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要旨

本稿では，検索拡張生成（RAG）を用いたシステム
について，信頼性と正確性を見える化した評価フレーム
ワークの提案とその検証について述べる．近年，大規模
言語モデル（LLM）の回答精度を向上するための手法と
して，RAGの需要が増加しており，その品質評価の重
要性が一層高まっている．本稿では，ステークホルダー
との継続的な議論・合意形成を想定し，RAGに関する性
能や回答不備の特徴・傾向を説明するための評価フレー
ムワークを提案する．また検証実験をとおして，開発し
た技術要素の妥当性と，提案フレームワークの有効性を
それぞれ確認した．

1. はじめに

近年，ChatGPTや Stable Diffusionなどの生成AI技
術が急速に普及し，いわゆる「第 4次 AIブーム」に突
入したとされている [1]．これに伴い，生成系の大規模言
語モデル（Large Language Models: LLM）を活用した
さまざまなアプリケーションが注目を集めている．しか
しながら，LLMは，学習していない専門性の高いデー
タ（社内ドキュメントなど）に関する回答精度が著しく
低下するという問題を抱える．こうした問題への対策と
して代表的に挙げられるのが検索拡張生成（Retrieval-

Augmented Generation: RAG）であり，現在では製造
業や金融機関，自治体など，分野を問わず RAGを用い
たシステムの導入や開発が進められている [2]．専門性の
高いデータを扱う上で LLMがハルシネーションを起こ

すリスクも踏まえると，金融機関のように金額の回答を
誤ると重大な問題につながるケースが考えられるため，
RAGシステムの構築では評価の重要性が一層高まる．
RAGの評価については，いくつかのベンチマークや
フレームワークが提案されている．一方で，既存の評価
手法では，定量評価の精度に主眼が置かれているため，
専門知識を持たないステークホルダーに対する説明性に
課題が残っている．企業が RAGシステムを構築する際
には，プロジェクトの目標・方針についての合意形成を
図るため，ステークホルダーが納得できるような評価結
果や改善施策を説明する必要がある．
本稿では，このような課題を踏まえ，説明性を 3つの
要件に分解し，RAGシステムの信頼性と正確性を見え
る化した評価フレームワークを提案する．提案フレーム
ワークでは，ステークホルダーとの継続的な議論・合意
形成を想定し，RAGに関する性能や回答不備の特徴・傾
向を説明するための仕組みを提供する．また本稿では，
提案フレームワークを実現するために開発した，信頼性
スコア・原因分析・質問分析，という 3つの技術要素を
説明する．さらに検証実験のためのシステムを構築し，
開発した技術要素が正解として期待する分類を実現して
いることや，提案フレームワークが定義した説明性の要
件を満たしていることを確認した結果について述べる．
本稿の構成は以下のとおりである．2章では，本稿に

関連する背景・課題について述べる．3章と 4章では，
提案フレームワークとその実現のために開発した技術要
素を説明する．5章で提案フレームワークに対する検証
実験の結果を示し，6章で本稿のまとめと今後の方針に
ついて述べる．
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2. 背景

現在，LLMの回答精度を向上するための手法として，
RAGが注目を集めている [3]．RAGは，外部データベー
スから検索した情報（以降では，コンテキストとよぶ）を
用いて，質問に対する回答を生成するため，ハルシネー
ションを抑制しやすいという特徴を持つ．企業において
も RAGに関連する取り組みが加速しており，チャット
ボットやナレッジマネジメントなどへの応用を中心とし
て，数多くのアプリケーションが開発されている．
このような背景から，RAGの品質評価の重要性が一

層高まっている．研究分野では，包括的な調査論文に
おいて，RAGの評価手法がいくつか取り上げられてい
る [4]．RGB（Retrieval-Augmented Generation Bench-

mark）の研究では，Noise Robustnessや Negative Re-

jectionなど，合計4つの観点での評価を行なうために，新
たなベンチマークを構築している [5]．またRAG評価フ
レームワークとして，RAGAS（Retrieval Augmented

Generation Assessment）や ARES（Automated RAG

Evaluation System）が提案されている [6, 7]．このうち
RAGASは，多角的かつ豊富な指標を備え，現在の性能
を定量的に評価できるだけでなく，潜在的な問題点の明
確化にも役立つ．
一方，RAGASでは，多数の指標が数値のみで出力さ
れるため，専門知識を持たないステークホルダーに対
する説明性に課題がある．具体的には，RAGASの指標
として，事実的正確性（Factual correctness）や意味的
類似性（Semantic similarity）などが算出されるものの，
それらの数値について「どの程度良いのか」や「どこを
改善すればよいのか」が直感的に伝わりにくい．そのた
めステークホルダーに RAGの評価結果を理解してもら
うためには，RAGASの指標を単純に可視化するだけで
は不十分であり，新たな指標や分析技術が必要であると
考えられる．
本稿では，上述の課題に取り組むべく，説明性を 3つ
の要件に分解することで，RAGASによる定量評価を活
かしつつ，フレームワークとしての補完を図る．これに
より，RAGシステムを構築する際，達成すべき目標・改
善のための方針が定まりづらいことや，前提条件・評価
結果に対する認識相違が生じることなど，ステークホル
ダーとの議論・合意形成における障壁を下げることをめ
ざす．

3. 提案フレームワーク

本章では，前章までに示した課題に取り組むべく，
RAGシステムにおける信頼性と正確性を見える化した
フレームワークを提案する．

3.1 提案フレームワークの全体像

RAGの全体性能を共有してから，詳細項目の議論へ
とつなげることを想定し，ステークホルダーに対する説
明性を以下 3つの要件に分解する．

（1）性能が一目でわかる
（2）できないこと・できない原因が明確にわかる
（3）どこをめざすべきかを議論できる

図 1に提案フレームワークの全体像を示す．提案フレー
ムワークでは，各要件に対応する形で，（a）正確性と信
頼性の 2つの観点で可視化，（b）低スコア回答をカテゴ
リ別に可視化，（c）可視化と分析根拠を活用した合意形
成，という 3つの評価フェーズをとおして，RAGシステ
ムを評価・改善する．詳細は後述するが，評価フェーズ
（a）では 2つの指標により全体性能を示し，評価フェー
ズ（b）（c）では多様な RAGAS指標を用いることで詳
細項目の議論につなげる．

3.2 提案フレームワークの詳細

図 2に提案フレームワークを実現するシステムの概念
構成図を示す．ここでは，以下の機能を連携させること
で，RAGの回答生成から評価・分析・可視化までを一
連のフローで実行することを想定している．

要件定義

設計

実装
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デプロイ

運用

RAGを使用した
システムの開発サイクル

正確性と信頼性の
2つの観点で可視化

低スコア回答を
カテゴリ別に可視化

可視化と分析根拠を
活用した合意形成

提案フレームワーク
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図 1. 提案フレームワークの全体像
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図 2. 提案フレームワークを実現するシステムの概念構成図

・Generator（生成）
RAGを用いて回答を生成する．また回答を生成す
る上で，質問に関連するコンテキストを外部データ
ベースから取得する．

・Evaluator（評価）
RAGASを用いて回答を評価する．ここでは信頼性
を評価する独自作成指標を追加している．

・Cause Analyzer（原因分析）
データレベル，コンポーネントレベル，パラメータ
レベルなどの観点で回答不備の原因を分析する．

・Question Analyzer（質問分析）
カテゴリ，テーマ，キーワードなどの観点で質問の
内容を分析する．

・Viewer（可視化）
評価結果・分析結果をバブルチャートやグラフなど
で可視化する．

RAGASによる定量評価のみでは，各指標について「ど
の程度良いのか」や「どこを改善すればよいのか」が直
感的に伝わりにくい．そのためステークホルダーにRAG

の評価結果を理解してもらうためには，RAGASの指標
を単純に可視化するだけでは不十分であり，新たな指標
や分析技術が必要であると考えられる．提案フレーム
ワークでは，RAGASの指標を数値的根拠として参考に
しつつ，原因分析・質問分析などの結果を可視化するこ
とで，説明性の各要件を実現する．以降では，可視化結
果に焦点を当てつつ，提案フレームワークの各フェーズ
について詳細を説明する．

3.2.1 正確性と信頼性の 2つの観点で可視化

説明性の要件（1）を満たすため，提案フレームワーク
では RAGの性能を正確性・信頼性という 2つの観点で
可視化する．ここでは，RAGの全体性能を一目で把握
可能とすることを念頭に，2次元空間での可視化を想定
している．RAGはコンテキストをもとに回答を生成す
る仕組みであり，その性能を可視化するには，（1）回答
と正解の一致度，（2）回答とコンテキストの関連度，と
いう 2つの指標を用いるのが好適と考えた．本研究では，
前者を正確性スコア，後者を信頼性スコアとよぶ．正確
性スコアには，予備実験の結果から，RAGAS指標であ
り 5段階評価の「Rubrics score」を用いている．信頼性
スコアとしては，対応する 5段階評価の指標がRAGAS

に存在しないため，後述する独自作成指標を採用する．
図 3に正確性・信頼性の可視化結果の一例を示す．可
視化手法としては，バブルチャートを用いている．ここ
では，正確性を横軸（左側が低スコア，右側が高スコア），
信頼性を縦軸（下側が低スコア，上側が高スコア）にそ
れぞれ配置し，バブルの大きさにデータ数を反映させる．
赤色のバブルは低スコア回答，緑色のバブルは低スコア

信
頼
性

正確性 正確性

信
頼
性

改善前 改善後

図 3. 正確性・信頼性の可視化結果
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コンテキストの取得

回答の生成

リトリーバー

システムプロンプト

データベース

Single-Hop(Specific)

Single-Hop(Abstract)

アプリ

バシネット

予約システム

技術サポート

時刻変更

図 4. 原因分析・質問分析の可視化結果

回答以外のデータを意味する．図 3では，いずれかのス
コアが 2以下のデータを低スコア回答と位置づけており，
左枠の改善前から右枠の改善後へと低スコア回答が減少
していることを確認できる．この仕組みにより，RAG

の全体的な性能を一目で把握可能とする．

3.2.2 低スコア回答をカテゴリ別に可視化

説明性の要件（2）を実現するため，提案フレームワー
クでは低スコア回答をカテゴリ別に可視化する．ここで
低スコア回答を分類するために，LLMを用いた原因分
析・質問分析を行う．原因分析では，RAGASの評価結
果（Context Precision，Context Recall，Faithfulnessな
ど）を用いて，低スコア回答となった「原因」を提示す
る．また原因分析については，タスク分割により LLM

の精度が向上しやすいという考えのもと，データレベル・
コンポーネントレベル・パラメータレベル，という 3つ
の観点に分けて実施する．質問分析では，回答不備の特
徴・傾向を明らかにするため，質問の「カテゴリ」「テー
マ」「キーワード」を抽出する．なお原因分析・質問分
析の詳細は，次章にて説明する．
図 4 に原因分析・質問分析の可視化結果の一例を示
す．可視化手法としては，棒グラフを用いている．ここ
では，分類件数の多い順に原因や質問カテゴリなどを表
示する．またバブルチャートの選択箇所に絞り込んで分
類件数を示す機能も備えており，着目したデータ群の特
徴を確認することも可能である．図 4 の例では，選択
した低スコア回答において，データレベルの原因として

「コンテキストの取得」，コンポーネントレベルの原因
として「リトリーバー」が最多の分類件数となっている
ことがわかる．また質問カテゴリとしては，「Single-Hop

（Specific）」と「Single-Hop（Abstract）」に分かれてい
ることが確認できる．このような可視化結果により，回
答不備の特徴・傾向を分析可能とする．

3.2.3 可視化と分析根拠を活用した合意形成

説明性の要件（3）に関しては，可視化と分析結果を
活用することで，ステークホルダーとの合意形成を図る
ことを想定している．上述の可視化結果により，現在の
性能や回答不備の特徴・傾向をステークホルダーと共有
し，各マイルストンにおいて「何を目標に」「どのよう
な方針で」施策を講じるのか，といった議論につなげる．
また原因分析では，低スコア回答となった「原因」だけ
でなく，RAGASの評価結果を踏まえた「分析根拠」を
提示することも可能である．提案フレームワークでは，
この分析根拠を提示することで，詳細項目を議論して改
善方針を決定できるようにしている．例えば「悪天候や
自然災害の影響で搭乗予定便が欠航になった場合の払い
戻し手続きが可能であることが明確に記載されています
が，生成された回答は払い戻しができないと述べていま
す」といった分析根拠を提示することで，金銭に関する
回答は工数を積んで対応するという方針を決めることが
考えられる．以上のフレームワークにより，低スコア回
答の影響範囲と対策の優先度を考慮した議論を実現する．

4. 技術要素

4.1 信頼性スコア

この信頼性スコアは，LLMを用いることで，最も低
い「1」から最も高い「5」までの 5段階で評価される．
信頼性スコアは，Rubrics scoreの実装を基礎として，定
義や記述などを一部改変することで作成している．特に
5段階評価の基準となるスクリプトを回答とコンテキス
トの関連度が分類できるように新しく定義する．具体的
には「The response is fully based on the contexts,（後
略）」のようなスクリプトを評価値ごとに与えている（こ
こで「fully」の箇所は，対応する評価値に応じて，「not」
「partially」「moderatory」「mostly」に置き換わる点に
注意）．このような基準を設定することで，信頼性スコ
アの算出を LLMで実現している．
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4.2 原因分析

原因分析は，RAGASによる定量評価に基づき，回答
不備の原因を分類する技術である．RAGASの指標のみ
でなく，質問・コンテキスト・回答・正解の情報を入力
とすることで，「回答不備がなぜ生じたのか」や「不足し
ている情報は何か」といった分析根拠まで提示できるよ
うに工夫している．本稿では，データレベル・コンポー
ネントレベルという，分類の観点が異なる 2種類の原因
分析を扱う．データレベルの観点では，質問の内容，コ
ンテキストの取得，回答の生成，正解の定義，不備なし
が分類項目となる．コンポーネントレベルの観点では，
検索クエリ，データベース，リトリーバー，生成モデル，
システムプロンプト，後処理，正解の定義，不備なしが
分類項目にあげられる．パラメータレベルの観点につい
て，チャンクサイズやオーバーラップなどを想定してい
るが，ステークホルダーに開示する情報としては粒度が
細かいため，本研究では開発の対象外とした．
原因分析を LLMで実現するにあたり，プロンプトに

は以下の情報を含めている．
（1）役割の設定: 回答不備の原因特定をタスクに設定
（2）データの埋込: 質問，コンテキスト，回答，正解，

および RAGASの評価結果（指標の数値）を埋込
（3）データカラムの説明: データのカラムを説明
（4）分析手順の記述: 分類項目ごとに判定条件・判定基

準を定め，分析する手順を記述
（5）再検証の指示: 原因が分析の結果から忠実に導かれ

ているかを再検証し，適宜修正するように指示
（6）出力形式の指定: JSON形式での出力を指定
ここでは，予備実験の結果をもとに，出力結果の安定し
ていた「CoT（Chain of Thought）」をプロンプトに採用
している．具体的には，分析手順の記述において，RAG

の動作順序に着目し，入力側から優先して原因を特定す
るように指示を与える．このとき，分類項目を明示的に
与えることで，出力結果の表記ゆれを防ぐような設計と
している．また判定条件（判定対象を選別する条件）に
おいてRAGASの指標を用いるものの，最終的な判定基
準としては質問・コンテキスト・回答・正解を参照した
総合的な判断とすることで，RAGASの精度への依存度
を下げている．以上のような仕組みにより，回答不備の
原因を特定することで，RAGの改善点を明らかにする
ことにつなげる．

4.3 質問分析

質問分析は，RAGの入力となる質問の内容を分類す
る技術である．本稿では，カテゴリ・テーマ・キーワー
ドという，分類の観点が異なる 3種類の質問分析を扱う．
このうちカテゴリの観点では，Single-Hop（Specific），
Single-Hop（Abstract），Multi-Hop（Specific），Multi-

Hop（Abstract）が分類項目となる．またテーマ・キー
ワードの観点については，分類項目がデータセットごと
に異なる．
質問分析を LLMで実現するにあたり，プロンプトに
は以下の情報を含めている．

（1）役割の設定: 質問内容の分類をタスクに設定
（2）データの埋込: 質問の情報を埋込
（3）分類ルールの記述: 分類項目ごとに定義や例示を与

え，分類のためのルールを記述
（4）注意事項の指示: 質問内容の分類を実施する上で，

特に注意が必要な項目を指示
（5）出力形式の指定: JSON形式での出力を指定

ここでは，分析に有効な分類項目がタスクや要求により
異なる想定のもと，定義や例示を与えるだけのシンプル
なプロンプトを採用している．例えば，カテゴリの観点
での質問分析では，RAGAS の公式サイト [8]における
Query type を参考に，質問の難易度を確認できる分類
項目を採用したが，別の観点（例えば，質問不備による
リスク度など）で分析を行いたい場合は，（3）分類ルー
ルの記述における定義や例示を変更することで対応可能
な構成としている．以上のような仕組みにより，質問を
分類することで，回答不備の特徴・傾向を明らかにする
ことにつなげる．

5. 検証実験

提案内容の妥当性や有効性を評価するために「技術要
素の評価」と「提案フレームワークの評価」の 2種類の
検証を行った．ここでは，各検証の目的・条件・結果・
考察について詳述する．

5.1 技術要素の評価

技術要素の評価では，「信頼性スコア」と「原因分析」
の 2項目を検証する．なお本評価では，Hugging Faceで
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表 1. 信頼性スコアの評価結果 （太字は各行で正解として期待するスコア群）
コンテキストの種類 Score 5 Score 4 Score 3 Score 2 Score 1

理想的なコンテキスト　 30 20 0 0 0

冗長なコンテキスト　 30 20 0 0 0

欠損したコンテキスト　 2 4 10 9 25

関連なしコンテキスト　 0 0 0 0 50

公開されているWikiEvalデータセット [9] （50件の質
問・コンテキスト・回答・正解のセット）を用いる．

5.1.1 信頼性スコアの妥当性評価

1つ目の技術評価の目的は，独自作成した指標である
信頼性スコアの妥当性を確認することである．評価の条
件として，以下の 4種類のケースを想定したデータを用
意し，信頼性スコアが各ケースで期待する評価値となる
かどうかを検証する．

（1）理想的なコンテキストから正解が生成
（2）冗長なコンテキストから正解が生成
（3）欠損したコンテキストから正解が生成
（4）関連なしコンテキストから正解が生成

これらのうち，ケース（1）（2）は信頼性スコアが高評価
（Score 5 または Score 4）となること，ケース（3）（4）
は信頼性スコアが低評価（Score 2 または Score 1）とな
ることが期待される．なおケース（3）（4）は，WikiEval

データセットを一部改変することで作成した．
信頼性スコアの評価結果を表 1に示す．ここで評価は

RAGASに信頼性スコアを追加することで実施した．表 1

から，理想的・冗長なコンテキストを用いたケース（1）
（2）では，正解に必要な情報を含むため，信頼性スコア
が高評価（Score 5 または Score 4）を示している．ま
た欠損した・関連なしコンテキストを用いたケース（3）
（4）では，正解に必要な情報を含まず，低評価（Score 2

または Score 1）となったものが多い．なお評価結果の
詳細を確認したところ，ケース（3）で高評価（Score 5

または Score 4）となった 6件のデータの評価について
は，回答に必要な情報が欠損したコンテキストにも含ま
れており，妥当な結果であることを確認した．以上の評
価から，信頼性スコアが，回答とコンテキストの関連度
について，一定の傾向を捉えているものと考える．

5.1.2 原因分析の妥当性評価

2つ目の技術評価の目的は，データレベル・コンポー
ネントレベルという 2種類の原因分析の妥当性を確認す
ることである．評価の条件として，以下の 6種類のケー
スを想定した RAGを用意し，各ケースで期待する項目
を原因として特定できるかどうかを検証する．
（1）理想形（正解と回答が一致）
（2）標準形（意図的な不備なし）
（3）データベースに不備あり
（4）リトリーバーに不備あり
（5）生成モデルに不備あり
（6）システムプロンプトに不備あり
これらのうち，ケース（3）（4）（5）（6）が主要な評価
対象であり，それぞれの RAGに埋め込んだ不備を原因
として特定することが期待される．
データレベル・コンポーネントレベルの観点での原因
分析の評価結果を表 2 と表 3 にそれぞれ示す． まず，
表 2が示すデータレベルの評価結果では期待通り，デー
タベース・リトリーバーに不備がある場合に「コンテキ
ストの取得」が多く特定され，生成モデル・システムプ
ロンプトに不備がある場合に「回答の生成」が多く特定
された．また，表 3が示すコンポーネントレベルの評価
結果でも，各ケースで RAG の特徴に合った原因（デー
タベースやリトリーバーなど）が最も多く特定された．
以上の評価から，原因分析全体として一定の妥当性があ
るものになっていると考えられる．一方，ケース（3）で
リトリーバーへの誤分類 8件，ケース（6）で生成モデ
ルへの誤分類 10件がそれぞれ確認された．RAGASの
粒度がデータレベルに相当するため，追加の入力情報を
用いる，といった対策が必要であると考える．また以上
の評価では，RAGに明確な不備があるケースを扱った．
実応用を想定すると，明確な不備がある状況は稀である
ため，より本番に近い環境での評価も今後の課題となる．
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表 2. 原因分析（データレベル）の評価結果 （太字は各行で正解として期待する原因）
RAGの特徴 不備なし 質問の内容 コンテキストの取得 回答の生成 正解の定義
理想形（正解と回答が一致） 45 0 1 4 0

標準形（意図的な不備なし） 30 0 2 13 5

データベースに不備あり 2 0 48 0 0

リトリーバーに不備あり 1 0 48 0 1

生成モデルに不備あり 10 0 1 38 1

システムプロンプトに不備あり 1 0 0 49 0

表 3. 原因分析（コンポーネントレベル）の評価結果 （太字は各行で正解として期待する原因）
RAGの特徴 不備なし DB RT GM SP その他
理想形（正解と回答が一致） 49 1 0 0 0 0

標準形（意図的な不備なし） 41 3 0 0 3 3

データベース（DB）に不備あり 2 40 8 0 0 0

リトリーバー（RT）に不備あり 1 0 48 0 0 1

生成モデル（GM）に不備あり 13 2 0 35 0 0

システムプロンプト（SP）に不備あり 3 0 0 10 37 0

5.2 提案フレームワークの評価

提案フレームワークの評価としては，定義した説明性
の要件を満たしているかを検証することを目的とする．
具体的には，回答不備が賠償問題などにつながるリス
クが高いドメインとして航空会社を想定し，航空会社の
QAチャットボットを開発するシナリオでデータセットを
作成した．データセットの概要は，以下のとおりである．
・質問：JAL公式ページ [10] の「よくあるQ&A」の
国内線に関する質問（153件）

・正解：上記質問に対する回答（153件）
・データベース：上記回答をまとめたテキストファイル
この条件で提案フレームワークを適用し，（1）性能が一
目でわかる，（2）できないこと・できない原因が明確に
わかる，（3）どこをめざすべきかを議論できる，という
3点を検証した．その結果は以下のとおりである．

5.2.1 性能が一目でわかる

本検証では，RAGのデータベースのデータ量を変更
した場合と，生成モデルを変更した場合のバブルチャー

パターン①（開発初期1） パターン②（開発初期2） パターン③（開発中期1）

データ量 全データの1/3 全データの2/3 全データ

生成モデル gpt-3.5-turbo gpt-3.5-turbo gpt-3.5-turbo

結果

低スコア回答 111件（全体の72.55%） 44件（全体の28.76%） 17件（全体の11.11%）

パターン③（開発中期1） パターン④（開発中期2） パターン⑤（開発中期3）

データ量 全データ 全データ 全データ

生成モデル gpt-3.5-turbo gpt-4o-mini gpt-4o

結果

低スコア回答 17件（全体の11.11%） 12件（全体の7.84%） 10件（全体の6.54%）

図 5. 説明性の要件（1）に対する検証内容

トの変化を確認することで，性能の差異が一目でわかる
かを検証した．図 5にデータ量を変更した場合（上段 3

つ），生成モデルを変更した場合（下段 3つ）のバブル
チャートを示す．本検証では，正確性スコアと信頼性ス
コアのいずれかが 2以下の回答を低スコア回答であると
ステークホルダーと合意したと仮定し，赤色のバブルと
している．低スコア回答数がモデルの性能向上に伴い，
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減少していることから，RAGの性能確認に正確性スコ
アと信頼性スコアは有効と考える．
また，低スコア回答の傾向について，（i）正確性スコア

と信頼性スコアのどちらも低い場合，（ii）正確性スコア
のみ低い場合，（iii）信頼性スコアのみ低い場合に分けて
確認した．低スコア回答数が最も多いパターン（1）を
対象に，回答に明確な誤りがあるかと，回答にコンテキ
ストに情報が存在しないことの記載があるかの 2つの観
点で確認した結果を表 4に示す．（i）には可能を不可と
回答するような明確な誤りが多く，（ii）にはコンテキス
トに情報が存在しないことを記載している回答（「申し
訳ありませんが，提供されたコンテキストには（中略）
に関する情報は含まれていません．（後略）」のような回
答）が多くみられた．（iii）には明確な誤りが少ないもの
の，LLMが持つ知識で作成したと考えられる具体性に
かける回答が多くみられた．以上のことから，正確性ス
コアと信頼性スコアは低スコア回答の傾向確認にも有効
と考える．本検証では，Generatorにコンテキストを参
照する最低限の指示のみ行い，自社に関する質問に回答
させた．今後は，Generatorにより多くの指示（例えば，
コンテキストに情報が存在しない場合の指示）を行った
場合や，他社に関する質問やセンシティブな質問といっ
た多様なデータでも評価していく必要がある．

5.2.2 できないこと・できない原因が明確にわかる

次にデータレベルの原因から「できないこと」，コン
ポーネントレベルの原因から「できない原因」が確認可
能かを検証する．図 6に，5.2.1項のパターン（4）の低
スコア回答を対象とした，原因分析・質問分析の可視化
結果を示す．低スコア回答 12件のうち，リトリーバーが
原因のものが 10件あるため，リトリーバーを改良するこ
とで，RAGの性能改善を見込めると予測できる．また，
質問カテゴリを確認すると，「Single-Hop（Specific）」カ

低スコア回答：12件

低スコア回答の原因

リトリーバー：10件
データベース：1件
システムプロンプト：1件

コンテキストの取得：11件

回答の生成：1件

低スコア回答の

質問カテゴリ

→ 難易度が低い質問でも誤解答している。
リトリーバーのパラメータを調整するだけでも、
RAGの性能改善を見込める？

→ リトリーバーを改良することで、
RAGの性能改善を見込める？

Single-Hop（Specific）：8件
Single-Hop（Abstract）：4件

図 6. 説明性の要件（2）に対する検証内容

テゴリに属する質問が 8件あり，難易度が低い質問でも
誤回答していることがわかる．このことから，リトリー
バーのパラメータを調整するだけでも RAGの性能改善
を見込めると予測できる．
表 5にリトリーバーのパラメータ変更前後における低
スコア回答数の内訳を示す．ここでリトリーバーのパラ
メータは以下のように変更した．

・組み込みモデル: text-embedding-ada-002 から
text-embedding-3-largeに変更

・Chunk size: 1000から 800に変更
・Chunk overlap: 0から 200に変更
・ Search kwargs: k = 3から k = 4に変更

ここで Search kwargsの kは取得するコンテキストの数
を意味している．表 5が示すように，リトリーバーのパ
ラメータを変更することで，実際に RAGの性能が改善
することを確認した．このことから，データレベルの原
因から推測した「できないこと」，コンポーネントレベ
ルの原因から推測した「できない原因」は正しいといえ
る．なお，リトリーバーのパラメータを変更したことで
スコアが低下した回答もあった．このことから，改良前
後の差分に気づける仕組みも必要になると考える．

5.2.3 どこをめざすべきかを議論できる

本検証では，可視化と分析根拠を活用することで，ス
テークホルダーと「どこをめざすべきか」を議論できる
かを検証する．図 7に，5.2.2項のリトリーバー改良後
の結果のうち，正確性スコアと信頼性スコアのどちらも
低い 2つのケースの例を示す．
例 1（正確性スコアが 2，信頼性スコアが 1のケース）

は，「バシネットを利用することはできますか？」という
質問に対し，コンテキストに情報が存在せず回答できて
いないケースである．データレベルの原因および分析根
拠を確認すると，バシネットに関する情報を取得できて
いないことがわかり，正しく回答できるようにするため
には，リトリーバーのさらなる改良が必要になると予測
できる．例 2（正確性スコアが 2，信頼性スコアが 2の
ケース）は，「悪天候や自然災害の影響で搭乗予定便が欠
航になった場合，（中略）航空券の払い戻し手続きはでき
ますか？」という質問に対し，払い戻し可能にもかかわ
らず払い戻し不可と回答したケースである．コンポーネ
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表 4. パターン（1）の低スコア回答の傾向 （太字は各行でスコアの定義から期待する項目）
正確性スコア 信頼性スコア 明確な誤りがある件数 情報が存在しない記載がある件数 該当なしの件数
低（1～2） 低（1～2） 10 3 0

低（1～2） 高（4～5） 1 32 0

高（4～5） 低（1～2） 7 0 41

表 5. リトリーバーのパラメータ変更前後の低スコア回答数 （太字はパラメータ変更の効果を期待する項目）
データレベルの原因 コンポーネントレベルの原因 質問カテゴリ 変更前の件数 変更後の件数
コンテキストの取得 リトリーバー Single-Hop（Specific） 7 1

Single-Hop（Abstract） 3 2

コンテキストの取得 データベース Single-Hop（Specific） 0 1

Single-Hop（Abstract） 1 0

回答の生成 システムプロンプト Single-Hop（Specific） 1 1

Single-Hop（Abstract） 0 0

「バシネットを利用することはできますか？」という質問に対し、
回答できていない（一般的な知識で回答している）。
※JALの国内線ではバシネットを利用できないことを回答してほしい。

原因（データレベル）：コンテキストの取得

＜詳細＞
llm_context_precision_with_referenceとcontext_recallの数値が共に0.0であり、質問に
関連する情報がコンテキストとして取得されていないことが示唆されています。

具体的には、質問は『バシネットを利用することはできますか。』であり、期待される
正解は『弊社の国内線ではバシネットの利用ができません。』ですが、取得されたコ
ンテキストにはバシネットに関する情報が含まれていません。したがって、質問に関
連する情報がコンテキストとして取得されていないことが原因と考えられます。ステークホルダー

バシネット関連の質問は、
詳細ページのURLを回答
するようにしてください。

原因を確認すると…

「悪天候や自然災害の影響で搭乗予定便が欠航になった場合、
（略…）航空券の払い戻し手続きはできますか。」という質問に対し、
払い戻し可能にもかかわらず、払い戻し不可と回答。

原因を確認すると…

原因（コンポーネントレベル）：システムプロンプト

＜詳細＞
回答のfaithfulnessが0.67と低く、response_relevancyが0.0と極端に低いことから、回
答がコンテキストに関連していない可能性が高いです。

コンテキストには、悪天候や自然災害の影響で搭乗予定便が欠航になった場合の払
い戻し手続きが可能であることが明確に記載されていますが、生成された回答は払
い戻しができないと述べています。このため、システムプロンプトがコンテキストの情
報を正確に反映するように指示できていないことが原因と考えられます。ステークホルダー

お金関係は正確に回答し
てほしいので、システムプ
ロンプトを改良してほしい。

(例1）バシネットの質問

(例2）お金関係の質問

図 7. 説明性の要件（3）に対する検証内容

ントレベルの原因および分析根拠を確認すると，コンテ
キストに基づいて回答を生成できていないためシステム
プロンプトを見直すべきことがわかる．
このような回答不備の原因や処置方針を説明したうえ
で，ステークホルダーの持つ情報（重要度や予算など）
と合わせて考慮することで，例えば，例 1 は工数が少

なく済む対応（バシネット関連の質問には詳細ページの
URLを回答するなど）にとどめ，例 2は金銭に関する質
問であるため，工数を積んで対応するといった議論が実
現すると考える．以上のことから，可視化と分析根拠の
活用はステークホルダーとの合意形成に有効と考える．
なお，質問分析の質問カテゴリを確認したところ，本評
価に用いたデータセットの質問のほとんどは Single-Hop

（単一情報から回答可能）に分類されていた．実応用を
想定すると，Multi-Hop（複数の情報を統合しなければ
回答できない）に属する質問でも評価していく必要があ
ると考える．

6. おわりに

本稿では，専門知識を持たないステークホルダーに対
する説明性を向上するために，信頼性と正確性を見え
る化した RAG評価フレームワークを提案した．提案フ
レームワークでは，ステークホルダーとの継続的な議論・
合意形成を想定し，RAGに関する性能や回答不備の特
徴・傾向を説明するための仕組みを提供する．検証実験
のためのシステムを構築した結果，開発した技術要素が
正解として期待する分類を実現していることや，提案フ
レームワークが定義した説明性の要件を満たしているこ
とを確認した．提案フレームワークは，RAGASによる
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定量評価を活かしつつ，説明性を高める技術要素を補完
した，より実践的な枠組みであると考えられる．
今後の展望としては，検証実験でも述べたように，技
術要素の高度化・検証や提案フレームワークの拡張の観
点から，以下のような取り組みが考えられる．

・原因分析の精度向上・追加実装
コンポーネントレベルの原因分析では，データベー
ス・リトリーバー，生成モデル・システムプロンプ
トに関する原因をより正確に切り分け，分類するこ
とが課題となる．またパラメータレベルの原因分析
を追加実装し，チャンクサイズやオーバーラップな
ど，より細かい粒度で改善点を明らかにすることも
重要となる．

・多様なデータでの評価
複数の情報を統合しなければ回答できない質問や不
備が明確でないRAGに対しての検証を行うことが
必要と考える．

・RAG改良前後の差分の比較
改良前は回答できていた質問が，改良後は回答でき
なくなるケースに気づける仕組みを導入することが
一案となる．

上記の取り組みをとおして，より説明性の高い評価フ
レームワークを実現し，ステークホルダーが信頼・納得
できる RAGシステムの構築をめざしていく．
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