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word2vecによるゴール間類似度算出手法の実践と評価

石川 公一1,a) 小形 真平1,b) 中川 博之2,c) 岡野 浩三1,d)

概要：派生開発へのソースコード再利用支援を目的に, 形態素解析や集合類似度を用いて, ゴールモデル間
で類似したゴールを検出する手法が研究されている. しかし, 書き手により異なる語彙で記述されるゴー
ル間を, 同一な単語の数に頼り類似度を算出することには限界がある. そこで本研究では, ゴール間類似度
算出という題材において, 単語の意味までを考慮できるとされる word2vecの効果を検証するため, 形態素
解析と集合類似度を用いる手法との比較評価について述べる.ロボコンで開発するソフトウェアについて,
KAOS法を用いて作成したゴールモデルを適用事例とした結果, word2vecにより算出したゴール間類似
度が従来に比べて精度的に優れていた. 一方では, 集合類似度を用いる手法よりも精度が良いことを示すこ
とはできたが, 依然として精度は十分に高められていない. それを向上するための課題を整理し報告する.
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Practice and Evaluation of a Method to Calculate Similarity between
Goals Using Word2Vec

Koichi ISHIKAWA1,a) Shinpei OGATA1,b) Hiroyuki Nakagawa2,c) Kozo OKANO1,d)

Abstract: To support reusing software components for derivative development, methods to detects sim-
ilar goals between goal models by using morphological analysis and term-based similarity measures have
been proposed. However, goals’ representation is affected by writer so there is a limit to precisely cal-
culating similarity between goals by using measures. In this study, we performed comparative evaluate
between a method using term-based similarity measure and one using word2vec in order to verify the
effectiveness of word2vec. The word2vec tool can catch semantic similarity of a word. As a result of an
evaluation applying those methods to goal models about robot-contest software, the resulting accuracy by
the method with word2vec was better than the method with the term-based similarity measure. Mean-
while, the accuracy was still not enough by the method with word2vec. Hence, we discuss challenges for
improving the accuracy of calculating the similarity.
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1. まえがき

近年,ソフトウェア開発現場において納期の短縮化, 開発
規模の著しい増大によって開発者の負担が増大している.
そのため部品化したソフトウェアを再利用して新規・派生

ソフトウェアを開発することが提案されている [1], [2], [3].
そのような手法では, 新規に開発するソフトウェアにどの
部品が再利用できるかを調べる必要があり, 従来では様々
な手法が提案されてきた [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10]. 再利
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用を前提としたソフトウェア開発では, 要求仕様やコード
間などの, ソフトウェア部品の情報間でトレーサビリティ
を確保することは重要である.
そのような背景があるため,要求仕様とコード間のトレー
サビリティを与える研究がされている [11], [12], [13], [14].
ソフトウェア開発におけるトレーサビリティとは, 成果物
内の情報間の追跡可能性を意味する [11]. 情報間の具体的
な繋がり一つ一つをトレーサビリティリンクと呼ぶ [11].
上記研究により各種技術が発展したならば, ソースコー

ドまで追跡できる要求仕様から, 新規に開発するソフト
ウェアの要求に類似する要求を検出することで, コードや
デザインの部品などの既存ソフトウェア資産を再利用でき

る [15]. しなしながら, このような再利用手法は未だ十分に
確立されておらず, 主要な課題の一つに, 新規開発での要求
と類似する要求を既存の要求に関するドキュメントから精

度良く検出することが挙げられる.
類似した要求を検出する手法として中村ら [16]は, 複数
ソフトウェアの共通した機能を自動判別するために，共通

したゴールを探し出す手法を提案している. これはゴール
間の類似度をジャッカード係数 [17]を用いて算出する. こ
こでのジャッカード係数とは, ゴールが含む単語集合の類
似度を測るものである. この類似度に対して一定の閾値を
設け, 算出した値が閾値以上であれば共通ゴール, それ以下
であれば可変ゴールに判別するといったものである.
しかし，単語集合が大きく異なる複数のゴール間では, た

とえ同じ機能で実現できるゴールであるとしても, ジャッ
カード係数による類似度は低くなってしまう問題がある.
例えば, 『私はこれから野球する』『僕は今からベースボー
ルをやる』を比較する場合, これらの意味は同様であるが,
文章間で登場する単語 (名詞や動詞)集合間で要素は重複し
ないため, ジャッカード係数では低い類似度が算出される.
そこで,機械学習により単語の分散表現を得る手法である

word2vecに着目する. この分散表現は, 単語の意味を表現
するベクトルであり,コサイン類似度と組み合わせると単語
間の意味的類似度を得ることが可能になる [18], [19], [20].
例えば, 『Gold』と『Au(元素記号)』の 2つの単語は字面
は全く異なるものであるが, word2vecでは類似したものと
して捉えることができる. このように word2vecを用いた
手法は, 既存手法 [16]で用いている集合類似度による類似
度算出手法の課題を克服し, ゴール間の類似度を従来より
精度良く測ることができる可能性がある.
そこで, 本研究では従来よりも高精度なゴール間類似度
算出手法を確立することを目的として, 単語の分散表現を
用いたゴール間の類似度算出手法を示すと共に,集合類似度
を用いた手法との比較評価を行う. 評価の結果, word2vec
を用いた手法の方が精度的に優れていることが示唆された.

2. 準備

2.1 KAOS法におけるゴールモデル
ゴールモデルとは, ゴール指向要求分析手法に用いられ

る要求モデルである [21]. ステークホルダーのソフトウェ
アに対する抽象的な要求をゴールとして捉えて, ゴールの
具体的な実現方法を分析することをゴール指向要求分析と

いう [21]. ゴールモデルにおいて, 図 1,2のように抽象的な
ゴールの具体的な実現方法を分析することをゴールの分解

といい, ゴールは平行四辺形で表される.
本研究では分解元のゴールを親ゴール, 分解先のゴール

を子ゴールと呼ぶ. 図 1のような分解を AND分解といい,
親ゴールの達成には子ゴールが全て達成される必要がある

場合に用いる. 図 2のような分解をOR分解といい, 親ゴー
ルの達成には子ゴールのどれかが達成される必要がある場

合に用いる. KAOS法では, ソフトウェアに対する要求を
戦略的に分析することが可能であるため [21], [22], [23], 本
研究では KAOS法に則って記述されたゴールモデルを要
求モデルとして扱う.

図 1 AND 分解

図 2 OR 分解

2.2 文章の形態素解析

後述する類似度算出手法は日本語で書かれたゴールモデ

ルを対象とするため, 文章に対して自動で形態素解析する
ツールが必須である. 本研究では, 高速かつ軽量に動作す
ることから, 形態素解析エンジンであるMeCab[24], [25]を
用いた. 文章を形態素解析し, 単語集合を得る際には既存
手法 [16]と同様に, 動詞と名詞のみを残し, 単語を全て基
本形にする. 例えば,『私は野球をしに行きたい』という文
章は, {私, 野球, する, 行く} のように変換される.
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3. 類似度算出手法

本項では, 評価に用いる類似度算出手法について説明す
る. word2vecを用いた類似度算出手法を手法 A, 集合類似
度を用いた手法による類似度算出手法を手法 Bとする.

3.1 手法A: word2vecによる類似度算出手法
3.1.1 単語の意味ベクトル化

手法 Aでは, 単語の意味ベクトルを獲得するために, 鈴
木ら [26]が配布している wordベクトル [27]を用いる. 単
語ごとのベクトルの次元は 300で, 2018年 10月 1日時点
での日本語Wikipedia[28]の記事を用いて学習されている.
3.1.2 文章のベクトル化

一つ一つのゴールは自然言語で文章として記述され, 意
味ベクトルは単語に対して構成されているので, 文章を学
習モデルに入力しても意味を為さない. そこで, 形態素解析
で得た単語集合に対し, word2vecにより単語ごとに意味ベ
クトルを得る. 文章は通常複数の単語から成るため, ベクト
ルの和を算出する. 本研究では, この和ベクトルを文章の
意味ベクトルとして扱う [29]. 得られた単語を w1, w2...wn

とすると, 文章の意味ベクトル dは式 1によって算出され
る. ただし, w2v(wi)は i番目の単語の意味ベクトルを算出
する関数である.

d =
n∑

i=1

w2v(wi) (1)

3.1.3 コサイン類似度

手法 Aでは, 文章の意味ベクトル間の類似度を測定する
ために, コサイン類似度を用いる. 比較したいベクトルを
x, y とすると, コサイン類似度は式 2によって算出できる.
2つのベクトルのなす角が小さいほど近い方向を向いたベ
クトル, 即ち類似したベクトルとなる. 2つのベクトルが同
じ向きの場合 cos(0) = 1のように類似度 100％と算出で
きる.

cos(x, y) = x · y

|x| × |y|
(2)

3.2 手法 B: 集合類似度による手法
集合類似度による類似度算出手法を説明する. 2.2節の

形態素解析で得た単語集合に対してジャッカード係数 [17]
を算出し, それを類似度とする. ジャッカード係数は式 3
によって与えられる. ただし, X, Y は単語集合を表す.

Jaccard(X, Y ) = |X ∩ Y |
|X ∪ Y |

(3)

4. 評価実験

4.1 概要

類似度算出における精度を両手法間で比較評価するため

に, 実際に作成されたゴールモデルに手法 Aと手法 Bを適

表 1 評価に用いるゴールモデル

チーム 1 ゴール数 80
チーム 2 ゴール数 110
ペア数 8800

用した.適用事例は, プログラミングやモデリングの基礎知
識を有する学生が開発した ETロボコン 2017,2018[30]用
に作成したKAOS法に従う 2つのゴールモデルである. 各
チームのゴールモデルの一部を図 8, 図 9に示す. 例えば
『BT通信が使えるなら使う』と『BT通信が可能なら BT
通信経由で受け取る』等, 文章だけを見ても類似している
判断できるゴールペアの存在が分かる. 表 1に示すように
ゴールモデルは異なるチームにより作成されている. また,
ゴールモデルの規模としては, ゴールの数はそれぞれ 80個,
110個である. 本評価では, 作成者の異なるゴールモデル間
において, 両手法が算出するゴール間の類似度を算出する
ものとした.

4.2 準備

精度の評価を行うにあたり, 正解を用意した. まず, 異な
るモデルから一つずつゴールを取り出し, それをゴールペ
アとして構成した. これを全ての組み合わせ分行った. 具
体的には, 表 1に示すように 80 * 110で 8800個のペアを
得た. そして, 各ペアに対して, ETロボコンのソフトウェ
ア実装経験者 1名が, ゴールを満たす手続き (コード片)の
類似性を考慮して, 類似すべき (正解となる)ペアを手動で
識別した. 結果として 98個の正解を得た.

4.3 実験方法

手法 Aと手法 Bを用いて, ゴールのペアごとに類似度を
算出した. 類似度の算出だけでは精度の評価はできない.
そこで, 閾値を設け, 類似度が閾値以上であれば類似してい
ると予測し, 閾値未満であれば類似していないと予測する
ものとした. 閾値に応じて精度が変化するため, 閾値を 0%,
1%, 2%...100%と 1%ずつ変化させて精度評価を行った.
精度の評価指標として, 適合率と再現率及び 2つの調和

平均である F値を定義する. 類似すると予測し, 実際には
類似していた個数を TP, 類似すると予測し実際には類似し
ていなかった個数を FP, 類似しないと予測し実際には類似
していた個数を TN, 類似しないと予測し実施には類似し
ていなかった個数を FNとしたとき, 適合率 (Precision),
再現率 (Recall)及び F値 (F )はそれぞれ式 4, 式 5, 式 6の
ように定義される.

Precision = TP

TP + FP
(4)

Recall = TP

TP + FN
(5)

F = 2 ∗ Precision ∗ Recall

Precision + Recall
(6)
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表 2 類似していない例

文章 1 走行体の進行方向を逆に変える

文章 2 一定距離を直進したら停止する

手法 A 類似度 79%
手法 B 類似度 0 %

表 3 類似している例

文章 1 スタート命令を受け取るまで待機している

文章 2 開始合図を受け取るまで準備姿勢で待機する

手法 A 類似度 90%
手法 B 類似度 30%

4.4 実験結果

手法 A,手法 Bの適合率, 再現率, F値を閾値ごとに計算
した結果を図 3, 図 4, 図 5に示す. 手法 Aの場合, 閾値が
21%の時に F値が最大値 0.13, 手法 Bの場合, 閾値が 88%
の時に F値が最大値 0.21となった. また, 各手法で F値
が最大をとる時の, 手法 Aで類似と予測したゴールペア集
合 (図中 AP)と, 手法 Bで類似と予測したゴールペア集合
(BP)のベン図を図 6に示す. なお, U は全てのペア集合で

ある. 加えて, 手法A, 手法 Bで算出したそれぞれの類似度
を図 7に示す.
また,正解と不正解となるいくつかのゴールペアの具体
例と, その類似度算出結果を表 2, 3に示す.

図 3 適合率

図 4 再現率

図 5 F 値

図 6 正解検知ペア集合の関係

図 7 手法 A, 手法 B で算出した類似度

4.5 考察

4.5.1 両手法の比較

評価実験によって, 手法 Bよりも手法Aの方が最大 F値
が大きいことから, word2vecを用いた手法 Aの方が精度
がより優れていることがわかる. 加えて, 図 6より, 手法 B
で類似として検出できたペアは, 全て手法 Aで類似として
検出できる. よって, 手法 Aの方が精度がより優れている
ことが分かる.
4.5.2 ゴールペア具体例に対する考察

表 2に示すように, 紐付いているコードに類似性が見ら
れないゴールのペアが 79%と算出され, 類似ペアとして検
出されやすい結果となった. 一方, 手法 Bでは類似度 0%
となり, 類似と検出されにくい結果となった. このように,
手法 Aでは, 図 7でも示されている通り, 全体的に類似度
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が高く算出され, 類似性が見られないペアで類似度が高く
算出される例が多く見られた. これは, 『走行』という単
語と,『直進』という単語が類似しているせいで, 文書のベ
クトルとして平均化したときに, 類似したベクトルになっ
てしまうことが原因だと考えられる. 類似すべきゴールペ
アに対して絶対的に高い類似度を与え，類似すべきでない

ゴールペアに絶対的に低い類似度を与えるための方法とし

ては，たとえば手法Aと手法 Bを併用し，各類似度に重み
を与えて平均化して最終的な類似度を算出する方法などを

検討していきたい．

4.6 妥当性への脅威

4.6.1 内的妥当性への脅威

本研究では, 形態素解析器にMeCab[24], [25]を用いた.
これは要求モデルのような ET ロボコン固有の単語には
対応していない. 例えば, 『尻尾モータを停止させる』は
{尻尾, モーター, 停止, する}といったよう単語集合が得ら
れる. しかし, ETロボコンでは『尻尾モータ』として単
語が定義されている. このため, 学習時や単語ベクトルを
得る際に, 適切な単語単位で意味ベクトルの学習が行えな
かったり, 適切な意味ベクトルが得られない可能性がある.
MeCabの機能であるユーザー辞書によって形態素解析の
結果はカスタマイズすることは可能だが, 人手で行うと膨
大な作業量になるため現実的ではない. よって, 今後はド
メイン固有の未知語を捉え, 形態素解析の結果をドメイン
に適する方法について模索する必要がある.
また, 単語の意味ベクトルを得るには鈴木らが配布し

ている学習済みモデル [26], [27]を用いた. このモデルは
Wikipediaの記事から学習されている. そのため, ETロボ
コンのようなドメイン固有の単語の意味を適切に捉えられ

ているか定かではない. 例えば, 前述した『尻尾』という単
語も, ETロボコンではしばしば『モータ』という単語の近
くに登場する. しかし, Wikipediaでは動物の名前や動物
に関する記事内に出現するため, ETロボコンというドメ
インで得るべき意味ベクトルとなっていない可能性がある.
加えて, 学習結果はコーパスは勿論, エポック数や, ベクト
ルの次元数等のパラメータなどに大きく依存する. そのた
め, 精度は単語の意味ベクトルの学習結果に大きく依存す
る. 今後は fastText等 [18], [31]に代表される word2vec以
外の様々な学習法について試すと共に, パラメータによっ
て精度が変化するかも調査していきたい.
4.6.2 外的妥当性への脅威

本稿で評価対象にしたのは,それぞれ異なる開発者が作成
したゴールモデル 2つである. この適用事例では, word2vec
の方が精度が良いという結果が得られたが, 他の事例でも
同様の評価結果が得られるかは定かではない. したがって,
今後は様々な事例に適用して評価を重ねていきたい.

5. 関連研究

文章内に現れる単語を文脈から推定する重み行列 (学
習済みモデル) を注目単語と文脈の情報を用いて機械学
習によって得ることができ, 字面が違う単語間でも正確
に類似度を測ることが可能になる. この機械学習によっ
て得られた重み行列が各単語の意味を表すベクトルであ

る. このように単語の分散表現を得る方法が研究されて
いる [18], [19], [20]. 学習モデルは様々で, 例えば CBoW
モデル [19], [20]は文脈から注目単語を推定するモデルで,
Skip-gramモデル [20]は注目単語から文脈を推定するモデ
ルである. 他にも fastText[18]と呼ばれる手法がある. こ
れは注目単語の部分語も捉えて, 単語の活用形なども考慮
して学習する手法で, 学習も高速である. 本研究では要求
仕様間の類似度を測定するために単語の分散表現を得る手

法を利用した.
中村ら [16]は Software Product Line開発 [1], [2]を行う

際に顧客が欲しい機能を選びやすいように結合ゴールモデ

ルを作る目的で共通ゴールモデルを検出する手法を提案し

ている. より詳細には, 文書の類似度をベースにゴールの
親子関係を利用した共通ゴールモデルの検出する. これは
ゴール間の類似度をジャッカード係数 [17]を用いて算出
し, 一定の閾値を設け, 算出した値が閾値以上であれば共
通ゴール, それ以下であれば可変ゴールに判別する. また,
『子ゴールの中に明らかに共通なゴールが 1つでもあれば,
その親ゴールは共通ゴール』といったゴールモデルの親子

構造を利用した判別ルールを与えて, 判別精度を上げると
いう手法である. 本研究ではゴール間の類似度算出に着目
している点は共通であるが, 単語集合の表現上の一致では
なく, 意味の類似を捉えた類似度算出手法の評価を趣旨と
している.
横森ら [9]や楠木ら [8]はソースコードに登場する変数
名などのキーワードを基にして再利用可能性があるソース

コードの検索を行うシステムの提案・開発を行っている.
本研究ではソースコードの情報は使わず, ソースコードに
紐づくゴールモデルを介して, 開発初期から再利用可能な
ソースコードを特定することによって, 開発の効率化を目
指すものである.

Guらは CodeNNというニューラルネットワークの提案
及びそれを用いた自然言語によってコード片を検索する手

法を提案した [4]. 既存のソフトウェアリポジトリに存在
する Javadocに書かれているコード片と, その説明を用い
て学習を行うものである. 事前に特定の言語で記述された
コード片とその説明のコーパスが必要で, 実装言語が限ら
れてしまう. 本研究では実装言語に縛られない手法の確立
を目標とする.
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6. まとめ

本稿では word2vecを用いたゴールモデル内のゴール間
類似度算出手法を示すと共に, 集合類似度を用いた手法と
の比較評価実験を行った. 評価の結果, word2vecを用いた
提案手法の方が精度が優れていることがわかった.

7. 今後の課題

word2vecを用いる手法が集合類似度を用いる手法より
も精度が優れていることを実験的に示したが, 最大 F値が
0.21と好ましい結果ではない. 更には, 類似していないペ
アが類似度が高く算出されるなどが原因で誤検出が発生す

るなどの課題は多い. 今後は, ドメイン固有の単語への対
応方法の調査及び考案と, 意味ベクトル学習の手法につい
て調査を重ね, fastText[18], [31]のような別の手法も試し
ていきたい. また, 手法内で利用した文書のベクトル化は,
語の順序が無視されてしまう等の問題点がある. この点に
ついては, SCDVと呼ばれるより精度の良い手法が提案さ
れている [34]. このような手法も取り入れて精度の向上を
図りたい.
また, 本稿での評価対象は構造的に記述されたゴールモ
デルである. 本研究では, テキストのみを用いたが, KAOS
法特有の構造的特徴は活かされていない. よって今後は
KAOS 法の構造的特徴 [16], [33] も活かした手法も試行
したい. 例えば, KAOS 法で提唱されている洗練パター
ン [21], [32] が一致しているゴールを抽出して, それらの
ゴール間で類似度を算出する等が挙げられる.
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図 8 チーム 1 のゴールモデル (一部)
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図 9 チーム 2 のゴールモデル (一部)
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