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1 はじめに
様々な科学技術研究の発展に伴い，分野を超えた

研究も多数行われるようになってきた．これに伴
い，研究者が学術論文を執筆する際，比較すべき主
要アプローチやベース手法を把握するために，関連
する数多くの論文を調査することに大きな労力を払
うことになっている．我々は，このような研究者の
論文執筆を支援するために，論文中の関連研究の章
における論文同士の引用関係に着目した．これは，
関連研究の章には，その論文に対する，主要アプ
ローチやベース手法の引用がされ，その分野に対す
る多くの基本情報が含まれているからである．
論文を執筆する際，自分の主張をより強固にする

ため，引用文献を参照することは重要である．しか
し，膨大な論文の中から適切な引用文献を用意する
ことは特に研究者の労力を必要とする．例えば，研
究者が自身の専門分野外の事実に関する主張を書く
とき，その主張の根拠となる論文を膨大な論文の中
から検索しなければならない．加えて，検索した論
文を間違った形で引用しないよう注意深く，その論
文を読み込まなくてはならない．もし，引用対象と
して適切ではないと気づいたときには，再度検索か
らやり直さなくてはならない．
このように考察すると，引用論文を精査する労力

を軽減できれば，多くの研究者の支援ができると思
われる．本稿では研究者を支援するため，関連研究
の文章及びその引用関係の情報を用いて，どの論文
を引用するべきかを割り当てるタスクを設定した

（引用文献割り当てタスク）．論文に引用を付ける
際，筆者が関連文献の候補を用意するだけで，引用
文に適切な引用文献を割り当てることができれば，
労力を軽減することができる．今回の研究では，こ
れを実現するデータセットとして 3.1節に示すデー
タセットを使用した．このデータセットには論文の
引用関係や関連研究の情報が含まれており,サーベ
イ論文の自動生成タスクなど，複数のタスクで利用
することも考慮されている [1]．このタスクの前段
階として引用元論文と被引用論文のペアが適切であ
るかどうかの判定を行うタスクも同時に設定した
（引用文・被引用文献ペア適正性判定タスク）．論文
執筆者が根拠を示す引用文献を仮に付与した場合，
その被引用文献が本当に対応するものであるかを確
かめるためには，研究者はその論文を読み込まなく
てはならない．その労力を軽減するためにこのタス
クを考えた．この引用文・被引用文献ペア適正性判
定を最初に行い，その結果を用いて，引用文献割り
当てタスクを実現する．

2 関連研究
Michaelらは対象の文章に引用を付けるべきかを
推定するモデルの検討をしている [2]．しかし，実
際に論文を執筆する研究者を支援するためには，そ
れだけでは不十分である．なぜなら，引用が必要な
文であることが分かるだけでは，研究者が引用文献
を調べる労力自体は十分に軽減されないからであ
る．今回の実験では対象の文章に，被引用文献のア
ブストラクトを用いて，適切な引用文献を割り当て
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る．これにより，労力の削減を図ることができる．
飯沼らは，最新の研究情報が反映されていない

サーベイ論文に，追加するべき新たな引用文献の推
定方法を提案している [3]．彼らの研究は，引用文
献を推定する点では我々の研究と類似している．し
かし，古いサーベイ論文で引用している文献を入力
としているために，一から論文を作成する場合の支
援には適していない．また，使用しているデータ
セットの種類が 4種類の書籍のみであるため，書籍
の筆者の記述の傾向を推定に含んでいる可能性があ
る．我々の研究では，様々な筆者の論文データを使
用するとともに，一から論文を作成する研究者に向
けたタスクを検討する．

3 タスクの設定
3.1 データ作成

図 1 データ作成の概略

実験に使用するデータセットは，研究者支援の
様々なタスクを共通のデータセットで実施できる
ことを目標に作成した．引用元論文のデータとして
Axcell[4] のデータを使用した．AxCell は ArXiv か
ら約 10万件の論文データを取得した．このデータ
には，論文の Pdfデータ，図表データ，Texソース，
bib，bblソースが含まれている．このうち，Texソー
スと bib，bblソースを活用することで論文同士の引
用関係を抽出する．今回は関連研究の章に着目して
いるため，Texソースから関連研究の章を抽出した．
抽出できたデータ数は約 3 万件である．この 3 万
件の関連研究の章から，\cite{}を含む文章を取り出
し，bib，bblファイルからタイトルを抽出した．こ
の際，bibファイルがない論文が多く存在していた
ので，主に bblファイルに正規表現をかけることに

よってタイトルを抽出した．抽出し終えたタイトル
は，arXivの APIを用いて検索をかけ PDF，Abstract
のデータを取り出した．今回はこの工程を通して，
( \cite{}を含む文章，引用論文の Abstract) のデータ
を 2万件作成した．
3.2 引用文・被引用文献ペア適正性判定タ
スク
引用元論文と被引用論文のペアが適切であるかど
うかの判定をするタスクを行う．入力には引用元論
文の引用部分の文章と被引用論文のアブストラクト
を使用する．入力の負例として、被引用論文として
不適切なアブストラクトを用いたデータを用意す
る．負例は被引用論文のアブストラクトを同じ論文
の関連研究の章で引用されている別の論文のアブス
トラクトに置き換えて作成した．実際に筆者が関連
文献の候補を用意する際，引用元論文と被引用論文
のペアは意味合いが近くなっていることが予想され
る．このタスクの被引用論文を完全にランダムにし
てしまうと，意味合いが全く異なるペアのみを負例
として学習してしまい，わずかに意味合いが違う負
例ペアを区別できない可能性がある．一方，同じ論
文で引用されている引用元論文と被引用論文候補の
ペアは内容が大きく離れていることは少ない．細か
い意味合いの違いを抽出するためにも，被引用論文
の候補として，同じ論文で引用されている引用論文
を使用する．これらの正例・負例データを用いて学
習を行い，正例である確率を出力とするモデルの作
成をする．

図 2 実験の概略

3.3 引用文献割り当てタスク
論文に引用を付ける際，筆者が関連文献の候補を
用意するだけで，引用文に適切な引用を割り当てる
ことができるよう，関連文献の候補の中から正しい
被引用論文を推定するタスクに取り組んだ．引用元
論文と被引用論文の候補を用意し，被引用論文それ
ぞれに 3.2節と同様の操作をする．この時，最も適
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切である確率の高かった論文候補を適切な被引用論
文とする．また，引用文・被引用文献ペア適正性判
定タスクで作成したモデルが，細かい意味合いの違
いを抽出できるか確認するために，被引用論文の候
補は同じ引用元論文の関連研究の章で引用されてい
る被引用論文を使用した．

図 3 実験の概略

4 実験
4.1 引用文・被引用文献ペア適正性判定タ
スク

4.1.1 比較手法
実験に使用したモデルは Random, Word2Vec,

BERT, XLNetの 4種類である.

Random 5割の確率で正例と判定し，5割の確率で負
例と判定するモデル．この手法を実験のベースライ
ン手法とする．

Word2Vec ベクトル化した文章同士の類似度を計算
することで判定をするモデル．類似度が閾値よりも
高ければ正例と判定し，閾値よりも低ければ負例と
判定する．閾値は devデータを用いて設定する．入
力は，ベース論文の引用部分の文章と被引用論文の
アブストラクトである．

BERT, XLNet huggingfaceの事前学習モデルをファイ
ンチューニングしてモデルを作成した．入力は，(<
ベース論文の引用部分の文章> <SEP> <被引用論文
の Abstract>)とした．出力は，被引用論文が適切で
ある確率とした．学習率は 1e-4，epoch数は 75とし
た．今回の実験では，モデルが出力した確率が 0.5
以上の時は正例と推定し，0.5未満と推定した時は
負例と推定した．

4.1.2 共通設定
データセットとして，3.1節で作成したものを正例

として使用した．このデータセットを基に (\cite{}

表 1 引用文・被引用文献ペア適正性判定タスク
Accuracy Precision Recall F-measure

Random 0.488 0.489 0.492 0.490
Word2Vec 0.558 0.541 0.763 0.633

BERT 0.816 0.822 0.806 0.814
XLNet 0.844 0.846 0.841 0.843

を含む文章，同じ論文内の別の個所で言及された
引用論文のアブストラクト)の形の負例データを正
例と同数作成した．合計データ数は (train/dev/test)，
(36,000/3,000/3,000)となった．また，評価指標とし
て Accuracy, Precision, Recall, F-measureを計算した.

4.1.3 結果

4.2 評価
表 1で示す通り，引用文・被引用文献ペア適正性

判定タスクでは，BERT， XLNetは全ての評価指標
でベースラインを大きく上回る結果を出すことがで
きた．これにより，引用文献割り当てタスクでは正
しい被引用論文を推定できることが期待できる．一
方で，Word2Vecは Recallこそ BERT，XLNetに迫る
結果になったものの，Accuracy, Precisionはベースラ
インとなる Randomをわずかに上回るだけの結果と
なった．

4.3 引用文献割り当てタスク

4.3.1 比較手法
実験に使用したモデルは，Random，Word2Vec[5]，

BERT[6]， XLNet[7]の 4種類である．
Random 被引用論文候補の中からランダムに選ばれ
た論文を推定された被引用論文とする．この手法を
実験のベースライン手法とする．

Word2Vec 4.1節と同様の処理を全ての被引用論文候
補に行う．その結果，類似度が閾値を超えたデータ
のうち，最も類似度が高い論文を被引用論文と推定
する．

BERT, XLNet 4.1 節と同様の処理を全ての被引用論
文候補に行う.その結果，適正である確率が 0.5を超
えた被引用論文候補のうち，最も適正である確率が
高い論文を被引用論文と推定する．
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表 2 引用文献割り当てタスクの結果
Random Word2Vec BERT XLNet

accuracy 0.280 0.349 0.747 0.795

4.3.2 共通設定
BERT，XLNetモデルは 4.1で学習させたモデルを

用いた．
被引用の候補となる論文の Abstractに対して，4.1

と同様の計算を行い，最も確率の高い被引用候補と
なる論文を推定された被引用論文とした．被引用の
論文候補は，引用元論文のほかの個所で引用されて
いる論文のうち，取得できたデータ全てとした．
データセットには 4.1で使用した Testデータのう

ち実験に適した 600件を使用した．評価指標として
Accuracyを計算した．

4.3.3 結果

図 4 XLNetの引用文・被引用文献ペア適正性判定タスク
正解例

図 5 XLNetの引用文・被引用文献ペア適正性判定タスク
不正解例

4.4 評価
表 2で示す通り，引用文・被引用文献ペア適正性

判定タスクと同様に，引用文割り当てタスクでも，
BERT, XLNetは Random, Word2Vecを大きく上回り，
高精度となった．BERT, XLNetはどちらも 7割を超
える正解率を出すことができ，このデータセットを
用いた被引用論文の推定は十分に可能であるとい
える．
実際に引用文の適性判定が行われた結果を確認し

てみる．表 (4)は XLNetが正しく被引用論文を識別
できた結果である．引用元論文の文章では，画像中
の顔を入れ替える技術について述べられていて，被
引用論文のアブストラクトでも画像中の顔に関する
言及がされている．どちらも同じ内容であるため，
正しく推定できていることが分かる．一方，表 (5)
は XLNetが正しく被引用論文を識別できなかった

結果である．引用元論文の文章と被引用論文のアブ
ストラクトのどちらの文章でも “voting games"につ
いて言及されているため，意味合いの近い文章を識
別することはできているようである．

5 おわりに
本研究では，研究者支援の様々なタスクにも使用
できることを目的にデータセットを作成し，引用
文対引用文献適正判定タスクと引用文献割り当て
タスクという二つのタスクを設定し，各種の手法
による評価を行った．どちらのタスクでも，BERT,
XLNetモデルは高い精度を出すことができた．一方
でWord2Vecの精度は，高くなかった．すべての手
法での誤認識には，引用部分の文章が被引用論文の
アブストラクトに比べるとかなり短いことが影響し
ていると思われる．この改善点として，入力の文章
に引用部分の文章だけではなく，範囲をさらに広げ
て引用部分のパラグラフを使用することがあげられ
る．今後は，入力やモデルを改善による精度の向上
と，共通データセットを用いた更なる論文執筆者支
援タスクに取り組みたい．
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