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概要
本研究では，E コマースにおけるクエリ意図分類

の精度向上を目的とする．提案手法では，クリック
ログを利用して大規模なデータセットを構築し，そ
れを人手ラベルデータで補完する方法を採用した．
さらに，これらのデータを統合的に活用すること
で，モデルを段階的に学習させる新しいアプローチ
を提案する．実験の結果，クリックログによる大規
模データセットを信頼性の高い小規模な人手データ
で補完することで，従来手法を上回る分類性能を示
した．

1 はじめに
近年，Eコマースの市場規模は拡大しており [1]，
膨大な商品の中から必要な商品を検索する技術が，
ますます重要になっている．多くの Eコマースサイ
トでは，ユーザが探したい商品に関する情報をクエ
リとして入力し，検索する手段が提供されている．
その一方で，多くの検索手段は表層的な文字列マッ
チングに依存しており，ユーザの検索意図を十分に
捉えることができない場合が多い．例えば，ユーザ
が「メロンソーダ」と検索した場合，飲料カテゴリ
が適切であるにも関わらず，E コマースサイトには
多種多様な商品が存在するため，関連性の低い商
品，例えばメロンソーダ味の歯磨き粉が検索結果に
表示されることがある．クエリ意図を正確に理解
し，適切な商品や情報を提示することは，ユーザ体
験の向上と収益拡大に直結する．このような問題を
解決するための手段として，クエリがどのカテゴリ
に属するかを予測するクエリ意図分類が研究されて
いる [2, 3, 4, 5, 6, 7]．本研究では，クエリがどのカ
テゴリに属するかを予測するクエリ意図分類のタス
クに取り組む．なお，「ワンピース」というクエリ
のように，ファッションカテゴリやコミックカテゴ

リなど複数のカテゴリに属するケースも存在するた
め，本研究のクエリ意図分類はマルチラベル分類の
タスクとして扱う．
クエリ意図分類を実現するためには，機械学習モ

デルの活用が一般的である．その際，クエリとそれ
に対応する意図ラベルが付与された大規模データ
セットは，モデルの高い汎化性能を達成する上で重
要である．しかし，このような大規模かつ高品質な
データセットを構築することは容易ではない．たと
えば，ヤフーショッピングにおいては，クエリ意図
候補のカテゴリは 1 万種類以上存在し，クエリごと
に正確なラベル付けを行うには膨大な作業コストが
必要となる．さらに，1 つのクエリに複数の意図が
関連付けられる可能性があるため，すべてのクエリ
について全カテゴリと網羅的に対応付けることは現
実的に困難である．
多くの既存研究では，この課題を解決するため

に，クリックログを活用して大規模なデータセッ
トを自動構築するアプローチが採用されている
[2, 3, 4, 6, 7]．クリックログは，ユーザの検索クエリ
とクリック行動を記録したデータであり，ユーザの
意図を反映した有益な情報源である．一方で，誤ク
リックや不正確なカテゴリ情報が含まれる場合が多
く，データにノイズや不整合が生じることが課題と
なる．その結果，クリックログに基づくデータセッ
トのみを利用すると，ノイズの影響でモデルの性能
が低下するリスクがある．
そこで本研究では，クリックログ由来の大規模低

品質データに加えて，人手でラベル付けした小規模
高品質データを利用することを提案する．後者の
データはクラウドソーシングを利用して作成した．
具体的には，評価者に検索クエリ，商品名，商品の
カテゴリ情報，および商品の詳細ページを提示し，
商品のカテゴリがクエリ意図と一致しているかどう
かを評価させた．これにより，少量ながらも信頼性
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の高いクリーンなデータを作成することに成功し
た．モデル学習時には，クリックログを用いてファ
インチューニングを行い，その後人手ラベルデータ
セットを用いて追加でファインチューニングを行う
ことで，モデルの分類精度を向上させることを目指
した．このアプローチの有効性を実験的に検証した
結果，少量のクリーンデータを活用することで，ク
リックログのみを用いた場合に比べて精度が向上す
ることを確認した．

2 関連研究
クエリ意図分類は，E コマースサイトにおける検

索精度の向上において重要な課題とされ，多くの研
究が行われてきた．その中でも，学習データの構築
に伴うアノテーションコストの高さが大きな障壁と
なっており，この課題を克服するために，クリック
ログを利用して学習データを生成する手法が一般的
に採用されている [2, 3, 4]．しかし，クリックログ
にはノイズが含まれるため，本研究ではこれに加え
て，人手でラベル付けしたデータも組み合わせて利
用し，意図分類の精度向上を目指す．
一方，クリックログに加えて商品データを活用す

る転移学習のアプローチも注目を集めている．た
とえば，Skinner らは，大量の「商品名-カテゴリ」
データを用いて LSTM モデルを事前学習し，その
後，少量の「クエリ-カテゴリ」データを用いた転移
学習を行うことで，分類精度を向上させることに成
功している [5]．この手法は，商品データの豊富さ
を活かしつつ，クエリデータの不足を補完する効果
がある．
さらに近年では，BERT[8] のような事前学習モデ

ルをクエリ意図分類に応用する研究も進んでいる．
G Di Fabbrizioらは，DistilBERT[9]と sparsemax損失
[10] を組み合わせることで，多クラス分類や疎なラ
ベル分布に対応可能なモデルを構築した [6]．また，
Yiming Qiu らは，BERT モデルの事前学習に一般的
な文章ではなく，ユーザ検索クエリと商品名部分文
字列を利用するアプローチを提案し，E コマース特
有のテキスト特性を活かして分類性能を大幅に向上
させた [7]．
本研究で提案するアプローチは，こうした転移学

習や事前学習と併用可能なものになっている．本
論文では事前学習済み BERT モデルを用いるが，そ
のほかの事前学習済みモデルを使うことも可能で
ある．

図 1 モデル学習の概要図

3 提案手法

3.1 モデル学習の流れ
本研究では，クエリ意図分類の基盤モデルとし

て，Transformerアーキテクチャ [11]に基づく事前学
習モデルである BERT モデル [8] を採用した．モデ
ル学習の全体的な流れを図 1に示す．
事前学習には，検索クエリを用いてマスク化言語

モデルを学習した．このアプローチにより，汎用的
な BERT モデルと比較して，検索クエリ特有のデー
タに適応した表現を効率的に学習できる．
次に，事前学習を終えた BERT モデルに対して

ファインチューニングを行った．本研究では，デー
タの特性に応じてファインチューニングデータセッ
トを段階的に分けるアプローチを採用した．まず，
クリックログを用いた大規模データで粗学習を実施
し，その後，小規模ながら高品質な人手ラベルデー
タを用いて精密学習を行う．この手法により，ク
リックログの大規模性を活かしつつ，ノイズの影響
を人手データで軽減した学習が可能となる．

3.2 クリックログデータによる学習
第一段階として，クリックログから自動生成した

大規模低品質な学習データ（4.1節）を用いた BERT
モデルの学習を行う．このステップでは，BERT モ
デルが多くのクエリとすべてのカテゴリ間の関係
を学習することを目的としている．具体的には，
BERT モデルの出力層において，[CLS] トークンの
隠れ状態に対して一層の線形変換を適用し，その出
力にシグモイド関数を用いることで各カテゴリに対
する二値分類モデルを学習する [12]．すなわち，カ
テゴリ 2 に対してクエリ @ が適合するか否かを確率
値として出力する形式で学習を行った．
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3.3 人手ラベルデータによる学習
第二段階では，第一段階で学習済みのモデルの重

みを初期値として，人手ラベルデータを用いた追加
のファインチューニングを行った．このデータセッ
トは，クエリ @ とカテゴリ 2 の適合性が人手でアノ
テーションされており，ノイズが少なく高品質であ
る（4.2節参照）．
学習時には，クエリ @ とカテゴリ 2 のペアを

BERT モデルに入力し，[CLS] トークンの出力を基
に線形層を介して損失を計算した．この損失は，対
応するカテゴリ 2 のラベル（適合または不適合）に
基づいて定義され，2 値分類タスクとしてモデルを
最適化した．この段階で，モデルのパラメータを最
適化し，より精密な分類性能を実現した．
これらの二段階ファインチューニングにより，ク

リックログの大規模性と人手ラベルデータの高品質
性を組み合わせて活用することが可能となった．そ
の結果，ノイズに対する耐性を持つ高精度なクエリ
意図分類モデルの構築を実現した．

4 データの構築手順

4.1 クリックログベースのデータの作成
大量のクエリに対して，それぞれの意図するカテ

ゴリを正確にラベル付けする作業は非常に困難であ
る．特にヤフーショッピングでは，取り扱うカテゴ
リ数が 1 万を超えており，機械学習モデルの学習に
必要なデータ量は膨大になる．このような状況下で
は，一つのクエリが複数のカテゴリに属する可能性
があり，これを人手でラベル付けすることは極めて
高いコストと労力を伴う．
本研究では，Chang[2] らのアプローチを参考に，

クリックログを用いて正解データを自動的に作成す
る．クリックログを用いることで，クエリとカテゴ
リの対応関係を効率的に取得し，それを機械学習モ
デルの学習データとして利用する．この方法によ
り，人手によるラベル付けを必要としない，効率的
かつ大規模なデータセットの構築を可能となる．
ヤフーショッピングでは，ユーザが検索したクエ

リと，その際にクリックされた商品の情報がログと
して記録される仕組みが構築されている．各商品に
は事前にカテゴリが付与されており，これにより 1
回のクリックからクエリとカテゴリのペア (@, 2) を
獲得できる．このようなペアを大量に収集し，クエ

図 2 アノテーションデータの作成フロー

リ @ 毎にカテゴリ 2 のクリック頻度を集計すること
で，カテゴリ分布を計算することが可能である．一
定回数以上のクリックがあったクエリカテゴリペア
を正例とすることによって，各クエリのカテゴリ
意図をモデルが効果的に学習できるデータセット
�;>6 を構築する．
4.2 クラウドソーシングを利用したデー
タの作成
前節では，クリックログを用いたデータセット構

築手法を紹介した．しかし，クリックログのみに依
拠したデータセットでは，ユーザの誤クリックや，
商品に紐付けられたカテゴリ情報の誤付与など，ノ
イズの混入を完全に防ぐことは難しい．
そこで本研究では，クリックログによるデータ

セットを補完するため，人手によるアノテーション
を活用した高品質なデータセットを作成した．クエ
リに対して適切なカテゴリを 1 万種類以上の候補か
ら直接選択させるのは現実的ではないが，特定の商
品が提示された場合にそのクエリ意図と商品情報が
適合しているかを判定するタスクは比較的容易であ
る．このことを利用し，クエリとヒットする商品の
ペアを評価者に提示することで，間接的にクエリと
商品カテゴリの対応を得るデータを構築した．
データセットの作成にはクラウドソーシングを用

い，評価者には検索クエリ，商品名，カテゴリ情報，
商品の詳細ページを提示した．評価者はこれらの情
報に基づき，クエリと与えられた商品のカテゴリが
クエリに対して妥当かどうかをラベル付けした．商
品名や詳細ページの参照が可能な設定により，ラベ
ル付けの精度を高めている．
これらのアノテーション結果を基に，クエリと商

品カテゴリの適合性を基準にラベル付けされたデー
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表 1 評価結果
おすすめ順 安い順

学習データ 全クエリ テイルクエリ 全クエリ テイルクエリ
�;>6 0.962 0.895 0.966 0.989
�;>6 + �0==>C 0.965 0.909 0.970 0.990

タセットを構築した．本研究では，この高品質な人
手ラベルによるデータセット �0==>C を活用し，ク
リックログデータと統合することで分類性能の向上
を検証する．

5 実験と考察

5.1 実験設定
本研究では，次の 2 種類のモデルを比較すること

で，二段階ファインチューニングが分類精度に与え
る影響を評価した．一つ目は，�;>6 のみを用いた一
段階目のファインチューニングのみで学習を完了さ
せた「クリックログモデル」である．二つ目は，ク
リックログモデルに対して，人手ラベルデータセッ
ト �0==>C を用いた二段階目のファインチューニン
グを適用した「ハイブリッドモデル」である．
モデルの詳細 モデルには，Transformerアーキテ

クチャを基盤とする二層構造の BERT モデルを採用
した．トークナイザとして SentencePiece[13] を使用
し，Unigram モデル [14] で入力テキストをトークン
化した．入力シーケンスの最大長は 32 トークンに
設定し，短い検索クエリに適した設計とした．
分類タスクのラベルにはヤフーショッピングの

カテゴリを使用した．本タスクは，13,000 以上のク
ラスを持つマルチラベル分類問題として定義して
いる．
学習データに関する補足 学習データの収集で

は，ヤフーショッピングの並び替え機能のうち，売
上などを考慮した「おすすめ順」と価格順で並び替
えられた「安い順」のデータを利用した．テイルク
エリ（検索頻度の低いクエリ）はクリックログが少
ないため，ノイズの影響を受けやすい．そのため，
クエリのサンプリングではテイルクエリの割合を増
やすよう調整を行い，データのバランスを図った．
人手ラベルデータセット �0==>C は 26,000 レコード
を含み，これを学習データと評価データに 9:1 の割
合で分割して使用した．

5.2 実験結果と考察
本研究における実験結果を表 1 に示す．評価は，

評価データ全体およびテイルクエリのみに絞った評
価を実施した．性能指標として，precision-recall 曲
線の AUC（Area Under the Curve）を採用した．
表 1 に示された結果から，いずれのソート順に

おいても，�;>6 と �0==>C を用いて学習したハイブ
リッドモデルが �;>6 のみで学習したクリックログ
モデルと比較して高い性能を示した．またテイルク
エリのみを用いた評価でもその優位性は変わらな
かった．
さらに，個別事例の比較により，モデル間の特性

を詳細に分析した．推論結果の詳細については，付
録 Aを参照されたい．例えば，クエリ「ボールペン
画」に対する結果を分析したところ，カテゴリ「本、
雑誌、コミック >趣味 >イラスト、カット >イラス
ト」が「適合」としてアノテーションされている．
このケースにおいて，クリックログモデルは「キッ
チン、日用品、文具 >文具、ステーショナリー >筆
記用具 > ボールペン」といった文房具カテゴリを返
却しているのに対し，ハイブリッドモデルは正解ラ
ベルを正確に返却することに成功している．
また，クエリ「醤油 野沢菜の漬け方」に対する

結果を分析したところ，カテゴリ「食品 > 漬物、佃
煮、ふりかけ > 漬物」が「不適合」とラベル付けさ
れているにもかかわらず，クリックログモデルはこ
の誤ったカテゴリを返却した．一方で，ハイブリッ
ドモデルは「本、雑誌、コミック >生活 >家庭料理
> 家庭料理」といった料理本カテゴリを主に返却し
ており，クエリの表層的な表現に依存せず，正解に
近いクエリ意図を的確に捉えていることが示唆さ
れた．

6 まとめ
本研究では，大規模なクリックログと小規模な人

手ラベルデータを組み合わせた二段階の学習アプ
ローチを提案した．実験により，提案手法は各条件
で従来手法の精度を上回ることを示した．さらに，
個別の事例分析を通じて，提案手法が既存手法と比
較してクエリ意図をより的確に捉えた分類結果を返
却することが確認された．本研究で提案したフレー
ムワークは，E コマースに限らず，さまざまなクエ
リ意図解釈モデルの性能向上に幅広く適用可能で
ある．
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A 具体的な出力事例

事例 1

クエリ：「ボールペン画」
カテゴリ：本、雑誌、コミック >趣味 >イラスト、カット >イラスト
正解ラベル：適合
モデル 出力カテゴリ 予測ラベル

クリックモデル

キッチン、日用品、文具 >文具、ステーショナリー >筆記用具 >ボールペン >ボールペン

キッチン、日用品、文具 >文具、ステーショナリー >筆記用具 >万年筆 >万年筆

楽器、手芸、コレクション >美術、工芸品 >絵画 >日本画

楽器、手芸、コレクション >画材、アート用品 >その他画材、アート用品

キッチン、日用品、文具 >文具、ステーショナリー >筆記用具 >マーカー、蛍光ペン >マーカー

不適合

ハイブリッドモデル

本、雑誌、コミック >芸術 >絵画技法書 >絵画技法

本、雑誌、コミック >芸術 >絵画、作品集 >絵画、作品集全般

楽器、手芸、コレクション >美術、工芸品 >絵画 >日本画

本、雑誌、コミック >芸術 >絵画、作品集 >絵画、作品集その他

本、雑誌、コミック >趣味 >イラスト、カット >イラスト

適合

表 2 適合ペアに対する出力結果

事例 2

クエリ：「醤油野沢菜の漬け方」
カテゴリ：食品 >漬物、佃煮、ふりかけ >漬物
正解ラベル：不適合
モデル 出力カテゴリ 予測ラベル

クリックモデル

食品 >漬物、佃煮、ふりかけ >漬物

食品 >漬物、佃煮、ふりかけ >その他漬物、佃煮、ふりかけ

食品 >漬物、佃煮、ふりかけ >佃煮

食品 >調味料、料理の素、油 >その他調味料、料理の素、油

食品 >惣菜、料理 >その他惣菜、料理

適合

ハイブリッドモデル

本、雑誌、コミック >生活 >家庭料理 >家庭料理

本、雑誌、コミック >生活 >家庭料理 >家庭料理全般

本、雑誌、コミック >生活 >家事、マナー >くらしの知恵、節約

本、雑誌、コミック >生活 >料理その他 >料理その他全般

本、雑誌、コミック >生活 >家庭料理 >和食

不適合

表 3 不適合ペアに対する出力結果
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