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1 はじめに
本研究では Nested NERと呼ばれるタスクに取り
組む。Nested NERとは、入れ子になっている語句を
も対象にする固有表現抽出のタスクである。この

タスクでは例えば、“. . . in the human immunoglobulin
heavy-chain gene enhancer .” という文を入力として、
“human immunoglobulin heavy-chain”が proteinであり
“human immunoglobulin heavy-chain gene enhancer” が
DNA であることを特定する。このタスクは近年
様々な手法で取り組まれており、特にスパンを全て

列挙して分類する枠組みで取り組めることから、多

くのスパン分類のモデルでの研究が行われている

[1, 2, 3, 4, 5]。
一方で入れ子でない固有表現抽出に対して、従来

からそのアノテーションコストが問題視されてき

た。そこで既知の語句集合: 辞書 を利用した擬似
データ作成に基づく、教師なし設定の固有表現抽

出: Distant Supervision NERが行われてきた。Distant
Supervision NERには辞書拡張を活用する手法 [6]、
Self-trainingや Partial CRFなどの辞書マッチを正し
いとしてそのラベルを伝搬させる手法 [7, 8] など
様々な手法が提案されてきたが、辞書拡張を活用す

る手法の中には Nested NERのようにスパン分類モ
デルを利用する手法 [9]も知られている。
本研究ではNested NERに対してDistant Supervision

の設定で問題に取り組む。つまり、辞書マッチによ

る擬似データ生成と教師あり学習による手法で、入

れ子の固有表現を抽出する。この際、本研究では上

記の二つの研究で利用されているスパン分類モデル

を利用する。

本研究では GENIA [10]コーパスで評価を行った。
辞書マッチによる F値は 25 %とかなり低かったが、

POSタグに基づく Chunkerを利用したことで、39 %
ほどの F値へと改善した。同じ Chunkerを活用する
ことで、Distant Supervisionにおいて 48 %の精度が
得られた。その一方で Distant Supervision による結
果は、教師あり設定の 76 %と比べて 28 %低い結果
となった。

2 手法

2.1 辞書マッチによる擬似データ作成

今回の擬似データ作成ではカテゴリごとに分けら

れた語句: 辞書を活用する。文中に現れる辞書 1）の

語に対して、出現したスパンと辞書中でのカテゴリ

を擬似教師データとして活用する。この辞書マッチ

の際に重複を許すことで入れ子の固有表現を考慮で

きるようにした。 2）辞書に含まれるものはそのカテ

ゴリに分類し、辞書に含まれないスパンは “Others”
というカテゴリに分類する。この “Others”カテゴリ
はテスト時には無視されるカテゴリである。

今回取り扱う辞書には タンパク質名の “Beta1-
Tubulin” と遺伝子名の “beta1-tubulin” など 大文字・
小文字の差異で区別される語句が存在した。その

ような事例に対して precisionを上げ、かつ全体とし
ては recallを向上させるために、このような文字種
によって区別される複数の語句が存在する時には大

文字と小文字を区別する辞書マッチを行い、そうで

ない場合には大文字と小文字を区別しない辞書マッ

チを行った。

1） より具体的には付録 Bを参考されたい。
2） 複数のスパンの一部が互いに重なる場合も許容した。
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2.1.1 Chunkerを利用した辞書マッチ
辞書マッチを単純に行うだけでは、しばしばスパ

ンを短く取ってしまうという問題が生じた。例え

ば、図 1で示された例では、辞書によって “HB24”
と “mRNA” がマッチしているが、正解のスパン
は “HB24 mRNA”だけである。そこで、まず “HB24
mRNA” というスパンを Chunker によって獲得し、
このスパンの末端に位置する語句 (“mRNA”) の辞
書での分類 (RNA) を利用して、スパンのラベル
付を行った。このような Chunkerの利用は Disntant
Supervision NER において以前から行われいる方法
である [11, 9] 。今回は scispaCy [12] を利用して得
られた POS タグを活用して、正規表現を利用し
た Chunker 3）を作成した。この Chunkerは入れ子の
Chunk を予測できない。そのため、入れ子の疑似
データを作成できないが、入れ子の構造を考慮した

Chunkerは今後の研究課題とする

図 1 Chunkerを利用した辞書マッチの例

2.1.2 Othersの Undersampling
上記の辞書マッチの手順から明らかな通り、辞書

に含まれないスパンに相当する “Others”カテゴリの
個数が多くなってしまい、うまく学習ができないこ

とが想定される。そこで “Others”以外のカテゴリと
“Others”が同じ頻度になるように “Others”のラベル
をランダムにサンプリングした。

2.2 学習に利用したスパン分類モデル

今回利用するスパン分類モデルは [13]のモデル
を参考にしている。特徴量抽出部分は BioBERT [14]
を活用し、それぞれのスパンに対して、スパンのは

じめと終わりの位置の最終隠れ層のベクトルを連

結して利用する。この際に全ての4）スパンを列挙し

て分類することで、入れ子になっている固有表現

に対応する。分類器部分は Dropout、線形変換及び
softmaxを利用し、それぞれのスパンに対して確率

3） この Chunker についてより詳しくは付録の POSに基づく
Chunkerを参考されたい。

4） 実装上はスパンの最大長を設定している

値を計算する。それぞれのスパンに対する確率値か

ら擬似正解との相互エントロピーをロスとして利用

する。

事前実験によってこのスパン分類モデルが長い

スパンを予測しがちであることがわかった。そのた

め、POSタグに基づく Chunker 3）の予測する Chunk
の範囲内に絞って学習と予測を行った。つまりこの

Chunkを最大幅とするスパン内部においてのみ入れ
子構造を予測した。

3 データセット

3.1 擬似データ作成に利用した資源

疑似データの作成のため、辞書として UMLSを、
辞書マッチの対象となるラベルなしコーパスとして

PubMedを利用した。UMLSは 2020AAのバージョ
ンを利用し、総計 290,706個の語句からなる辞書 1）

を活用した。また、PubMedからは 100,000文を利用
し、trainと developmentに 8対 2の割合で分割して
利用した。

3.2 評価データセット

評価データセットとして Nested NERの先行研究
でよく利用されている GENIAデータセット [10]を
利用した。GENIAデータセットには並列句など複
数の語句が含まれるスパンに対するアノテーション

が振られている。Nested NERの先行研究では、この
ような並列句を含んだスパンを問題の対象に含める

ものもあるが、本研究ではこれらのスパンを対象外

とした。BioBERT に入力する前に単語分割するた
めに scispaCy [12]を利用した。

GENIAデータセットの train/development/testの各
データ分割は、15,024、1,670、1,855文である。教師
あり設定の場合はこれらのすべてを利用し、Distant
Supervision設定の場合は testデータのみ利用してい
る。つまり Distant Supervision 設定では学習の際に
擬似データのみしか利用しておらず、評価の際にの

みアノテーションデータを利用している。GENIA
データセットにおけるそれぞれのカテゴリの固有表

現の数は表 1の通りである。
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カテゴリ 固有表現数

protein 34,097
DNA 9,933
RNA 933
cell type 6,987
cell line 3,790

表 1 GENIAデータセットにおける
各カテゴリの固有表現数

4 実験と結果

4.1 擬似データ作成

表 2には擬似データ作成手順による精度をGENIA
コーパス [10]のテストデータに対して評価した結
果を示した。“nest inside prediction”の列には予測さ
れたスパンのうち他のスパンの内側に入っている

スパンの個数を示している。“nest inside R.”が入れ
子の内側となっているスパン、“nest outside R.” が
入れ子の外側になっているスパンに対する recall
の値が計算されている。“Dictionary Match”は辞書
マッチによるスパン同定とクラス分類を意味する。

次に “Chunker + End Match”は POSタグを利用した
Chunkerによるスパン同定と、そのスパンの末端語
に対して辞書を利用したクラス分類である。次の

“Oracle Span + End Match”は、スパン同定には正解
のデータを利用し、クラス分類にはスパンの末端語

句の辞書マッチを利用した手法であり、“Gold”は正
解のテストデータから分かる数値を記載している。

4.2 Distant Supervision

表 3は Distant Supervision を適用した時の精度に
ついて述べている。この表 3 は表 2 と同様に、テ
ストデータにおける固有表現抽出の精度と予測に

おける入れ子の固有表現の数と、入れ子の内側の

正解数を示している。左側の Model 部分には手法
名を示している。上から大きく、擬似データ作成

手法、Distant Supervision,教師あり手法の精度を表
している。“Chunker + End Match”は擬似データ作成
手法であり、POSタグベースの Chunkerによるスパ
ン同定とスパン末端語句によるスパン分類から構

成されている。これは表 2の “Chunker + End Match”
と同じものである。“BioBERT (Distantly Supervised)”
は “Chunker + End Match”の手法で作成した擬似デー
タを元にスパン分類モデルを適用したものである。

“+ Chunker”は “BioBERT (Distantly Supervised)”に追

加して、訓練と予測の対象とするスパンを POSに基
づいた Chunkerで取得される Chunkの内部に限定し
たものである。“BioBERT (Supervised)”は “BioBERT
(Distantly Supervised)”と同じスパン分類モデルを教
師ありデータで学習したモデルを意味している。

5 考察

5.1 擬似データ作成

表 2 の結果から、辞書だけだと精度が出ず、
Chunkerを利用すると精度が改善することがわかる。
つまり、辞書の示すスパンとテストデータにおける

スパンが一致していないことがわかる。また、正解

データのスパンを利用した結果とも乖離があること

から、この POSタグを利用した Chunkerはスパン同
定を完全にはできていないということがわかる。

入れ子の予測観点では、単純に辞書マッチをした

場合に、Goldデータよりも入れ子になることが多い
ということがわかった。POSタグベースの Chunker
を利用した場合、基本的には外側のスパンを取るよ

うな設計になっている。そのため一部の例外的な事

例を除き入れ子の予測はなく、入れ子の予測事例は

10となっている。Oracleのスパンを利用した際には
241個の内側のスパンしか取れておらず、Goldのも
のに比べて約 40 %ほどであり、辞書の被覆率の小
ささが影響していると考えられる。

これらの実際の入れ子部分に対する予測精度を見

てみるとデータセット全体での精度と比べて大き

な違いがないことが全ての手法で見て取れる。ただ

し全ての場合で、外側のスパンを特定することが容

易であることが分かる。基本的に外側のスパンを取

得するように設計された Chunkerに基づいているの
で、“Chunker + End Match”では入れ子の内外の精度
に比較的大きなスコア差があることが見て取れる。

この Chunkerは外側の一番大きなスパンを取ること
を目的とした正規表現に基づいているものの、例外

的に一部入れ子のスパンを出力している。

5.1.1 エラー分析: 曖昧なスパン
エラー分析を行ったところ、スパン境界が曖昧と

見える事例がいくつか存在した。特に修飾語がつ

くかどうかという曖昧性が多かった。例えば “two
nuclear proteins”, “pure B cellline”などの修飾語が正解
スパンに含まれる事例があった。その一方で、novel
“TH protein”, purified “NF-kappa B”など、修飾語を含
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Model P. R. F. nest inside prediction nest inside R. nest outisde R.
Dictionary Match 24.78 25.08 24.93 1464 23.66 24.35
Chunker + End Match 59.07 29.38 39.24 10 26.00 29.57
Oracle Span + End Match 87.92 46.54 60.87 241 43.49 46.39
Gold 100 100 100 646 100 100

表 2 擬似データ作成手順による精度

Model P. R. F. nest inside prediction nest inside R. nest outisde R.
Chunker + End Match 59.07 29.38 39.24 10 26.00 29.57
BioBERT (Distantly Supervised) 24.27 62.38 34.95 20449 60.46 65.74
+ Chunker 54.65 43.29 48.31 383 40.71 46.63
BioBERT (Supervised) 76.64 74.97 75.79 936 72.99 75.33
Gold 100 100 100 646 100 100

表 3 Distant Supervision適用による精度

まないスパンが正解スパンとされている事例も存在

した。このような事例に対して辞書に修飾語がつか

ない語句が含まれているならば、修飾語の含まれる

場合・含まれない場合どちらが正解かを決めること

は困難であると考えられる。

5.2 Distant Supervision

表 3より “Chunker + End Match”と “BioBERT (Dis-
tantly Supervised)” の比較から、このノイズのある
データに基づいて学習・予測させることは難しい

ということがわかる。具体的には並列句のような

長いスパンを予測してしまうことが多かった。“+
Chunker”と予測範囲を Chunkerによるスパン内部に
限定しない “BioBERT (Distantly Supervised)” の比較
から、精度が改善していることがわかる。これは、

先ほど述べたような長いスパンを抑制できているた

めだと考えられる。一方で、教師あり手法を利用し

た “BioBERT (Supervised)”と比較すると 20 %ほどの
差があることから、データノイズの影響や Chunker
の制限により予測できなくなったスパンなどの影響

で依然として教師あり手法にはかなり劣っているこ

とがわかる。

入れ子になっている予測事例の数を確認すると、

“BioBERT (Distantly Supervised)”が飛び抜けて多い。
これは上記のような長いスパンの影響が考えられ

る。精度が低いものの “+ Chunker”では一定数の入
れ子の事例を予測している。入れ子を直接訓練事例

として与えなくても、構成する単語などから、入れ

子の固有表現を予測しているのだと考えられる。興

味深いのは教師あり学習の結果、アノテーション

データと比べて約 1.5倍入れ子のスパンを予測して

いる点である。教師あり学習の際にも、構成される

単語などから過剰に固有表現を予測してしまう傾向

がある可能性が考えられる。

実際の入れ子事例に対する精度を見てみると、

データセット全体のスコアと大きな違いが出ていな

いことが分かる。これも擬似データ作成の場合と同

様に、入れ子の外側と内側では入れ子の外側の特定

が容易であることが見て取れる。

6 結論
本稿では擬似データ作成に基づく入れ子の可能性

を考慮した固有表現抽出に取り組んだ。擬似データ

の作成がそもそも難しく、不十分な擬似データ手法

によるノイズの多いデータに基づいた学習は難しい

ということがわかる。

Distant Supervision NERの先行研究の BOND [9]で
は、ノイズのあるデータに過学習させないことで、

不十分な精度の擬似データに対処している。このよ

うに今後はデータ中のノイズを考慮した手法 [15]を
試みる必要があると考えている。

また、5.1.1に述べたが、そもそもどれだけ複雑な
概念を取ってくるかには曖昧性がある。例えば辞

書に “water”だけがある場合、“pure”を含めた “pure
water” を抽出するかどうかは応用先の意図に依存
し、辞書だけで判定するのは困難である。そのため

Distant Supervision NERにおいて、固有表現が取れて
いる/取れていないを判定するには、別の評価尺度
を併用することが必要なのではないだろうか。具体

的には正解スパンの headwordが取れているか [3]な
どの評価方法が考えられる。
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A POSに基づく Chunker
本稿で利用した POS に基づく Chunker は POS タグを
取得した後、正規表現を利用して Chunkを取得する。な
お POSタグの検出には sciSpacy [12]を利用した。この正
規表現は Chunk の左部分の検出と右部分の検出、修飾
語及び語句末端の検出部分から構成されている。例え
ば、 “The United States is . . . ”という文に対して “DT NNP
NNP VBZ . . . ”という POSタグ系列が得られたとする。こ
の時、Chunk の左側として “DT” を、右側として “VBZ”
を、修飾語として “NNP”を語句末端として “NNP”を検出
する。

Chunk の左側は “DT”, “IN”, “CC”, “,”, “RB”, “RBR”,
“RBS”, “RP”, “VB”, “VBD”, “VBZ”, “VBP”, “.”, “-LRB-”,
“WDT”, “TO”, “:”, “NNS”, “-RRB-”, “PRP$” のいずれか
の POSタグである。ただし、文頭の可能性もあるとする。
Chunkの右側は “,”, “.”, “IN”, “VB”, “VBD”, “VBZ”, “VBN”,
“VBP”, “CC”, “MD”, “DT”, “RB”, “RBR”, “RBS”, “JJ”, “JJR”,
“JJS”, “RP”, “-LRB-”, “-RRB-”, “WDT”, “TO”, “:” のいずれ
かの POSタグである。ただし文末の可能性もあり、語句
末端の語句が複数形の場合 “NN”もふくむとする。修飾語
は “JJ”, “NN”, “NNP”, “CD”, “VBG”, “VBN”, “”” の POSタ
グのうちのいずれかの繰り返しである。
語句末端の POSタグを考慮するにあたって、複数形と
単数形で対応を変えた。単数形の場合、語句末端は “NN”
あるいは “VBG” であるとした。複数形の場合 “NNS” で
あるとした。また、“interleukin 2”のような事例に対応す
るために末端に数字: “CD”が来ても良いとした。
以上の説明を pythonの正規表現にまとめるの次のよう
にかける。まず単数形の場合、
(DT|IN|CC|,|RB|RBR|RBS|RP|VB|VBD|VBZ|VBP|

.|-LRB-|WDT|TO|:|NNS|-RRB-|PRP$|<s>)

((JJ|NN|NNP|CD|VBG|VBN|'')*(NN|VBG)(CD)?)

(,|.|IN|VB|VBD|VBZ|VBN|VBP|CC|MD|DT|RB|RBR|

RBS|JJ|JJR|JJS|RP|-LRB-|-RRB-|WDT|TO|:|</s>)

とかける。(スペースの都合上改行を入れている)次に複
数形の場合は
(DT|IN|CC|,|RB|RBR|RBS|RP|VB|VBD|VBZ|VBP|.|

-LRB-|WDT|TO|:|NNS|-RRB-|PRP$|<s>)

((JJ|NN|NNP|CD|VBG|VBN|'')*(NNS)(CD)?)

(,|.|IN|VB|VBD|VBZ|VBN|VBP|CC|MD|DT|RB|RBR|

RBS|JJ|JJR|JJS|RP|-LRB-|-RRB-|WDT|TO|:|</s>|NN)

となる。ただし、“<s>”を文頭、“</s>”を文末の意味とし
て利用している。

B UMLSからの辞書作成
今回テストデータとして利用した GENIAコーパスに直
接対応する辞書は存在しない。そこで本研究では UMLS
[16]の情報を変換し、今回の擬似データ生成に利用する辞
書を作成した。利用した UMLSのバージョンは 2020AA
であり、その知識グラフの全体を利用した。ただし、問題
の多かった “HGNC”, “OMIM”, “NCI”, “SNOMEDCT_US”,
“PDQ”, “CHV”, “LNC”の知識グラフについては除外した。
次に GENIA コーパスにおける五つのそれぞれのカ
テゴリ (protein, DNA, RNA, cell type, cell line) に対して、
そのカテゴリの語句をどのように取得したかを述べ
る。まず “protein” に対しては、“Proteins” C0033684 及び
その子孫を利用した。さらにそこから後述の “DNA”,
“RNA” の語句として得られる UMLS Concept を取り除

いた。ただし、ここで UMLS Sematic Type T116: “Amino
Acid, Peptide, or Protein”, T087: “Amino Acid Sequence”に含
まれる UMLS Concept だけを残した。“DNA” に関しては
C0012854: “DNA”, C0162326: “DNA Sequence”, C0008633:
“Chromosomes”, C0019652: “Histones”及びその子孫を利用
し、“DNA”, “DNA Sequence”及び、“Histones”でない “Chro-
mosomes”を “DNA”のカテゴリとして利用した。ただし、
UMLS Sematic Type T028: “Gene or Genome”, T114: “Nucleic
Acid, Nucleoside, or Nucleotide”, T086: “Nucleotide Sequence”,
T026: “Cell Component”に含まれる UMLS Conceptだけを
残した。“RNA”に関しては C0035668: “RNA”及びその子
孫を利用した。ただし、UMLS Sematic Type T114: “Nucleic
Acid, Nucleoside, or Nucleotide”, T086: “Nucleotide Sequence”
に含まれる UMLS Concept のみに限定した。“cell type”
に関しては UMLS Semantic Type が “T025” であるよう
な UMLS Concept を利用した。“cell line” に関しては
C0007600: “Cultured Cell Line”及びその子孫を利用した。
その後、複数のカテゴリに含まれるような曖昧性の
ある語句を除去した。例えば “IL2” という文字列は、
“Interleukin-2”というタンパク質名としても、“IL2 gene”と
いう遺伝子名としても登録されている。この段階でのそ
れぞれのカテゴリの語句数は表 4のとおりである。また、
辞書マッチの recallを上げるために inflect 5）という python
ライブラリを利用して、それぞれの語句に対して複数形
を辞書に追加した。

カテゴリ 語句数

protein 169,760
DNA 100,544
RNA 6,335
cell type 13,542
cell line 525

表 4 UMLSを元にした辞書中の各カテゴリごとの語彙数

5） https://github.com/jaraco/inflect
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