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概要
長文脈 LLMは，ゼロショット文書ランキングに
おいて効率性を大きく改善し得るが，既存のランキ
ングアルゴリズムを長文脈に適用した場合，特に小
規模オープンウェイトモデルで有効性が大きく低下
することが知られていた．本研究では，長文脈 LLM
を用いるランキング手法の違いが有効性・効率性の
トレードオフに与える影響と，その影響が小規模な
オープンウェイトモデルと大規模な商用モデルで異
なるかを検証した．実験として，複数のモデルで 3
つのランキングアルゴリズムの有効性と効率性を
評価した．その結果，小規模なオープンウェイトモ
デルでは multi-passage pointwise の方が listwise (full
ranking)よりも有効性・効率性でともに上回り，それ
はランキングアルゴリズムのタスクの難易度に加え
出力形式の違いが影響していること，また，大規模
な商用モデルでは，listwise (full ranking)が pointwise
より効率性で上回ることがわかった．

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Model, LLM）
は，文書ランキング (document ranking)において，ゼ
ロショットの設定でも高いランキングの品質，つま
り有効性 (effectiveness) を示すことが報告されてい
る [1, 2, 3]．また，GPT-4[4] などの大規模な商用モ
デルだけでなく，小規模なオープンウェイトなモデ
ルを利用した場合でも，適切なランキング手法を適
用すれば高い有効性を達成できることが示されてい
る [3]．これらは，十分な学習データを用意しにく
い状況や，データの機密性が高く外部への持ち出し
が難しい環境などで，専用のランキングモデルを作
らずに文書ランキングで一定の有効性を実現できる
点でも有用である．
一方で，LLMを用いたゼロショット文書ランキン

グには効率性 (efficiency)の課題がある．効率性は，
ランキングにおける処理時間などのことであり，一
般に，文書ランキングでは有効性と効率性の両立が
課題となる．従来，LLM が扱える文脈長の制約か
ら，文書集合の部分集合に対して関連度の評価を繰
り返す戦略が用いられた [1]．このとき，入力される
システムプロンプトや候補文書，出力される評価結
果に重複が生じ，結果として処理時間が増加する．
近年，数万トークン以上を扱える長文脈（long-

context）LLMが登場し [4, 5, 6, 7]，文書集合全体を一
度に LLMに入力してランキングできるようになっ
た．これにより，入力と出力の重複を削減でき，効
率性を大幅に改善できる可能性がある．しかし，従
来のランキング手法の一つを拡張して長文脈 LLM
に適用した場合，とくに小規模なオープンウェイト
モデルにおいて有効性が大きく低下したことが報告
されている [8]．したがって，長文脈 LLMを用いて
有効性を維持しつつ効率性を改善するためには，ど
のランキング手法が，どの種類のモデルにおいて有
効に機能するのかを整理する必要がある．
本研究では，長文脈 LLMを用いた文書ランキン
グにおいて，以下の問いについて検証する：

• RQ1: 長文脈を活用するランキング手法の違い
は，有効性・効率性のトレードオフにどのよう
に影響するか？

• RQ2: RQ1の結論は，「小規模なオープンウェイ
トモデル」と「大規模な商用モデル」によって
変わるか？

2 関連研究
2.1 LLMによるゼロショット文書ランキ
ング

LLM を用いたゼロショットでの文書ランキ
ングの手法は，一般のランキング手法と同様に
pointwise，pairwise，listwiseの 3つに大別される．
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pointwise pointwiseは，文書ごとにクエリに対す
る関連度を評価し，それらを統合してランキングを
作成する手法である．初期の研究では，LLMにクエ
リと文書が関連する否かを YES/NOで出力するよう
指示し，出力トークンの尤度を関連度として用いた
[9, 10]．Zhuangらは，LLMに関連度のラベルや整数
値を直接出力させることで，部分的に関連する文書
をより適切に評価でき，有効性が向上することを示
した [2]．pointwiseで重要となる統一された評価基
準を実現するための研究も行われている [11, 12]．

pairwise pairwiseは，文書の組に対して関連度の
大小を評価し，それを繰り返すことでランキングを
作成する手法である．Qinらは，小規模なオープン
ウェイトモデルでも，pairwiseのランキングアルゴ
リズムを使えば，大規模な商用モデルや教師あり学
習したモデルと同等の有効性を達成できることを示
し，画期的な成果となった [3]．その高い有効性の
一方で，Qinらが用いた pairwise手法は文書数 𝑁 の
とき，𝑂 (𝑁2) 回の推論が必要であり，効率性に大き
な課題があった．

listwise listwise手法は，複数の文書を受け取り，
一度にランキングを作成する方式であり，pointwise
や pairwise 手法よりも効率性で優れる．Sun らは，
大規模な商用モデルを用いれば，listwiseのランキン
グアルゴリズムでも教師あり学習したモデルと競
合する有効性を達成することを示した [1]．一方で，
Sunらが用いた listwise手法は，LLMの文脈長の制
約により，文書全体の部分集合に対してランキング
を繰り返す sliding window戦略を採用しており，効
率性に更なる改善の余地があった．
その他 効率性と有効性のトレードオフを改善す

るため，LLMが出力する尤度を用いる setwise手法
も提案されている [13]．また，具体例の例示を行い
few shotの設定にすることで，有効性が改善するこ
とも報告されている [14]．

2.2 長文脈 LLM

近年，LLMの文脈長を拡張する研究 [15, 16, 17]の
進展に伴い，数万トークンを超える長い入力を一度
に処理できる長文脈 LLMが登場した [4, 5, 6, 7]．入
力が長文脈の際の LLMの性質についての研究がさ
れており，入力の中間部分の情報を見落としやすい
こと [18]や，入力長そのものより情報量の増加が性
能に影響を与えること [19]などが報告されている．
長文脈 LLMにより文書ランキングの効率性を改

善する研究は Liuらにより初めて行われた [8]．Liu
らは，長文脈 LLMを用いたランキング手法として，
文書集合全体を一度に listwiseでランキングする full
rankingを提案し，ゼロショットでは効率性は改善す
るものの有効性が悪化するが，教師あり学習を行う
と効率性・有効性ともに改善することを示した．
3 長文脈 LLMを用いたランキング
アルゴリズム
本章では，本研究で比較するランキングアルゴ
リズムについて説明する．ベースラインとして，
listwise (sliding window)を用いる．また，長文脈を活
用するランキングアルゴリズムは，今回は出力トー
クンからランキングを生成するアルゴリズムを対象
とし，listwise (full ranking) と multi-passage pointwise
を用いる．
それぞれのプロンプトは付録 B に記載した．
また，混乱の恐れがないときは，以後略記とし
て，listwise (sliding window)を sliding window, listwise
(full ranking)を full ranking, multi-passage pointwiseを
pointwiseと表記する．

3.1 ベースライン
listwise (sliding window) listwise手法は，複数の
候補文書を同時に入力し，順序付けされた文書 ID
列を直接出力させる方式である．ゼロショット文
書ランキングでは，クエリ 𝑞 と候補文書リスト
𝐷 = {𝑑1, . . . , 𝑑𝑛}を入力し，LLMに「[3] > [1] > [2] >
...」のような順序付き ID列を生成させる．

LLMの文脈長が限られている場合，候補全体を一
度に扱えないため，sliding window 戦略が用いられ
てきた [1]．この戦略では，まず下位の候補文書 𝑤

件の部分列（window）に対してランキングを行い，
その windowを 𝑠件上位にずらしてランキングを繰
り返すことで，最終的に上位 𝑤 件の文書の順位を
得る．

3.2 長文脈 LLMを用いたアルゴリズム
listwise (full ranking) listwiseを長文脈に拡張す
る手法として，候補全体 𝐷 を一度に入力し，1回の
推論で完全なランキングを得る full ranking戦略を用
いる [8]．sliding window戦略と異なり推論回数を削
減できる一方で，長い入力と長い出力（ID列生成）
を伴う．

multi-passage pointwise 本研究で新たに導入す
る multi-passage pointwiseは，pointwise手法を長文脈
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LLMへ拡張した方式である．候補全体 𝐷 を一度に
入力し，LLMに各候補の関連度ラベルを「[1]: 3 [2]:
0 . . .」のような形式でまとめて出力させる．本研
究では，Zhuangら [2]を参考にし，関連度ラベルを
0–5の離散値として出力させる．得られたラベルに
基づき候補を降順に並べ替え，最終的なランキング
を構成する．
入力のうち局所的な情報のみ見ても回答が可能

なため，full ranking に比べ簡単で，小規模なモデ
ルにとって負担が小さい手法である可能性があ
る．また，一度に全文書を見るため，異なる文書間
で同一の評価基準が適応され，単一の文書のみ見
る pointwiseに比べ有効性が改善することも期待さ
れる．

4 実験
本章では，RQ1（手法差）および RQ2（モデル規

模による違い）に答えるため，第 3章で述べた 3つ
のランキングアルゴリズムを複数のモデル条件で
比較し，有効性（nDCG@10）と効率性（秒/クエリ）
を評価する．

4.1 実験設定
評価データセット 評価には TREC-DL2019[20]

Passage Ranking Taskのデータセットを用いた．各ク
エリごとのランキング対象の文書集合は，BM25の
上位 100件の文書とした．また，プロンプトに文書
集合を埋め込む際，文書の順序は毎回ランダムに並
び替えた．
モデル 実験では，Liuらによる先行研究 [8]で用

いられたモデルに加え，パラメータ数が異なるモデ
ルや，より新しい世代のモデルを用いる．reasoning
機能を持つモデルは reasoning を行わない設定で
利用する．各モデルの詳細は付録 A の表 2 に記載
した．
計 算 環 境・実 装 推 論 に は，NVIDIA A100

(40GB/80GB) の GPU を用いた．また，トークン
系列の生成には貪欲法を用いた．また，出力トーク
ン数の上限は 8192とした．
利用したライブラリは付録 Cに記載する．
評価指標 有効性の評価には nDCG@10 を用い

た．効率性の評価には，クエリあたりの処理時間
(秒)を用いた．sliding windowでは，各ウィンドウで
の複数推論の合計時間を計測した．それぞれの条件
における nDCG@10とクエリあたりの処理時間は，

一つの条件につき 3回の実験を行い，その平均値を
用いた．
ランキング処理の設定 sliding window では，

𝑤 = 20, 𝑠 = 10とした．full rankingにおいて，IDが
重複していた場合，2回目以降に出現した IDは無視
した．また，欠落した IDは，元の候補順に末尾へ
追加した．pointwiseでは，出力から各 IDのラベル
を抽出し，ラベル降順に並べ替えてランキングを構
成した．関連度が同じ文書については，元の候補順
を用いた．

4.2 実験結果
表 1に，モデルとランキングアルゴリズムごとの
有効性 (nDCG@10)と効率性 (秒/クエリ)を示す．

4.2.1 小規模なオープンウェイトモデル
ランキングアルゴリズムによる有効性・効率性
の変化 小規模なオープンウェイトモデルでは，
Ministral-3-8B-Instruct-2512-BF16を除き，full ranking
よりも pointwiseの方が有効性 (nDCG@10)・効率性
(クエリあたりの処理時間)ともに高かった．
効率性が full rankingで sliding windowより悪化し
ているのは，Liuらによる結果 [8]と異なる．この相
違については，後ほど定性分析で調査・議論する．
入力する文書数と有効性の関係 候補文書数 𝑛と
有効性 (nDCG@10) の関係を Qwen2.5-7B-Instruct で
調査したところ，full ranking・pointwiseともに 𝑛の
増加に伴い nDCG@10が低下したが，低下幅は full
ranking の方が大きかった．（具体的な数値は付録
D の表 3 に記載する）．この結果は，full ranking と
pointwiseで，長文脈に対する頑強性が異なることを
示唆する．
モデルのパラメーター数と有効性の関係 モデ
ルのパラメーター数と有効性の関係を Qwen2.5 シ
リーズ（7B/14B/32B）で調査したところ（表 1），パ
ラメーター数が増加しても full ranking は pointwise
よりも一貫して nDCG@10が低く，また改善幅が小
さかった．この結果は，full ranking と pointwise に
は，パラメーター数の増加だけでは解決できない違
いがあることが示唆される．
長文脈 LLM ランキングアルゴリズムの出力の
定性分析 小規模なオープンウェイトモデルに
おける full rankingと pointwiseの有効性・効率性の
差異の要因を調査するため，それぞれの出力を
定性的に分析した．その結果，full ranking におい
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表 1 モデルとアルゴリズムごとの有効性 (nDCG@10)と効率性 (クエリごとの処理時間 (秒))．
太字は，各モデルの listwise (full ranking)と multi-passage pointwiseでの，より良い nDCG@10と処理時間

モデル listwise (sliding window) listwise(full ranking) multi-passage pointwise
nDCG@10 秒/クエリ nDCG@10 秒/クエリ nDCG@10 秒/クエリ

Mistral-7B-Instruct-v0.3 61.30 262.83 34.07 217.34 39.44 76.01
Qwen2.5-7B-Instruct 62.08 60.79 46.36 66.68 56.89 55.68
Qwen2.5-14B-Instruct 67.18 89.22 44.36 110.41 64.15 86.95
Qwen2.5-32B-Instruct 71.38 108.45 49.66 171.66 65.64 167.04
Ministral-3-8B-Instruct-2512-BF16 66.20 88.43 60.78 98.67 52.76 78.12
Qwen3-8B 67.20 91.22 51.24 341.77 56.53 67.73
gpt-4o-mini-2024-07-18 70.00 19.62 67.38 11.00 67.75 12.96
gpt-4o-2024-08-06 75.00 22.92 72.88 8.57 70.37 10.54
gemini-2.5-flash 73.40 8.87 70.14 3.08 66.47 3.63
gpt-5.1-2025-11-13 73.64 18.74 70.72 6.77 72.24 7.01
gemini-3-flash-preview 74.97 28.77 74.89 5.49 71.67 6.28

て，（1）degeneration 問題 [21] として知られる同一
ID 列を繰り返し出力するループ，（2）ID 表記に
不要な記号や自然言語が混入する形式逸脱，と
いう 2 つの出力の問題が，pointwise に比べ起きや
すいことが観察された（具体例は付録 E に示す）．
また，pointwiseの方が full rankingよりも nDCG@10
が低かった Ministral-3-8B-Instruct-2512-BF16 でも，
pointwiseの出力で形式逸脱が多く観察された．
この結果から，小規模なモデルで pointwiseが full

ranking よりも有効性・効率性で上回った要因とし
て，pointwiseの方が簡単なタスクであっただけでな
く，出力で問題が起こりにくい出力形式であったこ
とが考えられる．また，Liu らによる報告 [8] と異
なり，今回の実験で full rankingが効率性でも sliding
windowより低かったのは，今回の実験では出力長
の上限が長かったため，full rankingの出力の問題が
効率性の悪化につながった可能性がある．

4.2.2 大規模な商用モデルの場合
長文脈 LLMを用いる full rankingと pointwiseを比

較すると，効率性は full rankingが pointwiseを上回
り，有効性は 3 つのモデルで full ranking の方がよ
く，2つのモデルで pointwiseの方が良かった．効率
性については，pointwiseの出力形式の方が出力トー
クンが多いことが原因と考えられる．有効性は更な
る分析が必要だが，pointwiseが悪かった場合は，各
候補に 0–5の関連度のラベルを付与するため，本来
は関連度に差がある候補も同一のラベルを付与され
有効性が低下した可能性がある．

full rankingと sliding windowを比較すると，有効性
は sliding windowの方が高く，効率性は full ranking
の方が大幅に高かった．

5 おわりに
本研究では，長文脈を活用するランキング手法の
違いが有効性・効率性のトレードオフに与える影響
（RQ1）と，RQ1 の結論が「小規模なオープンウェ
イトモデル」と「大規模な商用モデル」で変わるか
（RQ2）を検証するため，複数のモデルで，3 つの
ランキングアルゴリズム（listwise (sliding window)，
listwise (full ranking)，multi-passage pointwise）の有効
性（nDCG@10）と効率性（クエリあたりの処理時
間）を評価した．
結果として，ランキング手法の違いが有効性・
効率性のトレードオフに与える影響は「小規模な
オープンウェイトモデル」と「大規模な商用モデ
ル」で異なること（RQ2），小規模なオープンウェイ
トモデルでは，multi-passage pointwiseの方が listwise
(full ranking) よりも有効性と効率性でともに上回
り，それはランキングアルゴリズムのタスクの難
易度に加え，出力形式の違いが影響していること，
大規模な商用モデルでは，listwise (full ranking)の方
が pointwise よりも効率性で上回ることがわかっ
た (RQ1)．また，大規模な商用モデルであっても，
listwise (full ranking) は listwise (sliding window) より
も効率性は高いものの，有効性は低いことが確認さ
れた．
今後の研究として，小規模なオープンウェイトモ
デルにおける出力の問題を定量的に調査し，有効性
の要因をランキングアルゴリズムと出力形式とで分
離して議論する．また，大規模な商用モデルにおい
ても，アルゴリズムの違いが有効性に与える影響を
更に分析を行う．加えて，尤度を用いるランキング
アルゴリズムの長文脈 LLMでの性能も検証したい．
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表 2 モデルの詳細
モデル名 オープンウェイト/商用 パラメーター数 入力長 reasoning機能 公開日時
Mistral-7B-Instruct-v0.3 オープンウェイト 7B 32K 2024/05/22
Qwen2.5-7B-Instruct[7] オープンウェイト 7B 128K 2024/09/19
Qwen2.5-14B-Instruct[7] オープンウェイト 14B 128K 2024/09/19
Qwen2.5-32B-Instruct[7] オープンウェイト 32B 128K 2024/09/19
Ministral-3-8B-Instruct-2512-BF16 オープンウェイト 8B 256K 2025/12/03
Qwen3-8B オープンウェイト 8B 128K ✓ 2025/04/29
gpt-4o-mini-2024-07-18 商用 - 128K 2024/07/18
gpt-4o-2024-08-06 商用 - 128K 2024/08/06
gemini-2.5-flash 商用 - 1M ✓ 2025/06/18
gpt-5.1-2025-11-13 商用 - 400K ✓ 2025/11/13
gemini-3-flash-preview 商用 - 1M ✓ 2025/12/18

A 実験に用いたモデル
実験で用いたモデルの一覧を表 2に示す．

B プロンプト
B.1 listwise (full ranking)
I will provide you with {num} passages, each indicated by a
numerical identifier []. Rank the passages based on their
relevance to the search query: {query}.

[1] {passage_1}
[2] {passage_2}
...
[{num}] {passage_{num}}

Search Query: {query}.
Rank the {num} passages above based on their relevance to the
search query. All the passages should be included and listed
using identifiers, in descending order of relevance. The output
format should be [] > [], e.g., [4] > [2], Only respond with
the ranking results, do not say any word or explain.

B.2 multi-passage pointwise
I will provide you with {num} passages, each indicated by a
numerical identifier []. Please give the relevance for the
each passage to the search query: {query}

[1] {passage_1}
[2] {passage_2}
...
[{num}] {passage_{num}}

Search Query: {query}.
Provide the relevance of the all passages above to the search
query. The output format should be
[passage identifier]: relevance, e.g.,
[1]: 3
[2]: 0
[3]: 2
...

[100]: 1.
Relevance should be 5, 4, 3, 2, 1 or 0. Only respond with
the ranking results, do not say any word or explain.

C 実装の詳細
実装は，Liu らによる先行研究 [8] での実装1）を

元にした．オープンウェイトモデルでの実験には
Hugging Face Transformersライブラリ2）を用い，注意
機構の計算には PyTorch3）2.0以降で提供されている

1） https://github.com/RUC-NLPIR/fullrank
2） https://github.com/huggingface/transformers
3） https://github.com/pytorch/pytorch

Scaled Dot-Product Attention(SDPA)を利用した．

D 入力文書数と有効性の関係
表 3 Qwen2.5-7B-Instructでの入力文書数と nDCG@10

文書数 full ranking pointwise
20 60.39 61.22
40 58.45 63.71
60 54.67 60.96
80 51.04 56.89
100 46.36 56.89

E 課題がある出力の具体例
E.1 Qwen2.5-7B-Instruct の listwise (full

ranking)でのループ
[9] > [1] > [49] > [28] > [40] > [46] > [45] > [44] > [43]
> [42] > [41] > [39] > [38] > [37] > [36] > [35] > [34]
> [33] > [32] > [31] > [30] > [29] > [27] > [26] > [25]
> [24] > [23] > [22] > [21] > [20] > [19] > [18] > [17]
> [16] > [15] > [14] > [13] > [12] > [11] > [10] > [9]
> [8] > [7] > [6] > [5] > [4] > [3] > [2] > [1] > [1]
> [1] > [1] > [1] > [1] > [1] > [1] > [1] > [1] > [1]
> [1] > [1] > [1] > [1] > [1] > [1] > [1] > [1] > [1]
> ...

E.2 Mistral-7B-Instruct-v0.3 の listwise
(full ranking)での形式逸脱

[1] > [100]
[7] > [99]
[3] > [98]
[5] > [97]
[4] > [96]
[6] > [95]
[2] > [94]
[11] > [93]
...

E.3 Ministral-3-8B-Instruct の multi-
passage pointwiseでの形式逸脱

Here are the relevance rankings for each passage
based on the query **"definition of a sigmet"**:

**[1]: 0**
**[2]: 0**
**[3]: 0**
**[4]: 0**
**[5]: 0**
**[6]: 5**
**[7]: 5**
**[8]: 0**
...
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