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概要
固有表現抽出などで主流となっている教師あり深

層学習で高い性能を達成するには大量のラベル付き
データが必要になる．ラベル付きデータを増やすた
めに既存のラベル付きデータセットを複数組み合わ
せて使用する方法が考えられるが，データセットご
とにラベル付けの違いがあり性能が上がるとは限
らないという問題がある．そこで本研究ではデータ
セットごとのラベル付けの違いを CVAE (Conditional
Variational Autoencoder)を用いた損失関数を加える
ことで弱い制約として固有表現抽出モデルに与える
手法を提案する．実験では生物医学文書に対する固
有表現抽出において提案手法の有効性を示した．

1 はじめに
固有表現抽出は自然言語処理分野における基礎的

な問題であり，文書からの情報抽出の第一段階とし
て重要である．特に深層学習の進歩により，教師あ
り深層学習を用いた手法が主流となっている [1, 2]．
教師あり深層学習を用いた固有表現抽出モデルの性
能は一般にラベル付きデータの量に依存するが，ラ
ベル付きデータの作成には高いコストがかかる．
学習に用いるラベル付きデータを増やすために，

既存のラベル付きデータセットを組み合わせて使用
する方法が考えられる．しかし，同じ固有表現を対
象としたデータセットであっても，データセットご
とに特徴があるため，既存のラベル付きデータセッ
トを複数組み合わせた学習は単純ではない．具体的
にはそれぞれのデータセットごとにラベルの種類の
違い，基準の違いによって，ラベル付けされる用語
に違いがあるため，同様のデータとして扱うことが
難しいという問題がある．例えば，生物医学分野の
文章に対する固有表現抽出のデータセットである
BC5CDR (BioCreative V CDR task corpus) [3]と NCBI
(NCBI Disease corpus) [4]では，ともに “pain”が含ま
れており，BC5CDRでは病名としてラベル付けされ

ているが，NCBIではラベル付けされていない．
複数のデータセットを組み合わせて使用する既存
手法としてマルチタスク学習を行う手法がある [5]．
マルチタスク学習では，ベースとなるモデルを共有
しつつ，データセットごとに異なる分類層を用意す
ることで，上記のようなデータセットごとの違いを
気にせずに学習できる．一方でデータセットごとの
違いを気にせず別のものとして扱うため似たラベル
や同じラベルを十分に活かせない，データセットの
組み合わせに左右され性能が上がるとは限らないと
いう問題がある．
それに対して Luoら [6]は対象とするデータセッ

トの各ラベルに対して，追加データセットをそれぞ
れ一つのラベルのみが含まれるように処理して加え
ることで，マルチタスク学習に対する性能向上を達
成した．しかし，Luoらの手法ではモデルが単純で
ある代わりに追加するデータセットの選定と正解ラ
ベルに対する人手による編集が必要になる．
本研究では学習データの増加と対象にできるラベ
ルの数の増加のために，ラベル付けの基準の違いを
考慮した既存のデータセットの有効利用を目的とす
る．そのためにマルチタスク学習中に異なるデータ
セットで付与されたラベル間の関係を弱い制約とし
て加える手法を提案する．具体的には，与える条件
に応じた生成が可能な CVAE (Conditional Variational
Autoencoder)の構造に注目し，その損失関数を固有
表現抽出モデルに組み込む．
本稿の貢献を以下に示す．
• CVAEの損失関数によって，表現ベクトルに異
なるデータセットのラベル間の関係を表す弱い
制約をかける固有表現抽出モデルの提案．

• ラベル付けの基準の違いを考慮した複数データ
セットからの学習の有効性の確認．

• 複数データセットに対して人手でラベルを編集
を加えず特定のデータセットに合わせた学習の
実現．
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図 1 提案手法の概要図

2 関連研究
2.1 スパンに基づく固有表現抽出
文中の一定範囲の領域であるスパンを対象とし

たスパンに基づく固有表現抽出モデルが近年注目
を浴びている [2, 7]．Zhongら [2]のモデルでは，文
のエンコードの部分で BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) [1]における注意機
構による文脈を含んだ表現を用いて，対象スパンの
先頭・末尾の単語それぞれの埋め込み，長さの埋
め込みを連結し，スパンを表現している．Zhongら
のモデルはこのスパンの表現を用いて全結合層と
Softmaxで分類を行う単純なモデルである．このよ
うに単純でありながら，end-to-endで固有表現抽出
と関係抽出を解くタスクで最高性能を示し，固有表
現抽出においても高い性能を示した．

2.2 VAEを用いた固有表現抽出
Nguyenら [8]はスパンベースの固有表現抽出モデ

ルで，確率分布に圧縮してから再構成する VAEを
用いたスパン再構成と同義語生成を組み込んだモデ
ルを提案した．スパンの再構成によってスパン表現
にインスタンスの情報が保持され抽出性能が向上す
ることを示した．
2.3 データセットを複数用いた固有表現
抽出

Luoら [6]は Disease, Chemical, Gene, Species, Vari-
ant, Cell lineの 6種類の固有表現を対象とし生物医
学文書の複数のデータセットを用いた学習を行っ

た．評価には 6 種類すべてを含む BioRED [9] を用
いた．追加のデータセットは単一のラベルのみを含
むようにラベルの統合や削除，ラベル付けの基準を
合わせるためにスパン幅や付いているラベルに対す
る編集を人手で行った．編集を加えたデータセット
と複数のデータセットの負例の違いを考慮するタグ
付け方式の提案によって既存のマルチタスク学習に
よる分類性能を超える性能を示した．

3 提案手法
本研究では複数のデータセットにおけるデータの
衝突を解消し，既存のラベル付きデータセットを有
効に利用することを目的に，各ラベルに対する事前
分布を条件として加える CVAE (Conditional VAE)を
固有表現抽出モデルに組み込む手法を提案する．提
案モデルの全体像を図 1に示す．スパンベースの固
有表現抽出モデルに CVAEを組み込み，与えるラベ
ルの分布によってデータセットの異なるラベルの共
有や非共有の関係を表すことを目指す．
まず，固有表現抽出については，Zhongら [2]の
モデルと同様に予測対象となる文を事前学習済みの
BERTによってエンコードし，その表現から単語を
組み合わせたスパンの表現を作成する．BERTの出
力の表現ベクトルをスパンの先頭と末尾で結合し，
そこにスパンの長さの埋め込み表現を結合したもの
をスパンの表現とする．𝒙1 から 𝒙𝑛 のスパンの表現
を式 1に示す．

𝒉𝑠𝑝𝑎𝑛 = Linear(Concat(𝒙1, 𝒙𝑛,Φ(𝑛))) (1)

ここで，Linear(·) は全結合層，Concat(·) はベクトル
の結合，Φ(𝑛) はスパンの長さ 𝑛 に対する埋め込み
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表 1 使用データセット概要（サイズに fullが付いているものはフルテキスト，付いていないものは abstractのみ）
データセット サイズ 対象ラベル

BioRED [9] 600 Disease, Chemical, Gene, Species, Variant, Cell line
BC5CDR [3] 1500 Disease, Chemical
BioID [10] 570 full CellLine

GNormPlus [11] 694 FamilyName, Gene, DomainMotif
Linnaeus [12] 100 full Species

NCBIdisease [4] 793 DiseaseClass, SpecificDisease, CompositeMention, Modifier
NLMchem [13] 150 full Chemical, NonStandardRef, OTHER
NLMgene [14] 550 Gene, FamilyName, Cell, DomainMotif, ChromosomeLocation

SPECIES800 [15] 800 Species

tmVar3 [16] 500
Gene, Species, Disease, DNAMutation, ProteinMutation, OtherMutation,
CellLine, AcidChange, SNP, DNAAllele, ProteinAllele

表現を表す．また，データセットが異なる入力をモ
デルが認識するように入力文にデータセット名を特
殊トークンとして加える．作成したスパン表現を 2
層の全結合層と Softmaxで分類を行う．このとき複
数のデータセットを用いる場合は，予測しているイ
ンスタンスのデータセットが対象としているラベ
ルのみを考慮して，分類するように，対応する次元
の出力以外に対してマスクをかけた上で分類を行
う．損失としては，交差エントロピー損失 (𝐿𝐶𝐸)を
用いる．
また，CVAEについては，スパン表現に再構成時

の条件となる事前分布ベクトルを加えて次元圧縮を
行う．事前分布ベクトルは正解ラベルを基にデータ
セットが異なるラベルの共有と非共有を表すような
ベクトルを用いる．各スパン表現に事前分布ベクト
ルを繋げて二種類の全結合層に入力し平均 (𝜇)と分
散 (𝜎)を予測する．この分布からサンプリングした
𝑧 に事前分布ベクトルを繋げたベクトルを全結合層
に入力し次元を増やすことで再構成する．CVAEの
損失としては，元のスパン表現と再構成したスパン
表現の平均二乗誤差と予測した分布をガウス分布に
近づける KLダイバージェンスを用いる．

𝐿𝐶𝑉𝐴𝐸 = log 𝑝(𝒉𝑠𝑝𝑎𝑛 |𝑧) + 𝐾𝐿 [𝑞(𝑧 |𝒉𝑠𝑝𝑎𝑛) | |𝑝(𝑧)]

最後に，この二つの損失の重み付け和を最終的な
損失として，学習を行う．

𝐿 = 𝛼𝐿𝐶𝐸 + 𝐿𝐶𝑉𝐴𝐸

推論時は正解ラベルを必要とする CVAEは使用せ
ず，学習した分類器でスパンの分類を行い，固有表
現を抽出する．

4 実験設定
4.1 データセット
複数データセットでの学習における提案手法の
有効性を検証するために，Luoら [6]と同様に生物
医学文書を対象としてラベル付けされている 10個
のデータセットを用いて評価を行った．これらの
データセットの文書数とラベル付けしている固有
表現を表 1に示す．学習時の設定も Luoらに従い，
BioREDの開発データを用いて学習中の評価を行い，
それ以外のデータセットの開発データは学習データ
として使用した．Luoらは追加するデータセットに
対して BioREDの基準に合うようにスパン幅や対象
とするラベルに編集を加えて使用しているが，本稿
の実験では編集前のデータセットを用いた．

4.2 事前分布ベクトル
提案手法で CVAE に条件として与える事前分布
ベクトルは 2つの one-hotベクトルを結合して用い
た．1つ目は表 1に記した全ラベルとそれぞれの負
例ラベルを合わせた 47次元の中でそのスパン表現
に対応する正解ラベルの次元に 1が入った one-hot
ベクトルである．2つ目は BioREDのラベルを基準
に，追加データセットの共有するラベルを表すよう
な 6 次元の one-hot ベクトルである．具体的には，
Luoらが追加データセットを使用する上でそれぞれ
のデータセットのラベルを BioREDの 6種類のラベ
ルに集約して使用しているため（NLMgeneの Gene,
FamilyNameラベルを BioREDの Geneと同様として
扱っている）その対応する次元に 1が入っている．
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表 2 BioREDテストデータによる性能評価（F値 [%]）
モデル（データセット） 全ラベル Disease Chemical Gene Variant Species Cell line

baseline (BioRED) 89.86 84.79 92.26 91.85 90.28 98.11 97.09
baseline (ALL) 93.43 91.64 92.39 95.70 95.12 97.14 77.11

Luoら (ALL) [6]1） 91.26 88.07 90.98 92.40 88.51 97.50 90.53
提案手法 (BioRED) 90.00 84.94 93.11 92.61 87.75 97.75 83.67
提案手法 (ALL) 94.18 93.48 92.29 96.39 95.18 97.69 76.54

+label token（ALL） 94.51 92.85 93.25 96.71 95.82 97.47 81.32

この対応を付録 Aに示す．

4.3 実験に使用したモデル
今回の実験ではすべてのモデルのエンコー

ダに生物医学文書によって事前学習された
PubMedBERT [17]を使用した．
また，比較を行ったモデルの概要を以下に示す．
• baseline Zhongらのモデル．複数データセット
での学習では BERT を共有し最終層をデータ
セットごとに持つマルチタスク学習を行った．

• 提案手法 CVAE による損失関数を加えたモデ
ル．入力文にそれぞれデータセット名の特殊
トークンを加えた．CVAEの事前分布ベクトル
については 4.2節に記載したものを用いた．

• +label token提案手法から入力文に加える特殊
トークンをデータセット名ではなくそのデータ
セットで対象としているラベル名（その個数分
加える）に変更したモデル．

5 結果と考察
提案手法と baselineモデル，Luoらのモデル [6]の

比較を表 2に示す．結果から BioREDの学習データ
のみで学習した場合と比べて表 1に示した 10個の
データセットすべての学習データを用いて学習した
場合に baseline，提案手法でともに F値が向上して
いる．さらに baselineでの上がり幅に対して提案手
法での上がり幅が大きいことから，提案手法が単純
なマルチタスク学習である baselineよりも複数デー
タセットを追加した学習に有効であるとわかる．
また，表 3は 10個のデータセットで学習したモ

デルに対して BioRED以外のデータセットのテスト
データで評価を行った結果である．追加したデータ
セットの評価では baselineが高い性能を示す傾向に

1） 論文中の値
2） テストデータ中に BERTの入力長を超える文があったため
今回は評価していない

表 3 追加データセットでのテスト評価（F値 [%]）
データセット baseline 提案手法 +label token

BC5CDR 90.20 91.16 90.91
BioID 92.20 91.89 91.02

GNormPlus 78.41 78.15 78.55
Linnaeus 90.52 84.80 84.15

NCBIdisease 83.61 80.13 81.21
NLMchem 2） - - -

NLMgene 85.22 85.57 85.94
SPECIES800 79.17 76.02 76.02

tmVar3 89.94 91.22 89.38

ある．これは提案手法における事前分布ベクトルが
BioREDを基準としており，その制約によって追加
したデータセットでの評価に合わなくなっている可
能性がある．

6 おわりに
本研究では学習データの増加と対象にできるラベ
ルの数の増加のために異なるデータセットのラベル
付けの基準の違いを考慮したモデルの実現を目指
し，CVAEを用いた損失関数を固有表現抽出モデル
に組み込む手法を提案した．実験では追加するデー
タセットに基準とするデータセットに合わせて人手
で編集を行った既存手法より提案手法が高い性能を
示した．
一方で提案手法で弱い制約として与えた事前分
布ベクトルによって基準としている BioREDのアノ
テーションによった学習をしており追加したデータ
セットでの評価では性能が下がる傾向にあった．今
後の課題としては事前分布ベクトルを学習可能なパ
ラメータとすることで追加するデータセットに対し
ても性能向上が可能なモデルを目指す．
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A 追加データセットのラベルと
BioREDのラベルの対応
Luoらが複数のデータセットに対して行った編集

を基に各データセットのラベルと BioREDのラベル
の対応を表 4に示す．
データセット名 BioREDのラベル 対応ラベル

BC5CDR [3] Disease Disease
BioID [10] CellLine CellLine

GNormPlus [11] Gene Gene,
FamilyName

Linnaeus [12] Species Species

NCBIdisease [4] Disease

DiseaseClass,
SpecificDisease,
CompositeMention,
Modifier

NLMchem [13] Chemical Chemical

NLMgene [14] Gene Gene,
FamilyName

SPECIES800 [15] Species Species

tmVar3 [16] Variant

DNAMutation,
ProteinMutation,
OtherMutation,
AcidChange,
SNP,
DNAAllele,
ProteinAllele

表 4 追加データセットのラベルと BioRED のラベルの
対応

B ハイパーパラメータ
本研究における実験で用いたハイパーパラメー

タを表 5 に示す．エンコーダとそれ以外の全結合
ニューラルネットワークなどのパラメータで異なる
学習率を用いている．

表 5 各モデルのハイパーパラメータ
提案手法 baseline

学習率（エンコーダ） 2e-6 6e-6
学習率（その他） 8e-5 9e-5

𝛼 100 -
エポック数 100 100
batch size 48 48

C 実験環境
実験のためのプログラミング言語は Python

3.7.11，機械学習ライブラリとして PyTorch [18] の
バージョン 1.11.0，事前学習モデルを使用するため
に Transformers [19]のバージョン 3.0.2を用いた．ま
た，計算機では CPUに Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2698
v4 及び Intel(R) Xeon(R) W-3225，GPU に NVIDIA

Tesla V100 DGXS 32GB 及び NVIDIA RTX A6000 を
用いた．

― 2931 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


