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概要
本論文では，書誌情報に基づく文献グラフを組み

込んだ新しい文書分類手法を提案する．近年，事前
学習モデルである BERT の利用により文書分類の
性能は大幅に向上した．さらなる性能向上のために
は，書誌情報や引用情報，用語の説明文や上位下位
関係などの外部情報など，対象テキスト情報以外の
情報の活用が鍵となると考えられる．本提案手法で
は，対象テキスト情報以外の情報を利用する既存の
文書分類手法が考慮できていない，書誌情報や用語
などの文書間に共通する情報を含む文書間の関係を
文献グラフとして利用し，文書間のより詳細な関係
を考慮する．実験では，生化学分野の文書分類デー
タセットで既存手法からの性能向上を確認した．

1 はじめに
近年提案された，大量のデータで事前学習をし，

文脈を考慮した表現が得られる BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) [1] を用い
た手法は，少ないデータで fine-tuningをすることで
タスクに特化したモデルを作成でき，文書分類にお
いても高い性能を示している．
さらに文書分類においては，著者や出版ジャーナ

ルなどの書誌情報や引用関係にある論文，テキスト
中の用語についての外部情報などの対象テキスト情
報以外の情報が活用できる．Yaoら [2]は，文書と
単語を節点とし，文書節点とその文書に出現する単
語節点の間・共起頻度が高い単語節点間それぞれに
辺を張った文書グラフの表現を用いて文書分類を
行っている．この文書グラフにより，共通した単語
を持つ文書節点がその単語節点を介してつながり，
文書間の関係を考慮した文書分類を実現している．
さらに BertGCN [3]では，文書グラフの節点表現に
BERT [1]を用いてテキスト情報を追加している．ま
た，Yasunagaら [4]は引用関係にある文書のテキス
ト情報を同時に入力する事前学習手法を提案し，文

書間の関係を考慮した言語モデル LinkBERTを作成
し，従来の BERTより高い性能を達成している．こ
のようにテキスト情報以外の情報の有効性は示さ
れているものの，これらの手法では単語の共起や引
用関係という限られた情報のみしか考慮できてお
らず，著者や出版ジャーナルなどの書誌情報，用語
に関する説明文や上位下位関係などの外部情報（以
降，用語情報と呼ぶ）などの複数の情報を同時に考
慮できていない．
そこで，本研究では複数の情報を同時に利用でき

る文書分類の実現を目的に，書誌情報・用語情報な
ど多くの対象テキスト以外の情報を含む文献グラフ
から文書間の様々な関係を考慮した表現ベクトルを
作成し，その表現ベクトルと文書のテキスト情報を
組み込んだ文書分類モデルを提案する．本研究の貢
献は以下の通りである．

• 書誌情報・用語情報を含む文献グラフからの表
現ベクトルを利用して，より複雑な文書間の関
係の情報とテキスト情報を組み込んだ文書分類
モデルを提案した．

• 生化学分野の文書分類データセットである
Ohsumed [5], Hallmarks of Cancer (HoC) [6] にお
いて文献グラフの情報を用いることで既存手法
からの性能向上を確認した．

2 関連研究
2.1 文書分類
文書分類には対象文書のテキスト情報のみを使用
する手法 [1]と対象テキスト情報以外の情報を考慮
する手法 [2, 3, 4]がある．
対象テキスト情報以外の情報を利用した手法で
は，文書グラフを用いた手法があり，Yaoらは文書
と単語を節点として，文書節点とその文書に出現
する単語節点の間に TF-IDF値で重みづけした辺を
張った文書グラフを用いた文書分類を提案した [2]．
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（１）文献グラフを作成し，
文書・用語節点をBERTで初期化
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図 1 提案手法の流れ

この文書グラフでは PMIの値によって関連度が高
いとみなした単語節点間にも辺を張っている．節
点に接続する辺を通して周りの節点からの情報を
その節点に集約するグラフ畳み込みネットワーク
（Graph Convolutional Network; GCN) [7]を用いて，文
書グラフの節点表現をグラフ構造を考慮しながら
更新し，その表現を文書分類に利用している．さら
に，BertGCN [3]では，文書節点の表現に BERTを利
用し，文書グラフに文書のテキスト情報を追加する
手法を提案し，高い性能を達成している．
また，Yasunagaら [4]は引用関係などでリンクさ

れた 2つの文書を同時に BERTの入力とする事前学
習手法により文書間の関係を考慮した事前学習モ
デル LinkBERTを提案した．従来の BERTで用いら
れる Masked Language Modeling (MLM)と，2つの文
書を入力しそれぞれが引用関係にあるかどうかを
分類する Document Relation Prediction (DRP)という 2
つのタスクで BERTの事前学習をしており，文書間
の依存関係や文書間にまたがる情報を利用してい
る．その結果，LinkBERTは GLUE [8]タスクや生化
学分野のベンチマークである BLURB [9]タスクにお
いて既存手法の性能を上回り，文書分類においても
従来の BERTより高い性能を達成している.

2.2 グラフの表現学習
文献グラフなどのグラフからグラフ構造を考慮し

た節点の表現ベクトルを獲得するグラフ表現学習の
研究が盛んに行われている [10]．グラフ表現学習で
は，グラフ構造を有向辺の始点節点 ℎ，終点節点 𝑡，
関係 𝑟 を用いて (ℎ, 𝑟, 𝑡) と表現したトリプルの集合
として表現するのが一般的であり，このトリプルの
節点や関係を表現するように学習を行う TransE [11],
DistMult [12]などの手法が提案されている．TransE

のスコア関数は始点節点のベクトル表現を関係のベ
クトル表現だけ平行移動したものと終点節点のベク
トル表現との距離の大きさを損失とする．

3 提案手法
提案手法である書誌情報・用語情報を含む文献グ
ラフの表現を組み込んだ文書分類モデルについて説
明する．提案手法の概要を図 1に示す．3.1節で文
献グラフの作成と表現学習について説明した後に
3.2節で書誌情報・用語情報を含む文献グラフのベ
クトル表現と文書のテキスト情報のベクトル表現を
組み込んだ文書分類モデルについて説明する．

3.1 文献グラフの作成・表現学習
まず，文献グラフを作成し，文書・用語節点を

BERTで初期化する（図 1(1)）．文献グラフは文書と
書誌情報を節点とし，文書節点とその書誌情報の節
点間，引用関係にある文書節点間に辺を張る．文献
グラフは論文・著者・出版年・出版ジャーナル・用
語を節点とし，共有する節点を介して文書節点を繋
げる．題目，要旨，用語の説明文がデータベースか
ら取得できる文書・用語節点にはテキスト情報を追
加する．BERTの出力の [CLS]トークンは文全体を
表す表現と考えられるので，[CLS]トークンの表現
を初期表現とする．データベースから取得できない
場合は BERTで初期化した節点表現の平均，標準偏
差の正規分布に従う乱数でランダム初期化する．書
誌情報の節点についてもランダム初期化する．
次に，データベースから取得した上位下位関係，

補足概念の関係にある用語節点間に辺を張り，用語
間の関係も追加する（図 1(2)）．そして，作成した
文献グラフについて，TransE [11]1）を用いて表現学

1） 本研究で扱う文献グラフは大規模であり，GCN [7]などの
計算コストの高い手法は単純には適用できないため，簡単の
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習を行い，ベクトル表現を獲得する（図 1(3)）．この
ように作成した文献グラフから得られたベクトル表
現は対象テキスト情報以外の書誌情報・用語情報か
らの文書間の様々な関係を考慮したものとなってい
ると期待できる．

3.2 文書分類モデル
3.1節で獲得した書誌情報・用語情報を含む文献

グラフのベクトル表現と分類する文書のテキスト
情報のベクトル表現を組み込んだ文書分類を行う
（図 1(4)）．このために，BERTの入力として，対象
文書とそれに現れる用語に対応する文献グラフの文
書・用語節点のベクトル表現を文書のテキスト情報
と同時に入力し，BERTで統合しながらエンコード
して得られた出力の [CLS]トークンの表現を全結合
層により文書のカテゴリに分類する．より具体的に
は，まず，文書内の用語をデータベースに登録され
た用語との文字列一致で抽出する．次に文献グラフ
の文書節点の表現と文書から抽出した用語の節点表
現を文書のテキスト情報と結合する．結合の際には
文書のテキスト情報の [SEP]トークンの後ろに文献
グラフからの表現を追加する．この際に，テキスト
内のサブワードと文献グラフの節点表現を対応付け
るために，[CLS]トークンと文書節点の表現，テキ
スト内の用語のサブワードの先頭と用語節点の表現
に同じ Position IDを割り当てる [13]．テキスト情報
と対応する文献グラフ内の節点のベクトル表現を同
時に BERTに入力することで，文献グラフ内の書誌
情報や用語情報を活かした文書分類を目指す．

4 実験設定
文献グラフの表現学習で獲得した表現ベクトルの

質を始点節点との関係ペアになる終点節点を予測す
るリンク予測で評価する．また，文書分類における
文献グラフの表現の有効性を確かめるために文献
グラフの表現を利用した文書分類の評価する．どち
らの実験も BERTには BioLinkBERT-base [4]を使用
する．

4.1 文献グラフの表現学習
医療文献データベースMedline [14]の 2022年版を

利用して 3.1節で説明した文献グラフを作成する．
Medline には 3,000 万件以上の論文が登録されてお
り，文献グラフが巨大になるので他の節点とのつな
ため，TransEを採用する．

表 1 TransEでの表現学習の結果
関係タイプ MAP@30 Hit@1 Hit@3 Hit@10
cites 0.0046 0.0005 0.0079 0.0397
author 0.0283 0.0156 0.0335 0.1219
year 0.3261 0.1789 0.3807 0.9712
journal 0.1658 0.0973 0.1950 0.5237
MeSH 0.0870 0.0483 0.1017 0.3304
hypernym 0.0851 0.0 0.1358 0.4444
supp 0.0 0.0 0.0 0.0
マクロ平均 0.0996 0.0487 0.1221 0.3473

がりが少ない次数が 5未満の著者節点は削除した．
用語のデータベースには MeSH [15]の 2021年版を
利用した．文献グラフは引用関係を表す辺（cites），
文書とその著者 (author)・出版年 (year)・出版ジャー
ナル (journal)・用語 (MeSH)を表す辺，用語間の上
位下位関係 (hypernym)，補足概念の関係 (supp)を表
す辺を持つ．付録 Aの表 4と 5に統計を示す．
文献グラフの表現学習の評価指標には MAP@30,

Hit@𝑛を用いた．訓練・開発・評価用データはトリ
プルの関係タイプの比率が同じになるように 98:1:1
の割合で分割した．また，訓練用データに出現する
節点間のトリプルを開発・評価用データに選んだ．
リンク予測の評価の際には，訓練用データに含まれ
る終点節点は予測結果から削除した．また，始点節
点のタイプと関係タイプから決まる終点節点のタイ
プの節点のみを予測対象とした．付録 Bに実装に使
用したライブラリと学習の設定を示した．

4.2 文献グラフの表現を利用した文書分類
評価には，医学文献の要旨の文書分類データセッ
トであるOhsumed [5]とHallmarks of Cancer (HoC) [6]
を使用した．Ohsumedは文書に 23種類の心血管系
疾患のカテゴリのうち 1つ以上のカテゴリが付与さ
れている．Ohsumedの分類ラベルはMeSHから作ら
れているので，Ohsumedに含まれる文書とその文書
の書誌情報の一つであるMeSHとの関係が文献グラ
フに含まれないようにして評価した．既存研究 [2]
と同様に複数ラベルを持つ文書は除外した．この結
果，訓練，評価用データ内の文書はそれぞれ 3,357
件，4,043件となった．訓練用データを 7:3に分割し
て開発データを作成した．HoC ではそれぞれの文
書に 10種類の癌の特徴のカテゴリが複数付与され
ている．既存研究 [9]に従って訓練，開発，評価用
データを分割し，それぞれ 1,295件，186件，371件
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表 2 文献グラフの表現を利用した文書分類の結果 [%]．
太字は最高のスコアを表す．

Method Ohsumed HoC
BertGCN [3] 72.8 –
PubMedBERT [9] – 82.32
BioLinkBERT [4] 77.22 84.35
BioLinkBERT + Paper 77.46 84.72
BioLinkBERT + Entity 77.20 84.34
BioLinkBERT + Paper + Entity 76.69 84.65

を使用した．文書内の用語をデータベースに登録さ
れた用語との文字列一致で抽出した結果，Ohsumed
では文書あたり平均 20.41語，HoCでは文書あたり
平均 26.56語の用語を抽出できた．
評価においては，乱数シードを変更した 5つのモ

デルを作成し，その評価の平均を最終的な予測結果
として報告する．Ohsumedの評価には正解率，HoC
の評価には F 値を用いた．ベースラインモデルと
しては，3.2節の文書分類モデルの入力にテキスト
情報のみを利用するモデル (BioLinkBERT)を用意し
た．また，文書分類モデルに文献グラフから追加す
る節点情報としては，文書の表現 (+ Paper)，用語の
表現 (+ Entity)，文書・用語の両方の表現 (+ Paper +
Entity)の 3つの組み合わせを比較をした．付録 Bに
実装に使用したライブラリと学習の設定を示した．

5 結果と考察
5.1 結果

TransE での表現学習の結果を表 1 に示す．今回
使用した文献グラフは節点数が多かったため，
MAP@30, Hit@𝑛 ともに全体的に低い値となった．
特に引用関係，MeSH間の関係の性能が低いのは，
一つの始点節点との関係ペアになる終点節点が複数
あるため，TransEでは表現できなかったためだと考
えられる．
文献グラフの表現を利用した文書分類の結果を

表 2 に示す．Ohsumed における BioLinkBERT の結
果と提案した情報を追加したモデル (BioLinkBERT +
Paper，BioLinkBERT + Entity，BioLinkBERT + Paper +
Entity)以外の値は元論文から引用したものである．
Ohsumedについては，これまでに報告されている分
類スコアを大きく上回ることができた．また，論文
の表現のみを使用したときに Ohsumed, HoCともに
ベースライン (BioLinkBERT)からの性能向上が見ら
れた．一方で，用語の表現のみを使用したときには

表 3 用語をタグで置き換えた文書分類の結果 [%]
Method HoC
BioLinkBERT [4] 79.85
BioLinkBERT + Paper 81.26
BioLinkBERT + Entity 80.94
BioLinkBERT + Paper + Entity 80.99

ほとんど性能の違いが見られなかった．論文・用語
の表現の両方を使用したときには Ohsumedでは性
能低下，HoCでは僅かな性能向上が見られ，一貫性
のない結果となった．いずれの表現も文献グラフ全
体を考慮して学習された表現ではあるものの，使う
表現によって結果に違いがあることがわかった．

5.2 考察
文献グラフの表現ベクトルの質を確かめるため
に，対象テキスト情報から抽出した用語をマスクし
て実験をした．その結果を表 3に示す．対象テキス
トの用語をマスクしたときベースラインモデルで
は，4.5ポイント性能が低下した．一方で，文書の表
現のみ，用語の表現のみ，文書・用語の両方の表現
を使用したときはそれぞれ 3.46ポイント，3.40ポイ
ント，3.66ポイントの性能低下となり，ベースライ
ンよりも性能の低下が小さかった．この結果から，
提案手法では対象テキスト情報以外の情報を分類に
利用できていることが分かった．付録 Cにテキスト
情報を利用しない文書分類の結果と考察を示した．

6 おわりに
本研究では複数の情報を同時に利用できる文書分
類を目的として，書誌情報・用語情報など多くの情
報を含む文献グラフから文書間の様々な関係を考慮
した表現ベクトルを作成し，その表現ベクトルと文
書のテキスト情報を組み込んだ文書分類モデルを提
案した．Ohsumed, HoCの 2つのデータセットで実
験を行った結果，文書の表現のみを利用したときに
はどちらも性能向上が見られた．特に，Ohsumedで
は従来モデルを上回る性能を達成した．論文・用語
の表現の双方を利用すると性能が低下することがあ
るという現象がみられ，異種の情報の組み込みが単
純ではないことを示すことができた．
今後は，このような問題を解決するために GCN
などの手法での大規模文献グラフの表現学習を検討
する．また文献グラフの表現学習手法と文書分類モ
デルを同時に学習する方法についても模索する．
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A グラフの統計
文献グラフの統計を表 4と 5に示す．テキスト情

報を追加した節点数は，文書節点は 33,404,632個，
用語節点は 244,373個である．

表 4 文献グラフの節点の統計
節点タイプ
文書 33,406,096
著者 4,932,150
年 57
出版ジャーナル 34,564
MeSH 348,081
Total 38,720,948

表 5 文献グラフのトリプル統計
関係タイプ 全体 Train Valid Test
cites 246,136,539 241,213,809 2,461,365 2,461,365
author 118,193,406 115,829,538 1,181,934 1,181,934
year 33,405,863 32,737,747 334,058 334,058
journal 33,405,863 32,737,747 334,058 334,058
MeSH 31,917,346 31,279,000 319,173 319,173
hypernym 40,659 39,847 406 406
supp 427,758 419,204 4,277 4,277
Total 463,527,434 454,256,892 4,635,271 4,635,271

B 学習の設定
実装には，Python 3.7.11を使い，TransEにはDGL-

KE 0.1.2 [16]，事前学習モデルを使うために Trans-
formers 4.19.4 [17]，モデルの作成のために Pytorch
1.10.0 [18]を用いた．また，リンク予測の評価は，近
傍探索ライブラリ NGT [19]を用いて近似的に求め
た．TransEは 50エポック学習した．文献グラフの
文書・用語節点の表現は BERTで初期化するため表
現は 768次元となるので，ランダム初期化する節点
の表現についても 768次元で初期化した．TransEの
学習ではグラフに含まれるトリプル (ℎ, 𝑟, 𝑡) の ℎか 𝑡

のどちらかをランダムに置き換えるネガティブサン
プリングが使用される．始点節点のタイプと関係タ
イプから決まる終点節点のタイプのみからネガティ
ブサンプリングをした．TransE学習のための計算機
には CPU に AMD Ryzen Threadripper 3990X 64-Core
Processor，GPUに GeForce RTX 3090を使用した．
文書分類モデルでは，BERTの CLSトークンの表

現を一層の線形層で分類している．また，訓練用
データでの過学習を防ぐために線形層の前にドロッ
プアウト [20] を加えた．文書分類学習のための計
算機には CPUに Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2698 v4及
び Intel(R) Core(TM) i9-10900K CPU，GPUには Tesla

V100-DGXS-32GB 及び GeForce RTX 3090 を使用し
た．文書分類モデルの最適化手法には AdamW [21]
を使用した．学習率は {1e-5, 2e-5, 3e-5, 4e-5, 5e-5,
6e-5}の範囲でハイパーパラメータチューニングを
行い，表 6のように設定した．

表 6 ハイパーパラメータチューニングの結果
Method Ohsumed HoC
BioLinkBERT 4e-5 4e-5
BioLinkBERT + Paper 4e-5 6e-5
BioLinkBERT + Entity 4e-5 5e-5
BioLinkBERT + Paper + Entity 4e-5 5e-5

C テキスト情報を除いた文書分類
文献グラフから得られた表現単体での性能を評
価するため，対象テキスト情報を使用しない実験を
行った．BERTへの入力を文献グラフからの表現の
みにして出力の [CLS]トークンで分類をした結果を
表 7に示す．文書・用語の表現の両方を使用したと
きに最も高い性能となった．様々な情報を含む文献
グラフからの表現を利用することで対象テキスト情
報がなくても分類できたと考えられる．

表 7 テキスト情報を除いた文書分類の結果 [%]
Method HoC
BioLinkBERT + Paper 39.64
BioLinkBERT + Entity 64.32
BioLinkBERT + Paper + Entity 66.23
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