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Distant Supervisionによる質問要約

石垣達也1,a) 町田和哉1,b) 小林隼人2,3,c) 高村大也4,5,d) 奥村学4,e)

概要：学会での質疑応答や電子メールでのやりとりにおいて質問は広く用いられている．このような質問
には，核となる質問の他に補足的な情報も付与され，ときに冗長になることがある．本研究では冗長な質

問をその内容を端的に表現する 1文の質問に要約する課題を扱う．既存研究では，コミュニティ質問応答
サイトに投稿される質問の本文とタイトルの対を長文質問とその要約とみなし，教師あり要約モデルを

構築する手法が提案されている．しかし，例えば日本語の Yahoo!知恵袋などにおいてはタイトルが存在
せず，先行研究のように擬似的な教師データを獲得することは困難である．そこで、本研究では，Distant
Supervisionに基づく抽出型質問要約器を提案する．評価実験において，提案要約器が教師あり及び教師な
し学習に基づくベースライン手法を上回る性能を示した．

Distant Supervision for Question Summarization

ISHIGAKI TATSUYA1,a) MACHIDA KAZUYA1,b) KOBAYASHI HAYATO2,3,c) TAKAMURA HIROYA4,5,d)

OKUMURA MANABU4,e)

1. はじめに

学会での質疑応答や電子メールでのやりとりなどにおい

て，我々はしばしば質問を投げかける．このような場面で

の質問には，核となる質問の他に補足的な情報も付与され，

ときに冗長になることがある．補足的な情報は質問内容を

完全に理解するには必要であるが，要旨を素早く把握した

いといった状況においては，かえって理解の妨げになる．

そこで，本研究では冗長な質問をより短く理解しやすい単

一文質問に要約する課題に取り組む．

文書要約は自然言語処理分野において長く研究されてい

る課題の一つである．文書要約に用いられる手法は抽出型

と生成型に大別される．抽出型手法は入力文書から文や単

語などの単位を選択し，つなぎ合わせることで要約を出力
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する [5], [10], [13], [17], [18], [24]．一方，生成型手法は入

力文書の表現を言い換えするなど，入力に含まれない表現

も用いながら要約を生成する [4], [26]．生成型手法は圧縮

率の観点に置いては有利ではあるが，抽出型手法に比べ文

法誤りを含む文を出力しやすい傾向にある．質問応答サイ

トのタイトルなど文法誤りの許されない実応用においては，

誤りの少ない抽出型手法による要約の利点は大きい．よっ

て，本研究では質問要約課題を抽出型要約として解く．

既存の要約研究が対象とするテキストは，ニュース記

事 [23]，商品レビュー [27]，脚本 [9]，メールスレッド [3]，

会話ログ [21]，議事録 [22]など多岐に渡る．しかしなが

ら，質問を明示的に対象とした要約研究は少ない．田村

ら [25]は，質問応答システムの性能を向上させる目的で，

複数文で構成される質問から核文を同定する分類器を学習

した．この分類器は 2,000文書に対し重要文を人手でアノ

テーションしたデータから学習されており，データ作成の

コストが大きい．Ishigakiら [12]は質問応答サイトである

Yahoo! Answers*1に投稿される質問とそのタイトルの対を

長文質問とその要約の対とみなし，英語で記述された質問

を対象とする抽出型および生成型の要約モデルを学習した．

*1 http://answers.yahoo.com
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図 1 Distant Supervision による質問要約の概要.

質問応答サイトのタイトルは新聞記事などに付与されるタ

イトルとは異なり，専門的な訓練を受けていないユーザが

自由に付与したものであり，ノイズが多い．また，Yahoo!

知恵袋や Quoraなどの質問応答サイトにはそもそも質問投

稿時にタイトルを入力しない．したがって，例えば日本語

の質問を対象とした教師あり要約モデルを学習するために

必要な質問とタイトルの対を獲得するのは困難である．

教師データの獲得が難しい状況において，Distant Super-

visionによる分類器構築がいくつかの自然言語処理課題向

けに提案されている．Mintsら [19]によって，はじめて提

案された Distant Supervisionは，ヒューリスティックや規

則，外部データなどを用いて，コストをかけずに大量のラベ

ル付きデータを生成し学習する手法である．Mintsら [19]

はテキスト中に出現する 2つのエンティティの関係を抽出

する分類器を Distant Supervisionにより学習した．この課

題では，例えば，“Steve Jobs is the CEO of Apple.”という

文を入力として受け取り，“Founder(Steve Jobs, Apple)”と

いったエンティティと関係を出力する．このような分類器

を学習するには Steve Jobsや Appleがエンティティである

いった情報や，これらのエンティティが Founderの関係で

あるといった情報がアノテーションされたデータを作成す

る必要があるが，人手作成にはコストがかかる．そこで，

Mintsらは知識ベースの一つである Freebase[2]に格納され

た情報を手がかりに，テキストに対し自動でエンティティ

や関係ラベルを付与し，擬似的な教師データを作成した．

このほかにも，絵文字を手がかりにツイートに対し極性ラ

ベルを付与する手法 [8]，Wikipediaのトピックラベルを手

がかりにブログ記事にカテゴリラベルを自動付与する手

法 [11]など，多様なヒューリスティックや規則，外部デー

タが様々な課題向けに提案されている．

要約課題においては，人間が付与した新聞記事の要約を

手がかりにニューラルネットを用いた抽出型要約向けの教

師データを自動作成する手法 [5], [20]が提案されており，

Distant Supervisionの一種であると考えられる．英語など，

一部の言語資源が豊富な言語に対してはこのようなデータ

作成手法は有益であるものの，日本語など質問-要約対の獲

得が難しい言語への適用は難しい．

(a)単一文質問
ヤフーオークションのプレミアムアカウントはどうやったら
取れますか？
(b)複数文質問
オークション初心者です．ヤフオクについてあまり詳しくあ
りません．自分の商品を何人が見たか気になっています．ア
クセス総数には自分も含まれますか？同じ人がアクセスした
らどうなりますか？

表 1 単一文質問と複数文質問の例

そこで，本研究では質問-要約対を必要としない Distant

Supervision による質問要約器を提案する．提案要約器は

Yahoo!知恵袋に投稿される単一文質問と要約に含めるべき

文が似た特徴を持つことに着目し，質問-要約対なしで要

約器を学習する．クラウドソーシングを用いて人手作成し

た評価セットによる比較実験において，Distant Supervision

による提案要約器が，教師ありおよび教師なし学習による

ベースライン手法よりも，要約に含めるべき文を正しく同

定できたをこと報告する．

2. 質問要約のためのDistant Supervision

質問要約課題において，出力は 1)質問であること，2)他

の情報を利用せず出力のみで文意が理解できることの 2つ

の条件を満たす必要がある．例えば，表 1に示す “ヤフー

オークションのプレミアムアカウントはどうやったら取れ

ますか”という質問には，“ヤフーオークション”や “プレミ

アムアカウント”といった，質問内容を理解するために必

要な情報があらかじめ埋め込まれており，この文の情報の

みで文意を理解することができる．一方で，質問応答サイ

トに投稿される長い複数文質問に含まれる文それぞれは，

理解するために他の文の情報を必要としたり，そもそも質

問文でさえない場合が多い．例えば，表 1の複数文質問の

例において，“アクセス総数には自分も含まれますか？”と

いう文のみを提示された場合，“オークション”などの重要

な情報が欠如しこの文のみでは質問が理解できない．こ

のような文は質問に含めるべき文とは異なる特徴を持つ．

Yahoo!知恵袋データセットを用いた分析では，無作為に抽

出した 100の単一文質問のうち 98%はその文以外の情報を

利用せず内容が理解できる質問であった．一方で，10文以

上で構成される長い複数文質問に含まれる文を人手で分析

すると，わずか 7%がその文以外の情報を利用せず内容が

理解できる質問であった．よって，質問応答サイトに投稿

される単一文質問のほとんどは，その文以外の情報を利用

せず内容が理解できる質問であり，質問要約課題の出力と

似た特徴を持っていることがわかった．このような分析に

より我々は，要約に含めるべき文は，単一文質問か長い複

数文質問中の文であるかを分類する分類器を用いて同定で

きると考えた．
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3. 提案手法

以上の仮説に基づき，図 1に示す Distant Supervisionに

よる質問要約の枠組みを提案する．この枠組みでは，まず

質問応答サイトの投稿から単一文質問及び，10文以上で構

成される質問を抽出する (手順 1)．次に，単一文質問を正

例，10文以上で構成される質問中の文を負例として，分類

器を学習する (手順 2)．最後に，この分類器の出力する確

信度を文の重要度とみなし，この重要度スコアを基に抽出

文を決定する (手順 3)．

3.1 データ抽出 (手順 1)
データ抽出の元となるコミュニティ質問応答には Yahoo!

知恵袋データセット第 1版*2を用いた．このデータには，

2004年 4月から 2005年 10月に収集したおよそ 300万件の

質問投稿が含まれる．このデータから，単一文質問を 8,000

文，10文以上から構成される複数文質問中の文を 1,700,000

文，無作為に抽出した．抽出文のうち，単一文質問を正例，

10文以上から構成される複数文質問中の文を負例としてロ

ジスティック回帰モデルの学習に用いる．

3.2 分類器の学習 (手順 2)
文の重要度を出力する分類器について説明する．分類器

にはロジスティック回帰モデルを用い，単一文質問を正

例，10文以上から構成される複数文質問中の文を負例と

し学習する．ロジスティック回帰モデルが出力する確率値

p(s) = σ(θ⊤f(s))を入力文書中の文 sに対する重要度ス

コアと考え抽出文を決定する．ここで θ は学習パラメー

タ，f(s) は文 s の素性ベクトル，σ はシグモイド関数で

σ(x) = 1/(1 + e−x)で定義される．

3.3 文選択 (手順 3)
次に分類器の出力確率を用いた文選択手法について述

べる．入力質問には複数の質問が含まれる場合がある．そ

のような場合には，どちらのフォーカスがより重要であ

るか判定するのは難しい．本研究では，入力質問が複数の

フォーカスを持つ場合には，より前に出現するフォーカス

を正解として扱う．

そのため，分類器の出力確率が閾値 τdist 以上の文が複数

存在する場合には，入力に複数のフォーカスが存在すると

みなし，より前に出現する文を出力する．それ以外の場合

には確率が最大となる文を出力する．

4. 実験

本節では実験に用いたデータ，提案モデルおよびベース

ライン，比較実験について述べる．

*2 http://www.nii.ac.jp/dsc/idr/en/yahoo/yahoo.html

質問の文数 2 3 4 5 6 7
事例数 461 349 199 91 42 38
表 2 評価に用いた事例数とその事例内の文数.

4.1 評価セット

評価セットの作成においては，2文から 7文で構成され

る複数文質問を Yahoo!知恵袋データセットから 2,000件抽

出し人手により正解抽出文をアノテーションした．なお，

分類器の学習には単一文質問および 10文以上から構成され

る質問を用いているため，学習データと評価データでの重

複はない．クラウドソーシングサービスである Lancers*3を

用いて，要約に含めるべき文を作業者にアノテーションし

てもらった．5人の作業者に入力質問のうち少なくとも 1

文を選択してもらい，より短い質問の生成を行った．作業

者には以下の手順での要約の作成を依頼した．

( 1 ) 質問全体を読み質問のフォーカスをよく考える．

( 2 ) 核となる質問文を選ぶ．

( 3 ) 内容が理解できる要約になるまで追加で補足文を選ぶ．

4人以上の作業者が要約に含めると判定した文を正解抽

出文とみなした．アノテーションされたデータのうち，1

文のみが正解抽出文となった 1,180文書を評価セットとし

た．1,180文書中の文数の分布を表 2に示す．

4.2 性能評価

実装には LIBLINEAR [7] の L1 正規化項付きのロジス

ティック回帰を用いた．素性ベクトルの構築には単語およ

び品詞タグの unigram，bigram，trigramを用いた．単語分

割と品詞タグ付けにはMeCab [15]を用いた．MeCabのシ

ステム辞書には IPADIC [1]を用いた．コストパラメーター

C は訓練データ内の 5分割交差検定において，以下のよう

に定義される正解率が最大になる値に設定した:

正解率 =
抽出文を正しく同定できた文書数

評価に用いた文書数

4.3 ベースライン

Distant Supervisionによる提案要約器を，教師あり学習，

教師なし学習に基づくベースライン手法と比較した．教師

あり学習に基づくベースライン手法は，評価セットを 5分

割交差検定し正解率を計算した．具体的には，評価セット

を 3:1:1に分割し，それぞれをモデルの学習，パラメータ

チューニング，正解率の計算に用いた．

教師あり学習によるベースラインとしては，人手アノ

テーションされたデータから学習したロジスティック回帰

モデルによる分類手法を用いる．Superはロジスティック

回帰モデルによる教師あり学習手法である．モデルの学習

と評価には評価セットに付与され人手によるアノテーショ

*3 http://lancers.co.jp
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手法/文数 2 3 4 5 6 7 All

DistInit .92 .90 .82 .80 .74 .71 .81
Dist .84 .85 .75 .70 .65 .59 .73

Lead-Q .89 .83 .77 .63 .58 .57 .72

Lead .88 .73 .58 .58 .53 .44 .62

LexRank .88 .70 .57 .47 .42 .32 .56

SimEmb .77 .60 .50 .31 .31 .21 .45

TfIdf .68 .45 .36 .28 .22 .19 .36

SuperInit .90 .84 .73 .75 .53 .51 .71

Super .84 .78 .75 .75 .50 .43 .67
表 3 各手法の正解率．最上段は入力文書中の文数．

ンを用いた．素性ベクトルの構築には，Distant Supervision

に基づく提案モデルと同様の素性を用いた．提案モデルと

同じ条件で比較を行うために，このロジスティック回帰モ

デルが出力する確率値が閾値 τsuper 以上の文が複数ある場

合にはより先頭を選択する SuperInitとも比較する．閾

値は 5分割交差検定においてパラメータチューニング用の

分割データでの正解率が最大となる値 τsuper = 0.5を採用

する．

教師なし学習に基づく手法としては，2つの規則に基づ

く手法，3つの統計的手法と比較する．Leadは先頭文を選

ぶベースラインであり，一般的な要約課題では強いベース

ラインとして知られている．Lead-Qは先頭質問文を出力

するベースラインであり，質問要約課題においては Lead

よりも強いベースラインである [12]．質問文の同定には

Tamura ら [25] の例示している規則を用いた．LexRank

[6] はよく知られたグラフに基づくベースラインである．

TfIdfは単語あたりの TF-IDFの値が最大となる文を選択

する．IDFは Yahoo!知恵袋の質問投稿全体から計算した．

SimEmbは入力文書と抽出文の意味的な距離が最小となる

文を選択するベースラインである．意味空間における距離

は，教師なし学習に基づく既存要約研究ではよく用いられ

る [13], [14]．距離の計算尺度には TF-IDFによるコサイン

類似度よりもよい性能を示しているWord Movers’ Distance

(WMD) [16]を用いた．

5. 結果と考察

各手法の正解率を表 3に示す．DistInitは Distant Su-

pervisionに基づく提案モデルである．パラメーターチュー

ニング用の分割データでの性能が最大になるよう閾値を

τdist = 0.7に設定した．Distは Distant Supervisionに基づ

く分類器の出力確率が最大の文をナイーブに選択するモデ

ルである．

結果として，DistInitが比較手法の中でもっとも良い

性能を示した．DistInit (.81)と Lead-Q (.72)との差は

符号検定を用い，統計的有意 (p < 0.05)であることを確認

した．Distは強いベースラインとして知られる Lead-Q

よりもわずかに良い性能を示した．Distは入力文書が複

スコア 文
.46 .08 .22 質問の意味を勘違いしているよう。

ですので再掲載します
.95 .37 .10 何故日本ではディーゼル車を

推進しないのか?
.90 .09 .11 国産メーカでも優秀なディーゼル

エンジン車、海外で販売してるじゃないか!
.82 .02 .12 ハイブリット化ってバッテリー化推進してる

けどバッテリー作る時も使い終わった
廃バッテリー処理するのに、どんなに
環境破壊してのかと思っているのですが。

.91 .58 .11 実際はどちらが環境によいの?

.35 .60 .28 バッテリーを生産処分する過程に起きる
環境問題も含めて聞きたいです。

表 4 実際に付与された重要度スコアの例. 数値は左から順にそれぞ

れ，Dist，Super，SimEmbによるスコアを示す. 太字は提

案手法 DistInitの選択した文.

数のフォーカスを持つ場合に出力に失敗しており，より先頭

のフォーカスを選ぶ DistInitによって性能が上がった．

実際の出力例を表 4に示す．Distant Supervisionに基づ

く分類器は 2文目や 5文目の質問文に対し高いスコアを付

与した．提案モデルでは “!”などの記号にも高い重みが付

いており，3文目のように質問文以外の文に高いスコアが

与えられることもある．DistInitは複数のフォーカスを

含む文に対し Distよりも正解文を選ぶことが多く，性能

の向上につながった．教師なし学習に基づくモデルや教師

あり学習に基づくモデルの出力は必ずしも質問文ではない

ことが，高い性能を示さない要因となったと考えられる．

6. まとめ

本稿では Distant Supervisionによる質問要約手法を提案

した．提案モデルは人手によるアノテーションなしで，教

師ありおよび教師なし学習に基づくベースライン手法より

も良い性能を示した．複数のフォーカスを持つ入力に対し

相対的な重要度を計算するモデルへの拡張を検討している．

また，質問要約に限らずより一般的な新聞記事などの文書

要約課題，複数文書要約課題において Distant Supervision

を適用することが可能であるか検証したいと考えている．
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