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あらまし 情報を検索する際にウェブ検索を参考にする人は多い．ウェブ検索によってどのような情報が提供される
かは検索エンジンによって決められる．ある議論があったときにその論点をウェブ検索で集める人もいる．そんな中，
たとえその検索結果が何かしらの意図である論点に偏っていてもユーザはそれが論点のすべてだと受け入れる可能性
がある．本研究では、ウェブ検索結果の閲覧により，賛否両論のあるトピックに関するユーザの意見がどのように影
響受けるか，特に賛否いずれかに偏った検索結果の提示をしているか否かについて簡易的な調査を行った．その調査
結果を GFRと AWRFという 2つのグループフェアな検索向け評価指標で評価した．2つの検索エンジンの検査結果
を評価したところ，2つの検索エンジンには有意差は認められなかった．
キーワード 公平性・バイアス，検索クエリ，情報探索行動

1 は じ め に
近年，情報収集手段としてインターネットを使用する人は多
く，その中でも総務省によるとインターネットを使用して収集
した情報を信頼する人は書籍・雑誌を上回る．1例えばある議
論が行われているときにその論点をウェブ検索で集める人もい
る．インターネットを使用して収集した情報を信頼する人がこ
のようにいる中で，検索結果にある論点が何らかの理由で偏っ
ていてもユーザはそれが論点のすべてだと受け入れる可能性が
ある．しかしどのように情報が提供されるか，どのように情報
が提示されるかは検索エンジンによるところが大きい．例えば
「男女」というワードで検索をしてみるとある検索エンジンは
男女という曲を 1番上に掲載した．一方他の検索エンジンは内
閣府の男女共同参画のページを 1番上に掲載し，この男女とい
う曲は検索結果 1ページ目には掲載されていなかった．このよ
うに検索エンジンが選んだ結果を提示される．そんな中もしあ
る議論の論点を検索したときに，提示される論点は検索エンジ
ンによって決められる．この時議論の一部に限定された論点が
検索結果として提示され，それをユーザが議論のすべてだと鵜
呑みする可能性がある．
それ故，本研究では検索結果の提示によってユーザの意見が
どのように形成されるかを調査し，偏った意見に導いているか
否かを調査した．具体的には賛否両論に分かれる議論のテー
マについて調べたときにどのような分布になっているかを調
査した．調査結果は TREC Fair Ranking Track [1], [2] で使用さ
れている評価指標 AWRF (Attention Weighted Rank Fairness)に
加えて酒井ら [3]が提唱している指標 GFR (Group Fairness and

Relevance)を使って評価した．

1：https://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/whitepaper/ja/r03/html/
nd125220.html

2 関 連 研 究
2. 1 情報検索における認知バイアス

Novin ら [4] は検索結果の見せ方によって認知バイアスが生
じることを示した．Baileyら [5]は検索結果画面は次第に複雑
化しているという．その複雑化している検索結果画面の構成
要素の一つに強調スニペットが挙げられる．Bink ら [6] は強
調スニペットとバイアスとの間に相関があることを調査した．
Cherumanalら [7]は議論を検索するシステムにおいてどの立場
がどの程度出現するかを測る多様な指標を分析している．Draws

ら [8]は順番によるバイアスの影響があるとはいえないという．
Kieselら [9]は音声のみで情報が提示されるシステムにおける
認知バイアスについて研究している．Azzopardi [10] は認知バ
イアスに関する論文を 30本以上調べ様々な領域，検索行動の
様々な部分において鍵となる発見をまとめた．Gao ら [11] は
公平性の条件を保持した最適化アルゴリズムの新しいフレーム
ワークを提案している．

2. 2 論点を二つに分ける
Touché at CLEF 2020 [12] で行われたタスクではオンライン

でディベートをしているサイトからトピックに関連する論点を
集める．その中でサイト内にある論点は PRO(賛成)/CON(反対)

の 2 つの立場がある．Bondarenko ら [13] がそのタスクでの様
子をまとめている．Drawsら [14]は賛成反対の 2つの立場でし
か考えてこなかった従来のものに対してユーザの意見の強さと
評価論の 2次元でユーザの考え方を示す方法を提案した．

3 ユーザ実験と評価方法
3. 1 データセット
後述するユーザ実験で利用したデータセットは賛否両論ある

トピックを題材に行われたタスクで使用したものを参考にし
た．Touché20-Argument-Retrieval-for-Controversial-Questionsと



いう，Touché at CLEF 2020 のタスクのために作られたデータ
セット [15]の 50のトピックから日本にいる人にもなじみがあ
るものを 10個選んだ．トピックは英語の Yes/Noで答えられる
文で記されており，それをもとに日本語の検索クエリを作成し
た．検索クエリは英文の日本語訳が含まれるように作成した．
作成した検索クエリを Google2と Bing3で検索し，それぞれ上位
10位のページの和集合を今回の実験のデータセットとした．表
1が今回のトピック，元の英文および検索クエリの対応表であ
る．各トピックごとの和集合の平均ページ数は 18.2 と 2 つの
検索エンジンにおいて重複しているページがトピックごとに 2

つ未満ということもわかった．データセット中には同じ urlで
も，強調スニペットを表示する textタグを含むものと含まない
ものの 2種類あるものを区別した．含む urlは強調スニペット
中にある文章をハイライトして表示するなどその文章が際立っ
て見える．今回そのような urlの組が 3組見つかり，人数の面
ですべてにおいて同じ評価を下されていた．したがって強調ス
ニペットによる認知の変化は観測されなかった．なお人数の面
で同じ評価とは PROと判定する人が 3人，Neutralと判定する
人が 1人，CONと判定する人が 1人であればその人数のみが
一緒でその内訳が同一人物かどうかは定かではないということ
である．

3. 2 ユーザ実験
ユーザ実験では日頃からネットでの検索に慣れているであろ
う 20 代前半の情報理工を専攻している大学生を対象とした．
評価者が一番多いトピックは 7人が評価し，少なくとも 4人が
評価している．実験協力者にエクセルシートを実験手順書と共
に送付した．そのエクセルシートには一番上に今回是とした意
見を表示し，その下に Googleと Bingの 2つの検索エンジンで
検索した各々上位 10 個の url の和集合をランダムに表示され
ている．トピックも各ユーザにランダムな順番で表示されるよ
うにした．手順書には次のようなことが主に書かれている．各
urlを 30秒ほど読み，各列最上位にある意見に対して PROに
傾くか，CON に傾くかもしくはどちらでもないかの意思表示
をしてもらった．混乱を起こさないため，各ページ内にあるリ
ンクはどれも押さないよう求めた．検索結果画面とは切り離し
たただの URLの羅列以外の情報をユーザは得ていない．

3. 3 評 価 指 標
3. 3. 1 GFR

GFR は NTCIR (NII Testbeds and Community for Information

access Reserch)4の The NTCIR Fair Web Task [16]で使用される
指標である．検索結果画面上でのユーザ分布を表す decay関数，
検索結果画面上の文書一致度を表す utility関数と正解となる分
布との比較をする分布類似性 (distribution similarity)で構成され
る．次のような式で表される指標である．ただし Lは今回測定
する順位付けされた文書のリストで，k はそのリスト中 k番目

2：https://www.google.com/?hl=ja
3：https://www.bing.com/?cc=jp
4：https://research.nii.ac.jp/ntcir/index-ja.html

の文書という意味である．

GFRm(L) =
|L|∑

k=1

Decaym(L, k) (Utility(L, k) + DistrS imm(L, k))

decay関数によって検索結果画面を上から順にみるにつれてみ
るユーザが減少していく様子を表し，DistrS imm(L, k)によって
今回収集された分布と目指すべき分布の比較を行う．NTCIR

ではクエリに対する文書の合致度の情報もあるので nDCG を
もとに計算する．decay 関数を次のように計算した．ただし
Prel

L,k = (2g − 1)/2gmax と記される．gは k 番目にある文書の適合
レベルを示していて，gmax は適合レベルの最大値を意味する．

Decay(L, 1) = Prel
L,1, Decay(L, k) = prel

L,k

k−1∏
j=1

(1 − Prel
L, j)

今回は適合性に関する情報を集めていないので指標 GFRは
直接使えない．そこで文書を読んで読者の考えに影響を与えた
ものを適合文書として計算することとした．トピックごとに設
定した提言に PROもしくは CONのどちらかに傾いた場合，考
えに影響を及ぼしたとする．その数を適合性レベルとした．例
えばあるページを読んで影響されたと考えるユーザが PROが
3人，Neutralが 1人，そして CONが 1人だったとする．この
時，適合性レベルは PROの 3人と CONの 1人を合わせた 4と
する．なお適合性に関する情報がない場合は RBP (Rank Biased

Precision) をもとに decay 関数を計算することもある．これは
適合性に関する情報があるときの Prel

L,k が常に 0.15であること
と等しい．この Decay関数はページの順序にのみ依存するので
ページの関連度や公平さは全く寄与していない．

Decay(L, k) = (1 − ϕ)ϕk−1 with ϕ = 0.85

Utility 関数は ERR (Expected Reciprocal Rank) [17] では
Utility(L, k) = 1/k，iRBU (intentwise Rank-Biased Utility) [18]で
は Utility(L, k) = ϕk, (ϕ = 0.99)で計算する．今回は ERRで計算
した．
分布類似性を計算するのに欠かせない所属確率 (Group Mem-

bership Probability)は PROが多ければ 1に近く CONが多けれ
ば 0に近いような値で Neutralな意見も取り入れることを目標
にした．PRO側の所属確率は全体が 5人で PRO意見を持つ人
が 3人，Neutral な意見を持つ人が 1人，そして反対意見を持
つ人が 1人いるときには (1 ∗ 3 + 0.5 ∗ 1)/5 = 0.7とする計算式
で計算した．この時 CON側の所属確率は 0.3である．分布類
似性は今回 JSD (Jensen-Shannon Divergence)を使用した．名
目値の対する確率間距離を測定する．今回は正解となる分布 p∗
と調査対象の分布の違いをはかる．p∗ は 0.5 : 0.5 の一様分布
とした．これは議論の決着がついていないトピックに関して調
べているので一つの論点のみを提示することは公平ではない．
今回二つの論点からなるデータセットを用いたことから一様
分布を正解とした．C を今回の PRO/CON の集合として pi を
i 番目の確率とする．この時 ∑i∈C pi = 1 である．また p∗i を正
解となる確率，今回は一様分布とする．この時 JSD は KLD

(Kullback-Leibler Divergence)を使って次のように表される．



表 1 ト ピ ッ ク
トピック 英文でのトピック 検索クエリ
uniform Should students have to wear school uniforms? 学校制服　必要性
climate Is human activity primarily responsible for global climate change? 気候変動　人間活動　関係
game Do violent video games contribute to youth violence? ゲーム　暴力的　若者　影響

college Is a college education worth it? 大学教育　価値
energy Can alternative energy effectively replace fossil fuels? 代替エネルギー　化石燃料　転換

abortion Should abortion be legal? 中絶　合法化
tobacco Is vaping with e-cigarettes safe? 電子タバコ　安全性
marriage Should gay marriage be legal? 同性婚　合法化　是非
animal Should animals be used for scientific or commercial testing? 動物　実験利用　是非

pill Should birth control pills be available over the counter? アフターピル　薬局

JSD(p, p∗) =
KLD(p||pM) + KLD(P∗||pM)

2

ただし pM
i = (pi + p∗i )/2であり KLDは次のような式である．

KLD(p||P∗) =
∑

i∈Cs.t.pi>0

pi log2
pi

p∗i

式からも明らかなように足し合わせているだけなので 3つ以上
で順序がある名目を測定する際にはその距離を考慮できないが
今回は PROと CONの 2値で測定を行ったため適しているとい
える．3つ以上で順序があるものの分布間の距離を測るために
は JSDではなく NMD (Normalised Match Distance)や RNOD

(Root Normalised Order-aware Divergence) が挙げられる．それ
らの定義式は次のようであるが今回は使用していない．

NMD(p, p∗) =
∑

i∈C |cpi − cp∗i |
|C| − 1

ただし cpi =
∑

k<=i pk, cp∗i =
∑

k<=i p∗k である．

RNOD(p||p∗) =

√
OD(p||p∗)
|C| − 1

ただし以下の 2式がある．

OD(p||p∗) = 1
C∗
∑
i∈C∗

DWi

DWi =
∑
j∈C
δi j(p j − p∗j)

2, δi j = |i − j|

DWi は正解となる確率分布からどれだけ間違った場所にあるか
を測ろうとする指標である．p j, p∗j の差を直接測ることで実現
しようとしている．また C∗ = {i ∈ C|p∗i > 0}である．つまり C∗

は正解となる確率分布のうち 0を含まないもので構成されてい
る．これら NMDと RNODは今回のような |C| = 2であるとき，
等しくなることが示されている．

3. 3. 2 AWRF

AWRFは

AWRF(L) = 1 − JSD(pECE
L , P∗)

で表現される．正解となる確率分布は GFR と同じく 0.5 : 0.5

とした．調査対象の所属確率分布も GFRと同じ計算式で求め

た．ECE (Expected Cumulative Exposure)は次のような式で表さ
れる．

ECE(L, ai) =
|L|∑

k=1

I(k)G(L, k, ai)Attention(k)

ただし k 番目に属する文書が所属確率が正の時 I(k) = 1 とな
り，そうでないと 0 を取る．また G(L, k, ai) は文書リスト L

の k 番目にある文書が値 ai を持つ確率である．したがって∑
i G(L, k, ai) = 1を満たす．Attention関数は次式である．

Attention(k) =
1

log2 (k + 1)

合計 10 トピックそれぞれに 20 弱の web ページが連なるリス
トをエクセル上で作成し，実験協力者に送付した．その際実験
手順書も同封した．文書をそれぞれ評価してもらうべくトピッ
クおよび各トピックに連なるページの順番は実験協力者によっ
て異なる．

4 実 験 結 果
4. 1 評 価 結 果

GFRの計算結果は次の表 2ようになった．

表 2 GFR 計算結果
Google Bing

uniform 0.7016 0.9169

climate 0.8705 0.9643

game 0.9924 0.9186

college 0.9383 0.9301

energy 0.9110 0.8494

abortion 0.9546 0.9405

tobacco 0.9152 0.7078

marriage 0.7215 0.9806

animal 0.9776 0.9556

pill 0.9113 0.5944

average 0.8894 0.8758

この結果をもとに対応のある t検定を行ったところ，p値が
0.8111となったので Googleと Bingに有意差があるとは言えな
いということが分かった．



AWRFの計算結果は表 3のようになった．

表 3 AWRF の計算結果
Google Bing

uniform 0.891 0.927

climate 0.879 0.928

game 0.979 0.996

college 0.947 0.963

energy 0.939 0.939

abortion 0.973 0.925

tobacco 0.975 0.953

marriage 1.000 0.999

animal 0.998 0.992

pill 0.998 1.000

average 0.958 0.962

GFRと同様にこの結果を対応のある t検定を行ったところ，
p値が 0.6348となったので Googleと Bingに有意差があるとは
言えないということが分かった．また TREC Fair Ranking Track

2021 の参加者のシステムの平均 AWRF の最大値が 0.8299 と
なっていた．つまり今回調査した 2 つの検索エンジンの平均
AWRFはタスク参加者のシステムのそれを上回っていた．本研
究と TRECではデータもタスク設定も異なるため直接比較はで
きないが，あくまで平均 AWRF の絶対値としては本研究の結
果が TRECと同等以上であることがわかった．2つの検索エン
ジンで，GFRと AWRFの平均を比較したときに，評価指標に
よって優る検索エンジンが異なるということもわかった．

4. 2 評価者間一致度
評価者間の一致度を示す指標である Krippendorff の α [19]

(ordinal)は表 4のようになった．評価者には提言に賛成する・
反対する・わからないもしくはどちらでもないの 3択で各文書
を評価している．賛成するという意見に対してわからないもし
くはどちらでもないが反対するより意見として近いと考えて計
算した．評価者が評価した 2つの検索エンジンの検索結果の和
集合ではなく，2つの検索エンジンそれぞれ 10ページずつ合計
20のページが各トピックで計算されている．

表 4 評価者間一致度
評価者数 Krippendorff’s α

uniform 7 0.287

climate 5 0.545

game 6 0.057

college 4 0.234

energy 4 0.119

abortion 6 -0.027

tobacco 6 0.211

marriage 6 0.397

animal 6 0.320

pill 4 0.287

Krippendorffの αは-1から 1の間の実数値を取り，1に近けれ
ば近いほど評価者間の評価が一致しているという指標で-1に近

いとその逆となる．各行に評価した値，今回は PRO/Neutral/CON

の 3種類．各列に判定されたページを軸として，各要素がある
ページを PRO/Neutral/CON それぞれを判定した人数となって
いる行列を用いた．この時 Krippendorffの αの定義式 [20]は次
式である．

α = 1 − Do

De
= 1 −

∑
i
∑

j>i oi jδ
2
i j∑

i
∑

j>i ei jδ
2
i j

ただし nu• =
∑

i nui, n•i =
∑

u|nu• nui, n•• =
∑

i
∑

j ni j であり，δi j は
次の式である．

δ2
i j =

 j∑
k=i

n•k −
n•i + n• j

2


2

さらに oi j, ei j は次式で表される．i , jの時

oi j =
∑

u

nuinu j

nu• − 1
, ei j =

n•in• j

n•• − 1

i = jの時，

oii =
∑

u

nui(nui − 1)
nu• − 1

, eii =
n•i(n•i − 1)

n•• − 1

表 4を見ると 0に近い値をとっていることが多い．中絶合法化
に関するトピックでは負の値をとっている．同じ文書集合を見
ても人によって感じ方が違うということが再認識される．topic

uniformに関しては同じ情報源をもとにした異なるページが多
数上がっていたがそれでもなお評価者間で一致しなかった．多
くのトピックにおいて是とした提言に関する情報がうまく得ら
れないという声も評価者からあった．検索クエリとテーマの選
び方をもう一度やる際は精査しなおす必要がある．評価者の負
担を軽くするために今回各文書を少なくとも 30秒読んでもら
うことにしたが，30秒ではあまり情報を得られず，タイトルと
ページ作成者が参照した情報源を見て判断したという声も評価
者からあった．

5 結論と今後の課題
5. 1 ま と め
本研究では，検索エンジンによって差別が助長されているか

否かを調べるために，Googleと Bingの 2つの検索エンジンで
調査した．その結果 PRO/CONの 2つの意見に分かれたトピッ
クにおいて，どちらか片方に大きく偏ってはいないことが分
かった．また GFR と AWRF の 2 つの指標で 2 つの検索エン
ジンを比較した結果，GFRは Googleのほうがよく，AWRFは
Bingのほうが良いこともわかった．さらに対応のある t検定の
結果，2つの検索エンジンの結果に有意差はないことも明らか
となった．

5. 2 今後の課題
今回は意見生成に影響を及ぼしたものを関連性があるページ

として ERRを用いて GFRを計算したが，RBPに基づく decay

関数を用いた GFRの計算も行う予定である．この減衰関数は，
検索結果画面上で関連性の情報がない時に定数的に，ユーザ分



布が減衰する様子を計算する．ERRは適合レベルを用いてそれ
ぞれの検索結果画面に合わせて計算を行う点で異なる．本実験
ではエクセルシートを通してデータを収集した．今後はユーザ
が各ページの閲覧時間などの情報も加味した研究も可能であろ
う．さらに今回はこちらでクエリを設定したが，議論のあるト
ピックにおいてユーザがどのようなクエリを作成し論点を集め
ようとするかといった研究も残されている．
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