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To investigate how translation affects knowledge-based cross-lingual question answering (KBCLQA) quality, we
translate Japanese queries to English in 3 different ways and compare the results on KBCLQA. Specifically, one
data set is translated by humans, and the others are translated by machine translation systems. According to our
experimental results, we found that NIST score, which focuses on translation accuracy of content words, has the
highest correlation with KBCLQA quality out of four evaluation measures.

1. はじめに

質問応答は、自然言語の質問文に対して検索対象から回答を
検索する技術である。言語横断質問応答は、質問と検索対象の
言語が異なる場合の質問応答である。言語横断質問応答の実現
には、質問文を機械翻訳する手法が広く用いられており、その
ために機械翻訳を最適化するという研究もされている [1, 2]。
また、機械翻訳された外国語の対話完成問題を人間が解くため
にはどのような翻訳が求められるかを調査した例もある [3]。
質問応答の分野で特に近年注目されている研究として、大規

模知識ベースを対象としたオープンドメイン質問応答が挙げら
れる [4, 5, 6]。大規模知識ベースを用いることにより、ユーザ
の多岐に渡る質問に回答することが可能となる。その一方、大
規模知識ベースの構築に膨大な労力がかかるため、知識ベース
が存在する言語は限られており、最も大規模なものは英語でし
か存在しない。例えば、日本語の知識ベースとしてDBpedia∗1

が知られているが、登録エンティティ数は 210万に留まり、英
語の知識ベース Freebase∗2 のエンティティ数が 2300 万であ
ることを考えると非常に小規模と言わざるを得ない。このた
め、言語横断質問応答はますます重要となってきている。
このような背景の中、大規模知識ベースを用いた言語横断

質問応答において、翻訳がどのように質問応答性能に影響して
いるかを調査した例は見られない。我々は、知識ベースに基づ
く質問応答において、質が高いと思われる人手による翻訳でも
質問応答性能に影響を与えるかどうかを調べ、また翻訳の質の
影響を調査するため、2つの機械翻訳システムを加えて検証を
行った。

2. 質問セット

　
我々は翻訳の影響を検証するため、質問応答用のデータセッ

トから、それを翻訳したデータセットを作成し、両者の質問応
答の結果を比較した。本節では、翻訳されたデータセットの作
成手順について主に述べる。
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∗1 http://ja.dbpedia.org/
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実験では、Free917 [4]と呼ばれる質問セットを用いた。こ
のセットは、知識ベース “Freebase”を用いた質問応答の為に
作成された質問セットで、917対の「質問文」と「その質問を
正しく表すクエリ (正解クエリ)」のペアから成る。Freebase

は無料で公開されている大規模知識ベースで、ユーザによって
編集可能で、広い知識をカバーしているという特徴がある。こ
のセットを先行研究に従い、trainセット (512文、56%)、dev

セット (129文、14%)、テストセット (276文、30%)の 3つ
に分けた。以降、翻訳前のテストセットを ORセットと呼ぶ。
翻訳の質が質問応答の精度に及ぼす影響を検証するために、

まずORセットに含まれる質問文を人手で日本語に翻訳し (TR

セット)、さらに次に述べる各手法によって再翻訳し、翻訳後テ
ストセットとした。日本語への翻訳は 1名が人手で行い、再翻
訳は、機械翻訳 2種類 (GT, YT)と翻訳業者による翻訳 (HT)

で行った。翻訳後テストセットの正解クエリはORセットと同
一のものとした。作成したテストセットの一部を表 1に示す。

表 1: テストセットのサンプル
セット 質問文 正解クエリ
OR what is europe ’s area
TR ヨーロッパの面積は
HT what is the area of europe (location.location.area
GT the area of europe en.europe)
YT the area of europe

各翻訳後セットの評価には、BLEU [7], RIBES [8], NIST [9],

Word Error Rate [10]の 4つを用いた。BLEUは予め用意さ
れた良質な翻訳 (以降、参照訳)との n-gramの一致率に基づ
いた評価尺度で、機械翻訳の自動評価尺度としては最も広く
用いられており、亜種も多い。RIBESは大局的な語順に着目
し、訳語の些細な違いに寛大な評価尺度で、日英など翻訳時に
語順の入れ替えが起こる言語対に対して有効とされる。これら
2つの評価値は 0から 1の実数で、1に近づくほど良い評価で
あることを示す。NIST は BLEU と同様 n-gram一致率に基
づいた評価尺度だが、単語に重み付けを行うことで、機能語よ
りも内容語を重視した評価を行う。評価値は 0以上の実数で、
大きいほど良い評価となる。WERは、評価対象訳と参照訳と
の編集距離を語数で正規化したもので、語順に非常に敏感な特
性を持つ。評価値は 0から 1の実数で、0に近づくほど良い評
価となる。
翻訳前のORセットの質問文を参照訳とした各セットの質問
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図 1: 意味理解フレームワーク

文のを表 2に示す。NISTは上限が設定されない尺度のため、
参照訳と評価対象訳を同一にした場合の数値を用いて正規化
した。

表 2: 各 testセットの自動評価尺度値
OR HT GT YT

BLEU 1.000 0.384 0.149 0.142

RIBES 1.000 0.838 0.652 0.690

NIST 11.46 6.771 4.503 4.097

NIST(正規化後) 1.000 0.591 0.393 0.358

WER 0.000 0.517 0.905 0.922

HTの評価値はGT,YTに比べると全体的に高く、人手翻訳
の質が高いことが読み取れる。GT と YT の 2 つの機械翻訳
の間では、特に RIBESと NISTに差が現れている。このこと
は、GTは内容語の一致率が高く、YTは大局的な語順に関し
て比較的正しく翻訳できていることを示唆している。また機械
翻訳 2種ではWERが 0.9を超え、参照訳と全く同じ訳が少
ないことを示している。

3. 質問応答器

実験では、質問応答器として Sempre [5]を用いた。従来の
知識ベース型質問応答器が学習の際に教師データとして正解ク
エリを必要とするのに対し、Sempreは質問文と正解のみで学
習が可能であるという特徴を持っている。これにより、学習用
データセットの作成が従来に比べ容易であり、今後の展望が見
込まれることから使用した。
本節では、Sempreの意味理解フレームワークをアライメン

ト、ブリッジング、スコアリングと学習の 3つに分けて述べる。
図 1に意味理解フレームワークの概要を示す。

3.1 アライメント
Sempre に質問文を入力した際、まず質問文に含まれる

フレーズを対応表を基に論理形式の系列を生成する。この
動作をアライメントと呼ぶ。図 1 におけるアライメントで
は、“Where”,“Obama”,“born in” のフレーズからそれぞ
“Type.Location”,“BarackObama”,“PlaceOfBirth”の論理形
式が生成されている。
アライメントに用いる対応表は、Berant らによって

ClueWeb09∗3[11] から抽出された 3 項関係と Freebase から
作成されたものを用いた [5]。ClueWeb09は 10億以上の web

∗3 http://www.lemurproject.org/clueweb09.php/

ページをクロールして作成された文書集合で、このデータから
対応表を作成することにより、様々な固有表現をカバーするこ
とが可能となる。

3.2 ブリッジング
アライメントによって生成された論理形式の系列をクエリに

統合する動作をブリッジングと呼ぶ。ブリッジングでは、隣り
合った 2つの論理形式を 1つの論理形式に統合することを繰
り返して、最終的に 1つの論理形式をクエリとして出力する。

3.3 スコアリングと学習
アライメントとブリッジングによって生成されるクエリは、1

つの質問文に対して一意に定まるとは限らない。例えば、図 1の
例では、“Obama”から生成される論理形式は “BarackObama”

と “MichelleObama”のどちらでも有り得、またブリッジング
の順番も変わり得る。このため、アライメントやブリッジング
の良さを評価し、比較する必要がある。
スコアリングでは、質問文、アライメント、ブリッジングを

一つの導出としてまとめ、導出の特徴を元にスコアを付ける。
学習では、正解を得ることができるクエリに高いスコアが付く
よう、導出の特徴に対する重み付けを最適化する。

4. 実験結果

2.節の手順に従ってテストセットを作成し、trainセットと
devセットを用いて 3.節に示す質問応答器を学習させた。学
習の繰り返し回数は 5回とした。
学習させた質問応答器を用いて各テストセットを解かせた時

の結果を表 3に示す。各項目は以下のように定義されている：

correct 最大スコアの回答が正解と完全に一致した割合

oracle 正解と完全に一致する回答が回答候補に含まれた割合

partCorrect 最大スコアの回答の正解に対する F値の平均

partOracle 回答候補中最大の正解に対する F値の平均

表 3: 実験結果
OR HT GT YT

correct 0.525 0.351 0.312 0.257

oracle 0.761 0.583 0.464 0.402

partCorrect 0.529 0.358 0.314 0.259

partOracle 0.766 0.589 0.471 0.413

表より、OR>HT>GT>YTの順で回答精度が高いことが読
み取れる。各質問での最大スコアの回答の F値 (partCorrect)

について片側 t検定を行ったところ、OR-GT間とGT-YT間
に統計的な有意差が確認された (p < 0.05) が、HT-GT 間に
は有意差が確認できなかった (p = 0.129)。また、全てのセッ
トにおいて誤答もしくは回答できなかった問題は 93問、全て
のセットにおいて正解できた問題は 36問であった。

5. 考察

5.1 翻訳精度と質問応答精度の相関
考察にあたって、本稿では質問応答の精度を表すのに part-

Correctを用いる。これは、正解がリストで返される場合があ
り、correctでは部分正解を扱えないためである。
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我々は各翻訳結果の自動評価値を元に、翻訳全体の特徴と質
問応答の精度の関係を調べた。まず、自動評価尺度と質問応答
精度の関係を図 2に示す。
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図 2: 自動評価値と正解率

最も高い相関を示し、統計的有意 (p < 0.05)に相関が認め
られた自動評価尺度は NISTであった。NISTは BLEUと同
じく n-gram 一致率に基づいた評価尺度であるが、NIST と
BLEU の最大の相違点は、個々の n-gram に情報量に基づく
重み付けがされ、機能語よりも内容語を重視した評価をする点
である。NISTと高い相関を持つという事は、機能語よりも内
容語を適切な表現に翻訳することが重要であるということを示
唆している。

5.2 実例
次に、実際に翻訳の影響を受けて回答が変化した実例を挙

げる。

表 4: 実例 1
◦ OR when was interstate 579 formed
- TR 州間高速道路 579 号が作られたのはいつですか
×HT when was interstate highway 579 made
×GT when is the interstate highway no. 579 has been made
×YT when is it that expressway 579 between states was made

表 4の例では ORの質問文にのみ正解できた。この例で特
に異なるのは interstate 579の表現である。HTの interstate

highway 579は、interstate highwayという音楽アルバムとし
て理解され、そのリリース日を回答していた。GTの文では、
has beenが音楽アルバムの名前として解釈され、そのリリー
ス日を回答していた。YTの文では interstateが expressway

に変化しており、州間高速道路と解釈できず回答に失敗してい
た。州間高速道路 579号は Freebase上では interstate 579と
いう名前で登録されており、この表現が変化することでアライ
メントが弱くなり、他の回答候補が優先されたと考えられる。
表 4 のような回答の変化は、内容語の表現の変化によるも

のと考えられ、このような例は、訳出の内容語を適切な表現に
言い換えることで回答精度が向上する可能性を示している。
逆に、翻訳による表現の変化によって正解できなかったもの

が正解できた例も見られた。以下の例では、GTと YTの質問
文に正解できた。

ORの文では、Mike Schmidtの打撃成績を回答していた。こ
れは、“play”が強く評価された結果だと考えられる。HTの文
では、“hold”が上手く解釈できず、回答を返すクエリを得るこ
とができていなかった。GTと YTの文は同一で、“position”

と “mikeschmidt”から正解を導くことができていた。この例

表 5: 実例 2
×OR what position did mike schmidt play
- TR マイク・シュミットのポジションは何でしたか
×HT what position does mike schmidt hold
◦ GT what was the position of mike schmidt

◦ YT what was the position of mike schmidt

では、翻訳によって内容語である “play”や “hold”といった
語が翻訳によって消えたことによって正解できるようになって
おり、適切でない内容語が及ぼす影響が現れているといえる。

6. まとめ
本稿では、知識ベースに基づいた言語横断質問応答におい

て、翻訳性能が及ぼす影響を調べるため、質問応答用に作成さ
れた質問文を一度日本語に翻訳し、複数の手法で再度英語に翻
訳することで翻訳の影響を受けた質問セットを作成し、比較を
行った。その結果、翻訳精度と質問応答精度の関係の調査にお
いて、内容語を重視する NIST スコアが質問応答精度と最も
高い相関を示した。また、内容語の表現による回答の変化を確
認し、適切な表現への統一による性能向上の可能性を示した。
今後は、日本語以外の言語と英語との間の翻訳の影響の調

査や、さらに詳細な実験結果の考察、本調査により得られた知
見を利用しての言語横断質問応答の性能向上を行っていく予定
である。
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