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あらまし Web検索エンジンが，Webからの情報取得の一般的手段として認知されている現在，我々がWeb上から

取得できる情報は，検索エンジンのランキングに依存しているとしても過言ではない．検索エンジンのランキングが

公平性の欠けるランキングであった場合，我々が取得できる情報は，公平性にかけるランキングに偏った情報となっ

てしまう．この危険性を危惧して，近年検索エンジンのランキングに関する研究が盛んに行われている．我々は，ラ

ンキングの不公平性を，ランキングバイアスと定義する．本稿では，これまで行われてきたランキングバイアスに関

する研究を，ランキングバイアスを生じる原因となるインデックスカバー率，ランキングアルゴリズムに分類して論

じると共に，複数の検索結果集合及びランキングの比較に関する研究について紹介する．
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Abstract Recently, modern web search engines are recognized as fundamental tools for information retrieval from

the web. It means the information that we are able to obtain may be depend on rankings of search engines. How-

ever, if search engines return unfair rankings, then following the suggestion comes up. Is the information that we

obtain from the web biased according to the rankings? From this point of view, many researchers and politicians

investigated about search engine rankings. We define such unfairness as ranking bias, and surveyed several current

researches about ranking bias. In this paper, we report these researches by dividing two categories, comparing index

coverages, analysis of ranking algorithms. Also, we report researches about comparing set of results or ranking of

search engine.
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1. は じ め に

近年，ネットワーク環境の整備によって，インターネットが

日常的に利用されるようになってきている．財団法人インター

ネット協会のインターネット白書 2006によると，日本の世帯

の 85.4％の世帯が，インターネットに接続していると報告され

ている（注1）[1]．このように，インターネットが普及するにつれ

て，ウェブ上に配信されている情報量も増えており，現在Web

（注1）：携帯電話等の通信機器からのインターネットアクセスも含めた値である．

上には 537億ページが存在すると推測されている [2]．このよう

に，Webが巨大化し，膨大な情報が日々蓄積されているため，

検索エンジンを利用して情報を取得する手法が不可欠になって

いる．

しかし，検索エンジンは，ユーザが入力したクエリに一致す

るページをランキングしたリストを返すシステムであり，Web

上に存在する情報を網羅した結果を返すことは保証していな

い．さらに，ユーザは検索結果の上位ランキングしか参照しな

い傾向 [3] [4]を考慮すると，ユーザが検索エンジンから得る情

報は，Web上の一部でしかない．にもかかわらず，インタース



コープ社の情報メディアに関する調査 [5]では，「検索エンジン

によって得られたページから取得できる情報は，テレビとほぼ

同等の信頼性がある」とユーザが認知していることを示してい

る．つまり，ユーザは，検索エンジンの検索結果の上位ランク

の結果から得られる限られた情報を信頼していることになる．

CNET の記者である Olsen は，2002 年に，「Google によって

ランキングされないページは，ウェブ上に存在しないと同義で

ある．」と言及している [6]．さらに，同じクエリを複数の検索

エンジンに入力しても，検索結果に相違があることも指摘され

ている．2005年に実施されたDogpile.com [7]の調査によると，

Google [8], Yahoo! [9], MSN [10], Ask Jeeves [11] の 4 つの検

索エンジンの上位 10 件の検索結果集合のうち，4 つの検索エ

ンジンに共通する検索結果は，検索結果の全体の 1.1%でしか

ない [12]（注2）．

このような状況を踏まえ，近年 CSに限らず，社会学，政治

学等の研究者たちの間で，検索エンジンのランキングの公平性

に関する議論や研究が行われ始めた．ランキングの公平性と

は，ウェブ上に存在するページが，記述されている内容のクオ

リティに従って正しくランキングしているか否かを指す．つま

り，公平性のあるランキングとは，上位ランクに信頼性のある

情報が掲載されているクオリティの高いページが並んでいるラ

ンキングであり，理想的なランキングである．逆に信頼性のな

いクオリティの低いページが上位ランクにランキングされる場

合，そのランキングは不公平なランキングとなり，理想的でな

いランキングとなる．以上を踏まえると，すべての検索エンジ

ンのランキングが公平性のある理想的なランキングであったと

するならば，すべての検索エンジンは，同じキーワードに対し

て同じ検索結果ランキングを返すことになる．しかし，ページ

のクオリティを図ることは困難であり，現在の検索エンジンで

は，同じキーワードでも，違った検索結果ランキングを返して

いる．したがって我々は，ランキングの不公平さ，すなわち理

想的なランキングからの “ズレ”を，検索エンジンのランキン

グバイアスとして定義する．本稿では，CSの観点から見たラ

ンキングバイアスに関連する近年の研究を調査し，ランキング

バイアスの研究動向を報告する．

本稿では，次のような構成をとる．第 2節では，近年の研究

で問題視されている，“rich-get-richer” 現象，“Googlearchy”

について説明する．第 3節では，検索エンジンのバイアスを引

き起こす要因に関して述べる．第 4節では，近年のランキング

バイアスに関連する研究傾向を述べる．その後，近年の検索エ

ンジンのバイアスに関連する研究を，インデックスカバー比較，

ランキングアルゴリズムの検討の 2つのカテゴリに分類し，そ

れぞれ第 5 節，第 6 節で紹介する．加えて，ランキングの直

接比較の研究を第 7 節で紹介する．最後に第 8 節でまとめを

行う．

（注2）：同社の検索エンジンに蓄積されたアクセスログから 12,570 のクエリを

抽出し，実際に検索を実行して計測している．

2. 検索エンジンで問題視されている現象

本節では，ランキングバイアスを考える上で，現在の検索エ

ンジンで問題視されている現象について述べる．

2. 1 “rich-get-richer”現象 [13]

“rich-get-richer”現象とは，既に検索エンジンのランキング

のトップにランクされているウェブページは，ユーザの注目を

得やすく，さらに人気度を高めやすい現象を指す [13]．この現

象の裏には，現在ランキングの下位にランクされているページ，

または新規に生成されたページは，人々の注目を得ることが困

難で，人気度を高められない傾向があることを意味する．

たとえば，次に示すようなケースが考えられる．

ある授業で「靖国参拝」に関するレポートが出されたとする．

学生は検索エンジンを用いて「靖国参拝」とクエリを指定して

検索をかける．レポート提出期限の制約で，学生は検索結果の

Top10にランキングされているページを参照してレポートを書

くとする．この検索結果の Top10 には，靖国参拝を反対する

サイトがランクインして，Top10以下に靖国参拝に賛成するサ

イトがランクインしたとする．この時，学生は靖国参拝を反対

する意見に沿ったレポートを作成して，そのレポートをウェブ

上に公開する．作成したページは，おそらくは Top10 にラン

クインしたサイトにリンクが張られている．

つまり，この一連の行動で，Top10にランクされたサイトは

さらにインリンクを集め，人気度を高める．しかし，Top10に

ランクされなかったサイトは，インリンクを集めることができ

ず，人気度を高めることができない．

この現象が問題視されている理由は，どんなにクオリティの

高いコンテンツを書いたとしても，それが検索エンジンによっ

てランキングされることが困難であるからである．さらに，当

該コンテンツがランキングされるまで，長い時間がかかるとい

う問題がある．その結果，良質のコンテンツがなかなか上位に

ランキングされないという観点から，検索エンジンの検索結果

の質を落とす可能性があることが示唆されている [14]．

2. 2 “rich-get-richer”現象の検証

UCLA 大学の Cho らは文献 [13] で，実際のWeb ページを

用いて rich-get-richer 現象を検証している．検証対象のWeb

ページは，Open Directory [15] に登録されている 154 個のホ

ストをランダムに選択し，選択した 154ホストを 7ヶ月の間隔

を設けて 2 度フォーカストクローリングして得られた 2 つの

ページセットである．検証方法は以下のとおりである．　

（ 1） 1回目に取得したページセットをもとに，全てのペー

ジのインリンク数，及び PageRank [16]を算出する．

（ 2） インリンク数の降順にページを並び替え，取得した全

てのページを上位から順番に 10個のグループに分割する．10

個のグループは，同数のページで構成される．

（ 3） それぞれのグループごとに，グループに属する全ての

ページのインリンク数合計値と，PageRank合計値を計算する．

（ 4） 2回目に取得したページセットをもとに，全てのペー

ジのインリンク数と PageRank を算出し，（２）で生成したグ



図 1 インリンク数によるグループと，インリンク数合計値の増加

( [13] より引用)

図 2 インリンク数によるグループと，PageRank合計値の増加 ( [13]

より引用)

ループごとに，インリンク数合計値，PageRank合計値を計算

する．

（ 5） 全てのグループに対して，1回目のページセットのイ

ンリンク数合計値と，2回目のページセットのインリンク数合

計値の差を計算する．同様に，PageRank合計値の差も計算を

する．

　

以上の方法でそれぞれのグループで，インリンク数，PageRank

の増減を計算し，rich-get-richer現象を検証している．グルー

プごとのインリンク数合計値の増減のヒストグラムを図 1に，

PageRank 合計値の増減のヒストグラムを図 2 に示す．図 1，

図 2より，1度目の収集時に既に多くのインリンクを得ていた

ページが，2度目の収集時までに，さらに多くのインリンクを

得ており（図 1），PageRank も増加させていることがわかる

（図 2）．これにより，rich-get-richer現象が確認できる．

2. 3 “Googlearchy” [17] [18]

前述の rich-and-richer現象の結果，近年のWebは，膨大な

インリンクを持ったごく少数のページ集合と，インリンクをほ

とんど持たない多数のページ集合で構成されていると考えるこ

とができる [17] [19] [20]．そして，検索エンジンは，膨大なイ

ンリンクを持ったごく少数のページを検索結果のトップにラン

キングするので，ユーザのトラフィック（ページ訪問）は，こ

れらのページに集中する．このランキングによるトラフィック

集中の現象を，Googleのランキングが加速している想定して，

“Googlearchy”と呼ばれるようになった [17] [18]．逆にランダ

ムウォークモデル [13]と比較して，トラフィック集中が発生し

ていない場合を”Googlocracy”と呼んでいる [18]．

3. ランキングバイアスを引き起こす要因

第 1節で示したように，本稿では，ウェブ上に存在するペー

ジが，記述されている内容のクオリティに従ってランキングさ

れているものを，公平性のあるランキングと定義する．ページ

のクオリティ順に並んでないランキングを，公平性にかけるラ

ンキングとして，ランキングバイアスと定義する．たとえば，

非常にクオリティが高いページが，ランキングの下位に出現し

たり，ランキングには出現しなかった場合は，ランキングバイ

アスである．同じように，クオリティの低いページが，ランキ

ングの上位に出現した場合も，ランキングバイアスである．検

索エンジンのランキングバイアスを引きこす要因は多数存在す

る．本節では，ランキングバイアスの引き起こす要因について

述べる．

3. 1 インデックスの網羅性

検索エンジンは，ウェブをクローリングすることで検索エン

ジンのインデックスを構築している．そして，インデックスに

登録されていないウェブページは，検索エンジンには含まれ

ない．検索エンジンのインデックスに登録されていないウェブ

ページの中で，非常に高いクオリティのページが存在し，検索

結果に含まれない場合，検索エンジンのランキング結果は，公

平性に欠け，バイアスのかかった検索結果となる．

3. 2 ランキングアルゴリズム

現在の多くの検索エンジンは，PageRank [16]アルゴリズム

や，PageRankに類するアルゴリズムにより人気度を間接計算

している．PageRank の基本は，“コンテンツのクオリティが

良いページは，良質の多くのページからリンクされている．”

であり，コンテンツのクオリティとインリンク数が比例関係に

あることを前提条件としている．

しかし，2.1で述べた “rich-and-richer”現象が存在する近年

のWeb上においては，コンテンツのクオリティとインリンク数

の比例関係が崩れている可能性がある．したがって，PageRank

や，PageRankに類するアルゴリズムを用いている検索エンジ

ンのランキングは，バイアスのかかった検索結果となる可能性

がある．

3. 3 意図的なランキング

意図的なランキングとは，人の手によって故意に改変された

ランキングのことをさす．例として，特定のWebサイトが検

索結果に表示させないように設定することや，特定のWebサ

イトのランキングを本来あるべきランキングよりも高い，もし

くは低いランキングに設定することが考えられる．検索結果に，

このような意図的なランキングが含まれていた場合，その検索

結果はバイアスのかかったものとなる．

4. ランキングバイアスに関する研究動向

第 3節で示したように，検索エンジンのバイアスを引き起こ

す原因は複数存在する．ランキングバイアスを引き起こす要因

を調査するために，近年，さまざまな研究が行われている．具

体的には，3.1で示したインデックスの網羅性を調査するため

に，インデックスカバー比較に関する研究 [21] [22] [23] [24]や，



3.2で示したランキングアルゴリズムの妥当性を調査するための

研究 [13] [14] [31] [32]，さらには，検索エンジンの検索結果集合

またはランキングの比較を試みた研究 [35] [36] [37]がある（注3）．

本稿では，インデックスカバー率に関する研究を第 5 節で，

ランキングアルゴリズムの妥当性に関する研究を第 6節で，検

索結果集合及びランキングの比較に関する研究を第 7 節で述

べる．

5. インデックスカバー比較に関する研究

3.1で述べたとおり，検索エンジンのインデックスの網羅性

によって，ランキングのバイアスが発生する可能性がある．本

節では，検索エンジンのインデックス網羅性を比較した研究に

ついて述べる．

検索エンジンのインデックス網羅性比較の調査研究は，98

年の Bharat らによる研究 [21]，99 年の Henzinger らによる

研究 [22]，2004 年の Vaughan らによる研究 [23]，2006 年の

Yossefらによる研究 [24]が存在する．

DEC の Bharat（注4）らは，97 年に文献 [21] で，クエリ集合

のサンプルを検索エンジンに取り合わせることによって，Al-

taVista [25], Excite [26], HotBot [27], Infoseek（注5）[28]のイン

デックスサイズを比較している [21]．

CompaqのHenzinger（注6）らは，98年に文献 [22]で，Web上

をランダムウォークすることで得られたページ集合を検索エ

ンジンに問い合わせることで，検索エンジンのインデックス

を比較している．調査対象の検索エンジンは，AltaVista [25],

HotBot [27], Excite [26], Infoseek [28], Google [8], Lycos [29]

である．

Western Ontario大学の Vaughanらは，文献 [23]で，2004

年にアメリカ，中国，台湾，シンガポールの 4カ国の商用サイ

トのインデックス網羅率を調査している．調査対象の検索エン

ジンは，Google [8]，AltaVista [25]，AlltheWeb [30]の 3つで

ある．網羅率調査方法は以下のとおりである．

（ 1） アメリカからは 143 ホスト，中国からは 143 ホスト，

台湾からは 141 ホスト，シンガポールからは 94 ホスト選択

する．

（ 2） それぞれホスト内のWebページを対象にフォーカス

トクローリングによってウェブページをすべて取得する．

（ 3） フォーカストクローリングによって得られたページ数

を 100％として，3つの検索エンジンの当該ホストのインデッ

クス数と比較する（注7）．

結果は図 3に示すとおりであった．図 3は，Googleがすべて

の国において他の 2つのインデックスよりも高い網羅率を保持

（注3）：3.3 で述べた意図的なランキングを主対象とした調査研究は，現時点で

存在していない．

（注4）：現在は Google に勤務

（注5）：現在は Go.com となり Yahoo!の検索エンジンを利用している．日本で

は，楽天が運営してる．

（注6）：現在は Google に勤務

（注7）：Google では”site:ホスト名”，AltaVista では”host:ホスト名”，

AlltheWeb では”ホスト名”をクエリに指定することで，ホストのインデッ

クス数を調べることができる．

図 3 4 カ国の商用サイトの網羅率 ( [23] のデータを基に生成)

表 1 Google, MSN, Yahoo!のインデックス相対比較（ [24]より引用）

Page from ↓ Google MSN Yahoo!

Indexed by →

Google 46% 45%

MSN 55% 51%

Yahoo! 44% 22%

図 4 Google, MSN,Yahoo!のインデックス相対比較（ [24] のデータ

より作成）

しているのに対し，AltaVistaは台湾の商用サイトのインデッ

クス網羅率が極端に低い値であることを示している．

Technion（イスラエル工科大学）の Bar-Yossefらは，2006

年に文献 [24]で，検索エンジンのインデックスのサンプリング

手法を提案し，Google [8]，Yahoo! [9]，MSN [10] の相対的な

インデックス比較を行っている．インデックスの相対比較結果

（2006 年）は，表 1 のとおりである．ただし，[24] の提案手法

は，英単語の Query-Pool を生成し，Query-Pool をサンプリ

ングして検索エンジンにクエリを投げる手法である．それぞれ

の検索エンジンから返ってきた URL集合の包含関係を計算す

ることで，インデックスの相対比較を行っている．したがって，

表 1の結果は 3社の英語ページのインデックス比較であること

に注意が必要である．表 1をベースに 3つの検索エンジンの英

語ページのインデックスカバーの相対比較を図示したものが図

4となる．表 1と図 4より，英語ページをもっとも多くインデッ

クスしているのは，Yahoo!であるという結果であった [24]．

6. ランキングアルゴリズムに関する研究

3.2 で述べたとおり，PageRank アルゴリズムや，その類似

アルゴリズムが，公平性のあるランキングアルゴリズムである

か否かを調査する研究がおこなわれている [13] [14] [31] [32]．こ

のカテゴリに属する研究は，ユーザの訪問 V，ランキング R，

人気度 P のモデル化を行って検討している．



文献 [13] [31]では，検索エンジンをまったく利用しないユー

ザ行動をモデル化したランダムサファーモデルと，検索エンジ

ンのみを利用したユーザ行動をモデル化した検索エンジン支配

モデルを構築し，両者の比較を行っている．文献 [14]では，公

平性のあるランキングを目指して，ページのクオリティをリン

ク構造によりモデル化を行う手法を提案している．文献 [32]で

は，検索結果の上位に，ランキングとは関係のないランダムな

ページを挿入することで，2.1 で示した rich-get-richer 現象が，

どの程度緩和されるかを，モデルを用いて検証している．

本節では，ランダムサファーモデルと検索エンジン支配モ

デルの比較を 6.1 で，ページクオリティのモデル化を 6.2 で，

rich-get-richer 現象を緩和するためのランキングにランダム要

素を挿入手法について 6.3 で述べる．

6. 1 ランダムサファーモデルと検索エンジン支配モデルの

比較 [13] [31]

UCLA の Cho らは，文献 [13]において，ランダムサファー

モデルと検索エンジン支配モデルの比較を行い，新規ページが

人気度を得るまでの時間の比較を行っている．その結果，新規

ページが人気度を得るまでの時間は，検索エンジン支配モデル

のほうが，ランダムサファーモデルよりも 60倍の時間を要す

る結果を算出している．また，文献 [31]では，実データを用い

て，実際のユーザ行動はランダムサファーモデルと検索エンジ

ン支配モデルのどちらに近いかを検証している．

6. 1. 1 ２つのモデルの定義

ランダムサファーモデルとは，検索エンジンのランキング結

果を一切使用しないユーザ行動モデルで，次に示す 2 つの前提

条件を満たしているものとする．

（ 1） 時間 tにおけるあるページ pの訪問数 V (p, t) は，時

間 tにおけるあるページ pの人気度 P (p, t)に比例する．

（ 2） 全てのページは，全てのユーザから等しい確率で訪問

される．

これに対し，検索エンジン支配モデルは，検索エンジンのラ

ンキングを使用してのみページ訪問をすることを指す．検索エ

ンジンのランキングから得られるウェブページに含まれるリン

クはたどらないこととする．

6. 1. 2 新規ページが人気度を得られるまでの時間の比較 [13]

ランダムサファーモデルでは，前述した前提条件 (1) より，

時間 t における訪問数と人気度には比例関係が成立するので，

以下の式が成立する．

V (p, t) ∼ P (p, t) (1)

さらに，P (p, t)の時間 tによる変化をモデル化すると図 5のよ

うになる（注8）．図 5より，P (p, t) は 3つの時期に分割される．

幼少次期 (0 <= t < 13)ユーザにほとんど訪問されることもな

く，人気度も上昇しない次期

拡大時期 (13 <= t < 25)訪問が繰り返されることによって，人

気度が一気に上昇する次期

（注8）：詳しい証明は [14] を参照のこと．また，このモデルにおいて，ページの

クオリティQ(p)(0 <= Q(p) <= 1) は 1 とした．

図 5 時間経過によるランダムサファーモデルの人気度の変化 ( [14]よ

り引用)

図 6 時間経過による検索エンジンモデルの人気度の変化 ( [14] より

引用)

成熟時期 (t >= 25) ページクオリティQ(p) に見合った人気度

に収束する次期

これに対し，検索エンジン支配モデルでは，訪問数と人気度

の関係は，以下の式が成立する．

V (p, t) ∼ P (p, t)2.25 (2)

これは，文献 [4] において，クエリログのクリックスルーデー

タを用いて解析した結果，訪問数 V (p, t)とランキング R(p, t)

には，

V (p, t) ∼ R(p, t)−1.5 (3)

の関係が成立すると報告されており，さらに，Stanford Web-

Base プロジェクト [33] [34] のデータを用いて，ランキング

R(p, t)と人気度 P (p, t)には，

R(p, t) ∼ P (p, t)−1.5 (4)

が成立するという実験結果をもとに算出されたものである．

同じように，ランダムサファーモデルと同じ条件で，検索エ

ンジン支配モデルにおける P (p, t)をモデル化すると，図 6の

ようになる．図 6 では，拡大時期に到達するまでに時間 1650

が必要であり，ランダムサファーモデルと比べて 60 倍もの時

間が必要であると結論づけている [13]．

6. 1. 3 実データと 2 つのモデルの比較 [31]

Indiana 大学の Fortunato らは，2006 年に文献 [31]におい

て，2つのモデルと実データを比較し，ユーザの行動モデルは 2

つのモデルのうちどちらに近いのかを検証している．文献 [13]

では，V (p, t) ∼ P (p, t)2:25が成立していると主張しているのに



図 7 実データを基にした人気度と訪問数の関係 ( [31] より引用)

対し，文献 [31]では，V (p, t) ∼ P (p, t)1.8 の関係が成立すると

主張している．実データの V (p, t)と P (p, t)の関係をプロット

したものが図 7である．図 7より，文献 [31]では，実際のデー

タは，[13] [31]の検索エンジン支配モデルのどちらにも似ていな

く，ランダムサファーモデル V (p, t) ∼ P (p, t)に近いとしてい

る．よって，現状のユーザのウェブ上の行動は，Googlearchy

ではなく，Googlocracy であると主張している．

6. 2 ページのクオリティのモデル化 [14]

UCLA の Cho らは，文献 [14] において，ページのクオリ

ティをウェブページのリンク情報をもとにモデル化を行い，ク

オリティの計算方法を提案している．PageRank [16]は，重み

つきのインリンク数によって，当該ページのクオリティに比例

関係があるという考えのもと，重みつきインリンク数の合計を

当該ページのクオリティと見立てていた．しかし，3.2で述べ

たように，新規に生成されたページや，現在低いランクに位置

づけられているページは，PageRank の考えは必ずしも当ては

まらない．

そこで文献 [14]では，公平性のある Q(p)によるウェブペー

ジのランキングを目的として，ページ p のクオリティQ(p)を，

人気度 P (p, t)の式によってモデル化を行い検証している．

6. 3 ランキングへのランダム要素挿入 [32]

CMU の Pandey らは，文献 [32] において，新規生成され

たクオリティの高いページの人気度を上げることを目的とし

て，新規ページの上位ランクインのための機会を提供するメ

カニズムを提案している．このメカニズムは，検索エンジンの

上位ランクにランダム要素を挿入することで達成できるとし，

Randomized Rank Promotion と呼ばれている．

Randomized Rank Promotion をモデル化することで検証を

行った結果，図 5で示した時間経過による人気度 P (p, t)の変

化の幼少時期を短縮できることが報告されている [32]．

7. 検索結果集合・ランキングの比較に関する研究

本節では，実際に検索エンジンの検索結果集合・ランキングを

比較する研究 [35] [36] [37]を紹介する．文献 [35] [36]では，複

数の検索エンジンの検索結果をもとに，個々の検索エンジンの

バイアス値を定義し，検索結果の偏りを定量的に表現している．

また，文献 [37]では，同一クエリを同一検索エンジンに投げる

ことで，時間経過に伴う検索結果のランキングの比較を行って

いる．

7. 1 ランキングバイアスの計測 [35] [36]

ニューヨーク州立大学の Mowshowitz らは，検索結果の偏

りを定量的に表現するために，個々の検索エンジンのバイアス

値（注9）を定義している [35] [36]．ただし，[35] [36] では，検索結

果のランキングは考慮していない．検索結果の上位ランクの要

素と下位ランクの要素を同等に扱っていることを併記しておく．

文献 [35] [36]において，理想的な検索結果は，複数の検索エ

ンジンの結果を結合したものと近似していると考えている．具

体的には，ある検索エンジン E のバイアス B(E)は，E によっ

て検索される結果のセットで表される検索結果ベクトルと，複

数の検索エンジン集合 C によって検索される結果セットとの類

似度 Sim(E)を用いて，

B(E) = 1− Sim(E) (5)

と表現している．

7. 1. 1 バイアスの定量的な表現

たとえば，3つの検索エンジン E1, E2, E3 に対し，クエリ q1

を検索した結果，E1 が URLリスト (u1, u2, u3)，E2 が URL

リスト (u4, u3, u5)，E3 が URLリスト (u3, u1, u4)を返したと

する．この場合，各検索エンジンの検索結果ベクトル S はそれ

ぞれ

S1 = (1, 1, 1, 0, 0), S2 = (0, 0, 1, 1, 1), S3 = (1, 0, 1, 1, 0)

と表現される．理想的な検索結果ベクトル S は，全ての検索エ

ンジンの検索結果ベクトルの同じ項を足すことによって生成す

る．この場合は，

S = (2, 1, 3, 2, 1) (6)

となる．類似度 Sim(Ei)は，S とそれぞれの Si のコサイン尺

度で計算される．その結果，検索エンジン E1, E2, E3 のバイア

ス B(E1), B(E2), B(E3)は，以下のとおりになる．

B(E1) = 1− 2 + 1 + 3

{3 · (4 + 1 + 9 + 4 + 1)}−0.5
= 0.205 (7)

B(E2) = 1− 3 + 2 + 1

{3 · (4 + 1 + 9 + 4 + 1)}−0.5
= 0.205 (8)

B(E3) = 1− 2 + 3 + 2

{3 · (4 + 1 + 9 + 4 + 1)}−0.5
= 0.073 (9)

7. 1. 2 実 験

文献 [36] では，実際に About, Ah-ha（注10）, AltaVista [25],

AOLSearch, FastSearch, Google [8], LookSmart, Lycos [29],

MSN [10], Netscape, Overture, Sprinks, Teoma, TureSearch,

WiseNut, Yahoo! [9] の 16 検索エンジンを用いて，バイアスの

計算を行っている．使用するクエリは，[38] [39]から，5カテゴ

リに分かれる 25クエリをそれぞれ生成している．[38]から生成

した 16検索エンジンの 25個クエリ分のバイアス値のプロット

（注9）：次文で述べるように，[35] [36] では，ページのランキングを考慮してい

ないので，ここでは，検索エンジンのバイアスとした．

（注10）：現在の Enhance Interactive



図 8 [38] から生成したクエリを入力した場合の各サーチエンジンのバ

イアス値（ [36] より引用）

図 9 [39] から生成したクエリを入力した場合の各サーチエンジンのバ

イアス値（ [36] より引用）

を図 8に，[39]から生成した 16検索エンジンの 25個クエリ分

のバイアス値のプロットを図 9に示す．

図 8，図 9の両者ともにAOL Search, Google, Netscape, Ya-

hoo!が低いバイアス値を示しており，Ah-ha，MSN, Sprinks,

Teoma, TrueSearchが高いバイアス値を示していた [36]．

この 16の検索エンジンは，それぞれが構築しているインデッ

クスサイズに大きな差があると考えられる．我々は，このバイ

アス値の違いは，主に，3.1で示したインデックスの網羅性の

違いによって引き起こされているものと解釈している．

7. 2 時間変化に伴うランキング変化の計測

Bar-llan大学の Bar-llanらは 2006年に，同一検索エンジン

に 21日間毎日同じクエリを投げることで，検索結果のランキ

ングの時間経過に伴う変化を調査している [37]．文献 [37] で

は，テキスト検索として Google, Yahoo!, Teoma（注11）に対し

て 3 つのクエリ（注12）を，イメージ検索として Google Image,

Yahoo! Image, Picsearch [40]に対して 2つのクエリ（注13）を選

定している．また，ランキングの比較には，共通検索結果集合

数，Spearman’s footrule [41] [42]，Fagin’s measure [43]，そし

て新たな指標である M measure [37]の 4つの指標を用いて定

（注11）：Teoma は，現在 Ask.com [11] に吸収されている．

（注12）：“US elections 2004”, “organic food”, “DNA evidence”

（注13）：“Twin towers”, “Bondi beach”

図 10 キーワード “DNA evidence” における Google のテキスト検

索上位 10 件の検索結果の時間変化（ [37] より引用）

図 11 キーワード “Bondi beach”における Yahoo!のイメージ検索上

位 10 件の検索結果の時間変化（ [37] より引用）

量的に表現しているが，本稿では紙面の都合上割愛する．

7. 2. 1 実 験 結 果

図 10に，テキスト検索の結果として，検索エンジンGoogle，

使用キーワード “DNA evidence”とした時のランキング変化を

示す．また，図 11に，イメージ検索の結果として，検索エン

ジン Yahoo!，使用キーワード “Bondi beach”とした時のラン

キング変化を示す．

図 10に示すように，Googleのテキスト検索エンジンは，キー

ワード “DNA evidence”において検索結果上位 10件のランキ

ングは 21日間でほとんど変化していないことがわかる．この

傾向は，すべてのキーワード，すべての検索エンジンについて

も同様のことが言えると，文献 [37]では報告している．

また，図 11に示すように，Yahoo!のイメージ検索は，キー

ワード “Bondi beach” において，検索結果上位 10 件のラン

キングは，テキスト検索に比べて変化が大きいことがわかる．

Googleについても，テキスト検索よりも，イメージ検索の検索

結果のほうが，ランキングが激しい結果が報告されている（注14）

8. お わ り に

本稿では，近年問題視されている検索エンジンのバイアスに

関しての研究動向を調査した．検索エンジンのバイアスを発生

（注14）：上述した 4 つの指標の数値は，いずれも Google イメージ検索よりも，

Yahoo!イメージ検索のほうが，ランキングの変化が大きい数値であった [37]．ま

た，Picsearch [40] は，ランキングの変化はほとんどない結果を示す数値であっ

た．



させる要因として，インデックスの網羅率，ランキングアルゴ

リズム，意図的なランキングの 3つがあることを述べた．

インデックスの網羅率については，1998年から検索エンジン

間のインデックスの網羅率の比較研究が行われてきた．しかし，

検索エンジンのインデックスは，検索エンジンが提供する API

や公的なインターフェースを用いてしか調査できないため，サ

ンプリングの手法を用いて推定するしかない．このサンプリン

グの手法の精度によって，インデックスの網羅率の精度は変わ

るため，今後，さらなるサンプリング手法が必要とされるもの

と考えられる．

また検索エンジンのランキングアルゴリズムを問題視し，モ

デル化によって検討した研究は 2004年から出現し始めたばか

りである．モデル化の研究では，使用されているデータの規模

が小さく，その精度が問題である．つまり，大規模なデータを

用いて検証した場合に違った結果が出てくる可能性があること

に留意しなければならない．

さらに，検索エンジンの検索結果ランキングを直接比較する

研究では，検索結果集合をランキングの違いによらず一様に

扱っていること，あるいは比較するランキング対象が上位 10

件と上位ランキング鑿を扱っていることが改善点として考えら

れる．

我々は，こうした検索エンジンバイアス関連研究のサーベイ

をもとに 2006年 10月から主要な検索エンジンのランキング調

査を継続的に実施しており，今後，その結果について報告予定

である．
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