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言語モデルを使ったクエリログからの性別推定

坪坂 正志1,a)

概要：インターネットサイトにおいて, ユーザの性別などのデモグラフィック情報を推定することはパーソ
ナライズ検索, レコメンド, ターゲティング広告への応用などがあり重要なタスクである. 本論文ではユー
ザのデモグラフィック情報を推定するタスクのうち, クエリログから性別を推定するというタスクを扱う.

このタスクについては既存研究はいずれも英語クエリを扱っており [8], [10], [13], 我々の調査では日本語ク
エリに対して適応した研究は見つかっていない. 一般に日本語のWebクエリを扱う際には必ずしもスペー
スで区切られておらず, 未知語やスペルミスが多く含まれ形態素解析にかけるのにも適さないという問題
があり, 通常の Bag of wordsを使った手法を適用するのが難しいという問題が存在する. このため, 本研究
では性別ごとに作成した文字 n-gram言語モデルを使って性別を推定する手法を提案する. また, クエリ単
体ではなく, ユーザが行なっている一連のクエリ情報を利用して性別を推定する手法も合わせて提案する.
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1. はじめに

インターネットサイトにおいて, 訪問ユーザの性別, 年

齢情報などを知ることは検索結果のパーソナライズ, レコ

メンド結果の改良に用いることができる有益な情報であ

る [1], [11], [13].

インターネットサイトの主要な収益源であるオンライン

広告の分野においても一般的に性別や年齢を指定して配信

するターゲティング広告の方が指定せずに配信するノン

ターゲッティング広告よりもインプレッション辺りの単

価が高く, 訪問ユーザの性別情報などを知ることは重要で

ある.

しかしながら性別,年齢情報は通常一部のユーザからし

か取れず, それだけを用いた場合はカバレッジが低いとい

う問題がある. そのため, Web上において性別を推定する

研究は重要なタスクとなっている [4], [7], [8], [10], [13].

本研究では, Web上の性別推定タスクのうちクエリから

性別を推定するというタスクを扱う. この問題に対してク

エリ中のスペースで区切った単語をベースに性別を判別す

る二値分類問題として解くことが考えられる. しかし, 日

本語クエリの場合 “色彩を持たない多崎つくると、彼の巡

礼の年”などのスペースが入っていないクエリなどが多く

存在するため, 推定できないクエリが多いという問題があ
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る. 通常このようなときには形態素解析器を用いて形態素

単位に区切った特徴量を用いるという方法があるがWeb

クエリの場合は日々新たに出現する未知語が多かったり,

スペルミスなどの影響もあるため, この方法を用いるのは

難しい.

このため, 本研究では文字 n-gram言語モデルを性別ご

とに作成して, クエリの女性らしさ, 男性らしさを計算する

ことによって性別を推定する方法を提案する. また, クエ

リ単体ではなく, ユーザが行なっている一連のクエリ情報

を利用して性別を推定する手法も合わせて提案する.

2. 関連研究

Web上のユーザに対して性別を推定するタスクについて

はいくつかの研究がなされている [4], [7], [8], [10], [13].

Hu ら [8] の研究では, ウェブ検索ログにおいて飛び先

URLのコンテンツの内容およびサイトのカテゴリ情報を

特徴量として性別推定を行なっている. Jonesら [10]の研

究では検索クエリを Bag of wordsに分解して, SVMで性

別推定を行なっている. Weberら [13]の研究では性別, 年

齢, 年収などの違いによって, ユーザグループのクエリが異

なるかどうか, 検索画面においてクリックするURLに違い

があるかどうかについて調査している. [8], [10]では特徴量

としてはスペースで区切った単語レベルの特徴量を利用し

ており, 本研究とは異なる. [13]ではクエリ全体を使ってお

り, クエリ中の部分文字列とかの影響を考慮できていない.

Burgerら [4]の研究においては Twitterのツイートから
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性別を当てるタスクを行なっている. ツイートには絵文字

などが含まれており, また中国語などスペースで区切られ

ていない言語のツイートが含まれているため, 文字 3-gram

を特徴量として識別モデルを作成している. 単語ではなく,

文字レベルの特徴量を性別推定に利用しているという点で

は本研究と類似しているが, 言語モデルを利用していない

ことまたタスクが異なるという点で本研究とは異なる.

Goelら [7]の研究においては, ブラウザのドメインレベ

ルでの訪問履歴を特徴量として Linear SVMでユーザの性

別, 年齢などの属性情報を推定するタスクを行なっている.

Pengら [12]は文章分類のタスクにおいて言語モデルを

使った方法を提案している. 彼らの手法ではクラスごとの

文章集合から文字 n-gramモデルを作成して, クラス未知

の文章に対しては各クラス言語モデルにおいて最も確率が

高いクラスを割り当てる. 本研究では彼らの手法をベース

にクエリからの性別推定を行なっている.

大規模な言語モデルをクエリ処理に利用した研究として

は [9]がある. ここでは言語モデルをスペル訂正, クエリ

セグメンテーションのタスクに利用している. 奥野, 颯々

野 [15]は大規模な日本語ブログコーパスにおいて, スムー

ジング手法, カットオフを変えた時の言語モデルの性能に

ついて評価している.

3. 推定手法について

本節では本論文で使う言語モデルを使った推定手法につ

いて述べる.

3.1 言語モデル

言語モデルは与えられた文, 単語列, 文字列などに対して

それらが起こる確率を与えるモデルである [6]. 機械翻訳,

音声認識などでも応用されている [3], [5].

ここでは与えられた文字列 wN
1 = (w1, . . . , wN )の生起

する確率 P (wN
1 )のモデル化に n-gramモデルを採用する.

n-gramモデルは文字列に n − 1次のマルコフ性を仮定す

るモデルであり, P (wN
1 )を

P (wN
1 ) =

N∏
i=1

P (wi|wi−1
i−n+1) (1)

で表す.

P (wi|wi−1
i−n+1)の推定は, データが十分にあれば最尤法に

より

P (wi|wi−1
i−n+1) =

C(wi
i−n+1)

C(wi−1
i−n+1)

(2)

で推定できる. ここで C(wj
i )は学習コーパス中に文字列

wj
i が出現する頻度を表す.

しかし, n が大きい時, 取りうる wi
i−n+1 の数が非常に

大きくなることから, 単純に最尤推定値を用いるとテスト

データ中の C(wi
i−n+1)がほとんど 0となり, 系列の出現確

率が 0になる問題が発生する.

そのため, 高次の n-gramの確率をより低次の n-gram確

率を使って補完する方法が提案されている. 代表的な手法

として Dirichletスムージング, Kneser-Neyスムージング

などがある [6].

3.1.1 Dirichletスムージング

Dirichletスムージングはゼロ頻度問題に対応するための

モデルの一つであり, P (wi|wi−1
i−n+1)の事前分布として, ハ

イパーパラメータが (n−1)-gram確率に比例するDirichlet

分布を仮定するモデルである. P (wi|wi−1
i−n+1)は

P (wi|wi−1
i−n+1) =

C(wi
i−n+1) + αP (wi|wi−1

i−n+2)

C(wi−1
i−n+1) + α

(3)

と表される. このとき 1-gram確率は最尤推定P (w) = C(w)
V

で求める. ここで V は全単語数となる.

Dirichletスムージングの利点として, Kneser-Ney モデ

ルなどと比べて実装が容易かつ計算コストが低いことが上

げられる. 本研究では言語モデルにDirichletスムージング

を採用した.

3.2 言語モデルを使った分類について

与えられた文字列 q をカテゴリ c ∈ C = {c1, . . . , c|C|}
に分類することを考える. このときカテゴリ cを最も事後

確率が高いものを選ぶことにすると,

c∗ = argmax
c∈C

P (c|q) (4)

= argmax
c∈C

P (q|c)P (c) (5)

= argmax
c∈C

P (q|c) (6)

となる. 上の式変形ではベイズの定理と P (c)はクラスに

よらず一定という仮定を使った.

P (q|c)としては, クラスに属するコーパス中から作った

言語モデルを用いる. ここで言語モデルとして文字 n-gram

モデルを採用することによってタスクや言語に依存しない

分類が行える [12].

今,男性が行ったクエリ集合QM と女性が行ったクエリ集

合QF から言語モデルを作ったとすると, “スイーツ”のよう

な女性が行いそうなクエリに対してはP (q|QF ) > P (q|QM )

となり, このクエリは女性のものとして分類される. また

“競馬予想”のような男性が行いそうなクエリに対しては

P (q|QF ) > P (q|QM )となり, このクエリは男性のものと

して分類される.

また, 与えられたクエリの女性らしさのスコアは

P (QF |q) =
P (q|QF )

P (q|QF ) + P (q|QM )
(7)

で計算する.
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表 1 利用データについて

ユーザ数 14,842,461

クエリ数 894,174,541

単語数 3,295,271,252

異なり単語数 123,209,025

文字数 9,938,255,685

異なり文字数 63,840

表 2 圧縮データ構造を用いた場合の空間使用量

言語モデル (頻度情報を含む) 空間使用量

男性 7-gram モデル 3.8G

男性 7-gram モデル (圧縮後) 1.1G

女性 7-gram モデル 2.4G

女性 7-gram モデル (圧縮後) 731M

3.3 ユーザ情報を利用した推定

前項ではクエリ単一が与えられた時の性別を予測する方

法について述べたが, 実際のアプリケーションにおいては

cookie情報を利用することによって, そのクエリを行った

ユーザが他にどのような検索を行なっているかの情報を利

用できる. 同じクエリでも, そのユーザが普段どういうク

エリを行なっているかによって, クエリの女性らしさとい

うのは変わってくると考えられる.

ここではユーザの行った他のクエリ情報u = {u1, . . . , un}
が与えられた場合のクエリが女性である確率を

P (QF |q, u) = αP (QF |q)+(1−α)
1

|u|
∑
i

P (QF |ui) (8)

で定義する.

4. 利用するデータ

本論文では性別推定のためのデータセットとして, 3/1か

ら 3/31までの Yahoo!検索におけるクエリのうち，性別情

報がとれるログインユーザのクエリを用いた. また, ペー

ジングの影響などを取り除くため, 一人のユーザが同じク

エリを複数回行なっている場合, 一回としてカウントして

いる. 利用したデータの数については表 1にまとめた. ま

た, ユーザのうち 90% をモデルの学習用に利用して, 残り

の 10% を評価用に用いた.

n-gramの出現頻度の保持は Trieをコンパクトに保持す

るデータ構造であるMARISA [14]を用いた*1 *2.

表 2に示すように,効率的なデータ構造を利用することに

よって, 利用するメモリ量を節約できていることが分かる.

*1 https://code.google.com/p/marisa-trie/
*2 なお, marisa-trie のライブラリではキーに対して値を格納でき
ないので, ID と値の情報は別ファイルでベクトルとして保存し
てある

表 3 n-gram モデルにおけるクエリ単体の精度

n 　上位 1% 上位 5% 上位 10%

1 1.08 1.01 1

2 1.59 1.54 1.47

3 1.43 1.57 1.52

4 1.43 1.51 1.49

5 1.56 1.35 1.30

6 1.56 1.33 1.24

7 1.60 1.33 1.24

表 4 n-gram モデルにおけるユーザ情報を使った場合の精度

n 　上位 1% 上位 5% 上位 10%

1 1.08 1.01 1.00

2 1.72 1.59 1.51

3 1.95 1.64 1.58

4 2.08 1.58 1.54

5 2.11 1.50 1.44

6 2.12 1.50 1.34

7 2.13 1.41 1.27

5. 実験

5.1 クエリ単体の場合の精度

表 3にクエリ単体の場合の精度についてまとめた. 式 (7)

のスコアの上位 1% クエリについては nが大きいほど精度

が高くなる傾向が見られたが, 上位 10%でみると必ずしも

nが大きくても精度は高くならなかった.

なお, クエリにおける男女情報の割合およびモデルの精

度についてはすべて非公開情報であるため, 精度はすべて

基準からの比率で表している.

5.2 ユーザ情報を利用した場合の精度

表 4にユーザ情報を利用した場合の精度をまとめた.精

度の基準値は単体の場合と同一のものを用いている. スコ

アについては (8)の値を使った. 精度の傾向としては表 3

と同様の傾向が見られるが, 上位 1%クエリにおいては全体

的にクエリ単体を利用する場合に比べて 30%程度の精度向

上が見られる.

6. まとめと今後の課題

今回の研究ではクエリデータから作成した言語モデルを

使うことにより, 性別の推定が行えるということを検証し

た. また, 単一のクエリではなくユーザの一連のクエリを

利用すれば, さらなる精度の向上が見られることが確認で

きた.

今後の課題としては, 精度の改善がある. 一つは他のス

ムージング手法などを適応するというのがある. もう一つ

は利用するデータを増やすということがあげられる. 言語

資源の量を増やすことにより一層の精度の改善が期待でき
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る. データを増やす方法としては二つあり, 一つは利用す

るログの期間を伸ばすこと, もう一つはログインしていな

いユーザのデータを利用することがある. しかし, この場

合一台のサーバで処理しきれないため, モデルの分散化を

考える必要がある. また, 予測時とデータの性質が違って

くるため, ドメイン適用の手法を使うなどの必要性がある

と考えられる.

また, 今回は性別の予測を行ったが年齢の推定も応用と

して考えられる. しかし, この場合性別と違い年齢は二値

ではなく, 年齢が近いユーザの性質は近いという順序構造

を持っているため, それに合わせたモデリングを行う必要

がある. 方法としては例えば回帰の要素を取り入れたモデ

ルを用いるというのが挙げられる [2].
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