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1 はじめに
文献中に記述された情報を抽出して利用する研究

が盛んに行われている [1, 2, 3]．抽出対象の情報は，
表形式や用語ペアと関係の集合などのように，目的
に応じて様々な形式をとる．これらの情報の抽出に
はその形式に適した手法が必要だが，それぞれに特
化した手法を作成するのは非効率でコストが高い．
情報を表現する形式の一つとして，グラフ構造が

ある．グラフ構造は，節点と，節点同士を関連性に
基づいて結びつける辺の集合で表現できる形式で，
様々な情報を包括的に表現可能な形式の一つであ
る．例えば，表形式であれば，見出しと各セルを節
点として，その間を辺で接続して表現できる．この
グラフ構造を利用して，文献中から抽出する情報を
グラフ構造として扱うことで，様々な情報抽出タス
クに利用可能な抽出器が実現できると考えられる．
そこで本研究では，上記の抽出器作成の第一歩と

して，用語が与えられた上での文を超えた文書レベ
ルでの関係分類を対象に，節点が与えられた上での
グラフの構築モデルの実現を目指す．対象の用語間
の関係を，用語を節点・関係を辺としたグラフと捉
えることで対象問題をグラフ構造として扱う．
提案手法では，他のシステムで構築されたグラフ

をもとに，辺を徐々に編集する深層学習モデルを実
現する．既存のグラフの辺を徐々に編集すること
で，それまでに抽出されている情報をグラフとして
利用し，文脈情報と周囲のグラフ情報を考慮したグ
ラフを構築する．

2 関連研究
2.1 グラフ畳み込みネットワーク

Kipf らはグラフ構造の表現獲得のためにグラフ
畳み込みネットワーク（Graph Convolutional Network;
GCN）を提案した [4]．GCNでは，各節点の特徴を

文献

入力

グラフ

編集

出力

削除
追加

グラフ上での
表現を導入

辺分類モデル

編集

辺分類モデルの
出力で上書き

事前学習
モデル

GCN

節点の表現
ベクトル

節点に文脈を考慮
したベクトルを配置

文脈とグラフの表現
から辺を分類

図 1 提案手法の全体像

表すベクトルを用いて，節点の表現を周辺の節点の
情報を用いて更新することで，グラフ構造における
周辺の情報を考慮した各節点の表現を得る．

2.2 情報抽出
グラフを抽出する類似のタスクとして，関係抽
出や時間関係抽出などがある．これらのタスクで
は，入力された文中の用語間の関係性を抽出する．
Christopoulouら [1]は用語を節点・関係を辺とした
文書単位のグラフを作成し，その辺を分類すること
で，文間の関係を含む文書単位の関係抽出に取り
組んだ．Nanら [5]は文書単位で用語や単語の潜在
的なグラフを構築することで，関係抽出を行った．
Chengら [6]は事象それぞれに対して時刻にあわせ
て動的な表現を利用して時間関係抽出を行った．

3 グラフの辺編集モデル
本研究では，用語が与えられた上での文を超えた
文書レベルでの関係分類をグラフの構築として定式
化する．具体的には，図 1のように節点が与えられ
た上で既存のシステムで抽出したグラフの辺を編集
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して，文脈上とグラフ上の両者の観点を考慮に入れ
たグラフを構築する．グラフの辺の編集は，文脈情
報とグラフ構造を考慮したグラフの辺分類モデルに
よって節点ペア間の辺のクラスを分類し，その結果
で上書きすることで実現する．
モデルは文脈情報を導入するために事前学習モデ

ル Longformer [7]を利用して節点の表現を作成する．
また，グラフ上で周辺の節点の情報を導入するため
に，節点の情報を接続している辺に沿って伝搬させ
る手法である GCNを利用する．

3.1 グラフの辺分類モデル
グラフの辺分類モデルとして，グラフの任意の

節点ペア間の辺を分類するモデルを提案する．モ
デルは，入力として文書の情報 docと，節点がN・
辺が Eのグラフ，編集対象の節点ペア (N𝑖 ,N𝑗 ) を
受け取り，編集対象の節点ペア間の辺のクラス
Ê𝑖 𝑗 を出力する．ここでは，文書 doc と節点に対
応する用語の情報 Nから各節点の文脈を考慮し
た表現を得る EncodeNode(doc,N) と，得られた節
点の表現 N̄を用いて編集対象の辺の表現 Ēを作
成する EncodeEdge(N̄, E)，そして節点ペア (N𝑖 ,N𝑗 )
間の辺の表現 Ē𝑖 𝑗 から編集後の辺 Ê𝑖 𝑗 を出力する
EdgeClassifier( Ē𝑖 𝑗 )に分けて説明する．これらを合わ
せると以下の式で表せる．

N̄= EncodeNode(doc,N) (1)

Ē= EncodeEdge(N̄, E) (2)

Ê𝑖 𝑗 = EdgeClassifier( Ē𝑖 𝑗 ) (3)

各節点の表現を作成する EncodeNodeは，事前学
習した Longformer [7]から得られたサブワード単位
の表現を用語レベルの表現にまとめるために，サブ
ワードの表現の各次元で最大値をとるプーリング
（Pool）をして，用語のラベルの表現 𝒗𝑙𝑎𝑏 を結合し
て表現する．

N̄ = EncodeNode(doc,N)
= [Pool(Longformer(doc)); 𝒗𝑙𝑎𝑏] (4)

EncodeEdge(N̄, E) では，EncodeNode によって得
られた節点の表現 N̄から，辺の表現 Ēを作成する．
まず，節点の表現を，GCNによって辺に沿って伝搬
させることで，グラフ上での周辺の節点を考慮した
節点の表現 N̄𝐺 を計算する．

N̄𝐺 = GCN(N̄, E) (5)

Algorithm 1:グラフの編集手順
Distance(N, 𝑑1, 𝑑2)：距離が 𝑑1以上 𝑑2未満の節点
ペア集合 Pを返す関数

Input: doc：文書, N：節点の集合, E：辺集合,
𝑑𝑚𝑎𝑥：距離の最大値

Output: E：辺集合
N̄⇐ EncodeNode(doc,N)
while 𝑑 in range(max( |N|, 𝑑𝑚𝑎𝑥)) do

Ē⇐ EncodeEdge(N̄, E)
if 𝑑 = 𝑑𝑚𝑎𝑥 then

P⇐ Distance(N, 𝑑𝑚𝑎𝑥 ,∞)
else

P⇐ Distance(N, 𝑑, 𝑑 + 1)
end if
while (𝑖, 𝑗) in P do

E𝑖 𝑗 ⇐ EdgeClassifier( Ē𝑖 𝑗 )
end while

end while

各辺の表現 Ēの各要素として，各節点の組み合わ
せ (N𝑖 ,N𝑗 )について，その間の辺の表現ベクトル Ē𝑖 𝑗

を計算する．この表現は，グラフから得られた表現
に，分類に有効となるような人手の特徴ベクトルと
して，隣接節点を表す表現や節点の始点と終点が文
書中でどちらが先に出現するかを表す表現 𝒃𝑖 𝑗 を結
合して作成する．辺の始点と終点となる節点に対す
る全結合層をそれぞれ，FCℎ𝑒𝑎𝑑 と FC𝑡𝑎𝑖𝑙 とすると，
以下のように表現できる．

Ē = EncodeEdge(N̄, E) (6)

Ē𝑖 𝑗 = [FCℎ𝑒𝑎𝑑 (N̄𝐺
𝑖 ) ⊗ FC𝑡𝑎𝑖𝑙 (N̄𝐺

𝑗 ); 𝒃𝑖 𝑗 ] (7)

ただし，⊗は要素積を示す．
EdgeClassifier( Ē𝑖 𝑗 ) では得られた節点間の表現か

ら，節点 (N𝑖 ,N𝑗 ) 間の辺 E𝑖 𝑗 を分類する．出力の全
結合層 FC𝑜𝑢𝑡 を用いて，それぞれのクラスの確率
𝒑̂𝑖 𝑗 を計算し,最大の確率のクラスを選択して，辺の
予測値 Ê𝑖 𝑗 を出力する．

Ê𝑖 𝑗 = EdgeClassifier( Ē𝑖 𝑗 ) = arg max 𝒑̂𝑖 𝑗 (8)

𝒑̂𝑖 𝑗 = Softmax(FC𝑜𝑢𝑡 ( Ē𝑖 𝑗 )) (9)

3.2 グラフの編集
グラフの構築は，入力されたグラフの節点ペアの
全組み合わせに対して，3.1節の辺分類モデルによ
る分類結果によって徐々に上書きして行くことで実
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現する．編集の順序は，近い関係を先に抽出し，遠
い問題は後に抽出する近傍優先戦略 [8, 9]に基づき，
節点の元の用語同士が文書内で近いものから編集を
進め，順次，離れた節点同士の編集を行う．用語の
距離は出現順序に基づいて計算する．例えば文書中
で 𝑚番目に出現した用語と 𝑚 + 3番目に出現した用
語同士の距離は 3とする．
具体的な編集方法をアルゴリズム 1に示した．距

離が近い節点ペアから順番に，同一距離のペアごと
にまとめて，辺分類器による辺のクラス分類を行
い，その出力で上書きをして編集を進める．このよ
うに編集を進めることで，すべての辺を独立に編集
する場合では |N|2 回の編集が必要であるのに比べ
て，|N| − 1回の編集で行うことができ，さらに上限
𝑑𝑚𝑎𝑥 を設けることで，編集は 𝑑𝑚𝑎𝑥 回で完了する．

3.3 学習
辺分類モデルの学習は，正しいグラフが抽出で

きるように，対数尤度を最大化する．正解の辺を
E
𝑔𝑜𝑙𝑑
𝑖 𝑗 ，辺の全クラスを Cとすると，損失Lは以下
のように定義できる．

L = −
|N|∑
𝑖=1

|N|∑
𝑗=1

∑
𝑐∈C

1[𝑐 = E
𝑔𝑜𝑙𝑑
𝑖 𝑗 ] · 𝑤𝑐 log 𝒑̂𝑖 𝑗 [𝑐] (10)

ただし，1[·] は，括弧内の条件を満たしたときに 1，
満たさないときには 0を返す関数で，𝑤𝑐 はクラス
ごとの重みである．クラスごとの重み 𝑤𝑐 は，それ
ぞれのクラスの損失の重みを示す．

4 実験と考察
4.1 実験設定
本実験では無機材料文献からの合成プロセス抽出

のためのコーパス合成手順コーパス [10] を利用し
て実験を行う．合成手順コーパスでタグ付けされて
いる合成プロセスは，材料や操作，条件などを表す
用語と，操作の進行や材料の投入，条件付けといっ
たような関係がタグ付けされているコーパスで，各
文献に対して一つのグラフを定義することができ
る．訓練データ・開発データ・評価データはそれぞ
れ 200・15・15で，公開されているコーパスと同一
の分割で実験を行う．
評価指標は，全体の F値であるマイクロ F値と，

各クラスの F値を平均したマクロ F値で評価する．
評価は開発データに対して最高のマイクロ F値が得

表 1 探索するパラメタ
ハイパパラメタ名 探索対象のリスト

GCNの層の数 0, 1, 2, 3
次元数 64, 128, 256
𝑑𝑚𝑎𝑥 1, 5, 10, 15

表 2 グラフの編集モデルとルールベース抽出器の比較
モデル マイクロ F マクロ F

ルール＋編集 (提案手法) 0.802 0.788
ルールベース 0.807 0.689
編集のみ 0.795 0.720
GCN無し 0.775 0.728

られた点での評価データに対する評価値で行う．
作成したルールの抽出結果を編集した提案手法

（ルール＋編集）に対する比較手法として，ルール
による抽出（ルールベース），辺の全く接続されて
いないグラフから編集によって辺を接続していく
もの（編集のみ），そして (7)式において N̄𝐺 の代わ
りに N̄を用いた GCNを利用せずにすべての辺を同
時に決定したもの（GCN無し）の三つを用意した．
ルールの詳細は付録 Aに示した．ルールは節点ペア
のクラスの組み合わせごとに設定し，最も近いもの
同士で接続したり，出現した順番に接続したり，辞
書マッチを用いたりした．
表 1に示したハイパパラメタについては，パラメ
タの組み合わせを全探索し，最適なパラメタとして
下線が引かれたパラメタを選択した．全探索はどの
モデルも十分収束する 130エポックで学習を行い，
モデルの学習が終了したとき，開発データに対して
最も高いマイクロ F値を記録したエポックのときの
モデルをその試行のモデルとした．パラメタは開発
データに対して最大のマイクロ F値を記録したパラ
メタを選択した．
事前実験によって損失における 𝑤𝑐 を 𝑤𝑐 = 1とし

て学習した場合では，予測する辺の数のうちのほと
んどが負例であることから，モデルが負例しか予測
しなくなってしまったため，正例のクラスの損失が
大きくなるようにした．学習初期には正例の損失が
大きくなるように係数を掛けておき，学習が進むに
つれ負例と同一の重み付けになるように係数をスケ
ジューリングした．

4.2 実験結果
得られた結果を表 2，ルールベースとルール＋編
集に対するクラスごとの抽出性能は付録 Bに示し
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図 2 開発データに対する編集の最大距離 𝑑𝑚𝑎𝑥 とマイク
ロ F値の関係

た．まず，提案手法であるルール＋編集とルール
ベースを比較すると，マイクロ F値においては若干
下がったものの，マクロ F値ではルール＋編集のほ
うが約 0.1ポイントほど高い性能を示した．この結
果から，ルールベースの出力を提案手法により編集
することで，クラスごとの性能のばらつきを減らす
ことができることがわかった．一方で，ルールが得
意な関係に関しては抽出精度が下がってしまい，全
体として，マイクロ F値が下がってしまっており，
ルールの情報のより有効な利用方法については今
後の課題である．次に，ルール＋編集と編集のみを
比較すると，ルール＋編集のほうが高い性能を示し
ており，ルールベースの抽出器の抽出結果の利用の
有効性を示すことができた．最後に，ルール＋編集
と GCN無しを比較した場合では，グラフ情報を利
用しているルール＋編集の方が高い性能を示してお
り，グラフ情報の有効性が示すことができた．

4.2.1 モデルの編集の最大距離
𝑑𝑚𝑎𝑥 を変化させ，最大距離とマイクロ F値との

関係を確認した．開発データに対して実験を行った
結果を図 2に示した．𝑑𝑚𝑎𝑥 = 1はすべての辺を同時
に定めている場合で，𝑑𝑚𝑎𝑥 が増加していくにつれ
て，距離が近いペア同士を独立して予測することに
対応する．結果より，𝑑𝑚𝑎𝑥 = 1における精度が一番
低いことから，辺の抽出結果を他の辺の抽出に使う
ことが有効であることがわかる．また，最大距離が
小さい間は距離が増えるごとに精度があがってい
ることから，距離の近い順に編集を進める場合は，
距離の近い節点においては，一度にグラフを定め
るよりも徐々に定めていくことが，辺の抽出にお
いて効果的であることがわかった．併せて，𝑑𝑚𝑎𝑥
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図 3 ルール＋編集の出力グラフ

は，𝑑𝑚𝑎𝑥 ≥ 10 で飽和していると読み取れるため，
𝑑𝑚𝑎𝑥 ≥ 10では同時に編集を行うことは問題ないと
考えられる．

4.2.2 実際の事例
実際に抽出した例を比較して，その抽出の特性
を確認する．グラフを抽出した内の一部を可視化
したものを示す．図 3 は合成手順コーパスの開発
データ内の内の一例 [11] に対するルール＋編集で
抽出した結果である．得られた結果を見ると，合成
手順が「mixed」→「prefired」→ · · · と操作が進み，
「prefired」には温度条件「900◦C」と時間条件「24 h」
が接続していることがわかる．

5 結論
本研究では，文書レベルでの用語間の関係分類
を，節点が与えられた上でのグラフの構築として定
式化し，グラフの辺を編集することで，文脈とグラ
フの両者を考慮した辺の抽出をおこなう手法を提案
した．合成手順コーパスに対する合成プロセスの抽
出を用いて評価を行い，ベースラインとしたルール
による抽出よりマイクロ F 値は若干低下したもの
の，マクロ F値で 10%の向上が見られた．また，グ
ラフ情報の利用，ルールによる抽出結果の利用，辺
の抽出結果の他の辺の抽出への利用が有効であるこ
とがわかった．今後は，辺の編集モデルの改善を行
うとともに，本研究で取り組んだ辺の編集のみでな
く節点も編集可能にすることで，任意のグラフを編
集可能とし，グラフで表現可能な情報の抽出に対し
て一般に利用可能なモデルの作成を目指す．
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A ルールベースの抽出器
合成手順コーパスの関係を抽出するためのルール
ベースの抽出器では，記述されたルールに従い，ルー
ルに適合するものに対して辺を接続する．辺の種類は
Operation–Operation・Operation–Material・その他の辺
の 3種類に分類してルールを定義する．ルールは節点ペ
アの用語ラベルごとに出現順序と距離に合わせて定義す
る．距離は用語ペア間に存在する語の数で定義し，文書
をスペース区切りにすることで単語分割した．
A.1 Operation–Operation

Next_Operation：Operation–Operationの辺ラベルは，
Next_Operationのみの一種類で，Operationの用語が出
現した順番に，前から後ろへ Next_Operation の辺をつ
ける．
A.2 Operation–Material

Solvent_Material・Atmospheric_Material・Partici-
pant_Material：これらのクラスについては，クラス毎に
辞書を用意し，マッチした辞書に割り当てられたクラス
の辺を Material と最近傍の Operation に対する辺を接
続する．

Recipe_Precursor・Recipe_Target：Solvent_Material,
Atmospheric_Material, Participant_Material の辞書に
該当しないMaterialをすべて，実際に訓練データに存在
する辺の数がより多い Recipe_Precursorのクラスの辺と
して最近傍の Operationに対して接続する．
A.3 その他の関係

Property_Of：Property-Unit を始点とする場合では，
Property-Unitから文内で最も近傍に存在する Material
に対して Property_Ofの辺を割り当てる．Property-Misc
を始点とする場合では，文中で Property-Miscから最も近
傍に存在する Materialもしくは Nonrecipe-Materialに
対して接続する．

Condition_Of：すべての Condition-Unitと Condition-
Miscから最近傍の Operationに対して，Condition_Ofの
関係を割り当てる．

Number_Of：Numberから文内の後方で Property-Unit・
Condition-Unit・Apparatus-Unitに属する用語の内，最
も近傍に記述されている用語に対して辺を接続する．

Amount_Of：Amount-Unitと Amount-Unitから，Ma-
terialと Nonrecipe-Materialのうち，文内で最近傍のも
のに対して辺を接続する．

Descriptor_Of：Material-Descriptor から，文内で最
も近傍に存在する Material もしくは Nonrecipe-
Material に対して，Descriptor_Of の辺を接続する．
また，Apparatus-Descriptorからの関係では，Synthesis-
Apparatusに対してのみ辺を接続する．

Apparatus_Of：(Synthesis-
Apparatus|Characterization-Apparatus)–Operation
の辺では，Synthesis-Apparatus 及び Characterization-
Apparatus から，前方で最も近傍に存在する Operation
に対して辺を接続する．前方に存在しない場合は，後方
で最も近傍に存在する Operationに対して辺を接続する．

Type_Of：ま ず，Property-Type–Property-Unit と，
Apparatus-Property-Type–Apparatus-Unit については，

それぞれ文中で最も近傍に存在する単位に対して関係
を割り当てる．Condition-Type–Condition-Unitについて
は，Condition-Typeから文中の前方で最も近傍に存在す
る Condition-Unitに関係を割り当てる．

Brand_Of：Brand から前方で Material・Nonrecipe-
Material・Synthesis-Apparatus・Characterization-
Apparatusのクラスの用語の内，文内で最も近傍に存在す
るものに対して辺を接続する．

Apparatus_Attr_Of：Apparatus-Unit か ら 最 近 傍
の Synthesis-Apparatus も し く は Characterization-
Apparatusに対して辺を接続する．

Coref_Of：ルールを記述するのは困難であったため，
ルールベースでは対象としない．
B クラスごとの抽出性能
ルールベースとルール＋編集のクラスごとに算出した
評価値を，評価データに対して算出したものをそれぞれ
表 3と表 4に示した．
表 3 ルールベースの抽出器におけるクラス毎の抽出結果

辺クラス Precision Recall F値
Next_Operation 0.990 0.881 0.932

Recipe_Precursor 0.730 0.414 0.528
Recipe_Target 0.000 0.000 0.000

Participant_Material 0.419 0.800 0.550
Solvent_Material 0.697 0.418 0.522

Atmospheric_Material 1.000 0.378 0.549
Property_Of 0.905 1.000 0.950
Condition_Of 0.963 0.981 0.972
Number_Of 0.943 0.961 0.952
Amount_Of 0.744 0.865 0.800

Descriptor_Of 0.931 0.979 0.955
Type_Of 0.769 1.000 0.870

Brand_Of 0.561 0.920 0.697
Apparatus_Of 0.972 0.854 0.909

Apparatus_Attr_Of 0.909 0.769 0.833
Coref_Of 0.000 0.000 0.000

表 4 ルール＋編集におけるクラスごとの抽出性能
辺クラス Precision Recall F値

Next_Operation 0.822 0.738 0.778
Recipe_Precursor 0.517 0.605 0.558

Recipe_Target 0.818 0.692 0.750
Participant_Material 0.524 0.619 0.568

Solvent_Material 0.788 0.473 0.591
Atmospheric_Material 0.929 0.867 0.897

Property_Of 0.905 0.864 0.884
Condition_Of 0.925 0.892 0.908
Number_Of 0.990 0.976 0.983
Amount_Of 0.769 0.869 0.816

Descriptor_Of 0.941 0.914 0.928
Type_Of 0.923 0.923 0.923

Brand_Of 0.634 897 0.743
Apparatus_Of 0.750 0.675 0.711

Apparatus_Attr_Of 0.909 0.667 0.769
Coref_Of 0.714 0.909 0.800
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