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概要
近年，オープンサイエンスが世界規模で推進さ

れ，データセットやコードなどの研究成果の公開促
進に加えて，そのアクセス性が重要視されている．
アクセス性を高めるための要素の 1つとして，研究
成果間で関連付けることが挙げられる．そこで本論
文では，研究成果の一種であるデータセットを対象
に，それらの間の関連性を推定することの実現性を
検証する．データセットに付与されたメタデータを
用いて BERT ベースのモデルによって関連性を推
定する手法を実装し，実験により推定性能を評価
した．

1 はじめに
近年，オープンサイエンスが世界規模で推進され

[1, 2]，研究成果の公開が推奨されている．研究成
果としては，論文のほか，研究の過程で作成された
データセットやコードなどが挙げられる．ただし，
研究活動の加速化のためには，研究成果の公開だけ
でなく，そのアクセス性も重要となる．
研究成果へのアクセス性を高めるための要素とし

て，研究成果間で適切に関連付けられていることが
挙げられる．また，研究成果間の関連性には，いく
つかのタイプを想定することができる．例えば，研
究成果が産み出された背景が共通している場合や，
研究成果の利用用途が共通している場合などがあ
る．タイプごとに関連性を獲得できれば，図 1に示
すような，研究成果への的確なアクセスの促進に貢
献できる．
そこで本論文では，研究成果の一種であるデータ

セットを対象に，それらの間の関連性を推定するこ
との実現可能性を検証する．データセット間の関連
性の推定をタイプごとに実施し，それぞれの推定可
能性を検証する．関連性の推定手法を実装し，その
性能を実験によって評価した．本手法では，データ
セットのメタデータを入力として，BERT [3]ベース
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図 1 研究成果間の関連性とその利用

のモデルによって，関連性の有無を推定する．実験
の結果，本手法によって，一定の水準でその推定が
可能であることを確認した．
本論文の構成は以下の通りである．2章では，研
究成果間の関連性について述べる．3章では，デー
タセット間の関連性の推定手法について説明し，4
章では，その性能を実験によって評価する．最後
に，5章で本論文をまとめる．

2 研究成果間の関連性
本章では，研究成果間の関連性とその有用性につ
いて説明したのち，従来研究について述べる．

2.1 関連性の有用性
研究成果間の関連性は，ある研究成果の発見者
に，関連する別の研究成果の情報を提供するために
利用できる．これにより，研究成果の探索の効率化
や，研究成果の見落としの防止が期待できる．ま
た，所望の研究成果の特徴を適切に言語化すること
が難しい場合においても，関連する研究成果を順に
辿ることで，所望の研究成果にアクセスできる可能
性がある．
研究成果間の関連性には，いくつかのタイプを考
えることができる．例えば，研究成果が産み出され
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た背景が共通している場合や，研究成果の利用用途
が共通している場合などがある．タイプごとに関連
性を獲得できれば，研究成果への的確なアクセス促
進に貢献できる．本論文では，研究成果の一種であ
るデータセットを対象に，それらの間の関連性を推
定することの実現可能性をタイプごとに検証する．

2.2 従来研究
研究成果は，研究によって産み出されたデータ

セットやコードなど多岐にわたり，論文もその 1つ
である．論文間の関連を示す手がかりとして，論文
の引用関係が挙げられる．これまでに，論文の引用
に着目した研究が多数行われており，論文の引用情
報を保持したグラフ [4, 5, 6, 7]やコーパス [8, 9, 10]
の構築が進められている．
また，論文の引用の意図に着目した研究も存在す

る．例えば，論文の引用は，研究対象の問題や概念
の説明のため，あるいは，研究で利用した既存の手
法やデータの説明のために行われる．このように，
論文の引用は，その意図の観点から，いくつかのタ
イプに分けられる．引用タイプを自動分類できれば
論文の解析や読解に貢献できるという考えのもと，
これまでに，論文の引用タイプがアノテーションさ
れたコーパスの構築や引用タイプの分類手法の提案
が行われている [11, 12, 13]．
上述した通り，論文については，その関連に着目

した多くの研究が存在する．一方，論文以外の研究
成果については検討が十分とはいえない状況にあ
る．近年，研究成果の一種であるデータセットにつ
いて，その関連性の推定が試みられているものの
[14]，関連性のタイプを考慮するには至っていない．

3 手法
本章では，本研究で実装するデータセット間の関

連性を推定する手法を説明する．図 2に，その概略
を示す．一般に，リポジトリに格納されているデー
タセットには，その概要を表すメタ情報がメタデー
タとして付加されている. メタデータは，名称など
の項目（Field）に対して値（Value）を持つ．本手法
では，データセット間の関連性の推定に，そのメタ
データを利用する．
メタデータは表形式の構造化データであるが，項

目と値で構成される単純な文字列として言語モデ
ルに入力することも試みられている [14, 15, 16, 17]．
これらの研究に倣い，本手法では，下記の形式のテ
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図 2 関連性の推定手法の概略

キストを入力として，BERT [3] ベースのモデルに
よって推定を行う．[ ]で表される文字列は，特殊
トークンを表す．

• [CLS] [FIEDL1] {Value of FIEDL1 of dataset1}
[FIEDL2] {Value of FIEDL2 of dataset1} · · · [SEP]
[FIEDL1] {Value of FIEDL1 of dataset2} [FIEDL2]

{Value of FIEDL2 of dataset2} · · · [SEP]

最初に [CLS]トークン，次いで 1つ目のデータセッ
ト（dataset1）の特徴を表すトークン系列と [SEP]

トークン，最後に 2つ目のデータセット（dataset2）
の特徴を表すトークン系列と [SEP] トークンが続
く．各データセットの特徴を表すトークン系列は，
データセットのメタデータ項目名を表す特殊トーク
ン（上記の [FIEDL1]や [FIEDL2]など）の後に，そ
の項目に対する値が続く形式とする．推定モデル
は，事前学習済みの BERTベースのモデルに，2ク
ラス分類用の出力層を追加し，fine-tuningによって
構築する．
本手法で利用する研究成果のメタデータについて
は，従来は人手で収集および整備されていたが，近
年ではその自動生成が試みられている．論文には研
究成果の作成や利用に関する記述が含まれることが
ある点に着目し，論文から研究成果のメタデータを
抽出する研究が存在する [18, 19, 20, 21, 22]．また，
既存のメタデータから，未入力のメタデータ項目を
自動補完する研究も存在する [15, 17]．これらの研
究の発展に伴い，メタデータを入力とする本手法を
適用可能な場面の増加を期待できる．また，本手法
はメタデータのみを利用するという点で汎用性が高
く，メタデータを集約しているリポジトリやカタロ
グとの親和性が高いことも特徴の 1つである．

― 4218 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



Background

Methodology

Background

Methodology

Reference list

Background

There is 

overlap ( )

There is not 

overlap ( )

Methodology

(Step2)
Check 

reference 

overlap

(1) Definition of correct class

Metadata of 

ValueField
Hoge TreebankName

TextModality

……

Metadata of 

ValueField
Foo CorpusName

TextModality

……
Classifier for 

Background

Classifier for 

Methodology

Estimate

(      or     )

(2) Estimation of correct class

Corresponding 

paper of  

Corresponding 

paper of  

(included in PWCD)

(Step1)
Use S2AG

(included in PWCD)

Input

and  

: Relevant class

: Non-Relevant class

図 3 実験データの作成手順（左）と本手法による推定（右）

表 1 推定に利用するメタデータの例
Field Value
Name MultiNLI
Full Name Multi-Genre Natural Language Inference
Modalities Texts
Tasks Natural Language Inference
Description The **Multi-Genre Natural Language Infer-

ence** (**MultiNLI**) dataset has 433K sen-
tence pairs. Its size and mode of collection are ...

4 実験
データセット間の関連性を推定することの実現可

能性を検証するために，その推定実験を行った．

4.1 実験データ
推定手法の性能を評価するためには，データ

セットのペアとそれらの間の関連性の正解ラベ
ルが必要となる1）．すなわち，1 つのエントリが，
(𝐷𝑖 , 𝐷 𝑗 , 𝑅

𝑋
𝑖, 𝑗 ) のトリプルで構成されるデータが必要

となる．ただし，𝐷𝑖 と 𝐷 𝑗 はデータセットを，𝑅𝑋
𝑖, 𝑗

は 𝐷𝑖 と 𝐷 𝑗 の間のタイプ 𝑋 における関連性を表す．

4.1.1 実験データの作成手順
実験データの作成手順の概略を図 3 の左部に示

す．本実験では，Papers With Code が公開している
Datasetsのデータ [23]（以降，PWCDと表記）を用
いた2）．PWCD には，データセットのメタデータ
が記録されている．表 1に，その例を示す．また，
PWCDには，各データセットと対応する論文の情報
も記録されている．例えば，表 1で例に挙げた自然
言語推論用のデータセットであるMultiNLI [24]であ
れば，A Broad-Coverage Challenge Corpus for Sentence
Understanding through Inferenceという，MultiNLIの作

1） 正確には，本実験の実施のために必要なものは，データ
セットそのものではなく，そのメタデータである．

2） 2024/09/02（JST）にダウンロードしたデータを用いた．

表 2 推定対象の引用タイプ [12]
タイプ 定義
Background The citation states, mentions, or points to the

background information giving more context
about a problem, concept, approach, topic, or
importance of the problem in the field.

Methodology Making use of a method, tool, approach or
dataset

成を報じている論文のタイトルが記録されている．
本実験では，論文間の関連度を測る手法である書
誌結合（Bibliograpic coupling） [25]の考え方に基づ
き，データセット間に関連性があるか否かを定め
た．すなわち，データセットに対応する論文間の参
考文献リストの重複の有無によって，データセット
のペアが関連性を持つか否かを定めた．以降では，
関連性を持つペアが属するクラスを Relevant,そう
でないペアが属するクラスを Non-Relevantと表記
する．
各ペアが属するクラスを定めるために必要な
参考文献リストは，Semantic Scholar Academic Graph
(S2AG) [7] の API で取得した．引用タイプを判定
する S2AG の機能により，引用タイプ別に参考文
献リストを作成した（図 3: step1）．S2AGの引用タ
イプのセットは，文献 [12]の定義を踏襲している．
そのうち，本実験では，表 2 に示す Background と
Methodology の 2 つのタイプについて3），参考文献
リストの重複に基づいて正解のクラスを定義し（図
3: step2），推定手法の性能の評価に用いた．

4.1.2 実験データの規模
本実験では，PWCD 内のデータセットのうち，

S2AG で参考文献のリストを取得できた 7,972 個
のデータセットを用いた．データセットの集合を

3） Resultタイプも存在するが，Backgroundと Methodologyに
比べて，その出現が極少数であったため本実験の対象外とし
た．その関連性の推定可能性の検証は今後行う予定である．
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表 3 実験データの規模
Pair (Background) Pair (Methodlogy)

Dataset Relevant Non-Relevant Relevant Non-Relevant
Train 6,377 70,563 1,961,655 170,228 1,861,990
Dev. 797 1,068 30,171 2,652 28,587
Test 798 12,140 305,863 30,271 287,732
Total 7,972 83,771 2,297,689 203,151 2,178,309

(3.52%) (96.48%) (8.53%) (91.47%)

8:1:1の割合で，学習，開発，テスト用にランダムに
分割した．分割ごとに，任意の 2つのデータセット
を取り出してペアとし，正解のクラスを定めた．た
だし，実験における計算量の制約から，学習および
開発用のデータセットのペアには，全ペアの約 10%
をランダムサンプリングして利用した．表 3に，実
験データの規模を示す．実験データにおける関連性
を持つペアの割合は低く，Background タイプでは
3.52%, Methodologyタイプでは 8.53%であった．

4.2 実装
推定モデルには SciBERT [26] 4）を，入力には表 1

で示した 5つのメタデータ項目とその値を用いた．
メタデータ項目に対応する特殊トークン（[NAME],
[FULL NAME]など）を用意して，その後に値を続け
た．入力形式は，3章で説明した通りである．

Fine-tuning における損失関数は Cross entropy loss
として，バッチサイズを 32, Gradient accumulation
step数を 8，エポック数を 3とした．モデルの最適
化手法には，Weight decayを 0.01とした AdamW [27]
を用いた．学習率は，最大値を 1e-5，Warmup ratio
を 10%とした線形スケジューリングで調整した．

4.3 評価方法と比較手法
推定性能は正解率と F 値で評価する．F 値に

ついては，Relevant クラスに対する F 値（FRel），
Non-Relevantクラスに対する F値（FNon），これらの
平均値であるマクロ F値（FM）の 3つの結果を報告
する．また，データセットのメタデータに基づかな
い手法として，ランダムに推定する下記の 2つの手
法を，BackgroundタイプとMethodologyタイプごと
に実装した．

• Randeven: 50%の確率でランダムに推定する手法
• Randdist: 学習データにおけるクラス分布に従っ
て，ランダムに推定する手法

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

uncased

表 4 実験結果
Background Methodlogy

Acc. FM FRel FNon Acc. FM FRel FNon
Randeven 0.500 0.365 0.072 0.658 0.500 0.402 0.161 0.644
Randdist 0.929 0.500 0.036 0.963 0.838 0.501 0.091 0.911
本手法 0.957 0.585 0.192 0.978 0.884 0.594 0.250 0.937

4.4 実験結果
推定性能を表 4に示す．まず，総合的な評価指標
である正解率とマクロ F 値に着目する．メタデー
タを利用する本手法では，Background タイプの正
解率は 0.957でマクロ F値は 0.585，Methodologyタ
イプの正解率は 0.884でマクロ F値は 0.594であっ
た．いずれのタイプにおいても，ランダムな手法の
結果を上回り，有意差が確認された（マクネマー
検定：𝑝 < 0.05）．これらのことから，本手法によっ
て，データセット間の関連性を一定の水準で推定で
きること，ならびに，データセットのメタデータを
利用することの有効性が示された．
次に，Relevant クラスと Non-Relevant クラスの

F 値に着目する．いずれのクラスにおいても，
Backgroundタイプと Methodologyタイプともに，本
手法はランダムな手法を上回った．しかし，Relevant
クラスの F値は，Non-Relevantクラスよりも低かっ
た．表 3で示した通り，Relevantクラスのペアが相
対的に少ないことが原因の 1つであると考えられる
ものの，Relevantクラスのペアの検出性能の向上は
今後の課題といえる．

5 おわりに
本論文では，研究成果の一種であるデータセット
を対象に，それらの間の関連性を推定することの実
現可能性をタイプごとに検証した．Background と
Methodologyの 2つのタイプに対して関連性の推定
手法を実装し，その推定が一定の水準で可能である
ことを実験によって確認した．今後は，データセッ
ト以外の研究成果についても，それらの間の関連性
の推定可能性を調査したい．
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