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はしがき 

 

 本報告書は、現在、Web 版として公開されている職業・産業コーディング自動化シス

テムについてまとめたものである。 
社会学においては、職業や産業データは性別や年齢などと同様に重要な属性であり、

正確を期する必要がある。このため、国勢調査でも行われているように、自由回答で収

集したものを研究者自身の手で職業・産業分類コードに変換する場合が多い。この作業

は「職業・産業コーディング」とよばれるが、分類すべきコード（クラス）の数が非常

に多いことやコード化のルールも複雑なことから、特に大規模調査の場合は多大な労力

や時間を要するという問題を抱えている。また、多人数で長期間にわたる作業となるた

め、コーディング結果における一貫性の問題も指摘されている。 
そこで、これらの問題を軽減する目的で、職業・産業コーディングを自動化するシス

テムの開発を行ってきた。開発は長期にわたり、その間、さまざまな自動化システムを

構築してきたが、本報告書では、これらを統合した現行のシステムについて説明する。 
 本システムを利用してみたいという方は 1 節、システムの内容に関心がある方は 2 節

と 3 節が参考になることと思う。本文で詳細まで説明できなかった部分を捕捉するた

め、資料編にいくつかの発表スライドを付けた。また、これまでの主な研究成果をテー

マ別に掲載したので、関心のある方はこちらも参照していただきたい。 
本システムは、ソフトウェア環境を整備してシステム本体をインストールすれば、利

用者自身で実行することも不可能ではないので、参考までに 4 節で説明する。 
システムの更新は今後も必要になるが、これを容易にするため、作業の一部を自動化

した。これについては 5 節で説明する。 
本システムは 6 節に挙げるような課題があるものの、所期の目的は一応達成できたと

考えている。次なる発展として、現在、一般の自由回答への拡張システムの開発に取り

組んでおり、7 節でその概要について簡単に述べたい。 
 職業・産業コーディング自動化システムを多くの方に活用していただき、ご批判やご

助言をいただければ幸いである。 
 
 
 

2016 年 3 月 
高橋 和子 
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1. 職業・産業コーディング自動化システムの概要と利用方法 

 

職業・産業コーディング自動化システムは、開発以来、精度向上や機能追加のために、

アルゴリズムをさまざまに変えてきた。現行のシステムに至るまでの経緯について、最初

に簡単に述べておく。 
自動化システムは、当初、格フレームの概念を用いたルールベース手法の適用により、

社会学において標準コードといえるSSM 職業小分類コードと産業大分類コードを付ける

コーダの支援システムとしてスタートを切った。このシステムはワークステーション上で

開発したが、手軽に利用できるようにパソコン上に移植した。 
その後、職業や産業情報のコーディングは、文章は短いが、文書分類タスクとして扱う

ことができるのではないかと考え、機械学習の中でも分類性能の高さで評価されているサ

ポートベクターマシン(SVM）を適用し、さらに、SVMとルールベース手法を組み合わせ

た手法を開発した。 
一方で、社会学における国際比較研究の隆盛に対応するため、処理の対象とするコード

を、ILO により定められた国際標準職業分類ISCO（International Standard 
Classification of Occupations）や、国際標準産業分類ISIC（International Standard 
Industrial Classification of All Economic Activities）とするシステムも開発した。対象と

したコードは、社会学で用いられるISCO（小分類）とISIC（亜大分類）である。 
SSM 職業・産業コードは、もともと1968 年版ISCO やISIC を源とする日本標準職

業・産業分類を社会学で使用しやすいように改変されたものであったが、その後のISCO 
とISICにおける改訂の結果、両者の対応関係は複雑化した。これが、ISCO やISIC のた

めに新規に自動化システムを開発した理由である。なお、時間の関係上、ISCO やISIC 
については、ルールベース手法は構築しなかった。 
自動化システムでは、いずれも入力ファイル（CSV 形式）にある職業や産業情報から

予測されたコードをCSV形式で提示するため、コーダはこれを参考にしながらコーディン

グを行うことができる。特に初心者のコーダに対する有効性が評価され、二次分析のため

の大規模調査であるJGSS（Japanese General Social Surveys；日本版総合的社会調査）

において、初回の2000 年以降、利用されてきた。また、10 年ごとに実施されるSSM
（Social Stratification and social Mobility）調査（社会階層と社会移動全国調査）におい

ても、2005年調査に引き続き、2015 年調査でも利用された。SSM 調査は、社会学の中

でも職業や産業データがとりわけ重要な役割を果たす階層移動研究の調査で、大規模であ

る上に、本人の初職から現職にいたるまでの職業や産業の履歴に加え、配偶者、父親、母

親についての職業も収集されるため、コーディング作業量の問題が特に大きい。 
自動化システムを利用することにより、コーダの作業内容は楽になったが、すべてのデ

ータに対してコーディング作業を行うことについては変わりがない。そこで、コーダの作

業の絶対量についても軽減できるように、自動コーディング後にコーダの作業が必要かど
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うかを示す目安として、3 段階（A:不要、B：できれば要。C:必要）の確信度を付与する

機能を追加した。 
このように、自動化システムは機能を充実させながら、主として大規模調査で利用され

てきたが、これ以外にも、研究者個人やグループからの依頼を受けて開発者自身が処理を

行ってきたケースがある。そこで、次には、システム実行者（開発者）・利用者（研究

者）双方が使いやすいシステムについて検討を始めた。 
その結果、システム実行者のためには、これまでコードの種類ごとに、いくつかのプロ

グラムが独立に開発されてきたものを整理・統合し、容易に処理が行えるようなシステム

として再構築することにした。また、システム利用者のためには、Web を通じて自由に

利用できる仕組みを検討し、利用者自身が入力データのファイルをアップロードすれば、

結果をダウンロードできる方法を考案した。現在、自動化システムは東京大学社会科学研

究所附属社会調査・データアーカイブ研究センター（CSRDA）に置かれ、CSRDA によ

りWeb を通じた利用サービスが試行提供されている。 
以上のように、自動化システムは変遷を重ねながら、コーダの支援という当初の目的を

一定程度達成できたと評価できよう。現行のシステムについて、まず、本節でWeb公開版

の概要と利用方法を説明し、2節、3節、4節で詳細について述べる（図1-1参照）。 
 

 

 
         ３節            ３節            ３節 

 
 

 
 
 

１節              １節         ４節 

 

 

５節             ７節 

図 1-1 現行の職業・産業コーディング自動化システムの概要とその拡張 
 
自動化システムの次なる段階は、永続的な利用のために、開発者以外でもシステムの更

新を行うことができることである。公開版には組み込んでいないが、このための処理を一

部開発している（5節を参照のこと）。さらに、自動化システムの汎用的利用に向けて

は、自由回答一般に拡張したシステムの開発にも取り組んでいる（7節を参照のこと）。 

（現行）職業・産業 
自動化システム 

ルールベース手法 

Web を通じた利用 

機械学習と組合せ 

国内・国際標準コードに対応 

確信度の付与 

容易な操作 

システムの更新 
自由回答一般への拡張 
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1.1. システムの機能と性能 

 

1.1.1.システムの機能 

システムが変換するコード体系は、次の 4 種類である。 
 
・SSM 職業コード（小分類） 国内の社会調査で標準的に用いられる職業コード 

・SSM 産業コード（大分類） 国内の社会調査で標準的に用いられる産業コード 

・ISCO（小分類）  ILO により定められた国際標準の職業コード 

・ISIC（亜大分類） ILO により定められた国際標準の産業コード 

図 1-2 システムが変換するコード体系 
 

このうち、SSM 職業（小分類）と SSM 産業（大分類）には、表 1-1 に示すように、

当初はなかった 700 番台、800 番台の新規コードが追加されているため、現行のシステム

では扱うようにしている。各コードの詳細については、資料編(1)を参照していただきた

い。 
 

表 1-1 対象とするコードの種類とコードの数 
 コードの種類 コードの数 備考 

国内

標準 
SSM 職業コード 
（小分類） 

約 200 1995 年版が基本であるが、700 番台、800
番台もあり 

SSM 産業コード 
（大分類） 

約 20 1995 年版が基本（卸売、小売、飲食店を区

別） 
国際

標準 
ISCO（小分類） 約 400 ISCO-88  階層構造 4 桁すべて利用 
ISIC（亜大分類） 約 60 ISIC-Rev3 階層構造上位 2 桁まで利用 

 
 利用者はこの中から自由にコードを選ぶことができる。例えば、SSM 職業コード（小

分類）だけを選んでもよいし、これと SSM 産業コード（大分類）の 2 種類でもよい。ま

た、すべてのコード（4 種類）を選んでもよい。 
 ISCO や ISIC に変換する場合、過去の調査などですでに SSM 職業／産業コードが付い

ている場合は、これを正解として利用すると精度が高まることがわかっている（表 1-2 参

照）。本システムではこのようなケースも想定し、入力ファイルに、SSM 職業／産業コー

ドの正解も追加することで対応している（1.2 節の（２）⑥⑦を参照のこと）。本報告書で

は、このような場合を ISCO*や ISIC*と表記することにする。 
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1.1.2.システムの性能 

本報告書では、正解率を「システムが正解した事例数／全事例数」とする。ただし、職

業・産業コーディングにおける「正解」は、「調査実施者が最終的に与えたコード」を指

すため、正解率は、正解とされたコードとの「一致率」であるともいえる。 
システムが候補として提示する第 3 位までのコードについての正解率を表 1-2 に示す。

コードの種類によって多少の違いはあるが、おおざっぱに言えば、国内標準コードでは、

職業が約 80%、産業が約 90%であり、国際標準コードでは、これより約 10%ずつ低下し

ている。しかし、国際標準コードでは、すでに付与されている国内標準コードを与える

と、約 5%ずつ高くなる。 
 

表 1-2 コードの種類別正解率 
コードの種類 第 3 位まで 

SSM 職業コード 約 80% 
SSM 産業コード 約 90% 
ISCO 約 70% 
ISIC 約 80% 
ISCO＊ 約 75% 
ISIC＊ 約 86% 

 
本システムで一度に処理できるのは 5,000 事例である。入力ファイルがこれより大きな

場合は、数回に分けて処理する必要がある。5,000 事例を処理する時間は、コンピュータ

の性能や訓練事例のサイズによっても異なるが、パソコンでは約 2～3 時間程度である。 
 
 
1.2. 入力ファイル（CSV 形式） 

 
 システムで扱うデータは、入・出力ともファイルに限定しており、一問一答形式のもの

は扱わない。これは、調査終了後のアフターコーディングを想定するためである。 
入力ファイルの内容は、「職業や産業に関する情報」と「学歴」である。形式について

は、CSRDA の Web に掲載されている「入力ファイルの形式」（http://csrda.iss.u-
tokyo.ac.jp/autocode-form.pdf）に詳しい。ISIC の処理も行うことができること等、若干

の補足と本報告書に合わせた形式への改変を行った上で、ここに掲載させていただく。 
 

（１）入力ファイルの全体の概要 

自動コーディングシステムは、以下の形式に則った、1 行が一つの職業（あるいは産

業）分のデータとなるように入力された CSV 形式のファイルが必要である（図 1-3、図 1-
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4 参照）。ただし、そのファイルでは「項目名」は付けず、１行目からデータを入力す

る。G 列や H 列は、以下の説明にあるように特別な場合以外には使用しない。 
 

A 列：通し番号（数字）  半角 
B 列：学歴（選択回答）  半角 
C 列：従業上の地位・役職（選択回答）  半角 
D 列：産業（従業先事業の種類）＊＊（自由回答）  全角 
E 列：職業（仕事の内容）＊（自由回答）  全角 
F 列：従業先の規模（選択回答）  半角 
G 列：SSM 職業コード＊＊＊（数字）  半角  
H 列：SSM 産業コード＊＊＊＊（数字）  半角 

図 1-3 入力ファイルの形式 
 
・通し番号は必須。 
・＊印の項目は職業コードには必須。 
・＊＊印の項目は産業コードには必須。 
・＊印のない項目は必須ではないが、自動コードの回答精度に影響する。 
・自由回答に、「.」（全角ピリオド）、「.」（半角ピリオド）、「全角空白」、

「？」、「〒」、「☆」などの特殊文字は、処理上問題になるため、削除する。 
また、回答の最後に「。」を付けないこと（途中に入っていても問題ない）。 

悪い例：保険会社の事務。 
 この他に自由回答でエラーとなる例を 4.4 節で説明しているので、参照していただきた

い。 
・＊＊＊印の項目は、利用者側ですでに SSM 職業コードを与えたデータに対し、新たに 

ISCO-88 コードを付与したい場合に必須。 
・＊＊＊＊印の項目は、利用者側ですでに SSM 産業コードを与えたデータに対し、新た

に ISIC-Rev3 コードを付与したい場合に必須。 
 

A 列 B 列 C 列     D 列                   E 列                 F 列  G 列  H 列 
11   10   9  保険会社の支店     保険会社の事務              11 
12   12   8  会社の売店         販売員                       8 
62    9   7  夫の社会保険事務所  社会保険事務所の総務、経理   3 

289    9  10  農業                野菜を作っている             2 
465    9   1  訪問介護事業        訪問介護の経営、介護福祉士   4 

1093   13  14  無回答              営業（外回り）              13 
図 1-４ 入力ファイルの例 
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（２）各項目の説明 

①A 列： 通し番号 
一つの職業に一つの通し番号が必要となる。回答者 1 人に対して複数の職業についての

回答がある場合、それぞれの職業について別のファイルとして作成する（例： 回答者 1
人に現職と初職の回答がある場合、現職用ファイルと初職用ファイルの 2 つを用意す

る）。 
 
②B 列： 学歴の選択肢 

学歴についてはシステム上、日本版総合社会調査（JGSS)で用いられた以下のコードを

用いて処理している。そのため、他の選択肢で行った調査データの場合は、以下のコード

に合わせてリコードする。 
1 旧制尋常小学校（国民学校を含む）     8    新制中学校 
2  旧制高等小学校                      9    新制高校 
3  旧制中学校・高等女学校                10    新制短大・高専 
4  旧制実業学校                         11    新制大学 
5  旧制師範学校                         12    新制大学院 
6  旧制高校・旧制専門学校・高等師範学校   13    わからない 
7    旧制大学・旧制大学院 

 
③C 列： 従業上の地位・役職の選択肢 

従業上の地位や役職についてはシステム上、以下のコードを用いて処理している。他の

選択肢を用いて行った調査の場合は、以下のコードに合わせてリコードする。 
1   経営者・役員                            8    臨時雇用・パート・アルバイト 
2   常時雇用の一般従業者 役職なし          9    派遣社員 
3   常時雇用の職長、班長、組長             10    自営業主・自由業者 
4   常時雇用の係長、係長相当職             11    家族従業者 
5   常時雇用の課長、課長相当職             12    内職 
6   常時雇用の部長、部長相当職  
7   常時雇用であるが、役職はわからない     14    わからない 

 
④D 列： 産業（従業先事業の種類）と E 列： 職業（仕事の内容） 

回答の自由記述の内容を「全角（のみ）」で入力する。またシステム処理の関係上、以

下の諸点に注意する。 
・半角文字を含めない。 
・英字は大文字にする。 
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・空白（含「全角空白」）やピリオド（．）、特殊な記号（？、〒、 →、 ＠、☆ な
ど）を含めない。 

以上の問題があるファイルは適切に処理できないため、特に注意すること。ただし、回

答の長さは処理に直接は影響しないため、特に配慮する必要はない。 
 
⑤F 列： 従業先の規模（企業規模）の選択肢 

従業先の規模（企業規模）についてはシステム上、日本版総合社会調査（JGSS)で用い

られた以下のコードを用いて処理している。そのため、他の選択肢で行った調査データの

場合は、以下のコードに合わせてリコードする（※）。 
1   1 人                                      8   500～999 人 
2   2～4 人                                   9   1,000～1,999 人 
3   5～9 人                                  10  2,000～9,999 人 
4   10～29 人                                11  １万人以上 
5   30～99 人                                12  官公庁 
6   100～299 人                              13  わからない 
7   300～499 人 
 

※）実施された調査の選択肢が、JGSS よりも粗い企業規模カテゴリとなっているデータ

の場合（たとえば「10～99 人」という選択肢がある場合など）、上記のコードをそのまま

当てはまることができない。その場合の対処としては、次のような方法が考えられるが、

どのような方法が適切かは、研究目的や内容によるかと思われるので、利用者の方で適宜

判断する。 
・自動コーディングシステムが職業コードを付与する際に、「30 人以上の規模の企業 

か、以下の企業か」で管理職の処理が異なり、「1 人、5 人未満、30 人未満、100 人未 
満、官公庁」という区分が、仮コード修正に一定程度用いられるので、この情報を考 
慮の上、どのようにコードを与えるべきかを判断する。 

・機械的に中央値で置き換える（10 人～99 人の場合は、(10+99)÷2≒「55 人」→「30～ 
99」に含める）等。 

 
⑥G 列： SSM 職業コード 
利用者側で SSM 職業コードをすでに付与しているデータに対して、ISCO コードを新た

にコーディングしたい場合に記入する。不明や無回答の場合は「999」と記入し、無回答

のないようにする。 
  

7



 

⑦H 列： SSM 産業コード 
G 列と同様に、利用者側で SSM 産業コードをすでに付与しているデータに対して、

ISIC コードを新たにコーディングしたい場合に記入する。不明や無回答の場合は「999」
と記入し、無回答のないようにする。 
 

 

1.3. 結果ファイル（CSV 形式） 

 

 結果ファイルの例を図 1-5 に示す。出力内容は、「通し番号」の付いたサンプルごとに、

「第 1 位に予測された結果（rank1）、第 2 位に予測された結果（rank2）、第 3 位に予測

された結果（rank3）」の計 3 個の候補となるコードで、第 1 位の候補に対しては、「確信

度」も付与する。候補の順位は、機械学習が出力するスコアの大きい順である。 
 

A 列  B 列   C 列   D 列   E 列 
  ID  確信度 rank1  rank2  rank3 

1     C     630    631    644 
2     B     624    626    689 
3     B     554    538    629 
4     A     554    560    558 
5     A     514    516    688 

図 1-5 結果ファイルの例（SSM 職業コードの場合） 
 
 確信度は、自動コーディングの結果がどの程度信頼できるかを機械学習により出力され

たスコアに基づいて予測したものである。本システムでは次の 3 段階としている。 
 
      A : コーダの作業は不要 
      B : コーダの作業はできれば要 
      C : コーダの作業が必要 
 
 コーダの作業の絶対量を削減したいときにもっとも有用な指標は、確信度 A が付与され

た場合の正解率である。これは、4 種類のコードのいずれも、どのような実験においても

つねに 94%以上を示しており、一応、信頼できる値となっている。ただし、確信度 A が付

与される事例の割合は、国内標準コードでは約 30%であるが、国際標準コードは 5%未満

であり、国際標準コードにおける改善が必要である。確信度 B や確信度 C の正解率はバラ

ツキがあるが、おおむね確信度 B の場合は 70%程度、確信度 C の場合は約 45%程度であ

る。 
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1.4. Web 公開版システム（試行提供中）の利用方法 

 
 本システムは、現在、東京大学社会科学研究所附属社会調査・データアーカイブ研究セ

ンター（CSRDA）の Web（http://csrda.iss.u-tokyo.ac.jp/joint/autocode/）を通じて利用

できる。 
CSRDA に申請した書類（「自動コーディング（職業・産業）システム利用申請書」）

が受理されれば、だれでも利用できる。申請書類に記載する主な内容は、「調査名」と

「希望するコードの種類」であるが、提供されたデータは学術目的にのみ利用することを

誓約事項としている。 
本システムの利用者は、1.2 節で説明した形式の入力データファイルを準備し、CSRDA

から指定された場所にアップロードすれば、本システムが実行され、希望する職業や産業

のコーディング結果をダウンロードできる仕組みとなっている（図 1-6 参照）。 

  
図 1-6 Web 公開版システム（試行提供中）の利用方法 

 
 

本節では、システムを外側から眺めた場合の説明を行った。次節以降では、システムの

内部についてより詳細に説明する。 
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2. システムの構成 

 

2.1. システム構成図と基本的な処理の流れ 

 

本システムの構成図を図 2-1 に示す。矢印は処理の流れで、基本的には、「前処理 → 

形態素解析 → ルールベース手法 → 機械学習 → 後処理」である（処理内容の詳

細については 3 節で説明する）。 
図中、左半分はルールベース手法に関わる部分で、右半分は機械学習（SVM）に関わる 

部分である。両者を組み合わせることにより、システムの精度向上が実現された。 

 

図 2-1 システム構成図と処理の流れ 
 

2.2. システムのファイル構造 

 

システムの本体は、C ドライブ直下にある aucs フォルダである。aucs フォルダには、 
図 2-2 に示すように、システムの実行プログラム（aucs＊.exe）と 2 つのフォルダ（lib フ

ォルダ、data フォルダ）が存在する。 
実行プログラム aucs＊.exe の＊はバージョン情報で、実際のプログラム名は

「aucsV4.4.exe」や「aucsV7.4.exe」などである。aucs＊.exe は本システムのメインプロ

グラムで、lib フォルダにある各種プログラム等をコントロールする。ソースコードは

C++言語であるが、バイナリパッケージとして置かれている。 
lib フォルダには、システムで用いる各種プログラムや SVM で必要となる訓練事例など

がある。 
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data フォルダには、ルールベース手法の結果のファイルやシステムの最終的な結果ファ

イルを保存する report フォルダ、SVM 処理途中の結果を保存する result フォルダ（処理

終了後にファイルを削除）、SVM 処理のために必要な temp フォルダの 3 つのフォルダ

と、ルールベース手法で用いられるシソーラス（2 種類）とルール辞書（2 種類）があ

る。 
 

C： aucs フォルダ      実行プログラム（aucs＊.exe） 
               lib ファルダ    各種プログラム 
                      語置換表 
                      素性辞書 
                                           SSM 職業コード用訓練事例 

SSM 産業コード用訓練事例 
ISCO 用訓練事例 
ISIC 用訓練事例 

               data フォルダ    report フォルダ 

result フォルダ  
temp フォルダ  

                      述語シソーラス 
名詞シソーラス 
職業ルール辞書 α 

                      産業ルール辞書 
不正文字削除後のファイル（KanjiReplacedFile.csv） 

 修正入力ファイル（FilteredInFile.csv） 

図 2-2  aucs フォルダのファイル構造（処理開始時点） 
 

システムを稼働させるためには、aucs フォルダ以外に、各種プログラムのためのコンパ

イラ等のソフトウェアがすべて C ドライブ直下に置かれていなければならない。これにつ

いては、4.1 節で説明する。 
入力ファイルは C ドライブにある必要はなく、どの場所にあってもよい。システム操作

画面で指定できる（図 4-3 参照）。入力ファイルは、前処理により不正文字の削除等の修正

や語の置換が行われ、C ドライブ直下に修正入力ファイルとして新規に生成される。この

ファイルが自動化処理の対象となる。 
 

2.2.1. lib フォルダ 

（１）各種プログラム 

 プログラムには、表 2-1 に示すように、コンパイルが必要なファイルと、そのまま実行
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できる exe ファイルが混在する。コンパイルが必要なものは、C ドライブ直下にコンパイ

ラがインストールされている必要がある（インストールの方法は 4.2 節で説明する）。 
 

表 2-1 lib フォルダ中の各種プログラム 
処理内容 開発言語 備考 

ルールベース手法（ROCCO） LISP exe ファイル（実行モジュール） 
SVM 実行のための素性を生成 Perl コンパイラが必要 
SVM 実行 Ruby コンパイラが必要 
操作画面による入力処理、前処理等 Java コンパイラが必要 

 

（２）語置換表（replace_ttable_Input.csv） 

語置換表は、職業や産業の分類という点では同一視してもよいと考えられる語の対応表

ファイル（CSV 形式）で、A 列の語が B 列の語に置換される。例えば、出現語における

表記の揺れの解消（表 2-2、表 2-3 参照）、近年増えてきたカナカナ語への対応（表 2-4 参

照）や、素性辞書（次項目で説明）にすでに登録されている語と同一視できる語への対応

（表 2-5 参照）である。 
語置換表の目的は、異なり語を無用に増やさないことで SVM の処理における素性空間

を大きくしないためだけでなく、形態素解析で形態素を適切に切り出せないという失敗を

減らすための対策である。 
現時点での語置換表の見出し語（行数）は、1,481 語である。 

 

表 2-2 表記の揺れの例（その１）      表 2-3 表記の揺れの例（その２） 
    A 列       B 列         A 列        B 列 
センバン 旋盤 
せん盤 旋盤 
セン盤 旋盤 
旋ばん 旋盤 

 
表 2-4 カタカナ語の対応例         表 2-5 登録語への変換例 

   A 列        B 列         A 列       B 列 
助言 アドバイス 
シンキン 信用金庫 
 

語置換表が適用されると、例えば、「ビルメンテ」は「ビルメンテナンス」となるた

め、もともとあった「ビルメンテナンス」は「ビルメンテナンスナンス」となってしまう

という問題がある。このため、語の置換が終了した時点で、例えば、「メンテナンスナン

ケアマネェージァ ケアマネージャー 
ケアマネェージァー ケアマネージャー 
ケアマネェージャー ケアマネージャー 
ビルメンテ ビルメンテナンス 

グリーンアテンダント 乗務員 
メディカルセンター 病院 

12



 

ス」は「メンテナンス」と置換する必要がある。このため、語置換表の最後に表 2-6 に示

すような語の対応を置き、語が置換された場合でも最終行まで検索を行っている。 
  

表 2-6 最終解決のための対応例 
     A 列        B 列 

 
 
 

（３）素性辞書（svmdicuniqrd） 

 本システムで使用している SVM では、素性としては「語」ではなく、「番号」が用られ

るため、語と品詞の組（以下、単語と呼ぶ）を番号（素性番号）に変換する必要がある。

素性辞書はこのための対応表である（表 2-7 参照）。 
現時点での素性辞書の見出し語は 15,089 語である。素性辞書にない語はすべて

「200,000」なる番号に変換される。このため、適宜、更新を行わないと、新しく出現し

た語は、違う語であっても同じ番号に変換されるため、精度の低下を招く。この対策とし

て、Version.8.1（未公開版）では、自動的に更新を行う機能をもつ（5 節を参照のこと）。 
 

表 2-7 単語と素性番号の対応例 
よい 形容詞 3 ＳＥ 未定義語   361
を 助詞 33 アフターサービス 未定義語   384
及び 助詞 34 製造 名詞 2432
作る 動詞 205 電気機器 名詞 2818

 

（４）訓練事例 

SVM における学習のために、表 1-1 に示す 4 種類のコード別に訓練事例が存在する。

本システムでは、訓練事例を、信頼性の高い JGSS データセットと 2005SSM 調査デー

タセットの最終結果（正解）のみを用いて生成している。 
訓練事例の構成を図 2-3 に示す。素性はすべて番号で、辞書順にソートされている。 

 
正解 素性１：素性１の頻度 素性２：素性２の頻度 ・・・ 素性ｎ：素性ｎの頻度 

図 2-3 訓練事例の形式（1 事例分） 
 
 本システムでは、「仕事の内容」に出現した語は、素性辞書で変換された素性番号をそ

のまま素性として用いるが、「従業先事業の種類」に出現した語は、素性番号に

「20,000」をプラスした番号を素性とすることで、両者の回答を区別している。 
 表 2-8 に示すように、訓練事例に用いる素性はコードの種類により多少異なるため、以

メンテナンスナンス メンテナンス 
員員 員 

13



 

下ではそれぞれについて説明する。 
 
① SSM 職業コード用訓練事例 

SSM 職業コード用訓練事例の素性は、「基本素性」と「ルールベース手法の結果（SSM
職業コード）」で構成される。本報告書では、基本素性とは、「従業上の地位・役職」（選

択回答）「仕事の内容」（自由回答）「従業先事業の種類」（自由回答）の 3 つを指す。 
 選択肢の番号を素性辞書にある番号と区別するために、「従業上の地位・役職」は、回

答された選択肢番号に「500,000」をプラスした番号を素性とする。 
また、同様の理由で、「ルールベース手法の結果（SSM 職業コード）」は、出力された

SSM 職業コードに「1,000,000」をプラスした番号を素性としている。 
 図 2-4 に示す訓練事例の例は、素性番号から、「従業上の地位・役職」が「8」（臨時雇

用・パート・アルバイト）で、「仕事の内容」に、「1234」（一般）、「2016」（事務）が各 1
回、「従業先事業の種類」に、「91」（社）、「275」（（：左かっこ）、「276」（）：右かっこ）、

「3349」（旅行）、「3350」（旅行業）が各 1 回出現しており、「ルールベース手法の結果」

が「554」（総務・企画事務員）であることがわかる。この事例には、正解として「554」
が付けられている。 
 
554 1000554:2 1234:1 200091:1 200275:1 200276:1 2016:1 203349:1 203350:1 

500008:1 

図 2-4  SSM 職業コード用訓練事例の例 
 
 現時点での SSM 職業コード用訓練事例は、正解付きの JGSS データセットと 2005SSM
調査データセットから生成された 49,794 事例である。 
 

② SSM 産業コード用訓練事例 

 SSM 産業コード用訓練事例の素性は、「基本素性」と「ルールベース手法の結果（SSM
産業コード）」で構成される。 
 ルールベース手法の結果（SSM 産業コード）は、出力された SSM 産業コードに

「2,000,000」をプラスした番号を素性とする。 
図 2-5 に示す例は図 2-4 と同じ事例に SSM 産業コードの正解が付与されたものであ

る。素性から、この事例の「ルールベース手法の結果」が「82」（旅行業）であることが

わかる。この事例には、正解として「82」が付けられている。 
 

82  1234:1 2000082:1 200091:1 200275:1 200276:1 2016:1 203349:1 203350:1 

500008:1 

図 2-5  SSM 産業コード用訓練事例の例 
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現時点での SSM 産業コード用訓練事例は、SSM 職業コード用訓練事例と同一の事例か

ら生成された 49,794 事例である。 
 

③ ISCO 用訓練事例 

 ISCO 用訓練事例の素性は、「基本素性」と「SVM により第 1 位に予測された SSM 職

業コード」、「学歴」で構成される。学歴を用いる理由は、ISCO-88 の決定にはスキルレベ

ルが考慮されが、これをデータとして特には収集されないため、学歴を代用できる変数と

したためである。 
 SVM により第 1 位に予測された SSM 職業コードは、第 1 位に予測された SSM 職業コ

ードに「8,000,000」をプラスした番号を素性としている。 
学歴は、選択肢に「600,000」をプラスした番号を素性とする。 
図 2-6 に示す訓練事例の例は、素性から、学歴は「9」（新制高校）であり、SVM によ

り第 1 位に予測された SSM 職業コードが「550」（会社・団体等の管理職員）であること

がわかる（「仕事の内容」や「従業先事業の種類」については説明を略する）。この事例に

は、正解として、「4121」（ACCOUNTING AND BOOK-KEEPING CLERKS）が付けら

れている。 
 

4121 1370:1 1476:1 1649:1 19:1 200025:1 200034:1 201339:1 202432:1 203038:1 25:1 

2726:1 500006:1 600009:1 8000550:1 

図 2-6  ISCO 用訓練事例の例 
 
現時点での ISCO 用訓練事例は、正解付きの 2005SSM データセットから生成された

16,088 事例である。 
 

④ ISIC 用訓練事例 

 ISIC 用訓練事例の素性は、「基本素性」と「SVM により第 1 位に予測された SSM 産業

コード」で構成される。 
 SVM により第 1 位に予測された SSM 産業コードは、第 1 位に予測された SSM 産業コ

ードに「9,000,000」をプラスした番号を素性としている。 
図 2-7 に示す訓練事例の例は図 2-6 と同じ事例に ISIC の正解が付与されたものであ

る。素性から、この事例の「SVM により第 1 位に予測された SSM 産業コード」が「60」
（製造業）であることがわかる（ISIC の素性には学歴を用いない）。この事例には、正解

として、「36」（Manufacture of furniture）が付いている。 
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36 1370:1 1476:1 1649:1 19:1 200025:1 200034:1 201339:1 202432:1 203038:1 25:1 

2726:1 500006:1 9000060:2 

図 2-7  ISIC 用訓練事例の例 
 

現時点での ISIC 用訓練事例は ISCO 用訓練事例と同一の事例から生成された 16,088 事

例である。 
 
SVM の処理において、どの素性がどのような値となって、どのコードに用いられるの

かを表 2-8 にまとめておく。 
 

表 2-8 素性の番号生成方法と訓練事例で用いられるもの（〇印） 

用いる素性 用いる番号 
SSM
職業

SSM
産業 

ISCO 
ISCO* 

ISIC
ISIC*

仕事の内容に出現した語 素性辞書の素性番号 〇 〇 〇 〇 
従業先事業の種類に出現

した語 
素性辞書の素性番号に

200,000 をプラスした番号 
〇 〇 〇 〇 

従業上の地位・役職 
選択肢に 500,000 をプラス

した番号 
〇 〇 〇 〇 

ルールベース手法の結果

（SSM 職業コード） 
出力コードに 1,000,000 を

プラスした番号 
〇    

ルールベース手法の結果

（SSM 産業コード） 
出力コードに 2,000,000 を

プラスした番号 
 〇   

学歴 
選択肢に 600,000 をプラス

した番号 
  〇  

SVM により第 1 位に予測

された SSM 職業コード 
出力コードに 8,000,000 を

プラスした番号 
  〇  

SVM により第 1 位に予測

された SSM 産業コード 
出力コードに 9,000,000 を

プラスした番号 
   〇 

 

2.2.2. data フォルダ 

（１）report フォルダ 

 report フォルダはもっとも重要なフォルダで、希望したコードについての結果ファイル

が CSV 形式で保存される。また、現行のシステムでは中間結果となっているが、ルール

ベース手法による最終結果も CSV 形式で保存される。これは、ルールベース手法の結果

をチェックするのに役立つ。 
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① 結果ファイル 

1 行目に項目名があり、2 行目以降に、SVM による最終結果と、第 1 位の予測結果に

対する確信度が表示される（図 1-5 参照）。 
 

② ルールベース手法の最終結果ファイル 

ルールベース手法では、自由回答から、（述語、表層格、名詞）の三つ組みを抽出し、

その各々に対して、次項で説明するルール辞書を検索し、マッチしたルールのコードを付

ける（3.3 節を参照のこと）。このため、出力されるコードの数は、抽出された三つ組みの

数により異なる。例えば、図 2-8 において、ID が 1101 の事例は 4 個、1103 の事例は 3
個のコードが付けられている。「999」（不明）は、マッチするルールがない場合に付けら

れるコードである。 
 

1101  704  704  704   672 
1103  688  999  592 

図 2-8 ルールベース手法の最終結果の例 
 

（２）result フォルダ 

 SVM による途中結果（クラスごとに出力された事例のスコア）を保存するが、処理終

了後に削除される。 
 

（３）temp フォルダ 

 SVM の処理のために必要なフォルダである。 
 

（４）シソーラス 

 三つ組みとして抽出されるすべての述語と名詞に対してルールを生成するのは不可能で

ある。そこで、それぞれを抽象化（一般化）したレベルの語でルールを生成しておき、シ

ソーラスとして、実際に自由回答に出現するレベルの語や、形態素解析により切り出され

る語（形態素）に展開した語との対応付けを行うためのファイルである。 
 

① 述語シソーラス（jyutsugo.txt） 

語や品詞が異なっていても、職業や産業の分類という点では同一視した方がよいと考え

られる述語や述語相当語（サ変名詞など）には、同じ述語コードを付ける。例えば、「作

る」「製造」「製作」は同一の語として、同一の述語コード「386 1」を付ける。 
述語シソーラスは、1 行が(よみ 原形 述語コード)で構成されるテキスト形式のファイ

ルである。図 2-9 に例を示す。原形は、juman により切り出された形態素の原形である。

juman では、カタカナ語は、複合語であっても、一続きのカタカナ部分すべてが一語とし
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て切り出される場合が多い。 
現時点での述語シソーラスの見出し語は 10,871 語で、述語コードは 2,880 個ある。 
 

よみ            原形       述語コード 
         ↓            ↓           ↓ 

( すいみんぐいんすとらくたあ スイミングインストラクター 241 22) 
・・・ 
( せいさく 制作 386 1) 
・・・ 
( せいぞう 製造 386 1) 

図 2-9 述語シソーラスの一部 
 
② 名詞シソーラス（meishi.txt） 

名詞シソーラスは、1 行が(ルール辞書で用いられる語 具体的なレベルの語１ ・・・ 

同ｎ)で構成されるテキスト形式のファイルである。図 2-10 に例を示す。 
ルール辞書には「自動車１」はあるが、「自動車」以下の語はない。ルール辞書で用い

られる語はどのような語であってもよいが、具体的なレベルの語は、実際に juman で切り

出される語でなくてはならない。 
 
  ルール辞書で       
  用いられる語         具体的なレベルの語 
     ↓               ↓ 

(自動車１   自動車 車 カー 乗用車 バス タクシー ハイヤー トラック・・・) 
図 2-10 名詞シソーラスの一部 

 
現時点での名詞シソーラスの見出し語は、330 語である。 

 
（５）ルール辞書 

 ルール辞書は、SSM 職業コードや産業コードを決定するために、述語コードごとにルー

ルを記述したテキスト形式のファイルである。その形式は図 2-11 に示すとおりで、見出し

の述語コードから決定される職業／産業コードと表層格、名詞の情報が繰り返される。 
 
((述語コード)(SSM 職業／産業コード１ (表層格 名詞１１ ・・・ 名詞１ｎ1)) 

・・・ 
(SSM 職業／産業コードｍ (表層格 名詞ｍ１ ・・・ 名詞ｍｎm))) 

 図 2-11 ルール辞書の形式 
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① 職業ルール辞書 α（syokugyo.txt） 

 職業ルール辞書 αの例を図 2-12 に示す。1 行目は、述語コード「386 1」に対して、表

層格「を」、名詞「ソフトウェア」、「システム」、「ウェブページ」があれば、SSM 職業コ

ードが「506」（情報処理技術者）となるルールである。述語コードが同じでも、表層格や

名詞が違えば、SSM 職業コードが異なることがわかる。最終行は、表層格や名詞が存在し

ない場合（抽出に失敗した場合も含む）のルールで、SSM 職業コードが「704」（製品製

造作業者：作っている製品が明記されていない場合）となる。 
 
   述語コード SSM 職業コード 表層格  名詞 
     ↓     ↓       ↓   ↓ 

((386 1)  (506      (を ソフトウェア システム ウェブページ)) 
 (507      (を 放射線装置１ 耐火物)) 
・・・ 
 (704 ())) 

図 2-12 職業ルール辞書 αの一部 
 
現時点での職業ルール辞書 αの見出し語（異なる述語コード）は、4,224 語である。す

べての述語コードがルール辞書に出現するわけではない。 
 
② 産業ルール辞書（Sangyo.txt） 

産業ルール辞書の例を図 2-13 に示す。職業ルール辞書 αの場合と同じ述語コード「386 
1」の例を掲載した。この述語コードの場合、表層格と名詞の違いにより、SSM 産業コー

ドが「30」（漁業）や「160」（法律・会計サービス業）などとなる。最終行のルールにあ

るように、表層格や名詞が存在しない場合（抽出に失敗した場合も含む）は、SSM 産業コ

ードが「60」（製造業）となる。 
 

  述語コード SSM 産業コード  表層格    名詞 
  ↓    ↓         ↓      ↓ 

((386 1)  ( 30        (で    船内)) 
            (160        (を   税務書類) ) 
       ・・・ 
            ( 60  ())) 

図 2-13 産業ルール辞書の一部 
 
現時点での産業ルール辞書の見出し語（異なる述語コード）は、948 語である。すべて

の述語コードがルール辞書に出現しないのは、産業ルール辞書でも同様である。 
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3. 自動化のアルゴリズム 

 

 自動化の処理の流れの基本は、「前処理 → 形態素解析 → ルールベース手法 → 

機械学習 → 後処理」であるが、表 3-1 や図 3-1～図 3-3 に示すように、コードの種類

や入力データの形式により多少異なる。 
ISCO／ISIC には、SSM 職業／産業コードと異なり、このコードのためのルールベース

手法は存在しないが、機械学習において、SVM により第 1 位に予測された SSM 職業／産

業コードも素性とするため、このコードを得るために、SSM 職業／産業コードのためのル

ールベース手法は適用される（図 3-2 参照）。 
ただし、過去の調査などですでに SSM 職業／産業コードの正解があり、これを利用者

が入力ファイルで与える場合には、この正解を用いることができるために、ルールベース

手法を適用する必要はない（図 3-3 参照）。 
 

表 3-1 コードの種類別自動化の手法 
コードの種類 自動化の手法（機械学習で用いる素性） 

SSM 職業コード 
ルールベース手法の結果を機械学習（SVM）に組み込む 
（基本素性、ルールベース手法の結果） 

SSM 産業コード 
ルールベース手法の結果を機械学習（SVM）に組み込む 
（基本素性、ルールベース手法の結果） 

ISCO 
機械学習（SVM） 
（基本素性、SVM により第 1 位に予測された SSM 職業コード、学

歴） 

ISIC 
機械学習（SVM） 
（基本素性、SVM により第 1 位に予測された SSM 産業コード） 

ISCO* 
機械学習（SVM） 
（基本素性、利用者が与えた正解 SSM 職業コード、学歴） 

ISIC* 
機械学習（SVM） 
（基本素性、利用者が与えた正解 SSM 産業コード） 

 
 

 
 

図 3-1  SSM 職業／産業コードの場合 
  

前処理 形態素解析 ルールベース手法 後処理 機械学習
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図 3-2  ISCO／ISIC の場合 
 

 
  

図 3-3 ISCO*／ISIC*の場合（SSM 職業／産業コードの正解が入力された場合） 
 

 

3.1. 前処理 

 

 前処理では、入力ファイル（図 1-3 参照）の自由回答中に含まれる「全角空白」や不正

文字を削除した後、同一視できる語をまとめる処理を行う。 
 

（１）空白や不正文字を削除 

 本システムでは、「全角空白」をデータの区切りとしているため、自由回答中にこれが

含まれると、「従業先事業の種類」「仕事の内容」「従業先の規模」のデータの位置を正

しく認識できないために、エラーで停止してしまう。 
 不正文字はエラーの原因となったり、「述語、表層格、名詞」の三つ組み抽出の失敗と

なる可能性が高いために削除しておく（結果は KanjiReplacedFile.csv に保存される）。不

正文字の具体例は、1.2 節（１）を参照していただきたい。 
 

（２）同一視できる語を置換 

出現した語ごとに、語置換表の A 列を 1 行目から順に検索し、該当する語があれば B
列の語に置換する（表 2-2～表 2-6 参照）。置換後も最後の行まで検索する。 

 
 入力ファイルに対する前処理が終了すると、最終的に、修正版入力ファイル

（FilteredInFile.csv）が aucs フォルダ直下に生成される。以下の処理は、この修正版入

力ファイルに対して行われる。 
 
入力ファイル → KanjiReplacedFile.csv → 修正版入力ファイル 

（FilteredInFile.csv） 

図 3-４ ファイルでみる前処理の処理過程 

前処理 形態素解析 ルールベース手法

前処理 形態素解析 機械学習

機械学習（SSM
コード用） 

機械学習 後処理 

後処理
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3.2. 形態素解析（juman） 

 

 本システムは、形態素解析を行うプログラムとして、京都大学長尾研究室で開発された

juman3.6.1を使用する。 
jumanは、コマンドラインからも実行できるが、本システムでは、入・出力をいずれも

ファイルとしている。入力ファイルは、3.1 節で生成した修正版入力ファイルである。出

力ファイル（jgondo.txt）は、この後の処理であるルールベース手法の入力ファイルとな

るため、日本語 EUC コードのファイル（jgondo）に変換される。これは、ルールベース

手法をワークステーション上で開発したためである。 
本システムでは、「-e オプション」（完全な形態素情報を文字とコードで表示）を使用す

る。例として、図 1-4 に示した入力ファイルの例のうち、通し番号 62 のＥ列（「仕事の内

容」）「社会保険事務所の総務、経理」の形態素解析結果を示す。 
 
   形態素  よみ  原形  品詞 詳細な品詞  
    ↓   ↓    ↓   ↓    ↓ 

社会 しゃかい 社会 名詞 6 普通名詞 1 * 0 * 0 
保険 ほけん 保険 名詞 6 普通名詞 1 * 0 * 0 
事務所 じむしょ 事務所 名詞 6 普通名詞 1 * 0 * 0 
の の の 助詞 9 接続助詞 3 * 0 * 0 
総務 そうむ 総務 名詞 6 普通名詞 1 * 0 * 0 
、 、 、 特殊 1 読点 2 * 0 * 0 
経理 けいり 経理 名詞 6 サ変名詞 2 * 0 * 0 
EOS 

図 3-5 juman（-e オプション付き）による形態素解析結果の例 
 
形態素解析の結果のうち、ルールベース手法で用いるのは、「原形」と「詳細な品詞」

である。形態素を適切に切り出せるか否かは、ルールベース手法に始まるこの後の処理の

成否に大きく影響する。 
 

修正版入力ファイル（FilteredInFile.csv） → jgondo.txt （ → jgondo） 

図 3-6 ファイルでみる juman の処理過程 
 

 

3.3. ルールベース手法（ROCCO） 

 

 本システムのルールベース手法は、「述語、表層格、名詞」の三つ組構造により格フレ
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ームの概念を利用する点に特徴がある。簡単にいえば、「職業／産業コードを決定するル

ールをこの三つ組みにより生成しておき、回答から抽出した三つ組みとマッチしたルール

があれば、そのコードに決定する」というアイディアであるが、これを考案した過程は次

のとおりである。 
まず、「職業や産業の情報は、大まかには動作として捉えることができる」との考えに

より、自由回答の中から動作を表すものとして、品詞が動詞である語を抽出する。しか

し、動作は動詞だけではなく、例えば「製造」のように、サ変名詞によっても表現され

る。一方で、職業や産業の情報は「医師」や「デパート」のように名詞として出現する場

合もある。そこで、動作を広く解釈することにし、文末にあって、品詞が動詞、サ変名

詞、普通名詞である語を述語相当語（以後、述語とよぶ）として捉える。 
職業や産業を分類する際の決め手となる情報は、述語によって異なっている。例えば、

職業の場合、述語が「製造」であれば「どこで」ではなく「何を」、「教える」であれば

「何を」ではなく「どこで」が必要な情報となる。このため、抽出された述語に対して

は、必要な表層格と名詞を調べる必要があり、これが回答から抽出した「述語、表層格、

名詞」の三つ組とマッチすれば、このルールのコードに決定できることになる。 
LISP 言語により開発したこの自動化システムは、ROCCO（Rule based OCcupation 

COding）と名付けられ、長い間利用された。現行のシステムにも組み込まれている。 

 

3.3.1.三つ組みの抽出、ルールのマッチング、語の拡張 

 日本語では、述語は文末に来ることが多いため、抽出は文の最後から開始する。例え

ば、図 3-5 の例では、まず、最後に位置するサ変名詞の語「経理」が抽出される。 
次に、抽出された述語を「述語シソーラス」により述語コードに変換する。例えば、

「経理」は「371 3」と変換される。 
さらに、この述語コードにより職業ルール辞書 α を検索し、回答から生成した三つ組

みとマッチするルールがあるかをチェックする。例えば、図 3-7 に示すように、述語コー

ドが「371 3」の場合は、職業ルール辞書 α により、「を 公認」が回答中から抽出でき

れば、SSM 職業コードは「519」（公認会計士、税理士）となり、何も抽出できなければ

「559」（会計事務員）となる。図 3-5 の例では、回答に「を 公認」がなく、名詞シソー

ラスで「公認」の拡張もできないため、何も抽出できないことになり、「559」のコードに

決定される。 
 

 ((371 3)(519 (を 公認)) 

(559 ())) 

図 3-7 職業ルール辞書 αにおける述語コード「371 3」の三つ組み 
 

 図 3-5 の例では、「経理」の前に並列表現を表す「、」があるため、さらに抽出が続け
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られ、その前にある普通名詞である「総務」が抽出される。「総務」は述語コード「243 
9」が付けられ、職業ルール辞書 αにより SSM 職業コードが「554」に決定される。 

図 3-5 では、「総務」の前に、「の」「事務所」「保険」「社会」が存在するが、述語コード

「371 3」も「243 9」も、SSM 職業コードの決定に表層格「の」は不要であるため、これ

らの語は抽出されない。結局、図 3-5 の例では、読点「、」で切られた 2 つの三つ組みが

並列表現として抽出され、それぞれに対して SSM 職業コード「559」「554」が決定され

ることになる。 
SSM 産業コードにおいても、職業ルール辞書 α を産業ルール辞書に代えて、同様の処

理が行われる。 

 

3.3.2.コードの修正 

 ここまでは、自由回答の情報からのみコードを決定するアルゴリズムを説明した。しか

し、SSM 職業コードでは、例えば、管理職や建設関係等の場合、「従業上の地位」「従業先

の規模」「学歴」の情報により、コードを修正する必要もある。そこで、これをチェック

するルールを職業ルール辞書 β（図 2-1 参照）として用意し、職業ルール辞書 α の後に

利用した結果をルールベース手法としての最終コードとする（結果は rocco_occcode.txt

に保存される）。 

なお、職業ルール辞書 β はファイルではなく、LISP プログラム中に記載されている。 

  

jgondo → rocco_occcode.txt → roccoresult.txt → occcode.csv 

図 3-8 ファイルでみるルールベース手法（ROCCO）の処理過程 
（SSM 職業コードの場合） 

 

 

3.4. 機械学習（SVM） 

 

 本システムは、機械学習として、サポートベクターマシン（SVM）を適用した教師付き

学習を適用する。学習に有効な素性選択を行う実験の結果、表 3-1 に示す素性を用いてい

る。 
 

3.4.1.素性の抽出 

 まず、回答から素性を抽出するが、表 3-1 に示したように、コードの種類により用いる

素性が多少異なる。本システムでは、選択肢も自由回答と同様に形態素解析を行い、各コ

ードに応じた素性を抽出する。このとき、訓練事例と同じ種類の素性を抽出する。 
本システムの機械学習では、ルールベース手法による結果も素性として用いる点に特徴

がある。ルールベース手法と機械学習の組み合わせ方はさまざまに考えられるが（資料(4)
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を参照のこと）、実験の結果、もっとも精度が高かったこの方法を採用した。 
 
3.4.2.素性番号への変換 

 抽出した素性は素性番号に変換する。変換の仕方は表 2-8 に示したとおりである。次

に、素性番号ごとに出現回数を数え、図 2-3 に示す形式のものを生成するが、「正解」はす

べて「999」としておく。最後に、素性番号を辞書順にソートする。 
 現行のシステムでは、素性辞書にない語の素性番号はすべて「200,000」となるが、

Version.8.1（未公開版）では、入力ファイルに対する「前処理」段階で、新出語には自動

的に素性番号を付けて素性辞書に追加する。また、訓練事例の追加のときも同様に、正解

付き事例において新規の語があれば、自動的に素性辞書に追加する（5.1.1 節を参照のこ

と）。いずれの場合も、処理の途中に再度その語が出現したときは、素性辞書に追加され

た素性番号に変換される。この更新機能の追加により、システムの精度低下を軽減する効

果が期待できる。 
 

3.4.3.訓練事例による学習 

 自動コーディングを行うコードの種類に応じて、SSM 職業コード訓練事例、SSM 産業

コード訓練事例、ISCO 訓練事例、ISIC 訓練事例のいずれかを選んで学習を行う。 
 

3.4.4.未知の事例を分類 

 表 1-1 に示すように、職業・産業コーディングは数十または数百のコード（クラス）に

分類する多値分類である。しかし、SVM は 2 値の分類器であるため、本システムでは、

one versus rest 法により多値分類器に拡張する。 
 one versus rest 法では、未知の事例が、あるクラスに属するか否かという 2 値分類をす

べてのクラスに対して行い（結果は result.txt に保存される）、最終的にスコアのもっとも

大きいクラスに分類する方法である。例えば、SSM 職業コードの場合は約 200 個のクラ

スがあるため、事例ごとに約 200 個のクラスについて判定を行い、最終的なクラスを決定

することになる。 
 
svminhg＆roccoresult.txt → svma_addocc → svma_addocc_sort → result.txt 

図 3-9 ファイルでみる SVM における処理過程（SSM 職業コードの場合） 
 

3.4.5.確信度の付与 

 第 1 位に予測されたクラスに対する確信度の各段階を決める条件は、図 3-10 のとおり

である。このとき、第 1 位に予測されたコードのスコアだけでなく、第 2 位に予測された

コードのスコアも用いることで、第 1 位に予測されたコードに対する確信度 A の正解率を

向上させる効果が期待できる。これは、第 1 位に予測されたコードに対するクラス所属確
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率を推定する際、複数の分類スコアを利用することで、推定の精度を高めることができた

という実験結果にヒントを得ている（資料（3）を参照のこと）。 
α は閾値で、実験の結果、本システムでは α=3 としている。 
 

A : 第 1 位のスコア＞0 第 2 位のスコア＜＝0 
    第 1 位のスコア－第 2 位のスコア＞α 

B : 第 1 位のスコア＞0 
    第 1 位のスコア－第 2 位のスコア＜＝α 

C : A、B 以外の場合 
図 3-10 確信度 A、B、C の決定条件 

 
 
3.5. 後処理 

 

 後処理では、事例ごとに各クラスのスコアを調べ、第 1 位の候補のコードとしてはもっ

とも大きな値をもつクラス、第 2 位の候補のコードとしては 2 番目に大きいクラス、第 3
位の候補のコードとしては 3 番目に大きいクラスを選び、図 1-5 に示す CSV 形式の結果

ファイルを生成する。その際、図 3-10 で決定される確信度を B 列に付与して完成させ

る。 
 結果ファイル名は、SSM 職業コードは SSM_syo_trust.CSV（図 3-11 参照）、SSM 産業

コードは SSM_san_trust.CSV、ISCO は ISCO_trust.CSV、ISIC は ISIC_trust.CSV であ

る。 
 

result.txt → 結果ファイル（SSM_syo_trust.CSV） 

図 3-11 ファイルでみる後処理の処理過程（SSM 職業コードの場合） 
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4. システムの操作 

 

 1.4 節で説明したように、現在、本システムは Web 公開版として CSRDA により試行提

供中であり、利用申請が承認されれば、利用者は入力ファイルを指定の場所にアップロー

ドするだけで結果が得られる仕組みとなっている。 
しかし、システムの操作自体は容易であるため、もし利用者側でソフトウェア環境を整

えることができ、システムのバージョンアップやエラー時の対応などのサポート体制を必

要としないということであれば、利用者自身で稼働させることも不可能ではない。 
そこで、参考までに、システムの稼働に必要なソフトウェア環境やそのインストールの

方法、システムの操作方法について、本節で説明を行うことにする。 
 
4.1. システムの動作に必要なソフトウェア環境 

 

 システムは、1 節で述べたように、開発当初から現在の構成で設計されていたわけでは

なく、アルゴリズムの改善や機能の追加が次々と行われてきたという経緯がある。また、

操作を容易にするために、これまで別々に開発していたシステムを整理・統合したため、

例えば、開発に用いられたプログラム言語も多数混在し、全体としてやや複雑なソフトウ

ェア環境となっている。 
本システムが動作するためには、次の（ａ）～（ｃ）が利用できる環境である必要があ

る。開発言語としては、他にも C 言語や LISP を用いているが、これは実行モジュールに

して置いている。 
（ａ）日本語形態素解析用ソフト（juman） 
（ｂ）Java、Perl、Ruby のプログラム言語 
（ｃ）Windows 上での linux コマンド 
 
インストールが必要なライブラリは、図 4-1 に示すようなリリースフォルダ（libsoft フ

ォルダ）として用意している（現在は非公開）。libsoft フォルダには、システム本体

（aucs フォルダ）も含めている。 
  

・aucs フォルダ    システム本体 
・juman フォルダ   日本語形態素解析用ソフト juman 本体 
・Ruby192 フォルダ  Ruby のコンパイラなど 
・ActivePerl-5.14.2.1402-MSWin32-x86-295342.msi 

Perl コンパイラのインストーラー・パッケージ 
 ・cygwin フォルダ   Windows 上で通常の linux のコマンドを利用可能にする 

図 4-1 リリースフォルダの内容 
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4.2. インストールの方法 

 

libsoft フォルダの内容は、STEP1 によりインストールできるが、インストール後に、

STEP2 で path の設定を更新しておく必要がある。以下の説明は、Windows 7 における例

である。 
 
STEP1 次の 4 つのフォルダをインストールまたはコピーする 

（１）juman・・・libsoft/ juman  
① juman フォルダを C ドライブの直下にコピー 
② juman フォルダの「juman.ini」を C:¥windows にコピー 
③ juman フォルダの「cygwin1.dll」を C:¥windows にコピー 
④ Windows スタートボタン→「アクセサリ」→「コマンドプロンプト」で

DOS 画面を表示して juman フォルダに移動する（例 cd ../../juman）。 
⑤ 「C:¥juman>」が表示されるので、「makedic.bat」と入力して実行（数

秒かかる） 
⑥ DOS 画面を閉じる 
⑦ juman フォルダを C:¥Program Files フォルダにコピー 

（２）Ruby・・・libsoft /Ruby192   
Ruby192 フォルダを C ドライブの直下にコピー 

（３）Perl・・・libsoft / ActivePerl-5.14.2.1402-MSWin32-x86-295342.msi 
① 「ActivePerl-5.14.2.1402-MSWin32-x86-295342.msi」をダブルクリック 
② 指示に従って了解する旨のボタンを押していくと、C ドライブの直下に 

Perl フォルダができる 
（４）cygwin フォルダを C ドライブの直下にコピー・・・libsoft/cygwin 

 
STEP2 path の設定を更新する 

① Windows スタートボタン→「コンピューター」を右クリックし、「プロパ 
ティ」をクリック 

② 画面左側にある「システム詳細設定」をクリック 
③ 環境変数ボタンをクリック 
④ 「システム環境変数」欄の「path」をダブルクリック 
⑤－１ 「変数値」の末尾に「;」を入力し、「C:¥aucs¥lib」を追加入力 
⑤－２ 同様に続けて「;C:¥Ruby192¥bin」を入力 
⑤－３ 同様に続けて「;C:¥Perl¥bin」を入力 
⑤－４ 同様に続けて「;C:¥cygwin¥bin」を入力 
⑥ 「OK」ボタンを押して表示画面を終了していく 
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4.3. システムの実行方法 

 

 システムの実行方法は、以下に示すとおりである。 
 
STEP1 aucs＊.exe をダブルクリックし、初期画面を表示させる。＊はバージョン情報で 

ある。 
 

 
図 4-2 システム操作用初期画面 

 
STEP2 Open ボタンを押して入力ファイルを指定する。図 4-3 の例では、入力ファイル 
     が aucs フォルダの直下にあるが、どこにあっても指定できる。 
 

           
図 4-3 入力ファイルの指定 

 

STEP3 変換を希望するコードにチェックをする。 
     図 4-4 は、1 種類のコードを希望した場合の例である。複数ある場合は、該当す 

るコードのすべてにチェックできる。4 種類すべてにチェックしてもよい。 
SSM 職業コードが付与されたデータを ISCO に変換したい場合（ISCO*） 
は、STEP2 で入力データファイルの G 列に付与済みの SSM 職業コードを入れ 
たファイルを入力ファイルとして指定し、ISCO にチェックする。 
SSM 産業コードが付与されたデータを ISIC に変換したい場合（ISIC*） 
は、STEP2 で入力データファイルの H 列に付与済みの SSM 産業コードを入れ 
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たファイルを入力ファイルとして指定し、ISIC にチェックする。 
 

① SSM 職業コードに変換したい場合    ② SSM 産業コードに変換したい場合 

        
 
② ISCO に変換したい場合           ④ ISIC に変換したい場合 

          
図 4-4 変換を希望するコードの種類にチェック 

 

STEP4 Run ボタンを押すと、画面に処理の過程が表示されながら（図 4-5、図 4-6 参

照）、処理が行われていく。 
 

     
図 4-5 処理途中のメッセージ画面推移（SSM 職業コードと ISCO にチェックした場合） 
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図 4-6 処理途中の画面例（SSM 職業コードと ISCO にチェックした場合） 

 
 
4.4. エラーで停止する場合と対応 

 
 これまで、システムがエラーで停止することはほとんどなかったが、次の場合は確実に

エラーとなるので、注意していただきたい。いずれもルールベース手法の過程で起きる。 
① 1.2 節で述べたように、回答に「全角空白」が混入している場合である。現行のシステ

ムでは、前処理段階でこのチェックを行って削除しているが、画面に、「データの型が

合わない」旨のエラーメッセージが表示された場合は、念のために回答をチェックし

ていただきたい。 
② ルールベース手法において、三つ組みの抽出は 6 組までしかできないため、並列表現

が 7 組以上ある（とシステムが判断した）場合に起きる。例えば、「きゅうり、大根、

キャベツ、かぼちゃ、人参、玉ねぎ、ナスを作っている」なる回答は、システムは、

文末から、（作る を ナス）、・・・、（作る を 大根）と 6 個の三つ組みを抽出

し、7 個目を抽出しようとした時点でエラーとなる。この場合、画面に、どの事例の

どこの場所でエラーになったかが表示されるため、回答を確認し、結果に影響がなさ

そうな語（例えば、「ナス」）を削除することで対応する。 
③ 具体的な例であるが、回答を形態素解析した結果、「書」という語が一語で切り出さ

れ、かつそれが「、」「。」の直前にある場合に起きる。例えば、juman では、「納品書」

「企画書」「受領書」のように、「書」の前にある語が単独に存在し得る確率が高いと

計算されれば、それぞれ「納品」「企画」「受領」と「書」のように 2つの形態素とし

て切り出される（「秘書」「司書」のように、「書」を含めて一語となる確率が高い場合

は問題ない）。このような現象が起きる理由は判明しないが、文字コードの問題である

可能性が考えられる。本質的な解決法ではないが、このような回答があった場合は、

「書」を「書類」または「書き」などに置換することで対応する。 

 
 ここまで、現行のシステムとして Web 公開版システムについて説明した。次節では、現

時点では未公開であるが、システムの更新機能について説明する。 
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5. システムの更新 

 
 これまでも職業・産業コーディングを取り巻く状況は変化してきた。本システムに関連

するところだけでも、新しい内容の仕事が登場することで、自由回答に新規の語が登場す

る。職業や産業コードも、既存のものから分化させる場合が多いとはいえ、新規のものが

作られる。さらには、コード体系そのものが定期または不定期に更新される等である。こ

れは今後も続くため、システムの更新作業は必須である。本節では、開発者以外でもこれ

を行うことができるよう、訓練事例やシソーラス、ルール辞書の更新について説明する。 
 
5.1. 訓練事例の更新方法（機械学習） 

 
 訓練事例の更新が必要になるのは、次の 2 つの場合である。一つは、調査後のコーディ

ング作業が終了して最終的なコードが決定され、正解付き事例が蓄積されるが、これを現

行の訓練事例に追加したい場合である。もう一つは、コード体系の変更により、訓練事例

全体を変更せざるを得ない場合である。両者を分けて説明する。 
 
5.1.1.  訓練事例追加の自動処理 

 機械学習の点からは、職業・産業コーディングは、コーディング作業が完了するたびに

正解付き事例が蓄積されるという大きな利点がある。訓練事例のサイズが大きいほど精度

も向上するため、正解付きの事例を訓練事例に追加することは有効である。 
訓練事例として追加するには、まず、追加したい正解付き事例から、図 2-3 に示すよう

な正解と素性から構成されるファイルを生成する必要がある。しかし、この作業はかなり

面倒であるため、自動的に処理する機能を開発した。 
Version7.4（未公開）からは、図 5-1 に示す操作画面により、希望する訓練事例の追加

を行うことができる。操作方法は 4.3 節で説明した方法とほぼ同様であるが、最初に

Update ボタンを押し、システムからの確認に OK ボタンを押して開始する点と、コード

（複数可）にチェックした後に、Run ボタンではなく Update ボタンを押す点が異なる。 
 

             
図 5-1 システム操作初期画面（Version7.4） 
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訓練事例に追加する正解付き事例の入力ファイル形式は、図 1-4 で説明した入力ファイ

ルの右列に正解を付けたものである。正解を付ける列はコードの種類によって異なる。

SSM 職業コード用訓練事例は G 列、SSM 産業業コード用訓練事例は H 列、ISCO 用訓練

事例は I 列、ISIC 用訓練事例は K 列をそれぞれ使用する。使用しない列は、空欄のまま

にしておく。一度に複数の列を使用してもよく、4 列をすべて使用して、4 種類の訓練事

例を一度に更新することも可能である。 
例えば、既存の SSM 職業コード用訓練事例に、新規に正解付き事例を追加したい場

合、まず図 5-2 のように、G 列に正解を入れた入力ファイルを用意する。次に、システム

を立ち上げて図 5-1 を表示し、図 5-3 の手順を踏めば、図 5-2 が訓練事例に追加される。

既存の訓練事例は一世代前まではバックアップが取られる。 
 
A 列 B 列 C 列     D 列                   E 列                 F 列  G 列  H 列 
11   10   9  保険会社の支店     保険会社の事務              11   559 
12   12   8  会社の売店         販売員                       8   569 
62    9   7  夫の社会保険事務所  社会保険事務所の総務、経理   3   554 

289    9  10  農業                野菜を作っている             2   599 
465    9   1  訪問介護事業        訪問介護の経営、介護福祉士   4   801 

図 5-2 入力ファイルの例（SSM 職業コード用訓練事例追加の場合） 
 

Update ボタンを押す → 訓練事例生成を確認するための OK ボタンを押す 
→ Open ボタンを押して入力ファイルを指定 → 職業の SSM 欄にチェック 
→ Update ボタンを押す 

図 5-3 訓練事例追加の操作（SSM 職業コード用訓練事例の場合） 
 
訓練事例追加処理の過程で、追加する正解付き事例に素性辞書にない単語が出現する

と、どれも「200,000」なる番号が付けられるため、新出単語が増えるにつれ、システム

の精度が低下してしまう可能性が高い。そこで、Version8.1（未公開）では、訓練事例を

追加する際に素性辞書にない単語が出現すると素性辞書に登録することで、素性辞書の自

動更新も同時に行うことができるようにした。1 回の訓練事例追加処理の最中に、再度そ

の単語が出現した場合は、すでに登録されてあるため、該当する素性番号に変換される。 
なお、訓練事例を追加する際に注意すべき点として、追加したい訓練事例が既存の訓練

事例とコード付与のルールが大きく異なるような場合、訓練事例のサイズが拡大される効

果は期待できず、むしろ精度が低下する可能性の問題がある。 
 
5.1.2.  訓練事例全体の差し替えまたは新規追加 

 職業や産業のコードは、これまでは表 1-1 に示したものが用いられることが多かった。
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しかし、今後は別のコード体系を利用する場合も出てくるであろう。もし、利用するコー

ド体系と表 1-1 のコード体系との間の対応関係が簡単であれば、両者の対応表を作成して

おき、現行のシステムで処理を行った後に対応表によるコード変換を行えばよい。しか

し、これがむずかしい場合には、利用する訓練事例全体を変更する必要がある。 
この場合は、新規の訓練事例が必要で、これを生成するためには、正解の付いた事例が

ある程度大量にあることが条件となる。もし正解の付いた事例が少ないまたは全くない場

合は新たに正解を付ける必要があり、このための人手と時間がかかる。いったん正解付き

事例が用意できれば、これを訓練事例として生成する作業は自動化されており、容易であ

る（図 5-1 において、既存の訓練事例が空である特殊な場合と考えればよい）。 
新規に生成された訓練事例全体を既存のものと変更する方法は、現時点では、差し替え

を行うしかない。現行のシステムは操作の容易さを優先し、実行時に訓練事例を指定しな

くてよいようにしたため、利用する訓練事例のファイル名を固定している。したがって、

新たに利用する訓練事例のファイルに現行のファイル名を付けて利用する。 
しかし、この方法は自由度に欠けるため、現在、システム操作用初期画面に複数種類の

訓練事例を表示し、その中から選択できるように改良中である。システム操作用初期画面

は、Version8.1（未公開）においても、職業の場合、「SSM」と「ISCO」のみが表示され

るが（図 5-1 参照）、例えば、「SSM（95 年版）」「SSM（15 年版）」「ISCO-88」「ISCO-
08」のように複数種類を表示し、チェックが付けられた訓練事例を生成することを目指し

ている。 
 これは、自動コーディング処理においても同様のことがいえるため、次には自動コーデ

ィング処理における改善も予定している。 
 

 

5.2. シソーラスの更新方法（ルールベース手法） 

 
 自由回答にこれまでは出現しなかった語が登場した場合、既存のシソーラスには存在し

ないため、この語がもつ情報が活かされない。機械学習における素性辞書と同様に、精度

向上のためには、ルールベース手法におけるシソーラスも随時、更新していく必要があ

る。 
本システムはこれを支援する機能を特には備えていないため、手作業で行う必要がある

が、述語シソーラス（図 2-9 参照）と名詞シソーラス（図 2-10 参照）はいずれもテキスト

形式のファイルであるため、更新作業は容易である。 
本システムでは、訓練事例の場合と同様に、利用するシソーラスのファイル名を固定し

ているため、更新したシソーラスファイルに現行のシソーラスのファイル名を付けて差し

替える必要がある。 
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5.3. ルール辞書の更新方法（ルールベース手法） 

 

 ルール辞書の更新は、次の 2 つの場合に必要になる。 
一つは、新しい語が出現したとき、シソーラス、特に述語シソーラスにおける新規の述

語コードを追加し、これに対する SSM 職業／産業コードを決定するルールを追加する場

合である。 
もう一つは、新しく SSM 職業／産業コードが作成されたとき、これを決定するルール

を既存の述語コードと対応させながら追加する場合である。 
本システムはこれを支援する機能を特には備えていないため、手作業で行う必要がある

が、職業ルール辞書 α（図 2-12 参照）と産業ルール辞書（図 2-13 参照）はいずれもテキ

スト形式のファイルであるため、更新作業は容易である。 
本システムで利用するルール辞書もシソーラスの場合と同様にファイル名が固定されて

いるため、更新したルール辞書ファイルに現行のルール辞書のファイル名を付けて差し替

える必要がある。 
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6. システムの課題と対応 

 
 本節では、本システムの課題とその対応予定について述べる。 

 

（１）精度の向上 

 精度（本報告書では正解率）はシステムの性能を示す重要な指標である。本システムの

精度は十分に満足できる値ではなく、精度の向上は今後も最優先課題として継続する。 
 精度の向上はどの分類タスクにも共通の問題であるため、当初は汎用的な手法として、

クラス所属確率を利用したアンサンブル学習（素性選択を違えて複数の分類器を生成し、

事例ごとに、各分類器が予測した第 1 位のクラスに対するクラス所属確率を推定し、その

中でもっとも大きな値をもつ分類器が予測したクラスに決定する）を提案した。 
提案手法を職業・産業コーディングに適用した実験の結果、有効性を示したため、引き

続き、公開データセットを用いた実験を行って汎用性を示すことと併行し、実際にこの手

法を本システムに組み込む方法の検討を開始した。その結果、提案手法を自動化して組み

込む作業は簡単ではない上に、もともと SVM は長時間を要するが、特にワークステーシ

ョンと比較すると処理能力の劣るパソコン上で複数個の分類器を生成するのは長時間を要

するため、これに見合うほどの有効性があるのかという点で、提案手法を組み込むことは

中止せざるを得なかった。そこで、本タスクに絞った精度の向上を目指すことにした。 
調査の結果、ルールベース手法による結果の正解・不正解が、システムの精度に大きな

影響を与えることがわかったため、現在、既存のシソーラスやルール辞書の改善、素性辞

書の更新、訓練事例の見直しを行っている。 
精度の向上と関連するが、コーダの作業量軽減という点では、確信度 A が付与された事

例の正解率や再現率も重要である。正解率については一応の目標を達成しているが、上記

の改善作業は、確信度 A の再現率の向上にもつながるものと考えている。 
 

（２）コード変更への対応 

 現在用いられているコードは、システム開発時のものとやや異なっている。例えば、

SSM 職業コードの場合、当初は『SSM 産業分類・職業分類（95 年版）』に記載されたコ

ード（500 番台と 600 番台）であったが、現在は資料(1)に示すとおり、700 番台が追加さ

れ、さらに最近は 800 番台のコードが追加されている。産業コードも同様で、一部のコー

ドが分化している。 
 本システムが 2015SSM 調査に利用されたのを機に、コードの見直しを行ったが、十分

であったとはいえない。今後、これを徹底させ、シソーラスやルール辞書の更新を行って

いく予定である。 
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（３）コード体系変更への対応 

同一コード体系内での修正は上記（２）で対応できるが、これまでとは異なるコード体

系が用いられる場合は、訓練事例全体を変更する必要がある（5.1.2 節を参照のこと）。 
これまで用いられてきたコードと新規のコード間の対応関係が簡単なる場合は問題が少

ないが、そうではない場合には、新規の訓練事例が必要なため、これがない場合には、訓

練事例を生成するための正解付きの事例を用意する必要がある。 
 

（４）利用方法の再考 

 現在は、システムの利用方法を、「システム自体を公開し、利用者自身がシステムをダ

ウンロードして実行する方法」とはしていない。昨今の ICT に関する知識の高まりをみる

と、利用者がソフトウェア環境を整えることはそれほど困難ではないかもしれないと考

え、参考のために 4 節で説明を行った。しかし、利用者個々のコンピュータ環境（OS の

バージョンの違い）まで含めたサポート体制は実現不可能であり、今後の課題としたい。 
 

（５）データの質の向上 

 この問題はどの分野においても重要な課題であるが、職業・産業コーディングの場合

は、特にコンピュータに入力された自由回答の情報がコードの決定に大きく影響するた

め、過不足のない内容をもつ自由回答を収集することが必要になる。自由回答にコードを

決定するための情報が存在しない場合には、正確なコーディングができないだけでなく、

作業効率が低下し、コーダもストレスを感じるであろう。 
 問題は、何が必要な情報なのかを、コードの内容を熟知していない回答者や調査員には

わからないことである。そこで、最近では、よくあるケースについては、注意事項をあら

かじめ調査票に記載したり、調査員へのインストラクション時に喚起したりすることも行

われている。例えば、自由回答に「営業」としか書かれていない場合、「557」（営業事

務）なのか「573」（外交員（保険、不動産を除く））なのか判断しにくいため、「営業」な

る回答には、続けて、内勤か外勤かも尋ねるように指示されることが多くなった。 
このようにして、調査の現場で回答者自身から必要な情報を収集できれば、アフターコ

ーディングが正確かつスムーズにいく可能性が高まる。しかし、すべてのコードに対して

このような指示を与えるのは困難であり、調査員の負担も大幅に増えることになる。職

業・産業コードをすべて選択肢として提示する方が、むしろ双方とも負担が少ないのでは

ないかという議論になりかねない。 
 そこで、「調査現場にコンピュータを持ち込んで回答を入力し、コードを決定するため

に不足している情報があれば、その場で追加質問をして情報収集を行うシステム」（図 6-1
参照）の構築を計画している。 
このようなシステムが開発できれば、調査現場でデータの電子化が行えるため、副次的

な効果として、職業や産業に関するデータについては、入力作業が不要となる。また、こ
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れまでのように、調査員が調査票に回答を書き込む場合は、漢字と平仮名またはカタカナ

が混在する語の問題や誤字・脱字の問題が避けられないが、直接、コンピュータに入力す

るのであれば、漢字変換が行えるため、これらの問題が減少することが期待できる。融通

のきく人間と違い、コンピュータによる自動化処理を行う本システムにとっては、この改

善は形態素解析の成功率を向上させる効果があるため、精度の向上に大きく貢献する。 
 

  
図 6-1 職業・産業コーディングにおけるデータの質の向上（案） 
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7. 自由回答一般への拡張可能性 

 
本システムは、見方を変えれば、3 種類の選択回答と 2 種類の自由回答からなるデータ

を 1 個のクラスに分類するタスクであるといえる。そこで、これを自然に拡張し、「2 種類

以内の自由回答と 3 種類以内の選択回答からなるデータ」を 1 個のクラスに分類するシス

テムとできるのではないかと考え、開発を進めている。まだ構想段階ではあるが、以下で

概要を説明する。 
この拡張システムは、入力データに自由回答や選択回答から総合的に分類をする場合を

想定しているが、自由回答だけで選択回答がなくてもよい（選択回答だけのデータに対し

ても処理は行う）。 
入力ファイルの形式は、図 7-1 に示すように、通し番号の後に、選択回答を 3 種類、自

由回答を 2 種類続けて入力する。データにより、すべての回答欄が必要でない場合には、

選択回答、自由回答のそれぞれで左列に詰め、使用しない欄は空白のままにしておく。例

えば、データが 1 種類の自由回答だけの場合は、A 列と E 列のみを使用することになる。 
 

A 列     B 列     C 列      D 列       E 列         F 列 
通し番号 選択回答１ 選択回答２ 選択回答３ 自由回答１ 自由回答２ 

図 7-1 拡張システムにおける入力ファイルの形式（案） 
 
結果ファイルは、図 1-5 に示した形式と同様のものを想定している。 
この拡張システムも SVM を適用するため、訓練事例が必要である。訓練事例の生成

は、正解付きの事例が蓄積されていない場合にはコストがかかるため、正解付きの事例が

ない 1 回限りの調査には不向きである。しかし、訓練事例のサイズが大きくなるほど精度

が向上するため、繰り返し実施する調査には有効であると思われる。 
 拡張システムの操作用初期画面を図 7-2 に示す。Open ボタンを押して、入力ファイル

（上段）と訓練事例（下段）を指定した後、Run ボタンを押して実行を開始する。 
今後、Update ボタンによる訓練事例の追加機能も追加する予定である。 

 

             
図 7-2 拡張システムの操作用初期画面（案） 
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Automatic Occupation Coding
with Combination of Machine Learning

and Hand-Crafted Rules

KAZUKO TAKAHASHI1,
HIROYA TAKAMURA2, and MANABU OKUMURA2

1 KEIAI UNIVERSITY, FACULTY OF INTERNATIONAL STUDIES
2 TOKYO INSTITUTE OF TECHNOLOGY, 

PRECISION AND INTELLIGENCE LABORATORY

PACIFIC-ASIA KNOWLEDGE DISCOVERY AND DATA MINIG (PAKDD-05)

Abstract

• We apply a machine learning method to
an occupation coding in social surveys.
- Support Vector Machines (SVMs)
- Their combinations with hand-crafted rules

• We show that SVMs outperform the rule-
based method.

• We show that the combination of two
methods yields better accuracy.

Table of Contents
1. The Occupation Coding
2. Rule-Based Method
3. Machine Learning Method
3.1 Application of SVMs
3.2 The Combinations of SVMs and Rule-Based

Method
4. Experiments
5. Conclusion
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Method
4. Experiments
5. Conclusion

The Occupation Coding

Occupation Data   Occupation Code
- job task (open-ended)      nearly 200 categories

- industry (open-ended)
- employment
- job title
- firm size

Example

Occupation Data
- job task to arrange the delivery vehicles
- industry               load and unload of luggage
- employment         2 : Regular employee
- job title                1 : No managerial post
- firm size               8 : From 500 to 999

Occupation Code 563 (a transportation clerk)

資料編(2) 
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Problem

• The task  is   complicated.
• The number of responses  is   large.

• Coder’s labor  is   huge.

• The results are sometimes inconsistent.

Table of Contents

1. The Occupation Coding
2. Rule-Based Method
3. Machine Learning Method
3.1 Application of SVMs
3.2 The Combinations of SVMs and Rule-Based

Method
4. Experiments
5. Conclusion

Process

1. Extract a triplet  <verb, case, noun>
from “job task” and “industry”

2. Generalize the verb to a verb class
3. Search for a rule that matches the

generalized triplet

Performance
of the rule-based method

JGSS-
2000

JGSS-
2001

JGSS-
2002

Total number of samples 6,848 6,448 6,770
Total accuracy 67.3 65.8 66.1
Accuracy for the label-
assigned samples 80.9 79.7 79.8

Coders’ total accuracy 68.8 - 80.0%

(%)

Accuracy

Accuracy in this presentation :

the number of correctly-classified samples
the number of all samples

Performance
of the rule-based method

JGSS-
2000

JGSS-
2001

JGSS-
2002

Total number of samples 6,848 6,448 6,770
Total accuracy 67.3 65.8 66.1
Accuracy for the label-
assigned samples 80.9 79.7 79.8

Coders’ total accuracy 68.8 - 80.0%

(%)
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Problems

• We have to make a constant effort to maintain
both the rule-set and the thesaurus

• The system cannot deal with the responses
that cannot be transformed into the form of case

frames.
(We call them undetermined samples)

The categorization performance is not satisfactory.

Table of Contents

1. The Occupation Coding
2. Rule-Based Method
3. Machine Learning Method
3.1 Application of SVMs
3.2 The Combinations of SVMs and Rule-Based

Method
4. Experiments
5. Conclusion

Machine Learning Method (1/2)

Support Vector Machines (SVMs)
1. Create basic features from responses

- words in responses to “job task”
- words in responses to “industry”
- responses to “employment status” and

“job title”
2. Train SVMs
3. Determine occupation codes of test samples

Machine Learning Method (2/2)

one-versus-rest method to extend SVMs to 
multiclass-classifier

Table of Contents

1. The Occupation Coding
2. Rule-Based Method
3. Machine Learning Method
3.1 Application of SVMs
3.2 The Combinations of SVMs and Rule-Based

Method
4. Experiments
5. Conclusion

The Combinations of SVMs
and Rule-Based Method (1/2)

1. Add new features for SVMs
- add-code

occupation codes provided by the rule-based
method

- add-rule
rules used in the rule-based method

- add-code-rule
occupation codes  + rules
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The Combinations of SVMs
and Rule-Based Method (2/2)

2. Use SVMs only when the rule-based
method cannot determine a unique
occupation code

- seq (sequential applied)

Example (1/2)

the rule-based method
• add-rule

feature1 … featuren    featuren+1

(basic features)
• add-code

feature1 … featuren    featuren+1 occupation
(basic features) code j

rule i

Example (2/2)

• seq
the rule-based method SVMs result

Case1           601 501  601
Case2    undetermined (999) 501      501
Case3         501, 502 501    501

Table of Contents

1. The Occupation Coding
2. Rule-Based Method
3. Machine Learning Method
3.1 Application of SVMs
3.2 The Combinations of SVMs and Rule-Based

Method
4. Experiments
5. Conclusion

The purpose of Experiments

• Experiment 1
- Compare SVMs with the rule-based method
- Investigate effective combinations of SVMs

and the rule-based methods
• Experiment 2

- Investigate the relationship between the size of
a training data set and categorization accuracy

Data set

- JGSS-2000 ( 6,848 samples)
- JGSS-2001 ( 6,448 samples)
- JGSS-2002 ( 6,770 samples)

total  20,066 samples
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Basic features

- words in responses to “job task”
- words in responses to “industry”
- responses to “employment status” and

“job title”

The results of preliminary 
experiments

10-fold cross validation
• “firm size” + basic features
• 2-gram/3-gram + basic features
• Kana-basic features
• 2-gram/3-gram + kana-basic features
• Features selection by Information Gain
• Changing the dimension of the linear kernel

No significant improvement

Experiment 1

Data set Number of samples

Training data JGSS-2000
JGSS-2001 13,296

Test data JGSS-2002 6,770

• Data set

• Soft margin parameter C :  0.1 - 1.0

Accuracy of each method with 
different values of C

70

71

72

73

74

75

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Ｃ

A
c
c
u
ra

c
y
 (

％
）

add-code-
rule
add-code

add-rule

seq

SVM

The rule-based method  66.1%

Accuracy of SVM is higher than 
that of the rule-based method

Combination methods are more 
effective than SVM

Methods except seq are sensitive 
to the value of C

Tuning the value of C

SVM add-
code

add-
rule

add-
code-
rule

Predicted best C
Accuracy on 
JGSS-2002

0.6
71.7

0.4
74.4

0.3
74.2

0.2
74.5

Actual best      C
Accuracy on 
JGSS-2002

1.0
71.9

0.2
74.8

0.2
74.3

0.2
74.5

Temporary training data : JGSS-2000
Temporary test data :         JGSS-2001

Experiment 2
The coded samples of the previous surveys
available (Case 1)  or not available (Case

2)
• Training data set
- Case 1

JGSS-2000+JGSS-2001  +  a part of JGSS-2002
- Case 2

a part of JGSS-2002
• Test data set

the rest of JGSS-2002
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Relationship between 
size of training data set and accuracy

50

55

60

65

70

75

80

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Size of the training data in JGSS-2002

A
c
c
u
ra

c
y
 (

%
)

add-code-rule
add-code
add-rule
SVM
add-code-rule*
add-code*
add-rule*
SVM*

Accuracy increases as a size of a 
training data set becomes larger

Add-code and add-code-rule are  
better than add-rule and SVM

Accuracy in Case 2 with the half of the 
newly-added training data approximately 
equals to accuracy in Case 1 without any 
newly-added training samples

To sum up
Experiment 1
• The ranking of the automatic methods is

add-code-rule nearly equal to add-code(75%)
> add-rule(74%) > seq(73%) > SVM(72%)
>> the rule-based method(66%)

Experiment 2 
• The larger the training dataset, the higher

the accuracies, for each method.
• The ranking is stable.
• Without coded samples, conducting by the half

size of all the samples is effective.

Table of Contents

1. The Occupation Coding
2. Rule-Based Method
3. Machine Learning Method
3.1 Application of SVMs
3.2 The Combinations of SVMs and Rule-Based

Method
4. Experiments
5. Conclusion

Conclusions

• We have applied SVMs to the occupation coding
and shown that SVMs are superior to the rule-
based method in terms of categorization
accuracy also when a document is very short.

• We have also applied the combinations of SVMs
and the rule-based method to the occupation
coding and shown that each of the combination
methods is superior to SVMs.

• We have shown that a feedback is effective.

Future Work

1. We would like to find a method for measuring
confidence for each output of these automatic
methods.

2. We will also adopt active learning in the
feedback process.

Thank you !
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Motivation

Estimating the probability with which the sample belongs to 
the predicted class ( class membership probability ) is 
useful in many applications such as document classification.

Human decision making
e.g. the NANACO system

displays outputs from the automatic system as
candidates of occupational codes to help human
annotators (coders) for the occupation coding in
social surveys

with class membership probabilities

5

The Occupation Coding

Occupation Data Occupational Code
- job task (open-ended)
- industry (open-ended)  one of nearly 200
- employment categories
- job title
- firm size

6

2&1: Regular employee No Managerial post
Industry

Firm size

Candidates of Occupational Codes Occupation Data

Attribute (Education)

Class Membership Probability

to arrange the delivery vehicles

load and unload of luggage

A Picture by the NANACO System

8 : From 500 to 999

Employment & Job title

9 : Junior high school

1 : No managerial post2 : Regular employee

Job task

563 a transportation clerk
685 transportation laborers
556 shipping/sorting clerks
604 automobile drivers
560 postal/communication clerks

The NANACO system is used for the JGSS (Japanese General Social Surveys) 
and the SSM (Social Stratification and Social Mobility) survey.

資料編(3) 
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7

Existing Methods
(for Binary Classifier)

• Platt’s Method (Sigmoid function)
P (f) = 1 / (1 + exp (Af + B) )

• Zadrozny’s Binning Method

• Isotonic Regression Method  ( PAV algorithm )

Expansion by dividing a multiclass classifier into 
binary classifiers

0.1 0.3 0.4 0.5 0.7 0.9 0.9

-2 -1.5 -1.3 -0.5 0 0.2 0.5 0.6 0.8 0.9       

0 0 0 0 1 0 0 1 0 1

0 0 0 0 0.3 0.3 0.3 0.5 0.5 1

score
Status(acc

uracy)
Accuracy

Accuracy for each bin

8

What is the Problem in Multiclass 
Classification?

• The relationship among the scores
the 1st class’s score >  the 2nd class’s score  >
the 3rd class’s score  >  …  >  the nth class’s score 

• The 1st class is determined not by the absolute
value of the score,  but by the relative position
among the scores.

Example 1      Example 2
the 1st class’s score 1.5 large 0.1 small
the 2nd class’s score             1.4 large -1.5 small

the status of the 1st class incorrect correct

9

For Effective Estimation

• Does class membership probability for the
1st class depend not only on the 1st class’s
score but also on other classes’ scores ?

• It would be better to use not only the 1st

class’s score, but also other classes’ scores.

10
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11

Proposed Method

• Using multiple classification scores

• As a method for estimating class
membership probabilities

a. (indirectly) Using “an accuracy table”
b. (directly)   Applying a logistic regression

12
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A Method Using an Accuracy Table
Axis of the 2nd class’s scores

Axis of the 1st

class’s  scores

An Accuracy Table (e.g. 2-dimensions )

 Both Binning Method and Isotonic Regression
Method are difficult to be extended for multi-
dimensions.   These methods are not easy to 
sort all samples according to some criteria.

0.15
0.36 0.29
0.53 0.39 0.28
0.67 0.53 0.48 0.46

14

Process

Using multiple scores

STEP 1   Create cells for an accuracy table.
STEP 2   Smooth accuracies.
STEP 3   Estimate class membership

probability for an evaluation sample.

15

STEP 1  Create Cells for an Accuracy 
Table

Training data Training data

n-fold cross
validation Test data

Scores, Status
an Accuracy table      { fi }, correct/incorrect

Accuracy = # correctly-classified 
samples / # samples 

0.15

0.36 0.29

0.53 0.39 0.28

0.67 0.53 0.48 0.46
16

STEP 2  Smooth Accuracies

Axis of the 2nd class’s scores

Axis of the 1st 
class’s  scores

Target cell

17

Smoothing Methods
• Using only a target cell

– Laplace’s law (Lap)   PLap(f) = (Np(c(f)) + 1) / (N(c(f)) + 2)
– Lidstone method (Lid)     PLid(f) = (Np(c(f)) + δ) / (N(c(f)) + 2δ)

• Using not only a target cell but also surrounding cells
– moving average method (MA) 

PMA(f) =(Np(c(f))/N(c(f)) +Σs∈Nb(c(f))Np(s)/N(s)) / n
– Median Method (Median) 

PMedian(f) = medians∈Nb(c(f)) {Np(c(f))/N(c(f)) , {Np(s)/N(s)}
– moving average with coverage method (MA_cov)

PMA_cov(f) = (Np(c(f))/N(c(f))C(c(f))+Σs∈Nb(c(f))(Np(s)/N(s))C(s))

/ (C(c(f)) + Σs∈Nb(c(f))C(s))
18

STEP 3  Estimate class membership
probability for an evaluation 

sample
Scores of an evaluation sample

{ fi }
Axis of the 2nd class’s scores

Axis of the 1st

class’s  scores

Class membership probability
P = 0.29

0.15

0.36 0.29

0.53 0.39 0.28

0.67 0.53 0.48 0.46
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A Method Applying 
a Logistic Regression

Formula of a Logistic Regression

P (f1，・・・ ，fn ) = 1 / (1 + exp (ΣAifi + B) )

{Ai }, B : parameter
fi : the ith class’s score

21

Process

Using multiple scores

STEP 1   Estimate parameter with maximum 
likelihood method.

STEP 2   Estimate class membership
probability for an evaluation sample.

22

STEP 1  Estimate parameter with 
maximum likelihood method

Training data Training data

n-fold cross
validation Test data

Scores, Status
{ fi }, correct/incorrect

{Ai }, B : estimated with maximum likelihood

23

STEP 2   Estimate class membership
probability for an evaluation 

sample.
Scores of an evaluation sample

{ fi }

Class membership probability
P (f1，・・・ ，fn ) = 1 / (1 + exp (ΣAifi + B) )

24
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The Purpose of Experiments

• Experiment 1
- Evaluation of various methods

including the proposed methods
• Experiment 2

- Evaluation of the best method

26

Experimental Setting
• Classifier

– one-versus-rest method to extend SVMs to
a multiclass classifier

• A linear kernel
• Soft margin parameter C = 0.6
• Features 

e.g. the JGSS dataset (on the next slide)
- words in responses to “job task” 
- words in responses to “industry” 
- responses to “employment status” and  “job title” 

– Naïve Bayes classifier

27

DataSet

• The JGSS dataset (23,838 samples)
– Japanese survey data (open-ended)
– The number of classes is nearly 200
– Training data : old data (JGSS-2000, -2001 , -2002)

Test data         : new data (JGSS-2003)

• The 20 Newsgroups dataset (18,828 samples)
– English newspaper articles
– The number of classes is 20
– 5-fold cross validation

28

Cell Intervals for an Accuracy Table

• Cell intervals
0.05    0.1    0.2    0.3    0.5  etc.

The relationship between cell intervals and the 
number of cells
Cell Intervals 0.05 0.1 0.2 0.3 0.5
# cells (the 1st

class’s score used ) 60 30 16 12 7

29

Evaluation Metrics
• In experiment 1

– Negative log-likelihood     a Loss function
L = Σ (- yilog ( pi ) + (1 - yi) log ( 1 - pi ) )

yi : status of an evaluation sample ( correct:1 incorrect:0 )
pi : predicted class membership probability of an evaluation 

sample 
When L is lower, the method is better.

• In experiment 2
– Reliability diagram

the predicted values vs. the true values
– ROC (receiver operating characteristic) curve

FPF (false positive fraction) vs. TPF (true positive fraction)
– Ability to detect misclassified samples 30

The Proposed Method for Creating 
Cells

Classifier

DataSet

SVMs

JGSS dataset

SVMs

20 Newsgroups
dataset

Naïve Bayes 
classifier

20 Newsgroups
dataset

Equal 
intervals

2369.3
(# cells=30)

1472.3
(# cells=30)

1679.8
(# cells=16)

Equal 
samples

2678.3
(# cells=12)

1572.9
(# cells=12)

1671.0
(# cells=12)

Negative Log-likelihood in the best case in each method
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Experiment 1 (1/2)

Cell 
Inter-
vals

Used 
Scores

No 
Smoo-
thing

Lap Lid MA Med -
ian

MA
_cov

Logistic 
regres -
sion

0.1
rank1
rank1 & 
rank2

2309.3
-

2368.9
2356.8

2368.9
2355.8

2367.5
2245.8

2372.6
-

2364.7

2232.7
2367.6
2246.9

0.2
rank1
rank1 & 
rank2

2371.3
-

2371.0
2252.7

2370.3
2254.7

2369.3
2240.6

2370.0
2341.8

2369.3
2235.0

2367.6
2246.9

0.5
rank1
rank1 & 
rank2

2381.9
2265.8

2381.8
2265.6

2381.6
2265.7

2395.9
2327.5

2396.4
2298.8

2409.9
2320.6

2367.6
2246.9

Negative Log-likelihood (SVMs  the JGSS dataset)

32

Experiment 1 (2/2)

Cell 
Inter-
vals

Used 
Scores

No 
Smoo-
thing

Lap Lid MA Med -
ian

MA
_cov

Logistic 
regres -
sion

0.1
rank1
rank1 & 
rank2

1472.3
-

1472.4
1390.2

1472.2
1388.3

1468.1
1362.3

1469.6
-

1467.4

1360.3
1482.3
1386.6

0.2
rank1
rank1 & 
rank2

1472.5
-

1472.7
1365.4

1472.5
1366.9

1474.4
1374.9

1473.3
-

1482.7
1377.7

1482.3
1386.6

0.5
rank1
rank1 & 
rank2

1487.4
1388.1

1487.5
1387.7

1487.4
1387.8

1503.9
1447.2

1497.0
1408.7

1537.9
1479.4

1482.3
1386.6

Negative Log-likelihood (SVMs  the 20 Newsgroups 
dataset)
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Negative Log-likelihood with SVMs 
on Both Datasets

• A method using an accuracy table
rank1 & rank2 < rank1 & rank2 & rank3 << rank1

• A method applying a logistic regression
rank1 & rank2 & rank3 < rank1 & rank2 << rank1

• Using multiple scores was much effective in SVMs
– The method using an accuracy table 

(cell intervals = 0.1 and  a smoothing method = MA_cov) 
was the best of all cases.

– A method applying a logistic regression was stable.
34

Negative Log-likelihood with Naïve Bayes 
classifier on the 20 Newsgroups dataset

# Cells 
(the 1st class’s 
score used)

Used 
Scores

No 
smoothing

Lap MA Median MA_cov

30
rank1
rank1 & 
rank2

-
-

1680.6
1439.7

1670.1

1409.8
1668.4

-
1675.0
1415.3

16
rank1
rank1 & 
rank2

1680.2
-

1679.8
1428.1

1679.6
1515.5

1675.8
-

1696.2
1536.2

7
rank1
rank1 & 
rank2

1697.2
-

1697.2
1474.8

1712.0
1626.3

1713.6
1644.8

1732.8
1664.1

In the case of the method using an accuracy table

35

The best method 

The method using both the 1st class’s score and
the 2nd class’s score

• A Method using an accuracy table

• A Smoothing method : MA_cov

• Cell intervals : 0.1 ( # cells : 30 )

36

Experiment 2
Reliability diagram (SVMs  the JGSS dataset )
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ROC Curve with SVMs
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Ability to detect misclassified 
samples with SVMs

The JGSS dataset The 20 Newsgroups dataset
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# Error samples # Error samples
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Conclusions
• To estimate class membership probabilities, we proposed 

using multiple classification scores outputted by classifiers.
• As a method for estimating class membership probabilities

– Generating an accuracy table with smoothing methods 
such as the moving average method or the moving
average with coverage method

– Applying a logistic regression
• We empirically showed that the use of multiple 

classification scores was much effective in both methods. 
• We also showed that the proposed smoothing method for 

the accuracy table works quite well, and that the method
applying a logistic regression is more stable.

41

Future Work

 We would like to find an effective method for
estimating class membership probabilities for
any class in multiclass classification.

42

Thank you !
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自由回答分類としての

産業・職業分類
自動コーディングの開発と活用

敬愛大学国際学部

高橋 和子

於：統計センター 2007年12月12日 2

発表の順序

１．はじめに

２．職業コーディング

３．機械学習とルールベース手法の組み合わせによる自由

回答の自動分類

４．複数の分類スコアを用いたクラス所属確率の推定

５．コーダの分類作業を支援する実用システム（NANACOシ
ステム）の開発

６．おわりに

3

1.1 背景と目的 （1/2）

 研究の背景
社会調査における代表的な回答形式

選択回答 ・・・ 分析者の枠組みによる 構造化データ（コード）

調査票に提示された選択肢のみ回答

自由回答 ・・・ 回答者の枠組みによる非構造化データ（テキスト）

自由に記述できるため選択回答より豊かな情報

統計処理のためにコード変換（コーディング）が必要

［コーディングにおける問題点］

 作業内容が繁雑であり、作業量が多い

 コーディング結果の妥当性と信頼性が保証されない（一貫性がない）

自由回答の利点を生かすためにコーディング（分類）方法についての検
討を行い、社会調査技術の一つとして確立したい 4

背景と目的 （2/2）

 研究の目的

機械学習を用いて自由回答を高精度に自動分類する方法およ
び分類結果のクラス所属確率を高精度に推定する方法を提案

［想定する自由回答分類］
– 分類カテゴリが定義ずみ

– トピックに注目 代表的な自由回答分類である

– 分類の単位は回答全体 職業コーディングを例として用いる

– 分類カテゴリが多数

5

自由回答の処理過程における研究の位置づけ
－職業コーディングの場合－

データ収集 自由
回答

コードＡ

ﾙｰﾙﾍﾞｰｽ手法
による自動分
類

一般コーダによ
る分類

専門家
コーダに
よる分類

最終
コード

機械学習とﾙｰﾙ
ﾍﾞｰｽ手法の組み
合わせによる自動
分類

コードB

コードC

統計分析

コーダの分類作業支援

データ収集
支援

自動分類

クラス所属確
率付与

コード決定支援

6

2.1 職業コーディングとは

社会調査における統計分析のために、自由回答で収集される職業データを
総合的に判断して職業コード（1つ）に変換する作業

［例］
 職業データ（SSM調査の場合）

Ｑ1-1 仕事の内容 ： 配車等を手配
Ｑ1-2  従業先事業の種類 ： 荷物のつみおろし業務他
Ｑ1-3 従業上の地位 ： ２（常時雇用の一般従事者）
Ｑ1-4 役職 ： １（役職なし）
Ｑ1-5 従業先事業の規模 ： ８（500～999人）

 職業コード ： ５６３（運輸事務員） ＳＳＭ職業コード（約200）

他にも国際標準コード ISCO（International Standard Classification of 
Occupations）コード（約400種類）あり

これまで*は人手による分類

資料編(4) 
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2.2 職業コーディングにおける問題

 一般の自由回答分類における問題

＋

 職業コーディング特有の問題

– カテゴリが非常に多い（数百個）

– 複数の質問に対する回答から総合的に判断する

– 調査によっては本人現職以外にも多数の職業を収集する

一般の自由回答分類より困難なタスク

自動分類を検討する必要性が高い
8

2.3 海外における自動分類の状況*

 オーストラリア
Precision Data パターンマッチ（シソーラスベース）

 米国
– AIOCS ルールベース（正解率47%） 1990年国勢調査に適用
– PACE Memory Based Reasoning (MBR)（正解率60%）

超高性能なコンピュータが必要

 フランス
SICORE パターンマッチ（2-gramの木構造）

 カナダ
ACTR 一般的な自動コーディングシステム（1語または2語のみ対応）で代用

職業コーディングをカテゴリーのある分類タスク
（classification）として捉え、自然言語処理や機械学習による
方法を検討

9

3.1 自動職業コーディングの目標とルールベース手
法における問題点

自由回答の高精度な自動分類のために、機械学習手法の一つであるサ

ポートベクターマシン（SVM）によるアプローチおよび、SVMと先に開発した

ルールベース手法との組み合わせ方を検討し有効な方法を提案する

 正解 ： 職業コーディングにおいて専門家コーダが最終的に決定したコード

 正解率＝正解事例数／コードを付与した事例数

 正解率の目標値 ： 約75%
一般コーダの正解率（約68.8～80.0％）の平均

まず、ルールベース手法を開発し5つの調査に適用
職業を動作（述語）に注目し、格フレームの概念により表現

決定できた事例約80％ × 決定した事例の約80％は正しかった

→ 正解率（約65～70％）が目標値に達しなかった

10

3.2 ルールベース手法

 文を形態素解析により語に切り分け、不要語（等、など、・・・）を削除
しておく

 職業の定義を格フレームの形式により記述したルール（ルールα）
および職業データを総合的に判断するルール（ルールβ）を生成して
おく

 自由回答を格フレームの形式により表現する

 自由回答からルールαのセットを検索し、仮の職業コードを決定（該当
するルールαがなければ未定コード「９９９」を付ける）

– 格フレームにおける述語や名詞をそれぞれ述語シソーラス、名詞
シソーラスにより拡張

 仮の職業コードと職業データからルールβのセットを検索し職業コード
を決定（該当するルールβがなければ仮の職業コードで決定）

11

ルールベース手法の手順

STEP1 『職業定義辞書』に記述された内容を格フレームの形式で表現した
三つ組みと職業コードによるルールセットとして作成しておく
ルールα ： ＜述語，格，名詞＞ → ＜職業コード＞
3,524個

総合的に判断するための知識もルールセットとして作成しておく
ルールβ ： ＜職業コード，従業上の地位，役職，従業先事業の規模＞

27個 → ＜職業コード＞

STEP2 職業データ*の自由回答を格フレームによる三つ組み
＜述語，格，名詞＞ で表現

STEP3 回答中の「述語」や「名詞」をシソーラスにより拡張
STEP4 回答からルールセット（ルールα）を検索し、仮の職業コードを付与
STEP5 自由回答以外の職業データも参照し、ルールセット（ルールβ）を検

索し、最終的な職業コードを付与
12

ルールベース手法の例

STEP1 ルールセットを作成

＜述語 格 名詞＞

STEP2 「仕事の内容」 ： ＜手配 ヲ 配車＞
STEP3 述語 手配 を拡張し述語コード（385 10）を付ける
STEP4 ルールα ＜385 10， ヲ， 配車＞ → ＜563＞
STEP5 ルールβ 今回は該当するものなし

「職業コード」 ： ５６３ （運輸事務員）

Ｑ1-1  仕事の内容 ： 配車等を手配
Ｑ1-2  従業先事業の種類 ： 荷物のつみおろし業務他
Ｑ1-3 従業上の地位 ： ２（常時雇用の一般従事者）
Ｑ1-4 役職 ： １（役職なし）
Ｑ1-5 従業先事業の規模 ： ８（500～999人）
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ルールベース手法の利用状況と性能

 利用された主な調査*
– ＪＧＳＳ（日本版General Social Surveys）

予備調査（１回）、2000～2003年調査（4回）

– ＳＳＭ（Social Stratification and Social Mobility）調査
2005年調査のための予備調査（2003SSM予備調査）

– 他4つの調査

 正解率 約65～70％ ＜ 75%（目標値）
全サンプルの約80％しか決定できなかったが、
決定した事例の約80～85％は正しかった

［問題点］
– すべての知識をルール化するのは困難である
– シソーラスやルールセットのメンテナンスが継続的に必要である
– 格フレームの形式で表現できない回答に対応できない

14

3.3 機械学習による方法

サポートベクターマシン（SVM）の優位性

 SVMは多くの文献で文書分類における分類性能の高さが示
されている ← マージン最大化戦略により汎化能力が高い
［文書分類の場合］

– 新聞記事（RWCPコーパス）の分類

決定木学習法と比較

– 新聞記事（Reuters collection）や医学論文の要約（Ohsumedコーパス）の
分類

ナイーブベイズ分類器、決定木学習法、k-NN法 と比較

Find Similar、ナイーブベイズ分類器、決定木学習法、ベイズネットと比較

– 同一のコーパスを対象とする既存研究のまとめ

ナイーブベイズ分類器、決定木学習法、k-NN法などと比較

15

マージン最大化戦略の例

分離平面

16

SVMによる方法の手順

STEP1  全事例（職業データ）から抽出した素性により素性辞書を作成し

ておく

STEP2  正解のわかっている事例（職業データ）から抽出した素性と正解

（職業コード）の組により訓練データを生成する

STEP3 訓練データを分類器*に学習させる

STEP4  分類器を 評価データ に適用する

分類器＊：one-versus-rest法により多値分類器に拡張

17

SVMによる訓練データの生成例（STEP2）

・回答から基本的な素性を抽出
配車，を，手配 ・・・ 「仕事の内容」

荷物，の，つみおろし，業務，他 ・・・ 「従業先事業の種類」

２（常時雇用の一般従事者 役職なし） ・・・ 「従業上の地位と

役職」

・正解
５６３

563 配車 を 手配 荷物 の つみおろし 業務 他 ２

＊実際には各素性は素性辞書により素性番号に変換されている
18

ＳＶＭによる方法の性能

 データセット ： ＪＧＳＳ（日本版General Social Surveys）
訓練データ ・・・ JGSS-2000, -2001 （13,296サンプル）
評価データ ・・・ JGSS-2002 （6,770サンプル）

 分類器 ： one-versus-rest法により多値分類器に拡張
（ソフトマージンパラメタ C=1.0）

 カーネル関数 ： 線形カーネル

 正解率 ： 約66％（ルールベース手法） ＜ 約72％ ＜ 75%（目標値）
ルールベース手法より6％高かったが、目標値には達しなかった
決定された事例においてはルールベース手法より8％低かった

［利点］
– 人手でルールを作成する必要なし
– シソーラスやルールセットのメンテナンスが不要
– 格フレームの形式で表現できない回答も処理可能
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ＳＶＭによる効果的な方法の検討

 実験設定の変更

JGSS-2001（6,448サンプル）を用いた１０分割交差検定

・ 素性の組み合わせ

例 2-gram、3-gram をとる

「従業先事業の規模」も利用

単語を「原形」ではなく「読み」にする 効果なし
・ 素性選択

例 Information Gainの利用

・ カーネル関数の次元

例 ２,３次元に上げる

SVMとルールベース手法の組み合わせを検討 20

3.4 機械学習とルールベース手法との組み合わせに
よる方法

SVMとルールベース手法の組み合わせ方
 SVMの基本素性に、ルールベース手法が出力した職業コードを追加

（add-code）
 SVMの基本素性に、ルールベース手法でマッチしたルールを追加

（add-rule）
 SVMの基本素性に、ルールベース手法が出力した職業コードとルール

ベース手法でマッチしたルール（2種類）を追加 （add-code-rule）
 ルールベース手法が職業コードを決定できない場合に、ＳＶＭ（単独）の

結果を利用 （seq）

21

add-codeとadd-ruleの場合

 add-rule ルールベース手法

SVMの素性に追加 ルールα100
素性１、・・・、素性n+1、素性n+2

ルールβ10
 add-code

SVMの素性に追加 職業コード○○○

素性１、・・・、素性n+1
＊スタッキングの一種であると考えられる

22

seqの場合

SVMの出力 ルールベース手法の出力 用いる結果

例１ ○○○ １個（５63） ５63

例２ △△△ 未定（９９９） △△△

例３ ××× 複数個（５０１、５０３） ×××

＊アンサンブル学習の一種であると考えられる

23

3.5 実験

 実験１

機械学習とルールベース手法の有効な組み合わせ方を調査

 実験２

訓練データの量と正解率の関係を調査

＊実験設定はSVM単独の場合と同様
ソフトマージンパラメタCの値

実験１ 0.1～1.0まで10通りに変化

実験２ 1.0に固定

24

実験１の結果 各手法の正解率とCのチューニング

70

71

72

73

74

75

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Ｃ

正
解

率
（
％

）

add-code-
rule
add-code

add-rule

seq

SVM
C=0.6

C=0.4

C=0.3

C=0.2

Cのチューニングは訓練データ内で10分割交差検定を行った結果による

ルールベース手法 66.1%

目標値
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実験２の結果 訓練事例数と正解率の関係

50

60

70

80

0 752 967 1354 2257 4514 5416 5802 6016
新たな訓練事例数

正
解

率
（%

）

add-code*
add-rule*
SVM*
add-code
add-rule
SVM

5割
7割

add-code-rule（*）はadd-code（*）と重なったために図では省略した
過去の事例
（13,296サン
プル）も利用

26

3.6 提案手法の適用結果と評価
正解率（1/2）

提案手法

74.4(C=0.4)

(単位：%)add-code

訓練事例の増加（13,296サンプル→20,066サンプル）

訓練データと評価データの調査主体が異なる場合 72.4％（＜目標値75％）
（2005SSM調査） 訓練事例の増加（20,066サンプル→34,521サンプル）

＜

＜

27

正解率（1/2）

 訓練データと評価データの調査主体が異なる場合も第1位から第5位ま
での正解率は約85％
→ コーダが判断する際の参考にできる

（→ コーダの分類作業支援に役立ちそう）

 処理時間（add-codeの場合）
約0.21秒／サンプル

（AMD Athlon 64 X2 Dual Core Processor 4400+ × 2 processor）

28

3.7 まとめ

 自由回答を高精度に自動分類するために、職業コーディングを例として用
い、機械学習（ＳＶＭ）を適用する方法を検討した

 SVMによる方法はルールベース手法より有効であったが、ＳＶＭによる方
法とルールベース手法を組み合わせる手法（4つ）はさらに有効であった

add-code-rule ≒ add-code ＞ add-rule ＞ seq ＞ SVM単独

 特に、素性としてルールベース手法が出力した分類結果を追加する方法
（add-code）は有効で目標であるコーダの正解率（75%）をほぼ達した

– ただし、ソフトマージンパラメタCのチューニングが必要

 過去の事例の利用は有効であり、新たな事例をフィードバックすることはさ
らに有効であった

 提案手法は実際の調査に適用された結果、正解率は、訓練データと評価
データの調査主体が同一の場合81%、異なる場合72%であった

 訓練データと評価データの調査主体が異なる場合はフィードバックが有効
であると思われるが、今後実験により確認する必要がある

29

4.1 クラス所属確率の有用性と従来手法における問
題点

多値分類における任意のクラスについてのクラス所属確率を複数の分類
スコアを用いて推定する方法（直接的な方法と間接的な方法）を提案する

 自由回答の自動分類結果が利用できる場合に、事例が分類器により予測された
クラスに属する確率（クラス所属確率）がわかれば便利である

– 文書分類における多くのアプリケーションにおいてもクラス所属確率は有用で、 正確な
推定値が必要とされる

 既存の推定方法*はいずれも2値分類を想定するため、 推定したいクラスの分類
スコアのみを用いている

 しかし、第1位のクラスは、分類スコアの絶対的な大きさではなく相対的な大きさに
より決定される
→ 第1位のクラスのクラス所属確率は、第1位のクラスの分類スコアだけ

でなく他のクラスの分類スコアにも依存する
→ 第1位のクラスだけでなく他のクラスの分類スコアも用いた方がより正

確な推定ができると考えられる 30

［既存の研究］ クラス所属確率の推定

 Plattの方法（シグモイド関数）（直接推定） （Platt, 1999）

P (f) = 1 / (1 + exp (Af + B) ) f : 分類スコア A, B : パラメタ

分類スコア

クラス所属確率
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［既存の研究］ クラス所属確率の推定

 Binning（間接推定） （Zadrozny and Elkan, 2001）
等サンプルのビン

正解率

 Isotonic regression （間接推定） （Zadrozny and Elkan, 2002）
– PAV（Pool Adjacent Violators）アルゴリズム

BinningとIsotonic regressionは事例を分類スコアによりソートする必要あり

0.1 0.3 0.4 0.5 0.5 0.7 0.9

-2 -1.5 -1.3 -0.5 0 0.2 0.5 0.6 0.8 0.9       
0 0 0 0 1 0 0 1 0 1

0 0 0 0 0.3 0.3 0.3 0.5 0.5 1

分類スコア

正解／不正解

正解率
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4.2 第1位のクラスについてのクラス所属確率推定
4.2.1 提案手法

 複数の分類スコアを用いてクラス所属確率を推定

 推定の方法

– ［パラメトリックな方法］

ロジスティック回帰を適用する方法 （直接推定）

– ［ノンパラメトリックな方法］

正解率表を利用する方法 （間接推定）

33

ロジスティック回帰を適用する方法

P = 1 / (1 + exp (ΣAifi + B) ) により推定
fi : 分類スコア Ai, B : パラメタ

［手順］
STEP 1 ロジスティック回帰式のパラメタAi, Bを最尤推定

訓練データを交差検定

訓練データ

訓練データ

評価データ （分類スコアと正誤状況）

STEP 2 評価事例の分類スコアfi をロジスティック回帰式に代入して

クラス所属確率を推定 34

正解率表を利用する方法

正解率表

分類スコアを2つ用いた場合の正解率表の例（2次元）
分類スコア軸（第2位のクラス）

分類スコア軸

（第1位のクラス）

用いる分類スコアの数は任意（r個の場合はr次元）

＊従来の方法（BinningやIsotonic Regression）は多次元への
拡張が困難

0.15
0.36 0.29
0.53 0.39 0.28
0.67 0.53 0.48 0.46

35

正解率表を利用する方法の手順

STEP 1 訓練データの分類スコアを軸として等間隔に区切り正解率表作成

のためのセルを作成

STEP 2 セルごとに正解率（=セル内正解事例／セル内全事例）を計算

STEP ３ 正解率を平滑化*（次スライド）

STEP ４ 評価事例の分類スコアにより正解率表の該当するセルの

正解率をクラス所属確率として間接的に推定

36

正解率表の平滑化手法

 注目するセルの情報だけを用いる方法
– ラプラス法 PLap(f) = (Np(c(f)) + 1) / (N(c(f)) + 2)
– リッドストーン法 PLid(f) = (Np(c(f)) + δ) / (N(c(f)) + 2δ)

 周囲のセルの情報も用いる方法
– 移動平均法 PMA(f) =(Np(c(f))/N(c(f)) +Σs∈Nb(c(f))Np(s)/N(s)) / n
– メディアン法 PMedian(f) = medians∈Nb(c(f)) {Np(c(f))/N(c(f)) , {Np(s)/N(s)}
– カバレッジを重みとする移動平均法

PMA_cov(f) = (Np(c(f))/N(c(f))C(c(f))+Σs∈Nb(c(f))(Np(s)/N(s))C(s))

/ (C(c(f)) + Σs∈Nb(c(f))C(s))
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4.2.2 実験

 実験１

– 第1位のクラスのクラス所属確率を推定するための有効
な方法を調査

 実験２

– 実験１で最良であった推定方法の評価

38

実験設定 （1/2）

 分類器
– 多値分類器に拡張したSVM （ソフトマージンパラメタ C=0.6）
– ナイーブベイズ分類器

 データセット（2種類）

– JGSSデータセット ・・・ 日本語自由回答

 クラス数 約200 訓練データ 評価データ

 サンプル数 23,838 （ JGSS-2000，-2001，-2002 ，-2003  ）

– 20Newsgroupsデータセット ・・・ 英文ネットニュース記事

 クラス数 20
 サンプル数 18,828 （5分割交差検定）

39

実験設定 （2/2）

 ロジスティック回帰式パラメタの最尤推定
– 訓練データ内における5分割交差検定

 正解率表のセル幅（分類スコアの区間幅）の設定（5通り）
– 0.05 0.1 0.2  0.3 0.5

 評価尺度
– クロスエントロピー L = Σ{yilog(pi))＋ (1-yi)log(1-pi)} / N 小さいほどよい

– Reliability Diagram 予測値 対 実測値 重なっているほどよい

– ROC（receiver operating characteristic）曲線 左上方にあるほどよい
TPF（True Positive Fraction） = 正解事例数／全正解数

対 FPF（False Positive Fraction） = 不正解事例数／全不正解数

AUC（Area Under the Curve） 大きいほどよい

– 誤分類検出能力 カバレッジが低いときに多いほどよい

実
験
１

実
験
２

40

実験１ 結果のまとめ（クロスエントロピーによる評価）

 ロジスティック回帰による方法（SVM）
– 第1位から第3位までの分類スコア（3個）を用いることが有効

用いる分類スコアの数が多い（ロジスティック回帰式のパラメタ数が

多い）ほど正確な推定が行われた

– 結果が安定

 正解率表を利用する方法（SVM ナイーブベイズ分類器）
– 第1位と第2位の分類スコア（2個）を用いることが有効

用いる分類スコアの数が多すぎると事例が少ない（または含まれ

ない）セルが増え、正解率表の精度が低下した

– ロジスティック回帰による方法も含めすべての方法の中で最もよ
かったのは、最適な正解率表（セル幅0.1 カバレッジを重みとする
移動平均法による平滑化手法を適用）を利用する方法であった

両方の
データ
セット

最良の
方法

41

実験１の結果 SVM クロスエントロピー*（JGSS
データセット 3,722サンプル）

セル
幅

用いた分類ス
コア

平滑化
なし

ラプラ
ス法

リッドス
トーン
法

移動平
均法

メディア
ン法

カバ
レッジ
付き移
動平均
法

ロジス
ティック
回帰*

０．１
第1位
第1位と第2位

2309.3
-

2368.9
2356.8

2368.9
2355.8

2367.5
2245.8

2372.6
-

2364.7
2232.7

2367.6
2246.9

０．２
第1位
第1位と第2位

2371.3
-

2371.0
2252.7

2370.3
2254.7

2369.3
2240.6

2370.0
2341.8

2369.3
2235.0

2367.6
2246.9

０．５
第1位
第1位と第2位

2381.9
2265.8

2381.8
2265.6

2381.6
2265.7

2395.9
2327.5

2396.4
2298.8

2409.9
2320.6

2367.6
2246.9

正解率表を利用する方法はいずれも「第1位と第2位＜第1位から第3位まで＜第1位のみ」の順

ロジスティック回帰* において第1位から第3位まで用いた場合は2232.9 42

実験１の結果 SVM クロスエントロピー*
（20newsgroupsデータセット 3,765サンプル）

セル
幅

用いた分類ス
コア

平滑化
なし

ラプラ
ス法

リッドス
トーン
法

移動平
均法

メディア
ン法

カバ
レッジ
付き移
動平均
法

ロジス
ティック
回帰*

０．１
第1位
第1位と第2位

1472.3
-

1472.4
1390.2

1472.2
1388.3

1468.1
1362.3

1469.6
-

1467.4
1360.3

1482.3
1386.6

０．２
第1位
第1位と第2位

1472.5
-

1472.9
1365.4

1472.5
1386.9

1474.4
1374.9

1473.3
-

1482.7
1377.7

1482.3
1386.6

０．５
第1位
第1位と第2位

1487.4
1388.1

1487.5
1387.8

1487.4
1387.8

1503.9
1447.2

1497.0
1408.7

1537.9
1479.4

1482.3
1386.6

正解率表を利用する方法はいずれも「第1位と第2位＜第1位から第3位まで＜第1位のみ」の順

ロジスティック回帰* において第1位から第3位まで用いた場合は1377.5

資 49



43

実験１の結果 ナイーブベイズ分類器 クロスエントロ
ピー*（20newsgroupsデータセット 3,765サンプル）

セル
数

用いた分類ス
コア

平滑化
なし

ラプラス
法

移動平均
法

メディアン法 カバレッジ付き
移動平均法

３０*
第1位

第1位と第2位

-
-

1680.6
1439.7

1670.1
1409.8

1668.4
-

1675.0
1415.3

１６
第1位

第1位と第2位

1680.2
-

1679.8
1428.1

1679.6
1515.5

1675.8
-

1696.2
1536.2

７
第1位

第1位と第2位

1697.2
-

1697.2
1474.8

1712.0
1626.3

1713.6
1644.8

1732.8
1664.1

３０*：SVMにおいてはセルの区間幅0.1の場合にセル数30個であった

44

実験２ 結果のまとめ（最良の方法に対する評価）

 最良の方法は、Reliability Diagramによる評価においても
ROC曲線（AUC）による評価においても従来手法より有効で
あった（SVM）
従来手法 ： 第1位の分類スコアのみを用い平滑化なし

第1位の分類スコアのみを用いシグモイド関数適用

 最良の方法は既存の方法より誤分類の検出能力が高かった
（SVM）
既存の方法 ： 分離平面からの距離を単純に確率にする既存の方法

（Schohn and Cohn, 2000）

両方の
データ
セット
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実験２の結果 最良の方法のReliability Diagramによ
る評価（SVM JGSSデータセット）
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第1位と第2位のクラスの分類
スコアを用いる

最良の方法（最適な正解率表
を利用：区間幅0.1かつカバレッジ

を重みとする移動平均法による平
滑化）

第1位のクラスの分類スコ
アのみを用いる

平滑化なし（≒Binning）

第1位のクラスの分類スコ
アのみを用いる

シグモイド関数を適用

（≒Plattの方法）

20Newsgroupsデータセットにおいても同様の結果であった 46

実験２の結果 最良の方法のROC曲線による評価
（SVM）

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

FPF (false positive fraction)

T
P

F
 (

tr
u
e
 p

o
si

ti
ve

 f
ra

c
ti
o
n
)

JGSSデータセット 20Newsgroupsデータセット

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

最良の方法
平滑化なし
シグモイド関数を適用

FPF (false positive fraction)

TP
F 

(tr
ue

 p
os

iti
ve

 fr
ac

tio
n)

最良の方法
平滑化なし
シグモイド関数を適用
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実験２の結果 最良の方法における誤分類の検出能
力（SVM）
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the Row score method ：分離平面からの距離を単純に確率値に直す既存の方法
（Schohn and Cohn, 2000）

48

4.3 第2位以下の任意のクラスについてのクラス
所属確率推定

第1位のクラスの結果を第2位以下の任意のクラスに拡張
（どのクラスの分類スコアを用いるのが有効か？）

［提案手法］
 クラス所属確率を推定したいクラス（注目するクラス）

と第1位のクラスの分類スコアを用いる

第1位のクラスの分類スコア ＞ 第2位のクラスの分類スコア ＞・・・ ＞
注目するクラスの分類スコア ＞ ・・・ ＞ 第n位のクラスの分類スコア

 ロジスティック回帰を適用する ← 安定性
第k位のクラスについてのクラス所属確率を推定したい場合

P (f1 ，fk) = 1 / (1 + exp (A1f1 + Akfk + B) )
f1，fk : 分類スコア A1, Ak , B : パラメタ
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4.3.2 実験

 実験１

– 第2位以下の任意のクラスのクラス所属確率を推定する
ための有効な分類スコアの組み合わせを調査

 実験２

– クラス所属確率の推定方法として、ロジスティック回帰を
適用する方法の有効性を確認

＊実験設定は5.2の実験と同様
分類器：多値分類器に拡張したSVM （ソフトマージンパラメタ C=0.6）

50

実験１ 結果のまとめ

 クロスエントロピーによる評価（第2位から第20位までのクラ
スに注目）

注目するクラス（第k位）＆第1位のクラス ≒ 第1位のクラスか

ら注目するクラス（第k位）までのすべてのクラス ＜ 注目するクラス

（第k位）＆直前直後のクラス（第kｰ1位＆第k+1位） ≒ 注目するクラ
ス（第k位）のみ

 ROC曲線による評価（第2位から第4位までのクラスに注目）

注目するクラス（第k位）＆第1位のクラス ≒ 第1位のクラス

から注目するクラス（第k位）までのすべてのクラス ＜ 注目するクラス

（第k位）＆直前直後のクラス（第kｰ1位＆第k+1位） ≒ 注目するクラ
ス（第k位）のみ

両方の
データ
セット
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実験２ 結果のまとめ

 クロスエントロピーによる評価（第2位から第5位までのクラスに注
目）

ロジスティック回帰による方法 ≒ 「正解率表（改良版）」を
利用する方法 ＜ 「正解率表」を利用する方法

 ROC曲線による評価（JGSSデータセット 第2位のクラスに注目）

ロジスティック回帰による方法 ≒ 「正解率表（改良版）」を
利用する方法 ＜ 「正解率表」を利用する方法

ただし、注目するクラスごとに「正解率表（改良版）」を作成す
るのは困難

両方の
データ
セット
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4.4 まとめ

 多値分類における任意のクラスのクラス所属確率について、複数の分類
スコア（推定したいクラスと第1位のクラスの分類スコア）を用いてロジス
ティック回帰により高精度に推定する方法を提案した

 クラス所属確率を推定する別の方法として、分類スコアを軸として等区間
に区切って正解率を計算しておく「正解率表」を利用する方法も提案した

 「正解率表」を利用する方法では、周囲のセルの正解率も利用した平滑
化手法（移動平均法など）が有効であった

 複数の分類スコアを用いる方法は、いずれの推定方法も日本語自由回
答と英文ネットニュース記事の2つのデータセットにおいて有効性を示した

 特にロジスティック回帰による方法は安定してよい結果を示し、「正解率
表」を利用する方法は、区間幅を最適に設定すればロジスティック回帰に
よる方法を上回る場合もあったが、最適な正解率表の作成は困難であっ
た

53

5.1 システムの目的と構成

産業・職業コーディングにおいて自動分類システムが利用され始

めたが、結果がそのまま採用されるわけではなく、一般コーダの

作業は依然として残る。

また、最終的な決定も人間により行われる

人間による判断（分類作業）を支援するために必要な情報を

わかりやすく提示するシステムが必要ではないか

［目的］

コーダが短時間で正確な作業を一貫性を持って行えるように、自

動分類結果を、コーディングに必要な他の情報とともにわかりや

すく提示するシステム（NANACOシステム）を開発する 54

システムの構成図

自動分類

（狭義の）

NANACOシステム

(ユーザインタフェース)
クラス所属確率の推定
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5.2 自由回答分類におけるシステムの位置づけ

56

5.3 システムにおける主な機能と処理概要

 主な機能

– 自動分類結果の上位にランキングされたクラスを候補として確信度
（クラス所属確率）付きで提示

– コーディングの対象となるデータおよび回答者の基本的な属性デー
タの提示

– カテゴリの定義内容を記述した辞書の検索および閲覧表示

– 関連データの検索

– コーダにより付与されたコードのファイル保存

 処理概要
– ファイルの読み込み

– 情報提示

– 結果ファイルの出力

57

情報提示の例（NANACOシステム作業画面例）

回答者属性データ

職業コードの候補
クラス所属確率

職業定義辞書検察
データ検索ファイル保存

職業データ

コーダによるコード入力

58

職業コード定義の閲覧例

59

『職業定義辞書』の表示例

60

データの検索結果例
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5.4 システムの評価

 NANACOシステムの適用実績（5つの調査）
 JGSS-2003

– 3,663サンプル×3（本人現職、配偶者職、父職）

 「暮らしと健康に関する全国調査」（2003年実施）
– 1,910サンプル（全員有職者）×1（本人現職）

 2003SSM調査（2005SSM調査の予備調査）
– 767サンプル×2（本人現職、本人副職）

 2005SSM調査
– 5,764サンプル×6以上（本人現職、本人初職、本人職歴全部、配偶者職、父職（本人15才時）、

父職（主なもの）、母職）

 2005SSM若年層調査
– 1,191サンプル×5（本人現職、本人初職、本人3年後職、配偶者職、父職）

 評価項目
– コーダの正解率
– コーダの作業時間
– コーダによる評価 62

5.4.1 コーダの正解率

無*：ルールベース手法（ROCCOシステム）による分類結果を利用

NANACOシステムの有効性 ← 精度の高い候補を提示 ＆ 情報の有効活用

JGSS-2001
経験者

63

5.4.2 作業時間

計測した調査

– JGSS-2003
– 「暮らしと健康に関する全国調査」（2003年調査）

 JGSS-2003（有職者 約6割）の場合

NANACOシステム利用 平均０．６分／サンプル

 「暮らしと健康に関する全国調査」（すべて有職者）の場合

NANACOシステム利用グループ（4人） 平均１．５分／サンプル

ROCCOシステム利用グループ（4人） 平均５．３分／サンプル

64

単位人時間あたりの処理サンプル数

無*：ROCCOシステムによる分類結果を利用

65

5.4.3 コーダによる評価

 総合評価

 主な機能評価

 提示情報のわかりやすさ評価

 操作性評価

66

総合評価

参加コーダの属性 JGSS-2003：学生（14人うち11人回答）

2003年SSM調査：学生、教員（20人うち7人回答）

2005年SSM調査：教員（35人うち20人回答）
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67

主な機能評価

（ ）内の数字は「＋」の前がJGSS-2003、後ろが2005年SSM調査における人数 68

提示情報のわかりやすさ評価

69

操作性評価

70

5.5 まとめ

 提案した２つのアルゴリズムを統合し、コーダの分類作業に役立つ情報
システムとしてNANACOシステムを開発した

– 社会調査における職業・産業コーディングの方法を大きく変え、その結果、調
査票設計段階において職業データ収集の自由度が増え研究の推進に役
立っている

 NANACOシステムは『SSM職業定義辞書』を変えることで、職業以外の
自由回答にも適用が可能である

例 SSM産業定義辞書
ISCO（国際標準職業分類）定義辞書

ISIC（International Standard Industrial Classification；国際標準
産業分類）定義辞書

・・・

 現在は、作業画面のレイアウトを利用する調査ごとに開発者側で作成し
ているが、今後は利用者側で対応してもらう予定である（HACHICOシス
テム）

71

６．おわりに

 結論

– 機械学習を用いて、自由回答を高精度に自動分類する方法および分
類結果のクラス所属確率を高精度に推定する方法の提案を行った

– また、上記のアルゴリズムを実現する情報システム（NANACOシステ
ム）の開発を行い、職業コーディングにおいて利用が始まっている

 今後の課題
– ［データ収集段階］ 質のよいデータを収集するための支援方法を検討

 例えば、クラス所属確率を利用し、「効果的な」追加質問を行う

– ［コード決定段階］ 人間によるチェックの必要度を判定できる方法を検
討

– ［Domain Adaptation］類似するドメインまたは類似するコード体系の
事例に適合させる方法を検討
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AN AUTOMATIC CODING SYSTEM
WITH A THREE‐GRADE CONFIDENCE LEVEL

CORRESPONDING TO
THE NATIONAL/INTERNATIONAL OCCUPATION AND INDUSTRY STANDARD : 

Open to the Public on the Web

Keywords : Answers to open‐ended questions, Natural language processing, Machine learning

Kazuko TAKAHASHI, PhD1 ; Hirofumi TAKI, PhD2 ; Shunsuke TANABE, PhD3 ; Wei LI, MD4
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4 Graduate School of Science and Engineering, TOKYO INSTITUTE of TECHNOLOGY, Japan

Introduction
The “occupation and industry coding” is a necessary task for statistical
processing because respondent’s occupation and industry are collected
as answers to open‐ended questions in social surveys such as a national
census. However, this task requires a great deal of labor and time‐
consuming. In addition, inconsistent results occur if the coders are not
experts of coding. Our system assigns three candidate codes
corresponding to the National/International standard to an answer by
SVMs (Support Vector Machines), and attaches a three‐grade confidence
level to the first‐ranked predicted code by using classification scores to
support a manual check of the results. The system is now open to the
public through the website of SSJDA (Social Science Japan Data Archive).
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Related Work
• South Korea

A Web‐based AIOCS (Automated System for Industry and Occupation
Coding) 1 with rule‐based method, MEM and IR 

• The United States
SOIC (Standardized Occupation & Industry Coding) 2 with matching the
rules according to the 1990  Census 
NIOCCS (The NIOSH Industry & Occupation Computerized Coding
System) 3 with matching the  rules according to the 2000  Census

• Japan
ROCCO (Rule‐based Occupation and Industry Coding) 4 for SSM codes
The combination method of SVMs and hand–crafted rules 5 for SSM
codes

Occupation & Industry Code
 The National standard code used in Japanese social surveys

• SSM occupation code      200 classes
• SSM industry code      20 classes

*SSM : Social stratification and social mobility
 The International standard code defined by ILO

• ISCO (International standard classification of
occupations)        400 classes

• ISIC (International standard industrial classification
of all economic activities)        60 classes

1001 9 2 8 to arrange the delivery vehicles load and upload of luggage
1002

Effectiveness of a Three‐Grade Confidence Level
(Threshold=3)

Experimental Setting
Training dataset : JGSS‐2000,‐2001,‐2002,‐2003,‐2005 for SSM codes

2005SSM for ISCO & ISIC
Test dataset : JGSS‐2006     (2005SSM only for SSM codes) 

ID Confidence Rank1 Rank2 Rank3
1001 A 563 558 607
1002

Data File
Operation Process

Result File (e.g. SSM occupation code file)

ID,  education, employment & job title, firm size, job task, industry
CSV format

CSV format

A Three‐Grade Confidence Level
A (high) : (1) and (2) ,   B (middle) : (1) and (3) ,   C (low) : Otherwise

Score1 > 0 and Score2 <= 0   (1) ,  Score1 ‐ Score2 > Threshold  (2) 
Score1 ‐ Score2 <= Threshold  (3) 

Score1 : the first‐ranked score,  Score2 : the second‐ranked score 

The automatic coding system (screen shot)

Open to the Public by SSJDA
http://ssjda.iss.u‐tokyo.ac.jp/joint/autocode/

Accuracy of Each Kind of Codes (The Goal >= 80%)

• Accuracy • Coverage
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*: in case using correct SSM codes  instead of predicted
codes
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• The accuracy of only ISCO is 
under the value of the goal.

• The reasons are smallness of 
the dataset and large number
of classes. 

• A method using hierarchy of 
the ISCO structure may be 
effective in future (See the paper).

The Process of the System

• Accuracy and Coverage in Level A are the most important criteria for 
coders.

• The accuracy of each kind of codes in Level A is higher than 94%. 
The accuracy of ISCO in level A is 96.3%, which is satisfactory.

• The coverage of each kind of codes in Level A is lower than 32%.
The coverage of ISCO in level A is only 4.8%, which needs to be improved.

REFFERENCES
1 Jung, Y., et al., 2008. A web‐based automated system for industry and occupation   coding.
In Proceedings of WISE 2008, 443‐457.
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563 : a transportation clerk
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高橋 和子 多喜 弘文 田辺 俊介 李 偉
敬愛大学 法政大学 早稲田大学 東工大

• 研究の背景

• 社会学における利用実績

• 関連研究

• 職業・産業コーディング自動化システム

• Web公開版システムの利用方法

• まとめ

・社会調査データには選択回答と自由回答あり

・自由回答により情報を得た場合、分類コードに変換す

る作業が必要

・選択回答が推奨されるが、職業や産業情報は例外

地位 選択回答

役職 選択回答

従業先の規模 選択回答

仕事の内容（職業） 自由回答

従業先事業の内容（産業） 自由回答

正確性

 あなたの仕事は、大きく分けて、この中のどれにあたりますか。
１ 経営者・役員
２ 常時雇用の一般従業者 役職なし
３ 〃 職長、班長、組長
４ 〃 係長、係長相当職
５ 〃 課長、課長相当職
６ 〃 部長、部長相当職
７ 〃 役職はわからない
８ 臨時雇用・パート・アルバイト
９ 派遣社員
10 自営業主・自由業者
11 家族従業者
12 内職
13 わからない



 あなたが働いている場所（工場、事務所、商店、病院などの
事業所）はどのような事業をしていますか。

例えば野菜の販売、自動車の製造、旅館、銀行の支店など、

具体的にお聞かせください。

（できるだけ詳しく具体的に。会社名のみは不可。）

産業コーディング

産業コード

工 場

 あなたは通常、そこでどのような仕事をしていますか。仕事
の内容を具体的にお聞かせください。（例えば、小学校教員、
塾の講師、農作業、バスの運転、自動車の修理、スーパー
のレジ、銀行の経理、コンピュータのプログラマー、営業事務、
化粧品の外回り営業......というように）
（できるだけ具体的に）

職業コーディング

職業コード

コピー機のトナーカートリッジの
製造

資料編(6) 
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・分類クラスの多さとコーディングルールの複雑さ

コーダの作業負担大
職業コード約２００ 産業コード約２０

自由回答以外の情報も用いた総合的な判断

・多人数による長期間の作業

コーディング結果における一貫性の問題

自動化システムを開発

ルールベース
手法

Webを通
じて利用

機械学習と
組合せ

国際標準
コードに対応

確信度を
付与

容易な
操作

 JGSS（Japanese General Social Surveys；日本版総合的社
会調査）

全米の総合的社会調査（GSS）に範を取る二次分析のための生

データ公開用調査。

◦ JGSS-2000, -2001, -2002, -2003, -2005, -2006, -2008, -2010
◦ （EASS-2006, -2008, -2010）

日本、台湾、韓国、中国

 SSM調査（Social Stratification and social Mobility調査;
社会階層と社会移動全国調査）

社会階層や不平等、社会移動、職業、教育、社会意識などに関する

社会調査。1955年以降10年ごとに実施。

◦ 2005SSM調査, 2005SSM若年層調査, 2015SSM調査

 文部省科研費基礎研究Ａ（2） 「福祉社会の価値観に関する実証的研究」
（研究代表 武川正吾（東大）） 2001年

 東京大学社会科学研究所パネル調査「働き方とライフスタイルの変化に関
する全国調査」 2007年, 2008年, ・・・, 2013年

 大阪大学人間科学研究科臨床死生学・老年行動学講座 権藤研究室調査
2009年

 成蹊大学アジア太平洋研究センター「暮らしについての西東京市民アン
ケート」（代表 小林盾） 2009年, 2010年, 2011年, 2012年

 平成22年度 二十一世紀文化学術財団奨励金「結婚と子育て支援に関す
る東京都民調査」（代表 金井雅之（専修大） ） 2012年

 平成22年度～平成24年度 文部省科研費基盤研究（B）「地域間格差と個
人間格差の調査研究:ソーシャルキャピタル論的アプローチ」（代表 辻竜平
（信州大））2012年

 等々

 Ｗｅｂ公開版の利用は今年度12件

 韓国 大韓民国統計庁
Web-based AIOCS （Y. Jung, J. Yoo, S-H. Myaeng and D-C. Han, 2008）

・ ルールベース手法→最大エントロピー法→情報検索技術 正解率７６．３％
・ 1問1答方式（会社名、ビジネスカテゴリ、部門、役職、仕事の内容）

 米国 CDC（Centers for Disease Control and Prevention）
アメリカ疾病予防管理センター

SOIC(Standard Occupation & Industry Coding)
http://www.cdc.gov/niosh/soic/SOIC.About.html
・ 単語のマッチングが主

正解率 職業７５％ 産業７６％ 職業＆産業６３％
・ ソフトウェアをダウンロードして利用

NIOCCS
(The NIOSH Industry & Occupation Computerized Coding System)

http://wwwn.cdc.gov/niosh-nioccs/
・ ルールベース手法
・ 1問1答方式 または ファイルによるデータの受け渡し
・ 結果に3段階の確信度付与（High, Medium, Low）

機械学習を
適用せず

 国内・国際標準の職業・産業コード計4種類に変換
 入力：職業・産業情報をもつ所定の形式のファイル

（CSV形式）
 ルールベース手法を機械学習（SVM）に組み込んだ手法
 出力：コードの種類ごとにSVMにより予測された結果の

ファイル（CSV形式）
 3段階の確信度付与

A ： コーダの作業不要 B : できればコーダの作業必要
Ｃ ： コーダの作業必要

 Webを通じてだれでも利用可能
東大社会科学研究所附属社会調査・データアーカイブ研究センター
（SSJDA）より試行提供中

 だれもが容易に操作可能

コードの種類 コードの数 備考

国

内

標

準

SSM職業コード

（小分類）
約200 ５０１～６８８

７００番台、800番台も追加

SSM産業コード

（大分類）
約 20 １０、２０、９１、９２、９３、・・・、１７０

８１、８２、１７１、１７２も追加

国

際

標

準

ISCO
（小分類） 約400 4桁（大分類、亜大分類、中分類、

小分類）

ISIC
（亜大分類） 約 60 4桁（大分類、亜大分類、中分類、

小分類）

日本標準職業分類

日本標準産業分類

ILO
International Standard Classification of Occupations

International Standard Industrial Classification of 
All Economic Activities 
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ID
学
歴

地位・
役職

従業先事
業の内容 仕事の内容

事業
規模

１ ９ ９ 工場 コピー機のトナー
カートリッジの製造

８

２ ９ ３ 工場 ガラス吹き ６

３ １１ ４ 福祉
事務所

生活保護業務の
現業員

９

４ １１ ８ 予備校 事務 ８

５ １０ ２ 病院 看護士 ４

ID 確信度 rank1 rank2 rank3
１ C ６３０ ６３１ ６４４

２ B ６２５ ６２６ ６８９

３ B ５５４ ５３８ ６２９

４ A ５５４ ５６０ ５５８

５ A ５１４ ５１６ ６８８

第１候補 第２候補 第３候補確信度

６３０：金属工作機械工、めっき工、金属加工作業者
６３１：鉄工、板金工

自動コーディングの結果（第１位）がどの程度信頼で
きるかを機械学習により出力されたスコアに基づいて
予測したもの

複数のスコアを用いる

（今回α=3）

コードの種類 自動化の手法（SVMで用いる素性）

国

内

標

準

SSM職業コード

（小分類）

ルールベース手法とSVMの組み合わせ
（基本素性, ルールベース手法の結果）

SSM産業コード

（大分類）

ルールベース手法とSVMの組み合わせ
（基本素性, ルールベース手法の結果）

国

際

標

準

ISCO
（小分類）

SVM（基本素性, SVMにより第1位に予測
されたSSM職業コード, 学歴）

ISIC
（亜大分類）

SVM（基本素性, SVMにより第1位に予測
されたSSM産業コード）

述語

シソー
ラス

職業
ルール
辞書β

名詞

シソー
ラス

ISCO用
訓練事例

ISIC用
訓練事例

ルールベース手法 SVM

形態素
解析

述語と
名詞を
抽出

SSM産業コード

素性抽出 素性

ISCO

ISIC

仮SSM職業／産業コード

SSM産業
コード用
訓練事例

素性素性素性

SSM職業コード

入力
データ

産業
ルール
辞書

SSM職業
コード用
訓練事例

職業
ルール
辞書α

学歴 必要な情報だけ利用

◦ 述語を抽出

◦ 分類に必要な表層格に該当する語（名詞）を抽出

◦ 三つ組みを生成

例 仕事の内容 「大学で哲学を教えている」

大学 で 哲学 を 教える いる

（大学 デ 教える）

名詞 表層格 述語
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三つ組み中の述語と名詞を拡張

 述語シソーラス
◦ 教える 教え込む ・・・ 述語コード「３６４ １」

◦ 作る 製造 製作 ・・・ 述語コード「３８６ １」

見出し語 １０，８７１語

 名詞シソーラス
◦ （電気機械等 電気機器 カデンヒン 家電 空調 クーラー エア
コン テレビ 液晶テレビ ＴＶ 冷蔵庫 洗濯機 ・・・ ）

見出し語 ３３０語

三つ組みからコードを決定するためのルール
 職業ルール辞書（産業ルール辞書も同様）

（（述語コード）（SSM職業コード （表層格 名詞））

（（３８６ １）（５０６ （を ソフトウェア システム））
・・・
（５９９ （を 作物 野菜 果樹 蚕種））
・・・
（６２５ （を ガラス製品 セメント製品））
（６２６ （を その他窯業 ガラスウール））
・・・

（７０４ （ ））） 78個の職業コード

＊SSM職業コードによっては、この後 「地位・役職」「事業規模」も

チェックして最終的に決定

 開発者による評価 ４種類のコード
・正解率 ＝ 正解した事例数／全事例数
・カバー率 ＝ コードが付与された事例数／全事例数

・確信度の有効性

 利用者による評価 SSM職業コード
◦ 「自動コーディングシステムをそのまま用いた場合の結果」と、
「正解」との間のズレを検討することで、本システムをそのま
ま適用した場合の有効性と限界を明らかにする
◦ その試みを通じて、SSM職業分類の特徴やコーダに必要な
スキルについても考察する

正解･･･最終的に人手で付与されたコード

JGSSデータセット（２０0０年～2003年） SSM調査データセット（2005年）

JGSSデータセット（2005年）

JGSSデータセット（2006年）

4種類のコード別に評価

‣ 国内標準コード

‣ 国際標準コード

JGSSデータセット（2006年） SSM調査データセット（2005年）

39,120事例

2,203事例

16,089事例

2,203事例

16,089事例

コード JGSS-2006 2005SSM
SSM職業コード ７８．８％ ８０．６％

SSM産業コード ９０．８％ ９１．６％

ISCO ７０．５％ －

ISIC ８０．１％ －

ISCO*（正解SSM職業コード利用） ７４．８％ －

ISIC*（正解SSM産業コード利用） ８６．２％ －

コード A B C
SSM職業 ９５．４％（29%） ７１．６％（48%） ３５．５％（23%）

SSM産業 ９７．５％（32%） ８６．７％（54%） ４３．７％（14%）

ISCO ９６．３％（ 5%） ７０．１％（67%） ２７．６％（28%）

ISIC ９４．１％（ 1%） ９１．９％（56%） ５７．４％（43%）

ISCO* ９４．７％（ 5%） ７５．９％（65%） ３０．０％（30%）

ISIC* １００．０％（ 1%） ９７．１％（55%） ６７．１％（44%）
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 訓練事例
◦ JGSS-2000, -2001, -2002, -2003, -2005, -2006, -2008,
-2010（33,712事例）＋2005SSM（16,083事例） 計49,795事例

 評価事例
◦ 東京大学社会科学研究所が実施する

「働き方とライフスタイルの変化に関する全国調査」

（若年・壮年パネル調査；JLPS）の第1波 3,619事例

実際の研究で利用される状況で評価（SSM職業コード）

・確信度の有効性

・SSM職業大分類 ・SSM総合職業分類

・SSM新総合8分類

・職業威信スコア（職業の経済的地位と社会的地位を総合した客観的な

地位の推定値）

 SSM職業大分類
◦ 専門 管理 事務 販売 熟練 半熟練 非熟練 農林

 SSM総合職業分類

◦ 専門 管理 大企業ホワイト 中小企業ホワイト 大企業ブルー
中小企業ブルー 自営ノンマニュアル 自営マニュアル 農業

 SSM新総合８分類
◦ 専門 大企業ホワイト 中小企業ホワイト 自営ホワイト

大企業ブルー 中小企業ブルー 自営ブルー 農業

 大分類にすることで、約10％正解率が上がった

 特に事務の正解率は大幅に上がっている

 非熟練の正解率はあまり高くないまま

小分類 職業大分類 改善率 (割合)
専門 77.7% 85.2% 7.5% (23.0%)
管理 57.1% 57.1% 0.0% (0.8%)
事務 59.5% 75.7% 16.2% (28.2%)
販売 72.2% 80.7% 8.6% (18.0%)
熟練 66.9% 75.4% 8.6% (15.2%)
半熟練 63.4% 72.6% 9.2% (9.4%)
非熟練 49.4% 57.1% 7.7% (4.5%)
農林 81.3% 81.3% 0.0% (0.9%)
合計 67.2% 77.5% 10.3% (100.0%)

確信度 小分類
職業大分類
（旧職業
8分類）

A 97.8 98.6
B 76.4 84.7
C 40.2 56.7
全体 66.9 77.5

 職業大分類よりも9％くらい正解率が上昇

 確信度Bでも9割を超える正解率に

 ブルーカラーのスキルを区別しなくなったことが大きい

確信度 小分類
総合職業

分類
簡略版

A 97.8 99.4
B 76.4 92.2
C 40.2 71.1
全体 66.9 86.0

小分類
総合職業分類

簡略版
改善率 (割合)

専門 77.7% 86.6% 8.9% (23.1%)
管理 60.0% 63.3% 3.3% (0.9%)
大企業ホワイト 68.1% 87.9% 19.8% (12.5%)
中小企業ホワイト 63.3% 86.4% 23.0% (32.0%)
大企業ブルー 62.0% 82.5% 20.5% (3.6%)
中小企業ブルー 63.2% 85.7% 22.5% (22.9%)
自営ノンマニュアル 58.7% 82.5% 23.8% (1.9%)
自営マニュアル 62.6% 86.9% 24.3% (3.2%)
農業 81.3% 81.3% 0.0% (0.9%)
合計 67.0% 86.0% 19.0% (100.0%)

 これまでで最も正解率が高い（管理がなくなった分向上）

 ボリュームの大きいカテゴリの正解率がいずれも85％
を超えている

小分類 職業大分類 改善率 (割合)
専門 77.7% 86.6% 8.9% (22.9%)
大企業ホワイト 65.3% 88.4% 23.0% (18.7%)
中小企業ホワイト 64.1% 87.5% 23.4% (25.3%)
自営ホワイト 59.1% 86.0% 26.9% (2.7%)
大企業ブルー 62.0% 83.6% 21.6% (6.5%)
中小企業ブルー 63.5% 86.3% 22.8% (19.1%)
自営ブルー 62.1% 84.1% 22.0% (3.9%)
農業 81.3% 81.3% 0.0% (0.9%)
合計 67.2% 86.8% 19.6% (100.0%)

確信度 小分類
新総合
8分類

A 97.8 99.6
B 76.4 92.7
C 40.2 72.5
全体 66.9 86.7

職業威信スコア

職業の経済的地位と社会的地位を総合的した客観的な地位
の推定値

 年齢別、学歴別に平均値を求めても、正解と自動コー
ドの威信スコアの平均値にほとんど違いはみられない
（すべてのカテゴリで95％信頼区間が重なる）

正解 自動コード

20～25歳 48.86 49.20
26～30歳 51.94 52.06
31～35歳 52.16 52.01
36～40歳 51.84 52.05
全体 51.24 51.36

正解 自動コード

中学校 45.5 46.1
高等学校 47.4 48.0
専門学校 51.9 51.9
短大・高専 51.6 51.7
大学 52.7 52.7
大学院 63.8 62.4
全体 51.2 51.4
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 正解と自動コード威信スコアの相関係数は0.788
 正解の方が、父職の威信スコアや本人の教育年数との
相関が高い

 ただし、これについても標準誤差から信頼区間を求める
と、重なりがあるため数値が異なっているとはいえない

正解威信 自動コード威信

父職威信スコア 0.125 0.093
(95%信頼区間） (0.088～0.162） (0.056～0.130）

本人教育年数 0.350 0.296
(95%信頼区間） (0.319～0.381） (0.264～0.328）

 確信度Aのものは小分類、大分類ともにほぼそのまま使える

 「専門職」の正解率は高いが、「管理職」「事務職」「生産現
場・技能職」の小分類正解率は6割以下とやや低い

 このうち、事務系の職業は小分類ではなく「事務職」という
カテゴリでくくると大幅に正解率が向上する → 職務が明
確でない日本的雇用の特徴か

 ブルーカラー職はスキルレベルで分けた場合（職業大分類）
正解率が低い

 総合職業分類や新総合8分類は、企業規模と雇用形態を重
視するので自動コードには有利。確信度Bでも9割を超える

 職業威信も少なくとも平均値を比較するような場合はほとん
ど問題なさそう

（1）［利用者］ 利用申請書をメイルによりSSJDAに送信
（希望する職業・産業コードの種類を明記）

（2）［SSJDA］ 利用申請書のチェック/承認
オンラインストレージ用ＩＤとパスワードの発行

（3）［利用者］ 入力データファイルをアップロード

（４）［利用者］ 結果ファイルをダウンロード

［SSJDA］
自動化
システム

オンラインストレー
ジ（Proself）利用
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入力データ
ファイルを
指定

希望するコー
ドの種類を指
定

実行

 自由回答のコーディング支援例として、社会学で利
用されている「機械学習を適用した職業・産業コー
ディング自動化システム」について報告
◦ 国内／国際標準の4種類のコードに対応

◦ 職業は約7割から8割、産業は約8割から9割の正解率

◦ 予測第1位の候補に付与される確信度の有効性を確認

◦ 東大社会科学研究所SSJDAのWebを通じて利用

◦ システムの操作は容易

 メンテナンスの自動化機能として、訓練事例追加機
能を追加中

 正解付き事例の蓄積 訓練事例の追加
システムの永続性の点から容易な操作

I
D

学
歴

地
位
・

役
職

従業先事
業の内容 仕事の内

容

事
業
規
模

１ ９ ９ 工場 コピー機の
トナーカー
トリッジの

製造

８

SSM
職業
コード

SSM
産業
コード

ISCO ISIC

６３０ ６０

２ ９ ３ 工場 ガラス吹き ６ ６２５ ６０
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正解付き事例
ファイルを指定

更新するコード
の種類を指定

実行

 自由回答のコーディング支援例として、社会学で利
用されている「機械学習を適用した職業・産業コー
ディング自動化システム」について報告
◦ 国内／国際標準の4種類のコードに対応
◦ 職業は約7割から8割、産業は約8割から9割の正解率
◦ 予測第1位の候補に付与される確信度の有効性を確認
◦ 東大社会科学研究所SSJDAのWebを通じて利用
◦ システムの操作は容易

 メンテナンスの自動化機能として、訓練事例追加機
能を追加中

 自由回答一般への拡張方法を検討中

 訓練事例を準備すれば本システムの拡張可能
 SVMを適用
 入力データファイルの形式

最大選択回答3種類、自由回答2種類までの情報

訓練事例の生成は訓練事例の追加機能を利用

I
D

学歴 地位・
役職

勤務先事業の
内容

仕事の内容 事業規模

番
号

選択
回答

選択
回答

自由回答 自由回答 選択
回答

I
D

質問１ 質問２ 質問３ 質問４ 質問５

番
号

選択
回答

選択
回答

選択
回答

自由回答 自由回答

入力データ
ファイルを
指定

訓練事例
データセット
を指定

実行

訓練事例の
追加も可能

 自由回答のコーディング支援例として、社会学で利用さ
れている「機械学習を適用した職業・産業コーディング自
動化システム」について報告
◦ 国内／国際標準の4種類のコードに対応
◦ 職業は約7割から8割、産業は約8割から9割の正解率
◦ 予測第1位の候補に付与される確信度の有効性を確認
◦ 東大社会科学研究所SSJDAのWebを通じて利用
◦ システムの操作は容易

 メンテナンスの自動化機能として、訓練事例追加機能を
追加中

 自由回答一般への拡張方法を検討中

 質のよい入力データ収集方法 誤字・脱字 分類に必要な
情報不足

調査現場で利用する
入力支援システム？

 2005年SSM調査データの利用に関して、2015年SSM調査
研究会の許可を得た。

 日本版General Social Surveys（JGSS）は、大阪商業大学
JGSS研究センター（文部科学大臣認定日本版総合的社会調
査共同研究拠点）が、 東京大学社会科学研究所の協力を
受けて実施している研究プロジェクトである。

 東大社研パネル調査プロジェクトにおける職業・産業コー
ディングの精度向上を目的として、職業・産業の自由記述
データの提供を受けた。

 本研究はJSPS 25380640の助成を受けたものである。
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システム開発に関連するこれまでの研究課題・研究組織と研究概要

（所属等は異動も含め研究期間当時のもの） 

（１）

研究種目 一般研究（Ｃ）

研究課題題名 SSM 職業コーディング支援エキスパートシステムの構築

研究番号 07610221 
研究期間 平成 7（1995）年度 
研究代表者

高橋和子 千葉敬愛短期大学国際教養科・助教授

研究概要

従来、人手で行ってきた SSM 職業コーディングをコンピュータで支援させるためには、用語

が担う「意味内容」を可能な限りコンピュータの理解できる「形式」に置き換える必要がある。

今年度は実際の SSM 職業データを用いて、回答の内容を分析した。以下、具体的に述べる。 
1. 1995 年 SSM 調査委員会の好意により入手可能となった 1965 年データ（東京地区）につい

て、全サンプルの入力を完了した。2. 上記データのうち、先に入力していた 1/4 については、

回答の形態や出現する用語の傾向を分析した。3. この結果を、カテゴリーの説明書である『SSM
職業分類（改訂判）』における記載内容と比較し、対応辞書の作成に向けて両者の関連を部分的

に明らかにした。今後は、全サンプルについて同様の分析を行って基本的な戦略を立てる。さら

に可能ならば、最新版（1995 年）データの利用許可を得て分析し、精度を上げていきたい。

（２）

研究種目 基盤研究（Ｃ）

研究課題題名 自然言語処理技術を適用した自由回答コーディング支援システムの開発

研究番号 16530341 
研究期間 平成 16（2004）年度～平成 17（2005）年度 
研究代表者

高橋和子 敬愛大学国際学部国際学科・助教授

研究分担者

高村大也 東京工業大学精密工学研究所・助手

研究概要

研究成果は、社会調査において代表的な自由回答である職業データのコーディング（「職業コ

ーディング」）において、コーダ（人間）を支援する「NANACO システム」を完成させたこと

である。システムは職業データに限定されるものではなく、「分類カテゴリーをもつ」自由回答

であれば適用可能である。1. まず、支援するための最優先課題は、事例に対して高精度なコー

資料編(7)

資 64



ディング（分類）結果を提示することである。このために、自然言語処理分野の中でも特に「文

書分類」における先端的な技術を応用し、職業分類コードを決定するルールを辞書にまとめて利

用する手法（「ルールベース手法」）と、過去の事例を訓練データとして用いる「機械学習による

手法」を有機的に組み合わせた手法を考案し有効性を示した。2. 次に、システムを利用したコ

ーダ達からもっとも要請の高かった「分類結果に対するシステムの確信度(クラス所属確率)」を

付与した。クラス所属確率の 推定をできる限り正確に行う方法として、訓練データにおける複

数次元の分類スコアを用いて作成した「正解率表」を利用する方法を考案し有効性を示した。 
3. さらに、コーダの作業そのものを支援するために、「分類カテゴリーの定義ファイルの閲覧」

「コーディング時に参照したいデータの表示」「注意マークの付与」などの機能も充実させた。

4. 現在は提示情報のすべてをバッチにより作成しているが、今後は一部を Web 処理に移行する

予定である。5. システムは、2003 年 SSM 予備調査、JGSS-2005 調査、2005 年 SSM 調査(産
業コーディングも)に適用された。今後、2005 年 SSM 若年層調査（(2007 年 3 月)、JGSS-2006
調査（ISCO によるコーディングを含む）（2007 年 5 月）が予定されている。 
 
 
（３） 
研究種目 基盤研究（Ｃ） 
研究課題題名 社会調査の基盤を提供する自由回答の自動コーディングシステムの開発と 

公開 

研究番号 22530516 
研究期間 平成 22（2010）年度～平成 24（2012）年度 
研究代表者 
高橋和子 敬愛大学国際学部国際学科・教授 

研究分担者 
田辺俊介 東京大学社会科学研究所・准教授 
吉田 崇 東京大学社会科学研究所・助教 → 静岡大学人文社会科学部・准教授 

研究協力者 
魏 大比 東京工業大学大学院情報理工学研究科・研究員 → 名校教育グループ・代表 

 李  偉 東京工業大学大学院理工学研究科・博士課程在学 
研究概要 
社会調査では回答者の職業や産業は重要で、正確さを期するために自由回答で収集する場合

が多い。しかし、統計処理のために収集後にコード化する作業が必須で、最近では国内標準コー

ドに加えて国際標準コードの要請も生じており、コーダの負担が増大している。本研究では、自

然言語処理や機械学習など人工知能における最新の成果を適用してコーディング作業を自動化

し、結果を Web により入手できるシステムを開発した。その際、各コードには人間による見直

しが必要か否かを 3 段階の確信度で付与するため、作業の大幅な軽減が見込める。 
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システム開発に関連するこれまでの主要な研究成果（テーマ別）

ルールベース手法

� 高橋和子, 1998, 「自然言語処理による SSM 職業コーディングの自動化システム」盛山和夫

（編）『現代日本の社会階層に関する全国調査研究成果報告書 SSM 調査シリーズ［5］ 職
業評価の構造と職業威信スコア』（科学研究費補助金特別推進研究成果報告書）, 1995 年

SSM 調査研究会, pp.195-228.
http://srdq.hus.osaka-u.ac.jp/PDF/SMM1995_r5_11.pdf 

� 高橋和子, 2000, 「自由回答のコーディング支援について－格フレームによる SSM 職業コー

ディング自動化システム－」『理論と方法』Vol.15 No.1, pp.149–164.
� 高橋和子, 2002, 「JGSS-2000 における職業・産業コーディング自動化システムの適用」
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あとがき 
 
 今回の科学研究費補助金により、「職業・産業コーディング自動化システム」を一応、

完成させることができた。 
 振り返ると、1995 年 SSM 調査のコーディング合宿に参加し、この膨大な作業をコン

ピュータで何とか支援できないものかと考えてから 20 年の歳月が流れたことになる。

この間、本システムは多くの方に支えられながら、少しずつ成長してきた。 
 初めは原純輔先生がお持ちの知識をすべてコンピュータに入れたシステムを作ろう

と思い、東北大学まで『社会調査演習』を手に伺ったところ、掲載されている職業・産

業コーディングの例を一つ一つ丁寧に解説して下さったこと、また、実データによる実

験のため、本郷キャンパスの盛山和夫先生のところに通い、ダンボール箱から調査票を

取り出しては入力させていただいたことも今ではなつかしい思い出である。そして、ま

だ実験段階にあったシステムを、石田浩先生（東大社会科学研究所）が利用してみたい

とおっしゃったことは、実用化に向けた大きな一歩となり、励みとなった。 
その後、精度向上のために機械学習を取り入れたアルゴリズムの開発では、奥村学先

生と高村大也先生のご指導を始め、東工大奥村研究室の方達に大変お世話になった。こ

のような機会を得ることができたのは、サバティカルとして 1 年間、研究に専念できる

環境を与えてくれた勤務校（敬愛大学）のおかげである。 
 また本システムの開発については、実際にシステムの利用先として想定された日本版

総合社会調査（JGSS）と社会階層と社会移動に関する全国調査（SSM）に対しても、

その関係者の皆様のみならず、その調査の存在自体に、ここに謝意を示しておきたい。 
本システムはまだまだ検討すべき点が残されているが、今後は、自動コーディングの

根幹部分についての大幅な変更は行わず、利用者にとって便利な機能の追加や改良を行

っていく予定である。 
また、コンピュータだけでなく人間にとっても、コーディングの精度を高めるには、

その前段階である調査現場で収集されるデータの質を向上させる必要性を強く感じて

おり、このための支援システムの開発も計画している。 
 本システムは、人間が機械に学習するべき素性を与え、学習のための正解付き事例を

用意する教師付き学習であるが、将来は、昨今、話題となっている深層学習（Deep 
Learning）が職業・産業コーディングにも適用される日が来るのかもしれない。 
最後に、今回およびこれまでの共同研究者や研究協力者の方々はもとより、システ

ムの試行提供などの面で大変お世話になった東京大学社会科学研究所附属社会調査・

データアーカイブ研究センター社会調査分野の藤原翔先生と石田賢示先生に深く感謝

いたします。 
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