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概要
学術論文数の急増によって研究者の論文調査の負

担が増大し，論文推薦システムの重要性が高まって
いる．本稿では，類似する論文リストだけでなく，
要旨の観点に着目した推薦理由も提示する推薦手
法を提案する．従来手法は，クエリの論文と推薦候
補論文群との類似性を文章全体の内容で判断して
おり，どの点で類似するかを説明することは困難で
あった．本稿では，要旨中の各文を背景，手法，結
果の観点に分類し，Transformer Encoderを用いて観
点の埋め込み表現を生成し，観点ごとに類似度を算
出することで観点の類似性を根拠として論文推薦を
行う．観点に基づく論文推薦タスクのベンチマーク
データ CSFCubeを用いて提案手法を評価した結果，
従来手法を超える精度を示した．

1 はじめに
学術論文の出版数は急速に増加している [1]．こ
の情報源の増加は研究の深化を促進し，新たな発見
の可能性を広げる一方で，論文を調査，理解するた
めに必要な時間と労力も増加している．このような
背景から，研究者の論文調査や執筆を支援する論
文推薦システムに関する様々な研究が行われてい
る [2, 3, 4]．論文推薦は，研究の初期段階での論文
調査や試行錯誤の段階での新しいアイデアの発見を
支援するものであり，研究者の負担を大幅に軽減し
たり，見落としていた論文を発見したりする効果が
期待されている [5]．
論文推薦では，論文のタイトルやアブストラクト

（以下「要旨」とする）を入力として，類似性の高い
論文を提示することが求められる．例えば，研究背
景や手法，得られた知見や評価方法などが類似する
論文を提示する．しかし，これらの要素が部分的に

類似する論文の場合，ユーザはタイトルを見ただけ
ではその類似性を判断できない．したがって，論文
推薦システムには，単に類似論文のリストを提示す
るだけでなく，背景やアプローチが類似するといっ
た具体的な観点に基づく推薦理由を提示することが
期待される．
従来の論文推薦研究は，類似論文や引用論文のリ
ストを推薦することに主眼が置かれており，推薦
理由を提示することを目的としていないものが多
い [2]．推薦理由の提示につながる観点ごとの類似
に着目した研究では，「背景」「手法」「結果」のいず
れかの観点を条件として類似する論文を推薦する
タスクを提案し，その評価のために観点に沿った類
似度がアノテーションされたベンチマークデータ
CSFCubeが提案されている [6]．
本研究では，論文推薦において，論文間の観点の

類似性を根拠として論文を推薦するモデルを構築
し，評価する．具体的には要旨分類モデル [7]を用
いて論文の要旨を「背景」「手法」「結果」に分類し，
Transformer Encoder [8]を用いて各観点の埋め込み表
現を生成する．この埋め込み表現に基づき Triplet
Loss [9]を用いた距離学習によってモデルを学習し，
観点に基づく論文推薦タスクのベンチマークデータ
である CSFCube [6]を用いて評価する．

2 関連研究
論文推薦に関する研究は主に２点のアプローチ
に分けられる．1点目はユーザの過去の論文閲覧履
歴や執筆した論文，共著者，引用などの情報を利用
する手法である．ユーザの閲覧履歴を利用した協調
フィルタリング手法や，引用ネットワークを分析し
著者や論文の類似性を特定するグラフベースの手
法が提案されている [2]．これらの手法は，既に広
く引用・閲覧されている論文を効果的に推薦できる
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が，被引用数が少ない論文や新しく発表された論文
を見逃す可能性がある．

2点目は論文のタイトルや要旨などのテキストの
類似度に基づくものである．このアプローチでは，
論文のタイトルや要旨を Doc2Vec [10]や BERT [11]
を用いて埋め込み表現に変換し，論文間の類似性を
判定する [12, 13]．Cohan らは引用関係を元にして
正例負例をサンプリングし，距離学習を行ったモデ
ル SPECTERを提案している [14]．また，SPECTER
を改良し，引用グラフの埋め込みを利用した最近傍
サンプリングに基づいて論文の類似性を学習したモ
デル SciNCLも提案されている [15]．これらの手法
は論文間の全体的な類似性に基づく推薦タスクでは
高い精度を達成している．しかし，推薦の理由を具
体的に示すことは困難である．
一方，特定の観点に沿った論文を推薦する手法や

ベンチマークデータも提案されている．Takahashi
らは，ユーザの検索クエリに着目し，「研究背景
や目的が類似しているが，手法が異なる」論文を
推薦する手法を提案している [16]. この手法では，
BERT [11]ベースの要旨分類モデル [7]を用いて，要
旨中の「背景」「目的」「手法」の観点に対応する文
を抽出し，SciBERT [17]を用いてそれらの観点の埋
め込み表現を生成し，コサイン類似度で推薦論文を
決定する．Mysoreらは，指定された「背景」「手法」
「結果」のいずれかの観点を条件として類似する論
文を推薦するタスクに着目し，専門家によってアノ
テーションされたベンチマークデータ CSFCube [6]
を提案している．
本研究では，推薦理由の提示を可能にする各

観点の類似度に着目し，要旨分類モデル [7] と，
SPECTER [14] や SciNCL [15] と同様の論文間の類
似性を反映した埋め込みの学習手法を組み合わせ
て，観点ごとの距離学習が可能なモデルを構築し，
CSFCubeデータセット [6]で評価する．

3 提案手法
論文間で「タイトル」「背景」「手法」「結果」の各

観点の類似度を算出するために，観点の埋め込み生
成に特化したモデルを構築する．以下では，モデル
の構造と学習方法について述べる．

3.1 モデル構造
提案モデルは，論文のタイトルと要旨を入力す

ると，「タイトル」「背景」「手法」「結果」の 4つの
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図 1 提案モデルの全体像．ここで，「TE」は各入力トー
クンに対応する埋め込み（Transformer Encoderの最終隠れ
層の出力）を表す．タイトルと要旨を入力として，各観
点の内容を判別し，観点の埋め込み表現を生成する．

観点の埋め込み表現（以下「観点埋め込み」とす
る）を出力する（図 1）．このモデルは，(1)論文要
旨の各文を観点に分類する要旨分類モデル（以下
「SSC」1）とする），(2)論文のタイトルと要旨を入力
として，入力の各トークンに対応するベクトルを出
力する Transformer Encoder，(3)観点埋め込みを生成
する Pooling Layer，の 3点から構成される．

(1) SSC．Cohanらの学習済みモデル [7]を追加学
習することなくそのまま利用し，入力要旨の各文が
どの観点に属するかを判定する．このモデルは要旨
を入力すると，各文に「背景」「目的」「手法」「結
果」「その他」のいずれかのラベルを付与するもの
であり，各文に上記観点のアノテーションが付与さ
れた 2,189件のコンピュータサイエンス分野の英語
論文要旨で SciBERT [17] が学習されている．ただ
し，「その他」は観点が曖昧であるため本研究では
使用しない．また，「目的」と「背景」は同じ 1文に
記述されることが多く，自動認識で「背景」に分類
され「目的」の観点が要旨に含まれなかったり，「目
的」そのものが「背景」と類似する内容が記述され
ることが多い．そのため本研究では「目的」の観点
は「背景」の観点と同じものと考える．

(2) Transformer Encoder．論文のタイトルと要旨
を入力し，トークナイズされた各トークンに対応

1） Sequential Sentence Classification（https://github.com/

allenai/sequential sentence classification）の略である．
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する埋め込みを生成する．モデルの初期値には，
学術論文のコーパスで事前学習されたモデルで
ある SciBERT2）[17] を用いる．具体的には，タイ
トルと要旨を [SEP] トークンで連結したものを入
力し，入力トークンに対応する最終隠れ層の出力
（last hidden state）を出力する．例えば，入力トーク
ン数が 100 だった場合，隠れ層の次元数を 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

として，(100× 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙)のサイズのテンソルを出力
する．

(3) Pooling Layer．Transformer Encoderからの出力
を集約し，各観点の文脈を反映した観点埋め込み
を生成する．具体的には，SSC の判定結果を元に
Transformer Encoder の出力の各トークン埋め込み
を観点ごとにスタックし，各観点について (観点
のトークン数× 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙) のサイズのテンソルを得
る．それらを Attentionモデルに入力し，(観点数×
𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙) のサイズのテンソルを観点の埋め込みと
して生成する．Attention モデルは以下の式で表さ
れる．

Attention(𝑄, 𝐾,𝑉) = softmax
(
𝑄(𝑊𝐾𝐾)𝑇√
𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

)
{𝑉 + 𝑃𝐸 (𝑉)}

(1)
ここで，𝑄（Query）は学習可能なパラメータ，𝐾

（Key）・𝑉（Value）はスタックされた各観点のトーク
ンの埋め込み，𝑊𝐾 は Keyに適用される線形変換の
学習可能なパラメータ，𝑃𝐸 は Positional Encodingを
表す．この式では，Queryと線形変換された Keyの
類似度スコアを計算し，そのスコアに基づいて，𝑃𝐸
を加えた Valueの重み付け和を取ることで，トーク
ンの埋め込みを集約し，観点埋め込みを生成する．

3.2 学習
論文の類似性を反映した埋め込みを学習するた

め，SPECTER [14]や SciNCL [15]のような論文埋め
込みモデルと同様に Triplet Loss [9]を用いた距離学
習を行う．

Triplet Lossを用いた損失は次の式で表される．

𝐿 = max{0, 𝑚 + 𝑑 (𝑞, 𝑝) − 𝑑 (𝑞, 𝑛)} (2)

ここで，𝑞 はクエリ論文の埋め込み，𝑝 は正例（類
似する論文）の埋め込み，𝑛は負例（類似しない論
文）の埋め込み，𝑑 (·, ·) はユークリッド距離，𝑚 は

2） https://huggingface.co/allenai/scibert scivocab

cased

調整可能なマージンを表す．ただし，𝑞，𝑝，𝑛 は，
それらを一般に 𝑥 として，次の式で表されるように
観点の埋め込みを平均化したものである．

𝑥 =
1

|𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑠 |
∑

𝑙∈𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑠
𝑥𝑙 (3)

ここで，Labels は観点，𝑥𝑙 は観点 𝑙 の埋め込みを
表す．
ただし，上記では学習データは SPECTER や

SciNCLと同様に，論文全体の類似性に基づいて作
成されたデータを用いる．これは，このデータセッ
ト規模の各観点の類似性を反映したデータセットが
現状は存在せず，データセットを作成するにも観点
のラベルをつけるコストが膨大であるためである．
このデータを用いた学習では，どの観点が類似する
かしないかという教師信号は与えられないため，実
際に類似しない観点があった場合でも，全ての観点
について埋め込みが互いに近くなるように学習さ
れる．

4 観点に基づく論文推薦評価
4.1 評価設定
評価データ．評価には CSFCube [6] を用いる．

CSFCubeは，特定の観点を条件とした論文推薦を評
価するためのデータセットである．例えば，クエリ
と類似する手法を持つ論文を探すようなケースが想
定される．このデータセットは，50件のクエリ論文
と各クエリ論文に対する 100～250件の候補論文に
指定の観点に沿った類似度が４段階でアノテーショ
ンされている．含まれる論文は全てコンピュータサ
イエンス分野の英語論文である．なお，このデータ
セットにおける観点は本研究の同様の要旨分類モデ
ル [7]を用いて決定されており，観点の定義は本研
究と一致する．
学習設定．提案モデルは，S2ORC データセッ
ト [18] から構築された約 68 万トリプルの SciNCL
学習データ [15]を用いて学習される．学習設定は，
epoch 数を 2，学習率を 2e-6，Triplet Loss の margin
を 1 とし，バッチサイズは学習に使用した GPU
（GTX 1080Ti，11GB）に収まる値で 2 に設定した．
Optimizerは Adam [19]を用いた．
ベースライン．比較対象として，論文推薦におけ
る最先端の手法である SPECTER [14]，SciNCL [15]
を用いる．また，OpenAIの Embedding Modelの text-
embedding-ada-002 [20] も比較対象とする．このモ
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表 1 CSFCubeによる評価結果（全観点を総合した結果）
Model MRR MAP Recall@20 NDCG
SPECTER [14] 0.612 0.314 0.437 0.730
SciNCL [15] 0.550 0.348 0.511 0.745
OpenAI Emb [20] 0.629 0.386 0.574 0.775
提案手法 0.647 0.412 0.579 0.781

デルは OpenAI の API を介して埋め込みを生成す
ることができ，情報検索（IR）タスクによる評価
で最先端に近い性能を示したことが報告されてい
る [20, 21]．これらの手法では，指定された観点に
属する文章を入力とし，その出力（[CLS]トークン
の出力もしくは API の返り値）を観点埋め込みと
する．
評価方法．クエリ論文と候補論文集合の間で指定

の観点の類似度を計算し，その類似度に従って候補
論文をランク付けをする．その結果から，類似度が
高い論文が上位にどの程度位置しているかを評価
する．類似度の計算は，各手法を用いてクエリ論文
と候補論文集合の観点埋め込みを生成し，埋め込み
間のユークリッド距離を計算することによって行
う．評価指標には，推薦タスクで一般的な指標であ
る MRR，MAP，Recall，NDGCを使用する3）．この
評価プロセスは Mysoreらによって公開されている
プログラムを用いて実施した4）．

4.2 評価結果
初めに，全ての観点の評価を総合した結果，すな

わち観点によらず評価スコアを算出した結果を表
1に示す．この結果では，全ての指標で提案手法が
ベースラインを上回った.これにより，提案手法の
タイトルと要旨全体を入力として，Attention機構で
周辺文脈を反映した観点埋め込みを生成する手法が
有効に働いたと考えられる．また，ベースラインの
中では，OpenAI Emb [20]が最も高い性能を示した．
このモデルは学術論文を扱うタスクに特化している
訳ではなく，他の IRタスクでも高い性能を発揮し
ていることから，分野を問わない高い汎用性を持つ
と考えられる．論文埋め込みに特化した既存手法で
は，論文間の離散的な引用関係から類似性を学習し
た SPECTER [14]よりも，引用グラフ埋め込みによ
る連続的な引用関係から学習した SciNCL [15]が高
い性能を示した．
続いて，表 2 に示す各観点の評価では，「背景」

3） これらの評価指標の詳細は付録 Aに記載
4） https://github.com/iesl/CSFCube

表 2 CSFCubeによる評価結果（観点ごとの結果）
観点：背景

Model MRR MAP Recall@20 NDCG
SPECTER [14] 0.689 0.431 0.443 0.807
SciNCL [15] 0.725 0.449 0.538 0.831
OpenAI Emb [20] 0.651 0.468 0.581 0.841
提案手法 0.838 0.532 0.601 0.866

観点：手法
Model MRR MAP Recall@20 NDCG
SPECTER [14] 0.385 0.193 0.332 0.645
SciNCL [15] 0.330 0.209 0.407 0.642
OpenAI Emb [20] 0.497 0.271 0.510 0.681
提案手法 0.409 0.266 0.500 0.669

観点：結果
Model MRR MAP Recall@20 NDCG
SPECTER [14] 0.747 0.353 0.534 0.738
SciNCL [15] 0.609 0.391 0.591 0.767
OpenAI Emb [20] 0.743 0.424 0.634 0.808
提案手法 0.709 0.445 0.638 0.816

「結果」において提案手法がほとんどの指標でベー
スラインを上回った．「手法」では全ての手法が他
の観点より大きくスコアを落としている．これは
Mysoreら [6]が指摘するように，「手法」が直接的に
類似するのではなく，構造的に類似するようなケー
スでモデルが判断を誤りやすいことが原因として考
えられる．その中でも OpenAI Embが「手法」にお
いて最も高いスコアを示している．OpenAI Embが
多くの IRタスクへの汎化性能を示していることも
あり，構造的な類似性がある状況下での難しい類似
性を捉える能力が高い可能性がある．

5 おわりに
本稿では，論文推薦において，研究者の論文リス
トと共に推薦理由も提示することを目的として，要
旨の観点に着目し，観点の埋め込み表現を生成する
ことに特化した論文推薦モデルを提案した．提案手
法を観点に基づく論文推薦タスクのベンチマーク
データである CSFCubeを用いて評価し，従来手法
を超える精度を示した．今後の展望としては，提案
手法の学習において類似しない観点の埋め込みも
近づける学習手法を改善し，より良い埋め込みを生
成するモデルを構築することがあげられる．また，
提案手法を組み込んだ論文推薦システムを実装し，
ユーザによる実環境での評価も行いたい．
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A 評価指標
ここでは，4章で使用した，論文推薦タスクの評

価指標を説明する．
Mean Reciprocal Rank (MRR): MRRは，類似する

各論文が最初に現れるランクの逆数の平均を計算す
る．つまり，類似する各論文について，その論文が
ランク付けされた位置の逆数を計算し，それらの平
均を取る．

Mean Average Precision (MAP): MAPは，ランク付
けされた各論文における平均精度の平均値を示す．
各論文での平均精度を計算し，それらの平均をとる
ことでMAPが求められる．

Recall@20: Recall@20は，類似するすべての論文
の中で，上位 20件にランクされたものの割合を計測
する．これは，検索結果の上位 20件が全体の類似
論文をどれだけ網羅しているかを示す指標である．

Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG):
NDCGの計算は，まず各ランクにおける Discounted
Cumulative Gain（DCG）を計算することから始まる．
DCGは次のように定義される：

DCG𝑝 =
𝑝∑
𝑖=1

2𝑟𝑒𝑙𝑖 − 1
log2 (𝑖 + 1) (4)

ここで，𝑝 は考慮されるランキングのポジション
数，𝑟𝑒𝑙𝑖 は位置 𝑖における論文の類似度を示す．
次に，理想的なランキングにおける DCG，すなわ

ち Ideal DCG（IDCG）を計算する．これは，類似度
が最高から最低までの順序で論文をランク付けし
た場合の DCGである．NDCGは，得られた DCGを
IDCGで正規化することによって計算される：

NDCG𝑝 =
DCG𝑝

IDCG𝑝
(5)

NDCGは 0から 1の間の値をとり，1に近いほど
ランキングの品質が高いことを示す．

― 384 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


