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概要 オープンドメイン質問応答に関する新しい手法を提案する。第 1に、コーパス中に遍在する「常識」を利用し

た回答候補選択手法を提案する。従来の固有表現抽出を用いたカテゴリ一致検査による回答候補選択手法に対して、事

前知識構築を必要とせず比較的単純な仕組みで実現可能という実装上の利点に加え、カテゴリ粒度を質問に応じて動的

に決定するため高精度の検査が可能という性能向上の点でも利点がある。第 2に、リスト型質問に対して期待効用最大

化原理に基づく回答群選択手法を提案する。従来ヒューリスティクス的手法がほとんどであった回答群選択の問題に対

し、理論的な意味付けを与え、性能向上も達成した。2つの手法に対し、評価実験により有効性を示す。
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Abstract In this paper, we propose two new methods for open-domain question answering. First, we use

knowledge resembling “common sense” for question answering purposes. For example, the length of a runway in an

airport must be a few kilometers, but a few centimeters. In practice, we use specific types of information latent in

document collections to verify the correctness of each answer candidate. Second, we use the utility maximization

principle to determine the appropriate number of answers for a list question. We estimate the expected value of the

evaluation score, on the basis of the probability scores for multiple answer candidates. We show the effectiveness

of our methods by means of experiments.

1 まえがき
米国 NIST の TREC-8(1999)[15] や日本での NTCIR-

3(2002)から大規模な評価が行われている質問応答は、自然
言語の質問文による検索質問について、組織化されていな
いオープンドメイン文書集合から直接の答となる部分のみ
を抽出する、精度重視の情報検索技術である。本稿では、筆
者らがNTCIR-4のQuestion Answering Challenge(QAC)
2[4]に参加した質問応答システム [1]で採用した、質問応答
の 2つの新しい手法について述べる。
質問応答では、関連文書から回答候補を抽出する際に、回

答候補が現れるコンテキストと質問文との類似性の基準と
共に、回答候補自体の意味的な制約を用いることが多い。こ
れらの手法では、人手で記述した規則 [10]、既存のシソー
ラス [12]、事前獲得した知識 [3]などを用いて、回答候補の
意味的妥当性を検査する。一方、特にオープンドメインの
文書集合を対象とした質問応答では、意味的な制約を規則
で厳密／網羅的に記述することが難しい場合もある。
質問「愛知県の常滑沖にできる新しい空港の滑走路は開

港時どのくらいですか。」では滑走路の何の属性について訪
ねているのか、計算機が質問文を文字通り解析しただけで
は判断できない。しかし、人間が見れば滑走路の話題とし
て、長さや本数が適切であることは明らかである。また「滑
走路」の長さは、数キロメートル程度が普通で、数メート
ルなどは解答となり得ないことも明らかである。人間が持
つこのような知識は「常識」と呼ばれ、日常生活における
種々の推論に意識すること無く普通に用いられている。
「常識」は人間が経験した多くの事例を背景とする。し

たがって、事例を多く含む新聞記事などの大規模なコーパ
ス中には「常識」が眠っていると考えられ、それを知識源と
して利用すれば、質問応答の性能向上に役立つはずである。
本稿では、回答候補の妥当性を判定するためにコーパスを
直接知識源として用いる新規手法を提案する。提案手法は
コーパスを一般知識源として用いるので、質問応答の対象
以外のコーパスも利用可能で、かつコーパスをなるべく多
く使うほど効果が期待できる。
第 2の手法は、リスト型質問 (list question)と呼ばれる

問題定義に関する手法である。リスト型質問では、正解数
が与えられていない質問 (正解がない場合も含む) に対し、
システムは正解だけを網羅的かつ重複無く答えることが要
求される。1つの質問に対しシステムは回答をいくつ出力し
てもよいが、誤った回答を出力すると減点となる。提案手
法は、ある回答群を出力したときの効用関数の期待値を比
較することで、適切な回答群を選択する手法である。
本稿の構成は次の通りである。2節では、本稿における質

問応答の問題設定を行う。続く 3 節では第 1 の手法、4 節
では第 2の手法を、それぞれ説明し、評価実験の結果を示
す。5節で結論を述べる。

2 質問応答の問題設定と従来手法
質問応答は、「質問文解析」「関連文書の検索」「回答候補

抽出」「回答候補の順位付け」といった一連のプロセスとし
てとらえることが多い。しかし、本稿では次のように探索
の問題として考える。
質問応答 質問文 q と文書集合 D が与えられていると
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き、D 中の全ての部分文字列の出現の集合 S =
{(d, ps, pf )|d ∈ D, pspfは d 中の位置, ps < pf} に
ついて、q の回答としての a ∈ S の相応しさを表す評
価関数 L(a|q)によって、回答 â = argmaxa∈SL(a|q)
を求める。

この問題設定は、正解を一つ見つける問題で、TREC の
factoid questionやNTCIR QACの Subtask1に対応する。
この問題設定に従えば、質問応答の研究課題は、(A)適切な
評価関数 L(a|q)を設計すること、(B)効率よく L(a|q)を最
大化する回答を求めること、と考えることができる。本稿
では、(A) に焦点を当てる。
従来の質問応答システムにおいて、評価関数 Lは次の２

つの基準を組み合わせて構成することが多い。

a. 回答候補のコンテキストに関する基準

b. 回答候補自体に関する基準

a は、回答候補前後の (回答候補を含まない) 文字列 (文、
パッセージ、段落)と、質問の類似度の基準である。類似の
尺度としては、共通の単語を用いる手法を基本として、構文
構造の類似を利用するものなどが提案されている [13][16]。
また、コンテキストとしてどの程度の範囲 (パッセージ)を
用いるかの検討も行われている [14]。

b の回答候補自体の基準には、回答候補の意味に関する
制約が用いられる。質問文解析によって正解の意味カテゴ
リを推定、検索対象文書集合を固有表現抽出することによっ
て得られる回答候補の意味カテゴリとの一致を調べる手法
が、多くのシステムで採用されている。一般に、固有表現
抽出においてより細かいカテゴリ分類を用いると、回答候
補のより高精度なチェックが可能になるため、質問応答の性
能が向上する。例えば、文献 [10]では独自に設定した 62の
カテゴリを、文献 [8]では階層的に分類した 189のカテゴリ
を用いており、それぞれ QAC1,QAC2の Subtask1でトッ
プの成績を達成している。一方、固有表現抽出を用いる手
法には次のような問題点がある。

• 質問文解析や固有表現抽出に必要な知識の構築コスト
が高い。カテゴリを詳細化するほど、構築コストは高
くなる。機械学習による知識の自動獲得も試みられて
いる [9] が、大量の教師付データを用意する必要があ
るためやはり高価である。

• 質問応答の性能が、質問文解析や固有表現抽出の精度
に依存する。一般により細かいカテゴリを利用するほ
ど抽出の精度は低くなるため、カテゴリの過度の詳細
化は、逆に質問応答の性能を引き下げてしまうことも
ある。

本稿で提案する第 1 の手法は、bの回答候補自体の基準
について、固有表現抽出や事前に定義した意味カテゴリを
用いる代りに、事前知識構築しない素のコーパスだけを用
いて候補の意味制約を検査する手法である。(3節)

一方、NTCIR QAC の Subtask2,3 や、2003 年度から
の TREC QA Track の一部では、リスト型質問がタスク
の一つとして採用されている。リスト型質問の問題設定は、
上記の問題設定において、評価関数 L を回答群 A の相応
しさを表す L(A|q) に置き換え、これを最大化する回答群
Â = argmaxA∈2SL(A|q)を求める問題として定義すること
ができる。しかし、従来の手法では、回答群の評価関数 L
の代りに、各回答候補の評価関数 Lと、ヒューリスティク
スによって回答数を決定する手法がほとんどであった。本
稿で提案する第 2の手法は評価関数 Lとして、リスト型質
問の評価に用いられる効用関数 (F値)の期待値を用い、回
答群を選択する手法である。回答群選択の問題に対し、理
論的な意味付けを与えた点に特徴がある。(4節)

Q: 国民栄誉賞を授賞した映画監督は誰ですか？

…小淵恵三首相は18日、故黒沢明氏に国民栄誉賞を送ることを…

corpus

(1) QFの抽出

(2) 回答候補の抽出

(3) 言語パターンの作成

(4) パターン出現の検査

(質問)

(対象文書)

 黒沢明小淵恵三

"黒沢明という映画監督"

"小淵恵三という映画監督"

映画監督

…

図 1: 提案手法の処理過程

3 常識的な解の選択
質問応答の質問文には、回答に期待する意味的な制約を

直接表す表現がそのまま現れることが多い。例えば、質問
「２０００年のＮＨＫ大河ドラマは何ですか。」には、正解
が「ＮＨＫ大河ドラマ」のインスタンスであることが示さ
れている。このような、正解に関する制約を直接表す質問
の中心的な表現を、本稿では Question Focus (以下、QF)
と呼ぶ。
質問文から QFを抽出し、回答候補との意味的な関係の

有無を検査することによって、回答候補を選択する手がか
りとすることができる1。QFが「ＮＨＫ大河ドラマ」であ
る場合、「新選組」は「ＮＨＫ大河ドラマ」のインスタンス
なので回答候補として適切だが、「おしん」(ＮＨＫ連続テ
レビ小説のインスタンス)は適切ではない。
従来、このようなクラス-インスタンス関係、あるいは上位

下位関係、を調べるためには、既存のシソーラス (WordNet、
EDR辞書、等) あるいは事前に自動獲得した知識 [3] が用
いられてきた。提案手法は、このような事前に体系化した知
識を利用せず、組織化されていないコーパス (プレーン・テ
キスト)を知識として利用する。コーパスは一般知識源とし
て利用するため、質問応答の対象文書に限らない。関係判
定の再現率を上げるために、なるべく大規模なコーパスを
用いるのが望ましい。2 つの語 (QFと回答候補) の意味的
関係の検査は、コーパス中にその 2 つの語を含む特定の言
語パターンが現れるかどうかを調べることで実現する。例
えば、「…新選組などのＮＨＫ大河ドラマは…」なる表現が
コーパス中に現れていることで、「新選組」は「ＮＨＫ大河
ドラマ」のインスタンスであることがわかる。
提案手法による意味関係検査の処理を図 1に示す。以下、

3.1節では質問文から QFを抽出する処理、3.2節では対象
文書から回答候補を抽出する処理、3.3節では QFと回答候
補の間の意味関係を検査する処理について詳しく説明する。

3.1 QFの抽出
まず、質問文から QF を抽出する。QF と認められる文

字列は、単独の単語から、修飾句まで含めた大きな句まで、
様々な単位が考えられる。例えば、質問「久石譲が音楽を
担当した宮崎駿監督の映画は何ですか。」について、「映画」
「宮崎駿監督の映画」「久石譲が音楽を担当した宮崎駿監督
の映画」などの単位が考えられる。一般に、大きな単位を
QFとすると、QFの特定性が高くなるためより高精度な検
査が可能になるが、文書集合に現れる頻度が少なくなり再
現率は下がる。また、句のような構文的な多義性を伴う単
位を自動抽出すると、手法が解析の精度に左右されること
になる。以上を考慮にいれて、本稿では次の単位を QFと
認定した。

1質問によっては QFが無いこともあり、その場合には提案手法
は適用できない。例えば、質問「小淵首相は就任直後、何と酷評さ
れましたか。」には QF が存在しない。
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• 名詞または隣接する名詞の連続。
• 単位の大きさに選択の余地がある場合は、最も大きい
単位を選択。

• 「もの」「名前」「人物」「場所」など、疑問詞から分か
る回答のカテゴリと同等あるいはより低い特定性を持
つ候補は選択しない。

QFの抽出には、質問文の形態素列 (表層文字列 (SS)、基
本型 (BS)、品詞 (POS)などを素性として持つ構造体の列)
に対する、人手で記述した正規表現パターンを用いた。例
えば、次のようなパターンにより括弧の部分を QF として
抽出する2。
({ POS=>名詞 }+) "の" "名前" "は" "何"

3.2 回答候補の抽出
2節の問題設定に従えば、対象文書集合中のすべての部分

文字列を回答候補として抽出すればよい。しかし、部分文
字列全体から成る空間 S は巨大なので、一般に質問応答シ
ステムでは、関連文書検索、文解析 (形態素解析等)、固有
表現抽出などによって見込みのある候補だけを抽出し、探
索空間の絞り込みを行う。
本稿でも同様の近似手法を用いる。まず、質問文から抽

出した索引語集合を検索質問として関連文書検索を行う。検
索された文書を形態素解析し、全ての自立語と、正規表現
パターンで指定した単語列 (数値表現、日付、姓名、カタカ
ナ文字列、など)、括弧内の文字列を候補として抽出する。
さらに、各候補は質問文とのコンテキストの類似性、質問
中の疑問詞から判別できるカテゴリとの一致度、などでス
コアを与え、上位 N 個の候補を回答候補とする。

3.3 意味関係の検査
QFと回答候補 (AC)の意味的関係の有無を次の方法で検

査する。まず、QF と ACを両方含む文集合を、“QF and
AC”を検索質問とした文書検索および検索された文書から
の文の切り出し処理によって求める。次に、人手で作成し
た QFと AC を変数として含む単語列の正規表現パターン
を用いて、特定のパターンの発見を試みる。

TREC における factoid question や、NTCIR QAC1,2
では、回答は名称か数量表現のどちらかとなる。どちらに
なるかは、質問文解析によってほぼ推定可能である。例え
ば、質問中の疑問詞が「誰」「どこ」「どの」ならば回答は
名称に、「いつ」「いくら」「どれくらい」では数量表現とな
る。一方、「何色ですか」と問われた場合は、名称 (色の種
類) か数量表現 (色の数) か決定できない。このような場合
は、両方の可能性を同時に処理し、最終的に求まる評価関
数の値によって回答を選ぶ。
以下の節では、回答が名称と数量表現になる場合それぞ

れについて、提案手法の処理と利用した正規表現パターン
について説明する。

3.3.1 名称の検査

QF と回答候補の間の上位下位関係の有無を、それらの
関係を表す形態素列パターンがコーパスに現れるかどうか
で検査する。利用したパターンの例を図 2 に示す。図中の
QF と AC は変数であり、実行時はそれぞれ質問文から得ら
れる QFと対象文書に現れる回答候補に置き換えて使用す
る。各パターンには、信頼性によってスコアが付与されて
おり、検出した最も高いスコアを採用する。

2本稿で用いる正規表現パターンを、次のように表す。括弧 {}は一
つの形態素に対応する。その構成要素 ATTR=>VALは属性 (ATTR)
と値 (VAL) の組を表し、形態素が満たすべき制約を示す。形態素
のパターンが {SS=>"..."} の場合は単に"..."と表記する。

AC {SS=>"という",POS=>連語} QF
AC {SS=>"など",POS=>副助詞} {SS=>"の",POS=>助詞}? QF
AC {SS=>"の",POS=>助 詞} {SS=>"よ う",POS=>助 動 詞 語 幹
} {SS=>"な",POS=>助動詞} QF
AC {SS=>"以外",POS=>非自立名詞} {SS=>"の",POS=>助詞} QF
QF {SS=>"「",POS=>括弧開} AC {SS=>"」",POS=>括弧閉}
QF {SS=>"・",POS=>記号} AC {POS=>付属語}
AC {SS=>"・",POS=>記号} QF {POS=>付属語}
QF AC {POS=>付属語}
AC QF {POS=>付属語}
QF {SS=>"の",POS=>助詞} AC {POS=>付属語}

図 2: 上位下位判定の判定パターン
同様のパターンを用いて単語間関係を獲得する手法には、

文献 [6]をはじめとして多数提案されている。ただし、先行
研究が知識の「獲得」に用いたのに対し、提案手法では関
係の有無の「検査」に用いる点が異なる。

QF と正解の間に他の意味関係が認められる場合も考え
られるが、本稿では上位下位関係だけを対象とする。例え
ば、質問「日本が負担している在日米軍駐留経費は別名何
と呼ばれていますか。」では、QF を「在日米軍駐留経費」
とすると正解との間には同値 (同義語)関係が認められる3。

3.3.2 数量表現の検査

回答候補の数量表現は「数値+単位」のパターンで現れ
る。「数値」と「単位」それぞれを、以下の方法で妥当性を
検査する。ただし、本稿では正解が日付となる場合は対象
としない4。

単位の検査

回答候補の単位の妥当性を、QF と単位の意味関係を見
つけることで検査する。この意味関係には、質問「ＮＨＫ
連続テレビ小説の平均視聴率は最高どのくらいですか。」の
QF「平均視聴率」と単位「％」のような属性と単位の関係
と、質問「愛知県の常滑沖にできる新しい空港の滑走路は
開港時どのくらいですか。」の QF「滑走路」と単位「メー
トル」のような明示されない属性 (例の場合「長さ」)を間
にはさんだ対象と単位の関係が含まれる。後者の場合、常
識的な属性を暗に推定していることに相当する。
これらの意味関係を、次の正規表現で表したパターンが

コーパスに現れるかどうかで検査する。

QF {POS=>付属語}* {POS=>数字}+ UNIT

ここで、QFと UNITは変数であり、実際のQFと回答候補中
の単位で置換する。例えば、QF「記憶容量」と回答候補「100
ＭＢ」からパターン「"記憶容量" {POS=>付属語}* {POS=>

数字} "ＭＢ"」が得られ、コーパスにこのパターンを満た
す「記憶容量は 650 ＭＢ」という表現が現れることで単位
「ＭＢ」が適切であることがわかる。
文献 [11]では、提案手法と同様のパターンを用いて、事

前に妥当な QFと単位の組を抽出し、回答候補の選択に用
いている。先行研究が知識の「獲得」を行うのに対し、提案
手法では関係の有無の「検査」に用いる点が異なる。

数値範囲の検査

数値範囲に関する常識は、質問応答の回答選択に役立つ。
例えば、「国立大学の入学金は２０００年度からいくらにな
ると決まりましたか」という質問に対し、「…国立大学の入
学金の値上げは１０００円減の２０００円アップで決着し
た。２０００年度入学者から実施され２７万７０００円に

3同義語を問う質問文には特定の表層表現パターンが認められ
る。今後、そのような質問の判別と、同義語関係を検査するパター
ンによって、提案手法の考え方で処理可能と思われる。

4正解が日付となる場合は、質問文の疑問詞が「いつ」「何日」な
どとなることで容易に特定可能である。
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corpus

"入学金" {POS=付属語}* 
{POS=数字}+ "円"

... 58人は最も少なくて入学金25万円、 ...
... 授業料が約80万円、入学金は29万円と ...
... 11月8日に入学金70万円、前期授業料 ...

... までは入学金（20万円）を除いて返還申請を ...
... 納付金は入学金13万円、学費および諸会費 ... 

(1) パターンを用いた
数値のサンプリング

(2) 母集団分布
の推定

(3) 回答候補
数値の検定２７万７０００円２０００円

（棄却）

図 3: 数値範囲の検査
なる。…」という記事を見つけたとする。ここから「１００
０円」「２０００円」「２７万７０００円」の回答候補が得
られるが、３つのうちから正解を選ぶのは難しい。しかし、
人間が見れば「入学金」に関する常識的な値から「２７万
７０００円」を選ぶことができる。
コーパスに現れる数量表現は、ある話題 (QF)について

の常識的な値の事例と考えられる。よって、コーパス中の事
例との近さを調べれば、回答候補の数値の尤もらしさが判
定できる。「単位の検査」に用いたパターンを用いて、QF
と「単位」が共起するコンテキストでの数値の集合を抽出
する。ここで抽出した数値集合を、QFに関する数値母集団
からランダムサンプリングして得られた標本とみなし、こ
の標本から母集団分布の推定を行う。本稿では、母集団分
布として正規分布を仮定した5。
求めた分布に対して、回答候補の数値がこの分布からの

標本であるという仮説について検定し、回答候補の検査を
行う。具体的には、仮説が棄却されないような両側確率 (危
険率)を求めて評価関数 L に反映した。図 3 にこの過程を
図示する。図の例では、QF「入学金」について数値をサン
プリングし、平均約 25 万円の母集団分布を推定している。
この分布に対して、回答候補「２７万７０００円」は分布
の平均に近いので尤もらしいが、「２０００円」は分布から
外れるため適当ではないことがわかる。
文献 [7]では、数値に関する意味カテゴリ毎に常識的なに

数値範囲を知識として保持し、回答選択に用いている。先
行研究が事前に定義したカテゴリを対象に事前獲得した知
識を用いるのに対し、提案手法は質問に応じて動的に得た
意味カテゴリを対象にコーパスから直接範囲の推定を行う
点が異なる。

3.3.3 接尾表現による検査

コーパスから意味関係を検査する以上の手法に加え、回
答候補の接尾表現だけを用いた手法を併用する。
回答が名称である場合、回答候補の接尾表現が QFその

ものである場合、QFと回答候補が上位下位関係であると見
なすことができる。例えば、「天保山」(回答候補)が「山」
(QF)のインスタンスであることは、「天保山」の末尾に「山」
があることから判定できる。

5特定の QF を考えると、正規分布以外の分布が適当と考えら
れるものも考えられる。例えば、QF「交通事故」の件数はポアソ
ン分布に従うと考えられる。しかし、本稿では QFと確率分布の関
係に関する知識が無い場合の近似として、最も一般的な正規分布を
仮定した。

表 1: 上位下位関係検査の再現性 (問題数)
QF の有無 関係検査 2 年 13 年

成功 69 90
QF あり pattern 62 84

suffix 22 22
失敗 49 28

QF なし 31 31

計 149 149

表 2: 単位表現検査の再現性 (問題数)
QF の有無 関係検査 2 年 13 年

成功 24 26
QF あり pattern 16 21

suffix 13 13
失敗 9 7

QF なし 0 0

計 33 33

回答が数量表現である場合、質問文に回答の単位が明示
されている場合があり、これを手がかりとすることができ
る。例えば、質問「チュニジアの人口は何人ですか。」の「何
人」から回答の単位が「人」であることがわかる。

3.4 評価実験

3.4.1 意味関係検査の再現率

提案手法による意味関係検査の再現率を調査した。まず、
QAC1 formalrun Task1の 200問から QFを人手で抽出し
た。次に、正解を持つ質問 196 問について、抽出した QF
とテストコレクションから得た正解の両方を含む、意味関
係の検査に用いる言語パターンのいずれかが、新聞記事に
出現しているかを調べた。一つの質問に二つ以上の正解が
ある場合は、それぞれの正解について調べ、そのうちの一
つでも関係が認められた場合に成功とした。意味関係を検
査するコーパスは、13年分の新聞記事 (毎日新聞 11年分と
読売新聞 2年分)を用いた。

名称

名称を問う質問は、196問中 149問であった。3.1節の定
義に従い、正解の上位語にあたる名詞または名詞連続をQF
として抽出した。149問中、QFが抽出できたものは 118問
(79.2%) であった。抽出した 118 の QFとそれぞれの回答
文字列について、上位下位関係があるかどうかを提案手法
によって検査した。結果を表 1に示す。列 “2年”、“13年”
は、判定に用いた新聞記事のサイズ (年数)を示す。118問
中、パターン検索を用いた判定 (表中の “pattern”)単独で
84 問 (71.2%)、接尾表現の検査と併用した場合 (“suffix”)
で 90問 (76.3%)の関係が判定できた。

単位

数量を問う質問は 196問中 47問、その中で答が日付のも
のは 14 問であった。日付以外の 33 問すべてについて QF
が抽出できた。
抽出した 33問のQFと、各質問の正解数量表現を構成す

る単位について、関係の有無を提案手法によって検査した。
結果を表 2に示す。33問中、パターン検索を用いた判定 (表
中の “pattern”) 単独で 21 問 (63.6%)、接尾表現と併用し
た場合 (“suffix”)で 26問 (78.8%)の関係が判定できた。

数値

単位が検査できた 21 問中、10 個以上のサンプルが抽出
できた 14問について、数値検査の性能を調査した。正解の
数量表現の数値が、サンプルから推定した分布からの標本で
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表 3: 正解数値と危険率の関係
危険率 0.5 0.3 0.1 0.05 0.03
棄却される 8 5 2 1 0
問題数 (%) (57.1) (35.7) (14.2) (7.1) (0.0)

表 4: QAC1を対象とした質問応答システムの評価
回答種別 system MRR AFM

名称 BASE 0.453 0.316
153 問 (149 問) +pattern 0.533 0.401
数量表現 BASE 0.475 0.343

47 問 +pattern 0.450 0.332
+sampling 0.461 0.330

全体 BASE 0.458 0.322
200 問 (196 問) +pattern 0.513 0.384

+sampling 0.516 0.384

あるという仮説について両側検定を行った。結果を表 3に
示す。サンプル数は少ないものの、正解との関連がほぼ確
認できた。

コーパスのサイズ

提案手法は、パターン検索の対象とするコーパスのサイ
ズを増やすことで、意味関係検査の再現率を改善すること
ができる。新聞記事 2年分と 13年分の比較により、その効
果を確認することができた。また、本実験で検査に失敗し
た組の多くは、Webの検索エンジンによってパターンを含
む文書を見つけることができ、サイズ増加で再現率をさら
に上げることが可能であることを確認した。特に数値の検
査手法では、本実験の 13年分で十分なサンプル得た組は少
なく、サイズの増加が望まれる。

3.4.2 質問応答システムの性能評価

提案手法を質問応答システム [1]に実装して、システム全
体の性能を調べた。提案手法の意味関係検査は、回答候補
それぞれについて文書検索と正規表現パターンマッチング
を繰り返すため、実行時の処理コストが大きい。そのため、
評価関数 Lのうち提案手法以外で求まる値により回答候補
を順位付けし、上位 20候補に対してのみ提案手法を適用す
るといった、近似手法を用いた。

QAC1テストコレクション

まず、NTCIR QAC1テストコレクションを用いて評価
を行った。質問文解析におけるQFの解析精度をTask1,2の
200問6で調べたところ、QFのある 154問中 139問 (90.3%)
を正しく抽出し、誤検出は 200問中 11問 (5.5%)であった。
システム全体の性能評価の結果を表 4に示す。列 “MRR”、

“AFM”は、それぞれQAC1の Subtask1(Mean Reciprocal
Rank)、Subask2(Average F-Measure)の結果を表す7。行
の “BASE”は、意味検査に 3.3.3節で述べた接尾表現だけを
用い、コーパスからのパターン検索を用いない場合の結果、
“+pattern”はパターン検索を用いた場合、“+sampling”は
さらに数値の統計情報を用いた場合を示す。
名称を問う 153 問 (うち正解のあるもの 149 問) につい

て、Subtask1のMRR評価で提案手法により改善が見られ
た質問は 24問、逆に悪化した質問は 8問であった。悪化し
た質問 8問を調べたところ、誤った QFの抽出 (1 問)、関

6正解のない質問も含む点に注意。
7回答出力と評価は、QAC の問題設定に従った。Subtask1 は、

上位 5位まで回答し、最も高順位の回答を対象に、その順位の逆数
を得点とし、その全問題での平均値 (MRR)で評価した。Subtask2
では、出力した全ての回答を対象に、F値を得点とし、全問題での
平均値 (AFM)で評価した。QAC1では、Subtask1,2 に共通の問
題セットが用いられた。

表 5: QAC2を対象とした質問応答システムの評価
system BASE +提案手法 +正解 QF
MRR 0.476 0.498 0.522

係判定の失敗 (2 問)、別候補の沸き出し (5 問)、が原因で
あった。
数量表現を問う 47問については、提案手法を用いること

で逆に性能が若干低下した。“+pattern”については、悪化
したもの 6問、改善したもの 4問であった。悪化したものの
原因を調べたところ、QF抽出の失敗 (1問)、単位判定失敗
(4問)、別候補の沸き出し (1問)であった。“+sampling”に
ついては、1問を改善し、質問「国立大学・学部昼間部の入
学金は２０００年度からいくらになると決まりましたか。」
について、常識的な回答「２７万７０００円」を「２０００
円」より選好した。
総合では、QAC1 テストコレクションでは、MRR で

+0.058、AFMで +0.062、と性能の改善が見られ、提案手
法の有効性を確認できた。

QAC2テストコレクション

次に、NTCIR QAC2 テストコレクションの Subtask 1
の 195問を用いて評価を行った。質問文解析の QFの解析
精度は、QFの存在する 131問中、正しく抽出したのは 79
問 (60.3%)と、QAC1にくらべて低い値であった。これは、
QAC2の質問の表現が QAC1に比べて多様で、人手で記述
した QF解析用のパターン規則が対応できない質問文が多
かったためである。
性能評価の結果を表 5 に示す。列 “BASE” が接尾表現

だけを用いた場合、“+提案手法”が提案手法のパターン検
索を用いた場合である。MRRの改善は、+0.022と QAC1
に比べて低いが、これは QFの解析精度の影響と考えられ
る。正解 QFを与えた場合 (“+正解QF”)では、+0.046と
MRRを改善できた。

3.4.3 失敗分析

QAC2 Subtask1 テストコレクションについて、提案手
法のパターン検索を用いない場合 (“BASE”)の結果と、正
解 QFを与えて提案手法を用いた場合 (“+正解 QF”)の結
果とを比較したところ、回答の順位が改善した問題は 195
問中 27問、逆に悪化した問題は 12問であった。順位が悪
化した 12問について、失敗の分析を行った。表 6に分析の
詳細を示す。
失敗の原因は、QFを与えることで誤った回答が高順位で

出力されることによる沸き出し誤りである。12問中、正解
と QFの意味関係が判定できなかったものが 9問であった。
これらについてはコーパスのサイズを増やすなど意味関係
検査の再現率を上げ、正解の意味関係を見つけることで対
処できる可能性がある。
次に、回答候補ごとに原因を調べた。QF を与えること

で正解よりも上位に回答された誤った候補は 29で、そのう
ち QFとの間の意味関係が正しくないものは 15 であった。
15 のうちの 11 候補は、関係判定に用いる正規表現パター
ンが不十分で文から誤った表現を切り出したためであった。
例えば、「都道府県庁所在地の読売新聞各本支社」から「所
在地の読売新聞」を見つけて、意味関係を誤って検出した。
これらはパターンを精錬することで対処可能である。残り
の 4候補は、「カナダ作品」のように使用したパターンが意
図した関係以外を表すもの、「仏山」(ホトケヤマ)のように
意味の異なる単語が存在するもの、「夢のような宝石」のよ
うな慣用的表現、であった。全体としては、文字数の短い、
特に一文字の、QFや回答候補の場合に、沸き出し誤りが生
じやすい傾向が認められた。
残りの、誤った候補であるが意味関係の正しい 14候補の

沸き出しを押えるには、基本的には正解の意味関係を正し
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表 6: 失敗分析
正解 QF 正解 正解の 沸き出し誤り候補数 誤り回答候補の例

関係検査 関係正解 誤り (太字は関係検査誤り)

都市 ９都市 0(失敗) 0 3 三次, 十年, ２年
宝石 レッド・ダイヤモンド 0 0 2 貴金属, 夢
演目 代書屋 0 1 0 落語
山 ピクドビュール 1(成功) 0 1 仏
市 明石市 1 0 1 神戸港
目標値 ６％ 0 1 1 十一億二千四百五十万トン, 一年
車 三リッターカー 0 5 0 異種動力の車, 自動車, 乗用車, 日本, ＣＮＧ
作品 カラー・オブ・ゴッド 0 2 3 鉄道員, 少年, カナダ, ベネチア, 日本
出身 インド 1 2 0 サウジアラビア, スリランカ
ヒット曲 港町十三番地 0 3 0 暗夜航路, 涙の鎖, 木曾路の女
動物 オカピ 0 0 2 多摩, 天王寺
所在地 大阪市中央区 0 0 2 読売新聞, 高松

く判定する (再現率を上げる)か、評価関数 Lの別の基準、
例えば候補のコンテキストに関する基準、の精度を上げる
必要がある。また、「車」などの文字数の少ない QFは、接
尾表現の一致により「自動車」「乗用車」など、一般名詞が
選ばれやすくなるという問題も認められた。

3.5 手法の位置付けと関連研究

3.5.1 手法の位置付け

提案手法の利点は、質問文に直接現れる語 (QF)を用い
て高精度に意味関係検査を行うことにある。従来法の固有
表現抽出を用いる手法が、あらかじめ定義・体系化してお
いた意味カテゴリを用いるのに対して、提案手法は質問に
応じて動的に意味カテゴリ (QF) の粒度を決定する手法で
ある。例えば、QAC1のテストコレクションから、「通信三
社」「平均視聴率」「ＮＨＫ大河ドラマ」「力士」「レトルト
食品」「官僚」「省庁」「入学金」「日銀総裁」「滑走路」など
の QFが質問文から得られるが、このような粒度の小さい
カテゴリを従来法の固有表現抽出で用いることは稀である。
また、このような語は特定性が高いため、既存のシソーラス
に含まれていることも期待できない。一方提案手法は、大
規模なコーパスが持つ高い再現性を利用して、特定性の高
い事例を扱う手法である。
事前知識構築が必要ないことも提案手法の利点である。例

えば、従来法で新語に対応するためには、知識を更新・再構
築する必要があるが、提案手法では新規コーパスを用意す
るだけで対応できる。提案手法は、上位下位関係の検査に
限らずコーパスに現れる種々の意味関係を利用するが、こ
の過程はコーパスに潜在する「常識」を利用していると考
えることができる。「～滑走路はどのくらいですか。」とい
う回答の単位が明示されない質問から、「…滑走路は３５０
０メートル…」などの表現を見つけることで、単位や数値
の常識的な値を選択する。

3.5.2 コーパスからの意味関係の獲得と検査

表層的な表現のパターンを利用してコーパスから意味的
関係のある単語の組を自動獲得する手法は、文献 [6]をはじ
め種々試みられている。また、抽出した知識を質問応答に利
用した報告もある [3]。これらの従来法はすべて「獲得」の
手法であったのに対して、提案手法は同様の手法を関係の
有無の「検査」に用いている点が異なる。
一般に情報処理の問題としてとらえた場合、「獲得」とは

ある制約を満たすオブジェクトの組をすべて求める手続き、
「検査」とはある特定の組について制約を満たすかどうか調
べる手続き、と区別される。「獲得」の問題点は、計算コス
トおよび空間コストが高価なことにある。獲得の対象 (コー
パス等)が大規模になる場合、現実的には獲得の範囲を制限
する必要がある。そのため、対象が持つ情報は多少なりと
も捨象されてしまう。例えば、自然言語処理では、獲得の対

象を単語などの単純な単位に限定することが多い。
一方、特定の組が既知である場合、「獲得」を行わずに直

接「検査」を行う方がずっと低コストである。また「獲得」
と異なり情報が失われることはない。提案手法は、質問応
答という問題設定では特定の組 (QFと回答候補)が既知で
あることを利用して、低コストで対象の持つ情報を失わな
い「検査」を活用した手法と考えることができる。

4 期待効用に基づく回答群の決定

4.1 問題設定
質問 q について質問応答を行って得られた、正解集合

A を含むと考えられる十分大きな回答候補集合を C =
{c1, c2, · · · cn}とする。C中の各候補 ciは、評価関数L(ci|q)
によって回答らしさを表すスコアが付与されている。ここ
で、C について、以下の二つの仮定を行う。

a. 回答の重複がない。任意の 2つの候補 ci, cj ∈ C(i �= j)
について、ci と cj は同一解ではない。ここで、同一解
とは、テストコレクションの正解に基づいて定義され
るとする。すなわち、テストコレクションによって同
一の正解と判定されるような、複数の回答を含まない。

b. 全ての正解を含む。すなわち、A ⊂ C。

このとき、回答群の決定問題は、回答群として適切な C の
部分集合 Cs(⊂ C)を求める問題と定義できる。
ここで、2 つの仮定は次の方法で近似的に成り立たせる

ことができる。仮定 a は、初期回答候補集合を、重複解を
見つけスコアの高い候補のみを残すような前処理を適用す
ることによって成立させる。仮定 bは、|C|を十分大きく取
ることによって、近似的に成立させる。

4.2 期待F値の計算
まず、正解の数 |A|が分かっている場合を考え、|A| = m

とする。回答集合 Cs を選択した時、正解数 |A|、回答数
|Cs|、回答中の正解数 |A ∩ Cs|から、(QACや TRECで)
リスト型質問の評価に用いられる F値 F (|A|, |Cs|, |A∩Cs|)
は、次のように計算できる。

F (|A|, |Cs|, |A ∩ Cs|) =
2 · |A∩Cs|

|A| · |A∩Cs|
|Cs|

|A∩Cs|
|A| + |A∩Cs|

|Cs|

F値の期待値 E(Cs | |A| = m)は次のように計算できる。

E(Cs | |A| = m) =

m∑
k=1

P (Cs, k | |A| = m)F (m, |Cs|, k)

ここで、P (Cs, k | |A| = m)は、|A| = m のとき Cs に丁
度 k 個の正解が含まれる条件付き確率である。
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次に、正解の数 |A|がちょうどmとなる事前確率P (|A| =
m)を導入する。回答集合 Cs を選んだときの F値の期待値
は次の式で計算できる。

E(Cs) =

{
P (|A| = 0) · 1 if Cs = {}∑

i≥1
P (|A| = i)E(Cs | |A| = i)

otherwise

ここで上段の Cs = {} の場合は、「正解のない質問に対し
てはシステムが何も回答しなかった場合にのみ得点 1 を与
える」というQACの問題設定に従った期待値計算式となっ
ている。
期待値 E(Cs)を最大化する Cs を選ぶことで、回答候補

群 Ĉs を決定する。

Ĉs = argmaxCs⊂CE(Cs)

4.3 確率分布の推定

4.3.1 P (Cs, k | |A| = m)の推定

n個の要素を持つ集合を考え、m個がある属性 (ここでは
正解)を持つとする。この集合から l個を無作為に抽出したと
き、ある属性をもつ要素を k個抽出する確率 Phg(n, m, l, k)
は、超幾何分布として知られ、次の式で示される。

Phg(n, m, l, k) =

(
m
k

)(
n − m
l − k

)
(

n
l

)

超幾何分布は、選んだ要素を等しく扱い、ある属性を持
つ確率は一様に等しいと仮定している。一方、Cs の各要素
は、正解らしさを表すスコアが与えられているので、スコ
アが大きいほど正解である確率が高くなるよう、次のよう
に超幾何分布を修正し、条件付き確率 P (Cs, k | |A| = m)
を近似的に求めた。

P (Cs, k | |A| = m) =∑
X∈sel(Cs,k)

∑
Y ∈sel(C−Cs,m−k)

δ(X ∪ Y )∑
Z∈sel(C,|Cs|) δ(Z)

ここで、sel(X, i)は、集合X から i個の要素を選ぶ組み合
わせ全体の集合、δ(X)は、回答候補集合 X に含まれる全
要素の修正スコアの総和で、次の式で表される。

δ(X) =
∑
x∈X

L′(x|q)

修正スコア L′(x|q) は、評価関数によるスコア L(x|q) を、
x ≥ 0 で定義される単調非減少関数で修正したスコアであ
る。スコア L(x|q) は値の比較 (順序関係) だけを考慮した
ものであるため、値の大きさを考慮するように修正が必要
となる。本稿では次のような修正関数を導入した。

L′(x|q) = L(x|q)α

4.3.2 P (|A| = m)の推定

正解数の事前分布は、質問テストセットと同じ傾向を持
つテストコレクションを用いて、その標本分布から推定す
ることも可能である。しかし、質問の傾向は、それを発す
る人物、その人の抱える情報要求、対象とするタスク、など
に大きく依存するため、コレクションの統計情報からの推
定では高い精度が得られない。例えば、QAC1と QAC2で
は、正解数の分布が大きく異なっている。

本稿では、質問を解析して手がかりとする方法として、次
の事前分布を用いた。

Pa(|A| = m) =

{
p0 if m = 0
1 − p0 if m = e
0 otherwise

ここで p0 は、回答数が 0となる確率である。テストコレク
ションの標本分布から求めるか、先験的に決める。
また eは、質問文を解析して得られる回答数の予測であ

る。回答数の予想は、次の手法によって求めた。

• もし、QF 中に数値が含まれていたら、それを回答数
の予想とする。例えば、「通信三社」から回答数 3を予
想する。

• 質問中に疑問詞が 2つ以上存在する場合、その回数を
予測とする。例えば、「～誰と誰ですか」から回答数 2
を予想する。

• それ以外の場合、回答数を 1と予想する。

4.4 評価実験
QACテストコレクションを用いて、回答数を選択する次

の２つの戦略を比較した。

BEST(n) スコアの高い順に n個回答する。(n = 1 · · · 5)
UMP(α) 期待効用最大化によって回答数を決定する。

UMPのパラメータは、p0 = 0を固定し、0 < α ≤ 5で変
化させた。また回答数の上限を 5 に設定した。各戦略のに
おける平均回答数と平均 F値 (評価指標)との関係を図 4に
示す。どの平均回答数についても提案法の UMP が BEST
を上回っており、問題によって適切に回答数を選択している
ことがわかる。

4.5 手法の性質と関連研究

4.5.1 候補群の選択

本稿で用いた条件付き確率 P (Cs, k | |A| = m)では、Cs

中の各要素の選び方は他の要素とは独立と仮定しており、Cs

に含まれる特定の要素の組合わせによって値が増減するこ
となく、個々の要素のスコアによってのみ決まるような確
率モデルを用いた。回答候補集合 c1, · · · , cn ∈ C が L(ci|q)
によって降順にソートされているとすると、E(Cs)を最大
化する Cs は、スコアの高い候補から順に j ≤ 0 個選んだ
Cs = {c1 · · · cj}となる。したがって、本稿の範囲では、提
案手法は回答数 j を求める手法となっている。
しかしながら、提案した枠組みは、候補群を選ぶ手法と

なっている点に注意されたい。P (Cs, k | |A| = m)に候補
間の依存関係を用いた確率モデルを導入すると、候補の組
み合わせまでを考慮にいれた回答候補選択手法となる。例
えば、同じ並列句構造に現れたり、同じ意味カテゴリに属
する複数の候補は共に正解となりやすい、といった基準を
利用した確率モデルを導入できる。

4.5.2 効用関数

本稿で効用関数に F値を用いたのは、QAC2の評価指標
に従ったためである。同様に、効用関数として他の評価指
標を導入することも可能である。例えば、以下の重み付き
F値を効用関数として用いることで、再現率 (β > 1) や精
度 (β < 1)を重視した回答候補の選択が実現できる。

F (|A|, |Cs|, |A ∩ Cs|) =
1 + β2

|A|
|A∩Cs| + β2|Cs|

|A∩Cs|
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図 4: QAC1(左)と QAC2(右)に対する平均回答数と平均 F値 (AFM)の関係

4.5.3 関連研究

リスト型質問は、NTCIRではQAC1(2002)から、TREC
では TREC2003からと、評価が始まったのが比較的最近で
あることもあり、まだそれほど多くの研究は行われていな
い。文献 [2] では、本稿の手法のように期待効用を用いた
手法を提案しているが、その定式化は大きく異なる。文献
[5]では、回答間の依存関係を利用した手法を提案している
が、選択はヒューリスティクスな手法を用いている。その
他、NTCIRの QACや TRECの QA Trackに参加したシ
ステムでは、単純なヒューリスティクスを用いた手法がほ
とんどである。

5 むすび
質問応答の要素技術として、2つの手法を提案した。
第 1に、回答候補の意味的な妥当性を検査する手法とし

て、コーパスに遍在する「常識」を利用した手法を提案し
た。この手法は、質問文の中心的な語 (QF) を利用し、意味
カテゴリ粒度を動的に決定するため、高精度の検査が可能
な手法であった。また、素のコーパスを知識源として利用
するため、事前知識構築を必要としない利点もあった。評
価実験によって手法の有効性を確認する一方、さらに精度
を向上させるためには、QFの解析精度の向上、関係の検査
に用いるパターン規則の精錬、が必要であることが示され
た。今後の課題として、本稿で用いた関係の他に、同値関
係など回答候補選択の手がかりとなる種々の意味関係を導
入することが考えられる。また、意味関係検査手法として
質問応答以外の自然言語処理への応用も課題である。
第 2に、リスト型質問に対して、期待効用最大化原理に

基づく回答群選択手法を提案した。本問題に対し理論的な
意味付けを与えるとともに、評価実験により性能向上も確
認した。一方、本稿で用いた確率モデルは、各候補の選択
を独立としているため、回答数を求める手法に止まってい
る。より適切な候補群選択を行うため、回答候補間の依存
関係を考慮した確率モデルの導入が今後の課題である。
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