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概要：
本稿は、GPTのような大規模言語モデル（LLM）の技術の進展に伴い、図書館の蔵書検索（OPAC）のよ
うなレガシーな検索システムに対して、GPTのような大規模言語モデルの技術が、検索質問の生成、検索
式への変換、意味を考慮した検索、結果の表示と適合性の評価という検索課程のそれぞれに対して、適用
できることを示した。また、OPAC自体が LLMに対しての情報基盤となり得ることを検討した。
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The applicability of Large Language Model(LLM) techniques to legacy
information retrieval systems such as OPAC
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Abstract: This paper shows that with advances in large language model (LLM) techniques such as GPT,
they can be applied to legacy retrieval systems such as the Library’s Online Public Access Catalogue
(OPAC) for the following tasks: generating search questions, transforming them into search query, se-
mantically aware retrieval, search results and evaluating their suitability. It was shown that it could be
applied to each of the search processes. It was also investigated that the OPAC itself can serve as an
information infrastructure for LLM.
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1. はじめに
本稿では、図書館の蔵書検索（Online Public Access Cat-

alog: OPAC)のようなレガシーな検索システムに対して、生
成 AIや大規模言語モデル (Large Language Model: LLM)
の技術がどのように適用できるかを考察する。なお、シス
テム的な実装や、実際の LLMを使った具体的なテストな
どは行っておらず、文献調査に基づいたエッセイであるこ
とをあらかじめお断りしておく。

2. 結論
OPAC等のレガシーな検索システムにおける、検索質問

†1 現在，人間文化研究機構 本部事務局
Presently with Headquarter Office, National Institutes for
the Humanities

a) ono@nihu.jp

の生成、検索式への変換、意味を考慮した検索、結果の表示
と適合性の評価という検索課程のそれぞれに対して、LLM
を適用することができることが分かった。LLMを適用す
ることによって、自然言語による問い合わせを行い、問い
合わせの意味、回答の意味を考慮した検索を行うことや、
ユーザにより分かりやすい順位で回答を行うことができ、
また、単に結果のリストを表示するのみでなく、自然言語
による直接的な回答も参照文献つきで可能である。OPAC
等への LLM技術の適用は、既存の OPAC等の検索システ
ム自体は大きく変更することなく行える部分も大きい。ま
た、既存の OPAC 自体が LLM に対してメタデータを提
供する基盤となることが重要である。そのためには、より
LLMに可読な、あるいは埋め込み可能、学習可能なメタ
データに改善していく必要がある。また、これらは、従来
ともすれば、検索式の作成や検索語の選び方などに重点が
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おかれていた図書館的な情報リテラシーの考え方に変更を
迫るものである。

3. OPAC

本稿でいうレガシーな検索システムとは、転置インデ
クスを、ブール演算に基づいて検索するタイプの、現在、
OPACで一般的に見られるシステムを想定している。一般
に、OPACのような検索システムでは、ユーザーはテキス
ト形式で検索システムに問い合わせ、検索システムは、これ
らのクエリをデータベースと照合し、通常は、データベー
スのインデクスと入力した検索語が合致した結果を返す。
一方、検索エンジンに代表される一般的な検索システム

は、一見別物のようには見える部分もあるが、データ入力、
インデクス、検索、順位付けという段階に変わりがあるわ
けではない。いわゆる検索エンジンは、OPACのような検
索システムに較べて、より最新の技術が適用されているこ
とが多い。それ以上に、OPACは蔵書としてきっちり管理
されたデータベースから、網羅的に漏れなく検索する、と
いうメンタルモデルに基づいているのに対し、検索エンジ
ンは、ウェブ全体という漠然とした検索対象に対して得ら
れる膨大な検索結果から、質問にあっていると思われる順
番に提示する、というメンタルモデルに基づいている、と
いう違いが大きいと考えている。
言い換えれば、OPACは、データベース全体がある図書

館の蔵書全体と（原則）一致しており、そこから、検索に
よってどのくらい網羅的に検索できたかを示す再現率が
100%であることが想定されてきた。言い換えれば、ある
図書館の蔵書にその図書があるはずならば、検索できなけ
ればおかしい、という想定がある。検索エンジンの場合、
再現率は、理論的には計算は可能かもしれないが、なにが
検索対象の全体かを把握することは難しい。

3.1 LLM技術の必要性
しかし、研究や学習にとって、本質的に、一つの図書館

の蔵書だけで資料が足りるということはありえない。検索
エンジン以前にも、冊子体目録やカード目録の交換などの
工夫は行われてきたが、Google検索が登場した 1998年か
らすでに 20年以上が過ぎ、他の図書館はもちろん、論文や
さまざまデータ、必ずしも学術資料でないものも含めて検
索することが当然となっている。情報オーバーロード [1]
や、情報爆発と言われて久しいが、“1981年に比べ現在は、
世界で発表される論文量は約 4.0倍になっており、世界で
行われる研究活動は一貫して量的拡大傾向にあ”[2] り、分
野によってはその分野内に絞った論文であっても、再現率
のもととなる文書全体の母数の把握は難しく、ある程度は
把握できたとしても、検索結果の一覧は膨大になる傾向が
あり、その中から、自分が必要とする文献を抽出すること
は容易ではない。

従って、学術的な情報検索においても、膨大な論文、デー
タやドキュメントから、必要とするものを検索するため、
LLMの高度な能力の適用が模索されており、LLMの活用
によって情報検索（Information Retrieval: IR）も大きく
変わりつつある。LLMを IRに統合することで、例えば、
IRはよりパーソナライズされ、ユーザの質問の意図に対し
て、直接的な回答を得られるようになることが期待されて
いる。また、LLMの時代に従来の IRが必要かどうかとい
うことも、大きな課題となっている。[3] [4]
しかし、現状の LLMの弱点は、ハルシネーション（幻

覚）や最新の情報、特定のドメインに関する知識が不足し
ていることなどがあげられ、ChatGPTなどの生成 AIを
そのままでは検索エンジンや文献検索に使用することはで
きない。

3.2 検索過程
OPAC等の検索システムでは、ユーザが自分で指定した

キーワードを指定するシステムが主流である。OPACで検
索を行う過程は、検索質問の作成、検索式への変換、検索
式中の検索語と蓄積情報中の索引語（インデクス）との照
合、結果の適合性の評価などからなっている [5]。それらの
過程のうち、LLM技術を適用できるのは、以下の４つの
部分が考えられる。
( 1 ) 検索質問の作成

( a ) ユーザが入力したキーワードをより適切なキー
ワードに書き直す（クエリの書き直し）

( b )ユーザーは自然文、またはキーワード以外の入力
を行い、それを適切なキーワードに書き直す（ク
エリの生成）

( c ) 会話形式により、検索を進める（対話型検索）
( 2 ) 検索式への変換
( 3 ) 検索語とインデクスの照合：転置インデックスからベ

クトル化インデックスによる高密度検索へ (意味を考
慮した検索)

( 4 ) 結果の表示と、適合性の評価：
( a ) 再順位付け（リランク）
( b )検索結果と結果の評価

本稿では、それぞれの過程について、LLMの活用方法
を考えてみる。

4. 検索質問の作成
4.1 クエリの書き直し
ユーザは、必ずしも自身の情報要求に対する適切なキー

ワードを生成できるわけではない。自身の要求を適切に言
語化できていない場合や、対象となるデータベースのイン
デクスにあるキーワードを完全に把握することは不可能な
ため、何がキーワードとして適切かは分からない。そのた
め、キーワードの上位語や下位語、関連する語への言い換
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え、基本的なブール演算子、前方一致などの演算子を工夫
することなどが必要であり、OPACを使いこなすための図
書館情報学的な情報リテラシーの教育、トレーニングが必
要とされてきた。

LLMは幅広い知識を持ち、さまざまな概念や情報を利
用できるため、LLMを使うことによって、ユーザが最初に
指定したキーワードから、より関連性の高いキーワードを
生成できる可能性がある。一方、LLMは、過去のある時点
のテキストデータによって学習が行われているため、最新
の知識や、特定のドメインの知識はなく、必ずしも OPAC
に存在するキーワードを学習しているとは限らない。そ
のため、ファインチューニング、検索拡張生成 (Retrieval
Augmented Generation: RAG)、ナレッジグラフやベクト
ルストア（ベクトルデータベースともいう）を使った方法
などが提案されている。

4.2 自然文からのクエリの生成
LLMは、言語の意味や文脈を効果的に捉えることがで

きるため、自然文であっても、ユーザの検索要求の意図を
理解できる可能性が高い。自然文の質問から検索要求の意
図を読み取り、そこからキーワードを抽出（特徴語抽出、
トピック抽出、固有表現抽出などの手法がある）すること
が可能となる。
加えて、質問以外からもキーワードの抽出は可能である。

例えば、あるドキュメント（論文など）を入力として、そ
こから適切なキーワードを抽出するなどは、関連文献の検
索などには効果的な手法であろう。

4.3 対話型検索
いわゆるチャット形式による対話型検索では、ユーザー

と検索システムの動的なやり取りが行われ、システムは
ユーザーのクエリに応答し、情報ニーズを明確にするため
の対話が行われる。現在のOPAC等においては、ユーザが
検索結果を確認しながら、上位語や下位語や関連する語で
検索しなおしたり、キーワードを追加したり、ファセットで
絞り込んだりすることが、ほぼ必須の作業だが、ChatGPT
のような対話型インターフェイスにより、より適切な検索
結果にたどり着くことが可能になるだろう。

4.4 検索式への変換
先述の自然文からのクエリの生成の応用とも言えるが、

LLMを使って、自然文をデータベース問い合わせ言語で
ある SQLに変換する Text-to-SQL という手法がある。こ
れを応用することによって、自然言語の質問文から、より
精緻にデータベースに問い合わせることができるのではな
いか。

5. 意味を考慮した検索
5.1 RAG

LLMの本質は、単語の（正確にはトークンあるいはチャ
ンクごとの）条件付確率に基づいて、それっぽい文章を生
成しているだけであり、事実が回答されるとは限らない。
宮尾は、LLMについて、
事実を述べるように設計されてはいない

• 人間が書いたかのような文章を生成することで、
ある程度事実を述べることができる（言語モデ
ルの中に知識が組み込まれている）

• 学習データに含まれる知識はニューラルネット
ワークのパラメータとして埋め込まれており、確
実に引き出せるわけではない

• 現状の原理（のみ）では、事実性を保証すること
は困難

と述べている [6]。元の学習データに必要な事実が含まれ
ているとは限らないし、元の学習データに必要な事実が含
まれていたとしても、それがそのまま引き出せるとは限ら
ない。これが、LLMの大きな課題である幻覚（ハルシネー
ション）の一つの原因である。
それらの課題について、様々な改善策、回避策などが提

案されており、実用的な実装も出始めている。LLM自体
を、検索として使うには、必要な事実を学習させ、学習し
たデータを適切に引き出す必要がある。OPACに適用する
とすれば、あるOPACのデータ全体を学習し、その検索語
に対する請求記号なり資産番号なりが返ってくることが必
要である [10] [11]。

一方で、たとえば図書館ごとにOPACのデータ全体を学
習した LLMを構築することは、現時点では現実的ではな
い。そこで、LLMに必要な情報を学習させるには、LoRA
（Low-Rank Adaptation: 低ランク近似）などによるファイ
ンチューニングやRAG（Retrieval-augmented generation:
検索拡張生成）という手法があるが [12]、図書館ごとにファ
インチューニングを行うことも、あまり現実的ではないと
すれば（LLM生成の高速化、省エネ化、低コスト化は今後
進むと考えられるので、将来的には可能となる可能性は高
いが）、Augmented Language Models の一種である RAG
による生成が当面有望と考えられる (RAGでは幻覚を減ら
すことはできない、という見解もある [13]）。

RAGは、”大規模な言語モデルの出力を最適化するプロ
セスです。そのため、応答を生成する前に、トレーニング
データソース以外の信頼できる知識ベースを参照します。”
[7]という手法で、一般的には、”プロンプトに含まれる情
報に基づき，検索エンジンや類似性を判断できるベクトル
データベースを使って，関連する知識を参照可能にする”
[8][9]。知識ベース（ナレッジベース）へのアクセス方法
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は、上述のベクトルデータベースを用いるもののほか、さ
まざまな手法があり、RAGという手法を使うことによっ
て、既存の OPACなどを LLMの知識ベースとして使うこ
とも可能となる。より具体的な活用イメージとしては、生
成 AIに質問し、生成された内容を使って OPACなどを検
索し、その結果を OPACへのリンクなどがついた引用文
献リストとして返すことなどが想定される。
また、LLMが、RAGを用いて OPACから情報を取得

することは可能だが、より効率的、効果的に情報を取り出
すためには、さらなる機械可読化あるいは構造化された
書誌データを提供することが必要である。メタデータを
Linked Data化する試みとしては、Linky MARC [14] や
BIBFRAME [15] [16] が存在する。
さらに、先述の Text-to-SQL 類似の手法として、LLM

を用いてテキストから、ナレッジベースに対するクエリ言
語 SPARQL を生成する手法もある [17]。
ティム・バーナーズ＝リーの提唱したいわゆるセマン

ティックウェブは、情報の意味（セマンティクス）を計算機
で扱うための試みと言える。セマンティックウェブを構成
する要素の一つにRDF（Resource Description Framework
）があり（ティム・バーナーズ＝リーは、RDFの出発点
の一つが図書館のカード目録だ、といっているのは興味深
い）[18]、RDFをナレッジグラフとして、ベクトル化ある
いは埋め込みを行うことによって、OPACの書誌データが
持つ「意味」、また加えてユーザーのクエリの意味を LLM
に伝えることができる。

5.2 セマンティック検索
LLMの功績の一つは、意味の分散表現、計算意味論と

いう形での限定的な意味ではあるが、計算機で、言葉の
「意味」の解析をに可能としたことだろう [19]。ここでいう
「意味」は、情報と情報の関係性と言い換えてもよい。こ
れによって、単純なクエリの単語と転置インデックスとの
照合を超えた検索を行うことが可能となる。LLMを使っ
て、データを数値のベクトルに変換し、このベクトル間の
距離や類似性を計算することで検索を行う技術を、セマ
ンティック検索やベクトル検索と言う。分散表現自体は、
Word2Vecなどで既に行われており、ベクトル検索自体も
LLM以前からあるが、LLMによって、精度も上がり、実
用的になってきた。[21] [22]
セマンティック検索の利点は、以下のように言われてい

る。[20]
( 1 ) 精度と関連性: ユーザーの意図とコンテキス

トを理解することにより、関連性の高い結果
を提供

( 2 ) 自然言語理解: 複雑なクエリを理解し、自然
言語による対話を行う

( 3 ) あいまいさの排除: あいまいなクエリを解決

し、ユーザーの行動とコンテキストに基づい
て正確な結果を提供

( 4 ) パーソナライゼーション: ユーザーの行動か
ら学習して結果をカスタマイズし、時間の経
過とともに関連性を向上させることができる

OPACのデータをベクトル化したり、ベクトル埋め込み
（Embedding、埋め込み表現）とすることによって、セマ
ンティック検索を実現することによって、上記の利点を活
かすことが可能となる。
一方、OPACのデータ自体にセマンティック検索を導入

することは、根本的なアーキテクチャの変更を伴うため、
ハードルも高い。既存のOPACのデータを、ベクトル埋め
込みを行うための基盤のデータベースとして使っていく方
法は、前節の RAGととともに検討していく必要があるだ
ろう。

6. 結果の表示と、適合性の評価
6.1 再順位付け（リランク）

OPACに LLM技術を適用する方法の一つとして、検索
結果に対する処理がある。reranker または rerankingと言
われる手法では、検索結果について、元のクエリとの関連
性を、LLMを使って計算し、再ランク付けし、検索結果の
表示順を調整できる。
検索結果の表示順として、タイトルや出版年月等の降順・

昇順のほか、関連性が用いられている。関連性の算出手法
としては、クエリの単語に基づく TF-IDF や Okapi BM25
などが使われているが、LLMを使うことによって、クエ
リが自然文であっても、クエリの意味と検索結果の意味と
の関連性を計算し、表示順を調整することができる。
表示順における関連度は、網羅的に漏れなく検索する、

あるいは検索語に対応した検索結果、というメンタルモデ
ルがある場合、仕組みがブラックボックスで、なぜヒット
しているか分かりにくい、と言われていたこともあったが、
クエリが自然文であったり、必ずしも検索対象にない単語
がクエリに使われ、また、検索対象であるメタデータや全
文のデータも大規模化、リッチになってきていることから、
単純に上記のメンタルモデルでは、検索が難しくなってき
ており、LLMを使うことによって、関連度の精度を挙げ
ることは必須である。

6.2 検索結果と結果の評価
LLMを使うことによって、単に検索結果のリストをラ

ンキング順に表示することを超えて、質問に対して直接
的な回答文を提示することも可能である [23]。この場合、
Microsoft Bing AIや Google Gemini のように、書誌情報
の典拠とともに、回答文が表示できるため、既存の OPAC
が有効に活用できる。先述の RAGによって取得した参照
情報を組み込むことで、LLMのハルシネーションの改善
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にも有効である [24]。

7. おわりに
本稿では、OPAC のようなレガシーな検索システムに対

して、生成系 AI と言われる LLM の技術がどのように適
用できるかを検討した。OPAC への LLM 技術の適用は、
既存の OPAC の検索システム自体は大きく変更すること
なく行える部分も多い。図書館が、OPAC という形で、メ
タデータ情報 を整備してきたことは、まったく無駄になら
ず、LLM 技術を使った、質問応答などの基盤として活用
することができる。
もちろん、さらに LLM可読な、あるいは埋め込み可能

で、学習可能なメタデータに改善していく必要もあるが、図
書館の機械化、と言われていた時代から数えれば、図書館
が半世紀以上にわたって構築してきた電子的な書誌データ
が、生成 AIや LLMにとっても重要なデータ基盤になる。
また、LLMが OPACにも活用されることによって、従

来、ともすれば、検索式の作成や検索語の選び方などに重
点が置かれていた図書館的な情報リテラシーの考え方を問
い直していくと考えている。
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