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概要
企業のカスタマーサポートにおけるカスタマー

への返信メール作成業務を支援するため、返信メー
ルを自動で生成するシステムを検討する。システ
ムは retriever model と プロダクトについて学習さ
せた large language model (LLM)によって構成され、
retrieval augmented generation (RAG)に基づいて返信
メールを生成する。メールの生成において、retriever
modelは問い合わせメールの回答に該当する情報を
含む topNのチャンクをサポートサイトのページと
返信メールテンプレートから抽出する。次に LLM
は retriever modelによって選択されたチャンクとカ
スタマーのメール文を入力として返信メールを生
成する。LLMは事前に汎用ドメインで事前学習を
行った後、サポートサイトのテキストを用いて継続
事前学習を行う。さらに、カスタマーの問い合わ
せメールと実際の返信メールをそれぞれ promptと
completion とみなして supervised fine-tuning を行っ
た。実験では、継続事前学習や RAGの有効性、及
びエラー分析の結果について報告する。

1 はじめに
large language model (LLM)の高いテキストの生成
能力が着目されており、医療、金融、法律など様々
な領域において活用が広がっている [1, 2, 3]。この
ような専門知識を要するタスクでは、LLMに正確
な出力をさせるため、retrieval-augmented generation
(RAG) [4]に基づく推論や LLMの fine-tuningが実施
される。
本稿では、カスタマーサポートにおけるカスタ

マーへの返信メール作成業務を支援するため、返信
メールを自動で生成するシステムを検討する。シス
テムは retriever modelとプロダクトについて学習さ
せた LLMによって構成され、RAGに基づきカスタ

マーへの返信メールを生成する。なお、問い合わせ
メールには、しばしば confidential な情報が含まれ
るため、OSSの事前学習モデルをベースに独自で
fine-tuningを実施した。

LLM のドメイン適応は、継続事前学習 [5] と
supervised fine-tuning (sft)の 2段階で行う。継続事前
学習では、汎用ドメインのテキストで事前学習され
たモデルに対して、サポートサイトや問い合わせ履
歴を用いて学習を行う。sftでは、継続事前学習で学
習されたモデルに対して、メールの問い合わせと回
答の履歴をそれぞれ promptと completionとみなす
ことで学習を行う。
実験では、マネーフォワードのカスタマーサポー
トのデータを用いてシステムを実装し、継続事前学
習や RAGの有効性等について評価する。また、実
際のベテランのカスタマーサポート 1名によるエ
ラー分析の結果についても報告する。

2 返信メール生成システム
図 1 に返信メール生成システムの概要を示す。
システムは、retriever modelとプロダクトについて
学習させた LLM によって構成され、RAG に基づ
きカスタマーへの返信メールを生成する。retriever
modelは、問い合わせメールの回答に該当する topN
のチャンクをサポートサイトと返信メールテンプ
レートから選択する。次に、LLMは retriever model
によって選択されたチャンクとカスタマーのメー
ル文を入力として返信メールを生成する。

3 LLMの学習
LLMのドメイン適応は、継続事前学習と sftの 2
段階で行う。継続事前学習では、あらかじめ汎用ド
メインのテキストで事前学習されたモデルに対し
て、サポートサイトや問い合わせ履歴を用いて学習
を行う。sftでは、メールの問い合わせと回答の履歴
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LLM

請求書で旧形式の窓
付き封筒のテンプレー
トを利用しておりました
が、新形式の窓付き封
筒に合うテンプレート
のリリースお願いいた
します。

Retriever 
model

topN chunks

大変申し訳ございません
が、窓付き封筒に対応し
た「新形式テンプレート」
は現在ご用意がございま
せん。
ご要望にお応えできず申
し訳ございませんが、何
卒ご容赦のほどよろしく
お願いいたします。

Support pages
Email reply templates

入力: カスタマーのからの問
い合わせメール

出力：返信メール

図 1 返信メール生成システムの概要

をそれぞれ promptと completionとみなすことで学
習を行う。

3.1 継続事前学習
継続事前学習ではチャット、メール、電話などの

プラットフォームからのカスタマーの問い合わせ、
カスタマーサポートによる実際の回答、サポートサ
イトのテキスト 1）、返信テンプレートテキストを
用いて学習を行った。表 1にデータセットの内訳を
示す。

表 1 継続事前学習のデータセット
Data Disk size

サポートサイト 6.7 M
メール・チャット対応履歴 264.5 M
返信用テンプレートメール 59.4 M

3.2 sft

sft はメールの問い合わせと回答をそれぞれ
promptと completionとみなして実施する。図 2に sft
におけるモデルの入力フォーマットを示す。prompt
と completionの境界を区別するために特殊な文字列
として「###返信メール:」を使用した。promptはカ
スタマーからの問い合わせメールの内容と、問い合
わせメールの回答を含む チャンクで構成される。
チャンクは、学習時には ground truthを利用し、推論
時には retriever modelによってサポートサイトから
チャンクとして選択される。学習では、カスタマー
サポートによって、返信メールにおいて参考リンク
として記載されたページのテキストから効率的に
ground truthのチャンクを作成した。sftでは prompt

1） https://biz.moneyforward.com/support

を構成するトークンの lossを 0にして、completion
を構成するトークンの lossのみ最小化することでモ
デルを学習した。

### 指示: あなたは株式会社マネーフォワードのカスタマーサポートです．
ソースを考慮して，カスタマのメールへの丁寧な返信文を生成してください．

### カスタマからの問い合わせメール : <メール文>

### ソース1: <チャンク1>

### ソース2: <チャンク2>

### ソースN: <チャンクN>

### 返信メール :

・
・
・

図 2 sftにおける入力フォーマット

sftのデータの品質を担保するため、学習データの
フィルタリングと整形を行った。具体的にはスパム
メールや空メールは学習から覗き、署名などの情報
は削除した。これらの処理を行い、カスタマー対応
履歴から 8055件の sftデータを作成した。

4 実験
4.1 実験条件
全ての実験は、マネーフォワードのカスタマーサ
ポートにおける実際のカスタマーからの問い合わ
せとその返信メールを用いて行った。評価データに
は、継続事前学習と sftの学習データに含まれてい
ない問い合わせデータ 100 件を用いる。評価尺度
には ROUGE-2を採用し、実際にカスタマーサポー
トが返信したメールのテキストとシステムによっ
て生成された返信メールのテキストを用いて計算
した。

― 3299 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



LLMは、 C-4や wikipedia、C-00などの汎用ドメ
インのテキストで事前学習されたモデル 2）を用いて
継続事前学習と sftを実施した。retriever modelには
Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT) [6]に基づく埋め込みモデル 3）と BM25を採
用し、性能を比較した。チャンクはサポートサイト
のテキストからチャンクサイズ 128、オーバラップ
比率 25%で切り出すことで作成し、271122のチャ
ンクを得た。推論時には、チャンクの中から最もス
コアが高いものを promptに入力するチャンクとし
た。ただし、スコアには閾値を設け、この値を上回
るチャンクのみ選択し、該当するチャンクが存在し
ない場合には、promptにチャンクを入力しないこ
ととした。また、LLMのコンテキスト長を超えな
いように最大で選択するチャンク数は 4つとした。
表 2 に LLM の fine-tuning の条件を示す．Adam

表 2 LLMの学習条件
Parameter Value

Learning rate (継続事前学習) 0.00001
Learning rate (sft) 0.00002

Optimizer Adam
Weight decay 0.01

Number of epochs (継続事前学習) 5
Number of epochs (sft) 2

Batch size 32

optimizer [7] のハイパーパラメータは 𝛽1 = 0.9,
𝛽2 = 0.98，𝜖 = 10とした．

4.2 結果
表 3 に結果を示す。表において no retriever は、

prompt に チャンクを入力しない時の結果を示す。
ground truthは ground truthのチャンクを promptに入
力した時の結果を示す。retriever modelを用いない
推論結果 (C0)に比べると、BM25 (D0)と BERT (E2)
に基づく retriever modelを用いて推論を行うことで、
ROUGE-2のスコアが高くなった。また、BM25 (D0)
と BERT (E2)を比較すると、BERTが高い性能を示
した。 また、ground truth のチャンク を prompt に
入力した結果 (A0)に比べ、BERTに基づく retriever
model によって チャンクを選択した結果 (E2) は、
retriever modelのエラーによってわずかに精度が低
下した。

2） rinna/japanese-gpt-1b
3） intfloat/multilingual-e5-base

表 3 effect of retriever model
Exp ID method ROUGE-2
C0 no retriever 0.19

A0 ground truth 0.246

D0 BM25 0.22

E2 BERT 0.23

表 4に継続事前学習の効果の比較を示す。継続事
前学習を行わずに学習された sftモデル (F0)の結果
に比べ、継続事前学習を行った sftモデル (E2)は、
ROUGE-2のスコアが高くなった。また、事前学習
モデルの結果 (B0)を比べると、継続事前学習の有無
にかかわらず、sftを行うことで、ROUGE-2のスコ
アが向上することがわかった (F0, E2)。

表 4 Effect of training process
Exp ID 継続事前学習 sft ROUGE-2
B0 – – 0.11

F0 – ✓ 0.22

E2 ✓ ✓ 0.23

表 5 に BERT に基づく retriever model における
チャンクサイズの影響を示す。チャンクサイズを変
えることで ROUGE-2のスコアが最大 8ポイント変
化しており、チャンクサイズのチューニングが生成
において重要であることがわかる。

表 5 BERTに基づく retriever modelにおけるコンテキス
ト長の影響

チャンクサイズ ROUGE-2/recall/precision
64 0.2 /0.19/0.29

128 0.27/0.26/0.35

256 0.23/0.27/0.27

512 0.19/0.19/0.22

図 3 に実際にシステムの出力例を示す。システ
ムの出力には、ユーザが LLMによって生成された
内容が事実かどうかを効率的に確認できるように、
retriever modelによって選択されたチャンクが作成
された元のページの URLとともに表示することと
した。この例では、retriever modelによって問い合わ
せに対する回答が記載されているサポートサイトか
ら適切なチャンクが選択され、返信メールが LLM
によって生成できている。
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カスタマーからの問い合わせ
インボイス制度に対応した新形式テンプレートでは「窓付き封筒対応」のご用意がありません。対応予定を教え
てください。

生成結果
お問い合わせいただいた件について、ご案内いたします。
誠に恐れ入りますが、インボイス制度に対応した新形式テンプレートでは、「窓付き封筒対応」のご用意がござ
いません。
ご要望にお応えできず申し訳ございませんが、今後の開発をお待ちいただけますと幸いです。
今後ともマネーフォワードをご愛顧くださいますようお願いいたします。

Reference
マネーフォワード  クラウド請求書API スタートアップガイド（ v3ご利用者さま向け）  | マネーフォワード  クラウド請
求書サポート
https://biz.moneyforward.com/support/invoice/guide/api-guide/a04.html

請求書の「郵送依頼」機能をリリースしました  | マネーフォワード  クラウド請求書Plusサポート
https://biz.moneyforward.com/support/receivable/news/new-feature/n014.html

「窓付き封筒」にあったテンプレートは、ありますか？  | マネーフォワード  クラウド請求書サポート
https://biz.moneyforward.com/support/invoice/faq/document/d11.html

図 3 システムの出力例

4.3 エラー分析
システムのさらなる改善のためカスタマーサポー

トに所属するベテランの社員一名によるシステム
の出力分析を行った。その結果、2つの問題によっ
て不正確な返信文や hallucinationが起きることがわ
かった。

1つめの問題としては、retriever modelがアクセス
できないリソースの情報を必要とする問い合わせ
に対して、hallucinationが起きうることがわかった。
具体的には、カスタマーの契約状況やリアルタイム
の情報 (障害状況)に関する問い合わせは、サポート
サイトに情報が記載されていないため、生成された
テキストに hallucinationが含まれることがある。例
えば、ログインができないといった問い合わせに対
してシステムは、理由がシステム障害であっても、
パスワードとの入力ミスを確認するように返信する
ことがある。この問題を解決するため、今後は、sft
のデータセットを作成する際には、カスタマーの契
約状況やリアルタイムの情報を必要とする関する問
い合わせ対しては、completionを「回答できない」に
して学習することで、この問題の解決を検討する。

2 つめの問題点として、異なるプロダクトの類
似した機能に関する問い合わせに対して、retriever

modelが問い合わせ対象とは異なるプロダクトのサ
ポートサイトからチャンクを抽出してきてしまう
ことで、LLMが誤った回答を生成してしまうこと
があった。今後は、チャンクにメタ情報として、プ
ロダクトの種類を付与し、チャンクを選択する際
に、問い合わせ対象のプロダクトに該当するサポー
トサイトから切り出されたチャンクに制限すること
で、この問題の解決を検討する。

5 おわりに
企業のカスタマーサポートにおけるカスタマーへ
の返信メール作成業務を支援するため、問い合わせ
メールへの返信を生成するシステムを検討した。シ
ステムは retriever modelとプロダクトについて学習
させた LLMによって構成され、RAGに基づいて返
信メールを生成する。LLMは事前に汎用ドメイン
で事前学習を行った後、サポートサイトのテキスト
を用いて継続事前学習を行う。さらに、カスタマー
の問い合わせメールと実際の返信メールをそれぞれ
promptと completionとみなして sftを行った。今後
は、エラーの分析の結果に基づき、システムの改善
に取り組む。
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