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２Ｇ０６ 
生成 AI 領域の形成過程（1）：先導的研究体制の構築の国際比較 

 
 

○三浦崇寛（文部科学省），林隆之（政策研究大学院大学） 
takahiro-miura@mext.go.jp  

 
1. はじめに 
科学技術・イノベーション政策において、デー

タに基づいて研究領域の現状を把握することが

重要であることは論を俟たない。内閣府エビデン

スシステム（e-CSTI）やサイエンスマップ[1]に代

表される大規模な学術情報分析は、各領域の現状

を客観的に捉え、それに応じた適切な施策を打つ

ために広く貢献している。その中でも、特に生成

AI に代表される新興領域に対する社会的関心は

高く、どのように新興領域の研究体制が構築され

てきたかを把握し、そのさらなる発展のために効

果的・効率的な政策を立案することが求められて

いる。一方で、こうした新興領域に対する分析は、

データが蓄積されるまでの時間が不足している

ことや、出版プロセスの違いなど、既に確立され

た分野に対する分析方法をそのまま適用するこ

とが適切でないこともあり、発展プロセスの把握

が難しい。本研究は、我が国の生成 AI 領域の形

成過程を書誌学的観点から分析する手法を開発

するとともに、日本の先導的研究体制の構築が他

国と比較してどのような特徴を持っていたかを

明らかにすることを目的とする。 
 
2. 手法 
2-1. データ 

本研究では、OurResearch 社が無料公開してい

る書誌データベースである OpenAlex を用いる。

書誌分析で広く用いられる Scopus や Web of 
science と比較して、OpenAlex には生成 AI 領域

の分析に 2 つの理由で適している。1 つ目に、

OpenAlex は 1 ヶ月に一度データの更新が行われ

ており、直近数年で出版された論文のカバー率が

高いため[2]、短時間で爆発的に論文数の増えた新

興領域の分析に適している。2 つ目に、生成 AI を
含む情報領域は、arXiv に代表されるプレプリン

トサーバや各学会のプロシーディングスの動き

を捉えることが肝要であるが[3]、Scopus や Web 
of science ではそのカバー率が高くない。本研究

では、2023 年 10 月に取得した OpenAlex のスナ

ップショット約 2.4 億レコードの中から、生成 AI
領域に関連する論文群を抽出した。 

 
1 自然言語処理の生成 AI 領域への影響が大きかった PaLM, LLaMa, GPT-4 の代表論文について、𝒫𝒫�に含まれなかったため、分析の網羅性のた

めに Core set として追加している。 

2-2. 生成 AI 論文の取得 
書誌データから特定の領域を抽出する方法に

は、メタデータに含まれるタグを用いる手法や分

野を代表するジャーナルを選択する方法があげ

られるが、生成 AI 領域は AlphaFold に代表され

るように情報領域以外にも広く影響を与えてお

り、まとまった分野として明示的に取得すること

が難しい。そこで本研究では、生成 AI の発展に

多大な影響を与えた論文である”Attention is All 
You Need” (Vaswani et al. 2017.06.12 公開)を中

心論文（𝓅𝓅）とし、𝓅𝓅から後方引用で連なる論文群

を生成AI領域とした。𝓅𝓅を引用する論文群をCore 
set1（𝒫𝒫�）、𝒫𝒫�のうち 1 本でも引用する論文群を

Marginal set（𝒫𝒫� ∉ 𝒫𝒫�）、𝒫𝒫�のうち 1 本でも引用

する論文群を Frontier set（𝒫𝒫� ∉ 𝒫𝒫� ,𝒫𝒫�）とする。

𝒫𝒫� ,𝒫𝒫�,𝒫𝒫�はそれぞれ 18,746 件、66,802 件、

126,120 件であり、これらを合わせて 211,668 本

の生成 AI 論文群（𝒫𝒫）を取得した。𝒫𝒫は BERT や

Vision Transformer, GPT-3 といった主要な生成

AI に関連する論文群を含む。 
図 1 は、生成 AI 論文群に十分なテーマが含ま

れているかを確認するため、各論文のタイトルを

入力としてBERTopic[4]で分類を行ったものを示

している。Transformer がはじめに活用された自

然言語処理を中心に、画像・動画・音声といった

他ドメインへの適用や、強化学習・マルチタスク・

最適化といったモデルの発展など、生成 AI 領域

が捉える幅広い研究領域を取得できていると考

えられる。  
 

 
図 1. BERTopic による対象データの分類 
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2-3. 日本の生成 AI 領域の発展の国際比較 
新興領域に対する研究体制を考える上で、

Transformerのような革新的技術が外部で生まれ

たときに、その研究を素早く取り込んで次の研究

に活かすことは極めて重要である。本研究では、

そうした能力を”研究吸収力(research absorptive 
capacity)”と名付ける。企業経営においても、内部

の研究開発活動を通じて形成される外部技術の

吸収力(absorptive capacity[5])は重要とされてお

り、素早く変化する外部環境にいち早く順応し、

自社技術と組み合わせることで競争力を高める

ために必要な能力である。これと同様に、研究吸

収力が発揮される研究環境であれば、革新的な研

究が生み出されたときに素早くその知見を研究

者自身の知見と組み合わせ、研究の独自性や競争

力を高めることに寄与すると考えられる。 
本研究では、生成 AI 領域が現れたときに、日

本がどの程度素早く、インパクトのある研究を生

み出すことができていたかを国際比較するため

に、𝒫𝒫に含まれる各論文著者の所属機関とその国

籍を取得し、論文出版日ごとに整数カウントで論

文数を積み上げることで、いち早く生成 AI 領域

に参画した国・組織を明らかにする。 
 
3. 結果 
3-1. 生成 AI 領域における研究吸収力の比較 
図 2、図 3 は国別の生成 AI 論文数、高被引用

論文数（被引用数𝑐𝑐 > 50）の日次推移を示したも

のである。論文数ではアメリカと中国の二ヵ国が

抜けて多く、2023 年には中国がアメリカを抜い

て最も多くの論文を出しているが、高被引用論文

数ではアメリカが常にトップとなっている。イギ

リス・ドイツも 2020 年から他国より多く論文を

出しており、2021 年以降インドがそれに続く形

で論文数を伸ばしている。 
2023 年 10 月時点の日本の累積論文数は 4,220

本で、中国(46,954)、アメリカ(36,580)、イギリス

(11,101)、ドイツ(8,643)、インド(8,024)、カナダ

(5,442)、オーストラリア(5,335)、韓国(4,869)、イ

タリア(4,265)に続いて 10 番目となっている。高

被引用論文数では、日本は 62 本で、アメリカ

(1,118)、中国(685)、イギリス(292)、ドイツ(187)、
カナダ(145)、イスラエル(131)、シンガポール

(117)・スイス(94)・韓国(82)・イタリア(80)・フラ

ンス(80)・スペイン(63)に続いて 13 番目である。 
一方で、研究吸収力の素早さを見るために、𝓅𝓅

の投稿後 1 年以内（2017.6.12~2018.6.11）までの

論文数で比較すると、日本はアメリカ(445)・中国

(160)・イギリス(86)・ドイツ(57)・カナダ(49)・イ

スラエル(41)に次ぐ 40 本で 7 番目、高被引用論

文数ではアメリカ(94)・中国(20)・イギリス(13)・

イスラエル(11)・カナダ(7)・ドイツ(6)と並んで 6
本で 6 番目となっていた。このことから、日本は

初期に相対的に研究吸収力があったものの、2018
年以降の各国の成長に比べて相対的に伸びてい

ないことが分かった。 
 

 
図 2.国別生成 AI 論文数推移 

 

 
図 3. 国別生成 AI 論文数推移（𝑐𝑐 > 50） 

 
同様の分析を組織別に行ったものが図 4,図 5で

ある。𝓅𝓅の投稿直後 1 年の論文数においては、

Google(86), Carnegie Mellon University(56), 
Microsoft(30), Facebook(28), Stanford 
University(28), Washington University(27), UC 
Berkeley(24)をはじめとするアメリカの大学・企

業群が大きく牽引し、高被引用論文でも同様の傾

向が見られた。一方で、2022 年以降中国の組織が

大幅に論文数を伸ばしており、中国科学院・清華

大学・浙江大学・上海交通大学・北京大学などで

多くの生成 AI 論文が出ている。しかし、高被引

用論文数においては中国組織の論文数はあまり

多くなかった。 
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図 4. 組織別生成 AI 論文数推移 

 

 
図 5. 組織別生成 AI 論文数推移（𝑐𝑐 > 50） 

 

 
図 6. 日本の組織別生成 AI 論文数推移 

 
図 6 は、より日本の研究組織に焦点を絞るた

めに、日本の組織別生成 AI 論文数、高被引用論

文数の多い組織における論文数の推移を示した

ものである。現時点の論文数では、東京大学

(600)、京都大学(239)、東京工業大学(233)、大

阪大学(215)、早稲田大学(213)、国立情報学研究

所(185)と続くが、𝓅𝓅の投稿後 1 年以内に絞る

と、最も多いのは情報通信研究機構(11)で、次い

で京都大学(7)、東京大学(6)、大阪大学(4)、奈良

先端科学技術大学院大学(4)、東京都立大学(3)、
Preferred Networks(3)であり、現時点で論文数

が多い機関とは異なっていた。このことから、

素早く生成 AI 領域にキャッチアップした研究機

関と、その後論文数を伸ばしている機関は異な

っていたといえる。 
この要因をさらに深ぼるために、研究者レベ

ルでも論文数を算出し、現時点の論文数 Top10
の研究者と、𝓅𝓅の投稿後 1 年以内の論文数 Top10
の研究者について推移を示したものが図 7 であ

る。論文数の多い研究者の所属を見ると、現時

点で組織として多くの生成 AI 論文を出す東京大

学、京都大学、東京工業大学に所属する研究者

は多くなく、国立情報学研究所の山岸順一教

授、東京都立大学の小町守特任教授、東北大学

の乾健太郎教授などの名前が挙がっている。こ

のことから、日本の生成 AI 研究においては、各

大学に散らばる個別の研究者の取組によってキ

ャッチアップされていたものが、数年経過した

後に規模の大きい大学によってフォローアップ

される形で進んできたことが分かる。 
 

 
図 7. 日本の研究者別生成 AI 論文数推移 
（所属は最後に出版した論文より算出） 

 
3-2. 生成 AI 領域における研究吸収力の比較 

3-1 の結果より、日本の生成 AI 研究は初期に各

地の研究者がキャッチアップしていたものの、そ

のリソースを活用しきれずに資源が分散してし

まっていたために、発展速度が相対的に低下して

しまったのではないかと考えられる。そこで、各

国の中で生成 AI 領域に取り組む組織の分散度を

比較し、日本の生成 AI 領域における研究体制が

どの程度の組織に分散していたかを分析した。分

散度の指標として、データ全体の分散を考慮する

ジニ係数（𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 = 1− 2�𝑃𝑃�𝑥𝑥�𝑑𝑑𝑑𝑑 ,𝑃𝑃�𝑥𝑥�は組織別累

― 1007―



積論文割合分布）と、特に一部の研究機関に論文

が集まっているかを示すハーフィンダール係数

（𝐻𝐻𝐻𝐻 = ∑𝑝𝑝� ,𝑝𝑝は各組織の論文数割合）を用いた。

これにより、各国の組織別論文集中度を示したも

のが図 8 である。ジニ係数が高く、ハーフィンダ

ール係数も高い国は、ごく少数の組織が国内のほ

とんどの生成 AI 論文を占めている構造を示して

おりシンガポールがあてはまる。アメリカ、イギ

リス、オーストラリアは、ジニ係数が高くハーフ

ィンダール係数が低いため、論文数の多い大学が

一定数存在しており、少数の機関に極端に集まっ

ていないことを示す。その中で日本は、ジニ係数

が 0.845、ハーフィンダール係数が 0.026 で全体

の中でも中程度であり、広く様々な大学から生成

AI 論文が生み出されていることが分かった。 
 

 
図 8. 各国の組織別論文集中度 

（ラベル内の数字は論文数（分数カウント）） 
 

4. 考察 
本研究では、OpenAlex を用いることで生成 AI

領域の分析するための手法を開発した。その結果、

日本の生成 AI 研究は、初期の頃各大学に点在す

る個別の研究者の取組に依るところが多く、国際

的に見ても 6番目程度のインパクトを発揮してい

たが、その後規模の大きい大学が参入するにつれ

て、相対的にその影響力を落としていることが示

された。これは、日本の生成 AI 研究において、

研究者の所属と研究機関のリソースにミスマッ

チが起きていた可能性があることを示唆してい

る。これまでの情報領域の研究では実験室レベル

の CPU、GPU で行う研究が一般的であったが、

生成 AI 研究では大量の計算資源を必要とするこ

 
2 著者名・組織名の名寄せ精度等において、必ずしも OpenAlex が他のデータベースよりも優れているとは限らないため留意が必要である。 

とが多いため、いち早く領域にキャッチアップし

ていた研究者に適切なリソース配分をすること

がより一層重要であった可能性がある。逆にイギ

リス・アメリカ・シンガポールなどでは、一部の

研究機関が生成 AI 論文を多く出す構造となって

いるため、投資の集中効果だけでなく、組織の中

の情報交換などを通じて、研究吸収力を高めてい

た可能性も考えられる。 
これらの結果から、日本の先導的研究体制構築

において研究吸収力を高めるためには、いち早く

当該領域に着目している研究者を特定し、所属機

関から十分な支援を受けられない場合には積極

的に支援をしていくことが肝要である。本研究で

開発した OpenAlex を活用した新興領域の分析手

法は、データセットの更新頻度が十分に高いため、

今後他の新興領域に対しても応用可能な手法で

あると考えられる2。こうした書誌学的分析を、過

去事例の整理のために用いるだけでなく、生まれ

つつある新興領域に対して適用し、支援を必要と

する研究者に対して必要な支援を行なっていく

ことは、国全体としての研究吸収力を高めていく

ためにも重要であると考えられる。 
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