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1. はじめに 
多数の学術論文を蓄積する電子図書館のサービ

スを利用する際，検索や文書間リンク等の機能は
必須であり，これらの機能を利用するには，著者
名やタイトルといった書誌情報が必要となる．し
かし，これらの書誌情報を人手でデータベースに
入力するコストは膨大なため，その作業を可能な
限り自動で行う文書解析技術が求められている．
浪越ら[1]は，学術論文の参考文献文字列に着目し，
Bi-directional LSTM-CNN-CRF[2]を利用して，論
文中の参考文献文字列から著者名やタイトルとい
った書誌情報を自動で抽出する方法を提案した．
本研究では，自然言語処理の多くのタスクで良い
性 能 を 示 し て い る ， Bidirectional Encoder  
Representations from Transformers(BERT)[3]を
利用して書誌情報を抽出する．実験では，ファイ
ンチューニングおよび事前学習データの書誌情報
抽出精度への影響を評価する． 

2. 参考文献書誌情報抽出 

2.1 問題定義とアプローチ 

参考文献書誌情報抽出は，参考文献文字列から著
者名やタイトルといった主要な書誌情報を抽出す
ることである．浪越らは参考文献文字列中のトー
クンと書誌要素を同時推定することで，参考文献
文字列から高精度に書誌情報を抽出した[1]．本研
究もそれにならう．  

2.2 トークンと書誌要素の同時推定 

本研究では，あらかじめ定義したデリミタを用
いて，まず参考文献文字列をワード列に分解する．
次にデリミタを含む各ワードに対して、ワードが
書誌要素の先頭に該当すれば“書誌要素 B”，先
頭以外にあれば“書誌要素 I”というラベルを付
与する．これらを書誌情報 BI ラベルと呼ぶ．その
後，連続する同じ種類の“B”から“I”を結合し
て，書誌要素トークンまたはデリミタトークンを
得る．図１は実際に参考文献文字列のワード列に
書誌情報 BI ラベルを付与し，ワードを結合して書
誌要素とデリミタを抽出する例である．なお，書
誌要素 BI ラベルは Author，Year 等の書誌要素ラ
ベルを18種類，デリミタBIラベルはピリオド(．)， 
スラッシュ（/）等のデリミタに対応するラベルを 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

図 1 トークンと書誌要素の同時推定 

 
24種類定義している[1]． 

2.3 BERT 

本研究で用いるBERTbaseは，約 1.1億のパラメー
タを利用し，大規模コーパスにより事前学習され
た言語モデルであり，事前学習のタスクは Next 
Sentence Prediction(NSP)とマスク化言語モデル
(MLM)である[3]．NSPでは 2つの文章が連続する文
章であるか否かの 2クラス分類を行う．MLMでは入
力トークンの一部をランダムにマスクし，マスク
されたトークンを予測する． 

3. BERTによる書誌情報抽出 
BERTbaseは大量の教師無しデータで事前学習さ

れており比較的少量の教師ありデータでファイン
チューニングすることで，多様なタスクを扱える．
本研究では，正しい書誌情報 BI ラベルが付与され
た抽出対象雑誌の参考文献文字列により，
BERTbaseをファインチューニングし，書誌情報を
抽出する． 

BERTbase モ デ ル は English Wikipedia[4] と
BookCorpus[5]により事前学習された言語モデルで
ある．一方参考文献文字列には，通常の文章には
無い固有の特徴がある．そこで本研究では上記の
大規模コーパスで事前学習したBERTbaseモデルに
加えて，Web で集めた参考文献文字列で事前学習
して得られたモデルでも書誌情報を抽出する． 

4. 評価実験 

4.1 実験内容 

BERT による書誌情報抽出の精度を検証する．実
験データは，2000 年の電子情報通信学会英文論文
誌(IEICE-E)に含まれる参考文献文字列 4,497 件，
1952年から 2012年までの IEEE Trans. Computers 
(IEEE-CS)に含まれる参考文献文字列の引用回数上
位 4,770 件である．また，18 種類の書誌要素は，
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評価の際には浪越らにならい，Title や BookTitle
等の似た種類のラベルをまとめて，AUTHOR, TITLE, 
JOURNAL, VOLUME, PUBLISHER, DAY, MONTH, YEAR, 
OTHER と再分類したものを用いる[1]．つまり再分
類ラベルが同じものは正解判定において区別しな
い．本研究では参考文献文字列の書誌要素を構成
する全てのワードに正しい書誌要素ラベルを付与
した場合，その参考文献文字列の書誌要素推定に
成功したと判定し，その際デリミタの正解判定は
行わない．実験結果に示す書誌情報抽出精度は，
推定に成功した参考文献文字列の割合を表す．ま
た，抽出精度を 5 分割交差検定で算出するため，
雑誌中の参考文献文字列データセットを 5 つに分
割し，そのうち 4 つをファインチューニングに，
残りの 1つをテストデータに用いる． 

4.2 BERTによる書誌情報抽出の有効性評価 

3節で説明した大規模コーパスにより事前学習さ
れたBERTbaseによる抽出精度を，浪越らの Bi-
directional LSTM-CNN-CRF と比較する．表 1 に書
誌情報抽出の結果を示す．表 1 より IEICE-E で約
0.6 ポイント，IEEE-CS では約 2 ポイント Bi-LSTM
の抽出精度を上回り，BERT の有効性が確認できた． 

4.3 事前学習データの有効性評価 

本節では，3節で説明したように事前学習データ
を変更した際の，書誌情報抽出精度の変化を実験
により検証する．事前学習に用いる参考文献文字
列データは，dblp[6]から収集した参考文献文字列
460,754 件である．また，事前学習用データを
9,297 件，126,966 件とした場合の抽出精度も算出
する．結果は表 2 のようになった．両雑誌とも事
前学習データが多いほど抽出精度が向上した．ま
た，両雑誌ともに書誌要素 VOLUME，YEAR の抽出精
度が表１の BERTの結果に比べ大幅に低かった． 
表２の実験から，dblpと IEEEでは参考文献文字

列の書式が異なっていることが精度に影響を与え
ているのではないかとの仮説を得た．そこで、事
前学習用参考文献文字列(9,297 件)の書式を，
IEEE-CS で多く用いられている書式に変換するこ
とで精度を改善できるか検証した．図 2 に変換前
の参考文献文字列データと変換後の参考文献文字
列の例を示す．変換したデータにより事前学習を
行い，その後抽出対象雑誌でファインチューニン
グした際の書誌情報抽出精度は IEICE-E で 66.38%， 
 

表１ 各モデルごとの書誌情報抽出精度(%) 

 IEICE-E IEEE-CS 
BERT 93.37 89.44 

Bi-LSTM 92.77 87.57 
 
表 2 各事前学習データ件数ごとの書誌情報抽出精度(%) 

 IEICE-E IEEE-CS 
9,297件 58.35 42.31 
126,966件 63.51 42.39 
460,754件 64.58 43.34 

 
 
 
 
 
 

図 2 参考文献文字列変換の例 

 

IEEE-CS で 44.99%という結果になった．表２の実
験と比較して両雑誌ともに最高だった 460,754 件
の抽出精度を上回るという結果になった．また，
9,297 件の書式を変換しない場合と比較して，
IEICE-E については書誌要素 VOLUME で約 3 ポイン
ト，YEAR で約 4 ポイント抽出精度が向上し，また
IEEE-CS においても VOLUME，YEAR の両方で約２ポ
イントの向上がみられた．両書誌要素に該当する
文字列は，変換前後で特に書式が異なっており，
本手法は有効といえる． 

5. まとめ 

本稿では，BERT による参考文献書誌情報抽出にお

いて，ファインチューニングおよび事前学習デー

タの影響を実験により評価した．大規模コーパス

により事前学習されたBERTbaseをファインチュー

ニングした場合の書誌情報抽出精度は，浪越らの

手法よりも高かった．また，大量の事前学習デー

タと，その書式の変換が参考文献書誌情報抽出に

有効であることが分かった．今後の課題としては，

大規模コーパスにより事前学習されたモデルに対

して，書式を変換した参考文献文字列を用いて追

加で事前学習を行うことなどがあげられる． 
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