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概要
大規模言語モデルをベースとした文献探索エー

ジェントの発展により，論文執筆に向けた候補文献
の検索や推薦が容易になっている．一方で，学術論
文における引用文献はその役割や重要度が大きく異
なるため，各引用文献を同等に扱うことは適切では
ない．既存の引用推薦では主に推薦できたかどうか
に着目しているが，重要な論文と重要度の低い論文
では引用漏れが執筆論文に与える影響の度合いが
異なるため，引用文献の重要度の識別が不可欠であ
る．そこで，本研究では論文内の引用文献の重要度
分類に取り組む．具体的には，論文内の引用文脈と
メタ情報に基づいて大規模言語モデルが引用文献の
重要度を分類可能か検証する．

1 はじめに
学術論文において，論文中で引用される文献はす

べてが同等に重要ではない．その論文の貢献を理解
する上で不可欠な引用から，一般的な評価尺度や先
行研究で利用されたデータセットなど論文の趣旨と
関連性の薄い論文の引用まで，その役割と重要度は
大きく異なる [1, 2]．論文執筆時には大規模言語モ
デル（LLM）ベースの文献探索エージェントや引用
推薦モデルを利用して候補文献を収集することがあ
るが，既存の引用推薦の研究ではこれらのモデルを
主に正解引用を推薦できたかどうかで評価してい
る．しかし，重要な文献の引用漏れは重要度の低い
論文と比較して論文の新規性や貢献の主張に大きな
影響を与えるため，引用文献ごとの重要度を識別す
る必要がある．
引用文献の重要度分類に関する既存研究の多く

は，表 1に示すような引用を含んだ引用文脈や，論
文内での言及位置や言及回数などから作成した特徴
量をもとに分類を行っている [3, 4, 5]．しかし，こ
れらの手法は引用している論文（引用元論文）の情

表 1 実際のデータ例．重要度判定の対象となる引用文
献は引用文脈の中で#CITATION_TAGに置換される．
引用文脈：
One simple but effective strategy is sequential search in
which the animal keeps searching until it finds an option that
exceeds a threshold of acceptability [2, #CITATION_TAG].

重要度ラベル：1 (重要)

引用文脈：
This has found expression in theoretical notions of
common ground (Clark and Brennan, 1991), or socially
shared cognition (#CITATION_TAG).

重要度ラベル：0 (重要ではない)

報は活用しているが，引用されている論文（被引用
論文）の情報を多くの場合，活用していないため，
二つの論文間の関連性を捉えることができない．
そこで，本研究では引用元論文および被引用論文
の内容に基づいた引用文献の重要度分類に取り組
む．具体的には，引用文脈に加えて，引用元論文お
よび被引用論文のタイトルやアブストラクトといっ
た情報を入力に用いて，その引用が重要か否かを分
類する．本研究では，引用元論文と被引用論文の両
方の論文の情報を利用した，LLMをベースとした
分類モデルを構築し，その有効性を検証する．

2 データセット
論文中の引用文献を対象に，その役割および
重要度をアノテーションしたデータセットとし
て Academic Citation Typing（ACT）[6]が提案されて
いる．ACT は，学術論文の大規模コーパスである
CORE [7]で公開されている医学や心理学など複数
分野の論文を対象に，論文著者自身が引用文献への
アノテーションを行ったデータセットである．ACT
には 883本の論文から抽出された 11,233件の引用が
含まれ，各引用にはその役割や重要度のラベル，著
者情報などが対応づけられている．引用文脈の役割
分類や重要度分類を対象としたワークショップの共
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通タスク1）では，この ACTから 4,000件の引用文脈
を抽出し，3,000件を訓練セット，1,000件をテスト
セットとした ACT SDP [8]が利用されている．本研
究では，この ACT SDPに対して被引用論文のタイ
トルおよびアブストラクト，その他のメタ情報など
を付与して拡張された ACT2 [9]を利用する．
表 1 に ACT2 に含まれるデータ例を示す．引用

文脈中で分類対象となる引用文献は#CITATION_TAG

に置換される．この際，引用文脈に複数の引用が
含まれる場合でも，評価対象となる 1 件の引用の
みが#CITATION_TAGに置換される．重要度ラベルは
「重要」および「重要ではない」の二値であり，表 2
に示すようにラベル数は均衡している．

3 LLMを利用した分類モデル
本研究では，LLMを利用して引用文脈やタイト

ルなどの情報をもとに引用の重要度を二値分類する
モデルを構築する．出力のスコアに基づく分類境界
の調整が可能となるように，モデルは 0以上，1以
下の連続するスコア 𝑠を出力する設定とする．分類
境界の調整を行わない場合は，スコアが 0.5以上の
場合は「重要」であり，0.5未満の場合は「重要では
ない」引用として扱う．
具体的なモデル構造として，入力全体の情報を集

約した表現として入力の最終トークン位置における
隠れ層の埋め込みを線形層に入力して分類を行う．
線形層が出力する二つのロジットにソフトマックス
関数を適用し，「重要」クラスに対応する値をモデ
ルの出力スコア 𝑠として利用する．ファインチュー
ニングは「重要」な引用に対してクラス 1，「重要で
はない」引用に対してクラス 0を正解ラベルとして
与え，クロスエントロピー損失を用いて LLMと線
形層の重みを更新する．
また，LLM への入力は三種類の設定を用いる．

一つ目は引用文脈のみを入力するモデルである
（M𝐶）．二つ目は引用文脈に加え，引用元論文のタ
イトルとアブストラクトを入力するモデルである
（M𝐶+𝑆𝑃）．三つ目はM𝐶+𝑆𝑃 に加えて，被引用論文
のタイトルとアブストラクトを入力するモデルであ
る（M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃）．これらのモデルを比較すること
で引用元論文や被引用論文の情報が引用重要度分類
の性能に与える影響を検証する．付録 Aに本研究で
利用したプロンプトを示す．

1） https://www.kaggle.com/c/3c-shared-task-purpose-v2

表 2 利用したデータセットの統計値．
重要ではない 重要 合計

訓練 1,311 1,189 2,500
検証 257 243 500
テスト 459 541 1,000

合計 2,027 1,973 4,000

4 実験
4.1 実験設定
利用モデル LLM には Qwen3 [10] (8B2）, 14B3）)，

Gemma-3 [11] (12B4）)，SciLitLLM1.5 [12] (7B5）, 14B6）)
を利用した．SciLitLLMは Qwen2をベースに学術ド
メインに特化させたモデルであり，ドメイン特化モ
デルの引用重要度分類への有効性を検証するために
利用した．また，単一モデルの評価に加え，五つの
モデルのモデルスコア 𝑠を平均して出力を統合する
Ensembleモデルを構築し，複数モデルの出力を考慮
する有効性を検証した．
モデルのファインチューニングには QLoRA [13]
を利用した．ファインチューニングの設定は最大エ
ポック数を 10とし，開発セットにおける F値のマ
クロ平均が 3 エポック連続で改善しなかった場合
に早期終了を行った．学習率は 5 × 10−5，LoRAの 𝑟

を 16とし最適化手法には AdamW [14]を用いた．各
モデルについて 10種類の初期シードで学習を行い，
各学習において開発セットにおける F値のマクロ平
均に基づいてモデル選択を行った．最終的な評価と
して，各シードに対するテストセットでの評価指標
の平均および標準偏差を算出した．
データセット 表 2に本研究で用いたデータセッ
トの訓練・検証・テストセットのデータ数および各
分割におけるラベル数を示す．3,000件の訓練セッ
トを先行研究 [15]に従い，2,500件の訓練セットと
500件の検証セットに分割し利用した．
比較手法 比較手法として IREL [15] を用いた．

IRELは引用の重要度分類を対象とした 3C Citation
Context Classification Shared Task SubtaskB8）で 2 位に
なったモデルであり，SciBERT [16]に引用文脈を入
力し，[CLS]トークンの埋め込みをもとに線形層を
学習するモデルである．ハイパーパラメータは原論

2） https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-8B

3） https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-14B

4） https://huggingface.co/google/gemma-3-12b-it

5） https://huggingface.co/Uni-SMART/SciLitLLM1.5-7B

6） https://huggingface.co/Uni-SMART/SciLitLLM1.5-14B

8） https://www.kaggle.com/c/3c-shared-task-influence-v2/
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表 3 ACT2を利用した実験結果．10個のシード値の平均と標準偏差を示しており，最高スコアを太字で示している．
モデル マクロ F1 PR-AUC ROC-AUC

IREL7） 0.541 ± 0.020 0.605 ± 0.016 0.573 ± 0.016

Qwen3-8B
M𝐶 0.537 ± 0.017 0.591 ± 0.014 0.558 ± 0.015
M𝐶+𝑆𝑃 0.542 ± 0.018 0.598 ± 0.014 0.568 ± 0.023
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.548 ± 0.019 0.607 ± 0.015 0.571 ± 0.022

Qwen3-14B
M𝐶 0.551 ± 0.015 0.617 ± 0.020 0.581 ± 0.024
M𝐶+𝑆𝑃 0.572 ± 0.028 0.623 ± 0.020 0.603 ± 0.022
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.583 ± 0.016 0.643 ± 0.019 0.616 ± 0.013

Gemma-3-12B
M𝐶 0.526 ± 0.018 0.598 ± 0.022 0.546 ± 0.015
M𝐶+𝑆𝑃 0.539 ± 0.019 0.613 ± 0.021 0.577 ± 0.026
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.554 ± 0.017 0.625 ± 0.024 0.586 ± 0.017

SciLitLLM1.5-7B
M𝐶 0.535 ± 0.013 0.593 ± 0.016 0.563 ± 0.012
M𝐶+𝑆𝑃 0.553 ± 0.019 0.621 ± 0.025 0.589 ± 0.024
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.558 ± 0.015 0.633 ± 0.021 0.592 ± 0.014

SciLitLLM1.5-14B
M𝐶 0.544 ± 0.013 0.609 ± 0.014 0.575 ± 0.015
M𝐶+𝑆𝑃 0.545 ± 0.017 0.629 ± 0.019 0.585 ± 0.019
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.575 ± 0.014 0.641 ± 0.010 0.604 ± 0.016

Ensemble
M𝐶 0.548 ± 0.014 0.622 ± 0.012 0.581 ± 0.013
M𝐶+𝑆𝑃 0.570 ± 0.016 0.642 ± 0.014 0.614 ± 0.017
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.589 ± 0.009 0.659 ± 0.010 0.625 ± 0.008

文で報告されている最適な設定を用い，50種類のラ
ンダムシードで実験を行った．
評価指標 評価指標は，F 値のマクロ平均（マ

クロ F1），PR曲線（precision-recall curve）の下部の
面積である PR-AUC，ROC 曲線（receiver operating
characteristic curve）の下部の面積である ROC-AUC
を利用した．F値のマクロ平均の算出には重要度ス
コアの閾値を 0.5とし，PR-AUCおよび ROC-AUCは
この閾値を変化させることで算出した．

4.2 実験結果
表 3に実験結果を示す．既存手法との比較におい

て，M𝐶 は IRELと同等のスコアにとどまっており，
言語モデルを近年の大規模なものに置換すること
による性能向上は確認できなかった．一方で，利用
する論文情報を拡張したM𝐶+𝑆𝑃 とM𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 は
IRELよりも高い性能を示すことが確認できる．こ
れより，執筆する論文の情報や被引用論文の内容を
考慮することが重要度分類の性能向上に寄与するこ
とが示された．
モデル間の比較では Qwen3の 14Bモデルがいず

れの入力形式においても高い性能を示している．ま

8） 共通タスク [8]では IRELのマクロ F1が約 0.57と報告さ
れているが，これは複数回提出のうち最高スコアである．本
稿でも 50個のランダムシードで実験した結果，最高値は同
程度であった．詳細は付録 Bに示す．

た，SciLitLLM はドメイン特化のモデルであるが，
他の汎用モデルと同等のスコアに留まり，明確な
性能の向上は確認されなかった．単一のモデルと
Ensembleモデルの比較では，すべての入力形式にお
いて Ensembleモデルが最高性能を示した．これよ
り，単一のモデルの出力を考慮するだけでなく，複
数のモデルの出力スコアを平均することでより高精
度な重要度分類が可能であることが示された．

5 分析
本節では，実験結果の分析として，学習データ数
および引用方法の違いに着目した分析を行う．

5.1 学習データ数の影響
IRELと比較して LLMを利用した際に分類性能が
大きく向上しない理由を分析するために，ファイン
チューニングに利用するデータ数の影響を調査す
る．そこで，訓練セットから 25%と 50%に当たる事
例を，ラベルの割合を維持したまま無作為に 10回
抽出し，抽出されたそれぞれのデータを利用してモ
デルのファインチューニングおよび評価を行った．
表 4にデータ数を変化した際の ROC-AUCの平均
および標準偏差を示す．Averageは各入力形式ごと
に 5つの LLMおよび Ensembleモデルのスコアから
算出した平均値である．実験結果より，データセッ
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表 4 ACT2からデータをランダムに抽出した際の ROC-AUCの実験結果．10個のシード値で実験した際の平均と標準偏
差を示しており，最も高いスコアを太字で示している．

モデル 25% 50% 100%

Qwen3-8B
M𝐶 0.537 ± 0.027 0.549 ± 0.022 0.558 ± 0.015
M𝐶+𝑆𝑃 0.546 ± 0.025 0.555 ± 0.023 0.568 ± 0.023
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.540 ± 0.018 0.550 ± 0.030 0.571 ± 0.022

Qwen3-14B
M𝐶 0.546 ± 0.024 0.554 ± 0.019 0.581 ± 0.024
M𝐶+𝑆𝑃 0.564 ± 0.043 0.574 ± 0.029 0.603 ± 0.022
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.586 ± 0.034 0.589 ± 0.020 0.616 ± 0.013

Gemma-3-12B
M𝐶 0.526 ± 0.021 0.551 ± 0.021 0.546 ± 0.015
M𝐶+𝑆𝑃 0.548 ± 0.026 0.568 ± 0.019 0.577 ± 0.026
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.555 ± 0.023 0.565 ± 0.024 0.586 ± 0.017

SciLitLLM1.5-7B
M𝐶 0.555 ± 0.024 0.554 ± 0.023 0.563 ± 0.012
M𝐶+𝑆𝑃 0.576 ± 0.028 0.572 ± 0.021 0.589 ± 0.024
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.576 ± 0.022 0.577 ± 0.013 0.592 ± 0.014

SciLitLLM1.5-14B
M𝐶 0.550 ± 0.027 0.566 ± 0.040 0.575 ± 0.015
M𝐶+𝑆𝑃 0.558 ± 0.024 0.573 ± 0.021 0.585 ± 0.019
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.577 ± 0.026 0.594 ± 0.022 0.604 ± 0.016

Ensemble
M𝐶 0.559 ± 0.022 0.577 ± 0.021 0.581 ± 0.013
M𝐶+𝑆𝑃 0.581 ± 0.031 0.596 ± 0.018 0.614 ± 0.017
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.597 ± 0.022 0.608 ± 0.011 0.625 ± 0.008

Average
M𝐶 0.546 ± 0.012 0.559 ± 0.011 0.567 ± 0.014
M𝐶+𝑆𝑃 0.562 ± 0.014 0.573 ± 0.013 0.589 ± 0.017
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.572 ± 0.021 0.581 ± 0.021 0.599 ± 0.020

トの割合を 25%から 50%，50%から 100%とデータ
数を拡張することで，ほとんどのモデルでスコアが
向上する傾向が確認できる．ROC-AUCは閾値に依
存しない順位付け性能を評価するため，データ増加
により重要な引用をより上位に，重要ではない引用
をより下位に分離できる方向にモデルが学習したこ
とを示唆しており，学習データ数の増加がさらなる
性能の向上につながる可能性を示した9）．

5.2 引用方法による影響
次に，引用文脈中における#CITATION_TAGの出現

形態に着目した分析を行う．表 1 に示すように，
ACT2には#CITATION_TAGが単独で出現する事例 (表
1(下)) と，他の引用と並列して出現する事例 (表
1(上))が存在している．そこで，引用文脈中におけ
る#CITATION_TAGの出現形態に基づき，評価データ
を単独引用と並列引用に分割して性能を比較した．
テストセット 1,000 件のうち，単独引用が 492 件，
並列引用が 508件であった．
表 5に Ensembleと Averageのマクロ F1および標

準偏差を示す．実験結果より，入力の設定やモデル
の種類によらず単独引用が並列引用よりも一貫して

9） マクロ F1および PR-AUCによる評価は付録 Cに示す．

表 5 引用方法の違いによる性能比較の結果．
モデル 単独引用 並列引用

Ensemble
M𝐶 0.573 ± 0.018 0.514 ± 0.023
M𝐶+𝑆𝑃 0.606 ± 0.010 0.526 ± 0.026
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.625 ± 0.019 0.546 ± 0.017

Average
M𝐶 0.560 ± 0.007 0.514 ± 0.012
M𝐶+𝑆𝑃 0.579 ± 0.015 0.522 ± 0.015
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.599 ± 0.018 0.531 ± 0.014

高い性能を示していることが確認できる．これは，
並列引用では複数文献が同一の文脈を共有するた
め，#CITATION_TAGに固有の手がかりが弱まり，重
要度の判断が難しくなる可能性を示唆している．

6 おわりに
本研究では，引用元論文および被引用論文に基づ
いて LLMが引用の重要度を分類できるか検証した．
実験の結果，引用文脈のみを入力とする設定では既
存研究と同等のスコアを示した一方で，引用元論文
および被引用論文の情報を追加することで性能が向
上し，既存手法を上回る結果が得られた．今後は，
並列引用など難易度の高い引用形態に対する分類
手法の改善とともに，文献収集段階を想定して引用
文脈が存在しない状況で重要度を分類可能か検証
する．
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表 6 ACT2からデータをランダムに抽出した際の実験結果．最高スコアを太字で示している．

Model Input Type マクロ F1 PR-AUC

25% 50% 100% 25% 50% 100%

Qwen3-8B
M𝐶 0.518 ± 0.039 0.532 ± 0.022 0.537 ± 0.017 0.571 ± 0.032 0.579 ± 0.018 0.591 ± 0.014
M𝐶+𝑆𝑃 0.519 ± 0.018 0.532 ± 0.019 0.542 ± 0.018 0.590 ± 0.022 0.582 ± 0.019 0.598 ± 0.014
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.522 ± 0.013 0.531 ± 0.023 0.548 ± 0.019 0.582 ± 0.020 0.592 ± 0.027 0.607 ± 0.015

Qwen3-14B
M𝐶 0.523 ± 0.021 0.540 ± 0.019 0.551 ± 0.015 0.578 ± 0.023 0.582 ± 0.018 0.617 ± 0.020
M𝐶+𝑆𝑃 0.536 ± 0.028 0.549 ± 0.027 0.571 ± 0.028 0.598 ± 0.044 0.598 ± 0.024 0.623 ± 0.020
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.560 ± 0.035 0.564 ± 0.016 0.583 ± 0.016 0.615 ± 0.024 0.616 ± 0.024 0.643 ± 0.018

Gemma-3-12B
M𝐶 0.515 ± 0.016 0.523 ± 0.016 0.526 ± 0.018 0.574 ± 0.031 0.593 ± 0.018 0.598 ± 0.022
M𝐶+𝑆𝑃 0.526 ± 0.019 0.540 ± 0.025 0.539 ± 0.019 0.590 ± 0.027 0.601 ± 0.023 0.613 ± 0.021
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.539 ± 0.022 0.546 ± 0.021 0.554 ± 0.017 0.597 ± 0.023 0.612 ± 0.020 0.625 ± 0.024

SciLitLLM1.5-7B
M𝐶 0.530 ± 0.016 0.532 ± 0.022 0.534 ± 0.013 0.590 ± 0.029 0.593 ± 0.023 0.593 ± 0.016
M𝐶+𝑆𝑃 0.548 ± 0.028 0.545 ± 0.017 0.553 ± 0.019 0.611 ± 0.022 0.610 ± 0.016 0.621 ± 0.025
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.550 ± 0.023 0.553 ± 0.014 0.558 ± 0.015 0.616 ± 0.020 0.621 ± 0.013 0.633 ± 0.021

SciLitLLM1.5-14B
M𝐶 0.532 ± 0.030 0.541 ± 0.030 0.544 ± 0.013 0.579 ± 0.028 0.597 ± 0.034 0.609 ± 0.014
M𝐶+𝑆𝑃 0.523 ± 0.013 0.543 ± 0.020 0.545 ± 0.017 0.597 ± 0.026 0.609 ± 0.021 0.629 ± 0.019
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.556 ± 0.021 0.559 ± 0.017 0.575 ± 0.014 0.609 ± 0.026 0.622 ± 0.024 0.641 ± 0.010

Ensemble
M𝐶 0.536 ± 0.021 0.551 ± 0.021 0.548 ± 0.014 0.596 ± 0.029 0.608 ± 0.021 0.622 ± 0.012
M𝐶+𝑆𝑃 0.553 ± 0.026 0.568 ± 0.015 0.570 ± 0.016 0.617 ± 0.032 0.625 ± 0.018 0.642 ± 0.014
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.568 ± 0.016 0.574 ± 0.008 0.589 ± 0.009 0.628 ± 0.019 0.643 ± 0.015 0.659 ± 0.010

Average
M𝐶 0.526 ± 0.008 0.537 ± 0.010 0.540 ± 0.009 0.581 ± 0.010 0.592 ± 0.010 0.605 ± 0.013
M𝐶+𝑆𝑃 0.534 ± 0.014 0.546 ± 0.012 0.554 ± 0.014 0.601 ± 0.011 0.604 ± 0.014 0.621 ± 0.015
M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 0.549 ± 0.017 0.555 ± 0.015 0.568 ± 0.017 0.608 ± 0.016 0.618 ± 0.016 0.635 ± 0.018

表 7 M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 で利用した実際のプロンプト．各プ
レースホルダーは実際のテキストに置換される．

You are an expert researcher tasked with labeling the impor-
tance of a #CITATION_TAG in a Citing Context. Output 1 if the
#CITATION_TAG is central and important to the citing paper’s
main argument or contribution; otherwise (if it is peripheral
or incidental), output 0.
Citing Title:{citing_title}
Citing Abstract:{citing_abstract}
Cited Title:{cited_title}
Cited Abstract:{cited_abstract}
Citing Context:{citation_context}
Label:

A プロンプト
表 7 に本研究で利用した M𝐶+𝑆𝑃+𝐶𝑃 のプロン

プトを示す．M𝐶+𝑆𝑃 では Cited Title および Cited
Abstract を除いたプロンプトを利用し，M𝐶 では
Citing Contextのみを利用する．これより，引用周辺
文脈に加えて論文情報を段階的に追加した場合の効
果を比較する．

B IRELの詳細
図 1 に IREL を利用して 50 回実験した際のマク

ロ F1の分布をヒストグラムで示す．図よりシード

0.48 0.50 0.52 0.54 0.56 0.58
F1

0

2

4
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図 1 50個のシード値で実験した際のマクロ F1の分布．

値により一定のばらつきが存在することが確認され
る．また，最小値は 0.486，最大値は 0.576，平均値
は 0.541であり，先行研究で報告されているスコア
（約 0.57）は，最大値付近に相当すると考えられる．

C 学習データ数とスコアの詳細
表 6に 5.1節と同様にデータ数を変更した際のマ
クロ F1および PR-AUCのスコアを示す．実験結果
から，ROC-AUC と同様に，PR-AUC は学習データ
を増加させることで，多くの設定で一貫して改善
した．一方で，マクロ F1はデータセットの割合を
25%から 50%に増やした際には，性能が向上する傾
向があるものの，50%から 100%に拡張した際には，
M𝐶 やM𝐶+𝑆𝑃 では同等のスコアに留まった．
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