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経歴
l 小石川高校卒 44期
– 音楽研究会でした (指揮者)

l これまで：
– 東大文科三類入学
– 教養学部基礎科学科第二に進学 (理転、文科から2名)
– 東大の院を辞退して、奈良先端科学技術大学院大学

(NAIST) に進学
– ATR 音声言語研究所
– NTT コミュニケーション科学基礎研究所
– 国立・統計数理研究所 (2011年～)

NAISTの様子
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小石川高校時代 (1)
l 予備校は行かず、Z会と月刊『大学への数学』などで勉強
l 『大学への数学』2014年9月号
「ふしぎの国のスウガク使い」で紹介していただきました
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小石川高校時代 (2)
l 高3で世界史を勉強している
際、フランス啓蒙思想の
ヴォルテールが中国に興味
を持った、という話を
教科書で読み、世界史科を
訪ねると、この
「ヴォルテールにおける
シナと日本の幻影」を
いただいた

l 高3の5月くらいに、
小石川の藤棚の下で
読みました
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小石川高校時代 (3)

l 高校数学史上最高の
参考書といわれる、通称
『黒大数』

l 著者の中心となっている
藤田先生は、東大数学科
の名誉教授

l 現在は絶版 (図書館・
中古で入手できます)
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小石川高校時代 (3)

l 当たり前のように、
英語で書かれた
問題が入っている!

l 解説は普通に
日本語

l このことの意味は..
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小石川高校時代 (3)
l 『大学への数学』2022年4月号・巻頭言でも、この本
が推薦されているようです
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今日の話

l “ベクトル”とは？ (高2で勉強します)
l 言葉を数値で表して、何が嬉しいの？
l 言葉のベクトル化は、現在の人工知能の基礎です
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言葉をベクトル化する



言葉のベクトル化
l 言葉を “数値の組” で表す

l ChatGPTなどの人工知能(AI)では、言葉はすべて
こうしてベクトル化されています
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東京 à [1.2, -0.7, 3.3, 0.4, -1.6] 
エジプトà [0.8, -2.5, 2.1, -4.4, 3.3]
お茶漬けà [-2.2, 0.1, 0.2, 2.7, -0.8]
ささやくà [-0.6, -1.5, 1.1, 2.6, 0.9]

:



実際の単語ベクトル (一部)
正義    [0.002604 0.00062024 -0.025644 -0.082722 0.077728 0.0087165
0.049547 -0.025976 -0.095092 -0.067749 0.013562 0.060091 0.053064
.. 0.0228 -0.041253 0.1974 -0.10254 -0.029888 0.033918 0.21347]
ディレクター    [0.0015758 -0.15125 0.21817 -0.12623 0.13215 0.10187
0.080754 -0.024508 -0.048359 -0.13401 -0.14256 0.083109 0.30153 
.. -0.077481 -0.15859 0.1278 0.028061 -0.15356 -0.11111 0.29463]
幕下    [-0.18127 -0.16785 0.0039202 0.17829 -0.21384 0.094747
0.29718 0.5263 -0.30177 0.11019 0.16902 -0.30849 -0.19053 -0.11944
.. 0.093231 0.87569 0.025137 0.0011367 -0.025216 -0.12178 0.1811]
静岡    [0.039938 0.10639 -0.021873 -0.014316 0.015339 0.044891
0.0024299 -0.0086346 -0.054358 -0.022956 -0.058226 -0.011501 
.. -0.005193 -0.081363 -0.033958 -0.058588 -0.080491 0.09922]
高まる  [0.036186 0.033845 -0.018044 -0.034166 -0.021112 0.0028494 
0.12283 -0.090323 -0.029995 0.037449 -0.030411 0.014132 0.040336 
.. 0.00908 0.0084737 -0.007582 -0.14347 0.029086 0.14277 0.11097]
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言葉のベクトル化 (2)
l 次元が高すぎるので、可視化のために2次元に圧縮して
みる (t-SNEという方法)

l 座標にプロットできる！
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xy
<latexit sha1_base64="CqAwt17ftncYZkPx2r2x5Rz/7iE="></latexit>

ディレクター à [30.8063 -21.2218]
正義 à  [9.0404  -8.6712]
幕下 à [-4.8868  10.0548]
高まる à [-22.8767 -12.3432]
静岡 à [35.9723  31.3486]

:



日本語単語ベクトルの分布
l 日本語のWiki-

pediaから計算
した400次元
のベクトルを、
t-SNEで2次元
に可視化した
もの
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1. 5 本書の概要と読み方 13

図 1. 7: 日本語Wikipediaのテキスト ja.text9から学習した 400次元の単語ベクトル
を, t-SNE［14］で 2次元に可視化したもの. 意味の近い語は近いベクトルになっていま
す.

このトピックの上の確率分布 θ として表します. 最後に, 単語ベクトルを用い
た数学的な「文書ベクトル」の計算法について学んだ後, 若干高度ですが, 筆者
の研究である確率的潜在意味スケーリング (PLSS)について紹介します. PLSS

では, 心理統計学の理論に基づき, テキストにある軸で測った潜在的な極性 θを
連続値として図 1. 9のように推定することができます.

本書では, 必要になる確率論や情報理論の基礎, EMアルゴリズムやMCMC

法などの推定法についても, 従来の教科書のように無味乾燥な「予備知識」の章
を立てるのではなく, 必要に応じて本文の中で, 言語の例を使いながら説明する
ことにしました. 特定の概念 (たとえばエントロピー)が何だったかな, と復習
したい方は, 巻末の索引を活用してください.

なお, ∗ をつけた節はやや高度なため, 初読の際は飛ばしてもかまいません.
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日本語単語ベクトルの分布 (2)

l 西暦や年号、国名などがまとまって分布している
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日本語単語ベクトルの分布 (3)

l 意味的に関連する単語が、自動的に近くに配置されている
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単語ベクトルの分布 (英語)
l 300次元の
単語ベクトルの
上位1000語を、
t-SNEで
2次元に描画

l 同様に意味的な
かたまりが
みられる



「ベクトル」とは？
l 簡単にいうと、“数値の組”のこと (数学Bですぐ習います)

– Pythonならば、リスト [1,-2] など
– 原点からのびた矢印だと思ってもよい
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x
<latexit sha1_base64="+0Nntiidc8+mjJ9T9fngmH61gzk="></latexit>

y
<latexit sha1_base64="7FUvFg/9bjLjKnw+E7S/rOW99ao="></latexit>

0
<latexit sha1_base64="KJdeqe6Q+uqdsdtIjlcAJIXLOrE="></latexit>

(2, 4.5)
<latexit sha1_base64="w0P1m71di2jIKGoTdJFqg364tKo="></latexit>

(�2, 2)
<latexit sha1_base64="xxtZ7RDboLgG3YDeOfuXDRC5C7g="></latexit>

(1,�2)
<latexit sha1_base64="9mbtYPnkn24sSID/ZRX3YKoBxPU="></latexit>

(3, 1)
<latexit sha1_base64="qQyma+jYAfX8/B0WqHO6QyiwZRQ="></latexit>



ベクトルの性質

l 2つのベクトル の長さがどちらも1のとき、
と のなす角 の余弦は

l この を と の内積という
– 高次元の場合は、
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#–a = (a1, a2)
<latexit sha1_base64="V3HixNBxSElAyq4UecB6xmeUecs="></latexit>

#–
b = (b1, b2)

<latexit sha1_base64="SMPLTDNL0U8NchMhMy/C1suxxWk="></latexit>✓
<latexit sha1_base64="uUs32thNxPPQt77LQxCPDIZy9jQ="></latexit>

#–
a ,

#–
b

<latexit sha1_base64="KKBEdVHkrEwlm+gp511RE0P6xpE="></latexit>#–
a

<latexit sha1_base64="rDLgWx2NRGEvJDRBKqRfFl36OQc="></latexit>

#–
b

<latexit sha1_base64="6KQpBfsVwJCcGWWSqbYTxkns+7A="></latexit>

✓
<latexit sha1_base64="uUs32thNxPPQt77LQxCPDIZy9jQ="></latexit>

cos ✓ =
#–
a · #–

b = a1b1 + a2b2
<latexit sha1_base64="g5hQYXY2sDZ73g2c+DDvL/cjROQ="></latexit>

#–
a · #–

b
<latexit sha1_base64="vDKXuXjzPDxpXa+QQtKeeZ45xiw="></latexit>

#–
a

<latexit sha1_base64="rDLgWx2NRGEvJDRBKqRfFl36OQc="></latexit>

#–
b

<latexit sha1_base64="6KQpBfsVwJCcGWWSqbYTxkns+7A="></latexit>

#–
a · #–

b = a1b1 + a2b2 + · · ·+ aNbN
<latexit sha1_base64="4/iCV+K+gpRn6B6N8w6AVYCYsvA="></latexit>



ベクトルのなす角の計算 (1)

l
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cos ✓ =
#–
a · #–

b = (1, 0) · (0, 1) = 0

) ✓ = 90�
⇣ ⇡

2

⌘

<latexit sha1_base64="da/3oAD5nmMK1lNOM+vlIvQwh8g="></latexit>

#–a = (1, 0)
<latexit sha1_base64="zdtXZdi/rHK66yzIFJjA+wOYiUE="></latexit>

#–
b = (0, 1)

<latexit sha1_base64="0/PHpdj7f44otZn1uwML2cT5Ui8="></latexit>

✓
<latexit sha1_base64="uUs32thNxPPQt77LQxCPDIZy9jQ="></latexit>



ベクトルのなす角の計算 (2)

l
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#–a = (1, 0)
<latexit sha1_base64="zdtXZdi/rHK66yzIFJjA+wOYiUE="></latexit>

#–
b = (�1, 0)

<latexit sha1_base64="uZ91+bN84cMMzBM5lmIfC9diqyM="></latexit>

✓
<latexit sha1_base64="uUs32thNxPPQt77LQxCPDIZy9jQ="></latexit>

cos ✓ =
#–
a · #–

b = (1, 0) · (�1, 0) = �1

) ✓ = 180� (⇡)
<latexit sha1_base64="/oraeOLueX+KTChaJ/qpCsxsi5w="></latexit>



#–a = (1, 0)
<latexit sha1_base64="zdtXZdi/rHK66yzIFJjA+wOYiUE="></latexit>

#–
b =

⇣1
2
,

p
3

2

⌘

<latexit sha1_base64="OxR7FAF+EimcGof0uUymR3Rms2s="></latexit>

✓
<latexit sha1_base64="uUs32thNxPPQt77LQxCPDIZy9jQ="></latexit>

1

2
<latexit sha1_base64="IHPK3uIekBbpt3yJ9ePHO3aAWp8="></latexit>

ベクトルのなす角の計算 (3)

l

21/40

cos ✓ =
#–
a · #–

b = (1, 0) ·
⇣ 1

2
,

p
3

2

⌘
=

1

2

) ✓ = 60�
⇣ ⇡

3

⌘

<latexit sha1_base64="ke8Se0962HPobxYMPAqPupefWls="></latexit>



言葉のベクトルの間の角度
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“東京”

“神奈川”

“やわらかい”

“参議院”

“ブライアン”

l これらの間の類似度を として計算したいcos ✓
<latexit sha1_base64="/zYmCxHCCUTrEw6VNDXo5Rwi/Z4="></latexit>

✓
<latexit sha1_base64="uUs32thNxPPQt77LQxCPDIZy9jQ="></latexit>



言葉の類似度の計算
l 単語ベクトルが似ていれば、意味が似ている

àベクトルの内積を計算すれば、意味の似ている
単語がわかる

% similar.py model 静岡
静岡 ->  1.0000
滋賀 ->  0.8056
島根 ->  0.7873
岐阜 ->  0.7834
神奈川 ->  0.7770
大分 ->  0.7758
山梨 ->  0.7742
岡山 ->  0.7680
鳥取 ->  0.7622 ...

% similar.py model 正義
正義 ->  1.0000
幸福 ->  0.7800
唱え ->  0.7677
なき ->  0.7549
理想 ->  0.7538

われわれ ->  0.7431
信じる ->  0.7320
連帯 ->  0.7303
観 ->  0.7095 ...



言葉のベクトルの「計算」

l ベクトルの「引き算」をして別の言葉のベクトルに
足すことで、言葉の意味の「計算」ができる！

l 言葉のベクトルの間で、

が成り立つ
24/40

“boy”

“girl”

“女性”ベクトル

“king”
“queen”

“女性”ベクトル

#    –
boy :

#   –
girl =

#      –
king :

#          –
queen

<latexit sha1_base64="ehX9lttDLWJ929PT9/coI6ZSOgM="></latexit>



言葉のベクトルの「計算」
l 実際のテキストから言葉のベクトルを作って
計算してみたもの (持橋(2025)から抜粋)
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3. 5 単語ベクトルとその原理 143

図 3. 31: 単語ベクトルの差の間に成り立っている関係. 左では「複数形」の関係が, 右
では「首都」の関係が, ほぼ同じ方向のベクトルとして表されています. この図は, 単語
ベクトルを主成分分析で 2次元に可視化したもので, サポートサイトの pca2D.pyで作
ることができます.

の間に成り立っている関係を使ってこの現象を説明しました. こうした関係が
成り立つ理由については, この後 3. 5. 4節で詳しく説明します.

これは自然言語処理一般にきわめて有用なため, こうした性質をもつ単語ベ
クトルをより効率的に学習するために, Mikolovらは連続的単語集合 (CBOW)

とスキップグラムという, より単純化されたモデルを提案しました. この 2つの
方法はまとめてWord2Vecとよばれ, 以下で説明するアルゴリズムの C言語
による効率的な実装が公開されています ∗81.

単語ベクトルの計算 Word2Vecの内部について説明する前に, まず, 実際のテ
キストで単語ベクトルを計算して, 上のことを確かめてみましょう. ここでは,

gensimにあるWord2Vecの計算の標準的なパッケージを使用することにしま
す ∗82. こうした単語ベクトルの計算のための 100MBの小さいコーパスである
日本語 text8コーパス (85ページ) ja.text8を使うと, 100次元の単語ベクト
ルは次のようにして計算できます. あらかじめ, % sudo pip install gensim

などとして gensimパッケージをインストールしておいてください. この学習に

∗81 https://code.google.com/archive/p/word2vec/. 原論文［77］では手法はスキップグ
ラムと呼ばれており, word2vec はその実装を指していますが, わかりやすさのため, 本書では大文
字でWord2Vec と表記しています.
∗82 パッケージを使用しない単語ベクトルの計算法については, この後の 3. 5. 4 節で説明しま
す.

“複数形”の関係 “首都”の関係



単語の「比例関係」の計算
l 単語ベクトルの間には、
の比例関係が成り立つことが知られている

134 3 単語の統計モデル

print (’%s -> %.4f’ % (word, score))
shown += 1

if shown > N:
break

いくつかの例について単語の「比例関係」を計算してみると, 次のようになり
ます.

contrast (vectors,
"日本", "東京", "フランス")

⇒ パリ -> 0.6875
ウィーン -> 0.5536
ベルリン -> 0.5512
ロンドン -> 0.5363
ニュルンベルク -> 0.5306
ミュンヘン -> 0.5276
トゥールーズ -> 0.5151
オーストリア -> 0.5114
ハンブルク -> 0.5023
プラハ -> 0.4984
近郊 -> 0.4964

contrast (vectors,
"王様", "女王", "男子")

⇒ 女子 -> 0.6027
アテネ -> 0.5622
大公 -> 0.5466
爵位 -> 0.5447
金メダル -> 0.5366
ダブルス -> 0.5286
オリンピック -> 0.5241
即位 -> 0.5201
称号 -> 0.5180
王妃 -> 0.5170
王位 -> 0.5095

こちらも, 学習するテキストを増やすとより正確になります ∗70. こうした単
語ベクトルの演算はすべて, 単語ベクトルの長さを 1に規格化した上で行ってい
る (単位超球面上のベクトルとして計算を行っている)ことに注意してください.

contrast (vectors9,
"日本", "東京", "フランス")

⇒ パリ -> 0.5812
リヨン -> 0.5394
マルセイユ -> 0.5321
トゥールーズ -> 0.5123
ニース -> 0.5098
ストラスブール -> 0.4985
ナント -> 0.4955
ディジョン -> 0.4722
ブリュッセル -> 0.4655
ボルドー -> 0.4468
マドリード -> 0.4367

contrast (vectors9,
"日本", "聖子", "アメリカ")

⇒ リンダ -> 0.4708
ジャネット -> 0.4679
マライア -> 0.4667
マリリン -> 0.4603
ジョニー -> 0.4508
ビリー -> 0.4478
テイラー -> 0.4402
ロジャー -> 0.4344
パウエル -> 0.4299
タウンゼント -> 0.4274
ディーン -> 0.4265

∗70 松田聖子に対応するアメリカの歌手として一位になった “リンダ”は, 形態素解析の都合で
切れていますが, 「リンダ・ロンシュタット」のことではないかと考えられます.

#–
a :

#–
b =

#–
c :

#–
d

<latexit sha1_base64="Sxwq44jKtWfnPlFKN6aKob1caVc="></latexit>
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どうやって言葉のベクトルを学習？

l それぞれの単語 の周囲の語 は、意味的に関係
l ベクトル から を予測する確率が高くなるように、

を最適化する
– 周囲に出てこない単語のベクトル の予測確率は、
低くなるようにする

… 一方で東京都の小石川中等教育学校の …
w

<latexit sha1_base64="WMocX4AckIhwBUJ+ct5j5fl6Mm0="></latexit>

c
<latexit sha1_base64="tgne9HHskb1XzVwgbwpAPIohWjI="></latexit>

c
<latexit sha1_base64="tgne9HHskb1XzVwgbwpAPIohWjI="></latexit>

バナナ

#–w
<latexit sha1_base64="bSazlBXAWCC7CteSGDHa7F1NU0M="></latexit>

#–c
<latexit sha1_base64="UnYyVgEDRfM8mazD8tvyRndB0RE="></latexit>

w
<latexit sha1_base64="lfia2ep2DvYf5l6T634Og4+c6HI="></latexit>

c
<latexit sha1_base64="dUAYDkCZGzivcFzczTxJDpwZxAA="></latexit>

#–w
<latexit sha1_base64="bSazlBXAWCC7CteSGDHa7F1NU0M="></latexit>

#–c 0
<latexit sha1_base64="Ecly+GBkn7Yjyc/la0OiRmJh2dA="></latexit>

c0
<latexit sha1_base64="gCFGtW9sc5dQ4J19pkcLCW5mxII="></latexit>
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Word2Vecによる単語ベクトル
l Word2vec (Mikolov+ 2013)は、単語ベクトル が

(a) 前後の語 と内積が大きく
(b) ランダムな語 とは小さい
ように を学習する

内積 大

内積 小

#–w
<latexit sha1_base64="bSazlBXAWCC7CteSGDHa7F1NU0M="></latexit>

#–w
<latexit sha1_base64="bSazlBXAWCC7CteSGDHa7F1NU0M="></latexit>

c
<latexit sha1_base64="dUAYDkCZGzivcFzczTxJDpwZxAA="></latexit>

c0
<latexit sha1_base64="gCFGtW9sc5dQ4J19pkcLCW5mxII="></latexit>

#–w
<latexit sha1_base64="bSazlBXAWCC7CteSGDHa7F1NU0M="></latexit>

#–c
<latexit sha1_base64="UnYyVgEDRfM8mazD8tvyRndB0RE="></latexit>

#–c 0
<latexit sha1_base64="Ecly+GBkn7Yjyc/la0OiRmJh2dA="></latexit>

#–w · #–c 0
<latexit sha1_base64="k76qDga+iahn+SwZ1Zhyel69Sxc="></latexit>

#–w · #–c
<latexit sha1_base64="0SLZiz1s3+1GHN7p1gv4R3lSyq0="></latexit>
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学習済み単語ベクトルの例
l ChiVe：フリーで入手できる単語ベクトル
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学習済み単語ベクトルの例 (2)
l 朝日新聞社による単語ベクトル (要登録)
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“文ベクトル”の計算
l 単語ベクトルと同じように、文についても

“文ベクトル”を計算することができる
– 計算には色々な方法があるが、たとえばOpenAIの
提供しているPythonパッケージを使えば、

のようにして計算できる
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import openai
client = openai.OpenAI ()

def sent_embedding (text, model="text-embedding-3-small"):
return client.embeddings.create (input=[text], model=model)

.data[0].embedding



文ベクトルの類似度
l 与えられた文のベクトルと、他の文のベクトルのなす
角 の余弦 を調べれば、意味の似た文が検索できる

32/40

4. 2 文ベクトルと意味的ランダムウォーク 189

類似度 文
(目標文)だが、新しい後期高齢者医療制度では、介護..
0.8929 健康保険や介護保険、厚生年金、雇用保険、..
0.8705 国は患者が混合診療を受けた場合、「一体化..
0.8597 労働保険は、法人個人を問わず労働者を 1 人..
0.8313 また、短期入所や通所を受け入れる福祉施設..
0.8212 「住宅ローン控除」は、国内で一定の居住用..
0.8109 全体で５％アップと同水準だが、保険制度の..
0.8107 この免除の手続きをするだけで、保険料を払..
0.8098 「年金制度は世代間扶養の仕組みである」→..
0.8085 また、介護保険は対象外となっています。
0.8013 語学学校は特定商取引法の指定業務で、受講..
0.7946 機構や文部科学省によると、新制度は、悪質..
0.7937 連合はほかに「中低所得者層の所得税減税」..
0.7777 農水省案では、減反に加わる農家には生産量..
0.7740 厚生労働省は２６日、サービス事業者に支払..

類似度 文
(目標文)再生可能なファイル形式は、映像が MPEG..
0.9054 無線 LAN セキュリティは 64/128bit のW..
0.8790 その他の機能は地上デジタル/BS デジタル/..
0.8780 ネットワーク機能は 10/100/1000BASE-T..
0.8731 録音形式はリニア PCM で 16bit/44.1kHz..
0.8708 基本仕様は MP3/WMA/AAC 再生。
0.8627 その他の機能は、IEEE802.11b/g/n 対応..
0.8588 入出力端子には HDMI/コンポジットビデオ..
0.8486 同サービスは、i モード/EZweb/Yahoo!ケ..
0.8485 CG-BARPROG-X コレガは、WAN/LAN..
0.8417 対応 OS は、WindowsXP(SP2/SP3)/Vi..
0.8383 その他の機能は、10BASE-T/100BASE-T..
0.8377 「morawin[モーラウィン]forS!ミュージック..
0.8368 Blu-ray ディスク作成においては、1080i/7..
0.8339 対応ゲスト OS は OracleEnterpriseLinux..

図 4. 7: Leipzigコーパスの日本語ニュースの文について, uSIFによる文ベクトルを用い
て計算した類似文. 数字はコサイン類似度を表します. 目標の文と意味的に類似した文
が, 簡単な計算で検索できることがわかります. 単語ベクトルは, text8で計算した 100
次元のものを用いました.

然言語処理の分野で作成された STSの標準ベンチマークセット ∗13にはテスト
データとして 1379個の文ペアが含まれており, (“you got it right”,“yes you got

it”)=5, (“a man is cycling”,“a boy is riding a bicycle”)=2.5 のように人手で
付けられた類似度の平均が付与されています. 文ベクトルが正確ならば, 2つの
文ベクトルのコサイン類似度と, この正解スコアは比例するはずです.

サポートサイトの data/sts/にベンチマークセットのデータを整形したもの
があります. text9からWord2Vecで学習した 200次元の単語ベクトルを使用
して, uSIFで計算した文ベクトルのコサイン類似度と, 正解類似度のプロット
を図 4. 6に示しました. 二者のピアソンの相関係数は, 単回帰による直線の傾き
に比例しており［13］, モデルの性能を表すことになります. この計算は, サポー
トページの ststest.pyで行うことができます.

図 4. 7に, Leipzigコーパス (85ページ) に含まれる日本語ニュース文からラ
ンダムに抽出した 10,000文 ∗14の中で, ある文と類似した文を文ベクトルによっ
て計算した例を示しました. 単語ベクトルは小規模な text8コーパスから計算
した 100次元のものですが, 特別な学習が一切必要ないにもかかわらず, 意味的
∗13 http://ixa2.si.ehu.eus/stswiki/stswiki/index.php/Special:Random.html
∗14 jpn news 2005-2008 1M-sentences.txt の 100 万文から抽出したもので, 本書のフォル
ダに sentences-jp.txt として置いてあります.

✓
<latexit sha1_base64="uUs32thNxPPQt77LQxCPDIZy9jQ="></latexit>

cos ✓
<latexit sha1_base64="/zYmCxHCCUTrEw6VNDXo5Rwi/Z4="></latexit>

cos ✓
<latexit sha1_base64="/zYmCxHCCUTrEw6VNDXo5Rwi/Z4="></latexit>

cos ✓
<latexit sha1_base64="/zYmCxHCCUTrEw6VNDXo5Rwi/Z4="></latexit>

(         の大きい順に上位を表示)cos ✓
<latexit sha1_base64="/zYmCxHCCUTrEw6VNDXo5Rwi/Z4="></latexit>



皆さんのデータ分析での応用
l 表面的な言葉が違っても、似た意味を考慮して
分析できる (「考える」「考慮する」)

l アンケートなどで、文ベクトルを計算してどんな意見
があるか、全体の様子を可視化してみる

l などなど...
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⇡<latexit sha1_base64="wewhwHrYU+zfMmAjdrf5ogYurXA="></latexit>

毎日新聞の記事
5,000個の各文の
ベクトルを
2次元に可視化
したもの
(石塚&持橋2022)



「古今和歌集」の和歌の文ベクトル

l 各点が1つの和歌 / 近藤(2023)による
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まかふねく吉備の中山帯にせる
細谷川の音のさやけさ

秋ちかう野はなりにけり白露の
置ける草葉も色かはりゆく

人を思ふ心は我にあらねばや
身のまどふだに知られざるらむ

春ごとに花のさかりはありなめど
あひ見むことは命なりけり

近藤泰弘,「日本語の研究」第19巻3号 “和歌集の歌風の
言語的差異の記述ー大規模言語モデルによる分析ー」



「古今和歌集」の和歌の文ベクトル

l 各点が1つの和歌 / 近藤(2023)による
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まかふねく吉備の中山帯にせる
細谷川の音のさやけさ

秋ちかう野はなりにけり白露の
置ける草葉も色かはりゆく

人を思ふ心は我にあらねばや
身のまどふだに知られざるらむ

春ごとに花のさかりはありなめど
あひ見むことは命なりけり

近藤泰弘,「日本語の研究」第19巻3号 “和歌集の歌風の
言語的差異の記述ー大規模言語モデルによる分析ー」

人間自然
鳥 (聴覚)

花 (視覚)



「万葉集」の和歌の文ベクトル
l 同様にして「万葉集」をプロットすると、

という、古今和歌集へとつながる同じ構造がある
ことがわかる

l 「後撰集」「和漢朗詠集」などでも同様の結果
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人間自然

山 (聴覚)

海 (視覚)



教科書 (自然言語処理)

l 岩波書店から、今年7/1に
発売

l 池袋ジュンク堂など、大きな
書店には置いてあります

l 岩波書店の担当編集者は
小石川の先輩、かつ
同期のI君 (現役で先に文IIIに
入学) のお姉様でした！
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参考図書 (自然言語処理)
l 「岩波データサイエンス

Vol.2 統計的自然言語処理」
l 私が特集担当と記事の執筆
をしています

l 1500円で読みやすい
読み物形式です

l 大きな書店には置いてある
はずです
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まとめ
l 言葉はベクトル (数値の組) として表すことができ、
様々な応用が可能
– 言葉を扱う現在の人工知能の基礎

l 背後はすべて、数学でできている (数学は重要!)
l 皆さんのデータ分析の際にも、単語ベクトルや
文ベクトルを活用することが有効

l 「自然言語処理」(＝計算言語学)には、ほかにも様々な
面白い話題があります
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私のホームページ

l この講演のスライドも、Googleドライブ以外に
上記のサイトにも置いておくようにします

l 他にも、様々なスライドや研究資料があります
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https://www.ism.ac.jp/~daichi/

https://www.ism.ac.jp/~daichi/index-j.html

