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概要
論文間の引用関係を表した引用ネットワークをベ

クトル空間に投影することで得られる論文の埋め込
みは論文推薦や論文分類など研究支援に関する様々
なタスクに役立てることができる。この埋め込みに
関する研究は多くあるが、引用関係に付随する引用
の目的を取り込んだ埋め込みに焦点を当てた研究は
多くない。そこで我々は、論文を引用する際に記述
される文章である引用文脈を引用の目的の情報源で
あると捉える。そして Pre-trainedモデルの一種であ
る SciBERTを、被引用論文を引用元論文と引用文脈
から予測するタスクで訓練することで引用文脈を捉
えた引用ネットワーク埋め込みを作るモデルを作成
する。実験を通して提案手法は引用論文推薦、論文
分類上で既存手法を超える性能を示した。

1 はじめに
論文を引用するという行為は、その分野における

研究の進展、そしてその中に自分の研究をどう位置
づけるかを示すという点において論文執筆の際には
不可欠なものである。そして論文間の引用関係はこ
の世に存在する数多くの論文の間にどのような関係
性が存在するかを突き止めるための鍵の一つとなっ
ており、それぞれの論文をノード、論文間の引用関
係をエッジと捉えた時それらは引用ネットワークと
呼ばれるグラフを構成する。さらにこのグラフをベ
クトル空間に投射することで得られたそれぞれの論
文の埋め込みは論文推薦 [1]、論文の可視化 [2]、も
しくは論文の分類 [3]など研究活動を支援するため
の様々なタスクに役立てることができる。
このベクトル空間への投射は引用ネットワーク

埋め込みと呼ばれ数多くの先行研究 [4]が存在する
が、どのような目的である論文が別の論文を引用し
ているかに注目した研究は数少ない。引用とは常に

肯定的なものではなく、時には過去の研究に対す
る批判を目的として行われるものであり、さらに、
ACL-ARC [5]データセットでは引用の目的を 6種類
に分類しているように単純な肯定/否定で捉えられ
るものでもない。これらの引用目的を考える上で重
要となるのが引用文脈である。
引用を行う際に引用記号 ([5]など)とともに記述
される文章である引用文脈は引用の目的を特定する
上で重要な役割を果たしており [6]、その引用文脈
をエッジの特徴として論文埋め込みに取り込んだ引
用ネットワーク埋め込みは多様な引用の目的を取り
入れたものとしてより正確に論文間の関係を捉える
ことが期待される。しかしながらその重要性、応用
可能性にもかかわらず十分な数の既存研究が存在す
るとは言いがたい。
以上に基づき、我々は本研究で Pre-trained Trans-

former を活用した新たなモデルを提案する。我々
は引用元論文とその論文内の引用文脈から被引用
論文を予測させる Masked Paper Prediction(MPP) タ
スクを提案し、そのタスクを用いて SciBERT [7]を
fine-tuneすることで引用文脈を考慮した引用ネット
ワーク埋め込みを作成した。さらに損失関数とし
て、特定の引用文脈による被引用論文だけでなく引
用関係にあるその他の近隣ノードにも注意を配る
Structure-Aware Cross-Entropy Lossを提案する。
実験の結果、我々の手法は二つの引用ネットワー
ク上での引用論文推薦と論文分類において (1)引用
文脈を考慮した引用ネットワーク埋め込みの先行研
究である hyperdoc2vec [8]を超える性能を示し、(2)
引用文脈を考慮しない引用ネットワーク埋め込みの
state-of-the-artである RotatE [9]と匹敵する性能を出
した。我々の手法は引用ネットワークだけでなくレ
ビューサイトでの user2itemのグラフ [10]などエッ
ジに文章情報を持つその他のグラフへの応用可能性
が期待される。
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2 提案手法
2.1 引用文脈を考慮した引用ネットワーク
我々が対象とする引用ネットワークは｛引用元論

文,引用文脈,被引用論文｝のトリプルの集合として
捉えられる。それぞれの論文はネットワーク内の論
文の集合 𝑉 に属し、論文間の引用関係は引用文脈と
いう文章情報を特徴にもつ、論文ノード間のエッジ
として捉えられる。本研究の目標はこの引用ネット
ワークのグラフ構造と、エッジの特徴としての引用
文脈を捉えた論文埋め込みを作り出すことである。

2.2 既存手法 : hyperdoc2vec

引用文脈を考慮した引用ネットワーク埋め込みの
代表的な既存手法としては word2vec [11] を応用し
た hyperdoc2vec [8] が挙げられる。この手法は後続
の研究 [12]にとってもその基礎となる重要なもので
あるが、この手法には (1) 4.1節での RotatEとの比較
からわかるようにグラフ構造を捉える力が弱く、そ
して (2)ネットワーク埋め込みのコーパスのみを訓
練に用いているため大規模コーパスを用いて事前学
習したモデルに比べて言語知識や学術知識に乏しい
という 2つの問題点が存在する。

2.3 提案手法
既存手法の問題を解決するために、Transformer

[13]を用いナレッジグラフ埋め込みで高い性能を上
げた CoKE Model [14]を参考に、これを引用文脈を
考慮するように拡張した新たな手法を提案する。提
案手法は学術論文上で事前学習された SciBERTを
Masked Paper Predictionという我々の提案タスクで訓
練することで引用ネットワークのグラフ構造と引用
文脈の両方を学習することを目的とする。

Masked Paper Predictionは引用元論文と引用文脈か
ら被引用論文を予測するタスクであり、概略を図 1
に示す。具体的な手順としては、引用ネットワーク
内のそれぞれのトリプル｛引用元論文,引用文脈,被
引用論文｝に対し、我々はまず引用文脈をトークナ
イズする。そして引用文脈内の引用記号の部分 ([1]
や (Devil et al. 2019)など)をマスクトークンで置き換
え、そのトークン列と引用元論文 idを連結したもの
を SciBERTに入力する。そして SciBERTから出力
された埋め込み列のうち、マスクされたトークンの
場所に相当する位置の出力を linear層に入力するこ

図 1 提案手法の概略
とで被引用論文を予測する。さらに、正解ラベルと
の間の損失を用いてモデル全体を訓練することで、
それぞれのトリプル内の関係をモデルに学習させ
ていく。損失関数には Cross-Entropy Loss、もしくは
我々が新しく提案した Structure-Aware Cross-Entropy
Lossを使用する。

CoKE Modelはネットワークのグラフ構造を捉え
る能力があることが [14]で示されており、我々の手
法はその点で hyperdoc2vecのグラフ構造に対する弱
さを補うことが期待される。さらに、SciBERTの学
術論文に対する専門知識と言語知識を活用すること
で引用文脈のより良い埋め込みが期待される。

2.4 損失関数
我々のモデルで用いられる損失関数は Cross-

Entropy loss (CE) と新たに提案する Structure-Aware
Cross-Entropy Loss (SACE) の 2 種類である。まず通
常の CEは以下の数式で定義される。

𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑥, 𝑑𝑐𝑖𝑡𝑒𝑑) = −𝑙𝑜𝑔( 𝑒𝑥𝑝(𝑥 [𝑑𝑐𝑖𝑡𝑒𝑑])∑
𝑗 𝑒𝑥𝑝(𝑥 [ 𝑗])

)

= −𝑥 [𝑑𝑐𝑖𝑡𝑒𝑑] + 𝑙𝑜𝑔(
∑
𝑗

𝑒𝑥𝑝(𝑥 [ 𝑗])).
(1)

CEはある論文 Aが特定の引用文脈で引用している
論文 Bとそれ以外の論文を区別することができる
が、論文 B以外の論文 Aと引用関係にある論文 C,D
も完全な誤りと見なしてしまう。しかしながら我々
の手法は引用ネットワークのグラフ構造を学習する
ことが目的の一つであるため、隣接する論文に報酬
を与えることはその学習に有用であると考えられ
る。hyperdoc2vecをベースとして Structure-Awareな
引用論文推薦を提案した [12] は入力に隣接する論
文を付け加えることでこれを達成したが、我々は
損失関数で実現することを目的として以下の数式
からなる SACEを提案する。𝑑𝑐𝑖𝑡𝑖𝑛𝑔 は引用元論文、
𝑑𝑐𝑖𝑡𝑒𝑑 は被引用論文、𝑁 (𝑑𝑐𝑖𝑡𝑖𝑛𝑔)は引用元論文の隣接
論文を表し、𝛾 は被引用論文と隣接論文のどちら
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を重視するかのハイパーパラメータである。なお、
𝑁 (𝑑𝑐𝑖𝑡𝑖𝑛𝑔) = 1の時は通常の Cross-Entropy Lossを用
いた。今回の実験では 𝛾 = 0.8とした。

𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑥, 𝑑𝑐𝑖𝑡𝑒𝑑) = −𝛾𝑙𝑜𝑔( 𝑒𝑥𝑝(𝑥 [𝑑𝑐𝑖𝑡𝑒𝑑])∑
𝑘 𝑒𝑥𝑝(𝑥 [𝑘])

)

− (1 − 𝛾)
|𝑁 (𝑑𝑐𝑖𝑡𝑖𝑛𝑔) | − 1

∑
𝑗∈(𝑁 (𝑑𝑐𝑖𝑡𝑖𝑛𝑔)/𝑑𝑐𝑖𝑡𝑒𝑑)

𝑙𝑜𝑔
𝑒𝑥𝑝(𝑥 [ 𝑗])∑
𝑘 𝑒𝑥𝑝(𝑥 [𝑘])

(2)

3 実験
3.1 評価タスク
本研究では二つの評価タスクを用いた。一つ目は

引用元論文と引用文脈から被引用論文を予測する
引用論文推薦であり、提案手法の訓練タスクである
Masked Paper Predictionと類似のタスクである。この
タスクで我々はモデルが引用ネットワーク内のト
リプルを正確に捉えられているかを評価する。二
つ目はそれぞれの論文が扱っているタスク (機械翻
訳、要約等)を引用ネットワークを用いて予測する
論文分類である。このタスクはノードの埋め込みが
ネットワークのグラフ構造をどれほど捉えられてい
るかを評価するために従来研究で用いられており
[15, 4]、それぞれの埋め込みがどれほどグラフ構造
を捉えられているかを評価する。

3.2 データセット
実験では二つの引用ネットワークを用いた。ま

ず一つ目は FullTextPeerRead[16] と呼ばれる、ACL,
ICLR, NIPS上のネットワークであり、二つ目は ACL
Anthology Sentence Corpus (https://github.com/KMCS-
NII/AASC)と呼ばれる、ACL上のコーパスから我々
が作成したネットワークである。Appendix にそれ
ぞれのデータセットの詳細を載せる。簡潔にいう
と、AASC の方が FullTextPeerRead よりサイズが大
きく、またネットワークの凝集度を表す Clustering
Coefficiency が AASC は 0.135 であるのに対して
FullTextPeerReadは 0.149であることから後者の方が
グラフ構造を活かした推論がしやすいと言える。そ
れぞれのネットワークは訓練データ、評価データに
分割され、訓練データを引用ネットワーク埋め込み
の作成に、評価データを引用論文推薦タスクの評価
に用いた。さらに、論文分類タスクのデータセット
の作成にはそれぞれの論文が取り組んでいるタスク
を抽出する必要があり、AASCのアノテーションに

は NLP-TDMS [17] 内で定義されている主要な NLP
タスクのリスト、FullTextPeerRead のアノテーショ
ンには paperswithcode (https://paperswithcode.com/sota)
内の機械学習のタスクのリストを用いて論文のタイ
トルとアブストラクトから文字列一致でタスクを抽
出した。

3.3 ベースライン
ベースラインとしては、hyperdoc2vecと RotatE[9]
の 2 つの手法を用いた。前者は 2.2 節で紹介した、
引用文脈を考慮した引用ネットワーク埋め込みの既
存手法である。後者はは複素数空間上のベクトルと
してノードを、空間上の回転としてエッジを表現す
る手法であり、引用文脈を考慮しない引用関係の有
無のみを含む引用ネットワークの埋め込みを作成す
るために用いた。我々は RotatEとその他の手法の比
較によって引用文脈を特徴として用いることが埋め
込みの性能向上につながるかどうかを検証する。

3.4 実験設定
提案手法においては、バッチサイズを 16、学習
率を 5e-5に設定した上で、5エポックの訓練を行っ
た。論文埋め込みはランダムに初期化したものを用
いた。引用文脈の長さとしては、引用記号が含まれ
る文章とその前後一文を抜き出した上で、トークナ
イズした際のサブワードが引用記号の前後それぞ
れ 125トークンに収まるように文章を切り出した。
ベースラインの実験設定はそれぞれの論文に従っ
た。また、論文分類タスクに関しては先行研究 [8]
に従いそれぞれのモデルから論文の埋め込みを取り
出した上で、SVMを用いて訓練、評価を行った。

4 結果
4.1 実験結果
表 1, 2に示す通り、提案手法は hyperdoc2vecに比
べて両タスク、両データセットにて高い性能を出し
ておりその有用性が確認できる。特に引用論文推薦
における性能の向上は顕著であり、SciBERTを用い
たことによって我々の手法が二つの論文の間の橋渡
しとしての引用文脈をより正確に捉えることができ
るようになったことがわかる。さらに、論文分類に
おける性能の向上からは提案手法がより正確にグラ
フ構造を捉えることに成功していることがわかる。
次に、Cross-Entropy Loss (CE) と我々の提案した
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Structure-Aware Cross-Entropy Loss (SACE)を比べてみ
ると、引用論文推薦において SACEを用いたモデル
は CE を用いたものに比べて FullTextPeerRead では
性能が下がっており、AASCでは性能が上がってい
る。これは二つのネットワークの違いに起因すると
考えられる。性能向上した AASCでは、3.2節に書
いたように、グラフ構造を活かした推論がしやす
く、SACEは引用文脈だけでなく周囲のグラフ構造
を意識した訓練を行う損失関数であるためその効果
が出たものと考えられる。ただ FullTextPeerReadに
おいても SACEを活用することによる埋め込みの変
化はあるものと思われ、論文分類における SACEを
用いた提案手法の性能向上はグラフ構造をより意識
した訓練方法の有用性を示している。
最後に我々の手法と RotatE を論文分類上で比較

すると、FullTextPeerRead では我々の手法がより高
い性能を収めており、ここからは引用文脈を考慮す
ることによって論文の埋め込みがより他の論文との
関係、そして論文が取り組むタスクに関する情報を
捉えることに成功していることが見てとれる。ただ
AASCにおいては RotatEの方がわずかではあるが高
い性能を出しており、全ての条件に一貫する有用性
まで示すことはできなかった。

表 1 引用論文推薦の結果
FullTextPeerRead AASC
MAP MRR MAP MRR

hyperdoc2vec 0.190 0.204 0.105 0.111
CE+Proposed Model 0.454 0.466 0.308 0.323
SACE+Proposed Model 0.345 0.357 0.335 0.347

表 2 論文分類の結果
FullTextPeerRead AASC
Macro Micro Macro Micro

hyperdoc2vec 0.329 0.391 0.701 0.804
CE+Proposed Model 0.395 0.484 0.740 0.835
SACE+Proposed Model 0.438 0.495 0.738 0.838
RotatE 0.324 0.415 0.743 0.842

4.2 Ablation Study

前節の通り、提案手法は既存手法である hyper-
doc2vecに対して有意な性能向上を果たしたが、提
案手法は既存手法に対して (1) Transformer の活用、
(2)事前学習の活用という二つの違いが存在し、ど
ちらがより性能向上に貢献したかは定かでない。
よって我々は (1)事前学習なしの Transformer Model、
(2)学術知識を持たない Pre-trained Transformer Model

である BERT [18]、 (3) SciBERT の 3 つを比較する
Ablation Studyを行った。引用論文推薦、論文分類に
おける実験結果を表 3、4 に示す。まず BERT base
と SciBERT base を比べると、FullTextPeerRead では
SciBERT base の方が性能が上がっているものの、
AASC では BERT base のモデルの方が性能が高く
なっており、二つのモデルの間にはどちらかが全て
の条件において優れていると言えるほどの差は存
在しない。よって、提案手法の性能向上は論文に関
する学術知識というよりは、言語一般に関する知
識によるものであると考えられる。さらに、事前
学習をしない場合とその他のモデルを比べてみる
と、事前学習をしない場合はかなり性能が落ちてお
り、ベースラインである hyperdoc2vecにも劣る結果
となっている。ここからは、提案手法の性能向上は
Transformer Modelからだけではなく、それを事前学
習による言語知識と組み合わせた際にのみ得られる
ということが見てとれた。

表 3 引用論文推薦における Ablation Study
FullTextPeerRead AASC
MAP MRR MAP MRR

no Pre-train 0.074 0.063 0.032 0.027
BERT base 0.412 0.425 0.325 0.344
SciBERT base 0.454 0.466 0.308 0.323

表 4 論文分類における Ablation Study
FullTextPeerRead AASC
Macro Micro Macro Micro

no Pre-train 0.033 0.022 0.048 0.407
BERT base 0.427 0.466 0.732 0.833
SciBERT base 0.395 0.484 0.740 0.835

5 おわりに
本論文では Pre-trained Transformerを用いて引用文
脈を考慮したネットワーク埋め込みを作成する新た
な手法を提案した。この手法は引用論文推薦と論文
分類に対して高い性能を発揮し、既存手法に対する
優位性を示した。本研究では埋め込みの汎用的な評
価を目指して論文分類での評価を行ったが、引用文
脈の直接的な有用性に焦点を当てた評価タスクの導
入は我々の手法の実用性を示す上で重要な一歩にな
ると考える。さらに、引用ネットワーク以外にエッ
ジに文章情報を特徴として持つネットワークにその
適用範囲を広げることも重要な指針の一つである。
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A 提案手法における入力埋め込み
本節では提案手法における入力埋め込みの作成

方法をモデルに関する詳細として説明する。我々が
ベースとしている SciBERTの入力埋め込みはトー
クン埋め込み、位置埋め込み、セグメント埋め込み
の合計によって構成されるが、提案手法の入力埋め
込みはトークン埋め込み、位置埋め込み、トークン
タイプ埋め込みの 3つの埋め込みの合計によって構
成される。トークン埋め込みは引用文脈内の単語埋
め込み、もしくはネットワーク内の論文埋め込みに
対応するものであり、入力の際にトークンの埋め込
みの辞書として機能する。単語埋め込みに関しては
SciBERTのそれを流用し、論文埋め込みに関しては
ランダムに初期化したものを用いた。位置埋め込み
はトークンの位置を表すためのものであり、これも
SciBERTのものを流用した。最後に、トークンタイ
プ埋め込みは単語埋め込みと論文埋め込みを区別す
るためのものでありそのトークンが単語の場合は
トークンタイプ 0に対応する埋め込みが、論文の場
合はトークンタイプ 1に対応する埋め込みが足し合
わされる。この埋め込みもまたランダムに初期化し
たものを用いた。

B 論文分類における論文埋め込み
本節では実験における論文分類の詳細設定として

それぞれのモデルに対する論文埋め込みの抽出方法
を説明する。まず既存研究である hyperdoc2vecに関
して説明すると、hyperdoc2vecには IN vectorと OUT
vector と呼ばれる 2 種類の論文埋め込みが存在し、
今回は実験による検討の結果、それぞれの論文に対
応する OUT vectorを論文埋め込みとして用いた。ま
た、ベースラインとして用いた RotatEは静的な論文
埋め込みを訓練する手法であり、その埋め込みを用
いた。最後に我々の提案手法における抽出方法を説
明する。提案手法は SciBERTをベースとしており、
例えば入力に用いるトークン埋め込みを論文埋め込
みとして用いることは可能であるが今回は複数の手
法を検討した結果以下の工程を用いて埋め込みを取
得することとした。ここで埋め込みを抽出したい論
文を論文 Aとすると、まず我々は埋め込みの訓練に
用いたデータから論文 Aを被引用論文とするデータ
(そのようなデータがない場合は論文 Aが引用元論
文であるデータ)を集める。そしてそれぞれのデー
タを訓練である Masked Paper Prediction と同様の変

換方法を用いて入力系列としたのちに SciBERTに
入力する。そして SciBERT から出力された埋め込
みのうち入力系列内の論文 Aに対応する位置の出力
埋め込みの平均を全てのデータに対して取ることで
これを論文 Aの埋め込みとしてみなした。

C データセット間の比較
表 5に今回我々が用いた 2つの引用ネットワーク
の詳細が記載されている。まずAASCがACLの論文
のみで構成されているのに対し、FullTextPeerRead(以
下 FTPR)は ACLだけでなく ICLR,NIPSの論文も含
んでおり、機械学習全般の論文をターゲットとし
ている。ノード数、エッジ数からは FTPR の方が
AASCよりサイズが小さいことがわかるが、連結成
分の数からは FTPRがより分離されたネットワーク
であることがわかる。平均最短経路長 (今回は連結
なノード間でのみ計測した)は AASCの方が FTPR
より長く、さらにネットワークの凝集度を表すクラ
スタリング係数は AASC の方が高い。ここからは
AASCが FTPRに比べてノード間の距離が近く、そ
してネットワークにおける関係性の密度が高く凝集
性が高いということが見て取れる。ネットワーク上
の推論はノード A、B、そしてノード B、Cの間に関
係があるならノード A、Cの間にも関係が成り立ち
やすいという特性を活かしたものであり、AASCは
この特性が強いためネットワーク構造を用いた推論
を行いやすいデータセットであると考えられる。

FullTextPeerRead AASC

会議の種類 ACL,ICLR,NIPS ACL
ノード数 4,838 39,455
エッジ数 16,652 267,951
平均次数 5.23 13.55
最大次数 536 2,627
連結成分の数 276 186
平均最短経路長 4.89 4.25
クラスタリング係数 0.135 0.149

表 5 ネットワーク分析の指標によるデータセットの比較
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