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要 旨

本研究では，学術文献データベースから，特定の組織に所属する研究者が著者となっている
論文リストを，統計的自然言語処理の一手法であるトピックモデリングを用いて抽出する方
法を提案する．当該組織名が所属に含まれている論文に対してトピックモデリングを適用し，
著者ごとの特徴ベクトルを作成する．これに基づいて，当該組織の研究者の名前のみがマッ
チして，組織名が含まれていない論文について著者識別を行う．この識別性能を，複数のト
ピックモデル（Latent Dirichlet Allocation，Dirichlet Multinomial Regression，Correlated Topic
Model）で比較した．

キーワード：学術文献データベース，研究力評価，統計的自然言語処理，Institutional
Research．

1. はじめに

大学や研究機関が自組織の研究力の評価を行う際に基本となるデータは，所属する研究者の
研究業績リストである．この情報を研究者の申告によって収集することも可能であるが，所属
する研究者全員に提出を依頼したり形式を統一したりするなどの作業コストがかかるうえ，業
績の多い研究者であるほど，提出されたリストに漏れが出てくる可能性も高まる．そこで，こ
の作業を自動化することが望まれる．Web of Science（WoS）や SCOPUSなどの学術文献データ
ベースには主要な雑誌や会議録に収録された論文に関する情報が収められており，ここから論
文リストを抽出することが可能である．データベースの提供者が，研究者の IDを整備し，デー
タベースに追加された新規の論文について，研究者 IDとの紐付けを正しく行っていれば，あ
る組織に所属する研究者の IDリストを用いることで，必要とする情報を抽出できる．しかし
ながら，Tang and Walsh（2010）は，WoSなどの主要な学術文献データベースにおいても，研
究者の ID付けは完全でなく，完全にある研究者を特定するには至っていないと指摘している．
また，データベースには同姓同名の研究者も非常に多く含まれており，これが著者の識別を困
難にしている大きな要因となっている．したがって，本研究では，データベースで付与された
著者 IDには頼らずに著者識別を実施する方法を提案する．データベースで付与された著者 ID
を用いて，つまり信頼して，著者の特徴づけを行った上で，新たな識別対象論文の著者同定を
行う手法が桂井 他（2015）で提案されている．桂井 他（2015）は，日本の学術文献データベー
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スである CiNiiを対象に，トピックモデリングを用いた著者識別の方法を提案した．この方法
は，以下のような手順によるものである．

（1）データベースからすべての著者の論文を最大で 5本ずつ収集し，それらのアブストラク
トを学習データとする．

（2）学習データに対してトピックモデリングを適用し，著者ごとのトピックの特徴ベクトルを
算出．

（3）判定対象論文の特徴ベクトルと著者の特徴ベクトルの類似度を計算し，類似度が最大の著
者を選出．

本研究では，データベース内の文献のうち，著者の所属に自組織の大学名や研究機関名が含ま
れており，かつ，現在自組織に所属している研究者が著者に含まれているもののみを学習デー
タとして用いる．そして，識別対象論文が自組織の著者によるものであるかどうかの判別を行
う．これに対し，桂井 他（2015）は，識別対象論文の著者名と同姓同名の著者の候補が複数お
り，そこから特徴ベクトルの類似度が最大となる著者を選出するという最適化の問題であり，
本研究とは問題設定が異なる．また，著者の特徴づけのために桂井 他（2015）と同様にトピッ
クモデリングを用いるが，LDA（Latent Dirichlet Allocation）だけでなく，複数の拡張手法を利
用して識別精度の向上を試み，性能比較を行った結果について考察を与える．
なお，著者識別には，本研究で提案するような論文の内容に対する自然言語処理をベースと

するものだけではなく，共著情報や引用，被引用情報などを利用したネットワーク分析などを
利用する方法も考えられる．本研究の位置づけは，自然言語処理の枠組みでどの程度まで識別
が可能かどうかを探るものであり，最終的にはこれらの組み合わせによって，高精度の識別が
できるようになることが望ましい．

2. トピックモデリング

トピックモデルは，統計的自然言語処理の主要なモデル群のひとつであり，文書の単語に
潜在的なトピックを仮定するモデルの総称である．Blei（2012）により提案された LDAは，ト
ピックモデルの中でも基本的なモデルであり，自然言語処理において広く用いられている．
LDAでは，以下のような文書の生成モデルを仮定する．

1. 各トピック tに対して，φt ∼ Dirichlet(β)
2. 各文書 dに対して

(1) θd ∼ Dirichlet(α)
(2) 各単語 iに対して

(i) zd,i ∼ Multi(1, θd)
(ii) wd,i ∼ Multi(1, φzd,i )

φt はトピック tごとの単語の出現分布を示す，大きさがデータセット全体の語彙数 V のベク
トルである．θdは各文書の全単語における潜在トピックの出現分布を示す，大きさがトピック
数K のベクトルである．各単語のトピック zd,i が，パラメータ θd のカテゴリカル分布，すな
わち大きさ 1の多項分布から生成され，そのトピックに対応した φzd,i をパラメータとするカ
テゴリカル分布から単語 wd,i が生成される．LDAのグラフィカルモデルによる表現を図 1に
示す．
一方，Mimno and McCallum（2008）は，文書ごとのトピック分布を生成するパラメータ α

に，回帰構造を導入した Dirichlet Multinomial Regression（DMR）トピックモデルを提案した．
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図 1．LDAのグラフィカルモデル表現．

図 2．DMRトピックモデルのグラフィカルモデル表現．

これにより，文書に付随する情報をトピック分布に反映させることができ，より安定的なト
ピック分布を得ることができるようになる．DMRトピックモデルの生成モデルは以下のよう
になる．

1. 各トピック tに対して
(1) λt ∼ N(0, σ2I)
(2) φt ∼ Dirichlet(β)

2. 各ドキュメント dに対して
(1) 各トピック tに対して αdt = exp(xT

d λt)
(2) θd ∼ Dirichlet(αd)
(3) 各単語 iに対して

(i) zd,i ∼ Multi(1, θd)
(ii) wd,i ∼ Multi(1, φzd,i )

また，グラフィカルモデルによる表現を図 2に示す．本研究では，説明変数として著者の組織
内における所属学科などの情報を用いる．
以上のモデルでは，トピック間の相関は考慮されないが，学術文献から抽出されるトピック

間には相関があるとする方が自然である．例えば，統計関連のトピックと数学関連のトピッ
ク，英語関連のトピックと文学関連のトピックなどの組み合わせはある程度相関があると考
えられる．Lafferty and Blei（2006）は，このようなトピック間の相関を考慮したモデルである
Correlated Topic Model（CTM）を提案した．LDAの生成過程において，トピックの出現確率 θd

はパラメーター αのディリクレ分布に従う部分の代わりに，多変量正規分布 N(μ, Σ)に従う
ηd を導入して，単体上のベクトルを得るために以下の変換によって θd を得る．

θd,t = exp(ηd,t)∑K

t′=1 exp(ηd,t′ )
, t = 1, . . . , K

これによって，トピック間の相関を表現することができる．CTMのグラフィカルモデルによ
る表現を図 3に示す．
本研究では，以上 3つのモデルについて著者識別の性能比較を行う．LDAと CTMについ

ては統計解析ソフトウェア Rの topicmodelsパッケージ（Grün and Hornik, 2011）を用いてモデ
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図 3．CTMのグラフィカルモデル表現．

ルの学習を行った．また，DMRトピックモデルの学習については Javaで開発された Mallet
（McCallum, 2002）を用いた．モデルの学習アルゴリズムは，LDAと DMRはギブスサンプリ
ング，CTMについては，変分ベイズ法によるものである．性能比較を実行する目的において
は，アルゴリズムを統一する方が望ましいかもしれないが，DMRトピックモデルを実装して
いる主要なソフトウェアパッケージは現在のところMalletのみであるため，このような形と
なった．また，著者情報からトピックを生成するモデルである著者トピックモデル（Rosen-Zvi
et al., 2004）は DMRトピックモデルの特別な場合と考えることができる．一方，結合トピック
モデル（Lin and He, 2009）は文書につけられた補助情報のトピックをトピック分布から生成し，
そのトピック上の補助情報分布から補助情報を生成するモデルである．この補助情報を当該組
織の著者かどうかを示すフラグとして，これを予測するタスクとして著者識別問題を捉えるこ
ともできる．しかしながら，本研究の問題設定では，後述のように学習データとして当該組織
の著者による論文のみを利用するため，この手法を採用することはできない．

3. 提案手法の概要

本研究で提案する著者識別手法の概要は以下のとおりである．

（1）自組織の研究者リストを準備する．
（2）研究者リストに基づいて，学術文献データベースより著者名が研究者名に一致する論文の

アブストラクトをすべて抽出する．
（3）そのうち，著者名の所属が自組織の名称と一致するものを学習データとする．自組織の名

称が含まれない論文を，識別対象論文とする．
（4）自組織に所属する研究者の研究紹介文を学習データに加える．
（5）学習データに対し，10分割交差検証を実施し，最適なトピック数を検討する．
（6）学習データに前の手順で得られたトピック数を用いてトピックモデリングを適用し，著者

ごとのトピックの特徴ベクトルを算出する．
（7）識別対象論文に対して，著者の特徴ベクトルに基づく確信度を算出し，著者識別を実行

する．

（4）において，研究者の研究紹介文を学習データに加えているのは，自組織に着任して間も
ない研究者や，学術文献データベースに収録されている雑誌の少ない分野の研究者の学習デー
タが不足するのを補うためである．
最適なトピック数については，手順（5）において，10分割交差検証によって決定する．本研究

では，各文書の単語を学習用とテスト用に分割する方法ではなく，学習用文書とテスト用文書
に分割する方法を採用した（佐藤, 2015）．各文書の単語を分割する方法では，分割をした場合
に十分なサイズの単語数が確保できない．それは，学術文献データベースに論文データが存在
しない研究者の文書は，研究紹介文のみとなり，論文データが存在する研究者に比べて単語数
が少なくなってしまうためである．研究紹介文の単語数も研究者によってばらつきが大きく，
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単語数が少ない場合はこの問題が顕著となる．学習用とテスト用の文書集合をそれぞれ dtrain,
dtest とし，さらにテスト用の文書集合における文書に含まれる単語を {wtest1

d wtest2
d }Mtest

d=1 に
分割する．dtrain に含まれる単語集合 {wtrain

d }Mtrain

d=1 と {wtest1
d }Mtest

d=1 を用いてモデルを学習
し，学習アルゴリズムに応じて {wtest2

d }Mtest

d=1 に対する対数尤度 Ltest2を計算する．さらに，以
下の式で与えられる Perplexity

PPLtest2 = exp

{
− Ltest2∑Mtest

d=1 ntest
d

}

を求める．Perplexityはモデルの汎化性能を示す指標であり，小さいほど汎化性能が高いこと
を意味する．Perplexityが十分小さくなるトピック数で得られるモデルを著者識別に用いる．
各モデルの学習で得られた著者 dのトピックの出現割合の事後分布 θ̂d および，トピック k

における単語の出現割合の事後分布 φ̂k を用いて，著者 dの文書において単語 wiが出現する確
率を

p(wi|d) =
K∑

k=1

θ̂d,kφ̂k,i

と推定する．著者識別を行う際には，著者 dによるものかどうかの識別対象となっている論文
d′ に出現するすべての単語について p(wi|d)を計算する．論文 d′ が著者 dによるものであれ
ば，その著者の専門分野に関する特徴的な単語の p(wi|d)は大きくなる傾向があると予想され
る．それと同時に，多くの一般的な単語や，新たにその論文で扱われる専門用語などの p(wi|d)
の値は小さくなり，その出現頻度は相対的に多い．これらのことを考慮して，論文 d′ が著者 d

によって書かれたものであるかどうかの確信度を

conf(d′|d) = F −1(0.75)

により定義する．ただし，関数 F は文書 d′ に対する p(wi|d)の経験分布関数である．

4. 対象データ

本研究では，第 1著者の所属先である福岡女子大学に所属する研究者の氏名，研究紹介文お
よび論文の情報を分析対象とした．研究者情報は 2017年 3月時点のものであり，対象者は 87
名である．研究紹介文は，公式ウェブサイト（http://www.fwu.ac.jp/）に掲載されている研究
者情報より，スクレイピングで英語で書かれた研究紹介文を取り込んだ．日本語のみを掲載し
ている研究者については，日本語の研究紹介文を取り込んで機械翻訳によって英文に変換した
ものを利用した．学術文献データベースは，クラリベイト・アナリティクス社からWoSの収
録データの提供を受けて独自に整備したグラフデータベースを用いた．グラフデータベースは
オープンソースソフトウェアの Neo4j（Neo4j, 2019）を用いている．WoSの収録データの期間
は 2005年から 2014年までの 10年間であり，ここから福岡女子大学に所属する研究者の氏名
に基づいた検索を行い，2422件の論文を抽出した．このうち，所属情報に福岡女子大学が含ま
れているものは 249件あり，これを学習データとして用い，残りの論文が識別対象となる．
アブストラクトや研究紹介文については，レンマ化およびストップワードの除去を行ったも

のを利用した．レンマ化は単語の見出語を取得して品詞を特定するための処理であり，例えば
estimates，estimatedや estimatingを estimateに揃える目的で用いられる．ストップワードの
除去については，Rの tidytextパッケージ（Silge and Robinson, 2016）に収録されているストッ
プワード辞書に収録されている 728単語に一致する単語をすべて除去した．また，研究に関す
る記述によく見られる単語，例えば studyや researchなどについては，逆文書頻度を計算して，
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図 4．各モデルに対する Perplexity．

表 1．判定結果．

値が 1未満のものを除去した．単語 wに対する逆文書頻度 idf(w)は以下の式で与えられる．

idf(w) = log |M |
|{d ∈ M |w ∈ d}|

ただし，M は文書全体の集合で，|M |は全文書数を表す．これにより，studyや researchのほ
か，developや analysisのような単語も除去された．

5. 適用結果および考察

図 4に，10分割交差検証によって得られたトピック数と Perplexityのプロットを示す．分割
ごとに得られる Perplexityについては平均値を採用している．LDAでは，Perplexityはトピッ
ク数が 40付近で下げ止まり，以降はトピック数を増やしても 5500から 6000の付近で推移す
る．CTMでは，トピック数が 55付近で Perplexityが下げ止まり，以降は 900を下回らない程
度で推移する．DMRにおいては，トピック数が 30から 40付近まで緩やかに減少し，以降は
1000から 1500の間で推移する．Perplexityで見ると，LDAよりも CTMや DMRの方がよい
汎化能力を持っていることがわかる．
次に，学習データ全体でモデルを学習し，これによって得られた著者ごとのトピック分布と

トピック上の単語分布を用いて，識別対象論文の確信度を計算した．得られた確信度を昇順に
ソートし，当該組織の研究者が執筆した論文かどうかを判定する閾値をその確信度に設定した
場合に，どの程度よく判別できるかどうかを F値を計算することによって確認した．判定結果
が表 1となった場合，F値は適合率 a/(a + b)と再現率 a/(a + c)の調和平均で定義される．
トピック数に対して最大の F値をプロットしたものを図 5に示す．各モデルにおいて，最

大の F値の最大値およびそのトピック数は，LDAが 0.58（K = 31），CTMが 0.64（K = 54），
DMRが 0.64（K = 41）であった．図 4と図 5を比較すると，Perplexityが十分下がったトピッ
ク数におけるモデルを使うことで，高い F 値が得られることが確認できる．F 値以外にも，
break-evenポイントや 11点平均精度も計算したが同様の傾向を示した．F値自体は Perplexity
と同様に，LDAよりも CTMや DMRの方が良好な値を示した．
図 6は，CTMにおいてトピック数が 54の場合の，論文ごとの確信度の対数をプロットした
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図 5．各モデルに対する最大の F値．

図 6．トピック数を 54とした CTMによる確信度の分布．

もので，識別対象論文において，当該組織の著者による論文とそうでないものに分割して示し
ている．いずれの場合も確信度の対数が −9となる付近で分布が 2つに分かれている．この確
信度を閾値として識別を行った場合，当該組織の著者であると判定された論文で誤判別された
ものと，正しく判別されたもので確信度の対数の平均値を比較すると，前者が −6.73 ± 0.67に
対して，後者が −5.25 ± 0.96であった．当該組織の著者による論文の確信度はそうでないもの
よりも高い値で分布しており，識別を実施する際のひとつのツールとして利用できる可能性が
ある．理想的には，当該組織の著者による論文の確信度が大きくなり，そうでないものが小さ
くなって完全に分離できればよいが，そのようにはなっていない．本研究においては，データ
ベース内の著者情報について所属組織以外についての属性情報は一切利用しておらず，最も条
件の悪い問題設定となっている．当初に述べた通り，この手法と他の手法の組み合わせによっ
て識別性能を高めていくことが必要になる．当該組織の著者でない論文について，当該組織の
著者であると判定されているものについては，同姓同名である上に研究分野が類似している，
もしくは，研究分野が異なるが論文中に用いられる用語が偶然一致している場合のいずれかが
考えられる．前者の場合は，本研究で提案する手法の枠内で改善することは困難であるが，後
者は単語を除去する手続きにおいて，逆文書頻度の閾値を最適化することで改善する可能性が
ある．当該組織の著者の論文について，当該組織の著者と判定されなかった論文については，
その著者の通常の分野でない論文や，異分野融合の研究を実施した成果を記述した論文である
可能性がある．これらについては今後の課題とする．
図 7は，同じ条件で，確信度の閾値を変化させた場合の F値，適合率，再現率をプロット
したものである．前述の閾値で識別した場合には，確信度の上位 583番目までが当該組織の
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図 7．トピック数を 54とした CTMによる F値，適合率，再現率．

論文と判定されることになる．この場合の F値，適合率，再現率はそれぞれ，34.6%，22.5%，
74.9%であった．当該組織の著者である論文に対して，確信度が低いものについての改善がな
されれば，当該組織の著者でない論文の多くをフィルタリングするツールとしては使えるよう
になる可能性はある．これについては，トピックモデリングの手法の改善をさらに進める必要
がある．また，本研究で比較した LDA，CTM，DMRを統合したような手法として，Structual
Topic Modeling（Roberts et al., 2013）が提案されており，これを利用することによって改善す
る可能性もある．
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Author Identification for Scientific Database with Topic Modeling
and Its Performance Comparison
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We propose a method for extracting a list of articles from a scientific literature
database whose authors are researchers at a specific organization. The method uses
topic modeling, a technique for statistical natural language processing. Topic modeling
is applied to papers in which the organization name is included, and feature vectors for
each author are created. Based on this, author identification is performed, including the
names of researchers in the organization and not containing the organization name. We
compared this discrimination performance between several topic models such as Latent
Dirichlet Allocation, Dirichlet Multinomial Regression, and Correlated Topic Model.
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