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概要
学術論文数の急増により，論文推薦シス
テムの重要性が高まっている．特に，「背景」
「手法」「結果」といった観点のうち，どの観
点が類似するかを示すことは，利用者の負担
削減に有効である．これに対して，従来は要
旨内の各文を観点に分類し，各観点類似度を
もとに推薦理由を提示する手法がとられて
いた. しかし，これまで「手法」が類似して
いる論文に対する推薦精度が低かった．本
研究では，要旨内の「手法」の類似性に着目
した新たな推薦手法を提案する．具体的に
は，要旨から分野情報を抽出し，分野情報を
表す単語の埋め込みを調整することで，「手
法」が類似している論文の推薦精度を向上
させる．ベンチマークデータで提案手法を
評価した結果，従来手法を上回る精度を示
した．

1 はじめに
学術論文の出版数は急速に増加しており，
この膨大な情報源は，研究の深化や新たな発
見の可能性を広げる一方で，論文を調査し理
解するための時間や労力を大幅に増加させ
ている [1]．このような背景の中，研究者の
負担を軽減し，効率的な文献調査や執筆支援
を目的とした論文推薦システムの開発が進
められている [2, 3, 4]．
論文推薦システムは，研究の初期段階にお

ける関連文献の探索や，新しいアイデアを発
見するプロセスを支援するものであり，研究
者の負担軽減や重要な文献の見落とし防止
につながることが期待されている [5]．特に，
研究背景や手法，得られた知見，評価方法な
どが類似する論文の提示が求められており，
「背景」「手法」「結果」のどの観点が類似し
ているかの根拠と合わせて類似論文を推薦
できる手法が重要である [6]．
しかし，従来の研究では「手法」に着目し

た推薦において，他の観点に着目した推薦と
比較して推薦精度が低いという課題があっ
た [7]．本研究では，観点に基づく論文推薦
において「手法」の観点での推薦精度向上を
目的とし，新たな論文推薦手法を提案する．
自然言語処理ツール stanza [8]を活用して要
旨から研究分野に関連する重要なテキスト
を抽出し，埋め込み表現を適切に調整する
ことで，従来手法を超える精度を実現する．
また，提案手法の有効性を観点に基づく論
文推薦タスクのベンチマークデータセット
CSFCubeを用いて評価する．

2 関連研究
従来研究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が主である．
具体的なアプローチとして，論文のタイトル
や要旨を Doc2Vec [9]や BERT [10]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 [11, 12]方法がある．Cohanらは引
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用関係をに基づき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 [13]．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 [14]．
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．また，Mysoreらは「背景」「手法」「結
果」の観点ごとに類似する論文を推薦するタ
スクに着目し，専門家がアノテーションを
行ったベンチマークデータセット CSFCube
を提案している [6]．これに対し，我々は，
SPECTERと観点分類モデル SSCを組み合わ
せ，「背景」「手法」「結果」のいずれかの観点
を条件に，類似する論文を推薦するモデルを
提案してきた [7]．この手法では，要旨内の
各文に「背景」「手法」「結果」のラベルを付
与し [15]，Transformer Encoder [16]を用いて
各文を埋め込み表現に変換する．その後，生
成された埋め込みを観点ごとに分類し，分類
結果を連結して Pooling Layer に入力するこ
とで観点の意味を抽出し，Attentionを用いて
観点ごとの埋め込み表現を生成する．各観
点の評価では，「背景」「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．しかし，「手法」では全ての手法で
他の観点より大きくスコアを落としている．
本研究では，「手法」が類似している論文

の推薦精度向上を目的とし，従来手法の課題
を克服する新たな手法を提案する．

3 従来手法のエラー分析
従来手法は [7] 埋め込みを観点ごとに

Attention モデルに入力し，SPECTER [13] と
同様に TripletLoss [19] を用いた距離学習を
行う．しかし，この手法によって観点ごと
の推薦精度は向上したものの，「手法」の観
点については，低いままであった．これは

クエリ論文 [17]: paperid: 80628431; YEAR: 2019

TITLE: Studying the Inductive Biases of RNNs with
Synthetic Variations of Natural Languages

ABSTRACT(日本語訳): 我々はこのような問題を
解決するためのパラダイムを提案する．すなわ
ち，1つ以上の類型論的パラメータにおいて英語
と異なる英語の合成版を作成し，構文解析された
英語コーパスに基づき，それらの言語のコーパス
を生成する．これらの合成言語それぞれにおける
動詞の一致特徴を予測するために RNNを学習し
た一連の実験について報告する．

図 1: クエリ論文

候補論文 [18]: paperid: 52113185; YEAR: 2018 類
似度:(+3)

TITLE: Targeted Syntactic Evaluation of Language
Models

ABSTRACT(日本語訳): 言語モデルは非文法的な
文よりも文法的な文に高い確率を割り当てること
が期待される.このデータセットを使った実験で
は，LSTM言語モデルは多くの構文で悪い結果を
出した.

図 2: 候補論文

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．以下では，実例
の一つについて述べる．
図 1 と図 2 は，二つの論文は利用した

「手法」が類似しているものの，従来手法が
類似しないと判定したものである．
クエリ論文と候補論文は，どちらも自然

言語の文法や文構造を学習することに焦点
を当てている．また，手法の観点で見ると，
どちらも RNN や LSTM といった再帰型の
ニューラルネットワークを用いており，手法
は類似と判断されるのが望ましい．従来手
法は要旨全体の文脈を反映した埋め込みを
元に類似度を判定するため，類似しない他の
観点の分野情報がノイズとなった可能性が
ある．

4 提案手法
従来手法は Attention 機構を利用し，周辺

文脈に基づく埋め込みを生成することに
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図 3: 従来手法および提案手法の全体像

よって，精度が向上したと推察できる．し
かし，周辺文脈の「背景」「結果」に述べら
れている分野の情報に影響を受けることに
よって，逆に推定誤りを引き起こす可能性も
ある．そのため，例に示すような 2つの論文
では，使用した手法は類似しているが，論文
の分野は異なることから，誤推定をしやすい
対象となっている．本研究は周辺文脈に記
載されている分野情報の影響を避けるため
の手法を提案する．以下では，提案手法のア
ルゴリズムの流れについて述べる．

4.1 分野情報を含む文の特定
大規模論文データベース [5]を用いて，732

本の論文，5091 文から，以下のような周辺
文脈に分野情報を含む表現を特定する.検索
する表現は大規模論文データベースでよく
使われ，かつ文中に研究分野に関する情報を
含む 65の表現を特定しました．

• applied to
• used in

• employed in
• in the field of
• predicated on...

4.2 分野を特定する単語の抽出例
テキストデータから特定の分野に関連す

る単語やフレーズを抽出するために，前節で
「分野情報を含む文」とされた文に対して，
Stanza [8]にて構文解析を行い，固有名詞と
判断された単語およびフレーズが，65個の
表現の後に出現していれば，該当の単語お
よびフレーズを分野を表す単語として抽出
する．

4.3 抽出した単語の重みの調整
抽出された単語に対し，従来手法のモデル

の埋め込み層で重みを調整し，モデルが分野
に依存せず正確な判断を行えるようにする．
具体的には，従来手法モデルの埋め込み層か
ら，抽出された分野特定単語の埋め込みベク
トル v を取得する．各分野特定単語に対し
て，分野の単語の影響が小さくなるように重
み調整係数 𝛼 を設定する．調整後の埋め込
みベクトル vは v′ = 𝛼 · v式で計算される．
ここで，0.200<𝛼<1.000とし，𝛼 の値が小

さくするほど単語の影響を低減できる．係
数 𝛼 は実験的に最適な値を探索する．調整
後の埋め込みをモデルの埋め込み層に反映
させる．これにより，分野特定単語の影響力
が制御でき，モデルが分野依存せずに他の文
脈情報に基づいて判断を行えるようになる．

5 評価
5.1 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．このデー
タセットは，50件のクエリ論文と各クエリ
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論文に対する 100～250件の候補論文に指定
の観点に基づく類似度が 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．

5.2 評価方法
評価は Mysoreらによって公開されている

プログラムを用いた1）．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，
候補論文をランク付けする．その結果から，
類似度が高い論文が上位にどの程度に位置
しているかを評価する．類似度の計算では，
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．評価指標には，推
薦タスクで一般的な指標である Recall@20を
使用する．

5.3 評価結果
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 [13],SciNCL
[14],OpenAI の Embedding Model [20] と従来
手法 [7](「Specter+Attention」と記述する)を
用いる．また，OpenAI の Embedding Model
の text-embedding-ada-002も比較対象とする．
このモデルは OpenAIの APIを介して埋め込
みを生成でき，情報検索（IR）タスクによる
評価で最先端に近い性能を示すと報告され
ている．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，その出力を観点
埋め込みとする．表 1に示すように，「手法」
が類似している論文の推薦精度がベースラ
インを上回った. なお，重み調整係数による
精度の変化を表 2に示す．結果，重み調整係
数 𝛼を 0.800 0.700倍付近に調整したときに，
モデルの精度が向上していることが確認で
きる.重み調整係数 𝛼 を 0.671倍に調整した

1） https://github.com/iesl/CSFCube

表 1: CSFCubeによる手法観点の評価結果

Model Recall@20
SPECTER [13] 0.332
SciNCL [14] 0.407
OpenAI Emb [20] 0.510
SPECTER+Attention [7] 0.500
提案手法 0.524

表 2: CSFCube による手法観点の評価結果
(重み係数 𝛼を調整した結果)

重み調整係数 𝛼 Recall@20
1.000 0.500
0.900 0.506
0.800 0.511
0.700 0.520
0.671 0.524
0.600 0.508
0.500 0.405

ときに，精度が最も高い．この結果は，分野
情報に関連する単語の重みを適切に調整す
ることで，モデルが異なる分野間での判断
誤りを効果的に低減できることを示唆して
いる.

6 おわりに
本稿では，論文推薦において，要旨の観点

に着目し，「手法」同士が類似している論文
の推薦精度を向上させるため手法を提案し
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
用いて評価した結果，従来手法を超える精
度を示した．今後の展望としては，CSFCube
のような観点に基づくアノテーションがな
されているデータセットでの fine-tuning学習
によって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，分野
情報の抽出手法を改善し，アルゴリズムが分
野情報をより正確に抽出することでモデル
の精度向上を目指したい．
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