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あらまし 本研究では，アドホック検索タスクにおけるモデルマージの有効性について検証する．モデルマージは，複
数のモデルの異なる特性を組み合わせて基盤モデルを構築し，計算コストを抑えつつ性能を向上させる手法として注
目されている．我々は，モデルマージをアドホック検索タスクに適用することで，短時間かつ低コストで検索モデル
の性能を向上させられると考えた．そこで本研究では，検索タスクに対応するようファインチューニングされたモデ
ルと，検索能力は持たないが特定のドメインに特化するように継続事前学習されたモデルを重みレベルで線形にマー
ジし，医療および日本語ドメインにおける文書検索性能への影響を調査した．実験の結果，モデルマージによって検
索性能が向上するケースが確認され，特に検索モデルの重みに比重を置いた場合に高い性能が得られる傾向が見られ
た．この結果は，アドホック検索タスクへのモデルマージの適用可能性を示唆し，低コストかつ高性能なドメイン特
化検索モデルの構築に貢献するものと考えられる．
キーワード アドホック検索，大規模言語モデル，モデルマージ

1 は じ め に
アドホック検索とは，クエリに対して，文書集合の文書を

nDCG [14]などの検索評価指標を最大化するようランキングす
るタスクである．例えば，「コロナウイルスとは」というクエリ
が与えられた場合，コロナウイルスの定義に関する文書など，
クエリに適合する文書を文書集合から取得し，上位にランキン
グするタスクである．このタスクは，Web 検索やレビュー検
索，論文検索などに利用されている．また，外部情報の検索と
組み合わせて，大規模言語モデル (LLM)によるテキスト生成
の性能を上げる技術として注目を集めている RAG [22]にも利
用されており，非常に重要なタスクである．
近年，このタスクを解くために LLMを活用した多くの検索
モデルが提案されている．しかし，一般的な文書でファイン
チューニングされた検索モデルは，特定のドメインにおける文
書検索の性能向上に限界があることが知られている [23]．その
理由として，特定ドメインの文書検索は，専門的な知識や特有
の表現方法の理解を必要とすることが挙げられる．したがっ
て，ドメインに特化したモデル構築のためには，対応するデー
タセットを収集し，適切にアノテーションを施した上でファイ
ンチューニングを行う必要がある．しかし，これには大規模な
計算リソースや時間が必要であるため，新たにドメイン特化の
検索モデルを構築することは非常にコストがかかる．
一方，近年複数のモデルをマージすることで，新たな基盤モ
デルを構築するモデルマージと呼ばれる手法が注目されている．
モデルマージは，それぞれのモデルが持つ能力を統合したモデ
ルを構築することが可能である．例えば，数学的推論能力が高
いモデルとコード生成能力のあるモデルをマージすると，数学

能力が高く，コード生成能力を持つモデルを構築できることが
知られている [42]．また，Shahらは独立して訓練されたスタイ
ルと実体の LoRA [11]を効果的にマージすることで，ユーザが
提供する任意の実体やスタイルの画像を生成することに成功し
ている [31]．
これまで，モデルマージにより構築されたモデルは，主に文

生成や画像生成タスクで利用されてきた．しかし，アドホック
検索タスクにおいてモデルマージを適用する研究は見られない．
そこで，本研究はアドホック検索タスクにおいてもモデルマー
ジが有効であるか検証する．モデルマージの効果を確認するた
め，ドメイン特化の文書検索モデルの構築を試みる．マージ元
のモデルとして，検索タスクに対応するようファインチューニ
ングされたモデルと，文書検索能力は持たないが特定のドメイ
ンに特化するように継続事前学習されたモデルを用意する．そ
れらのモデルをマージすることで，特定のドメインの文書検索
性能が高いモデルを構築することができるか検証する．
モデルマージのメリットは，コスト削減に寄与する点である．

新たにモデルを一から構築するには，多大なデータ収集コスト
や計算リソース，時間が必要である．しかし，既存の複数のモ
デルをマージすることで，そのコストを大幅に抑えることが
できる．既存モデルの学習済みの重みを活用するため，追加の
データ収集やアノテーション作業，タスクやドメインに適合す
るためのファインチューニングの負担が軽減される．これによ
り，短期間かつ低コストでの新たなモデル構築が実現できる．
本研究の，リサーチクエスチョンは以下の 2つである．

RQ1: モデルマージにより特定ドメインのアドホック検索タ
スク性能を向上させることは可能か．

RQ2: 性能向上が可能であるとき，どのようなマージ方法が
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有効か．
本研究では，2つのドメインを対象に実験を行った．1つ目
は医療ドメインである．医療分野における文書検索は，臨床現
場での迅速かつ正確な情報提供や，医療従事者の意思決定を支
援するために非常に重要である．しかし，医療文書は専門性が
高いため，通常の検索モデルでは適合性の高い情報を適切に取
得できない可能性がある．このため，医療特有の専門用語や知
識を理解したモデルを構築することで，検索性能の向上が期
待される．そこで，既存の検索タスクに対応するようファイン
チューニングされたモデルと，検索能力は持たないが医療文書
を用いて継続事前学習された医療特化モデルをマージをする．
その結果，医療文書検索において，マージモデルがマージ元の
単体の検索モデルよりも高い性能を示すか確認する．

2つ目は，日本語ドメインである．既存の検索モデルの多く
は英語を中心としたデータで学習されているため，日本語文書
を検索対象にしたとき適合性の高い文書を取得できない可能性
がある．日本語特有の言語構造や表現を理解することができる
検索モデルを構築することで，検索性能の向上が期待される．
そこで，既存の検索タスクに対応するようファインチューニン
グされたモデルと，検索能力は持たないが日本語文書で継続事
前学習された日本語特化モデルをマージする．その結果，日本
語文書検索において，マージモデルがマージ元の検索モデルよ
りも高い性能を示すか確認する．
実験の結果，次のことが分かった．

RQ1: モデルマージにより，マージ元の検索モデルよりも高
性能なモデルを構築できる．

RQ2: マージ元の検索モデルの重みに比重を置くマージ設定
のとき，マージモデルの検索性能が高くなる傾向にある．

本論文の構成は以下の通りである．2節では，LLMを活用し
たアドホック検索やモデルマージに関する既存研究について述
べる．3節では，実験に利用するテストコレクションやモデル，
マージ方法など実験の設定について述べる．4節では，実験の
結果を示し，5節で，その結果に対する考察を述べる．6節で
は，まとめと今後の展望について述べる．

2 関 連 研 究
2. 1 アドホック検索における LLMの利用
アドホック検索タスクを解くための手法として疎検索と密検
索 [44]がある．疎検索は，クエリと文書の関連度を，単語の一
致に基づいて計算する検索方法である．疎検索では，通常，クエ
リや文書は疎なベクトルで表現される．疎なベクトルとは，大
きな次元空間に対して，ほとんどの要素がゼロであるようなベ
クトルを指す．代表的な手法には，TF-IDF [16]や BM25 [30]
がある．
密検索は，クエリと文書の関連度を，密なベクトルに基づい
て計算する検索手法である．この検索手法では，クエリや文書
の意味を表現するベクトルを LLMにより生成することが多い．
疎検索では見つけにくかった意味的な関連性を考慮した検索
が可能な点が特徴である．密検索に利用する LLMには，バイ

エンコーダモデルとクロスエンコーダモデルがある．バイエン
コーダモデルは，クエリと文書を個別にベクトル化するため，
効率的な類似度計算が可能である．一方，クロスエンコーダモ
デルは，クエリと文書を結合してベクトル化するため，バイエ
ンコーダモデルより精度の高い関連度スコアを提供するが，計
算コストが高いという課題がある．
アドホック検索タスクに LLMを用いることにより，性能が

向上することが報告されている [5]．本研究でも，アドホック
検索タスクに LLMを活用し，その中でもバイエンコーダモデ
ルに焦点をあてる．クエリや文書のベクトル化には，BERT [6]
が頻繁に使用されている [8]．アドホック検索タスクに BERT
を利用するアプローチとして DPR [17] がある．DPR は，ク
エリおよび文書の [CLS] トークンの出力を利用してベクトル
化し，これを入力全体の意味的な表現として扱う．この [CLS]

ベクトルを使用し，クエリと文書の類似度を計算することで，
関連性の高い文書を効率的に検索することが可能である．さ
らに，クエリと文書のトークンごとのペアワイズ類似度を計
算する ColBERT [18]や，モデルに疎なベクトルを生成させる
SPLADE [7] などのアプローチも提案されている．阿部らは，
DPR，ColBERT，SPLADEのいずれのアプローチが日本語ド
メインの文書検索において有効であるか検証している [46]．

Contriever [13]，OpenAI embedding [27]，e5 [37]はアドホッ
ク検索タスクのための強力な埋め込みモデルとして有名なモデ
ルである．これらのモデルは，コントラスト学習 [19]を用いて
トレーニングされている．コントラスト学習は，似た意味を持
つテキストは似た表現，異なる意味を持つテキストは異なる表現
に埋め込むことをモデルに学ばせる学習方法である．コントラ
スト学習によりトレーニングされたモデルは，MS MARCO [3]
や BEIR [35] など主要な情報検索テストコレクションにおい
て，高い性能を示すことが報告されている．
近年では，Llama2 [36]やMistral [15]など 70億パラメータ
規模のモデルもテキスト埋め込みの基盤モデルとして利用さ
れている．Maらは Llama2をアドホック検索タスクに適応す
るように LoRAファインチューニングすることで，RepLlama
や RankLlama を構築した [24]．また，Wang らは，Mistral
をアドホック検索タスクに適応するようにファインチュー
ニングすることで，intfloat/e5-mistral-7b-instruct1を
構築した [38]．RepLlama，RankLlama，および，intfloat/

e5-mistral-7b-instruct は，いずれも高い性能を示すこと
が報告されている．本研究では，アドホック検索タスクに
適応するようにファインチューニングされたモデルである
intfloat/e5-mistral-7b-instructを，マージ元のモデルと
して利用する．

2. 2 モデルマージ
モデルマージとは，複数の基盤モデルをもとに，新たなひとつ

の基盤モデルを構築する処理である．モデルマージは，重みレ
ベルのマージと層レベルのマージに大別される [2]．重みレベル

1：https://huggingface.co/intfloat/e5-mistral-7b-instruct
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図 1 バイエンコーダモデルの仕組み．

のマージは，マージ元のモデルM (1) のパラメータ θ(1) と，と
M (2) のパラメータ θ(2) を用いて，新たなマージモデルM (new)

のパラメータ θ(new) を計算する方法である．一方，層レベルの
マージは，重みは固定し，マージ元のモデルから，利用する層
を選択して，新たなマージモデルを構築する方法である．重み
レベルのマージは，同じアーキテクチャ，同じパラメータ数の
モデル同士のマージに限定されるが，層レベルのマージは異な
るアーキテクチャのモデルをマージすることが可能である．
重みレベルのマージの代表的な手法として，マージ元モデル
のパラメータの線形補間により，新たなモデルのパラメータ
を計算する方法がある．Wortsmanらは，事前学習された複数
のモデルをこの手法でマージすることにより，画像分類タス
クの性能を向上させることに成功している [39]．この他にも，
SLERP [32]，TIES [41]，DARE [42]，Task Arithmetic [12]な
ど多くのマージ手法が提案されている．一方，Kimらは，層レ
ベルのマージを行うことで，指示応答能力の高い LLMの構築
に成功している [20]．本研究では，最もシンプルで一般的な重
みレベルのマージ手法である重みの線形補間によるマージを行
い，マージモデルの検索性能を評価する．

3 実 験 設 計
3. 1 アドホック検索
アドホック検索は，クエリ q に対して，文書集合 D から k

件の順位付き文書リストを作成するタスクである．このタスク
では，まず文書集合 D の各文書 di について，スコア s(q, di)
を計算する．その後，得られたスコア s(q, di)を降順にソート
することで作られる文書リストの上位 k 件を取得することで，
k 件の順位付き文書リストを取得することができる．
本研究では，スコア s(q, di)を計算する際にバイエンコーダモ

デルを用いる．バイエンコーダモデルを用いて，スコア s(q, di)
を計算する仕組みを図 1に示す．スコア計算のために，まずク
エリ q と文書 di の意味を表すベクトルをそれぞれ LLM に生
成させる．その後，この 2つのベクトルの内積やコサイン類似
度をとることで，得られる値をスコアとする．スコアの計算は

表 1 医療ドメインテストコレクション統計情報．
テストコレクション クエリ数 文書数

NFCorpus 323 3, 633
TREC CT 2021 75 26, 162

文書集合 D 内のすべての文書 di に対して行う．
本研究では，クエリや文書をベクトル化する LLMをモデル

マージにより構築する．具体的には，検索タスクに対応するよ
うファインチューニングされたモデルと，検索能力は無いが特
定ドメインの文書で継続事前学習されたモデルをモデルマージ
し，単一のモデルを構築する．このモデルが，特定ドメインの
テストコレクションにおいて，検索性能を向上させる高品質な
ベクトルを生成できるか検証する．
なお，本論文では，マージ元となる検索タスクに対応するよ

うファインチューニングされたモデルを「マージ元検索モデ
ル」，マージ元となる特定ドメインの文書を用いて継続事前学
習されたモデルを「マージ元ドメイン特化モデル」と呼ぶ．

3. 2 テストコレクション
3. 2. 1 医療ドメイン
医療ドメインを対象とした実験のデータについて説明する．

本研究では，2つの医療文書検索テストコレクションを用いた．
1つ目は，NFCorpus [4]である．NFCorpusは，医療文書か

ら有用な情報を正確に検索する能力を評価するために設計され
たテストコレクションである．クエリは，NutritionFacts.org
から収集し，文書コーパスは，PubMedから収集した生物医学
文献を使用している．

2つ目は，TREC CT 2021 [1]である．TREC CT 2021のタ
スクは，患者の症例報告から，その患者にふさわしい臨床試験
を検索することである．したがって，クエリは，患者の症例報
告であり，文書コーパスは，臨床試験の概要で構成されている．
いずれのテストコレクションも，情報検索分野で使用され

るデータを簡単に取得・利用するための Python ライブラリ
である ir_datasets [25]を通じて取得した．テストコレクショ
ン名は，beir/nfcorpus/testおよび clinicaltrials/2021/

trec-ct-2021である．
NFCorpusにおいては，クエリとしてクエリ用データフレー

ムの text列をそのまま利用し，文書は文書用データフレームの
title列と text列を結合したテキストを用いた．TREC CT
2021では，クエリとしてクエリ用データフレームの text列を
利用し，文書は文書用データフレームの title列，summary列，
および eligibility 列から抽出した Inclusion Criteria 部分
を結合したテキストを使用した．ただし，eligibility列から
Inclusion Criteriaを抽出できない場合は，title列と summary

列を結合したテキストを文書として利用した．
テストコレクションの統計情報を表 1に示す．なお，本研究

では，TREC CT 2021は適合性判定がついている文書のみを
検索対象文書とした．
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表 2 日本語ドメインテストコレクション統計情報．
テストコレクション クエリ数 文書数

MIRACL 860 8, 066
JQaRA 1667 100

3. 2. 2 日本語ドメイン
日本語ドメインを対象とした実験のデータについて説明する．
日本語ドメインにおいても 2種類のテストコレクションを利用
して，実験を行った．

1つ目は，MIRACL [43]である．MIRACLは，多言語情報
検索を対象としたテストコレクションであり，日本語を含む 18
種類の言語に対応している．本研究では，日本語の検証データ
を利用した．クエリは，多様な質問であり，歴史的な出来事や
科学的な事実，文化的な話題に関するものが多い．文書コーパ
スには，Wikipediaが利用されている．MIRACLにおいても，
医療ドメインの実験と同様に，ir_datasetsを利用してデータ
を取得し，適合性判定のある文書のみを検索対象とした．テス
トコレクション名は，miracl/ja/devである．クエリとして，
クエリ用データフレームの text列を利用し，文書には，文書
用データフレームの text列を用いた．

2つ目は，JQaRA2 [34]である．JQaRAは，クエリに対し，
候補となる 100 件の文書から適合文書を検索するタスクであ
る．クエリは，JAQKET [45]の質問データである．JAQKET
とは，クイズを題材にした日本語 QAデータセットである．文
書コーパスには，Wikipediaが利用されている．クエリとして，
データフレームの question列を利用し，文書には，text列を
用いた．
日本語ドメインテストコレクションの統計情報を表 2 に示

す．なお，JQaRAは，クエリごとに検索対象文書が異なる．1
つのクエリで検索対象とする文書の数は 100件で，100件の文
書コーパスがクエリ数である 1667通り存在する．

3. 3 マージ元検索モデル
本研究では，マージ元検索モデルとして intfloat/

e5-mistral-7b-instruct を用いた [38]．このモデルは，
mistralai/Mistral-7B-v0.13を検索タスクに対応するよう
ファインチューニングしたものである．学習データとして，
LLMにより生成された，約 50万件の多様なテキスト埋め込み
タスク合成データを利用している．学習データに利用されてい
る言語の数は 93種類である．合成データに占める日本語の割
合は，2.9%である．
モデルの学習に際し，関連するクエリ・文書ペア (q+,d+)に
指示テンプレートを適用し，クエリ q+ を以下の形式で指示付
きクエリ q+

inst に変換している．

q+
inst = Instruct: {task_definition} \n Query: {q+} (1)

クエリを変換することで，クエリの目的やタスクを明確化し，

2：https://huggingface.co/datasets/hotchpotch/JQaRA

3：https://huggingface.co/mistralai/Mistral-7B-v0.1

特定タスクに応じた埋め込み生成を可能にしている．
埋め込みモデルの学習には，InfoNCE損失 Lを利用してい

る．InfoNCE損失 Lは，式 (2)により定義される．

L = − log

(
φ(q+

inst, d+)
φ(q+

inst, d+) +
∑

ni∈N
φ(q+

inst, ni)

)
(2)

ここで，N は，非適合文書の集合を表し，φ(q, d)は，クエリ
q と文書 dの関連度を計算する関数である．関連度の計算は式
(3)により行っている．

φ(q, d) = exp
( 1

τ
cos(hq, hd)

)
(3)

hq はクエリベクトル，hd は文書ベクトルを表す．クエリと文
書の末尾に [EOS]トークンを付加し，それぞれモデルに入力す
る．最終層の [EOS]ベクトルを取ることで，クエリと文書の埋
め込み hq および hd を得ている．温度パラメータ τ は，0.02
に固定している．

3. 4 マージ元ドメイン特化モデル
3. 4. 1 医療ドメイン
医療文書を対象とする実験において，マージ元となる医

療特化モデルについて説明する．本研究では，マージ元の医
療特化モデルとして，BioMistral/BioMistral-7B4 [21]を用
いた．これは，mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.15を医
療文書で継続事前学習することで構築されたモデルである．
学習に利用されたデータは，PMC Open Access Subset6で
ある．これは，医療研究論文のコレクションであり，PMC-
LLaMA [40]，PubMedBERT [10]，および SciFive [28]の学習
にも利用されている．学習に利用されたデータの量は，30 億
トークン (約 147万件のドキュメント)である．完成したモデ
ルは，10種類の医療質問応答タスクから成るベンチマークで，
高い性能を示すことが報告されている．医療文書を対象とす
る実験では，マージ元ドメイン特化モデルとして医療特化モ
デルである BioMistral/BioMistral-7B を，マージ元検索モ
デルとして検索タスクに対応するようファインチューニング
されたモデルである intfloat/e5-mistral-7b-instruct を
用いてマージする．そうして得られるモデルが，intfloat/

e5-mistral-7b-instruct単体のモデルより，医療文書検索性
能が高くなるかを検証する．

3. 4. 2 日本語ドメイン
日本語文書を対象とする実験において，マージ元と

なる日本語特化モデルについて説明する．本研究で
は，マージ元の日本語特化モデルとして，stabilityai/

japanese-stablelm-base-gamma-7b7を用いた．これは，
mistralai/Mistral-7B-v0.1 を日本語タスク向けに継
続 事 前 学 習 す る こ と で 構 築 さ れ た モ デ ル で あ る ．

4：https://huggingface.co/BioMistral/BioMistral-7B

5：https://huggingface.co/mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.1

6：https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/tools/openftlist/

7：https://huggingface.co/stabilityai/japanese-stablelm-base-gamma-7b
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Japanese/English Wikipedia8，Japanese mc49 [29]，Japanese
CC-10010，Japanese OSCAR11，SlimPajama without the
Books3 subset12 [33] のコーパスの組み合わせから約 1000 億
トークンが，継続事前学習に利用されている．
日本語文書を対象とする実験では，マージ元ドメイン
特化モデルとして日本語特化モデルである stabilityai/

japanese-stablelm-base-gamma-7b を，マージ元検索モデ
ルとして検索タスクに対応するようファインチューニング
されたモデルである intfloat/e5-mistral-7b-instruct を
用いてマージする．そうして得られるモデルが，intfloat/

e5-mistral-7b-instruct単体のモデルより，日本語文書検索
性能が高くなるかを検証する．

3. 5 マージ方法
本研究では，最もシンプルで代表的なマージ手法である重み
の線形補間により，マージを行う．
本研究において，マージ元となるモデルは，すべて Mistral
ベースのモデルであり，Mistralは，32個の層により構築され
ている．Kevinらは，この 1つ 1つの層には，層ごとの役割が
存在することを示唆している [26]．そこで，検索性能を向上さ
せるマージ方法についてより深く考察するため，1層目から 16
層目，17層目から 32層目という 2つの区分に分け，それぞれ
異なるハイパーパラメータ設定でマージを行う．具体的には，
1層目から 16層目までは式 (4)，17層目から 32層目は式 (5)
に基づいて新たなモデルの重みを計算する．

θ
(new)
lower = αlowerθ

(1)
lower + (1 − αlower)θ(2)

lower (4)

θ(new)
upper = αupperθ

(1)
upper + (1 − αupper)θ(2)

upper (5)

θ
(new)
· は，マージにより新たに構築されるモデルの重みを
示す．θ

(1)
· および θ

(2)
· は，マージ元となるモデルの重みで

ある．本研究では，θ
(1)
· がマージ元検索モデルの重みを示

す．つまり，θ
(1)
· は，intfloat/e5-mistral-7b-instructの

重みを示す．θ
(2)
· は，マージ元ドメイン特化モデルの重み

を示す．つまり，医療文書を対象とする実験においては，
θ

(2)
· は，BioMistral/BioMistral-7B の重みを示し，日本語
文書を対象とする実験においては，θ

(2)
· は，stabilityai/

japanese-stablelm-base-gamma-7bの重みを示す．αlowerお
よび αupper は，どちらのモデルに重きを置くかを制御するハ
イパーパラメータである．本研究では，αlower および αupper

を，グリッドサーチして各モデルの性能を比較することで，ハ
イパーパラメータがマージ後のモデルの検索性能に与える影響
を確認する．グリッドサーチ対象の重みは，それぞれ 0，0.25，
0.50，0.75，1.00の 5種類で，計 25種類の組み合わせで検索性
能を比較する．なお，マージ後のモデルのトークナイザと token
embedding層の重みは，マージ元検索モデルのものを活用する．

8：https://dumps.wikimedia.org/other/cirrussearch/

9：https://huggingface.co/datasets/legacy-datasets/mc4

10：https://data.statmt.org/cc-100/ja.txt.xz

11：https://oscar-project.github.io/documentation/

12：https://huggingface.co/datasets/cerebras/SlimPajama-627B

表 3 NFCorpus における nDCG@10

αupper\αlower 1.00 0.75 0.50 0.25 0

1.00 0.3902 0.4059 0.3963 0.2695 0.0149
0.75 0.3888 0.4086 0.3889 0.2076 0.0230
0.50 0.3868 0.4057 0.3626 0.0939 0.0186
0.25 0.3717 0.3757 0.3058 0.0284 0.0125
0 0.2516 0.2163 0.2445 0.0199 0.0149

表 4 TREC CT 2021 における nDCG@10

αupper\αlower 1.00 0.75 0.50 0.25 0

1.00 0.5604 0.5843 0.5578 0.3137 0.0116
0.75 0.5699 0.5874 0.5374 0.1925 0.0190
0.50 0.5764 0.5903 0.4815 0.0889 0.0140
0.25 0.5266 0.5454 0.3807 0.0256 0.0110
0 0.3946 0.4335 0.2974 0.0157 0.0116

このとき，αlower と αupper が共に 1.00であるモデルは，マー
ジ元検索モデルの intfloat/e5-mistral-7b-instruct であ
ることを意味する．このモデルが本研究における実験のベース
ラインとなる．
モデルマージには，Arcee AI が提供するツールである

Mergekit [9]を活用する．Mergekitは，マージ方法やハイパー
パラメータを設定することで，ユーザが容易に，複数の事前学
習済みモデルをマージできる機能を備えたツールである．

4 実 験 結 果
本節では，医療ドメインおよび日本語ドメインにおける実験

の結果を示す．各実験では，nDCG@10を評価指標として使用
している．

4. 1 医療ドメイン
表 3は NFCorpusにおける各モデルの nDCG@10の値を示

している．マージ元検索モデル (αlower = 1.00, αupper = 1.00)
の nDCG@10の値は，0.3902である．それに対して，表中の数
値が太字となっている αの組み合わせでマージ元検索モデルを
超える検索性能を示した．特に，αlower = 0.75, αupper = 0.75
であるモデルの nDCG@10の値は 0.4086で，マージ元検索モ
デルと比較して約 2ポイントの検索性能の向上が見られる．
表 4は，TREC CT 2021における各モデルの nDCG@10の

値を示している．マージ元検索モデル (αlower = 1.00, αupper =
1.00)の nDCG@10の値は，0.5604である．それに対して，表
中の数値が太字となっている α の組み合わせでマージ元検索
モデルを超える検索性能を示した．最も性能が向上したモデル
は，αlower = 0.75, αupper = 0.5であるモデルで nDCG@10の
値は 0.5903 である．このモデルは，マージ元検索モデルと比
較して約 3ポイント検索性能が向上している．

4. 2 日本語ドメイン
表 5は，MIRACLにおける各モデルの nDCG@10の値を示

している．マージ元検索モデル (αlower = 1.00, αupper = 1.00)
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表 5 MIRACL における nDCG@10

αupper\αlower 1.00 0.75 0.50 0.25 0

1.00 0.7549 0.7773 0.7657 0.6450 0.0135
0.75 0.7582 0.7790 0.7658 0.3120 0.0051
0.50 0.7486 0.7780 0.7541 0.0138 0.0017
0.25 0.7134 0.7497 0.6870 0.0024 0.0008
0 0.4605 0.5593 0.3861 0.0009 0.0006

表 6 JQaRA における nDCG@10

αupper\αlower 1.00 0.75 0.50 0.25 0

1.00 0.6080 0.6437 0.6389 0.4617 0.2558
0.75 0.6123 0.6464 0.6338 0.2958 0.1551
0.50 0.6047 0.6401 0.6100 0.1347 0.1291
0.25 0.5650 0.6131 0.4888 0.1142 0.1300
0 0.3344 0.4438 0.2403 0.1301 0.1343

の nDCG@10の値は，0.7549である．それに対して，表中の数
値が太字となっている αの組み合わせでマージ元検索モデルを
超える検索性能を示した．最も大きく性能向上を示したモデル
は，αlower = 0.75, αupper = 0.75の組み合わせで，nDCG@10
の値は 0.7790となり，マージ元検索モデルと比較して 2ポイ
ント以上検索性能が向上した．
表 6は，JQaRAにおける各モデルの nDCG@10の値を示し
ている．マージ元検索モデル (αlower = 1.00, αupper = 1.00)
の nDCG@10の値は，0.6080である．それに対して，表中の
数値が太字となっている α の組み合わせでマージ元検索モデ
ルを超える検索性能を示した．最も顕著な性能向上を示したの
は，αlower = 0.75, αupper = 0.75であるモデルで，nDCG@10
の値は 0.6464となり，マージ元検索モデルと比較して約 4ポ
イントの検索性能向上が確認された．

5 考 察
本研究では，医療ドメインおよび日本語ドメインにおけるモ
デルマージの効果を検証し，検索性能が向上することを確認し
た．実験結果から得られた知見を以下に示す．

5. 1 モデルマージによる検索性能の向上
実験結果から，医療ドメインおよび日本語ドメインにおいて，
検索タスクに対応するようファインチューニングされたモデル
と，検索能力は持たないが特定ドメインの文書を用いて継続事
前学習されたモデルをマージすることにより，検索性能が向上
する可能性があることが明らかになった．
この結果は，検索タスクにおいてモデルマージが有効である
ことを強く示唆している．検索タスクに対応するようファイン
チューニングされたモデルは，クエリと適合文書の類似度が高
くなるようにベクトルを生成する役割を担い，ドメイン特化モ
デルは専門的な知識や語彙の理解を補完する役割を果たす．こ
の補完関係により，特定ドメインに特化した検索システムの
性能向上が実現可能であると考えられる．したがって，モデル
マージは，特定ドメインの文書検索性能の改善を目指すうえで

有効なアプローチであると結論づけられる．

5. 2 ハイパーパラメータ設定の重要性
ハイパーパラメータをグリッドサーチで探索した結果，マー

ジモデルの性能が，マージにおける重み付けを制御するハイ
パーパラメータである αlowerおよび αupperに大きく依存するこ
とが明らかになった．実験結果では，αlower = 0.75かつ αupper

が高い値であるとき，マージ元検索モデルを超える高い検索性
能を示す傾向にある．したがって，この設定は，マージ元検索
モデルとマージ元ドメイン特化モデルの強みを最大限に引き出
していることを示している．一方で，αlower および αupper が低
い設定 (0 や 0.25) では，検索性能が低下する傾向が確認され
た．ハイパーパラメータの設定によりマージ後のモデルの検索
性能に大きな差があることは，適切なマージ設定がマージモデ
ルの検索能力において重要な鍵となることを示している．
本実験において，αlower および αupper が低い設定で，検索

性能が低下した理由は，マージ元ドメイン特化モデルが検索タ
スクを直接的に解決する能力を持たないためであると考えられ
る．マージ元検索モデルは，クエリと適合する文書の意味的な
類似度が高くなるようにベクトルを生成する能力を持つ．一方
で，マージ元ドメイン特化モデルは，そのようなベクトル生成
能力は持たず，専門的な知識や語彙を理解する能力を持つ．し
たがって，マージ後に検索タスクを解くうえで，主要な役割を
担っているのは，検索モデルであり，ドメイン特化モデルは，
検索モデルが専門的な知識や語彙を理解する補助的な役割をし
ていると考えられる．そのため，ドメイン特化モデルに重きを
置いたマージ設定において検索性能が低下したと予想される．

5. 3 層ごとの重要性分析
NFCorpus を対象とした実験結果によると，αlower =

1.00, αupper = 0の組み合わせで，nDCG@10の値は 0.2516で
あるが，αlower = 0, αupper = 1.00の組み合わせで，nDCG@10
の値は 0.0149である．この結果は，マージモデルの 1層目から
16層目の重みを検索モデルの重みとし，17層目から 32層目の
重みをドメイン特化モデルの重みとした場合には，一定の検索
能力を維持できるのに対し，1層目から 16層目の重みをドメイ
ン特化モデルとし，17層目から 32層目の重みを検索モデルの
重みとした場合には，検索能力が著しく低下することを示して
いる．この傾向は，NFCorpus以外のテストコレクションを用
いた実験においても同様であった．これらの結果から，検索タ
スクにおけるクエリと文書のベクトル生成能力が，主に検索モ
デルの 1層目から 16層目に依存していることが示唆される．

6 ま と め
本研究では，モデルマージをアドホック検索タスクに適用し，

その有効性を検証した．その結果，検索モデルとドメイン特化
モデルを線形にマージすることで，医療および日本語ドメイン
において検索性能を向上させられることを示した．
本研究は，アドホック検索におけるモデルマージの可能性を

示す初期的な試みであり，今後の研究として以下のような方向
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性が考えられる．
まず，より高度なマージ手法の適用が挙げられる．本研究で
は単純な線形結合を用いたが，他のマージ手法を試行するこ
とでさらなる性能向上が期待できる．特に，進化的モデルマー
ジ [2]は，タスクに応じた最適なマージ戦略を進化的アルゴリ
ズムにより自動探索する手法であり，この手法を活用すること
で，検索性能のさらなる改善が見込まれる．本研究は，このよ
うな可能性を示唆する点で意義があるといえる．
また，本研究ではバイエンコーダモデルに焦点を当てたが，
クロスエンコーダモデルやその他のアーキテクチャの検索モデ
ルへの適用についても検討する必要がある．幅広いアーキテク
チャにおけるモデルマージの効果を分析することで，より多様
な検索タスクへの適用が可能となる．
今後の研究では，これらの課題に取り組むことで，モデル
マージの有効性をさらに明らかにしていくことを目指す．
謝辞 本研究は JSPS 科学研究費助成事業 JP24K03228，

JP22H03905，JP21H03554，JP21H03775 による助成を受け
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