
© 2021 Information Processing Society of Japan© 2021 Information Processing Society of Japan

情報処理 Vol.62  No.10 (Oct. 2021)情報処理 Vol.62  No.10 (Oct. 2021)

e7e7

小特集
Special Feature

　
自然言語理解への挑戦
　
機械読解とは
　人工知能（AI）が自然言語（我々が日常的に用い
る言葉）で書かれたテキストを読み，その意味を理
解できるようにすることは AI および自然言語処理
分野における主要な研究目標である．近年では，機
械読解（Machine Reading Comprehension ; MRC）
が自然言語理解のベンチマークタスクとして大きな
注目を集めている．人間が読解力の試験を受けるよ
うに，このタスクでは機械読解モデルにテキストが
与えられ，そのテキストに関する質問に正しく答え
られるかが評価される．ルールベースや知識ベース
に基づく質問応答と比べて，機械読解は質問に応答
するために必要な知識源としてテキストを用いるこ
とが特徴である． 
　機械読解の研究は，現状のモデルが解くことので
きない新たな研究課題となるデータセットを整備し，
そのデータセットを用いて技術を磨くことを繰り返す
ことで発展し続けている．このため，さまざまな問題
設定が存在しており，回答の形式には大きく3 種類
存在する．
・	多肢選択　回答候補の集合の中から正しい回答を

選択する．
・	スパン抽出　テキスト中のスパンを回答として抽

出する．すなわち，回答として適切なテキスト中
の開始単語と終了単語を選択する．

・	自由記述　回答は文章中のスパンに限定されず，
自由な形式で回答文を生成する．

ここで，機械読解モデルを検索エンジンや対話システ
ムなど実際のサービスに適用するには，スパン抽出式
や自由記述式で回答可能なモデルが適している．たと
えば，コンタクトセンタにおける対話システムが機械
読解の能力を備えると，検索用にマニュアルから FAQ
を事前に準備しなくても，システムがマニュアルに書
かれた内容を正確に読み解いてピンポイントに回答を
発見し，ユーザに返答できるようになる（図 -1）．その
一方で，AI の自然言語能力を確かめる意味では多肢
選択式が正解率を測定しやすいため適している．実
際に，人間用に作られた多肢選択式のテスト問題を
AI に解かせて評価することも行われている．
　
人間を上回る回答スコアの達成
　機械読解による自然言語理解の発展に関するター
ニングポイントは，2016 年の 6 月に深層学習を行う

［⾝近になった対話システム］

2	機械読解による自然言語理解	

　
西田京介　日本電信電話（株）NTT 人間情報研究所
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回答範囲の抽出 知識源となるテキスト

あんしん保険の弁護士費用特約は，自動車事故などにより保険契約者が怪
我などをされたり，自らが所有する自動車・家屋などの財物を壊されたり
することによって，相手の方に法律上の損害賠償請求をするために支出さ
れた弁護士費用や，弁護士などへの法律相談・書類作成費用などを保険金
としてお支払いする特約です．ただし，保険金のお支払い対象となる費用
に関しては，当社の同意を得た上で支出された費用に限ります．また事
故の相手が不明である場合など，相手の方に法律上の損害賠償請求を行う，
ことができない時は，本特約は対象外となりますのでご注意ください．

あんしん保険の弁護士費用特約はどのよう
な場合に対象外になりますか?

「事故の相手が不明である場合など，相手の方に法
律上の損害賠償請求を行うことができない時」です

■図 -1　機械読解能力を備えた対話システムの例
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ために必要な大規模なデータセットである SQuAD1）

がスタンフォード大から発表されたことであった．
　SQuAD は知識源となるテキストから，質問に対
して回答となる文字列のスパンを抽出するタスクで
ある（図 -2）．平均 140 単語程度の Wikipedia の
段落テキストに対して，クラウドソーシングによ
り大規模に作成された 10 万件を超える質問・回
答ペアのデータから構成されるこのデータセット
は，広く深層学習・自然言語理解の研究者にインス
ピレーションを与えた．図 -3に示すようにデータ
セットの発表当初は人間と AI の回答スコアに大き
な開きがあったが，次々と新たなニューラル機械読
解モデルが多数発表され，最高スコアが更新され
た．2018 年 10 月には Google により発表された
BERT2）が人間を大きく上回る回答スコアを達成し，

「AI の読解力が人間を超えた」と報じられるなど社
会にインパクトを与えた．
　

BERT によるパラダイム・シフト
　
事前学習とファインチューニング
　BERT とは，巨大なニューラルネットワークを，
人間により正解情報が与えられていない大量のテキ
ストで学習した汎用言語モデルである．この事前に
学習されたモデルを，応用タスクの学習データを用
いて適応（ファインチューニング）させることで，
機械読解を含めたさまざまな自然言語処理タスクで
高い性能を実現した．

　ニューラルネットワークを用いた応用タスクの学
習には通常大量の目的タスクの学習データが必要で
あるが，事前学習したモデルは従来に比べて少量の
データによるファインチューニングでも高い性能が
得られるようになった．また，従来は応用タスクご
とに特化したニューラルネットワークのアーキテク
チャを人間が設計していたが，図 -4に示すように
BERT は同一の汎用的なアーキテクチャにタスクご
との出力層を 1 つ追加するだけで，特化型のニュー
ラルネットワークを超える性能を実現した．これら
の優れた特徴から，汎用の事前学習モデルをファイ
ンチューニングにより目的タスクに適応させるアプ
ローチが BERT の登場以降は主流になった．
　
穴埋め問題から言語をモデリング
　前述したように BERT は汎用の「言語モデル」で

入力:テキスト

入力:質問

In meteorology, precipitation is any product
of the condensation of atmospheric water
vapor that falls under gravity. The main forms
of precipitation include drizzle, rain, sleet,
snow, graupel and hail… Precipitation forms
as smaller droplets coalesce via collision with
other rain drops or ice crystals with in a cloud.
Short, intense periods of rain in scattered
locations are called “showers”. 

Where do water droplets collide with ice
crystals to form precipitation?

出力 :回答

within a cloud

テキスト中の任意の
範囲を抽出して回答
テキスト中の任意の
範囲を抽出して回答

■図 -2　SQuADの問題例
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■図 -3　SQuADのF1 スコア（回答（単語列）の部分一致に関す
る精度）の最高値の変動

BERT

誕生 日だし ケーキ でお祝い

(1) 穴埋め学習による事前学習

単語予測用の出力層

BERT

回答始点

機械読解用の出力層

終点

回答:   月額 1000 円

(2) 機械読解へのファインチューニング

… 値段 は? [SEP] … は 月額1000 円 …

質問 テキスト

[mask] 日 だ し [mask] で お祝い

ランダムにマスク

単語予測

■図 -4　BERT における穴埋め問題による事前学習とファイン
チューニングのイメージ
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ある．この言語モデルとは，より自然な，より頻
出する文や単語列に高い確率を与えるモデルであ
る．BERT では，図 -4 に示すように，テキストの
一部をランダムにマスクして，マスクした部分にど
の単語が入るのが自然であるかを予測する穴埋め問
題（Masked Language Modeling）により言語モデ
ルを学習する．こうした穴埋め問題による事前学習
は，人間が正解（教師）情報のアノテーションを行
わずにテキストデータを集めるだけで実現できる利
点があり，自己教師あり学習と呼ばれる．BERT で
は，英語の Wikipedia ページすべてと小説のコーパ
スという大量のテキストデータ（約 16 ギガバイト）
を用いて事前学習を行っている．
　
Transformer とセルフアテンション
　BERT は Google が 2017 年 6 月 に 発 表 し た
Transformer3）という構造を採用している．Trans-
former は，これまで利用されてきた再帰的ニュー
ラ ル ネ ッ ト ワ ー ク（Recurrent Neural Network; 
RNN）や畳み込みニューラルネットワーク（Convo-
lutional Neural Networks ; CNN）をセルフアテンショ
ンに置き換えていることが特徴である．
　一般的に，アテンションとは {h1, h2, …, hT} をベ
クトル集合， { α1, α2,…, αT} を各ベクトルに対す
るアテンションの分布（重み ; ∑i αi =1）としたと
き，ベクトル集合の重み付き総和 ∑ i αi hi を出力

する単純な計算処理である．ここで，アテンショ
ンの重みα i は，ベクトル hi とクエリ qを引数と
するスコア関数 S（hi, q）の値に基づいて計算され
る．従来，アテンションは機械翻訳や画像キャプ
ショニングを始めとした系列から別の系列への変換

（sequence-to-sequence）タスクで有効であること
が確認されてきたが，Transformer で用いるセルフ
アテンションでは，クエリおよびベクトル集合のど
ちらも同じ入力系列を対象とする（図 -5）．このセ
ルフアテンションによって，従来問題とされていた
文章中の遠く離れた単語間の関係も高精度に理解で
きるようになり，自然言語理解のレベルは大きく上
がった．さらに，Transformer では 1 つの層内で複
数のアテンション機構（アテンションヘッドと呼ば
れる）を用いる（図 -5 はヘッド数 2 の場合）ことで，
異なる観点で単語間の関係をモデリングすることを
可能にしている．
　
より巨大なモデル，より大量のデータ
　SQuAD の最高精度を達成した BERT は 3.4 億個
のモデルパラメータ（float 値）を持つ．実験的な
検証により Transformer のモデルパラメータ数を
多くすると言語モデルの性能が上がっていくことが
確認され，2020 年 5 月には 1,750 億個，2021 年
1 月には 1.5 兆個のパラメータ数を持つモデルが発
表されるなど，言語モデルのパラメータ数は指数関
数的に増加している．これに伴って，事前学習に用
いるテキストコーパスのサイズも数百ギガバイト〜
テラバイトのレベルまで増大している．現在のとこ
ろ，モデルパラメータ数の増加による性能向上の限
界はまだ確認されておらず，今後もより巨大な言語
モデルの研究が続いていくと予想される．
　

機械読解研究の展望

　SQuAD では AI が人間を上回るスコアを達成した．
しかし，SQuAD は比較的単純な問題設定であるた■図 -5　セルフアテンションを可視化した例
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め，AI が人間を上回る読解力を獲得したとはいまだ言
えず，下記に述べるさまざまな課題が残っている．
　
オープンドメイン質問応答
　SQuAD では知識源となる回答に必要な情報を含
むテキストが与えられていた．こうした問題設定の
場合は，たとえば人名が答えになるような質問にお
いてテキスト中に人名が 1 つしかなければ，自然
言語の意味を理解せずとも回答を見つけることがで
きる．しかし，検索エンジンのように（任意のドメ
インの）質問のみが与えられる場合は，最初にどの
テキストに回答に必要な情報があるかを発見する必
要があるため，難易度が大きく上がる．
　このようなオープンドメイン質問応答と呼ばれる問
題設定では，一般的には情報検索と機械読解の 2 段
階のアプローチが採用される．図 -6に示すように，
まず検索モデルが知識源となるテキスト集合から質
問に関連する複数個のテキストに絞り込み，次に
読解モデルがこれらのテキストを詳しく読み解き回
答を発見する．回答に必要な情報が 2 つ以上の検
索結果テキストに跨って存在する場合は，機械読解
において多段の推論が必要になるため理解が難しく
なる．

説明可能な AI
　現在の機械読解モデルは回答が正解だったとして
も，なぜその回答に至ったのかの説明を上手く行う
ことができない．また，機械読解モデルは一般的に
ニューラルネットワークで構築されており，たとえ

内部状態を可視化しても人間が回答の理由を解釈す
ることは難しい． 
　機械読解においては，知識源となるテキストにお
いてどの文が回答の根拠となったかを回答と併せて
出力することで説明性を向上する取り組みが多くな
されている．さらに，より実践的で人間に近いレベ
ルを実現するには，知識源のテキストに書かれてい
ない常識や共通感覚，演算などの知識も含めて説明
することが求められる（図 -7）．人間が AI の回答
を信頼するには，精度の良い回答だけでなく納得の
いく説明が必要になるため，説明可能な AI の実現
には産業界からも大きな期待が寄せられている．
　
回答の評価指標
　多肢選択式のタスクでは正解率を評価指標として
利用可能であるが，その他の形式，特に自由記述式
の回答では，機械読解モデルが回答として出力した
文字列を，人間が与えた正解の文字列と比べて正し
いのかを評価しなければならない．
　人間による評価は品質の面では最良であるが，ク
ラウドソーシングや専門家への依頼は高価で長い期
間を要してしまうため，日常的なモデル改善のサイ
クルでは用いることが難しい．そのため，一般的に
は出力文字列と正解文字列の単語レベルでの重なり
の度合に基づく自動評価指標を多くの機械読解タ
スクでは用いている．しかし，機械読解の回答では
1 単語異なるだけでもまったく異なる意味になる場合

検索
モデル

読解
モデル

チャイコフ
スキー

くるみ割り人形
の作曲家は誰?

関連する 個の
パッセージ

知識源のテキスト集合
（Web文書，Wikipedia等）

■図 -6　オープンドメイン質問応答のイメージ

… … …
○○アプリのユーザ数は
2020 年に1000万人に達
した。
… … …

… … …
○○アプリの人気は爆発
的に伸び続けており，
2020 年のユーザ数は前年
の4倍になった。
… … …

回答:250万人
質問:○○アプリの2019年のユーザ数は?

2020 年の前年＝2019 年

250×4＝1000

知識源
テキスト

テキスト
外の知識

回答根拠:

■図 -7　説明可能な機械読解モデルのイメージ
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があるため，単語の重なりに基づく指標には限界が
ある．今後，さらなる自然言語理解の発展には，意
味的な類似性に基づき，主観評価と高い相関を持つ
自動評価指標の確立が必要不可欠である．
　
視覚と言語の融合理解
　これまで取り上げた内容は，すべてテキストに閉
じた問題設定であった．しかし，我々が普段扱って
いる文書はプレーンテキストではない．機械読解の
知識源となり得る Web ページ，PDF 文書，プレゼ
ンテーションスライド等には，文字の大きさや色，
図や表，グラフ，アイコン，レイアウトの情報など
さまざまな視覚的要素が含まれており，BERT を始
めとしたテキストを対象にした機械読解モデルでは
これらの情報を考慮して回答することができない．
　そこで，NTT では文書画像に対する機械読解の
データセット VisualMRC 4）を構築して研究を進め
ている．このデータセットは英語の Web ページの

スクリーンショットの文書画像に対する自由記述
型の質問応答データである．特徴として，文書内
の領域（Region Of Interest ; ROI）をタイトル・段
落・リスト・画像・キャプションなど 9 クラスに
分類してアノテーションしている点が挙げられる

（図 -8）．文書レイアウトを考慮可能な機械読解モ
デルの実現に向けて，文献 4）では，事前学習済
の Text-to-Text モデルをベースに，物体認識技術を
適用して抽出した文書中の ROI と，さらに文字認
識技術（OCR）を適用して抽出したトークンの位
置・外観情報を追加入力とするモデルを提案した

（図 -9）．人間の質問応答精度にはまだ及ばないも
のの，ROI の意味クラスや，OCR で抽出された文
字の位置座標や外観を加えることで性能が向上する
ことが確認されている．
　
人間と AI の共生へ
　AI が人間と同じように自然言語を理解し，人間
と自然なコミュニケーションが取れるようになれば，
我々の社会における AI の活躍シーンは大きく広が
る．機械読解は人と AI の共生社会を実現するため
の鍵となる技術の 1 つであり，今後も大きな発展
が期待される．
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■図 -9　文書レイアウトを理解可能な機械読解モデル 4）
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■図 -8　VisualMRC データセットの例


