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あらまし 近年増加の傾向を見せているソーシャルメディアの検索では，人の繋がりのような検索者個人に関わる指

標を的確に組み合わせることで，検索者に即した検索精度の向上が実現できると考えられる．その中でソーシャルネッ

トワーク上のユーザ関係をドキュメントの検索対象のスコアリングに取り入れる提案やその有効性を示す研究もなさ

れている．本論文では，ソーシャルネットワーク上のユーザー関係をドキュメントのスコアリングに取り入れる事を

前提とした上で実際の検索処理を行う際の性能問題を明らかにし，その問題に対する高速化手法を提案する．具体

的には，1)人間関係に基づくスコアの事前計算，2)ドキュメントの作成者情報を保持するよう転置ファイルを拡張，

3)Threshold Algorithmに基づく Top-k検索，の 3つの手法を提案し性能評価を行ない提案手法の有用性を示した．
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1. は じ め に

1. 1 研究背景と研究概要

従来の Web ページの検索におけるページのスコアリング

には，クエリの単語に対するドキュメントの適合度に基づく

TFiDF [1] や改良型の Okapi BM25 [2] がよく知られており，

ページ間のリンク構造に基づいた PageRank [3] のような指標

が提案され幅広く用いられてきた．

しかし，近年爆発的に増加の傾向が見られるソーシャルメディ

アを対象とする検索では，これらの指標に代表されるようなド

キュメントの特性を基準とした検索よりはむしろ，検索者やド

キュメントの作成者といった，ユーザの特性に比重を置くよう

な検索要求が見られるようになった．さらに，Web サービス

の発達によって性別や年代，好みといったユーザ属性や，Web

ページへのアクセスログ，ECサイトでの購買履歴等のユーザ

行動の情報はもとより，以前には客観的には検出が困難であっ

た，人の繋がりなどの情報が目に見える形で容易に取得，活用

できるようになった．そのような状況も相まって，人の繋がり

を情報検索に取り入れる研究も登場してきた．

このような状況の中で一般的なWebの検索エンジンにもパー

ソナライズ機能を組み込む動きが見られる．Googleは Google

Social Search [4]として，検索者のプロファイルを分析し近い

ユーザのコンテンツを検索結果として表示する機能や Twitter

などの外部サービスから友人がコメントしたコンテンツを表示

する機能をWebページの検索に取り入れた．また，それら踏

襲する形で Google+で繋がりのあるユーザのコンテンツを検

索結果として表示させることでより検索者にパーソナライズし

た検索を可能にする Search plus Your World [5] を検索エンジ

ンの機能として公開した．

また，ソーシャルネットワークから得られる指標を利用して

パーソナライズ検索に役立てる研究も行われている．ソーシャ

ルサーチエンジン Aardvark [6] はクエリに回答出来る可能性



がある人を探すサーチエンジンである．ユーザープロファイル

やユーザが発信した情報から，Social connection としてソー

シャルネットワークを形成しそれをスコアリング計算に用いて

いる．Benderら [7]はドキュメントのスコアリングの要素とし

て，ソーシャルネットワークに PageRankの考え方を適用した

UserRankと，ソーシャルネットワーク上のユーザ間の距離を基

に計算されるFriendshipという指標を用いる事を提案している．

Camel ら [8] は，ユーザ属性の類似度を表す Similarity-based

networkとユーザの親密性を表す Familiarity-based networkと

いう 2つの異なるソーシャルネットワークから計算される指標

を提案し，異なるユーザ関係によるパーソナライズ指標の解

析を行なっている．両研究とも，ソーシャルネットワーク上の

ユーザ関係をドキュメントなどの検索対象のスコアリングに取

り入れることの有効性を示している．

両研究とも検索対象のスコアを決定する項として，ユーザ間

の人間関係および検索対象とユーザの間の関係を利用してい

るが，前者はユーザ数に依存し後者は検索対象数に依存して検

索処理の計算量が増大するという問題がある．Bender ら [7]，

Camelら [8]はスコア精度の評価しか行っておらず，このよう

な現実的な計算速度の課題については言及をしていない．よっ

て，この部分の処理コストをできるだけ軽減するような対応策

が必要である．詳しくは 1. 2節で説明する.

1. 2 検索例と検索システム

図 1 画面：検索結果ドキュメント表示タブ

図 2 画面：ネットワーク表示タブ

本論文で対象とするソーシャルサーチシステムについて説明

する．検索者は自分の IDと検索したいクエリを入力する．検

索結果は図 1 のように，(i)クエリに対する適合度に基づくス

コアリングによる結果，(ii)ソーシャルネットワーク上のユー

ザー関係をスコアリングを含めた結果，の両方が表示される．

ドキュメント結果にはドキュメントの作成者 (投稿者)の IDと

検索者から作成者へのパスそして本文が表示される．また図 2

のようにネットワーク表示タブには，上位 k 件までに含まれ

るドキュメントの作成者と検索者が含まれるようなサブネット

ワークが形成され表示される．ノードの色はユーザの種別を表

しており，赤は検索者，青は (i)の検索結果に表れるユーザ，橙

は (ii)の検索結果に表れるユーザ，緑は (i)と (ii) 両方の検索

結果に表れるユーザを表している．その他は，検索結果には表

示されないが検索者とドキュメントの作成者を繋ぐ役割を果た

しているユーザである．ノードの大きさは検索者とのソーシャ

ルネットワーク上の距離の大小を表している．

ユーザ関係を検索に取り入れるにあたって必要な処理を具体

的に見ていくと，まず新たな指標であるユーザ関係に基づくス

コアの計算をしなければならない．次にクエリに合致したド

キュメントを抽出した後に，そのドキュメントの作成者を特定

する必要がある．そして最後に，新たなスコアを合成して並べ

替える操作を経て検索結果の提示となる．これらを単純に実装

するだけではそれぞれの処理コストが重なり処理性能が極端に

悪くなる．

図 3はユーザ関係に基づくスコアの計算は事前に行うことを

前提として，ドキュメントの作成者の特定と，スコアの合成計

算・リランキングの高速化を適用しない場合のヒット数と応答

時間の関係を表している．共にヒットしたドキュメントの数だ

け各操作が加わるので，応答時間はヒット数に比例して大きく

なり，秒オーダー以上かかってしまう．
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図 3 高速化を行わない場合のヒット数と応答時間の関係

そこで本研究では，Camelら [8]が提案したユーザ属性の類

似度と，ソーシャルネットワーク上のユーザ関係をドキュメン

トのスコアリングを利用することを前提として，性能問題の要

因であるユーザ間の人間関係の計算および検索対象とユーザ間

の関係の計算に対して，(1) 全ユーザ間の最短経路の事前計算

によるユーザ関係スコアの高速取得，(2) 転置ファイルに作成

者情報を埋め込む拡張による検索対象とユーザの間の関係の高

速特定，(3) スコアの合成時に Threshold Algorithm [9]を適用

することによる検索対象の top-k 検索の高速化，という３つの

高速化を行う．そして，評価実験を通して高速化の性能を確認

する．



本論文の構成は以下の通りである．2章では提案するスコア

リングの指標とスコアの高い上位 k件を検索する処理の高速化

手法についての説明を行う．3章では性能評価を行いその結果

に対する分析を行う．4章では関連研究，5章では結論を述べ

る．

2. 検索処理の説明と高速化手法の提案

2. 1 スコアリングの指標

ドキュメントのスコアリングには，Camelら [8]が提案した

ユーザ属性の類似度を表す Similality-based networkとユーザ

間の距離を表すFamiriality-based networkの 2つのソーシャル

ネットワークを参考に，ユーザ属性の類似度に基づく Similality

とユーザ間の距離に基づく Familiarity という指標を用いる．

またそれらに加えて，ドキュメントとクエリの適合度として

Relevancyという指標も用いる．総合スコアは，式 (1)によって

計算される．検索者を u，ドキュメントの作成者を author(d)，

クエリを q，ドキュメントを dとする．

Score(u, q, d)

= R(q, d)× {S(u, d) + F (u, d)} (1)

従来のクエリ検索を基本として，新たにソーシャルネットワー

クに起因するユーザ関係に基づく指標を組み合わせることで

パーソナライズ検索を実現する．

Relevancy

TFiDF をベースとした，ドキュメントとクエリに

基づくスコア指標を用いる．1 文書中に表れる単語 t

の頻度である tf(term frequency)と全文書における単

語 t が含まれる文書の出現頻度である df(document

frequency) を組み合わせて，クエリに対するドキュメ

ントのスコアリングを行う．N は全ドキュメント数で

ある．

R(q, d) =
∑
t∈q

{
√

tf × (1 + log
N

df + 1
)} (2)

本論文が想定している検索対象はテキスト情報である

ため，クエリとドキュメントの適合度に基づくこの指

標を使用する．

Similarity

ユーザ関係の 1つの指標として，ユーザ属性の類似

度に基づくスコアを用いる．与えられた属性 a ∈ A(A

はユーザ属性の集合)について，検索者とドキュメン

トの作成者が同一のユーザ属性を持つか否かを基に値

を算出する．

S(u, d) =
1

|A|
∑
a∈A

f(u, d, a) (3)

f(u, d, a) =

{
1 (u.a = author(d).a)

0 (u.a |= author(d).a)

この指標はユーザ属性の類似度に基づいている．ユー

ザ属性とは，性別や年代，趣味などユーザのプロファ

イルから取得できるような情報を意味している．

Familiarity

ソーシャルネットワーク上のユーザ間の距離に基づ

くスコアである．ソーシャルネットワーク上の検索者

とドキュメントの作成者のホップ数を用いるが，[7], [8]

で利用されているユーザ間距離を用いる場合において

も，2. 2で高速化手法を同様に適用することが可能で

ある．

F (u, d) =
1

log (Hop(u, author(d)) + 1)
(4)

この指標はユーザ間の親密度に基づいている．ソー

シャルネットワークは一意に定まるものではなく，観

点やサービスによってあらゆる種類の人の繋がりが考

えられる．例えば Friend関係や follow/follower関係

は，ユーザがそれぞれの意図に基づいて関係を結ぶこ

とになる．またコメントやリプライからコミュニケー

ションの有無によって形成されるネットワークなども

考えられる．

2. 2 ソーシャルサーチ

2. 2. 1 top-k ソーシャルサーチの定義

式 (1)に基づいてスコアの高いドキュメントの上位 k 件を検

索する処理は，SQL 言語を用いた場合（注1），図 4のように記述

される．

SocialSearch(user searcher, query q, integer k)

1:WITH RECURSIVE friend AS ( -- 検索者からの最短経路長の計算

2: SELECT hop-friend.id, hop-friend.friendid, ’1’ AS hop

3: FROM user, user AS hop-friend

4: WHERE user.id = searcher

5: AND user.friendid = hop-friend.id

6: UNION ALL

7: SELECT user.id, user.friendid, friend.hop + 1 AS hop

8: FROM user, friend

9: WHERE user.id = friend.friendid)

10: -- 式 (1) のスコア式に基づく上位 k 件のドキュメント検索

11:SELECT d.id, score(d.content, q, friend.hop)

12:FROM document AS d, (

13: -- 検索者からの最短経路長の計算

14: SELECT id, friendid, min(hop)

15: FROM friend

16: GROUP BY id, friendid)

17:WHERE relevant(d.content, q)

18:AND d.authorid = friend.id

19:ORDER BY 2 -- SELECT 句の 2 番目の項でソートする

20:LIMIT k;

図 4 top-k social search expressed in SQL statement

（注1）：集合論あるいは関数言語に基づく表記の方が SQL 言語よりも一般的で

あるが，top-k ソーシャルサーチの処理では SQL の高速化手法である実体化お

よび検索処理における実行順序の最適化の考え方が適するため，ここでは SQL

を用いる．



この SQL文ではデータ構造として，ユーザの主キーと友人

への参照をカラムとして有するユーザ表 user(id, friendid)，お

よびドキュメントの主キーとコンテンツをカラムとして有する

ドキュメント表 document(id, content) を利用する．1-9 行目

は，SQL の再帰構文を用いることで，検索者 searcher を起点

として推移的に到達できる全ユーザへのホップ数を計算する操

作であり，結果は friend(id, friend, hop) の表として得られる．

但し hop とは，検索者から各レコードが表すユーザへのグラフ

上でのホップ数を表すカラムである．こうして得られる friend

表を用いて，式 (1)のスコア式に基づく上位 k 件のドキュメン

ト検索は 11-19行目のように表現される．この処理では，クエ

リ q に対して適合するドキュメント d を抽出し (17行目)，ド

キュメント d の作成者のレコードを friend表から特定し (18行

目)，2.1節で定義したスコアを関数 score を用いて計算し (11

行目)，スコアの高い順に上位 k 件のドキュメントを取得する

(19,20行目)．

2. 2. 2 top-k ソーシャルサーチの実行方法

図 4の SQL文で定義される top-k ソーシャルサーチを実行

する方法は，どの部分クエリをどのように実体化するか，また

どのような実行順序で検索を実行するかという点において多

様な選択肢が考えられるが，ここでは高速な処理が可能だと考

えられる２つの方法について説明する．1つ目の方法は，全ド

キュメントを検索できる１つの転置ファイルを用いる方法であ

る．この方法では，図 4 の 17行目にある relevant 関数の処理

を高速化するため事前に転置ファイルを構築する．全ドキュメ

ント d，全単語 t に対して relevant(d, t) の結果を t 毎に実体

化した結果が転置ファイルであり，またクエリ q は複数の単語

から構成されるため，図 4 の 17行目の relevant(d.content, q)

の処理は転置ファイルを用いて高速に処理することができる．

この手法では，更に 1) ユーザ表から得られるソーシャルネッ

トワークを用いて n対 n の最短経路を事前に計算することで，

任意の検索者に対する friend 表を実体化し，2) 転置ファイル

を用いて検索されたドキュメント群に対して作成者を特定する

処理 (18行目の d.authorid)を高速化するため，ドキュメント

毎に authorid を付与するよう転置ファイルを拡張する（注2）．n

対 n の最短経路の事前計算については 2. 3. 1節，転置ファイル

の拡張については 2. 3. 2節で詳述する．こうした実体化結果を

活用することで，top-k ソーシャルサーチは次のように実行さ

れる．

（ 1） 転置ファイルを利用してクエリ q に適合するドキュメ

ント集合を特定する．

（ 2） 転置ファイル内に格納された authorid を利用してド

キュメント毎に作成者を特定する．

（ 3） 転置ファイルの結果から R(q, d) の高いドキュメント

毎に，特定した作成者情報を利用して実体化した friend 表から

F (d, u) (検索者からドキュメント作成者 u へのホップ数) を得

て，式 (1)を適用して合成スコアを得る．ここで，TA を用い

ることで上位 k 番目までのドキュメントの順序が確定した時点

（注2）：この拡張は実体化結果を非正規化する手法に相当する．

で検索処理を打ち切ることができる．TA を用いた高速化につ

いては 2. 3. 2節で詳述する．

この 1つ目の方法の特徴は，1つの転置ファイルで全ドキュ

メントを検索することができるので，クエリの種類に依存せず

に平均的な処理性能を得ることができることである．

2つ目の方法は，作成者毎にドキュメント群を分割して転置

ファイルを構築する方法であり，転置ファイルのアクセスの順

は検索者の友人から開始してソーシャルネットワークをたどっ

て探索空間を広げる方法である．この方法は，図 4の SQL文

において 11-20 行目の friend 表に対する操作を，1-9 行目の

friend 表を再帰的に構築する操作内にプッシュダウンすること

で実現される．具体的には次のように検索は実行される．

（ 1） 検索者の友人を特定し (図 4 の 2-5行目の記述)，各友

人 u が作成者であるドキュメントを検索するため各友人毎の転

置ファイルを検索してクエリ q に適合するドキュメント集合を

特定する．

（ 2） 友人 u に対する F (u, author(d)) を得て，転置ファイ

ルの結果から S(q, d) の高いドキュメント毎に式 (1)を適用し

て合成スコアを得る．

（ 3） ソーシャルネットワークをたどって隣接する新たな友

人を特定し (図 4 の 7-9 行目の記述)，(1)(2) の処理を繰り返

し実行する．ここにおいても，TA を用いることで上位 k 番目

までのドキュメントの順序が確定した時点で検索処理を打ち切

ることができる．

この方法の特徴は，ヒット数が多いクエリならば，検索者近

隣のソーシャルネットワークに探索範囲が局所化されるため，

計算コストが低く抑えられることである．しかし，ヒット率が

低いクエリだと探索範囲がソーシャルネットワーク全体になっ

てしまうことから，特に大量のユーザ数の際に転置ファイルの

フラグメントに起因する性能問題が生じてしまう．例えば，論

文のタイトル全体をフレーズ検索するような検索では，クエリ

長が長く且つ単語の出現順序が制限されるためヒット数が小さ

くなり，結果としてソーシャルネットワークを広範囲に探索し

なければならなくなる．

ソーシャルサーチのような web 上でのコンテンツ検索では，

大量のユーザ数を対象としてクエリの種類に依存せず平均的な

処理性能が得られることが望ましいため，本論文では 1つ目の

方法を用いる．しかし，この方法を導入することで，主に 3つ

の要因によって処理コストが増加することが考えられる．その

対策について 2. 3で詳細に説明する．

2. 3 高速化手法

2. 3. 1 最短経路の事前計算

1 つ目の要因は，ソーシャルネットワーク上のユーザ間距

離の計算である．本論文ではユーザ関係を表すスコアである

Familiarityの要素として検索者とドキュメントの作成者のホッ

プ数を用いている．

ユーザをノード，繋がりをエッジとした場合，ホップ数はエッ

ジを全て同一に扱いそれぞれに異なる重み付けはしない．よっ

てユーザ数を nとした場合，1対 nの最短経路コストを求める

には幅優先探索を行う．n 人すべてのホップ数を求めるには，



図 5 k=3 の場合の TA 適用イメージ

起点を変化させて n対 nの最短経路コストを求めればよい．1

回のクエリ検索の度に毎回この計算を行なう事は処理コストが

高い．ため，予め全 2ユーザ間の最短経路を事前計算しておく

ことで，検索実行時の処理コストを削減する．計算には [10]の

アルゴリズムを用いた．

2. 3. 2 転置ファイルの拡張

2つ目の要因は，ドキュメントの作成者の特定時のインデック

スへのアクセスである．ドキュメントのスコアリングにユーザ

に基づくスコアを導入することにより，ランキングを決定する

前の段階でドキュメントの作成者を特定する必要性が生じるこ

とになる．一般的な転置ファイルでは，ドキュメントの通し番

号と，スコアの組である，⟨doc#, tf,単語の位置情報 ⟩という
エンティティを基にランキングされるが，作成者を特定するた

めにはこの doc#を基にディスク上のインデックスにアクセス

し，作成者情報を取得しなければならない．そこで，転置ファ

イルに新たに authorid を埋め込み，⟨doc#, tf, authorid,単語

の位置情報 ⟩と拡張を行うことで，ユーザ関係スコアの取得時
にインデックスアクセスが不要になり，高速にドキュメントの

作成者が特定できるようになる．

2. 3. 3 TAによる top-k ソーシャルサーチの効率化

3つ目の要因は，スコアの合成である．本研究では，ドキュメ

ントのスコアを式 (1)によって決定するので，クエリ-ドキュメン

トベースのスコアである Relevancyとソーシャルネットワーク

上のユーザ関係ベースのスコアである Similarityと Familiarity

という複数のスコアを考える．ランキングの際にはそれらを

合成する操作を行わなければならない．ここでは，Threshold

Algorithm(TA)を適用することで，スコア合成時に不必要な計

算を省略する．計算は Relevancyスコアの大きい順に行ない，

ドキュメントの作成者を特定した後，作成者に関する Similarity

スコアと Familiarityスコアを取得し式 (1)を基に合成する．ま

た TAを適用するには，k番目のスコアの保持と Relevancyス

コアを固定した場合の式 (1)の値を最大化するような Similarity

スコアと Familiarityスコアの和を予め知っておく必要がある．

図 5は TAを適用した場合の Top-3検索の例を表している．

常に上位 3番目のスコアを保持し，スコア合成の計算前に予想

される最大値との比較を行う．例えば，ドキュメント d5の計

算を行う時に，まずスコアの合成式である式 (1) に基づいて，

予想される最大値の計算を行うとその値は 9.6 となる．d4 ま

で計算を終えた時点での 3番目のスコアは 10であるので，最

大値を取ったとしても上位 3件のランキングが変化することは

ない．またドキュメントは Relevancyスコア順に並んでいるた

め，d6以降のスコアの最大値は d5のスコアの最大値を超える

ことはない．よってこの場合 d5以降のスコアの合成計算を打

ち切ってよい．

2. 4 top-kソーシャルサーチの計算量

検索処理の全体の計算量は，全ドキュメントの単語数を t，ク

エリに含まれる単語数を w，ヒット数を h，top-k確定のため

に必要なスコア計算をするドキュメント数を l とすると，表 1

のように書ける．転置ファイルアクセスは，全単語の中からク

表 1 各フェーズと全体の計算量

計算量

転置ファイルアクセス O(w log t+ h)

スコア合成 O(l log l)

全体 O(w log t+ h+ l log l)

エリに含まれる各単語を検索し，ヒットする文書を転置ファイ

ルから検索する．スコア合成については，合成計算を行ったも

のを逐次，スコアに関する優先度つきキューに格納することで

ランキングを保持している．ただし，実際には w log t << hな

ので，全体の計算量は h + l log l となる．また，TAの効果は

クエリや kの値によって変化するため，TAの効果が全く無い

ようなケースでは l = hとなる．

3. 性 能 評 価

性能評価は主にクエリに対して，その検索結果が決定する

までの応答時間を測定することで行う．本論文で提案した転置

ファイルへのユーザ情報を保持する拡張とスコア合成時の TA

の適用のそれぞれの効果と有用性を確認する．なお，インデッ

クスの拡張に関する提案手法については，拡張前後での転置

ファイルのサイズと転置ファイルアクセス時間の比較も行う．

性能測定環境は表 2の通りである．

表 2 性能測定環境

CPU Intel Core2 Duo 2.66GHz

Memory 4GB

OS Windows Vista

言語 Java SE 6

全文検索ライブラリ Lucene 2.1

日本語形態素解析 Sen 1.2.2.1

3. 1 データセット

性能評価には表 3 のデータセットを用いた．2011 年 3 月 6

日から 2011 年 3 月 17 日までに約 5 万人のユーザーによって

Twitter に投稿された 1500 万ドキュメントである．ソーシャ

ルネットワークについては，このユーザー集合が閉じたネット

ワークを形成しているとして，実際のソーシャルネットワーク

の特性を模した人工的に作成したものを利用した．また，OS

のファイルキャッシュの効果が得られるよう，応答時間は各ク
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エリ同条件で 10回計測した内の最善値を選択した．性能評価

には用いたデータセット中で 7000から 70000ヒットする単語

を 90個選択し，各単語を 1クエリとして使用した．

表 3 Twitter データセット

ユーザー数 エッジ数 エッジ数の平均 文書数

50011 人 2262486 本 45.2 本 15168808

3. 2 提案手法の効果と分析

インデックスの拡張は転置ファイルにユーザ IDを埋め込む

ため，その分のファイルサイズの増加が見られる．ユーザ ID

はすべて整数値であるため爆発的なサイズの増加は見られない

が，表 4が示すように拡張前後で約 16％のファイルサイズの

増加，また約 14％のアクセス時間の増加が見られた．なおア

クセス時間は，ユーザ関係を取り入れる操作を除いた場合の全

90クエリの平均の応答時間である．

表 4 拡張前後の転置ファイルのサイズとアクセス時間

拡張前 拡張後

ファイルサイズ 5.6 GB 6.5 GB

アクセス時間 34.9 msec 39.8 msec

図 6,7,8は k=10，100，1000検索において，2. 3. 2で提案し

たインデックスの拡張のみを適用した場合 (index拡張)，2. 3. 3

で提案した TAのみを適用した場合 (TA)，両方適用した場合

(TA&index拡張) それぞれの応答時間を比較した．インデック

スの拡張を行ったものについてはヒット数と応答時間の間に線

形性が見られる．一方で TAのみ適用した場合はヒット数と応

答時間の間の関係に大きなばらつきが見られる．これは TAを

適用した場合足切りが行われるので，ヒット数と実際にスコア

合成の計算を行ったドキュメントの数は異なり，ヒット数では

なくスコアの分布に依存するためである．スペースの都合のた

め詳細は割愛するが，別途行った実験の結果，実際に計算した

数と応答時間の間には線形性が見られる．2. 4で述べたように，

検索処理の計算量は O(h+ l log l)で表されるが，TAの効果が

見られる場合は lの値が小さくなり l log l < hとなるので，提

案手法がヒット数 hに比例する特徴が確認できる．

いずれもインデックスの拡張と TAの両方を適用した場合が

最も短い応答時間であり，k=10，100のケースではヒット数が

大きくても 100msec前後の応答時間を実現しているため，実用

的に十分高速な性能を達成している．

図 9は性能評価に使用した全クエリの応答時間の平均である．

3 つの高速化パターンについて k=10，100，1000 の場合を比

較している．また，検索フローは大きく転置ファイルアクセス

(Step1)とスコア合成・リランキング (Step2)の 2つに分けて

考えることができる．本論文で提案した手法は主に Step2に関

する高速化手法である．

Step1 は高速化手法や k の大きさに依存せず，すべてのパ

ターンについて等しい時間がかかる．Step2は主に kの増加に

依存して処理時間も増大するが，TAと Index拡張の両方を行

うことで，k=10の場合 Step1の約 0.8倍，k=100でも 1.3倍

のコストで処理が可能である事がわかる．
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図 10は kの違いによる TAの効果を表している．厳密には

TAの効果は上位 k件周辺のスコアの分布に依存するが，ヒッ

ト数における kの割合が小さいほど TAの効果が高いことが見

て取れる．kの割合が大きくなるに連れ TAの効果が小さくな

り，クエリによっては，TAを適用したとしてもヒットしたド

キュメント全てに対してスコア合成の計算を行わなくてはなら

ないケースもあった．

また，Step2の計算量は O(l log l)で表されるが，図 10から

も lは k の値に依存していることが分かる．よって，実質的に

Step2の応答時間に O(k log k)の傾向が見られる．

4. 関 連 研 究

4. 1 パーソナライズドサーチ・ソーシャルサーチ

Camelら [8]はソーシャルサーチを，ソーシャルデータを用

いた検索のプロセスであると定義している．ソーシャルデータ
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とはソーシャルブックマーク，ブログ，SNS等から収集された

情報のことである．SBRank [11]は，ソーシャルブックマーキ

ングサービスから，そのページをブックマークしたユーザの数

を抽出しその値をページのランキングに取り入れることを提案

し，PageRankとの比較・分析を行った．

また，ソーシャルサーチエンジン Aardvark [6]は本研究とは

異なり，人を検索対象としているが，スコアリング指標の 1つ

に Social connection として共通の友人や所属等からソーシャ

ルネットワークを形成し人物のランキングに取り入れている．

Bender ら [7] は del.icio.us と Flickr において，ユーザのタ

グ付行為の類似度を表す TagSimとソーシャルネットワークに

PageRankの考え方を適用した UserRank，ソーシャルネット

ワーク上のユーザー間の距離を表す Friendship を組み合わせ

た指標を検索に用いることを提案している．Carmel ら [8] も

また，ユーザ属性の類似度を表す Similarity-based netwok と

ユーザ間の親密度を表す Familiarity-based network の 2つの

異なる基準によって導き出されるソーシャルネットワークをド

キュメントのスコアリングに取り入れる事を提案している．

また検索要件に対して最適化されたインデックスの方式に関

する研究もなされている．Anh ら [12], [13] はスコアの高いド

キュメント順に転置ファイルを構築することによって，複数単

語が選言的に指定された top-k クエリ検索の際に，転置ファイ

ル探索の処理を足切りをすることで高速な検索技術を提案して

いる．，Chen ら [14] は Twitter において情報の新規性の観点

に立った効率的なインデックス方式を提案している．クエリと

適合度の他にユーザの PageRankやタイムスタンプ，リプライ

構造などの指標を利用してランキングを行うために，それらの

情報を転置ファイルに埋め込んでいる．またランキングにおい

て情報の新規性に重点を置くことから，タイムスタンプを基に

転置ファイルを分割しブロック単位で検索を行う方式をとって

いる．

5. お わ り に

本論文では，ソーシャルネットワーク上の検索者とドキュメ

ントの作成者の関係を検索に取り入れることを前提として，以

下の 3 つの高速化に対する提案を行った．(1) 全ユーザ間の

最短経路の事前計算によるユーザ関係スコアの高速取得，(2)

転置ファイルに作成者情報を埋め込む拡張による検索対象と

ユーザの間の関係の高速特定，(3)スコアの合成時にThreshold

Algorithm を適用することによる検索対象の top-k 検索の高速

化，これらを考慮した検索システムを構築し，評価実験を行っ

た結果実用的に十分高速な性能が達成されていることが確認で

きた．

今後は企業内 SNSと Twitterのデータを用いて被験者実験

を行うことで，情報検索にソーシャルネットワーク上のユーザ

関係を考慮することの有効性を示す．さらに，ソーシャルネッ

トワークを用いたパーソナライズ検索の観点から，ユーザ関係

スコア (特に Familiarity)の導入効果を検証する．また，ソー

シャルネットワークを直近の友人のみに限定する場合や，ソー

シャルグラフ全体の人の繋がりを利用した場合等との比較に

よって，考慮するソーシャルネットワークの範囲による有効性

に対する考察を行うことを考えている．
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