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あらまし ソーシャルサーチには，クエリに対する文書のヒット数やユーザ数の増加に伴い，検索結果が確定するま

での応答時間が遅くなる問題がある．本論文では，その問題に対処するための効率的な top-k 検索アルゴリズムとし

て，3 つのアルゴリズムを提案する．一つ目は，全文書から構築した 1 つの転置ファイルを利用する Single Index ア

ルゴリズムである．二つ目は，ユーザ毎に分割した文書から構築した転置ファイルをソーシャルグラフに基づき接続

して利用する Social Index Graph アルゴリズムである．三つ目は，Single Index アルゴリズムと Social Index Graph

アルゴリズムをヒット数を基準に切り替えるハイブリッドアルゴリズムである．Twitter のデータを用いて性能評価

を行った結果，文書のヒット数が小さい場合には Single Index アルゴリズムが高速であり，ヒット数が大きい場合に

は Social Index Graph アルゴリズムが高速であることを示した．
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Abstract In this paper we consider efficient algorithms for top-k personalized social search, in which a document

score is synthesized from the relevancy to the query and social closeness between the searcher and the author of

the document. Since the score is synthesized from the two factors, there are three algorithms for the social search;

Single Index algorithm, Social Index Graph algorithm, Hybrid algorithm. We use Twitter data to compare the

efficiency of the two algorithms and show those features of performance. From the result we show validity of the

change rule on the hybrid algorithm.
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1. は じ め に

近年爆発的な利用の拡大が見られるソーシャルメディア上の

文書を対象とする検索では，検索結果のランキングの際にソー

シャルアノテーション（注1）の情報を利用して文書の重要度を決

（注1）：コンテンツに対するコメント，お気に入り，ソーシャルブックマーク，

定することでユーザの属性や嗜好に合致するような検索結果を

取得出来ることが示されている [1], [7], [16]．このような検索は

ソーシャルサーチと呼ばれ，その定義は様々である．Carmel

ら [4] はソーシャルサーチを，ソーシャルデータを用いた検索

プロセスであると定義している．ソーシャルデータとは，ソー

Facebook の いいね! 等
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図 1 高速化を適用しない場合の応答時間

シャルブックマーク，wiki，ブログ，フォーラム，SNSから取

得できる情報を指している．

また，ソーシャルメディアにおいてユーザはフレンド関係やフ

ォロー/フォロワー関係によって形成されるソーシャルネットワー

ク上の人の繋がりに基いて情報を取得している [10], [17], [19]．

よって，検索者と検索対象の文書の作成者とのユーザ関係を検

索結果のランキングに利用することで，従来の検索では対応出

来ない，各検索者の嗜好に合った情報や繋がりのある人の情報

を重視するような検索が可能である．

以前からソーシャルサーチの有用性を示す研究はなされてお

り，検索者と作成者とのソーシャルグラフ上の距離に基づいて計

算される Friendship [2]やユーザの類似度に基づく Similarity-

based network とユーザの親密度に基づく Familiarity-based

network [4] 等のソーシャルネットワーク上のユーザ関係に基づ

くスコアが提案されている．しかし，これらの研究の主眼はス

コア精度の評価であり，現実的な応答時間の課題については言

及していない．

図 1 は通常の検索に用いられる転置ファイルを利用した場合

のパーソナライズドソーシャルサーチの応答時間を示している．

横軸にクエリにヒットする文書数，縦軸にヒット数が変化した

場合の応答時間を記載している．第一の Index lookup ステッ

プではクエリにヒットする文書の取得とクエリと文書の適合度

の計算を行い，第二の Personalization ステップでは，パーソ

ナライズの操作である，文書の作成者の特定とユーザ関係スコ

アの計算，スコアの合成計算を行っている．Total は 2つのス

テップの合計時間である．応答時間の大半が Personalization

ステップに要する時間で絞められており，その時間は文書の

ヒット数に従って線形に増加する傾向が見られる．

よって本論文では，ソーシャルネットワーク上のユーザ関係に

基づくスコアを文書のランキングに利用するための 3つの効率

的な検索アルゴリズムを提案する．一つ目は，全文書から構築

した 1つの転置ファイルを利用する Single Index アルゴリズム

である．二つ目は，ユーザ毎に分割した文書から構築した転置

ファイルをソーシャルグラフに基づき接続して利用する Social

Index Graph アルゴリズムである．三つ目は、Single Index ア

ルゴリズムと Social Index Graph アルゴリズムをヒット数の

多少を基準に切り替えるハイブリッドアルゴリズムである．

本論文の構成は以下の通りである．2章では本論文が提案す

る top-k パーソナライズドソーシャルサーチのための 3つの効

率的なアルゴリズムの説明を行う．3章では Twitter のデータ

を用いて，Single Index アルゴリズムと Social Index Graph

アルゴリズムの性能比較と，ハイブリッドアルゴリズムの有効

性の検証を行う．4章で関連研究を述べ，5章では本論文の結

論と今後の展望を述べる．

2. Top-k パーソナライズドソーシャルサーチ

2. 1 文書のスコア

検索結果のランキングを決定するための文書のスコアは，計

3つの指標を用いて計算する．その内訳は，クエリと文書の適

合度に基づいて計算される Relevancy，ユーザ属性の類似度

に基づいて計算される Similarity，ソーシャルネットワーク上

のユーザ間の距離に基づいて計算される Familiarity，である．

Similarity と Familiarity を合わせてユーザ関係スコアと呼ぶ

ことにする．検索者事に異なる値であるユーザ関係スコアを利

用することで，検索結果のパーソナライズを実現する．

検索者を u，クエリを q，文書を d，文書 dの作成者を v(d)

とした場合，以下の式 (1)で計算される．

Score(u, q, d) = αR(q, d) + (1− α){βS(u, v(d))

+(1− β)F (u, v(d))} (1)

式 (1)のスコアは，クエリと文書との適合度にユーザ関係ス

コアを合成することで，検索者に即した検索結果のパーソナ

ライズを行っている．α は，R(q, d) と ユーザ関係スコア，β

は S(u, v(d)) と F (u, v(d)) の線形和を取るための重みである．

R(q, d)，S(u, v(d))，F (u, v(d))は以下のように定義される．

• Relevancy 導入の目的は検索対象がテキスト情報である

ためである．クエリ q と文書 d の適合度である TF-IDF [8]に

基づいて，文書中のクエリ単語 t の出現頻度である tf(t, d)と，

クエリ単語 t を含む文書の出現頻度 df(t)を用いて計算を行う．

検索対象の全文書数を N とする．

R(q, d) =
∑
t∈q

{
√

tf(t, d)× (1 + log
N

df(t) + 1
)} (2)

• Similarity の導入の目的は，ユーザ同士の属性は似てい

るが直接繋がりのないユーザ同士の情報を取得できるようにす

るためであり，検索者 uと文書 dの作成者 v(d)とのユーザ属

性の類似度に基づいて計算される．利用するユーザ属性は性別

や年代，興味・関心・話題等，様々なものが考えられる．検索者

u と文書の作成者 v(d) のユーザ属性集合を U, V として，U, V

の Jaccard 係数を用いる．Similarity S(u, v(d)) は以下のよう

に定義される．

S(u, v(d)) =
|U ∩ V |
|U ∪ V | (3)

• Familiarity 導入の目的は，友人の情報や友人の友人の

情報を上位にランキングさせるためであり，検索者 uと文書 d

の作成者 v(d) とのソーシャルネットワーク上の距離に基いて

計算される．ソーシャルネットワークについても，フレンド関

係，フォロー/フォロワー関係や，リプライ/コメントのような

コミュニケーションの有無等，様々な観点から構築することが

可能である．議論の簡略化のため，本研究ではエッジの重みを



Algorithm 1 Single Index アルゴリズム
Require: u : searcher, q : query, k : # of highest documents

Ensure: docs : top-k documents

1: docs← empty priority queue

2: D(q)← getDocs(q)

3: for all d ∈ D(q) do {in descending order of R(q, d)}
4: v ← author(d)

5: Score(u, q, d)← αR(q, d) + (1− α){βS(u, v) + (1− β)F (u, v)}
6: Score(u, q, d)← αR(q, d) + (1− α){βS(u, v) + (1− β)F (u, v)}
7: if docs.size < k or docs.kthscore < Score(u, q, d) then

8: docs← (d, Score(u, q, d))

9: else if docs.kthscore > Score(u, q, d) then

10: break

11: end if

12: end for

図 2 Single Index アルゴリズム検索処理イメージ

全て 1とした場合の検索者 uと文書 dの作成者 v(d)との距離

hop(u, v(d))を用いるが，重みありエッジの場合へのアルゴリ

ズムの拡張は容易である．Familiarity F (u, v(d)) は以下のよ

うに定義される．

F (u, v(d)) =
1

log (hop(u, v(d)) + 1)
(4)

2. 2 検索アルゴリズム

2. 2. 1 Single Index アルゴリズム

Single Index アルゴリズムはクエリと文書の適合度である

Relevancy を効率的に計算できるアルゴリズムである．全ユー

ザの全文書から構築した 1つの転置ファイルを用いて検索単語

による文書集合の絞込みを行った後に，各文書に対してユーザ

関係スコアである Similarity と Familiarity を合成することで

検索結果のランキングを確定する．

図 2は，Single Index アルゴリズムにおける top-k パーソナ

ライズソーシャルサーチの手順を模式的に表している．検索は

以下のように実行される．1)検索対象になる文書集合 D から

取得した文書 dについて R(q, d)を計算する．2)文書 dの作成

者 v(d) を特定する．3) 検索者 u と特定した作成者 v(d) を基

に，S(u, v(d))，F (u, v(d)) を計算する．4) 式 (1) によってス

コアの合成を行い，上位 k 件の文書を確定する．

このアルゴリズムでは，文書の作成者の特定の部分に性能

ボトルネックがある．文書の作成者の特定には，転置ファイ

ルの各文書 IDに文書の作成者情報を付加する拡張によって高

速化を実現している．一般的な転置ファイルでは，文書 IDと

Algorithm 2 Social Index Graph アルゴリズム
Require: u : searcher, q : query, k : # of highest documents

Ensure: docs : top-k documents

1: docs← empty priority queue

2: Nodes← empty queue

3: V isited← empty list {visited node list}
4: u→ Nodes, V isited

5: while Nodes not empty do

6: w ← Node

7: for neighbor v of w do

8: if v ̸∈ V isited then

9: v → V isited,Node

10: D(v, q)← getDocDivIdx(v, q)

11: for all d ∈ D do {in descending order of R(q, d)}
12: Score(u, q, d) ← αR(q, d) + (1 − α){βS(u, v) + (1 −

β)F (u, v)}
13: Score(u, q, d) ← αR(q, d) + (1 − α){βS(u, v) + (1 −

β)F (u, v)}
14: if docs.size < k or docs.kthscore < Score(u, q, d) then

15: docs← (d, Score(u, q, d))

16: else if docs.kthscore > Score(u, q, d) then

17: return

18: end if

19: end for

20: end if

21: end for

22: end while

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 文書の作成者の情報である 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，高速な文書作成者の特定が可能になる．

Algorithm 1 は検索アルゴリズムの詳細な手順を表してい

る．上位 k 件を格納するキュー docs を用意する (行 1)．文

書集合 D に対して構築された転置ファイルを用いて R(q, d)

を計算する (行 2)．文書 d を R(q, d) の値の降順で取得し各

d 毎に作成者を特定する (行 4)．特定した作成者とのユーザ

関係スコア S(u, v(d))，F (u, v(d)) の計算と，スコア合成を

行い Score(u, q, d) を計算する (行 5)．同時に，Score(u, q, d)

の上限値を計算する (行 6)．ここで，Score(u, q, d) を用いて

Threshold Algorithm [13] を適用することで，計算の打ち切り

判定を行い上位 k 件の検索結果を確定する (行 7-11)．

このアルゴリズムの利点は，全文書に対するクエリと文書の適

合度 R(q, d)を一度に計算出来ることである．作成者情報を付与

した転置ファイルからの文書作成者の高速な特定を行うことが

可能であり，R(q, d) について降順に並べられたヒット文書に対

して，順番に式 (1)に基づいてスコアの合成を行う事ができる．

しかし，top-k 文書の作成者の S(u, v(d))，F (u, v(d)) の値が

大きい場合などにはこの利点がうまく機能しない．S(u, v(d))，

F (u, v(d)) の値についてはソートして格納されていないので，

検索者から距離が遠いユーザの計算を省略する事が出来ない．

2. 2. 2 Social Index Graph アルゴリズム

Social Index Graph アルゴリズムは，検索者と作成者との距

離に基いて計算される Familiarity を効率的に計算できるアル

ゴリズムである．全文書を作成者毎に分割してそれぞれに対し

て転置ファイルを構築し，それらの転置ファイルをソーシャル



図 3 Social Index Graph アルゴリズム検索処理イメージ

ネットワークのユーザ関係に従ってグラフ構造に接続したデー

タ構造を用いる．検索者を中心として幅優先でソーシャルグラ

フを探索するのと同時にユーザ間の距離の計算をし，訪問した

近隣ユーザの転置ファイルを用いて適合文書の Relevancy の

計算とスコアの合成を行う．Familiarity の値が等しいユーザ

内では Similarity について降順にソートされ，その順に処理が

行われる．

図 3 は，Social Index Graph アルゴリズムを用いた top-k

パーソナライズソーシャルサーチの手順を模式的に表している．

検索は以下のように実行される．1)検索者を中心として，幅優

先で距離 1ホップのユーザの転置ファイルを探索する．2)探索

したユーザ v の S(u, v(d))，F (u, v(d))を計算する．3)作成者

v の文書集合 Dから取得した文書 dについて R(q, d)の計算と

スコアの合成を行う．4)上位 k 件の文書が確定しない場合は，

更に探索範囲を広げて反復する．

Algorithm 2 は Social Index Graph による検索処理の詳細

を表している．訪問予定ノードと訪問済みノードを格納する

Nodes，V isitedを用意し，ソーシャルグラフを幅優先で探索す

る (行 1-7)．ノード v が未訪問ならば V isitedに格納し，ユー

ザ vの転置ファイルに対して検索処理を行い，R(q, d)を計算す

る (行 8-10)．取得した文書 dに対して，スコア Score(u, q, d)

を計算すると同時に，R(q, d) の上限に基づいて，上限スコア

Score(u, q, d)を計算する (行 11-13). Threshold Algorithm を

適用し，上位 k 件の検索結果を確定する (行 14-18)．この行程

は打ち切りが発生しない限り全てのノードを訪問するまで行わ

れる．

このアルゴリズムの利点はユーザ間の距離に基づくスコアで

ある F (u, v(d)) を検索時に高速に計算出来る事である．検索

者を中心に幅優先でグラフを探索すると同時に F (u, v(d)) の

計算を行う．また，予めユーザ毎に文書が分割されているので

文書毎の作成者の特定を必要としない．そのため R(q, d) を計

算する際には全文書に対する IDF の値を使用する必要がある

が，転置ファイルへのユーザ情報の付加といった拡張は不要で

ある．Threshold Algorithmは S(u, v(d))，F (u, v(d)) を基準

表 1 各アルゴリズムの計算量

アルゴリズム 計算量

Single Index O(w log T + h+ l log k)

Social Index Graph O(m(w log T +
h

n
) +m

h

n
log k)

に行われ，検索者の近隣ユーザから順に効率的な top-k 文書の

検索が可能である．

2. 2. 3 ハイブリッドアルゴリズム

このアルゴリズムは，2. 2. 1で説明した Single Index アルゴ

リズムと 2. 2. 2で説明した Social Index Graph アルゴリズム

の 2つを，切り替えて使用する事によって各アルゴリズムの利

点を利用するアルゴリズムである．Single Index はヒット数が

大きくなるに連れ，応答時間が大きくなると考えられる．これ

はヒットした文書の数だけスコアの合成計算を行う必要が有る

ことに起因する．Social Index Graph は，ヒットする文書が

多い程，作成者の近隣で top-k 文書が確定する可能性が高いの

で，ヒット数が大きくなるに連れ応答時間が小さくなることが

考えられる．

このアルゴリズムで重要な点は 2つのアルゴリズムを切り替

える基準の決定である．まず学習ユーザを選出し，複数のヒッ

ト数が異なるクエリに対して応答時間を計測する．その結果を

用いて，それぞれのアルゴリズムについて，応答時間を従属変

数，クエリにヒットする文書数を独立変数と取るような回帰分

析を行い，2つのアルゴリズムの性能が逆転すると推定される，

双方の回帰直線の交点を切り替えの基準ヒット数とする．

このアルゴリズムでは Single Index アルゴリズムで用いる

1つの大きな転置ファイルと，Social Index Graph アルゴリズ

ムで用いる，ユーザ関係が関連付けられている分割された転置

ファイルの 2種類の転置ファイルを作成する必要があり，どち

らか一方と比較して転置ファイルの容量が大きくなる．しかし，

応答時間については，Single Index アルゴリズムが不利なヒッ

ト数が多い場合と，Social Index Graph が不利なヒット数が少

ない場合のそれぞれの欠点を補えるため，クエリに対するヒッ

ト数に依存せず，高速な top-k パーソナライズソーシャルサー

チが可能である．また実際の検索エンジンでは，スループット

を向上させる目的あるいはサービスを停止させないように転

置ファイルを含めて多重化することが一般的である．転置ファ

イルを多重化する際に ハイブリッドアルゴリズム を適用する

ことで，多重化すると同時に応答時間を向上することが可能に

なる．

2. 2. 4 アルゴリズムの計算量

全文書の単語数を T，クエリに含まれる単語数を w，ヒット

数を h，打ち切りまでに計算した文書数を l，全ユーザ数を n，

打ち切りまでに探索したユーザ数を mとすると，検索処理全

体の計算量は表 1のように表される．

Single Index アルゴリズムでは，クエリに含まれる各単語毎

にサイズが T であるインデックスを探索して該当の単語にヒッ

トする文書集合を特定し (コストが w log T )，クエリにヒット

する全文書を取得する (コストが h)．ヒットした文書毎にスコ



表 2 Twitter データの詳細

文書数 ユーザ数 エッジ数 平均エッジ数

69M 108K 1.3M 12.8

表 3 各アルゴリズムのインデックスのサイズ

通常の転置ファイル Single Index Social Index Graph

14.8 GB 17.4 GB 20.0 GB

ア合成を行い Threshold Algorithm を用いて上位 k 件の文書

を特定する (コストが l log k)．一方，Social Index Graph ア

ルゴリズムでは，全文書は n分割されるため，1ユーザの転置

ファイルでクエリにヒットする文書の数は平均 h
n
となる．最終

的に計算する文書数は Threshold Algorithm によりユーザ m

人分となる．hが大きい時，m << nとなり，全体の計算量が

小さくなる．

3. 評 価 実 験

性能評価では Single Index アルゴリズムと Social Index

Graph アルゴリズムの 2 つのアルゴリズムの応答時間を計測

することで各アルゴリズムの性能特徴を示す．またその結果を

用いてハイブリッドアルゴリズムの切り替え基準ヒット数の妥

当性を確認する．

3. 1 データセット

評価に用いるのは 2011年 3月 5日から 3月 24日に投稿され

た Twitterのツイートデータである．本実験では，メンション

(投稿に含まれる @ScreenName) を基に有向のソーシャルネッ

トワークを構築する．ユーザ A が @ユーザ B の含まれる投稿

した場合，ユーザ Aからユーザ Bに対して有向エッジが張ら

れることになる．ただし，公式リツイートと非公式リツイート

は含まない．データの詳細を表 2に示す．

インデックスとは，適合文書の取得と Relevancy を計算す

るための転置ファイル，Similarity を計算するためのユーザプ

ロファイル，Familiarity を計算するためのソーシャルネット

ワーク，のサイズの合計を表している．ユーザプロファイルは

150 MB，ソーシャルネットワークは 15.8 MB である．また，

各アルゴリズムで用いる転置ファイルのサイズを表 3 で示す．

通常の転置ファイルに比べて，Single Index アルゴリズムの

転置ファイルのサイズが大きいのは，転置ファイルにユーザ情

報を埋め込む拡張をしているためである．また，Social Index

Graph アルゴリズムの場合，ユーザ情報の埋込みは行なってい

ないが，ユーザ毎に転置ファイルを分割したことによるサイズ

の増加が見られる．

3. 2 実験条件と実験環境

応答時間の測定には，検索者として全ユーザからランダムに

100ユーザを選択し，検索クエリは全文書中から 5000～100万

ヒットするような単語 100 語を選択する．例として，表 4 に

ヒット数上位 20件の単語を示す．スコア式 (1) における重み

は α, β = 0.5 とする．本実験では，ユーザ属性集合を，ユー

ザの直近 200件の投稿中に含まれる単語の内，出現頻度が多い

上位 100単語と定める．このユーザ属性集合を基に Similarity

表 4 応答時間の測定に用いた検索単語 (ヒット数上位 20 単語)

順位 単語

1 時間 6 拡散 11 帰る 16 心配

2 日本 7 食べる 12 仕事 17 問題

3 被災 8 話 13 ツイート 18 携帯

4 大丈夫 9 福島 14 電話 19 最近

5 明日 10 避難 15 確認 20 報道

表 5 性能測定環境

CPU Intel Xeon 3.06 GHz

Memory 12.0 GB

OS Windows 7

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
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図 4 2 つのアルゴリズムの応答時間とクエリにヒットする文書数

を計算する．また，実験に用いたハードウエア及びソフトウエ

アの環境は表 5の通りである．

3. 3 結 果

図 4 は，k = 100 の場合の Single Index アルゴリズムと

Social Index Graph アルゴリズムを用いた場合のクエリにヒッ

トした文書数と，応答時間を表している．クエリにヒットした

文書数とは，全文書中で与えられたクエリにヒットする文書の

件数を表しており，検索結果として定める上位 k 件の文書とは

異なる数値である．Single Index アルゴリズムでは，クエリに

ヒットした文書数に対して応答時間は線形に増加する傾向が見

られる．これは，文書のスコア計算の方法に起因するもので，

Single Index アルゴリズムは，クエリにヒットする文書を最初

に全て取得し，それぞれの文書に対してスコアの合成計算を行

うためである．Social Index Graph アルゴリズムでは，クエ

リにヒットした文書数の増加に伴って，応答時間の大幅な短縮

が見られる．このアルゴリズムは，検索者を中心にソーシャル

ネットワークを幅優先で探索し，近隣のユーザの文書から検索

を行う手法であり，上位 k 件に該当する文書の作成者が，近隣

のユーザに限定される場合に，高速な検索が可能になる．全文

書に占めるクエリにヒットする文書の量が多い場合，近隣ユー

ザがヒット文書の作成者である可能性が高くなるため，効果的

な打ち切りを行うことが可能である．
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図 5 各アルゴリズムが Index lookup と Personalization に要する

応答時間

図 5は全体の応答時間を，クエリにヒットする文書を取得と

R(q, d)の計算を行う Index lookupと，S(u, v(d))と F (u, v(d))

の取得とスコアの合成計算を行う Personalization の 2つのス

テップに分割して，性能の内訳を表している．Single Index

アルゴリズムでは，Index lookup の応答時間はヒット数が増

加しても 100 msec 程度の安定した応答時間を保っているが，

Personalization に関してはヒット数に従って大幅に増加して

いる．Social Index Graph アルゴリズムについては，クエリに

対するヒット数が少ない場合の Index lookupの応答時間は，広

範囲のユーザを探索しなければならないため，遅くなっている．

Personalization に関しては作成者の特定が不要であり，かつ

S(u, v(d))，F (u, v(d))の合成が高速であることと，Threshold

Algorithm が効果的に機能しているため，応答時間が速い．

図 6 は k=10，図 7 は k=100，図 8 は k=1000 と，k の値

を変化させた場合のヒット文書数と応答時間の関係を表してい

る．一般に k の値が大きくなると，それだけスコア計算をする

文書数が多くなるため応答時間は増加する．

3. 4 ハイブリッドアルゴリズムにおける切り替え基準ヒッ

ト数の検証

図 4の結果より，クエリにヒットする文書数が少ない場合は，

Single Index アルゴリズムが Social Index Graph アルゴリズ

ムよりも応答時間が短く，クエリに対するヒット数が多い場合

は Social Index Graph アルゴリズムが応答時間が長い事が確

認できた．ハイブリッドアルゴリズムにおける Single Index ア

ルゴリズムと Social Index Graph アルゴリズムの回帰直線の

交点から推定される切り替え基準ヒット数を hs と置き，交差

検証法を用いて hs の妥当性を検証した．分割数は 10 とした．

各グループで hs を算出し，残りのグループのデータに対して

テストを行った．クエリにヒットした文書数が hs 未満の場合

は Single Index アルゴリズムを用いた場合の応答時間が短く，

hs 以上の場合は Social Index Graph アルゴリズムの応答時間

が短くなる場合の比率である，的中率 r を計算した．その結果

を表 6に示す．

的中率 r の平均値は 0.863 であった．hs，rともに各グルー

表 6 各グループで推定された hs と的中率 r の値

1 2 3 4 5

hs 60134 61251 59712 59334 58112

r 0.867 0.866 0.863 0.863 0.863

6 7 8 9 10 平均値

57223 62561 57331 58311 59912 59388.1

0.860 0.867 0.860 0.862 0.862 0.863

プ間の差は小さく，的中率も十分に大きいことから，回帰分析

による切り替え基準ヒット数の推定は妥当であると考えられる．

よって，ハイブリッドアルゴリズムを用いることで，クエリに

ヒットする文書数に依存せずに top-k パーソナライズドソー

シャルサーチが可能であると言える．

4. 関 連 研 究

第 4.章では本研究に関連する研究について述べる．パーソナ

ライズドソーシャルサーチに関連する研究は，文書のスコアを

決定する新たな指標を提案し検索精度を評価する研究と，応答

時間の短縮や転置ファイルの容量の削減などの検索性能を評価

する研究に分類する事ができる．それぞれ 4. 1節では指標に関

する研究を，4. 2節では高速化技術に関する研究を説明する．

4. 1 パーソナライズドソーシャルサーチに用いられるスコア

Benderら [2]は，ユーザ間の距離に基いて計算される Friend-

ship，ソーシャルネットワーク対して PageRank の考え方を適

用した UserRank，タグの共起頻度から計算されるタグの類似

度である TagSim を組み合わせることで，ユーザ，コンテンツ，

タグの関係を用いたスコア指標を提案している．また，Carmel

ら [4]は 2つの異なるソーシャルネットワークを用いて文書の

スコアを計算する手法を提案している．一つ目は，ユーザ属

性の類似度を表す Similarity-based networkであり，二つ目は

ユーザ間の親密度を表す Familiarity-based networkである．2

つのネットワークから計算されるスコアによって検索結果の

パーソナライズを行い，そのスコアの有効性を検証している．

Kashyap ら [9]は，Social Aware Search graph model と呼ば

れるネットワーク利用した指標である SonetRank を提案して

いる．そのネットワークは以下の 3つの観点から構築されてい

る．1つ目は，過去の検索において同時に検索した単語の組み

合わせを基にした Individual Preferences ，2つ目は，似てい

る，または同じグループに属している他のユーザの検索結果を

基にした Group Preferences ，3つ目は，他のグループのユー

ザによって関連があると判断された検索結果に基づく Query

Preferences，である．

本論文で扱うパーソナライズドソーシャルサーチは，従来取

り組まれていなかった，ユーザ関係を用いたパーソナライズド

ソーシャルサーチに対する検索処理の高速化に取り組むもので

ある．

4. 2 ソーシャルサーチの高速化

パーソナライズドソーシャルサーチの高速化を構成する技術

として，複数のスコアの合成，転置ファイルを用いた適合文書
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図 6 ヒット文書数と応答時間の関係 (k=10)
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図 7 ヒット文書数と応答時間の関係 (k=100)
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図 8 ヒット文書数と応答時間の関係 (k=1000)

の取得，ユーザ関係スコアの計算と取得，の 3つに分類するこ

とが出来る．それぞれの研究について以下で詳しく説明する．

複数の単語やスコアを利用する場合のスコア合成に関しては，

単語の適用順序やスコアの計算順序に関する研究がなされてい

る．Turtle ら [14] は，複数の単語による全文検索を行う際に

考えられる 2つの戦略を比較している．各文書毎に単語の包含

判定を行う document-at-a-time と，文書集合に対して最初の

単語による絞込みを行い，結果の部分集合に対して順次，残り

の単語を適用していく term-at-a-time の 2 つのアプローチの

比較を行っている．その結果，term-at-a-time アプローチを用

いる際に，各単語に適合する候補集合内のスコア上位の文書に

対して，残りの単語による評価を行う max-score optimization

が最もコストを削減できる事を示している．Brown [3]は，文

書スコアへの寄与率が高い文書の情報を転置ファイルのヘッダ

ファイルに保持し，検索結果の候補集合を絞込む処理を初めに

実行することで，検索の応答時間が短縮出来る事を示している．

スコアの計算順序を考慮することはソーシャルサーチにおい

ても有効であるが，ユーザ関係スコアは，クエリや文書の内容

に依存しない事に加え，値が検索者毎に異なるため，適合文書

の取得のための転置ファイルでは効率的に処理できず，任意の

2ユーザに関するスコアを関連付けて格納する事は，計算量や

容量の観点から現実的ではない．またヒット数の大小によって

効率的なスコアの計算順序が異なるため，本研究ではハイブ

リッドアルゴリズムによって，2つのアルゴリズムを切り替え

ることでヒット数に依らずに高速なソーシャルサーチを実現し

ている．

転置ファイルを用いた適合文書取得の高速化についても様々

な研究がなされている．Zobel ら [18] は転置ファイルに関す

る，検索モデル，圧縮手法，スキップリストや文書の格納順の

工夫などの高速化技術について網羅的にサーベイしており，検

索コストの削減には転置ファイルを作成する場合の格納順が

重要であると述べている．一般的な転置ファイルは単純に文書

ID の順に構築される．Persin [12]，Wong ら [15] は文書頻度

順に転置ファイルを構築する手法を提案している．Chen ら [5]

は，Twitterのデータの新規性を重視した場合の効率的な転置

ファイルの構築手法を提案している．転置ファイルに時間の情

報を埋め込み，ブロック単位で検索を行うことで，新規性の高

い情報を重視した文書の検索の高速化を実現している．また，

Garcia ら [6]はクエリ履歴を用いて，アクセス頻度順に自動的

に転置ファイルを構築し直す手法を提案しており，約 25-40%の

クエリ評価の時間を短縮できる事を示している．Lee ら [11]は，

ソーシャルタグを利用した情報検索を行う際にの検索処理を効

率的に行える Social inverted index を提案している．転置ファ

イルを構築する際に，ページに対してタグ付けを行ったユーザ

の情報をリストとして合わせて格納することで，タグが付けら

れたページのスコアを計算する際にそのリストを辿ることで

ユーザに関するスコア取得できる．

ユーザ関係スコアは，適合度や寄与率，新規性等のすべて

のユーザに等しい指標ではなく，検索者によって異なる値であ

るため，一元的な文書の優先順位によって転置ファイルを構築

する技術は利用できない．本研究の Social Index Graph アル

ゴリズムでは，ソーシャルグラフに従って接続された転置ファ

イルを用いており，繋がりのあるユーザの探索と同時に，その

ユーザの文書から優先的に検索を行う手法を提案している．

5. お わ り に

本論文では，top-k パーソナライズソーサシャルサーチのた

めの効率的な 3 つの検索アルゴリズムを提案した．提案した

アルゴリズムは以下の 3つである．1つ目は，Single Index ア

ルゴリズムであり，全ユーザの全文書から構築した 1つの転置

ファイルを利用する．転置ファイルによって適合文書の取得と

適合度の計算を行い，適合度について降順に並べられた文書に

対して順にユーザ関係スコアを合成する．転置ファイルに対し

てユーザ情報を埋め込む拡張を行うことで作成者の高速な特定

を実現している．

2つ目は，Social Index Graph アルゴリズムであり，ユーザ

毎に分割された文書から構築された転置ファイルを利用する．

これらの転置ファイルはソーシャルネットワークのユーザ関係

に基いて接続されている．検索者の近隣ユーザを幅優先探索で

発見し，ユーザ間の距離が近い順にそのユーザの文書に対して

適合文書の取得を行う．この動作を検索結果が確定するまで繰

り返し行う．ヒット数が多い場合は，近隣ユーザに検索範囲が

限定される可能性が高いため，高速な検索が可能である．

3つ目は，ハイブリッドアルゴリズムであり，ヒット数の多少

によって Single Index アルゴリズムと Social Index Graph ア

ルゴリズムを切り替えて利用する．切り替えの基準となるヒッ

ト数は，検索対象のデータ内から，検索者とクエリをサンプリ

ングし，各アルゴリズムの性能を示す回帰直線の交点から算出

する．

性能評価では Twitter のデータを用いて各アルゴリズムの性



能特性を確認した．Single Index アルゴリズムはヒット数が小

さい場合に高速な検索が可能であった．これはヒット数が少な

いほどスコア計算の対象になる文書数が少なくなるためである．

対して Social Index Graph アルゴリズムはヒット数が多いほ

ど高速な検索が可能であった．ヒット数が多いほど，そのクエ

リに適合する文書を持つユーザが多く，検索者の近隣ユーザを

検索するだけで検索結果が確定する可能性が高くなるである．

また，交差検証法を用いて，切り替え基準ヒット数の妥当性を

確かめた．その結果，約 86％ の的中率でより高速な方のアル

ゴリズムの選択が行える事を示した．よって，本研究の提案す

るハイブリッドアルゴリズムを用いることで，ヒット数の多少

にかかわらず高速な top-k パーソナライズドソーシャルサーチ

が高い精度で実現できることを示した．

提案した Social Index Graph アルゴリズムは，ヒット数が

多い場合に高速な検索が可能なアルゴリズムであるが，反面

ヒット数が少ない場合には応答時間が指数関数的に遅くなる．

これは検索対象のユーザが増加し，各ユーザの文書を検索する

際に発生する転置ファイルの切り替えのオーバーヘッドが原因

である．そのため，ユーザ毎ではなく，ユーザクラスタごとの

文書を格納する転置ファイルを用いるようなアルゴリズムがあ

れば，ヒット数に依存しないような安定した性能でパーソナラ

イズドソーシャルサーチを実行する事が可能なのではないかと

考える．ユーザの分割には，トピックやネットワーク構造に基

づくクラスタリング等が考えられる．
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