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あらまし 本研究では，検索システムに精通していないエンジニアでも高性能なドメイン特化型検索システムを構築
可能とするフレームワーク「AutoIR」を提案する．AutoIRは，ドキュメント集合とクエリ例を入力として，LLMを
活用した評価・学習用データセットの自動生成，複数候補モデルの評価に基づく最適モデルの探索，および選定モデ
ルへのドメイン適応を一貫して実行するフレームワークである．本稿では，特にドメイン適応に最適なモデルの探索
に着目し，ドメイン適応前のゼロショット性能を用いた手法や少量のデータを用いた学習を用いた手法等を検討した．
結果として，少量のデータを用いた学習結果を用いた手法が有効であることが示唆された．
キーワード 情報検索, 検索モデル, ドメイン適応, モデル選択

1 は じ め に
検索システムを主要な窓口とするWebサービスにおいて，検
索性能の改善は収益増加およびユーザ体験向上の観点から重要
である．近年，BERTなどの言語モデルを用いてクエリや文書
を密ベクトルに変換し，その類似度に基づいて検索する密検索
モデル [7], [16]が広く用いられている．密検索モデルは語彙一
致に依存する BM25 [14]等の手法に比べて言い換えを含む検索
要求に対応しやすい一方で，モデルの性能がドメインに強く依
存することが指摘されている [15]．したがって，対象ドメイン
のデータによる追加学習によりドメイン適応を行うことが重要
となる．また，複数存在する密検索モデルの中から，ドメイン
適応後に高い性能を発揮するモデルを適切に選択することも重
要な課題である．
現在，対象ドメインに適した検索モデルを選定するためには，
候補となるすべてのモデルに対して対象ドメインのデータを用
いた追加学習と評価を行う総当たり的なアプローチが一般的
である．しかし，このプロセスには膨大な計算資源と時間が必
要となる．この課題に対し，画像認識や自然言語処理などの分
野では，事前学習済みモデルの特徴表現や出力分布の解析に基
づき，転移学習後の性能を安価に推定する手法が提案されてい
る [12], [19]．一方で，これらの研究は主に分類タスク等を対象
としており，密検索モデルのドメイン適応後の性能を対象とし
た検証は限定的である．さらに，密検索モデルの選択に関する
研究として，追加学習を行わない未適応状態で高い性能を発揮
するモデルを推定する試みがなされている [9], [10]．しかしな
がら，追加学習によるドメイン適応を前提とした場合に，密検
索モデルの性能を事前に予測できるかについては十分に検証さ
れていない．
本研究が構想する自動ドメイン適応フレームワークは，主と
して「対象のドメインにおけるテストコレクションの自動構築」

および「当該ドメインに最適なモデルの選択および追加学習」
の 2つのプロセスから構成される．本稿では，このうち特に計
算資源の制約が課題となる後者のプロセス，すなわちモデルの
最適化に焦点を当てる．多数の候補モデルすべてに対して追加
学習を行うことは現実的ではないため，前段階として有望なモ
デルを効率的に選別する手法の確立が不可欠である．
そこで本稿では，すべての候補モデルに対して全データを用

いた学習を行うことなく，追加学習後に高い性能を発揮するモ
デルを効率的に推定・選別するための枠組みについて検討する．
具体的には，候補モデル選択の代理指標として (i) 追加学習を
行わない未適応状態での評価，(ii) 学習用データの一部（r%）
を用いた追加学習後の評価を扱い，それぞれの推定精度を比較
する．第一に，追加学習を行わない未適応状態での評価に基づ
き，各モデルの未適応状態での評価スコアと追加学習後の性能
との間に存在する相関関係を分析することで，事前評価のみで
最終性能をどの程度予測可能かを明らかにする．第二に，学習
用データの一部（r%）のみを用いた短期間の追加学習を実施し
た段階でモデルの評価を行い，その時点での性能順位が全デー
タを用いて収束するまで学習を行った際の順位との相関を検証
する．これにより，計算コストを最小限に抑えつつ，最適なモ
デルを高精度に選別できるかを明らかにする．
実験では，BEIRに含まれる 6つのテストコレクションと 3

種の候補モデルを用いて評価を行い，少量データによる追加学
習後の評価が未適応状態での評価より高い推定精度を示すこと
を確認した．
本研究の貢献は以下の通りである．

• 密検索モデルのドメイン適応後の性能を最大化する候補モ
デル選択問題について，問題設定を明確化した．未適応状
態での評価と学習用データの一部（r%）のみを用いた追加
学習後の評価を代理指標とする推定手順を整理した．さら
に，一致率，性能損失∆(c)，順位相関による評価枠組みを
整理した．
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• BEIRの複数のテストコレクション上で，未適応状態での評
価と学習用データの全てを用いて追加学習した（r = 100）
後の性能の関係を分析した．その結果，未適応状態での評
価のみでは最適候補モデルを安定して推定できない場合が
あることを示した．

• 学習用データの一部（r%）のみを用いた追加学習後の評価
を代理指標として用い，学習用データの全てを用いて追加
学習した後のモデル順位をどの程度近似できるかを検証し
た．本実験範囲では，学習用データの一部のみを用いた追
加学習後の評価が未適応状態での評価より高い推定精度を
示し，低コストなモデル選別に寄与し得ることを示唆した．

本稿の構成は以下の通りである．第 2節では，機械学習全般
および情報検索におけるモデル選択に関する関連研究について
概説する．第 3節では，提案するモデル選択フレームワークの
問題設定および手法の詳細について述べる．第 4節では，複数
のテストコレクションを用いた実験設定と結果の分析を示す．
最後に，第 5節で本研究の結論と今後の展望について述べる．

2 関 連 研 究
2. 1 機械学習におけるモデル選択
本節では，機械学習におけるモデル選択に関する研究を概観
し，本研究との関連を整理する．
近年，汎用データで事前に学習したモデルを出発点とし，対
象タスクのデータで追加学習して利用する枠組みが広く用いら
れている [13], [21]．事前学習データや学習目的，モデル構造の
違いにより，利用可能な事前学習済みモデルは複数存在する一
方で，追加学習後の性能は対象タスクとの親和性や学習方法に
依存して変動する [11], [18]．したがって，新規タスクに対して
は複数の事前学習済みモデルを候補として比較し，適切なもの
を選択する必要がある．しかし，候補モデル数が増えるほど，
各候補について追加学習と評価を行う総当たりは計算資源・時
間の面で高コストとなる．このため，追加学習前の情報，ある
いは学習初期の情報から追加学習後の性能を推定する指標が提
案されてきた．

LEEP [12]は，事前学習モデルがターゲットデータに対して
出力するクラス確率と，少量のターゲットラベルから推定した
ラベル分布を入力とし，両者の整合性を対数尤度の期待値とし
て定式化することで，追加学習後の精度を予測する転移適性指
標である．同様に LogME [19]は，事前学習モデルで抽出した
ターゲットデータの特徴表現とターゲットラベルを入力とし，
その表現が線形モデルでどの程度説明できるかを周辺尤度とし
て評価することで，追加学習後の性能を予測する指標である．
Youらは，LogMEが多様な視覚・言語モデルに対して追加学習
前の評価値のみから転移後の精度を高い相関で予測できること
を報告している [19]．Achilleらの Task2Vec [1]は，データセッ
トを固定次元のベクトルで表現する枠組みであり，損失に関す
るフィッシャー情報量にもとづくタスク埋め込みを用いて，タ
スクに適した特徴抽出器や事前学習モデルを選択するメタラー
ニング手法を提案した．Achilleらは，この埋め込みとメトリッ

ク学習により，タスクに応じた最適な事前学習モデルの選択が，
全モデルを訓練・評価する場合と同程度の精度で近似可能であ
ることを示した．さらに Bolyaら [2]は，多数の事前学習モデ
ルから最適なモデルを選択する大規模モデル選択問題を整理し，
既存の転移性能指標が十分に汎用性を持たないことを指摘した
上で，既存法を改良した PARC を提案し，従来法を上回る性
能を報告している．Youら [20]も複数モデルをプールして転移
適性でランク付けする枠組みを提案し，LogMEを用いた最適
モデル選択や B-Tuningによる複数モデル同時利用を可能とす
ることを示している．また，学習の進行に伴って得られる検証
性能（学習曲線）から最終性能を外挿し，性能が見込めない候
補の学習を早期に打ち切る枠組みも提案されている [3], [4]．
以上の研究は，追加学習前の評価に基づいてモデルを順位付

けする点で本研究の未適応状態での評価に近い．一方，対象は
主に画像・言語の分類タスクであり，検索タスクへの適用例は
十分に報告されていない．
そこで本研究では，未適応状態での評価と学習用データの一

部（r%）のみを用いた追加学習後の評価という 2 種の代理指
標を用い，計算コストと推定精度のトレードオフを踏まえつつ，
学習用データの全てを用いた追加学習（r = 100）後の性能を
どの程度予測できるかを検証する．

2. 2 情報検索モデルにおけるモデル選択
本節では，情報検索分野におけるモデル選択に関する研究を

概観し，本研究の位置づけを明確化する．
情報検索分野では従来より，BM25などの語彙一致モデルが

基本的な手法として用いられてきた [14]．近年は BERT など
の事前学習言語モデルを用いたニューラル検索が注目されてお
り，DPRのような双方向エンコーダ型密検索モデルは BM25
を上回る性能を示すことが報告されている [7]．また，クエリ
と文書のトークン間の相互作用を後段で計算する方式を用いる
ColBERT [8]や，疎表現を学習する SPLADE [5]など，深層学
習に基づく多様な検索モデルが提案されてきた．しかし，これ
らのモデルの性能は対象ドメインに強く依存し，追加学習を行
わない設定ではデータセットにより優劣が大きく変動すること
が知られている [15]．したがって，未知なドメインで高い性能
を得るには，対象ドメインのデータを用いた追加学習によるド
メイン適応が重要となる．このような状況では，未知なドメイ
ンに対してどの密検索モデルを採用すべきかというモデル選択
自体が重要な課題となる．情報検索分野でのモデル選択に関し
ては，Khramtsova ら [9], [10] が，未知な文書群に対して最適
な密検索モデルを選択する問題を扱っている．これらの研究で
は，複数の未学習データセットに対して最適なモデルを推定す
るアプローチが検討された．しかし，実験により画像認識や自
然言語処理分野で提案されたドメインシフト指標をそのまま応
用しても，高性能モデルの選択は困難であることが示されてい
る [9]．また，同研究は追加学習用のデータを一切用いない設定
を想定しており，少量データを用いたモデルの再学習や適応後
の性能の評価は考慮していない点でも本研究と異なる．すなわ
ち，未適応状態での性能が必ずしも適応後の性能順位と一致し
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ない可能性があるため，Khramtsovaらの手法は追加学習によ
るドメイン適応を前提とするモデル選択に直接適用できない可
能性がある．
以上より，情報検索分野における既存のモデル選択手法は，
追加学習による性能向上を考慮しない未適応状態のモデルを前
提とした設定か，あるいはモデル自体ではなくクエリの性質に
着目したものが中心となっている．一方で，追加学習によるド
メイン適応を前提とした密検索モデル選択において，追加学習
後の性能を低コストに推定するための代理指標は十分に整理さ
れていない．そこで本研究では，未適応状態での評価と学習用
データの一部（r%）のみを用いた追加学習後の評価という 2種
の代理指標を比較し，どの程度の計算コストでどの程度の推定
精度が得られるかを明らかにする．次節では，本研究における
問題設定と評価指標について述べる．

3 提 案 手 法
3. 1 概 要
本節では，密検索モデルの追加学習によるドメイン適応を前
提としたモデル選択の問題設定を整理し，限られた計算資源の
下で有望なモデルを効率的に選別するための枠組みを述べる．
第 1節で述べた通り，候補となるすべてのモデルを対象ドメイ
ンで十分に追加学習してから評価する総当たりは高コストであ
る．そこで本研究では，(i) 追加学習を行わない未適応状態で
の評価，(ii) 学習用データの一部のみを用いた追加学習後の評
価，のいずれかを代理指標として用い，学習用データの全てを
用いた追加学習後に高い性能を示す候補モデル（真に最適なモ
デル）を推定する．

3. 2 問 題 設 定
3. 2. 1 テストコレクションと評価
本研究では，検索対象文書集合，クエリ集合，および適合
性判定からなるデータセットをテストコレクションと呼び，記
号 cで表す．テストコレクション cは追加学習に用いる学習用
データ ctrain と，モデル選択に用いる検証用データ cval，およ
び最終評価に用いる評価用データ ctest に分割されているとす
る．候補モデルを m とし，その性能はテストコレクション上
の検索評価指標により Eval(m, c) と表す．また，分割データ
d ∈ {cval, ctest} 上の評価値を Eval(m, d) と表す．なお，本研
究では評価スコアとして nDCG@10 [6]を用いた．
評価手順および実験設定の詳細は第 4節で述べる．
3. 2. 2 候補モデル集合と追加学習
候補モデルの集合をM とする．各候補モデル m ∈ M は事

前学習済みの密検索モデルであり，対象テストコレクション c

の学習用データ ctrain を用いて追加学習することで，テストコ
レクション cの追加学習後モデルmc を得る．また，計算コス
トを抑えるため，学習用データの利用率を r（%）とし，ctrain

の一部（r%）のみを用いて追加学習したモデルをm
train(r%)
c と

表す．特に，r = 0のときm
train(0%)
c = mであり，r = 100の

ときm
train(100%)
c = mc である．

3. 2. 3 目的と真に最適な候補モデル
モデル選択の目的は，テストコレクション cに対し，学習用

データの全てを用いた追加学習（r = 100）後の評価用データ
ctest 上の性能 Eval(mc, ctest)を最大化する候補モデル mを推
定することである．このとき，テストコレクション cに対する
真に最適な候補モデルm∗(c)を次式で定義する：

m∗(c) = argmax
m∈M

Eval(mc, ctest) (1)

式 (1)で定義されるm∗(c)は，全候補モデルについて学習用
データの全てを用いた追加学習を行い，その後に評価用データ
ctest 上の性能を比較することで事後的に定まる．しかし，ctest

は最終評価に用いるため，モデル選択の段階では参照できない．
さらに，すべての候補モデルに対する追加学習と評価が必要で
あり，計算コストの観点からも実運用では高コストである．し
たがって，本研究では，検証用データ cval 上で計算できる代理
指標に基づき最適モデルを推定し，その推定精度を実験的に評
価する．

3. 3 未適応状態での評価に基づくモデル推定
第 1のアプローチは，未適応状態（追加学習なし）における

検証用データ上の評価値を代理指標とみなし，真に最適な候補
モデルを推定する方法である．具体的には，テストコレクショ
ン c に対し，各候補モデル m ∈ M を検証用データ cval 上で
評価し，そのスコアが最大となるモデルを推定最適候補モデル
m̂(c)と定義する：

m̂(c) = argmax
m∈M

Eval(m, cval) (2)

本手法は，候補モデルそれぞれに対する推論と評価のみで実
施でき，追加学習を伴わない点で計算コストが低い一方で，未
適応状態での性能順位が，追加学習後の性能順位と一致すると
は限らない．したがって，第 4節では，式 (2)により得られる
m̂(c)がどの程度m∗(c)に一致するかを検証する．

3. 4 学習用データの一部のみを用いた追加学習に基づくモデ
ル推定

第 2のアプローチは，学習用データの一部（r%）のみを用いて
各モデルを追加学習し，その時点の評価に基づき最適モデルを推
定する方法である．本研究では，r ∈ {0, 10, 25, 50, 75, 90, 100}
を設定する．r = 0は追加学習を行わない未適応状態での評価
に対応する．r > 0では，ctrain の一部（r%）のみを用いて追
加学習したモデルm

train(r%)
c を作成し，検証用データ cval で評

価を行う．なお，r = 0のときm
train(0%)
c = mであるため，式

(3)により得られる m̂lt(c; 0)は式 (2)により得られる m̂(c)と
一致する．推定最適候補モデル m̂lt(c; r)は次式で与えられる：

m̂lt(c; r) = argmax
m∈M

Eval(mtrain(r%)
c , cval) (3)
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以降では，式 (1)で定義した真に最適な候補モデルm∗(c)を
基準として，m̂lt(c; r)の推定精度を評価する．学習用データの
一部のみを用いた追加学習に基づく推定（式 (3)）は，未適応
状態での評価（式 (2)）より計算コストは増加するものの，各
モデルの追加学習の収束特性を部分的に反映できる可能性があ
る．第 4節では，各 rにおける順位が最終順位をどの程度近似
できるかを検証する．
本研究では，未適応状態での評価が事前学習済み表現と対象
テストコレクションの整合性を反映し，追加学習によるドメイ
ン適応後の性能順位と一定の関係を持つ可能性があると仮定す
る．また，学習用データの一部のみを用いた追加学習後の評価
は，追加学習の初期段階における最適化の進行度合いや学習の
安定性を通じて，各モデルの適応の容易さを部分的に反映し得
ると考える．

3. 5 モデル選択品質の評価指標
本研究では，各テストコレクションにおけるモデル選択の品
質を，一致率，性能損失，および順位相関により評価する．以
降では，推定最適候補モデルを m̂(c)，真に最適な候補モデル
を m∗(c)と表す．m̂(c)は，未適応状態での評価に基づく推定
（式 (2)）または学習用データの一部のみを用いた追加学習に基
づく推定 m̂lt(c; r)（式 (3)）を表し，いずれの場合も同一の評
価指標を用いる．学習用データの一部のみを用いた追加学習に
基づく推定では rに応じて異なる m̂lt(c; r)が得られるため，評
価指標も r ごとに算出する．

3. 5. 1 一 致 率
一致率は，各テストコレクションに対して推定最適候補モデ
ル m̂(c)が真に最適な候補モデルm∗(c)と一致した割合である．
評価対象テストコレクションの集合を C とすると，一致率は次
式で定義される：

Acc = 1
|C|
∑
c∈C

1[m̂(c) = m∗(c)] (4)

3. 5. 2 性 能 損 失
性能損失は，真に最適な候補モデルを選べなかった場合に生
じる性能低下の大きさである．テストコレクション cに対する
性能損失 ∆(c)を次式で定義する：

∆(c) = Eval(m∗
c , ctest) − Eval(msel

c , ctest) (5)

ここで m∗
c および msel

c は，それぞれ候補モデル m∗(c)および
m̂(c) をテストコレクション c で学習用データの全てを用いて
追加学習した後のモデルである．

3. 5. 3 順 位 相 関
順位相関は，推定に用いた代理指標に基づくモデル順位と，
学習用データの全てを用いて追加学習した後のモデル順位の一
致度合いを表す．本研究では，検証用データ cval 上のスコアに
基づく順位を代理順位とし，学習用データ ctrain 全体で追加学
習した後の評価用データ ctest 上のスコアに基づく順位を最終
順位とする．本研究では Kendall’s τ を用いる．候補モデル数
を |M | = n とし，2 つの順位付けにおける一致ペア数を Nc，

不一致ペア数を Nd とすると，

τ = Nc − Nd(
n
2

) (6)

で定義される．τ が 1に近いほど順位の一致度が高く，−1に
近いほど逆順であることを示す．

3. 6 小 括
本節では，密検索モデルの追加学習後の性能を最大化する候

補モデル選択の問題設定を整理し，未適応状態での評価と学習
用データの一部のみを用いた追加学習後の評価の 2つの代理指
標に基づく推定方法を述べた．次節では，複数のテストコレク
ションと複数モデルを用いて，これらの推定手法がどの程度正
確に真に最適な候補モデルを近似できるかを定量的に評価する．

4 実 験
4. 1 実 験 概 要
本節では，第 3節で述べたモデル選択フレームワークの有効

性を，複数のテストコレクションと複数の候補モデルを用いて
評価する．本研究が扱う問題は，対象テストコレクション cに
対し，学習用データの全てを用いた追加学習（r = 100）後の
評価用データ ctest 上で真に最適な候補モデル m∗(c)（式 (1)）
を，総当たりの追加学習と評価を行わずに推定することである．
本節では，代理指標として次の 2つを扱い，それぞれを実験

1および実験 2として検証する．
• 実験 1：追加学習を行わない未適応状態（r = 0）での評価
（式 (2)）に基づく推定．

• 実験 2：学習用データの一部（r%）のみを用いた追加学習
後の評価（式 (3)）に基づく推定．

両実験において，代理指標に基づく推定最適候補モデル m̂(c)
を算出し，真に最適な候補モデルm∗(c)との差を，一致率（式
(4)），性能損失（式 (5)），順位相関（式 (6)）により評価する．

4. 2 共 通 設 定
本節では，評価対象テストコレクションとデータ分割，候補

モデル，実験設計と評価手順，評価指標を述べる．
4. 2. 1 評価対象テストコレクションとデータ分割
本研究では，BEIR [15] に含まれるテストコレクションを

用いた．本節の分析では，候補モデル 3 種すべてについて
r ∈ {0, 10, 25, 50, 75, 90, 100} の結果が得られた 6 つのテスト
コレクションを対象とする．各テストコレクションのドメイン
／タスクと規模（文書数およびクエリ数）を表 1 に示す．ま
た，各テストコレクションの公式の分割と，本研究での学習
用データ ctrain，検証用データ cval，評価用データ ctest の構成
（r = 100時）を表 2に示す．
表 1に示す通り，6つのテストコレクションは金融，生医学，

コミュニティ，科学分野など複数のドメインにまたがり，質問
応答，情報検索，重複質問検索，ファクトチェック，引用予測
といった異なるタスクを含む．文書数は nfcorpusの 3,633か
ら quoraの 522,931まで幅広く分布しており，クエリ数もテス
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表 1 評価対象テストコレクションの概要 *

テストコレクション ドメイン / タスク 文書数 クエリ数
（公式 train/dev/test）

クエリ数
（本研究 ctrain/cval/ctest）

fiqa 金融分野における質問応答 57,638 14,166 / 648 / 170 14,166 / 648 / 170
nfcorpus 生医学分野における情報検索 3,633 2,600 / 324 / 323 2,600 / 324 / 323
quora コミュニティ分野における重複質問検索 522,931 – / 5,000 / 10,000 4,500 / 500 / 10,000
scifact 科学分野におけるファクトチェック 5,183 809 / – / 300 728 / 81 / 300
scidocs 科学分野における引用予測 25,657 – / – / 1,000 800 / 100 / 100
trec-covid 生医学分野における情報検索 171,332 – / – / 50 40 / 5 / 5

* 表中の「―」は公式分割が存在しないことを示す．「クエリ数（公式 train/dev/test）」は公式の train/dev/test 各分割に含まれるクエリ数であり，「クエリ数（本
研究 ctrain/cval/ctest）」は本研究で構成した ctrain/cval/ctest に含まれるクエリ数である．

表 2 評価対象テストコレクションとデータ分割（r = 100 時）
テストコレクション 公式の分割 ctrain cval ctest

fiqa train/dev/test train dev test
nfcorpus train/dev/test train dev test
quora dev/test dev（90%） dev（10%） test
scifact train/test train（90%） train（10%） test
scidocs test test（80%） test（10%） test（10%）
trec-covid test test（80%） test（10%） test（10%）

トコレクション間で差がある．例えば，quoraでは質問文をク
エリとして入力し，意味的に同一の質問文を関連文書として検
索する一方で，scifact では主張文（claim）に対する根拠文
献を検索する．このような多様な条件下で追加学習後の最適モ
デルが変動し得ることを踏まえ，本研究ではこれらを評価対象
とした．
表 2の通り，利用可能な公式の分割に基づき ctrain，cval，ctest

を構成した．ctest には，可能な限り公式 testを用いた．公式
の分割の構成に応じて，以下の方法で ctrain，cval，ctest を構成
した．
• 公式 trainと devが存在する場合：公式 trainを ctrain，
公式 devを cval，公式 testを ctest とした．

• 公式 trainと testが存在し，devが存在しない場合：公
式 trainを学習用 90%と検証用 10%に分割し，公式 test

を ctest とした．
• 公式 devと testが存在し，trainが存在しない場合：公
式 devを学習用 90%と検証用 10%に分割し，公式 testを
ctest とした．

• 公式 testのみが存在する場合：公式 testを学習用 80%，
検証用 10%，評価用 10%に分割した．

r を指定する場合は，上記で構成した ctrain のうち r%をラン
ダムにサブサンプルして学習に用い，cval および ctest は rによ
らず固定した．また，r = 100は r を指定せずに学習を行う設
定であり，表 2に示した ctrain 全量を用いた学習に対応する．

4. 2. 2 候補モデル
候補モデルの集合をM とし，事前学習手法や学習用データ
の異なる複数の密検索モデルから構成した．本実験では，bge，
dpr，e5を候補とした．bgeは汎用的な中国語テキスト埋め込
み資源を提供する枠組みとして提案された C-Packの一部とし

て整備された埋め込みモデル群であり，検索や分類など幅広い
応用を想定している [17]．dprはオープンドメイン質問応答に
おける関連パッセージ検索を目的として提案された密検索モデ
ルであり，質問とパッセージを双方向エンコーダでそれぞれベ
クトル化し，ベクトル類似度に基づく検索を行う [7]．e5は弱
教師あり信号を用いた対比学習により汎用的なテキスト埋め込
みを学習することを目的として提案された埋め込みモデル群で
あり，検索・クラスタリング・分類など単一ベクトル表現を要
する幅広いタスクへの適用を想定している [16]．

4. 2. 3 実験設計と評価手順
本研究では，代理指標の算出に cval のみを用い，最終的な性

能比較には ctest のみを用いる（第 3節）．実験 1および実験 2
の手順は共通して次の通りである．
1. テストコレクション c ごとに，ctrain，cval，ctest を構成
する．

2. 各候補モデル m ∈ M について，実験 1 では未適応状態
（r = 0）のまま cval で評価し，実験 2 では学習用データ
ctrain の一部（r%）のみを用いて追加学習した後に cval で
評価する．

3. cval 上の評価値に基づき，式 (2)または式 (3)により推定
最適候補モデル m̂(c)を得る．

4. m̂(c)とm∗(c)の差を，ctest 上のデータの全てを用いた追
加学習（r = 100）の結果に基づいて評価し，一致率（式
(4)），性能損失（式 (5)），順位相関（式 (6)）を算出する．

ここで，r = 100は ctrain 全量を用いた追加学習に対応し，本
研究で扱う設定のうち計算コストの上限である．また，m∗(c)
は ctest 上のスコアに基づいて事後的に定義される真に最適な
候補モデルであり，推定過程では参照しない．
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表 3 未適応状態での評価（r = 0）に基づくモデル選択の結果
テストコレクション m̂(c) m∗(c) ∆(c) τ

fiqa bge e5 0.0510 0.333
nfcorpus e5 bge 0.0045 0.333
quora bge e5 0.0555 0.333
scidocs bge bge 0.0000 1.000
scifact bge bge 0.0000 1.000
trec-covid e5 bge 0.1638 0.333

4. 2. 4 評価指標と集計方法
評価指標 Evalには nDCG@10を用いた．モデル選択の品質
は，一致率（式 (4)），性能損失（式 (5)），順位相関（式 (6)）
で評価した．各指標はテストコレクションごとに算出し，必要
に応じて評価対象テストコレクションの集合 C に対して平均
を取って集計した．

4. 3 実験 1：未適応状態での評価に基づくモデル推定
実験 1では，追加学習を行わない未適応状態（r = 0）での
評価を代理指標とし，式 (2)により m̂(c)を推定する．表 3に，
推定結果 m̂(c)と真に最適な候補モデル m∗(c)，およびモデル
選択品質を示す．表中の∆(c)は，m̂(c)を選択した場合に生じ
る最終性能（ctest 上の nDCG@10）の低下である．
表 3より，6つのテストコレクションのうち 2つ（scidocs，

scifact）では推定最適候補モデルが真に最適な候補モデルと一
致した一方で，残る 4つでは不一致であった．特に trec-covid

では ∆(c) = 0.1638と大きく，未適応状態での評価に基づくモ
デル選択はテストコレクションによって大きな性能低下を引き
起こす可能性がある．以上より，少なくとも本実験範囲では，
未適応状態での評価のみでは追加学習後の性能を十分に推定で
きない場合があることが示される．

4. 4 実験 2：学習用データの一部（r%）のみを用いた追加学
習に基づくモデル推定

図 1 学習用データの割合 r に対する平均性能損失の推移．

実験 2では，学習用データ ctrain の一部（r%）のみを用いた

表 4 代理指標に基づくモデル選択の結果（r = 0は未適応状態での評
価，r > 0 は学習用データの一部のみを用いた追加学習後の評
価，r = 100 は学習用データの全てを用いた追加学習を指す）

r 一致率（%） 平均 ∆(c)（nDCG@10） 平均 τ

0 33.3 0.0458 0.556
10 83.3 0.0085 0.889
25 66.7 0.0092 0.778
50 33.3 0.0392 0.556
75 66.7 0.0333 0.778
90 66.7 0.0366 0.778

100 100.0 0.0000 1.000

追加学習後の評価を代理指標とし，式 (3)により m̂lt(c; r)を推
定する．表 4に，rを変化させたときのモデル選択品質を示す．
図 1に，各 rにおける平均性能損失（平均∆(c)）を示す．平

均性能損失は r = 10 および r = 25 で小さい一方で，r = 50
では増大するなど，r の増加に対して単調に改善するとは限ら
ない．
図 2に，テストコレクションごとの性能損失∆(c)を示す．平

均性能損失の増大は，特定のテストコレクションで大きな性能
損失が生じる r が存在することに起因する．特に trec-covid

では r = 50, 75, 90で大きな性能損失が生じており，これが平
均値を押し上げている．

4. 5 計算量の比較
本節では，実験 2の手順を r = 10で実行し，その後提案手

法により選択されたモデルのみを全学習データで追加学習する
場合の計算量を，全候補モデルに対して追加学習を行う場合と
比較する．
計算量の指標として FLOPs を用いる．FLOPs は浮動小数

点演算の総回数を表す指標であり，実行時間のような実行環境
に依存しやすい指標と比べて計算規模を比較しやすい尺度であ
る．以降の単位記号は Tとし，1 T = 1012 FLOPsとする．
候補モデル集合を M とし，候補数は |M | = 3 である．対

象テストコレクション集合を C とし，対象数は |C| = 6 であ
る．テストコレクション c ∈ C に対し，学習用データ ctrain の
r%を用いて候補モデル m ∈ M を追加学習する際の計算量を
F(m, c, r)とおく．ここで r = 100は学習用データの全てを用
いた追加学習を指す．
総当たり法では，全候補モデルを r = 100で追加学習した結

果に基づいてモデルを選択するため，最終モデルを得るまでの
計算量は

Costbrute =
∑
c∈C

∑
m∈M

F(m, c, 100) (7)

で与えられる．
一方，実験 2の手順では，各候補モデルを r%のみ追加学習

して cval 上で評価し，式 (3)により m̂lt(c; r)を推定する．本節
で最も良い推定精度が得られた r = 10を用いる場合，最終モ
デルを得るまでの計算量は
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図 2 テストコレクション c と学習用データの割合 r ごとの性能損失 ∆(c)（nDCG@10 の差）．

図 3 総当たり 3 モデル ×r = 100 と，実験 2 の推定に基づく手順 3
モデル ×r = 10に加えて選択後 1モデル ×r = 100まで含めた
際の追加学習に要する計算量の比較．

Costprop(10) =
∑
c∈C

(∑
m∈M

F(m, c, 10) + F(m̂lt(c; 10), c, 100)

)
(8)

となる．
本実験範囲では，Costbrute = 93006.14 T，Costprop(10) =

35777.89 Tであり，Costprop(10)/Costbrute = 0.385であった．
すなわち，最終学習まで含めても，総当たりと比較して計算量
が 61.5%減少する結果となった．図 3にデータセット別の計算
量を示す．

4. 6 代理スコアと最終性能の順位相関
代理指標が最終性能とどの程度整合するかをより直接に確認
するため，実験 1（r = 0）および実験 2（r > 0）で得られた代
理スコアを用い，テストコレクションと候補モデルの組（6つ
のテストコレクション×3モデル，計 18点）に対して代理スコ
アと最終性能の全点順位相関を算出した．各 r について，代理
スコア（cval上の nDCG@10）に基づく 18点の順位と，学習用
データの全てを用いた追加学習（r = 100）後の最終性能（ctest

上の nDCG@10）に基づく 18点の順位の Kendallの順位相関
係数を τall(r)と定義する．図 4に，未適応状態（r = 0）の代
理スコアと，学習用データの全てを用いた追加学習（r = 100）
後の最終性能の散布図を示す．

図 4 未適応状態（r = 0）の代理スコア（cval 上の nDCG@10）と，
学習用データの全てを用いた追加学習（r = 100）後の最終性能
（ctest 上の nDCG@10）の散布図．

r = 0では τall(0) = 0.778であり，未適応状態の代理スコア
が高いモデルほど，学習用データの全てを用いた追加学習後に
も高い最終性能を示す傾向が見られた．図 5に τall(r)を示す．
また，r = 10 では τall(10) = 0.843 となり，r = 0 よりも

最終性能の順位と強く相関した．一方で，r ∈ {25, 50, 75} で
は τall(r) = 0.830，r = 90では τall(90) = 0.778であり，r の
増加に伴って τall(r)が単調に改善するとは限らない．一方で，
τall(r)はテストコレクション間の性能差も含むため，表 4に示
した各テストコレクション内の平均順位相関（平均 τ）とは解釈
が異なる点に注意が必要であると考えられる．実験 1の結果よ
り，未適応状態での評価に基づくモデル選択は，テストコレク
ションによっては真に最適な候補モデルm∗(c)を正しく推定で
きる一方で，本実験範囲では 6つのテストコレクション中 4つ
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のテストコレクションで一致しなかった．特に trec-covidで
は，未適応状態では e5が最良であると推定されるが，全量追加
学習（r = 100）後の最良モデルは bgeであり，∆(c) = 0.1638
の差が生じた．
一方，実験 2の結果より，学習用データの一部のみを用いた
追加学習後の評価に基づく推定は，未適応状態での評価より高
い一致率と平均順位相関を示した（表 4）．ただし，推定精度
および平均性能損失は r の増加に対して単調に改善するとは限
らない（図 1）．
図 2に示す通り，平均性能損失の増大は，特定のテストコレ
クションで大きな性能損失が生じる r が存在することに起因す
る．特に trec-covidでは r = 50, 75, 90で性能損失が大きく，
この挙動が平均値を上昇させる要因となっている．
なお，trec-covidは本研究の分割で cval および ctest のクエ
リ数が各 5と小さい（表 1）ため，評価値の不安定さが推定結
果に影響する可能性がある．
また，候補モデル数が 3と少ないため，順位相関 τ は取り得
る値が離散的であり，平均順位相関の解釈には注意が必要であ
ると考えられる．

4. 7 考 察

図 5 各 r における，全点順位相関 τall(r)（Kendall の τ）．

5 ま と め
本研究は，情報検索システム構築におけるモデル選択コスト
の削減を目的とし，密検索モデルに追加学習を施してドメイン
適応を行うことを前提とした候補モデル選択問題を対象とし
た．近年，密検索モデルが広く用いられている一方，その性能
はドメインに強く依存するため，対象ドメインのデータを用い
たドメイン適応が不可欠となる．しかし，候補となるすべての
モデルを対象ドメインで追加学習して評価する総当たりは，高
い計算資源と時間を要する．そこで，自動ドメイン適応フレー
ムワークの一要素としてモデル選択に焦点を当て，追加学習後
に，より高い性能を発揮する有望な候補モデルを早期に推定す
る枠組みを検討した．

具体的には，テストコレクション c に対し，学習用データの
全てを用いた追加学習（r = 100）後に評価用データ ctest 上で
の性能を最大化する真に最適な候補モデルを m∗(c) と定義し
た．さらに，検証用データ cval 上で算出可能な代理指標に基づ
いて推定最適候補モデル m̂(c) を得る手順を整理し，その推定
精度を検証した．代理指標には，追加学習を行わない未適応状
態での評価（r = 0）と，学習用データの一部である r% のみ
を用いて追加学習した後の評価を用い，それぞれが最終性能を
どの程度予測できるかを検証した．
実験では，BEIR [15] に含まれる 6つのテストコレクション

を対象とし，3種の候補モデル bge，dpr，e5 を用いて評価を
行った．評価指標には nDCG@10 を採用し，モデル選択品質
を一致率，性能損失 ∆(c)，および順位相関により測定した．
実験の結果，未適応状態での評価（r = 0）に基づく推定は

一致率 33.3%にとどまり，テストコレクションによっては大き
な性能損失が生じた．とりわけ trec-covid では，未適応状態
での評価により e5 が選択されたのに対し，学習用データの全
てを用いた追加学習（r = 100）後の最良モデルは bge であり，
∆(c) = 0.1638 の差が生じた．
一方，学習用データの一部 r% のみを用いた追加学習後の評

価に基づく推定は，未適応状態での評価に基づく推定よりも高
い精度を示した．本実験では r = 10 のときに一致率 83.3%，
平均性能損失 0.0085（nDCG@10），平均順位相関 0.889が得
られた．ただし，推定精度は r の増加に対して単調に改善する
とは限らず，例えば r = 50 では一致率が 33.3%まで低下した．
以上の結果は，未適応状態での評価のみでは追加学習後の性

能を十分に推定できない場合があることを示す．これに対し，
学習用データの一部を用いた追加学習後の評価は，有望モデル
の早期選別に寄与し得る．しかし，推定精度と性能損失は r に
対して非単調であり，データセットによっては特定の r にお
いて大きな性能損失が生じ得るため，平均値だけに依拠せず，
データセット別の挙動を踏まえて r を設定する必要がある．ま
た，本実験では候補モデル数が 3と少なく，順位相関 τ の取り
得る値が離散的となるため，平均順位相関の解釈には注意を要
すると考えられる．
今後の課題として，候補モデルおよび評価対象テストコレク

ションを拡張し，事前学習手法，モデル規模，アーキテクチャ
が異なるより大規模な候補集合に対して，本枠組みの一般化可
能性を検証することが挙げられる．さらに，機械学習分野で提
案されてきた転移指標 LEEP [12] や LogME [19]，ならびに大
規模モデル選択の枠組み PARC [2] や B-Tuning [20] を検索タ
スクへ適用することも検討対象となる．これらを未適応状態で
の評価や少量追加学習後の評価と組み合わせることで，より低
コストなモデル推定に向けた可能性を検討する余地がある．
今後は，関連度ラベルが得られない新規ドメインを想定し，

評価用テストコレクションの構築から候補モデルの選択・ドメ
イン適応，さらにリランキングモデルの選択・ドメイン適応ま
でを一貫して扱う自動ドメイン適応フレームワークへ発展させ
ることを目指す．
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