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要約 

知識が文章化されていたとしても,単語や文

脈の理解の仕方の違いによって読み手の理解が

異なり,知識を継承・共有することが困難な事例

がある. 

本研究では,知識が記述された文章を読んだ

時に読み手が感じる知識間の類似性を可視化す

ることで,読み手に自身の文章に感じ方を認識

させ,それらの知識に対する新しい見方と他人

の見方を獲得することを支援することを目的と

している. 

そのために本研究では文章化された知識を読

み手が分類し,その分類基準を教師データに用

いた学習によって,文章化された知識間の類似

度を計算することで,当人の分類基準を可視化

するモデルを開発した. 

 

1．背景・目的 

組織を持続的に運営していくためには,知識

が継承されていくことが必須である.そのため

に業務の運営に必要な知識はマニュアルやレポ

ートという形で,文章化されて保存されている. 

この結果生まれる業務手順や技術の勘所を網羅

したマニュアルは膨大な量であるために,全て

を正しく理解することは時間的資源が制約され

ている状況下では現実的ではなく ,実際には

各々が業務を通じて得た経験をベースに ,マニ

ュアルを補完的に参照する. 

マニュアルを各々の経験が反映して理解して

いるために,組織の構成員の間で必ずしもマニ

ュアルに対して共通の理解がなされていないケ

ースが見受けられる. 

文章化された知識に対する共通理解の欠如は

組織全体の効率的かつ正確な知識継承にために

克服するべき課題である.知識に対して共通の

理解が無い状況では,最も適切な理解をしてい

る者に他者からの質問が集中する.それではコ

ストの点において On the job training と変わら

ず,マニュアルを整備したコストが無駄になっ

てしまう. 

特許やWebサイトなどのように膨大なテキス

ト情報を効率的に理解し検索する目的で ,文章

の類似度を計算し可視化する方法は多くの方法

が提案されている[1][2].本手法では実装したシ

ステムの適用対象を組織内に存在する技術文書

としているため,特許や Web サイトに比べてテ

キスト量は極端に小さい.またテキスト量が小

さいが故に,システムのユーザは解析対象のテ

キストにある程度目を通すことができる .その

ため,豊富な事前情報をシステムに与えること

ができる.既存の可視化手法では,事前情報を与

えることを想定していないために,本システム

が持つ豊富な事前情報を活用できない. 

嗜好や観点の相違を抽出する方法[3][4]が提

案されているが,これらの既存手法では単語レ

ベルでの嗜好や観点の相違を議論している .本

研究は文章に対する感じ方を抽出したい点で既

存手法を用いることができない. 

本文では 2 節にて提案手法の概要を述べる.ま

た 3 節にて本手法で使用する文章類似度計算手

法について紹介する.4 章にて本提案手法を実装

したシステムについて説明する.5 節にて本手法

の評価実験について述べる.6 節にて考察と結論

を述べる. 

 

2．概要 

本手法では文章群をその類似度によって 2 次

元平面に配置する.類似度が大きい 2 つの文書の

2 次元平面上での距離を小さくする.この可視化

結果を得るための過程は「読み手の感じ方を反

映させた文章間の類似度を計算すること」と「文

章間の類似度を基に文章を 2 次元平面に配置す

ること」の 2 つに分かれる. 

読み手の感じ方を反映させた文章間の類似度

を計算する方法として Polynomial Semantic 

Indexing (PSI)[5]を用いた.PSI は文章と文章,文

章と単語の類似度を計算する方法の一つで,単

語間の類似度が教師データを用いた学習によっ

て決定される点に特徴がある.単語は一つの単

語からなる文章と見なすことで,単語は文章と

同様に計算できる.ユーザがシステムに対して

与えることができる事前情報を PSI が要求する

教師データとして活用する. 

文章間の類似度を基に文章を 2 次元平面に配

置することを実現するために,バネモデルを用

いて無向グラフの 2 次元平面上の座標配置を決

定する方法の一つである Kamada-Kawai 法[6]

を用いた. 

 

3．Polynomial Semantic Indexing 

全ての文章の中のユニークな単語数を N とし,

各単語には一意の番号を与える.全文章の集合
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を D とし,一つの文章を d で表す. 

PSI では文章を以下のベクトル d で表現する. 

 
 dt t=1

N ∈ RN  (1) 

 

ここでdjは番号 jの単語の文章d内での頻度を

表す.ただし,d の各要素は tf-idf 値に再計算し,

その後 d が単位ベクトルになるよう正規化する. 

PSI では文章間の類似度を以下の式 f を用い

て計算する.文章diと文章djの類似度は(2)で定義

される. 

f di , dj = di
⊺Wdj (2) 

 

ここでW ∈ RN×Nであり,Wi,jは番号 i の単語と

番号 j の単語の類似度を表す.W は教師データか

らの学習によって決定される.教師データを用

いた学習の更新式は(5)(6)で表される.PSIでは2

単語間の類似度のみならず,複数単語間の類似

度を計算することも可能であるが,実行時間の

観点から本システムでは 2 単語の類似度を計算

する. 

PSI の教師データは(q, d+, d−)を一組とし,こ

のタプルを複数用意する.ここでq, d+, d− ∈ Dで

あり,ある文章 q について,d+は q と関係がある

文章,d−は q と関係がない文章を表す. 

W の空間計算量はO N2 であるために,N が大

きくなったときにメモリの確保が難しくなる .

例として ,N=10000 のときには W の確保に

400MB のメモリ領域が必要になる.そのために

PSI では W を低ランクの行列 2つを用いて近似

する. 

W = U⊺V + I (3) 

 

Iは単位行列,U,VはM×Nの行列である.また

M≪N とし,本システムでは M=200 に設定して

いる. 

教師データによる学習によってWを作るため

に,まず U,V を初期化する.U,V の全ての要素を

平均 0,分散 1 の正規分布に従う乱数で埋める.

その後,全ての教師データに対して 

 

f q, d+ − f q, d− < 1 (4) 

 

(4)を満たすならば,U と V を次のように更新

する. 

U ← U + λV d+ − d− q⊺ (5) 

V ← V + λUq(d+ − d−)⊺ (6) 

 

λは収束までの学習率を定義する定数で ,本シ

ステムでは 0.01 に設定している.これを教師デ

ータの中で(4)を満たすものが一つも無くなるま

で行う.(5)(6)で得られた U,V をそれぞれ(3)に代

入することで,W が得られる. 

 

4．システムの処理 

本システムは「対象テキストの読み込み」 ,

「PSI のための教師データの作成」,「PSI によ

る文章と単語間の類似度計算」,「計算結果の可

視化」の 4 段階からなる.以下では順に説明する.

システムは C#で実装していて,.Net 上で動作す

る.無向グラフの 2 次元平面上での座標決定に使

用する Kamada-Kawai 法の計算はグラフ描画

ソフトである Graphviz[7]を呼び出すことで実

現している. 

 

4.1 テキストの読み込み 

現在のシステムは英語と日本語の文章を解析

対象としている.英語は空白によって単語を分

割し,すべてを小文字にして解析している.日本

語は形態素解析によって単語を分割している .

形態素解析の実装にはライブラリとして

SlothLib[8]を用いている.SlothLib は内部で茶

筌を用いて形態素解析を行っている. 

 

4.2 教師データの作成 

PSI ではある文章に対して,その文章と関連が

ある文章と関連がない文章を一つの組として,

その組を複数用意したものを教師データとして

要求する.そのために,用意した文章集合を複数

のグループに分類をする.この時の分類は各文

章の意味を理解したうえで,ユーザが行う場合

と,文章のメタデータを利用して機械的に分類

する方法の 2 種類がある.そして,できた分類か

ら実現可能な全ての組み合わせを教師データと

する.ここで,同じ分類に含まれている文章はそ

の文章と関連がある文章とし,他の分類に含ま

れている文章はその文章とは関連がない文章と

する.この点について,本システムでは文章集合

は固定であり,増えることはないので過学習に

なることを心配する必要はない. 

 

4.3 類似度の計算 

 PSI で計算される文章と単語の類似度は同一

のクエリに対する相対値として定義される .そ

のために,文章diとdjについて, 

 

f(di , dj) ≠ f(dj , di) (7) 

 

である点に注意したい.本システムでは単語

を固定して,それに対するその他全ての文章の

関連度を計算し,上位 2 つを選ぶので,全て与え

られた単語に対する文章の類似性の相対値のみ

で処理できるので,(7)について全く問題がない. 

4.4 平面上への配置 

同じ分類に含まれる文章は互いに関連してい

るとする.また先の計算によって選ばれた単語

と,その単語と最も大きな類似度を示した 2 つの

文章も互いに関連しているとする.このとき,単



語と文章をノードとし,関連をエッジとみなす

ことで,無向グラフができる.この無向グラフに

Kamada-Kawai 法を適用することで,この無向

グラフを 2 次元平面に描画することができる. 

Kamada-Kawai 法でのノード間の結びつきの

強さを決めるパラメタであるバネの自然長,バ

ネ係数は全てエッジで同じとする.類似度をバ

ネの自然長,バネ係数に反映させることで,平面

上での 2 ノード間の距離を 2 ノードの類似度と

して表現できるが,目的は語の抽出にあるので,

類似度情報は無視した. 

 

5．評価実験 

 本手法による可視化結果が読み手の感じ方を

反映できていることを検証するために,個々人

別の可視化結果を参考にしながら組み合わせ発

想を行わせる実験をした. 

 組み合わせ発想は 2 つの物を組み合わせるこ

とで新しい価値を持った物を創造することであ

り,組み合わせ発想を行う場としてイノベーシ

ョンゲーム[9][10][11] (イノベーションゲーム

は大澤幸生の登録商標である。)が提案されてい

る.本実験もルールを一部変更したイノベーシ

ョンゲーム上で行った. 

 

5.1 実験環境 

 被験者 13 名を 2 つ（7 人,6 人）のグループ

に分けた.各グループ全員が組み合わせ発想を

行った.組み合わせる対象は彼らが受けてきた

大学の講義であり,既存の講義を組み合わせて,

新しい価値を持った講義を提案することを課し

た.組み合わせる対象の講義は全部で 22 個あり,

実験開始前に各講義の内容について説明を行う

機会を設けて,その内容を周知させた. 

ここで各グループでは自由にコミュニケーシ

ョンを取ることを許した.また全員が組み合わ

せ発想を行うものの,半数はアイディアを提案

する度にグループの全員の注意を向けさせプレ

ゼンを行った（※企業家プレイヤ）.残りの半数

は,自身も組み合わせ発想を行う傍ら,そのプレ

ゼンに対してコメントを与えた（※消費者プレ

イヤ）. 

※企業家プレイヤ,消費者プレイヤというの

はイノベーションゲームでの用語である.通常

の場合,企業家プレイヤはアイディア創出に専

念し,消費者プレイヤはアイディア創出を行わ

ず,企業家プレイヤによって提案されたアイデ

ィアにコメントしたり,自身が抱える問題をプ

レゼンしたりする. 

なお,実験の前に組み合わせる対象の全ての

講義について,その講義が他の講義と組み合わ

せやすいか,組み合わせにくいかという内容の

アンケートを取った.このアンケートの結果を

教師データとして用いて図 1 のような個人別の

可視化図を用意した.各講義は被験者にその内

容を記載していただき,その内容を解析対象の

文章とした.図 1 中のノードは各文章,ここでは

講義名に対応する. 

 

 

 
 

図 1：実験に用いた個人別の文章群可視化図

の例 

 

個々人に配布した可視化図に自由に線などを

記述させ,組み合わせ発想の支援に使用してい

ただいた. 

ゲーム終了後に企業家プレイヤによって提案

されたアイディアを各グループ内の消費者プレ

イヤによって評価していただいた.評価基準は

実現性（現時点で技術的に実現可能かどうか）

と新規性（新しいコンセプトを有しているかど

うか）と実用性（恩恵を受ける人々がいそうか

どうか）の 3 点を 4 段階評価によって行った. 

 

5.2 実験結果 

企業家プレイヤが可視化図に記載した線に着

目した.6 人の企業家プレイヤ（うち一人は無記

入）から 42 本の線が得られた.ほぼ全ての線は 2

つの組み合わせ対象を表すノードを結んでいる.

例外的に他の線の中間とノードを結んでいる線

とノードを囲むような線が確認できる.これら

は 3 つ以上のノードを組み合わせたということ

を表す.線で結ばれているノードの距離は 7mm

から 173mm である.なお可視化図は A4 用紙の

200mm×200mm の領域に印刷されている. 

組み合わせ発想で組み合わされたアイテムの

可視化図上での距離と提案されたアイディアの

質の関係を表したのが表 1 である.得られた線の

うち最長の線の長さを基準に区間を 4 分割した.



そして各分割された区間に属する線によって作

られたアイディアとその質についての関係を表

現した.質のいいアイディアとは,実現性,新規性,

実用性の 3 つの項目の中で 2 つ以上の項目で平

均を超えたアイディアと定義した. 

 

距離 2 項目で平均

を超えた 

アイディア数 

提案された 

アイディア数 

0 ～ 43.25 6 8 

43.25 ～ 86.5 4 8 

86.5 ～ 129.75 2 8 

129.75 ～ 173 0 1 

 

表 1：組み合わせ発想で組み合わされたアイテ

ムの可視化図上での距離と提案されたアイディ

アの質の関係を表した 

 

表 1 から可視化図上で近い位置にあるアイテ

ムを組み合わせることで質の高いアイディアが

生み出されたことがわかる. 

 

6 考察と結論 

質が高いアイディアを創出するためには ,ア

イテムの特徴や構成要素を適切に理解している

必要がある.またプレゼンを行って,皆を納得さ

せる必要があるために,読み手によってアイテ

ムは十分に理解されている必要がある.この点

が組み合わせ発想を用いて本提案による可視化

図を評価している理由である. 

本提案による可視化図上で近い距離に位置す

るアイテムを組み合わせて質の高いアイディア

を創出できたということは,ユーザが各アイテ

ムを理解する上でその支援をできているという

ことに当たる.その点で本提案による可視化図

の有用性が主張できる. 
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