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要 旨

大規模大学では，多くの研究者が在籍し，大小様々な規模で研究活動が行われている．また，
研究領域は多岐に渡るため，大学全体の研究活動状況を把握することは困難である．学内研究
者により活発に成果を挙げている研究領域を把握することは，評価の観点だけでなく学内研究
助成や研究組織の構成などにも必要なことである．そこで本研究では，学術文献データベース
に収録されている論文のタイトルとアブストラクトのテキストデータに対して，トピックモデ
ルを用いてその論文の研究領域を推定し，研究業績の多い研究領域の把握を試みた．更にト
ピックモデルの結果を自己組織化マップを用いた可視化を行うことで，トピックモデルで分類
された研究領域の特徴や研究領域間の関連性の把握ができることを示した．そして，自己組織
化マップの結果を利用したいくつかの可視化を提案し，学内の研究傾向やその経時的変化を把
握するための方法を例に示した．

キーワード：トピックモデル，自己組織化マップ，可視化．

1. はじめに

大学内の研究活動を支援及び評価をする上で研究活動状況の把握が必要不可欠である．しか
し大規模大学の場合，研究者ひとりひとりの研究状況を把握することは研究分野により論文や
著者の価値が異なるため困難である．学内でどんな分野が活発に研究業績を挙げているのかに
ついて，様々な研究領域の研究が行われているため学部学科等の研究者が所属する組織単位で
の研究論文数を比較することで把握するのは困難であり，掲載されたジャーナルから分野を把
握するのも困難である．そのため，学内研究者がどんな研究分野で業績を挙げているのかを把
握するためには，蓄積された研究業績データから研究領域を推定する必要がある．本研究で
は，学術論文データベースを活用して，学内研究者が著者（共著も含む）である論文に関する情
報から学内の研究実績の把握を試みた．
論文の研究領域について考える．一般的には，ジャーナルのタイトルなどになっている研

究領域がその論文の研究領域とされる．しかし，複数の研究領域をカバーする研究成果の
場合，カバーする研究領域を全て満たすことができないことがある．例えば，本稿のように
Institutional Research（IR）における統計解析に関する研究が統計科学分野のジャーナルに投稿
された場合，IRに関する研究であることはジャーナルのキーワードからは得られない．また，
研究者の所属から研究領域を決定する方法も考えられるがこれも同様の問題が発生する．例え
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ば，本稿の場合である．本稿の著者は，それぞれ医学，理学，国際文理学の分野の所属であり，
本稿の内容である統計学はそれぞれの所属分野に関係する研究領域であるが，IRはどの所属
の研究領域からも連想することは難しい．このような理由から著者の所属学部やジャーナルの
専門分野からその論文が扱っている研究領域を分類することは難しく，論文の内容からその論
文の研究領域を決定することが必要となると考えられる．そのため本研究では，学術論文デー
タベースに収録されている論文のタイトルとアブストラクトのテキストデータから論文の研究
領域を推定した．研究領域の推定にトピックモデルを用いることで，各論文について各トピッ
クのトピックへの所属確率を得られることから，それらの値に自己組織化マップを適用し，ト
ピックの関連性について考察する．自己組織化マップを用いることで様々な可視化が可能とな
ることを実例により示す．
本論文では，ケーススタディとして大規模な総合大学である T大学を例に分析を行う．ま
た，学術文献データベースは，クラリベイト・アナリティクス社の提供するWeb of Science
（WoS）を使用した．さらに，図 4 から図 8 は文字が小さくなってしまうため supplementary
materialを用意した．

2. データセットの作成

本研究では，提供されたデータを Neo4jによるグラフデータベースに格納し，データ管理及
びデータの抽出を行なった．WebのWoSには，「著者の所属（大学名）」の変数があるが，提供
された Neo4jデータベースには無く，著者の所属を示す変数は，「著者の住所」のみであった．
著者の住所とは，研究機関名（大学名など），部署（学部学科など），住所の順に記述された文字
列データである．本研究では，著者の住所が “T大学”から始まる著者を T大学に所属する研
究者とし，2007年から 2016年に発表された T大学に所属する研究者（大学院生を含む）を著者
に含む論文（4,261編，以下では「T大学著者論文」）とそれらの論文を引用した論文（36,604編，
以下では「T大学引用論文」）のタイトルとアブストラクトを抽出し，T大学著者論文と T大学
引用論文を結合したデータセットを作成した．データセットの論文のタイトルとアブストラク
トのテキストデータを形態素解析し，過去形などの単語を原形に統一し，さらにピリオドやカ
ンマなどの記号やストップワードは除外した．今回は，英語で書かれた論文データであるた
め，形態素解析ソフトウェアとしては，TreeTagger（Schmid, 1994, 1995）を使用した．以上の
前処理後のデータセットは，総論文数は 40,865で，データセット内で使われている単語数は
133,430であった．T大学著者論文の T大学所属の著者は述べ 23,001人（同一著者を含む）で住
所から判別できた所属は，学部 20,390，センター・研究所 809，大学院 762，付属病院 625，短
期大学 14，不明 401であった．不明は，大学名以外に住所しか記述されていないものである．

3. トピックモデルを用いた論文の研究領域の推定

論文の研究領域を推定するため，トピックモデルを用いた．トピックモデルは，文章を分類
する手法の 1つであり，1つの文章は，複数のトピック（話題）を持つと仮定し，それぞれのト
ピックに属する確率をモデル化した手法である．桂井 他（2015）は，日本の論文データベース
である CiNiiに登録されている論文に対して，LDA（Latent Dirichlet Allocation）（Blei et al.,
2003）によるトピックモデルを用いて著者同定を行った．藤野 他（2016）は，分析対象の研究
組織に所属する研究者名と同名の研究者がWoSにおいて所属が示されていない論文について，
学内データによって算出された著者の特徴ベクトルを用いて組織の研究者か否かについて判別
を行なった．トピックモデルにおいては，様々なモデルが提案されているが本研究では，LDA
を採用し，Rの topicmodelsパッケージ（Grün and Hornik, 2011）を用いた．LDAは，事前分布
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図 1．Perplexityの推移．

図 2．各論文のトピックの出現確率のヒートマップ．

に Dirichlet分布を用いるため，特定のトピックへの所属確率が高くなる傾向がある．その性質
を利用して最も所属確率が高いトピックに論文を割り当てることで各論文が 1つの研究領域に
ふり分けられるようにした．トピックモデルは，事前にトピック数を設定する必要がある．本
研究では，トピック数の評価指標の 1つである Perplexity（Blei et al., 2003）を使用して妥当な
トピックス数について判断した．Perplexityは，トピック数を増やすほど良い評価（小さな値）
となる傾向があるが，トピック数が多過ぎると研究領域を極端に細分化してしまう．また，膨
大な計算量になってしまうため実用的でなくなる．Perplexityが減少から増加に転じたトピッ
ク数，図 1から 53，55，59，67，75などを妥当なトピック数の候補と考えた．本論文では，計
算コストを考慮してトピック数を 59とした場合について論じる．LDAにより推定された各ト
ピックが示す研究領域は，各単語の出現確率が高い単語から判断することができる．図 2は，
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表 1．各トピックの出現確率が高い上位 5単語．
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図 3．引用論文数の箱ひげ図．

各論文のトピック出現確率のヒートマップであり，行が論文で列がトピックを示している．
表 1に 59のトピックに振り分けられた論文数および各トピックに出現した単語上位 5単語，
それらの単語から類推される研究領域，さらに，T大学の異なる学部の著者が含まれている論
文数の割合を示した．

T大学の場合，医学部の研究者の発表論文の割合が高いことが原因の一因だと考えられる
が，推定された研究領域は，医学系分野に含まれる割合が多かった．しかし，工学系（トピッ
ク 2，46，51，58）や情報系（トピック 7），理学系（トピック 5，42），自然科学系（トピック 17，
26，27，42）などの研究領域も推定されているため T大学において，研究業績がある程度ある
研究領域を特定することができたと考えられる．また，研究方法・手順についての記述が多い
アブストラクトを用いた影響によりトピック 3や 37のような研究領域とは考えにくいトピッ
クも生成された．
図 3に各トピックに属している T大学著者論文の被引用数の箱ひげ図を示した．外れ値に

より箱ひげ図が潰れてしまったため，縦軸の上限を 250とした．被引用数 250以上について
は，トピック 2に 301，トピック 22 に 456，トピック 37に 1,538，トピック 38に 274，トピッ
ク 54に 2,019がある．また，各論文について T大学の異なる学部の著者が含まれている割合
について調べたところ（表 1の左から 3列目）トピック 1とトピック 38が 19%，トピック 10が
10%の割合であった．トピック 10が医学部と工学部，トピック 38が医学部と海洋学部，生物
学部，健康科学部，工学部などの共同研究であることがわかった．異なる学部の著者の含まれ
る論文の割合は表 1に示した．この様にトピックモデルで研究領域を特定することで学内連携
が多くみられる分野について特定することができた．
次に，T大学引用論文の研究領域について考察する．T大学引用論文の研究領域は，T大学

著者論文の研究成果が貢献した研究領域と考えることができる．T大学著者論文と被引用論文
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図 4．T大学著者論文と T大学引用論文のトピックの関連性．

図 5．D3.jsによる T大学著者論文と T大学引用論文のトピックの関連性のインタラクティ
ブな可視化．

の研究領域を比較することで同一研究領域または複数の研究領域での貢献であるかを把握する
ことができる．そのために T大学著者論文と被引用論文の研究領域の関連性をアルビアルダイ
アグラム（Alluvial diagram）を用いて可視化した（図 4）．図 4の上段は被引用論文のトピック，
下段が T大学著者論文のトピックであり，それらを繋ぐ線の太さが対応する論文数を示してい
る．図 5は，図 4の可視化を D3.js（Bostock et al., 2011）を用いて実現したインタラクティブ
な可視化である．図 5では，左側のトピック 22の領域にカーソルを置くことでトピック 22に
属する T大学論文を引用している T大学引用論文が属するトピックの連結線が強調されるイ
ンタラクティブ機能を示している．多くの T大学著者論文は，元の論文と同じトピックに引用
されているが，異なるトピックに引用されている割合が高いトピックもある．例えば，トピッ
ク 22（心臓血管）は，同一トピックだけでなく，トピック 43（心臓），47（血小板），54（抗凝固）な
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どのトピックの論文に引用されているため，他の研究領域に影響していることがわかる．この
様に T大学引用論文の研究領域も同時に推定していたことで研究成果が貢献している研究領域
についての考察も可能である．

4. 自己組織化マップによる研究実績の可視化

トピックモデルを用いて研究領域を推定することができたので，次に研究領域が類似してい
るトピックについて考察する．そのため推定された研究領域の類似性をクラスタリングする．
図 2では，トピックのクラスタリングが示されているが，階層型クラスター分析であるため，
特定のトピックは単一のクラスターに含まれることを前提としている．トピックモデルでは各
トピックの所属確率が得られるため，より詳細な分析のため所属確率を入力データとして自己
組織化マップ（SOM：Self-Organizing Map）によりクラスタリングする．自己組織化マップは，
Kohonenによって提案されたニューラルネットワークによりあらかじめ推定した構造にマッピ
ングするクラスター分析の解析法でありクラスター構成を 2次元に可視化できるのが特徴で
ある（Kohonen, 1982, 2000）．本研究では自己組織化マップの構成は，Rの kohonenパッケー
ジ（Wehrens and Buydens, 2007）を使用した．Tian et al.（2014）では，SOMのユニット数と
して 5

√
N を目安としており，T大学著者論文数 N = 5, 893について 5

√
5893 � 384であるの

で 20×20の出力ユニットとした．図 6は，20×20の六方最密構造の自己組織化マップ上に各
ユニットに振り分けられた論文のトピック番号を示し可視化した結果である．自己組織化マッ
プでは，類似性が高いサンプルが同一ユニット及び隣接するユニットにマッピングされる．各
トピック毎にトピック所属確率を標準化した値を入力データとして，自己組織化マップを適用
した（図 6）．図 6から，隣接しているトピック同士が類似性が高いトピックであるものが見受
けられる．実際に下部の真ん中あたりにトピック 18（ゲノム（基礎）），トピック 19（ゲノム（応
用）），トピック 10（DNA・遺伝子）とゲノムに関するトピックが隣接してマッピングされてい
る．また，左下にはトピック 29（移植）とトピック 40（膵臓）が隣接したユニットにマッピング
されている．このことから臓器移植の研究の中でも膵臓移植の研究が対象期間に T大学におい
て盛んに行われていることを推測することができる．

図 6．入力データを標準化した自己組織化マップによる可視化．
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図 7．自己組織化マップの各ユニットにおける各トピックに対する重みベクトル．

図 6におけるユニットの境界線の太線は，各ユニットに関する自己組織化マップの重みベ
クトルをデータとして全 400ユニットをWard法によりクラスタリングしたクラスター境界
を示している．クラスター間の距離としては，ユークリッド距離を用いた．クラスター数は，
Upper Tail法（Mojena, 1977）を用いて最適なクラスター数を算出し，37クラスターとした．
図 6において上から 2段目左から 4列目のユニットは，太線で囲まれているが，その多くは
トピック 22であり近隣のユニットにもトピック 22がある．このユニットのトピック分布（各
トピックに対する重みベクトル）（図 7）を見るとトピック 22と同程度にトピック 34の確率も
高いことがわかった．その為，周囲のトピック 22が多いユニットと異なるクラスターに分類
された．トピックモデル数を 67や 73とより大きくすることでこのクラスター境界で分かれて
いるトピックは，より小さな分野に分かれると思われる．このように自己組織化マップを用い
ることでトピックモデルの結果についてもより細かく分析することができる．
さらに，経年的な変化を把握するために，特定の期間に発表された論文のみをマッピングし

た．ここでは，2007年から 2010年，2010年から 2013年，2013年から 2016年の重なりのある
4年間ごとに 3期間に分けて可視化した．さらにトピック番号の色を各トピックに属す論文数
が多いほど濃く，少ないほど淡い色とすることで，各トピックの論文数の比較ができるように
した．各期間のマップを比較することで各トピックに属する論文数の推移を捉えることができ
た．3期間のマップ（図 8）を比較すると左上にマッピングされたトピック 54，トピック 47，ト
ピック 15の血液に関する研究領域の論文が増加していることがわかった．また，下部の中心
から左側にマッピングされたトピック 18（ゲノム（基礎）），トピック 19（ゲノム（応用））のゲノ
ムに関する研究領域は，応用研究の論文数が減少傾向にある一方，基礎研究の研究論文が増加
傾向にあることがわかる．右上には，医学系以外の情報系や工学系などの研究領域が多くマッ
ピングされており，それらは，3期間とも論文数が多いことがわかる．
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図 8．経年的な変化の可視化．

5. 自己組織化マップを用いた可視化の改良

4節図 6の様に自己組織化マップを用いて，論文や研究分野を 2次元平面上に可視化したも
のについて，期間を限定して表示したものを比べることで，研究が活発になった分野について
も把握できることを示したが，この目的の為に有用な可視化について提案する．各トピックに
属する各論文が振り分けられたユニットの中心座標をその論文の座標とし，トピックごとに
重心を求め，その重心座標をトピックの代表点とする．さらに各トピックの論文数をバブル
チャートを用いて自己組織化マップ上に可視化した（図 9）．この可視化により全トピックを 2
次元平面上にマッピングすることで，業績の多い研究領域について業績の量や研究領域の関連
について把握しやすくなった．



242 統計数理 第 68 巻 第 2 号 2020

図 9．各トピックの重心による可視化．

図 10．被引用論文数の情報を追加した可視化．

研究成果は，論文数だけでなくその研究の影響力や他研究者からの評価も大切な指標であ
る．論文の影響力は，被引用論文数で示すことができる．図 3の被引用論文数の箱ひげ図から
外れ値が多いことがわかっているので，各トピックの代表値として被引用論文数の中央値を用
いた．この被引用論文数の中央値を図 9のグラフの円の色（濃度）で示した（図 10）．被引用論
文数が多いほど色を濃く，少ないほど淡くした．図 10を見ると円が大きく色が薄い，論文数
が多く被引用論文数が少ないトピックや逆に円は小さいが色が濃い，論文数は少ないが被引用
論文数が多いトピックなど各研究分野について多面的に捉えることができる．前節の 3つの期
間に対する，経年変化を見ることができるようモーショングラフを作成した（図 11）．図 11の
モーショングラフは，Rの plotlyパッケージ（Sievert, 2018）を用いて実現しており，3つの期
間それぞれの各トピックの論文数，各トピックの論文の被引用論文数を各トピックの座標にバ
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図 11．モーショングラフによる経年変化の可視化．

図 12．経年的な変化の情報を追加した可視化．

ブルチャートで示し，[play]を押すことで，3期の変化の様子が確認でき，またスライダーを動
かすことで 1期から 2期の変化など一部の変化について確認することもできる．
さらに経年的な論文数の変化を 1つのプロットで示す可視化を提案する．図 10のグラフで

は，各トピックの全体の論文数を円の大きさで表しているためそのトピックの論文がどの時期
に増加したのかまたは減少したのかを捉えることができない．そのため図 11のモーショング
ラフで見えるような論文数の推移について，3つの期間における各トピックの論文数の増減を
折れ線グラフで示し，それを図 8の自己組織化マップ上に反映させた．図 12は，4節の経年的
な変化の可視化と同様の 3期間の論文数の推移を可視化した．折れ線グラフは，第 2期（2010



244 統計数理 第 68 巻 第 2 号 2020

年から 2013年）を基準に前後の期間の増減を示している．この可視化により，各トピックの論
文数について全体量とともに経年変化についても把握できるプロットを作成することができ
た．経時的な変化の可視化については，論文数だけでなく，被引用論文数の中央値，異なる学
部の著者の割合などについても有用できる．T大学の場合，自己組織化マップの右上のトピッ
ク 13（プラズマ・イオン・磁気），トピック 46（金属・工学），トピック 14（骨・整形外科），ト
ピック 25（化合物・合成），トピック 53（細胞・造血・再生医療）の研究領域は，引用論文数はま
だ少ないが論文数は経年的に増加していることが分かる．

6. おわりに

本研究では，学術文献データベースに収録されている学内所属研究者が発表した論文と，そ
れらの論文を引用している論文のタイトルとアブストラクトのテキストデータを用いて研究領
域を推定し，研究業績の多い研究領域の把握を試みた．研究領域の推定では，大規模大学にお
いてもトピックモデルを用いることで論文の内容から研究領域を推定することができた．その
際に引用している論文と一緒に分析することの有用性を示した．さらに，トピックモデルの結
果を用いて自己組織化マップを適用することで，トピックモデルの結果について様々な可視化
を行った．自己組織化マップによる可視化により，トピックモデルにより推定された研究領域
の妥当性や類似性について把握することができることを示した．更に自己組織化マップを用い
ることで，推定された研究領域の業績の量や引用論文数などの可視化ができ，研究領域の関連
性について把握できることを示した．また，研究領域の関連性や論文数の経時的変化を把握す
るための可視化についての提案を行った．
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Large universities employ many researchers, and because research fields are extensive,
it is difficult to grasp the overall research activities of a university. Understanding the re-
search situation on a campus is necessary not only for evaluation, but also for determining
future support. Therefore, in this study, we extracted text data comprising the titles and
abstracts of papers contained in an academic literature database and used a topic model
to estimate the research fields of those papers. In addition, we tried to estimate which
research fields were achieving good results. The results demonstrated that it was possible
to grasp the features of each topic classified by the topic model, as well as the relationships
between topics, by visualizing the results of the topic model using a self-organizing map
(SOM). We used an example to make it easy to apprehend the research trends of the
university and their changes over time through the SOM visualization.

Key words: Topic model, SOM, data visualization.


