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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用いた破滅的忘却の抑制効果を検証する．モデ
ルマージは，複数の学習済みモデルのパラメータを統合し，追加の訓練コストを抑えながら各モデルの利点を兼ね備
えた新しいモデルを構築する技術である．我々は，追加学習で生じる破滅的忘却という課題をモデルマージによって
抑制することで，既存の検索能力を保持したまま追加学習が実現できると考えた．そこで本研究では，まず汎用的な
埋め込みモデル（ベースモデル）と，それを代表的なアドホック検索データセットでファインチューニングしたドメ
イン特化モデルを構築し，両者をモデルマージしたマージモデルとの性能を比較検証した．nDCG@10による評価の
結果，ドメイン特化モデルではて多くの学習対象外ドメインで破滅的忘却が観測されたが，マージモデルではこの低
下したすべてのドメインで nDCG@10スコアが回復した．さらに，一部のドメインではマージモデルが学習対象ドメ
イン自体の性能も向上させ，モデルマージがアドホック検索タスクにおける破滅的忘却の抑制に有効な手段であるこ
とを実証した．
キーワード 情報検索，モデルマージ，破滅的忘却，大規模言語モデル

1 は じ め に
アドホック検索タスクは，情報検索分野における基本的なタ
スクである．これは，ユーザから与えられた自由形式のテキス
トクエリに対して，事前に用意された文書集合の中からそのク
エリに適合する文書を特定し，その適合度の高い順に順位を付
けて提示することを目的とする．このタスクの性能評価には，
ランキングの上位における関連性の順序の精度を測る nDCG [7]
などの評価指標が標準的に用いられる．アドホック検索タスク
は，Web検索やレビュー検索，専門的な論文検索において中心
的な役割を果たしている．さらに，大規模言語モデル（LLM）
の外部知識を活用する能力を高める技術として注目を集める検
索拡張生成 (RAG) [9]にも活用されており，アドホック検索の
重要性は一層高まっている．
実際の検索システムのの性能を維持・向上させるには，日々
生まれる新たな文書や変化するユーザの情報要求に対応するた
め，モデルを継続的に更新・学習させることが不可欠である．し
かし深層学習モデルには，継続事前学習や追加学習によって新
たな知識を学習する際に，過去に獲得した知識を忘却してしま
い，それに関連するタスクの性能が低下してしまうという減少
が課題として存在する．この現象は破滅的忘却（Catastrophic
Forgetting） [13]として知られており，知識の獲得と既存知識
の保持を両立させるうえでの主要な障害となっている．
一方，複数の異なる学習済みモデルを組み合わせて，各モデ

ルの得意分野や獲得した知識を融合し，新たなモデルを構築す
るモデルマージ [21]という手法が注目されている．特に，モデ
ルのパラメータを直接統合することで，一から LLMを構築す
るコストや追加学習に必要な計算資源を削減できる点に大きな
利点がある．
本研究は，アドホック検索タスクにおいて，モデルマージが破

滅的忘却の抑制に有効な手法として機能するかを検証すること
を目的としている．具体的には，一般的なベースモデルと，こ
れに対し特定ドメインのデータでファインチューニングしたド
メイン特化モデルを構築し，この 2つのモデルを統合したマー
ジモデルを生成する．その際，ベースモデルとドメイン特化モ
デルをマージする比率をマージ係数として定義し，マージ係数
を段階的に変化させることで最適な比率を探索する．これら 3
種類のモデルの性能を，ドメイン特化モデルの構築に使用した
ドメインとその他のドメインの評価セットを用いて比較分析す
ることで，以下の 2点を明らかにする．
RQ1: 破滅的忘却が発生した場合，モデルマージによるその

抑制は有効か．
RQ2: モデルマージを行う際，ベースモデルとドメイン特化

モデルのマージ係数の変化によって性能（nDCGスコア）
はどのように推移するか．また，最も望ましい性能を示す
最適なマージ係数は存在するか．

本研究の主な実験結果は以下の通りである．
RQ1: ドメイン特化モデルでは学習対象外ドメインにおいて



nDCGスコアが低下したが，モデルマージを適用したマー
ジモデルは，評価した全ドメインでこの低下したスコアを
回復させることに成功し，破滅的忘却の抑制手法として機
能することを示した．

RQ2: マージ係数の変化にともなってモデルの性能は変動し，
最適なマージ係数は対象とするドメインごとに異なるこ
とが示された．また，マージモデルはファインチューニン
グにおける過学習を緩和する効果も持つことが明らかに
なった．

2 関 連 研 究
2. 1 LLMによるアドホック検索
アドホック検索タスクを解くための主要なアプローチには，
単語の一致に基づく疎検索と，意味的な関連性を捉える密検索
の２つがある．疎検索の代表例は TF-IDF [6]や BM25 [14]で
あり，密検索は LLMを用いてクエリと文書の埋め込みベクト
ルを生成するアプローチが一般的である．
密検索に用いられる LLMには，クエリと文書を個別にベク
トル化するバイエンコーダモデルと，結合してベクトル化する
クロスエンコーダモデルなどがある．バイエンコーダモデルは
クロスエンコーダモデルよりも一般に精度は劣るものの，事前
にインデックスを構築することで高速に検索することができる．
近年では，LLMを活用することにより密検索の性能は向上
しており，特に対照学習に基づいて訓練された e5 [20]，Con-
triver [5]といったバイエンコーダモデルが，主要なテストコレ
クションで優れた性能を示すことが報告されている．本研究で
は，密検索モデルを対象とし，その中でもバイエンコーダモデ
ルである e5を用いて実験を行う．

2. 2 モデルマージ
モデルマージとは，複数の学習済みモデルの得意分野や獲得
した知識を融合し，新たなモデルを構築する技術である．モデ
ルマージには，モデルの重みを直接操作し，線形補間などの手
法で統合する重みレベルでのマージと，モデルの内部構造（層）
を組み合わせて構築する層レベルでのマージがある．
パラメータ空間でのマージは，基本的に同じアーキテクチャ
を持つモデルの統合に限定される．代表的な手法として，パラ
メータの平均化を行うModel Soup [21]のほか，SLERP [16]，
TIES [22]，DARE [8]，Task Arithmetic [3]など，多様な手法
が提案されている．
本研究で対象とするアドホック検索タスクにおいても，モデ
ルマージの有用性が示されている．我々はこれまでに，汎用的
な検索モデルと検索能力を持たないドメイン特化モデルの重
みを線形補間によってマージすることで，そのドメインに対
して高い検索性能を持つモデルを構築できることを示してき
た [25] [15]．
本研究ではこのモデルマージの有効性を，元のモデルの検索
能力の維持という観点に着目して検証し，アドホック検索タス
クへ適用する．

2. 3 破滅的忘却
破滅的忘却（Catastrophic Forgetting）は，ニューラルネッ

トワークが新しいタスクを学習する際に，以前学習した知識や
性能を失う現象である．この現象は，ネットワークの重みが複
数のタスクで共有され，新しい学習による重み更新が以前の学
習内容を上書きしてしまうことが原因であり，現代の LLMや
深層学習においても継続学習・ファインチューニングにおける
主要な課題となっている．
情報検索の分野においても，破滅的忘却の問題が報告されて

いる．Lovón-Melgarejoらは，深層学習ベースのモデルが異な
るドメイン間で順次学習を行う際に破滅的忘却が発生すること
を実験的に示し，特に意味的マッチング能力の高いモデルほど，
新しいドメインに適応した際に以前のドメインの知識を失う傾
向がより強く現れることを明らかにした [10]．さらに，正則化
ベースのアプローチでこの現象に対処することが可能であるこ
とを示したが，このアプローチは学習プロセス自体の変更を伴
うという課題が残る．
これに対し，学習プロセスそのものを変更せず，モデルマー

ジによって破滅的忘却を抑制するアプローチも提案されている．
例えば岩川らは，LLMの翻訳タスクにおいて，継続事前学習の
前後のモデルを線形補間によりマージすることで，一般タスク
の性能を維持しながら翻訳能力が向上したモデルを構築可能で
あることを報告している [24]．また，アドホック検索の領域に
おいても，Hanらは時間的な制約を含むクエリ（Temporal IR）
への対応と汎用的な検索能力を両立させる手法として，モデル
マージの有効性を示している [4]．しかし，この研究は「2015年
に」といった時間的な表現を含む限定的な状況に特化したもの
であり，検索タスク全般におけるドメイン対応と破滅的忘却の
抑制については十分に検証されていない．そこで本研究では，
モデルマージによる手法をより広範なアドホック検索タスクに
応用し，ドメイン特化による性能向上と，学習対象外ドメイン
における破滅的忘却の抑制をより一般的な状況下で両立できる
かを図る．

3 実 験 設 定
3. 1 実験の概要
本研究は，汎用的検索モデルを特定ドメインでファインチュー

ニングする際に生じる，元のモデルが獲得していた検索能力や
性能の低下という課題に対処する．具体的には，元の汎用的検
索モデルの検索能力や性能の維持と，特定ドメインにおける検
索性能の向上を両立させる，パラメータ空間でのモデルマージ
によるアプローチの有効性を検証する．
検証のため，以下の 3種類のモデルを用意し，その性能を評

価する．
ベースモデル: 汎用的なドメインで学習された検索モデル．本

研究では e5-base-v21を用いる．
ドメイン特化モデル: ベースモデルを特定ドメインでファイン

1：https://huggingface.co/intfloat/e5-base-v2



表 1 テストコレクションの統計情報．
クエリ コーパス

訓練 検証 テスト

NFCorpus 2,590 324 323 3,633
SciFact 648 161 300 5,183
FiQA 5,500 500 648 57,638
FEVER 109,810 6,666 6,666 5,416,568
HotpotQA 85,000 5,447 7,405 5,233,329

チューニングしたモデル．
マージモデル: ベースモデルとドメイン特化モデルをパラメー

タ空間で統合した，本研究の提案モデル．
これらのモデルを使用して，マージによる破滅的忘却の抑制
とドメイン特化性能の向上の効果を，後述するテストコレク
ションを用いて定量的に評価する．

3. 2 テストコレクション
本実験では，アドホック検索タスクの評価ベンチマークとし
て広く利用されている BEIR (Benchmarking-IR) [17]を用い
た．BEIRは医療検索，金融検索，質問応答，事実検証など多
岐にわたるドメインとタスクをカバーしており，異なるドメイ
ンやデータセット間での検索モデルの性能を評価することがで
きる．この BEIRのフレームワークから，本研究の目的である
元のモデルの検索能力の維持とドメイン特化性能の向上を検証
するため，以下の 6つのデータセットを抽出した．
特定ドメイン検索テストコレクション

• FEVER [18]: 自然文の主張の真偽を検証するため，
Wikipediaの記事から根拠となる文書を検索する能力を評
価するデータセット．

• FiQA [12]: 金融・経済分野の質問と回答のデータを含み，
特定分野の専門用語と知識理解の能力を評価するデータ
セット．

• HotpotQA [23]: 複数のWikipedia 記事から情報を統合
し，多段階の推論を必要とする複雑な質問に回答する能力
を評価するデータセット．

• NFCorpus [2]: 栄養学及び健康科学分野の専門的な文書
とクエリからなり，専門的な情報の検索能力を評価する
データセット．

• SciFact [19]: 科学論文の要旨に基づき，特定の主張の根
拠となる文書を検索するタスクを評価するデータセット．

モデルの学習と決定には，それぞれ各データセットの訓練お
よび検証データを用いる．ただし，SciFactには公式で検証デー
タが存在しないため，訓練データをランダムに 8:2の比率で分
割し，それぞれ訓練，検証データとして利用した．

3. 3 ドメイン特化モデルの構築
3. 3. 1 学習対象ドメインと学習対象外ドメイン
ドメイン特化モデルは，ベースモデルを前節で示した特定ドメ
インデータセット（FEVER，FiQA，HotpotQA，NFCorpus，
SciFact）の訓練データを用いてファインチューニングするこ

図 1 モデルマージ構築の流れ．

とで構築する．本研究では，そのドメイン特化モデルを構築
するために使用した訓練データのドメインを学習対象ドメイ
ン，それ以外のドメインを学習対象外ドメインと呼ぶ．例えば，
FEVERをファインチューニングすることで構築したドメイン
特化モデルにおいては，学習対象ドメインは FEVERであり，
その他のドメインが学習対象外ドメインとなる．また，一般ド
メインとして汎用的な検索能力の維持度合いを評価するための
データセットであるMS MARCO [1]を使用し，これはすべて
のドメイン特化モデルの学習対象外ドメインとした．

3. 3. 2 ファインチューニング
ファインチューニングには，公式で提供されている適合文書

（正例）だけでなく，非適合文書（負例）も必要となる．本研究
では，BM25を用いて検索した上位 30件のラベリングされて
いない文書を，モデルにとって判別が困難な負例（ハードネガ
ティブ）として利用した．学習には，検索モデルの訓練フレーム
ワークである Tevatron [11] を用いた．ハイパーパラメータは
公式の設定を参考に調整し，エポック数は検証データにおける
nDCG@10の値を基準に決定した．具体的には，最大 20epoch
の学習過程において，検証データでの nDCG@10が最大となっ
たチェックポイントでのモデルをドメイン特化モデルとして採
用した．

3. 4 マージモデルの構築
本研究の提案モデルであるマージモデルは，ベースモデルと

ドメイン特化モデルの 2つをパラメータ空間の線形補完で統合
することによって構築する．マージモデルを構築する流れを図
1に示す．線形マージは，モデルを構成するすべてのパラメー
タに対して，同一の比率で線形和を求める．モデルの任意のパ
ラメータ iにおけるマージ後の重み θ

(merged)
i は，ベースモデル

の対応する重み θ
(base)
i と，ドメイン特化モデルの対応する重み

θ
(domain)
i を用いて，以下の式で表現される．

θ
(merged)
i = (1 − α)θ(base)

i + αθ
(domain)
i

ここで，α（0 <= α <= 1）は全てのパラメータに共通して適用
されるハイパーパラメータであり，本研究ではマージ係数と呼



ぶ．実験においては，RQ1の検証時には αを 0.5に固定し，両
モデルの重みの平均を取ることでモデルを構築し，RQ2では最
適な αの値を探索的に検証する．
マージモデルの構築により，ベースモデルの検索能力を維持
しつつ，ドメイン特化モデルが獲得した特定ドメインでの検索
能力を統合し，破滅的忘却を抑制した高性能な検索モデルの実
現を目指す．

4 実 験 結 果
本節では，1章で述べた 2つのリサーチクエスチョンに対す
る実験結果を述べる．評価指標には nDCG@10 を用いた．ま
た，2 つのモデル間の性能の比較には有意水準を 5%とした対
応のある t検定を用いた．

4. 1 RQ1: モデルマージによりアドホック検索における破滅
的忘却の抑制は有効か？

まず，ドメイン特化モデルを構築する過程において破滅的忘
却が発生するかを確認した．具体的には，ベースモデルと各ド
メイン特化モデルの性能を，学習対象ドメインおよび学習対象
外ドメインのそれぞれで評価・比較した．その結果を表 2に示
す．表の最左列はドメイン特化モデルの構築（ファインチュー
ニング）に用いたデータセットを示し，各列は評価対象のデー
タセットを示している．それぞれの数値について，ベースモデ
ルのスコアに対して有意に上回っているものは太字，有意に下
回っているものは下線で示している．

FEVERのドメイン特化モデルに着目すると，学習対象外ド
メインにおける nDCG@10 のスコアはすべてベースモデルに
対して有意に低下しており，破滅的忘却が発生しているといえ
る．その他のドメイン特化モデルに関しても，学習対象外ドメ
インのほとんどで性能が低下しており，アドホック検索タスク
においても破滅的忘却が発生することが確認された．
次に，3. 4節で構築したマージモデルの性能を評価し，破滅
的忘却の抑制効果を検証した．表 2 の FEVER におけるマー
ジモデルの結果を見ると，ドメイン特化モデルで得られた学
習対象ドメインでの性能を維持しつつ（ドメイン特化モデル：
0.887，マージモデル：0.889），学習対象外ドメインでの性能を
ベースモデルと同等まで回復させることに成功している．たと
えば， MS MARCOではベースモデルの 0.703に対し，マー
ジモデルは 0.702を記録している．他のすべてのドメインにお
いても同様の傾向が見られることから，アドホック検索タスク
において，モデルマージは破滅的忘却を抑制するための有効な
手法であることが示唆される．

4. 2 RQ2: モデルのマージ割合と破滅的忘却の関係
マージモデル構築時の αを 0.0から 1.0まで 0.1刻みで変化
させてその性能の推移を比較することで，それぞれのドメイ
ン特化モデルについて最適なマージ割合を分析した．図 2は，
ベースモデルにおける nDCG@10 を基準とした相対スコアの
推移を示している．ここで，相対スコアとは，ベースモデル
（α = 0.0）での nDCG@10を Sbase，あるモデルの nDCG@10

を Smodel としたとき，以下の式で求められる値である．

RELmodel = Smodel − Sbase

Sbase

FEVERを学習対象としたグラフに着目すると，α = 0.2付
近までは，学習対象ドメインだけでなく学習対象外ドメイン
でも，ベースモデルを上回る性能向上が確認できる．しかし，
α = 0.3を超えてドメイン特化モデルの影響が大きくなるにつ
れて，学習対象ドメインのスコアは上昇し続ける一方で，学習
対象外のドメインはすべて低下している．このことから，特化
モデルの重みが大きくなるにつれて破滅的忘却が顕著になるこ
とが読み取れる．
他のドメインにおいても，αがある値より大きくなるにつれ

て学習対象ドメインのスコアは上昇し，学習対象外のドメイン
でのスコアが低下した．αを中程度の値（0.4 ∼ 0.6）に設定す
ることで，単一ドメインへの過学習を避けながら，モデル全体
の検索能力を底上げできることが示唆される．
ここで，複数のドメインにおける性能を 1つの指標で総合的

に比較分析するため，調和平均に基づいた新たな手法を導入し
た．調和平均には算術平均とは異なり，極端に低い値に強く引
きずられる性質がある．そのため，特定ドメインで突出した高
スコアを記録しても，別のドメインで破滅的忘却による性能低
下が生じていれば，総合スコアは低く算出される．この性質は，
本研究の目的である破滅的忘却の抑制を評価するのに適してい
る．評価対象とするドメイン群 D の一般的な調和平均 HD は
次式で定義される．

HD = |D|∑
d∈D

1
Sd

|D|は評価対象とするドメインの総数を，Sd はドメイン dにお
ける評価スコアを表す．
しかし，通常の調和平均ではドメインの数が増えるほど各ド

メインの影響力が相対的に低下するため，ファインチューニン
グの目的である学習対象ドメインにおける検索能力の向上が
スコアに反映されにくくなる課題がある．そこで本研究では，
学習対象ドメインの影響力を高めた新たな指標 H ′

D を導入す
る．まず，学習対象外ドメイン群 D \ dtgt における調和平均
HD\dtgt を算出し，それと学習対象ドメインのスコア Sdtgt を
さらに調和平均することで，総合スコアとする．

H ′
D = 2

1
HD\dtgt

+ 1
Sdtgt

これにより，ドメインの数にかかわらず，学習対象ドメインの
影響力を学習対象外ドメイン群全体と同等まで高めており，学
習対象ドメインでの検索能力の向上を重視した評価が可能とな
る．学習対象ドメインでの検索能力を獲得し，かつ学習対象外
ドメインでの性能を維持できているかを判定する評価基準と
なっている．
この指標 H ′

D を用いて性能推移を評価した結果を図 3 に示
す．どのドメインにおいても，αが 0.0（ベースモデル）や 1.0



表 2 ベースモデル，ドメイン特化モデルおよびマージモデルの比較．ベースモデルのスコアに対
して有意（p < 0.05）に上回っているものは太字，下回っているものは下線で示している．

学習データセット モデル 評価データセット
MS MARCO FEVER FiQA HotpotQA NFCorpus SciFact

ベース 0.703 0.850 0.399 0.692 0.354 0.720

FEVER
ドメイン特化 0.652 0.887 0.359 0.622 0.328 0.656
マージ 0.702 0.889 0.403 0.683 0.349 0.719

FiQA
ドメイン特化 0.668 0.798 0.414 0.679 0.364 0.704
マージ 0.705 0.851 0.427 0.690 0.359 0.719

HotpotQA
ドメイン特化 0.613 0.755 0.320 0.692 0.320 0.651
マージ 0.682 0.843 0.380 0.729 0.354 0.719

NFCorpus
ドメイン特化 0.612 0.582 0.271 0.606 0.385 0.667
マージ 0.694 0.812 0.385 0.677 0.386 0.735

SciFact
ドメイン特化 0.686 0.804 0.393 0.683 0.360 0.788
マージ 0.705 0.839 0.403 0.691 0.364 0.773

図 2 マージ係数とそのモデルの相対 nDCG@10 スコアの推移．

（ドメイン特化モデル）の設定の場合と比較して，0.4 ∼ 0.6の
範囲でマージを行ったモデルが優れた総合スコアを記録した．
また，あるドメインでの最適な αはすべて 0.3 ∼ 0.7の範囲に
収まっていた．学習対象ドメインでの検索能力の獲得と破滅的
忘却の抑制を両立させるという点で，モデルマージは有効な手
段であるといえる．特に，その最適なマージ係数がドメインに
よって異なるということは，学習対象となるドメインとベース
モデルがもともと持っている知識との親和性や，データセット
の特性に依存するということを示唆している．
図 2において，一部のドメインではマージモデルが学習対象
ドメインにおいてもドメイン特化モデル（α = 1.0）を上回る相
対スコアを示している．これは，ドメイン特化モデルがファイ

ンチューニングの過程で訓練データに過学習している可能性を
示唆している．
この仮説を検証するため，ファインチューニングの各エポッ

クにおけるモデルの性能推移を分析した．図 4に，各ドメイン
でのファインチューニングにおけるエポックごとの総合スコア
H ′

D の推移を示す．緑の線は，検証データでの nDCG@10が最
大となったエポックとして選択されたドメイン特化モデルを示
している．多くのドメインにおいて，選択されたエポック以降
も総合スコアが向上する場合もあるが，FEVERやHotpotQA，
NFCorpusでは，選択されたエポックよりも前のエポックの方
が総合スコアが高い．これは，検証データでの単一ドメイン性
能を最大化する基準が，必ずしも複数ドメインにわたる汎化性



図 3 マージ係数とそのモデルの総合スコアの推移．緑の線は α = 0.5 のモデルでの評価．

図 4 ドメイン特化モデルのファインチューニングにおける学習エポックとそのモデルの総合ス
コアの推移．緑の線はドメイン特化モデルとして選択したモデルでの評価．

能の最大化とは一致しないことを示している．
この結果から，検証データで最良の性能を示したエポックを
選択したドメイン特化モデルは，学習対象ドメインのテスト
データにおいて必ずしも最適ではなく，訓練データへの過適合
が生じていることが示された．一方，マージモデルはベースモ
デルの汎化能力を取り込むことで，この過学習を緩和し，結果
として学習対象ドメインにおいても性能向上につながったと解
釈できる．
したがって，モデルマージは破滅的忘却の抑制だけでなく，

ファインチューニングにおける過学習の緩和という副次的な効
果も持つことが示唆される．これは，実用的なアドホック検索
システムの構築において，モデルマージが単なる知識統合の手
段を超えて，モデルの汎化性能を向上させる正則化的な役割も
果たし得ることを意味している．
したがって，実用的なアドホック検索システムを構築する際

には，単に特定のドメインデータでフルファインチューニング
を行うのではなく，本研究で導入した H ′

D のような指標を用い
て，目的のドメイン性能と汎用性のトレードオフを精緻に調整



することが不可欠であると考えられる．本実験の結果は，モデ
ルマージがその調整を柔軟に行うための強力なフレームワーク
になり得ることを示している．

5 まとめと今後の課題
本研究では，アドホック検索タスクにおいて，モデルマージ
が破滅的忘却の抑制に有効であるかを検証した．具体的には，
汎用的な検索モデル（ベースモデル）と特定ドメインでファイ
ンチューニングしたドメイン特化モデルを線形補間により統合
したマージモデルを構築し，その性能を BEIRベンチマークの
6つのドメインで評価した．
実験の結果，ドメイン特化モデルでは学習対象外ドメインの
多くにおいて nDCG@10 スコアが有意に低下し，アドホック
検索タスクにおいても破滅的忘却が発生することを確認した．
一方，マージモデルは評価したすべてのドメインにおいて，こ
の低下したスコアをベースモデルと同等まで回復させることに
成功し，モデルマージが破滅的忘却を抑制する有効な手法であ
ることが示唆された．また，マージ係数を変化させた分析によ
り，0.4 ∼ 0.6 の範囲でマージを行うことで，特定ドメインで
の検索性能向上と汎用性の維持を両立できることを明らかにし
た．これらの結果は，アドホック検索システムの構築において，
フルファインチューニングの代替または補完手段としてモデル
マージが有効であることを示している．最適なマージ係数はド
メインによって異なり，学習対象ドメインとベースモデルの知
識との親和性に依存することが示唆された．
今後の課題として，本研究では線形補間によるマージ手法を
採用したが，TIESや DAREといった他のマージ手法の適用可
能性を検証する必要がある．
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