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概要
多くのサービスではユーザーが困った際に質問
フォームから問い合わせをすることができる。問い
合わせに対して関連するヘルプガイドを自動で検
索・推薦できれば、問題解決までの時間削減に寄与
できる。また、ChatGPTを始めとする LLMを用い
た文章生成において、関連ガイドをコンテキストと
して渡すことで正確な返答文章の生成が可能にな
る。そこで本研究ではユーザーからの新規クエリに
対して、過去のクエリとその返信文を経由すること
で関連ガイドを高精度に検索する手法を提案する。
提案手法と新規クエリから直接ガイド文章との類似
度を計算する既存手法を比較した結果、提案手法は
高精度に文章を検索できることが分かった。

1 はじめに
サービス系アプリケーションでは、ユーザに生じ

た問題点をフリーテキストで運営側に問い合わせ
ることができることが多い。現在それらの問い合わ
せに対する返答は、必要性に応じてカスタマーサ
ポート等の担当部署が一件ずつ作成している。しか
し近年の急激な IT化に伴って、ユーザ数と共に問
い合わせの件数も増加しており、人力で返答文を作
成していると返信までに時間を要するという問題
がある。ユーザの問い合わせに関連するヘルプガイ
ドを自動的に検索・推薦することができれば、ユー
ザは問題が即座に解決を解決することができ、カス
タマーサポート側にとっても人力で対応するべき
問い合わせ数の減少効果が期待できる。また、近年
台頭してきた ChatGPTを始めとする LLMでは自然
な文章を高速に生成することができるが、その生成
には事前学習時に含まれている情報しか使用でき
ないため、各サービス固有の問題に対する QAボッ
トとして直接使うことは難しい。その対応策として
外部知識をコンテキストとして LLMに与えること
で回答の生成に使用する情報を拡張させる Retrieval

Augumented Language Model という手法が多く研究
されている [1, 2, 3]。ユーザの問い合わせ文章から
関連するガイドを検索し、その情報を LLMに与え
ることによってより正確な情報を含んだ回答が自動
的に生成できると考えられる。現在、関連するガイ
ドの検索手法としては問い合わせ文章と検索対象を
単語の一致度やベクトル表現などで直接評価する手
法 [4]が一般的であるが、文意を考慮できないため
正しいガイドを推薦できないことがある。そこで本
研究では問い合わせ文章を過去の問い合わせと返信
文を経由することで文意を考慮した上で関連ガイド
を高精度に推薦する手法を提案する。

2 関連研究
2.1 文章類似度検索
従来の文章検索分野においては、単語の出現頻度
を元にした疎ベクトルで文章を表すことが一般的で
あった [5]。単語の重要度をどのように重み付ける
かによって様々な手法が存在し、最も有名なものは
TF-IDF[6]やそれを拡張した BM25[7]である。しか
しこれらの疎ベクトルを用いた手法は文章が正確に
一致していないと検索できないという制約がある。
そこで、近年ではニューラルネットワークを用いた
文章検索手法が多く提案されている [8, 9, 10]。これ
らは文章を潜在空間内の密ベクトルとして表現し、
ベクトル間の距離を計算することで類似度を判定し
ている。本研究では後者のニューラルネットワーク
をベースとした文章検索技術を改良した手法を提案
する。
2.2 Retrieval Augmented Language Model

Retrieval Augmented Language Model(RA-LM) は言
語モデル (LM)に外部から取得した関連文章を与え
ることで、生成文章の質を向上させることができる
枠組みである [11]。近年、LMのパラメーター数の
急激な増加によりモデルの再学習コストが高くなっ
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図 1 提案手法の概念図

ているため、簡易的に性能向上が見込める RA-LM
が注目されている。RA-LMのうち Retriever部分に
関して盛んに研究がされており、代表的なものとし
てはニューラルネットワークベースで教師あり学習
が可能な DPR[12] や教師ラベルなしで学習可能な
Retrieval Augmented Generation[13]、対照学習を行う
Contriever[14]などがある。

3 提案手法
本研究ではユーザからの新規の問い合わせに関

連するヘルプガイドを検索する際に、過去のユー
ザからの問い合わせとその返信文を経由する手法
Embedding viaを提案する。提案手法の概要を図 1
に示す。従来の文章検索手法としては問い合わせ文
章と検索対象群のベクトル表現に変換しその中で類
似度を直接計算することが一般的である [5]。しか
し質問と回答の文章では文体が異なることがあるた
め、類似度を直接計算すると正しく評価されない場
合がある。そこで、問い合わせは問い合わせ同士、
回答は回答同士で文章の類似度を比較することで類
似ガイド推薦の精度を上げるため、本手法を提案す
る。なお、本論文において、以後ユーザからの問い
合わせをクエリと表現する。

3.1 Embedding viaの検索過程
過去のクエリとそれに紐づいている返信文を経由
することで類似度上位 K個の関連文章を推薦する際
に、検索の幅を増やす方向としては

1. 新規クエリと類似度が高い過去クエリ上位 k件
を取得

2. 返信文と類似度が高いガイド上位 k件を取得
という 2種類が存在する。本研究では各方向で検索
幅を増やす手法をそれぞれ Embedding via query aug,
Embedding via doc augと名付け性能を比較する。

3.1.1 Embedding via query augment
新規のクエリを 𝑞𝑛、過去のクエリ群を 𝑄𝑝 として
設定する。文書のベクトル表現を獲得する関数を
𝐸 (·) とし、ベクトル同士の類似度を計算する関数を
𝑆(·) とする。式 3の様に、ベクトル空間に埋め込ん
だ 𝑞𝑛 と 𝑞𝑝 (∈ 𝑄𝑝) 間で類似度を計算し、類似度の高
かった上位 K 件を 𝑄𝑃𝑘 (𝑘 = 1, 2, , , 𝐾) とする。𝑄𝑃𝑘

に一意に紐づいている返信文を 𝑅𝑃𝑘 (𝑘 = 1, 2, , , 𝐾)
とし、𝑅𝑃𝑘 それぞれに対して検索対象のヘルプガイ
ド 𝑔𝑖 (𝑖 = 1, , , 𝑁𝑔) との類似度を計算する。各 𝑅𝑃𝑘 か
ら得られた類似度スコアが最も高い 1件のガイドを
集積し、検索の結果 𝔾として出力する。本研究では
文書のベクトル表現獲得のための 𝐸 (·) に OpenAI社
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が提供する text-embedding-ada-002[15]の APIを採用
し、類似度関数 𝑆(·) にはコサイン類似度を用いる。

𝑄𝑃𝑘 = {𝑞𝑖 |𝑞𝑖 ∈ 𝑟𝑎𝑛𝑘 (𝑆(𝐸 (𝑞𝑛), 𝐸 (𝑞𝑖))) < 𝑘} (1)

𝔾 = {𝑔𝑖 |𝑔𝑖 ∈ arg max
𝑟𝑘 ∈𝑅𝑃𝑘

(𝐸 (𝑟𝑘), 𝐸 (𝑔𝑖))} (2)

3.1.2 Embedding via doc augment
3.1.1の Embedding via query augmentと同様に新規

のクエリを 𝑞𝑛、過去のクエリ群を 𝑄𝑝 とし、ベクト
ル空間に埋め込む。Embedding via doc augmentでは
式 3の様に、ベクトル空間に埋め込んだ 𝑞𝑛 と 𝑞𝑝 間
で類似度を計算し、類似度の高かった上位 1 件を
𝑞𝑝 とする。𝑞𝑝 に一意に紐づいている返信文を 𝑟𝑝 と
し、𝑟𝑝 と検索対象のヘルプガイド 𝑔𝑖 (𝑖 = 1, , , 𝑁𝑔) の
類似度を計算する。類似度スコア上位 𝑘 件のガイド
を検索の結果 𝔾 として出力する。ベクトル表現獲
得のための 𝐸 (·)、類似度関数 𝑆(·) も Embedding via
query augmentと同一である。なお、k=1のとき、検
索結果は Embedding via query augmentと一致する。

𝑞𝑝 = arg max
𝑞𝑖∈𝑄𝑝

𝑆(𝐸 (𝑞𝑛), 𝐸 (𝑞𝑖)) (3)

𝔾 = {𝑔𝑖 |𝑔𝑖 ∈ 𝑟𝑎𝑛𝑘 (𝑆
(
𝐸 (𝑟𝑝), 𝐸 (𝑔𝑖)

)
) < 𝑘} (4)

4 実験
提案手法をメルカリ1）に寄せられたお問い合わ

せ履歴に適用し評価を行った。また、提案手法の
文章検索性能を比較するために、ベースラインと
してクエリと対象群の距離を直接計算する手法
Embedding directと、疎ベクトルベースの検索手法で
ある TF-IDF[6]と BM25[7]でも同様の実験を行う。

表 1 データセットの規模と文長
文章数 文長平均値 文長中央値

検索対象ガイド 2,091 214 151
新規クエリデータ 10,000 159 109
過去返信文データ 100,000 569 507

4.1 データセット
社内で集積されたデータを用いて実験用データ

セットを構築した。使用する文章は全て事前に埋め
込みモデルでベクトル化した。各データセットにお
けるサンプル数および文章の長さの特徴を表 1に示
す。

1） https://jp.mercari.com/

検索対象ガイド 社内で使用しているヘルプガ
イドのうち、2023 年 10 月時点で外部公開状態に
なっている 676件2）を使用。1つのヘルプガイドは
複数のセクションから成っており、本研究ではセク
ション単位で切り出した 2,091件の文章を検索対象
とした。これらの文章は text-embedding-ada-002 に
よって予めベクトル化して保持した。
クエリ文章 実験に用いるクエリ文章としては
メルカリに対して実際にユーザから受けたもののう
ち、関連するヘルプガイドが紐付け可能なもののみ
を使用した。1つのクエリ文章に対して正解ガイド
が 1件のみ対応している。新規クエリ 𝑞𝑛 は 2023年
10月中に受けた問い合わせから 10,000件をランダ
ムにサンプリング、過去クエリ 𝑞𝑝 は 2023年 8-9月
中に受けた問い合わせから 100,000万件をランダム
にサンプリングして用意した。使用した問い合わせ
には全て社内のエージェントが作成した返答文が紐
づいている。

4.2 比較手法
Embedding direct Embedding directでは、新規ク
エリ 𝑞𝑛から 3.1と同様にベクトル表現 𝐸 (𝑞𝑛)を獲得
し、これと検索対象群との類似度を計算する。その
結果、類似度が上位 k件であったガイドを検索の結
果 𝔾として出力する。

BM25 BM25は文章 𝑑 を形態素解析によって単
語レベルに分解した上で以下の式 5 によって計算
される。ここで、𝐼𝐷𝐹 (𝑤𝑖) は検索対象の全文章中
において単語 𝑤𝑖 が希少であるかを示す値であり、
𝑓 (𝑤𝑖 , 𝑑)は文章 𝑑 中での単語の出現頻度、|𝑑 |は文章
𝑑 の単語数である。BM25 を用いた比較手法では、
式 5でクエリ文章と検索対象ガイドの類似度スコア
を計算し、あったガイドを検索の結果 𝔾として出力
する。

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
∑
𝑖

𝐼𝐷𝐹 (𝑤𝑖)
(𝑘1 + 1) 𝑓 (𝑤𝑖 , 𝑑)

𝑓 (𝑤𝑖 , 𝑑) + 𝑘1 (1 − 𝑏 + 𝑏 |𝑑 |
𝑎𝑣𝑔 (𝑑𝑙) )

(5)

4.3 評価方法
各手法で類似度が高いと算出された上位 k 件

(𝑘 = 5, 10)の候補ガイドに対してSuccess Rate(SR)@k
と Mean Reciprocal Rank(MRR)@kを計算して評価す
る。

SRとは Sakataらの研究 [16]で用いられている指
標であり、検索された上位 k件の候補文章の内に一

2） https://help.jp.mercari.com/guide/
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図 2 類似度の分布

つでも正解の関連文章 �̂�が含まれていたクエリの割
合である (式 6)。また、MRR@kは式 7に示すよう
に、検索された上位 k件の文章を関連度に沿って降
順に見て行った際に、最初に関連文書が含まれてい
た順位 𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖 の逆数を加算した値である。

𝑆𝑅 =
1
|𝑄 |

|𝑄 |∑
𝑖=1

𝑠𝑖 , 𝑠𝑖 =

{
1 (�̂� ∈ 𝔾)
0 (�̂� ∉ 𝔾)

}
(6)

𝑀𝑅𝑅 =
1
|𝑄 |

|𝑄 |∑
𝑖=1

1
𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖

(7)

4.4 結果と考察
提案手法と比較手法を用いて文章検索を行った時

の評価結果を表 2 に示す。結果から Embedding via
query augment/doc augmentは共にベースラインの手
法より性能が高いことがわかる。これはクエリとヘ
ルプガイドの距離よりも返答文とヘルプガイドの距
離が近いため、より正確に類似度を計算できている
ためだと考えられる。その検証としてクエリと返答
文それぞれに対してヘルプガイド文章と類似度を計
算した時の分布を図 2に示す。図 2から、返答文と
ヘルプガイドの類似度の方が全体として高い傾向が
見られた。
また、提案手法の中では doc augmentよりも query

augment の方が性能が大幅に高い傾向が見られた。
これは新規クエリに対して複数の類似過去クエリ
から関連ガイドを検索することによって推薦結果
に多様性が生まれ、正解の文章が含まれている確率
が高くなったからではないかと推測される。この考
察を検証するため、Embedding viaにおいて 10件の
関連関連を検索する際に過去クエリと類似ガイド

表 2 評価結果
@5 @10

SR MRR SR MRR
BM25 0.147 0.064 0.302 0.84
Emb direct 0.324 0.188 0.496 0.211
Emb via doc aug 0.359 0.236 0.462 0.250
Emb via query aug 0.428 0.259 0.549 0.275

表 3 Embedding via n-query m-docの検証結果
query doc SR@10 MRR@10

Emb via

1 10 0.462 0.250
2 5 0.495 0.249
5 2 0.511 0.253
10 1 0.549 0.275

の取得数の組み合わせをそれぞれ n及び m件に拡
張し、表 2と同様のデータセット、評価指標で比較
実験を行った。その結果を表 3に示す。この表にお
ける (query=1, doc=10)と (query=10, doc=1)はそれぞ
れ Embedding via doc augment (3.1.2)と Embedding via
query augment (3.1.1)と同義である。結果として同じ
件数のガイドを検索する際に、過去の類似クエリの
数を多くするほど性能が高い傾向が見られた。

5 おわりに
本研究ではユーザからの新規のクエリに対して、
類似する過去クエリと返信文を経由することで関連
するヘルプガイド文章を検索する手法を 2種類提案
した。大規模な社内データを用いて文章検索実験を
行った結果、提案手法は共にベースラインである直
接的に文章の類似度を検索する手法よりも良い性能
であり、特に過去類似クエリを多く取得する query
augmentの手法が高い性能を示した。類似する過去
クエリ方向に検索幅を広げることの重要性を検証す
るため、使用する過去クエリと返信文からの類似ガ
イドの件数を複数変えて同様の実験を行った結果過
去クエリの数が多くなると共に性能が上がる傾向が
見られた。
本手法を用いて提案されたヘルプガイドは、ユー
ザの問題解決に有用となるだけでなく、LLM を
Retrieval Augumented Generationシステムと組み合わ
せることにより正確な回答文章を自動的に行うこと
ができると考えられる。
今後の課題としては本手法が他環境のデータセッ
トでも同様に有効であることを実証する必要が
ある。
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Retrieval-augmented generation for knowledge-intensive
nlp tasks. Advances in Neural Information Process-
ing Systems, Vol. 33, pp. 9459–9474, 2020.

[14] Gautier Izacard, Mathilde Caron, Lucas Hosseini, Se-
bastian Riedel, Piotr Bojanowski, Armand Joulin, and
Edouard Grave. Unsupervised dense information re-
trieval with contrastive learning. arXiv preprint
arXiv:2112.09118, 2021.

[15] OpenAI. New and improved embedding model3）, 2022.
[16] Wataru Sakata, Tomohide Shibata, Ribeka Tanaka, and

Sadao Kurohashi. Faq retrieval using query-question sim-
ilarity and bert-based query-answer relevance. In Pro-
ceedings of the 42nd International ACM SIGIR Con-
ference on Research and Development in Informa-
tion Retrieval, pp. 1113–1116, 2019.

3） https://openai.com/blog/new-and-improved-embedding-model

― 2257 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


