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概要
従来の文書単位深層関係抽出では，文書を個別に

処理しており，他の文書で予測した関係を利用でき
ていない．そこで，本研究では，再学習せずに予測
時に他の文書で予測した関係を知識グラフに関連付
けることで，低コストに処理単位を超えて情報を共
有する文書単位の関係抽出を提案する．実験では生
物医学分野の文書単位関係抽出データセットである
BioREDデータセットにおいて，他の文書で予測し
た関係による関係予測への影響を確認した．

1 はじめに
様々な分野で，新たなエンティティ間の関係を報

告する文書は増え続け，人手でのデータベースの整
備が追いついていない [1, 2, 3]．そのため，データ
ベースの整備の補助を目的として，文書全体の情報
を考慮した文書からの関係の自動抽出が求められて
おり，その高い性能から深層学習を用いた手法が主
流となっている．しかし，既存の関係抽出ではコー
パスのみを用いており，データベースに登録されて
いるエンティティの性質などの他の豊富な情報を利
用できていない．そのために，これらの豊富な情報
の有効性を調査することを目的とした関係抽出が研
究がされており，対象のエンティティ間を予測する
際に，それらの周辺情報を利用できるため，高い性
能を達成している [4, 5]．これらの研究では，知識
グラフにおけるエンティティの周辺情報の有用性が
示されている一方で，他の文書に記述された関係情
報やエンティティの周辺情報は利用されていない．
他の文書に記述された情報は，他の文書を処理した
際に抽出されているため，その抽出された情報を利
用できれば良いと考えられる．しかし，従来の教師
あり関係抽出では文書を個別に処理しているため，
処理単位を超えた情報の共有が起こらず，予測時に

抽出された情報が利用されることはない．
他の文書の情報を利用する手法としては，複数文
書を同時に処理する手法 [6]があるが，大量の計算
リソースが必要であり，また，他の文書の情報を
データベースの知識と関連付けることもできない．
また，半教師あり学習を用いた手法 [7, 8]では，他
の文書の情報をモデルが考慮するために再学習が必
要である．
そこで，本研究では関係抽出における，知識グラ
フに関連付けられた他の文書で予測した関係による
影響の調査を目的に，再学習のコストなしに，予測
時に他の文書で予測した関係を知識グラフに関連
付けることで，低コストに処理単位を超えて情報を
共有する文書単位の関係抽出を提案する．具体的に
は，既存のデータベースに登録されている関係情報
で表現された知識グラフに，既存の関係抽出モデル
[5]を用いて他の文書の予測を追加し，再び対象文
書の関係抽出を行う．このとき，他の文書から予測
した信頼性の低い情報が知識グラフに追加され，他
の文書の予測結果によって動的に変化する知識グラ
フにモデルの再学習なしに対応できるようにするた
め，2つの工夫を行う．1つは訓練時に他の文書の
予測結果を利用するための工夫である，評価時には
対象文書以外の文書の予測結果を知識グラフに追加
して利用するが，訓練時にはそのような他の文書の
予測結果は存在しない．訓練時に予測された関係を
利用する状況を再現するために，訓練データ内で交
差検証を行うことで擬似的な予測データを作成し，
利用する．もう 1つは，知識グラフに追加する信頼
性の低い情報に対する工夫である．知識グラフに追
加する予測は正しい情報とは限らないため，関係抽
出モデルの予測確率を予測の信頼度として，信頼度
の高いものほど知識と同じように扱う．具体的には
エッジの重みで信頼度を表現し，エッジの種類は予
測した関係ラベルに対応させる．
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本研究の貢献は次の通りである．
• 予測時に，モデルの再学習なしに，他の文書で
予測した関係を知識グラフと関連付けること
で，他の文書で予測した関係を処理範囲を超え
て低コストで利用できる新しい関係抽出手法を
提案

• 生物医学分野の文書単位関係抽出データセット
である BioRED [9]で，他の文書で予測した関係
による関係予測への影響を確認

2 関連研究
2.1 外部知識を利用した関係抽出
他の文書の情報を利用する関係抽出手法とし

て，検索拡張生成 (Retrieval Augmented Generation;
RAG) [10]を用いる手法があるが，入力として利用
できる知識は限定的であり，検索して取得した文書
で表現された関係を抽出し，対象の文書の関係抽出
に利用するのには計算コストがかかる．
また，大規模言語モデルで生成した回答をメモリ

削減のためにトリプル形式でメモリに保存し，次の
回答ではそのトリプルを利用する手法 [11]がある．
しかし，この手法では予測を保存し，再び利用する
だけであり，予測を知識グラフとして扱って推論し
ていない．
2.2 近傍知識グラフからの埋め込みを統合
利用する関係抽出
著者らは，データベースにおける入力文書に現れ

るエンティティ近傍の情報を表現した近傍知識グラ
フと入力文書を統合して利用する関係抽出手法を提
案した [5]．概要を図 1に示す．
まず，近傍知識グラフについては，データベース

に登録されている入力文書に現れる全エンティティ
の近傍にあるトリプルを抽出する．具体的にはそれ
ぞれのエンティティについて，一定ホップ数以内
で繋がるトリプルの集合を抽出する．次に分類対
象となるエンティティペアについて，遠距離教師
データの正解ラベルの情報となるペア間のトリプ
ルを削除した上で，近傍知識グラフとし，グラフ
畳み込みネットワーク (Graph Convolutional Network;
GCN) [12]で埋め込みを行う．このようにすること
で，文書に現れる全エンティティに対して，データ
ベース内の周辺情報と関係情報を含む表現を獲得
する.
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図 1 近傍知識グラフからの埋め込みを統合利用する
関係抽出の概要 [5]

次に，近傍知識グラフについて GCNで埋め込ん
だエンティティの表現を入力文書に統合して，関係
抽出を行う．具体的には，入力テキストにそれぞれ
のテキスト内のエンティティに対応するノードのベ
クトル表現をエンティティの位置 IDと一致させな
がら追加し，事前学習済みモデルBERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) [13]に同時
に入力する [14]．そして，BERTの出力のエンティ
ティペアの表現を用いて，関係を分類する．学習に
おいては GCNと BERTを同時に学習する．

3 提案手法
本研究では関係抽出における，知識グラフに関連
付けられた他の文書で予測した関係による影響を調
査するために，他の文書で予測した関係を知識グラ
フに関連付けることで処理単位を超えて情報を共
有する関係抽出モデルを提案する．提案手法は 2.2
節の知識グラフを用いた関係抽出手法を拡張した手
法となっている．
3.1 知識グラフに追加する予測データの
作成
訓練時・評価時において，知識グラフに追加する
予測データの作成方法について説明する．概要を
図 2に示す．
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図 2 知識グラフに追加する予測データの作成方法

3.1.1 訓練
本提案手法では，評価時には他の文書の予測結果

を知識グラフに追加して利用するが，訓練時にはそ
のような他の文書の予測結果は存在しない．訓練時
に他の文書で予測された関係を利用する状況を再現
するために，訓練データ内で N分割交差検証を行う
ことで擬似的な予測データを作成し，利用する．具
体的には，訓練データを 1 : 𝑁 − 1 に分割し，交差
検証内の「予測データ」と「訓練データ」として，
既存の関係抽出モデル [5]を「訓練データ」で学習
し，「予測データ」に対して関係予測を行う．そし
て，「予測データ」と「訓練データ」を同様に被らな
いように分割し，再び「予測データ」に対して関係
予測を行う．これを N回繰り返し，訓練データ内の
全文書に対する予測データを得る．

3.1.2 評価
評価時には予測結果を知識グラフに追加する．評

価を複数回行い，その都度，信頼度が閾値以上であ
ると予測された関係を知識グラフに追加していく．
信頼度は，予測の信頼度がそれまでの予測の信頼度
を上回った場合に更新する．知識グラフに追加する
回数を 𝑛回とする．
3.2 予測データが追加された知識グラフを
用いた関係抽出
概要を図 3に示す．まず，3.1節で作成した予測

データを既存の知識グラフに追加する．このとき，
知識グラフに追加する予測は正しい情報とは限ら
ないため，関係抽出モデルの予測確率を予測の信頼
度として，信頼度の高いものほど知識と同じように
扱う．具体的にはエッジの重みで信頼度を表現し，
エッジの種類は予測した関係ラベルに対応させる．
また，予測確率が閾値 𝜂以上の予測を知識グラフに
追加する．次に，対象文書の関係予測ペアに対応す
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る知識グラフのエッジを削除して，2.2節と同様に
対象文書の関係抽出を行う．

2.2節で説明した既存研究ではエッジの種類を区
別しない GCNを用いていたが，知識グラフに追加
する関係タイプを区別するために，本研究ではGCN
の代わりにエッジの種類を区別する RGCN [15]の適
用も検討した．エッジの種類を無視する GCNを用
いずに，エッジの種類を考慮できる RGCNを用いる
ことで，他の文書で予測した関係情報を区別して考
慮することができる．こうして，他の文書で予測し
た関係を知識グラフに関連付けることで処理単位を
超えて情報を共有する関係抽出を実現する．

4 実験設定
文書単位関係抽出データセットである BioRED [9]
を対象に学習・評価を行った．BioREDの設定に従
い，600件の医学文献のうち，400件・100件・100件
をそれぞれ訓練データ・開発データ・テストデータ
とした．評価指標はマイクロ平均 F値を用いた．予
測する関係の種類は 8種類，対象エンティティは薬
物・疾患・遺伝子・変異体の 4種類である．BioRED
データセットの統計を付録 Aの表 3と 4に示す．
また，知識グラフのエンティティには CTD

(Comparative Toxicogenomics Database) [1]の薬物・疾
患・遺伝子を用いた．近傍知識グラフには，入力文
書に出現するエンティティに対応するノードからそ
れぞれ 2ホップ先のノードを含んだものを用いた．
CTDのデータの統計を付録 Aの表 5に示す．ベー
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表 1 ベースラインモデルとの比較．(𝜂 = 0.80, 𝑛 = 1)
F値には 5回の評価の平均と標準偏差を示した．

F値 [%]

テキスト 43.4 ± 0.8
+近傍知識グラフ (GCN) [5] 44.5 ± 1.0
+近傍知識グラフ (GCN) +提案手法 44.2 ± 0.9
+近傍知識グラフ (RGCN) 43.3 ± 1.1
+近傍知識グラフ (RGCN) +提案手法 42.8 ± 1.2

スラインモデルは知識グラフの変化しない既存手法
の関係抽出モデル [5]である．訓練時には 10分割交
差検証 (𝑁=10)により，知識グラフに追加する予測
データを作成した．BERTにはデータセットと近い
ドメインで事前学習された PubMedBERT [16] を用
いた．PubMedBERTの埋め込み次元は 768次元，テ
キストの最大長は 512である．文献 [9]では関係ペ
アごとに BERTへテキストを入力しており，予備実
験でも BERTへテキストを入力するタイミングを関
係ごとではなく，文書ごとにすることで F値は低下
することは分かっているが，計算時間短縮のため，
文書ごとに BERTへテキストを入力した．既存研究
[5]で用いた GCNと本提案手法で用いる RGCN両方
での評価を行った．RGCNの関係タイプは（薬物，
薬物），（薬物，疾患），（薬物，遺伝子），（疾患，遺伝
子），（遺伝子，遺伝子）の 5種類である．また，入
力と出力のベクトルはともに 768次元とし，RGCN
は 2層とした．実験環境の詳細は付録 Cに示す．

5 結果と考察
提案手法とベースラインモデルの比較を表 1に示

す. 𝜂 と 𝑛 のチューニング結果は付録 B に示す．F
値のマイクロ平均での評価において，GCN・RGCN
ともに+近傍知識グラフと+近傍知識グラフ +提案手
法のスコアに差はなく，提案手法とベースラインの
間に抽出性能の差は確認できなかった．また，GCN
より RGCN の方が F 値が低くなる要因としては，
BioREDデータセットが十分なサイズではなかった
ことによる RGCNの過学習が一つの要因として考
えられる．そのため，今後の課題としては大規模な
データセットでの実験を行うことで，原因を究明
する．知識グラフに追加する回数 𝑛 に対する F 値のマ
イクロ平均の結果を表 7に示す．知識グラフに追加
する回数が増えるほど，F値が小さくなっている．
これは知識グラフに追加するノイズが増えること
により，間違った推論をするようになったと考えら

表 2 提案手法により改善した事例（上）“関係なし””と
間違えていたが，“Negative””と予測．
提案手法により改悪した事例（下）“Negative””と予測し，
正解していたが，“関係なし””と予測．

題目・要旨
THP (薬物) exhibited an antipsychotic-like
profile by potentiating haloperidol-induced catalepsy,
reducing amphetamine (疾患) -induced
hyperactivity and reducing apomorphine-induced · · ·
Findings suggest a potential for H(3)-receptor
antagonists (薬物) in improving the refractory cases
of schizophrenia (薬物). · · ·

れる．
事例数では，平均で 90.2件改善し，105.8件改悪
していた．この結果から，評価時に他の文書の予測
を知識グラフと関連付けることによる予測の変化を
確認した．改善・改悪した事例を表 2に示す．改善
した事例について，THP（薬物）と amphetamine（疾
患）の間の関係を “関係なし””と間違えていたが，
“Negative””と予測し，正解するようになった．これ
は他の文書の予測を知識グラフにエッジとして加え
たことにより，他の文書のエンティティの周辺情報
を考慮できたからであると考察する．また，改悪し
た事例について，antagonists（薬物）と schizophrenia
（薬物）の間の関係を “Negative””と予測し，正解し
ていたが，“関係なし””と予測し，間違えるように
なった．これは間違った予測が知識グラフに追加さ
れた影響であると考察する．

6 おわりに
本研究では，関係抽出における知識グラフに関連
付けられた他の文書で予測した関係による影響の調
査を目的として，他の文書で予測した関係を知識グ
ラフに関連付けることで処理単位を超えて情報を共
有する関係抽出モデルを提案した．提案した手法を
BioRED データセットで学習・評価を行った結果，
抽出性能に大きな差は確認できなかったが，再学習
を行わず，評価時に他の文書の予測を知識グラフと
関連付けることによる予測の変化を確認した．
他の文書で予測した関係を知識グラフとより関連
づけるために，近傍知識グラフの範囲を超えたグラ
フ内のエンティティ間の関係を予測するリンク予測
を行うなど，文献内の情報と知識グラフの情報の連
携を深め，他の文書で予測した関係の有効利用を目
指す．
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A データセットの統計
表 3 関係ラベルごとの関係ペア数の統計

train dev test

Association 2,192 560 635
Positive Correlation 1,089 352 325

Bind 61 19 9
Negative Correlation 763 216 171

Comparison 28 5 6
Conversion 3 - 1
Cotreatment 31 10 14

Drug Interaction 11 - 2

表 4 エンティティペアごとの関係ペア数の統計
train dev test

(疾患,遺伝子) 1,045 293 295
(薬物,遺伝子) 621 154 148
(薬物,疾患) 812 236 189

(疾患,変異体) 538 184 171
(薬物,薬物) 308 86 94

(変異体,変異体) 12 3 10
(遺伝子,遺伝子) 792 195 240
(薬物,変異体) 49 11 16

表 5 本実験で使用したデータベース CTDの統計
エンティティペア エッジ数
（薬物，遺伝子） 2,274,465
（薬物，疾患） 104,186
（疾患，遺伝子） 33,449

B チューニング結果
表 6 予測確率の閾値 𝜂に対する
F値のマイクロ平均 (𝑛 = 1)

予測確率の閾値 𝜂 F値 [%]

0.5 42.1 ± 1.7
0.6 42.6 ± 1.3
0.7 42.8 ± 1.5
0.8 42.8 ± 1.2
0.9 42.7 ± 1.0

表 7 知識グラフに追加する回数 𝑛に対する
F値のマイクロ平均 (𝜂 = 0.80)
𝑛 = 0は知識グラフの変化しないベースラインモデル

知識グラフに追加する回数 𝑛 F値 [%]

0 43.3 ± 1.1
1 42.8 ± 1.2
2 42.3 ± 1.2
3 42.0 ± 0.8

C 実験環境
本実験を行った環境について説明する．Python [17]
のバージョン 3.10.6 と深層学習ライブラリである
PyTorch [18]のバージョン 2.1.0を用いて実装した．本実
験のハイパーパラメータを表 8に示す．

表 8 本実験におけるハイパーパラメータ
ハイパーパラメータ 値
エポック数 30
学習率 1e-5
ドロップアウト率 0.25
GCN・RGCNの入力と出力の埋め込み次元 768
GCN・RGCNの層数 2
サブグラフのホップ数 2
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