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1 はじめに
Google等の検索エンジンは非常に精度が良くなって

きており，それにともなって我々の生活の一部として
欠かせない存在となってきている．しかしながら，検
索エンジンを有効に使うには正しい用語で検索するこ
とが必要になってくるが，それは容易なことではなく，
関連語・周辺語から正しい検索用語に自動で変換でき
ることが望ましい（例えば，「テープ」，「記憶媒体」，
「映像」から「VHS」）．
本研究では，関連語・周辺語またはそれらの語から

構成される文を入力とし，機械学習を用いて正しい検
索用語を提示するシステムを最終的な目標としている
が，その第一歩として，提示される検索用語を計算機
用語 10語（「CPU」，「グラフィックボード」，「ハード
ディスク」，「メインメモリ」，「マザーボード」，「OS」，
「光学ドライブ」，「PCケース」，「電源ユニット」，「SSD]）
に限定することにより，エキスパートシステムのよう
な特定分野に特化したシステムの開発を行った．ま
た，近年各分野で非常に良い結果を残している Deep
Learningを使用し，Multi Layer Perceptron（以降略し
て「MLP」と呼ぶ）との比較を行うことにより，有効
性を確認する．
機械学習では，教師データ・出力データをラベルと

呼ぶため，本稿でも以下では検索用語をラベルと呼ぶ
こととする．

2 関連語・周辺語コーパス
機械学習手法を用いて関連語・周辺語からラベルを

提示する場合，その学習データとして関連語・周辺語
が多く含まれる言語コーパスが必要になってくる．本
研究では，ラベルを説明している文書には関連語・周
辺語が多く含まれると考え，インターネット上のウェ
ブページを収集し，それを関連語・周辺語コーパスと
して用いることとした．

2.1 手動収集データ・自動収集データ

ウェブページを収集する方法は，大別して手動収集
と自動収集に分けられる．手動収集は，人が目視でラ
ベルの説明文書か判断し，収集する方法であるのに対

し，自動収集は，ラベルの後に「とは」・「は」・「という
ものは」・「については」・「の意味は」の５語を付けて
（例：”CPUとは”，”SSDというものは”）検索エンジ
ン Googleで検索したものを説明文書と判断し，収集
する方法である．以降略して，手動で収集したデータ
を「手動収集データ」，自動で収集したデータを「自
動収集データ」と呼ぶ．自動収集の場合，5語を付け
て構成したクエリで検索するので収集した文書の中に
重複したものがでてくるため，予め削除する1．

2.2 擬似データ

汎化能力を向上させるためには，手動収集データの
ような小規模なデータ以外に自動収集データのよう
な大規模で適度なノイズがあるようなデータが必要に
なってくる．しかし，自動収集データは手動収集デー
タと違ってラベルが不正確な可能性がある．そのため，
手動収集データに対して，10％の割合で欠損またはノ
イズまたはその両方を加えたデータ（以降略して「擬
似データ」と呼ぶ）を作成し，学習データとして有効
かどうかの確認を行う．擬似データの例を表 1 に示
す（ノイズとして加えられた単語には，下線が引いて
ある）．

表 1: 擬似データの例

ラベル 説明文

CPU クロック，コア，周波数，回路，・・・

CPU 内部，中央演算処理装置，頭脳，プロセッサ，ビット，・・・

CPU 周波数，ソフトウェア，コア，入力装置，演算，実行，・・・
...

...

2.3 手動ラベルデータ

自動収集データは，ラベルが正確とは限らないため，
評価データとして用いても適切な評価とならない可能
性がある．そのため，評価データとして自動収集デー
タの中からラベルの正しいものを人手で選別し，その
データ（以降略して「手動ラベルデータ」と呼ぶ）を
用いることとした．

1fdupes コマンドを用いると簡単に行える．
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2.4 ベクトル変換

機械学習に関連語・周辺語コーパスを用いる場合，
ベクトルに変換する必要がある．テキストをベクトル
にする主な方法として，単語ベクトル，N-gramベクト
ルが挙げられる．N-gramベクトルの場合，次元の数が
膨大となり，機械学習で処理するには，非常に時間が
かかるため単語ベクトルの方法を取ることとする．し
かしながら，単語ベクトルの場合でも自動収集データ
の単語を含めると，次元の数が膨大となるため，手動
収集データからベクトルを構成することとする．手順
としては次のようにもととなるベクトルの構成を行っ
ている．1.各手動収集データの形態素解析を行い，名
詞（固有名詞，サ変接続，一般）2を抽出する．2.名詞
が連続しているのであれば，日本語なら結合，英語な
ら空白を間に入れて結合し（名詞句の作成），ベクト
ルの構成要素とする．3.構成したベクトルから 2種類
以上のラベルに共通するような語を除外する．各デー
タをベクトルに実際に変換する際には，頻度ベクトル
ではなく，2値ベクトルを用いることとする．これは
頻度ベクトルでは，データの数が多くないと機械学習
で正確な学習ができないためである．ベクトルに変換
する際の問題点として表記揺れが挙げられるが，本稿
では全角・半角の統一のみ行なっている．

3 Deep Learning
Deep Learningとは，従来の機械学習より深い層構造

をしている機械学習手法全般のことを指す．以下では，
Deep Learningの代表的な手法である Deep Belief Net-
work（以降略して「DBN」と呼ぶ）とそれに用いられ
る Restricted Boltzmann Machine（以降略して「RBM」
と呼ぶ）について述べる．

3.1 Restricted Boltzmann Machine

RBMとは，本来のBoltzmann Machineの入力層・隠
れ層のユニット間の結合を制限することで計算を効率
的にした確率的なニューラルネットワークである [1]．

図 1: Restricted Boltzmann Machine

2サ変接続，一般の名詞を抽出するようにしているのは，名詞句
の構成要素とするため．

RBMでは以下の条件付き確率に従って，サンプリ
ングを行うことで特徴抽出が行われる．

P(hi = 1|v) = sigmoid(
m∑

j=1

Wi jv j + ci) (1)

P(v j = 1|h) = sigmoid(
n∑

i=1

Wi jhi + b j) (2)

ただし，viは入力層のユニット，hiは隠れ層のユニッ
ト，Wi j は入力層・隠れ層間の結合荷重，bi は入力層
のバイアス，ci は隠れ層のバイアスである．
また，以下の更新式に従い，結合荷重・バイアスの

更新が行われる．

W ← W + ϵ(h(1)Tv − P(h(k+1) = 1|v(k))Tv(k)) (3)

b ← b + ϵ(v − v(k)) (4)

c ← c + ϵ(h(1) − P(h(k+1) = 1|v(k))) (5)

ただし，ϵ は学習率，kはサンプリングの回数である．
学習が進むと入力層のサンプル（v(k)）3は，入力デー

タ（v）に近いものとなっていく．また，(1)，(2)の条
件付き確率に従って，サンプリングを十分に行うこと
をGibbs samplingというが，計算量が大きくなり実用
的ではない．そのため (3)，(4)，(5)のようにサンプリ
ングを k回で打ち切る k-step Contrastive Divergenceと
いう手法が用いられることが多い．経験的に kの値は，
1の場合であっても良い結果が得られることが知られ
ている [2]ため，本稿でも kの値は 1を用いることと
する．

3.2 Deep Belief Network

DBNは，本来経験則で行なっていた特徴を抽出す
る過程を機械学習の一連の動作の中に組み込もうとし
てできたものであり，RBMを複数並べたものを特徴
抽出器として利用する多層のニューラルネットワーク
である．また，教師なし学習である特徴抽出器の部分
は Pre-training，教師あり学習である最終層の部分は
Fine-tuningと呼ばれる．Fine-tuningは，教師あり学習
であれば何でも良い．

DBNの学習は図 2の場合，次のように行われる．1.
すべての学習データを入力として，RBM1のパラメー
タ（結合荷重，バイアス）を (3)，(4)，(5) の更新式
に従い，予め決めた回数 (Epoch)だけ更新を行う．2.
RBM1のパラメータを固定し，RBM1の隠れ層のサン
プルを入力として，RBM2のパラメータを予め決めた
回数だけ更新を行う．3. RBM2のパラメータを固定し，
RBM2の隠れ層のサンプルを入力として，RBM3のパ
ラメータを予め決めた回数だけ更新を行う．4. RBM3
のパラメータを固定し，RBM3の隠れ層のサンプルを
入力として，教師あり学習のモデルで学習を行う．こ

3(1)，(2) の条件付き確率に従って，生成したデータをサンプル
という．
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図 2: Deep Belief Network

のように，RBMの各層毎にパラメータを固定し，次
層の RBMの学習を行うことをGreedy layer-wiseとい
う．説明のため，ここでは RBMの層の数を 3として
いるが，それ以外でもよい．

4 実験

4.1 実験条件

学習データとして，手動収集データ300件を基本に自
動収集データ 300件，600件，1,200件，2,400件を加え
た場合，擬似データ 300件，600件，1,200件，2,400
件を加えた場合，自動収集データと擬似データ 300
件+300件，600件+600件，1,200件+1,200件，2,400
件+2,400 件を加えた場合に分け，効果の有無を見る
こととする．評価データとしては，学習データと異な
る自動収集データ（手動ラベルデータ 100件）を用い
ることとする．2.4節に従い，構成したベクトル（182
次元）をもとに学習データと評価データのベクトル変
換を行う．MLPと DBNで 5-fold cross validationを行
い，グリッドサーチをして学習データ毎の最適なハイ
パーパラメータを探索する．グリッドサーチを行うハ
イパーパラメータは，表 2のように設定した．DBN
の Fine-tuningには，ロジスティック回帰を用いた．

表 2: ハイパーパラメータ

隠れ層の構造
91, 137-91, 152-121-91

273, 273-273, 273-273-2734

Pre-trainingの学習率 0.001, 0.01, 0.1

DBN Fine-tuningの学習率 0.001,0.01,0.1

Pre-trainingの Epoch 500, 1000, 2000, 3000

Fine-tuningの Epoch 500, 1000, 2000, 3000

隠れ層の構造
91, 137-91, 152-121-91

273, 273-273, 273-273-273

MLP 学習率 0.001, 0.01, 0.1

Epoch 500, 1000, 2000, 3000

4例えば 152-121-91 の場合，隠れ層が 3 層でユニット数が初期
層から順に 152，121，91 であることを意味している．

4.2 実験結果及び考察

Validation errorが小さい順に上位5，10，15，20，25，
30の平均正解率5を，図 3，図 4に示す（m：手動収集
データ，a：自動収集データ，p：擬似データ）．

MLPとDBNの両方とも学習データに自動収集デー
タと擬似データの両方を加えたほうが精度6が良くな
る結果となった．MLPでは，擬似データのみを加えた
学習データは精度が良くなる場合があるのに対し，自
動収集データのみを加えた学習データでは精度が悪く
なった．逆にDBNでは，擬似データのみを加えた学習
データは精度が悪くなる場合が多くなるのに対し，自
動収集データのみを加えた学習データは精度が良くな
る場合が多い結果となった．これは，自動収集データ
は擬似データよりノイズを多く含むため，MLPはノイ
ズで悪く影響を受けているが，DBNは Pre-trainingの
段階でノイズで良い影響を受けていることを意味して
いる．また，擬似データのみを加えた学習データでは，
DBNの擬似データ 600件を除けば，MLPとDBNであ
まり精度が変わらないことから，DBNの Pre-training
を有効に活用できていないことが考えられる．MLP
と DBNで共通して自動収集データのみを 2,400件加
えた学習データで著しく精度が悪くなっているのは，
不正確なラベルが増えすぎたことが原因として考えら
れる．
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図 3: MLPの平均正解率
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図 4: DBNの平均正解率

5評価データの数の少なさを補うために平均を取っている．
6評価データに対しての精度．
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MLPと DBNを比較したものを図 5に示す．
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図 5: MLPと DBNの平均正解率の比較

図 5を見てもわかるように，学習データによっては
MLPの方が精度が良いものがあるものの，全体的に
MLPより DBNの方が精度が良い結果となった．
すべての学習データにおける上位 30までの隠れ層

の構造の分布を表 3に示す（隠れ層の構造の総数は 13
× 30 = 390）．

表 3: 隠れ層の構造の分布

隠れ層の構造 MLPの数 DBNの数
91 60 72
137 - 91 66 42
152 - 121 - 91 60 18
273 72 201
273 - 273 67 33
273 - 273 - 273 65 24

MLPの隠れ層の構造が平均正解数にあまり影響し
ないのに対し，DBNの隠れ層の構造は多層構造（137
- 91，152 - 121 - 91，273 - 273，273 - 273 - 273）よ
り単層構造（91，273）のほうが多く，全体の 70％を
占める結果となった．これによって，一般には Deep
Learning は多層構造のほうが良い結果となりやすい
と言われている [3]ため予想とは異なる結果となって
しまったが，言語処理の場合だと単層構造のほうが良
い結果となる可能性が考えられる．また，隠れ層のユ
ニットの数は多いほど，良くなる場合が多い [4]こと
や，各層のユニットの数は同じにしたほうが良くなる
場合が多い [5]ことが報告されているが，前者のほう
は表 3の隠れ層のユニット数の 273のほうが 91より
も精度が上位となる DBNの数が多いことからも裏付
けられている．

5 おわりに
本稿では，関連語・周辺語からの検索用語の予測に

ついて DBN を用いた手法を提案し，DBN を用いた
ほうがMLPを用いるよりも精度がよいことを示した．

また，自動収集データのようなノイズを多く含むよう
なものでも DBNでは有効であり，自動収集データと
擬似データを加えることで DBNだけでなく MLPで
も有効であることを示した．
今回の実験結果からラベル（検索用語）の数が少な

い場合，精度の高い検索用語の予測が可能であること
がわかった．しかし，ラベルの数を増やすと精度の低
下が考えられ，精度を向上させる方法としては，擬似
データの欠損・ノイズを加える割合を変化させる，ベ
クトルを変換する際に様々な表記揺れにも対応できる
ようにする，関連語・周辺語としてラベルの前後の限
られた範囲の名詞を用いる，最適なハイパーパラメー
タの探索にランダムサンプリングを用いる [4]，Drop
connect等の過学習抑制手法を取り入れる等が挙げら
れる．また，より精度の高い関連語・周辺語コーパス
の自動収集の手法も確立する必要がある．
今後は上記の方策を取り入れながら大規模で高精度

な検索用語予測システムの開発を行う予定である．
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