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概要
日々，大量に発表される論文の中から，重要な論

文を自動推薦するため，論文の将来的な被引用数を
予測する技術の重要性は増している．被引用数の予
測性能の向上に，論文本文の活用は重要な要素だと
考えられるが，論文本文は一般に記述量の多さから
扱いが難しく，先行研究においても活用法は十分に
探索されていない．そこで，本研究では，被引用数
予測において，本文を有効に活用することを目指
し，論文の階層構造を活用した新たな被引用数予測
手法を提案する．さらに，既存手法を含めた，複数
の手法との広範囲な比較実験を行い，被引用数予測
における提案手法の有効性を示す．

1 はじめに
近年，人工知能分野など様々な分野において論文

の発表数が急激に増加している．これに伴い，重要
な論文を推薦するため，論文の質を予測する技術
の重要性が高まっている．そのため，本研究では，
論文の質を近似する指標として被引用数を採用し
[1, 2]，論文の将来的な被引用数を予測するタスクに
取り組む．
被引用数を予測する上で，論文本文の活用は重要

な要素であると考えられる．しかしながら，既存の
被引用数予測の研究 [3, 4]では，論文のテキスト情
報としてアブストラクトを用いることが多く，論文
の本文はほとんど活用されていない．その原因は，
本文が非常に長く，扱いが難しいことだと考えられ
る．特に，近年盛んに利用されている BERT [5] な
どの Transformer [6]ベースのモデルは，計算量が入
力長の 2乗に比例するため，非常に長いトークン列
を入力すると，計算量は極めて大きなものとなる．
この問題を解決するため，Transformerの構造自体を
改善するアプローチ [7, 8]や，入力文を分割して扱
うアプローチ [9, 10]などが提案されているが，被引
用数予測における有効性は不明である．

そこで，本研究では，被引用数予測において，本
文を有効に活用することを目指し，論文の階層構造
を活用した新たな被引用数予測手法を提案する．こ
の手法では，BERTを用いて論文の各節をエンコー
ドし，そのセクション表現を集約することで被引用
数の予測を行う．また，arXivと bioRxivから収集し
た論文を用いて，既存手法を含めた複数手法との広
範囲な比較実験を行い，提案手法の有効性を示す．

2 関連研究
2.1 被引用数予測
被引用数予測の既存手法は、テキスト情報を利用
しない手法と利用する手法に大別することができ
る．このうちテキスト情報を利用しない手法として
は，論文の引用関係をグラフで表現した引用グラフ
を用いる手法 [11, 12, 13]や，RNNを用いて短い期
間の被引用数の推移から長い期間の被引用数を予測
する手法 [14]などが挙げられる．
テキスト情報を利用する手法として初期の
研究で提案された手法には，アブストラクトの
Bag-of-Wordsを利用する手法 [3]や頻度ベースの重
み付けを利用する手法 [15]，LDAより推定されたト
ピックを利用する手法 [16, 17]などがある．近年で
は，深層学習を用いて論文のテキストの意味的特徴
量を捉える手法も研究されており，タイトルとアブ
ストラクトを Doc2Vecでエンコードして利用する手
法 [4]や，事前学習済みモデルを利用して論文の本
文全てを活用する手法 [18]も提案されている．

2.2 長い系列を扱う手法
Transformerベースのモデルは，近年の自然言語処
理において盛んに利用される一方で，計算コストが
入力長の 2乗に比例するという問題点があり，長い
系列を扱うことは難しい．この問題を解決するため
に，大きく 2 つのアプローチで研究が行われてい
る．1つ目は，Transformerの構造自体を改善し，よ
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図 1 本研究で比較する本文を活用した被引用数予測手法の概要図

り効率的に長い系列を扱うアプローチ [7, 8, 19]であ
る．これらの手法では，主に Self-Attentionを改良す
ることで，計算量の改善を目指している．2つ目は，
入力する長い系列を分割して処理することで，計算
量の増加を抑えるアプローチである．これらの手法
には，分割したテキストを BERTでエンコードし，
Attentionや RNNなど比較的単純な手法で集約する
手法 [9, 18]や，BERTでエンコードした表現を更に
Transformerに入力する階層的な手法 [10, 20]がある．

3 本文を活用した被引用数予測手法
3.1 既存手法: SChuBERT

論文本文から被引用数を予測する手法として，
SChuBERT [18]が挙げられる．この手法では，図 1
の (a)で示すように本文をオーバーラップさせなが
らチャンクに分割し，それぞれを BERTでエンコー
ドして，GRU [21]を用いて集約することで，被引用
数を予測する．SChuBERTは BERTの fine-tuningを
行わないため，比較的小さな計算コストで，全ての
本文を活用することができる．ただし，本文は固定
の文字数で分割しており，節の途中で分割されるこ
ともあるため，その場合は論文の構造を捉えること
ができない．

3.2 本文の先頭部分を利用する手法
長い系列を扱うモデルである Longformer [8]を用

いて，本文の先頭部分から被引用数の予測を行う手
法である Longformer (先頭)の概要を図 1の (b)に示
す．この手法では，Longformerの最大入力長である
4096に収まるように，論文本文の後半部分を切り捨
て，残った前半部分の本文から，被引用数の予測を
行う．入力テキストが長い場合に，一部を切り捨て
る手法は一般的に採用される [8, 22]一方で，本文と

いう非常に長いテキストを扱う場合は，多くのテキ
ストが切り捨てられてしまい，論文全体をバランス
良く考慮することができない場合が多い．例えば，
本実験で使用するデータセット (4.2節を参照)にお
いて，Longformer (先頭)では，平均で本文の約 46%
のテキストが切り捨てて入力される．

3.3 階層構造を利用する手法
本研究では，新たに本文の階層構造を活用した 2
つの被引用数予測手法を提案する．これらの手法は
どちらも，各節をそれぞれパラメータを共有した
BERTを用いてエンコードすることでセクション表
現を生成し，各セクション表現をプーリングにより
集約することで，被引用数を予測する．ただし，2
つの手法は，各節の先頭部分のみを活用するか，各
節を分割し，より多くのテキストを活用するかで異
なる．各節の先頭部分を活用する手法である階層
構造 (先頭)の概要を，図 1の (c)に示す．この手法
では，各節の見出しを 1 文目，内容を 2 文目とし
て BERTに入力することで，セクション表現を生成
し，そこから被引用数を予測する．ただし，2文目
として入力する内容は，BERTの最大入力長である
512を超えないように，後半を切り捨てる．この手
法は，計算コストの増加を抑えることができる一方
で，入力できる内容は限定的である．
次に，各節を分割して活用する手法である階層
構造 (分割)の概要を，図 1の (d)に示す．この手法
では，まず各節の内容を 50トークンずつオーバー
ラップさせながらチャンクに分割し [10, 18]，それ
ぞれを BERTを用いてエンコードする．そして，そ
れらのチャンク表現を Mean プーリングすること
で，セクション表現を生成し，そこから被引用数を
予測する．また，各チャンクをエンコードする際
は，全ての場合で 1文目に見出し，2文目にチャン
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クを入力する．これは，２つ目以降のチャンクを入
力する際に，チャンクのみを入力すると，BERTが
パラメータを共有していることから，どの節のチャ
ンクかを BERT が捉えることができないためであ
る．この手法は，階層構造 (先頭)と比べ，より多く
の内容を扱うことができる一方で，計算コストは増
加する．また，計算コストの都合上，各セクション
の内容は最大で 8つのチャンクに分割し，残りのテ
キストは切り捨てる．
これらの 2 つの手法では，各セクション表現を

プーリングにより集約することで被引用数を予測す
る．プーリング手法としては，単純なMeanに加え，
Transformerを用いたより表現力が高い手法を採用す
る．Transformerによるプーリングでは，各セクショ
ン表現を系列として 1層の Transformerに入力し，そ
の出力の平均を取ることでベクトルを集約する．

4 実験
4.1 タスク設定
本研究では，論文の本文から，その論文の発表か

ら 1年後の被引用数を予測するタスクに取り組む．
ただし，被引用数 𝑐に対し，log(𝑐 + 1)を予測対象と
する [18]．さらに本研究では，先行研究 [23]で提案
された，現実的な被引用数予測の設定を採用する．
これは，学習データとして利用する論文の被引用数
の情報を，評価用論文の発表時点に取得できるもの
に限定する設定であり，この設定を採用すること
で，より現実に即したモデルの評価が可能となる．
この設定では，例えば評価用論文の 6ヶ月前に発表
された学習用論文は，発表から 6ヶ月後の被引用数
しか取得できない．すなわち，発表から 1年未満の
学習用論文は発表から 1年後の被引用数が取得でき
ないため，先行研究で提案された手法 [23]を用いて
被引用数を補完し，学習データとして利用する．

4.2 データセット
本研究では，計算言語学分野の論文から CLデー

タセット，生物学分野の論文から Bioデータセット
を構築し，実験を行う．

CLデータセットは，2014年 6月から 2020年 6月
の間に arXiv1）の cs.CLカテゴリに投稿された論文で
構築しており，被引用数を計算するための引用情報

1） https://arxiv.org/

は Semantic Scholar2）から取得する．論文の本文につ
いては，論文の HTML版3）をパースすることで収集
し，HTML 版の収集とパースができない論文につ
いては，データセットから除外する．また，先行研
究 [23]に倣い，本研究ではデータセットから 13個
のサブセットを作成し，学習と評価を行う．具体的
には，2019年 6月から 2020年 6月のうちのある月
を起点として、そこから過去 5年間に投稿された論
文で起点別に 13個のサブセットを作成し，それぞ
れのサブセットの最新月に投稿された論文を評価用
論文，残りの論文を学習用論文とする．これらのサ
ブセットのうち，2019年 6月に発表された論文を評
価用論文とするサブセットは，開発セットとして用
い，残りのサブセットは評価値の算出に用いる．ま
た，サブセットの平均学習用論文数は 11383，平均
評価用論文数は 449であった．

Bioデータセットは，2015年 4月から 2021年 4月
の間に bioRxiv4）の 3つのカテゴリ5）に投稿された論
文で構築し，bioRxivで公開されている HTML版を
パースすることで本文を収集する．また，CLデー
タセットと同様に，Bioデータセットから 2020年 4
月から 2021年 4月に投稿された論文を評価用論文
とする 13個のサブセットを作成し，評価用論文が
最も古いサブセットは，開発セットとして用いる．
これらのサブセットの平均学習用論文数は 5737，平
均評価用論文数は 256であった．

4.3 評価方法
評価指標には，スピアマンの順位相関係数 (𝜌)，
平均二乗誤差 (MSE)，実際の上位 n%論文が予測値
の上位 k%論文に含まれる割合 (n%@k%)を用いる．
また，評価値は，各サブセットでそれぞれモデルの
学習，評価用論文に対する予測を行い，全 12ヶ月
分の予測値を合わせて算出する．全ての設定におい
て，異なるランダムシードで 3回実験を行い，評価
値の平均と標準偏差を算出する．
また，実験において一部の手法の予測値の平均

が，正解値の平均と離れてしまい，MSEでの性能評
価に悪影響があることが判明したため，開発セット
における予測値の平均と正解値の平均の差を補正値
とし，評価時の予測値から補正値を引いた値に対し
MSEを算出するMSE*も評価指標に加える．

2） https://www.semanticscholar.org/

3） https://ar5iv.labs.arxiv.org/

4） https://www.biorxiv.org/

5） Biochemistry，Plant Biology，Pharmacology and Toxicology
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表 1 比較実験の結果．階層構造の括弧内の 2つ目の要素はプーリング手法を示す．(MSE, MSE*以外の評価値 ×100)
データ 手法 𝜌 MSE MSE* 5%@5% 5%@25% 10%@10% 10%@50%

CL

BERT (title+abst) 37.0±0.2 1.295±0.016 1.082±0.014 28.8±0.8 69.2±1.0 34.1±1.9 83.9±0.4
BERT (先頭) 38.5±0.8 1.246±0.047 1.028±0.010 29.0±2.1 71.5±1.5 34.6±1.7 86.0±1.0
SChuBERT 37.5±0.9 0.983±0.015 0.987±0.014 24.7±3.3 62.3±2.1 29.0±1.4 82.2±1.3
Longformer (先頭) 37.9±0.1 1.245±0.027 1.046±0.014 27.9±1.4 74.3±1.6 34.6±0.3 85.8±0.3
階層構造 (先頭 × Mean) 42.6±0.1 1.184±0.025 0.955±0.006 33.1±1.7 74.0±2.0 38.3±0.4 86.7±0.9
階層構造 (先頭 × Transformer) 43.6±0.6 1.228±0.051 0.976±0.015 33.6±0.4 76.7±1.3 38.4±0.7 88.1±1.1
階層構造 (分割 × Mean) 42.9±0.5 1.157±0.005 0.958±0.009 32.7±1.1 75.4±0.6 37.3±0.5 87.3±0.9
階層構造 (分割 × Transformer) 43.2±1.2 1.170±0.013 0.985±0.019 34.2±0.9 74.0±0.8 37.8±1.7 87.8±1.0

Bio

BERT (title+abst) 34.7±0.5 0.517±0.012 0.518±0.012 48.8±0.4 82.1±0.8 47.4±1.3 86.0±1.0
BERT (先頭) 38.4±0.7 0.484±0.010 0.489±0.009 49.5±1.0 85.8±2.3 51.5±0.0 87.8±2.1
SChuBERT 27.2±4.8 0.663±0.015 0.613±0.023 32.2±2.5 65.6±2.3 35.5±2.3 74.4±3.5
Longformer (先頭) 39.1±0.2 0.479±0.005 0.484±0.007 50.3±1.7 84.7±2.6 49.6±0.2 86.4±0.7
階層構造 (先頭 × Mean) 39.4±0.7 0.450±0.008 0.448±0.008 51.4±2.7 86.5±0.4 51.4±0.7 90.2±1.2
階層構造 (先頭 × Transformer) 40.9±0.5 0.452±0.006 0.453±0.007 52.7±1.0 87.8±1.0 51.4±0.5 90.8±0.2
階層構造 (分割 × Mean) 38.5±0.0 0.467±0.006 0.461±0.009 51.0±1.3 86.7±1.0 49.6±0.7 88.2±1.4
階層構造 (分割 × Transformer) 40.7±0.9 0.456±0.001 0.457±0.001 52.1±1.5 89.1±1.5 50.3±0.8 91.0±1.0

4.4 比較手法
本実験では，3 節で述べた手法に加え，BERT

を用いた 2 つの手法を比較する．1 つ目の BERT
(title+abst)は，BERTにタイトルを 1文目，アブス
トラクトを 2文目として入力し，被引用数を予測す
る手法である．2つ目の BERT (先頭)は，Longformer
(先頭)と同様に，本文の先頭部分を BERTに入力す
ることで被引用数を予測する手法である．

4.5 実験設定
既存手法である SChuBERTは，ハイパーパラメー

タの探索範囲を除き，先行研究 [18] と同様の設定
で実験を行う．その他の全ての手法では，BERTと
Longformerの出力として， [CLS]  トークンに対応す
るベクトル表現を利用し，モデルが最終的に出力し
たベクトルを全結合層に入力し，線形変換を行うこ
とで，予測値を出力する．また，予測値と正解値の
MSEを損失として学習し，学習中には，最終的に出
力したベクトルに Dropout [24]を適用する6）．

4.6 結果
実験結果を表 1 に示す．既存手法である SChu-

BERTを除き、論文の本文を活用した手法は，両方
のデータセットにおいて BERT(title+abst) を上回っ
ており，被引用数予測において，本文を活用する
ことの有用性が確認できた．また，本文を活用す
る手法の中では，本研究で提案した階層構造を利
用する手法が最も高い性能を達成した．提案手法

6） 詳細な学習設定は付録 Aを参照．

は，順位相関係数において，その他の全ての比較手
法と比べ，CLデータセットでは 5.1ポイント以上，
Bioデータセットでは 1.8ポイント以上上回ってい
る．MSE や MSE*，n%@k%においても，ほとんど
の場合で比較手法を上回っており，提案手法が CL
と Bio という異なる分野の論文集合に汎用的に有
用性を持つことを確認した．次に，提案手法におい
て，階層構造 (先頭) は，階層構造 (分割) と同等以
上の性能を示しており，各節の先頭部分のみを利用
することで，計算コストの増加を抑えながら，高い
予測性能が達成できることが判明した．また，セ
クション表現のプーリング手法においても，Mean
より Transformerの方が全体的に高い性能を示すこ
とを確認した．既存手法である SChuBERT は，CL
データセットに対する MSE，MSE*は向上したもの
の，他の場合では BERT (title+abst)と比べて，同等
以下の結果となった．これは，SChuBERTが本文全
文を入力するために，BERTの fine-tuningを行わな
いことが原因であると考えられる [10]．

5 おわりに
本研究では，論文の階層構造を活用した被引用数
予測手法を提案し，既存手法である SChuBERT や
Longformerを利用した手法など複数の手法との比較
実験を行い，提案手法の有効性を示した．特に，提
案手法において，各節の先頭部分のテキストのみを
利用することで，計算コストの増加を抑えつつ，高
い性能を達成できることを確認した．今後の展望と
しては，引用グラフなど論文のテキスト以外の情報
も同時に扱うモデルの構築をしたいと考えている．
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A 詳細な学習設定
本研究では，BERT の初期重みとして，Trans-

formers [25] で公開されている bert-base-uncased

を，Longformer の 初 期 重 み と し て，allenai/

longformer-base-4096 を利用した．また，Trans-
former プーリングで用いた 1 層の Transformer は，
BERTの最終層の重みを用いて初期化した．
既存手法である SChuBERT 以外の手法の学習で

は，バッチサイズは 32，最適化関数は AdamWを用
い，全体の学習ステップの 10%で warm-upし，残り
のステップで線形に減衰する学習率スケジューリ
ングを行った．また，エポック数は {3，4}，学習率
は {2e-5，3e-5，5e-5}でグリッドサーチを行い，開
発セットにおいて最も順位相関係数が高くなった値
を利用した．SChuBERTでは，エポック数のみハイ
パーパラメータ探索を行い，残りの設定については
先行研究と同様に学習を行った．また，エポック数
の探索範囲は，先行研究の値に基づき {20，30，40}
とした．
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