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情報検索と文章読解を組み合わせた質問応答システム∗

鈴木 正敏

内容梗概

質問応答システムの一般的な枠組みは、質問文に対する情報検索によって取得

された文書群から解答候補を抽出するというものである。一方で近年、質問と関

連文書の組の入力に対して、文書の読解によって答えをを出力するという読解タ

スクが提案され、大規模なデータセットとニューラルネットワークを用いた読解

モデルが数多く提案されている。読解タスクの既存のモデル、およびデータセッ

トのほとんどは、質問に付随する文書の中に答えがあり、文書の読解によって正

解を抽出できることを前提としている。しかしながら、質問応答システムへの読

解モデルの適用を考えた場合には、読解によって答えを求められない文書に対し

て「解答不可能」という出力が可能な読解モデル、および訓練データセットが必

要になる。本研究では、56651件の質問・正解・文書の組に対して、読解による

解答可能性の情報を付与した、読解データセットを初めて作成した。さらに、既

存の読解モデルをベースに、解答可能性を判別する読解モデルを構築し、答えら

れない文書が存在する条件下での読解性能を実験により検証した。その結果、解

答可能性を判別するタスクの難しさを示唆する実験結果が得られた。
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1 はじめに

本研究では、自然言語処理における読解タスクを、質問応答システムの構築に

応用することを考える。

質問応答システムは、「日本で最も高い山は何？」というような自然言語によ

る質問文の入力に対して、適切な解答を出力するシステムである。質問応答シス

テムの構築手法は、情報検索に基づくアプローチと、知識ベースを利用したアプ

ローチの 2つに大別される。情報検索に基づくアプローチでは、情報検索の手法

を用いて、質問文から複数の関連文書を検索し、取得された文書の中から解答候

補の文字列を抽出し順位付けを行うことで、最終的な解答を決定する。一方、知

識ベースを利用したアプローチでは、質問文を意味解析して検索クエリに変換し、

知識ベースに問い合わせることで解答を得る。本研究では、前者の情報検索に基

づく質問応答システムにおいて、検索された文書の中から解答候補を抽出する部

分を、読解タスクのモデルで置き換えられる可能性に着目する。

読解タスクは、与えられる質問と文章の組に対して、文章の内容を元に質問に

答えるタスクであり、システムの自然言語理解の能力を試す問題として、近年盛

んに研究が行われている。タスクの解法として、ニューラルネットワークを用い

た読解モデルがこれまで数多く提案されており、一部の読解データセットに対す

る実験では、人間の能力に迫る読解性能を示すモデルが提案され始めている1。

情報検索に基づく質問応答は、世界全体、より現実的には、用意された文書集

合全体を知識源として、質問に対する解答を求める問題である。一方、読解タス

クは、各質問に付随する単一の文書を知識源とした、限定された条件下での質問

応答の問題であるという見方ができる。そして、この問題設定においては、人間

に匹敵する解答の性能が実現されつつある。そこで、読解タスクのモデルを、情

報検索に基づく質問応答システムに導入することができれば、より性能の高い質

問応答システムを実現できる可能性がある。

しかし、読解タスクを質問応答に応用するには、解決すべき課題がある。既存

12018年 2月現在、読解タスクのデータセットの 1つである SQuAD[1]のリーダーズボード

(https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/)において、一部の評価指標で人間による

テスト結果を上回る性能を示す読解モデルが複数報告されている。
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の読解タスクのモデル、およびデータセットのほとんどは、質問に付随する文書

の中に答えがあり、文書の読解によって正解を抽出できることを前提としている。

一方、情報検索に基づく質問応答システムでは、読解の前段階の文書検索によっ

て取得される文書に、必ず質問の正解が含まれているという保証はない。また、

正解が含まれていても、質問の内容とは無関係の、読解で正解を導けない文書が

検索される場合もある。このような条件下では、文書から闇雲に答えを探すので

はなく、読解によって答えを求められない文書に対しては「解答不可能」という

出力が可能なモデルが必要になる。そのような解答可能性を判別できる読解モデ

ルを訓練できれば、質問応答システムで、複数の文書から読解結果を集約すると

きに、解答可能だった結果のみを候補することで、解答候補の純度が上がり、結

果として質問応答システムの性能改善に繋がると考えられる。しかし、解答可能

性を判別できる読解のモデルを訓練するためには、一つ一つの質問・正解・文書

の組に対し、読解によって解答できるかどうかの情報が付与されたデータが必要

になるが、そのような大規模なデータセットはこれまでのところ存在しない。

本研究では、56651件の質問・正解・文書の組に対して、文書に質問の正解の

根拠が書かれているかどうかの人手による判断を、クラウドソーシングで集める

ことによって、読解による解答可能性が付与された読解タスクのデータセットを

初めて作成した。さらに、既存の読解モデルを元に、解答可能性を判別できる読

解モデルを実験的に作成し、答えられない文書が存在する条件下での、読解モデ

ルの解答可能性の判別性能を調査した。その結果、解答可能性の判別を伴う読解

タスクは、既存の最先端の読解モデルにおいても難しいタスクであることを示唆

する結果が得られた。そして、解答可能性を判別できるモデルを組み入れた質問

応答システムを構築し、質問応答システムにおける、解答可能性を判別する読解

モデルの有効性について検証した。なお、作成した読解データセットは研究利用

が可能な形式で公開する予定である2。

2http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/rcqa/
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2 関連研究

2.1 読解データセット

読解タスクのためのデータセットとして、質問が穴埋め形式のもの [2, 3]、質

問が択一式のもの [4, 5]、質問の解答を文書中から抜き出すもの [1, 6, 7] など様々

な種類のものが提案されている。本節では、質問の解答を文書中から抜き出す形

式のデータセットの作成方法について関連研究を述べる。

TriviaQA [6] は、Webから収集したクイズの質問文と正解のペアに対して、質

問に関連するWebページとWikipedia記事を自動で付与することで作られた、お

よそ65000件の質問からなる読解データセットである。各質問に関連する文書とし

て、Webページは、質問文をクエリとした検索エンジンの検索結果を、Wikipedia

記事は、質問文に固有表現抽出を適用した結果から取得した記事を付与している。

TriviaQA は、データセット作成とは無関係に人手で作られたクイズ問題を質問

に利用しているため、質問の内容の多様性は高い。その一方で、各質問に対して

付与された文書は機械的に取得されたものであり、読解によって解答が可能な文

書とそうでない文書が混在している3。

SQuAD [1] は、Wikipedia の記事の内容に対して、クラウドソーシングによっ

て質問文を作成し、正解とともに付与することで作られた、およそ 10万件の質問

からなる読解データセットである。SQuAD では、与えられた文書に対して人手

で質問が作られているので、ほとんどの質問が、読解によって解答できるものに

なっていると考えられる。一方、文書の内容をもとに作られた質問には、“What

indivisual the school named after?”（Harvard Universityの記事についての質問）

のように、質問と解答が特定の文書の内容に依存しているものも一部存在する。

NewsQA [7] は、ニュース記事の内容からクラウドソーシングによって質問と

正解を作成することで作られた、およそ 12万件の質問からなる読解データセッ

トである。クラウドソーシングでは、1つのグループがニュース記事の見出しと

要約だけを読んで質問を作り、別のグループが記事の全文を見て、質問の正解を

3TriviaQA の著者は、質問に付与された文書は、distant supervisonに利用できるデータであ

ると位置付けている。
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与えるという作業形態をとっている。そのため、要約から作られた質問の答えが

記事本文中に存在しない場合もあり、その場合には、答えがないことを示す記号

を正解として与えている。NewsQA は、解答が不可能な質問が明示的に含まれて

いるという点で、本研究で作成したデータセットと近いが、NewsQA は SQuAD

と同様、文書が与えられた上で質問が作られているため、一部の質問の内容が文

書に依存している。

本研究のデータ作成方法と最も近い既存研究として、質問応答における文選択

のデータセットであるWikiQA [8]がある。WikiQAは、検索エンジンのクエリロ

グとクリックされた Wikiepedia 記事から質問文と文のペアを作成し、文の内容

が質問の答えとなっているかどうかをクラウドソーシングによってアノテーショ

ンしたデータセットである。本研究との違いとしては、WikiQA の質問は検索ク

エリであるために、自然言語による質問文となっていないこと、文選択タスクの

データとして作られたため質問と文書の長さが短く読解タスクに使うデータとし

ては必ずしも適していないことが挙げられる。

2.2 検索と読解に基づく質問応答

情報検索と読解タスクを組み合わせることで質問応答システムを構築する研究

には、Chenら [9]による先行研究がある。Chenらは、TF-IDFと bigram hashing

に基づく情報検索モデルと再帰的ニューラルネットワークに基づく読解モデルの

組み合わせにより、質問文に対して検索されたWikipedia 記事に対して読解モデ

ルを適用することで、質問に対する答えを出力する質問応答システムを構築した。

また、複数の質問応答のデータセットから、読解データセットを擬似的に作成し、

読解モデルの訓練に利用することで、質問応答システムの性能が向上することを

示した。最終的な質問応答システムの性能としては、SQuADに対して 29.8%の

正解率を報告している。

Chenらの既存研究では、読解による解答可能性を考慮せずに作成された、擬

似的な読解データセットを読解モデルの訓練に用いることで、質問応答の性能が

向上することを示している。これに対し、本研究は、質問と文書のペアに対し、

読解による解答可能性を明示的に与え、解答可能性を読解モデルに判別させるこ
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とで、質問応答の性能向上を目指すのものである。
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3 データセット

本節では、読解による解答可能性を付与した質問応答データセットの作成方法

と内容について述べる。

3.1 質問 q と正解 a

読解タスクに利用するデータとしては、質問の内容に多様性があり、なおかつ

質問が単体で意味をなし、曖昧性が排除されていることが望ましい。本研究では、

既存研究 [6]に倣い、既存のクイズの問題集に記載されている問題を利用し、デー

タセットを作成した。

Web サイト『クイズの杜』4 と『abc/EQIDEN 公式サイト』5より、早押しク

イズの大会「abc」および「EQIDEN」で 2003年から 2010年の間に使用された、

全ての質問 qと正解 aのペアを収集した。正誤表6に基づき一部の質問の訂正を

行った結果、質問と正解のペア (q, a)の数は 12591となった。

収集した早押しクイズの問題には、以下のような特徴がある。

• 質問は 50文字程度の疑問文であり、答えがただ一つに決まるように作られ

ている（答えが複数ある、いわゆる「多答問題」は含まれていない）。

• 正解は、固有表現の他にも、ことわざや四字熟語のような固有表現以外の
ものも含まれる。

収集した全ての質問と正解のペアに対して、以下の前処理を行った。

1. 質問および正解に含まれている、カッコとその内部の文字列を削除した。早

押しクイズでは、問題を読み上げる人のために、問題文中の人名等にカッ

コで読み仮名が書かれている場合があるが、計算機での処理においては不

要な情報であると判断し、削除した。

4http://quiznomori.web.fc2.com/
5http://abc-dive.com/
6http://abc-dive.com/questions/errata.html

6



2. 問題によっては、正解の同義表現や別表記が複数与えられている場合があ

るが、全ての問題について過不足なく与えられている訳ではない。今回の

データセット作成にあたっては、正解として最初に与えられている文字列

のみを残し、それ以外の正解の文字列は削除した。

3. 質問および正解中の全ての英数字を半角に正規化した。

以上の手順により、計 12591件の、質問 qと正解 aのペア (q, a)を作成した。

3.2 文書 d

各質問・正解ペア (q, a)について、正解 aを部分文字列として含む文書の付与

を行った（aを含まない文書は、読解によって解答不可能であるから、後述のク

ラウドソーシングで解答可能性を問う必要がないため、最初から除外する）。付

与する文書としては、Wikipedia記事のテキストを用いた。

2017年 10月 1日時点の日本語版Wikipediaのダンプファイルから、WikiEx-

tractor7を用いて、全記事の本文テキストを取得した。次に、取得した本文テキ

ストを段落ごとに区切り、Elasticsearch8 (ver.6.1.0) を用いてWikipedia記事段

落の全文検索エンジンを作成した。そして、それぞれの (q, a)に対して、作成し

た検索エンジンに qをクエリとして検索を実行し、検索結果の中から aとの部分

一致がある上位最大 5件のWikipedia記事段落 dを取得した。ただし、dの文長

が 500文字を超える場合は、最初の 500文字のみを抜粋し付与した。これにより、

計 56651件の、問題文 q、正解 a、文書 dの 3つ組 (q, a, d)を作成した。

3.3 解答可能性の付与

全文検索エンジンを用いて各質問・正解ペア (q, a)に付与した文書 dは、機械

的に取得されたものであるため、人間にとっても計算機にとっても、読解によっ

て正解 aを導けるとは限らない。そこで、それぞれの (q, a, d)に対して、dを読む

7https://github.com/attardi/wikiextractor
8https://www.elastic.co/jp/products/elasticsearch
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ことで qに対する aを求めることができるかどうかの情報を、クラウドソーシン

グによって付与した。

作業者には、質問・正解・文書の組 (q, a, d)を提示し、文書 dに質問 qの正解

aの十分な根拠が書かれているかどうかを尋ね、「書かれている」「書かれていな

い」の 2択で回答するよう教示した。作業者に対するタスクの教示の画面を図 1

に示す。作業者が回答を行う、タスクの実施画面を図 2に示す。

1つの (q, a, d)の組に対して、5人の作業者に同じ質問を行い、「書かれている」

と答えた人数を解答可能性の生のスコア s (0 ≤ s ≤ 5)とした。

クラウドソーシングのプラットフォームには『Yahoo! クラウドソーシング』
9を用いた。データ作成の品質保証のため、1回の作業にチェック設問を 4問導入

し、チェック設問に対する誤答がある作業結果は受け入れないようにした。1作

業あたりの設問数は、16問（チェック設問を含む）とし、1作業あたりの謝礼は

5円相当とした。結果として、1929人の作業者による回答結果が得られた。

9https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/
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図 1: 作業者への教示画面
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図 2: 作業者のタスク実施画面
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質
問

q
正
解

a
文
書

d
ス
コ
ア

s

フ
ィ
ギ
ュ
ア
ス
ケ
ー
ト
の
ジ
ャ
ン
プ
の

1
つ
「
ア
ク
セ
ル
」

に
名
を
残
す
ア
ク
セ
ル
・
パ
ウ
ル
ゼ
ン
は
ど
こ
の
国
の
人

で
し
ょ
う
?
(出
題
日
:
20
04
/0
3/
21
)

ノ
ル
ウ
ェ
ー

[記
事
名
:
ア
ク
セ
ル
ジ
ャ
ン
プ
]

1
8
8
2
年
の
ウ
ィ
ー
ン
で
開
か
れ
た
国
際
大
会

(G
re
a
t
In
te
rn
a
ti
o
n
a
l

S
ka
ti
n
g
T
o
u
rn
a
m
en
t)
で
ノ
ル
ウ
ェ
ー
の
ア
ク
セ
ル
・
パ
ウ
ル
ゼ
ン

が
初
め
て
跳
ん
だ
の
が
始
ま
り
と
さ
れ
て
い
る
。
..
.

5

フ
ィ
ギ
ュ
ア
ス
ケ
ー
ト
の
ジ
ャ
ン
プ
の

1
つ
「
ア
ク
セ
ル
」

に
名
を
残
す
ア
ク
セ
ル
・
パ
ウ
ル
ゼ
ン
は
ど
こ
の
国
の
人

で
し
ょ
う
?
(出
題
日
:
20
04
/0
3/
21
)

ノ
ル
ウ
ェ
ー

[記
事
名
:
ア
ン
ネ
・
リ
ネ
・
ヤ
シ
ェ
ム
]

ア
ン
ネ
・
リ
ネ
・
ヤ
シ
ェ
ム

(,
1
9
9
4
年

1
月

6
日

-
)
は
、
ノ
ル
ウ
ェ
ー

出
身
の
女
性
フ
ィ
ギ
ュ
ア
ス
ケ
ー
ト
選
手

(女
子
シ
ン
グ
ル
)。
双
子
の

姉
妹
、
カ
ミ
ラ
・
ヤ
シ
ェ
ム
も
フ
ィ
ギ
ュ
ア
ス
ケ
ー
ト
選
手
で
あ
る
。

0

正
式
名
を
「
特
に
水
鳥
の
住
処
と
し
て
国
際
的
に
重
要
な

湿
地
と
そ
こ
に
い
る
動
植
物
を
保
護
す
る
た
め
の
条
約
」

と
い
う
条
約
を
、
イ
ラ
ン
の
都
市
の
名
前
を
と
っ
て

何
と
い
う
で
し
ょ
う
?
(出
題
日
:
20
04
/0
3/
21
)

ラ
ム
サ
ー
ル
条
約

[記
事
名
:
マ
ッ
ツ
ァ
ル
国
立
公
園
]

1
9
7
6
年
、
マ
ッ
ツ
ァ
ル
は
「
特
に
水
鳥
の
生
息
地
と
し
て
国
際
的
に

重
要
な
湿
地
に
関
す
る
条
約
」（
ラ
ム
サ
ー
ル
条
約
）
登
録
湿
地
に

加
え
ら
れ
た

2

か
つ
て
の
名
前
を
「
ク
リ
ス
チ
ャ
ニ
ア
」
と
い
っ
た
、

北
欧
の
国
・
ノ
ル
ウ
ェ
ー
の
首
都
は
ど
こ
で
し
ょ
う
?

(出
題
日
:
20
08
/0
3/
23
)

オ
ス
ロ

[記
事
名
:
ス
テ
ム
タ
ー
ン
]

シ
ュ
テ
ム
は
ド
イ
ツ
語
で
、「
制
動
」
と
い
う
意
味
で
あ
る
。

ス
テ
ム
ク
リ
ス
テ
ィ
ー
の
ク
リ
ス
テ
ィ
ー
は
ク
リ
ス
チ
ャ
ニ
ア
の
略
で
、

こ
の
技
術
が
始
ま
っ
た
ノ
ル
ウ
ェ
ー
の
オ
ス
ロ
市
の
旧
称
で
あ
る

ク
リ
ス
チ
ャ
ニ
ア
か
ら
来
て
い
る
。

2
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図 3: 解答可能性スコア s の分布

3.4 データの分析

クラウドソーシングによって作成したデータの事例を表 1に示す。表 1の上半

分の 2例のように、同じ質問 qに対しても文書 dに書かれている内容によって、

解答可能性は変わる。表 1の下半分の 2例は、作業者によって解答可能性の判断

が分かれた例である。「ラムサール条約」の例のように、解答の根拠となる情報

が括弧で表記されていて明示的でなかったり、「オスロ」の例のような、解答の

根拠となる複数の情報のどれが必須であるかが曖昧な場合に、作業者による解答

可能性の判断が揺れていると考えられる。

計 56651件の事例 (q, a, d, s)の解答可能性スコア sの分布を図 3に示す。正解

の文字列 aが文書中にあるにも関わらず、全体のおよそ 3分の 1のデータは、解

答可能性スコア sが 0であった。

3.5 データの後処理

クラウドソーシングの作業者の回答の統合を行い、回答統合の結果を読解可能

性の確率とした。回答統合のアルゴリズムには、作業者の能力と正しい回答をEM

アルゴリズムにより推定する回答統合の手法 [10]を用いた。回答統合によって求

12
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図 4: 解答可能性の確率 p の分布

表 2: 分割されたデータセットのデータ数

解答可能 解答不可能 計

訓練データ 17221 26389 43610

開発データ 2916 3947 6863

テストデータ 2498 3680 6178

合計 22635 34016 56651

められた、解答可能性の確率 pが 0.5以上の事例を解答可能、pが 0.5未満の事例

を解答不可能とした。解答可能性の確率 pの分布を図 4に示す。

最終的に作られた計 56651件の問題・文書ペアを、問題がクイズの大会で使用

された年代によって訓練データ、開発データ、テストデータに分割した。分割さ

れたデータセットの各データ数を表 2に示す。
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4 実験

作成したデータセットを用いて、解答可能性の判断を行う読解モデルの訓練を

行った。従来の読解モデルにはない、解答可能性の判断によって、解答可能な問

題に対する解答性能にどのような影響がもたらされるかを検証した。また、訓練

した読解モデルを用いて、質問応答システムを構築し、読解モデルに解答可能性

を判断させることで、質問応答システムの解答の精度の向上に寄与できるかを検

証した。

4.1 モデル

実験に用いる読解モデルとして、SQuAD[1] に対して最も高い精度を示す読解

モデルの一つであるBiDAF[11] と、解答可能性を判別できるようにBiDAFを改

変したモデルであるBiDAF-optの 2つを実装した。このうち、BiDAF-optは、関

係知識の獲得タスクの既存研究 [12]で用いられた手法の再現である。

• BiDAF: N 単語からなる文書 dに対して、解答 aの開始位置と終了位置の

確信度スコアのベクトル zstart, zend ∈ RN が計算され、softmax層への入力

により、開始位置と終了位置の確率分布を表すベクトルpstart,pend ∈ RNに

それぞれ変換される。モデルが予測する解答としては、最も確率が高いス

パンの単語列を出力する。

• BiDAF-opt: BiDAFを改変し、解答可能性の判断機構を導入したモデルで

ある。通常の BiDAFにおける、解答の開始位置と終了位置の確信度スコ

アのベクトル zstart, zend ∈ RN のそれぞれに、解答不可能であることの確

信度を表すN + 1次元目の要素を、訓練可能なパラメータとして追加して

z̃start, z̃end ∈ RN+1とする。z̃startと z̃endは、softmax層への入力により、そ

れぞれ確率分布を表すベクトル p̃start, p̃end ∈ RN+1に変換される。モデル

が予測する解答不可能である確率は、p̃start, p̃end ∈ RN+1の新たに追加した

N + 1次元目の要素同士の積 P (a = ∅) = p̃start
N+1p̃

end
N+1 で表される。モデルが

予測する解答としては、BiDAFと同様、最も確率が高いスパンの単語列を

14



表 3: 解答可能な問題に対する実験結果

EM F1

BiDAF 65.53 70.20

BiDAF-opt 27.53 28.46

表 4: 解答不可能な問題に対する実験結果

Precision Recall F1

BiDAF-opt 66.48 89.28 76.22

出力するが、どのスパンの確率よりも P (a = ∅)が高い場合は、「解答不可
能」と出力する。

単語ベクトルとして、日本語版Wikipedia本文全文から事前に訓練したGloVe[13]

による 100次元の分散表現を用いた。

各読解モデルは Chainer10 で実装し、エポック数 20、ミニバッチサイズ 60で

モデルの訓練を行った。

4.2 解答可能性の判別を伴う読解の実験

読解モデルに解答可能性を判別させることで、解答不可能な問題を正しく識別

できるか、および、解答可能な問題に対するモデルの本来の読解性能にどのよう

な影響があるかを実験により検証した。

設定 データセット中の解答可能な問題のみを用いて、BiDAFを訓練した場

合と、データセット中の全ての問題を用いて、解答可能な問題には正解の文字列

を、解答不可能な問題には「解答不可能」と出力するようにBiDAF-optを訓練し

た場合とで、テストデータに対するそれぞれの読解モデルの読解性能を比較した。

評価尺度 解答可能な問題に対しては、SQuAD[1]と同様に、出力と正解 aの

完全一致の割合 (EM)と、出力された答えの単語列の、正解 aの単語列に対する

10https://chainer.org/
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適合率と再現率から求められるF1スコアの平均 (F1)を評価尺度に用いた。解答

不可能な問題に対しては、解答不可能であることを正しく判別できれば正解とす

る二値分類タスクとみなし、適合率 (Precision)、再現率 (Recall)、F値 (F1)を評

価尺度に用いた。

結果 解答可能な問題に対する 2つのモデルの読解性能を表 3に示す。解答可

能な問題に対しては、元のBiDAFでは 70%近くの精度で正解を出力することが

できていたが、解答可能性を判断する機構を導入した BiDAF-optでは、読解の

精度は 20%台まで大きく低下した。

解答不可能な問題に対するBiDAF-optの解答可能性の判別性能を表 4に示す。

解答不可能な問題に対しては、およそ 90%の再現率で解答不可能であることを

正しく判別できた一方、適合率は約 66%と低く、解答可能である問題に対しても

過剰に「解答不可能」と出力している。実際に、BiDAF-optが誤った解答を出力

した事例を調査したところ、誤りのほとんどが、解答可能性判断における false

positive（解答可能な問題に対して「解答不可能」と誤判定してしまう）に起因す

るものであった。

今回実装した解答可能性を判別できる読解モデルは、既存の読解モデルの単純

な拡張ではあるものの、解答可能性を判別することによって、読解の性能が大き

く低下することは、解答可能性の判別を伴う読解タスクの難しさを示唆している。

4.3 質問応答システムの実験

読解モデルが解答可能性を判別できれば、質問応答システムで検索された複数

の文書からの読解結果を集約するときに、解答可能だった結果のみを解答の候補

することで、解答候補の純度が上がり、結果として質問応答システムの性能改善

に繋がると考えられる。本実験では、4.2で訓練した 2つの読解モデルを用いて質

問応答システムを構築し、質問応答の性能にどのような差が生じるかを検証した。

設定 データセットのテストデータに含まれる各問題文 qに対して、Wikipedia

記事段落の全文検索エンジンを用いて、関連する文書を 20件ずつ取得した。次

に、問題文と各文書のペア 20組に対して、前節の実験で訓練したBiDAFまたは

BiDAF-optを適用した。そして、読解により出力された計 20個の解答を集約し、

16



表 5: 質問応答システムの実験結果

正解率 無回答による誤り 読解の誤り 解答集約の誤り

BiDAF 27.21 - 72.79 0.00

BiDAF-opt 18.79 29.71 51.50 0.00

もっとも多く出力された解答11を、問題文 qに対する解答として出力した。ただ

し、BiDAF-optを読解モデルに用いた場合には、「解答不可能」という出力は棄

却し、解答可能なものとして出力された解答だけで集約を行った。

評価尺度 質問応答システムが出力する解答文字列と、問題の正解文字列 aが

完全に一致する場合のみを正解とみなし、テストデータ中の全ての問題に対する

正解率を評価尺度として用いた。

結果 2つの読解モデルによる質問応答システムの実験結果を表 5に示す。解

答可能性の判断によって、解答候補の純度が上がるという予想に反し、BiDAF-opt

を読解に用いた場合の正解率はBiDAFを用いた場合を下回った。

読解モデルを利用した質問応答システムでは、無回答による誤り（「解答不可

能」と誤って判断し、解答が出力されない）、読解の誤り（誤った文字列を解答と

して出力する）、解答集約の誤り（解答候補中に正解が存在するにも関わらず集

約の結果選ばれない）の 3つが考えられる。表 5には、2つの読解モデルを用いた

場合のこれらの誤りの内訳を併記した。BiDAF-optでは、全体のおよそ 30%の問

題で、解答可能性の判断の誤りにより、問題の解答を出力することができなかっ

た。これは、BiDAF-optによる解答可能性判別の適合率の低さが現れた結果であ

るといえる。

11同数の解答が複数ある場合は、出力確率の最大値がもっとも大きかったものを採用した。
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5 おわりに

本研究では、56651件の質問・正解・文書の組に対して、文書に質問の正解の

根拠が書かれているかどうかの人手による判断を、クラウドソーシングで集める

ことによって、読解による解答可能性が付与された読解タスクのデータセットを

初めて作成した。さらに、既存の読解モデルをベースに、解答可能性を判別でき

る読解モデルを実験的に作成し、答えられない文書が存在する条件下での、読解

モデルの解答可能性の判別性能を調査した。そして、解答可能性を判別できるモ

デルを組み入れた質問応答システムを構築し、質問応答システムの解答集約にお

ける、解答可能性を判別することの有効性について検証した。実験の結果、解答

可能性を判別することによって、解答可能な問題に対する読解の性能は低下し、

解答可能性の判別を伴う読解タスクの難しさを示唆する結果となった。

本研究で構築した、解答可能性を判別する読解モデルは、既存のモデルの単純

な拡張であり、読解可能性の判別を伴う読解タスクにおいて、モデルを改良する

余地は十分にある。解答可能・不可能の判別をより高い精度で行うことができ、

質問応答システム等への応用に耐え得る読解モデルを構築することは今後の課題

である。
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