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Abstract

Information retrieval (IR) is a widely used technique for retrieving data that
matches a query request from a large amount of data. In particular, Web search,
a service for retrieving documents on the Internet, has become so pervasive that
it is now indispensable in our daily lives. Traditional IR methods rely on token
matching between queries and documents. These models fail to capture contex-
tual nuances and semantic similarities when the same concept is presented with
different terminologies. Recent advances have seen the integration of pre-trained
language models like BERT in retrieval models, enhancing the ability of search
systems to interpret the meanings of queries and documents. A well-known exam-
ple in these models is dense retrieval, which encodes queries and documents into
dense vectors, computing relevance through the inner product of these vectors.
This approach has shown a marked improvement in capturing semantic relation-
ships over traditional token-based matching, mainly when substantial supervision
data (query-document pairs), typically sourced from click logs, is available.

Despite these advancements, challenges persist in environments where ample
supervised data is impractical or infeasible, such as in specialized domain searches
or searches within private organizational databases. These settings often suffer
from a scarcity of query-document pairs due to the requirement of domain ex-
pertise for data generation or security restrictions that prevent using log data.
In addition, transferring a dense retrieval model to a target domain trained on a
source domain for which a large amount of supervision data is available is also dif-
ficult because the distribution between the source domain and the target domain
changes in terms of vocabulary, word frequencies, types of queries, and relevant
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documents to the queries.
Therefore, this study aims to improve the accuracy of zero-shot retrieval where

no supervised data is available on the target domain. Specifically, we propose an
unsupervised domain adaptation method for retrieval models using pretrained
language models.

First, we propose a method that uses the importance of tokens in the target
domain. One of the causes of inaccuracy in dense retrieval on the target do-
main is the inability to rank documents higher with exact keyword matches in
the query. On the other hand, IR models that use token matching, like BM25,
cannot capture context. Therefore, we propose Contextualized-BM25 (C-BM25),
a hybrid model combining the strength of keyword matching with contextual un-
derstanding, using context similarity of exact matching tokens between queries
and documents. For calculating the context similarity, we use a dense retrieval
model. Furthermore, weighting the exactly matched tokens with BM25 allows us
to give more weight to keywords in the target domain. We evaluated C-BM25 on
a benchmark dataset of zero-shot retrieval. The result showed the effectiveness
of C-BM25.

One of the challenges of C-BM25 is that it can only apply to dense retrieval.
However, it is challenging to use dense retrieval in highly specialized domains.
This is because the accuracy of dense retrieval is greatly reduced since the vo-
cabulary and word frequencies in specialized domains differ from those in the
source domain. One retrieval model that solves this problem is SPLADE, which
encodes queries and documents into sparse vectors and performs query expansion
and document expansion. SPLADE is also a highly accurate retrieval model in
domains other than the source domain. Therefore, an unsupervised domain adap-
tation method applicable to SPLADE is required to improve retrieval accuracy
further in specialized domains.

For this reason, we propose using a domain adaptation method of a pretrained
language model to improve the accuracy of SPLADE in highly specialized do-
mains. We used AdaLM, a domain adaptation method for pretrained language
models, which adds vocabulary to BERT and performs continual pretraining on
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a corpus from the target. In addition, we used the importance of tokens in
the target data to rank documents higher, including the keywords in the query.
Specifically, we weighted each element of the sparse vector encoded by SPLADE
with IDF. In addition, we added the relevance scores in BM25 together. Through
experiments, we have shown that SPLADE with AdaLM is, on average, more
accurate in zero-shot retrieval than existing methods in the bio-medical and sci-
entific domains, where the vocabulary and word frequency differ significantly from
the source domain. In addition, we showed that AdaLM is more accurate than
pseudo-queries, which is an effective unsupervised domain adaptation method for
retrieval. This verified the effectiveness of AdaLM as an unsupervised domain
adaptation method. Finally, since AdaLM can be applied to all IR models that
use pre-trained language models, we applied it to several IR models, including
dense retrieval, and demonstrated its effectiveness. We also showed that applying
AdaLM to multiple retrieval models and ensembling them further improved the
retrieval accuracy.

Keywords: Information Retrieval, Zero-shot Retrieval, Pretrained
Language Model, Unsupervised Domain Adaptation, Dense Retrieval

Doctoral Dissertation, TokyoTech
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第 1 章

序論

1.1 検索と事前学習済み言語モデル

情報検索は，大量のデータから要求に合致したデータを取り出す技術であり，広く
用いられている．特にインターネット上の文書検索を行うサービスであるWeb検
索のシェアトップにあるGoogle1は，今や日常生活にも欠かせないほど浸透してい
る．実際，人々は一日平均 3~4回ほどGoogleで検索を行うと言われている (Wise
2023)．

Googleに代表されるように，ユーザは検索システムに単語や自然文をクエリと
して入力し，システムは関連する文書をその関連度順に出力する．そのため，以前
より自然言語処理の技術が用いられている．その中でも近年はBERT (Devlin et al.
2019)などの事前学習済み言語モデルを用いた改善が行われている．BERTによっ
て改善された事例を図 1.1に示す．以前であれば，“do estheticians stand a lot
as work”と言うクエリに対して，基本的にはクエリと文書のトークンの一致を
ベースにしたアルゴリズムが使われていたため，standが stand-aloneとマッチし，
図 1.1左のような，独立開業に関する検索結果になっていた．対して，BERTを
用いる場合は，文脈を捉えることが可能となり，図 1.1右のような，身体的な負
荷に関する記事を検索できるようになったとされている．

BERT等の事前学習済み言語モデルを用いた検索モデルでは，まずクエリと
文書を文末トークンで結合してBERTに入力し関連度を推定するクロスエンコー
ダ (Nogueira and Cho 2019, Yang et al. 2019)という方式が提案された．この方

1https://www.google.com/

1



図 1.1: BERTの適用による「エステティシャンは立ち仕事が多いか」というクエ
リに対するグーグル検索の結果の変化．左が適用前であり，standと stand-along
がマッチしたため，独立開業に関する検索結果が上位に来ている．右が適用後．ク
エリと文書の文脈を捉えることで，身体的な負荷に関する記事を検索できるよう
になった．https://blog.google/products/search/search-language-understanding-
bert/より引用 (2023年 9月にアクセス)．

式は精度が高いもの，検索速度が遅いことが知られれている．従来のトークン一
致をベースとしたアルゴリズムでは，高速化のために検索対象文書を事前にイン
デックスしていたが，クロスエンコーダではこれができないためである．その後，
クエリと文書を BERTを用いてそれぞれベクトルにエンコードし，内積やコサ
イン類似度を用いて関連度を推定する密ベクトル検索モデル (Karpukhin et al.
2020, Xiong et al. 2021, Hofstätter et al. 2021)が提案された．ベクトルにエン
コードすることで，トークンの一致を用いたランキングアルゴリズムの課題で
ある，クエリと関連文書におけるトークンの不一致に対しても，同義語・関連
度 (Ram et al. 2023)や文脈をとらえて関連文書を検索結果の上位に位置づける
ことが可能となる．また，密ベクトル検索は近似最近傍法 (Matsui et al. 2018)
を用いて事前にベクトルをインデックスすることによって，大量の文書を高速に
検索可能である．この性質によって，質問応答やアドホック検索などにおいて，
BM25 (Robertson and Walker 1994)のような，トークンの一致をベースとした
検索アルゴリズムから，大幅な精度向上を達成しながら，実用的に利用可能な応
答速度を実現している．
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1.2 事前学習済み言語モデルを用いた検索モデルの課題

ここまで述べたような事前学習済み言語モデルを用いた検索モデルは，大量のク
エリと関連文書のペアを教師データとして必要とする．そのため，クリックログ
等で教師データが大量に入手可能なWeb検索において用いられている．しかし
ながら，検索システムはWeb検索でのみ用いられるわけではない．例えば，企
業などの組織の内部文書に対する検索，法文書，論文検索など特定のドメイン
や特定の文書データに対する検索システムが存在する．このようなシステムに
おいては，教師データ作成にドメインエキスパートが必要な場合やログデータ
などがセキュリティー等の都合上使えない場合があり，必ずしもクエリと文書の
ペアを十分に集めることができない．そのため，対象データにおいて教師デー
タを用いないことが好まれる．検索問題の設定として対象データにおいて教師
データを用いない場合をゼロショット検索と呼ぶ (Thakur et al. 2021)．一方で，
BM25 (Robertson and Walker 1994)のような，トークンの一致をベースとした
既存の検索アルゴリズムは，ゼロショット検索で一定の精度に達する．そのため，
事前学習済み言語モデルを用いた検索モデルも，ゼロショット検索において既存
手法以上の検索精度に到達することが求められる．
これを実現する最も単純な方法の一つに，大量の教師データが入手可能なデー

タで事前学習済み言語モデルを検索モデルとして学習させ，その検索モデルを
対象のデータで用いるという方法が考えられる．しかしながら，学習を行なった
データと対象データの間で，語彙や単語頻度，入力されるクエリの種類，関連
ありとする文書などが異なる場合がある．このような現象は広くドメインシフ
ト (Kouw and Loog 2018)と呼ばれる．ドメインは，データの出所を指す言葉で
あり，数学的には確率分布である．また，学習を行ったデータをソースドメイン，
対象データを対象ドメインと呼ぶ．このドメインシフトによって，精度が大きく
低下することが知られている．Thakur et al. (2021)は，ドメインシフトによる
事前学習済み言語モデルを用いた検索モデルの精度低下を計測するために，9ド
メイン 18データセットから成るベンチマークデータセットである BEIRを提案
した．彼らのベンチマーク結果によると，密ベクトル検索を教師データと異なる
複数のデータセットに適用した場合，平均的にはBM25を下回る精度になること
が明らかになった．そのため，教師データを得られないドメインにおいては，依
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然としてBERTを用いた検索モデルを用いることが困難であるため，トークン一
致による検索モデルが使用される．故に，このようなドメインでは，事前学習済
み言語モデルを用いた検索モデルの特性である文脈を捉えた検索を実現できてい
ない．
さらに，教師データなしで検索の精度向上を行う要求は，特に専門性の高い

ドメインで強い．専門性の高いドメインでは，専門家が教師データを作成する
必要があるなど教師データの作成コストが高い場合が多いためである．このよ
うなドメインでは特に密ベクトル検索の精度低下が大きいことが指摘されてい
る (Thakur et al. 2021)．Thakur et al. (2021)は，その理由を語彙や単語頻度が
ソースドメインから大きく変化するためとしている．よって，専門的なドメイ
ンのように，語彙や単語頻度がソースドメインと異なる場合には，密ベクトル
検索によって達成されていた，文脈の考慮や同義語，関連語の考慮はより困難
である．ドメインが変化する場合も教師なしで高い検索精度を得る方法の一つ
は，ドメインの変化に頑健な検索モデルを使用することである．事前学習言語モ
デルを用いてテキストを高次元の疎ベクトルに変換する SPLADE (Formal et al.
2021)は，BEIRにおいて BM25を平均的に上回る精度となることが示されてい
る．SPLADEによって得られる疎ベクトルの各要素は，事前学習済み言語モデル
の語と対応する．そのため，SPLADEはクエリ拡張と文書拡張を行うモデルと
考えられる．よって，専門性の高いドメインでも同義語や関連語の考慮が期待で
きる．さらに，SPLADEは転置インデックスを用いると，高速な検索が可能とな
る．しかしながら，SPLADEについても密ベクトル検索同様にドメイン変化に
よる精度の低下が発生していると考えられ，ドメイン変化に適切に対応すること
で，更なる精度向上が見込まれる．よって，密ベクトル検索以外にも適用可能な
教師なしドメイン適応手法が求められる．

1.3 解決方法：教師なしドメイン適応

よって，本研究では，ゼロショット検索の精度向上に取り組む．具体的には，事
前学習済み言語モデルを用いた検索モデルに対して，教師なしドメイン適応を行
う手法を提案する．．これによって，対象データにおいて教師なしで事前学習済
み言語モデルを用いた検索モデルを持ちることが可能であるため，トークン一致

4



図 1.2: 本研究の概要．

に係る検索モデルの課題を解決することを併せて見る．概要を図 1.2に示す．
一つ目の方法は，対象データにおけるトークンの重要度を用いる方法である．

密ベクトル検索において対象データで精度が低下する原因の一つに，クエリ中に
あるキーワードが完全一致する文書を上位にできないという点が指摘されてい
る (Formal et al. 2022a, Ram et al. 2023)．この現象は，教師データ中の低頻度語
で発生しやすいことが指摘されている (Formal et al. 2022a)．よって，密ベクト
ル検索がもつ文脈を考慮したスコアリングを行う性質を保持したまま，クエリと
文書でトークンが一致することを関連度スコアリングに反映できれば，対象デー
タにおいて精度向上が期待できる．加えて，検索では文書の一部がクエリと適合
するため，関連文書とみなされる場合がある (Guo et al. 2016)．そのため，文脈
についても文書の一部がクエリと適合していることを関連度として反映させるこ
とが更なる精度向上につながると考えられる．
これらを実現する方法として，本研究では Contextualized-BM25 (C-BM25)

を提案する．C-BM25は，クエリと文書で一致したトークン毎に文脈の類似度計
算し，同じ語を持つトークン中で類似度の最大値の和を関連度スコアとする．文
脈類似度には，トークンの文脈を表現するベクトルのコサイン類似度を用いる．
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トークンを表現するベクトルは，クエリ及び文書を密ベクトル検索モデルでそれ
ぞれエンコードすることによって得る．これによって，トークンのみならず文脈
についても，文書の一部がクエリと適合することを関連度に反映させる．また，
和を取る際に一致したトークンをBM25で重みづける．BM25はスコア中でトー
クンの逆文書頻度 (IDF) をスコアリングとして考慮しており，キーワードは特定
の文書のみに出現しやすいため，キーワードが一致する文書の関連度スコアを高
くする．そのため，ドメインに合わせたキーワードの重要度を設定できるため，
対象データにおいてクエリ中にあるキーワードが完全一致する文書を上位にでき
ないという課題に対して有効な方法と考えられる．
ゼロショット検索におけるC-BM25の精度を検証するため，BEIRを用いて評

価を行った．その結果，C-BM25は密ベクトル検索やBM25を上回る精度を示し
た．また，対象データにおける精度向上方法として知られる，BM25の関連度スコ
アと密ベクトル検索の関連度スコアを足し合わせるという方法 (Ma et al. 2021)
や SPLADEを上回る精度となった．特に，密ベクトル検索で精度の低下が大き
い，検索対象文書で語彙や単語頻度が大きく異なるドメインに対しては，C-BM25
の方が高い精度を示した．

C-BM25は，文脈を考慮することによってソースドメイン外においてBM25か
らの精度向上を達成した．しかし，密ベクトル検索のみに適用可能な手法であっ
た．専門性の高いドメインでは密ベクトル検索の精度低下が大きいため，SPLADE
などのドメインの変化に対して頑健なモデルに対してドメイン適応を行うことで，
精度向上が見込まれる．また，C-BM25はクエリと文書でトークンが一致する必
要があるが，SPLADEであればクエリと文書でトークンが一致しない場合にも有
効である．
そのため，二つ目の方法として，SPLADEにも適用可能かつ専門性の高いド

メインで精度を向上させる方法である，事前学習済み言語モデルのドメイン適応
を用いることを提案する．本研究では事前学習済み言語モデルに対して，語彙追
加と継続事前学習を行うAdaLM (Yao et al. 2021)を行い，その言語モデルに対
して SPLADEの学習を行う．さらに，クエリ中のキーワードと完全一致する文書
を上位にするため，対象データにおけるトークンの重要度を併せて用いる．具体
的には，語彙サイズ次元のベクトルの各要素に対して IDFを掛け合わせる方法，
Ma et al. (2021)と同様にBM25と SPLADEの関連度スコアの和を足し合わせる
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方法を共に用いる．本手法の有効性を，教師データであるMS MARCOとBEIR
のデータセット中で最も語彙と単語頻度が異なる医療ドメインと科学ドメインの
5データセットを対象データとして検証した．その結果，BM25と密ベクトル検
索のスコアを掛け合わせる，既存の最高精度モデルであったLaPraDor (Xu et al.
2022)を平均的には上回る精度となった．また，ドメイン適応手法の効果を検証
するため，疑似クエリを用いたドメイン適応手法であるGPL (Wang et al. 2022)
と AdaLMの比較を SPLADEや密ベクトル検索など複数の検索モデルに対して
行った．その結果，語彙と単語頻度が異なるドメインにおいて，検証したすべて
の検索モデルにおいてAdaLMがGPLを上回ることを示した．さらに，AdaLM
と複数の検索モデルのアンサンブルを行うことで，より精度が向上し，アンサン
ブルに対してもAdaLMが有効な手法であることを明らかにした．
最後に，提案した二つの手法を汎化誤差の観点から整理した．C-BM25に関

しては，BM25による重み付けが密度比の変化に対する補正と考えられること定
式化した．AdaLMに関しては，汎化誤差の観点からは検索モデルの学習におい
てエンコーダの初期値以外変化していないことを指摘した．また，AdaLMが入
力に対するドメイン適応であることからクエリまたは文書のドメインシフトに適
応する手法であることを述べた．そして，実際には共に検索対象文書のドメイン
シフトに対して有効な方法であることを実験的に示した．

1.4 貢献

本研究の貢献は以下のとおりである．

• 事前学習済み言語モデルを用いた検索モデルに対する教師なしドメイン適
応手法として，対象データにおけるトークンの重要度を用いる方法と事前
学習済み言語モデルに対する語彙追加を用いる手法の二つ提案した．本論
文で提案した手法を汎化誤差の観点から整理を行い，検索対象文書のドメ
インシフトとの関連を述べた．また，提案手法が実際に検索対象文書のド
メインシフトに対して，有効な方法であることを実験的に示した．

• 対象データにおけるトークンの重要度を用いる密ベクトル検索に対するド
メイン適応手法として，対象データにおいて教師なしで，キーワードを重視
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し文脈情報を利用できるスコアリング方法としてC-BM25を提案した．ま
た，C-BM25の要素分析を通じて，トークンの重要度はドメイン毎に異な
るため，BM25による重み付けによるドメイン適応が有効であることを明
らかにした．一方，クエリと文書で一致したトークン周辺という局所的な
文脈類似度はトークンの重要度よりドメイン変化の影響が小さいため，検
索においてソースドメイン外でも有効であることを明らかにした．

• 語彙や単語頻度が異なるドメインにおいて，事前学習済み言語モデルに語
彙を追加し継続事前学習する AdaLMを用いることが，疑似クエリを用い
る方法よりも効果的であることを示した．また，事前学習済み言語モデル
に対するドメイン適応と対象データにおける重みを用いるドメイン適応手
法が SPLADEにおいて，共に用いることで精度がさらに向上することを示
した．

• AdaLMが複数の検索モデルで有効であり，複数の検索モデルにおいてAdaLM
を行った事前学習済み検索モデルを用いた後，それらをアンサンブルする
ことで，さらに精度が向上することを示した．

1.5 本論文の構成

第 2章では，本論文で用いる基本的な概念の導入や関連研究について述べる．具
体的には，検索モデルについて述べる．検索モデルを確率モデルで定式化し，古
典的な検索モデルであるBM25と事前学習済み言語モデルを用いた検索モデルに
ついて述べる．そして，その学習手法や評価指標について述べる．さらに，事前
学習済み言語モデルを用いた検索モデルに対する教師なしドメイン適応について
述べる．2.5.4 項にてGPLが検索対象文書のドメインシフトへの適法手法である
ことを述べる．併せて，その他のゼロショット検索における精度向上手法につい
ても述べる．
第 3章では，対象データにおけるトークンの重要度を用いる手法として，提案

手法であるC-BM25についてその方法と実験について述べる．併せて，C-BM25
が共変量シフトに適応する手法と考えられることを述べる．また，クエリと文書
で一致したトークン周辺という局所的な文脈の類似度が検索における関連度のス
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コアとして広く転移可能であることについて議論する．
第 4章では，事前学習済み言語モデルに対して語彙追加を行い継続事前学習す

る教師なしドメイン適応手法であるAdaLMの有効性について述べる．また，対
象データにおけるトークンの重要度を用いる手法と併用し，その相補性の有無に
ついて述べる．さらに，複数の検索モデルに対してAdaLMが有効であることを
示し，これらのアンサンブルによって更に精度が向上することを示す．
第 5章では，本研究のまとめを述べる．また，今後の展望について，近年注

目を集めている，大規模言語モデルを用いる方法も含めて述べる．
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第 2 章

準備と関連研究

本章では，本論文で用いる基本的な概念や関連研究について述べる．まず，古典
的な検索モデルとBERTを用いた検索モデルについて説明する．次に，BERTを
用いた検索モデルの学習方法について述べる．その後，本論文のテーマである検
索における教師なしドメイン適応について関連研究を述べる．最後に，クエリ中
のキーワードを含む文書が上位にランキングされているかどうかを分析する手法
と評価指標について述べる．
古典的な検索モデルは，確率モデルで記述できる (Büttcher他 2020)．また，

BERTを用いた検索モデルも同様に確率モデルとして記載できる (Lin et al. 2020)．
これらを概観することで，古典的な検索モデルは各トークンを独立に扱っている
こと，BERTを用いた検索モデルはトークンが独立である仮定なしに利用できる
ことを明らかにする．これらの内容は主に，Büttcher他 (2020)とLin et al. (2020)
を参考にしている．
まず，記号を定義する．語彙を Vし，クエリ集合をQとし，クエリ q ∈ Qと

する．同様に文書集合をDとし，文書 d ∈ Dとする．また，関連の有無を表す
確率変数をR = {1, 0}とする．
また，クエリ q, 文書 d が関連する度合いを式 (2.1)のように確率表現によっ

て記述する．

p(R = 1|Q = q, D = d) (2.1)

簡単のため，以降は P(R = 1|Q = q, D = d)を P(R = 1|Q, D)と表記する．ま
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た，r をR = 1の場合とし，r̄ をR = 0の場合とする．つまり，

p(r |Q, D) = 1 – p(r̄ |Q, D) (2.2)

と表記する

2.1 古典的な検索モデル

古典的な検索モデルは基本的にクエリと文書で一致するトークンをベースにスコ
アリングを行う．その定式化においては式 (2.1)から導出される．以下では確率
的検索モデルとして代表的なBM25の導出を行う．その過程で，理想的な単語の
重みとして用いるロバートソン/スパルク・ジョーンズ重み付け関数の導出する．
ロバートソン/スパルク・ジョーンズ重み付け関数はクエリ中のキーワードを含
む文書が上位にランキングされているかどうかを分析に用いることができるが，
分析手法自体については 2.6 節で述べる．なお，この分析手法は 3.4.3 項および
4.5 節にて用いている．

2.1.1 確率的検索モデル

ベイズの定理より，p(r |Q, D)と p(r̄ |Q, D)はそれぞれ式 (2.3)，式 (2.4)のように
表せる．

p(r |Q, D) = p(Q, D|r)p(r)
p(Q, D)

(2.3)

p(r̄ |Q, D) = p(Q, D|r̄)p(r̄)
p(Q, D)

(2.4)

ここで，p(r |Q, D)の対数オッズを関連度のスコアとして用いることを考える．対
数オッズは log( p

1–p)で計算されるため，

log
(

p(r |Q, D)
1 – p(r |Q, D)

)
= log

(
p(r |Q, D)
p(r̄ |Q, D)

)
(2.5)
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= log
(

p(Q, D|r)p(r)
p(Q, D|r̄)p(r̄)

)
(2.6)

となる．さらに，p(Q, D|R) = p(D|Q, R)p(Q|R)とベイズの定理を用いると，

log
(

p(Q, D|r)p(r)
p(Q, D|r̄)p(r̄)

)
= log

(
p(D|Q, r)p(Q|r)p(r)
p(D|Q, r̄)p(Q|r̄)p(r̄)

)
(2.7)

= log
(

p(D|Q, r)p(r |Q)
p(D|Q, r̄)p(r̄ |Q)

)
(2.8)

= log
(

p(D|Q, r)
p(D|Q, r̄)

)
+ log

(
p(r |Q)
p(r̄ |Q)

)
(2.9)

となる．ここで，log(p(r |Q)/p(r̄ |Q))は，Dと独立であるので無視すると，関連
度スコアを S とすると，式 (2.10)のように表せる．

S = log
(

p(D|Q, r)
p(D|Q, r̄)

)
(2.10)

この式は，ある文書がクエリと関連ありと想定されている場合に生成される確率
と関連なしと想定されている場合に生成される確率の対数オッズとなっている．

2.1.2 ロバートソン/スパルク・ジョーンズ重み付け関数

さて，文書を語彙 V 中のトークンが出現するかしないかで表現することを考え
る．この時，d = (b1, b2, ..., b|V|) ∈ {0, 1}|V|となる．なお，確率変数として表す
場合，D = (B1, B2, ..., B|V|) ∈ {0, 1}|V|とする．この時，Bt は 1か 0の値を取る
確率変数である．また，出現するトークンが独立であるとすると，p(D|Q, r) =∏|V|

t=1 p(Bt|Q, r)，と書ける．さらに，クエリも同様な表現をし，クエリ中に現れ
るトークンのみが関連性に依存するとすると，クエリ中に現れない単語について，
p(Bi |Q, r) = p(Bi |Q, r̄)となる．この時，クエリに出現するトークンのみを考え
れば良いことになる．よって，式 (2.10)は式 (2.11)のように表すことでQに関
する条件づけをなくすことができる．

S =
∑
t∈q

log
(

p(Bt|r)
p(Bt|r̄)

)
(2.11)
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なお，tはクエリ中のトークンを表すインデックスである．さらに，クエリ中の単
語が文書に現れない場合，関連度に影響を与えないと仮定しているため，式 (2.12)
のように書ける．

S =
∑
t∈q

log
(

p(Bt = bt|r)
p(Bt = bt|r̄)

)
–
∑
t∈q

log
(

p(Bt = 0|r)
p(Bt = 0|r̄)

)
(2.12)

クエリ中に出現するトークンと出現しないトークンで項を分けることで，式 (2.13)
のように書ける．

S =
∑

t∈(q∩d)
log

(
p(Bt = 1|r)p(Bt = 0|r̄)
p(Bt = 1|r̄)p(Bt = 0|r)

)
–

∑
t∈(q\d)

log
(

p(Bt = 0|r)p(Bt = 0|r̄)
p(Bt = 0|r̄)p(Bt = 0|r)

)

(2.13)

第 2項は 0となるため，関連度スコアは式 (2.14)のように書ける．

S =
∑

t∈(q∩d)
log

(
p(Bt = 1|r)p(Bt = 1|r̄)
p(Bt = 0|r̄)p(Bt = 0|r)

)
(2.14)

ここで，pt = p(Bt = 1|r), p̄t = p(Bt = 1|r̄)と表記することで，各単語 tに対し
ては式 (2.15)のように書ける．

wt = log
(

pt(1 – p̄t)
p̄t(1 – pt)

)
(2.15)

この，wtがロバートソン/スパルク・ジョーンズ重み付け関数である．さらに，pt，
p̄tの推定を pt = nt,r

nr
，p̄t = nt–nt,r

|D|–nr
とする．ntはトークン tを含む文書数，nr はク

エリ qに対する関連ありの文書数，nt,rはトークン tを含むクエリ qに対する関連
ありの文書数である．このようにすると，式 (2.15)は式 (2.16)のように書ける．

wt = log
(

pt

1 – pt

)
+ log

(
1 – p̄t

p̄t

)

= log
(

nt,r

nr – nt,r

)
+ log

(
|D| – nr – nt + nt,r

nt – nt,r

) (2.16)
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nt,r ≪ nt，nr ≪ |D|とすると，式 (2.17)のように近似できる．

wt = log
(

pt

1 – pt

)
+ log

(
|D| – nt

nt

)
(2.17)

さらに，pt = 1
1+ |D|–nt

|D|
とおけば，

wt = log
(

|D|
nt

)
= IDFD(t) (2.18)

となる．これは，逆文書頻度（IDF: Inverse Document Frequency）の定義と同じ
である．ロバートソン/スパルク・ジョーンズ重み付け関数は関連度情報から推
定される重みという点で，トークン一致のみで考えた関連度スコアによるランキ
ングに対する理想的な重みと考えられる．また，IDFは関連度情報がない場合の
良い近似であると考えられる．

2.1.3 BM25

2.1.2 項では，文書を単語が出現するかどうかで表現していた．しかし，頻度の方
が文書の表現としてより多くの情報を含んでいると直感的には考えられる．その
ため，文書を単語の頻度で表現することを考える．この時，d = (f1, f2, ..., f|V|) ∈
ZV と書ける．fi は文書 d中の単語頻度である．なお，確率変数として表す場合，
D = (F1, F2, ..., F|V|) ∈ ZV となる．
このように単語の出現を頻度に変更場合でも，式 (2.14)と同じ形式で書ける．

そのため，関連度スコアは式 (2.19)のようになる．

S =
∑

t∈(q∩d)
log

(
p(Ft = ft|r)p(Ft = ft|r̄)
p(Ft = 0|r̄)p(Ft = 0|r)

)
(2.19)

次に，p(Ft = ft|r)と p(Ft = ft|r̂)を推定する．クエリと文書と関連の有無と単語
の頻度をつなぐ概念として，eliteness (Robertson and Walker 1994)というもの
を考える．elitenessは，文書中の単語が文書のトピックを表す単語かどうかを示
す仮想的な概念である．ある文書の著者はその文書のトピックを伝えるために，
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トピックに関連した単語を用いることが一般的と思われる．よって，そのトピッ
クに関係した単語が，他のトピックに関する文書より多くなると期待できる．単
語が eliteであるかどうかの確率変数を Etとする．eliteであるとき，Et = 1，そ
うでないときEt = 0とする．簡単のため，Et = 1を e，Et = 0を ēとする．関連
度と単語頻度の関係は，

p(Ft = ft|r) = p(Ft = ft|e)p(e|r) + p(Ft = ft|ē)p(ē|r) (2.20)

p(Ft = ft|r̄) = p(Ft = ft|e)p(e|r̄) + p(Ft = ft|ē)p(ē|r̄) (2.21)

と書ける．これを式 (2.19)に代入すると，

S =
∑
t∈q

log
(

(p(Ft = ft |e)p(e|r) + p(Ft = ft |ē)p(ē|r))(p(Ft = 0|e)p(e|r̄) + p(Ft = 0|ē)p(ē|r̄))
(p(Ft = ft |e)p(e|r̄) + p(Ft = ft |ē))p(ē|r̄)(p(Ft = 0|e)p(e|r) + p(Ft = 0|ē)p(ē|r))

)
(2.22)

となる．今，p(Ft = ft|e)と p(Ft = ft|ē)がポアソン分布 po(x , µ)に従うと仮定す
る．つまり，

p(Ft = ft|e) = po(x , µe) = exp(–µe)µx
e

x !
(2.23)

p(Ft = ft|ē) = po(x , µē) = exp(–µē)µx
ē

x !
(2.24)

であるとする．さらに，p(e|r)を qe，p(ē|r)を q̄eとして，式 (2.22)に代入すると

S =
∑
t∈q

log
(

(po(ft , µe)qe + po(ft , µē)(1 – qe))(po(0, µe)q̄e + po(0, µē)(1 – q̄e))
(po(ft , µe)q̄e + po(ft , µē)(1 – q̄e))(po(0, µe)qe + po(0, µē)(1 – qe))

)
(2.25)

となる．
この式の性質を見てみると，まず ft = 0で s = 0となり，クエリと文書の双方

で出現するトークンのみが関連度に影響を与えるという仮定を満たしていると言
える．また，ftが増加すると sは増加するという性質も満たしている．
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最後に，ft → ∞の場合について考える．式 (2.25)を変形し，

S =
∑
t∈q

log

(qe + po(ft ,µē)
po(ft ,µe)(1 – qe))(po(0,µe)

po(0,µē) q̄e + (1 – q̄e))

(q̄e + po(ft ,µē)
po(ft ,µe)(1 – q̄e))(po(0,µe)

po(0,µē)qe + (1 – qe))

 (2.26)

とする．ここで，po(ft ,µē)
po(ft ,µe) = exp(µe – µē)(µē

µe
)ft であり，µē < µeなので，ft → ∞

で po(ft ,µē)
po(ft ,µe) → 0となる．また，po(0,µe)

po(0,µē) = exp(µē – µe)となる．よって，ft → ∞と
なる tの項を w ′

tと表したとき，式 (2.26)より，

w ′
t = log

(
qe(q̄e exp(µē – µe) + (1 – q̄e))
q̄e(qe exp(µē – µe) + (1 – qe))

)
(2.27)

となる．ftに対して単調増加であることから，w ′
tが最大値であることがわかる．

さらに，exp(µē – µe)が十分小さく 0であるとすると，

w ′
t = log

(
qe(1 – q̄e)
q̄e(1 – qe)

)
(2.28)

となる．これは，ロバートソン/スパルク・ジョーンズ重み付け関数をトークン
の出現から elitenessに置き換えたものと考えられる．
さて，式 (2.28)を式 (2.15)で近似することを考える．元々の式 (2.25)は，以

下の性質を満たしていた．

1. ft = 0で 0

2. ftが増加すると単調に増加する

3. 漸近的にはある最大値に収束しする

これらと，ft = 1の時にロバートソン/スパルク・ジョーンズ重み付け関数と同じ
値を取るという性質を加えると，式 (2.28)の近似は

w ′
t ≈ ft,d(k1 + 1)

k1 + ft,d
wt (2.29)

と考えられる．ここで，wtは式 (2.15)で表されるロバートソン/スパルク・ジョー
ンズ重み付け関数である．また，ft,d は文書 dにおける単語 tの出現回数であり，
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ここまで述べてきた ftと同一である．
ft,d(k1+1)

k1+ft,d
は，ft,d = 0で 0となり，ft,d = 1で 1となる．ft,d の増加で増加し，

ft,d → ∞で k1 + 1に収束する．よって，期待された性質を満たしている．2.1.2 項
で示したとおり，関連度の情報がない場合，IDFがロバートソン/スパルク・ジョー
ンズ重み付け関数の近似であったため，通常は wtに IDFを用いる．
最後，文書の長さについて考慮する．文書が長い方が ft,d の値は大きくなる．

そのため，

f ′
t,d = ft,d

(
lavg

ld

)
(2.30)

のように正規化することを考える．なお，ld は文書 d の長さであり，lavgは文書
集合Dに対する ldの平均値である．式 (2.29)の ft,dを f ′

t,dに置き換えると，

ŵt ≈
f ′
t,d(k1 + 1)
k1 + f ′

t,d
wt (2.31)

=
ft,d( lavg

ld
)(k1 + 1)

k1 + ft,d( lavg
ld

)
wt (2.32)

≈ ft,d(k1 + 1)
k1( ld

lavg
) + ft,d

wt (2.33)

となる．一方で，長い文書はより多くの情報を保持しているため，このような正
規化をしない方が良い場合がある．そこで，単語頻度と文書の長さのバランスを
調整するパラメータ b(0 ≤ b ≤ 1)を導入して，式 (2.34)のようにする．

w̃t ∼ ft,d(k1 + 1)
(k1((1 – b) + b ld

lavg
) + ft,d

wt (2.34)

以上を統合し，クエリ側の単語頻度を考慮すると，BM25の関連度スコアSBM25(q, d)
は式 (2.35)のようになる

SBM25(q, d) =
∑
t∈qi

ft,dj (k1 + 1)
k1((1 – b) + b ld

lavg
) + ft,dj )

IDFD(t) (2.35)
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これがBM25の式である．
以上より，BM25は単語頻度と文書の長さを考慮した，関連度情報が得られな

い場合のロバートソン/スパルク・ジョーンズ重み付け関数の近似であることが
わかる．

2.2 BERTを用いたリランキングモデル

前節の検索モデルでは，以下二つの仮定があった．

• 文書中の単語の出現はそれぞれ独立である

• クエリ中の単語が文書に現れない場合，関連度に影響を与えない

しかし，これらの仮定が現実的ではない場面がある．文書は概ねあるトピッ
クについて書かれると考えると，そのトピックに関する単語は同時に生起しやす
いと考えられる．そのため文書中の単語の出現が独立とは言えない．また，例え
ば夕飯時に「レストラン」というクエリを入力した場合，「居酒屋」なども範疇に
入ると考えられる場合があるが，居酒屋と書かれている文書は関連なしとなって
しまう．そのため，クエリ中の単語が文書に現れない場合，関連度に影響を与え
ないという仮定も現実的ではない場面がある．
このような仮定を取り除く試みは意味検索 (Li and Xu 2014)として研究が行

われてきた．近年はBERT (Devlin et al. 2019)などの事前学習済み言語モデルが
出現し，言語現象に関わる仮定を全て言語モデルにより考慮する方法が用いられ
るようになってきている．
本節では，まずBERTについて簡単に述べたのち，BERTの検索への応用と

して最初に登場した，クロスエンコーダによるリランキングを紹介する．まず，
記号について前節に追加して定義する．本節では，クエリ qはトークン列で表現
され，その長さは lq とする．よって，q = (t1, t2, ..., tlq) ∈ V lq となる．文書 d も
同様にトークン列で表現され，その長さは ld とする．d = (t ′

1, t ′
2, ..., t ′

ld ) ∈ V ld と
なる．
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図 2.1: BERTで用いられるニューラルネットワークのアーキテクチャの模式図．
Vaswani et al. (2017)を参考に作成

2.2.1 BERT

BERTは大規模なコーパスを用いて自己教師あり学習を行なったニューラルネッ
トワークのモデルである．自己教師あり学習は，教師となるアノテーションのな
いデータを用いて教師信号を持つタスクを構成し，ニューラルネットワークのモ
デルを学習する方法であり，大量のデータを用いることが多い．BERTでの自己
教師あり学習のタスクとしては，文の一部を隠した上で推定するという単語穴埋
め問題を解くマスク言語モデル（Masked LM）と入力したテキストが連続したも
のかどうかを推定する次文予測（Next Sentence Prediction）を用いる．ニューラ
ルネットワークは Transformer (Vaswani et al. 2017)のエンコーダからなり，主
な構成要素は，1. 自己注意機構（Self-attention），2. フィードフォワードネット
ワーク（FFN），3. 位置符号，4. 残差接続・層正規化がある．これらを一つのユ
ニットとして，層を積み重ねたネットワークを用いる．概要を図 2.1に示す．以
下，それぞれ説明を行う．なお，この説明の多くは 岡崎他 (2022)によるもので
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図 2.2: QKV注意機構及びマルチヘッド注意機構の模式図．Vaswani et al. (2017)
を参考に作成

あるため，詳細はそちらを参照されたい．

アーキテクチャ

自己注意機構 は，入力系列における他のベクトルを参照しながら，自身のベク
トルを再構成する役割を担っている．そのため，文脈情報をエンコードしている
ことが期待される．BERTでは，自己注意機構の計算にクエリ・キー・バリュー
（query-key-value）型の注意機構を用いている．以降，頭字をとって QKV注意
機構と呼ぶ．今，入力系列を x = (x1, ..., xlx )し，ニューラルネットワークの潜
在空間の次元を d とし，m 層のユニットへの入力されるベクトル系列を Hm =
(h(m)

1 , ..., h(m)
|lx | ) ∈ Rd×lx とする．QKV注意機構はクエリ行列Q = W (Q)H，K =

W (K)H，V = W (V )H を用いて式 (2.36)のように計算される．

Ĥ = Attention(Q, K , V ) = V softmax(cKTQ) (2.36)

なお，W (Q) ∈ Rd×d , W (K) ∈ Rd×d , W (V ) ∈ Rd×d は入力ベクトルをクエリ，キー，
バリューに変換する行列である．また，cはスケーリング係数であり，c = 1√

d と
することで，次元数に応じたスケーリングを行う場合が多い．これにより，内積
の値が大きくなりすぎることでソフトマックスの勾配が小さくなることを防ぐ．
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さて，ソフトマックスは指数を取るため，元々の最大値を 1に近づけ，それ以
外を 0に近づける効果が働く．そのため，自己注意機構において複数の観点で情
報を取り出すことを難しくしている．これを解消する機構として，マルチヘッド
アテンションが用いられる．マルチヘッドアテンションは式 (2.37)で表される．

Ĥ = MultiHead(Q, K , V ) = Concat(Ĥ 1, Ĥ 2, ..., ĤH )W (O)

Ĥ i = Attention(W (Q)
i Q, W (K)

i K , W (V )V
i )

(2.37)

ここで，i ∈ 1, ..., H，W Q
i ∈ Rdk×d , W K

i ∈ Rdk×d , W V
i ∈ Rdv×d , W (O) ∈ RHdv×d

は重み行列であり，H はヘッド数である．通常，dk = dv = d
H とする．

フィードフォワード層 は，最も古典的なニューラルネットワークであり，二つ
の線形層と活性化関数で構成で構成される．自己注意機構の出力をを入力として
いる．今，その入力を ĥi として出力を h̄i とすると式 (2.38)で表現できる．

h̄i = W 2h̃i + b2

h̃i = f (W 1ĥi + b1)
(2.38)

ここで，W 1 ∈ Rdf ×d , b1 ∈ Rdf , W 2 ∈ Rd×df , b2 ∈ Rdはフィードフォワード層
のパラメータである．中間層の次元dfはモデルの次元dよりも大きい値を用いるこ
とが多く，4倍の値を設定することが多い．bert-base1の場合，df = 3072, d = 768
である．関数 f (·)は活性化関数であり，通常はReLU関数が用いられる．

位置符号 は，単語の出現位置や順序情報をモデルに伝える役割を担う．自然言
語処理では，これらの情報が重要な役割を果たす場合がある．入力系列の先頭か
ら何番目の入力かをベクトルで表現する．モデルの次元 dに対して，位置 tの位
置符号を e(pos)

t = (e(pos)
t,1 , ..., e(pos)

t,d )⊤とする．Transformerの原論文 (Vaswani et al.
1https://huggingface.co/bert-base-uncased
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2017)では，正弦関数を用いて，式 (2.39)のように表される．

e(pos)
t,k =


sin( t

T (k–1)/d ) (t is odd)

cos( t
T (k–2)/d ) (t is even)

(2.39)

ただし，T は仮想的な最大系列長であり，Vaswani et al. (2017)ではT = 10000
を用いている．
今，i番目の単語の埋め込み表現を e(emb)

i とすると，位置符号は式 (2.40)のよ
うに使用される．

h(0)
i =

√
de(emb)

i + e(pos)
i (2.40)

ここで，h(0)
i は第一層目の入力となるベクトルである．なお，e(emb)

i を√
d倍する

のはノルムを同程度に揃えるためである．

残差結合・層正規化 は，共に学習時の勾配に関する問題を解消するために用い
られる．残差結合は勾配消失問題を緩和させる．T個のベクトルの系列からなる
入力系列P(l–1) = (p(l–1)

1 , ..., p(l–1)
T )に対して，l番目の層が処理を行い，ベクトル

の系列O(l) = (o(l)
1 , ..., o(l)

T )が出力されるとする．この時，系列の t番目において，
残差結合は式 (2.41)のように表せる．

p(l)
t = p(l–1)

t + o(l–1)
t (2.41)

残差結合を用いることで，最終層に多くの層が直接接続されることと同等にな
り，勾配消失が起こりにくくなると考えられる．なぜならば，p(0)

t = o(0)
t として，

式 (2.41)を再帰的に適用すると，

p(l)
t =

l∑
i=0

o(i)
t (2.42)

となるためである．
層正規化はベクトルの各要素を正規化することで，勾配爆発を防ぐ．正規化
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前の d次元ベクトルを xとすると，層正規化は式 (2.43)によってなされる．

x ′

k = ak

 xk – µx√
σ2

x + ϵ

+ bk (2.43)

なお，a = (a1, ..., ak , ..., ad)⊤と b = (b1, ..., bk , ..., bd)⊤はそれぞれはスケールパラ
メータ，シフトパラメータと呼ばれる．共に学習可能なパラメータである．ϵは
ハイパーパラメータであり，ϵ = 1.0 × 10–6などが用いられる．さらに，µx と σx

はそれぞれ，xの平均と標準偏差である．これらは式 (2.44)のように計算される．

µx = 1
d

d∑
k=1

xk , σx =

√√√√1
d

d∑
k=1

(xk – µx)2 (2.44)

オリジナルのTransformerで注意機構の出力やフィードフォワード層の出力に対し
て残差結合したのちに層正規化を行っているが，BERTでは，それぞれの入力前に
層正規化を行っている．これは使用する層数の違いによるものである．Transformer
の層正規化は事後層正規化と呼ばれており，事後層正規化は層数が多いと不安定
になるものの性能は良いとされている．一方，BERTでの層正規化は事前層正規
化と呼ばれており，事前層正規化は性能は劣るものの層数が多くても安定して学
習できるとされている．

事前学習

BERTは，前述のニューラルネットワークのアーキテクチャに対して，大規模な
コーパスを用いて自己教師あり学習を行なったモデルである．自己教師あり学習
のタスクとしてマスク言語モデルと次文予測を用いる．以下，それぞれ説明する．

マスク言語モデル は，トークンの一部をランダムに [MASK]という特殊トーク
ンに置換し，その特殊トークンに対して最終層のベクトルと埋め込み層を用いて
元々のトークンを予測するタスクである．
今，トークン系列を s = (x1, x2, ..., xN )とし，最終層の出力を h(L)

i ∈ Rd とす
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ると，

P(xi |x1, ..., xi–1, xi+1, ..., xN ) = softmaxxi (W xhhL
i ) (2.45)

として表される．W ∈ R|V |×dは埋め込み層の重み行列である．また，|V |はモデ
ルの語彙数である．
特殊トークンへの置換は，テキスト中の 15%のトークンをランダムに選んだ

上で，その 80%を [MASK]トークンに置換し，10%はランダムな単語に置換し，
残りの 10%は置換しないでそのままとする．

次文予測 は，BERTに入力された二つのパッセージが連続したものかランダム
に選ばれたものかを判別するタスクである．BERTでは，入力トークンの先頭に
特殊トークン [CLS]を入力する．この [CLS]の最終層の埋め込み表現を用いて，
2値分類を行う．これによって，テキストの一貫性をモデルに学習させることを
狙っている．しかし，二つのパッセージが同じトピックかどうかで判定できるた
め，マスク言語モデルで同じような学習が可能であるとも言われている (Liu et al.
2019)．

自然言語処理におけるBERTの主な利用方法

事前学習を通じて得られたBERTのモデルは，特定の自然言語処理タスクに対し
て学習を行うことで，精度を向上させる．このように特定のタスクに対して学習
することを，ファインチューニングと呼ぶ．例えば，感情分類や文書分類など文
書分類タスクや，文類似度推定や含意関係認識など文のペアを入力とするタスク
に対しても用いられる．これらは [CLS]トークンの埋め込みを入力全体の表現と
みなして，その埋め込み表現を分類器となるニューラルネットワークに入力し，
学習を行う．また，質問応答や固有表現抽出では，最終層の各トークンの埋め込
みに対してラベルを予測することでタスクを実施する．質問応答では回答の開始
と終了を予測するタスクとし，固有表現抽出では固有表現のクラスと開始・継続．
終了のラベルとなる．BERTでエンコードされたベクトルには品詞や依存構造な
どの文法に関する情報 (Tenney et al. 2019, Hewitt and Manning 2019)が埋め込
まれているため，BERTを用いることが有効となる．さらに，BERTをエンコー
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図 2.3: BERTを用いた検索モデルのアーキテクチャの模式図

ダとして，単語や文の埋め込み表現を用いることで文類似度タスクなどを実行す
ることも可能である．
次項では分類と同様の方法でリランキングモデルとして学習する方法を述べ

る．その後，次節以降で，検索モデルとして学習する方法を述べる．

2.2.2 クロスエンコーダ

クロスエンコーダは，クエリと文書を入力として受け取り，その関連度を出力す
るモデル (Nogueira and Cho 2019)であり，最初に提案された検索における利用
方法である．利用方法としては，他の自然言語処理の 2文タスクと同様にクエリ
と文書を文末トークンで結合し，文頭のトークンで全体を表す特徴としたのち，
関連の有無を判別する．模式図を図 2.3に示す．

BERTの文頭トークンはCLSというトークンであるため，式 (2.46)ように定
式化できる．

p(R = 1|Q = q, D = di) = SCE(q, di) := softmax(WBERT(q, di)CLS + b)
(2.46)
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ただし，W ∈ R2×dは d次元の埋め込みをスコアに変換する層であり，b ∈ R2は
バイアス項である．関連の有無を判別するため学習は，クエリ qに対する正例文
書のインデックス集合を J q

posとして負例となる文書のインデックス集合を J q
negと

すると式 (2.47)の損失関数で行われる．

LCE = –
∑
q∈Q

 ∑
i∈Jpos

log SCE(q, di) +
∑

i∈Jneg

log(1 – SCE(q, di))

 (2.47)

なお，検索問題であることから，PairwiseLossなども用いられる (Han et al. 2020)．
多数の先行研究で，クロスエンコーダは教師データが存在する場合に，BM25
を精度で上回ることが知られている (Nogueira and Cho 2019, Qiao et al. 2019,
MacAvaney et al. 2019, Yang et al. 2019, Han et al. 2020)．また，大量の教師デー
タが存在するデータセットで学習したモデルであれば，対象のデータに教師がない
場合でも良い精度を示すことも知られている (Thakur et al. 2021)．一方で，クエ
リと文書のペアから関連度スコアを都度推定するため，計算コストが非常に高いと
いう問題が指定されている (Hofstätter and Hanbury 2019, Khattab and Zaharia
2020)．そのため，クロスエンコーダは，あらかじめ高速な検索方法で上位K 件
を検索文書をリランキングするために用いられることが多い．
式 (2.46)の定式化やBERTの性質を考慮すると，BM25導出の際の仮定され

た文書中のトークンの独立性やクエリと文書で共通して現れるトークンのみが関
連度に影響するという仮定がなくなっていると考えられる．つまり，言語現象に関
わる仮定をBERTによって一体で考えているとみなせる．実際，Dai and Callan
(2019)ではwhereに対して，場所を表すトークンとのマッチングがとられている
と述べられており，クエリと文書で共通して現れるトークン以外が関連度に影響
を与えていることがわかる．なお，検索タスクの種類によってどのような言語現
象が重要になるかについては，同義語は多くの検索問題で共通するものの，その
他は異なることが知られている (Fan et al. 2021)．

2.3 BERTを用いた検索モデル

前節で述べたクロスエンコーダはリランキングに用いられており，上位K 件の候
補の検索は従来通りBM25を使用することが多い．そのため，キーワードが一致
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しない場合には，上位 K 件から漏れる場合がある．一方，その漏れを防止する
ために，Kの値を大きくすると，遅延が大きくなり，最悪の場合ユーザの不満に
至る．そこで，文書全件の検索にもBERTを用いるようなモデルが提案されてい
る．本節では中でも広く用いられている，密ベクトル検索 (Karpukhin et al. 2020,
Xiong et al. 2021, Hofstätter et al. 2021)，SPLADE (Formal et al. 2021, 2022b)，
ColBERT (Khattab and Zaharia 2020, Santhanam et al. 2022)，COIL (Gao et al.
2021b)について説明する．どのモデルにおいても，文書を予めエンコードし，イ
ンデックスを作成しておくことで，高速な検索を実現している．
これを実現するために，エンコーダはクエリと文書を別々にエンコードする．

このエンコーダを η : Vn → Rn×h と表記する．トークンをベクトルに変換する
エンコーダはBERTなどが用いられる．クエリのトークン列 q = (t1, t2, ..., tlq) ∈
V lq をエンコーダを通じてエンコードしたベクトル列は Q = η(q)であり，Q =
(h1, h2, ..., hlq) ∈ Rd×lq である．同様に，文書のトークン列 d = (t ′

1, t ′
2, ..., t ′

ld ) ∈
V ld をエンコーダを通じてエンコードしたベクトル列は D = η(d)であり，D =
(h′

1, h′
2, ..., h′

ld ) ∈ Rd×ld である．この時，本節で述べる検索モデルは式 (2.48)の
ように確率モデルで表せる．

p(R = 1|Q = q, D = d) ∝ S := ϕ(η̂(q), η̂(d)) (2.48)

ϕ : Rn×h × Rn×h → Rは，エンコードされた各ベクトルを関連度スコアに変換す
る関数である．また，η̂は ηの入力をテキストとした場合である．つまり，テキ
ストのトークナイズとエンコーダを合わせたものである．
学習方法については，2.4 節で説明し，本節では関連度スコア Sの算出方法に

ついて説明する．以下にて述べる検索モデルの模式図は図 2.3に示す．

2.3.1 密ベクトル検索

密ベクトル検索は，クエリと文書を潜在空間上の密なベクトルで表現し，その類
似度を関連度スコアとする検索方法である．クエリ・文書を一つのベクトルで表
現するため，エンコードされた各トークンのベクトルにプーリングを施す．プー
リングには，BERTのCLSトークンを用いるCLSプーリング，各トークンのベ
クトルをトークン方向に平均をとった平均プーリング，トークン方向に最大値を
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とった最大値プーリングなどが使用される．また，関連度スコアにはクエリと文
書のベクトルの内積やコサイン類似度が用いられる．密ベクトル検索モデルの関
連度スコアを SDense(q, d)とすると，平均プーリングと内積を用いた場合の密ベク
トル検索の式は，式 (2.49)の様になる．

SDense(q, d) = ϕDense(η̂(q), η̂(d)) = q̄T d̄

q̄ = pooling(η̂(q)) d̄ = pooling(η̂(d))
(2.49)

2.3.2 SPLADE

SPLADEは，クエリと文書を事前学習済み言語モデルの語彙サイズ次元のベクト
ルで表現し，その類似度を関連度スコアとする検索方法である．クエリ・文書の
各トークンをベクトルにエンコードした後，単語予測層を通じて，事前学習済み
言語モデルの語彙サイズ次元のベクトルに変換する．入力した各トークン以外の
要素も 0以外の値を持つことから，クエリ拡張・文書拡張を行うモデルとみなす
ことができる．式で表すと式 (2.50)の様になる．

v i = Ef (hi) + b v ′
i = Ef (h′

i) + b (2.50)

なお，E ∈ R|V ′|×hは，語彙がV ′である事前学習済み言語モデルの単語埋め込み
行列である．f : Rh → Rhは，GeLUと層正規化層を持つ線型層であり，b ∈ R|V ′|

はバイアス項である．この語彙次元のベクトルに対して対数変換を行い，トーク
ン方向に最大値プーリングを取ることで，ベクトル表現を得る．

v = max
1≤i≤|q|

log(1 + ReLU(v i)) v ′ = max
1≤i≤|d|

log(1 + ReLU(v ′
i)) (2.51)

最後に内積を用いて SPLADEの関連度スコア SSPLADE(q, d)を得る．

SSPLADE(q, d) = ϕSPLADE(η̂(q), η̂(d)) = vTv ′ (2.52)

なお，Formal et al. (2021)は，クエリのエンコードにかかる計算コストをよ
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り下げる方法として，クエリにはBag-of-Words表現を用いる SPLADE-Docを提
案している．関連度スコア SSPLADE-Doc(q, d)は，式 (2.53)のような式となる．

SSPLADE-Doc(q, d) =
∑
t∈V ′

v ′
t (2.53)

SPLADEは学習時にベクトルを疎にするために，FLOPS (Paria et al. 2020)
と呼ばれる正則化項用いて学習する．FLOPSではクエリと文書双方のエンコー
ダに対して正則化を行う．クエリ側の正則化項を Lq

FLOPS，文書側の正則化項を
Ld

FLOPSとする．SPLADE学習時の損失をLSPLADE，損失関数による損失をLと
すると，

LSPLADE = L + λqLq
FLOPS + λdLd

FLOPS (2.54)

Lq
FLOPS =

V ′∑
j=1

B∑
i=1

vij Ld
FLOPS =

V ′∑
j=1

B∑
i=1

v ′
ij (2.55)

となる．ここで，Bはバッチサイズであり，vijはバッチ中のクエリ iのベクトル v
の要素 jであり，v ′

ijはバッチ中の文書 iのベクトル v ′の要素 jである．また，λq

と λdは正則化の係数である．

2.3.3 ColBERT

密ベクトル検索や SPLADEはクエリと文書をそれぞれ一つのベクトルとして表
現する方法であった．しかし，これらの方法は内積によって関連度スコアを計算
するため，クロスエンコーダでなされていたような，トークンレベルでの相互作
用が考慮できていない．これを，クロスエンコーダよりも高速にかつ同等の精度
で実現する方法がColBERTである．

ColBERTにおける関連度スコアリングはクエリの各トークン毎に類似度が最
大になる文書のトークンとの類似度を計算し，その総和をとることで行う．これ
は，クロスエンコーダにおいて各層において計算されていたトークン毎の相互作
用を最終層のベクトルのみで行い，相互作用の計算も自己注意機構から内積の最
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大値に置き換えている．式で表すと，ColBERTの関連度スコアSColBERT(q, d)は，

SColBERT(q, d) = ϕColBERT(η̂(q), η̂(d)) =
lq∑

i=1
max

1≤j≤ld
(hT

i h′
j) (2.56)

と計算できる．なお，実際は内積ではなくコサイン類似度を用いている．また，
エンコードされたベクトルに線形層を入れて次元を小さくしている．

ColBERTもクエリと文書を分離してエンコードしているため，文書を予めエン
コードしておくことで高速化可能である．また，全トークンのベクトルをインデク
シングすることで，全件検索を可能としている．その際，近似最近傍探索を用いる
ことで高速化を実現すると共に，離散化によってベクトルを圧縮 (Santhanam et al.
2022)することによりインデックスを実用的なメモリサイズに収めている．

2.3.4 COIL

ColBERTではクエリと文書の各トークンの出力層のすべてのベクトルを用いて
内積を計算していた．しかし，文書が長くなるとそれでも非常に計算量が大きく
なる．これをさらに軽減するために，クエリと文書の双方で出現する単語のみで
関連度を計算するのがCOILである．

COILでは，ColBERTのようにクエリのトークンのベクトルと文書のトーク
ンのベクトルの内積を計算するが，その計算は，クエリと文書の両方に出現す
るトークンのみで行う．Gao et al. (2021b)では，密ベクトル検索も用いており，
両方に出現するトークンのベクトルの内積部分を COIL-tokと呼んでいる．今，
COILのスコアを SCOIL(q, d)，COIL-tokのスコアを SCOIL-tok(q, d)とすると，

SCOIL-tok(q, d) = ϕCOIL-tok(η̂(q), η̂(d)) =
∑

i
max

1≤j≤ld
(hT

i h′
j) (2.57)

SCOIL(q, d) = SDense(q, d) + SCOIL-tok(q, d) (2.58)

ただし，COILの場合は密ベクトル検索のプーリング方式はCLSプーリングであ
る．また，エンコードされたトークンのベクトルに線形層を入れて次元を小さし
ている．
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COILはクエリと文書で一致するトークンのみに計算を限定することで計算量
を減らすと共に，転置インデックスを用いることで高速な検索を実現している．
また，COILは検索対象文書が長い場合に，高い検索精度を示すことが明らかに
なっている (Gao et al. 2021b)．

2.4 BERTを用いた検索モデルの学習方法

本節では，BERTを用いた検索モデルの学習方法について述べる．

2.4.1 交差エントロピー損失を用いた対照学習

式 (2.48)より，検索モデルの学習は，関連の有無を判別することによって実施可
能であることがわかる．しかし，2.3 節で述べた検索モデルの場合は，関連度の
有無を直接推定することはできない．そのため，検索モデルのスコアを用いてク
エリと関連文書を近づけ非関連文書を遠ざける学習を行う．このような学習は対
照学習と呼ばれる2．
具体的な学習方法であるが，まずクエリ qと文書 d に対する検索モデルのス

コアを S(q, d)とする．また，クエリ qに対する正例である関連文書のインデック
ス集合を J q

posとして負例となる非関連文書のインデックス集合を J q
neg とすると，

式 (2.59)で表現される．

LCEnt =
∑
q∈Q

∑
i∈Jq

pos

– log exp(S(q, di))
exp(S(q, di)) +∑

j∈Jq
neg exp(S(q, dj))

(2.59)

ただし，Nは文書集合における文書数である．また，この式はp(R = 1|Q = q, D =
d)を p(D = d|Q = q, R = 1)に近似していると考えれる．つまり，クエリに対し
て関連文書 di を正例として負例と判別する分類問題と捉えられる．

2対照学習は通常一つのデータ (検索ではクエリや文書) が一つのベクトルとして表現される場合
に用いられる．ColBERTや Coilは一つのベクトルとして表されるわけではないが，本論文では
同様に対照学習と呼ぶ．
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2.4.2 負例サンプリング

検索では，交差エントロピーを使用する場合に文書集合中のすべての負例文書を
考慮すると，負例が多くなりすぎるため計算量が大きくなる．そのため，負例を
一部に限定して学習を行う．既存研究では，主に以下が用いられる．

バッチ内負例 同一バッチ内で，特定の正例ペア以外を負例として扱う方法であ
る (Karpukhin et al. 2020)．ある正例ペアについて，他のペアにおける正例文書
は負例と見なされる．また，他のペアにおける負例文書も負例として扱う．

BM25負例 BM25の検索結果の上位K 件のうち，関連文書ではない文書を負
例とみなす方法である (Karpukhin et al. 2020, Gao et al. 2021a)．

自己負例 自らの検索結果の上位K 件のうち，関連文書ではない文書を負例とみ
なす方法である (Xiong et al. 2021, Zhan et al. 2021)．BM25負例と併せて，判
別の難しい負例と考えられている．なお，近年はBM25負例を使用しない場合も
見られる (Shen et al. 2023)．

2.4.3 クロスエンコーダを用いた知識蒸留

検索の教師データ作成は非常にコストが高く，すべての関連文書が網羅的にアノ
テーションされているとは言えない．そのため，本来関連文書である文書がアノ
テーションされておらず，学習時に関連なしとみなされる場合がある．
このような場合を緩和するために，知識蒸留が用いられる．知識蒸留は，高精

度なモデルの推定結果を教師データとして，知識蒸留元とは異なるモデルを学習
することで，高精度なモデルから知識を転移する手法を指す．検索では最も高い精
度を誇るクロスエンコーダの関連度スコアを学習に用いることで，より正確に表
現された関連度で検索モデルを学習する方法が提案されている (Hofstätter et al.
2020, Ren et al. 2021)．

マージン二乗誤差 Hofstätter et al. (2020)は検索モデルにおける蒸留方法とし
て，マージン二乗誤差を提案している．マージン二乗誤差は，蒸留元となる検索
モデルにおける正例と負例のスコア差と，蒸留先となる検索モデルにおける正例・
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負例のスコア差の二乗誤差のスコアの二乗誤差を損失とする．具体的には，クエ
リ qに対して正例を d+

i とし負例を d–
j とする．また，クエリ qに対する正例文書

のインデックス集合を J q
posとして負例となる文書のインデックス集合を J q

negとす
る．クロスエンコーダにおける正例と負例のスコア差 δ(q, d+

i , d–
j )は

δ(q, d+, d–
i ) = SCE(q, d+

i ) – SCE(q, d–
j ). (2.60)

となる．また，蒸留先の検索モデルM におけるスコア SM (q, d)とする．正例と
負例のスコア差 δ̂(q, d+

i , d–
j )は

δ̂(q, d+
i , d–

j ) = SM (q, d+
i ) – SM (q, d–

j ). (2.61)

となる．この時，マージン二乗誤差は

LMargin-MSE =
∑
q∈Q

∑
i∈Jq

pos

∑
j∈Jq

neg

(δ(q, d+
i , d–

j ) – δ̂(q, d+
i , d–

j ))2. (2.62)

となる．

KLダイバージェンスによる蒸留 Ren et al. (2021)は，KLダイバージェンスを
用いた蒸留方法を提案している．クエリ qに対する蒸留先検索モデルM による
検索結果上位K 件の文書集合 D̃qに対して，クロスエンコーダのスコアを用いて
確率分布 s̃CE を式 (2.63)のように計算する．

s̃CE(q, d) = exp(SCE(q, d))∑
d′∈D̃q exp(SCE(q, d ′))

(2.63)

また，同様に蒸留先の検索モデルM のスコアを用いて確率分布 s̃M を式 (2.64)の
ように計算する．

s̃M (q, d) = exp(SM (q, d))∑
d′∈D̃q exp(SM (q, d ′))

(2.64)
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この時，KLダイバージェンスによる蒸留の損失は

LKL =
∑
q∈Q

∑
d∈D̃q

s̃CE(q, d) log s̃CE(q, d)
s̃M (q, d)

(2.65)

となる．

2.5 検索における教師なしドメイン適応

本節では，検索における教師なしドメイン適応について述べる．ドメインとは，
データの出所のことを指し，数学的には確率分布として考えられている．検索で
考えると，例えばある検索システムAにおいて，入力されるクエリ全体をQ，検
索対象文書全体をD，関連度をRとすると pA(R, Q, D)である．ドメイン適応は
大量に教師データが存在するデータセット（ソースドメイン）において学習を行
い，同種のタスクで異なるデータセット（対象ドメイン）にモデルを適用する場
合に，その精度の低下を小さくする枠組みである．ソースドメインと対象ドメイ
ンの間のドメインの変化のことをドメインシフトと呼ぶ．対象ドメインでは少量
の教師データの存在するか教師データが存在しない場合を想定することが多い．
後者の場合は特に教師なしドメイン適応と呼ばれる．
事前学習済み言語モデルを用いた検索モデルのドメイン適応として，まず，本

論文の提案手法と同種である対象データにおけるトークンの重要度を用いる手法
と事前学習済み言語モデルに対するドメイン適応について述べる．次に，ドメイ
ン敵対的学習を用いる手法，疑似クエリを用いる手法について述べる．最後に，
ドメイン適応以外でゼロショット検索を実現する手法について述べる．

2.5.1 対象データにおけるトークンの重要度を用いる手法

対象データにおけるトークンの重要度を用いる手法として，事前学習済み言語モ
デルを用いた検索モデルの関連度スコアとBM25の関連度スコアの和または積を
用いる手法がある (Ma et al. 2021, Formal et al. 2022b, Xu et al. 2022)．本研究
では，この手法をBM25併用と呼び，和をとる場合を用いる．この方法は次項以
降で述べるような他手法と異なり，学習を行わない．BM25併用の精度向上要因
は，対象データにおいて，クエリ中のキーワードと完全一致する文書が上位にラ
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ンキングされないという問題 (Formal et al. 2022a)を解決するためであると考え
られる．この方法はBM25という検索特有スコアリング方法を用いるため，検索
タスク特有のドメイン適応手法と考えられる．

2.5.2 事前学習済み言語モデルに対するドメイン適応

BERTなどのニューラルネットワークを用いる言語モデルの事前学習はWikipedia
やWeb上の文書などの一般のコーパスを用いて行われる．BERTの事前学習の
一つであるマスク言語モデルは，単語ベクトル (Mikolov et al. 2013)の学習と同
様に単語穴埋め問題と見做すことができる．そのため，単語の共起を学習してい
る (Levy and Goldberg 2014)と考えられる．
このように考えると，対象としているタスクがある特定のドメインの場合に，

そのドメインで出現する単語は大きく異なると予想されるため，共起する単語も
異なることが予想される．また，BERTはサブワード (Mike and Kaisuke 2012,
Sennrich et al. 2016, Kudo 2018)という単語より細かい単位の語彙を用いること
で，語彙をある程度のサイズ（約 32000語）に制限しながらも未知語を減らして
いる．そのため，ドメイン特有の単語は通常のBERTでは学習コーパス中で頻度
が低いため，サブワードに分解される傾向がある．
このような課題を解決するための，事前学習済み言語モデルに対するドメイン

適応方法として，対象ドメインと類似したコーパスを用いてBERTの事前学習を
行う方法と，すでに事前学習されたBERTに対して対象ドメインと類似したコー
パスを用いて継続事前学習を行う方法がある．どちらの方法も，より対象ドメイ
ンに近いコーパスで事前学習を行うことが，効果的であるという発想に基づく．
以下では，それぞれの方法を紹介し，言語処理及び検索における効果を述べる．

対象ドメインのコーパスを用いた事前学習

この手法は文字通り，対象とするタスクと類似したドメインのコーパスを用いて事
前学習を行うことで，ドメインに特化した事前学習済み言語モデルを作成する方法
である．例えば，科学技術ドメインのコーパスで学習したSciBERT (Beltagy et al.
2019)やバイオ・医療ドメインで学習したPubMedBERT (Gu et al. 2021)などが
ある．これらはそれぞれ，事前学習を行ったドメインにおける自然言語処理のタ
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スクで通常のBERTより高い性能を示すことが知られている．
検索においては，ドメイン特化した事前学習済み言語モデルを用いることで，

リランキングモデルの検索精度が向上することが知られている (MacAvaney et al.
2020)．しかしながら，検索モデルにおいてはその性質は明らかになっていない．
本論文では，4 章にて検索モデルである SPLADEに対して，SciBERTと Pub-
MedBERTを用いて実験を行っている．

継続事前学習

あるタスクで学習済みの１つのニューラルネットワークに対して，新しいタスク
を追加的に学習する試みは継続学習と呼ばれている (岡谷 2022)．継続事前学習
は，すでに事前学習を行ったモデルに対して，新たなデータを用いて改めて事前
学習を行うことを指す．継続事前学習はドメイン適応として用いられており，対
象のデータセットまたはそのデータセット近いコーパスを用いて事前学習を行い，
その後，対象となるタスクである文書分類や固有表現抽出などで学習させるこ
とで，対象ドメインで精度を向上させることができる (Gururangan et al. 2020,
Ke et al. 2023)．
継続事前学習は， 事前学習と比較して比較的少量のコーパスの場合でも精度

を向上させることができる点が特徴である (Gururangan et al. 2020, Zhang et al.
2020)．一方，対象ドメインのコーパスを用いた事前学習と比較し，対象とする
ドメインにおけるタスクの精度向上幅は小さい傾向にある (Gu et al. 2021)．精
度向上幅が小さくなる理由の一つは，事前学習済み言語モデルの語彙にあると考
えてられており，実際，対象ドメインの語彙を追加することで，継続事前学習は
より精度が向上することが知られている (Yao et al. 2021, Zhang et al. 2020)
上記の性質は，対象データに教師データが存在する場合に，自然言語処理の

タスクにおいて示されてきた．本論文では，4 章にて検索モデルである SPLADE
に対して，語彙を追加する効果を検証している．また，本論文では先行研究と異
なり，対象データに教師データが存在しない場合を取り扱う．
自然言語処理のタスクで有効な手法が検索において有効ではないことがある．

自然言語処理において，教師なしドメイン適応手法としてUDALM (Karouzos et al.
2021)という手法がある．UDALMは，対象ドメインでマスク言語モデルによる
継続事前学習を行ったのち，ソースドメインでタスクの学習をしながら，対象ド
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メインのデータで同時に継続事前学習を行う．UDALMの損失関数を LUDALMと
して，あるデータに対するタスクの損失関数を lTASK(xi)，マスク言語モデルの損
失関数を lMLM(xi)とすると

L(x) = n
n + n′

n∑
i=1

lTASK(xi) + n′

n + n′ λ
n+n′∑

i=n+1
lMLM(xi) (2.66)

となる．つまり，対象ドメインのデータで継続事前学習で正則化を行なっている
と考えられる．Karouzos et al. (2021)は評判分類のデータセットであるAmazon
Rewiews (Blitzer et al. 2007)を用いて実験を行なった．このデータセットは評判
分類というタスクは変化しないが，テキストのドメインは本，家電，キッチン用
品など多岐に渡るため，あるドメインをソースドメインとし，他のドメインを各
対象ドメインとしている．結果，継続事前学習のみの場合や 2.5.3 項に述べるド
メイン敵対的学習を用いる場合よりも平均的に良い精度であることを示した．一
方，検索タスクにおいては，UDALMが疑似クエリによる手法に劣ることが示さ
れている (Wang et al. 2022)．

2.5.3 ドメイン敵対的学習

ドメイン敵対的学習（DAT: Domain Adversarial Training） (Ganin et al. 2017)
は，通常の学習に加えて，ドメイン分類器を導入することで，ドメイン不変な表
現を学習する手法である．ニューラルネットワークを前提にした場合，ネットワー
クの層の途中までを特徴量抽出器として用いる．その後タスクを実行する部分と
ドメインを判別する部分に分ける．そして，ドメイン分類器の結果を敵対的に用
いることで，ドメイン不変な表現を学習する．概要を図 2.4に示す．
この学習を数式を用いて記載する．今，ソースドメイン Sから n個のデータ

がサンプルされ，対象ドメイン T から n′個のデータがサンプルされるとする．こ
の時，対象ドメインにおいては，教師データYが存在しないとする．次に，特徴
量抽出部分のパラメータを θf として，タスク部分を θy，ドメイン分類部分を θd

とする．各データにおけるタスクに関する損失を l i
y(θf , θy)，ドメインに関する損
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図 2.4: ドメイン敵対的ニューラルネットワークの概要図 (Ganin et al. 2017)

失を l i
d(θf , θd)とする．損失関数 LDAT(θf , θy, θd)は

LDAT(θf , θy, θd) = 1
n

n∑
i=1

l i
y(θf , θy) – λ

 1
n

n∑
i=1

l i
d(θf , θd) + 1

n′

n+n′∑
i=n+1

l i
d(θf , θd)


(2.67)

となり，式 (2.68)と式 (2.69)で表される問題を求めることとなる．

(θ̂f , θ̂y) = arg min
θf ,θy

LDAT(θf , θy, θ̂d), (2.68)

(θ̂d) = arg max
θd

LDAT(θ̂f , θ̂y, θd). (2.69)

式 (2.67)と式 (2.68)を見ると，タスクと特徴量抽出部分の学習時はドメイン判別
に関する損失を引くことで，ドメインの判別ができないような特徴量を学習して
いる．また，式 (2.69)より，ドメイン判別器を学習する際は，特徴量抽出部分の
パラメータを固定して，ドメインを判別できるように学習することがわかる．さ
らに，式 (2.68)と式 (2.69)より，損失関数はmin-max損失となっており，敵対
的な学習となっている．
検索においても，ドメイン敵対的学習を用いたドメイン適応が行われており，

代表的な方法としてMoDIR (Momentum Adversarial Domain Invariant Repre-
sentations learning) (Xin et al. 2022)がある．Xin et al. (2022)によると，検索
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図 2.5: GPLのプロセス (Wang et al. 2022)

においてはマッチングが極めて局所的であるため，分類問題と異なり関連度に対
する多様体を形成するような学習がなされていないことが指摘されている．さら
に，検索では文書量が多く全文書を負例として用いることができないため，クエ
リと一部の文書のみをバッチで与えることで学習を行う．そのため，決定境界の
学習にソースドメインと対象ドメインの一部のデータのみしか用いることが出来
ず，決定境界が不安定になるという問題が発生する．よって，MoDIRではソー
スドメイン，対象ドメイン双方のクエリベクトルと文書ベクトルのペアをキュー
にいれ，1回の学習ごとにそのキューに入っているペアを用いて，ドメイン判別
を行う分類器を学習する．すでに，ベクトルにエンコードされたクエリと文書の
ペアを用いるため，モーメントキューとXin et al. (2022)は呼んでいる．結果と
して，BEIR中の多くのデータで改善が見られた．ただし，その精度向上幅は限
定的であった．

2.5.4 疑似クエリを用いたドメイン適応

疑似クエリを用いることで，対象ドメインにおいて教師データが存在しない場
合に検索モデルを学習する手法が提案されている (Ma et al. 2021, Wang et al.
2022)．疑似クエリを用いる代表的な手法として，GPL (Generative Pseudo La-
beling) (Wang et al. 2022)がある．概要を図 2.5に示す．GPLではまず，ソース
ドメインで文書からクエリを生成するモデルとクロスエンコーダによるリランキ
ングモデルを学習する．その後，クエリ生成モデルを用いて対象ドメインで文書
からクエリを生成し，そのペアを正例と考える．そして，2.4.3 項で述べたマー
ジン二乗損失 (Hofstätter et al. 2020)を用いてBERTによるリランキングモデル
から蒸留を行うことで学習を行う．知識蒸留元としてクロスエンコーダを用いる
のは，先行研究 (Thakur et al. 2021)にて，最も対象データでの精度が高いとい
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う結果によるものである．
疑似クエリを用いる方法は，分類タスクにおいて，疑似ラベルを用いること

に相当すると考えられる．そのため，共変量シフト (Shimodaira 2000)に適応す
る手法と考えられる．共変量シフトは入力分布がソースドメインから変化するこ
とを指す．Kouw and Loog (2018)に沿って共変量シフトを定式化する．分類タ
スクにおいて，ソースドメイン S を (X , Y , pS)で表す．一方，対象ドメイン T
を (X , Y , pT )とする．X は入力の確率変数，Y は出力の確率変数，pS はソース
ドメインの確率分布，pT は対象ドメイン確率分布である．分類問題であるため，
Y = {–1, +1}の 2値分類または Y = {1, ..., K}の多値分類である．機械学習な
どを通じて得られる，分類器を h ∈ Hと表す．Hは学習によって得られるモデル
全体を表す集合である．最後に損失関数を l(h(x), y)とする．すると，ソースド
メインにおける汎化誤差Rcls

S (h)は，

Rcls
S (h) =

∑
y∈Y

∫
X

l(h(x), y)pS(x , y)dx (2.70)

=
∑
y∈Y

∫
X

l(h(x), y)pS(y|x)p(x)dx (2.71)

と書ける．今，ソースドメインと対象ドメインにおける変化が入力分布のみであ
るとする．つまり，p(y, x) = p(y|x)p(x)において，pS(y|x) = pT (y|x)，pS(x) ̸=
pT (x)であるとする．この時，対象ドメインにおける汎化誤差Rcls

T (h)は，

Rcls
T (h) =

∑
y∈Y

∫
X

l(h(x), y)pT (x , y)dx (2.72)

=
∑
y∈Y

∫
X

l(h(x), y)pT (y|x)pT (x)dx (2.73)

=
∑
y∈Y

∫
X

l(h(x), y)pS(y|x)pT (x)dx (2.74)

と書ける．疑似ラベルと用いる手法は，ソースドメインにおいて学習した分類器
h(x) ≈ pS(y|x)を用いて x ∼ pT (x)に対してラベルづけし，それを用いて分類器
を学習する．よって，式 (2.74)の状況で学習していると考えられるため，共変量
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シフトに対する，ドメイン適応を行う手法と考えられる．
さて，上記と同様の定式化を検索タスクに対して用いる．今，検索モデルを

h(q, d)として損失関数を l(h(q, d), r)とする．対象ドメインの予測損失Rret
T (h)は

式 (2.75)あるいは式 (2.76)のようになる．

Rret
T (h) =

∫
l(h(q, d), r)pT (r , q, d)drdqdd (2.75)

=
∫

l(h(q, d), r)pT (r |q, d)pT (q|d)pT (d)drdqdd (2.76)

分類タスクと異なり，検索タスクでは，学習したモデルがクエリを生成しないた
め，別途ソースドメインでクエリ生成モデルを学習する．その学習では，ソース
ドメインにおいて正例となるクエリを生成するように学習する．よって，クエリ
生成モデルはソースドメイン同様に pS(q|d)となるクエリを生成すると期待され
る．また，GPLでは関連度の判定はソースドメインで学習を行ったクロスエン
コーダによって判定されているため，関連度を表すモデルもソースドメインと変
わらないと考えられる．つまり，pT (r |q, d) = pS(r |q, d)，pT (q|d) = pS(q|d)と仮
定して学習していると考えられる．よって，式 (2.76)は，

RT (h) =
∫

l(h(q, d), r)pS(r |q, d)pS(q|d)pT (d)drdqdd (2.77)

となる．以上から，ソースドメインから文書に関するドメインのみシフトした場
合と考えられ，この変化は共変量シフトと考えられる．

Wang et al. (2022)は，GPLをMoDIR，継続事前学習，UDALMと比較して
いる．Wang et al. (2022)が実験を行なったBEIR中の 6つの対象データで，GPL
が最も精度が高いという結果になっている．また，検索タスクにおいては分類タ
スクと異なり，前述のUDALMよりも継続事前学習が有効であることを示してい
る．Wang et al. (2022)は検索タスクと分類タスクの違いによるものであるとし
ている．Wang et al. (2022)はさらに，密ベクトル検索モデルの自己教師あり手
法であるTSDAE (Wang et al. 2021)を行なった後GPLを適用することで，さら
に精度向上が見られることを示している．
なお，対象データの教師データを数件用いる少数事例の設定においても，疑
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似クエリを用いる手法が提案されており (Dai et al. 2023)，更なる精度向上をも
たらしている．

2.5.5 ゼロショット検索における他の精度向上手法

ゼロショット検索を実現する手法は，教師なしドメイン適応に限られない．本節
では，それらについて概観する．
まず，ドメイン変化に頑健な検索モデルを用いる方法がある．2.3 節で述べ

た SPLADEや ColBERTはドメイン変化に頑健な検索モデルである．さらに，
SPLADEのクエリ拡張，文書拡張の性質と ColBERTの文脈化ベクトルの性質
を統合するモデルも提案されている (Kong et al. 2023)．本研究では，4 章にて
SPLADEやColBERTに対してAdaLMを適用した結果を述べている．
質問応答検索の他に，要約やテキスト平易化など多様な文対のタスクを用い

てマルチタスク学習を行うことで，ゼロショット検索の精度を向上させる試みが
ある．しかし，単純にマルチタスク学習を行うと個別のタスクに対する精度が低
下する場合がある (Fifty et al. 2021)．そこで，タスクやドメイン毎にインスト
ラクションと呼ばれる指示を表現するテキストをモデルに与えながら，マルチタ
スク学習を行う方法がある (Su et al. 2023, Asai et al. 2023)．これらの手法では，
インストラクションの設計において，知見や人手を要する．Cai et al. (2023)は
これを自動化させるため，PrefixTuning (Li and Liang 2021)を用いて学習するこ
とで，ゼロショット検索の精度を向上させる手法としてHYPER-Rを提案してい
る．Tam et al. (2022)では，PrefixTuning自体は汎化に寄与しないとされていた
が，Cai et al. (2023)では，クエリに応じたプロンプトになるようにクエリの埋
め込み表現とのアテンションで重み付けを行うと共に，同じタスクはアテンショ
ンが類似するように，異なるタスクはアテンションが類似しないように学習する
ことで，ゼロショット検索の精度を向上させている．
これらのマルチタスク学習を用いる手法はドメイン適応としてみた時，コンセ

プトシフトに対応した手法と考えられる．コンセプトシフトは，対象ドメインに
おいて，ソースドメインからラベルの概念が変化していることに相当する．分類問
題においては，p(x , y) = p(y|x)p(x)を考えた際，pS(y|x) ̸= pT (y|x)かつ pS(x) =
pT (x)となるような状況を指す．検索においては，pS(R|Q, D) ̸= pT (R|Q, D)あ
るいは pS(R, Q|D) ̸= pT (R, Q|D)という状況であると考えられる．つまり，関連
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度の基準が変わっているとみなせる．TART (Asai et al. 2023)では，これを意図
としてプロンプトで明示している．HYPER-Rは教師データとしてMS MARCO
に加えてWikipedaを用いた質問応答や関係抽出など複数のタスクで構成された
KILT (Petroni et al. 2021)を用いて学習している．KILTでの学習は，pS(D) =
pT (D)であるが，pS(R, Q|D) ̸= pT (R, Q|D)となっていると考えられる．よって，
関連度の基準やクエリが変わっている．これらのことから，プロンプトを用いた
マルチタスク学習は主に関連度の基準の変化をプロンプトによって制御する方法
と考えられる．本論文の手法は検索対象文書のドメインシフトに関連するもので
ある．よって，コンセプトシフトが共に起きる場合には双方を用いることが有効
と考えられる．
言語モデル同様に，検索としての事前学習を行うことでゼロショット検索の精度

を向上させる手法も提案されている．一つは疑似正例を作り，対照学習を行う方法
である (Xu et al. 2022, Gao and Callan 2022, Izacard et al. 2022, Yu et al. 2022)．
各手法は疑似正例を構成する方法や学習方法が異なる．LaPraDoR (Xu et al. 2022)
では，疑似正例は文書の一部のスパンをクエリとして使用し残りの部分を正例文
書とする Inverse Cloze Training (ICT) (Lee et al. 2019)と，同じテキストに対
してエンコードする際にドロップアウト (Srivastava et al. 2014)を用いること
で得られる異なるベクトルを正例とする手法 (Gao et al. 2021)を用いている．
coCondenser (Gao and Callan 2022)，Contriever (Izacard et al. 2022)，COCO-
DR (Yu et al. 2022)では，同じ文書内の二つのテキストスパンを正例としてい
る．coCondenserは併せて，入力の文頭トークン（BERTではCLSトークン）の
ベクトルをノイズに対して頑健にするために，トランスフォーマー層をスタック
し，最終層のCLSトークンのベクトルと低層のトークンのベクトルを入力して，
マスク言語モデルで学習する Condenser (Gao and Callan 2021)を併せて学習し
ている．なお，Condenserは後述のオートエンコーダを用いた手法と考えられる．
coCondenserは SPLADEでゼロショット検索の精度を向上させることができるこ
とが示されている (Formal et al. 2022b)．Contrieverは，テキストスパンを用いる
のに加えて，スパン中の一部の単語をランダムに削除することで，データ拡張を
している．また，2つのスパンの重複を許している．なお，Izacard et al. (2022)は
ICTよりもテキストスパンを用いたほうが良いことを示している．COCO-DRは，
テキストスパンを用いる事前学習を行うと共に，より頑健なモデルを学習する最適

43



化手法を用いることで，ゼロショット検索の精度を向上させている．近年では，疑似
正例としてQAサイトの質問と応答のぺアや科学論文で引用関係にあるタイトルペ
アなどを用いることが提案されている (Wang et al. 2022, Li et al. 2023)．ただし，
これらの手法はBEIRを構成するデータセットと重複があるため，ゼロショット検
索とは言えない．しかし，検索のみならず分類やクラスタリングなどの多数のタ
スクで埋め込み表現を評価するベンチマークである，MTEB (Muennighoff et al.
2023)で高い精度を示しており実用上は有用であると考えられる．
他方，オートエンコーダを用いて，検索における事前学習を行う手法も提案

されている (Wang et al. 2021, Lu et al. 2021, Xiao et al. 2022, Shen et al. 2023,
Liu et al. 2023)．TSDAE (Wang et al. 2021)は，入力の文頭トークンをトランス
フォーマーのデコーダにキーとバリューとして入力することでテキストの表現を
学習する．Lu et al. (2021)は，より表現力の弱いデコーダを用いる方がテキスト
の埋め込み表現を改善できることを明らかにした．具体的には，層数の少ないト
ランスフォーマのデコーダを使用しており，文頭トークン以外はコンテキスト長
を制限している．また，エンコーダから表現力の高いベクトルを得るために，エン
コーダから文頭トークンのベクトルのみがデコーダの文頭に入力させるように制
限している．これによって，デコーダの生成がエンコーダの文頭トークンのベク
トルの表現力に向上によって改善されるように制限している．Xiao et al. (2022)
は，デコーダの学習もマスク言語モデルで行うことで，ゼロショット検索で更な
る精度向上をもたらすことを示している．その際，デコーダにおけるマスク率を
通常の 15%から 50%~70%にすることで，より表現力の高い埋め込み表現を得る
ことができることを示している．Liu et al. (2023)では，さらに SPLADEのよう
な事前学習済み言語モデルの語彙サイズ次元の疎ベクトルを用いる検索モデルに
対する事前学習方法として，SPLADEと同様のエンコード方法を用いて語彙サイ
ズ次元のベクトルが，元々の入力の Bag-of-Words表現を復元するような学習を
Xin et al. (2022)の提案手法と併せて行う方法を提案している．Shen et al. (2023)
は疎ベクトル検索モデルに対する，オートエンコーダベースの事前学習手法を提
案している．このように密ベクトル検索モデルと疎ベクトル検索モデルの両方に
対して事前学習を行うことで，ゼロショット検索の精度を向上させている．検索
としての事前学習を行う手法は，エンコーダをより検索に合わせた事前学習を行
う手法であるため，4 章のように事前学習済み言語モデル自体のドメイン適応と
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併せて用いることで，対象ドメインにおいて更なる精度向上をもたらすと考えら
れる．

2.6 ロバートソン/スパルクジョーンズ重み付け関数による分析
手法

事前学習済み言語モデルを用いた検索モデルは，トークン一致のみに依拠したア
ルゴリズムではない．そのため，トークン一致の度合いを分析するために，ロバー
トソン・スパルクジョーンズ重み付け（RSJ）関数を用いた分析をFormal et al.
(2022a)が提案している．RSJ関数は 2.1.2 項にて述べたとおり，関連文書から推
定される重みであり，トークンの一致のみで考えた場合のランキングに対する理
想的な重みと考えられれる．Formal et al. (2022a)は各検索モデルのトークン一
致に関する分析を行うため，関連文書の代わりに検索モデルの上位 K 件の文書
を関連文書とみなして，RSJ重みを推定している．そして，RSJ重みと推定した
RSJ重みの差を用いて分析を行った．
これを定式化すると以下のようになる．まず，式 (2.15)の wt を RSJt,Q と記

載する．推定したRSJ重みを R̂SJt,Qとして，上位K 件の文書をRK
Q，それ以外

の文書を R̄K
Q とおくと

∆R̂SJt,Q = log(
p(Bt|RK

Q )(1 – p(Bt|R̄K
Q ))

(1 – p(Bt|RK
Q ))p(Bt|R̄K

Q )
) (2.78)

となる．この時，RSJ重みと推定したRSJ重みの差∆wtは，

∆RSJt,Q = R̂SJt,Q – RSJt,Q (2.79)

となる．この差を用いて，理想的なトークン一致の度合いと比較を行う．

2.7 評価指標

本論文では，評価データセットにBEIR (Thakur et al. 2021)を用いる．BEIRで
は評価指標に nDCG@10 (Järvelin and Kekäläinen 2002)とRecall@100が用いら
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れているため，本論文でもその二つを用いる．
Recall@100は，検索結果上位 100件の再現率である．クエリ集合Qとしてク

エリ qに対する正例文書集合を |D+
q |，検索上位 100件中の正例文書集合をD+

q100

とすると，

Recall@100 = 1
|Q|

∑
q∈Q

|D+
q100|

|D+
q |

(2.80)

である．なお，正例文書数自体が，上位 100件より多い場合がある．そのときは
Capped RecallRcap@100を用いる．これは式 (2.81)で表される．

Rcap@100 = 1
|Q|

∑
q∈Q

|D+
q100|

min(|D+
q |, 100)

(2.81)

nDCG (normalized Discounted Cumulative Gain)は適合度が 1/0のような 2
値ではなく多値の場合にも使用できる検索精度の指標である．名前の通り，DCG
(Discounted Cumulative Gain)を正規化したものである．今，多値の適合度を利
得と考え，検索順位 rの文書の利得を g(r)とする．利得は順位によって減損する
と考え，減損利得を dg(r) = g(r)/ log2(r + 1)とする．この時，DCGは式 (2.82)
のようになる．

DCG =
md∑
r=1

dg(r) (2.82)

ここで，mdは最大順位である．
nDCGはDCGを理想的なDCG (IDCG) で割ったものである．IDCGは理想

的なリストを用いて計算されるDCGであり，理想的なリストは利得が大きい文
書から順位並べた場合の利得である．この理想的なリストにおける順位 rの減損
利得を dg∗(r)とする．この時，nDCGは式 (2.83)のようになる．

nDCG = DCG
IDCG

=
∑md

r=1 dg(r)∑md
r=1 dg∗(r)

(2.83)

nDCG@10では，md = 10となる．つまり，検索結果と理想リストの上位 10件を

46



用いて計算される．nDCGにおいて，IDCGの計算に用いる理想リストはすべて
の適合文書の全てを網羅していない場合がある．そのため，nDCGは適合率の拡
張と考えられる．
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第 3 章

対象データにおけるトークンの重要度を用い
るドメイン適応

密ベクトル検索において対象データで精度が低下する原因の一つに，クエリ中に
あるキーワードが完全一致する文書を上位にできないという点が指摘されてい
る (Formal et al. 2022a, Ram et al. 2023)．本章では，対象データにおけるトー
クンの重要度を用いることでこの課題の解決を行う．その手法として，本研究の
提案手法であるContextualized BM25 (C-BM25) について述べる．
対象データにおけるトークンの重要度を用いる手法としては，2.5.1 項で述べ

た，BM25併用がある．BM25はスコア中でトークンの逆文書頻度 (IDF) をスコ
アリングとして考慮している．また，クエリ中のキーワードは特定の文書のみに
出現しやすい傾向がある．そのため，対象データにおけるトークンの重要度を用
いることは，クエリ中のキーワードと完全一致する文書が上位にランキングされ
ないという問題 (Formal et al. 2022a)に対して有効な方法である．
しかしながら，BM25併用にはいくつかの課題がある．BM25併用は検索におけ

る関連度の要素である，文書の一部がクエリと適合しているという要素 (Guo et al.
2016)が十分に関連度スコアに反映されていないと考えられる．なぜならば，BM25
の関連度はトークンの一致のみを考慮するため，コンテキストを考慮していない．
よって，BM25では文脈についてクエリが文書の一部のみと適合しているかどう
かを反映できていない．また，密ベクトル検索は文書全体を一つのベクトルで表
すため，関連度スコアは全体の類似性に相当すると考えられる．そのため，キー
ワードを重視しながら，文書中のキーワード周辺の文脈を関連度スコアに反映で
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きれば，更なる精度改善が見込める．
そこで，このような課題を解決するスコアリング方法として，C-BM25を提

案する．C-BM25は，クエリと文書で一致したトークンの文脈類似度の計算に密
ベクトル検索モデルでエンコードされるトークンのベクトルを用いる．そして，
同じ語を持つトークン中で文脈類似度の最大値を取得し，BM25で重みづけ，そ
の和で関連度スコアを計算することで，キーワードを重視しながら文脈の関連度
をスコアに反映することを可能にする．
本研究では，C-BM25の有効性をゼロショット検索のベンチマークデータセッ

トであるBEIRを用いて検証した．結果，C-BM25は密ベクトル検索やBM25よ
り高い精度となった．また，C-BM25の関連度スコアと密ベクトル検索の関連度
スコアの和を関連度スコアとする C-BM25併用は BM25併用より nDCG@10で
精度の向上が見られた．さらに，ドメイン変化に頑健なモデルである SPLADE
を上回る精度となった．特に，教師データから語彙が単語頻度が異なるドメイン
でC-BM25の方が精度が高いことを確認した．加えて，C-BM25が検索として実
用レベルの遅延速度となることを示した．
応用上，大規模な教師データを集めることが困難な場合がある．実際，研究で

よく用いられるMS MARCO (Nguyen et al. 2016)は，その用途が研究に限定さ
れている．そこで，C-BM25に対して教師なし文表現である SimCSE (Gao et al.
2021)を用いて実験をおこなった．その結果，SimCSEを用いる場合でも，BM25
に対して精度が向上することを確認した．
本章では，3.1 節にて，C-BM25の定式化を行う．3.2 節にて，有効性を検証

する実験設定を述べ，その結果を 3.3 節にてを述べる．各要素の分析を 3.4 節に
て述べ，事例を用いた考察を 3.5 節にて述べる．

3.1 Contextualized BM25 (C-BM25)

C-BM25は，キーワードを重視しながら文脈の類似度を関連度スコアに反映する
ことを可能にするスコアリング方法である．これを実現するために，クエリと文
書で一致したトークンの文脈類似度を計算し，BM25で重み付け，トークン毎に
その和をとる．文脈類似度の計算には，密ベクトル検索モデルとして訓練された
エンコーダを用いる．概要を図 3.1に示す．
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図 3.1: C-BM25の模式図

このスコアリング方法は，2.3.4 項にて述べたCOILをBM25で重みづけたも
のとみなすことができる．異なる点は，エンコーダに密ベクトル検索モデル用い
ておりCOILのスコアリングで学習していないこと及び文脈を表現するベクトル
にクエリと文書で一致したトークンを基準に左右の窓幅内にあるトークンを表現
するベクトルの平均を用いる点である．
今，2章と同様に，クエリがトークン列q = (t1, t2, ..., tlq) ∈ V lqで表され，文書

が d = (t ′
1, t ′

2, ..., t ′
ld ) ∈ V ld で表されるとする．BM25の関連度スコア SBM25(q, d)

は，式 (2.35)とは表記を変え，式 (3.1)で表されるとする．

SBM25(q, d) =
lq∑

i=1
BM25(ti , d)

BM25(t, d) = f (t, d)(k1 + 1)
f (t, d) + (k1((1 – b) + b ld

lavg
))

IDF(t)
(3.1)

BM25(t, d)は，トークン t の文書 d に対する BM25のスコアである．また，
f (t, d)は文書 dにおけるトークンの頻度である．さて，C-BM25はクエリと文書
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で一致するトークン毎に文脈類似度を計算する．今，クエリのトークンを表現する
ベクトルを uiとし，文書のトークンを表現するベクトルを u′

jとすると，C-BM25
は式 (3.2)で表される．

SC-BM25(q, d) =
lq∑

i=1
BM25(ti , d) max

1≤j≤ld
uT

i u′
j (3.2)

また，ui と u′
i は式 (3.3)，式 (3.4)の通りである．

ui = 1
2o + 1

i+o∑
k=i–o

hk (3.3)

u′
j = 1

2o + 1

i+o∑
k=i–o

h′
k (3.4)

なお，hkはトークン列 qをエンコーダを用いてエンコードしたベクトル列である
(h1, ..., hk , ..., h|lq |) ∈ Rd×|lq |の k 番目ベクトルである．また，h′

k はトークン列 d
をエンコーダを用いてエンコードしたベクトル列 (h′

1, ..., h′
k , ..., h′

|ld |) ∈ Rd×|ld |の
k番目ベクトルである．oは窓幅である．
式 (2.57)より，COILではトークン列をエンコードしてベクトル列をそのまま

用いているが，C-BM25はクエリと文書で一致したトークンを基準として，左右
の窓幅内にあるトークンを表現するベクトルを平均したベクトルを用いている．
これは，トークンではなくより文脈を表現するベクトルにするためである．また，
密ベクトル検索を平均プーリングを用いて学習するため，使用時もそれに合わせ
るという点も考慮している．
また，COILと同様に C-BM25と密ベクトル検索のスコアを足し合わせる場

合も考える．これを 2.5.1項で述べたBM25併用との対比で，C-BM25併用（HC-
BM25: Hybrid-C-BM25）と呼ぶことにする．この場合のスコアを SHC-BM25とす
ると式 (3.5)のようになる．

SHC-BM25(q, d) = SC-BM25(q, d) + SDense(q, d) (3.5)
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3.1.1 ドメイン適応としてのC-BM25

C-BM25はCOIL-tokを対象データの重みによってドメイン適応したものとみな
すことができる．実際，式 (2.57)と式 (3.2)の大きな違いは，BM25で重み付け
ていることにある．
検索問題におけるソースドメインと対象ドメインの汎化損失はそれぞれ式 (3.6)，

式 (3.7)の様に書ける．

Rret
S (h) =

∫
l(h(q, d), r)pS(r , q, d)drdqdd (3.6)

Rret
T (h) =

∫
l(h(q, d), r)pT (r , q, d)drdqdd (3.7)

スコアリングを行う関数は h(q, d)であるので，ソースドメインで訓練した検
索モデルのスコアを SS(q, d)とすると，

hS(q, d) = SS(q, d) (3.8)

と考えられる．いま，COILを考えているので，SS(q, d)について

SS(q, d) =
∑

t∈q∩d
S ′

S(t, q, d) (3.9)

と書ける．さらに，文書集合から決まる部分重みがありそれが wDS (t, d)である
とする．ソースドメインでは wDS (t, d) = 1とすると，

SS(q, d) =
∑

t∈q∩d
wDS (t, d)S ′

S(t, q, d) (3.10)

と書ける．よって，対象ドメインについて，C-BM25は式 (3.11)のように考えて
いるとみなせる．

hT (q, d) ∼ ST (q, d) =
∑

t∈q∩d
wDT (t, d)S ′

S(t, q, d) (3.11)

wDT (t, d) = BM25(t, d) (3.12)
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さて，ソースドメインで学習されたモデルを用いた場合の，対象ドメインで
の汎化損失は式 (3.14)の様に書ける．

Rret
T (h) =

∫
l(hS(q, d), r)pT (r , q, d)drdqdd (3.13)

=
∫

l(hS(q, d), r)pS(r , q, d)pT (r , q, d)
pS(r , q, d)

drdqdd (3.14)

これが，C-BM25の重み付けを行うことで，式 (3.15)の様になる．

Rret
T (h) =

∫
l(hT (q, d), r)pS(r , q, d)pT (r , q, d)

pS(r , q, d)
drdqdd (3.15)

よって，BM25による重み付けでスコアリングを変えることは，密度比に対する
補正と考えられる．
なお，上記の密度比は関連度，クエリ，文書全てのドメインシフトを含んで

いるが，本手法は検索対象文書のドメインシフトに対して他の検索モデルより精
度が高いことを 3.3.1 項にて実験的に示す．

3.2 実験設定

本節では，C-BM25の有効性を示す実験に用いるデータセットとエンコーダの学
習設定について述べる．

3.2.1 データセット

本実験では，検索モデルを対象データにおいて教師データを用いないで精度検
証を行うベンチマークデータセットとしてBEIR (Thakur et al. 2021)を用いる．
BEIRは既存の 9種類 18データセットからなり，広く用いられている．精度指標
は，nDCG@10とRecall@100が用いられる．今回は，Thakur et al. (2021)が直
接配布しているデータセット1とRobust04 (Voorhees 2004)を合わせた 8種類 14

1具 体 的 に は ，ArguAna (Wachsmuth et al. 2018)，Climate-FEVER (C-
FEVER) (Leippold and Diggelmann 2020)，DBPedia-Entity Retrieval (DBPedia) (Hasibi et al.
2017)，FEVER (Thorne et al. 2018)，FiQA (Maia et al. 2018)，HotPotQA (Yang et al.
2018)，NFCorpus (Boteva et al. 2016)，Natural Question (NQ) (Kwiatkowski et al. 2019)，
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データセットを用いる．
C-BM25の検証時は計算資源の都合からリランキングを用いる．リランキン

グは，予め BM25などの高速で軽量な検索アルゴリズムを用いて上位K 件を検
索し，そのK 件を並び替える方法である．Thakur et al. (2021)等に倣い，BM25
で検索を行いK = 100とした．また，リランキングで評価を行うため，精度評価
は nDCG@10を用いる．
検索モデルを学習するデータセットとしては，MS MARCOを用いる．BEIR

においてもMS MARCOをソースドメインの学習データとしている．
また，C-BM25の検索における実効性を確認するため，遅延速度を計測する．

遅延速度の計測には Robust04を用いた．Robust04は ad-hoc検索のベンチマー
クとして広く用いられている．また，Robust04はBEIRを構成するデータセット
の一つである．クエリには titleという短いクエリと descriptionという長いクエ
リがあるが，titleをクエリとして使用した．

3.2.2 ベースライン手法

本章の実験では，ベースライン手法として，2章にて述べたBM25，密ベクトル検
索，COIL，クロスエンコーダ，SPLADE，ColBERTを用いた．BM25，密ベクト
ル検索はC-BM25で要素として用いられるモデルである．また，COILはC-BM25
と同種のモデルである．また，クロスエンコーダ，SPLADE，ColBERTはドメ
イン外でもBM25を精度で上回るモデルである．BEIRにおける評価方法につい
て，クロスエンコーダ，COIL，ColBERTはリランキングで評価を行い，密ベク
トル検索と SPLADEは検索で評価を行った．
また，C-BM25と同様に対象データの重みを用いる方法として，密ベクトル

検索に対する重み平均プーリングと 2.5.1 項で述べたBM25併用も併せてベース
ラインとした．重み平均プーリングの重みは，BM25を用いている．
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表 3.1: 密ベクトル検索のエンコーダ訓練時の学習パラメータ
密ベクトル検索 COIL-tok

バッチサイズ 20 16
最大クエリ長さ - 64
最大文書長さ 300 300
学習率 2e-5 5e-6
エポック数 5 5
Warmupステップ 1000 -
Warmup率 - 0.1

3.2.3 学習設定と実装

本項では各モデルの実装について述べる．クロスエンコーダは (Thakur et al. 2021)
等の結果を用いた．これは，cross-encoder/ms-marco-MiniLM-L-6-v2 2を用いた
ものである．SPLADE(Formal et al. 2021)と ColBERT(Santhanam et al. 2022)
についてはそれぞれFormal et al. (2021)とSanthanam et al. (2022)が配布してい
るモデル3を用いた．密ベクトル検索，COILは改めて学習したモデルを用いた．
密ベクトル検索は学習に SentenceTransformers4の実装を用いた．また，COIL5

にはGao et al. (2021b)の実装を用いた．それぞれ，ハイパーパラメータの詳細
を表 3.1に記す．
学習時の損失関数であるが，密ベクトル検索，ColBERT，SPLADEは蒸留を

用いた．蒸留元のスコアリングにはクロスエンコーダを用いた．それぞれ著者に
従い，ColBERTはKLダイバージェンスによる蒸留を用い，密ベクトル検索と
SPLADEはマージン二乗損失を用いた．一方，C-BM25に用いるエンコーダは
交差エントロピー損失を用いた．これは，3.4.3 項にて述べる通りC-BM25にお
いては，蒸留を用いない方が高い精度となったためである．COILについても，
Gao et al. (2021b)に従い交差エントロピー損失を用いた．
負例については，SPLADEと密ベクトル検索の学習には Sentence Transform-

SCIDOCS (Cohan et al. 2020)，SciFact (Wadden et al. 2020)，Quora，TREC-COVID
(T-COVID) (Voorhees et al. 2021)， Touché-2020 (Bondarenko et al. 2020)である．

2https://huggingface.co/cross-encoder/ms-marco-MiniLM-L-6-v2
3SPLADE: https://huggingface.co/naver/splade_v2_distil, ColBERT: https://downloads.cs.
stanford.edu/nlp/data/colbert/colbertv2/colbertv2.0.tar.gz

4https://github.com/UKPLab/sentence-transformers
5https://github.com/luyug/COIL
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ersで配布されているもの6を用いた．これには，BM25と他の密ベクトル検索モ
デルが含まれている．ColBERTには，自己負例を用いている．具体的には，著
者に従い交差エントロピー損失とBM25負例を用いて訓練したColBERTにより
負例をサンプリングした．COILの学習にはBM25負例を用いた．C-BM25のエ
ンコーダの学習には，BM25負例を用いた．
事前学習済み言語モデルについては，密ベクトル検索とCOILに対してはMP-

Net (Song et al. 2020)を用いた7．SentenceTransformersでは，事前学習済みの
埋め込み表現として配布しており8，MPNetを事前学習済み言語モデルを用いた
場合が最も精度が高いため，MPNetを用いた．
要素として使用するモデルとの差分を確認するため，C-BM25に対して，BM25，

密ベクトル検索と検定を行った．また，C-BM25併用に対しては，既存手法である
BM25併用及び今回の検証データで最も精度が高かった既存手法である SPLADE
と検定を行った．検定は，対応のある t検定 (酒井 2015)を行い，多重検定の補
正はBenjamini-Hochberg法 (瀬々・浜田 2015)で行った．

BM25併用と C-BM25併用の和の取り方であるが，共に上位 100件の文書の
スコアで和を取った．片方にのみ出現する文書については，他方の最低スコアと
の和を取った．

BM25の実装は pyserini(Lin et al. 2021)を使用している．BM25のパラメー
タは，(Thakur et al. 2021)等と同じく，k1 = 0.9，b = 0.4とした．C-BM25では，
k1 = 0.82，b = 0.65とした．また，C-BM25でベクトルの平均をとる窓幅 o = 3
とした．
遅延速度の計測実施時には，(Gao et al. 2021b)等と同様に，転置インデックス

を構築している．また密ベクトル検索やC-BM25は pytorch (Paszke et al. 2019)
を使用して実装おり，遅延速度の計測には jupyter notebookの timeitコマンドを
用いて実行した．サーバースペックは，Intel Xeon Gold 6132 Processor2.6GHz
の 8コアを使用し，RAMは 600GBである．

6https://huggingface.co/datasets/sentence-transformers/msmarco-hard-negatives/resolve/
main/msmarco-hard-negatives.jsonl.gz

7ColBERT，SPLADEについても，MPNetを事前学習済みモデルとして訓練を実施したが，BERT
の性能に及ばなかった．

8https://www.sbert.net/docs/pretrained_models.html
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表 3.2: BEIRにおける評価結果．最も良かった結果を太字にしている．C-BM25
について，BM25から統計的に有意な結果をB，密ベクトル検索から統計的に有
意な結果をDの添字をつけている．また，C-BM25併用について，BM25併用か
ら統計的に有意な結果をH，SPLADEから統計的に有意な結果を Sの添字をつけ
ている．有意水準は 5%としている

ベースライン手法 対象データの
重みを用いた
ドメイン適応
手法

ドメイン外で有効
な検索モデル

提案手法

B
M

25

密
ベ
ク
ト
ル
検
索

C
O

IL-tok

重
み
平
均

B
M

25併
用

ク
ロ
ス
エ
ン
コ
ー
ダ

C
olB

ERT

SPLA
D

E

C
-B

M
25

H
C

-B
M

25

ドメイン内
MS
MARCO 0.506 0.708 0.663 0.673 0.740 0.727 0.748 0.729 0.669 0.705

対象データ
Arguana 0.275 0.487 0.224 0.490 0.416 0.302 0.463 0.479 0.449B 0.457H

C-FEVER 0.158 0.206 0.170 0.264 0.240 0.243 0.176 0.235 0.244B,D 0.261H,S

DBPedia 0.285 0.355 0.322 0.365 0.398 0.434 0.446 0.435 0.363B 0.396
FEVER 0.577 0.706 0.742 0.622 0.768 0.785 0.785 0.786 0.754B,D 0.775H

FiQA 0.236 0.315 0.255 0.307 0.351 0.347 0.356 0.336 0.322B 0.352
HotpotQA 0.567 0.563 0.605 0.537 0.670 0.706 0.667 0.684 0.663B,D 0.669
NFCorpus 0.330 0.306 0.304 0.307 0.328 0.366 0.338 0.334 0.343B,D 0.331
NQ 0.243 0.491 0.353 0.462 0.498 0.459 0.562 0.521 0.409B 0.467
Quora 0.789 0.836 0.743 0.863 0.877 0.825 0.852 0.838 0.844B,D 0.868S

SCIDOCS 0.140 0.140 0.133 0.148 0.164 0.162 0.154 0.158 0.159B,D 0.165S

SciFact 0.664 0.576 0.672 0.592 0.712 0.681 0.693 0.693 0.711B,D 0.720S

T-COVID 0.530 0.562 0.696 0.473 0.621 0.736 0.738 0.710 0.724B,D 0.762H

Robust04 0.409 0.426 0.408 0.434 0.507 0.476 0.441 0.469 0.466B,D 0.498S

Touchë2020 0.454 0.189 0.242 0.192 0.313 0.321 0.263 0.272 0.361 0.353S

対象データ
平均 0.404 0.440 0.419 0.433 0.490 0.489 0.495 0.496 0.486 0.505

3.3 結果

本節ではまず，BEIRにおける精度評価について述べる．その後，Robust04を用
いた速度計測を行う．
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3.3.1 BEIRにおける精度評価

評価結果を表 3.2に示す．まず，C-BM25とBM25，密ベクトル検索を比べる．C-
BM25がBM25に対して，Touchë2020を除くすべてのデータに対して，統計的に
有意に上回っている．密ベクトル検索に対しては，対象データにおいてArguana,
DBPedia, FiQA, Natural Questionを除くデータに対して，統計的に有意に上回っ
ている．また，DBPediaとFiQAでは統計的に有意ではないがC-BM25が密ベク
トル検索を上回っている．よって，C-BM25がドメイン適応手法として効果的で
あることがわかる．一方で，ソースドメインであるMS MARCOにおいては，密
ベクトル検索の方が高い精度を示している．ドメイン内では，本手法は有効では
ないと考えられる．なお，先行研究では密ベクトル検索がBM25を精度で平均的
に下回っていた．マージン二乗誤差と負例を工夫したことによって精度が向上し
たと考えられる．
対象データの重みを用いる既存のドメイン適応手法と提案手法の比較をする．

C-BM25は対象データにおいて重み平均ベクトルを平均的に上回っている．なお，
重み平均ベクトルは，密ベクトル検索を平均的に下回っている．密ベクトル検索
のスコアは平均プーリングをした場合のものなので，重み平均は有効なドメイン
適応方法ではなかったと言える．BM25併用と比較すると，C-BM25はBM25併
用より平均的には低い精度となっているが，C-BM25併用は高い精度となってい
る．特に，Arguana，Climate-FEVER，FEVER，TREC-COVIDでは，統計的に
有意に上回っている．Arguanaは，C-BM25に対して密ベクトル検索が上回って
いる．Arguanaは同じ議論に対して反対の立場にある主張を関連とする検索タス
クであり，Wachsmuth et al. (2018)は単語ベクトルにおいて類似しているが表層
の類似度は異なるものを使用してデータの拡張を行っている．よって，そのデー
タの作り方からも，より文脈が重要なタスクであると考えられる．そのため，文
脈を考慮する C-BM25併用の方が BM25併用に対して良い結果となったと考え
れる．しかし，ソースドメインであるMS MARCOにおいては，BM25併用の方
が有効である．ソースドメインにおいて，BM25のようなトークンの一致で検索
するアルゴリズムと密ベクトル検索の相補性は，Gao et al. (2021a)やLuan et al.
(2021)によって指摘されている．この結果は，それを支持するものである．
ドメイン外で有効な既存の検索モデルと比較する．C-BM25併用が平均的に

最も良い精度となっている．しかしながら，各データセットで最も精度が良いモ
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表 3.3: Robust04における検索タスクの結果．最も良い結果は太字にしている
遅延時間/ms nDCG@10

BM25 9.13 0.448
密ベクトル検索 90.9 0.410
C-BM25 61.9 0.479

デルはそれぞれ異なっている．各モデルで転移できる側面が異なり，対象データ
の性質によって性能にばらつきが出ていると推察される．既存のモデルのうち平
均的に最も精度が良い SPLADEと C-BM25併用を比較する．C-BM25併用は，
Climate-FEVER，Quora，SCIDOCS，Scifact，Robust04，Touchë2020で統計的
に有意に上回っている．また，TREC-COVIDと FiQAも 5%有意水準で有意で
はないものの，基準に近い p値であった（TREC-COVIDが p = 0.063，FiQAが
p = 0.058）．特に SCIDOCS，Scifact，TREC-COVIDといった語彙や単語の頻
度がソースドメインで大きくことなるデータセットで特に良い結果となってい
る．一方で，FEVER，DBpedia，Natural Questionといったデータセットにおい
ては，SPLADEが上回っている．これ等はWikipediaを用いたデータセットに
なっている．MS MARCOは一般的なWeb検索で作られたデータセットである．
また，Santhanam et al. (2022)でも，MS MARCOは映画やスポーツ選手などの
Wikipeidaに存在するエンティティーの知識を問うクエリが多いという指摘があ
る．さらに，ColBERTはDBpediaとNatural Questionでさらに高い精度となっ
ている．よって，ドメイン外で有効な検索モデルは，より文書集合がソースドメ
インと類似した対象データにおいて高精度であると考えられる．

3.3.2 速度計測

Robust04における速度計測の結果を表 3.3に示す．参考値として，検索による
精度も示す．表より，最速は BM25であるものの，C-BM25がそれに次ぐ速度
になっている．Nielsen (1993)によると，ユーザが自由な操作感を得られる遅延
速度は 100ms/queryから 1s/queryとされており，C-BM25はそれを上回る速度
を達成出来ている．C-BM25の計算はCOILと同様の形式であり，密ベクトル検
索よりも高速であることが示されている (Gao et al. 2021b)．COILはクエリと
文書で一致した語彙を持つトークンを表現するベクトルとの内積計算になるた
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表 3.4: C-BM25における重み付け方法による精度比較．最も良い結果を太字に
している

重みなし IDFのみ BM25
ソースドメイン
MS MARCO 0.659 0.657 0.669
対象データ
Arguana 0.341 0.405 0.449
C-FEVER 0.229 0.218 0.244
DBPedia 0.330 0.339 0.363
FEVER 0.784 0.787 0.754
FiQA 0.261 0.295 0.322
HotpotQA 0.596 0.649 0.663
NFCorpus 0.328 0.330 0.343
NQ 0.347 0.364 0.409
Quora 0.794 0.833 0.844
SCIDOCS 0.142 0.149 0.159
SciFact 0.674 0.691 0.711
T-COVID 0.677 0.656 0.724
Robust04 0.438 0.449 0.466
Touche2020 0.304 0.326 0.361
対象データ平均 0.446 0.464 0.486

め，内積計算するベクトルが文書全件より少なくなると考えられる．C-BM25は，
Gao et al. (2021b)の実験設定よりもベクトルの次元が大きいが，密ベクトル検
索よりも高速に検索できている．また，リランキングではなく全件を検索する場
合でも，C-BM25は精度においてBM25や密ベクトル検索を上回っている．

3.4 各要素の影響分析

本節では，各要素の影響を分析する．

3.4.1 重みづけ方法の比較

密ベクトル検索は，クエリ中のキーワードが特に教師データ中で低頻度な場合に，
そのキーワードと完全一致する文書が上位にランキングづけできない．低頻度な
トークンへの重み付けは，BM25の中で特に IDFによる重みによってなされる．
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図 3.2: 窓幅の変化によるC-BM25の nDCG@10の変化

そのため，C-BM25において重みづけなし，IDFのみで重み付ける場合について
も実験を行った．結果を表 3.4に示す．
重みづけを行わない場合よりも IDFで重み付ける場合の方が，対象データに

おいて平均的には精度が高くなった．また，IDFのみで重み付ける場合よりも，
対象データにおいてBM25で重み付ける場合の方が，平均的には精度が高くなっ
た．式 (2.35)よりBM25は IDFとTFの部分から成る．TFも対象データにおけ
る精度向上に寄与していることわかる．一方，ソースドメインでは，重みづけを
行わない場合からの精度向上は対象データの場合と比べると小さい．ソースドメ
インでは，BM25による重みがない場合も十分判別できていると考えられる．

3.4.2 窓幅の影響

C-BM25では，トークンを表現するベクトルとして，トークン周辺のベクトルを
平均したベクトルを用いている．その窓幅を変化させた場合の結果を図 3.2に示
す．窓幅 o = 3で最大値となり，その後精度が低くなることがわかる．つまり，
文脈を表すベクトルとして，トークンのベクトル (o = 0) や全トークンの平均を
とるよりも良い結果となっている．全トークンの平均よりも良い精度となってい
るため，クエリの文脈が文書の一部の文脈とマッチングすることを考慮するため
の工夫として，一致したトークン周辺の文脈表現するベクトルを用いることが精
度向上に寄与したと考えられる．また，トークンのベクトルより精度が向上して
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表 3.5: 密ベクトル検索の学習方法におけるC-BM25の精度の差．最も良い結果
を太字にしている
データセット \
エンコーダ COIL-tok COIL-tok

（768 次元）
密ベクトル検索 密ベクトル検索

（蒸留＋複数負例）
ソースドメイン
MS MARCO 0.668 0.674 0.669 0.605
対象データ
Arguana 0.445 0.434 0.449 0.465
C-FEVER 0.201 0.208 0.244 0.230
DBPedia 0.310 0.351 0.363 0.377
FEVER 0.714 0.734 0.754 0.728
FiQA 0.284 0.311 0.322 0.305
HotpotQA 0.607 0.642 0.663 0.657
NFCorpus 0.314 0.328 0.343 0.340
NQ 0.381 0.402 0.409 0.382
Quora 0.760 0.780 0.844 0.836
SCIDOCS 0.152 0.154 0.159 0.162
SciFact 0.679 0.688 0.711 0.705
T-COVID 0.758 0.748 0.724 0.688
Robust04 0.443 0.460 0.466 0.458
Touche2020 0.299 0.313 0.361 0.387
対象データ平均 0.453 0.468 0.486 0.480

いるため，より文脈を考慮するために窓幅内の平均をとる操作が精度向上に寄与
したと考えられる．

3.4.3 エンコーダの学習方法の比較

C-BM25では，密ベクトル検索とは異なり負の対数尤度とBM25の負例を用いて
エンコーダを学習している．本項では，このエンコーダが蒸留を用いて学習した
密ベクトル検索モデルやCOILよりも精度が良いことを示す．これらの場合につ
いての比較を表 3.5に示す．COILについては，Gao et al. (2021b)では 32次元の
場合であるが，密ベクトル検索と同様に 768次元の場合も実施した．
まず，COILをエンコーダとして用いた場合と比較する．ソースドメインで

は，エンコーダをCOIL-tokにする場合も密ベクトル検索にする場合もほとんど
変わらない精度となった．一方，対象データにおいては，平均的にはC-BM25の
方が良い結果となった．これは，COILにおいて次元数をC-BM25と揃えて 768
次元とした場合も同様である．この結果は，文脈類似度の方がトークンの重要
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図 3.3: MS MARCOにおける密ベクトル検索モデルの∆RSJt,Qの分布．参照の
ために，BM25の検索結果についても∆RSJt,Qを算出している．

度よりドメイン変化による精度低下の影響が小さいことを示唆している．実際，
COILはその次元を 1次元とした uni-COIL (Lin and Ma 2021)においても，ソー
スドメインで高い精度となることが知られている．ゆえに，COILにはトークン
の重要度を学習する側面があると考えられる．トークンの重要度を直接学習する
DeepCT (Dai and Callan 2020)は，対象データにおいてBM25より大幅に精度が
低下することが知られている (Thakur et al. 2021)．以上から，より文脈を考慮
する密ベクトル検索モデルを用いた方が高い精度となったと推察される．
次に，蒸留と多様な負例を用いた密ベクトル検索モデルの場合と比較する．平

均的には，負の対数尤度とBM25の負例を用いた場合の方が平均的に高い精度を
示している．蒸留と他の密ベクトル検索の結果を負例に用いた密ベクトル検索モ
デルは，負の対数尤度とBM25の負例を用いた場合よりもトークンの一致を考慮
した検索結果になっていると考えられる．逆に負の対数尤度とBM25の負例を用
いた場合，負例にトークン一致する文書が多く存在することから，より文脈のみ
で関連度を学習していると考えれる．C-BM25においては，トークン一致を明示
的に考慮するスコアリングを行うため，より文脈で類似度を判別するモデルの方
が高い精度となったと考えられる．
これを分析するために，2.6 節で述べたRSJ関数を用いた分析を行う．分析の
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ため，RSJ重みの値を区間毎の∆RSJt,Q値を図 3.3に示す．図 3.3には，参照先と
してBM25の結果も示している．BM25ではRSJが最大のグループで，∆RSJt,Q

が正になっており，理想よりはトークンの一致を強く考慮した結果になっている．
そのため，キーワードをより重視した検索結果であることが伺える．一方，密ベ
クトル検索はRSJが最大のグループで，∆RSJが負になっており，トークンの一
致が考慮されていないことがわかる．その中でも，蒸留と他の密ベクトル検索の
結果を負例に用いた密ベクトル検索の方が，正例とBM25による負例を用いた密
ベクトル検索より∆RSJ が 0に近い．これは，この学習方法の密ベクトル検索モ
デルが，トークンの一致を考慮した検索結果となっていることを裏付けている．

3.4.4 教師なし文表現を用いた結果

表 3.6: エンコーダに SimCSEを用いた場合のnDCG@10．最も良い結果を太字に
している

BM25 SimCSE C-BM25 BM25 併用 C-BM25 併用
MS MARCO 0.506 0.349 0.527 0.512 0.527
対象データ
Arguana 0.275 0.474 0.465 0.365 0.465
C-FEVER 0.158 0.163 0.197 0.164 0.199
DBPedia 0.285 0.162 0.329 0.290 0.328
FEVER 0.577 0.257 0.666 0.584 0.665
FiQA 0.236 0.159 0.276 0.237 0.277
HotpotQA 0.567 0.305 0.643 0.572 0.642
NFCorpus 0.330 0.197 0.336 0.302 0.317
NQ 0.243 0.175 0.338 0.251 0.338
Quora 0.789 0.818 0.820 0.805 0.821
SCIDOCS 0.140 0.099 0.155 0.141 0.156
SciFact 0.664 0.392 0.696 0.664 0.696
T-COVID 0.530 0.327 0.676 0.535 0.677
Robust04 0.409 0.322 0.448 0.416 0.449
Touche2020 0.454 0.120 0.370 0.463 0.370
対象データ平均 0.404 0.288 0.463 0.420 0.462

本節のこれまでの分析により，文脈を考慮するベクトル表現であれば，精度向
上に寄与することが考えられる．つまり，文脈類似度はドメイン変化の影響が小さ
いことが示唆されるため，文脈類似度であれば検索タスクでの学習をしていない
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エンコーダでもC-BM25において有効であると考えられる．そのため，C-BM25
のエンコーダとして，教師なし文表現である SimCSE (Gao et al. 2021)を用いて
実験を行った．結果を表 3.4に示す．SimCSEを用いた場合でも，対象データにお
いてC-BM25がBM25を上回ることがわかる．一方で，SimCSEは対象データに
おいてBM25を大きく下回る．SimCSEによる表現が検索タスクでは不適合であ
ることがわかる．さらに，C-BM25がBM25併用を大きく上回っており，C-BM25
併用もC-BM25からの改善が見られない．これらの結果は，C-BM25は文脈を考
慮可能なエンコーダであれば検索に対して不適合な表現ベクトルであっても検索
精度の向上に寄与することを支持する．また，教師データを全く用いない場合で
も検索精度を向上させられることを示している．MS MARCOは研究用途に限定
されたデータセットであり，実際にはソースドメインとなる教師データ構築も困
難な場合がある．C-BM25はそのような場合でも有効な手法である．以上より，
一致したトークン周辺の文脈はよりドメイン間で転移が容易であることが示唆さ
れる．人間は未知語を含む文の意味を文脈を用いて推定する (Nam et al. 2022)．
また，未知語の推定時に文脈語が高頻度であるほど推定精度が高いことが知られ
ている (Schuster et al. 2016)．よって，文脈類似度がドメイン変化の影響が小さ
いのは，比較的頻度が高くどのドメインにも現れる単語がキーワードの周辺に現
れるためと推察される．

3.4.5 併用時の密ベクトル検索との関連度スコアの比率

BM25併用及びC-BM25併用において，密ベクトル検索との関連度スコアは単純
な和を用いていた．本節では，それぞれ重み付けをすることで，精度向上に対す
る各モデルの寄与を確認する．重みは，総和が 1になるようにしつつ，各 0.1刻み
で変動させることで実験を行った．なお，重みが 0のときは密ベクトル検索のみ
の精度である．また，重みが 1のときは，BM25またはC-BM25の精度である．結
果を図 3.4に示す．BM25併用時は密ベクトル検索の重みが 0.6で最も nDCG@10
が高く，C-BM25併用時は 0.4で最も nDCG@10が高くなった．どちらの場合も
最も精度の良い場合の重みが 0.5に近く，単純に和をとる場合が比較的有効であ
ることがわかる．

C-BM25の関連度スコアと密ベクトル検索の関連度スコアの和をとることに
よる精度の向上について一般性を確認するため，上位 10件に限らず上位 100件
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図 3.4: BM25併用及びC-BM25併用における密ベクトル検索の重みと nDCG@10
の変化

図 3.5: C-BM25併用における密ベクトル検索の重みと nDCGの変化

まで 10件ずつ nDCGを評価した．結果を図 3.5に示す．最適な重みについては変
動があるものの，概ね上位 10件の評価と傾向は変わらず，重みが 0.5付近で最も
高い精度を示している．同様にBM25併用の結果を図 3.6に示す．こちらも上位
10件の場合の評価と傾向は変わらない．よって，今回使用したモデルにおいて，
概ね同等の重みで関連度スコアを足し合わせることが最適に近いことがわかる．
C-BM25併用，BM25併用のどちらもトークン一致を用いるモデルの関連度スコ
アの方が，上位と下位の差が大きい方が良い．C-BM25の全データにおける 1位
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図 3.6: BM25併用における密ベクトル検索の重みと nDCGの変化

と 100位の関連度スコアの差は 28.59であり，BM25の場合は 10.53であり，密ベ
クトル検索の場合は 8.64であった．そのため，C-BM25併用やBM25併用におい
て，C-BM25及びBM25というトークン一致を用いるモデルの関連度スコアの方
が上位と下位のスコア差が大きい状態を保つ方が良い結果となっていると考えら
れる．トークン一致を用いるモデルの方が，文書にキーワードを含むかどうかに
よって，大きく関連度スコア変わるため，トークン一致を用いるモデルにおける
上位下位の関連度スコアの差を大きく保つことが重要と思われる．ドメイン外に
おける複数検索アルゴリズムの関連度スコアの統合方法については，今後の研究
が求められる．図 3.5にて SPLADEの結果と比較すると，上位 10件の場合の方
が差が大きい．よって，関連度スコアの和をとる方法は，より上位の結果におい
て効果があると考えられる．

3.5 事例を用いた観察

本章では，事例を用いてC-BM25がどのような場合に精度が向上しているのかを
明らかにする．比較対象として，BM25と平均ベクトルを用いる．成功事例には，
両者よりもC-BM25が nDCG@10で上回った事例を用いる．失敗事例として，両
者よりもC-BM25が nDCG@10で下回った事例を用いる．また，事例は各クエリ
に対するそれぞれの 1位文書を用いる．
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表 3.7: Scifactにおける各検索手法による 1位文書の結果．C-BM25のみが適合
と判定された結果を出力している

クエリ Arginine 90 in p150n is important for interaction with EB1.

BM25 の 1 位文書

CLIP-170 is a "cytoplasmic linker protein" implicated in endosome-
microtubule interactions ... In contrast, the CLIP-170/EB1 interaction re-
quires neither metal binding motif. ... We find that CLIP-170 mutants alter
p150(Glued) localization without affecting EB1, indicating that EB1 can tar-
get microtubule plus ends independently of dynactin.

密ベクトル検索（蒸留） Listeria monocytogenes is widely used as a model to study immune responses
against intracellular bacteria...

C-BM25 のの 1 位文書
Plus-end tracking proteins, such as EB1 and the dynein/dynactin complex,
... Combining crystallography, NMR, and mutational analyses, our studies
reveal the critical interacting elements of both EB1 and p150Glued, whose
mutation alters microtubule polymerization activity...

表 3.8: 表 3.7のクエリにおける各トークンの IDFとBM25スコアと文脈類似度．
BM25とC-BM25の 1位文書を対象としている．なお，BM25は pyseriniの標準
のトークナイザを使用しており，C-BM25はMPNetのトークナイザを使用して
いるため，トークン化された結果は異なっている

pyserini のトークナイザ
クエリの各トークンの IDF スコア arginin: 5.03, 90: 3.76, p150n: 0.0, import: 1.76, interact: 2.11, eb1:

6.76
BM25 の 1 位文書におけるクエリ
の各トークンの BM25 スコア

arginin: 0.0, 90: 0.0, p150n: 0.0, import: 0.0, interact: 3.57, eb1:
11.44

MPNet のトークナイザ

クエリの各トークンの IDF スコア
ar: 3.61, ##gin: 4.79, ##ine: 2.01, 90: 3.33, in: 0.02, p: 1.56,
##15: 4.48, ##0: 2.99, ##n: 1.82, is: 0.31, important: 1.99, for:
0.26, interaction: 2.87, with: 0.26, e: 2.05, ##b: 2.17, ##1: 1.37, .:
0.0

BM25 の 1 位文書におけるクエリ
の各トークンの BM25 スコア

ar: 0.0, ##gin: 0.0, ##ine: 0.0, 90: 0.0, in: 0.03, p: 1.96, ##15:
5.62, ##0: 3.76, ##n: 0.0, is: 0.39, important: 0.0, for: 0.25, inter-
action: 4.34, with: 0.4, e: 3.5, ##b: 3.65, ##1: 2.31, .: 0.0

C-BM25 の 1 位文書におけるクエ
リの各トークンの BM25 スコア

ar: 0.0, ##gin: 0.0, ##ine: 0.0, 90: 0.0, in: 0.02, p: 2.55, ##15: 7.3,
##0: 4.88, ##n: 0.0, is: 0.32, important: 0.0, for: 0.27, interaction:
0.0, with: 0.27, e: 3.57, ##b: 3.77, ##1: 2.39, .: 0.0

BM25 の 1 位文書におけるクエリ
の各トークンの文脈類似度

ar: 0.0, ##gin: 0.0, ##ine: 0.0, 90: 0.0, in: 0.43, p: 0.45, ##15:
0.46, ##0: 0.47, ##n: 0.0, is: 0.46, important: 0.0, for: 0.45, inter-
action: 0.49, with: 0.44, e: 0.5, ##b: 0.49, ##1: 0.47, .: 0.46

C-BM25 の 1 位文書におけるクエ
リの各トークンの文脈類似度

ar: 0.0, ##gin: 0.0, ##ine: 0.0, 90: 0.0, in: 0.49, p: 0.58, ##15:
0.56, ##0: 0.55, ##n: 0.0, is: 0.5, important: 0.0, for: 0.51, inter-
action: 0.0, with: 0.51, e: 0.55, ##b: 0.55, ##1: 0.54, .: 0.49

3.5.1 成功事例

成功事例として，まず Scifactにおける，“Arginine 90 in p150n is important for
interaction with EB1.” というクエリに対する分析を行った．事例を表 3.7に示
す．C-BM25の 1位文書は EB1と p150の相互作用について言及しており，クエ
リの内容に関連している．一方，BM25では，EB1と p150について言及されて
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いるものの，CLIP-170がEB1に影響を与えずに p150に作用するという話になっ
ており，p150あるいは ArginineとEB1の相互作用についての言及ではない．ま
た，密ベクトル検索の結果は蒸留をした場合でも EB1等の物質への言及がなく，
関連がない文書を上位にしている．
より詳細な分析を行うために，BM25の 1位文書とC-BM25の 1位文書をクエ

リの各トークンのスコアを用いて比較する．表 3.8にクエリの各トークンの IDF
スコアとBM25スコアおよびC-BM25の文脈類似度を示す．
まず，BM25の１位文書について，pyseriniのトークナイザを用いた場合の

BM25スコアの結果より，EB1がキーワードとして非常に高いスコアを示して
いる．C-BM25の１位文書については，MPnetのトークナイザを用いた場合の
BM25スコアの結果より，p150nがキーワードとして非常に高いスコアを示して
いる．このように，それぞれキーワードの一致がなされていることがわかる．な
ぜ，C-BM25の 1位文書がBM25では 1位文書ではなかったかを考察する．まず，
BM25では，p150nがトークナイズされていない．IDFのスコアが 0であること
から，p150nに一致する文書がないことがわかる．そのため，表記ゆれによって，
C-BM25では１位になった関連文書がより上位にならなかったと考えられる．た
だし，MPNetのトークナイザを使った場合でも，BM25の１位文書は同じ文書で
あったため，トークナイザの差異のみとは言えない．次に文脈類似度を見ると，
C-BM25の１位文書の方がBM25の１位文書より高くなっている．事例による観
察の通り，p150n, EB1, interactionがそれぞれ非常に近くに出現しており，これ
が寄与していると考えられる．このように，C-BM25がキーワードの一致と文脈
の一致の双方を関連度スコアに反映できていることがわかる．
次に，密ベクトル検索との違いを示す事例として，DBPedia-Entity-Retrieval

における"Give me all movies directed by Francis Ford Coppola." というクエリ
に対する分析を示す．検索結果を表 3.9に示す．C-BM25とBM25を比較すると，
先ほどと同様にキーワード一致と文脈の一致の双方ができていることで関連文書
を上位にランクづけできている傾向が見られる．つまり，共にキーワードである
Francis Ford Coppolaが監督した作品を出力できている．C-BM25の一位文書で
はdirected by Francis Ford Coppolaと出てくるため，クエリのフレーズと合致し
ており，文脈類似度が大きくなり，高い関連度スコアになったと推察される．実
際，表 3.10より文脈類似度はC-BM25の 1位文書の方がBM25の 1位文書より高
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表 3.9: DBpedia-Entity Retrievalにおける各検索手法による 1位文書の結果．C-
BM25と密ベクトル検索（蒸留）が適合と判定された結果を出力している

クエリ Give me all movies directed by Francis Ford Coppola.

BM25 の 1 位文書

Don’t Box Me In Don’t Box Me In is a collaboration between Stewart
Copeland and Stan Ridgway. It was recorded as part of the sound-
track for the Francis Ford Coppolaś movie Rumble Fish and was sub-
sequently released as a single. Copeland plays guitar, drums, bass
and keyboards, and Ridgway sings and plays harmonica.

密ベクトル検索の 1 位文書
All of Me (1984 film) All of Me is a 1984 fantasy comedy film directed
by Carl Reiner and starring Steve Martin and Lily Tomlin. This film
is based on the novel Me Two by Edwin Davis.

密ベクトル検索（蒸留）の 1 位文書

Francis Ford Coppola Francis Ford Coppola (/’ko Up@l@/; born April
7, 1939) is an American film director, producer and screenwriter. He
was part of the New Hollywood wave of filmmaking. After directing
The Rain People in 1969, he won the Academy Award for Best Original
Screenplay as co-writer, with Edmund H. North, of Patton in 1970.’

C-BM25 のの 1 位文書
The Godfather The Godfather is a 1972 American crime film directed
by Francis Ford Coppola and produced by Albert S. Ruddy from a
screenplay by Mario Puzo and Coppola.

表 3.10: 表 3.9のクエリにおける各トークンの IDFとBM25スコアと文脈類似度．
BM25とC-BM25の 1位文書を対象としている．なお，BM25は pyseriniの標準
のトークナイザを使用しており，C-BM25はMPNetのトークナイザを使用して
いるため，トークン化された結果は異なっている

pyserini のトークナイザ
クエリの各トークンの IDF スコア give: 5.55, me: 5.71, all: 3.39, movi: 5.1, direct: 3.57, franci: 5.77,

ford: 6.51, coppola: 9.72
BM25 の 1 位文書におけるクエリ
の各トークンの BM25 スコア

give: 0.0, me: 7.54, all: 0.0, movi: 5.16, direct: 0.0, franci: 5.85, ford:
6.59, coppola: 9.84

MPNet のトークナイザ
BM25 の 1 位文書におけるクエリ
の各トークンの文脈類似度

give: 0.0, me: 0.27, all: 0.0, movies: 0.0, directed: 0.0, by: 0.0, francis:
0.34, ford: 0.37, cop: 0.38, ##pol: 0.37, ##a: 0.35, .: 0.22

C-BM25 の 1 位文書におけるクエ
リの各トークンの文脈類似度

give: 0.0, me: 0.0, all: 0.0, movies: 0.0, directed: 0.48, by: 0.51,
francis: 0.53, ford: 0.54, cop: 0.54, ##pol: 0.51, ##a: 0.51, .: 0.49

い．逆に，BM25の 1位文書がC-BM25では１位ではないのは，文脈類似度が低く
なっているためと考えられる．一方，BM25の 1位文書はFrancis Ford Coppolaが
監督した映画ではなく，採用されたサウンドトラックの話になっている．pyserini
のトークナイザにおける IDFスコアを見ると，directのスコアが相対的に小さい．
また，meが期待と異なり関連度スコアに大きく寄与してしまっている．
密ベクトル検索と比較する．負の対数尤度とBM25負例で学習を行った場合の

1位文書は映画の話であり，誰が監督しているかまで記載されているが，Francis
Ford Coppolaが監督した作品ではない．密ベクトル検索でも蒸留を用いて学習を
行うことで，１位文書については関連文書とすることができている．図 3.3で示し
た通り，蒸留や密ベクトル検索における負例を用いることで，キーワードの一致
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表 3.11: 表 3.9の密ベクトル検索の 1位文書およびクエリ中の人名とそのトーク
ンの IDFスコア

文書中の表記 MPNetのトークナイザーによる
トークナイズ結果と各トークンの IDFスコア

Francis Ford
Coppola francis: 5.71, ford: 6.43, cop: 6.87, pol: 6.01, a: 2.42

Carl Reiner carl: 5.98, rein: 6.74, ##er: 3.34
Steve Martin steve: 5.93, martin: 5.26
Lily Tomlin lily: 7.8, tom: 5.35, ##lin: 5.65

の問題が緩和されていることがわかる．ただし，この場合においても，nDG@10
において C-BM25と 0.36の差がある．実際，２位以降について見てみると，C-
BM25については２位以降にも関連文書が含まれているが，密ベクトル検索につ
いては蒸留を用いた場合でも関連文書が含まれていない．キーワードの一致につ
いては，依然C-BM25の方が確実にできることがわかる．
重み平均プーリングを用いた場合と平均プーリングを用いた場合の比較を行

う．差分の比較を行うため，負の対数尤度とBM25負例で学習を行った場合の事
例で分析を行う．重み平均プーリングを用いた場合でもで１位文書同じ結果であっ
た．そこで，Francis Ford Coppolaと当該文書に出演する人名のトークンとその
トークンの IDFスコアをみる．結果を表 3.11に示す．IDFスコアは，どの人名で
も大きく差がないことがわかる．検索タスクにおいては，知りたい情報を識別す
るために使用される単語は低頻度になることが想定される．また，この低頻度語
と同義と判定される語は少ないことが予想される．よって，このような低頻度語
を用いた識別は，ほとんど完全にトークンが一致することと一致した低頻度語に
重みを付けることが最も確実な手段となると考えられる．

3.5.2 失敗事例

C-BM25がBM25や密ベクトル検索を下回った場合として，DBPedia-Entity Re-
trievalにおける，"Give me all launch pads operated by NASA."の事例を示す．
表 3.12に，BM25，密ベクトル検索，C-BM25のそれぞれの１位文書を示す．C-
BM25の１位文書のみ適合文書ではなかった．BM25とC-BM25の１位文書を比
較すると，キーワードであるNASAが共に含まれている．一方，文脈類似度を比
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表 3.12: DBpedia-Entity Retrievalにおける各検索手法による 1位文書の結果．
C-BM25のみが非適合と判定された結果を出力している

クエリ Give me all launch pads operated by NASA.

BM25 の 1 位文書

RM-90 Blue Scout II The RM-90 Blue Scout II was an American sounding rocket
and expendable launch system which was flown three times during 1961. It was
used for two HETS test flights, and the launch of the Mercury-Scout 1 satellite
for NASA. It was a member of the Scout family of rockets. The Blue Scout II was
a military version of the NASA-operated Scout X-1. All three launches occurred
from Launch Complex 18B at the Cape Canaveral Air Force Station, the same
launch pad used for the Blue Scout I.

密ベクトル検索（蒸留）

Vandenberg AFB Space Launch Complex 4 Space Launch Complex 4 (SLC-4) is
a launch site at Vandenberg Air Force Base with two pads, both of which are used
by SpaceX for Falcon 9 launch operations. The complex was previously used by
Atlas and Titan rockets between 1963 and 2005. It consisted of two launch pads,
SLC-4W and SLC-4E, which were formerly designated PALC2-3 and PALC2-4
respectively. Both pads were built for use by Atlas-Agena rockets, but were later
rebuilt to handle Titan rockets.

C-BM25 のの 1 位文書

NASA recovery ship The NASA recovery ships are two ships, the MV Liberty Star
and the MV Freedom Star, that are tasked with retrieving spent Solid Rocket
Boosters (SRBs) following the launch of Space Shuttle missions. Although owned
by NASA, the ships are currently operated by Space Flight Operations contractor
United Space Alliance.

表 3.13: 表 3.12のクエリにおける各トークンの IDFと BM25スコアと文脈類似
度．BM25とC-BM25の 1位文書を対象としている．なお，BM25は pyseriniの
標準のトークナイザを使用しており，C-BM25はMPNetのトークナイザを使用
しているため，トークン化された結果は異なっている

BM25 の 1 位文書におけるクエリ
の各トークンの文脈類似度

give: 0.0, me: 0.0, all: 0.37, launch: 0.42, pads: 0.0, operated: 0.42,
by: 0.0, nasa: 0.42, .: 0.42

C-BM25 の 1 位文書におけるクエ
リの各トークンの文脈類似度

give: 0.0, me: 0.0, all: 0.0, launch: 0.47, pads: 0.0, operated: 0.51,
by: 0.53, nasa: 0.52, .: 0.53

較すると表 3.13よりC-BM25の方が高い値になっている．特に，NASAについて
冒頭で繰り返し現れるため高くなっている可能性がある．このように，キーワー
ドの出現場所が近い場合に，文脈類似度が期待とは異なり高くなり，C-BM25は
期待と異なる挙動をする場合がある．
また，密ベクトル検索では，launch padsの部分がマッチングしながら宇宙関

連の話題となっているため，関連文書になったと考えられる．関連文書とキーワー
ドが異なる場合に密ベクトル検索の方が優れる場合があると考えられる．しかし
ながら，この点については，対象ドメインにおいて，平均的にはキーワードの一
致を考慮する方が良いことが，3.3.1 項の結果である．クエリ毎に適切なアルゴ
リズムを選択することは今後の課題と考えられる．

72



3.6 まとめ

本章では，密ベクトル検索のドメイン適応方法として C-BM25を提案した．C-
BM25は，トークン一致を用いる検索アルゴリズムでは困難であった文脈の考慮
を教師なしで実現すると共に，密ベクトル検索の課題であるクエリと文書におけ
るキーワード一致を実現する方法である．その有効性を BEIRを用いて検証し，
C-BM25がBM25や密ベクトル検索から平均的には精度が向上することを明らか
にした．さらに，密ベクトル検索の関連度スコアとの和を用いるC-BM25併用が，
他の検索モデルや既存の対象データの重みを用いるドメイン適応手法と比較し，
高い精度を示すことを明らかにした．また，応答速度の検証を行い，実用上十分
高速に動作することを示した．
さらに，重み付けによるドメイン適応の効果を明らかにするために，BM25で

重み付ける場合，IDFのみで重みづける場合，重み付けを行わない場合を比較し
た．その結果，BM25で重み付ける場合が最も良い結果となり，C-BM25におい
て重み付けに効果があることを明らかにした．また，IDFのみよりもBM25で重
み付ける場合が良い精度となった．BM25はTFと IDFの双方を考慮しているこ
とから，TFも C-BM25において精度向上に寄与していることを明らかにした．
これは，TFはその単語が文書の中心トピックであるかどうかを表すため，文脈
とトピックが関連度として双方とも効果的に寄与していることを示唆している．
また，クエリと文書で一致したトークンを基準として前後の窓幅内にあるトーク
ンを表現するベクトルを平均することがトークンの表現ベクトルをそのまま用い
るよりも効果的であることを確認するために，窓幅の変化による精度の変化を観
察した．その結果，一致したトークンを表現するベクトルや全トークンの平均を
とったベクトルよりも，一致したトークン周辺で平均を取る場合が最も良い結果
となった．

C-BM25において使用するエンコーダとして密ベクトル検索のモデルが優れ
ていることを確認するためにエンコーダをCOIL-tokや蒸留を用いて学習した密
ベクトル検索モデルに変えて実験を行った．その結果，負の対数尤度とBM25負
例を用いた密ベクトル検索モデルが比較対象よりもC-BM25において高い精度と
なること明らかにした．その要因が，負の対数尤度とBM25負例を用いた密ベク
トル検索モデルがキーワード以外の文脈情報を用いて関連度スコアを算出してい
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ることを指摘した．このことから，文脈類似度の方がトークンの重要度よりドメ
イン変化の影響が小さいことが示唆されるため，文脈類似度であれば検索タスク
での学習をしていないエンコーダでも C-BM25において有効であると考えられ
る．そのため，教師なし文表現である SimCSEをエンコーダとして用いた場合に
ついても実験を行った．SimCSEのような，検索では非常に低い精度である文表
現も，C-BM25のエンコーダとして用いることで，BM25を上回る精度となった．
以上より，クエリと文書で一致したトークンの文脈類似度はトークンの重要度よ
りドメイン変化の影響が小さいことを示唆した．
最後に，事例を用いて具体的にどのような場合に精度が向上し，どのような

場合に精度が低下するかを考察した．クエリにキーワードが含まれる場合，クエ
リと文脈が類似しているものが検索結果の上位となり，本手法が有効であること
を示した．一方で，文脈類似度が意図通りではない場合や関連文書にキーワード
が含まれていない場合には，本提案手法が有効とは限らないことを示した．
教師なしで精度を向上させる要求は専門的なドメインでドメインより強い．

なぜならば，専門性が高いドメインでは，専門家が教師データを作成する必要
があるため作成コストが高い場合が多いためである．しかし，密ベクトル検索
は，特に専門性の高いドメインでは精度が大きく低下することが指摘されてい
る (Thakur et al. 2021)．そのため，ソースドメイン外でも高精度な検索モデル
を用いることが有効と考えられる．しかしながら，C-BM25は密ベクトル検索に
のみ適用対象が限られており，ソースドメイン外でも高精度な検索モデルへの教
師なしドメイン適応手法が期待される．
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第 4 章

事前学習済み言語モデルに対する語彙追加を
用いるドメイン適応

ソースドメイン外でも高精度な検索モデルも，事前学習済み言語モデルを使用し
ている．そのため，事前学習済み言語モデルをドメイン適応することで，密ベク
トル検索モデル以外の検索モデルについても精度も向上させられることが期待で
きる．
事前学習済み言語モデルのドメイン適応において，特に効果的な方法は2.5.2項

で述べた継続事前学習である．さらに，専門的なドメインではソースドメインと
で語彙に差があるため，事前学習済み言語モデルに語彙を追加することが効果的
と考えられる．特に SPLADEでは，その効果が大きいのではないかと考えられ
る．一つ目として，ドメイン特有の語がサブワードに分解されることを防ぐこと
で，ノイズを減らすことが可能になる．SPLADEはテキストを事前学習済み言
語モデルの語彙サイズ次元のベクトルに変換する．事前学習済み言語モデルは単
語より細かい単位の語彙であるサブワードを用いることで，入力から未知語を減
らしている．そのため，あるドメイン特有の語は通常のBERTでは学習コーパス
中で頻度が低いためサブワードに分解される傾向にある．これにより，異なる単
語と一致するため，完全一致する単語を含む関連文書が相対的に下位にランクづ
けられている．例を表 4.1に示す．この例では，“Phytates for the treatment of
Cancer”というクエリ中の，Phytatesがph-yt-atesとサブワードに分解される．そ
のため異なる単語 ph-yt-oche-mic-alsと部分一致することで非関連文書が上位に
ランクづけられている．実際，Formal et al. (2022a)は SPLADEも密ベクトル検
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表 4.1: SPLADEにおいてキーワードが上位文書に含まれていない例
クエリ Phytates for the Treatment of Cancer

トークナイズされたクエリ ’ph’, ’##yt’, ’##ates’, ’for’, ’the’, ’treat-
ment’, ’of’, ’cancer’

SPLADEの一位文書
Phytochemicals for breast cancer prevention
by targeting aromatase. Aromatase is a cy-
tochrome P450 enzyme ...

トークナイズされた文書
’ph’, ’##yt’, ’##oche’, ’##mic’, ’##als’,
’for’, ’breast’, ’cancer’, ’prevention’, ’by’,
’targeting’, ’aroma’, ’##tase’ ...

索同様に対象ドメインで，クエリ中のキーワードと完全一致する文書が上位にラ
ンキングされないという傾向があることが報告している．また，上記の課題に対
しては，3 章のように対象データにおけるトークンの重要度を用いる方法が効果
的と考えれる．なぜならば，ソースドメインと対象ドメインで語彙が異なるので
あれば，教師データ中では低頻度なトークンが多いと考えれるためである．二つ
目として，ドメイン特有の語に対する同義語拡張が可能になると考えられる．語
彙の追加は，継続事前学習の効果を高めることが知られている (Yao et al. 2021)．
そのため，語彙を追加して継続事前学習を行うことで，SPLADEがドメイン特有
の語に対して同義語拡張を行うことが可能になると期待できる．
よって，本章では語彙や単語頻度がソースドメインから大きく変化するドメ

インへの適応手法として事前学習済み言語モデルに対する語彙追加を用いること
を提案する．概要を図 4.1に示す．具体的には，まず事前学習済みモデルのドメ
イン適応を行う．方法としてはAdaLM (Yao et al. 2021)を用いた．AdaLMは，
事前学習済み言語モデルに対して，対象ドメインのコーパスを用いて語彙を追加
し，そのコーパスを用いて継続事前学習を行う方法である．そして，AdaLMに
よってドメイン適応された事前学習済み言語モデルを用いて SPLADEの学習を
行う．その後，SPLADEに対して対象データにおけるトークンの重要度を用いる
ドメイン適応を行う．具体的には，SPLADEでエンコードされたベクトルの各要
素に IDFで重みづけをする IDF重みを提案し，前章で用いた BM25併用の二つ
の方法を併せて用いた．
本ドメイン適応手法の有効性をBEIRを用いて検証を行った．AdaLMは分類

や固有表現抽出などのタスクで対象データに教師がある場合に有効であることが
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図 4.1: 事前学習済み言語モデルに対する語彙追加を用いるドメイン適応の概要．
対象データにおけるトークン重要度を併せて用いる．図は IDF重みを用いている
場合．

知られている (Yao et al. 2021)．しかし，Wang et al. (2022)にて，分類タスクで
有効な教師なしドメイン適応手法であるUDALM (Karouzos et al. 2021)が検索
では有効ではない場合が示されており，検索タスクにおけるAdaLMの有効性は
自明ではない．検証では，教師データであるMS MARCOから語彙と単語頻度の
点で最も離れたバイオ・医療と科学の 2ドメイン 5データセットを対象データと
した．比較対象として，疑似クエリを用いるドメイン適応手法であるGPLと比
較を行った．GPLは密ベクトル検索で有効な手法であるとされており，SPLADE
にも適用可能である．実験の結果，AdaLMを用いた SPLADEは，GPLよりも，
高い精度を達成した．さらに，AdaLMを用いた SPLADEに対して，IDF重みと
BM25併用を用いるを行うことでさらに精度が向上し，既存の最高精度手法であ
る，LaPraDoR (Xu et al. 2022)を平均的には上回る精度となった．また，本手
法をクエリに対してエンコーダを用いずトークナイズのみを行ったBag-of-Words
表現のベクトルを用いる場合である SPLADE-Docに対しても適用した．Bag-of-
Words表現のベクトルを用いる場合，従来のトークン一致を用いる検索と同等の
速度やコンピューテーションリソースで検索を実行できることが期待できる．こ
の場合においても提案手法は有効であった．また，IDF重みは SPLADE-Docに
対して特に有効であり，BM25併用時も有効であることを示した．
事前学習済み言語モデルのドメイン適応としては，対象ドメインのコーパス
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を用いて事前学習する方法があり，クロスエンコーダを用いた実験で精度が向上
することが知られている (MacAvaney et al. 2020)．そこで，バイオ・医療と科学
のドメインのコーパスを用いて事前学習された言語モデルを用いて，SPLADEの
学習を行った．その結果，対象ドメインのコーパスを用いた場合，SPLADEの学
習が成功しないことがあり，AdaLMを用いた方が安定して学習を行えることが
わかった．
最後に，密ベクトル検索とColBERTにおいても本手法を適用し効果の検証を

行い，どの検索モデルにおいても効果があることを示した．また，BM25のみな
らず，すべての検索モデルをアンサンブルすることで，さらに精度が向上するこ
とを示した．
本章では，4.1 節にて提案手法について述べた後，4.2 節にて，有効性を検証

する実験設定を述べ，その結果を 4.3 節にてを述べる．各要素の分析を 4.4 節に
て述べた後，実際にクエリ中のキーワードと完全一致する文書が上位に来ている
かを 4.5 節にて分析する．最後に，4.7 節にて複数の検索モデルに対するAdaLM
の効果とアンサンブルの結果を述べる．

4.1 提案手法

本節では，提案手法について述べる．提案手法は，事前学習済み言語モデルに対
してAdaLMを用いてドメイン適応したのち，さらに対象データにおけるトーク
ンの重要度を用いる．以下では，まずAdaLMについて説明したのち，対象デー
タの重みを用いる方法について説明する．

4.1.1 AdaLM

AdaLMは，事前学習済み言語モデルに対する教師なしドメイン適応手法である．
模式図を図 4.2に示す．具体的な手続きとしては，対象ドメインの語彙を追加する
と共に，対象ドメインのコーパスを用いて事前学習済み言語モデルの継続事前学
習を行う．このとき，追加する語彙も対象ドメインのコーパスを用いて選定する．

AdaLMには以下の三つの効果があることを期待している．一つ目は，本章
冒頭の通り，ドメインの語彙を追加することで，ドメイン特有の単語がトークナ
イズされることを防ぐことである．事前学習済み言語モデルでは，事前学習を行
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図 4.2: AdaLMの模式図

うコーパス中低頻度な単語については，単語よりもさらに小さい単位であるサブ
ワードに分割することで，入力に未知語が発生することを防ぐ．しかしながら，
SPLADEにおいてはサブワードに分割した結果クエリ中の単語が異なる単語と
部分一致することで，非関連文書が検索結果の上位にランキングづけられる．ド
メインの語彙を追加することでこれが防止されることを期待している．二つ目は，
ドメインの語彙を追加することで，より正確なクエリ拡張・文書拡張を行うこと
である．SPLADEは，テキストを事前学習済み言語モデルの語彙サイズ次元の
ベクトルに変換する．そのため，元々のトークン以外の非ゼロ成分は，クエリ拡
張・文書拡張を行ったものとみなせる．SPLADEによるテキストのベクトル化
は，単語予測層によってなされるため，ドメインの語彙を追加し事前学習を行う
ことで，より正確な同義語・関連語の予測が可能になると期待できる．結果とし
て，クエリ拡張・文書拡張がより正確になることが期待できる．Bai et al. (2020)
は精度向上に寄与するクエリ拡張・文書拡張のうち，同義語・関連語は事前学習
によって得られると考察しており，継続事前学習が検索で効果を持つことが期待
できる．三つ目は，語彙追加により次元を大きくすることで，精度が向上するこ
とである．Jang et al. (2021)は事前学習済み言語モデルを用いてテキストを疎ベ
クトルに変換する際，次元を増やすことで検索における適合性指標の一つである
MRR@10が上昇すると報告している．語彙追加は SPLADEにおいて，次元を増
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やすことに相当しており，同様の効果が期待できる．
それでは，以下に語彙追加と事前学習の実施方法を述べる．

語彙追加 語彙追加では，ドメイン特有の語彙の追加を試みる．そのために，追
加する語彙を取得する．まず対象ドメインのコーパスにおいて語彙サイズを指定
して，WordPiece (Mike and Kaisuke 2012)を用いてトークナイザを構築するこ
とで語彙を得る．次に，構築したトークナイザの語彙を事前学習済み言語モデル
の語彙に追加する．語彙の追加は，対象コーパスにおいて頻度の高い語から行い，
指定した語彙サイズになったら停止する．この時，すでに事前学習済み言語モデ
ルに存在する語はスキップする．追加する際に，数字や記号のみのトークンはノ
イズとして除去した．この手続きを，指定した語彙サイズを 3kずつ増やし，指
定サイズに語彙数が到達しなくなったら停止した．以上をアルゴリズム 1に示す．
WordPieceはスペース区切りで得られた各単語を文字毎に数え上げ，自己相互情
報量が高いサブワードペアマージする1．よって，このアルゴリズムで，対象ドメ
インにおいては頻度が比較的高い語彙を追加することが期待される．比較的頻度
が高い語であれば，継続学習によって同義関係を獲得することも期待できる．

継続事前学習 継続事前学習 (Gururangan et al. 2020)は，事前学習済み言語モ
デルに対する有効な教師なしドメイン適応手法として知られている．方法は，事
前学習済み言語モデルに対して，対象ドメインのコーパスを用いて事前学習を行
うことである．今回は，マスク言語モデルの事前学習を行なっている．つまり，
ランダムにトークンをマスクトークンに置き換え，元々のトークンをモデルが予
測することで学習する．マスク方法はBERTに従い 15%とした．

4.1.2 対象データにおけるトークン重要度を用いるドメイン適応

AdaLMを用いてドメイン適応した事前学習済み言語モデルに対して，SPLADE
を学習したのち，対象データの重みを用いてドメイン適応を行う．対象データの重
みを用いることで，ソースドメインの教師データ中で低頻度なキーワードを含む
文書を上位にランキングすることが期待される．本章で用いた方法はBM25併用

1https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter6/6?fw=pt (2023年 10月にアクセス)
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アルゴリズム 1 語彙追加の手続
1: INPUT: Original vocabulary V0, a domain corpus C , incremental vocabulary

size ∆V
2: OUTPUT: Vfinal
3: Set iterating index i = 0
4: repeat
5: i = i + 1
6: Vi = Vi–1
7: Set target vocabulary size Vi = |V0| + i ∗ ∆V
8: Build WordPiece tokenizer Ti at the vocabulary size of Vi on C .
9: Get vocabulary V́i from Ti

10: Tokenize C by Ti and count tokens
11: Sort V́i by frequency
12: Set new vocabulary Vi by adding words to V0 from frequent words until

|V́i | < Vi except for duplicate words and words consisting of only number
of mark.

13: until |Vi | – |Vi–1| < ∆V
14: return Vfinal = Vi

と IDF重みである．以下では，IDF重みについて説明する．BM25併用は 2.5.1項
を参照されたい．

IDF重み IDF重みは，SPLADEがエンコードしたベクトルの各要素に，対象
データの文書を用いて計算した IDF値をかける方法である．数式で表すと以下の
通りである．まず，文書数をN とし，トークン tを含む文書数をNtとする．IDF
の値を要素にもつベクトルをw IDF ∈ R|V|とすると

w IDF
t =


log N

Nt
if Nt ̸= 0

1 otherwise
. (4.1)

となる．なお，Nt = 0の場合は SPLADEの重みをそのまま用いるため IDF重み
は 1とした．式 (2.51)により，SPLADEによってエンコードされた文書のベクト
ルをここでは，v ′

SPLADEとすると，重み付けられたベクトル v̂ ′
SPLADEは式 (4.2)

のようになる．
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v̂ ′
SPLADE = w IDF ⊙ v ′

SPLADE. (4.2)

なお，⊙は要素ごとの積を表す．なお，上記では文書のベクトルに重み付けして
いるが，クエリのベクトルに重み付けをしても良い．

4.1.3 検索モデルおけるドメイン適応としてのAdaLM

AdaLM及び継続事前学習が検索におけるドメイン適応としてどのように機能す
るかを説明する．まず，ソースドメインにおける検索モデルの学習は，式 (3.6)
を用いると式 (4.3)のように定式化される．

R(h) =
∫

R,Q,D
l(h(q, d), r)pS(r , q, d)drdqdd (4.3)

今，式 (2.48)の記号を援用して，ドメイン適応前のエンコーダを ηS とすると，

h(q, d) = ϕ(ηS(q), ηS(d)) (4.4)

と書ける．AdaLMや継続事前学習でドメイン適応したエンコーダを ηT と書くと，
検索モデルの学習は式 (4.5)のように書ける．

R(η) =
∫

R,Q,D
l(ϕ(ηT (q), ηT (d), r)pS(r , q, d)drdqdd (4.5)

よって，直観的にも明らかなように，検索モデルの学習としてはエンコーダの初
期値のみしか変化していない．エンコーダの変化は事前学習によるものであり，
事前学習によってソースドメインの入力 pS(q, d)から対象ドメインの入力 pT (q, d)
への変化に適応したとみなせる．また，p(q, d)のドメインシフトであるというこ
とは，p(d)のドメインシフトでもあるため，対象文書のドメインシフトにも適応
していると考えられる．
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4.2 実験設定

提案手法の有効性を検証するために，実験を行った．本節では，ベースライン手
法を述べたのち，評価を行うデータセットと評価方法について述べる．最後に，
モデルの学習方法の詳細を述べる．

4.2.1 ベースライン手法

提案手法の有効性を検証するために，他の検索モデル及び他のドメイン適応方法
と比較した. 他の検索モデルとして，密ベクトル検索，ColBERT，クロスエン
コーダと比較した．各手法の詳細は 2.3 節を参照のこと．また，Bag-of-words表
現を用いる検索モデルとしてBM25及びDocT5query(Nogueira et al. 2019)を用
いた．DocT5queryはクエリ生成モデルを用いて文書拡張をする方法で，検索のラ
ンキングにはBM25を用いる．なお，これ等の結果はBEIR(Thakur et al. 2021)
から引用した．これ等は，同様にBoW表現を用いる SPLADE-Docと比較する．
さらに，トークン一致を用いる検索アルゴリズムとの併用を用いる既存の手法を
して，C-BM25併用とLaPraDor (Xu et al. 2022)と比較を行った．LaPraDorは，
教師なし事前学習を行ったのちMS MARCOで学習した密ベクトル検索モデルの
スコアとBM25のスコアのスコアを掛け合わせる手法である．他のドメイン適応
方法として，GPL (Wang et al. 2022)と比較した．GPLは密ベクトル検索におい
て，最も有効な教師なしドメイン適応手法である．今回は，GPLを SPLADEに
対しても適用する実験を行った．

4.2.2 データセットと評価方法

本実験では，ベンチマークデータセットとして前章同様にBEIRを用いた．BEIR
の実験設定同様に，教師データとしてMS MARCOを用いる．また，検索精度は
nDCG@10とRecall@100を用いて評価を行った．検定は，対応のある t検定 (酒井
2015)を行い，多重検定の補正はBenjamini-Hochberg法 (瀬々・浜田 2015)で行っ
た．対象データとして，BEIRのうち重みつき Jaccard係数の点で教師データであ
るMS MARCOから最も離れたデータである 5つのデータセットを用いた．ソー
スドメインのデータセットをA，対象ドメインのデータセットをBとすると，重
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表 4.2: BEIRの各データセットとMS MARCOの重みつき Jaccard係数
データセット 重みつき Jaccard係数
Natural Question 0.523
Robust04 0.475
Touche-2020 0.410
FiQA 0.407
Quora 0.395
Arguana 0.385
Climate-FEVER 0.384
FEVER 0.384
HotpotQA 0.342
DBPedia-Entity 0.334
SCIDOCS 0.327
BioASK 0.317
TREC-COVID 0.315
NFCorpus 0.285
SciFact 0.273

みつき Jaccard係数 J (A, B)は式 (4.6)で定義される．

J (A, B) =
∑

t min(At , Bt)∑
t max(At , Bt)

. (4.6)

なお，AtはデータセットAにおけるトークン tの正規化した頻度である．またBt

はデータセットBにおけるものである．
5つのデータセットは，具体的にはBioASQ (BASK)，NFCorpus (NFC)，TREC-

COVID (TCOVID)，SCIDOCS (SDOCS)，Scifact (Sfact) を用いた．BEIR中の
対象データとMS MARCOの重みつきJaccard係数を表 4.2に示す．BioASK，NF-
Corpus，TREC-COVIDは，バイオ・医療ドメインのデータセットである．また，
SCIDOCS，Scifactは，科学ドメインのデータセットである．

AdaLMを行うためのドメインコーパスとして，バイオ・医療ドメインに対し
ては PubMed2の要旨を用いた．その際，PubmedBERTと同様に 128単語以上
の文書を用いた．結果としてコーパスサイズは 17GBとなった．科学ドメインの
データセットには S2ORC (Lo et al. 2020)の要旨を用いた．バイオ・医療ドメイ

2https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
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表 4.3: 各検索モデルの学習時のハイパーパラメータ
SPLADE 密ベクトル検索 ColBERT

バッチサイズ 40 64 32
最長文書長 256 300 220
学習率 2e-5 2e-5 3e-6
エポック 30 30 1
Warmupステップ数 1000 1000 -
最大学習ステップ数 - - 500,000

ン同様に 128単語以上の文書を用いた．結果としてコーパスサイズは 7.3GBと
なった．なお，バイオ・医療ドメインにおいてAdaLMを行った際の語彙サイズ
Vfinalは 71, 694となった．また，科学ドメインでは 62, 783となった．

4.2.3 モデルの訓練方法

SPLADEの学習にはマージン二乗損失による蒸留を用いた．蒸留を行うためのス
コア関数として，クロスエンコーダ3を用いた．負例は，BM25と既存の密ベクト
ル検索モデルによる負例4を用いた．学習時のハイパーパラメータは表 4.3に記す．
SPLADE-Docは，SPLADEで学習を行なったモデルに対して，検索時のみその
スコアリング方法を用いた．本章では，4.7節にて密ベクトル検索とColBERTの
学習も行なっている．学習時のハイパーパラメータも併せて表 4.3に記す．密ベク
トル検索の学習は SPLADEと同様に行っており，損失関数にはマージン二乗損
失を用いた．負例にも同じものを使用した．ColBERTの学習はSanthanam et al.
(2022)と同様に，損失関数にはKLダイバージェンスによる蒸留を行った．蒸留元
のクロスエンコーダは，SPLADEと同じものを用いた．負例については，BM25
による負例と負の対数尤度で学習したColBERTによる検索結果の上位を負例と
して用いた．SPLADEと密ベクトル検索の学習に使用したGPUはNVDIA A100
40GBを 1枚用いている．ColBERTにはNVIDIA A100 40GBを 8枚用いている．
継続事前学習に対しては，bert-base-uncased5から開始し，実装はTransform-

3https://huggingface.co/BeIR/query-gen-msmarco-t5-base-v1を使用した
4Sentence Tansformers で配布されている負例 （https://huggingface.co/datasets/sentence-
transformers/msmarco-hard-negatives/resolve/main/msmarco-hard-negatives.jsonl.gz)

5https://huggingface.co/bert-base-uncased
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表 4.4: GPL使用時の学習時のハイパーパラメータ
バッチサイズ 24
最大文書長 350
学習率 2e-5
最大学習ステップ数 140000
Warmupステップ数 1000

ers6を用いた．NVDIA A100 40GBを 8枚用いて学習を行なった．バッチサイズ
は 1GPUあたり 32とした．また，最大長を 512とした．その他の設定は，Trans-
formersのTrainer7のデフォルト値を使用した．

GPLでは，クエリ生成が必要となる．クエリ生成モデルは (Wang et al. 2022)
に従い，MS MARCOで学習したT58を用いた．生成時には top-kサンプリング
と累積確率サンプリング（top-k: 25; top-p: 0.95）を用いた．各文書ごとに 3ク
エリ生成し，計算コスト削減のため生成対象の文書は 1Mまでとした．GPLの学
習時のハイパーパラメータは表 4.4に記す．

4.3 結果

本節では，提案手法の有効性を検証するため，4.2.1 項で述べたベースラインと
の比較及びGPLとの比較結果を示す．

4.3.1 ベースラインとの比較

nDCG@10の結果を表 4.5に示す．まず，SPLADEにAdaLMを適用することで，
SPLADEよりも全データで精度が向上しており，4つのデータセットで統計的に
有意である．また，IDF重みを用いることでさらに精度が向上している．その
結果，既存手法で最も精度の良いクロスエンコーダと平均的に同等な精度を達
成している．ただし，IDF重みは ScifactにおいてAdaLMを適用した SPLADE
の精度を下げており，統計的に有意なデータは三つとなっている．次に，クエ
リがBag-of-words表現である SPLADE-Docの結果を見ると，提案手法適用前は

6https://github.com/huggingface/transformers
7https://huggingface.co/docs/transformers/main_classes/trainer
8https://huggingface.co/BeIR/query-gen-msmarco-t5-base-v1
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表 4.5: ベースラインと提案手法の比較．評価指標は nDCG@10．最も良い結果
を太字にしている．また，同カテゴリで最も良い結果を斜体にしている．ドメイ
ン適応前のモデルに対して統計的に有意である場合はに#を数値の右上に記載し
ている．また，トークン一致との併用の手法に対して，LaPraDorに対して有意
である場合は Lを，C-BM25に対して有意である場合はCを記載している

バイオ・医療ドメイン 科学ドメイン
BASK NFC TCOVID SDOCS SFact 平均

密ベクトル検索 0.377 0.301 0.716 0.144 0.571 0.422
SPLADE 0.503 0.336 0.627 0.155 0.691 0.462
ColBERT 0.500 0.327 0.723 0.154 0.645 0.462
Cross Encoder 0.523 0.350 0.757 0.166 0.688 0.497
SPLADE+AdaLM 0.521# 0.348# 0.715# 0.156 0.716 # 0.491
SPLADE+AdaLM
+IDF重み 0.544 # 0.353 # 0.719# 0.161 0.708 0.497

クエリが Bag-of-words表現
BM25 0.515 0.335 0.581 0.148 0.674 0.451
docT5query 0.431 0.328 0.713 0.162 0.675 0.462
SPLADE-Doc 0.488 0.323 0.539 0.147 0.678 0.435
SPLADE-Doc
+AdaLM+IDF重み 0.551 # 0.342 # 0.633# 0.162 # 0.715 # 0.480

トークン一致を用いる検索アルゴリズムとの併用
LaPraDor 0.511 0.347 0.779 0.185 0.697 0.504
C-BM25併用 0.526 0.331 0.762 0.165 0.720 0.499
SPLADE-Doc+AdaLM
+IDF重み+BM25併用 0.573#LC 0.348#C 0.653# 0.163# 0.714# 0.490

SPLADE+AdaLM
+IDF重み+BM25併用 0.577#LC 0.356#C 0.746# 0.165# 0.718# 0.512

SPLADE-Docが BM25より精度が低かった．しかし，提案手法を適用すること
で，SPLADE-Docの精度が全てのデータで SPLADE-Docから統計的に有意に改
善している．また，BM25や提案手法適応前の SPLADEを上回っている．よっ
て，本提案手法はBag-of-words表現のクエリに対しても有効であることがわかっ
た．最後にトークン一致を用いる検索アルゴリズムとの併用を用いる結果を見る
と，提案手法を適用した SPLADEがC-BM25併用やBM25併用を用いる最高精
度の手法である，LaPraDorを平均的には上回っている．一方で，LaPraDorや
C-BM25の方が精度が高いデータセットも存在しており，提案手法が LaPraDor
に対して統計的に有意なデータセットはBioASKのみであり，C-BM25に対して
統計的に有意なデータセットは BioASKと NFCorpusのみであった．LaPraDor
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表 4.6: ベースライン検索モデルと提案手法の比較．評価指標はRecall@100．最
も良い結果を太字にしている．また，同カテゴリで最も良い結果を斜体にしてい
る．ドメイン適応前のモデルに対して統計的に有意である場合はに#を数値の右
上に記載している．また，トークン一致との併用の手法に対して，LaPraDorに
対して有意である場合は Lを，C-BM25に対して有意である場合は Cを記載し
ている．なお，TREC-COVIDのみ関連文書が多いため，BEIRに従い Capped
Recall@100を用いている．また，クロスエンコーダはBM25のTop100のリラン
キングであり，BM25と同じであるため除いた

バイオ・医療ドメイン 科学ドメイン
BASK NFC TCOVID SDOCS SFact 平均

密ベクトル検索 0.589 0.258 0.481 0.330 0.879 0.507
SPLADE 0.733 0.279 0.515 0.362 0.924 0.563
ColBERT 0.716 0.265 0.538 0.354 0.888 0.552
SPLADE+AdaLM 0.774# 0.294# 0.597# 0.360 0.945 0.594
SPLADE+AdaLM
+IDF重み 0.788 # 0.297 # 0.618 # 0.372 # 0.949 # 0.605

クエリが Bag-of-words表現
BM25 0.714 0.250 0.498 0.356 0.908 0.545
docT5query 0.646 0.253 0.541 0.360 0.914 0.543
SPLADE-Doc 0.723 0.257 0.433 0.346 0.917 0.542
SPLADE-Doc+AdaLM
+IDF重み 0.785 # 0.283 # 0.531# 0.368 # 0.952 # 0.584

トークン一致を用いる検索アルゴリズムとの併用
LaPraDor 0.716 0.273 0.506 0.410 0.921 0.565
C-BM25併用 0.740 0.298 0.496 0.359 0.945 0.568
SPLADE-Doc+AdaLM
+IDF重み+BM25併用 0.826#LC 0.284#L 0.529#LC 0.371#C 0.948#L 0.591

SPLADE+AdaLM
+IDF重み+BM25併用 0.821#LC 0.298#L 0.693#LC 0.377#C 0.955#L 0.611

もC-BM25併用も密ベクトル検索を用いることから，密ベクトル検索とSPLADE
でソースドメインでの学習を通じて獲得した特徴のうち，汎化できる側面が異な
ることが示唆される．これを確認するため，4.7.2項にてBM25のみならす，異な
る検索モデル同士のアンサンブルを行い更なる精度向上が見られるか検証する．
次にRecall@100の結果を表 4.6に示す．傾向は概ね nDCG@10と同様である．

なお，Recall@100の方がベースラインからの精度向上幅が nDCG@10大きいこ
とがわかる．SPLADEに AdaLMと IDF重みを適用した場合，全てのデータで
SPLADEから統計的に有意に精度が向上している．また，さらにトークン一致を
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表 4.7: AdaLMとGPLの比較．評価指標は nDCG@10． 最も良い結果を太字に
している．また，同カテゴリで最も良い結果を斜体にしている

バイオ・医療ドメイン 科学ドメイン
NFC TCOVID SDOCS SFact 平均

SPLADE
ドメイン適応なし 0.336 0.627 0.155 0.691 0.452
GPL 0.319 0.708 0.171 0.676 0.469
AdaLM 0.348 0.715 0.156 0.716 0.484
AdaLM+GPL 0.330 0.719 0.169 0.677 0.474
SPLADE-Doc
ドメイン適応なし 0.323 0.539 0.147 0.678 0.422
GPL 0.305 0.562 0.153 0.649 0.417
AdaLM 0.332 0.593 0.148 0.686 0.440
AdaLM+GPL 0.319 0.566 0.146 0.621 0.413

用いる検索アルゴリズムとの併用した場合についても，全てのデータでLaPraDor
かC-BM25併用のどちらかに対しては統計的に有意に精度が向上している．

4.3.2 GPLとの比較

4.2.1 項にて，SPLADEに対する提案手法の有効性を示した．本項では，ドメイ
ン適応手法の比較として，GPLとAdaLMの比較を行う．なお，計算コストの都
合から，BioASKは除いている．また，nDCG@10とRecall@100の傾向が類似し
ているため，nDCG@10のみを示す．
結果を表 4.7に示す．GPLでも SPLADEからの精度向上が見られているが，

平均的にはAdaLMがGPLよりも高い精度を示している．ただし，SCIDOCSに
ついては，GPLの方が精度が高くなっている．SPLADE-Docにおいては，GPL
によって精度が低下している．よって，AdaLMの方が語彙や単語頻度によるド
メインシフトに適応する方法として優れていることがわかる．

AdaLMとGPLを共に適用することで，更なる精度向上が見られるか実験を
行った．併せて結果を表 4.7に示す．平均的には精度が低下しており，SPLADEに
対してはAdaLMのみを適用することが有効であると考えられる．TREC-COVID
に注目すると，ドメイン適応を行わない場合からGPLのみを適用した場合の精
度の向上よりもAdaLMのみを適用した場合からAdaLMとGPLを共に適用した
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表 4.8: 事前学習済み言語モデルに対するドメイン適応手法の比較．評価指標は
nDCG@10．ベースモデルは SPLADE．最も良い結果は太字にしている

バイオ・医療ドメイン 科学ドメイン
ドメイン適応方法 NFC TCOVID SDOCS SFact 平均
ドメイン適応なし 0.336 0.627 0.155 0.691 0.452
継続事前学習のみ 0.335 0.681 0.152 0.700 0.467
語彙拡張のみ 0.346 0.631 0.156 0.676 0.452
ドメイン特化 0.000 0.000 0.162 0.729 0.223
AdaLM 0.348 0.715 0.156 0.716 0.484

場合の精度の向上幅が小さくなっている．2.5.4項にて汎化誤差と確率分布を用い
て議論を行った通り，GPLは文書集合のドメインシフトに対する手法であるとみ
なせる．一方，AdaLMは主に語彙や単語頻度におけるドメインシフトに適応す
る方法である．そして，4.1.3 項より語彙や単語頻度におけるドメインシフトは
クエリ集合及び文書集合のドメインシフトの 1つである．今回，検証の対象とし
たデータセットは検索対象文書のドメインシフトが大きい．このことから，GPL
とAdaLMはデータセットによっては同様に検索対象文書のドメインシフトに対
して有効な適応方法であることが伺える．一方，その他のデータセットについて
は SPLADEにGPLを適用した場合と AdaLMと SPLADEの双方を用いた場合
で，傾向が変わらなかった．具体的には，NFCorpusと Scifactでは精度が低下し，
SCIDOCSでは精度が向上した．そのため，全てのデータセットで同様であると
は限らない．4.7.1 項にて示すように，AdaLMとGPLの双方を用いることで精
度改善がするデータセットは検索モデルによって異なる．そのため，これらの挙
動については確率分布による議論から予測される，GPLは検索対象文書のドメイ
ンシフトで精度向上させる，GPLとAdaLMで同様のドメインシフトに有効であ
り共に用いても効果が小さい，といったこととは異なる要因があると考えられる．

4.4 各要素の影響分析

4.4.1 事前学習済み言語モデルに対するドメイン適応手法の比較

AdaLMにおける個々の要素影響を調べるため，継続事前学習のみ行なった場合
と語彙追加のみ行なった場合の実験を行なった．また，対象のドメインに合わせ
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表 4.9: FiQAにおける SPLADEへのAdaLMの効果．最も良い結果を太字にし
ている

nDCG@10 Recall@100
SPLADE
ドメイン適応なし 0.336 0.609
継続事前学習 0.325 0.613
AdaLM 0.334 0.615

た言語モデルを作成する方法として，対象ドメインのコーパスを用いて事前学
習を行う方法がある (Beltagy et al. 2019, Gu et al. 2021)．そのため，対象ドメ
インのコーパスを用いて事前学習を行ったモデルについても実験を行なった．な
お，対象ドメインのコーパスで事前学習を行ったモデルとして，PubmedBERT9

と SciBERT10を使用した．
結果を表 4.8に示す．継続事前学習のみでも平均的には精度が向上している．

しかし，AdaLMには及ばなかった．一方，語彙追加のみを行なっても平均的に
は精度の向上は見られなかった．語彙追加は継続事前学習の効果を高めていると
考えられる．また，次元が大きいこと自体は対象データに教師データが存在しな
い場合に，検索精度の改善に寄与しないと考えられる．
対象ドメインのコーパスで事前学習を行なったモデルを用いた場合は，科学ド

メインではAdaLMより SciBERTが高い精度を示した．しかし，PubmedBERT
では SPLADEの学習に失敗している11．PubmedBERTは医療ドメインの語彙が
中心であると考えられる．ソースドメインと事前学習済み言語モデルの語彙が大
きく異なる場合，SPLADEの学習が困難になると考えられる．よって，AdaLM
はより安定して検索モデルの学習が可能であると言える．

4.4.2 語彙や単語頻度の変化が小さい場合

提案手法の効果が語彙や単語頻度の変化によるドメインシフト限定的であるか調
べるため FiQAにて評価を行なった．FiQAはBEIRの対象データの一つであり，

9https://huggingface.co/microsoft/BiomedNLP-PubMedBERT-base-uncased-abstract
10allenai/scibert_scivocab_uncased
11FLOPS の正則化係数を小さくしたり，pubmedbert で microsoft/BiomedNLP-PubMedBERT-

base-uncased-abstract-fulltextを使用するなどしたが，共に学習に失敗した
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金融ドメインのQAデータである．一方で，表 4.2より語彙や単語頻度の面での
変化は小さい．

AdaLMを学習する金融ドメインのコーパスとして，TRC2コーパス (Lewis et al.
2004)を使用した．FiQAにおける実験結果を表 4.9に示す．SPLADEでは，AdaLM
でドメイン適応を行なっても，FiQAにおいて nDCG@10は向上しなかった．ま
た，Recall@100もその向上幅は小さい．AdaLMはドメインシフトが語彙や単語
頻度によって引き起こされる場合に有効であると考えられる．

4.4.3 語彙数による精度の変化

4.4.1項において語彙を追加することで精度が向上することが明らかになった．こ
こでは，語彙数の変化による精度の変化を調べる．

AdaLMにおいて追加する語彙数の影響を調べるため，より小さい語彙数での
実験を行った．小さい語彙数の選択基準として，ユニグラム言語モデルのエント
ロピーを用いた．ユニグラム言語モデル p(t)は，コーパス C 内の全トークンの
頻度をN ∈ Z，トークン tの頻度 c(t) ∈ Zとすると，p(t) = c(t)

N である．このエ
ントロピーは，テキストのトークン列を t = (t1, t2, ..., tL)とすると，

I (t) =
L∑

i=1
– log p(ti) (4.7)

となる．また，コーパス全体のユニグラム言語モデルのエントロピーは，

I (C ) =
∑
t∈C

I (x) (4.8)

となる．
さて，4.1.1 項にて述べたように，語彙数をBERTのトークナイザからステッ

プ毎に増やしている．各ステップでの語彙数をViとし，各ステップ毎のエントロ
ピーを Ii(C )とする．語彙数の変化によるエントロピーの変化を図 4.3に示す．
語彙数の選択基準として三つの基準を用いた．一つ目は，Yao et al. (2021)で

用いられた基準であり， Ii(C)–Ii–1(C)
Ii–1(C) < ϵ1である．なお，Yao et al. (2021)と同様

に ϵ1は 0.01とした．結果として語彙数は 42, 522となった．また別の基準として，
Ii(C )– Ii–1(C ) < ϵ2(I1(C )– I0(C ))とした．なぜならば，図 4.3より，I1(C )– I0(C )

92



図 4.3: 語彙数によるユニグラム言語モデルのエントロピーの変化

図 4.4: 語彙数による検索精度の変化

が最も変化が大きいため，その変化より十分小さくなる場合を採用した．二つ目
の基準として ϵ2 = 0.1を用いた．結果的に語彙数は 45, 522となった．また，三つ
目の基準として ϵ2 = 0.05を用いた．結果的に語彙数は 51, 522となった．
各語彙数における，nDCG@10の結果とRecall@100の五つのデータの平均を

図 4.4に示す．nDCG@10においては，語彙数が増えるにつれて精度が向上して
おり，最大語彙数の時に最も高い精度になっている．これはJang et al. (2021)で
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より高次元のベクトルにすることで，精度向上が見られることと同様である．一
方，Recall@100は語彙数が 51, 522で最大値を取っており，最大語彙数の場合に
は精度が下がっている．日本語検索において，再現性の指標においては単語が短
くなるように分割を行うことが良いとされている (工藤 2018)．一方，短い単語
単位はノイズを増加させることから，適合性の指標においては 1単語が長くなる
ように分割することが良いということが推察される．語彙数を増加させることは，
1トークンが長くなるようなトークナイズを行うことに相当すると考えられる．
よって，図 4.4に見られる追加語彙数による適合性指標と再現性指標の挙動の違
いは，この日本語検索の現象と類似すると考えられる．

4.4.4 教師データがある場合の効果

提案手法は対象データに教師がない場合であった．しかし，教師データが存在す
る場合もある．その際，AdaLMを行うことで更なる効果が期待できる．なぜな
らば，Bai et al. (2020)によると，事前学習済み言語モデルを用いてテキストを疎
ベクトルに変換する検索アルゴリズムにおいて，同義語や関連語への拡張が精度
向上の要素であり，それらは事前学習から得られることが期待できるためである．
そのため，教師データが存在する場合に，提案手法の効果があるかを検証する．
検証データとしてNFCorpusを用いた．SPLADEの学習において，損失関数は

負の対数尤度を用いた．負例には，BM25の検索結果と二種類の密ベクトル検索の
結果を用いた．一つ目は，MS MARCOで学習した密ベクトル検索であり，4.2節
と同様に学習した．二つ目は，BM25負例と負の対数尤度を用いて，NFCorpus
にて一つ目のモデルからさらに学習を行ったものである．負例には上位 100件の
うち正例ではないものを用いた．マージン二乗損失は，この設定よりも精度が悪
化したため，使用しなった．そのため，SPLADEの正則化の係数は λQ = 0.0006
と λD = 0.0008に変更した．これは，Formal et al. (2021)における負の対数尤度
を用いる SPLADE-maxの設定である．
結果を表 4.10に示す．まず，元々の SPLADEでは教師ありの場合でも精度の

向上がわずかである．しかし，AdaLMを適用することで，教師ありの精度がさ
らに向上している．教師ありの場合でも，AdaLMには精度向上効果があること
がわかる．これは，Bai et al. (2020)の事前学習済み言語モデルを用いて，テキ
ストを疎ベクトルにエンコードする方法において，同義語・関連語は事前学習で
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表 4.10: NFCorpus における教師ありの場合の AdaLM の効果．評価指標は
nDCG@10

NFCorpus
SPLADE
教師なし 0.336
教師あり 0.339
SPLADE+AdaLM
教師なし 0.348
教師あり 0.378
SPLADE+AdaLM+IDF重み
教師なし 0.353
教師あり 0.377
SPLADE+AdaLM+IDF重み+BM25併用
教師なし 0.356
教師あり 0.381

得られるという考察を支持している．
一方で，IDF重みやBM25併用をさらに適用した場合は，教師なしの場合は

精度が向上しているが教師ありの場合は，IDF重みのみでは精度が向上していな
い．BM25併用も行った場合も精度向上幅が小さくなっている．対象データにお
けるトークンの重要度を用いる手法は，教師ありの場合に精度向上への寄与が小
さいことがわかる．

4.4.5 対象データにおけるトークン重要度の使用方法

表 4.5において，IDF重みとBM25併用を共に使用した．しかし，BM25でも IDF
が考慮されているため，重複していると考えられる．そこで，BM25併用を用い
た場合に，IDF重みを使用するか否かの実験を行なった．
結果を表 4.12に示す．SPLADE，SPLADE-Doc共に平均的な精度は改善して

いる．しかし，SPLADEは TREC-COVID以外のデータセットでほとんど改善
が見られない．一方，SPLADE-Docでは全データセットで精度が改善している．
表 4.5より，BM25併用を用いない場合にも，SPLADE-Docの方が IDF重みによ
る精度改善の幅が大きい．BM25併用は二つの検索モデルの関連度スコアの足し
合わせであるため，一方の検索精度の改善の影響を受けていると考えられる．ま
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表 4.11: BM25併用時の IDF重みの効果．評価指標は nDCG@10

バイオ・医療ドメイン 科学ドメイン
BASK NFC TCOVID SDOCS Sfact 平均

SPLADE
AdaLM+BM25併用 0.577 0.354 0.727 0.164 0.725 0.509
AdaLM+IDF重み
+BM25併用 0.577 0.356 0.744 0.165 0.718 0.512

SPLADE-Doc
AdaLM+BM25併用 0.551 0.343 0.641 0.157 0.703 0.479
AdaLM+IDF重み+
+BM25併用 0.573 0.348 0.653 0.163 0.714 0.490

表 4.12: IDF重みとBM25重みの比較．評価指標は nDCG@10

バイオ・医療ドメイン 科学ドメイン
BASK NFC TCOVID SDOCS Sfact 平均

SPLADE
AdaLM+IDF重み 0.544 0.353 0.719 0.161 0.708 0.497
AdaLM+BM25重み 0.496 0.352 0.680 0.161 0.701 0.478
SPLADE-Doc
AdaLM+IDF重み 0.551 0.342 0.633 0.162 0.715 0.481
AdaLM+BM25重み 0.492 0.341 0.684 0.168 0.715 0.480

た，SPLADEによってエンコードされたベクトルが IDFと同様の情報を持って
いると推察される．

4.4.6 SPLADEの重み付け方法の比較

3 章では，IDFよりも BM25で重みづけた方が良い精度となっていた．そこで，
IDF重みの代わりに BM25で重みづける BM25重みの場合と比較する．結果を
表 4.12に示す．これより，データセットにより違いはあるが，平均的には IDF重
みの方が高い精度となっていることがわかる．IDF重みをBM25重みの差は単語
頻度の項の有無にある．単語頻度は 2.1.3項にて述べた通り，elitenessを表す．こ
のことから，SPLADEでエンコードしたベクトルにおいては，elitenessについて
の情報が含まれており，単語頻度でさらに重み付けることで，過大な重み付けと
なっていると推察される．
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図 4.5: NFCoupusにおけるドメイン適応による∆RSJt,Qの変化．参照のために，
BM25についても∆RSJt,Qを載せている

4.5 クエリ中のキーワードとの完全一致に関する分析

本節では，事前学習済み言語モデルを用いた検索モデルをドメイン外で用いる場
合の課題の一つである，クエリ中のキーワードを含む文書を上位にランニングづ
けできないという課題が，提案手法によってドメイン適応により改善しているか
どうかを分析する．

3.4.3 項と同様に，RSJ関数を用いて分析を行った．分析のためにトークンの
RSJ重みと IDFの値で区分した．RSJ関数の値が 75%点より値が大きいトーク
ンをHighRSJとし，それ以外を LowRSJとした．また，IDFは中央値より値が
大きいトークンを HighIDFとし，それ以外を LowRSJとした．この分析におい
てトークナイザには pyserini12の analyzerを用いた．このトークナイザは，ポー
ターステマーによる語幹化と不要語削除を行う．
結果を図 4.5に示す．まず，BM25に比べて SPLADEの方が∆RSJt,Qが小さ

い値になっている．特に，HighIDFのトークンで差が大きい．BM25の方がキー
ワード一致による検索を行っていることがわかる．次に，GPLを用いた場合に，
SPLADEより∆RSJt,Qの中央値が小さくなっている．HighRSJ:HighIDFのトー
クンに注目すると，中央値∆RSJt,Q の値が負である．実際，HighRSJ:HighIDF

12https://github.com/castorini/pyserini
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表 4.13: NFcorpusにおける HighRSJ:HighIDFであるトークンを含むクエリの
一位文書．AdaLM を適用した SPLADE の一位文書は関連文書である．High-
RSJ:HighIDFである単語は太字にしている

クエリ Phytates for the Treatment of Cancer
一位文書
SPLADE+AdaLM Dietary suppression of colonic cancer. Fiber or phytate?

The incidence of colonic cancer differs widely ...

SPLADE Phytochemicals for breast cancer prevention by targeting
aromatase. Aromatase is a cytochrome P450 enzyme ...

の平均値は SPLADEが –0.401であり，GPLを適用した場合，–0.586であった．
RSJ関数が大きいということは，キーワードとして重要ということであるため，
HighRSJのトークンについて，∆RSJt,Q が負になることは精度に影響があると
考えられる．実際，GPLを適用することによって，NFCorpusは nDCG@10の
値が小さくなっている．よって，GPLはキーワードに関する課題を解決できて
いない．他方，AdaLMを適用した場合は，SPLADEより ∆RSJt,Q の値が大き
くなっている．また，HighRSJ:HighIDFの値も大きくなっている．具体的には，
HighRSJ:HighIDFの平均値は，AdaLMを適用した場合，–0.292であった．よっ
て，AdaLMを適用することで，キーワードを含む文書をより上位にランキング
できていることがわかる．さらに，BM25併用を用いると∆RSJt,Qの値がさらに
大きくなる．そのため，BM25併用もキーワード一致の課題を解決することがわ
かる．一方，BM25併用は LowRSJ:HighIDFのトークンの∆RSJt,Q も大きくし
ている．これは，精度の悪化につながる可能性がある．BM25の関連度スコアと
SPLADEの関連度スコアをの和をとることは，アンサンブル手法の一種である
が，今後より良いアンサンブル手法が求められる．

4.6 事例分析

本節では事例分析を行う．まず，事例を用いて実際にキーワード，つまり High-
RSJ:HighIDFである単語を含む文書を上位にできているかを確認する．表 4.13に
キーワードに HighRSJ:HighIDF な単語を含むクエリと，そのクエリに対する
AdaLMを適用した SPLADEの一位文書を示す．ここでのキーワードは phytate
である．また，phytateはMS MARCOでは下位 2%の頻度でしか出現しておら
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表 4.14: NFcorpusおいてAdaLMにより SPLADEがドメインの同義語拡張で関
連文書の検索順位を上昇させた例．AdaLMを適用した SPLADEの一位文書は関
連文書である．

クエリ amnesia
一位文書
SPLADE+AdaLM Amnesic shellfish poisoning (ASP) is caused by ...

SPLADE The prevalence of dementia is increasing with ...

ず，教師データ中では低頻度である．それぞれの文書を見ると，AdaLMを適用
した SPLADEの一位文書は，phytateが含まれており関連文書である．そして，
phytateは，AdaLMの語彙が 48522から 51522に増加させる際に追加されていた．
しかし，SPLADEの一位文書は phytateが含まれておらず，関連文書でもない．
また，SPLADEでは表 4.1にて述べたように，phytateが語彙に含まれておらず，
分割されている．以上より，AdaLMによって事前学習済み言語モデルに語彙が
追加されることで，キーワードの分割を防ぎ，キーワードを含む文書を上位にす
ることができていることがわかる．
さらに，AdaLMにより SPLADEがドメインの同義語拡張で関連文書の検索

順位を上昇させた例を表 4.14に示す．クエリは amnesiaであるが，同義語拡張の
結果 amnesicとマッチして検索結果の上位に関連文書をランキングできている．
amnesiaは元々のBERTのトークナイザの語彙に含まれている．しかし，amnesic
はAdaLMの語彙が 42522から 45522に増加させる際に追加されている．よって，
事前学習済み言語モデルに語彙を追加し，継続事前学習を行うことで，ドメインの
同義語拡張を行うことができたと思われる．また，このクエリにおいて SPLADE
は密ベクトル検索より nDCG@10が約 80ポイント高く，密ベクトル検索では困
難なことがわかる．

4.7 複数検索モデルを用いた更なる精度向上

AdaLMは，2.3 節で述べたすべての検索モデルに対して用いることが可能であ
る．本節ではまず，密ベクトル検索とColBERTに適用しその効果を述べる．次
に，BM25併用は事前学習済み言語モデルを用いた検索モデルとのアンサンブル
と考えることが可能である．そのため，BM25に加えて事前学習済み言語モデル
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表 4.15: 密ベクトル検索とColBERTにおけるAdaLMとGPLの適用結果．評価
指標は nDCG@10．同カテゴリで最も良い結果は 太字にしている

バイオ・医療ドメイン 科学ドメイン
NFC TCOVID SDOCS Sfact 平均

密ベクトル検索
ドメイン適応なし 0.301 0.716 0.144 0.571 0.433
GPL 0.325 0.723 0.162 0.654 0.466
AdaLM 0.328 0.773 0.148 0.648 0.475
AdaLM+GPL 0.329 0.733 0.160 0.652 0.469
ColBERT
ドメイン適応なし 0.327 0.723 0.154 0.645 0.462
GPL 0.327 0.696 0.153 0.668 0.461
AdaLM 0.332 0.768 0.153 0.677 0.482
AdaLM+GPL 0.331 0.744 0.156 0.691 0.480

を用いた検索モデル同士を用いてアンサンブルを行った場合に更なる精度向上を
もたらすかどうかを明らかにする．

4.7.1 密ベクトル検索とColBERTにおけるAdaLMの効果

4.3.2 項にて，SPLADEに対してAdaLMを適用した結果とGPLを適用した結果
を比較した．本項では，事前学習済み言語モデルを用いた他の検索モデルである，
密ベクトル検索とColBERTにて同様の比較を行い，検索モデル毎に差があるか
どうかを検証した．なお，COILは ColBERTの特殊な場合と考えられるため検
証から除いた．
結果を表 4.15に示す．どの検索モデルにおいても，AdaLMを適用した場合

が平均的にもっとも精度が高い．一方，GPLは密ベクトル検索では精度を向上
させたものの，ColBERTを精度の向上させることができていない．よって，平
均的にはAdaLMの方が，語彙や単語頻度によるドメインシフトに対して，多く
の検索モデルで有効であることがわかる．さらに，AdaLMと GPLの双方を適
用した場合についても，同様に実験をおこなった．GPLでの精度向上が見られ
る密ベクトル検索においても，4.3.2 項の SPLADEの場合と同様に双方を適用し
てもAdaLMを適用した場合からの精度の向上はみられなかった．その要因の一
つとして，GPLのみ適用した場合には精度が向上していたが，AdaLMに加えて
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表 4.16: 複数の検索モデルをアンサンブルした結果．評価指標は nDCG@10．表
中で最も良い結果を太字にしている

バイオ・医療ドメイン 科学ドメイン
BASK NFC TCOVID SDOCS SFact 平均

AdaLMを用いない場合
SPLADE＋BM25 0.575 0.344 0.663 0.162 0.716 0.492
＋密ベクトル検索 0.548 0.345 0.727 0.169 0.712 0.500
＋ColBERT 0.573 0.341 0.711 0.165 0.715 0.501
＋密ベクトル検索
&ColBERT 0.570 0.341 0.743 0.172 0.713 0.508

AdaLMを用いる場合
SPLADE＋BM25 0.577 0.354 0.727 0.164 0.725 0.509
＋密ベクトル検索 0.577 0.360 0.806 0.174 0.733 0.530
＋ColBERT 0.592 0.358 0.775 0.169 0.723 0.523
＋密ベクトル検索
&ColBERT 0.580 0.360 0.817 0.173 0.729 0.532

GPLを適用した場合に精度向上幅が小さくなっていることが挙げられる．例え
ば，SPLADEにおいてはTREC-COVIDで，密ベクトル検索では，NFCourpus，
TREC-COVID，Scifactでそのような状況が見られた．そのため，AdaLMとGPL
が同じような効果が伺える．このことは，どちらも検索対象文書に関するドメイ
ン適応の手法として解釈可能であることを裏付ける．
一方，AdaLMとGPLで異なる効果を持つことが示唆される場合もある．SCI-

DOCSにおいて密ベクトル検索やSPLADEではAdaLMではほとんど精度が向上
していないが，GPLでは精度が向上している．また，ScifactにおいてColBERT
でAdaLMに加えてGPLを適用することで更に精度が向上している．また，一貫
して精度低下をもたらすデータセットと検索モデルの組み合わせもある．これら
の現象のより詳細な解明は今後の研究としたい．

4.7.2 複数の検索モデルによるアンサンブル

4.7.1 項にて，AdaLMが密ベクトル検索，SPLADE，ColBERTの全てのモデル
で効果があることが明らかになった．BM25併用は，BM25併用は事前学習済み言
語モデルを用いた検索モデルとBM25のアンサンブルである．そのため，事前学
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習済み言語モデルを用いた検索モデル同士のアンサンブルも精度向上の効果が期
待できる．また，AdaLMが複数の検索モデルで効果があるため，AdaLMを適用
した場合，アンサンブル時にさらに精度が向上することが期待できる．そのため，
AdaLMを行ったBERTで学習を行った密ベクトル検索，SPLADE，ColBERTと
BM25でアンサンブルを行った．アンサンブルの方法としては，BM25併用と同
様に上位 100件の文書のスコアの和を用いた．なお，他の検索モデルで現れない
文書のスコアについては，最低スコアとの和を取った．結果を表 4.16に示す．
密ベクトル検索，ColBERTのどちらを足し合わせた場合も，精度が向上して

いる．さらに，どちらも足し合わせた場合にも，平均的にはさらに精度が向上し
ている．ただし，データセットによって最良の場合は変化している．潜在的には
全てアンサンブルした場合に，各データセットの最高精度の結果が得られるため，
単純な和をとるよりも良いアンサンブル方法が求められる．
次に，AdaLMを用いずに学習した検索モデルでアンサンブルを行った場合の

結果と比較するこちらも同様にアンサンブルによって精度が向上している．ただ
し，全ての場合についてAdaLMを用いた場合の方が精度が高い．よって，BM25
のみならず他の検索モデルとのアンサンブルする場合でもAdaLMは効果的であ
ると言える．

4.8 まとめ

本章では，教師なしで専門的なドメインのような語彙や単語頻度がソースドメイ
ンと大きく異なるドメインに対して精度を向上させる手法として，事前学習済み
言語モデルに対する教師なしドメイン適応を行う，AdaLMを SPLADEに用いる
ことを提案した．実験を通じて，代表的な既存のドメイン適応手法であるGPL
よりも，AdaLMを用いる方が当該のドメインシフトに対して有効であることを
示した．さらに，SPLADEにおいてAdaLMに加えて対象データにおけるトーク
ンの重要度を用いるドメイン適応手法を用いるとさらに精度が向上することを示
した．一方で，AdaLMとGPLを共に用いた場合に平均的には精度が向上しない
ことを明らかにした．その一因として，双方が対象文書のドメインシフトに対し
て有効なドメイン適応手法であり，同様の効果を持つ場合があるため，共に用い
ても精度向上が見られなくなることを考察した．
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事前学習済み言語モデルに対するドメイン適応手法間での比較として，語彙
を追加しない場合と対象ドメインのコーパスで事前学習する場合をAdaLMと比
較した．語彙を追加しない場合と比較し，AdaLMは大きく精度を向上させてい
ることから語彙追加を事前学習前に行うことが検索においても効果的であること
を明らかにした．SPLADEはクエリ拡張と文書拡張を行う方法であると考えら
える．そのため，語彙追加が事前学習を通じてより精度の高い同義語や関連語の
拡張を促進していることが示唆される．また，対象ドメインのコーパスで事前学
習する場合とAdaLMの比較した場合，対象ドメインのコーパスのみで事前学習
する場合，MS MARCOを教師データとして SPLADEを学習することに失敗す
る場合が見られた．このことから，AdaLMを用いる方がより安定的に SPLADE
を学習できると考えらえる．一方で，対象ドメインとソースドメインで語彙や単
語頻度の変化が小さい場合についても実験を行い，SPLADEからの精度向上幅が
小さいことを明らかにした．AdaLMは語彙や単語頻度がソースドメインと大き
く異なる場合に有効と考えられる．

AdaLMによるドメイン適用の効果をさらに調べるため，追加する語彙数によ
る精度の変化，対象ドメインに教師データが存在する場合の精度の差，対象ドメ
インとソースドメインで語彙や単語頻度の変化が小さい場合について検証を行っ
た．まず，追加する語彙数による精度の変化であるが，適合性の指標においては，
今回の実験では語彙を追加するほど高い値を示した．一方で，再現性の指標にお
いては，ある一定の値を超えたところで語彙を追加すると精度の低下が見られ
た．この点について，適合性指標と再現性指標の挙動の違いは，この日本語検索
におけるトークナイズ単位との関連を述べた．対象ドメインに教師データが存在
する場合については，AdaLMを用いることで SPLADEに更なる精度向上が見ら
れた．疎ベクトルを用いる検索モデルの場合，同義語や関連語に関しては事前学
習によって得られるという主張 (Bai et al. 2020)をサポートするものである．最
後に，対象ドメインとソースドメインで語彙や単語頻度の変化が小さい場合は，
AdaLMは精度改善にほとんど寄与しないことを確かめた．
さらに，本研究のアプローチでクエリ中のキーワードを含む文書が上位にラン

キングできているかを，RSJ関数を用いて分析した．提案手法によりクエリと関
連文書におけるトークン一致の問題が解決していること確認した．また，事例を通
じてトークン一致の問題が実際に解決することを見た．さらに，事例からAdaLM
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を適用することにより，ドメインの同義語を獲得していることを確認した．
最後に，AdaLMは事前学習済み言語モデルを用いる全ての検索モデルで使

用可能なことから，事前学習済み言語モデルを用いる複数の検索モデルに対して
AdaLMを適用し関連度スコアの和をとるアンサンブルを行った．結果，BM25
も含めアンサンブルを行うことで，さらに精度が向上することを示した．また，
AdaLMがアンサンブル時にも有効なドメイン適応手法であることを示した．
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第 5 章

結論

本論文では，事前学習済み言語モデルを用いた検索モデルをゼロショットで精度
向上させることを目的に，教師なしドメイン適応する手法を二つ提案した．いず
れの手法も，ゼロショット検索の精度低下要因の一つである，クエリ中のキーワー
ドが完全一致する文書を上位にできないという課題を解決するものである．また，
いずれの手法も検索対象文書のドメインシフトに有効な手法であることを実験的
に示した．
一つ目の手法は，対象データのトークン重要度を用いる方法である．その際，

密ベクトル検索がもつ文脈を考慮したスコアリングが可能な方法として，C-BM25
を提案した．C-BM25 は，クエリと文書で一致したトークン毎に文脈の類似度計
算し，同じ語をもつトークンのうち最大値をBM25で重み付けた和を関連度スコ
アとした．文脈類似度には，トークンの文脈を表現するベクトルを用いた．また，
文脈を表現するベクトルは，クエリや文書を密ベクトル検索モデルによってエン
コードすることで得た．実験を通じて，C-BM25がBM25や密ベクトル検索から
平均的には精度が向上することを明らかにした．さらに，密ベクトル検索の関連
度スコアと C-BM25の関連度スコアの和を用いる C-BM25併用が，ソースドメ
イン外でも高精度な検索モデルや既存の対象におけるトークンの重要度を用いる
ドメイン適応である BM25併用と比較し，高い精度を示すことを明らかにした．
さらに，応答速度の検証を行い，実用上十分高速に動作することを示した．
二つ目の手法は，事前学習済み言語モデルに語彙追加を行う方法である．教

師なしで精度を向上させる要求が強い，専門的なドメインでは，検索モデルを学
習したドメインから語彙や単語頻度が大きく変化することが多い．．そのため，語
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彙や単語頻度に関するドメインシフトに対するドメイン適応手法としてAdaLM
を用いることを提案した．AdaLMは，BERTに対するドメイン適応手法であり，
対象ドメインのコーパスを用いて，BERTに対して語彙の追加と継続事前学習を
行う．AdaLMは，語彙や単語頻度に関するドメインシフトの大きい対象ドメイ
ンに対して，既存の教師なしドメイン適応手法であるGPLを上回る精度を示し
た．さらに，対象データのトークン重要度を併せて用いる方法と相補的であるこ
とを示した．AdaLMは事前学習済み言語モデルを用いる全ての検索モデルで使
用可能なことから，複数の検索モデルに対して AdaLMを適用し関連度スコアの
和をとるアンサンブルを行った．結果，BM25も含めアンサンブルを行うことで，
さらに精度が向上することを示した．
以下，今後の展望について述べる．まず，本研究の課題であるが，C-BM25

は，現状インデックス時の使用メモリが非常に多い点がある．また，複数の検索
モデルでアンサンブルを行う場合も使用メモリが増える．今後の研究として，同
程度の精度を保ちながら，インデックス時のメモリを減らす方法が求められる．
また，本研究で用いたアンサンブルは単純な和をとるというものであった．今後
の研究として，さらに高度なアンサンブル方法またはモデル統合方法が求められ
る．本研究の提案手法は，主に検索対象文書のドメインシフトに対する有効なド
メイン適応手法であった．しかし，ドメインシフトは検索対象文書に限られない．
2.5.5 項で述べた通り，クエリ及び関連度に関するドメインシフトへの適応手法
もすでに提案されている．今後の研究の一つとして，どちらのドメインシフトに
対しても効果的な手法が求められる．
検索における未解決の課題として，クエリと文書におけるトークンの一致が

ノイズとなるクエリに対して，関連文書を上位にすることが挙げられる．本研究
からも明らかなように，基本的にはトークンの一致は検索において重要である．
一方で，例えば，一般にキーワードと考えられる固有名詞が，単に状況説明のた
めに入力されており，ユーザの意図としてはキーワードではないが，検索システ
ムにはキーワードとして判定される場合がある．この様な場合でも，精度の高い
検索方法が求められる．
最後に，大規模言語モデルによって検索は大きく変化している．大規模言語

モデルを用いることで，モデル内の知識のみで回答可能なことが増えたためであ
る．また，大規模言語モデルは，より指示に従った応答を返すことが可能である．
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しかしながら，検索の役割は依然として大きい．大規模言語モデルは，パラメー
タ更新に多大なコストがかかるため，知識の更新が困難である．そのため，検索
結果を大規模言語モデルに入力して知識を補う試みが行われている (Lewis et al.
2020)．特に，Mallen et al. (2023)は，珍しいエンティティーがクエリに含まれ
るものは，検索と併せて用いた方が良いことを示した．また，Jiang et al. (2023)
は，生成時に尤度の低い文に対して検索を用いることで，回答の精度が上がるこ
とを示している．今後，Nakano et al. (2021)やLiu et al. (2023)など，探査やク
エリの書き換えも含めたより高度な検索及び大規模言語モデルの活用が研究され
ると思われる．
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