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1 はじめに

近年、論文からの知識発見の研究が盛んとなり、化

学分野においても、論文からの化学物質に関する記述

を抽出する化学物質名抽出（Chemical Named Entity

Recognition: CNER）システムの研究が行われてい

る。この研究の初期段階では、辞書やパターンをベー

スにしたシステム [1]の開発もあったが、近年は、コー

パスを用いた機械学習によるシステムが、非常に高い

認識性能を持つ様になってきている [2]。しかし、この

コーパスの作成には、多大なコストがかかるため、大

規模なものは限られた数しか存在しないだけでなく、

その分野が生命医化学の分野に限られている [3, 4]。そ

のため、これらのコーパスからの機械学習をベースと

したシステム [5]を用いて、無機化合物を扱う分野を対

象とした論文に対する化学物質名抽出を行う場合に、

コーパスに存在しない無機化合物に関する再現率が低

いという問題があった [6]。これに対し、近年のニュー

ラル言語モデルをベースにしたシステムとサブワード

による単語分解の枠組が導入されることにより、シス

テマティックに記述されることの多い化学物質につい

ては、コーパスに存在しなくても、抽出可能なケース

が増えているのではないかと考えた。

本研究では、生命医化学の分野で学習したニューラ

ル言語モデル CNERシステムを用いて、無機化合物

を扱った論文に対して抽出実験を行い、結果の分析を

行った上で、その有用性について検討する。

2 既存の化学物質名抽出システム
2.1 予備的検討

我々は、これまでにナノ結晶デバイス開発の分野を

対象として、論文からの実験情報の抽出を目標とした

コーパスの作成 [7]や、そのコーパスを用いた自動情

報抽出システムの構築 [6]を行なってきた。[6]では、

当時の研究として、認識性能が高いと考えられてい

たコーパスからの機械学習を用いた ChemSpot [5]を

CNERシステムとして使用したが、コーパスに存在し

ない無機材料などの再現率が低いという問題が指摘さ

れていた。

2.2 ニューラル言語モデル

近年、固有表現抽出の分野では、Bidirectional-Long

Short-Term Memory (BiLSTM)と CRFを組み合わ

せたBiLSTM-CRF [8]や、双方向Tranformerを使用

した汎用言語モデルの BERT [9]などの、ニューラル

言語モデルを利用したものが高い成果を挙げている。

ニューラル言語モデルの利点として、次のようなこ

とが考えられる。

• 入力を時系列データとして処理することで、コン
テキストを考慮した抽出が期待できる。

• 最小単位として単語やサブワード、文字を使用す
ることで、抽出したい固有表現によく見られる特

徴を捉え、コーパスに含まれていない固有表現や、

記法が異なるものの抽出が期待できる。

また、事前学習時に大量の文書データを用いること

により、用意したコーパスに含まれないような表現で

も、ある程度対応することが期待できる。

本研究では、BERTの一種である BioBERT [2]を

抽出システムとして使用した。
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2.3 BioBERT

BioBERTは、BERTを一般的な文（Wikipedia）で

事前学習した後、追加で、生命医化学の分野の文章

（PubMed+PMC）で再度事前学習を行なったもので

ある。入力のためのサブワードは、WordPiece [10]が

用いられている。図 1のように、事前学習後に Fine-

tuningをすることで、様々なタスクに応用できる。

固有表現抽出を行う場合は、一文ごとにWordPiece

でトークンに分割し、それぞれのトークンについて、

IOBラベルの予測を行う。

3 無機化合物を対象とした抽出実験

3.1 目的

2.1 節に記述したように、[6] では、主に訓練用の

コーパス不足のため、無機化合物の化学物質名に関す

る再現率が低かった。これに対し、2.3節で紹介した

BioBERTでは、無機化合物に関する多くのWikipedia

記事を事前学習に利用するといった対策が行われてお

り、無機化合物に対しての認識性能の向上が期待さ

れる。

そこで、本研究では、生命医化学の分野のコーパス

で学習した最先端のモデルを、無機化合物を扱う分野

に対して利用し、どの程度機能するかを調べ、今後の

利用可能性について検討する。

3.2 評価データの作成

評価データには、[7]のナノ結晶デバイス開発分野

の論文 5 件を用いた。このコーパスは、化学物質名

（SMaterial)や物質の特性（MChar）、実験パラメー

タ（ExP）などについてアノテーションされており、

今回は、化学物質名にあたる SMaterialを対象とした。

しかし、SMaterialの中には、族に関する表記（「III」

や「V」など）や、固有表現の境界を間違えているも

の、明らかに化学物質名ではないものが一部含まれて

いたので、評価データから除去した。

その結果、表 1のようなデータを得られた。

表 1: 各論文における化学物質名の数
論文 1 2 3 4 5 total

延べ数 126 101 62 180 164 636

異なり数 17 17 13 23 18 40

3.3 実験

事前学習済みのBioBERT1を、生命医学の論文アブ

ストラクトからなるコーパス CHEMDNER [3] を用

いて学習を行ない、評価データに対して化学物質名の

抽出を行なった。BioBERTでは、固有表現抽出を行

うために、コーパスを CoNLLフォーマットにする必

要があるが、学習には、変換済みのデータ2を使用し、

評価データは、既存の手法3で変換を行なった。

3.4 結果と考察

抽出結果は、単語中の部分文字列として与えられる

ため、正解とする化学物質名との比較においては、語

の境界まで完全に一致している完全マッチと、語の境

界については誤っているが化学物質名の記述が存在す

ることは認識可能な部分マッチという二つのレベルの

判定基準を用いて評価を行う。表 2に、これらの二つ

の基準で評価を行った結果についての精度、再現率、

F値を示す。また、無機化合物名の記述スタイルによ

り、抽出性能が異なる可能性があるかどうかを検討す

るために、異なり数の再現率についても、表 3にまと

めた。

表 2を見ると、再現率にやや問題があるようにも判

断できるが、表 3を見ると、コンテキストに依存して

抽出に失敗している場合があるものの、論文中の一部

では、化学物質名として抽出されていることが確認さ

れた。このような再現率の向上は、3.1節で議論した

ことによるものであると考えられる。

表 2: 抽出システムによる抽出結果
完全マッチ 部分マッチ

論文 精度 再現率 F値 精度 再現率 F値

1 0.82 0.89 0.85 0.91 0.98 0.95

2 0.76 0.82 0.79 0.90 0.97 0.93

3 0.81 0.92 0.86 0.89 1.00 0.94

4 0.89 0.96 0.92 0.93 1.00 0.96

5 0.87 0.95 0.91 0.92 1.00 0.96

全体 0.84 0.92 0.88 0.91 0.99 0.95

抽出結果と正解データを比較すると、次の 2つの特

徴が見られた。

1https://github.com/dmis-lab/biobert
2https://github.com/cambridgeltl/

MTL-Bioinformatics-2016
3https://github.com/spyysalo/standoff2conll
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図 1: BioBERTの概観

表 3: 各論文における異なり数の再現率
文書 1 2 3 4 5 全体

完全 0.94 0.94 0.92 1.00 0.94 0.97

部分 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

• 分野特有の記法に対して、境界を間違えることが
ある（図 2）。

• 論文全体を見れば容易に判別できるものを間違え
ることがある（図 3、図 4）。

予測: p[(CH3C5H4)2Mn],    InP (111)B
正解: p[(CH3C5H4)2Mn],    InP (111)B

図 2: 分野特有の表記に関する誤り

図 2の「p[(CH3C5H4)2Mn]」や「InP (111)B」は、

実験のパラメータや、物質の特性を表す記法である。

生命医化学とは異なる分野において用いられるが、生

命医化学の分野であまり現れない記法については、学

習データが不足しているために、化学物質名の語の境

界を誤ることが多いことが確認された。

... by the ones under the external magnetic fields 
H applied at θ and ... .
... in which H was always applied in ... .

図 3: 論文 2における「H」の判別

図 3の「H」は、論文 2の中で、磁場の強さという

意味で用いられている。最初に書かれた文では抽出

されていないが、それ以降は、抽出されてしまってい

た。これは、BioBERTが文ごとに抽出を行なってお

り、論文全体の情報を考慮できないためであると考え

られる。

図 4の「V」は、バナジウムともV族という意味と

も取れるが、これも、論文全体を見れば、判別がつく

... diluted in H2 were used as group III and V 
source materials.
The Tg and the V/Mn ratio were 650 °C and 
1125, respectively.

図 4: 論文 2における「V」の判別

ものである。もしくは、この分野において、多くの場

合、「V」が V族という意味で使われるという知識が

あれば間違えにくいとも考えられる。

3.5 無機化合物名抽出における有用性

今回の実験で、論文 5 件という少ない量のコーパ

スではあるが、ニューラル言語モデルを用いた最新の

CNERシステムは、従来の生命医化学の分野のコーパ

スのみを利用していたシステムに比べて、無機化合物

を対象とした論文からも、非常に高い性能で、化学物

質名の抽出ができることが確認された。しかし、分野

特有の記法などを考慮した語の境界の認定や、論文全

体を考慮した一貫した化学物質名の抽出という観点か

らの問題があることも確認された。今後は、これらの

問題に対して、論文全体を考慮することで、一貫した

抽出結果を得るようにする後処理について検討をして

いきたい。

具体的には、

• 分野に関する知識をもとに、いくつかのパターン
によって判別する。

• 3値分類「化学物質名である・化学物質名ではな

い・どちらの場合もある」をする学習器を作成し、

どちらの場合もあるものについては、その都度人

手で判別する。

このような処理を加えることにより、主に有機化合

物を扱うコーパスで学習した抽出システムでも、無機
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化合物を扱う分野で利用することは、十分期待できる

と考えられる。

また、この様に作成した抽出結果を含むデータを、

論文データベース [11]として、実際に分野の専門家に

提供するとともに、確認をしてもらうことで、分野に

特化したコーパスの作成についても検討していきたい。

4 おわりに

ここまで、主に有機化合物を扱うコーパスで学習し

た化学物質名の抽出システムが、主に無機化合物を扱

う分野において、どの程度機能するかについて実験を

行なった。その結果、論文 5件という少ない数ではあ

るが、十分機能することが確認できた。

今後は、後処理の方法を検討するとともに、分野の

専門家に論文データベースを提供し、その有用性を示

すことで、抽出結果を確認してもらう予定である。
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