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要  旨 

情報科学分野の質問に対する応答システムを実現させるための基礎研究を行う．手法としては，形態

素の分散表現を算出することが可能な Word2Vec を用いる．本研究で用いる Word2Vec のモデルは，イ

ンターネット上で公開されている Qiita と Wikipedia の本文を学習させた．本稿では，複数の形態素の

分散表現から，それらの形態素と関連性が高い単語群から想定した出力が得られるかについて検証を

行う． 

 

1. 緒   言 

第一次 AI ブーム，第二次 AI ブームの流行と衰退を経て，

2006年に提唱された Deep Learning により，第三次 AI ブー

ムが到来した[1]．この流行の背景には，以前の AI ブーム

が到来した際よりも，ネットワークの規模が拡大し，且つ，

データ集合を処理する技術の進歩により，種類や形式が多

様な非構造化データまたは非定型的データであるビッグデ

ータを獲得・利用できる環境が誕生したという経緯が存在

する． 

現在訪れている第三次 AI ブームに際し，プログラミング

の学習を経て，人工知能の構築に着手せんとする初学者の

出現が予測される．しかし，初学者が人工知能を構築する

にあたり，どの言語を用い，どのような手法を利用すれば，

自身の想定している人工知能を適切に創造することが出来

るかを推定することは，多くの初学者にとって至難を極め

ると予測される．また，初学者が学習を進めるにあたり，

様々なインターネット上の文献や技術書を参考にすると思

われるが，それらに記載されている情報が事実とは異なっ

ている，または，既にそれに代わる最新の技術や手法が提

案されているといった場合がある．さらに，サーチエンジ

ンを用い，情報を取得しようとした場合には，検索対象と

なる単語が不適切だったことが原因で適切な検索結果を得

ることが出来ない，または，目的の情報を取得するまでに

労力を要するといった学習コストを上げてしまう要因が存

在する． 

こうした学習機会の損失が発生すると，情報科学分野へ

の入門を諦めてしまう人物が増え，情報科学の発展が妨げ

られてしまうといった事態が発生しかねない．そうした事

態を防止するためには， 情報を欲している人物に対して，

最適な情報を最短で提供するシステムが必要になる． 

そこで本研究では，学習者に対して最適と考えられる情

報を短時間で提供するシステムを提案する．本稿では，前

記のシステムを構築するにあたっての基礎研究として，

Word2Vec を用い，入力した形態素の分散表現から想定し

た出力が得られるかについて検証した． 

2. Word2Vec について 

本研究では，形態素の分散表現を求めるための手法とし

て，Google 社が提案した Word2Vec を用いる． 

Word2Vec には，Continuous Bag-of-Words(以降，CBOW
と記述する)と Skip-Gram の二つのモデルが存在する． 

下記では，それぞれのモデルの構成や入出力について説

明していく． 

2.1 CBOW 

CBOW[2][3]とは，入力層・中間層・出力層の三層からな

るニューラルネットワークであり，図 1 に示すような構造

となる．入力層は注目語 wi の前後 M 単語からなる単語列

Words = wi-M… wi-2 wi-1 wi+1 wi+2… wi+Mとなる．中間層では，

Word2Vec のパラメータ引数である cbow_mean の値によっ

て，入力層の全単語のベクトルを合計したものを出力する

か，全単語のベクトルの平均を出力するかを選択できる．

出力層は，中間層の値から注目語となる wiに対する予測語

の確立分布を出力する． 

 

図 1  CBOW の構成 

 

2.2 Skip-Gram 

Skip-Gram[2][3]とは，入力層・中間層・出力層の三層か

らなるニューラルネットワークであり，図 2 に示すような

構造となる．入力層には注目語 wiが与えられる．中間層は

重み行列となっていて，wiの one-hot ベクトルと重み行列を

かけることで注目語 wiの単語ベクトルを出力する．出力層

では，中間層で求めた単語ベクトルに出力層の重み行列を

かけることで得られた内積を，soft-max 関数に通すことで，

wiと単語列 Words = wi-M… wi-2 wi-1 wi+1 wi+2… wi+Mのそれぞれ

の単語との相関関係を表す確率を出力している． 
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図 2 Skip-Gram の構成 
 

3.  形態素群からの目的語抽出の検証実験 

3.1 Word2Vec のパラメータ調整 

入力となる形態素群から，想定した単語の出力が得られ

るか否かについて検証実験を行った．今回の検証で設定し

た Wrod2Vec のパラメータは，次元数=250，window(参照す

る前後の単語数)=20，min_count(登場数が n 回未満の単語を

削除)=10，sg(モデルの選択．今回は CBOW を選択)=0 とし

た．また，Word2Vec に学習させるコーパスとして，本稿

ではQiita と Wikipedia の本文を用いた． 
モデルを選択するにあたって，Word2Vec のパラメータ

は上記に記したものを用い，CBOW と Skip-Gram のモデル

を作成しどちらのモデルを用いた方が想定した結果が得ら

れるかを検証した．結果として，CBOW を用いて作成した

モデルの方が，Skip-Gram で作成したモデルに比べ，専門

性が高い・低いにかかわらず登場する語(本稿ではこれを汎

用語と定義する)を排除できるため，情報科学分野の質問に

焦点を当てた本稿では CBOW を選択する． 
3.2 実験手順 

実験手順として，まず，入力された全ての形態素の中で

名詞と判定されたものについて，全名詞との間で分散表現

の類似度を計算する．次に，全ての入力名詞に対する類似

度に関して，単語ごとの類似度の和を取ったものと，積を

取ったものを求める．これらの和と積を大きい順に並べ，

各上位 1000 個の単語を出力の候補とする．この時の積は，

値の差が明確になるよう，数値を形態素の数の 10 乗として

いる．また，ベクトルの積を取るということを考慮し，類

似度の値が負になった単語は実験データとして用いないこ

とにする． 

3.3 コーパスの選択 

Qiita と Wikipedia の内，どちらのコーパスを用いた方が

想定とした結果を得られるかを検証した．表 1 の 3 と 4 の
結果に注目すると，入力した文章に抽象語や略語が含まれ

ていると，Wikipedia よりも Qitta の本文をコーパスとした

モデルが想定した出力を得られやすいことが判明した．逆

に，入力した文章に専門語が多く含まれている場合は，

Wikipedia の本文をコーパスとしたモデルが，想定語が上位

に出現する．したがって，コーパスの選択は入力文に応じ

て柔軟に変更すべきである． 
3.4 ベクトルの和と積の比較 

ベクトルの和と積で単語のランクを決定する際，どちら

の方法を用いた方が，想定語が上位に登場するかを検証し

た．結果を示した表 1 から読み取れるように，ベクトルの

積を取る方法よりも，和を取る方法を用いた方が、想定語

が上位に出現するという結果になったため，ベクトルの和

を取るべきであると結論付けられた． 

4.  結   言 

本研究では，入力された文章に形態素解析を行うことで

得られる形態素群に対し，Word2Vec を用いることによっ

て得られる分散表現から，入力文への応答となる単語の出

力を試みた． 
出力の候補となる単語群 1000 個の中に，文章の入力者が

想定していた単語は出現している場合も存在したが，汎用

語が想定した単語よりも上位に出現するという結果になっ

たため，本システムはまだ実用には至らないという結論に

至った． 
今後の課題としては，分散表現として出力される汎用語

のベクトルの数値を如何にして下げるか，という問題に主

眼が置かれる． 
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表 1：コーパス毎のベクトルの和と積の順位 
 

入力した文章 
想定した

単語 

Wikipedia の和

の順位 
Wikipedia の積

の順位 
Qiita の和

の順位 
Qiita の積

の順位 
1 文法が平易で可読性が高い汎用の高水準言語 Python 17 位 17 位 244 位 712 位 
2 汎用なオブジェクト指向言語 Java 220 位 272 位 247 位 ランク外 

3 おすすめの関数型言語 Haskell 6 位 ランク外 3 位 39 位 

4 サーバ構築用のプログラミング言語 PHP 146 位 ランク外 397 位 711 位 

5 スパコンを構築するにあたって用いられるOS Linux 23 位 107 位 14 位 21 位 

6 スーパーコンピューターで用いられる OS Linux 32 位 349 位 78 位 322 位 
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