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概要
本論文では，LLM を活用し，疎検索を用いた検

索拡張生成（RAG）を最適化する，反復的キーワー
ド生成手法 IterKeyを提案する．IterKeyは，キー
ワード生成，回答生成，回答検証の 3つの構成から
成り，すべて LLMによって実行し，RAGの処理全
体の最適化を目指す．この手法により，質問応答タ
スクにおいて，検索なしの手法や BM25 を用いた
RAGと比較して精度が 5％から 20％向上し，密検
索モデルを用いた RAGや先行研究と同等の性能を
達成した．IterKeyは，価値あるキーワードを生成
しながら，解釈可能性を維持し，LLMによる反復的
なキーワード洗練と自己検証を通じて RAG全体を
最適化する可能性を示す新たな疎検索手法である．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）[1, 2]は自然言語処理
タスクにおいて高い性能を発揮する一方で，幻覚
（hallucinations），知識の陳腐化，およびマルチホッ
プ推論が必要となる複雑なクエリへの対応が難しい
という課題がある [3, 4, 5]．特に，必要な情報がモ
デル内部に十分に記憶されていない知識集約型タス
クにおいて，これらの問題は顕著である [6, 7]．
こうした課題に対応する手法として，検索拡張

生成（RAG）がある．RAG は外部知識を統合する
ことで，生成される応答の精度や関連性を向上
させ，質問応答タスクで高い有効性を示してい
る [8, 9, 10, 11, 12]．近年，クエリ拡張や検索モデル
の改良といった要素技術の進展により，RAGの性能
はさらに向上している．一方で，RAGの効果を最大
化するには検索と生成の相互作用が重要だが，現状
では，多くの手法が検索と生成の相互作用を十分に
考慮しておらず，応答の一貫性や両者の連携に課題
が残っている [13, 14, 15, 16, 17, 18, 19]．

本研究では IterKey（Iterative Keyword Generation
with LLMs）を提案する．IterKey は，LLM を活用
して RAG の処理を最適化する新しい手法であり，
キーワード生成，回答生成，検証の 3 段階を通じ
て検索と生成を最適化し連携を強化する．4つの質
問応答データセットで実験を行った結果，IterKey
は検索なしの手法や BM25を用いた RAGと比較し
て精度が 5％から 20％向上し，密検索モデルを用
いた RAGや先行研究と同等の性能を示した．これ
により，IterKeyが RAGの最適化に効果的であり，
LLMが反復的なキーワード洗練と自己検証を通じ
て RAGを改善できる可能性が示された．

2 提案手法
BM25 [20]のような疎検索アルゴリズムは，キー
ワードの出現頻度や重要度に基づいて文書をランキ
ングし，大規模データセットを効率的に処理する．
このアルゴリズムは，検索結果に影響を与えたキー
ワードが明確で，可視性と解釈性の点で優れてい
る．一方で，疎検索はクエリの細かなニュアンスや
暗黙的な情報を捉える精度が低く，密検索手法と比
べて性能面での制約がある [21, 22, 23]．IterKeyは，
LLMの最新技術を活用し，検索と生成を統合的に
最適化することで，RAGシステム全体の精度を向
上させる手法である．LLMの自己検証機能 [24]を
利用し，キーワード生成，文書検索，回答生成，回
答検証の手順を反復的に改善することで，疎検索の
制約を克服し，より正確で解釈可能な結果を実現す
る．各ステップの設計の背景や動機については，図
1に示し，プロンプトの詳細は表 1に記載する．

Step 1: キーワード生成 ユーザーのクエリ 𝑞 に
対し，LLMはクエリの回答に関連する文書を検索
するための重要なキーワード集合K0 を生成し，疎
検索で捉えにくい意図やニュアンスを補完する．
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IterKey
江⼾時代に⽇本で唯⼀、⻄洋との交

易が許されていた場所は？

ちょっと考えます…
１回⽬の思考…
２回⽬の思考…

出島です！，⻑崎にある扇形の
⼩さな⼈⼯島です！

ありがとう！⾏ってみます！

ユーザの質問

キーワード

外部知識

ユーザの質問 +
回答

回答

新しいキーワード

前回のキーワード

False

True

江⼾時代，交易，⽇本，⻑崎，
港，⻄洋 江⼾時代，交易，⽇本，⻑崎，

港，⻄洋

⻑崎港です！

⻑崎港です！

江⼾時代，貿易拠点，⻑崎，
オランダ，⻄洋

図 1 IterKeyプロセスの概要：LLMを用いた反復的なキーワード生成，回答生成，および検証を行うプロセス．正しい
回答が得られるまでキーワードと回答を洗練し，RAGの精度を向上させる．

表 1 IterKeyで使用されるプロンプトは，キーワード生
成と回答検証の反復的な改善に用いられる．
Step Prompt
Step 1:
Initial
Keyword
Genera-
tion

System: You are an assistant that generates keywords for information
retrieval.
User: Generate a list of important keywords related to the query {
𝑞 }.
Focus on keywords that are relevant and likely to appear in documents
for BM25 search in the RAG framework.
Output the keywords as: [”keyword1”, ”keyword2”, ”keyword3”,
...].
Separate each keyword with a comma and do not include any addi-
tional text.

Step 2:
Answer
Genera-
tion using
RAG

System: You are an assistant that generates answers based on re-
trieved documents.
User: Here is a question that you need to answer:
Query: { q }
Below are some documents that may contain information relevant
to the question. Consider the information in these documents while
combining it with your own knowledge to answer the question accu-
rately.
Documents: { 𝐷 }
Provide a clear and concise answer. Do not include any additional
text.

Step 3:
Answer
Valida-
tion

System: You are an assistant that validates whether the provided
answer is correct.
User: Is the following answer correct?
Query: { q }
Answer: { 𝑎 }
Respond ’True’ or ’False’. Do not provide any additional explanation
or text.

Step 4:
Keyword
Regener-
ation

System: You refine keywords to improve document retrieval for
BM25 search in the RAG framework.
User: Refine the keyword selection process to improve the accuracy
of retrieving documents with the correct answer.
Query: { q }
Previous Keywords: { 𝐾 }
Provide the refined list of keywords in this format: [”keyword1”,
”keyword2”, ...].
Separate each keyword with a comma and do not include any addi-
tional text.

Step 2: 回答生成 元のクエリ 𝑞 は，生成さ
れたキーワード K𝑖 を加えて拡張クエリ 𝑞 + K𝑖

を形成する．この拡張クエリを使用して，BM25
ベースの検索システムから上位 𝑘 件の文書集合
D𝑖 = {𝑑1, 𝑑2, . . . , 𝑑𝑘}を取得する．取得した文書を基
に，LLMは回答 𝑎𝑖 を生成する．

Step 3: 回答検証 LLMは生成された回答の正誤
を検証し，RAGが正確に実行されているかを確認す

る．LLMは「True」または「False」で応答し，「True」
の場合は回答 𝑎𝑖 が最終結果として返され，処理は
終了する．「False」の場合は，キーワード生成と検
索ステップが再調整する．この二値応答により，手
順の明確化と反復処理の自動化が実現される．

Step 4: キーワード再生成 回答検証で「False」
と判定された場合,LLM は新たなキーワード集合
K𝑖+1 を生成し, 検索精度を向上させるための再検
索を行う．この際, 元のクエリ 𝑞 と前回生成され
たキーワード K𝑖 が入力として利用する．生成さ
れたキーワードK𝑖+1 に基づき，新たな拡張クエリ
𝑞 + K𝑖+1 が形成され，ステップ 2から 4が繰り返さ
れる．この処理は，「True」が返されるか，最大反復
回数 𝑁 に達するまで繰り返す．

3 実験設定
本研究では，検索モデルとして BM25 [20]を採用
し，BM25S [25]1）を用いて実装した．また，密検索
モデルとして E5 [23]を導入し，疎検索モデルと同
条件で性能を比較した．LLMは Llama-3.1-(8B, 70B)
[26]，Gemma-2 [27]，Phi-3.5-mini [2]の 4種類を使用
した．評価は 4つの質問応答タスクで IterKeyを評
価した．使用したデータセットは，Natural Questions
[28]，EntityQA [29]，WebQA [30]，および HotpotQA
[31]である．先行研究 [32, 33, 16]に従い，各データ
セットから 500件をランダムにサンプリングして評
価を行った．評価はゼロショット環境で実施した．
生成された回答は Exact Match (EM)[34]で評価した．

1） https://github.com/xhluca/bm25s
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表 2 R̀AG (BM25) お́よび R̀AG (E5) は́，元のクエリに基
づき BM25および E5を使用して 1回の検索を適用する．
ÌTRG (E5) は́，5回のクエリ拡張を伴う，E5(最適な密検索
手法)を用いた手法である．ÌterKey (BM25) は́，最大 5回
の検索を行って最適化する．本表では，下線付きの値は
各モデルのタスクごとの最良の性能を示し，太字の値は
すべての手法の中で各タスクの最高精度を示す．

Method Model Entity Hotpot Natural Web

Vanillla

Llama-3.1 (8B) 33.6 31.2 40.6 53.4
Llama-3.1 (70B) 45.2 41.4 46.0 54.0

Gemma-2 10.6 11.6 9.2 20.8
Phi-3.5-mini 24.6 25.4 25.8 44.0

RAG (BM25)

Llama-3.1 (8B) 54.0 47.0 44.8 51.4
Llama-3.1 (70B) 54.6 46.2 43.4 47.4

Gemma-2 47.9 39.6 33.2 41.6
Phi-3.5-mini 48.2 42.2 32.6 40.2

RAG (E5)

Llama-3.1 (8B) 52.9 47.7 49.6 48.2
Llama-3.1 (70B) 57.0 51.0 49.4 48.8

Gemma-2 52.2 40.8 41.5 41.8
Phi-3.5-mini 50.2 44.6 37.0 41.4

ITRG (E5)

Llama-3.1 (8B) 60.6 53.4 53.6 56.2
Llama-3.1 (70B) 60.7 52.9 53.3 51.6

Gemma-2 54.2 47.6 47.4 48.5
Phi-3.5-mini 54.3 47.1 36.2 44.6

IterKey (BM25)

Llama-3.1 (8B) 61.0 52.3 51.6 52.2
Llama-3.1 (70B) 62.1 54.5 54.7 56.0

Gemma-2 34.2 24.6 33.7 33.8
Phi-3.5-mini 49.6 43.9 34.8 41.4

これは，正規化後の回答が参照解答と一致する場合
に正解と見なす手法である．正規化では，大文字を
小文字に変換し，冠詞や句読点の除去，および空白
の統一を行った．また，クエリ拡張の精度を評価す
るため，取得した文書に正解が含まれているかを
確認し，リコールを測定し検索性能を詳細に分析
した．すべてのデータセットで，2018年 12月版の
Wikipediaダンプ [12]を検索コーパスとして使用し
た．これにより，先行研究 [16]の設定を再現した．
また，検索と生成を反復的に行うアプローチ

のベースラインとして，密検索モデルを用いた
反復的クエリ精緻化を特徴とする ITRG (Iterative
Retrieval-Generation Synergy) [16] を選択した．この
比較を通じて，本研究の新規性と貢献を明確化
した．

4 結果
表 2は，IterKeyがすべてのモデルでベースライ

ンを一貫して上回り，10%から 20%の精度向上を達
成した．特に，Llama-3.1の 8Bおよび 70Bモデルで
は顕著な改善が見られ，8Bモデルは 70Bモデルと

同等の精度を示した．また，BM25ベースの RAGと
比較しても，Llama-3.1 モデルでは IterKey の適用
により 5%から 10%の精度向上が確認された．さら
に，Llama-3.1モデルでは E5ベースの RAGを上回
り，70Bモデルは 3つのタスクで最高精度を達成し
た．密検索リトリーバーを用いた反復精緻化手法で
ある ITRG とも同等以上の性能を示した．一方で，
IterKeyの有効性はモデルによって異なり，ITRGが
Gemma-2および Phi-3.5-miniで精度を安定して向上
させたのに対し，IterKeyでは精度向上が見られず，
E5ベースの RAGを下回った．これらの結果から，
IterKeyは多くのモデルで効果を発揮するが，反復
的なキーワード生成および自己検証の効果はモデル
の性能に依存することが明らかとなった．

5 分析
IterKeyにおけるリコール率およびQA性能 図 2
は，Entity QAタスクにおける 3手法と 4モデルの
リコール率（%）を，5回の反復平均で示している．
比較のため，BM25および E5（最左列）は元のクエ
リを用いた単一の検索によるリコール率を示す．リ
コール率は，取得文書に正解が含まれる割合を表
す．IterKey（BM25）は，BM25と比較してリコール
率が約 20%向上し，Llama-3.1モデルでは E5と比較
してトップ 5 のリコール率が約 10%向上した．一
方，Gemmaおよび Phiは BM25を上回るが，リコー
ル率は E5 に及ばない．これは，効果的な検索用
キーワードの生成がモデルの性能に依存すること
を示唆している．Gemma および Phi はトップ 3 で
約 60%のリコール率を達成しているが，表 2に示す
ように QA精度は 20～30%低い．検証ステップが取
得候補の正誤を適切に判定できず，全体の精度を下
げていることが原因と考えられる．IterKey（BM25）
と IterKey（E5）の比較では，トップ 1のリコール率
は同等だが，トップ 5で IterKey（BM25）が約 10%
上回り，IterKey が疎検索モデルに特に適している
ことを示している．最後に，表 2 に基づき IterKey
（BM25）と ITRG（E5）を比較すると，ITRG（E5）は
リコール率で優れるが，IterKey（BM25）は Llama-70
モデルで 3タスクにおいて最高の QA精度を達成し
た．ITRGは 5回の固定反復後に最終回答を出力す
るが，IterKey（BM25）は正解が見つかった時点で
検証ステップにより早期終了する．この結果は，特
に信頼性の高い回答検証が可能なモデルで，我々の
手法の検証のステップの有効性を示している．
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図 2 Entity QAタスクにおける各モデルの Top-K検索リコール率を示す．‘BM25’と ‘E5’は単一の検索ステップを使用
するベースライン手法である．提案手法 ‘IterKey (BM25)’は,‘IterKey (E5)’および ‘ITRG (E5)’と比較される．リコール率
は 5回の反復の平均で算出されている．

表 3 IterKeyのモデルごとにおける平均反復回数．
Model Size (B) Entity Hotpot Natural Web

Llama-3.1 8B 1.27 1.38 1.35 1.36
Llama-3.1 70B 1.15 1.20 1.23 1.10
Gemma-2 9B 1.33 1.36 1.34 1.37
Phi-3.5-mini 3.8B 1.38 1.32 1.28 1.29

計算コスト IterKeyは精度を向上させるが，追
加の計算ステップを必要とする．表 4は，Entity QA
データセットにおける Llama-3.1-8Bを用いた実行時
間を比較したものである．公平な比較を行うため，
IterKeyおよび ITRGの両方で検索には E5を使用し
ている．IterKeyはクエリ拡張と回答検証の処理が
追加されるものの，ITRGと比較して実行時間が 400
秒短縮された．表 3は，すべての QAタスクおよび
モデルにおける IterKeyの平均反復回数を示してい
る．平均反復回数は 1.5未満であり，各反復はキー
ワード生成，回答生成，検証の 3回の LLM呼び出し
で構成される．Llama-3.1-70B などの大規模モデル
は，キーワード生成と検証の質が高いため，反復回
数が少なく収束するなど，より効率的に動作する．
これらの結果から，IterKeyは疎検索モデルベース
の RAGや他の反復的クエリ精緻化手法と同等の性
能を維持しつつ，高い効率性と精度を両立している

ことが示される．
表 4 Llama-3.1 (8B) を使用した Entity QA の実行時間
（秒）．推論は NVIDIA RTX 6000 Ada GPU，BM25 検索は
Intel Xeon Platinum 8160 CPUで実行した．公平な比較のた
め，IterKeyと ITRGの検索には E5を使用した．
Step RAG(BM25) RAG(E5) ITRG IterKey

Query Expansion – – – 663.8
Retrieval 222.4 52.7 437.5 167.3
Answer Generation 317.7 314.6 1694.3 523.5
Answer Validation – – – 360.8

All 540.1 367.3 2131.8 1713.8

6 おわりに
本研究では，大規模言語モデル（LLM）を活用し
て RAGの処理全体を最適化する反復的キーワード
生成手法 IterKeyを提案した．IterKeyは，LLMに
よるキーワード生成，回答生成，および検証を行う
ことで，検索と生成の連携を強化し，より正確な
応答を実現する．4つの質問応答タスクを用いた実
験では，IterKey が BM25 を用いた RAG と比較し
て 5%から 20%の精度向上を達成し，密検索を用い
た RAGや既存の反復的クエリ精緻化手法と同等の
性能を示した．これらの結果は，LLM が反復的な
洗練と検証を通じて，検索と生成の結び付きを強化
し，RAGの処理を最適化できる可能性を示した．
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表 5 IterKeyの性能比較（BM25と密検索モデル E5）．
Method Model Entity Hotpot Natural Web

BM25

Llama-3.1 (8B) 61.0 52.3 51.6 52.2
Llama-3.1 (70B) 62.1 54.5 54.7 56.0

Gemma-2 34.2 24.6 33.7 33.8
Phi-3.5-mini 49.6 43.9 34.8 41.4

E5

Llama-3.1 (8B) -0.4 60.6 +1.4 53.7 -0.4 51.2 -2.1 50.1
Llama-3.1 (70B) -0.2 61.9 -0.7 53.8 -1.1 53.6 -3.0 53.0

Gemma-2 -1.1 33.1 -0.4 24.2 33.7 -2.9 30.9
Phi-3.5 -2.2 47.4 +0.6 44.5 -0.9 33.9 -0.2 41.2

A 実験設定の詳細
本研究では，複数のモデル間で性能を公平に比較

するため，すべての実験を単一の NVIDIA RTX 6000
Ada GPU上で実施し，モデル生成には半量子化を利
用した．ただし，リソースの制約により，Llama-3.1
70Bモデルは 4-bitモードでロードおよび推論を行っ
た．本研究では，キーワード生成，回答生成，およ
び回答検証の 3 つのステップで LLM を使用する．
各ステップでは，表 7 に示すように，適切な最大
トークン長が設定された．性能比較のため，各モデ
ルに同一の設定が適用された．
表 6 実験で使用した言語モデル（LM）の詳細．

Model Params HuggingFace Name

Llama-3.1 8B meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct
Llama-3.1 70B meta-llama/Llama-3.1-70B-Instruct
Gemma-2 9B google/Gemma-2-9b-it
Phi-3.5-mini 3.8B microsoft/Phi-3.5-mini-instruct

表 7 各ステップにおける最大トークン長.

STEP Max Token Length
Keyword Generation 50
Answer Generation 50
Answer validation 30

B IterKeyの構成要素の分析
キーワード生成 textscIterKey の性能に対する

キーワード品質の影響を調査するため，最も高いリ
コール率を達成した Llama-3.1-70Bモデルによって
生成された高品質なキーワードを用い，他のモデル
に適用して検証を行った．表 8に示すように，すべ
てのモデルで精度の向上が見られ，特に Gemma-2
モデルでは約 5%の改善が確認された．これらの結
果から，キーワードの品質が IterKeyの性能におい
て重要であることが明らかとなった．
回答検証 LLMの回答検証能力を評価するため，

‘True’と判定された後でも最大 5回の反復を行い，

表 8 Llama-3.1-70Bからの IterKey w/ HQ Keywords．こ
の手法は，最も高いリコールを達成した Llama-3.1-70Bの
高品質なキーワードを使用し，パラメータ数が 10分の 1
の小規模モデルに適用する．

Method Model Entity Hotpot Natural Web

Base

Llama-3.1 (8B) 61.0 52.3 51.6 52.2
Llama-3.1 (70B) 62.1 54.5 54.7 56.0

Gemma-2 34.2 24.6 33.7 33.8
Phi-3.5 49.6 43.9 34.8 41.4

HQ Keywords

Llama-3.1 (8B) +2.6 63.6 +2.5 54.8 +0.6 52.2 +1.5 53.7
Llama-3.1 (70B) 62.1 54.5 54.7 56.0

Gemma-2 +4.9 39.1 +5.6 30.2 +3.8 37.5 +4.2 38.0
Phi-3.5 +1.2 50.8 +0.7 44.6 +3.2 38.0 +2.4 43.8

表 9 異なるモデルと設定での 4 つの QA タスクにお
ける精度結果．設定の説明: ‘Base’: 検証ステップで最初
に「True」と判定された時点で反復を停止．‘VerifiedTrue’:
「True」と判定された反復の中に正解が含まれるかを確認．
‘VerifiedAll’: すべての反復結果（「True」と「False」）を確
認し，正解が含まれるかを評価．

Setting Model Entity QA HotpotQA Natural QA WebQA

Base

Llama-3.1 (8B) 61.0 52.3 51.6 52.2
Llama-3.1 (70B) 62.1 54.5 54.7 56.0

Gemma-2 34.2 24.6 33.7 33.8
Phi-3.5-mini 49.6 43.9 34.8 41.4

VerifiedTrue

Llama-3.1 (8B) +2.9 63.9 +5.2 57.5 +5.3 56.9 +6.6 58.8
Llama-3.1 (70B) +3.7 65.8 +4.6 59.1 +4.1 58.8 +6.6 62.6

Gemma-2 +8.2 42.4 +8.7 33.3 +5.4 39.1 +6.2 40.0
Phi-3.5-mini +4.9 54.5 +3.2 47.1 +5.9 40.7 +5.4 46.8

VerifiedAll

Llama-3.1 (8B) +5.2 66.2 +6.3 58.6 +8.5 60.1 +8.5 60.7
Llama-3.1 (70B) +5.6 67.7 +6.0 60.5 +9.1 63.8 +8.2 64.2

Gemma-2 +15.2 49.4 +16.9 41.5 +10.1 43.8 +13.9 47.7
Phi-3.5-mini +7.0 56.6 +5.3 49.2 +9.5 44.3 +9.0 50.4

各モデルの検証性能を 3つの設定で比較した．表 9
に示すように，‘Base’と ‘VerifiedAll’を比較すると，
すべてのモデルで検証精度の低下が確認され，特に
Gemma-2では HotpotQAで最大 16.9%，Entity QAで
15.2%の低下が見られた．この結果は，回答検証ス
テップにおけるエラーの影響が大きく，特に性能が
低いモデルでは検証精度の向上が課題であること
を示している．また，‘Base’と ‘VerifiedTrue’の比較
により，‘True’と誤判定される割合（miss True rate）
を測定し，‘VerifiedTrue’と ‘VerifiedAll’の比較では，
‘False’ を ‘True’ と誤判定する割合（miss False rate）
を評価した．Gemma-2以外のモデルでは，miss True
rateが miss False rateを一貫して上回り，不正確な回
答を正しいと認識する傾向が見られた．これが精度
向上の障壁となっている．一方，Gemma-2ではmiss
False rateが高く，正解を見逃す傾向が示された．こ
れらから，回答検証エラー，特に miss True rateが多
くのモデルで精度向上の課題となっており，回答検
証のさらなる改良が必要であることが示された．
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