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1 はじめに
質問応答は自然言語の質問を入力としてその回答

を出力するタスクである．特に近年の質問応答ベン
チマーク [1][2]で定義されているような，回答候補
が含まれる文書群を与えた上でそこから回答を導き
出すような質問応答は機械読解とも呼ばれ [3]，機
械による自然言語の理解がどの程度進んでいるかを
測る重要な指標となっている．
こうした既存の質問応答タスクでは，ユーザが発

する質問が応答に十分な情報を含んでいることを仮
定している．しかし実際の質問応答タスクを考えた
場合，システムに与えられるユーザ発話はしばしば
曖昧で，正しい回答を導き出すために追加の情報を
必要とする．こうした曖昧なユーザ発話にどう対応
するかについては，発話外の情報を用いる [4]，ユー
ザに問い返しを行う [5]など，様々なアプローチが
検討されている．特にシステムからの問い返しを行
う枠組みは対話的情報検索 [6]と呼ばれ，ユーザと
の言語的なやり取りを通じて必要な情報を取得する
ためにどのような問い返しが必要かということにつ
いて検討が行われている [7]．
しかし，こうした問題に対して大規模ベンチマー

クを構築することは難しい．一番の問題点は，実際
の曖昧な質問とその真の意図を大規模に収集するこ
とが困難な点にある．また，どのような曖昧さが質
問応答システムの回答を困難にするかも明らかでは
ない．そこで本研究では，質問文の文構造に基づい
た変換によって，意図が曖昧となる質問を疑似生成
する手法を提案する．文構造を用いて質問文中に含
まれる情報を選択的に除くことにより，曖昧さを制
御した疑似質問文を生成することができる．本論文
では特に句に着目した情報選択手法を提案した．
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図 1 曖昧な質問文生成の流れ

また，このような疑似生成された曖昧な質問文を
与えた場合に，必要な情報を復元する機能が必要と
なる．そこで，自動生成された問い返し質問文に
よって必要な情報を回復する枠組みを構築した．こ
の問い返し質問文生成には，格フレームを用いた．
評価では，まず変換に基づく質問文に対する曖昧
性付与によって，実際にどの程度既存の質問応答モ
デルからの回答が難しくなるかについて評価した．
その上で，システムからの問い返しに対してユーザ
が正しく回答した場合，元の質問文への曖昧性付与
によって低下した質問応答の精度がどの程度復元さ
れるかについて評価を行った．

2 文構造を用いた曖昧な質問文生成
まず，本論文では質問応答のベンチマークとして
広く利用されている HotpotQAデータセット [2]を
用いる．この既存の質問応答タスク向けデータセッ
トでは，データセット中の質問文が与えられた場
合，データセット内の回答候補文書内から回答が一
意に定められるような質問文が定義されている．こ
のデータに対して，これまで著者らが検討してきた
通り，文構造，特に句に着目した変換によって曖昧
な質問文を疑似生成する [8]．本節では，この変換手
法の概要と生成質問文の品質評価について述べる．
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EM F1

Original 55.92 70.15
VP 10.88 28.70
PP 13.73 34.41
Mixed 13.69 33.73

表 1 質問応答モデルの回答精度比較
VP PP Mixed 質問文数

Total 1.928 2.351 2.371 200
Normal Form 2.008 2.492 2.479 71
Irregular Form 1.901 2.265 2.292 129

表 2 主観評価の結果

2.1 質問文変換手法
変換手法の流れを図 1に示す．元の完全な質問文

から曖昧な質問文への変換を行うため，まずデータ
セット中に定義されている質問文の統語構造を得
る．統語構造解析には Stanford Parser1）[9][10]を用い
る．統語構造として得られた木に対して，VP，PP
となる部分木を欠落対象として選択する．選択され
た部分木を欠落させた文を，該当箇所の情報が欠落
した曖昧な質問文として生成して用いる．欠落候補
が複数存在する場合は，欠落対象の範囲がもっとも
短い部分木を選択する．

2.2 疑似生成された曖昧な質問文の評価
生成された曖昧な質問文に対して既存の質問応答

モデルの回答精度を求めることで，実際にどの程度
質問応答のために必要な情報が欠落できているかを
確認する．また，生成した質問文が文法的におかし
い場合は変換が適切でないことが予想されるため，
疑似生成結果の質を担保するため英文としての自然
さを確かめる主観評価をあわせて行った．
回答精度比較実験（表 1）では，変換後の曖昧な

質問文が質問応答モデルの回答精度にどのような影
響を与えるか確認する．VP，PP，その両方（Mixed）
をそれぞれ欠落対象として生成された質問文を用
いた実験結果を示している．表中にある EMは同一
の BERT を用いた質問応答モデル [11] が出力する
回答の正解率，F1はそのモデルによって出力され
る回答の再現率と適合率の調和平均を表す．質問応
答モデルの学習には HotpotQAデータセットの学習
セット部分を，評価には開発セット部分を用いた．
Originalは変換前の質問文を入力とした場合のスコ
1） https://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
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図 2 問い返し質問文生成の流れ

アを表す．Originalのスコアと比較して，全ての変
換において質問応答モデルの回答精度が低下してお
り，提案する変換によって生成した曖昧な質問文が
モデルの回答を困難にしていることが確認できた．
主観評価では，生成した曖昧な質問文が英文とし
て自然かどうかについて被験者 3名が評価した．こ
の実験では，変換によってモデルの回答が変換前と
異なるような質問文を評価の対象とした．元の質問
文の統語構造から VP，PP，その両方（Mixed）を欠
落の起点とした場合で，それぞれランダムに 200文
ずつサンプリングし，英文としての自然さを 3段階
で評価をしてもらった．各条件に対する評価の平均
を表 2に示す．ここで， Normal Formは元の質問文
が疑問詞から始まる一般的な質問文の形であるも
のを指し， Irregular Formは疑問文以外の形で質問
を行っている文を指す．VPのみを用いた変換では，
欠落範囲が大きくなりすぎてしまう場合があり，PP
のみを用いた変換と比較して自然性が低くなる結果
となった．今回の実験結果からは， PPのみを用い
る場合と，VPと PPの両方を用いた場合の間に有意
な差 (𝑝 < 0.05)は認められなかった．これは，PPを
用いた場合の欠落候補箇所が VPを用いる場合と比
較して短く，長さの観点から優先されて多く出現し
たことが原因として考えられる．また，設定した変
換の全てで Irregular Formの質問文に対する評価の
平均は Normal Formより低く，自然な文が生成され
にくいことが明らかとなった．これは，問いたい内
容を表す疑問詞が文中から欠落してしまっているこ
とが主な原因と考えられる．
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結合

Q&A モデル
ユーザ

曖昧な質問文:
What was the first comic book written 
by the writer who had a series?

問い返し質問文:
Who wrote a series?

返答:
Warren Ellis

システム

出力:
Transmetropolitan

問い返し文生成

図 3 問い返し対話例

3 ユーザへの問い返し質問文生成
前節では文構造を用いることで，実際に既存の質

問応答システムが回答できない形に質問文に曖昧性
を付与できることがわかった．このような曖昧な質
問文が持つ曖昧性を解消するには，何らかの方法で
欠落した情報を補完する必要がある．こうした曖昧
性解消を試みるため，大塚ら [4]はユーザの真の意
図と推定される改訂質問をユーザに提示するモデル
を提案した．このモデルでは，質問者は自身の質問
意図に近い改訂質問を選択することで，所望の回答
を得ることができる．しかしこうした手法ではあく
までシステムが改訂質問を生成するため，ユーザか
ら得られる情報の量に限界がある．
これに対して本研究では，ユーザへ問い返し質問

を生成することで，対話的に不足情報を補うことが
できるシステムの構築を目指す．具体的には，用言
の依存関係に基づいた問い返し箇所推定と，格フ
レーム辞書を基にした適切な疑問詞の決定・問い返
し質問文生成を行う．
3.1 格フレームを用いた問い返し質問文
生成
格フレームは，用言とそれに係る名詞の役割を用

言の各用法ごとに整理したものである [12][13]．そ
の中でも河原ら [13]は，大規模汎用英語コーパスと
Webから収集した文から格フレーム辞書を教師なし
で構築する手法を提案した．本研究では，この研究
で構築された英語格フレームを用いる．古川ら [5]
は，格フレーム中の格要素，格の種類と疑問詞対応
規則を定義して，問い返し文候補を生成する手法を
提案した．しかし，この手法を用いて問い返し質問
を行うためには，問い返しの対象となる格を推定す
る必要がある．そこで本研究では，問い返しの対象
となる格を適切に推定するために，文中の動詞との
共起情報を用いる．
問い返し質問文生成の流れを図 2に示す．まずは

じめに，入力された曖昧な質問文に対して構文解析
を行い，文中に出現する用言と用言の係る依存関係

元の質問文 What major truck road is located
in Backford Cross?

曖昧な質問文 What major truck road is located?
問い返し文 where was the road located?
問い返しへの回答 Backford Cross

表 3 有効な問い返し例
EM F1

結合後の質問文 87.80 89.87

表 4 タスク全体の回答精度

タグ (格)を抽出する．用言として判別する品詞タ
グは，VB・VBD・VBG・VBN・VBP・VBZの 6種類
の動詞タグとした．解析には Stanford Parserを用い
た．次に，抽出された格と用言のペアおよび格フ
レーム辞書を参照しながら，文中に出現しない格を
辞書中の頻度順に抽出する．用言の選択には，抽出
された中でもっとも文末に出現するものを優先し
た．また，質問文によく出現する格の頻度情報を反
映させるため，質問応答の学習データ中に出現する
用言（動詞）に係る格役割の頻度情報を用いる．学
習データには HotpotQA学習用データを用いた．格
フレームから抽出された格の中から，学習データ中
でもっとも頻度が高い格役割を問い返す格として決
定する2）．これは，質問文に頻出の格を問い返すこ
とが質問応答の情報補完に有効と考えられるためで
ある．ここで再度格フレーム中の抽出された格役割
を参照し，その中で最も出現頻度の高い疑問詞を問
い返す疑問詞として決定する．最後に，選択された
用言と疑問詞を用いて問い返し文を生成する．例え
ば，図 2の例では曖昧性を付与したユーザ質問文の
うち最後尾の用言が “had”であり，格フレームから
推定された必要な格役割のうち，質問文学習データ
中で最も頻度が高いものが “advmo”であった．そこ
でこの格で最も頻度の高い “when”を用いて，“when
did the writer have?” という質問を生成している．

4 問い返し質問応答による評価
ここまでに質問文に対する曖昧性付与と，この曖
昧性を解消するための問い返し質問文生成手法を説
明した．本節ではこの問い返しによって，実際に対
話的な曖昧性解消が可能なのかについて評価を行
う．まず問い返しタスクの設定を説明し，精度評価
結果について述べる．

2） データセット中の用言（動詞）とそれに係る格の頻度を付
録に示す．
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元の質問文 Which author dedicated a 1985 romance novel to the author who
did in 2009 and wrote under the pen name Gwyneth Moore?

曖昧な質問文 Which author dedicated a 1985 romance novel to the author who?
問い返し文 when did the author dedicate?
問い返しへの回答 2009
元の質問文を入力した場合の出力 Eva Ibbotson
結合後の質問文を入力した場合の出力 Patricia Veryan

表 5 問い返しによって正解できなかった例

4.1 タスク設定
タスクの概要を図 3に示す．本タスクではまず，

2節の変換手法を用いて生成した曖昧な質問文をシ
ステムの入力として与える．システムは受け取った
質問文を基に問い返し質問文を生成し，ユーザの返
答から追加情報を得る．こうして得られた追加情報
と入力された曖昧な質問文とを，既存の質問応答モ
デルの入力とした場合の回答をシステムの出力とす
る．システムに用いる質問応答モデルは，2節で用
いたものと同様に曖昧性を含まない完全な質問文の
みから学習した．問い返し質問文に対するユーザの
返答は，元の質問文を知っている場合に答えること
ができる適切な返答を人手で用意した．曖昧な質問
文とユーザからの返答を結合しモデルに入力した場
合の出力回答が，曖昧な質問文のみを入力とした場
合から程度改善されるかについて評価する．

4.2 質問応答モデルの精度評価
問い返し質問による質問応答の改善度合いを測る

ため，問い返す対象の曖昧な質問文を以下のような
制約で限定して実験を実施した．この条件に該当す
るものは，HotpotQA開発用データセット中の質問
文約 7,400文に対して 312文存在した．

1. 質問応答モデルの回答が変換による曖昧性付与
によって正解→不正解となる質問文

2. 変換による欠落箇所の長さが最小である質問文
3. 疑問詞から始まる質問文 (Normal Form)

上記の制約によって抽出された対象となる質問文
312文に対してそれぞれ問い返し質問文生成を行っ
たところ，欠落箇所への問い返し質問が生成されて
いる例が 123文存在した（39.4%）．有効な問い返し
と回答の例を表 3に示す．問い返し文として有効な
123文を用いた場合のタスク全体での回答精度は表
4の通りである．表 4中のスコアは，曖昧な質問文
と問い返しによって得られた回答とを結合し，質問

応答モデルに入力した場合の出力の正解率 EMと調
和平均 F1を表す．
これらの結果から，曖昧な質問文のみでは回答で
きない場合に，問い返しで得た追加情報を用いて質
問応答の精度を向上することができることを確認で
きた．しかし，変換前はモデルが回答できるものだ
けを対象とした実験であっても，単純な結合だけで
は完全な回答精度復元には至らなかった．これは，
得られた追加情報だけではモデルが正確な回答を出
力できないようなものが含まれていたか，あるいは
追加で得られた情報の結合方法などに課題があった
と考えられる．有効な問い返しによって正解を導き
出せなかった例を表 5に示す．表 5では変換によっ
て関係代名詞 “who”以降の従属節の内容が大きく欠
落しており，ユーザから追加で得られた情報だけで
は答えを正しく出力することができなかったと考え
られる．

5 まとめと今後の課題
本研究では，文構造に着目した質問文変換により
情報を欠落させた曖昧な質問文を疑似生成し，これ
に対して適切な問い返し質問文を生成することで，
対話的に曖昧性を解消できる質問応答システムを提
案した．この結果，問い返しによって必要な情報を
追加情報を得て質問応答精度を向上することがで
きたものの，この情報の復元は限定的な範囲となっ
た．今後，変換によって生成した曖昧な質問文の品
質向上や，より適切な用言や疑問詞を選択するため
の手法の提案などに取り組む必要がある．
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付録. A 学習データから集計された格と頻度
nmod: 81442 xcomp: 4521 acl:relcl: 444 neg: 83
nsubj: 60702 ccomp: 4461 acl: 285 mwe: 62
dobj: 49679 compound: 1740 cc:preconj: 282 appos: 37

nsubjpass: 23910 cop: 1554 csubjpass: 218 nmod:npmod: 27
advmod: 17991 case: 1529 nmod:poss: 177 discourse: 6

dep: 6817 compound:prt: 1344 nummod: 175
conj: 5335 nmod:tmod: 1132 csubj: 143

cc: 5152 amod: 951 expl: 108
advcl: 4943 parataxis: 452 iobj: 100

表 A.1 学習データ中に出現する用言の格と頻度
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