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あらまし 研究課題が複雑化するにつれて，高い専門性や広範囲の知識が必要となる．難解な研究課題を円滑に進め

るには，複数の研究者が共同で研究に取り組むことが有効といわれ，共同研究の重要性は増している．そのため，専

門内容や分野など，研究成果情報から得られる特徴に基づき自動で共同研究者候補を推薦する手法が種々提案されて

いる．一方，推薦手法に基づきユーザが関連研究者を発見できるシステムを実際に構築した例は少ない．本研究では，

地理的に近い関連研究者を効率的に発見可能な検索・可視化システムを提案する．提案システムは，研究者や研究機

関，キーワードをクエリとして，関連研究者を日本地図にマッピングする．研究者の詳細画面では，専門内容や過去

の科研費採択課題，氏名と所属に基づくウェブ画像を表示する．システムの提示する関連研究者は，既存の共同研究

関係から導かれる関連性との重複が少なく，新たな共同研究者候補の発見支援が可能となる．
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1 は じ め に

複雑化した研究課題を円滑に進めるには，複数の研究者が

共同で研究に取り組むことが有効といわれる．共同研究と生

産性の関係については多数の議論がある．例として，Lee と

Bozeman [1]は，共同研究者数がジャーナル論文の出版数に与

える影響を調査した．Abramoら [2]は，共同研究と生産性の

関係を実証するために，異分野共同研究や外部との共同研究，

産学連携とその研究成果の相関を分析した．Lopesら [3]は研

究成果のランク付け手法を提案し，高いランクの研究者らはよ

り共同で研究する傾向があることを示した．以上の共同研究の

重要性から，これまでに共同研究者候補の推薦手法が種々提案

されている [4–12]．従来手法の多くは，既存の人間関係の近さ

や研究分野の関連性など，研究成果情報から得られる特徴に基

づき研究者間の類似度を定義する．しかし，これらの推薦手法

に基づきユーザが関連研究者を発見できるシステムを実際に構

築した例は少ない．加えて，2019年に発表された手法では所属

機関の国ラベルを導入することで共同研究者候補の推薦性能が

向上したと報告されており [12]，より詳細な地理情報を導入す

ることで国内の共同研究を促進できると考えられる．

そこで本研究では，関連研究者と所属位置情報の検索・可視

化システムを提案する．提案システムは，研究者や研究機関，

キーワードをクエリとして，それに関連する研究者のピンを日

本地図上にマッピングする．研究者間の関連性は，既存の人間

関係の近さと，専門内容の近さの二種類から選択可能とする．

検索結果から任意のピンをクリックすると，研究者の詳細画面

が開かれ，専門内容や過去の科研費採択課題，氏名と所属に基

づくウェブ画像を表示する．これにより，ユーザは近隣地域か

ら所望の内容を専門とする研究者を次々と発見することが可能

となる．地理的に近い場所に存在する研究者との共同研究や意

見交換を促進するために，各研究者の所属位置情報を地図上に

マッピングする．これにより，地方機関のコラボレーション支

援につながると考えられる. 科学研究費助成事業データベース

KAKEN1の採択課題でシステムを構築した結果，二種類の関

連度算出が提示する研究者集合には重複が少なく，様々な観点

から共同研究者候補を発見支援できることを示した．

2 関 連 研 究

2. 1 共同研究者推薦に関する研究

共同研究の重要性から，共同研究者候補の推薦手法が研究さ

れてきた [5, 7–12]．Chen ら [5] は，共著ネットワークと研究

者の専門分野に基づく関連研究者推薦モデルを構築した．Tang

ら [7]は，共同研究課題集合においてトピックモデルを学習し，

専門内容に基づく推薦性能を向上させた．Liら [9]は，論文の

著者名の順序や最後に共同研究した時期，共同研究の頻度に

基づきエッジ重みを算出したネットワークにおける Random

Walk with Restartを提案した [13]．Guoと Chen [8]は論文

の共引用関係に基づき専門内容の関連性を発見した，文献 [10]

では，研究者の論文トピック間の類似度に基づく推薦と，共同

研究関係のみに基づく推薦を比較し，研究内容の類似度が重要

であると述べた．Kongら [11]は，研究内容と引用ネットワー

ク，さらに時間による研究者の研究関心の嗜好の変化を考慮し

推薦した．Zhang ら [12] は，Kong ら [11] と同様に研究内容

の時間変化を考慮し，同じ国の研究者ほど共同研究に至りやす

いことから，地理的な情報として国ラベルを導入した．本論文

では，上記の先行研究で論じられてきた多様な特徴（既存の共

同研究関係，地理的情報，専門分野）を自由に組み合わせて関

連研究者を発見できるシステムを提案する．

1：https://kaken.nii.ac.jp/



2. 2 学術分野における推薦システムに関する研究

前述のように，共同研究者推薦に関する研究は活発に行われ

てきたが，推薦結果をユーザが容易に確認できるシステムは報

告が少ない．Guerraら [14]は論文トピック抽出に基づき共同

研究者検索を支援するシステムを医療分野において構築した．

Sousaら [15]は，共著ネットワークを用いた手法 [4, 16,17]に

よる推薦結果を比較できるシステムを提案した．提案されたシ

ステムはクエリ研究者と類似度尺度を自由に選択して推薦結果

を確認できる有用性をもつ．江上ら [18]は，論文に加えて研究

プロジェクトの意味的な文書ベクトルを算出することで，通常

引用関係をもたないプロジェクトや, 最新の会議論文を分析で

きるシステムを構築した．具体的には，文書データにクラスタ

リングを適用し，引用関係，特徴語，時系列変化等の各種統計

情報による検索等の機能を同一画面で可視化した．本研究にお

いても，関連研究者をもたらす二種類の検索機能を実装し，多

角的な視点から共同研究者候補を発見できるシステムを構築す

る．さらに，所属位置情報を地図上にマッピングした新たな可

視化を提案する．

3 提案システム

本章では，共同研究関係と所属位置情報に基づく研究者検索

システムを提案する．まず 3. 1で提案システムの概要を説明し，

3. 2で検索用データセット構築方法を説明する．3. 3では共同

研究関係ネットワークの構築と可視化，3. 4では研究者間の関

連度算出と可視化をそれぞれ提案する．

3. 1 概 要

提案システムのアーキテクチャを図 1に示す. システムで表

示する研究者間の関連性は，ローカルの計算機で定期的に分析

する. 得られた結果はクラウド上のデータベースに格納する．

サーバはクライアントからの APIリクエストに従って, データ

ベースに格納された大きなネットワークから小さなサブネット

ワークを切り出し, APIレスポンスを返す. サーバからのレス

ポンスをクライアントが処理することで,ユーザがインタラク

ティブに結果を閲覧できるようになる.

クライアント側のホーム画面を図 2に示す．この画面で右下

の検索ボタンをクリックすると，図 3 のように検索クエリを

与えることができる．画面内に円で表示された研究者ピンをク

リックすると，図 4の詳細画面に遷移する．

提案システムは地図上に研究者ピンをマッピングするが，地

図は図 3から図 4までの航空写真に限らず，図 5の市街地図へ

も変更可能である．これにより，関連研究者の所属の最寄り駅

のようなローカル情報も瞬時に確認できる．

提案システムには，専門内容の類似した研究者を表示する

モードと, 研究者間の実際の共同研究関係を表示するモードの

2種類を実装する．これらのモードは画面下部のスイッチを通

じてユーザが自由に切り替え可能である．

3. 2 データセットの整備と所属位置情報の取得

本研究では，様々な分野の研究者を検索可能なシステムの構築

図 1 提案システムのアーキテクチャ．

図 2 提案システムのホーム画面．

図 3 提案システムの検索インタフェース．

を目的とし，科研費データベースKAKENを用いる．KAKEN

は，文部科学省および日本学術振興会が全ての学問領域にわ

たって幅広く交付する科学研究費助成事業に採択された研究

課題の情報を，国立情報学研究所の協力によって公開している

データベースである．そのため，他の論文データベースに比べ

分野ごとの偏りが少なく，かつ全てのデータが同一形式で得ら

れる利点がある．

KAKEN上の研究者には，研究者番号が一意に割り当てられ

ており，各研究者番号には過去に携わった研究課題が正確に紐

付けられている．研究課題には一意な研究課題番号が付与され

ているとともに，研究課題名，研究代表者，研究分担者，研究

機関，研究分野，研究キーワード，要約，課題に参画した研究

者らによる成果情報が登録されている．



図 4 研究者の詳細画面．

図 5 市街地図に変更した場合の可視化．

表 1 所属情報の修正の一例．
正規化前 正規化後

崎玉大学 埼玉大学

愛教大学 愛知教育大学

明学大 明治学院大学

東潟大学 新潟大学

アジ研 ジェトロ・アジア経済研究所

愛知県立女子 愛知県立大学

JSPS 日本学術振興会

北海総医療大学 北海道医療大学

同士社大学 同志社大学

北道海大学 北海道大学

本研究では，911,724 件の研究課題と，研究者番号をもつ

259,509 名の研究者からなるデータセットを構築した．また，

提案システムでは研究者ごとに最新の所属情報を表示すること

を目的に，開始年が最も直近となる研究課題の所属メタデータ

を用いる.

所属位置情報（緯度・経度）は，Google Maps API2を用い

て取得する．KAKEN の所属情報には表記揺れが存在したた

め，著者が手動で修正した．修正の例を表 1）に示す．

さらに，提案システムでは研究者詳細画面において各人の顔

2：https://cloud.google.com/maps-platform/

図 6 クエリ研究者に関する共同研究ネットワークの可視化．

画像を表示するため，各研究者の氏名と所属文字列をクエリと

し，Google 画像検索結果を収集した．具体的には，顔画像の

みを収集するよう絞り込み検索し，検索結果一番目の画像を採

用した．

3. 3 共同研究ネットワークの構築と可視化

本節では，提案システムにおける共同研究ネットワークの構

築と可視化方法について述べる．まず，研究者をノードとし，

研究者間の科研費採択課題分担関係をエッジで表すネットワー

クを構築する．研究者を検索クエリとして入力した場合は, そ

の研究者の共同研究関係を地図上に表示する. 具体的には，検

索画面における入力文字列から部分一致する研究者リストを表

示し， ユーザの選択した研究者の ID に紐付いたサブネット

ワークをサーバから取得する. 図 6のように取得結果を描画す

ることで，クエリ研究者の人間関係が国内でどのように広がっ

ているかを地図上で確認できる．分野や研究機関をクエリにし

た場合は，それぞれに該当する研究者らの共同研究関係を表示

する．この機能により，任意の分野に強い研究機関を地図上で

発見することが可能となる．

3. 4 研究者間の関連度算出と可視化

まず，研究者間の人間関係の近さを算出する方法を述べる．

研究者 r1，r2 の共同研究者集合をそれぞれ Rr1 , Rr2 としたと

き，二人の人間関係の近さを次式の Jaccard係数で表す．

|Rr1 ∩Rr2 |
|Rr1 ∪Rr2 |

． (1)

共同研究者の重複を全くもたない研究者間の関連度は 0となる．

次に，専門内容に基づく研究者間の関連度算出と可視化方法

を述べる．各研究課題はこれまでの研究活動の成果に基づいて

提案されており，研究者の専門内容を反映したテキストデータ

とみなせる．そこで，各研究課題のタイトル，成果登録された

学術論文のタイトル，研究キーワードおよび要約から，図 7に

示すように TF-IDFベクトルを算出する．具体的な手順を次に

示す．

文書のベクトル化には，文献 [18] のように単語埋め込みモ

デルを用いることも考えられるが，提案システムは単語ベース



図 7 研究内容を表すベクトル生成の概要図．

のマッチングにより研究興味の一致性を明確に捉えるねらいで

ある．

最後に，研究者の TF-IDFベクトル間の類似度を用いて，ク

エリ研究者の関連研究者を探索する．10 万を超えるデータの

類似度を総当たりで出すことは計算量が大きく，現実的ではな

い．そこで本手法では，Faiss [19]を用いて高速に最近傍探索

する．Faiss は直積量子化 [20, 21] によりベクトルを次元圧縮

して保持し近似的に最近傍探索する．Faissでは検索速度を向

上させるために，事前に検索対象のベクトル集合をボロノイ分

割し，検索範囲とするボロノイ領域の数を指定する．本研究で

はボロノイ領域分割数を 100とし，検索範囲数を 10に設定し

た．以上により各研究者に対し 500名の共同研究者候補を算出

し，データベースに保存する．

4 評 価 実 験

3. 4で提案した二種類の関連度算出がそれぞれユーザに新規

の関連研究者をもたらすことを示すために，研究内容に基づく

検索結果に含まれる新規の関連研究者数を調査する．具体的に

は，次式で表される検索結果の重複率 overlapを算出する．

overlap(sim1, sim2) =
|Ssim1 ∩ Ssim2|

|Ssim1|
(2)

ここで，Ssim は関連度 simに基づき提示した研究者集合であ

る．overlap(sim1, sim2) が低いほど，関連度 sim2 に基づき

提示した研究者集合に含まれない新規研究者が類似度 sim1に

よって発見できることを意味する．本実験では全研究者集合か

らランダムに 100 名の研究者を選択し，それらの全てのペア

について重複率を算出した．その結果，overlap(研究内容に基

づく類似度,共同研究関係に基づく類似度)の平均値は 0.199と

なった．値が小さいことから，構築システムは既存の人間関係

からは知り得なかった新規の関連研究者を提示可能だと示さ

れた．

5 お わ り に

本研究では，関連研究者と所属位置情報の検索・可視化シス

テムを提案した．提案システムは研究者や研究機関，キーワー

ドをクエリに許容し，ユーザは国内研究者を地図上で自由に探

索できる．具体的には，研究者間の共同研究ネットワークを可

視化するモードと，関連研究者を提示するモードを実装した．

後者のモードでは，人間関係の近さに基づく提示と，研究内容

の関連度に基づく提示の二種類から選択可能とした．提案シス

テムにより，地理的に近い研究者との共同研究や意見交換の促

進が期待できる．今後は，システムの有用性を検証するための

定性的評価を行うとともに，より多くの関連度算出方法を検討

する予定である．
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