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1 はじめに

近年、化学物質や薬品などの化合物に関する学術論
文が多く出版されている。それに伴い、多くの学術論
文からテキストマイニングや情報抽出の技術を用いて、
自動的に化合物名を抽出する需要が高まっている。学
術論文から化合物名を自動的に抽出できるようになる
と、論文の化合物名によるインデックスを作成できた
り、化合物間の関係を推測するのに役立てたりするこ
とができる。
　化合物名抽出は一般的な固有表現抽出と違い、難し
い点が存在する。それは極端に長い単語が存在すると
いうことと、未知語が多いことである。
　このような特徴より、本研究では複数のサブワード
系列を用いた化合物名抽出方法を提案する。化合物名
は IUPAC[8]などで決められた命名規則を用いて構造
を元に名前が決められているものが多い。その命名規
則によると、“methyl”や “amino”や “oxid”など、化
合物名によく使用される接尾辞や接頭辞がつくことが
多い。本研究では化合物名をより細かいサブワードに
分割した情報を化合物名抽出に利用する。

2 関連研究

Akbikらはニューラルネットワークによる固有表現
抽出の拡張として、Contextual String Embeddings[1]

を提案している。これは文全体の文字系列の言語モデ
ルの情報をを、単語系列の入力として使用するモデル
である。
　入力する文字系列を X = (x1, x2, x3,…, xn) と
表す。t 番目の文字の生成確率はそれまでの文字
列によって決定されるので、P (xt|x≤t−1) である。
x≤t−1 は (x1, x2, ...xt−1)を表す。xt−1 までの系列全
体の生成確率に対数をとったものを対数確率と呼び、∑n

t=1 logP (xt|x≤t−1)と表す。言語モデルではこの対
数確率を最大化するように学習することで、次の文字

を予測できるようになる。Contextual String Embed-

dingsでは対数確率の x≤t−1の部分に、BiLSTM層の
出力を用いる。BiLSTM層による計算は、

−→
ht ,−→ct = fLSTM (xt,

−−→
ht−1,−−→ct−1; θ) (1)

←−
ht ,←−ct = fLSTM (xt,

←−−
ht+1,←−−ct+1; θ) (2)

となる。ここで、
−→
ht、−→ct は前向き LSTM層の tでの状

態ベクトル、
←−
ht、←−ct は後向き LSTM層の tでの状態

ベクトルを表している。この出力は単語系列と接続し
て使用するため、単語系列長と合わせる必要がある。
前向き LSTMの計算結果では単語の次にくる区切り
文字、後ろ向きLSTMの計算結果では単語の前にある
区切り文字に対応するステップをそれぞれ選択する。
選択したベクトルを各ステップごとにつなぎ合わせ、
活性化関数をかけたものを h = tanh([

−→
h :
←−
h ])と表

す。求めた hに対し以下の計算をする。

wordAkbik =
exp(V h+ b)∑n
t=0 exp(V h+ b)

(3)

V と bはそれぞれモデルの重みとバイアスである。
wordAkbik = (wordAkbik

1 , wordAkbik
2 , ..., wordAkbik

n )

は文字系列 X を BiLSTM 層でエンコードしたもの
である。これを用いて言語モデルを作成する場合、対
数確率は

∑n
t=1 logP (xt|wordAkbik

≤t−1 )として表され、こ
れを最大化するように学習する。
　 Akbik らは Contextual String Embeddings を学
習させた後、それによって得られた分散表現である
wordAkbik と単語の分散表現の二つをつなぎ合わせた
ものを BiLSTM-CRFモデルの入力として使用した。

3 提案手法

本章ではサブワードを用いたBiLSTM-CRFモデル
を提案する。基本的な構造は 2章で述べた Akbikら
[1]の手法と同じである。我々の提案手法ではそれに
加えて単語をさらに細かく区切ったサブワード系列
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図 1: Contextual Subword Embeddingsモデル

の情報を、BiLSTMを用いた言語モデルを用いてサブ
ワードの分散表現を獲得し、単語系列のBiLSTM-CRF

モデル [7]の入力としたものである。本稿ではこのサ
ブワード系列の BiLSTMの言語モデルを Contextual

Subword Embeddingsと呼ぶ。

3.1 Contextual Subword Embeddings

　Contextual Subword EmbeddingsはContextual

String Embeddingsを文字系列の言語モデルからサブ
ワード系列の言語モデルへ変更したものである。つま
り、文全体のサブワード系列の言語モデルを学習し、
その言語モデルから単語系列の入力となる分散表現を
求める。Contextual Subword Embeddingsの全体図
を図 1に示す。
ある単語 xt が m 個のサブワードに分割された時、
xt = s1xt

, s2xt
, ..., smt

xt
と表す。このとき、入力 X =

(x1, x2, ..., xn) から得られるサブワード系列は S =

(s1x1
, ..., sm1

x1
, s1x2

, ..., sm2
x2

, s1x3
, ..., smn

xn
)と表せる。得ら

れた Sに対し、2.1節で述べた式 (1)、式 (2)と同様の
計算をする。

−→
ht ,−→ct = fLSTM (st,

−−→
ht−1,−−→ct−1; θ) (4)

←−
ht ,←−ct = fLSTM (st,

←−−
ht+1,←−−ct+1; θ) (5)

ここで、tはサブワード系列Sのステップ数である。こ
の出力は単語系列と接続して使用するため、単語系列長
と合わせる必要がある。そこで、前向き LSTMの計算
結果では単語の次の区切り文字、後向きLSTMの計算
結果では単語の前の区切り文字に対応するベクトルを
選択する。選択したベクトルを各ステップごとにつなぎ
合わせ、活性化関数をかけたものをh = tanh([

−→
ht :
←−
ht ])

と表す。hに対し以下の計算をする。

wordSubEmb =
exp(V h+ b)∑n
t=0 exp(V h+ b)

(6)

V と bはそれぞれモデルの重みとバイアスである。
wordSubEmb = (wordSubEmb

1 , wordSubEmb
2 , ..., wordSubEmb

n )

はサブワード系列 S を単語系列にあわせてエンコー
ドしたものである。これを用いて言語モデルを作成す
る場合、対数確率は

∑n
t=1 logP (xt|wordSubEmb

≤t−1 ) と
表され、これを最大化するように学習する。
　Contextual Subword Embeddingsを学習させた後、
それによって得られた分散表現である wordSubEmb

と 2 章で述べた wordAkbik 及び、単語の分散表現と
つなぎ合わせたものを BiLSTM-CRF モデルへの入
力として使用する。

3.2 複数サブワード系列を考慮したモデル

単語レベルの BiLSTM-CRF モデルに複数のサブ
ワード系列の分散表現を入力に加えるモデルを作成す
ることで、既存の評価セットと同様の評価をすること
ができ、モデルの拡張も容易に行える。そのため、複数
のサブワード系列を考慮する場合でも使用できる。そ
の場合では前節のwordSubEmbを複数のサブワード系
列によりいくつか作成し、それら全てをwordAkbik及
び、単語の分散表現とつなぎ合わせたものをBiLSTM-

CRFモデルへの入力として使用する。
　複数のサブワード系列を用意することでより多くの
サブワード情報を使用できる “isopropylamine”という
化合物を例にとると、“iso pro pyl am ine”と区切る場
合と、“iso propyl amine”と区切る場合とでは、後者
の方がプロピル基を表す “propyl”と、アミンを表す
“amine”などが獲得できるため、複数の分割方法を用
いることで抽出性能がよくなると考えられる。
　このように Contextual Subword Embeddings を
複数用意し、様々なサブワード系列の分散表現を
BiLSTM-CRFモデルの入力とすることで、より情報
量のあるベクトルを入力に加えられると考えられる。

4 評価実験

4.1 データセット

　 BioCreative Challenge から出された CHEMD-

NER コーパス [4] を実験用データとする。このコー
パスは PubMed中の論文 abstractを 10,000 件集め、
それらに化合物と判断したエンティティを人手でア
ノテーションしたものである。全部で 84,355のエン
ティティが存在し、それらのユニーク数は 19,806であ
る。データ数は訓練、検証、テスト用それぞれ 3,500、
3,500、3,000件ずつ提供されている。本研究では、こ
のデータに対し BIOES法に従ってラベルづけを行っ
た。
　また、化学系の論文を扱うサイトであるPubMedか
らCHEMDNERタスク [3]に合うように約 440万件の
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abstractを教師なし大規模コーパスとして使用した。
こちらは以下で述べる教師なし学習にて使用した。

4.2 サブワードの学習

　サブワードの学習には Sentence Piece[6]を用い
た。SentencePieceとは決められた語彙数の辞書を教
師なしコーパスから作成し、その辞書に沿った分割を
することができるトークナイザである。その手法とし
て、SentencePieceでは Byte Pair Encodeingやユニ
グラム言語モデル [5]が実装されている。今回の実験で
はユニグラム言語モデルを使用し学習を行った。デー
タセットには 4.1節で述べたPubMedコーパスを用い
て、複数の系列を得るために語彙数が 2,000、4,000、
8,000となるように辞書を学習した。

4.3 言語モデルの事前学習

　 Contextual String Embeddings と Contextual

Subword Embeddings はそれぞれ以下のように学習
した。
・Contextual String Embeddings

　 Contextual String Embeddingsが実装されている
フレームワーク [2] では 2015 年までの PubMed ab-

stractの 5%を使用して学習されたモデルが配布され
ており、本研究ではそれを使用した。このモデルは
1,150次元の LSTM層を 3層積み重ねた言語モデルで
ある。
・Contextual Subword Embeddings

　 Contextual Subword Embeddingsの学習データに
は 4.1節のPubMedの大規模コーパスを使用した。こ
のモデルでも 1,150次元の LSTMを 3層積み重ねた言
語モデルを使用した。このモデルの学習はContextual

String Embeddings[1]内の設定を参考とした。学習率
ははじめに 20.0とし、10エポックに改善がなかった
場合 1/4に学習率を減らしていき、これを数回繰り返
し学習させた。

4.4 CHEMDNERタスクの学習

　今回の学習では複数サブワードを用いたBiLSTM-

CRFモデルの有効性を調査するために複数のモデル
で実験を行った。ベースラインは Akbik[1]らのモデ
ルをベースラインとする。
　提案モデルは上のベースラインモデルに加えて、
4.3 節で事前学習させた Contextual Subword Em-

beddings を用いる。実験結果では、ベースラインに
2,000の語彙数で分割したサブワードを接続した場合は
+SW2kと表し、ベースラインに 2,000、4,000、8,000

を全て並列に接続した場合は+SW2k,SW4k,SW8kと

表 1: CHEMDNERタスクによる実験結果
Precision Recall F値

BaseLine 91.05% 90.99% 91.02%

+SW2k 91.05% 91.60% 91.20%

+SW4k 90.79% 91.84% 91.31%

+SW8k 89.97% 92.15% 91.04%

+SW2k.4k 90.46% 91.85% 91.15%

+SW2k.8k 90.83% 91.27% 91.05%

+SW4k.8k 91.34% 91.55% 91.45%

+SW2k.4k.8k 91.19% 91.68% 91.43%

表す。
　化合物名抽出の学習では検証データを用いて最適な
パラメータを求めた。ハイパーパラメータ探索にはラ
ンダムサーチを使用した。パラメータはドロップアウ
トを {0.3, 0.4, 0.5}、単語レベルの LSTM の次元数
を {100, 200, 300, 400}、単語レベルの LSTMの層数
を {1, 2}、バッチサイズを {8, 16, 32, 64}、学習率
を {0.025, 0.05, 0.075}の中から選択し、50エポック
を 10通りの組み合わせで学習して最も高い F値のパ
ラメータを求めた。求めたハイパーパラメータで再度
150エポックの学習を行った。また、学習率は 5エポッ
ク中に改善が見られなかった場合、学習率を半減させ
る annealing法を使用している。

4.5 実験結果

　実験結果を表 1に示す。Contextual Subword Em-

beddingsを加えると全てのモデルで抽出性能が向上し
た。特に Contextual Subword Embeddingsを複数加
えている+SW2k.4kと SW2k.4k.8kでは約 0.4pt向上
した。Contextual Subword Embeddingsを加えたモ
デルでは Precisionよりも Recallの増加が見られた。
Precisionはベースラインよりも低いものがあるが、全
体として F値が高い値となっているので、Contextual

Subword Embeddingsはテキストからの化合物名抽出
に有効であると考えられる。

　また、サブワード情報を加えることで未知語に
対する抽出性能が向上すると考え、未知語のエンティ
ティのみの実験を行った。未知語エンティティは、訓
練データと検証データに出現しておらず評価データの
みに出現する単語を含むエンティティとした。未知語
エンティティは全部で 7,483語で、そのユニーク数は
4,135語であった。
　未知語エンティティに対しての実験結果を表 2 に
示す。未知語に対しての実験結果も、全体での実験
結果と同様に Contextual Subword Embeddings を
加えたモデルの方が良い抽出性能となった。特に
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表 2: 未知語エンティティに対しての実験結果
Precision Recall F値

BaseLine 85.26% 85.43% 85.34%

+SW2k 86.08% 87.22% 86.64%

+SW4k 85.41% 87.56% 86.47%

+SW8k 84.30% 88.74% 86.64%

+SW2k.4k 85.47% 88.11% 86.77%

+SW2k.8k 85.72% 86.87% 86.29%

+SW4k.8k 86.30% 87.51% 86.90%

+SW2k.4k.8k 86.40% 88.08% 87.23%

図 2: ethylenedioxythiopheneを複数のサブワード分
割法で区切った結果

Contextual Subword Embeddingsを複数加えている
+SW2k.4k.8kでは F値は約 2pt向上した。その他の
モデルでも、全体の単語に対する結果より未知語に対
する結果の方が F値の上昇幅が大きくなっていること
が分かる。
　次に、ベースラインモデルでは抽出できなかった
が、Contextual Subword Embeddingsを加えること
によって抽出できたエンティティを確認する。
　例えば、”glyphosate isopropylamine”は、SW4kで
は”g ly pho s ate iso propyl amine”と分割される。
この分割により “isopropylamine”という化合物名は、
化合物が直鎖で繋がることを示す化合物の接頭辞であ
る “iso”、プロピル基を表す “propyl”、アミンを表す
“amine”で構成されていることが分かる。このように
“isopropylamine”は未知語であるが化合物名に適した
分割をすることで、新たに化合物名として抽出する
ことが可能となったと考えられる。複数サブワード系
列を加えることが効果的だったと考えられる例もあっ
た。“poly(3,4-ethylenedioxythiophene)”では、SW2k

と SW8kの分割方法によって得られる情報が変わって
くる。SW2kではエチル基を表す “ethyl”が獲得でき、
SW8kではエチレンを表す “ethylene”や、チオフェン
を表す “thiophene”などを獲得できている (図 2)。サ
ブワード分割の粒度により取れる化合物に関する名前
は変わるため、複数のサブワード分割による情報を含
むモデルの方が抽出性能が向上すると考えられる。

5 おわりに

本研究では複数のサブワード情報を BiLSTM-CRF

モデルに加えることで、テキストからの化合物名の抽
出性能が向上し、最も良いモデルでは F値が 91.45%

であった。特に未知語に対しては、サブワード情報を
加えることで抽出できる化合物名が増加し、サブワー
ドを用いないモデルよりも F値が 2pt向上した。
　今回は複数の粒度のサブワードを加えたモデルを使
用したが、どの粒度のサブワード情報が有効かは定か
では無い。サブワードを区切る粒度によって性能が変
化してしまうので、粒度を決定的に決めるのではなく、
統計的に求められるようなモデルが必要であり、今後
検討したい。
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