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1. はじめに
Web上のQ&Aサイトでは情報を能動的に手に

入れることができ，その便利さから多くの人に利
用されている．一方で，次のような課題点も存在
する．まず，質問者側の視点での課題点として，質
問に対して回答がつかない場合が多いことが挙げ
られる．このことは，質問者が Q&Aサイトに対
し興味を失い，サービスからの離脱率を高めてし
まう原因となっている．次に，閲覧者側の視点で
の課題点として，数多くの質問が投稿されている
Q&Aサイトの中で，閲覧者が答えたくなる質問を
見つけるのが難しいことが挙げられる．そのため，
閲覧者が回答をする機会を失っている．
以上の問題点を解決するために，本研究では機

械学習と最適化を組み合わせたモデルを提案する．
そこでは，まず回答情報を考慮した質問文情報の
効率的な抽出方法について考案し，それを用いて
サイト閲覧者の各質問に対する回答確率を予測す
る．次に，予測した回答確率と質問者の満足度を
考慮した上で，閲覧者に回答しそうな質問を推薦
する．
2. 関連研究
自然言語の埋め込み手法とオンライン最適化の

二つの観点から関連研究を紹介し，本研究との関
係について述べる．
2.1. 自然言語の埋め込み
自然言語情報の埋め込みを行う手法として

BERT [2]が一般的に使用されている．現在公開さ
れている事前学習済みBERTモデルはWikipedia

やニュースデータを用いて学習している．このため，
これらのモデルを本研究が対象とする育児 Q&A

サービスに転用したときの精度は，絵文字や育児

に固有の言葉に対応できないことから十分でない
可能性がある．
2.2. オンライン最適化
（オフライン）最適化が全データに基づき最適
な解を算出するのに対し，オンライン最適化は逐
次的に入力されるデータに対して最適な解を算出
するものである．特に、Q&Aサイトでのオンライ
ン最適化として，質問が投稿されるたび，質問に
対し過去の回答実績に応じて上位にランクされた
回答者を逐次的に推薦する多目的最適化問題を考
えた研究が存在する [1]．一方で，多くの質問に回
答がばらつくように推薦を最適化する研究は進ん
でいない．
3. 提案手法
提案手法は回答確率を予測する回答確率予測モ
デルと，その予測に基づいたオンライン最適化と
いう２つの部分からなる．
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図 1: 回答確率予測モデルの全体像

回答確率予測モデルはニューラルネットワーク
を用いて構築しており，その全体像を図 1で示し
た．これは，閲覧者のデモグラフィック属性と投稿
された質問文を特徴量として，特定の閲覧者が特
定の質問に対して回答する確率を予測する．ただ
し，質問文の自然言語情報をそのまま入力するの
は大規模なモデルが必要となるため，埋め込みベ
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クトルの状態で入力を行った．この際，事前学習済
みのBERTを利用して埋め込みベクトルを獲得す
るのではなく，絵文字や育児固有の表現に対応す
るためにBERTの事前学習を行った．事前学習は
質問回答データおよそ 500万件のデータを使用し，
TeslaO199(5.3Tflops)を 128台用いて並列処理し
て 5日間かかった．さらに，予測精度を向上させ
るため，回答の傾向を考慮できるように simcse[3]

をベースとしたファインチューニング手法を提案
している．
次に，閲覧者に対する質問の推薦手法について

説明する．本研究では，閲覧者が対象のサイトを
閲覧した際にすぐ推薦結果を表示することを目指
すため，全体最適化でなく逐次的な意思決定であ
るオンライン最適化を行う．この最適化において，
質問への回答数に基づいた質問者の満足度を考慮
している．一般的な推薦システムでは回答確率が
最大の質問を推薦するが，これでは回答しやすい
質問に偏った推薦が行われることが多い．すると，
回答が付きにくい質問に対して推薦が行われなく
なり，無回答となった質問の質問者のユーザー体
験を損ねてしまうと考えられるからである．そこ
で，回答数を与えると質問者の満足度を導く単調
増加な凹関数を考え，全質問者の満足度の和を最
大化するように推薦を行う．本研究では，この関数
として回答数N に対し log(1 +N)を用いている．
また，オンライン最適化の時点では将来得られる
回答数は分からないため，LightGBM[4]によって
予測した値を用いて補完し，満足度増加量の期待
値が最大となる質問を推薦する．
4. 実験
提案手法について，予測精度の改善と最適化の

効果を検証するための数値実験を行った．ここで
は，後の最適化による効果を測ったシミュレーショ
ンの結果を載せる．データは株式会社コネヒト様
から頂いたママリというQ&Aサービスのデータを
利用した．2021年１月から６月までのおよそ 100

万質問を学習データとし，7月 1日から 7日まで
の 4万件の質問をテストデータとした．
表 1がシミュレーションによって得られた満足

度の上昇率である．これを見ると、回答確率が最
大のものを推薦する場合と比較して，最適化を加
えたものは安定的に満足度が高いことが分かる．

表 1: 満足度関数を用いたシミュレーション結果
回答数 / 月 1000万 3000万 5000万
回答確率最大 5.21% 7.31% 4.82%

過去回答のみ 8.79% 17.18% 21.65%

提案手法 10.09% 20.57% 25.17%

また，過去回答数のみを考慮した推薦と比較して，
提案手法は将来の回答数予測も含めて最適な推薦
を行うことで，満足度が向上していることも分か
る．なお，追加実験によって，単純に回答確率が
最も高いものを推薦してしまうと，推薦数が増え
たときに一部の質問に回答が集中してしまい，全
体のユーザー満足度が下がってしまうことが確認
できた．
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