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あらまし 本論文では，与えられた質問に対してプログラミング言語リファレンスを検索し，取得された文書から質
問に対する回答を抽出するような，プログラミング言語リファレンスに対する質問応答の提案を行う．質問応答の手
法としては，事前学習言語モデルに基づいた，Retrieverと Readerを用いる方法を採用する．この質問応答手法をプ
ログラミング言語リファレンスへ適用するにあたって，文書構造を考慮したパッセージ分割，および，半自動的に生
成された質問-適合パッセージ-回答の組によるドメイン適応を提案し，これらの工夫による精度向上の有無について
評価を行った．実験では，プログラミング言語リファレンスで回答可能な質問を作成し，提案手法の評価を行なった．
キーワード 質問応答，ドメイン指向アプリケーション，自然言語処理応用，プログラミング支援，ExtractiveQA

1 は じ め に
情報技術の発展に従い, 情報技術人材の育成需要は増大して
いる. 情報技術人材育成の中で，特にプログラミング学習は重
要視されている. 代表的な例として，文部科学省は 2017 年に
小学校学習指導要領 1の改訂を公示し, 情報活用能力を言語能
力と同様に「学習の基盤となる資質・能力」として位置付け, 児
童がプログラミング学習活動を行うこと義務づけた. プログラ
ミング学習を重要視する動きに伴い, プログラミングを学び始
めたばかりの人であるプログラミング初学者は増加している.

プログラミング学習支援として, stackoverflowや teratailなど
の QAサイトの活用がある. QAサイトはユーザが質問を投稿
し，他のユーザから回答が得られるインターネットサービスの
ことである. プログラミング初学者は, プログラミング学習に
おける質問に回答してもらうことを期待して QAサイトに質問
を投稿し, 他のユーザから回答を得る．
しかしながら, QAサイトではプログラミングの専門的知識を
持ったユーザに回答を頼っている．そのため，回答が得られるま
でに時間的コストと人的コストがかかり，実際にプログラミング
学習における質問に対して迅速に，適切な回答が得られるかど
うかは他のユーザ次第である. また, Stack Overflowが 2019年
に公開した “The Loop #2: Understanding Site Satisfaction,

Summer 2019”2において，Stack Overflow のユーザコミュニ
ティが非歓迎的であるという項目の不満意見が他の項目と比較
して最も多く，これは，プログラミング初学者が QAサイトで

1：https://www.mext.go.jp/a_menu/shotou/new-cs/youryou/syo/inde

x.htm(2022-12-12 確認)

2：https://stackoverflow.blog/2020/01/22/the-loop-2-understandi

ng-site-satisfaction-summer-2019/（2022-12-12）確認

コミュニティに加わりにくい要因の一つとして考えられる．
本研究では，与えられた質問に対してプログラミング言語リ

ファレンスを検索し，取得された文書から質問に対する回答を
抽出するような質問応答の提案を行う．これにより，プログラ
ミング初学者が他のユーザからの影響を受けることなく，プロ
グラミングに対する質問を解決することを目指す．ここでいう
プログラミング言語リファレンスとは，プログラミング言語の
構文やセマンティクス，プログラミング言語と共に配付されて
いる標準ライブラリなどの説明が記載されている文書のこと
である．質問応答に用いる手法として，事前学習言語モデルに
基づいた，Retriever と Reader を用いる方法を採用する．こ
れは Karpukhin らのモデル [10]と同様のものである．予備実
験の結果，事前学習言語モデルに「パッセージ分割によって構
造依存の暗黙的な意味を捉えきれない」，「ドメイン特有の知
識を持っていない」という 2 つの課題があることがわかった．
これらの課題に対して 2つの提案を行った．1つ目は，構造依
存パッセージ分割と構造依存パッセージ分割拡張の 2つのパッ
セージ分割手法である．2つ目は動詞に着目したテンプレート
から作成した学習事例を用いたドメイン適応手法である．構造
依存パッセージ分割は，文書を用語とその説明文ごとに分割す
る分割器によってセグメントに分割し，セグメントに対して特
定の単語数でパッセージに分割を行うパッセージ分割手法であ
る．構造依存パッセージ分割拡張は，構造依存パッセージ分割
に加えて，分割されたパッセージに対応する用語名の追加を行
うパッセージ分割手法である．これにより，事前学習言語モデ
ルが構造依存の暗黙的な意味を捕捉できるよう工夫する．例え
ば，図 1左側のような文書に対しては，構造依存パッセージ分
割を用いた場合では，図 1の水色部分のように分割が行われ，
構造依存パッセージ分割拡張では，図 1のピンク色部分のよう
に分割が行われる．動詞に着目したテンプレートから学習事例



単純パッセージ分割（既存⼿法）
1. For heterogeneous collections of data where access by...

2. _() special method). if the step argument is omitted, it defaults...

3. = start + step*i where i >= 0 and r[i] < stop. For a negative ...

構造依存パッセージ分割（提案⼿法）
1. For heterogeneous collections of data where access by ...
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構造依存パッセージ分割拡張（提案⼿法）
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図 1 左側の図は「Built-in Types」から Range 型についての文書，右側は左側の文書を手法
ごとに分割した結果．

を作成する方法は，プログラミング言語リファレンスにおいて
頻出の，「Return an item which …」のように，動詞から始ま
る関数や，クラスの説明文に注目し，この説明文から質問-適合
パッセージ-回答の組を作成するような手法である．この作成さ
れた質問-適合パッセージ-回答の組を用いて，事前学習言語モ
デルに対して追加の学習を行い，プログラミング言語リファレ
ンスに対するドメイン適応を行う．
実験では，自身で作成した質問-適合パッセージ-回答の組か
らなる評価データセットを用いて，提案するパッセージ分割手
法とドメイン適応手法の Retriever における検索性能と Reader

におけるリランキング性能に対する有効性を評価した．実験の
結果，提案手法のドメイン適応を行わなかった場合の構造依存
パッセージ分割拡張が Reader のリランキング性能に対して統
計的有意に高いMRRを示した．
この論文における我々の貢献を以下に示す：
（ 1） プログラミング言語リファレンスに対する質問応答タ
スクの提案
（ 2） 事前学習言語モデルへの入力に対するパッセージ分割
手法とテンプレートから作成した事例を用いたドメイン適応手
法の提案と実験の実施
本論文の構成は以下の通りである． 2節では質問応答および
ドメイン適応，事前学習言語モデルのプログラミングドメイン
における活用に関する関連研究について述べる． ??節では問
題設定を説明し，および．その主問題への適用方法と，提案手
法について説明する． 4節では実験結果を示す．最後に， 5節
では今後の課題と共に本論文の結論を述べる．

2 関 連 研 究
本節では，まず，質問応答について説明した後，近年盛んに

研究されている事前学習言語モデルを用いた質問応答に対する
手法について説明する．次に，事前学習言語モデルのドメイン
適応について説明する．最後に，プログラミングドメインにお
ける，事前学習言語モデルの活用について説明する．

2. 1 質 問 応 答
質問応答（Question Answering）は質問に対して自然言語で

的確な回答を提供することを目的としている．質問応答は，回答
が得られる情報源の種類によって Textual QAと Knowledge-

Base QA の 2 種類に大別される [22] ．Textual QA は情報源
が非構造化テキスト文書であり，Knowledge-Base QAは情報
源が知識ベースである．さらに Textual QAには文脈の文章が
与えられるか与えられないかという 2 種類のタスク設定があ
り，前者は機械読解（Machine Reading Comprehension）と呼
ばれ，後者はオープンドメイン QA（Open-Domain Question

Answering）と呼ばれ研究されている．機械読解は言語能力試
験からヒントを得られたもので，与えられた質問に回答するた
めに，指定された文脈の文章から，機械読解モデルが質問に対
する回答を抽出あるいは生成することを目的としている．オー
プンドメイン QAは，指定された文脈の文章が存在せず，文書
群から適合文書を検索し，取得された文書から回答を抽出ある
いは生成することを目的としている．本論文が対象としている
のは，オープンドメイン QAである．
近年，オープンドメイン QA では，事前学習言語モデルを

活用した手法が盛んに研究されている．事前学習言語モデルを
用いることで，文章を意味的な情報を含有する密なベクトル
表現に埋め込み，従来の適合文書の検索手法に用いられてき
た，TF-IDF や BM25 のように単語の出現頻度ベースの特徴
量の疎なベクトル表現のみを用いた検索手法では検索できな
かった適合文書の取得が可能となる．事前学習言語モデルを活



用した手法として Guuらによる REALM [7]や，Leeらによる
ORQA [13]等がある．これらの手法は，Wikipedia等の通常の
文章を対象として文章中のマスクされたトークンを回答するよ
うな事前学習を行う．しかしながら，この事前学習がプログラ
ミング言語リファレンスで頻出する構造による暗黙的な意味を
含む文章に対して有効的であるかは不明である．

2. 2 ドメイン適応
ドメイン適応とは，あるソースドメインのデータ分布と，ソー
スドメインと別のターゲットドメインのデータ分布に対して，
そのデータ分布が異なること（ドメインシフト）から生じる機
械学習モデルの性能低下を抑えることに取り組む技術のことを
指す．
事前学習言語モデルを用いた密ベクトルによる検索手法

（Dense Retrieval）は，ドメインシフトによるモデルの汎化性
能の低下により，TF-IDF や BM25 等の単語の出現頻度ベー
スの特徴量を用いた疎なベクトル表現を用いた手法より性能
が低いことが Thakur らの先行研究 [19] や Chen らの先行研
究 [2]にて指摘されている．この指摘点に対して，先行研究に
は，Sciavolinoらによる，レアなエンティティに対して知識ベー
スからテンプレートを活用することによって事前学習言語モデ
ルに対してレアなエンティティの情報を学習させることでドメ
イン適応を行なった研究 [17]や，Gangiらによる，COVID-19

ドメインに対して，sequence-to-sequenceの生成モデルである
BART [14]を使用することで質問-適合文書-回答のペアを作成
し，ドメイン適応を行った研究 [6] がある．先行研究は，本論
文が対象としているドメインが異なり，プログラミングドメイ
ンにおいても有効な手法であるかは不明である．

2. 3 プログラミングドメインにおける事前学習言語モデル
プログラミングドメインにおける，事前学習言語モデルを活
用した先行研究について説明する．
Fengらによる研究 [5]では，ソースコードの説明文とソース
コードの両方に対して事前学習を行い，自然言語で記述された
文章とソースコードの両方に対して密ベクトル空間に埋め込む
ことのできる，マルチモーダルな RoBERTa [15]ベースの事前
学習言語モデル CodeBERTを提案し，入力を自然言語として，
ソースコードを検索するタスクと，コードのドキュメンテーショ
ンを生成するタスクの評価を行なった．Huangらによる研究 [8]

では，自然言語のクエリからソースコードを検索するためのク
エリとソースコードの組で構成されたデータセット CoSQAと，
クエリとソースコードのペアを前述した CodeBERTにより密
ベクトル空間に埋め込み，対照学習により，CodeBERT を学
習するフレームワークである CoCLRを提案した．以上の研究
ではクエリに対してソースコードを検索するタスクを対象とし
ており，本論文は質問に対して自然言語で記述された文書から
回答を抽出するという点で異なる．
Chenらによる研究 [1]では，自然言語での質問とそれに対し
て適合する GitHubリポジトリの組から構成されるデータセッ
ト Repo4QAについて説明し，Huangらによる研究 [8]と同様

に，CodeBERTにより質問-リポジトリを密ベクトル空間に埋
め込み，対照学習により，CodeBERTを学習するフレームワー
クである QuReCLを提案した．この研究と本論文では回答対
象が，リポジトリかプログラミング言語リファレンスか，とい
う点で異なり，プログラミング言語リファレンスにおいても有
効な手法であるかは不明である．

3 提 案 手 法
本節では，まず，問題設定について説明する．次に，問題設

定に対して用いる既存手法について説明し，既存手法の課題点
を予備実験を通して示す．最後に，既存手法の課題点に対する
提案手法であるパッセージ分割手法とドメイン適応手法につい
て説明する．

3. 1 問 題 設 定
本論文は，Dをプログラミング言語リファレンスで構成され

る文書集合とし，与えられた質問 qに対する回答 aを，ある文書
d (d ∈ D) の部分文字列から抽出する形式の質問応答 [20]問題
を解く．例えば，「What is the method to lowercase a string?」
という質問が与えられた時，質問に対する回答を，文書集合 D

に含まれる文書「Built-in Types」の中から，「str.lower()」と
いう部分文字列を抽出する．

3. 2 密パッセージ検索による質問応答
本論文で提案するプログラミング言語リファレンスに対す

る質問応答を実現するための手法を図 2 に示す．この手法は
Karpukhinらの先行研究 [10]で提案された検索モジュールとし
て Dense Passage Retrieval（密パッセージ検索）を用いた手
法である．この手法は，予め，文書集合 D に含まれる全ての
文書を特定の単語数ごとに分割を行い，パッセージ集合 P を作
成する．質問 qが与えられた時に，パッセージ pi（pi ∈ P）の
質問 q に対する適合度 si を算出し，適合度 si に基づいてパッ
セージ pi のランク付けを行い，適合する上位 k 件を返す検索
モジュールの Retriever と，Retriever が返した上位 k 件の適
合パッセージをリランキングし，リランキングされた上位 1件
の適合パッセージから，質問 q に対する回答箇所 aとして部分
文字列を抽出する読解モジュールの Reader の 2つから構成さ
れる．
3. 2. 1 Retriever

Retriever は，パッセージエンコーダ EP (·) を用いて，パッ
セージの文字列を h 次元の実ベクトル空間に埋め込み，検索
に用いるM 個の全パッセージを索引付けする．推論実行時に
はパッセージエンコーダと異なる，質問エンコーダ EQ(·) を
用いて，入力された質問を h 次元の実ベクトルに埋め込み，
質問ベクトルから最も適合するベクトルの k 件のパッセージ
Prel = {p1, p2, . . . , pk} を取得する．（Prel の集合要素の添字は
順序を表す．）質問とパッセージの適合度は以下の質問エンコー
ダの出力とパッセージエンコーダの出力を内積を計算する式で
表される．

si = sim(q, pi) = EQ(q)
⊺EP (pi)
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図 2 密パッセージ検索による質問応答 概要図

3. 2. 2 Retriverの学習
学習は，質問と質問に対して適合しないパッセージの組の距
離よりも，質問と質問に対する適合パッセージの組の距離が近
くなるような埋め込みベクトル空間を，質問エンコーダ EQ と
パッセージエンコーダ EP が作成できるよう行う．学習データ
は {⟨qi, p+i , p

−
i,1, ..., p

−
i,n⟩}

m
i=1 で定義される．ここで m は学習

データの事例数である．n + 1は学習時のミニバッチ中の学習
事例の数である．p+i は質問 qi に対する正例である．p−i,n は質
問に対する n個の負例である． 損失関数は以下の負の対数尤
度で定義され，この損失関数から算出された各事例の損失の平
均を最小化するように学習を行う．　

L(qi, p
+
i , p

−
i,1, ..., p

−
i,n) = − log

esim(qi,p
+
i )

esim(qi,p
+
i ) +

n∑
j=1

esim(qi,p
−
i,j)

質問 qi に対する正例は，文書集合 D のうち，質問に対する回
答が含まれる正例パッセージ p+i として定義する．　質問 qi に
対する負例は，学習時に，質問 qi と同一ミニバッチ内に存在す
る正例パッセージ以外の全ての質問回答ペアの正例パッセージ
を負例パッセージとして定義した．
3. 2. 3 Retrieverの推論
推論時には，質問 q が与えられた時，その埋め込み vq =

EQ(q) を算出し，vq に対して近似最近傍探索により，質問に
対して最も近い埋め込みを持つと推定された上位 k件の文書を
取得する.

3. 2. 4 Reader

Reader は，まず，Retriever が検索した上位 k件のパッセー
ジ集合 Prel = {p1, p2, . . . , pk}に対して，パッセージ選択スコ
アを付与する．Reader はこのパッセージ選択スコアに基づい
て，Retriever が取得した上位 k件のパッセージを並べ替える．
次に，それぞれの文書から部分文字列を抽出し，部分文字列に
対して，回答スパンスコアを割り振る．そして，パッセージ選
択スコアが最も高い文書から，回答スパンスコアが最も高い部
分文字列を抽出する．
パッセージ選択スコアと回答スパンスコアの導出には，機械読

解モデルとして，事前学習言語モデルの BERT [3]（base，un-

cased）を用いる．BERTに対して，質問 qとRetriever が検索
した上位 k件の文書Prelの i番目の文書を [CLS]q[SEP]pi[SEP]

というように結合して入力を行い，分散表現Pi ∈ RL×hを獲得
する．ただし，Lは入力する系列の最大の長さで，h は BERT

が出力する最終隠れ層の次元数である．i 番目の文書の獲得し
た分散表現に対して，トークンが回答スパンの開始または終了
位置である確率と文書が選択される確率を以下の式で定義する．

Pstart,i(s) = softmax(Piwstart)s (1)

Pend,i(t) = softmax(Piwend)t (2)

Pselected(i) = softmax(P̂⊺wselected)i (3)

ただし，P̂ = [P
[CLS]
1 ,P

[CLS]
2 , . . . ,P

[CLS]
k ] ∈ Rh×k （P

[CLS]
n

は BERT の [CLS] トークンに対応する分散表現という意味）
であり，wstart,wend,wselected ∈ Rh は学習可能なパラメータ
である．また，softmax関数の添字 s,t,iは softmax関数の出力
から添字 s,t,iの行を取得するという意味である．i番目のパッ
セージに対して，s番目から t番目のトークンの回答スパンス
コアを Pstart,i(s)× Pend,i(t)として算出し，パッセージ選択ス
コアを Pselected(i)とする．

3. 3 予 備 実 験
本節では， 3. 2にて説明した密パッセージ検索による質問応

答を用いた，予備実験について説明する．
3. 2で説明した既存手法の密パッセージ検索を用いた手法で

は Natural Questions [12]等の主にWikipediaから作成された
質問回答のペアを対象に手法が用いられているため，本論文が
対象としているプログラミング言語リファレンスに対する質問
応答では既存手法では回答できない事例があるのではないかと
考え，既存手法の密パッセージ検索で回答できない事例を探索
するために，予備実験を行った．
3. 3. 1 予備実験のデータセット
プログラミング言語リファレンスにはプログラミング言語

Pythonとともに配付されている標準ライブラリについての説明



が記述されている The Python Standard Library3（バージョ
ンは 3.10.5で，言語は英語）を使用した．プログラミング言語
リファレンスから回答可能な質問を自身で作成した後，質問に
対する回答と回答の含まれる適合パッセージを自身で選択し，
質問-適合パッセージ-回答の組を作成した．
質問は，Factoid型質問と呼ばれる，単文で記述された単純
な事実が回答となるような質問のみを採用した．回答には，モ
ジュール名や関数名，クラス名，返り値のような単文で記述さ
れた単純な事実を採用した．適合パッセージの元の文書群とし
て，The Python Standard Library のそれぞれの文書に対し
て，前処理を行い，HTML 形式の文書から文字列部分を抽出
し，検索モジュールへの基本単位に分割を行ったものを使用し
た．前処理では，表やコードブロックのような半構造化データ
と，ライブラリについての概要のみが記載されている文書を除
外した．前処理後，各文書をWangらの先行研究 [21]に従って，
100単語単位のパッセージに分割を行った．各パッセージに対
して，パッセージ元の文書の h1タグ中の文字列をタイトルと
し，タイトルに加えて，[SEP]トークンを文頭に追加した．最
終的に 9,906個のパッセージを得た．
3. 3. 2 予備実験の質問応答システム
予備実験では，質問応答システムとして， 3. 2 項で述べた

Retriever と Reader の 2 つのモジュールで構成されるモデル
を使用した．
Retriever の質問エンコーダとパッセージエンコーダには，

BERT [3]（base，uncased）に基づいた学習済みモデル 45を使
用し，BERTの [CLS]トークンに対応する分散表現をそれぞれ
のエンコーダの出力とした．そのため，h = 768である．また，
文書の索引付けには，パッセージエンコーダを用いて，文書全
てを分散表現に埋め込み，分散表現の索引づけを FAISS [9]に
より行った．検索実行時には，質問エンコーダを用いて質問を
分散表現に埋め込み，索引付けと同様に FAISSを使用して，近
似最近傍探索により質問の分散表現に近い分散表現を持つ文書
を検索する．また k = 100とした．
Reader の機械読解モデルには，Retriever の 2つのエンコー
ダと同様に，BERTに基づいた学習済みモデル 6を使用した．
3. 3. 3 予備実験の事例分析
予備実験の結果，以下のような事例が確認された．
（ 1） パッセージ分割により，暗黙的な構造による意味が失
われ，回答不可能な事例
（ 2） 事前学習言語モデルがドメイン特有の知識を所有せず
に，誤った回答が抽出される事例
本項では，上の事例について，例を挙げながら説明を行う．
まず，パッセージ分割によって，暗黙的な構造による意味が

3：https://docs.python.org/3.10/library/index.html (2022/07/11 確
認)

4：https://huggingface.co/facebook/dpr-question_encoder-single-n

q-base (2022/12/26 確認)

5：https://huggingface.co/facebook/dpr-ctx_encoder-single-nq-bas

e (2022/12/26 確認)

6：https://huggingface.co/facebook/dpr-reader-single-nq-base

(2022/12/26 確認)

失われ，回答不可能な事例について説明する．
質問として，「What is the default value of the argument

step in the range type？」という文章を質問応答システムに入
力を行った．その結果，質問応答システムは，range型につい
て関係のないパッセージから，「zero」と出力を行った．しかし，
設定した適合パッセージは range型の引数 stepについての説明
記述のある文書 Bulit-in Typesの表 1中の “構造依存の意味”

の行の適合パッセージであり，この適合パッセージを Retriever

が取得できなかった．Retriever が取得できなかった原因とし
て，設定した適合パッセージには引数 step についての記述は
あるが，引数 step が range 型のものであるという説明が含ま
れていないことが考えられる．プログラミング言語リファレン
スでは，図 3のような記述が多くあり，このような構造を用い
た記述により，Range関数とその説明文の対応関係が表現され
ている．しかしながら，このような構造を用いた暗黙的な用語
とその説明文の対応関係は，単純なパッセージ分割により失わ
れしまう．このように，パッセージ分割によって，構造による
暗黙的な意味が失われ，回答不可能な事例が確認された．
次に事前学習言語モデルがドメイン特有の知識を持っていな

いことから，誤った回答が抽出される事例について説明する．
質問として，「What is the default value of for “end” in print

function?」という文章を質問応答システムに入力した．その結
果，質問応答システムは，“end”や “default”が多く含まれる
文書を検索し，適合パッセージの表 1中の “ドメイン特有の知
識”の行の適合パッセージを上位 100件中に取得することがで
きなかった．この結果から，質問応答システムは，プログラミ
ングドメインにおいて一般的な，文字列等を出力する処理を行
う “print function”についての知識を持ち合わせていないとい
うことが考えられる．この失敗事例の原因として，Thakurら
の研究 [19]でも指摘されているように，予備実験で使用した学
習済みの事前学習言語モデルは，主にWikipedia由来のデータ
で学習が行われており，プログラミング言語リファレンスから
作成された質問-適合パッセージ-回答の組と学習データの分布
が異なることから，検索や抽出ができなかったということが考
察できる．

3. 4 パッセージ分割手法
本項では，3. 3. 3で説明した失敗事例のうち，「パッセージ分

割によって，暗黙的な構造による意味が失われ，回答不可能な
事例」に対する提案手法のパッセージ分割手法について説明
する．
本項では，3.3.3 予備実験の事例分析にて説明した失敗事例

のうち，「パッセージ分割によって，暗黙的な構造による意味
が失われ，解答不可能な事例」に対する提案手法のパッセージ
分割手法について説明する．提案するパッセージ分割手法の疑
似コードを Algorithm 1に示す．最初に，提案手法の構造依存
パッセージ分割について説明する．この分割手法は，プログラ
ミング言語リファレンスの HTML文書 D が与えられたとき，
その文書から p 要素と dl 要素で構成されたノードを抽出し，
dl 要素のノード（node ∈ D に対して Algorithm 1 の処理を



課題1(1/3) 7

（中略）

[10] ”Built-in Types". Python 3.10.6 documentation. 
https://docs.python.org/3/library/stdtypes.html#ranges, (accessed 2022-10-10).

図 3 構造依存な意味を含む文書例

表 1 適合パッセージ例

　

事例の種類 適合パッセージ

構造依存の意味

of the stop parameter step The value of the step parameter (or 1 if the parameter was not supplied)

The advantage of the range type over a regular list or tuple is that a range object will always take

the same (small) amount of memory, no matter the size of the range it represents (as it only stores

the start, stop and step values, calculating individual items and subranges as needed). Range objects

implement the collections.abc.Sequence ABC, and provide features such as

ドメイン特有の知識

(*objects, sep=’ ’, end=’

n’, file=sys.stdout, flush=False) Print objects to the text stream file, separated

by sep and followed by end. sep, end, file, and flush, if present, must be given as keyword arguments.

All non-keyword arguments are converted to strings like str() does and written to the stream, separated

by sep and followed by end. Both sep and end must

行う．まず，nodeに対して，delChildDlメソッドを使用し，
node に含まれる dl 要素を削除する．これにより，node 中の
dd要素に含まれる dl要素が重複してパッセージ分割されるこ
とを防ぐ．次に childrenメソッドを用いて，nodeの dt要素
と dd要素で構成された子要素 nc 全てに対して，textメソッ
ドを使用し，テキスト部分を抽出，textにテキストを追加する．
その後，nameメソッドを用いて，nc のタグ名を取得し，その
タグ名が dd であり，かつ，next メソッドと name を組み合
わせて，nc の次のノードのタグ名を取得し，そのタグ名が dt

である．或いは，nextメソッドを使用し，次のノードが存在
しないならば，リストである segmentに textを追加し，text

を clearメソッドにより空の文字列にする．ただし，構造依存
パッセージ分割では (∗)と右にコメントのある行の処理は実行
しない．最後に，Splitメソッドを用いて，segmentの各要素
をある単語数 nt で分割し，その結果を返す．以上のように，各
nodeに対して処理を行う．しかしながら，構造依存パッセージ
分割のみでは，用語とその説明文が分割されることを防止でき
るが，その説明文が分割されてしまうと，用語とその説明文の
構造により示される暗黙的な対応関係が失われてしまう．続い
て，この課題に対するパッセージ分割手法である構造依存パッ
セージ分割拡張を説明する．基本的には，構造依存パッセージ

分割とほとんど同じ処理を行うが，(∗)とコメントのある行の
処理も構造依存パッセージ分割拡張では行う．(∗)のある行で
は，getDtParents関数を用いて，nc と textを入力し，nc

の親となる dt要素のテキストを全て取得し，textの先頭に取
得した親 dt要素のテキストと [SEP]トークンを追加する．こ
れにより，用語とその説明文の構造依存の暗黙的な対応関係を
失うことなく，文書をパッセージに分割する．

3. 5 ドメイン適応手法
本節では，3. 3. 3で説明した失敗事例のうち，「事前学習言語

モデルがドメイン特有の知識を持っていないことから，誤った
回答が抽出される事例」に対する提案手法のドメイン適応手法
について説明する．
プログラミング言語リファレンスで回答可能な質問で構成さ

れた質問応答データセットは我々が調査した限り存在しない．
そのため，プログラミング言語リファレンスから，テンプレー
トを用いることで質問-適合パッセージ-回答の組を作成し，作
成した組を用いることによって，プログラミング言語リファレ
ンスに対するドメイン適応を行う．
テンプレートは，質問用と回答用を用意し，それぞれプログ

ラミング言語リファレンスで多く見られる，図 4のような，用
語とその用語の説明文において，動詞から始まる文章に着目し，



Algorithm 1 提案手法のアルゴリズム
Require: n, a dl HTML node

Ensure: The child nodes of node consist of dt or dd HTML nodes.

Ensure: node has one or more dt and dd HTML nodes as chil-

dren.

function 構造依存パッセージ分割拡張 (node) 　
delChildDl(node)

segment← []

for nc ∈ children(node) do

text← text+ text(nc)

if name(nc) = dd and name(next(nc)) = dt then

text← getDtParents(nc, text)+ [SEP]+ text ▷ (∗)
append(segment, text)

clear(text)

else if next(nc) ̸= null then

text← getDtParents(nc, text)+ [SEP]+ text ▷ (∗)
append(segment, text)

clear(text)

end if

end for

return Split(segment)

end function

図 4 「Built-in Functions」より，組み込み関数 sorted の説明文

以下のように設定した．
• 質 問 用 テ ン プ レ ー ト：What {directive} {verb}

{sentence}?
• 回答用テンプレート：{term}
ここで，中括弧中に表されたものは変数である．termは関数
名やメソッド名，クラス名等を表す．directiveは，termが関数
なのかメソッドなのかクラスなのかを明示する 7HTMLのクラ
ス名を表す．また，directiveは自身で設定したクラス名のみを
使用し，省略可能である．verbは自身で設定した’Return’等
の動詞を表す．sentenceは verbの後の単語から，.（ドット），:
（コロン），;（セミコロン）までの単語である．図 4において，
termは “sorted(iterable, /, *, key=None, reverse=False)”で
あり，directiveは “function” であり，verbは “Return” であ
り，sentenceは “a new sorted list from the items in iterable”

である．
以上のように設定した質問用テンプレートと回答用テンプ
レートに基づいて作成した質問と回答のペアを用いて，単純
パッセージ分割，構造依存パッセージ分割，構造依存パッセー
ジ分割拡張のそれぞれの手法により作成した各々のパッセージ
集合から，termと sentenceの含まれるパッセージをランダム

7：https://devguide.python.org/documentation/markup/#informatio

n-units(2022/12/26 確認)

に選択し，適合パッセージとして，質問-適合パッセージ-回答
の組を作成した．
以上のように設定したテンプレートを用いて半自動的に質

問-適合パッセージ-回答の組を作成し．獲得した組を用いて，
3. 2. 1項で述べた Retriever に対する学習を行う 8．
3. 5. 1 逆翻訳によるデータ拡張手法
逆翻訳はある言語の文章を別の言語に翻訳した後，元の言語

に再度翻訳することであり，自然言語処理タスクにおいてデー
タ拡張の手法として利用されている [4] [18]．本項では，逆翻訳
を活用し，前述したテンプレートを用いて作成した質問-適合
パッセージ-回答の組のデータを増やす手法について説明する．
逆翻訳は質問-適合パッセージ-回答の組のうち，質問と適合

パッセージに対して行い，元の回答と逆翻訳後の質問と適合
パッセージを組とした．また，質問と適合パッセージのどちら
か一方でも，逆翻訳前と逆翻訳後の文章が同じ場合，その逆翻
訳後の質問-適合パッセージ-回答の組は破棄した．
逆翻訳は，次の手順によって行われる．（1）ある言語（ソー

ス言語）の系列 sraw が与えられたとき，ソース言語からター
ゲット言語へ順翻訳を行う翻訳モデル Tforward を用いて翻訳を
行い，ターゲット言語の系列 svia を獲得する．（2）系列 svia を
ソース言語への逆翻訳を行う翻訳モデル Tback を用いて翻訳を
行い，ソース言語の系列 sback を獲得する．
順翻訳モデル Tforward には，英語からドイツ語への翻訳を

行う Ngらの [16]の機械翻訳モデル 9を使用し，逆翻訳モデル
Tback には，順翻訳モデルと同様のモデルのドイツ語から英語
への翻訳を行う機械翻訳モデル 10を使用した．

4 実 験
本節では，3. 4項と 3. 5項にて述べた提案手法に対する実験

について説明する．
まず使用するデータセットについて説明する．次に，実験設

定について説明する．最後に実験結果について考察を踏まえな
がら述べる．

4. 1 データセット
実験において使用するデータの事例数を表 4. 1に示す．（1事

例は質問-適合パッセージ-回答の 1組である．）
3. 5項で説明した質問-適合パッセージ-回答の組で構成され

たデータセットを学習データと検証データと評価データに 8:1:1

の割合で分割した．分割された内の学習データを使用して，質
問応答システムの学習を行う．また，逆翻訳によるデータ拡張
手法にて作成した，データセットに対しては，逆翻訳を行う前
の学習データの質問-適合パッセージに対応したもの使用した．
検索対象となる文書集合としては， 3. 3. 1項にて説明した手

法（単純パッセージ分割）をにより作成された文書集合 Pbase，

8：予備実験において，ほとんどの事例が Retriever による検索に失敗した一
方，Reader に対して適合パッセージを入力したところ，ほとんどの事例におい
て抽出が成功したため，今回は Retriever に対してのみ学習を行なった．
9：https://huggingface.co/facebook/wmt19-en-de (2022/12/26 確認)

10：https://huggingface.co/facebook/wmt19-de-en (2022/12/26 確認)



表 2 パッセージ数
Pbase Psplit Pextend

パッセージ数 9,906 15,377 14,940

表 3 データセット事例数
事例数

テンプレート 2,052

逆翻訳 1,942

テンプレート
+逆翻訳

3,994

検証テンプレート 257

検証逆翻訳 247

検証テンプレート
+検証逆翻訳

504

評価テンプレート Dtemp 257

評価データセット Down 70

構造依存パッセージ分割により作成された文書集合 Psplit，構
造依存パッセージ分割拡張により作成された文書集合 Pextend

の 3つを使用した．それぞれの文書数は表 4. 1に示す．

4. 2 実 験 設 定
本実験における実験設定について説明する．
本実験で用いる質問応答システムは， 3. 3 項にて説明した
ものと同一である．本実験は Retriever モジュールの質問エ
ンコーダとパッセージエンコーダに 3. 2. 1 項で説明した学習
を行い，評価を行う．また，Retriever が返すパッセージ数は，
k = 100とした．質問エンコーダとパッセージエンコーダのバ
リエーションとして， 3. 4項にて述べた提案手法を評価するた
めに，以下の 3つのモデルを用意する．
（ 1） 単純パッセージ分割 Retriever

（ 2） 構造依存パッセージ分割 Retriever

（ 3） 構造依存パッセージ分割拡張 Retriever

さらに，3つのモデルに対して，学習データのバリエーション
を以下の 3つ用意した．
（ 1） 学習用テンプレートデータ（テンプレート）
（ 2） 学習用テンプレート逆翻訳データ（逆翻訳）
（ 3） 学習用テンプレートデータ+学習用テンプレート逆翻
訳データ（テンプレート+逆翻訳）
ここで，括弧中の “テンプレート”，“逆翻訳”，“テンプレー
ト+逆翻訳”は 4. 1のデータセットに対応している．また，テ
ンプレートと逆翻訳の両方で学習を行わない，つまり，配布さ
れている学習済みのモデルをそのまま使用した場合の評価も
行う．
また，モデルはエポック毎に検証データの損失の値を計算し，
学習終了後，最も検証データの損失の値が小さいものを保存し，
評価に使用する．そこで，検証データのバリエーションとして，
以下の 3つを用意した．
（ 1） 検証用テンプレートデータ（検証テンプレート）
（ 2） 検証用テンプレート逆翻訳データ（検証逆翻訳）
（ 3） 検証用テンプレートデータ+検証用テンプレート逆翻
訳データ（検証テンプレート+検証逆翻訳）
ここで，括弧中の “検証テンプレート”，“検証逆翻訳”，“検証
テンプレート+検証逆翻訳”は 4. 1のデータセットに対応して
いる．
学習の際のバッチサイズは 32，エポック数は 100と設定した．

learning rateは 10−5として optimizerにはAdam [11]，warm-

up rateと dropout rateは共に 0.1として線形スケジューラを
用いた．
評価用データセットには，自身で作成したデータセットDown

と， 4. 1項で説明したテンプレートから作成した評価用データ
セット Dtemp を用いた．
評価指標には，精度（accuracy）とMRR（Mean Reciprocal

Rank）の 2つを用いる．精度は検索結果の上位 k 件に，質問
（クエリ）に対する適合パッセージが含まれた件数を全事例数
で割った指標であり，本実験では Retriever が評価データ中の
質問に対してどれくらい上位 k件中に適合パッセージを検索で
きたかを評価する．MRRは質問に対する上位 k 件のランキン
グ中の，適合パッセージの順位の逆数を全ての質問に対して平
均した指標であり，本実験では Reader がリランキングしたラ
ンキング結果に対して，可能な限り上位に適合パッセージが順
位づけられていることを評価する．

4. 3 実 験 結 果
表 4の列名 Down と表 5に Down に対する 3. 4項と 3. 5項

で説明した提案する手法の実験結果である精度とMRRを示す．
結果として，単純パッセージ分割を用いた，モデルを学習せず
にそのまま使用した結果が最も良い精度であり，パッセージ分
割手法として，構造依存パッセージ分割拡張を用いた，配布さ
れている学習済みモデルが最も良いMRRであった．また，繰
り返しなしの 2 元配置分散分析を算出された MRR に対して
行なった．その結果，前述した 30 種類のバリエーションの F

値 F (29, 2001) = 1.90 であり，MRR において，30 種類のバ
リエーションによる効果が統計的に有意であることが分かった
（p < 0.05）．さらにMRRは Retriever がより良い精度で検索
結果を返すと，向上すると考えられるため，パッセージ分割手
法以外の同条件で比較的精度のスコアが良い，パッセージ分割
手法の配布されている学習済みモデルを学習せずにそのまま使
用した結果の MRRに対して，Tukey HSD 検定を行い，パッ
セージ分割手法がそれぞれの手法との間で統計的に有意な差が
認められた（p < 0.05）．この結果から，パッセージ分割手法に
よって，単純なパッセージ分割を行うよりも，提案手法である
構造依存パッセージ分割拡張を用いた場合の方が，Reader の
リランキング性能に対して有効であるということが考えられる．
しかしながら，学習を行わなかった場合の方が，精度とMRR

の両方に対して良い結果となったため，学習データに用いたテ
ンプレートから作成したデータの分布では，自身で作成した評
価セットの分布を近似することができなかったのではないかと
考えられる．また，どのパッセージ分割手法を用いた場合でも，
学習データにテンプレートのみを用いる場合よりも，逆翻訳の
みを使用またはテンプレートに逆翻訳を追加した場合がより良
い精度を出していることが分かった．Retriever に対して，逆
翻訳を用いて作成した事例を追加することで，検索性能が向上
する可能性を示唆していると考えることができる．また，検証
データのバリエーションにおいて，検証逆翻訳を使用し，パッ
セージ分割手法として構造依存パッセージ分割拡張を用いて，



表 4 配布されているモデルそのままでの評価
Down Dtemp

手法 Accuracy@100 MRR Accuracy@100 MRR

単純パッセージ分割 25.714 0.0577 9.339 0.0573

構造依存パッセージ分割 11.429 0.0238 16.732 0.0667

構造依存パッセージ分割拡張 24.286 0.0693 4.280 0.1695

　
表 5 データセット Down に対する評価

Accuracy@100 MRR

手法 検証テンプレート 検証逆翻訳 検証テンプレート
+検証逆翻訳

検証テンプレート 検証逆翻訳 検証テンプレート
+検証逆翻訳

単純パッセージ分割（テンプレート） 2.857 2.857 5.714 0.0156 0.0152 0.0042

〃（逆翻訳） 5.714 7.143 7.143 0.0196 0.0210 0.0239

〃（テンプレート+逆翻訳） 10.000 8.571 10.000 0.0090 0.0266 0.0170

構造依存パッセージ分割（テンプレート） 2.857 4.286 4.286 0.0025 0.0030 0.0037

〃（逆翻訳） 11.429 11.429 8.571 0.0177 0.0096 0.0123

〃（テンプレート+逆翻訳） 14.286 15.714 11.429 0.0122 0.0117 0.0113

構造依存パッセージ分割拡張 （テンプレート） 2.857 4.286 2.857 0.0191 0.0090 0.0032

〃（逆翻訳） 14.286 12.857 11.429 0.0136 0.0094 0.0078

〃 （テンプレート+逆翻訳） 12.857 20.000 14.286 0.0407 0.0470 0.0235

　
表 6 データセット Dtemp に対する評価

Accuracy@100 MRR

手法 検証テンプレート 検証逆翻訳 検証テンプレート
+検証逆翻訳

検証テンプレート 検証逆翻訳 検証テンプレート
+検証逆翻訳

単純パッセージ分割（テンプレート） 63.424 51.362 49.805 0.1266 0.1198 0.1216

〃（逆翻訳） 52.918 44.747 51.751 0.1312 0.0977 0.1266

〃（テンプレート+逆翻訳） 75.097 73.541 74.319 0.1556 0.1556 0.1538

構造依存パッセージ分割（テンプレート） 66.148 71.206 69.650 0.1601 0.1600 0.1417

〃（逆翻訳） 59.533 58.366 58.366 0.1423 0.1683 0.1420

〃（テンプレート+逆翻訳） 82.101 80.545 82.101 0.1613 0.1659 0.1628

構造依存パッセージ分割拡張 （テンプレート） 70.428 59.533 71.595 0.1554 0.1536 0.1919

〃（逆翻訳） 54.086 59.922 59.144 0.1327 0.1755 0.1636

〃 （テンプレート+逆翻訳） 73.933 77.043 76.265 0.1700 0.1845 0.1884

学習データをテンプレート+逆翻訳とした場合の精度と MRR

が最も高い結果となった．データセット Down の事例数は表 5

に示した通り，70件となっており，非常に小さい．今後は，評
価用セットの事例数を複数人でのアノテーションを施す等の手
法を用いることによって増加させ，提案手法であるパッセージ
分割手法とドメイン適応手法に対する評価を行いたい．
表 4の列名 Dtemp と表 6に Dtemp 3. 4項と 3. 5項で説明し
た提案する手法の実験結果である精度とMRRを示す．同じ学
習データ，検証データを用いた場合では，学習データにテンプ
レート+逆翻訳，検証データに検証テンプレートを用いた，パッ
セージ分割手法を構造依存パッセージ分割拡張とした場合を
除いて，パッセージ分割手法として，単純パッセージ分割を用
いたものよりも，構造依存パッセージ分割と構造依存パッセー
ジ分割拡張を用いたものがより良いMRRであった．また，繰
り返しなしの 2 元配置分散分析を算出された MRR に対して

行なった．その結果，前述した 30 種類のバリエーションの F

値 F (29, 7242) = 6.30 であり，MRR において，30 種類のバ
リエーションによる効果が統計的に有意であることが分かった
（p < 0.05）．さらに，MRRに対して，Tukey HSD検定を行
い，学習データにテンプレート，検証データに検証テンプレー
ト+検証逆翻訳を用いた場合の単純パッセージ分割と構造依存
パッセージ拡張との間を除いて，同条件の学習データ，検証デー
タ上でのパッセージ分割手法がそれぞれの手法との間で統計的
に有意な差が認められた（p < 0.05）．この結果から，逆翻訳
による学習データの拡張はテンプレートから作成した質問に対
する，質問応答システムの Reader のリランキング性能に対し
て有効であると考えることができる．

5 ま と め
本論文では，プログラミング言語リファレンスに対する質問



応答を提案した．質問応答の形式として，与えられた質問に対
して文書集合を検索し，検索によって取得された文書から質問
に対する回答を抽出する形式の質問応答に，事前学習言語モデ
ルに基づいた，Retriever と Reader を用いる方式を採用した．
この質問応答手法をプログラミング言語リファレンスへ適用す
るに当たり，構造依存パッセージ分割と構造依存パッセージ分
割拡張の 2 つの文書構造を考慮したパッセージ分割，および，
テンプレートを用いた半自動的に生成された質問-適合パッセー
ジ-回答の組によるドメイン適応を提案した．実験では，自身で
作成したプログラミング言語リファレンスに対する質問と質問
に対する適合パッセージと回答の組から構成される評価セット
を用いて，2つの提案手法を評価した．その結果，提案手法の
ドメイン適応を行わなかった場合の構造依存パッセージ分割拡
張が Reader のリランキング性能に対して有効であることがわ
かった．また，提案手法のドメイン適応に用いたテンプレート
から作成した質問-適合パッセージ-回答の組のデータ分布では，
自身で作成した評価セットの分布を近似することができず，ド
メイン適応が上手くいかなかった．今後の課題として，有効な
ドメイン適応手法の模索をすることが考えられる．
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