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研究資源のメタデータに関する情報を
学術論文から抽出する試み

佐治 礼仁1,a) 松原 茂樹1,2

概要：本論文では，研究データリポジトリの効率的な拡充を目的に，研究資源のメタデータに関する情報
を学術論文から抽出する試みについて述べる．具体的には，論文テキストに出現するエンティティ及びそ
れらの間の関係を抽出し，エンティティを節点，関係を有向辺とする知識グラフを獲得する．論文データ
を用いて構築した知識グラフを用いて，既存のメタデータリポジトリにおけるメタデータ及びエントリの
拡充可能性を実験的に検証した．実験の結果，既存のメタデータに対する新たな情報の追加可能性，なら
びに，研究資源を示すエンティティを識別するニューラルモデルによる研究資源エントリの拡充可能性を
確認した．

Extracting Information on Research Resource Metadata
from Scientific Papers

1. はじめに
オープンサイエンスは，学術論文や研究資源などの共

有や利活用を推進する活動である．学術論文や研究資源
を，そのメタデータとともにリポジトリに登録し公開する
ことは一つの方策である．論文については，CiteSeerX*1，
Google Scholar*2，Semantic Scholar*3 などの検索サービス
が提供されている．研究資源についても，Google Dataset

Search*4[1]，CiNii Research*5 などの検索プラットフォー
ムが実現されている．
学術論文の場合，通常，出版する過程において学会や出

版社等でメタデータを作成する仕組みが確立されている
ため，それを用いて機械的にメタデータを整備し，リポジ
トリに登録できる．一方，研究資源のメタデータは，研究
資源の生成者や登録者などが人手で作成することになる．
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例えば，Google Dataset Searchでは，Schema.org*6 のス
キーマに従ったメタデータを作成し，それをWebサイトに
登録することで，プラットフォーム上でデータセットを参
照可能となる．CiNii Research でも，連携プラットフォー
ムである JAIRO Cloudに，人手で作成したメタデータを
登録する必要がある．学術論文と比べ，研究資源をリポジ
トリに登録するための生成者や登録者のコストが大きく，
リポジトリの発展あるいはメタデータの充実が進みにくい
状況にある [2]．
そこで本研究では，研究資源のメタデータの自動生成を

目的に，メタデータに関する情報を学術論文から獲得する
ことを試みる．具体的には，論文テキストから抽出された
情報が研究資源メタデータリポジトリの拡充に有用であ
る，という仮説を設定し，実験的にこれを検証する．学術
論文では，当該研究で生成あるいは利用された研究資源に
ついて言及されることが多く，これらをメタデータの作成
に利用できる可能性がある*7．
上述の仮説を検証するために，本論文では，学術論文か

ら獲得された情報を利用することの効果に関して，以下の
２つの調査について述べる．
メタデータの拡充可能性 リポジトリに登録済みの研究
*6 https://schema.org
*7 加えて，既存のメタデータには存在しない情報が得られる可能
性 [3] もある．
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図 1 知識グラフの構築フロー

資源について，そのメタデータの情報が増大すること．
エントリの拡充可能性 リポジトリに登録された研究資

源のエントリ数が増加すること．
本論文ではまず，論文テキスト内の特定の参照表現 (以
下では，エンティティと呼ぶ) ，及び，エンティティ間の関
係を抽出する手法について述べる．エンティティを節点，
エンティティ間の関係を有向辺として表現する知識グラフ
を獲得する．仮説の検証では，言語処理分野の国際会議論
文 15,721件から獲得した知識グラフを使用し，言語資源メ
タデータリポジトリ SHACHI*8[4]を対象にその拡充実験
を実施した．メタデータの拡充では，SHACHIの既存のメ
タデータに追加可能な情報の件数を調査した．エントリの
拡充では，知識グラフを構成するエンティティに対し，そ
れが研究資源を示すものか否かを判別するニューラルモデ
ルを学習し，その性能を評価した．
本論文の構成は以下の通りである．続く 2章で関連研究

に言及し，3章で知識グラフの構築手法について述べる．4

章でメタデータの，5章でエントリの拡充可能性を検証す
る実験について報告する．

2. 関連研究
学術論文では，研究の過程で生成または利用された研究

資源について言及される．学術論文から研究資源に関する
情報を獲得し，研究資源リポジトリの構築や拡張を目指し
た研究が行われている．
学術論文における文献リストや注釈等の参照情報を用い

た研究として，Ikomaら [5]は，参考文献リストに記載さ
れた書誌情報から研究資源を参照するものを識別する手法
を提案している．識別された書誌情報は，研究資源のメタ
データ情報として利用できる．また，Tsunokakeら [6]は，
*8 http://shachi.org

論文テキストに記載された URLのうち，研究資源を参照
するものを同定する手法を提案している．同定された情報
は，研究資源メタデータにおける識別情報として利用で
きる．
一方，テキストからの情報抽出 [7]を論文テキストに適用

することで，研究資源の名称や説明を示す文字列の抽出法
が研究されている．Singhalら [8]は，論文テキスト内の大
文字で始まるトークン（標準辞書に出現しないものに限る）
に対し，“dataset”との類似度をNGD（Normalized Google

Distance）に基づき算出し，類似度が大きいものをデータ
セットとして検出する手法を提案している．Heddesら [9]

は，人工知能に関する国際会議論文の 6,000文で学習した抽
出モデルに基づき，論文テキストにおけるデータセット示
すトークンを認識することを試み，高い認識性能を達成し
ている．Prased ら [10]は，RTCC（Coleridge Initiative’s

Rich Text Context Competition）を用い，データセット
への言及部分の抽出と分類の方法を提案している．また，
Ikeda ら [11]は，データセット名の，分野に依存しない汎
用的な抽出技術を提案している．この手法は，[8]と同様，
候補トークンに対する，“dataset”や “database”等の単語
との類似度計算に基づいている．他にも，ソフトウェアに
対して同様のアプローチを採用している研究 [12], [13], [14]

が存在する．さらに，Kozawaら [15]は，研究資源の「用
途」に関する情報を論文から自動で抽出する手法を提案し
ている．この手法では，研究資源メタデータリポジトリに
登録された研究資源の名称を手がかりに，学術論文におい
て研究資源に関して言及された文を同定し，構文的パター
ンと照合することで用途情報を抽出する [4]．
これに対して本研究は，論文テキストから研究資源に関

する知識グラフを獲得する方法を示し，その知識グラフの
利用が研究資源リポジトリの拡充に有用であることの実験
的検証を試みる．

3. 論文テキストを用いた知識グラフの構築
本節では，学術論文に記された知識を獲得し，エンティ

ティを節点，エンティティ間の関係を有向辺で表現する知
識グラフの構築技法について述べる．図 1に処理の流れを
示す．まず，論文データに対して前処理を施し，文分割さ
れた論文テキストに変換する．次に，訓練データを用いて
エンティティ関係抽出モデルを学習する．論文テキストに
モデルを適用し，エンティティならびにエンティティ間の
関係を獲得する．

3.1 前処理
本研究では，pdf形式の学術論文の利用を前提とする．

まず，PDFNLT-1.0*9[17]によって半構造化テキストに変

*9 https://www.info-proto.com/2018/05/17/pdfnlt
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表 1 エンティティのタイプ [16]

タイプ 説明
Task アプリケーション，解決するべき課題，構築されたシステム
Method 方法，システムの部品，フレームワークモデル，利用されるシステムやツール
Evaluation Metric 評価指標，システムや方法の質を説明可能なエンティティ
Material データ，データセット，リソース，コーパス，知識ベース
Other Scientific Terms 科学用語であるが上のいずれでもないもの
Generic 一般的な単語

表 2 関係のタイプ [16]

タイプ 説明
Used-for B は A のために利用される，A は B によって訓練される，A は B に基づく
Feature-of B は A に属する，B は A の特徴である
Hyponym-of B は A の下位語である，B は A の 1 つである
Part-of B は A の一部である
Compare 2 つのモデルや方法を比較する
Conjunction 似たような 2 つのエンティティを並列化する
Evaluate-for B は A によって評価される
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図 2 構築された知識グラフの一部

換する．すなわち，論文の構成要素（タイトル，著者名，
本文，キャプション，脚注，参考文献リストなど）を保持
した xhtmlファイルを生成する*10．xhtmlファイルには
段落境界がタグ付けされる．
続いて，各段落のテキストを PySBD[18]を用いて文に

分割する．PySBDはルールベースの文境界推定モジュー
ルである．各文中には，行末にハイフンが付与されている
場合があるため，dehyphen*11を用いて不要なハイフンを
除去する．

3.2 情報抽出モデルの学習と適用
文分割された論文テキストからエンティティ関係を抽出

するモデルを SciERC[16]を用いて学習する．SciERCは，
人工知能分野の論文 500件のアブストラクトから作成され
た，学術論文を対象とした情報抽出のためのデータセット
である．SciERCのスキーマは SemEval-2017 Task10[19]

および SemEval-2018 Task 7[20]定義を拡張したものであ
り，文におけるエンティティの位置とタイプ（6種類），及
び，エンティティ間の関係とそのタイプ（7種類）がアノ
*10 本手法では，これらのうち本文を抽出対象として用いた．
*11 https://github.com/pd3f/dehyphen

テーションされている．SciERC[16]におけるエンティティ
のタイプを表 1に，関係のタイプを表 2にそれぞれ示す．
情報抽出モデルとして SpERT[21]を用いる．これは，エ

ンティティとその関係を抽出するためのアテンション [22]

に基づくモデルである．BERT[23]や SciBERT[24]埋め込
みを採用しており，CoNLL04 データセット [25] や ADE

データセット [26]でも高い性能を達成している．SciERC

データセットの学習データを用いてモデルのパラメータを
訓練する．作成した抽出モデルを，前処理が施された各文
に適用する．

3.3 知識グラフの構築
エンティティを節点，エンティティ間の関係を有向辺と

する知識グラフを作成する．知識グラフの作成にあたり，
フィルタリング処理及び同一エンティティの同定を行う．
フィルタリング処理では，以下の条件を満たすエンティ
ティを取り除く．
• 数式の一部や変数とみなせる一文字のアルファベッ
ト・ギリシャ文字・数式用英数字記号*12であるトーク
ンを含む*13

• 括弧の対応が取れない*14

同一エンティティの同定では，大文字・小文字・スペース・
数字を無視した文字列比較を行い，一致率の高いエンティ
ティに対応した節点を併合する．図 2に，本研究で構築さ
れた知識グラフの一部を示す．
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図 3 追加可能な関係数における上位 50 エントリ

4. メタデータの拡充可能性
4.1 準備
メタデータの拡充可能性を検証するために，言語処理分
野の論文データを用いて知識グラフを構築した．論文デー
タとして，2000年～2022年 5月までに開催された国際会議
ACL，NAACL，EMNLPの本会議論文 15,721件を，ACL
Anthology*15から収集し使用した．
PDF形式から xhtml形式への変換，テキストの文分割等
の前処理を実行した結果，文の総数は 1,228,368文となっ
た．各文に対して，SciERC データセットを用いてパラ
メータを訓練し，得られた SpERTを用いてエンティティ
とその関係の抽出を行った．構築された知識グラフの規模
は節点数で 763,305，有向辺数で 1,302,589となった．節点
数のうち，他の節点と有向辺で接続する節点数は 506,862

であった．
本研究では，検証に用いる既存のデータリポジトリと

して，言語資源メタデータリポジトリ SHACHI[4] を用
いた．SHACHIに格納されているメタデータは，Dublin-

Core*16に準拠した語彙で記述されており [27]，これに
従ってメタデータを拡充することで一貫性を保持できる．
SHACHI から，エントリ名に関する記述として title，
title.abbreviation，title.alternativeの情報を収集
した．対象とするエントリは 3,319件であり，エントリ名
*12 ユニコード U+1D400 から U+1D7FF を対象とした．
*13 冠詞 “a” はエンティティには含まれない．
*14 左括弧のみや右括弧のみ含まれるような場合が該当する．
*15 https://aclanthology.org
*16 http://dublincore.org

表 3 関係と SHACHI データベーススキーマの対応
関係タイプ プロパティ
Used-For relation.utilization

Feature-of description*17

Hyponym-of relation.hypernym

Part-of relation.part-of

Compare relation.similar

Conjunction relation.similar

の異なり数は 4,168件であった．

4.2 検証の方法と結果
4.1節の知識グラフにより，SHACHIに格納された既存

のメタデータ情報をどの程度拡充できるかについて実験的
に検証した．知識グラフ中のエンティティと同一であると
判定された SHACHIのエントリに対し，エンティティに
付与された関係を，それに対応したメタデータ項目の情報
として追加することができれば，既存のメタデータを拡充
できることが示唆される．エンティティ間の関係のタイプ
と SHACHIのメタデータ項目との対応を表 3に示す．
SHACHIに登録されたエントリ名称 4,168件と，論文か
ら抽出したエンティティ 763,305件との間で，大文字・小
文字・スぺース・数字を無視して文字列比較を行ったとこ
ろ，274件が同一であると判定された．このうち，1つ以
上の関係が付与されている，すなわち，エントリを拡充で
きるのは 208件（エントリ全体の 6.3%）であり，それらに
対して合計 5,845 件の追加可能な関係が存在した．追加で
*17 description は通常文章で記述されているが，この情報はタグと
して記述する．
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[SEP]
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図 4 ニューラルモデルの構造

表 4 研究資源である (1) か否か (0) の判別例
エンティティ 判定 理由
bread 0 一般的な単語
mobile apps 0 一般的な単語
B-CLS 0 研究資源を指し示さない
SMS message 0 研究資源を指し示さない
reduced document 0 研究資源を指し示さない
Arabic data 0 研究資源を指し示さない
LCMC Corpus 1 研究資源
Wikipedia 1 研究資源のためのデータ収集対象

きる関係数において上位のエントリを図 3に示す．
以上の実験により，言語処理分野の論文から獲得した知

識グラフにより，SHACHIのメタデータを拡充できること
が示された．

5. エントリの拡充可能性の検証
4.1節で獲得した知識グラフ，及び，SHACHIを用いて，

データリポジトリに登録されたエントリの拡充可能性を実
験的に検証する．知識グラフを構成するエンティティには，
研究資源の名称を示すものとそれ以外のものがあるため，
研究資源を示すものを識別し，それを新たなエントリとし
てリポジトリに追加する必要がある．本実験では，まず，
モデルの学習に用いるデータセットを作成し，研究資源を
示すエンティティを識別するためのニューラルモデルを構
築した．検証では，知識グラフを構成するエンティティに
モデルを適用し，研究資源名を示すと判定されたエンティ
ティを検証した．

5.1 データセットの作成
データセットを作成するために，4.2節の知識グラフのエ
ンティティのうち，Materialタイプである割合が 0.5以上
のものを用いた．ただし，固有名でなく一般的な言語デー
タを含めることを避けるため，ISO639-3言語コード*18に
含まれる言語名と一致した場合にはこれを取り除いた．ま
*18 https://iso639-3.sil.org

た，関係が付与されていないエンティティ，及び，1 件の
論文のみに出現するエンティティは対象外とした．以下で
は説明の便宜上，以上の処理により得られたエンティティ
の集合を E で表す．E のサイズは 16,869件であった．次
に，E から 1,000件をサンプリングし，研究資源名を示す
ものを人手で判別しラベル付けした．判別では，以下の全
ての条件を満たすことを条件とした．
• 固有名詞である
• 研究資源，または，研究資源の構築に利用されたWeb

サービス等を指す
エンティティが研究資源である (1)か否 (0)かの判定例を
表 4に示す．これらの作業の結果，237件 (23.7%) が研究
資源を示すエンティティであると判定された*19．

5.2 識別モデルの作成
研究資源を示すエンティティを識別するモデルを SciB-

ERT[24]，および FFNN を用いて作成した．図 4にモデル
の構造を示す．
関係が付与されたエンティティ e1, e2 ∈ E に対して，

e1 を構成する BPE[28] トークン列を (t11, . . . , t
1
n1
)，e2 を

構成する BPE トークン列を (t21, . . . , t
2
n2
) とするとき，

([CLS], t11, . . . , t
1
n1
, [SEP], t21, . . . , t

2
n2
) を SciBERT へ入力

して得られる [CLS]に対する埋め込みベクトルを c(e1, e2)

とする．また，e1，e2 に対する関係のタイプの埋め込みベ
クトルを t(e1, e2)とする．このとき，e1 と e2 の関係を表
す埋め込みベクトルを，

x(e1, e2) = [t(e1, e2); c(e1, e2)]

とする．ただし，[a;b]は aと bの連結を表す．
知識グラフにおいて，あるエンティティ e ∈ Eに対して，

eが始点である関係の終点エンティティの集合を Eh(e)と
し，eが終点である関係の始点エンティティの集合を Et(e)

とする．
*19 すなわち，E 中に約 4,000件の研究資源名を示すエンティティが
含まれている可能性がある
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表 5 テストデータに対する混合行列
Negative Positive

False 104 5

True 16 25

表 6 テストデータに対するモデルの結果
評価指標 結果
適合率 0.83

再現率 0.61

F0.5 値 0.78

あるエンティティ e および {eh1 , . . . , ehmh
} ⊆ Eh(e)，

{et1, . . . , etmt
} ⊆ Et(e)(ただし，mh,mt ≤ ψ)に対して，

xh(e) =

f
(
x(e, eh1 ), . . . ,x(e, e

h
mh

)
)

Eh(e) ̸= ∅

0 Eh(e) = ∅
,

xt(e) =

f
(
x(e, et1), . . . ,x(e, e

h
mt

)
)

Et(e) ̸= ∅

0 Et(e) = ∅

とする．ここで，f はmaxpoolである．最終的な識別層へ
の入力は，x(e) = [xh(e);xt(e)]である．
識別層は ŷ(e) = softmax(W · x(e) + b)であり，2値の
スコアを出力する．

5.3 検証の方法と結果
作成した識別モデルを用いて検証実験を行った．まず，
識別モデルのパラメータW , bの学習を行った．ラベル付
けした 1,000件のデータを，学習データ 700件，検証データ
150件，テストデータ 150件に分割し，訓練には学習データ
と検証データを用いた．学習における損失関数として重み
付きクロスエントロピー損失を利用し，重みとして各クラス
のデータセットの件数の割合の逆数 (1000/237, 1000/763)

を採用した．また，最適化アルゴリズムとして Adam[29]

を採用し，学習率は 1e-5を基準として，1エポックごとに
0.9倍減衰させた．バッチサイズを 16，エポックサイズを
64，関係のタイプの埋め込みベクトルの次元数を 25，ψを
8に設定した．さらに，ドロップアウト率 0.1 のドロップ
アウト層を識別層の前に置いた．
評価指標として，テストデータに対する適合率，再現率，

F0.5，および，すべてのエンティティ集合 E のうち研究資
源を示すと判定されたものからランダムサンプリングした
100件に対する正解率を用いた．ここで，

F0.5 = 1.25
precision · recall

0.25precision+ recall

である．メタデータリポジトリでは，登録される研究資源
の網羅性よりも妥当性が重要であると考えられるため，適
合率を重視した指標である F0.5値を採用した．検証データ
において F0.5 値が最大となるパラメータを採用している．
実験結果を表 5および表 6に示す．また，研究資源を示

すとして識別されたエンティティ 3,514(0.21%) 件からサ
ンプリングした 100件を調査したところ，80件が研究資
源を示すものであった．これは，SHACHIのエントリ数
3,319 件と同規模のエントリ数が増加する可能性を示唆し
ている．
以上の実験より，言語処理分野の論文から獲得した知識

グラフにより，SHACHIのエントリを拡充できることを確
認した．

6. おわりに
本論文では，データリポジトリの効率的な拡充を目的と

した，研究資源のメタデータに関する情報を学術論文から
抽出する試みについて述べた．具体的には，論文テキスト
に出現するエンティティ及びエンティティ間の関係を抽出
し，エンティティを節点，関係を有向辺とする知識グラフ
を獲得する．言語処理分野の国際会議論文 15,721件を用い
て知識グラフを構築し，言語資源メタデータデータベース
SHACHIの拡充可能性を実験的に検証した．メタデータ
の拡充に関する検証では，SHACHIに格納されたメタデー
タに対する新たな情報の追加可能性を確認した．エントリ
の拡充に関する検証では，知識グラフを構成するエンティ
ティ集合から研究資源を示すものを識別するニューラルモ
デルを作成し，識別実験を行った．実験の結果，SHACHI

における研究資源エントリの拡充可能性が示された．
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