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あらまし 学術論文の引用箇所から被引用論文中の適切な被引用箇所を特定することは引用箇所の理解に貢献するが，
被引用個所の特定は難しい．EMNLP 2020の ASDワークショップの CL-SciSumm Shared Taskには引用箇所から被
引用文を特定するサブタスクが存在する．本稿では Semantic Textual Similarityと Extractive Question Answering

を用いて被引用文を特定する手法を提案する．さらに被引用文を特定した結果について考察する．
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1 は じ め に
学術論文では論文の立ち位置や根拠を示すために，多数の参
考文献が引用される．したがって学術論文を理解する上で，引
用箇所の引用内容を把握することは重要である．しかし，日々
学術論文が増加していく中で，多くの参考文献を参照し，その
内容を理解することは大きな労力を要する．EMNLP 2020 の
ASDワークショップの CL-SciSumm Shared Task [1]では，そ
の負担を軽減するために引用箇所に関連づけて被引用論文を要
約するタスクがあり，その過程において引用箇所から被引用箇
所を特定するサブタスクが存在する．我々は引用箇所に注目し
た論文閲覧支援を研究しており，被引用文の特定はその研究に
おいても重要な要素である [2]．本稿では，文の類似度を測る
Semantic Textual Similarity1 (STS) と Extractive Question

Answering2 (EQA)の 2種類の手法を利用し．引用箇所から被
引用箇所を特定する手法を提案する．
本稿の構成を示す．2節で被引用文の特定に関連する研究を
紹介し，3節で被引用文の特定手法，4節で被引用文を特定す
る実験について述べ，5節でまとめる．

2 関 連 研 究
被引用文の特定を含むタスクである CL-SciSumm Shared

Task は，Text Analysis Conference 20143 (TAC 2014) にお
いて実施された生物医学の被引用論文要約にはじまり，Empiri-

cal Methods in Natural Language Processing 2020 (EMNLP

2020)のワークショップで採用された [3]．Chaiらは，学術論文
により事前学習した SciBERT [4] と，BERT の出力に畳み込
み層を経て得られた文の分散表現と文の意味役割ラベルから得
られた埋め込み表現を組み合わせる Semantics-Aware BERT

1：https://huggingface.co/tasks/sentence-similarity

2：https://huggingface.co/tasks/question-answering

3：https://www.nist.gov/tac/2014

(SemBERT) [5] による被引用文の特定手法を提案した [6]．こ
の手法は，被引用文を特定する CL-SciSumm Shared Task の
サブタスクで最高スコアを記録した．
Elkiss らは PubMed4に登録されている 2,497 論文を用い，

引用箇所を含む論文と被引用論文中のアブストラクトと引用文
のベクトルから self-cohesion と cross-cohesion を計算するこ
とで，文集合における文のばらつき具合を求め，その結果を分
析した [7]．引用文は被引用論文のアブストラクトの内容の一部
を共有しているが，全てではないことを実験的に示すことで，
学術論文の要約においてその論文を引用している引用文が役立
つ可能性を示した．
Cohan らは情報検索のベクトル空間モデルを基にした被引

用文の特定手法を提案した [8]．引用文からストップワード，数
字，引用マーカを除くことに加え，引用文を品詞分解して最大
3語で構成された名詞句に制限したり，学術ドメインに関する
知識を利用することにより被引用文を特定する性能が向上す
ることを示した．生物医学に関わるドメイン知識を利用するた
め，National Library of Medicine (NLM)5が提供するUnified

Medical Language System (ULMS) から生物医学用語の同義
語などを得た．

3 被引用文の特定手法
被引用文の特定は，引用箇所で引用した内容と最も近い文を

被引用論文の中から特定するタスクである．ファインチューニ
ングした STS と EQA のモデルにより被引用文を特定する手
法を提案する．被引用文の特定において，STS と EQA の計
算では共に，文の分散表現に特化した Sentence-BERT [9]を採
用し，Sentence-Transformers [9]を利用する．モデルのファイ
ンチューニングには CL-SciSumm Shared Task で提供された
表 1のデータセットを使用する．SciSummNet 2019はプログ
ラムで自動生成された引用文と被引用文のペアであり，14,987

4：https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/

5：https://www.nlm.nih.gov/



表 1 CL-SciSumm Shared Task データセット
SciSummNet 2019 CL-SciSumm 2018

作成法 自動作成 手動作成
引用文と被引用文の
ペア数

14987 753

件ある．CL-SciSumm 2018は人手で作成された引用文と被引
用文のペアであり，753件ある．

3. 1 STSによる被引用文の特定
Sentence-BERT の事前学習済みモデルである all-MiniLM-

L6-v2 [9]を表 1の CL-SciSumm 2018でファインチューニング
して引用文と被引用文中の文の類似度を求める．入力文長は最
大 256トークンである．入力するファインチューニングデータ
は，引用文と被引用文とその 2文間の類似度 [−1, 1]の組み合
わせである．なお，ファインチューニングデータの正例は，引
用文とそれにふさわしい被引用文の 2文とし，負例は，引用文
と被引用論文中の正例に含まれない文の 2文とした．正例の類
似度は 1.0，負例の類似度は all-MiniLM-L6-v2 で求めた 2 文
間の類似度とした．
ファインチューニングしたモデルに引用文と被引用論文中の
文を入力すると，2文間の類似度が得られる．STSによる被引
用文の特定では，この類似度が高い文を被引用文の候補とする．

3. 2 EQAによる被引用文の特定
Sentence-BERT の事前学習済みモデルである msmarco-

distilbert-base-tas-b [10] を表 1 の CL-SciSumm 2018 でファ
インチューニングして，引用文を質問の内容としたクエリの
応答として適切な文の度合いを被引用論文中の文から求める．
入力文長は最大 512 トークンである．ファインチューニング
データは引用文であるクエリと被引用文，そしてクエリに対す
る応答としての文の適切さ [−1, 1] の組み合わせである．ファ
インチューニングデータは STS の場合と同様に正例と負例
を用意する．すなわち，正例は，引用文とそれにふさわしい
被引用文とその 2 文間の類似度 1.0 である．負例は，引用文
と被引用論文の正例に含まれない文の 2 文とその 2 文間の
msmarco-distilbert-base-tas-bで求めた類似度である．
ファインチューニングしたモデルに引用文と被引用論文中の
文を入力すると，その引用文の応答としての被引用文の適切さ
が得られる．EQAによる被引用文の特定では，この適切さが
大きい文を被引用文の候補とする．

3. 3 STSと EQAによる被引用文の特定
3. 1節で説明した STSと 3. 2節で説明した EQAを両方利用
して被引用文を特定する．
まず図 1に実験に用いた検証データにおける，STSと EQA

の各スコアの上位の被引用文を選択した時の F1 を示している．
F1は予測した被引用文と正解の被引用文の一致状況を示す指標
の 1つであり，高いほどモデルの精度が良いことを示す．図 1

が示すように EQAの上位 2件を被引用文とした場合 F1 が最
高となった．そのため STS と EQA による被引用文の特定で

図 1 出力する被引用文の数と F1

は，STSと EQAのスコアを利用して 2件を選択する．
具体的には，STSと EQAの各上位 2件の文から，出力する

2文を選択する．候補は最大 4文あるが，STSと EQAによっ
て選ばれた文は重複する場合がある．STS with fine-tuningの
上位 2 件を STS 1st，STS 2nd，EQA with fine-tuning の上
位 2件を EQA 1st，EQA 2ndとした時，下記の通り，文の重
複は場合分けできる．

• STS 1st = EQA 1st かつ STS 2nd = EQA 2nd

• STS 1st = EQA 1st かつ STS 2nd |= EQA 2nd

• STS 1st |= EQA 1st かつ STS 2nd = EQA 2nd

• STS 1st = EQA 2nd かつ STS 2nd = EQA 1st

• STS 1st = EQA 2nd かつ STS 2nd |= EQA 1st

• STS 1st |= EQA 2nd かつ STS 2nd = EQA 1st

• 重複なし
出力する 2文の選択は文の重複の有無によって変更する．
• 文の重複がある場合，EQAの上位 2件を選ぶ．これは

図 1 が示すように，単独では EQA が STS より優れているか
らである．

• STSの上位 2件と EQAの上位 2件に文の重複がない場
合，STS 1stと EQA 1stを選ぶ．これは 2つが異なる傾向を
示した場合には，それぞれの特徴を取り入れるためである．

4 実 験
4. 1 実 験 概 要
CL-SciSumm Shared Task のテストデータと評価プログラ

ムを利用して提案する被引用文特定手法の性能を測る．このタ
スクでは 20の被引用論文がある．各引用箇所の引用内容を示
す被引用箇所を含む被引用文を，被引用論文から最大 5つ選ん
で提出する．正解の被引用文との一致状況をマイクロ平均 F1

で評価する．被引用論文と引用文のペア全ての再現率と適合率，
そしてそれらの調和平均を求めた F1 の平均である．
5 分割交差検証により，ファインチューニングのパラメー

タを決定した．ファインチューニングデータは手動作成した
CL-SciSumm 2018の 753件のみ使用する．自動作成のデータ
によるファインチューニングは性能を低下させたため実験で



は使用しない．事前に被引用論文の各文のスコアをファイン
チューニング前の事前学習済みモデルで算出する．訓練データ
の 1件の正例に対し，負例を被引用論文からそのスコアが高い
順に 10件選ぶ．ファインチューニングのパラメータは, バッチ
サイズを 16, エポック数を 1, warmup step 数を学習 step数の
10%，学習率を 2e-05, 最適化アルゴリズムをAdamW，weight

decayを 0.01とする．
20 の被引用論文への引用文 339 件と，提案した被引用文特
定手法で得られた被引用文のペアで評価する．

4. 2 評 価 指 標
正解の被引用文と予測した被引用文から以下の F1 を算出
する．
まず再現率を以下の式で求める．
被引用文と予測した文のうち実際に被引用文であった数

正解の被引用文の数
適合率を以下の式で求める．
被引用文と予測した文のうち実際に被引用文であった数

予測した被引用文の数
F1 は以下の式で求まる．

2×再現率×適合率
再現率+適合率

4. 3 被引用文特定の実験結果
表 2は被引用文を特定した実験結果の評価指標をまとめたも
のである．このうち上 3つは，EMNLP 20209の ASDワーク
ショップの CL-SciSumm 2020における CL-SciSumm Shared

Taskの上位 3チームの最高スコアとそのモデルを示す．“SciB-

ERT SemBERT (N=2) [6]”は，意味役割付与情報を利用する
Semantics-aware BERT の BERTの部分を，科学論文誌で事
前学習済みモデルである SciBERT とする手法であり，F1 が
0.1716で最高の値だった．“uniHD intersection 2 field [11]”は，
BM25 [12] と top-k re-ranking with BERT [13] の 2ステップ
による文の順位付け手法であり，F1 が 0.1608で 2位のチーム
だった．“CMU run110 [14]”は，節情報や TextRank [15]を考
慮した BERTモデルであり，F1 が 0.1284で 3位のチームだっ
た．一方その下に並ぶ STS without fine-tuningは STSの事前
学習済みモデル all-MiniLM-L6-v2，EQA without fine-tuning

は EQA の事前学習済みモデル msmarco-distilbert-base-tas-

b，STS with fine-tuning と EQA with fine-tuning はそれぞ
れ all-MiniLM-L6-v2とmsmarco-distilbert-base-tas-bをファ
インチューニングしたモデルであり，いずれのモデルも被引
用文件を 2件選択する．なお，STS with fine-tuning3. 1節で，
EQA with fine-tuning3. 2 節で説明した提案手法である．2件
を選択する理由は，図 1 に示したように，上位 2 件を選択し
た EQA with fine-tuningの F1 が最も高かったからである．表
2に示した通り，ファインチューニングした EQAはファイン
チューニングした STSよりも性能が上回っている．

9：https://2020.emnlp.org/

表 2 被引用文特定の実験結果
モデル 適合率 再現率 F1

SciBERT SemBERT (N=2) [6] 0.1318 0.2459 0.1716

uniHD intersection 2 field [11] 0.1164 0.2597 0.1608

CMU run110 [14] 0.0869 0.2459 0.1284

STS without fine-tuning 0.0842 0.1588 0.1100

STS with fine-tuning 0.1032 0.1948 0.1349

EQA without fine-tuning 0.0944 0.1782 0.1234

EQA with fine-tuning 0.1223 0.2307 0.1598

Combination 0.1252 0.2362 0.1636

3. 3節で説明した方法で 2文を選択する提案手法を表 2では
Combinationと記しており，F1 が 0.1636となった．これが提
案手法の中で最も高い F1 の値であった．

4. 4 考 察
テストデータにおける STS with fine-tuning と EQS with

fine-tuningの選択文の重複状況と正解数を表 3にまとめる．本
研究のように 2文を選択するならば，STS with fine-tuningと
EQA with fine-tuningの出力する組み合わせにおいて，Com-

bination の選択方法が最も F1 が高くなることが分かる．正
解している場合において，STS with fine-tuing と EQA with

fine-tuingは共通する部分が多いが，無視できない違いもある．
また，STS 1st，STS 2nd，EQA 1st，EQA 2nd から最適な
2 文を選択すると F1 が 0.1981 まで向上するため，STS with

fine-tuingと EQA with fine-tuingの違いを捉えれば，性能向
上が図れる．図 2 に，STS with fine-tuning で選択した 2 文
と EQA with fine-tuning で選択した 2文に重複がなく，STS

1stまたは EQA 2ndが正解の場合の STS 1stと EQA 2ndの
STS スコアの差を示す．この結果を仮に利用し，STS よりも
EQAの被引用文特定精度が高いことから，EQA 1stを必ず選
ぶこととすると，STS 1st と EQA 2nd の STS スコアの差が
0.05を越えると EQA 1stと STS 1stを選択，下回ると EQA

1st と EQA 2nd を選択することで，F1 は 0.1694 となる．す
なわち，EQA 1stが STS 1stよりも STSのスコアが一定程度
高ければ，EQA 2ndではなく STS 1stを選択することで性能
向上を図れる可能性がある．

5 お わ り に
本稿では引用文に対する被引用論文中の被引用文の特定手

法を提案し，実験では，CL-SciSumm Shared Task のデータ
を利用して，STS と EQA のタスクに合わせて事前学習した
Sentence-BERT をファインチューニングした被引用文判定器
を作成した．2つの被引用文判定器が出力する上位 2件ずつの
文を合わせた最大 4文から，2文を選別して被引用文と予測し
た．この最大 4文の重複状況によって場合分けし，文の重複が
あれば EQAの上位 2件，文の重複がなければ STSと EQAの
1位を出力とする提案手法では，引用文と被引用文の一致する
精度を示すマイクロ平均 F1 が 0.1636となった．さらに，STS

の上位 2件と EQAの上位 2件に重複がない場合に，STSの最



表 3 テストデータにおける STS with fine-tuning と EQA with

fine-tuning の選択文の重複と正解数
重複の状況 STS EQA

1st 2nd 1st 2nd

STS 1st = EQA 1st

STS 2nd = EQA 2nd
21 4 21 4

STS 1st = EQA 1st

STS 2nd |= EQA 2nd
28 6 28 20

STS 1st |= EQA 1st

STS 2nd = EQA 2nd
1 9 6 9

STS 1st = EQA 2nd

STS 2nd = EQA 1st
9 10 10 9

STS 1st = EQA 2nd

STS 2nd |= EQA 1st
7 4 7 7

STS 1st |= EQA 2nd

STS 2nd = EQA 1st
6 11 11 7

文の重複なし 15 10 17 11

合計 87 54 100 67

図 2 STS と EQA で出力する 2 文に重複がなく，STS 1st または
EQA 2ndが正解の文とその場合の STS 1stと EQA 1stの STS

スコアの差

高スコアの文と EQAの最高スコアの文間の，STSスコアの差
に閾値を導入して 2文を選択するようにすれば，マイクロ平均
F1 は 0.1694となることも分かった．なお最大 4文の中から理
想的に 2文を選択できればマイクロ平均 F1 が 0.1981まで向上
するため，STSと EQAで選択した文の違いについてさらに分
析したい．
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