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自己紹介
l 持橋大地
情報・システム研究機構統計数理
研究所 (立川市) 

l 略歴：
東大教養・基礎二àNAIST(博士)
àATRàNTT CS研à統数研

l 専門：自然言語処理、機械学習
– 自然言語処理: 英語や日本語のような言語を
コンピュータで扱う分野、計算言語学ともいう

– ロボティクス、計量政治学、音楽情報科学、心理統計学
など、多数の分野と共同研究しています



Holographic CCG Parsing (ACL 2023)

l 768次元の埋め込み空間上で、組み合わせ範疇文法(CCG)
による構文解析をベクトルの再帰的合成として実現
“Holographic CCG Parsing”, Ryosuke Yamaki, Tadahiro Taniguchi, Daichi 
Mochihashi. ACL 2023 (long), pp.262-276, 2023. 



東大教養学部・基礎科学科第二
l 別名: システム
基礎科学科

l 現在の広域
システム科学系

l 藤垣先生が
基礎科学科第二
の1期生

l 基礎二の学部
教育で、
科学技術計画論
の存在を
叩き込まれた



学振・学術情報分析センター



学振・学術情報分析センター

l 学振内部の一種のシンクタンクà科研費・学振特別研究員
・海外事業などの改善に繋がる分析を行う



背景
l 研究費申請が爆発的に増え、厖大な数にのぼっている
– 米国: NSF 43,614件 (2021)
– 中国: NSFC 10,084件 (2019)
– 日本: 科研費 95,208件 (2021)

l 各申請は、内容を理解できる専門家によって評価される
必要がある

l 分野が非常に広範になっており、経験豊かな研究者で
さえ、自分の分野のすべてを網羅するのは実質不可能

à誰がやるのか？



背景 (2)
l コンピュータサイエンス分野では特に、論文数が激増
– NeurIPS 2021…9121本、CVPR 2021…7500本の
論文投稿

– 人手による査読割り当ては、もはや限界
– 上の採択数の4～10倍×3～5程度の査読数が必要

(CVPR 2021では20000個以上の査読が必要)
– TPMSが使われているが、研究者別情報は非公開
– 未だに研究者の専門性を人手で調べる必要がある



背景 (3)
l 研究の興味が多様化しており、ある分野についてなら
誰に聞いても同じ、ではもはやない



問題意識
l 自分に近い研究をしている論文・人はどれか？

à近い論文・研究者を自動的に発見
l この分野の研究をよく知っている先生は誰か？

à適切な指導者の発見 (学生、企業とも)
l 会議やジャーナルへの適切な研究者のリクルート

àコネがなくてもコミュニティに加われるようにしたい

l Institutional Research (IR) の視点：
各組織の研究動向や強みを、内容に応じて直接可視化したい



既存システム
l Springer Nature Reviewer Finder、「日本の研究.com」, 

JDream Expert Finder, JSTサイエンスマップ、論文の内容
ではなく、引用などメタ情報がベース
– 本当の詳しい専門性は分からない、共著関係に依存

ß全然間違っている例



単語集合データ(bag of words)
l 論文は文書なので、文書の統計的な扱いを考える
l 文書の中に同時に現れる単語群には相関がある

à文書の中に現れた“単語”とその頻度だけを考える

l これは、文書ー単語行列で表すことができる
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{“情報”:5, 
“IT”:2,
“システム”:1,
“開発”:4}

{“バッター”:1,
“監督”:3,
“ドラフト”:2,
“打率”:1}



文書ー単語行列

l 単語集合表現は、文書ー単語行列として表せる
– 縦が文書、横が含まれる単語、数字は出現回数

l 上では文書が3個、語彙が7個の非常に簡単な場合
– 文書1では、w1が1回、w2が2回、w3とw5が1回出現



l DailyKOS (新聞)のよく使われるデータセット (一部)
– 1行が1つの文書

実際のデータの一部

•ほとんどの値は0
•非負の値も1か、
非常に小さい値

文書
番号

単語 (1-100のみ)
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Word2vecの数理
l 単語をベクトル化する、有名なWord2vec (Mikolov+ 2013)
は、以下の自己相互情報量(PMI)の行列分解と等価である
ことが示されている (Levy and Goldberg 2014)

単語
w

文脈語 c

'<latexit sha1_base64="oDaToX9nQB2Y3MtzLolJCBkTHrQ="></latexit>

単語ベクトル
�!w

<latexit sha1_base64="09MoO7DUzV2HXqiEdyLJHsB1whA="></latexit>

C
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W
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= log
p(w, c)

p(w)p(c)
<latexit sha1_base64="Qd9l0dUcuukGPziXNL/rI8wMySA="></latexit>



Word2vecから文書ベクトルへ (docvec)
l 単語à文書、文脈語à含まれる単語に置き換えれば、

SVDで簡単に「文書ベクトル」と「単語ベクトル」を
計算できる

文書
d

単語 w

'<latexit sha1_base64="oDaToX9nQB2Y3MtzLolJCBkTHrQ="></latexit>

文書ベクトル
PMI(d, w)

= log
p(d, w)

p(d)p(w)
<latexit sha1_base64="M1Bt4GcmWNvzVPevl6cFHKZyOR0="></latexit>

log
p(d, w)

p(d)p(w)
= log

p(w|d)
p(w)

<latexit sha1_base64="Pio72s9xaPCASu17jRa8QVW9Hfk="></latexit>

(注： )

�!
d

<latexit sha1_base64="QQtPQedFmkKzCvd+0SjYlHIuAHU="></latexit>

W
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D
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Y
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単語ベクトル
�!w

<latexit sha1_base64="EAvUWYBWssahhb+Sxm85fuFJJKo="></latexit>



計算時間の比較
l K=1,000次元(トピック)で同じコーパスから学習した場合、

– LDAはGibbs 1,000 iteration, Doc2Vecは100 epochs
– データが巨大な場合、線形代数の様々な高速化が可能

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

SVD

Doc2Vec

LDA

(秒)

14時間48分

21分9秒

1分8秒 (超高速)



文書ベクトルから研究者ベクトルへ
l 各研究者について、書いた論文/科研費申請書の
文書ベクトルが得られるので、
それらの平均を研究者ベクトルとする
(最尤推定)

l 本来は分散も推定するべき
l 次元Kは、最大値は

min(文書数, 語彙数)
研究者A

研究者C

研究者B

主成分1

主成分2

主成分K



研究者ベクトルの計算と検索

l 新しい申請書の文書ベクトルが得られれば、それを
各研究者の研究者ベクトルと比べればよい

研究者A

研究者C

研究者B

主成分1

主成分2

主成分K 論文・
申請書

△
新しい論文・
申請書

角度のcosを計算
(内積)



キーワード検索の方法

l クエリを仮想的な「文書」yと思うと、 が成立
l dを研究者ベクトルと比べればよい
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キーワード検索の方法 (2)

l これは線形回帰モデル！

l よって、dの最適解は通常の
OLSで、
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y'Wd
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キーワード検索の方法 (3)
l 線形回帰の基本ですが、二乗誤差を最小化したいので

l よって

l 事前に を計算しておけば、

で一瞬で求まる

E = |y �Wd|2

= (y �Wd)T (y �Wd)

= yTy � 2dTWTy + dTWTWd
<latexit sha1_base64="OTjhKqODCRPJebP9QB6E5xRbxkI="></latexit>

@E

@d
= �2WTy + 2WTWd = 0

) d = (WTW)�1WTy
<latexit sha1_base64="rvihj1pcGkEBRHbqwFU3uQETYmY="></latexit>

R = (WTW)�1WT
<latexit sha1_base64="5etgp0lDZv7jeparr7eDl5ixWMc="></latexit>

d = Ry
<latexit sha1_base64="Zxbe0hmRgyiCLmFc/Q1U6KWw6Ns="></latexit>



キーワード検索の方法 (4)

l yの要素はほとんど0なので、Ryの掛け算は結局、
Rの対応する列を取り出してくればよい

l Rはディスクにmmap()しておけば、メモリ使用も最小
(対応済み)

R
<latexit sha1_base64="/CZDw8a2O/x0+QRwBg0SNmZzj4Q="></latexit>

V=180000

K=4000 =
0
:
0
1
0
0
:
0

y
<latexit sha1_base64="KZDx5gg8PfDUnFJdZGBQ5yD4iH4="></latexit>

V

V

d = Ry
<latexit sha1_base64="Zxbe0hmRgyiCLmFc/Q1U6KWw6Ns="></latexit>



実験とデータ
l (a) 言語処理学会年次大会の20年分の論文データと

(b) arXivのunarXiveデータセットを使って実験
l 対象となる著者は一定以上の論文がある(a) 499人および

(b) 13989人
l テストデータの文書の著者を推定し、スコア順に並べた
際の平均適合率 (Mean Average Precision, MAP)を計算
– MAP=1：スコア最上位がすべて真の著者
– Doc2Vec, LDAと比較

"Researcher2Vec: Neural Linear Model of Scholar Recommendation for Funding 
Agency". Daichi Mochihashi. International Society for Scientometrics and 
Informatics (ISSI 2023), Vol. 2, pp.329-335, 2023.

http://chasen.org/~daiti-m/paper/issi2023researcher2vec.pdf


論文著者の推薦精度 (平均適合率)
l Doc2Vecを超えて、提案法が常に最高精度
– LDAは、桂井ら(2016)の確率分布のコサイン類似度より

KLダイバージェンスで測った方がよい

20
30
40
50
60
70

K=500 K=1000 K=2000
Researcher2Vec Doc2Vec
LDA KLdiv LDA cosine

(%)



平均適合率(MAP)の分布

l 提案手法では、ほとんどの場合に平均適合率＝1 
à著者をスコア順に並び替えたとき、真の著者が最上位
を占める

l それ以外は、先生と興味が違う学生の論文や、英語論文

表 1: 著者予測タスクにおける平均適合率 (MAP)の平均.
提案法は Doc2Vecの性能を上回り,圧倒的に高速かつ省
メモリである. 計算時間は K=1000の場合を表している.

モデル＼ K 500 1000 2000 計算時間
Researcher2Vec 61.3% 66.6% 70.2% 1m 8s
Doc2Vec [8] 57.4% 60.5% 62.0% 21m 9s
LDA KLdiv 56.3% 56.2% 51.2% 14h 48m
LDA cosine [4] 44.2% 48.0% 32.7% 14h 48m

語彙は頻度 10以上の 18,135語,論文数は 4,082本で
ある. 全文を用いているため,総単語数は 13,654,061
となった. 著者の総数 3,660人のうち, 5本以上の論
文があった著者 499人を実験の対象とした. 疎行列
の SVDによる文書ベクトル・単語ベクトルの計算
は高速であり, K=1,000のとき 1分程度で終了した.

4.2 実装
Python の Flask モジュールを用いて図 4 のよう

に検索サーバを実装し, 公開した. サーバは http://
clml.ism.ac.jp/nlp2vec/でアクセスすることができる.
検索結果の著者をクリックすることで,研究者ベク
トルの類似する研究者も同時に表示できる.

4.3 評価実験
論文の内容から著者を予測する実験で評価を行っ

た. ランダムな 500 文書をテストデータ, 残りの
3,582文書を学習データとし,学習データの中で 5本
以上の論文を持つ研究者がテストデータの著者に含
まれる場合 (410/500文書)の各文書について,研究者
をスコア順に並べた中での真の著者集合の平均適合
率 (MAP)を計算した. スコアは文書の Bag of words
表現から 3.2節の方法で求めた文書ベクトルと,研
究者ベクトルの余弦類似度で計算する10）. MAP は
高いほど良い指標であり, MAP=1とは,スコア順に
並び換えた研究者リストの最上位がすべて真の著
者で占められていることを意味する. 比較として,
Doc2Vec [8]および LDAを用いた実験も行った.
Doc2Vec 標準的に使われている gensimの Doc2Vec
実装を使用した. 条件を揃えるため分散 BoWのモデ
ルを使用し,学習時のパラメータは epochs=100, hs=1,
alpha=0.025,sample=1e-5 である. 学習したモデルを
使用し,テストデータの各文書について Doc2Vecの
10） このとき, 文書 d に対する観測値 y の要素である

PPMI (d,w)は max
(
log p(d ,w)

p(d)p(w) , 0
)
= max

(
log p(w |d)

p(w) , 0
)
と書

けるから,訓練データの各単語の確率 p(w)を保存しておけば,
p(w |d)は文書 d 内での最尤推定で得られるため, yは容易に
計算できる.
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(a) LDA KLdiv (b) Researcher2Vec (提案手法)
図 5: テストデータの各論文の著者予測の平均適合率(MAP)
のプロット. 提案手法は多くの場合にMAP=1を達成して
おり,それ以外は英語論文などのノイズとなっている.

infer_vector() で繰り返し計算により文書ベクト
ルを求める他は,提案手法と同様に計算する.11）

LDA 公開している Cython版の LDA実装12）を使用
し,モデルが充分収束するまで 1,000回の MCMCを
行った. 学習したモデルを用い,テストデータの各文
書に対して変分ベイズ EM法でトピック分布の事後
期待値 θ を求め,式 (3)で計算した著者のトピック分
布 !r と比較してスコアを計算する.13）[4]では単純に
θ と !r の余弦距離を計算しているが (LDA cosine),確
率分布に対してコサイン距離を適用するのは適切で
はない. そこで同時に, θ と !r の Kullback-Leiblerダイ
バージェンス

KL(θ | |!r) = ∑K
k=1 θk log θk

rk
∝ −∑K

k=1 θk log rk (6)

をスコアとする実験 (LDA KLdiv)も行って比較した.
結果 表 1に,各モデルの平均適合率の結果とモデル
の計算時間を示した. 提案手法は Doc2Vecや LDAを
超えて最高性能を達成し,モデルの計算もきわめて
高速である. また図 5のように,平均適合率は多くの
論文で 1に集中し,それ以外は英語論文や,教員の専
門と異なる学生の論文の場合となっていた. 提案手
法での K の最大値は SVDの性質から D (=3582)以下
であり, K=3000での精度は 71.6%であった.

5 まとめ
本研究では,ニューラル手法と等価な文書ベクト
ルを効率的な SVDによって計算し,研究者を論文の
内容で可視化・検索できるシステムを構築し,評価
した. 実験により, 提案手法はきわめて効率的かつ
Doc2Vec およびトピックモデルより高い著者予測
性能を見せることがわかった. 今後は arXivや ACL
anthologyなど,英語論文への拡張を検討したい.

11） 学習時・テスト時の各文書に対する繰り返し回数は 100と
したが,これ以上増やしても性能に変化はみられなかった.

12） http://chasen.org/˜daiti-m/dist/lda-python/
13） Ωr に含まれる論文の θ を生成するディリクレ事前分布を
著者毎に Newton法によって計算し,式 (6)の KL距離の期待値
を求めるベイズ的な方法も検討したが,あまり高い性能が得ら
れなかった.

→ MAP
件数



デモ

l 公開サーバですので、誰でも検索を試すことができます
– 自然言語処理の国際会議論文のビューアにもなります

http://clml.ism.ac.jp/ACL2Vec-authors/



研究者の可視化

l t-SNEによる可視化 (可視化は1通りではありません)



日本学術振興会での取り組み
l 科研費の大型種目(特別推進、基盤S、Aなど)について、
事前審査を行う審査員の推薦に
本システム (の前駆のLDA版) を提供中
– 主任研究員からは、非常に助かるとのご意見を
いただいています

l 海外種目については、10万人程度の海外審査員候補を
まず統計的に選定し、その中で本システムで審査員候補を
スコア順に100名提示
– 実際に採択された審査員の上位は、100名中で
上位10%程度の順位!



前半のまとめ
l 論文からWord2vecと同等のニューラル文書ベクトルを

SVDで高速に求め、それを書いた研究者の “研究者ベクト
ル”を計算する手法を提案
– Doc2Vecの20～40倍高速、解析的な検索解、省メモリ
– Doc2VecおよびLDAを超えて最高精度

l 実際にACL Anthologyの全文コーパスから、論文に
含まれる単語で研究者を検索できるシステムを公開
(ACL2Vec)

l 日本学術振興会で同様のシステムが審査の補助として
運用中



MIRAI-DXプロジェクトでの取り組み

l MIRAI-DX: 各大学のURAの方々を中心とした研究支援DX
– 自然科学研究機構の小泉先生がリーダー



MIRAIDX2Vec

l E-radの研究費ファンディング情報をベクトル化して
同様に検索可能に

https://miraidx2vec.nins.jp/

https://miraidx2vec.nins.jp/


大学・機関間の共同研究情報
l MIRAI-DXで持っている研究の申請データから、
同じ研究で代表者・分担者として名前を連ねている場合に
頻度を+1したデータ
– 例：研究プロジェクト (Aさん(東北大)・Bさん(東工大)・

Cさん(医科歯科大)
à (東北大, 東工大)++, (東工大, 医科歯科大)++,

(東北大, 医科歯科大)++

l この行列から、各研究機関の特徴について何がいえるか？
(信州大URA 久保さんとの共同研究)



大学・機関間の共同研究マトリクス



機関間関係行列

l 生の頻度では、有力大学が非常に大きな数
àこの影響を抑える統計的な分析が必要

l 自己相互情報量 (Pointwise Mutual Information)を用いる
– をそれぞれ研究機関として、

PMI(x, y) = log
p(x, y)

p(x)p(y)
<latexit sha1_base64="NCXwrUgJgGVav9ZsI3aqXlCfTCA="></latexit>

x, y
<latexit sha1_base64="ooberJoHQjIT7VfWMbj043ZozoA="></latexit>



自己相互情報量の意味

l ベイズの定理から、

l よってPMIは、「xがyと共同研究する確率」と
「yと共同研究する一般的な確率」との比
– この比が1＝一般的な確率と同じなら、PMIはlog1 = 0
– PMI>0なら標準より多い、<0なら標準より少ない
– [一般に、東大や京大はp(y)が大きい]

log
p(x, y)

p(x)p(y)
= log

p(y|x)
p(y)

<latexit sha1_base64="4IPvabpfhrnPsPy+pzWGjQ8pVsg="></latexit>

PMI(x, y) = log
p(x, y)

p(x)p(y)
<latexit sha1_base64="NCXwrUgJgGVav9ZsI3aqXlCfTCA="></latexit>



機関間関係行列

l 機関xと機関yの共同研究頻度を とすると、

l よって、

n(x, y)
<latexit sha1_base64="tt5eWagSlXEkrujy0zPpoO3PAKE="></latexit>

p(x, y) = n(x, y)/N
<latexit sha1_base64="CeSU18F55xy8Vhds/yqAS3UAP5g="></latexit>

PMI(x, y) = log
p(x, y)

p(x)p(y)
= log

n(x, y)/N

n(x)/N · n(y)/N

= log
n(x, y) ·N
n(x)n(y)

<latexit sha1_base64="bRW1NpHoIY6OL4mS07JjWU5Qkso="></latexit>



機関間のPMI行列 (一部)



機関間のPMI行列のヒートマップ
l 大きくは

1) 旧帝大
2) 首都圏大学
3) 地方国立
4) 工学系研究大
5) 分野特化型大
にわかれる
(人間の主観を
使わずに)

l この時系列変化
などが、今後の
研究課題



各機関のPMIベクトルの可視化
l t-SNEで2次元に可視化

(共同研究関係が似た機関が似た位置)



PMI行列のベクトル化
l 行列の各行はPMIなので、SVDで次元圧縮すれば

Word2Vecと同じ「大学ベクトル」が得られる



PMI行列のベクトル化
l 行列の各行はPMIなので、SVDで次元圧縮すれば

Word2Vecと同じ「大学ベクトル」が得られる



対象の大学を増やした場合
l 共同研究数の多い上位350大学ほど



対象の大学を増やした場合
l 医学系、人文系、教育系の大きな3方向がみられる

(“方向”があることが重要)



各機関のベクトルの階層クラスタリング



MIRAI-DX: 今後の課題
l 多数あるが、
– 年ごとの、「大学の位置」の変化 (大学IR)
– 医学、工学など各分野の中での位置付けの導出
– 共同研究ネットワークにおけるハブの検出
– 研究者検索の高度化
– 産業界との連携：特定のテーマに専門性の高い研究者
と共同研究を行うためのツール



結論
l 論文データや共同研究データなど、Science of Scienceの
対象となるデータについて、適切な統計的取り扱いが
重要
– 頻度を適当に扱うと、結果が信頼できず、ノイズ等も
うまく除くことができない

– 本講演では、主に自己相互情報量(PMI)を使用して様々な
分析を行った

l 今後の課題：
積極的な統計モデル化
– 本講演の範囲では記述統計学に近いが、複雑な関係を
あぶり出すためには、統計モデルとして学習を行う
ことが必要 (機械学習の必要性)


