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概要
本研究では日本語 T5モデルを用い、機器の障害

情報レポートからの重要箇所抽出を質問応答形式の
タスクとして実験を行う．実験の結果，BERTを用
いた先行研究を上回る性能で，障害レポートからの
重要箇所抽出を実現した．また T5に入力する質問
形式を変更することで抽出結果が変わることを確認
し，質問の内容が重要箇所抽出の性能に影響を与え
ていることを明らかにした．また適切な質問を用い
ることで重要箇所抽出の性能が向上することを示
した．

1 はじめに
現代社会は様々な機器に溢れており，そうした機

器は時に不具合を起こすこともある．不具合が発生
すると機器の保全担当者たちは障害情報のレポー
トの作成を行う．しかし，活用の際に蓄えられたレ
ポートを人手でくまなく確認し，重要箇所を探し当
てるのは労力の大きい作業である．自動で重要箇所
の抽出が可能になれば，例えば，故障箇所の迅速な
特定と対処や，それを踏まえた顧客への早期対応な
どの業務改善に役立つと考えられる．本研究で扱う
障害レポートは，主に障害の状況，原因，そしてそ
れに対する措置を示す文と，それらに含まれないそ
の他の文によって構成されている．障害レポートの
状況・原因・措置のラベルが付与された文と重要箇
所の抽出例を図 1に示す．本研究は障害レポートの
各文が上述の 3種類に分類されている状況下におい
て，各文から重要箇所を抽出することを目的として
研究を行う．
本研究で扱う障害レポートはデータが少なく，

追加でのデータの確保も権利の関係で難しい．そ
のためタスクに合わせた大規模モデルを一から作
成することは困難である．そこで本研究では，学
習に使用可能なデータが少量である場合でも有効

性が確認されている事前学習モデル [1, 2, 3] を用
いた実験を行う．本研究と同様に障害レポートか
らの重要箇所抽出を行った本間ら [4] の先行研究
では，Transformer [5] の Encoder 部分を用いる事前
学習モデル Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) [1] により，LSTM を用いた小
平らの研究 [6] からの性能向上を達成した．本研
究では本間ら [4] とは異なり，Encoder-Decoder モ
デルの事前学習モデルである Text-To-Text Transfer
Transformer (T5) [7] を用いて実験を行い，障害レ
ポートからの重要箇所抽出への有効性を検証し，
BERTを用いた先行研究と比較して大幅な性能の向
上を確認した．また，本研究では本間ら [4]によっ
て提案された障害レポートからの重要箇所抽出のタ
スクを抽出型の質問応答形式のタスクとして扱う手
法にならい，T5モデルを用いた質問応答タスクと
して実験を行った．その際，質問形式の違いによる
重要箇所抽出の性能比較も実施した．結果として，
適切な質問を用いることで重要箇所抽出の性能が向
上することを示した．

2 関連研究
2.1 事前学習モデル T5

近年，大規模なラベルなしデータで学習を行う事
前学習モデルの研究が進み，様々なタスクで高い性
能を発揮している．事前学習モデルの 1 つである
T5は自然言語処理に関する様々なタスクを全て系
列から系列への変換とみなし，大規模な事前学習済
み Transformerモデルを用いてタスクを解くことで
性能向上を実現している．T5の事前学習時の入力
と出力の例を以下に示す．
入力 今日はいい<X>で<Y>やすいですね。
出力 <X>天気<Y>過ごし
ここで<X>と<Y>はマスクのための特殊トークンで
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図 1 障害レポートに対するアノテーションの例

ある．T5の事前学習はMasked Language Modelに基
づいており，入力側は文書の一部のトークンがマス
クされており，出力側はマスクされたトークンの予
測をすることで学習を行う．

2.2 重要箇所抽出タスク
本研究と類似した形式で障害レポートからの重要

箇所抽出を行っている研究として，LSTMを用いて
系列ラベリングタスクとして解く小平らの手法 [6]
と，BERTモデルを用いて質問応答タスクの形式を
応用して解く本間らの手法 [4] が存在する．これ
らの研究は本研究と同様のタスクについて研究を
行っているが，本研究で用いている事前学習済みの
Encode-Decoderモデルを用いた実験や，質問応答形
式における質問を変更した際の影響に関する分析は
行っていない．
本研究で扱う障害レポートからの重要箇所抽出

タスクは対象とするデータのドメインの違い，抽
出すべき箇所が文や文章ではなくその一部である
などの違いはみられるものの，抽出型要約タスク
や Stanford Question Answering Dataset (SQuAD) [8]に
代表される抽出型の質問応答タスクに類似して
いる．抽出型要約の研究としては，BERT を用い
て fine-tuning を行う手法の有効性が報告されてお
り [9]，正解の要約と要約候補の BERTから得られる
文書表現がより近くなるように学習を行う手法 [10]
も提案されている．抽出型の質問応答の研究として
は，BERTをはじめとした様々な事前学習モデルを
fine-tuning する手法 [1, 2, 3] や，スパン予測に特化
した学習で性能向上を図る SpanBERT [11]が存在す
る．また Raffelら [7]は T5モデルを用いて抽出型要
約や質問応答の実験を行っており，BERTモデルよ
りも高い性能を示している．これらの研究は本研究
と類似したタスクであるが，対象は英語であり．一
方，本研究ではより小規模な日本語の障害レポート
を対象に T5モデルを用いた重要箇所抽出の有効性

を確認する．

2.3 入力形式の変更による性能向上
事前学習モデル GPT-3 を提案した Brown ら [12]
はモデルを fine-tuningするのではなく，promptと呼
ばれる入力形式を変えることで望むタスク出力を得
られることを示し，注目を浴びた．また分類タスク
において，入力の形式を適切に変化させ fine-tuning
を行うことで性能向上が可能であることが報告され
ている [13, 14, 15]．これらはいずれもタスクに合わ
せた適切な入力形式での性能向上を示唆している．
本研究でも先行研究にならい質問応答の入力となる
質問の形式を複数用意し比較を行った．本研究では
先行研究で扱っていない重要箇所の抽出タスクを行
うだけでなく、Encoder-Decoderモデルに対する入力
形式の変化の有効性について，日本語での検証に取
り組んでいる。

3 障害レポートからの重要箇所抽出
3.1 タスク設定
障害レポートには本研究で着目する状況や原因，
措置にあたる文章以外にも，これらに含まれないそ
の他の文章も存在する．本研究では，このような各
障害レポートを人手で分類し，その他にあたる文章
を除いた上で取り出された状況・原因・措置それぞ
れの文章を入力とし，それらから重要箇所を抽出す
ることを目的とする．実際の人手分類後の文章（入
力）と抜き出された重要箇所（目的とする出力）の
例を図 1に示す．

3.2 手法
本研究では質問応答形式で重要箇所抽出を行う手
法 [4]に基づき，日本語 T5モデルを用いた質問応答
タスク形式での重要箇所の抽出を行う．本研究で扱
う質問応答形式での重要箇所の抽出タスクの例を
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表 1 重要箇所抽出の実験結果．太字はその列内で最もスコアが高いものを示し，下線はその列内で 2番目にスコアが高
いものを示す．質問種類がラベル別の BERTのスコアは本間ら [4]のものである．

状況 原因 措置 全体
質問種類 モデル Prec. Rec. F2 Prec. Rec. F2 Prec. Rec. F2 Prec. Rec. F2

ラベル別 BERT 56.3 63.9 62.2 34.9 47.8 44.5 47.7 58.7 56.1 46.0 57.0 54.4

質問なし

T5

71.4 69.2 69.6 61.6 59.3 59.7 57.9 58.9 58.7 64.5 63.1 63.3
ラベル別 70.2 68.7 69.0 63.6 63.2 63.3 63.4 64.8 64.5 66.2 66.1 66.1
統一 70.0 67.7 68.1 60.9 60.9 60.9 59.9 62.8 62.2 64.1 64.1 64.1
無意味 67.7 68.2 68.1 59.4 62.1 61.5 53.9 61.3 59.6 61.0 64.3 63.6

図 2 T5を用いた質問応答形式での重要箇所抽出の例．

図 2に示す．図 2では，質問として各ラベルごとの
文を用意し，抽出元文章と組み合わせることで質問
応答のタスクとしている．抽出元文章の始まりには
“文章：” をつけ，質問の始まりには “質問：” をつ
けた．また T5は Encoder-Decoderの構造の生成モデ
ルであり，出力は抽出箇所の系列がそのまま出力さ
れる．本研究では質問を 4種類用いて，質問形式に
よる結果の比較を行った．以下に，質問の種類とそ
の概要を示す．
質問なし 質問を一切用いず抽出元文章のみを入力
とする形式

統一 状況・原因・措置のラベルに関わらず統一の
“重要箇所はどこ？”という質問を行う形式

ラベル別 ラベルごとに “状況/原因/措置は何？”と
いう質問を行う形式

無意味 タスクとは無関係な “今日は晴れですか？”
という質問を行う形式

4 実験
4.1 実験設定
本研究では、富士電機（株）の保有する設備保全
に関する障害レポートのデータを用いる．障害レ
ポートは 194件存在し，データ中の人名，企業名及
び場所はそれぞれMAN，COMPANY及び PLACEへ
マスキング処理を施している．また一部データでア
ノテーション誤りにより抽出元文章内に正解の重要
箇所が含まれていないものがあったためそれらを
除き，状況・原因・措置を合わせて 577件の抽出元
文章と重要箇所のペアを作成した．実験の際はこの
データを訓練：開発：評価=3:1:1として 5分割交差
検証を行う．評価手法は本間ら [4]にならい適合率
に 2倍の重みを付ける評価尺度 F2 スコアを用いる．
本研究で用いる T5 モデルは Hugging Face 1）の
自然言語処理ライブラリ Transformers 2）に基づく，
Megagon Labs 公開の事前学習済み日本語 T5（語
彙サイズ 32K のモデル） 3）を使用した．実装には
Transformers のリポジトリに含まれるスクリプト
run_translation.pyを本研究に合わせて一部書き換え
たものを用いた．学習時のパラメータは学習率
5e-5，バッチサイズ 32，エポック数 100として最も
性能の高いモデルを開発データで選択した．

4.2 実験結果
実験結果を表 1に示す．結果を見ると T5を用い
たモデルはどのような質問の形式でも，全てのラベ
ルにおいて BERTを用いた先行研究よりも大幅に性
能が向上している．T5の結果内で質問形式を比較
1） https://huggingface.co/

2） https://github.com/huggingface/transformers

3） https://huggingface.co/megagonlabs/

t5-base-japanese-web

― 988 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 2 モデルの出力例．
種類 抽出元文章（重要箇所の参照） モデル出力

例 1 状況 9:57COMPANYにて消火栓ポンプ起動信号発報。 消火栓ポンプ起動信号発報
例 2 状況 監視業務時 COMPANYにて PA-1故障発報、現場確認し

た所アラームコード 41「冷房過負荷」が発報していた。
異常発報

例 3 原因 臨時口階段 No.1（上側）バッテリー不良 バッテリー不良
例 4 原因 AC-8奥の壁面より漏水 奥の壁面より漏水
例 5 措置 本日 COMPANY にてモーターの交換実施。問題なく運

転し異常ない為、済とする。
モーターの交換

例 6 措置 電力監視設備更新した為済とする。 電力監視設備更新電力監視設備更新

すると，質問なしのモデルとラベル別またはラベル
間で統一の質問を用いるモデルの結果の比較から，
質問を用いることで性能が向上していることがわか
る．一方，無意味な質問を用いるモデルは質問なし
のモデルとほとんど同程度の性能であり，単に質問
を追加するだけでは性能は向上せず，質問の内容が
重要であることがわかる．また最もスコアの高いラ
ベル別の質問を行うモデルとラベル間で質問を統一
したモデルを比較すると，ラベルごとに質問を分け
ることが性能向上に寄与していることもわかる．

5 分析
5.1 出力例の分析
実際のモデルの出力例を表 2に示す．抽出元文章
の赤色で書かれた箇所は重要箇所の参照である．出
力に用いたモデルは，表 1 (3)の（全モデル中で最
も性能の高かった）ラベル別の質問を文章の後ろに
つけて入力を行ったモデルである．例 1，例 3，例 5
を見ると，それぞれのラベルに対して適切な出力が
行われていることがわかる．また，例 4を見ると，
完全一致ではなく抽出範囲に誤りがあるものの，抽
出すべき箇所の判断は正しく行われており正解に近
い出力ができていることもわかる．一方，T5は抽
出モデルではなく生成モデルのため，抽出モデルで
は起こりえない誤りも存在している．例 2と例 6は
生成モデル特有の誤りであり，例 2では抽出元の文
章には存在しない単語を出力している．例 6では抽
出箇所は正しいものの，繰り返しが起きてしまって
いることがわかる．

5.2 人手評価
5.1 節で見た表 2 の例 4 にもあるように T5 を用
いたモデルの出力は，正解との完全一致ではないが
部分一致であるようなものが多くみられた．そこで

表 3 人手評価の結果．
種類 評価者 1（件） 評価者 2（件） 割合（%）

完全一致 - - 46.1

i 103 112 18.6
ii 30 43 6.3
iii 125 140 23.0
iv 53 16 6.0

表 1の (3)の出力の人手評価を行った．具体的には，
全 577件のデータのうち，モデルの出力と正解が完
全一致であったものを除く 311件について，2人の
評価者が下記の 4段階での評価を行った．

i. 正解と出力は完全一致ではないが、問題なく出
力は受け入れられる

ii. 正解と出力は完全一致ではないが、正解の方に
問題があり出力は受け入れられる

iii. 正解と出力は完全一致ではなく、出力は受け入
れられない

iv. 正解と出力は完全一致ではなく、正解に問題が
あるが、出力も受け入れられない

それぞれの評価の具体例を付録 A に示す．表 3 に
人手評価の定量評価結果を示す．出力が受け入れら
れると評価されているもの（iと ii）の割合が全体
の 24.9%となっており，完全一致のものと合わせて
71.0%のモデル出力が受け入れられるものとなった．

6 おわりに
本研究では日本語 T5モデルを用いた障害レポー
トからの質問応答形式での重要箇所抽出の研究に取
り組み，日本語 BERTモデルを用いた先行研究と比
較し高い性能が得られることを示した．また質問の
形式を適切なものに変えることで，質問を用いない
場合や適切ではない質問を用いる場合と比較し，性
能向上を確認した．今後はより適切な質問形式に関
して詳細な研究を行っていきたい．
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付録
A 人手評価の各評価の例
出力の人手評価における各評価の例を表 4に示す．評価 1は，正解の重要箇所が過不足なく必要な情報を

持っており，重要箇所とモデル出力との差が，モデル出力の方が正解の重要箇所より長い場合は余計な要素
がなく，モデル出力の方が正解の重要箇所より短い場合は差分にあたる箇所の重要度が低いものである．評
価 2は，正解が必要最低限の情報を持っていないなどの理由で問題がある一方で，モデル出力が必要な情報
を抽出できている場合である．評価 3は，評価 1と同様に正解の重要箇所が過不足なく必要な情報を持って
いる一方で，モデル出力に余計な要素が存在している，必要な情報まで削ってしまっている，そもそも抽出
箇所が異なる，などのものである．評価 4は，評価 2と同様に正解が必要最低限の情報を持っていないなど
の理由で問題があるもので，かつモデル出力も評価 3と同様の理由で問題があるものである．

表 4 人手評価における各評価例．
評価 種類 抽出元文章（重要箇所の参照） モデル出力

1 状況 監視時、COMPANYにて AC-1差圧異常が発報。 差圧異常
2 措置 瞬時の通信異常でオフラインとならないように発報まで

60秒のタイマーに設定しております。設定変更後、発生
していない為、一度済とします。

瞬時の通信異常でオフラインとならない
ように発報まで 60秒のタイマーに設定

3 原因 いずれも排煙口は動作していなかった。防災盤からの信
号に異常があると思われる。業者診断要す。

排煙口は動作していなかった

4 措置 垂れ壁復旧し、念のため感知器交換実施。責任者には感
知器に養生する際は埃をたてないよう注意しています。

垂れ壁復旧
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