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概要
Retrieval-Augmented Generation (RAG)は，外部知識
を活用することで大規模言語モデルにおけるハルシ
ネーションを抑制できる手法として注目されてい
る．RAGではベクトル検索を利用するケースが多
いが，スマートフォンや車載器などのエッジデバイ
スで実現する場合，計算資源が限られている点が課
題となる．本研究では，次元別ランク整合フィルタ
リングに基づく蒸留を提案し，次元削減してもベク
トル検索の精度低下を抑制可能な埋め込みベクトル
を生成できる小規模埋め込みモデルの開発を達成
した．

1 はじめに
RAG[1]の性能を向上させるための重要な要素の 1

つにベクトル検索の精度向上が挙げられる．ベクト
ル検索の精度向上には高品質な埋め込みベクトルが
重要であり，高次元長の埋め込みベクトルは豊かな
意味情報を保持できるため，高い検索性能を発揮で
きる一方，計算コストやストレージコストが増大す
る．本研究では特にストレージコストの課題に着目
し，ストレージコストを抑制しつつ高い検索精度を
維持できる小規模埋め込みモデルの開発を目指す．
高次元埋め込みベクトルの軽量化アプローチの 1

つに，生成済み埋め込みベクトルから一部を切り出
し，低次元長の埋め込みベクトルとして下流タスク
に活用しても高い性能を維持できるように埋め込み
モデルを学習する Matryoshka表現学習 (MRL)[2]が
知られている．MRLで学習したモデルで生成され
る埋め込みベクトルは，任意次元に切り出しても高
いベクトル品質を維持できる. この特徴はストレー
ジ制約の厳しいエッジデバイス上での RAGにおい
て，下流タスクに応じて求められる検索精度とスト
レージコストのバランスを柔軟に調整できる点で有
用である．
エッジデバイスでも実行可能な軽量な RAG シ

ステムを実現する取り組みとして，EdgeRAG[3]や
LightRAG[4]，MiniRAG[5]のような取り組みも報告
されている．これらは RAGシステム全体の最適化
を目指しているが，我々の狙いは検索精度の根幹と
なる埋め込みベクトルの高品質化と任意次元への変
更による下流タスクへの柔軟な対応に焦点を当てて
いる点で異なる．
近年の高性能な埋め込みモデルの開発には対照学
習 [6, 7]が広く用いられている．日本語特化埋め込
みモデルにおいて上位の性能を持つ Ruri[8]も，2段
階の対照学習により高品質な埋め込みモデルを実現
している．対照学習は高品質なテキストペアのデー
タを大量に学習させるほど性能が上がりやすいが，
高品質な学習データの整備には多大なコストがかか
る．一方，ターゲットとする埋め込みモデルが小規
模である場合，蒸留を活用することで新規に高品質
データを構築することなく高精度な埋め込みモデル
を開発した報告 [9]もある．本研究ではエッジデバ
イスでの実行を前提とし，Matryoshka特性を持つ小
規模埋め込みモデルを蒸留によって開発する．

2 関連研究
2.1 Matryoshka表現学習

MRL[2]は，低次元に切り詰めたベクトルも損失
計算に含める学習により，元の埋め込みベクトルの
一部を切り出して下流タスクに利用しても精度劣化
抑制を可能とする学習手法である．MRLは著名な
埋め込みモデル [7, 10]の学習でも採用されている．
研究領域でも MRLは埋め込みベクトルに基づくタ
スクの軽量化で広く応用されており，スケーラブル
な埋め込み計算量削減 [11, 12]やクローズドモデル
への適用 [13]などへの応用例がある．特に Wenら
[14]は，MRLとスパースベクトルを組み合わせた
CSRを提案している．しかし CSRはスパース演算
に対応したライブラリやハードウェアに依存し，適
用できるエッジデバイスが制限されるため本研究で
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は採用しなかった．

2.2 蒸留
埋め込みモデルの軽量化手法の１つとして知識蒸

留が知られている．Xiaochuanら [15]は，MRLと蒸
留を組み合わせた学習手法を提案しており，正例-
負例サンプリングフィルタによって誤った正例を除
去することで，Retrievalタスクの性能改善を達成し
た．ただし，本フィルタリングは最大次元長にのみ
基づくため，低次元の埋め込みベクトルに対する効
果は限定的である．また，Liらは [9]は MRLも含
めた 3種の損失関数に基づく多段階の蒸留手法によ
り，高品質な小型埋め込みモデルの Jasperを開発し
た．当該手法では，教師モデル側のテキストペアス
コアのランキング情報に基づく損失を導入すること
で，検索タスクなどの精度向上を実現している．

3 提案手法
本研究では MRLと同様に複数の低次元ベクトル

に基づく損失を考慮した Matryoshka蒸留によって，
Matryoshka特性を持つ埋め込みモデルを開発する．
蒸留設定および，蒸留における課題と提案手法で
ある次元別ランク整合フィルタリングについて述
べる．

3.1 蒸留設定
生徒モデル 学習対象とする生徒モデルはエッジ

デバイス等での実行を見据えた軽量な日本語特化
モデルとするため，パラメータ数 100M以下の ruri-
v3-70m1）とした．ruri-v3-70mはModernBERT[16, 17]
をベースとした日本語特化埋め込みモデルであり，
日本語向けの埋め込みモデルベンチマークである
JMTEB[18]リーダーボードにおいても高い検索精度
を示す．
教師モデル 教師モデルも同様に JMTEB リー

ダーボード上位のうち，Apache2.0ライセンスで利
用可能なモデルから選定する．ただし MRLに基づ
く蒸留のため，教師モデルのベクトルを次元削減
した場合の検索性能も考慮する．本来は MRL で
学習されたモデルが望ましいが，現状 MRL で学
習された日本語特化モデルは確認できないため，
前述の条件に基づき ruri-v3-130m2），ruri-v3-310m3），

1） https://huggingface.co/cl-nagoya/ruri-v3-70m

2） https://huggingface.co/cl-nagoya/ruri-v3-130m

3） https://huggingface.co/cl-nagoya/ruri-v3-310m

表 1 JMTEBによる次元削減時の検索精度評価
各次元の nDCG@10

教師モデル候補 出力次元 384 256 128
ruri-v3-70m(生徒) 384 72.03 70.68 65.45
ruri-v3-130m 512 73.54 72.28 67.14
ruri-v3-310m 768 72.37 71.81 68.19
plamo-embedding-1b 2048 61.46 59.51 53.27

plamo-embedding-1b4）の 3 モデルを教師モデル候補
とした．評価指標には，JMTEBにおける Retrievalタ
スク向けの 11データセットで算出された nDCG@10
の平均値を採用し，生徒モデルの出力次元に基づき
384,256,128 の 3 パターンの埋め込み次元で評価す
る．表 1に教師モデル候補において埋め込みベクト
ルを各次元へ削減した際の検索精度を示す．なお，
本評価環境では ruri-v3-70m等の Retrievalスコアは
公表値と一致しなかったため，本稿のスコアは全て
本評価環境における結果を記載している．本結果か
ら次元削減時の性能も考慮し総合的な検索品質が高
い ruri-v3-130mを教師モデルとして選定した．
データセット 蒸留のデータセットには日本語情
報検索タスク向けに作成された JFWIR[19]を利用す
る．JFWIRはクエリ 1件につき 1件の正例と 32件
の負例 (ハードネガティブ)からなる，約 6,400万件
のテキストペアで構成されている．本研究では本
データセットの先頭 1,000万件のうち，正例ペアの
スコアが 0.6以上の約 800万件を利用し，ハードネ
ガティブはスコア上位 7件を使用した．

3.2 Matryoshka蒸留のランキングエラー
Matryoshka蒸留の課題として，学習過程で教師モ
デルの埋め込みベクトルを次元削減し低次元に切
り詰めた場合，ベクトル表現力の低下により正例ペ
アの類似度スコアが負例ペアに劣るランキングエ
ラーが発生する場合がある．このようなランキング
エラーは教師ベクトルが次元削減によって低品質な
ベクトルとなったと考えられ，教師信号としては不
適切な特徴表現となり，モデルの性能を低下させる
可能性がある．
次元削減によってどれほどのサンプルが影響を
受けるかを確認するため，JFWIR データセットに
おいて次元削減時のランキングエラー数を調査し
た．ruri-v3-130mで生成した埋め込みベクトルにつ
いて，各次元長に削減した時の正例ペアの類似度
スコアが負例ペアに劣るサンプルの割合を図 1 に
示す．Top-Kとはランキングエラーの判断条件であ

4） https://huggingface.co/pfnet/plamo-embedding-1b
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図 1 各次元における閾値別ランキングエラー割合

図 2 次元別ランク整合フィルタリングの概要図

り，正例ペアの類似度スコアが負例ペアの上位 K件
以内に入らないサンプルをランキングエラーとす
る．調査の結果，約 35～42％のサンプルが次元削
減に伴い教師信号として不適切となることを確認し
た．特に 128次元以下の低次元においてランキング
エラーが比較的顕著であり，低次元の埋め込みベク
トルに対する蒸留の品質低下や学習の不安定化が懸
念される．

3.3 次元別ランク整合フィルタリング
3.2節で述べたランキングエラーによる学習への

影響を軽減するため，先行研究 [15, 20]の学習デー
タフィルタリングに着想を得て，蒸留対象次元ごと
に蒸留データをフィルタリングする次元別ランク整
合フィルタリングを提案する．提案手法では各蒸留
対象次元におけるランキングエラーを考慮し，各次
元の損失計算において教師ベクトルの正例ペア類似
度スコアが負例ペアに劣るサンプルを損失計算から
除外するフィルタリングを導入する．図 2に提案手
法の概要を示す．これにより各次元において正しい
ランキングが維持された教師サンプルのみが学習に
利用されるため，低次元の埋め込みベクトルに対し
ても高品質な教師知識の伝達が期待できる．

3.4 損失関数
提案手法における損失関数には，蒸留における標
準的な損失関数である KL ダイバージェンス損失
[21]を採用し，蒸留対象次元ごとに計算した損失の
和を最小化する．この損失関数により，生徒モデル
による類似度スコアから導出される確率分布を教師
モデルの確率分布に近づけるように学習する．
具体的には,ある次元 𝑑 における損失を 𝐿𝑑

KL とす
ると，式 1のように表される．

𝐿𝑑
KL =

∑
𝑷𝑇
𝑑 log

𝑷𝑇
𝑑

𝑷𝑆
𝑑

(1)

ここで， 𝑃𝑇
𝑑 , 𝑃𝑆

𝑑 はそれぞれ教師・生徒ベクトルを 𝑑

次元に削減したベクトルに基づき計算される確率分
布であり，式 2の通り定義される．

𝑃𝑇
𝑑 =

exp
(
𝑠𝑇,𝑑𝑘 /𝜏

)
∑

𝑗 exp
(
𝑠𝑇,𝑑𝑗 /𝜏

) , 𝑃𝑆
𝑑 =

exp
(
𝑠𝑆,𝑑𝑘 /𝜏

)
∑

𝑗 exp
(
𝑠𝑆,𝑑𝑗 /𝜏

) (2)

ここで 𝒔𝑇,𝑑 ,𝒔𝑆,𝑑 は各モデルの埋め込みを次元 𝑑

で切り出したベクトルに基づき計算される正例
ペアおよび負例ペアの類似度スコア配列を示し，
𝒔𝑑 = [𝑠𝑝𝑜𝑠 , 𝑠𝑛𝑒𝑔1, 𝑠𝑛𝑒𝑔2, . . .] のように表現される. 𝜏は
温度パラメータを示す．なお，本研究では類似度ス
コアの算出にコサイン類似度を用いる．
提案手法では，各蒸留対象次元において次元削減
後も教師モデルの正例ペア順位の整合性が保持され
るサンプルのみを学習に反映させるため，教師モデ
ルの正例ペアスコアが負例ペアよりも高い場合にの
み当該サンプルの損失を計上するフィルタリングを
行う．あるテキストペアのサンプルについて，各次
元 𝑑に対するマスク 𝑚𝑑 は式 3のように定義される．

𝑚𝑑 =


1 if rank

(
𝑠𝑇,𝑑pos

)
≤ 𝐾,

0 otherwise.
(3)

ここで 𝑠𝑇,𝑑pos は教師モデルの正例ペアスコアを示し，
𝐾 は 𝒔𝑇,𝑑 における 𝑠𝑇,𝑑pos の順位閾値を示す．すなわ
ち 𝐾 が大きいほど正例ペアスコアのランキングエ
ラーを許容することになる．
最終的な損失 𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 は式 4の通り，蒸留対象次元
ごとに計算し，マスクに基づく損失の和を最小化す
る．なお，𝐷 は蒸留対象次元集合を示す．

𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =
∑
𝑑∈𝐷

𝑚𝑑𝐿𝑑
KL (4)
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表 2 各学習パラメータにおける次元ごとの検索精度評価結果
ランキング閾値 nDCG@10

手法 蒸留対象次元 Top-K 384 256 128 64 全次元平均
対照学習 (ruri-v3-70m) - - 72.03 70.68 65.45 57.36 66.38

Matryoshka蒸留 384,256,128

1 72.16 71.02 67.31 58.28 67.19
3 71.85 71.25 67.93 59.89 67.73
5 71.75 70.95 68.04 60.07 67.70
- 71.58 71.01 67.87 60.00 67.62

蒸留 384

1 72.56 71.10 65.67 56.21 67.39
3 72.43 71.19 67.21 58.45 67.32
5 71.41 71.33 67.09 58.45 67.35
- 72.23 71.24 67.18 58.51 67.29

4 実験
3節で述べた提案手法に基づき学習した埋め込み

モデルに対し，Retrievalタスクによる評価により提
案手法の効果を検証する．

4.1 学習設定
学習には SentenceTransformers[22]を用い，バッチ

サイズ 256，学習率 5e-6，Warmup0.1で 1エポックの
学習を行った．蒸留時の温度パラメータは 0.01，ラ
ンク整合フィルタリングのランキング閾値 (Top-K)
は 1,3,5,フィルタなしの 4パターン，蒸留対象次元
は 384,256,128と 384のみの 2パターンとした．

4.2 評価設定
評価には，3.1節と同様に，JMTEBの Retrievalタ

スク向けのデータセット 11種を用い，各次元にお
ける nDCG@10を算出する．なお，Ruri-v3の対照学
習時の設定に倣い，接頭辞として「検索クエリ: 」
と「検索文書: 」をそれぞれ付与する．

4.3 実験結果と考察
蒸留モデルの評価結果を表 2に示す．複数次元を

蒸留対象とした Matryoshka 蒸留モデルの方が低次
元側の検索精度も向上することが確認できた．特に
128 次元以下では約 2～3pt の精度向上が見られる
上，教師モデルを超える精度となっており，低次元
も考慮した蒸留が効果的に機能していると言える．
提案手法の効果については，ランク整合フィルタ

リングを用いた方が各次元で検索精度が上回った．
また，ランク整合フィルタリングのランキング閾
値 (Top-K) が小さいほど高次元側の精度が向上し，
Top-Kが大きいほど低次元側の精度が向上する傾向
が見られた．し特に Top-Kが 1の場合，2手法とも
384次元の精度が向上していることから，厳しいラ

ンク整合フィルタリングは高次元側の精度向上に寄
与すると言える．これは，教師ベクトルのランキン
グエラーが抑えられたことでより正確な学習が可能
になったためと考えられる．

Top-Kの値によって精度向上が大きい次元が変化
する別の要因として，フィルタリングによって学習
に使われる教師データ数が次元によって偏りが発
生することが考えられる．図 1に示す通り Top-Kが
小さいほど厳しいフィルタリングにより，低次元側
の教師データがより多く削減される．したがって
Top-Kが小さいほど高次元側で学習に使われる教師
データ数が多くなるデータ数の偏りが発生し，相対
的に高次元側の損失を重視した学習となり高次元側
の精度が向上した可能性がある．
全次元平均の精度を見ると Top-Kが 3の場合が最
も高く，次元全体でバランスよく精度が向上してい
ることが分かる．この理由として，先行研究 [23]で
報告されるような軽微なランク変動のノイズが正則
化の効果を示した可能性がある．フィルタリングな
しの場合よりも Top-Kが 3や 5の方が全次元平均が
高いことからも，明らかに劣化した教師信号は除外
しつつも軽度なランキングエラーを許容したことで
汎化性能があがり，低次元側も含めた全体の精度が
向上したと考えられる．

5 まとめ
本研究では，下流タスク要件に合わせた柔軟なス
トレージコストと検索精度の調整が可能な埋め込み
モデル開発が可能な次元別ランク整合フィルタリン
グによる蒸留を提案した．提案手法により，削減前
次元も含む複数の次元長ベクトルそれぞれにおい
て Retrievalタスクの精度向上を達成した．今後の課
題として，フィルタリングによって生じる次元間の
データ不均衡の解消や，ランキングエラーの閾値を
次元ごとに最適化する手法の検討が挙げられる．
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