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1. はじめに 

各データの周辺情報も、そのデータの情報として畳み込

み込むことで識別性能が向上することが知られている。[7]

は手書文字認識において、周辺情報を用いたニューラルネ

ットで認識性能が向上することを示した。[6]では、この

CNN (Convolution Neural Network)の手法を用いた大規模ニ

ューラルネットで従来の画像認識の性能を一段と向上し、

Deep Learningの研究のきっかけとなった。一方、[4]は節と

枝からなるグラフのような離散的データを、その部分グラ

フなどの部分データを素性とベクトル化として捉えるため

の畳み込みカーネルを提案し、例えば蛋白質の 3 次元立体

構造の解析にも利用されている。学術論文の引用関係のグ

ラフ構造に着目し、畳み込みを利用することで、学術論文

のカテゴリー推定性能向上を目指す研究が[6,11]などで始

まった。 

本稿では、引用元、引用先のキーワードも対象とする論

文のキーワードとすることで、識別性能が向上することを

示す。 [3,5,12]でベンチマークデータとして使われた

cora,citeseer,pubmed の 3 つのデータセットを対象に性能評

価を行った。cora,citeseerについては現在知られている最高

性能である[3]よりも高い識別性能、pubmed についてはほ

ぼ同じ性能となった。 

2. 引用グラフ 

図 1 は、3 つの論文をノードとする引用関係のグラフを

表している。論文 2 は論文 1 から引用されていて、論文 3

を引用している。ノードの上には各論文に現れるキーワー

ドを示している。通常のベクトル化では、それらのキーワ

ードで文書はベクトル化される。グラフ畳み込みでは、引

用情報もベクトルの成分として利用される[3])。論文 2の情

報として、引用元情報(source)として論文 2と、引用先情報

(destination)として論文 3 があり、s:1、d:3 という仮想的な

キーワードとしてベクトル化に利用される。本稿では、さ

らに、引用元、引用先の論文に出現するキーワードを、論

文 2のキーワードとして利用する。ただし、論文 2そのも

のに出現するキーワードと区別するために、キーワードの

前にタグとして記号 S,Dを付ける。その結果、図 1の論文

2 には、本来のキーワード、引用情報、引用元／先キーワ

ード、という 3 種類のキーワードを持つことになる（表

1）。 

表 1 畳み込みベクトル化 

種類 ベクトル化キーワード 

単語 train,bike 

引用情報(conv.) s:1,d:3 

拡張引用情報(wide 

conv.) 

S:cat,S:dog 

D:banana,D:tomato 

3. 実験データと実験手順 

本論文では、 [3]と同様に、 3 つデータセット

cora,citeseer,pubmec について、提案手法の性能を評価した

（表 2）。[3]では、各データセットからランダムに 1000件

をテストデータとして選んでいる。次に各カテゴリーにつ

いてテストデータ以外からランダムに文書を 20件選び、そ

れらをトレーニングデータとして機械学習でモデルを作り、

そのモデルをテストデータに適用して accuracy を求めてい

る。本稿では、これを 5回繰り返し平均を求めた。 

表 2 実験データ 

dataset node cat 
train 

test 
labled unlabeled 

citeseer 3327 6 6*20=120 2207 1000 

cora 2708 7 7*20=140 1568 1000 

pubmed 19717 3 3*20= 60 18657 1000 

[3]では、カテゴリーごとの 20 件を合せたデータとテス

トデータを除いた残りのデータについて、カテゴリーのラ

ベルを外した unlabeledデータも学習データとして利用して

いる。ところが、[13]では、unlabeled データを使わない方

が性能が高と示されており、本研究でも unlabeledデータを

利用しない方が性能が高かった。そこで本稿では、

unlabeled データは学習には使わない結果を示す。また、正

例が少数なので学習データ水増し[2]を適用した。 

4. 実験結果 

表３、図２に各手法での Accuracyの比較を示す。表 3に

おいて、Baseline は、文書のベクトル化で、各論文に出現

する単語だけを使っときの性能を表す。Convolution は、単

語の他に、その論文を引用している論文とその論文が引用

している論文の番号も、その文書に出現する単語と同様に

使ってベクトル化した。Wide Convolution は、さらに、引

用あるいは被引用論文に現れる単語も、その論文の単語と

してベクトル化した。ただし、もともとその論文に出現す

る単語と区別するため、引用文に単語がwiが出現している

場合には s:wi、被引用文に出現している場合には d:wiとし

てもとの論文に出現している単語と区別した。表３、図２

において、「Feature Selection」および「no Feature Selection」

は[10]の属性選択を適用した場合と、適用しなかった場合

を示す。表３の下半分は、[10]の属性選択の手法を適用し

た場合の最適属性選択の結果を表す。最後の列は、[3]の性

能を示す 
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図 1 引用グラフ 

FIT2019（第 18 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2019 by Information Processing Society of Japan and
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 227

E-017

第2分冊



表 3 データセットごとの識別性能 

  cora citeseer pubmed 

noFS 

Baseline 0.8711 0.8183 *0.7870 

Conv. 0.8746 0.8041 0.7852 

W.Conv. *0.8939 0.7896 0.7836 

FS 

Baseline 0.8719 *0.8296 0.7856 

Conv. 0.8855 **0.8457 0.7852 

W.Conv. **0.9083 0.8293 0.7842 

Gao2018 0.833 0.730  **0.790 

 

各データセットの列において、最高性能の手法に**、第

2 位の手法に*の印を付けている。cora と citeseer について

は、引用先や引用元の論文中の単語も利用する提案手法が、

[3]の結果よりもよくなっている。cora については 7%、

citeseer については、12%の性能向上が達成できている。

pubmedについては、ほとんど同じレベルである。 

表 4にCoraの各カテゴリーについての実験結果(accuracy)

を示す。Genetic_Algorithmsのカテゴリー以外については、

単語も含むグラフ畳み込みを行った提案手法が、素朴な手

法(BL)よりも 1%から 13%よくなっている。 

5. まとめと今後の課題 

本稿では、引用先、引用元の論文中のキーワードも利用

するグラフ畳み込みのベクトル化を提案した。先行研究で 

使われている 3つのデータセットで評価を行い、coraでは 

7%、siteseerでは 12%の向上があり、pubmedでは同じレベ

ルとなった。文献情報へのグラフ畳み込みの利用は、関連

研究調査や文献データベースなどへの応用が期待されてい

る[1,9]。 

表 4 cora についての識別性能 
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category 

no Feature Selection Feature Selection 

BL Conv. W.Conv BL Conv. W.Conv 

Neural_Networks 0.7703 0.7903 *0.8343 0.7712 0.7900  **0.8351 

Probabilistic_Methods 0.8708 0.8851 *0.8981 0.8705 0.8805 **0.9008 

Genetic_Algorithms 0.9233 0.9251 0.9105 *0.9336 **0.9391 0.9302 

Theory 0.8127 0.8372 **0.8898 0.8139 0.8375 *0.8751 

Case_Based 0.9034 0.9147 0.8291 0.9023 *0.9144 **0.9219 

Reinforcement_Learning 0.8985 0.9334 *0.9494 0.8969 0.9336 **0.9517 

Rule_Learning 0.9186 0.8366 **0.9461 0.9151 0.9032 *0.9435 

average 0.8711 0.8746 *0.8939 0.8719 0.8855 **0.9083 

0.7

0.9

cora citeseer pubmed

noFS Baseline noFS Conv. noFS W.Conv.
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図 2 cora についのて識別性能 
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