
論文を対象とした RAGシステムにおける
質問分類に基づく動的検索

大平颯人 1佐藤郁子 2真鍋章 3谷本恒野 3原慎大 3小町守 1

1一橋大学 2東京都立大学 3富士電機株式会社
{dm240006@g, mamoru.komachi@r}.hit-u.ac.jp, sato-ayako@ed.tmu.ac.jp

{manabe-akira, tanimoto-kouya, hara-shinta}@fujielectric.com

概要
本研究では，企業内で蓄積される論文形式の

技報の効率的な活用を目的とし，RAG（Retrieval-
Augmented Generation）システムにおける質問分類に
基づく動的検索手法を提案する．技報は，技術的な
知見や情報を記録した重要な資産である一方，必要
な情報を迅速かつ正確に検索することが課題となっ
ている．本手法では技報に関する QAデータに質問
分類のラベルを付与したデータセットを構築し，質
問分類に応じて検索戦略を動的に調整することで，
応答精度の向上と応答速度の維持を実現する．

1 はじめに
技報は，企業や組織内での研究成果や技術的知見

を記録・蓄積する媒体である．これらの情報は，新
たな技術開発や問題解決において重要な参考資料と
なり，過去の経験や成功事例を活用することで効率
的な業務遂行を可能にする．一方，技報から必要な
情報を検索することは必ずしも容易ではなく，どの
ように検索クエリを作成すればいいかも自明ではな
いため，使いやすい活用方法が求められている．
近年，大規模言語モデル (LLM) と情報検索技

術を組み合わせた RAG (Retrieval-Augmented Genera-
tion) [1]が注目されており，様々なアーキテクチャ
のモデルが提案されている [2, 3, 4, 5, 6]．RAGは，
ユーザの入力に対して関連する外部データを検索
し，その結果を基に言語モデルが応答を生成する手
法である．従来の汎用的な言語モデルに基づく生成
モデルを用いた QA のアーキテクチャは事前学習
データに依存しているため，新しい情報や事前学習
に含まれない非公開データ，専門的な知識に対し
ては誤った情報を生成するリスクがある．そこで
RAGによって外部データを動的に取り込むことで，

図 1: 提案手法の概要

これらを問う質問に対しても正確な情報を提供でき
るようになる．しかし，検索プロセスや検索結果を
入力に加えることでのトークン長の増大によって，
応答生成までに時間がかかる場合がある．
本研究では，まず QAシステムの性能を評価する
ために，社内の技術に関連する質問文，回答，およ
び回答の根拠となる文書を含む技法 QAデータセッ
トを作成した．このデータセットの作成過程で，質
問文の難易度にばらつきがあることが明らかになっ
た．具体的には，LLM の事前学習データに含まれ
ている可能性が高い一般的な質問（例: BERTとは
何ですか？）に加え，技報の特定の文書を参照しな
ければ回答が困難な質問（例: 導入事例を教えて，
開発された背景は何ですか？）も存在していた．
こうした異なる難易度の質問に対して，RAGシ
ステムで同一の検索頻度や検索対象文書数といった
ハイパーパラメータを設定することは非効率であ
ると考えられる．これは，簡単な質問に対しては過
剰な検索が行われ，不必要な処理時間が増大する一
方で，難易度の高い質問では十分な関連情報が取得
できず，応答精度が低下する可能性があるためであ
る．また Cuconasuら [7]が，無駄な検索によって関
連はあるが答えを含まないテキストが多く検索され
てしまうことでの，QA性能の低下を指摘している．
このような問題に対して，Jeong ら [8] は，質
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表 1: 技法 QAデータと質問ラベルのアノテーションのサンプル
質問 回答 質問ラベル 根拠ファイル名 回答根拠
従来品と比較して，新
製品の SiCハイブリッ
ド HPMの逆回復損失
は何%低下した？

98% 低減し
ている

数値 FEJ94-01-063-
2021 電 鉄 向 け
3.4kV SiC ハ イ
ブリッドハイパ
ワーモジュール

表 3 に示すように，従来
品の Si-IGBT HPMに比べ
て，新製品である SiC ハ
イブリッド HPMの逆回復
損失は 98%低減している．

表 2: 質問ラベル一覧
質問ラベル 質問の内容 数
意味・名称 言葉の意味や名称を質問 20
機能・特徴 製品やサービスの機能や特

徴を質問
23

具体例・事例 製品やサービスが具体的に
導入されたり使用された事
例を質問

25

結果・影響 製品やサービスの開発，導
入によって得られる結果・
影響を質問

5

原因・要因 事象に対する原因や要因を
質問

5

今後の予定 製品やサービスの今後の開
発予定などを質問

5

数値 数量や個数など定量的に数
値で回答できる質問

14

選択 はい/いいえによる回答や，
複数の選択肢からの回答が
可能な質問

5

目的・目標 製品やサービスの開発目的
や目標などを質問

5

方法・手順 製品やサービスの使い方や
その手順を質問

20

問の複雑度に応じて動的に検索戦略を調整する
Adaptive-RAGを提案している．Adaptive-RAGでは，
複雑度を 3段階設定し，各レベルにおける応答精度
に基づいて，質問の複雑度を自動的に推定する．そ
の後，複雑度に応じたハイパーパラメータで検索を
行い，応答速度を維持しながら応答精度を向上さ
せる．
そこで本研究では，Adaptive-RAGのアイデアを基

に，質問の種類ごとに最適な検索方法が変化するで
あろうという仮定の元，図 1のような質問の特性に
応じて RAGシステムの検索時のハイパーパラメー
タを動的に調整する技法 QAシステムの検索手法を
提案する．この手法により，適切な応答速度を維持
しつつ，応答精度の向上を実現することを目指す．
本研究の貢献は以下である．
1. 技報 QAデータに対して質問の分類ラベルを付
与したデータを作成

2. 質問分類ごとに RAGシステムの検索戦略を調
整する QA手法を提案

3. 提案手法がベースラインと比較して応答速度を
保ちつつ QAの性能向上を実現することを検証

2 技法 QA データ構築
2.1 検索対象文書データ
富士電機株式会社が各年に行った研究成果とそれ
に伴う今後の展望を論文形式でまとめた富士電機技
報がある．そのうち 2014年から 2023年にかけての
10年分のテキスト（528本の論文からなっており，
合計で約 250万文字）を本研究での RAGシステム
における検索対象文書データとする．

2.2 質問応答データ
この富士電機技報のデータの情報を元に回答する
ことができるような質問応答データを富士電機の共
著者 3人で作成した．またその際に質問分類を表す
質問ラベルもアノテーションした．
最初に 3人でデータ全体を確認したところ，表 2
のようなラベルのどれかにそれぞれの質問が割り振
られるということが分かった．そして 3人で合意が
取れたラベルを 1つの質問に対して 1つ付与した．
質問応答データのアノテーションの例を表 1に示
した．
アノテーションされたデータは合計で 127件であ

る．valセットを各質問ラベルごとに 3件ずつ合計
30件選択し，残りの 97件を testセットとした．ま
た 1,2-shot 学習で用いる train セットとしては，val
セットから各質問ラベルごとに 1,2件選択する．そ
のため本研究では 3件のうちどの 1,2件を trainセッ
トにするかで 3通りある．3-shot学習では valセッ
トの全てを trainセットとして用いた．
3 質問ラベルに基づく RAG システ
ムの動的検索手法
RAGシステムにおいて質問の種類ごとにシステ
ムのハイパーパラメータを動的に変えることで，応

― 3300 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



答速度を抑えつつ，モデルの生成性能の向上を目指
す．具体的には，質問に対して LLMを用いて表 2
の該当する質問ラベルを推定してから，そのラベル
に従って RAGシステムのハイパーパラメータを動
的に変更して回答を生成する手法を提案する．

3.1 動的なハイパーパラメータ設定
各質問ラベルごとに RAGシステムにおけるハイ

パーパラメータを決定する．その際に計算コストを
抑えるために 1件当たりの平均応答速度が X秒以
下で，QAの性能が最大となるようなハイパーパラ
メータを各質問ラベルごとに 1つ採用する．
具体的には valセットでの真の質問ラベルを用い

て，ハイパーパラメータの探索空間全ての組み合わ
せで QAを解く．そして各質問ラベルに関して QA
における ROUGE-L 1）が最大となるハイパーパラ
メータを選択する．

3.2 質問ラベル推定
推論時には真の質問ラベルが不明であるため，

LLMを使用して質問ラベルを推定する．
具体的には質問ラベルが付与済みの trainセット

のデータで，one-shotまたは few-shotプロンプトを
図 2 のように構築する．そしてこのプロンプトと
LLMで，質問ラベルを推定する．

4 実験
4.1 実験設定
モデル 質問ラベルを推定し，検索結果を元に

最終的な回答を生成する LLMとして，elyza/Llama-
3-ELYZA-JP-8B モデル [9] を用いた．また RAG シ
ステムとしては In-Context RALM システム [10] を
用い，検索で使用するテキスト埋め込みモデルは
intfloat/multilingual-e5-large モデル [11] を使用した．
またチューニングに使用する 1件当たりの平均応答
速度（X秒）はシステム運用時のことを考慮して 5
秒とした．
比較対象 ベースライン (BS) として，通常の

In-Context RALM システム [10] を使用した．この
際，valセットでの 1件あたりの平均応答速度が 5
秒以下であり，ROUGE-Lスコアが最大となる 1つ
のハイパーパラメータを選び，それを固定した場合

1） ROUGE-L は最長共通部分列ベースの自動評価指標であ
り，文全体を考慮して評価を行う．計算時間が短いため，探
索時の指標として使用する．

の testセットでの結果を使用した．また提案手法に
おいて推定した質問ラベルを用いるのではなく，ア
ノテーションされた真の質問ラベルを用いるという
オラクル評価 (GT)も実施した．さらに分類プロン
プトのショット数の影響も調べるためにデフォル
トの 1-shotに加えて 2, 3-shotプロンプトでの評価も
実施した．プロンプト構成方法は，まず各質問ラベ
ルごとに 1件からなる 10件の集まりの中でデータ
をランダムな順序で並べる．2, 3-shotプロンプトで
は，さらにそれらの 10件の集まりをランダムな順
序で繋げたものを最終的な分類プロンプトとする．
ハイパーパラメータ この In-Context RALM シ
ステム [10] における主なハイパーパラメータは，
何トークンを出力するごとに検索するかを表す
Retrieval Stride と検索する際に使用する出力済み
のテキストのトークン数である Retrieval Query
Lengthと一度に何テキスト検索するかの Top-kの
3つが挙げられる．そこでハイパーパラメータの探
索空間としては，Retrieval Strideは {8, 16, 32, 64}の 4
通り，Retrieval Query Lengthは {16, 32, 64}の 3通り，
Top-kは {1, 2, 4, 8, 16}の 5通りの合計 60通りの空間
を valセットの真の質問ラベルを用いて探索した．
データ 2.1節で説明した RAGシステムの検索用
データのうち，テキストをルールベースで文に区切
り，極端に短い文は使用しないというフィルタリン
グを行った．
本研究における 1-shot LLMを質問ラベル推定に
用いる提案手法においては，各質問ラベルごとの
valセットの 3件のうちどのデータを 1件 train（分
類プロンプト）に用いるかで 3通りある．この 3通
りで実験を行い，各評価指標における平均と 𝑠/√𝑛
による 95%信頼区間を報告した．
評価指標 評価指標には，RAGシステム検索性
能の指標として precision@4，RAG システム生成
性能の指標として ROUGE，QAシステム全体の性
能の指標として RAGAs [12] を用いた．RAGAs は
LLM-as-a-judge [13]を用いた複数の評価観点を含む
評価フレームワークである．本実験では，検索性能
の指標として，検索された情報が真の回答とどれだ
け一致しているかを測定する context recall (cr)を使
用した．また生成性能の指標として，検索した情
報に基づいて生成できているかの faithfulness (f)と
生成結果の流暢性を測定する factual correctness (fc)
を使用した．ROUGE [14]については，生成結果と
参照テキストの一致する最大の文字列を評価する
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表 3: 技法 QAシステム評価実験結果
システム 評価指標 スコア 時間 (s)

BS

precision@4 51

5.52
ROUGE-L 35
RAGAs (cr) 33
RAGAs (f) 84
RAGAs (fc) 32

提案手法

precision@4 56 ±0.35

5.32 ±0.92
ROUGE-L 38 ±0.14
RAGAs (cr) 45 ±0.26
RAGAs (f) 84 ±0.64
RAGAs (fc) 37 ±1.40

GT

precision@4 56

5.09
ROUGE-L 39
RAGAs (cr) 46
RAGAs (f) 86
RAGAs (fc) 40

ROUGE-L の F 値を報告する．RAGAs では 評価者
LLM として gpt-4o-2024-08-06 を使用した．また各
種評価指標の結果は，見やすさの観点から 100倍し
たスコアを報告した．さらに，RAGシステム全体で
の 1件当たりの平均応答速度を測定した．

4.2 結果と考察
結果 QAシステムに関する全体の実験結果を表

3に示し，各質問ラベルごとの各種性能を Appendix
に示した．また評価の際に使用したチューニングに
よるハイパーパラメータを Appendix表 4に示した．
検索性能 検索性能の指標としての precision@4

や context recallが改善していることが確認された．
特に，Appendix図 3と図 4a，図 4cより，質問ラベル
推定時の結果が正解しているラベルでの性能改善が
確認された．precision@4の改善により提案手法を
用いることで検索したテキストが有効である可能性
が高いことが示され， context recallの改善によって
必要なテキストをより多く検索できるようになった
ことが示された．これより，提案手法で必要十分な
テキストが検索できるようになったことが分かる．
この結果は，実際に質問の種類ごとに最適な検索

の仕方が異なっており，質問ラベルごとに動的にハ
イパーパラメータを変化させることで，質問の性質
を考慮してテキストを検索できるようになり，より
適した柔軟な検索の仕方が実現できているためだと
考えられる．

生成性能 さらに生成性能の指標である ROUGE-
Lと factual correctnessに関してもある程度の改善が
見られた．Appendix図 3と図 4eより，先程と同じ
く，主に質問ラベル推定が正解しているデータでの
性能の向上が確認された．これは生成時に提案した
動的な検索による恩恵を間接的に享受しているため
だと考えられる．
質問応答速度 30件の valセットを元に QAシス
テムの応答速度が 1件あたり 5秒以下になるように
ハイパーパラメータをチューニングしたが，実際に
表 3が示しているように評価時も 5秒程度に抑える
ことができ，さらにベースラインよりも速度を向上
させた．
オラクル評価 最後に，真の質問ラベルを用いた

オラクル評価を実施した (GT)．表 3が示している
ように GTがほぼすべての指標で最良の結果を示し
た．また Appendix図 3と図 4b，図 4c，図 4eより，
真の質問ラベルを用いることで，ほぼ全てのラベル
で性能の改善が確認された．これから，ほぼ全ての
ラベルにおいてのハイパーパラメータチューニング
は 3件のデータでもある程度十分に行えており，今
後はラベル推定性能の向上が提案手法にとって重要
だと考えられる．
分類プロンプトのショット数 2-shotを用いたと
きは応答速度は 1件あたり 5.41秒で質問ラベル推定
の正解率は 4.12%とデフォルトの 1-shotでの 22.7%
から大幅に低下し，QAの各種性能に関しても低下
が見られた．さらに 3-shotを用いると応答速度は 1
件あたり 7.76秒で質問ラベル推定の正解率は 0%と
なり，QAの各種性能も 2-shotと比較してさらなる
低下が見られた．これらはトークン長の増大で速度
が低下し，また LLMが過剰な情報で混乱してしま
い性能が低下していると考えられる．特に 3-shotだ
とプロンプトのトークン長が 1,140にも及ぶ．

5 おわりに
本研究では，富士電機技報に特化した質問ラベル
付与済みの質問応答データセットを構築し，それを
活用して質問ラベルごとに動的に RAGシステムの
ハイパーパラメータを変える QAシステムを提案し
た．その結果，応答速度と性能の両方でベースライ
ンを上回った．
今後はデータセットを拡張し，LLMの fine-tuneな
どを通してラベル推定の性能を向上させ，QAシス
テム全体の性能向上を狙いたい．
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pre-training. In Hal Daumé III and Aarti Singh, editors,
Proceedings of the 37th International Conference
on Machine Learning, Vol. 119 of Proceedings of Ma-
chine Learning Research, pp. 3929–3938. PMLR, 13–
18 Jul 2020.

[3] Sebastian Borgeaud, Arthur Mensch, Jordan Hoffmann,
Trevor Cai, Eliza Rutherford, Katie Millican, George Bm
Van Den Driessche, Jean-Baptiste Lespiau, Bogdan
Damoc, Aidan Clark, Diego De Las Casas, Aurelia Guy,
Jacob Menick, Roman Ring, Tom Hennigan, Saffron
Huang, Loren Maggiore, Chris Jones, Albin Cassirer,
Andy Brock, Michela Paganini, Geoffrey Irving, Oriol
Vinyals, Simon Osindero, Karen Simonyan, Jack Rae,
Erich Elsen, and Laurent Sifre. Improving language mod-
els by retrieving from trillions of tokens. In Kamalika
Chaudhuri, Stefanie Jegelka, Le Song, Csaba Szepesvari,
Gang Niu, and Sivan Sabato, editors, Proceedings of the
39th International Conference on Machine Learn-
ing, Vol. 162 of Proceedings of Machine Learning
Research, pp. 2206–2240. PMLR, 17–23 Jul 2022.

[4] Weijia Shi, Sewon Min, Michihiro Yasunaga, Minjoon
Seo, Richard James, Mike Lewis, Luke Zettlemoyer, and
Wen-tau Yih. REPLUG: retrieval-augmented black-box
language models. In Kevin Duh, Helena Gómez-Adorno,
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Appendix
表 4: 提案手法および GTと BSでのパラメータ
質問ラベル Retrieval

Stride
Retrieval
Query
Length

Top-k

意味・名称 32 16 4
機能・特徴 32 16 4
具体例・事例 32 64 2
結果・影響 64 64 2
原因・要因 8 16 1
今後の予定 32 16 1
数値 64 16 16
選択 32 16 8
目的・目標 8 16 1
方法・手順 64 16 2
(BS) 8 64 1

図 2: 質問ラベル分類プロンプト (1-shot)

図 3: 各質問ラベルのラベル予測正解率

(a)各質問ラベルでの Presision@4

(b)各質問ラベルでの ROUGE-L

(c)各質問ラベルでの RAGAs (context recall)

(d)各質問ラベルでの RAGAs (faithfulness)

(e)各質問ラベルでの RAGAs (factual correctness)

図 4: 各質問ラベルでの評価指標の比較
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