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• 研究テーマ：情報検索
• 足して2で割る検索

• アナロジーによる検索

• クエリ推薦

• モバイル検索

• 情報検索のオンライン評価

• 統計データ検索

• 大規模言語モデルに基づく検索

• 低資源下における情報検索システム構築

加藤 誠 2

情報アクセス技術評価のための
国際ワークショップ NTCIR

情報アクセス技術評価のための
国際ワークショップ NTCIR



検索は不要？ 3

https://www.perplexity.ai/

https://openai.com/ja-
JP/index/introducing-deep-research/

Deep Research



これまでの検索 4
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「検索は不要」という考え方 5
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実際の構成 6
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• この仕組みをRetrieval-augmented Generation (RAG) と呼ぶ

◦ 生成AIが持つ知識では回答を生成できない場合（新規情報やドメイン
固有の情報，社外秘の情報など）に外部知識を参照

◦ ハルシネーションを抑止する効果もある

人間の代わりに生成AIが検索する時代 7
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Lewis et al. Retrieval-Augmented Generation for Knowledge-Intensive NLP Tasks. NeurIPS 2020.



→ A. いいえ

RAGに関する想定質問 8

生成AIが検索するのであれば，

• Q. 検索システムの精度が悪くても問題ないのでは？

• Q. 人間とは違ってうまく検索してくれるのでは？

• Q. 人間相手と同様に上位に良い結果を提示すればよい？



回答に貢献しない検索結果が生成AIの回答を捻じ曲げる

Q. 検索システムの精度が悪くても問題ないのでは？ 9

回答を含む検索結果を得られた場合で
も，回答に貢献しない結果が多く含ま
れると，異なる回答をしてしまう

(回答に貢
献しない結
果の数)
：

(貢献する
結果の数)

表中の値は実際の回答と
異なる回答をした割合

Wu et al. How Easily do Irrelevant Inputs Skew the Responses 
of Large Language Models? COLM 2024.

Joren et al. Sufficient Context: A New Lens on Retrieval 
Augmented Generation Systems. ICLR 2025.

回答に必要な検索結果が得られない場合に，
回答を放棄（図中■）するのではなく，ハ
ルシネーション（図中■）の割合が増加



生成AIが生成したクエリ（クエリ拡張）は
生成AI自身がクエリに詳しくないと有効ではない

Q. 人間とは違ってうまく検索してくれるのでは？ 10

Abe et al. LLM-based Query Expansion Fails for Unfamiliar and Ambiguous Queries. SIGIR 2025.

知識あり改善率知識なし改善率



検索結果が20件返ってきた場合に，回答に貢献する結果は
1-5位，もしくは，17-20位にあると良い

Q. 人間相手と同様に上位に良い結果を提示すればよい？ 11

• 回答に貢献する結果の順位を変えた
ときの回答の正解率

◦ 1位，2位，3位，20位，4位，19位，18
位，5位，17位の順に正解率が高い

◦ 「Lost in the middle」現象と呼ばれる

• ランダムな文書を検索結果に含めた
ほうが性能が高くなるという報告も

Liu et al. Lost in the Middle: How Language Models Use Long Contexts. TACL 2024.

Cuconasu et al. The Power of Noise: Redefining Retrieval for RAG Systems. 
SIGIR 2024.



対象が人間から生成AIに変化しつつあるものの
依然として情報検索技術の性能向上が求められている

情報検索技術の重要性 12

→（生成）AIによる近年の情報検索技術の発展

◦ ベクトル検索（or 密検索）による性能向上

◦ LLM-as-a-Judgeによる情報検索技術の評価

◦ 合成データによる検索モデルの学習／ドメイン特化

ユーザ

対話
検索システム

検索

生成AI

これから

性能向上



検索タスクにおける大規模言語モデルの効果 13

Craswell et al. TREC Deep Learning Track: Reusable Test Collections in the Large Data Regime. SIGIR 2021.

TREC Deep Learningトラック
における大規模言語モデル
(◆nnlm)の性能向上

伝統的モデル（●trad）に
大差をつけている

特にパッセージ検索で顕著



多くの検索アルゴリズムは各文書についてスコア
𝑠 𝑞, 𝑑 を計算して降順に上位𝑘件の文書を選ぶ，と説明可能

情報検索アルゴリズム 14
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スコア 𝑠 𝑞, 𝑑 を計算

2. 文書をスコアの降順にソート

Lin. A proposed conceptual framework for a representational approach 
to information retrieval. ACM SIGIR Forum. Vol. 55. No. 2. 2022.



• クエリと文書はBag-of-wordsによって表現され，
語彙数次元の疎なベクトルによって表現

• スコアは両ベクトルの内積によって計算

• クエリ中の語が文書に含まれない場合はスコア0

従来の検索アルゴリズムの代表例： BM25 15
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• クエリと文書は検索用に学習された大規模言語モデルによって
密なベクトルによって表現

• スコアは両ベクトルの内積によって計算

• ☺クエリと文書に同じ語がない場合でもベクトルが似ていればスコア大

密検索（ベクトル検索）の代表例： DPR (Dense Passage Retrieval) 16
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Karpukhin et al. "Dense passage retrieval for open-domain question answering." EMNLP 2020.
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→ A. いいえ

密検索に関する想定質問 18

密検索であれば，

• Q. 従来のアルゴリズムよりも常に性能がいい？

• Q. 苦手な検索はない？

• Q. 変わった挙動を示さない？



従来の検索アルゴリズムに劣る場合もある

Q. 従来のアルゴリズムよりも常に性能がいい？ 19

• Out-of-domain Generalizability の問題が指摘されている

◦ 学習に用いられたドメイン（上記の場合MS MARCO）とは
大きく異なるドメインでの性能低下
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Thakur et al. BEIR: A Heterogeneous Benchmark for Zero-shot Evaluation of Information Retrieval Models. NeurIPS 2021.

■BM25 (従来) ■ColBERT (密検索)



数値を含む検索クエリの性能が低い

Q. 苦手な検索はない？ 20

密検索

Fujimaki and Kato: Investigating the Performance of Dense Retrievers for Queries with Numerical Conditions. ECIR 2025.

数値を多少理解している
しかし、改善の余地は大きい

数値
なし

数値
あり

理想の
検索性能

検索結果から数値フィルタリング

クエリから数値を取り除く 大きな乖離



従来の検索アルゴリズムには見られない不都合な挙動を示す

Q. 変わった挙動を示さない？ 21

Usuha et al. Over-penalization for Extra Information in Neural 
IR Models. CIKM 2024.

文書に1文追加したとき，100位以上，
その文書の順位を下げてしまう場合
（過剰罰則）が従来の2~1,000倍

仲地 and 加藤. 大規模言語モデルによる生成文書・生成クエリを
用いた検索モデルの学習と分析. DEIM 2025.

Human doc.Human query

LLM-gen. doc.LLM-gen. query

Ranking

Neural retrieval model
(e.g., DPR, SPLADE)

Train

Train

Training data

Output

Training data

Output
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(e.g., DPR, SPLADE)

Human query LLM-gen. query

Query

生成AIで生成した文書を密検索用の学習
データに含めると，生成AIで生成した文書
を優先してしまう傾向（ソースバイアス）
を強めてしまう

~1,000倍



• 検索システムの顧客は人間から生成AIに

• AI技術による検索システムの改善が進む，が，課題も多い

まとめ 22
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