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1. はじめに 

機械異常時には製作元の技術者が現地に赴いてメンテナ

ンスすることが多く，手間になっている．ユーザがメンテ

ナンスできれば，現地へ赴くことが本当に必要な時だけに

なる．また，赴かないといけない事例でも見るべき箇所が

わからないとメンテナンスに時間がかかってしまう． 

そこで本研究では，問い合わせに対するメンテナンス法

を過去の記録から推薦する．現場において，メンテナンス

記録の類似度の判別は難しく，ラベルがついているデータ

も少ない．本研究では，すべてがラベル付けされている場

合と，ラベルがない場合での学習結果を比較し，ラベルの

ないデータへの対応を検討する基準を探索する． 

2. 対照学習によるベクトルモデルの訓練 

2.1 Sentence-BERT 

本研究で扱うメンテナンス記録は自然言語で書かれてお

り，表記揺れがあるので単語に注目するのではなく文の意

味的類似性を適切に捉えることが重要である． Sentence-

BERT は，文章に注目することができる．事前学習済み日

本語向け Sentence-BERT モデルである  "sonoisa/sentence-

bert-base-ja-mean-tokens-v2" は，各文をベクトル化する． 

2.2 対照学習 
学習での損失には，CosineSimilarityLoss や TripletLoss，

ContrastiveLoss，SoftmaxLoss などがある．TripletLoss 以外

の手法では文章の類似度を用いるが，TripletLoss は各標本

にラベルが付いていることを仮定している．Triplet Loss を

縮小する学習法は，アンカー文，意味的に近い正例文，意

味的に異なる負例文の 3 つの文の組を用いて，アンカーと

正例の距離を縮めつつ，負例との距離を広げる． 

3 テキスト分類によるメンテナンス法の推薦 

3.1トリプレットロスを最小化する過去の検索 

過去事例と同様の対処が新しい不具合に当てはまること

を期待して，不具合の症状を示す，ユーザからの新しい問

合せに類似した過去のメンテナンス記録を検索する．しか

し，企業での実メンテナンス記録にはラベルがなく，それ

を付加する手間は大きい．そこでラベルがないデータセッ

トで学習できる 自己教師学習の精度を，すべてがラベルつ

けられた教師あり学習を比較する．手法概要を図 1 に示す． 

文章レベルで類似性を判定する前に，単語レベルでの前

処理を施す．前処理では MeCab で形態素解析を行い，ス

トップワードを除去する．前処理後の文章を sentence-

BERTモデルで 768次元のベクトルに変換する． 

本研究では，全文章にラベルが付いている場合での教師

あり学習結果と，ラベルがない文章が多くある場合での自

己教師あり学習での学習結果を比較し，自己教師あり学習

の能力を調査し，ラベルを手動でどこまでつけるべきかを

検討する基準を設ける． 

3.2 学習方法 

本研究では教師あり学習と自己教師あり学習の 2 つの手

法を使用して sentence-BERTを学習させる． 

教師あり学習ではすべてのラベルがついていることを前

提とする．アンカーとなる文章をランダムに取得し，同じ

ラベルのものを正例に設定し，違うラベルのものを負例に

設定する．この 3 個のデータのペアを作製してこのペアを

もとにベクトル化モデルを学習させる． 

自己教師あり学習では多くのデータにラベルがついてい

なくて，小数のデータにしかラベルがついていないデータ

を前提とする．小数のベクトル化した文章にノイズを追加

してそのベクトルを正例に設定し，そのほかのラベルのも

のを負例に設定する．このようにして作成されたデータを

使って TripletLossを縮小する形でモデルを学習させる． 

4 実験 

本研究では，データとして日本語ニュース記事データを

使用する．日本語ニュース記事データとして RONDHUIT

社が公開している「livedoor ニュースコーパス」[6] のタイ

トルとラベルの部分を使用する．本コーパスは，9 種類の

ニュースカテゴリに分類された約 7,000 件の記事で構成さ

れている．データセットのタイトル部分を使用する．各入

力文に対して，コーパス内の他の文とのコサイン類似度を

計算し，類似度の高い上位 3つの文章を取り出す． 

4.1 教師あり学習 

教師あり学習ではランダムに 1 個，文章を選びアンカー

に設定する．同じラベルの文章の中からランダムに 1 個を

正例として設定する．異なるラベルの文章の中から 1 個を

ランダムに選び負例に設定する．この方法で 32000 個のサ
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図 1 手法概要図 
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ンプルを作製して学習を行った．損失関数をコサイン距離，

マージンを 0.3，学習にはバッチサイズ 16，学習率 2e-5，

エポック数を 10で学習する． 

4.2 自己教師あり学習 

ニュースコーパスのデータセットではそれぞれのラベル

から 5 個ずつサンプルとしてラベルを付けたまま置いてお

き，それ以外のデータのラベルを消しておく． 

1 個のラベル付きデータに対して標準偏差 0.25 の正規分

布に従うノイズを加える．これらを各ラベル付きデータ 10

個作成する．アンカーにラベル付きデータを設定し，正例

に同じラベルの 4 個とアンカーベクトルにノイズを加えた

もの 6 個，負例に別のラベルのデータを設定する．1 個の

アンカーに対して正例を 10 個，負例を 10 個作成する．こ

うして，各ラベル付きデータに対して 100 個のペアを作成

する．教師あり学習と同じパラメータで訓練する． 

5 結果と考察 

本研究でのベースラインとして，ファインチューニング

を行っていない状態での sentence-BERTでベクトル化した

データを使用して xgboostでラベル分類を行った．データ

の 3割をテストデータ，7割を訓練データとして xgboostで

学習，分類させた結果，正解率 0.74，適合率 0.75，再現率

0.74，F1-score 0.74が得られた． 

5.1 教師あり学習 

教師あり学習を行った結果，正解率 0.99，適合率 0.99，

再現率 0.99，F1-score 0.99 という結果になった．すべての

値が約 0.33上昇した．このベクトルを主成分分析で 2次元

空間にプロットする．学習前のベクトルが図 2，学習後の

ベクトルが図 3である． 

教師あり学習でのファインチューニングでは大幅な向上

が見られた．本研究では 32000 のデータを作成して学習し

たが，何件のデータがあれば 99%の正解率を出すことがで

きるのかを検証する必要がある． 

 

5.2 自己教師あり学習 

自己教師あり学習を実施後，ラベル付きのデータ 45 件

で xgboost を学習した．その後，ラベルなしデータのラベ

ルを予測した結果，正解率 0.32%，適合率 0.31，再現率

0.33，F1-score 0.27になった． 

この正解率では実用的ではない．ノイズを加える時の標

準偏差を調整することと，ラベル付きとして残したサンプ

ルデータの数を増やすことを検討しなければいけない．正

例と負例の数を 10 個ずつで学習したが，合計で 4500 個の

データしかないため，教師あり学習での結果に及ばなかっ

たと考えられる． 

5.3 コサイン類似度 

教師あり学習でファインチューニングされたベクトル化

モデルを使用する．1 つのラベルから 5 文をサンプルとし

て取り出し，学習済みモデルでベクトル化し，コサイン類

似度で似た文章を出力した．結果，同じラベルのものは類

似度が 0.999 を超えて出力された．次に高かったラベルは

0.97のものが出力された．続いて類似度 0.40のものが出力

された．その後の出力の類似度は 0.0に近かった． 

この結果から意味的な類似度を正しく捉えていると考察

できる．しかし，異なるラベルの中で 1 番類似しているラ

ベルの類似度が 0.97%と高いので，似ているクラスを近く

に配置しすぎている．同じラベルと混同してしまうことが

懸念される． 

6 おわりに 

本研究は，メンテナンスの問い合わせに対し，過去のメ

ンテナンス記録からメンテナンス法を推薦する手法を提案

した．実験結果から，ラベル付きデータが少ない場合の精

度が低く，今後の改善が必要であることが示唆された． 

今後は，自己教師あり学習の精度向上を目指し，ノイズの

加え方や，別手法での正例の追加を検討していく．これに

より，最適なメンテナンス法を推薦できるシステムの構築

を目指す． 
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図 2 学習前ベクトル 

 
図 3 学習後ベクトル 
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