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Summary
The performance of reading comprehension, which is a question answering technique, by deep neural networks

is now comparable to that of humans. However, there are still problems with the reading comprehension when
given ambiguous questions. In this work, we propose a novel task called Specific Question Generation (SQG).
SQG specifically revises the input question and suggests several specific question (SQ) candidates so that users can
choose the SQ that is closest to their intent and obtain a highly accurate answer from the reading comprehension.
We also propose a Specific Question Generation Model (SQGM) for facilitating the SQG. This model is based on
an encoder-decoder model and uses two copy mechanisms (question copy and passage copy). The key idea here is
that the missing information in the user-input question is described in the passage. Experimental results with public
reading comprehension datasets demonstrated that our model generated specific questions that can improve reading
comprehension accuracy.

1. は じ め に

人工知能がユーザの質問について回答する質問応答技

術の必要性は，スマートフォンやスマートスピーカー，ロ

ボットといったデバイスの普及に伴いますます高まって

いる．近年，機械読解と呼ばれる質問応答が特に注目を

集めている [Hermann 15]．機械読解とは，システムが自
然言語で記述された文書（パッセージ）を読み解き，そ

のパッセージに関する質問に対して，回答となる情報を

パッセージ中から発見，抽出することで回答を可能とす

る質問応答技術である．

機械読解による質問応答は，深層学習に基づく手法に

より高い回答精度を達成することができることが知ら

れている．例えば，Wikipediaの記事に対して，クラウ

ドソーシングによって質問と回答を作成した機械読解の

オープンデータセットである SQuAD [Rajpurkar 16]で
は，BiDAF [Seo 17] や QANet [Yu 18] といったニュー
ラルネットワークによる End-to-End型の機械読解モデル
で人間に匹敵する回答精度を得られることが報告されて

いる．

機械読解は自然言語による質問応答で高い精度を達成

できる技術であるが，実際に機械読解を質問応答システ

ムとして使用する場合を想定すると，依然として課題が

存在する．従来の機械読解の回答精度は，SQuADなど
のオープンデータセットを用いた実験によって得られた

ものである．しかしながら実際の質問応答システムでは，

オープンデータセットの様に，回答を特定できるような

明確な質問が必ずしも入力されるとは限らない．回答が
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複数個考えられる曖昧な質問や，回答するための必要な

情報が不足している短い質問が入力されたとき，現在の

機械読解では十分な回答精度を得ることは難しい．

質問者が自身の質問意図を明確にできず，曖昧な質問

をしてしまう場面は，人同士の質問応答でも発生する．例

えば，コールセンターの質問者とオペレーターとのイン

タラクションでは，不慣れな質問者が，曖昧であったり，

意図を特定できない質問をオペレーターに問い合わせて

しまう場面がある．オペレーターは，マニュアル等の外

部知識と質問者の質問を照らし合わせ，質問者の質問意

図を推測し，質問者に確認する作業を行う．このときオ

ペレーターは，質問者の質問をオペレーターが回答可能

な具体的な質問に訂正し質問者に聞き返すことで，質問

意図を確認する．本論文では，オペレーターと同様に，質

問者の質問意図を推測し確認する仕組みを機械読解によ

る質問応答システムに導入することで，曖昧な質問に対

する自動応答を実現する．

質問応答において曖昧な質問が入力されたとき，質問

者の質問意図の明確化を目的とするタスクとして「改訂

質問生成（Specific Question Generation : SQG）」が
提案されている [大塚 19]．改訂質問生成は，機械読解に
よる質問応答において，パッセージと入力質問が与えら

れたとき，入力質問をパッセージの内容に基づいて，具

体的な質問になるように書き換える．本論文では，改訂

質問生成を用いた機械読解による質問応答手法を提案す

る．改訂質問生成を用いた質問応答を図 1に示す．改訂
質問生成により生成した具体化した質問である改訂質問

（Specific Question : SQ）の候補を質問者に提示する．
質問者は改訂質問の中から自身の質問意図に近い質問を

選択することで，質問応答システムから精度の高い回答

を得ることができる．

改訂質問生成を実行可能にするモデルとして，本論文で

は「改訂質問生成モデル（Specific Question Generation
Model: SQGM）」を提案する．改訂質問生成モデルは，
生成モデルであるEncoder-Decoderモデル [Bahdanau 15]
をベースに，機械読解モデル [Seo 17]とコピー機構 [Cao
17]を組み合わせたEnd-to-End型のニューラルネットワー
クである．改訂質問生成モデルに入力質問と質問対象の

パッセージを入力すると，改訂質問生成モデルは入力質

問とパッセージの内容を機械読解モデルにより読み解き，

関連する情報を抽出する．抽出した情報をアテンション

によって注視しながら，生成モデルによって改訂質問を

生成する．この際，コピー機構によって入力質問やパッ

セージ中の重要な単語や表現を改訂質問にコピーするこ

とにより，パッセージの内容に即した改訂質問を生成し

ている．本論文では改訂質問生成モデルの提案に加えて，

文圧縮によって擬似的に短い質問を作成することによる

学習データの自動生成手法についても提案する．

本論文の貢献：本論文では，以下の貢献を果たした．

•改訂質問生成と機械読解を組み合わせた質問応答手

Passage: CBS provided digital streams of the game via 

CBSSports.com, and the CBS Sports apps on tablets, 

Windows 10, Xbox One and other digital media players 

(such as Chromecast and Roku). Due to Verizon 

Communications exclusivity, streaming on smartphones 

was only provided to Verizon Wireless customers via the 

NFL Mobile service. The ESPN Deportes Spanish 

broadcast was made available through WatchESPN. 

Question: What app did viewers use to watch the game 

on their smartphones? 

 Answer of worker #1: NFL Mobile service  

 Answer of worker #2: the CBS Sports apps

 Answer of worker #3: NFL

Specific Question #1: What app did viewers use to 

watch the game on their smartphones of Verizon 

Wireless? 

 Coressponding system answer: NFL Mobile service 

Specific Question #2: What app did viewers use to 

watch the game on their tablets?

 

Coressponding system answer:

 

CBS Sports apps

図 1 SQuADにおける改訂質問生成のイメージ．改訂質問生成は，
パッセージに関連する質問を生成するタスクであり，質問者
は自身の質問意図に近い質問を選択することができる．

法を提案した．パッセージと入力質問が与えられた

とき，入力質問をパッセージの内容に基づいて具体

化した改訂質問の候補を質問者に提示する．質問者

は提示された改訂質問の中から自身の質問意図に近

い質問を選択することで，質問応答システムから精

度の高い回答を得ることができる．

•改訂質問生成を実現する End-to-End のニューラル
ネットワークモデル（SQGM)を提案した．提案モ
デルは文生成と機械読解，コピー機構のニューラル

ネットワークを組み合わせることで，パッセージの

内容に基づく改訂質問を生成する．

•文圧縮により，機械読解コーパスの質問から曖昧な
短い質問を作成することによる改訂質問生成モデル

の学習データの自動生成手法を提案した．

•機械読解のオープンデータセットである SQuADお
よび，日本語の機械読解質問応答コーパスに対して

提案手法を適用し，入力質問が回答を特定できない

程に短い場合に，機械読解の回答精度を改善できる

ことを明らかにした．同時に，十分に長い入力質問

の場合においても複数の改訂質問を提示することで，

質問意図の異なる候補から，質問者の質問意図に沿っ

た質問を選択できることを示した．

2. 問 題 定 義

本節では，本論文が取り組むタスク，関連する用語に

ついての定義を行う．

[定義 1]改訂質問生成（Specific Question Generation :
SQG）は，入力質問とパッセージを入力とし，改訂質問
（SQ）を出力するタスクである．改訂質問生成を用いた
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図 2 改訂質問生成と機械読解による質問応答．

質問応答では，質問者は複数の改訂質問の候補から自身

の質問意図に合った改訂質問を選択することができる．

[定義 2] 機械読解（Reading Comprehension :RC）は，
入力質問の単語トークン系列 qと，パッセージの単語トー

クン系列 xを入力とし，パッセージ中から回答の始点 s

と終点 eを推定するタスクである．機械読解の出力とな

る回答はパッセージから，推定した回答範囲を抜き出し

た単語トークン系列となる．

[定義 3]改訂質問生成モデル（Specific Question Gener-
ation Model : SQGM）は，入力質問の単語トークン系
列 qと，パッセージの単語トークン系列 xを入力とし，改

訂質問の単語トークン系列 yを出力するニューラルネッ

トワークモデルである．ここで，各トークン系列の単語

は改訂質問生成が扱う語彙集合（語彙数:V）に含まれる
ものとする．

[定義 4]入力質問は，自然言語で記述された文である．入
力質問は形態素解析等により，単語トークン列に分割し，

one-hotベクトルの系列である q = {q1, q2, ..., qJ}として
表す．one-hotベクトルは，単語辞書のインデックスに対
応する次元のみ 1，それ以外の次元を 0とする V 次元の

ベクトルである．

[定義 5] パッセージは，自然言語で記述された文であ
る．パッセージは数百語程度の単語から構成され，入力

質問と同様に one-hotベクトルで表される単語トークン
列 x = {x1,x2, ...,xT } とする．ここで，パッセージは，
入力質問の回答となる情報を含むものとする．

[定義 6]改訂質問（Specific Question : SQ）は，入力質
問の内容が具体化された文 y = {y1, y2, ..., yK} である．
改訂質問は入力質問をパッセージ内容に沿って回答が一

意に決定できるように具体化した質問である．

3. 提 案 手 法

本論文で提案する改訂質問生成と機械読解による質問

応答を図 2に示す．入力質問とパッセージを入力すると，
機械読解モデルにより，回答がパッセージから抽出され

る．同時に，改訂質問生成モデルにより，入力質問とパッ

セージから複数の改訂質問の候補が生成される．質問者
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図 3 改訂質問生成モデル (specific question generation model ：
SQGM）．

は機械読解が出力した回答に満足できない場合，改訂質

問の候補のうち，いずれか１つを選択する．選択した改

訂質問とパッセージを機械読解モデルに入力することで，

新たな回答を得ることができる．本論文では，機械読解

は任意の既存モデルを使用することを想定する．以降は，

改訂質問生成モデルについて詳述する．

本論文が提案する改訂質問生成モデルの構成を図 3に
示す．改訂質問生成モデルはアテンション付きのエンコー

ダ・デコーダモデルをベースに，機械読解モデルと 2つ
のコピー機構を組み合わせたモデルである．[大塚 19]の
モデルでは，コピー機構はパッセージからコピーを行う

1つのコピー機構となっていたが，本論文で提案するモ
デルは入力質問からもコピーを行う．

改訂質問生成モデルは以下の 3層によって構成される．
1. Encoding layer：パッセージと入力質問の単語トーク
ン系列を，学習済みの単語埋め込みモデルにより連続値

のベクトルに変換する．また，パッセージと入力質問の

コンテキストを考慮したベクトル系列を作成する．

2. Matching layer：パッセージと入力質問の単語間の相
互関係を捉えることにより，入力質問に依存した，パッ

セージのベクトル系列をモデリングする．

3. Decoding layer：アテンション付きリカレントニュー
ラルネットワークと 2つのコピー機構により，改訂質問
を構成する単語トークン系列を生成する．

以降は各層について詳述する．

3 ·1 Encoding layer
Encoding layerの入力として，V 次元で表現される one-

hotのベクトル系列で表されたパッセージx = {x1, ...,xT }
と入力質問 q = {q1, ..., qJ} を与える．はじめに，one-
hotベクトルから，v次元で表現される連続値ベクトルに

変換する．単語の変換には学習済みのベクトル変換行列

We ∈ Rv×V を用いる．変換されたベクトルは 2層のハイ
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ウェイネットワーク [Srivastava 15]を通して，最終的に
パッセージと入力質問それぞれのベクトル系列X ∈ Rv×T

と Q ∈ Rv×J を得る．

連続値のベクトル系列に変換されたパッセージと入力

質問を，リカレントニューラルネットワーク（RNN）に
入力する．本論文では，RNNに１層の GRU [Chung 14]
を使用する．ここで，GRUのパラメータはパッセージと
入力質問で共有している．また，最初に入力したベクト

ルの影響が小さくなることを防ぐために，双方向のGRU
（Bi-GRU）を使用する．Bi-GRUにより，パッセージの
コンテキスト行列 H ∈ R2d×T と入力質問のコンテキス

ト行列 U ∈ R2d×J を得る．ここで，dは隠れ状態の次元

数である．

エンコーダの RNNの状態は，デコード時の RNNの
初期状態を求めるためにも使用する．Decoding layerの
RNNの初期状態として与えるベクトル h0 ∈ R2d は，入

力質問のコンテキスト行列にアテンションを適用した以

下の式により計算する．

h0 =
∑

j<J αjUj , (1)

ここで，αj = softmaxj(U
⊤
J Uj)であり，U⊤

J は，入力質

問のコンテキスト行列の最終状態を表している．

3 ·2 Matching layer
Matching Layer では，Encoding Layer でエンコード

したパッセージと入力質問を照合し，パッセージ中から，

入力質問に関連する領域を発見する．パッセージと入力

質問の関連性を取得するモデルとして，本論文では，Bi-
directional attention flow（BiDAF） [Seo 17]を使用する．
BiDAFは，パッセージと入力質問の双方向からアテンショ
ンを計算し，最終的に入力質問に依存したパッセージの

コンテキスト行列を作成する．

BiDAFではまず，パッセージに関するコンテキスト行
列Hと入力質問に関するコンテキスト行列U により，類

似度行列 S ∈ RT×J を以下の式により計算する．

Stj = w⊤
s [Ht;Uj ;Ht⊙Uj ], (2)

ここで，ws ∈ R6d は学習パラメータであり，[; ]は行成

分のベクトルの連結を表している．次に，類似度行列を

基に，パッセージから入力質問へのアテンションと，入

力質問からパッセージへのアテンションの２方向のアテ

ンションを計算する．

パッセージから入力質問へのアテンションでは，パッ

セージ中の単語について，入力質問の単語で重み付けし

たベクトルを計算する．パッセージの t番目の単語につ

いてのアテンションベクトル Ǔt ∈ R2dは次式によって計

算する．

at = softmaxj(St), (3)

Ǔt =
∑

j atjUj , (4)

入力質問からパッセージへのアテンションでは，入力

質問のいずれかの単語に強く関連する単語に重みをつけ

たベクトル ȟを，パッセージの系列長 T 分だけ並べた行

列 Ȟ ∈ R2d×T を次式により計算する．

b = softmaxt(maxj(S)) (5)

ȟ =
∑
t

btHt (6)

パッセージと入力質問の双方向のアテンションベクト

ルは，パッセージの各単語に対して，アテンションのベ

クトルを連結した次式により計算する．

G = [H; Ǔ ;H ⊙ Ǔ ;H ⊙ Ȟ] ∈ R8d×T . (7)

最終的に，双方向のアテンションベクトルGを１層の

Bi-GRUに入力し，入力質問を考慮したパッセージのコ
ンテキスト行列M ∈ R2d×T を得る．

3 ·3 Decoding layer
Decoding layerでは，Encoding layerとMatching layer
の情報に基づいて，改訂質問を生成する．Decoding layer
は，RNN言語モデルに基づく生成モデルと，パッセージ
と入力質問のコピー機構を組み合わせたネットワークで

構成される．

i. RNN言語生成モデル
生成モデルは，アテンション付きの１層 GRUとソフ

トマックス層により構成される．改訂質問の単語列 y =

{y1, ..., ys}を入力したとき，生成モデルによって出力さ
れる，改訂質問の次の単語の確率分布 Pg(ys+1|y≤s,x,q)

は次式によって表される．

Pg(ys+1|y≤s,x, q) = softmax(Wghs+1 + bg), (8)

ここで，Wg ∈ R2d×Vg と bg ∈ RVg は学習パラメータを

表している．Vg は，生成モデルで生成する単語の語彙数

を表しており，V > Vg である. 生成モデルから生成され
る単語は高頻度の単語のみとし，低頻度の単語はコピー

機構により抽出的に生成することで，生成モデルのサイズ

を削減し，学習速度を向上させる. hs+1 ∈ R2dは，GRU
の s+1番目の隠れ状態であり，hs+1← GRU(hs, ẑs)に

よって更新される．

GRUの入力ベクトル ẑs は，生成モデルが出力した一

つ前の単語 ys に基づき，以下のように決定する（ここ

で，最初の入力は文の始端トークン<BOS>とする）．

ys は，Encoding layerと同様に，one-hotベクトル化し
た後，単語埋め込み層と 2層のハイウェイネットワーク
層によって連続値のベクトル es ∈ Rv となる．次に，ア

テンションを行うためのクエリとなるベクトル ĥs ∈ R2d

を，es と１つ前の GRUの隠れ状態 hs を用いて次式に

より作成する．

ĥs = f(Wd[es;hs] + bd). (9)
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パッセージのアテンション αst ∈ RT と，入力質問のア

テンション βsj ∈ RJ はクエリベクトルを用いて次式に

より計算する．

αst = softmaxt(Mt · ĥs), (10)

βsj = softmaxj(Uj · ĥs). (11)

最終的に，GRUの入力 ẑs ∈ Rv+4d は次式により得る．

ĉps =
∑

tαstMt, (12)

ĉqs =
∑

j βsjUj , (13)

ẑs = [es; ĉps; ĉqs], (14)

ここで，Wd ∈ R(v+4d)×2dと bd ∈ R2dは学習パラメータ

である．また， f は活性関数を表しており，本論文では

PReLu[He 15]を使用する．
ii. コピー機構
コピー機構は，文生成の際に，入力の単語の一部をコ

ピーすることにより，文章や対話などの文脈に一貫性を

持たせた文を生成するための機構である．コピー機構を

導入することで，入力質問やパッセージの内容に沿った

改訂質問を生成する．要約や翻訳などでコピー機構が用

いられる際はコピー元のテキストは１つであったが，本

論文では入力質問とパッセージの両方をコピー元とする．

アテンションの重みを言語モデルの単語の生起確率と

捉え [Cao 17]，コピー機構による単語の生成確率分布を
次式により得る．

Pcp(ys+1|y≤s,x,q) =
∑
t

1l(ys+1 = xt)α(s+1)t, (15)

Pcq(ys+1|y≤s,x,q) =
∑
j

1l(ys+1 = qj)β(s+1)j , (16)

ここで，1l(ys = xt) は，ys = xt のとき１，それ以外の

ときは 0となる関数である．1l(ys = qj)も同様である．

iii. 言語生成モデルとコピー機構の統合
RNN言語生成モデルとコピー機構では，それぞれで単
語の生起確率の分布を得られる．最終的な出力単語を決

定するための単語の確率分布 P (ys+1|y≤s,x,q)は，各々

の確率分布の重み付き和によって計算される．

P (ys+1|y≤s,x, q) = λsPg(ys+1|y≤s,x, q)

+µsPcp(ys+1|y≤s,x, q)

+ νsPcq(ys+1|y≤s,x, q),

(17)

ここで，λs,µs, νsはλs,µs, νs ∈ [0,1]，λs +µs + νs = 1

の値をとる重みパラメータであり，以下の式に示す soft-
max層の出力 γs ∈ R3 により決定する．

ẑ′s = Highway2(ẑs), (18)

γs = softmax(Wcẑ
′
s + bc), (19)

λs=γs0, µs=γs1, νs=γs2,

ここで，Highway2()は 2層のハイウェイネットワーク
を示している．また，Wc ∈ R(v+4d)×3 と bc ∈ R3 は学

習パラメータである．

Decoding layerが生成する確率分布をもとに，単語系
列を生成することにより改訂質問を生成する．ここで，

生成時にビームサーチを導入し，ビーム幅 bにしたがっ

て，生成範囲を探索することで，複数の改訂質問の候補

を生成する．

3 ·4 改訂質問生成モデル学習

改訂質問生成モデルの学習は，誤差関数 Lを最小にす

るようにパラメータを更新することで行う．誤差関数 L

は，負の対数尤度を用いた以下の式で計算する．

L = − 1

N

∑
i

∑
s

logP (y
(i)
s+1|y

(i)
≤s,x

(i), q(i)), (20)

ここで，N はミニバッチのサイズであり，iはミニバッ

チの i番目のサンプルを示すインデックスである．

3 ·5 文圧縮による学習データ作成

改訂質問生成モデルの学習には，入力となるパッセー

ジと入力質問と，教師データとなる改訂質問を用意する

必要がある．本論文では，SQuAD[Rajpurkar 16]などの
機械読解コーパスから改訂質問生成モデルの学習データ

を作成する．機械読解コーパスの質問を，回答のための

情報が十分に含まれている改訂質問とみなし，教師デー

タとする．その上で，機械読解コーパスの質問から重要

な情報を欠落させた質問を機械的に作成し，これを入力

質問とする．

機械読解コーパスの質問を用いた学習データの作成手

法として，[大塚 19]は，文節の結合を用いた手法を提案
しているが，この手法は日本語の係り受け関係の特徴を

利用したものであり，英語などには直接適用できない．本

論文では，文の依存構造と整数計画法を用いた教師なし

の文圧縮手法 [Filippova 08]により，英語等にも適用可
能な学習データの作成手法を提案する．

文圧縮ではまず，入力文の依存構造を取得する．次に，

解析結果から取得した文の構成単位（単語）について，文

の先頭から順にインデックス番号を付与し，このインデッ

クス番号を基に整数計画問題の定式化を行う．文圧縮の

整数計画問題は以下の式により定義される．

maximize
ai∈{0,1}

∑
i≤Lwiai

subject to
∑

i≤L ai ≤ l (21)

aparent(i) − ai ≥ 0 (1 ≤ i ≤ L)

aargmax(wi) = 0

ここで，ai = 1のとき，文中の i番目の単語は選択される．

ai = 0のとき i番目の単語は選択されず，文圧縮によって

削除される．Lは文圧縮前の文の長さ（単語数）であり，l

は文圧縮後の文の最大単語数である．parent(i)は，依存

構造上で i番目の単語の親ノードに当たる単語を示してい

る．wiは単語重みを表し，本論文ではwi = log(F/F (ai))
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図 4 実験で使用する質問セットの概要．

で計算する．このとき，F は学習コーパス上の全単語の出

現頻度の合計，F (ai)は i番目の単語の出現頻度である．

文圧縮では，
∑

i≤L ai ≤ l の制約によって圧縮後の文

の長さを決定する．本論文では，長さを 3 ≤ l ≤ L− 2の

範囲で変化させた時のそれぞれの長さで質問を圧縮する．

aparent(i)− ai ≥ 0の制約は依存構造で，親ノードの単語

が選択されていないとき，子ノードの単語も選択されな

いようにするためのものである．aargmax(wi) = 0の制約

は単語重みが最大の語を敢えて選択しないようにするた

めの制約である．本論文では，回答のための情報が不足

している質問を生成するために，質問中で重要と思われ

る単語を除外するように文圧縮を行っている．

文圧縮は，依存構造を取得できる言語であれば適用可

能である．英語の場合は単語間の依存構造によって文圧

縮を行うが，日本語の場合でも文節間の依存構造（係り

受け関係）を用いることで同様に文圧縮を適用できる．

4. 評 価 実 験

本節では，改訂質問生成に関する評価実験について述

べる．本論文では，1.質問の復元実験と，2.改訂質問に
よる機械読解実験の 2つの実験を行うことで提案手法の
有効性について検証する．

本節では，まず評価実験に使用する質問について説明

し，次に 2つの実験について詳述する．

4 ·1 質 問 セット

本論文では，機械読解のオープンデータセットを用いた

実験を行う．機械読解のオープンデータセットには，パッ

セージと質問，そして質問に対する回答が含まれる．本

論文では，機械読解データセットの質問から，以下に示

す 3種類の質問を用意する．
1. オリジナル質問（Original Questions：OQs）無加工
の機械読解のデータセットの質問．

2. 圧縮質問（Compressed Questions：CQs）オリジナ
ル質問に対して，文圧縮によって機械的に短縮した質問．

表 1 質問の復元実験で使用する機械読解データセット．N はパッ
セージ数，質問数を示しており Lはパッセージまたは質問の
単語長である，

train dev
OQs CQs OQs CQs AQs

SQuAD
N. passage 18,896 18,896 2,067 2,067 278
N. questions 87,599 1,235,000 10,570 32,208 350
L. passage 142.8 142.8 144.5 144.5 140.8
L. question 13.7 7.9 13.3 7.7 6.6

NewsQA
N. passages 3,072 3,072 1,900 1,900 –
N. questions 10,510 69,959 3,000 16,569 –
L. passage 237.9 237.9 297.5 144.5 –
L. question 10.4 6.3 10.7 6.3 –

3. 要約質問（Abstracted Questions ：AQs） オリジナ
ル質問に対して，人手によって，最低限の質問意図が特

定できるまで短縮した質問．オリジナル質問から修飾語

等の単語を削除していき，最終的に英語の基本 5文型の
範囲に収まるまで質問を短縮することで要約質問を作成

している．このとき，短縮の結果質問意図は判別可能だ

が，回答が一意に定まらなくなる質問が作成されること

も許容する．

各質問の利用に関する概要を図 4に示す．質問改訂モ
デルの学習には，機械読解データセットの学習セットの

質問を利用する．学習セットのオリジナル質問から圧縮

質問を作成し，圧縮質問からオリジナル質問を復元する

ように改訂質問生成モデルを学習する．ここで，要約質

問は改訂質問生成モデルの学習では使用しない．評価実

験では，公開されている機械読解の開発セットをテスト

セットとして使用する．オリジナル質問から圧縮質問，要

約質問を作成し各実験で使用する．

4 ·2 改訂質問生成モデルによる質問の復元実験

本節では，質問の復元実験について述べる．本実験で

はまず，圧縮質問（CQs）および要約質問（AQs）を改訂
質問生成モデルに入力し，改訂質問（SQs）を得る．次
に，生成した改訂質問とオリジナル質問（OQs)の類似度
を計算する．オリジナル質問と類似度が高い改訂質問を

生成することができれば，改訂質問生成モデルは，入力

質問に不足した情報を適切に補った改訂質問を生成でき

るモデルであるといえる．

以降はまず，実験で作成したデータセットについて述

べる．次に改訂質問生成モデルの作成方法について説明

した後，評価尺度と比較モデルについて詳述し，最後に

実験結果を示す．

§ 1 データセット

質問の復元実験には，機械読解のオープンデータセット

である SQuAD [Rajpurkar 16] ∗1 と NewsQA [Trischler
17] ∗2 を使用する．SQuADはWikipediaの記事をもと
に作成された，機械読解の基本的なデータセットの一つ

∗1 https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/
∗2 https://datasets.maluuba.com/NewsQA
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である．NewsQAはニュース記事によって作成された機
械読解データセットであり，SQuADの質問よりも短く，
抽象的な質問が多いという特徴を持つ．

データセットの詳細を表 1に示す．ここで，各圧縮質
問は文圧縮により，単語長の制約を 3からL− 2（Lは入

力文の最大単語長）まで変化させることで，１オリジナ

ル質問に対して，複数の圧縮質問を作成している．文圧

縮の際に必要となる依存構造は，言語解析器 spaCy∗3に

よって取得した．テストセットについては，オリジナル

質問が長いほど多くの圧縮質問を生成することから，評

価の偏りが発生するため，10個以上の圧縮質問が生成さ
れた場合は，10個になるようにランダムに抽出を行った．
また，NewsQAには学習セットとテストセットの区別が
存在しないため，学習セットとパッセージが重複しない

3000質問をランダムで抽出して作成している．
§ 2 改訂質問生成モデル学習

質問改訂モデルの Encoding layerに入力する，学習済
みの単語埋め込みモデルとして，Wikipediaの全記事と
SQuAD，NewsQAの全パッセージ，質問を結合したコー
パスから作成した，300次元の fastText [Bojanowski 17]
のモデルを使用する．

質問改訂生成モデルの学習は，2 つの GPU（Quadro
P6000）を使用した. 学習のためのミニバッチ数は 96に
設定し，隠れ状態の次元数 dは 128とした. 生成モデル
の出力語彙数 Vg は 5000とし，SQuADと NewsQAの
それぞれの質問で出現回数上位 5000単語（質問の全語
彙の 90%をカバー）を生成する. 学習の際のドロップア
ウト [Srivastava 14]の確率は，ハイウェイネットワーク
の入力層のみ 0.2とし，残りの層を 0.5に設定した. パラ
メータの最適化には Adamを使用し，学習の反復回数は
SQuADが 5回（全 64,300学習ステップ），NewsQAが
20回（全 14,560学習ステップ）である.
§ 3 評価尺度

改訂質問とオリジナル質問の類似度を計算指標として，

精度，再現率，F値，意味的類似度を用いる．精度は，改
訂質問の全単語のうち，オリジナル質問の単語が含まれ

ている割合を示しており，再現率は，オリジナル質問の全

単語に対する，改訂質問の単語の網羅度を示している．F
値は，精度と再現率の調和平均である．意味的類似度は，

改訂質問とオリジナル質問の文ベクトルを作成したとき

のコサイン距離により計算する．ここで，文ベクトルの

作成には universal sentence encoder [Cer 18]を用いる．
オリジナル質問と比較する改訂質問は，改訂質問生成

モデルのビームサーチのビーム幅を 1としたときに生成
される，1つの改訂質問である．
§ 4 比較モデル

質問の復元実験において，提案モデル（proposed）と
比較するモデルとして，提案モデルから，一部の層を除

外したモデルを使用する．まず，コピー機構を除外した

∗3 https://spacy.io/

表 2 質問の復元実験に関する実験結果.

Model Precision Recall F1 Sim

CQs 1.00 0.586 0.715 0.758
: w/o copy 0.214 0.203 0.205 0.256
: w/o p copy 0.346 0.301 0.319 0.361
: w/o q copy 0.669 0.539 0.619 0.770
: w/o BiDAF 0.856 0.678 0.747 0.814

SQuAD : Proposed 0.824 0.718 0.758 0.834
AQs 1.00 0.626 0.754 0.794
: w/o copy 0.265 0.282 0.260 0.345
: w/o p copy 0.365 0.363 0.353 0.436
: w/o q copy 0.707 0.570 0.647 0.621
: w/o BiDAF 0.900 0.650 0.735 0.810
: Proposed 0.844 0.716 0.759 0.837

CQs 1.00 0.581 0.715 0.715
: w/o copy 0.281 0.231 0.250 0.232

NewsQA : w/o p copy 0.702 0.597 0.637 0.695
: w/o q copy 0.623 0.541 0.568 0.658
: w/o BiDAF 0.832 0.631 0.711 0.738
: Proposed 0.805 0.690 0.731 0.766

モデルとして，Decoding layerのすべてのコピー機構を
除外したモデル (w/o copy），パッセージからのコピーの
みを除外したモデル (w/o p copy)，質問からのコピーの
みを除外 (w/o q copy）した 3つのモデルを用意する．こ
こで，質問からのコピーを除外したモデル (w/o q copy）
は，[大塚 19]の提案モデルとほぼ同一のモデルとみなす
ことができる．次にコピー機構はそのままにし，Matching
layerのBiDAFモデルを除外したモデル (w/o BiDAF）を
用意する．本モデルでは，デコード時のアテンションと

して，提案モデルで使用した BiDAFのモデリング層M

の代わりに，Encoding layerのパッセージのコンテキス
ト行列H を使用する．

§ 5 実験結果

質問の復元実験における実験結果を表 2に示す．ここ
で，各モデルの CQs，AQsに該当するカラムの結果は，
入力の圧縮質問または要約質問と，正解であるオリジナ

ル質問を比較した結果である．

SQuAD，NewsQAのどちらのデータセットにおいて
も，精度を除くすべての項目で提案手法（proposed）が
他の比較モデルよりも，有意に高いスコアを示している

(t検定; p < .01)．精度のみ，BiDAFを使用してないモ
デルのほうが良い結果となっている．BiDAFを使用して
いないモデルは，精度が高い一方で，再現率が低くなっ

ている．これは，比較的短い改訂質問しか生成できてい

ないことを表している．しかし，意味的類似度（Sim）で
は，提案手法のほうが高いスコアになることから，提案

手法が最もオリジナル質問に近い改訂質問を生成できて

いるといえる.
実験結果では，コピーを使用していない場合，入力の

圧縮質問や要約質問よりも低いスコアとなっている. こ
のことから，改訂質問生成において，コピー機構が重要

な役割を果たしていることがわかる. SQuADでは，パッ
セージからのコピーを除外（w/o p copy）したときのス
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表 3 改訂質問による機械読解で使用する日本語機械読解データセッ
ト．Nはパッセージ数，質問数を示しており Lはパッセージ
または質問の単語長である．

train dev
LoQs ShQs LoQs ShQs

jpWiki
N. passage 1,236 1,236 290 290
N. questions 4,176 4,176 933 933
L. passage 295.3 295.3 300.2 300.2
L. question 18.8 9.7 19.1 9.8

コアの低下が大きい，これは，表 1に示す通り，SQuAD
の質問は比較的長い質問が多く，質問内容もパッセージ

内容に沿っていることからパッセージからのコピーが重

要な役割と果たしたといえる. 一方で，NewsQAでは，質
問からのコピーを除外（w/o q copy）したときの影響が
大きくなっている. これは，NewsQAの質問が SQuAD
ほど長くない（オリジナル質問と圧縮質問の単語長の差

が小さい）ことに加え，抽象的な質問が多いため，パッ

セージからのコピーが SQuADほど有効に機能しなかっ
たためであると考えられる.

4 ·3 改訂質問による機械読解実験

本節では，改訂質問を実際の機械読解モデルに入力し

たときの，機械読解の回答精度に関する実験を行う. ま
ず，オリジナル質問，圧縮質問，要約質問を機械読解モデ

ルに入力し，出力された回答の正解率を得る．次に，各

質問を改訂質問生成モデルに入力し，改訂質問を作成す

る．作成した改訂質問を機械読解モデルに入力し，回答

の正解率を得る．改訂前の質問（オリジナル質問，圧縮

質問，要約質問）と改訂後の改訂質問の機械読解の正解

率を比較し，改訂質問による正解率の変化について検証

する．また本実験では，日本語のWikipediaから作成し
た質問（短文質問，長文質問）を用いた実験も行う．

以降はまず実験で使用するデータセットについて説明

する．次に，実験で使用する機械読解モデル，評価尺度

について述べ最後に実験結果について詳述する．

§ 1 データセット

本実験では，英語と日本語の機械読解データセットを

使用する．英語の実験には SQuADを用いる．SQuADを
用いた実験では表 1に示した，SQuADのテストセット
の全 2,067パッセージ中の 10,570のオリジナル質問とオ
リジナル質問から作成した 32,208の圧縮質問，そしてラ
ンダムに抽出した質問から作成した 350の要約質問を使
用する．

日本語の実験として，Wikipediaの日本語版から独自
に機械読解のデータセット（jpWiki）を作成した．日本
語版 Wikipadia の中からランダムに 600 記事を抽出し，
1記事に対して最大 10パッセージ程度になるように記事
をパッセージ単位に分割した．そして，各パッセージに

対し，機械読解用の質問と回答をクラウドソーシングに

よって作成した．

本実験用の質問として，人手で１から作成した短い質

問である短文質問も作成する．圧縮質問と要約質問はオ

リジナル質問から作成した質問である．特に，圧縮質問

は文圧縮により機械的に生成した質問であり，非文等も

含まれる可能性があるため，実際に質問者が入力する質

問と乖離がある可能性がある．そこで，短文質問を作成

することで，より実際に質問で改訂質問生成の効果を検

証する．意図的に短い質問と長い質問を作成するために，

以下の手順により質問と回答を作成した．

(1) 作業者 Aがある１パッセージを読み，質問と回答
を作成する．このとき，作業者 Aには，できるだけ
曖昧な質問を，文字数制限以内（25文字）で作成す
るように教示を行う．

(2) 作業者Bは，作業者Aと同じパッセージに対して，
作業者 Aが作成した質問と回答を閲覧して，回答が
同じになり，かつ閲覧した質問よりも具体的になる

ような質問を作成する．このとき，作業 Bが作成す
る質問は文字数の下限（30文字）を設定し，下限以
上の文字数となるようにする．上限は設定しない．

ここで，作業者 Aが作成した質問を短文質問（Short
Questions：ShQs)，作業者 Bが作成した質問を長文質問
（Long Questions：LoQs)とする．機械読解実験で作成し
た日本語データセットについて，表 3に示す．作成した
データセットのうち，ランダムに 100記事を抽出し，抽
出した記事に含まれるパッセージと質問，回答をテスト

セットとし，残りを学習セットとした．学習セットは後

述する機械読解モデルおよび改訂質問生成モデルの学習

に使用する．なお，jpWikiはデータセットに短文質問と
長文質問が含まれるため，機械的に短い質問を生成する

文圧縮によるデータ作成は行わない．

§ 2 機械読解モデル・改訂質問生成モデル

本実験では，学習済みの機械読解モデルを使用する．

英語の機械読解モデルとして，Webでオープンに公開さ
れている SQuADで学習した BiDAFの機械読解モデル
[Gardner 18]∗4を使用する．日本語については，[Nishida
18]が作成した日本語のニュース記事（jpNews）に関す
る機械読解データに，表 3の学習セットのデータを加え
たデータによって学習した BiDAFモデルを用いる．こ
こで，機械読解の学習には長文質問を用いた．

英語では 4 ·2 ·2節で作成した SQuADの改訂質問生成
モデル（proposed）を使用する．日本語の改訂質問モデル
として，jpNewsから圧縮質問を作成したものに，jpWiki
の学習セットから短文質問を入力，長文質問を教師とし

たときのデータを加えた学習データ（全 1,673,000入力
質問）を用いて学習を行った．改訂質問生成モデルおよ

び学習パラメータは 4 ·2 ·2節と同様である．
§ 3 評価尺度

機械読解の回答の正解率を測る指標として，完全一致

率を使用する．完全一致率は，機械読解モデルが出力し

∗4 http://allennlp.org/models
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表 4 SQuAD における機械読解の回答精度の比較結果．
OQs CQs AQs

Success@k Accuracy Improvement Success@k Accuracy Improvement Success@k Accuracy Improvement

Input 0.645 0.645 – 0.347 0.347 – 0.445 0.445 –
SQ1 0.663 0.595 0.0520 0.482 0.389 0.207 0.501 0.455 0.108
SQ2 0.684 0.555 0.0811 0.519 0.374 0.194 0.542 0.422 0.134
SQ3 0.698 0.544 0.0869 0.541 0.363 0.189 0.571 0.402 0.134
SQ4 0.710 0.542 0.100 0.558 0.363 0.191 0.580 0.403 0.160
SQ5 0.721 0.522 0.0957 0.571 0.343 0.181 0.589 0.420 0.134

表 5 jpWiki における機械読解の回答精度の比較結果．
LoQs ShQs

Success@k Accuracy Improvement Success@k Accuracy Improvement

Input 0.668 0.668 – 0.509 0.509 –
SQ1 0.680 0.584 0.0355 0.628 0.547 0.242
SQ2 0.700 0.553 0.0710 0.694 0.535 0.306
SQ3 0.721 0.507 0.0903 0.729 0.537 0.308
SQ4 0.734 0.473 0.0903 0.744 0.482 0.249
SQ5 0.744 0.437 0.100 0.750 0.423 0.236

た回答と，正解データの回答の文字列が完全一致した質

問の割合である．機械読解の評価では，文字列の部分一

致の指標（F値）を用いる場合もあるが，本実験では，改
訂質問により，回答の特定性が高まることを検証するた

め，より厳密に正解を判定できる完全一致率を採用する．

本論文が提案する改訂質問生成では，1つの入力質問
に対して，複数の改訂質問を提示する．本実験では，改

訂質問生成モデルのビームサーチのビーム幅を 5に設定
し，5つの改訂質問を生成したときの完全一致率を計測
する．複数の改訂質問の完全一致率を評価する指標とし

て，success@k，accuracy，improvement を導入する．
success@kは，評価セットの全質問中，入力質問と上位 k
位までの改訂質問のうちどれか一つでも正解と完全一致と

なった回答が出力された質問の割合である．accuracyは，
入力質問および各順位の改訂質問単体での完全一致率で

ある．improvementは，入力質問の機械読解の回答が不
正解のときの，各順位の改訂質問の回答結果の accuracy
である．success@kと improvementにより，本来の入力
質問では完全一致できなかった質問について，改訂質問

により完全一致可能となった質問の割合を計測する．

§ 4 実験結果

改訂質問による機械読解実験の結果を表 4，表 5に示
す．SQuADデータにおける実験結果である表 4では，圧
縮質問（CQs）または要約質問（AQs）を機械読解に入力
したときの完全一致率（accuracy）は，オリジナル質問
（OQs）を入力したときから低下している．各質問から改
訂質問を作成した後の機械読解では，圧縮質問と要約質

問の第 1位の改訂質問（SQ1）が高い accuracyとなって
いる．一方で，オリジナル質問を入力したとき，改訂質問

はいずれの順位においても accuracyが低下している．し
かし，入力質問および改訂質問のいずれかで完全一致と

なる success@kでは，いずれの入力質問の場合でも，入
力質問のみのときから success@5で 10ポイント以上の

向上が見られた．また，入力質問が完全一致しないとき

の，各順位での改訂質問の accuracyである improvement
では，圧縮質問が順位の高い改訂質問で高いスコアとなっ

た一方で，オリジナル質問と要約質問では，下位の改訂

質問のスコアが高くなるという結果となった．

日本語データである jpWikiを用いた実験結果（表 5）
においても，SQuADと同様の傾向が見られた．短文質問
を入力した際には，短文質問そのものよりも，短文質問か

ら作成した改訂質問（SQ1）の方が accuracyが高くなっ
た．一方で，長文質問から作成した改訂質問では accuracy
が低下する結果となった．success@kにおいて短文質問
を入力したとき，success@2で長文質問の accuracyを上
回り，success@5では 75%の正解率となっている．

機械読解の回答精度に関して，圧縮質問（CQs），要
約質問（AQs），短文質問（ShQs）と，改訂質問（SQ1）
の accuracyについて，正解・不正解に関するMcNemar
検定を実施した．圧縮質問と短文質問については，それ

ぞれ p < .01，p < .05で SQ1との accuracyに有意差が
あることを確認した．一方，要約質問については，SQ1
との accuracyの差について，p > .1で有意な差があると

は認められなかった．そこで要約質問について，SQ1と
SQ2のいずれかが正解であるときの accuracyと比較した
結果 p < .05で有意差があることが認められた．

§ 5 短文質問に対する改訂質問生成に関する考察

英語（SQuAD），日本語（jpWiki）どちらのデータセッ
トにおいても，圧縮質問，要約質問，短文質問を機械読

解に入力すると，オリジナル質問，長文質問を入力した

ときよりも回答精度（accuracy）が低下している．この
ことから，機械読解では，質問が短かったり，質問内に

含まれる情報が不十分なとき，十分な性能が発揮できて

いないといえる．圧縮質問・要約質問（短文質問）から

作成した改訂質問により，機械読解の回答精度が改善さ

れている．これは改訂質問生成モデルが，曖昧な入力質
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図 5 jpWiki における改訂質問による機械読解の例．
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図 6 SQuAD における改訂質問による機械読解の例．‘(. . . )’ は省略したパッセージを表している．

問の質問意図を適切に読み取り，回答に必要となる情報

を補完できているからであると考えられる．一方，入力

質問が短いほど，改訂質問生成による具体化のバリエー

ションは増加すると考えられる．圧縮質問・要約質問（短

文質問）のように入力質問が短い場合，改訂質問を 1つ
提示するだけでも，入力質問による機械読解よりも高い

回答精度が得られることが期待できるが，必ずしも質問

者の質問意図どおりに質問が改訂されるとは限らないた

め，改訂質問生成を用いる場合，2個以上の改訂質問を提
示し，質問者に選択させるほうが望ましいと考えられる．

§ 6 長文質問に対する改訂質問生成に関する考察

オリジナル質問や長文質問から改訂質問を作成した場

合，機械読解の回答精度（accuracy）は，入力質問をその
まま使用したときよりも低下している．これは，改訂質問

が回答に不必要な情報を追加してしまったり，回答自体を

改訂質問に追加してしまったことが原因であると考えら

れる．一方で，入力質問を使用したときの機械読解の回答

が不正解だったとき，ビームサーチにより生成した下位

の改訂質問の方が回答精度の向上に貢献（improvement）
した．上位で生成する改訂質問は，入力質問の質問意図

を補強するような改訂質問を生成するが，下位の改訂質

問で，異なる回答となる可能性がある改訂質問を提示し

ていると考えられる．

§ 7 改訂質問生成に関する実例

図 5 は jpWiki の短文質問について，機械読解と改訂
質問生成を適用した例である．短文質問を入力したとき，

機械読解は比較的正解に近い回答を抽出しているが，改

訂質問生成により “マラリア”など特徴的な単語を含んだ
改訂質問に変換されたことで，本来の正解となる回答を

機械読解が抽出できるようになっている．

図 6は，SQuADのオリジナル質問を機械読解と改訂
質問生成に入力したときの結果である．1位の改訂質問
（SQ1)では，チーム名が正式名称である “denver broncos”
に変化しているが，回答は “John Fox”のまま変化してい
ない．しかし，4，5位での改訂質問では “the new head
coach”という情報が追加されたことにより機械読解の回
答が “Gary Lubiak”に変化している．

5. 関 連 研 究

5 ·1 質問の書き換え・パラフレーズに関する研究

質問応答の回答精度の向上を目的に，質問文を書き換

える研究では，Buckらの研究がある [Buck 18]．Buckら
は，質問者と質問応答システムとの間にブラックボック

スで質問書き換えモデルを設置し，入力質問を質問応答

システムが回答可能な質問に書き換えてから質問応答シ

ステムに入力することで，回答精度を高めている．質問

書き換えモデルには，生成モデル（Seq2Seq）を用いて，
回答精度を最大化するように強化学習を行うことでモデ

ルパラメータの学習を行う．Buckらの手法では，事前学
習済みの質問の書き換えモデルが必要となる．しかしな

がら，モデル学習のための言い換えコーパスを用意する

ことが難しいという課題がある. また，書き換えモデル
を学習したコーパスに含まれていない話題に関する質問
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が入力されたとき，後段の質問応答システムに無関係な

質問が生成されてしまうという可能性がある．本論文が

提案する改訂質問生成モデルは，言い換えコーパス等の

別のデータセットが不要であるという点が異なる．また，

後段の機械読解で使用するパッセージ中の単語をコピー

することにより，改訂質問を生成するため，パッセージ

と無関係な質問が生成されにくいという特徴がある．

ユーザの入力を書き換える研究は，クエリ拡張として

情報検索において多く取り組まれている．情報検索型の

質問応答では，入力質問を解析し，質問に対する適合文

書を発見することで，回答となる情報を抽出する．この

とき，より文書に適合しやすくするために，クエリ拡張

やクエリの変形などの処理を行う．しかし，これらの処理

は知識源の冗長性に依存して行われるので [Brill 02, Lin
07]，ある特定の知識について質問を書き換える必要のあ
る機械読解では有効に機能しない．

言い換え文を作成するパラフレーズも，質問の書き換

えに関するタスクの一つといえる．Dongらは，言い換え
文生成と質問応答を同時に行うモデルを構築し，学習を

行うことで入力質問と同じ回答が得られるような言い換

え文を生成する手法を提案している [Dong 17]．Guptaら
の手法では，Variational Autoencoder（VAE）を用いて，
言い換え文の変換スタイルを学習させることで，文生成

時には，スタイルを変えることで様々なバリエーション

の言い換え文を生成している [Gupta 18]．パラフレーズ
は質問の意味を変えないまま，異なる語彙を使用した質

問を作成するタスクであり，質問を具体化する改訂質問

生成のタスクにパラフレーズを適用することはできない．

5 ·2 質問生成に関する研究

質問生成は，主に教育分野で活用することを目的に，

機械読解の逆問題として，パッセージと回答を与えたと

きに質問を自動生成するタスクとして取り組まれている．

Du らは回答を含んだ文を入力すると，自然言語の質問
を生成する手法を提案している [Du 17]．また，文中に
BIOタグと共参照関係のタグを埋め込むことで，パラフ
レーズ単位での回答に対する質問生成手法を提案してい

る [Du 18]．Duanらは，パッセージを入力したときに，
回答となる文を選択するタスクを質問生成と同時に扱う

ことで質問生成の性能を向上させる手法を提案している．

質問生成は，パッセージなどの自然文だけでなく，画

像を入力したときに，画像に関する質問を生成するタス

ク [Mostafazadeh 16, Jain 18]や，知識ベースから質問を
作成するタスク [Serban 16, ElSahar 18]も行われている．
改訂質問生成は，知識源となるパッセージの他に，質問

文自体を入力に与えるという違いがある．

5 ·3 適合性フィードバックに関する研究

適合性フィードバックは，情報検索における手法の一

つであり，ユーザからのフィードバックをもとに検索結

果やユーザのクエリを書き換える手法である [Manning
08]．適合性フィードバックを利用するためには，ユーザ
が自身の情報要求や質問意図に合致する文書をシステム

にフィードバックするか，事前に用意したクエリログが

必要となる．しかし，改訂質問生成はユーザからのフィー

ドバックやクエリログを必要とせず，入力質問を理解し，

具体的に書き換えることができるという違いがある．

6. ま と め

本論文では，改訂質問生成を用いた，機械読解による

質問応答手法を提案した．改訂質問生成では，入力質問

をパッセージの内容を元に具体化し，改訂質問として質

問者に提示する．質問者は，曖昧であったり短い質問を

質問応答に入力した場合でも，情報が補完された改訂質

問の候補から，自身の質問意図に近い改訂質問を選択す

ることで，質問意図に適合する回答を得ることができる．

機械読解コーパスに提案手法を適用した評価実験では，

短い質問を入力した際には，改訂質問生成モデルが出力

する改訂質問を使用することにより，機械読解の回答精

度を改善できることを示した．また，十分に具体的な質

問であっても，改訂質問生成が異なる質問意図の改訂質

問を生成するため，自身の質問意図に沿った質問に対す

る回答を選択可能になることを確認した．

今後は，改訂質問の生成精度の向上や，機械読解と改

訂質問生成モデルを End-to-End で行うモデルの検討を
行う予定である．
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