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あらまし  分散表現は，分かち書きされた大量のテキスト情報を専用のツールを用いて学習させることで単語を数

百次元へのベクトルで表現する定量化手法である．多くのシステムには検索機能がついているが，その多くは入力

文字との完全一致もしくは部分一致による検索結果表示となっている．本研究では，本学の内定報告書検索システ

ムの検索時に意味的に近い報告書を提案するために分散表現を活用する．入力文字から求められるコサイン類似度

の高い単語を用いてシステム内に蓄積されている報告書の推薦度を計算しているが，分散表現の学習において重要

となるテキストデータを増やすためにシステムを利用するユーザーが書くキャリアポートフォリオを追加し，推薦

結果に与える影響について検討する．さらに，評価実験の結果から主成分分析によって入力の意図と近い報告書の

文章の評価が高いことが見えたことから，検索時の入力と報告書の分散表現のコサイン類似度を求め，入力者の意

図に近い報告書を提供するアルゴリズムを提案する． 
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1. はじめに  

 近年，機械学習や深層学習が盛り上がりを見せ，そ

れに伴い自然言語処理の分野で単語の分散表現が利用

されることが増えている．  

 本学では，就職支援ツールとして内定報告書を電子

化して，職種や企業名などによって検索する就職支援

システム Sugoole が本研究室で開発され 2008 年度よ

り運用されている．現在約 3,300 件の報告書が登録さ

れていて，登録情報の分析 [1]も行われている．就職課

が本学の就職活動を終えた学生に対して行ったアンケ

ート調査では Sugoole を利用したことがある学生が約

3 割いることがわかっている．アンケート調査ではシ

ステムへの要望・改善点として，「検索時に一文字でも

異なると出てこないので類似のものとして検索結果を

出して欲しい」や「参考にならないアドバイスが多か

った」といった意見が出てきている．本学のシステム

に限らず，検索時の入力文字で完全一致や部分一致を

採用する検索システムでは同じような状況に置かれる． 

 数多く提案されている情報推薦 [11]や文書分類の手

法 [15]の中，本研究では，まず比較的小さいデータでも

パラメータを調整することで精度向上が見込める

Word2Vec[19]を使用して推薦システムを構築する．具

体的に Word2Vec には Sugoole に登録されている報告

書の「後輩へのアドバイス」欄を学習用テキストデー

タとして利用する．そして，単語を高次元の実数ベク

トルとして表現する技術である分散表現を用いて入力

文字の意味を考慮した検索結果を表示する．さらに，

学習の精度向上を目指すために，本学の学生のキャリ

アポートフォリオデータも加えて利用している．  

齋藤ら [3]は入力のクエリとドキュメントに含まれ

る単語の分散表現の和を，主成分分析における上位 2

軸をプロットすることでそれぞれの意図を表した．本

論文では評価実験によって取得した，高い評価と低い

評価の報告書の分散表現の和と入力の分散表現からそ

れぞれの意図が評価に与える影響について調べた．  

 本論文は次のように構成される．就職支援システム

Sugoole と学習対象データについては 2 章で，分散表

現獲得と推薦アルゴリズムの詳細については 3 章で説

明する．Word2Vec による学習の精度向上を目指すため

に，本学の学生がキャリアに関して記述するキャリア

ポートフォリオデータの追加と評価については 4 章で

報告する．入力と報告書の内容の類似度も考慮したア

ルゴリズムについては 5 章で記述する．関連研究と考

察は 6 章で述べる．7 章は全体のまとめである．  

 

2. 基本的事項  

本章では推薦アルゴリズムを組み込む対象と，学習

モデル作成に使用するデータについて記述する．  

図 1 Sugoole の概要図 
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2.1.  就職支援システム Sugoole ついて 

 本学の就職支援ツールである Sugoole の概要図は，

図 1 のようになっている．  

 就職活動を終えた学生が内定報告書として紙もしく

は Web 上で指定の項目を記述し登録している．Sugoole

は登録された報告書を検索することができ，検索には

職種や企業名などを利用している．  

2.2.  学習対象データについて  

 2.1 節にて説明した Sugoole の中に登録されている

報告書の中から分散表現を獲得するための学習データ

として，「後輩へのアドバイス」の項目に記述されてい

る文章を利用する．約 3,300 件の「後輩へのアドバイ

ス」データの内，最大文字数は 2,198 で平均文字数は

135 であった．  

一方，キャリアポートフォリオについては約 30,000

件のテキストデータを利用する．それには「将来目標」

のような在学期間中の達成したいことや，卒業後のな

りたい自分について等が書かれている．最大文字数は

1,006 で，平均文字数は 39 文字となっている．キャリ

アポートフォリオデータを利用する理由は，学習デー

タである「後輩へのアドバイス」と内容が近いことと，

本学の学生が記述する文章であり追加データとして適

当と考えたからである．キャリアポートフォリオデー

タは Sugoole の「後輩へのアドバイス」データと比べ

ると 1 つのテキストが簡潔に記述されている．追加し

ている文章の中身については 4 章にて記述する．  

 学習させるキャリアポートフォリオと Sugoole の

「後輩へのアドバイス」のテキストは 3 章で説明する

前処理を施す．  

 

3. 分散表現学習について  

本章 では 提案 手法 の概 要を 説明 す る． 3.1 節 で

Word2Vec に学習させるコーパス作成のための前処理

について説明する．3.2 節で Word2Vec に与えるハイパ

ーパラメータの調整について説明し，3.3 節で検索時

に用いるアルゴリズムについて述べる．  

3.1. 分散表現の精度向上のための前処理  

 自然言語処理の研究においてテキストの前処理作業

は大部分を占める．それは前処理が最終的な学習結果

に大きく影響してくるからである．本節では Word2Vec

に学習させるテキスト作成について説明する．前処理

は以下の手順で行った．  

(1) クリーニング処理  

(2) 単語の正規化  

(3) 助詞と助動詞，記号，数字を削除する分かち書き  

(4) ストップワードの除去  

                                                                 
(注 1)： http :/ / svn. sourcefor ge. jp /svnr oo t/s loth lib /CSharp / 

Vers ion1 /SlothLib /NLP/Filter /StopWord/wor d/Japane se. txt  

 (1)のクリーニング処理についてであるが，本研究が

対象とする内定報告書検索システム Sugoole に登録さ

れている「後輩へのアドバイス」のテキストデータに

は，システムが運用を開始した時，テンプレ的に，「就

職活動のポイント・合格の決め手」といった文章が入

っている場合があったために削除した．また，HTML

タグ（例えば，改行タグである<br />など）についても

削除した．  

 (2)で単語の正規化は，表記ゆれに対応するために数

字は半角，ローマ字は半角・小文字（Spi→ spi，SPI→

spi）にし，カタカナは全角に変換した．また，「SE」と

「システムエンジニア」のような表記ゆれについては

どちらかに変換し統一した．  

 (3)では助詞と助動詞，数字，記号を削除した．日本

語において助詞は「は・が・から・けれど」のような

単語で，助動詞は「られる・させる・ます」のような

単語である．助詞と助動詞は同じ単語でも複数の用途

で用いられることが多く，曖昧な表現であるため取り

除く処理をした方が精度の高い分散表現を獲得できる

ことがわかっている [8]．そのため，Word2Vec の学習時

に悪影響を与えると考えられる助詞と助動詞，数字，

記号を削除した．  

 (4)のストップワード除去については SlothLib のス

トップワードリスト (注 1)に含まれる単語を削除した．  

3.2. Word2Vec のハイパーパラメータ調整  

 本研究ではトピック分析に特化した gemsim ライブ

ラリの Word2Vec を使用するが，ハイパーパラメータ

は以下のようにした．  

(i)  学習モデル： skip-gram  

(ii)  次元数：100  

(iii)  n 回未満の単語を破棄：1  

(iv)  ウィンドウサイズ：10  

(v)  エポック：50  

(vi)  ネガティブサンプリングサイズ：20  

 Word2Vec のハイパーパラメータはテキストに合わ

せ て 各 自 が 設 定 す る こ と に な る が ， 本 研 究 で は

Word2Vec の生みの親である Mikolov らによる研究 [19]

や，Word2Vec を解説した研究 [20]を参考にした．今回

対象としているテキストデータは最大でも 5MB を超

えることがないので，次元数は抑えめで，ネガティブ

サンプリングサイズは大きめに設定した．  

3.3. 類似語の出現回数を考慮した推薦アルゴリズム 

 Word2Vec の学習によって取得した分散表現から入

力単語と類似している単語を推薦アルゴリズムに組み

込む．類似単語は入力が「面接」の場合であるとする

と，  

http://svn.sourceforge.jp/svnroot/slothlib/CSharp/Version1/SlothLib/NLP/Filter/StopWord/word/Japanese.txt
http://svn.sourceforge.jp/svnroot/slothlib/CSharp/Version1/SlothLib/NLP/Filter/StopWord/word/Japanese.txt


 

 

筆記試験：0.6885，  

質問 : 0.6704…，  

…，  

受け答え : 0.6089  

のように，類似単語とコサイン類似度の形で獲得する

ことができる．この時，入力単語から求めることがで

きる類似語のコサイン類似度と，類似語の報告書出現

回数を考慮することで報告書の中でも意味的に近い単

語を多く含んでいる報告書を推薦できるようにする．

つまり，入力単語を含んでいなくてもコサイン類似度

の近い単語を多く含んでいる場合は似たような報告書

だとして推薦することができる．   

 報告書の推薦には類似語の出現回数と，類似語との

コサイン類似度合計を用いる．報告書中に出現した類

似語のコサイン類似度をまとめた配列を𝑆𝑑とし，類似

語出現回数を𝑆𝑓，出現した類似語とのコサイン類似度

を 𝑆𝑑,𝑖とするとコサイン類似度の合計は以下の式 (1)で

表される．  

degSum(𝑆𝑑) = ∑ 𝑆𝑑,𝑖
𝑠𝑓

𝑖=1        (1)  

 図 2 は入力に対して報告書に出現した類似語の例を

示す．入力単語の「面接」，「緊張」に対してそれぞれ

類似単語が結びついている．また，「面接官」のよう

に 2 つの入力に対して類似語として出現している場合

には，それぞれの入力単語に対してコサイン類似度を

計算し，出現回数も 2 回分として計算する．  

4. 評価実験  

4.1. 使用したテキストデータ 

 Word2Vec の学習のために 2 つのテキストデータを

用意した．Sugoole に登録されている「後輩へのアドバ

イス」と「キャリアポートフォリオ」についての基本

的な情報を以下に示す．  

⚫ Sugoole に登録されている「後輩へのアドバイス」  

➢ サイズ：1.1MB  

➢ 単語数：11 万 3675 個  

➢ 語彙数：7818 個  

⚫ キャリアポートフォリオデータを追加したデータ  

➢ サイズ：4.8MB  

➢ 単語数：56 万 8014 個  

➢ 語彙数：1 万 3130 個  

 Wikipedia の日本語全文データは 2.2GB で，2 億単語

ほどあることを考えると，本研究の対象データは非常

に小さいサイズである．  

 以下は，Sugoole の後輩へのアドバイスとキャリア

ポートフォリオデータの一例である．  

 [後輩へのアドバイスの一例 ] 

⚫ 情報通信工学科の場合，第一級陸上特殊無線技士を

取得できますので持っていると好印象です  

⚫ 友人や就職課などから情報を手に入れることが大

切だと思います  

 

順位  後輩へのアドバイス  コサイン類似度  後輩へのアドバイス＋キャ

リアポートフォリオデータ  

コサイン類似度  

1 公開  0.6189727187156677  デザイナー  0.6571812629699707  

2 テスティング  0.5647269487380981  アナリスト  0.6476054191589355  

3 tg  0.5422070026397705  テスティング  0.6117833852767944  

4 性格検査  0.5313553214073181  スマートフォン  0.5952274799346924  

5 締め切り日  0.5274053812026978  オタク  0.581928014755249  

6 裏話  0.5209909677505493  仕組む  0.571060299873352  

7 ひどく  0.5182797908782959  コンピューターウイルス  0.5659177303314209  

8 関連企業  0.5162639617919922  裏話  0.5635091066360474  

9 書籍  0.5053176283836365  tg  0.5626330375671387  

10  定例  0.49804234504699707  ひどく  0.5610247254371643  

     

表 1 「web」を入力とした時のコサイン類似度の上位 10 単語  

図 2 入力に対して報告書に出現した類似語  

⼊⼒:

⾯接 緊張

アドバイス(⼀部)：

私は様々な企業の採⽤試験を受ける過程におい
て圧迫⾯接を数多く受けたこともあり、⾯接官と
の会話を楽しむことが出来ました。私はこの企業
に限らず⾯接の場では「⾯接官との会話」を楽し
んで貰いたいと思います…



 

 

⚫ 早くから自己分析をして，自分のやりたいこと仕事

を明確にしておくことが内定への近道です  

 

[キャリアポートフォリオデータの一例 ] 

⚫ 福工大で自分を社会で通用する人間に成長させ，

自動車，バイクなどの設計・開発に関連する職業

に就き，人の役に立ちたい． 

⚫  製図の応用の講義や CAD の難しい実習にもついて

いけるように今からコツコツと自主学習をしてお

く．  

⚫  第一級陸上無線技術士の資格を取って安定した職

業に就く．  

以上のように，後輩へのアドバイスデータは就職活

動を終えた先輩からのテキストデータで，キャリアポ

ートフォリオデータには自身が就職活動を始める前に

学部 1〜3 年生の時に描いていたキャリアパスが記述

されていた． 

 これらのテキストデータを学習して 2 つのモデルを

作成している．学習の結果を本研究の被験者によって

入力された文字の多かった「web」という単語に対し，

出力されたコサイン類似度が上位 10 個の単語につい

てまとめた（表 1）．それぞれの入力文字に対する類似

語を，2 つのモデルで出力させた． 

 表 1 から，入力が「web」の場合は後輩へのアドバイ

スモデルでは web の試験に関連するワードが多く出現

した．一方でキャリアポートフォリオを加えたモデル

では出力単語にカタカナ語が多く出力されて web 系の

職業が見受けられるようになった．  

 キャリアポートフォリオデータを追加したデータか

ら全語彙について類似単語を抽出した．それらのコサ

イン類似度を小数点第 4 位の値によって四捨五入した

上で，小数点第 3 位までのコサイン類似度の分布を図

3 に示した．図 3 から 0.4 付近で類似語の出現が増加

し，0.7 付近で出現が収まりを見せていることがわか

った．この分布を考慮し，本実験にて用いる類似語は

分布が十分に増えていた 0.45 以上のものを利用する

ことした．  

4.2. 実験方法  

 3 章にて提案した推薦アルゴリズムの式 (1)と𝑆𝑓を用

いて類似単語の出現回数を考慮した推薦度の式 (2)を

構築した．本章では式 (2)を扱う．  

degSum(𝑆𝑑)×𝑆𝑓             (2) 

入力に対する推薦度上位 5 つの報告書に対して評価

を行う．実験の対象は，学部 3 年生が 5 名，学部 4 年

生が 3 名，大学院 1 年生が 3 名の計 11 名としている． 

 推薦システムの有効性を検証するために以下の手順  

で検証を行う．  

1 「後輩へのアドバイス」モデルを使用  

1.1 検索文字を入力  

1.2 推薦度上位 5 つの報告書に対して 1.0~5.0

の 41 段階評価をつける  

1.3 複数の単語を入力  

1.4 推薦度上位 5 つの報告書に対して 1.0~5.0

の 41 段階評価をつける  

1.5 指定した単語を入力  

1.6 推薦度上位 5 つの報告書に対して 1.0~5.0

の 41 段階評価をつける  

1.7 指定した複数の単語を入力  

1.8 推薦度上位 5 つの報告書に対して 1.0~5.0

の 41 段階評価をつける  

1.9 アンケート調査を実施する  

2 「後輩へのアドバイス・キャリアポートフォリオ」

モデルを使用  

2.1 1.1~1.9 の手順と同様にして報告書に評価  

 以上の手順で，一人 40 社分の報告書を読み，入力に

対して推薦された報告書は 1.0~5.0 満点の 41 段階で何

点だったかを評価してもらった．  

4.3. アンケート調査と推薦結果への評価  

 前節で説明した通り，11 名の被験者がそれぞれ 40

社の評価を行なっている．そのため計 440 社の評価を

得た．440 社の評価の結果を散布図と回帰直線の図の

2 つのモデルで作成している．440 社の評価の内，半分

は「後輩へのアドバイス」モデルを使用した評価で，

残りの半分は「後輩へのアドバイス＋キャリアポート

フォリオ」モデルを使用した評価である．図 4(a) には

「後輩へのアドバイス」モデル，図 4(b)は「後輩への

アドバイス＋キャリアポートフォリオ」モデルを利用

した評価を示している．縦軸は推薦度，横軸は 1.0~5.0

までの 0.1 刻みの評価点となっている．  

[後輩へのアドバイスモデルの評価結果 ]  

・回帰式：y = 0.5876813 * x + 12.02756115  

・決定係数：0.00128537707386  

・相関係数：0.03585216  

[後輩へのアドバイスモデルについて+キャリアポート

フォリオモデルの評価結果 ]  

・回帰式：y = 6.841293 * x - 4.48476303  

・決定係数：0.0950128497656  

・相関係数：0.30824154  

 2 つのモデルにおいて十分な決定係数を得ることは

できなかったが，キャリアポートフォリオを追加した

モデルでは，後輩へのアドバイスモデルよりも推薦度

に対する評価点の正の相関が見えた．  

 本研究ではアンケート調査による意識調査を行って

いるが，「想像通りの報告書でしたか」という質問に対

する結果を図 5 に示す．縦軸が 1〜5 点満点の評価で



 

 

ある．横軸が被験者 11 人による 2 つのモデルへの評

価である．11 人中，評価が同等もしくは上がった被験

者は 9 人で，評価が下がった被験者は 2 人であった．  

 図 6 には入力文字と高い・低い評価を受けた内定報

告書に記述されている後輩へのアドバイスの分散表現

のベクトル和を主成分分析し，第 2 主成分までをプロ

ットした．入力のベクトルと近い報告書はそれぞれが

持つ意味が近いことを示していて，報告書の評価が高

いものは入力と近くにあることがわかる．評価の低い

ものは入力と離れているものが存在した．  

 

5. 報告書の内容の類似性を考慮  

4 章の主成分分析の結果から入力と報告書の後輩へ

のアドバイスの意図が近いものが評価の点数が高くな

ることがわかった．そのため，本章では入力と報告書

の内容の類似性を考慮したアルゴリズムを提案する．  

5.1. 入力と報告書の内容の類似性を考慮したアルゴリズム 

入力の意図を考慮した報告書の推薦を行うために，

類似語の合計，メタ情報による重み付け，入力と報告

書の類似性を用いる．  

メタ情報による重み付けは入力時に選択されたメタ

情報と一致する報告書の重みを 1 とし，選択されなか

ったものに対しては， 0〜1 の中から設定することと

する．この時のメタ情報による重みを𝑤𝑚とし，𝑤𝑞，

𝑤𝑑をそれぞれ入力時のクエリの分散表現と報告書の

後輩へのアドバイスの分散表現とすると，コサイン類

似度の計算式を用いて以下の式 (3)で表される．   

similarity(𝑤𝑞 , 𝑤𝑑)  =  
𝑤𝑞𝑤𝑑

|𝑤𝑞||𝑤𝑑 |
         (3) 

 式 (1)と，メタ情報による重み付け，式 (3)を用いた式

(4)を構築した．また，degSum(𝑆𝑑)に対して底が 10 の対

数をとり，degSum(𝑆𝑑)の影響を小さくしたものを式 (5)

で示す．  

degSum(𝑆𝑑)×  𝑤𝑚×similarity(𝑤𝑞 , 𝑤𝑑)  (4)  

log(degSum(𝑆𝑑))× 𝑤𝑚×similarity(𝑤𝑞 , 𝑤𝑑)  (5) 

5.2. 評価実験  

 式 (4)， (5)を用いて推薦結果の評価実験を行なった．

手順は以下の通りである．  

1. 式 (4)を使用して以下の手順を 4 回試行  

1.1 業種を選択もしくは非選択  

1.2 20 文字以上の就職に関する文章を入力  

1.3 推薦度上位 5 つの報告書に対して 1.0~5.0 の

41 段階評価をつける  

2. 式 (5)を使用して以下の手順を 4 回試行  

2.1 1.1~1.3 の手順と同様にして報告書に評価  

 1 人合計 40 社評価を行い，対象は 4 人としたため，

全ての評価結果は 160 社分となった．  

なお，選択した業種が一致していた場合は重みを 1  

図 5 2 つのテキストデータの学習結果による想像

通りの報告書が閲覧できたかどうか  

0

1

2

3

4

5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

想像通りの報告書かどうか

Sugoole Sugoole+キャリアポートフォリオ

図 6 入力に対して評価の高い報告書と低い報告書

による主成分分析 

図 3 全語彙のコサイン類似度分布  

(b) 後輩へのアドバイス  

+ 

キャリアポートフォリオ  
(a) 後輩へのアドバイ

図 4 評価結果 



 

 

とし，一致していない場合には 0.5 とした．  

5.3. 評価結果  

 式 (4)，(5)の評価結果を散布図と回帰直線として図 7，

8 に示す．縦軸が推薦度で横軸が 1.0~5.0 の評価点とな

る．図 7 は推薦された報告書がためになったかという

評価が推薦度に比例して評価点が上がる傾向が見えた．

式 (5)の評価結果は図 8 の分布からも分かる通りで，推

薦度に対する評価に相関する関係は見られなかった．

つまり，入力と報告書の類似性を考慮した similarity の

影響をより受けた式 (5)は，結果として良い影響を与え

ることができなかった．  

[式 (4)の評価結果 ]  

・回帰式：y = 4.71127835 * x - 0.55286337  

・決定係数：0.242412913473  

・相関係数：0.49235446  

[式 (5)の評価結果 ]  

・回帰式：y = -0.03776732 * x + 0.63583902  

・決定係数：0.0192944224963  

・相関係数： -0.13890436  

 式 (4)の推薦アルゴリズムを利用した検索結果の一

例を表 2 に示す．  

 

 

 結果１ 結果 2 

入力  
福岡で働きたいです．履歴書の書き方がわからな

いので教えて欲しいです．  
グループディスカッションが苦手です．  

メタ情報  業種：金融  業種：全業種  

推 薦 度 上

位 5 つの

報告書  

社

名  
業種  

本社所

在地  
degSum  similarity  

社

名  
業種  

本社所

在地  
degSum  similarity  

A 金融  福岡県  12.73  0.75  F メーカー  広島県  7.46  0.63  

B 金融  福岡県  12.00  0.73  G 小売  東京都  7.91  0.56  

C 金融  福岡県  9.13  0.73  H メーカー  広島県  7.47  0.58  

D 金融  福岡県  7.53  0.74  I サービス  佐賀県  6.64  0.60  

E メーカー  広島県  25.29  0.68  J サービス  佐賀県  6.61  0.60  

推薦度１

位のアド

バイス内

容（一部

抜粋）  

試験はまず初めに書類選考があったため、履歴書

や作文に力をいれました。自分の長所や短所は、

友人に聞くと、客観的に見た自分の姿を知ること

ができます。また、作成した履歴書は就職課の方

に添削していただくことが大切だと思います。履

歴書を書く際、背伸びをしないで等身大の自分で

勝負するのがポイントであると思います。  

一次試験では筆記、グループディスッカッショ

ン、個人面接がありました。  

グループディスカッションではしっかり意見を

言うことが大切です。あえて司会やプレゼン担当

をしてみるチャレンジ精神もあればいいと思い

ます。  

 

類似語出

現回数  
21 回  14 回  

   

図 8 式(5)の評価結果 

図 7 式(4)の評価結果 

表 2 検索文と結果の例  



 

 

6. 関連研究と考察  

6.1. 関連研究  

 情報推薦の代表的な手法として協調フィルタリング

がある．多くのユーザーの嗜好情報を蓄積することで， 

あるユーザーと類似した嗜好をもつ他のユーザーで共

通する嗜好情報を用いて推論を行う．そのためユーザ

ーは未知アイテムであっても有用度の高い推薦を受け

取ることができる [2]．しかし，協調フィルタリングの

推薦には十分な利用者が必要で，類似した嗜好パター  

ンをもつ利用者がいない場合は嗜好を予測することが  

できない．そのためどのくらいのデータ規模を保持し

ていれば適切な予測を行うことができるかを分析して

いる研究 [7]もある．  

 また，文書分類によって嗜好情報を抽出することが

できる [10]．文書分類には教師あり文書分類と教師な  

し文書分類がある．教師あり文書分類にはサポートベ

クターマシン [5]やナイーブベイズ法を利用した研究

[9]等があるが，これらの教師あり文書分類には十分な

データが必要となる．教師なし文書分類にはトピック

モデルを生成する LDA[13]や文書間と文書—単語間の  

共起をベクトル化する Doc2Vec[14]がある．  

 文書分類は 1 章でも述べたように様々な方法によっ

て研究がなされている． SVM を利用した研究には，

「One-Class SVM」という教師なし学習によって外れ

値を検出する手法 [4][17]がある．また，クラスタリン

グが自然言語処理の分野で応用され文書分類に応用さ

れている [6][16]．  

 文書分類の手法で数多く提案されているものが本学

の Sugoole のように特定の範囲で運用されたり，立ち

上げたばかりであったりといったシステムにおいて嗜

好パターンを全て網羅するほどのデータ量や，教師あ

り・なし学習として必要なデータを保持していない場

合がある．そのため，十分なデータがなくても検索結

果に入力文字を考慮した推薦システムを考える必要が

ある．先述した Doc2Vec には基礎となる Word2Vec が

あり，Word2Vec を使うことで比較的小さいデータで

もパラメータを調整することで精度向上が見込める．  

自然言語処理の意味解釈において，文章中の単語が

どの語義に値するかを判断するかは重要なことである．

例えば，「十分」は時間を表しているのか，満ち足りて

いて不足のない意味を表しているのかという，語義曖

昧性解消へ応用されている研究 [12][18]がある．多義語

の周辺語義の距離に分散表現を用いて語義を予測して

いる．  

6.2. 考察  

 4 章で明らかになったように，キャリアポートフォ

リオデータを追加した場合は推薦度に応じて評価点が

上がる傾向が見られる．回帰分析を行った結果，決定

係数に十分な数値が出なかったことについては，コサ

イン類似度の高い単語が少ない場合に推薦度が低くな

るが，推薦度の低い報告書への評価に対してばらつき

が起きたことが 1 つの原因であると考えられる．また，

被験者が入力時にイメージしていた報告書自体がシス

テムに蓄積されていない場合があると考えられる．  

  2 つのモデルを利用して評価を行なった結果，キャ

リアポートフォリオデータを追加したモデルの方が予

想通りの報告書が閲覧できたと感じられる人が多かっ

た．これは学習語彙が増え，より多くの類似語が出現

したことによって汎用的な報告書を提供できたことが

考えられる．   

入力と報告書の内容の類似度を考慮するために構

築した式 (4)， (5)での推薦の評価から，degSum をより

強く反映した式 (4)の方が推薦度に対して評価点が上

がる傾向が見られた．表 2 の結果 1 より，入力に適応

した報告書を提供する．同時に，E 社のように degSum

は大きいが，欲しい情報（今回は業種による判別をし

た）とは違う場合には順位は下がる．しかし，具体的

に欲しい報告書ではないが，類似語を多く含むため内

容としては参考になる報告書であると言える．結果 2

では，推薦度 1，2 位の degSum は 2 位の方が多いが，

similarity が 1 位の方が大きいため degSum が 2 位の F

社の方が上位となった．また文章の内容も入力に対す

るアドバイスとなる情報であった．これらの結果から，

本研究で提案した式 (4)の推薦アルゴリズムは degSum

が同じ程度（文章量が近い）のものや，具体的に欲し

い情報がある場合に効果を発揮していると考えられる．

しかし，similarity の影響をより反映するために構築し

た式 (5)の評価結果が利用者にとって芳しくなかった

ことから，similarity が入力と報告書の意味的な近さを

表す指標としては適切ではない可能性が考えられる．  

 

7. まとめ  

 本研究では word2vec により単語の分散表現を獲得

して，推薦システムへと応用する手法を提案している．

分散表現の学習時には推薦の対象となるシステムに蓄

積されていないキャリアポートフォリオを使用するこ

とで，分散表現の学習に好影響を与えた結果が得られ

た．追加するデータの記入者は同大学の学生で，

Sugoole から取得したデータではないが学習に良い影

響を与えるという点が重要である．本学学生ならでは

と言える単語を学習することができることが強みであ

る．例えば，「資格」の入力に対して「第一級陸上特殊

無線技士」という本学の特徴である単語を出力するこ

とができる．また，推薦アルゴリズムは入力の意図を

考慮することで，直感的に欲しいと感じる報告書と，

そうではないがためになる報告書のような多様性のあ



 

 

る報告書を提供できる傾向が見られる．   

文章量が多い報告書の推薦度は上がりやすい傾向

にあるので，現在の推薦アルゴリズムの評価と改良が

今後の課題である．例えば，式 (4)，(5)では全ての項目

に対して乗算をしているが，加算としてそれぞれの項

目への重みを設定することが考えられる．また，入力

と文章の主題を考慮させるためにコサイン類似度の代

わりとして，トピックやクラスタリングを用いること

が挙げられる．  
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