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概要
近年のセマンティック検索の普及により，商品の

用途を含む自然文のクエリが増加するなど，E コ
マースにおけるユーザの検索行動に変化が生じてい
る．また，セマンティック検索の性能向上を目的と
して，利用目的に応じたデータを用いて汎用的なテ
キスト埋め込みモデルに対するファインチューニン
グが実施される．しかし，自然文のクエリは検索ロ
グ全体に占める割合が少ないため，ファインチュー
ニングに十分な規模の学習データを得られない．そ
こで本研究では，検索クエリと商品のクリックログ
から，大規模言語モデル（LLM）を用いて自然文の
クエリを生成することで学習データを拡張する．評
価実験では，実際の Eコマースのログを用いた生成
クエリによるファインチューニングを行い，自然文
のクエリに対する性能向上を確認した．

1 はじめに
近年の Eコマースでは，検索クエリの意味や意図

を理解するセマンティック検索が重要である [1, 2]．
密ベクトル表現モデルによるセマンティック検索
は，テキストを高次元のベクトル空間に埋め込むこ
とで意味的な類似度計算を可能にし [3]，テキスト
マッチング [4]では捉えられない意味的関連性を考
慮した商品検索を実現できる [5]．しかし，多くの
事前学習済み埋め込みモデルは一般的なテキストで
学習されているため，専門性の高い商品を扱う Eコ
マースでは，専門用語や業界特有の表現に対応させ
るために，ファインチューニングなどの性能向上の
対応が必要となる [6]．
近年のセマンティック検索の普及により，ユーザ

の検索クエリも多様化している．本研究では検索
クエリを 2つの形式に分類し取り扱う．「隙間テー
プシャッター」「水栓レンチ」のようにスペース

区切りの単語からなる検索クエリを単語クエリ，
「シャッター下の隙間をふさぐ」「水栓を開ける道
具」といった用途や目的を含むフレーズからなる検
索クエリを自然文クエリと定義する．モノタロウ1）

の検索ログを分析した結果，2023年から継続的に自
然文クエリが増加していることが確認された．自然
文クエリでの検索が増加するなかで，より良い検索
体験をユーザに提供するためには自然文クエリに対
する検索性能の向上が重要になる．しかし，自然文
クエリが検索ログ全体に占める割合は現状では少な
く，ファインチューニングに必要な量の学習データ
の確保が課題となる．
本研究では，自然文クエリの学習データ不足の課
題に対し，大規模言語モデル（LLM）を用いたクエ
リ生成の有効性を検証する．具体的には，検索ログ
から抽出した検索クエリとクリックされた商品のペ
アを入力として LLMで自然文クエリを生成し [7]，
テキスト埋め込みモデルのファインチューニングに
活用する．評価実験では，生成した自然文クエリが
検索性能に与える影響と，学習データにおける単語
クエリと自然文クエリの構成比率が検索性能に与え
る影響を分析する．

2 関連研究
密ベクトル検索において，Reimersと Gurevych[3]
の Sentence-BERTは Siamese networkを用いた効率的
なテキスト埋め込み手法を提案した．日本語環境
では，塚越と笹野 [8]による Ruriが大規模な日本語
コーパスで学習された汎用的なテキスト埋め込みモ
デルとして注目されている．Ruriは一般的なウェブ
文書や Wikipediaで事前学習されており，汎用テキ
ストに対して高い性能を示す．しかし，Eコマース
商品検索において汎用モデルは専門用語の理解不足
により検索性能が低下するため，ドメイン適応が必

1） https://www.monotaro.com/
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図 1: 手法の概要

要であることが示されている [6]．本研究では，埋
め込みモデルのファインチューニング有無や用いる
データの形式による検索性能を比較し，専門性の高
い Eコマースにおけるドメイン適応の必要性を検証
する．
西川ら [9]はユーザ行動ログから検索意図が整合

するクエリペアを正例とした対照学習によるファ
インチューニングを提案した．また，Jinら [10]の
LADERは，検索ログから類似した過去のクエリを
特定し，クリックされた文書情報を集約して学習
データを構築する．これらの手法は大量の検索ログ
を前提としているため，特定のクエリ形式のログが
少ない環境では適用が困難である．本研究では，こ
のようなデータ不足の課題に対し，LLMによるデー
タ拡張で対応する．

LLMによる学習データ拡張として，Bonifacioら
[11]は GPTの few-shot learningによって既存文書か
ら合成クエリを生成する手法を提案した．また，検
索ログに依存せずテキスト生成モデルで質問をマイ
ニングする手法も提案されている [12, 13]．Eコマー
ス分野では，Jagatapら [14]が商品・クエリインタラ
クションに基づいて LLMをファインチューニング
し，ドメイン特化の合成クエリを生成している．し
かし，これらの研究では日本語の専門性の高い Eコ
マースの用語への対応は検証されていない．本研究
では，当該ドメインにおいて LLMを用いたデータ
拡張の有効性を検証する．

3 クエリ生成によるデータセット構
築とファインチューニング
本研究で用いる手法の概要を図 1に示す．はじめ

に，検索ログから単語クエリを抽出し，単語クエリ
とクリックされた商品のペアから LLMを用いて自
然文クエリを生成する．次に，生成した自然文クエ
リと元の単語クエリを組み合わせてテキスト埋め込
みモデルをファインチューニングする．
検索ログには，ユーザが入力したクエリとクリッ

クした商品のペアが大量に蓄積されている．これら
のペアはユーザの検索意図と商品の関連性を暗黙的
に示している [15, 16]．本手法では，ログから抽出
した単語クエリと商品名のペアを入力として，LLM
で自然文クエリを生成する．表 1に自然文クエリの
生成例を示す．生成された自然文クエリは，元の単
語クエリの検索意図を保持しつつ，「～に使う」「～
する」といった用途を含む表現に変換される．単語
クエリと生成した自然文クエリからデータセットを
構成することで，同じ商品に対して多様な検索クエ
リを学習データとして取得できる．
テキスト埋め込みモデルのベースモデルには，日

本語に特化した事前学習済みモデルを使用する．
ファインチューニングでは，データセット内のクエ
リと商品のペアを正例，同一バッチ内の他の商品を
負例として対照学習を行う [17]．

4 評価実験
テキスト埋め込みモデルのファインチューニング
を通じて，ドメイン適応の効果や生成した自然文ク
エリの検索性能への影響を検証する．4.1節では単
語クエリと自然文クエリで学習したモデルの性能を
比較し，4.2節では学習データセットにおける単語
クエリと自然文クエリの構成比率が検索性能に与え
る影響を調査する．
データセットを構成する単語クエリとクリッ
クされた商品のペアは，モノタロウの検索ログか
ら抽出する．自然文クエリの生成には，Gemini 2.5
Flash-Lite2）を使用し，温度パラメータは 0.1とする．
ベースとなるテキスト埋め込みモデルは Ruri-

large3）を用いる．商品検索対象として，モノタロウ
の約 60,000件の商品を使用する．テストデータは，
単語クエリ 10,000件と自然文クエリ 200件を検索ロ
グから学習データと重複しないように抽出する．単
語クエリは，スペース区切りの単語数が 1～2個（ス
ペース 0～1個）で各単語の文字数が 6文字以下で
あるクエリを抽出した．自然文クエリは，スペース
を含まず文字数が 10文字以上であるクエリを抽出
し，助詞や動詞を含む自然文表現であることを目視
で確認して採用した．評価クエリに対する正例は，
それぞれのクエリの検索でクリック実績のある商品
とした．評価指標として Precision@𝒌 と Recall@𝒌

を用いる．各指標はそれぞれ検索結果の上位 𝑘 件の

2） https://docs.cloud.google.com/vertex-ai/generative-
ai/docs/models/gemini/2-5-flash-lite

3） https://huggingface.co/cl-nagoya/ruri-large
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表 1: LLMを用いた自然文クエリ生成の例

単語クエリ 商品名 生成された自然文クエリ
クリップリムーバ メガドラクリップリムーバー クリップを外す
l型ホース L型ホース継手 ホースの接続に使う
usb cハブ USB-C PDイーサネットハブ USB-Cポートを拡張する

適合率と再現率である．

4.1 クエリ形式毎の性能検証

クエリ形式（単語クエリ・自然文クエリ）の違い
がテキスト埋め込みモデルのファインチューニング
の性能に与える影響を評価する．実験では以下の 3
つの設定を比較する．

• Base：ファインチューニングなし（Ruri-largeを
そのまま使用）

• Term：検索ログから収集した単語クエリ・商品
ペア 50,000件でファインチューニング

• Sentence：LLMで生成した自然文クエリ・商品
ペア 50,000件でファインチューニング

各テキスト埋め込みモデルの学習データは同一の
商品セットを用い，クエリ形式のみを変更する．
Precision@𝑘 と Recall@𝑘 を 𝑘 = 1 から 30 まで評価
し，各モデルを比較する．また，実際のクエリに対
する検索結果を各モデルで比較し，定性的に評価
する．
図 2 に示す単語クエリに対する評価結果では，

Termが最も高い検索性能を示し，Sentenceはそれに
次ぐ性能を示した．一方，Baseはファインチューニ
ングしたモデルに比べ大幅に低い性能に留まる結果
となった．図 3に示す自然文クエリに対する評価結
果では，Sentenceが最も高い検索性能を示し，Term
はそれに次いだ．Baseは単語クエリに対する評価と
同様に大幅に劣る性能となった．
ベースラインモデルがファインチューニングをし

たモデルに対して大幅に劣ったことは，ドメイン適
応の重要性を示している．学習クエリと評価クエリ
の形式が一致する場合に性能が最大化される理由と
して，モデルがそのクエリ形式に適した表現を学習
できることが考えられる．また，異なるクエリ形式
で学習したモデルも比較的高い性能を示した．これ
は，単語と自然文という異なるクエリ形式でも意味
的な共通性があり，モデルがその共通性をある程度
捉えられることを示唆する．
表 2に，「シャッター下の隙間をふさぐ」という

自然文クエリに対する各モデルの検索結果上位 3件

図 2: 単語クエリに対するモデル比較（左:
Precision@𝑘，右: Recall@𝑘 ）

図 3: 自然文クエリに対するモデル比較（左:
Precision@𝑘，右: Recall@𝑘 ）

を示す．表中の記号は，クエリと商品との関連度を
示しており，○は関連性が高い，△は関連性があ
る，×は関連性が低いことを表す．Baseでは，3商
品すべてがクエリとの関連性が低いことが分かる．
一方，Termと Sentenceはいずれも関連性の高い商
品を上位に検索できているが，Sentenceの方が「隙
間をふさぐ」という用途により適した商品を検索で
きている．
以上より，LLMで生成したクエリによるファイ
ンチューニングが実際の自然文クエリに対する検索
性能の向上に有効であることと，各クエリ形式に対
しては同じ形式での学習が効果的であることが示さ
れた．

4.2 データ構成比率の影響

学習データにおける単語クエリと自然文クエリの
構成比率が検索性能に与える影響を調査する．実際
には 2つの形式が混在するため，両形式に対してバ
ランスの取れた性能が求められる．
実験では，単語クエリと自然文クエリの両データ
を組み合わせた学習データを用いてファインチュー
ニングを行い，検索性能を評価する．単語クエリの
割合を 0%から 100%まで 10%刻みで変化させ，そ
れぞれの割合に応じて両クエリ形式を合計 50,000
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表 2: 各モデルによる「シャッター下の隙間をふさぐ」の検索結果と関連度

順位 Base Term Sentence
1 × ; A1判ポスターフレーム △ ;ダクト挿入型逆風防止シャッター ○ ;シャッタースポンジ
2 × ;飛散防止フィルム ○ ;シャッタースポンジ ○ ;ワイドすき間モヘアシール
3 × ;拡散板 △ ;シャッターガード ○ ;高機能スキマテープ (シャッター用)

図 4: 単語クエリに対する学習データセットの構成
比率毎の性能（左: Precision@𝑘，右: Recall@𝑘 ）

図 5: 自然文クエリに対する学習データセットの構
成比率毎の性能（左: Precision@𝑘，右: Recall@𝑘 ）

件となるように組み合わせて学習データとする．各
構成比率において，データをランダムにサンプリン
グして学習する試行を 10回繰り返し，Precision@𝑘

と Recall@𝑘（𝑘 = 1, 5）の平均値と標準偏差を算出
する．
図 4に単語クエリに対する 10回の試行における

評価値を示す．図 4より，単語クエリの学習データ
比率が高いほど検索性能が向上する傾向が確認され
た．単語クエリの比率が 100%付近で最も高い性能
が得られ，自然文クエリの比率が増加するにつれて
性能は低下した．
一方，図 5 の自然文クエリに対する評価結果で

は，自然文クエリの学習データ比率が高いほど性能
が向上し，単語クエリの比率が 0%から 10%の範囲
で最も高い性能を示した．単語クエリの比率が増加
すると性能は低下し，特に 90%以降では性能低下の
度合いが大きくなった．
図 4と図 5で共通する点として，性能が大幅に変

化する比率が存在する．単語クエリの評価では単語
クエリの比率が 20%付近，自然文クエリの評価では
90%付近を境に性能低下の度合いが大きくなる．こ
れは，各クエリ形式が性能を維持するために一定量
以上の学習データが必要であることを示す．また，
学習データにおいて多数派のクエリ形式は性能が向

上する一方で，少数派のクエリ形式では性能が低下
することを示している．本実験により，想定される
クエリ形式の出現頻度に応じて比率設定を決定する
ことでバランスの取れた性能が期待できる．

5 おわりに
本研究では，検索ログに不足している自然文ク
エリを LLMで生成し，テキスト埋め込みモデルの
ファインチューニングに活用する手法の有効性を検
証した．専門性の高い E コマースを対象に，LLM
で生成した自然文クエリによる検索性能向上と，学
習データにおける単語クエリと自然文クエリの構成
比率が検索性能に与える影響を分析した．
検索ログを用いた評価実験により，LLMで生成
した自然文クエリを学習データとして使用すること
で，実際の自然文クエリに対する検索性能を向上で
きることを示した．また，専門性の高い Eコマース
の商品検索においても，ドメイン適応の重要性が示
唆された．さらに，学習データにおける単語クエリ
と自然文クエリの構成比率が，各クエリ形式に対す
る検索性能に大きく影響することを明らかにした．
特に，性能を維持するために一定量以上の学習デー
タが必要であることから，想定されるクエリ形式の
出現頻度に基づいた学習データ設計の重要性が示さ
れた．これらの結果は，ファインチューニングに十
分な規模の自然文クエリが検索ログに不足している
環境においても，LLMを活用することで効果的な
意味的検索を実現できることを示唆している．
今後の課題として，商品画像などのマルチモーダ
ル情報を活用し，色や形などの商品画像からのみ得
られる情報を含んだクエリを生成することでさらな
る検索性能の向上が期待できる．また，単語クエリ
か自然文クエリかをリアルタイムに識別し，専用の
モデルを用いることで性能向上が期待できる．
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