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概要
本研究では，複数のデータセットにおけるラベ

ル付けの違いを効果的にモデル化し，複数データ
セットで学習を行うために，条件付き変分オー
トエンコーダ（Conditional Variational Autoencoder;
CVAE）をスパンベースの固有表現抽出（Named
Entity Recognition; NER）モデルに統合する先行研究
からエンコーダの変更と条件ベクトルの学習を行
う．実験では，複数の生物医学データセットを用い
た学習を行い，BioREDデータセットでの評価で提
案手法の有効性を示し，性能向上を確認した．

1 はじめに
固有表現抽出（Named Entity Recognition; NER）は

自然言語処理の基本的なタスクであり，文書からの
情報抽出における最初の手順として重要である．近
年，ゼロショットまたは少数ショット学習による大
規模言語モデルが注目されているが，高性能を達成
するためには教師あり学習によるファインチューニ
ングが依然として必要である [1, 2, 3]．教師あり学
習を利用する NERモデルの性能は，通常，ラベル
付きデータの量に依存するが，手動でのラベル付き
データ作成は高コストである．
ラベル付きデータの量を増加させる方法の一つと

して，既存のラベル付きデータセットを統合する方
法がある [4, 2]．しかし，同一の固有表現ラベルを
対象としているデータセットであっても，その定義
およびアノテーション基準が異なるため，複数のラ
ベル付きデータセットを統一された学習データと
して統合することは困難である．例えば，生物医学
分野を対象としたデータセットである BioRED [5]
と BC5CDR [6]は共に Chemicalを対象の固有表現と
してラベル付けを行っている．しかし，実際のラベ
ル付けを見ると，“glucose” のようにどちらのデー
タセットでもラベル付けされている用語もあるが，
“antipsychotics”のように BioREDではラベル付けさ
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図 1 ラベル付けの違い

れているが BC5CDRではラベル付けされていない
ような用語が存在する．これは BC5CDRのラベル
付けの基準を記載したアノテーションガイドライ
ン1）で “役割や類似の概念に基づいて名付けられた
化学物質名（anti-HIV agents, anticonvulsants, ...）には
ラベル付けしないでください．”と明記されている
ことに起因する．
複数のデータセットを使用するための一般的なア

プローチはマルチタスク学習である [7, 8, 9]．NER
におけるマルチタスク学習では，エンコーダモデル
はデータセット間で共有され，各データセットに対
して別の分類層があるためデータセットの差異を意
識せずに学習することができる．しかし，この手法
は，独立した分類層により，異なるデータセットの
ラベル間の関係性を考慮することができない．この
問題に対処するため，Luoら [2]は，対象データセッ
トとより適切に整合させるために追加のデータセッ
トを処理することで，性能を向上した．しかし，こ
の方法では，追加データセットのラベルを一つに制
限し，アノテーションに対する編集を行っている．
そこで，先行研究 [10]において，学習時にラベルご
とのベクトルを条件として与える CVAE (Conditional
Variational Autoencoder)を組み込んだ NERモデルを
提案した．この手法により複数データセットで学習
を行う Luoらと同様の設定で性能向上を達成した．
本研究では，この発展として，エンコーダモデル
1） https://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/pub/lu/BC5CDR/

bc5 CDR data guidelines.pdf
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図 2 提案手法の全体図

の変更と条件として加えるベクトルの学習によって
追加したデータセットでの性能向上を目指す．

2 関連研究
2.1 スパンに基づく NER

近年，文書内の特定のテキスト区間をまとめたス
パン表現を直接分類するスパンベース NERが注目
を集めている [1, 11]．これらのモデルは，トークン
単位で固有表現を表現する系列ラベリングモデルと
は異なり，その単純さと固有表現区間を直接モデル
化する能力により注目されている．Zhongら [1]は，
スパン表現に最初と最後のトークンの埋め込みを結
合し，スパンの長さの埋め込みを加えて使用してい
る．得られたスパン表現は，全結合層を通した後，
分類のために Softmaxに入力される．その単純な手
法にもかかわらず，このモデルは NERにおいて高
い性能を示した．
スパン表現は，スパンベースの NERモデルにお

いて重要な役割を果たしている．Ouchi ら [12] は，
スパン表現間の類似度を学習し，予測時に学習中の
スパン表現との類似度を評価することで，解釈可能
性を向上させた．Nguyenら [13]は，VAEを用いて
スパン表現の再構成と同義語生成を組み込んだスパ
ンベース NERモデルを提案した．この手法ではス
パン表現の再構成により，インスタンス固有の文脈
などの情報がスパン表現に保持され，抽出性能が向
上する．

2.2 複数データセットを使用した NER

Luo ら [2] は，BioRED データセットの性能向上
を目指し，6 種類の固有表現（Disease，Chemical，
Gene，Species，Variant，Cell line）を対象としたNER
を複数のデータセットで学習した．追加のデータ
セットは，ラベル統合，削除，固有表現の範囲の調
整により，各データセットを単一のラベルのみに制
限し BioRED の基準に沿うように手動で編集され
た．この手法は既存のマルチタスク学習分類手法を
上回る性能を示したが，コストがかかる手動での編
集を必要とする．

3 提案手法
本研究では，複数データセットのラベル付けの違
いを組み込むため，ラベルごとに作成したベクトル
を条件として加える CVAEを導入した NERモデル
を提案する．この条件ベクトルに対しても学習を行
うことで複数データセットのラベル付けの違いを捉
え，既存のラベル付きデータセットを効果的に活用
した NERの学習を目指す．提案モデルの概要は図 2
に示す．

Zhongらの手法 [1]に従い，分類対象とするある
区間（𝑥1，. . .，𝑥𝑛）をまとめるスパン表現を作成す
る．スパン表現は，エンコーダから得られる先頭と
末尾のトークンの表現，およびスパン長さの埋め込
みを結合したものを用いる．この際に使用するエン
コーダを BERTから T5に変更する．異なるデータ
セットからの入力をモデルが認識できるよう，デー
タセット名を入力テキストの特殊トークンとして追
加する．スパン表現は，2 つの全結合層と Softmax
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を用いて分類される．損失関数としては交差エント
ロピー損失（𝐿𝐶𝐸）を採用する．

CVAE による損失関数については，スパン表現
𝒉𝑠𝑝𝑎𝑛 とラベルごとに作成した条件ベクトルを結合
したベクトルの圧縮・再構成を行い，損失を計算す
る．各ラベルに対応して作成する条件ベクトルは
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．詳
細は 4.2節で説明する．また条件ベクトルは学習パ
ラメータとして損失関数による更新を行うことで，
実際のデータにおけるラベル付けの違いを吸収す
る．再構成した表現ベクトルと元のスパン表現から
CVAEの損失関数を計算する．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
が正規分布 𝑁 (0, 1) から離れないように制約をかけ
る KLダイバージェンスを足し合わせて使用する．
最終的に，2つの損失の重み付き和を，学習のた

めの全体の損失 𝐿 として使用する．

𝐿 = 𝐿𝐶𝐸 + 𝛼𝐿CVAE .

推論時は，正解ラベルを必要とする CVAEは使用
せず，学習済みの分類器のみを用いる．

4 実験設定
実験で使用したデータセットとモデルについて説

明する．

4.1 データセット
Luoら [2]に従い，10個の生物医学分野の文書に

ラベル付けを行ったデータセットを使用した．学習
中の評価には BioREDの開発データを使用し，他の
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らの手法 [2]では追加データセットの固
有表現を BioREDの基準に従うように編集したが，
本研究ではそのような編集を行わず，元のデータ
セットをそのまま使用した．

4.2 条件ベクトル
CVAEへの条件として与える条件ベクトルは，2

つの one-hot ベクトルを連結して作成する．1 つ目
のベクトルは，表 6 に記載されている全てのラベ
ル（各データセットの負例ラベルを含む）を表現す
る 47次元の one-hotベクトルである．2つ目のベク
トルは，BioRED のラベルに基づく共有ラベル（6
種類＋負例）を表現する 7次元の one-hotベクトル

である．追加データセットのラベルを BioRED の
ラベルの 1 つに対応付けた Luo ら [2] のマッピン
グを使用する（例えば，NLMgeneの Geneラベルと
FamilyNameラベルを BioREDの Geneラベルと同等
に扱う）．この対応関係の詳細は表 6に示す．

4.3 モデル
本稿では T5（Text-To-Text Transfer Transformer）-

3B[14]のエンコーダ部分を使用した．以下の設定に
ついて比較を行った．また本稿の実験と合わせて先
行研究 [10]の設定は入力の文末にデータセット名を
加えたモデルと比較を行う．

• Single単一の対象データセットで学習した固有
表現抽出モデル．

• Multi 純粋なマルチタスク学習設定で複数の
データセットを用いて学習した固有表現抽出モ
デル．ここでは，基本となるエンコーダ層は共
有しながら，各データセットに対して個別の分
類層を用意する．

• +CVAE 4.2 節の条件ベクトルを組み込んだ
CVAEを用いた固有表現抽出モデル．

• +CVAE (Fixed)初期化後に条件ベクトルを固定
した CVAEを用いた固有表現抽出モデル．

• +CVAE (Unshared) 4.2節の 1つ目のワンホット
ベクトル（各データセットのラベル）のみで条
件ベクトルを初期化した CVAEを用いた固有表
現抽出モデル．

5 結果
Luoら [2]のモデル，先行研究 [10]との比較を表 1
に，先行研究と Multi+CVAE設定における追加した
データセットのテストデータでの評価を表 2 に示
す．結果からエンコーダの変更と条件ベクトルの微
調整によって BioREDのテストデータに対する性能
が向上し，追加のデータセットに対しても向上する
傾向が見られた．条件ベクトルの条件を変更した場
合のアブレーション実験の結果を表 3に示す．Fixed
設定と Unshared設定の両方とも提案モデルと比較
して性能が劣っており，共有ラベルの使用と学習中
の条件ベクトルの調整の有効性が示された．
また抽出結果を分析すると，図 1 に示した

“antipsychotics”は Multiでは追加データセットでの
学習の影響により BioREDの開発データでも薬物名
として誤って抽出していたが Multi+CVAEでは抽出
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表 1 BioREDのテストデータによる評価結果．評価指標として F値［％］を用いる．各タイプにおける最高スコアは太
字で示す．

モデル All Disease Chemical Gene Variant Species Cell line
Luoら [2]2） 91.26 88.07 90.98 92.40 88.51 97.50 90.53
先行研究 [10] 94.18 93.48 92.29 96.39 95.18 97.69 76.54
Single 89.89 86.52 87.99 91.19 90.56 97.73 86.67
Multi 93.99 92.82 92.16 95.89 90.07 98.00 82.76
Single + CVAE 89.87 85.81 89.45 90.72 89.18 97.62 91.84
Multi + CVAE 94.36 92.84 92.89 95.77 94.29 98.23 78.57

しなかった．
表 2 追加データセットのテストデータに対する評価（F
値 [%]）
データセット 先行研究 [10] Multi + CVAE

BC5CDR 91.16 91.59
BioID 91.89 90.01

GNormPlus 78.15 80.68
Linnaeus 84.80 93.84

NCBIdisease 80.13 84.11
NLMchem - 3） 82.12
NLMgene 85.57 84.76

SPECIES800 76.02 77.64
tmVar3 91.22 91.87

さらに，Variantラベルと tmVar3の DNAMutation，
DNAAlleleの学習データに対して，両方の学習デー
タに含まれる事例を色分けしてスパン表現の可視化
を行った結果を図 3に示す．Multi設定での結果に
比べて提案手法ではこれらの事例が DNAAllele（緑
の点）とともに tmVar3の別のラベル（DNAMutation）
と分かれるように表現できているとわかる．

6 おわりに
本研究では，学習データの量を増やすために，複

数データセットのラベル付け基準の違いを緩和する
ことを目指した．この目的を達成するため，CVAE
に基づく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．
実験結果から，条件ベクトルの学習による調整を

行うことで先行研究に対して対象データセット，追
加データセットでともに性能向上した．
今後の課題として，共有ベクトルの定義が必要な

いエンコーダベースの条件ベクトルの検討や，生物

2） 論文中の値
3） テストデータ中に BERTの入力長を超える文があるため評
価していない．

表 3 アブレーション実験
モデル F値 [%]
Multi+CVAE 94.36
Multi+CVAE (Fixed) 93.99
Multi+CVAE (Unshared) 94.12

図 3 Variantに対するスパン表現の可視化．上図がMulti
モデルのスパン表現，下図がMulti+CVAEのスパン表現．

医学分野以外の他のデータセットによる評価が挙げ
られる．
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表 4 BioREDデータセット [5]の学習データ，開発デー
タ，テストデータにおけるラベル別の詳細な統計．

学習 開発 テスト
Document 400 100 100
All 13,351 3,533 3,535
Disease 3,646 982 917
Chemical 2,853 822 754
Gene 4,430 1,087 1,180
Variant 890 250 241
Species 1,429 370 393
Cell line 103 22 50

表 5 ハイパーパラメータの設定
ハイパーパラメータ 値
学習率 7e-4
𝛼 1e-4
バッチサイズ 64
最大スパン長 10
スパン長さ埋め込みの次元数 150
CVAEの隠れ層の次元数 150
LoRA適用層 T5の全層
LoRAランク 32

A データセットの詳細
BioREDデータセットの統計を表 4に，その他の

データセットの対象とする固有表現ラベルの一覧
と各ラベルの対応付けした BioREDラベルを表 6に
示す．

B ハイパーパラメータ
本実験で使用したハイパーパラメータを表 5 に

示す．

表 6 追加で使用した学習データのラベルごとのデータ
数と共有するように定めた BioREDのラベル．
データセット 固有表現ラベル 対応ラベル
BC5CDR [6] Disease Disease

Chemical Chemical
BioID [15] Cell line Cell line
GNormPlus [16] FamilyName Gene

Gene Gene
DomainMotif -

Linnaeus [17] Species Species
NCBIdisease [18] DiseaseClass Disease

SpecificDisease Disease
CompositeMention Disease
Modifier Disease

NLMChem [4] Chemical Chemical
NonStandardRef -
OTHER -

NLMGene [19] Gene Gene
FamilyName Gene
Cell -
DomainMotif -
ChromosomeLocation -

SPECIES800 [20] Species Species
tmVar3 [21] Gene Gene

Species Species
Disease Disease
DNAMutation Variant
ProteinMutation Variant
OtherMutation Variant
Cell line Cell line
AcidChange Variant
SNP Variant
DNAAllele Variant
ProteinAllele Variant
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