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概要
大規模言語モデル（LLM）の業務活用では業務に

必要な独自知識を LLMが扱う必要がある．個別の
業務・製品の知識を LLMに活用させる方法として
RAGが主流であるが，複数の業務・製品が複雑な知
識体系を持つ小規模なマイクロドメインを形成する
場合に有効な知識活用方法は明らかでない．本研究
は JP1 というミドルウェア製品を対象ドメインと
し，追加学習と RAGを併用したマイクロドメイン
特化の有効性を検証する．追加学習ではデータ合成
によりデータの量・多様性を補強する．多肢選択問
題から成る JP1の資格認定試験で評価した結果，マ
イクロドメイン特化により正答率が向上し，最難関
の試験では合格点（70%）に達した．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の著しい発展 [1, 2, 3, 4]

をうけて，その業務活用が進んでいる [5]．多くの
業務は組織の規則や業務特性に根差した独自のノウ
ハウや知識が存在する．例えばカスタマーサポート
業務では，製品の仕様や不具合に関して回答するた
めに対象製品の知識が求められる．このような業務
で LLMを活用する場合，LLMは独自知識を扱う必
要がある．一方で，LLMは学習していない知識に基
づく生成は行えないため，業務・製品ごとのドメイ
ン知識を LLMに活用させる方法 [6]が求められる．
ドメイン知識の活用を促進する方法には，追加

学習と Retrieval-Augmented Generation（RAG） [7, 8]
が存在する [5]．医療 [9]，金融 [10]，半導体デザイ
ン [11]などの巨大なドメインでは追加学習によって
ドメイン特化型モデルの学習が行われているが，学
習データが大量には存在しない個別の業務・製品の
知識を扱う場合は RAGが主流である．一方でミド
ルウェアなど，複数の業務・製品が相互作用的に複
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図 1: JP1ドメインへの LLMのドメイン特化手順

雑な知識体系を成し，小規模のドメイン（マイクロ
ドメイン）を形成する場合もある．しかし，マイク
ロドメインでの有効な知識活用方法は明らかになっ
ていない．
本論文ではミドルウェア製品である JP1を対象と
して，マイクロドメインでの知識活用方法（マイク
ロドメイン特化手法）に関するケーススタディを報
告する．図 1に本論文のマイクロドメイン特化手法
を示す．JP1はドメインとしては小規模な一方で独
自の仕様に基づく複雑な知識体系を有し，その知
識（語義，仕様，使用法など）は複数のマニュアル
等で体系的に記述されている．そのため，広範な知
識の関係性を学習するために追加学習を行う．しか
し，学習に活用可能なデータがWeb上に数多く冗長
に存在する主要な OSSと比較して，JP1はデータの
量や多様性に限りがある．そこで，マニュアルを基
に複数形式のデータを合成し，学習データを補強す
る．また，RAGも併用することで質の高い JP1の文
書を推論でも再活用し，効率的な知識活用を図る．
追加学習も RAGも行うことにより，下記のような
効果が得られる可能性がある．

• 複数文書に跨った明示的/暗黙的な知識の関係
性が学べる [5]
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表 1: JP1の資格認定試験 [12]．下段の試験ほど必要な知識が多く，難易度が高いとされる．
名称 説明 開発セット テストセット
JP1認定エンジニア JP1全般の理解，および運用に必要なテクニカルスキルを修得し

たエンジニアを認定する．
10問 24問

JP1認定プロフェッショ
ナル (ジョブ管理)

ジョブ管理に関する JP1製品の導入とシステム構築ができるテク
ニカルスキルを修得したエンジニアを認定する．

12問 30問

JP1認定コンサルタント
(ジョブ管理)

ジョブ管理に関する JP1製品について，最適なコンサルテーショ
ンができるテクニカルスキルを修得したエンジニアを認定する．

20問 40問

†各試験のテスト IDは上段から順に，HMJ-130E，HMJ-1313，HMJ-1223である．

• RAGで検索を失敗しても適切に生成できる
• RAGの検索文書を効率的に読解・活用できる

JP1資格認定試験の多肢選択問題（MCQ: Multiple
Choice Question）を用いて JP1知識の活用能力を評
価した結果，Swallow-70B [13]を用いたマイクロド
メイン特化ではどの難易度の試験でも正答率が向上
し，その有効性が確認された．特に，最難関の JP1
認定コンサルタント試験ではマイクロドメイン特化
後のモデルが合格点（正答率 70%）に達した．また，
追加学習と RAGの相補的な関係性も確認された．

2 JP1について
JP1は ITシステムの運用管理を担うミドルウェア

およびソフトウェア群である．2022 年度の国内市
場で同種のミドルウェアとしては最大の売上シェ
アを記録している．JP1は相互作用する複数のソフ
トウェアで構成され，独自の仕様に基づく複雑な知
識体系を有するため，小規模ながらドメインを形成
していると考えられる．ユーザ数の多さや専門性の
高さから，JP1を扱うスキルの資格認定試験（JP1
認定試験）が公式に存在する．JP1認定試験にはエ
ンジニア，プロフェッショナル，コンサルタントの
3つの異なるレベルが存在し，コンサルタントが最
難関（人間の合格率が 25%）とされる．表 1に各レ
ベルの説明を示す．いずれも 4択式の MCQで構成
される．図 2にMCQの例を示す．LLMの知識活用
能力をMCQで評価する先行研究 [14, 15, 16]と同様
に，我々は JP1認定試験で LLMを評価する．

3 マイクロドメイン特化手法
3.1 概要
我々の手法は追加学習と RAGを併用してマイク

ロドメイン特化を行う．本研究の目的は，小規模だ
が複雑な知識体系を有するドメインへの対応であ

JP1/AJS3で PCジョブの終了判定を次のように設定した場
合の動作として、正しいものはどれか
判定結果：しきい値による判定
警告しきい値：５
異常しきい値：１０
1. 終了コードが１０のときは、異常終了となる．
2. 終了コードが９のときは、異常終了となる．
3. 終了コードが５のときは、異常終了となる．
4. 終了コードが－１のときは、異常終了となる．

図 2: JP1認定プロフェッショナルの問題例 [20]

る．巨大なドメイン（医療など）とは異なり，学習
データの量も多様性も限られる．そこで，学習デー
タの量・多様性の補強に有効なデータ合成のアプ
ローチ [17, 18]を活用する．すなわち，追加学習で
はまず専門文書で継続事前学習（CPT）を行った後
に，合成データを用いた教師ありファインチューニ
ング（SFT） [19]を行う．表 2に追加学習用データ
の統計を示す．

3.2 継続事前学習
JP1 の専門文書として JP1 マニュアルと JP1 教

本 [21]を用いて，次単語予測タスクで学習を行う．
JP1マニュアルは JP1の語義や仕様，使用法など
を体系的に章立てしつつ整理した文書である．我々
はWeb上で配布されている JP1 Version 12の HTML
版マニュアル1）を収集し，本文を抽出した．なお，
HTML版が存在しない場合は PDF版を収集した．

JP1教本 [21]は実際に販売されている JP1エンジ
ニア試験用の参考書である．我々は Microsoft Word
形式の JP1教本を入手し，python-docx2）により段落
と表内のテキストを抽出した．LLMは HTML形式
の方が表を読解しやすい [22]ことから，表内のテキ
ストを HTML形式に変換した．

1） https://itpfdoc.hitachi.co.jp/Pages/document list/ma

nuals/jp1v12.html

2） https://github.com/python-openxml/python-docx
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表 2: 追加学習に用いる学習データの一覧
名称 用途 説明 サイズ（MB） #文書 #トークン（M）

JP1マニュアル CPT HTML/PDF版のマニュアルから抽出したテキスト 232.3 42,694 97.6
JP1教本 CPT JP1教本から抽出したテキスト 3.3 79 0.9
JP1-QA SFT GPT-4で合成した JP1に関する QA 24.9 (9.1) 12,306 6.1 (2.1)
JP1-MCQ SFT GPT-4で合成した JP1に関するMCQ 4.6 (0.4) 3,661 1.1 (0.1)
SE-QA SFT GPT-4で合成した SE分野の QA 276.8 (246.6) 137,219 59.9 (53.5)

† JP1-QA/MCQと SE-QAについては，SFTの損失計算で使用される回答部分のみの統計値も丸括弧で併記している．

3.3 教師ありファインチューニング
学習用テキストは多様な形式に変換し併用する

ことで，学習知識の活用能力が向上すると知られ
ている [23, 24, 25]．そこで，複数形式のデータを
GPT-4 [3]を用いて合成する．具体的には，JP1に関
する QA（JP1-QA）とMCQ（JP1-MCQ）を合成す
る．前者はカスタマーサポート業務への応用を想定
して，後者は下流タスクの形式に合わせるために用
いる．さらに，JP1知識の活用にはソフトウェアエ
ンジニアリング（SE）の知識も重要と考え，SEに
関する QA（SE-QA）も合成する．いずれも質問部
分は損失に含めずに次単語予測タスクで学習する．

JP1-QAは付録の図 3のプロンプトを用いて，JP1
マニュアルから QAを合成する．プロンプトでは，
与えたチャンクに基づき JP1のユーザを模擬した質
問とカスタマーサポート職員を模擬した回答を生成
するように指示している．チャンクは PDF版 JP1マ
ニュアルから作成した．詳細は付録に記す．

JP1-MCQ は付録の図 4 のプロンプトを用いて，
JP1マニュアルから MCQを合成する．プロンプト
では，与えたチャンクに関する MCQの質問文と回
答を生成するように GPT-4に指示している．リアル
で多様な MCQ形式の生成結果を得るために，実際
の MCQをプロンプトに与えて合成を行う．プロン
プトに含める MCQは，合成のたびに JP1教本から
3つを無作為に選択した．

SE-QAでは SE分野の幅広いトピックをカバーす
るため，まず “ソフトウェア”に関連する SE分野の
キーワードを GPT-4に再帰的に生成させ，トピック
ツリーを形成する．その後，ツリーで親子関係にあ
るトピック一覧をサンプリングして，そのトピック
一覧に基づく QAを合成する．

3.4 推論処理
1章で述べた通り，推論時にRAGを行う．RAG用

のベクトル DBは JP1マニュアルと JP1教本を用い

て構築する．各文書を 1,000トークン毎にチャンキ
ングし3），各チャンクを multilingual-e5-large [26]
でベクトル化して FAISS [27]に索引付けする．

4 実験
4.1 評価方法

JP1知識の活用能力と汎用性能の観点で LLMを評
価し，マイクロドメイン特化の有効性を検証する．
前者の評価では，2 節の JP1 認定試験を用いる．
各試験を開発・テストセットに分割し，テストセッ
トでの完全一致の正答率を算出する．表 1に各セッ
トの件数を示す．推論時は In-Context Learning（ICL）
を行い，LLMが選択肢の番号を出力するように促
す．ICLには開発セットから無作為に選択した 5つ
のMCQを用いる．本論文では 10回の無作為選択に
おける平均正答率を報告する．なお， [37]に基づき
テストセットと学習データの重複する部分文字列を
確認したが，テストセットのリークはなかった．
後者の評価では，Swallow-70B [13]の公式評価と
同じスクリプト4）を用い，日本語の一般的な言語理
解・生成タスクの性能を評価する．

4.2 評価モデル
マイクロドメイン特化用モデルとして，2024
年 5 月時点で安定した日本語性能を示してい
た Swallow-70B [13] を用いた．また，参考として
gpt-35-turbo-16k (0613) と gpt-4-32k (0613) [38]
でも評価を行った．

4.3 学習設定
CPTではバッチサイズを 80，学習率を 1.0 × 10−5

で 3 エポック学習した．SFT ではバッチサイズ
を 256，学習率を 1.0 × 10−5 から線形減衰させ 3
エポック学習した．最適化は AdamW [39] を用い，

3） 隣接チャンクは 200トークンの重なりを持たせる．
4） https://github.com/swallow-llm/swallow-evaluation

with commit hash 04948a0
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表 3: JP1認定試験（多肢選択問題）における正答率．カラムごとに Swallow-70Bシリーズで最も高い正答率
に下線をひき，全モデルで最も高い正答率を太字にしている．

エンジニア プロフェッショナル コンサルタント マクロ平均
Model CPT SFT RAG→ No Yes No Yes No Yes No Yes

Swallow-70B — — 62% 83% 51% 57% 43% 63% 52% 68%
Swallow-70B Yes — 77% 88% 47% 58% 54% 64% 59% 70%
Swallow-70B Yes MCQのみ 90% 90% 41% 60% 58% 70% 63% 73%
Swallow-70B Yes QAのみ 81% 88% 50% 52% 56% 55% 63% 65%
Swallow-70B Yes MCQ & QA 85% 92% 41% 55% 49% 66% 58% 71%

GPT-3.5 — — 65% 71% 34% 43% 31% 53% 43% 56%
GPT-4 [2, 3] — — 85% 91% 70% 76% 47% 65% 67% 77%

表 4: 日本語ベンチマークでの評価結果．Swallow-70Bより優る/劣る結果を赤色/青色に色付けしている．
Model CPT SFT JCQA JEMHopQA NIILC JSQuAD XL-Sum MGSM JMMLU JHumanEval En-Ja Ja-En Avg.

Swallow-70B — — 91.7 63.4 69.7 92.1 22.5 47.2 57.6 22.1 30.3 23.0 52.0
Swallow-70B Yes — 88.2 53.7 63.6 90.3 22.0 44.4 58.7 21.0 27.4 21.3 49.1
Swallow-70B Yes MCQのみ 93.7 59.9 64.7 90.3 20.4 42.0 57.8 18.7 27.7 21.7 49.7
Swallow-70B Yes MCQ & QA 95.5 63.0 63.0 89.7 21.9 47.6 57.6 24.0 28.6 21.5 51.2

† JCQA [28]: 常識推論を要する 5択MCQの正答率，JEMHopQA [29]: マルチホップ推論を要する QAの文字 F1，NIILC [30]: 百科事典
に関する QAの文字 F1，JSQuAD1 [28]: Wikipedia記事の機械読解での文字 F，XL-Sum [31]: BBC記事の抽象型要約での ROUGE-2 [32]，
MGSM [33]: 小学校の数学文章問題（GSM8K）の日本語訳における完全一致の正答率，JMMLU [34]: 知識を要する 4択MCQの正答率，
JHumanEval [35]: コード生成やマルチターン会話での pass@1の正答率，En-Ja/Ja-En [36]: 英語-日本語と日本語-英語の翻訳タスク
（WMT’20）の BLEU，Avg.: 全スコアのマクロ平均

DeepSpeed ZeRO-35）で複数の H100 GPUで学習した．

4.4 JP1認定試験での評価結果
表 3に結果を示す．下線部分に注目すると，どの

試験でも CPTと SFTの実施後に RAGを行う方法が
Swallow-70Bで最も高い正答率であり，本論文のマ
イクロドメイン特化の有効性が確認できる．特にエ
ンジニアとコンサルタントで効果的で，最難関とさ
れるコンサルタントでは合格点の 70%に達した．
プロフェッショナルを除き，CPT のみ実施した

Swallow-70Bは RAGの有無に関わらず正答率が向上
しており，CPT 単体の有効性も確認できる．プロ
フェッショナルは数学タスクで求められるような演
繹的な推論能力が必要な傾向があり，単純な CPTが
有効でなかった可能性がある．また，RAG無しのプ
ロフェッショナルと RAG有りのエンジニア以外で
は，SFT（MCQのみ）が SFT後モデルの中で最も正
答率が高く，下流タスクと同一の形式での SFTの重
要性が示唆される．
マクロ平均に注目すると，追加学習後のモデルは

RAGによって正答率が向上する傾向にある．同様
に，SFT（QAのみ）を除き，RAG有りでの正答率
は追加学習後に向上する傾向にある．特に，CPT単
体や SFT（MCQのみ）は全試験で向上しており，追

5） https://github.com/microsoft/DeepSpeed

加学習と RAGの相補的な傾向が確認できる．
エンジニアとコンサルタントでは RAGの有無に
関わらず GPT-4を上回るケースがある．マイクロド
メインであっても追加学習によって，より大規模な
LLMの知識活用能力を小規模なオンプレミス環境
の LLMで上回ることも可能とわかる．機密情報を
扱うことも多い業務活用では有益な傾向である．

4.5 汎用性能の評価結果
表 4 に結果を示す．追加学習後に一般的な NLP
タスクの平均性能は落ちている．一方，追加学習後
の中では SFT（MCQ&QA）の平均性能が最も高く，
複数形式データでの SFTが汎化性能の低下に効果的
と示唆される．MCQである JCQAは SFT（MCQの
み）により性能が向上しており，下流タスクと同一
の形式で学習することの重要性も示唆される．

5 おわりに
本論文では，複雑な知識体系を有する JP1 を対
象に，追加学習と RAGを併用したマイクロドメイ
ン特化手法を検証した．本手法によりどの難易度
の JP1認定試験でも正答率の向上が確認できた．今
後の課題として，他の LLM での有効性の検証や，
DPO [40]等のアライメントも交えつつ問い合わせ等
に対する回答性能も検証することが挙げられる．
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以下の文書はソフトウェア製品のマニュアルです。\n
次の手順でこの文書に関する質問、回答、回答の根拠を日本語で作成
してください。\n
\n
1. この製品を使うユーザーになりきって、Question:という文字列の
後に、与えられた文書に基づいて、実際に起きたトラブルや聞きたい
こと、分からないことなどを質問として作成して下さい。その際、ト
ラブルに加えて、やりたいことや、状況説明、トラブルシューティン
グに役立つ情報 (例えば、実行環境、バージョン、実行コマンド、エ
ラー詳細)なども記載するといいかもしれません。\n
2. 次に、この製品を扱う会社の一流のコンタクトセンターの職員に
なりきって、Answer:という文字列の後に、文書に基づいて初心者の
ユーザーの質問に丁寧に答えて下さい。\n
3. 最後に、Citation:という文字列の後に、回答の根拠となった文書内
の記述をそのままコピー&ペーストして書いてください (変更は加え
ないで抜き出してください)。\n
\n
注意点として、質問や回答を複数個つくったりしないでください。
また、Question:, Answer:, Citation:以外のフォーマットを使わないでく
ださい。 \n
\n
では、質問を以下の文書の情報を基に日本語で作成してください。
\n
文書:{chunk}

図 3: JP1-QAの合成用プロンプト．JP1マニュアル
から作成したチャンクは {chunk}で与えられる．

A CPT用データの処理
収集した JP1マニュアルの加工処理を示す．
1. テキスト抽出：HTML版はマニュアル本文のテ
キストのみを抽出する．PDF 版は PDFMiner6）

でテキストへ変換する．
2. ノイズ除去：HTML版は “目次”，“索引”，“変更
内容”などで始まるページを除去する．PDF版
は，ページ番号や目次を示す行を除去する．

B SFTデータの合成の詳細
図 3 と図 4 にそれぞれ JP1-QA と JP1-MCQ の合

成に用いたプロンプトを示す．JP1-QAの合成には
gpt-4-1106-previewを，SE-QAと JP1-MCQの合成
には gpt-4-32k (0613) [38]を用いた．JP1-QAの合
成に用いるチャンクは，PDF版 JP1マニュアルから
pypdf7）で抽出したテキストを 5 ページ単位で分割
して作成した．隣接チャンクは 2ページ分の重なり
を持たせ，ページの境界には特殊記号を挿入した．
JP-MCQの合成用チャンクも同様に作成したが，隣
接チャンクは 4ページ分の重なりを持たせた．

C 実験の補足
学習設定 CPT ではコンテキスト長を 2,048 と

して学習データを分割した．SFT では最大コンテ
キスト長を 4,096とした．AdamW [39]は，𝛽1 = 0.9,
𝛽2 = 0.95，weight decayを 0.1とした．なお，テンソ

6） https://github.com/pdfminer/pdfminer.six

7） https://pypi.org/project/pypdf/

次の手順でこの文書に関する選択問題とその回答、回答の解説を日
本語で作成してください。\n
\n
1. この製品に関する知識を測るために、Question：という文字列の後
に、与えられた文書に基づいて、以下のような例を参考にして選択問
題を一つだけ作成してください。\n
2. 次に、Answer：という文字列の後に、選択問題の答えを文書に基
づいて答えて下さい。\n
3. 最後に、Explanation：という文字列の後に、問題の解説を書いて下
さい。\n
\n
以下が参考となる問題の例です。\n
\n
例 1)\n

Question：{Question #1}\n
Choices：\n
{Choices #1}\n
Answer：{Answer #1}\n
Explanation：{Explanation #1}\n
· · ·
\n
注意点として、質問や回答を複数個つくったりしないでください。
また、Question：, Answer：, Explanation：以外のフォーマットを使わ
ないでください。\n
\n
では、質問を以下の文書の情報を基に日本語で選択問題と回答、解説
を作成してください。\n
文書：{chunk}

図 4: JP1-MCQ の合成用プロンプト．JP1 マニュア
ルから作成したチャンクは {chunk}で与えられる．
また，無作為に選択された 3件のMCQ（図では 2件
を省略）が ICLサンプルとして与えられる．
表 5: 指示チューニングモデルとの比較．最も高い
正答率に下線を引いている．

ENG PRO CON

CPT SFT RAG→ No Yes No Yes No Yes

Swallow-70B
— — 62% 83% 51% 57% 43% 63%
Yes — 77% 88% 47% 58% 54% 64%
Yes MCQのみ 90% 90% 41% 60% 58% 70%

Swallow-70B-instruct 62% 82% 52% 56% 40% 60%
† ENG:エンジニア，PRO:プロフェッショナル，CON:コンサ
ルタント

ル並列化やパイプライン並列化は使用していない．
推論設定 JP1認定試験での評価は，最大出力長
を 1とした貪欲的生成で行った．RAGでは質問文
と選択肢をクエリとして，3.4節の FAISSから L2距
離が上位 5件のチャンクを取得する．
指示チューニングモデルとの比較 表 5 に，

Swallow-70b の指示チューニングモデルである
Swallow-70b-instruct8）での JP1 認定試験の正答率を
示す．RAG 無しのプロフェッショナルを除き，
Swallow-70Bは指示チューニング後に正答率が向上
していない．このことから，マイクロドメイン特化
における追加学習は指示チューニングの効果を単に
代替したものではないとわかる．

8） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Swallow-70b-i

nstruct-hf
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