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素性推定器を用いたランキング学習
Learning to Rank Based on Feature Estimation
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Learning to rank has attracted great attention in information retrieval. Incorporating features extracted from
click-through logs has been demonstrated to significantly improve the performance of ranking functions. However,
many queries and documents have no clicks because of ranking bias so that learning-to-rank algorithms cannot rely
strongly on features extracted from click-through logs. In this paper, we propose the learning-to-rank framework
using feature estimators to solve this problem.

1. はじめに

ウェブ検索において，ユーザに適切な検索結果を提示するた
めのランキングは重要な要因であり，より高精度なランキング
実現を目指して様々な手法が開発されてきた．
一般的なウェブ検索システムでは，ユーザに入力されたクエ

リについて，検索対象のウェブ文書群を保持したインデクスに
対して検索処理を行い，クエリを含む文書に対して検索スコア
を算出し，検索スコアの順に検索結果を提示することでラン
キングを実現する．具体的には，入力されたクエリと文書の類
似度である BM25スコア [Robertson 94]や，リンク解析に基
づいたページ重要度である PageRank スコア [Brin 98] など
のランキング素性 (以下，素性) を多数利用し，これらの素性
を入力とするランキング関数によって検索スコアを算出する．
このため，適切なランキング関数を用意することは検索ランキ
ングにおいて重要な課題である．
最近では，教師あり機械学習を用いてランキング関数を生

成するランキング学習 (leraning to rank) が盛んに研究され
ている．既存のランキング学習手法では，訓練データとして，
人手による適合性評価やクリックログ (click-through log) が
用いられてきた．人手による適合性評価は，クエリに対する検
索結果に対して，検索意図に適合するかを複数の評価者によっ
て付与したものである．ランキング学習では，人手による適合
性評価を正解ラベルとして用いてランキング関数の最適化を行
う．クリックログは，ユーザの入力クエリと検索結果に対する
クリック履歴に関する検索システムのログである．ランキング
学習におけるクリックログの利用方法は，(1) 素性として用い
る方法 [Agichtein 06, Dupret 10, Gao 09] と， (2) 適合性評
価として用いる方法 [Dou 08, Joachims 02] の 2 種類に分け
られる．本稿では，(1) のクリックログを素性として用いるア
プローチを扱う．先行研究により，クリックログを素性として
用いることで高性能なランキング関数を生成可能なことが報告
されている [Agichtein 06, Gao 09]

クリックログを素性として用いる場合，ランキング上位にク
リックが偏るランキングバイアスや，クエリ頻度の小さいクエ
リには相対的にクリック数が少なくなる問題があり，クリック
ログの補正を行うことでより高精度なランキング関数が生成可
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能なことが報告されている [Gao 09]．また，クリックログを
素性として利用したランキング学習を行うためには，人手によ
る適合性評価が付与されたウェブページに対してクリックログ
が付与されている必要がある．このため新規に追加されたペー
ジや，クエリ頻度の低いクエリに対する検索結果には，クリッ
クログを用いた素性を有効に用いることができない問題が挙げ
られる．
本稿では，このような性質を持つ素性を「不完全な素性 (im-

complete feature)」と呼ぶ．ここで不完全な素性とは，クリッ
クログのように，値に偏りが存在し，場合によっては一切付与
されていないような素性のことを表す．なお，クリックログの
場合には，値が適切に付与されているかどうかを判別すること
が困難ではあるものの，与えられた値によって学習に一定の効
果が得られることがわかっている．
我々は，クリックログのような全てのページに付与されない

素性を目標値とする素性推定器を生成し，この推定器の推定値
を素性として加えた訓練データを用いてランキング学習を行う
方法を提案する．クリックログの場合，素性推定器の学習には
正解ラベルである人手による適合性評価が不要なため，クリッ
クログが付与されたデータを素性推定器の学習に用いることが
できる．このため，本手法はラベルなしデータを利用した半教
師あり学習と考えることもできる．
我々は以下の 2 つの検証を通じて提案手法の有効性を明ら

かにする．

1. 不完全な素性が全く与えられなかった場合において，素
性推定器を用いることによって検索精度を向上可能なこ
とを検証する．

2. 不完全な素性がある程度付与されている場合においても，
大量のデータを用いて学習した素性推定器の推定値を用
いることで，精度向上が可能であることを検証する．

本稿では，推定対象の素性をクリックログに限定し，評価実験
を通じて提案手法の有効性を検証する．評価実験では，商用モ
バイルウェブ検索データとクリックログを用いた評価実験の結
果より，素性推定器を用いたランキング学習による検索精度向
上の効果を検証し，その結果を報告する．

2. ランキング学習
本節では教師あり機械学習を用いたランキング学習の概要

について述べる．ランキング学習手法は，適合性評価が付与さ
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図 1: 人手による適合性評価を用いたランキング学習

れた訓練データに対してどのような目標関数を最適化するか
という観点で分類される．本節では，適合性評価点数を順序
に落とし込み，文書の順序誤りを最小化するペアワイズ手法
[Joachims 02] の例を用いて解説を行う．
図 1 に学習に用いる訓練データと，ランキング学習の処理

の概要を示す．訓練データの例を図の左側に示す．この例では
クエリ gooに対して得られた 3件の検索結果に対して，検索
結果がクエリが表す検索意図に適合しているか，人手による適
合性評価が 6段階評価で付与されている．点数が高いほど，高
い適合性を表す．一般的には評価の偏りを軽減するために，適
合性評価は複数の評価者によって付与される．クエリ毎にユー
ザの検索意図が異なるため，同じ文書でも，クエリによって適
合性評価が異なり，適合性評価はクエリ毎に作成されることに
注意する．
この適合性評価を元に，評価点数に従って文書の順序関係を

抽出する．同時に適合性評価が付与された文書それぞれについ
て，クエリ依存の素性，クエリ非依存の素性の抽出を行う．
ペアワイズ手法によるランキング学習では，適合性評価か

ら得られた順序関係に対して順序の誤りを損失関数として設
定し，訓練データに対して損失関数を最小とするランキング関
数を生成する．直感的な解釈では，生成されたランキング関数
は，これらの順序関係をできるだけ満たすように各素性の重み
が設定されたものと捉えることができる．
ランキング学習では，大量のクエリの適合性評価が付与さ

れた訓練データを用いて学習を行うことで，未知のクエリに対
しても高性能なランキング関数を生成することを目指す．この
ように，クエリに対する検索結果集合に適合性を表す指標が付
与されていれば，ランキング学習が可能であることがわかる．

2.1 素性推定器を用いたランキング学習
本稿では，クリックログのように全ての文書に付与されない

素性について，ランキング学習に用いる訓練データ以外のデー
タを用いて素性推定器の学習を行い，出力した推定値を用いて
最終的なランキング学習を行う手法を提案する．
提案手法の処理の流れを図 2にしたがって述べる．

(1) 素性推定器の学習に用いる訓練データの素性抽出を行う．
この際，人手による適合性評価が付与された訓練データ
と素性空間が同一，または部分空間である必要がある．

(2) クリックログと抽出した素性を用いて，素性推定器の学
習を行う．クエリ依存の素性が存在するため，通常のラ
ンキング学習手法をそのまま適用可能である．

(3) 人手による適合性評価が付与された訓練データの素性抽
出を行う．

(4) (3) で得られた訓練データを入力とし，素性推定器を用
いて推定値を出力する．出力された推定値を訓練データ
の新たな素性として追加する．

図 2: 素性推定器を用いたランキング学習の概要

表 1: 実験に用いたデータセットの概要

dataset #query #doc/#query

relevance dataset 48 331.9

click dataset 5,000 21.8

(5) 作成された新しい素性空間を持つ訓練データを元に，ラ
ンキング学習を行う．

人手による適合性評価の作成はコストが高いため，大量に
作成することが難しい．一方でクリックログは比較的容易に格
納しておくことが可能であり，人手による適合性評価が付与さ
れていないクエリは，素性推定器の訓練データとして用いるこ
とができるため，大量のラベルなしデータを活用してランキン
グ学習を行うことができる．このように我々の手法は，人手に
よる適合性評価が付与されていない大量のラベルなしデータを
用いた半教師ありランキング学習と見なすことができる．

3. 評価

提案手法の有効性を検証するために評価実験を行った．

3.1 データセット
評価実験には，商用モバイル検索エンジンの検索結果に対す

る人手による適合性評価と 3ヶ月分のクリックログを用いた．
データセットの概要を表 1に示す．relevance datasetはラン
キング学習に用いる人手による適合性評価の訓練データ，click

datasetは素性推定器生成に用いる訓練データを表している．
人手による適合性評価は，商用モバイル検索エンジンのク

エリログを元に頻度の高いクエリから選択した 48件のクエリ
について，約 300件の検索結果を被験者 3人が 4段階の評価
(非常に適合，適合，部分適合，不適合) を付与したデータを
用いた．本実験では，この 3 人の被験者の評価平均を適合性
評価と見なし，小数点が発生する場合は四捨五入して 4 段階
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に変換した．クリックログの素性として，当該訓練データに含
まれるクエリ-文書ペアに対する 3ヶ月間のクリック数の合計
を用いた．
素性推定器の学習に用いる訓練データは，クリックログの中

から人手による適合性評価データに含まれないクエリを 5,000

件選択し，クリック数の上位約 20件を訓練データとして用意
した．この際，クリック回数をそのまま正解ラベルとした．

3.2 実験条件
データセットをクエリによって 5分割し，そのうち 3組を

訓練データ，1組を検証用データ，残りの 1組をテストデータ
として用いる 5-fold cross validationによって評価を行った．
ランキング学習手法には，既存手法である Rank-

ingSVM [Joachims 02] を用いた．RankingSVM の実装に
は svm rank ∗1 を用いた．実験では線形カーネルを用い
た．また，マージンと訓練誤差のトレードオフパラメータ
c ∈ {0.01, 0.001, 0.0001} から検証用データにおいて順序誤り
誤差を最小化する値を選択した．
本実験では，素性推定器の効果を明確に計測するために，ベー

スの素性としては BM25スコアのみを用いた．比較のために
BM25スコアのみによるランキング (bm25) の評価も行った．
ベースラインと提案手法では BM25 スコアとそれぞれの

素性を追加した訓練データを用いた．ベースライン手法とし
ては，当該クエリにおけるクリック数を素性として扱う手法
(click plain) と，クリック数に Good-Turing法による頻度ス
ムージング [Gao 09]を適用した手法 (click smooth)を用いた．
クリックログが全く記録されていない状況において，素性推

定器による推定値付与による精度向上を検証するために，BM25

スコアと素性推定器の推定値を素性とした手法 (proposed) を
用意した．また，クリックログが記録されたクエリ-文書につい
ても，素性推定器の効果があるかを推定するため，click plainに
素性推定器の推定値を追加した手法 (proposed + click plain)

を用意した．クリックログの素性推定器には RankingSVMを
利用した．

3.3 評価指標
生成されたランキング関数の有効性を検証するため，情報

検索において評価指標として広く用いられている Normalized

Discounted Cumulative Gain (NDCG) [Järvelin 02] を用い
て評価を行った．NDCGは NDCG@kのように各検索順位に
おける評価指標として用いられ，検索結果上位 k 件において，
理想的なランキングへの近さを表す評価指標と解釈できる．ク
エリ q に対する検索結果 k 位における DCGの値は，

DCGq@k = relq1 +
k

X

i=2

relqi
log2 i

(1)

によって計算される．ここで relqk は，クエリ q における k番
目の順位の適合性評価点数を表している．DCG@k は，順位
が下がるにつれて対数によって重みを減衰させた評価点数の重
み付け和と考えることができる．NDCG は，DCGq@k を用
いて

NDCG@k =
1

M

M
X

q=1

DCGq@k

IDCGq@k
(2)

によって計算される．IDCGq@kは，クエリ qにおいて評価点
数の順番に並べられた理想的なランキングにおける DCGq@k

の値を表しており，理想的なランキングにおける NDCG値が

∗1 http://www.cs.cornell.edu/People/tj/svm light/svm rank.html

表 2: 実験結果

method NDCG@5 NDCG@10

bm25 .5447 .5544

click plain .5710 .5748

click smooth .5569 .5685

proposed .5657 .5730

proposed + click plain .5807 .5920
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図 3: 各手法の NDCG値

1になるように正規化を行っている．NDCG@kは，評価に用
いられたM 件のクエリに対する NDCGq@k の平均によって
計算される．モバイルや PCウェブ検索エンジンでは，検索結
果を 5件または 10件表示するものが一般的であるため，評価
実験では特に k = 5, 10の NDCG値に注目する．

3.4 結果
実験結果を表 2に示す．表 2より以下の結果が得られた．

• bm25 に比べてクリックログを用いたベースライン手法
が高い NDCG値を示した．

• click plainに比べて click smoothが低い値を示した．
• proposedは，bm25より高い NDCG値を示したものの，
ベースライン手法より低い値を示した．

• proposed + click plain が，全ての手法に比べて高い
NDCG値を示した．

また，各手法について k = 1, . . . , 50の NDCG値を示した
ものを図 3 に示す．図 3より得られた結果を以下に示す．

• proposed + click plainにより，k = 1, . . . , 50において，
ベースライン手法よりも高い値を示した．

• proposedが k = 2, 15, . . . , 30において，ベースライン手
法に比べて高い値を示した．

3.5 考察
bm25以外の手法が bm25に比べて高い精度を示しているこ

とから，先行研究同様，クリックログを用いた素性の追加によ
り，ランキング精度を向上可能であることを確認した．

click smoothが click plainよりも低い精度を示したのには
2つの理由が考えられる．1つ目は，クリック数に対するスムー
ジングが適切に行われなかった可能性が挙げられる．この場
合，スムージング手法を改善することによって解消されると考
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えられる．2つ目は，そもそもスムージングの必要がない可能
性である．スムージングを適用することにより，真にクリック
回数が 0回のクエリ-文書ペアに対して，不適切にクリック回
数を付与してしまったことが考えられる．

proposedが bm25に比べて高い精度を示していることから，
クリックログが全く付与されない場合において，大量のラベル
なしデータを用いて素性推定器を生成することにより，精度向
上が可能であることが検証された．

proposed + click plain が click plain に比べて高い精度を
示していることから，クリック回数という素性に，異なる情報
源から得られたクリック数推定値を追加することで，より高精
度なランキング学習が実現可能であることを検証された．この
結果より，素性推定器を利用することで，異なる情報源に含ま
れる情報を適切に抽出し，利用できることが示された．

4. 関連研究
クリックログを素性として用いるランキング学習は多数存在

する．[Agichtein 06, Dupret 10] などは，ユーザの検索行動
のモデル化を通じてクリックログから適切な情報の抽出を試み
ている．一方で，Gaoら [Gao 09]の研究では，クリックログ
はランキングバイアスやクエリ頻度の問題があるため，不完全
な素性とみなし，これに対する補正を通じて検索精度向上が可
能であると報告している．
半教師あり機械学習を用いたランキング学習手法も多数提

案されており [Duh 08, Jin 08, Li 09]，様々な方法によってラ
ベルなしデータを活用している．我々の知る限り，素性推定器
を用いたランキング学習手法は存在しない．
素性推定器を用いた半教師あり学習という点では，我々の手

法は Ando ら [Ando 05] と類似している．Ando らは，補助
問題を定義し，あらかじめ定義した補助問題の学習によって，
補助問題から対象課題に適した素性を得る方法を提案し，テキ
ストのチャンキング課題に適用している．
不完全な素性を扱う場合には，機械学習における欠損値推

定の問題 [Lakshminarayan 96] として解くことも考えられる．
しかしながら，クリックログの場合には，クエリ頻度と検索結
果に対するクリック数が著しく偏っているため，閲覧されてク
リックされなかった場合 (クリック数が 0) と，ユーザに提示
されていないためクリックを得ることができなかった場合 (欠
損値) の区別が困難である．そのため何を欠損値として置き換
えて，何をそのままの値を用いるか判断が困難であり，不完全
な素性を扱う課題を欠損値推定の問題としては解くことは難し
いと考えている．

5. おわりに
本稿では，クリックログのような不完全な素性に対して，大

量のラベルなしデータを用いて素性推定器を学習し，素性推
定器の推定値を素性として用いるランキング学習手法を提案
した．
商用モバイル検索システムの実データを用いた評価実験を

通じて，提案手法の有効性を検証した．本研究の貢献は，以下
のとおりである．

• ランキング学習に用いる訓練データ以外のデータを用い
て素性推定器を学習し，素性推定器による推定値を素性
として用いるランキング学習手法を提案した．

• 不完全な素性が一切付与されていない文書に対して素性
推定器による推定値を素性として用いることで検索精度
を向上することを検証した．

• 不完全な素性がある程度付与されている場合でも，素性
推定器による推定値によって更なる精度向上が可能であ
ることを検証した．

今後は，クリックログ以外の素性を対象に素性推定器を生成
することによる精度向上を検討したい．クリックログ以外の素
性推定器を同時に用いることで，更なる精度向上が可能である
と考えている．ランキング関数は検索精度に直接影響を与える
ため，ランキング学習は実用の観点からも重要の課題と考えて
いる．今後も引き続き多様な情報源を用いたランキング学習の
研究に取り組みたい．
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