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概要
生物学的プロセスなどのエンティティは、医学生

物学文献内で常に明示的に言及されているとは限ら
ず、しばしば専門知識の共有を仮定して暗黙的に言
及される。本研究では、医学生物学文献からのオン
トロジー自動構築を目指し、プロセス抽出と文書レ
ベル関係抽出の二段階からなるメンション非依存型
情報抽出システムを提案する。提案システムでは、
一貫してメンション表現に依存せず、入力文書に対
して対象オントロジーに紐づいたプロセスエンティ
ティ集合の抽出とエンティティ間関係の同定を可
能にする。新たなベンチマークデータセットを構築
し、BERTベースまたは LLMベースのメンション非
依存型アプローチを提案し、評価と比較を行う。

1 はじめに
医学生物学の領域では、疾病メカニズムの解明が

治療や予防に大きく寄与する。しかし、その情報は
多くの論文の中に散在し、多様な語彙で記述される
ため、それらを体系化する方法が必要である。オン
トロジーは、エンティティとその関係性に基づいて
知識を構造化するための枠組みである。Homeostasis
Imbalance Process Ontology (HOIP)では、細胞老化や
COVID-19の感染メカニズムといったプロセスに関
する知識を構造化するため、手作業による注釈が行
われてきた [1, 2]。しかし、手作業での注釈は、高コ
ストで時間がかかるという大きな課題がある。オン
トロジーの網羅性と質を向上させるために、情報抽
出技術による自動注釈アプローチの開発が期待され
ている。
一方で、従来の情報抽出では、エンティティが

テキスト内で明示的に表現されることを仮定して
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いる (これらのテキスト表現をメンションと呼ぶ)
[3, 4, 5]。メンションは、エンティティがテキスト
内でどのように記述されているかを直接的に示す
ため、エンティティと関係性の抽出において非常に
強力な指標となる。しかし、現実世界の医学文献で
は、重要なエンティティはしばしば医学生物学的な
背景知識の共有を仮定に暗黙的に語られる。
そこで本研究では、HOIP等のオントロジーの完
全自動注釈を目指し、二段階からなるメンション
非依存型情報抽出システムを提案する。図 1 に、
提案システムの概要と、暗黙的に言及されるエン
ティティの具体例を示す。入力として与えられた
文書に対して、第一段階の「プロセス抽出 (Process
Identification; PI)」では、その文書に記述されてい
る、あるいは専門知識に基づいて推測可能なエン
ティティ (生物学的プロセス)の集合を抽出する1。
エンティティは、オントロジー内の一意の ID と
して表現される。第一段階で抽出されたエンティ
ティ集合は、第二段階の「文書レベル関係抽出
(Document-level Relation Extraction; DocRE)」 [5, 6, 7]
に渡され、エンティティ間の関係性が同定される。
情報抽出システム全体の出力は、(主語エンティティ
ID, 関係ラベル, 目的語エンティティ ID) の形式の
三つ組として表される。本研究では、PI と DocRE
の両タスクにおいて、メンション非依存な複数の
アプローチを提案し、評価する。具体的には、両タ
スクにおいて、BERT [8]ベースの教師あり識別ア
プローチと、大規模言語モデル (LLM)と In-Context
Learning (ICL) [9, 10, 11]に基づく生成アプローチを
提案する。さらに、メンション非依存な情報抽出シ

1 プロセス抽出はエンティティ・リンキングと類似している
が、エンティティ・リンキングがメンションの抽出とオント
ロジー中のコンセプト IDへの紐づけを目的とするのに対し
て、プロセス抽出はエンティティがメンションとして明示的
に現れない場合でも、文書に対してコンセプト IDを紐づけ
ることを目的とする。

― 2220 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

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



Progressive respiratory failure develops 
in many patients with severe Covid-19 
soon after the onset of dyspnea and 
hypoxemia.
These patients commonly meet the 
criteria for the acute respiratory distress 
syndrome (ARDS), which is defined as 
the acute onset of bilateral infiltrates, 
severe hypoxemia, and lung edema that 
is not fully explained by cardiac failure 
or fluid overload.
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図 1 プロセス抽出 (Process Identification)と文書レベル関係抽出 (Document-Level Relation Extraction; DocRE)の二段階か
らなるメンション非依存型情報抽出システムの概要図。図中の例は HOIPデータセットに収録されている実際の事例。

ステムの開発とベンチマークを促進するため、HOIP
データセットを構築し、公開した ( A節を参照)。
実験の結果、プロセス抽出では、LLMによる生成

アプローチが BERT ベースの識別アプローチを上
回ることを観測した。一方で、文書レベル関係抽出
(DocRE)では、提案したメンション非依存型 ATLOP
モデルが LLMベースの方法を上回り、メンション
のヒントなしでも F1スコアで 56-59ポイントに到
達可能であることを示した。しかし、パイプライン
レベルの評価の結果、現段階ではエラー伝播の影響
が大きく、プロセス抽出と DocREの両方の改善が
重要であることが示された。本実験で用いたソース
コードおよびデータセットは公開している。2

2 メンション非依存型情報抽出
本節では、図 1の二段階情報抽出システムを構成

するプロセス抽出タスクおよび文書レベル関係抽出
(DocRE)タスクのそれぞれに対して、メンション非
依存型アプローチを提案する。

2.1 プロセス抽出
プロセス抽出タスクでは、入力文書に対して、そ

こで明示的または暗黙的に言及されているエンティ
ティの集合を同定する。各エンティティは、対象オ
ントロジーに登録されているエンティティ (または
コンセプト)の集合 (一意の IDが付与されている)を
候補として、そこから選ばれる。

BERT によるプロセス抽出: プロセス抽出タス
クは、対象オントロジー中の各エンティティをクラ
スと見なすことで、多クラス・マルチラベル分類問

2 HOIP Dataset: https://github.com/norikinishida/

hoip-dataset; Process Identification code: https:

//github.com/sl-633/bio-process-identifier; DocRE
code: https://github.com/norikinishida/kapipe.

題として定式化することができる。そのような多ク
ラス・マルチラベル分類問題を、BERTベースの二
値分類器によって解く。具体的には、入力文書 𝑑 と
各エンティティ候補 𝑒 の組 (𝑑, 𝑒)に対して、BERT
ベース二値分類器によって、エンティティ 𝑒が文書
𝑑 で語られているか否かを二値分類する。BERTへ
の入力では、各エンティティはオントロジーで定義
される正式名によって表現され、文書と [SEP]トー
クンを挟んで結合される。

LLM によるプロセス抽出: 大規模言語モデル
(LLM)を用いるプロセス抽出では、入力文書と少数
の入出力事例 (demonstrations)をモデルに与え、入力
文書中で明示的または暗黙的に言及される生物学
的プロセスを列挙するように指示する。生成された
プロセスエンティティを対象オントロジー中のエ
ンティティと紐づけるため、生成されたエンティ
ティとオントロジー中のエンティティの埋め込み表
現を Sap-BERT [12]によって求め、各生成エンティ
ティに対して、コサイン類似度が高い上位 K個のエ
ンティティを紐づけ、すべての生成エンティティに
ついてまとめたものを、入力文書に対する出力エン
ティティ集合とする。

2.2 文書レベル関係抽出 (DocRE)

入力文書 𝑑、プロセス抽出によって得られたプロ
セスエンティティの集合 {𝑒1, · · · , 𝑒𝑘}、および事前
定義された関係ラベルの集合 Rを入力として、文
書レベル関係抽出 (DocRE)では、エンティティペア
(𝑒𝑖 , 𝑒 𝑗 ) に対して、関係ラベル 𝑟 ∈ R ∪ {NA} を予測
することを目的とする [5, 6, 7]。ここで、𝑒𝑖 および
𝑒 𝑗 はそれぞれ主語エンティティおよび目的語エン
ティティを表し、NAラベルはエンティティペアに
関係が存在しないことを示す。従来の DocREでは、
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各エンティティは文書 𝑑 中の具体的なメンションに
紐づき、メンションに関する情報も与えられるが、
本研究の DocREでは、そのようなメンション情報
は与えられない。

QA 型 DocRE モデル (QA-Model) メンション
に依存しないエンティティ間の関係分類は、Yes-No
型の質問応答 (QA)タスクとして定式化することが
できる。すなわち、入力として与えられたすべての
可能なエンティティペアと関係ラベルからなるトリ
プル (𝑒𝑖 , 𝑟, 𝑒 𝑗 ) について、関係ラベルごとに事前に
定義したテンプレートを用いて質問文 𝑞 を生成す
る。ここで、各エンティティはオントロジーで定義
された正式名によって表現される。入力文書 𝑑 と
質問文 𝑞 を結合し、BERTエンコーダ [8, 13]と 2層
フィードフォワード型分類器によって質問に対する
Yes-No型の回答出力 (二値分類)を行う。
メンション非依存型 ATLOP (Mention-Agnostic

ATLOP; MA-ATLOP): 上記の QA型モデルは、膨
大な数のトリプル候補について推論を行う必要があ
るため、計算効率が低い。そこで、一回のフォワー
ドパスで全ての可能なトリプルに対して関係分類
を行うために、従来の一般的な DocRE手法である
ATLOP [5]を、明示的なメンションに依存しない方
式に拡張する。ATLOP では、入力文書 𝑑 を BERT
ベースのエンコーダによってエンコードし、各エン
ティティのメンション (i.e.,位置とスパン)情報をも
とに、エンティティの埋め込み表現を求める。しか
し、本研究ではメンションの情報に頼ることができ
ない。そこで、入力文書 𝑑 とエンティティ 𝑒𝑖 の組
(𝑑, 𝑒𝑖)を各エンティティについて独立にエンコード
し、エンティティ 𝑒𝑖 が文書 𝑑 内でどのように記述
されているかを考慮した密なベクトルを生成する。
ここで、エンティティはオントロジーに登録された
正式名と定義文によって表される。その後、ATLOP
と同様に、Group Bilinear 分類器 [14]によってエン
ティティ間の関係分類を効率的に行う。

LLM による DocRE: LLM による DocRE では、
入力文書とエンティティ集合、および少数の入出力
事例をモデルに与え、関係トリプルを箇条書きで生
成するように指示する [9, 10, 11]。ここで、各エン
ティティはその正式名で表現する。生成された箇条
書きの各行から、正規表現を用いて主語エンティ
ティ ID 𝑒𝑖、関係ラベル 𝑟、目的語エンティティ ID 𝑒 𝑗

を抽出し、出力トリプルとする。

表 1 プロセス抽出の結果。Kの値は、LLMによって生
成された各プロセスエンティティについて、埋め込み表
現の類似度が高い上位 K 個のオントロジー中エンティ
ティを紐づけたことを表す。
手法 Precision Recall F1

BERTベース (PubMedBERT [15]) 22.2 42.6 29.2
LLMベース (Llama3 8B) K=1 34.3 28.4 31.1
LLMベース (Llama3 8B) K=5 15.6 55.9 24.4
LLMベース (Llama3 8B) K=10 9.5 62.1 16.5

3 実験
3.1 プロセス抽出の結果と考察
プロセス抽出における提案手法の有効性を HOIP
データセットを用いて評価した。訓練データ、検
証データ、テストデータはそれぞれ 255件、37件、
35 件の文書事例から構成される。また、評価尺度
としては、モデルが出力するエンティティの集合
と、人手で付与されたエンティティ集合を比較し、
Precision/Recall/F1スコアを用いた。
結果を表 1に示す。実験の結果から、LLMベース
の生成アプローチが、BERTベースの識別アプロー
チ (多クラスマルチラベル分類)を F1スコアおよび
Precisionで上回ることが観測された。これは、候補
エンティティの数と多様性に対して、HOIPデータ
セットが含む教師情報のカバレッジが十分ではな
く、BERTベースの教師ありモデルが十分に汎化し
ていないことを示唆する。一方で、LLM は医学生
物学に関する知識を事前学習で獲得している可能性
があり、それと少数入出力事例を活用できていると
考えられる。特に、K=10 の場合では、Precision は
低いものの、Recallは 62.1%に達成している。

3.2 DocREの結果と考察
次に、DocRE における提案手法の有効性を評価
した。データセットとしては、HOIP データセッ
トと CDR データセット [16] を用いた。CDR は、
1,500件の PubMed論文の要旨 (英語)から構成され、
Chemical または Disease タイプに属するエンティ
ティメンションと、それらの MeSH ID、エンティ
ティの間の Chemical-Disease-Relation 関係が人手で
付与されている。尚、CDRは HOIPオントロジーで
はなく MeSHを対象にしているため、CDRを用い
た実験では、オントロジーとして HOIP ではなく
MeSHを用いた。モデルが出力する関係トリプルの
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表 2 CDRテストセットにおける DocRE実験の結果。P,
R, F1はそれぞれ Precision, Recall, F1スコアに対応。
モデル メンション活用 P R F1

ATLOP 全メンション 64.61 75.92 69.74
Llama3 8B 全メンション 42.26 48.69 45.25
QA-Model 初出メンションのみ 56.40 67.39 61.36
MA-ATLOP 初出メンションのみ 57.54 68.11 62.34
Llama3 8B 初出メンションのみ 43.62 49.34 46.30
QA-Model メンション非依存 53.37 64.01 58.12
MA-ATLOP メンション非依存 53.72 65.92 59.18
Llama3 8B メンション非依存 44.75 51.97 48.09

集合と、人手で付与された関係トリプルの集合を比
較し、Precision/Recall/F1スコアによって、モデルの
性能を評価した。

CDR における結果を表 2 に示す。表の上段、中
段、下段のブロックはそれぞれ、メンションの情報
をフルに活用できる場合、オントロジーから取得し
た正式名ではなく入力文書で最初に出現するメン
ション表現をエンティティ名として使用できる場
合、一切のメンション情報を活用できない場合の
結果に対応する。すべてのメンション情報を活用
可能なとき (上段)、ATLOPは F1スコアで 69.74を
達成している。これに対し、メンション非依存型
モデルの中で最良の結果を示した MA-ATLOP（初
出メンションのみ) は、F1 スコアが 62.34 であり、
ATLOP (全メンション) より 7.4 ポイント低い結果
となった。メンションのヒントが全くない場合 (下
段)、MA-ATLOPと QA-Modelはそれぞれ F1スコア
が 59.18と 58.12を記録した。これらの結果は、メ
ンションのヒントがなくても、提案手法が関係トリ
プルを期待以上に正確に識別できることを示唆す
るが、一方で、それでもなおメンションが関係性の
認識に重要な役割を果たしていることを示してい
る。MA-ATLOPは QA-Modelを一貫して上回る結果
を示し、計算効率の面でも QA-Modelより優れてい
ることから、実応用では MA-ATLOPがより適して
いると言える。また、プロセス抽出の結果とは反対
に、本タスクでは、BERTベースの教師ありモデル
が LLMベースのモデルを上回る傾向にあることを
観測した。

HOIP データセットにおける結果を表 3 に示す。
表の上段は、人手で付与された gold エンティティ
を使用した場合の結果を示している。HOIP デー
タセットにはメンションが注釈されていないた
め、メンション非依存なモデルのみを評価した。

表 3 HOIPテストセットにおける DocRE実験の結果。
モデル エンティティ P R F1

QA-Model Gold 51.5 63.1 56.7
MA-ATLOP Gold 67.2 52.6 58.9
Llama3 8B Gold 18.5 16.7 17.6
Upper-bound 予測 100.0 26.8 42.3
MA-ATLOP 予測 7.7 14.9 10.2

BERT ベースのアプローチ (MA-ATLOP, QA-Model)
は、LLMベースのアプローチ（F1スコア 17.6）と
比較して、はるかに高い F1スコア（56.5～59.0）を
達成した。また、MA-ATLOPは QA-Modelを 2.2ポ
イント上回る F1スコアを記録した。これらの結果
は、CDR データセットでの結果と一致しており、
MA-ATLOPが本タスクにおいて、QA-Modelおよび
LLMベースの方法に比べて、精度と計算効率の両
面で有効であることを示している。
次に、より現実的な設定でのシステム全体の性能
を評価するため、LLM (Llama3 8B)によるプロセス
抽出器によって予測されたエンティティ集合に対
し、MA-ATLOPを適用し、その質を評価した。表 3
の下段にその結果を示す。まず、予測されたエン
ティティに基づいて作成可能な正解トリプルのサ
ブセットを作成し、上限スコアを計算した結果、
Precision、Recall、F1スコアはそれぞれ 100.0、26.8、
42.3であった。低い Recallは、プロセス抽出の False
Negative の多さが、現状のボトルネックの一つで
あることを示唆している。MA-ATLOP の予測結果
は、Precisionが 7.7、Recallが 14.9、F1スコアが 10.2
であった。gold エンティティを用いた場合の高い
Precision（67.2）と比較すると、この結果は、現在の
DocREモデルが無関係なエンティティ (プロセス抽
出の False Positives)を出力トリプルから除外するの
に苦戦していることを示唆している。まとめると、
現在の状況では、プロセス識別と DocREにおける
Recall（カバレッジ）と Precision（ノイズの少なさ）
の両方を改善する必要があり、このタスクの難しさ
を示している。

4 おわりに
本研究は、オントロジーに基づく医学生物学的知
識の自動体系化を支援するため、新しいベンチマー
クデータセットと、エンティティおよび関係性の抽
出のためのメンション非依存型アプローチを提案
した。
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A HOIPデータセット
本節では、本研究で構築した HOIPオントロジー

の詳細について説明する。本研究では、自動構築の
目標オントロジーとして、COVID-19感染メカニズ
ム（プロセス）の理解に焦点を当てる Homeostasis
Imblance Process Ontology（HOIP）[1, 2]を選択した。
メンション非依存型情報抽出システムの開発とベ
ンチマークを促進するため、HOIPオントロジーに
基づいて HOIP データセットを構築し、公開した。
本データセットは、COVID-19感染メカニズムに関
連する医学生物学プロセスを記述した PubMed 論
文から抽出された文章から構成される。各文章は、
PubMed論文の一部であり、少なくとも 2つの具体
的なプロセスを記述している。これらのプロセスは
手作業で注釈され、(主語エンティティ,関係,目的語
エンティティ)の形式のトリプルとして表現されて
いる。

A.1 データ収集と改善
最初のステップとして、HOIP オントロジーの

ファイルを Apache Jena Fuseki3を使用して RDFスト
アに保存し、SPARQLエンドポイントを構築した。
データセットに必要な情報は SPARQLクエリを用い
て取得し、その結果を CSV形式に変換した。デー
タセットを自動注釈に適するように、また明確性
を向上させるため、HOIPオントロジーの階層構造
に基づいていくつかの調整を行った。一部のエン
ティティには course の情報が含まれており、例え
ば “blood vessel damage in severe COVID-19” (courseは
イタリック体で表現)のように、courseは特定の文
脈を表現している。これらの course情報はしばしば
冗長であるため、エンティティから削除した。さら
に、あまりにも細分化されたプロセスは自動抽出の
評価には適さないと判断し、各プロセスの上位クラ
スを用いて、より一般化されたプロセスを優先し
た。ここでは Gene Ontology (GO) [17]に収録されて
いる用語を割り当てるアプローチを採用した。この
方法により、注釈が実用的で再利用性の高いものと
なるようにしている。

A.2 データセットの整備
生成された CSVファイルでは、各レコード (各行)

が 1つのトリプルに対応している。同じテキストお
3 https://jena.apache.org/documentation/fuseki2/

Train Dev Test

文章数 255 35 37
エンティティ数 1988 143 211
トリプル数 1848 137 177
平均単語数 (per文章) 75.5 70.4 61.8
平均エンティティ数 (per文章) 7.8 4.1 5.7
平均トリプル数 (per文章) 7.2 3.9 4.8

表 4 HOIPデータセットの統計情報。

よび PubMed IDに関連付けられたトリプルを 1つの
グループにまとめ、このグループを最終データセッ
トにおける 1つの事例とした。文章間でテキストの
重複が存在することが判明し、一方の文章 𝑑src が片
方の文章 𝑑dst にテキスト的に包含され、かつ両者が
同じ PubMed IDに関連付けられている場合、𝑑src に
関連付けられたトリプル集合 𝑇src を 𝑑dst のトリプル
集合 𝑇dst に統合した。最終的に、同じ PubMed IDの
論文から抽出された事例が、訓練セット、検証セッ
ト、テストセットに横断的に散在しないように配慮
しながら、データセット全体を訓練セット、開発
セット、テストセットに分割した。データセットの
統計情報を表 4に示す。
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