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概要
検索拡張生成 (RAG)は,外部情報を活用すること
で,大規模言語モデル (LLM)の知識を補完し,質問に
対する応答の精度を改善させる. この手法は,最新の
情報を活用できる利点を活かし,多様な分野で広く
応用されている. 先行研究の多くは性能改善に注力
する一方, RAGを利用した際の出力の信頼度に関す
る特性については十分に研究されていない. 金融,医
療,医学などの出力への信頼性が強く要求される分
野で,出力の信頼度を分析することは重要な課題で
ある. 本研究では,医療分野における多様な課題およ
び推論モデルを対象に, RAGが信頼度に与える影響
を調査する. 具体的には, LLMの予測確率を出力と
して扱い,期待較正誤差と適応較正誤差を出力確率
に基づいて計算することで信頼度を評価する. さら
に,プロンプト内の取得文書の順序が信頼度に影響
するかについても分析を行う. 結果として,モデル,
取得する書類数や埋め込み数などの設定,および入
力プロンプトの形式に応じて,信頼度と精度に大き
な変動が見られることが明らかとなった. これらの
結果は,特定のモデルおよび条件に基づいて RAGで
用いる構成を最適化する必要性を強調している.1）

1 はじめに
検索拡張生成 (RAG) [1] は, 大規模言語モデル

(LLM) [2, 3, 4, 5]の知識を補完する手法として活用
される. 外部情報を用いることで, RAGは応答の正
確性と質問への適合性を改善させ,多くの分野で利
用されている. 注目される分野として,情報の信頼性

1） コードは https://github.com/naist-nlp/CC RAG.git.

が重要な金融 [6, 7]や医療 [8]が挙げられる. 研究者
は RAGを用いた LLMの性能改善 [9]を積極的に探
求しているが,出力の信頼性に焦点を当てた分析は
依然として限定的である. RAG は回答の正確性を
改善させる一方で,検索結果を根拠にモデルが不正
解であるにも関わらず過剰な自信を示す可能性が
ある.
本研究では,「RAGを通じて正解に関する情報を
取得することで,モデルが確信度の高い出力を行う」
という仮説を立てた. この仮説に基づき, RAGが与
える信頼性への影響を分析するため, 2つの研究課
題 (RQs)を定義した. RQ1では,医療分野に焦点を当
て,複数の QAタスクとデータセットを使用して,さ
まざまなモデルを用いて評価を行った. さらに,モデ
ルのパラメータ数,取得する文書の数,インデックス
作成時の埋め込みサイズなどの要因が性能に与える
影響についても検証した. RQ2では,プロンプト内
における取得文書の配置が信頼性と正確性の関係に
どのような影響を与えるかを分析した. 例えば,質問
の前または選択肢の後に RAGで取得した文書を挿
入する場面を分析する. この分析は,長いプロンプト
の中間部分の情報が見落とされる Lost in the Middle
現象 [10]に着想を得ている. さらに, RAGが直面す
る多様な場面を体系的に再現するため,無関係な文
書を含める場合や正答に直接関連する文書のみを提
供する場合など,文書内容を操作した分析を行った.
MedMCQA [11], MedQA [12], PubMedQA [13],および
医療関連の質問のみに絞ったMMLU [14, 15]といっ
た医療 QAデータセットを用いた結果,検索モデル
や推論モデル,その他の条件といった構成の違いが
出力の信頼性に影響を与えることが明らかになっ
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た. 特に, RAGがノイズを引き起こし,一部の実験で
信頼性を悪化させる例が確認され,特定の構成下で
は RAGが信頼性と正確性の両方を悪化させる可能
性があることを示した. さらに,入力の形式が出力に
影響を与えることが明らかとなり,信頼性の最適な
設定はモデルや構成によって大きく異なることが示
唆された. 精度の観点では,関連性の高い文書を回答
として意図的に提供した場合,性能が改善した一方
で,無関係な文書のみを挿入した場合には性能が悪
化した. これらの結果は,出力の信頼性を確保するた
めには文書の慎重な選択が重要であることを示して
おり,正解に関連する文書を取得することで信頼性
が改善するという仮説と矛盾することを示唆する.

2 分析手法
モデルが予測した確率に基づいて信頼度を計算

し, RAGによる信頼度の較正を分析する. Xiongらが
考案した MIRAGE [8]の設計に従い, 質問プロンプ
トとその選択肢 (例：四択問題) を連結して入力を
作成する. RQ1のプロンプトに関して,図 1にある
「Prompt w/o RAG」と呼ぶ RAGを使用しない場合の
プロンプトと, RAGを適用する質問の前に文書を連
結する「Prompt w/ RAG with Pre-Question」を使用す
る. 選択肢の回答をモデルが直接生成する場合,同一
条件下であっても指標に差異が生じるため,評価が
複雑化する [8, 16, 17]. ことを踏まえ付録の数式 1に
示すように,与えられた選択肢から最も妥当な選択
肢を予測する手法を採用する. RQ2では, RAGで取
得した文書をプロンプトに挿入する際の最適な位置
について分析する. 具体的には,以下の 3つのパター
ンを評価する: (1)質問の前 (Pre-Qと表記); (2)質問
と選択肢の間 (Aft-Qと表記);および (3)選択肢の後
(Aft-Cと表記)である. さらに,取得文書の位置が与
える影響に焦点を当てるため,質問の答えに関連す
る文書を恣意的に使用する. 評価には,質問とその質
問の答えに関連する解説を含む MedMCQA を採用
し,以下の 3つの状況で検証する: (1)回答に関連す
る解説のみを挿入する (Ans1と表記); (2)正答に関連
する解説と無関係な文書 2つを組み合わせて挿入す
る (A1-O2と表記); (3)無関係な文書 3つを挿入する
(Oth3と表記).

3 実験設定
データセット 医療分野における RAGの応用に

焦点を当て, QA データセットには MedMCQA [11],

You are a helpful medical 
expert, and your task is to 
answer a multi-choice medical 
question using the relevant 
documents. Please first think 
step-by-step and then choose 
the answer from the provided 
options. 
Your responses will be used for 
research purposes only, so 
please have a definite answer.

Here is the question:
{question}

Here are the potential choices:
A. {option_1}
B. {option_2}
C. {option_3}
D. {option_4}

Answer:

System Prompt

Prompt w/o RAG Prompt w/ RAG

Here are the relevant 
documents:
{context}

Here is the question:
{question}

Here are the relevant 
documents:
{context}

Here are the potential choices:
A. {option_1}
B. {option_2}
C. {option_3}
D. {option_4}

Here are the relevant 
documents:
{context}

Answer:

Pre-
Question

After-
Question

After-
Choice

pre-question
after-question
after-choice

図 1 RQ1 で は, Prompt w/o RAG と Prompt w/ RAG
（Pre-Question）のものを, RQ2 では Prompt w/ RAG を使
用した. それぞれにシステムプロンプトを連結する.

設定 適用する値
推論モデル {Phi-3.5, PMC-LLaMA,

MEDTIRON, LLaMA3.1}
検索モデル {MedCPT, Contriever, BM25}
埋め込みサイズ {256, 512}

取得ドキュメント数 {1, 3}
表 1 モデルとパラメータの組み合わせ,埋め込みサイズ,
取得する文書の数,および検索モデルが信頼性に与える影
響を分析した. これらすべての組み合わせを用いる.

MedQA [12], PubMedQA [13],および医療分野に関連
する質問のみを対象としたMMLU [14, 15]を使用し,
各サイズは付録 Aに記載している. MedMCQAには,
各質問の正答を裏付ける解説が含まれており, RQ2
でこの解説を正解文書として扱うことで検索結果に
おける擬似的な上界を設定し,データセットを活用
する.
推 論 モ デ ル Phi-3.5 (3.8B) [18], PMC-LLaMA

(13B) [17], LLaMA3 (70B) [4], および MEDITRON
(70B) [16]を選定した. 70Bのモデルには 4ビット量
子化を適用し, PMC-LLaMAには半精度量子化を用
いて確率を計算した. 詳細は付録 Aに記載した.
ドキュメント データストアには, StatPearls2）お
よび Textbooks [19]を選定した. これらは医療分野
の文書を含んでおり, Xiongら [8]が公開しているも
のを利用した. 埋め込みサイズ (256および 512トー
クン)と取得数 (top-1,3)の組み合わせを採用し, RAG

2） https://www.statpearls.com/
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図 2 𝑦 = 𝑥 が完全な一致を表す. x軸は予測確率を示し,
y 軸は各ビン (サイズは 20)内での精度. LLaMA3.1 では,
RAGを適用すると信頼性が改善する結果が示された.
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図 3 MMLUにおける Phi-3.5を用いた信頼性較正曲線で
は, RAGを適用することで信頼性が改善した.

構成に応じて信頼度がどのように変化するかを分析
する. 詳細な組み合わせは表 1に示されている.
テンプレート MIRAGE [8]の手法を修正し,思考

の連鎖 (CoT) [20]を排除して確率を直接計算可能な
形式とした. RQ1では,図 1に示されるテンプレート
を用い, RAGを使用しない (Prompt w/o RAG)場合と,
RAGを用いた設定 (Prompt w/ RAG)では Pre-Question
を用いる. RQ2では,文書の挿入順序に基づく挙動の
違いを分析するため,図 1における (Prompt w/ RAG)
に類似した 3つのパターンを準備した. RQ1および
RQ2のいずれにおいても,各プロンプトの冒頭にシ
ステムプロンプトを連結して実験を実施した.

RAG の設定 検索モデルに MedCPT [21], Con-
triever [22],および BM25 [23, 24]を選定した. 信頼度
の詳細な分析のために,密検索モデルでは埋め込み
サイズ (256および 512トークン)を変化させ,取得
文書数 (top-1, 3) の組み合わせを分析した. 密モデ
ルでは距離関数として内積を使用し,詳細は表 5に
記載した. 取得数と埋め込みサイズの組み合わせを
T1-256, T1-512, T3-256, T3-512と表現する.
評価尺度 本研究では, ECEおよびACEを用いる.
(1)期待較正誤差 (ECE) [25, 26]: 予測確率と実際

の正答率の差を測定する指標. 予測確率の範囲を複

表 2 RQ1における MMLUの結果. RAGを用いた際はド
キュメントごとの平均値を算出している.

MMLU
モデル 種類 T1-256 T1-512 T3-256 T3-512

ECE ↓
Phi w/o RAG 0.14

AVG 0.17 0.17 0.17 0.16

PMC w/o RAG 0.08
AVG 0.14 0.14 0.14 0.14

LLaMA w/o RAG 0.32
AVG 0.25 0.25 0.26 0.26

MEDITRON w/o RAG 0.05
AVG 0.16 0.16 0.16 0.16

ACE ↓
Phi w/o RAG 0.18

AVG 0.17 0.17 0.17 0.16

PMC w/o RAG 0.07
AVG 0.14 0.14 0.14 0.14

LLaMA w/o RAG 0.32
AVG 0.24 0.24 0.25 0.25

MEDITRON w/o RAG 0.05
AVG 0.15 0.15 0.15 0.15

数のビンに分割し,各ビン内で観測された正答率と
予測された信頼度の差を計算する. ECEは各ビンの
正答率と信頼度の絶対差の加重平均として計算さ
れ,重みは各ビン内の数の割合である.

(2)適応較正誤差 (ACE) [27]: ECEの欠点を補うた
めに提案された指標で,特にサンプル数が少ないビ
ンのリスクを軽減することを目的としている. ACE
では,各ビン内の数が一定になるようにビニングを
行い,各ビン内での較正誤差の評価を安定にする.

4 結果
RQ1の実験結果を表 2に示す. 取得文書数 (Top-k)
と埋め込みサイズ (256, 512)の組み合わせを T1-256,
T1-512, T3-256, T3-512と表現する. ECEに関しては,
LLaMA3.1 が MMLU において信頼度の改善を示し
た一方で,他のモデルでは悪化が見られた. ACEに
ついては, Phi-3.5 が改善を示したが, その効果は限
定的である. 図 2 と 3 は, 信頼度較正曲線である.
MMLU において, RAG は LLaMA3.1 を過信状態に
し,一方で Phi-3.5を信頼度が過小な状態にすること
が分かり,同じタスクでもモデルによって異なる挙
動を示すことがわかる. RQ2 の結果である表 3 は,
取得した文書の挿入順序を変えた場合の信頼度の
挙動への影響を示す. プロンプトの種類は図 1 に
基づき, Pre-Q, Aft-Q, Aft-C はそれぞれ Pre-Question,
After-Question, After-Choiceを表す. Ans1は正解の説
明のみを含み, A1-O2は正解のテキストと 2つの無
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表 3 RQ2におけるMedMCQAの一部を使用した結果
MedMCQA (抽出)

モデル パターン ECE ↓ ACE ↓ Accuracy ↑
Ans1 A1-O2 Oth3 Ans1 A1-O2 Oth3 Ans1 A1-O2 Oth3

Phi

w/o RAG 0.05 0.06 51.52
A 0.06 0.07 0.32 0.10 0.10 0.34 86.08 84.95 51.81
B 0.04 0.06 0.42 0.08 0.09 0.43 88.49 85.95 39.39
C 0.04 0.13 0.41 0.08 0.16 0.42 87.35 76.11 44.33

PMC

w/o RAG 0.16 0.16 38.11
A 0.01 0.01 0.04 0.05 0.04 0.04 32.73 31.64 26.97
B 0.01 0.02 0.06 0.04 0.03 0.05 32.91 30.01 26.97
C 0.02 0.05 0.05 0.03 0.04 0.04 33.45 28.74 28.06

LLaMA3.1

w/o RAG 0.20 0.20 58.98
A 0.14 0.14 0.14 0.11 0.12 0.12 20.90 20.94 20.94
B 0.14 0.14 0.14 0.12 0.12 0.12 20.90 20.90 20.94
C 0.14 0.14 0.14 0.12 0.12 0.12 20.94 20.94 20.94

MEDITRON

w/o RAG 0.07 0.06 35.52
A 0.18 0.08 0.09 0.18 0.08 0.09 67.72 54.03 36.04
B 0.16 0.09 0.15 0.16 0.09 0.15 66.68 47.14 31.96
C 0.15 0.07 0.09 0.15 0.07 0.09 62.83 34.18 31.91

関係な文書, Oth3は完全に無関係な 3つの文書で構
成されている. 仮説に反して,文書を意図的に挿入し
た場合でも,すべてのモデルで ECEや ACEが悪化
するわけではないことがわかった. さらに,精度が改
善したモデルでは, ECEの減少も確認した.

5 分析と議論
RAGは信頼度を較正するか 表 2の結果は, RAG

が信頼度較正に与える影響がモデルごとに異なるこ
とを示している. LLaMA3.1では, RAGが ECEおよ
び ACE を共に悪化させ, 信頼度が改善されている.
一方,同一の設定で他のモデルを分析した結果, ECE
は全体的に悪化している. このことは,信頼度の観点
から, RAGには慎重な設定が必要であることを示唆
している. 図 2と 3は信頼度較正曲線を示している.
RAGが信頼度を較正する可能性を示唆している一
方で,モデルの挙動が大きく異なることを示す.
どの入力が信頼度に関して最適か 文書の挿入

位置が信頼度に与える影響に関する結果は,表 3に
示されているように,選択肢の後に文書を配置する
(Aft-C)が信頼度を改善させる最適なアプローチで
あることを示唆している. しかし, 精度の観点から
見ると,これは全パターン中で最も低い性能を示し
ており,さらなる実験により精度と信頼度の間にト
レードオフが存在することが支持された.
答えを含むドキュメントの影響 正答を含む文書

を意図的に挿入した場合,精度が改善することが観

察された. これは,少なくとも正答の根拠を含む文書
を取得できれば,RAGが精度を改善させることを示
す. 一方で,無関係な文書のみが含まれる場合,表 3
が示すように, Phi-3.5において ECEが急激に増加し
た. これは,パラメータ数が少ないモデルは無関係な
入力によって混乱し,内部知識が損なわれる可能性
を示唆する. 一方, 70Bのようなパラメータ数が多い
モデルは取得した文書が無関係であるかどうかを
判断する能力を示し,このような条件下でも信頼度
を維持することができる.

6 おわりに
RAGが確率を用いて信頼度を較正するかどうか

(RQ1)を分析し, RAGが LLMの信頼度を改善すると
仮説した. 取得した文書のプロンプトテンプレート
内の位置が信頼度と精度に与える影響を分析するこ
とで, RAGにおいて情報を見落とす現象 (Lost in the
Middle)が発生する可能性を分析した (RQ2). RQ1の
結果では, RAGの挙動が推論モデル,検索モデルや
埋め込みサイズおよびその設定に対して非常に敏感
であることが明らかになり,適切な設定を慎重に選
択する必要性が示された. RQ2では,精度が改善す
る場合に信頼度が悪化し,信頼度が改善する場合に
精度が悪化するというトレードオフ関係が確認され
た. これらより,状況によって最適な設定が異なるた
め, RAGを利用する際に文書の選択を取得数や配置
を慎重に行うことの重要性を明確にした.
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dini, Simin Fan, Andreas Köpf, Amirkeivan Mohtashami, Alexan-
dre Sallinen, Alireza Sakhaeirad, Vinitra Swamy, Igor Krawczuk,
Deniz Bayazit, Axel Marmet, Syrielle Montariol, Mary-Anne Hart-
ley, Martin Jaggi, and Antoine Bosselut. Meditron-70b: Scaling
medical pretraining for large language models, 2023.

[17] Chaoyi Wu, Weixiong Lin, Xiaoman Zhang, Ya Zhang, Weidi
Xie, and Yanfeng Wang. Pmc-llama: toward building open-source
language models for medicine, 2024.

[18] Marah Abdin, Jyoti Aneja, Hany Awadalla, Ahmed Awadal-
lah, Ammar Ahmad Awan, Nguyen Bach, Amit Bahree, Arash
Bakhtiari, Jianmin Bao, Harkirat Behl, et al. Phi-3 technical re-
port: A highly capable language model locally on your phone.
arXiv preprint arXiv:2404.14219, 2024.

[19] Di Jin, Eileen Pan, Nassim Oufattole, Wei-Hung Weng, Hanyi
Fang, and Peter Szolovits. What disease does this patient have? a
large-scale open domain question answering dataset from medical
exams. Applied Sciences, Vol. 11, No. 14, p. 6421, 2021.

[20] Jason Wei, Xuezhi Wang, Dale Schuurmans, Maarten Bosma, Fei
Xia, Ed Chi, Quoc V Le, Denny Zhou, et al. Chain-of-thought
prompting elicits reasoning in large language models. Advances
in neural information processing systems, Vol. 35, pp. 24824–
24837, 2022.

[21] Qiao Jin, Won Kim, Qingyu Chen, Donald C Comeau, Lana
Yeganova, W John Wilbur, and Zhiyong Lu. Medcpt: Con-
trastive pre-trained transformers with large-scale pubmed search
logs for zero-shot biomedical information retrieval. Bioinformat-
ics, Vol. 39, No. 11, p. btad651, 2023.

[22] Gautier Izacard, Mathilde Caron, Lucas Hosseini, Sebastian
Riedel, Piotr Bojanowski, and Edouard Grave. Unsupervised dense
information retrieval with contrastive learning, 2021.

[23] Stephen Robertson, Hugo Zaragoza, et al. The probabilistic rele-
vance framework: Bm25 and beyond. Foundations and Trends®
in Information Retrieval, Vol. 3, No. 4, pp. 333–389, 2009.
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A 付録
データセットの選定 MedMCQAのテストセット

は公開されていないため, 本研究では MIRAGE [8]
で採用された手法に従い, 開発セットをテス
トセットとして使用した. データセットは, 特
に MedQA (https://github.com/jind11/MedQA, 4択,
4,183件), MedMCQA (https://github.com/MedMCQA/
MedMCQA, 4択, 1,273件), PubMedQA (https://github.
com/pubmedqa/pubmedqa, 3択, 500件), MMLU (https:
//github.com/hendrycks/test, 4択, 1,089件)である.
詳細なパラメータ BM25に関しては, BM25s [24]

を利用し, その設定では, overlap パラメータを 50
に, chunk size を 1000 に構成して実験を行った.
PMC-LLaMA モデルは半精度に量子化, 70B モデルは
4ビット精度に量子化して実験を実施した. 実装は
Transformers [28] を使用した. 全ての実験において,
seed値を 42に, max lengthを 2048に設定した.

表 4 詳細なモデル名とそのサイズ
モデル サイズ HuggingFaceの名前
Phi-3.5 3.8B microsoft/Phi-3.5-mini-instruct
PMC-LLaMA 13B axiong/PMC LLaMA 13B
LLaMA2 70B meta-llama/Llama-2-70b-chat-hf
MEDITRON 70B epfl-llm/meditron-70b
LLaMA3.1 70B meta-llama/Llama-3.1-70B

Contriever 1.1B facebook/contriever
MedCPT 1.1B ncbi/MedCPT-Query-Encoder

表 5 検索モデルの詳細な設定と情報
モデル タイプ サイズ 指標 ドメイン
BM25 Lexical - BM25 General

Contriever Semantic 1.1B IP General
MedCPT Semantic 1.1B IP Biomedical

出力確率の算出 下記を用いて確率を算出する.

𝑣𝑖 = log 𝑃(𝑥𝑖 | prompt), 𝑃(𝑥𝑖) =
exp(𝑣𝑖)∑𝐽
𝑗=1 exp(𝑣 𝑗 )

(1)

ここで, 𝑣𝑖 は各選択肢 𝑥𝑖 に対応する対数確率を表し,
promptはプロンプトである. 𝑃(𝑥𝑖) は選択肢 𝑥𝑖 が正
解である確率を表し,これは 𝑣𝑖 の指数関数をすべて
の 𝑣 𝑗 の指数関数の和で正規化することで計算され
る. 𝐽 は選択肢の数であり, 3または 4である.
期待較正誤差 (ECE)の算出

ECE =
𝑀∑
𝑚=1

|𝐵𝑚 |
𝑛

|acc(𝐵𝑚) − conf(𝐵𝑚) |

ここで,𝑀 はビンの数を表し,𝐵𝑚 はビン 𝑚 に含まれ
るサンプルの集合,|𝐵𝑚 | はビン 𝑚 内のサンプル数,𝑛

は全サンプル数である. acc(𝐵𝑚) はビン 𝐵𝑚 内の正答
率を示し,conf(𝐵𝑚) は予測された信頼度を表す.
適応較正誤差 (ACE)の算出

ACE =
1
𝐾𝑅

𝐾∑
𝑘=1

𝑅∑
𝑟=1

|acc(𝑟, 𝑘) − conf(𝑟, 𝑘) |

𝐾 はクラスの数,𝑅 はビンの数を表す.acc(𝑟, 𝑘) はク
ラス 𝑘 におけるビン 𝑟 の正答率,conf(𝑟, 𝑘) は同じビ
ンおよびクラスにおける予測の信頼度を示す.
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図 4 PubMedQAにおける PMC-LLaMAの結果を示す。x軸
は精度を表し、y軸は ECEを示す。𝑦 = −𝑥 の線は理想的
な状態を表す。理想的には、ベースライン（⋆ で示され
る）は左上に位置し、RAGを組み込んだ構成は右下に向
かう。
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図 5 PubMedQAを使用した MEDITRONの結果.

RAGの詳細な設定の影響 RQ1の詳細な分析を
追加すると,検索モデル,推論モデル,および取得す
る文書数の組み合わせがモデルに影響を与えること
を確認した. RAGでより多くの文書を取得すること
は多様な情報への紹介を提供する一方で,精度およ
び信頼度の悪化を招く可能性がある. これは, RAG
において文書の取得が増加することで,モデルが本
来持つ知識をより多く忘却していることを示唆して
いる. 例えば, PMC-LLaMAでは精度が改善した一方
で ECEが悪化している. また, LLaMA3.1 では ECE
の悪化が達成されたものの,精度も悪化する結果と
なった. これらは,最適な設定が具体的な状況や優先
される側面によって異なることを示している.
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