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1 はじめに

Yahoo!知恵袋 [1]や教えて!goo[2]など、自分の分
からないことを質問すると、他の人が回答してくれ

るWeb上のQAサイトがある。QAサイトでは、質
問者から回答者にお礼として、ポイントが付与され

ることが多い。ポイントは、回答者全員にではなく、

質問者が気に入った回答文（ベストアンサー）を書

いた数人にのみ付与される。回答者は、ベストアン

サーとなる回答を書こうとするが、ベストアンサー

となる回答の基準は、明確に知られていない。

　本稿では、質問と複数の回答が与えられたとき

に、ベストアンサーになる可能性が高い回答を判定

する手法を提案する。提案手法では、ベストアンサー

となる基準には、質問と回答の文体の相性があると

仮定する。文体の相性として、質問と回答の文末表

現の組み合わせに注目し、使用されている文末表現

によって質問と回答のペアをクラスタリングする。

得られるクラスタの中で、ベストアンサーとそうで

ない回答を SVMを用いて学習し、回答の判定器を
作成する。以下では、関連研究、提案手法の説明、評

価実験について述べ、最後にまとめる。

2 関連研究

質問に適した回答を判定する手法と、文体の相性

を評価する手法の従来研究をまとめ、提案手法との

相違を示す。

2.1 質問に適した回答の判定

従来の、質問に対する適切な回答の評価手法には，

質問のタイプを 5W1Hで分類し，Webやコーパスで
の検索結果から，正しい回答に近い文章を抽出する

ものが多かった [3, 4]．従来手法では質問に対して正
しい回答を判定することはできるが，本研究で対象

とするQAサイトでは、正しい回答であってもベス
トアンサーに選ばれるとは限らない。このため、従

来手法ではベストアンサーとなる回答を判定するこ

とは難しいと考えられる。提案手法では、ベストア

ンサーに選ばれるには、質問と回答の文体の相性が

重要と仮定し、文体の相性を評価するところが、こ

れらの研究と異なる。

また，質問者が選ぶ良い回答に見られる傾向から

評価関数を作成し、回答の判定を行おうとした研究

もある [5, 6]。これらの手法で用いた傾向は，文章量，
文章の構成，接続詞数，名詞数などであった。これ

らの手法では回答文しか考慮しておらず，また、質

問者によって，同じ回答でも選ばれる場合とそうで

ない場合があり，判定の精度は高くなかった．提案

手法では、回答に加えて質問も用いる。そして、質

問と回答の相性を評価することによって、質問と回

答の相性ごとに判定する評価関数を変えるところが、

これらの手法と異なっている。

2.2 文体の相性評価

質問と回答の文体の相性は、質問の意図と回答の

意図の対応とみることもできる。文末表現を使って、

人間の意図をとらえようとした研究は多く、パソコ

ンヘルプシステムに出されるユーザの質問の意図の
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同定 [8, 9]や、テーマのある会話での人間の発話意
図の同定 [10]、ブログの書き手の意図の同定 [11]な
どがある。本研究では従来研究と同様に、文末表現

によって質問と回答の文体を表し、文体の相性の評

価に用いる。

3 質問に適した回答の判定手法

提案手法の処理手順を説明する。提案手法での入

力は質問と回答が書かれたテキスト集合（質問・回

答文）とし、出力はベストアンサー (BA)になる可
能性が高い回答とする。質問 (Q)には複数の回答が
あり、回答は BAとそうでない回答 (NA)のどちら
かにラベル付けされているとする。質問・回答文が

入力されると、BAとそれに対するQから文末表現
を抽出し、抽出された文末表現を用いて、BAと Q
のペアをクラスタリングする。続いて、クラスタご

とに、SVMを用いてBAとNAの傾向を学習し、得
られた回答の判定器を使って、新たな回答の判定を

行う。以下では、各処理を説明する。

3.1 入力：質問・回答文の集合

入力する質問・回答文の集合は、QAサイトの質
問カテゴリの中で、同一のカテゴリに属するものと

する。回答が１つしかない質問・回答文や、最も早

く投稿された回答が BAとなっている質問・回答文
は、質問者によって回答が適切に判定されなかった

として、入力から外す。

3.2 質問・回答文からの文末表現の抽出

質問・回答文の集合から、各文末に含まれる助詞・

助動詞の 1,2,3-gramを文末表現として抽出する。抽
出された文末表現を用いて、質問と回答の文体の相

性を評価するため、ここで回答文はBAのみとする。
形態素解析器は ChaSenを用いる [12]。文末の判定
は読点（。または．）、記号（？または！）とする。

抽出された文末表現は同じ 1,2,3-gramであっても、

BAから抽出されたもの、Qから抽出されたものを
別々に扱う。

3.3 質問・回答文のクラスタリング

抽出された文末表現を用いて、Qと BAのペアを
クラスタリングする。このとき、全ての文末表現を

用いると、クラスタリングに多くの時間がかかるた

め、使用する文末表現を絞り込む。ここでは、含ま

れるQとBAのペアの数が多い、上位 20%をクラス
タリングに用いる。クラスタリングにあたり、Qと
BAのペアを、含まれる文末表現を属性に持つベク
トル QB で表す。

QB(qi, bi) = (m1,m2, . . . ,mN1) (1)

ただし、qiは Q、biは BA、mは抽出された文末表

現、N1は出現頻度上位 20%の文末表現の数とする。
ベクトル QB の文末表現mj の評価値は tfidf 値と

する。

tfidf(mj , qi, bi) = tf(mj , qi, bi) × (log
N

df(mj)
+ 1)

(2)
ただし、tf は文末表現mj の qi, biでの頻度、N は

QBの数、df(mj)は文末表現mj が含まれるQBの

数とする。

ベクトルQBを階層的にクラスタリングし、クラ

スタリング結果のデンドログラムを参照し、人が判

断してクラスタ数を決定する。クラスタ間の距離は

Ward法により測る。Ward法では式 (3)によって、
クラスタ C1 と C2 の距離が測られる。

C(C1, C2) = E(C1 ∩ C2) − E(C1) − E(C2) (3)

ただし、cをクラスタCのセントロイドとし、E(C)
は式 (4)によって評価される。

E(C) =
∑

QB∈C

(D(QB, c))2 (4)
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3.4 回答文の機械学習

クラスタごとに、線形 SVMを使って、分類器を
機械学習する。先に得られたクラスタに含まれる回

答文は BAだけなので、クラスタ中に含まれる質問
文Qに対応する NAを追加する。このとき、BAに
似た NAが含まれると学習がしづらいため、BAと
NAのコサイン値を求め、値が最も高い NAは追加
しない。BAと NAのコサイン値は式 (5)で評価さ
れる。

cos(bi, nk) =
bi · nk

|bi| × |nk|
(5)

１つの Qに対し、NA1を１つだけクラスタに入れ、

クラスタごとに回答文の判定器を作成する。

SVMで処理する際は、BAを正例、NAを負例と
する。回答文 (BA、NAの両方)aiに対し、SVMで
処理するベクトルを式 (6)で表す。

A(ai) = (x1, x2, ..., xl) (6)

ベクトルA(ai)の素性 xlは、名詞、動詞、形容詞の

1.2.3-gram、文末表現の 1.2.3-gramとする。

3.5 出力：質問に適した回答の候補

得られた判定器を使って、質問に適した回答の候

補 (BAの候補)を出力する。

4 評価実験

提案手法でのクラスタリングの効果と、BAに似
た NAの除去の効果を調べた。

4.1 実験概要

使用したデータは QAサイトの「Yahoo!知恵袋」
に投稿された質問・回答文の集合になる。その中か

ら投稿件数の多い３つのカテゴリ「恋愛相談、人間

1複数の NAの中から、学習する NAはランダムに選ばれる。

関係の悩み」「パソコン、周辺機器」「政治、社会問

題」を選び、実験で用いた。実験には、BAの選ばれ
方が不適切なデータを除き、各カテゴリから 5,000
件ずつを取り出して用いた。

クラスタリングの効果と、BAに似た NA除去の
効果を調べるため、以下の３つの手法を用意した。

・BL: 名詞、動詞、形容詞、文末表現の 1,2,3-gram
を素性として、SVM

・CL: クラスタリングして、BLと同じ素性を用い
て、SVM

・PP: BAと似た NAを除去し、クラスタリング
して、BLと同じ素性を用いて、SVM

BLとCLの結果を比較することで、クラスタリング
の効果を測り、CLと PPの結果を比較することで、
BAと似た NAの除去の効果を測る。
実験で用いた SVMは SVMlight[7]になる。デー

タは 10等分し、10分の 9を学習データ、10分の 1
をテストデータとし、分類の精度、適合率、再現率

を求めることを 10回行った。

4.2 実験結果

実験で得られた、分類の精度、適合率、再現率の

平均を図 1に示す。クラスタの数は、「恋愛関係、人
間関係の悩み」では 4、「パソコン、周辺機器」では
3、「政治、社会問題」では 3とした。

4.2.1 クラスタリングの効果

BLとCLで得られた図 1の結果を比較すると、精
度、適合率、再現率の全てで CLでの数値が高かっ
た。これはQと BAに含まれる文末表現でクラスタ
リングすることによって、SVMで BAと NAの特
徴を学習しやすくなったためと考えられる。

表 1に「恋愛関係、人間関係の悩み」の 4つのク
ラスタに見られた、特徴的な属性と解釈された相性

を示す。表 1では、クラスタの特徴的な属性から、Q
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図 1: 分類の精度、適合率、再現率の平均

と BAの相性が解釈できている。回答は同じ単語が
使われていても、Qによって、BAになるときとNA
になるときがあり、クラスタリングしないまま SVM
で学習しても、精度の良い判定器は得にくい。しか

し、文体の相性によって、あらかじめ回答をクラス

タリングし、BAの傾向を学習させることで、精度
の良い判定器が得られると考えられる。そのためQ
と BAの文末表現を用いて、回答をクラスタリング
することによって、判定精度が上昇したと考えられ

る。以上より、Qと BAに含まれる文末表現によっ
て、クラスタリングを行うことで、BAの判定精度
が上がると分かった。

4.2.2 BAに似たNA除去の効果

CLとPPで得られた図 1の結果を比較すると、精
度、適合率、再現率の全てで PPでの数値が高かっ
た。これは、BAに似たNAを除去することで、BA
に特徴的な素性を学習しやすくなったためと考えら

れる。したがって、BAに似た NAを除去すること
で、判定精度が上がると分かった。

ただし、BA と最も似ている NA を除去しても、
PPの精度・適合率・再現率はCLのそれと大きく変
わらなかった。これは、３つのカテゴリで、NAと

表 1: クラスタの特徴的な属性と解釈された相性。カ
テゴリは「恋愛相談、人間関係の悩み」
クラスタ 属性と解釈された相性

1 「Aか、Qです、Qます」が多い
解釈：質問者は丁寧な誠意のある回

答が欲しい

2 「Aだ、Aです、Aない、Aですか、
Qだ、Qたい、Qですか、Qない」
が多い

解釈：質問者の意見とは、異なった

面からの意見が欲しい

3 「Aないです、Aますた」が多い
解釈：質問者は正解ではなく、意見

に対する感想が欲しい

4 「Aないです、Aますた、Qだ、Q
です、Qない」が特に少ない
解釈：質問者は簡潔に答えだけが欲

しい

BAのコサインの平均値は 0.6と高く、BAと最も似
ている NAを除去しても、BAと似ている NAが含
まれていたためになる。したがって、回答の学習で、

BAに似た NAの処理方法を改善する必要があると
分かった。

5 まとめ

本稿では、質問に適した回答を判定する手法を提

案した。提案手法は、ベストアンサーに選ばれる回

答は、質問との相性が良いと仮定し、相性を質問と

回答文で使用される文末表現から評価する。相性ご

とに質問と回答文をクラスタリングし、クラスタご

とに機械学習することによって、ベストアンサーに

なる可能性が高い回答が選び出される。

実験において、クラスタリングの効果とベストア

ンサーに似た回答の除去の効果を調べたところ、両

方とも判定精度の向上に効果があると分かった。今
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後の課題には、ベストアンサーに似た回答が含まれ

ている中での、学習方法を考えることがある。
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