
質問コーパスを利用した疑問詞の推定とその効果
Estimation of Interrogatives Using a Question Corpus and its Utilization

千野愛実花1） 寺岡丈博2）

Amika Chino Takehiro Teraoka

1 背景と目的
近年発展してきた大規模言語モデルの応用により，対
話システムへの関心が高まっている．対話システムで
は，タスク指向型と非タスク指向型があり，前者は実用
化されているが，後者に関しては課題が多く残ってい
る．これまでに，ペルソナと呼ばれるプロフィール情報
をシステムに与え，整合性のある応答を目指すことを目
的とした研究 [1]や，対話の破綻を回避することでユー
ザとシステムが対話を継続させることを目的とした研究
[2]がされてきている．しかし，ユーザとシステムとの
コミュニケーションという点においては，十分ではな
く，課題が残っている．対話や会話に関するコミュニ
ケーション研究においては，初対面での話題導入には質
問が大半を占めている [3]ことや，対話中にいくつか質
問と返答を繰り返すことで話題を確立することなどが明
らかにされているが，現在の対話システム研究では，そ
れらの知見が十分に活かされていない．そのため，人間
同士の対話で見られる質問のやりとりや相槌，発話や応
答の間，さらにはジェスチャーなどの活用が今後は必要
になると考えられている．
本研究では，システムとユーザの対話においても質問
のやりとりは重要であるという考えのもと，システム側
からの質問生成とその連鎖について必要な質問コーパス
を構築する．その応用として，質問の生成とその連鎖を
行い (図 1)，推定した疑問詞を用いて質問を再生成する
ことで精度の向上を図る．

図 1: 質問生成の連鎖

2 関連研究
これまで，対話システムはユーザとより自然な対話を
目指すために，様々なアプローチから研究されてきた．
ここでは，システム発話の一貫性，質問生成，質問応
答，さらに初対面における対話分析の研究について取り
上げる．
発話の一貫性に関する研究では，Gaoらの研究が挙げ
られる．Gao らの研究では，ペルソナを統合してナラ
ティブの一貫性を向上させることは重要という考えのも
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と，ペルソナと知識の相互関係を含んだ体系的な知識フ
レームを作成した．これにより，人工知能によるペルソ
ナ推論を可能にし，従来の対話システムより，一貫性の
ある魅力的な応答の生成が可能となった [4]．この研究
は，対話システムの発話に一貫性を保たせるためのもの
であり，本研究とは目的が異なる．
質問生成の研究では，片山らの研究と，Horiuchiらの
研究が挙げられる．片山らの研究では，相手の発話に対
して正しく深掘りした質問生成を試みている．この研究
では，学習データに Twitterコーパスのみを利用してい
る [5]．しかし，一問一答形式のため対話の流れがわか
りにくいという課題がある．一方，Horiuchiらは，大規
模コーパスで事前学習し，“What did you do?” というよ
うな特定の質問を行うための発話生成モデルの構築を試
みた [6]．この研究の課題として，日本語データへの拡
張と人間が特定の質問を行う際の実際の誘導方法の調査
を挙げている．また，Chinoらは，頻出する質問文から
テンプレートを作成し，質問を生成しているが，精度に
大きな課題が残っている [7]．
質問応答の研究では，Hwangらの研究や Zhuらの研
究が挙げられる．Hwangらの研究では，高品質な会話型
質問応答のデータを自動で生成するための新たなフレー
ムワークを提案している．この研究では，文章から質問
に適したフレーズを抽出し，過去の発話を考慮して対応
する質問を生成した [8]．さらに，質問生成後に抽出さ
れた回答を修正し，回答がペアとなる質問と正確に一致
させた．回答修正アプローチが，データの質の大幅な向
上に繋がった．Zhuらの研究では，質問応答タスクにお
ける質問の連鎖を行っている．他段階の質問を生成する
フレームワークを提案している [9]．
初対面における対話分析の研究では，お互いの情報を
共有するために質問と応答を繰り返し，共通の興味・関
心を引き出すことで対話の継続が可能となる [10]．
現在の対話システムでは，ユーザ側からの質問に正し
く応答できるかについて焦点が当てられており，システ
ム側からの質問に関しては十分とはいえない．本研究で
は，人間同士の対話と同様に，システムとユーザの対話
においても質問のやりとりは重要であると考え，システ
ム側からの質問生成とその連鎖に必要な質問コーパスを
構築する．
3 質問コーパスの構築と拡張
3.1 使用したデータ
質問コーパスの構築には，大阪大学マルチモーダ
ル対話コーパス Hazumi[11]，日本語日常対話コーパス
[12]，JPersonaChat[13]及び RealPersonaChat[14]の 4つの
コーパスを利用する．Hazumiは，人とエージェントと
の雑談対話が収録されているコーパスである．実験参
加者がいくつかの話題に対し対話する様子が収録され
ている．収録時間は，1 対話あたり 15 分程度である．
JPersonaChatは，PersonaChatに基づいて収録されている
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図 2: 質問コーパスの抜粋

コーパスであり，実験参加者には．対話の基盤となるペ
ルソナ情報を与えている．与えられたペルソナに沿って
2者間で対話した内容を収集したコーパスである．平均
発話数は 15発話程度である．一方，RealPersonaChatは，
事前に話者のペルソナと性格特性を収集し，それらの情
報を含む雑談対話が収録されている．初対面同士の対話
であり，1対話あたり 30発話程度収録されている．話
題は決められていない．日本語日常対話コーパスは，定
められた 5つのトピックに対し，人間同士の雑談対話が
収録されている．1対話は 4発話以上からなり，平均 8
発話収録されている．
3.2 構築の手順

3.1節で記載した 4つのコーパスを利用し，質問コー
パスを構築する．
はじめに，既存の 4つのコーパス質問文を抽出する．
質問コーパスには，質問文とそれまでの対話履歴を発話
ターンの長さごとに取得する．コーパスに含まれる全て
の発話から文末にクエスチョンマークのあるものを質問
文として取得する．ここでは，オープンクエスチョンの
みコーパスに含めるため，抽出した質問文をオープンク
エスチョンとクローズドクエスチョンに分類する．オー
プンクエスチョンとは，回答範囲を制限しない質問のこ
とで，クローズドクエスチョンとは，「はい」，「いいえ」
のように選択肢から回答する質問である．本研究では，
話題を継続させるのではなく，発展させることを目的と
しているため，分類した質問文からオープンクエスチョ
ンのみを抽出し，コーパスを構築する. これらの分類に
は，Meta社が公開している多言語翻訳モデル [15]を用
いて翻訳を行う．翻訳結果から 5W1Hが含まれるもの
をオープンクエスチョンとし，コーパスにまとめる．そ
の際，質問と対話履歴だけでなく，疑問詞と質問に含ま
れる名詞と動詞についてもまとめる．このとき，形態素
解析器にはMeCab[16]，辞書には NEologd[17]を用いた．
なお，「なんでですか？」や「いつですか？」といった
動詞・名詞のない発話については，先行研究 [5]の課題
として挙げられていたように，疑問詞のみを生成してし
まうことで，単調な発話が生成される可能性があるため
ここでは除外する．本研究で構築した質問コーパスの規
模を表 1に示す．

表 1: 質問コーパスの規模
2 turns 4 turns 6 turns 連鎖

Hazumi 114 108 102 19
JapaneseDailyDialogue 1,455 752 282 270
JPersonaChat 1,179 953 639 109
RealPersonaChat 9,664 8,160 7,143 917
Total 12,412 9,973 8,166 1,315

また，本研究では，質問のやりとりに着目している
ため，1つ目の質問だけでなく，対話として質問が連鎖
するデータも質問コーパスとしてまとめる．連鎖する
データは，1つ目の質問のデータと同様，オープンクエ
スチョンのみを収集する．また，コーパスに含める情報
も 1つ目の生成と同様である．ただし，質問がWhatあ
るいは Howの疑問詞となった場合，返答を考慮した疑
問詞の同定 [18]を行い，疑問詞がWhatあるいは Howか
どうかを明確にする．表 2に連鎖となる質問コーパスの
規模を示す．

表 2: 質問の連鎖
質問 \連鎖 What How Why When Where Who Total
What 567 165 30 25 36 17 840
How 136 89 7 14 17 1 264
Why 12 3 2 3 2 2 24
When 33 10 1 4 8 0 56
Where 57 31 5 5 22 0 120
Who 7 2 0 0 0 2 11
Total 812 300 45 51 85 22 1,315

表 2より，全ての疑問詞に対し，連鎖となる疑問詞は
Whatが最も多くなることがわかる．
また，疑問詞の同定を行った際に，Whatから Howに

変化する質問文より，HowからWhatに変化する質問文
の方が多かった．HowからWhatに変化した例を以下に
示す．
例: “How”から “What”に変化
質問文 ：ゲーム会社はどんな感じですか？
返答 ( How ) ：やりがいがあって楽しいです．
返答 ( What )：何時間でも働けます．

4 質問コーパスの応用
4.1 生成と連鎖
はじめに，対話履歴から対話の話題となる語（話題

語）と話題から関連する語（関連語）を取得する．話題
語の取得には，TF-IDF法を用いる．ここでは，「名詞」
のみ TF-IDF値を求める．発話が増えるごとに逐次的に
TF-IDF 値を計算し，直前の TF-IDF 値から値が大きく
なった単語と新しく取得した単語を話題語とする．
上記の方法で取得した話題語から関連語を取得する．

関連語の取得には，TF-IDF値と連想概念辞書 [19]を用
いる．この連想概念辞書には，小学校の国語の教科書で
用いられる名詞を刺激語とした連想実験により，得られ
た連想語と刺激語に対する連想語の連想されやすさを表
した連想距離がまとめられている．この連想語は，刺激
語に対して上位語となる「上位概念」や下位語となる
「下位概念」などの 8種類の連想課題に関して実際に人
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表 3: 質問の連鎖の結果．括弧内の数字は正解率を示す．アスタリスク (*)は、t検定 (p<0.05)によりベースラインと提
案手法との間に有意な差があることを示す．

Input Avg. scores Positive Neutral Negative Avg. scores Positive Neutral Negative Recovery

ベースライン 2 turns 3.32 0.50 (25/50) 0.16 0.34 3.56 0.54 (21/39) 0.21 0.26 0.36 (4/11)
4 turns 2.92 0.42 (21/50) 0.12 0.46 3.00 0.42 (16/38) 0.16 0.42 0.42 (5/12)

提案手法 2 turns 3.48 0.56 (28/50) 0.12 0.32 3.41 0.54 (21/39) 0.13 0.33 0.64 (7/11)
4 turns 3.80* 0.64 (32/50) 0.12 0.24 4.00* 0.71 (27/38) 0.08 0.21 0.42 (5/12)

間が連想した単語である．質問を行う直前の発話に否定
の言葉がある場合，話題語の上位語となる語を取得し，
対話中の関連語とする．上位語の取得方法は，話題語が
連想概念辞書の上位概念の刺激語としてある場合，連想
語を取得し，下位概念の連想語としてある場合は，刺激
語を取得する．どちらにも含まれる場合には，刺激語か
ら得られた上位語を使用する．一方，否定がない場合に
は，対話コーパスから，話題語が含まれる次の発話に含
まれる語に対する TF-IDF値を用いる．このとき最も値
が高い語を本研究の関連語とする．

3章で作成した質問コーパスから，2,442セット [20]
に対して，日本語学習済み T5[21] を用いてファイン
チューニングを行う．なお，1セットは，対話履歴，1つ
の対話に対する質問に含まれる語及び質問としている．
この際，出力に取得した関連語が必ず含まれるように出
力を補正する．ファインチューニングしたモデルに，対
話履歴と関連語を入力することで，関連語を含む質問が
出力される．
ユーザからの返答を受け連鎖となる質問の生成を行

う．連鎖の生成についても日本語学習済み T5 を用い
て，ファインチューニングを行う．ここでの，学習デー
タは，3章で作成した質問コーパスから，質問の直前の
発話，質問に含まれる名詞，質問の 2,442セットを用い
る．対話履歴と話題語を用いて，連鎖となる質問を生成
する．ここでは，ユーザの返答から話題が離れてしまう
のを防ぐため話題語を用いる．
4.2 質問生成と連鎖の結果
コーパス内の対話から 2発話を抽出し 50対話を実験

の入力とする．ここでは，実験で使用する対話に対し
て，関連語，生成した質問（質問 1）及び連鎖となる質
問（質問 2）について評価を行う．
それぞれの対話に対する関連語を 5段階で評価する．

5段階評価の項目は，「5: 適切である」，「4: やや適切で
ある」，「3: どちらともいえない」，「2: あまり適切でな
い」，「1: 適切でない」とする．
質問 1と質問 2については，ベースラインと比較し，

評価を行う．ベースラインは，日本語学習済み T5を対
話と質問のペアでファインチューニングしたモデルであ
る．50対話において，ベースラインと提案手法でそれ
ぞれ生成した質問（質問 1）と，連鎖となる質問（質問
2）に対して，5段階評価のアンケートを行う．質問 1と
質問 2は，「5: 文脈に沿っている」，「4: やや文脈に沿っ
ている」，「3: どちらともいえない」，「2: あまり文脈に
沿っていない」，「1: 文脈に沿っていない」の 5段階とす
る．質問 1に対する返答に関しては，アンケートで 1つ
の生成文に対し，5人に回答してもらい，5人が回答し
た中で最も使われた単語を含む発話で，トークン数の一
番多い発話を本研究の実験に採用する．
評価を行った全ての項目に対し，5人中 3人の回答が

4以上のものを “Positive”，3のものを “Neutral”，2以下
のものを “Negative”とする．
質問の生成に対する 5段階評価の結果を表 4に示す．

ベースラインの評価では，Positiveと判断されたものが，
約 6割であったが，提案手法は 7割を超えており，良い
評価を得ることができた．このことから，関連語を用い
て質問を生成することに一定の効果があることを確認
した．

表 4: 質問生成の結果．プラス記号 (+) は，符号検定
(p<0.05)によって，ベースラインと提案手法に統計的有
意差があることを示す．

Input Avg. scores Positive Neutral Negative

ベースライン 2 turns 3.68 0.62 (31/50) 0.10 0.28
4 turns 3.84 0.66 (33/50) 0.10 0.24

提案手法 2 turns 4.20+ 0.78 (39/50) 0.04 0.18
4 turns 4.12 0.76 (38/50) 0.04 0.20

連鎖となる質問の結果を表 3に示す．表 3の左側は
50対話全体の評価結果で，右側は連鎖となる質問 2を
行う前の発話で対話破綻が起きているものを除いた結果
である．“Recovery”は，質問 2を生成することで，対話
破綻から復帰した対話の割合である．全体の結果は 5割
程度であるが，ベースラインを上回ることができてい
る．破綻していない対話に対する結果は，全体の結果と
ほとんど変わらない．
一方で，Recoveryについては，ベースラインが 4割弱

であり，提案手法は 6割を超えている．これらの結果か
ら，話題語を複数用いる提案手法は対話の破綻から回復
できることを示す．
4.3 連鎖のエラー分析
連鎖の評価が良くなかった対話について分析を行っ

た．分析結果を表 6 と表 7 に示す．これらの表から，
同じ疑問詞が続いている場合に，連鎖の生成がうまく
いっていないと考えられる．表 2 から What に関して
は，WhatからWhatが約 4割と最も多いためここでは考
慮しない．そのため，What以外の疑問詞について分析
すると，2ターンでは約 6割 (10/17)が 1つ目の生成と同
じ疑問詞で連鎖の質問を生成することで，うまく質問を
連鎖させることができていない．これは，同じ疑問詞を
繰り返すことにより，1つ目の質問と意図が同じである
質問が生成されていることが要因である．
4.4 再生成

4.3 節におけるエラー分析から質問の連鎖がうまく
いっていない場合に，同じ疑問詞が連続して生成される
ことが散見された．連鎖の精度を向上させるために，疑
問詞が連続している場合，再生成を行う．表 2からどの
疑問詞でも 2つ目の疑問詞はWhatとなることが最も多
い．そのため，同じ疑問詞が生成された場合，Whatに
あたる疑問詞を入力に使用する．ここでは，3.1節で構
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表 5: 生成例．Aと Bは発話者を示し，(A)はシステムでの出力結果で，(B)はユーザの返答である．
ID 提案手法 再生成

1

対話履歴 A 今日はここまで何で来られましたか？ 今日はここまで何で来られましたか？
対話履歴 B ここまではあの電車を乗り継いで来ました． ここまではあの電車を乗り継いで来ました．
質問 1 (A) どうして電車に乗ったのですか？ どうして電車に乗ったのですか？
返答 B 電車が一番速いからです． 電車が一番速いからです．
質問 2 (A) なぜ電車に乗ったのですか？ 何の電車に乗ったのですか？

2

対話履歴 A 最近芸術作品に触れる機会はありましたか？ 最近芸術作品に触れる機会はありましたか？
対話履歴 B 最近はあまりないですけれども， 最近はあまりないですけれども，

昔はよく映画とか美術館に行っていました． 昔はよく映画とか美術館に行っていました．
質問 1 (A) 好きな作品などはありますか？ 好きな作品などはありますか？
返答 B モネの作品が好きです． モネの作品が好きです．

一気に世界観に引き込まれる感じが素敵です． 一気に世界観に引き込まれる感じが素敵です．
質問 2 (A) 好きな作品などはありますか？ モネの世界観って何ですか？

3

対話履歴 A 海外旅行に興味はありますか？ 海外旅行に興味はありますか？
対話履歴 B 海外はイタリアに行きました． 海外はイタリアに行きました．

あと韓国とこの間台湾に行ってきました． あと韓国とこの間台湾に行ってきました．
質問 1 (A) 台湾はどうでしたか？ 台湾はどうでしたか？
返答 B 日本から行くのがお手軽でいい旅行が出来ました． 日本から行くのがお手軽でいい旅行が出来ました．
質問 2 (A) 手軽な旅行といえば日本はどうでしょうか？ 手軽に旅行できる日本とはどんなところですか？

表 6: 連鎖の評価が悪かったもの（2 turns）．再生成の対
象を太字で示す．

What How Why When Where Who Closed Total
What 5 2 1 1 9
How 3 1 4
Why 1 1
When
Where 1 1
Who 1 1
Closed 2 4 6
Total 5 7 2 1 1 6 22

表 7: 連鎖の評価が悪かったもの（4 turns）．再生成の対
象を太字で示す．

What How Why When Where Who Closed Total
What 4 1 1 2 8
How 1 2 3
Why 1 1
When
Where
Who
Closed 3 3 6
Total 7 2 2 7 18

築したコーパスから，Whatにあたる疑問詞として最頻
出の語である “何”を使用する．再生成のモデルは，4.1
節と同様，日本語学習済み T5を用いてファインチュー
ニングを行う．ここでは，これまでと同様，対話履歴と
疑問詞を入力とする．それに加え，出力される疑問詞を
制御する必要があるため，入力には疑問詞も用いる．
4.5 結果と考察
再生成を行った後の結果を表 8に示す．

表 8: 再生成の結果
連鎖 再生成

2 turns 0.56 (28/50) 0.68 (34/50)
4 turns 0.64 (32/50) 0.64 (32/50)

2ターンでは，50対話中 10対話が再生成に該当した．

そのうち，6対話に対する評価が Negativeから Positive
に変化した．残りの 4対話に関しては，Neutralあるい
は Negativeから変化はなかった．全体としては，再生成
を行う前の 56%(28/50)から 68%(34/50)と 12%精度が高
くなった．
一方，4ターンでは，50対話中 5対話が再生成に該当
した．そのうち，Negativeから Positiveに変化した発話
と，Positiveから Negativeに変化した発話がそれぞれ 1
つずつだったため，全体としての結果に変化は見られな
かった．
再生成した 2ターンでの例を表 5に示す．ID1と ID2

は，Negative から Positive に変化した例であり，ID3 は
Negativeから変化しなかった例である．Positiveに変化
した例では，質問の意図が全く同じであるものから，疑
問詞を変化させることで，対話の内容がより深くなる質
問となっている．そのため，連鎖として成り立ってい
る．一方で，ID3は，疑問詞が変化したことにより，質
問の意図は変化しているが，“台湾”に関する質問から “
日本”に関する質問に切り替わったことに変化がなかっ
たため，依然として適切でない質問であった．
5 まとめ
本研究では，既存の対話コーパスから質問とそれまで

の対話履歴を発話ターンの長さごとに取得し，質問コー
パスを構築した．それに基づいて質問の生成とその連
鎖，さらには疑問詞を利用したエラー分析後の再生成ま
で行った．再生成の結果から 2ターンでは，連鎖の精度
を 1割程度向上することができ，コーパスの効果を確認
した．
今後の課題として，コーパスに含めている品詞を名詞

のみに限定しているが，共起される疑問詞が限られるた
め，動詞も含めてコーパスに収録する．また，本研究で
は，補正する疑問詞をWhat(“何”)に限定していたが，そ
れ以外にもWhatに当たる疑問詞は複数あるため，細分
化し，生成に利用していきたい．
さらに，現状では，4ターンまでの実験となっている
ため，ターン数を増やして質問コーパスによる効果を検
証したい．
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