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概要
本論文では辞書を疑似データの作成に活用し

た固有表現抽出（遠距離教師あり固有表現抽出：
Distant Supervision Named Entity Recognition）に取り
組む．本論文では取得したいカテゴリの辞書のみを
活用してきた従来研究とは異なり，分類体系全体を
考慮する手法を提案する．具体的には分類体系に含
まれる全てのカテゴリを含んだ疑似データを作成
し，モデルの学習に利用する．実際に生物医学系の
エンティティ・リンキング及び固有表現抽出のデー
タセット：MedMentions とリンキング対象の知識
ベース：UMLSを活用して遠距離教師あり固有表現
抽出を行ったところ，ベースラインに比べて F1値
において 4.19 ptの改善を達成し階層的な分類体系全
体を考慮する重要性を明らかにすることができた．

1 導入
文章に記述されているエンティティの位置

とクラスを特定する固有表現抽出（Named Entity
Recognition：NER）は自然言語処理における基本的
なタスクである．応用例として，情報抽出 [1]や情
報検索 [2]などをあげることができる．一方で多様
な情報抽出・検索のニーズに応じた教師ありデータ
を準備するには多大なアノテーションコストがか
かってしまう．
このため本論文では教師データがない状況におけ

る固有表現抽出に取り組む．その中でも特に遠距離
教師あり学習（Distant Supervision）に基づく固有表
現抽出（Distant Supervision Named Entity Recognition：
DS NER）[3, 4, 5]に取り組む．遠距離教師あり学習
では取得したいカテゴリに応じた辞書を用いて疑似

図 1 既存の Distant Supervision NER(DS NER) との比較．
通常の DS NERでは疑似データ作成時に対象となるカテ
ゴリ（ 哺乳類 ・ 爬虫類 ）に含まれる語句のみを活用す
る．一方で提案手法では全てのエンティティと全てのカ
テゴリを利用する．例えば「マグロ」や「ミカン」などの
エンティティや 魚類 ・ 植物 などのカテゴリも疑似デー
タに活用する．

データを作成することで学習データの不在に対処す
る．遠距離教師あり学習は DBpedia [6], UMLS [7]な
どの大規模知識ベースの発達により，これらの知識
ベースに含まれる様々なカテゴリに対して教師デー
タの不在を補うことができる．

DS NER の先行研究 [3, 4, 5] ではエンティティ
全体の属する分類体系を利用せず，関心のあるク
ラス（以下対象カテゴリと呼ぶ）の情報しか利用
してこなかった．例えば図 1 のように， 哺乳類 ・
爬虫類 のみを検出する固有表現抽出器を作成する
場合を考えてみるとわかりやすい．疑似データ作成
の際に 哺乳類 ・ 爬虫類 という分類体系の一部の
みを利用し生物全体の分類体系に含まれる他のカテ
ゴリの情報を利用してこなかったのである．より具
体的には 哺乳類 ・ 爬虫類 に所属する「人間」や
「スッポン」などの語句しか利用せず，知識ベース
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内に存在しているが対象カテゴリでないクラス (e.g.
動物 ・ 魚類 ) や語句 (e.g. 「マグロ」・「ミカン」)
を活用してこなかったのである．
そこで本論文では「分類体系全体の情報を使う」

というアイデアを提案・実装する．具体的には分類
体系の全クラスを含んだ疑似データを作成し，活用
する手法を提案する．
実際に生物医学系のエンティティ・リンキング及

び固有表現抽出のデータセット：MedMentions [8]と
リンキング対象の知識ベース：UMLS [7]を活用し
て検証を行った．ベースラインに比べて F1値にお
いて 4.19 ptの改善を達成し分類体系全体を考慮す
る重要性を明らかにすることができた．

2 手法
提案手法では「分類体系の全カテゴリを認識する

モデル」によって「対象カテゴリの抽出」を行う．
ただし教師データのない状況を考えているので「分
類体系の全カテゴリを抽出するモデル」は「分類体
系の全カテゴリを含んだ疑似データ」で訓練するこ
とによって実現する．そこで「分類体系の全カテゴ
リを含んだ疑似データ」をどのように作成したか，
「分類体系の全カテゴリを含んだ疑似データ」に
よって「分類体系の全カテゴリを認識するモデル」
をどのように訓練し実現したか，「分類体系の全カ
テゴリを認識するモデル」によってどのように「対
象カテゴリの抽出」をしたかを述べていく．
2.1 分類体系の全カテゴリを含んだ疑似
データ作成

「分類体系の各カテゴリに所属する語句」に対し
て辞書マッチを行うことで「分類体系の全カテゴリ
を含んだ疑似データ」を作成する．「分類体系の各
カテゴリに所属する語句」は「各カテゴリに所属す
る語句の情報」と「各カテゴリ間の階層構造」を用
いて取得する．
具体例として図 1 の「人間」という語句を考え

る．「人間」という語句は 哺乳類 に直接所属してい
る．さらに 哺乳類 は 動物 ・ 生物 の下位概念でも
ある．このことから「人間」という語句は 哺乳類・
動物 ・ 生物 の 3 つのカテゴリに所属しているこ
とがわかる．この情報から，「人間はスッポン，マ
グロ，ミカン，イチゴ，ワカメなど様々な生物を食
してきた」という文の「人間」の部分に 哺乳類 ・
動物 ・ 生物 という 3 つのラベルを文字列マッチ

によって付与する1）．同文に出現する「スッポン」・
「マグロ」・「ミカン」・「イチゴ」・「ワカメ」などの他
の語句についても同様に複数のラベルを付与する．
2.2 疑似データに基づく全カテゴリを認識
するモデルの学習

2.1で作成された疑似データ上でモデルを学習さ
せ，「分類体系の全カテゴリを認識するモデル」の取
得を目指す．本研究では先行研究 [9]と同じ BERT
ベースのスパン分類モデルを学習させる．このスパ
ン分類モデルは BERTにより文を符号化し，スパン
の始端・終端のベクトルを連結して線形分類を行う
ものである（図 2）．
まず前処理として 2.1で作成された NER疑似デー
タをスパン分類のデータに変換した．具体的にはス
パン最大長を決め文中のスパンを列挙する．その後
ラベルのあるスパンはそのままのラベルを利用し，
ラベルの付与されていないスパンは“O”ラベルを
持つスパンとした．また，複数の正解に対処できる
ように負の対数尤度の正解クラスに対する平均をロ
ス関数として学習を行った．
単純に学習を行うと，スパン分類モデルが既知
の（辞書に含まれている）語句は抽出できる一方で
未知の（辞書に含まれていない）語句を抽出しに
くくなってしまう．例えば文：「新種の哺乳類オリ
ンギートがアンデス山脈で人間に発見された．」の
「人間」は抽出できる一方で，分類体系に含まれな
い新種の「オリンギート」は抽出しにくくなって
しまう．そこで Liらの手法 [10]を使い，ラベル付
与されていないスパンの影響を“O”スパンのアン
ダーサンプリングによって割り引く．

2.3 対象カテゴリの抽出
2.1の疑似データ上で学習した「分類体系の全カ
テゴリを認識するモデル」を用いて「対象カテゴリ
の抽出」を行う．具体的には i)スパン最大長を決め
文中の候補スパンを列挙する．次に ii)予測対象の
カテゴリを絞って分類する．最後に iii)これらスパ
ン分類の出力を固有表現抽出の出力に変換する．ii)
において予測対象のカテゴリは対象カテゴリとそれ
を補完し分類体系全体を被覆するような最小限のカ
テゴリ（以下補完カテゴリと呼ぶ）及び“O”ラベ
ルに限定した（図 2）．iii)の際には，Yamadaら [11]
と同様にスパンを予測確率の高いものから重複の

1） ただし修飾語も含んだ文字列も取得するために名詞句チャ
ンカーを利用し，名詞句の末端に語句がある場合にラベルを
付与した．
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図 2 訓練時と予測時のスパン分類モデルの挙動の違い．
訓練時には分類体系の全カテゴリ＋“O”ラベルを対象
にスパン分類確率を計算するが，予測時には対象カテゴ
リ＋補完カテゴリ（対象カテゴリを補完し分類体系全体
を被覆するような最小限のカテゴリ）＋“O”ラベルの予
測スコアからスパン分類確率を計算する．

ないように選んでいくという方法で変換する．（た
だしこの際に“O”ラベルが予測されたスパンは除
いた．）

3 実験設定
本論文では UMLS(2021AA版) [7]という知識ベー

スの分類体系の一部のカテゴリ2）を対象カテゴリ
として，UMLS [7]を対象としたエンティティ・リ
ンキング及び固有表現抽出データセットである
MedMentionsデータセット [8]を用いて提案手法の
評価を行った．UMLS は生物医学分野の知識ベー
スで，127のクラス (Semantic Types)と 16,132,274の
用語を持つ．MedMentions は，4,392 の生物医学論
文抄録に 352,496 のスパンが UMLS の概念に対応
付けられるようにアノテーションされているデー
タセットである．train/dev/testの文書数はそれぞれ
2,635/878/879 である．train 部分のデータセットは
Distant Supervisionの擬似アノテーションの対象とし
て，dev/testの分割は正解アノテーションまま利用
する．
本論文では提案手法をいくつかのベースラインと

比較する．まず疑似データ作成手法と教師あり設定
との比較を行うことで，遠距離教師あり学習として
の妥当性を確認する．つまり，提案手法が辞書マッ
チよりも改善し，教師あり学習と同等の精度を達成
するという理想にどこまで近づけているかを確認す
る．次に「分類体系の持つカテゴリの一部ではなく
全体を活用する」という本論文のアイデアの是非を

2） 具体的には MedMentions[8]で固有表現抽出タスクの対象
として指定されている 21個のカテゴリ

確認するために（通常の DS NERと同様に）対象カ
テゴリのみを疑似データ作成に活用した BERTベー
ススパン分類モデルとの比較を行う．最後に「分類
体系の持つカテゴリの一部ではなく全体を活用す
る」というアイデアが提案手法においてよりうまく
実現できているかを確かめるために，類似した目的
意識を持つ先行研究 [9]の手法と比較する．この先
行研究は対象カテゴリに追加して補完カテゴリを疑
似アノテーションに活用する研究である．
また補足実験として，「分類体系の全カテゴリを
活用する」というアイデアが教師あり設定でも有用
であるかどうかを確かめた．ただし，本論文の主題
から外れるため付録 Aに結果を示す．

4 結果
実験結果は表 1のようになった．結果の評価尺度

としては通常固有表現抽出に利用されるスパン・ク
ラス完全一致によって予測・正解スパンの一致を
測った Strict Precision/Recall/F1スコアとスパン部分
一致に条件を緩和した Lenient Precision/Recall/F1ス
コアを利用した．ここで部分一致を許容した尺度を
利用した理由は，辞書とマッチするエンティティに
修飾語が掛かってエンティティ全体のスパンの曖
昧性が生じてしまうためである．例えば，辞書に
「水」が含まれる際に「純水」の「純」が正解スパン
に含まれるかどうかはアノテーション基準に依存し
統一的な判断をすることが難しい．

4.1 遠距離教師あり学習としての妥当性
辞書マッチ手法の結果（表 1行目）と提案手法の
結果（表 4行目）を比較すると，Strict F./Lenient F.の
両方において改善を達成していることがわかる．ま
た，提案手法（表 4行目）を教師あり学習（表 5行
目）と比較すると Strict F./Lenient F.スコアにおいて
31.8 pt/18.73 ptもの差があることがわかる．以上か
ら，辞書マッチと比べれば妥当なスコアである一方
で，まだまだ教師あり設定と同等の精度という理想
には大きく及ばないことがわかる．

4.2 論文のアイデアの成否
分類体系全体を利用する提案手法（表 4行目）は
分類体系の一部にしか着目しないベースライン（表
2行目）に比べて Strict F./Lenient F.スコアにおいて
4.19 pt/3.7 ptの改善を示している．この結果は分類
体系の一部しか評価対象でない場合であっても分類
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手法 学習データ種別 Strict Lenient
P. R. F. P. R. F.

データ作成手法 学習データなし 26.88 17.38 21.11 57.50 38.59 46.19

スパン分類（対象カテゴリのみ） 疑似データ 21.78 17.67 19.51 53.26 44.21 48.31
＋補完カテゴリ [9] 疑似データ 22.40 17.39 19.58 55.69 43.81 49.04
＋分類体系の残りのカテゴリ 疑似データ 26.09 21.71 23.70 55.82 48.75 52.04

スパン分類（対象カテゴリのみ） 教師データ 54.84 56.19 55.50 71.06 70.47 70.77

表 1 実験結果：疑似データ作成に利用した辞書マッチ，遠距離教師あり設定，教師あり設定における固有表現抽出のス
コアを表示している．遠距離教師あり設定ではスパン分類モデルを利用し，通常の DS NERと同様に対象カテゴリのみ
を利用する方法・先行研究 [9]と同様に補完カテゴリを追加して利用する方法・分類体系の残りのカテゴリを追加して利
用する提案手法の結果を示している．Strict P./R./F.はスパン・クラス完全一致によって予測・正解スパンの一致を測った
Precision/Recall/F1スコアである．Lenient P./R./F.はスパン部分一致を許容するようにしたスコアである．太字は教師デー
タを必要としない手法の中で最も高いスコアである．

体系全体を利用することが有用であると示している
といえる．
この理由について次のような仮説で説明するこ

とができる．まず対象カテゴリに対して子クラスは
クラス内の多様性の理解につながり，精度の増大
につながる（例えば対象カテゴリが 動物 の際に，
その下位カテゴリである 魚類 を利用することで，
動物 には泳ぐものがいることを理解できる）．ま
た，対象カテゴリの親クラスは子クラスに対する制
限として働き Precisionを増加させていると考えられ
る（例えば対象カテゴリが 哺乳類 の際に，動物 で
ないものは 哺乳類 と分類されにくくなる）．同様に
補完カテゴリに対しても Precision/Recallが増大する
ことで，さらに対象カテゴリの Recall/Precisionの増
大に寄与していると考えることができる．

4.3 補完カテゴリの追加と階層構造
対象カテゴリに追加して補完カテゴリを利用

する先行研究 [9]（表 3 行目）では対象カテゴリ
のみを利用するベースライン（表 2 行目）に比
べて Strict(Lenient) P. では改善が見られるものの
Strict(Lenient) R.においては減少してしまっている．
このことは補完カテゴリの追加により補完カテゴ
リの予測を増やすことで，対象カテゴリの Recall
を犠牲に Precision を増加せているのだと解釈でき
る．例えば，対象カテゴリ 哺乳類 に対する補完カ
テゴリ 魚類 の追加によって，泳ぐなら 魚類 であっ
て 哺乳類 ではないとしてしまっているようなこと
が起きてしまっていると考えられる．
一方で分類体系の全カテゴリを活用する提案手

法（表 2 行目）ではこの Strict(Lenient) R. の減少を
補っている．このことは補完カテゴリに近い特徴

をもつ対象カテゴリの下位クラスによって，本来
対象カテゴリであるエンティティを補完カテゴリ
として予測する失敗が減っているためであると考
えられる．例えば，対象カテゴリ 哺乳類 の下位カ
テゴリ クジラ目 の追加によって，「 哺乳類 の中に
も泳ぐものが存在することをモデルが理解し，本
来 哺乳類 クラスである事例への 魚類 クラスの過
剰な予測を防いでいるというようなことが起きてい
ると考えることができる．他にもラベル不均衡によ
り対象カテゴリがうまく学習できていないのが原因
であると考えることもできる．なぜなら，補完カテ
ゴリは対象カテゴリより階層の浅く学習事例の多い
クラスになりやすい（例： 哺乳類 に対する 植物 ）
と考えられるからである．

5 結論
本研究では遠距離教師あり学習および教師あり学
習（付録 A）においてたとえ分類体系の一部のカテ
ゴリに興味がある場合であっても，分類体系全体に
含まれる全カテゴリを活用することは有用であるこ
とを明らかにした．一方で今回の手法が一般ドメイ
ンでも有用かどうか，同じく教師データがない状態
で利用可能な Few-Shot設定と比べてどれほどの優
位性があるかを検証しきれていない．
本研究の発展としてラベル定義などラベル階層

構造以外の様々な情報の Distant Supervision NERへ
の活用や Fine-Grained NER データセットの Distant
Supervision NER 事前学習データとしての活用など
が考えられる．
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A 教師あり設定における提案手法
のアイデアの有効性
手法 P. R. F..

スパン分類（対象カテゴリのみ） 54.84 56.19 55.50
＋補完カテゴリ [9] 56.20 55.66 55.93
＋分類体系の残りのカテゴリ 59.37 60.85 60.10

表 2 教師あり設定において利用するカテゴリを変更した
際の Strict P./R./F.

教師あり設定においても通常の固有表現抽出と同
じように対象カテゴリのみを活用する方法，先行研
究 [9]と同様に補完カテゴリを追加し活用する方法，
提案手法のように分類体系に含まれる全カテゴリを
活用する方法の三種類を比較した．表 2では実験に
よって得られた Strict P./R./F.が表示されている．
実験結果からは 4.3と同様に，補完カテゴリの追

加によって Recallが減少するが Precisionが上がるこ
と，また分類体系の残りのカテゴリを追加するとこ
の Recallの減少を補い，Precision/Recallの両方が対
象カテゴリのみの活用より改善するという結果が得
られた．以上のことから分類体系全体の階層構造を
活用することはたとえ教師あり設定であっても有用
であると言える．

B 関連研究
本研究ではアノテーションデータが存在しない

状況において利用可能な固有表現抽出技術に取り
組む．このような状況に対応しうる実験設定とし
て 2 つのものが挙げられる．一つは辞書（語句を
カテゴリごとにまとめたもの）に基づいた文字列
マッチによって疑似データを作成し活用する方法
（Distant Supervision NER [3, 4, 5]）であり，もう一つ
はごく少量のアノテーションデータを利用する方
法（Few-Shot NER [12, 13]）である．本研究はDistant
Supervision NERに分類されるものである．
通常の Distant Supervision NER が疑似データ作

成時に対象カテゴリのみを活用するのに対し
て，本研究は分類体系の持つカテゴリ全てを活
用する (図 1)．この点において今回の研究は分
類体系に含まれるカテゴリ階層全体を考える
Fine-Grained NER[14]や Extended Named Entity [15]の
観点を Distant Supervision NERに導入した研究であ
ると言える．また，この研究は類似した問題意識を
持つ先行研究 [9]を発展させたものである．
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