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概要
創薬等の分野で重要な薬物タンパク質間の相互作

用に関する情報の深層学習による自動抽出が注目
されているが，教師データの作成が高コストである
という問題がある．そこで，低コストで大量の教師
データの作成できる遠距離教師あり学習が提案され
ているが，誤ったラベルのデータが含まれるため，
予測性能が低下する問題が残っている．本研究で
は，教師データを作成するコストを抑えながら，抽
出性能の向上を目指し，特徴表現により遠距離教師
データを間接的に活用した深層学習モデルの学習手
法を提案する．DrugProtコーパスを対象とした実験
の結果，遠距離教師データの利用により，F値のマ
イクロ平均が 0.8ポイント向上することを示した．

1 はじめに
「根拠に基づく医療」を展開していく上で，薬物と
タンパク質間の相互作用に関する情報は創薬・代謝
工学・薬物反応モデリング等の分野で重要である．
しかし，相互作用の情報は文献として発表され，文
献数は急速に増加しているため [1]，相互作用の情
報を決定するために薬理学者が逐一論文を読むこと
は困難である．そのため，テキストからの相互作用
抽出 [2]の自動化が注目されている．この中で，深
層学習を利用した手法は高い性能を達成しているも
のの，教師データ作成に莫大なコストがかかるとい
う問題を抱えている．
低コストで大量の教師データの作成を可能にする

遠距離教師あり学習が Mintsら [3]によって提案さ
れている．しかし，この手法には学習時のノイズと
なる誤ったラベルのデータを作成してしまう問題が
残っている．そのため，Beltagyら [4]による手法な
どノイズを緩和する手法が提案されている．
本研究では，自動的に生成した遠距離教師データ

の，教師あり薬物タンパク質間相互作用抽出への活
用方法の提案とその抽出性能の評価を目的とする．
作成の容易な遠距離教師データを活用し，教師デー
タ作成のコストを抑えながら，薬物タンパク質間関
係抽出の性能向上を目指す．

2 関連研究
2.1 遠距離教師あり学習
遠距離教師あり学習は Mintsら [3]によって提案
された，データベースから機械的に文書に関連情報
をラベル付けする手法である．これにより，大量の
教師データを生成できるが，ラベル付けを誤った教
師データを含んでしまう．この誤ったラベルは予測
モデルの性能を低下させるノイズとなる．そのた
め，ノイズの影響を緩和する手法が提案されてい
る．よく用いられる手法として，教師データをデー
タベース上のペアに対応するインスタンスのバッグ
で扱うマルチインスタンス学習がある．Zengら [5]
はバッグ中の正解ラベルに対する予測確率が最も高
い表現を持つデータのみを利用して学習する手法を
提案した．また Beltagyら [4]は，少量の人手の教師
データによる注意機構を利用する手法を提案した．

2.2 薬物タンパク質間関係抽出
薬物タンパク質間関係抽出は，文献中に記載され
た薬物とタンパク質間の関係を抽出するタスクであ
る．Guら [2]は大規模なニューラルネットワークモ
デル BERTを大規模な生物医学文献で事前学習した
モデル (PubMedBERT)を提案した．

3 提案手法
本手法では，遠距離教師データから得られる特徴
表現を活用して人手の教師データの薬物タンパク
質間関係抽出を行う．機械的に作成した遠距離教師
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データを活用することで，教師データを追加で作
成するコストを抑えながら，抽出性能の向上を目
指す．
以降，3.1節でベースとなる関係抽出モデル，3.2

節でデータベースからの遠距離教師データの作成，
3.3節で遠距離教師データの特徴表現の活用手法に
ついてそれぞれ説明する．

3.1 関係抽出モデル
本研究のベースラインとなる人手の教師データの

みでモデルを学習する関係抽出モデルについて説明
する．まず，入力文を BERT [6]でエンコードし，入
力文の文脈を表した特徴量ベクトル 𝒉を生成する．
BERTは入力文の各トークンに対して表現ベクトル
を生成するが，文全体の特徴を含んだ [CLS]トーク
ンの表現ベクトルを特徴表現ベクトルとして用い
る．さらに，特徴量ベクトルを基に全結合層とソフ
トマックス関数により各関係に対する予測確率を表
した予測ベクトルを生成する．モデルは予測確率が
最大となる関係を予測する．最適化手法は Adam [7]
を用い，交差エントロピーを目的関数として最小化
するようにモデルを学習する．

3.2 遠距離教師データの作成
遠距離教師データの作成の概略を図 1に示す．以

前提案した遠距離教師データ作成手法 [8]では薬物
データベース DrugBank [9]・タンパク質データベー
ス UniProt [10]・医学文献データベース PubMed [1]
を用いたが，本手法ではさらに化学物質データベー
ス Comparative Toxicogenomics Database (CTD) [11]を
活用して遠距離教師データを作成する．以降，これ
らのデータベースを用いて遠距離教師データを作成
する手順を説明する．
まず，DrugBank から ID 関係トリプルを作成す

る．ID関係トリプルとは薬物の ID・相互作用名・タ
ンパク質の IDのトリプルである．次に，DrugBank,
CTDの情報を基に薬物の IDと表層表現を対応付け
て薬物名辞書を作成する．同様に UniProt, CTDから
タンパク質名辞書を作成する．これらの辞書と ID
関係トリプルから関係トリプルを作成する．さら
に，生物医学・科学文献の処理に特化したツールで
ある SciSpacy [12]の文分割・エンティティ抽出によ
り，PubMed文献を解析し，文献中の専門用語を抽
出する (NER). 最後に，関係トリプルと PubMed 文
献から抽出された専門用語を用いて辞書マッチに
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図 2 遠距離教師データの活用

より PubMed 文献から遠距離教師データを作成す
る．DrugBank上の相互作用名とタスク上の関係名
のマッピングには，付録 A章の表 2に示す DrugProt
コーパスの関係アノテーションガイドライン [13]の
関係の記述に基づいて作成された辞書を用い（例：
Inducerは INDIRECT-UPREGULATORに含まれる），
辞書でマッピングできない DrugBank上の相互作用
名のインスタンスはフィルタリングする．

3.3 遠距離教師データを活用した関係抽出
遠距離教師データから得られる特徴表現の活用方
法として，遠距離教師データによる事前学習と遠距
離教師データと人手の教師データから得られる特徴
量の混合の 2つの手法を提案する．これら 2つの手
法の概要を図 2に示す．以降，この節では，これら
2つの手法について説明する．

3.3.1 事前学習としての利用
図 2(a)に示す遠距離教師データを事前学習に活用
する手法について説明する．自然言語処理のタスク
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において，ドメインの近いデータセットによる事前
学習により目的のデータセットでのモデルの性能が
向上することが知られている [14]．そこで，遠距離
教師データによる事前学習を行う．具体的には，ま
ず遠距離教師データにより 3.1節で説明した関係抽
出モデルを学習し，続いて遠距離教師データにより
学習したパラメータを初期値として人手の教師デー
タにより関係抽出モデルを学習する．

3.3.2 特徴量表現の混合
図 2 (b) に示す遠距離教師データと人手の教師

データで各々事前学習したモデルから得られる特徴
表現ベクトルを混合する手法について説明する．ま
ず，遠距離教師データと人手の教師データでそれぞ
れ関係抽出モデルを学習する．関係抽出モデルの特
徴抽出器として用いた BERTは入力のトークン系列
に対して表現系列 𝑯を出力するため，3.1節で説明
した手法と同様に [CLS]トークンの表現 𝒉を特徴表
現ベクトルとする．遠距離教師データ，人手の教師
データで学習した関係抽出モデルから得られる特徴
表現ベクトルをそれぞれ 𝒉𝒅𝒔 , 𝒉𝒔𝒗 とし，以下の式に
示すように混合手法として Gateと Concatの 2種類
の手法を提案する．

𝒉𝑮𝒂𝒕𝒆 = 𝛼𝒉𝒅𝒔 + 𝛽𝒉𝒔𝒗 (1)

𝒉𝑪𝒐𝒏𝒄𝒂𝒕 = [𝛾𝒉𝒅𝒔; 𝜂𝒉𝒔𝒗] (2)

[·; ·] はベクトルの結合を示す．𝛼, 𝛽, 𝛾, 𝜂は各特徴量
の重要度を表す重みであり，学習可能なスカラー値
のパラメータとする．

Gateは (1)式に示すように，𝒉𝒅𝒔 , 𝒉𝒔𝒗 を重要度を
意味するパラメータで定数倍した後に各々の要素和
を計算して混合する．Concatは (2)式に示すように，
𝒉𝒅𝒔 , 𝒉𝒔𝒗 をパラメータで定数倍した後に結合して混
合する．これらの手法で混合した特徴表現ベクトル
𝒉𝑮𝒂𝒕𝒆, 𝒉𝑪𝒐𝒏𝒄𝒂𝒕 を全結合層とソフトマックス関数に
より関係を予測する．

4 実験と考察
人手の教師のデータセットとして，5,000件の医

学文献に対して薬物，タンパク質とそれらの関係が
タグ付けされた DragProt コーパス [15] を用いて関
係抽出を学習し，開発データで評価した．評価指標
には F 値を用いた．遠距離教師のデータセットは
3.2節の手法で作成し，事例数は 400,867件である．
また，実験環境の詳細は付録 B章に示す．

4.1 関係抽出の性能比較
人手の教師データのみで学習したベースラインと
提案手法の抽出性能を比較する実験を行った．ベー
スラインとして，データセットと近いドメインで事
前学習された PubMedBERT，BioRoBERTa-large[16]
をベースとした関係抽出モデルを人手の教師データ
のみで学習したモデルを用いた．BioRoBERTa-large
はパラメータサイズが PubMedBERTのおよそ 3倍
の大規模な事前学習モデルであり，DragProtコーパ
ス [15]を用いたコンペティションにおいて外部知識
を用いないモデルの中で SOTAを達成し，開発デー
タで 77.46%を記録した [17]モデルである．結果を
表 1に示す．
まず，PubMedBERTをベースラインとして提案手
法を適用した場合の性能に着目する．遠距離教師
データのみで学習した際の F 値のマイクロ平均は
16.6%と低いものの，全提案手法において，人手の
教師データが少ない AGONIST，PRODUCT-OFに対
する予測性能が大きく向上した．これは遠距離教師
データの特徴表現を活用することで，ノイズの影響
を緩和しながら人手の教師データの不足を補えた
ためだと考えられる．また，特徴量表現の混合によ
り遠距離教師データを利用した Gate, Concatは人手
の教師データが多い ANTAGONISTをはじめとした
多くの関係に対する予測性能が向上し，マイクロ平
均も全体で 0.8 ポイント向上した．このことから，
事前学習より特徴量表現の混合の方が遠距離教師
データの特徴表現の利用方法として有効であると分
かった．
次に，BioRoBERTaをベースラインとして提案手

法を適用した場合の性能に注目する．マイクロ平
均において，提案手法により 0.5ポイントの性能向
上が得られた．更に，関係ごとの F 値を比較して
も，ACTIVATOR，ANTAGONIST，SUBSTRATEを除
く全ての関係で性能が向上もしくは維持された．こ
の結果と PubMedBERT の結果から，提案手法はモ
デルのパラメータサイズに依らず性能向上が得られ
ることが分かった．

4.2 小規模の教師データでの性能比較
本節では，小規模の人手の教師データで学習する
際の提案手法の有効性を検証した．本研究では，作
成コストの低い遠距離教師データの活用により，教
師データを追加で作成するコストを抑えながら薬物

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



表 1 関係抽出性能比較 (評価指標は F値)
PubMed + +(a) +(b) +(b) BioRoBERTa +(b) 学習

BERT 遠距離 事前学習 Gate Concat large Concat 事例数
INDIRECT-DOWNREGULATOR 76.7 0.0 74.6 77.7 78.7 79.3 79.9 1,330
INDIRECT-UPREGULATOR 73.3 1.9 75.1 73.7 73.6 75.6 76.2 1,379
DIRECT-REGULATOR 65.9 6.1 62.1 66.9 67.7 66.9 69.4 2,250
ACTIVATOR 77.3 5.2 70.6 77.5 76.7 75.7 73.8 1,429
INHIBITOR 84.2 29.4 84.7 84.6 84.3 85.1 86.1 5,392
AGONIST 75.5 6.7 79.7 78.2 77.0 76.1 77.2 659
AGONIST-ACTIVATOR 0.0 0.0 46.2 0.0 0.0 0.0 0.0 29
AGONIST-INHIBITOR 0.0 0.0 80.0 0.0 0.0 0.0 0.0 13
ANTAGONIST 90.6 26.0 89.6 92.2 91.8 91.7 90.2 972
PRODUCT-OF 59.0 10.6 63.7 62.9 62.5 61.2 62.0 921
SUBSTRATE 69.5 13.1 69.1 68.4 69.9 72.7 71.8 2,003
SUBSTRATE_PRODUCT-OF 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 25
PART-OF 71.7 0.0 70.6 72.2 71.7 72.8 74.4 886
マイクロ平均 76.2 16.6 75.6 76.8 77.0 77.5 78.0 —

タンパク質間相互作用抽出の性能向上を目指してい
る．4.1節では人手の教師データを全て使って学習
し，提案手法によりベースラインから性能向上が得
られることが確認できた．そこで，小規模の人手の
教師データで学習する際の有効性を検証するため，
人手の教師データの一部のみを使って学習し，ベー
スラインと提案手法の関係抽出性能を比較した．
[100, 200, 500, 1,000]の事例数の各関係の人手の教師
データを使ってモデルを学習した際の開発データで
の性能を確認した．提案手法には，4.1節でベース
ラインから最も性能向上が得られた Concatで特徴
表現を混合するモデルを用いた．
結果を図 3に示す．4.1節で人手の教師データを

全て使って学習した際と同様にベースラインから大
幅な性能向上は得られなかったが，全ての事例数で
一貫して性能が向上した．このことから，提案手法
により遠距離教師データから得られる特徴表現を利
用することで，訓練に使用できる人手の教師データ
の事例数に依らず性能の向上が得られることが分
かった．

5 おわりに
遠距離教師データを低コストで作成し，活用する

ことで，教師データの作成コストを抑えながら薬物
タンパク質間相互作用抽出の性能向上を目指した．
そこで，2種類の遠距離教師データの活用手法を提
案した．両手法ともに人手の教師データが少ない関

48.5

52.4

59.3

62.4

49.3

54.1

59.4

63.2

45.0

47.0

49.0

51.0

53.0

55.0

57.0

59.0

61.0

63.0

65.0

100 200 500 1000

M
icr

o-
F 

[%
]

各関係の⼈⼿の教師データの事例数

ベースライン
提案⼿法

0.0

図 3 訓練事例数とMicro-Fの関係

係に対する予測性能がベースラインから向上した．
さらに，特徴表現混合法では人手の教師データが多
い関係に対する予測性能とマイクロ平均も向上し，
提案手法の有効性を示すことができた．加えて，モ
デルのパラメータサイズや訓練に使用できる人手の
教師データの事例数に依らず性能向上が得られるこ
とを示した．
今後は，さらなる性能の向上に向け，混合特徴表
現法での事前学習と特徴表現の混合部分の学習手法
を検討する予定である．
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表 2 関係マッピングの辞書
DrugBank タスク
ligand, binder, binding DIRECT-REGULATOR
partial agonist AGONIST-ACTIVATOR
inverse agonist AGONIST-INHIBITOR
blocker, partial antagonist ANTAGONIST
inducer, stimulator INDIRECT-UPREGULATOR
product of PRODUCT-OF
activator ACTIVATOR
inhibitor INHIBITOR
agonist AGONIST
antagonist ANTAGONIST
substrate SUBSTRATE

表 3 実験に用いたハードウェア
内容 項目
OS Ubuntu 18.04.4 LTS
GPU NVIDIA Tesla V100 DGXS
GPUメモリ 32GB
CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2698 v4 @ 2.20GHz
メモリ 256GB

付録
A 関係名のマッピング

3.2節で説明した DrugBank上の相互作用名とタス
ク上の関係名のマッピングに用いた辞書を表 2に示
す．

B 実験環境
4 章で示した実験を行った環境について説明す

る．実装には，Python3 [18]のバージョン 3.8.1と深
層学習ライブラリである PyTorch [19]のバージョン
1.9.0を用い，表 3に示すハードウェア環境で実験し
た．学習時のハイパーパラメータは表 4の探索範囲
からオープンソースのハイパーパラメータ自動最適
化フレームワーク Optuna[20]を用いて，開発データ
での F 値のマイクロ平均が最大になるようにパラ
メータ探索をして決定した．

表 4 パラメータ探索範囲
ハイパーパラメータ 値
学習率 [1e-6, 1e-4]
ドロップアウト率 [0.0, 0.5]
weight decay [1e-10, 1e-3]

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


