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概要
科学技術論文の数が急増する現代において，関連

論文の効率的な推薦が重要になっている．本研究で
は，科学技術論文の関連研究の章を執筆する際，引
用すべき個所が明示された場合，その周囲の文に基
づいて適切な引用論文を推薦する局所的引用論文推
薦タスクに焦点を当てる．我々は，これまで，対象
論文の引用文脈と既存論文の引用文脈の類似度を
活用して引用論文を推薦するという引用文脈参照
法を提案してきた．この方法には，未引用の論文に
対応できないという問題が存在する．本論文では，
この問題に対処するために，引用文脈参照法と従来
のタイトル・要旨参照の新たな組み合わせ方を提案
する．大規模なデータセットを使った評価実験の結
果，２つの手法の新たな組み合わせ方により論文推
薦の性能が向上することが示された．

1 はじめに
科学技術論文執筆においては，適切な引用を行う

ことが重要だが，論文出版数の急増により関連研究
をすべて把握することが難しくなっており，論文執
筆支援の必要性が高まっている．

Narimatsuら [1]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．本研究では，この中の引用
論文推薦タスクに焦点を当てる．このタスクは，与
えられたテキストに基づいて適切な引用論文を推薦
するもので，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 [2, 3]．本研究では，関連研究の章
において，引用を付与すべき個所（引用マーカー）
が与えられたときに，引用マーカーの周囲の引用文
脈に基づいて，引用すべき論文を推薦する局所的引
用論文推薦を扱う．また，用語の定義として，引用

マーカーを含む文と前後の文の 3文を引用文脈，引
用を付与したい引用文脈をもつ論文を対象論文と
呼ぶ．
局所的引用論文推薦タスクにおいて，推薦候補と
なる既存論文のタイトル・要旨を集めたものを論文
プールと呼ぶ．2節で説明するように，従来研究で
は，対象論文の引用文脈と論文プール内の既存論文
のタイトル・要旨の間の類似度を計算し，対象論文
の引用文脈と類似したタイトル・要旨をもつ論文を
推薦するという手法が提案されてきた．この手法を
タイトル・要旨参照法と呼ぶ．この手法には論文の
タイトル・要旨は容易に収集できるという利点があ
るが，引用文脈とタイトル・要旨は別の意図で書か
れた文章であるため，適切な引用論文を検索できな
い場合がありえる．
そこで，我々は，ある特定の論文の引用文脈同士
は似通っていることが多いことを仮定し，対象論文
の引用文脈と既存論文が引用された際の引用文脈の
類似度を活用して推薦を行う引用文脈参照法を提案
してきた [4]．この手法では，既存論文の引用文脈
を引用文脈プールとして収集し，現在着目している
対象論文の引用文脈と類似した引用文脈をもつ論文
を引用文脈プールから探して推薦する．局所的引用
論文推薦の従来研究では，タイトル・要旨を使った
手法は提案されてきているが，知る限りにおいて，
既存論文の引用文脈を収集し，それを活用すること
に着目した研究はない．ただし，引用文脈参照法に
は，過去に一度も引用されたことがない論文は推薦
できないというコールドスタート問題が存在する．
そこで，以前のアプローチ [4]では，一度も引用さ
れたことがない論文でも推薦候補とするために，タ
イトル・要旨法と引用文脈参照を組み合わせた手法
を提案した．本論文では，引用文脈参照法とタイト
ル・要旨参照法を組み合わせる従来の手法をさらに
発展させた．具体的には，タイトル・要旨参照法で
推薦論文候補を絞り込んだうえで，その候補に対し
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図 1 提案手法

て，タイトル・要旨参照法と引用文脈参照法を組み
合わせて推薦論文を選ぶ．また，規模の異なる 2種
類のデータセットによる評価を行い，提案手法の有
効性について考察した．
以下において，2節で関連研究を述べ，3節で提

案手法を示す．4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．

2 関連研究
局所的引用論文推薦の従来研究には，引用文脈

と論文間の関係に焦点を当てる研究が多くあり，
Sugimoto ら [5] は，対象論文の引用文脈と推薦す
る候補の論文のタイトル・要旨の双方を独立に
SciBERT[6]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．また，
Zoranら [7]は，論文のタイトルと要旨の他に，著者
や引用数などの情報を組み込むことにより，引用推
薦の性能が向上することを示した．Guら [8]は，階
層型注意ネットワークを使用したテキスト埋め込み
と SciBERTに基づく再ランキングを組み合わせた
引用推薦システムを提案した．論文のタイトル・要
旨以外に着目する研究として，Jeongら [9]は，引用
文脈の埋め込み表現を BERT[10]と GCN[11]を用い
て取得し，引用論文推薦に取り入れている．
しかし，従来研究には著者が引用したい被引用論

文が，他の既存論文ではどのような引用文脈で引用
されているかに着目した研究は知る限りでは存在し
ない．我々の以前の研究 [4]では，対象論文の引用
文脈と被引用論文の既存論文における引用文脈の比
較を行うことが引用論文推薦に有効であることを示
した．本研究では，以前の研究を改良した手法を提
案する．

3 提案手法
本論文では，与えられた引用文脈に対して，類似
したタイトル・要旨をもつ論文を取得する手法をタ
イトル・要旨参照法と呼ぶ．また，我々が新たに提
案してきた，対象論文の引用文脈と既存論文が引用
された際の引用文脈の類似度を使って引用論文を
推薦する手法を引用文脈参照法と呼ぶ [4]．さらに，
引用文脈参照法に存在する，1度も引用されていな
い論文は推薦対象にならないというコールドスター
ト問題に対処するため，タイトル・要旨参照法と引
用文脈参照法を組み合わせた手法を提案する．
タイトル・要旨参照法 この手法は，対象論文の

引用文脈と論文のタイトル及び要旨間の類似度を計
算し，対象論文の引用文脈と類似したタイトル・要
旨をもつ論文を推薦することを目的とする．本研究
では，従来手法である Sugimotoら [5]の手法を使用
する．この手法では，対象論文の引用文脈の埋め込
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表 1 データセットの詳細
データセット テストデータの引用文脈数 論文プール 引用文脈プール コールドスタート問題が起こる割合
arXiv 7,869 38,620 77,411 9%
S2ORC 213,600 918,357 2,103,007 27%

みベクトルと，正解となる論文のタイトル・要旨の
埋め込みベクトルの距離が近くなるようにそれぞれ
SciBERTをファインチューニングしている．推薦時
には，対象論文の引用文脈のベクトルと，各論文の
ベクトル間のコサイン類似度を計算し，高い順に推
薦する．
引用文脈参照法 この手法は，対象論文の引用文

脈と類似した引用文脈をもつ論文を引用文脈プール
から探して推薦することを目的とする．引用文脈同
士の類似度を比較するために，Sentence-BERT[12](以
下 SBERT)を用いてモデルを作成する．対象論文の
引用文脈で引用されている論文と同じ論文を引用し
ている引用文脈を正例とし，引用文脈プール内から
ランダムに選んだ引用文脈を負例として，以下の式
で表される損失関数で埋め込み表現を学習する．

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

ここで，𝐶 はアンカーである引用文脈の埋め込み，
𝐶+ は正例の埋め込みベクトル，𝐶− は負例の埋め込
みベクトルを示す．距離にはユークリッド距離を使
用し，マージン 𝜖 は 1とした．
推薦時は，対象論文の引用文脈と，引用文脈プー

ル内の論文の引用文脈をモデルに入力し，得られた
ベクトル間のコサイン類似度を計算する．その際，
引用文脈プール内で複数の引用文脈を所持している
論文は，最も大きい類似度をその論文のスコアとす
る．最後に，スコアが高い順に論文を取得する．
組み合わせた手法 引用文脈参照法において，1

度も引用されていない論文が推薦対象にならない
という問題に対処するため，2つの手法を組み合わ
せる．図 1に提案手法を示す．従来の方法 [4]では，
論文プール内のすべての論文にタイトル・要旨参照
法，引用文脈参照法でスコアを付けた．このとき，
1度以上引用されている論文，つまり引用文脈を所
持している論文には引用文脈参照法を使用し，対象
論文の引用文脈と引用文脈プール内の論文の引用
文脈とのコサイン類似度を計算する (図では論文 1
と論文 3)．未引用の論文 (図では論文 2)では，論文
プール内の論文との類似度をタイトル・要旨参照法
を使用しコサイン類似度を計算する．その後，得ら
れたコサイン類似度をソートし，高い順に論文を取
得していた．

本提案では，すべての論文を対象としていた以前
の方法と異なり，まず，タイトル・要旨参照法で候
補となる論文 (候補論文) の絞り込みを行った．今
回，絞り込む論文数は 100件とした．その後の処理
は以前の研究と同様に，絞り込んだ候補論文のう
ち，1度以上引用されている論文には引用文脈参照
法を使用し，未引用の論文には，候補論文との類似
度をタイトル・要旨参照法を使用しコサイン類似度
を計算し，高い順に論文を取得する．

4 実験
4.1 データセット
研究者の科学技術論文の執筆支援を目的として，

Narimatsu ら [1] によって作成されたデータセット
(以下 arXiv)と，科学技術論文の大規模コーパスで
ある S2ORC[13]を使用する．前者は，arXivから取
得した論文の関連研究の章が約 30,000 件と，関連
研究の章で引用されている論文のタイトル，要旨が
含まれている．すべての関連研究の章のうち，引
用論文数が 1件以上である約 13,000件を使用する．
後者は，コンピュータサイエンスの分野である約
214,000件の関連研究の章を抽出し使用する．関連
研究の章は訓練データ・検証データ・テストデータ
にそれぞれ 8:1:1に分割する．データセットの詳細
を表 1に示す．
本研究では，論文のタイトル・要旨が得られた論
文集合を論文プールと定義する．関連研究の章をも
つ論文と，その章で引用されている論文が論文プー
ルに含まれている．総数は arXivでは約 38,000件，
S2ORCでは約 920,000件である．
訓練データ内の関連研究の章で使われた引用文脈
を集めたものを引用文脈プールと定義する．arXiv
の引用文脈プール内の論文は約 10,000件存在し，最
大引用回数は 830回，平均引用回数は 7.8回である．
また，S2ORC では，引用文脈プール内の論文は約
700,000件存在し，最大引用回数は 1254回，平均引
用回数は 3.0回である．
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表 2 評価結果

データセット 手法 @5 @10
Recall MRR Recall MRR

arXiv

タイトル・要旨参照法 0.497 0.387 0.583 0.399
引用文脈参照法 0.533 0.434 0.614 0.444
組み合わせた手法 [4] 0.538 0.436 0.622 0.447
組み合わせた手法 (本提案) 0.603 0.493 0.684 0.504

S2ORC

タイトル・要旨参照法 0.306 0.225 0.374 0.235
引用文脈参照法 0.258 0.203 0.309 0.211
組み合わせた手法 [4] 0.304 0.235 0.369 0.244
組み合わせた手法 (本提案) 0.327 0.252 0.390 0.261

4.2 評価手法
本研究では，提案した論文推薦システムの性能を

上位 5件と上位 10件の候補に対する RecallとMRR
で評価する．Recallは以下の式で表される．

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑘 =
|𝛼 ∩ 𝑝𝑘 |

|𝛼 | (2)

ここで，kは推薦する論文数，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は以下の計算で表される．

𝑀𝑅𝑅@𝑘 =
1
|𝛼 |

∑
𝑢∈𝛼

1
𝑟𝑎𝑛𝑘𝑢

(3)

ここで，𝑢 は正解論文の 1つ，𝑟𝑎𝑛𝑘𝑢 が最初に正解
論文が出現する順位を示している．

4.3 結果と考察
評価結果を表 2に示す．arXivでの結果を見ると，

引用文脈参照法は従来のタイトル・要旨参照法より
も性能が良いことから，対象論文と既存論文の引用
文脈同士の類似性を活用することの有効性が示さ
れた．一方，S2ORCでは，引用文脈参照法の性能が
タイトル・要旨参照法よりも劣っている．この原因
としては，引用文脈プールに対象論文と似ているが
誤った文脈が多く存在するためで，例えば異なる分
野の論文でも似た背景を持つ文脈が存在する可能性
が考えられる．
さらに，両データセットにおいて，本提案の組み

合わせた手法では，他の手法よりも性能が向上する
ことが確認できる．タイトル・要旨参照法を使った
絞り込みにより，より関連性の高い論文の引用文脈
に焦点を当てることができ，正確な推薦結果を得や
すくなったと考えられる．
また，S2ORCでは，arXivデータセットと比較し

てコールドスタート問題の発生割合が約 3倍にもな

ることが明らかになった．そのため，今後の研究で
は arXivと同様の条件でデータを処理するか，ある
いは別のデータセットを使用し，コールドスタート
問題の発生率との関連性をさらに詳細に分析するこ
とが必要であると考える．

5 おわりに
本研究では，引用マーカーが与えられたときに，
引用マーカー周囲の引用文脈に基づいて，適切な論
文を推薦する局所的引用論文推薦のタスクに取り組
んだ．特定の論文が引用されるときの引用文脈同士
は似ているという仮定のもと，SBERTを使用して
引用文脈間の類似度を計算し，適切な論文を推薦す
る引用文脈参照法を提案した．しかし，この手法に
は，過去に引用されたことがない論文を推薦するこ
とができないというコールドスタート問題がある．
これを解決するために，広く用いられるタイトル・
要旨参照法と引用文脈参照を組み合わせる必要が
あるが，本論文では、まずタイトル・要旨参照法を
使って推薦候補論文を絞り込んだうえで，次にタイ
トル・要旨参照法と引用文脈参照法を組み合わせて
引用論文を推薦するという方法を提案した．この新
たな組み合わせる方法により，以前の研究と比較し
て推薦性能が向上することが確認され，この方法の
有効性を確認した．
将来的な展望としては，著者情報やキーワードな
ど他の要素を利用することや，引用のされ方に焦点
を当てることが考えられる．同じ論文を引用する際
でも，データセットの説明や研究背景の提示など，
引用の意図は多様である．この引用の意図を分析す
ることは，論文推薦の性能を高める可能性があると
考えられる．
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