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あらまし 本論文では，SNS検索において，Web検索によって得られたデータセットからユーザ属性を識別するのに

有用な語彙を学習させることで，投稿者の属性を指定した検索・ランキングを可能とする手法を提案する. 単純に投

稿者の属性をクエリに追加した SNSの投稿に対するキーワード検索は，投稿自身がショートテキストであり，その中

に情報発信者のプロファイル情報が表現されていないため，検索性能を向上させることが難しい．そのため，間接的

に学生であることを推定できるような語彙の情報が必要となるが，文書の特性上，SNSと比較してWeb検索の方が

そのような語彙が得られやすいと考えられる．また，Twitterで学習用のデータを取得する場合，APIの制約やプロ

ファイルやツイートなど様々な形態の文書からなるため，容易にデータを取得することが難しいという問題点がある．

そこで，本研究では，SNSユーザ属性を推定するために必要な語彙を得るため，「学生」に対する「社会人」のように，

相対する属性名を用意する．属性名をクエリとしたWeb検索で正例・負例を学習させる．その上で，投稿文と各投稿

に関連づけられたプロファイルや過去の投稿などの文脈から，投稿の適合性を判定し，検索順位を決定する．
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1. は じ め に

近年，Facebook（注1）や Instagram（注2）などのソーシャルネット

ワーキングサービス（SNS）の普及により，誰もが情報発信や情

報共有を気軽にできるようになった．その中でも，Twitter（注3）

は代表的な SNSの 1つであり，3億人を超えるアクティブユー

ザ数を有している．

Twitterは情報拡散が早いという特徴があるため，企業はイ

ベントや新商品のプロモーションを Twitter上で行うことがよ

くある．さらに，実際にそのイベントに参加した人や新商品を

購入した人の生の声を Twitter 上で閲覧することができるた

め，Twitterはマーケティングにも使用されている．一方，同

じ商品やコンテンツに対する評判が年代や性別，職業などのプ

ロファイルによって異なるため，ユーザ属性ごとのカテゴライ

ズも同様に需要がある．例えば，新しく発売された iPhone X

が，若者は「使いやすい」と好評だったとしても，年配者には

「使いにくい」という感想が多い場合がある．そこで，本論文

では，投稿者の属性を指定した検索・ランキングを可能とする

手法を提案する．

しかし，既存の Twitterの検索では以下の問題点が存在する．

P1: 投稿文がショートテキストのため，キーワードを追加し

た場合，適合率は増加するが，再現率が通常のWeb検索より

も低くなってしまう

P2: 投稿者の性別や年代，所属などの情報が投稿文中に記述

されることは稀であるため，属性を表すキーワードを追加して

も適合率・再現率の向上が見込まれにくい

（注1）：https://www.facebook.com

（注2）：https://www.instagram.com

（注3）：https://twitter.com

P2の具体例を挙げると，例えば自分が学生や社会人であると

いった情報を各投稿中に記載することは少ない．また，ソフト

ウェアエンジニアや京都大学といった具体的な所属名と比べ，

学生や社会人といった情報はプロファイル中に記述されにくい

ため，プロファイルの検索から得ることも難しい．

本論文では，推定対象の属性名をクエリとし，その属性に相

対する属性をセットで用意する．さらに属性名をクエリとした

Web 検索によって得られた検索結果を正例と見なし，相対す

る属性に対しても同様の操作を行い，得られたデータセットを

もとに学習を行う．そのようにして得られた分類器をもとに，

Twitterの投稿文とその周辺情報を利用して，投稿文中からの

判断が難しい属性を推定することを考える．また，推定対象の

属性名をクエリとした検索結果を正例とするため，負例には同

粒度の対象的な属性名をクエリとした検索結果を与える．例え

ば，推定したい属性が「学生」だった場合，Web検索に「学生」

というクエリを投入し得られた検索結果を正例とみなし，相対

する「社会人」というクエリに対しても同様の操作を行い，得

られた検索結果を負例とする．

ここで，データセット作成に SNS自体の検索ではなく，Web

検索を用いる理由として，以下の仮説を立てた．

H: 文書の傾向として，話し言葉で書かれた投稿が多い SNS

と比べ，Webの文書は書き言葉が多く，属性推定に必要な語彙

を得られやすい．

SNSで「学生」というクエリで検索を行った場合，検索結果の

文書中に共起する語には「学生」と関連する語である可能性が

高いと考えられる．しかし，Web検索で同様の操作を行った場

合，「学生」を説明するような形式の文書が多いため，SNSでの

同様の操作では得られないような，学生を推定するのにより多

くの有用な語彙が得られると考えた．

このようにして得られた分類器から，推定したい属性に合致



するかどうかの推測値を算出する．分類器の入力文書としては，

任意のトピックをクエリとし，得られた検索結果とその投稿者

のプロファイルや過去のツイート，フォロワー・フォロイーの

プロファイルを 1つの文書とみなした投稿者を特徴づける文書

ベクトルを用いる．推測値をもとにリランキングされた検索結

果を出力する．

提案手法の有効性を評価するために，10 種類のトピックを

表すクエリと属性を表すクエリのペアからなるテストコレク

ションを作成した．Twitter検索，Web検索それぞれにおいて

属性クエリを入力した検索結果からデータセットを作成し，学

習を行なった．Twitterの学習と比べ，Webの学習の結果，平

均 nDCG@10が 0.338から 0.382に向上した．

我々の主な貢献を以下にまとめる．1)SNSでユーザ属性を考

慮した検索を行うための手法を提案した．2)Web上で学習した

対象ユーザ属性の語彙を用いて，投稿者の周辺情報からユーザ

属性に該当するかを判定する手法を提案した．3)テストコレク

ション，および，提案手法の評価の枠組みを構築し，提案手法

の有用性を示した．

本論文の構成は以下のとおりである．2節では，関連研究を

紹介する．3節では，本研究で扱う問題の定義を行う．4節で

は，提案手法について述べる．5節では，提案手法に対する実

験と評価について述べる．6節では，今後の課題及び本論文で

の結論について述べる．

2. 関 連 研 究

本節では，本研究と関連する研究について言及し，本研究の

位置づけについて述べる．

SNSをターゲットドメインとして転移学習を利用した研究が

行われている．Peddintiら [1]は，映画のレビューから Twitter

ドメインに EM アルゴリズムと Rocchio SVM を用いた Do-

main Adaptationを適用することで Twitterの投稿の感情分析

を行った．Luら [2]は，メンション中の抽象的な表現の属性推

定を行った．Luらの手法では，語彙の不足を補うために，ユー

ザ間の他のメンションやWikipediaの語彙を利用している．

適合フィードバック・擬似適合フィードバックを用いて SNSで

の検索性能の向上に取り組んだ研究について述べる．Miyanishi

ら [3] は，検索者が検索結果のマイクロブログ文書の中から 1

つ正解文書を選択し，その文書をクエリ拡張に用いて再検索

した検索に対し擬似適合フィードバックを適用することで検索

精度の向上を図った．Whitingら [4]はマイクロブログの文書

に対し，PageRankを用いて文書中の単語に時間性を考慮した

重み付けを行い，時間性を考慮した疑似適合フィードバックを

行うことで検索性能が向上することを示した．我々の以前の研

究 [5]では，本研究と同様の問題設定に取り組んだ際に，検索

者自身が投稿者の周辺情報を確認することで，正例・負例を付

与する適合フィードバックを導入した．

また，本研究では，投稿文のみの語彙を使用するのではなく，

投稿文からリンクで辿ることの出来る投稿者のプロファイルや

過去のツイート，フォロワーのプロファイルなどから属性を推

定する．同様にリンクで関連づけられた情報を用いて属性推定

を行った研究について述べる．奥谷ら [6]は，Twitterにおいて，

ユーザ間のやりとりであるメンション情報を利用して投稿者の

プロファイル推定を行った. 上里ら [7]は，推定対象となるユー

ザの相互フォロー，相互メンション関係にある周辺ユーザの属

性情報を補完することで属性推定の精度を向上させた．また，

上里らは，上記の研究を発展させ，Personalized PageRankを

用いて推定対象ユーザと周辺ユーザの関連度を算出し，関連度

に応じて単語の重みを変化させることで属性推定の精度を向上

させる手法を提案した [8]．池田ら [9]は，ツイート投稿者の普

段のツイートの傾向を解析することにより，プロファイルの推

定を行った．

Web上のデータの検索においても異なるデータセット間での

検索に関する研究が行われている．Halpinら [10]は Semantic

Web の検索とハイパーテキストのWeb データの検索におい

て一方の検索結果のフィードバックを他方の検索に用いること

で検索精度を向上させることができることを示した．Herzig

ら [11]は，1つのデータセットの語彙のみを用いてクエリを拡

張することで，RDFで記述されたWeb上の異なるデータセッ

ト間の検索を行う手法を提案した．Shekarpourら [12]は，検

索者が与えたキーワードを適切に解釈するために，予め定義さ

れた基本グラフパターンテンプレートを用いて，SPARQLク

エリを生成する手法を提案した．Suら [13]は，自然言語で記

述されたクエリをグラフデータに変換し，Knowledge Graph

での検索により得られたデータに対し適合フィードバックを行

うことで検索性能が向上することを示した．

同様の問題設定に取り組むという点で，宮西ら [3] の研究，

我々の以前の研究 [5]に類似している．これらの研究では，検

索者が明示的なフィードバックを行うことで検索性能を向上さ

せているが，インタラクションが増えるという点で検索者への

負担となりうる．本研究では，この問題を解決するアプローチ

として，Web検索によって得られたデータセットを用いて学習

を行い，投稿文とその周辺情報から投稿者が対象とするユーザ

像に合致するかを判定し，検索結果のリランキングを行う．

3. 問 題 定 義

本節では，我々が取り組む問題の詳細について述べる．

3. 1 問 題 設 定

本節では，本研究が取り組む問題設定について述べる．本研

究では，トピッククエリと属性クエリの 2つのクエリを用いる．

トピッククエリは，検索対象の文書に対する問い合わせに用い

るためのクエリであり，属性クエリは，Web におけるデータ

セットの収集と属性の指定のために用いる．例えば，新発売の

商品 Xに対する学生の評判を知りたいという検索欲求に対して

は，「X」がトピッククエリ，「学生」が属性クエリである．この

場合，Xで検索し得られた検索結果に対し「学生」という属性

クエリを入力することで，事前に学習したモデルを用いて「学

生」による投稿である可能性が高い検索結果を上位にリランキ

ングする．その際，投稿者のプロフィール，過去のツイートや，

フォロワー・フォロイーのプロフィールから，各ユーザごとに

生成した文書ベクトルを用いて，分類器にかけ，投稿者が「学



生」であるかの推定値を出力する．出力した推定値をもとに検

索結果をリランキングする．

3. 2 ベクトル空間

本研究の検索を実現するにあたって，文書の表現にはベク

トル空間モデルを用いる．本研究で扱うコーパスは，Twitter，

Webそれぞれに出現する語を合わせたものからなる．コーパス

の全ての語集合を V とすると，ある文書 d の特徴ベクトル x

の次元数は |V |であり，x ∈ R|V | である．

3. 3 転移学習の設定

本節では，我々が行う転移学習のシナリオについて述べる．

神嶌ら [14]の分類に基づくと，本研究での転移学習の位置付け

は，ラベルのあるソースドメインから，ラベルのないターゲッ

トドメインへの知識の転移を行うトランスダクティブ転移学習

である．より正確には，Web検索で得られた検索結果は対象の

属性を推定するために有用な語彙を含む正例の文書であると見

なして正例を作成する．

3. 4 転移学習の定義

本節では，ユーザ属性を考慮した SNS検索のための転移学

習の定義を与える．ドメインは，定義域 X と周辺確率 P (X)

によって特徴付けられ，D = (X , P (X))と表される [15]． ま

た，ラベル集合 Y と，ドメイン D から P (X) に従い得られ

たインスタンス集合 X ⊂ X とのペアを，ドメインデータと
呼び，D = {(x1, y1), (x2, y2), . . .} で表す．本研究において，
ソースドメインはWebであり，D(S) と表され，ターゲットド

メインの Twitter は，D(T ) と表される．データセット作成の

ためのクエリは，ラベル集合 Y の要素 q ∈ Y で表現される．

また，5. 2. 1 節にて詳細は後述するが，各インスタンス x は，

検索結果の文書 d0 を含む複数の文書から構成されており，検

索対象データ n 件取得する場合，R = {d0,1, d0,2, . . . d0,n} と
表される．システムはランクづけられた文書集合 R を出力す

る．ランクはクエリ q および，ターゲットドメイン D(T ) から

得られたインスタンス集合 X(T ) から推定されるランク関数

fq : X(T ) → R によって与えられる．すなわち，順序 ≻ が，
X(T ) 上に d

(T )
i ≻ d

(T )
j ⇔ f(xi) ≻ f(xj) で定義される．また，

得られる順序集合 (R,≻) はある検索結果の評価指標によって

評価されるものとする．この時，本研究が取り組む転移学習は，

この検索評価指標の値を最大化するランク関数 f を推定する問

題であると定義できる．

4. 提 案 手 法

本節では，我々が提案する転移学習の手法について詳細を述

べる．本研究の目的は，Web検索から得られたデータセットを

もとに学習を行い，SNSの任意のクエリを投入し得られた検索

結果に対して属性を推定し，求めるユーザ像に合致する投稿を

上位にリランキングすることである．

本手法の学習は，以下の 3つのステップから構成される．

（ 1） 推定対象の属性集合を用意し，「学生」に対する「社会

人」のように同系列の属性ごとにグループ分けをする

（ 2） 同系列のクエリに対してそれぞれWeb検索を行う

（ 3） 「学生」を正例とした場合，「社会人」が負例のように
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図 2 適用の概念図

相対する属性ごとに，データセットを作成し，学習を行う

学習の概念図を図 1に示す．また，本手法の適用は，以下の

4つのステップから構成される．

（ 1） トピッククエリ・属性クエリを入力

（ 2） トピッククエリを入力し得られた検索結果の各文書に

対し，周辺情報も加えたベクトルを作成

（ 3） 学習により得られた回帰モデルにベクトルを入力とし

て与え，属性クエリに適合するかどうかの予測値を出力

（ 4） 予測値の大きい順に検索結果をリランキング

検索への適用の概念図を図 2に示す．

4. 1 文書ベクトルの生成

本節では，Twitterで属性を予測するために用いる各検索結

果の文書ベクトルの生成方法について述べる．本研究では，各

ユーザの属性を推定するために，検索結果中のツイートに加え，

投稿者のプロファイル，過去のツイート，フォロワーとフォロ

イーのプロファイルといった文脈から投稿者の属性を推定する

のに有用な語彙を収集する．それらのツイートの文脈情報を

用いて以前の我々の研究 [5]と同様の方法を用いてユーザベク

トルを作成する．具体的には以下の通りである．まず，あるト

ピッククエリを Twitterの検索システムに入力し，n件からな

る検索結果のツイート列 v0,1, v0,2, . . . v0,n が得られたとする．

このとき i 番目の検索結果 v0,i に対し，ラベルつき有向グラ

フ G = (V,E,L)を生成する．ノード V = {V0, V1, . . . , Vk}は
k + 1種類からなり，検索結果を除いて文脈中にノードが k 種

類存在することを表す．ただし V0 は V0 = {v0,1, v0,2, . . . v0,n}
と表される検索結果の集合である．ノードは投稿者やフォロ

ワーのプロファイル，過去のツイートが該当する．エッジは

E ⊂ V × L× V と定義され，e = (v0,1, l1, v1,1)は 1番目の検

索結果のノード v0,1 からノード v1,1 に，l1 というラベルのつ

いたエッジが張られていることを表す．本研究でのノードは，

検索結果からなる tweetノード投稿者のプロファイルが付随す

る userノード，フォロワーのプロファイルが付随する follower

ノード，検索結果を除く他のツイートからなる user tweetノー



ドを用意する．

本研究でのエッジは次のように定義した．user ノードから

tweetノードに，postというラベルのついたエッジを張る．次

に，ある投稿者が別の投稿者をフォローしている場合，follower

ノードから user ノードに，follow というラベルのついたエッ

ジを張る．次に，投稿者は検索結果のツイート以外にも投稿し

ている場合，userノードから user tweetに，nearby-postとい

うラベルのついたエッジを張る．最後に，検索結果中の投稿を

除き，同じ投稿者による複数の投稿がある場合，前後の投稿同

士，つまり user tweetから user tweetに connectというラベ

ルのついたエッジを張る．

ノード v からノード v′ へのパス Pv→v′ における伝播率の積

δ(Pv→v′)を以下の式で定義する．

Pv→v′ = (e1, e2, . . . , en) (1)

δ(Pv→v′) =

n∏
i=1

d(lei) (2)

ただし，(e1, e2, . . . , en)は vから v′ に到達するまでに通るエッ

ジを順に並べたタプル，lei はエッジ ei に付随するラベル，n

はノード v からノード v′ に到達するまでに通るエッジの数で

ある．d(lei)はラベルの種類ごとに予め定められる伝播率であ

り，0 <= d(lei) <= 1を満たす．

そのため，i番目の検索結果 v0,i から張られる SNSグラフ中

の全ての文書ベクトル {x0,i,x1,i, . . . ,x|V |,i}と予め設定した伝
播率の積 δ，パラメータ αを用いて i番目の検索結果の文書ベ

クトル x′
0,i は以下の式で表される．

x′
0,i = (1−α)x0,i+α

|V |∑
Vj∈V

|V |∑
vj,i∈Vj\v0,i

δ(Pvj,i→v0,i)xj,i (3)

また，ある文書 dにおけるある単語 tの重み w(d, t)は TF-

IDFスコアを用いて以下のように計算する．

w(d, t) = tfd,t · (idft + 1) (4)

ここでの TFスコア tfd,t は dにおける単語 tの出現回数とし，

IDFスコア idft はそれぞれ以下のように計算する．

idft = log2
N + 1

nt + 1
(5)

但し，N は文書ベクトルの総数，nt は単語 t が含まれる文書

の数である．Twitterにおいてはノードを 1文書とし，Webに

おいては 1つの検索結果を 1文書とした．このようにして求め

られた各単語の重みをもとに，ユーザごとに文書ベクトルを生

成する．

5. 実 験

本節では，提案手法を用いて行った実験とその評価について

述べ，結果についての考察を行う．本実験の目的は提案手法の

有効性について検証することである．

5. 1 概 要

本研究では，予備実験，本実験の 2つの評価実験を行なった．

予備実験の目的は，学習において最適な文書数を調べること

である．これは，学習結果が入力する文書の数に依存すると考

えたためである．初めに Twitterにおける属性の分類タスクを

設定し，文書数を変化させた上で平均精度が高くなる文書数を

確認する．本実験では，Twitter，Webそれぞれに対し学習用

データセットを作成するため，Twitter，Webそれぞれの最適

な文章数を確かめる．

本実験では，予備実験で得られたパラメータをもとに文書の

スコアを導出するための回帰モデルを作成する．そのモデルを

用いて，Twitterでの属性クエリ・トピッククエリによる検索

のランキングを行い，評価指標を用いて，検索性能の差を調べ

る．この際，以下の 3手法を比較手法とした．

(1) Twitter上で文脈情報を考慮した適合フィードバック [5]

(2) Twitter上で学習させたモデルの Twitter検索への適用

(3) Webで学習させたモデルの Twitter検索への適用 (提案手法)

5. 2 実 験 設 定

5. 2. 1 Twitterの文書ベクトルの作成

ユーザ属性を推定させるために節に従い，各ユーザに対し，

ユーザとフォロワーのプロファイル，過去のツイートから文

書ベクトルを作成した．単語の重みの調整は，式において，

α = 0.75 とし，エッジの伝播率に関しては，d(post) = 1.0，

d(follow) = 1.0，d(nearby-post) = 0.5, d(connect) = 0.5 と

した．これは以前の研究 [5]で最も良い精度となったパラメー

タと同様のものである．

5. 2. 2 学 習

本研究で使用した機械学習アルゴリズムは，アンサンブル

学習の一種である Random Forest [16] を使用した．Random

Forestは，ブートストラップサンプルから複数の決定木で学習

を行い，それぞれの決定木による分類結果を多数決により統

合し最終的な分類結果とする．予備実験の 2 クラス分類にお

いては，scikit-learn（注4）の Random Forest Classifier ライブ

ラリを使用した．また．本実験においては，ランキングのため

にRandom Forest Regressorライブラリを使用した．Random

Forest回帰では，予測される目的変数を全ての決定木の予測を

平均することで計算する．

5. 2. 3 学習データ

属性クエリは「学生」と「社会人」，「男性」と「女性」の

4 つを用意した．Web の学習データの取得には，Bing Web

Search API（注5）を利用した．各属性クエリに対し，320 件の

文書を取得した．Twitter の学習データの取得には，Twitter

REST API（注6）を利用し，各クエリに対し，320件のツイート

を取得した．APIの制限から，投稿者のフォロワー数が 1200

人以下の場合は全員，1200人を超える場合 1200人ずつフォロ

（注4）：http://scikit-learn.org/stable/

（注5）：https://azure.microsoft.com/ja-jp/services/cognitive-services/bing-

web-search-api

（注6）：https://dev.twitter.com/rest/public



表 1 語彙の比較

平均語彙 最大語彙 最小語彙

Twitter 2177.6 4607 62

Web 1147.9 14215 1

表 2 実験に使用したクエリ

トピッククエリ 属性クエリ 正例の数 想定した検索意図

q1 スマートスピーカー 学生 2 購入者の層を知りたい

q2 スマートスピーカー 社会人 52 (同上)

q3 今年の漢字 学生 19 興味のある層を知りたい

q4 今年の漢字 社会人 42 (同上)

q5 忘年会 学生 9 学生と社会人の考えの差を知りたい

q6 忘年会 社会人 90 (同上)

q7 モンハン 学生 42 ゲームがどの層に人気かを知りたい

q8 モンハン 社会人 58 (同上)

q9 甲子園 学生 25 どの層が言及しているかを知りたい

q10 甲子園 社会人 35 (同上)

q11 紅白 男性 29 男女別に人気のある歌手を知りたい

q12 紅白 女性 23 (同上)

q13 スターウォーズ 男性 59 男女の割合を知りたい

q14 スターウォーズ 女性 35 (同上)

q15 海月姫 男性 60 男女別人気を知りたい

q16 海月姫 女性 29 (同上)

q17 アベマ TV 男性 22 男女別人気を知りたい

q18 アベマ TV 女性 65 (同上)

q19 インフルエンザ 男性 34 男女の割合を知りたい

q20 インフルエンザ 女性 46 (同上)

ワーの自己紹介文を取得した．投稿者の過去のツイートは検索

結果のツイートの前後，それぞれ最大 100件ずつ取得した．表

1に学習に用いた TwitterとWebの 1文書あたりの平均語彙，

最大語彙，最小語彙を示す．Twitterのデータセットの特徴ベ

クトルは，文脈の語彙を含んでいるため，平均語彙は，Twitter

の方が多い．しかし，Webの文書の方が 1文書あたりの語彙の

幅が大きいことが判明した．

5. 2. 4 評価データ

実験には，10件のクエリを用いた．クエリを表 2に示す．同

様のトピッククエリに対して，複数の属性クエリの存在を認め

た．各クエリに対して，100件ずつツイートを取得し，取得し

た全てのツイートに対し，ツイート本文とプロファイル等を確

認し，予め手動で適合性判定を行った．検索結果以外のツイー

トは各ユーザごとに前後最大 50件ずつ取得し，フォロワーは

APIの制限から，最大 1200件まで取得した．属性クエリと一

致しているツイートを正例，属性クエリに一致していないツ

イートは負例，文脈情報を確認しても判定できなかった場合は

判定不可として負例と同様の扱いとした．

5. 2. 5 単語の処理

各ノード中の文書の形態素解析には MeCab（注7）を利用した．

また，特徴ベクトルの作成にあたって，文書から名詞のみを抽

出した．頻度の少ない単語の影響を低くするため，コーパス中

に 5回以下しか出現しない単語を除去した．

5. 2. 6 評 価 指 標

本研究の目的は，トピッククエリと属性クエリの 2 つのク

（注7）：https://code.google.com/p/mecab

表 3 年代・性別の分類結果の AUC

学習文書数 Twitter(年代) Web(年代) Twitter(年代) Web(年代)

10 0.533 0.634 0.373 0.568

20 0.546 0.601 0.451 0.514

40 0.492 0.599 0.476 0.543

80 0.459 0.625 0.538 0.503

160 0.445 0.636 0.577 0.510

320 0.352 0.584 0.531 0.500

表 4 属性別の検索性能の平均

k CRFG(年代) Twitter(年代) Web(年代) CRFG(年代) Twitter(年代) Web(年代)

3 0.861 0.440 0.500 0.977 0.377 0.206

5 0.778 0.444 0.472 0.914 0.368 0.248

10 0.636 0.406 0.426 0.722 0.441 0.330

20 0.563 0.396 0.417 0.593 0.462 0.349

30 0.560 0.418 0.424 0.558 0.464 0.375

エリを用いて，文書を順付けることである．予備実験では，件

数の異なる文書に対して分類を行うため，ROC曲線の下面積

である AUC を採用した．本実験では，検索手法の評価を行

うため，評価指標として normalized Discounted Cumulative

Gain(nDCG)を用いる．nDCGは多値適合性に基づく評価指

標であり，検索順位を考慮した性能を比較できる．順位付けを

k 位まで行う場合の nDCGは DCG@k [17]を理想的な順位で

適合文書が並んだと仮定した DCG’@k で正規化した指標であ

り，DCG@k は以下の式で定義される．

DCG@k =

k∑
i=1

2reli − 1

log2(i+ 1)
(6)

ただし，reli は i番目の検索結果の関連度であり，今回の実験

においては i位の文書が適合文書の場合は reli = 1，不適合文

書の場合は reli = 0とした．

5. 3 予 備 実 験

5. 1節で述べた予備実験で行う実験の内容とその結果，考察

について述べる．予備実験では，以下の 2 通りの手法に対し，

相対する属性の 2クラス分類を行い，各属性クエリの平均精度

が最大となる文書数を調べる．

(1) Twitter: Twitter検索で属性名をキーワードとした検索

による分類モデルの学習

(2) Web: Web検索で属性名をキーワードとした検索による

分類モデルの学習

文書数は，各属性ごとに 10, 20, 40, 80, 160, 320件とし，2つ

の属性を合わせて 20, 40, 80, 160, 320, 640件からなる文書でそ

れぞれ学習させた 10 通りを比較する．分類する属性は，表 2

のクエリに示すように，学生/社会人の年代の分類，男性/女性

の性別の分類の 2通りである．年代・性別それぞれの分類タス

クの実験結果は表 3の通りである．表に記載している AUCは

それぞれ 5件の分類タスクの平均 AUCである．

320件まで学習文書数を増やした場合，TwitterとWeb，年

代と性別それぞれの組み合わせにおいて最も AUCの平均が高

い学習文書数が異なるという結果になった．年代分類のTwitter

の学習は 20件，Webの学習は 160件の文書数を用いた場合に，

性別分類の Twitterの学習は 160件，Webの学習は 10件の文

書数を用いた場合に最も平均 AUCが高くなった．本実験では，



上記の文書数を用いて，検索性能を調べる．

5. 4 本 実 験

5. 1節で述べた本実験で行う実験の内容とその結果，考察に

ついて述べる．本実験では，予備実験で得られたパラメータを

用いて，表 2のトピッククエリと属性クエリを用いた検索を行

う．本実験では，以下の 3通りの手法を用いて検索性能を比較

する．

(1) CRFG: 文脈の語彙を重みを調節して文書ベクトルに加

えた Twitter上での適合フィードバック [5]

(2) Twitter: 上記の (1)と同様

(3) Web: 上記の (2)と同様

CRFGでは，上位 10件をフィードバックとして与えてクエ

リを修正する．また，評価の際に，フィードバックに用いた 10

件のツイートは除外した．上記の 3通りの手法を比較した結果

の全体，属性別の平均を表 4に，10件のクエリの精度の推移を

図??に示す．ただし，表 4 中の k は検索結果の上位 k 件に対

して評価値を計算したことを表す．

実験の結果，適合フィードバックを用いる CRFG が全体平

均においても各属性ごとの検索においても最も高い値を示した．

一方，TwitterとWebを比較した場合，年代を属性クエリに指

定した場合，Webの方が，性別を属性クエリに指定した場合，

Twitterの方が，平均的に高い精度を示した．2クラス分類で

は判定できなかった結果が，回帰モデルを用いたことで推定し

たい属性に該当するユーザを上位にランキングできていること

が確認できた．

5. 5 考 察

本節では，実験結果を踏まえた考察を行う．

予備実験において，学習文書数が増えても精度が向上しな

かった原因であるが，Twitterでは，投稿者が属性に該当する

場合，投稿中に属性名が現れることが稀であるため，そもそも

投稿者が属性クエリと一致しない場合が多いからだと考えられ

る．Webの場合は，性別の分類タスクの精度が低かったが，こ

れは検索結果の下位に行くほど，両方の性に言及したノイズと

なる文書が多くなっていたからだと考えられる．

本実験の結果，Twitterの学習の精度が低かった原因である

が，仮説通り，投稿内容が属性を言及対象としているからだと

考えられる．一方，Webの性別の精度が低かったのは，予備実

験で AUCが 0.5付近であったように，男女の差を学習させる

ことができていなかったことが挙げられる．しかし，学習に用

いたベクトルの語彙の平均がWeb より，Twitter の方が多い

という設定で実験を行なっており，Web の方がより少ない語

彙で学習できているといえる．また，Peddintiら [1]のように，

Domain Adaptationを用いて，分布を補正することで，Web

の語彙を Twitterの語彙に適応させることも検討している．

6. お わ り に

本論文では，属性名をクエリとしたWeb検索を行い，得られ

た検索結果を用いて相対する属性を学習をすることで，Twitter

においてトピックと投稿者の属性を指定した検索・ランキング

を可能とする手法を提案した．

また，Twitterでの検索性能を比較する実験の結果，Twitter

での学習と比較し，Webでの学習の方が高い精度を示した．

今後は，クエリ数と属性の数を増やし，より多くの文書を用

いた学習を行う一方，有効な属性の発見や手法の拡張を行う予

定である．
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