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概要
ハンセン病回復者の語り部との対話を通した人権

学習は，自身の考えや価値観を見つめ直す対話型体
験学習として重要である．しかし，語り部の高齢化
やハンセン病を取り巻く環境などの背景から，次世
代の語り部への記憶の継承が難しい．本研究では，
語り部の実体験や記憶を後世に継承するために，ハ
ンセン病回復者の語り部との対話による対話型体験
学習の効果を再現できる質問応答システムの構築
を目指す．本論文においては，質問応答システム構
築の事前実験として，証言記録のテキストにベクト
ル検索を適用した場合の精度を検証する．実験の結
果，GLuCoSE-base-ja-v2が最も高い性能を発揮した．

1 はじめに
戦争，災害，公害，差別偏見などにおいて様々な

教訓を後世に伝えるために語り部として活動してい
る人々が存在する．本研究で対象としているハンセ
ン病回復者の語り部もその一つであり，ハンセン病
回復者との対話を通した人権学習は，ハンセン病の
差別・偏見における当事者の実体験や感情を伴った
記憶（ストーリー）に触れ，その考えや価値観を知
り，自身の考えや価値観を見つめ直す対話型体験学
習として重要である．しかし，語り部活動では共通
の課題として語り部自身の高齢化による継承問題が
ある．戦争や災害など多くの語り部が子や孫世代へ
の語り部活動の継承を行なっているが，担い手の不
足や当事者ではない者が記憶を継承することの難し
さなどの課題は依然として残っている．ハンセン病
回復者の語り部もその記憶の継承が急務であり，次
世代の語り部育成が取り組まれているが，ハンセン
病を取り巻く事情により戦争や災害の語り部以上に
難しい状況である．ハンセン病回復者に対する偏見
は現代においても残っており，語り部として活動す

る回復者は限られる．さらに，ハンセン病では患者
の家族にも差別偏見が及んだという背景から，ハン
セン病回復者は家族との繋がりを断ち，現在でも家
族と連絡を取らない者も少なくない．加えて，ハン
セン病患者にはかつて不当な断種・堕胎が行われて
いたという背景も合わさり，戦争や災害などの語り
部のように当事者の家族が語り部活動を継承するこ
とが難しく，ボランティアや支援団体による継承を
進めているが，戦争や災害の語り部と比べても継承
が難しいと言える．本研究では，語り部の実体験や
記憶を後世に継承するために，ハンセン病回復者の
語り部との対話による対話型体験学習の効果を再現
できる質問応答システムの構築を目指す．
近年では，LLM の発展によって質問応答に

Retrieval Augmented Generation (RAG) を利用して
LLMを用いる事例が増えている．本研究で取り扱
う語り部の証言記録に対する質問応答システムも
RAGを用いたアプローチが考えられるが，このよ
うな質問応答システムは RAG内部のベクトル検索
の精度による影響が大きい．そこで本論文において
は，質問応答システム構築の事前実験として，証言
記録のテキストにベクトル検索を適用した場合の精
度を検証する．
実験の結果，GLuCoSE-base-ja-v2が最も高い性能
を発揮したが，いずれのモデルもファインチューニ
ングなしの精度は 20%以下であり，ファインチュー
ニングなどの手法を用いた検索精度の向上が課題で
あることが明らかとなった．

2 関連研究
本研究にように，特定の人物を再現するような質
問応答システムの事例は複数存在するが，大きく分
けて語り部による証言記録をベースとして利用した
事例とそれ以外に分けられる．
証言記録を利用しない事例としては，オルセー美
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術館の AIゴッホ [1]などのように歴史上の人物を言
語モデルで再現する事例が存在する．
語り部における先行研究では，ホロコーストの語

り部における Dimensions in Testimony [2, 3, 4, 5]があ
るが，360度カメラによる証言映像のリアリティに
よって語り部との対話空間という場の再現を重視し
ており，本研究とは趣旨が異なっている．また，日
本でも質問の回答として適切な証言記録の検索を行
う戦争の AI語り部 [6]が存在する．しかしこれらの
事例は，我々の研究で扱うハンセン病回復者の語り
部を対象としたものではなく，ハンセン病事例に対
してこのような質問応答システムを構築するという
試みは我々の知る限りでは存在しない．

3 データ構築
本研究で使用する語り部の証言記録はインタ

ビュー形式で取材し，動画として収録した．証言
記録を言語モデルで利用するため，動画の音声を
whisper 1）を用いて文字起こしし，固有名詞などの誤
りを人手で修正してテキスト化する．
人手での修正では，図のような文字起こし補助シ

ステムを作成して利用した．このシステムを利用し
て，whisperによる音声認識の誤りを修正するとと
もに，発話に対して質問者と語り部のいずれかのラ
ベルを付与する．
また，whisperによる文字起こしデータは一人の

話者の一つの発話内容 (質問・回答)が複数の文に分
割されている場合があるため，同一話者の連続する
発話は一つの文にまとめるという前処理を行った．
最終的なデータセットは表 1のようになる．
本論文では，一人の語り部に対して 1回 1時間程

度のインタビューを実施し，実験では 2回分の証言
記録を利用している．上記のような，文字起こしと
前処理を適用した後の質問・回答のペアは合計で
121件となった．

4 実験
4.1 実験設定

121件の質問回答ペアを用いて，ベクトル検索に
よる精度を検証する．質問テキストと回答テキスト
をそれぞれベクトル化し，質問テキストと回答テキ
ストのコサイン類似度を計算し，質問に対してペア

1） https://huggingface.co/openai/whisper-large-v3

2025/1/8アクセス

として適切な回答が選ばれるかを評価する．本実験
ではモデルのファインチューニングは実施せず，事
前学習済みの埋め込みモデルをそのまま利用した．
また，“query:”や“passage:”などのプレフィックス
を用いることを推奨しているモデルはプレフィック
スを付与した場合と付与しない場合の 2通りの実験
を実施し，より精度が高い方の結果をモデルのスコ
アとして採用する．

4.2 実験結果
実験結果を表 2に示す．Top-1の精度は質問に対
して回答を正しく検索できた場合，Top-3 の精度
は類似度の上位 3 件の中に正解が含まれる場合と
する．

Top-1の精度ではGLuCoSE-base-ja-v2が 19.01%で
最も高い精度を示した．Top-3の精度では Sarashina-
Embedding-v1-1B が 35.54% で最も高い精度を示し
た．一方で，どの埋め込みモデルも 20%以下の精度
と低く，Top-3の場合も性能は低い．

表 2: 実験結果
モデル 精度 (top-1) 精度 (top-3)

Multilingual-E5-large 0.1736 0.3223
Sarashina-Embedding-v1-1B 0.1818 0.3554
RoSEtta-base-ja 0.1488 0.2397
GLuCoSE-base-ja-v2 0.1901 0.3058
cl-nagoya/sup-simcse-ja-large 0.1322 0.2066
simcse-ja-bert-base-clcmlp 0.1157 0.1818
Japanese-MixCSE-BERT-large 0.1157 0.2066
Japanese-DiffCSE-BERT-base 0.0826 0.1983
cl-nagoya/shioriha-large-pt 0.1488 0.3306
bclavie/fio-base-japanese-v0.1 0.1240 0.2314
JaColBERTv2.5 0.1240 0.2314

5 考察
本実験では，一般的な日本語埋め込みモデルや多
言語埋め込みモデルを用いて，ファインチューニン
グなしの場合に，ハンセン病回復者の語り部による
証言記録データセットにおけるベクトル検索の精度
を検証した．RAGを用いた質問応答システムでは，
Top-1もしくは Top-kでヒットした参照テキストを
LLMに与えられ，使用するデータによっては埋め
込みモデルのファインチューニングなしで使用され
る場合もあるが，我々の証言記録データセットにお
いては，ファインチューニングなしのモデルによる
埋め込みは十分な性能を示さなかった．
ハンセン病回復者の語り部の証言記録に対する質

― 2931 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 1: 文字起こし補助システム
表 1: 構築したデータセットの詳細

id 動画タグ 質問開始時間 質問終了時間 質問テキスト 回答開始時間 回答終了時間 回答テキスト
1 中尾会長_20241108 00:00:33,200 00:00:47,200 初めてこんな風に愛生園に来

る人たちにお話をされ始めた
のっていうのはいつぐらいの
ことなんですか?

00:00:50,200 00:01:01,899 初めて言ったら昭和 30年代の
終わり頃からかなそのくらい
からですね

2 中尾会長_20241108 00:01:01,899 00:01:07,159 となるともう 60年くらい前で
すね

00:01:07,159 00:01:36,739 なりますね その頃は一般の
方々よりも看護学校の生徒さ
んがよく見学を来られていて
そんな人たちに一人だけじゃ
なくて何人もが話し相手にな
るという形でやってましたか
ら集団で相手に話を伝えると
いう方法でやってましたから

3 中尾会長_20241108 00:01:36,739 00:01:46,640 看護の学生さんたちはどんな
話が聞きたくて愛生園に来て
いたのでしょうか

00:01:46,640 00:02:24,500 ハンセンのことはほとんどな
くて大体普通の教科の中でハ
ンセンが入ってくるとその頃
からぼちぼち抜けていってい
たようですね教科の中でもう
済んだというような形になっ
てきっかけとったような時代
ですからそれでも古いハンセ
ンの話は私たちの方から仕掛
けていくという形で持ってい
きましたけど

問応答システム構築においては，ファインチューニ
ングや他の手法を利用しての検索精度向上が今後の
課題となる．

6 おわりに
本論文では，ハンセン病回復者の語り部による証

言記録データセットを構築し，質問応答システム
構築に向けたベクトル検索の精度を検証した．実
験の結果，Top-1の精度では GLuCoSE-base-ja-v2が
19.01%で最も高い精度を示した．Top-3の精度では
Sarashina-Embedding-v1-1B が 35.54% で最も高い精
度を示した．一方で，どの埋め込みモデルも 20%以
下の精度と低く，ファインチューニングなしのモデ
ルでは十分な精度は得られなかった．今後の課題と
して，ファインチューニングや他の手法を利用して

の検索精度向上を目指す．
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