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あらまし 本研究では，キーワードクエリとランキング例から，映画レビューデータを用いてそのキーワードとラン
キングの観点に適した映画ランキングを生成する手法を提案する．現在，Web上には多数の映画レビューサイトや動
画配信サービスが存在する．しかし，検索者が「旅行に行きたくなる映画」や「デートにぴったりな映画」など自由
なクエリと各映画の評判に基づいて映画を検索または推薦する方法は確立されていない．そこで，ユーザが作成した
大量の小規模な映画ランキングデータを用いてランキング学習を行い，それによって検索結果の候補となる映画リス
トを再ランキングさせることによって，自由なクエリから映画ランキングを生成可能にする．また，大量の小規模な
映画ランキングデータを用いるかわりに，クエリに適したランキングの一例を検索クエリとして入力させることによ
り，その検索者の情報要求により適したランキングを生成可能にする．評価実験として，提案手法及び既存手法を用
いて実際に映画ランキングを生成し，被験者アンケートによってそのランキングの有用性を評価した．また，実際に
映画ランキングを入力とする映画検索システムを構築し，被験者に使用させることによってランキングを入力とする
検索の是非について検証した．
キーワード 情報検索，情報推薦，ユーザレビュー，Learning to Rank

1 研 究 背 景
映画の評判情報は，鑑賞する映画を選定する際には非常に重
要な情報源である．現在，Web上には多数の映画レビューサイ
トや動画配信サービスが存在するが，それらの中で検索者の入
力したクエリと各映画の評判に基づいて映画を検索または推薦
する方法は確立されていない．多くの映画レビューサイトでは，
映画のカテゴリごとの平均評点ランキングといった簡単な映画
ランキングは提供されている．しかし，「旅行に行きたくなる映
画」や「恋人と一緒に観たい」など，自由なキーワードを使っ
て検索したい場合，膨大な映画の中からそのキーワードに適合
する順に映画をランキングとして結果を得ることはできない．
現状，そのような検索者の自由な情報要求をもとに映画を探そ
うとする場合，各映画に投稿されたレビューを 1 件ずつ読み，
どの映画が自分の情報要求に適しているか判断する必要がある．
これは非常に長い時間を要する作業である上，ストーリーの根
幹にかかわる重要な情報（ネタバレ）を見てしまうリスクをと
もなう．
そこで本研究は，検索者の自由な情報要求と各映画の評判情
報に基づく新たな映画検索手法を提案する．これを実現するた
めには，大きく分けて，

• 多様な表現をもつ映画ごとの評判の集約，
• 観点ごとの映画の順位付けに関する意見の集約，
• 情報要求のより正確なクエリ表現

という 3つの課題がある．

1つめの課題は，先行研究 [1]において取り組んだものであ
る．したがって本研究では，残る 2つの課題について取り組む．
2 つめの課題は，ある特定の観点についての映画の順位付

けに関する多人数の意見の集約である．先行研究で提案した
Target-Topic Aware Doc2Vec （TTA-D2V）を用いて，自由
なキーワードクエリからそのクエリの意に適した評判を得てい
る映画を探しだすことができる．しかしこの時点で得られるラ
ンキングは，映画のレビューとクエリとの言語的な関連性（分
散表現間の cos類似度）に基づくものである．そのため，クエ
リとして入力された観点との関連度合が高い順（すなわち，「泣
ける順」や，「旅行に行きたくなる順」）の検索結果が得られる
とは限らず，映画のランキングとして最適であるとはいえない．
そこで本研究では，Learning to Rank [2] と呼ばれるアイテ

ムの順序を最適化するための教師あり機械学習手法を用いて，
各ユーザが自由な観点に基づいて作成した多数の小規模な映
画ランキングを学習する．その結果得られたランキングモデル
は，映画の順位付けに関する多人数の意見を集約したランキン
グモデルであると考えられる．このランキングモデルを用いて
TTA-D2Vによる検索結果の順序を並び替えることにより，ク
エリとして入力された観点との関連度合が高い順の映画ランキ
ングを得ることができる．
最後に 3つめの課題として，検索者の情報要求をより正確に

表現する方法について取り組んだ．検索者が映画を検索する際
のクエリとして，単語または短文による自由なキーワードクエ
リは，もっとも単純で入力しやすいものである．しかし一方で，



単一のキーワードクエリでは，検索者の意図が表現しきれない
場合もある．例えば，「懐かしい映画」というクエリの文面だけ
からでは，それが「古い年代に制作，公開された映画」を指す
のか，「その検索者の幼少期や青年時代の情景や体験に近い映
画」を指すのかを判別できない．
そこで本研究では，検索者が自らの情報要求を表現する手段
として，キーワードではなく自らの情報要求に適した映画ラン
キングの例を入力させる例示検索手法も提案する．例えば，「懐
かしい」というキーワードの代わりに，自分が懐かしいと感じ
た映画のトップ何件かを，例として入力可能にする．このアプ
ローチでは，検索者が入力した 1つのランキング例のみを正解
として扱い，その場で Learning to Rankで学習する．得られ
たランキングモデルを用いて，TTA-D2Vの結果を再ランキン
グさせることで，キーワードクエリでは表現できない検索者に
固有の観点によって映画を検索することを可能とする．
これら 2つの提案手法により，自由なキーワードクエリまた
は映画ランキングの例を用いて検索者の情報要求に適した映画
をランキング形式で検索可能になると考えられる．検証のため，
Yahoo!映画の実データを用いて評価実験を実施した．使用する
データはユーザレビューデータおよびユーザによる多数の映画
ランキングデータである．評価実験は次の 2つの方法によって
おこなった．1つはあらかじめ用意したクエリによる検索結果
を用いたクラウドソーシングによる大規模アンケート評価であ
る．これにより，提案手法のうちキーワード検索手法が生成す
る映画ランキングの正確さを評価した．もう 1つは実際に検索
者にクエリまたはランキングの例を入力させて検索させ，その
結果を評価させる実験である．これにより，提案手法のうち例
示検索手法において，被験者がランキング例を入力とすること
で自身の情報要求をより正確に表現可能かどうか，および被験
者の情報要求に適した検索結果を生成可能かを評価した．

2 関 連 研 究
本研究は，ユーザレビューというWeb上の評判情報と Learn-

ing to Rankを用いた情報検索に関する研究である．そのため，
Web上の評判情報を用いる手段として近年主流である分散表現
に基づくアイテム検索・推薦，Learning to Rank，および例示
検索についてそれぞれ紹介し，論じる．

2. 1 分散表現を用いたアイテム検索・推薦
本研究では，ある映画に対して投稿されたレビュー文を用い
てその映画を分散表現化している．こうすることでアイテム同
士の類似度を簡単に計算可能である．このことに着目した研究
として以下のようなものがある．
Barkanら [3]は，Item2Vecという，Word2Vecで用いられ
る Skip-Gramモデルをアイテムベースの協調フィルタリング
に応用する手法を提案している．あるアイテムを表現する文脈
情報としてそのアイテムと同時に購入されたアイテム集合を用
い，Skip-Gramモデルを適用することでアイテムの分散表現を
得る．
Phiら [4]は，Eコマースサイトにおける協調フィルタリン
グによるアイテム検索にアイテムの分散表現を用いている．ア

イテムを単語，あるユーザの購入履歴を単語列すなわち文とみ
なし，Doc2Vecを適用することでアイテムとユーザの両方を分
散表現化している．評価実験では，楽天市場のログデータから
この手法を用いた推薦システムを構築し，従来のアプローチに
比べてヒット率が上昇したとしている．
映画においては同時購入といった記録が得られない代わり

に，ユーザレビューを得ることができる．そこで本研究では，
先行研究 [1]において提案した Target-Topic Aware Doc2Vec

(TTA-D2V)を用いて，各映画に投稿されたレビュー文から各
映画の分散表現を得る．

2. 2 Learning to Rankを用いたアイテム検索
Learning to Rank (LtR) は，ランキング問題を教師あり学

習手法によって解く手法であり，ランキング学習とも呼ばれる．
LtRの学習データセット S の構造は，

S = {(q, i, r) | (q, i) ∈ P, r = relevance(q, i)} (1)

と表すことができる．ここで，(q, i) はクエリ q とアイテム i

のペア，P はクエリとアイテムの全ペアの集合，r はクエリ q

とアイテム iの適合度ラベルである．クエリとアイテムのペア
(q, i)をもとにその適合度 r を予測するようなモデルを学習す
ることで，順序が未知のアイテム集合に対してその順序を推論
可能となるため，特にWeb検索システムの最適化手法として
盛んに用いられている．
Karmakerら [5]は，LtRが Eコマースサイトにおける商品

検索において有用であるかどうかをいくつかの仮説を検証する
ことによって検討している．それによれば LtRは商品検索手法
としてロジスティック回帰や SVMに比べて有用であり，特に
商品の購入率やクリック率を予測するように学習した場合にお
いて顕著であるとしている．
Ludewigら [6]は，LtRを用いたホテルのランキング手法を

提案している．ユーザの長期的な嗜好プロファイルを利用する
ことなく，短期的なインタラクションからユーザの好みと検索
の意図を導き出し，高精度なホテルランキングの提供に成功し
ている．
LtRを用いた情報検索分野の既存の研究では，その多くがク

リックログや購入履歴などを教師データとして利用する [7, 8]．
対して，本研究ではユーザが自由に作成した多数のランキング
を教師データとして利用する．これにより，クリックログや購
入履歴など収集の難しいデータを使わずにランキングを最適化
できると考えられる．

2. 3 例 示 検 索
例示検索（Query by Example）とは，検索者が求める結果

の例を検索クエリとして提示する検索方式である [9]．
例示検索の考え方は，音楽検索の分野においてとくに盛

ん [10,11,12]で，1995年には既に Ghiasら [13]によって鼻歌
（ハミング）によって音楽を検索する手法（Query by Humming）
が提案されている．
音楽・画像・映像などを含むマルチメディアコンテンツにお

いては，アイテムをキーワードのみで表現することは難しく，



例示検索の考え方が有用であると考えられる．本研究では，映
画検索時の情報要求のより正確なクエリ表現のために例示検索
の考え方を用いる．

3 提 案 手 法
本研究では，検索クエリとしてキーワード（短い単語列）を
用いるキーワード検索手法と，検索者の情報要求を表現する映
画ランキングの例を用いる例示検索手法の 2つを提案する．
提案する 2つの手法に共通するアイデアをアルゴリズム 1に
示す．検索クエリ q が入力されると，アルゴリズムは，TTA-

D2Vによるベクトルの cos類似度に基づいてそのクエリにマッ
チした映画のリスト listを作成する．この listを，学習済みの
LtRモデルに入力として与えることで，listを適切な順序に並
べ替えたリスト Rが得られる．このリストを検索結果のランキ
ングとする．
1つめの手法であるキーワード検索手法について第 3. 1節で，
もう 1つの手法である例示検索について第 3. 2節で，それぞれ
詳細に説明する．

アルゴリズム 1 映画ランキングを生成する
Input: q:検索クエリ
Output: R:映画ランキング (リスト形式)

function generate rank(q)

list := Get Matched Movies(q)

R := ReRank(list)

return R

end function

3. 1 キーワード検索手法
キーワード検索手法では，観点ごとの映画の順位付けに関す
る多人数の意見の集約を目的とする．この手法では，検索クエ
リとして 1つ以上の単語を入力し，それをもとに映画のランキ
ングを生成する．生成されたランキングは，入力されたクエリ
が表現する映画に対する観点に適した映画を，その観点に対す
る映画の順位付けに関する多人数の意見を集約したものになる
と考えられる．この手法では，「旅行に行きたくなる映画」や
「デートにぴったりな映画」など，自由なキーワードを用いて
簡単に映画を検索することが可能となる．
手法の概要をフローチャート形式で図 1に示す．手法は，準
備フェーズと検索フェーズの 2段階に分けられる．準備フェー
ズは最初に 1回だけ実施する．検索フェーズは準備フェーズが
完了した後におこなわれ，検索の度に繰り返しおこなわれる．
準備フェーズでは，主に 3つのステップがある．多数の断片
的なランキングから統合的な 1 つのモデルを学習するために，
まず評判情報を用いて各映画を分散表現化する．Web上の映画
レビューを用いて TTA-D2V [1]を学習し，それにより各映画
の分散表現を得る．具体的には，1本の映画に対して投稿され
たすべてのレビューに対して，個別のレビュー IDではなく映
画 IDをラベルとして付与して Doc2Vecを学習する．
つぎに，映画ランキングデータセットから LtRの学習のため
の学習データを生成する．LtRの学習データは，クエリとアイ
テムのペアに対して関連度がラベル付けされたものが必要とな
る．本手法では，人々が自由に作成した映画ランキングを学習

TTA-D2V の学習と
映画の特徴量化

ランキング
データセット全体から
学習データを生成

Learning to Rank による
ランキングモデルの学習

キーワードクエリ
の入力

TTA-D2V による検索

ランキングモデルによる
並べ替え

準備フェーズ 検索フェーズ

図 1 キーワード検索手法のフローチャート

に用いることによって，様々な観点による映画の順位付けに関
する多人数の意見を集約する．ここでは，各映画ランキングに
対して付けられたタイトルを，その中の映画ランキングがどの
ような観点で作成されたものであるかを表す「クエリ」である
とみなす．
このような手法が実現可能になる条件として，さまざまな

観点に沿ったランキングが学習に十分な量存在している必要
がある点に注意が必要である．本研究における評価実験では，
Yahoo!映画の「まとめ」機能からデータを取得し利用した．「ま
とめ」機能は，Yahoo!映画のユーザが各自自由にランキングタ
イトルを決め，その中で 1位から最大 10位まで映画をランキ
ングすることが可能な機能である．
データの特徴量化は，各クエリと映画のペアごとにおこなわ

れる．使用した特徴量を表 1に示す．映画のメタデータは，映
画レビューサイトにおけるその映画の平均評点や，その映画を
観たいと登録しているユーザの数，その映画のジャンルタグな
どからなる 23次元のベクトルである．映画の分散表現とクエ
リの分散表現は TTA-D2Vによって得られる，各 300次元のベ
クトルである．その映画とクエリのそれぞれの分散表現の cos

類似度も特徴量として用いる．クエリを分散表現化して扱うこ
とにより，学習データに含まれないクエリが検索時に入力され
た場合においても対応できるようになると考えられる．

表 1 クエリと映画のペアの特徴量
特徴量 次元数
映画のメタデータ 23

映画の分散表現 300

クエリの分散表現 300

映画とクエリの cos 類似度 1

合計 624

そして，用意した学習データを LtR手法の 1つである Lamb-

daMART [14]により学習し，ランキングモデルを得る．学習
時には，学習データの各映画ランキングごとに 5件の負例を与
えて学習させる．負例の選び方は以下の通りである．ランキン
グのタイトルをクエリとみなし，適切な形態素解析および前処
理を施したうえで前ステップで学習した TTA-D2V モデルに
よって分散表現化する．そして，そのクエリとの cos類似度が
最も低い映画を 5 件取得し，これをそのランキングに対する
負例とする．ここまでで準備フェーズが完了し，複数の観点に



沿ったランキングを集約したモデルが完成する．
検索フェーズでは，検索者から任意のクエリを受け付け，そ
のクエリが表す観点の度合いの深さ順の映画ランキングを生
成する．そのための手順は次のとおりである．まず，クエリの
入力を受け付ける．本手法では，クエリの形式は 1 つ以上の
単語からなるキーワードクエリである．入力されたキーワード
クエリを，適切な形態素解析および前処理を施したうえで準備
フェーズにて学習した TTA-D2Vモデルによって分散表現化す
る．また，前処理によるクエリ整形として，クエリ中の「な映
画」や「な作品」などの部分は除去する．
つぎに，準備フェーズで学習した TTA-D2V モデルを用い
て，そのクエリが表す観点に適した評判を得ている映画を検索
する．学習したすべての映画は分散表現化されており，クエリ
もそれと同一のモデルで分散表現化されているため，クエリと
映画の分散表現同士の cos類似度を計算し，上位 300件程度を
取得する．
最後に，準備フェーズにて学習したランキングモデルで，そ
れらを並べ替えさせる．これを検索結果として提示する．この
検索結果は，入力されたクエリが表す観点に対する映画の順位
付けに関する多人数の意見を集約したランキングであると考え
られる．

3. 2 例示検索手法
例示検索手法では，情報要求のより正確なクエリ表現の実現
を目的とする．この手法では，検索クエリとして検索者の情報
要求を表現する映画ランキングの例を入力し，それをもとに映
画のランキングを生成する．この手法では，キーワードでは表
現が難しい検索者の情報要求をランキング例という形で表現さ
せることで，多人数の意見の集約としての映画ランキングでは
なく，より検索者個人の情報要求に適した映画ランキングシス
テムを実現可能になると考えられる．
手法の概要をフローチャート形式として図 2に示す．例示検
索手法も，準備フェーズと検索フェーズの 2段階に分けられる．

TTA-D2V の学習と
映画の特徴量化

クエリ（ランキング例）
の入力

TTA-D2V による検索

ランキングモデルによる
並べ替え

準備フェーズ 検索フェーズ

入力された例のみから
学習データを生成

Learning to Rank による
ランキングモデルの学習

図 2 例示検索手法のフローチャート

準備フェーズは最初に 1回だけ実施する．検索フェーズは準
備フェーズが完了した後におこなわれ，検索の度に繰り返しお
こなわれる．ただし，キーワード検索手法では準備フェーズで

おこなっている作業の一部が，本手法では検索フェーズに移動
する．これは，本手法が目指す映画ランキングが多人数の意見
を集約ではなく検索者個人の情報要求により合わせることであ
ることによる．本手法では検索者が入力するランキング例ただ
1つのみを LtR手法で学習し，映画をランキングする．そのた
め，検索要求を受け付けるたびに LtRの学習が必要となる．
準備フェーズはただ 1つのステップからなる．検索者が入力

するランキング例を学習するために，まず評判情報を用いて各
映画を分散表現化する．TTA-D2Vの学習と各映画の分散表現
化の方法は，第 3. 1で述べたキーワード検索手法における手順
と同様である．
準備フェーズが完了すれば，検索要求を受け付けることがで

きる．検索要求を受け付けるたびに，次の 5つのステップを実
行し検索結果のランキングを生成する．
まず，クエリの入力を受け付ける．本手法では，クエリとし

て検索者の情報要求を表現する映画ランキングの例を受け付け
る．そのランキングは「自分が懐かしいと感じる映画ランキン
グ」や「見ていてお腹が空いた映画ランキング」など，ある程
度統一された観点においてランキングされたものである必要が
あり，10件程度の映画で構成されることが望ましい．
つぎに，LtR の学習のための学習データを生成する．キー

ワード検索手法と異なり，本手法では検索者から入力された映
画ランキング例のみを学習データとする．これにより，学習結
果として得られるランキングモデルが，検索者の入力したラン
キングに依存するモデルとなる．これを用いることにより，検
索者の情報要求により適したランキングを生成する．
データの特徴量化は，映画ごとにおこなわれる．使用した特

徴量を表 2に示す．映画のメタデータと分散表現はキーワード
検索手法と同一のものを用いる．本手法ではこの入力されたラ
ンキング自体が 1つのクエリであり，また 2つ以上のクエリに
対するランキングを学習しないため，クエリの特徴量は学習に
用いない．
生成した学習データを LambdaMARTにより学習し，ランキ

ングモデルを得る．学習時には，学習データの各映画ランキン
グごとに 5件の負例を与えて学習させる．負例の選び方は以下
の通りである．入力されたランキング例の全映画の TTA-D2V

による分散表現の重心を計算しベクトルを得る．そして，準備
フェーズにて学習した TTA-D2Vモデルを用いて，そのベクト
ルとの cos類似度が最も低い映画を 5件取得し，これらをその
ランキングに対する負例とする．

表 2 映画の特徴量
特徴量 次元数
映画のメタデータ 23

映画の分散表現 300

合計 323

つぎに，準備フェーズにて学習した TTA-D2Vモデルを用い
て，クエリが表す観点に適した映画を検索する．まず，入力さ
れたランキング例のそれぞれの映画について，分散表現を用い
て cos類似度の高い映画を同じ件数ずつ取得する．このとき取



得する件数は，ランキングモデルで並び替えたい件数を基準に
求める．例えば，ランキングモデルで 300件を並べ替えてラン
キングを作成するとき，クエリが映画 10件からなるランキン
グであった場合，それぞれの映画と cos類似度の高い映画を 30

件ずつ取得する．ただし，このとき取得した映画には重複があ
る場合がある．その時は適宜各映画との cos類似度上位 31位
以降から補充する．
最後に，入力されたランキング例から学習したランキングモ
デルに，取得した映画を入力してそれらを並べ替えさせる．そ
れによって得られた映画ランキングは，入力されたランキング
例のもつ特徴を強く反映したランキングであると考えられ，検
索者個人の情報要求により適合していると考えられる．こうし
て得られた映画ランキングのうち上位を検索結果として提示
する．

4 キーワード検索手法の評価実験
提案手法のうちキーワード検索手法のランキングアルゴリズ
ムとしての精度を定量的に検証するため，実データを用いたク
ラウドソーシングによる大規模評価実験を実施した．
キーワード検索手法の有用性を評価するために，次の 2つの
手法による検索結果を比較する．
LtRの手法は， 節 3. 1で述べた提案手法である．本実験では
TTA-D2Vで 300件の検索結果候補を取得し，LtRモデルで並
び替える．
TTA-D2Vの手法は、 TTA-D2Vのベクトル同士の cos類似
度を用いる手法である．クエリのベクトルとの cos類似度が高
い順に映画を 300 件ランキングする．これは，提案手法から
LtRモデルによる並べ替えステップを除いたものである．
この 2手法を用いて，用意した 10個のクエリで映画を検索
し，クエリごとに 2種類の映画ランキングを得る．得られたラ
ンキングに登場する各映画について，アンケートによりクエリ
との適合度を評価する．アンケート結果を用いて提案手法およ
び比較手法のランキングアルゴリズムとしての精度を検証する．
アンケートは，大量のタスクを多数のワーカに実施させること
が可能なクラウドソーシングプラットフォームである，Yahoo!

クラウドソーシング上で実施した．

4. 1 映画ランキングデータの学習
Yahoo!映画には，ユーザが自由なテーマで映画ランキングを
作成可能である「まとめ」機能がある．Yahoo!映画のユーザは
自由なタイトルを設定した上で最大で映画 10件からなる映画
ランキングを任意の個数作成できる．
本研究ではこのまとめデータを，映画の順位付けに関する多
人数の意見が蓄積されたものであると捉え，LtRの学習データ
として用いた．学習データとして用いる上で，まとめのタイト
ルをクエリ，まとめの中身をそのタイトル（クエリ）に対する
映画の順位付けに関するユーザの意見であると考える．
Yahoo!映画より研究用に収集したまとめデータのうち，ま
とめのタイトルに「ランキング」や「TOP10」など，そのま
とめの中身がランキングであることが分かる表現を含むものを
LtRの学習データとして用いた．そのようなまとめは 5,375件

あった．
学習のために，使用するまとめに含まれる各映画から節 3. 1

で述べた通り計 624次元の特徴量を得た．
まとめ内の各映画は先述の通りに特徴量化される．それらに

対してランキング IDとラベルが付与される．ランキング IDは
1つのまとめに対して一意に割り当てられる．ラベルはまとめ
内の順位が高い順に 10, 9, 8, · · · , 1 と割り当てられる．まとめ
内の映画の本数が 10本に満たない場合でも 10から降順に割り
当てられる．負例にはラベルとして 0を割り当てる．
このように特徴量化された映画ランキングデータを，Learning

to Rank 手法で学習した．用いた手法は LambdaMART [14]

で，実装は XGBoost [15]によるものである．

4. 2 アンケート条件設定
クラウドソーシングによるアンケートは次のように実施した．
1つの設問において，1つのクエリとそのクエリで検索した

結果得られた映画のうち 1本のタイトルを被験者に提示し，そ
のクエリと映画の適合度を 4段階で回答させた．被験者によっ
ては，提示された映画を知らない場合が考えられるため，被験
者はWeb上でその映画の情報（特に実際に観た人が書いたレ
ビュー）を調べた上で回答することとした．
回答基準は，クエリが映画に適合しない場合は 0点，少し適

合している場合は 1点，おおよそ適合している場合は 2点，全
体的かつ完璧に適合していると思う場合は 3点である．
設問は，10個のクエリそれぞれにつき比較手法である TTA-

D2Vによって 320本の映画を取得し，合計 3,200問用意した．
取得した 320本の内訳は，クエリのベクトルとの cos類似度上
位 300 件全てと，301 位から 500 位までの 200 件からランダ
ムに取得した 20件である．提案手法は TTA-D2Vによる上位
300件の映画を LtRモデルにより並び替えて提示するため，こ
れで 3手法の比較が可能である．
アンケートタスクでは，それぞれの設問に対して異なる 6人

の回答を収集した．設問は用意した 3,200問からランダムに出
題され，1タスクあたり 5問 （いたずらなどを検出するための
チェック設問を加えて 6問），実施タスクの上限は 1人の回答
者につき 5タスク（25問）とした．

5 キーワード検索手法の評価実験結果
クラウドソーシングによる実験では，用意した設問 3,200問

に対して各 6回答，計 19,200件の回答が得られた．総回答者
数は 1,024 人であった．全ての回答の自信度の平均は 1.93 で
あった．この回答データをもとに，各手法における 10クエリ
平均の適合率と nDCGを計算したものを表 3に示す．本評価
における適合率は，各手法によって得られた検索結果の映画の
うち，クエリに適合した映画であると被験者が判定したものの
割合である．今回の実験では，不適合な映画は「違う（0点）」
を選択するように被験者に指示している．そのため，本評価で
は各映画に対する 6人の回答の平均が 1点以上であった映画を
適合映画とする．
表 3より，提案手法の適合率は比較手法である TTA-D2Vを

平均的に下回ることが分かった．また，nDCGにおいても提案



表 3 各手法の適合率と nDCG（10 クエリ平均）
LtR TTA-D2V

順位区間別
適合率

1 位～30 位 0.718 0.780

31 位～100 位 0.679 0.737

101 位～300 位 0.667 0.637

301 位～500 位 - 0.654

nDCG

@30 0.177 0.195

@100 0.386 0.425

@300 0.844 0.860

手法は比較手法を下回った．ただし，D2V手法でも nDCG@30

で 0.195と，完璧に適合度の高い順に提示できた場合の値であ
る 1.0 と比べ非常に低い nDCG を示した．これは，提案手法
のみならず，比較手法においても，ランキングの精度は低いこ
とがわかる．
クエリ別に nDCGを計算した結果を表 4に示す．「懐かしい」
と「音楽が良い」の 2つのクエリでは提案手法が比較手法を上
回った．

表 4 各手法のクエリごとの nDCG@k

クエリ nDCG@30 nDCG@100 nDCG@300

LtR
TTA-

D2V
LtR

TTA-

D2V
LtR

TTA-

D2V

懐かしい 0.212 0.177 0.441 0.398 0.870 0.844

スカッとする爽快アクション 0.189 0.190 0.409 0.431 0.862 0.870

旅行に行きたくなる 0.181 0.220 0.390 0.456 0.825 0.867

泣けて前向きになれる 0.174 0.175 0.386 0.391 0.878 0.883

お腹がすく 0.099 0.230 0.274 0.455 0.653 0.744

音楽が良い 0.227 0.167 0.453 0.377 0.900 0.852

恋人と一緒に観たい 0.190 0.191 0.411 0.415 0.880 0.880

家族愛のあたたかさを感じる 0.172 0.183 0.381 0.416 0.868 0.882

血の気が引くような恐怖で
ゾクゾクする

0.155 0.191 0.362 0.437 0.866 0.894

一緒に推理するのが楽しい 0.168 0.230 0.354 0.470 0.841 0.881

10 クエリ平均 0.177 0.195 0.386 0.425 0.844 0.860

6 例示検索手法の評価実験
提案手法のうち例示検索手法の有用性を，検索者の具体的な
情報要求およびユーザ体験に基づいて定性的に検証するため，
被験者実験を実施した．
本実験では，実際に情報要求を映画ランキングの形式で入力
して映画を検索可能な実験用Webサイトを構築した（図 3）．
検索者は，サイト上でクエリを自由なランキング形式で入力す
ることができる．検索結果表示部分では，検索者が入力したク
エリを用いて例示検索手法により映画を検索した結果のランキ
ング上位 30件を表示する．クエリにも含まれていた映画は灰
色の網掛けをして表示した．
被験者実験は次のように実施した．被験者には，実験の意図
および実験用Web サイトの使い方について説明し，1 時間程
度を目安にサイト上で自由に映画を検索させた．検索結果に被
験者の知らない映画が登場した場合，その映画についてWeb

で調べさせた．そして，被験者には実験の最後にアンケートに
回答させた．アンケートでは，検索結果の精度や意外性，自ら
の要求をランキング形式で表現することの意義，および通常の
Web検索と例示検索手法とのユーザ体験の差異などについて，
被験者の意見・感想を求めた．

図 3 実験用サイト

7 例示検索手法の評価実験結果
本節では，実験用Webサイトを用いた例示検索手法の被験

者実験の結果について説明する．本実験の被験者は 5人で，年
代は 20代および 30代，全員が男性であった．

7. 1 検索結果の精度や意外性
まず，例示検索手法の精度についてどう感じるかを被験者に

4段階で回答させた結果を，表 5に示す．
表 5 “例示検索手法の精度にいてどう感じますか？” への回答

選択肢 回答人数
良い 2

少し良い 1

少し悪い 1

悪い 1

2人が「良い」と回答し，1人が「少し良い」，1人が「少し
悪い」，1人が「悪い」と回答した．「良い」と回答した被験者 A

は，その理由を次のように回答した: 「選んだ映画のジャンル
だけでなく内容や監督，俳優にも関連のある結果が出たから．」
また，「悪い」と回答した被験者 Eは，その理由を次のように

回答した: 「希望のタイトルがあまり出てこなかったから．」
次に，例示検索による検索結果の中で，自力では発見できな

い映画（すなわち，意外だが良い映画）や，提示されてはじめ
て興味を持った映画がどのくらいあったかを被験者に 3段階で
回答させた結果を，表 6に示す．
表 6 “例示検索の結果の中で，自力では発見できない映画や，提示さ

れてはじめて興味を持った映画はありましたか？” への回答
選択肢 回答人数

たくさんあった 2

少しあった 3

全くなかった 0

2人が「たくさんあった」と回答し，3人が「少しあった」と
回答し，「全くなかった」と回答した被験者はいなかった．また，



そのような検索結果の具体例について，被験者 A は次のよう
に挙げた: 「スポーツ物で駅伝がテーマの「風が強く吹いてい
る」を入力したところ「奈緒子 1」が出てきた．存在は知って
いたが忘れていた．」
これらの回答から，例示検索手法は精度は高くなくとも，入
力されたランキングの意図にある程度沿った検索結果を生成し，
また被験者に新たな発見を与えることができる手法であること
がわかった．

7. 2 ランキングによる情報要求の表現
まず，ランキング形式で情報要求を表現するという検索手法
について，キーワードによる情報要求の表現と比べてどう感じ
るか，被験者に 2択で回答させた結果を表 7に示す．
表 7 “例示検索手法の「自分のニーズの表現のしやすさ」をどう思い

ますか？” への回答
選択肢 回答人数

キーワード検索でも十分だ 0

例を挙げることでしか表現できないニーズがある 5

被験者 5名全員が「例を挙げることでしか表現できないニー
ズがある」と回答した．
次に，例示検索手法のクエリ作成の手間や難しさについてど
う思うか，複数回答可として被験者に回答させた結果を，表 8

に示す．
表 8 “例示検索手法の「検索の手間・難しさ」についてどう思います

か？” への回答
選択肢 回答人数

特に問題ない 1

入力に手間がかかる 2

入力する映画自体が思いつかない 3

1人が「特に問題ない」と回答したが，2人が「入力に手間
がかかる」と回答し，3人が「入力する映画自体が思いつかな
い」と回答した．うち 1人は「手間がかかる」と「思いつかな
い」の 2つの選択肢を両方選択した．
このことから，映画検索に例示検索を導入することによって，
検索者は自らの情報要求をより正確に表現できるといえる．た
だし，クエリとしてランキングを作成するという作業は，検索
者にとって負担となることがわかった．

7. 3 例示検索手法のユーザ体験
まず，例示検索手法が通常のWeb検索と比べて，興味をそ
そられる自分の知らない映画を探しやすいと思うか，被験者に
4択で回答させた結果を表 9に示す．
表 9 “例示検索は，通常のWeb検索と比べて「興味をそそられる，自

分の知らない映画」を探しやすいと思いますか？” への回答
選択肢 回答人数

思う 2

少し思う 2

あまり思わない 1

思わない 0

1：著者注: こちらも駅伝をテーマとする青春映画である．

2人が「思う」，2人が「少し思う」，1人が「あまり思わな
い」と回答した．「思わない」と回答した被験者はいなかった．
この質問に「思う」と回答した被験者 Cは，その理由を次のよ
うに回答した: 「ランキング形式によって，普通のキーワード
検索よりも自身に適合したオーダーメイドのようなセレクトが
できていると感じるから．」
また，この質問に「あまり思わない」と回答した被験者 Eは，

その理由を次のように回答した: 「ランキングに含んだ作品が
悪かったこともあるが，既知の作品が多かったり，意図とずれ
ていることが多かった．」
次に，映画を検索するにあたって，結果がランキング形式で

得られる必要性があると思うかについて，被験者に 2択で回答
させた結果を表 10に示す．
表 10 “検索結果がランキング形式である必要はあると思いますか？”

への回答
選択肢 回答人数

思う 2

順不同でも問題ない 3

2人が「思う」，3人が「順不同でも問題ない」と回答した．
これらの回答から，例示検索手法はによる検索結果は，検索

者にとって自己の嗜好を反映していると感じられるものである
ことがわかった．しかしながら，入力したランキングによって
は検索者の意図を掴むことができず，検索者の意図とずれた結
果を生成する場合があることもわかった．また，結果が順不同
なリストであっても検索者のユーザ体験としては問題がない可
能性があることがわかった．

8 考 察
キーワード検索手法の評価の結果，提案手法であるキーワー

ド検索手法は，比較手法である TTA-D2Vによるキーワード検
索に比べて平均的に低い nDCGを示した．また，上位 30件の
nDCGは 0.177と非常に低い値であり，クエリとの適合度順に
並んでいるとはいい難い結果となった．
このことから，第 1章で挙げた本研究の 2つめの課題である，

各映画の順位付けに関する多人数の意見を集約して映画ランキ
ングを生成するという目的は，提案手法では達成できなかった．
本研究で用いたデータセットは Yahoo!映画のユーザが自由

に作成可能な個人的なまとめである．データセットを改めて確
認したところ，タイトルに「ランキング」などの文言が含まれ
ていても，中身がタイトルの観点の度合い順に映画が並んでい
ないように見受けられるものが存在した．さらに，映画への個
人の評判や印象というのは個人的思い入れなどに特に強く左右
されるものと考えられる．もしユーザが自身の判断においてタ
イトルの観点の度合い順に映画を並べていたとしても，それは
非常に個人的要素の強い順序であると考えられる．そのため，
その個人的順序付けを大量に集め学習したとき，ランキングモ
デルは学習データの中からクエリごとの普遍的特徴をよく発見
できなかった可能性が考えられる．
第 7章では，例示検索手法の被験者実験の結果を説明した．

アンケートの回答では，精度については賛否両論あったものの，



全ての被験者が自らの入力したランキングに基づいて少しまた
はたくさんの新たな映画を発見できており，また，映画検索に
例示検索を取り入れることに意義があるとも回答した．さらに，
「オーダーメイド感覚がある」という表現で例示検索手法を評
価した被験者がいた．これは例示検索手法によってより正確な
クエリ表現が入力可能で，しかもクエリに込められた意図を汲
んだ検索結果が得られると，検索者が感じられるものであるこ
とを示している．
しかし，表 8のとおり，例示検索手法ではランキングを作成
する作業に手間や難しさを感じる被験者が多かった．ある被験
者からは，「映画は 1本観るのに 2時間ほどかかるため，失敗が
避けられるならクエリ作成に手間がかかっても許容できる．」と
いう意見もあった．ただし，そもそもランキングを作成可能な
ほど映画を視聴した経験のない検索者にとっては，例示検索手
法は使用が困難である可能性がある．このことは例示検索手法
の大きな欠点であると考えられる．
また，第 7. 3節から，検索結果が順不同のリスト形式でもシ
ステムとしては問題がない可能性が指摘された．その理由は，
検索者が映画検索にシステムに「完璧な適合度順」を求めてお
らず，「新たな発見ができるかどうか」を重視しているからでは
ないかと考えられる．そしてこのことから，例示検索は有用な
映画検索システム実現のために重要な要素であると考えられる．
これらのことから，第 1章で挙げた本研究の 3つめの課題で
ある，情報要求のより正確なクエリ表現を可能にするという目
的は，提案手法によって達成された．提案手法はランキングを
クエリとすることにより検索者がより正確に情報要求を表現可
能であり，それに基づいて結果を提示することで，検索者の意
図にあった新たな映画の発見を提供することができる手法であ
ると考えられる．

9 お わ り に
本研究は，検索者の自由な情報要求と各映画の評判情報に基
づく新たな映画検索手法を実現するために，観点ごとの映画の
順位付けに関する意見の集約，および情報要求のより正確なク
エリ表現の実現に取り組み，2つの手法を提案した．キーワー
ド検索手法では，観点ごと映画の順序付けに関する多人数の意
見を学習したランキングモデルによって検索結果の候補を並べ
替える．これによって入力したキーワードの観点との関連度合
いが高い順に検索結果が得られることを期待した．例示検索手
法では，検索者が入力したただ 1つのランキングを使って学習
したランキングモデルによって検索結果の候補を並べ替える．
これによって入力したランキングの特徴を強く反映し，検索者
の要求に合致した検索結果が得られることを期待した．
評価実験の結果，キーワード検索手法は比較手法に比べて低
い nDCG を示し，有用性を確認することができなかった．一
方，例示検索手法はおおむね高評価であり，例示検索手法はラ
ンキングクエリに基づいて結果を提供することで，検索者の意
図にあった新たな映画の発見を提供することができる手法であ
ることがわかった．また，例示検索は有用な映画検索システム
実現のために重要な要素である可能性が示唆された．

今後の課題としては，例示検索のユーザ体験の更なる向上が
挙げられる．本研究では，検索者の情報要求を把握するために
映画ランキングを入力させたが，これは検索者にとって負担が
大きいことが分かった．そこで，適合性フィードバックなどを
用いてインタラクティブなクエリ作成を導入するなどして，検
索者の負担を軽減することがより良い映画検索システムを実現
するために必要である．
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