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概要
LLMを用いた pointwiseリランキング手法は，絶
対評価による性能の限界が指摘されてきた一方，並
列化による高速処理等の実用上のメリットが大き
い．本研究は従来の関連度に注目した pointwiseス
コアリングの傾向を分析し，LLMが関連度を甘く
評価する事例があることを報告するとともに，非関
連度スコアによるリランキングを提案した．検証の
結果，特に GPTモデルを使用した場合に，複数の
データセットで有意に精度が向上することが確認さ
れた．さらに，正解ラベルごとのスコア誤差を調査
することで，非関連度スコアの回答傾向も明らかに
なった．

1 はじめに
検索システムでは，計算効率と精度を両立するた

めに，まずリトリーバル (retrieval)によって高再現
率で関連文書候補を抽出し，続いてリランキング
(reranking)によって候補を精緻に並べ替える二段階
構成が広く用いられている．特に，候補文書が多様
で曖昧性も高い場面では，文書の微妙な関連度差を
捉えるリランキングが性能を大きく左右する．こう
した背景のもと，近年は大規模言語モデル (LLM:
Large Language Models) を用いたリランキングが注
目されている．

LLMを用いたリランキングは，主に pointwiseと
listwise の二つに大別される．pointwise 手法はクエ
リと文書の組を独立に評価し関連度スコアを付与
するのに対し，listwise 手法は複数文書を同時に比
較して相対的な順序を決定する．一般に listwiseは
高精度であることが多い一方，入力が長く推論コス
トが高かったり，並列処理ができず計算時間が長
かったりする問題があり，研究が進められている
[1, 2, 3, 4]．これに対し pointwiseは，候補文書を独
立に評価できるため並列処理による高速化が容易で
あり，候補数が多い場合にもスケールしやすい．ま

た，社内システムや監査・法務の定型検索，商品属
性検索といった入力されうるクエリが限定される
ユースケースでは，クエリ群に対する候補文書のス
コアを事前計算し，オンライン推論を削減する設計
が可能なため，実用面での有用性が高い．
しかしながら，pointwiseは絶対評価に依存するた
め，文書間の微妙な差分を比較しづらく，相対比較
を行う listwiseに性能で劣る可能性が指摘されてき
た．また，LLMの判断基準がクエリごと・文書ごと
に揺らぐことでスコアの識別力が弱まり，ランキン
グの安定性が損なわれる問題も指摘されている [5]．
このような背景から，高性能な LLMを小型モデル
へ蒸留する研究 [1]やスコアの不確実性を考慮する
研究 [6]，listwise手法と組み合わせる研究等が広く
行われている．
さらに，pointwiseのスコアリング性能を向上させ
るために，評価の粒度や枠組みを工夫する研究も
進んでいる．例えば，二値判定 (Yes/No)の限界に対
し，3段階や 0–4などの細かな関連度ラベルを導入
することで性能が大きく改善できることが示され
ている [7]．加えて，段階数を増やした pointwiseリ
ランキングが listwiseとの差を縮めうることを，大
規模評価により統計的に示した研究もある [8]．さ
らに，pointwise の不安定さを改善する枠組みとし
て，複数の観点の LLM でクエリごとに評価基準
(criteria)を生成し，その基準に従って独立に採点し
て集約するMCRankerのような手法も提案されてお
り，評価基準の明確化と集約が有効であることが示
されている [5]．一方で，Chain-of-Thoughtにより理
由を考えさせてから関連度を判定させる方式はむし
ろ精度が悪化する恐れがあることが指摘されてお
り，適切なスコアリング方式の設計については研究
の余地がある [9, 10]．
そこで本研究では，pointwiseリランキングによる
関連度評価の傾向を分析するとともに，非関連度に
着目したスコアリング精度を検証した結果を報告
する．
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2 手法
2.1 関連度スコアの誤答傾向
本節では，pointwiseリランキングにおいて LLM

が正確に評価できなかった具体的な事例を掲載
する．
関連度スコア 本研究で使用する関連度スコア

は，LLMに整数ラベルでの関連度評価を行わせ，各
整数のトークンの出力確率で重み付けすることで算
出されるものであり，式 1で表される．

𝑆(𝑞, 𝑑) =
𝑁∑
𝑘=0

𝑘
exp(𝑧𝑘 (𝑞, 𝑑))∑𝑁
𝑗=0 exp(𝑧 𝑗 (𝑞, 𝑑))

(1)

ここで 𝑆(𝑞, 𝑑)はクエリ 𝑞，文書 𝑑に対する重み付け
された関連度スコアであり，𝑁 は関連度評価におけ
る最大整数ラベル，𝑧𝑖 (𝑞, 𝑑) は LLMが出力した各整
数ラベルに対する対数確率である．各確率は合計が
1となるよう正規化され，単一トークンでの出力等，
適切にトークンと整数ラベルを対応付ける工夫を行
うことでスコアの頑健性を向上させる．
事例抽出方法 TRECおよび BEIRデータセット

を対象に，図 7に示したプロンプトを用いて関連度
スコアを出力した．関連度スコアには 0–3の 4段階
ラベルを採用し，GPT-4o-miniを用いた出力確率で
重み付けしたのち，0–1の範囲で正規化した．次に
データセットごとに人手による正解ラベルを 0–1の
範囲で正規化し，LLMの関連度スコアと乖離して
いるクエリと文書を目視で確認した．
誤答の傾向 LLM(GPT-4o-mini) で正確な関連度

スコアを出力できなかったクエリと文書の例を図 1
に示す．スペースが限られるため，文書は ChatGPT
5.2で要約した内容を掲載している．また LLMの出
力の根拠を分析するため，4段階の整数スコアとそ
の理由を追加生成し掲載した．
図 1では人手による正解ラベルが 4点満点中 0点

であるのに対し，LLMの出力は 3点満点中 2点と
なっており，LLMが関連度を過大評価しているこ
とがわかる．スコアの出力根拠では，クエリに対す
る文書の不十分性を指摘することはできているもの
の，スコアと同様に関連する理由を甘く出力してい
る傾向が見てとれた．この傾向は異なるプロンプト
で複数回生成させてもほぼ変わらず，整数での関連
度スコアは一貫して 2–3点だった．また出力確率で
重み付けした関連度スコアを 10回生成したところ，
平均は 2.94，標本標準偏差は 0.019であり，こちら

Dataset: news, QID: 882, DocID:
db48dcdcc093c6fc5d5989d1359aa2c2

Query: Future medical breakthroughs may come

from an unexpected industry

Passage (summarized by ChatGPT 5.2): The

article argues that U.S. academic medical

centers (teaching hospitals) enable medical

discovery but face financial/policy

threats. It notes that these centers act as

life-science innovation hubs and partner

with pharma/biotech

“(external innovation ”partners); industry

partnerships can accelerate translation of

discoveries (with ethical concerns).

Ground-Truth Label: 0 out of 4
LLM relevance label and rationale (GPT-4o-mini):

2 out of 3. The passage discusses the role

of academic medical centers in fostering

medical discoveries and innovations, which

aligns with the idea of future

breakthroughs potentially emerging from

various industries, though it lacks a

direct connection to unexpected industries

outside of traditional medical contexts.

図 1: 正確な関連度スコアが出せなかった例.

も一貫して高いスコアが得られた．
その他の誤答傾向として，正解ラベルが高得点で
あるにもかかわらず，LLMによる関連度スコアが
過小評価される事例が散見された．このような正解
ラベルごとの誤答傾向については 3.2節にまとめて
いる．

2.2 非関連度スコアの導入
非関連度に着目した評価事例 LLMが関連度を
過大評価する事例に対処するため，文書がクエリ
に"関連しない"理由に注目して評価を試みた．具体
的には，図 8に示したプロンプトを用いてスコアを
出力させ，さらに LLMの出力の根拠を確認するた
め，スコアの理由を追加生成させた．図 1と同様の
クエリ–文書に対し出力させた結果を図 2 に示す．
関連しない理由が適切に述べられているほか，"関
連しない度数"は一貫して 2–3点であり，関連度ス
コアよりも適切に評価できていることがわかる．
提案：非関連度スコアによるリランキング 上記
の結果を受け，図 8のようなプロンプトで出力させ
た"関連しない度数"に対して，式 2で出力確率によ
る重み付けを行ったスコアを非関連度スコアと定義
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Dataset: news, QID: 882, DocID:
db48dcdcc093c6fc5d5989d1359aa2c2

LLM non-relevance label and rationale
(GPT-4o-mini): 3 out of 3. The passage

primarily discusses the challenges faced by

academic medical centers and does not

mention potential medical breakthroughs or

their origins from unexpected industries.

図 2: 関連しない理由の出力例.

する．

𝑆𝑛 (𝑞, 𝑑) =
𝑁𝑛∑
𝑘=0

𝑘
exp(𝑧𝑘 (𝑞, 𝑑))∑𝑁𝑛

𝑗=0 exp(𝑧 𝑗 (𝑞, 𝑑))
(2)

ここで 𝑆𝑛 (𝑞, 𝑑) はクエリ 𝑞，文書 𝑑 に対する重み付
けされた非関連度スコアであり，𝑁𝑛 は非関連度評
価における最大整数ラベルである．非関連度スコア
は関連度スコアに対し相反的な関係にあり，リラン
キングの際は昇順で並び替えて使用する．

3 実験
3.1 条件
ベースライン 評価には，TREC Deep Learning

2019/2020(DL19/DL20) および BEIR の一部データ
セット (TREC–COVID，NFCorpus，Touche–2020，DB-
Pedia，SciFact，Signal-1M，TREC–NEWS，Robust04)
を用いた．候補文書の生成には BM25を用い，クエ
リごとに上位 100件を取得し，リランキングの対象
とした．ベースラインとするリランキング手法は関
連度スコアを用いた pointwise手法とし，図 7のプロ
ンプトおよび式 1を用いた．これに対し，提案する
手法は非関連度スコアを用いた pointwise手法とし，
図 8のプロンプトおよび式 2で算出し，昇順でリラ
ンキングした．

LLM 設定 LLM には GPT-4o-mini および Llama-
3.1-8b-Instructを使用した．推論条件として GPT-4o-
miniは temperatureを 1.0とし，seedを固定して，各
クエリ–文書対について 1回の推論でそれぞれのス
コアを取得した．Llamaモデルでは，入力末尾にお
ける次トークンの logitsを取得し，temperatureを 1.0
とした softmaxにより確率分布を算出した．入力が
長い場合には，全体のプロンプトがモデルの最大コ
ンテキスト長 (128,000トークン)に収まるよう文書
の先頭を切り出した．

図 3: nDCG@10(gpt-4o-mini)

図 4: nDCG@10(Llama-3.1-8b-Instruct)

評価指標 評価指標として nDCG@10 を用い，
pytrec eval により算出した [11]．統計的有意差は，
提案手法とベースラインのクエリごとの nDCG@10
差を計算し，クエリ単位の bootstrap resampling を
10,000 回行って差分の 95%信頼区間を推定した．
95%信頼区間が 0を跨がない場合に有意差ありと判
定した．

3.2 結果と分析
nDCG@10 スコア 図 3，4 は各データセットに
おける nDCG@10スコアを表す．GPTモデルを使用
した場合，非関連度を用いた手法が従来手法と同等
もしくは高いスコアを示していることがわかる．一
方，Llamaモデルでは多くのデータセットにおいて
スコアが低下していることが見て取れる．
有意差 図 5，6は各データセットにおける差分
スコア (提案手法-従来手法) とその 95%信頼区間
を図示したものである．黒点はクエリごとの差分
スコアの平均値を示し，エラーバーはクエリ単位
のブートストラップにより算出した 95%信頼区間
を示す．GPT モデルでは TREC–COVID，DBPedia，
TREC–NEWSのデータセットにおいて，スコア差の
信頼区間が 0 を跨がず，提案手法が従来手法より
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図 5: nDCG@10スコアの有意差 (gpt-4o-mini)

図 6: nDCG@10 スコアの有意差 (Llama-3.1-8b-
Instruct)

統計的に有意に改善したことが確認できる．一方，
Llama モデルでは有意に改善したのは DBPedia の
みであり，Touche–2020，Signal-1M，TREC–NEWS，
NFCorpus，SciFact の 5 つのデータセットで有意に
悪化した．
分析 非関連度スコアによりスコアリングがどの

ように改善したのか分析するため，正解ラベルと関
連度スコアおよび非関連度スコアを 0–1 に正規化
し，文書ごとの正解ラベルとの絶対誤差をそれぞれ
求めたのち，データセット全体における平均値を計
算した．正規化において，各スコアは 1に近いほど
関連度が高くなるように正規化した．分析対象の
データセットは，GPTおよび Llama両モデルにおい
て有意な改善が見られ，かつクエリ数が 400と十分
大きな DBPediaを対象とした．表 1に各モデルの正
解ラベルごと平均絶対誤差をまとめた．
表 1 より，両モデルにおいて正解ラベル 2 の場

合に精度が大きく向上したことが確認できる．こ
れは，図 1のように LLMが関連度を過大評価した
ケースに対し，非関連度スコアを用いることで適切
な評価ができるようになったことを示している．一
方，正解ラベル 0，1の場合は非関連度スコアの精

表 1: DBPediaにおける正解ラベルごと平均絶対誤差
正解ラベル 関連度スコア 非関連度スコア

0 0.180 0.277
gpt-4o-mini 1 0.364 0.380

2 0.169 0.085
0 0.322 0.387

Llama-3.1- 1 0.188 0.357
8b-Instruct 2 0.372 0.203

度が悪化している．ここで正解ラベル 0に該当する
非関連度スコアは，図 8における最大スコア 3点に
対応している．このことから，非関連度スコアを用
いる場合は LLMが非関連度を過大評価する傾向が
推察される．
また，GPT モデルを使用した場合は正解ラベル

0，2の精度が比較的高いのに対し，Llamaモデルで
は中間の正解ラベル 1の精度が高い傾向がある．こ
のことは，GPTモデルが最低点や最高点といった評
価を下しやすい一方で中間点を出力しづらいこと，
逆に Llama モデルでは中間的なスコアを出力しや
すいことを示唆している．pointwiseスコアリングに
LLMを使用する際は，こういったモデルの特徴を
考慮して使用する必要がある．
以上の特徴はデータセットによって異なる可能性
があり，さらなる分析が必要である．特に Llamaモ
デルを使用した場合は非関連度スコアによって有意
に精度が悪化する場合が多く，使用には注意が必要
である．

4 おわりに
本研究では，LLMを用いた pointwiseリランキン
グ手法の精度向上のため，非関連度スコアの導入を
提案した．まず従来の関連度に注目したスコアリン
グの傾向を分析し，LLMが関連度を甘く評価する
事例があることを報告した．そこで非関連度に注目
したスコアリングを導入することで，より適切な評
価が可能になり，特に GPT-4o-miniを使用した場合
に複数のデータセットで精度が有意に向上すること
が確認された．一方，非関連度スコアを用いること
で LLMが非関連度を過大評価する傾向も明らかに
なった．今後はさらに包括的な検証に加え，関連度
スコアや非関連度スコアの傾向に合わせた活用方法
の検討を進めていく．
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A プロンプト
図 7および図 8は，関連度スコアおよび非関連度

スコアを出力するために実際に使用したプロンプト
である．

You are an expert evaluator for information

retrieval (IR) systems.

Your task is to evaluate **how relevant a

passage is to a given query**,

based on whether the passage contains

information that could directly or

indirectly answer the query.

Please output **only one integer (0-3)**

according to the following scale:

3 = HIGHLY_RELEVANT

- Fully satisfies the main information need.

- Contains detailed, specific, and directly

useful information.

- Provides substantial value beyond a simple

mention.

2 = RELEVANT

- Addresses the information need meaningfully.

- Provides some useful information, but may

lack depth or completeness.

- More than a superficial mention; still

clearly on-topic.

1 = PARTIALLY_RELEVANT

- The document touches the topic but only

superficially.

- Contains limited or tangentially useful

information.

- Provides minor value to the user.

0 = NOT_RELEVANT

- Does not address the information need.

- Only contains coincidental keyword matches OR

is on a different topic.

Output format rule:

- Output **only the number (0-3)**. No words,

punctuation, or explanations.

query:

passage:

図 7: 関連度スコア出力用プロンプト.

You are an expert evaluator for information

retrieval (IR) systems.

Your task is to evaluate **how unrelated a

passage is to a given query**.

Focus only on the degree to which the passage

fails to provide information that could

answer the query directly or indirectly.

Please output **only one integer (0-3)**

according to the following scale:

3 = COMPLETELY_UNRELATED

- No information that helps answer the query.

- Different topic, context, or domain.

- No meaningful conceptual connection.

2 = MOSTLY_UNRELATED

- Only minor or coincidental overlap (e.g.,

shared keywords).

- Does not contribute useful information toward

answering the query.

1 = PARTIALLY_UNRELATED

- Some connection exists, but insufficient for

answering the query.

- Relevance is indirect, partial, or minimal.

0 = NOT_UNRELATED

- Contains clear and meaningful information

that supports answering the query.

- Cannot be considered unrelated.

Output format rule:

- Output **only the number (0-3)**. No words,

punctuation, or explanations.

query:

passage:

図 8: 非関連度スコア出力用プロンプト.
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