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あらまし 目的を達成するために手順や方法を知りたいと思った際，しばしばウェブで検索をする．既存の検索シス
テムでは，入力したクエリに関する手順や方法が提示されるが，それ以外の方法や手順が提示される可能性は低い．
例えば，「車のタイヤ　チェーンを巻く」というクエリからは「雪道を自動車で走る」という目的があるが，これは
「轍を走る」という方法でも達成することができる．しかし，このような方法を既存の検索システムで調べる場合，「轍
を走る」のようにクエリを変更する必要がある．そこで，入力されたクエリから，ユーザの目的やほかの方法を自動
で取得し提示するために，クエリから目的を抽出することを提案する．例にあるような，何かをする際のやり方に関
する知識のことを手続き的知識と呼ぶ．この手続き的知識源として，ある目的について複数の解決方法を集めたまと
めサイトである wikiHowを用いた．目的を抽出するため，本研究のアプローチとして手続き的知識源を用いた，文生
成モデルのファインチューニングを行った．
キーワード 情報検索，Web検索，信憑性，確証バイアス

1 は じ め に
今日では，目的を達成するためのあらゆる方法や手順を，ウェ
ブで検索するようになってきている．検索エンジンの発達で，
入力したクエリに関連するキーワードを自動で取得し，ユーザ
にそれを提示することが可能になっている．例えば，雪が積も
る路面を走行するために，車のタイヤにチェーンを巻くことを
考える．タイヤチェーンを手に，これからタイヤに巻くのだが
そのやり方がわからない．ユーザが手順について検索する場合，
「車のタイヤにチェーンを巻く」をクエリとして入力すると考
えられる．このとき，既存の検索システムではタイヤチェーン
を巻く手順が示される．また，これと同時にクエリ候補が示さ
れ，それを選択することでユーザが求める情報を検索すること
ができる．
しかし，ここで見つかる方法は，数ある方法の中の一つであ
ることが多い．また，既存の検索エンジンではユーザの入力し
たクエリに関する情報が多く提示される．では，「車のタイヤ　
チェーン　巻く」と検索したユーザが何を達成したかったのか
を考える．入力されたクエリよりこのユーザが達成したいこと
として，車のタイヤにチェーンを巻くことで，雪道を自動車で
走るということが考えられる．雪道を自動車で走るためには，
車のタイヤにチェーンを巻く方法以外にも轍を走る方法が存在
する．しかし，既存の検索システムではこのような方法を「車
のタイヤにチェーンを巻く」と入力したユーザに提示すること
は難しい．
そこで本研究では，多様な情報をユーザに提示するために，

「車のタイヤ　チェーン　巻く」のような方法を表すクエリか
ら「雪道を自動車で走る」という目的を抽出することを提案す
る．ユーザの目的を抽出しその目的で検索することで，図 1に

示すような複数の解決方法を提示することができると考えた．
本研究のアプローチは，文生成モデルのファインチューニング
を行い，入力された方法を表すクエリから目的を生成すること
である．本研究では文生成モデルとして T5 と BERT2BERT

を用いる．また，これらのモデルによる生成では，1つの入力
に対して複数の生成を行うと，類似した生成結果が連続して生
成される．この問題を解決するために生成後に結果の多様化を
行った．
ファインチューニングを行うために手続き的知識の大規模な

データセットが必要になるが，既存のデータセットが存在しな
いためデータセットを作成する必要がある．そこで本研究では
データセットを作成するために wikiHow を用いた．wikiHow

とは，ある目的について複数の解決方法を集めたまとめサイト
である．提案手法の有効性を評価するために，wikiHowデータ
セットより作成したテストデータと，自作のデータセットより
作成したテストデータの 2種類のテストデータを用いて評価を
行った．自作のデータセットによる評価では，wikiHowデータ
セットには存在しない日常生活で実際に検索されそうなクエリ
に対する汎用能力を評価する．
提案手法の有効性の評価には，自動評価と人手評価の 2種類の

評価方法で行った．自動評価では正解との類似度をBERTScore

で数値化しその平均を計算する評価と，MRRによる評価の 2

種類の評価を行った．人手評価では正解との類似度や，入力と
生成結果の関係を考慮し評価した後，DCG@10，P@10のそれ
ぞれの平均を計算し評価した．なお，多様化の有無による影響
を検証するために，多様化の前後でそれぞれ同様の評価を行っ
た．これらの評価基準に従って生成結果を評価した結果，すべ
ての評価において T5（多様化なし）が最も高い評価結果を達
成した．



図 1 方法と目的の関係．図中の「目的」雪道を自動車で走るは，「方
法」自動車のタイヤにチェーンを巻く，轍を走る，自動車のタイ
ヤに滑り止めを塗る，の目的になっている．

2 関 連 研 究
本研究では，方法から目的を抽出するという問題に取り組む．
本研究と関連が深い，タスク検索および，クエリ推薦に関する
研究について述べる．

2. 1 タスク検索
ある目的を達成するために必要な方法の検索をタスク検索と
呼ぶ．例えば，雪道を自動車で走りたいユーザは「自動車のタ
イヤにチェーンを巻く」というクエリで検索をする．しかし，
同じ目的を達成する別の解決策として「轍を走る」方法も存在
するが，ユーザはこの解決策の存在に気付くことができるの
かという問題がある．もしこの解決策に気づけない場合，ユー
ザはこれらの解決策を考慮せずに「車のタイヤにチェーンを
巻く」という解決策を選択する．この問題を解決するために，
Pothirattanachaikul らは特定のクエリの代替アクションをコ
ミュニティQ&Aサイトからマイニングする方法について報告
している [7]．
加藤らはあるタスクを達成するために必要なタスクの集合を

Webから発見する「タスク検索」を提案している．加藤らの提
案手法では，実行することでユーザが入力したタスクを達成で
きるタスクをWeb検索により発見し，一連のタスク集合を形
成する．その後，形成したタスク集合について，実行すること
でタスクを達成できる度合いのランキングを行うというもので
ある [14]．
タスク検索においてあるタスクを完了するために必要なサブ
タスクが存在する．このサブタスクとは，完了すると目的のタ
スクが完了するようなタスクである．このサブタスクのマイニ
ングについて Yamamoto らは，検索連動型広告を利用したク
エリのクラスタリングによる取り組みについて報告している．
彼らはあるタスクとそのサブタスクについて，search goal と
subgoal という概念を提案している [10]．本研究において目的
が search goal，方法が subgoalと対応している．
Hassan らは，タスクを完了するために必要な手順をユーザ

に提供するために，タスク間の関連性を自動的に発見する手法
を提案している [1]．
これらの研究は，図 1 に示す「雪道を自動車で走る」から

「自動車のタイヤにチェーンを巻く」や「轍を走る方法」を提
示する研究である．しかし，本研究ではこれらの研究とは逆に，
「自動車のタイヤにチェーンを巻く」や「轍を走る方法」から
「雪道を自動車で走る」を提示することに取り組む．

2. 2 クエリ推薦
Zhangらは手続きに関する知識はタスク検索クエリに応答す

る際に重要であると報告している [12]．Boldi らはクエリ修正
の分類について報告している．あるクエリが与えられ，そのク
エリが修正されたとき，修正前後の関係が特化であるのか，あ
るいは汎化であるのかの分類を行っている [3]．本研究では汎化
に分類される生成を行う．大石らは検索エンジンに与えるクエ
リを改善するクエリ拡張を行うために，重要な語の近くに出現
する単語は重要であるという考えに基づいた，センテンス間の
距離に注目した関連単語抽出アルゴリズムの提案を報告してい
る [15]．Bhatiaらはクエリログが少ない状況でクエリ推薦を行
う場合，クエリログを使用せずに確率論的メカニズムでクエリ
推薦を行い，既存の試みよりも高品質なクエリの提案が行えた
と報告している [2]．
田麥らは，ユーザの目的推定に関する研究として，サービス

の検索において，入力されたクエリに対してどの種類のサービ
スを利用したいかの推定について報告している．なお，クエリ
とサービスの種類の結び付けには検索連動型広告を利用してい
る [16]．
Zamaniらは，クエリを提示する検索システムの提案を行っ

ている．彼らは，ユーザが入力するクエリは短く，抽象的であ
るという仮説を立て，ユーザ実験を実施した．実験ではクエ
リの明確化をシステムが行い，それをユーザに提示するとい
うユーザ実験である．実験結果では「検索しやすくなった」や
「商品検索においてストレスが軽減された」とアンケート結果
が得られたと報告している [11]．
本研究で取り組む，方法からの目的の抽出という問題は，ク

エリ推薦における汎化の 1種である．しかし，一般的なクエリ
推薦における汎化では，クエリ中の単語の削除や，単語の上位
語化などで汎化が実現できるが，本研究で取り組む「自動車の
タイヤにチェーンを巻く」のようなタスク検索では，一般的な
汎化では難しい．

3 方法を表すクエリからの目的抽出
本節では，本研究で扱う方法と目的の概念について定義し，

その後問題定義を行う．

3. 1 方法と目的の定義
本研究で扱う方法と目的についての定義を雪道を自動車で走

行したいユーザを例に説明する．雪道を自動車で走行したい
ユーザがその手段として，車のタイヤにチェーンを巻くという
手段を選択する．そのユーザが車のタイヤにチェーンを巻くや



り方について検索する場合，入力されるクエリとして「車のタ
イヤ　チェーン　巻く」が考えられる．この，何かをする際の
やり方に関する検索で入力されるクエリを本研究では「方法」
と呼ぶ．本来「車のタイヤ　チェーン　巻く」と入力したユー
ザには，雪道を自動車で走行するという目標があった．つまり，
このユーザには車のタイヤにチェーンを巻くことで，最終的に
雪道を自動車で走ることが目標である．このような，ある方法
を達成すると同時に達成される方法を本研究では「目的」と
呼ぶ．

3. 2 問 題 定 義
本研究における問題定義は以下のとおりである．
• 入力:方法を表すクエリ
• 出力:入力の達成と同時に達成される方法，すなわちユー

ザの目的
入力した方法以外の方法を見つけるために，まずユーザの目
的を抽出することを考える．本研究では方法を表すクエリを入
力し，その方法の達成と同時に達成される目的を出力するモデ
ルを考える．

4 手続き型知識源を学習に用いた文生成による方
法からの目的抽出
まず，提案手法で行う，文生成モデルのファインチューニン
グの概要について述べる．その後，ファインチューニングのた
めのデータセットの構築方法について述べる．

4. 1 文生成モデルのファインチューニング
方法を表すクエリから目的を抽出するための手法として，ク
エリ中のキーワードを削除することや上位語に置き換えるとい
う手法がある．この手法を用いると，例えば，「自動車のタイ
ヤにチェーンを巻く」というクエリの場合，「乗り物のタイヤに
チェーンを巻く」のような置き換えとなる．また，キーワード
の削除では，「タイヤににチェーンを巻く」のようになる．し
かし，この手法では本研究が目指す「雪道を自動車で走る」と
いう目的を抽出することはできない．よって，クエリ中のキー
ワードの削除や上位語へ置き換えることだけでは不十分である
と考えた．
そこで，文生成モデルのファインチューニングにより，方法
を表すクエリから目的を生成することで目的抽出を実現する．
文生成の手法には図 2に示す Encoder-Decoder と呼ばれるモ
デルを用いる．このモデルは文の情報を集約する Encoderモデ
ルと，Decoderと呼ばれる集約した情報から文を生成するモデ
ルが組み合わさったモデルである．具体的には，本研究では事
前学習済みモデルとして，T5 [8]および BERT2BERT [9]を用
いてそれぞれのモデルをファインチューニングし，性能を比較
する．
これらのモデルの損失関数には交差エントロピーを用いた．
出力はビームサーチにより，上位 n件を抽出する．
4. 1. 1 T5

T5（Text-To-Text Transfer Transformer）は様々な自然言

図 2 Encoder-Decoder モデルを用いた方法を表すクエリからの目的
抽出．

語処理タスクを自然言語で解くモデルである．T5の事前学習
には次の 3種類のタスクが検討された．

• Prefix language modeling

• BERT-Style

• Deshuffling

それぞれのタスクについて説明する．Prefix language mod-

eling は文の出だしが表示され，その後にどう続くかを予測す
るタスクである．BERT-Styleは文章中の 15%の語を伏字にし
た後，その 10%をランダムな語に置き換えて元の文章を復元
させるタスクである．また，Deshuffling 語の順番を入れ替え
て元の文章を復元するタスクである．上記 3 つのタスクでは
BERT-Styleのスコアが最良だったことが報告されている [8]．
本研究で用いる T5は事前学習に日本語版Wikipediaのダン

プデータ (2020年 7月 6日時点)を使用している，sonoisa/t5-

base-japaneseを用いる 1．
4. 1. 2 BERT2BERT

BERT2BERT は，Encoder モデルである BERT（Bidirec-

tional Encoder Representations from Transformers）モデル
のパラメータを Decoderにも用いた Encoder-Decoderモデル
である．なお，BERT の事前学習は，以下のタスクで実行さ
れる．入力した語の 15%を次の 3 つのうちどれかに置き換え
る．80%を [MASK]に，10%をランダムな語彙に，10%は原文
のままに置き換える．その後，置き換えられた単語が何かを予
測するタスク (Masked LM)．2 つの文章を入力し入力した文
章が連続したものかそうでないものかを予測するタスク (Next

Sentence Prediction)により学習を行う [5]．なお，本研究では
BERTモデルの事前学習済みモデルとして東北大学の事前学習
済みモデルを用いた．

4. 2 wikiHowを利用した訓練データの構築
提案手法である文生成モデルのファインチューニングには大

量のデータが必要になる．本研究で必要とするデータは何かを
する際のやり方に関する知識で，このような知識は一般に手

1：https://huggingface.co/sonoisa/t5-base-japanese（2022 年 11 月 24

日閲覧）



図 3 実際の wikiHow のページ．

続き的知識と呼ばれている．しかし，このような手続き的知識
を集めた大規模なデータセットは存在しない．人手でこのよう
なデータセットを作る手段もあるが，大量に用意することはで
きない．この問題を解決するために本研究では wikiHow2とい
うウェブページに注目した．wikiHow は何かをする際のやり
方に関する知識を集めたまとめサイトである．図 3 に実際の
wikiHow3のページを示す．

4. 3 出力の多様化
本研究で用いる文生成モデルでは，1つの入力に対して複数
の生成結果を得ることができるため，この機能を利用する．こ
の理由は，1つの入力に対して複数の生成を行う場合，最上位
の生成結果が正解と類似していなくても，下位に正解と類似す
る生成結果が存在する可能性が考えられるからである．しかし，
本研究で用いる文生成モデルでは，文生成時にビームサーチを
用いているため，その性質上確率が高いものから順に抽出され
る．例えば，「初心者がヨガを学ぶ」，「初心者がヨガを始める」
のように類似した文が続けて出力される．この問題を解決する
ために出力をMaximal Marginal Relevance [4](MMR)を用い
て多様化する．
4. 3. 1 MMR

MMR は式 (1) を用いることで，r 位に順位づける出力結
果を決定する．式 (1) 中の D は文集合，s は生成された順位
の逆順位，Sr−1 すでにランキングされた文集合，sim は文間
の類似度，λ ∈ [0, 1] である．また，文間の類似度の計算には
SentenceBERTを用いた．

dr = argmax
d∈D\Sr−1

[λs− (1− λ) max
d′∈Sr−1

sim(d, d′)] (1)

4. 3. 2 SentenceBERT

SentenceBERT は BERTモデルをファインチューニングし
たモデルである．このモデルは 2つの類似した文を BERTモ

2：https://www.wikihow.jp/ （2023 年 1 月 6 日閲覧）
3：https://www.wikihow.jp/姿勢を良くする （2023 年 2 月 23 日閲覧）

表 1 wikiHow より作成したデータの具体例．
見出し 記事タイトル

スイカの苗を植える スイカを栽培する
地面を覆うツタの除去 ツタを取り除く
木を覆うツタの除去 ツタを取り除く
酔い止め薬を服用する 乗り物酔いに対処する

電圧計でバッテリーを点検する 自動車の点検

デルにそれぞれ入力したとき，モデルから出力されるベクトル
も類似するようにファインチューニングされている．
本研究では SentenceBERT の学習済みモデルとして

sonoisa/sentence-bert-base-ja-mean-tokens-v24を用いた．ま
た，類似度の計算はコサイン類似度で算出した．

5 評 価 実 験
提案手法の有効性を検証するために評価実験を行った．まず，

本研究で用いるデータセットについて説明し，精度評価につい
て説明する．

5. 1 データセット
本節では本研究で用いるデータセットについて説明する．本

研究では大きく 2種類のデータセットを扱う．wikiHowよりク
ローリングで集めたデータセットと日常生活で入力されると考
えられるクエリより独自に作成した非 wikiHow データセット
である．非 wikiHowデータセットを作成する理由は，wikiHow

上に存在しないクエリを入力した際の出力も得たいたからで
ある．
5. 1. 1 wikiHowデータセット
図 4に wikiHowの構造を示す．図 4のように記事のタイト

ルを出力，複数の解決方法を入力としてデータを作成すること
で，手続き的知識源として wikiHowを用いることができる．図
3に示すページを例に説明すると，「姿勢を良くする」を出力と
し，「いい姿勢で立つ，歩く」を入力とする．
本研究では wikiHow データセット作成のためのデータ収集

には，クローリング 5でデータの収集を行った．クローリング
では合計 1,685件のページよりデータの収集を行った．クロー
リングで得られた wikiHowのページより，記事タイトルと見出
しを抽出し，図 4のようにペアを作る．この操作を収集したす
べてのページで実行する．なお，収集したデータについて，図
4のような構造でないページについてはデータセットから除外
した．最終的に，4,977件の入力と出力のペアを作成した．ま
た，作成したデータの例を表 1に示す．
5. 1. 2 自作データセット
本研究で取り組む課題は wikiHow にあるものがすべてでは

なく，日常生活で行う検索では必ずしも wikiHow に答えが存

4：https://huggingface.co/sonoisa/sentence-bert-base-ja-mean-tokens-

v2 　（2023 年 1 月 9 日閲覧）
5：https://book.st-hakky.com/docs/text-summary-dataset-wikihow/（2023

年 2 月 23 日最終閲覧）



訓練データ

入力1 出力

入力2 出力

入力3 出力

図 4 wikiHow の構造を利用した訓練データ構築．

表 2 方法を表すクエリとその目的．
方法を表すクエリ 考えられる目的

アイロンのかけ方 服のしわを伸ばす方法
お風呂のお湯を洗濯に使う 水を節約する
携帯のバッテリーを交換する 充電を長持ちさせる方法
小顔ローラーの使い方 顔を小さく見せる方法
サボテンを育てる 観葉植物を部屋に置く

在するわけではない．よって wikiHow より作成したデータだ
けでなく，日常生活で実際に検索されると考えられるクエリを
用意した．作成したデータの例を表 2に示す．用意したデータ
は図 2のように，方法を表すクエリと考えられる目的がペアに
なっているデータである．このようなデータを 100件用意した．
このデータセットを用いて評価することで，モデルの汎用性を
評価する．
本研究で作成した，方法を表すクエリとその目的の一部を表

2に示す．

5. 2 比 較 手 法
本研究では，方法を表すクエリから目的を抽出するための手
法として T5と BERT2BERTの 2種類の文生成モデルを用い
る．また，これらのモデルでは 4. 3節で述べたように，1つの
入力に対して複数の生成を行うと類似する生成結果が連続する
ため，生成結果の多様化によりこれを解消する．以上より，本
研究で比較する手法は以下の手法である．

• T5（多様化あり）
• T5（多様化なし）
• BERT2BERT（多様化あり）
• BERT2BERT（多様化なし）

これらの手法を 5. 3節で説明する評価基準に従って比較する．

5. 3 評 価 尺 度
本研究では評価指標として正解との類似度を自動で数値化す
る BERTScoreによる自動評価と，入力と生成結果が方法と目
的の関係にあるかどうかを人手で判別し P@10，DCGで評価
する 2種類の評価方法で評価を行った．

図 5 逆順位を用いた評価．

5. 3. 1 自 動 評 価
a ) BERTScore

生成結果を自動で評価するために要約や翻訳の自動評価で
用いられる BERTScore を用いて正解データとの類似度を算
出した．正解の目的と，出力が類似しているほど高いスコア
になると考えられる．BERTScore は事前学習された BERT

モデルから得られるベクトル表現を利用して，文章間の類似
度を計算する [13]．本研究では BERT の学習済みモデルに，
bert-base-multilingual-casedを使用している．訓練データとし
て 104言語のWikipediaのデータが使われている 6．
b ) 上位 1件の出力に対する自動評価
まず，モデルに 1件生成させる．この生成結果と正解との類

似度を BERTScoreにより類似度を数値化し，その平均値を計
算する．
c ) ランキング結果の自動評価
図 5 に MRR を用いた評価について示す．この評価では

しきい値とする BERTScore を設定し，生成結果を評価した
BERTScore がしきい値を超えている場合，入力に対する正
解とみなし，その RR を算出する．図 5 ではしきい値とな
る BERTScore が 0.8 の場合について示す．なお，すべての
BERTScoreを参照した結果，しきい値に満たない BERTScore

のみの場合はその RRを 0とした．この評価で得られた RRの
平均を計算し，MRRとしてそれぞれの比較手法で計算した．
5. 3. 2 人手での評価
BERTScoreによる自動評価では正解と類似する生成結果が

高く評価されてしまう．学習時には 1対 1の関係で，基本的に
正解とする出力は 1つである．しかし，実際の検索では入力し
た方法に対して様々な目的を考えることができる．例えば，「自
動車のタイヤ　チェーンを巻く」の目的として考えられるのは
「雪道を自動車で走る」のほかに「砂浜を自動車で走る」も考
えられる．よって，このような生成結果を評価するために人手
による評価も行う．
wikiHowデータセットより作成したテストデータには，本研

究で対象としない入力と正解の関係を持った文のペアが存在す

6：https://huggingface.co/bert-base-multilingual-cased（2022年 12月
5 日閲覧）



図 6 予想される生成結果．

表 3 自動評価で用いたデータの量．
wikiHow データセット 非 wikiHow データセット 合計
訓練 検証 テスト テスト

4,480 249 248 　 100 5,077

表 4 人手の評価で用いたデータの量．
wikiHow データセット 非 wikiHow データセット 合計

30 30 60

る．例えば，入力が「はじめに」，正解が「カホンを作る」の
ようなデータが存在する．人手による評価ではこのようなデー
タは評価しないため，評価するテストデータの中からクエリを
選んだ．さらに，MMRによる多様化前後それぞれの生成結果
上位 10件を選び評価した．
評価基準は図 6に従って評価する．図 6は，図中の黄色のク
エリを入力した場合，予想される生成パターンを示したもので
ある．図 6中の赤色で塗られた生成結果には得点 1を与え，青
色で塗られた生成結果の場合は得点 0を与える．
図 6中の青色で塗られたクエリにおいて得点 0を与える理由
について説明する．図中の「轍を走る方法」は入力に対する目
的ではなく，「タイヤの雪を取り除く」は入力の手順を出力して
おり，これもまた入力に対する目的ではないからである．
図 6の評価基準に従って，入力と生成結果が方法と目的の関
係にあるかどうかを人手で判別した後，P@10，DCG，を計算
しその平均値を評価した．

5. 4 実 験 設 定
5. 4. 1 使用するデータセット
4. 2節にて説明した wikiHowより作成したデータセットと独
自に用意した非 wikiHow データセットについて，その総量と
訓練，検証，テストデータの内訳を表 3にまとめた．
モデルの学習には表 4の訓練，検証を用いて学習し，自動評
価には表 4のテストを用いて評価した．また，人手の評価では
表 4のテストデータより，それぞれ 30件ずつ抜粋し評価した．

表 5 ファインチューニングの学習条件．
項目 T5 BERT2BERT

バッチサイズ 256 256

学習率 3.0× 10−4 2.0× 10−6

最適化関数 AdamWeightDecay [6] AdamWeightDecay [6]

5. 4. 2 学 習 条 件
生成モデルの学習条件について説明する．T5とBERT2BERT

の事前学習済みモデルとしてそれぞれ，sonoisa/t5-base-

japanese,東北大学の事前学習済みモデルを用いた．
本研究では早期終了により学習を終了した．早期終了を用い

た学習を終了する条件は 2種類ある．1つ目はあらかじめ学習
を繰り返す最大値を決定し，最大値まで損失が減少し続けた場
合．2つ目は学習を進める過程で損失が減少しなくなったとき，
学習を終了する場合である．なお，早期終了の判断は検証デー
タを用いて行う．本研究では 2つ目の終了条件において，10回
学習する間に損失が減少しなければ学習を終了した．
その他の学習条件を表 5に示す．

5. 5 自動評価による評価結果
本節では，まずファインチューニングを行った生成モデルに

対して，2種類のテストデータを入力した際の生成結果を示す．
その後，自動評価の結果を示す．
5. 5. 1 生 成 結 果
表 6 にテストデータを入力した際の生成結果の一部を示す．

この表に示している生成結果は，多様化前の生成結果における
1番目に生成された結果を選んだ．表のように生成結果が正解
と意味的に似ているものや，正解と完全に一致している結果が
存在した．
5. 5. 2 上位 1件の出力に対する自動評価結果
BERTScore で評価した結果を表 7 に示す．表に示す値は

各テストデータを入力した際の出力結果と正解との類似度
を BERTScoreにより数値化し，すべての BERTScoreの平均
値を計算したものである．表よりテストデータによる評価で
は，BERT2BERT よりも T5 の方が平均の BERTScore が高
くなった．
5. 5. 3 ランキング結果の自動評価結果
5. 3. 1節で説明した逆順位による評価結果について表 9に示

す．本稿ではMMRの多様化前の結果を示す．表よりしきい値
を高くするほど T5の方が BERT2BERTと比較して高い値に
なった．

5. 6 人手での評価による評価結果
本節では，まずファインチューニングを行った生成モデルに

対して，2種類のテストデータを入力した際の生成結果を示す．
その後，自動評価の結果を示す．
表 11と表 12にテストデータを入力した際の生成結果を人手

で評価した結果を示す．表 11の数値は 5. 3. 2節で述べた基準
で生成結果を評価した後，DCGの平均を計算したものである．
また，表 12は表 11と同様の基準で評価した後，P@10の平均



表 6 テストデータの生成結果．
入力 BERT2BERT T5 正解

テントを買う 夏休み中の暇をつぶす キャンプをする キャンプに必要なものを買う
アメリカに移住する 児童書を書く カナダへ移住する アメリカで仕事を見つける
バターをめん棒で伸ばす バターを柔らかくする バターを柔らかくする バターを柔らかくする
牛乳を飲む方法 牛乳を加熱する 牛乳からミルクを作る 牛乳嫌いを克服する方法

無駄遣いを減らす方法 節約して生きる お金を管理する 貯金する方法

　
表 7 wikiHowより作成したテストデータを入力した際のBERTScore．

BERT2BERT T5

0.808 0.826

表 8 非 wikiHow データセットの BERTScore．
BERT2BERT T5

0.733 0.739

表 9 wikiHow データセットの MRR．
BERT2BERT T5

評価手法 MMR 前 MMR 後　 MMR 前 MMR 後

Top100(θ = 0.80) 0.498 0.482 0.554 0.530

Top100(θ = 0.85) 0.396 0.381 0.443 0.423

Top100(θ = 0.90) 0.323 0.301 0.400 0.383

表 10 非 wikiHow データセットの MRR．
BERT2BERT T5

評価手法 MMR 前 MMR 後　 MMR 前 MMR 後

Top100(θ = 0.80) 0.177 0.161 0.215 0.208

Top100(θ = 0.85) 0.0608 0.0477 0.0900 0.0806

Top100(θ = 0.90) 0.0209 0.0200 0.0175 0.0150

表 11 人手の評価結果（DCG）．
BERT2BERT T5

データセット MMR 前 MMR 後 MMR 前 MMR 後

wikiHow 1.21 0.810 1.28 0.998

非 wikiHow 0.203 0.156 0.290 0.239

表 12 人手の評価結果（P@10）．
BERT2BERT T5

データセット MMR 前 MMR 後　 MMR 前 MMR 後

wikiHow 0.210 0.117 0.223 0.160

非 wikiHow 0.0300 0.0200 0.0533 0.0467

を計算したものである．表 11 より，BERT2BERT，T5 とも
に多様化前の方が上位に適合文書が存在していることがわかる．
また，表 12 より，BERT2BERT，T5 ともに多様化前の方が
適合文書数が上位にランキングされていることがわかる．これ
らの結果より，本研究で比較した手法の中で T5（多様化なし）
が方法を表すクエリから目的を抽出することに有効であるとい
える．

6 まとめと今後の課題
本研究では方法を表すクエリが入力された際に，クエリを入

力したユーザの目的を抽出する問題に取り組んだ．目的達成の
ために必要な方法を検索する場合，様々な方法を検討するため
にユーザが入力した方法から目的を抽出する必要があると仮
説を立て，方法を表すクエリからの目的抽出を提案した．4. 1

節では提案手法について説明し，5. 1節では本研究で扱うデー
タセットについて説明した．このデータセットを用いて T5，
BERT2BERT のファインチューニングを行うことで，方法を
表すクエリから目的を生成するモデルを構築した．また，5. 5

節の実験結果では 5 で説明した 4 種類の提案手法，T5（多様
化あり），T5（多様化なし），BERT2BERT（多様化あり），
BERT2BERT（多様化なし）の評価を行った．自動評価及び人
手評価の 2種類の評価を行い，人手の評価ではそれぞれのデー
タセットにおいて 30件ずつ評価した．その結果，自動評価で
は T5 が最も高い BERTScore，を達成した．また，多様化前
後におけるMRRの結果より，ランキング結果の評価より，多
様化しない方が高いMRRを達成した．人手評価では T5が最
も高い DCG@10，P@10 を達成した．また，こちらの評価で
も多様化しない方が高い DCG@10，P@10を達成した．
今後の課題として，非 wikiHow データセットによる生成で

精度を向上させることが課題である．
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