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計算機科学論文からの技術の利点・欠点のマイニング∗

白井穂乃

内容梗概

近年，論文の出版数が急増し，人手による論文からの情報収集に限界が来てい

る．本研究では，計算機科学の論文における重要な情報を獲得することを目的と

して，論文中に述べられている技術とその利点・欠点の自動抽出を提案する．本稿

では，自動抽出を行うための注釈付きコーパスを構築し，ベースラインモデルに

よるタスクの性質の検証を行った結果について報告する．具体的には，論文への

利点・欠点に関するアノテーションスキームを定義し，人手によるアノテーション

実験を行った．また，自動抽出タスクとしての難しさを検証するため，アノテー

ション実験で構築したデータを用いて，利点・欠点の自動抽出モデルを構築した．

アノテーション実験によって，約 100本の論文に対してアノテーションラベルが

付与されたデータを構築した．ベースラインによる自動抽出実験によって，タス

クを解くためにドメインに関する知識・推論が必要なことが分かった．
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Mining pros and cons of technique in computer

science papers∗

Hono Shirai

Abstract

In recent years, the number of scholarly papers published has increased rapidly,

and there is a limit to collect information from the papers by hand. In this paper,

we propose automatic extraction of the technique and its pros and cons described

in the papers of computer science. We report on the annotated corpus we con-

structed and the automatic extraction experiment to verify the task properties

by using the baseline model. Specifically, we define the annotation scheme of

pros and cons to the papers and report on the result of the manual annotation

experiment. In order to verify the difficulty of an automatic extraction task, we

construct an automatic extraction model of pros and cons using data constructed

in annotation experiments and report the experiment results. We create data

that is given annotation label about 100 paper. The automatic extraction ex-

periment results show that our task is difficult and a better solution may require

domain-specific knowledge and inference.

Keywords:

scientific literature analysis, text mining
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1 はじめに・研究背景

近年，学術論文の出版数が急増している．STM協会の報告1によると，年間で

300万を超える論文が出版されている．我々研究者は，こうした膨大な学術文献

の中から関連分野の情報を適切に取捨選択し，把握することが年々難しくなって

きている．

このような状況を打開すべく，学術論文から有用な情報を自動抽出するための

様々な研究が盛んに行われている．例えば，分野に依存しない研究として，Teuful

ら [1]は，学術論文の各文を「背景に関する記述」「先行研究に関する記述」などに

分類する Argumentative Zoningというタスクに取り組んでいる．また，文献間の

引用関係に基いて，文献の重要度や，技術のトレンドなどを自動的に解析する取

り組み (Citation Network Analysis) も盛んに行われている [2]．ScienceIE [3] で

は，物理学，材料科学，計算機科学を対象として，フレーズの抽出や同義語・下位

語の関係抽出などの研究が行われている．引用評価極性解析 (Citation Sentiment

Analysis) の分野では，文献内で引用している文献に対する著者の感情極性を解

析する研究が盛んに行われている [4]．

一方，分野に依存する研究として，BioNLP [5] では，生物医学分野の文献を対

象として，タンパク質等の専門用語の認識タスク，たんぱく質間の関係や，物質

とその副作用などを抽出する関係抽出タスクの研究が行われている．

このような，論文から有用な情報を自動で抽出する取り組み，論文解析は盛ん

に行われており，Semantic Scholar [6] や Dr. Inventor [7] のようなアプリケー

ションツールとして活用されている．本研究では，計算機科学分野の学術論文に

対する自動解析の研究に取り組む．

そもそも，計算機科学の論文は，ある問題 (タスク)に対する先行研究の解決す

る技術とその利点・欠点を論じ，新しい技術の提案を行う文書である．例えば，

次のような一文が論文内にあったとする．

(1) The results indicate that the whole-sentence-based classifier performs the

best.

1https://www.stm-assoc.org/2018_10_04_STM_Report_2018.pdf
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例 (1) では， the whole-sentence-based classifier という技術に対して， performs

the best，すなわち「性能という観点」において，「良い」という評価がなされて

いる．このような技術の利点・欠点の情報は，計算機科学の研究者が新しい技術

を提案する上で，全て追うべき情報である．よって，論文が急増する中で，研究

を効率化するために，技術の利点・欠点の情報を自動で取得するツールが望まれ

ると考える．また，個々の論文における問題解決のための技術とその利点・欠点

を自動認識し，その結果を集約することは，分野全体の技術の特徴を手早く俯瞰

できるようになると期待できる．

しかし，上述のような，論文を扱った先行研究では，技術とその利点・欠点の

抽出は行われていない．例えば，前述のCitation NetworkやBioNLPは引用関係

やエンティティの抽出を行っているのみで，利点・欠点は抽出の対象として扱っ

ていない．また，自然言語処理の分野では，このような評価の抽出問題は，評価

分析 (Sentiment Analysis)，または意見マイニング (Opinion Mining) として，古

くから取り組まれてきた [8]．しかしながら，こうした解析を学術論文のドメイ

ンに適用する試みはこれまでになく，タスクの具体的な設計方針（何を評価対象

とみなすか，何を観点とみなすかなど），コーパス等の言語資源も整備されてい

ない．

本研究では技術とその利点・欠点の自動抽出を試みる．利点・欠点と似た概念と

してある評判分析 (Sentiment Analysis)を論文で述べられている技術に対して適

用する．適用するために，技術とその利点・欠点についてアノテーションスキー

ムを定め，実際にアノテーションを行い，一致率を調査した (3節)．また，構築

したアノテーションデータを用いて，タスクの難しさを検証するため，ベースラ

インモデルによる自動抽出実験を行い，結果に対して分析を行った (4節)．最後

に，構築したアノテーションデータとベースラインモデルの予測結果を用いた検

索インタフェースの作成について述べる (5節)．
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2 関連研究

本節では，本研究と関連する研究である論文解析と評判分析について説明する．

2.1 論文解析

建石ら [9]の研究は，情報科学論文に出現する用語間の関係を構造化するため

のタグ付けスキーマを提案している．これは論文中に存在する用語すべてに対し

て意味クラスを付与し，用語間にも関係のクラスを付与することで論文内容の構

造化を行うことを目的としている．

また，自然言語処理分野の評価型ワークショップ SemEval では，論文ドメイン

での情報抽出タスクが提案されている．SemEval-2017の評価タスクであるScien-

ceIE [3]は物理学，材料科学，計算機科学の論文からフレーズと関係の抽出を行う

タスクである．フレーズはTask, Process, Materialの 3つのクラスに対応してい

る．フレーズのクラスを分類するタスク，フレーズ同士が類義語・下位語の抽出

を試みるタスクが提案されている．SemEval-2018 Task 7 [10]はACL Anthology

Corpus [11]の Abstract について，エンティティ同士の関係を分類するタスクを

提案している．エンティティは概念を表現する名詞句と規定されており，比較・

結果などの 5つの関係を抽出・分類するタスクである．

上記の先行研究は，論の章構造・エンティティ同士の関係について扱う研究で

ある．また，技術の評価について扱う研究はわれていない．

2.2 評判分析

評判分析 (Sentiment Analysis)は文・文章の感情極性を扱う研究である．具体

的には，商品レビューやソーシャルメディアの投稿をポジティブ・ネガティブ・

ニュートラルのいずれかの極性に分類することを目的としている．細かい粒度で

感情極性を捉える研究として，レビュー文章のドメインにおける観点付き感情極

性分析 (Aspect-Based Sentiment Analysis)が行われている．例えば，SemEval-

2015 Task 12 [8] は，ホテルやレストランの料理の価格やサービスの質などの定

3



義した観点 (Aspect)に基づいて評価分析を行うタスクである．また，特定のエン

ティティに関する評判分析を行うTargeted Sentiment Analysis [12]も行われてい

る．Targeted Sentiment Analysisは人名・企業名・製品名などの対象 (Target)が

文中に含まれる文において，対象に対する評判を判定する．対象とする文は主に

Twitterのツイートであるが，Student Commentを対象にした先行研究も存在す

る [13]．

しかし，我々の知る限り，論文ドメインにおいては観点に基づいた評価分析は

行われていない．
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3 データ構築

計算機科学論文における技術の利点・欠点の情報抽出をする先行研究は我々の

知る限りないため，自動抽出モデルの構築・評価のためのデータは存在しない．

このため，アノテーションスキームを設計した．また，データを構築し，一致度

を検証するために，人手によるアノテーションを行った．以降，アノテーション

スキームとアノテーション実験について報告する．

3.1 アノテーションスキーム

技術とその利点・欠点をそれぞれ抽出するために，技術 TERMラベルと技術の

評価 Sentimentラベルを定義した．それぞれのラベルの定義について説明する．

3.1.1 TERM

問題解決の技術・手法に関する記述をアノテーションするために，TERMとい

うラベルを導入する．具体的には，モデル・アルゴリズムといった仕組み・仕組

みの持つ機能・仕組みが動作する方法を表す名詞句を TERMとして付与する．

例えば，例 (2)では， recursive neural network と AdaRNN はそれぞれニュー

ラルネットワークというモデルとその一種であるため，TERMラベルを付与する．

(2) We employ a novel adaptive multi-compositionality layer in recursive neural

network, which is named as AdaRNN (Dong et al., 2014)．

また，論文の文書に述べられている全ての利点・欠点について把握するため，

一般的な技術の名前だけでなく，限定詞を含む技術についてもTERMとして扱う．

具体的には，例 (3a) の Such approaches ， 例 (3b) の they はそれぞれTERMの

ラベルが付与される．

(3) a. Such approaches have a number of disadvantages．

b. First，they require additional resources， such as lists of polarity shifters

or discourse connectives which signal specific relations．
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3.1.2 Sentiment

TERMラベルが付与された技術に対する評価を捉えるために Sentimentという

ラベルを導入する．

評判分析の先行研究 [14]に倣い，利点・欠点をポジティブ・ネガティブで表現し，

極性のないニュートラルを含めたPOSITIVE，NEGATIVE，NEUTRALの 3種類を

Sentimentとする．ただし，Sentimentは TERMに対する属性として付与する．

Sentimentは文内でのローカルな極性であり，TERMの含まれる文内で Senti-

mentを判断する．例えば，例 (4)においてTERMである the whole-sentence-based

classifier は，performs the best というポジティブな評価がされている．よって，

この TERMには POSITIVEラベルを付与する．

(4) The results indicate that the whole-sentence-based classifier performs the

best．

また，例 (2)の TERM(recursive neural network， AdaRNN ) のように， 単に

技術の特徴， 性質を述べている場合は NEUTRALラベルを付与する．

以降，POSITIVE, NEGATIVE, NEUTRALが付与されたTERMをそれぞれTERM-

POSITIVE, TERM-NEGATIVE, TERM-NEUTRALと表記する．

TERMにSentimentが付与される事例について，つまりTERM-POSITIVE, TERM-

NEGATIVEの事例について，(1)ドメイン非依存な評価と (2)ドメイン依存な評価

表現が文中に含まれていることが考えられる．

ドメイン非依存な例として以下の事例がある．

(5) ... our system can generate high-quality labeled data.

例 (5)は our system にTERM-POSITIVEのラベルが付与されている．これは can

や high-quality labeled data といった，ドメイン非依存でポジティブな単語が含ま

れている．

一方で，ドメイン依存な例として以下の事例がある．

(6) This approach requires no manually-specified information about the meaning

of the connectors, just the connectors themselves

6



例 (6)は This approach が TERM-POSITIVEのラベルが付与されている．This

approachに関する評価表現 requires no manually-specified information にはポジ

ティブな単語が含まれていないが，「タスクを解決する上で必要とする情報が少な

い」という観点において TERMにとってポジティブであると推論できる．

このような TERMに対する評価表現として考えられる観点は (1)性能，(2)前

提条件，(3)機能がある．具体的な例を列挙する．

例 (7)はTERM-POSITIVEである it に対して性能に関する評価表現が記述され

ている事例である．a strong and robust performer という評価表現は性能に関し

てポジティブな評価を表明している．

(7) ... it is a strong and robust performer

また，前述の例 (6)における評価表現 requires no manually-specified information

は TERMが動作するための前提条件に関する評価表現である．

最後に，例 (8)は機能に関する評価表現を含む事例である．この事例は The model

がTERM-POSITIVEである．TERMに関する評価表現 can capture はTERMの持

つ機能という観点を想起させ，complex semantic information という難しい情報

を捉える，と表明することで機能がポジティブであると評価している．

(8) The model can also avoid overfitting to features derived from neutral or

objective sentences.

以上のように，Sentimentの判断は利点・欠点にあたる評価表現によって行う．

そのため，当初は評価表現のフレーズもアノテーションしてもらうことを検討し

たが，利点・欠点はTERMの周辺に記述されているため，アノテーションする必

要がないと判断した．よって，本研究では利点・欠点の評価表現はアノテーショ

ンせず，TERMに対してアノテーションするのみとしている．

3.2 データ

3.1節で定義したアノテーションスキームを適用するデータについて述べる．ア

ノテーション対象とするのはACL anthologyの論文である．ただし，論文全体で
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はなく，イントロダクションの節のみ扱う．これは，イントロダクションは一般

的に既存手法・提案手法について述べられているためである．

本研究では coreference resolutionがタイトルまたは本文に含まれている論文を

アノテーションする論文として選んだ．coreference resolution(共参照解析)は自然

言語処理の分野において長年研究対象になっているため，広い年代で様々な技術

が提案されているためである．Googleのカスタム検索を用いて，92本の論文を選

出した．選出した論文は 1999年から 2017年に出版された論文であり，workshop

の論文も含んでいる．

3.3 アノテーション実験

3.1節のアノテーションスキームに基づいて，データ構築のためのアノテーショ

ンデータを構築する．

自動抽出のデータを構築するため，人手でアノテーションを行った．スキーム

が人間にとって理解でき，正確にアノテーションできるかを検証するため，複数

人でアノテーションすることで， その一致度について調査した．

3.3.1 実験内容

3.2 節で述べたACL anthologyの論文をアノテーションする．

92本の文書について，自然言語処理を専門とする留学生の学生 3人にアノテー

ションしてもらった．

アノテーションの一致率について調査するため，1つの論文につき 2人がアノ

テーションするように割り当てた．アノテーションツールには brat [15]を用いて

アノテーションインタフェースを作成した．実際のアノテーションインタフェー

スを図 1に示す．

3.3.2 結果・考察

アノテーションの結果と考察について報告する．
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図 1: bratによるアノテーション

TERMのアノテーションについて，完全一致率は 24.0%，部分一致を含む一致

率は 38.2%であった．

一致率が低い結果となったため，不一致の事例を分析したところ，一方のアノ

テーターがTERMを付与した箇所について，もう一方のアノテーターが付与しな

かった事例が多く存在した．これは，文書中に含まれる単語が TERMかどうか判

断が難しかったためと考えられる．例えば，joint inference や a learned cluster

ranker が一方のみのアノテーションとしてみられた．

TERMが部分一致しているアノテーションについては，名詞句でアノテーショ

ンすべき箇所が，正しくアノテーションされていなかった．これは，アノテーショ

ンスキームが作業者に正確に伝わっていなかったことが原因として考えられる．

具体的には，theや aなどの助詞が含むか含まないかでアノテーションの範囲が

不一致している場合は部分一致が起こっている．また，a simplified semantic role

labeling (SRL) framework のような修飾語を含むTERMもアノテーションの範囲

の不一致が見られた．

次に，TERMが完全一致したアノテーションについて，Sentimentの混同行列及

びアノテーター間の一致度 (κ 統計量)を表 1 に示す．3つの混同行列は 3人のア

ノテーターをA, B, Cとした時，各アノテーターがアノテーションした文書セッ

9



表 1: 文書セットごとの Sentimentの混同行列

A,B Pos Neu Neg

Pos 7 2 0

Neu 3 78 10

Neg 0 3 25

(a) κ : 0.7031

A,C Pos Neu Neg

Pos 10 5 1

Neu 1 100 9

Neg 0 4 23

(b) κ : 0.7044

B,C Pos Neu Neg

Pos 4 2 0

Neu 2 72 13

Neg 0 6 13

(c) κ : 0.4903

トの共通部分に対する結果をそれぞれ示している．

Sentimentについて，TERMが完全一致している場合は一致率が高かった．Sen-

timentが一致しない原因として，ドメイン知識が必要な事例が存在することがわ

かった．具体的には，例 (9)の a graph representation がNEUTRALと POSITIVE

でアノテーションが割れた． a more adequate clusterization phase を獲得するこ

とが利点なのかどうか， ドメイン知識が必要なためと考えられる．

(9) We argue that a more adequate clusterization phase for coreference resolu-

tion can be obtained by using a graph representation．

また，学術論文の文章では暗黙的な評価を用いることも，Sentimentの判断が

難しい原因として考えられる．一般的に，学術論文では明示的に既存手法を批

判することは避けられるため，暗黙的な評価表現を用いる．例 (10)では the cas-

cades approach が TERM-NEGATIVEと TERM-NEUTRALでアノテーションが割

れた．only when the first level decision-making is done という評価が the cascades

approach を暗にネガティブ に評価していると推論できるため，一方のアノテー

ターが TERM-NEGATIVEのラベルを付与したと考える．

(10) Importantly, our pruning and scoring functions operate sequentially ateach

greedy search step, whereas in the cascades approach, the second level func-

tion makes its prediction only when the first level decision-making is done

アノテーション実験全体についての考察は以下に挙げる．まず，TERMのアノ

テーションの難しさがある．アノテーションの一致率を上げるために，アノテー

10



ションスキームの細かい定義に関する説明が必要だと考える．具体的には冠詞を

含む，修飾語を含んだ名詞句の範囲を取るなどの対策が考えられる．Sentiment

のアノテーションには論文のトピックに関する知識が必要であることがわかった．

また，論文の文章は暗黙的な評価を用いることが多いため，Sentimentのアノテー

ションに揺れがおこることがわかった．

11



4 自動抽出実験

自動抽出タスクとしてどの程度難しいかを検証するため，ベースラインとなる

モデルを構築し実験を行った．

4.1 タスク設定

本研究では 1文を入力として与え，TERMの位置とSentimentを出力するフレー

ズ抽出タスクとして定義する．評価指標は，予測ラベルが正解ラベルと位置・ラ

ベルともに一致した時のみ正解とし，F値で評価する．

4.2 データ

3.3.1 節の実験で作成したデータを用いる．ただし，2人のアノテーションを結

合したデータを使用する．データの結合は，できる限り多くの TERMとその利

点・欠点 (POSITIVE, NEGATIVE)を採用する方法を用いた．具体的には，TERM

について，1人がアノテーションしていればTERMとし，部分一致している場合

については，範囲が広い方をTERMとして採用した．また，Sentimentが不一致

の場合は，POSITIVE・NEGATIVEのラベルを優先し，2人がそれぞれPOSITIVE・

NEGATIVEをアノテーションしている場合は NEUTRALラベルを採用した．

また，文書のクリーニングと，アノテーションの修正を人手で行ったデータも

作成した．これは，アノテーションデータとして用いたテキストの文・単語のトー

クン化が誤っていたためである．具体的には，2文が繋がっているなど文区切り

が間違っている場合，句読点が単語と正しく区切られていない場合について，正

しい区切りとなるよう修正した．アノテーションの修正ついては，TERMの範囲

が名詞句の範囲であるように修正を行った．具体的には，限定詞がTERMに含ま

れていないラベル，TERMのアノテーション範囲が名詞句でないラベルを正しい

範囲に修正した．以降，この修正前後の 2つのデータセットをそれぞれ noisyデー

タ・cleanデータとする．データの規模・ラベルの数は表 2 のとおりである．
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表 2: アノテーションデータの詳細

TERM

データ sentence POSITIVE NEUTRAL NEGATIVE

noisy 1,872 254 1,102 116

clean 2,058 255 1,100 116

4.3 実験設定

論文ごとに訓練・開発・テストを 8:1:1に分割し， 10分割交差検証を行った．

また，新しい論文に対して，過去の論文データでも対応できるか検証するため，

最新年である 2017年と 2017年より前の年のデータをそれぞれテスト，訓練とす

る分割でも実験を行った．評価指標である F値は 10分割交差検定の平均値で示

す．ただし，テストデータのF値は開発データのF値が最も高くなったエポック

における結果を示す．

4.4 モデル

ベースラインのモデルとして，NERtagger2を用いた．このモデルはLampleら

の提案した，特徴量や言語に依存せずに固有表現抽出を行うBiLSTM-CRFモデ

ル [16]である．単語埋め込みベクトルとして，ACL Anthology Corpus [17]で学

習済みのword2vecを使用した．このモデルをBaseline モデルとする．

また，Baselineモデルに加え，1 BillionWord Benchmarkで訓練済みのELMo [18]

ベクトルを使用するモデル (ELMoモデル3) も実験に用いた．

4.5 実験結果・考察

実験結果を表 3 に示す．実験結果について，ウィルコクソンの符号順位検定を

棄却域 5%で行った．cleanデータについて，Baseline，ELMoのいずれのモデル

2https://github.com/UKPLab/emnlp2017-bilstm-cnn-crf
3https://github.com/UKPLab/elmo-bilstm-cnn-crf
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表 3: 自動抽出実験の結果

データ モデル dev F1 test F1

noisy Baseline 44.48 43.69

ELMo 47.79 48.60

clean Baseline 50.70 49.79

ELMo 54.23 52.35

でも noisyデータと比較して精度に有意差があると示された．また，ELMoモデ

ルについて，noisy．cleanいずれのデータでもBaseline モデルと比較して精度に

有意差があると示された．

最新年である 2017年より前の cleanデータについて ELMoモデルで訓練した

結果，テストデータである 2017年データの F値は 42.69% であった．

モデルの予測結果から，タスクの難しさについて考察する．以降，最も精度が

高いELMoモデルの予測結果を用いて述べる．ただし，例文において，下線の上

付き文字を正解ラベル，下付き文字を予測ラベルとして表記する．

評価が明快な語が含まれている場合はモデルが予測できている．例 (11)では，

This approach に対して suitable という評価をしているため，モデルが TERM-

POSITIVEラベルを予測できたと考える.

(11) This approachTERM-POSITIVE
TERM-POSITIVE to feature engineering is suitable not only

for knowledge-rich but also for knowledge-poor datasets .

しかし，技術・手法を意味する単語を含まない場合，TERMの予測は難しいた

め，偽陰性の誤りが生じている．例 (12)では，concept maps はTERM-POSITIVE

が正解ラベルであるが，モデルでは予測できていない．これは，concept maps に

は明示的に TERMを表す単語が含まれていないためと考えられる．

(12) Several studies report successful applications of conceptmapsTERM-POSITIVE

in this direction...

同様に TERMの予測が難しい場合として，共参照が必要な場合が考えられる．
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例 (13)では，they のTERM-NEGATIVEをモデルは予測できていない．モデルは共

参照を無視しているため they がTERMかどうかの判断ができないためと考える．

(13) Second , theyTERM-NEGATIVE have limitations in their expressiveness :

the information extracted from the two mentions alone may not be sufficient

for making an informed coreference decision , ……

また，暗黙的な評価をしている場合は Sentimentの予測が難しいため，ラベル

付与の誤りが生じている．

例 ( 14)では，This modelはTERM-NEGATIVEが正解ラベルであるが，モデル

はTERM-NEUTRALを予測している．音声統合だけでなく非言語モダリティに適

用できるという評価が POSITIVEであると予測できないためと考える．

Sentimentの予測は 3.3節のアノテーション実験における Sentimentの不一致と

同様の傾向がみられた．つまり，評価が明快でない場合，ドメインに関する知識

や推論が必要な場合はモデルも予測が難しいと考えられる．

(14) ThismodelTERM-POSITIVE
TERM-NEUTRAL is not specifically tailored to gesture-speech

integration, and may also be applicable to other non-verbal modalities .

次に，最新年である 2017年をテストデータとし，2017年より前の年のデータ

で学習した実験設定について考察する．F値 42.69 %は前述の実験設定の F値よ

りも大きく精度が下がった．原因として，学習データに存在しない未知語がテス

トデータに含まれていたことが挙げられる．

例 (15)ではmemory network がTERMであるが，モデルは予測できていない．

memory network は新しく登場した技術であるため，学習データには存在しない

TERMである．よってモデルの予測は難しいと考える．

(15) We compare the prediction accuracy of memory network with an existing

state-of-the-art coreference resolution system …

また，例 (16)の the WD classifier と the CD classifier がTERMであるがモデ

ルが予測できていない．WDと CD は同じ論文中でwithin a document (WD) and
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across multiple documents (CD) と定義している単語であり，学習データには存

在しない単語である．

(16) Specifically, the WD classifier uses features based on event mentions and

their arguments while the CD classifier relies on …

自動抽出実験によって，本タスクがドメインに関する知識・推論が必要なタス

クであることが分かった．また，共参照や未知語に対応したモデルを構築するこ

ともタスクを解くために必要であると考えられる．
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5 検索インタフェース

図 2: 検索インタフェース画面

3 節で作成したデータ，及び 4節でモデルが予測したデータを利用し，検索イ

ンタフェースを作成した (図 2)．

3節で作成したデータは，4.2節で作成したクリーニング済みデータ (cleanデー

タ)を用いた．モデルの予測したデータは，4節の実験において最も精度が高かっ

たモデルを用いて 2017年の論文を予測した結果をデータとして用いている．

検索インタフェースでは，Term phrase に検索したいTERMを入力すると，左

側に TERM-POSITIVE，右側に TERM-NEGATIVEが一覧で表示される．図 2 は

LSTM がTERMの検索結果を表示している．例えば，図 2 の POSITIVE の検索

結果として Furthermore , we introduce a sentinel component in BiLSTMs that

allows flexibility in deciding whether to attend to background knowledge or not

.が表示されている．この文から BiLSTMs は a sentinel component が allows
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flexibility in deciding whether to attend to background knowledge or not という点

において優れているという情報を得ることができる．このように，検索結果を利

用して，ある技術の利点・欠点を俯瞰することが可能である．
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6 結論

本研究では，計算機科学論文における，技術の利点・欠点のアノテーションと

自動抽出を試みた．

アノテーションスキームを定義し，複数人によるアノテーション実験を行った．

また，アノテーション実験で構築したデータを用いて，ベースラインモデルによ

る自動抽出実験を行った．

今後の課題として，まず，データの大規模化が挙げられる．そのために，アノ

テーション作業の効率化・半自動化が望まれる．また，今回定義したアノテーショ

ンスキームは自然言語処理の論文以外においても利用可能である．そのため，様々

な学術領域においてアノテーションデータを作成し，自動抽出が可能か検証を行

うことが考えられる．最後に，抽出精度の向上のために，ドメイン知識の必要な

事例・新しい年の論文に対応した自動抽出モデルの構築に取り組むことが考えら

れる．
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