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概要
大規模言語モデル (Large Language Model: LLM)は

その汎用性の高さから，実応用を含めた様々な利活
用が進んでいる．昨今では文書などを追加入力とし
て与えることで，外部知識を参照させながらLLMを
運用する Retrieval-Augmented Generation(RAG) など
の手法の有用性が改めて認識されている．一方で，
Low-Rank Adaptation (LoRA)などの軽量な fine-tuning
手法なども確立されつつある．
そこで本稿では，参照知識が限定的な FAQタスク

を例に取り，RAGと比較した際の質問応答タスクに
おける LLM fine-tuningの有用性を検討する．並行し
て，実運用を踏まえた評価についても議論する．

1 はじめに
実応用を含めた様々なタスクで使用されるニュー

ラル言語モデルは，そのパラメータをより大規模化
させることで汎化性能が向上することが明らかに
なりつつある [1]．その結果数百億にものぼるパラ
メータを有した大規模言語モデル（LLM）の開発が
盛んになっている．LLMは学習の過程でテキスト
データからさまざまな知識を獲得しているが，こ
れらは有限のパラメータに閉じたものとなってい
る [2] [3]．従って，学習データに含まれていない知
識には対応できないなどの問題点が存在する．そこ
で外部情報として関連した文書などの情報を入力
として与えることで，その情報に基づいた出力を促
す Retrieval-Augmented Generation (RAG) [4] [5]など
の手法が提案されている．これにより，学習外の
情報を利用した推論や，正確な情報の提供による
hallucinationの抑制などが図られている [6]．

RAG は入力されたクエリに関連する文書を検
索する Retriever とそれに基づく回答生成を担う
Generator によって構成される．検索対象の文書は
任意の系列長 (chunk size)で区切ることにより管理
され，この区切り方が後段の文書検索や回答生成の
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図 1 実験概要図．(i)追加学習はせず，推論時に質問と
関連文書を与えて回答を生成．(ii) 質問と関連文書に加
え，それに対する GPT-4 の模範回答を使用して Causal
Language Modeling（CLM）にて学習を実施．推論時は質
問文のみを入力し回答を生成．(iii)は (ii)で学習したモデ
ルに対し，推論時にも関連文書を与えて回答を生成．

品質に影響すると考えられる．例えばある 1つの
事柄について説明する文書を扱う場合，その事柄に
ついて述べられていることを特定するために必要な
固有名詞などの情報が全く現れない chunkなどが生
成される可能性がある．これは必要な情報の検索を
難しくする要因の１つとなると推察される．このよ
うな RAGの設計上の複雑さに由来する難点は各所
に存在しており，これらの問題を軽減する１つの方
法として，chunkに対するアテンションを改善する
RETRO [7]などの手法が提案されている．
関連して，LLMの効率的な学習という観点から

LoRA [8]や Prompt-tuning [9]などの手法も提案され
つつある．具体的には，小規模なパラメータ群を追
加して学習させるなどの工夫により，学習コストを
抑えながら LLMの学習を実現している．
このような技術を背景とし，関連文書を記憶させ
るようにモデルを学習させた場合，ある程度まと
まったパラメータ内の情報へのアクセスが期待でき
るため，RAGにおける先述のような問題を緩和で
きる可能性も伺える．またビジネス運用などの視点
から考えると，学習によって出力分布を意図的に偏
らせることによって，競合情報やブランドイメージ
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を毀損するようなキーワードの出力や言い回しを回
避しやすくなるといったメリットも考えられる．非
常に広範なデータで行われる事前学習過程を鑑みる
と，上述のような fine-tuningの性質は，特定の場面
において一定の有用性があると期待される．
そこで本稿では，FAQタスクにおける LLMの運

用を考えた際のモデル学習の有用性を改めて考え
る．具体的には追加の学習は実施せずに関連文書を
質問とともに入力として与える場合（図 1(i)）と，本
タスクの文書データを利用して fine-tuningを施し，
テスト時には関連文書は与えない場合（図 1(ii)），お
よび追加学習をしたモデルに対してさらに推論時に
関連文書を与える場合（図 1(iii)）の 3つを比較する
ことによって検証を行う．
また本稿のような FAQ タスクでの LLM の評価

は，確立された評価方法が存在しないため，本稿で
は評価手法の選定やその解釈についても議論する．

2 関連研究
RE-PLUG RE-PLUG [10]は Generatorのパラメー

タは固定し，Retrieverの学習を行うことにより性能
の向上を図っている．具体的には，Retrieverの文書
検索に係る確率分布と Generatorの出力を利用する
ことで，質問文が与えられた時の検索精度の改善を
行なっている．

RETRO RETRO [7]は Retrieverのパラメータは固
定して，Generatorの chunkに対する attentionの張り
方を学習することにより，質問応答タスクなどの性
能向上を狙ったものになっている．

RA-DIT RA-DIT [11]は Retrieverと Generatorの両
方の学習を行う．Retrieverの学習ではKL-Divergence
を用いて Generatorに適した文書を検索できるよう
にパラメータを更新する．Generatorの学習では，検
索文書が与えられた状況下での正解の尤度を最大化
するようにパラメータを更新する．

3 性能比較実験：FAQタスク
3.1 データセット
本稿では株式会社 AI Shift によって作成された

Ameba FAQデータセット1）を用いて実験を行う．こ
れは株式会社サイバーエージェントが運営する
Amebaブログのヘルプページに掲載されている FAQ

1） https://huggingface.co/datasets/ai-shift/

ameba faq search

データを収集し，これをもとに LlamaIndex にて提
供されている Question Generation2）などによって拡
張されたデータセットとなっている．データセット
の構成としては，質問内容を表す Title(Query)とそ
れに対応するように人手で作成された回答文書の
Content(Answer)から成る．この Contentから新たな
質問を生成するなどのアプローチによって，従来の
Amebaブログには掲載されていなかったものを含め
てデータセットを拡張している．また各インスタン
スには難易度として easyと hardが設定されており，
例えばあるインスタンスに対応する関連文書が学
習データに登場する場合は easy，テスト時に初めて
その文書が登場する場合は hardとして分類されて
いる．本実験ではこの回答文書を質問に対する関連
文書として定義し，学習および推論時に利用するこ
ととする．また本データセットは学習，評価，テス
トデータが分離された状態で提供されているため，
これをそのまま利用する．ただし今回の検証範囲か
ら，難易度が hardのインスタンスについては，追加
学習を施したモデルが回答することは難しいと考え
られるため，テストデータでの評価は難易度が easy
のもの（687件）に限定する．

3.2 モデル
本稿では扱うデータセットが日本語であるため，
モデルとしても日本語を学習したものを調査対象
として選定する．具体的な候補とそのモデルについ
ての情報を Appendix表 4にまとめる．またモデル
は全て 7B級の同程度のパラメータサイズのものを
利用する．これらのモデルについては学習および評
価時に用いるプロンプトとして，HuggingFaceの各
モデルカードページに記載された推奨プロンプト
をそれぞれ使用する．またこれらのモデルに加え，
GPT-3.5-turboおよび GPT-4についても比較対象とし
て検証する．なお，この２つのモデルについては学
習手法等を他のモデルと揃えられないため，学習の
対象外とする．

3.3 学習設定
クエリの関連文書に対する学習手法については

Low-Rank Adaptation (LoRA) [8]を採用する．学習は
モデルの重みを 8-bit量子化した状態で行い，Ameba
FAQの評価データの学習損失が一定ステップ以上改

2） https://gpt-index.readthedocs.io/en/latest/

examples/evaluation/\QuestionGeneration.html#
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表 1 Ragasの Answer relevancy（上段）および BERTScoreの F1値（下段）．
Scores GPT-4 GPT-3.5

turbo
CyberAgent

LM
CyberAgent

LM2
CyberAgent
LM2-chat ELYZA ELYZA

instruct StableLM StableLM
instruct

Baseline 0.811
0.673

0.840
0.679

0.718
0.614

0.706
0.594

0.840
0.664

0.715
0.671

0.838
0.669

0.719
0.607

0.805
0.637

RAG 0.829
0.747

0.824
0.731

0.770
0.710

0.767
0.756

0.814
0.721

0.730
0.757

0.804
0.753

0.744
0.809

0.814
0.719

LoRA -
-

-
-

0.762
0.646

0.763
0.661

0.814
0.682

0.764
0.670

0.799
0.680

0.744
0.658

0.764
0.659

RAG +
LoRA

-
-

-
-

0.764
0.713

0.769
0.751

0.806
0.741

0.770
0.742

0.795
0.747

0.766
0.745

0.803
0.732

善しなくなるまで継続する．形式としては，系列と
して質問文と関連文書情報が与えられた際の GPT-4
の出力を模範解答とした時の系列上での causal
language modeling (CLM)による学習を考える3）．

3.4 推論設定
評価時においては，全てのモデルにおいて 8-bit

量子化を行なった状態で推論を行う．また推論時の
ハイパーパラメータも共通のものを使用し，ビーム
サーチによるテキスト生成を実施する4）．この時，
モデルによっては 8-bit量子化の影響で十分なビー
ム候補を出力できず推論に失敗するインスタンスが
いくつか確認された．テストデータ全体に対する割
合を鑑み，今回は推論に失敗したインスタンスにつ
いては除外して評価を行うこととする．

4 実験結果
4.1 評価指標について
今回は評価指標として Ragas5）の Answer relevancy

とBERTScore [12]を使用する．前者についてはLLM
自体を評価者として利用する LLM-as-a-judge [13]の
手法となっている．また Answer relevancyについて，
モデルの出力内容によって評価時に弾かれるインス
タンスが数件存在したが，先述の方針に則り，この
ようなインスタンスは除外した上でスコアを算出
する．
しかしながら実際に LLMを駆動させながらの評

価となるため，スコアの容易な変動や選好バイアス
が一定程度存在し，安定した結果の考察が難しいと
いう特徴がある．本稿ではこの事由を踏まえなが
ら，安定したスコア算出が可能である BERTScoreも

3） LoRA rank等の学習時における各種ハイパーパラメータの
設定は Appendix表 5に掲載．

4） なお具体的な設定値については Appendix表 6に掲載
5） https://github.com/explodinggradients/ragas

並行して算出し，性能を考察することとした．比較
対象は運用種別（図 1の各種設定）およびモデル種
別とした．運用種別に関しては，各設定がどれほど
有効かを見るために，追加学習を行っていないモデ
ルに質問のみを入力して回答を生成させる設定に
ついても Baselineとして評価を行った．上記スコア
によるモデル性能比較の議論が難しい場合につい
ては，GPT-4を評価者とした直接比較によるランキ
ング形式での評価も併せて実施することとした．こ
ちらの評価は，質問と関連文書を鑑みた際に，どの
回答が定性的に最も良いかを GPT-4 に自動評価さ
せたものとなっている．ランキングの定量評価とし
ては，情報検索システムの分野で用いられる Mean
Reciprocal Rank(MRR)を採用した．これはそれぞれ
の候補の順位の逆数をスコアとしその平均を算出す
るものとなっており，取りうる値は 1/n（nは候補
数）から 1.0となる．

4.2 結果と考察
運用種別についての分析 表 1に各種スコアを掲
載している．上段が Answer relevancyの値，下段が
BERTScoreの F1値となっている．まず，運用種別
における分析（各列での比較）を考えると，ほぼ全
てのモデルについて RAGもしくは RAG+LoRAでの
運用時にいずれかのスコアが最も高くなる傾向が観
察された．しかしながら，全体として一貫した傾向
が認められにくいことから，この 2者のどちらがよ
り優れているかをこの結果のみにて結論づける事は
難しいため，直接比較における MRRスコアの考察
にて議論する（表 2）．また Answer relevancyについ
ては，CyberAgent LM2-chatや ELYZA-instructなどに
おいて，Baseline設定でのスコアが最も高くなると
いう直感に反した結果が観察された．しかしながら
Baselineにて実際に生成された回答は Amebaブログ
に対する回答というよりも寧ろより一般的なものと
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表 2 各モデルについての運用種別の比較についてのMRRスコア．列単位でのスコア値となっているため，行単位での
比較はできないものとなっている．取りうる値は 0.25から 1.00．

Scores CyberAgent
LM

CyberAgent
LM2

CyberAgent
LM2-chat ELYZA ELYZA

instruct StableLM StableLM
instruct

Baseline 0.318 0.304 0.420 0.260 0.425 0.301 0.344
RAG 0.463 0.471 0.629 0.394 0.708 0.552 0.667
LoRA 0.447 0.469 0.400 0.626 0.340 0.443 0.368
RAG+
LoRA 0.651 0.836 0.633 0.798 0.608 0.783 0.703

なっている場合が多く，質問に対する回答としては
不十分であると考えられるものとなっていた．この
ような点においても，LLMによる絶対的な評価の
難しさが表層化されたと考えられる．
モデル種別についての分析 続いて，モデル

種別での分析（各行での比較）を考える．Answer
relevancyのスコアを見ると，GPT-4や GPT-3.5-turbo
が比較的高いスコアとなっていることが分かる．ま
たこれに続く形で RAGや RAG+LoRAの設定下にお
ける chatや instruction形式での学習が施されたモデ
ルが高いスコアとなっている．一方でBERTScoreの
F1値を見ると，CyberAgentLM2や ELYZA, StableLM
などの CLMのみでの学習が施されたモデルでスコ
アが高くなる傾向となった．しかしながらこれらの
モデルの実際の出力は，与えられた関連文書の内容
を繰り返し出力するなど，FAQタスクでのユーザへ
の回答としては定性的に見て適切ではないと考えら
れる挙動が散見された．
上述のように，実運用を踏まえた上でのモデル毎

の絶対的なスコア算出による性能比較には一定の難
しさが伴うことが分かる．そこでこれらの出力品質
を GPT-4に比較させることによって，より直接的な
比較を試みる6）．まずはどの運用形態が優れている
かを議論するため，各モデルごとに Baseline，RAG，
LoRA，RAG+LoRAを候補に取り比較を行った．そ
の結果を表 2に示す．結果より，ほとんどのモデル
において RAG+LoRA でのスコアが最大となった．
また，chatや instruction形式で学習したモデルにつ
いては，RAGと RAG+LoRAの MRRスコアが比較
的近くなっていることが分かる．ただし，評価者
を GPT-4としているため，LoRAでの学習によって
self-enhancement bias [13]が助長された可能性は否め
ないため，正当な比較である保証は難しいと推察さ
れる．よって，これらのモデルに対する fine-tuning
の有用性の定量的な測定は厳密には難しく，実際の
出力を比較することによる定性的な評価が肝要だと

6） 比較評価で用いたプロンプトを Appendix Cに掲載

考えられる．
表 3 直接比較評価によるMRRスコア（上段）と順位分
布（下段）.MRRスコアの取りうる値は 0.333から 1.00．

Model MRR score & Rank distribution
CyberAgent
LM2-chat

0.588
1: 234, 2: 89, 3: 347

ELYZA
instruct

0.621
1: 219, 2: 281, 3: 170

StableLM
instruct

0.623
1: 217, 2: 300, 3: 153

最後にオープンソースのモデルを候補に取り，
その性能差を明らかにするための直接比較を試
みる．具体的には表 1， 2 より比較的性能が高
いと考えられる CyberAgentLM2-chat(RAG+LoRA)，
ELYZA-instruct(RAG)，StableLM-instruct(RAG+LoRA)
の直接比較を実施し，その結果を表 3に示す．ここ
ではより詳細な比較のため，各モデルの出力が何位
に順位付けされたかの回数を示す順位分布（下段）
も併せて掲載している．これは GPT-4による比較評
価において，各順位に何度選択されたかを示すもの
となっている．結果より，いずれのモデルについて
も上位 1位に選択された回数がほぼ同数であること
が明らかとなった．

5 おわりに
本稿では FAQタスクにおける RAGの運用という
設定において，LLMの fine-tuningの有用性を調査し
た．また実運用を踏まえた LLM性能評価について
も取り組んだ．結果より chatや instruction形式で学
習されたモデルの性能が全般的に高く，これらのモ
デル間においては明確な性能差やチューニングの有
用性を有意に認めることが難しいものとなった．一
方で今回試した全ての評価指標において，FAQタス
クで最も肝要であると考えられる「ユーザーの質問
を解決する回答をどれ程生成できていたか」を厳密
には測定できておらず，今後はこの点についての評
価を方針立てることが重要だと考察される．
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A 実験にて使用したモデル一覧
表 4 実 験 に て 使 用 す る モ デ ル 一 覧．ELYZA
お よ び ELYZA-instruct は そ れ ぞ れ HuggingFace
にて ELYZA-japanese-Llama-2-7b-fast，ELYZA-japanese-Lla-
ma-2-7b-fast-instruct として提供されるモデルを指す
ものとする．また StableLM，StableLM-instruct について
も同様に，japanese-stablelm-base-ja vocab-beta-7b，japane-
se-stablelm-base-ja vocab-instruct-7bとして提供されるもの
を指す．
モデル 機構 学習
CyberAgentLM GPT Pre-training
CyberAgentLM2 Llama2 Pre-training

CyberAgentLM2-chat Llama2
Pre-training
Chat

ELYZA Llama2 Pre-training

ELYZA-instruct Llama2
Pre-training
SFT(instruction)

StableLM GPT Pre-training

StableLM-instruct GPT
Pre-training
SFT(instruction)

B 各種ハイパーパラメータ設定
表 5 学習時に使用するハイパーパラメータ

Hyper parameters

Learning rate 5e-5
Quantization 8-bit
Optimizer Adam 8-bit
LoRA rank 256
LoRA 𝛼 516

表 6 推論時におけるテキスト生成に関するハイパーパラ
メータ

Hyper parameters

Quantization 8-bit
Beam size 5
Temperature 1.0
Max generate tokens 1024
Early stopping True

C 比較評価で使用したプロンプト
表 2および表 3の評価にて，GPT-4に与えたプロンプト
を掲載する．以下は候補数が 3つの場合のものである．

###タスク定義
ある質問とそれに関連する文書が与えられているとしま
す。これらを踏まえて生成された回答を 3つ入力するの
で、回答の質が高い順に並べてください。

答え方としては json 形式で {’index1’: {’rank’: x, ’reason’:
foo}, ’index2’: {’rank’: x, ’reason’: foo}, ’index3’: {’rank’: x,
’reason’: foo}}のように、候補インデックスに対する順位
とその理由を当てはめる形で答えてください。
従って rankに入る数字は 1、2、3のいずれかです。それ
以外の数字は答えないようにしてください。

###判断基準
回答の質を判断する基準として以下の指針を参考にして
ください。
-関連文書の内容を踏まえ、質問にきちんと回答する内容
になっているか。
-関連文書の内容を踏まえ、質問に関係のない内容が含ま
れていないか。
-文章として明らかに破綻しているものが回答に含まれて
いないか。
-同じ内容の文章が繰り返し出力されていないか。

###質問
{query}

###関連文書
{content}

###回答 index: 1
{候補 1}

###回答 index: 2
{候補 2}

###回答 index: 3
{候補 3}
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