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概要
近年の爆発的な学術論文数の増加により，引用論

文推薦のニーズが高まっている．本稿では，関連研
究セクションに着目し，セクション内に既にいくつ
かの引用が付与されている状況を想定した引用論文
推薦手法を提案する．本手法は，引用を付与すべき
箇所 (引用マーカー)が与えられたときに，引用マー
カー前後の単語 (引用コンテキスト) と引用済み論
文の情報を使って引用すべき論文を推薦する．手法
は 2つのフェーズから成る．フェーズ 1では，事前
に，引用コンテキストと対応する引用論文の距離が
近くなるように SentenceBERTのモデルを学習する．
このモデルを使って，与えられた引用コンテキスト
と距離の近い論文をいくつか候補とする．フェーズ
2では，事前に，同じ論文内で引用されている論文
同士の距離が近くなるように SentenceBERTのモデ
ルを学習しておき，このモデルと引用済み論文の情
報を使って，フェーズ 1の候補論文をさらに適した
順位になるようにリランキングする．フェーズ２
によって，フェーズ 1 に比べて論文推薦の Recall，
MRRの値がともに上昇することが示された．

1 はじめに
学術論文を執筆する際，論文中の主張を裏付ける

ために適切な引用を行うことは重要である．しか
し，近年論文数が爆発的に増加し，引用すべき適切
な論文を見つけることは非常に労力のかかる作業
となっている．こうした中，研究者の論文執筆支援
を目的とした研究が進められてきた．成松ら [1, 2]
は，研究者の論文執筆における関連研究の引用およ
び生成に関わる統合的な執筆支援を目的として,関
連研究に関わる様々な既存のタスクを統合した新た
なデータセット構築方法および 5つのタスクを定義
した．本稿では，その中の引用論文推薦タスクに着
目する．これは与えられたテキストに対して適切な

表 1 局所的引用論文推薦の入力と出力の例

入力

This is a good speedup trick because
common words are accessed quickly.
This use of binary Huffman code for the
hierarchy is the same with [X].

出力

1. Distributed representations of phrases and
their compositionality(2013)

2. Efficient estimation of word representations
in vector space(2013)

引用論文を推薦するタスクであり，大域的引用論文
推薦と局所的引用論文推薦に分類される [3]．大域
的引用論文推薦では，論文本文全体または要旨を入
力するのに対し，局所的引用論文推薦では，引用コ
ンテキストと呼ばれる一文，あるいは単語列を入力
する．本稿では，局所的引用論文推薦のタスクを扱
う．表 1に例を示す．入力は [4]より引用した．[X]
は引用を付与すべき場所であり，これを引用マー
カーと呼ぶ．この例では，引用コンテキストを [X]
を含む一文と定義し，[X]に入る引用論文を推薦し
ている．
本稿では，関連研究セクションに着目し，セク
ション内で既にいくつかの引用が付与されている
状況を想定する．セクション内で 1 つの引用マー
カーが与えられるとき，その引用マーカーに入るべ
き引用論文を，引用コンテキストと既に引用されて
いる論文の情報を用いて推薦する手法を提案する．
本手法では，引用コンテキストや論文の埋め込み表
現を求める際，文の埋め込み表現の構築に特化した
BERTである SentenceBERT（以下 SBERT）[5]を用
いる．
局所的引用論文推薦の従来研究として，杉本ら

[6]は，引用コンテキストと推薦する候補の論文の
文章の双方を独立に BERT[7]で埋め込み，候補の論
文をコサイン類似度でランク付けするモデルを提
案しているが，この研究では主に引用コンテキスト
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に焦点を当てており，いくつか引用が付与されて
いる状況は想定していない．また，候補の論文は
BM25[8]を用いて上位 2,048本の論文としているが，
本手法では BM25を用いていないため，性能の比較
は行えない．Zhangら [9]は，原稿の一部に適切な
引用が付与されている状況を想定した引用論文推
薦を行っている．文書の特徴ベクトルを表現できる
ように Word2Vec[10]を拡張したアルゴリズムであ
る Paragraph Vector[4]を使用して文書の埋め込み表
現や，引用済みの論文の埋め込み表現を計算して引
用論文推薦に取り入れている．これに対し，提案手
法では，引用コンテキストや論文の埋め込み表現を
求める際，従来研究で用いられた BERTや Paragraph
Vectorに代わり，SBERTを用い評価を行った．
以下において，2 節で提案手法を示す．3 節で，

データセット並びに評価方法を説明し，評価結果に
ついて考察する．最後に，4節で結果についてまと
める．

2 提案手法
本手法は，与えられた引用コンテキストに対し

て，引用すべき候補論文をいくつか出力するフェー
ズ 1と，既に引用されている論文の情報を使って，
候補論文をさらに適した順位に並び替えるフェーズ
2から構成される．

2.1 フェーズ 1: 候補選択
このフェーズでは，SBERTを使用し，引用コンテ

キストと対応する引用論文（以下，正例）の距離が，
それ以外の論文（以下，負例）の距離よりも近くな
るように，引用テキストと論文の埋め込み表現を学
習する．論文の入力は，タイトルとアブストラクト
を結合させたものとした．損失関数には，以下の式
で表されるトリプレット損失関数を使用した [11]．

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝑚𝑎𝑥{(| |𝐶 − 𝑃+ | | − | |𝐶 − 𝑝− | | + 𝜖), 0} (1)

ここで，𝐶 は引用コンテキストの埋め込み，𝑝+は
正例の埋め込み，𝑝−は，負例の埋め込みを示す．負
例はランダムに選択した．また，元論文 [5]に従い，
||・||はユークリッド距離を使用し，マージン 𝜖 は 1
とした．
フェーズ 1では，このモデルを用いて，引用コン

テキストに対応する候補論文を k件取得する．以下
の手順にしたがって推論を行う．

1. 引用コンテキストをモデルに入力し，埋め込み

を得る．
2. 論文のタイトルとアブストラクトを結合したも
のをモデルに入力し，埋め込みを得る．

3. 1の埋め込みと，2の埋め込みのコサイン類似
度を計算する．

引用コンテキストと論文プール内の各論文とのコ
サイン類似度を計算し，高い順に k件の論文を取得
し，その引用コンテキストの候補とする．

2.2 フェーズ 2: リランキング
このフェーズでは，SBERT を用いて，同じ関連
研究セクション内で引用されている論文同士の距
離が，それ以外の論文との距離よりも近くなるよう
な埋め込み表現を学習する．フェーズ 1では引用コ
ンテキストと論文の距離を学習していたが，この
フェーズでは論文同士の距離を学習する．論文の入
力には，タイトルと要旨を結合させたものを使用
する．
学習時の一例として，ある関連研究セクション内
に論文 a, b, cが引用されている場合を考える．aに
着目すると，aと bおよび aと cの距離がそれぞれ
ランダムに選んだ論文の距離よりも近くなるように
学習を行う．今回の例では，得られる組み合わせは
(a,b)，(a,c)，(b,c)の三組である．
損失関数にはトリプレット損失関数を使用した．
フェーズ 1 と同様に，距離はユークリッド距離を
使用し，𝜖 の値は 1 とした．このモデルを用いて，
フェーズ 1で得られた k件の候補論文をリランキン
グする．
推論の概要を図 1 に示す．この図は，同じ関連
研究セクション内で引用されている論文を A，B，
Cとし，マスクした箇所に引用すべき候補論文を，
フェーズ 1で 𝑑1，𝑑2，𝑑3，𝑑4の 4件取得した例であ
る．以下の手順にしたがって推論を行う．

1. 関連研究セクション内でマスクされてない被引
用論文（図では A,B,C）のタイトルと要旨を結
合させたものをそれぞれモデルに入力し，埋め
込みを得る．

2. フェーズ 1 で取得した各候補論文（図では
𝑑1~𝑑4）のタイトルと要旨を結合させたものを
それぞれモデルに入力し，埋め込みを得る．

3. 1の各埋め込みと，2の各埋め込みのコサイン
類似度を計算し，一番高いスコアをその候補論
文のスコアとする．
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図 1 フェーズ 2の概要

最後に，各候補論文を 3のスコアが高い順に並び
替えて，上位 k件を推薦する．図では，𝑑1，𝑑2，𝑑3，
𝑑4 の順位だったが，リランキングを行うことで 𝑑3，
𝑑4，𝑑2，𝑑1の順位に変更されている．

3 実験
3.1 データセット
研究者の学術論文の執筆支援を目的として，小山

ら [12] によって作成されたデータセットを使用す
る．このデータセットには，ArXivから取得した論
文の関連研究セクションが約 3万件と，セクション
内の被引用論文のタイトル，要旨が含まれている．
被引用論文数の平均は 2.6件で，最大値は 43件であ
る．また，引用コンテキストは引用マーカーから前
後 50単語を結合させたものと定義する．
全関連研究セクションのうち，引用論文数が 2件

未満のものを削除した約 13000件を使用する．これ
を訓練データ，検証データ，テストデータにそれぞ
れ約 10400，1300，1300ずつに分割する．また，引
用コンテキストの数は訓練データ，検証データ，テ
ストデータそれぞれで約 77000，9800，9500である．
このうち，フェーズ 1で使用するテストデータの数
は，関連研究セクション 1つにつき 1件の被引用論
文をマスクするため，関連研究セクション数と同じ
約 1300件となる．論文プールの総数は約 38000件
である．

3.2 評価手法
提案した論文推薦システムが既存の論文の引用を
どの程度予測できるかを測定する．本稿では，推薦
された候補の上位 5件と上位 10件に対して Recall
と MRRを計算して評価する．Recallの計算方法を
以下に示す．

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑘 =
|𝛼 ∩ 𝑝𝑘 |

|𝛼 | (2)

ここで，kは考慮する上位ランキングの数，𝛼 は
正解の被引用論文集合，𝑝𝑘 は上位 k件の推薦リスト
である．
また，MRRの計算方法を以下に示す．

𝑀𝑅𝑅 =
1
|𝑈 |

∑
𝑢∈𝑈

1
𝑘𝑢

(3)

ここで，𝑢 はあるテストデータ，𝑈 はテストデー
タ全体，𝑘𝑢 はテストデータ 𝑢 の推薦リストのうち，
最初に 𝑢の正解の論文が現れた順位である．

3.3 結果と考察
フェーズ 1を使用した場合の結果を表 2に示す．
この結果は，フェーズ 1において，引用コンテキス
ト 1件に対して負例の数を変化させた場合の性能の
比較を行い，Recall@10で最も性能がよかったもの
を採用した．負例の変化による性能を比較したもの
を結果を表 3に示す．負例を増やすことで性能が上
昇していることが確認できるが，負例の数が 7件を
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表 2 フェーズ 1単体での結果
@5 @10 @30 @50 @80

MRR Recall MRR Recall MRR Recall MRR Recall MRR Recall
フェーズ 1 0.258 0.350 0.274 0.464 0.284 0.628 0.286 0.709 0.287 0.768

表 3 フェーズ 1: 負例の数による性能の比較
負例の数 MRR Recall@5 MRR Recall@10
1 0.193 0.274 0.205 0.356
3 0.218 0.301 0.232 0.400
5 0.257 0.351 0.272 0.455
7 0.258 0.350 0.274 0.464
10 0.257 0.348 0.271 0.463

超えるとほぼ変化が見られない．また，負例の数が
10件になるとスコアが低下していることから，負例
の数は 7件で学習が十分であり，これ以上の負例の
増加は過学習を起こす可能性があると考えられる．
フェーズ 1の上位 5件と上位 10件までの性能が，

フェーズ 2で向上するか否かで，提案手法の有効性
を示す．フェーズ 2を用いて，フェーズ 1で取得し
た候補論文をリランキングした結果を表 4に示す．
取得した候補論文数により，性能が変化することが
確認できる．最も性能が良かったのは候補論文数が
80件のときだが，それ以外でもフェーズ 1の結果を
上回っている．このことから，既に引用されている
論文の情報を使用することが有効に働くことが分
かった．

4 おわりに
本稿では，関連研究セクション内にいくつか引用

が付与されている状況を想定した引用論文推薦手
法を提案した．この手法は，関連研究セクション内
で，引用を付与すべき 1つの引用コンテキストが与
えられるとき，引用すべき論文を，2つのフェーズ
に分けて推薦する．フェーズ 1では，SBERTを用い
て，引用コンテキストに適切な引用すべき候補論文
をいくつか出力した．フェーズ 2では，候補論文を
既に引用されている論文の情報を使って，さらに適
した順位に並び替えた．フェーズ 2のリランキング
により，フェーズ 1単独の場合と比べて性能が良く
なったことから，引用済み論文の情報を用いること
により引用論文推薦の性能が向上することが示さ
れた．
今後の課題として，提案手法と同様に，引用済み

論文の情報を使用した論文推薦の従来手法 [9]と比
較し，従来手法で使った Paragraph Vector と本手法

表 4 フェーズ 2: フェーズ 1で取得した候補論文数に
よる性能の比較

候補論文数 MRR Recall@5 MRR Recall@10
30 0.311 0.388 0.322 0.477
50 0.316 0.393 0.328 0.490
80 0.317 0.394 0.330 0.496

で使った SBERTの効果の差異を考察することがあ
る．その際，従来手法は本稿で使用したものと異な
るデータセットを使っているため，従来研究のデー
タセットに揃えて提案手法と比較したい．また，本
手法では，論文の情報としてタイトルと要旨のみを
使用しているが，著者などの他の情報を取り入れる
手法の検討も考えられる．
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