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あらまし 本研究では，健康情報を検索する際に置かれることのある仮定に注目した．仮定とは検索者が持つ「ある
物質や治療法は，ある疾病に対して効果的である」のような考えを指す．健康情報検索における仮定の種類は【効果
あり，効果なし，検証】の 3種類が存在すると考え，クエリからの検出を目指す．本研究では，仮定の種類は一意に定
まるものではないと考え【効果あり，効果なし，検証】の各割合を表す分布としての予測を行う．まず，予測モデル
の構築に必要な学習データを得るために，クラウドソーシングを用いて仮定が置かれたクエリを収集する．次に，得
られたクエリを用いて BERTとロジスティック回帰の 2種類のモデルを構築し，分布の予測モデルを構築する．この
際に，クエリ単体で学習した場合とクエリに加えて検索結果も追加して学習した場合の 2通りの学習方法を用意した．
構築したモデルの有効性を確かめるため，クエリから仮定の分布を予測する評価実験を行った．521件のクエリをテ
ストデータとして実験を行った結果，クエリ単体で学習した BERTが最も良い精度を示した．
キーワード 情報検索，Web検索，健康情報，クエリ分析

1 は じ め に
Webへのアクセスが容易になり，Web上の健康情報を信用
できると感じる人が増加している．平成 26年版厚生労働白書
によると，Web を通じて健康情報を得ていると回答する人の
割合は高くなっている．また，Web上の健康情報に対する受け
取り方も変容してきており，「Web上の健康情報を信用できる」
と回答した人の割合は 2009 年現在で 43%だったのに対して，
2014年現在で 56%にまで上昇している [18]．
Webからの健康情報の入手が拡大する中で，その情報の質に
ついては様々である．令和 3年版情報通信白書によると，検索
エンジンに対する信頼度が「信頼できる」「半々くらい」を合
計して 85%を超えている一方で，検索エンジンは偽情報を取得
したメディアの 1つとしても挙げられている．テレビやラジオ，
新聞といった媒体では，情報に対する裏付けが十分に行われて
発信されるケースが多いが，Webにおいては必ずしもそうとは
限らない．
誤った情報を獲得しないためには，複数の情報源を参照する
ことによる情報の精査が必要である．得た情報が正しいものな
のか，一方で誤ったものなのかを多様なページから判断するこ
とは，特に健康情報を検索する際においては重要である．しか
し，検索者が前提となる考えに基づいて検索を行っている場合，
こうした態度は中々喚起されないと考えられる．例えば「シナ
モンは糖尿病に効果がある」という考えを持って「シナモンと
糖尿病」について検索を行う場合である．Whiteの研究 [10]に
よれば，この検索者は検索前に持つ「シナモンは糖尿病に効果

がある」という考えに引っ張られてしまい「効果がある」と主
張する情報を中心に，偏って閲覧する傾向があることが分かっ
ている．本当に効果的かどうかを確かめるためには，「効果的で
ない」と主張する文書も参照しようとする検証態度が重要であ
る．このような検証態度は検索者自身が自発的に起こすことは
困難であると考えられ，検索者に対するシステム的な支援が必
要である．
本研究では前提となる考えに基づいて行われる検索の背後に

存在する考えを暗黙的な仮定と定義した上で，クエリやその検
索結果から検出することを目指す．検出が可能になれば，検索
者を支援する仕組みにつなげることが可能である．例えば，検
索者が置いていると考えられる仮定について検証するWebペー
ジを検索結果に含めたり，仮定の真偽を検証を促すようなシス
テムが実現できる．本研究では，クエリからの暗黙的な仮定検
出の可否について，次のようなリサーチクエスチョン（RQ）を
設定する．
RQ: クエリからの暗黙的な仮定の検出は，どの程度の精度で
可能なのか．
本研究では，健康情報検索における仮定の種類が【効果あり，

効果なし，検証】の 3 種類しか存在しないと考える．さらに，
仮定の種類は一意に定まらないと考え【効果あり，効果なし，
検証】の各割合を表す分布として予測を行う．分布としての予
測を行うモデルを構築することで，暗黙的な仮定の検出を目
指す．まず，予測モデルの構築に必要な学習データを得るため
に，クラウドソーシングを用いて仮定が置かれたクエリを収集
する実験を行う．実験では，験参加者に仮定が置かれた検索を



行ってもらうため，治療法と疾病の関係について述べた事前情
報を提示する．この事前情報は「ある物質や治療法は，ある疾
病に対して効果的である」と主張する情報で，前提となる考え
を持ってもらうために提示する．提示後に実験参加者には提示
した情報と似た情報を得るためのクエリを作成してもらう．得
られたクエリを用いて，BERTとロジスティック回帰の 2種類
のモデルを構築する．この際に，クエリ単体で学習を行う場合
と，クエリに追加してクエリの検索結果も用いて学習を行う場
合の 2通りの学習方法を用意した．
構築したモデルの有効性を確かめるために，クエリから仮定
の分布予測を行う評価実験を行った．521件のクエリをテスト
データとし，RSS（Rooted Residual Sum of Squares）と JSD

（Jensen-Shannon Divergence）の 2 指標を用いてモデルの評
価を行なった．その結果，クエリ単体で学習した BERT が最
も良い精度を示した．

2 関 連 研 究
2. 1 Web検索行動の分析
情報検索時のユーザのWeb検索行動を明らかにする研究は
盛んに行われている [7] [15] [19]．Yamamotoらは，信頼できる
情報獲得のために必要な行動に対する心がけを検証態度と定
義し，検証態度と実際のWeb検索行動の関係について分析を
行っている [12]．検証態度の高い検索者は，「証拠」や「本当」
といった事物を検証するために用いられる語含んだクエリを投
入し，慎重に検索を行っていることなどが明らかになった．検
証態度が高い検索者の特徴がわかった一方で，検証態度の低い
検索者をいかにして検証態度の高い検索者にするかについては，
議論の余地があるとされている．
こうした研究の中でも特に，情報検索時の事前の知識や考え
が検索行動に与える影響について明らかにする研究も行われて
きている [20] [1]．Whiteは検索者の事前の考え，そして無意識
的なバイアスがWeb検索における意思決定に影響を及ぼすこ
とに注目し，初めて大規模な調査を行った．この調査の結果，
検索者は検索行動の結果として事前の考えを変えにくいこと，
自身にとって都合の良い情報ばかりを見る傾向にあることを明
らかにした．また，検索システム側についてもバイアスの調査
を行っており，yes-no型の問いを入力したときに yes側の意見
が結果として多く表示されることを明らかにした．その結果と
して検索者は誤った決定を行ってしまう傾向があることを明ら
かにし，検索者，検索システムの両サイドで発生しているバイ
アスを改善する取り組みの必要性を主張した [10] [11]．
Pothirattanachaikul らは，文書の意見と信憑性が検索行動
および信念の変化に与える影響について分析を行い，2つのこ
とを明らかにした [8]．1つ目が，検索前の考えと相反する文書
を閲覧した際には検索に労力をかけ，逆の意見に流されやすい
こと，2つ目が，検索前の考えと同じ文書を閲覧した時に，検
証を行って別の意見に変えるのではなく，元の意見を保持しや
すいことである．これらの結果から，検索者の事前の考えとは
相反するような文書を検索結果上位に表示することで慎重な

Web検索を促進することの必要性を主張した．

2. 2 Web検索行動を支援する取り組み
2. 1節で述べたような問題に対するシステム的な検索行動支

援のアプローチとして，ランキングを改善する試みがなされて
いる．Zhangらは，健康情報を正しさと信頼性に基づいてラン
キングする手法を提案した．Webの健康情報が正しいのかを 2

値分類するモデル（Stance Detection Model）と，発信元ドメ
インが信頼できるかどうか（Trust Model）の 2つのモデルか
らなるランキング手法で，TREC 2021 Health Misinformation

Track [3]における Compatibility-differenceスコア [4] [2]にお
いて 0.129を達成した [16]．このスコアは，TREC 2021 Health

Misinformation Track における人手による評価を要しないラ
ンキングとしては最も高いものだった．
Yamamotoらは批判的情報検索を促すことで，検索者の検証

態度を喚起する技術として，クエリプライミング [13]を提案し
た．この研究では，先行する刺激が後の行動に影響を与えるプ
ライミング効果に着目した．「検証」や「調査」といったプライ
ム語をクエリ補完，推薦することで，検索者の検証態度を喚起
することに成功している．
このように，Web 検索行動を支援する取り組みが多数行わ

れている一方で，検索の背後に存在する仮定を検出する試みは
なされてこなかった．事前の考えに基づいた検索を検出するこ
とができれば， 2. 1節で述べたような，検索者に発生する問題
を改善することができると考える．本研究では特に，健康情報
検索の分野に絞り，かつ検索前に持つ考えを 3種類に定めた上
で，クエリから検出することを目指した．

3 暗黙的な仮定の定義とデータ収集実験
本節ではまず，暗黙的な仮定の考え方とその定義，データ収

集実験について述べる．本実験は， 4節で述べる暗黙的な仮定
の検出モデル構築に必要な正解データを収集するために実施す
る．実験参加者に仮定が置かれた検索を行ってもらうため，治
療法と疾病の関係について述べた事前情報を提示する．この事
前情報は，「ある物質や治療法は，ある疾病に対して効果的であ
る」と主張する効果あり情報，「ある物質や治療法は，ある疾病
に対して効果的でない」，または「ある物質や治療法と疾病の
関係は検証する必要がある」と主張する効果なし情報からなる．
これらの情報を実験参加者に提示し，仮定を含んだクエリの作
成を行ってもらった．

3. 1 暗黙的な仮定とその種類
健康情報を検索する際に，仮定を置いて検索する場合がある．

例えば，「糖尿病 シナモンサプリ 通販」のようなクエリで検索
を行う場合である．このようなクエリの背後には，「シナモンは
糖尿病に効果的である」のような考えが存在すると考えられる．
本研究では，このようなクエリの背後に存在する考えを暗黙的
な仮定と定義する．本研究では，健康情報検索における仮定は
次の 3種類しか存在しないと定義する．



効果あり
⽂書の提⽰

クエリの作成
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図 1 実験の手順．

（a） ある物質や治療法は，ある疾病に対して効果的である．
（b） ある物質や治療法は，ある疾病に対して効果的でない．
（c） ある物質や治療法と疾病の関係は検証する必要がある．

トピック「シナモンと糖尿病の関係」を例に考える．このト
ピックに対する仮定は上の定義に従うと (a)の場合は「シナモ
ンは糖尿病に効果的である」，（b）の場合は「シナモンは糖尿病
に効果的でない」，（c）の場合は「シナモンと糖尿病の関係は分
からないため検証する必要がある」である．

3. 2 実験の実施手順
クラウドソーシングで実施したデータ収集実験の手順（図 1）
について説明する．本データ収集実験において，実験参加者は
実際には検索を行わずにクエリの作成のみを行う，擬似的な検
索タスク 3種類に取り組んでもらう．その際に得られるクエリ
を集めることを目的としている．収集したいクエリは 3種類あ
り， 3. 1節で述べた（a）～（c）のクエリである．実験参加者
が検索時に持つ仮定の種類に応じて得られるクエリの暗黙的な
仮定も異なる．下記に示す実験手順は，実験参加者に「シナモ
ンと糖尿病」トピックに関する効果あり情報を与え，（a），（c）
の仮定を含んだクエリを得ることを目的としたものである．
まず，実験参加者には実験概要，収集するデータとその利用
目的について説明した．その後，実験内容が学術研究に利用さ
れることに関する説明文と，タスク実施に際しての報酬に関す
る説明文を提示した．また，「実験の途中辞退は可能だが，その
際には報酬を支払わない可能性がある」ことを予め説明した．
これらについて同意した者のみが実験タスクに進んだ．

（ 1） まず実験参加者にはタスクに関する背景及びタスクの内容
に関する説明を提示した．その後，実験参加者には「シナ
モンは糖尿病に効果的である」と主張するWebページ（事
前に実験者が選定したもの）を 3件閲覧してもらう．例え
ば，表 1に示したタスク 1に関して効果ありWebページ
の提示を行う際には，次に示す説明文を提示した．� �
あなたの知人に糖尿病を患っている方がいると仮定し，あな
たはその方の症状を改善したいと考えています．「糖尿病を
改善するために効果的なものは何か」についてインターネッ
トで調べていたところ，以下に示すWeb ページを見つけま
した．� �

これらの説明文とともに，表 1で示す効果あり文章を提示
した．

（ 2） （1）でWebページを閲覧してもらった後，1つの質問文
を提示した．この質問文では，タスクとして与えられた治
療法と疾病の関係について「効果的と言えるかどうか」を
問うた．この質問に対して，4段階のリッカート尺度（1:

効果的だと思う，2：どちらかと言えば効果的だと思う，3：
どちらかと言えば効果的だと思わない，4：効果的だと思
わない）で回答してもらった．

（ 3） （a）のクエリを収集することを目的として，実験参加者
にクエリの作成タスクに取り組んでもらった．次に示す説
明文は，そのタスクに取り組んでもらうため提示したもの
である．� �
これらのWeb ページを見たあなたは「シナモンは糖尿病に
効果的であるため，知人に勧めたい」と考えました．知人に
どのように勧めたら良いかを検討したいあなたは，さらに
多くの情報を探そうとしています．その際に考えられる検索
キーワードを 3 種類作成してください．� �

（ 4） 実験参加者にタスク（1）で提示したWebページと相反す
る主張のWebページを提示した．提示後，タスク（2）～
（3）と同様にWebページの主張を問う質問の提示と，（c）
のクエリの作成を行ってもらった．その際に，次に示す説
明文を提示した．� �
情報収集を行う中であなたは，ウェブページ：厚生労働省
「「統合医療」に係る 情報発信等推進事業」 シナモンを発見
しました．
～～～～～～～～～～～～質問文～～～～～～～～～～～
「シナモンと糖尿病の関係性は不明」とする考えもあるこ
とを知ったあなたは，「シナモンが糖尿病に効果的かどうか」
についてより深く調べる必要があると考えました．その際に
考えられる検索キーワードを 3 種類作成してください．� �

（ 5） 手順（1）～（4）を以下に示す 2つのトピックでも実施し
てもらった．

• がんとお茶の関係
• 喘息とカフェインの関係

（ 6） 実験参加者のデモグラフィック属性，学歴，検索専門性，e

ヘルスリテラシー [6]に関するアンケートに回答してもら
い，実験を終了した．なお，検索専門性のアンケートは，
Yamamotoらの研究 [14]を参考にし，eヘルスリテラシー
に関するアンケートはMitsutakeらの研究 [17]を参考に作
成した．

上記の実験を，（1）の段階で効果あり情報を付与する場合と，
効果なし情報を付与する場合とで 2種類のタスクを用意し，1

つのタスクあたり 150人に回答してもらった．実験参加者は 1

つのタスクに 1回しか実施できず，異なるもう一方のタスクの
実施は認めないこととした．

3. 3 実施方法と実験対象
兵庫県立大学大学院情報科学研究科倫理審査委員会の承認

（承認番号：UHIS-EC-2022-005）を得て，データ収集実験を実
施した．2022年 12月 2日から 2022年 12月 6日にかけて，ク



表 1 実験で用いたタスク文と情報源．
検索タスク 情報源

ID トピック 効果あり文章 効果なし文章

1 シナモンは糖尿病の改善に効果的か． https://bit.ly/3AwGXW8（食品会社） https://bit.ly/3Doufdy（厚生労働省：eJIM）
2 お茶はがんの改善に効果的か． https://bit.ly/3VabCAI（食品会社） https://bit.ly/3RdtCsQ（厚生労働省：eJIM）
3 カフェインは喘息の改善に効果的か． https://bit.ly/3ERenBm（厚生労働省：eJIM） https://bit.ly/3OojRa1（医療機関）

表 2 収集データに対する後処理を終えた後のクエリ件数．
トピック （a）効果あり （b）効果なし　 （c）検証 合計

糖尿病とシナモン 411 411 558 1,380

がんとお茶 399 384 486 1,269

喘息とカフェイン 324 408 519 1,251

表 3 「糖尿病とシナモン」トピックで得られたクエリの例と分布．
クエリ （a）効果あり （b）効果なし　 （c）検証

糖尿病 効果 シナモン (N=87) 0.39 0.37 0.24

血糖値 シナモン (N=27) 0.63 0.19 0.19

糖尿病改善 シナモン (N=10) 0.80 0.10 0.10

表 4 「がんとお茶」トピックで得られたクエリの例と分布．
クエリ （a）効果あり （b）効果なし　 （c）検証

緑茶 効果 がん (N=20) 0.40 0.40 0.20

がん予防 お茶 (N=16) 0.69 0.25 0.06

緑茶 がん予防 (N=15) 0.47 0.20 0.33

ラウドソーシングプラットフォームの 1 つである Lancers1を
用いて実験参加者を募集し，300名のワーカが実験に参加した．
実験時間として 20分程度を想定した本実験を最後まで完了し
た 300 名の実験参加者に対し，1 人あたり 385 円を支払った．
また，300名の実験参加者から得られたクエリから，次のよう
な回答を除いた．

（ 1） 入力フォームへの回答形式が誤っていたもの
（ 2） 回答の途中から空欄になっていたもの

以上の操作に加えて，実験の意図通りに意見が変化しなかっ
たワーカのクエリも除いた．具体的には実験手順 3. 2節におい
て，次の条件に当てはまるワーカのクエリである．

（ 3） 実験手順 3. 2節（1）の効果ありと主張するWebページを
提示した際の質問で「効果的だと思う」あるいは「どちら
かと言えば効果的だと思う」と回答しなかったワーカ

（ 4） 実験手順 3. 2 節（4）で効果なしまたは効果の有無が分か
らないと主張するWebページを提示した際の質問で，「効
果的だと思わない」あるいは「どちらかと言えば効果的だ
と思わない」と回答しなかったワーカ

これらの操作をトピックごとに分割して実施した．最終的に得
られたクエリデータの件数を表 2に示す．

3. 4 収集したデータの概要
実験によって得られたデータについて述べる．表 3，表 4，表

5 は，実験で得られたクエリと件数の割合を表した分布の一例

1：https://lancers.jp

表 5 「喘息とカフェイン」トピックで得られたクエリの例と分布．
クエリ （a）効果あり （b）効果なし　 （c）検証

喘息 効果 カフェイン (N=54) 0.46 0.30 0.24

喘息 カフェイン (N=42) 0.52 0.38 0.10

喘息 コーヒー (N=13) 0.46 0.46 0.08

である，各割合は小数点第 2位で四捨五入しているため，必ず
しも割合の総和が 1にならないことに注意されたい．表 3のク
エリ（糖尿病改善 シナモン）を例に説明する．このクエリは合
計 10件得られ，その分布から 3. 1節で述べた定義に基づき次
のように考える．

（a） 80%の確率で，効果的である仮定を持つ
（b） 10%の確率で，効果的でない仮定を持つ．
（c） 10%の確率で，糖尿病とシナモンの関係を検証している．

3. 5 予測精度向上のためのデータ
4節で述べるモデルの学習データには，実験で得られるクエ

リの検索結果も用いることとした．クエリ単体に加えて検索結
果も用いた方が，予測精度の向上に寄与すると考えられるため
である．Yueらの研究 [15]によると，検索者は検索結果の上位
に掲載された情報，特に上位 3件までを閲覧する傾向が強いこ
とを明らかになっている．よって本研究では，検索結果上位 3

件までのタイトルを予測に用いることにした．この際に，検索
結果中に含まれる，中括弧やカンマ，ピリオドなどの記号は除
去する処理を行った．なお，検索結果の取得には，Bing Web

Search API2を用いた．

4 暗黙的な仮定の検出
4. 1 問 題 定 義
本研究では 3. 1節で定義した暗黙的な仮定をクエリから検出

することを目指す．実験で得られるクエリの集合を Qとする．
なお，N は全データの件数を表す．

Q = {q(1), q(2), · · · , q(i), · · · , q(N)}

3. 1節で定義したように，クエリ q(i) には 3種類の仮定が存在
する．この仮定を label(l)と表し，次のように定義する．

label(l) =


l1 (効果あり)

l2 (効果なし)

l3 (検証)

2：https://www.microsoft.com/en-us/bing/apis/bing-web-search-api
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図 2 検出モデルとして利用する BERT モデル図．

実験で得られるクエリは，表 3のように分布を持つ．この時，
クエリ q(i) に対する labelの確率を次のように表す．

P（q(i)）=（Pl1（q(i)）, Pl2（q(i)）, Pl3（q(i)）） (1)

この P (q(i))の分布を予測するのが本研究の目的であり，ラベ
ル分布予測と呼ぶ．ここで，4. 2節で述べる検出モデルの予測
値 P̂（q(i)）と表す．

P̂（q(i)）=（P̂l1（q(i)）, P̂l2（q(i)）, P̂l3（q(i)）） (2)

表 3 のクエリ（糖尿病改善 シナモン）を例に考える．次の
等式が成り立つような予測ができれば，誤差のない予測が行え
たと考える．

P̂l1（糖尿病改善シナモン）= 0.80

P̂l2（糖尿病改善シナモン）= 0.10

P̂l3（糖尿病改善シナモン）= 0.10

4. 2 暗黙的仮定の検出モデル
本研究では，暗黙的仮定の検出モデルとして BERT [5]を用
いる．BERTは Transformerで構成されており，自然言語に対
して文脈を考慮した分散表現を獲得できるという特徴がある．
BERT は質問応答，固有表現抽出，文分類などの様々な自然
言語処理タスクで高い精度を示すことが明らかになっている．
BERTの特徴として，特定のタスクに対するファインチューニ
ングを行うことでタスクに適した分散表現の獲得ができる点が
挙げられる．本研究では，東北大学乾研究室が公開する，日本
語版Wikipediaのテキストデータで事前学習された BERTモ
デル 3を用いたファインチューニングを行うことで，暗黙的仮
定の検出モデルを構築する．
図 2 に示すのは，本研究で構築する BERT モデルである．
本モデルのファインチューニングには， 3節で述べた実験を通
じて得られるクエリデータとその検索結果を用いた．これらの
データをトークン化した上で，クエリの先頭に [CLS]特殊トー
クンを付与し，クエリと検索結果の間，そして末尾に [SEP]特
殊トークンを付与した．なお，クエリと検索結果の長さが最大
入力長に満たない場合には，[PAD]特殊トークンで埋める処理

3：https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese

を行なった．入力データのトークン化と特殊トークンの付与後，
BERTを適用することでベクトル化する．[CLS]特殊トークン
が入力データの特徴を表していると考え，[CLS]特殊トークン
を結果として用いた．この出力結果に対して Softmax 関数を
用いることにより，出力結果を確率分布として解釈可能にした．
なお，BERTモデルの損失関数には交差エントロピーを用いた．
4. 2. 1 損 失 関 数
BERT モデルの学習時において，正解分布と予測分布の一

致度合いを測る損失関数として，交差エントロピーを用いる．
式 1，式 2を元にした定義を次に示す．

−
N∑
i=1

3∑
j=1

Plj（q(i)）log(P̂lj（q(i)）) (3)

5 評 価 実 験
4節で提案した BERTによる検出モデルの有効性を検証する

ため，ロジスティック回帰モデルを比較手法とした上で，2種
類のタスクについて評価実験を行った．本節では，タスクの概
要と評価尺度，手法の詳細，実験結果について述べる．

5. 1 実験で取り組むタスクと評価指標
本評価実験では，2つのタスクについて取り組む．1つ目が

マルチクラス分類タスク，2つ目がラベル分布予測タスクであ
る．まず，それぞれのタスクの概要について説明する．その後，
各タスクに対する評価尺度について述べる．
5. 1. 1 問題設定 1：マルチクラス分類タスクと評価
問題設定の 1つ目は，4. 1節で述べた，ラベル分布予測タス

クを解きやすいより単純なタスクにしたものである．分布予測
よりも単純な本タスクにおける分類精度を評価することにより，
分布予測の可能性を検証する．表 3，4，5で示した各トピック，
クエリの分布から最頻のクラスを取ったものを正解のクラスと
する．「糖尿病とシナモン」トピックのクエリ「糖尿病改善 シナ
モン」を例に考えると，（a）の割合が最も高いため，（a）を正解
クラスと考える．この例のように，本問題ではクエリが 3. 1節
で定義した 3種類のいずれかのクラスに属すると考え，マルチ
クラス分類タスクとして取り組む．なお，表 3におけるクエリ
「糖尿病改善 シナモン」のように，あるクラスに属する割合が
重複するクエリは除去し，各クラスの分布が等しくなるように
アンダーサンプリングを行なっている．最終的に「糖尿病とシ
ナモン」「がんとお茶」「喘息とカフェイン」の 3トピックのク
エリ（N = 2058）をモデルの学習と評価に用いた．分類精度
の評価指標には 4指標：正解率，マクロ適合率，マクロ再現率，
マクロ F値を設定した．
5. 1. 2 問題設定 2：ラベル分布予測タスクと評価
問題設定 2は，4. 1節で述べたラベル分布の予測タスクであ

る．表 3，4，5で示した，各トピックとクエリにおける分布：
【（a）効果あり，（b）効果なし，（c）検証】を直接予測するのが，
本問題で取り組むタスクである．「糖尿病とシナモン」「がんと
お茶」「喘息とカフェイン」トピックのクエリ（N = 2603）を
モデルの学習と評価に用いた．また，分布予測精度の評価に



表 6 ファインチューニングに用いたハイパーパラメータ．
ハイパーパラメータ 数値等
バッチサイズ 16

最適化手法 Adam

損失関数 交差エントロピー
最大入力長 128

早期終了 8 patience

ドロップアウト率 0.1

学習率 2.0× 10−5

は，2指標：RSS（Rooted Residual Sum of Squares），JSD

（Jensen-Shannon Divergence）を設定した．タスクは異なる
ものの，これらの評価指標は Taoらの研究 [9]において分布の
一致度合いを測るために用いられている．正解分布と予測分布
の一致度合いを評価する必要のある本研究においても用いるこ
とにした．なお，どちらの指標も小さいほど高い予測性能を持
つことが示唆される．次に定義を示す．
a ) Rooted Residual Sum of Squares（RSS）．
i番目のクエリ q における RSSは以下のように定義される．

RSS =

√√√√ 3∑
j=1

(Plj (q
(i))− P̂lj (q

(i)))2 (4)

b ) Jensen-Shannon Divergence（JSD）．
i番目のクエリ q における JSDは以下のように定義される．
なお，pM (i) = P (q(i))+P̂ (q(i))

2
である．

JSD(P (q(i)), P̂ (q(i)))

=
KLD(P (q(i)) ∥ pM (i)) + KLD(pM (i) ∥ P̂ (q(i)))

2
(5)

ここで，KLD（p1 ∥ p2）=
∑

i s.t. p1(i)>0

p1(i) log2
p1(i)

p2(i)
(6)

5. 2 分類タスクと分布予測タスクに用いる手法
5. 1節で述べたタスクに対し，入力データに対するベクトル
化方法を変えることで 2 種類のモデルを構築した．1 種類目
が 4 節で述べた，東北大学の事前学習済みモデルをファイン
チューニングした BERTモデル，2種類目がベクトル化として
TF-IDFを用い，予測にロジスティック回帰を用いたモデルで
ある．まず，それぞれのモデルについて説明する．
5. 2. 1 手法 1：BERT

手法の 1つ目は，4節で述べた東北大学の事前学習済みモデ
ルをファインチューニングした BERT モデルである．本モデ
ルにおいて，学習データ，検証データ，テストデータの比率は
6:2:2 としている．本研究では，ハイパーパラメータのチュー
ニングは行っておらず，既存研究 [5] を参考に決定した．実際
に用いたハイパーパラメータを表 6に示す．また，ラベル分布
予測タスクにおける学習時の学習曲線を図 3に示す．
5. 2. 2 手法 2：ロジスティック回帰
手法の 2つ目は，ロジスティック回帰モデルである．このモ
デルは，入力データのベクトル化としてTF-IDFを用いている．
本研究ではデータに含まれる「動詞，助動詞，形容詞，名詞」
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図 3 ラベル分布予測タスクにおける学習曲線．
（赤の破線は早期終了した際の epoch数を表す）

のみを用いてベクトル化を行った．TF-IDFにより得られたベ
クトルをロジスティック回帰モデルで分類する．ロジスティッ
ク回帰モデルは入力データから学習した重みから，特定のクラ
スに属する確率を計算できる．この確率に対して閾値を定めた
場合には問題設定 1（マルチクラス分類）に対する予測，閾値
を定めない場合には問題設定 2（ラベル分布予測）に対する予
測と考える．なお本研究では，ロジスティック回帰モデルのハ
イパーパラメータのチューニングは行っておらず，学習データ
とテストデータの比率は 8:2としている．また，同じ問題設定
の中では同一のテストデータを用いた評価を行っている．

5. 3 実 験 結 果
本項では 5. 1節で述べたマルチクラス分類タスクとラベル分

布予測タスクの 2つの問題に対して， 5. 2節で述べたモデルで
分類，または予測を行った結果について述べる．
5. 3. 1 マルチクラス分類タスクに対する分類結果
マルチクラス分類タスクにおける分類結果について述べる．

表 7に示すのは本タスクにおける 2手法（BERT，ロジスティッ
ク回帰）の分類精度である．2手法については，クエリ単体の
みを学習に用いた場合と，クエリに加えて検索結果も学習に用
いた場合とでそれぞれ 2種類ずつ示している．まず，クエリ単
体で学習を行った場合と，クエリに加えて検索結果も学習に用
いた場合で比較する．BERT モデルでクエリ単体を学習に用
いた場合の正解率は 0.519であった一方で，クエリに加えて検
索結果も学習に用いた場合の正解率は 0.536であった．ロジス
ティック回帰モデルでクエリ単体を学習に用いた場合の正解率
は 0.510であった一方で，クエリに加えて検索結果も学習に用
いた場合の正解率は 0.517であった．この結果から，クエリ単
体に加えて検索結果も用いた方が分類精度が高くなることが分
かった．次に，BERTモデルとロジスティック回帰モデルの比
較を行う．クエリ単体を学習に用いた場合の BERTモデルの正
解率が 0.519であった一方で，ロジスティック回帰モデルの正
解率は 0.510であった．また，クエリに加えて検索結果も学習
に用いた場合の BERT モデルの正解率は 0.536 であった一方
で，ロジスティック回帰モデルの正解率は 0.517であった．ク
エリ単体を学習に用いる場合，クエリに加えて検索結果も学習
に用いた場合のどちらの場合おいても，BERTモデルの方が分
類精度が高くなることが分かった．
5. 3. 2 ラベル分布予測タスクに対する予測結果
ラベル分布予測タスクにおける分布予測結果について述べる．

表 8に示すのは，本タスクにおける 2手法（BERT，ロジスティッ



表 7 マルチクラス分類における各手法の分類精度．
モデル 正解率 マクロ適合率 マクロ再現率 マクロ F1 値

BERT（クエリ単体） 0.519 0.510 0.515 0.511

BERT（クエリ + 検索結果） 0.536 0.536 0.536 0.534

ロジスティック回帰（クエリ単体） 0.510 0.506 0.507 0.506

ロジスティック回帰（クエリ + 検索結果） 0.517 0.515 0.516 0.515

表 8 ラベル分布予測における各手法の予測精度．
モデル RSS JSD

ベースライン（一様分布として予測） 0.785 0.303

ベースライン（各分布の平均値として予測） 0.775 0.298

BERT（クエリ単体） 0.698 0.261

BERT（クエリ+検索結果） 0.737 0.279

ロジスティック回帰（クエリ単体） 0.704 0.261

ロジスティック回帰（クエリ+検索結果） 0.712 0.266

ク回帰）の予測精度と，比較用に用意したベースライン手法によ
る予測精度である．比較用のベースラインは 2種類の手法からな
る．1種類目の手法は予測分布を一様分布：【0.333,0.333,0.333】
にしたものであり，2種類目の手法は予測分布をテストデータ
中における各分布の平均値：【0.230,0.289,0.481】にしたもので
ある．ベースライン以外の 2手法についてはクエリ単体のみを
学習に用いた場合と，クエリに加えて検索結果も学習に用いた
場合とでそれぞれ 2種類ずつ示している．まず，クエリ単体で
学習を行った場合と，クエリに加えて検索結果も学習に用いた
場合で比較する．BERTモデルでクエリ単体を学習に用いた場
合の RSS は 0.698 であった一方で，クエリに加えて検索結果
も学習に用いた場合の RSS は 0.737 であった．ベースライン
手法の RSSが 0.78前後であることを鑑みると，BERTモデル
はベースライン手法よりも高い精度を示した．マルチクラス分
類の際には，クエリに加えて検索結果も用いた場合の方が精度
が向上する傾向が見られたが，本タスクにおいては精度が低下
するという結果になった．ロジスティック回帰モデルでクエリ
単体を学習に用いた場合の RSS は 0.704 であった一方で，ク
エリに加えて検索結果も学習に用いた場合の RSS は 0.712 で
あった．BERTモデルと同様で，ベースライン手法よりも良い
予測精度を示した．また，クエリに加えて検索結果も用いた場
合の方が予測精度が低下する結果になり，BERTモデルと似た
傾向が見られた．次に，BERTモデルとロジスティック回帰モ
デルの比較を行う．クエリ単体を学習に用いた場合の BERTモ
デルの RSSは 0.689であった一方で，ロジスティック回帰モデ
ルの RSS は 0.704 であった．また，クエリに加えて検索結果
も学習に用いた場合の BERTモデルの RSSは 0.737であった
一方で，ロジスティック回帰モデルの RSSは 0.712 であった．
クエリ単体を学習に用いる場合は BERT モデル，クエリに加
えて検索結果も学習に用いた場合はロジスティック回帰モデル
の方が高い予測精度を示した．

6 議 論
本節ではまず，前節で得られた実験結果を元にしてリサーチ

クエスチョン（RQ）に対する回答と考察を行い，その後に本
研究で明らかにすることができなかった限界点や課題点につい
て述べる．本研究では，以下のようなリサーチクエスチョンを
明らかにすることに取り組んだ．
RQ： クエリからの暗黙的な仮定の検出は，どの程度の精度
で可能なのか．
RQについて取り組むにあたって本研究では，マルチクラス

分類タスクとラベル分布予測タスクの 2 種類のタスクを設定
した．ここでは，ラベル分布予測タスクを踏まえた RQへの回
答を行う．ラベル分布予測タスクにおいて，最も高い予測精度
を示したのは BERT モデル（クエリ単体）であった．このモ
デルの RSSは約 0.70であり，2種類のベースライン手法より
も高い結果になった．この結果から，クエリ単体を入力として
【（a）効果あり，（b）効果なし，（c）検証】の分布をベースライ
ン手法よりも精度良く予測できることが分かった．しかしどの
手法においても，クエリに検索結果を加えて予測を行った場合
には予測精度が悪くなるという結果になった．これらの結果に
ついて，表 9に示す各手法の入出力例を元に考察を行う．ここ
では，クエリ「効果なしがんお茶」を入力とする場合の出力値
（予測値）に注目する．このクエリを入力とする場合の真値は
【0,0.8,0.2】であり，効果なしの仮定（b）の割合が 80%，検証
（c）の割合が 20%ということを示している．つまり，このクエ
リを投入した実験参加者は，80%の割合でがんにお茶が効果的
でないと考えており，効果なし（b）の暗黙的仮定を置いてい
たことになる．逆に，20%の割合でがんにお茶が効果的かどう
かを検証しようと考え，効果の有無について根拠を求めたと考
えられる．各手法の RSSと JSDに注目すると，検索結果の有
無で精度が大きく変化したのは BERTモデルであった．BERT

（クエリ+検索結果）の出力値について，BERT（クエリ単体）
の場合の出力値と比較すると，効果なし（b）の割合が高くなっ
た上に，検証（c）の割合が低くなったことで真値の分布に近い
ものになっている．検索結果に「がんを作る」「がんになる」と
いった表現が含まれたことで，「がんに対してお茶は効果的でな
い」という割合が高まったと考えられる．

7 まとめと今後の課題
本研究では，健康情報を検索する際に置かれることのある仮

定は【効果あり，効果なし，検証】の 3 種類であると定義し，
クエリからの検出に取り組んだ．ラベル分布予測タスクの結果，
最も高い精度を示したのはクエリ単体で学習を行った BERT

モデルだった．予測分布を【0.333,0.333,0.333】のような一様
分布とするベースライン手法の RSSは 0.785であった一方で，
本モデルの RSSは 0.698だった．ラベル分布予測は，ベースラ



表 9 ラベル分布予測における各手法の入出力例．
モデル 入力データ 真値 予測値 RSS JSD

ベースライン（一様分布として予測） なし　 【0, 0.8, 0.2】【0.33, 0.33, 0.33】 0.196 0.173

BERT（クエリ単体） [CLS] 効果なしがんお茶 [SEP] 【0, 0.8, 0.2】【0.06, 0.57, 0.38】 0.099 0.045

BERT（クエリ+検索結果）

[CLS] 効果なしがんお茶 [SEP]

あなたも飲んでいるお茶がガンを作る!

研究から分かった意外お茶・コーヒー類について
末期がんの緩和ケア 川崎市

知らずにみんなが飲んでるガンになるお茶 [SEP]

【0, 0.8, 0.2】【0.13, 0.62, 0.26】 0.077 0.053

ロジスティック回帰（クエリ単体） 効果, なし, がん, お茶 【0, 0.8, 0.2】【0.05, 0.62, 0.33】 0.076 0.031

ロジスティック回帰（クエリ+検索結果）

効果, なし, がん, お茶,

あなた, 飲ん, いる, お茶, ガン, 作る,

研究, 分かっ, た, 意外, お茶, コーヒー, 類,

末期, がん, 緩和, ケア, 川崎, 市,

知ら, ず, みんな, 飲ん, でる, ガン, なる, お茶

【0, 0.8, 0.2】【0.07, 0.61, 0.32】 0.079 0.038

イン手法よりも高い精度での予測が可能であることが明らかに
なった．本研究で取り組むことができなかった，モデルの構築
面における課題と限界点について述べる．本研究では，実験参
加者が作成したクエリを検出モデルの学習に用いて，暗黙的な
仮定の検出に取り組んだ．ここで考えられるのが「暗黙的な仮
定を検出するのに必要な情報や特徴が学習データに含まれてい
たのか」という点である．実際に我々がWeb検索を行う際に
はクエリを複数回作成し，様々なWebページを閲覧する．こ
うした複数回のWeb 検索行動（検索セッション）の中で，仮
定を置いた検索が生まれる場合もあると考えられる．検索者が
暗黙的な仮定を置いているかどうかを検出するには，1回の検
索で投入されるクエリではなく，検索セッション全体に注目す
るべきである．本研究における実験では，検索セッションにつ
いては全く考慮できておらず，そこで得られる特徴については
全て無視している．検索時のセッションについても特徴として
捉えた上でモデルの学習を行った場合，本研究の結果より高い
精度が期待できると考えられる．
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