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1. はじめに 

1.1 質問応答システム 

質問応答システムは古くから研究されており，テキスト

や音声で入力されたユーザからの質問に対し，対話形式で

答えを返すものである．近年では，スマートフォン，AI ス

ピーカをはじめとする様々な電子機器に実装されている音

声アシスタントの代表的な機能の 1 つとなっている．音声

入力で気軽に必要な情報が得られることから，情報検索の

手段として期待されている． 

質問応答システムは基本的にユーザと 1 問 1 答形式で対

話するものであるが，広くは，マルチターンの会話も含む

対話システムや雑談システム（Chatbot）に類するシステム

と言える．そのため，対話システムと同様に，  Close 

Domain か Open Domain かという側面と，システムの返答

が Retrieval（検索）か Generative（生成）かという側面か

ら分類することができる[1]．Close Domain の場合，ユーザ

からの入力は特定の話題に限定されるが，Open Domain の

場合は話題が限定されない．その入力に対し，適切な返答

を予め用意した文や単語から選択するのが Retrieval モデル

であり，機械学習技術で生成するのが Generative モデルで

ある．Retrieval モデルはユーザからの入力が予想しやすい

Close Domain に限られるが，予め用意した文を使用するた

め，不自然な返答になりにくいという利点がある．一方，

Open Domain な入力に対しては Generative モデルでしか返

答できず，Retrieval モデルでは返答することは困難である

とされてきた． 

質問応答タスクの SOTA を達成した機械学習技術である

BERT では，文章中から入力文に対応する答えを抽出する

ことができる[2]．しかしながら，答えを含む Passage と呼

ばれる文章は人手で与える必要があり，その答えは文章に

含まれる単語や短いフレーズをそのまま返すため，分類と

しては Close Domain であり Retrieval モデルと言える．こ

れに対し，質問に対して文で返答する Generative モデルが

提案されている[3]．基本的に文を生成する Generative モデ

ルの学習には大量の文章データセットを必要とし，その性

能は学習データのドメインにおいて評価されている．した

がって，回答に Passage を必要とするだけでなく，性能が

発揮できるドメインが学習データに依存する面からも

Close Domainと言える． 

BERT による質問応答を Open Domain 化する取り組みも

行われている[4][5]．これは，入力文と Wikipedia の記事を

自動的に対応付ける仕組みを加えたもので，対応する記事

を Passage とすることで Open Domain 化している．BERT

の学習済みモデル自体の学習に Wikipedia が使用されてい

ることから，Wikipedia の記事を Passage として使用するこ

とと相性が良い．答えが含まれると推測される文章を入力

文からまず検索する仕組みは Open Domainな Retrievalモデ

ルを構築する上で有効な手段と考えられるが，Wikipedia

以外のデータベースに対しても高い性能を発揮できるかは

不明である． 

1.2 疑似的な演繹推論によって返答する提案システム 

本研究では，機械学習モデルのデータセットとして十分

な量が得られないデータベースにも適用可能な質問応答シ

ステムを提案する．その質問応答の流れは次の通りである．

まず，質問応答のための文章から，条件部と帰結部を抽出

する[6]．本研究では，これを推論データベースと呼ぶ．例

えば，「海外旅行に行く場合はパスポートが必要です」と

いう文ならば，「海外旅行に行く場合は」を条件部，「パ

スポートが必要です」を帰結部として推論データベースに

保存する．そして，入力文に類似する条件部を検索し，類

似する条件部に対応する帰結部を返答とする．例えば，

「海外旅行に行くんだ」という入力に対して，上記の例で

は「海外旅行に行く場合は」という条件部との類似度が高

くなり，システムは「パスポートが必要です」と返答する．

これにより，あたかもシステムが演繹推論を行っているか

のように返答することができる．もちろん，提案システム

によって全ての入力に対応できるわけではないが，学習デ

ータセットとして十分な量が得られないドメインの知識を

利用した返答が可能になることや，ユーザからの入力が明

確な質問文でなくても，演繹推論によって能動的にユーザ

に知識が与えられるという 2 つの利点がある．入力文から

検索すべきデータベースを決定する仕組みや[4][5]，先行

研究で提案された既存の質問応答システムに，本研究の提

案システムを組み合わせることで，返答の多様性を高めら

れる可能性がある． 

入力文と条件部の類似文検索には，Sentence BERT（以

下，SBERT と呼ぶ）を使用する．これば BERT の埋め込

み表現（文の意味を表現するベクトル）を改善したもので，

類似文検索において高い性能を発揮する[7]．SBERT は学

習済みの BERT モデルを類似文のデータセットを用いてフ

ァインチューニング（再学習）することで構築する．これ

も先に述べた機械学習モデルと同様に，大量の学習データ

を必要とする問題と，その性能が学習データセットのドメ

インに依存するという問題がある．そこで本研究では，性

質が大きく異なる 2 つのドメインの学習データセットを混

合してファインチューニングすることで，学習データセッ

トに含まれない未知のドメインに対する類似文検索の性能

向上が図れると考え，どのように混合することが性能向上

に繋がるか検証する． 

2. 関連研究 

近年の機械学習技術を用いた質問応答システムの多くは

BERT[2]を使用している．BERT を使用することで埋め込

み表現と呼ばれる文の意味を表現するベクトルを得ること

ができ，学習済みの BERT モデルをファインチューニング
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することで質問応答だけでなく雑談対話等の様々な言語タ

スクに応用することができる．質問応答においては，質問

文とその質問に答えるのに必要な情報を含む Passage と呼

ばれる文章のデータセットでファインチューニングを行う

ことで，高い正解率で読解タスクが行えることが示されて

いる．その性能や機能を向上させるため，Passage を自動

選択してオープンドメイン化する手法[4][5]，プルーニン

グ（刈り込み）と呼ばれるネットワーク構造の最適化[8]，

マルチターンの質問応答[9]，複数段落の Passage からの答

えの推測等[10]，盛んに研究されている．これらの研究で

は，いずれも入力文は 5W1H の明確な質問文である必要が

あり，Passage に質問の答えとなる情報が含まれていなけ

れば回答不能となる． 

本研究が提案する質問応答システムは，入力文と推論デ

ータベース中の文との類似文検索によって，明確な質問文

でなくても応答することが可能である．したがって，入力

が明確な質問文の場合には既存の質問応答システムで適切

な答えを，そうでない場合は提案システムによって関連す

る知識をユーザに与える，より多様な入力に対応した質問

応答システムを構築できる可能性がある． 

類似文検索を用いる質問応答システムは先行研究でも提

案されており，その多くは質問サイトの QA データセット

を使用して BERT をファインチューニングし，その類似文

検索モデルを使用して入力文と類似する悩み[11]や QA ペ

ア[12]をデータベースから検索するものである．そして，

その類似文検索を木構造で高速化した質問応答システムも

提案されている[13]．これらのシステムも類似文検索を用

いるため，我々の提案システムと同様に，入力文が明確な

質問文でなくても関連する情報をユーザに与えられると思

われる．しかしながら，その類似文検索モデルの構築には，

検索対象であるデータベースと同じドメインのデータセッ

トを使用しているため，学習データとして十分な数が得ら

れない未知のドメインのデータベースに適用できるかは不

明である． 

本研究では，類似文検索用の SBERT を構築する上で，

性質が異なる 2 つのデータセットを混合することで，それ

らのドメインとは異なる未知のドメインのデータベースに

対する類似文検索の性能の向上を図る．また，本研究で検

索対象とする推論データベースでは，QA ペアではなく条

件部と帰結部のペアで構成されており，入力文と類似する

条件部に対応する帰結部を返答とすることで，演繹推論に

よってユーザの意図を汲み取った返答が行える可能性があ

る．次章では，どのようにデータセットを混合することが

未知のドメインのデータベースに対する類似文検索の性能

を向上させるか検証する． 

3. 類似文検索のための SBERT 構築 

BERT のファインチューニングによって類似文検索用の

SBERT を作成する上で，どのように学習データを作成す

るかが課題となる．具体的には，類似した文のセットを大

量に用意する必要がある．その方法の 1 つとして，画像に

対して複数の日本語のキャプションがつけられたデータセ

ット（STAIR Captions[14]）を使用する方法が提案されて

いる[15]．これは，同じ画像につけられたキャプションは

類似しているという仮説に基づいて，同じ画像につけられ

た 2 つのキャプションを類似文のセットとして使用する方

法である．また別の方法としては，Wikipedia の同じ見出

しから抽出した 2 文を類似文として使用する方法も提案さ

れている[7]．これらの手法はそれぞれに利点と欠点がある

ことが予想される．まず，画像のキャプションを利用する

方法では，類似文同士の意味が非常に近く，質の高い類似

文のデータセットであると考えられるが，キャプションは

文としては短いため，ファインチューニングにおいては文

の意味としての類似性よりも単語レベルでの類似性が重視

される可能性がある．一方，Wikipedia を使用する方法で

は，同じ段落であっても繰り返し同じ内容の文が出現する

ことは稀であり，ファインチューニングにおいては話題レ

ベルの広い類似性が学習される可能性がある．そこで，本

研究では，これらの方法で作成したデータセットを混合し

たデータセットを使用してファインチューニングすること

で，単語レベルから話題レベルまで多様な類似性を考慮し

た類似文検索が行える SBERT を構築できると考えた．こ

の仮説を検証するため，いずれか一方の方法で作成したデ

ータセットでファインチューニングした SBERT と，混合

したデータで作成した SBERT の性能を比較する実験を行

う．また，混合する方法として，データ数を等しくする必

要があるか検証するため，アンバランスなデータとアンダ

ーサンプリングしたデータでそれぞれ作成した SBERT の

性能を比較する実験も行う．これらの実験でファインチュ

ーニングする BERTは，NICT BERT日本語 Pre-trainedモデ

ル（BPE あり）を使用した[16]．以下では，それぞれの方

法の詳細な内容と比較結果について説明する． 

3.1 STAIR Captions によるファインチューニング 

STAIR Captionsでは約 12万の画像にそれぞれ 5つの日本

語のキャプションが付与されている．その例を図 1 に示す．

この例の通り，付与されたキャプションは概ね類似してい

ることが見受けられるが，画像中のどの部分に着目したキ

ャプションであるかによって類似していないキャプション

のペアも含まれている．そこで，キャプションの中から類

似文のペアを選出する上で，意味が大きく外れたものを省

くため，5 つのキャプションを GiNZA1でベクトル化し，

COS 類似度が閾値以上のものを選出した．具体的には，ま

ずキャプションの中から 1 つをアンカー文として選出し，

それに対して COS 類似度が 0.85 以上のキャプションを類

似した文（ポシティブ文）として選出する．そして，他の

画像につけられた 1 つの文を類似していない文（ネガティ

ブ文）として選出する．以上の 3 つの文（アンカー文，ポ

ジティブ文，ネガティブ文）のセットを 1 つのデータ

（Triplet データ）とする．この操作を行った結果，約 12

万のデータが作成され，これを 8：1：1 の割合で学習デー

タ（98,252），検証データ（ 12,282），テストデータ

（12,282）に分割した． 

作成した学習データを用いて BERT のファインチューニ

ング（バッチサイズ 16）を行い，検証データで正解率を調

べた結果，1 回のエポックで 0.993 の正解率が得られた．

この結果から，学習回数は十分であると判断した．テスト

データは他の SBERT との比較評価の際に使用する．キャ
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プションデータでファインチューニングした SBERT を以

下，Capと呼ぶ． 

3.2 Wikipedia によるファインチューニング 

Wikipedia データベースは約 3GB の容量があり，扱いや

すいように専用のソフトフェア（WikiExtractor2）を利用し

てテキストファイルに変換した．その結果，AA～BF とい

う名前のフォルダ 32個の各フォルダ内に wiki_00～wiki_99

の 100個のテキストファイル（最後の BFフォルダは 32個）

が作成される．各テキストファイルには約 3000 文が含ま

れている． 

この Wikipedia データベースを使用してファインチュー

ニングを行う．このデータには Wikipedia の本文の他に，

タイトルや見出しが含まれている．このうち，1 つの文を

アンカー文とし，それと同じタイトルで同じ見出しの文を

ポシティブ文として選出する方法が SBERT の論文で提案

されている[7]．まず，学習データと同じ見出しの文が検証

データやテストデータに含まれることを避けるため，予め

Wikipedia データベースの 32 個のフォルダを，24：4：4 に

分割し，それらから学習データ，検証データ，テストデー

タをそれぞれ作成した． 

ポジティブの選出において，ランダムに選出する方法と，

キャプションデータを使用したファインチューニング（3.1

節）と同様に類似度が高い文を選出する方法が考えられる．

その際には，GiNZA によって文をベクトル化して類似度を

比較したが，そのベクトルは，文に含まれる単語のベクト

ルの平均であるため，文としての意味はほとんど考慮され

ていない．したがって，Wikipedia に含まれる長い文に対

しては適切に類似文を選択できない可能性が考えられる．

そこで，3.1 節で構築した SBERT（Cap）を用いて文のベ

クトルを作成し，同じ見出しの文の中で最も COS 類似度

が高く，その類似度が 0.98より高い文をポシティブ文とし

た．そして，他のタイトルから選出した文をネガティブ文

とするが，類似度が 0.80未満のものを選出した．その結果，

学習データ（549,352），検証データ（91,638），テストデ

ータ（72,042）が得られた． 

次に，同じタイトル同じ見出しの文からランダムにポジ

ティブ文を選出する方法でもファインチューニングを行っ

た．また，同じタイトル同じ見出しの文からあえて類似度

が低い文をポシティブ文として選出することで，類似度が

高い文を選出する場合や，ランダムに選出する場合よりも

明確に性能が劣化するのか確認するため，アンカー文に対

 
2 WikiExtractor 

https://github.com/attardi/wikiextractor 

（参照 2022-6-17） 

するポシティブ文の類似度が 0.90未満であり且つ，ネガテ

ィブ文の方がポシティブ文よりも類似度が高いデータも作

成しファインチューニングを行った．これらの方法では，

作成されるデータ数が非常に多くなるため，データ数を統

制するため，類似度が高い文を選出した場合と同じ量のデ

ータ（学習データ（549,352），検証データ（91,638），テ

ストデータ（72,042））をランダムに抽出した． 

作成した 3種類の Tripletデータを用いて BERTのファイ

ンチューニング（バッチサイズ 16）を行い，検証データで

正解率を調べた結果，1 回のエポックで十分に高い正解率

が得られた（類似度が高い文を選出したものと混合：0.999，

ランダムに選出：0.985，類似度が低い文を選出：0.983）．

したがって，キャプションデータでのファインチューニン

グと同様に学習回数は十分であると判断できる．以下では，

Wikipedia データベースで構築した 3 つの SBERT を次のよ

うに呼ぶ． 

Wiki_near： 類似度が高い文をポジティブ文として選出 

Wiki_rand： ランダムにポジティブ文を選出 

Wiki_far：  類似度が低い文をポジティブ文として選出 

3.3 混合データによるファインチューニング 

2 種類の学習データを混合してファインチューニングを

行う効果を確認するため，STAIR Captions から作成した

Triplet データ（3.1 節）に，Wikipedia データベースから作

成した 3 種類の Triplet データ（3.2 節）をそれぞれ混合し

た Triplet データ（学習データ（647,604），検証データ

（103,920））でファインチューニングを行った．検証デー

タで正解率を調べた結果，混合した場合でも 1 回のエポッ

クで十分に高い正解率が得られた（類似度が高い文の選

出：0.998，ランダムに選出：0.990，類似度が低い文を選

出：0.985）の正解率が得られた．これによって構築した 3

つの SBERTを次のように呼ぶ． 

Mix_near： 類似度が高い文をポジティブ文として選出し

た Tripletデータと混合 

Mix_rand： ランダムにポジティブ文を選出した Triplet デ

ータと混合 

Mix_far： 類似度が低い文をポジティブ文として選出し

た Tripletデータと混合 

3.4 アンダーサンプリングして混合したデータによる
ファインチューニング 

まず，Wikipedia から作成した 3 種類の Triplet データの

数をアンダーサンプリングし，STAIR Captions から作成し

た Triplet データの数に揃えた Triplet データ（学習データ

（98,252），検証データ（12,282））を作成した．さらに，

それらの Triplet データと STAIR Captions から作成した

Triplet データを混合した Triplet データ（学習データ

（196,504），検証データ（24,564））を作成した． 

これら 6つの Tripletデータでファインチューニングを行

った．混合した Tripletデータだけでなく，データ数を揃え

ただけの Triplet データでも SBERT を構築したのは，アン

ダーサンプリングによってデータ数が減少することによる

効果を確認するためである．検証データで正解率を調べた

結果，上述と同様に 1 回のエポックで十分に高い正解率が

得られた（類似度が高い文を選出：0.999，類似度が高い文

を選出したものと混合：0.995，ランダムに選出：0.988，

図 1  STAIR Captions に含まれる 

画像とキャプションの例 
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ランダムに選出したものと混合：0.989，類似度が低い文を

選出：0.980，類似度が低い文を選出したものと混合：

0.985）．これによって構築した 6 つの SBERT を次のよう

に呼ぶ． 

Wiki_near_us： 類似度が高い文をポジティブ文として選

出したデータからアンダーサンプリング 

Wiki_rand_us： ランダムにポジティブ文を選出した

Tripletデータからアンダーサンプリング 

Wiki_far_us： 類似度が低い文をポジティブ文として選

出した Triplet データからアンダーサンプ

リング 

Mix_near_us： 類似度が高い文をポジティブ文として選

出した Triplet データからアンダーサンプ

リングして混合 

Mix_rand_us： ランダムにポジティブ文を選出した

Triplet データからアンダーサンプリング

して混合 

Mix_far_us： 類似度が低い文をポジティブ文として選

出した Triplet データからアンダーサンプ

リングして混合 

4. テストデータによる SBERT の性能比較 

3.1～3.3 節で構築した 13 の SBERT の性能を，STAIR 

Captions から作成したテストデータと Wikipedia から作成

したテストデータで比較した．その結果を図 2 と図 3 に示

す．図 2 は STAIR Captions から作成した Triplet データと

Wikipedia から作成した Triplet データの数を揃えていない

アンダーサンプリングなしの SBERT を比較した結果であ

り，図 3 はアンダーサンプリングありの SBERT を比較し

た結果である．各 SBERT においてテストデータをベクト

ル化し，アンカー文に対する COS 類似度が，ネガティブ

文よりもポジティブ文の方が高ければ正解とし，その正解

率を青の棒グラフに示している．また，ポジティブ文との

類似度がネガティブ文との類似度よりも高ければ高いほど

明確に類似した文を検出できるモデルであるため，それら

の類似度の差の平均値（ポジティブ文との類似度－ネガテ

ィブ文との類似度／テストデータ数）も評価した．その結

果を橙の棒グラフが示している． 

全ての比較結果に共通する事柄として，ファインチュー

ニングに使用したドメインのテストデータに対して 100％

近い正解率を示しており，SBERT 自体が適切に文の意味

を捉えてベクトル化できていることが考えられる．エポッ

ク数が 1 回で十分であったことからも，ベースとして使用

した BERT の性能が非常に高いことが考えられる．一方，

ファインチューニングに使用していないドメインのテスト

データに対しては，僅かではあるが正解率が低下している．

これに対し，学習データを混合した場合には，いずれのド

メインのテストデータに対しても 100％近い正解率になっ

ていることから，多様なドメインに対応した SBERT が構

築できた可能性がある． 

図 2  アンダーサンプリングなしの学習データでファインチューニングした SBERT の性能比較 
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類似度が高いものをポジティブ文として選出した nearと

名の付くモデル群は，Wikipedia のテストデータにおいて

類似度の差の平均値が他の SBERT には見られないほど高

くなっている．その一方で，STAIR Captions のテストデー

タに対する正解率の低下が，rand や far と名の付くモデル

群よりも大きいことが見受けられるため，類似度が高いも

のをポジティブ文として選出したことで，Wikipedia のド

メインに対して過適合している可能性が考えられる．この

STAIR Captions のテストデータに対する正解率の低下は，

STAIR Captions の Triplet データと混合した Mix_near や

Mix_near_us において改善している．しかしながら，

Wikipedia テストデータにおいて類似度の差の平均値が非

常に高くなっている傾向は，混合の有無やアンダーサンプ

リングの有無に関わらず生じており，依然として過適合し

ている可能性が考えられる． 

ポジティブ文を同じ見出しの文からランダムに選出した

rand と名の付くモデル群や，あえて類似度が低いものをポ

ジティブ文として選出した far と名の付くモデル群では， 

near と名の付くモデル群と比較して性能が劣化すると予想

していたが，予想に反してそのような傾向は見られなかっ

た．また，near と名の付くモデル群で見られたような

Wikipedia のドメインに対して生じていると思われる過適

合も見られない．したがって，Wikipedia のような比較的

長い文でファインチューニングする場合において，ポジテ

ィブ文をどのように選定すべきか判断するためには，実際

に未知のドメインの文に対する類似文検索の性能にどのよ

うに影響しているのか調査する必要がある．次節では，作

成した SBERT を使用し，未知のドメインのデータベース

に対する類似文検索を行い適切な応答ができるか評価する． 

5. 未知のドメインでの質問応答テスト 

SBERT の構築に使用したデータセットのドメインとは

異なる未知のドメインのデータとしてある企業の社内規則

を使用した．社内規則を使用することとしたのは，「～し

た場合は・・・」といった条件と帰結に分けられる文が多

く含まれているためである．この社内規則から先行研究の

手法[6]で条件部と帰結部を抽出した結果，推論データベー

スとして 598のデータが得られた． 

類似文検索の評価で使用する入力文と正解データとして

設定した文を表 1 に示す．まず，「有給休暇を取得したい」

という入力に対しては，「年次休暇等の有給休暇を取得す

る場合は」という文を発見することを想定している．この

場合，提案システムは対応する帰結部である「本人の所定

勤務時間に応じた賃金を支給する」という返答を行う．

「有給休暇」という具体的な単語が含まれていることから，

単語レベルの意味の類似性を捉えられていれば容易に発見

できると考えられる．「パソコンを紛失した」も同様であ

り，「社員証、携帯電話、パソコン等を紛失した場合は」

という文を発見することは容易であると思われる．これに

対し，「社員証を無くした」という入力から同じ文を発見

図 3  アンダーサンプリングありの学習データでファインチューニングした SBERT の性能比較 
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するためには，紛失したものを示す単語が「パソコン」だ

けでなく，文の冒頭の「社員証」も含むことを文の意味と

して理解できていなければならない．また，「無くした」

という表現が「紛失した」と類似していることも理解でき

ている必要がある．このことから，類似文検索の難易度が

高いと予想した．次に「出張する」については「出張」を

含む文が多いため，「社員が出張を命ぜられた場合は」と

いう最も適切と思われる文を発見できるか確認するために

設定した． 

 

表 1 類似文検索の評価で使用した 

入力文と正解データ 
 正解データ 

入力文 条件部 帰結部 

有給休暇を取得

したい 

年次休暇等の有給

休暇を取得する場

合は 

本人の所定勤務時

間に応じた賃金を

支給する。 

パソコンを紛失

した 

社員証、携帯電

話、パソコン等を

紛失した場合は 

実費相当として以

下の金額を本人か

ら徴収する。 社員証を無くし

た 

出張する 社員が出張を命ぜ

られた場合は 

別に定める「出張

旅費規程」により

旅費を支給する。 

 

類似文検索では，構築した SBERT で入力文と条件部と

をベクトル化し，その COS 類似度が高い上位 3 つを出力

する．そのうち正解データの順位が 1 位だった場合は 3 点，

2位は 2点，3位は 3点，上位 3つに入っていなかったら 0

点と点数付けしてモデルを評価した．その結果を表 2 に示

す．その結果，Mix_rand_us が全ての入力文において正解

データとの COS類似度が最も高く，最高得点であった． 

 

表 2 類似文検索の評価結果 
 入力文  

モデル名 有給休暇

を取得 

したい 

パソコン

を紛失 

した 

社員証を

無くした 

出張する 合計 

Cap 3 3 0 0 6 

Wiki_near 0 0 0 0 0 

Wiki_rand 3 0 0 0 3 

Wiki_far 0 0 0 0 0 

Mix_near 0 0 0 0 0 

Mix_rand 3 2 0 0 5 

Mix_far 2 3 0 0 5 

Wiki_near_us 0 0 0 0 0 

Wiki_rand_us 3 3 0 0 6 

Wiki_far_us 3 0 0 0 3 

Mix_near_us 0 0 0 0 0 

Mix_rand_us 3 3 3 3 12 

Mix_far_us 3 2 2 0 7 

 

次に，点数が最も高かった Mix_rand_us において，模範

的な正解が特に存在しない「お金が欲しい」という文を入

力し，その出力の上位 3 つがどのような文か確認した．そ

の結果を表 3に示す． 

表 3 Mix_rand_usを使用した入力文： 

「お金が欲しい」の類似文検索結果 
順位 条件部 帰結部 

1 死亡一時金を受けること

ができる遺族がいないと

きは 

死亡した者の個人別管理

資産額に相当する金銭は

死亡した者の相続財産と

みなす。 

2 社員が結婚したときは 別表に定める結婚祝金を

贈る。 

3 毎月 1 日時点で入居して

いる場合に 

その月分の借上社宅使用

料を給与支給日に会社に

支払わなければならな

い。 

6. 考察 

6.1 類似文検索のための SBERT の構築方法 

まず，Caption の学習データのみでファインチューニン

グした場合（Cap），単語レベルでの意味の類似性を捉え

られており，「有給休暇」や「パソコンを紛失」といった

入力文に存在する単語やフレーズがそのまま含まれる条件

部は正しく発見できていた．一方，Wikipedia のデータの

みでファインチューニングしたモデル（Wiki と名の付くモ

デル群）では，ポジティブ文の選定方法に関わらず類似文

検索の性能が Cap に劣っている．これは，Wikipedia の学

習データのみではドメインレベルの類似性の学習に留まり，

単語レベルの類似性が十分に獲得できていないことが考え

られる．この性質は Wiki_near において顕著であり，3.5 節

の性能比較で述べたように，Wikipedia の学習データに過

適合した結果であると思われる．これに対し，Wiki_rand

や Wiki_rand_us では性能が改善しており，同じ見出しから

ランダムにポジティブ文を選出することが過適合を防ぐ上

で有効であると考えられる． 

ランダムに選出する方法や，あえて類似性が低い文を選

出する方法で作成した Wikipedia の学習データと，STAIR 

Captions の学習データとを混合した場合（Mix と名の付く

モデル群）では類似文検索の性能が高いモデルが多い傾向

がうかがえる．特に Mix_rand_us は全ての入力文に対して

適切な類似文を発見できており，「社員証を紛失した」と

いう入力文から「社員証、携帯電話、パソコン等を紛失し

た場合は」という条件部を唯一発見することができていた．

これは他のモデルでは一切発見できておらず，

Mix_rand_us は文の意味を捉える性能が非常に高いと言え

る．また，Mix_far_us においても，ほとんどの入力文に対

して第 2位以内に適切な条件部が発見できている． 

このような性能の向上は Mix_near や Mix_near _us では

ほとんど見られない．その原因として，類似性が高い文を

選出する上で Cap を使用したことで，Wikipedia の学習デ

ータから獲得できる文の意味の類似性が，STAIR Captions

の学習データから獲得できる文の意味の類似性と近いもの

となり，混合することで得られるはずの多様性が失われた

可能性が考えられる．さらに，前述の通り Wikipedia の学

習データから獲得できるのはドメインレベルの意味の類似

性である可能性があり，これに過適合することによって

STAIR Captions の学習データから獲得できる意味の類似性

の効果が薄まったことも考えられる．これに対し，ランダ
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ムに選出する方法や，類似性が低いものを選出する方法で

作成した学習データと混合することは，STAIR Captions の

学習データのみでは獲得しにくい意味の類似性を獲得でき

るように学習データを改善することに繋がった可能性があ

る．しかしながら，あえて類似性が低いものを選出するこ

とは，ノイズとなるデータが増加したり，Wikipedia の学

習データから獲得できる意味の類似性の範囲を限定するこ

とに繋がったり，類似文検索の性能に悪影響を与える場合

もあると考えられる．以上の結果から，様々なドメインに

適用できる多様性を持った類似文検索モデルを構築する上

で，異なる性質を持つ学習データを混合すること，その際，

一方の学習データに過適合しないように均等なデータ数で

混合することが有効であると考えられる． 

6.2 推論データベースに基づく質問応答の可能性 

推論データベースの条件部に対する類似文検索で最も性

能が高かった SBERT モデルである Mix_rand_us において

社内規則のドメインに必ずしも合致していない「お金が欲

しい」という文を入力した結果（表 3），第 1 位は「死亡

一時金を受けることが…」というお金に関連する条件部を

発見できていた．しかしながら，その帰結部を返答したと

しても適切とは言えない．したがって，異なるドメインの

複数の推論データベースの中から，いずれを検索対象とす

るかを入力文から適切に選択する必要がある．BERT によ

る質問応答システムにおいては，検索対象とする Passage

を入力文から選択する手法が提案されており，その手法を

利用することが有効に働くかもしれない． 

類似文検索結果として第 2 位，第 3 位に出力された条件

部は一見お金に関係が無いように見える．しかしながら，

その帰結部は「別表に定める結婚祝金を贈る」「その月分

の借上社宅使用料を給与支給日に会社に支払わなければな

らない」というお金に関係したものであった．類似文検索

の対象は条件部のみであったが，「結婚」や「入居」する

ことがお金と関連性が高いということも含めて文の意味の

類似性を学習できていた可能性がある．このことから，入

力文が 5W1H のような明確な質問文でなくても，文の意味

の類似性を捉えて疑似的な演繹推論を行うことによって，

ユーザのふとしたつぶやきから，意図を汲み取ったような

応答ができる音声アシスタントを構築できるかもしれない． 

本研究では，推論データベースの条件部のみを検索対象

としたが，帰結部を検索対象とした場合，より返答の多様

性を高められる可能性がある．例えば，ユーザから「パス

ポートを取ったんだ」という発話が入力されたとする．そ

して，推論データベースに「海外旅行に行く場合は」とい

う条件部と，「パスポートが必要です」という帰結部が含

まれていれば，類似文として「パスポートが必要です」と

いう帰結部を発見し，それに対応する条件部を元に「海外

旅行に行くんですか？」という仮説推論に基づく応答がで

きるかもしれない．仮説推論に基づく応答を条件部から文

末表現の変換等で生成できるか検証することは今後の課題

である． 

7. 制限事項 

本研究では，BERT のファインチューニングに使用する

データセットを，STAIR Captions と Wikipedia データベー

スから作成した．それらのデータセットだけでなく，その

他のドメインのデータセットとさらに混合することで，類

似文検索の精度が高まるか，対象となるドメインの多様性

を広げられるか検証することは今後の課題である． 

Open Domain な質問応答システムを構築する上で，多数

の推論データベースの中から検索対象とするものを入力文

からいかに選択するかは本研究では検証できていない．先

行研究の手法[4][5]を試すことや，新たな手法を開発する

ことで，様々な入力文に適切に応答できるかテストするこ

とは今後の課題である． 

推論データベースは既存の文章から条件部と帰結部を抽出

して作成するため，帰結部をそのまま返答文として使用す

ると，音声アシスタントのパーソナリティに合致しない場

合がほとんどであると思われる．これは既存の質問応答シ

ステムを音声アシスタントに実装する上で共通の問題であ

る．音声アシスタントのパーソナリティに合わせて返答文

の表現を変換する方法を検討し，有効性を検証することは

今後の課題である． 

8. まとめ 

本研究で提案した質問応答システムは，知識となる文を

条件部と帰結部に分けて保存した推論データベースから，

ユーザの入力文に類似する条件部を発見し，帰結部をシス

テムからの応答文とすることで，演繹推論に基づいた返答

を疑似的に行うものである．その利点は，ユーザからの入

力が何気ないつぶやきなど明確な質問文でなくても応答で

きる点であり，関連する知識をシステムから能動的にユー

ザに与える発話を行える可能性がある．本研究では，この

提案システムを構築する上で重要となる類似文検索モデル

をいかに構築するか実験的に検証した． 

知識を条件部と帰結部に分けて持つ推論データベースは

ドメインによって必ずしも大量に取得できるわけではない．

本研究で使用した社内規則というドメインは条件部と帰結

部に分けられる文を比較的多く含んでいるが，それであっ

ても高々約 600 文程度であり，言語系の機械学習モデルの

学習には不十分である．そこで，大量に入手可能な学習デ

ータを混合することで，未知のドメインの類似文検索の精

度を高められるか検証した．日本語学習済み BERT を様々

な条件でファインチューニングして SBERT を構築し，類

似文検索の性能を比較評価する実験を行った結果，

Wikipedia の記事から作成したデータセットと，同一の画

像につけられたキャプションから作成したデータセットを，

データ数を揃えて（アンダーサンプリングして）混合する

ことで，学習データに含まれていないドメインである社内

規則の推論データベースにおいても類似文検索の性能を高

めることができた．最も類似文検索の性能が高い SBERT

は，入力文の意味を単語レベルだけでなく文レベルで捉え

られており，意味が近い条件部を発見することで，対応す

る帰結部を用いて適切な応答が行える可能性を示した． 
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