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日本十進分類を用いた
カリキュラム比較のための講義自動分類

増田 勝也1,a)

概要：本研究ではカリキュラムの比較に利用することを目的として，シラバステキストを用いて講義を分野
の観点で自動的に分類することを目的とする．講義の分類先として図書の分類である日本十進分類 (NDC)
を利用し，シラバス情報を用いて講義を一定の分類体系に分類することで，大学間でのシラバスやカリ
キュラムの比較を行うことが容易となる．また分類に NDCを利用することで講義と図書を容易に結びつ
けることができ，大学における図書館の利用を促すことができる．本研究では人手で付与された図書に対
する NDCおよび書籍タイトルなどの書誌情報を学習データとして利用し, 機械学習手法を用いることで講
義シラバスに対し自動的に NDCの分類を付与する．精度評価は図書の分類に対して行い，講義の分類結
果は実例により示す．

1. はじめに

本稿では日本十進分類 (Nippon Deciaml Classification,

NDC) を分類体系として講義シラバスを分野の観点から

自動的に分類する手法を提案する．大学教育においては

「チューニング」と呼ばれる，大学間で学習内容や到達目

標・コンピテンス等を共有し，学生や研究者の大学間交流

を促進しようとする試みが近年議論されている．そのため

には大学間でカリキュラムや講義を比較し，それぞれの大

学の講義間の関連性やカリキュラム間の相補関係などを明

示的に示すことが重要であると考えられる．そこで本研究

ではカリキュラムや講義の比較にむけて，講義シラバスの

テキスト情報を用いて講義を分野の観点から標準的な体系

を用いて分類することを目的とする．それらの分類に利用

することで講義間・カリキュラム間の関連性，対応関係を

明らかにすることが可能となる．標準的な分野体系として

は図書の分類体系である日本十進分類 (NDC) を用いる．

カリキュラムの標準的な分類としては，特定の分野に対し

ては情報学分野における J07[1]のようなカリキュラム標準

が存在するが，全学問分野に対するカリキュラムの標準的

な分類は存在しないため，学問分野に対する総合的な分類

体系としてNDCを用いる．NDCは主に日本で使用されて

いる図書分類であるが，国際的に使用されている図書の分

類であるデューイ十進分類 (Dewey Decimal Classification,
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DDC)と一定の対応を取ることができるため [2]，同様の方

法で国際的にもカリキュラムの比較を行うことが可能とな

る．また図書の分類である NDCを用いて講義を分類する

ことで講義と図書館の連携を行うことができ，学生の図書

館の利用促進に繋がると考えられる．分類手法としては機

械学習手法の一つである Random Forest[3]を用い，図書

の書誌および目次データから分類器を作成する．作成した

分類器を図書の書誌データに適用し精度を計るとともにシ

ラバステキストに対して適用し実際のシラバスがどのよう

に分類されるかを提示する．

2. 関連研究

シラバスデータを利用した講義の自動分類，カリキュラ

ムの比較のための可視化等は様々な手法で研究が行われて

いる．由谷はシラバスから専門用語を抽出しその重みを用

いて科目間の類似度を計算することで科目間の関連性の分

析を行っている [4]．井田や野澤は講義をシラバスを用いて

クラスタリングし，各クラスタの特徴語による意味付け，

および各カリキュラムでの講義のクラスタ分布により，カ

リキュラム間の比較を行っている [5], [6]．太田は東京大学

工学部のシラバスを対象としてシラバスから抽出された専

門用語を利用し機械学習手法によりシラバスの分類を行っ

ている [7], [8], [9]．関屋はカリキュラムの比較を目的とし

て，LDAと Isomapを用いて講義を二次元平面上に射影し

可視化を行っている [10]．ここでは情報系分野を対象とし，

標準的なカリキュラムを基準として可視化を行うことで，

大学のカリキュラム間の比較を可能にしている．
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また一方で NDCをある対象に自動付与する研究は様々

な対象についておこなわれている．NDCは本来図書の分

類であるので，図書の自動分類の研究が多数行われてい

る．石田は図書の検索を目的として，単語単位での NDC

に対する重み付けを利用したベクトルの類似度により分類

を行っている [11]．また後には目次データや帯のデータを

利用し，機械学習手法 (Support Vector Machine)を用いて

自動分類を行っている [12]．また畑田はニューラルネット

ワークを用いて自動分類を行っている [13]．宮田は NDC

の階層構造を考慮に入れ，機械学習手法を用いて NDC一

桁ずつの分類を行っている [14]．

図書以外では，図書館のレファレンスデータベースに

対する NDC の自動付与が行われている．レファレンス

データベースは図書館員の資料・情報の探索のためのデー

タベースであり，国会図書館においてレファレンス協同

データベースとして NDCとともにデータが蓄積されてい

る．原田は国会図書館のレファレンス協同データベースを

対象として，三種類の機械学習手法を用いて自動分類を

行っている [15]．また荒井は単語を NDCに対する重みを

要素とするベクトルに変換し，機械学習手法を用いて自

動分類を行っている [16]．また図書館とは関連のない事柄

の NDCによる自動分類としては人物の分類が行われてい

る [17], [18], [19]．これらはWebでの人物のカテゴリ検索

を目的として，人物に関するWebページのテキストを用

いて NDCの分類を行っている．

また講義に対し NDC分類を付与する試みは明治大学に

おいて行われている [20]．この試みでは講義と図書の連携

を目的として授業シラバス約 1,200件に NDCを人手で付

与し，OPAC検索での利用を可能にしている．ここでは，

講義と図書を関連付けることで学生の図書館利用を促すこ

とを目的としており，本研究とは目的は異なるが NDCと

講義を結びつけるという観点では同じである．明治大学に

おいて人手により行われた NDCの付与を本研究は機械学

習手法を用いて自動的に行う．

3. 日本十進分類を用いた機械学習による自動
分類

3.1 日本十進分類 (NDC)

日本十進分類は日本において広く使用されている図書分

類法である．国際的に使用されているデューイ十進分類法

を基に，日本に関連した項目を重視するなどして作成され

た分類法である．分類記号としてはアラビア数字を用い，

各分類では 10区分に分類しながら大分類から小分類へと

階層的に順次細分していく．分類記号は三桁目までの 1000

分類を基本とし，それ以上は必要に応じて分類を行う．本

稿においては基本分類である三桁目の分類を対象として分

類を行う．

3.2 機械学習による自動分類

提案する手法では機械学習を用いて分類を行うために，

分類対象となるテキストを特徴ベクトルに変換し，そのベ

クトルを対象として機械学習による分類器の作成および

分類を行う．テキストから特徴ベクトルへの変換方法とし

ては [16]で提案されている手法を改変した手法を用いる．

まずテキストに対し形態素解析 MeCab[21]を用いて形態

素解析を行ない，その中から「用語」として名詞連続を

抽出する．各用語 tに対し，以下の要素からなるベクトル

vt = (wc1
t , ..., wcn

t ) を求める．

wci
t =

tfci
t∑

cj
tf

cj

t

ただし，ci はある NDC分類，tfci
t は用語 tの NDCが ci

である書籍内での全ての出現頻度である．すなわちこのベ

クトルは用語 t がどの NDCの書籍によく出現するかを表

現したベクトルといえる．

学習データ内の全用語 t について上記のベクトルを求め

たうえで，分類対象となるテキストの特徴ベクトルを以下

の方法で作成する．まず対象となるテキストからテキスト

中の用語集合 S を用語のベクトルを求めた時と同様の方法

で抽出する．そしてテキスト dの特徴ベクトル vd は以下

の要素からなるベクトル vd = (wc1
d , ..., wcn

d )とする．

wci

d =
∑
t∈S

wci
t

すなわち対象テキスト中の用語の特徴ベクトルの和をそ

のテキストの特徴ベクトルとする．また最後に正規化を行

い，テキストの長さに依存しない特徴ベクトルとする．本

手法の利点は，特徴ベクトルの要素数が限定されることで

ある．単純に用語の頻度を特徴ベクトルの要素として利用

する手法では，用語の種類が多くなるにつれ特徴ベクトル

の要素数が多くなり，また低頻度語が多いためベクトルが

疎になりがちであり，分類器の学習が困難になってしまう．

本手法のように用語を抽象化することでベクトルが疎にな

ることを防ぎ，データが増えても安定した学習を行うこと

が可能となる．

上記の方法で作成したテキストの特徴ベクトルを用い

て，機械学習を用いて分類器を作成する．本研究では機械

学習手法として Random Forest[3]を用い，実装としては

Weka[22]を使用した．Random Forest は多数の決定木を

用いた集団学習アルゴリズムであり，分類時には決定木集

合の多数決により最終的な分類を行う．

3.3 階層的分類

本稿においては，NDCの基本分類である上位三桁を対

象として分類を行うが，一度に 1000分類の中から 1分類

を推定するのは困難であるため，NDCの階層構造を利用

して一桁 (10分類)ごとの分類を行なった．すなわち，ま
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図 1 分類手法の模式図

ずは一桁目を分類し，その分類内でさらに二桁目を分類，

さらにその分類内で三桁目を分類することで三桁全てを分

類する手法とした．分類の模式図を図 1に示す．

手法の詳細は以下のとおりである．機械学習手法を用い

ているため，手法は大きく学習フェーズと分類フェーズに

分けることができる．学習フェーズでは，各桁の分類を行

う分類器を前章で述べた手法により作成する．まず一桁目

については学習データに対し一桁目の値を対象として分類

を行う分類器 C∗−− を作成する．次に二桁目については，

一桁目の分類 n1 により 10分割したデータそれぞれに対

し，その中で二桁目の値を対象として分類を行う分類器

Cn1∗− を作成する．すなわち 10区分に分類を行う分類器

を，一桁目の値ごとに合計 10個作成する．また三桁目の

分類も同様に一桁目・二桁目の値 n1,n2 により 100分割し

たデータに対し三桁目の値をラベルとして分類を行う 100

個の分類器 Cn1n2∗を作成する．以上により 10区分の分類

を行う分類器が計 111個作成され，以下の分類フェーズに

おいて順次適用していくことで三桁の NDC一つに分類を

行うことができる．

分類フェーズでは，分類対象のテキストに対し前章の方

法で特徴ベクトルを作成し上の桁から順番に分類を行って

いく．まず一桁目を分類器 C∗−− を用いて推定する．次に

二桁目を，推定された一桁目の分類 m1 に対応する分類器

Cm1∗−を用いて分類する．三桁目も同様に一桁目・二桁目

の推定された値 m1,m2 に対応する分類器 Cm1m2∗ により

分類する．これにより三桁の NDC分類を行うことができ

る．図 1の例では，まず NDCが不明な入力テキストに対

し一桁目の分類器 C∗−− を適用し，最も確率値が高い一桁

目として「0」(確率値 0.5)を得る．次に二桁目の分類には

分類器 C0∗− を使用し一桁目が「0」である NDCの中で二

桁目の分類を推定する．図中では二桁目は「1」が最も確

率値が高く，二桁目の分類として「1」を得る．続いて三桁

目の分類には分類器 C01∗ を使用し二桁目までが「01」で

ある NDCの中で分類を行ない，三桁目の分類として「1」

を得，最終的に入力テキストのNDCとして「011」が出力

される．

また，各桁の分類において一分類のみを出力するのでは

なく，分類器から出力された確率値の高い方から指定され

た個数の分類を利用して次の桁の分類を行う．その際次の

表 1 分類精度

候補数 1 候補数 3 候補数 5 候補数 10

一桁 0.420 0.420 0.420 0.420

二桁 0.226 0.106 0.102 0.102

三桁 0.118 0.055 0.054 0.054

桁の分類においては前の桁での確率値を重みとして利用

し，その桁での分類による確率値と掛けあわせて最終的な

分類の確率値として確率値の高い順に指定された個数の分

類を出力する．これにより複数の NDCを出力することが

可能となり，また分類の探索範囲の面においても推定する

NDCの範囲を広げ，上位の桁で推定を誤ったことで全体と

して推定を誤るということを防ぐことができると考えられ

るが，上位の桁での出力分類数を増やすことで下位の桁で

の分類器の適用個数が増えるため，分類時間がその分長く

なる．なお今回は機械学習手法として Random Forestを，

特徴ベクトルとして NDCに対する重みベクトルを利用し

たが，他の分類手法を使用することも可能である．

4. 実験

4.1 実験データ

今回の実験に使用する書誌情報データとしては，学習

データとして国立国会図書館のデジタル化が行われた書籍

の書誌・目次データ 848,829件，評価データとして東京大

学駒場図書館の直近 3年分の OPACデータ 20,913件を利

用した．国会図書館データについては書籍のタイトルおよ

び目次データを分類に使用する対象テキストとし，駒場図

書館データについては目次データが存在しないため，書籍

のタイトルのみを分類対象のテキストとした．また，実際

のシラバスへの適用例として，東京大学授業カタログ*1に

て公開されているシラバスデータを利用し，国会図書館

データで学習された分類器を用いて分類を行なった．分類

に使用する項目は講義の内容が記述されていると考えられ

る「授業の目標概要」「授業計画」「授業科目名」の三項目

を使用した．

4.2 実験結果

上記の分類手法による分類結果を表 1 に示す．精度は

各桁において最も確率値の高い分類と正解との適合割合と

して計算する．三桁の精度がおよそ 10%であるが，精度

が低い原因として，学習データの不足等が考えられる．特

に学習データ中の語彙不足ならびに NDCの分布の偏りが

原因であると考えられる．また各桁での候補数を増やすと

精度が低下していることがわかる．候補数を増やすことで

NDCの探索範囲が広がったゆえに，正しいNDCを推定し

ていたところが誤ったNDCの推定になってしまっている．

また実際にシラバスの自動分類を東京大学授業カタログ

*1 http://catalog.he.u-tokyo.ac.jp/
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表 2 講義の NDC 分類例

講義名 自動付与された NDC

憲法第１部 323(憲法)

金融論 338(金融．銀行．信託)

哲学概論 331(経済学．経済思想)

宗教学概論 375(教育課程．学習指導．教科別教育)

考古学概論 (1) 335(企業．経営)

解剖学 491(基礎医学)

数学１Ａ 375(教育課程．学習指導．教科別教育)

物理数学 410(数学)

コンピュータ科学 509(工業．工業経済)

建築構造計画概論 511(土木力学．建設材料)

都市建築史概論 332(経済史・事情．経済体制)

遺伝子科学 491(基礎医学)

薬学概論 375(教育課程．学習指導．教科別教育)

で公開されているシラバスと対象として行なった．シラバ

スの分類の際には各桁での候補数を 1として分類を行なっ

た．分類結果の例を表 2に示す．分類された分野が適合し

ている講義と，適合していない講義とでかなりのばらつき

がある．また大学の講義のシラバスであるため 375(教育課

程．学習指導．教科別教育)と分類されている講義がかな

りの数存在していた．これは講義の説明に一般的に使用さ

れる用語に強く影響されていると考えられる．シラバスへ

自動分類を適用し，すでに稼働している東京大学授業カタ

ログでの可視化システムにおいてデータとして利用するこ

とで分類に基づく可視化・クラスタリングを行うことが可

能となる．

5. 考察

本稿での実験において精度が低い原因としては，以下の

点が考えられる．

学習データの偏り

実験で使用したデータは学習データが国会図書館の書

誌・目次データ，テストデータが駒場図書館の書誌データ

であるが，データにおける NDCの分布に偏りがあること

が低精度の原因の一つと考えられる．表 3に学習データ

における NDC一桁目の分布を示す．表から分かる通り，

NDCの一桁目においてもデータ数にかなりのばらつきが

ある．また国会図書館のデータは年代が古いものが多く，

最新の書籍のデータは含まれていないため，直近 3年分の

駒場図書館のデータとは語彙の分布が異なっている．また

NDCの分布についても，例えば 007(情報科学)のように

国会図書館データには含まれないが駒場図書館データには

含まれている，といった分布の異なりが存在している．ま

た，特に 9類 (文学)の書籍が 3類 (社会科学)に次いで多

く，文学作品においては多様な語彙が使用されているため

表 3 NDC 分類別書籍数

NDC(類) 文献数 (国会) 文献数 (駒場)

0(総記) 27,017 751

1(哲学) 74,508 2,517

2(歴史) 94,790 2,223

3(社会科学) 204,542 6,912

4(自然科学) 65,902 2,479

5(技術) 69,066 1,132

6(産業) 87,816 585

7(芸術) 57,675 1,249

8(言語) 24,984 935

9(文学) 142,534 2,130

表 4 NDC 分類別書籍数 (9 類)

NDC(網) 文献数 (国会) 文献数 (駒場)

90(文学) 5,104 181

91(日本文学) 111,085 1,145

92(中国文学) 4,625 103

93(英米文学) 8,727 314

94(ドイツ文学) 3,403 160

95(フランス文学) 5,655 124

96(スペイン文学) 135 20

97(イタリア文学) 321 14

98(ロシア文学) 3,414 48

99(その他) 315 21

表 5 NDC 分類別書籍数 (91 網)

NDC(目) 文献数 (国会) 文献数 (駒場)

910(日本文学) 4,883 378

911(詩歌) 29,024 196

912(戯曲) 3,902 12

913(小説．物語) 49,609 267

914(評論．エッセイ) 6,355 114

915(日記．書簡) 3,785 26

916(記録．手記) 106 43

917(箴言．寸言) 72 3

918(作品集) 7,317 97

919(漢詩文) 5,782 9

その点が分類に悪影響を与えているとも考えられる．

階層的分類手法の問題点

各桁での候補数を増やすことにより探索範囲を広げ，精

度が向上できると考えていたが，実験結果では候補数を増

やすことにより逆に精度が低下している．これは確率値の

計算と学習データの偏りに一因があると考えられる．提案

手法では，各段での分類の確率値を掛けあわせて最終的

な確率値としているが，NDCの分布の偏りのため，この

方法では逆に正しくない結果となる場合がある．例えば

913(小説．物語)は 9(文学)→91(日本文学)→913(小説．物
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語)という階層になっているが，表 4から分かるように 9

類においては 91(日本文学)の書籍数が他に比べ非常に多

くなっている．そのため，提案手法の階層的分類において

9類の中で二桁目の分類を行う際には，91(日本文学)の確

率が非常に高くなる．また同様に 91(日本文学)内での三

桁目の分類においても，表 5から分かるように 911(詩歌)

および 913(小説，物語)の書籍数が他に比べて非常に多い

ため，これらの分類の確率が非常に高くなる．そのため，

各桁での確率値の積で全体の確率値とした場合，他の類に

比べ 913(小説．物語)の確率値が相対的に高くなってしま

う．各桁での候補数を増やす際には，このような分類間の

分布の偏りを考慮する必要があると考えられる．

6. おわりに

本論文ではカリキュラムの比較を目的として，講義シラ

バスに対する自動分類システムを提案した．分類体系とし

て図書の分類に利用される日本十進分類を用い，機械学習

手法として Random Forestを用いて，テキスト中の用語

の頻度を基に自動分類を行なった．

今後の課題としてはまずはデータの整備があげられる．

考察で示したとおり学習データについては現在の使用方法

を含め解決すべき点があると考えられるので，それを解決

するためのデータの整理や新規データの取得が考えられ

る．また本来の目的としている対象はシラバスデータの分

類であるためその分類の評価のために実際のシラバスを用

いた正解データ，すなわちシラバスの人手による NDC分

類が必要であると考えれる．現時点ではシラバスデータに

NDCが付与された正解データは得られていないため，人

手により作成された実際のシラバスデータでの精度を評価

し，その上でさらなる精度の向上を目指したい．
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