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第1章 はじめに

図 1.1: RAGの処理の流れ．青い導線がRAG，灰色の導線がRAGではない場合の処理を表す．

近年，大規模言語モデル（LLM）における追加学習なしに外部知識を扱う手法として，RAG

(Retrieval-Augmented Generation)が用いられている [1]．図 1.1は RAGの大まかな処理の流れ
である．RAGの処理は大きく Indexing（インデックス作成），Retrieval（検索），Generation（生
成）の 3つの段階に分割される [2]．例えば，ユーザーが「小樽商科大学の入試制度の全体像」に
ついて LLMに対してRAGを用いて質問した場合と，そうでない場合を比較する．
RAGを用いる場合，Indexの段階では小樽商科大学の入試制度にかかわりのある文書のPDFや

HTMLなどの情報を Documentsとして扱う．Documentsは任意に設定することのできる chunk

Sizeごとに分割され，embedding modelによりベクトル化されたのち，ベクトルデータベースに
格納される．次に Retrievalの段階では，ベクトル化された各 chunkとユーザーの質問に対して
意味的類似度を求め，質問に最も高い上位 k個の chunkを検索する．最後のGenerationの段階で
は，元の質問と検索されたチャンクを一緒に LLMに入力し，最終的な答えを生成する．一方で，
RAGを用いない場合では，ユーザーの質問は LLMに対して直接渡され，回答を出力することに
なる．RAGは情報を検索し生成時に活用することで，LLMによる誤った回答（ハルシネーショ
ン）のリスクを軽減させ，信頼性の高い出力を可能としている．
一方で，RAGで使用する文書にHTMLや表・画像等が含まれている場合，出力の精度が低下

することが確認されており [3]，適切な前処理が必要である．またベクトルインデックス作成の際
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第 1 章 はじめに

に使用する embedding modelや chunk Size，Overlap Sizeが出力に影響を与える [4]．
多くの企業が社内情報や顧客情報をRAGに用いているが，それらの文書に含まれている表への

対応に苦慮している．また今後活用が見込まれる行政や金融，教育分野などにおいても，議会会
議録（予算表）や有価証券報告書，学術論文に含まれる表が問題となり得る．そのため表への適
切な対応は，RAGにおける大きな問題だといえる．
本研究では，MBLink（Mineutes-to-Budget-Linking）で提供されている小樽市の令和 4年度の

議会会議録と予算表を対象として，表の含まれる文書の前処理において，マルチモーダルLLM(M-

LLM)を使用することによる，検索における精度への影響を検証する．また，embedding model

間の性能差や chunk Size，Overlap Sizeの値の影響を検証する．
本研究の貢献は，以下の 3点である．

• M-LLMを用いた表構造理解の手法を提案した．

• HTML形式で記述された表と，M-LLMを通してマークダウンに近い形式に変換した表のそ
れぞれをデータベースとして，RAGを適用した場合にどのような差があるのかを検証した．

• 複数の embedding modelや chunck Size, Overlap Sizeにおいて，それぞれの差を比較した．

以下，2章では議会会議録に対する自然言語処理の現状の関連研究と，表構造理解に関するセル分
類の関連研究について述べる．また LLMを用いた表構造理解の難点についても述べる．3章では，
本研究で提案するRGAのシステムについて説明し，従来手法との違いを述べる．4章では，MBLink

のデータセットに対して，HTML形式で記述された表に対して RAGによる検索を行う従来手法
と，本研究で提案する手法とを比較する実験について説明を行う．また提案手法に対して，chunk

Size及びOverlap Sizeの複数の組み合わせにおける，OpenAIが提供するOpenAIembeddingsの
text-embedding-ada002，text-embedding-3-small，text-embedding-3-largeごとのモデル間の違
いを検証する．そして，それらに対する評価手法についても説明を行う．5章では各実験の結果に
ついてまとめ，それらの実験結果からわかることを述べる，6章ではこれら実験に対する考察を行
い，提案手法の優位性や適切なモデルやハイパーパラメータ設定について述べる．最後に 7章で
は全体をまとめる．
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第2章 関連研究

2.1 議会会議録に関する研究

議会会議録とは，地方議会において議員や首長が，予算や条例の制定などの審議を行う際の発
言をすべて文字に書き起こし，地方自治法第 123条に基づき保存したものである．インターネッ
トの普及により，議会会議録をウェブ上に PDFファイルやHTMLファイル，テキストファイル
などのフォーマットで公開されている．
議会会議録を用いた取り組みとして「ぎ～みる1」があげられる．「ぎ～みる」は都道府県議会の

本会議録を検索・視覚化できるウェブアプリケーションである．全文検索エンジンにElasticsearch

を採用し，「発言検索」や「TF・IDFキーワード検索」「時系列グラフ」などの機能を提供してい
る [5]．この取り組みの問題点としては，全文検索であるためユーザーが欲しい情報を入手するの
に手間が掛かってしまう点，生成AIを組み込んでいないためユーザーとの柔軟なやり取りを行え
ない点があげられる．

2.2 表構造理解に関する研究

奥山ら（2023）は有価証券報告書に含まれる表において，どのようなセルが機械判読であるか
を，一般的な機械学習のアプローチから明らかにした [6]．その中で，有価証券報告書内の機械判
読が困難な表を「小見出し行」「複数の Header（セル結合を含む）」「空白セル」「非スカラー値」
「特殊な形」の 5つのタイプに分類した．

Yeら（2023）は LLMを用いた表形式データの推論の向上を目的とし，表形式データを小さな
集合に分割し，複雑な質問をより単純な部分質問に分割することで，より正確な検索が可能である
ことを示した [3]．その中で，LLMが表構造データの推論を不得意とする理由について，「LLMの
トークン制限を超過する巨大な表形式データ」「比較，集計，演算などを必要とする複雑な質問」
「テキストと表形式データの複雑な相互理解」の 3点にあると指摘した．また，従来の表形式推論
の手法が，列やヘッダーなどの表の構造的な情報を主に利用し，セルのテキスト情報が重視され
ていなかった点を指摘し，LLMによりセルテキストの意味を抑えた表構造理解が可能であること
を示した．
Wangら（2021）はGTR（Graph-based Table Retrieval）を用いて，表形式グラフを入力とす

ることで，表のセルや行列の特徴を抽出しする手法を提案した [7]．これにより，既存のBERT4TR

（BERT for Table Retrieval）やTaBERTと比較して表の構造的な依存関係を保持することで，複
雑な表のレイアウトをとらえることが可能となった．

1http://local-politics.jp/
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第3章 提案システム

3.1 対象データ

本研究ではMBLinkに含まれる小樽市の令和 4年度の議会会議録と予算表を対象として実験を行
う．MBLinkはNTCIR-17 QA-Lab PoliInfo-41のサブタスクである．議会の予算審議において，あ
る予算に関する発言に対して，関連する予算表のセルを紐づけるタスクである [8] [9]．NTCIR-17

は，NIIが主催する評価型ワークショップであり，2022年 7月から 2023年 12月まで開催された2．
MBLinkで使用されるデータセットは，議会会議録中の市長の発言文と予算説明書などに含まれ
る表，それぞれのHTMLからなり，GitHub上で公開されている3．MBLinkにおいてHTMLに
はそれぞれ識別用の IDが割り振られており，入力されたテキストに対して関連した複数の表を紐
づけている．図 3.1はMBLinkにおける識別 IDを用いたテキストと表の紐づけ例である．入力さ
れたテキストに対して関連のある表を紐づけている．

図 3.1: MBLinkにおいて識別 IDを用いてテキストと表を紐づける例

本研究では，MBLinkのデータセットの中でも，小樽市の令和 4年度の議会会議録から作成さ
れたHTMLファイルを使用する．Sentence IDの付与された議会会議録のテキストと，そのテキ
ストに対して正解のTable IDの付与されている表のHTMLファイルをのそれぞれ 46個を対象と
する．

1https://sites.google.com/view/poliinfo4
2https://research.nii.ac.jp/ntcir/ntcir-17/
3https://github.com/poliinfo4/PoliInfo4-FormalRun-Minutes-to-Budget-Linking
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3.2. 表の前処理 第 3 章 提案システム

3.2 表の前処理

3.2.1 前処理における基本的な流れ

図 3.2: 表の前処理の流れ

本研究では，表の前処理において OpenAIが開発したM-LLMである GPT-4o（gpt-4o-2024-

05-13）を使用する．図 3.2は表の前処理の具体例である．GPT-4oを用いて表をマークダウン形
式に変換する上では，各Table IDごとに対象となる表の画像が必要となる．まず，MBLinkに含
まれる令和 4年度の予算説明書は一つの HTMLファイルに収められているため，tableタグごと
にHTMLファイルを分割する．その後対象となる表かどうかを判別し，使用する 46個のHTML

ファイルを作成した．
また表のHTMLファイルを分割する作業と並行して，HTMLのスタイルシート（CSS）を一部

書き換えた．CSSを変更したことにより，表の罫線が二重線から単純な直線へと置換される．こ
れによりM-LLMによる画像認識の精度を大きく向上した．そのようにTable IDごとに分割され
たHTMLファイルに対して，Seleniumを用いてHTMLファイルをブラウザ上で開いたのち，表
のスクリーンショットを撮影した．

3.2.2 前処理における特殊な処理

図 3.3は表の前処理におる特殊な例である．HTMLファイルの分割に際して，表がページを跨
ぐ場合，表のHeader情報が欠損することがある．このような場合には，対応するHeaderを持つ
表からヘッダー部分をキャプチャし，Header画像と表画像の両方をGPT-4oに入力した．
表の画像をGPT-4oに入力し，マークダウンに近い形式（以下，マークダウン形式）に変換す

る際にGPT-4oの出力トークンの問題から，表のすべての要素を出力することができなかった場
合には，プロンプトに前回の出力を含めて入力することで，表の続きを生成した．また出力ごとに
表形式データを生成し終えたかを確認し，すべての生成が終了するまで同様の処理を繰り返した．
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3.3. 提案手法の概要 第 3 章 提案システム

図 3.3: 表の前処理における特殊な例

具体的には生成ごとに，表形式データをすべて生成できたかM-LLMに判定してもらい，生成で
きなかった場合には「続きがある」「続きがあります」という言葉をともに生成させた．M-LLM

の出力に対して正規表現でこれらの言葉を検知することができた場合は繰り返し処理を，そうで
ない場合は処理を終了させた．

3.3 提案手法の概要

表の前処理を経て，マークダウン形式に変換した表形式データを使用し，RAGを作成する．RAG
の作成に関しては Pythonのライブラリである LangChain4を用いる．LangChainは LLMに基づ
いたアプリケーションを構築するためのオープンソースフレームワークであり，プロンプトテン
プレートやチェーン，インデックス，メモリーといったRAG作成における基本的な機能を提供し
ている．

図 3.4: 従来手法と提案手法のRAGの違い

図 3.4は従来手法と提案手法のRAGの違いを表したものである．基本的なRAGの処理は変わら
ないが，データベースに大きな違いがあることがわかる．従来手法では，データベースに加工を施し
てしない各表のHTMLを用いる．各HTMLは，langchainが提供するUnstructuredHTMLLoader

の機能を用いて，データの読み込みを行い，ベクトルデータに変換される．一方で提案手法では，

4https://www.langchain.com/
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3.3. 提案手法の概要 第 3 章 提案システム

M-LLMによって表の画像をマークダウン形式に変換した文章をテキストとして使用する．各テキ
ストは，同じく langchainが提供するTextLoaderの機能を用いて，データの読み込みを行い，ベ
クトルデータに変換される．従来手法と提案手法における各ベクトルデータは chunk Sizeごとに
分割され，入力との意味的類似度を算出したのち，上位 k件を LLMに渡されることになる．

図 3.5: 従来手法と提案手法におけるデータベースの違い

図 3.5は従来手法と提案手法における使用するデータベースの違いの例である．示された表の赤
で囲われた部分に対して，従来手法ではHTML形式で，提案手法ではマークダウン形式で記述さ
れていることがわかる（赤い導線）．
また提案手法において，M-LLMを用いたことによる，マークダウン形式だけではない，独自の

記述がなされていることがわかる（緑色の導線）．提案手法の冒頭の「この表は，各会計別の予算
額と前年度の当初予算額を比較したものです。」という記述は，M-LLMに入力するHTMLには含
まれない情報である．そのため，表の画像を受け取ったM-LLMが，表の緑色で囲われたHeader

情報を参照したうえで，対象の表が『各会計別の予算額と前年度の当初予算額を比較』した表で
あると，意味的に理解したうえでマークダウン形式を記述したことがわかる．
このようなM-LLMを使用することによる，表の要約・意味的解釈は，従来手法と提案手法を

比較する上で，明確な違いであるといえる．これにより従来手法ではHTMLで記述された表の情
報をテキストコンテンツの集合としてとらえていたのに対して，提案手法では表の意味を理解し
たうえでの検索が可能になると考える．
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第4章 実験

4.1 提案手法の検証実験の設定

図 4.1: 提案手法の検証実験のイメージ

提案手法の検証においては，embedding Modelとして OpenAI embedding（text-embedding-

ada-002）を用いる．図 4.1 は提案手法の検証実験のイメージである．未処理の表の HTML を
OpenAI embeddingを通したベクトルデータベースと，マークダウン形式に変換した表のテキスト
をOpenAI embeddingを通したベクトルデータベースを作成する．作成したデータベースに対し
て，議会会議録のテキストを入力として，ベクトル検索を行い，類似度の高い上位 3件の表をLLM

に渡し回答を生成する．この際 chunk Sizeは 200から 1000までを 200区切りで求め，Overlap

Sizeは設定しない．回答を生成する LLMには gpt-4o-2024-05-13を用いる．

4.2 モデル・パラメータ検証実験の設定

図 4.2はモデル・パラメータ検証のイメージである．embedding Modelや chunk Size，Overlap

Sizeといったパラメータは，Indexingの段階で用いる．embedding Modelは文字列をベクトル変換
する際に用いる．モデルごとに次元数や学習データが異なり，変換後のベクトルも異なる．chunk

SizeはDocumentsをどのくらいの単位で分割するかを定めるものである．chunk Sizeが小さい場
合，検索精度は高まるが，関連性の低い断片も増える可能性がある．一方で大きい場合，情報の
全体像をとらえやすいが，不要な情報が含まれる可能性がある．Overlap Sizeは chunk分割の際
に，隣り合う chunk間で重複させる情報の量を指し，これにより情報の文脈や連続性を維持し検
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4.3. 評価方法 第 4 章 実験

図 4.2: モデル・パラメータのメージ．chunk Sizeは，文書やデータをどのような単位に分割する
かを決めるパラメータの一つ．Overlap Sizeは，文書をチャンクに分割する際に隣り合うチャン
ク間で重複させる情報の量．情報の文脈や連続性を維持しながら検索生成を行う場合に重要．

索・生成を行うことができる．Overlap Sizeが小さすぎる場合，文脈が途切れ情報が断片となる
が，大きすぎる場合データ量が増え冗長性が生じる．
embedding Modelには，text-embedding-ada002，text-embedding-3-large，text-embedding-3-

smallを用いる．M-LLMを用いて前処理を行った表のテキストデータを，各 embedding Modelに
通してベクトルデータベースを作成する．作成したデータベースに対して，議会会議録のテキスト
を入力として，ベクトル検索を行い，類似度の高い上位 3件の表を LLMに渡し回答を生成する．
この際 chunk Sizeは 200から 1000までを 200区切りで求め，Overlap Sizeは chunk Sizeに対し
て 0%，25%，50%で求める．回答を生成する LLMには gpt-4o-2024-05-13を用いる．

4.3 評価方法

図 4.3: 正解率算出の例

図 4.3は評価の例である．どちらの実験においても，正解率を用いる．文書検索時に参照した上
位 3件の表 IDの中に，正解となる表 IDが正解とする．参照した表 IDと正解の表 IDに一致してい
るものがある場合は正解，ない場合は不正解として扱われる．これらの作業を発言文全 46個に対
して行い，全発言文に対して正解の割合を求める．評価において正解率を用いる理由は，MBLink

において発言文に紐づけられた正解の表が複数存在する場合があり，RAGで参照する表の件数が
どの発言文においても固定となるためである．また同様の理由から，適合率は算出しない．
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第5章 結果

5.1 提案手法の実験結果

表 5.1は従来手法と提案手法の正解率を比較した表である．提案手法ではどの chunk Sizeにお
いても 55% 近い正解率を算出したのに対して，従来手法ではどの chunk Sizeにおいても正解率
は 41.35% であった．また chunk Sizeが 600，800の場合において正解率が 56.52% と最大で 15%

以上の性能改善が見られた．

表 5.1: 提案手法の検証実験

chunk Size 提案手法 従来手法

200 54.35% 41.30%

400 52.17% 41.30%

600 56.52% 41.30%

800 56.52% 41.30%

1000 54.35% 41.30%

5.2 モデル・パラメータ検証の実験結果

各 chunk Size，Overlap Size ごとの text-embedding-ada002，text-embedding-3-small，text-

embedding-3-largeの結果を表 5.2に示す．正解率が最も高かったのは，embedding Modelが text-

embedding-3-smallでOverlap Sizeが 25%，chunk Sizeが 200の時で 63.04% であった．

表 5.2: 各モデル・パラメータ間の比較

model text-embedding-ada-002 text-embedding-3-large text-embedding-3-small

chunkSize
overlap

Size0%

overlap

Size25%

overlap

Size50%

overlap

Size0%

overlap

Size25%

overlap

Size50%

overlap

Size0%

overlap

Size25%

overlap

Size50%

200 54.35% 56.52% 47.83% 45.63% 45.65% 41.30% 58.70% 63.04% 56.52%

400 52.17% 50.00% 50.00% 47.83% 43.48% 52.17% 52.17% 56.52% 58.70%

600 56.52% 43.38% 47.83% 41.30% 36.29% 32.61% 56.52% 50.00% 50.00%

800 56.52% 50.00% 47.83% 45.65% 43.48% 34.78% 54.35% 50.00% 50.00%

1000 54.35% 50.00% 50.00% 45.65% 47.83% 39.13% 52.17% 54.35% 56.52%
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第6章 考察

6.1 提案手法の実験結果に対する考察

図 6.1: 「提案手法のみ全て正解」を記録した事例

表 6.1は，提案手法と従来手法における発言文ごとの正解・不正解の分類である．提案手法と従
来手法の中でどの chunk Sizeにおいても，正解を検索出来ていた場合には「すべてのケースで正
解」のラベルを，正解を検索できなかった場合には「すべてのケースで不正解」のラベルを付け
た．提案手法と従来手法において，それぞれの手法でのみ正解が存在しどの chunk Sizeで正解で
ある場合は「提案・従来手法のみすべてで正解」のラベルを付与した．ラベル付けにおいては重
複を含めずに行った．
提案手法のみに正解があったケースは 13件あり，従来手法のみに正解があったケースは 1件あ

ることがわかる．そのことから，ケースごとに見ても提案手法が従来手法と比較して優れている
ことがわかる．
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6.1. 提案手法の実験結果に対する考察 第 6 章 考察

表 6.1: 提案手法と従来手法における正解の分類

分類 合計

全てのケースで正解 12

全てのケースで不正解 14

提案手法のみ全て正解 5

従来手法のみ全て正解 1

提案手法のみ一部正解 8

従来手法のみ一部正解 0

どちらのケースでも正解 6

図 6.1は「提案手法のみ全て正解」を記録した事例である.『後期高齢者医療事業につきまして
は、保険料 15億 4,435万円、低所得者等に対する保険料軽減に係る公費負担金５億 8,920万円及
び事務費 4,573万円を、事業の実施主体である北海道後期高齢者医療広域連合へ支出するもので
あり、前年度に比べ 4,559万円の減となりました。これは主に、令和４年度及び５年度における保
険料率の改定に伴い、減となったものであります。』という発言文に対して，データベースから類
似する chunkを 3つ抽出する.従来手法における上位 3件の chunkをそれぞれ見ると，どれも予算
科目から始まり，多数の改行が含まれることがわかる.生成された出力に関しても，発言文の中で
言及されている後期高齢者医療関連の情報は含まれていなかった.

一方で，提案手法における上位 3件の chunkをそれぞれ見ると，chunk1は後期高齢者医療事業
に関する予算額のデータ，chunk2，3は後期高齢者医療広域連合給付金に関する予算額のデータが
含まれている.chunk1は正解の表から抽出したものではないものの，発言文との関連がかなり高い.

図 6.2: chunkにおけるHeaderの問題
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6.2. モデル・パラメータ検証の実験結果に対する考察 第 6 章 考察

図 6.2は，従来手法と提案手法の chunkの比較である．従来手法と提案手法における正解率の
差は，例に示すような chunkにおけるHeaderの問題に起因すると考えられる．提案手法の chunk

を見ると「**前年度予算額**: 2,224,870千円」のように，前年度予算額というHeaderに対して，
2,224,870千円という値が与えられていることがわかる．一方，従来手法の chunkでは，前年度予
算額という Headerに対して，2,658,742千円という値が与えられていると認識するには，chunk

の先頭にあるHeaderとそれ以下の値を対応させる必要がある．これはHeaderからより離れた値
ほど対応付けの難易度が大きいと考えられ，検索・生成どちらにも影響を及ぼしている．

6.2 モデル・パラメータ検証の実験結果に対する考察

6.2.1 embedding Modelについて

表 6.2は，embedding Modelによるケースごとの正解の分類である．chunk Sizeが 200，Over-

lap Sizeが 0% 時における，text-embedding-ada002，text-embedding-3-small，text-embedding-

3-largeごとの正解をまとめた．それぞれのケースにおいて，各 embedding Modelのみが正解で
あった場合と，不正解であった場合を計測した．
全てのケースで正解が 13件，不正解が 10件であった．text-embedding-ada002のみ正解が 3件，

不正解が 2件，text-embedding-3-smallのみ正解が 4件，不正解が 2件，text-embedding-3-large

のみ正解が 4件，不正解が 8件であった．これらから text-embedding-3-smallが 3つの embedding

Modelの中で最も適していると考えられる．

表 6.2: embedding Modelにおける正解の分類

分類 合計

全てのケースで正解 13

全てのケースで不正解 10

ada-002のみ正解 3

ada-002のみ不正解 2

3-smallのみ正解 4

3-smallのみ不正解 2

3-largeのみ正解 4

3-largeのみ不正解 8

6.2.2 chunk Sizeについて

図??は text-embedding-3-smallにおける overlap Sizeが 0%であった場合の chunk Sizeごとの
正解・不正解をまとめた表である．この図から chunk Sizeごとに大きく 3つにわけることができ
る．赤枠で囲われた chunk Sizeが 200の場合，オレンジ枠で囲われた chunk Sizeが 400から 800

までの場合，緑枠で囲われた chunk Sizeが 1000の場合である．それぞれ各質問に対して，それぞ
れの分類ごとで，正解・不正解が決まるケースが見られた．
表 6.3は chunk Sizeごとに，唯一正解のケースと唯一不正解のケースをまとめたものである．

chunk Sizeが 200の場合，唯一正解が 3件，唯一不正解が 1件であった．また chunk Sizeが 200・
400・600はそれぞれ存在せず，chunk Sizeが 1000の場合は唯一正解が 4件，唯一不正解が 2件で
あることがわかった．
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6.2. モデル・パラメータ検証の実験結果に対する考察 第 6 章 考察

図 6.3: chunk Sizeにおける分類
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6.2. モデル・パラメータ検証の実験結果に対する考察 第 6 章 考察

表 6.3: chunk Sizeごとの正解の分類

chunk Size 唯一正解 唯一不正解

200 3 1

400 0 0

600 0 0

800 0 0

1000 4 2

6.2.3 Overlap Sizeについて

表 6.4は text-embedding-3-smallにおけるOverlap Sizeごとの正解・不正解をまとめた表であ
る．Overlap Sizeは chunk Szieに依存するように設定しているため，chunk Sizeごとの正解・不
正解を計測した．各 chunk Sizeにおいて，「すべてのケースにおいて正解・不正解」「Overlap Size

が 0%，25%，50%の場合のみ正解・不正解」の計 8つのラベルに分類した．すべてのケースにお
いて正解・不正解にラベル付けられた件数が，全体の約 88%であることがわかった．このことか
ら，Overlap Sizeが検索に与える影響は，embedding Modelや chunk Sizeと比較すると小さいこ
とが推測できる．

表 6.4: Overlap Sizeごとの正解の分類

chunk Size 200 400 600 800 1000

正解 不正解 正解 不正解 正解 不正解 正解 不正解 正解 不正解
すべて 24 15 23 18 21 18 22 20 23 19

0%のみ 0 0 0 2 3 0 2 0 0 1

25%のみ 3 1 1 1 1 1 0 0 1 1

50%のみ 1 2 1 0 1 1 1 1 1 0
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第7章 おわりに

本研究の貢献は，以下の 3点である．

• M-LLMを用いた表構造理解の手法を提案した．

• 従来手法と提案手法の比較において，正解率が最大で 15%近く向上することを明らかにした．

• embedding Modelでは text-embedding-3-smallが，chunk Sizeでは 200が適切で，Overlap

Sizeは性能に大きな影響を与えないことを示した．

本研究では，RAGに使用するデータベース内に含まれる表の htmlに対して，画像をもとに
M-LLMを使用してマークダウン形式に変換することによる，精度向上を目的としたシステムの構
築・検証を行った．検証においては，議会会議録内の発言文と予算表の結び付けを行うタスクで
あるMBLinkから，令和 4年度の小樽市の議会会議録と予算表のそれぞれ 46件を対象としたデー
タセットを用いた．また，HTMLファイルから Seleniumを用いることで，表の画像のスクリー
ンショットを撮影し，表をマークダウン形式に変換することによる提案手法のRAGを構築した．
従来手法と提案手法における正解率の比較を行ったところ，従来手法の正解率が 41.30%であっ

たのに対して，提案手法ではどの chunk Sizeにおいても 55%付近の正解率をとり，最大で 15%程
度の精度向上を確認した．また，モデル・パラメータの検証では，embedding Modelでは text-

embedding-ada002，text-embedding-3-small，text-embedding-3-largeの 3つのモデルと，chunk

Sizeが 200，400，600，800，1000の場合，Overlap Sizeが各 chunk Sizeに対して 0%，25%，50%
の場合をそれぞれ検証した．その結果，正解率が最も高かったのは，embedding Modelが text-

embedding-3-smallでOverlap Sizeが 25%，chunk Sizeが 200の時で 63.04% であった．
提案手法と従来手法における正解率の差は，検索時にベクトル検索を通じて類似度の上位とされ

る chunkが影響していると考えられる．提案手法では，表に含まれる各値とそれに対応するHeader

の値が近い距離で記述されるのに対して，従来手法ではHeaderは最初に記述されるのみで，対応
する値との距離が遠いことがわかった．これにより従来手法では，chunk内にHeaderの要素が含
まれないことが多くなり，検索・生成に悪影響を与えていると推測できる．
embedding Modelに関しては，各モデルの正解・不正解を分類した．その結果，text-embedding-

3-smallが唯一正解であったケースが最も多く，唯一不正解であったケースが最も少ないことがわかっ
た．このことから，text-embedding-3-smallが適切な embedding Modelであると考える．chunk

Sizeにおいては，chunk Sizeが 200の場合，chunk Sizeが 400・600・800の場合，chunk Sizeが
1000の場合，それぞれにおいて正解・不正解において異なる傾向が見られた．正解率が最も高かっ
たのは chunk Sizeが 200の場合であったが，他の chunk Szieに大きな差をとるわけでないため，
使用するデータによって柔軟に対応する必要がある．Overlap Sizeにおいては，各 chunk Sizeに
おける正解・不正解をまとめた．その結果，すべてOverlap Sizeにおいて正解・不正解にラベル
付けられた件数が，全体の約 88%であることがわかった．これにより，Overlap Sizeが検索・生
成に与える影響はごく少数であると考える．
今後は，実際にユーザーが議会会議録に対して RAGを用いることを目的として，より大きな

データセットに対して提案手法を実装する予定である．
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