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内容梗概

本研究では，LLM(Large Langage Model;大規模言語モデル)の自問自答により，
金型製造の仕上げ工程立案に特化した RAG(Retrieval-Augmented Generation;検
索拡張生成)の精度向上を目的とする．金型製造の仕上げ工程の立案は熟練作業者
でないと難しいため，後継者へ技術を提供する手法は今後の工業の持続化に必要不
可欠である．既存の単一検索クエリを用いた RAGでは，利用者の指示に回答する
ための内容が文書データ中の複数箇所に存在する場合，参考情報として一度の検索
結果のみを使用するため，情報不足が生じてしまうことがある．我々は利用者の指
示に回答するための情報不足により，仕上げ工程の全作業を網羅的に回答すること
が困難であると考えた．そこで本研究では，利用者の指示に回答するための参考情
報を補うため，LLM の自問自答に着目した．本研究における LLM の自問自答と
は，LLMが検索結果をもとに不足情報を出力し，その不足情報で再び検索を繰り返
すことである．我々は LLMの自問自答を繰り返すことにより，1回目とは異なる
検索結果が得られることを期待する．利用者の指示に回答するための情報を補うこ
とができ，仕上げ工程を網羅的に回答できるのではないかと考えた．本研究の評価
実験では，三つの金型製造に関する文書データに対して，提案手法と単一検索クエ
リを用いた RAGの比較を行った．実験結果として，一つの文書データでは提案手
法を適用することで，単一検索クエリを用いた RAGと比べ Recallが最大で 0.214
向上したことが確認された．
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第 1章 はじめに

本研究では LLM(Large Language Model;大規模言語モデル)の自問自答によっ
て，金型製造工場における金型の情報，不具合内容および発生原因などに関する文
書データから，金型製造の仕上げ工程の案を自動的に生成する手法を提案する．金
型製造の仕上げ工程とは，金型製造の最終段階において製品の精度や仕上がりの品
質を高めるために行われる工程である．例えば，部品同士を隙間なく合わせる作業
や複数の部品を組んで同時加工をするための組付作業である．
金型製造工場では仕上げ工程の立案を熟練作業者が担っているため，近年の作業

者の高齢化により，熟練作業者から若手作業者への技術の継承が大きな課題となっ
ている．また，人手で仕上げ工程に関する文書の中から必要な情報を抽出し適切な
仕上げ作業を決めるには手間がかかってしまい，作業者にとって負担になる．この
ような状況下で，仕上げ工程の立案を支援するための手法の開発は必要不可欠で
あると考えられる．このような経験のない作業者でも仕上げ工程を立案するため
に，これまで蓄積された社内情報を知識ベースとして LLMを活用した精度の高い
RAG(Retrieval-Augmented Generation; 検索拡張生成)[1] を構築する．RAG と
は，LLMと情報検索技術を組み合わせた手法である．RAGではテキスト検索シス
テムから利用者の指示に回答するための参考情報を検索し，それらの情報をもとに
LLMを用いて回答を生成する．本研究でのテキスト検索システムとは，社内で管
理されている金型製造に関する文書データから検索を行う．RAGにより LLM が
事前学習データに含まれていない情報にも対応できるため，社内情報から抽出した
参考情報を活用する手法として有効である [2]．これにより，若手作業者の意思決
定を補助するための適切な仕上げ工程の案を提示するシステムの実現を目指す．

LLMは教師データとなるテキストデータをもとに，質問応答や文章生成などの
タスクを実行できる推論能力を備えた技術である．我々は，LLMの事前学習デー
タには本研究で扱う金型製造に関する社内情報が含まれていないため，仕上げ工程
の案を適切に生成することが難しいと考えた．
既存の RAGでは，単一の検索クエリにより一回の検索結果のみを利用者の指示

に回答するための参考情報とする．検索クエリとは，テキスト検索システムの入力
を指す．具体的には，仕上げ工程の立案に関する「不具合内容，発生原因，対策内
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容」を検索クエリとして用いる．そこで我々は，検索結果が参考情報として利用者
にとって不十分な場合でもそれを補完する仕組みがなく，重要な情報が欠落する
問題点があると考えた．我々は，この問題点により必要な情報を網羅的に取得でき
ず，利用者の指示に対して網羅的な回答を生成することが難しいと考えた．本研究
における網羅的な回答とは，仕上げ工程に必要な作業の案を漏れなく提案すること
である．
本研究では，LLM の自問自答を活用することによって既存の RAG の課題を解

決し，参考情報の情報不足を補う手法を提案する．我々は LLMが検索結果の不足
情報を特定し，その不足情報を補うための検索クエリを生成することによって，利
用者の明示的な指示がなくても情報不足を解決できるのではないかと考えた．例え
ば，検索結果において「No.8 不具合内容：」というように取得されたとする．そこ
で，我々は LLMがこの検索結果に対して「No.8，対策内容」というような検索ク
エリを生成し，検索結果にはなかった「No.8の対策内容」に関する新しい検索結果
が取得できることを期待する．また，LLMが生成した検索クエリを用いて再検索
を行うことで，単一検索では得られなかった情報を補完し，検索結果の網羅性が向
上するのではないかと考えた．本研究における検索結果の網羅性とは，検索結果に
網羅的な回答をするための重要な参考情報が含まれているか否かである．
提案手法では，まず利用者の入力した検索クエリに対して検索を行う．次に，検

索結果をプロンプトとして LLMに入力し，不足情報に関する検索クエリを生成す
る．次に，不足情報に関する検索クエリを用いて検索を行う．最終的に，全ての検
索結果を統合して LLMが利用者の指示に対する回答を生成する．本研究における
LLMの自問自答とは，LLMが自ら不足情報の検索クエリを生成し，回答を得るま
でのプロセスを指す．我々は，LLMの自問自答を繰り返すことで，RAGにおける
参考情報の情報不足が解消され，LLMの回答精度を高めることを期待する．
我々は本手法の有効性を検証するために，ベースラインとして単一の検索クエリ

を用いた RAGとの比較実験を行った．実験では，三つの文書データを使用し，そ
れぞれの内容に従って三つの仕上げ工程を立案した．実験の結果，一つの文書デー
タにおいて単一の検索クエリを用いた RAG と比べ Recall が最大で 0.214 向上し
たことが確認された．Recallが向上したことで，ベースラインよりも網羅的な回答
を生成できるようになったと言える．また，対応のある 2標本 t検定を行った結果，
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一つの文書データにおいては提案手法における LLMの自問自答を 2回行った場合
に有意差が確認された．
本稿による貢献は以下の通りである．

• 提案手法を適用した場合，既存手法に比べて Recallが向上し，仕上げ工程の
立案における有用性を示した．

• RAG における LLM をファインチューニングしなくても本手法における
LLMの自問自答を適用することで，Precision，Recall，F値の三つの指標
が向上することを示した．

本稿の構成は以下の通りである．2章では，本研究で用いた基本的な技術や手法
について述べる．3章では，本研究の関連研究について述べる．4章では，LLMの
自問自答と RAGを組み合わせた提案手法について述べる．5章では，評価実験に
ついて述べる．6章では，本研究のまとめと今後の展望について述べる．
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第 2章 基本的事項

2.1 LLM

LLM(Large Language Model;大規模言語モデル)とは，ニューラルネットワー
クにおける大規模なパラメータを用いて事前学習したモデルである．事前学習では
与えられた単語から確率分布に基づいて，次に並ぶ単語として最も確率の高い単語
を予測する．例えば「空は」と入力された時，「青」の予測確率が 0.75，「赤」の予測
確率が 0.1とすると，「空は青」と出力される可能性が高いと言える．LLMは主に
質問応答や機械翻訳のような自然言語処理や画像処理，音声処理の分野で幅広く使
われている．代表的なモデルとして，Open AI社の GPT(Generative Pretrained
Transformer)，Meta社の Llama(Large Language Model Meta AI)などが挙げら
れる．これらの LLMの仕組みには Transformerと呼ばれるモデルが基盤となって
いる．Transformerについては 2.2節で説明する．

2.2 Transformer

Transformer[3]とは，2017年に Vaswaniらによって提案された系列変換モデル
である．系列変換とは，機械翻訳のようにある文字列を別の文字列に変換すること
である．これまで RNN が使われてきたが，長文の処理性能が低いという問題点
があった．RNNとは再帰型ニューラルネットワークで，主に文字列のような系列
データを扱うために利用されている．RNNでは，入力文を逐次的に処理し一つの
固定長のベクトルで表現される．そのため，長文になると処理の過程で重要な情報
が失われる可能性があり，入力文全体の意味を捉えることができないという問題が
ある．RNNの問題点を解決するため，Transformerは Attention層のみを用いた
ニューラルネットワークとなっている．

Transformerは，エンコーダとデコーダの二つの部分から構成されている．エン
コーダは入力系列の特徴を抽出し，デコーダは系列を生成するという役割を担って
いる．エンコーダは 6 層で構成されており，6 層とも同じ構造である．各層では，
Multi-Head Attention 層と全結合層の二つで構成されている．デコーダでも同じ
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く 6層で構成されており，6層とも同じ構造である．ただし，各層ではエンコーダ
の二つの層の間にエンコーダの出力を受け取るMulti-Head Attention層を追加し
た形になっている．

2.3 Attention

Attentionとは，文中のある単語が他の単語との関係性をどの程度重要視すべき
かを表すスコアのことである．Transformerにおいて Attentionを採用することに
は利点がある．例えば，複数の単語間の関係を同時に計算できるため，逐次的に処理
する RNNよりも計算効率が高い．Attentionのスコアは主に Scaled Dot-Product
Attentionと呼ばれる手法で計算される．

2.3.1 Scaled Dot-Product Attention

Scaled Dot-Product Attentionは，Queryと Keyと Valueの三つのベクトルで
計算される．以後，Queryと Keyと ValueをそれぞれQ，K，Vと表す．

Q，K，Vはエンコーダの最初の段であれば，入力した単語のベクトルXにそれ
ぞれ重みWQ，WK，WV を掛け合わせて，XWQ，XWQ，XWV と表される．
エンコーダの二段目以降ならば，前段の出力にその段の特有の別の重みを掛けるこ
とで計算される．

Scaled Dot-Product Attentionでは，QとKの内積により二つのベクトルの関
連度を計算し，√

dk で割った後に，softmax関数を適用する．この時，QとKは，
次元 √

dk を持ち，Vは次元√
dv を持つ．

Scaled Dot-Product Attentionは，以下の式 2.3.1で計算される．

Attention(Q, K, V) = softmax
(

QK⊤
√

dk

)
V (2.3.1)
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2.3.2 Multi-Head Attention

Multi-Head Attention とは，Scaled Dot-Product Attention を一つの head と
みなした時，複数 headを並列化したものである．各 headが独立して学習すること
で，異なる視点や依存関係を捉えることができモデルの表現力が向上する．また，
単一の AttentionよりもMulti-Head Attentionを用いた方がモデルの精度や文脈
の理解能力が向上することが確認されている．

Multi-Head Attentionは，以下の式 2.3.2で計算される．

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head1, . . . , headh)WO (2.3.2)

where headi = Attention(QWQ
i , KWK

i , VWV
i ) (2.3.3)

2.4 RAG

RAG(Retrieval-Augmented Generation;検索拡張生成)[1]とは 2021年に Lewis
らによって提案された，LLMによる回答生成と情報検索を組み合わせた手法であ
る．RAGの主な目的は，LLMが外部の情報を参照することによって，専門的な知
識などの事前学習データに含まれていない情報について回答することである．本研
究では，金型製造に関する文書データを用いて RAGを構築する．

RAGは大きく Retrieverと Generatorで構成されており，これらについて以下
で説明する．

2.4.1 Retriever

Retrieverは，RAGにおける情報検索の役割を担っている部分である．具体的に
は，利用者の入力に基づいて，類似度が高いチャンクの内容を文書データから検索
し出力する．チャンクとは，大きな文書を扱いやすい単位に分割した文章の塊で，
1つ以上のトークンから構成される．また，トークンとは自然言語処理においてテ
キストを分割した最小単位のことである．Retrieverで検索する際には，利用者の
入力との類似度を計算するために事前に文書データをベクトル化しておく必要があ
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る．文書データをベクトル化する際に，文章全体をチャンクに分割する．チャンク
に分割する理由として，Generator での入力トークン数に制限があるためである．
従って，文書データの内容が入力トークン数の制限を超えている場合，利用者の質
問や指示に回答するための参考情報として Generatorに入力できないことになる．
Retrieverの処理手順を以下に示す．

1．利用者の入力文をベクトル化する．
2．事前にベクトル化された文書データのチャンクと入力文との類似度を計算
する．

3．類似度が高いチャンクの内容を出力する．

本研究では検索速度の向上のために ANN(Approximate Nearest Neighbor; 近
似最近傍探索)[4] を用いた．ANN については 2.6 節で説明する．また，類似度を
計算する際の距離関数はコサイン類似度を用いた．コサイン類似度については 2.7
節で説明する．

2.4.2 Generator

Generator は，Retriever で取得されたチャンクの内容を参考情報として，利用
者の質問や指示に対して回答生成を担っている部分である．Generatorには LLM
を用いるのが一般的である．Generatorの処理手順を以下に示す．

1．Retriever から出力されたチャンクを参考情報として，利用者の質問や指示
と組み合わせてプロンプトを構築する．

2．構築されたプロンプトを LLMに入力し，モデルによる推論結果を回答とし
て出力する．

2.5 埋め込み
埋め込みとは，文や単語を固有の数値ベクトルで表すことである．埋め込みベク

トルは次元空間で表現され，文や単語の類似度を計算するために利用される．主
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な埋め込みモデルには，text-embedding-3-smallや intfloat/multilingual-e5-large
が挙げられる．これらの埋め込みモデルは，Transformerをベースとしてテキスト
をベクトル化している．例えば intfloat/multilingual-e5-largeでは，Transformer
のエンコーダ部分を利用している．埋め込みモデルの入力文は単語や句読点，また
は一文字のトークンに分割される．エンコーダ部分の出力は入力文の各トークン
の埋め込みベクトルが得られるが，文全体の埋め込みベクトルではない．文全体の
埋め込みベクトルを得るのに平均プーリングを使う．平均プーリングとは，全ての
トークンに対応するベクトルを足し合わせ，トークン数で割ることで文の埋め込み
ベクトルとして利用する．本研究では，金型製造に関するテキストデータと利用者
からの入力文に対し，埋め込みモデルを用いて文章を埋め込み表現に変換する．

2.6 ANN

ANN(Approximate Nearest Neighbor;近似最近傍探索)[4]とは，高次元空間に
おけるデータ間の類似性を高速に探索するための手法である．ANNはデータセッ
ト内の特定のクエリに対して，一番近いデータを正確に見つけるのではなく，近似
的に近いデータを高速に見つけることを目的としている．本研究では，ANNを用
いることで RAGにおける Retrieverの検索速度を高速化し，大規模な文書データ
での計算コストの削減を目指す．

2.7 コサイン類似度
コサイン類似度とは，二つのベクトル間の類似性を測るための指標の一つであり，

特に高次元ベクトル空間で有効である．コサイン類似度の値は，[−1, 1]の範囲をと
り，値が 1に近いほど高い類似性を示す．コサイン類似度は，ベクトルの長さの影
響を受けない点が特徴である．また，テキストデータにおいては意味的な類似性を
評価できることから情報検索において使われている．
二つのベクトル aと bのコサイン類似度を式 2.7.1に示す．

cos(a, b) = a · b
∥a∥∥b∥

(2.7.1)
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2.8 評価指標
本研究では，システムの性能を評価するために Precision，Recall，F値の三つの

指標を使用する．これらを説明するにあたり，表 2.1の混同行列を用いる．本稿に
おいて，正解の仕上げ工程における作業を正解作業，モデルによって提案された仕上
げ工程における作業を提案作業と呼ぶ．従って，表中の正解データの Positiveは正
解作業で，予測データの Positiveは提案作業である．また，正解データの Negative
とは正解作業ではない作業で，予測データの Negativeとは提案作業でない作業を
示す．

True Positive とは，提案作業が正解作業と一致しているものである．False
Positiveとは，正解作業でない作業を提案作業としたものである．False Negative
とは，提案作業に含まれていない正解作業である．True Negativeとは，正解作業
にも提案作業にも含まれていないものである．

2.8.1 Precision

Precisionとはモデルが Positiveと予測したデータのうち，実際に Positiveであ
るデータの割合を示す．本研究では，提案作業のうち正解作業である割合を指す．

Precisionは以下の式 2.8.1で計算される．

Precision = TP

TP + FP
(2.8.1)

表 2.1 混同行列

正解データ
Positive Negative

予測データ Positive
True Positive

(TP)
False Positive

(FP)

Negative
False Negative

(FN)
True Negative

(TN)
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2.8.2 Recall

Recallとは実際の Positiveであるもののうち，モデルが Positiveと正しく予測
できた割合を示す．本研究では，正解作業のうち正しい提案作業の割合を指す．

Recallは以下の式 2.8.2で計算される．

Precision = TP

TP + FN
(2.8.2)

2.8.3 F値

F値とは，Precisionと Recallの調和平均を計算し，両方のバランスを評価する
指標である．F 値を高めるためには，Precision と Recall をバランス良く高める
必要がある．本研究では，システムの全体的な性能を評価するために F 値を使用
した．

F値は以下の式 2.8.3で計算される．

F = 2 · Precision · Recall

Precision + Recall
(2.8.3)

2.9 対応のある 2標本 t検定
対応のある 2標本 t検定とは，異なる二つの条件で同じ対象から得られたデータ

を用いて，二つの条件間の平均値に有意な差があるかを検証する統計手法である．
本研究では，同じ文書データを用いてベースラインの手法と提案手法の結果を比較
するため，対応のある 2標本 t検定を使用した．
本研究における対応のある t検定は以下の二つの仮説を検証する．

1. 帰無仮説 H0：二つの手法間における F値の平均値に有意な差がない．
2. 対立仮説 H1：二つの手法間における F値の平均値に有意な差がある．

次に，有意水準 αを設定する．有意水準とは，帰無仮説が正しいくないと判断す
る基準である．本研究では有意水準 α = 0.05とした．
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次に，検定統計量 T を求める．検定統計量 T の算出方法を式 2.9.1に示す．ここ
で，d̄は得られた結果の二群間の差の平均，sd

2 は不偏分散，nは自由度である．

T = d̄√
sd

2/n
(2.9.1)

次に，検定統計量 T を用いて p値を求める．p値は，検定統計量 T が t分布のど
こに位置するかを評価し，その位置に対応する確率を値とする．ここで，得られた
p値と有意水準 αを比較する．p値が有意水準 αより小さい場合，帰無仮説が棄却
され，統計的に有意な差があると言える．一方で，p値が有意水準 αより大きい場
合，帰無仮説が採択される．
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第 3章 関連研究

自問自答を用いた LLMの性能を向上させるための研究は，現在までに多く行わ
れている．Weiら [5]は Chain-of-Thoughtと呼ばれる手法を提案した．この手法
では，問題の最終回答に至る一連の中間推論ステップが含まれたプロンプトを言語
モデルに与えることで，モデルが解答を導く過程を可視化しながら正解に至ること
を目的としている．Chain-of-Thoughtは，数学のような論理的なタスクで精度が
向上することを示した．

Press ら [6] は言語モデルの構成的推論能力を向上させるために self-ask という
手法を提案した．構成的推論能力とは，モデルが複数のサブ質問を解く必要がある
タスクを正確に推論できる能力である．self-askでは，二つの質問で構成されてい
る一つの質問に対してより単純なサブ質問に分解し，次にサブ質問に答え，最後に
メイン質問に答える．self-ask を用いた実験では，従来の Chain-of-Thoughtより
も Accuracyが高いことが確認された．

Wangら [7]は Chain-of-Thoughtの問題点を解決するために，Strategic Chain-
of-Thoughtという手法を提案した．従来の Chain-of-Thoughtでは，LLMが中間
推論の段階で誤った判断を出力してしまうと，その後のステップにも影響が出てし
まい，最終的に不正確な回答が導かれることがある．また，推論ステップが増える
ほど間違った判断による誤差が蓄積されやすく，Chain-of-Thoughtの一貫性が問
題となることもある．Strategic Chain-of-Thoughtでは，LLMが問題を解決する
ための最適な戦略を特定してから段階的に推論を行い，最終的な回答を出力する．
また，RAGの精度を向上させるための研究も多く行われている．Asaiら [8]は

従来の RAG よりも回答性能を高めるために，Self-RAG という手法を提案した．
Asaiらは，質問の回答に RAGが必要かどうかの判断と外部知識を元に LLMが生
成した回答が正しいかどうかの判断に着目した．この手法では，誤っていると判断
された内容は回答に利用されないような仕組みである．この手法を用いた実験によ
り，長文生成や選択式の推論タスクにおいて従来の RAGよりも精度の高い結果が
確認された．

Yanら [9]は RAGよって取得された文書が不正確だった場合の性能低下を改善
するために，CRAGという手法を提案した．CRAGでは検索結果を「正確」，「不
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正確」，「曖昧」に分類し，「不正確」と「曖昧」の時にWeb検索を通じて追加情報
を取得する．この手法により，そもそも取得された文書が間違っていた場合に知識
を補うことができる．この手法を用いた実験により，長文生成や選択肢の推論タス
クにおいて Self-RAGよりも精度が上がったことが確認された．

Jeongら [10]は Adaptive-RAGという手法を提案した．Adaptive-RAGでは利
用者からの質問について，「簡単」，「中程度」，「複雑」の三つに分類し，それぞれ
の場合で最適な手法を適用させた．この手法では，簡単な質問は LLMのみで回答
し，中程度の質問は LLMと一回の検索を組み合わせて回答し，複雑な質問は LLM
と複数回の検索を繰り返し，推論を重ねて回答をする．この手法を用いた実験によ
り，Self-RAGと比較し，全てのデータセットにおいて精度が上がったことが確認
された．
先行研究 [5][6][7] より，LLM の自問自答を活用することでモデルの精度が高く

なることが示された．従って，本研究では LLMの自問自答を RAGにおける検索
段階で活用することで，RAGの性能も良くなるのではないかと考えた．また，本
研究と RAGに関する先行研究 [8][9][10]との相違点は，検索結果に対して LLMの
自問自答を用いることで検索結果の情報不足を補完することを目的としている点，
金型製造のような特定のドメインのタスクを対象としている点である．
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第 4章 提案手法

本手法では，LLMの自問自答を活用することで網羅的な回答生成が可能な RAG
の手法を提案する．LLMの自問自答とは，LLM自身が質問を生成し，その質問に
回答することである．本手法では LLMが自ら不足情報ついての検索クエリを生成
し，利用者の指示に対して最終的な回答を得るまでのプロセスを指す．本手法は以
下の六つのステップから構成される．

Step 1 利用者の入力した検索クエリに基づき，初回の検索を行う．検索クエリは仕
上げ工程の立案に関連する「不具合内容，発生原因，対策内容」を用いる．

Step 2 前の段階における検索結果をプロンプトとして LLMに入力し，検索結果に
基づいて不足している情報に関する検索クエリを生成する．例えば，利用者
の目的を「仕上げ工程の立案」とし，指示文を「以下の参考情報における不
足情報について出力して下さい」とする．最後に，参考情報として前の段階
における検索結果を記載する．

Step 3 Step 2 で生成された検索クエリを用いて再度検索を行う．Step 2 で「発生
日」が出力された場合，「発生日」を検索クエリとして Retrieverに入力する．

Step 4 Step 2と Step 3を繰り返し，得られた全ての検索結果を統合して参考情報
とする．例えば，「No.1」に関する内容と「No.3」に関する内容が得られた
とすると，それらを合わせて一つの参考情報とする．

Step 5 利用者の指示と Step 4 で得られた参考情報でプロンプトを構築する．例え
ば，例えば，「仕上げ工程を立案して下さい」という指示文の後に，Step 4で
作成した参考情報を記載する．

Step 6 Step 5 のプロンプトを用いて LLM に入力し，最終的な回答を得る．例え
ば，「トライアウト，部品合わせ，まとめ」という仕上げ工程が箇条書きで出
力される．

これらの手順の詳細について各節で説明する．
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①検索クエリ

②検索クエリ
を用いた検索

③参考情報
利用者

文書データRetriever

不具合内容，発生原因，
対策内容

類似度が高いチャンクの
内容を参考情報とする

⑧指示文+参考情報

LLM 利用者

⑨回答
以下のリストから仕上げ作業選ん
で仕上げ工程を立案して下さい．
リスト：
[部品合わせ,上下合わせ,…]

参考情報：
No.1
不具合内容：○○
発生日： ○○
発生原因： ○○

第1回対策内容：○○

(例)
・部品合わせ
・まとめ

No.1
不具合内容：○○
発生日： ○○
発生原因： ○○
第1回対策内容：○○

No.2
…

図 4.1 単一の検索クエリを用いた RAGの概要図

4.1 RAGの構築
本節では，本研究における単一の検索クエリを用いた RAGの構築方法について

説明する．以下に提案手法との比較として単一の検索クエリを用いた RAGの処理
手順を示す．

Step 1 利用者の入力した検索クエリに基づき，初回の検索を行う．検索クエリは仕
上げ工程の立案に関連する「不具合内容，発生原因，対策内容」を用いる．
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Step 2 利用者の指示と Step 1 で得られた検索結果を参考情報としてプロンプトを
構築する．例えば，「仕上げ工程を立案して下さい」という指示文の後に，検
索結果を記載する．

Step 3 Step 3 のプロンプトを用いて LLM に入力し，最終的な回答を得る．例え
ば，「部品合わせ，まとめ」という仕上げ工程が箇条書きで出力される．

本手法における単一の検索クエリを用いた RAGの概要図を図 4.1に示す．本研究
では，一つの仕上げ工程を立案するのにそれに対応した一つの文書データを用い
る．図 4.1では，利用者から入力された「不具合内容，発生原因，対策内容」とい
う検索クエリを用いて検索を行う．例として，「No.1」が含まれているチャンクと
の類似度が高かったとすると，このチャンクの内容を利用者の指示に回答するため
の参考情報とする．次に，「仕上げ工程を立案して下さい」という利用者の指示と参
考情報を組み合わせて LLMに入力し，回答を生成する．

4.1.1 ベクトルデータベースの構築

RAGでは，Retieverにおける類似度検索をするために，利用者の入力した検索
クエリと文書のテキストデータをベクトル化する必要がある．そこで我々は，テキ
ストの埋め込み表現を得るため，Hugging face で公開されている埋め込みモデル
を用いた．本手法では 300トークンを一つのチャンクとして文書内のテキストを分
割した．また，チャンク間のオーバーラップを 50トークンに設定した．オーバー
ラップとはテキストの文脈を保持するため，各チャンクにおいて前後の一部を重複
するようにすることである．その後，埋め込みモデルを用いて各チャンクごとのベ
クトルを生成した．
本手法では FAISS(Facebook AI Similarity Search)というライブラリを使用し

た．FAISS とは，大規模なベクトルデータセット上での近似最近傍検索を効率的
に実行するためのライブラリである．ベクトル化されたデータを FAISSに登録し，
近似最近傍検索を用いた高速検索可能なインデックスを構築した．埋め込みモデル
によって生成された高次元のベクトルをインデックス化することで，大量のデータ
から効率的に検索できることが期待される．
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4.1.2 Retrieverの設定

本手法では，参考情報を抽出する際にコサイン類似度を用いた検索を行う．本研
究では金型製造の仕上げ工程を立案するという目的があるため，仕上げ工程に関す
る検索クエリを選択する必要がある．従って，Retrieverの入力を「不具合内容．発
生原因，対策内容」とした．また，検索により参考情報として取得するチャンクの
数を 3 に設定した．Retriever に入力された検索クエリのベクトルを x⃗，分割され
たチャンクのベクトルを y⃗ としてコサイン類似度の計算式を式 4.1.1に示す．

cos(x⃗, y⃗) = x⃗ · y⃗

∥x⃗∥∥y⃗∥
(4.1.1)

4.1.3 Generatorの設定

Generatorには LLMを用いる．最終的な回答として仕上げ工程の案を出力する
ため，LLMに入力する具体的なプロンプトを図 4.2に示す．ここで，{context}に
は RAGにおける Retrieverによる検索結果が入力される．このプロンプトは，作
業者が LLMの立案を見やすいように仕上げ工程を箇条書きにすること，不要な情
報は出力しないこと，立案した作業を選んだ理由を出力することを考慮して構築
した．

4.2 LLMの自問自答
本節では，本手法における LLMの自問自答について説明する．本手法の概要図

を図 4.3と図 4.4に示す．図 4.3では，不足情報に関する検索クエリを用いて新し
い参考情報を得るまでのプロセスを表している．図 4.4では，最終的な回答を得る
までのプロセスを表している．例として，単一の検索クエリを用いた RAGにおけ
る検索で得られた参考情報の中に「No.1」に関する内容しかないため，不足情報に
関する検索クエリが「No.2，不具合」と出力されたとする．出力された検索クエリ
を用いて検索した結果，「No.2」が含まれているチャンクの内容との類似度が高く
新しい参考情報として取得する．最後に，単一の検索クエリを用いた RAGにおけ
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参考情報をもとに，ユーザからの指示にできるだけ正確に答えてください．
出力形式を必ず守ってください:
1. 選ばれた仕上げ作業の順番のリスト（箇条書き）．
2. 不要な情報は出力しない
3. できればそのように選んだ理由も出力．

参考情報：
{context}

ユーザからの指示：
必ず以下のリストの中から適切な仕上げ作業名を選んで仕上げ工程を立案
して下さい．
リスト：
[部品合わせ,上下合わせ,入駒合わせ,傾斜合わせ,直上合わせ,
スライド合わせ,部品合わせ見直し,手加工,上面ナラシ,ベント手加工,
磨き 仕上課,共 SET,シャフト調整,型割,反転,可動バラシ,可動組付,
固定バラシ,固定組付,冷却,洗浄,まとめ,窒化準備,窒化組付,シボ準備,
HR,HR以外電気,分解点検 (自主),仕様変更,仕様確認,ペイント,外観,
写真,溶接,出張,成形機内作業,ブラスト,チェックシート作成,
分解点検 (立会い),足回り準備,メンテナンス,梱包,MC 共加工,
MC EP加工,EDM 加工,EDM 共加工,EDM ピカ加工,大連部品着,
足まわり着,金型一式入荷,可動型一式入荷,測定,シボ出し,シボ完,
窒化出し,窒化完]

図 4.2 仕上げ工程を立案するためのプロンプト

る検索で得られた参考情報と不足情報に関する検索クエリを用いて取得した新しい
参考情報を組み合わせて，利用者の指示に対し回答をする．本研究における不足情
報を用いた検索を繰り返す場合，新しい参考情報を前の段階における参考情報に加
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えてから，同じように不足情報に関する検索クエリを生成する．
本手法では，次の二つの効果を期待する．一つ目は，LLMの自然言語処理能力を

活用することで，利用者の目的と検索結果に基づいて不足している情報を特定し，
それに関する検索クエリを生成できることである．このプロセスにより，利用者が
明示的に指定しなくても不足情報を補完することが可能となる．二つ目は，LLM
の自問自答によって生成された検索クエリを用いて再度検索を行うことで，単一ク
エリでは得られなかった異なる文脈や観点を含む検索結果を取得できる．これによ
り，回答生成に必要な情報の網羅性が向上し，網羅的な回答を得られる可能性が高
まる．このように，LLM の自問自答は，RAG における検索結果の情報不足を補
い，利用者の指示に対してより網羅的な回答を生成する上で有効であると考えら
れる．
我々は本手法において，LLMが検索クエリを生成する上で出力形式に守る必要

があると考えた．我々が設計したプロンプトを図 4.5 に示す．このプロンプトは，
利用者の目的と与えられた参考情報{retrieved_info}から目的に対する不足情報を
特定し，その不足情報について日本語の検索クエリを生成するように設計されてい
る．また，我々は不足情報についての検索クエリのみを出力することによって，出
力結果をそのまま Retrieverに入力できるように設計した．
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①検索クエリ

②検索クエリ
を用いた検索

③参考情報利用者 文書データRetriever
不具合内容，発生原因，
対策内容

従来のRAGと同じように
類似度が高いチャンクの
内容を参考情報とする

No.1
不具合内容：○○
発生日：○○
発生原因：○○
第1回対策内容：○○

No.2
…

提案手法①

⑤不足情報

Retriever

⑥不足情報
を用いた検索

⑦新しい参考情報
LLM 文書データ

(例)No.2，不具合

従来のRAGの類似度検索で
は得られなかった新しい参
考情報を取得する

目的：
仕上げ工程を立案するため
の参考情報を得る．

以下の参考情報における不
足情報について，キーワー
ドで出力して下さい．
参考情報：
No.１
不具合内容：○○
発生日：○○
発生原因：○○
第1回対策内容：○○

④指示文+参考情報 …
No.2
不具合内容：△△
発生日：△△
発生原因：△△
第1回対策内容：△△
…

図 4.3 提案手法の概要図 1

20



提案手法②

⑧指示文+参考情報
+新しい参考情報

LLM 利用者
⑨回答

以下のリストから仕上げ作業選ん
で仕上げ工程を立案して下さい．
リスト：
[部品合わせ,上下合わせ,…]

参考情報：
No.1
不具合内容：○○
発生日： ○○
発生原因： ○○
第1回対策内容：○○
No.2
不具合内容： △△
発生日： △△
発生原因： △△
第1回対策内容： △△

(例)
・部品合わせ
・上下合わせ
・磨き
・まとめ

図 4.4 提案手法の概要図 2

以下の目的と参考情報をもとに，ユーザからの指示にできるだけ正確に答え
て下さい．

目的：
仕上げ工程を立案するための参考情報を取得する．
参考情報：
{retrieved_info}

指示：
この参考情報について不足情報を特定し，それについて日本語のキーワード
を考えて下さい．ただし，複数個でも良い．
不要な情報は出力せず，キーワードだけ出力して下さい．

図 4.5 不足情報についての検索クエリを生成するプロンプト
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第 5章 評価実験

本実験では，金型製造に関する文書データを用いて自動的に仕上げ工程の立案を
行い，提案手法による RAG システムの精度を評価する．本実験の目的は二つあ
る．一つ目は，不足情報を用いた検索を 1回行った場合，単一の検索クエリを用い
た RAGよりも精度が高いかどうかを検証することである．二つ目は，不足情報を
用いた検索回数によって精度が向上するかどうかを検証することである．

5.1 使用データ
本実験では，株式会社黒田製作所から提供された三つの文書データを使用する．

これらの文書データには金型製造に関する不具合内容，発生原因，修正の指示内容
などが記載されている．また，正解作業として同社から提供された「指示書管理
No」ごとの仕上げ工程のデータを使用する．正解作業とは，実際の仕上げ工程にお
ける作業を指す．このデータには，正解作業に加えて仕上げ作業名の候補として 63
種類の作業が含まれており，本実験ではこれらの候補から仕上げ作業を選択し，仕
上げ工程の立案を行う．仕上げ作業名の候補は図 4.2のリストに記載されている．

5.2 実験手順
本実験では，提案手法とベースラインとして単一の検索クエリを用いた RAG

との精度を比較することによって，本手法の有効性を評価する．ベースラインと
して使用する RAGは，4.1節で述べた手順に従って構築した．埋め込みモデルに
は，intfloat/multilingual-e5-large∗を使用し，LLMには elyza/Llama-3-ELYZA-
JP-8B†を使用した．本実験では評価指標として，Precision，Recall，F 値を用い
る．また，提案手法を用いた RAGの F値の変化に有意な差があるかを調べるため
に，対応のある 2標本 t検定を行う．実験手順については以下の通りである．

∗https://huggingface.co/intfloat/multilingual-e5-large
†https://huggingface.co/elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B/tree/main
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Step 1 提供された PDFの文書データをテキストに起こし，テキストデータとして
扱う．このテキストデータから仕上げ工程を立案するための参考情報を取得
する．

Step 2 4.1節で述べた手順に従ってベースラインの RAGを構築し，提案作業と正
解作業を比較し，Precision，Recall，F値を算出する．

Step 3 提案手法における不足情報を用いた検索を k 回適用した RAGを構築し，提
案作業と正解作業を比較し，Precidion，Recall，F値を算出する．

Step 4 Step 2と Step 3で算出した F値を用いて対応のある 2標本 t検定を行う．

上記の手順で本実験における RAGの精度を評価する．ただし，Step 4では，10
回分の出力から算出した F値の平均値を用いる．また，提案作業とはモデルによっ
て提案された仕上げ工程における作業を指す．

5.3 結果・考察
本節では各文書データを用いた実験の結果を示す．我々は仕上げ工程を立案する

際に，Precisionよりも Recallが高い方が望ましいと考えた．Recallが高い方が望
ましい理由として二つ挙げられる．一つ目は，仕上げ工程で必要な作業が提案され
なかった場合，製品に問題が発生する可能性があるためである．工程の網羅性が求
められるため，Recallが高ければ必要な作業が提案された作業に多く含まれること
になり，このようなリスクを低減することができる．二つ目は，Precision が低い
場合の影響が小さいためである．Precisionが低く Recallが高い場合，不要な作業
が提案に含まれることがあるが，これらは後から人間の確認によって取り除くこと
が可能である．以上より，本実験では Recall が向上した方が仕上げ工程の立案に
望ましい結果だと言える．

5.3.1 指示書管理No.23102415

「指示書管理 No.23102415」における仕上げ工程の立案を行った際の実験結果及
び検定結果を表 5.1に示す．表 5.1では，提案手法を適用したことでベースライン
と比べ Precisionが最大 0.034，Recallが最大 0.214，F値が最大 0.128向上した．
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表 5.1 5.3.1節におけるベースラインと提案手法の評価指標比較と p値

手法 Precision Recall F値 p値
ベースライン 0.258 0.272 0.225 -
提案手法 (k = 1) 0.287 0.414 0.295 0.066
提案手法 (k = 2) 0.292 0.486 0.353 0.014
提案手法 (k = 3) 0.204 0.472 0.237 0.818

Recallがベースラインよりも向上したことより，仕上げ工程の立案には望ましい結
果となった．提案手法 (k = 2)において，Precision，Recall，F値の三つの指標と
も最も高かった．また，提案手法 (k = 3)において，Precisionのみベースラインの
の値を下回ったことが確認された．対応のある 2標本 t検定を行った結果，提案手
法 (k = 2)のみ p値が有意水準 0.05を下回り，F値の平均値に有意な差が確認さ
れた．
我々は提案手法 (k = 3)において Precisionが下がった原因として，複数回の検

索で増加した参考情報に含まれる重複した情報が影響を与えていると考えた．本実
験では参考情報の重複について考慮していなかったため，仕上げ工程の立案には不
要な情報が参考情報として LLM に入力されていた可能性が考えられる．一方で，
提案手法 (k = 3)において Recallがベースラインよりも高いままであるのは，検索
結果の網羅性があまり変わらなかったことが考えられる．検索結果の網羅性とは，
検索結果において網羅的な回答をするための重要な参考情報が含まれているか否か
である．また，提案手法 (k = 2)において三つの指標が最も高かったのは，k = 2
の時点で検索結果の網羅性が高かった，かつ重複した情報が少なかったことが原因
として考えられる．

5.3.2 指示書管理No.23111000

「指示書管理 No.23111000」における仕上げ工程の立案を行った際の実験結果及
び検定結果を表 5.2 に示す．表 5.2 では，三つの指標とも 0 に近い結果となった．
提案手法 (k = 2)において，Precisionが 0.019，F値が 0.003向上した．一方で，
提案手法 (k = 1)と提案手法 (k = 3)では三つの指標とも 0で，全く正解作業を予
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表 5.2 5.3.2節におけるベースラインと提案手法の評価指標比較と p値

手法 Precision Recall F値 p値
ベースライン 0.014 0.009 0.011 -
提案手法 (k = 1) 0.000 0.000 0.000 0.343
提案手法 (k = 2) 0.033 0.009 0.014 0.872
提案手法 (k = 3) 0.000 0.000 0.000 0.343

表 5.3 5.3.3節におけるベースラインと提案手法の評価指標比較と p値

手法 Precision Recall F値 p値
ベースライン 0.223 0.089 0.119 -
提案手法 (k = 1) 0.317 0.134 0.165 0.284
提案手法 (k = 2) 0.412 0.228 0.184 0.213
提案手法 (k = 3) 0.345 0.100 0.144 0.543

測することができなかった．対応のある 2標本 t検定を行った結果，提案手法三つ
とも p値が有意水準 0.05を上回り，F値の平均値に有意な差が確認されなかった．
三つの指標とも 0に近い結果となった原因として，表 5.1で用いた文書データの

文字数が約 3000文字に比べ，表 5.2で用いた文書データの文字数が約 300文字と
文章量が非常に少なかったことが挙げられる．従って，仕上げ工程における仕上げ
作業名を出力するには，文書データの文章量が必要である可能性がある．

5.3.3 指示書管理No.23111601

「指示書管理 No.23111601」における仕上げ工程の立案を行った際の実験結果及
び検定結果を表 5.3に示す．表 5.3では，提案手法を適用したことでベースライン
と比べ Precisionが最大 0.189，Recallが最大 0.139，F値が最大 0.065向上した．
表 5.1 と同じく Recall がベースラインよりも向上したことより，仕上げ工程の立
案には望ましい結果となった．提案手法 (k = 2)において，Precision，Recall，F
値の三つの指標とも最も高かった．しかし，提案手法 (k = 3)では，表 5.1とは異
なり，Precisionがベースラインよりも高いことが確認された．対応のある 2標本
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t検定を行った結果，提案手法三つとも p値が有意水準 0.05を上回り，F値の平均
値に有意な差が確認されなかった．
我々は提案手法 (k = 3) において Precision がベースラインよりも高いままで

あった原因として，検索結果における重複した情報が表 5.1の実験よりも LLMの
推論に与える影響が少なかったと考えた．表 5.1の考察と同じく提案手法 (k = 2)
において三つの指標が最も高かったのは，k = 2の時点で検索結果の網羅性が高か
かった，かつ重複した情報が少なかったことが原因として考えられる．表 5.3にお
ける「指示書管理 No.23111601」の文書データの文字数は約 600文字で，表 5.2に
おける「指示書管理 No.23111000」の文書データの文字数の 2倍である．ベースラ
インにおける三つの指標の数値は 0.3未満だが，Recallが最大で 0.139向上したこ
とを確認できるほどの結果であったため，少なくとも文書データの文字数は 600文
字以上が望ましいと考えられる．
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第 6章 おわりに

本研究では，金型製造の仕上げ工程を自動的に生成する RAGの精度向上が目的
である．しかし，単一の検索クエリを用いた RAGでは，検索結果が参考情報とし
て利用者にとって不十分な場合でもそれを補完する仕組みがなく，検索結果に情報
不足が生じてしまう問題点がある．我々はこの問題点を解決するために，LLMの
自問自答を用いて検索結果の不足情報を補う手法を提案した．
本手法の有効性を検証するためにベースラインとして単一の検索クエリを用い

た RAGとの比較実験を行った．本実験では，三つの文書データに対して構築した
RAGを用いて，それぞれの文書データに対応した仕上げ工程の立案を行った．提
案作業と正解作業を比較し Precision，Recall，F値を求め，提案手法における F値
の変化に統計的な有意差があるか否かを確認するために対応のある 2標本 t検定を
行った．
実験の結果，三つの文書データのうち二つの文書データにおいてベースライン

と比べ，Recallが向上した．「指示書管理 No.23102415」の文書データでは最大で
0.214，「指示書管理 No.23111601」の文書データでは最大で 0.139向上した．仕上
げ工程の立案する上で工程の網羅性が求められるため，Recallが向上したことにつ
いては結果が良かったといえる．実験結果から，Precision，Recall，F値の三つの
指標について，提案手法における不足情報を用いた検索を 2回行った場合が一番数
値が高かった．ここで我々は，不足情報を用いた検索を 2回行った場合に三つの指
標が一番高かった要因として，検索結果の網羅性が高かったことかつ重複した不要
な情報が少なかったことだと考えた．しかし，「指示書管理 No.23111000」の文書
データではベースラインと提案手法両方とも，三つの評価指標の値が 0に等しい結
果となった．「指示書管理 No.23111000」の文書データでは残りの二つの文書デー
タと比べ，300文字と文章量が少なかった．従って，利用者の指示に回答するため
の参考情報が残りの二つの文書データと比べて少なかったことが原因として考えら
れる．対応のある 2標本 t検定を行った結果，「指示書管理 No.23102415」の文書
データのみ，提案手法における不足情報を用いた検索を 2回行った際に p値が有意
水準 0.05を下回り，F値の変化に有意な差があった．
今後の展望として，本実験での問題点でもある文章量不足を改善するため，さら
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に文章量を増やした文書データでの検証実験を考えている．今回提供していただい
た文書データ以外にも仕上げ工程を立案する上で必要なデータを加える必要がある
ため，それらのデータを用いて再実験をする必要がある．また，本実験では LLM
に対してファインチューニングを行わなくても Recall が向上したことが確認され
た．我々は，ファインチューニングを行った場合に三つの指標がどのように変化す
るかを確かめるための実験も考えている．さらに，本実験では仕上げ作業の候補だ
けの出力だったが，我々は仕上げ工程を立案するという目的に対して仕上げ作業の
順番を考慮した手法も提案する必要があると考えた．
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究テーマをこれから決めていく時期になると思いますが，頼りになる優しいM2の
先輩が 2人いるのでたくさん相談に乗ってくれると思います．M1は全員おそらく
自分のことで精一杯になっているかと思いますが，何でも聞いて下さい．
家族には 4年間の大学生活を過ごしていく上で，生活面や精神面でたくさん支え

てくださり感謝してもしきれません．まだ学生生活が 2年残っているので，頑張っ
てやりきります．これからもよろしくお願いします．
部活動の先輩や同期，後輩もお世話になりました．最後の 1年間副主将を務め，
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何とか研究と両立ができたことを嬉しく思います．特に，チームを運営する上での
統率力や協調性など，チームスポーツから学べるものは全て学べだと思います．
最後に，本稿を仕上げるにあたり支えてくださった方に改めて深く感謝を申し上

げます．ありがとうございました．
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