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概要
大規模言語モデル（LLM）をサービスに組み込む

とき，外部知識の獲得および推論速度，推論精度は
重要である．そこで，本研究では，LLMの推論速度
を向上させるために，Hybrid-RAGを改善した外部
知識の獲得手法を提案する．従来手法においては，
グラフデータベースとベクトルデータベースを並
列に接続していたが，提案手法では，各々を直列に
接続することにより効率的な外部知識検索を実現
した．また，実験において，小説プロットを外部知
識として導入したときの性能評価を行った．その結
果，従来手法と比較して推論速度が向上することが
わかった．

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

LLM)により，一つの言語モデルで汎用的に文章を
生成することが可能になった．現在，LLM 技術で
最も利用されている OpenAI社の ChatGPT1）におい
て，GPT-4モデルでは，GPT-3モデルと比較してよ
り多くのタスクを解くことができる．このように，
LLMを用いることにより様々なタスクを解くこと
ができるようになった．

LLM は，ChatGPT のほかに，Google 社が開発し
ている Gemini2）や，Anthropic 社が開発している
Claude3）などがある．これらのモデルは，Webイン
タフェースおよび API の形式で提供され，API を
使用すれば，開発者が自由に開発するアプリケー
ションに組み込むことが可能である．このよう
に，近年，高性能な LLMを容易にサービスへ搭載
することが可能になっている．しかしながら，こ
のようなサービスを運用するとき，多くの場合に

1） https://chatgpt.com/
2） https://gemini.google.com/
3） https://claude.ai/

LLM が学習段階で獲得していない知識を利用す
る必要があり，事前学習データのみで構築された
LLMにおいては，システム実装において困難が生
じる．そこで，外部知識を獲得するための手法とし
て，例えば，Retrieval Augmented Generation(RAG)[?]
と Long-Context[?]がある．

LLMを用いてサービスを運用する場合，推論時の
精度および速度が重要である．精度および速度は，
それぞれ，サービスの品質およびユーザビリティ
に直接影響する要素である．そこで，本研究は，高
速な応答が求められるサービスを運用するために，
RAGの一種である Hybrid-RAG[?]をベースに推論速
度を改善する手法を提案する．実験では，サービ
スの一例として小説執筆の生成を行う LLMの運用
を想定する．小説のプロットデータを外部知識と
して，プロットに関する質問を LLMに入力した際
の提案手法と Long-Contextの性能比較を行う．さら
に，サービス運用時に必要な APIの課金コストにつ
いて考察する．

2 関連研究
2.1 RAG

RAG は，データベース（Index），検索機構（Re-
triever），生成機構（Generator）からなり，LLMに外
部知識を提供する技術である．具体的には，まず，
外部知識を格納した Indexを用意し，入力されたプ
ロンプトに基づいて，Retriever が Index を検索し，
関連する知識を取り出す．つぎに，取り出した外部
知識をもとに，Generator がプロンプトに応じた適
切な出力を生成する．RAG を用いることで，LLM
が外部知識を参照でき，学習時に含まれていない知
識も柔軟に利用することができる．RAGの手法は
抽象化されており，Indexで使用するデータベース
を変更することで，検索精度および効率を改善でき
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る．RAGの Indexとして，ベクトルデータベースを
用いる手法 [?]とグラフデータベースを用いる手法
[?]が提案されている．
ベクトルデータベースを用いる手法
外部知識を埋め込みベクトルとして表現したデー

タを格納するデータベースである．ベクトルデー
タベースを用いた RAG は，他の手法と比較して
Retrieverが高速であることが特徴である．プロンプ
トに入力された文章から類似度を計算し，類似度が
高い外部知識をベクトルデータベースから引き出
し，外部知識を獲得することができる．
この手法の欠点は，各テキストドキュメントの文

章の関連性を保存することができないことである．
これは，ベクトルデータベースが，テキストドキュ
メントの埋め込み表現のみを格納しているためで
ある．
グラフデータベースを用いる手法
グラフ構造のデータを格納するデータベースであ

る．グラフデータベースを用いた RAGは，グラフ
の関係性を用いて効率良くプロンプトの回答に必要
な情報を検索することができる．LLM が，プロン
プトに入力された文章から，グラフデータベースを
操作するクエリを発行し，そのクエリを用いてプロ
ンプトに応じた外部知識をグラフデータベースから
引き出し，外部知識を獲得することができる．
この手法の欠点は，データベース上の外部知識を

網羅的に検索することができないことである．これ
は，グラフデータベースがグラフ構造であるため，
ノードの周辺しか探索を行うことができないためで
ある．
2.2 Hybrid-RAG

ベクトルデータベースを用いる手法とグラフデー
タベースを用いる手法を組み合わせた手法として，
Hybrid-RAG[?]がある．これは，??節のそれぞれの
手法の欠点を補い，グラフデータベースに対して，
ベクトルデータベースの機構を埋め込むものであ
る．Hybrid-RAG では，ベクトルデータベースを利
用して外部知識の全体構造を埋め込み表現に変換
し，グラフデータベースを並列に構築することで，
網羅的に検索を行いながらドキュメントに関係性を
持たせることを実現している．
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図 1 提案手法の概要

2.3 Long-Context

Long-Contextは，TransformerモデルのContext Win-
dow の大きさに着目した手法である．Context Win-
dowとは，LLMが一度に処理することができるトー
クン数であり，例えば，Google 社の Gemini 1.5 Pro
は，最大 200 万トークンの Context Window をもつ
[?]．このような巨大なトークンを扱うことができる
モデルの場合，RAGのように外部知識をデータベー
スを経由して参照する必要はなく，代わりに LLM
に入力するプロンプト内にタスクを解くために必要
な情報を組み込むことで同様の機能が実現できる．

RAGと Long-Contextの性能差を比較した研究 [?]
は，一般に，Long-Context の方が RAG より推論性
能はよいと報告している．しかしながら，一般に，
LLMは入力するトークン数が長くなるほど推論時
間も長くなる．そのため，高速に推論を行いたい場
合は，RAGが有効であると考えられる．本研究は推
論速度の改善が目的であり，Long-Contextではなく
Hybrid-RAGをベースとしたアプローチを提案する．

3 提案手法
提案手法は，前処理および推論処理に大別され，
その概要を図??に示す．前処理では，LLM へ導入
する外部知識をグラフデータベースとベクトルデー
タベースに格納する．推論処理では，利用者の入力
に関連する外部知識を検索機構を通して獲得し，そ
れを基に LLMに対して情報の埋め込みを行い，入
力に最適な応答を生成する．
提案手法は，従来手法の Hybrid-RAGの改良モデ

ルであり，グラフデータベースとベクトルデータ
ベースを直列に接続していることが特徴である．従
来の Hybrid-RAGは，外部知識であるドキュメント
インデックスをグラフ構造および埋め込み表現にそ
れぞれ変換し，グラフデータベースおよびベクトル
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データベースに格納するが，提案手法では，外部知
識から作成したグラフの一部を埋め込み表現に変
換し，ベクトルデータベースに格納する．これによ
り，検索機構における類似度検索の高速化が期待さ
れる．
つぎに，提案手法の詳細な処理手順を示す．手順

Aおよび Bは，前処理であり，手順 Iから Vは推論
処理である．なお，前処理は，外部知識を更新する
ときに実行され，推論処理は利用者から入力が与え
られたときに実行する．以下に，各手順の詳細を述
べる．
手順 A．挿入
外部知識をグラフデータベースに挿入する．な

お，各々のサービスに最適化することを想定してい
るため，グラフの定義法やデータベースの構成は限
定しない．
手順 B．埋め込み
グラフデータベースに保存されているノードに関

する説明を埋め込み表現として保存する．なお，埋
め込み表現の手法については限定しない．
手順 I．入力
利用者が入力したプロンプトを，手順 Bの埋め込

み表現手法を用いてベクトル化する．
手順 II．類似度検索
埋め込み表現に変換されたプロンプトと類似度

が高いノードの説明をコサイン類似度により検索
する．
手順 III．周囲 𝑘 ノードを検索
手順 IIIにおける，最も類似度が高いノードからの

距離が 𝑘 以下のノードを取得する．このとき，𝑘 は
ハイパーパラメータである．
手順 IV．情報埋め込み
手順 IIIにおいて，取得されたノードに保存されて

いる説明と利用者から入力されたプロンプトを結合
し，LLMに入力する．
手順 V．応答
手順 IVで入力された結合情報により推論を行い，

応答をユーザに返す．

4 実験
4.1 実験方法
実験では，外部知識として小説のプロットデー

タを使用し，プロットに関する質問を入力し，そ
の回答を出力させる．グラフデータベースとし
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図 2 グラフ構造の一例

データ 1 入力に用いた XMLの一部
1 <!-- 登場人物の情報を記述する-->

2 <Characters>

3 <Character id="1" role="主人公">

4 <Name>アリス</Name>

5 <Description>勇敢で賢い少女。</

Description>

6 </Character>

7 <Character id="2" role="敵役">

8 <Name>ドラゴン</Name>

9 <Description>恐ろしい火を吐くド
ラゴン。</Description>

10 </Character>

11 <Character id="3" role="脇役">

12 <Name>村人たち</Name>

13 <Description>アリスの住む村の住
人たち。</Description>

14 </Character>

15 <Character id="4" role="ヒロイン">

16 <Name>魔法使い</Name>

17 <Description>アリスの冒険を助け
る魔法使い。</Description>

18 </Character>

19 </Characters>

て，Neo4j4）を用い，手順 A における外部知識から
グラフ構造の獲得は，例えばデータ??および付録
のデータ??に示す XML 形式の情報から図??に示
すグラフ構造に変換することにより行う．なお，
データ??はデータ??の 20 行目以降の内容である．
また，手順 Bでは，HuggingFaceで公開されている
cl-nagoya/ruri-small5）を用いてグラフの埋め込み表現

4） https://neo4j.com/
5） https://huggingface.co/cl-nagoya/ruri-small
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表 1 実験結果 (𝑘 = 1)
google/gemma-2-9b-it llm-jp/llm-jp-3-13b-instruct

トークン数 [token] 推論時間 [s] 正答率 [%] トークン数 [token] 推論時間 [s] 正答率 [%]
Long-Context 866 1.928 60 876 23.44 100
Hybrid-RAG 379 1.351 60 353 15.65 80
提案手法 163 1.198 80 155 12.66 80

を獲得 [?]する．また，LLMとして，google/gemma-
2-9b-it6），llm-jp/llm-jp-3-13b-instruct7）を用い，それぞ
れのモデルごとに性能評価を行う．さらに，従来の
Hybrid-RAG および Long-Context を用いたモデルと
の比較実験も行う．Long-Contextでは，グラフ構造
のデータを文章で表すために，XML形式のデータ
を入力として使用し，データ??およびデータ??を用
いる．

4.2 実験結果
外部知識に関する質問 5 種を提案手法，Hybrid-

RAG および Long-Context に入力したときに使用さ
れたトークン数および推論時間の平均ならびに正答
率を表??に示す．提案手法のトークン数および推論
時間について，各々のモデルで性能が向上したこと
がわかった．また，一部のモデルでは提案手法の正
答率が向上することがわかった．

5 考察
実験結果より，提案手法は従来手法である

Hybrid-RAG および Long-Context を用いた手法より
も高速なアルゴリズムであることがいえる．ま
た，正答率は，google/gemma-2-9b-itを用いた場合に
Hybrid-RAG および Long-Context を用いた手法より
改善することがわかった．llm-jp/llm-jp-3-13b-instruct
を用いた場合は，Long-Contextを用いた手法よりも
正答率が下がるが，Hybrid-RAGと正答率は同一で
あった．これより，提案手法は，Hybrid-RAGおよび
Long-Context よりも高速であり，精度については，
手法により性能差があるが，概ね Hybrid-RAGと同
一かそれよりもよいといえる．
本研究の実験においては，推論速度とともに，

LLMを用いたサービスを運用するときにコスト面
で重要なトークン数の算出も行った．近年の LLM
は，APIを使用する場合，利用するトークン数に応
じた料金を支払う必要がある．本稿執筆時点の主

6） https://huggingface.co/google/gemma-2-9b-it
7） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-13b-instruct

表 2 トークン数と APIの料金の関係 (単位:$)
GPT-4o8） Gemini 1.5 Flash9）

1トークン 2.5 × 10−6 7.5 × 10−8

Long-Context 2.2 × 10−3 6.5 × 10−5

Hybrid-RAG 9.2 × 10−4 2.7 × 10−5

提案手法 4.0 × 10−4 1.2 × 10−5

要な LLM サービスにおいて，Long-Context および
Hybrid-RAG，提案手法を用いた手法において料金面
でどのような違いがあるか比較を行った結果を表??
に示した．なお，Long-Context，Hybrid-RAGおよび
提案手法の料金の計算には，各々の実験の平均トー
クン数である 871トークン，366トークン，159トー
クンを用いた．結果より，提案手法を利用する方が
従来手法を使用するよりも料金が安いといえる．こ
れより，提案手法が LLMを用いてサービスを運用
する場合において有効であることが確認できた．

6 おわりに
本研究では，LLMを用いたサービスを運用する
ような限られた使用用途において，外部知識を参照
するときの推論速度及び推論精度を改善する手法を
提案した．実験として，小説のプロット情報を外部
知識として入力し，提案手法と従来手法の推論精度
および推論速度の比較を行った．実験結果より，提
案手法は従来手法を用いて推論するよりも推論速度
の面から優れていることがわかった．また，推論精
度においても大きく低下することはないことが確認
された．さらに，LLM を用いてサービスを運用す
るような場合に必要な API のコストについて，提
案手法を利用した場合と従来手法を利用した場合
の料金差の比較を行った．これにより，提案手法が
LLMを用いてサービスを運用するような場合にお
いて有効であることがわかった．今後は，提案手法
を用いて LLMを使用するサービスを構築し，実運
用上の検証を行いたい．

8） https://openai.com/api/pricing/
9） https://ai.google.dev/pricing/
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付録
データ 2 入力に用いたプロットのイベントデータ（入
力に用いた XMLの一部）

20 <!-- 小説のイベントを記述する-->

21 <EventList>

22 <Event id="1">

23 <Description>アリスは村を離れ、冒険
に出る決意をする。</

Description>

24 <Relationship>

25 <CharacterRef from="1" to="3"

relation="friend"/>

26 <CharacterRef from="3" to="1"

relation="friend"/>

27 </Relationship>

28 </Event>

29 <Event id="2">

30 <Description>アリスは魔法使いと出
会い、冒険の仲間になる。</

Description>

31 <Relationship>

32 <CharacterRef from="1" to="4"

relation="friend"/>

33 <CharacterRef from="4" to="1"

relation="friend"/>

34 </Relationship>

35 </Event>

36 <Event id="3">

37 <Description>アリスはドラゴンと対
決し、村を救うために戦う。</

Description>

38 <Relationship>

39 <CharacterRef from="1" to="2"

relation="enemy"/>

40 <CharacterRef from="2" to="1"

relation="enemy"/>

41 <CharacterRef from="1" to="4"

relation="friend"/>

42 <CharacterRef from="4" to="1"

relation="friend"/>

43 </Relationship>

44 </Event>

45 <Event id="4">

46 <Description>アリスとドラゴンが友
達になる</Description>

47 <Relationship>

48 <CharacterRef from="1" to="2"

relation="friend"/>

49 <CharacterRef from="2" to="1"

relation="friend"/>

50 </Relationship>

51 </Event>

52 <Event id="5">

53 <Description>アリスはドラゴンと魔
法使いを連れて村へ帰る</

Description>

54 <Relationship>

55 <CharacterRef from="1" to="2"

relation="friend"/>

56 <CharacterRef from="1" to="4"

relation="friend"/>

57 <CharacterRef from="2" to="1"

relation="friend"/>

58 <CharacterRef from="4" to="1"

relation="friend"/>

59 </Relationship>

60 </Event>

61 <Event id="6">

62 <Description>アリスは村の住人たち
から盛大に祝福される。</

Description>

63 <Relationship>

64 <CharacterRef from="1" to="3"

relation="friend"/>

65 <CharacterRef from="3" to="1"

relation="friend"/>

66 </Relationship>

67 </Event>

68 </EventList>
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