
TF-Inverse Component FrequencyとGRUによ

る論文構成自動推定法

遠藤 立

February 16, 2020



Contents

1 はじめに 2

2 論文構成の自動推定 3
2.1 χ2 値 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

3 提案手法 6
3.1 コーパス作成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
3.2 特徴量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

3.2.1 TF-ICF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
3.2.2 本研究で用いている特徴量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

4 評価実験 13
4.1 実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
4.2 考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

5 むすび 17

1



1 はじめに

アカデミックライティングでは，文章を適切に構造化することで読者に対し

て効果的に情報を伝達することが重要である [1,2,3]．アカデミックライティング
における重要な文章構造として論文構成が知られている [4]．論文構成とは「研究
背景」，「関連研究」，「本研究の目的」といった論文の構成要素 (以下，論文要素)
の系列を指す．

そのため，これまでに論文構成の構築を支援する多数のシステムが開発され

てきた．例えば，O’Rourke and Calvo[5]はパラグラフ間の二元性を可視化する
システムを開発している．Fujimoto and Matsuo[6]は，論文を段落単位に自動分
割し，その配列の変更や文章の改定を他の利用者との議論を通じて行うシステム

を開発している．更に，Kunichika et al.[7]は,利用者による文章の自由なグルー
プ化と，そのグループの階層的な構造化を支援するシステムを開発している．ま

た，西村ら [8]，甲斐ら [9]は，文章の表層表現に基づいて論文構成を解析し，表
示するシステムを開発している．これらのシステムは論文構成の画一的な形式化

のみを支援しており，多様な利用者の意図を表現することが難しい．これらの問

題に対して，Aluisio and Oliveira[4]や岩田 [10]らは形式的なアプローチを用い
てこの問題の解決に取り組んでいる．しかし，形式的なアプローチを用いた場合，

無数のテンプレートの作成が必要となるため，このアプローチは現実的ではない

と考えられる．この問題を解決するために，宇都・植野 [11]は初心者であっても
容易に論文構成を構築できるように確率的なアプローチを用いた論文構成構築支

援システムを開発している．しかし，このシステムはユーザー自身が論文構成の

入力を行う必要がある．

近年では，論文構成の自動推定技術が提案されている．論文構成の自動推定と

は，文や文集合を定義された論文要素に自動的に割り当てることである．Teufel et
al.[12,13]はナイーブベイズ (Naive Bayses;NB)を用いて論文構成の自動推定が行
えることを示している．Guo,Korhonen and Poibeau[14,15]はサポートベクター
マシン (Support Vector Machine;SVM)，条件付き確率場 (Conditional Random
Field;CRF)，NBを用いて生物医学分野の論文に対して論文構成自動推定精度の
評価実験を行なっている．Merity et al.[16]や，Mochales and Moens[17]は，最
大エントロピーモデル (Maximum Entropy models;ME)を利用して論文構成の自
動推定を行なっている．Widyantoro and Amin[18]は，論文構成の自動推定を行
うことで，関連研究の要約をする手法を提案しており，NBや決定木を用いるこ
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とで高精度に推定できることを示している．Liu[19]は，特徴量にWord2Vecを
用いることで論文構成の推定精度が向上することを示している．これらの論文で

は特徴量としてユニグラム及びバイグラムを採用しており，頻出上位の単語や出

現している全ての単語を選択している．しかし，論文要素ごとに頻出の単語が異

なること，論文要素の中でも出現回数が多い論文要素と少ない論文要素で差があ

る．以上より，ユニグラムやバイグラムを特徴量として利用する際に，頻出上位

の単語や出現した全ての単語を選択することは不適切であると考えられる．そこ

で，Gustavo and Val’eria[20]や Hirohata and Okazaki et al.[21]は，χ2 値を用

いて単語の重み付けを行なっており，論文要素ごとに重みを計算し，各論文要素

から重みの大きいユニグラムやバイグラムを特徴量として選択している．しかし，

単語によっては複数の論文要素にかけて重みが大きい単語があり，そのような単

語は特徴量として適切ではないと考えられる．

そこで，本研究では論文構成の自動推定を行うにあたって，特徴量として利用

する単語を選択する手法を提案する．本研究では単語を選択する手法として，自然

言語処理において単語の重みづけに利用されるTF-IDF(Term Frequency-Inverse
Document Frequency)手法 [22]のアイデアからインスパイアされた手法として
Term Frequency-Inverse Component Frequency(TF-ICF)を提案する．提案手法
では，ある単語の出現頻度が最大の論文要素 Lの出現頻度 TF と，その単語の各

論文要素に対する逆頻度 ICF との積 TF · ICF で重み付けを行なっている．提案

手法で選択された単語は，論文要素Lの推定に効果的であると考えられる．本研究

では，提案手法で選択された特徴量を用いて，日本語論文の序論に対して論文構成

の自動推定を行う．論文構成の推定を行うにあたり論文要素として「研究領域の背

景」，「関連研究」，「本研究の目的」，「本研究の手法・評価・利点」，「本論の構成」を定め

た．また，本研究の目的に利用できる公開コーパスは存在しないため，本研究では

独自にコーパスを作成した．推定手法としてCRFと時系列データの推定に有効と
されるディープラーニングの一種である Long-Short Term Memory(LSTM)，Bi-
Directional LSTM(Bi-LSTM)，Gated Recurrent Unit(GRU)，Recurrent Neural
Network(RNN)[22,23,24,25]を利用し，論文構成の推定精度の実験を行う．

2 論文構成の自動推定

近年，論文構成の自動推定技術が提案されている．論文構成の自動推定とは，

文や文集合を定義された論文要素に自動的に割り当てることである．先行研究で
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定義されている論文要素として，Teufel et al.，Merity et al.，Liuは [12,13,16,19]
は，「本研究の目的」，「本研究の説明」，「研究背景」，「先行研究を肯定している文」，

「先行研究を否定している文」，「先行研究について単純に述べている文」，「セクショ

ンの内容の説明」，の七種類，Guo,Korhonen and Poibeau[14,15]は，「研究背景」，
「提案手法」，「結果」，「結論」の四種類，Gustavo and Val’eria[20]は「研究背景」，
「本研究の目的」，「提案手法」，「結果」，「結論」，「先行研究」，「今後の展望」の七

種類に分類する手法を提案している．また，Hirohata and Okazaki et al.[21]は，
科学的論文は論文要素として主に，「研究背景」，「本研究の目的」，「提案手法」，「結

果」，「結論」，「導入」の六種類に分けられることを示している．また各手法におい

て論文要素推定精度のF値はそれぞれ，Teufel et al.[12,13]はNBを用いることで
50%，Guo,Korhonen and Poibeau[14,15]は SVMを用いることで 90%，Merity
et al.[16]はMEを用いることで 97.9%，であることが示されている．これらの論
文では特徴量としてユニグラム及びバイグラムを採用しており，頻出上位の単語

や出現している全ての単語や頻出の単語をユニグラム，バイグラムとして採用し

ている．しかし，論文要素ごとに頻出の単語が異なること，論文要素の中でも出

現回数が多い論文要素と少ない論文要素で差がある．以上より，ユニグラムやバ

イグラムを特徴量として利用する際に，頻出上位の単語や出現した全ての単語を

選択することは不適切であると考えられる．そこで，Gustavo and Val’eria[20]や
Hirohata and Okazaki et al.[21]は，χ2値を用いて単語の重み付けを行なってお

り，論文要素ごとに重みを計算し，各論文要素から重みの大きいユニグラムやバ

イグラムを特徴量として選択している．各手法において論文要素推定精度の F値
はそれぞれ，Gustavo and Val’eria[20]は LSTMを用いた Encoder-decoderモデ
ルを用いることで 94.68%，Hirohata and Okazaki et al.[21]は CRFを用いるこ
とで 93.0%であることが示されている．

2.1 χ2値

Gustavo and Val’eria[20]やHirohata and Okazaki et al.[21]は，χ2値を用い

て単語の重み付けを行なっている．ある文の状態 S を，その文の論文要素が Lj

である (cl = 1)または，論文要素が Lj ではない (cl = 0)の二種類と，ある文が
単語 wiを含む (cw = 1)または，単語 wiを含まない (cw = 0)の二種類とで分け
られる計四種類の状態で表すとする．このときの各状態における文の総数を表す

クロス表を Table 1に示す．Table 1は，例えば，状態 S(1, 1)を表す，論文要素
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Table 1: 各状態の文の総数を表すクロス表
w/L 論文要素 Lj である

(cl = 1)
論文要素 Lj ではない

(cl = 0)
合計

wi を含む (cw = 1) N(1, 1) N(1, 0) N(1, )

wi を 含 ま な い

(cw = 0)
N(0, 1) N(0, 0) N(0, )

合計 N(, 1) N(, 0) N

が Lj かつ単語 wiを含む文の実際の総数はN(1, 1)であり，論文要素に関わらず
単語 wiを含む文の総数をN(1, 1) + N(1, 0) = N(1, )と表現することを示してい
る．ここで，論文要素 Lj と単語 wiが独立であると仮定したときに期待される状

態 S(cw, cl)における文の総数を E(cw, cl)と表すとすると，

E(cw, cl) = N(cw, ) · N(, cl)
N

(1)

となる．このとき，実際の状態 S(cw, cl)の文の総数 N(cw, cl)と，論文要素 Lj

と単語 wiが独立であると仮定したときに期待される状態 S(cw, cl)における文の
総数E(cw, cl)がどの程度乖離しているかで表される指標として χ2値が定義され

ており，単語 wi と論文要素 Lj の χ2 値は

χ2(i, j) =
∑

cw=0,1

∑
cl=0,1

(N(cw, cl) − E(cw, cl))2

E(cw, cl)
(2)

で表される．N(cw, cl)と E(cw, cl)の差が大きければ大きいほど論文要素 Lj と

単語 wiは関係していると考えることができる．従って，χ2(i, j)が大きいならば
wi は論文要素 Lj の分類に適していると考えることができる．

しかし，論文要素ごとの文の数は大きく異なっており，全体の文の総数におけ

る割合が小さい論文要素として Lp，Lq を仮定すると Lp，Lq で共に単語waが頻

出だった際に waは Lp及び Lq の分類に適しているとは限らない．実際に「本研

究の目的」と「提案手法」といった論文要素間では頻出語句が被る傾向があるた

め，定義されている論文要素の内容によっては分類精度を低下させてしまう可能

性がある．
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3 提案手法

本研究では，日本語論文の序論に対して論文構成の自動推定を行う．前述し

た通り，先行研究では複数の論文要素が定義されている．先行研究では，論文全

体の文や文集合に対して論文構成の自動推定を行なっているので，「結果」や「結

論」，「セクションの内容の説明」といった論文要素を定義する必要はないと考え

られる．そこで，本研究では論文要素として，「研究領域の背景」，「関連研究」，

「本研究の目的」，「本研究の手法・評価・利点」，「本論の構成」の五種類を定め，

Table 2に示した．また，本研究の目的に利用できる公開コーパスは存在しないた
め，本研究では独自にコーパスを作成した．論文要素は論文の分野によって大き

く異なるため，異なる分野の論文を混ぜることは望ましくない．本研究では電子

情報通信学会論文誌D「情報システム」関連の日本語の優良論文 100件に対して
ラベリングを行った．また，本研究では論文構成の自動推定をするにあたって，特

徴量として利用する単語を選択する手法を提案する．本研究では自然言語処理に

おいて単語の重みづけに利用されるTF-IDF(Term Frequency-Inverse Document
Frequency)手法のアイデアからインスパイアされた手法として，TF-ICFを提案
する．推定手法として CRFに加えて時系列データの推定に有効とされるディー
プラーニングの一種である LSTM，Bi-LSTM，GRU，RNNを利用する．

Table 2: 本研究で使用するラベル
ラベル 内容 詳細

BKG 研究領域の背景 研究領域の社会的意義や課題について述べている

文

REL 関連研究 本研究に関連する先行研究のレビューを述べてい

る

OBJ 本研究の目的 本研究の目的を明確に述べている

CON 本研究の手法・

評価・利点

本研究の手法，評価，利点のいずれかについて述

べている

STR 本論の構成 ２章以降で述べる内容及び章番号を述べている
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3.1 コーパス作成

本研究で成したコーパスの例として論文 [26]へのラベリングの一部を Table
3に示す．本コーパスは Table 3のように一つの文に対して一つのラベルを付与
したデータとして定義した．また，Table 4に論文要素ごとの文の総数と割合を
示す．

本システムはこのコーパスを訓練データとして，本研究で作成した特徴量を

用いて論文構成要素の推定を行う．

3.2 特徴量

本研究で作成したコーパスに対して，論文要素ごとの χ2値の重み上位のユニ

グラム 5単語を Table 5，バイグラム 5単語を Table 6に示す．
Table 5，Table 6が示す通りユニグラムやバイグラムが複数の論文要素にま

たがって採用されてしまっている単語が多く，これらの単語は論文要素の分類に

不適切であると考えられる．そこで，本研究ではユニグラムやバイグラムの選択

手法として TF-ICFを提案する．

3.2.1 TF-ICF

提案手法は、自然言語処理において文書分類を行う上で，単語の重みづけに

利用される TF-IDF手法のアイデアからインスパイアされた手法である．まず、
TF-IDF法 [27]を紹介する．分類すべき文書をDl(l = 1, 2, ..., n)とする．文書Dl

に含まれる単語 wk の出現回数を AD(k, l)，文書 Dl に含まれる全単語数を TDl

とすると

TF (k, l) = AD(k, l)
TDl

(3)

は，文書Dlにおけるwkの出現頻度を表している．TF (k, l)の値を大きくする単
語 wk は，文書Dlの分類に寄与すると考えられる．しかし，単語 wk が多くの文

書に出現している場合，wk は文書分類を行う上で不適切な単語であると考えら

れる．そこで，単語 wkが 1回以上出現する文書数をNDkとする．単語 wkが登

場する文書の逆頻度を

IDFk = log n

NDk + 1
(4)
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Table 3: 本研究で作成したコーパス中の論文 [26]のラベリング例
文番号 ラベル 文

1 BKG 機械翻訳においても，また，翻訳者による翻訳において

も，高い訳質を保証するためには大規模で正確な対訳辞

書が必要不可欠である．

2 BKG しかし，人手によって対訳辞書を作成し，継続的に収録

語数を増やし辞書を維持・管理していく作業は膨大な時

間と労力を要する．

3 REL そこで，自然言語処理分野においては，多様なテキスト

データを情報源として，対訳辞書を自動若しくは半自動

的に作成する技術に関する研究が行われてきた．

4 REL 例えば，複合語専門用語の構成要素の訳語を連結して訳

語の候補を生成し（要素合成法〉，ウェブから収集した目

的言語の専門分野コーパスを用いて，生成された訳語候

補を検証する手法［3］，検索エンジンから訳語が併記さ
れた文書を収集し，訳語対を獲得する手法 [4]等がある．

（中略）

9 OBJ 以上の背景のもとで，本論文では，句に基づく統計的機

械翻訳モデル［5］により学習されるフレーズテーブル，
及び，既存の対訳辞書を用いる要素合成法［3］という，
性質の異なる 2種類の知識源（大規模対訳文対から統計
的に学習された訳語知識，及び，既存の対訳辞書）を用

いる手法を併用して，対訳文から専門用語対訳辞書を獲

得する手法を提案する．

10 CON 本論文の手法では，まず，専門用語対訳辞書獲得の情報

源として用いる日英対訳文対に対して，句に基づく統計

的機械翻訳モデルを適用することにより，フレーズテー

プルを学習する．

（中略）

30 STR 以下に本論文の構成を述べる．

31 STR 2．で，本論文で用いた日英対訳特許文について説明し，
3．で，本論文で用いた訳語推定手法について述べる．

（中略）
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Table 4: 論文要素ごとの文の総数と割合

ラベル 文の数 コーパス内の割合 (%)

BKG 501 21

REL 1004 42

OBJ 145 6.1

CON 536 22.4

STR 202 8.5

合計 2388 100

Table 5: χ2 値重み上位のユニグラム

BKG REL OBJ CON STR

1 本 本 本 本 述べる

2 手法 論文 そこで 用いる 章

3 提案 ら 提案 しかし では

4 企業 ない 論文 示す 説明

5 近年 述べる 研究 候補 最後

Table 6: χ2 値重み上位のバイグラム

BKG REL OBJ CON STR

1 などの 本論文 提案する 提案手法 章で

2 本論文 ている を提案 ている について述べる

3 では 本研究 本研究 本手法 について説明

4 ている 提案する 論文で を用いる 関連研究

5 日本語の 論文で そこで本 情報量 構成は
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で計算する．このとき，TF − IDF (k, l) = TF (k, l) · IDFk を文書 Dl に対する

単語 wk の重みとし，この重みが上位の単語 wk は，文書Dlの分類に寄与すると

考えられる．

続いて，提案手法である TF-ICFについて説明する．分類すべき論文要素の
ラベルを Lj(j = 1, 2, ..., m)とする．論文要素 Lj に含まれる単語 wi の出現回数

を AC(i, j)，論文要素 Lj に含まれる全単語数を TCj とすると

tf(i, j) = AC(i, j)
TCj

(5)

は，論文要素 Lj における wi の出現頻度を表している．tf(i, j) の値を大きく
する単語 wi は，論文要素 Lj の分類に寄与すると考えられる．ここで，max =
arg max

1≤j≤m
tf(i, j)とすると，tf(i, max)は wi は特に論文要素 Lmax において最も

出現頻度が多いということを意味しており，wiが論文要素 Lmaxの分類に寄与す

ることを期待できる．ここで，Lmax以外の論文要素の単語 wiの出現頻度に比べ

て tf(i, max)が大きく離れていることが示せれば wi は出現頻度の点で Lmax の

分類に優れていると考えられる．そこで，単語 wi の出現頻度における重みを

TFi = tf(i, max)
1
m

∑m
j=1 tf(i, j)

(6)

とする．また，単語 wiが多くの種類の論文要素に出現している場合，wiは論文

要素の分類を行う上で，不適切な単語であると考えられる．そこで，閾値N とし

たとき，単語 wiがN 回より多く出現するラベル数をNC(i, N)とする．単語 wi

がN 回以上登場する論文要素の逆頻度を

ICF (i, N) = log m

NC(i, N) + 1
(7)

で計算する．このとき，TF − ICF (i, N) = TFi · ICF (i, N)を単語 wiの重みと

し，この重みが上位の単語を選択することで論文構成の自動推定精度の向上に寄

与できると考えられる．

本研究で作成したコーパスに対して，閾値 N(0 ≤ N ≤ 9) ごとにまとめた
TF-ICF重み上位の単語ユニグラム及びバイグラムを Table 7，Table 8に示す．
Table5と Table7を比較すると，χ2乗値の重み上位で重複して存在している単語

は，確かに TF-ICF上位の単語に選択されていないことがわかる．

3.2.2 本研究で用いている特徴量

本研究で用いている特徴量を Table 9 に示した．本研究で作成したコーパ
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Table 7: TF-ICF重み上位のユニグラム

N=0 N=1 N=2 N=3 N=4 N=5 N=6 N=7 N= 8 N=9

1 で で で で で で で で で で

2 ユーザ 行う 行う 行う 行う 行う 処理 処理 処理 処理

3 処理 ある 可能 可能 可能 可能 行う 行う 行う 行う

4 行う その ある ある ある ある 可能 可能 ある 可能

5 可能 する その その その その ある ある 文 ある

Table 8: TF-ICF重み上位のバイグラム

N=0 N=1 N=2 N=3 N=4 N=5 N=6 N=7 N=8 N=9

1 を行う ことが ことが ことが ことが ことが ことが ことが ことが ことが

2 ことが を行う を行う を行う を行う を行う を行う ことで ことで ための

3 ことで するため ている するため するため するため するため を行う するため ている

4 行うこと 情報を ことは ている ている ている ている するため ている ことは

5 するため ている これらの ことは すること すること すること ている ことは すること

11



Table 9: 本研究で使用する特徴量
特徴量 詳細

ユニグラム TF-ICFの重み上位 100語
バイユニグラム TF-ICFの重み上位 100語
文番号 文の先頭から数えて何文目か

段落番号 何段落目に含まれるか

箇条書きか否か −
箇条書きの先頭か否か −
段落の開始 −
段落の終了 −
単語数 文に含まれている単語数

スに対して TF-ICF を利用してユニグラム及びバイグラムの重みの大きい単語
上位 100 語を特徴量として利用した．Teufel et al.[12,13]，Guo,Korhonen and
Poibeau[14,15]，Merity et al.[16]は文章中の位置を特徴量として採用している．
実際に，「研究背景」は文頭にくる場合が多く，「本論の構成」は末尾に書かれる

といった文章中の位置から求められる論文要素の情報は非常に大きい．そこで本

研究では，特徴量として「文番号」，「段落番号」，「箇条書きか否か」，「箇条書き

の先頭か否か」，「段落の開始」，「段落の終了」を採用した．Teufel et al.[12,13]，
Guo,Korhonen and Poibeau[14,15]，Merity et al.[16]，Mochales and Moens[17]，
Widyantoro and Amin[18]，Hirohata and Okazaki et al.[21]は文章中に含まれ
ている単語数を特徴量として採用している．特に本論の目的について述べる文は

簡素で短い文で書かれることが多い．本研究も同様に特徴量として単語数を採用

した．単語数は OBJ の論文要素であるか否かを推定するのに大きく貢献してく
れると期待できる．

本研究ではこれらの特徴量を用いて CRF，及びディープラーニングの一種で
ある LSTM，Bi-Directional LSTM，GRU，RNNを利用して論文構成の推定精
度の実験を行う．
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4 評価実験

本研究では，Table 9に示した特徴量を用いて CRF，及びディープラーニン
グの一種である LSTM，Bi-Directional LSTM，GRU，RNNを利用して論文構
成の推定精度の実験を行う．TF-ICFの閾値 N(0 ≤ N ≤ 9)を変更し，論文構成
の推定実験を行うことで本コーパスに対して適切な特徴量を求める．またユニグ

ラム，バイグラムを本研究で作成したコーパスの頻出 100語に変更した場合及び
χ2 値によるユニグラム，バイグラムを用いた単語に変更した場合で評価実験を

行なった．本研究で作成したコーパスを用いて，10分割交差検証により実験を行
なった．

4.1 実験結果

推定精度の F値を結果としてそれぞれ Table 10～Table 14に示す．Table 10
～Table 14 より LSTM，GRU，RNN については，TF-ICF の閾値の値として
N = 3が全てのラベル及び全体の推定精度において最も推定精度が高いことが示
せた．また，CRFについてもOBJ，CON，及び全体の推定精度においてN = 3
が最も精度が高いことが示せた．Bi-Directional LSTM，については STRを除く
全てのラベル及び全体の推定精度において最も推定精度が高いことが示せた．ま

た，手法同士をN = 3において比較すると STRを除いた全てのラベル及び全体
の推定精度においてGRUが最も推定精度が高いことが示せた．STRについては
CRFが最も精度が高いことが示せた．以上より，本コーパスにおいてTF-ICFを
閾値N = 3で用いて，GRUを利用した場合が最も推定精度が高くなることが示
せ，90%を超える推定精度が示せた．

4.2 考察

LSTMのモデル図を Figure1，GRUのモデル図を Figure2に示す．LSTMは
RNNに比べて長期の系列優れるモデルである．LSTMの時点 tにおける時系列

状態 xt，時点 t − 1におけるセルの状態 ct−1と隠れ層の状態 ht−1を入力として，

各ゲート及び出力は以下の式で求められる．

ft = σ(Wf xt + Uf ht−1) (8)

it = σ(Wixt + Uiht−1) (9)
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Table 10: CRF
N/ラベル BKG REL OBJ CON STR ALL

0 0.6966 0.7252 0.5213 0.6290 0.8876 0.6920

1 0.7305 0.7471 0.5454 0.6612 0.8672 0.7103

2 0.7036 0.7341 0.5516 0.6531 0.8695 0.7024

3 0.7129 0.7526 0.5745 0.6874 0.8982 0.7251

4 0.6925 0.7379 0.5158 0.6382 0.8736 0.6916

5 0.6879 0.7453 0.5253 0.6592 0.8682 0.6972

6 0.7138 0.7391 0.5399 0.6816 0.8985 0.7146

7 0.6765 0.7309 0.5647 0.6435 0.9110 0.7053

8 0.6739 0.7182 0.5529 0.6485 0.8834 0.7036

9 0.6759 0.7257 0.5469 0.6570 0.8836 0.7118

頻出 0.6575 0.7426 0.4852 0.6520 0.7653 0.6605

χ2 値 0.6832 0.7616 0.5304 0.6753 0.7891 0.6879

Table 11: LSTM
N/ラベル BKG REL OBJ CON STR ALL

0 0.6642 0.6367 0.4588 0.4903 0.7776 0.6205

1 0.6576 0.6451 0.4881 0.5162 0.7797 0.6229

2 0.6750 0.6866 0.4616 0.5402 0.7654 0.6484

3 0.8739 0.8750 0.6073 0.7768 0.7942 0.8336

4 0.6577 0.6784 0.5105 0.5786 0.7806 0.6557

5 0.6404 0.6569 0.5215 0.5317 0.7801 0.6314

6 0.6411 0.6492 0.4598 0.5544 0.7773 0.6309

7 0.6652 0.6537 0.4655 0.5375 0.7262 0.6310

8 0.6515 0.6242 0.4613 0.5210 0.7317 0.6110

9 0.6444 0.6283 0.4996 0.5487 0.7583 0.6204

頻出 0.6706 0.6501 0.4767 0.5064 0.6556 0.6199

χ2 値 0.649 0.6616 0.4239 0.5227 0.6116 0.6073
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Table 12: Bi-LSTM
N/ラベル BKG REL OBJ CON STR ALL

0 0.6765 0.6658 0.4893 0.5396 0.8470 0.6511

1 0.6656 0.6797 0.5190 0.5617 0.8453 0.6589

2 0.6868 0.6959 0.4568 0.5994 0.8471 0.6751

3 0.8453 0.8824 0.6429 0.8633 0.8590 0.8568

4 0.6665 0.6909 0.4908 0.5657 0.8391 0.6640

5 0.6665 0.6662 0.5223 0.5446 0.8754 0.6527

6 0.6705 0.6875 0.4606 0.5250 0.8194 0.6512

7 0.6427 0.6693 0.4342 0.5728 0.8418 0.6457

8 0.6805 0.6890 0.5099 0.5812 0.8226 0.6715

9 0.6461 0.6585 0.5066 0.5661 0.8427 0.6475

頻出 0.6511 0.6814 0.4682 0.5483 0.7126 0.6428

χ2 値 0.643 0.6774 0.4321 0.5444 0.7391 0.643

Table 13: GRU
N/ラベル BKG REL OBJ CON STR ALL

0 0.6669 0.6628 0.5165 0.5549 0.8210 0.6520

1 0.6797 0.6437 0.4704 0.5386 0.8649 0.6370

2 0.6928 0.6958 0.5492 0.5975 0.7953 0.6780

3 0.9156 0.9418 0.7395 0.8729 0.8181 0.9018

4 0.6648 0.6845 0.5884 0.5647 0.7869 0.6649

5 0.6378 0.6358 0.5104 0.5730 0.8043 0.6335

6 0.652 0.6622 0.5158 0.5224 0.8017 0.6408

7 0.6468 0.6341 0.5121 0.5744 0.7597 0.6271

8 0.6604 0.6609 0.5297 0.5194 0.7796 0.6373

9 0.6678 0.6594 0.5386 0.5375 0.7970 0.6465

頻出 0.6744 0.6490 0.5101 0.5402 0.7428 0.6364

χ2 値 0.6262 0.6556 0.5287 0.5316 0.6952 0.6202
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Table 14: RNN
N/ラベル BKG REL OBJ CON STR ALL

0 0.6887 0.6428 0.4582 0.521 0.7194 0.624

1 0.6792 0.6275 0.4379 0.4709 0.7236 0.6041

2 0.6893 0.6882 0.501 0.5765 0.7329 0.6594

3 0.8303 0.8177 0.5468 0.7472 0.7836 0.7857

4 0.6974 0.6700 0.5148 0.5228 0.7306 0.6477

5 0.6778 0.6552 0.4777 0.5115 0.7182 0.6258

6 0.6604 0.6540 0.4486 0.5508 0.7631 0.6383

7 0.6580 0.6385 0.4366 0.5665 0.7238 0.6255

8 0.6648 0.6361 0.4242 0.5547 0.7381 0.6283

9 0.6449 0.6519 0.5014 0.5796 0.7377 0.6332

頻出 0.7050 0.6581 0.4741 0.5035 0.6551 0.6269

χ2 値 0.6511 0.6586 0.3961 0.5453 0.6144 0.6149

c̃t = tanh(Wcxt + Ucht−1) (10)

ot = σ(Woxt + Uoht−1) (11)

ct = ftct−1 + itc̃t (12)

ht = ot tanh(ct) (13)

それに対して GRUの時点 tにおける時系列状態 xt，時点 t − 1における隠れ層
の状態 ht−1 を入力として，各ゲート及び出力は以下の式で求められる．

zt = σ(Wzxt + Uzht−1) (14)

rt = σ(Wrxt + Urht−1) (15)

h̃t = tanh(Wxt + r ⊙ Uht−1) (16)
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Figure 1: LSTMのモデル図

ht = zt ⊙ ht−1 + (1 − zt) ⊙ h̃t−1 (17)

式中に含まれる U やW は，学習すべきパラメータである．式にある通り GRU
は LSTMに比べてパラメータが少ないため，学習用のデータセットが少ない場合
に LSTMに比べて推定精度が高くなると考えられる．従って，本研究のような十
分なデータセットを用意するのが困難な場合に GRUは優れた推定精度を示すこ
とができると考えられる．

5 むすび

本研究では日本語論文の序論に対して論文構成の自動推定を行なった．論文構

成の推定を行うにあたり論文要素として「研究領域の背景」，「関連研究」，「本研究

の目的」，「本研究の手法・評価・利点」，「本論の構成」を定めた．また，本研究の

目的に利用できる公開コーパスは存在しないため，本研究では電子情報通信学会

論文誌 D「情報システム」関連の日本語の優良論文 100 件に対してラベリングを
行い，独自にコーパスを作成した．また，本研究では論文構成の自動推定をする

にあたって特徴量として利用する単語ユニグラム，バイグラムを選択する手法と

して TF-ICFを提案した．また，推定手法として CRF，LSTM，Bi-Directional
LSTM，GRU，RNNを用いて F値の推定精度実験を行なった．
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Figure 2: GRUのモデル図

結果としては，TF-ICFを閾値 N = 3を利用した場合，全ての手法において
全体の推定精度が最も高いことが示せ，CRF，Bi-LSTMを除く全ての手法で全
てのラベルの推定精度が最も高いことが示せた．Bi-LSTMは STRを除く全ての
ラベル，CRFにおいてはOBJ，CONのラベルで閾値N = 3が最も推定精度が高
いことを示せた．閾値N = 3で各手法を比較した場合，STRを除く全てのラベル
及び全体の推定精度においてGRUが最も推定精度が高いことが示せた．STRに
ついてはCRFが最も精度が高いことが示せた．以上より，TF-ICFを閾値N = 3
で用いて，GRUを利用した場合が最も推定精度が高くなることが示せ，90%を
超える推定精度が示せた．

今後は，ユーザーが入力した論文の各文に対して提案を用いて論文構成の自動

推定を行い，出力された論文構成が不適切な論文構成であった際にフィードバッ

クを与えるシステムの構築を考えている．提案を用いることで，高精度に論文構

成を自動推定を行うことができるため，ユーザー自身が論文構成を入力する必要

がない論文構成支援システムを開発できると考えられる．
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