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抄録 

深層学習においては，テキスト中の単語は Word2vec のようなアルゴリズムで事前に数

値ベクトル化されてニューラルネットワークに組み込まれることが多い。本研究では，

この線に沿って，MARC レコード中に出現する出版者（出版社）の数値ベクトル化を試

みる（Publisher2vec）。具体的には，LSTM を使って，各図書の書名と内容説明からそ

の出版者を予測する分類器を構築し，その中から各出版者に対応するベクトルを取り出

した。それに基づいて，計量的な多次元尺度構成法を試みたところ，経験的に妥当なグ

ルーピング結果が得られた。 

1.はじめに 

最近，ニューラルネットワークでの深層学習の

技術が急速に発達し，さまざまな問題に応用され

ている。深層学習では，その内部で分析対象が数値

ベクトル化され，柔軟性の高い回帰・分類が実現さ

れる。そのため，テキスト処理への応用では，

Word2vec や GloVe などのアルゴリズムにより，

テキスト中の単語の数値ベクトルを別コーパスで

事前学習することが標準となっている。 
 本研究では，この線に沿って，MARCレコード

中に出現する出版者（出版社）の数値ベクトル化を

試みる。具体的には，LSTM（Long Short Term 
Memory）を使って，各図書の書名と内容説明から

その出版者を予測する分類器を構築し，その中か

ら各出版者に対応するベクトルを抽出する。 
想定しているのは，図書間の類似度に基づく情

報推薦への応用である。例えば，書名や目次等を数

値ベクトル化してこの類似度を求める際に，出版

者のベクトルを加えることで，より有用な推薦を

実現できるかもしれない。出版者によって出版物

のスタイルやジャンルが異なるので，その情報を

追加することは推薦にとって有用であると予想さ

れる。 
ただし本稿では，推薦への応用の前段階として，

抽出したベクトルを使って多次元尺度構成法

（MDS）を実行し，出版者を2次元空間上に布置

した結果までを報告する。すなわち，ベクトル化の

妥当性を確認することまでが本稿の目的である。 
 
2.関連研究 

 発表者らが調べた限りでは，MARCレコードに

基づいて出版者の数値ベクトルを推計した試みは

見つけられなかった。出版者に関する計量書誌学

的な分析として，その評判・名声を反映した出版者

の順位を求める研究がいくつか行われている 1)。ま

た，出版物の売上予測モデルにおいて，売上の時間

変化についてのパターンのクラスタリングを活用

する試みもある 2)。これらはいずれも出版者に直接

的あるいは間接的に関連した計量分析であるもの

の，本稿の先行研究というわけではない。 

 一方，出版者以外の何らかの実体を数値ベクト

ルに変換する試みは，上記の Word2vec をはじめ

として枚挙にいとまがない。これはもちろん，深層

学習をそれぞれの問題に応用する場合に，必要と

なるためである。 

 Word2vec の発表は 2013 年であり，その直後，

Doc2vecが提案された。後者は「単語からベクトル」

ではなく，「語の集合（文書）からベクトル」への

対応付けである。一方，Seq2vec は「語の並び

（sequence）」の変換であり，深層学習に基づくテ

キスト分類の基本となっている。そして，自然言語

処理の主要な応用である機械翻訳は，Seq2seq の

実現として捉えることができる。例えば日英翻訳

は日本語文（seq）から英文（seq）への変換である。 
 このような流れからさまざまな「〇〇2vec」が考

案されており，検索エンジンで「2vec」と投入する

と，数多くのこの種のアルゴリズムのページがヒ

ットする。これを模倣すれば，本稿での数値ベクト

ルの算出はいわば「Publisher2vec」と呼べるかも

しれない。ただし，技術的には，後述するように，



Seq2vecの一種に過ぎない。 
 
3.出版者の数値ベクトル化のための方法 

3.1 Word2vecでの単語のベクトル化 

 Word2vecの実体は，1つの隠れ層をもつニュー

ラルネットワークであり，ある単語の周囲に生起

する文脈語を入力層として，その単語を出力層で

予測する場合，特にCBOWモデルと呼ばれる。例

えば「Yesterday, I visited Tokyo by train with my 
friend.」で，「Tokyo」をその前後2語ずつ（I, visit, 
by, train）で予測すると仮定する。文脈語の数を𝑚

と表記すれば𝑚 = 4であり，また，文脈語の𝑖番目

の位置（𝑖 = 1,2,3,4）に𝑗番目の語が出現している

ことを𝑥௜௝ = 1で表す（そうでなければ0）。ここで

「𝑗番目」とは，対象コーパス中での単語のいわば

「通し番号」に相当し，単語の異なり数を𝑑とすれ

ば，1から𝑑までのいずれかの番号が𝑗の実際の値と

なる。 
 隠れ層のベクトルにおける𝑞番目の要素をℎ௤と

書き，この要素と𝑗番目の語の関係の程度（重み）

を𝑢௝௤と表記すれば， 

ℎ௤ = ෍ ቎෍ 𝑢௝௤𝑥௜௝

ௗ

௝ୀଵ

቏

௠

௜ୀଵ

 

となる 3)。本稿では，隠れ層の次元は𝑝で表すこと

にする（𝑞 = 1,2, … , 𝑝）。 
 出力層についても同様に，例えば「Tokyo」を𝑗番

目の語として𝑦௝ = 1（それ以外の語では0）とする。

ここで，ℎ௤と𝑦௝との関係の程度（重み）を𝑣௤௝と書

けば（𝑞 = 1, … , 𝑝; 𝑗 = 1, … , 𝑑），softmax関数を利

用して， 

𝑦ො௝ =
exp (∑ ℎ௤𝑣௤௝)
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のように予測できるので，実際の𝑦௝との誤差に基づ

いた損失関数により，𝑢௝௤と𝑣௤௝の値をデータから学

習することが可能になる 3)。 
 その上で，特定の𝑗番目の語について， 

𝑣⃗௝ = [𝑣ଵ௝,𝑣ଶ௝ , … , 𝑣௤௝ , … , 𝑣௣௝]     (1) 
として𝑝次元ベクトルを構成すれば，これがすなわ

ち，𝑗番目の語に対する数値ベクトルとなる。 

3.2 出版者を予測するための分類器の構成 

 Word2vecの枠組みに従い，本稿でも，隠れ層ベ

クトルの要素の値ℎ௤に基づいて最終的な softmax
関数を計算するための重みである𝑣௤௝を取り出し，

(1)式を出版者の数値ベクトルとして採用する。こ

の場合，𝑣௤௝は「𝑗番目の出版者」についての𝑞番目

の要素の値ということになる（𝑞 = 1, … , 𝑝）。 
 実際には，MARCレコードから各図書の書名と

内容説明のテキストを抽出した上で，それに基づ

いて出版者を予測する分類器を学習し，その結果

から(1)式のベクトルを取り出すことを試みる。そ

のため，前提は「刊行した図書の書名や内容説明の

テキストが似ているほど，出版者もまた類似して

いる」となる。MARCレコードを使えば，著者や

NDC番号，件名などの手がかりも利用可能である

ものの，今回は，これらは使用しない。さらには，

組織としての沿革やその他の企業情報など，

MARCレコードの「外側」の何らかのデータも有

用かもしれないが，本稿の範囲外である。 

3.3 LSTMの学習と数値ベクトルの取り出し 

 テキストデータの場合，「I visited Tokyo.」のよ

うに語が時系列的に連続する。この種の入力に適

したアルゴリズムとしてRNN（Recurrent Neural 
Network）がある。この場合，「I」「visit」「Tokyo」
についてのそれぞれの数値ベクトルが個別の入力

となり，その都度，隠れ層の状態が変化する。これ

を模式的に書けば，図1のようになる。 

 

図1 RNNの概念図 

 より最近提案された Transformers もまたテキ

ストデータに適したモデルであり，RNNとは異な

り，attentionの仕組みを有効活用している。現在

ではこのためのソフトウェアが充実しているもの

の 4)，本稿では，RNNの仕組みに基づき，図1の

最後の「出力」の部分から出版者のベクトルを取り

出すことをまずは試みる。ただし，RNNではなく，

それに対して改良が加えられたLSTMを利用する。 
 本稿の実験では LSTM の実行に PyTorch にお

ける torch.nn の LSTM モジュールを利用した

（nn.LSTM）。(1)式の𝑣௤௝は，その都度nn.Linear
で計算し（これは標準的な手続きである），その結

果を最終的に取り出した。 



4.出版者ベクトルの推計に関する実験 

4.1使用したデータ 

 今回の実験では，2019 年 12 月から 2020 年 12
月までに作成された TRC MARC を利用した。レ

コードの総数は53,658件で，そこに含まれる出版

者数は合計 3,241 であった。最多出版点数は

KADOKAWAの2,352点で，それに講談社の1,273
点が続いている。 
 出版者を出版点数の降順で並べ，縦軸を出版点

数の対数，横軸を順位の対数とした分布を図 2 に

示す。これはすなわち Zipf の法則に相当し，出版

者とその点数の場合でも，この経験則が成立して

いることが図から読み取れる。 

 
図2 MARCデータにおける出版点数の分布 

 この実験では，150点以上の図書を刊行している

出版者に限定して，その数値ベクトルを求めるこ

ととした。その結果，対象となる出版者の総数は57，
その合計出版点数は 19,778 となった（全体の約

37％）。この 19,778 レコードが分類器の学習のた

めの標本サイズに相当する。また，分類の目的変数

は「出版者」なので，今回の実験では57カテゴリ

のマルチクラス分類を実行することになる。 
 表1はNDCの最上位10区分別での出版点数で

ある。「その他」には絵本などが含まれる。 

4.2語の埋め込み 

 TRC MARC の書名フィールドと内容説明フィ

ールドから，図書ごとにテキストデータを取り出

した。そこから janomeで名詞と形容詞のみを抽出

し，そのままの出現順序どおりに（出現回数のカウ

ントはせずに），語の並びとして LSTM へ投入し

た。なお，その際に不要語をいくつか除去している
5)。この入力から図1に書かれているような出力を

得た後で，(1)式のベクトルを使って57カテゴリへ

の分類を試みることから，この仕組みは基本的に

はSeq2vecである。 

表1 NDC10区分別での出版点数 

NDC 今回の分析対象 全体 

0類 650 3.3% 1882 3.5% 

1類 918 4.6% 3299 6.1% 

2類 1360 6.9% 3527 6.6% 

3類 3086 15.6% 10816 20.2% 

4類 1355 6.9% 5987 11.2% 

5類 1686 8.5% 5260 9.8% 

6類 566 2.9% 2314 4.3% 

7類 2313 11.7% 6734 12.5% 

8類 227 1.1% 938 1.7% 

9類 7215 36.5% 11347 21.1% 

その他 402 2.0% 1554 2.9% 

合計 19778 100.0% 53658 100.0% 

 
ただし，図 1 に示すように，LSTM 内部では，

各語は数値ベクトルとして埋め込まれる。このベ

クトルを MARC レコードのテキストで LSTM 自

体に学習させることはもちろん可能であるが，そ

うすると，各語の本来的な意味に関係なく，単に出

版者の分類を成功させるという基準の下に過学習

がなされてしまう。そこで，この実験では，東北大

学にて Wikipedia データで算出された Word2vec
のベクトル 6)を埋め込み，それを LSTM 内部で更

新しないように固定した。 

4.3 LSTM分類器の学習 

  LSTMの実験では通常，データを「訓練用」「検

証用」「評価用」に分割する。この実験では，未知

の新規データに対する分類性能を確認する必要は

ないので，評価用データは不要である。一方，過学

習の程度を観察して最適なエポック数を決めるた

めに検証用データは必須となる。 
本実験では，19,778 レコードを 18,778 件と

1,000件に2分割して前者を訓練用データ，後者を

検証用データとした。そして，これらを使った学習

によってエポック数を決定した後，今度は 19,778
レコード全体で学習を再度試み，そのエポック数

で停止した時点で，(1)式の数値ベクトルを分類器

から取り出した。これが最終的な出版者ベクトル

ということになる。 
なお，LSTMへの投入の直前に，1つの図書にし

か出現しない語は落とした。LSTM の隠れ層の次

元は 200 に設定し，Word2vec による語の埋め込

みの次元（ベクトルの次元）も同様に200とした。

そのほか，ミニバッチ数は32，学習率は0.01とし



て，最終段階の分類には対数 softmax 関数を利用

して，実験を進めた（すべてPythonで実装）。 

4.4実験結果 

 名詞と形容詞の抽出・不要語の除去・出現図書数

１の語の除去の結果，19,778 レコード全体での異

なり語数は40,358，平均文書長は約23.2語であっ

た。検証用データでの損失関数の変化を視認し，エ

ポック数を5とした。最終的に，このエポック数で

19,778 レコード全体を使って分類器を学習したと

ころ，正解率は約 32％であった。ここから各出版

者の数値ベクトルを取り出した（(1)式参照）。 
 取り出したベクトルを使って計量的 MDS を実

行した結果を図3に示す（Pythonのsklearnを利

用）。なお，実行前に各ベクトルを単位ベクトルに

変換した。類似していると経験的に思われる出版

者どうしがそれなりに近い場所に布置されている。

このことから，出版者の数値ベクトルの事前学習

結果としては十分であると判断される。 
 

5.おわりに 

 本稿では，TRC MARCレコードに対してLSTM
を実行することにより，出版者に対する数値ベク

トルを生成した。その結果から描画された図 3 は

それなりに出版者の特徴を反映していると思われ

るものの，図 3 を描くだけならそのほかの方法も

ありうる（各出版者の図書の書名・内容説明から文

書ベクトルを構成して余弦係数を計算するなど）。 

本研究の焦点はあくまで，Publisher2vec であり，

出版者を固定長の数値ベクトルで表す点に意味が

ある。情報推薦などの問題に対して，このベクトル

をいかに活用していくかが今後の課題である。 
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図3  出版者ベクトルによる計量的MDSの結果 


