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あらまし 近年，生成AI，特に大規模言語モデル（LLM）を用いた情報検索，要約，機械翻訳などの技術が大きく進
展している。また，IT技術の進展により小型のセンサーデバイスが様々な場所で利用されており，スマートフォンの
GPS記録からヘルスケアに関する体温，脈拍，あるいは，医療デバイスによる心電図情報の収集など，個人情報を含
むデータ利用が急速に進んでいる。現在の LLMの利用ではクラウド上でサービスが提供されることが一般的である
が，上記のような個人情報を含むデータの扱いについては，漏洩リスクのある外部サーバへ送信せずに端末内で安全
な処理をすることが求められている。つまり，エッジデバイスの性能が向上しつつある状況において，デバイス上の
データを用いた分野特化型の小型生成 AIモデル（SLM:Small Language Model)が期待されている。つまり，エッジ
デバイス上の計算リソースには限界があり，大規模言語モデルを動作させることは難しいため，用途に適応した SLM
の開発が求められている。本稿では，デバイスで動作可能な小規模言語モデルの構築を目指し，まずは，分野特化の
ための手法として，言語モデルの中に特定分野の情報も学習するファインチューニングと，特定分野の情報をプロン
プティング時にその一部をモデルに渡すことで出力精度を向上させる RAGの二つについて検討を行う。まずは，小
さな特殊データに対する精度向上について実験を行い，エッジデバイスで特定のデータを活用する手法について考察
を行った。
キーワード SLM， RAG， ファインチューニング

1 は じ め に
近年，エッジデバイスが広く普及し，個人利用が進んでいる。
例えばヘルス・スポーツ分野等で個人の体調や記録データが
日常的に記録・蓄積されている。これらの個人情報が含まれる
データは漏洩のリスクがある外部サーバに送信するのではなく，
端末内で処理することが求められている。情報漏洩対策やデー
タ主権の観点から，海外のストレージサービスを利用せずに国
内でデータ保存をする動きが進んでいる。
また，IT技術の発展によりエッジデバイスの性能が向上し，

AIモデルの利用が可能となっており，大規模言語モデルを利用
することが期待されている。つまり，エッジデバイス上の計算
リソースには限界があり，大規模言語モデルを動作させること
は難しいため，用途に適応した SLMの開発が求められている。
本稿では，デバイスで動作可能な小規模言語モデルの構築を目
指し，まずは，分野特化のための手法として，言語モデルの中
に特定分野の情報も学習するファインチューニングと，特定分
野の情報をプロンプティング時にその一部をモデルに渡すこと
で出力精度を向上させる RAGの二つについて検討を行う。ま
ずは，小さな特定データに対する精度向上について実験を行い，
エッジデバイスで特定のデータを活用する手法について考察を
行った。

2 関 連 研 究
2. 1 機密情報を扱う大規模言語モデルの課題と関連研究
近年，大規模言語モデル（LLM）は文書要約，質問応答，文

章生成など多様なタスクにおいて高い性能を示している。しか
しながら，ChatGPTなどのサービス運用においては，膨大な
データを大規模計算機資源を使って学習を行い，モデルの運用
においても高性能な計算機環境が要求される。このような汎用
的な LLMサービスに対し，特定の分野，ある限定された機能
に特化した小規模言語モデルを構築することで，学習コストも
運用コストも低減することが可能でありながら，フロントエ
ンド側で動作することでリアルタイム性に優れ，特定の用途
における回答精度は十分に担保できるという提案がなされて
いる [3]， [2]。小規模言語モデルとして，Phi-3 （Microsoft），
OpenELM（Apple）， Llama3（Meta），Gemma2（Google）
等が提供されているが，いずれもエッジデバイス上で動作する
には大きなモデルと考えられる。
また，ChatGPT 等の商用クラウド型 LLMを利用する場合，

入力データを外部サーバへ送信する必要があり，機密情報や個
人情報を含む組織内文書の活用には情報漏洩のリスクが伴う。
このため，機密文書を安全に扱うためのローカル環境で動作す
る LLMの構築手法が重要な課題となっている。柳原ら [1]は，
組織内機密文書の利用を前提として，Localな利用を前提とし
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た大規模言語モデルの構築を目指している。汎用の大規模言語
モデルに機密文書の学習を行う手法として，ファインチューニ
ング（LoRA）および RAGに用い，その精度の評価を行って
いる。

3 特定データの学習手法の検討
大規模言語モデルにおける特定データの学習手法として，ファ
インチューニングが用いられる。また，個人情報を含むデータ
がセンサーデバイス上での取得となることを考慮すると，デー
タは大規模言語モデルで学習するような大規模パラメタにはな
らないと想定される。今回の実験では，パラメタ数を抑えられ
る LoRAによるファインチューニングとモデルの外で関連文書
群を提供する RAGの二つの方法を検討する。以下，二つの手
法の特徴を述べる。

3. 1 ファインチューニング
ファインチューニングは，大規模言語モデルに特定分野の情
報をさらに学習させることによって，モデルを構築する。従っ
て，モデルを学習させるための環境が必要となり，デバイス上
などで動作させる場合には外部からのモデル更新等が必要にな
ると考えられる。一方で，特定分野の専門知識をモデル内に取
り込むことでより専門的な問合せへの精度向上が期待できる。

3. 2 RAGによる文章知識の活用
RAG（Retrieval-Augmented Generation）は，外部の知識
源から関連文書を検索し，その情報を基に LLMが応答を生成
する手法である。LLM単体では対応が難しい最新情報や非公開
文書に基づく質問応答を可能とし，LLMが事実に基づかない
情報を生成するハルシネーションの抑制にも効果がある。ロー
カル環境において RAGを構築することで，機密文書を外部に
送信することなく，安全に情報検索・質問応答を実現できる。
一方で，チャンク分割方法や検索精度に応答品質が大きく依存
するため，ベクトルデータベース設計や検索戦略の最適化が重
要な課題となる。

4 ローカルデータに対するファインチューニング
とRAGの評価実験

4. 1 使用したデータ
鈴鹿工業高等専門学校令和 6年度の 5学科分 pdf版シラバス
の授業内容が記述されている 7ページ以降を使用し，合計 614
科目の情報を用いた。シラバスの情報と担当教員名の CSVファ
イルに整形した。
データ項目を絞っていないシラバスデータの項目は，「学校名
開校年度，授業科目，科目番号，科目区分，授業形態，単位の
種別と単位数，開設学科，対象学年，開設期，週時間数，教科
書/教材，担当教員，到達目標，ルーブリック，概要，授業の数
目方・方法，注意点，授業の属性・履修上の区分，授業計画，
モデルコアカリキュラムの学習内容と到達目標，評価割合」で
ある。

データ項目を絞ったシラバスデータの項目は，「授業科目，開
設学科，教科書，担当教員，到達目標」である。

Accuracy(正解率) を求める為に，「OO の担当教員名は誰で
すか？」という問い合わせと担当教員名のファイルを作成し，
正解率を求めた。

4. 2 実 験 環 境
CPUが 20コアの Intel Xeon，GPUがNVIDIAのGeForce

GTX 1080Tiである，HPC5000-xslサーバ上で実験を行った。
実験では主に CPUを利用した。

4. 3 ファインチューニングの評価実験環境
4. 3. 1 使用したツール
a ) 事前学習言語モデル
文書分類モデルの基盤として，日本語事前学習モデルである

cl-tohoku/bert-base-japanese-v3を使用した。モデルの実装お
よび学習には HuggingFace Transformers および PyTorch を
用いた。

b ) 生成モデル
分類結果を基に自然言語出力を行うため，Ollama を用い
てローカル環境で日本語 LLM， lucas2024/gemma-2-2b-jpn-
it:q8_0を実行した。

c ) データセット構築
分類チューニングでは入力をシラバス本文とし，出力を担当
教員名とする教師あり分類タスクとして定式化した。教員名
は LabelEncoderにより整数ラベルへ変換し，分類問題として
ファインチューニングを行った。
インストラクションチューニングでは，各シラバス本文の先
頭に「次のシラバスから担当教員名を答えてください。」とい
う自然言語の指示文を付与し，指示付き入力としてモデルに与
えた。教員名は LabelEncoderにより整数ラベルへ変換し，分
類問題としてファインチューニングを行った。
訓練・検証・テストデータを統合した全てのデータを用いて
学習を行った。

4. 3. 2 モデル構成
本研究では，BERTの CLSトークン表現を用いた多クラス分
類モデルを構築した。出力層には教員数に対応する線形層を配
置し，クロスエントロピー損失を用いて学習を行った。

a ) 学 習 設 定
モデルの学習には AdamWオプティマイザを使用した。バッ
チサイズは 8，エポック数は 3とした。再現性確保のため，乱
数シードを固定して学習を行った。

b ) 推論及び生成
推論時には，学習済み BERT 分類モデルを用いて，入力さ
れたシラバス文書から担当教員を推定する。得られた出力を基
に，Ollama 上の日本語 LLM へ指示文を入力し，担当教員名
のみを生成させた。
生成時には，出力形式を人名のみに限定するプロンプトを設
計し，不要な説明文の生成を抑制した。
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4. 3. 3 ファインチューニング手法
a ) 分類チューニング
入力データをあらかじめ定義されたクラスラベルに割り当て
ることを目的としたファインチューニング手法。訓練中に遭遇
したモデルの予測に限定されるため，データを事前に定義され
たクラスを正確に分類しなければならないプロジェクトに適し
ている。

b ) インストラクションチューニング
特定の指示を使った一連のタスクで言語モデルを訓練する
ファインチューニング手法。自然言語のプロンプトで表された
タスクを理解して実行する能力を向上させる。モデルの柔軟性
や対話の品質を向上，ユーザからの複雑な指示に基づいて様々
なタスクを処理する必要があるモデルに適している。

4. 4 RAGの評価実験環境
4. 4. 1 使用したツール
a ) RAG基盤
検索器，および生成モデルの統合には LangChainフレーム
ワークを使用した。

b ) 埋め込み表現（Embedding）
文書および検索クエリの意味表現を獲得するため，日本語事
前学習モデルである cl-tohoku/bert-base-japanese-v3 を
使用した。モデルの推論処理には PyTorch を用い，トークン
埋め込みの平均プーリングによって文書ベクトルを生成した。
また，類似度計算の安定性を向上させるため，生成されたベク
トルに対して L2正規化を施した。

c ) 生成モデル
検索結果を基に，Ollama を用いてローカル環境で日本語

LLM，lucas2024/gemma-2-2b-jpn-it:q8_0で回答を生成した。
検索で取得した文書の内容のみに基づいて質問に対し，担当教
員名のみを出力するようプロンプト設計を行った。

4. 4. 2 システム設計
本研究で構築したシステムは，検索と生成を分離して実装し
た RAG構成を採用している。処理の流れを以下に示す。
1. CSVファイルからシラバス本文を読み込む
2. 各文書を埋め込み表現に変換する
3. 検索器により関連文書を取得する
4. 取得文書をコンテキストとして LLMに入力する
5. 担当教員名を生成し，正解データと比較して評価する
検索手法として，以下の 3種類を実装し，比較評価を行った。
4. 4. 3 検 索 手 法
a ) セマンティック検索
キーワードの一致だけでなく，ユーザの検索クエリの背後に
あるコンテキスト上の意味と意図を理解し，その解釈に基づい
た関連性の高い情報を検索する手法。セマンティック検索を実
現する手法の一つにベクトル検索があり，文章や単語をベクト
ルに変換しベクトル間の距離を計算して，意味が近い単語や文
章を検索する。
調べたい情報が汎用的な場合は関連情報が妨げになり，求め
ている情報とは異なる情報となる可能性がある。

b ) キーワード検索
データベースの中にある全ての文字を対象としてキーワード

や文字列を検索する手法。文字列と一致する内容を探している
だけで，言葉を理解している訳ではない。

c ) ハイブリッド検索
複数の検索方法を組み合わせることで，検索結果の精度や関

連性を向上させる手法。本稿ではベクトル検索とキーワード検
索を用いた。ハイブリッド検索スコアリング (RRF)はベクト
ル検索とキーワード検索の結果を重みなしで統合して最終ラン
キングを作成した場合と、重みを与えたうえで統合して最終ラ
ンキングを作成した場合を実験した。

4. 5 結 果
データ項目を絞ったシラバスデータの項目は，「授業科目，開

設学科，教科書，担当教員，到達目標」である。シラバスデー
タの csv ファイルサイズが 5,400KB に対して，データ項目を
絞った csvのファイルサイズは 383KBである。
検索器が返す上位 k 件の文書をコンテキストとして用いた。

表 1: シラバスデータに対するファインチューニングによる担
当教員推定の Accuracy

手法 Accuracy(正解数/総数)
学習をしていない結果 0.0000 (0/124)
分類チューニング

シラバスデータ (5,400KB) 0.0000 (0/124)
分類チューニング

絞ったシラバスデータ (383KB) 0.0000 (0/124)
インストラクションチューニング
シラバスデータ (5,400KB) 0.0323 (4/124)

インストラクションチューニング
絞ったシラバスデータ (383KB) 0.0565 (7/124)

表 2: RAG によるシラバスデータに対する検索手法毎の担当
教員推定の Accuracyと実行時間

k 検索手法 Accuracy(正解数/総数) 実行時間 [s]

3
ベクトル検索 0.0161 (2/124) 298.32
キーワード検索 0.0242 (3/124) 297.71
ハイブリッド検索 0.0081 (1/124) 303.91

5
ベクトル検索 0.0242 (3/124) 304.71
キーワード検索 0.0081 (1/124) 296.57
ハイブリッド検索 0.0081 (1/124) 305.42

10
ベクトル検索 0.0323 (4/124) 309.46
キーワード検索 0.0000 (0/124) 300.94
ハイブリッド検索 0.0000 (0/124) 315.47

15
ベクトル検索 0.0484 (6/124) 317.66
キーワード検索 0.0000 (0/124) 309.95
ハイブリッド検索 0.0403 (5/124) 330.08
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表 3: データ項目を絞ったシラバスデータに対する検索手法毎
の担当教員推定の Accuracyと実行時間

k 検索手法 Accuracy(正解数/総数) 実行時間 [s]

3
ベクトル検索 0.2258 (28/124) 74.80
キーワード検索 0.0323 (4/124) 37.89
ハイブリッド検索 0.2177 (27/124) 82.77

5
ベクトル検索 0.2581 (32/124) 94.35
キーワード検索 0.0403 (5/124) 41.45
ハイブリッド検索 0.2984 (37/124) 113.90

10
ベクトル検索 0.3145 (39/124) 140.72
キーワード検索 0.0565 (7/124) 42.04
ハイブリッド検索 0.3065 (38/124) 194.68

15
ベクトル検索 0.3145 (39/124) 192.42
キーワード検索 0.1532 (19/124) 49.03
ハイブリッド検索 0.2016 (25/124) 280.30

表 4: ベクトル検索とキーワード検索の重みを 0.7:0.3としたハ
イブリッド検索による担当教員推定の Accuracyと実行時間

k 検索手法 シ ラ バ ス デ ー タ
の Accuracy(正解数
/総数)

データ項目を絞っ
たシラバスデータ
の Accuracy(正解数
/総数)

3
ベクトル検索 0.0161 (2/124) 0.2258 (28/124)
キーワード検索 0.0242 (3/124) 0.0323 (4/124)
ハイブリッド検索 0.0161 (2/124) 0.2258 (28/124)

5
ベクトル検索 0.0242 (3/124) 0.2581 (32/124)
キーワード検索 0.0081 (1/124) 0.0403 (5/124)
ハイブリッド検索 0.0242 (3/124) 0.2581 (32/124)

10
ベクトル検索 0.0323 (4/124) 0.3145 (39/124)
キーワード検索 0.0000 (0/124) 0.0565 (7/124)
ハイブリッド検索 0.0323 (4/124) 0.3145 (39/124)

15
ベクトル検索 0.0484 (6/124) 0.3145 (39/124)
キーワード検索 0.0000 (0/124) 0.1532 (19/124)
ハイブリッド検索 0.0484 (6/124) 0.3226 (40/124)

シラバスデータに対し，ファインチューニングを行った際の
手法による担当教員推定の正解率の違いを表 1に示す。シラバ
スデータに対し、RAGによる検索手法と検索器が返す文章の
上位 k 件を採用した場合の担当教員推定の正解率と実行時間
の違いを表 2に示す。データ項目を絞ったシラバスデータに対
し、RAGによる検索手法と検索器が返す文章の上位 k件を採
用した場合の担当教員推定の正解率と実行時間の違いを表 3に
示す。ベクトル検索：キーワード検索=0.7:0.3で重みをつけて、
ハイブリッド検索スコアリングを定めた結果を表 4に示す。
表 1より，ファインチューニングのみを行った場合，担当教
員推定の正解率は最大でも 0.0565 に留まり，全体として低い
結果となった。特に分類チューニングでは正解率が 0.0000 と
なっており，本タスクにおいては単純な分類学習だけでは有効
な特徴を獲得できていないことが分かる。一方，インストラク
ションチューニングではわずかながら精度が向上しており，自
然言語形式での学習が一定の効果を持つことが考えれる。

表 2および表 3より，RAGを用いた場合の結果を比較する
と，シラバス全体のデータでは正解率は最大 0.0484に留まり，
ファインチューニング単体と大きな差は見られなかった。一方
でデータ項目を絞ったシラバスデータでは，正解率が大きく向
上し，ベクトル検索では最大 0.3145，ハイブリッド検索では最
大 0.3065を達成した。また，実行時間も全体データでは約 300
秒前後であったのに対し，データ項目を絞ったシラバスデータ
では最大でも約 280 秒，多くの条件で 100 秒前後となってお
り，大幅な短縮が確認された。このことから，担当教員推定に
関係の薄い情報を削減することで，検索精度と処理効率の双方
が向上したと考えられる。
検索件数 kに着目すると，データ項目を絞ったシラバスデー

タでは，k の増加に伴い正解率が向上する傾向が見られた。特
にベクトル検索では，k = 3 の 0.2258 から k = 10 の 0.3145
まで上昇した。しかし，k = 10から k = 15では正解率の向上
が見られず，実行時間のみが増加している。このことから，本
実験条件では k = 10程度が精度と実行時間のバランスが取れ
た設定であると考えられる。
表 2および表 3より，ハイブリッド検索は必ずしもベクトル

検索より高い正解率を示すとは限らず，精度が低下する場合が
見られた。これは，ハイブリッド検索スコアリング（RRF）に
おいて，ベクトル検索とキーワード検索の結果を重みなしで統
合しているためであると考えられる。そこで，ベクトル検索の
方が多くの条件で高い正解率を示していたことから，ベクトル
検索：キーワード検索＝ 0.7：0.3の重みを設定し，ハイブリッ
ド検索スコアリングを再定義した結果を表 4 に示す。表 4 と
表 2，表 3を比較すると，重み付けを行ったハイブリッド検索
では，多くの条件で正解率が向上していることが確認できた。
しかし，もともとハイブリッド検索の方が正解率が高かった条
件では，重み付けによりわずかに正解率が低下する場合も見ら
れた。

5 まとめと今後の課題
本実験では，シラバスデータを用いた担当教員推定において，

ファインチューニング手法と RAG手法の性能を比較した。そ
の結果，シラバスデータ全体及び，データ項目を絞ったシラバ
スデータのいずれの場合においても，ファインチューニングよ
り RAGを用いた手法の方が正解率が高いことを確認した。
ファインチューニングでは，分類チューニングにおいて正解

率が 0.0000 となり有効な予測を行うことが出来なかった。こ
れは学習時にはシラバス本文を与えたのに対して，推論時には
「OO の担当教員名は誰ですか？」という問い合わせを利用し
たため，入力形式が大きく異なり，モデルが適切に対応出来な
かった為であると考える。
一方，インストラクションチューニングでは僅かではあるが

正解率の向上を確認できた。これは自然言語の指示形式で学習
を行ったことにより，推論時の問い合わせ文との形式差が小さ
くなり，モデルの汎用性が向上した為であると考えられる。

RAG手法では，検索によって関連するシラバス情報を直接
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参照出来るため，ファインチューニングに比べ高い正解率を得
ることが出来たと考えられる。特にデータ項目を絞ったシラバ
スデータは，そのままのシラバスデータを用いたサイト比較し
て，性能が大きく向上した。これは不要な情報を除去し，担当
教員に関係する情報のみを検索対象としたことで，検索精度が
向上したためであると考えられる。
また，検索時に使用する上位文書数 kの増加に伴い，正解率
が向上する傾向がみられたが，同時に実行時間も増加すること
を確認した。このことから，RAGでは精度と計算コストのト
レードオフが存在すると考えられる。
ハイブリッド検索スコアリングの重みを変化させることで、
ハイブリッド検索の正解率が変化することが確認した。データ
特性に応じた適切な重みの設定が重要であると考えられる。
以上より，本実験のようにデータ量が限られている情報を活
用する際には，モデル内部に知識を学習させるファインチュー
ニングよりも，外部知識を検索して利用する RAGの方が有効
であると考えられる。
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