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概要
Large Language Model (LLM) と検索を組み合わ
せた retrieval-augmented large language model (R-LLM)
の効率的な開発と定量的な評価を可能とする
フレームワーク，RaLLe (Retrieval-Augmented LLM
Development and Evaluation) を提案する1）．既存の
R-LLM 開発用フレームワークとは異なり，RaLLe
は検索や生成などの個々の推論過程を動作させなが
ら行うプロンプト開発や，構築した R-LLMに対し
て任意のベンチマークデータセットを用いた定量的
な評価を実現する．

1 はじめに
Large Language Model (LLM) は，自然言語の理解
と生成において高い能力を持つことが知られて
いる [2, 3, 4]．しかし，LLM は事実に関する質問
応答において，hallucination [5, 6]，モデルが持つ
古い知識 [7]，記憶効率 [8] 等の課題を持つ．これ
らの課題の軽減策として，LLM と検索を組み合
わせた retrieval-augmented large language model (以下，
R-LLM)が有望視されている [9]．

R-LLM は，モデル外部のデータベースに保存さ
れた情報を検索して推論に利用することができ
[9, 10]，オープンドメイン QAにおける精度向上を
もたらすことが知られている [11]．さらに，R-LLM
を用いることで，hallucinationの抑制 [12]，知識原の
更新の容易さ [13, 10]，参照した情報が明確，などの
利点を追加学習なしで得られる．
しかし，R-LLMの効率的な開発や，R-LLMの応
答性能の定量的な評価を実現する仕組みの整備は
不十分である．R-LLM 構築に用いられる ChatGPT

∗ These authors contributed equally to this work.
1） https://github.com/yhoshi3/RaLLe
本論文は，EMNLP2023 発表論文 [1] ©2023 Association for
Computational Linguisticsの抜粋・翻訳版です．

Retrieval Plugin2），Guidance3），LangChain [14]のよう
なフレームワークは抽象度が高く4），検索や生成な
どの個々の推論ステップの機能の検証やプロンプ
トの最適化が困難である．また，これらのフレーム
ワークでは任意のベンチマークを用いた R-LLMの
定量的な性能評価をサポートしていない．
そこで，本論文ではR-LLMの開発と評価のための
フレームワークである RaLLe を提案する．RaLLe
を用いることで，R-LLMの効率的な開発，および客
観的な評価指標を用いた性能評価が可能となる．

2 RaLLeの使い方
図 1 に RaLLe の主な特徴を示す5）．RaLLe を用

いた R-LLM開発の主な流れは，(1)知識源となる文
書の埋め込みと indexing，(2) R-LLM の推論チェー
ンの設計，(3)開発した R-LLMの評価，という 3つ
の要素で構成される．

(1)知識源となる文書の埋め込みと indexingでは，
任意の文書検索器を用いて文書をエンコードし，任
意のアルゴリズムで indexing する．RaLLe では密
ベクトルの indexとして Faiss Flat index [15]，HNSW
[16]，DiskANN [17]がデフォルトで利用可能である．

(2) R-LLMの推論チェーンの設計では，検索器と
LLMを組み合わせて，特定の用途に適した様々な
推論パイプラインを設計できる．単一アクションの
チェーンは，LLM を用いた closed-book QA システ
ム，ないし検索器を用いて検索結果を返すシステム
となりうる．複数アクションで構成されるチェー
ンは，シンプルな retriever-readerの他，検索用にク
エリ書き換えを伴う [18]のような複雑な R-LLMの
ワークフローとなりうる．推論チェーンの設計は，
Gradio [19]ベースの GUI上で行うことができる．

2） https://github.com/openai/chatgpt-
retrieval-plugin

3） https://github.com/microsoft/guidance
4） 注：RaLLeはこれらを使用せず実装されている．
5） RaLLeの操作説明動画も参照されたい．
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図 1 RaLLeの概要．R-LLMを構成するアクションは任意の数定義できる．個々のアクションは個別に実行でき，その
アクションで定義されているプロンプトをテストできる．評価実験の設定や結果はMLflowで管理できる．チャット画面
で，構築した R-LLMをテストできる．

RaLLeでは，LLMや検索（クエリの加工）に用い
るプロンプトテンプレートをインタラクティブに開
発できる．各アクションを独立に実行でき (図 1右
下)，各アクションの出力を確認しながらプロンプ
トテンプレートを改善できる．より汎用なプロンプ
トテンプレートの開発のために，RaLLe は Python
の f-stringsと eval関数をサポートしている．

(3)開発した R-LLMの評価は，独自の QAデータ
セットを含む任意のベンチマークデータセットを用
いて可能である6）．開発した R-LLM の評価は GUI
上で開始できる．実験の追跡には MLflow [20]が利
用でき，R-LLMの設定ファイルやプロンプトテンプ
レートを追跡できる．これにより，異なる実験設定
における精度を比較でき，より優れた R-LLMの開
発に寄与しうる．
さらに，RaLLeはチャットインターフェースの構

築もサポートしており，開発者は構築した R-LLM
をチャット画面で試験できる（図 1右上）．

3 実験設定
本章では，オープンソースの検索器と LLMを組

み合わせて構築した R-LLMの性能を，知識集約型
タスクで評価する際の実験設定を述べる．

6） 詳細は https://github.com/yhoshi3/RaLLe/blob/
main/docs/using_custom_datasets.mdを参照．

3.1 タスクとデータセット
評価にはKILT (Knowledge Intensive Language Tasks)
ベンチマーク [21] を用いる．KILT ベンチマーク
は，計 5つの知識集約型タスク (fact checking, entity
linking, slot filling, open-domain question answering, and
dialogue)にわたる計 11のデータセットからなるベ
ンチマークである．KILTの学習セットをプロンプ
ト開発に使用し，開発セットを評価に使用する．
検索対象の知識源として，KILTが提供する前処

理済みの Wikipediaパッセージ集を使用する．この
パッセージ集は，2019年 8月 1日の英語版Wikipedia
ダンプデータから作られており，計 590 万記事と
2220万の 100単語パッセージで構成される．本稿で
は，各パッセージに記事のタイトルを付加する前処
理を行ったパッセージを検索に使用する．

3.2 ベースライン
モデル外部の知識を用いない closed-book 設定の
ベースラインとして BART-largeモデル [22]，およ
び open-book 設定のベースラインとして RAG モデ
ル [23]の結果を用いる．これらのベースラインモデ
ルは KILTベンチマークで fine-tuneされているのに
対し，本稿の実験で用いた LLMおよび我々が構築
した R-LLMはそのような fine-tuneがなされていな
い点に注意されたい．
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Fact Check. Entity Linking Slot Filling Open Domain QA Dial.

Dataset FEV AY2 WnWi WnCw T-REx zsRE NQ HoPo TQA ELI5 WoW

Model / Metric Accuracy Exact Match RL F1

BART-large♢ (closed-book) 80.7 86.6 47.9 48.0 43.8 3.0 26.2 16.9 32.5 22.7 13.8

Llama2-70B (closed-book) 33.6 (74.9) 39.8 (54.5) 42.8 (53.8) 39.2 (55.7) 28.5 (40.5) 11.3 (13.6) 19.6 (37.4) 13.9 (25.1) 67.4 (80.8) 23.0 13.3

RAG♢ 87.7 77.4 49.0 46.7 61.5 47.4 48.8 27.7 61.7 16.1 13.3

e5 + W-Vicuna-13B 10.6 (42.4) 51.2 (57.9) 48.6 (51.4) 45.6 (51.4) 31.6 (46.1) 23.0 (29.3) 18.7 (38.0) 19.7 (28.3) 43.1 (67.7) 21.4 12.3

e5 + Llama2-13B 66.3 (73.5) 51.2 (57.9) 48.6 (51.4) 45.6 (51.4) 17.2 (42.3) 31.7 (41.1) 36.1 (43.3) 14.3 (25.5) 56.3 (76.2) 20.9 12.3

BM25 + Llama2-70B 46.2 (86.3) 18.0 (35.9) 19.1 (32.2) 14.2 (30.9) 25.9 (43.0) 31.4 (37.8) 25.3 (34.3) 25.9 (33.4) 65.8 (80.0) 21.3 12.2

e5 + Llama2-70B 49.9 (88.6) 51.2 (57.9) 48.6 (51.4) 45.6 (51.4) 28.9 (49.2) 35.0 (43.2) 36.4 (48.8) 28.1 (35.8) 71.1 (83.9) 21.5 13.2

e5 (DiskANN) 49.9 (87.9) 44.3 (50.5) 45.3 (48.1) 43.0 (48.8) 25.3 (43.9) 32.1 (37.9) 36.1 (48.4) 26.7 (34.3) 70.4 (83.2) 21.5 13.1

top-2 49.3 (88.1) 51.2 (57.9) 48.6 (51.4) 45.6 (51.4) 23.5 (44.9) 34.7 (43.0) 33.7 (46.2) 23.8 (34.2) 71.3 (82.9) 21.6 13.3

top-10 50.2 (88.0) 51.2 (57.9) 48.6 (51.4) 45.6 (51.4) 31.1 (49.3) 35.4 (42.5) 35.2 (48.1) 24.9 (35.7) 59.3 (82.8) 21.5 13.2

表 1 KILTベンチマーク開発セットにおける下流タスクの精度．太字と下線はそれぞれ最も良い値，2番目に良い値を
示す．括弧内の値は，出力に gold answerが含まれる割合を意味する has_answerの値を示す．灰色の数字は，与えられ
た設定で結果が変わらないため，上の行からコピーしたものである．♢: KILT論文 [21]で示されている値を引用．注：
BART-largeと RAGモデルは KILTで fine-tune済みである．

3.3 文書検索器
文書検索器として，sparse検索器と dense検索器

を使用する．Sparse 検索器として，Pyserini [24] の
unigram BM25 [25] を使用する7）．Dense 検索器と
して，Massive Text Embedding Benchmark (MTEB) [26]
のリーダーボード上で 2023年 7月時点で Retrieval
タスクにおける精度が高いモデルを使用する（付録
の表 5 を参照）．具体的には，e5-large-v28）(e5) [27]
と multilingual-e5-large9）(m-e5)を使用する．
検索結果を参照して回答する open-book 設定で

は，クエリとの関連度が最も高い上位 5 つの文書
を取得して回答に使用する．検索性能の指標とし
て，page-level R-precision [28]を用いる．これは，検
索された上位 𝑅の記事のうち，𝑅個の goldページが
含まれる割合を意味する．FEVERと HotPotQA（マ
ルチホップデータセット）を除き，R-Precision は
Precision@1と等価である．

3.4 LLM

R-LLMで使用する LLMは，プロンプトで与えら
れる指示を理解し，適切な応答を生成しなければ
ならないため，instruction tuningがなされた LLMを
使用する．このため本稿では，Llama-2-chat [29] の

7） デフォルトのパラメータである 𝑘1 = 0.9（単語頻度スケー
リング）と 𝑏 = 0.4（文書長正規化）を使用．

8） https://huggingface.co/intfloat/e5-large-v2
9） https://huggingface.co/intfloat/

multilingual-e5-large

13B (Llama2-13B)と 70B (Llama2-70B)モデル，およ
びWizardVicunaLM-13B10）(W-Vicuna-13B) [30]を用
いる．最適な性能と再現性を得るために，LLM の
温度パラメータは 0に設定する．

3.5 プロンプト
実験に用いるプロンプトテンプレートは，KILT
の各データセットに対して，学習セットを用いて人
手で設計する．RaLLeでは，自然言語以外の形式で
ある Pythonの f-stringsと eval関数を用いたプロンプ
トテンプレートが使用でき，より柔軟なプロンプト
テンプレートの設計を可能である．実験に使用した
プロンプトテンプレートの一部を付録 Aに示す．

4 評価結果
本章では，RaLLeを用いて開発した R-LLMの評
価結果について述べる．

4.1 下流タスクの性能
KILTベンチマークにおける下流タスク性能を表

1にまとめる．我々が構築した R-LLM (e5 + Llama2-
70B)は，RAGモデルと異なり KILTで fine-tuneされ
ていないにもかかわらず，HoPoと TQAデータセッ
トにおいて RAG モデルの精度を上回った．また，
我々が構築した R-LLMはこれ以外のデータセット
でも許容可能な精度レベルを示していることから，

10） https://huggingface.co/junelee/wizard-
vicuna-13b
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Fact Check. Entity Linking Slot Filling Open Domain QA Dial.

Dataset FEV AY2 WnWi WnCw T-REx zsRE NQ HoPo TQA ELI5 WoW Avg.

Model R-Precision

RAG♢ 63.5 77.4 49.0 46.7 29.3 65.4 60.3 30.8 49.3 16.4 46.7 48.6
BM25 52.1 17.7 20.6 15.3 34.0 57.7 26.3 41.3 31.7 6.8 28.8 30.2
m-e5 (Flat) 81.7 41.8 45.8 41.6 47.1 81.4 63.0 54.0 56.1 11.9 57.9 52.9
m-e5 (HNSW) 57.0 2.0 0.1 1.3 23.3 45.5 50.7 28.4 42.5 10.0 52.8 28.5
e5 (Flat) 82.0 51.6 51.6 49.2 45.3 81.9 65.2 54.3 56.1 12.9 56.8 55.2
e5 (HNSW) 67.9 38.9 42.3 40.5 23.1 53.0 60.3 34.9 50.4 10.2 54.5 43.3
e5 (DiskANN) 78.8 44.7 47.8 46.0 37.1 74.5 64.9 49.1 55.4 12.9 56.6 51.6

表 2 KILTベンチマークの開発セットにおける検索性能．Avg. は，各データセットにおける検索精度のマクロ平均．太
字は最良の値を示す．♢: KILT論文 [21]で示されている値を引用．

Retrieval

Model Avg. R-Prec Memory sec/Q

BM25 30.2 - 0.121

e5 (Flat) 55.2 84.8 GB 0.169

e5 (HNSW) 43.3 90.4 GB 0.008

e5 (DiskANN) 51.6 10.9 GB 0.022

Completion in the Closed-Book Setting sec/Q

Llama-70B 6.727

Retrieval + Generation sec/Q

BM25 + Llama2-70B 3.637

e5 + Llama2-70B 3.793

e5 (DiskANN) + Llama2-70B 3.628

表 3 1問あたりの実行時間 (sec/Q). Memoryは，検索時
の最大の DRAM使用量を示す．

本研究で用いた LLMが検索結果を読解するための
能力をある程度有することが示唆される．
さらに表 1から，検索を用いた生成（ELI5 を除

く），LLMの大規模化（FEVと T-RExを除く），参照
する関連文書数の増加（NQ，HoPo，TQA，WoWを
除く）が，下流タスクの性能向上に寄与しうること
が示唆される．しかし，これらの傾向の例外が数多
く見られること，また has_answerの値に比べて精度
が低い場合があること（FEV，T-REx，NQ，TQAな
ど）から，プロンプトや推論チェーンの改良，ない
し読解に適した LLMの構築など，生成における改
善の必要性が示唆される．いずれにせよ，R-LLMの
定量的な評価結果は，構築した R-LLMの改善点の
特定につながると考えられる．

4.2 検索精度
表 2 は KILT 開発セットにおける検索精度を示

す．KILTにおける検索精度の平均は e5 (Flat index)

が最も高いことが分かる．また，e5 の検索精度は
RAGモデルより高いにもかかわらず，e5を採用し
た R-LLMの下流性能は RAGモデルに及んでいない
（表 1）．このことは，構築した R-LLMの生成の部分
において改善の余地があることを示唆しており，こ
の考察は 4.1節の考察と一貫している．

4.3 実行時間の解析
表 3に，実行時間と精度のトレードオフを示す．

R-LLMの実行時間は LLMによる生成が大部分を占
めること，また HNSWや DiskANNなどの近似最近
傍探索アルゴリズムを使用することで，検索時間を
短縮できる一方で検索精度は低下することが分か
る．このため，近似最近傍探索による実行時間短縮
の効果は限定的であると思われるが，DiskANN は
メモリ使用量が比較的少ないことから，利用可能な
DRAM容量に制限がある場合には DiskANNなどの
技術が実用的な解決策となることも考えられる．速
度と精度のバランスはアプリケーションの要件に
よって異なるが，このような様々な実験設定での評
価結果は R-LLM開発に貢献すると考えられる．

5 おわりに
本稿では，R-LLMを開発・評価するためのフレー
ムワークである RaLLeを提案した．RaLLeを用い
て R-LLMを構築し，KILTベンチマークで評価した
ところ，我々が構築した R-LLMは KILTベンチマー
クデータセットで fine-tuneされていないにもかかわ
らず，ある程度の回答精度を示すことが判明した．
RaLLeが今後の検索拡張生成の研究開発に貢献する
ことを期待する．
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Open-book Closed-book

AY2, WnWi, and WnCw

Action 1: Retriever
'What is "'+ '{}'.format(question).split(
'[START_ENT]')[1].split('[END_ENT]')[0][1:-1] + '"
?'

Action 2: Identity
'{}'.format(wiki_id_title[0]).split(';
')[0].split(', ')[0]

Action 1: LLM
'What is the most relevant Wikipedia title to the
entity "'+ '{}'.format(question).split('[START_ENT]
')[1].split('[END_ENT]')[0] + '" in the context of
"'+ '{}'.format(question).split('[START_ENT]')[0][-
100:] + '{}'.format(question).split(
'[START_ENT]')[1].split('[END_ENT]')[0] + '{}'.for-
mat(question).split('[END_ENT]')[1][:100] +
'''..."?\n\nPlease answer only the Wikipedia ti-
tle.\n\nAnswer: '''

T-REx

Action 1: Retriever (f-strings)
{question}

Action 2: LLM (eval())
'''Referring to the following document, answer "what
is the '''+ '{}'.format(question).split('[SEP]')[1]
+ 'of '+ '{}'.format(question).split('[SEP]')[0]
+ '''?" in 5 words or less.\n\n'''+ '{}'.for-
mat(response[0]) + '''\n\n'''+ '{}'.for-
mat(question).split('[SEP]')[1] + ': '

Action 1: LLM (eval())
'What is the '+ '"'+ '{}'.for-
mat(question).split('[SEP] ')[1] + '" of "'+
'{}'.format(question).split('[SEP]')[0] +
'"'+ '''in 5 words or less?\n\n'''+ '{}'.for-
mat(question).split('[SEP] ')[1] + ': '

NQ, HoPo, and TQA

Action 1: Retriever
{question}

Action 2: LLM
Referring to the following document, answer "{ques-
tion}?" in 5 words or less. ←↪

←↪

{response[0]} ←↪

←↪

Answer:

Action 1: LLM
Answer '{question}?' in 5 words or less. ←↪

←↪

Answer:

表 4 本稿の評価実験で使用したプロンプトテンプレートの一部．左フック矢印←↪は，改行を意味する．より柔軟なプ
ロンプトテンプレート開発のために，RaLLeは Pythonの f-stringsと eval関数をサポートしている．

Model dim. max len. MTEB Retrieval

BM25 - - 42.3♠

m-e5 1,024 514 51.43
e5 1,024 512 50.56

表 5 実験に用いた検索器．Dense検索器の埋め込みの次
元数を dim.，モデルへの入力の最大系列長を max len. で
示す．♠: 文献 [31]より引用．

A 評価で使用したプロンプトテン
プレート
表 4 に，評価実験で使用したプロンプトテン

プレートの一部を示す．詳細は 3.5 節を参照．
Retrieverはプロンプトを検索クエリとして関連文書

を検索し，LLMはプロンプトを入力として出力を生
成し，Identityはプロンプトの文字列をそのまま出力
する．

B 実験に用いた検索器
表 5に，実験に使用した文書検索器をまとめる．

MTEB [26] の Retrieval タスクにおける評価指標は
nDCG@10であり，leaderboard11）上で公開されてい
る値を示す．

11） https://huggingface.co/spaces/mteb/
leaderboard
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