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1. はじめに 

共同研究プロジェクトの増加[1]や産学連携推進の気運の

高まり[2]に伴い，研究上の関心事が類似した研究者同士の

マッチングが重要となっている．また，研究環境の国際化

に伴い，国外の研究者とのコネクションも重要となってい

る．しかし，学術分野の専門分化が進んだことで，自身と

研究の興味が類似した研究者を探し出すことは困難となっ

ている．例えば，世界各地の研究者が多数集まる大規模な

国際会議においては，多数のセッションが並列で実施され

ることも多く，その中から自身と研究上の関心事が類似し

た研究者による発表を探し出すことは容易ではない．その

ため，研究者自身がその時点で認知できていなかった類似

研究者を検索することができれば，国際会議のように多数

の研究者が集まるイベントの中で，自身の研究にとって有

用な研究者間のコネクションを確立しやすくなることが期

待できる．また，共同研究プロジェクトの促進や，目を通

すべき研究論文の精査できるようになることが期待できる．  

本論文では，研究内容の類似性を判定する指標として，

論文の被引用関係に着目した新しい類似研究者検索手法を

提案する．まず，Google Scholar1 の引用文献表示機能から

得られる被引用文献情報を用いて，研究者をノード，研究

者間の引用関係をリンクとするような，木構造からなる引

用ネットワークを作成する．そして，その引用ネットワー

ク上から引用関係の強い研究者を抽出し，類似研究者とし

て出力する．本論文では，アンケート調査の結果などから，

論文の引用ネットワークに基づく類似研究者検索が効果的

であることを示す．また，入力パラメータを調整すること

で，影響力の大きい研究者や筆頭著者率の高い研究者を優

先するなどの，ユーザのニーズに沿った検索を行うことが

可能であることを示す． 

2. 関連研究 

研究者がある研究に関する研究動向を調査する際，関連

論文などの「先行研究」を調査する場合と，その研究分野

における「先行研究者」を調査する場合が考えられる．前

者のアプローチに関しては，IEEE Xplore2や CiteSeer3など

の関連論文を検索できるサービスが充実している．また，

関連論文検索に関する研究も多く行われている．これに対

して，研究者を人物単位で検索できるサービスは普及して

おらず，多くの研究者に利用されているとは言えない．し

かし，共同研究の増加などに伴い，研究テーマから先行研

究者を探し出すシステムの需要は高く，研究内容から研究

者を検索する手法もいくつか提案されている．以下では，

これらの関連研究を概観する． 

2.1 関連論文検索システム 

科学技術・学術基盤調査研究室が 2015年に発表した調査
[3]によると，全世界で発表されている論文量は 1980年代に

比べて現在は約 3 倍となっており，学術的な研究活動は世

界的に拡大傾向であるといえる． 

研究動向の調査やアイディア着想のために，Google 

Scholarや CiNii4などの大規模学術文献データベースが広く

利用されている．このようなデータベースから学術文献を

収集する研究者が増加している一方，登録される文献数の

増加に伴って，データベースから目的の文献を見つけるこ

とは困難になっている．このような問題を解決するため

に，効率的な関連論文検索手法が多く提案されており，そ

の中でも論文の引用ネットワークを利用した論文検索シス

テムを提案している研究がいくつか存在している． 

コンピュータサイエンス分野における学術論文を多く扱

っているデジタルライブラリの CiteSeerでは，関連文献の

検索に CCIDFアルゴリズムを採用している．Huynhら[4]

は，この CCIDFアルゴリズムに共引用・共参照関係を考

慮した引用ネットワークを適用することで，文献間の関連

度をより高い精度で求めることができる CCIDF+アルゴリ

ズムを提案している．CCIDF+による関連文献の検索は

CCIDFによる検索に比べ 7～10%程精度が改善している．

この研究からも学術文献間の類似性評価に，論文の被引用

関係を適用可能であることがわかる． 

Naqviら[5]では，引用関係に特定の重みを付けることで

引用関係の強度を定義し，複数の引用論文の中から関連性

の高い論文を抽出するシステムを提案している．この研究

では 2つの文献の引用関係を評価する際に，キーワード・

カテゴリー・著者の 3つの項目において，両文献に共通し

ている項目の有無に基づいたスコアを与えることで，類似

性の高い論文の抽出を可能としている． 

2.2 研究者検索システム 

全世界の論文量と同様に，主要国の研究者数も増加傾向

にある[3] ．このような中で研究活動を拡大するためには，

より多くの研究者とコネクションを持ち，学術的な連携を

行うことが重要である．したがって，自身と研究傾向の近

い研究者を検索するシステムの需要は高いと考えられ，研

究者のマッチングを支援する研究もいくつか行われている． 

堀ら[6]は，組織内の研究者総覧データベース及びCiNiiの

データから得られる共著関係パターンから，協調フィルタ

リングを用いて大学内から共同研究者の候補を検索するシ

ステムを提案している．この研究では，論文のタイトル・

概要に含まれる専門用語から特徴ベクトルを作成し，協調

フィルタリングを通して共同研究者候補を推薦する．この

研究では，研究者の論文情報から合理的な共同研究者候補
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を検索することに成功している．しかし，検索の質がクラ

スタ数に大きく依存しており，共同研究者候補が小規模な

組織内の研究者に限定されてしまうという問題もある． 

渡辺ら[7]は，ユーザとなる研究者と科研費採択者の研究

者情報の DOM  (Document Object Model) を作成し，2者の

DOM間の類似度を評価することで，ユーザの研究内容に

近い研究助成金を推薦するシステムを提案している．この

研究では，研究助成金の募集期間が開示している採択者一

覧および，過去に採択された科研費の研究内容の情報を，

科学研究費助成事業データベースである KAKEN1から得る

ことで採択者の研究内容に関する DOMを作成する．この

結果，研究者の研究内容に沿った研究助成金を推薦するこ

とを可能にしている．しかし，KAKENのデータベースか

ら採択者情報を取得しているため，国外の研究者はマッチ

ング対象から外れてしまうという問題がある． 

3. 提案手法 

3.1 提案手法の概要 

2.2 節に示した関連研究では，検索対象が国内の研究者

に限定されていた．しかし，本論文では国外の研究者も検

索対象に含める．これは，国内外問わず多くの研究者が集

まる国際会議などでの利用も想定しているためである．ま

た，研究者との新たなコネクションの確立を支援するため

に，検索システムのユーザ自身が名前や論文を認知してい

ない研究者に焦点を当てる．そこで本論文では，ユーザ自

身が執筆した論文における引用論文に関する情報（引用情

報）ではなく，被引用論文に関する情報（被引用情報）に

注目する．このような被引用情報を取得できる大規模論文

データベースとして，本論文では Google Scholar を採用す

る．Google Scholarには，世界中の膨大な数の研究者や論文

の情報が登録されており，論文の被引用情報も参照するこ

とができるため，本手法にとって最適なデータベースであ

る．Google Scholarについては 3.2節で詳しく説明する． 

本手法では，Google Scholarの引用文献表示機能を利用し

て，ユーザとなる研究者に関する被引用文献情報を収集す

る．取得した被引用文献情報に基づいた引用ネットワーク

を作成することで，引用ネットワークから引用関係の強い

研究者を抽出し，類似性の高い研究者として出力する．以

下では，ユーザとなる研究者を「起点研究者」と定義する． 

本論文が提案する検索手法では「起点研究者」だけでな

く，検索結果を操作するための 3つのパラメータ𝛼, 𝛽, 𝛾も入

力情報として与える．これらのパラメータは，検索時にユ

ーザが重視したい研究者の要件を設定する目的で用意され

ている．𝛼は，筆頭著者の優先度を設定するパラメータで

ある．筆頭著者である論文の比率が高い研究者を優先する

ことで，現役研究者の検索順位を上げることが期待できる．

値域は0 ≤ 𝛼 ≤ 1を取り，値が大きいほど筆頭著者の比率

が高い研究者が優先される．𝛽は，引用ネットワークにお

いて被引用論文数の多い研究者の重要度を設定するパラメ

ータである．被引用論文数を重視することで，その研究分

野における影響力の大きい研究者の検索順位を上げること

ができる．値域は0 ≤ 𝛽 ≤ 1を取り，値が 0に近いほど影響

力の大きい研究者が優先される．𝛾は「起点研究者」の論

文を直接引用している回数の多い研究者の，引用ネットワ

ークにおける影響度を操作するパラメータである．値域は

0 ≤ 𝛾 ≤ 1を取り，値が大きいほど「起点研究者」の論文へ

の引用回数が重視される．これらのパラメータが検索結果

に与える影響は 3.3節及び 3.5節で詳しく説明する． 

本手法の全体的な概要図を図 3.1 に示す．本手法の全体

的な流れは「分析データの収集」「引用ネットワークの作

成」「スコア計算・結果の出力」の 4 つに大別することが

できる．各手順の詳細については 3.3～3.5 節にて説明する． 

3.2 Google Scholar 

Google Scholarは，学術用途での文献検索を目的とした学

術研究データ検索サービスであり，論文・学術誌・出版物

の全文やメタデータにアクセスすることができる． 

Enrique ら[8]によれば，Google Scholar に登録されている

学術文献の総数は，2014 年 5 月時点で 1.6 億件にも及んで

いる．また，学術ウェブ上で利用できる英語で書かれた学

術文献の総数は 1.14 億件だと推計されていることから，

Google Scholarが極めて大きい規模の学術データを保有して

いることが示されている．Google Scholarでは，検索エンジ

ンサービスと同様に，検索クエリを入力することで学術文

献の検索を行うことができる．検索結果として表示される

データは，文献のタイトルや著者等の基本的なメタデータ

だけでなく，文献が収録されている学術誌の情報を参照す

ることができる．また，web 上に全文が公開されている場

合は，公開されている web ページへのリンクも参照するこ

とができる． 

Google Scholarの特徴は，登録されている学術データの規

模だけでなく，文献引用情報にもアクセスできることが挙

げられる．Google Scholarで表示される文献情報には，文献

の引用回数と引用文献へのリンクが含まれているため，こ

れらの情報を用いてその文献が持つ引用関係を把握するこ

とができる．同様に文献の引用関係に関する情報を参照で

きる学術データベースとして Web of Science2が挙げられる．

本論文では，誰でも無料で利用することができる利便性と，

文献がデータベースに登録される速報性の高さを考慮して，

Web of Scienceではなく Google Scholarを採用した． 

Google Scholarには学術文献の検索ページだけでなく，研

究者ごとのユーザページが存在する．Google Scholarにアカ

ウントを登録している研究者ならば，ユーザページから研

究者の発表している論文や出版物，そのユーザのh指標や

i10指標などを閲覧することができる．各ユーザページの

URLには，ユーザの識別子として 12文字の IDが含まれて

おり，この IDを用いることで研究者を特定することができ

る．本論文では，この IDを「ユーザ ID」と呼ぶ． 

1https://kaken.nii.ac.jp/ja/ 
2https://webofknowledge.com/ 

図 3.1  提案手法の概念図 
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3.3 分析データの収集 

本論文で作成する引用ネットワークは，研究者がノード，

ノード間リンクの重みが研究者間の引用論文数となる木構

造である．引用ネットワークを作成するために必要なデー

タは，ノードに対応する研究者のユーザ IDと，研究者間の

引用論文数データである．以下では，これらのデータを

Google Scholarから収集する方法について説明する． 

まず，起点研究者に関するデータを収集する．起点研究

者の Google Scholar ユーザページに登録されている論文の

中から，引用回数の多い上位 100 件かつ被引用回数 5 件以

上である論文の集合を𝑃0とする．ただし，登録されている

論文が 100 件未満である場合は，全論文の中で被引用回数

が 5 件以上の論文の集合を𝑃0とする．被引用回数が 5 件未

満の論文を𝑃0から排除しているのは，影響度が低いと判断

される論文を集計対象から外すためである． 

次に，起点研究者の引用関係を調べる．Google Scholarで

は各論文に対して，対象の論文を引用している論文・出版

物のメタデータを参照することができる．ここで，𝑃0に属

する全論文に対して，その論文を引用している全論文と全

書籍の著者のユーザ IDを取得し，著者ごとに引用回数を集

計する．ただし，集計対象となる著者は Google Scholar に

登録することでユーザページを保有している研究者のみに

限定する．これは，ユーザ IDは Google Scholarにユーザペ

ージを保有している研究者のみに与えられているためであ

る．また，引用回数の計算は単純な数え上げではなく，研

究者𝑟 が著者である引用論文𝑝に対して𝐴(𝑝, 𝑟, 𝛼)を計算し，

その総和を求めることで研究者𝑟の「重み付き引用回数」

とする．ただし，𝛼は 3.1節で説明した入力パラメータの一

つであり，𝐴(𝑝, 𝑟, 𝛼)は以下のように定義される． 

𝐴(𝑝, 𝑟, 𝛼) = {
1          (𝑝の筆頭著者が𝑟 である) 

1 − 𝛼  (𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑧𝑒)           
 

集計結果として，𝑃0に属する論文を引用している研究者の

名前と重み付き引用回数のデータを得ることができる．こ

こで，起点研究者と引用関係のある研究者の集合を𝑅(1)と

し，その人数を𝑚(1)とする． 

次に，𝑅(1)に属する研究者の中の，起点研究者への重み

付き引用回数が多い上位𝑀人に対して，自身の論文を引用

している研究者の名前と重み付き引用回数のデータを，同

様の手順で収集する．ただし，𝑀は入力パラメータとして，

ユーザが自由に設定できる値であるものとする． 

起点研究者も含めた計𝑀 + 1人のデータを収集した時点

で，分析データの収集を完了とする． 

3.4 引用ネットワークの作成 

本論文で作成する引用ネットワークは，「起点研究者」

を根とする高さ 2 の木構造である．この木構造では研究者

がノードに対応し，研究者間の引用関係がリンクの重みに

対応する．引用ネットワークの例を図 3.2 として示す．こ

の例では，起点研究者の論文を引用している研究者が B と

C，Bの論文を引用している研究者がAとD，Cの論文を引

用している研究者が Bと Eと Fとなっている．なお，木構

造の高さを 2 に限定しているのは，データサイズを抑制す

る一方で，A-B-A といった相互引用関係や，A-C-B-A のよ

うな三角形構造を含むことができるためである．この引用

ネットワークを作成する方法は以下の通りである． 

まず，起点研究者に対応するノードを𝑟(0)とし，𝑟(0)を引

用ネットワークの根とする．𝑟(0)は，𝑅(1)に属する研究者の

ノード全てを子ノードに持つ．ここで，𝑟(0)の子ノードを

𝑟𝑖
(1)
とする．ただし𝑖は，起点研究者への重み付き引用回数

の順位であり，1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚(1)である．さらに，𝑟(0)と𝑟𝑖
(1)
の

間にあるリンクを𝑒𝑖
(1)
とする．起点研究者と同様にデータ

を収集した𝑀人の研究者に対応するノードも子ノードを持

つ．𝑟𝑖
(1)
に対応する研究者と引用関係にある研究者のノー

ド，つまり𝑟𝑖
(1)
の子ノードを𝑟𝑖𝑗

(2)
とし，その個数を𝑚𝑖

(2)
とす

る．ただし𝑗は，𝑟𝑖
(1)
に対応する研究者への重み付き引用回

数の順位であり，1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑚𝑖
(2)
である．さらに𝑟𝑖

(1)
と𝑟𝑖𝑗

(2)
を

結ぶリンクを𝑒𝑖𝑗
(2)
とする．ノード間のリンクの重みは，親

ノード(𝑟𝑖
(1)
の場合は𝑟(0))に対応する研究者への，子ノード

に対応する研究者の重み付き引用回数と定義する．与えら

れたリンクに対してその重みを返す関数を𝑤(・)とし，リ

ンク𝑒の重みは𝑤(𝑒)で与えられるものとする． 

3.5 スコア計算・出力 

引用ネットワークを作成した後，その引用ネットワーク

中にノードを持つ研究者ごとのスコアを計算する．本論文

では，このスコアが高いほど起点研究者との類似性が高い

と考え，検索結果における順位が高くなる．各研究者のス

コアは，その研究者の属するノードと親ノードとの間のリ

ンクの重み，つまり重み付き引用回数と同値とする．しか

し，図 3.2 の例からもわかる通り，複数のノードが同一の

研究者に対応している場合も存在する．このような場合は，

各ノードと親ノードとのリンクの重みの合計を，その研究

者のスコアとする．また，3.1 節でも述べた通り，複数の

検索パラメータによるスコアの補正を行う必要がある． 

これらを踏まえ，研究者rのスコア𝑆𝐶𝑂𝑅𝐸(𝑟)を以下のよ

うに定義する． 

𝑆𝐶𝑂𝑅𝐸(𝑟)

= ∑ {𝐿 (𝑟, 𝑒𝑖
(1)

) × 𝑤 (𝑒𝑖
(1)

) × (
1

∑𝑤(𝑒(1))
)

𝛽

}

𝑚(1)

𝑖=1

+ ∑ ∑
{𝐿 (𝑟, 𝑒𝑖𝑗

(2)
) × 𝑤 (𝑒𝑖𝑗

(2)
) × (

𝑤 (𝑒𝑖
(1)

)

∑𝑤(𝑒(1))
)

𝛾

× (
1

∑𝑤 (𝑒𝑖
(2)

)
)

𝛽

}

𝑚𝑖
(2)

𝑗=1

𝑀

𝑖=1

 

ただし，関数𝐿(・), ∑𝑤(𝑒(1)), ∑𝑤(𝑒𝑖
(2)

)を以下のように

定義する． 

𝐿(𝑟, 𝑒) = {
1  (𝑒の子ノードに属する研究者が𝑟である) 

0   (𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑧𝑒)              
 

図 3.2  引用ネットワークのイメージ 
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∑𝑤(𝑒(1)) = ∑ 𝑤 (𝑒𝑖
(1)

)

𝑚(1)

𝑖=1

  

∑𝑤 (𝑒𝑖
(2)

) = ∑ 𝑤 (𝑒𝑖𝑗
(2)

)

𝑚𝑖
(2)

𝑗=1

 

 

ここで，𝛽, 𝛾 はそれぞれ 3.1節で説明した入力パラメータ

である．𝛽は，全兄弟ノードのリンクの重みの合計が

{∑𝑤(𝑒(1))}
1−𝛽

または{∑𝑤 (𝑒𝑖
(2)

)}
1−𝛽

になるように正規化し

ている．𝛽 = 0 の場合，論文の被引用数がそのままリンク

の重みとして加算されるため，被引用数の多い論文の影響

が大きくなる．𝛽を 1 に近づけるほど，親ノードに当たる

研究者の総被引用数で正規化されるため，研究者ごとの引

用論文数の格差を小さくすることができる．𝛾は，𝑅(1)に属

する研究者に対応するノードを親ノードとするリンクの重

みを計算する際に，その親ノードの持つ𝑒(1)の重みを比重

として掛け合わせる．この際，𝑒(1)の重みは，𝑒(1)の重みの

合計が{∑𝑤(𝑒(1))}
1−𝛾
になるように正規化された値を使用す

る．𝛾 = 0 の場合，M個の子ノードの中で，起点研究者に

対する引用数が多い研究者と最も引用数が少ない研究者が

同等に扱われることになる．𝑒(1)の重みを比重として採用

することで，「起点研究者」との引用関係がスコアに与え

る影響の重要度を大きくすることができる． 

作成した引用ネットワーク上にノードを持つ全研究者に

対して𝑆𝐶𝑂𝑅𝐸(𝑟)を算出し，その順位を持って検索結果と

する．ただし，𝑆𝐶𝑂𝑅𝐸(𝑟)の順位は降順とし，値が最大の

研究者を検索結果の最上位とする． 

4. 実験と考察 

提案手法による類似研究者検索の性能評価を行うために，

現役の大学教員を対象にしたアンケート調査を実施した．

また，パラメータ𝛼, 𝛽が検索結果に与える影響を調べるた

めに対照実験を行った．実験で利用したデータについては

4.1節，アンケート調査については 4.2節，各対照実験につ

いては 4.3, 4.4節でそれぞれ説明する． 

4.1 実験に用いたデータ 

本論文の実験では，早稲田大学基幹理工学部の現役教員

2名を被験者とし， 3.3節の手順に従って Google Scholarか

らデータを収集した．被験者X, Yのデータ収集時に設定し

た𝑀, 𝑃0に含まれる論文数，および𝑃0に含まれる論文の引用

回数の合計を表 4.1に示す． 

 

表 4.1 分析データの概要 

 研究者X 研究者Y 

M 50 50 

P0に含まれる論文数 23 58 

P0に含まれる論文の 

引用回数の合計 
472 933 

 

4.2 検索手法の性能評価実験 

4.2.1 実験概要 

提案手法による類似研究者検索手法の性能を評価するた

めに， 2つの被験者実験を行った．  

一つ目は，検索結果の正当性を確認するアンケート調査

である．本手法では，研究内容の類似性が高く，本人が認

知していない類似研究者の発見を目的としている．そこで，

被験者に対して提案手法による類似研究者検索を行い，

𝑆𝐶𝑂𝑅𝐸(𝑟)の上位 50 名に対して，研究者の類似性と認知度

を，被験者自身が評価する形式のアンケート調査を行った．  

二つ目は，起点研究者との類似性の高さが，検索順位に

正しく結びついているかを検証するアンケート調査である．

被験者に対する検索結果の中から𝑆𝐶𝑂𝑅𝐸(𝑟)の上位1%, 

45～55%, 90～100%の集団を抽出し，それぞれランダムに

1名を取り出した，3名をデータセットとする．このデータ

セットの中から，最も類似性の高い研究者を被験者自身が

選択する形式のアンケート調査を行った．以下では，上位

1%から選ばれた研究者と，最も類似性の高いとして選ば

れた研究者が一致することを「正答」と呼ぶこととする．

データセットに対する正答率が高ければ，類似性の高い研

究者ほど，より検索順位の上位に現れると考えられる． 

 

4.2.2 実験結果・考察 

𝑆𝐶𝑂𝑅𝐸(𝑟)の上位 50 人に対する認知度・関心度アンケー

トに対して，各アンケートの選択肢文を表 4.2 に，各アン

ケートの調査結果を表 4.3, 4.4に示す．ただし，検索時のパ

ラメータは{𝛼, 𝛽, 𝛾} = {1.0, 0.0, 0.5}とした． 

 

表 4.2 アンケートの選択肢文 

認知度 

1 名前も論文も記憶にない 

2 
名前 or論文を見た覚えがあるが 

知り合いではない 

3 
共同研究の実績は無いが 

知り合いの関係である 

4 共同研究の実績がある 

関心度 

1 全く興味が湧かない研究内容 

2 あまり興味が湧かない研究内容 

3 ある程度興味が持てる研究内容 

4 強く興味が持てる研究内容 

 

表 4.3 認知度アンケートの結果 

 研究者X 研究者Y 全体 

認知度:1 78% 70% 74% 

認知度:2 10% 12% 11% 

認知度:3 10% 18% 14% 

認知度:4 2% 0% 1% 

 

表 4.4 関心度アンケートの結果 

 研究者X 研究者Y 全体 

関心度:1 4% 48% 26% 

関心度:2 12% 26% 19% 

関心度:3 46% 26% 36% 

関心度:4 38% 0% 19% 
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表 4.5 検索結果 - 人数 (単位:人) 

 研究者 X 研究者Y 

𝛼 = 0.3 34537 19503 

𝛼 = 0.6 37183 32269 

𝛼 = 1.0 38746 34535 

 

表 4.6 アンケートの正答率 

 研究者X 研究者Y 全体 

𝛽 = 1.0 70% 50% 60% 

𝛽 = 0.5 90% 70% 80% 

𝛽 = 0.0 90% 80% 85% 

全体 83% 67% 75% 

 

各データセットに対する正答率を調査するアンケートに

関して，各𝛼における検索結果の出力人数を表 4.5に，各被

験者におけるアンケートの正答率をまとめた結果を表 4.6

に示す．ただし，検索時のパラメータは𝑤𝛾 = 1.0とし，𝛽

は{0.3, 0.6, 1.0}の 3 パターンからデータセットを各 10 個用

意し，被験者ごとに計 30 個作成した．また，𝛼はデータセ

ットごとに{0.3, 0.6, 1.0}の中からランダムに一つ選ばれる

ものとする．各被験者に対してデータセットを提示し，3

人の研究者の中から自身と研究分野の傾向が最も近いと考

えられる研究者を記入してもらう形式のアンケートを行っ

た．この際，提示されるデータセットの順番はランダムに

並び替えられているものとし，選択肢の順番からは検索結

果における研究者の順番が推測できないようになっている． 

＜認知度・関心度アンケートに関する考察＞ 

認知度アンケートでは，検索結果の 85%を知り合いでは

ない研究者が占めていることがわかった．特に，名前と論

文を認知していなかった研究者の割合は 75%と高く，ユー

ザが認知していない研究者の検索に成功しているといえる． 

関心度アンケートでは，研究者Xに対する検索結果の

84%に対して，研究内容に関心が持てるという回答が得ら

れた．この結果から，研究者Xに対する検索では類似性の

高い研究者の検索に成功しているといえる．対して研究者

Yに対する検索では，研究内容に関心が持てる割合が 26%

と低くなっている．これは，研究者Yの研究テーマが数年

の間に変化しており，以前の研究テーマに関する論文に大

きく影響されたことが原因だと考えられる． 

＜検索順位と類似度に関する考察＞ 

表 4.5から，𝛽の設定値が大きいほど正答率が高くなって

いることがわかる．また，全体の正答率は 75%となってお

り，おおむね高い正答率が得られた．正答率が高いという

ことは，実際に類似性の高い研究者が検索結果の上位とし

て選ばれていると考えられ，これらの結果から類似性と

𝑆𝐶𝑂𝑅𝐸(𝑟)の値が正しく相関していることが分かる． 

4.3 対照実験：被引用論文数の影響 

4.3.1 実験概要 

提案手法におけるパラメータの一つである𝛽が，検索結

果に与える影響を測定するために，𝛽の値を複数用意して

対照実験を行った．提案手法において，𝛽は影響力の強い

研究者，つまり被引用論文数の多い研究者の重要度を設定

するパラメータとして定義されている．また，𝛽が 0.0に近

づくにつれて被引用論文数の多い研究者が選ばれやすくな

るものとしている．本実験では𝛽の値によって被引用論文

数の多い研究者がどの程度上位に選ばれているのかを比較

するための実験を行った． 

まず，被験者 2 名を起点研究者として提案手法による類

似研究者の検索を行った．この時， 𝛽 の設定値を

{0.0, 0.5, 1.0}とする３パターンを用意し，各パターンに対

して検索を行った．また， {𝑤𝛾, 𝛼}={0.5, 1.0}とした．次に，

検索結果として得た研究者リストから上位 100 人を取り出

して，各研究者の Google Scholar のユーザページに登録さ

れている論文上位 100件の引用論文数を調査した． 

 

4.3.2 実験結果・考察 

各検索結果の上位 100 人に選ばれた研究者に対して，

Google Scholarに登録されている論文 100件の引用論文数の

合計値を集計し，その平均値をまとめた結果を表 4.7 に示

す．また，中央値をまとめた結果を表 4.8に示す． 

 

表 4.7 被引用論文数 - 平均値 

 研究者X 研究者Y 

𝛽 = 0.0 10523.24 4345.90 

𝛽 = 0.5 5243.90 3808.65 

𝛽 = 1.0 2464.14 2688.84 

 

表 4.8 被引用論文数 - 中央値 

 研究者X 研究者Y 

𝛽 = 0.0 6031.0 2148.5 

𝛽 = 0.5 1964.0 1429.5 

𝛽 = 1.0 904.5 1083.5 

 

表 4.7 と表 4.8 から，𝛽の設定値が小さいほど Google 

Scholarに登録されている被引用論文数の多い研究者が上位

に上がっていることがわかる．𝛽 = 0.0の検索結果と𝛽 =

1.0の検索結果では，被験者Yの場合は被引用論文数の平均

値が約 1.6 倍，被験者Xの場合では約 4.3 倍になっている．

これらの結果から，𝛽は被引用論文数の多い研究者の重要

度を設定するパラメータとして適切に機能しているといえ

る． 

4.4 対照実験：筆頭著者率の影響 

4.4.1 実験概要 

提案手法におけるパラメータの一つである𝛼が，検索結

果に与える影響を測定するために，𝛼の値を複数用意して

対照実験を行った．提案手法において，𝛼は筆頭著者率の

高い研究者の優先度を表すパラメータである．本実験では

𝛼の値によって筆頭著者率が高い研究者がどの程度上位に

選ばれているのかを比較するための実験を行った． 

まず，4.3節での被験者 2名を起点研究者として提案手法

による類似研究者の検索を行った．この時，𝛼の設定値を

{0.3, 0.6, 1.0}とする３パターンを用意し，各𝛼に対して検索

を行った．また，{𝛽, 𝑤𝛾}={0.5, 0.5}とした． 

次に，検索結果として得た研究者リストから上位 100 人

を取り出して，各研究者の Google Scholar のユーザページ

に登録されている論文上位 100 件における，自身が筆頭著

者である論文の割合を調査した． 
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4.4.2 実験結果・考察 

各検索結果の上位 100 人に選ばれた研究者に対して，

Google Scholarに登録されている論文 100件の筆頭著者論文

の割合を集計し，その平均値をまとめた結果を表 4.9 とす

る．また，中央値をまとめた結果を表 4.10とする． 

 

表 4.9 第一著者論文率 - 平均値 

 研究者X 研究者Y 

𝛼 = 0.3 32.137% 31.633% 

𝛼 = 0.6 34.566% 35.408% 

𝛼 = 1.0 37.911% 37.620% 

 

表 4.10 第一著者論文率 - 中央値 

 研究者X 研究者Y 

𝛼 = 0.3 26.0% 26.8% 

𝛼 = 0.6 30.0% 30.0% 

𝛼 = 1.0 33.9% 34.2% 

 

表 4.9 と表 4.10 から，𝛼の設定値が大きいほど Google 

Scholarに登録されている論文の中で筆頭著者となっている

比率が高い研究者が，上位に位置づけられていることがわ

かる．𝛼 = 0.3の検索結果と𝛼 = 1.0の検索結果では，両名

ともに筆頭著者論文率の平均値が約 6%，中央値が約 8%上

昇している．これらの結果から，𝛼は筆頭著者論文率の高

い研究者の重要度を設定するパラメータとして適切に機能

しているといえる． 

5. 結論 

5.1 まとめ 

本論文では，強い引用関係で結ばれている研究者同士は

研究分野での類似性も高いという考えに基づいて，引用ネ

ットワークから研究分野の近い研究者を検索する手法を提

案した．本手法では Google Scholar の引用文献表示機能か

ら得られる被引用文献情報を用いて，研究者をノードとす

る木構造からなる引用ネットワークを作成する．本手法に

よって，自身と研究テーマの傾向が近い研究者を見つけた

い研究者が，国外も含めた自身の属していないコミュニテ

ィからも類似研究者を探すことが可能となる． 

提案手法の実用性を評価する実験として，提案手法を用

いた類似研究者の検索を行い，起点研究者として指定した

研究者本人に，検索結果の妥当性を評価してもらう形式の

アンケート調査を行った．アンケートでは，75%の割合で

妥当な検索結果を得られるということがわかった．このア

ンケート調査によって，提案手法による類似研究者検索シ

ステムの性能の正当性を実証することができた． 

また，複数の検索パラメータに対して対照実験を行うこ

とで，各検索パラメータが検索結果に対して機能的な影響

を与えることが出来ていることを確認することができた． 

5.2 今後の課題 

5.2.1 研究トピックを限定した検索手法 

研究者が関心を持つ研究トピックは一つに限定されると

は限らず，複数のトピックに関して研究を行うことが多い．

また，各トピックに対する関心度にも差異があり，研究動

向によって変化していくことが考えられる． 

本論文で示した提案手法では，ユーザページに登録され

ている全論文に対してスコア計算を行っている．そのため

4.2 節で示した研究者Yのように，研究動向が変化している

ユーザに対して，十分な精度を得られないことが考えられ

る．このようなケースに対応するためには，研究トピック

を限定した検索手法を行うことが有効である．データ収集

時に登録されている論文情報からトピックを推定し，ユー

ザが指定したトピックのみを収集対象とすることで，更に

ユーザの関心に沿った検索性能を得ることができると考え

られる． 

 

5.2.2 実用化への展望 

本論文で示した類似研究者検索手法を実用化することで，

国内外の研究者マッチングなどに大きな効果をもたらすこ

とが期待できる．実用例の一つとして，大規模な国際会議

にて，同時並行で開かれている複数のセッションから，自

身の研究と関連性が高いプレゼンテーションをリコメンド

するシステムが考えられる．このようなシステムを開発す

るためには，対象となる国際会議のセッション発表者一覧

を取得するのみならず，ユーザ及び全セッション発表者の

被引用文献情報を収集する必要がある．そのため，被引用

文献情報をできる限り短時間で収集できる手法を確立する

ことが重要である． 
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