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Abstract Large language models (LLMs) possess vast amounts of knowledge, yet they often lack sufficient domain-specific expertise. To effectively 
integrate LLMs into business operations, it is essential to enable them to utilize domain knowledge in some capacity. Retrieval-Augmented 
Generation (RAG) has emerged as a widely adopted approach to address this challenge. However, achieving a practical level of effectiveness with 
RAG remains a complex task. Consequently, various methods have been proposed to enhance the effectiveness of RAG. This paper reviews the 
current research trends aimed at improving RAGʹs effectiveness. 
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1  は じ め に  

大規模言語モデル （LLM）は自然言語処理の分野に大きな進
歩を示し，産業界においても急速にその活用が模索されている．
知識抽出器としての質問応答タスク，要約やセンチメント分析
のような自然言語処理タスクのほか，その汎用性の高さを応用
した機器制御[1]などの業務システム用コンポーネントとして
も利用されるに至っている．OpenAI が公開した ChatGPT[2]
は前提知識なしで利用できるチャット形式の UI を提供するこ
とで，言語モデルの会話能力の高さを示した．以降，多くのモ
デルがシステムプロンプトとユーザープロンプトを入力とし
て受け取り，これに対する自然な会話形式の応答文を生成する
ように指示チューニングされた形で公開されるに至っている．
この会話能力を直接的に用いた活用法として，ドメイン知識に
特化させた質問応答タスクを業務用途で利用するユースケー
スが広くみられる． 

言語モデルは事前学習を通じて大量の知識を内部に蓄積す
るが，専門分野など個別性が高い知識については不十分な水準
にとどまるため，業務応用のためには何らかの追加的対応をと
る必要がある．各企業が自社の業務に特化した情報を言語モデ
ルに扱わせるためには追加学習によってモデル内部に知識追
加を図るか，知識コーパスから検索した参照コンテキストを基
に 回 答 生 成 を 行 う 検 索 拡 張 生 成 （ Retrieval-Augmented 
Generation, RAG[3,4]）の仕組みを構築する必要がある．本稿
では， RAG について概要を示したうえで，その精度改善を図
る手法の研究動向について整理する． 

2  RAG の 概 要   

本章では RAG の概要を整理するため，基本構成例を示す．
RAG は言語モデルを使って回答生成の役割を担う Reader モ
ジュールと，知識コーパスから抽出した任意の件数のチャンク
を参照コンテキストに統合して Reader に渡す役割を担う
Retriever モジュールを組み合わせた Retriever-Reader モデル
で構成する．Retriever は知識コーパス，類似度評価関数，ユー
ザークエリと知識コーパスをベクトル表現に埋め込むエンコ
ーダなどから構成される．知識コーパスにベクトルデータベー
スを用いる場合，データベースは情報源から抽出したテキスト
データを言語モデルのコンテキストウインドウに収まるよう

にスプリットしたチャンクと，そのベクトル表現をインデック
スとしたレコードを格納する．基本的な手法である DPR[5,6]の
場合，検索はベクトル変換されたユーザークエリと各インデッ
クスの類似度をコサイン類似度やドット積などのメトリクス
を使ってランキング評価し，スコアが高い任意の件数のレコー
ドを上位から抽出する形で実行する．知識コーパスにはベクト
ルデータベースのほか，Web 検索や埋め込み表現によらない既
存の業務用データベースなどが組み合わせられる場合もある．
ここで抽出したチャンクを特定の形式に整形した参照コンテ
キストをシステムプロンプトに統合し，ユーザープロンプトと
共に Reader に渡して回答生成を行う．ベクトルデータベース
に各チャンクのソース情報も格納しておくことによって回答
の根拠となるドキュメント名の提示を行うケースもある． 

RAG は知識を外部化することで大規模な計算資源が必要な
追加学習を必要とせずに回答生成を拡張できる点がメリット
である．情報更新のしやすさや正確性，新しい言語モデルが登
場した際のシステム更新のしやすさ，根拠の提示などが重要な
ユースケースで選好される．デメリットには，Retriever の構成
によっては検索に時間がかかり応答時間が⻑くなることや，用
途や知識コーパスによっては Retriever の精度向上の難易度が
高いこと，複数のチャンクに断片化された情報の総合が難しい
ことが挙げられる． 

3  RAG の 研 究 動 向  

前章に示したようなベーシックな構成だけでは回答精度が
実用レベルにまで達しないことが多い．このため，Retriever-
Reader モデルを構成するコンポーネントごとに様々な精度改
善手法が提案されている．本章ではこうした手法の研究動向に
ついて項目別に整理する． 

チャンキング 
チャンキングは膨大な情報源を必要な⻑さに切り出すこと

で Reader 側の言語モデルが適切に情報を扱えるようにする役
割を持つ．一方で，文章の切断位置によっては重要な文脈情報
が失われるリスクがあるため，切断位置やチャンクサイズの設
計方法を巡って様々な議論がある． 

Xia Y ら[7]は，チャンクサイズが⻑い方が文脈情報を多く保
持できる反面，コサイン類似度での検索精度は短い方が優れる
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というトレードオフを指摘し，⻑いチャンク（親チャンク）と
短いチャンク（子チャンク）を組み合わせて併用する Parent 
Document Retriever[8]の利用を提案している．これは，端的に
必要情報が格納されていることが期待される子チャンクを検
索に用い，それを包含するパラグラフ単位の親チャンクを
Reader に渡して回答生成を行うことで双方のデメリットを補
う仕組みとなっている． 

Jiang Z ら[9]は，関連性の高いチャンク同士をグループ化し
た集合チャンクを参照コンテキストに統合することによって，
必要な情報が複数のチャンクに分散していても Recall が低下
しないようにする手法を提案している．この手法では言語モデ
ルに渡される参照コンテキストは比較的⻑文になるが，Liu NF 
ら[10]は，⻑文を渡された場合に言語モデルはその中間付近に
位置する情報を見逃しやすい傾向にあることを指摘している．
こうした問題を重視する Yu W ら[11]や Fangyuan X ら[12]は，
Reader 側に配置する回答生成用の言語モデルとは別に，
Retriever 側に情報集約と取捨選択を担う言語モデルを配置し，
⻑文に渡る参照コンテキストから重要な情報だけをまとめた
文章を作成して Reader に渡す手法を提案する． 

チャンキングの改善においては地道な手法の積み重ねも重
視される傾向にある．近年開催された RAG の精度を競うコン
ペティションにおいて上位受賞した解法[13,14]では，正規表現
などルールベースによるジャンク文字列の排除や文法規則，文
書形式の特徴によるチャンキングといった手法を多数併用す
ることで精度向上が図られている．Yuan Y ら[15]は，文頭また
は文末の疑問詞の有無を指標として各センテンスが質問文か
否かを識別し，問題提起文とそれに続く文を連結することで文
脈情報が切断されることを防ぐ方法を提案する． 

インデキシング 
検索に用いるベクトルデータベースのインデックスには，知

識コーパスを何らかの手法で埋め込んだベクトル表現が利用
されるが，埋め込み手法よって検索時の特性が変わるため，
様々な手法が提案されている． 

ユーザークエリとインデックスの文字列一致度によるアプ
ローチでは TF-IDF[16]や BM25[6,17]といった伝統的な疎ベク
トルが用いられる．意味的類似度によるアプローチでは深層学
習モデルを使ったエンコーダによって埋め込んだ密ベクトル
を用い，ユーザークエリとのコサイン類似度やドット積でイン
デックスの類似度評価が行われる．明確なキーワードが存在す
るユースケースでは疎ベクトルに利点があるが，わずかでも表
記揺れが生じうるようなユースケースでは密ベクトルによる
アプローチに利点が生じやすい．他方で，ユーザークエリが極
端に短い場合などに密ベクトルが適さないケースもある．[18]
では，こうした性質の異なる複数の手法をアンサンブルして欠
点を補う Reciprocal Rank Fusion (RRF) が提案され，ハイブリ
ッド検索が単独の手法による検索よりも精度に優れることが
検証されている．複数の異なる密ベクトルを用いたアンサンブ
ルを採用するアプローチ[13,19]では，複数のランキングモデル
によるスコアリングを重み付きでアンサンブルする手法が提
案されている． 

密ベクトルを用いるベーシックな手法である DPR ではイン
デキシングにバイエンコーダが用いられるが，クロスエンコー
ダを用いる場合には，ユーザークエリとドキュメントを連結し
た結合埋め込みベクトルが計算されることで，両者間のより複
雑な相互作用が期待される．クロスエンコーダはバイエンコー
ダに比べて精度が向上しやすいが，計算コストが大きくなるデ
メリットがある．その欠点を補う手法として，ColBERT[20,21]
や SPLADE[22,23]などが提案されている．これらの手法が採用
する後期相互作用メカニズムでは，クエリとドキュメントを個
別にエンコードした後に，トークンごとのベクトル間でコサイ
ン類似度やドット積を計算して最終的な検索結果が決定され
る．クエリとドキュメントのエンコードが独立であるため，デ
ータベース側のベクトルは事前に作成しておくことができ，検
索時にはクエリ側のベクトルのみを新たにエンコードすれば
済むため伝統的なクロスエンコーダに比べて応答速度を改善
できる利点がある． 

Jégou H ら[24]は，ベクトルインデックスの探索空間をボロ
ノイ領域に分割し，ユーザークエリとの類似度の高い領域に局
限して個別ベクトルとの類似度評価を行うことで，ベクトルデ
ータベースが大規模な場合にも計算量と検索時間を短縮する
手法を提案している． 

リランキング 
前節でみたような各種のインデキシング手法は，より複雑な

手法ほど精度を高めやすい一方で計算コストが増大しやすく
なるトレードオフがあるため，複数の手法を段階によって使い
分ける手法が議論されている． 

Glass M ら[25]や Nogueira R ら[26]は，BM25 などの計算コ
ストの軽量な手法で広めに検索対象を絞り込んだあと，次の段
階でより精度の高い手法を使って類似度評価を行い，参照コン
テキストに用いるチャンクを決定する手法を提案している．こ
れらの手法は，類似度のランキングを多段階に渡って作成して
評価を行うことからリランキングと呼ばれる．リランキングに
言語モデルを利用することで，検索上位に抽出するレコードの
多様性を高めるなど，目的に応じた評価基準の調整を柔軟に行
えるようにする手法[27]も提案されている． 

Yang R ら[28]は，知識グラフからの情報取得に類似度，回答
拡張，周辺関連性最大化（MMR）の３つの評価を組み合わせ
てリランキングを行うことで，情報取得の信頼性向上を行うフ
レームワークを提案している． 

ノイズ軽減 
Retriever 側で回答生成に必要な情報だけに完全に絞り込ん

だ情報抽出を行うことは現実的には困難なため，Reader 側に
渡される参照コンテキストには多くの場合，必要情報と共に回
答に関係しないノイズ情報も含まれる．このため RAG の精度
はこうした雑多性のある情報から言語モデルが必要な情報を
適切に取捨選択する能力に左右されることになるが，この能力
自体は言語モデルにとって自明のものではなく，その対処法を
めぐって議論がある． 

Hsia J ら[29]は，モデルごとに参照コンテキストの分量やノ
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イズへの頑健性に大きな差があることを検証し，一般的なリー
ダーボードだけを基にモデルの性能を判断するのではなく，
RAG 専用の評価フレームワークを用いてノイズ耐性の高いモ
デルを選択することを提案している．Chen J ら[30]はモデルご
とのノイズ耐性を比較するためのベンチマークを提案してい
る． 

Shi F ら[31]や Weston J ら[32]の研究では，必要な情報が含
まれていなかったり間違った情報が含まれていたりする場合
でも，参照コンテキストが渡されると言語モデルは学習済み知
識よりもその内容を優先して回答しようとする傾向が顕著で
あることが示されている．このため，タスクによってはむしろ
Retriever を経由することによって回答の精度が低下する可能
性がある．この問題を軽減するため，Yuan Y ら[15]は回答に必
要な知識が最新情報の検索が必要な程度にリアルタイム性を
持つ内容であるかを分類予測する機械学習モデルを別途構築
し，Retriever の利用が不要と判定された場合には情報取得を
スキップする仕組みを提案している．Wu K ら[33]は Retriever
から与えられた参照コンテキストを考慮した回答とそうでな
い回答のトークン確率に着目し，後者の方が確率の高い場合に
は参照コンテキストを使わずに生成した回答を採用する機構
を導入することによって，ノイズ情報が与えられた際の精度低
下を防ぐ手法を提案している．Asai A ら[34]は，参照コンテキ
ストの証拠性をスコアリングする予測モデルを別途構築し，高
いスコアが付与されたチャンクだけを選別して Reader に提供
する手法を提案している．また，回答生成にあたって Retriever
を呼び出す必要があるか否かの判断自体を言語モデルが行え
るようにファインチューニングし，不要と判断した場合には
Retriever の利用をスキップするフレームワーク[35]も提案さ
れている． 

Retriever が選択した参照コンテキストからノイズを除去す
る方向性も議論されており，ルールベースでの除外ができない
ノイズを識別するフィルタリングモデルを学習させて併用す
る手法[36]や，トークンレベルでこれを実践する手法[37]も提案
されている． 

Reader に用いる言語モデル自体のノイズ耐性に改善を加え
るアプローチとしては，ノイズ情報を無視する能力を向上させ
るファインチューニング手法[38]，モデルの学習コーパスに意
図的にノイズの多い情報を含めることによって低品質の参照
コンテキストが渡された際の頑健性を高める手法[39]がそれぞ
れ提案されている．Yuan Y ら[15]は，プロンプティングによる
文脈内学習によってその能力を高める手法を提案している． 

データオーグメンテーション 
ユーザークエリとユーザーが実際に求めている知識を含む

チャンクのそれぞれが類似度による関連付けを行うにあたっ
て常に十分な表現を持つわけではなく，ここにギャップが生じ
ることがある．この点を改善するため，言語モデルを使ってそ
れぞれの表現をオーグメンテーションしたうえで検索する手
法が議論されている． 

Wu M ら[40]は，知識コーパスの側を言語モデルを使ってオ
ーグメンテーションする手法を提案している．通常はユーザー

クエリとチャンクの類似度は１対１で評価されるが，この手法
では予め各チャンクのソースとなっているドキュメントの全
文から，その内容を解釈した疑似タイトルと複数の説明文から
なる疑似クエリを言語モデルに生成させる．そのうえで，疑似
タイトル・疑似クエリ・チャンク本体からなる集合とユーザー
クエリの類似度評価を行うことで，多面的な文脈からユーザー
の求める情報を抽出することを図るものとなっている． 

Ma X ら[41]は，ユーザークエリの側を言語モデルを使ってオ
ーグメンテーションする手法を提案している．入力されたユー
ザークエリを解釈する役割の言語モデルを Retriever 側に配置
し，文脈補間やパラフレーズにより複数のパッセージを生成す
ることによって，元のユーザークエリと類似度が一致していな
くても目的に合致する情報がある場合に必要な関連付けを行
える可能性を高めようとするものである．  

回答生成 
検索プロセスが完了したあと，抽出された参照コンテキスト

を最終的に Reader に渡して回答生成するステップでは，参照
コンテキストの構造化や後処理などの手法が議論されている． 

Vu T ら[42]は，Retriever が取得した複数のチャンクを目的
に応じて作り込んだプロンプトテンプレートに統合し，その情
報をどのように利用して回答生成すべきか Few-shot 文脈内学
習を行うことで，モデルが参照コンテキストを効果的に処理し
て回答生成することを促す手法を提案している． 

Asai A ら[35]は，回答生成用モデルとは別に，生成された回
答文が Retriever から与えられた参照コンテキストに裏付けら
れた内容になっているかを評価する言語モデルを配置するこ
とで，参照コンテキストと回答の関連付けを高める手法を提案
している． 

チャンキングと同じく回答生成の改善にあたっても地道な
手法の積み重ねが重視されており，回答生成の段階において
Retriever が抽出した参照コンテキストに対して文脈圧縮や要
約などの後処理を実施する手法[43,44]も提案されている． 

4  お わ り に  

 本稿では，言語モデルの検索拡張生成に関する研究動向をま
とめた．Retriever-Reader モデルは複数のコンポーネントから
構成されるため，各部分について精度改善手法の議論が存在す
る．その中でも，近年提案される手法には，回答生成用とは別
に言語モデルや分類系の機械学習モデルを Retriever 側に配置
することで，より高度なデータ前処理や制御を目指す傾向がみ
られる．回答文の作成過程を多段階に分節することでその品質
を引き上げようとする試みは推論スケーリングなどにも通底
する発想である．ユーザーが入力するプロンプトに問題の複合
性が含まれることは多くあるため，これを必要に応じてサブタ
スクに分解した上で，最適な個別手法で部分解を作成して最終
的なアウトプットに統合するアプローチは今後も進展してい
く可能性がある． 

近年小規模な言語モデルにおいても性能向上が顕著である
ものの，依然として追加学習は計算コストが高額になりやすく，
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ユースケースや導入規模によっては敷居が高くなりがちであ
る．それに対して RAG は相対的に小規模なシステムからでも
開発することができ，企業が自社ドメイン知識への特化用途で
言語モデルを活用するための第一歩としやすい選択肢である．
言語モデルによるデータオーグメンテーションの研究がでて
きたことで，データ不足に直面する企業においても導入の敷居
が下がることが期待できる． 
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