
１．は じ め に

コンピュータ性能の向上，インターネットの普

及などに伴って，図書館業務の効率的運営に対す

る期待が高まり，日本でも書誌ユーテリティの基

盤が整ってきた。その結果，１９８５年に学術情報セ

ンターがNACSIS―CATの提供を開始した。

NACSIS―CATとは目録・所在情報サービスであ

り，国内の大学図書館を中心とする各機関が所蔵

する図書や学術雑誌についての総合目録データ

ベースを形成するシステムである。現在，多くの

参加機関の手によって総合目録の整備が進んでい

る。目録は，一つの図書館または複数の図書館が

所属する図書館資料について記述したものであり，

目録には書誌的記述，標目，所在記号が含まれる。

標目は資料を検索する手がかりとなるもので，標

目になるものにはタイトル，著者名の他に，分類

記号や件名がある。分類記号は，分類表にある主

題に対応する記号であり，資料の主題を表現する

ものである。件名は，件名標目表から選び出され

た統制語であり，資料の主題を表すものである。

記号と言葉という違いはあるが，分類記号，件名

標目とも，資料の主題を表現するものであり，主

題から目録を検索する際のアクセスポイントとし

て，重要な役割と果たすといわれている。

以上のように，総合目録データベースシステム

が提供され，目録データの整備が進み，利用者の

情報アクセスは容易になりつつある。しかしなが

ら，登録された目録データ全てに分類記号や件名

標目が付与されているわけではない。例え

ば，１９９０年から２０００年までにNACSIS―CATに入

力された目録データ６２２，２９５件に対し，分類記号

が付与されているのは４８１，８９４件（７７．４％）であ

り，件名標目が付与されているのは４０１，４４１件

（６４．５％）に過ぎない。また，分類記号が付与さ

れているレコード中（４８１，８９４件）で，件名標目

が付与されている割合は，３９３，０２８件（８１．６％）

である。このように，目録データベースには，分

類記号や件名標目が付与されていないレコード，

分類記号か件名標目のいずれかしか付与されてい

ないレコードが多数存在する。現在の目録におけ

る検索では，分類記号や件名をアクセスポイント

とした網羅的な検索ができず，本来であれば検索

できるはずの目録が検索できないことになる。つ
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まり，現状では，主題からの検索が有効になって

ないといえる。

分類記号や件名標目が付与されていない目録

データに対して，補完を行うためには，分類記号

と件名標目の相互マッピングが必要となる。相互

マッピングが可能になれば，分類記号を手がかり

とした件名標目の付与，反対に件名標目を手がか

りとした分類記号の付与が可能になる。これによ

り，分類記号または件名標目しか付与されていな

いレコードに対して補完を行うことができ，その

結果として，主題からの網羅的な検索を行うこと

ができるようになる。また，これから入力される

目録データに対して，分類目録作業，件名目録作

業の効率化も図ることができる。

本研究では，すでに入力された目録データを用

いて，１レコード中に付与されている分類記号と

件名標目のペア情報を用いて，分類記号と件名標

目の相互マッピングを試みる。テキストに対する

分類記号の付与や件名標目を付与した例はいくつ

かあるが，分類記号と件名標目の直接的なマッピ

ングを自動的に行う試みは少ない。本研究では，

目録データを用いた相互マッピングが可能かどう

かを検証する。

以下では，分類記号と件名標目の相互マッピン

グの概要，用いたデータ，マッピング結果の評価，

結果に対する考察などについて述べる。

２．関 連 研 究

件名標目から分類記号の推測を行った例として

は，Frankの研究１）がある。米国議会図書館件名

標目（以下，LCSH）から米国議会図書館分類表

（以下，LCC）の分類記号の推測を行っている。

これは，LCSHとLCCのペアである学習用データ

を用いて，機械学習手法であるSupport Vector

Machine（以下，SVM）手法によりLCSHのセッ

トからLCCの分類記号への推定を行っている。

１０，０００件から８００，０００件と量を変化させた評価用

データを用いて，SVMによる手法と共出現情報

から高出現のペアであったLCCの分類記号を推定

先とする手法とを比較した。その結果，８００，０００

件の学習用データを用いて，SVMによる手法の

精度が５５．３２％と最も高かった。Frankの研究は，

本研究とほぼ同じ目的であるが，本研究では件名

標目から分類記号の推定だけでなく，分類記号か

ら件名標目の推定も試みている。

タイトルやテキスト自体の情報を用いて，分類

記号や件名標目を付与した例には，以下のような

ものがある。

Japan MARCのデータを用いて，図書に日本

十進分類法の分類記号を付与した研究２）がある。

９類を除いた範囲を対象に，書名からの文字列の

切り出し手法３種類と重み付け手法４種類が比較

されている。最も分類精度が高かったのは，切り

出し手法に形態素解析システムを用いて単語を切

り出した場合と，重み付け手法に，相対出現率を

用いる方法であった。岸田３）は『図書館情報学文

献目録』のレコードを用いて，文献目録独自の分

類記号と件名標目の付与を行っている。分類記号

の付与実験では，現在までに図書館情報学や情報

検索分野の自動分類や自動索引研究において提案

されてきた統計的手法を用いて分類記号と件名標

目の付与を行っている。実験の結果は４０％～６０％

の再現率であった。様々な統計的手法の比較の結

果，「単純な」手法の性能がより優れていると指

摘している。その他には，Larson４）がLCCの分類

記号の付与を行っており，その際にタイトル情報

だけでなく，LCSHの情報を用いている。

Frankの研究では，SVMによる手法を用いて

いる。最近のテキスト自動分類研究においては，

このSVMによる手法が最も精度が高いとされて

おり，様々な応用例がある。しかしながら，日本

語のテキストを対象にした分類記号や件名標目の

付与については，従来の情報検索分野で提案され

ている統計的手法を用いた研究例のみであり，

SVMを用いた手法は未だにない。そこで，本研

究では，分類記号や件名標目の相互マッピングに

おいて，SVMを用いた手法の有効性の検討も行

う。
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３．実験に用いたデータ

３．１ NACSIS―CATの総合目録データ

対象とするデータは，NACSIS―CATの総合目

録データである。NACSIS―CATへの参加機関

は，２００５年２月現在で１，０００機関を超えており５），

「総合目録データベース図書統計」６）によれば，毎

年登録される図書書誌レコードは，４５０，０００件を

超えている。日本で最大の総合目録である。

本研究では，NACSIS―CATに１９９０年から２０００

年までに入力された目録データ６２２，２９５件を対象

にした。

目録データの実例を図１に示す。これは，『生

活の中に学ぶ心理学：大学生の視座から』という

タイトルの図書レコードの書誌的記述部分を示し

た例である。それぞれの書名，責任表示，出版者，

分類記号や件名標目などの項目がある。

「CLSKND」はそのレコードに付与されている

分類法の種類であり，「CLSN」は分類法に対応

する分類記号である。同様に，「SHTBLKND」

は付与されている件名の種類であり，「SH」はそ

れらに対応する件名標目である。複数の分類法や

件名標目に対して，対応する分類記号や件名標目

が付与されている場合もある。この例では，

NDC９（日本十進分類法第９版）の分類記号

「３７１．４７」とNDC８（日本十進分類法第８版）の

分類記号「１４０」が付与されており，BSH（基本

件名標目表）の件名標目「心理学」とNDLSH（国

立国会図書館件名標目表）の件名標目「青年心理

学」，「臨床心理学」が付与されている。目録には

様々な項目があるが，本研究では，この中で分類

記号と件名標目の組み合わせをペア情報「３７１．４：

心理学」とし，この情報をもとに分類記号と件名

標目のマッピングを行う。

３．２ 基 礎 統 計

目録データ６２２，２９５件に対して分類記号と件名

が付与されているレコード数を表１，表２に示す。

一つのレコードに対して同じ種類の分類記号や件

名が付与されている場合には１件としたが，異な

る種類の分類記号や件名が付与されている場合に

はそれぞれ１件とした。表１の「その他」には，

ID＝BA２９９１０１１３

CTGL＝jpn

ISBN＝４５６３０５６０６５

TR＝生活の中に学ぶ心理学：大学生の視座から／竹内
健児，小林哲郎共編

PBLC＝培風館

SOUCE＝TRC

YEARA＝１９９７

CLSKND＝NDC９

CLSKND＝NDC８

CLSN＝３７１．４７

CLSN＝１４０

SHTBLKND＝BSH

SHTBLKND＝NDLSH

SHTBLKND＝NDLSH

SH＝心理学

SH＝青年心理学

SH＝臨床心理学

図１ NACSIS―CATのレコード例

表１ 分類記号の付与状況

分 類 表 名 件 数 割 合

日本十進分類法第８版（NDC８） ４５２，１２０ ７２．７％

国立国会図書館分類表（NDLC） １８７，６０３ ３０．１％

日本十進分類法第９版（NDC９） １８４，４６７ ２９．６％

日本十進分類法第７版（NDC７） ３９，６２１ ６．４％

日本十進分類法第６版（NDC６） ９，７７６ １．６％

国立医学図書館分類表（NLM） ５，２４７ ０．８％

米国議会図書館分類表（LCC） ２，３１５ ０．４％

その他 １，４０４ ０．２％

N＝６２２，２９５

表２ 件名標目の付与状況

件 名 標 目 名 件 数 割合

基本件名標目表（BSH） ３５４，４６６ ５７．０％

国立国会図書館件名標目表（NDLSH）２８５，６２４ ４５．９％

国立医学図書館件名標目表（MESH） １６，５２９ ２．７％

米国議会図書館件名標目表（LCSH） ８，５１７ １．４％

その他 ８，０１３ １．３％

N＝６２２，２９５
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デューイ十進分類法の１８，１９，２０，２１版などが含

まれている。表２の「その他」には，米国議会図

書館児童図書用件名標目表（JUSH,JVSH）やそ

の他の件名標目表等（FREE）などが含まれてい

る。

表１をみると，日本十進分類法第８版が付与さ

れているレコードが最も多く，ついで国立国会図

書館分類表の分類記号が付与されているレコード

が多い。表２からは，基本件名標目表（BSH）に

よる件名標目が付与されているレコードが最も多

く，ついで国立国会図書館件名標目表による件名

標目が付与されているレコードが多い。表１，２

から，目録データベース中では，日本十進分類法

による分類記号と基本件名標目表による件名標目

が付与されているレコードが最も多いことがわ

かった。

３．３ 用いたデータ

本研究で実際にマッピングに用いたデータは，

日本十進分類法の分類記号と基本件名標目表（以

下，BSH）の件名標目が両方付与されているレ

コードである。日本十進分類法に関しては第８版

が付与されているレコード数が最も多いが，現在

は第９版が提供されているため，日本十進分類法

第９版（以下，NDC９）を用いることにした。NDC

９とBSHが両方付与されているレコードは１１４，９７４

件であった。レコードに付与されていたNDC９と

BSHについて，それぞれの異なり種類数，総件

数，１レコードあたりの平均付与件数を表３に示

す。異なり種類数は，BSHがNDC９のほぼ３倍と

多くの種類が存在することがわかる。BSHは，単

一の標目形だけでなく，より主題を的確に表現す

るために，細目を用いることができる。例えば，

「伝記」という標目に，細目「― ―日本」を結合

し，「伝記― ―日本」とすることができる。このた

め，BSHはその種類数が多くなると考えられる。

また，１レコードに付与される平均レコード数

をみると，BSHの方がNDC９よりも多く付与され

ている傾向がある。

１１４，９７４件のうち，第一次区分をもとにした分

類記号の分布を表４に示す。表４からは，３類

「社会科学」の件数が最も多く，８類「言語」の

件数が最も少ないことがわかる。件名標目のうち

出現回数が多かった上位２０位を表５に示す。表５

表３ 基礎的な統計データ

異なり種類数 総 件 数 平均

NDC９ １１，７３８ １８４，４６６ １．６

BSH ３１，３７３ ３５４，４６６ ３．１

表４ 分類記号の分布

第 一 次 区 分

（類）

総 件 数

件 数 割 合

０ ９，２３０ ８．０％

１ ９，８１６ ８．５％

２ ２０，２８０ １７．６％

３ ５１，４７０ ４４．８％

４ １８，９０７ １６．４％

５ １８，７６３ １６．３％

６ ９，０３２ ７．９％

７ １７，９４３ １５．６％

８ ５，８２７ ５．１％

９ ２３，１９８ ２０．２％

N＝１１４，９７４

表５ 出現頻度が高い件名（上位２０）

出現回数 件 名 出現回数 件 名

４，１３９
電子計算機― ―

データ処理

１，２１６ 経営管理

１，０７４ 料理

３，２２７
電子計算機― ―

プログラミング

１，０６４ 人生訓

１，０６３ 英語

２，６０６ 電子計算機 １，０３２ 会計

２，５１７ データ通信
９５６

コンピュータ・

グラフィックス２，３４９ 通信網

１，３７２ 太平洋戦争 ８９０ 英語― ―会話

１，３１０ 環境問題 ８６８ 健康法

１，２７６ 看護学 ８４４ 学習指導

１，２４１ 教育
８１４

日本― ―歴史― ―

古代１，２３１ 老人福祉

文化情報学 第１２巻第１号（２００５）
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をみると，情報科学に関する件名標目が多く付与

されていることがわかる。これは分類記号の分布

とは一致していない。また，細目が結合された形

の件名標目も多いことがわかる。

マッピングには，この１１４，９７４件からランダム

に抽出した１１０，０００件を用いた。データの偏りに

よるマッピングへの影響を防ぐために，データを

１１分割し，交差検定を行った。１１分割したものの

うち，学習用データに１００，０００件（１０分割分），評

価用データに１０，０００件（１分割分）を用いて，そ

れぞれ評価用データセットを入れ替えることに

よって１１回のマッピング実験を行った。

４．相互マッピングの概要

４．１ 実験の手順

分類記号と件名標目の情報を用いて，分類記号

から件名標目へのマッピング，件名標目から分類

記号へのマッピングを行った。本研究の概要を図

２に示し，具体的な手順を以下に示す。

� NACSIS―CATの目録データからNDC９と

BSHの両方が付与されているレコードを抽出す

る。

� 各レコードに対して，NDC９とBSHのペア情

報を取り出す。

� レコード集合を，マッピングに用いるための

学習用データ１００，０００件と，マッピング結果を評

価するための評価用データ１０，０００件に分割する。

� ペアの情報を用いて，各マッピング手法を用

いて，マッピングを行う。

� 評価用データを用いて，マッピングの結果を

評価する。

手順の�から�までが図２の罫線で囲まれた

マッピング部分に相当し，�は点線で囲まれた評

価の部分に相当する。用いたデータで述べたとお

り，この操作をデータセットによって１１回行った。

また，分類記号から件名標目へのマッピングと，

件名標目から分類記号へのマッピングの２種類を，

それぞれ２つの手法を用いて作成した。

以下では，マッピング手法とマッピング結果の

評価方法について述べる。

４．２ マッピング手法

マッピングは，分類記号と件名標目のペア情報

をもとに行うが，分類記号と件名標目は実際の

データからは様々な組み合わせが存在する。マッ

ピングとは，ペア情報からより適切な対応関係を

抽出することが問題となる。本研究では，分類記

号や件名標目の付与方法において従来から情報検

索分野で適用されている手法と，テキストの自動

分類において精度が高いとされている機械学習手

法を用いて，マッピングが可能かどうかを検証す

ること，また，どちらの手法がマッピングに適し

ているかを検証することが目的であるため，マッ

図２ マッピングの概要
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ピングには，機械学習法のSVMによる手法と情

報検索分野の統計的手法である相対出現率による

重み付けを用いた２種類のマッピング手法を用い

た。

以下では，２種類のマッピング手法について説

明する。なお，分類記号から件名標目へのマッピ

ングを例とするが，件名標目から分類記号への

マッピングも，分類記号と件名標目のデータをそ

のまま入れ替えることにより，可能となる。

４．２．１ SVMによる手法

SVMは，パターン識別手法の一つであり，“訓

練データを正例と負例に分け，かつ，正負例間の

マージンが最大になるような超平面を求める学習

器”７）である。テキストの自動分類研究では，テキ

ストがあるカテゴリに分類されている場合を正の

例，されていない場合を負の例にあてはめること

ができ，学習用データを，正例と負例に分けるこ

とができるため，様々な応用８）が試みられている。

現在では，精度が最も高い手法として注目されて

いる。

分類記号から件名標目へのマッピングが，テキ

ストの情報をもとに一つの分類記号を付与すると

いう問題と対応することができるため，本研究で

もSVMを用いることにした。テキストを分類す

る際には，テキストに出現する大量の単語をもと

にしているが，分類記号と件名標目の場合は，そ

のもととなる量が絶対的に少ない。このような

データがどのようにSVMの精度に影響を与える

かを検討する。

実験には，Joachimsが提供しているSVMソフ

トウェアSVMlight９）を用いた。カーネル関数には，

線形カーネル関数を用いた。分類記号から件名標

目のマッピングの場合，入力ベクトルは分類記号

に対し，ペアとなる件名標目が出現する場合は１，

出現しない場合は０を重みとして与えた。件名標

目から分類記号のマッピングの場合も同様に，件

名標目に対し，分類記号が出現するか（重み１），

出現しないか（重み０）とした。入力ベクトルは，

各分類記号，件名標目に対して作成する。

４．２．２ 相対出現率による手法

相対出現率による重み付け手法は，書名から図

書に分類記号を付与する実験２）において，分類精

度が最も高かった手法を用いた。書名から分類記

号を付与する場合には，書名を単語に分割し，そ

の単語の出現と，書名に付与されている分類記号

との関係から，重み付けを行い，最終的に分類先

を決定する。単語を件名標目と想定すると，

SVMによる手法と同様に，この手法もマッピン

グに応用することができる。

相対出現率による重み付けのマッピング手法は，

分類記号と件名標目のペアから，分類記号に対し

て，ペアとなる件名標目の出現回数を利用し，件

名標目に重み付けを行う。以下のような重み付け

手法を用いた。

NDC９とBSHのペアから，NDC９の分類記号を

Ci（ｉ＝１，２，３，……，N），NDC９の分類記号

とペアとなる件名標目Sj（ｊ＝１，２，３，……，

M）の出現回数Fijとしたとき，出現率による重

みwijは，以下の式で求める。

Wij＝
Fij

N

Σ
i＝１

Fij

この重みは，該当する分類記号が付与されてい

るレコードにおいて，件名標目が出現している回

数をそのまま重みに適用した非常に単純な方法で

ある。分類記号に対する件名標目のペアが多けれ

ば多いほど，その件名標目の重みが高くなる。最

も高い重みを持つ件名標目をその分類記号に対応

する件名標目とした。件名標目が同じ重みを持つ

ときには，そのすべてを対応する件名標目とした。

４．３ 評 価 方 法

評価用データを正解とし，マッピング結果の一

致率を正解率として求めた。正解率は分類記号，

件名標目ごとに求め，それらを平均したものを

マッピング結果全体の正解率とした。各分類記号

や件名標目の正解率は以下の方法で求めた。図３

に示すように，各分類記号に対する正解率を求め

る方法を例として説明する。まず，評価用データ

文化情報学 第１２巻第１号（２００５）
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図３ 各分類記号における正解率の求め方

からある分類記号に対応しているペア情報を抽出

する。そのペア情報とマッピングの結果を比較す

る。図の例では，評価用データでは，分類記号

「３７１．４７」に対応する件名標目は，それぞれ「青

年期」「青年」「高校生」「青年心理学」である。

一方，マッピングの結果は，分類記号「３７１．４７」

には件名標目「青年心理学」にマッピングされて

いる。この場合，４件の評価用データに対して，

マッピングの結果は１件のみが一致していたこと

になり，正解率は２５％となる。これらを各分類記

号に対して行い，平均したものが最終的な正解率

である。

５．実 験 結 果

５．１ マッピング結果

図４に相対出現率による手法で作成したマッピ

ング結果の一部を示す。分類記号「３１８．２」は件

名標目「地方自治― ―日本」にマッピングしてい

ることを示している。また，件名標目「地方自治

― ―日本」と「地方自治」は分類記号「３１８」にマッ

ピングしていることを示している。多くの場合は

分類記号と件名標目は一対一の対応であったが，

「３１８．２」のように，件名標目からのマッピング

がない分類記号や件名標目の例もあった。

５．２ 実 験 結 果

１０，０００件の評価用データを用いてマッピング結

果を評価した。１１交差検定を行ったので，１１通り

のマッピングとなる。交差検定のために作成した

１１の実験データセット名を０から１０とし，各デー

タセットにおける正解率とその平均を表６と７に

示す。「カテゴリ数（件）」の「評価した」とは，

正解率の平均を求めた分類記号や件名標目の種類

数である。以後，ここではこれをカテゴリ数と呼

ぶ。「評価できない」とは，学習用データに出現

した分類記号や件名標目の中で，評価用データに

出現しないカテゴリ数であり，これらは評価の対

象外とした。

表６から，分類記号から件名標目へのマッピン

グの平均の正解率は，相対出現率による手法は

４７．８０％，SVMによる手法は３３．５９％であり，相

対出現率による手法が正解率が高いことがわかる。

また，表７から，件名標目から分類記号へのマッ

ピングの平均の正解率は，相対出現率による手法

は５３．９２％，SVMによる手法は１６．２３％であり，

相対出現率による手法の正解率が高いことがわか

る。いずれのマッピング結果もSVMを用いた手

法よりも相対出現率を用いた手法の方が正解率が

高かった。また，各データセットの正解率をみる

と，全ての場合において相対出現率による手法の

正解率が高いことを示していることがわかる。

それぞれの手法ごとに正解率を見てみると，相

対出現率を用いた手法では，分類記号から件名標

目へのマッピングよりも，件名標目から分類記号

へのマッピングの正解率が高かった。しかしなが

ら，その差は５％前後にとどまっており，マッピ

ングの対象による違いは小さいといえる。反対に，

図４ 相対出現率による手法のマッピング結果

の一部
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SVMを用いた手法では，件名標目から分類記号

へのマッピングは件名標目から分類記号へのマッ

ピングと比べて，その半分程度と非常に低い値と

なっている。SVMによる手法はマッピングの対

象によって違いがあることがいえる。

６．結果の分析

実験結果から相対出現率による手法の正解率が

高いことが明らかになったが，その原因を考察す

るため，結果をいくつかの観点から分析した。こ

こでは，相対出現率による手法とSVMによる手

法が分類記号や件名標目が持つ特性とどのように

かかわっているのかを中心として分析した。

その一例として，分類記号から件名標目への

マッピングについて分析した結果を述べる。

６．１ 分類記号別の正解率

分類記号や件名標目が持つ特性の一つは，記号

や言葉を用いて主題を表しているということであ

る。主題によって正解率が異なるかを検証するた

めに，分類記号ごとの正解率を調べた。

各正解率の平均を分類記号の第一次区分ごとに

求めたものを表８と図５に示す。これらから，相

対出現率による手法の正解率が高いため，SVM

による手法よりも，正解率の平均がすべて高く

なっているが，分類記号ごとに違いをみると，両

手法とも「８（言語）」において正解率が比較的高

表６ 分類記号から件名標目へのマッピングの正

解率

デ ー タ

セット名

正 解 率（％） カテゴリ数（件）

相 対

出 現 率
SVM 評価した

評 価

できない

０ ４７．９３ ３４．２４ ３，１０６ ５０８

１ ４７．２６ ３３．１０ ３，１４７ ４９９

２ ４７．２１ ３３．４８ ３，１２５ ５２３

３ ４７．４２ ３４．１８ ３，０７７ ４５８

４ ４８．４３ ３４．１４ ３，１５３ ５１２

５ ４７．０６ ３２．８０ ３，１２１ ５０８

６ ４８．８７ ３３．８３ ３，１４０ ４７１

７ ４７．５９ ３２．９９ ３，０３８ ５１７

８ ４８．３７ ３３．８２ ３，０６７ ５０１

９ ４７．８２ ３４．１１ ３，１１７ ５１１

１０ ４７．８０ ３２．７５ ３，１１３ ５１１

平 均 ４７．８０ ３３．５９ ３，１０９．４５ ５０１．１０

表７ 件名標目から分類記号へのマッピングの正

解率

デ ー タ

セット名

正 解 率（％） カテゴリ数（件）

相 対

出 現 率
SVM 評価した

評 価

できない

０ ５４．２７ １６．４２ ４，５８３ １，０７２

１ ５３．３０ １６．０８ ４，５６７ １，１２９

２ ５４．１５ １６．０５ ４，５１８ １，１４７

３ ５４．７２ １６．６０ ４，５１０ １，０９９

４ ５４．０７ １６．３９ ４，５１６ １，０７１

５ ５３．５６ １６．１３ ４，５４０ １，１３３

６ ５４．８２ １６．４４ ４，５８３ １，０７６

７ ５３．１５ １５．６５ ４，５２５ １，０６７

８ ５３．４６ １５．８３ ４，５２０ １，１０４

９ ５４．１７ １６．７４ ４，５６８ １，０９２

１０ ５３．４０ １６．１６ ４，５６８ １，１８２

平 均 ５３．９２ １６．２３ ４，５４５．２７ １，１１０．００

表８ 各分類記号における正解率の平均

第一次区分

（類）

正解率の平均（％）
総 件 数

相対出現率 SVM

０ ４７．１８ ２７．６０ ８９

１ ５０．５４ ２８．４５ ２２６

２ ３９．１２ ３２．０２ ２９６

３ ４５．７０ ３０．０８ ８７３

４ ４９．４４ ３４．２４ ４５３

５ ５１．４８ ４０．４４ ３８１

６ ４９．５７ ２６．９０ ２０６

７ ４８．９３ ３７．４０ ３０３

８ ６６．２１ ５４．３８ １２０

９ ３４．１６ ２５．４０ １５９
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第一次区分 

いということがいえる。また，「９（文学）」は両

手法とも正解率が低いことがわかる。「０（総記）」

や「１（哲学）」「６（産業）」に関しては，相対出

現率による手法とSVMによる手法では差がつい

ていることがわかる。以上のように，ある程度，

分類記号によって，正解率に違いや差があること

がわかった。

分類記号ごとに正解率をみていくと，一つの特

徴として，正解率が０％と１００％であるカテゴリ

の割合が多かった。そのため，これらの正解率を

示した分類記号に何らかの特徴があるのかを検証

した。各分類記号において，正解率０％と１００％

だったカテゴリ数を調べ，分類記号の第一次区分

ごとにまとめた結果を表９と１０に示す。正解率は

分類記号ごとに算出しているが，表９は正解率が

０％だったカテゴリ数，表１０は１００％だったカテ

ゴリ数である。割合は，第一次区分に属する各分

類記号に対して，該当する正解率であるカテゴリ

数の割合である。

相対出現率による手法では正解率０％である割

合が「８（言語）」では１５．９７％と最も低く，次い

で，「４（自然科学）」の１６．４４％，「１（総記）」「３

（社会科学）」の１８．８９％となっている。正解率

１００％の結果をみると，「８（言語）」の４４．５４％で

最も割合が高く，次いで，「５（技術）」の２９．８４％，

「１（哲学）」の２７．７４％となっている。SVMによ

る手法は，全体的に正解率が低いのは明らかだが，

ほとんどの分類記号において，全カテゴリ数の半

分以上が正解率０％になっており，非常に大きな

割合を占めていることがわかる。正解率１００％の

カテゴリ数については，分類記号ごとに大きな違

いがあることがわかる。

表８の各分類記号における正解率の結果からは，

「８（言語）」のように正解率０％の割合が低い分

類記号において，正解率１００％の割合が高くなっ

てはいたが，他の分類記号をみてみると，必ずし

も正解率の高い分類記号はすべて正解率１００％の

図５ 各分類記号の正解率の平均

表９ 各分類記号における正解率０％の件数

第一次
区 分
（類）

相 対 出 現 率 SVM
総件数

件 数 割 合 件 数 割 合

０ １７ １８．８９％ ５３ ５９．５５％ ８９

１ ５０ ２１．４６％ １３３ ５８．８５％ ２２６

２ ７２ ２４．３２％ １２９ ４３．５８％ ２９６

３ １６４ １８．８９％ ４５４ ５２．００％ ８７３

４ ７４ １６．４４％ ２２３ ４９．２３％ ４５３

５ ７３ １９．１１％ １６１ ４２．２６％ ３８１

６ ５７ ２７．６７％ １２２ ５９．２２％ ２０６

７ ７２ ２３．７６％ １３４ ４４．２２％ ３０３

８ １９ １５．９７％ ４６ ３８．３３％ １２０

９ ６５ ４０．８８％ ９４ ５９．１２％ １５９

平均 ６６．３ ２２．７４％ １５４．９ ５０．６４％

表１０ 各分類記号における正解率１００％の件数

第一次
区 分
（類）

相 対 出 現 率 SVM
総件数

件 数 割 合 件 数 割 合

０ １９ ２１．１１％ １１ １２．３６％ ８９

１ ６４ ２７．４７％ ３６ １５．９３％ ２２６

２ ３７ １２．５０％ ３４ １１．４９％ ２９６

３ １５８ １８．２０％ １１５ １３．１７％ ８７３

４ １０２ ２２．６７％ ８５ １８．７６％ ４５３

５ １１４ ２９．８４％ ９２ ２４．１５％ ３８１

６ ５２ ２５．２４％ ３１ １５．０５％ ２０６

７ ８１ ２６．７３％ ５６ １８．４８％ ３０３

８ ５３ ４４．５４％ ４６ ３８．３３％ １２０

９ ２８ １７．６１％ ２２ １３．８４％ １５９

平均 ７０．８ ２４．５９％ ５２．８ １８．１６％
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割合が高く，正解率０％の割合が低いとは言えな

い。それぞれの分類記号において，正解率が高い

カテゴリ，低いカテゴリの例のような極端な例が

見られるといえる。

６．２ 各分類記号における手法の比較

各分類記号において，相対出現率による手法と

SVMによる手法の正解率を単純に比較した結果

を表１１に示す。合計は，その第一次区分に属する

分類記号のカテゴリ数であり，割合は評価したカ

テゴリ数に対する件数である。マッピングの結果

からもわかるように相対出現率の方が正解率が高

い例が多いが，カテゴリによってはSVMによる

手法が相対出現率による手法を上回る例があるこ

とがわかる。各分類記号においてSVMによる手

法が正解率が高い場合があるということは，これ

らの手法は，データの特徴に影響を受けるといえ

るだろう。

６．４ 結果の分析のまとめ

分類記号，すなわち，主題によって，マッピン

グの結果に影響ができるかを検討したが，主題ご

とに正解率が異なるという現象がみられた。しか

しながら，正解率が高い例も低い例も混在してお

り，分類記号ごとに一定の傾向が見られるという

ことではなかった。個々のカテゴリに関して正解

率の比較をすると，事例によってはSVMによる

手法が高い場合があった。今後はこれらの各事例

について，具体的にどのような場合に，相対出現

率による手法の正解率が高くなるのか，SVMに

よる手法の正解率が高くなるのかを検証していく

必要がある。

本研究でマッピングに用いた学習用データは，

分類記号と件名標目のペア情報のみであり，これ

は一般的なテキストの自動分類などに比べて，

データが疎である。つまりマッピングに用いる情

報量が少ないといえる。これらのデータを用いて

もある程度のマッピングが可能であることは示せ

たが，データ量を増やすことにより，さらに正解

率の高いマッピングが行える可能性がある。前述

したFrankの研究３）においても，データ量を１０，０００

件から８００，０００件まで用いて分類記号の推定を

行っており，８００，０００件用いた場合の結果が最も

高かったことが示されている。このことからも，

データ量を増やすことは有効ではないかと考えら

れる。

また，正解率の向上にはマッピングに用いる情

報量をさらに増やすために，タイトル情報を介し

た分類記号と件名標目の相互マッピングが考えら

れる。しかしながら，タイトル情報は，現在に比

べてその情報量が多くなるのでノイズが含まれる

可能性もあり，今後の検討が必要である。

本実験では，テキストの自動分類と同様の問題

と考えられるとし，テキストの自動分類において

用いられている手法を適用したが，SVMによる

手法よりも相対出現率による手法が正解率が高

かった。これは，従来のテキストの自動分類研究

においてSVMによる手法が優れているとされて

いる結果とは異なっていた。日本語テキストの自

動分類において，SVMによる手法と今回用いた

相対出現率による手法と比較した実験例はないの

で，日本語テキストの自動分類も同様の結果とな

るのか，どのような手法が有効であるのかという

表１１ 手法の正解率を比較した結果

第一次区分

（類）

相対出現率による

手法の方が高い

SVMによる

手法の方が高い

件 数 割 合 件 数 割 合

０ ３９ ４３．８％ １６ １８．０％

１ １００ ４４．２％ ２４ １０．６％

２ ８１ ２７．４％ ６２ ２０．９％

３ ３５２ ４０．３％ １５３ １７．５％

４ １８２ ４０．２％ ８５ １８．８％

５ １１１ ２９．１％ ６８ １７．８％

６ ８４ ４０．８％ ２７ １３．１％

７ ８８ ２９．０％ ６１ ２０．１％

８ ３２ ２６．７％ １５ １２．５％

９ ４６ ２８．９％ ３１ １９．５％

合 計 １，１１５ ３５．９％ ５４２ １７．５％
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検証も必要である。

６．お わ り に

本研究では，分類記号と件名標目のペア情報か

ら分類記号から件名標目，件名標目から分類記号

への直接的なマッピングを行った。その結果，こ

れらのデータを用いてもマッピングがある程度可

能なこと，またマッピング手法として相対出現率

を用いた手法が有効であることはわかった。

しかしながら，その正解率は半分程度であり，

今後はさらに，目録データの特徴の分析やマッピ

ング結果の詳細な分析をさらに行い，手法の改良

を目指す必要がある。
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Mutual mapping of Nippon Decimal Classification and Basic Subject Headings

［Abstract］In this research, I attempt to make a mutual mapping of Nippon Decimal Classification

（NDC）and Basic Subject Headings（BSH）. The training data which I used were the catalogs of

books and serials inputted into NACSIS―CAT. NACSIS―CAT is the online cataloging system which

NII provides. We tested two methods, one is Support Vector Machine（SVM）, and the other relative

frequency for mapping. The relative frequency method proved better than performance of SVM

method.

［Keyword］Nippon Decimal Classification, Basic Subject Headings, mapping, text categorization
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