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概要 

社内に蓄積された技術ナレッジを効率的に活用す

ることを目指して，膨大な文書からユーザが必要な

回答を簡易に得られるように，質問応答タスクで用

いられている Retriever-Reader モデルの検証を実施

した．デンソー社内で実際に蓄えられた材料開発業

務の文書を対象とした．Retriever では，BERT と

Sentence BERT の各々のベクトルに基づくランキン

グ上位の文書に，必要な回答が含まれる文書がある

か否かを評価した．Reader では，文書から回答位置

を抽出する手法と文書中の各文が回答か否かのラベ

ルを判定する 2 つの手法を評価した．Retriever では

Sentence BERT の正解率が高く，Reader ではラベル

を判定する手法の方がユーザの質問に対する回答を

適切に判断できることが分かった． 

1 はじめに 

日々の業務活動を通して社内には様々な文書が蓄

積されており，これらの大規模テキストデータに含

まれるのナレッジの効率的な活用によるデジタルト

ランスフォーメーションの需要が高まっている．適

用事例の一つとして，材料開発業務におけるナレッ

ジ活用を想定している．自動車部品は様々な材料で

構成されており，どの部品に使用されるか，その自

動車がどの地域で使用されるかによっても求められ

る特性が異なるため，多種多様な材料開発が必要で

ある．材料開発を統括する部署では，開発から製品

量産までの材料に関するデータベースを保有してい

る．事業部から材料開発に関する問い合わせがくる

と，担当者は各種データベースにアクセスし，検索

ワードをもとに文書を絞り込み，文書の中から得た

い技術ナレッジを取得し，事業部へ回答する．具体

的な事例を図 1 に示す．質問は材料開発業務関連で

はあるが、材料や製品は多岐に渡る．検索された文

書の中からナレッジ記載箇所を特定するために多く

の文章に目を通す必要があり，従来の検索方法では

欲しいナレッジにたどり着くまでの負荷が大きいこ

とが問題点であった．そこで，膨大な文書からユー

ザの知りたいナレッジを直接特定できるように，質

問応答タスクで活用されている Retriever-Reader モ

デルの検証を実施した． 

Retriever-Reader モデルとは，大量の文書から質問

に関連する文書を検索するRetrieverと検索された文

書から回答を抽出または生成する Reader で構成さ

れているモデルである[1][2]． Retriever として，TF-

IDF や BM25[3]のように質問文中に存在する単語を

用いたマッチングや，質問文や文書を密なベクトル

に変換し，類似度を用いて検索する方法が挙げられ

る．今回は，対象とするデータベースに表記ゆれが

多く含まれていたため，表記ゆれに強いベクトルに

よる検索方法を用いた．ベクトルへの変換には

BERT[4]を用いた．Reader は抽出型と生成型に大別

される．生成型では複数の文書を基に要約した文章

や，新たな文章を生成できるが，事実とは異なる意

味・内容の誤った回答となる可能性がある．今回対

象とする技術ナレッジの特定において，ユーザに誤

った情報を提示することは避けたいため，情報の正

質問：[材料名]を使うときの注意点は何？ 

回答：[材料名]は水分、腐食環境下で著しく

劣化が進行する。 

 

質問：[不良名]が発生した原因と対策は？ 

回答：キズが入った[部品名]を使用し，内面

にキズを付けた。[部品名]に異常がないか目

視検査。 

図 1 材料開発業務における具体的事例 

― 2030 ―

言語処理学会 第29回年次大会 発表論文集 (2023年3月)

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



確性を重視して抽出型を用いた． 

2 手法 

本研究では，製品開発時の材料に関する懸念事項

をまとめたデータベースを対象に実験を行った． 

2.1 モデル 

汎用の事前学習済みモデルに対して，タスクのド

メインに特化したデータで追加学習を行うとタスク

精度が向上したとの報告[5]があることから，BERT 

base Japanese (unidic-lite with whole word masking, 

jawiki-20200831) iに対して，対象データベースのテ

キスト(約 7 MB)で追加学習を行った．追加学習では

Masked Language Model のみで学習を行った．追加学

習したモデルを基に、Retriever および Reader へのフ

ァインチューニングを行った． 

Retriever 2 つのベクトル変換手法を比較した．1 つ

目は追加学習済みの BERTに質問文を入力し，BERT

の出力ベクトルの平均を用いて Pooling し，質問文

のベクトルとした．データベースの各文書も同様に，

出力ベクトルの平均を用いて Pooling し，各文書の

ベクトルとした．2 つ目は効率的に精度の高いベク

トル化が行えると報告された Sentence BERT[6]iiを

用いて質問文および文書のベクトルを得た．ファイ

ンチューニングの目的関数には triplet Objective 

Function を用いた．基準(anchor)となる文章 a に対し，

似ている(positive)文章 p または似ていない(negative)

文章 n との埋め込みベクトル s の差を取り，式 1 を

最小化する目的関数である．anchor-positive，anchor-

negative の差は文書ベクトル間のコサイン類似度を

用いた．Pooling 手法は出力ベクトルの平均を使用し

た． 

𝐦𝐚𝐱 ((𝒔𝒂 − 𝒔𝒑) − (𝒔𝒂 − 𝒔𝒏) + 𝛆, 𝟎) (𝟏) 

Reader 2 つの抽出手法を比較した．図 2 にそれぞ

れのモデルを示す．1 つ目は位置抽出で， SQuAD 2.0 

[7]に対する BERT の既存手法[4]を用いた．質問文と

抽出対象の文書を連結させた入力に対して，回答可

能な文書では回答の開始と終了の位置を，回答不可

能な文書では，開始と終了が文頭[CLS]の位置を出力

するよう学習した．2 つ目はラベル判定で，質問文

とともに抽出対象の文書の各文をモデルに入力し，

質問文に対する回答か否か[CLS]を用いてラベルを

                                                           
i https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-v2 

判定させた．各文は，文章を句点で区切った． 

2.2 学習データ 

表 1 に学習に使用したデータ数を示す．データベ

ース内の文章が回答となるような質問文を人手で作

成した．今回はデータベースの中でも特定の材料に 

関する QA セットを作成した．QA セットの 2 割を

評価用として使用した． 

 

Retriever 質問文を anchor、質問に対する回答を含

む文書を positive，回答を含まない文書を negative と

して，1 件の質問につき，10 件の triplet データを作 

成した．negative データは回答を含まない文書の中

からランダムに 10 件抽出した． 

Reader  

位置抽出では，質問文，回答を含む文書，回答の開

始位置および終了位置を 1 セットとしたデータを作

成した．ラベル判定では，質問文，句点で句切った

後の文およびその文が回答か否かのラベルを 1 セッ

トとしたデータを作成した． 

ii https://www.sbert.net/ 

図 2 Reader モデル(a)開始/終了位置を出力      

(b)回答か否かのラベルを出力 

(a) 

(b) 

文書の各文 
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3 評価方法 

3.1 Retriever 

評価用の質問文に対して，データベースから関連

する文書を検索した．質問文のベクトルとデータベ

ースの各文書の文書ベクトルとのコサイン類似度を

用いて，類似度が高い順に文書をランキングした．

上位 1 件または 10 件以内に質問に対する回答を含

む文書があるか判定し，正解率で精度を評価した．

1 件の質問につき複数件の正解文書が存在する場合

もあるが，10 位以内の正解文書数やどの文書が上

位に来ても評価は変わらないこととした． 

3.2 Reader 

 評価用の質問文に対して，3.1 の Retriever で類似

度上位 10 件以内の回答を含む文書を用いた．位置

抽出では，質問文と回答を含む文書を入力し，回答

の開始/終了位置を得た．抽出部分に回答が含まれて

いるかを判定し，正解率で精度を評価した．ラベル

判定では，回答を含む文書を句読点で句切り，質問

文と分割後の各文を入力し，回答か否かのラベルお

よびその確率を得た．回答である確率が最も高い文

書中の 1 文が実際の回答と合っているかを判定し，

正解率で精度を評価した． 

4 結果と考察 

4.1 Retriever 

 Retriever の結果を表 2 に示す．上位 1 件，10 件以

内の正解率ともに Sentence BERT の精度が高くなっ

た．BERT を用いた検索結果では，質問文中の重要

な単語(材料名，加工方法など)を見逃している例も

多かった．一方 Sentence BERT では，BERT での検

索結果ほど見逃している例は少なく，質問文と文書 

で異なる表記で記載されていても類似度上位になる

文書も確認された．BERT で得た文書ベクトルは，

追加学習後の各トークンの出力ベクトルの平均を取 

ったものであり，各トークンのベクトルは Masked  

 

 

 

 

Language Model に適したベクトルであるが，Pooling

した場合に文書の特徴が得られるようなベクトルで

はないことが推測される．そのため，Sentence BERT

でファインチューニングをした方が，似ている文書

同士の Pooling したベクトルが類似するように各ト

ークンのベクトルが出力されるため，正解率が向上

したと考えられる． 

表 3 に Sentence BERT のランキング上位 10 件以

内で，質問への回答を含まない文書例を示す．質問

では’フェノール樹脂’に対する留意点を尋ねている

が，異なる樹脂である’PBT’の留意点が文書には記

載されていた．樹脂材料の留意点という観点では類

似文書であるが，今回の質問応答においては，不適

切な文書となる．人手で QA セットを作成した関係

から訓練データが非常に少なく，樹脂の留意点とし

ての類似文書の傾向は学習できたが，材料種の違い

は学習できなかったと推測される．回答として不適

切な文書を triplet の negative として加え訓練データ

を拡充することで，類似文書の中でも回答として適

切な文書の傾向を学習でき，精度向上できると考え

られる． 

 

 

 

モデル 上位 1 件 

正解率 

上位 10 件以内 

正解率 

BERT 0.059 0.235 

Sentence BERT 0.294 0.764 

 

 

 

 

 

 

文書数 QA セット Retriever 

Triplet データ 

Reader 

位置抽出 ラベル判定 

2985 93 760 76 350 

質問 フェノール樹脂部品の留意点は？ 

検索 

結果 

樹脂の劣化により各種特性が低下す

る。熱、水分、により PBT が劣化

し、強度低下する可能性がある。… 

表 1 文書数，QA セットおよび Retriever，Reader の訓練データ数 

表 2 Retriever の結果 

表 3 Sentence BERT の類似度上位 10 件以内

で回答を含まない文書例 
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4.2 Reader 

 Reader の結果を表 4 に示す．4.1 の Sentence BERT

のランキング上位 10 件以内で回答を含む文書 50 件

に対して評価を行った．位置抽出およびラベル判定

どちらも正解率はほぼ同等であった．しかし，位置

抽出では入力した文書がそのまま出力されていた例

が多く，必要な部分のみを抽出することができてい

なかった．ラベル判定による文単位での抽出では，

正解した文書で回答でない部分を確実に除外するこ

とができており．平均して 50%以上の文を削減する

ことができた．回答として抽出した文は，文書から

そのまま抽出しているため，質問には含まれていな

い製品，部品，工程などの固有名詞が含まれている

例が見られた．質問応答の回答として提示する場合，

該当箇所の抽出後に固有名詞を取り除くなどの後処

理が必要になると考えられる．さらに，質問への回

答として自然な形に文を成形する処理を加えること

で，正確性を保った情報かつ適切な回答を提示でき

ると考えられる． 

5 おわりに 

 本稿では，技術ナレッジ活用に向けた Retriever-

Reader モデルの検証を行った．対象とするデータ

ベースに表記ゆれが多いことから BERT を用いて

Retriever および Reader のファインチューニングを

実施した．Retriever では，質問文と質問への回答を

含む文書のベクトルの類似度が高くなるよう

Sentence BERT でファインチューニングすること

で，正確率が向上した．Reader では，回答を含む

文書を句点で各文に分割し，回答か否かのラベルの

判定を行うことで質問に対する回答を適切に判断で

きることが分かった． 

 今後，Retriever では質問中の材料種の違いも考慮

できるような訓練データセットの拡充，Reader で

は，質問への回答として不要な固有名詞の除外，回

答として自然な語尾への変換という取り組みが必要

である． 
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モデル 正解率 

位置抽出 0.760 

ラベル判定 0.780 

表 4 Reader の結果 
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