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概要
本論文では複数意図を持つエンティティクエリに

対する絞り込み検索のためのクエリ生成に取り組

む．複数の正例生成器とラベル未付与事例生成器を

組み合わせることで訓練事例を自動生成することを

提案する．クエリの組の CRR(Cumulative Reciprocal
Rank) の差を含めた複数の素性を用いて Random
Forest[4] による PU(Positive Unlabeled) 学習を行う．
提案手法により CRRの差を単独で用いる場合より
も F値が 4.4ポイント向上することを示す．

1 はじめに
ウェブ検索においては，しばしば複数意図を持つ

エンティティクエリ [11]が発行される．例えば，メ
ディア作品名のクエリ “ゆるキャン△”では，漫画・
ドラマ・アニメなどの複数の意図がある．人物名の

クエリ “森麻季”では，アナウンサーや歌手などの
複数の意図がある．このようなクエリに対して，そ

れぞれの意図に対応した絞り込み検索をできるよう

することは検索体験を向上させるうえで重要であ

る．先行研究の複数意図クエリのブレンド検索 [12]
や関連クエリの自動補完 [10]はエンティティクエリ
を考慮したモデリング・評価が十分であるとは言い

難い．そこで，本論文では次のような貢献を行う：

(i)複数意図のエンティティクエリに対して絞り込
み検索を行えるようにするための再検索クエリ

の生成方法として，検索ログに蓄積された元ク

エリ・再検索クエリの組を順位付けして利用す

ることを提案する．
(ii)複数のラベル生成器を用いた訓練事例の自動生
成法を提案し，PU(Positive Unlabeled)学習を行
えることを示す．

(iii)Random Forest[4] により学習を行い，単独のラ
ベル生成器を用いた場合と比較して F値が 4.4
ポイント向上したことを報告する．

2 問題設定
元クエリ 𝑞𝑎 に対して，再検索クエリ 𝑞𝑏 の順位付

けされたリストを生成する．

このとき，次のクエリの要件を全て満たす候補の

みを選択する：1) 𝑞𝑎，𝑞𝑏 はいずれもエンティティ

クエリである 2) 𝑞𝑎 は複数のエンティティを指して
いる 3) 𝑞𝑏 は特定のエンティティを指す意図の絞り
込みのクエリである

3 挑戦的課題
本タスクの挑戦的課題を次に示す：

意図の絞り込みではない再検索の除外 1)力点の変化
を判定できなければならない．例えば “アガサクリ
スティ”→“アガサクリスティねじれた家”の場合は
付加された “ねじれた家” に力点が変化している．
こういった組は除外するべきである．2)周辺語を含
まない部分一致はクエリの表層だけでは判定が難し

い．例えば “東京”→“東京タワー” の場合は意図を
絞り込んでいるわけではないため除外するべきであ

る．一方，同じ部分一致でも取り違える可能性の高

い組は絞り込みのための再検索として残す必要が

ある．例えば “ディーゼル”→“ディーゼルエンジン”
などが挙げられる．
知識外の再検索候補の順位付け 所与の知識ベースに

格納されているエンティティが再検索先の候補とし

て最もふさわしくなるとは限らない．例えば “RHP”
というクエリでは “バイトル RHP”(ホームページ作
成サービス)などが再検索クエリの候補として挙げ
られる．しかし，これと対応するエンティティは

Wikipediaなどの知識ベースには格納されていない．

4 フレームワーク
図 1に提案手法のフローチャートを示す．手順は

次のとおりである．まず，検索ログを二種類取得す

る．一つ目は素性抽出用のログである．あらかじめ
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学習時に参照するための素性を保存しておく．二つ

目は順位付け対象となる元クエリおよび再検索クエ

リの組を取得するためのログである (4.1節)．この
ログから取得された順位付け対象のクエリの組に対

し，複数のラベル生成器を用いて正例とラベル未付

与の事例とに分割する (4.2 節，4.3 節)．さいごに，
PU学習 [4]を行い，順位付けのための回帰器の学習
およびそれを用いた予測確率の付与を行う (4.4節)．

生成器1 生成器M…生成器2

正例生成器

生成器1 生成器N…生成器2

ラベル未付与事例生成器

クエリの組
(順位付け対象)

回帰器

予測結果

参照用
素性

順位付け用
検索ログ

素性抽出用
検索ログ

図 1: フローチャート

4.1 検索ログの取得

ウェブ検索のセッションログ1）を取得する．この

ログから再検索クエリ 𝑞𝑏 の発行された時刻 𝑡 (𝑞𝑏)と
元クエリ 𝑞𝑎 の発行された時刻 𝑡 (𝑞𝑎) の差が 30秒以
内のもののみを抽出する．

4.2 正例生成器

次の 3つの正例生成器を提案する：

4.2.1 元クエリに対するエンティティリンカー
元クエリを内製のエンティティリンカー

[14, 15, 16]の入力とし，エンティティ IDを出力す
る．知識ベースからエンティティ IDと紐づく正式
名称を取得する．元クエリが正式名称に対する部分

一致文字列になっている場合は元クエリ，正式名称

の組を正例とする．

4.2.2 クエリの組に対するエンティティリンカー
元クエリと再検索クエリの組を内製のエンティ

ティリンカー [14, 15, 16]の入力とし，それぞれのエ
ンティティ IDを取得する．元クエリと再検索クエ
リでそれぞれ異なるエンティティ IDを出力してい
る組を残す2）．さいごに，次の条件をすべて満たす

組を正例とする：1)人物エンティティ間，または，
メディア作品間の遷移である 2)元クエリに周辺語

1） セッションとは，ある特定のユーザーが一定時間内に発行
した一連のクエリとそれに伴うユーザ行動のことを指す．

2） 同一 IDを指す再検索クエリが複数ある場合は生起確率の最
も高い候補を選択する

は含まれない3）3)遷移前後で主要語と周辺語の入れ
替わりが起きていない

4.2.3 クエリの組に対する CRRの差
クエリの組に対する CRR(Cumulative Reciprocal

Rank)[5]の差 Δ𝐶𝑅𝑅はクエリ自動補完の分野におい

てしばしば用いられる指標である [10, 12]4）．本論文

では Δ𝐶𝑅𝑅を次のように表現する：

Δ𝐶𝑅𝑅 =
∑
𝑑∈𝐷𝑏

( 1

𝑟 (𝑞𝑏 , 𝑑)
− 1

𝑟 (𝑞𝑎, 𝑑)
) (1)

ここで 𝐷𝑏 は再検索クエリ 𝑞𝑏 によってクリック

されうる文書の集合，𝑟 (𝑞𝑏 , 𝑑) は再検索クエリ 𝑞𝑏 に

対する文書 𝑑の順位，𝑟 (𝑞𝑎, 𝑑)は元クエリ 𝑞𝑎 に対す

る文書 𝑑 の順位である．

元クエリ 𝑞𝑎 では上位に順位付けできなかった文

書を再検索クエリ 𝑞𝑏 が上位にできれば Δ𝐶𝑅𝑅は正

の値をとる．このとき再検索クエリ 𝑞𝑏 はユーザー

にとって役に立ったとみなすことができる [12]．
本論文では，𝑟 (𝑞𝑏 , 𝑑) および 𝑟 (𝑞𝑎, 𝑑) の順位は所
与のクエリに対するクリック先文書の CTR(Click
Through Rate)の順位によって算出する5）．CTRの算
出に用いられた文書の延べ数が各 10 以上，かつ，
再検索クエリ側の文書の延べ数が元クエリ側の延

べ数の 10%以上，かつ，Δ𝐶𝑅𝑅 が 0より大きく 1.5
以下の場合に元クエリ・再検索クエリの組を正例と

する．Δ𝐶𝑅𝑅に対するしきい値の決定方法の詳細は

5.5節で述べる．

4.3 ラベル未付与事例生成器

次のラベル未付与事例生成器を提案する：

生成器 1 元クエリがあいまいさ回避ページ6）と対応

するエンティティの名称と一致する事例をラベル未

付与とする

生成器 2 クエリの組に対する正例の生成時 (4.2.2節)
に正例と判定されなかった事例のうち周辺語を含ま

ず IDが異なるクエリの組をラベル未付与とする
生成器 3 Δ𝐶𝑅𝑅による正例の生成時 (4.2.3節)に正例
と判定されなかった事例をラベル未付与とする

3） 元クエリの主要語が空白で区切られている場合，空白の後
の文字列は周辺語とはしない

4） 順位に対数を適用した重みづけ [10]，セッション後半のク
リック先を利用したスコア補正 [12] などいずれも派生的な
Δ𝐶𝑅𝑅の定義をしている

5） 本論文では滞在時間による足切りは行わない
6） https://w.wiki/4dcg
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ここで，すでに正例と判定されていた事例につい

てはラベル未付与とはせず正例とした．

4.4 PU学習

本論文では次のように PU学習 [7]を行う．まず
ラベル未付与の事例に対してラベルを付与する：

1)正例およびラベル未付与の事例を訓練用とテス
ト用の 2つに分割する．2)訓練用の正例およびラベ
ル未付与の事例を入力とし，ラベル付与確率の回帰

器を生成する．3)テスト用の正例に対してこの回帰
器を適用し，ラベル付与確率 𝑔(𝑥) の平均 𝑐 を求め

る．4)テスト用のラベル未付与の事例に対して回帰
器を適用し 𝑤(𝑥) = 𝑝(𝑦 = 1|𝑥, 𝑠 = 0) の重みによりラ
ベリングを行う．ここで 𝑤(𝑥) は定数 𝑐 への依存を

持つ．5)テスト用の事例と訓練用の事例を入れ替
え，2∼4のステップを行う．
全ての事例にラベルが付与されたら二分割交差検

定を行い，各テスト用事例に対して付与された予測

確率を順位付けに用いる．

4.4.1 素性

PU学習の際に用いる素性を表 1に示す．
表 1: 素性

素性 説明

𝐸𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑞𝑎) 元クエリ 𝑞𝑎 の分散表現 (100次元)
𝐸𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑞𝑏) 再検索クエリ 𝑞𝑏 の分散表現 (100次元)
𝐷𝑖 𝑓 𝑓 𝐸𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑞𝑎, 𝑞𝑏) 𝑞𝑎 と 𝑞𝑏 の分散表現の差のベクトル (100次元)
𝐶𝑜𝑠𝑆𝑖𝑚𝐸𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑞𝑎, 𝑞𝑏) 𝑞𝑎 の分散表現と 𝑞𝑏 の分散表現のコサイン類似度

𝐷𝑒𝑙𝑡𝑎𝐶𝑅𝑅(𝑞𝑎, 𝑞𝑏) Δ𝐶𝑅𝑅のスコア
𝐷𝑒𝑙𝑡𝑎𝐶𝑅𝑅𝐹𝑟𝑒𝑞(𝑞𝑎) Δ𝐶𝑅𝑅算出時の 𝑞𝑎 のクリック先文書の延べ数
𝐷𝑒𝑙𝑡𝑎𝐶𝑅𝑅𝐹𝑟𝑒𝑞(𝑞𝑏) Δ𝐶𝑅𝑅算出時の 𝑞𝑏 のクリック先文書の延べ数
𝐷𝑒𝑙𝑡𝑎𝐶𝑅𝑅𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑞𝑎, 𝑞𝑏) 𝐷𝐶𝑅𝑅𝐹𝑟𝑒𝑞(𝑞𝑏)/𝐷𝐶𝑅𝑅𝐹𝑟𝑒𝑞(𝑞𝑎)の値
𝐴𝑠𝑠𝑖𝑠𝑡 (𝑞𝑎) 𝑞𝑎 が発行されたときの検索補助の状況を表現す

るベクトル．検索窓内の検索補助 (利用，非利用，
不明の 3種類)，検索窓下の検索補助 (利用，非利
用，不明の 3種類)，履歴 (ユーザー履歴経由か否
かの 2種類)の組み合わせ毎の生起回数をベクト
ル化し，各要素を [0, 1] の範囲に正規化したもの
(3*3*2の 18次元)

𝐴𝑠𝑠𝑖𝑠𝑡 (𝑞𝑏) 上記素性の 𝑞𝑏 版 (3*3*2の 18次元)
𝐴𝑠𝑠𝑖𝑠𝑡 (𝑞𝑎, 𝑞𝑏) 元クエリ 𝑞𝑎 および再検索クエリ 𝑞𝑏 が連続して

発行されたときの検索補助の状況を表現するベ
クトル (18*18の最大 324次元 i)

𝐷𝑖 𝑓 𝑓 𝐴𝑠𝑠𝑖𝑠𝑡 (𝑞𝑎, 𝑞𝑏) 𝐴𝑠𝑠𝑖𝑠𝑡 (𝑞𝑎)と 𝐴𝑠𝑠𝑖𝑠𝑡 (𝑞𝑏) の差のベクトル (18次元)
𝐶𝑜𝑠𝑆𝑖𝑚𝐴𝑠𝑠𝑖𝑠𝑡 (𝑞𝑎, 𝑞𝑏) 𝐴𝑠𝑠𝑖𝑠𝑡 (𝑞𝑎)と 𝐴𝑠𝑠𝑖𝑠𝑡 (𝑞𝑏) のコサイン類似度

i取得期間のログでの生起回数が合計 10未満である場合は除外

以下，詳細が必要な素性について説明する：

クエリの分散表現 クエリログからトークン数

が 2 以上のレコードを抽出し，トークンの生起
回数に基づく Shifted Positive PMI の行列 𝑋 を生成

する．この行列に Randomized SVD[6, 8] を適用し
𝑋 = 𝑈Σ𝑉∗を得る．ここで，𝑈,𝑉 は直交行列，Σは特

異値の対角行列である．トークンの分散表現に行列

𝑊𝑆𝑉𝐷𝛼 = 𝑈 (Σ)𝛼 を用いる [9]7）8）．クエリの分散表

現はトークンの分散表現の加算により生成する9）．

5 評価

5.1 データセット

各データセットの詳細を次に示す：

参照用素性 2021年 11月 01日 ∼11月 30日までの期
間のセッションログを用いて素性を抽出した．

内製のエンティティリンカー 2021年 12月 01日付け
のモデル (モデルの訓練には 12月 01日付けの内製
知識ベース [13]および 12月 01日以前の直近 1年間
のヤフー検索のクリックログを利用)

順位付け対象事例 2021年 12月 17日 ∼12月 23日ま
での期間に発行された元クエリと再検索クエリの

組．4章で示した操作により順位付け対象事例に対
して確率を付与した10）．このときの素性は前述の参

照用素性を利用した．11）

開発・評価事例 順位付け対象事例のうち元クエリに

対するエンティティリンカーの推定結果の一位が

あいまいさ回避エンティティと対応し，かつ，元

クエリあたりの再検索クエリの異なり数が 50以上
の事例のみを残した．まず元クエリ 100 事例を非
復元抽出し，この元クエリを含む組を評価用とし

た．評価用として使用されなかった組から Δ𝐶𝑅𝑅

が [0.5, 2.0] の範囲の 0.25刻みで各 10事例ずつ非復
元抽出した．この計 70事例を開発用事例とした．

5.2 比較手法

比較手法を次に示す12）：

RF Random Forest[4]により PU学習を行った．Spark
MLlib 2.4.6 を使用．Randomized SVD には Criteo
Spark-RSVD13）を使用．

DCRR 素性抽出用ログの期間に計算した Δ𝐶𝑅𝑅の値

を適用した．このときしきい値を 1.5に設定した．

7） パラメータは 𝛼 = 1.0，negative-samplingの値 𝑘 = 5.0に設定
8） クエリ発行時間間隔の制約を一旦解除してトークンの生起
回数を計算した．制約下で生起しないトークンの分散表現は
除外した．

9） クエリが 1トークンで構成される場合は，クエリの分散表
現はトークンの分散表現と等しくなる．

10） 正例は 1,225,010事例，ラベル未付与事例は 9,036,884事例
であった．PU学習前にランダムオーバーサンプリング [1]に
より両方の数を均等にした．

11） 紙面の都合により本論文では交差検定の結果について取り
扱わないが，時系列データなどに対する交差検定の手法はい
くつか提案されている．予測対象の直近の区間の素性は利用
しないという点で noDepCV[3]に近い手法といえる．

12） 評価事例に対する DCRR以外の正例生成器 (4.2.1節，4.2.2
節)の正例生成数はゼロであったため比較手法から除外した

13） https://github.com/criteo/Spark-RSVD

― 1492 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



5.3 評価方法

2022年 1月 5日にヤフー検索14）に対してクエリ

を発行した．これらの事例に対して次の 3段階のス
コアを付与した：1.0：クエリの要件 (2章)を満た
し，かつ，検索結果 1∼2ページ目のいずれかの文書
に対応している．0.5：クエリの要件を満たさない
が，検索結果 1ページ目の上位 5件以内の文書と対
応している．0.0：上記以外
表 2にクエリの要件の具体例を示す．

表 2: クエリ要件の具体例．下線部は元クエリ．
クエリの要件 例

適合 “向陽高校 名古屋”，“海鮮三崎港”，“赤い風船 日本旅行”，
“花鳥風月意味”

違反 “ヴァンパイア歌詞”，“ニャンコ先生グッズ”，“ウォンツ店
舗”， “スパークチラシ”

5.4 正例生成器 (Δ𝐶𝑅𝑅)のしきい値の設定

開発事例に対して 3段階のスコアを付与した (5.3
節)．このとき F値が最大となったしきい値 1.5を設
定した15）．

5.5 評価結果

評価事例に対して 3段階のスコアを付与した (5.3
節)．付与結果をもとにして適合率，再現率，F値を
計測した．表 3に結果を示す．適合率@3について
DCRR が RF を 12.4 ポイント上回った．再現率@3
および F値について，RFが DCRRをそれぞれ 12.3
ポイント，4.4ポイント上回った．

表 3: 適合率，再現率，F値．Bootstrap検定 [2]ではいずれ
の差分も統計的に有意 (𝑝 < 0.05)であった．
手法 適合率@3 再現率@3 F値
DCRR 0.581 (+0.124) 0.298 0.394
RF 0.457 0.421 (+0.123) 0.438 (+0.044)

表 4に順位付け結果の例を示す．RFはクエリ “花
鳥風月”に対して知識外の花鳥風月 (ビール)も含め
て順位付けできた．また，クエリ “山頭火”に対し
て周辺語を含まない部分一致の再検索クエリである

“種田山頭火”も含めて順位付けできた．

表 4: 順位付け結果．下線かつ太字はスコア 1.0，下線のみ
はスコア 0.5，下線無しはスコア 0．左から順に 1，2，3位
元クエリ 順位付け結果

花鳥風月
DCRR： “花鳥風月意味”
RF： “花鳥風月意味”，“花鳥風月歌詞”，“花鳥風月ビール”

山頭火
DCRR： “山頭火ラーメン”
RF：“山頭火ラーメン”，“山頭火カップラーメン”，“種田山頭火”

14） https://search.yahoo.co.jp

15） このときの F値は 0.735

5.6 素性の重要度の分析

Random Forest[4]の出力した分散に基づく素性の
重要度の上位 25件を図 2に示す．上位を独占した
のは Δ𝐶𝑅𝑅 関連の素性であった．Δ𝐶𝑅𝑅 自身の値

𝐷𝑒𝑙𝑡𝑎𝐶𝑅𝑅(𝑞𝑎, 𝑞𝑏)よりもその算出に関わったクリッ
ク先の文書数の比率 𝐷𝑒𝑙𝑡𝑎𝐶𝑅𝑅𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑞𝑎, 𝑞𝑏) の方が
重要という結果となった．この素性は暗黙的に候補

間での相対的な再検索クエリの人気度を包含してい

るため，これが重要だったのではないかということ

が考えられる．次点は検索補助関連の素性という結

果となった．上位の 𝐴𝑠𝑠𝑖𝑠𝑡 (𝑞𝑎)16,𝐴𝑠𝑠𝑖𝑠𝑡 (𝑞𝑏)14 は同一
素性でもベクトルの位置が異なっている．元クエリ

と再検索クエリでは注目するべき検索行動が異なる

ということが示唆される．クエリの分散表現関連の

素性は上位 25件内に確認できなかった．この理由
としては，正例生成器において Δ𝐶𝑅𝑅 とエンティ

ティリンカーの判定の論理和を利用したため，本来

クエリの意味の観点からは正例に算入するべきでは

ない事例 (e.g., “XXX店舗”の構成の再検索クエリを
含む組)が一律に正例として混じってしまい，回帰
器の学習時にこの素性が利用される場面が限定的に

なってしまったのではないかと考えられる．
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素性の重要度

図 2: 素性の重要度．添え字はベクトルでの位置 (0-base)．

6 おわりに

本論文では複数の正例生成器とラベル未付与事

例生成器を組み合わせることで訓練事例を生成す

ることを提案した．Δ𝐶𝑅𝑅を単独で用いる場合より

も，複数の素性を用いた Random Forest[4]による順
位付けのほうが F値が 4.4ポイント向上することを
示した．
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