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放棄セッションのユーザ操作に着目した
モバイル検索カードの順位付け

川崎 真未1,a) Inho Kang2,b) 酒井 哲也1,c)

受付日 2018年3月8日,採録日 2018年7月21日

概要：本研究は，与えられたモバイルクエリに対し，より適切なカード（従来研究におけるバーティカル
と呼ばれるものに近い）の順位付けを目的とする．ウェブ検索における従来研究において，URLへの適
合性ラベル自動付与を目的とし，クリックデータを用いて URLを順位付けするものがある．彼らの手法
を本研究の目的に適用できると考えられるが，モバイル検索では，クリックせずにそれを閲覧するだけで
所望の情報が得られる「良い放棄」が PCでの検索よりも多く起こることが知られている．したがって，
モバイル検索においては，クリックデータだけでなく放棄セッションでのユーザの操作もカードの順位付
けに役立つ可能性が高い．そこで本稿では，クリックセッションに加えて放棄セッションも用いた，カー
ドの順位付け方法を提案する．評価には，韓国で最も普及している検索エンジン NAVERの実際のモバイ
ルクエリログを使用した．評価データは，3人の評価者により作成された，992のユニーククエリを含む
2,472組のカードの種類どうしのプリファレンスデータである．放棄セッションを用いることにより，ク
リックセッションのみを用いた場合に比べ，5.0ポイント高いプリファレンス精度を達成できた．また，放
棄セッションで，よりクエリに適したカードを選ぶ際は，カードが一部分でも映った時間の合計（time）
よりも，カード全体のうちどれくらいの部分が何度閲覧されたか（completeness）の方が有効な手がかり
となることを確認した．

キーワード：クリック，放棄，モバイル検索，バーティカル，ランキング

Mobile Search Card Ranking
based on User Actions in Abandoned Sessions

Mami Kawasaki1,a) Inho Kang2,b) Tetsuya Sakai1,c)

Received: March 8, 2018, Accepted: July 21, 2018

Abstract: We consider the problem of ranking rich verticals, which we call “cards,” for a given mobile search
query. Prior art in web search suggests that it is possible to effectively rank URLs based on click data for the
purpose of automatically assigning relevance grades to the URLs. While the click-based approach is applica-
ble to our card ranking problem, it is known that good abandonment (i.e., the user successfully obtains the
information needed without clicking on the search engine result page) happens more often in mobile search
than in desktop search. Hence, to infer an appropriate card ranking for a given query, it is desirable to
leverage not only click data but also user actions on abandoned sessions. In this paper, we propose a method
for card ranking that utilises abandoned sessions in addition to clicked sessions. Using a real mobile query
log of a Korean search engine (NAVER), we constructed a data set containing 2,472 pairwise card type pref-
erences covering 992 distinct queries, by hiring three independent assessors. By using abandoned sessions,
our proposed method outperformed a click-only baseline by 5.0 points in preference accuracy. Moreover,
among the simple features that we used for selecting the most informative card from an abandoned session,
we found that completeness (i.e., how much of the card was shown on the mobile phone screen) is more
useful than time (i.e., for how long the card was shown to the user during the session).
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1. はじめに

スマートフォンによるモバイル検索は，ユーザが分から

ないことがあるときにいつでも簡単に情報を得る手段とし

て，現代では欠かせないものとなっている．たとえば 2015

年に Google は以下のように述べている．“more Google

searches were completed on mobile devices than desktop

computers.” *1 このため，モバイル検索の質はつねに向上

が求められている．たとえば Kadotamiら [8]はユーザが

検索結果に満足するよう，ヤフーのモバイル検索における

バーティカル [2], [12], [16]（情報の種類）の順位付けを行っ

ている．適切なバーティカルの順位付けはモバイル検索の

質の向上のための 1手段である．

本研究では，韓国で最も普及している検索エンジン

NAVER *2のモバイル検索結果における「カード」の順位

付けを題材として，モバイル検索の質の向上に取り組む．

NAVERの「カード」とは，検索結果ページ上で罫線によ

り囲まれた，クエリに関するある情報を表示する領域のこ

とであり，従来研究におけるバーティカル [2], [12], [16]や

アンサー [3], [15]と呼ばれるものに近い．図 1 にカード

の例を示す．左のカードは地域の 1週間の天気をアイコン

を使って示し，選択した日の天気を地図上に示している．

中央のカードは連絡先や地図などの店舗情報を示し，右の

カードは映画の情報を示している．図 1 に示したとおり，

カードは画像や文章で構成され，検索結果ページ上を占め

る面積もそれぞれ異なる．

ウェブ検索の研究において，Agrawalら [1]は，与えられ

たクエリに対し，各 URLに適合性ラベル（すなわち正解

ラベル）を自動的に付与する取り組みについて報告してい

る．これは，与えられたクエリに対するクエリログをもと

に，「クリックされた URLは他の URLよりもユーザが好

むものであった」という仮定のもと，URLをノードとする

有向グラフを構築するものである．ここで，ノード間を結

ぶ有効エッジは URL間のプリファレンス（選好）を表す．

Agrawalらの手法は，上記有向グラフをもとに URL間に

半順序関係を与えることができる．したがって，URLに対

するクリックの代わりにNAVERのカードに対するクリッ

クを用いることにより，与えられたモバイルクエリに対し

適切なカードの種類の順位付けを行う我々のタスクに，彼

らの手法を応用できる可能性がある．

上記のアプローチにとどまらず，一般に検索エンジンの

最適化はユーザのクリックに強く依存している（たとえば
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図 1 カードの例

Fig. 1 Examples of cards.

文献 [5], [14]）．しかしながら，モバイル検索，特にNAVER

のようにカードという形態で視覚的に情報を検索結果ペー

ジに提示するモバイル検索においては，ユーザが検索結果

を放棄（ユーザがクリックをせずに検索セッションを終え

ること）するケースが少なくない．放棄には，ユーザが検

索結果を閲覧するだけで所望の情報を得て満足する「良い

放棄」と，ユーザが検索結果に失望しセッションを終了す

る「悪い放棄」があり，モバイル検索では，良い放棄が PC

での検索よりも多く起こることが知られている [11]．この

ことから，クリックセッション（クリックがあったセッ

ション）をもとにクリックされたカードに関するプリファ

レンスを推定できるのと同様に，放棄セッション（クリッ

クがなかったセッション）においても，モバイル検索結果

画面中でユーザが情報を得たと思われるカードを推定する

ことにより，プリファレンスを推定できるのではないかと

考えた．したがって，本研究では，カードの順位付けのた

めに，クリックセッションに加えて放棄セッションを用い

ることを提案する*3．なお，本研究では良い放棄と悪い放

棄とを区別せずに，放棄セッションをカード間のプリファ

レンス推定に利用する．Liら [11]が手作業により良い放棄

を抽出していることからも分かるように両者の自動分類は

極めて難しく，また，「悪い放棄におけるユーザの操作は

カード間のプリファレンス推定に役立たない」とは必ずし

もいえないからである．

2. 関連研究

以下，2.1節で，検索エンジンの正解データ作成を目的

とした，クリックセッションに基づく URLの順位付けに

関する従来研究について説明する．本研究は，この手法

を放棄セッションを使用できるよう拡張したものである．

2.2節では，放棄セッションがよい放棄であったか悪い放

棄であったかを推定する従来研究について述べる．2.3節

では，モバイル検索におけるビューポート（検索結果ペー

*1 https://techcrunch.com/2015/10/08/
mobile-searches-surpass-desktop-searches-at-google-for-the-
first-time/

*2 https://www.naver.com
*3 本研究は，ACM CIKM 2017 で発表した short paper [9] に追
加実験と考察を加えたものである．
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ジ全体のうちモバイルアプリケーション端末の画面に表示

される領域）とユーザの注視の相関を調査した従来研究に

ついて述べる．本研究では，ここでの知見を参考に，放棄

セッションにおいてユーザが注視したカードを推定する．

2.1 クリックデータに基づくURLの適合性ラベルの付与

Joachimsら [7]はユーザのクリックに基づいて URLの

プリファレンス対を予測した．また彼らはアイトラッキン

グを用いた実験で，クリックされた URLの 1つ下のラン

クの URLは，およそ 50%と高い確率で見られていると報

告している．

Agrawalら [1]は Joachimsらのアプローチを拡張し，ク

リックデータに基づいて，与えられたクエリに対し，自動

的に各 URLの適合性ラベルを付与する手法を提案した．

Agrawalらの手法は，与えられた特定のクエリに対するク

リックデータをもとに，以下の処理を行う．

ステップ 1 ノードをURLとし，エッジとその重みがURL

対のプリファレンスを表す有向グラフ（プリファレン

スグラフ）を作成する．重みはクリックデータの集計

により決定する．

ステップ 2 エッジの重みに基づいて，グラフのノード

（URL）の順位付けを行う．

ステップ 3 順位付け結果をいくつかの領域に区切り，各

URLに適合性ラベルを付与する．

本研究の目的は，URLへの適合性ラベル付与ではなく，モ

バイル検索におけるカードの種類を適切に順位付けするこ

とである．そこで，提案手法ではAgrawalらの手法をURL

ではなくカードを有向グラフのノードとしたうえで拡張

し，また上記ステップ 3は行わない．以下，提案手法にお

いて拡張する上記ステップ 1および 2について詳述する．

ステップ 1を説明する．基本的なアイデアは，「クリッ

クされた URLはそれまでに見ていた URLよりもユーザ

が好むものであった」という仮定 [7]に基づき，各クリック

セッションから URL対のプリファレンス（どちらの URL

が好まれたか）を得て，それらを集計することである．あ

る URL対に対しプリファレンスが得られた場合，グラフ

上では，それに対応するエッジを生成し，重みを 1とする．

以後，同じ URL対に対し同じプリファレンスが得られた

場合には，エッジの重みをインクリメントする．エッジは

より好まれたURLを示すノードから，そうでないURLを

示すノードの向きに引く．

たとえば，図 2のように，URLA，URLB，URLC，URLD

がこの順番で提示され，ユーザがURLB のみをクリックし

たセッションがあるとする．このとき，Agrawalらの手法

では，URLB をクリックしたユーザが，クリックをする前

に他の各 URLを見たと思われる確率（推定閲覧確率）を

利用する．たとえば，URLB すぐ上およびすぐ下に位置す

る URLA，URLC を見た確率はそれぞれ 1，それより下の

図 2 Agrawal らの確率的なプリファレンスルール

Fig. 2 Probabilistic preference rules of Agrawal et al.

URLD 以下を見た確率は 1未満で，同図の左側に視覚的

に示したように，徐々に小さくなるよう定める．推定閲覧

確率は，Joachimsらのアイトラッキングを用いたユーザ

実験結果を参考に定めらたものである．図中では，たとえ

ば検索結果中第 2位の URLをクリックした場合の第 1位

のURLに対する推定閲覧確率を P (2, 1)のように表してい

る．「クリックされた URLはそれまでに見ていた URLよ

りユーザが好むものであった」という仮定より，この例から

は，以下のプリファレンスが考えらえる．URLB > URLA，

URLB > URLC，URLB > URLD．そして，たとえばプリ

ファレンスURLB > URLAは，確率 P (2, 1)で有向グラフ

に反映させ，URLB > URLD は確率 P (2, 4)（比較的小さ

い値）で反映させる．ここで，反映させるとは，ノード間

に新たなエッジを設けて重みを 1とするか，既存のエッジ

の重みをインクリメントすることを意味する．上記の例で

は，1つのセッションにおける 1つのクリックから得たプ

リファレンスを有向グラフに反映させる手順について示し

たが，実際には与えられたクエリに対応する複数セッショ

ンの各クリックをもとに同様の処理を行い，そのクエリに

対する有向グラフを完成させる．

図 2 の例では，プリファレンス URLB > URLA の確か

らしさを推定閲覧確率 P (2, 1)で，URLB > URLD の確か

らしさを P (2, 4)で表しており，この確からしさを考慮し

たうえで有向グラフを構築していることになる．前述のと

おり，Agrawalらはこの確からしさ，すなわち推定閲覧確

率をユーザ実験を参考に定めている．

Kadotamiら [8]は，ヤフーのモバイル検索におけるバー

ティカル（本研究におけるカードに相当）の順位付けのた

めに Agrawalらのアルゴリズムを適用しており，Agrawal

らと同様に推定閲覧確率に依存した処理を行っているが，

推定閲覧確率の利用の効果が見られなかったことを報告

している（“it is not clear if a decaying probability curve

is necessary for this particular task.”）．そこで，本研究で

は，推定閲覧確率の代わりに，モバイルクエリログから得

られるユーザのビューポートデータ，すなわちユーザが検

索結果のどの部分を実際に画面に表示していたかを活用す

る（3.1節）．なお，Kadotamiらの研究では放棄セッショ
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ンを扱っていない．

ステップ 2を説明する．本ステップではエッジの重みに

基づいてグラフのノードの順位付けを行う．Agrawalらが

試した手法のうち，最も単純かつ効果的であったΔ-order [1]

を説明する．ステップ 1により，たとえばプリファレンス

URLB > URLA は，有向グラフ上では，URLB を示すノー

ドから URLA を示すノードへの有向エッジおよびその重

みにより表現されている．そこで，各ノードのスコアを，

そのノードから出ていくエッジの重みの和から，そのノー

ドに入ってくるエッジの重みの和を除くことにより算出す

る．そして，グラフ中の全ノードを上記スコアにより順位

付ける．本研究では，ステップ 2についてはΔ-orderをそ

のまま採用しているため，具体例について 3.2節で改めて

説明する．

2.2 良い放棄と悪い放棄

良い放棄と悪い放棄を自動的に判別する問題に取り組ん

だ研究 [4], [13], [15]がある．この中で，Williamsら [15]の

研究では，検索結果中最初の視覚的なアンサー（本研究の

カードにほぼ相当）の推定閲覧時間，最初のアンサーのう

ちビューポートに表示されているピクセル数の割合などが

ユーザの検索に対する満足度と相関があると報告している．

また，Lagunら [10]や，Guoら [6]は，モバイルユーザ

の満足度推定に，ビューポート時間（検索されたアイテム

が表示されていた時間）が有用であることを示した．

提案手法では，良い放棄と悪い放棄の判別は行わないが，

上記の研究はカードがユーザに与えた情報量を予測するの

に役に立つと考えられる．

2.3 ビューポート情報とユーザの注視の関係

Lagunら [10]は，セッション時間に対して，ユーザが検

索結果ページ上のどの結果をどのくらい見たかについて，

ビューポートデータから予測した場合と，アイトラッキン

グデータで決めた場合との相関を報告した．ビューポート

データにはビューポート時間，検索されたアイテムのうち

どれくらいの面積がユーザに見えていたか，検索されたア

イテムがビューポートの面積中どれくらいを占めていたか

の 3つがあり，それぞれを用いた場合より，3つすべてを

用いた場合の方が相関が高いと述べている．

提案手法は，カードがユーザに与えた情報量を予測する

ために上記 3つの要素を使用する．

3. 提案手法

本研究の提案手法は 2.1節で説明した手法を拡張したも

のであり，与えられたクエリに対するモバイルクエリログ

を用いて，以下の処理を行う．

ステップ 1 セッションデータ中のユーザの操作ログをも

とに，与えられたクエリについて，どのカードがどの

図 3 プリファレンスグラフ

Fig. 3 A preference graph.

図 4 セッション中のスクロール

Fig. 4 Scrolling within a session.

カードより好まれるか（プリファレンス）を推定し，

これを集計した有効グラフ（プリファレンスグラフ）

を作成する．

ステップ 2 プリファレンスグラフのエッジの重みに基づ

いて，グラフのノード（カード）の順位付けを行う．

3.1 ステップ 1：プリファレンスグラフの作成

図 3 に，ある与えられたクエリに対し作成されるプリ

ファレンスグラフの簡単な例を示す．プリファレンスグラ

フのノードはカードであり，それぞれのエッジの向きは

カードどうしのプリファレンスを表し，エッジの重みはそ

のプリファレンスがセッションデータより何回推定された

かを表す．この例の 200と書かれたエッジは，ある与えら

れたクエリに対して「カードB はカードAよりもユーザが

好むものであった」とセッションデータ中のユーザの操作

ログより 200回推定したことを示す．

提案手法は，「ユーザに多くの情報を与えたカードは，そ

の他のユーザが閲覧したカードよりも好まれた」という仮

定のもとプリファレンスを推定する．多くの情報を与えた

カードとユーザが閲覧したカードの定義を以下で述べる．

まず，多くの情報を与えたカードを定義する．クリック

セッションの場合は，クリックされたカードを多くの情

報を与えたカードとする．放棄セッションの場合は，ユー

ザが最も注視したカードを多くの情報を与えたカードと

する．具体的には，ある放棄セッションにおいて，ビュー

ポートにその一部もしくは全体が表示されたカードの集合

C があるとき，各カード c（∈ C）について以下の方法に

より cardscore(c)を計算し，最も値の高いカードを多くの

情報を与えたカードとする．ここでビューポートとは，検

索結果ページに対するモバイルアプリケーション端末の

表示領域のことである．各セッションデータは，図 4 に

示すように，ユーザのスクロールにより定義される一般に
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複数のビューポートにより構成される．そこで，あるセッ

ションを構成するビューポートの集合を V とするとき，

cardscore(c)を以下のように算出する．

cardscore(c) =
∑

v∈V

score(c, v) , (1)

score(c, v) = time(c, v) × dominance(c, v)

× completeness(c, v) ,

time(c, v) =
c を v に表示した時間
セッションの時間

,

dominance(c, v)

=
c の v に表示されている部分の高さ

v の高さ
,

completeness(c, v)

=
c の v に表示されている部分の高さ

c の高さ
.

次に，ユーザが閲覧したカードであるが，クリックセッ

ションにおいては，各クリック以前にビューポートに一部

でも表示されたカードと定義する．一方，放棄セッション

においては，セッション中でビューポート内に一部でも表

示されたカードすなわち前述の c ∈ C と定義する．提案

手法では，モバイルアプリケーション端末の小さいビュー

ポートに表示されたカードのみをプリファレンスの対象と

するため，Agrawalら，Kadotamiらのような推定閲覧分

布を考慮せずとも信頼性の高いプリファレンスが収集でき

ると考えられる．

図 5 の上半分は，クリックセッションからプリファレ

ンスを推定する様子を表している．このように，クリック

セッションにおいては，クリックされた各カード（一般には

セッション中に複数存在する）を多くの情報を与えたカー

ドと見なし，各クリック以前に閲覧されたカードに対する

プリファレンスを推定する．一方，同図の下半分は，放棄

セッションからプリファレンスが生成される様子を表して

いる．この場合は，このセッションに対し cardscore(c)が

最大のカードを選定し，これをユーザに多くの情報を与え

たカードと見なす．そして，同セッション中にビューポー

トに表示された全カードを対象にプリファレンスを推定す

る．なお，cardscore(c)が最大のカードが複数枚ある場合

は，それらのカードそれぞれについて，同様にプリファレ

ンスを推定する．

3.2 ステップ 2: プリファレンスグラフのノードの順位

付け

各クエリに対して構築したプリファレンスグラフから

カード間の半順序関係を得るために，2.1 節で説明した

Δ-order を使用する．図 6 は，図 3 のプリファレンスグ

ラフが与えられた場合に，ノードを順位付ける様子を表し

ている．図の上半分には，カードごとにスコアを記載して

図 5 クリックセッション（上）と放棄セッション（下）でのプリ

ファレンスの推定方法

Fig. 5 Preference estimation from a clicked session (top) and

from an abandoned session (bottom).

図 6 ノードの順位付け

Fig. 6 Ordering the nodes.

いる．たとえばカードAのについては，ノードから出てい

くエッジの重みの和が 100 + 100で 200，ノードに入って

くるエッジの重みの和が 200であるので，スコアは 0であ

る．同様にカードB，カードC について計算を行うと，同

図の下半分のように，スコアに基づいたカードの順位付け

結果が得られる．

4. プリファレンスによる評価

提案手法の有効性を確認するため，NAVERのモバイル

クエリログを用いて正解つきデータセットを作成し，評価

実験を行った．

4.1 使用するモバイルクエリログ

評価実験に使用したデータは，2016 年 12 月 12 日

から 18 日までの韓国の検索エンジン NAVER のモバ

イルクエリログの一部である．NAVER のモバイル検

索結果ページにはカードが並んでいる．モバイルクエ
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リログの形式は，USER ID，SERP ID，QUERY，UNIXTIME，

INTERACTION TYPE，VISIBLE ITEMS，CLICKED CARDのよ

うになっており，VISIBLE ITEMSには，そのときにビュー

ポートに表示されているカードの種類や，各カードのビュー

ポートに表示されている部分の高さが記録されている．

NAVERのカードの種類は数百にものぼるが，正解つき評

価用データ作成のためには，カードの種類とクエリ数をある

程度限定する必要がある．今回は，クリック率 > 0.8のカー

ド，0.8 ≥ クリック率 ≥ 0.2のカード，クリック率 < 0.2

のカードから，それぞれ 10種類を選定し，合計 30種類の

カードを対象とした．なお，クリック率はあるカードの，

最初のページに表示されたセッション数に対するクリック

された回数の割合であり，その期間は評価実験に使用した

データと同じである．対象のカードの例を図 7 に示し，ク

リック率を図 8 示す．

次に，評価データに含めるクエリは，上記 30種類のカー

ドを対象とすることを前提として以下のように選定した．

• 信頼性の高いプリファレンスグラフの作成には，与え
られたクエリに対するある程度のセッション数が必要

であるため，セッション数の合計で上位 70%に入る

ヘッドクエリとする．

• 提案手法は検索結果ページに現れるカードを順位付け
るため，1つの検索結果ページに対象のカードが 2つ

以上現れるセッションを 1つ以上持ち，対象のカード

が 1つ以上現れるセッションを複数持つクエリとする．

• 実験の目的が放棄セッションを使用する有用性を示す
ことであるため，クリック率が 50%以下のクエリと

する．

上記のとおりクエリを絞り，最終的に 992のユニーククエ

リで合計 720,764セッションが得られ，そのうち 315,759

（約 44%）が放棄セッションであった．このデータセット

を使って，プリファレンスグラフを作成した．なお，上記

のような絞り込みを行わない場合でもNAVERモバイルク

エリログにおける放棄セッション数の割合は一般に 25%程

度あり，我々のデータセットは実データと極端に乖離した

ものではない．

4.2 正解データ

上述の 992 件のクエリに対する正解データを以下のよ

うに作成した*4．本研究は日本で行われたが，実験で用い

た NAVERのカードデータは韓国語で書かれているため，

クラウドソーシングサイト Lancers *5を通して 2名のネイ

*4 実際に作成したプリファレンスデータは 1,000のユニーククエリ
に対する合計 7,476件のプリファレンスデータであったが，エク
セルでデータを整理した際に，8 のユニーククエリを変換（たと
えば「34-1」というクエリを「Jan-34」と変換した）してしまい，
そのまま判定者に表示していたことが分かったため，20件のデー
タ，すなわち合計 60 件のプリファレンスデータを取り除いた．

*5 www.lancers.jp

図 7 本実験で対象とする 30 種類カードの例

Fig. 7 Examples from the 30 card types used in our experi-

ments.

図 8 本実験で対象とする 30 種類カードのクリック率

Fig. 8 Clickthrough rates for the 30 card types used in our

experiments.

ティブの韓国人と 1名の韓国語が話せる日本人を雇い，各

カード対に対し判定者 3名によるプリファレンスを独立に

収集した．ここで，個々のプリファレンスは，与えられた

クエリに対し 2種類のカードのうちいずれのカードがより

適しているかの判断結果を表す．以上により合計 7,616件

のプリファレンスを収集し，各カード対について 3名のプ

リファレンスの多数決をとることにより最終的に 2,472件

の正解プリファレンスを得た．

図 9 に判定者に提供した正解データ作成用画面のスク
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図 9 正解データを作成するための画面．表示されている 2 種類の

カードの内容は上のクエリと関係がない

Fig. 9 An interface for obtaining gold preferences. The con-

tents of the displayed cards are not related to the query

shown at the top.

表 1 正解データラベルの内訳

Table 1 Statistics of the gold preference labels.

N1-N2-NN 判定数 正解 判定数

カード

L-L-L 993 (40.17%) L 1,742

L-L-R 506 (20.47%) (70.47%)

L-R-L 105 (4.25%)

R-L-L 138 (5.58%)

R-R-R 347 (14.04%) R 730

R-R-L 177 (7.16%) (29.53%)

R-L-R 92 (3.72%)

L-R-R 114 (4.61%)

合計 2,472 (100%) total 2,472

(100%)

リーンショットを示す．クエリ（“香港為替”）が一番上に

表示され，2種類の異なるカードが左右に表示されている．

本研究の目的は，個々のカード間ではなく，カードの種類

の間のプリファレンスを推定することであるため，図に示

したように，クエリとは内容的に直接関係がないカードを

左右に並べて提示している．また，種類が同じであっても，

実際の表示形式が若干異なるカードがあるため，表示形式

が複数ある場合にはスクロールによりそれらを閲覧できる

ようにしている．

判定者への指示は日本語で書いたドキュメントにより与

えた．この中で，“提示された「検索ワード」に対して，左

と右のどちらのカードの形式が検索結果として適切かを判

定してください．” と記載した．また，判定者はブラウザ

上で上記の画面（図 9）を使用してリモートで判定作業を

行った．

表 1 に 3名の判定者による判定ラベルの統計を示す．1

列目についてだが，N1，N2はどちらも韓国語がネイティ

ブである判定者 2名を示し，NNは韓国語がネイティブで

ない判定者 1名を示す．また，たとえば L-L-Rは，N1が

左のカード，N2が左のカード，NNが右のカードを正解

表 2 判定者間の一致度．3 名の場合は Fleiss’ κ を，

2 名の場合は Cohen’s κ を使用した

Table 2 Inter-assessor agreements. Fleiss’ κ is used for three

assessors; Cohen’s κ is used for two assessors.

κ 95% CI

3 名全員 0.562 [0.539, 0.584]

N1 と N2 0.570 [0.551, 0.588]

N1 と NN 0.199 [0.178, 0.219]

N2 と NN 0.245 [0.224, 0.265]

データ作成用の画面で選んだことを示す．3列目の “正解

カード”は上述のとおり多数決で選んだ．2列目の判定数

の太字は，NNがネイティブの 2名の判定と大きく異なる

ことを示しており，このことから，NNの判定内容が信頼

できない可能性があるといえる．表 2 に判定者間の一致

度を Fleiss’ κと Cohen’s κ [17]により示す．Fleiss’ κで 3

名の判定者間の一致度を測り，Cohen’s κで 2名ずつ判定

者間の一致度を測る．95%信頼区間も算出する．

上記のように，ネイティブの判定者とネイティブでない

判定者のラベルの一致度が低いことが分かったため，ネイ

ティブ 2名の判定結果のみを用いた第 2の正解データを作

成した．こちらでは多数決が適用できず，ネイティブ 2名

の判定結果が一致したデータのみを使用したため，正解プ

リファレンス数は 2,023件となった．

4.3 評価尺度

提案手法の評価指標として，以下のように正解率と精度

を定義する．

プリファレンス正解率=
n

N
プリファレンス精度=

n

N ′

N：用意した正解プリファレンスの総数．

N ′（≤ N）：上記のうち，各手法が作ったランキングによ

り推定できたプリファレンス総数．提案手法でビュー

ポートに表示されたカードどうしのみについてプリファ

レンスを推定するため，正解プリファレンスが提案手法

によるカードのランキングに含まれない場合がある．ま

た，プリファレンスグラフに Δ-order を適用した結果，

2つのカードの順位が同じになってしまう場合もある．

以上により，一般に N ′ は N より小さくなる．

n（≤ N ′）：推定プリファレンスのうち，正解プリファレ

ンスと一致するものの個数．

4.4 比較する手法

実験で比較する手法は以下のとおりである．なお，C

（Click）はクリックセッション，A（Abandonment）は放

棄セッションを示し，scoreは多く情報を与えたカードを

提案手法の cardscoreにより選択することを，randomは

多く情報を与えたカードをビューポートに表示したカード

の中からランダムに選択することを示す．
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表 5 各手法のプリファレンス精度の差について Tukey HSD検定を行った結果（判定者 3名）．

有意水準 α = 0.05 で有意な p 値を太字で示す

Table 5 Tukey HSD test results for the differences in preference precision (with three

assessors) for all methods. p-values smaller than α = 0.05 are shown in bold.

手法 精度の差 同時信頼区間 p 値

C+A(score) A(random) 0.2067 [0.1601, 0.2534] 0.0000

A(score) A(random) 0.1907 [0.1428, 0.2386] 0.0000

C(score)+A(score) A(random) 0.1813 [0.1357, 0.2269] 0.0000

C A(random) 0.1566 [0.1056, 0.2076] 0.0000

C+A(random) A(random) 0.1180 [0.0713, 0.1646] 0.0000

C+A(score) C+A(random) 0.0888 [0.0438, 0.1337] 0.0000

A(score) C+A(random) 0.0728 [0.0265, 0.1191] 0.0001

C(score)+A(score) C+A(random) 0.0633 [0.0195, 0.1072] 0.0006

C+A(score) C 0.0501 [0.0006, 0.0996] 0.0454

C C+A(random) 0.0387 [−0.0108, 0.0882] 0.2256

A(score) C 0.0341 [−0.0166, 0.0848] 0.3911

C+A(score) C(score)+A(score) 0.0254 [−0.0185, 0.0693] 0.5643

C(score)+A(score) C 0.0247 [−0.0238, 0.0732] 0.6956

C+A(score) A(score) 0.0160 [−0.0303, 0.0623] 0.9231

A(score) C(score)+A(score) 0.0094 [−0.0358, 0.0546] 0.9914

C+A(score) ［提案手法］ クリックセッションと放棄

セッションを使用し，放棄セッションで多く情報を与

えたカードは提案手法の cardscoreにより選択する．

C+A(random) クリックセッションと放棄セッション

を使用し，放棄セッションで多く情報を与えたカード

はランダムに選択する．

C クリックセッションのみを使用する．

A(score) 放棄セッションのみを使用し，放棄セッショ

ンで多く情報を与えたカードは提案手法の cardscore

により選択する．

A(random) 放棄セッションのみを使用し，放棄セッショ

ンで多く情報を与えたカードはランダムに選択する．

C(score)+A(score) クリックセッションと放棄セッ

ションを使用し，いずれの場合においても，多く情報

を与えたカードは提案手法の cardscoreにより選択す

る．すなわち，クリックセッションにおいて，クリッ

クされたカードではなく，cardscoreの最も高いカー

ドを多く情報を与えたカードとし，セッション中で一

部もしくは全体が表示されたカードを閲覧したカード

とする．

4.5 実験結果と考察

表 3 と表 4 に，各手法のプリファレンス精度と正解率を

示す．表 3 は判定者 3名の判定結果から正解データを作っ

た場合，表 4 はネイティブ 2名の判定結果から正解データ

を作った場合の結果である．また，表 5 に，判定者 3名に

よる正解データを使用した場合の，各手法のプリファレン

ス精度の差について Tukey HSD検定*6を行った結果を示

す．以降，各手法により推定されたプリファレンスの性質

表 3 各手法のプリファレンス精度と正解率（判定者 3 名）

Table 3 Preference precision and accuracy for each method

(with three assessors).

手法 精度 正解率 n N ′ N

C+A(score) 0.6932 0.5138 1270 1832 2472

C+A(random) 0.6045 0.4482 1108 1833 2472

C 0.6431 0.3354 829 1289 2472

A(score) 0.6772 0.4490 1110 1639 2472

A(random) 0.4865 0.3135 775 1593 2472

C(score)+A(score) 0.6678 0.5489 1357 2032 2472

表 4 各手法のプリファレンス精度と正解率（判定者が 2 名）

Table 4 Preference precision and accuracy for each method

(with two assessors).

手法 精度 正解率 n N ′ N

C+A(score) 0.7175 0.5348 1082 1508 2023

C+A（random) 0.6287 0.4696 950 1511 2023

C 0.6820 0.3584 725 1063 2023

A(score) 0.6884 0.4652 941 1367 2023

A(random) 0.4789 0.3134 634 1324 2023

C(score)+A(score) 0.6842 0.5645 1142 1669 2023

の違いについて考察を行うため，主としてプリファレンス

精度に着目する．

まず，表 3 より Cの精度は 0.6431，A(score)の精度は

0.6772であり，表 5 よりこれらの間に統計的有意差はな

い．このことから，提案した cardscore(c) に基づく放棄

セッションからのプリファレンス推定により，クリック

セッションからのプリファレンス推定結果と遜色のない結
*6 3 つ以上のシステム間比較において，各システム対の差に関する
適切な p 値を与える多重比較法の 1 つである [17]．
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果が得られていることが分かる．

次に，表 3 と表 4 において，C+A(score)は Cより精度

が高く，推定できたプリファレンス数 N ′ もより多くなっ

ている．さらに，表 3 における両者の精度の差は表 5 が

示すように統計的に有意である（p = 0.0454）．よって，

プリファレンスグラフを作成してカードを順位付ける際，

クリックセッションに加えて放棄セッションを用いるこ

とは有効といえる．一方，表 5 によれば，C+A(score)と

A(score)の精度の差は統計的に有意ではない．以上を総合

すると，C+A(score)の高い精度に大きく貢献しているの

は放棄セッションでのプリファレンス推定のほうであると

考えられる．

表 3 と表 4 において C+A(score)は C(score)+A(score)

よりも精度が高い．このことは，クリックセッションでは，

提案した cardscore(c)を利用するよりも，実際にクリック

したカードに基づきプリファレンスを作成したほうがよい

ことを示唆する．ただし，表 5 によれば両者の差は統計的

に有意ではないので（p = 0.5643），今回の結果からただち

に上記を結論付けることはできない．

表 3 と表 4 において C+A(score)は C+A(random)よ

り精度が高く，表 5 より p ≈ 0.0000で有意差がある．ま

た，同様に A(score)は A(random)より精度が高く，表 5

より p ≈ 0.0000で有意差がある．このことから，放棄セッ

ションにおけるユーザに多く情報を与えたカードの選ぶ際

に，提案した cardscore(c) を用いることは有効といえる．

表 3 と表 4 を比較してみると，A(random)を除いて，

全般的に表 4 におけるプリファレンス精度および正解率の

ほうが高いことが分かる．このことと，表 2 の判定者間一

致度の結果を総合すると，今回実験した手法は韓国語ネイ

ティブの判断に比較的近い結果になっていると思われる．

4.6 ユーザに多くの情報を与えたカードの選定に用いた

各特徴量の効果に関する考察

前節では cardscore に基づきユーザに多くの情報を与え

たカードを選定し，プリファレンスを推定する提案手法の

有効性を示した．本節では，cardscore を構成する特徴量で

ある time，dominance，completeness （3.1節参照）の効

果について考察する．表 6 に，cardscore で使用する特徴

量のうち 1つもしくは 2つを用いない場合，および，3つ

すべてを用いた場合（通常の cardscore）の手法 A(score)

のプリファレンス精度を示す．判定者 3名による正解デー

タを使用した場合である．なお，表の t，d，cはそれぞれ

time，dominance，completenessを示しており，たとえば

tdは timeと dominanceを用いたことを示す．また，この

結果に対応する Tukey HSD検定の結果を表 7 に示す．第

1列において，たとえば “c t”は completenessのみを用い

た場合と timeのみを用いた場合の差を意味する．

表 6 より，completenessのみを使った場合が一番精度が

表 6 cardscore で使用する特徴量変えた場合の A(score) の

プリファレンス精度（判定者 3 名）

Table 6 Preference precision (with three assessors) of A(score)

for different combinations of the features used for

cardscore.

手法 time dominance completeness プリファレンス

精度

t 使用 - - 0.6236

d - 使用 - 0.6486

c - - 使用 0.6928

td 使用 使用 - 0.6571

dc - 使用 使用 0.6687

tc 使用 - 使用 0.6777

tdc 使用 使用 使用 0.6772

表 7 A(score) の cardscore に使用する特徴量を変えた場合のプリ

ファレンス精度の差について Tukey HSD 検定を行った結果

（判定者 3名）．有意水準 α = 0.05で有意な p値を太字で示す

Table 7 Tukey HSD test results for the differences in prefer-

ence precision (with three assessors) for A(score) with

different combinations of cardscore features. p-values

smaller than α = 0.05 are shown in bold.

手法 精度の差 同時信頼区間 p 値

c t 0.0692 [0.0202, 0.1183] 0.0006

tc t 0.0541 [0.0051, 0.1031] 0.0195

tdc t 0.0537 [0.0047, 0.1026] 0.0211

dc t 0.0451 [−0.0038, 0.0941] 0.0940

c d 0.0442 [−0.0044, 0.0929] 0.1034

c td 0.0358 [−0.0130, 0.0845] 0.3157

td t 0.0335 [−0.0155, 0.0825] 0.4054

tc d 0.0291 [−0.0196, 0.0777] 0.5733

tdc d 0.0286 [−0.0200, 0.0772] 0.5905

d t 0.0250 [−0.0239, 0.0740] 0.7409

c dc 0.0241 [−0.0245, 0.0728] 0.7674

tc td 0.0206 [−0.0281, 0.0693] 0.8754

tdc td 0.0202 [−0.0285, 0.0688] 0.8859

dc d 0.0201 [−0.0285, 0.0687] 0.8867

c tdc 0.0156 [−0.0331, 0.0643] 0.9654

c tc 0.0152 [−0.0336, 0.0639] 0.9700

dc td 0.0116 [−0.0370, 0.0603] 0.9924

tc dc 0.0090 [−0.0397, 0.0576] 0.9982

tdc dc 0.0085 [−0.0401, 0.0572] 0.9986

td d 0.0085 [−0.0402, 0.0571] 0.9987

tc tdc 0.0004 [−0.0482, 0.0491] 1.0000

高く，timeのみを使った場合が一番精度が低く，表 7 より

これらの間（“c t”）には統計的有意差がある（p = 0.0006）．

すなわち，カードが一部分でも映った時間の合計よりも，

カード全体のうちどれくらいの部分が何度閲覧されたかの

方が放棄セッションにおけるプリファレンス推定のため

に有効であるといえる．さらに，timeと completenessを

使った場合（tc）とすべての特徴量を用いた場合（tdc）は，

ともに timeのみを使った場合（t）よりも精度が高く，有
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意差がある（それぞれ p = 0.0195，p = 0.0211）．このこと

も，completenessの有用性を示している．また，表 7 が示

すように，completenessのみを使った場合（c）と提案手

法（tdc）の間には有意差がないことから，各特徴量は必ず

しも相補的な効果をもたらしていない可能性がある．

5. 結論と今後の課題

本稿では，与えられたモバイルクエリに対しより適切な

カードの順位付けを目的として，放棄セッションからもプ

リファレンスが得られる可能性に注目し，放棄セッション

でユーザにより多く情報を与えたカードを定義し，クエリ

セッションと放棄セッションの両方からプリファレンスを

得て，プリファレンスグラフを作成した．プリファレンス

精度による評価を行ったところ，以下の知見が得られた．

• クリックセッションにおいてクリックに基づきプリ
ファレンスを推定するのと同様に，放棄セッションに

おいてはユーザの注視したカードを推定することによ

り，プリファレンスを高精度に推定することが可能で

ある．

• プリファレンスグラフを用いてカードを順位付けする
際に，クリックセッションに加えて放棄セッションを

用いることは有効である．

• 放棄セッションにおけるユーザに多く情報を与えた
カードを選ぶ際に，提案した time，dominance，com-

pleteness に基づく cardscore を用いることは有効で

ある．

• 放棄セッションで多く情報を与えたカードを選ぶ際は，
カードが一部分でも映った時間の合計（time）よりも，

カード全体のうちどれくらいの部分が何度閲覧された

か（completeness）の方が有効な手がかりとなる．

今後の課題を述べる．今回は，放棄セッション利用の有

効性を検証するために意図的に放棄率の高いクエリを選ん

だので，実際のモバイルクエリデータからの代表的サンプ

ルに対する実験には必ずしもなっていない．したがって，

今回得られた効果の実用上の影響について検証する必要が

ある．また，今回のモバイルクエリログ収集時点での元の

検索結果と，本研究における新たなカードの順位付けを適

用した検索結果を，実運用において直接比較評価すること

を検討したい．
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