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 概要 
    近  年  ，  ⼤  規  模  ⾔  語  モ  デ  ル  (LLM)  が  急  速  に  ⼈  気  を  集 
 めており，これに基づくさまざまなサービス，プ 
 ラットフォーム，アプリケーションが増えている． 
 この流れの中で多くの研究者がLLMのドメイン特 
 化,精度の向上,知識更新,計算効率化,モデルの軽量化 
 に貢献してきたが，⼀般ユーザーや⾃然⾔語処理以 
 外の分野の学⽣にとっては，LLMを⽤いて知識を 
 蓄積し，作業や研究の効率を向上させる⽅法が求め 
 られている，本⽂では，これらの⽅法を今後の開発 
 研究実践に統合することを⽬指し，⽂書分析作業の 
 効率化に焦点を当て，実際の事例を通じて検索拡張 
 ⽣成を備えたAIアシスタントの活⽤を検討する． 

 1 はじめに 
  近年の⾃然⾔語処理応⽤領域では，検索拡張⽣成 
 (Retrieval-Augmented  Generation,  RAG)  技  術  が  注  ⽬  を 
 浴びている．この技術は，検索コンポーネントと⽣ 
 成コンポーネントの融合を通じて，テキスト⽣成の 
 新境地を切り開くものである．RAGの核⼼的な⽬ 
 指すところは，⼤規模⾔語モデルの既存知識の枠を 
 超え，最新かつ関連性の⾼い情報をテキスト⽣成に 
 取り込むことによって，出⼒される内容の精度と信 
 頼性を向上させることにある，この技術は，時宜に 
 適った情報の統合，ドメイン横断的な適応性，およ 
 びデータのセキュアな拡張性を実現する，特に，瞬 
 時の意思決定を要する現代ビジネスにおける戦略策 
 定において，その価値は計り知れない，アプリケー 
 ションのカスタマイズにおいては，適切な⼤規模⾔ 
 語  モ  デ  ル  (LLM)  の  選  定  を  ⽪  切  り  に  ，  対  象  ド  メ  イ  ン 
 や利⽤者のニーズに応じた専⽤アーキテクチャとセ 
 キュリティ構造の策定に取り組む，初期段階でデー 
 タ属性の分析を⾏い,医療,法律,教育など,特定分野に 
 特化したモデルや，特有の⾔語スタイルを反映する 
 ニーズに対応する，次いで，アプリケーション要件 
 を満たすためのRAGアーキテクチャを設計し，関 
 連情報の検索と新規コンテンツの⽣成を⼀体化する 
 ，加えて，暗号化，アクセス管理，データ処理ポリ 
 シーを含むプライバシー保護対策を施し，ユーザー 
 データの取り扱いがプライバシー規範および法令遵 
 守の枠組み内で⾏われることを保証する，これらの 
 施策は，アプリケーションが提供するサービスの品 
 質と信頼性を⽀える基盤として不可⽋とみられる． 
 1.1  ⽇本語に特化した⼤規模⾔語モデル 
  ⽇本語は，その多様な表現形式，⽂脈の多層性， 
 および⽂法構造の複雑さから，モデルに対し⾼度な 
 ⽂意解釈の能⼒を要求する．産業界及び学術界にお 
 いて公開されている⽇本語特化LLMは，その優れ 

 た性能により，多岐にわたるアプリケーションにお 
 ける適⽤範囲の拡⼤を促している． 

 図1 2023年6⽉から年末にかけて公開された⼀部の⽇本語LLMs 

 図2 現在公開されている⽇本語LLMモデルが使⽤している主なデー 

 タセット 

  図1は，2023年6⽉から同年末にかけて公開された 
 ⽇本語特化LLMの⼀部をて⽰しており，これは[1] 
 掲載情報を基に整理されたものである．このバブル 
 チャートは，各モデルのリリース⽇と規模を視覚的 
 に表現しており，⼤きなバブルはより⼤規模なモデ 
 ルを意味している．この期間におけるモデルの規模 
 および数量の漸進的な拡⼤が明らかである.さらに, 
 このチャートからは産業界,学界,および研究機関が 
 ⼀体となってLLMの開発を推進しており,新たな参 
 ⼊者が市場に登場し,⽇本語特化LLMの領域におけ 
 る技術進歩とイノベーションの促進に寄与している 
 ことが⽰される．図2は,現在公開されている⽇本語 
 LLMモデル[1]が使⽤している訓練データの特徴を 
 ⽰  し  て  い  る  ．  特  に  ⽇  本  語  Wikipedia,  JapaneseCC-100, 
 JapaneseCommonCrawlなどのデータセットはイン 
 ターネット上の多様なテキストデータを含んでおり 
 ，⼀般的な⼤規模モデルの訓練に頻繁に利⽤されて 
 いる.RefinedWebやStackなどは,⼀般的なウェブコン 
 テンツから洗練されたデータセットである．ドメイ 
 ン特化分野においては,多様なデータセットが訓練 
 データとして活⽤されている.たとえば,学術分野で 
 はCiNiiが⽇本の学術論⽂データベースとして,学術 
 研究や学術⽤語に富んだコンテンツを提供している 
 ．⽂学分野においては，SlimPajamaが⽂学的な⽇本 
 語の理解を⽀援するためのデータソースとして利⽤ 
 される可能性がある．ニュースとジャーナリズム分 
 野  で  は  ，  Wikinews  subset  of  llm-japanese-dataset  が  現 
 代の出来事やジャーナリスティックな⾔語を含む 
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 データセットとして⽤いられている．多⾔語・バイ 
 リンガル分野では，Ultra-Orca-Boros-En-Jaや 
 shisa-pretrain-en-ja-v1，shisa-en-ja-dpo-v1などが特定 
 の⽅⾔や地域⾔語変種,または英⽇バイリンガル 
 データを含んでいる．ソーシャルメディア関連で 
 は,Twitterや他のプラットフォームからのデータが 
 ⼤規模⾔語モデルのトレーニングに利⽤されること 
 がある．他の特化分野では，⽇本語特許や 
 StockmarkWebCorpusなどが特定分野に特化したデー 
 タセットとして使⽤され,特定ドメイン特化モデル 
 の開発に寄与している．これらのデータセットは， 
 モデルの調整において，特定ドメインのニーズに合 
 わせたトレーニングを可能にする．さまざまな 
 LLMsは,ビジネス,学術,医療,法律領域など,幅広い分 
 野に対応する⽇本語⽂書のRAGアーキテクチャに 
 おいて，強⼒なドメイン特化知識の基盤を提供して 
 いる．これらのLLMsを活⽤することで，RAGモデ 
 ルは特定分野の深い理解と精度の⾼い情報提供が可 
 能となり，それぞれの分野において最適な応答や解 
 決策を⽣成できるようになる．ビジネスからエン 
 ターテイメント，学術研究，医療法律に⾄るまで， 
 特定分野のニーズに応じた⾼度な情報処理を実現す 
 るための重要な要素となっている． 
 1.2  検索拡張⽣成のパターン 
  検索拡張⽣成は⼤規模⾔語モデルに検索機能を組 
 み合わせた技術であり，クエリに基づいて関連する 
 情報をデータベースから取得し，それをモデルの応 
 答⽣成プロセスに統合する．このアプローチにより 
 ，モデルはより正確で豊富な情報に基づいた回答を 
 ⽣成することができる．RAGモデルの設計におい 
 て，異なるアプリケーションはそれぞれ特有の要件 
 を持つ．データベースの種類(SQLやNoSQLなど) 
 は,データの構造化やアクセス⽅法に影響し,アプリ 
 ケーションの性能に直接的な影響を与える．ベクト 
 ルデータベースの検索アルゴリズムは，データの意 
 味的類似性の評価⽅法を定義し，検索結果の精度を 
 左右する.クエリの処理⽅法は,ユーザーの意図をど 
 のように解釈し，適切な情報にマッピングするかに 
 依存し,検索結果の有⽤性を決定する．また,検索バ 
 イアスの管理,⽂書のメタデータ設計,⽂書の分割⽅ 
 法は，検索結果の範囲と関連性に⼤きく影響する． 
 これらの要素は,RAGモデルが提供する最終的な回 
 答の品質に決定的な影響を及ぼす．適切なアーキテ 
 クチャとデータベースの設計は,ビジネス,エンター 
 テインメント,学術,医療法律などの特定ドメインに 
 対応するRAGシステムの効果的な構築に不可⽋で 
 ある．LlamaIndex[2]とLangChain[3]は,いずれも⼤規 
 模⾔語モデルを活⽤したツールですが,それぞれ異 
 なるアプローチと特徴を持っている．LlamaIndexは 
 ⽂書ベースのタスクに焦点を当て，データ整理や 
 LLMとの連携を容易にするための様々なツールを 
 提供する．⼀⽅,LangChainはモジュール式アーキテ 
 クチャを採⽤し，LLMを多様なデータソースや 
 サービスと組み合わせる機能を持つ．LlamaIndexは 
 ⽂書検索，LLMの強化に特化しており,LangChainは 
 テキスト⽣成,翻訳,質問応答など多様なアプリケー 
 ションをサポートする．これらのプラットフォーム 

 のコミュニティは多くのアイデアを提供している 
 が,実際の運⽤にはさらに多くの考慮が必要である. 
 1.3  体系的なRAGアプリケーション開発 
  体系的なアプリケーションを展開する際には, 
 様々なリスクと課題が存在することが知られてい 
 る.これには,⾼いユーザー負荷に耐えうるシステム 
 設計,機密データの保護と不正アクセスの防御,操作 
 ログの適切な保存と分析，⾔語モデルによるバイア 
 スの管理，データ抽出の精度と計算ロジックの正確 
 性の保証などが含まれる.さらに,ソフトウェアの展 
 開は,多様な環境への適応を必要する上に,未完成機 
 能のリリース,誤ったコードの導⼊,過多なユーザー 
 シナリオ,未対応のケース,旧バージョンのオンライ 
 ン維持などの問題を引き起こす可能性がある.これ 
 らのリスクを避けるためには，適切な展開プロセス 
 とチェックリストの設定,開発から本番環境への段 
 階的な移⾏,⾃動化ツールの使⽤,ブルー/グリーンデ 
 プロイメントやKubernetesのようなオーケストレー 
 ションツールの利⽤が可能であり，各環境や要件に 
 適した最適な⽅法を選択することが推奨される.本 
 ⽂は,複数の企業が実際に導⼊している製品を例に 
 RAGを備えたAIアシスタントが,⽂書分析作業をど 
 のように効率化し，情報収集プロセスに貢献してい 
 るかを検討する．⾔語処理学会年次⼤会が公開して 
 いる論⽂proceeding掲載⽤ウェブサイト[4]から抽出 
 した⾔語処理学会年次⼤会の三⼗年にわたる論⽂を 
 背景ドキュメントコレクションとして使⽤し，株式 
 会社RecursiveがリリースしたAIプラットフォーム 
 「  FindFlow  」  [5]  を  主  な  RAG  を  備  え  た  分  析  ツー  ル  と 
 して,三⼗年間の⾃然⾔語処理研究情報を分析する. 
 ⽂書分析作業の効率化だけでなく,歴史的な研究動 
 向の理解を深め，将来の研究の⽅向性を⽰唆するこ 
 とが期待される．また,実際のビジネスシーンでの 
 活⽤例，特にカスタマーサービスや研究分野での応 
 ⽤事例を考察し，RAG技術を⽤いたAIアシスタン 
 トが実際の運⽤において注意すべき点を検討する. 
 2 情報検索AIプラットフォーム 

 FindFlow 
 本⽂は,特に学術論⽂の分析作業における効率化 

 に焦点を当てて，株式会社RecursiveのAIプラット 
 フォーム「FindFlow」[5]を例としてAIアシスタン 
 トの活⽤可能性を表す．FindFlowはもともと，企業 
 内の⽂書処理と情報管理に焦点を当てて開発された 
 AIプラットフォームであり,⼤規模⾔語モデル技術 
 を活⽤している．このプラットフォームは,GPT4や 
 Geminiなどの通⽤LLMを⽤いて,マルチモーダル情 
 報を効率的に検索し,提供する.利⽤者は,精度とコス 
 トの観点から最適なドメイン特化モデルも選択でき 
 る．セキュリティ⾯においても,カスタム開発の選 
 択肢が提供されており,使⽤ログの確認やNGワード 
 の設定が可能である元々は企業内の⽂書と情報の効 
 率的な管理を⽬的としていたが,その機能は学術研 
 究の分野でも応⽤できるFindFlowの特徴的な機能と 
 して,AIが提供する回答の根拠を画⾯上で確認でき 
 る点が挙げられる.これにより,研究者はAIの判断基 
 準を理解しやすくなり,信頼性の向上が期待できる. 
 さらに,このツールはpdfやdocxなどの様々なファイ 
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 ル形式に対応しており，学術論⽂や研究資料を効率 
 的に活⽤することが可能である．FindFlowの導⼊に 
 より，学術論⽂の検索と分析にかかる時間の短縮と 
 研究の効率化が期待されるまた,安⼼安全な環境下 
 でのLLMの利⽤により研究プロセスのデジタルト 
 ランスフォーメーション(DX)の推進が可能となる. 
 3  実例で考える⽂書AIの活⽤⽅法 

 学術⽂献における⽂書AIアシスタントの活⽤⽅法 
 を議論するため,以下のタスクを設計した:(1)特定年 
 度における研究トレンドを分析する．(2)指定され 
 た年度における特定の話題に関する研究トレンドの 
 特性を解析する．さらに,伝統的なRAGパターンを 
 ベースラインとし,AIが⽣成する回答の評価を⾏う 
 ．「解答可能性付き読解データセット」を使⽤し, 
 特定⽂書に対するAIの回答の定量的分析を⾏い,AI 
 が学術⽂献分析における役割及びその有効性と限界 
 を明らかにすることが⽬的である． 
 3.1  論⽂データの抽出 
  ⾔語処理学会年次⼤会発表論⽂集から1995年から 
 2023年にかけて合計5114件の論⽂を抽出し，年度別 
 のデータ分布が図3に⽰される．年度の数値はY軸 
 に沿って配置されており，X軸は論⽂数の⽬盛りを 
 ⽰す．ユーザーは異なる活⽤タイプに応じて資料を 
 収集し，それをAIプラットフォームにアップロー 
 ドして，チャットボットとの会話を通じて情報を抽 
 出する．今回の議論では，システムの内部構造につ 
 いては⽐較せず，類似プラットフォームの活⽤⽅法 
 のみに焦点を当てる．そのため，類似のプラット 
 フォームも同様のプロセスを従い回答の例を得る 

        図3 実験データ数の年度別分布 

 3.2  ⽬標指向データ処理と分析 
  今回は，特に学術論⽂向けの複雑なメタデータ構 
 造やデータベース設計を採⽤せず，ユーザーが⾃⾝ 
 で資料の整理・収集・処理を⾏うことが基礎となり 
 ，汎⽤RAGパイプラインを効果的に使うための 
 データ前処理⼿法例を紹介する．  (1)  PDFパーサーと 
 正規表現を使⽤し,論⽂の発⾏年,タイトル,著者所属, 
 概要を抽出し，CSVファイルに保存．ファイル名も 
 記録．  (2)  ⽂書AIプラットフォームにCSVをアップ 
 ロードし，タイトルからキーワードを抽出するプロ 
 ンプトを利⽤して，全年度に渡るキーワード辞書を 
 作成．  (3)  作成したキーワード辞書をローカル環境 
 の論⽂データベースと照合し，年度別のキーワード 
 出現頻度を統計．  (4)  キーワードリストと各ファイ 
 ルの内容の関連性を分析し，それに基づいて各論⽂ 
 のファイル名とキーワードを記録したテキストファ 
 イルを作成．  (5)  上記で抽出・作成したファイルを 
 ⽂書AIプラットフォームに再度アップロードし,論 
 ⽂の全⽂をアップロードして,さらに詳細な質問応 

 答プロセスを⾏う．このプロセスは，多くの⽂書に 
 またがる情報の関連付けと冗⻑データの削除に焦点 
 を当てており，効率的なデータ管理と分析の実現を 
 ⽬指す．⼀般的なChatGPTの⽂書分析機能を⽤いて 
 も論⽂情報の質疑応答の整理は可能であるが,異な 
 る⽂書AIプラットフォームによる検索拡張⽣成の 
 構造の違いなどにより,⽣成される回答も異なる.3.4 
 章では,複数の異なるRAGパイプラインによって⽣ 
 成された結果を⽐較する．⼿元にある⼤量のテキス 
 トデータを簡単に分析することは,⼤規模⾔語モデ 
 ルにどのような質問をすべきかを明確にし,特定の 
 データセットで特化されたLLMの利⽤を検討する 
 のに役⽴つ．本⽂は,研究動向の分析を⽬的として, 
 いくつかの事例とデータ可視化例を付録のA.1.章に 
 ⽰す．本章で紹介されたプロセスによって得られる 
 キーワード辞書と語頻表は,データセットをより統 
 計的に⾒ることが出来る．統計で観察した結果は効 
 果的なプロンプトの作成⽅法に関する洞察を提供す 
 るだけでなく,モデルの回答の品質を統計的視点か 
 ら最初に判断するための基準が得られる．統計的に 
 分析された語彙表における専⾨⽤語の傾向は,ドメ 
 インに特化したLLM選択の際の参考データとなる. 
 3.3  クエリの⽣成と回答の取得 
  LLMを使⽤する上で，クエリの作成と展開を⾏ 
 うことにより，タスクの⽬的を効果的に磨き上げる 
 ことができる．3.2章で前処理した情報に基づき， 
 LlamaIndexのDatasetGeneratorを使⽤して質問リスト 
 を⽣成する．プロンプトの設定は，本章の冒頭で紹 
 介されたタスクを参考にし，次のように定義する 
 「あなたは⾃然⾔語処理の学者であり，論⽂のタイ 
 トルと発表年を⾒て質問を作成する．質問は提供さ 
 れた⽂脈に限定し，⽇本語で記述する．特定年度の 
 研究トレンド，指定年度の特定トピックに関する研 
 究トレンドの特性，複数年にわたる論⽂のトピック 
 トレンドを問う」⽣成された質問例を付録の表A-1 
 に⽰す．3.2章で前処理した⽂書に基づき，⽣成さ 
 れた質問の⼀部に対してFindFlowプラットフォーム 
 が提供した回答例を付録の表A-2に⽰す．質問を通 
 じて特定年度の研究トピック情報を得るだけでなく 
 ，特定のキーワードに関連する研究を検索し，具体 
 的な論⽂についてさらに詳細な情報を掘り下げるこ 
 とが可能になる． 
 3.4  Ragasによる回答⽣成パフォーマンス評価 
  RAG⾃体の回答⽣成パフォーマンスに焦点を 
 絞って，RAGの実際の検索能⼒と情報抽出の性能 
 を⽐較するため，公開データセットを使⽤して 
 RAGシステムの回答品質を評価する⽅法がある． 
 AIプラットフォームの特性を数値的に評価し，そ 
 の結果をもとにプラットフォームの最適化や代替プ 
 ラットフォームへの切り替えを⾏う補助的な役割を 
 果たす．「Ragas」[6]はRAGパイプラインを評価す 
 るためのフレームワークであり，RAGアプリケー 
 ションの性能評価において重要な役割を果たし，⼤ 
 規模⾔語モデルが外部情報をどのように統合し活⽤ 
 するかを明確に把握するのに役⽴つ．Ragasは以下 
 のような検索された情報の関連性，忠実度など⽣成 
 された回答の正確性を評価する指標を含む: 
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 回  答  の  関  連  性  (AnswerRelevancy):  モ  デ  ル  が  提  供  す  る 
 回答が，提⽰された質問とどの程度関連しているか 
 を評価する 
 忠  実  さ  (Faithfulness):  提  供  さ  れ  た  回  答  が  ，  そ  の  コ  ン 
 テキスト内の事実にどれだけ忠実であるかを測定す 
 る 

 こ  れ  ら  の  指  標  に  よ  り,  RAG  シ  ス  テ  ム  の  全  体  的  な  性  能 
 と様々なシナリオにおける適⽤可能性を理解するこ 
 とが可能である.「解答可能性付き読解データセッ 
 ト」[7]には，56,651件の質問,解答,関連⽂書が含ま 
 れており，それらには⼿作業による読解可能性の判 
 断が付与されている．これらの質問はクイズ⼤会で 
 使⽤されたもので,関連するWikipedia記事が付加さ 
 れている．このデータセットと対応するWikipedia 
 の記事⽂脈を⽤いて,質問⽣成結果が評価されるこ 
 とになる．AIアシスタントFindFlowの他,llamaIndex 
 のBasicRAGのベースラインに以下三つの技術を追 
 加することで，Ragasが実際に⽣成される回答に対 
 する評価の変化を表す:  (1)  SimilarityPostprocessor:類 
 似性スコアの閾値以下のノードを削除するために使 
 ⽤される．これにより，特定の類似性レベル以下の 
 結果をフィルタリングすることが可能となる 
 (2)   SentenceEmbeddingOptimizer:パーセンタイルカッ 
 トオフを0.5または0.7に設定し，特定の基準に基づ 
 いて⽂の埋め込みを最適化するために使⽤される 
   (3)  LLM  Top-2  Rerank:  ⼆  段  階  パ  ス  で  の  検  索  を  ⾏  う  ⽅ 
 法で，最初に埋め込みベースの検索を⾏い，その後 
 LLMベースの検索で実際にクエリに関連するノー 
 ドを動的に選択する   

 今  回  は  ，  デー  タ  ベー  ス  の  構  造  種  類  や  LLM  種  類  の  調 
 整は⾏わず，システムの性能評価が主な焦点ではな 
 いことを考慮し，データセットの初めの50質問と 
 250件の関連⽂書のみを⽐較の対象とし,その結果を 
 以下の図5に⽰す． 

 図4  ⽣成結果⽐較例 

  注意すべき点は，データセットや評価体系の特徴 
 や基準によって，⽐較結果に⼤きな差が⽣じる可能 
 性があることである．例えば，適切な参考⽂書が⾒ 
 つからない場合，勝⼿に出⼒する誤った答えの 
 AnswerRelevancyが「提供された参考⽂献には，質 
 問についての情報は含まれていません」と回答する 
 システムよりも⾼くなることがある．データセット 
 の特性と評価指標を慎重に検討し，適切な評価体系 
 を選ぶことが求められる． 

 4 考察 

  上述のいくつかの例からわかるように,研究分野 
 においては，ドキュメントAIアシスタントは⼤量 

 の⽂献や研究データを解析し，新たな知⾒を導き出 
 すために利⽤される．研究者は情報収集にかかる時 
 間を削減し，より創造的な研究活動に集中できるよ 
 うになる．また，異なる分野の研究データを統合分 
 析することで，新しい研究分野の開拓も期待されて 
 いる．さらに，AIアシスタントには以下のような 
 商業分野での応⽤例もある．カスタマーサービスに 
 おいては，AIアシスタントは顧客からの問い合わ 
 せに迅速かつ効率的に対応するために使⽤される． 
 例えば，顧客からの多様な問い合わせに対し，関連 
 する情報を素早く検索し，適切な回答を⽣成するこ 
 とができる．これにより，顧客満⾜度の向上とオペ 
 レーターの負担軽減が期待できる．また，過去の問 
 い合わせデータから顧客の傾向やニーズを分析し， 
 よりパーソナライズされたサービスを提供すること 
 も可能である．このように，AIアシスタントは多 
 岐にわたる応⽤が可能であり，今後もその活⽤範囲 
 は拡⼤していくことが予想される．LLMベースの 
 AIアシスタントの潜在的な問題は，データの安全 
 性とプライバシーのリスク，偏ったデータによる情 
 報の不正確さ，および⽂脈理解の⽋如による誤解で 
 ある．これらの問題は，技術的な改善や厳格なデー 
 タ管理によって緩和することが可能であるが，ユー 
 ザーはこれらのリスクを認識し，適切な注意を払う 
 必要がある．特に，研究データや個⼈の著作をAI 
 アシスタントで使⽤する際には，注意が必要である 
 ．これらの情報は⾼度に専⾨的で機密性が⾼く，プ 
 ラットフォームへのアップロードが知的財産権の侵 
 害やデータの不適切な使⽤を引き起こす可能性があ 
 る．LLMプラットフォームはユーザーからの⼊⼒ 
 をトレーニングデータとして利⽤することがある． 
 提供された研究データや著作が無断で再使⽤された 
 り，他のユーザーに公開されるリスクがある．また 
 ，これらのデータを使⽤することで，⽣成された内 
 容が著作権や機密保持の規定に違反する可能性があ 
 る．これらの問題を避けるためには，プライバシー 
 ポリシーと使⽤条件の確認，データの匿名化，利⽤ 
 規約への遵守，セキュリティ対策の強化が重要であ 
 る．これらの対策を通じて，研究データや著作を 
 AIプラットフォームで安全に使⽤するためのリス 
 クを最⼩限に抑えることができる． 

 5 おわりに 

  本⽂では，⼤規模⾔語モデルを基盤としたAIア 
 シスタントを研究データ⽂書分析での活⽤，さらに 
 データの安全性やプライバシーといった課題に対す 
 る対策についても検討された．⼤規模⾔語モデル 
 ベースのAIアシスタントとプラットフォームは，今 
 後も加速し，より⼀体化された応⽤が期待される． 
 技術の進化に伴い，多岐にわたる分野での活⽤が拡 
 ⼤し,研究や業務の効率化が進むでしょう．将来,⼤ 
 規模⾔語モデルの応⽤⽅法には，まだ多くの可能性 
 が残されており,さらなる探究と発⾒が期待される. 
 これらの進歩には，データの安全性やプライバシー 
 の問題への適切な対応が不可⽋であり，サービスや 
 プラットフォームの展開と共に，開発者と利⽤者の 
 これらの課題への注意深い取り組みも重要である. 
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 A 付録 

 A.1.  データ分析と可視化： 

 図A-1 ⼈気トピックのトレンド  図A-2 特定ドメインにおけるトピックのトレン 

 ド例 

 図A-３ 異なるドメイン領域への注⽬度 

  図A-1は,2019年から2023年にかけて注⽬されたキーワードが2004年から2023年にわたりどのように出現頻度が変化しているかを⽰す.⽇本における 

 ⾃然⾔語処理研究領域では,机械翻訳が⼀貫して⾼い関⼼を集めており,特に2019年にはその関⼼が頂点に達していることが⽰される.さらに,「⾔語モデ 

 ル」,  「  BERT  」,  「ト  ラ  ン  ス  フォー  マー」  な  ど  の  ト  ピッ  ク  の  ⾔  及  回  数  は,  過  去  5  年  間  で  徐々  に  増  加  し  て  い  る  傾  向  が  明  ら  か  に  なっ  て  い  る.  図  A-2  は,  2004  年  か  ら 

 2023年にかけての約20年間における「化学」というトピックの出現頻度を⽰している.このグラフからは,特定のドメインでの⾃然⾔語処理研究に対する 

 ⼈々の関⼼が徐々に⾼まっていることが明らかである.図A-3は,異なるドメイン領域における注⽬度の⽐較を⽰す.化学分野には「薬物タンパク質」や「超 

 伝導材料」などのトピックが含まれ,法律&政治分野には「司法試験」,「政党⽀持率」,「市⺠意⾒収集」,「地⽅議会議事録」,「議員発⾔」などのトピッ 

 クが統計されている.医療分野では,医学関連の領域や「新型コロナウイルス」などの特定疾患に関するテキストを対象とした研究が含まれる. 

 A.2.⽣成された質問＆回答例： 

  3.3章は,⼤規模⾔語モデルを利⽤したクエリ作成の効率化と展開過程に焦点を当てた内容となっている.附録の表A-1では,3.2章で前処理された情報を基 

 に,LlamaIndexのDatasetGeneratorを使⽤して⽣成された質問リストの例が⽰されている.これらの質問は,「⾃然⾔語処理の学者が論⽂のタイトルと発 

 表年を基に質問を作成する」というシナリオに基づき,提供された⽂脈に限定された形式で⽇本語で記述されている.質問の内容は,特定年度の研究トレン 

 ド,指定年度の特定トピックに関する研究の特徴,複数年にわたる論⽂のトピックトレンドなどに関するものが含まれている. 

 2020年から2024年までの間にに発表された⾃然⾔語処理の論⽂の中で,料理レシピの名づけに関する研究はありますか？2016年に発表された論 

 ⽂のタイトルと研究トピックは何ですか？2017年年から2021年までの間に,⾃然⾔語処理の研究トピックの中で最も注⽬されていた分野は何です 

 か？2023年における⾃然⾔語処理の研究トレンドはどのような特徴を持っていますか？この分野での研究トレンドは「翻訳」に関してどのように変 

 化していますか？2022年に発表された論⽂の中で,研究キーワードとして「感情分析」が使⽤されているものはありますか？ 

 表A-1 ⽣成された質問例 

   

  附録の表A-2では,これらの質問に対するFindFlowプラットフォームが提供した回答例が掲載されている.これにより,特定年度の研究トピック情報の取得 

 だけでなく,特定のキーワードに関連する研究を検索し,具体的な論⽂についてのより詳細な情報を掘り下げる⽅法が⽰されている. 

 質問例：2022年に発表された論⽂のタイトルと研究トピックは何です 

 か？ 

 質問例：2022年に発表された論⽂の中で,研究キーワードとして「翻 

 訳」が使⽤されている論⽂のタイトルを教えて？ 

 表A-2 FindFlowによる回答例 
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