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概要 

本研究では，大規模な検索ログの取得が困難な小

規模かつ特定ドメインの文書検索において，単語分

散表現に基づく意味的類似度と，ドメイン内におけ

るトピック別語彙頻度という 2 つの要素を結合する

サジェスト手法を提案する．実験では，ユーザが検

索時に考案した追加キーワードを用いて提案手法に

よる再現性を検証した．実験の結果，単語の類似度

と頻度のスコアを適切に調整することでユーザが考

案したサジェスト語の再現性が向上することを確認

した．特定ドメインにおける検索支援には，意味的

類似性とトピック特有の語彙頻度の 2 要素を用いる

ことが有効であることを確認した．  

1 はじめに 

検索支援におけるサジェスト機能は，ユーザの検

索意図を先読みして入力候補を提示することで，入

力コストの削減やクエリの具体化を助け，検索効率

を向上させる有効な手段である．一般に，Google に

代表される大規模な Web 検索エンジンにおけるサ

ジェスト機能は，膨大な検索ログに基づく確率モデ

ルを活用して実現されている．しかし，企業や大学

といった組織における部署単位のローカル環境を対

象とした検索システムや，その導入段階においては，

大規模な検索ログの収集が困難である．そのため，

既存手法をそのまま適用することは難しく，このよ

うな環境に適したサジェスト機能が求められている． 

そこで，本研究では，検索対象文書のドメイン特

性を活用したサジェスト機能の実現を目指す．ロー

カル環境における検索では，部署単位の業務文書や

特定の学術分野に属する文書など，専門的かつ限定

的なドメインを対象とする場合が多い．このような

場合，ユーザが求める情報や適切なサジェスト語は，

ドメイン特有の用語体系や出現頻度などに依存する． 

我々の先行研究[1]では，ドメイン文書集合におけ

る第一クエリ（ユーザが入力したクエリ）とサジェ

スト候補語間との意味的距離に着目し，単語分散表

現に基づく類似度がサジェスト提示における有効な

指標になり得ることを確認した．また，ドメイン文

書内における単語の出現頻度に着目した研究[2]に

おいて，頻出語がサジェスト候補として一定の妥当

性を持つことを確認した． 

しかし，ユーザが的確な情報を得るためには，検

索タスクへの習熟度やドメイン知識の深さに応じて，

柔軟に制御されたサジェストの提示が必要となる．

クエリの表現方法は多様であり，単語間類似度や出

現頻度といった単一指標に基づく固定的なフィルタ

リングでは，広範な概念を指す一般語と，特定の技

術や概念を指す専門用語を，状況に応じて適切に提

示することが困難である． 

そこで本稿では，単語間の意味的類似度と文書内

における出現頻度という 2 つスコアを統合したサジ

ェスト手法を提案する．また，提案手法がサジェス

ト候補提示手法として妥当であるかを評価する． 

2 関連研究 

ドメイン特化型単語分散表現の有効性 検索支援

において，クエリとサジェスト候補語との意味的関

係性を計算する手法として，単語分散表現が広く用

いられている．Diaz ら[3]は，Wikipedia といった大

規模汎用コーパスで学習した単語分散表現より，検

索対象となる特定ドメインの文書集合で学習した分

散表現のほうが，ドメイン固有の専門用語や意味関

係をより正確に捉えることができ，検索精度も向上

すると述べている．本研究においても，Wikipedia で

事前学習した Word2vec に対して，検索対象ドメイ

ン文書で追加学習したモデルを用いる． 

語の出現頻度と意味的類似度の統合 サジェスト

候補のランキングにおいて，単語の意味的類似度だ

けでなく，対象ドメインにおける単語重要度（出現

頻度）を統合するアプローチ[4,5,6]が提案されてい
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る．ALMarwi ら[4]は，Word2Vec を用いた意味的類

似度と，WordNet，単語の出現頻度を統合することで，

クエリ拡張語の選択と重み付けする手法を提案して

いる．しかし，先行研究の多くは，意味的類似度と

出現頻度の重みを固定して利用しており，多様なト

ピックが混在する文書集合を対象とした環境におい

て，トピックごとに最適な重みや閾値を動的に調整

する手法は十分に検討されていない． 

3 サジェスト語のスコアリング手法 

提案手法は，第一クエリとサジェスト候補語の意

味的類似度に基づくスコアと，文書集合内における

各トピックの語彙出現頻度に基づくスコアの 2 つを

統合したサジェスト手法である．以降，各手法につ

いて説明する． 

3.1 意味的類似度スコア 

先行研究[1]に基づき，本稿では，検索対象ドメイ

ンに特化した用語間の意味関係を捉えるため，ドメ

イン特化型の単語分散モデルを構築する．具体的に

は，事前学習された単語分散モデルに対して，検索

対象となるドメイン文書集合を追加学習することに

より，一般的な語彙体系に加え，専門ドメイン特有

の文脈に基づく単語間の意味類似度を算出可能とす

る．本稿では，東北大学自然言語処理グループが公

開する日本語事前学習モデル[7]を追加学習させた

分散表現モデルを用いる． 

第一クエリ𝑞とサジェスト候補語𝑤の分散表現ベ

クトル間のコサイン類似度𝑆𝑖𝑚(𝑞, 𝑤) を算出する．た

だし，極めて近い意味を持つ派生語の提示を避ける

ため，類似度上限閾値 𝜏 を設定し，𝑐𝑜𝑠(𝑞, 𝑤) > 𝜏 を

満たす語は候補から排除する． 

𝑆𝑖𝑚(𝑞, 𝑤) = ൞

𝑐𝑜𝑠(𝑞, 𝑤) 

𝜏
      𝑖𝑓 cos(𝑞, 𝑤) < 𝜏

0                     𝑖𝑓 cos(𝑞, 𝑤) ≥ 𝜏
(0.0 ≤ 𝜏 ≤ 1.0)

      (1) 

3.2 トピック別出現頻度スコア  

検索時に選択されたトピック内の文書集合 T にお

けるサジェスト候補語𝑤のトピック別出現頻度スコ

ア 𝐹𝑟𝑒𝑞(𝑤, 𝑤ᇱ, 𝑇) を用いる．まず，ドメイン特有の

語が上位に出現しやすくなるために，東ら[8]の手法

を用いて，ドメインに依存しない普遍的な語をスト

 
i https://www.elastic.co/jp/elasticsearch 

ップワードとして排除する．トピック別出現頻度ス

コア 𝐹𝑟𝑒𝑞(𝑤, 𝑤ᇱ, 𝑇) は，𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤, 𝑇)を，トピック内

の単語集合 T 内で最も頻出する語𝑤ᇱの出現回数

 𝑀𝑎𝑥 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤ᇱ, 𝑇)で正規化することにより，0 から

1 の範囲の値として算出する． 

𝐹𝑟𝑒𝑞(𝑤, 𝑤ᇱ, 𝑇) =  
𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤, 𝑇)

𝑀𝑎𝑥 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤ᇱ, 𝑇)
(2) 

3.3 スコア統合 

意味的類似度スコアとトピック別出現頻出スコア

を統合し，最終的なサジェスト語のスコアとする．  

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑤) = 𝑎 × 𝑆𝑖𝑚(𝑞, 𝑤) +

                         (1 − 𝛼) × 𝐹𝑟𝑒𝑞(𝑤, 𝑤ᇱ, 𝑇)                          (3)
(0 ≤ 𝛼 ≤ 1.0)

 

ここで，𝛼 は，意味的類似度とトピック別出現頻度

スコアの寄与度を調整するパラメータである． 

最終的に，𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑤) の上位 N 件をサジェスト候補

として提示する． 

4 評価データの構築 

提案手法を評価するための評価データ収集法とサ

ジェストが検索性能に与える影響について分析する． 

4.1 検索対象文書 

本研究では，社内文書や特定ドメイン文書のロー

カル文書検索におけるサジェスト機能を想定してい

る．本実験では，ドメイン要素を含む文書集合とし

て，情報科学フォーラム（FIT）において，2020～2024

年までの一般発表論文，計 2,122 件を対象とする． 

4.2 評価データ収集 

提案手法の有効性を検証するため，Elasticsearchiに

よる検索システムを用いて，57 名の協力者から以下

の流れで検索ログを収集した． 

1. 単体クエリ検索（1st-query）: ユーザが最初に想

起したキーワード（第一クエリ）のみで検索 

2. サジェスト併用検索（1st-query + user-suggest）: 

第一クエリに加え，ユーザ自身が追加で入力し

たキーワード（第二クエリ）を併用して検索 

各検索結果の上位 10 件の論文に対して，ユーザに

「求める情報であったか」を 4 段階（1：低〜4：高）

の適合度として評価してもらう．本実験では，検索

システムによる自動サジェストは用いず，ユーザに
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「本来欲しかったサジェスト語」を直接入力しても

らうことで，サジェスト語の正解セットを構築する．

収集の結果，重複ペアを除いた第一クエリと第 2 ク

エリのペア数は 49 件となった． 

4.3 検索性能の比較分析 

ユーザがサジェスト語を併用した場合の検索性能

への影響を定量的に分析する．具体的には，単体ク

エリ検索と，サジェスト併用検索を比較し，検索性

能が向上したかを検証する．評価指標として，

Precision@k (k=3, 5, 10)，MRR を用いる． 

単体クエリ検索（1st-query，53 件）と，サジェスト

併用検索（1st-query + user-suggest，49 件）の検索性

能の比較結果を表 1 に示す． 

分析の結果，Precision@3 においては，サジェスト

語を併用した場合のほうが単体時より向上した．ま

た，MRR は，単体時の 0.553 に対し，併用時は 0.603

と向上した．この結果は，ユーザが第一クエリに対

して情報を絞り込む第二クエリを追加することで，

検索結果の最上位層における適合率が向上し，ラン

キング上位で適合文書を発見できたことを示してい

る．一方，Precision@10 においては，単体クエリ検

索と比較して微減した．この要因として，ユーザが

求める文書が検索対象に十分に含まれていなかった

可能性が考えられる. 

表 1 クエリ別検索性能 

 1st-query 1st-query + 

user suggest 

Precision@3 0.370 0.384 

Precision@5 0.322 0.321 

Precision@10 0.276 0.255 

MRR 0.553 0.603 

5 サジェスト評価実験 

提案手法が，ユーザ自らが思考して入力した第二

クエリをどの程度再現できるかを検証する. 

5.1 実験設定 

サジェスト併用検索時において，ユーザが高い適

合度を付与した論文が検索結果に含まれていた検索

クエリに対応する第二クエリを正解サジェスト語と

定義する．提案手法のパラメータ（𝜏, 𝛼）を変動させ

た際に，正解サジェスト語がランキング上位に出現

するかを，Recall@10 および MRR で評価する．本実

験では，0.3 ≤ 𝜏 ≤ 0.8（0.05 刻み），0.0 ≤ 𝛼 ≤ 1.0（0.1

刻み）の範囲で設定する．なお，データセットの規

模に起因する未知語の影響を排除するため，単語分

散表現モデルが語彙として認識可能であった有効ク

エリ候補語ペア（51 組）のみで再集計した． 

5.2 評価結果 

 図 1 に，調整パラメータ 𝛼 と類似度上限閾値 𝜏 

を変動させた際の Recall@10 の推移を，また，図 2

には，同様の条件下における MRR の推移をヒート

マップとして示す．図１より，0.4 ≤ 𝛼 ≤ 0.6 ,0.55 ≤

𝜏 ≤ 0.7周辺の設定において，Recall@10 が最大値

0.157 を記録したことがわかる．一方，意味的類似度

のみを用いた設定（𝛼 = 1.0, 𝜏 = 0.6）の Recall＠10 の

最大値は 0.059 にとどまり，提案手法はこれに対し

て約 2.66 倍の性能を示した．また，トピック別出現

頻度のみを用いた設定（𝛼 = 0）における最大値 0.098

と比較して約 1.6 倍の性能を示した． 

図 1 Recall＠10 のヒートマップ 

図 2 MRR のヒートマップ 
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MRR は図 2 の結果から，𝛼 = 0.9, 𝜏 = 0.55におい

て最大値 0.049 を示した．また，0.6 ≤ 𝛼 ≤ 0.8, 0.55 ≤

𝜏 ≤ 0.6周辺において，MRR が 0.040 以上となった．

意味的類似度のみを用いた設定（𝛼 = 1.0, 𝜏 = 0.55）

では，MRR が 0.014 と約 4.4 倍，出現頻度のみを用

いた設定（𝛼 = 0）における最大値 0.024 と比較して

も約1.83倍向上した．MRRが最大である𝛼 = 0.9, 𝜏 =

0.55ではサジェスト順位において，「対話-コーパス」

「雑談-コーパス」が 1 位，「傾聴-共感」が 2 位で

あり，特定の正解サジェストが高順位に提示された

ため，MRR が大幅に向上したと考えられる． 

次に，Recall＠10 および MRR の両方で高い値を

示した𝛼 = 0.6, 𝜏 = 0.6設定における上位10件のクエ

リ・サジェストペアを表 2 に示す．提案手法により，

単一スコアのみでは上位に現れにくい正解サジェス

ト語が上位に位置する傾向が確認された．例えば，

「共感 - 感情」ペアは，トピック別出現頻度のみを

用いた場合（𝛼 = 0.0）では 5 位，意味的類似度のみ

を用いた場合（𝛼 = 1.0）では233位であるのに対し，

両スコアを統合した 𝛼 = 0.6では 1 位であった．他

ペアでも，単一スコアのみでは順位が低い場合でも，

2 つのスコアを統合することで，ユーザの意図に沿

った候補を適切に上位に提示できる傾向がみられた． 

表 2 𝝉 = 𝟎. 𝟔の 𝜶変動時のサジェスト順位 

クエリ 
サジェス

ト 
α=0.6 α=0.0 α=1.0 

共感 感情 1 5 233 

対話 コーパス 4 19 8 

自己開示 対話 5 45 101 

小説 感情 5 5 1,129 

傾聴 共感 7 197 9 

雑談 コーパス 8 19 6,699 

応答 感情 8 5 16,210 

触覚 視覚 9 381 9 

AI 会話 21 6 26,472 

小説 対話 206 45 6,767 

5.3 考察 

個別ログの分析から，閾値変動による再現性向上

の要因分析と，再現性が低かった正解サジェストに

対してエラー分析する． 

閾値変動によるランキング結果の変動 表 2 の𝛼 =

0.6, 𝜏 = 0.6の設定では，単一スコアのみを用いた場

合には上位に現れない正解サジェスト語が上位に位

置していた．例えば，「共感 - 感情」や「自己開

示 - 対話」といったペアは，単語分散表現上の意

味的類似度のみを用いた設定（𝛼 = 1.0）では 100

位以下に位置しており，出現頻度のみを用いた場合

でも，よりトピックに特化した専門語に埋もれる傾

向が見られた． 

しかし，提案手法では，トピック内で適度に頻出

するという統計的性質と，類似度上限閾値 𝜏 によ

ってクエリと過度に類似度した語を除外した意味的

類似性を統合することで，これらの語が上位に出現

した．これは，特定ドメインにおけるユーザの検索

意図が，単なる類義語や頻出語ではなく，当該分野

の文脈において重要度の高い語に集中していること

を示唆している． 

エラー分析 ランキング下位に位置したサジェス

ト語の分析から，特定トピックにおける語彙不足が

一因であることがわかった．例えば，「nfs – 検索」

というペアにおいて，各語の出現頻度自体は一定数

確認されたが，意味的類似度を重視する設定では順

位が低下した．これは，両語が同一文脈内で共起す

る回数が少なく，単語分散表現上での類似度が低く

算出されたことが考えられる．このような傾向は，

1 学会のみを対象とした限定的なコーパスの利用に

起因しており，ユーザが想定する広範な専門用語や

意味関係を十分に網羅できていない可能性を示して

いる．よって，今後の課題としては，語彙の網羅性

の拡張がサジェストの性能に与える影響を評価する． 

6 おわりに 

本稿では，大規模な検索ログに依存せず，特定ド

メインの文書集合からサジェスト語を生成する手法

の実現に向け，単語分散表現による意味的類似度と，

ドメイン別の出現頻度を統合したサジェスト手法を

提案し，ユーザの検索ログを用いて評価した．実験

の結果， 0.4 ≤ 𝛼 ≤ 0.6, 0.55 ≤ 𝜏 ≤ 0.7の範囲で，

Recall@10 が最大となり，0.6 ≤ 𝛼 ≤ 0.8, 0.55 ≤ 𝜏 ≤

0.6の範囲で MRR が向上し，提案手法のサジェスト

提示における有効性が示された． 

今後は，単語分散表現における単語間の類似性向

上のための外部コーパス活用や，トピックに応じた

動的パラメータ調整法を検討し，文書量の少ない分

野においても文脈的な関連性を捉えられる性能の高

い検索支援を目指す． 
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