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概要
FAQ検索タスクは，ユーザクエリに対して，デー

タセットの中からそのクエリに関連する QA ペア
（質問文と回答文のペア）を出力するタスクであ
る．クエリと QA ペアの関連性を捉えるために，
BERT [1] などの自然言語モデルを適用する手法が
提案されてきたが，ファインチューニング用の学習
データが足りないという問題点がある．本研究は，
QA ペアの質問文の言い換えを生成することによ
り，学習データを拡張する手法を提案する．また，
LocalgovFAQデータセット [2]を用いて学習データ
を拡張し，評価実験を行った．

1 はじめに
Webの FAQページは，ユーザの疑問が解決するよ
うに，よくある質問（FAQ）を参照するためのペー
ジである．しかし，ページに記載された FAQの件
数が少ない場合，ユーザが知りたい情報が掲載され
ていない可能性がある．逆に，FAQの件数が多い場
合，知りたい情報を発見するまでの時間が長くなる
という問題がある．よって，ユーザが回答をより便
利に探せるようにするため，検索機能が必要にな
る．FAQ検索は，自然言語によるクエリに応答する
ための効率的な方法を提供する．すなわち，ユーザ
クエリが与えられた際に，データセットからそのク
エリに関連する QAペアを抽出する．FAQ検索は近
年，企業のチャットボットや，製品についての質問
応答，顧客向けの技術サポートなどでよく用いら
れる．
しかし，特定のドメインに対応するためのデー

タセットは，そのデータ量が十分でない．例えば，
LocalgovFAQデータセット [2]には，尼崎市役所の
Webサイトに掲載されている QAペアと尼崎市役所
へのクエリが含まれ，各クエリには，どの QAペア
に関連するかについてのラベルがついている．デー

タセットに含まれている QAペアは 1,786対，クエ
リは 784個だけである．
本研究では，LocalgovFAQデータセットに対して，
言い換え生成を利用するデータ拡張手法を提案し，
その有効性を検証する．

2 先行研究
Sakata ら [2] は，教師なし情報検索システム

TSUBAKI を利用して，クエリと質問文の類似性
を計算した．一方，クエリと回答文の関連性は，
BERTモデルを使用して計算した．また，TSUBAKI
と BERTを組み合わせたシステムを構築した．しか
し，LocalgovFAQデータセットのデータ量はファイ
ンチューニングの実施のためには十分でないため，
尼崎市以外の地方自治体の Webサイトに掲載され
ている QAペア 2万件を収集して使用した．

Massら [3]は，三つのリランカーによる教師なし
手法を提案した．ユーザクエリ–質問文とユーザク
エリ–回答文の間で BERTのファインチューニング
を行い，GPT-2 [4]モデルを用いて質問文の言い換え
を生成することにより，既存の教師あり手法と同等
程度の性能があることを示した．

Souravら [5]は，TF-IDFスコアを利用して質問文
の代表的なキーワードを取得し，それに基づいて
ユーザクエリと QAペアの類似度を計算する手法を
提案した．さらに，ニューラルネットワークを追加
した変種を提案し，高性能の FAQ検索を実現した．
堂坂ら [6]は，Sentence-BERT [7]モデルを使用し，

BERTモデルをファインチューニングすることによ
り，類似文検索のための良質な文ベクトルを生成し
た．その結果，類似文検索タスクで高い性能を示
した．

3 TSUBAKI+BERTモデル
本研究は Sakataらが提案した TSUBAKI+BERTモ
デル [2]を利用するため，その詳細について以下に
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述べる.

3.1 TSUBAKIによる q-Q類似性
TSUBAKI [8]を利用してユーザクエリ qと QAペ

アの質問文 Q の類似度を計算する．TSUBAKI は，
OKAPI BM25 [9]をベースにした教師なし検索エン
ジンであり，単語だけでなく文の依存構造も考慮し
て，正確な検索を提供する．柔軟なマッチングを実
現するために，辞書や Webコーパスから自動的に
抽出された同義語も使用する．ここでは，各 QAペ
アの質問文 Qを文書と見なし，クエリ qと質問文 Q
の間の類似度を計算する．

3.2 BERTによる q-A関連性
BERTを利用してユーザクエリ qと回答文 Aの関

連度を計算する．学習データとしてクエリ qの代わ
りに質問文 Qを使用する．
データセットの各 QAペアを (𝑄1, 𝐴1), (𝑄2, 𝐴2), ...,

(𝑄𝑀 , 𝐴𝑀 )とする．学習は全 QA ペア (𝑄 𝑗 , 𝐴 𝑗 ) を正
例とし、負例は 𝑄 𝑗 に対して 𝐴 𝑗 以外の回答文から
ランダムに選択し，正例と負例を学習データとして
BERTにより二値分類する．具体的には，Qと Aの
関連度を score(Q, A)とすると，正例 (𝑄 𝑗 , 𝐴 𝑗 )に対し
ては score(𝑄 𝑗 , 𝐴 𝑗 )が 1になるように，負例 (𝑄 𝑗 , 𝐴 𝑗

′ )
( 𝑗 ′≠ 𝑗)に対しては score(𝑄 𝑗 , 𝐴 𝑗

′ )が 0になるように学
習する．
検索時は，ユーザクエリ qとすべての QAペアの
回答文 𝐴 𝑗 の関連度 score(q, 𝐴 𝑗 ) ( 𝑗 = 1, ..., 𝑀)を計算
し，その上位を検索結果とする．

3.3 TSUBAKIと BERTの組み合わせ
柔軟なマッチングを実現するために，TSUBAKI

による q-Q類似性と BERTによる q-A関連性を組み
合わせている．

TSUBAKIのスコアが高い場合は，クエリと質問
文の間で重複している語が多く，正解である可能性
が特に高い．そこで，そのような QAペアを優先し
てランキングし，他の QAペアはスコアを単純に加
算して統合する．
具体的には，TSUBAKIによる検索結果上位 10件

の中にスコアが閾値 𝛼 以上のものがあり，それが
BERTによるスコアの上位 10件にも含まれている
場合，優先的に 1位から順にランキングし，残りの
候補は TSUBAKIと BERTのスコアを単純に加算し，
ランキングする．スコア上位を検索結果とする．

図 1 言い換え生成（手法 1）

図 2 言い換え生成（手法 2）

4 提案手法
本研究では，BERT のファインチューニング用
の学習データ不足の問題に注目している．Sakata
ら [2]は地方自治体 21市のWebサイトに掲載されて
いる QAペア計 2万件を収集して，ファインチュー
ニング用のデータに追加した．しかし，地方自治体
から収集したデータ数は有限であり，また専門家に
よるデータ作成は手間がかかる．したがって，本研
究では言語モデルを使用し，QAペアの質問文に対
して,その言い換えを生成する手法を提案する.

4.1 手法 1

日本語言い換えデータセットは利用できるものが
少ないため，手法 1を提案する．この手法では，質
問文をまず英訳し，英語事前学習モデル T5で言い
換えを作成し [10]，最後にそれを和訳する.生成の
流れを図 1に示す．
ここで，英語事前学習済み T5 モデルのファイ

ンチューニングは英語データセット Quora Question
Pairs [11]を用いた．Quora Question Pairsには質問応
答 Webサイト Quoraから収集したユーザ質問約 40
万行が含まれる．各行は，質問文 2 文から構成さ
れ，この 2文は言い換えであるか否かのラベルがつ
いている．

4.2 手法 2

手法 1では言い換え生成の過程で機械翻訳 2回を
行うため，重複した言い換えが作成されることがあ
る．そこで，手法 2を提案する．この手法では,英
語データセット Quora Question Pairs をまず和訳し,
和訳データを用いて日本語事前学習済み T5のファ
インチューニングを行う．このファインチューニン
グ済みの T5 で言い換えを作成する. 生成の流れを
図 2に示す.
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表 1 BERTのハイパーパラメータ
手法 バッチサイズ 学習率 エポック数

ベースライン 32 2e-5 3
手法 1 32 1e-5 10
手法 2 32 1e-5 25

4.3 言い換えによる学習データ拡張
手法 1と手法 2で得られた言い換えを別々に用い

て，BERTのファインチューニング用の学習データ
を拡張する．
具体的には，ある質問文 𝑄 𝑗 に対して，𝑁 個の言

い換え 𝑃𝑖 𝑗 (𝑖 = 1, ..., 𝑁) が得られたとする．そのと
き，データ拡張前の正例 (𝑄 𝑗 , 𝐴 𝑗 ) と負例 (𝑄 𝑗 , 𝐴 𝑗

′ )
に対して，正例 (𝑃𝑖 𝑗 , 𝐴 𝑗 )と負例 (𝑃𝑖 𝑗 , 𝐴 𝑗

′ )を作成す
る．これらを BERT のファインチューニング用の
学習データとして追加する．また，正例に対して
は score(𝑃𝑖 𝑗 , 𝐴 𝑗 )が 1になるように，負例に対しては
score(𝑃𝑖 𝑗 , 𝐴 𝑗

′ )が 0になるように学習する．

5 実験
手法 1と手法 2の有効性を検証するために，評価

実験を行った．

5.1 実験設定
LocalgovFAQ データセットを用いて実験を行っ

た．ベースラインとして，言い換えによるデータ拡
張前のデータを使用するものとする．言い換え生成
では，各質問文に対して，10文の言い換えを生成し
た．なお，BERT モデルと TSUBAKI+BERT モデル
の評価指標は P@5，MAP，MRRを用いた．

BERTの事前学習には，日本語 Wikipedia事前学
習済み [12] を使用した．ファインチューニングに
は，元々の QAペア 1,786対に言い換えで作成した
データを追加して用いた．入力テキストは形態素解
析器 Juman++ [13]を用いて，形態素に分割した．3.3
節で説明した TSUBAKI優先統合の閾値 𝛼 は 0.3と
した．また，BERTモデルのハイパーパラメータの
設定を表 1に示す．

5.2 実験結果
言い換え生成では, 質問文 1,786 文の各文に対し

て，10文の言い換えを生成し，重複文を削除した結
果，手法 1では計 11,495文が得られ，手法 2では計
16,789文が得られた．
言い換えにより拡張したデータを用いた実

表 2 言い換えにより拡張したデータを用いた実験結果
手法 システム P@5 MAP MRR

ベースライン BERT 0.237 0.456 0.492
手法 1 BERT 0.262 0.491 0.532

TSUBAKI+BERT 0.275 0.548 0.599
手法 2 BERT 0.277 0.508 0.549

TSUBAKI+BERT 0.283 0.575 0.634
先行研究 BERT 0.333 0.576 0.631

TSUBAKI+BERT 0.357 0.647 0.705

験結果を表 2 に示す．すべての手法において，
TSUBAKI+BERTの結果は BERTより良い．これに
より，TSUBAKIと BERTを組み合わせる手法の有
効性を確認した．また，手法 1と手法 2はベースラ
インを上回り，言い換えを用いて学習データを拡張
する手法の有効性を確認した．手法 1と手法 2の結
果を比べると，手法 2はわずかに上回っていること
がわかる．手法 1では，重複文が多く生成され，得
られた拡張データは手法 2より少ないことが原因で
あると考えられる．また，手法 1と手法 2はともに
先行研究を上回ることができなかった．

5.3 考察
手法 1と手法 2は先行研究を上回ることができな
かった．その原因としては，先行研究は他の地方自
治体の QAペア２万件を用いており，その文数は今
回の手法 1および手法 2で生成した言い換えより多
いことが考えられる．また，本研究の言い換え生成
は QAペアの質問文を対象にしていて，回答文の言
い換えを考慮しなかったため，回答文の多様性が先
行研究が使用した QAペアよりも劣っていることが
考えられる．
手法 1と手法 2で得られた言い換えについて考察
する．手法 1では，和訳前の英文の言い換えは異な
りで 17,824文あるが，和訳後の言い換えは異なりで
11,495文であった．手法 1が重複文を生成した原因
としては，言い換え生成の流れの中で機械翻訳を使
用したためと考えられる．
また，手法 1と手法 2で得られた言い換えの分布
を図 3と図 4にそれぞれ示す．各図の横軸は各質問
文に対する言い換えの数を表し，縦軸は言い換えの
元になった質問文の数を表す．手法 1では質問文 1
文あたりに 6文 ∼8文程度の言い換えが得られ，手
法 2では質問文 1文あたりに 9文 ∼10文程度の言い
換えが得られた．
この分布から，手法 1では質問文 1文あたり 10文
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図 3 言い換えの分布（手法 1）

図 4 言い換えの分布（手法 2）

以上の言い換えを生成しても，重複文があるため，
実際に得られた言い換えは 6文 ∼8文程度になると
考えられる．よって，手法 1では 10文以上の言い
換えを得ることが実際には難しいと考えられる．ま
た，手法 2は，手法 1に対して重複文が比較的少な
いため，手法 1より多くの言い換えを得られた．
また，手法 2において，追加する言い換えの文数

が与える影響を調べた．手法 2では，16,789文の言
い換えが得られ，それらすべてを追加して学習デー
タを拡張した．ここでは，より少ない文数を追加し
た場合と比較することにより，その有効性を検証す
る．具体的には，手法 2で得られた言い換えから，
質問文 1 文あたり 5 文の言い換えをランダムに抽
出して追加した場合（5文拡張）と，全部の言い換
えを追加した場合（10文拡張）を比較した．結果を
表 3に示す．ここで，質問文 1文あたり 5文とした
のは，図 4に示すように，質問文 1文あたり少なく
とも 6文の言い換えが得られたからである．表 3に
より，言い換えを 5文だけ追加した場合と全部を追
加した場合の間で結果に差がほとんどなく，単純に
言い換え文数を増加しても，結果の改善には貢献し
ないことが分かった．

表 3 異なる言い換え文数で拡張したデータを用いた結果
手法 システム P@5 MAP MRR

手法 2 BERT 0.262 0.517 0.560
（5文拡張） TSUBAKI+BERT 0.282 0.582 0.628
手法 2 BERT 0.277 0.508 0.549

（10文拡張） TSUBAKI+BERT 0.283 0.575 0.634

6 まとめと今後の課題
本研究では FAQ検索における言い換え生成を利
用したデータ拡張手法を提案した．手法 1では言い
換え生成において機械翻訳 2回を使用したので，重
複文が多く得られた．手法 2では英語データセット
Quora Question Pairsを和訳することで，より多くの
言い換えを得られ，手法 1をわずかに上回った．今
後の課題としては，質問文の言い換えだけでなく，
回答文の言い換えも考慮することにより，回答文の
多様性を拡張することが考えられる．
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