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概要
ドメイン特化 RAGの構築では、合成 QAを用い

た埋め込みモデルのファインチューニングが標準的
である．しかし，企業の手続文書は類似した内容が
複数箇所に記載されるため，QA生成に用いたチャ
ンクのみを単一の正解とする従来の手法ではラベル
ノイズが生じやすい．そこで，本研究では，複数箇
所に正解が存在する合成 QAをフィルタリングする
手法を提案する．具体的には，既存の埋め込みモデ
ルを用いた検索結果に基づき，LLMを用いて他の
正解箇所が存在するかを判定する．実務文書を用い
た実験により，合成データを用いた評価において提
案手法の有効性が示された．

1 はじめに
企業内に蓄積された手続文書には業務遂行に必須

な内容が含まれているが，その膨大な量の中から必
要な情報を迅速に取得することは，特に業務経験の
浅い社員にとっては困難である．加えて，条件や状
況に応じた似て非なる手順が規定されている場合も
多く，正確な情報収集は負荷の高い業務となる．
そこで，RAG（Retrieval-Augmented Generation）[1, 2]
を用いて，大規模言語モデル（LLM; Large Language
Models）に外部知識として社内の手続文書を与える
ことで，社員からの質問に適切に応答し正確な業務
知識に基づいた回答を生成する手法が着目されてい
る [3, 4, 5]．これにより，膨大な文書群から人手に
よる情報選別を行う時間的・精神的負担を軽減し，
業務効率化への寄与が期待されている．

RAG の性能は Retriever に大きく依存しており，
汎用的な Retrieverではドメイン固有の知識を十分に
扱えないことが指摘されている [6, 7]．一方で，ド
メインに特化した学習データを人手で構築するこ
とは困難であるため，対象ドメインの文書から合成

データを生成し埋め込みモデルをファインチューニ
ングする手法が一般的となっている [8, 9, 10]．
実運用では応答速度が重要であるため，再ランキ
ングモデルを含む多段の検索構成は必ずしも適さな
い．そのため本研究では，埋め込みモデルによるベ
クトル検索のみを利用する構成に焦点をあて，手続
文書に特化した埋め込みモデルの作成を目指す．
手続文書では適用条件，例外や補足事項が分散し
て，繰り返し記載される構造が一般的であり，その
結果，合成された単一のクエリに対して複数の正解
箇所が存在する場合がある．多くの埋め込みモデル
のファインチューニングでは，単一の正解文書を正
例，それ以外を負例とする対照学習を前提としてい
る [11, 12]．その際，合成 QA作成時に得られた正解
箇所のみを正例として扱うと，本来正例であるチャ
ンクが負例として扱われ，ノイズのあるラベルが付
与される恐れがある．
そこで本研究では，作成された合成 QAのうち複
数のチャンクが正解箇所として存在する可能性があ
る QAペアをフィルタリングしたうえで，既存の埋
め込みモデルをファインチューニングする手法を
提案する．実験には実際に企業で用いられている日
本語の手続文書を用い，提案手法の有効性を評価し
た．本研究の貢献は次の通りである．

• 手続文書に特化した合成 QAを作成し，既存の
埋め込みモデルをファインチューニングするこ
とで手続文書に特化した埋め込みモデルを作成
する手法を提案した．

• 単一のクエリに対して複数の正解箇所が存在す
る場合を排除するフィルタリング手法を提案
した．

• 実際に企業で用いられている社内手続文書を用
いた実験により，提案手法の有効性を示した．
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2 関連研究

2.1 合成 QAの作成

ドメイン特有の文章に対する検索精度を向上させ
るため，LLMを用いて合成データを生成し，既存の
埋め込みモデルをファインチューニングする手法
[10]が提案されている．しかし，これらの研究では
あるクエリに対して単一の正解箇所のみが存在する
合成 QAの生成を前提しており，対象文書の複数箇
所に正解が存在する場合を考慮していない．

2.2 合成 QAのフィルタリング

合成データの選別手法として，Mao ら [13] は
Generator の自己評価に基づいたフィルタリングを
提案している．また，Daiら [6]は合成 QAを既存の
埋め込みモデルを用いて検索し，検索結果上位 1件
に正解箇所が存在しない場合に QAを削除する手法
を提案している．
複数箇所に似た文書がある場合，自己評価に基づ

く選別 [13]ではラベルノイズの除去が不十分となる
懸念がある．また，既存モデルを用いた選別 [6]で
は，本来学習するべき難しい QAまで除外されてし
まう．そこで本研究では，Generatorに依存せず検索
結果における正解候補の重複に基づいて QAを選別
することで，質の高い学習用クエリのみをファイン
チューニングで利用する手法を提案する．

3 手法

3.1 合成 QAの作成

埋め込みモデルのファインチューニングに使
用するため，クエリ，正解，正解箇所のペアを
LLM を用いて作成する．検索対象となる文書を
ページごとに分割した集合を D = {𝑑1, 𝑑2, . . . , 𝑑𝑀 }
とする．各ページ 𝑑𝑖 はあらかじめ一定の長さで
分割されたチャンクの集合 {𝑠 (𝑖,1) , 𝑠 (𝑖,2) , . . . , 𝑠 (𝑖,𝑁𝑖 ) }
で表される．ただし，𝑁𝑖 はページ 𝑑𝑖 のチャン
ク数を表す．このとき，チャンク全体の集合を
S= {𝑠 (𝑖, 𝑗 ) |1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑀, 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑁𝑖}とする．
図 1に示すように，合成 QAの作成では，第一に

各ページ 𝑑𝑖 に対して LLMを用いてクエリ，正解と
正解箇所 (𝑞 (𝑖,𝑘 ) , 𝑎 (𝑖,𝑘 ) , c(𝑖,𝑘 ) ) を 𝑘 = 1, 2, . . . , 𝐾𝑖 につ
いて作成する．ここで，𝑞 (𝑖,𝑘 ) はクエリ，𝑎 (𝑖,𝑘 ) は正
解，c(𝑖,𝑘 ) は 1つ以上の正解の引用箇所，𝐾𝑖 はペー
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図 1 合成 QAの作成の流れ

ジ 𝑑𝑖 に対して作成する QAペア数を表す．本手法
では，チャンク単位ではなくページを単位として合
成 QAの作成を行うことで，チャンク単位では断片
的になりがちな文脈を保持し，より整合性の取れた
QAペア (𝑞 (𝑖,𝑘 ) , 𝑎𝑖,𝑘 ,S(𝑖,𝑘 ) )を作成する．
引用箇所に基づいて正解チャンクを特定する．具

体的には各引用箇所 𝑐 (𝑖,𝑘,ℓ ) ∈ c(𝑖,𝑘 ) に対して，ペー
ジ 𝑑𝑖 内の全チャンク 𝑠 (𝑖, 𝑗 ) とのレーベンシュタイン
距離を計算し，

𝑗∗(𝑖,𝑘,ℓ ) = arg min
1≤ 𝑗≤𝑁𝑖

Lev
(
𝑐 (𝑖,𝑘,ℓ ) , 𝑠 (𝑖, 𝑗 )

)
により正解チャンクを決定する．QA と正解箇所
(𝑞 (𝑖,𝑘 ) , 𝑎 (𝑖,𝑘 ) , c(𝑖,𝑘 ) )に対する正解チャンク集合を

S∗
(𝑖,𝑘 ) = {𝑠 (𝑖, 𝑗∗(𝑖,𝑘,ℓ) ) | 𝑐 (𝑖,𝑘,ℓ ) ∈ c(𝑖,𝑘 ) }

とし，|S∗
(𝑖,𝑘 ) | > 1の QAペア (𝑞 (𝑖,𝑘 ) , 𝑎 (𝑖,𝑘 ) ,S∗

(𝑖,𝑘 ) )は訓
練，評価対象から除外する．

3.2 作成された合成 QAのフィルタリング

手続文書では，類似した事項が分散して記載され
る構造が一般的であり，異なる複数のチャンクの内
容が類似する場合がある．そのため，あるクエリ 𝑞

に対して複数のチャンク 𝑠 が正解となり得るにも
かかわらず，合成 QA作成時に得られた単一の正解
チャンクのみを正例として扱うと，本来正例である
チャンクが負例として扱われ，ノイズのあるラベル
が付与される可能性がある．そこで，本研究では合
成 QA作成後に他の正解箇所があるかを LLMを用
いて検証し，複数の正解チャンクが検出された QA
ペアを除外する手法を提案する．
具体的には，既存の埋め込みモデルを用いた

ベクトル検索とキーワード検索を組み合わせた
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表 1 類似したクエリの事例
クエリ 類似したクエリ 類似度
審査会議の主宰者は誰ですか？ 審査会議の主宰者は誰ですか？ 1.000
手数料比較シートにはどのようなデータが記
載されていますか？

手数料比較シートに記載されている数値はど
のような形式ですか？

0.980

外国債券の注文伝票を手書きで作成する場合，
どのような手順が必要ですか？

外国債券の注文伝票を手書き作成する必要が
あるのはどのような場合ですか？

0.970

事後確認報告書の作成時に留意すべき事項に
ついて教えてください．

事後確認報告書はどのような場合に作成され
るのですか？

0.960

会計用時価提供システムにおいて，扱者変更
画面で新しい扱者を検索する方法を教えてく
ださい．

会計用時価提供システムを使用して送付先の
扱者を変更する際，扱者の情報を検索する手
順は何ですか？

0.951

検索上位𝐿件

𝑞
クエリー

正解チャンク
は除く

LLMを用いて
正解を導けるか
判定

残す

消す

導ける

導けない

図 2 フィルタリング時の LLMを用いた判定

ハイブリッド検索により，チャンク集合 Sから
あるクエリ 𝑞 に対する検索上位 𝐿 個のチャンク
S𝑡𝑜𝑝𝑞 = {𝑠 (𝑖′1 , 𝑗′1 ) , 𝑠 (𝑖′2 , 𝑗′2 ) , . . . , 𝑠 (𝑖′𝐿 , 𝑗′𝐿 ) } を取得する．こ
こで，図 2 に示すように，合成 QA 生成時に特定
された正解箇所 S∗

(𝑖,𝑘 ) に含まれるチャンクを除い
た集合 S′

𝑡𝑜𝑝𝑞
= S𝑡𝑜𝑝𝑞 \ S∗

(𝑖,𝑘 ) を作成する．次に S′
𝑡𝑜𝑝𝑞

内の各チャンクがクエリ 𝑞 に対する正解箇所で
あるかを LLM を用いて判定する．S′

𝑡𝑜𝑝𝑞
内に正解

箇所が存在すると判定された場合，その QA ペア
(𝑞 (𝑖,𝑘 ) , 𝑎 (𝑖,𝑘 ) ,S∗

(𝑖,𝑘 ) )を訓練，評価対象から除外する．

4 実験

4.1 データセット

実験では，実際に企業で用いられている社内手続
文書を用いた．手続文書は PDFで提供されており，
OCR処理を行いテキスト化した上でページごとに
分割した．さらに 3.1節で述べたように，各ページ
の内容を 320トークン単位でチャンク化した．社内
文書全体のチャンク数は |S| = 79274，1チャンクあ
たりの平均文字数は約 395文字であった．
合成 QAの作成には A.1節，フィルタリングには

A.2 節で示すプロンプトを用い，どちらも OpenAI
の GPT-4oを用いた．ページあたりの作成する質問
数 𝐾 は ⌈𝑁𝑖/3⌉，すなわちページ内のチャンク数の 3
分の 1とし，フィルタリング時に取得する検索結果
𝐿 は 5とした．

4.2 類似クエリの削除によるリーク防止

合成 QAを用いた評価では，訓練データとテスト
データの分割する際にリークが発生する恐れがあ
る．手続文書では似ているチャンクが複数存在する
構造のため，類似したクエリが異なるチャンクから
生成される場合がある．
そこで，ruri-v3-310m[14] を用いて各クエリ 𝑞 に
対して埋め込みベクトルを計算し，コサイン類似度
が閾値 0.97以上であるクエリのペアを類似クエリ
とみなし，両方の QAペアを削除した．閾値は，cos
類似度が 0.95以上のクエリのペアを人手で確認し，
0.97未満ならば概ね同一質問とはみなされないこと
を確認したうえで設定した．表 1に類似クエリのペ
アの事例を示す．結果として本実験では，21321件
の合成 QAが作成され，そのうち 13984件が類似ク
エリの削除後に残った．

4.3 比較手法

提案手法の効果を評価するために以下の 4種（No
Filtering, Top 1, Top 5, Proposed）のフィルタリング手
法を比較した．

• No Filtering: 訓練データに対して，フィルタリ
ングを行わず類似クエリの削除のみを行う．

• Top 𝑘: Dai ら [6] の手法をもとに ruri-v3-310m
でベクトル検索を行い，上位 𝑘 チャンクに正
解チャンクが含まれない QA ペアを除外する
（𝑘 ∈ {1, 5}）．
• Proposed: 提案手法．
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表 2 フィルタリング前後の QAペア数
フィルタリング手法 訓練データ テストデータ
No Filtering 9788 4196
Top 1 [6] 3570 1531
Top 5 6542 2806
Proposed 5378 2304

表 3 合成 QAを用いた QAペアに対する実験結果
手法 Recall@1 Recall@5 Recall@10
No Fine-tuning 0.424 0.674 0.759
No Filtering 0.485 0.734 0.813
Top 1 [6] 0.473 0.700 0.783
Top 5 0.450 0.720 0.796
Proposed 0.506 0.751 0.816

No Filtering の全ての QA ペアを 7:3 の割合で訓練，
テスト用データに分割した後に，各フィルタリング
手法を用いてフィルタリングを行った．最終的な
QAペアの数を表 2に示す．なお，できるだけ正確
な正解箇所が得られている合成 QAを用いて評価を
行うため，最終評価では Proposedでフィルタリング
されたテストデータのみを使用した．

4.4 実験設定

事前学習済みモデル ruri-v3-310m[14]をもとに合
成 QA を用いたファインチューニングを行った．
損失関数として Cached Multiple Negatives Ranking
Loss[15, 16]を使用し，バッチサイズを 512，学習率
を 9.0 × 10−5，ステップ数を 100，アーリーストッピ
ングを 10とした．アーリーストッピングの評価に
は，訓練用の合成 QAのうち 20%を検証用データと
した Recall@1 の平均値を用いた．なお，Recall@k
は各クエリについて，上位 k 件の検索結果に正解
チャンクが含まれる割合を表す．
最終的な評価は，LLMを用いてフィルタリング

された合成 QAの内テスト用とした 2304ケースを
用いて Recall@k（𝑘 = 1, 5, 10）を算出した．

5 結果と考察

5.1 合成 QAに対する評価

表 3に合成 QAを用いた結果を示す．Proposedは
すべての 𝑘 において最も高い Recallを達成した．
手法ごとの差を評価するため，クエリ単位の

ブートストラップ（反復回数 𝐵 = 10000）により
Recall@k の差分の 95%信頼区間を推定した．その

No Fine-tuning

No Filtering
Top 1

Top 5
Proposed

0.4

0.45

0.5

recall@1: Mean ± 95% CI (Bootstrap)

Method

re
ca

ll@
1

図 3 合成 QAにおける Recall@1の差分分析

結果，Proposed は No Fine-tuning および Top 1/Top 5
に対して，Recall@1,5,10で一貫して高い傾向が確認
された．また，No Filteringと比較しても，Recall@1
および Recall@5で改善が見られた．特に，Recall@1
の差分分析の結果を図 3に示す．
表 3に示すようにファインチューニングを行うこ
とで全ての手法において Recallが向上している．こ
のことから，先行研究と同じく手続文書に特化した
埋め込みモデルが学習できていることが分かる．
また，Top 1および Top 5手法では，No Filtering手
法と比較して全ての 𝑘 において一貫して Recallが低
下した．これは，ファインチューニングしていない
モデルで容易に解答できるクエリのみを用いてファ
インチューニングを行っても，検索性能の向上には
十分ではないことを示唆している．
一方で，Proposedでは，Top 1および Top 5と比較
して全ての 𝑘 において高い Recallを示した．提案手
法では既存の埋め込みモデルでは容易に回答できな
いクエリも保持されており，より多様なクエリを用
いてファインチューニングを行うことで，検索性能
の向上に寄与していることを示唆している．

6 おわりに
本研究では合成 QA から複数の正解箇所を持つ

QAペアを削除することで，手続文書に特化した埋
め込みモデルをファインチューニングする手法を提
案した．実務で使用されている手続文書を用いた実
験では，提案手法を用いることで他のフィルタリン
グ手法と比較して最も高い Recallを達成し，手法の
有効性を確認した．
今後は，複数箇所に正解が存在する場合に削除す

るのではなく，複数の正解箇所をすべて見つけたう
えでファインチューニングを行う手法の検討をすす
める．また，正解箇所が単一ではなく複数のチャン
クが必須となる合成 QAの作成手法についても検討
を進めていきたい．
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A 参考

A.1 合成 QA作成のためのプロンプト
# タスク内容
- 手続き文書の抜粋が与えられるので、実際の社員が照
会すると思われる質問と解答、解答の根拠となる引用箇
所をそのまま抜粋したものの 3つのペアを{num_pairs}件
出力してください。
# 遵守してほしいルール
- 解答を生成する際にはあなたの事前知識を使わず、根
拠となる文章の内容のみを参照してください。
- 質問、解答のペアを複数生成する際にはそれぞれのペ
アが独立して成立するようにしてください。質問に質問
を重ねる場合は想定しておらず、それぞれの質問は別の
人が行うことを想定しています。
- 解答は質問の内容に対して過不足なく答えてください
- 解答の根拠となる引用箇所を抜粋する際には、質問に
関連する手続き文書の内容を一言一句も漏らさずに引用
してください。
- 手続き文書にはただし書き（ただし や なお、注意と
いった言葉）の後に重要な補足情報が含まれていること
が多いです。解答や引用箇所の生成にあたっては、ただ
し書きの内容も必ず参照してください。
- 質問、解答は日本語で出力してください。引用箇所は
原文のまま出力してください。
## 質問に関するルール
- まず初めに対象文書から鍵となる「手続き名／略称」
「title」「重要用語（略語を含む）」をリストアップしてく
ださい。次に、得られた鍵を用いて問を立ててください
- 質問は人間にとって理にかなった自然な文章としてく
ださい。
- 与えられた手続き文書のみから解答を生成できる質問
としてください。
- 生成する質問には必ず参照している手続きの自然な
略称を含めるようにし、どの分野の文書について質問を
行っているのかわかるようにしてください。
- （人事）など手続きの略称を（）でくくって無理やり入
れないでください。あくまでも自然に略称を含めるよう
にしてください。
- 質問を作成する際には、複数個所に同じ内容が書かれ
ているような解答を作成しないように注意してください。
一箇所にしか質問の答えが書かれていないような質問を
作成するのが望ましいです。
- 可能な限り具体的な質問を聞くようにしてください。
例えば、「注意点は？」「手続きの進め方は？」といった漠
然とした質問は避けてください。
- 列挙を求める質問はやめてください。例えば、「必要
な書類を教えてください。」「書くべき項目を教えて下さ
い。」といった質問は避けてください。

- 必要書類を列挙するのではなく、ある単一の書類に
ついて必要かどうかを問う質問ならば許容されます。
- 質問を作成する際には、事前知識をもとにありそうな
質問を考えても構いません。例えば、ある手続きに必要
な文書が列挙されている際には運転免許証の提示が求め
られていなくても、運転免許証の提示が求められるかど
うか質問しても構いません。

- 解答を生成する際に事前知識を使わないように注意
してください。引用箇所には必要な文章が列挙されてい

る箇所を必ず含めてください。
- できるだけ少ない引用箇所で質問に答えられるように
してください。質問の条件を絞って解答しやすくするこ
とが望ましいです。
- 上記のルールをすべて満たした質問を作成してくださ
い。すべてのルールを満たした場合、書き出しは「〇〇
の手続において」や「□□を行う際、」となるでしょう。
## 解答に関するルール
- 解答を生成する際には、根拠となる引用箇所のみから
説明できる内容にしてください。
- 解答は根拠となる引用箇所から質問の解答に必要な情
報を抜き出したうえで、要約して生成してください。
- 解答はできるだけ簡潔に行ってください。
## 引用箇所に関するルール
- 引用箇所を抜粋する際には、一言一句も漏らさず質問
部分に解答するのに必要な箇所を抜粋してください。抜
粋箇所は複数箇所でも 1箇所でも構いません。
- 引用箇所の抜粋の中に質問に関係ない部分が途中含ま
れていても構いません。解答の根拠となる引用箇所を抜
粋することが最優先です。
# 対象の手続きに関する説明
{base_prompt_per_procedure_type}

# 対象文書
{source_chunk_content}

A.2 合成QAのフィルタリングに用いたプ
ロンプト

# タスク内容
手続きに関する質問文、その期待される回答、そして文章
が与えられます。 与えられた文章のみから、期待される
回答と同等の内容を生成できるかどうかを、以下の 3つ
のレベルで分類してください。
# 判断ルール
- 「Full」は、期待される回答の主要な内容が文章内に含
まれており、質問に対して適切に回答できる場合に選択
してください。

- 重要: 質問が複数項目や列挙を求めている場合でも、
期待される回答の一部のみが文章内に含まれている場合
は「None」を選択してください。
- 「None」は、期待される回答に関連する情報が文章内に
全く含まれていない場合、または部分的にしか含まれて
いない場合に選択してください。

- 重要: 質問の前提条件が対象文書に含まれていない
場合や、期待される回答の内容と対象文書で答えになる
と思われる部分の内容が異なる場合には「None」を選択
してください。

- 重要: 期待される回答の一部のみが文章内に含まれ
ている場合も「None」を選択してください。
- 「Unknown」は、質問や回答の意図が不明瞭で分類が困
難な場合に選択してください。
# 判断のポイント
期待される回答と文章内容の意味的な一致を重視してく
ださい
完全に同じ文言でなくても、同じ内容を表現していれば
一致とみなします
部分的な一致は「None」として扱います
出力形式
分類結果のみを出力してください:
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