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概要 

グラフ構造を利用した文書分類の手法の一つに

RoBERTaGCNがある。RoBERTaGCNは、20NG、R8、

Ohsumed、MR の４つのデータセットによる文書分

類において、既存手法の中で最高の性能を誇ってい

る。しかし、RoBERTaGCN は、文書-単語ノード間

の関係と単語ノード間の関係は各ノード間の重みと

して表現し考慮しているが、文書ノード間の関係は

考慮できていない。そこで、文書の分散表現のコサ

イン類似度を文書ノード間の重みとしてグラフに追

加することで、RoBERTaGCN の精度向上を試みた。

実験の結果、RoBERTaGCN に対して、20NG で 0.67%、

Ohsumed で 1.19%の分類性能の向上を確認できた。 

1 はじめに 

自然言語処理のタスクに文書分類がある。文書分

類とは、与えられた文書に対して、事前に定義され

たラベル群から適切なラベルを推定するタスクのこ

とであり、その技術は、人間が文書を分類する作業

を自動化するための技術として実社会でも応用され

ている。 

文書分類の手法に RoBERTaGCN がある。

RoBERTaGCN は BERT の大量ラベルなしデータを

活用した大規模事前学習によって得られた知識と、

GCN のトランスダクティブ学習の利点を組み合わ

せた手法である。この手法は、20NG、R8、Ohsumed、

MR の４つのデータセットによる文書分類において、

既存手法の中で最高の性能を誇っている。 

しかし、RoBERTaGCN は、文書ノードと単語ノー

ド間の関係と単語ノード間の関係は各ノード間の重

みとして表現し考慮しているが、文書ノード間の関

係は考慮できていない。そこで、文書ノード間の関

係をノード間の重みとしてグラフに追加することで

 
i 事前学習済みモデルによってモデルの呼び名が区別さ

れている。bert-base を使用したモデルが BertGCN、

roberta-base を使用したモデルが RoBERTaGCN である。 

RoBERTaGCN の精度向上を試みた。具体的には、各

文書を BERT モデルに入力し、その最終の隠れ層に

おける CLS ベクトルを得る。そして各文書の CLS

ベクトルのコサイン類似度を計算し、それらを文書

ノード間の重みとして追加した。これにより、文書

ノード間の関係を考慮したグラフが作成でき、

RoBERTaGCN の各データセットにおける正答率を

上回ることを期待した。 

 コサイン類似度の閾値を 0.5 と 0.95～0.995まで

の間 0.005 刻みで設定して実験を行うことで、提案

手法の性能を評価するとともに、各データセットに

おける最適なコサイン類似度の閾値についても検討

を行った。 

2 関連研究 

Kipf ら[1]は、畳み込み操作によって局所的に特徴

量を抽出する畳み込みニューラルネットワーク

(CNN）を、グラフデータに応用できるようにした

GCN を提案した。Kipf らの GCN による文書分類は

2017 年当時、最高の精度で分類することができてい

た。 

Yao ら[2]は、文書分類のタスクに、GCN を適用し

た手法である TextGCN を提案した。TextGCN は文

書ノードと単語ノードを同一のグラフ（異種グラフ）

上に表現し、それを GCN への入力としている。

TextGCN は 2018 年当時、文書分類タスクにおいて

state-of-the-art を達成した。 

Yuxiao ら[3]は、BERT の大量ラベルなしデータを

活用した大規模事前学習によって得られた知識と、

GCN のトランスダクティブ学習の利点を組み合わ

せた手法である BertGCNiを提案した。BertGCN では、

各文書を BERT に入力して、その出力から文書ベク

トルを抽出し、それを文書ノードの初期表現として

文書と単語の異種グラフとともに GCN へ入力する。
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BertGCN は現在、文書分類タスクにおいて state-of-

the-art を達成している。 

3 提案手法 

 提案手法の動作概要図を図 1 に示す。まず、文書

を入力として単語と文書の異種グラフを構築する。

次に、そのグラフ情報（重み行列と初期ノード特徴

行列）を BERT と RoBERTaGCN に入力し、それぞ

れにおける予測結果を得る。最後に、それぞれの予

測結果の線形補間を計算し、その結果を最終的な予

測として採用する。尚、3.1 節の内容が本研究におけ

る RoBERTaGCN の改良点であり、3.2 節と 3.3 節の

処理は RoBERTaGCN に準拠している。 

 

図 1：提案手法の動作概要図 

3.1 異種グラフ構築 

 単語ノードと文書ノードを含む異種グラフを構

築する。まず、ノード𝑖, 𝑗間のエッジの重みを以下式

(1)のように定義する。単語ノード間のエッジの重み

には自己相互情報量（PPMI）を使用する。単語ノー

ドと文書ノード間のエッジの重みには tfidf値を使用

する。RoBERTaGCN では、文書ノード間のエッジの

重みは定義していなかったが、本研究では、各文書

ベクトルの類似度を文書ノード間の重みとして定義

する。具体的には、各文書を BERT に入力し、その

最終の隠れ層から各文書の先頭に追加した特殊トー

クンである[CLS]における重みである CLS ベクトル

を得る。そして各文書の CLS ベクトルのコサイン類

似度を計算し、予め設定した閾値を超える類似度を

文書ノード間の重みとして付加する。 

𝐴𝑖,𝑗 =

{
 
 

 
 
𝐶𝑂𝑆_𝑆𝐼𝑀(𝑖, 𝑗),

𝑃𝑃𝑀𝐼(𝑖, 𝑗),
  

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑖, 𝑗),
1,
0,

   

𝑖, 𝑗 𝑎𝑟𝑒 𝑑𝑜𝑐𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠 (𝑖 ≠ 𝑗)

𝑖, 𝑗 𝑎𝑟𝑒 𝑤𝑜𝑟𝑑𝑠 (𝑖 ≠ 𝑗)
𝑖 𝑖𝑠 𝑑𝑜𝑐𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡, 𝑗 𝑖𝑠 𝑤𝑜𝑟𝑑

𝑖 = 𝑗
𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

(1) 

 次に、GCN に入力する初期ノード特徴行列を作成

する。BERT を用いて文書埋め込み表現を取得し、

それらを文書ノードの入力表現として扱う。文書ノ

ードの埋め込み表現𝑋𝑑𝑜𝑐は、文書数𝑛𝑑𝑜𝑐と埋め込み

次元数𝑑を用いて𝑋𝑑𝑜𝑐 ∈ ℝ
𝑛𝑑𝑜𝑐×𝑑で表される。総じて、

初期ノード特徴行列は以下式(2)で与えられる。 

𝑋 = (
𝑋𝑑𝑜𝑐
0
)
(𝑛𝑑𝑜𝑐+𝑛𝑤𝑜𝑟𝑑)×𝑑

(2) 

3.2 GCNへの入力と学習 

 式(1)と(2)で示したノード間のエッジの重みと初

期ノード特徴行列を GCN に入力し、学習を行う。

第𝑖層の出力特徴行列𝐿(𝑖)は式(3)で計算される。 

𝐿(𝑖) = 𝜌(𝐴̃𝐿(𝑖−1)𝑊(𝑖)) (3) 

𝜌は活性化関数であり、𝐴̃は正規化された隣接行列

である。𝑊𝑖 ∈ ℝ𝑑𝑖−1×𝑑𝑖は第𝑖層における重み行列で

ある。𝐿(0)は𝑋であり、モデルの入力特徴行列にな

っている。GCN の出力は文書ノードの最終表現と

して扱われ、分類のためにその出力は Softmax 関数

に入力される。GCN の出力による予測は以下式(4)

で与えられる。 

𝑍𝐺𝐶𝑁 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑔(𝑋, 𝐴)) (4) 

3.3 BERT と RoBERTaGCN による予測の補間 

 BERT 埋め込み表現を直接扱う補助分類器で

RoBERTaGCN を最適化することにより、より高速な

収束と性能向上につなげている。具体的には、文書

埋め込み表現𝑋と重み行列𝑊を softmax に直接送り

込むことで BERT による補助分類器を作成する。補

助分類器による予測は以下式(5)で与えられる。 

𝑍𝐵𝐸𝑅𝑇 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊𝑋) (5) 

そして、RoBERTaGCN からの予測である𝑍𝐺𝐶𝑁と

BERT（補助分類器）からの予測である𝑍𝐵𝐸𝑅𝑇で線形

補間を行い、その線形補間の結果を最終的な予測と

して採用する。線形補間の結果は以下式(6)で与えら

れる。 

𝑍 = 𝜆𝑍𝐺𝐶𝑁 + (1 − 𝜆)𝑍𝐵𝐸𝑅𝑇 (6) 

𝜆は 2 つの予測の間のトレードオフを制御し、𝜆 = 1

の場合は完全な RoBERTaGCN モデルを使い、𝜆 = 0

の場合は BERT モジュールのみを使用することを意

味する。𝜆 ∈ (0, 1)の場合、両方のモデルから予測の

バランスを取ることができ、RoBERTaGCN のモデル

をより最適化することができる。𝜆 = 0.7が𝜆の最適

値であることが Yuxiao らの実験によって明らかに

されている。 
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4 実験 

 コサイン類似度の閾値を 0.5 と 0.95～0.995までの

間 0.005 刻みで設定して実験を行うことで、提案手

法の分類性能を評価するとともに、各データセット

における最適なコサイン類似度の閾値についても検

討を行った。 

4.1 データセットについて 

 文書分類の実験において、よく用いられる英文コ

ーパスである 20NG、R52、R8、Ohsumed、MR の 5

つをデータセットとして採用した。以下表 1 に各デ

ータセットの文書数や平均単語数、訓練データ数と

テストデータ数を示す。 

表 1：各データセットの情報 

 
文書数 

平均 

単語数 

訓練 

データ 

テスト

データ 

20NG 18846 206.4 11314 7532 

R8 7674 65.7 5485 2189 

R52 9100 69.8 6532 2568 

Ohsumed 7400 129.1 3357 4043 

MR 10662 20.3 7108 3554 

各データセットについて以下 2 つの項目の前処理

を施し実験を行った。 

・ストップワードの除去 

・記号の除去 

 各文書を特徴づける単語のみを残すこと、また、

単語数を減らしメモリを節約することの両方を目的

として、ストップワードと記号を除去した。 

4.2 実験結果 

 コサイン類似度の閾値ごとの実験結果を、もとの

RoBERTaGCN での正答率と合わせて表 2 に示す。

×とした項目は、メモリ不足によって実験が完了で

きなかった項目である。また、Ohsumedについては、

閾値 0.99 以上と 0.995 以上、閾値 0.975 以上と 0.98

以上の実験で、追加される CLS ベクトルのコサイン

類似度のエッジの数が同じであったため、まとめて

表記した。各データセットにおける CLS ベクトルの

コサイン類似度の値の分布については付録に表形式

で示した。どのデータセットにおいても特定の閾値

において、元の RoBERTaGCN の分類性能を上回る

ことが確認できたが、R8、R52、MR については元の

RoBERTaGCN の性能を上回っている閾値が１つか

ら２つ程度となっており、安定的な分類性能の向上

が見られなかった。一方、20NG では、0.95 から 0.995

までのどの閾値においても元の RoBERTaGCN の分

類性能を上回っており、Ohsumed でも、大方の閾値

において元の RoBERTaGCN の分類性能を上回った。

際立った結果としては、閾値 0.975 において 20NG

で 0.67%、閾値 0.965 において Ohsumed で 1.19%、

元の RoBERTaGCN の分類性能を上回ることが確認

できた。 

表 2：コサイン類似度の閾値ごとの実験結果 

 20NG R8 R52 
Ohsu

med 
MR 

RoBE

RTa 

GCN 

89.15 98.58 94.08 72.94 88.66 

0.5 × 49.47 × 64.73 × 

0.95 89.29 98.26 92.83 73.73 88.21 

0.955 89.42 98.63 94.08 72.74 88.21 

0.96 89.74 98.49 94.16 73.49 88.52 

0.965 89.54 98.45 93.15 74.13 88.15 

0.97 89.43 98.45 93.77 73.41 88.66 

0.975 89.82 98.63 93.57 
73.49 

89.00 

0.98 89.60 98.54 93.96 88.29 

0.985 89.64 98.54 92.95 73.46 88.58 

0.99 89.76 98.36 93.42 
73.71 

88.55 

0.995 89.51 98.81 93.26 88.31 

  

5 考察 

 以下表 3 に、各データセットにおいて追加された

各種エッジの数とコサイン類似度の平均値を示す。 

表 3：エッジの数とコサイン類似度の平均値 

 pmi edge 
tf-idf 

edge 

cos_sim 

edge 

cos_ 

sim の

平均 

20 

NG 
22413246 

227672

0 
× 0.838 

R8 2841760 323670 29441186 0.846 

R52 3574162 407084 41400215 0.840 

Ohsu

med 
6867490 588958 27376155 0.837 

MR 1504598 196826 56674250 0.823 

×とした 20NG のコサイン類似度のエッジはコサ

イン類似度を計算している途中でメモリ不足となり、
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重みを付加し終えることができなかった。閾値を 0.5

に設定した実験では、20NG と R52、MR のデータセ

ットにおいてメモリ不足により、実験が完了できな

かった。また、実験が完了できた R8、Ohsumed にお

いても、元の RoBERTaGCN の分類性能を大きく下

回る結果となった。いずれの理由も追加する文書ノ

ード間のエッジの重みの数が膨大になってしまった

ことが原因と考えられる。どのデータセットにおい

ても CLS ベクトルのコサイン類似度のエッジの数

が、pmi エッジや tf-idf エッジの 2 倍以上となってい

る。また、CLS ベクトルのコサイン類似度の平均値

がいずれのデータセットにおいても 0.8~0.85 の間に

あることから、同じジャンルではない文書ノード間

のエッジの重みも相当数追加され、それがノイズに

なってしまっていると考えられる。 

 表 1 の各データセットの平均単語数と表 2 の実験

結果を分析すると、提案手法は元の RoBERTaGCN

と比較して、平均単語数が多いデータセットほどよ

り高い分類性能を得やすいことが分かる。これは、

平均単語数が多いほど、文書の CLS ベクトルにそれ

らの文書の特徴がよく反映され、同じジャンルの文

書ノード間により多くコサイン類似度の重みが追加

されたためと考える。反対に、平均単語数が少ない

ほど、文書の CLS ベクトルに差が表れにくくなり、

違うジャンルの文書の CLS ベクトルのコサイン類

似度が高く出てしまい、違うジャンルの文書のノー

ド間の重みにコサイン類似度の重みが追加されてし

まったことが、分類性能が思うように上がらなかっ

た要因であると考えられる。 

 表 2 において、分類性能の最高値を示している

CLS ベクトルのコサイン類似度の閾値における、追

加されたエッジの数の割合を計算した。以下表 4 に

計算結果を示す。 

表 4：追加されたエッジの数の割合 

 文書ノード

の組み合わ

せ総数 

追加され

た cos_sim 

edge の数 

追加され

たエッジ

の割合 

20NG 177576435 753 0.0004240 

R8 29441301 175 0.0005944 

R52 41400450 28890 0.0697818 

Ohsumed 27376300 15 0.0000547 

MR 56833791 921 0.0016205 

追加されたエッジの数の割合と分類性能に関係性

は見えてこないため、今後は、文書ノード間に追加

する重みを CLS ベクトルのコサイン類似度の閾値

で決定するのではなく、コサイン類似度の値の上位

○%といった基準での実験を行い、文書ノード間の

エッジの数と分類性能の関係を明らかにする必要が

ある。 

6 おわりに 

 本論文では、文書ノード間のエッジの重みとして

文書の CLS ベクトルのコサイン類似度を付加する

こ と で RoBERTaGCN を 改 良 で き 、 元 の

RoBERTaGCN の分類性能を上回ることを確認した。

特に、提案手法は長い（平均単語数の多い）文書に

対して特に有効であることが実験によって示された。 

今後は、提案手法と BertGCN の相性や、GCN で

はなく代わりに GAT を用いた場合の分類性能につ

いても、実験を行って確認していきたい。 
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A 付録 

 20NG R8 R52 Ohsumed MR 

0.805~0.810 4781087 719057 1104948 766536 1800011 

0.810~0.815 5229099 776635 1185426 823930 1922686 

0.815~0.820 5690520 836643 1264104 878885 2040467 

0.820~0.825 6143451 895164 1341940 934015 2148834 

0.825~0.830 6587173 952113 1413448 982846 2237196 

0.830~0.835 7006646 1006325 1476608 1030365 2308212 

0.835~0.840 7387380 1056332 1536423 1067766 2359851 

0.840~0.845 7709918 1103151 1583754 1106943 2386007 

0.845~0.850 7961954 1143746 1625226 1131000 2381791 

0.850~0.855 8129401 1173718 1647367 1146919 2344264 

0.855~0.860 8184962 1196986 1656101 1152006 2278550 

0.860~0.865 8129401 1207685 1652681 1145095 2178369 

0.865~0.870 7926526 1206162 1628293 1120880 2049195 

0.870~0.875 7598358 1191391 1585389 1081346 1885799 

0.875~0.880 7135041 1157781 1519101 1028785 1702723 

0.880~0.885 6554026 1112037 1438473 960676 1500465 

0.885~0.890 5867506 1052726 1337900 879214 1290734 

0.890~0.895 5114362 977491 1222742 782603 1078874 

0.895~0.900 4309005 893612 1100173 678577 879914 

0.900~0.905 3508252 798168 966449 571299 694353 

0.905~0.910 2739662 697300 830496 465663 532612 

0.910~0.915 2038573 592527 693525 361593 394964 

0.915~0.920 1432510 488917 563682 267719 285562 

0.920~0.925 939363 389946 441614 186487 201794 

0.925~0.930 571941 297674 331644 121112 138133 

0.930~0.935 316277 215911 236698 71941 94084 

0.935~0.940 157878 149205 160526 37921 63581 

0.940~0.945 69846 97523 103226 17596 41997 

0.945~0.950 28428 60929 63680 7224 28096 

0.950~0.955 10641 37172 37985 2232 18661 

0.955~0.960 4523 22302 22619 596 11965 

0.960~0.965 2134 13197 13374 121 7052 

0.965~0.970 1145 7804 7840 9 3829 

0.970~0.975 619 4054 4079 3 1765 

0.975~0.980 320 1946 1963 0 689 

0.980~0.985 162 821 873 1 204 

0.985~0.990 103 304 338 1 22 

0.990~0.995 75 122 161 1 4 

0.995~ 93 175 261 0 2 
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