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1 はじめに
固有表現認識は，人名や地名などの専門用語 (固

有表現)をテキストから自動的に抽出する自然言語
処理のタスクの一つである．近年では，これまでの
科学技術の発展に伴う論文アーカイブの蓄積に伴
い，各分野の論文を解析して，物質や微生物の特
徴・専門知識を機械的に獲得する自然言語処理技術
の応用が期待されている．固有表現認識の手法は，
人手による素性設計を必要としないニューラルネッ
トワークの導入によって顕著に発展している [1, 2]
が，対応が困難な固有表現が存在し，専門分野にお
ける固有表現認識の精度改善と情報検索・関係抽出
などへの応用のために解決が期待される．
従来の固有表現認識手法で対応が困難な固有

表現の一つとして，並列構造による省略を伴う
固有表現が挙げられる．並列構造を含む固有表
現には複数の固有表現が複合化されており，複
数の固有表現の中で重複する単語が省略される．
例えば，“Human T and B lymphocytes"では，“Human
T lymphocyte"と “Human B lymphocyte"の二つの固有
表現が複合されており，それぞれの固有表現で
“Human"と “lymphocyte"が省略されている．このよ
うな固有表現は，生命科学分野のコーパスの一つ
である GENIA Term annotationで全体の 3%に含まれ
ており，既存の手法では一つの固有表現 (“Human T
and B lymphocytes")として扱うか，例外として除去
するなどの処理が行われる．
本研究の目的は，既存の固有表現認識器とのパイ

プライン処理が可能な並列構造の解析手法を提案
し，上述の固有表現を辞書や複合名詞句がアノテー
ションされたデータセットを用いずに抽出すること
である．具体的には，固有表現認識器で抽出された

固有表現に内包される等位接続詞に対して並列構造
の範囲を同定し，省略された単語を補完する手法を
提案する．本稿では，教師情報を用いない並列構造
の解析器と複合された固有表現の正規化方法につい
て説明し，提案手法によって固有表現全体の抽出性
能の向上が見られたことを示す．また，提案手法に
おいて対応が困難な事例についても示し，今後の課
題について整理する．

2 関連研究
2.1 固有表現認識
固有表現認識の多くの研究は系列ラベリングによ
る手法に基づいており，固有表現の範囲は BIO方式
や BIOES方式などのラベル方式によって表現され
る．このようなラベル方式は，連続した単語列から
なる一つの固有表現しか表現できない問題があり，
上述の固有表現は複合した固有表現全体や一部分の
固有表現のみが抽出対象とされるか，例外として除
外されるなどの処理が行われている．複合した固有
表現を不連続な範囲を持つ固有表現とみなして解く
手法として，複数のラベル系列を一本のグラフと表
現して出力する手法 [3]や，句構造解析で頻繁に用
いられる Shift-Reduceアルゴリズムに基づいた手法
[4]が提案されている．しかしながら，不連続な固
有表現が出現する事例の少なさや並列構造によって
複数の固有表現が入り混じりになる点で，学習が困
難になる問題がある．

2.2 並列構造解析
並列構造解析では，“and"や “or"といった等位接続
詞によって結びつけられた句 (並列句)の範囲を同定
する．並列構造解析の多くの研究では，同一の並列
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構造にある並列句同士が意味的・統語的に類似する
特徴 (類似性)に着目している．黒橋ら [5]は，文字
列や品詞の一致などのルールによって付与された
スコアを設けて，並列句の類似度をチャートと動的
計画法で算出した．新保ら [6]は英語の並列構造に
おいて，単語や品詞，形態情報に基づいた素性の重
みづき線形和を元に類似度を算出した．近年では，
ニューラルネットワークによる手法とともに，可換
性に着目した研究が発展している．Ficler ら [7] は
外部の構文解析器で抽出された並列句の候補の中
で，ベクトル同士のユークリッド距離 (類似性)，片
側の候補を抜いた場合に出力されたベクトルなどを
用いたスコアを算出している．寺西ら [8]は，それ
ぞれの並列句の内部と外部の境界などをベースに
したスコアを元に，並列構造を表す木を CKYアル
ゴリズムによって構築し，入れ子状の並列構造や三
つ以上の並列句に対応する手法を提案した．ニュー
ラルネットワークによる手法の利点は，黒橋らと新
保らのような人手による素性の設計のコストの問
題が削減される点にあり，GENIA Treebankと Penn
Treebankにおいても高い性能を示している．しかし
ながら，これらのモデルの学習には個々の並列構造
にある並列句の範囲がアノテーションされた大量の
データが必要になることから，他分野への応用とい
う面を考慮すると，データセットの作成にかかるコ
ストの問題が課題として挙げられる．

3 提案手法
本研究で用いる手法の概要を図 1に示す．提案手

法は，固有表現認識器と並列構造解析器の二つのモ
ジュールで構成されている．固有表現認識器では複
合した固有表現を一つの固有表現として抽出し，並
列構造解析器では文中に含まれる名詞句と形容詞
句の並列構造の範囲を同定する．これら二つのモ
ジュールの解析結果に基づいて，複合した固有表現
を個々の固有表現へと分解する．

図 1 提案手法の概要図

3.1 並列構造解析器
Algorithm 1:並列構造解析器
Input: {𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤𝑁 } and 𝑘

Output: best_span
i, j = Preprocess(𝑤1:𝑁 , 𝑘);
best_score = −∞;
best_span = 𝜙;
for b = i to k - 1 do

score, span = Alignment(𝑤𝑏:𝑘−1, 𝑤𝑘+1: 𝑗 );
if score > best_score then

best_score = score;
best_span = span;

end
end

固有表現のアノテーションのみが利用できる状況
を想定し，並列構造の教師情報なしで並列構造の範
囲を同定する解析器を使用する [9]．本研究で構築
する並列構造解析器の実行過程を Algorithm 1に示
す．語数 N で構成される文 𝑤1:𝑁 = {𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤𝑁 }
と並列キー 𝑤𝑘 に対して，全ての可能な並列構造範
囲の組み合わせの中でスコアを計算し，最もスコア
の高い組み合わせを並列句の範囲として同定する．
複合した固有表現に含まれる並列構造は，“T and B"
や “myeloid and lymphoid"のような並列する名詞句や
形容詞句からなるため，本手法は名詞句と形容詞句
による並列構造を同定の対象とする．また，“-2, -4,
-5 and -13"のような三つ以上の並列句からなる並列
構造の場合は，等位接続詞の前後にある並列句の範
囲 (“-5 and -13")のみを同定する．
まず，文や節などの名詞句と形容詞句以外からな
る並列構造を対象外とするための前処理として，品
詞タグを用いたルールに従って並列句の可能性があ
る範囲を抽出する．本手法では，等位接続詞の前後
で動詞，前置詞，カンマ (“，”)，コロン (“：”)，セミ
コロン (“；”)．三点リーダ (“…”)を含まない最長
の範囲を抽出する．例えば，“Antigen complexed with
major histocompatibility complex class I or II molecules
on the surface of antigen presenting cells ...”という文が
入力された場合は，“major histocompatibility complex
class I or II molecules”が並列句の候補の最長範囲と
して抽出される．また，“-M1 , and -M2"のような等
位接続詞と先行する並列句の間に出現するカンマ
は，事前に除去してから前処理を行う．
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次に，系列アライメントから並列構造の範囲の候
補に対してスコア計算を行い，最大スコアを持つ範
囲を並列構造の範囲として同定する．系列アライメ
ントでは，一方の系列を置換・挿入・削除の三つの
編集操作を通して他方の系列へ変換し，これらの変
換にかかる一連の操作の中で系列間の対応関係が
求められる．それぞれの編集操作に対してはスコア
が割り当てられ，編集グラフでスコアの総和が最も
高い操作系列が最適なアライメントとして決定さ
れる．本手法は，並列構造のアノテーションを用い
ずに範囲を同定するため，最適な並列構造をもつ範
囲のスコアが最大になるように，学習済みの言語モ
デルを用いてスコアの総和の最大値を算出する．具
体的には，挿入・削除をスキップ，置換をマッチの
操作として定義し，二つの編集操作に対して学習済
みの言語モデルから得られる単語分散表現を元に
したスコアを付与する．マッチの操作に対するスコ
アは，対応する単語同士のコサイン類似度に基づい
て計算し，スキップの操作に対しては，開発デー
タ [10] を使用した事前実験によって決定された特
定の値を割り当てる．本稿では，スコア計算に用い
る学習済み言語モデルとして，筆者ら [9]の評価実
験にて最も高い性能を示した ELMo[11] を採用し，
PubMedで入手可能な論文を用いて訓練したモデル
を使用する．これらのスコアの算出を，前処理で抽
出された範囲の中での全ての組み合わせで実行し，
最大のスコアを持つ組み合わせを並列構造の範囲と
して同定する．編集グラフのサイズが大きくなるほ
どスコアも他の候補に比べて大きくなるため，各編
集グラフで算出された最大スコアに対して，操作系
列の長さで正規化したスコアを使用する．

3.2 複合化した固有表現の正規化
上述の並列構造解析器と従来法による固有表現認

識器の出力を利用して，複合した固有表現を個別の
固有表現に分解する．具体的には，並列構造を含ん
でいる固有表現の中で省略されている単語を識別
し，それぞれの固有表現に結合させる．省略されて
いる単語は，固有表現認識器で抽出された範囲から
並列構造の範囲を取り除くことで識別できる．例え
ば，固有表現認識器で “Human T and B lymphocytes”
が抽出され，並列構造解析器で “T and B”が同定さ
れた場合，“Human”と “lymphocytes”が省略されて
いる単語であることが分かる．これらの単語をそれ
ぞれの並列句と組み合わせることで，二つの固有表

現 (“Human T lymphocyte”，“Human B lymphocyte”)
が抽出される．
固有表現認識器には，従来法の使用を想定して

BioBERT [12]を固有表現認識タスク向けに fine-tune
したモデルを使用する．BioBERTは，PubMedで保
管されている生命科学分野の論文のアブストラクト
と生物医学とライフサイエンス分野の論文のフルテ
キストを訓練コーパスとして BERT [13]を事前学習
した，バイオ分野向けの学習済み言語モデルの一つ
である．固有表現認識モデルへの fine-tuneを行う際
は，Leeら [12]と同様に，BioBERTに Softmax層を
加え，各サブワードの固有表現ラベルを予測する．
複合した固有表現については分解せず，一つの固有
表現の事例として抽出されるよう，データセットの
fine-tuneを行った．

4 評価実験
本稿では，複合化した固有表現について個々
の固有表現がアノテーションされた GENIA Term
annotation [14] を用いて評価実験を行う．GENIA
Term annotationでは，11タイプ1）の等位接続詞のタ
グで複合名詞が分類されており，全体の 97%がAND
と ORのラベルで占められる．本実験では ANDと
ORを実験対象の等位接続詞として性能の比較を行
い，並列構造解析器の前処理で用いる品詞は goldの
品詞を使用した．

4.1 評価方法
本実験では，Muisら [3]の評価方法に基づいて，
コーパスの最初の 80%と 10%の文を固有表現認識
器の訓練及び開発用，残りの 10％を評価用のデー
タセットとして用いる．固有表現は DNA, RNA,
Protein, cell_line，cell_type の 5 タイプを対象とし，
DNA と RNA，Protein にあるサブカテゴリは親カ
テゴリに統合する．また，GENIA Term annotationに
は “EBV - transformed human B cell line”の “human B
cell line”のような入れ子になった固有表現が全体
の 10%に含まれており，固有表現認識器の学習のた
め，訓練データと開発データには入れ子状の固有表
現を除去した．
本稿では，全ての固有表現と並列構造を含んだ固
有表現に限定した設定で精度・再現率及び F 値で
性能を比較する．全ての固有表現には BioBERTを

1） AND, BUT_NOT, AS_WELL_AS, AND/OR, AND_NOT, TO,
NEITHER_NOR, THAN, VERSUS, NOT_ONLY_BUT_ALSO
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ベースラインとして使用し，並列構造を含んだ固有
表現を対象にした評価では，固有表現認識器の代わ
りに全ての連続した範囲にある固有表現を Oracleと
して組み合わせたモデルを提案手法の upper bound
として使用した．また，複合する固有表現を不連続
な固有表現として抽出する手法の一つである Daiら
[4]の手法で実験した結果についても示す．Daiらの
手法は，複合した固有表現の中で連続した範囲にあ
る固有表現に対して偽陽性を判定できないため，並
列構造を含む固有表現のみの評価については再現率
のみを示す．

4.2 実験結果

精度 再現率 F1
全固有表現

BioBERT 0.756 0.636 0.691
BioBERT+ours 0.764 0.652 0.703
Dai et al [4] 0.791 0.762 0.776

複合する固有表現
BioBERT+ours 0.325 0.441 0.374
Oracle+ours 0.625 0.678 0.650
Dai et al [4] - 0.644 -

表 1 GENIA Term annotationでの実験結果

実験結果を表 1に示す．全ての固有表現を対象に
した評価について，提案手法はベースラインの性能
を上回ったが，並列構造を含む固有表現のみを対象
にした設定では，Oracleの固有表現と組み合わせた
モデルと比ベ，0.28ポイントの改善の余地が見られ
た．Daiらの手法と比較すると，全ての固有表現に
おいて提案手法が近い性能を示し，複合した固有表
現に対しては oracleの固有表現を代わりに使用した
手法が同等の再現率を示した．この結果から，複合
化された固有表現の正規化において並列構造解析器
が有効に働いていると考えられる．また，提案手法
と Daiらの手法にある性能の差の原因として，Dai
らの手法が入れ子の固有表現も対象にしている点
や後述の固有表現に対する誤りによる点が挙げら
れる．

5 今後の課題
提案手法では，三点の特徴をもつ固有表現に対し

て抽出が困難になる．一つ目は，並列構造を含んだ
長い範囲の固有表現である．評価データセットで生
じた固有表現認識器の誤りの例を図 2 に示す．こ

の例では，正解が “Oct-1"と “Oct-2A"と独立した固
有表現であるものの，認識器では “recombinant Oct-1
and Oct-2A protein"と一つの固有表現として抽出され
ている．このような抽出の誤りは，複合された固有
表現の出現パターンが類似している点が原因として
考えられる．実際に “PRDII and tetrahexamer binding
proteins"では，“PRDII binding protein", “tetrahexamer
binding protein"と別々の固有表現として扱われてお
り，このような一部のタグで頻出する単語が周辺に
あることで，複合した固有表現と誤って認識されて
いると考えられる．

図 2 BioBERTにおけるエラー例

二つ目は，等位接続詞を含んだ単一の固有表現
である．等位接続詞を含む固有表現には，“Signal
transducer and activator of transcription protein"のよう
な，“Signal transducer"と “activator of transcription"が
並列構造を持っているにも関わらず一つの固有表現
として扱われる事例が存在する．本手法は，二つの
モジュールで出力される範囲に重複がある場合は必
ず複合した固有表現であると仮定しているため，固
有表現認識器で正しく予測されても並列構造解析器
が別の固有表現として正規化される．また，このよ
うな固有表現には略語 (“STAT")が範囲に加えられ
る場合もあり，正規化がより困難になる．抽出され
た固有表現が複合されたものか分類する機構との
組み合わせとともに，コーパスの整備が今後必要に
なる．
三つ目は，三つ以上の並列句からなる並列構造を

含む固有表現である．複合された固有表現の中には
“human interleukin -2, -4, -5 and -13"のような三つ以上
の固有表現 (“human interleukin -2"，“human interleukin
-4"，“human interleukin -5"，“human interleukin -13")が
複合されたものも存在し，これらの固有表現の正規
化には三つ以上の並列句それぞれの範囲を同定する
必要がある．本手法の並列構造解析器は等位接続詞
の前後にある並列句しか同定できないため，三つ以
上の並列句からなる並列構造への対応も課題として
挙げられる．
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