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あらまし ノウハウ質問回答事例を対象する機械読解の研究において，従来の抽出型機械読解の手法では，コンテキ

ストの中で回答となる文字列が複数箇所にまたがる事例への対応が難しいという問題が存在している．本論文では，

ノウハウサイト wikihowを情報源とする生成型データセットを構築し，生成型ノウハウ機械読解モデルを訓練した．

さらに，抽出型と生成型のデータセットを一つのモデルに同時に学習させるマルチタスク学習の手法を提案した．評

価実験の結果，生成型質問回答事例におけるマルチタスク学習のモデルの性能がシングルタスク学習のモデルの性能

を上回る結果が得られた．
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1 は じ め に

自然言語処理における機械読解タスクとは，図 1に示すよう

に，自然言語で記述される質問文とコンテキストを与え，コン

テキストから質問文の回答となる部分を抽出するタスクである．

近年，深層学習の発展および大規模データセットの整備により，

機械読解の研究分野において成果が挙がっている．例を挙げる

と，英語Wikipedia の記事から作成された機械読解用データ

セット SQuAD [10]に対して，人間を上回る読解性能を達成し

たことが報告されている 1．また，コンテキスト中に質問の回

答が含まれていない場合も考慮して，「回答不可能」の質問応答

事例を含むデータセット SQuAD 2.0 [12]も作成されている．

機械読解タスクにおいては，固有名詞や数量などの事実を回

答対象とした事実型問題を対象とする SQuAD [10], [12]，およ

び，解答可能性付き読解データセット [14]の他に，物事のやり

方や理由などの非事実を回答対象とした非事実型問題に対する

研究も盛んに行われている．問題設定が比較的単純である事実

型問題と比較すると，非事実型問題は難易度が高いと言える．

非事実型問題の一つである日本語ノウハウ機械読解においては，

文献 [2], [8]において，インターネット上のノウハウサイトから

収集したコラムページを情報源として，ノウハウ機械読解モデ

ルの訓練・評価事例を作成している．

ここで，通常の機械読解タスクのモデル，および，データセッ

トにおいては，コンテキストから質問文の回答となる部分を抽

出する方式に従っている．しかし，ノウハウ機械読解において

は，コンテキスト中で回答となる文字列が複数箇所にまたがる

1：https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/

図 1 ノウハウ読解モデルの枠組み

ことも多い．機械読解タスクに適用されるモデルとしては，機

械読解タスク用に fine-tuning された BERT [3] モデルが代表

的であるが，抽出型モデルである BERT モデルはこのような

事例への対応が難しい．そこで，本論文では，ノウハウに関す

る質問回答事例に対し，コンテキスト中の文字列を抽出する抽

出型モデルではなく，生成型モデル mT5 [17] によって質問の

回答を生成する方式を適用する．

2 機械読解における抽出型と生成型の違い

事実型機械読解の代表的データセットである SQuAD [10]に

おける機械読解タスクは，コンテキストから質問文の回答とな

る部分を抽出するタスクである．文献 [2]で作成した日本語ノ

ウハウ型質問応答データセットにおいても，コンテキストとし

て使用する文章に基づいて質問文を作成し，コンテキストから

回答を抽出する方式によって，質問回答事例を作成している．



この方式に基づく機械読解を「抽出型機械読解」と呼ぶ．

抽出型機械読解タスクにおいて用いられる代表的な抽出型機

械読解モデルとして，BERT [3]が挙げられる．BERTにおい

ては，Transformer [16]による双方向のエンコーダの仕組みに

より，機械読解タスクにおいて回答の開始位置と終了位置を予

測し，二つの位置に挟まれるスパンを質問文の回答として出力

する．

一方，回答を生成する方式の機械読解を「生成型機械読解」

と呼ぶ．生成型機械読解の研究事例においては，コンテキスト

が必要なく，事前訓練，および，fine-tuningされたモデルに質

問を入力するだけで回答となる文を生成する事例 [1]も存在す

るが，本論文では，コンテキストの入力を仮定する設定で生成

型機械読解を行う．

本論文では，生成型機械読解モデルにおいて回答を生成する

能力として，Transformerによるデコーダに基づき，入力テキ

ストを内部表現に変換する Encoder，および，Encoderの出力

をまとめ，さらに可変長の出力をする Decoder の仕組みを持

つモデルを生成型機械読解のタスクに適用する．そのような生

成型モデルの代表として，T5 [11]が挙げられる．本論文では，

多様なタスクに対する膨大な訓練事例を用いて事前訓練された

モデルに対して，下流タスクに対する fine-tuningを行う転移

学習によって得られるモデルを利用する．これまでに，抽出型

機械読解タスクにおいて，SQuAD [10] に対して T5 [11] を適

用した結果においては，高い性能を達成したことが報告されて

いる．

両モデルの特性の違いを示すため，本論文では，多言語

テキストにより事前訓練された BERT [3](mBERT) および

T5(mT5 [17]) の性能比較を行う．具体的には，抽出型モデル

の方は文献 [2]で作成した 1,614件の抽出型ノウハウ質問応答

事例 (回答可能事例 807 件，および，回答不可能事例 807 件)

によって mBERTの fine-tuningを行い，生成型モデルの方は

3 節で作成した生成型ノウハウ質問応答事例 10,000 件を用い

て 4. 2 節にて述べた手法で mT5 の fine-tuning を行った．さ

らに，生成型に関する質問回答事例の評価事例の質問文とコン

テキストを両モデルに入力し，ノウハウ機械読解の性能を評価

した．両モデルの評価の具体例を表 1 に示す．表 1(a) の例 1

により，回答となる部分を抽出する BERTに対し，T5におい

ては，コンテキスト中で複数箇所に点在する回答の断片をまと

める機能，または，語尾を補完する機能を示すことができた．

表 1(b)の例 2では，コンテキストの後半は否定的な意味を含

むにもかかわらず，BERTにおいては，前半の肯定的な意味し

か含まない部分を回答として出力するのに対し，T5において

は，コンテキストの全体的な文脈情報を参考にする回答を生成

する特性が示された．

3 回答生成型データセット

本節では，wikihowの日本語版 2を情報源とする生成型機械

読解方式に関する質問応答データセットの作成方法について述

2：https://www.wikihow.jp/

表 1 モデルが出力した予測回答の具体例
(a) 例 1

質問文
一時的なタトゥーシートを自作する方

法について，どうすればいいですか？

コンテキスト

流動性に優れたゲルペンのインクは、

デザインが完成したら、シールから

肌へ簡単に付着します。トレーシング

ペーパーもしくはパーチメント紙上に

自分の好きなデザインを鉛筆で描き、

その後、ゲルペンで色を塗ります。線

上にできるだけ多くのインクを出す

ようにしますが...

正答
濃い色のゲルペンを使ってデザインを

描きます

mBERT の予測回答
パーチメント紙上に自分の好きなデ

ザインを鉛筆で描き

mT5 の予測回答

ゲルペンを使ってトレーシングペー

パーもしくはパーチメント紙上に自

分の好みのデザインを描きましょう。

(b) 例 2

質問文

小論文の冒頭に引用文を使う方法に

ついて，最適な引用文を見つける，ど

うすればいいですか？

コンテキスト

多くの人が利用している有名な引用

文をそのまま使ったりすると、それだ

けで読者はうんざりしてしまいます。

また、著者が真面目に取り組んでいな

いか、読者のことをあまり考えていな

いかのようにさえ思われるでしょう。

正答
決まり文句やよく目にする引用文は

避ける

mBERT の予測回答
多くの人が利用している有名な引用

文をそのまま使ったり

mT5 の予測回答
引用文をそのまま使うかどうかを考

える

べる．

wikihowとは，車や家族や健康など全 19トピックにまたが

り，各分野に関するノウハウが集まっているウェブサイトであ

る．wikihowの英語版から作成するデータセットを要約タスク

へ適用した文献 [7]は存在するが，本研究では，タイトルとサ

ブタイトルを繋げたものを質問文として利用し，記事本文のま



とめを回答として利用する．ウェブサイトに掲載しているノウ

ハウコラムの構成の例は以下のようになる．

タイトル：色落ちしにくいジーンズの洗濯方法

サブタイトル：洗濯後の手入れ

記事内容まとめ：洗濯する代わりに霧吹きで水をかける

記事本文：ジーンズについた汗や汚れ、臭いが気になり出

しても、すぐに洗濯機に入れてはいけません。まずは霧吹

きで水をかけて臭いを落としましょう。ジーンズの洗濯は、

4∼5 週間に 1 回程度で十分です。霧吹きを用意し、水と

ウォッカを 1：1 の割合で入れます。水を吹きつけたジー

ンズを一晩冷凍庫に入れておくと、さらに臭いを軽減でき

ます。

上記のウェブコラムを本研究で使用する生成型機械読解方式

に関する質問応答事例に整形すると，以下のようになる．

質問文：色落ちしにくいジーンズの洗濯方法について、洗

濯後の手入れ、どうすればいいですか？

コンテキスト：ジーンズについた汗や汚れ、臭いが気にな

り出しても、すぐに洗濯機に入れてはいけません。まずは

霧吹きで水をかけて臭いを落としましょう。ジーンズの洗

濯は、4∼5 週間に 1 回程度で十分です。霧吹きを用意し、

水とウォッカを 1：1 の割合で入れます。水を吹きつけた

ジーンズを一晩冷凍庫に入れておくと、さらに臭いを軽減

できます。

回答：洗濯する代わりに霧吹きで水をかける

回答が難しい事例を削除するため，事例の長さによるフィル

タリングを行った．ここの長さとは，一律に MeCab3 により

分かち書きにされる文の形態素数とする．フィルタリングの

基準として，コンテキストは質問文の２倍以下，もしくは 10

倍以上の長さを持つ事例，または実験で使用する huggingface

の mT54モデルの仕様に合わせ，入力する文の長さ上限を超え

る事例を除いた．フィルタリング前後のデータセットの情報を

表 2に示す．フィルタリングにより，訓練される mT5モデル

が生成型に関する質問回答事例における性能は BLEU値の 1.1

ポイント上昇した結果を得られた．

本節で作成したデータセットの事例数を表 3(a)に示す．

4 生成型ノウハウ機械読解におけるマルチタスク
学習

マルチタスク学習とは，目的とするタスクに関係がある複数

のタスクを一つのモデルに同時に学習を行わせることで精度を

向上させる手法である．本節では，生成型ノウハウ機械読解に

おける２通りのマルチタスク学習方式を提案する．

4. 1 抽出型・生成型混合事例によるマルチタスク学習

T5 [11]においては，T5モデルの構造上，text-to-text的な

入出力フォーマットの設定に基づき，タスクごとに異なる接頭

3：https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd

4：https://huggingface.co/google/mt5-base

辞 (prefix)を自分なりに定義して事例の先頭に加えることによ

り，複数のタスクを同時にマルチタスク学習できることが示さ

れた，多言語版の mT5 [17]においてもその機能が引き継がれ

ているため，本論文では，mT5 によってマルチタスク学習を

行った．

マルチタスク学習を行う対象を抽出型機械読解と生成型機械

読解とする理由は，タスク間で共通する因子や有用な特徴を

持っているからである．なお，生成型機械読解は抽出型よりタ

スク自体の難易度が高いであり，困難なタスクは容易なタスク

から情報を得て学習が簡単になるのだと考えられる．また，使

用するデータセットでは，共通の内容を持つデータから複数の

タスクを行うことを望むため，3 節で作成した生成型質問応答

事例を生成型タスクのデータとして使用した上で，生成型質問

応答事例の正答をコンテキストの先頭に加え，コンテキストに

回答を含む事例を抽出型タスクのデータとして使用する．両方

のデータを同じ数で混ぜて生成型モデルに入力し，マルチタス

ク学習を行う．

4. 2 文間意味的類似度・回答生成によるマルチタスク学習

文間意味的類似度尺度 (Semantic Similarity) は，機械翻訳

の研究に多く導入されているが，近年，機械読解タスクにおい

て利用する文献 [15]も存在している．ゆえに，mT5による回

答生成タスクに基づき，訓練事例の質問文・コンテキストと回

答文の距離学習も行い，質問文・コンテキストの入力とより類

似する回答を生成することを目標にする手法を提案する．

モデルの詳細を図 2に示す．Sentence-BERT [13]は Siamese

Networkという枠組みを持つことにより，文間意味的類似度の

タスクに対する高い性能を持つことが示された．mT5 の訓練

途中で違うモデルの読み込みを挿入することは回答生成タスク

における文の埋め込みの統一や訓練時間の遅さなど実装的な

問題の存在により，mT5のエンコーダの埋め込み層を利用し，

Siamese Networkと同様な構造を作り，文間意味的類似度のタ

スクを行う．

また，損失関数について，本節で提案した手法における文間

意味的類似度タスクでは，訓練データの中の全ての事例を正例

扱いするので，正例だけが存在する状況で使用する Multiple

Negative Ranking Loss という損失関数を適用した．sentence-

transformer のライブラリ内のモデルを使用しなかったため，

Multiple Negative Ranking Loss は sentence-transformer の

ライブラリの関数 5 をそのまま利用できなく，スクリプト内の

アルゴリズムを参考して実装した．

一方，回答生成のタスクでは，mT5 モデルのデフォルトの

Cross Entropy Loss を使用する．文間意味的類似度タスクの

損失関数を Lm にし，回答生成タスクの損失関数を Lc にする．

次式により，

Loss = λmLm + λcLc

二つのタスクの損失関数の重み付き和をモデルの損失関数とし

5：https://github.com/UKPLab/sentence-transformers/blob/master/sentence_

transformers/losses/MultipleNegativesRankingLoss.py



表 2 フィルタリング前後の生成型ノウハウ質問応答データセットの情報

事例総数（件）
コンテキスト

平均長さ（形態素数）

回答平均長さ

（形態素数）
BLEU

フィルタリング前 25, 681 108.75 9.92 8.0

フィルタリング後 11, 744 67.01 11.53 9.1

て，生成型モデルのマルチタスク学習を行う．

5 評 価

5. 1 評 価 手 順

本節では，3 節で作成した生成型データセットを使用した実

験と評価を述べる．

生成型モデルは T5 [11]の多言語版 mT56を用いた．本論文

では，3 節で作成した生成型ノウハウ機械読解データセットを

用いて，4 節で述べた 2通りの提案手法で実験を行った．

データセットを訓練，開発と評価データに分ける．4. 1 節で

述べた抽出型・生成型混合訓練事例によるマルチタスク学習で

用いるデータのうち，抽出型に関する質問回答事例は，生成型

に関する質問回答事例の正答をコンテキストの先頭に加えて作

成される．各データの詳細な事例数を表 3 に示す．生成型質

問応答事例だけを用いてシングルタスク学習方式で訓練され

る mT5の評価結果をベースラインとし，提案手法との比較を

行った．

4. 2 節で述べた文間意味的類似度・回答生成によるマルチタ

スク学習の提案手法による実験では，提案した損失関数の式に

より，λm と λc の様々な組み合わせによる実験を行った．

自動評価には，BLEU 7を使用した．また，BLEUによる評

価結果では，予測回答と正答との字面での一致度しか考慮しな

いため，評価事例 235件からランダムサンプリングで選出した

100件事例での人手評価も行った．生成文はコンテキストの回

答として成立するか否かを人手評価の基準にした．

表 3 訓練・評価用質問回答事例の事例数
(a) 回答生成型事例

事例総数（件）

訓練事例 10, 000

開発事例 1, 509

自動評価事例 235

人手評価事例 100

(b) 抽出型・生成型混合事例

事例総数（件）

(生成型/抽出型)

訓練事例 20, 000(10, 000/10, 000)

開発事例 1, 509(1, 509/1, 509)

自動評価事例 235(235/0)

人手評価事例 100(100/0)

6：https://huggingface.co/google/mt5-base

7：https://github.com/mjpost/sacrebleu

5. 2 評 価 結 果

各手法で訓練されるモデルの評価結果を表 4に示す．提案手

法によって 2通りのマルチタスク学習で訓練されるモデルにお

いては，シングルタスク学習で訓練されるモデルを上回る性能

が得られた．

BLEUでの評価結果とはモデルの予測回答と正答との 1∼4-

gram による一致度（表 4 では bleu-n にする）の幾何平均の

上に，短い生成文に対するペナルティ(BP)をかけた値である．

bleu-nの結果は文間意味的類似度・回答生成によるマルチタス

ク学習方式の方が勝るが，BPの影響により，BLEU値は抽出

型・生成型混合訓練事例によるマルチタスク学習方式の方が上

回る．また，人手評価でも，抽出型・生成型混合訓練事例によ

るマルチタスク学習方式の方が優れている．

文間意味的類似度・回答生成によるマルチタスク学習方式で

訓練されるモデルの評価結果では，λm と λc の様々な組み合わ

せによるモデルの評価結果の BLEU 値の上位３組の結果を挙

げている．BLEU値上位の結果は λm < λc の範囲内に集中す

る． 4. 2節で提案した損失関数の式により，この理由は，訓練

の収束時に Lm と Lc の関係は Lm >>> Lc になるので，Lm

の影響を減らすため，モデルを訓練する設定を λm < λc とす

ると，文間意味的類似度タスクの損失 Lm の影響を抑えること

ができる。一方，λm をあまりにも小さくすると，Lm の影響

がなくなるためモデルの性能が下がると考えられる．

6 関 連 研 究

関連研究として，Bingと Cortanaの検索履歴を情報源とす

る大規模機械読解データセットMS MARCO [1]が挙げられる．

抽出型機械読解のデータセットとは異なり，質問文の回答は，

作業者がコンテキストを参照して作成している．MS MARCO

を用いることにより，コンテキストに基づき回答を生成する機

械読解タスクも提案され，生成型機械読解用評価基準として，

ROGUE-Lと BLEU-1が用いられている．文献 [9]では，この

タスクにおいて，Transformer による Encoder-Decoder モデ

ルを提案し，発表当時のリーダーボード 8 1位を達成した (現

時点では，人手によるベースラインを除いて 5位となっており，

それより上位の 4 個のモデルおよび論文は未公開である)．そ

のほか，回答を人手で作成した機械読解データセットとして，

DuReader [4]，および，NarrativeQA [6]が存在する．

大規模機械読解の研究として，文献 [5]では, 検索結果上位の

コンテキストと質問文を Encoderに入力し，全てのコンテキス

トの文脈情報を結合してDecoderに入力する手法を提案してお

り，大規模機械読解においても，生成型機械読解方式が重要で

8：https://microsoft.github.io/msmarco/



図 2 文間意味的類似度・回答生成のマルチタスク学習を行うモデルの枠組み

表 4 質問応答事例 (評価事例) における生成型モデルの評価結果
(a) 回答生成型データセットによる生成型モデルの評価結果

fine-tuning 用

データセット
fine-tuning 方式 bleu-1 bleu-2 bleu-3 bleu-4 BP BLEU

人手評価

正解/評価
回答生成型 シングルタスク 42.6 19.6 10.5 6.0 0.599 9.1 38/100

(b) 抽出型・生成型混合事例によるマルチタスク学習で訓練される生成型モデルの評価結果

fine-tuning 用

データセット
fine-tuning 方式 bleu-1 bleu-2 bleu-3 bleu-4 BP BLEU

人手評価

正解/評価
抽出型・生成型混合 マルチタスク 41.2 20.2 11.4 6.7 0.917 14.6 60/100

(c) 文間意味的類似度・回答生成によるマルチタスク学習で訓練される生成型モデルの評価結果

fine-tuning 用

データセット

ロスに施した

重み付け λm,λc

bleu-1 bleu-2 bleu-3 bleu-4 BP BLEU
人手評価

正解/評価

回答生成型

0.5 , 0.5 42.8 20.8 11.4 6.6 0.842 13.6 55/100

0.25 , 0.75 43.7 21.6 12.1 6.7 0.855 14.2 55/100

0.10 , 0.90 42.5 20.7 11.8 6.5 0.878 14.1 55/100

あることを示している．

7 お わ り に

本論文では，Transformer による Encoder-Decoder 型モデ

ルであるmT5 [17]を生成型機械読解モデルとして利用して，ノ

ウハウ型機械読解へ適用した．wikihowの日本語版から，回答

生成型機械読解方式に関する質問応答データセットを作成した．

また，生成型モデルを fine-tuningするには，2通りのマルチタ

スク学習方式の手法を提案した．評価結果により，生成型に関

する質問応答事例において，2通りのマルチタスク学習の手法

とも，シングルタスク学習を上回る性能を達成した．
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