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概要
大規模言語モデル (LLMs, Large Language Models)

に外部知識を付与する手法として，Retrieval Aug-
mented Generation（RAG）が高い注目を集めている．
本研究では，RAG の実装で必要不可欠な「連結方
式」に着目し，9つの LLMsに対して定量評価をおこ
なう．その後，18個の RAGシステムを用いて自動
評価指標と人手評価との相関を評価する．新たに構
築した日本語評価用データセットによる定量評価の
結果，RAGの回答精度を重視する場合は直列方式，
回答速度を重視する場合は並列方式による連結が適
していることを示した．また自動評価指標と人手評
価との相関を評価した結果，ROUGEや BERTScore
などの従来の自動評価指標と比べて，GPT-4を用い
た自動評価が人手評価との高い相関を示すことが分
かった．

1 導入
近年，大規模言語モデル (LLMs, Large Language

Models)の急速な発展に伴い，自然言語処理分野に
おけるさまざまなタスクが Zero-shot/Few-shot で解
けるようになった [1]．LLMs はアプリケーション
への応用が期待される一方で，まだ多くの課題を含
む．その一例として，LLMsが事実とは異なる文を
生成してしまう「幻覚」(hallucination)という現象が
挙げられる．また，学習データに含まれていない
事柄に関しては LLMs が知識を有さないことも実
用上の障壁となる．そのような課題への対策とし
て，Retrieval Augmented Generation (RAG)が有望視さ
れている [2, 3]．

RAGは，入力文に関連した文書を外部データソー
スから取得し，LLMsにその関連文書をもとに回答
文を生成させるシステムである．本研究では，関
連文書を取得する部分を Retriever，回答文を生成
する部分を Generatorと呼ぶ．RAGによって LLMs
の真実性 (factuality)や忠実性 (faithfulness)などの改

(1) 直列⽅式

(2) 並列⽅式

⼊⼒⽂q LLM(pQA)

d1

LLM(pRefine) LLM(pRefine) 回答⽂a

d2 dk

⼊⼒⽂q LLM(pQA)

…

回答⽂aLLM(pAggregate)

d1関連⽂書

…

a

a1

a2

ak

a

a

a a

…

d2

dk

LLM(pQA)

LLM(pQA)

関連⽂書

…

…

図 1 RAGの連結方式の比較

善が期待できる一方で，LLMs のコンテキスト長
は有限であり，すべての関連文書を 1 つのプロン
プトに収めることは困難である．また，長いコン
テキスト長を有す LLMs であっても，入力文の中
間部分の情報は見落としてしまっている，という
「Lost-in-the-middle」が報告されている [4]．複数の関
連文書を活用する方法として，実装上1）ではヒュー
リスティック的に LLMsを多段に連結する方式が用
いられている．本研究では，Generatorでの LLMsの
連結方式に着目し，それらの方式における正答率お
よび遅延を定量的に評価する．
本研究で扱う連結方式を図 1に示す．連結方式と
して 2つ扱い，本研究ではそれぞれ「直列方式」と
「並列方式」と呼ぶ．入力文を 𝑞，Retriever によっ
て取得された 𝑘 個の関連文書のうち 𝑖 番目の関
連文書を 𝑑𝑖 , 𝑖 ∈ {1, ..., 𝑘}，Generatorで用いる LLMs
を LLM(·) とする．プロンプトのテンプレートを
𝑝QA (𝑞, 𝑑𝑖)，𝑝Refine(𝑞, 𝑎𝑖 , 𝑑𝑖)，𝑝Aggregate(𝑞, 𝑎1, ..., 𝑎𝑘)と
し，表 1にそれらの例を示した．上記の関数はいず
れもテキストを受け取り，テキストを返す．図 1の
処理をアルゴリズム 1, 2に示す．並列方式のWhile
句内は並列処理との併用が可能である点に注意され

1） RAG の実装で広く用いられる LangChain[5] や LlamaIn-
dex[6]など．
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表 1 3種類のプロンプトのテンプレートの例（𝑝Aggregate は 𝑘 = 3）．{}はそれぞれプレースホルダーを指す．
𝑝QA (𝑞, 𝑑𝑖) 𝑝Refine (𝑞, 𝑎𝑖 , 𝑑𝑖) 𝑝Aggregate (𝑞, 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3)
文脈をもとに質問に回答しなさい。
###指示:
{𝑞}

###入力:
{𝑑𝑖}

###応答:

文脈および回答候補をもとに質問に
回答しなさい。
###指示:
{𝑞}
答えの候補は以下です。
{𝑎𝑖}

###入力:
{𝑑𝑖}

###応答:

入力（回答候補）をもとに質問に
回答しなさい。
###指示:
{𝑞}

###入力:
{𝑎1}
{𝑎2}
{𝑎3}

###応答:

たい．
Algorithm 1直列方式,初期値: 𝑖 = 1

while 𝑖 ≤ 𝑘 do
if 𝑖 = 1 then ⊲ 1つ目の関連文書

𝑎 = LLM
(
𝑝QA (𝑞, 𝑑𝑖)

)
else ⊲ 2つ目以降の関連文書

𝑎 = LLM (𝑝Refine (𝑞, 𝑎, 𝑑𝑖))
𝑖 ← 𝑖 + 1

return a

Algorithm 2並列方式,初期値: 𝑖 = 1
while 𝑖 ≤ 𝑘 do ⊲ While句内は並列処理

𝑎𝑖 = LLM
(
𝑝QA (𝑞, 𝑑𝑖)

)
𝑖 ← 𝑖 + 1

𝑎 = LLM
(
𝑝Aggregate (𝑞, 𝑎1, 𝑎2, ..., 𝑎𝑘)

)
return a

本研究では，RAGにおける連結方式の定量評価お
よび自動評価指標のメタ評価をおこなう．また，適
切な RAGの日本語評価用の公開データセットがな
いため，本研究では日本語評価用データセットを構
築した．本研究での新規性は以下である．

• RAGの日本語評価用データセットの構築
• RAGの直列方式・並列方式の定量評価
• RAGにおける自動評価指標のメタ評価

2 関連研究
2.1 大規模言語モデル
近年，Transformer[7]のスケーリング則 [8, 9]やそ

の大規模化による創発能力 [10] の発見により，言
語モデルの大規模化が加速している．こうした大規
模な言語モデルは，大規模言語モデル (LLMs, Large
Language Models)と呼ばれる．大規模なコーパスを
用いて事前学習した LLMsを指示チューニングする

ことで，LLMsが Zero-shot/Few-shotのみでさまざま
なベンチマークにおいて高いスコアを達成している
[11]．LLMs の利便性の高さから，国内外で多くの
LLMsが研究開発されている [12, 13, 14]．
2.2 Retrieval Augmented Generation

LLMsが抱える「幻覚」や「学習データに含まれ
ない情報は生成できない」という問題を解決する方
法の 1つとして Retrieval Augmented Generation (RAG)
がある．入力に関連する外部知識を，言語モデルの
プロンプトに含めることで，言語モデルの生成文の
真実性が向上することが報告されている [2]．英語
圏においては LLMsを用いた RAGの定量評価の研
究は存在する [15] 一方で，日本語においては我々
の知る限りまだない．本研究では日本語における
RAGの定量評価をおこない，RAGの連結方式によ
る性能への影響を示す．

2.3 自動評価指標
自然言語生成 (NLG, Natural Language Generation）
タスクにおいて，モデルを評価する方法として自動
評価指標が用いられてきた [16]．自動評価指標とし
て，生成文と正解文の n-gramの一致度をもとにス
コアを計算する BLEU[17]や ROUGE[18]，意味の一
致度をもとにスコアを計算する BERTScore[19]など
がある．これらの自動評価指標は自然言語処理分野
の発展を長らく支えてきたものの，NLGタスクにお
いては人手評価との相関が低くなる場合も報告され
ている [20, 21]．さらに近年の LLMsは生成文が多
様であるがゆえに，生成文と正解文の文体が異なる
ケースが発生しやすく，従来の評価指標が正しく機
能しないことが考えられる．そのため，GPT-4[22]
などの LLMsを用いた自動評価手法に注目が集まっ
ている [23, 24]．自動評価指標と人手評価との相関
を評価することはメタ評価と呼ばれ，本研究では
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表 2 構築した評価用データセットの統計情報
データセット ドメイン テストデータ数 文書数
NLP2023 学術論文 50 520
NRI-CIS 社内業務 50 883

RAGにおける自動評価指標のメタ評価をおこなう．

3 実験設定
本研究では，RAGの連結方式の定量評価および自

動評価指標のメタ評価をおこなう．RAGの適切な
日本語評価用データセットが存在しないため，評価
用データセットを新たに 2つ構築した．RAGの日
本語評価用データセットを用いて，9つの LLMsを
対象に RAGの定量評価をおこなった．評価指標に
は正答率と遅延を用いた．さらに，自動評価指標の
メタ評価として，4つの自動評価指標に対して人手
評価との相関係数を算出した．

3.1 評価用データセットの構築
本研究で構築した RAG の日本語評価用データ

セットの統計情報を表 2に示す．RAGの日本語評
価用データセットとして新たに NLP2023と NRI-CIS
の 2つを構築した．それぞれ生成型の質問応答タス
クであり，テストデータとして 50件の質問文，回答
の正解文，文脈のトリプレットを含む．検索対象の
文書として，NLP2023は言語処理学会第 29回年次
大会2）に寄稿された日本語の論文 520件3），NRI-CIS
は社内業務に関するマニュアルや手順書 883件を用
いた．テストデータの例は補足 Aに記載した．

3.2 RAGモデル
本研究では，RAG モデルの Retriever として最

大内積探索によるベクトル検索 (𝑘 = 5) を採用
した．すべての文書を 512 文字のチャンクに
分割後，OpenAI の text-embedding-ada-002[25] を用
いてベクトル化した．すべてのチャンクおよ
びベクトルは，ベクトルデータベースの Qdrant
に格納した．Generator の LLMs として，API とし
て提供される gpt-35-turbo-1106(GPT-3.5 Turbo)[26]，
gpt-4-1106-preview(GPT-4 Turbo)[27]，claude-2.1[28]，
text-bison-32k(PaLM2)[29] に加えて，日本語特化
の LLMs である youri-7b-instruction[14]，swallow-7b-
instruct，swallow-13b-instruct，swallow-70b-instruct[30]，
ELYZA-japanese-Llama-2-13b-instruct[31] の合計 9 つ

2） https://www.anlp.jp/proceedings/annual meeting/2023/

3） 他多数の論文と比べフォーマットが大きく異なる論文など
も対象外とした．

の LLMs を対象にした．日本語特化の LLMs は
NVIDIA A10G Tensor Core GPUを用いて推論をおこ
なった．4）また，実験の再現性の観点から，すべて
の LLMs において temperature=0 とし，gpt-35-turbo-
1106，gpt-4-1106-previewおよび日本語特化の LLMs
においては seed値を固定した．日本語特化の LLMs
は貪欲法 (Greedy Search) を用いて生成をおこなっ
た．Generator の並列方式は，並列の特性を活かし
LLMsの呼び出し処理をマルチスレッドで並列化し
た．予備実験の結果より日本語特化 LLMsは 0-shot，
それ以外の LLMsは 1-shotで実験をおこなった．

3.3 評価指標
RAGの連結方式の評価指標として，実用を考慮し
正答率および遅延を用いた．正答率は人手評価を採
用し，2人のアノテーターがそれぞれ正誤判定をお
こなった．アノテーター間で正誤に相違がある場合
は，話し合いによって正誤を確定した．遅延は，質
問文を RAGに入力した時点から RAGが EOSトー
クンを生成する時点までの時間を測定した．また，
自動評価指標に対してメタ評価では，ROUGE-L，
BLEU-4，BERTScoreの F値，GPT-4による自動評価
（以下，GPT-4-Acc.）の 4 つの自動評価指標を用い
た．5）GPT-4-Acc.では gpt-4-1106-previewを用いて正
誤判定をおこなった．GPT-4-Acc.は，質問文，正解
文，RAGシステムによる生成文の 3つを入力として
受け取り，RAGシステムによる生成文の正誤を判定
する．GPT-4-Acc.のプロンプトとして [23]を一部修
正したものを利用した．(プロンプトは補足 Bに記
載)．18個の RAGシステムに対する自動評価指標の
結果をもとに，各データセットにおいて人手評価と
自動評価指標との相関係数を計算した．サンプル数
の量を考慮し，相関係数にはケンドールの順位相関
係数を用いた．

4 実験結果
4.1 RAGの連結方式の定量評価

RAG の連結方式の定量評価の結果を表 4 に
記す．NLP2023の youri-7b-instructionおよび ELYZA-

4） 日 本 語 LLMs の デ プ ロ イ に は HuggingFace
Text Generation Inference(https://github.com/huggingface/
text-generation-inference)を用いた．

5） ROUGE および BLEU の単語分割器として Sudachi[32]，
BERTScore の埋め込みモデルは [19] に従って bert-base-
multilingual-cased (https://github.com/Tiiiger/bert score#

default-model)を用いた．
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表 3 GPT-4-Acc.で誤って正しいと判断されたケース．下線部は関連文書に記載がない箇所．
ID 質問文 正解文 生成文
1 人 手 評 価 に よ る と、

RGPT-2 の解きやすい
タスクとはどのような
ものですか。

理由を推論するタスク 人手評価によると，RGPT-2の解きやす
いタスクは「理由推論」であり、特に内
容の面で高い評価を受けています。

2 FAQ 集の改善で解決す
る誤りタイプ（改善可
能系）に属する分類を
述べよ。

QAペア検索失敗、引用記事のみ正
解、あいまいな質問、回答手段なし
の 4つ。

改善可能系に属する誤りタイプには、
「QA ペア検索失敗」、「引用記事のみ
正解」、「あいまいな質問」、「回答手段
なし」、「回答の不足」「誤った回答」
「表現の不適切さ」「回答の曖昧さ」、
「回答対象外」、「質問の誤字脱字」、
「再入力を促す」があります。これらは
FAQ集の内容を拡充したり、検索精度
を向上させることで改善が見込まれる
誤りのタイプです。

表 4 RAGにおける連結方式の定量評価．遅延は秒単位．
NLP2023 NRI-CIS

モデル 方式 正答率 遅延 正答率 遅延
gpt-35-turbo-1106 直列 0.50 3.41 0.76 4.25

並列 0.40 2.77 0.66 2.28
gpt-4-1106-preview 直列 0.58 60.2 0.76 85.5

並列 0.46 55.4 0.64 33.7
claude-2.1 直列 0.50 34.1 0.62 32.9

並列 0.22 20.5 0.54 24.1
text-bison-32k 直列 0.60 5.62 0.76 6.65

並列 0.52 2.74 0.64 2.69
youri-7b-instruction 直列 0.18 7.65 0.18 13.0

並列 0.20 6.59 0.18 10.2
swallow-7b-instruct 直列 0.32 12.1 0.52 13.1

並列 0.20 9.87 0.40 10.8
swallow-13b-instruct 直列 0.36 13.4 0.46 20.4

並列 0.14 10.0 0.38 13.7
ELYZA-japanese- 直列 0.18 30.6 0.40 33.0
Llama-2-13b-instruct 並列 0.24 16.5 0.30 15.4
swallow-70b-instruct 直列 0.44 24.8 0.68 24.8

並列 0.34 24.4 0.42 22.8

japanese-Llama-2-13b-instructを除いて，直列方式の
正答率が並列方式よりも高い．これは，並列方式に
おいて 𝑝Aggregate に文脈が含まれていないがゆえに
LLM

(
𝑝Aggregate

) が回答候補から適切な回答を選択で
きていない可能性が考えられる．一方で遅延に関し
ては，並列方式が直列方式よりも平均して NLP2023
においては 0.78倍，NRI-CISにおいては 0.58倍ほど
短い．このことから，マルチスレッド化によって並
列方式の特性を活用できていることが分かる．これ
らの結果から，RAGの正答率を重視する場合は直列
方式，遅延を重視する場合は並列方式を採用するの
が適切であることが示唆された．

4.2 自動評価指標のメタ評価
自動評価指標の人手評価との相関係数を表 5 に

記す．NLP2023 および NRI-CIS のいずれにおいて

表 5 人手評価と自動評価指標の相関係数（ケンドールの
順位相関係数）

NLP2023 NRI-CIS
ROUGE-L 0.51 0.70
BLEU-4 0.37 0.63
BERTScore(F1) 0.50 0.71
GPT-4-Acc. 0.81 0.77

も GPT-4-Acc. が人手評価との最も高い相関を示し
た．また，人手評価と GPT-4-Acc.の見かけ上の一致
率 (𝑛 = 1, 800)は 86.7％となり，RAGの自動評価指
標として GPT-4-Acc.が有効であることが分かった．
一方，GPT-4-Acc.が評価を誤った例を表 3に示す．
表 3のように，RAGが生成した文に正解文が含まれ
ている場合は幻覚があるにもかかわらず GPT-4-Acc.
が正解と判断しているケースがいくつか見られた．
これらは，GPT-4-Acc.のプロンプトに幻覚を不正解
とする判断基準を加えたり，Retrieverによって得ら
れた関連文書も加えたりすることで改善が期待され
るが，その定量的な評価は今後の研究とする．

5 結論
本研究では，RAG の連結方式に着目した定量評
価および自動評価指標のメタ評価をおこなった．新
たに構築した評価用日本語 RAGデータセットによ
る定量評価の結果，RAGの回答精度を重視する場
合は直列方式，回答速度を重視する場合は並列方式
を採用することが良いことを示した．またメタ評価
の結果，専門知識を要する質問応答タスクにおいて
GPT-4を用いた自動評価 (GPT-4-Acc.)が従来の評価
指標と比べて，人手評価との高い相関を示すことが
分かった．今後の展望として，同ベンチマークを用
いた RAG におけるさまざまな手法の定量評価や，
GPT-4-Acc.のさらなる改善をおこなう．
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A 構築したテストデータの例
文脈は一部省略した．

A.1 NLP2023
テスト ID 2
文書名 対訳文を用いた同義語・類義語・対義語の抽出 [33]
文脈 提案手法言葉は「意味」によって単語自体が持つ概念や性質といった知識を他人と共有することがで

きる．知識の共有ができる観点から「翻訳の単語対応」は「意味」と同等と考えることができる．例
えば，“服”という単語は「身につけるもの．きもの．」といった意味であるが，日本語を知らない英
語話者に対しては対訳単語である“clothes”を伝えることで，“服”という単語が持つ概念を共有する
ことができる．この性質から，共通する翻訳を持つ単語同士は意味が同じと仮定することで，類似す
る単語の抽出に対訳単語を利用できると考えられる．一方，類似単語の一部とみなせる対義語は，同
一文において置き換えることで正反対の内容を表現できる．例えば，“右”と“左”の対義語対にお
いて「交差点を右に曲がる．」は“右”を“左”に置き換えることで正反対の文になる．つまり，文脈
(周囲の単語)によって類似性を求められる分布仮説において，対義語が最も類似すると考えられる．

質問文 「翻訳における単語対応」は「意味」と同等であるととらえられるのはなぜですか。
正解文 知識の共有ができる観点から翻訳の単語対応は意味と同等と考えることができます。

A.2 NRI-CIS
テスト ID 37
文書名 VDI初期設定手順書
文脈 Readerの設定 PDF等の既定のアプリが「 Edge」に設定されています。 Adobe Acrobat Readerに変更

する場合は以下の手順を実施してください。 (1) [スタート ] > [設定] > [アプリ] > [既定のアプリ ] > 

[アプリごとに規定値を設定する]を選択します。 (2) [Adobe Acrobat Reader DC] > [管理]をクリック
します。44 (3) [既定を選ぶ ]もしくは表示されているアイコンをクリックし、すべての関連付けを
「Adobe Acrobat Reader DC」に変更します。

質問文 PDFファイルを開く際に、既定のアプリを「Adobe Acrobat Reader DC」に変更する手順を教えてくだ
さい。

正解文 PDFファイルを開く際に既定のアプリを「Adobe Acrobat Reader DC」に変更するには、まず「スター
ト」から「設定」を選び、「アプリ」に進み「既定のアプリ」の中で「アプリごとに規定値を設定す
る」を選択します。次に「Adobe Acrobat Reader DC」を選び「管理」をクリックし、「既定を選ぶ」を
選択するか、表示されているアイコンをクリックして、すべての関連付けを「Adobe Acrobat Reader
DC」に変更します。

B GPT-4-Acc.のプロンプト
[23]のプロンプトを一部修正したものを利用．

Please act as an impartial judge and evaluate the quality of the response provided by an AI assistant to the user
question. Your evaluation should consider correctness. You will be given a reference answer and the assistant’s
answer. Begin your evaluation by comparing the assistant’s answer with the reference answer. Identify and correct
any mistakes. Be as objective as possible. After providing your explanation, you must judge the response as True
or False by strictly following this format:
”[[grading]]”, for example: ”Grading: [[True]]”.
<| The Start of Reference Answer |> 

### User:
{question}
### Reference answer:
{answer}
<| The End of Reference Answer |>

<| The Start of Assistant’s Conversation with User |> 

### User:
{question}
### Assistant:
{generation}
<| The End of Assistant’s Conversation with User |>
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