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１ はじめに 
近年、自然言語処理技術を用いた、生物医学文

献からの関係抽出の研究が盛んに行われている。

たとえば、蛋白質や遺伝子とそれらの機能[1]や病

気と疾患遺伝子の関係[2]など特定の 2 項関係を

抽出するシステムの開発が行われてきた。しかし、

このような関係抽出システムでは、実用に適した

精度が得られているものの、2 項関係の種類が限

定されているため、文献に含まれる情報全体を十

分に把握できず、ユーザーの多様な要望に応える

ことができない。 

一方、構文解析からテンプレートを作成し、2

項関係の関係抽出を行うシステム[3]では様々な

種類の関係を抽出することが容易であるものの、

テンプレートのみを抽出に用いているため、教師

データの数が少ない場合、テンプレート数が少な

くなり、高い精度が期待できない。精度を上げる

ために、テンプレート以外の手掛かりを利用して

抽出する手法が必要とされていた。 

そこで、我々は構文解析により得られたテンプ

レートに加え、テンプレート周囲の単語情報や関

係のある用語に対応する意味のクラス情報を用

いて機械学習することで、構文木から型付 2 項関

係を抽出する手法を提案する。本手法で得られた

テンプレートと学習された判別ルールを使うこ

とで、新しい論文アブストラクトから型付 2 項関

係を良い精度で自動抽出することができる。構文

解析を行うことで、統語上の変形を吸収し、単語

列よりも一般化されたテンプレートを得ること

ができる。構文部分木変換により再現率を高める

ことができる。また、機械学習を用いることでテ

ンプレート以外の関係の特徴となる情報も利用

でき、適合率を高めることができる。 

２ 手法 
我々のシステムでは専門家によりエンティテ

ィとクラスがタグ付けされた論文アブストラク

トから型付 2 項関係の抽出を行う。論文アブスト

ラクト中に現れる生物医学用語はエンティティ

としてタグ付けされ、エンティティが表す概念に

オントロジー中で対応するクラスが付与されて

いる。型付 2 項関係 E1→
R

E2は、source エンティ

ティ E1と destination エンティティ E2とその２

つのエンティティ間の関係の型 R からなるもの

である。例えば“TPL2 kinase regulates NF-κB.”

という文があり、[TPL2 kinase]エンティティに

enzyme クラスが、 [NF-κB]エンティティに

transcription factorクラスが対応する型付2項関

係は [TPL2 kinase →
interacts_with

 NF-κB]のようになる。 

我々のシステムの概要を図１に示す。グレーの

部分が本研究で開発したシステムである。このシ

ステムでは、エンティティ名およびそれに対応す

るクラスがタグ付けされた論文アブストラクト

と、そのアブストラクトに対して、専門家が付与

した型付 2 項関係を教師データとして、テンプレ

ートと学習された判別ルールを得る。これらを用

いて、エンティティ名とそれに対応するクラスが

タグ付けられた新しい論文アブストラクトが与

えられると、自動的に型付 2 項関係を抽出する。

システムの前処理として、構文解析を行い、統語

上の変形を吸収した構文部分木を作成する。 

 

2.1 前処理 

 

前処理は訓練時およびテスト時で共通である。 

 

2.1.1 構文解析 

 

入力された論文アブストラクトは、構文解析器

Enju[4]を用いて構文解析を行い、構文木を得る。 

 

2.1.2 構文部分木抽出 

 

アブストラクトの文章中にタグ付けされてい

るエンティティのペア〈E1,E2〉に対して、構文

木の主辞を結ぶ構文木中の経路部分を抜き出し、

含まれる単語をすべて原形に置換して構文部分

木（Tree Fragment）集合 TF(E1,E2)に格納する。

エンティティE1, E2を結ぶ経路が複数存在する場

合には、各経路に対応する構文木を全て抜き出す。

実際に、論文アブストラクトから構文部分木を作

成した例を図２に示す。 
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図１．システム概要 

 

2.1.3 構文部分木変換 

次に、マッチングの再現率を上げるため、統語

変換および動詞抽出変換を行う。これらのルール

で追加された構文部分木は、元の構文木から抽出

された構文部分木と同様に、その後の学習・テン

プレートマッチの処理に利用される。これらのル

ールにより、適合率は低下するが、再現率が向上

することが期待できる。 
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図２．構文部分木の作成 

 

① 統語変換ルール：統語上の違いを吸収するこ

とで、テンプレートがさまざまな表現にマッ

チするようになり再現率の向上が期待できる。 

(ア) of に対する統語変換：２つの名詞 Zn 

concentrations からなる構文部分木が

TF(E1,E2)に含まれる場合 concentrations 

of Zn という形の構文部分木を TF(E1,E2)に

追加する。 

(イ) 等位接続語に対する統語変換：concentra- 

tions were observed in kidneys and livers

の よ う な and を 含 む 構 文 部 分 木 が

TF(E1,E2)に含まれる場合、concentrations 

were observed in livers という文に対応す

る構文部分木を TF(E1,E2)に追加する。 

(ウ) be 動詞に対する統語変換：STIM1 is the 

molecule that regulates reaction のような、

2 つの名詞にはさまれた be 動詞と他の部分

木からなる構文部分木が TF(E1,E2)に含ま

れる場合、STIM1 regulates reaction のよ

うな文に対応する構文部分木を TF(E1,E2)

に追加する。 

② 動詞抽出変換：両端ノードと１つの動詞と他

のノードを含む構文部分木の場合、他のノー

ドを削除した構文部分木を TF(E1,E2)に追加

する。この変換により 2 項関係の型 R を表現

する動詞に注目し、動詞が一致する場合には

テンプレートがマッチするという効果が得ら

れる。例を図３に示す。 
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図３ 動詞抽出変換の例 
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2.2 関係抽出用データ作成システム 

 

関係抽出用データ作成システムでは TF(E1,E2)

から各々の2項関係の型Rごとのテンプレートと

学習された判別ルールを得る。 

 

2.2.1 テンプレート作成 

 

各々の 2 項関係の型 R に対して、E1→
R

E2とい

う関係が存在するすべてのエンティティペア

〈E1,E2〉に関連付けられた TF(E1,E2)に含まれる

構文部分木すべてを、変換ルールを用いて構文部

分木からテンプレートへ変換し、テンプレート集

合 T(R)に格納する。テンプレートは構文部分木の

ノード情報（単語の原形、品詞またはエンティテ

ィに対応するクラス）とエッジ情報（単語同士の

関係）からなり、テストデータを構文解析した構

文部分木とマッチングすることで、テストデータ

中の型付 2項関係の候補を抽出するために使われ

る。具体的には以下のようなルールで、構文部分

木に含まれるノード情報を適切に単語の原形、品

詞またはクラスに置換する。 

① 構文部分木において両端のエンティティノー

ド以外にコンテンツワード（動詞・名詞・形容

詞）をノードに含む場合、両端ノードを品詞

に置換し、中間ノードに含まれるコンテンツ

ワードを型の抽出に使う。例を図４(a)に示す。 

② 構文部分木において両端のエンティティノー

ド以外にコンテンツワードをノードに含まな

い場合、以下の 4 パターンのテンプレートを

生成する。1) E1を品詞に置換し、E2は単語の

原形のまま。2) E2を品詞に置換し、E1は単語

の原形のまま。3) E1を品詞に、E2を対応付け

られたオントロジーのクラスに置換。4) E2を

品詞に、E1を対応付けられたオントロジーの

クラスに置換。①と同様に両端を品詞に置換

すると、マッチする対象が膨大になり、精度

が大幅に落ちるため、片方のノードで原形ま

たはクラス情報を保持することで、マッチす

る対象を絞り込む。例を図４(b)に示す。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.2.2 判別ルールの作成 

 

訓練時に各々の型ごとに訓練データから型付 2

項関係の特徴を表す情報を取り出し、学習された

判別ルールを作成する。ルールを作成するのに用

いられる機械学習用データには訓練データから

獲得したある2項関係の型Rに対するテンプレー 

ト集合 T(R)をもう一度同じ訓練データに適用し、

その結果、マッチした構文部分木と、その部分木

に対応するエンティティ、クラスを用いる。テン

プレートマッチが成功した構文部分木に対応す

るエンティティペア〈E1,E2〉の中で、訓練デー

タ中に E1→
R

E2 の関係が実際に存在する場合を正

例、それ以外を負例として機械学習を行う。用い

た特徴は表１に示すように、以下の３つのグルー

プに分けられる。 

・テンプレート情報：テンプレート集合 T(R)に含

まれる各々のテンプレートがどの程度の精度

で型 R の関係を抽出できるかを学習すること

で、効果のあるテンプレートを識別し、関係抽

出の精度を向上させる。 

・クラス情報：オントロジーに含まれるクラスを

学習特徴に用いる。クラス同士の関係がどの程

度の精度で型 R を抽出できるかを学習するこ

とで、効果のあるクラスのペアを識別し、関係

抽出の精度を向上させる。 

・周辺ノード情報：構文部分木の周辺の単語情報

がどの程度の精度で型 R を抽出できるか学習

するため、判別器用データに含まれる構文部分

木の周辺ノードの単語ごとに True-Positive

（TP）と False-Positive（FP）の数を数え上

げる。TP/(TP+FP)または FP/(TP+FP)が 0.8 以

上かつTP+FP数が多いものを sourceエンティ

ティ、destination エンティティ、中間ごとに

５つあげ、周辺ノード情報とする。 

 

 
Group of 

 Features 

Features Values Number of 

 Features 

テンプレート

情報(tmp) 

エンティティペア〈E1,E2〉を結ぶ構文部分

木のいずれかにマッチするテンプレート 

Binary T(R)に含まれるテ

ンプレートの個数 

クラス情報 

(cl) 

判別器用データに含まれる source エンテ

ィティに対してタグ付けされたクラス 

Binary オントロジーが持

つクラスの個数 

 判別器用データに含まれる destination エ

ンティティに対してタグ付けされたクラ

ス 

Binary オントロジーが持

つクラスの個数 

周辺ノード情

報(wd) 

source エンティティに隣接する構文部分

木に含まれないノード情報 

Binary ５ 

 destination エンティティに隣接する構文

部分木に含まれないノード情報 

Binary ５ 

 sourceエンティティとdestinationエンテ

ィティにはさまれた中間の構文部分木に

隣接する構文部分木を含まないノード情

報 

Binary ５ 

表１．機械学習に用いた特徴 

図４．テンプレート作成例 
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2.3 関係抽出システム 

 

全ての2項関係の型Rに関連付けられたテンプ

レート集合 T(R)とテストデータから抽出した構

文部分木集合 TF(E1,E2)との間で、テンプレート

マッチを行い、エンティティペア〈E1,E2〉がマ

ッチしたら型付 2 項関係 E1→
R

E2を正解候補に格

納する。その後、学習された判別ルールにより正

例に分類されたものだけを抽出し、システムの出

力とする。 

３ 実験と結果 
実 験 で は 、 EKOSS[5] で 使 わ れ て い る

UnivOnText オントロジーに基づいて学習を行っ

た。UnivOnText オントロジーには 734 個のクラ

スと 115 個の型からなっている。前処理で逆の関

係（たとえば、has_location と location_of）を用

いて、型の統一を行い、67 個の型に絞った。実験

に用いたコーパスは381個の論文アブストラクト

と、それに対して、クラスと型を用いて専門家が

タグ付けした 4770 個の型付 2 項関係である。既

存研究[3]では訓練用テンプレート集合を訓練デ

ータに適用し、その結果中の TP と FP の数を数

え、TP-FP が一定値θ以下であるようなテンプレ

ートは不適切として削除し、残りの選別したテン

プレートを用いてマッチングを行っている。今回

の実験では、（A）テンプレートマッチのみで関係

抽出を行った場合と（B）機械学習を使わない既

存研究の手法、（C）全てのテンプレートを用いて

マッチングを行い、学習された判別ルールを用い

て関係抽出を行う手法を比較した。さらに、機械

学習においてどのような情報が関係抽出に効果

があるか調べるために、３つの特徴グループの組

み合わせ、テンプレートのみ（tmp）とテンプレ

ートとクラス（tmp+cl）とテンプレートとクラス

と周辺ノード（tmp+cl+wd）で関係抽出を行い、

比較した。機械学習にはデータマイニングツール

である Weka[6]に含まれる SVM[7]を用いた。 

表２に 10 分割交差検定による結果を示す。既

存研究の手法を行った場合はθを変え て

F-measure が最も良かった結果を載せた。 

 

表２ 関係抽出実験結果 

  適合率(precision) 再現率(recall) F-measure 

（A） 0.081 0.277 0.125 

（B） 0.193 0.179 0.186 

（C）tmp 0.447 0.081 0.137 

（C）tmp+cl 0.487 0.127 0.201 

（C)tmp+cl+wd 0.398 0.073 0.124 

表２に示された通り、本手法の最も良い結果と

既存研究手法の最も良い結果を比較すると、再現

率はやや下がるものの、適合率が高い結果になり、

F-measure が向上した。このことから、提案する

テンプレートマッチと機械学習の組み合わせに

よる手法の有効性が確認できた。また、機械学習

においてクラス情報が関係抽出を行う効果が大

きいことが分かる。機械学習に周辺ノードを用い

た場合、用いない場合と比較して適合率および再

現率が下がっているのは、訓練データが少ないた

め、型を識別する上で特徴となる単語を抽出でき

なかったためと考えられる。 

４ まとめ 
本研究では、関係抽出のために、構文解析結果

から統語上の変形を吸収したテンプレートとテ

ンプレートやクラスといった情報を学習した判

別ルールを用いる手法を提案した。テンプレート

マッチの後、機械学習を用いることで、適合率を

上げられることを示した。少ない訓練データから

多様な関係抽出実験を行った結果、適合率48.7%、

再現率 12.7%を得た。今後の課題として、適合率

を上げるために、クラスの階層構造を利用するこ

とや自動抽出した周辺ノード情報を人手により

選別して、収集した単語を判別ルールに用いるこ

とがあげられる。また、再現率を上げるためには、

テンプレートや判別ルールの元になる訓練デー

タの増加が必要不可欠であると考えられる。 
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