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1 はじめに

固有表現抽出 (NER)は，情報抽出や，エンティティ
リンキングといったアプリケーションに用いられる自

然言語処理の重要な基礎技術の一つである．NERは，
事前に固有表現 (NE)と定義した専門用語を文中から抽
出する技術である．近年では，ニューラルネットワー

ク (NN)に条件付確率場 (CRF)を組み合わせたモデル
が高い精度を実現している [1, 2]．また，大規模なラベ
ルなしコーパスから事前学習したニューラル言語モデ

ルを用いた手法が CoNLL 2003 shared taskデータセッ
トなどにおいて，最高精度の手法となっている [3, 4]．
化学分野のデータ解析において，化学分野テキスト

からの NE抽出は重要な役割を果たす．現在，実験用
データの整理や，特許分析などに用いられる，化合物に

関するデータベースは人手で作成されている．しかし，

日々大量に報告される化学技術文書を人手で解析する

ことは，非常に困難な状況にある．この問題を解決す

るために，NERを用いて，自動的に化合物名を抽出す
る技術が研究されている [5]．しかし，化合物には多様
な表記があることが，化学文書のNERを難しくしてい
る．例えば，フェニルアラニンは，L-β-phenylalanine，
(S)-2-Benzylglycineや Phenylalanineなどの異表記で表
現される場合がある．これらの異表記を同一視しない

と，同一化合物に対する統計量が分散してしまい，特

に低頻度な化合物に対する NERの精度が低くなって
しまう可能性がある．しかし，従来のモデルでは，化

合物特有の微妙な表記ゆれや，部分構造に基づく別称

を考慮する機能を有していない．

そこで，本研究では，化合物名の抽出と化合物の言

い換えをMulti-task学習することで，表現の同一性を
学習し化合物名抽出の性能改善を行う手法を提案する．

化合物の言い換えには機械翻訳で標準的に用いられる

アテンションに基づくニューラル機械翻訳 (ANMT)モ
デル [6, 7]を使用する．BioCreative IVのCHEMDNER

タスクにおける評価実験を通じて，提案手法は従来の

BiLSTM-CRFモデル [1]や文字ベースの言語モデルを用
いたBiLSTM-CRF[3]より化合物の抽出精度が高いこと
を示す．また，提案手法は，BioCreative IVのCHEMD-
NERタスクで最高精度である，ドキュメントレベルの情
報を利用する NNに基づくモデル (Att-ChemdNER)[5]
よりも F-scoreが 1.28ポイント高いことを示す．

2 NNを用いたNER
本節では，提案手法のベースラインモデルとなるNN

を用いた NERの手法について説明する．

2.1 BiLSTM-CRFモデル

BiLSTM-CRFモデル [1]は，LSTMとCRFを用いて
NERを行うモデルである．このモデルは，まず，入力
文 w = w1,w2, · · · ,wN が与えられたとき，i番目の入力

単語 wiを単語埋め込み層により単語埋め込みベクトル

hword
i に変換する．また，i番目の入力単語を構成する

文字列 wi = wi,1,wi,2, · · · ,wi,M に対して， j番目の文字

wi, jを文字埋め込み層により，ci, jに変換する．その後，

次式により定義される双方向の LSTMを用いて，単語
wi の文字ベースの隠れ状態を算出する．

−−−→
hchar

i, j = LS T M( f ,char)(ci, j,
−−−−→
hchar

i, j−1), (1)
←−−−
hchar

i, j = LS T M(b,char)(ci, j,
←−−−−
hchar

i, j+1). (2)

ここで，→ と ← はそれぞれ順方向と逆方向を表し，
LS T M( f ,char)，LS T M(b,char)は順方向と逆方向の LSTM
を表す．単語 wi に対する文字埋め込みベクトルは，

hchar
i = [

−−−→
hchar

i,M ;
←−−−
hchar

i,0 ]により獲得する．ここで ;はベクト
ルの結合を表す．単語 wi に対するベクトル表現 xi は，
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単語埋め込みベクトル hword
i と文字埋め込みベクトル

hchar
i を用いて次式により算出される．

xi = [hword
i ; hchar

i ]. (3)

上記により得られた入力文に対するベクトル表現 X =
x1, x2, · · · , xN と，双方向の LSTMを用いて，単語wiの

中間表現を次式により算出する．

−→hi = LS T M( f )(xi,
−−→hi−1), (4)

←−hi = LS T M(b)(xi,
←−−hi+1), (5)

hi = [−→hi;
←−hi], (6)

ei = Wehi. (7)

ここで hi の次元数は dであり，We ∈ Rk×d は重みベク

トルを表し，kは識別対象のタグの数を表す．

Bi-LSTM CRFモデルでは，タグ付けを各単語に対
して独立にモデリングするのではなく，双方向 LSTM
の出力系列をスコア行列に変換した P = (e1e2 · · · eN)T

に基づき，CRFを用いて同時にモデリングする．ここ
で P ∈ RN×k である．スコア行列 Pの i行 j列目の要

素を Pi, j とすると，Pi, j は，i番目の単語に対する j番

目のタグのスコアである．具体的には，出力タグ系列

y = y1, y2, · · · , yN に対するスコアを次式で定義する．

s(w, y) =
N∑

i=0

Ayi,yi+1 +

N∑
i=1

Pi,yi . (8)

ここで，A は遷移スコアの行列であり，Ai, j は i 番目

のタグから j番目のタグに遷移するスコアを表現する．

出力タグ系列 yの確率は，次式の通り，入力系列 wに
対するすべての可能なタグ系列 Yw 上の softmax関数
により計算される．

p(y|w) =
es(w,y)∑

ỹ∈Yw
es(w,ỹ) . (9)

学習時は，正しいタグ系列を用いて次式を最大化する．

log(p(y|w)) = s(w, y) − log(
∑
ỹ∈Yw

es(w,ỹ)). (10)

デコード時は，次式で算出されるスコアを最大化する

ことで，出力タグ系列が得られる．

y∗ = arg max
ỹ∈Yw

s(w, ỹ). (11)

2.2 ニューラル言語モデルを用いたNER

本節では，CoNLL2003 shared taskで最高精度である，
文字レベルの言語モデルを用いた NER(BiLSTM-CRF

+ Contextual String Embeddings)[3]について説明する．
以降，このモデルを「BiLSTM-CRF + CSE」と記す．
初めに文字レベルの言語モデルの学習方法について述

べ，その後，文字レベルの言語モデルと BiLSTM-CRF
を組み合わせる方法について述べる．

文 字 レ ベ ル の 言 語 モ デ ル は ，文 字 系 列

(c0, c2, · · · , cT ) C c0:T に対する分布 P(c0:T ) を推定
することを目的とし，与えられた過去の文字列から次

の文字を推定するモデル P(ct |c0, · · · , ct−1)を学習する．
文全体の結合確率は，先行する文字系列を条件とする

文字の分布の予測の積で計算する．

P(c0:T ) =
T∏

t=0

p(ct |c0:t−1). (12)

条件付確率 p(ct |c0:t−1)は順方向の LS T M( f ,CharLM)の出

力 −→ht を用いて次式の通り近似する．

P(ct|c0:t−1) ≈
t∏

i=0

P(ci|−→hi), (13)

−→hi = LS T M( f ,CharLM)(ci−1,
−−→hi−1). (14)

ま た ，逆 方 向 の モ デ ル も 同 様 に ，逆 方 向 の

LS T M(b,CharLM) を用いて定義される．

P(ct|ct+1:T ) ≈
T∏

i=t+1

P(ci|←−hi), (15)

←−hi = LS T M(b,CharLM)(ci+1,
←−−hi+1). (16)

次に，文字レベルの言語モデルをBiLSTM-CRFに組
み込む方法について説明する．BiLSTM-CRF+CSEモ
デルでは，単語wiに対するベクトル表現 xiとして，式

(3)ではなく，単語埋め込みベクトル hword
i ，文字埋め

込みベクトル hchar
i に，文字レベルの言語モデルによる

単語 wiの単語畳み込みベクトル hCharLM
i を加えた，次

式の通り定義されたベクトルを用いる．

xi = [hCharLM
i ; hword

i ; hchar
i ]. (17)

hCharLM
i は，順方向の文字レベル言語モデルで文頭か

ら単語 wiの最後の文字まで畳み込んだベクトル
−−−−−→hwi+1−1

と，逆方向の文字レベル言語モデルで文末から単語 wi

の最初の文字まで畳み込んだベクトル←−−−hti−1の結合で算

出する．

hCharLM
i B [−−−−→hti+1−1;←−−−hti−1]. (18)

入力文に対するベクトル表現が得られた後は，BiLSTM-
CRFと同様の処理を行いタグ系列 yを予測する．
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図 1: BiLSTM-CRFと化合物名の言い換えモデルとの
Multi-task学習を行うモデルの全体像

3 提案手法

本節では，まず，提案モデルの構造を述べ，その後，

Multi-task学習について述べる．

3.1 言い換えモデル

本研究では，化合物名の言い換えを行うモデルとし

て，機械翻訳で標準的に用いられるANMTモデル [6, 7]
を使用する．提案手法の全体像を図 1に示す．ANMT
モデルは，原言語文を固定長のベクトルに変換するエ

ンコーダ用の RNNと，変換した固定長のベクトルか
ら目的言語文を生成するデコーダ用の RNNを用いて
翻訳を行うモデルである．

ANMT モデルのエンコーダとして式 (4)，式 (5) で
定義される双方向の LSTM を使用する．また，入力
文に対する単語埋め込みベクトルは，文字ベースの言

語モデルを使用しない場合は式 (3)，使用する場合は
式 (17)を使用する．式 (4)により生成される −→h N およ

び，式 (5)により生成される←−h 0 を結合したベクトル

s0 = [−→h N ;←−h 0]をデコーダの LSTMの初期状態とする．
デコーダは，エンコーダによって与えられる入力文の

情報に基づき，言い換えの系列 ytrg = ytrg
1 , y

trg
2 , · · · , y

trg
T

を出力する．まず， j番目の LSTMデコーダの隠れ状
態 s j を，次式により算出する．

s j = LS T Mdec([v j−1; ŝ j−1], s j−1). (19)

ここで，v j−1 は j − 1番目の出力トークンである ytrg
j−1

の単語埋め込みベクトル，ŝ j−1 はアテンションベクト

ルを表す．その後， j番目のアテンションベクトル ŝ j

を，コンテキストベクトル o jを使用して次式の通り算

出する．

ŝ j = tanh(We[s j : o j]). (20)

ここで，We は重み行列，tanh はハイパボリックタン
ジェント関数である．コンテキストベクトル o jは，式

(6)で表される隠れ状態の加重平均であり，次式により
算出される．

o j =

N∑
i=1

α j(i)hi. (21)

また，アテンションスコア α j(i) は次式により算出さ
れる．

α j(i) =
exp(hi · s j)∑N

k=1 exp(hk · s j)
. (22)

ここで，expは指数関数を表す． j番目の出力トークン

の確率分布は，次式により求める．

p(ytrg
j |y

trg
< j ,w) = softmax(Wsŝ j). (23)

ここで Ws は，重み行列を表す．目的関数は次式で表

される．

J(θ) = −
∑

(w,ytrg)∈D
log p(ytrg|w). (24)

ここで，Dはデータセットを表し，θはモデルパラメー

タである．

3.2 Multi-task学習

提案モデルでは，2節で説明した NERモデルと 3.1
節の化合物名の言い換えモデルとのMulti-task学習を
行う．目的関数は式 (10)と式 (24)を用いる．言い換え
モデルの教師データは PubChem名称辞書から作成す
る．具体的には，PubChem名称辞書に含まれる同一 ID
の化合物ペアを学習することで，単語から単語への言

い換えモデル（ある化合物のある表記から同一化合物

の異表記への変換モデル）を学習する1．三つ以上同じ

IDの化合物がある場合は，ランダムに二つ選択する．
提案手法では，NERモデルと化合物名の言い換えモデ
ルの式 (1),(2)および式 (4),(5)のLSTMパラメータと文
字埋め込み層の重み行列を共有させることでMulti-task
学習を行う．これにより NERの LSTM部は，異表記
の化合物名に対しても類似するベクトルへ変換できる

ようになることが期待される．
1PubChem 名称辞書の ID が同じ場合，同じ化合物を表す．
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表 1: 実験結果
モデル Precision Recall F-score

BiLSTM-CRF[1] 90.58 88.89 89.73

提案手法 90.88 89.29 90.08

BiLSTM-CRF+CSE[3] 92.97 91.57 92.26

提案手法+CSE 92.87 91.97 92.42
Att-ChemdNER[5] 92.29 90.01 91.14

4 実験

4.1 実験設定

評価実験は、Luoら [5]により前処理が行われている
BioCreative IVのCHEMDNERデータセットを用いた2．

単語埋め込み層は，PubMedデータ3に対してword2vec
で事前学習したものを初期値として使用した．また，文

字ベースの言語モデルの学習にも PubMedを使用した．
PubChem名称辞書から抽出した単語は，-,(,),[,]の前後
に空白文字を挿入し，分割した．化合物名の言い換え

モデルの教師データは，PubChem名称辞書からランダ
ムに抽出した 10万単語対を使用した．単語埋め込み
層，文字埋め込み層，文字 LSTM，NER及び言い換え
モデルのエンコーダ LSTM，言い換えモデルのデコー
ダ LSTM、文字言語モデルの LSTMの次元数はそれぞ
れ，100, 25, 50, 200, 400, 2048 とした．精度評価には，
開発データに対して F-scoreが最も高い epochのモデ
ルパラメータを使用した．

4.2 実験結果

NERと化合物名の言い換えモデルのMulti-task学習
の有効性を検証するため，従来の BiLSTM-CRF モデ
ル，BiLSTM-CRF+CSEモデルと，言い換えモデルを
有する提案モデルを比較した．ベースラインモデルと

提案モデルの違いは，言い換えモデルによるMulti-task
学習を行う構造のみである．表 1に実験結果を示す．表
1より，提案手法は，BiLSTM-CRFモデルと比べ，0.35
ポイント F-scoreが高いことが分かる．また，従来の
BiLSTM-CRF+CSEモデルと比較して，提案手法+CSE
は 0.16ポイント F-scoreが上昇することが分かる．こ
れらの結果より提案手法は NERの性能改善に寄与す

2https://github.com/lingluodlut/Att-ChemdNER

本実験で使用したコーパスは単語境界の問題を考慮していない．
3https://www.nlm.nih.gov/databases/download/pubmed_

medline.html

ることが実験的に確認できる．また，提案手法は，本

実験で使用したデータセットにおいて最高精度を示し

ている Att-ChemdNER[5]より 1.28ポイント高い精度
を達成できたことが分かる．

5 おわりに

本研究では，化学文書に対するNERの性能を改善す
るために，化合物の同義語辞書を用いた言い換えモデ

ルとNERモデルをMulti-task学習する手法を提案した．
BioCreative IVの CHEMDNERデータセットを用いた
実験において，BiLSTM-CRF+CSEに比べて，提案手法
は 0.16ポイント F-scoreが上昇した．また BioCreative
IV の CHEMD-NER タスクで最高精度となっている，
Att-ChemdNERより高い精度を達成できることを確認
した．

今後は，言い換えモデルに使用するデータ量を増や

すなどし，表記ゆれや別称に対してより強固なモデル

に改良したい．
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