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RAGを活用した研究アイデア発想支援システム
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概要. 本研究では，研究アイデアの概要を入力することで関連研究データベースの中から近い研究をベク
トル検索により抽出し，大規模言語モデルを用いて過去の研究動向や入力したアイデアとの関係を整理す
るシステムを提案する．本システムにより，類似点や相違点を容易に把握できるようになり，ユーザーは
情報収集にかかる時間や労力を削減できる．近年，研究分野の進展が急速化し，特に人工知能など情報通
信分野では過去の全研究を把握することが困難となってきている．本システムを活用することで，こうし
た急速に発展する分野でも，関連する研究を体系的に理解し，着実に新規研究に着手できるよう支援する．
今後は，学会や大学の研究室など新しいアイデアの議論の場で本システムを活用してもらうことで，情報
支援システムとしての有用性や効果について調査を行う予定である．

1 はじめに
研究者や技術者にとって，過去の研究や発明の動

向を的確に把握することは，新規のアイデアを具体
化し，独創的な知見を得たり，新しい発明を行うた
めの重要なステップである．また，過去の知見を活
かして研究や開発を効率的に行うこともできる．し
かし，例えば人工知能や情報通信分野といった分野
では，技術の進展速度が加速しており，膨大な研究
成果が次々と生み出されている．そのため，分野全体
の研究動向を理解したり，その中から自らのアイデ
アに近い研究を見つけることが困難となりつつある．
近年，埋め込みベクトル [4]や大規模言語モデル

（LLM）[2]，それらを組み合わせた検索拡張生成
（Retrieve-Augment-Generate; RAG）[3]といった
技術が，情報の検索および生成の分野で注目を集め
ている．埋め込みベクトルは，テキストやその他の
データを高次元の空間にマッピングすることにより，
データの類似性を数値的に表現する技術であり，意
味的に類似した情報を効果的に抽出できる．この埋
め込みベクトルを用いてベクトルの近傍検索を行う
ベクトル検索は，膨大な研究成果の中からユーザー
の意図に近い情報を効率的に見つけ出すために有用
である．また，RAGは，検索と大規模言語モデル
による生成を組み合わせた情報探索手法である．ベ
クトル検索等によりデータベースから関連情報を検
索して大規模言語モデルに与えるコンテクストとし
て補完することで，大規模言語モデル単体で用いる
よりも情報の精度と網羅性を向上させた関連する情
報の生成や要約が可能である．
本稿では，関連研究の調査と内容の把握の情報処
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理負荷を低減するために，関連研究の調査と整理に
特化したRAGのシステムを構築した．研究アイデ
アの概要を入力することで，関連する過去の研究を
ベクトル検索により抽出し，さらに大規模言語モデ
ルを活用してそれらの研究動向や入力した研究アイ
デアとの関連性を整理するシステムを提案する．本
システムは，類似点や相違点を把握しやすい形で提
示することにより，情報収集の負担を低減し，研究
者が新しいアイデアを検討し，新しい取り組み始め
ることを支援する．
本システムは学会や大学の研究室といった新たな

アイデアの議論が活発に行われる環境において，そ
の有用性を最大限に発揮すると期待される．今後は，
学会や大学の研究室など新しいアイデアの議論の場
で本システムを活用してもらうことで，情報支援シ
ステムとしての有用性や効果について調査を行なっ
ていく．

2 実装
本稿で実装したシステムは研究概要を入力すると

関連研究を調査し，調査結果の出力を行う（図１）．
入力は専用のWebサイトもしくは Slack Botを招
待した Slackチャンネルから行うことができる．本
システムでは関連研究の調査はキーワード検索とベ
クトル検索を組み合わせて行う．
まずは対応する分野の主要な学会の予稿集から論

文PDFを取得し，それらを事前にOpenAIの埋め
込みモデル [5]を仕様してベクトルデータベースを
構築する．また，ユーザーが研究概要を入力する度
に，入力された研究概要からOpenAIの大規模言語
モデルGPT-4o [6]を用いて検索クエリを生成し，プ
レプリントの主要なデータベースである ArXiv [1]
のAPIを使用して関連研究の検索を行う．複数の検
索クエリの組み合わせを行い取得した概要をさらに
埋め込み処理を行い，ベクトルデータベースに追加
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図 1. 関連研究の検索や比較整理を提示するまでの処理の流れ .1)ユーザーの入力した研究概要に近い関連研究をデータ
ベースに追加する .2)事前に構築した主要学会の関連研究DBに最新を研究を追加し拡張されたデータベースにてベ
クトル検索を行い，関連研究を抽出する .3)大規模言語モデルを用いて抽出された関連研究群をまとめ，ユーザーの
入力した新しい研究アイデアの概要を比較整理する．さらにユーザーが追加で対話を行い深掘りを行うこともできる．

を行う．これにより，最新の研究や対象とする学会
以外に関連した研究がある場合にも対象とすること
ができる検索データベースを効率良く構築する．こ
の処理はリアルタイム性を確保するため，サーバー
において並列処理を行い数十秒程度で処理が完了す
るように実装している．また，キャッシングを行い，
利用者の中で注目の集まっている分野については追
加処理が早く完了するように実装した．
ベクトルデータベースの追加処理が完了したのち，

入力された研究概要を埋め込んだベクトルを用いて，
関連研究のベクトルデータベースから類似度の高い
ものを抽出する．抽出された上位の研究論文群を大
規模言語モデルを用いてまとめると共に，入力され
た新しい研究アイデアと近い点や違う点を整理して
ユーザーに提示する．また，特に気になった関連研
究や観点について関連研究のコンテクストを把握し
た大規模言語モデルと対話を行える．
本システムにより，ユーザーは思いついた研究ア

イデアの最新の研究動向について速やかに調査を行
い，研究アイデアのブラッシュアップを効果的に行
うことができる．

3 今後の展望
本システムは学会や大学の研究室といった新たな

アイデアの議論が活発に行われる環境において，そ
の有用性を最大限に発揮すると期待される．特に現
在は Human Computer Interactionの研究分野に
おける主要な学会の予稿集をもとに作成したデータ
ベースを構築している．そこで著者の研究室内での
検証と改善や，WISS Challenge での提供を行う．
また，Webサービスとして一般公開を行い，広く実
際に使用してもらうことを検討している．実際の研
究アイデアの創発やブラッシュアップに活用しても

らいフィードバックをいただくことで，情報支援シ
ステムとしての有用性や効果について調査を行なっ
ていきたい．
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