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概要
情報検索において，ユーザーの意図をより正しく
捉え，適切な検索結果に改善する方法の 1つとして
クエリ拡張が知られている．クエリ拡張の実現には
人手で整備された辞書をはじめとする言語資源が必
要だが，特定の Eコマースなどの専門性の高いドメ
インで利用可能な言語資源は一般に公開されておら
ず，また人手での作成コストが高い．本研究では，
Eコマースの商品検索サービスのログデータにおけ
るユーザー行動の類似度に基づいて，言語資源のた
めの候補データを抽出し，大規模言語モデルを用い
て言語的な類似度の評価を行うことで，クエリ拡張
のための高精度な言語資源を作成する．

1 はじめに
近年，Eコマースが盛んに利用されることによっ

て膨大なユーザー行動が蓄積しており，そのユー
ザー行動ログを用いた商品検索や商品推薦などの E
コマースサービスが開発されている [1]．Eコマー
スの商品検索では，ユーザーが入力した検索クエリ
の意図にマッチする商品を結果として提示すること
が重要であるが，特に間接資材などの専門性の高い
商品を扱う E コマースでは，専門用語や商品の業
界固有の呼称，誤字や表記ゆれによって適切な商品
マッチングが難しい．しかしユーザーの意図にそぐ
わない商品を提示すると，Eコマースの信頼の低下
に繋がり， Customer Lifetime Value (CLTV)の低下を
招く恐れがある．そのため，専門性の高い商品を扱
う E コマースにおいて商品検索サービスを提供し
高い CLTVを達成するためには，クエリに含まれる
ユーザーの意図を考慮した高精度の商品検索サービ
スが求められる．
本研究では，表面的なテキストの類似度を超え

た，クエリに含まれるユーザーの意図を考慮する方

法の１つであるクエリ拡張 (Query Expansion) [2]に
焦点を当てる．Eコマースに蓄積されたユーザー行
動のログデータと大規模言語モデル (LLM: Large
Language Model) [3, 4, 5]を組み合わることで，クエ
リ拡張のための高品質な言語資源の獲得し，商品検
索へ応用することで有用性を示す．まず，著者らの
先行研究 [6]を用いて，ユーザー行動ログから検索
クエリと商品の 2部グラフを作成し，ユーザー行動
が類似するクエリ間に含まれる単語のペアをクエ
リ拡張の辞書の候補として獲得する．そして，LLM
を用いて候補の単語ペアの言語的な関連度の高い
単語ペアに絞り込むことで，ユーザー行動と言語的
な類似度の両方を考慮したクエリ拡張のための辞
書を作成する．評価実験では，ユーザー行動ログと
LLMを活用して獲得した辞書がクエリ拡張のデー
タとして適切であるかを目視で確認する．さらに，
実際の Eコマースの検索ログデータを用いた商品検
索のシミュレーション実験によって，言語的な類似
度を考慮した辞書を用いたクエリ拡張によって検索
指標が改善することを示す．また，クエリ拡張とベ
クトル検索との比較を実例を用いて比較する．

2 関連研究
E コマースの商品検索としてよく用いられる，

BM25 [7]などのテキストマッチスコアを用いる全
文検索システムでは，多義語，同義語によって再現
性が低下することが知られている [2]．この問題を
緩和する方法として，クエリ拡張があり検索クエリ
を再定式化することで検索パフォーマンスを向上さ
せる．クエリ拡張の手法の１つとして，シソーラス
辞書を用いる方法が挙げられる [8]が，専門性が高
いドメインにおいて，高品質な辞書の作成はコスト
が高い作業である．一方，ユーザー行動ログから同
義語の候補を抽出し，辞書を獲得する研究も行われ
ている [6, 9]．本研究は著者らの先行研究 [6]のユー
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ザー行動の類似度と LLMを組み合わせることでよ
り精度の高いクエリ拡張を目指す．また近年では，
LLMを用いてクエリ拡張を行う手法も提案されて
いる [10, 11]．LLMを用いたクエリ拡張手法 [10, 11]
は，拡張する単語を LLMのみを用いて生成する．
また専門用語や誤字や表記ゆれの問題の解決

策として，Semantic Vector Search [12, 13]や Retrieval
Augmented Generation (RAG) [14]は，LLMなどから
得られるベクトル表現を用いた情報検索によって成
果を上げている．本研究では，クエリ拡張をベース
とした提案手法とベクトル検索の検索結果を比較
し，それぞれの手法の特性を評価する．

LLMを活用した言語資源の獲得として，人間の持
つ常識を知識グラフ化する研究が存在する [15, 16]．
本研究においてもプロンプトを用いて LLMを利用
するが，より効率的に LLMを活用するためのプロ
ンプトチューニングに関する様々な研究が行われて
いる [17]．プロンプトチューニングには，LLMへの
指示に加えていくつかの正解事例を入力として与え
る few-shotと，指示のみを与える zero-shotがあり，
特に zero-shotは擬似相関を回避しロバストな推論が
可能である [3]．Open AIの GPTシリーズや Google
の PaLM シリーズ などの LLM は公開されている
Webページから学習されているため，本研究で着目
する専門用語と一般用語の関係性をすでに獲得して
いると期待できる．そこで，本研究では zero-shotに
よって単語の関連性を評価する．
3 ユーザー行動ログと LLM を用い
た辞書作成
ユーザー行動ログと LLMを用いた辞書作成では，

はじめにログデータからユーザー行動が類似する検
索クエリのグルーピングを行い，ユーザー行動が類
似する単語のペアを候補として獲得する．その後，
候補の単語ペアに対して LLMを用いて言語の意味
的な関連度を算出することで，クエリ拡張のための
辞書を作成する．
3.1 ユーザー行動ログから関連語候補の
抽出
本研究では，Eコマースのログデータとして蓄積

された膨大な種類の検索クエリに含まれる単語から
辞書を作成する．しかし，すべての単語の組み合わ
せの類似度を LLMを用いて総当りで評価すること
は非現実的であるため，検索意図が類似している検
索クエリに含まれる単語のペアをユーザー行動ログ
から抽出する．先行研究 [6, 18]で用いられる検索ク

エリと商品の 2部グラフを応用して，ユーザー行動
が類似している検索クエリをクラスタリングする．
検索クエリ 𝑞と関連する商品の集合を 𝑃(𝑞) とし，
検索クエリ 𝑞 の検索においてクリックされた商品
集合と定義する．2つの検索クエリ 𝑞𝑖 , 𝑞 𝑗 間のユー
ザー行動としての類似度 𝑆𝑄 (𝑞𝑖 , 𝑞 𝑗 ) を 𝑆𝑄 (𝑞𝑖 , 𝑞 𝑗 ) =
Jaccard(𝑃(𝑞𝑖), 𝑃(𝑞 𝑗 )) と定義する．ここで Jaccard係
数は集合 𝐴, 𝐵に対して Jaccard(𝐴, 𝐵) = |𝐴∩𝐵 |

|𝐴∪𝐵 | で定義
される．
各クエリ 𝑞𝑖 に対して，𝑞𝑖 とユーザー行動として

の類似度の高いクエリクラスタを 𝐶1hop,𝑖 として以下
で定義する．

𝐶1hop,𝑖 =
{
𝑞 𝑗 : 𝑆𝑄 (𝑞𝑖 , 𝑞 𝑗 ) > 𝜏

}
(1)

ここで，𝜏 は類似度を調整するためのパラメータで
ある．

𝑞𝑖 のクリックデータが不十分である場合，1hopク
ラスタ 𝐶1hop,𝑖 では 𝑞𝑖 と比較できる検索クエリ数が
少なくなることが考えられる．そこで，1hopクラス
タ 𝐶1hop,𝑖 を 2つまで連結することを許容し，以下の
式で定義される検索クエリクラスタ 𝐶𝑖 に拡張して，
以降の処理に用いる．

𝐶𝑖 = 𝐶1hop,𝑖 ∪
∪

𝑞 𝑗 ∈𝐶1hop,𝑖

𝐶1hop, 𝑗 (2)

次に単語間のユーザー行動の類似度を計算する．
𝐶𝑖 に含まれる検索クエリを単語分割することで得
られる単語集合を 𝑇𝑖 とする．ただし，𝑇𝑖 の単語が
類似しているとは限らない．例えば，クエリクラス
タが「石鹸工業用」と「ピンク石鹸」である場合，
単語である「工業用」と「ピンク石鹸」は類似して
いない．そのため，𝑇𝑖 を辞書作成のための単語ペア
としては不十分であると考えられる．そこで，類
似した単語は類似した単語集合に分布すると考え，
単語 𝑡𝑖 , 𝑡 𝑗 のユーザー行動としての類似度 𝑆𝑇 (𝑡𝑖 , 𝑡 𝑗 )
を Jaccard(𝐷 (𝑡𝑖), 𝐷 (𝑡 𝑗 )) で評価する．ここで，𝐷 (𝑡)
は単語 𝑡 を含む単語集合のインデックス集合で，
𝐷 (𝑡) = {𝑖 : 𝑡 ∈ 𝑇𝑖}である．

3.2 LLMを用いた関連度の評価
ユーザー行動のログデータを用いて，ユーザー行
動としての関連が強い単語ペア集合を獲得したが，
言語の意味的な評価を行っていないため，クエリ拡
張の辞書に用いるデータとして不十分であると言え
る．そこで，LLMを用いて単語ペアの言語的な意味
を評価することで，クエリ拡張に適した辞書を作成
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する．本研究では，GPT-3.5-turbo1）(以下，GPT-3.5)
と PaLM2 chat-bison2）(以下，PaLM2)を LLMとして
用いた．これらの LLMは幅広いWebページを用い
て学習されているため，一般的な言語的意味に基づ
く関連性の評価が期待できる．本研究では，図 1に
示すプロンプトを用いて zero-shotで LLMに問い合
わせを行い，単語間の関連度を評価する．実験で
は，一組の単語ペアに対して最大で 3回の評価を行
い，その平均値を関連度として用いる．

一般的な日本語の知識に基づいて、ECサイトの
検索キーワードの分析をしてください。入力さ
れる 2つの検索キーワードの意味が同じかどう
かを推定してください。2つの単語の関連性を 1
～ 5段階で評価してください。1は関連性が低
く、5になるにつれて関連性が高いことを表し
ています。「id term1 term2」の形式で入力される
ので、「id:score」の形式で出力してください。
図 1: 単語の関連性評価用のプロンプト

4 評価実験
4.1 実験設定
クエリ拡張の辞書を作成するために用いる検索ク

エリ -商品クリックのユーザー行動データは，モノ
タロウ3）の 2022年 1月 1日から 2022年 12月 31日
のログから作成した．式 (1)のパラメータは 𝜏 = 0.5
とし，GPT-3.5 及び PaLM2 の温度パラメータ 𝑡 と
TOP-𝑃パラメータ 𝑝P はそれぞれ 𝑡 = 0.8, 𝑝P = 0.8と
した．ユーザー行動から獲得できた単語ペア候補
は約 2, 400, 000件で，そのうちユーザー行動の類似
度の上位 55, 000件を LLMで関連度を評価した．各
LLMの関連度が 3以上の単語ペアをクエリ拡張と
して利用可能な単語ペアとして定め，GPT-3.5及び
PaLM2を適用してフィルタリングすると，それぞれ
34, 031件，50, 657件の単語ペアが得られた．

4.2 辞書の評価
表 1に獲得した辞書の単語ペアの実例を示す．
表 1の結果から，LLMが表記ゆれ（例 1）や専門

的な言い換え（例 2）の関係を適切に獲得できてい
ることを確認できる．さらに，例 3では口語的なク
エリの意味関係を評価していて，例 4ではルンバと
いう固有商品名と一般商品名の関係も獲得できて

1） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5

2） https://cloud.google.com/vertex-ai/docs/

generative-ai/model-reference/text-chat

3） https://www.monotaro.com/

いる．また例 5～8の不適切と考えられる事例から，
過度に一般化している単語ペアについても高い関連
度を与えていることが確認できる．

GPT-3.5 と PaLM2 の利用可能な単語ペアをそれ
ぞれランダムに 50件サンプルし，著者らが目視で
評価したところ，GPT-3.5は 92% (46/50)，PaLM2は
90% (45/50)の Precisionであることが確認できた．
表 1: GPT-3.5と PaLM2両方で関連度の高い事例
判定 例 単語 1 単語 2

適切
1 ふたつきバケツ フタ付きバケツ
2 ホロセットボルト 六角穴付止めネジ
3 o型 丸型
4 お掃除ロボット 掃除機ルンバ

不適切
5 足湯 足湯用バケツ
6 チラシ チラシポスト
7 オイスターナイフ 貝
8 安全刃折器ポキ L型 折

4.3 検索への応用
次に実際の Eコマースの商品検索ログを用いて，
クエリ拡張の効果を定量的に評価する．モノタロウ
における 2023年 1月 1日から 2023年 11月 30日の
期間の検索ログのうち，検索回数が一定以上かつ検
索結果件数が少ない約 15, 000件の検索クエリを対
象クエリとした．対象クエリが含まれる対象期間中
の検索セッションでバスケットに追加された商品を
集計し，上位 200件の商品を関連商品集合とした．
ドキュメントとして，モノタロウの商品データを約
4, 400, 000件を用いた．
検索クエリと商品データのマッチングは BM25 [7]
を用いて行った．BM25のインデックスには商品名
の形態素解析した表層系 (surface) を利用し，数詞
と記号は除外した．ハイパーパラメータ 𝑘1, 𝑏 は，
𝑘1 = 2.0, 𝑏 = 0.75とした [7]．なお，形態素解析には
Sudachi4）[19]を用いた．
検索クエリ 𝑞のトークンとして，スペース区切り
の単語集合と形態素の和集合を用いた．すなわち検
索クエリは以下で表せる．

𝑄 =
{
𝑞の形態素}

∪
{
𝑞のスペース分割}

(3)

クエリ拡張は，検索クエリに含まれる単語 𝑡 ∈ 𝑄 と
関連のある単語集合 Dict(𝑡) が存在するとき，下記
のように処理する．

𝑄𝑒 = 𝑄 ∪
∪
𝑡∈𝑄

Dict(𝑡) (4)

4） https://github.com/WorksApplications/SudachiPy
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表 2: 定量評価
手法 Precision@100 Recall@100
base 6.03% 25.93%
log 6.29% 26.51%
GPT-3.5 6.31% 26.73%
PaLM2 6.33% 26.48%

BM25の商品ランキングと関連商品集合の関連度
は Precision@𝑘 と Recall@𝑘 (𝑘 = 100) を用いて評価
した．ベースライン手法としてクエリ拡張を行わな
い base，ユーザー行動ログに基づいた単語の類似
度 𝑆𝑇 (𝑡𝑖 , 𝑡 𝑗 ) から作成した辞書を用いた logを評価し
た．logで用いる単語辞書は 𝑆𝑇 (𝑡𝑖 , 𝑡 𝑗 ) > 0.8を満たす
20, 000件の単語ペアをランダムサンプルして作成し
た．提案手法として LLMで作成した辞書を用いた
GPT-3.5 / PaLM2を評価した．また，GPT-3.5 / PaLM2
の辞書は利用可能な単語ペアからそれぞれ 20, 000
件の単語ペアをランダムにサンプルして作成した．
評価結果を表 2 に示す．base と log，GPT-3.5，

PaLM2 の比較より，クエリ拡張を行うことで，
Precision と Recall が向上することが確認できる．
また，logに比べ，GPT-3.5 では Precisionと Recall，
PaLM2では Precisionの改善が確認できる．これは
LLMで言語的な意味を評価することで，より高精
度な辞書を作成できたためであると考えられる．

4.4 ベクトル検索との比較
最後にクエリ拡張とベクトル検索の実際の検索結

果を比較して定性的に評価する．ベクトル検索エン
ジンとして，モノタロウの商品ページで Fine Tuning
した Googleの Vertex AI Search5）を用いた．表 3，4
にそれぞれ「エビ金具」と「表彰筒」の検索結果の
上位 3件の商品名を示す．
表 3のエビ金具とは，トラックのあおりを固定す

るための道具で，「バネカン」や「エビ金ハンドル」
とも呼ばれる．作成した辞書では，「エビ金具」と
「バネカン」や「エビカン」の対応を獲得できてい
たので，クエリ拡張では適切な検索結果となってい
る．ベクトル検索の検索結果はすべて「エビ金具」
とは無関係な商品となっていて，ベクトル検索が必
ずしも単語の同義関係を検索結果に反映できないこ
とが示唆される．
表 4の例では，クエリ拡張は 2番目の検索結果は

正しいが，1，3番目の検索結果は表彰状であるため

5） https://cloud.google.com/generative-ai-app-builder/

docs/try-enterprise-search

表 3: 「エビ金具」の検索結果
検索方法 検索結果 (上位 3件の商品名)
クエリ拡張 1. エビカン

2. バネカン受金具 (鍛造品)ステンレス
3. バネカン小

Vertex AI 1. 固定金具樹脂プラグ
2. カールプラグ
3. セキュリティハンガーセット

表 4: 「表彰筒」の検索結果
検索方法 検索結果 (上位 3件の商品名)
クエリ拡張 1. 表彰状

2. 表彰状用紙筒
3. 表彰状用紙

Vertex AI 1. 丸筒ワニ皮
2. 角筒ワニ皮
3. ワニガワ丸筒

不適切である．これはテキストマッチで，表彰とい
う単語が表彰状と多くマッチしていることが原因で
あると考えられる．ベクトルでマッチした商品はす
べて表彰状をしまうための筒を提示しているため精
度が高く，検索クエリ全体の意味を考慮する例では
有用であると示唆される．

5 おわりに
本研究では，Eコマースにおけるクエリ拡張のた
めの辞書作成方法を提案し，作成した辞書の評価を
行った．商品検索におけるユーザー行動ログから単
語の候補を獲得し，LLMを用いて単語の関連度を
評価することで，Eコマースのクエリ拡張に適した
辞書を作成した．作成した辞書の定性評価で辞書の
妥当性を，実際の検索データを用いた定量実験で検
索指標の改善を確認した．また，作成した辞書を用
いたクエリ拡張とベクトル検索の検索結果を比較し
て，明示的な言語関係を用いる有用性を示唆した．
今後の課題として，本研究の言語資源は単語間の
関連度の評価にとどまっているため，単語間の同義
性，上下関係も評価することでより多機能な辞書の
作成が挙げられる．また実際の商品検索サービスに
活用する際には，ユーザー行動のフィードバックか
ら不適切な単語関係を削除し，継続的に辞書の品質
を改善する仕組みづくりも重要である．そのために
実際の Eコマースにおける商品検索サービスにおい
て，作成した辞書でクエリ拡張を適用し，ユーザー
体験の向上に寄与できているかを評価していく予定
である．
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