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概要
検索拡張生成 (RAG)において，検索ノイズへの頑
健性や生成時に参照すべき外部知識の選択は喫緊
の課題である．本研究では，検索ノイズへの頑健性
の向上を目的に，拡散言語モデルの反復的な生成プ
ロセスに着目し，逆拡散過程の中間状態に応じて外
部知識の重要度を制御する「知識選択器」を提案す
る．HotpotQA を用いた実験の結果，動的な選択は
確認できなかったものの，提案手法はベースライン
を上回る回答精度を達成し，ノイズ文書を含む環境
下での性能低下を抑えられることがわかった．

1 はじめに
外部データベースから関連情報を取得して

生成に利用する検索拡張生成 (Retrieval-Augmented
Generation; RAG) [1]は，モデルの知識不足を補い，
ハルシネーションを抑制するための標準的な技術と
して広く利用されている．しかし，実環境における
検索結果には，回答に不可欠な情報のほかに，無関
係なノイズ（Distractor）が多分に含まれる．このた
め，信頼性のある回答をするためには，与えられた
大量の外部知識の中から，真に必要な情報のみを正
確に識別し，統合する能力が求められる．
一方，言語生成モデルとして，非自己回帰的な生

成による高速な生成速度やノイズからの復元を通じ
た大域的な文脈制御能力から，拡散言語モデル [2, 3]
が新たな生成パラダイムとして注目されている．し
かし，拡散言語モデルに RAGの枠組みを適用する
研究は十分になされておらず，外部知識をどのよう
に効果的に参照させるかという方法論は十分に確立
されていない．拡散モデルには，無秩序なノイズ状
態から徐々に意味のある構造を形成していく「反復
的な生成プロセス」があるため，生成の進行に伴っ
て，モデルが求める情報の粒度や種類は動的に変化
すると考えられる．しかし，既存の拡散言語モデル
における外部知識参照の試みは，従来の言語モデル

と同様，外部情報を単に条件付け入力として静的に
与える方法に留まっている．
そこで本研究では，拡散言語モデルに特化したノ
イズに頑健な RAGの実現に向けて，拡散言語モデ
ルの生成プロセスと同期して外部知識を動的に取捨
選択する「知識選択器」を提案する．提案手法は，
逆拡散過程の中間表現を利用して，その時点での生
成に必要な外部知識の重要度を動的に評価する．生
成ステップごとの状態に応じて外部知識への注目度
を制御することで，生成段階ごとに最適な知識を適
応的に選択することが期待される．これにより，拡
散モデルが本来持つ反復的な精緻化能力を知識参照
にも拡張し，無関係な文書が混入する状況下におい
ても，頑健な回答生成を実現することを目指す．
本研究の主な貢献は以下の通りである．
• 拡散言語モデルの生成特性を活かした動的知識
参照手法の提案従来の静的な条件付けとは異
なる，拡散モデル特有の逆拡散過程における反
復的な生成プロセスに着目した，生成ステップ
ごとの中間状態に応じて外部知識の重要度を動
的に制御する「知識選択器」を提案した．

• ノイズを含む検索結果に対する頑健性の向上
知識選択器の導入により，回答に無関係なノイ
ズとなる文書（Distractor）が混入する環境下に
おいて，ベースラインの拡散言語モデルと比較
して高い回答精度を達成し，提案手法のノイズ
に対する頑健性を示した．

2 関連研究
2.1 拡散言語モデル
拡散言語モデルは，生成空間の定義により連続拡
散モデル [2, 4]と離散拡散モデル [3, 5]に大別され
る．従来は単語埋め込みのような連続空間上でガウ
シアンノイズを付加する連続拡散モデルが主流で
あったが，連続空間から離散的なトークン空間に写
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図 1 知識選択器を用いた生成の構造．拡散言語モデルによる生成の前に，外部知識，質問，生成過程を知識選択器に入
力して，生成に必要な外部知識だけを選択する．

像する際の丸め誤差などが問題となっていた．これ
に対し，離散拡散モデルは，トークン空間上で直接
遷移を定義するため，テキストの離散性を自然に扱
うことが可能である．特に，吸収状態（マスクトー
クン）への遷移を用いる手法は，事前学習済みの
BERT [6]からの学習や，自己回帰型の言語モデルか
らの adaptation [7]が容易な点から，高い性能を実現
している．本研究では，RAGにおいて正確な知識の
引用や統合が求められる点からも，テキストの離散
的な操作に適した離散拡散モデルを採用する．

2.2 言語モデルにおける知識参照
大規模言語モデルの知識不足やハルシネーション

を解消するために，外部知識を利用する検索拡張生
成 (Retrieval-Augmented Generation; RAG) [1]が広く用
いられている．一般的な RAGでは，入力された質
問に基づいて検索器を用いて文書集合を取得し，生
成モデルにこれらの文書と質問を入力して回答を生
成する．しかし，検索器は完全ではないため，取得
された文書集合には回答に必要な文書（Gold文書）
だけでなく，無関係なノイズ文書（Distractor）が含
まれることが多い．こうしたノイズ文書は言語モデ
ルの推論を妨げ，回答性能を大きく低下させる．
この課題に対し，自己回帰型言語モデルにおいて

は，外部のネットワークで回答に必要な知識だけを
選択させる手法 [8, 9] が提案されている．しかし，
これらの既存手法は，外部知識を生成開始前に静的
なコンテキストとして与えるに留まっている．
この解決のために，より動的なアプローチとし

て，検索と生成を交互に繰り返すことで，文脈の深
まりに応じて必要な知識を適応的に参照し，回答精
度を高めようとする試み [10, 11]も存在する．

しかし，これらの手法は依然として自己回帰的な
生成を前提としており，拡散言語モデル特有の，ノ
イズ除去を通じた「反復的な生成プロセス」そのも
のと同期させた知識参照手法については，十分な検
討がなされていない．

3 提案手法
本研究は「不完全な状態から徐々に完全な状態へ
と遷移する」という拡散モデルの生成プロセスに着
目し，逆拡散過程の途中の生成状態に応じて，与え
られた外部知識から必要なものだけを明示的に選択
する手法を提案する．このために，外部知識の必要
性を判断する知識選択器を既存の拡散言語モデルに
追加する．この手法により，ノイズに頑健な，生成
過程に応じた適応的な知識選択・参照を期待する．

3.1 知識選択器の構造
事前学習済みの拡散言語モデルに，Attention，

MLP，LayerNorm 等で構成されるゲート機構を追
加する（図 1）．具体的には，生成ステップ 𝑡 にお
ける中間生成物（ノイズ状態），質問，外部知識
の埋め込みを入力とする．これらを結合し，MLP
と Self-Attention（外部知識を Key/Value，その他を
Queryとする）を通して処理した後，sigmoid関数に
より各知識トークンに対するゲート値 𝑔̂ ∈ (0, 1) を
算出する．この 𝑔̂を外部知識の埋め込みに乗じるこ
とで情報を明示的にフィルタリングし，当該ステッ
プの逆拡散サンプリングに用いる．

3.2 知識選択器の学習
言語モデルの生成において，いつどのような知識
が必要になるかは自明ではなく，選択する対象をラ
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表 1 既存手法と提案手法の比較
手法 #Gold/#Dist. 正解率 (↑) ROUGE-L (↑)

Dream-7B 2/0 0.6239 0.8171
2/4 0.5821 0.7784
2/8 0.5403 0.7571

Dream-7B 2/0 0.7579 0.8620
+ 2/4 0.7080 0.8193

提案手法 2/8 0.7034 0.8094

ベルとして与えるような教師あり学習だけで知識
選択器を学習することは難しい．そこで，本研究
では，ラベルを用いた教師あり学習に加え，拡散
言語モデルの目的関数Ldiffusion を導入する．この導
入により，ラベルからの学習信号による粗い選択
だけでなく，生成過程に応じた，より細かい知識
選択が可能になることを期待する．知識選択器の
目的関数には交差エントロピーを用いる．交差エ
ントロピーは外部知識の必要か否かを表すラベル
𝑔 (1:𝑙k ) ∈ {0, 1}1×𝑙k と，3.1節で述べた知識選択器の出
力 𝑔̂ (1:𝑙k ) ∈ (0, 1)1×𝑙k に対して式 (1)で計算する．

LCE = − 1
𝑙k

𝑙k∑
𝑖=1

(𝑔 (𝑖) log 𝑔̂ (𝑖)+(1−𝑔 (𝑖) ) log(1− 𝑔̂ (𝑖) )) (1)

ただし，𝑔 ∈ {0, 1}は教師ラベルであり，1は必要な
外部知識，0は不要な外部知識に対応する．
最終的な目的関数は L = Ldiffusion + 𝜆LCE とし，

LoRAアダプタを用いて，モデル全体を最適化する．

4 実験と解析
4.1 HotpotQAによる評価

4.1.1 実験設定
提案手法の評価には，回答に必要な Gold 文書 2

つと不要なノイズとなる Distractor文書 8つが付随
した質問応答データセット HotpotQA [12]を用いた．
提案手法の Distractor文書に対する頑健性を示すた
めに，Distractor文書の数を 0/4/8個の場合で比較し，
ROUGE-L [13]と正解率で評価した．

70 億パラメタの拡散言語モデルである Dream-
7B [14]を用いて，HotpotQAで学習したものをベー
スラインとした．提案手法では，Dream-7Bに，知識
選択器を導入し，HotpotQA の質問応答と正解・不
正解文書で学習する．いずれも同じエポック数だけ
学習した．

4.1.2 実験結果および考察
表 1より，ベースラインは Distractor文書の数が
増加するにつれて性能が著しく低下しているのに対
し，提案手法は高い性能を維持していることがわか
る．特に，Distractor文書が 4から 8に倍増しても，
提案手法の正解率の低下は 0.05ポイント程度に留
まっており，提案する知識選択器がノイズの量に依
存せず，頑健に機能していることを示唆している．
また，Distractor文書が 0の設定においても，提案
手法はベースラインと比較して高い正解率を示して
いる．これは，拡散モデルの目的関数も含めて知識
選択器を学習したことで，Gold文書の中でも，特に
回答に重要な部分の重みを大きく，それ以外を小さ
くしたからだと考えられる．

4.2 知識選択器の解析

4.2.1 実験設定
本解析では，知識選択器が，外部知識のラベルに
対してどの程度正しく選択できているのか，生成過
程通して知識参照する範囲がどのように変化してい
くのかを調査した．
まず，知識選択器が，外部知識のラベルを正し
く選択できているか，を定量的に評価するために，
式 (2)に示す集合を定義した．

Λgold = {𝑖 ∈ ℕ|k(𝑖) ∈ (Gold Document Tokens)}

Λpositive = {𝑖 ∈ ℕ|k(𝑖) ∈ (Selected Tokens)}
(2)

ここで，(Gold Document Tokens) は回答に必要な
文書の列であり，これに含まれるようなトーク
ンのインデックスの集合が Λgold である．また，
(Selected Tokens) は知識選択器が選択したトークン
の列である．ただし，知識選択器は 0から 1のスカ
ラ値 𝑔̂ で選択の度合いを表現するので，0.5を閾値
として，𝑔̂ がこれ以上なら選択したものとし，これ
らの集合を用いて，式 (3)に示す「選択スコア」を
定義した．

𝑆recall =
1

#Λgold

∑
𝑖∈Λgold

𝑔̂ (𝑖)

𝑆precision =
1

#Λpositive

∑
𝑖∈Λpositive

𝑔 (𝑖)

𝑆F1 =
2·𝑆recall·𝑆precision

𝑆recall + 𝑆precision

(3)

必要な文書を網羅的に選択できるほど，𝑆recall は大
きくなる．また，𝑆precision は，知識選択器が，誤ら
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表 2 選択スコアの比較
手法 𝑆recall (↑) 𝑆precision (↑) 𝑆F1 (↑)

Dream-7B 0.0038 0.0012 0.0000
+提案手法 0.4833 0.0791 0.1749

ずに選択できているほど，高い値となる．そして，
𝑆F1 は 2つのスコアの総合したスコアとなる．
知識選択器を用いないベースライン手法では，𝑔̂

の代わりにアテンションスコアを利用した．本解
析では，回答部のトークンの最後の Transformer ブ
ロックのアテンションスコアを平均した値を用い
た．具体的には，回答トークンのインデックス集
合 Λanswer = {𝑖 ∈ ℕ|x(𝑖) ∈ (Answer Tokens)}に対して，
式 (4)のように定義した．
𝐴(𝑖) =

max


1
#Λanswer

∑
𝑗∈Λanswer

𝛼ℎ, 𝑗,𝑖 |ℎ ∈ {1, 2, . . . , num_heads}


(4)
ただし，𝛼ℎ, 𝑗,𝑖 は ℎ番目のアテンションヘッドの， 𝑗

番目のトークンから 𝑖 番目のトークンへのアテン
ションスコアである．
さらに，生成過程を通して，選択する文書の範囲

がどのように変化していくのかを定量的に解析する
ために，式 (5)に示す選択エントロピーを定義する．

𝐻 = − 1
𝑙k

𝑙k∑
𝑖=1

(𝑔̂ (𝑖) log 𝑔̂ (𝑖) + (1 − 𝑔̂ (𝑖) ) log(1 − 𝑔̂ (𝑖) )) (5)

これは，より狭い範囲の文書を選択しているほど値
が小さく，広い範囲を選択しているほど値が大きく
なる．そして，選択エントロピーが生成過程を通し
てどのように変化しているかを定量的に測るため
に，各生成ステップにおける選択エントロピーの平
均値を計算する．
いずれの解析においても Distractorを 4つ用いた．

4.2.2 実験結果および考察
表 2に選択スコア（式 (3)）を計算した結果を示

す．表 2において，提案手法はいずれのスコアで見
ても，ベースラインより高い値を示し，これは Gold
文書を正しく特定できたことを示唆する．一方で，
𝑆recall に対して，𝑆precision の値が低いことから，表層
的に類似した文書が含まれる場面に関しては誤った
選択をしてしまっていると考えられる．
表 3に，生成過程の初期 (𝑡 = 1)，中期 (𝑡 = 0.5)，終

期 (𝑡 = 0)における選択エントロピーの推移を示す．
結果より，ベースラインでは生成が進行するにつ

表 3 選択エントロピーの比較
手法 𝐻 (𝑡 = 1) 𝐻 (𝑡 = 0.5) 𝐻 (𝑡 = 0)

Dream-7B 0.0141 0.0101 0.0106
+提案手法 0.6916 0.6916 0.6916

れてエントロピーが減少しており，ノイズが除去さ
れ文脈が具体的になるにつれて，アテンションが特
定のトークンへと局所化することがわかった．これ
は，モデルが参照すべき知識が生成過程で確定して
いくことを裏付ける．
一方，提案手法の選択エントロピーは，生成過程
を通じてほぼ一定の値を推移しており，動的な知識
選択は確認できなかった．この要因として，次の 2
点が考えられる．1点目は知識選択器が入力となる
「質問文」の情報を支配的に利用している可能性で
ある．拡散言語モデルでは，回答部分はノイズから
徐々に生成されるが，条件付けとなる質問文は全ス
テップを通じて固定されている．提案手法の知識選
択器が，ノイズの多い生成途中の回答状態よりも，
確実な情報源である質問文を強く手がかりとして
Gold文書を特定している場合，ゲート値は初期段階
(𝑡 = 1)から同じ値で維持されることになる．これの
動的な挙動を許容している中で生成初期から安定し
て必要な知識を選択できているという点は提案手法
の頑健性を裏付けている．2点目は，シーケンス長
と生成過程の長さの比率に起因する構造的な要因で
ある．また，本実験ではシーケンス長に対して生成
過程で変化する部分が極端に短かったため，中間表
現の変化が知識選択器のゲートの開閉に影響するほ
どの変化ではなかった可能性がある．

5 おわりに
本研究では，知識参照におけるノイズと既存の拡
散言語モデルの知識参照手法が十分に拡散言語モデ
ルの性質を利用できていないことによる問題を指摘
し，ノイズに頑健で適応的な知識参照の有効性の検
証を目的として挙げた．そして，生成ステップごと
の中間状態に応じて外部知識の重要度を明示的に動
的に制御する「知識選択器」を提案した．HotpotQA
を用いた実験において，ベースラインの拡散言語モ
デルと比較して提案手法のノイズに対する頑健性を
示した．一方で，知識選択は静的な挙動を示した．
今後は，長文生成など中間状態の変化が大きいと考
えられるタスクにおける動的挙動の検証を行う．
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A 実験の詳細
4節における実験では AdamWでモデルを最適化

した．表 4にオプティマイザの設定を示す．また，
学習率は全学習ステップの内，初めの 1%のステッ
プで表 4 に示す値まで線形に上昇させ，残りのス
テップで 0まで線形に減少させた．

表 4 オプティマイザの設定
設定 値

拡散言語モデルの学習率 1e-5
知識選択器の学習率 1e-4

𝛽1 0.9
𝛽2 0.999

weight decay 1e-2

学習に用いたデータは HotpotQAの学習データの
内，16,000件のみを用い，バッチサイズは 128，最
大シーケンス長は 4,096トークンとした．また，評
価用データ 7,400件の内，1,048件を評価に，残りを
テストに用いた．
ノイズスケジュールには 𝛼𝑡 = 1 − 𝑡 を用いた．ま

た，目的関数については 𝜆 = 2.0とした．
学習に用いた LoRAの設定を表 5に示す．

表 5 LoRAの設定
設定 値

対象パラメタ q_proj, k_proj, v_proj,
o_proj，up_proj, down_proj

ランク 8
𝛼 16
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