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1 はじめに

科学技術論文から情報抽出を行うモデルの学習デー

タとして，固有表現抽出（NER），関係抽出（RE），共

参照解析（COREF）の注釈（ 図 1）を付与したコー

パス [2]は重要である．しかし科学ドメインにおいて，

上記 3種全ての注釈を付与した既存のデータセットは

比較的小規模である [7]．

そこで本稿では，科学ドメインの大規模ラベルなし

データから言語モデルを通じて，上記の解析タスク群

（NER/RE/COREF）にとって有用な特徴量を得る手

法について検討する．具体的には，（1）事前学習され

た ELMo [8]の fine-tuning，（2）Entityを考慮した言

語モデル（Entity-aware LM）の学習 の 2手法を検討

対象とする（ 4章）．

実験の結果，entity mention のタイプ推定，関係抽

出，共参照解析のマルチタスク学習 [7]で，ラベルな

しデータから得た特徴量が有用であることを確認した．

図 1: 科学論文からの情報抽出タスクのアノテーショ

ンの例．

図 2: 各 entity mention の表現ベクトルの算出に関

するモデルアーキテクチャー．双方向 LSTMへの各

時刻の入力には．言語モデル由来の特徴量（ 4.3）が

含まれる．図には 表 1 の内，Fine-tuned ELMo +

Entity-aware LMの場合を示している．

2 タスク定義

本稿では，Singhら [9]のタスク設定に基づき，科学

論文からの情報抽出タスクを以下の様に定式化する．

入力 文書および文書中の entity mentionの範囲

出力 • 各 entity mention のタイプ（entity type

tagging）

• 各文内の entity mention間の関係の有無お

よび relation type（関係抽出）

• 文書中の各 entity mentionの先行詞（共参

照解析）

3 モデル

本稿では，Luanら [7]のマルチタスク学習に基づく

モデル（SciIE）を用いる（ 図 2）．SciIEでは，入力

文書中の各文が別々の双方向 LSTMに入力され，各

時刻の出力をもとに，各 entity mention の表現ベク
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図 3: Entity を考慮した言語モデル．図では順方向

LSTMのみ示している．逆方向 LSTMも同様のアー

キテクチャーである．

モデル 入力特徴量

Pre-trained ELMo (a), (b), (c)

（ベースライン）

Fine-tuned ELMo (a), (b), (d)

Pre-trained ELMo (a), (b), (c), (e)

+ Entity-aware LM

Fine-tuned ELMo (a), (b), (d), (e)

+ Entity-aware LM

表 1: モデル一覧と入力特徴量（ 4.3）

トル（スパン表現）が Lee ら [6] の手法に基づいて

算出される．ここで entity mention とは，entity に

関する文書中の個別の言及である1．各 entity men-

tion のスパン表現は，各タスク専用の多層パーセプ

トロン（MLP）群に入力され，これらの MLP から

の出力を用いて，各タスクの正規化前のモデルスコア

ΦE(e, si),ΦR(r, si, sj),ΦC(si, sj)が計算される．ここ

で ΦE(e, si) はスパン siが entity type e を持つ事象，

ΦR(r, si, sj) は，スパンの対（si,sj）が relation type

r を持つ事象，ΦC(si, sj) は，スパンの対（si,sj）が

共参照関係にある事象のスコアである．各タスクのソ

フトマックス層はこれらのスコアを受け取り，正規化

したモデルスコアを出力する．目的関数は，各タスク

の負の対数尤度の重み付き和である [7]．

4 言語モデル

Luanらの手法 [7]には学習データが比較的小規模で

あるという問題点がある．事前学習した言語モデルの

下流タスクでの有用性 [8, 3]を考慮して，Luanらは

入力特徴量を生成するために ELMo [8]の事前学習済

モデルを利用しているが，科学ドメインのデータは事

1 図 1 では，“ system”などが entity mention に相当する．

前学習に用いていない．そこで本章では科学ドメイン

の大規模ラベルなしデータを利用した 2種類の言語モ

デルの学習と，科学技術論文からの情報抽出における

言語モデル由来の特徴量の利用方法について述べる．

4.1 事前学習されたELMoのfine-tuning

第一に事前学習されたELMo [8]の fine-tuningにつ

いて述べる．まず，注釈付きコーパスから entity men-

tionの辞書を作成する．次に，科学ドメインの大規模

ラベルなしデータから辞書マッチングで少なくとも 1

つ entity mentionを含む文を収集する．そして，収集

したドメイン内ラベルなしデータで ELMoの事前学

習済モデルを fine-tuningする．

4.2 Entityを考慮した言語モデルの学習

第二に entity を考慮した言語モデルについて述べ

る．近年，下流タスクでの有用性が報告されている言

語モデル [8, 3]のほとんどは，ELMo（ 4.1）も含め，

entityを考慮していない．すなわち，これらの言語モデ

ルにはトークンの系列のみが入力され，文中の entity

mentionの範囲に関する情報は与えられない．

我々は，前者に加えて後者も言語モデルに入力とし

て与えることで，関係抽出や共参照解析に有用な特徴

量を言語モデルから得られると期待し，entityを考慮

した文脈依存の単語表現を得ることのできる言語モデ

ル（Entity-aware LM）を提案する．

Entity-aware LM（ 図 3）は，ELMoをベースとし

た双方向 LSTMであるが，entity mentionと周辺文

脈がそれぞれ異なるパラメーターで符号化されるとい

う点でELMoとは異なる．両者の違いを詳しく述べる

と，ELMoでは，トークンの表現ベクトルは文字レベ

ルの畳み込みニューラルネットワーク（Char-CNN）

[5] によって算出されるのに対し，Entity-aware LM

では，トークンが entity mentionに属するかどうかに

よって，別々の Char-CNNを用いた符号化を行う．

Entity-aware LMの学習データは以下の手順で作成

する．まず，ラベルなしデータから辞書マッチングで

少なくとも 1つ entity mentionを含む文を収集する．

次に各文の各 entity mentionを中心とする左右 k単

語（kはハイパーパラメーター）を切り出して訓練事

例とする（ 図 3）．

4.3 言語モデル由来の特徴量の利用

Luanら [7]は，双方向 LSTMの各時刻での入力特

徴量（ 図 2）として，(a) 単語分散表現，(b) 文字レ

ベルの CNNから求めたトークン表現，(c) 事前学習
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した ELMoから求めたトークン表現 の 3者を用いて

いる．一方，ラベルなしデータから学習した言語モデ

ル由来の特徴量としては，(d) fine-tuningした ELMo

から求めたトークン表現 および (e) entityを考慮し

た言語モデルから求めたトークン表現 が利用可能で

ある．そこで本稿では，これらの特徴量の利用方法と

して， 表 1に示した 4パターンを検討する．

5 実験
5.1 実験設定
5.1.1 データセット

ラベル付きデータセットとしては，SciERC [7]を用

いる．SciERCは人工知能分野の 500本の論文のアブ

ストラクトに対して固有表現抽出，関係抽出，共参照

解析の注釈を付与したコーパスである．データセット

の訓練/開発/テストへの分割は SciERCのものに従っ

た．言語モデルの学習に利用するラベルなしデータと

しては Semantic Scholarコーパス [1]を用いる．この

コーパスは，計算機科学，神経科学，医学生物学分野

の約 3900万本の論文から構成されている．

5.1.2 ハイパーパラメーターとモデル選択

バッチサイズは 10文とし，最適化には Adamを用

いた．学習率は 0.001とした．入力特徴量（ 4.3）に

ついては，(a) 単語分散表現 を 300次元，(b) 文字レ

ベルの CNNから求めたトークン表現 を 150次元と

した．言語モデル由来の特徴量 (c)-(e)は各 1024次元

とした．文をエンコードする双方向 LSTMは 1層 200

次元，各タスクの多層パーセプトロンは 2層 150次元

とした．また，目的関数において各タスクの負の対数

尤度を足し合わせる際の重みについて，以下の 2つの

設定で実験を行った．

Best RE (λETT , λRE , λCOREF ) = (0.05, 1.0, 0.3)

Best COREF (λETT , λRE , λCOREF ) = (0.33,

0.33, 0.33)

Best RE 設定では，関係抽出について，開発セットで

最大の F値をもたらすモデルを用いてテストセットで

の評価を行った．Best COREF では，共参照解析に

ついて同様のモデル選択を行った．

5.2 事前学習されたELMoのfine-tuning

Entity mentionの辞書は，SciERCコーパス [7]の

アノテーションから作成した．Semantic Scholarコー

パス [1]に対する辞書マッチングによって，少なくと

も 1つ entity mentionを含む 450万文を収集し，これ

らを用いて，Petersら [8]が配布している ELMoの事

前学習済モデルを 10エポック，fine-tuningした．こ

の結果，得られた言語モデルのパープレキシティは，

SciERCコーパスの開発セットで 30.19となった．

5.3 Entityを考慮した言語モデルの学習

ELMoの fine-tuningに用いたものと同一の，少な

くとも 1つ entity mentionを含む 450万文から作成し

た訓練事例を用いて，Entity-aware LMの学習を 10エ

ポック行った．Entity mentionの左右の文脈窓は k=7

単語とした．ネットワークパラメーターの初期値とし

ては，ELMoの事前学習済モデルの対応するパラメー

ターの値を利用した．この結果，得られた言語モデル

のパープレキシティは，SciERCコーパスの開発セッ

トで 56.18 となった．

5.4 実験結果

まず Best RE 設定での関係抽出の F値（ 表 2）に

着目すると，各提案手法は開発/テストの双方で Pre-

trained ELMo を上回った．また，Fine-tuned ELMo

は Pre-trained ELMo + Entity-aware LM よりも開

発セットで+1.76ポイント，テストセットで+1.52ポ

イント高い精度をもたらした．Fine-tuned ELMoを

Entity-aware LM と組み合わせた結果，開発セット

で+0.48ポイント，テストセットで+0.74ポイント，さ

らに精度が向上した．

Best COREF 設定での共参照解析の F値（ 表 3）

についても，各提案手法は開発/テストの双方で Pre-

trained ELMoを上回った．Fine-tuned ELMoはPre-

trained ELMo + Entity-aware LMよりも開発セット

で+2.15ポイント，テストセットで+0.84ポイント高

い F値となった．Fine-tuned ELMo + Entity-aware

LMを Fine-tuned ELMoと比較すると，開発セット

では 1.95ポイント低い F値となったが，テストセッ

トでは 0.43ポイントの向上が見られた．

Pre-trained ELMo + Entity-aware LM の精度が

Fine-tuned ELMo よりも低い一因として，Entity-

aware LMの学習データ量が Fine-tuned ELMoより

も少ない点が挙げられる．これはEntity-aware LMの

訓練事例を作成する際に，entity mentionを中心とす

る左右 k単語を文から切り出しているためである．学

習データ量を揃えての比較は今後の課題とする．
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Dev F1 Test F1

Model RE COREF ETT RE COREF ETT

Pre-trained ELMo（ベースライン） 57.66 62.35 84.17 59.64 60.95 81.16

Fine-tuned ELMo 60.35 63.34 86.13 62.32 61.42 83.37

Pre-trained ELMo + Entity-aware LM 58.59 62.54 85.30 60.80 59.44 82.43

Fine-tuned ELMo + Entity-aware LM 60.83 62.74 87.12 63.06 61.46 83.89

表 2: Best RE 設定での実験結果．各数値は 4回の独立した試行の平均である．

RE, COREF, ETT はそれぞれ関係抽出，共参照解析，entity type taggingを示す．

Dev F1 Test F1

Model RE COREF ETT RE COREF ETT

Pre-trained ELMo（ベースライン） 54.01 66.62 83.65 58.57 60.62 80.72

Fine-tuned ELMo 58.38 69.31 86.41 62.38 61.84 83.55

Pre-trained ELMo + Entity-aware LM 55.03 67.16 85.64 60.56 61.00 81.82

Fine-tuned ELMo + Entity-aware LM 56.22 67.36 86.53 62.21 62.27 83.75

表 3: Best COREF 設定での実験結果．各数値は 4回の独立した試行の平均である．

6 関連研究

Petersら [8]は ELMo を提案している．ELMoは

事前学習した双方向言語モデルの全ての層の重み付き

和として計算され，この重みは下流タスクのモデルと

同時に学習される．ELMoの双方向言語モデルに各時

刻で入力される，文脈に依存しないトークン表現は，

文字レベルの CNNによって算出されているため，未

知語に対してより堅牢なモデルとなっている．Singh

ら [9]は，entity mentionのタイプ推定，関係抽出，共

参照解析の同時推論に取り組んでいる．彼らはタスク

間の依存関係を考慮するために，複数のタスクの潜在

変数の同時分布を因子グラフとしてモデル化している．

彼らは entity mention の範囲がモデルに入力として

与えられる問題設定を扱っており，本稿のタスク定義

はこれに基づいている．また，Jiら [4]が提案してい

る，entityを陽にモデル化した言語モデルでは，単語

系列の確率分布をモデル化するだけでなく，入力文の

各トークンに対し，当該のトークンが指し示す entity

のインデックスなどの付加的な確率変数の値の生成も

行っている．

7 おわりに

本稿では，科学論文からの情報抽出にとって有用な

特徴量を科学ドメインの大規模ラベルなしデータから

得る課題に取り組んだ. 具体的には，事前学習され

た ELMoの fine-tuning （Fine-tuned ELMo) および

Entityを考慮した言語モデル（Entity-aware LM）を

検討した. 実験の結果，entity mention のタイプ推定，

関係抽出，共参照解析のマルチタスク学習の枠組みで，

言語モデルに基づく特徴量が有効に働くことを確認し

た．また，Fine-tuned ELMoに Entity-aware LMを

組み合わせることで関係抽出の精度がさらに向上する

ことを確認した．
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