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グループフェアネスを考慮したウェブ検索タスク

酒井 哲也1,a)

概要：本稿では，NTCIR-17に提案しているウェブ検索タスク (FairWeb-1) の構想について述べる．この
タスクでは，検索エンジンユーザの観点から見た適合性のみならず，検索されるエンティティ (人やコン
テンツ) の観点から見たグループフェアネスを考慮する．本稿の目的は (1) 早い段階からタスク仕様につ
いてフィードバックをいただくこと，および (2) 関連研究コミュニティにタスクの意義をご理解いただき，
参加をご検討いただくことである．FairWeb-1の主な新規性は，グループフェアネスを評価する際に順序
的グループを適切に扱っている点と，名義的・順序的グループを同時に扱う交差的グループフェアネスを
扱っている点である．このタスクを通して，グループフェアネスの観点からのウェブ検索アルゴリズムの
課題を明らかにすることを目指している．

A Web Search Task That Takes Group Fairness into Account

Tetsuya Sakai1,a)

Abstract: We describe our plan for FairWeb-1, a new web search task we are proposing for NTCIR-17. This
task considers not only relevance from the viewpoint of search engine users but also group fairness from the
viewpoint of entities (i.e., people or contents) that are being sought. This paper aims at (1) collecting feed-
back on the task design early on; and (2) letting the importance of the task be known to relevant research
communities, and to encourage task participations. The task is novel in that it properly handles ordinal
groups when evaluating group fairness, and in that it accommodates the evaluation of intersectional group
fairness given both ordinal and nominal groups. Through this task, we aim to clarify open research questions
for web search algorithms regarding group fairness.

1. はじめに
情報アクセスの評価型国際会議 NTCIR (NII Testbeds

and Community for Information access Research)*1 は
1999 年以来約 1 年半毎に開催されており [8], [10]，2023

年 12 月には第 17 回 (NTCIR-17) を迎える．本稿では，
NTCIR-17に提案しているウェブ検索タスク (FairWeb-1)

の構想について述べる．このタスクでは，検索エンジン
ユーザの観点から見た適合性 (relevance) のみならず，検
索されるエンティティ (人やコンテンツ) の観点から見た
グループフェアネス (group fairness) を考慮する．例えば，
国際会議の運営委員を選出するために「情報検索の研究者
の情報を収集したい」という情報要求をユーザがもってい

1 早稲田大学 (Waseda University)
a) tetsuyasakai@acm.org
*1 http://research.nii.ac.jp/ntcir/index-ja.html

る状況を考える．このとき，検索エンジンが h-indexの非
常に高い著名な研究者の情報ばかり出力した場合，h-index
が現時点では高くない研究者にチャンスが与えられないこ
とになりうる．これを防ぐアプローチのひとつとして，例
えば h-indexが低い研究者のグループ，中くらいの研究者の
グループ，高い研究者のグループというグループ分けを考
え，各グループの検索エンジンユーザへの露出 (exposure)

がなるべく公平になるように検索アルゴリズムを工夫す
ることが考えられる．これがグループフェアネスの考え方
である．また，上記のような特定の観点に基づきエンティ
ティ (entity; この例では「研究者」) をグループ化したと
きのグループの集合を属性集合 (attribute set) と呼ぶ．人
間というエンティティを扱う場合，グループフェアネスの
観点から重要な属性集合の例としてジェンダーや国籍が挙
げられる．
本稿の目的は (1) 早い段階から FairWeb-1のタスク仕様
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についてフィードバックをいただくこと，および (2) 関連
研究コミュニティにタスクの意義をご理解いただき，参加
をご検討いただくことである．FairWeb-1の主な新規性は，
グループフェアネスを評価する際に名義的グループ (例え
ば「女性」) に加えて順序的グループ (例えば「h-indexが
50を超える研究者」) も適切に扱っている点と，両者を同
時に扱う交差的グループフェアネス (intersectional group

fairness) を扱っている点である．*2 このタスクを通して，
現状の検索アルゴリズムにおけるグループフェアネスの観
点からの課題を明らかにすることを目指している．

2. 提案するタスクの概要
2.1 システムの入出力
本タスクにおける参加システムへの入力は以下の 3つで

ある．
• 検索トピック．一定の条件を満たすエンティティに関
する情報要求を記述したもの．

• 上記検索トピックに付随するひとつ以上の属性集合．
• 上記各属性集合に対するターゲット分布．これは，属
性集合に属するグループ群に対して定義される確率質
量関数 (Probability Mass Function: 以下 PMF) ．

例えば，検索トピック「情報検索の研究者」(エンティティ:

研究者) とともにジェンダーに関する属性集合を与え，各
ジェンダーグループの露出が均等になるようにターゲット
分布を設定する．この例において，情報検索の研究をして
いる個々の研究者は，後述のアノテーションにより適合エ
ンティティ (relevant entity) と認定される可能性がある．
参加システムの出力は各検索トピックに対するウェブ

ページのランクつきリスト (SERP: Search Engine Result

Page) である．この SERPには，以下の 2つの性質を満た
すことが求められる．
適合性 検索トピックに適合した情報を (なるべく高い順
位に) 多く含むこと．

グループフェアネス SERPが達成した各属性集合上の分
布 (実績分布)が，ターゲット分布になるべく近いこと．

例えば，前述の検索トピックに対して，男性研究者の情報
ばかりを含んだ SERPは適合性の観点では高得点となりう
るが，ジェンダーに関するグループフェアネスの観点から
は低得点となる．
システム評価においては，従来のアドホック検索タス

ク [4]と同様に n件の検索トピックを用い，後述する評価
指標をサイズ nのトピック集合に関して平均する．本タス
クは，検索トピックに関する適合性に加えて各属性集合に
関するグループフェアネスを扱っているため，アドホック
*2 ウェブ検索ではなく Wikipedia 検索を扱う TREC 2022 Fair

Ranking Track (https://fair-trec.github.io/docs/Fair_
Ranking_2022_Participant_Instructions.pdf) でも交差的
グループフェアネスが扱われる予定だが，少なくとも現時点では
順序的グループの性質が考慮されていない．

検索タスクを一般化したものとなっている．なお nは予備
実験をもとに統計的検出力の観点から決定する [3], [10]．

2.2 タスクのワークフロー
本タスクは以下の手順で実施される予定である．

( 1 ) 各参加チームは，オーガナイザから与えられたサイズ
nのトピック集合に含まれる各トピック，および付随
する属性集合とターゲット分布に対してシステムに
より SERPを作成し，これらの結果をまとめたラン
(run) というファイル [4], [10]を期日までに提出する．

( 2 ) オーガナイザは，スクリプト NTCIRPOOL*3を用い
て各トピックに対し深さ k のプールファイル [4], [10]

を作成する．これは各システムの SERPの上位 k件の
ウェブページの和集合により構成される．

( 3 ) アノテータは，プールファイル中の各ウェブページ
を精査し，高々 3 件の適合エンティティをアノテー
トする．ここで，各エンティティが検索トピックに
適合するか否かは，そのエンティティに関する根拠
(rationale) をウェブ検索により探して判断する．

( 4 ) オーガナイザは，アノテータによる適合エンティティ
のアノテーションをもとに，プールファイル中の各ウェ
ブページに対し適合性およびグループ所属性 (group

membership) を導出する．その上で，各ランを適合性
およびグループフェアネスの観点から評価する．

上記手順の (1)に関連して，3章で本タスクで扱う検索ト
ピックと属性集合について説明する．手順 (2)は通常のア
ドホック検索 [4], [10]と要領が同じなので説明を省略する．
手順 (3)の適合エンティティのアノテーションについては
4章で説明する．手順 (4)のページ適合性およびグループ
所属性の導出について 5章で，ランの評価について 6章で
説明する．

3. エンティティ，トピック，属性集合
3.1 エンティティタイプおよびトピックタイプ
2.1節で述べたように，本タスクにおける検索トピックは
適合エンティティが満たすべき条件を記したものである．
エンティティとしては以下の 5種類を考える．
Rエンティティ 研究者 (researcher)．
Mエンティティ 映画 (movie)．
Tエンティティ Twitterアカウント．
Yエンティティ YouTube映像．
Bエンティティ 本 (book)．
各トピックは上記エンティティのいずれか 1つを扱うも

のとし，そのようなトピックをそれぞれ Rトピック，M

トピックなどと呼ぶ．各トピックタイプの具体例を以下に
示す．
*3 https://research.nii.ac.jp/ntcir/tools/ntcirpool-en.

html

2ⓒ 2022 Information Processing Society of Japan

Vol.2022-DBS-175 No.6
Vol.2022-IFAT-148 No.6

2022/9/9



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

R information retrieval researchers

M Daniel Craig 007 movies

T Twitter accounts that provide info on COVID

Y Coldplay covers on YouTube

B Sci-fi novels published in 1999

ここで，下線部はトピックタイプの手がかりとなる部分を
示し，イタリック体の部分は適合エンティティの満たすべ
き条件に相当する．
本タスクでは，上記各トピックタイプについて，以下の

各節で説明する属性集合を考慮した上でグループフェアネ
スの観点からシステム評価を行う．

3.2 Rトピックの扱う属性集合
HIINDEX 各研究者のGoogle scholar*4 h-indexの値を

xとするとき，以下の 4つの順序的グループを考える:

グループ 1 (x < 10)，グループ 2 (10 ≤ x < 30)，グ
ループ 3 (30 ≤ x < 50)，グループ 4 (x ≥ 50)．

GENDER 研究者の公式バイオグラフィー中に heもし
くは sheという指示代名詞が使われているか否かをも
とに，以下の 3つの名義的グループを考える: グルー
プ 1 (he)，グループ 2 (she)，グループ 3 (other)．す
なわち otherは単にバイオグラフィー中に heも sheも
出現しないという意味である．

3.3 Mトピックの扱う属性集合
REVIEWS 各映画の IMDbページ*5 における review数
をxとするとき，以下の 4つの順序的グループを考える:

グループ 1 (x < 100)，グループ 2 (100 ≤ x < 10K)，
グループ 3 (10K ≤ x < 1M)，グループ 4 (x ≥ 1M)．

ORIGIN 各映画の IMDb ページにおける “country of

origin”に記載された情報に基づき，各映画を 8程度の
地理的領域 (geographic region)のうち 1つ以上にマッ
ピングする．地理的領域へのマッピングは，米 CIAが
管理する The World Factbook*6 に記載された情報を
もとに行う予定である．ORIGINは，FairWeb-1が扱
う属性集合のうち唯一，エンティティに関する softな
グループ所属性 (soft group membership) [7] を扱う
ものである．すなわち，例えば日米共同制作の映画の
場合のように，あるエンティティが複数の地理的領域
に同時に所属することを許容する．

3.4 Tトピックの扱う属性集合
FOLLOWERS 各Twitterアカウントの follower数を x

とするとき，REVIEWSと同様に 4つの順序的グルー
プを考える．

*4 https://scholar.google.com/
*5 https://www.imdb.com/
*6 https://www.cia.gov/the-world-factbook/

3.5 Yトピックの扱う属性集合
SUBSCS 各YouTube映像の投稿者の subscriber数を x

とするとき，REVIEWSと同様に 4つの順序的グルー
プを考える．

3.6 Bトピックの扱う属性集合
RATINGS 　各書籍の Amazon.com ページにおける

customer global rating数を xとするとき，REVIEWS

と同様に 4つの順序的グループを考える．

4. 適合エンティティのアノテーション
通常のアドホック検索タスクでは，適合性判定者がプー

ルされた各文書に対して適合性判定を行う．これに対し
て，本タスクにおけるアノテータの仕事は，プールされた
各文書から適合エンティティを検出し，それに付随する情
報を抽出することである．このために文書の適合性判定
ツール [4]に似たブラウザベースの判定者向けツールを用
意する．なお，各ウェブページから検出する適合エンティ
ティは高々 3 つとする．これには以下の 2 つの意味があ
る．(1) 多くの適合エンティティを含むページは個々のエ
ンティティに関する情報量が比較的少ないものと仮定し，
このようなページを検索結果に含めることを積極的には推
奨しない．(2) ひとつのページに対するアノテーションの
労力が多大になることを回避する．なお，アノテーション
の信頼性向上のため，各ページのアノテーションは 2人の
アノテータに独立に行ってもらう予定である．
アノテーションに含まれる情報はトピックタイプにより

異なる．表 1に各適合エンティティに対しアノテートする
情報の一覧を示す．なお，順序的グループの所属性に用い
る生の統計量 (例えば h-indexの値) は時間とともに変化
するが，アノテーションはあくまでその時点でウェブ上で
確認できる情報をもとに行う．

5. ページ適合性およびグループ所属性の導出
4章で示したアノテーション作業が完了したのち，オー
ガナイザはその結果をもとに以下のように各ページの適合
性およびグループ所属性を導出する．

5.1 ページ適合性の導出
ページ dから抽出された適合エンティティの集合をE(d)

とする．(この集合のサイズは，2名のアノテータが全く異
なる適合エンティティを 3件ずつ抽出した場合に最大値 6

をとる．) 適合エンティティ eの適合レベル r(e)を，2名
の判定者が共に適合エンティティと認定した場合に 2，片
方の判定者のみが適合エンティティと認定した場合に 1と
定義する．このとき，dの適合レベル g(d)を以下のように
定義する．
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表 1 各適合エンティティに対しアノテートする情報．
タイプ 判定インタフェースにより記録する情報

R 研究者名
公式バイオグラフィーの URL

he/she/other (上記ページより判定)

Google Scholar URL (見つからない場合は NA)

h-index の値 (上記ページより取得)

M 映画名
IMDb の URL

Review 数 (上記ページより取得)

国・地域のリスト (上記ページの
country of origin 情報より取得)

T Twitter アカウントの URL

Follower 数 (上記ページプロファイルより取得)

Y YouTube 映像の URL

subscriber 数 (上記ページのアカウント情報より取得)

B amazon.com 上の本の URL

global rating 数 (上記ページより取得)

g(d) =

0 (E(d) = ∅);

maxe∈E(d) r(e) (otherwise).
(1)

すなわち，ページ中の適合エンティティの適合レベルの最
大値をページ全体の適合レベルとする．従ってページ適合
レベル g(d)の最大値 Gもまた 2である．

5.2 ページのグループ所属性の導出
まず，属性集合 C が順序的グループ C1, . . . , C|C| によ
り構成される場合を考える．適合エンティティ e(∈ E(d))

に関する生の統計量 (例えば HINDEX を考えた場合の
特定の研究者の h-index の値) をグループに写像するフ
ラグ F (e, Ci) を考える．すなわち，e がグループ Ci に
属するなら F (e, Ci) = 1，属さないなら F (e, Ci) = 0 と
する．例えば 3.2 節で定義した HINDEX グループによ
れば，h-index が 5 の研究者はグループ 1 に属するので
F (e, C1) = 1, F (e, C2) = F (e, C3) = F (e, C4) = 0である．
ひとつのエンティティが複数のグループに属することはな
いので，F は適合エンティティに対する hardなグループ
所属性関数である [7]．
上記のグループ所属性関数に基づき，ページ dがグルー
プ Ci に所属する確率を以下で定義する．

P (d,Ci) =

1/|C| (E(d) = ∅);
|
∑

e∈E(d) F (e,Ci)|
|
∑

i

∑
e∈E(d) F (e,Ci)| (otherwise).

(2)

次に，属性集合が名義的グループにより構成される場合
であるが，このうち GENDERについては各適合エンティ
ティに対し hardなグループ所属性関数が定義される (す
なわち he, she, other は排他的である) ので，式 2が同様
に適用できる．一方，ORIGINについては一般にひとつの
映画に対し複数の地理的領域が対応するため，F の代わり

に softなグループ所属性を扱う G(e, Ci)を用いる．すな
わち，適合エンティティ e(∈ E(d)) に対応する地理的領域
の集合を ORIGIN(e)(⊆ C)とし，|ORIGIN(e)| = m(≥ 1)

であるとき，

G(e, Ci) =

1/m (Ci ∈ ORIGIN(e));

0 (otherwise).
(3)

このとき，ページ dがグループ Ci に所属する確率を以下
で定義する．

P (d,Ci) =

1/|C| (E(d) = ∅);
|
∑

e∈E(d) G(e,Ci)|
|
∑

i

∑
e∈E(d) G(e,Ci)| (otherwise).

(4)

式 3より，G(e, Ci)が F (e, Ci)を一般化したものである
ことは明らかである．逆にいうと，softなグループ所属性
関数 G(e, Ci)においてm = 1としたものが hardなグルー
プ所属性関数 F (e, Ci) である．また，エンティティのグ
ループ所属性が hardであるか softであるか否かにかかわ
らず，ページのグループ所属性は一般に softである．例え
ば，あるページから h-indexが 5の研究者と h-indexが 50

の研究者が検出された場合，このページのグループ所属確
率はグループ 1および 4の両方について正となる．

6. 評価指標
6.1 定義
本タスクではシステムの評価に GFR (Group Fairness

and Relevance) フレームワーク [7] を用いる．GFR は，
SERP Lを以下のように評価する．

GFR(L) =

|L|∑
k=1

DecayL@k

(
w0UtilityL@k +

M∑
m=1

wmDistrSimm
L@k

)
.

(5)

式 5において，DecayL@k は Expected Reciprocal Rank

(ERR) [1], [10] のユーザモデルに基づくユーザが第 k位の
文書 dL@kを閲覧した上で SERP Lを放棄する確率である．
まず，ユーザがページ dL@k に満足する確率をページ適合
レベル g(dL@k)(∈ {0, 1, 2})により以下のように求める．

psatL@k =
2g(dL@k) − 1

2G
. (6)

5.1節で示したように，本タスクでは G = 2である．これ
に基づき，DecayL@k は以下のように計算される．

DecayL@k =

psatL@1 k = 1

psatL@k

∏k−1
j=1 (1− psatL@j) otherwise.

(7)

式 5における UtilityL@k は第 k 位で Lを放棄したユー
ザにとっての Lの有用性を示す指標で，本タスクでは以下

4ⓒ 2022 Information Processing Society of Japan

Vol.2022-DBS-175 No.6
Vol.2022-IFAT-148 No.6

2022/9/9



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

の 2種類を考慮する．

UtilityERR
L@k = 1/k , (8)

UtilityiRBU
L@k = ϕk . (9)

式 7 と式 8 の積が ERR，式 7 と式 9 の積が Intentwise

Rank-Biased Utility (iRBU) と呼ばれる適合性のみに基
づく評価指標である．Sakaiら [9]による SERP優劣判断
におけるユーザと評価指標の整合性の実験結果に基づき，
iRBU については ϕ = 0.99 とする．UtilityERR

L@k が順位 k

とともに 1, 0.5, 0.33, 0.25, . . .と急激に減少するのに対し，
UtilityiRBU

L@k (ϕ = 0.99) は 0.99, 0.98, 0.97, 0.96, . . . と非常
に緩やかに減少することに注意してほしい．これは iRBU

の立場からの SERP上位 k件の有用性は k (すなわちユー
ザが閲覧する文書数) が大きくなってもあまり目減りしな
いことを意味する．
式 5におけるDistrSimm

L@k は，第mの属性集合に関し，
SERP Lの上位 k 件の文書による実績分布 Dm

L@k のター
ゲット分布Dm

∗ との類似度を測る関数である．まず，上位
k 件の文書による実績分布 Dm

L@k は，グループ Ci の確率
Pm
L@k(Ci)を以下のように計算したものである．

Pm
L@k(Ci) =

∑k
j=1 P (dL@j , Ci)

k
. (10)

その上で，DistrSimm
L@k は 2つの PMFのダイバージェン

スを用いて以下のように計算される．

DistrSimm
L@k(D

m
L@k ∥ Dm

∗ ) =

1−DivergencemL@k(D
m
L@k ∥ Dm

∗ ) (11)

ここで，ダイバージェンス関数は [0, 1]の範囲をとる 3種
類を用意している．まず，名義的なグループを扱う場合は
Jensen-Shannon Divergence (JSD) [2], [6]を用いる．一方，
順序的なグループを扱う場合はこれに適した Normalised

Match Distance（NMD)もしくはRoot Normalised Order-

aware Divergence (RNOD) を用いる [5], [6]．
以下，本タスクに依存しない形でダイバージェンス関数

を定式化するために Pm
L@k(Ci)を Piと略記し，これに対応

するターゲット分布における確率を P ∗
i と略記する．さら

に，PMF Dm
L@k, D

m
∗ をそれぞれ D,D∗ と略記する．

まず，名義的なグループ向けのダイバージェンスである
JSDは以下のように定義される．

JSD(D,D∗) =
KLD(D ∥ D′) +KLD(D∗ ∥ D′)

2
, (12)

ここで D′ はグループ Ci の確率が P ′
i = (Pi + P ∗

i )/2によ
り定義される PMFで，

KLD(D ∥ D′) =
∑

i s.t. Pi>0

Pi log2
Pi

P ′
i

, (13)

KLD(D∗ ∥ D′) =
∑

i s.t. P∗
i >0

P ∗
i log2

P ∗
i

P ′
i

(14)

である．
順序的グループに適した NMD は PMF 上の Earth

Mover’s Distance であり，CPi =
∑i

j=1 Pj ,CP
∗
i =∑i

j=1 P
∗
j とするとき以下のように計算できる．

NMD(D,D∗) =

∑|C|
i=1 |CPi − CP∗

i |
|C| − 1

. (15)

一方，RNODは以下のように定義される．まず，Distance

Weighted sum of squares (DW) を各グループ Ciについて
以下のように計算する．

DWi =

|C|∑
j=1

|i− j|(Pj − P ∗
j )

2 . (16)

次に，C∗ = {Ci ∈ C | P ∗
i > 0} (すなわちターゲット分布上

の確率が正であるグループの集合) を考え，2つの PMFを
もとに以下の Order-aware Divergence (OD) を計算する．

OD(D ∥ D∗) =

∑
i s.t. Ci∈C∗ DWi

|C∗|
. (17)

RNODは正規化した ODの平方根である．

RNOD(D ∥ D∗) =

√
OD(D ∥ D∗)

|C| − 1
. (18)

順序的グループを扱う場合はそれに適したダイバージェ
ンスを用いたほうがよい理由は以下の例を考えれば明ら
かであろう．今，h-indexが低いグループを強調したター
ゲット分布を考え，h-indexが中くらいのグループを強調
した実績分布X と，h-indexが高いグループを強調した実
績分布 Y があるものとする．この場合，JSDなどの指標
では「Y よりは X のほうが好ましい」という評価ができ
ず，「いずれも外れ」という評価しかできない [5], [6]．
式 5は重み w0, w1, . . . , wM を含むが，本タスクではこれ
らの値を全て等しいものとする．すなわち，GFRはひとつ
の適合性指標とM(∈ {1, 2})個のグループフェアネス指標
の平均により求める．3章で示したように，Rトピックお
よびMトピックについてはM = 2であり，順序的グルー
プを含む属性集合と名義的グループを含む属性集合の双方
を考慮した交差的グループフェアネスを扱うことになる．

6.2 計算例
本タスクにおける評価方法を図 1の例題により説明する．

ここでは簡単のため，SERPのサイズを |L| = 3としてお
り，Rトピックの HINDEX属性集合のみを考える．この
例では，第 1位の文書が適合エンティティとして研究者 X,

Y, Z (h-indexがそれぞれ 5, 6, 20，適合レベルがそれぞれ
2,1,2) を含んでおり，第 2位の文書には適合エンティティ
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図 1 GFR の計算方法を示すための例題．

がなく，第 3位の文書が適合エンティティとして研究者 Z

(h-indexが 90，適合レベルが 1) を含んでいる．
まず，適合エンティティの適合レベルと式 1より，上記

3文書の適合レベルはそれぞれ 2,0,1となる．従って，各文
書の満足確率は式 6より 3/4, 0, 1/4，第 k(= 1, 2, 3)位にお
ける DecayL@k は式 7より 3/4, 0, 1/16となる．また，式 8

より UtilityERR
L@1 = 1,UtilityERR

L@3 = 1/3，式 9より ϕ = 0.99

のときUtilityiRBU
L@1 = 0.99,UtilityiRBU

L@3 = 0.993 = 0.9801と
なる．式 5の Decayと Utilityの積の和の部分 (すなわち
ERRと iRBU) はそれぞれ 0.7708，0.8031となる．
次に，図 1の右側を用いてグループフェアネスを評価す
る．まず，第 1位において研究者 Xおよび Yがグループ 1

に所属し，Zがグループ 2に所属することから，式 2よりグ
ループ所属確率ベクトル (2/3, 1/3, 0, 0)が得られる．これ
はそのまま第 1位における実績分布となる．一方，第 2位に
ついては適合エンティティが存在しないので一様分布，第 3

位についてはグループ 4に所属する研究者Wのみを含むこ
とから (0, 0, 0, 1)となる．k = 3における実績分布は式 10

より (11/36, 7/36, 3/36, 15/36)である．以下，紙面の都合
上 RNODの議論を割愛する．ターゲット分布 (一様分布)

の累積確率ベクトルは (1/4, 2/4, 3/4, 1)であり，k = 1, 3

における実績分布の累積確率ベクトルは (2/3, 1, 1, 1) と
(11/36, 18/36, 21/36, 1) であるから，NMD は式 15 より
0.3889，0.0741である．式 5におけるDecayとDistrSimの
積の和は (3/4)∗(1−0.3889)+(1/16)∗(1−0.0741) = 0.5162

となる．

7. まとめ
本稿では，NTCIR-17に向けて設計したグループフェア
ネスを考慮したウェブ検索タスク (FairWeb-1) の構想につ
いて紹介した．「WebDB夏のワークショップ」のオーディ
エンスより有益なフィードバックをいただくこと，またタ

スク参加のご検討をいただくことを期待している．
謝辞 本タスクの設計に有用なフィードバックを下さっ

た荒井ひろみ氏 (RIKEN AIP)，Nuo Chen氏 (早稲田大
学)，Michael Ekstrand氏 (Boise State University) に感謝
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