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あらまし 本論文は，文書の更新内容から同時に更新すべき文書を検索する新たなタスクと手法を提案する．本タス
ク向けに，日本および EUの法文書改正データから同時更新される文書の情報を抽出しデータセットを構築した．構
築したデータセットを分析した結果，（1）既存の検索モデルやクエリ拡張手法の効果が限定的である一方で文書拡張が
比較的有効であること，（2）本タスク向けにモデルを学習するにはデータ量が不十分であることが判明した．これらを
踏まえ，文書拡張に用いる大規模言語モデルのプロンプトを最適化することで，学習データが限られた状況でも効果
的に同時更新文書を検索する手法を提案する．文書拡張プロンプトをナイーブに評価すると，候補ごとにコーパス全
体の再拡張・再索引が必要となり計算コストが大きい．そこで，コーパス全体を再処理せずに計算できる目的関数を
設計し，最適化に用いる．構築したデータセットで実験を行った結果，提案手法により同時更新文書検索の効果が向
上することを確認した．
キーワード 評価・データセット，文書拡張，プロンプト最適化

1 は じ め に
大規模な文書集合の管理と維持は，企業・行政における法務
文書の運用やソフトウェア開発における仕様書管理など，さま
ざまな領域で重要な課題となっている [1, 2]．これらの文書は
独立して存在するのではなく，互いに参照関係や論理的な依存
関係を持つことが多い．そのため，ある文書に更新が生じると，
関連する他の文書も整合性を維持するために同時に更新する必
要がある．本論文では，ある文書の更新に伴って同時に更新す
る必要が生じる文書を同時更新文書と呼ぶ．
しかし，文書集合の中から漏れなく同時更新文書を特定する
ことは容易ではない．その主な理由は，更新の対象が多岐にわ
たることがある点 [3]や，文書間の依存関係が明示的なリンク
で表現されない場合があり，内容の文脈や専門的な領域知識に
基づく判断が必要となる点にある．従来，この作業は対象領域
に関する知識を有し，文書集合全体の内容を把握する専門家に
よって行われてきた．しかし，高度な知識を有する人材は不足
している上，人手による探索はコストが大きいだけでなく，見
落としのリスクも伴う．したがって，更新情報から同時更新文
書を自動的に特定する支援技術が求められる．そこで，本研究
では，ある文書の更新に関する情報をクエリとし，被影響文書
を特定する新たな検索タスクと手法を提案する．本タスクの目
的は，与えられた更新内容に基づき，整合性を維持するために
同時に更新が必要となる文書を大規模な文書集合の中から網羅
的に検索することである．タスクに加え，タスク向けの手法を

提案することにより，人手による探索コストを削減し，人材不
足の緩和と業務の効率化に寄与することを目指す．
本タスクの確立と解決に向け，まず，データセットを構築す

る．データセットの題材としては，厳密な整合性が求められる
のに加え，ある文書の更新が他の文書の更新を必要とする事例
を多く含む法律文書を選定した．具体的には，日本および EU
の法文書改正データから同時に更新される条文の情報を抽出し，
言語や法体系の異なる 2 種類のデータを収集した．収集した
データに対し，検索タスク向けに処理を行ったところ，約 1,600
件のクエリ，約 90,000 件の文書からなるタスク向けのデータ
セットが 2種類構築された．構築したデータセットを分析した
結果，既存の疎検索および密検索モデルでは，更新内容と被影
響文書の間の潜在的な関係性を十分に捉えられず，検索効果が
限定的であることが判明した．
これらを踏まえ，本論文では文書拡張を提案手法の基盤とし

て採用し，プロンプト最適化を用いた文書拡張手法を提案する．
プロンプト最適化では，モデルの学習と比較して少量の学習
データでタスクの性能を向上できることが報告されている．一
方で，文書拡張プロンプトの最適化をナイーブに行うと，候補
プロンプトを評価するたびに全文書の再拡張と再索引が必要と
なり，反復的な最適化の実行において計算コストが膨大となる
課題がある．そこで，本研究では，コーパス全体を再処理せず
に計算できる報酬関数を設計し，プロンプト最適化に用いる．
具体的には，代表的なデータのサンプリングにより計算量削減
を行なった上，少量のデータで効果的な最適化ができるよう利
用するデータの選別やランクによる重み付けを行う．
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提案手法の有効性を検証するため，構築した 2種類のデータ
セットを用いて実験を行った．実験の結果，最適化後のプロン
プトによる文書拡張は，日本法データセットおよび EU法デー
タセットの双方において，最適化時に用いた検索モデルの検索
性能を向上させた．このことは，提案手法により学習データが
限られた状況でも効果的に被影響文書検索の性能を向上できる
ことを示唆している．
本論文の貢献を以下に示す：

1. ある文書の更新に伴って同時に更新する必要がある文書を
特定する，被影響文書検索タスクを定義した．

2. 日本およびEUの法律文書に基づき，2種類の被影響文書検
索タスクのデータセットを構築し，基本的な分析を行った．

3. 被影響文書検索に適した文書拡張を実現するため，学習
データが乏しく拡張の正解データが存在しない状況でも利
用できるプロンプト最適化手法を提案した．

本論文の構成は以下の通りである．2節では，関連研究につ
いて述べる．3節では，問題設定を説明し，データセットの構
築方法と分析結果を示す．4節では，提案手法について述べる．
5節では，実験結果を示す．最後に，6節で今後の課題と共に
本論文のまとめを述べる．

2 関 連 研 究
本節では，本研究の関連研究について述べる．まず，既存の
文書更新タスクのデータセットが本研究の同時更新文書検索に
適用可能かを検討する．次に，文書拡張手法について，代表的
な手法と本研究との関係を説明する．

2. 1 文 書 更 新
文書更新に関する研究では，更新後テキストの生成を主題と
する研究が多数行われ，データセットも複数構築されている．
本研究が対象とする同時更新文書検索は，更新された文書を手
掛かりとして同時に更新すべき文書を検索する点に特徴がある．
既存データセットを本タスクへ適用するためには，以下の 3つ
の要件を満たすものを選ぶ必要がある．
1. 複数の内容が同時に更新され得ること
2. 更新が一つの文書内に留まらず複数の文書に渡り得ること
3. 同時更新箇所の特定が単純な手法では困難であること
要件 1 は，同時更新文書を扱うために必要である．しかし，
多くの文書更新データセットは単一の文書内の単一箇所の編集
を対象とするため，この要件を満たさない．EditEval [4]はさ
まざまな文書編集タスクを集めたベンチマークであり，言い換
えを扱う STSB [5]，文法の誤りを訂正する JFLEG [6]，引用
時のコメントを追記するWAFER-INSERT [7] などが含まれ
る．しかし，これらは一度の更新で複数箇所が同時に更新され
る状況を扱わない．EditEvalに含まれないデータセットでも，
同様に，要件 1を満たさないものが多い [8, 9]．
次に，参照関係に基づいて更新を伝播させる設定として，

FRUIT [10]がある．FRUITでは，Wikipediaのスナップショッ
ト間の差分から対象記事の更新箇所を抽出し，他の記事に追加

された対象記事に関する言及を入力として，対象記事へ更新情
報を反映する．このため，複数の内容および複数文書が同時更
新され，要件 1および 2を満たす．一方で，同時更新される文
書や箇所は対象記事のタイトルや関連する固有表現が含まれる
場合が多く，単語一致に基づく検索でも候補の絞り込みが比較
的容易であると考えられる．そのため，要件 3を満たさない．
さらに，査読コメントに基づく論文の更新を扱うデータセッ

トとして Re3 [11]がある．これは査読コメントを受け論文を修
正する際に論文内で複数箇所が同時に更新されるため，要件 1
を満たす．また，修正対象の箇所は，語彙および意味的に類似
しないことも多いため，要件 3も満たす．しかし，論文という
単一文書内の更新を対象としており，探索範囲が狭く検索が必
要な課題が存在しないため，要件 2を満たさない．
以上より，本研究に必要な要件を満たす既存のデータセット

は存在せず，新たにデータセットを構築する必要がある．

2. 2 文 書 拡 張
文書拡張は，検索対象の文書にテキストを付与し，索引時に

文書の情報を拡充する手法である．クエリと文書の表現の差異，
特に語彙的なギャップを緩和し，検索時の関連文書の漏れを抑
制することで再現率の向上に寄与することが期待される．

Nogueira らは，クエリと適合文書の対応に基づいて学習し
た生成モデルにより，文書から生成した疑似クエリを文書へ付
与する枠組みを提案した [12]．これは代表的な文書拡張の手法
であり，学習対象のモデルを T5へ変更したり [13]，付与する
疑似クエリを厳選したり [14]することで性能向上がなされてい
る．また，Boudinらは，論文アブストラクトからキーフレー
ズを生成して文書へ付与することで学術文書検索の性能が向上
することを示した [15]．しかし，本研究が扱う同時更新文書検
索では，更新内容を検索するためのクエリや文書に付与すべき
テキストの正解データが存在せず，上記手法のように拡張に用
いるテキストの生成を教師ありで学習することは難しい．
拡張の最適化に関連して，下流タスクの性能に基づき拡張を

end-to-endで学習する研究も存在する．Tangらは，短文に対
する拡張を下流の分類タスクに対して最適化する枠組みを提案
した [16]．分類タスクでは，各入力サンプルに対して局所的か
つ微分可能な損失関数を定義できるため，目的関数の算出およ
び最適化が比較的低コストである．一方，検索タスクでは，評
価指標が順位全体に依存する非局所かつ微分不可能な関数であ
るため，同様の枠組みを直接適用することは困難である．
このような制約に対し，本研究では検索性能に基づく報酬を

用いて，LLMによる文書拡張で用いるプロンプトの最適化を
行うことで有効な文書拡張手法を提案する．

3 データセット
本節では，問題設定と，本タスク向けに構築した日本法およ

び EU法データセットの構築方法と分析結果を示す．

3. 1 問 題 設 定
本研究では，ある文書の更新に伴って内容を更新する必要が
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ある他の文書を検索する同時更新文書検索タスクを新たに提
案する．以下，タスクの定式化を行う．法律文書や社内文書な
ど特定の目的で管理される文書の集合を D とする．ある文書
d ∈ D が更新されたとき，更新前の文書を d，更新後の文書を
d̃と表す．文書 dの更新に伴い内容の更新が必要となる他の文
書の集合を，同時更新文書集合D′ ⊆ D \ {d}とし，d′ ∈ D′ を
同時更新文書と呼ぶ．本タスクでは，ある文書が更新されたと
き，更新前後の文書 dと d̃から生成したクエリ qを用いて，文
書集合D \ {d}を対象に検索を行う．クエリ集合を Qとし，ク
エリ生成関数を g : D × D → Qと定義する．その際，文書 d

の更新からクエリ q = g(d, d̃) ∈ Qが生成され，そのクエリに
対する適合文書集合は D′ となる．

3. 2 データセット構築
本節では，上記で定義したタスク向けのデータセット構築方
法について説明する．データセットの題材としては，改正法令
と呼ばれる法令の更新情報を利用する．

3. 2. 1 改 正 法 令
法域によっては，法令の更新は改正法令として公布され，更
新対象となる法令と，その更新箇所が明示される．一度の更新
で同時に複数の法令が更新され得るのに加え，更新される文書
の情報が公開情報として提供されるため，更新対象の同定を人
手によるアノテーションをせずに行える．
一方で，改正法令が明示するのは同一の更新で同時に更新さ
れた法令の集合であり，特定の法令の更新が他の法令の更新を
引き起こしたかどうかは，改正法令の記述のみからは判別でき
ないことが多い．本研究では，更新の因果関係の同定は行わず，
同時に更新された法令の集合を，同一の更新により更新が必要
となる法令の集合として扱う．

3. 1節の問題設定に当てはめると，法令に含まれる各条文が
文書，全法令の各条文の集合がDに相当する．ここで，同時に
更新された条文集合を A とし，A から一つの条文を選択して
更新が与えられた文書 dとみなす．残りの A \ {d}を，dの更
新に伴い同時更新が必要な文書集合 D′ とみなすことで，同時
更新文書検索タスクの学習例と評価例を構成できる．

3. 2. 2 改正法令データの収集
改正法令は複数の法域から収集することができる．本研究で
は，法体系と言語の多様性を確保しつつ収集可能性も考慮し，
日本法と EU法を選定した．日本法は主として国内で適用され
る法令，EU法は EU加盟国全体で適用される法令であり，両
者は法体系や言語が十分に異なる．この差異は，条文の表現や
参照表現の形式に影響し，タスクの難易度や検索に有効な手掛
かりが異なるデータセットを構築できる．
改正法令データの収集にあたっては，両データセットの改正
法令の件数が同程度となるように収集範囲を調整し，日本法で
は 2019年以降，EU法では 2010年以降に公布された改正法令
を収集した．EU法は複数言語で公開されるが，データの欠損
が最も少ない英語版を対象とした．
また，改正法令ごとに更新対象となる法令の情報と更新前後

の本文を収集した．日本法は e-Gov法令検索 1で提供される法
令 APIを用い, EU法は EUR-Lex2のページをスクレイピング
することでデータの収集を行なった．収集したデータはオープ
ンデータである CC0，または CC BY 4.0のライセンスで提供
されている．データセット構築時には，CC BY 4.0における再
利用の条件である出典の明記と変更内容の明示処理を施した．

3. 2. 3 収集した改正法令データの処理
改正法令からは，法令単位で更新箇所の情報を収集できるが，
更新前後の条番号の対応関係は明示されない．例えば，更新前
の第 3条が更新後の第 4条に移動した場合でも，この対応関係
は機械可読な形では提供されない．本研究では，条文単位の更
新データを得るために，条文テキストの一致と類似度に基づき，
更新前後の条文を対応付けた．
各条文を条番号，キャプション，本文の 3フィールドに分割

した．まず，更新前後で 3フィールドが全て一致する条文ペア
は更新なしとして除外した．次に，本文が完全一致し，条番号
またはキャプションのみが更新された条文ペアは，内容の更新
が軽微であるため軽微な更新として扱い除外した．本文が完全
一致しない条文のうち，キャプションが完全一致する場合は，
その一致に基づいて対応付けた．本文とキャプションの双方が
一致しない条文についてのみ，本文の類似度に基づく対応付け
を行った．類似度として Dice係数を用い，日本法では文字単
位，EU法では単語単位で算出した．Dice係数が高い順に条文
ペアを列挙し，Dice係数が 0.7以上である条文ペアを貪欲法に
より一対一で採用した．Dice係数が 0.7未満である条文ペアに
ついては，大幅な削除や新規追加により類似度が低下した場合
でも共通部分が保持される状況を想定し，そのような更新を検
出しやすい Simpson係数を追加で算出した．Simpson係数が
0.95以上であれば対応付けの候補として扱い，Dice係数が 0.7
未満かつ Simpson係数が 0.95未満である条文ペアは，条文の
更新ではなく条文の削除と新規追加が生じたものとして扱った．
これらの閾値は実例を確認しながら調整し，本来は対応付けら
れない条文ペアが対応付けられる誤りを抑制することを優先し
設定した．ただし，Dice係数と Simpson係数がいずれも閾値
を下回る場合でも，条番号が一致し，かつ対象の改正法令にお
いて同一法令内の条番号の移動が検出されない場合は，条番号
の一致に基づき対応付けを行った．
対応付けが成立した条文ペアについては，内容の更新が軽微
である場合を除外した．軽微な更新の例として，誤字修正，単
純な表現の置換，参照先条番号の更新に伴う参照表現の更新な
どが挙げられる．このような更新は，他条文との論理的関係を
十分に反映しない，あるいは語彙的一致に基づく検索で容易に
発見可能であるため，本タスクの目的に適さない．そこで，正
規表現を設定して検出したほか，本文テキストの Dice係数が
0.99以上である条文ペアも軽微な更新として除外した．
検索タスクでは固定した一時点の法令集合をコーパスに設
定する必要がある．本研究では，各法令について，収集範囲内

1：https://laws.e-gov.go.jp/

2：https://eur-lex.europa.eu/
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表 1 データセットの統計情報
改正法令数 クエリ数 文書数 平均クエリ長 平均文書長 Avg. D/Q

日本法 363 1,653 90,170 679.9 文字 380.1 文字 26.3
EU 法 340 1,590 91,361 380.8 単語 238.7 単語 18.8

表 2 データセット分割ごとの改正法令数とクエリ数
訓練 検証 テスト

データセット 改正法令数 クエリ数 改正法令数 クエリ数 改正法令数 クエリ数

日本法 121 563 121 555 121 535
EU 法 113 504 114 502 113 503

で最初に行われた改正における更新前のバージョンをコーパス
に用いた．一部の条文のみに更新が生じる場合でも，そのバー
ジョンの法令全体をコーパスに用いた．
同一条文が複数回更新される場合，2回目以降の更新は更新
前の条文がコーパスにあるバージョンと一致しない問題が生じ
る．そこで，各条文について最初の更新のみを対象とし，同一
条文に対する 2回目以降の更新は除外した．

3. 2. 4 検索データセットの構築
本節では，前節の処理を施した改正法令データから検索デー
タセットを構築する方法を述べる．各改正法令について，前節
の対応付け結果に基づき，更新または削除が行われた条文の集
合を A とする．条文の新規追加は更新前の条文テキストが存
在せず，検索クエリと検索対象を対応付けられないため，Aに
含めない．また，適合文書が少なくとも 1 件存在するように，
|A| >= 2を満たす改正法令のみを対象とする．

Aから一つの条文 dを更新が与えられた文書として選択し，
残りの A \ {d}を dに対する同時更新文書集合 D′ として，検
索データセットのクエリとそれに対する適合文書集合を構成す
る．このとき，基準となる文書 dの選び方を変えて同じ処理を
行うことで，一つの改正法令から複数のクエリとそれに対する
適合文書集合が生成できる．ただし，|A|が大きい場合は dの
選び方，すなわちクエリ数も比例して大きくなり，特定の改正
法令が全体の評価に与える影響が大きくなるため，改正法令ご
とのクエリ数を最大 5件に制限した．
また，コーパスとしては全法令の条文を用いる．このため，
改正法令の収集期間に更新がなかった法令についても，収集開
始時点のバージョンをコーパスに追加した．
表 1に構築したデータセットの統計情報を示す．Avg. D/Q
はクエリあたりの平均適合文書数を表す．文書長およびクエリ
長は，日本法データセットでは文字数，EU法データセットで
は単語数で算出した．また，表 2に訓練・検証・テストデータご
との改正法令数とクエリ数を示す．改正法令数はいずれも 300
件台で，そこから作成したクエリ数はいずれも約 1600件程度
と，一般的な検索データセットと比べるとクエリ数は少ない．
一方で，コーパスは約 9万文書から構成され，検索対象の文書
集合としては一定の規模を有する．

3. 3 データセット分析
3. 3. 1 実 験 設 定
本節では，構築した 2つのデータセットの特徴やタスクとし

表 3 既存検索モデルによる日本法データセットの検索結果
measure BM25 mDPR mContriever mE5-small mE5-base mE5-large

R@10 0.195 0.174 0.195 0.194 0.177 0.198
R@100 0.418 0.394 0.412 0.422 0.393 0.424
R@1000 0.634 0.610 0.625 0.631 0.615 0.638
nDCG@10 0.273 0.244 0.261 0.265 0.247 0.263
nDCG@100 0.307 0.286 0.301 0.307 0.288 0.306
nDCG@1000 0.376 0.354 0.369 0.374 0.358 0.374

表 4 既存検索モデルによる EU 法データセットの検索結果
measure BM25 mDPR mContriever mE5-small mE5-base mE5-large

R@10 0.149 0.085 0.094 0.126 0.122 0.120
R@100 0.311 0.179 0.207 0.275 0.284 0.287
R@1000 0.478 0.320 0.368 0.460 0.464 0.488
nDCG@10 0.201 0.120 0.137 0.169 0.164 0.159
nDCG@100 0.233 0.136 0.156 0.199 0.200 0.200
nDCG@1000 0.279 0.174 0.200 0.249 0.250 0.255

ての課題を明らかにするために，既存検索モデルや LLMを用
いた検索改善手法で検索実験を行い，結果を分析する．
以降の検索実験では，データセットのテストデータを用いる．

また，クエリとしては更新内容が与えられた文書の更新前のテ
キスト全体，すなわち，q = g(d, d̃) = dを用いる．更新後のテ
キストや更新前後の差分箇所をクエリとする場合の実験も行っ
たが，いずれも更新前のテキストと比較して性能が低かったた
め，本論文では結果を割愛する．
検索モデルとしては，伝統的な単語一致に基づく検索モデル

として BM25 [17]を採用した．また，意味的類似に基づく検索
を行う密検索モデルに，日本語と英語の両方のデータセットで
利用できる多言語検索モデルのmDPR [18]，mContriever [19]，
mE5 [20] を採用した．いずれの検索モデルも，Pyserini [21]
の実装を用いて実験を行った．

3. 3. 3節から 3. 3. 5節では LLMを用いた検索改善手法とし
て，キーワード形式のクエリ生成，文書拡張，そしてリランキン
グの実験を行った．モデルにはGPT-4.1 Mini [22] (openai/gpt-
4.1-mini-2025-04-14) を用い，temperatureは 0.0に設定した．
利用したプロンプトは Githubレポジトリに掲載する 3．
評価指標にはR@kと nDCG@kを用いる．本タスクでは，検

索結果を人手で確認し，同時に更新が必要かどうかの最終判断
を行うことが想定される．このため，検索結果に同時に更新が
必要な文書を漏れなく含めることが重要である．上記を評価す
る指標として R@kを採用する．加えて，効率的な確認のため
に提示された候補の上位に同時に更新が必要な文書が位置付け
られていることが望ましい．上記を評価する指標として，一般
的なランキングの評価指標である nDCG@kを用いる．
以降では，まず既存検索モデルのベースラインにより本タス

クの課題を確認し，その後，課題に対する仮説を検証するため
にキーワードクエリ，文書拡張，リランキングを評価する．

3. 3. 2 既存検索モデルのベースライン
表 3に日本法データセット，表 4に EU法データセットの検

索結果を示す．

3：https://github.com/kasys-lab/simultaneous-update-document-ret

rieval-prompts
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表 5 キーワードクエリおよび文書拡張による R@1000 の比較
日本法 EU 法

Model 拡張なし キーワードクエリ 文書拡張 拡張なし キーワードクエリ 文書拡張

BM25 0.634 0.669 0.649 0.478 0.503 0.517
mDPR 0.610 0.660 0.676 0.320 0.464 0.453
mContriever 0.625 0.590 0.633 0.368 0.343 0.385
mE5-small 0.631 0.634 0.636 0.460 0.466 0.501
mE5-base 0.615 0.632 0.642 0.464 0.484 0.510
mE5-large 0.638 0.641 0.651 0.488 0.472 0.491

表 3 を見ると，日本法データセットでは R@k はいずれも
mE5-large が最も高く，続く BM25 も同程度の性能を示して
いることが分かる．一方で，nDCG@10は BM25が最も高く，
次いでmE5-smallの性能が高い．表 4を見ると，EU法データ
セットでは R@kおよび nDCG@kのほとんどの指標で BM25
の性能が最も高いことが分かる．一般的な ad-hoc検索タスク
のMIRACLE [23]では，mE5の性能が BM25を大きく上回る
ことが報告されている [20]．これらの結果からは，本タスクに
おいて単語一致に基づく検索が有効である可能性，および，通
常の検索タスクと本タスクの性質が大きく異なり，通常の検索
タスク向けに学習された密検索モデルが十分にタスクに対応で
きていない可能性が示唆される．
また，日本法，EU法のデータセットのどちらも評価指標の
値が全体的に低いことが読み取れる．上位 1000件はコーパス
全体の約 90分の 1に相当するが，R@1000は日本法で 0.634，
EU法で 0.478に留まり，網羅性が不十分である．nDCG@10
の値も日本法で 0.273，EU法で 0.201と低く，上位候補の順位
付けにも改善の余地がある．
上記の結果を踏まえて検索効果が不十分である要因を考察し，
それを改善するための仮説を以下に示す．構築したデータセッ
トにおけるクエリの訓練データ数約 1,000 件と小規模であり，
タスク向けのモデルを学習するのに十分なデータが存在しない
ため，教師なしでの改善手法に着目する．
1. 条文全体をクエリとしているため検索に有効でない語がス
コアに与える悪影響が大きく，検索に有効な語のみをクエ
リに用いることで不適合文書のスコアが上昇しづらくなり，
検索における適合文書の網羅性が向上する．

2. 条文同士を比較するだけでは同時更新が必要かを判断する
のに必要な文脈が不足しており，文書に文脈情報を付加す
ることで検索における適合文書の網羅性が向上する．

3. 通常の検索モデルでは同時に更新されるという文書間の関
係性を考慮できず，汎用的なテキスト処理能力の高い LLM
による追加処理で検索効果が向上する．

以降の節では，仮説 1から仮説 3を検証するための実験を行う．
3. 3. 3 キーワードクエリ
仮説 1 を検証するため，更新前の文書全体をクエリとして
用いるのではなく，更新前後の文書から検索に寄与すると考え
られる語を生成し，短いクエリとして検索する実験を行った．
キーワード生成には大規模言語モデルを用いてキーワードを生
成した．評価指標には，仮説 1が適合文書の網羅性の改善に寄
与するかを確認するために R@1000を用いた．
実験結果を表 5 に示す．表からは，両方のデータセットで

表 6 リランキングの有無による nDCG@10 の比較
データセット リランクなし リランクあり リランクあり w/ 更新後の文書

日本法 0.273 0.283 0.289
EU 法 0.201 0.202 0.200

BM25およびmDPRの R@1000が改善するものの，その他の
モデルでは一貫した改善は見られないことが分かる．単語一致
検索の性能が向上したことから，検索に有効でない語がスコア
に与える悪影響を軽減できる可能性が示唆されたが，密検索モ
デルでは一貫した改善が見られず，仮説 1の有効性は限定的で
あると考えられる．

3. 3. 4 文 書 拡 張
仮説 2を検証するため，条文のみでは不足する文脈を文書側

に付加する文書拡張を評価した．不足する文脈を補うために，
各条文の核心的な内容や社会的な目的を説明するテキストを生
成した．条文間の語彙・意味的な類似度が低くても，この説明
文を通じて関連性を捉えやすくなることが期待される．評価指
標には，仮説 2が適合文書の網羅性の改善に寄与するかを確認
するために R@1000を用いた．
文書拡張には大規模言語モデルを用いて説明文を生成した．

文書集合に含まれる全ての文書に対して説明文を生成し，説明
文と文書をこの順に結合したテキストに対して検索を行った．
表 5に示す通り，文書拡張は両データセットにおいて全ての

モデルで一貫して R@1000を改善した．前節のキーワードクエ
リ手法と比較しても，ほとんどのモデルでより大きな改善が得
られている．同時更新文書は更新された文書と直接の語彙・意
味的な類似度が低い場合があり，文書拡張により，条文同士の
比較だけでは捉えられない関連性を捉えた可能性が示唆される．

3. 3. 5 リランキング
仮説 3を検証するため，既存の検索モデルで得た検索結果に

対して大規模言語モデルによるリランキングを適用し，同時に
更新が必要かどうかに基づく順位付けの改善を評価した．検索
モデルには両データセットで R@10 が高い BM25 を用い，検
索結果上位 10件をリランキングした．プロンプトはリランキ
ング対象の文書のテキストを直接プロンプトに含めて並べ替え
させる RankGPT [24]を参考に設計し，更新後文書をプロンプ
トに含める場合と含めない場合の 2通りの手法を評価した．評
価指標には，仮説 3が順位づけの改善に寄与するかを確認する
ために nDCG@10を用いた．
表 6に，リランキング適用前後の nDCG@10を示す．EU法

データセットでは改善は限定的であったが，少なくとも日本法
では LLMによるリランキングが有効であることが分かる．ま
た，既存の検索モデルのクエリとしては効果的でなかった更新
後の文書が，LLMによるリランキングでは有効に働いている
ことが分かる．これは，LLMが更新前後の文章から更新内容
を把握し，その内容に基づいて同時に更新が必要な文書を識別
できる可能性があることを示唆している．リランキングにより
nDCGが改善することが示されたため，リランキングの前段階
の検索において R@kを高めることで，リランキングの効果が
より高まることも期待される．
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構築したデータセットはクエリ数が小規模であり，タスク向
けのモデルを学習するのに十分なデータが存在しないため，教
師なしで検索を改善する手法を検討した．単順なクエリ設計の
工夫による改善は限定的であったが，文書拡張は検索における
適合文書の網羅性を，大規模言語モデルによるリランキングは
上位の順位づけを改善した．以上より，同時更新文書検索では，
文書拡張により網羅性を高めた上で，リランキングにより順位
づけの精度を高める構成が有効であると考えられる．特に，リ
ランキングの効果を最大化するためには，前段階の検索の R@k
を左右する文書拡張の品質が重要となる．

4 提 案 手 法
本節では，同時更新文書検索における文書拡張手法の性能を，
学習データが限られた状況でも改善させるためのプロンプト最
適化手法を提案する．提案手法は，LLMによる文書拡張を前
提とし，拡張に用いるプロンプトを検索性能に基づく報酬で最
適化する．最適化時に候補プロンプトを R@kなどで単純に評
価すると，候補ごとにコーパス全体の再拡張・再索引が必要と
なり計算コストが膨大になるという課題がある．そこで本研究
では，コーパス全体を再処理せずに計算できる効率的な報酬関
数を設計し，最適化に用いる．

4. 1 文書拡張のためのプロンプト最適化
第 3節の分析で示した通り，本タスクではクエリと文書の語
彙・意味的な類似度が低く，文書の背景情報を LLMによる文
書拡張で補う手法が有効であった．
文書拡張手法を改善するために，本研究では文書拡張に用い
るプロンプトを最適化する手法を用いる．LLMに入力するプ
ロンプトをタスクに適した報酬関数に基づいて最適化すること
で，モデルの学習と比較して少量の学習データでタスクの性能
を向上できることが報告されている [25–27]．プロンプト更新
の具体的手法は複数提案されており，候補プロンプトの生成，
評価と選択を反復する枠組みがしばしば用いられる．
文書拡張におけるプロンプトは，第 3 節で利用したような，
条文の核心的な内容や社会的な目的といった文脈情報をどのよ
うに生成させるかを規定するため，検索性能に直接影響する．
しかし，本タスクでは拡張テキストそのものの正解データが存
在しないため，拡張されたテキストに基づく報酬算出は困難で
ある．そこで本研究では，検索効果に基づく報酬を直接最適化
の基準として，プロンプトを反復的に更新する手法をとる．

4. 1. 1 最適化問題の定式化
文書拡張に用いるプロンプトとして，初期プロンプトを P0，
最適化により更新されるプロンプトを P とする．また，学習に
用いるクエリ集合を Q ⊂ Qとする．本研究では，クエリ q に
対するプロンプト P の報酬を r(q; P ) : Q → Rとして定義し，
その平均を最大化するプロンプトを求める．すなわち，

max
P

1
|Q|

∑
q∈Q

r(q; P ) (1)

を解く．報酬 r(q; P )の定義は，最適化手法により異なる．単

純な手法としては，プロンプト P を用いた手法で全文書を拡張
した上で検索を実行し，R@k を用いることが考えられる．向
上させたい評価指標を直接報酬関数として用いることは理想的
であるが，文書拡張プロンプトの最適化においては，候補プロ
ンプトを評価するたびに全文書の再拡張と再索引が必要となり，
反復的な最適化において計算コストが膨大となる課題がある．

4. 1. 2 反復的なプロンプト更新
式 (1) で定義される目的関数を J(P ) とおき，J(P ) を最大

化するための反復的なプロンプト更新を考える．反復回数を T

とし，初期プロンプト P0 から開始する．プロンプトが取りう
る文字列全体の集合を Pとし，反復 tまでに得られたプロンプ
ト列を P0:t = (P0, . . . , Pt) ∈ Pt+1 と定義する．反復 tにおい
て，プロンプト候補生成関数 Gt : Pt+1 → 2P は，P0:t の情報
を用いて候補プロンプト集合 Pt ⊂ P を生成する．すなわち，
Pt = Gt(P0:t) と表せる．プロンプト候補生成関数 Gt は，強
化学習に基づく手法や遺伝的アルゴリズムに基づく手法など，
さまざまな方法で設計できる．時点 t + 1では，候補プロンプ
ト集合 Pt から J(P )を最大化するプロンプトを選択し，次の
プロンプトを Pt+1 = arg maxP ∈Pt

J(P ) として更新する．最
終的に，反復全体で最大の目的関数値を与えるプロンプトを
P ∗ = arg maxPt; t∈{0,...,T } J(Pt) として採用する．
次の節では，J(P )の評価に用いる報酬関数 r(q; P )を，コー

パス全体の再処理を伴わずに計算できる形で設計する．

4. 2 効率的な報酬関数
本節では，前節で述べた反復的なプロンプト更新において，

候補プロンプト P の評価を効率的に行うための報酬関数 r(q; P )
を設計する．第 4. 1. 1節で述べた通り，R@kなどの評価指標を
直接報酬とすると，候補プロンプトの評価ごとにコーパス全体
の再拡張・再索引が必要となり計算コストが膨大となる．そこ
で本研究では，代表的なデータのサンプリングにより計算量削
減を行なった上，少量のデータで効果的な最適化ができるよう
利用するデータのさらなる選別やランクによる重み付けを行う．
以降では，まずサンプリング手法を説明し，次にペアに関する
制約と正例の重みを導入し，最後に提案する報酬関数を示す．

4. 2. 1 サンプリングによる計算量削減
候補プロンプト P の評価を，クエリ q ごとに抽出した正

例・負例の部分集合上で行うことにより計算量を大幅に削
減する．クエリ q に対する正例文書集合を D+(q) とする．
これは，第 3 節で定義した同時更新文書集合 D′ に対応し，
D+(q) = D′ である．検索対象の文書集合を D(q) = D \ {d}，
負例文書集合を D−(q) = D(q) \ D+(q)，検索モデルが付与す
るスコア s(q, d; P0) が高い順に上位 k 件からなる文書集合を
Dk(q) ⊂ D(q) とする．s(q, d; P ) は，後述するプロンプト P

に基づく検索スコアである．また，上位 k件に含まれる負例集
合を D−

k (q) = Dk(q) \ D+(q) と定義する．D−
k (q)は検索モデ

ルのスコアが高い負例であり，正例と識別しづらいハードネガ
ティブに相当する．本研究では，一様分布 U(·)に基づき，以下
のようにクエリごとの正例・負例のサンプリングを行う．

D̂+(q) ∼ U(D+(q)), D̂−(q) ∼ U(D−
k (q)) (2)
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4. 2. 2 初期プロンプトによる拡張結果に基づくデータ選別
本研究では，正例文書 d+ と負例文書 d− のスコアの比較に
基づいて報酬を計算する．しかし，正例と負例を一様に組み合
わせると初期プロンプト P0 における順位付けにおいて既に正
例が負例より上位に位置している組み合わせも含まれる．その
ような組み合わせは改善余地が小さく，最適化への寄与は限定
的である．そこで本研究では，以下のように各正例 d+ に対し，
初期プロンプト P0 における順位付けで正例より上位に位置し
ている負例を選別し，報酬計算に用いる．

C(q) =
{

(d+, N (q, d+))
∣∣∣ d+ ∈ D̂+(q), N (q, d+) |= ∅

}
,

N (q, d+) =
{

d− ∈ D̂−(q)
∣∣∣ s(q, d−; P0) > s(q, d+; P0)

}
.

(3)
ただし，s(q, d; P0) は，初期プロンプト P0 を用いて文書拡張
した際の検索スコアである．

4. 2. 3 正例の順位に基づく重み
検索結果Dk(q)における正例文書 d+の順位を r(d+)とする．
ただし，r(d+) > k の際は r(d+) = k + 1とする．初期プロン
プト P0 における順位が下位の正例は改善余地が大きいと考え
られるため，順位に基づく重みを導入する．D̂+(q) ∪ D̂−(q)に
含まれる文書の順位の最小値と最大値 rmin, rmax を用いて，正
規化した重みを

w(d+) = 10 · r(d+) − rmin

rmax − rmin
(4)

と定義する．この重み付けにより，下位に位置する正例の寄与
を相対的に大きくすることができる．

4. 2. 4 ペアワイズ比較に基づく報酬
文書集合 S(q, d+) = {d+} ∪ N (q, d+)内での文書の相対的な
位置を評価するため，温度パラメータ τ を用いた InfoNCE [28]
形式の正規化スコアを用いる．具体的には，d ∈ S(q, d+)に対
して以下のように定義する．

s̃d+ (q, d; P ) = exp (s(q, d; P )/τ)∑
d′∈S(q,d+)

exp
(
s(q, d′; P )/τ

) (5)

これを用いて，プロンプト P に対するクエリ単位の報酬を，
C(q)に含まれるデータから構築した正例と負例のペア (d+, d−)
に対する正規化スコアの差の重み付き平均として

∆(q, d+; P ) =
∑

d−∈N

[
s̃d+ (q, d+; P ) − s̃d+ (q, d−; P )

]
,

r(q; P ) =

∑
(d+,N )∈C(q)

w(d+) ∆(q, d+; P )

Z(q) .

(6)

のように定義する．ただし，Z(q) =
∑

(d+,N )∈C(q) |N |w(d+)
である．式 6は，候補プロンプトを用いて拡張した正例のスコ
アが大きくなるほど，負例のスコアが小さくなるほど大きな値
を取る．また，クエリごとに選別したデータ集合 C(q) に対す
る計算のみで求められ，コーパス全体の再拡張・再索引を要し
ない．これにより，評価に要する計算量を大幅に削減でき，文

表 7 R@1000 における文書拡張プロンプト最適化の実験結果
日本法 EU 法

Model 拡張なし 最適化前 最適化後 拡張なし 最適化前 最適化後

mContriever 0.625 0.661 0.679 0.368 0.418 0.455

BM25 0.634 0.650 0.649 0.478 0.507 0.508
mDPR 0.610 0.631 0.636 0.320 0.356 0.354
mE5-small 0.631 0.654 0.656 0.460 0.463 0.458
mE5-base 0.615 0.636 0.649 0.464 0.488 0.486
mE5-large 0.638 0.646 0.645 0.488 0.497 0.469

書拡張プロンプトの反復的な更新を実現することが可能となる．
プロンプト集合 P を式 1 で評価することを考える．報酬算

出時のコストは文書拡張と索引の再構築が大部分を占めるた
め，これらに要する計算量を比較する．文書 1 件の拡張，索
引付けに要するコストをそれぞれ ce，ci とする．ナイーブな
手法では，学習に用いるクエリ集合の大きさ |Q| によらず，
プロンプトごとにコーパス C 全体の再拡張・再索引が必要
であるため，計算量は O

(
|P||C|(ce + ci)

)
となる．一方提案

手法では，クエリ q ごとに評価に用いる部分集合 D̂+(q) お
よび D̂−(q) に対してのみ拡張と索引付けを行う．最悪計算
量は，クエリごとに選ばれる文書が重複しないような場合に
O

(
|P||Q|(|D̂+(q)| + |D̂−(q)|)(ce + ci)

)
となる．ここで，クエ

リ q ごとの正例・負例の数はコーパス全体の文書数と比べて十
分に小さい．すなわち，|D̂+(q)| + |D̂−(q)| ≪ |D|である．本
実験設定では |C| がおよそ 90,000 であり，仮に学習に用いる
クエリ集合の大きさを 150，クエリごとの正例・負例をそれぞ
れ 3件とすると，|Q|(|D̂+(q)| + |D̂−(q)|) = 150 × 6 = 900で
ある．この場合，提案手法の最悪計算量はナイーブな手法と比
較しておよそ 1/100となる．

5 実 験
5. 1 実 験 設 定
本節では，提案手法の有効性を検証するため，構築した日本
法データセットおよび EU法データセットを用いた実験を行う．

a ) 反復的なプロンプト更新手法
第 4. 1. 2節で述べたプロンプト最適化における反復更新を実
現する手法として，GEPA [25]を用いる．GEPAは，スカラー
値の報酬に加えて自然言語によるフィードバックをプロンプト
改善用の LLMが解釈し，効率的に候補プロンプトを生成する
手法である．パレートフロントに基づく遺伝的アルゴリズムを
採用しており，複数の評価サブセットにおいて他候補に劣らな
いプロンプト集合を維持することで，局所解への早期収束を抑
えつつ探索を行うことが可能である．本研究では，式 (1)の最
大化を目的として GEPAによりプロンプトを更新する．自然
言語によるフィードバックは，3. 3. 1節に示したレポジトリに
掲載した．プロンプト改善用の LLMとして temperature=1.0
の Qwen3-8B [29]を用い，訓練時のミニバッチ数は 3とした．
また，DSPy [30]の実装を用いて実験を行った．

b ) データセット
両データセットの訓練・検証・テストへの分割は，第 3節の
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表 8 アブレーションスタディ
Method 日本法 EU 法

ペアワイズ形式 0.679 0.455
w/o 拡張結果に基づくデータ選別 0.671 0.451
w/o 順位に基づく重み 0.674 0.425

InfoNCE 形式 0.668 0.447
w/o 拡張結果に基づくデータ選別 0.668 0.456
w/o 順位に基づく重み 0.674 0.438

表 2に示した通りである．GEPAによるプロンプト更新では，
訓練データに含まれる全クエリをロールアウトに用いる．一方
で，パレートフロントに基づく探索における計算効率および探
索の有効性を保つため，候補プロンプトの評価と選択には，検
証データから無作為に抽出した 150件のクエリを用いる．

c ) 比 較 条 件
本タスクは同時更新文書検索という新規タスクであり，同一
の評価設定で直接比較可能な既存手法は確認できなかった．ま
た，文書拡張プロンプトを最適化する手法も確認できなかった．
そこで，本実験では，拡張なしの検索手法および最適化前の初
期プロンプトによる文書拡張の 2手法をベースラインとし，最
適化したプロンプトによる文書拡張と比較する．

d ) 文 書 拡 張
文書拡張には，GEPAのプロンプト改善用の LLMと同じく

Qwen3-8Bを用いる．初期プロンプト P0 としては，3. 3. 4節
で用いたプロンプトを利用する．上記の設定で文書集合中の全
ての文書に対して説明文を生成し，説明文と文書をこの順に結
合したテキストを検索対象とする．

e ) 報酬関数の実装
式 (6) の計算に用いる検索モデルとしては，日本法データ
セットにおいて最適化前の文書拡張結果に対する R@1000が最
も高かった mContrieverを採用する．負例集合 D−

k (q)を構成
するための kは k = 1000に設定した．InfoNCE形式の正規化
スコアの温度には τ = 0.5を設定した．また，クエリ q ごとに
ランダムサンプリングにより正例・負例をそれぞれ最大 3件抽
出し，抽出した部分集合に基づいて報酬を算出した．

f ) 評 価
最終的な検索性能の評価には，テストデータに含まれる全クエ
リを用いる．検索モデルとして，最適化に用いた mContriever
に加え，BM25，mDPR，mE5-small，mE5-base，mE5-large
も用い，性能を比較する．評価指標には適合文書の網羅性を測
るために R@kを用いる．

5. 2 実 験 結 果
5. 2. 1 文書拡張プロンプト最適化の効果
表 7に，提案手法による文書拡張プロンプト最適化の実験結
果を示す．日本法データセットでは，mContrieverの R@1000
が 0.661から 0.679に改善している．EU法データセットでも，
mContrieverの R@1000が 0.418から 0.455に改善している．
このように，最適化後のプロンプトによる文書拡張は，報酬関
数の算出に用いたmContrieverの検索性能を一貫して改善して
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図 1 プロンプト最適化における検証データの報酬平均値の推移

いることが分かる．この結果は，提案手法により，学習データ
が限られた状況においても同時更新文書検索の性能を向上でき
る可能性を示している．
一方で，その他の検索モデルでは，最適化後の性能は最適化

前と比較して僅かに改善するにとどまるか，低下している．特
に，EU 法データセットでは BM25 の R@1000 が 0.507 から
0.508に僅かに向上した一方で，それ以外のモデルでは最適化
前のプロンプトによる拡張の性能を下回っている．以上より，
提案した報酬関数に基づく文書拡張プロンプト更新は，最適化
時に用いた検索モデルに適合する形で文書拡張を更新し，その
効果がモデルに依存することが示唆される．

5. 2. 2 アブレーションスタディ
表 4. 2 節で紹介した報酬関数の形式と，拡張結果に基づく

データ選別・順位に基づく重みの要素の有効性を検証するための
実験結果を示す．最適化時の設定は表 7と同じで，mContriever
で検索した際の R@1000を示している．また，式 6のペアワイ
ズ形式の報酬関数には正例と負例の正規化スコアの差を用いた．
この正規化スコアは最適化に用いる検索モデルが，正例と複数
の負例を与えられたとき，拡張後の各文書を正例であるとみな
す確率と捉えることができる．そのため，正例を入力した際の
正規化スコアの値を最大化することでも最適化を進めること
ができると考えられる．これを InfoNCE形式の報酬関数とし，
Z(q) =

∑
(d+,N )∈C(q) w(d+)を用いて以下のように定義する．

r(q; P ) =

∑
(d+, N )∈C(q)

w(d+)s̃d+(q, d+; P )

Z(q) (7)

表を見ると，日本法データセットにおいてはペアワイズ形式
の報酬関数が最も高い性能を示し，InfoNCE形式を一貫して上
回った．一方，EU法データセットでは，最良性能は InfoNCE
形式において拡張結果に基づくデータ選別を行わない設定で得
られたものの，ペアワイズ形式との差は小さかった．このこと
から，ペアワイズ形式は両データセットにおいて比較的良好な
の性能を示したといえる．
ペアワイズ形式においては，両データセットにおいて要素を

取り除くと性能が低下しており，性能に寄与していることが確
認された．一方，InfoNCE形式では要素を取り除くと性能が向
上する場合も確認された．これらの結果は，データ選別や重み
付けの要素の有効性が，報酬関数の形式と強く相互作用するこ
とを示している．

5. 2. 3 プロンプト最適化の学習過程
図 1に，プロンプト最適化における検証データの報酬平均値

の推移を示す．左が日本法，右が EU法データセットの結果を
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示している．1ロールアウトは 1クエリで報酬関数の値を算出
することを示す．一定量の訓練データでロールアウトし候補の
プロンプトを生成した後，報酬関数の期待値が高いプロンプト
が選択され，全検証データを用いて報酬の平均値が算出される．
図にはその報酬の平均値がプロットされている．
図 1では，両データセットにおいて，報酬平均値はロールア
ウトの進行に伴い単調に推移するのではなく，探索方針の更新
に応じて上下に変動している．GEPAは，検証データ上の評価
に基づき探索方針を更新しながら探索を反復する．そのため，
探索過程では評価値が一様に改善するとは限らず，探索方針の
更新に伴い一時的に評価値が低下することもある．
また，日本法データセットでは 3回目の評価時点で，EU法
データセットでは 7回目の評価時点で報酬平均値が最大となり，
それ以降の評価ではこれを上回るプロンプトが得られていない．
この結果は，現状の報酬関数では，探索更新を継続しても追加
的な改善を安定して得られない可能性を示唆する．報酬関数の
設計として，サンプリング数の調整，サンプリング方法の見直
し，重み付けの方法の改善などを行うことによって，より長期
の探索更新により性能改善が得られる可能性がある．
一方，表 7 で mContriever の性能が最適化後に向上してい
ることから，この報酬関数の値の増加が，報酬算出に用いた検
索モデルの性能改善に結び付いていることが確認できる．

5. 2. 4 最適化後のプロンプト
最適化後の文書拡張プロンプトを 3. 3. 1節に示したレポジト
リに掲載した．
日本法データセットで最適化した文書拡張プロンプトには，
条文の核心的な内容と社会的な目的を説明すべきという抽象的
であった指示に対し，具体的にどのように説明すべきかを補足
する項目が追加されている．また，関連条文を明記するように
指示が追加されている．関連条文を明記することで，もとの条
文に含まれなかった他条文の情報が拡張文に含まれる可能性が
高まり，この結果として，同時に更新される条文をより広い範
囲で検索しやすくなり，網羅性の改善に寄与し得る．
また，最適化後のプロンプトには「文書拡張の目的は，検索
モデルに入力する際に正例が負例よりも高いスコアを獲得する
ようにするためです」や，「プロンプトはシンプルで明確にし，
情報過多にならないように注意してください」といった指示が
含まれる．これらはいずれも，プロンプト改善用の LLMに与
えたテキストフィードバックに含まれる観点が，文書拡張用の
LLMへの指示として取り込まれた結果であると解釈できる．前
者は文書拡張の目的を明示し，拡張文が検索に有用な情報を含
むよう誘導する点で，文書拡張用のプロンプトに含めることが
妥当である．一方で後者は，プロンプト改善過程における制約
であり，文書拡張に直接寄与しない指示が混入し得ることを示
している．このことから，プロンプト改善用の LLMがフィー
ドバックを適切に解釈し，文書拡張に必要な指示へと整理でき
る能力が重要となることが示唆される．

EU 法データセットで最適化した文書拡張プロンプトでも，
日本法データセットと同様に，条文の核心的な内容や社会的な
目的を説明するという抽象的な指示に対する補足が追加されて

いる．ただし，日本法データセットを単に英語に訳した内容で
はなく，EU法文書に特有の制度的主体と法令体系を反映した
指示が含まれている．具体的には，条文が置かれた法的枠組み
や対象領域を特定し，欧州委員会や理事会，欧州議会，加盟国
などの主体の役割と，手続上または実体上の義務を明確に記述
することが求められている．
一方で，最適化後のプロンプトは具体例として多数の法令名

を提示している．このような例示は，条文の主題に即した用語
を想起させる点で有用であるが，拡張対象の条文と関係のない
法令名が拡張文に含まれる場合には，検索に不要な用語が増加
し，正例と負例の区別に必要な手がかりが弱まるおそれがある．

6 ま と め
本研究では，ある文書の更新に関する情報をクエリとし，同

時更新文書を特定する新たな検索タスクと手法を提案した．本
タスクでは，与えられた更新内容に基づき，整合性を維持する
ために同時に更新が必要となる文書を大規模な文書集合の中か
ら網羅的に検索することを目的とした．
タスク向けに構築したデータセットでは，日本および EUの

法文書改正データから同時に更新される条文の情報を抽出し，
言語や法体系の異なる 2 種類のデータを収集した．収集した
データに対し，検索タスク向けに処理を行ったところ，約 1,600
件のクエリ，約 90,000 件の文書からなるタスク向けのデータ
セットが 2種類構築された．構築したデータセットを分析した
結果，既存の疎検索および密検索モデルでは，更新内容と同時
更新文書の間の潜在的な関係性を十分に捉えられず，検索効果
が限定的であることが判明した．また，キーワードクエリを用
いた手法，文書拡張手法，リランキング手法を比較した結果，
文書に情報を付加する文書拡張手法が本タスクにおいて比較的
有効であることが示唆された．
これらを踏まえ，本論文では文書拡張を提案手法の基盤とし

て採用し，プロンプト最適化を用いた文書拡張手法を提案した．
文書拡張プロンプトの最適化をナイーブに行うと，候補プロン
プトを評価するたびに全文書の再拡張と再索引が必要となり，
反復的な最適化の実行において計算コストが膨大となる課題に
対し，本研究では，コーパス全体を再処理せずに計算できる報
酬関数を設計し，プロンプト最適化に用いた．具体的には，代
表的なデータのサンプリングにより計算量削減を行なった上，
少量のデータで効果的な最適化ができるように利用するデータ
のさらなる選別やランクによる重み付けを行った．
提案手法の有効性を検証するため，構築した 2種類のデータ

セットを用いて実験を行った．実験の結果，最適化後のプロン
プトによる文書拡張は，日本法データセットおよび EU法デー
タセットの双方において，最適化時に用いた検索モデルの検索
性能を向上させた．この結果は，提案手法により，学習データ
が限られた状況においても同時更新文書検索の性能を向上でき
る可能性を示している．
今後の課題として，第一に，報酬関数の計算に用いる代表

データのサンプリング方法改善が挙げられる．本研究ではラン
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ダムサンプリングを採用したが，データの難易度やクエリの多
様性を考慮したサンプリング戦略を設計することで，より少な
い計算量で検索性能の向上が得られる可能性がある．第二に，
提案手法の堅牢さの検証である．本研究では，検索モデルに
mContriever，大規模言語モデルに Qwen3-8Bを用いた実験の
みを行った．そのため，検索モデルおよび大規模言語モデルを
変更した場合にも同様の性能向上が得られるかを検証し，提案
手法の一般性を確認する必要がある．
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あらまし 近年，LLMを活用した検索アルゴリズムは高い検索性能を示している一方で，インデックスの再設計や
GPU計算基盤の整備など多大なコストを要し，特に中小規模の検索システムでは導入の障壁が高い．先行研究では，
クエリ拡張は基盤となる検索モデルの性能が高い場合には却って精度を低下させる例も報告されており，モデルに依
存しない一様な適用は適切でないことが示唆されている．本研究では，サーバサイドの検索アルゴリズムが不明なブ
ラックボックス環境を想定し，クライアントサイドのみで検索性能を向上させるために，最適なクエリ拡張手法を選
択する枠組みを提案する．まず，ユーザクエリの入力に先立ち，サーバサイドのシステム特性を推定するための事前
クエリ群を検索システムに投入し，得られた検索結果からシステムの検索結果の傾向を推定する．その上で，これら
の傾向に基づき，複数のクエリ拡張手法の中から最大の検索性能が期待される手法を多クラス分類により選択する．
BEIRデータセットを用いた実験により，提案手法が異なる検索モデルに対してクエリ拡張の効果を動的に判断し，検
索性能を向上させうることを示した．
キーワード 情報検索，オンデバイス，クエリ拡張

1 は じ め に
近年，LLMを活用した検索アルゴリズムの実サービスへの
導入が進んでいる．BERT [5]のような大規模言語モデルを，ク
エリや文書のエンコーダとして用いることで，単語の一致関係
だけでなく文脈・意味類似性を反映した密なベクトル表現が可
能になった．実際，複数のオープンドメイン QAデータセット
において，Dense Passage Retrieval（DPR）は Lucene-BM25

を上回り，上位 20件の候補文書に少なくとも 1件の正解文書
を含む割合で 9～19%高い性能が報告されている [10]．この結
果は，従来の単語一致による検索アルゴリズムよりも密なベク
トル表現による検索が高い検索有効性を示しており，適合文書
をより上位に提示できるという点において，ユーザの検索体験
を大きく向上させる可能性がある．
LLMを活用した検索アルゴリズムの実サービスへの導入に
は，既存の転置インデックスを中心とした検索基盤と比べて，
文書・クエリの表現形式，候補文書の取得方式，およびインデッ
クスが異なるため，既存基盤の再利用が難しいという課題があ
る．従来の検索システムは，文書をトークン列として分かち書
きしたうえで転置インデックスを構築し，オンラインではクエ
リを同様に分かち書きをして BM25 等の語彙一致に基づくス
コアリングを行う．一方，LLM を用いた Dense Retrieval で
は，文書集合やクエリを高次元ベクトルに変換し，近似最近傍
探索（ANN）により類似文書を取得する．具体例として Dense

Retrievalの代表例である DPR [10]では，全文書を事前にエン
コーダでベクトル化し，Faissなどの ANNインデックスに格納

したうえで，検索時にはクエリも同一エンコーダでベクトル化
して近傍探索を実行する．この構成では，転置インデックスに
代わって「文書ベクトルと ANNインデックス」を保持するス
トレージが必要となり，さらに文書・クエリ双方のベクトル化
や ANN探索を含む処理系が要求される．したがって，Dense

Retrieval の導入は，インデックスとベクトル表現に伴う処理
系を含む検索基盤全体の改修を伴う．さらに，Dense Retrieval

で行われる文書・クエリ双方のベクトル化は行列演算を主体と
するため計算負荷が高い．その結果，CPUのみで実運用水準
のスループットや応答時間を安定して確保することは難しく，
GPUの計算資源を前提とした運用になりやすい．このとき導
入障壁となるのは，GPUの計算資源に要するインフラ費用に
限られない．実運用では，モデル更新，インデックスの再構築，
さらに推論基盤の監視・障害対応といった継続的な保守運用が
必要となり，これらを担う機械学習・検索基盤の専門人材の確
保・人件費も追加的に発生する．したがって，Dense Retrieval

の導入は計算資源費と運用人件費の両面でコストを押し上げや
すく，結果として検索基盤に十分な投資が可能な大規模サービ
スと，投資が難しい中小規模サービスとの間で検索品質の格差
が拡大し得る．このような背景から，中小規模サービスにおい
てもサーバサイドの検索基盤を大幅に改修せずに検索性能を改
善する方策が求められる．その候補の一つがクエリ拡張であり，
ユーザクエリの表現を補うことで，サーバサイドの検索アルゴ
リズムを変更しないまま検索結果の改善を狙うことができる．
ただし，Wellerらは，基盤となる検索モデルの性能が高い場合
には，クエリ拡張の改善効果が小さくなる，あるいは性能を低
下させる場合があることを報告している [17]．
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したがって，本研究では，サーバサイドの検索アルゴリズム
が改変できない状況において，特定の拡張手法を一律に適用す
るのではなく，サーバサイドに適応的にクエリ拡張手法を選択
するクライアントサイドクエリ拡張の実現を目的とする．
本手法は，(1) 事前調査フェーズと (2) ユーザ検索時の補助
フェーズの二段階で構成される．事前調査フェーズでは，あら
かじめ用意した事前クエリ集合をサーバサイドの検索システム
に送信し，得られた検索結果を解析することで，当該検索シス
テムの挙動を捉え，プロファイリングする．このプロファイル
に基づき，拡張なしを含む複数のクエリ拡張手法の中から，当
該環境で検索性能を最大化し得る手法をクエリ拡張手法決定モ
デルが多クラス分類として推定する．続く補助フェーズでは，
ユーザが検索フォームに入力したクエリを送信直前に取得し，
事前調査フェーズで選択された手法に従ってクエリ表現を変換
した上で，既存の検索システムへ送信する．これにより，語彙
的なずれの影響を受けやすい BM25などの疎検索モデルを採用
するシステムではクエリ拡張を積極的に適用し，一方で拡張が
逆効果となり得る高性能な検索モデルを採用するシステムでは
拡張を行わない，といったように，サーバサイドの検索システ
ムに応じて拡張手法を切り替える．その結果，一律なクエリ拡
張適用に伴う性能低下のリスクを抑制しつつ，検索性能の向上
を図る．
本研究では，データセットと検索モデルの組合せごとに最適
なクエリ拡張手法を推定可能か実験を行った．実験には BEIR

ベンチマークに含まれる SciFact [14] および NFCorpus [3] を
用い，検索モデルとして疎検索モデル BM25 [12]と密検索モデ
ル BGE-base-en-v1.5 [18]，Contriever [8]を採用した．ここで
本研究は，「データセット C を検索モデル mで検索する状況」
を 1 つの検索環境 (m,C) と呼ぶ．本実験では，2 つのデータ
セットと 3 つの検索モデルの組合せにより，計 6 環境を対象
とした．まず，各環境における最適手法を定めるため，データ
セットの訓練データのクエリ全体に対して，拡張なし・Q2D・
Q2Eの各手法を適用した場合の Recall@100を比較し，性能が
最大となる手法を当該環境の最適手法とした．次に，訓練デー
タのクエリに対して得られた検索結果上位 10件から構成した
観測情報を入力とし，環境ごとの最適手法を予測する分類器を
学習した．統合データを 8:2に分割した暫定評価では分類精度
が 0.726となり，検索結果という外部観測情報のみから拡張手
法を推定し得る可能性が示唆された．
本論文の貢献は，以下の通りである：

1. クライアントサイドのみで検索性能を向上させるための手
法を提案し，サーバサイドの検索アルゴリズムを改変でき
ない状況においても有効に機能する手法を示した．

2. 複数のクエリ拡張手法の中から，検索システムの特性に応
じて最適な手法を選択できるかを検証し，クエリ拡張の効
果を動的に判断するアプローチの有効性を示した．

本論文の構成は以下の通りである．2章では，オンデバイス
研究と，クエリ拡張に関する既存研究について述べる．3章で
は，クライアントサイド検索システム，クライアントサイドク
エリ拡張，最適なクエリ拡張手法の予測といった提案手法の詳

細について述べる．4章では，実験設定や実験結果について示
し，5章では今後の課題と共に本論文の結論を述べる．

2 関 連 研 究
本章では，オンデバイス研究の概要について述べ，既存研究

と本研究の違いについて説明する．その後，本研究においてク
ライアントサイドで行う処理であるクエリ拡張技術について説
明する．

2. 1 オンデバイス研究の概要
Zhouらは，オンデバイス学習を「モデルの学習および推論の

手続きをエッジデバイス上へ移し，他の計算機とのデータ交換
を要しない形で完結させる枠組み」と説明している [20]．本研
究ではこの定義を踏まえ，学習に限らず，検索や推薦などの情
報アクセス処理をサーバサイドに依存せずクライアントサイド
で実行する形態を総称してオンデバイス処理と呼ぶ．従来，推
薦や検索など多くの情報アクセス処理はサーバサイドのモデル
で一括して実行されてきた．しかし，近年はエッジデバイスの
技術開発が急速に進み，ストレージ，通信，計算能力が向上し
たため，ユーザーのエンドデバイスに，従来サーバサイドで行っ
てきた処理を移行する技術が進展している [6]．その具体例とし
て，オンデバイス推薦システム（DeviceRSs），オンデバイス検
索システム，オンデバイス RAGシステムがあげられる．Yin

らのサーベイでは，オンデバイス推薦システム（DeviceRSs）
を，（1）端末上でのモデル配置と推論，（2）端末上での学習・更
新，（3）セキュリティ・プライバシー，の 3つの観点に分類し
ている [6]．本研究で前提とするオンデバイス検索環境は，学習
や更新を端末上で行うわけでも，プライバシー保護を主目的と
するわけでもなく，クエリ拡張戦略の推測をクライアントサイ
ドで実行する点で，（1）の「端末上でのモデル配置と推論」に
最も近い位置づけにある．ただし，既存のDeviceRSsが推薦モ
デル本体をクライアントサイドに配置するのに対し，本研究で
は検索モデル自体はサーバサイドに残したまま，クエリ拡張戦
略の選択と適用のみをクライアントサイドで行う点が異なる．
オンデバイス検索システムやオンデバイス RAGシステムに

ついても，多数提案されている．Rawassizadeh らは，モバイ
ル端末およびウェアラブルデバイス上で完全にローカルに動作
するオンデバイス検索フレームワーク ODSearch を提案して
いる [11]．ODSearchでは，ストレージ容量や計算資源がサー
バに比べて制約されるため，検索対象と処理量をクライアン
トサイドで極力切り詰める必要がある．このため，圧縮によっ
て索引や検索対象データのサイズを縮小するとともに，Bloom

filterを用いて語の出現有無をを高速に判定できるようにする．
また，該当しない候補を早期に除外して検索範囲を縮小するこ
とで，不要な文書参照や読み出しを削減している．これにより，
ネットワークに依存せずに自然言語検索を実現している．さら
に，Wangらは，Webブラウザ内で完結して動作し，クライア
ントサイド上のデータベースのベクトル検索によってサーバ不
要の RAG型テキスト生成を可能にするMeMemoを提案して
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いる [16]．これらはいずれも，インデックス構築からランキン
グ処理までの検索処理をクライアントサイドで完結させること
を主眼とした研究・実装である．一方，本研究は検索インデッ
クスおよびランキング処理自体はサーバサイドの検索システム
に委ね，クエリ拡張戦略の選択と適用のみをクライアントサイ
ドで行う点が既存研究と異なる．

2. 2 クエリ拡張の概要
クエリ拡張 [2], [4], [19]とは，ユーザが最初に入力した検索ク
エリに対して，関連する語を追加したり，元クエリを書き換え
たり，各語の重み付けを調整する手法である．自然言語では，
同じ内容が異なる表現や類義語によって記述されることが多く，
ユーザの検索クエリと文書中で実際に用いられている語の間に
語彙的なずれが生じやすい．よって，この語彙的なずれを緩和
することで，サーバサイドの検索アルゴリズムを変更せずに再
現率やランキング精度の向上を図ることが可能になる．
近年は，大規模言語モデル（LLM）にユーザの元クエリを与
えて拡張情報そのものを生成させるクエリ拡張手法が提案され
ている [1], [9], [15]．その代表例が Query2Doc（Q2D）[15]およ
び Query2Expansion（Q2E） [9]である．Q2D [15]は，Wang

らによって提案された手法であり，LLMに対して「与えられた
クエリに答える文書（passage）を書け」というプロンプトを
与え，生成された擬似文書をユーザの元クエリに連結して新し
いクエリとして用いる手法である．生成される擬似文書は，ク
エリに対する背景知識や言い換え表現を多く含むため，BM25

などの疎検索モデルに対してはコーパス側の語彙とマッチしや
すくなり，密検索モデルに対しても効果が確認されている．拡
張に使用するテキストが LLMから直接生成されるテキストで
あるため，First-stage Retrievalの上位検索結果の品質が十分
でない状況においても，クエリ拡張の基盤となる情報がそれに
よって劣化しにくいという点が利点である．一方，Q2E [9]は，
Jagermanらによって提案されたクエリ拡張手法の一種であり，
Q2Dが「文書（passege）」を生成するのに対し，クエリに関連
したキーワードリスト（a list of keywords）を直接生成させる
手法である． 具体的には，ユーザの元クエリに対して同様の
拡張語を出力させ，それらを元クエリに連結し再検索する．こ
れらの手法は，疑似関連性フィードバックが抱える「拡張語は，
First-stage Retrievalの上位の検索結果の品質に強く依存して
しまう」「ノイズ語によって本来意図した情報要求から変更後
のクエリが乖離してしまう」といった問題に対して，LLM が
持つ事前知識を利用し元クエリに不足している情報や関連語を
補うことで，この問題に対処しようとするものである．
もっとも，クエリ拡張は必ずしも普遍的に有効であるとは
限らない．Weller らは，各種検索モデルにおいて，モデルの
基礎性能が高くなるほどクエリ拡張による性能向上が小さく
なり，場合によっては逆効果となることを報告している [17]．
例えば，TREC Deep Learning Track 2019 において，First-

stage Retrievalのモデルである DPRは Q2Eを用いることで，
ベースラインの nDCG@10（38.4%）が 6.6%改善した一方で，
Rerankerである LLaMAは，同様の拡張によりベースライン

の nDCG@10（72.6%）が 2.9%低下している．この先行研究の
結果から，クエリ拡張の有効性は検索モデルの性能水準に強く
依存することが示唆される．そこで本研究では，元のユーザク
エリに対してクエリ拡張を適用するか否か，またどのクエリ拡
張手法を用いるかといったクエリ拡張戦略を，検索システムご
とに適応的に切り替える手法に主眼を置く．

3 提 案 手 法
本章では，まず本研究が目指すクライアントサイド検索シス

テムの全体像について述べる．次に，その中核となるアプロー
チであるクライアントサイドクエリ拡張の概要を説明する．最
後に，提案手法である「最適なクエリ拡張手法の予測」のため
の問題設定と，それを実現する予測モデルおよび学習方法につ
いて詳述する．

3. 1 クライアントサイド検索システム
本研究がが対象とする状況は，検索システムの検索アルゴリ

ズムやインデックス等の内部実装が非公開で改変不可な，いわ
ゆるブラックボックスなサーバサイドの検索システムを前提と
する状況である．この時，クライアントサイドから制御可能な
のは，検索システムに入力するユーザクエリと，それに対する
検索結果のみである．以降，本章ではこのようなシステムを
「クライアントサイド検索システム」と呼ぶ．本研究が目指す
クライアントサイド検索システムは，ユーザクエリの送信から
検索結果の提示に至る処理過程に介在し，（1）事前調査フェー
ズと，（2）ユーザ検索時の補助フェーズの 2段階で動作する構
成をとる．
まず，事前調査フェーズでは，ユーザによる検索に先立ち，

あらかじめ用意した事前クエリ集合をブラックボックスなサー
バサイドの検索システムに送信し，得られた検索結果を解析す
る．この解析結果に基づいて，当該検索システムがクエリに対
してどのように応答するかといった傾向を推定し，プロファイ
リングする．本プロファイルを入力として，後続のユーザ検索
時の補助フェーズでどの検索補助処理を適用するか支援処理の
適用方針を決定する．決定した適用方針は，以降のユーザ検索
時の補助フェーズ中，クライアントサイドで保持される．
次に，ユーザ検索時の補助フェーズでは，ユーザの検索操作

に対してクライアントサイドのみで完結する検索補助処理を挿
入する．補助処理は，クエリ送信前のクエリ拡張のような入力
時の処理や，検索結果に対するリランキングのような出力時の
処理を含む．本フェーズでは，事前調査フェーズで決定した適
用方針に従い，対象となる補助処理を必要なタイミングで実行
する．検索処理自体は従来どおりサーバサイドで実行される．
なお，本研究ではこのシステムのうち入力時の処理としてのク
ライアントサイドクエリ拡張を対象とし，次節で具体的に述
べる．

3. 2 クライアントサイドクエリ拡張
クライアントサイド検索システムの中核として，本研究では

クライアントサイドクエリ拡張を扱う．ここでの要点は，「拡張
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を常に適用する」のではなく，サーバサイドの検索システムの
性質に応じて拡張なしを含む拡張手法を選択する点にある．こ
の選択を行うため，本研究では複数の拡張手法の中から最適手
法を推定するクエリ拡張手法決定モデルを導入する．
事前調査フェーズでは，推定したプロファイルに基づき，サー
バサイドの検索システムにおいて検索性能を最大化し得るクエ
リ拡張手法をクエリ拡張手法決定モデルが多クラス分類の問題
として推測する．
ユーザ検索時の補助フェーズでは，ユーザが検索フォームに
クエリを入力し送信する直前で，クライアントサイドのクエリ
拡張モデルが，選択された手法に従ってクエリ表現に変換し，
検索システムに送信する．
実装形態としては，Webブラウザの拡張機能としてクエリ拡
張を実装することが考えられる．具体的には，検索画面上で動
作する拡張機能のスクリプトが，ユーザクエリをフォーム送信
の直前に取得し，選択された手法でクエリを変換した上で既存
の検索システムに送信する形を想定している．
以上の設計により，語彙的なずれで検索性能が大きく変わる
ようなクエリ拡張が有効に働きやすい検索システムに対しては
積極的にクエリ拡張を適用し，ベースライン性能が高くクエリ
拡張が逆効果となりやすい検索システムに対しては拡張なしを
選択する，という形で，検索システムごとの特性に適合したク
エリ表現に変換し，全体としてより良い検索性能を狙う．

3. 3 最適なクエリ拡張手法の予測
3. 3. 1 問 題 設 定
本研究では，文書コレクションと検索モデルの組を 1 つの

「検索環境」とみなし，その検索環境に対してどのクエリ拡張
手法を採用すべきかを推定する問題を扱う．ここではまず，入
力と出力を数学的に定義し，予測問題を定式化する．
はじめに，本研究で扱う検索環境を定義する．文書コレク
ション を C，そのコレクション上で評価に用いる検索クエリ
の集合を QC とする．各クエリには，どの文書が適合文書であ
るかという適合判定ラベルが与えられている．また，検索モデ
ルの候補集合をM とし，その要素m ∈ M は BM25や BGE，
Contrieverなどの個別の検索モデルを表す．さらに，クエリ拡
張手法の候補集合をEとし，その要素 e ∈ Eは，クエリ q ∈ QC

を拡張クエリ e(q) に変換する「拡張なし」を含んだ手法を表
す．クエリ q ∈ QC と検索モデル m ∈ M が与えられたとき，
コレクション C 上で得られるランキング結果をDq,m,C と表記
する．同様に，拡張クエリ e(q)に対する検索結果を De(q),m,C

と表す．この時の，検索性能の指標は Eval(De(q),m,C)と表す．
検索環境 (m, c)において，クエリ集合QC 上の平均検索性能を
最大にするクエリ拡張手法を，当該検索環境の最適クエリ拡張
手法 e∗m,C と定義する．すなわち，

e∗m,C = argmax
e∈E

1

|QC |
∑

q∈QC

Eval
(
q,De(q),m,C

)
とおく．このとき e∗m,C は，個々のクエリ毎に異なる最適手法
を選ぶのではなく，検索環境ごとに一意に定まる「環境単位」
の最適手法を表す．

一方，本研究の前提では，サーバサイドの検索アルゴリズ
ムは内部のモデル m やインデックスには直接アクセスできな
いブラックボックス設定である．クライアントサイドが利用可
能な情報は，事前クエリを入力した際に取得可能な検索結果
のみである．そこで，事前調査フェーズに用いるクエリ集合を
Qprobe

C とし，事前クエリ q ∈ Qprobe
C を入力して観測される情

報を xq,m,C と表す．なお，xq,m,C の具体的な構成は次節で定
義する．検索環境 (m,C)に対して得られる観測全体を

Xm,C = {xq,m,C | q ∈ Qprobe
C }

とおく．本研究の目的は，観測情報 Xm,C のみに基づいて，検
索環境の最適手法 e∗m,C を予測することである．次節では，こ
の予測を行うモデルを定義する．
3. 3. 2 予測モデル
本節では，前節で定義した観測情報Xm,C を入力として，検

索環境 (m,C)に対するクエリ拡張手法を出力する予測モデル
を定義する．出力は，検索環境 (m,C)に対して一つに定まる
予測手法 êm,C ∈ E である．以下では，Xm,C を構成する各要
素 xq,m,C の具体的な表現と，それに基づく予測モデルの計算
手順を述べる．
まず，事前クエリ q ∈ Qprobe

C に対して観測される情報 xq,m,C

を次式のように構成する．

xq,m,C = q ⊕
⊕

d∈Dq,m,C

(
drank ⊕ dtitle ⊕ dtext

)
ここで，drank は文書 dの順位，dtitle はタイトル，dtext は文書
のテキスト内容を表す．また，⊕はこれらの情報をテキストと
して連結する操作を表す．さらに，検索結果リストを順位順に
q,m,C = (d1, . . . , dK) と書くと，上式右辺の⊕ は次の展開で
表される：⊕
d∈Dq,m,C

(drank ⊕ dtitle ⊕ dtext) = (d1,rank ⊕ d1,title ⊕ d1,text)⊕ · · ·

⊕ (dK,rank ⊕ dK,title ⊕ dK,text)

したがって，xq,m,C は「クエリ q」と「検索結果上位 K 件の
各文書の (rank, title, text)」を順位順に連結した観測表現であ
る．以上のように，各 q ∈ Qprobe

C に対して xq,m,C を構成する．
これらを前節で定義した観測情報Xm,C としてまとめ，これを
モデル入力として用いる．
しかし，本研究で推定したいのはクエリ単位の手法ではなく，

検索環境 (m,C)ごとに一意に定まる手法である．そこで，事
前クエリ集合 Qprobe

C に含まれる各 q について得られる分類確
率を平均し，環境単位の予測手法 êm,C を

êm,C = argmax
e∈E

p(e | xq,m,C)

により定める．
3. 3. 3 学 習
本節では，3.3.2 で定義したクエリ拡張手法決定モデルの学

習手続きを述べる．学習では，各検索環境 (m,C)に対して環
境単位の最適手法 e∗m,C を事前に決定し，その環境から得られ
る観測情報 Xm,C に対する教師ラベルとして用いる．
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学習データは，この観測情報 Xm,C と教師ラベル e∗m,C の組
(Xm,C , e

∗
m,C) を検索環境ごとに作成し，複数の環境について

収集したものから構成される．以上の学習データに対して，多
クラス分類損失を最小化することでモデルパラメータを更新す
る．このように，本研究の学習手続きは，「環境ごとに定まる最
適手法 e∗m,C を教師ラベルとして付与し，観測情報Xm,C から，
当該環境で有利な拡張手法を推定できるように分類器を訓練す
る手続き」として整理できる．

4 実 験
本章では，前章で述べた提案手法（検索環境 (m,C)ごとに
最適なクエリ拡張手法を推定する問題）について，実験により
その挙動を検証する．4.1節では，各検索環境に対する「最適
手法」e∗m,C の決定手順を定義し，その際に用いる評価指標を
述べる．4.2節では，実験で用いるデータセット，検索モデル，
および学習設定を示す．4.3節では，暫定的な実験結果を示し，
考察と限界，今後の検証方針を整理する．なお，本章の結果は
プロトタイプ段階の実験に基づく暫定値であり，評価分割の設
計などについては今後の再実験により精査する必要がある．

4. 1 データセット
実験には BEIR ベンチマークに含まれる SciFact [14] 及び

NFCorpus [3] を用いた．scifact [14] は，全 1,409 件の主張と
5,183件の抄録から構成され，科学文献に基づく主張の真偽判
定を目的として構築されたデータセットである．具体的には，
科学的な主張に対して，研究論文の抄録がその主張を支持する
のか，反論するのか，あるいは関連情報が存在しないのかを判
定するタスクを想定して設計されている．各主張には，関連す
る複数の抄録が対応づけられており，抄録ごとにラベルが付与
されている．NFCorpus [3]は，全 3,244件のクエリと 3,633件
の文書からなる，医療情報検索の改善を目的として構築された
データセットである．健康情報サイト NutritionFacts.org にお
ける，一般利用者が書いた質問文と，それに関連付けられた科
学研究論文のリンク構造を収集することで，平易な言語と医学
専門用語のあいだに存在する語彙的ギャップを橋渡しするデー
タを提供する．医療領域に特化した検索モデルの学習や評価に
利用することが可能である．本研究では，異なる 2つのコレク
ションを用いることで，コレクションが変化した際に最適な拡
張手法も変化し得るかを検証対象に含める．

4. 2 検索モデル（検索環境）
検索環境 (m,C) は，文書コレクション C と検索モデル m

の組として定義される．本研究では，疎検索モデルとして
BM25 [12]，密検索モデルとして BGE-base-en-v1.5 [18] およ
び Contriever [8]を用いた．
BM25 [12]は単語出現に基づいてクエリと文書の適合度を計
算する疎検索モデルであり，単語頻度と逆文書頻度に基づくス
コアに加えて，文書長の補正や頻出語の寄与を抑制する重み付
けを含む．Web 検索システムを含む多くの実システムで事実
上の標準的ベースラインとして用いられている．本モデルは，

語彙ギャップに敏感な検索モデルの代表として用いる．
BGE-base-en-v1.51 [18]は英語テキストの意味表現を得るた

めの BERT系埋め込みモデルである．BGEシリーズの中で本
モデルは，109MパラメータのBERT-base規模のTransformer

エンコーダを用い，入力文を 768次元の密ベクトルに写像する．
開発元によれば，これらのモデルは RetroMAEによる事前学
習の後，大規模なテキストペアに対するコントラスト学習に
よって学習されておいる．BGEシリーズは，文書検索やセマン
ティック検索といった情報検索タスク向けの埋め込みモデルと
して設計されており，MTEBおよび BEIRを含むベンチマー
クにおいて，同程度のモデル規模の既存埋め込みモデルと比較
して高い性能を示すことが報告されている．さらに 1.5系列で
は，類似度スコアの分布の偏りを緩和し，ユーザの質問文をそ
のまま入力しても高い検索性能が出るように調整されている．
Contriever [8]は，教師なし密検索モデルであり，コントラス

ト学習に基づいて，文書集合から意味的に類似したテキスト同
士を近く，異なるテキスト同士を離すような埋め込み空間を学
習するモデルである．事前学習段階では明示的な適合性ラベル
を用いずに，テキストの連続性などから自動的に生成した正例・
負例ペアを用いたコントラスト学習によって訓練される．この
ようにして得られた埋め込みを用いてクエリと文書のコサイン
類似度を計算することで，BM25のような単語頻度ベースの手
法と比較しても競合しうる検索性能を達成している．Gautier

らは，BEIRベンチマークにおいて，教師なしの Contrieverが
BM25と同等あるいはそれ以上の Recall@100を達成すること，
さらに MS MARCO などでファインチューニングすることで
性能が向上することを報告している．本研究では，密検索モデ
ル間でも最適な拡張手法が変化し得るかを検証するため，BGE

と併せて Contrieverを用いる．

4. 3 クエリ拡張手法（Q2D / Q2E）の生成設定
Q2D [15]および Q2E [9]は，いずれもクエリ qを入力として

拡張クエリ e(q) を生成するクエリ拡張手法である．本実験で
は両手法を zero-shotで生成し，生成には Azure OpenAI2 の
GPT-4o [7]を用いた．

4. 4 最適なクエリ拡張手法の決定
本研究では，検索環境 (m,C) ごとに候補手法集合 E =

{拡張なし,Q2D,Q2E}の中から，平均検索性能を最大化する
手法を最適手法 e∗m,C として定め，これを後述する学習で用い
る教師ラベルとする．クライアントサイド検索システムは，後
段処理として検索結果のリランキングを想定しているため，リ
ランキングの前提条件である「First-stage Retrievalの結果に
適合文書が十分に含まれていること」を重視する．この観点か
ら，本節の平均検索性能には，First-stage Retrievalにおける
適合文書の取りこぼしの少なさを直接評価できる Recall@100

を用いる．Recallは，適合文書集合を Rel，検索結果の文書集
合を Resとすると，

1：https://huggingface.co/BAAI/bge-base-en-v1.5

2：https://azure.microsoft.com
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表 1 各検索環境 (m,C)に対する 3手法E = {拡張なし,Q2D,Q2E}
の Recall@100 のスコア．

Dataset Model No expansion Q2D Q2E

SciFact

BM25 0.9289 0.9548 0.9470

BGE 0.9724 0.9784 0.9736

Contriever 0.9370 0.9551 0.9466

NFCorpus

BM25 0.2462 0.3157 0.3264

BGE 0.3484 0.3690 0.3621

Contriever 0.3130 0.3414 0.3458

Recall =
|Rel ∩ Res|

|Rel|

で定義され，適合文書のうち検索結果に含まれた割合を表す．
（なお，本研究ではリランキング処理自体の実装・評価は含ま
ない）
表 1は，BM25・BGE-base-en-v1.5・Contrieverと SciFact・

NFCorpusの組で定義される各検索環境 (m,C)に対し，候補
手法 E = 拡張なし,Q2D,Q2Eの Recall@100を示す．表 1よ
り，最適な拡張手法 e∗m,C は検索環境 (m,C) に依存して異な
ることが分かる．これは，検索モデル mやコレクション C の
違いにより，クエリと文書の表現差が検索結果に及ぼす影響が
変化し，より有利な拡張手法が検索環境ごとに変わると解釈で
きる．

4. 5 学 習 設 定
本研究では，検索環境 (m,C)に対する最適クエリ拡張手法

e∗(m,C)を推定するため，多クラス分類器として事前学習済み
言語モデル DistilBERT [13]を用いた．
学習例は，事前クエリと検索結果から構成される観測情報

xq,m,C と，対応する環境の教師ラベル e∗m,C の組として生成す
る．このとき，同一環境 (m,C)から得られるすべての学習例
は同一の教師ラベル e∗m,C を共有する．
以上により得られた学習例 (xq,m,C , e

∗
m,C) を，複数コレク

ション・複数検索モデルにまたがって単一のデータセットとし
て統合し，学習例単位でランダムにシャッフルした．次に，デー
タセット全体を，訓練データ 80%：検証データ 20%に分割し，
訓練データのみを用いてモデルパラメータを学習した．
ただし，本分割は学習例単位のランダム分割であるため，同
一検索環境 (m,C)に由来する学習例が訓練データと検証デー
タの双方に混在し得る．そのため，得られる分類精度は「未知
環境への汎化性能」ではなく，「既知環境に対する識別性能」を
反映している可能性がある．したがって，本研究の目的に整合
する評価としては，検索環境 (m,C)を単位として学習・評価
を分離する分割が必要であり，今後は環境単位の交差検証によ
り，未知環境に対する êm,C の正解率として再評価する．

4. 6 実 験 結 果
学習した分類器を検証データ上で評価した結果，分類精度

（accuracy）は 0.726 であった．比較のため，単純なベースラ
インを考える．3手法 E = {拡張なし,Q2D,Q2E}のいずれか

を一様ランダムに選択する場合，正解する確率は各例で 1/3で
あるため，期待精度は約 0.333となる．また，本実験では環境
数が 6 と少なく，教師ラベルは Q2D が 4 環境，Q2E が 2 環
境，拡張なしが 0環境であったため，最頻値ラベル（Q2D）を
常に選択するベースラインの精度は約 0.667となる．本手法の
accuracyである 0.726は，これらのベースラインを上回ってお
り，検索結果という外部観測情報のみに基づいて拡張手法を推
定する試みが一定程度の識別性能を持ち得ることが示唆される．
一方で，この値のみから提案手法の有効性を結論づけること

はできない．第一に，検索環境数が 6と限られており，教師ラ
ベルの分布に偏りがあるため，accuracyは少数派クラスの誤分
類を十分に反映しない可能性がある．この点を確認するため，
今後は混同行列を併記し，どの手法がどの手法に誤分類され
やすいかを分析する．併せて，クラス不均衡の影響を受けにく
い指標として macro-F1を算出し，手法ごとの識別性能を評価
する．
第二に，4.2.4 節で述べた通り，本実験では学習例単位の分

割を採用しており，同一環境由来の学習例が訓練データと検証
データに混在し得る．したがって，本結果は「未知環境に対す
る環境単位の予測性能」を直接示すものではない．今後は検索
環境 (m,C)を単位とした環境数に基づく 6-fold交差検証によ
り，環境ごとの êm,C を評価し直す必要がある．
さらに，事前クエリ集合の設計が予測性能に与える影響を調

べるため，事前クエリごとに予測の正誤を集計し，「複数環境で
一貫して正しく予測できるクエリ」などを抽出して定性的に分
析する．これにより，事前クエリ集合の設計指針を得ることが
期待される．

5 結 論
近年，LLM に基づく Dense Retrieval は高い検索性能が報

告されている一方，ベクトル化や ANN探索など従来の転置イ
ンデックスとは異なる処理基盤を要し，導入・運用コストが大
きい．その結果，検索基盤に投資可能な大規模サービスと投資
が難しい中小規模サービスの間で検索品質の格差が拡大し得る．
本研究では，サーバサイドの検索アルゴリズムを改変できな

い状況を想定し，クライアントサイドのみで検索性能を改善す
るシステムとして，検索環境に応じて最適なクエリ拡張手法を
選択するクライアントサイドクエリ拡張を提案した．提案法
は，（1）事前クエリ群の検索結果からサーバサイドの挙動をプ
ロファイルし，（2）その情報に基づき，拡張なしを含むクエリ
拡張手法から最適手法を推定してユーザクエリを送信直前に変
換する二段階で構成される．
評価として，BEIRの SciFactおよび NFCorpusと BM25・

BGE-base-en-v1.5・Contriever の組からなる計 6 環境を対象
に，訓練データ上の Recall@100により環境ごとの最適手法を
定義し，検索結果上位 10件から最適手法を予測する分類器を
学習した．暫定評価では分類精度 0.726を得て，外部観測情報
のみから環境に適応的な拡張手法を推定し得る可能性が示唆さ
れた．
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一方で，本結果のみから有効性を結論づけることはできない．
今後は，(i) 環境数が少なくラベル分布が偏っているため，混同
行列や macro-F1を併記して識別傾向を検証すること，(ii) 同
一環境由来の観測が学習・検証に混在し得るため，環境単位の
交差検証により未知環境への汎化性能を評価すること，(iii)事
前クエリ集合の設計が予測性能に与える影響を調べるため，事
前クエリごとに予測の正誤を集計し，「複数環境で一貫して正し
く予測できるクエリ」などを抽出して定性的に分析することで，
事前クエリ集合の設計指針を得ることが期待される．
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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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地球環境データに対する周辺情報を用いた拡張的メタデータの検討
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あらまし 研究データの公開に際し，データを説明するためのメタデータは不可欠であるが，データ提供者により作
成されるメタデータは，記述の不足や利用者の検索意図との乖離が生じる場合があり，研究データの発見性や理解可
能性を低下させる要因となっている．一方，研究データを利用した論文や解説文書，利用事例といった周辺情報は，
利用者の視点を反映した有用な情報源であり，近年では DOIを介したデータ引用の普及により，その活用環境が整い
つつある．さらに，大規模言語モデル（LLM）の発展により，これらの非構造化情報を整理・統合して活用すること
が現実的になってきた．本研究では，従来の構造化メタデータを拡張し，周辺情報を「拡張的メタデータ」として活
用する手法を検討する．具体的には，DIAS（データ統合・解析システム）において管理されている地球環境データを
対象に，周辺情報としてデータ利用論文中のデータ引用テキストを用い，拡張的メタデータとしてキーワードを取得
することを検討する．
キーワード メタデータ，データセット検索，データ公開，オープンデータ

1 は じ め に
研究データの公開と共有は，研究の透明性向上や再現性の確
保，さらには新たな知見創出の基盤として重要性を増している．
近年では，オープンサイエンスの潮流のもと，研究データに対
する DOIの付与やデータ引用の推進が進められており，研究
データを学術的成果物として位置づける取り組みが国際的に広
がっている [9]．これに伴い，研究データを適切に発見・理解・
再利用するための基盤として，メタデータの役割はますます重
要となっている．
一般に，研究データのメタデータはデータ提供者によって作
成され，データの内容や取得条件，形式などを記述することを
目的としている．しかし，実際の運用においては，記述の粒度
や詳細度にばらつきが生じやすく，また将来の第三者による利
用を十分に想定した記述がなされていない場合も少なくない．
その結果，利用者が自身の研究目的に適合するデータを探索・
選択する際に，メタデータのみからデータの有用性を判断する
ことが難しいという課題が指摘されている [6]．特に地球環境分
野のように，観測条件や解析手法が多様で専門性の高い分野で
は，この問題は顕著である．
一方で，研究データは論文や技術報告書などにおいて実際
に利用され，その文脈の中で解釈・評価されている．これらの
データ利用論文には，データの具体的な使用方法，適用分野，
制約条件，さらには有効性や限界に関する知見が記述されてお
り，データ提供者が付与する一次的なメタデータとは異なる，
利用者視点の有用な情報が含まれている．DOIを介したデータ
引用の普及により，データと論文の対応関係を機械的に把握で
きる環境が整いつつあり，こうした周辺情報を研究データの理

解や検索に活用する可能性が高まっている．
さらに近年では，大規模言語モデル（LLM）の発展により，論

文本文のような非構造化テキストから情報を抽出・要約し，構
造化された知識として整理することが現実的となってきた [1]．
これにより，データ利用論文に含まれる知見を体系的に整理し，
研究データの検索等に活用する新たなアプローチが可能となり
つつある．
本研究では，研究データを取り巻く論文情報などの周辺情報

を，従来の構造化メタデータを補完する「拡張的メタデータ」
として位置づけ，これを用いたデータセット検索の可能性を検
討する．概念的には多様な周辺情報が拡張的メタデータに含ま
れ得るが，本論文では初期的検討として，データ利用論文に限
定した検証を行う．具体的には，DIAS（データ統合・解析シ
ステム）[5]1において管理されている地球環境データを対象と
し，データ利用論文中のデータ引用テキストを用い，拡張的メ
タデータとしてキーワードを取得することを検討する．

2 関 連 研 究
研究データの発見性および再利用性を高めるため，メタデー

タの設計や品質に関する研究はこれまで広く行われてきた．研
究データリポジトリにおけるメタデータは，データの内容や取
得条件，形式などを記述するための基本的な情報基盤として位
置づけられており，その記述粒度や一貫性がデータ検索に大き
く影響することが指摘されている [6]．また，分野横断的なデー
タ共有を促進する観点から，標準的なメタデータスキーマや語
彙の整備も進められている [2], [3]．しかし，これらの研究の多

1：https://diasjp.net/
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くは，主としてデータ提供者が付与する構造化メタデータを対
象としており，データの利用文脈や事後的な評価を十分に反映
することは難しいという課題が残されている．
一方，研究データの利用実態に着目し，論文情報や引用情報
を通じてデータの価値や影響を捉えようとする研究も進められ
ている．データ引用に関する研究では，研究データの共有が論
文の被引用数増加と関連することが示されており [7]，データを
学術的成果物として評価する動きが広がっている．また，論文
中に記載されたデータ利用記述を分析することで，データの再
利用可能性や適用分野を把握しようとする試みも報告されてい
る [12]．これらの研究は，論文情報が研究データ理解にとって
重要な周辺情報であることを示唆しているが，本研究ではデー
タセット検索への応用を意識しつつ，大規模言語モデル（LLM）
の活用を前提としている点で焦点が異なる．
近年では，自然言語処理技術の発展により，論文本文などの
非構造化テキストから情報を抽出し，知識として整理・活用す
る研究が活発化している．特に，大規模言語モデル（LLM）は，
従来手法では困難であった要約や意味理解を可能にし，学術文
献分析や検索支援への応用可能性が示されている [1], [8]．研究
データ分野においても，論文や報告書を対象とした情報抽出を
通じて，データ記述を補完するアプローチが検討されつつある
が，それらを体系的にメタデータとして位置づけ，検索機構に
組み込む枠組みは十分に整理されていない．
以上のように，研究データのメタデータ設計，論文情報を用
いたデータ理解，および LLMを用いた情報抽出に関する研究
はそれぞれ蓄積されているものの，これらを統合し，論文等の
周辺情報から抽出された情報を「拡張的メタデータ」として体
系的に位置づけた点に本研究の特徴がある．本研究では，研究
データを利用した論文に着目し，その記述から抽出されるキー
ワード等を拡張的メタデータとして捉える枠組みを提示すると
ともに，具体的なデータ基盤を対象とした初期的検討を行う．

3 拡張的メタデータの概念と対象範囲
3. 1 拡張的メタデータ
研究データに付与されるメタデータは，データの内容や取得
条件，形式，作成者などを構造化して記述するための基本的な
情報として，データ管理や検索において重要な役割を果たして
いる．一方で，こうしたメタデータは主としてデータ提供者に
よって作成されるため，記述の粒度や観点が提供者側に依存し
やすく，将来の第三者による多様な利用を十分に支援できない
場合があることが指摘されている [6]．
このような課題に対し，本研究では，従来の構造化メタデー
タを補完・拡張する情報を総称して「拡張的メタデータ」と捉
える．拡張的メタデータは，必ずしもデータ提供者によって事
前に付与される情報に限られず，データの利用過程や解析文脈
において新たに得られる情報や，既存メタデータから推論・補
完された情報を含み得る．例えば，研究データを利用した論文
に記述された利用方法や適用分野に関する知見は，データの理
解や再利用を検討する上で有用な情報である [7]．

図 1: DIASにおけるMahalo Button

また近年では，大規模言語モデル（LLM）の発展により，論
文本文やメタデータといった既存情報から，データの特徴や利
用可能性に関する示唆を推論的に抽出することも可能になりつ
つある．このような情報も，研究データの理解や検索を支援す
る拡張的メタデータとして位置づけることができる．本研究で
は，このような緩やかな概念として拡張的メタデータを捉え，
その具体的な活用可能性について検討する．

3. 2 DIASにおける地球環境データ
本研究では，拡張的メタデータの検討対象として，DIAS（デー

タ統合・解析システム）において管理・公開されている地球環
境データを扱う．DIASは，気象，海洋，水文，陸域など多様
な分野にわたる地球環境データを統合的に管理するデータ基盤
であり，観測データ，再解析データ，数値モデル出力など，性
質の異なるデータセットが多数登録されている．これらのデー
タは研究論文において広く利用されており，地球環境分野にお
ける代表的な研究データ基盤の一つと位置づけられる．
一方で，DIASに登録されているデータセットは多様性が高

いがゆえに，メタデータの記述内容や詳細度にはばらつきが存
在する．利用者がデータセットを検索・選択する際には，観測
条件や解析手法との適合性，過去の利用実績といった情報が重
要となるが，これらは必ずしも一次的なメタデータから十分に
把握できるとは限らない．このような特性は，拡張的メタデー
タの有効性を検討する対象として DIASが適している理由の一
つである．

DIASでは，データ利用論文に関する情報を収集する仕組みと
して，Mahalo Button [10]が導入されている．Mahalo Button
は，研究者が論文執筆時に利用したデータを明示的に登録でき
る仕組みであり，DOIによる形式的なデータ引用に限らず，本
文中で言及されているデータ利用情報も含めて収集できる点
に特徴がある．これにより，従来のデータ引用情報のみでは把
握が困難であったデータ利用論文の情報を，体系的に蓄積・活
用することが可能となっている．DIASでは，図 1に示すよう
に，各データセットのメタデータ閲覧ページにおいてMahalo
Buttonが設置されており，Mahalo Buttonを通してデータ利
用論文に関する情報が取得可能である．
本研究では，このような DIASの特性を踏まえ，拡張的メタ

データの初期的検討として，データ利用論文に着目する．具体
的には，図 2に示すように，DIASに登録された地球環境デー
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図 2: データ利用論文を用いた拡張的メタデータ

タと，Mahalo Button 等を通じて収集されたデータ利用論文
との対応関係を基に，論文中に含まれるデータ利用に関する情
報を利用し，拡張的メタデータとして活用する．論文以外の周
辺情報や，メタデータからの推論的情報の活用については，将
来的な拡張可能性として位置づけ，本論文では対象外とする．

4 論文情報を用いた拡張的メタデータ生成手法
4. 1 データ利用論文およびデータ引用テキスト
本研究では，拡張的メタデータ生成のための情報源として，
研究データを利用した論文に関する情報を用いる．DIAS で
は，研究データの利用状況を把握する仕組みとして，Mahalo
Button が導入されており，研究者が論文執筆時に利用したデー
タを登録することで，データと論文との対応関係を収集してい
る．この仕組みの特徴は，DOI による形式的なデータ引用に限
らず，論文本文中で研究データの利用が言及されている箇所も
対象としている点にある．

Mahalo Button による登録情報は，現状では人手による判断
に基づいており，論文中で研究データの利用が明確に読み取れ
る文章が抽出・登録されている．これらの文章は，主として段
落単位であり，研究データの利用目的，適用分野，解析条件な
どが集中的に記述されていることが多い．本研究では，このよ
うに論文中で研究データの利用が言及されている文章を「デー
タ引用テキスト」と呼ぶ．
データ引用テキストは，論文全文と比較して，研究データと
の関連性が人手によって確認されている点に特徴があり，拡張
的メタデータ生成の入力として適している．論文全文を対象と
した分析では，データと直接関係しない記述も多く含まれるが，
データ引用テキストに限定することで，データ利用文脈に関す
る情報を効率的に抽出できると考えられる．また，人手で登録
されているという特性は，本研究における初期的検討において，
信頼性の高い入力データとして位置づけることができる．

4. 2 データ引用テキストを用いた拡張的メタデータ生成
本研究では，前節で述べたデータ引用テキストを入力として，
大規模言語モデル（LLM）を用いた情報抽出を行い，拡張的メ
タデータを生成する．拡張的メタデータは多様な形式を取り得
るが，本論文では初期的検討として，データセット検索への適
用が容易な表現として，キーワードの抽出に着目する．
データ引用テキストには，研究データの利用目的や適用分野，
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デ
ー
タ
セ
ッ
ト
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図 3: DIAS データセットに付与された GCMD Science Key-
words数の分布（2026年 2月現在）

解析条件などが自然言語で記述されている．これらの情報を整
理せずにそのまま扱うことも可能であるが，拡張的メタデータ
として体系的に活用するためには，一定の構造化が求められる．
キーワードとして情報を抽出・整理することで，利用側文脈に
関する情報を簡潔に表現でき，従来の構造化メタデータと比較
可能な形で整理することが可能になると考えられる．

LLM を用いた情報抽出においては，データ引用テキストを
入力とし，意味的に整理された語の抽出を試みる．プロンプ
ト設計としては，過去の研究 [11] で設計したプロンプトを参
考にしつつ，本研究では地球環境データを対象としているこ
とから，初期的検討として GCMD Science Keywords [4]に着
目してキーワードを抽出することを考えた．GCMD Science
Keywordsは，NASAが提供する地球科学分野の統制語彙であ
り，階層構造を持つことにより分野横断的なデータ検索を支援
する．DIASではメタデータとしてGCMD Science Keywords
の付与を推奨しているが，図 3に示す通り，多くのデータセッ
トで十分な数のキーワードが付与されておらず，拡張的メタ
データとして GCMD Science Keywordsを付与することは有
用であると考えられる．具体的なプロンプト例を付録の図 A· 1
に示す．LLM による推論能力を活用することで，従来のキー
ワード抽出手法では困難であった，文脈に依存した情報の整理
が可能になると考えられる．

4. 3 抽出されるキーワードに関する議論
一口にキーワードと言っても，その性質や役割は一様ではな

い．データ引用テキストからは，対象となる現象や研究主題を
表す語，研究データの利用目的や研究観点を示す語，解析手法
やモデル名などの技術的語彙，さらには空間的・時間的条件を
表す語など，異なる種類の情報が抽出され得る．本論文では初
期的検討として，GCMD Science Keywords を取得すること
を考えたが，取得されたキーワードを一律に扱うのではなく，
キーワードの種類という観点から整理することが，拡張的メタ
データの設計において重要になる可能性があると考えている．
表 1に示すように，情報探索における典型的な問い（5W1H）

を整理の枠組みとして参照しつつ，既存の研究データメタデー
タでは十分に表現されていない要素に着目し，データ引用テキ
ストから抽出するキーワードを，主題・研究対象，利用目的・研
究観点，解析手法・モデル，空間条件，時間条件の 5種類に分類
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することを検討している．これらの観点のうち，特にデータ利
用側の側面からの主題・研究対象や利用目的・解析手法に関す
る情報は，従来の構造化メタデータでは十分に記述されない場
合が多く，拡張的メタデータとしての活用が期待される．なお，
データ利用側の文脈に関する情報の抽出が重要になると思われ
るため，5W1HのうちWhoに関する情報については，データ
利用論文から抽出する拡張的メタデータの対象には含めないこ
とを考えている．本論文で扱った GCMD Science Keywords
は，この中で主に「主題・研究対象」に相当するキーワードに
なると考えられる．

5 ケーススタディ：キーワード推薦の比較
本節では，拡張的メタデータ生成の初期的検討として，周辺
情報の有無が推薦される GCMD Science Keywordsにどのよ
うな影響を与えるかをケーススタディとして検討する．以下の
2条件でキーワード推薦を行った結果を議論する．
• 条件 A：データセットのタイトルおよび概要文（メタデー
タのみ）を入力

• 条件B：データセットのタイトルおよび概要文に加え，デー
タ引用テキストを入力

いずれの条件においても，同一の LLMおよび同一のプロン
プト構造を用いた．具体的なプロンプトは，条件 B は図 A· 1
を用いて出力したものであり，条件 Aはそれからデータ引用テ
キストを除いたものである．出力はGCMD Science Keywords
に限定した．なお，結果の提示にあたっては，GCMD Science
Keywordsのルート概念である「Earth Science」は除外し，表
記ゆれ（全大文字など）は統一した上で比較を行った．
我々は，仮説として，周辺情報であるデータ引用テキストを
用いることで，以下の優位性があるのではないかと考えた．こ
れらの仮説を探索的に検討する．
• H1：周辺情報を加えることで，推薦キーワードの多様性が
増加する可能性がある．

• H2：周辺情報を加えることで，より具体的なキーワードが
推薦される可能性がある．

具体的には，一定数のデータ利用論文があるFORP-NP10 ver-
sion4（FORP_NP10_version4, doi:10.20783/DIAS.655）デー
タセットおよび Global dataset of historical yield of major
crops (version 1.2)（GDHY_v1_2, doi:10.20783/DIAS.528）
データセットを用いて検討を行った．ChatGPT 5.2を用いて
得られた具体的な推薦結果を表 2に示す．

5. 1 ケース 1：FORP_NP10_version4

FORP_NP10_version4 に対する推薦結果を比較したとこ
ろ，条件A（メタデータのみ）では，Ocean circulation patterns，
Sea surface temperature，Salinity，Ocean heat content，Car-
bon cycle など，物理海洋学的な上位概念が中心となった．一
方，条件 B（データ引用テキストあり）では，Ocean currents，
Mixed layer depth，Marine heatwaves，Nutrients，Photosyn-
thetically active radiation などが推薦された．両条件に共通

して Sea surface temperature や Carbon cycle といった語は
含まれていたが，条件 Bでは，
• 生物地球化学的側面（Nutrients）
• 指標的概念（Marine heatwaves）
• より具体的な物理量（Mixed layer depth）
など，利用文脈に依存した語が追加される傾向が見られた．階
層の深さについて明確な差は確認できなかったものの，概念の
粒度という観点では，条件 Bにおいてより具体的な利用文脈を
反映した語が出現している可能性が示唆される．

5. 2 ケース 2：GDHY_v1_2

GDHY_v1_2 に対する推薦結果では，条件 A では Crop-
lands，Agricultural lands，Food security，Atmospheric tem-
perature，Precipitation など，比較的広い概念が中心であっ
た．これに対し，条件 BではAgricultural productivity，Crop
yield，Drought indices，Extreme weather，Climate variability
などが推薦された．
特に，

• Croplands → Crop yield
• Agricultural lands → Agricultural productivity
のように，より具体的な成果指標や利用目的に関係する語への変
化が観察された．また，Drought indicesや Extreme weather
といった，利用側の研究課題を直接反映する語が出現している
点も特徴的である．この結果は，周辺情報を入力することで，
データの利用文脈に即したより具体的かつ多様な概念が推薦さ
れる可能性を示唆していると考えている．

5. 3 考 察
本ケーススタディの範囲では，周辺情報の導入により，推薦キー

ワードの内容が変化することが確認された．特にGDHY_v1_2
の例では，メタデータのみでは得られなかった具体的な利用目
的や成果指標に関する語が出現している．周辺情報の導入は，
少なくとも一部のデータセットにおいて，利用文脈を反映した
キーワード推薦に影響を与える可能性があることが示唆された．
一方で，階層の深さという観点で明確な差を定量的に示すこと
はできなかった．GCMD Science Keywordsは階層構造を有し
ているため，将来的には各キーワードの階層深度を用いた定量
的比較を行うことを検討している．詳細な統計的検証は今後の
課題とする．

6 データセット検索への適用に関する議論
拡張的メタデータはデータセットを検索する際に有用な情報

になることが考えられる．本節では，前節までで検討した拡張
的メタデータを，データセット検索に適用した場合の評価計画
について述べる．特に，データ引用テキストから抽出した「利
用側の文脈」に基づく情報が，検索においてどのような役割を
果たし得るかを検討することが重要だと考えられる．評価に用
いる検索要求の構築方法および評価の観点を中心に整理する．
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表 1: データ引用テキストから抽出するキーワードの観点（利用側の文脈）
観点 説明 5W1H
主題・研究対象 研究データが論文中でどのような研究対象や主題として扱われたかを表す語．デー

タの利用文脈における位置づけを示す観点である．
What

利用目的・研究観点 研究データがどのような研究目的や課題意識のもとで利用されたかを表す語．デー
タの利用意図を理解するための観点である．

Why

解析手法・モデル 研究データが論文においてどのような解析手法やモデル，指標と組み合わせて利用
されたかを表す語．

How

空間条件 論文中で解析対象として選択された地理的範囲や地点，空間スケールを表す語． Where
時間条件 論文中で解析対象として選択された期間や時間分解能を表す語． When

表 2: GCMD Science Keywordsの推薦結果の比較
データセット 条件 A（メタデータのみ） 条件 B（データ引用テキストあり）
FORP_NP10_version4 Oceans > Ocean Circulation > Ocean Circulation Patterns

Oceans > Ocean Temperature > Sea Surface Temperature
Oceans > Salinity/Density > Salinity
Oceans > Ocean Temperature > Ocean Heat Content
Oceans > Ocean Chemistry > Carbon Cycle
Oceans > Ocean-Atmosphere Interaction >

Air-Sea Interaction
Oceans > Ocean Waves > Coastal Processes
Oceans > Ocean Climate > Decadal Variability

Oceans > Ocean Temperature > Sea Surface Temperature
Oceans > Ocean Circulation > Ocean Currents
Oceans > Ocean Chemistry > Nutrients
Oceans > Ocean Optics >

Photosynthetically Active Radiation
Oceans > Ocean Climate Indicators > Marine Heatwaves
Oceans > Ocean Structure > Mixed Layer Depth
Climate Indicators > Atmospheric/Ocean Indicators >

Sea Surface Temperature
Oceans > Ocean Biogeochemistry > Carbon Cycle
Oceans > Ocean Dynamics > Air-Sea Interaction
Oceans > Coastal Processes > Coastal Waters

GDHY_v1_2 Biosphere > Vegetation > Croplands
Biosphere > Vegetation > Agricultural Lands
Human Dimensions > Food Security
Atmosphere > Atmospheric Temperature
Atmosphere > Atmospheric Precipitation
Biosphere > Ecosystems > Agroecosystems
Land Surface > Land Use/Land Cover > Agricultural Lands
Biosphere > Vegetation Indices

Biosphere > Agricultural Science > Agricultural Productivity
Biosphere > Agricultural Science > Crop Yield
Climate Indicators > Drought Indices
Biosphere > Agricultural Science > Food Security
Land Surface > Land Use/Land Cover
Hydrosphere > Water Quality/Water Resources
Climate Indicators > Climate Variability
Atmosphere > Weather Events > Extreme Weather
Biosphere > Ecosystems > Terrestrial Ecosystems
Human Dimensions > Natural Hazards > Drought

6. 1 利用側文脈に基づく検索ニーズの把握に関する課題
研究データ検索において，利用者がどのような情報を手がか
りとしてデータを探索しているかを把握することは重要である．
特に，本研究が対象とする「研究データがどのように利用され
たか」という利用側の文脈に基づく検索ニーズが，どの程度存
在するかを把握することは，拡張的メタデータの意義を検討す
る上で不可欠である．
一方で，既存のデータ検索システムでは，解析目的や利用さ
れた手法といった利用側の文脈を明示的に表現する検索インタ
フェースが十分に整備されていない場合が多い．そのため，検
索ログに記録されている検索語は，データセット名や変数名，
地名や期間といった情報に偏りがちであり，利用側の文脈に基
づく検索ニーズを直接的に反映していない可能性がある．この
点は，検索ログを用いたニーズ分析の限界として認識しておく
必要がある．このような制約を踏まえ，拡張的メタデータを検
索に組み込んだ場合に，どのような検索が新たに可能になるか
を検討することが重要である．

6. 2 評価用検索要求の構築方法
拡張的メタデータを用いた検索の有効性を評価するために
は，評価用の検索要求をどのように構築するかが重要となる．
本研究では，実際の検索ログに完全に依存するのではなく，複

数の情報源を組み合わせて検索要求を構築することを検討して
いる．
一つの方法として，検索ログ中の検索語を分析し，解析目的

や研究対象を示唆する語が含まれている検索要求を抽出するこ
とが考えられる．ただし，前節で述べたように，既存システム
では利用側文脈が十分に表現できていない可能性があるため，
この方法は補助的な位置づけとする．
もう一つの方法として，データ利用論文の記述に基づいて検

索要求を構築する方法が考えられる．例えば，論文の導入部や
研究目的の記述，あるいはデータ引用テキストそのものから，
「この研究で必要とされたデータを検索するとしたらどのよう
な表現になるか」という観点で検索要求を生成する．この方法
により，利用側の文脈を明示的に含む検索要求を評価用に用意
することが可能となる．

6. 3 拡張的メタデータを用いた検索の評価方法
データ利用論文の記述に基づいて構築した検索要求を用いる

場合，評価の一つの方法として，検索結果に元の論文で利用さ
れたデータセットが含まれるかどうかを確認することが考えら
れる．ただし，同一論文から抽出された拡張的メタデータを用
いて検索を行うことは評価として適切ではないため，検索対象
には当該論文由来の拡張的メタデータを含めない設計が必要と
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なる．
この条件のもとで，検索結果に元の論文で利用されたデータ
セット，あるいは同様の利用文脈を持つ別のデータセットが含
まれるかどうかを確認する．同様の利用文脈を持つ別のデータ
セットの判定には人手による評価が必要になるため，限定的な
検索要求に対する妥当性確認にとどめることが想定される．

7 お わ り に
本研究では，研究データの検索において，従来の構造化メタ
データでは十分に表現されてこなかった「研究データがどのよ
うに利用されたか」という利用側の文脈に着目し，データ利用
論文に含まれる記述を拡張的メタデータとして活用する可能性
について検討した．特に，データ引用テキストを入力として，
大規模言語モデルを用いて利用文脈に基づくキーワードを抽出
し，データセット検索への適用を検討した点に本研究の特徴が
ある．
本研究の検討を通じて，利用側の文脈に関する情報は，解析
目的や研究観点，解析手法や条件といった形で，データ引用テ
キスト中に明示的に記述されている場合が多く，これらを整理・
構造化することで，従来のメタデータ検索では捉えにくかっ
た検索軸を提供できる可能性が示唆された．このことは，研究
データの再利用を支援する上で，利用事例に基づく情報が有用
であることを示すものと考えられる．
今後の課題としては，拡張的メタデータをデータセット検索
に活用し，有効性を検証したいと考えている．その際，6節で
議論した通り，利用側の文脈に基づく検索ニーズそのものが，
既存のデータ検索システムや検索インタフェース上で十分に表
現されていないという問題がある．検索ログに記録されている
検索語は，データセット名や地名，期間といった一次的なメタ
データに対応する語に偏る傾向があり，解析目的や研究手法と
いった利用側の文脈を直接反映していない可能性が高い．この
ため，検索ログのみを用いて，利用文脈検索のニーズや効果を
評価することには限界がある．また，データ利用論文の記述に
基づいて検索要求を構築する評価方法についても，評価の解釈
には注意が必要である．より直接的には，利用側の文脈に基づ
く検索ニーズをより適切に把握するための仕組みを実装するこ
とも考えられる．例えば，解析目的や利用条件を明示的に入力
できる検索インタフェースの設計や，検索時の意図をより詳細
に記録できるログの収集が挙げられる．これらが整備されるこ
とで，拡張的メタデータの効果を定量的に評価するための基盤
が整うと考えられる．
また，本研究では拡張的メタデータの初期的表現としてキー
ワード抽出に着目したが，より高次の表現形式についても検討
の余地がある．例えば，利用目的や解析手法の関係性を記述す
る構造化表現や，複数のデータ利用事例を統合した利用パター
ンの抽出などが考えられる．さらに，データ利用論文以外の周
辺情報を拡張的メタデータとして取り込む可能性についても，
今後検討を進める必要がある．
以上のように，本研究は，研究データ検索における利用側の

文脈の重要性を明示し，拡張的メタデータという観点からその
活用可能性を整理した点に意義がある．評価や実装に関する課
題は残されているものの，本研究で示した枠組みは，今後の研
究データ管理および検索支援の高度化に向けた基礎的検討とし
て位置づけられる．
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付 録

#Instruction

Please follow the steps in #Procedure to suggest keywords.

However, please follow the #Constraints restrictions.

#Dataset_Information

- Dataset name

(Insert dataset name here)

- Explanation

(Insert dataset description here)

#Dataset_Citation_Context

(Insert concatenated dataset citation texts here)

#Constraints

- Follow the specified #Output_Format.

- Don’t use sentences for Suggested keywords.

- Do not use proper noun for Suggested keywords.

- Don’t use words included in #Dataset_Information for

Suggested keywords.

#Procedure

- Based on #Dataset_Information and #Dataset_Citation_Context,

consider research using this dataset.

- #Dataset_Information is information about the dataset you

want to search.

- #Dataset_Citation_Context is the concatenation of citation

texts for the dataset.

- Extract as many keywords as possible from

#Dataset_Information.

- Suggest keywords that exclude previously extracted keywords

and are suitable for searching research using this

dataset.

- List keywords necessary for searching this dataset for this

research.

- If a keyword in Suggested keywords exactly matches a GCMD

Science Keyword, retrieve the corresponding GCMD Science

Keyword with its hierarchical structure.

#Output_Format

- Research using this dataset (10 in total)

- All extracted keywords

- Suggested keywords (10 in total)

- GCMD Science Keywords (up to 10)

図 A· 1: GCMD Science Keywordを推薦するプロンプト例

2F-04 DEIM2026

- 2F-04 -



一般発表 | Track 3: 情報検索・情報推薦・ソーシャルメディア
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14:40 ~ 15:05
[2F-05] [技術報告] 生成AI時代の情報マネジメントにおける検索の役割 ― 非構造化
業務データを対象とした設計と運用の知見

*清田 陽司1,2 (1. 株式会社FiveVai、2. 麗澤大学)
発表者区分：スポンサー

種別：技術報告
インタラクティブ発表：あり

キーワード：検索モデル（言語モデル／ランキング学習）、インタフェース・インタラクション、人間中心情
報マネジメント

生成AIの発展により、自然言語による情報アクセスやRAGを用いたシステム構築が広く普及し
つつある。一方で、実務で扱われる業務データは、形式や粒度が不均一な非構造・半構造デー
タであることが多く、生成AIやベクトル検索のみでは安定した情報活用が困難な場面も少なく
ない。本報告では、株式会社FiveVaiにおける業務システム開発の実践事例をもとに、生成AI時
代における情報マネジメントの観点から、検索が果たす役割を再考する。具体的には、業務文
脈を反映したメタデータ設計、検索方式の選択、生成AIとの役割分担といった設計判断、およ
び非構造業務データを対象とした運用上の工夫について報告する。検索と生成AIを代替関係と
して捉えるのではなく、両者を補完的に組み合わせる設計の重要性を示し、データ工学および
情報マネジメント分野における実践的示唆と今後の課題を提示する。
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