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概要
大規模言語モデルの応答品質の向上を目的とし

て，多様な Retrieval-Augmented Generation（RAG）が
研究されている．例えば，知識グラフや要約を用
いて外部知識を活用する RAGがある．一方で，単
純な質問には NaiveRAGで実用的な精度を維持でき
る．高度な RAGはコストを増大させ，実運用にお
ける効率を低下させるため，入力に応じた RAG構
成の選択が必要である．提案手法は，質問と文書か
ら抽出した特徴量を用いてランキングモデルが性能
指標の順位を予測し，ユーザが設定した重みに基づ
いて適応的な構成を選択する．評価実験の結果，重
みに応じた RAG構成の選択が可能であり，全質問
に対して同一の RAG構成を適用した場合と比較し
て 𝐹1値を向上させ，実行時間を短縮した．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（Large Language Model,

LLM） [1]は，質問応答を含む多様なタスクで高い
性能を発揮している．一方で，LLM は学習データ
内の知識に依存するため，未学習の知識に対して誤
情報を生成するハルシネーションが生じる．また，
日々更新される情報のすべてを網羅して学習する
ことは困難である．これらの課題に対する手法とし
て，外部知識を検索し，その結果を LLMのコンテキ
ストとして提示する Retrieval-Augmented Generation
（RAG）[2]が提案されている．しかし，従来の RAG
では，外部知識に含まれるエンティティ間の関係構
造を十分に活用できない．これに対し，グラフ構造
をコンテキストに取り込むグラフベース RAG [3, 4]
が提案されている．
質問応答の難易度は，単一の文書で解決する単純

な質問から，複数文書の検索や多段階推論を要する
複雑な質問まで多岐にわたる．グラフベース RAG
は複雑な質問に有効であるが，検索や推論の増加に

より計算コストが増大する．実運用では単純な質問
も多く含まれるため，常に高コストな RAGを適用
すると不要なコストが生じる．一方で，複雑な質問
に対して低コストな RAGを適用すると回答精度が
低下する [5]．したがって，入力の特性に応じて適
切な RAG構成を選択する手法（適応的 RAG）が求
められる．
既存の適応的 RAG [6, 7] には，主に三つの課題
がある．第一に，LLMに基づく手法は LLM自身が
RAG構成を調整するため計算コストが高く，複数
のハイパーパラメータの総合的な調整が困難であ
る．第二に，オンライン強化学習を用いた手法は継
続的な学習を要するため，運用時の学習コストが増
大する．第三に，質問の特徴に基づく手法は存在す
るが，文書の特徴を考慮した枠組みは議論が不足し
ている．特に，精度指標とコスト指標を統合的に学
習する手法は確立されていない．
本研究では，質問と文書の特徴を抽出して適応的

に RAG構成を選択する手法を提案する．本手法は，
複数のランキングモデルと任意の重みを組み合わせ
ることで，精度やコストに関するユーザの要求を反
映する．実験の結果，重みに応じた精度とコストの
トレードオフを制御できることを確認した．また，
提案手法は全質問に対して同一の RAG構成を適用
した場合と比較して 𝐹1 値を改善するとともに，実
行時間を短縮した．

2 関連研究
適応的 RAG として，検索戦略やハイパーパラ
メータを動的に最適化する手法が提案されている．
Self-RAG [6]は，LLMが検索戦略を自己評価しなが
ら生成する手法である．同手法は生成過程での自己
判断を可能にするため，LLMをファインチューニ
ングする．これにより，モデルは生成の途中で自
身の推論過程を内省し，情報検索を調整する．一
方，AutoRAG-HP [7]は，RAGの複数のハイパーパ
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ラメータをオンラインで最適化する手法である．同
手法はハイパーパラメータ探索をオンライン多腕バ
ンディット問題として定式化し，2段階で探索する．
上位レベルのバンディットが最適化すべきパラメー
タの種類を選択し，下位レベルのバンディットが具
体的な値を探索することで，最適な構成を効率的に
選択する．
本研究は，事前に構築したランキングモデルを用

いて RAG構成を順位付けする点で，既存手法と異
なる．Self-RAG のように検索の有無を生成過程で
判断せず，質問と文書の特徴に基づき順位付けを
算出する．また，AutoRAG-HPと同様に複数のハイ
パーパラメータを同時に扱うが，オンラインの逐次
試行ではなく，蓄積した評価結果に基づきランキン
グモデルを学習する．このオフラインで獲得した知
見を新規質問に活用することで，運用時の追加探索
コストや試行錯誤を不要とし，候補構成の順位付け
を可能にする．さらに，精度指標とコスト指標を目
的関数に組み込み，それらに対する順位付けを学
習することで，多目的ランキング問題として解決
する．

3 提案手法
3.1 概要
本手法は，ランキングモデル構築と推論で構成さ

れる．ランキングモデル構築では，まず質問と文書
から特徴量を抽出する．次に，想定される全ての
RAG 構成を用いて回答を生成する．続いて，適合
率，再現率，𝐹1値，および実行時間を算出する．こ
れらの結果に基づき，各評価指標における RAG構
成の順位を予測するランキングモデルを構築する．
推論では，図 1に示すように，新規の質問と文書か
ら抽出した特徴量を用い，ランキングモデルによ
り順位を予測する．図中の PRモデル，RRモデル，
FRモデル，TRモデルは，それぞれ適合率，再現率，
𝐹1値，実行時間のランキングモデルを表す．最終的
に，予測された順位とユーザが指定する重みに基づ
き，RAG構成を選択する．

3.2 特徴量抽出
質問および文書から表層的特徴量と意味的特徴

量を抽出する．本処理は，ランキングモデルの構築
時と推論時の双方で実行する．これらの特徴量は，
質問の複雑さと意図，および質問と文書の関連性を

図 1: RAG構成選択の推論プロセス

捉えるためのものである．特徴量は，ヒューリス
ティックな手法により選定した 7種類を用いる．表
層的特徴量は，質問に関する質問タイプ，トークン
数，依存構造木の深さ，および文書に関するトーク
ン数の 4種類である．質問タイプは，出力が真偽判
定，選択，本文抽出，文章生成のいずれであるかを
ルールベースで判定する．意味的特徴量は，質問文
全体と文書全体の埋め込み間のコサイン類似度，質
問文全体と文書から抽出したキーワードとの類似
度，および質問と文書の双方から抽出した固有表現
のコサイン類似度の 3種類である．トークン数，依
存構造木の深さ，固有表現の抽出には spaCy [8]を，
キーワードの抽出には YAKE [9]を用いる．

3.3 データセット・ランキングモデル構築
データセット構築では，各質問に対して想定され
る全ての RAG構成を適用し，生成された回答と正
解を比較して BERTScore [10]に基づく適合率，再現
率，𝐹1 値，および実行時間を算出する．実行時間
は，最速値を 1とする [0, 1]の範囲に正規化する．
これら評価指標に基づき，RAG構成間で評価値を相
対比較した順位を教師ラベルとして付与する．

RAG構成は 6種類の項目の組み合わせとして定義
する．RAG手法には，NaiveRAG [2]，LightRAG [3]，お
よびGraphRAG [4]を用いる．検索設定は，NaiveRAG
では Stuffまたは Map_Reduceとし，LightRAGおよ
び GraphRAG ではローカル検索またはグローバ
ル検索とする．チャンク設定は，NaiveRAG では
chunk_sizeを 250または 500，chunk_overlapを 50ま
たは 100とする．LightRAGおよび GraphRAGでは，
chunk_sizeを 500または 1000，chunk_overlapを 100ま
たは 250とする．生成モデルには，Llama3.1:8b [11]
と Qwen3:14b [12] を用い，埋め込みモデルには
nomic-embed-text [13] と mxbai-embed-large [14] を用
いる．
ランキングモデル構築では，第 3.2節で定義した
特徴量と各 RAG構成を説明変数とし，4種類の教師
ラベルを目的変数として学習に用いる．
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3.4 RAG構成の選択
図 1に示す通り，新規の質問と文書が入力される

と特徴量を抽出し，ランキングモデルによって各評
価指標における各 RAG構成の順位を予測する．以
下の式により総合評価値を算出し，最も高いスコア
を与える構成を採用する．

総合評価値 =
𝑊pre

𝑃rank
+ 𝑊rec

𝑅rank
+ 𝑊f1
𝐹1rank

+ 𝑊time

𝐶time_rank

ただし，重みは以下の制約を設ける．

𝑊pre +𝑊rec +𝑊f1 +𝑊time = 1

ここで，𝑃rank，𝑅rank，𝐹1rank および 𝐶time_rank はそ
れぞれ適合率，再現率，𝐹1値，実行時間の予測値に
基づく順位を表す．各項において順位の逆数を用い
ることで，より上位の性能を持つ手法に対し，高い
スコアを与える設計とする．最終的に，最大の総合
評価値を得た RAG構成を回答生成に用いる．

4 実験
4.1 概要
本実験の目的は，QAタスクにおいて RAG構成を

適応的に選択するランキングモデルの有効性を評価
することである．実験は，(i)ランキングモデルの性
能評価，および (ii)選択された RAG 構成を用いた
RAGの性能評価の二つの観点から構成した．

4.2 評価用データセット
本実験では，SQuAD [15]，HotpotQA [16]，2Wiki-

MultihopQA [17]，MuSiQue [18]の四つの QAデータ
セットを用いた．各データセットは，質問，対応す
る文書，および正解から構成される．多様な難易度
で評価するため，四つのデータセットを統合して
用いた．各データセットから，訓練用として 100事
例，評価用として 20事例をランダムに抽出した．

4.3 ランキングモデル
ランキング学習用モデルとして，LightGBM [19]

を採用した．本モデルは勾配ブースティング決定木
に基づく手法であり，非線形な特徴間の相互作用を
高精度に学習できる．XGBoostと CatBoostと比較し
た予備実験において最も高い性能を示したため，本
手法の採用に至った．

4.4 提案手法の設定
本研究の実装詳細および評価における重み
付けの設定について述べる．NaiveRAG の実装
には LangChain [20] を，グラフベース RAG には
GitHub [21, 22]で公開されている実装を用いた．生
成モデルと埋め込みモデルについては，Ollama [23]
を用いて実装した．GPUには NVIDIA A100を用い，
提案手法で選択しないハイパーパラメータはデフォ
ルト値に固定した．また，すべての実験で乱数シー
ドを固定し，再現性を確保した．評価項目 (ii)にお
いては，目的関数の重み付けが異なる五つの設定を
用意した．第一の設定は精度とコストのバランスを
重視し，𝑊f1 = 𝑊time = 0.5とした．第二の設定は適
合率を重視し，𝑊pre = 1.0，第三の設定は再現率を
重視し，𝑊rec = 1.0とした．第四の設定は 𝐹1 値重視
で，𝑊f1 = 1.0を重視し，第五の設定は実行時間を重
視し，𝑊time = 1.0とした．

4.5 ベースライン
本実験では，比較対象として複数のベースライ
ンを設定した．評価項目 (i) では，ランダムに生
成したランキングをベースラインとし，異なる
シード値で 10 回試行した平均値を算出した．評
価項目 (ii) では，五つのベースラインを設定した．
第一に，低コスト構成として，NaiveRAGの（stuff，
chunk_size=250，chunk_overlap=50，llama3.1:8b，nomic-
embed-text）を全質問に適用する「標準設定」を設け
た．第二に，提案手法（𝐹1値・時間）設定で頻出し
た構成として，NaiveRAGの（stuff，chunk_size=500，
chunk_overlap=50，llama3.1:8b，nomic-embed-text）を
固定した「最頻出設定」を設けた．第三に，候補か
ら RAG構成を無作為に選ぶ「ランダム選択」を設
けた．最後に，候補集合から評価指標が最大となる
設定を事後的に選択する「オラクル」を定義し，理
論上の上限とした．

4.6 評価指標
ランキングモデルの評価指標として NDCG@𝑘 お
よび Hit@𝑘 を用いる．これらの指標は，ランキン
グ上位に正解となる候補が現れることを重視して
おり，推論プロセスにおける実用的な性能を評価
できる．また，RAG の回答性能を評価するため，
BERTScoreに基づく適合率，再現率，𝐹1値，および
実行時間を採用する．これらの指標を用い，ランキ
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表 1: ランキング予測の評価結果（%）
目的変数 手法 NDCG@1 NDCG@5 Hit@1 Hit@5

適合率 LightGBM 67.15 68.48 60.00 70.00
ランダム 22.29 23.05 16.13 39.88

再現率 LightGBM 71.46 72.07 48.75 60.00
ランダム 33.47 34.37 8.63 32.00

𝐹1値
LightGBM 68.52 67.81 56.25 65.00
ランダム 22.67 23.32 10.75 36.13

時間 LightGBM 99.71 99.54 81.25 100.00
ランダム 50.56 51.75 1.88 10.50

ングモデルと重みの有効性を検証する．

4.7 結果
表 1にランキング予測の評価結果を示す．太字は

一番高い値，下線は次に高い値を示す．LightGBM
は，すべての予測においてランダムベースライン
を一貫して上回った．NDCG@1 は，適合率・再現
率・𝐹1 値の予測で 67.15～71.46%，実行時間の予測
で 99.71%を示した．また，Hitは 𝑘 の増加に伴い上
昇しており，最良候補を上位 𝑘 件に含めるという観
点で安定した性能を示した．
表 2に，ランキング上位 𝑘件（@1，@5）からRAG

構成を選択する場合の性能を，五つの重み設定およ
び各ベースラインと比較した結果を示す．これらの
結果から，提案手法の有効性が四つの観点で示され
た．第一に，重み設定によって精度指標と実行時間
のトレードオフを同一枠組みで制御できる点であ
る．第二に，標準設定と比較して 𝐹1 値を改善しつ
つ，実行時間を短縮できる点である．特に，提案手
法@1（𝐹1 値・時間）は評価用データセットの平均
値において標準設定と比較し，𝐹1 値を 3.08％向上
させ，実行時間を 3.75秒短縮した．第三に，ランダ
ム選択のような過度な高コストを回避し，運用可能
なコスト範囲に収められる点である．第四に，時間
最小化の観点ではオラクルに近い性能を示し，低コ
スト運用における実用性が高い点である．一方で，
精度最大化を目的としたオラクルとの間には依然と
して差が残る結果となった．

4.8 考察
実験結果は，提案手法が平均性能を向上させるだ

けでなく，評価指標の重み付けに応じて，重視すべ
き対象を切り替える「適応的 RAG」として機能する
ことを示唆している．また，単一の固定構成で全て

表 2: RAG構成選択の評価結果
手法 適合率（%） 再現率（%） 𝐹1 値（%） 時間（秒）

提案手法@1

𝐹1 値・時間 41.07 55.02 43.58 1.43
適合率重視 39.16 52.03 41.55 5.49
再現率重視 43.85 57.05 46.25 9.88
𝐹1値重視 42.12 56.44 45.08 7.24
時間重視 40.94 55.02 43.55 1.41

提案手法@5

𝐹1 値・時間 40.18 54.64 43.11 4.83
適合率重視 39.01 53.20 41.86 7.10
再現率重視 42.37 56.36 45.33 8.79
𝐹1値重視 40.63 55.69 43.67 8.99
時間重視 30.57 46.10 33.57 2.16

ベースライン
標準設定 38.61 51.76 40.50 5.18
最頻出設定 40.94 55.02 43.55 1.41
ランダム選択 0.06 23.37 8.20 51.29

オラクル
適合率最良 55.08 68.17 58.05 14.91
再現率最良 51.36 72.46 58.04 14.91
𝐹1値最良 53.83 70.38 59.72 15.90
時間最良 40.86 54.99 43.49 1.27

の質問に対応する手法は，精度とコストのトレード
オフにおいても非効率的であることが明らかになっ
た．さらに，ランダム選択が実行時間の増加と精度
低下を招いたことから，候補空間が広大な場合には
選択機構の導入が不可欠であると結論付けられる．

5 おわりに
本研究では，質問に応じて RAG構成を適応的に
選択し，精度とコストのトレードオフを制御する枠
組みを提案した．実験ではランキング予測の妥当性
を評価し，ランキングモデルがランダム選択を上回
ることを確認した．実行時間を目的とするランキン
グ予測は良好な精度を示し，上位候補の提示におい
て安定した性能を達成した．重み設定に基づく性能
比較では，重みの変化が精度と実行時間のトレード
オフに影響を与えることを確認した．これにより，
運用目標に応じた調整が可能である．全質問に対し
て同一の RAG構成を適用した場合と比較し，提案
手法は 𝐹1 値を向上させつつ実行時間を短縮した．
単一の固定構成では質問の多様性への対応が困難で
あることを定量的に示した．今後の課題は，ランキ
ングモデルの精度向上，ユーザ意図から重み設定の
自動化，および評価指標の拡張である．
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A データセットの基本統計量
本評価実験では，SQuAD，HotpotQA，2WikiMul-

tihopQA，および MuSiQueの四つのデータセットを
統合した．表 3には，質問と文書から抽出した特徴
量の基本統計量を示す．表 4には，算出された評価
値の基本統計量を示す．

表 3: 質問・文書の特徴量の基本統計量
質問 文書

データ 指標 トークン数 固有表現数 依存構造木の深さ トークン数 固有表現数

訓練

平均値 16.30 1.68 6.22 656.78 88.98
標準偏差 9.24 1.33 2.26 616.00 84.93
中央値 15.00 1.00 6.00 546.50 81.00
最小値 5.00 0.00 2.00 2.00 0.00
最大値 117.00 9.00 18.00 3046.00 585.00

テスト

平均値 14.34 1.33 5.84 655.92 85.96
標準偏差 4.56 0.93 1.94 637.72 83.41
中央値 13.50 1.00 5.00 411.00 68.50
最小値 6.00 0.00 3.00 14.00 1.00
最大値 27.00 4.00 11.00 3277.00 334.00

表 4: 適合率・再現率・𝐹1値・実行時間の基本統計量
データ 指標 適合率 再現率 𝐹1 値 実行時間（秒） 正規化実行時間

訓練

平均値 0.065 0.241 0.089 50.949 0.974
標準偏差 0.207 0.338 0.216 86.842 0.045
中央値 0.000 0.042 0.000 30.798 0.984
最小値 0.000 0.000 0.000 0.354 0.000
最大値 1.000 1.000 1.000 1926.923 1.000

テスト

平均値 0.072 0.315 0.098 68.224 0.970
標準偏差 0.226 0.398 0.230 93.297 0.041
中央値 0.000 0.082 0.000 37.385 0.984
最小値 0.000 0.000 0.000 0.338 0.000
最大値 1.000 1.000 1.000 2250.575 1.000

B ケーススタディ
質問「Where did the director of film Nalini By Day,

Nancy By Night graduate from?」は，特定人物（監督）
の卒業大学を問うものである．再頻出設定では
「temple university」が得られ，提案手法の@1でも同
様に「temple university」を出力した．一方で，提案
手法の@5には異なる設定が含まれ，その実行結果
として「mount holyoke college」のような正解となる
回答が生成された．これは，上位候補を広げるほど
探索空間は拡大することで，提案手法は候補集合と
して固定ハイパーパラメータでは得ることのできな
い，別回答を提示可能であることを示した．

C 実用化に向けた評価
本章では，提案手法が出力する「上位 𝐾個の RAG

構成」を，実運用に近い状況での利用を想定し，そ
の有効性を検証した．具体的には，ユーザが上位 𝐾

個の RAG構成をそれぞれについて RAGを実行し，
得られた性能指標に基づいて最終的に一つの RAG

構成を採用するという運用フローを想定する．実験
手順として，各質問に対して上位 𝐾 個の候補を用い
て推論し，それぞれの出力を正解データと比較して
適合率，再現率，𝐹1 値，および実行時間を算出す
る．その後，運用上の意思決定基準を模した「重視
方針」に従い，𝐾 個の結果の中から一つの候補を選
択する．選択された候補に対応する指標値をその質
問の代表値とし，全質問にわたる平均を計算するこ
とで，方針別の性能を算出する．具体的には，「𝐹1

値重視」では，各質問について 𝐾 個の RAG構成の
うち 𝐹1 値が最大となる RAG構成を一つ採用する．
同様に，「適合率重視」および「再現率重視」では，
それぞれ対応する指標が最大となる RAG構成を一
つ選択する．「時間重視」では，実行時間が最小と
なる RAG構成を一つ選択し，速度を重視した運用
を表現する．
表 5に示す結果より，𝐾 を増やすことで目的指標
を基準とした選択の自由度が高まり，性能が改善
する傾向が確認された．特に精度系の方針におい
て，𝐾 = 5（@5）の結果は 𝐾 = 3（@3）を一貫して
上回った．例えば，再現率重視では，@3 の 𝐹1 値
48.68%に対し，@5では 50.53%まで上昇し，再現率
も 59.37%から 60.93%へと改善した．これは，ラン
キング上位集合の中に「目的指標の観点でより良い
設定」が含まれている確率が 𝐾 とともに高まり，最
終選択でそれを特定できたことを示している．すな
わち，提案手法は順位の厳密性に加え，ランキング
上位集合の質により実運用での有効性を発揮すると
言える．一方，𝐾 の増加が常に実行時間の増大を招
くわけではない点も重要である．再現率重視の結果
を見ると，@3の実行時間 9.88秒に対し，@5では
7.13秒と短縮している．ただし，選定プロセスにお
いて 𝐾 回の試行を要するため，システム全体の総処
理時間は増加することに留意が必要である．
表 5: RAGハイパーパラメータ選択の評価結果
手法 適合率（%） 再現率（%） 𝐹1値（%） 実行時間（秒）

提案手法@3

適合率重視 44.47 56.67 46.86 6.20
再現率重視 44.70 59.37 48.68 9.88
𝐹1値重視 44.46 59.58 47.68 7.78
時間重視 41.17 55.18 43.75 1.27

提案手法@5

適合率重視 45.24 58.42 48.03 6.82
再現率重視 46.41 60.93 50.53 7.13
𝐹1値重視 45.40 62.19 50.25 7.76
時間重視 40.86 54.99 43.49 1.27
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