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あらまし  本研究では，科学研究費助成事業データベース(KAKEN)を対象に，KAKEN の分類体系に基づいて，

学術論文を自動的に分類する手法を提案する．自然言語処理の分野において，文書分類は代表的な研究課題の一つ

であり，機械学習に基づいた手法が数多く提案されているが，学術論文固有の特徴に焦点を当てた分類手法を提案

する．一般に，論文中には，新しい技術を用いて得られた新たな研究成果(効果)が記述されている．このような要

素技術とその効果の対が，その論文を特徴付けていると考えることができる．本研究では，要素技術とその効果を

示す表現を自動的に抽出し，素性として特徴付けることで，対象の論文に該当する研究分野を効率的に解析するこ

とを実現する． 
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1. まえがき  

本稿では，様々な研究分野における学術論文を効率

的に検索するために，学術論文に対して特定の分類体

系に基づく分類コードを自動的に付与する手法を提案

する．近年，研究者数の増加，学問分野の専門分化に

よって学術情報量が爆発的に増加している．Web上で

利用可能な学術情報データベースの整備に伴い，研究

者は，短時間で膨大な学術情報にアクセスすることが

可能になってきているが，限られた時間の中で特定分

野の情報を網羅的に収集することが益々困難になって

きつつある．しかし，学術論文に分類コードを付与す

れば，論文検索がより効率的に行えるようになる．実

際，特許やACM Digital Libraryなどの文献データベー

スでは様々な分類体系が考案されており，個々の文献

に付与された分類コードを用いた検索が日常的に行わ

れている．一方で，これらの分類体系は一定期間ごと

に改訂が行われるが，改訂の度に，過去の文献に対し

て人手で新しい分類コードを改めて付与しなおすのは

非常にコストがかかる．このため，多くの場合，一度

文献に付与された分類コードは，分類体系が改訂され

た後もそのままになっている場合が少なくない．しか

しながら，論文に分類コードを自動付与するシステム

が実現できれば，このような問題も容易に解決できる． 

そのための第一歩として，本研究では，科学研究費

助成事業データベース (KAKEN)を対象に，KAKENで定

められている分類体系に基づき，国立情報学研究所が

運営する学術論文情報データベースである CiNii 

articleに収録されている学術論文を自動的に分類する

ことを行う．KAKENとは，国立情報学研究所が文部科

学省，日本学術振興会と協力して作成・公開している

過去に採択された研究課題を検索できるデータベース

である．研究者が効率的に過去の研究課題を調べるこ

とができるよう，個々の研究課題には，人手で分野コ

ードが付与されている．KAKENの分類体系は，工学，

医学，社会科学などほぼ全ての学術領域を対象に作ら

れているため，研究課題だけでなく論文の分類にも適

した体系であると考えられる．  

自然言語処理の分野において，文書分類は代表的な

研究課題の一つであり，機械学習に基づいた手法が数

多く提案されているが，本研究では学術論文を対象と

し，学術論文固有の特徴を用いた分類手法を提案する．

一般に，学術論文中には，新しい技術を用いて得られ

た新たな研究成果 (効果 )が記述されている．このよう

な技術とその効果の対が，その論文を特徴付けている

と考えることができる．さらに，特定の研究課題で，

ある技術が有効であることが確認された時，その技術

は同一あるいは近い分野の他の研究課題にも利用され

ることが少なくない．例えば，古くは，Hidden Markov 

Model(HMM)が音声認識で有効であることが 1980 年

代終わりに確認されると，90年代に入って形態素解析

に応用されている．90年代後半には決定木学習の代表

的な手法であるC4.5が， 2000年以降はSupport Vector  

Machine(SVM)などの機械学習手法が，画像処理や自然

言語処理を含む知能情報学分野の多くの研究課題で利

用され，従来の分類精度を大幅に向上できることが確

認 さ れ て い る ． 一 方 ， 医 学 分 野 で は ， In Situ  

Hybridization(ISH)法やPolymerase Chain Reaction(PCR)

法などの技術が広く用いられており，その効果につい

て，「細胞数の減少」や「DNAの増幅」など，知能情

報学の分野とは大きく異なる表記が論文中で見られる． 

このように，論文に記述されている要素技術やそれ

によって得られる効果は，特定の研究分野の特徴を表

すための重要な手掛かりとなり，学術論文の分類に対

して有効であると考えられる．本研究では，要素技術

とその効果を自動的に抽出し，素性として特徴付ける

ことで，論文への研究分野の効率的な解析を実現する． 



 

 

2. システムの動作例  

 本章では，学術論文の検索結果を研究分野ごとに分

類し，さらに任意の研究分野における技術動向を分析

した結果を提示するシステム，CiNii Miningの動作例お

よび仕組みについて説明する．CiNii articleデータベー

スには約1,500万件の学術論文が収録されており，キー

ワードや著者名を手掛かりに，CiNii論文検索APIから

取得した論文を分類している．図1は，「音声認識」を

クエリとしてシステムに入力した時の検索結果を示し

ている．図1において，「音声認識」という語句を含ん

だ論文が，知能情報学，教育工学，日本語教育など，

様々な研究分野に分類されていることが分かる．これ

らのカテゴリは，KAKENで定められている「系・分野・

分科・細目表」を用いており，「分野・分科・細目表」

から研究分野の分類レベルを選択することができる．

また，図1における，「この研究分野の技術動向を見る」

という箇所をクリックすると，選択した研究分野にお

ける技術動向を示したページに移動する (図2)．  

図2では，クエリ「音声認識」に対する，知能情報

学の分野における技術動向マップを示している．図 2

において，左側に「音声認識」に関する，知能情報学

の分野の各論文中で使われている要素技術を列挙して

いる．また，中央には，各技術が使われた年を示して

おり，右側には，各技術を用いて得られた効果を示し

ている．例えば，知能情報学の分野における「音声認

識」に対して，2004年に「GMM (Gaussian Mixture Model)」

を要素技術として用いており，「認識性能を大幅に改

善」という効果を得ていることが，図2の技術動向マッ

プから読み取ることができる．これらの要素技術や効

果に関する表現は，CiNii article の各論文に対して，

情報抽出手法 [1]を用いて自動的に抽出を行っている． 

3. 関連研究  

本章では，「学術論文の自動分類」と「要素技術と

その効果の抽出」に関する関連研究について述べる．  

3.1.  学術論文の自動分類 

 学術論文の自動分類には，いくつかの先行研究があ

るが，その多くは，ある特定の分野に対してのみに焦

点が当てられている [2,3]．また，近年では，学術論文

をACM Digital Libraryのカテゴリに自動的に分類す

ると い う研 究 が行 わ れて いる [4] ． ACM Digital  

Libraryでは，計算機科学，情報技術の分野に特化し

た分類体系を構築している．一方，KAKENでは，上

記で述べたような研究分野だけでなく，人文学や社会

科学などといった全ての学術領域をカバーしており，

このような分類体系は我々の知る限り存在しない．そ

のため，本研究の分類アプローチは，学術論文を全て

の研究分野に対して網羅的に分類することができると

いえる．また，これまでにもKAKENとDBLP(Digital  

 

 

図1: クエリ「音声認識」に対する検索結果画面  

 

図2: 知能情報学の分野における，「音声認識」に対す

る技術動向マップ画面  

 

Bibliography & Library Project)における著者名の同

定 [5]など，KAKENを対象とした研究がいくつか存在

するが，KAKENの分類体系を用いて学術論文の自動

分類を行うという研究は我々が初めてである．  

 一方で，KAKENと同様に，様々な技術分野を網羅し

ている分類体系の一つに，国際特許分類 (International  

Patent Classification: IPC)がある． IPCは国際的に統一

されて用いられている分類体系であり，特許文献の技

術内容によって，5階層から構成・分類されている．こ

のような特許分類体系と学術論文を対象にした研究は，

これまでにも数多く存在している．その一つに，国立

情報学研究所が主催した第7回NTCIRワークショップ



 

 

(NTCIR-7)特許マイニングタスク [6]がある．これは，

特許と論文を対象にした検索や動向分析など，様々な

目的に利用可能な言語処理技術の開発を目的とした研

究プロジェクトであり，その第一歩として，学術論文

を国際特許分類に自動分類するタスクを設定している． 

 特許マイニングタスクでは，論文に付与する IPCコ

ードの数が30,855件と非常に多く，さらに，訓練用デ

ータが350万～450万件と膨大である．このため，ほと

んどの参加グループは，k-Nearest Neighbor(k-NN)法を

用いていた．一方，KAKENに登録されている採択課題

の件数および研究分野 (細目表 )の数は，2011年度にお

いてそれぞれ，672,397件，297分野と，特許マイニン

グタスクで提供されたものほど多くない．そのため本

研究では，k-NN法に基づいた分類手法と，自然言語処

理の分野で一般的に使用される SVMを用いて研究分

野の自動付与を行い，それぞれの手法における分類精

度の比較を行う．  

 NTCIR-7特許マイニングタスクにおいて，Xiaoら [7]

は，k-NN法を用いて，任意の英語論文抄録に対する候

補となる IPCコードのリストを作成した後，リランキ

ング手法を用いてリスト内の IPCコードを並べ替える

という手法を提案している．k-NN法を用いて IPCコー

ドの候補リストを作成する際，Xiaoらは，5種類の類似

度計算手法と5種類のランキング手法を組み合わせ，最

もMAP(Mean Average Precision)値が高かった手法を採

用している．本研究でもXiaoらと同様に，k-NN法に基

づく様々なランキング手法を用いて対象の学術論文に

対する研究分野の候補リストを作成する．  

3.2.  要素技術とその効果の抽出 

NTCIR-8特許マイニングタスク [8]における学術論文

分類サブタスクでは，要素技術とその効果を示す表現

を特許や論文から自動的に抽出することを目的として

いる．また，特許と論文を要素技術とその効果という

観点から分類した技術動向マップを作成することを目

指している．   

福田ら [1]は，学術論文分類サブタスクに基づき，訓

練用データである論文と特許文書集合の両方を機械学

習に用いるというドメイン適応を用いて日本語論文と

特許から要素技術と効果を抽出しており，その有効性

を示している．本研究では，このシステムを用いて，

KAKENの採択課題を解析する．4章で詳細を述べる．  

4. 要素技術とその効果を用いた学術論文の自

動分類  

本章では，要素技術とその効果を用いた，KAKEN

分類体系の観点における，CiNii articleの学術論文を自

動的に分類する手法を述べる．4.1節では，要素技術と

その効果をどのように抽出し，使用するのかについて

述べ，4.2節では，本システムの構成について述べる． 

4.1.  要素技術とその効果の抽出・リスト化 

4.1.1. 要素技術とその効果の抽出  

 1 章でも述べたように，要素技術とその効果を用い

ることは，各分野を特徴づけるために有用であると考

えられる．本研究では，福田らの情報抽出手法を用い

て，要素技術とその効果の抽出を行う．この手法では，

「論文の表題と概要において，要素技術とその効果を

示すタグを付与する」という系列ラベリング問題とし

て考え，SVM を用いた機械学習によって，以下に示す

ようなタグの自動付与を行っている．  

 TECHNOLOGY: 要素技術 (例 : SVM, HMM) 

 EFFECT: 効果 (新しい機能の追加，新しく得られ

た物質，精度などの数値または増加・減少，問題

点の抑制や解決したこと )．EFFECT タグには，

ATTRIBUTE タグと VALUE タグを含む．  

 ATTRIBUTE, VALUE : 「処理速度 (ATTRIBUTE)

が向上 (VALUE)」のように，要素技術に対する効

果部は「属性 (ATTRIBUTE)」と「属性値 (VALUE)」

の対で表現する．  

概要に上記のタグを付与した例を以下に示す．  

<TECHNOLOGY>CRF</TECHNOLOGY>を用いた手法

で は ， <EFFECT><VALUE>0.935</VALUE> の

<ATTRIBUTE>精度 </ATTRIBUTE></EFFECT> が得ら

れた．  

なお，表題解析では TECHNOLOGY タグのみが付与さ

れる．これは，表題には要素技術を用いて得られた効

果に関する記述はほとんどされないからである．  

4.1.2. 手がかり語の抽出・リスト化  

 本研究では，KAKEN に収録されている採択課題か

ら，要素技術とその効果を示す表現をそれぞれ抽出し，

リスト化を行う．まず，福田らの情報抽出手法を用い

て，672,397 件の採択課題の表題および概要の解析を

行い，<TECHNOLOGY>, <ATTRIBUTE>, <VALUE>タ

グを付与する．その後，タグ付けされた語句をそれぞ

れ抽出し，要素技術リスト，属性リスト，属性値リス

トを作成する．  

 上記で作成した3種類のリストに加えて，本研究では，

採択課題における研究者欄と発表文献欄から，正規表

現を用いて著者リストと学会・出版リストを作成する．

これは，著者名や学会名などのデータフィールドを利

用することで，異種・同種のデータコレクションから

なるデータ群からトピックを発見できることや [9]，言

語横断的に学術論文を推薦することができる [10]など，

データマイニングや文書分類の分野において有用な手

掛かり語として活用されており，本研究においても，

対象の論文に対して最も適切な研究分野を付与するた

めの有効な手掛かり語として用いることができると考

えられるためである．ここで，特定の分野を専門とし



 

 

ている研究者や学会・出版社は，正しい研究分野の判

定において，特に有効であると考えられる．そこで本

研究では，研究者名および学会・出版名に付随する研

究分野の種類を調べ，それぞれの種類数に対して一定

の閾値を設定する．そして，閾値以下および閾値より

上回っている手掛かり語集合からリストをそれぞれ構

築する．予備実験の結果から，2分野以下の研究分野に

属する研究者から著者リスト1を収集・構築し，それ以

外の研究者名は著者リスト2 として収集・構築する．

同様に，9分野以下の研究分野に属する学会・出版名か

ら学会・出版リスト1を作成し，それ以外の学会・出版

名は学会・出版リスト2として作成する．それぞれの閾

値は，人手で設定を行い，最も精度の高かったものを

採用している．上記で作成した7種類のリストにおける

手掛かり語の例，収集した語句の数，各リストの手掛

かり語に対して与える重みを表1に示す．各リストにお

ける重みは，予備実験に基づいて人手で設定を行い，

最も精度の高かったものを用いている．  

 また，CiNii articleの論文データにおける概要は非常

に短いものが多く，中には概要が存在しないものも数

多く存在する．そのため，構成するクエリファイルの

情報量不足により，類似度を十分に算出することが出

来ず，研究分野の付与が行えない場合がある．これを

解決するために，本研究では， KAKENおよびCiNii 

articleから共著者リストをそれぞれ作成し，抽出した

著者名と関係のある著者名をクエリファイルに追加す

ることを行う．これは，特定の分野における研究者は

通常，同じ分野の研究者と共同研究を行うため，その

分野を特徴付けるための重要な手掛かりとなると考え

られる [11]．しかし近年では，研究内容が大きく異な

る分野間での共同研究が盛んに行われている．そのた

め本研究では，各著者に対するこれまでの共同研究の

回数を数え，一定の閾値を設定する．予備実験の結果

から，KAKENから作成する場合，1回以上のものを対

象とし，CiNii articleから作成する場合，5回以上のも

のを対象とする．これにより，本研究では，KAKEN

から 1,094,510対の共著関係および CiNii articleから

3,268,625対の共著関係を獲得した．  

表1: 各リストに属する手掛かり語の例  

 手掛かり語の

例  

手掛かり

語の数  

重み  

著者リスト1 荒牧英治  144,108 50 

著者リスト2 川原稔  15,567 1 

学会・出版リスト 1 日本教育情報

学会  

125,232 40 

学会・出版リスト 2 情報処理学会  4,352 4 

要素技術リスト  rt -pcr法，  

有限要素法   

430,920 14 

属性リスト  精度，安定性  296,152 6 

属性値リスト  向上，抑制  70566 3 

4.2.  システム構成 

 図 3 にシステムの構成を示す．提案システムは，「索

引作成モジュール」と「文書分類モジュール」から構

成されている．以下に各モジュールについて説明する． 

 

図 3: システム概要  

4.2.1. 索引作成モジュール  

 索引作成モジュールでは，4.1.2 節で作成した手掛か

り語リストを用いて，CiNii article の論文データからク

エリファイルを作成する．この時，本研究では，抽出

する項目によって与える重みを変更する．これは，文

書内の各項目に対して出現する単語の重みを変えるこ

とは有効であることが報告されているためである [12]． 

まず，概要に対して形態素解析を行い，接頭詞を含

む名詞を抽出する．次に，抽出した語句が，要素技術

リスト，属性リスト，属性値リストのどれかに存在し

ていれば，各リストに対応した重みを与える．もし，

どのリスト内にも存在していなければ，重み 1を与える．

その後，表題に対して形態素解析を行い，次に，抽出

した名詞が要素技術リストに存在していれば，重み17

を与える．存在していない場合，重み1を与える．これ

らの重みは，予備実験に基づいて人手で設定を行い，

最も精度の高かったものを用いている．  

 最後に，正規表現を用いて，著者欄から著者名を，

発表文献から学会・出版名をそれぞれ抽出する．その

後，抽出した著者名と関連する著者名を，4.1.2節で作

成したKAKENおよびCiNii articleの共著者リストから

抽出する．そして，抽出した著者名が著者リスト 1また

は著者リスト2に含まれていれば，各リストに対応した

重みを与える．また，抽出した学会・出版名が学会・

出版リスト1または学会・出版リスト2 に含まれている

かどうかを調べ，各リストに対応した重みを与える．

抽出した著者名または学会・出版名がどのリストにも

存在しない場合，クエリファイルの作成には用いない． 

KAKENのデータからインデックスファイルを作成

する際も，上記で述べた手法を用いる．この時，本研

究で訓練用データとして用いるKAKENデータには全

て研究概要が含まれており，情報量の不足という観点



 

 

による文書間の類似度の測定に対する問題は考慮しな

くても良いため，共著者リストは用いない．  

4.2.2. 文書分類モジュール  

 本システムでは，k-NN 法および SVM の 2 種類の分

類手法を用いて，研究分野の付与を行う．  

k-NN 法  

 類似度計算  

 k-NN 法に基づく分類器において，入力文書と訓練用

データの各文書間の類似度を計算するために，本研究

では，情報検索システムの分野で幅広く用いられてい

る SMART[13]を採用する．  

 ランキング  

 本研究では，Xiao らの研究 [6]で用いられたランキン

グのうち，以下で述べる 2 種類の手法を用いて，対象

の文書に適合する研究分野のランキングを行う．まず，

計算された類似度と共に，上位 k 件の文書を抽出する．

次に，抽出された文書の研究分野に対するスコア値

Score(c)を計算する．ここで，Score(c)は，入力クエリ

にラベル c が付与される可能性の尺度である．そして，

各研究分野における Score(c)が高い順のソートし，上

位 n 件までの研究分野を，入力された文書に付与する．

本研究で適用する各ランキング手法を以下に述べる．  

(1) Listweak 

 上記で述べた Sum 手法に基づいたランキング手法

であり，抽出された文書集合において，より類似度の

高い文書を強調する手法である．  

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐿𝑖𝑠𝑡𝑤𝑒𝑎𝑘(𝑐) =∑ 𝑜𝑐𝑐𝑢𝑟(𝑐, 𝑑𝑖)𝑆𝑖𝑚(𝑞, 𝑑𝑖)𝑟1
𝑖

𝑘

𝑖=1
 

ここで，𝑜𝑐𝑐𝑢𝑟(𝑐, 𝑑𝑖)は，ラベル c が文書𝑑𝑖に付与されて

いるかどうかを示す関数を表す．もし，付与されてい

れば 1，そうでなければ 0 となる．𝑆𝑖𝑚(𝑞, 𝑑𝑖)は，入力

クエリ q と文書𝑑𝑖間の類似度を表す． 𝑟1は，抽出され

た文書集合において，より類似度の低い文書に対して

ペナルティを与えるパラメータを表す (0 < 𝑟1 < 1)．本

研究では，デフォルト値である 0.95 と設定する．  

(2) Weak 

k-NN法の欠点として，訓練用データ内の文書に付与

されているラベルの偏りが大きいほど，入力クエリに

対してそのラベルが付与されやすい傾向にあることが

挙げられる．本実験で用いる訓練用データセット (5章

で詳細を述べる )では，第3階層における研究分野の偏

りがないように作成しているが，第1および第2階層の

研究分野に置き換えた場合，文書数の偏りが発生する．

例えば，第1 階層に位置する研究分野に置き換えた時，

工学の分野が付与されている文書は6,000 件であるの

に対し，人文学の分野が付与されている文書は 1,600 

件である．Weak手法では，このような分野間の偏りを

考慮するランキング手法である．  

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑊𝑒𝑎𝑘(𝑐) =∑ 𝑜𝑐𝑐𝑢𝑟(𝑐𝑖 , 𝑑𝑖)𝑆𝑖𝑚(𝑞, 𝑑𝑖)𝑟2
𝑐𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑐,𝑖)×

𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑐)
𝑘

𝑘

𝑖=1
 

ここで，𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑐)は，抽出された文書内におけるラベル c

の数を表し， 𝑐𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑐, 𝑖)は，上位 i-1 件の文書における

ラベル c の出現頻度を表す．本研究では，デフォルト

値である 0.90 と設定する．  

SVM 手法  

SVMは，2値分類のための教師あり学習アルゴリズ

ムである．マージン最大化による識別平面の決定によ

り高い汎化性能を持ち，様々なソースデータをモデリ

ングする場合における柔軟性が優れていることなどか

ら，パターン認識の分野をはじめ，様々な分野で広く

用いられてきている．本研究では，KAKENデータベー

スの規模から，分類器の作成に要する計算コストを考

慮し，カーネル関数として線形カーネルを用いる．以

下に，SVMを用いた分類手法について述べる．  

 まず，4.2.1節により作成されたKAKENデータからの

インデックスファイルを用いて，各階層における研究

分野に対する分類器を作成する．次に，各分類器に対

して，4.2.1節により各単語への重み付けが行われた入

力クエリ (CiNii articleの論文データから作成されたク

エリファイル )を適用する．そして，正例であると判断

された場合，その分類器を表す研究分野を出力する．

ここで，本研究のタスクでは，入力クエリに対して少

なくとも 1つの研究分野を付与しなければならないと

定めている．しかし，全ての分類器が入力クエリに対

して負例を示した場合，候補となる研究分野が存在し

ないことになる．そのため本研究では，入力クエリに

対する各分類器の超平面の距離を用い，最も計算結果

が高かった分類器の研究分野を入力クエリに付与する． 

5. 実験  

5.1.  実験方法 

5.1.1. 実験データ  

KAKEN データベース  

KAKEN の分類体系は，「系・分野・分科・細目表」

で構成されており，年度ごとに文部科学省の科学技

術・学術審議会学術分科会科学研究費補助金審議部会

で審議が行われ，改訂が実施される．このうち，2011

年度に使用可能な分野 (第1階層 ; 10分野 )・分科 (第2階

層 ; 69分野 )・細目表 (第3階層 ; 297分野 )  を対象とする．

KAKENの分類体系の一部を表2に示す．  

 CiNii articleの論文データには研究分野が付与され

ていない．そのため本研究では，KAKENデータベース

の採択課題データ (KAKENデータ )を訓練用データと

して用いる．また，各KAKENデータには発表文献欄が

記載されており，そのリストの中には，CiNii articleと

リンクしている論文データが含まれている．しかし，

KAKENの発表文献と実際にリンクしている論文の割



 

 

合は，全体の約6.10%である．本研究では，KAKENデ

ータとリンクしているCiNii articleには，そのKAKEN

データの研究分野が付与されているとみなし，評価用

データとして用いる．  

 KAKENデータベースには，672,397件 (1965-2011年 )  

の採択課題が含まれている．このうち，本研究では，

表題，研究概要，キーワード，研究者，発表文献欄，

研究分野が存在する採択課題を訓練用データとして用

いる．また，第3階層の各研究分野におけるデータ数の

偏りを無くすために，1つの研究分野に対して200件の

採択課題を用いるように訓練用データを作成する．そ

の結果，28,400件の採択課題および各階層における研

究分野のうち，第1階層では10分野，第2階層では44分

野，第3階層では142分野を訓練用データとして用いる．

ここで，第1，第2階層における各研究分野の採択課題

の数には偏りがあることに注意する．また，4.1.2節で

述べた著者リスト，学会・出版リスト，共著者リスト

について本実験で対象としている研究分野が付与され

ている283,686件のデータを用いている．  

表 2: KAKEN 分類体系 (2011 年度 )の例  

分野 (第 1階層 ; 

10 分野 )  

分科 (第 2 階層 ; 

69 分野 )  

細目表 (第 3 階層 ; 

297 分野 )  

総合領域  情報学  知能情報学  

ソフトウェア  

教育工学・科学

教育  

教育工学，  

科学教育  

人文学  言語学  言語学，  

日本語教育  

人文地理学  人文地理学  

工学  機械工学  機械力学・制御，  

流体工学  

電気電子工学  システム工学，  

計測工学   

 

CiNii article データベース  

 CiNii articleデータベースの論文データは主に， ID,  

表題 , 概要 , 著者 , 発表文献から構成されている．この

うち本研究では，概要を含む 1,000件の論文データ

(Abstデータセット )，および概要を含まない1,000件の

論文データ (Titleデータセット )を評価用データとして

用いる．これらのデータは，KAKENデータの発表文献

欄内の論文データとリンクしており，各評価用データ

には，リンク先のKAKENデータの研究分野が付与され

ている．なお，評価用データで扱う研究分野は，訓練

用データで対象としているもののみを用いており，第3

階層の研究分野におけるデータ数の偏りを無くすため

に，1つの研究分野に対して20件の評価用データ (Abst

データセット :10件，Titleデータセット :10件 )を用いて

いる．このため，評価用データでは，第 1，第 2，第3

階層において，10分野，39分野，100分野を対象とする．

また，4.1.2節で述べた共著者リストについて，著者名

を含んでいる5,924,669件のデータを用いている．  

5.1.2. 評価尺度 

 評価尺度には，システムが評価用データに自動的に

付与した研究分野と，評価用データに元々付与されて

いる研究分野が一致した場合に対して正解と判断する

精度およびMRR(Mean Reciprocal Rank)を用いる．  

本研究では，評価用データに自動付与された研究分

野のうち，上位3件までの研究分野を正解対象とする．

また，訓練用データおよび評価用データに付与されて

いる研究分野を，第1階層，第2階層，第3階層それぞれ

に置き換えた場合における精度およびMRR値を示す． 

5.2.  比較手法 

 以下で述べる 3 種類の提案手法と 3 種類のベースラ

インを用いて実験を行った 1．形態素解析には MeCab

を，SVM における機械学習には TinySVM を用いた．   

提案手法  

 KNN(Listweak) : 任意の研究分野が付与されてい

る，抽出された全ての文書のスコア値の総和を算

出し，最も値が高かった研究分野から順に付与す

る．この時，より低いランクに位置する文書のス

コア値に対してペナルティを与える．  

 KNN(Weak) : KNN(Listweak)に基づいたスコア値

の計算を行うが，訓練用データセット内の研究分

野間における文書数の偏りを考慮する．  

 SVM : 入力クエリに対する各分類器の超平面の

距離を用い，最も計算結果が高かった分類器を表

す研究分野から順に付与する．  

ベースライン手法  

 BASE_KNN(Listweak) : KNN(Listweak)手法におい

て，要素技術とその効果 (属性，属性値 )に対応す

る素性を用いない．  

 BASE_KNN(Weak) : KNN(Weak)手法において，要

素技術とその効果に対応する素性を用いない．  

 BASE_SVM : SVM 手法において，要素技術とその

効果に対応する素性を用いない．  

5.3.  実験結果 

第1，第2，第3階層の研究分野を対象にした時の実

験結果をそれぞれ表3，表4，表5に示す 2．表3から表5

における各手法のMRR値を見ると，KNN(Listweak)手

法が全体的に高い値を示していることが分かった．ま

た，第1，第2階層における本システムの出力結果の上

                                                             
1
 4章で述べた各手掛かり語の重みや閾値について，KAKEN
データベースから， (訓練用データ内のデータを除く )2 ,000

件のAbstデータセットを作成し，チューニングを行うことで
決定した．  
2
 提案手法およびベースライン手法における k-NN 法では，
チューニング用データセットを用いて閾値 kを 1から 50まで
の 1刻みの範囲で設定を行い，各手法や実験条件におけるそ
れぞれの閾値による結果において，最も精度の高かった時の
値を採用している．  



 

 

位 1件 ま で を 正 解 とし た 場 合 ， わ ずか で あ るが

KNN(Weak)手法が最も高い値を示している．これらの

結果から，「分野・分科・細目表」を対象に 2種類のデ

ータセットを用いて実験を行った結果，本手法により，

出力結果の上位1件までを正解とした場合，平均で最大

0.8525，0.7120，0.6145の精度が得られることが分かっ

た．また，MRRにおいて，平均0.9083，0.7995，0.7102

の値を示すことが分かった．さらに，対象とする階層

やデータセットなどを考慮して適用するランキング手

法を変更することが重要であることが分かった．  

次に，提案手法およびベースライン手法において全

体的に性能が高かった KNN(Listweak)手法と BASE_ 

KNN(Weak)手法に対して，t検定による統計的有意差検

定を行ったところ，Abstデータセットを対象とした時，

第3階層における全ての条件において有意水準1%で有

意な差になった．また，第2階層における上位2件の研

究分野を正解対象とした時のAbstデータセットに対し

て，有意水準5%で有意な差になった．これらから，本

手法における要素技術とその効果を用いることの有効

性を示せたといえる．  

5.4.  考察 

 本節では，各研究分野に対して，要素技術とその効

果を素性として用いることで精度がどのくらい向上し

たのかについて調べる．ここでは，より一般的な研究

内容を扱っている第1階層に属する 10分野を対象に調

べる．表3において，上位1件での平均精度が最も高か

ったKNN(Weak)手法と BASE_KNN(Weak)手法を用い

て研究分野を自動付与した時における，研究分野ごと

の上位1件に対する精度を表6に示す．また，評価用デ

ータセット内における各研究分野が付与されている文

書数および正解件数も示している．  

 表6から，理工系の分野を扱う工学や化学において，

精度が向上していることが分かる．特に，2種類の評価

用データセット内において，工学の分野を表す，合計

520件の文書のうち，正解件数が444件から463件へと大

幅に向上していることが分かる．これは，本研究で用

いた技術動向分析システムは，主に理工系の分野を対

象としたシステムであり，KAKENデータからそれらの

分野の特徴となる要素技術とその効果に関する表現を

多く抽出することができたためであると考えられる．  

また，人文社会系に属する人文学と社会科学の分野

に対しても，要素技術とその効果を示す表現は有効で

あることが分かる．特に，社会科学では，合計120文書

のうち，正解件数が79件から91件へと増えている．こ

こで，社会科学において，どのような語句が要素技術

または効果であると判断されているのかについて調べ

た．その結果，「質問紙法」や「情報公開法」などが

要素技術，「教育水準」や「回収率」などが効果表現

とみなされていることが分かった．これらの結果から，

本手法は，理工系だけでなく，人文社会系の分野に対

しても有効であることが分かる．  

6. おわりに  

本研究では，学術論文を科学研究費補助金データベ

ースにおける研究分野の分類体系に基づいて分類を行

う手法を提案した．本手法では学術論文情報から，要

素技術とその効果を示す表現を抽出し，学習に用いる

際の素性として用いた．そして，分類指標である「分

野・分科・細目表」における研究分野を対象に評価実

験を行った結果，各階層における上位1件の結果に対し

て，それぞれ平均0.8525，0.7120，0.6145の精度が得ら

れた．また，上位3件までの結果を正解対象とした時，

平均で0.9083，0.7995，0.7102のMRR値が得られた．こ

れらの結果は，要素技術とその効果を用いない手法に

よる実験結果よりも上回っていることから，本研究に

おける提案手法の有効性が確認された．  
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表 3: 第 1 階層における研究分野を対象にした場合の精度および MRR の結果  

  精度  MRR 

@1 @2 @3 

Title Abst  Title Abst  Title Abst  Title Abst  

提案手法  KNN(Listweak)  0.8270 0.8770 0.9250 0.9660 0.9620 0.9840 0.8885 0.9280 

KNN(Weak) 0.8280 0.8770 0.9270 0.9640 0.9580 0.9850 0.8880 0.9270 

SVM 0.7370 0.8150 0.8350 0.8920 0.8730 0.9380 0.7987 0.8689 

ベースライン  BASE_KNN(Listweak)  0.8150 0.8520 0.9210 0.9440 0.9580 0.9760 0.8803 0.9090 

BASE_KNN(Weak)  0.8130 0.8530 0.9240 0.9440 0.9640 0.9800 0.8828 0.9113 

BASE_SVM 0.7500 0.7770 0.8540 0.8780 0.8920 0.9100 0.8147 0.8382 

表 4: 第 2 階層における研究分野を対象にした場合の精度および MRR の結果  

  精度  MRR 
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Title Abst  Title Abst  Title Abst  Title Abst  
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ベースライン  BASE_KNN(Listweak)  0.6770 0.7150 0.8150 0.8440 0.8660 0.9020 0.7630 0.7996 

BASE_KNN(Weak)  0.6720 0.7170 0.8120 0.8530 0.8740 0.9110 0.7635 0.8053 

BASE_SVM 0.5910 0.6370 0.7100 0.7530 0.7640 0.8030 0.6685 0.7117 

表 5: 第 3 階層における研究分野を対象にした場合の精度および MRR の結果  

  精度  MRR 

@1 @2 @3 

Title Abst  Title Abst  Title Abst  Title Abst  

提案手法  KNN(Listweak)  0.5880 0.6410 0.7440 0.8000 0.7900 0.8520 0.6826 0.7378 
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表 6: 第 1 階層における研究分野ごとの精度 (上位 1 件 ) 
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Title Abst  Title Abst  Title Abst  Title Abst  Title Abst  
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0.800 

(16/20) 
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0.889 

(231/260) 
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