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オープンアクセスジャーナルの評価指標に関する予備的検討 
 

清水勝太 1,a) 高間康史 1,b) 

 

概要：近年，多数のオープンアクセスジャーナルが誕生し，Web上でアクセス可能となっている．それらの中には，
学際的研究や萌芽的研究など新しい研究トピックの論文投稿先，情報収集先として有望なものもあれば，十分な査読
がなされていない可能性があるものなどもあり，玉石混交の状況にある．Impact factorや Scimago Journal Rank などの

評価指標が手掛かりとして有効であるが，従来指標の多くが被引用数などに基づくものであり，歴史の浅いものが多
いオープンアクセスジャーナルの評価に適していないと考える．本発表では，論文の内容に基づく評価指標の確立を
目的として，論文間の内容的類似度と，既存評価指標との関係について分析した結果について報告する． 
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1. はじめに   

 近年，インターネットの普及に伴い，オンラインでの学

術論文の出版，古い論文の電子化など，研究者が研究発表，

情報収集の場として web を使用する機会が増大している．

研究者は自身の研究成果が高く評価されること，研究費の

獲得に有利にはたらくことなどから研究発表の場に採択率

の低い学術会議や学術雑誌を選ぶことがある．また，採択

率の低い学術会議や学術雑誌自体も採択率を低くすること

で権威を保とうとする傾向がある．しかし，こうした状況

は研究発表や情報収集の機会損失につながる．同様に，萌

芽的，学際的な研究がトップカンファレンスやトップジャ

ーナルに認められにくいという傾向も存在している[1]． 

オープンアクセスジャーナルとはオンライン上で無料

閲覧可能な学術雑誌のことである．雑誌の運営費用を読者

から回収するのではなく，論文を掲載する著者から回収す

る方式のものが多い．さらに，発行媒体や発行頻度に制限

を持たないため大量の論文を掲載する雑誌が増加し，年間

に 3万本の論文を掲載するようなものまで出現している*1．

オープンアクセスジャーナルは，研究発表，情報収集の機

会損失を改善する手立ての一つであると言える．しかし，

大量の論文を掲載，出版するため，内容に問題のある偽の

論文を受理する雑誌が多数存在する[2]など，査読の信頼性

に問題があることも指摘されている． 

学術雑誌に掲載される研究の評価は査読や研究評価指

標に基づく．論文の査読は研究者同士で行われるピアレビ

ューが一般的であるが，これが一部の査読者に集中する傾

向にあることが指摘されており[3]，学術雑誌，オープンア

クセスジャーナルの増加によってその持続可能性が危惧さ

れている．また，既存の研究評価指標として Impact 

Factor(IF)*2や Scimago Journal Rnak(SJR)[4]などが存在する．

これらは学術雑誌を，その被引用数，引用元の論文が掲載
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されている雑誌などから評価する指標である．これらは学

術雑誌に対して定量的な評価指標を与えるが，引用数を基

に算出されることや，論文単体ではなく学術雑誌に適用さ

れることなどから，研究の内容評価に用いられることは疑

問視されている[5]． 

本稿では分子生物学分野で最高峰と認められている学

術雑誌 Cell に掲載された論文と，オープンアクセスジャー

ナルに掲載された論文をそれぞれ fastText[6]を用いて分散

表現し，内容的類似度とその雑誌の SJR の値との関係を分

析した結果について述べる．ここで，本稿における内容的

類似度とは，論文が扱うトピックの類似度ではなく，論文

の構成や体裁，言い回し等に関するものを指す．レベルの

高い学術雑誌であれば，著者の論文執筆スキルや経験が高

いことが想定されるため，この様な内容的類似度が高くな

ると考える．この仮定を検証することを本稿の目的とする． 

 本稿では以下の構成をとる．2 節では関連研究について

述べる．3 節では実験方法について述べる．4 節で実験結果

について述べ，5 節にまとめと今後の計画を述べる． 

 

2. 関連研究 

2.1 研究評価 

 学術雑誌の評価指標に関する研究[5]では，IF の問題点に

ついて指摘している．少数の論文が大量に引用されること

によって，その雑誌の引用による評価が上昇する結果，同

じ雑誌に掲載される被引用回数の少ない論文も高評価を得

るということが問題視されている． 

 本研究で用いる SJR[4]では，学術雑誌に掲載された論文

の被引用数に重みを考慮した評価指標を採用している．こ

の重みの基準は権威のある学術雑誌，学術会議に対し，Page 

Rankに類似するアルゴリズムを適用して求めている．また，

SJR は分野の異なる雑誌間の評価に対して補正をかけ，算

*1 PLOS 社が運営する雑誌の 2014 年の総掲載数は 3 万本を超えた 

https://www.plos.org/ 

*2 Web of Science Core Collection 収録雑誌に対する一年間に平均どの程度

引用されたのかを測る指標 
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出された数値によってすべての雑誌を一様に評価する．     

SJR は，ある雑誌に掲載された論文が，権威のある雑誌

に掲載された論文からどの程度の引用を行っているかを考

慮し，学術雑誌の評価に使用する指標である点で IF と大き

く異なる． 

 この他にも論文あるいは研究のための評価指標が多数提

案されている[7][8]．しかし，これら研究評価指標のほとん

どが論文の内容的な評価を行っておらず，その引用に関連

する項目によって評価を定めている．また，これらは論文

単体に対して評価が与えられず，対象の論文がどのような

学術雑誌に掲載されているか，という点からしか論文の評

価を考えることができないデメリットが存在する． 

 

2.2 分散表現 

 分散表現とはテキストコーパスを基に単語を，その意味

を表すベクトルとして表現することである．これは，同じ

文脈に出現する単語が意味を共有するという分布仮説に基

づいている[9]．分散表現によって得られたベクトルは通常，

高次元の実数ベクトルであり，同一の単語や文でも学習デ

ータによって異なるベクトルとして表現される． 

 近年では，ニューラルネットワークを用いた分散表現の

学習の研究が盛んである[10][11] [12]．word2vec[11][12]で

は与えられた単語の周辺予測に基づく skip-gram，周辺単

語から中心単語を予測する CBOW(Continuous Bag of 

words)といった，それまでの研究よりも比較的単純な学習

モデルが提案され，大規模なデータに対して分散表現を獲

得可能となった．また，その後の研究により単語に限ら

ず，一定の長さを持つフレーズや文の分散表現が得られる

ようになった[13]． 

また，分散表現を用いて文書要約の研究が行われてい

る．野口らは，単語の分散表現を基に，文や文書の分散表

現を求め，類似度によってスコアを付けて，要約する手法

を提案している[14]．田口らは，文書間の距離を最小化す

るように分散表現の学習手法を考慮し，要約によってその

評価を行っている[15]．ニューラルネットワークベースの

分散表現を用いる，ことによって，意味的に元の文書に近

い要約文を得ることができるため有用であることが示され

ている．同様に，単語や文といった粒度の異なるものを一

様にベクトル空間上に表現できるため，様々な距離の尺度

を類似度や重要度のスコアとして利用できる．文書に分布

するとされる意味を一定次元のベクトルに埋め込むこと

で，文書間の関係性を考えることができるのが分散表現の

利点の一つである． 

 

3. 実験方法 

web 上から収集した pdf 形式の論文ファイルからテキス

トを抜き出し，不要部分の削除など，前処理を行った論文

ファイルをベクトル化する．ベクトル化された論文を用い

て各学術雑誌間の類似度を計算する． 

権威的な学術雑誌とオープンアクセスジャーナルとの類似

度と，既存の評価指標による評価との関係性を分析する． 

本稿では学術雑誌間の類似度を計算するために，学習 

が高速かつ，単語，文を分散表現可能なライブラリの

fastText[6]を用いる． 

 

3.1 使用データ 

 本稿では表 1 に示す学術雑誌を用いた．使用した学術雑

誌は全て英語で書かれたもので，SJR データベースによる

分類によれば，分野は分子生物学，経済学，心理学，数学，

学際的分野である．Cell, NATURE, Journal of Finance 以外の

学術雑誌は全てオープンアクセスジャーナルである．また，

各雑誌の SJRの値は 2015年の値を使用した．2015年の SJR

値の算出に用いられるのは 2012 年から 2014 年の 3 年間に

掲載された論文であるので，その期間に掲載された取得可 

能な論文を分析対象とした． 

 

3.2 前処理 

学術雑誌間の類似度を求める際，同一分野の雑誌間と異

なる分野の雑誌間で異なるアプローチをとった．同一分野

（分子生物学）に対しては，論文構成を分析し，論文自身

の研究内容と関連する，イントロダクション，実験，結果，

結論のみを分析対象とした．また，論文中に表れるストッ

プワード，制御文字を削除した後，ピリオドで終わる文を

一文として文単位で分散表現を求めた． 

異なる分野の論文では論文構成が異なるため，機械的な

研究内容部分の抽出が難しいため，ストップワード，制御

表1. 使用した学術雑誌 

学術雑誌 分野 SJR 

Cell 分子生物学 27.696 

Journal of Finance 経済学 20.973 

NATURE 学際的分野 18.134 

Cell Reports 分子生物学 8.507 

Cell and Bioscience 分子生物学 1.621 

Cells 分子生物学 0.889 

Open Biochemistry Journal 分子生物学 0.394 

Journal of Applied Research of 

Children 
心理学 0.173 

BUSSINESS THEORY and 

PRACTICE 
経済学 0.165 

Journal of Chemical and 

Pharmaceutical Sciences 
分子生物学 0.124 

pythagoras 数学 0.101 
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文字を削除する処理のみ行った．これにあわせて，出現単

語の違いが考えられるため，ベクトル化する文を長くする

ように，論文単位で分散表現を求めた． 

論文をベクトル化する際の fastText のパラメータに関し

て，学習の際の文字 n-gram は 3-6 を用いた．ベクトルの次

元数は，同一分野間は 100，異なる分野間は長文をベクト

ル化するため 300 とした．学習モデルは skip-gramとした． 

学習コーパスの違いによる類似度の違いを評価するた

め，後述する自己類似度について，学習コーパスとして収

集した Cell の論文ファイルと英語の wikipedia のデータを

用いて分析を行った．同一分野間の論文に対しては Cell の

論文ファイルを学習コーパスとし，異分野間の論文に対し

ては英語の wikipedia のデータを学習コーパスとして分析

を行った． 

 

3.3 学術雑誌間類似度 

 学術雑誌𝑋と𝑌の類似度𝑠𝑖𝑚𝑗(𝑋, 𝑌)を以下で定義する[16]． 

 

𝑠𝑖𝑚𝑗(𝑋, 𝑌) =
1

|𝑋𝑁||𝑌𝑁|
∑ ∑ 𝑠𝑖𝑚𝑝(𝑝𝑖 , 𝑝𝑘)

𝑝𝑘∈𝑌𝑁𝑝𝑖∈𝑋𝑁

(1) 

 

𝑠𝑖𝑚𝑝(𝑝𝑖 , 𝑝𝑘) =
1

|𝑝𝑖||𝑝𝑘|
∑ ∑ 𝑠𝑖𝑚𝑠(𝒔𝒎, 𝒔𝒏)

𝑠𝑛∈𝑝𝑘𝑠𝑚∈𝑝𝑖

(2) 

 

𝑠𝑖𝑚𝑠(𝒔𝒎, 𝒔𝒏) =
⟨𝒔𝑚, 𝒔𝒏⟩

‖𝒔𝒎‖‖𝒔𝒏‖
(3) 

 

ただし，𝑠𝑖𝑚𝑝は論文間の類似度，𝑠𝑖𝑚𝑠は文間の類似度を

示し，𝒔𝑚, 𝒔𝒏 はそれぞれ論文𝑝𝑖  , 𝑝𝑘に含まれる文のベク

トルとする．論文𝑝𝑖  , 𝑝𝑘は雑誌𝑋, 𝑌の論文であり，それぞ

れランダムに選択した集合を𝑋𝑁,𝑌𝑁とする． 

二種類の学術雑誌から論文を一本ずつ選択し，選択し

た論文の文同士の平均類似度が論文間の類似度となる．二

種類の学術雑誌から論文を選択する際，取得可能な論文数

の差，類似度の計算量，計算時間を考慮し，学術雑誌𝑋, 

𝑌から選択する論文数をそれぞれ𝑋𝑁 = 𝑌𝑁 = 16とした． 

異なる分野間での学術雑誌間類似度を求める際，論文を

一つのベクトルとするため，学術雑誌𝑋′と𝑌′の類似度𝑠𝑖𝑚j′

の定義は式(4)とする． 

 

𝑠𝑖𝑚𝑗(𝑋′, 𝑌′) =
1

|𝒑𝒊||𝒑𝑘|
∑ ∑ 𝑠𝑖𝑚𝑠(𝒑𝒊, 𝒑𝒌)

𝒑𝒌∈𝑌𝒑𝑖∈𝑋

(4) 

 

ここで，𝒑𝒊 , 𝒑𝑘は共に単一のベクトルであるため，類似度

計算には式(3)を用いる． 

 

4. 実験結果 

4.1 学習データによる類似度の違い 

 同一の単語や文でも学習コーパスによって異なるベクト

ルとして表現されることが，学術雑誌間類似度に与える影

響を考慮する必要がある．したがって，学術雑誌間の類似

度を求める前に，学習データによる類似度の違いを考察す

る．Cell の論文をベクトル化する際に，学習データを Cell

にしたものと，英語の wikipedia にしたものを用意し，それ

ぞれ自己類似度を計算した． 

自己類似度は，コサイン類似度の分布の違いを確認する

ため，各文間の類似度（式(3)）を求め，その分布として定

義する．論文間類似度（式(2)）の分布ではないことに注意

されたい．Cell に関して，学習データに Cell を用いた場合

と，英語の wikipedia を用いた場合を，それぞれ図 2, 図 3

に示す．  

それぞれの分布の分散は，学習データが Cell の場合，

2.23×10−3，wikipedia の場合は8.13×10−4であり，Cell を学

習データに用いた方が広がりのある分布になることがわか

った．これはベクトル化するテキストのドメインと学習デ

ータのドメインの重なりが，分散表現に幅を持たせ，その

幅が類似度に表れているためだと考えられる． 

上記から，後述の，同一分野の学術雑誌間類似度を考え

る際は，分解能の高い類似度を得るために学習データを

Cell とした．逆に，異なる分野では出現単語など，ドメイ

 

図1. 学術雑誌間類似度  

図2. 学習データに Cell を用いた Cell の自己類似度 
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ンの違いを踏まえ，学習データを wikipedia として分析を行

った． 

 

4.2 異なる分野間での学術雑誌間類似度 

 表 1 に示した学術雑誌のうち，Cell と異なる分野の 4 つ

の雑誌の学術雑誌間類似度を図 4 に示す． 

 図 4から SJR値が高い雑誌ほど Cellとの類似度が高い傾

向があるが，NATURE と Journal of Finance に関しては傾向

が逆である．これは分野が部分的に重なっているので，

NATUREと Cellに共起する単語は Journal of Financeと Cell

に共起する単語より多く，このような結果になったと考え

られる．このことから，異分野の学術雑誌に対して学術雑

誌間類似度から SJR 値を推定する場合は，分野の類似度を

考慮した補正が必要であることが示唆される． 

また，どの雑誌の学術雑誌間類似度の値も 1 に近いのは，

論文一本という多量の情報を 300 次元のベクトルに圧縮す

るため，次元数に対して文章情報が多く，ベクトル空間上

の狭く，近い部分に情報が圧縮されたためだと考えられる． 

類似度をブロードな分布として考えるためには，ベクト

ル空間に埋め込む単語，文の長さとベクトルの次元数のバ

ランスを考える必要がある．同様に，学習コーパスが次元

数に対して小さければ，余剰な次元を持つ埋め込みが行わ

れてしまうため，次元数と学習コーパスの大きさのバラン

スも分散表現を得るために考慮が必要である． 

  

4.3 同一分野での学術雑誌間類似度 

 Cell を基準に，表 1 に示した分子生物学分野の学術雑誌

間類似度と SJR 値の関係を，図 5 に示す． 

図 5 から，既存の評価指標によって高い評価を得ている

学術雑誌を基準に考えると，同一分野の学術雑誌の評価は

内容的な類似度とも対応があるといえる．このことから，

既存の指標による評価がなされていない学術雑誌でも，同

一分野の既存指標による評価が高い学術雑誌と内容的に類

似していれば，既存指標による高い評価が得られる可能性

がある． 

 

4.4 パラグラフ別の学術雑誌間類似度 

 学術雑誌間のパラグラフ別の類似度について述べる．こ

こで使用した学術雑誌は，同じ出版社から発行されている

ため，見かけの構成が同じである Cell と Cell Reports とし

た．比較対象とするパラグラフは論文自身の研究内容を示

す 3 つにした．また，文をベクトル化した場合と段落をベ

クトル化した場合の比較を行った．それぞれ表 2，表 3 に

示す． 

 

図3. 学習データに wikipedia を用いた Cell の自己類似度 

 

 

図4. 異分野の学術雑誌間類似度 

 

図5. 同一分野の学術雑誌間類似度 

 

 

表2. 文をベクトル化した場合のパラグラフ別類似度 

Cell Cell Reports 類似度 

Introduction Introduction 0.772 

Introduction Results 0.738 

Introduction Summary 0.767 

Results Introduction 0.746 

Results Results 0.733 

Results Summary 0.729 

Summary Introduction 0.761 

Summary Results 0.729 

Summary Summary 0.768 
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 表 2，表 3 においてパラグラフごとに最も類似度が高い

組み合わせは太字で表す．表 2 から，文をベクトル化した

場合のパラグラフ別の類似度は Cell の Results に対する組

み合わせ以外は同一のパラグラフの類似度が最も高くなっ

た．これに対して，表 3 ではすべての組み合わせで同一の

パラグラフが最も高い類似度を示している．これは，類似

度を考える際，比較対象の粒度を考慮する必要があること

を示している．パラグラフに関する類似度を考えるにはパ

ラグラフをベクトル化する方が，もっともらしい結果が得

られる． 

 また，表 3 において各パラグラフで最も類似度の差がな

いパラグラフは Summary であるが，これは Summary が他

のパラグラフの内容を反映しているためだと考えられる． 

 

4.5 自己類似度に関する考察 

 自己類似度は平均値が 1 に近く，分散が小さければ，学

術雑誌に掲載される論文が，類似度の観点から，まとまり

をもっていると考えられる．表 4 に分子生物学分野の学術

雑誌の SJR 値と自己類似度の分散を示す．自己類似度の分

散は最も小さい Cell Reports の値で正規化している．表 4 か

ら SJR値の小さい学術雑誌は自己類似度の分散が大きい傾

向にあることがわかる． 

 表 4 において，正規化分散の値が他の雑誌と比べて特に

大きい Open Biochemistry Journal について考察するために，

自己類似度を図 6 に示す．図 6 から Open Biochemistry 

Journal では自己類似度の分布に多峰性が確認できる．これ

より，低類似度側の峰の存在が分散を大きくしている一要

因だと考えられる． 

以上から SJR値の高い学術雑誌は自己類似度の分散が小

さくなる傾向があると考えられる．この性質を利用するこ

とで，その傾向を学術雑誌の評価指針の一つとして利用で

きる可能性があると考える． 

 

5. まとめと今後の計画 

 学術論文を分散表現することにより，既存の評価指標と

内容的類似度の関係性の分析を行った．分散表現する際の

学習データによる違いを調査した結果では，対象学術雑誌

のドメインと重なるコーパスを用いれば，類似度の分散が

大きくなることを示した． 

 異なる分野の学術雑誌間の比較では，SJR 値が高いほど，

SJR が高い雑誌（Cell）との類似度が高くなる傾向が確認で

きたが，比較対象論文の分野の異なりの程度を考慮する必

要があることも示された．同一分野の学術雑誌間の比較で

も，同様の傾向が確認できたが，部分的に対応が異なる学

術雑誌が存在した． 

 また，学術雑誌間のパラグラフごとの類似度を比較した

結果からは，論文構成とベクトル化を行う文章の粒度を考

慮する必要があることがわかった． 

 さらに，SJR 値の高いものは自己類似度の分散が小さく

なる傾向があることを示した．これより，分野の異なりや，

分散表現のための学習コーパスを考慮すれば，自己類似度

の分散を学術雑誌の評価指針の一つとして利用できる可能

性が示された．  

今後の計画として，分子生物学分野以外の分野での学術

雑誌の比較，既存の評価指標をベースにしない評価方法と

表3. 段落をベクトル化した場合のパラグラフ別類似度 

Cell Cell Reports 類似度 

Introduction Introduction 0.954 

Introduction Results 0.942 

Introduction Summary 0.933 

Results Introduction 0.940 

Results Results 0.964 

Results Summary 0.933 

Summary Introduction 0.926 

Summary Results 0.927 

Summary Summary 0.930 

 

 

表4. 自己類似度の正規化分散 

雑誌名 SJR 正規化分散 

Cell 27.696 1.17 

Cell Reports 8.507 1 

Cell and Bioscience 1.621 2.06 

Cells 0.889 1.72 

Open Biochemistry Journal 0.394 6.07 

Journal of Chemical and 

Pharmaceutical Sciences 
0.124 1.68 

 

 

図6. Open Biochemistry Journal の自己類似度 
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して，テキスト解析による論文評価に適用可能な属性の検

討を行う予定である． 
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