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概要
チャットボットが提供する機能の一つに，よくあ
る質問集（FAQ: Frequently Asked Questions）を用い
てユーザの質問に回答する FAQ 検索がある．FAQ
検索では，目的語が欠落しているなど，与えられる
質問が不明瞭なことが多く，検索精度の低下の要因
となり得る．そこで，我々は言語生成モデルを用い
て質問の明確化を行い，FAQ 検索に活用する手法
を提案する．質問の明確化のためにモデルが獲得
すべき知識がドメインごとに異なることから，言
語生成モデルの学習コストを抑えることができる
Prompt-Tuning を用いた．チャットボット事業で収
集したデータを用いた実験では 3ドメインにおいて
提案手法の有効性を検証した．

1 はじめに
カスタマーサポートの分野において注目を集め

ているチャットボットは，現在多くの企業において
ユーザの課題解決を促すツールとして導入されてい
る．そして，チャットボットが提供する機能の一つ
である FAQ検索は現在盛んに研究が行われている
[1][2]．

FAQ検索では，事前に定義した FAQの中からユー
ザ質問との類似度が高い FAQを選択する．この時，
ユーザ質問と FAQの間で表記が異なることが多く，
質問の意味を考慮する必要があることから，我々
は事前学習済み言語モデルを用いた検索モデルを
構築している．特に，オープンドメイン質問応答
や日本語クイズタスク JAQKET[3][4]において有効
性が確認された Dense Passage Retrieval[5] の検索器
（Retriever）を利用している．

FAQ検索はオープンドメイン質問応答と異なり，
検索対象となるテキスト集合が数十件から数百件程
度の小規模な FAQのデータベース（FAQDB）であ

るが，与えられるユーザ質問は比較的短く不明瞭な
傾向にあり，回答が困難なタスクと考えられる．例
えば，「入りたいのに入れません」というユーザ質
問は「入りたい」に対する目的語が欠落しているた
め一般的には回答不能であるが，FAQ検索の場合は
検索対象が FAQDBに絞られるため，「マイページに
入れません」といった質問とマッチすれば良いと推
察できる．このことから，ユーザ質問を明確化する
テキストを補足することができれば，より正確に回
答を提示できる可能性がある．そこで，本研究では
与えられたユーザ質問からそれを明確化するテキス
トを生成するモデルの学習を目指す．
ただし，FAQ検索は複数のドメインで導入される
ことが多く，大規模な言語生成モデルをドメインご
とに学習すると学習コストが膨大になる．そこで言
語生成モデルの学習には Prompt-Tuning[6]を用いる．
Prompt-Tuningでは，質問の明確化に必要な情報を固
定長の単語列としてモデルへの入力単語列の前方に
付与し，その埋め込みベクトルを学習によって最適
化する．これにより，それらの埋め込みベクトルを
変更するだけで単一の言語生成モデルを複数のド
メインに適応可能となるので，学習コストが抑えら
れる．
言語モデルの発展に伴い，多くのタスクにおいて
事前学習済みモデルの Fine-Tuning が効果的である
ことが確認される一方で，事前学習済みモデルの大
規模化により Fine-Tuning が困難な場合がある．そ
こで，GPT-3[7]では Promptと呼ばれるテキストを
与えることで，事前学習済みモデルの重みを更新せ
ずに，広範囲のタスクを解くことが可能であるこ
とが確認された．さらに，Prompt に関する従来研
究 [8][9]によると，Promptを適切に設定することに
よって事前学習済みモデルを用いて事実や常識に
関するテキストを生成することが可能であること
が確認されたことから，Prompt が重要な役割を果
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たすことがわかる．ただし，タスクの説明等に関す
る Promptは人手で作成する必要があるため，事前
学習済みモデルにとって最適な単語列であるとは
限らない．そこで，先頭に固定長の単語列を付与
し，それらに対する埋め込みベクトルを学習パラメ
タとして自動的に最適化する Prompt-Tuningが提案
された [6][10]．これより，我々は質問の明確化に必
要なドメインごとの知識を Promptに埋め込むよう
に学習できる可能性を考慮し，言語生成モデルを
Prompt-Tuningする．

2 FAQ検索
本研究で扱う FAQ検索の処理を図 1に示す．FAQ

検索とは，事前に定義された FAQDBから，ユーザ
質問に最も適する FAQ を選択するタスクである．
例えば図 1のように，「銀行振り込みの自動更新に
ついて教えて欲しい」といったユーザ質問が入力さ
れた場合，システムは FAQDBを検索する．ここで
FAQDBは (1)拡張質問 𝑄′，(2)FAQ質問 𝑄，(3)FAQ
回答 𝐴を１組とする FAQの集合である．通常，FAQ
は質問と回答のペアで表されるが，質問の複数の言
い換え表現として拡張質問 𝑄′ を設定することで検
索精度が向上することが知られている [11]．最終的
に検索結果上位 1件の拡張質問に対応する FAQ回
答をユーザに提示する．
検索モデルは Retrieverと Rerankerで構成される．

Retriever は与えられたユーザ質問と検索対象とな
る拡張質問を個別にベクトルに変換する Bi-Encoder
である．さらに，ユーザ質問と FAQ の単語間の
Attention計算が有効であると考え，Retrieverの検索
結果上位 𝐾（実験では 𝐾 = 5）件を BERT[12]をベー
スとする Reranker に与え，出力スコアを元にリラ
ンキングを行う．実験では，Retrieverの検索結果と
Rerankerによるリランキングの結果を比較する．
学習時，Retrieverはユーザ質問 𝑞に対する Encoder

の出力ベクトルと FAQ質問 𝑄 に対する Encoderの
出力ベクトルの類似度を式 (1)により算出する．

sim(𝑞, 𝑄) = 𝐸𝑞 (𝑞)𝑇𝐸𝑄 (𝑄) (1)

ここで 𝐸𝑞 ,𝐸𝑄 はそれぞれユーザ質問 𝑞 と FAQ質問
𝑄に対する Encoderを，𝑇 は転置を表す．𝑖番目の事
例において 𝑞𝑖 をユーザ質問，𝑄+

𝑖 を正例の FAQ 質
問，𝑄−

𝑖, 𝑗 を 𝑗 番目の負例の FAQ 質問，𝑛 を負例の
FAQ質問の総数，訓練データの件数を 𝑚 とすると，
訓練データは 𝐷 = {⟨𝑞𝑖 , 𝑄+

𝑖 , 𝑄
−
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図 1 FAQ検索の処理

れる．Retrieverは式 (2)の損失関数が最小になるよ
うに学習される．ユーザ質問と正例の FAQ質問が
類似しているほど損失が小さくなり，負例の FAQ
質問との類似度が高いほど，式 (2)の損失は大きく
なる．
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推論時はユーザの多様な言い回しに対応するため
に，FAQ 質問ではなく拡張質問を用いて検索を行
う．つまり，拡張質問を 𝑄′とすると式 (3)により類
似度を計算し，最も類似度が高い拡張質問に対応す
る FAQ回答を選択する．

sim(𝑞, 𝑄′) = 𝐸𝑞 (𝑞)𝑇𝐸𝑄 (𝑄′) (3)

Rerankerを用いる場合，Retrieverの検索結果の上
位 𝐾 件から “[CLS]（ユーザ質問 𝑞）[SEP]（拡張質
問𝑄′）[SEP]”という単語列を 𝐾件作成し，それぞれ
Rerankerに与えてリランキングスコアを算出する．
Rerankerは BERTと全結合層 1層からなり，ユーザ
質問 𝑞 と拡張質問 𝑄′ が正例のペアかどうかの二値
分類を行い，softmax関数の正例に対する出力値を
リランキングスコアとする．
訓練データは Retrieverと同様の訓練データを用い

て正例を作成し，さらに FAQDBから答え以外の拡
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張質問をランダムサンプリングすることで各事例に
対して負例を 2件作成する．

3 提案手法
不明瞭なことが多いユーザ質問に対して質問を明

確化するようなテキスト（以降，関連知識）を付与
することができれば検索精度が向上する可能性があ
る．そこで，我々は言語生成モデルを用いた関連知
識の生成を提案する．生成されたテキストはユーザ
質問に付与して Retriever もしくは Reranker に入力
し，学習と推論に用いる．
3.1 Prompt-Tuning

(重み固定) 事前学習済み⾔語⽣成モデル

(重み固定) 事前学習済みEmbedding層Prompt Embedding層

出⼒：関連知識Prompt tokens

⼊⼒：ユーザ質問

図 2 Prompt-Tuningの概要図

Prompt-Tuningでは，入力単語列の前に固定長の単
語列を付与し，そのドメインにおける関連知識を埋
め込むこととする．学習時，言語生成モデルの重み
は固定され，付与される単語列の埋め込みベクトル
は学習によって最適化される．Prompt-Tuning に関
する概要図を図 2に示す．

Prompt-Tuning の学習方法として 2 通りを実験す
る．まず，FAQ検索に関する従来研究 [11]では拡張
質問と FAQ質問の対応関係をモデルに学習させる
ことで FAQ検索システムを構築していることから，
これを参考に拡張質問から FAQ質問を生成するよ
うに言語生成モデルを学習させる（GLM w/FAQDB）．
ただし，拡張質問と FAQ質問は事前に定義される
テキストである一方で，ユーザ質問はチャットボッ
ト内でユーザが記述したテキストであるため，それ
らの間には表記や質問内容の粒度の違いが存在し，
言語生成モデルがユーザ質問から関連知識を上手く
生成できない可能性がある．そこで 2つ目に，訓練
データのユーザ質問からそれに対する正例の FAQ
質問を生成するように学習させる（GLM w/TRAIN）．
言語生成モデルとしては，公開されている日本語

版の GPT-21）と GPT(1b)2）を用いる．
1） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-medium

2） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt-1b

表 1 ドメイン別のデータセットの事例数
データ＼ドメイン A B C
訓練 4,019 2,123 641
検証 502 265 80
評価 503 266 81

生成されたテキストはユーザ質問に付与する．
Retrieverの場合，ユーザ質問に対する Encoder𝐸𝑞 の
入力単語列は，“[CLS]（ユーザ質問 𝑞）[SEP]（生成
されたテキスト）[SEP]”となる．一方で Rerankerの
場合，入力単語列は “[CLS]（ユーザ質問 𝑞）[SEP]

（拡張質問 𝑄′）[SEP]（生成されたテキスト）[SEP]”
となる．
実験では，同様のデータでGPT-2を Fine-Tuningし
た場合 [13]と比較する．

4 実験
チャットボット3）で収集したデータセットを用い
て提案手法の有効性を検証する．データセットは３
つのドメインからなり，ドメイン A,B,C と表記す
る．これらは互いに異なる事業で導入されたチャッ
トボットから収集されたデータである．ドメインご
とのデータセットの作成方法は従来研究 [14] に倣
い，事例数は表 1に示す．

4.1 実験設定
Retrieverを構成する 2つの Encoderと Rerankerの
重みの初期値には，公開されている日本語事前学習
済み BERT4）の重みを用いる．学習時のパラメタは
付録Aに記載する．以降，Fine-TuningされたGPT-2，
Prompt-Tuning された GPT-2，Prompt-Tuning された
GPT(1b) をそれぞれ ftGPT-2, ptGPT-2, ptGPT(1b) と
表記する．また，ベースラインとして利用する
BM25 [15]では，FAQDBの拡張質問の集合から IDF
値をドメインごとに計算し，名詞と動詞原型のみ用
いて算出する．Rerankerの推論時は，言語生成モデ
ルを用いずに Retrieverによる検索を行い，その検索
結果の上位 𝐾 件に対して Rerankerによるリランキ
ングを行う．評価指標には，検索結果の上位 1件の
精度である Top1 Accuracyを用いる．

4.2 実験結果
実験結果を表 2に示す．Retrieverと Rerankerを比

較すると，ドメイン A とドメイン B においては
3） https://www.ai-messenger.jp

4） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese
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表 2 実験結果（Top1 Accuracy）
モデル＼ドメイン A B C
BM25 28.6 33.8 37.0
Retriever 39.6 38.0 32.1
Reranker 42.9 43.2 30.9
GLM w/FAQDB

Retriever w/ ftGPT-2 40.0 39.1 23.5
Retriever w/ ptGPT-2 38.0 40.2 28.4
Retriever w/ ptGPT(1b) 39.8 38.3 32.1
Reranker w/ ftGPT-2 37.4 39.5 27.2
Reranker w/ ptGPT-2 39.2 43.2 30.9
Reranker w/ ptGPT(1b) 39.8 45.5 27.2
GLM w/TRAIN

Retriever w/ ftGPT-2 40.8 38.7 24.7
Retriever w/ ptGPT-2 38.2 38.3 30.9
Retriever w/ ptGPT(1b) 40.4 39.1 28.4
Reranker w/ ftGPT-2 40.0 41.4 25.9
Reranker w/ ptGPT-2 38.0 41.4 28.4
Reranker w/ ptGPT(1b) 36.0 42.1 30.9

Rerankerの検索精度が高い値となった．これはユー
ザ質問と拡張質問を連結して Reranker で単語間の
Attention計算を行っており，この点がリランキング
に効果的であったと考えられる．
言語生成モデルで生成されたテキストを付与

したことに対する実験結果によると，ドメイン
B では Reranker w/ptGPT(1b) が最も高いことから，
Prompt-Tuning によって学習させた言語生成モデル
が効果的な関連知識を生成することができたと考え
られる．一方で，ドメイン Aとドメイン Cではそ
れぞれ Reranker,BM25が最も高い結果となった．し
たがって，言語生成モデルによる質問の明確化は全
てのドメインにおいて有効であるとは限らないとい
える．
次に言語生成モデルの学習手法 2 つそれぞれに

ついて述べる．まず GLM w/FAQDBの場合，ドメイ
ン Bで ftGPT-2, ptGPT-2, ptGPT(1b)全てにおいて検
索精度が向上した一方で，Rerankerの検索精度と比
較するといずれも低い．したがって，今回の手法で
は質問の明確化よりも，単純に Rerankerを利用する
ことの方が効果的であるといえる．ただし，ドメイ
ン Bにおいて Rerankerは ptGPT(1b)のみ検索精度が
向上した．これより，モデルサイズが生成される関
連知識の質に影響する可能性があることがわかる．
次に，GLM w/TRAINの場合，ドメイン Bで Retriever

では ftGPT-2, ptGPT-2, ptGPT(1b) の全てで検索精度
が向上した一方で，Rerankerでは全て検索精度が低
下した．これは Reranker と言語生成モデルの訓練
データが同じであり，生成した関連知識が Reranker
にとって不要であったと考えられる．

4.3 今後の展望
実験結果によると，ドメイン C では BM25 が

Retrieverと Rerankerを上回った．FAQ検索ではドメ
イン次第で効果的な手法が異なることが経験的にわ
かっているため，BM25のような表層形を用いた検
索と Retriever や Reranker のような機械学習モデル
を用いた検索を上手く組み合わせることが重要であ
る．さらに，今回扱った FAQ検索特有の問題である
質問の不明瞭さへの対処として質問の明確化を行う
ことで頑健な手法を検討したい．
また，実験結果から ftGPT-2と ptGPT-2による学
習手法の比較と，ptGPT-2 と ptGPT(1b) によるモデ
ルサイズの比較を行った場合でも一貫した傾向は確
認されなかった．モデルサイズと関連知識の質に関
して今後の調査を検討中である．
生成されたテキストを確認すると，いずれのモデ

ルの場合においても入力単語列がそのまま出力され
る場合や意味の通らない単語列が生成される場合が
確認された．言語生成モデルによる安定した関連知
識の生成が今後の課題である．

5 おわりに
本研究では，FAQ検索におけるユーザ質問の不明
瞭さへの対処として，言語生成モデルで質問の明確
化を行い，特定のドメインにおいては検索精度が向
上することを示した．今回実験したドメインにおい
ては Fine-Tuning が困難である大規模な言語生成モ
デルを Prompt-Tuningすることで関連知識の生成が
可能であることがわかった．しかし，実験中の全て
のドメインにおける一貫した検索精度の向上は確
認されなかった．今後は安定した関連知識の生成を
検討しつつ，より頑健な FAQ検索手法の構築を目
指す．
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A 学習時のパラメタ
Retriever と Reranker の Fine-Tuning 時の学習率は

1×10−5（warmup rate=10%）とし，OptimizerはAdam
を用いる．Retrieverの Fine-Tuning時の Epochは 10，
バッチサイズは64とする．RerankerのFine-Tuning時
の Epochは 2，バッチサイズは 32とし，Cross Entropy
Loss を最小化するように学習させる．Retriever と
Rerankerの入力最大長はそれぞれ 50トークン，100
トークンであり，超過する単語列は削除される．
言語生成モデルである GPT-2 と GPT(1b) は，

Prompt-Tuning と Fine-Tuning 両方において学習率
は 1 × 10−5，バッチサイズは 8，Dropout 率は 0.1，
Optimizerは Adamを用いる．学習時の Epochはドメ
インによって異なり，ドメイン {A,B,C} はそれぞ
れ GLM w/FAQDBの場合 {30，30，100}とし，GLM
w/TRAINの場合 {3，5，10}とする．　Prompt-Tuning
に関しては Promptに対する埋め込みベクトルのみ
更新され，事前学習済みの言語生成モデルの重みは
固定する．Prompt-Tuning 時の付与される単語列は
20トークンとする．実装には huggingfaceを用いて
おり，Promptに対する正解ラベルは-100を設定する
ことで関連知識と無関係な損失が計算されないよう
に設定している．
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