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概要
異なるユーザーは異なる固有表現のカテゴリに関

心を持つ．そのため本論文ではユーザーが関心を持
つ固有表現を抽出可能な固有表現抽出システムを
構築するフレームワークを提案する．このフレーム
ワークでは，まずユーザーに関心のある固有表現カ
テゴリをシソーラスから選択してもらい，次に選択
されたカテゴリを含むシソーラス全体のカテゴリ情
報を活用した Distant Supervision を行い固有表現抽
出モデルを学習する．本論文ではUMLSシソーラス
とMedMentionsコーパスを利用したいくつかの実験
を通じて提案フレームワークの有効性を確認した．

1 導入
固有表現抽出: Named Entity Recognition (NER) は

自然言語処理の基本タスクの 1つであり，質問応答
[1]，関係抽出 [2]，Entity Linking [3]，対話システム
[4]など様々なタスクで応用されている．
本論文は，「異なるユーザは異なる固有表現

(Named Entity: NE)のカテゴリに興味を持つ」とい
う着眼点に立っている．例えば，疫学者と薬学者が
COVID-19 関連論文を調査する場合を考えてみる．
疫学者は人間集団ごとの症状に関心を持ち，症状や
人々の特徴 (性別，民族性，年齢など)に関する固有
表現を求めるだろう．一方薬学者はコロナウイルス
やその関連薬の作用機序に関心を持ち，解剖学的
構造や化学物質に関連する固有表現に注目するだ
ろう．
しかし，既存の固有表現認識手法では異なるカテ

ゴリを欲するユーザーの要求に柔軟に対応できな

図 1 タスクの全体像

い．通常 NERシステムは，固有表現カテゴリがあ
らかじめ定義されたデータセットを用いて構築され
る．それゆえ，ユーザにとって関心のある固有表現
カテゴリが予め定義されたデータセットが存在しな
ければ，それらの固有表現は抽出されない．各ユー
ザが興味のある固有表現カテゴリを人手でアノテー
ションすることもできるが，これには大変なコスト
と時間がかかってしまう．
そこで本論文では，ユーザが興味をもつ固有表現
を抽出可能な NERシステム構築フレームワークを
提案する (図 1)．まず，このフレームワークでは各
ユーザーに興味のある固有表現カテゴリをシソー
ラスから選択してもらう．そして，その選択された
カテゴリに基づき，Distant Supervisionによりテキス
トを擬似的にアノテーションし，その擬似アノテー
ションを用いてシステムを学習させる．その結果，
システムはユーザの関心のある固有表現を抽出する
ことができるようになる．
しかしながら Distant Supervision NERの問題とし
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て，Unlabeled Entity Problem が指摘されている [5]．
Unlabeled Entity Problemとは，シソーラスにない未
知の固有表現を Distant Supervision でラベル付けす
ることが難しいという問題である．
我々はこの Unlabeled Entity Problemを擬似負例の

信頼性の問題であると考える．従来の研究では，信
頼性の低い擬似負例がもたらす影響を割り引くた
めに，擬似負例の一部は本来正例であると仮定して
NER タスクを実行していた．本研究では，シソー
ラスのカテゴリ情報を利用して，より信頼性の高い
擬似負例を擬似データセットに追加し (3節)，擬似
負例の信頼性の低さの問題を緩和する．また，本フ
レームワークの有効性を検証するために，タスクと
実験設定を提案・定式化する．本論文ではいくつか
の実験を通じて提案法の有効性を確認した．
要約すると，我々の貢献は主に以下の３つで

ある．
• 本論文は，ユーザーの興味に応じた固有表現を
抽出するオーダーメイドの NERシステムを構
築するためのフレームワークを開発した最初の
研究である．

• Unlabeled Entity Problem を解決するために，シ
ソーラスのカテゴリ情報を有効に活用する新し
い手法を提案した．

•「ユーザが興味を持つ固有表現カテゴリに応じ
た NERシステム構築」の状況をシミュレート
できるタスクと実験設定を策定・実施した．

2 タスク設定
提案法は Distant Supervision NER (DS NER)に基づ

いている．固有表現抽出: Named Entity Recognition
(NER) は 𝑛 長の単語列: 𝑋 = {𝑤 𝑗 }𝑛𝑗=1 ∈ 𝑉𝑛 に対し
𝑚 個のスパンとそれらのラベル: 𝑌 = {(𝑠𝑖 , 𝑒𝑖 , 𝑙𝑖) ∈
[0..𝑛 − 1] × [1..𝑛] × 𝐿}𝑚−1

𝑖=0 を事前に定義されたラベ
ル集合: 𝐿 から予測するタスクとして形式的には定
義される．通常の教師あり設定ではアノテーション
されたデータセットを元に学習するが，DS NERで
は，文書と用語集から構築される擬似データセット
を利用することでアノテーションを省く．擬似デー
タセット:{𝑋𝑘 ∈ 𝑉∗, 𝑌𝑘 = {(𝑠𝑘𝑖 , 𝑒𝑘𝑖 , 𝑙𝑘𝑖)}𝑚𝑘−1

𝑖=0 } |D|
𝑘=1

1）は
文書: D = {𝑋𝑘 }𝑘 ⊂ 𝑉∗ と用語集 𝑔 : 𝑇 → 𝐿 から構築
される．ただしここで 𝑇 ⊂ 𝑉∗ は用語集の中で記述
される用語の集合である．用語集 𝑔 は文書 Dに対

1） 𝑚𝑘 は 𝑘 番目の文に含まれているスパンの個数である．

する文字列マッチによって擬似データの構築に利
用される．しかし，この DS NER のタスク設定に
は，Unlabeled Entity Problem [5]と呼ばれる問題があ
る．これは，用語集の被覆率が低いために，擬似
データセット中の固有表現が見逃され，学習モデル
がこれらのラベル付けされていないスパンを無視
してしまうという問題である．例えば，使用した
用語集に新しい化学物質が記述されていない時に，
DS NERモデルがこの化学物質を見逃すという可能
性がある．この問題に対処するため，先行研究では
信頼性の低い擬似負例が与える影響を割り引き，擬
似負例の一部が本来正例であると仮定して NERタ
スクを実行している．具体的には，lenient CRF [6]，
Self-Training [7]，PU学習 [8]，擬似負例スパンのア
ンダーサンプリング [5]によって疑似負例に正のラ
ベルを予測する手法が知られている．しかし，これ
らの擬似負例の影響を割り引く手法は，本来負例で
あるスパンまで固有表現として予測してしまうとい
う危険性がある．
本研究では，ユーザーが選択したカテゴリ 𝐿 に

応じて用語集を作成することで，ユーザーごとに
オーダーメイドな NERモデルを実現する．ここで
シソーラスは Directed Rooted Tree DRT = (𝐶, 𝐸, 𝑟) で
あるとする．つまり，シソーラスは，概念の集合 𝐶，
𝐶 上の辺としての is-a 関係の集合 𝐸，ルートノー
ド 𝑟 からなるものとする．本研究では 𝐿 だけでは
なく DRT を利用して負例のカテゴリ 𝐿𝑛𝑒𝑔 を作成
し，𝐿𝑛𝑒𝑔 と 𝐿 両方の語句を含む用語集 𝑔′ を利用し
た Distant Supervision を行う．このことにより提案
手法がシソーラス全体の情報やクラス間の排他的な
関係を捉えられるようになることを目指す2）．ここ
で 𝐿𝑛𝑒𝑔 は 𝐿 と組み合わせることでシソーラス全体
を被覆するように定義する．つまり 𝐿 に含まれるい
ずれかの概念の子孫の全ては 𝐿 によって被覆され
ているので，負例カテゴリ 𝐿𝑛𝑒𝑔 を 𝐿 によって被覆
されていない DRTに含まれる概念の最小の集合と
する3）．例えばユーザーが {"Diseases or Symptoms"，
"Age"}を正例の概念として選んだ場合，提案手法は
𝐿𝑛𝑒𝑔として {"Sex, "Chemical", "Anatomical Structure"}

2） より形式的には，提案手法のタスク設定は用語集
𝑔′ : 𝑇 ∪ 𝑇𝑛𝑒𝑔 → 𝐿 ∪ 𝐿𝑛𝑒𝑔 が負例クラス 𝐿𝑛𝑒𝑔 を含んでいると
いう点で通常の Distant Supervision と異なっている．ただし
𝑇𝑛𝑒𝑔 は 𝐿𝑛𝑒𝑔 に含まれる語句の集合である．

3） 形式的には 𝐿𝑛𝑒𝑔 は 𝐿′ を利用して次のように定義でき
る．𝐿′ = {𝑎 |𝑙 ∈ 𝐿 ∧ (𝑙, 𝑎) ∈ 𝐸∗ } 𝐿𝑛𝑒𝑔 = {𝑐 |𝑙′ ∈ 𝐿′ ∧ (𝑙′, 𝑝) ∈
𝐸 ∧ (𝑐, 𝑝) ∈ 𝐸 ∧ 𝑙′ ≠ 𝑐 ∧ 𝑐 ∉ 𝐿′ }ただし 𝐸∗ は 𝐸 の反射推移閉
包であるとする．
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図 2 Pseudo Dataset Construction

を選ぶ (図 1)．
文字列マッチによってこの負例カテゴリ 𝐿𝑛𝑒𝑔 を

利用して得られた擬似負例は，確実に 𝐿 に含まれな
いカテゴリであることが保証されるので，単純に辞
書マッチしなかったという従来の擬似負例よりも
より負例として正しいことが期待される．また負例
クラスを利用することで Distant Supervision NERモ
デルが本来の負例に対して過剰な固有表現の予測
を行うという，従来の Unlabeled Entity Problem対策
手法の欠点を補うことができると考えられる．例え
ば先の例であれば，Distant Supervision NER モデル
が本来 Chemicalであるスパンに対して，Disease or
Syndromeとラベル付けすることを防ぐことができ
ると期待される．

3 手法
3.1 擬似データセット構築
擬似データセットを構築する手順を，図 2に記述

する．(i)シソーラスから 𝐿， 𝐿𝑛𝑒𝑔 の各カテゴリの
用語リストを構築する．例えば，UMLSは固有表現
のカテゴリを階層構造で定義しており，階層を推移
的に利用することで各カテゴリの用語リストを容易
に得ることができる．また，用語のリストに対し，
inflector4）という pythonライブラリを用いて，用語リ
スト上の各用語の複数形・単数形を追加する．(ii)
𝐿， 𝐿𝑛𝑒𝑔 の用語リストを用いて，用語からカテゴリ
への対応付け (用語集)𝑔， 𝑔′ を計算する．ただし，
複数のクラスに含まれる曖昧な用語がある5）．この
ような曖昧な用語を用語集から削除することで，エ
4） https://github.com/ixmatus/inflector

5） 例えば，AAAは Abdominal Aortic Aneurysmsという病名の
頭文字であると同時に，APP geneという遺伝子名の別名でも
ある．

ラー伝搬を低減する．(iii)ラベルの付与されていな
いコーパスに対して Noun Phrase (NP) Chunker を適
用し，擬似アノテーションの対象となる候補スパン
を獲得する．(iv) (ii) の用語集 𝑔， 𝑔′ と (iii) の候補
NPチャンクとの間に文字列マッチアルゴリズムを
適用し，対象の NPチャンクの末尾部分文字列に基
づいて分類する．文字の大小で異なる用語が存在す
る場合は大文字と小文字を区別して NPチャンクを
分類し，そうでない場合は区別せずに分類する．

3.2 スパン分類モデル
本研究では BERT による符号化を利用した簡
素なスパン分類モデルを利用しており，𝑛 トー
クンからなる文 𝑋 = {𝑤 𝑗 ∈ 𝑉}𝑛𝑗=1 の候補スパン
(𝑠, 𝑒) ∈ [0..𝑛− 1] × [1..𝑛]をラベル集合:𝐿 ∪ {“𝑂 ′′}6）に
分類する．
まず，BERT の最終隠れ層: 𝑣 = {𝑣 𝑗 }𝑛𝑗=1 を利
用し入力文を符号化する7）．この符号化ベク
トルに対し Dropout を適用した: �̃� = Dropout(𝑣)．
Dropout の後で，スパンの開始位置と終了位置
のベクトルを連結したスパン表現を分類した:
�̂� = Softmax(𝑊𝑇 (�̃�𝑠 ⊕ �̃�𝑒) + 𝑏)．この予測確率に対し
交差エントロピーを利用して学習を行った．ただ
し，Liら [5]と同様に擬似ラベルが Oである，つま
りいかなる用語集の用語にもマッチしなかったスパ
ンに対して，そのロスを事前に定義された確率で無
視することで擬似負例のノイズを軽減する．

3.3 前処理・後処理
前処理として，NER データセットをスパン分類
データセットに変換する．長さがあらかじめ定義さ
れた最大長より小さいスパンを列挙し，ラベルを付
ける．NER データセットでラベル付けされている
スパンにはそのラベルを付与し，そうでないスパン
には Oラベルを付与する．
後処理として，予測時にスパンの分類スコアをス
パン重複のない NER出力に変換する．具体的には，
学習したモデルによって予測される最尤確率の高い
順に，貪欲に列挙されたスパンを埋めていく．ただ
し，最大尤度のラベルが Oであったり 𝐿𝑛𝑒𝑔 に含ま
れるスパンは予測に利用しない．

6） 提案手法の場合，ラベル集合は 𝐿 ∪ 𝐿𝑛𝑒𝑔 ∪ {“𝑂′′ }である．
7） トークンの最後に位置するサブワードのベクトルをトーク
ンの表現として利用した．
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Strict Lenient
Method P. R. F. P. R. F.

Chunker Match 29.81 16.78 21.47 62.00 36.22 45.73

Span Classif. w/ N.U. 24.19 22.94 23.54 51.70 51.25 51.47
+Thesaurus Negatives 24.04 23.35 23.69 52.60 53.64 53.12

表 1 MedMentionsで指定された 21クラスを選択したと
きの NERスコア: Strictはスパン完全一致，Lenientはスパ

ン部分一致で評価．

4 実験設定
1節で述べたような「ユーザにシソーラスから興

味のあるクラスを選択してもらう」状況を模倣した
実験を行う．本論文では，シソーラスとして UMLS
(2021AA版) [9]を，DS NERの評価にはMedMentions
コーパス [10] を利用する．UMLS は生物医学分野
のシソーラスで，127 のクラス (Semantic Types) と
16,132,274の用語を持つ．MedMentionsは，4,392の
生物医学論文抄録に 352,496 のスパンが UMLS の
概念に対応付けられるようにアノテーションさ
れている Entity Linking/NER 用のコーパスである．
train/dev/testの文書数はそれぞれ 2,635/878/879であ
る．train 部分のデータセットは Distant Supervision
の擬似アノテーションの対象として，dev/testの分割
は正解アノテーションまま利用する．ただし，評価
時にユーザが興味のあるクラスのみを対象とするた
め，ユーザが興味のない (と実験上仮定する)クラス
は dev/testデータから除外している．

5 結果
表 1の実験ではMedMentions [10]が指定する 21の

クラスをユーザーがUMLSから選択したと仮定し評
価を行った8）．具体的には Strict/Lenient NER P./R./F.
を文字列マッチ，Distant Supervision のベースライ
ン，提案法で比較した．Strict/Lenient NER P./R./F.
は，スパン完全一致 (Strict) またはスパン部分一致
(Lenient)のどちらかで計算された Precision/Recall/F1
スコアである．Chunker Match の行は，擬似データ
セット構築に利用した NP chunkerを利用した文字列
マッチ手法のスコアを示している．Span Classif. w/
N.U.の行は，Liら [5]のように擬似負例をアンダー
サンプリングすることで Unlabeled Entity Problemに
対処したスパン分類モデルにおけるスコアを示す．
8） 選択したクラスによる精度のばらつきを見るために、10個
のクラスから 1つずつクラスを選択し,それぞれのクラスを認
識するように学習させた 10個の NERモデルのスコアを評価
する実験も追加実験として行った (付録 A)．

また，+Thesaurus Negatives の行は，Span Classif. w/
N.U.に追加してシソーラスに基づいたより信頼でき
る負例9）を利用した場合のスコアを示している．

Baselineモデル (Span Classif.)を文字列マッチ手法
と比べた時 Recallが向上していることがわかる．こ
れは擬似負例のアンダーサンプリングにより，擬似
負例のスパンに対して正のラベルを予測できてい
るためであると考えられる．提案手法は，ベース
ラインと比較して，Strict 設定では F1 の差が小さ
く，Precision が若干低下するが， Lenient 設定では
Precision， Recall ともに向上することが示された．
Distant Supervsionによるアノテーションでは，表 1
の Chunker Matchの行にあるように，完全なスパン
一致を得ることは非常に困難である．したがって，
Lenient設定に着目すると、この結果はシソーラスを
用いた負例カテゴリの利用の有効性を示していると
言える．

6 結論
本論文においてユーザーがシソーラスから選択し
た固有表現を認識するフレームワークを示した．本
研究では私達は擬似正例だけでなく，擬似負例に着
目し，より負例として信用でき，難しい擬似負例の
重要性を明らかにした．また本実験は関心のある固
有表現だけではなく，それらの固有表現と排他的な
カテゴリ活用の重要性を明らかにした．
今後の課題としては，より具体的で粒度の細かい
固有表現を取得したり DBPedia [11]のような巨大シ
ソーラスで見られるシソーラスのノイズに対応す
るなどが考えられる．また，Mentionレベルと Entity
レベルの間にはスパン情報の大きな違いがあり、文
字列マッチのみでは限界がある。そのため，少量の
アノテーションを組み合わせていくのことも有用だ
と考えられる [12, 13]．
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9） シソーラスを利用した擬似負例の信用性の改善は実際に確
認された (付録 A)．
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図 3 教師あり設定との比較: 提案手法とデータセット量を変えたときの教師ありモデルに対する完全マッチ (Strict)と部
分マッチ (Lenient)に基づく NER F1スコア

T005 T007 T017 T022 T031
Virus Bacterium Anatomical Structure Body System Body Substance

Method P. R. F. P. R. F. P. R. F. P. R. F. P. R. F.

Chunker Match 94.23 34.00 49.97 88.08 34.76 49.85 45.68 48.80 47.19 21.67 15.29 17.93 29.23 51.52 37.29

Span Classif. w/ N.U. 64.08 45.33 53.10 20.29 77.58 32.17 22.75 68.81 34.20 02.16 23.53 03.96 07.10 78.79 13.03
+Thesaurus Negatives 85.14 41.33 55.65 78.68 67.00 72.38 45.57 60.24 51.89 45.00 10.59 17.14 33.15 64.14 43.71

T033 T037 T038 T058 T062
Finding Injury or Poisoning Biologic Function Health Care Activity Research Activity

P. R. F. P. R. F. P. R. F. P. R. F. P. R. F.

Chunker Match 29.30 30.76 30.01 44.24 60.00 50.93 55.78 52.41 54.04 44.33 50.49 47.21 61.66 63.04 62.34

Span Classif. w/ N.U. 13.62 60.65 22.24 06.27 88.75 11.72 40.02 70.32 51.01 28.46 68.15 40.15 31.43 73.97 44.12
+Thesaurus Negatives 35.82 27.08 30.84 66.10 25.00 36.28 67.08 62.93 64.94 68.20 42.39 52.28 67.31 30.31 41.80

表 2 カテゴリを一つずつ選んだときの Lenient P./R./F.: それぞれの行は文字列マッチ，Distant Supervisionにおけるベー
スライン，提案手法を示す (表 1と同様)．列はそれぞれの UMLSカテゴリ (T***)を関心のあるカテゴリとして選択した

ときの lenient NER P./R./F.スコアを示す．

A 追加実験
MedMentions [10]で指定された 21クラスを着目クラスとし
て選択した際の追加実験として，擬似負例の負例としての
正しさを Negative NP P./R.で確認した．Negative NP P./R.とは
Goldで固有表現とアノテーションされていない NP10）を負例
の正解としたとき，作成された擬似負例がこれに一致する
割合としての Precision/Recallである．辞書マッチしなかった
NPスパンの擬似負例としての Negative NP P./R.は 58.00/59.57
となった．一方でシソーラスに基づいた負例カテゴリを用い
た擬似負例の Negative NP P./R.は 78.25/29.91となった．我々
の提案したシソーラスに基づく擬似負例は Negative NP Recall
では劣るが，Negative NP Precisionでは改善している．
このことから確かに，我々のシソーラスに基づく擬似負例
はより信頼性の高いものになっているといえる．更にシソー
ラスを利用した擬似負例は NP Chunkerを利用しているので
句や NPになっていない，明らかに固有表現でない擬似負例
を含まない．負例として信頼性が高くより識別が難しい擬似
負例が，表 1でみられた精度改善をもたらしていると考えら
れる
また，図 3における実験では，教師ありデータ量を変化さ
せて教師ありモデルの精度を確認し，擬似負例のアンダーサ
ンプリングとシソーラスに基づいた擬似負例を用いた提案の
スパン分類モデルと比較した．その結果，完全教師ありの
設定と比較して，Lenient f1では 20%近くスコアが減少した．
しかし，提案手法では，800～900文の人手アノテーションと

同等の Lenient f1が得られることが分かった．また， Strict f1
では，完全教師ありモデルとの間で 48%近い差が生じた．こ
の結果は， Distant Supervsionモデルでは，スパン範囲を正確
に捉えることが困難であることを示唆している．この困難は
Entityレベルと Mentionレベルの間の違いに原因があると考
えられる．例えば，“water”が化学物質として登録されてい
て，擬似アノテーションの対象文に “purified water”があった
場合，“water”までを取るべきか “purified water”までを取るの
が良いのかが分からないというような困難である．このよ
うな Mentionと Entityの間の違いに対処するには少量のアノ
テーションを組み合わせることも必要だと考えられる．
表 2は，シソーラス上の 10個の概念から 1つずつ着目する
概念を選択し Distant Supervisionを行った際の，lenient P./R./F.
の比較を行ったものである．擬似負例のアンダーサンプリン
グだけのベースラインでは，Precisionを犠牲に Recallを増加
させている．しかし，Unlabeled Entityに対して固有表現ラベ
ルを予測するため，過剰に固有表現を予測しやすく，f1スコ
アが低下することが多い．擬似負例のアンダーサンプリング
だけのベースラインと比較すると，シソーラスに基づいた擬
似負例を利用したモデルはより頑健であり，T062を除いた
全てで f1を向上させることができた．しかし，T022，T033，
T037，T058，T062では，Recallが文字列マッチの水準よりも
低下している．その結果，T022，T037，T062の f1スコアが
減少した．これは負例クラスの追加により，Unlabeled Entity
に対する固有表現のラベル予測が過剰に妨げられているため
だと考えられる．

10） より正確には，固有表現と NPのスパンが完全一致するとは限らないため，固有表現と部分一致しない NPを評価対象にした．
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