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概要
Information Retrievalを始め，様々な用途で分散表
現を用いた研究や製品が開発されており，高性能な
分散表現モデルへの需要は日々高まっている．本研
究では，日本語の多様なタスクに対して効果的な分
散表現作成モデルを構築した．作成したモデルの検
証結果から，学習データとして様々なタスクのデー
タが分散表現モデルの学習に効果的なこと，英語に
関するデータが日本語向け分散表現に効果があるこ
とが確認できた．

1 はじめに
文書を対象とした分散表現モデルは研究用途や

実応用などの目的で盛んに使用され，高性能な分散
表現モデルの需要は日々高まっている．分散表現を
利用した Information Retrieval（IR） [1] を始めとし
て，Summarization [2]や Classificationへの活用 [3]な
どが報告されている．このように，文書の分散表現
は自然言語処理において重要な要素の一つである．
分散表現モデル構築の研究は，主に英語を焦点に

当てて様々な議論がされている．その中でも特に
(1)どのデータを使い，(2)どのようなモデルに，(3)
どのような学習を施すのか，が日進月歩で報告され
ている．学習データに関する研究として，Wangら
[4]はWeb上の半構造データから作成した学習デー
タ 270M 件を利用することで，高精度な分散表現
モデルを構築できることを報告している．一方で，
Su ら [5] や Asai ら [6] は既存の英語タスクのデー
タを複数利用することで，様々なタスクについて
既存研究と比較して高い性能が得られることを報
告している．日本語の分散表現モデルにおいては，
Tsukagoshi and Sasano [7] が Wang ら [4] と同様の取
り組みを行い，88M件のデータを利用することで高
い性能が達成できることを報告している．本研究で

は，日本語分散表現モデル構築に向けて，どのデー
タを使うのかという問いについて，Suら [5]や Asai
ら [6]と同様の方向性での検証を実施する．
本研究では，日本語に関する様々なデータを収集
し，それらを用いることで分散表現モデルの学習が
可能か検証した．また，多言語データでの学習によ
り，言語横断による性能向上が報告されている [8]
ことを受け，本研究でも英語に関するデータを利用
することにより，より高精度な分散表現モデルが構
築できるか検証した．
検証の結果，日本語データで学習したモデルがい
くつかのタスクで精度が向上することを確認し，英
語データを含めて学習することでさらに性能が向上
することを確認した．分析から，学習に使用したタ
スクデータの種類に応じて，改善する評価指標と改
悪する評価指標が異なることを確認した．

2 分散表現構築に向けたデータ作成
本研究では，日本語向け分散表現モデル構築に向
けて，日本語と英語の既存タスクに関するデータ
セットから学習データを構築した．§2.1では既存研
究がどのように学習データを構築しているか論じ，
§2.2にて本研究がどのように作成したかを述べる．

2.1 既存研究のデータ作成手法
分散表現モデルの学習に向けて，クエリ 𝑞 と関
連，非関連文書集合 𝑑+ ∈ 𝐷+，𝑑− ∈ 𝐷−，クエリ，文
書のインストラクション 𝐼𝑞 , 𝐼𝐷 を組み合わせたデー
タ (𝑞, 𝐷+, 𝐷−, 𝐼𝑞 , 𝐼𝐷)を用意する．Suら [5]やAsaiら
[6]は既存のタスクから (𝑞, 𝐷+, 𝐷−) を作成し，別途
対象となるタスクごとに (𝐼𝑞 , 𝐼𝐷)を作成した．
クエリと対応する文書集合． 学習データ構築に
向けて，既存のタスクからクエリとそれに関連した
文書，関連しない文書を取得する．既存のタスクと
して，IRや Question Answering (QA)であれば，明示

― 3328 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

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



図 1 学習データ作成に使用した日本語データセットの概要．

表 1 本研究と先行研究との概要．
データセット数 対応言語

Suら [5] 330 En En
Asaiら [6] 37 En En
本研究 19 Ja + 26 En + 4 JaEn Ja，En

的にこれらの組み合わせが与えられている場合が多
いため，その場合は既知の組み合わせを使用した．
一方で，それ以外のタスクではあるクエリに対

し，関連文書として何が適切であるかは自明では
ない．Suらや Asaiらは分類タスクであれば入力テ
キストをクエリとし，対応するクラスラベルを利
用して関連文書を構築する処理を実施した．また，
Summarizationなどの入出力が文または文書の場合
には，そのまま入力をクエリとし，出力を関連文書
としている．非関連文書については，既存の検索シ
ステムを用いて作成している．例として，Asaiらは
既存のデータセットから作成した文書集合に対し
て，Contriever [9]を用いて検索を行い，検索結果に
対して cross-encoderでの類似度フィルタリングを実
施して非関連文書を作成している．本研究でもこれ
らの研究を参考に様々なタスクからクエリと関連，
非関連文書の組み合わせ (𝑞, 𝐷+, 𝐷−)を構築した．
インストラクションの作成． Suらや Asaiらは

クエリや文書の前に自然言語で記述されたインスト
ラクションを付与することで，クエリや文書がどの
ようなものなのかを明示的に表現している．Suら
はインストラクションの内容として，(1)入力がク
エリか文書かの記述，(2)タスクの記述，(3)扱う分
野の記述を挙げている．これらを自然文として表現
したものをクエリまたは文書の前に付与している．
ただし，タスクの記述と扱う分野の記述はデータに
応じて付与するかどうかを決めている．本研究でも
同様の手順でインストラクションを作成する．

2.2 本研究での学習データ作成手法
本研究では，先行研究と同様の手法を用いて日本

語に関するタスクデータから分散表現を作成した．

本節では先行研究と異なる点について説明を行う．
なお，表 1に本研究と先行研究の概要を示した．
日本語タスクデータ． 本研究では，日本語タス
クデータとして llm-jp-eval [10]や llm-japanese-dataset
[11]で利用可能な学習データを選択し，さらに既存
の日本語分散表現構築で使用されているデータセッ
ト1）を利用した．なお，日本語タスクだけでなく，
英語タスクも使用することにより，さらに高精度な
分散表現モデルが構築可能であるか検証するため，
本研究では Asaiらが使用した英語データセットの
一部を使用している．これらの日英データの言語
横断性を向上させるため，本研究では日英 Machine
Translation（MT）に関するデータセットも使用して
いる．本タスクで利用した日本語データセットの概
要は図 1に記載し，詳細は §A.1に記載する．
合成データ． 前述のデータソースでは IR と

Classificationについて不足していたため，本研究で
は Large Language Model（LLM）を用いて合成デー
タを作成した．IRについては，Daiら [12]の手法を
参考に，LLM-jp Corpus v22）の一部の Common Crawl
文書に対して，関連する疑似クエリを生成した．
Classification については，2 値の極性レビュー分
類データを作成した．具体的には，拡張固有表現
分類3）を元に，架空の固有表現を作成し，{positive,
negative}のどちらかを反映したレビュー文書を作成
している．固有表現分類を元にすることで，多様な
レビュー文書を生成するようにしている．
非関連文書． 既存のタスクからクエリ 𝑞 と関
連，非関連文書 𝐷+, 𝐷− の構築は Asaiらとおおよそ
同じ手法を使用している．違いとして，非関連文書
の作成方法が挙げられる．本研究では日本語タス
ク，英語タスクについて，非関連文書作成の時間効
率を考え，Contriver ではなく，bm25 [13]を利用し
た．その検索結果に対して cross-encoderでのフィル

1） https://huggingface.co/datasets/hpprc/emb

2） https://gitlab.llm-jp.nii.ac.jp/datasets/

llm-jp-corpus-v2

3） http://ene-project.info/ene9/
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表 2 JMTEBでの評価結果．
Classification Reranking Retrieval STS Clustering PairClassification Average

RetrievaBert w/o training 73.64 89.88 24.66 67.07 48.27 62.35 60.98
RetrievaBert w/日本語データ 71.99 91.91 59.75 78.32 46.52 62.20 68.62
RetrievaBert w/日英混合 71.87 92.94 62.92 78.95 45.85 62.20 69.12

‌cl-nagoya/ruri-base ‌ 75.49 92.91 69.53 82.87 52.40 62.38 72.60
‌intfloat/multilingual-e5-base ‌ 69.86 92.90 69.45 80.45 51.62 62.35 71.11

タリングを実施している．なお，日英MTデータに
ついては，言語横断性のため，bm25スコアではな
く，既存の多言語ニューラル分散表現モデルを利用
して候補文書集合を構築している．
インストラクションの作成． インストラクショ

ンについては Suらの手法を参考に，各タスクごと
に人手で日本語，英語インストラクションを作成し
た．ただし，Suらと違い，総データセット数が少な
くインストラクションの種類に限りがあるため，本
研究では 1つのインストラクションに対して最大 3
つの言い換えたものを LLMを用いて作成した．学
習の際には，最大 4つのインストラクションからサ
ンプリングされたものが各事例に付与される．

3 分散表現モデルの性能調査
本研究では作成したデータを用いて分散表現モデ

ルが学習可能か，またどの程度の性能なのかを検証
した．さらに，日本語タスクデータのみで学習した
場合と，日本語英語タスクデータを混合して学習し
た場合について比較を行い，英語のタスクデータが
日本語向け分散表現構築に効果的か検証した．

3.1 実験設定
本研究では単一の Encoder を学習し，そのモ

デルを用いてクエリと文書のベクトル化を行
う．Encoderの学習には in-batch negativeを考慮した
infoNCE loss [14]を用いた．この学習の詳細につい
ては §A.2に記載する．
学習データ作成の際，特定のデータセットが過

剰に偏ることを防ぐため，クエリ数が 1M を超え
るデータセットについては 100Kまで down-sampling
を実施している．作成したデータでの分散表現モ
デル学習の際に使用したハイパーパラメータや，
学習データ作成時に使用した各種学習済みモデル
については §A.3，A.4 に記載する．本研究では分
散表現構築の際のベースモデルとして，独自に構
築した RetrievaBert4）の baseサイズを使用した．こ
4） https://huggingface.co/retrieva-jp/bert-1.3b

のベースモデルは LLM-jp Corpus v2 と RefinedWeb
[15]，The Stack [16]，中国語，韓国語Wikipediaを利
用して学習したものである．
検証タスクとして，本研究では JMTEB5）を使用
した．この JMTEBはClassification，Clustering，IRな
ど合計 6種類 16タスクから構築された日本語分散
表現ベンチマークである．
比較として，今回の検証モデルと同等のパ
ラメータサイズでの既存モデルも評価を行っ
た．具体的には，Tsukagoshi and Sasano [7] による
日本語大規模データを利用した base サイズモ
デル ‌cl-nagoya/ruri-base ‌ と，Wang ら [4] の手法
を多言語データで実施した base サイズモデル
‌intfloat/multilingual-e5-base ‌ [17]を検証した．

3.2 JMTEB実験結果
検証結果を表 2に示す．本検証の結果から，複数
タスクを利用した学習を行うことで，特に Retrieval
タスクと STSで性能が向上していることがわかる．
一方でいくつかのタスクでは学習することにより性
能が減少した．原因調査のため，§4にて学習データ
のタスクと JMTEBの評価タスクの関係を調査する．
他の学習データ作成手法で訓練されたモデルと比較
すると，STS，Clusteringについて差があることがわ
かる．この 2種のタスクについては，細かい粒度で
の類似度が要求されるタスクと考えられる．提案手
法を用いることで Retrieval と STSに対して向上す
るが，大規模データを利用した場合と比較すると細
かい粒度の分散表現構築については未だ改善の余地
が存在していると考えられる．
また，学習データとして日本語のみと日英混合を

比較した場合，日英混合データを用いることで多く
のタスクで性能が向上することがわかる．この結果
から，本手法は日本語データだけでなく，英語デー
タを用いることでより高精度な分散表現モデルを構
築することができると考えられる．
5） https://github.com/sbintuitions/JMTEB/tree/v1.3.1

JMTEBの概要は §Bに記載．

― 3330 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 2 特定のタスクデータを取り除いた影響．

4 議論
本研究では学習データとして様々なタスクを利用

し，それぞれのデータに対してインストラクション
を付与した．本節ではこれらの工夫の効果について
分析を行う．

Task Ablation Study． 本研究では様々なタスク
データを学習データとして用いた．どのようなタス
クが JMTEBに対して効果的か調査を行うため，学
習データとして特定のタスクを取り除いた際の影響
を調査した．本節では，特定のタスクデータを取り
除いたことで性能が減少する事例を正の影響と呼
称し，その逆を負の影響と呼称する．
主要な調査結果を図 2 に記載する．この結果か

ら，QA データは JMTEBの各タスクに対して平均
的に正の影響が大きいことがわかる．特に Retrieval
タスクと Clusteringタスクに対して強い正の影響が
確認できる．一方で，Retrievalデータは JMTEBの
Retrievalタスクに対して正の影響が確認できるが，
Clusteringタスクについては負の影響となった．ま
た，NLIデータは STSタスクに対して強い正の影響
が確認できるが，Clusteringタスクに対しては負の
影響が存在している．これらの結果から，各タスク
データは様々な JMTEBタスクに対して正負の影響
を与えていることがわかる．汎用的で高精度な分散
表現モデル構築に向けて，これらの影響を適切に考
慮したデータ選択の重要性が示唆される．
また，興味深い事柄として，Classificationデータが

JMTEBに対して平均的に正の影響を与えているこ

表 3 インストラクションの検証結果．
学習時 推論時 JMTEB AVG. FollowIR Benchmark

68.64 -
3 68.18 -

3 66.92 -4.42
3 3 68.62 -1.75

とがわかる．本研究では Classificationデータは合成
データのみであることを勘案すると，Classification
データの重要性が示唆される結果となった．

Instruction Ablation Study． 本研究では学習デー
タにインストラクションを付与した．このイン
ストラクションの有無が性能に対してどのよう
な影響を与えるか調査を行う．評価として，§3.2
で使用した JMTEB と，Weller ら [18] による評価
データ（FollowIR Benchmark）を用いた6）．FollowIR
Benchmarkはインストラクションが有効か調査する
ために設計された評価ベンチマークであり，評価尺
度として 𝑝−MRRと呼ばれる，インストラクション
を考慮した検索が行われているか評価を行う尺度を
用いる．
調査結果を表 3 に記載する．この結果から，

JMTEBについては学習時と推論時にインストラク
ションの有無が一貫していることが重要であること
がわかる．一方で，FollowIR Benchmarkを確認する
と，インストラクションを含めて学習したモデルは
推論時もインストラクションを考慮した検索を行っ
ていると考えられる．以上の結果から，インストラ
クションを考慮する必要があるような柔軟な検索に
向けて，学習データに様々なインストラクションを
含めることは重要であると考えられる．

5 おわりに
本研究では高精度な分散表現モデルの構築に向
け，どのデータを使うのかという問いについて検証
を実施した．検証の結果，(1)日本語だけでなく，英
語を含めた様々なデータが有効であること，(2)学
習に使用したタスクデータがある評価タスクには
有効だが，別の評価タスクでは負の影響を与えるこ
と，(3)インストラクションを利用することで，より
柔軟な検索が行えることを確認した．課題としてい
くつかの評価タスクで既存のモデルと差異があるこ
とを確認できた．この対策として，学習に使用する
タスクをより適切に選択することが考えられる．

6） 本データは英語で公開されているため，§A.4 に記載した
LLMを用いて日本語に翻訳して使用した．
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表 4 使用したデータ一覧．
日本語データ

QA AutoWikiQA，JEMHopQA，JSQuAD，MQA-ja
NLI AutoWikiNLI，JaNLI，JNLI，JSICK，JSNLI，Multilingual NLI，NU-MNLI
Paraphrase PAWS-X，SNOW
Retrieval MIRACL，JapaneseWikipediaHumanRetrieval，合成データ
Summarization ParaNatCom，Wikinews
MT ALT Translation，NLLB，ParaNatCom，Wikipedia’s Kyoto Article
Classification 合成データ
英語データ

QA GooAQ，HotpotQA，Natural Question，PAQ，PubMedQA，SQuADv2，TriviaQA
NLI QuoraQuestionPair，SNLI，SPECTER
Paraphrase Altlex，Medical Text Simplification，MedMCQA，Simple wiki，WikiAnswers
Summarization CNN/DM，Gigaword，MultiLexSum，scitldr
Others Qrecc，Wizard of Wiki，fever，Coco captions，Flicker，SentenceCompression，AIDA CoNLL-YAGO

A 詳細な実験設定
本節では使用したデータ，事前学習モデル一覧を

示す．

A.1 使用したデータ一覧
本研究では表 4のデータを用いて分散表現モデル

の学習を実施した．

A.2 分散表現の学習
本研究では in-batch negative を考慮した infoNCE

loss [14]を最小化するように分散表現を学習した．

𝐿 = − 1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

log
𝑒sim(q𝑖 ,d+

𝑖 )/𝜏∑
𝑦∈𝐵 (𝑖) 𝑒sim(q𝑖 ,𝑦)/𝜏

(1)

ただし，𝑁 はバッチサイズを表しており，𝐵(𝑖) は以
下のように定義される：

𝐵(𝑖) = {d+
𝑖 } ∪ {d−} (2)

ここで，𝜏は温度パラメータである．
A.3 分散表現モデル学習時のハイパーパ
ラメータ
本研究では表 5記載のハイパーパラメータを用い

て学習を実施した．
表 5 ハイパーパラメータ．

GPU NVIDIA H100 1枚
バッチサイズ 1024
温度パラメータ 0.05

A.4 使用した事前学習モデル一覧
本研究では表 6の事前学習モデルを用いた．

表 6 使用した事前学習モデル一覧．
合成データ作成 google/gemma-2-9b-it
非関連文書作成
候補作成 bm25
cross-encoder BAAI/bge-reranker-v2-m3
候補作成（MT） intfloat/multilingual-e5-large

インストラクション作成 google/gemma-2-9b-it
FollowIR日本語翻訳 cyberagent/calm3-22b-chat

B JMTEBの概要
JMTEBは日本語向けの分散表現モデル評価ベン
チマークである．Classification，Reranking，Retrieval，
STS，Clustering，PairClassificationの 6種類から構成
されていて，これらは表 7に記載の 16タスクから
構成されている．評価尺度は各タスクごとに定義さ
れており，すべて大きい方が良いことを示すものと
なっている．

表 7 JMTEB評価タスク一覧．

Classification

AmazonReviewClassification
AmazonCounterFactualClassification

MassiveIntentClassification
MassiveScenarioClassification

Reranking esci

Retrieval

JAQKET
MR.TyDi-ja

JaGovFaqs-22k
NLP Journal

STS JSTS
JSICK

Clustering Livedoor-News
MewsC-16-ja

PairClassification PAWS-X-ja
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