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1 はじめに
近年，大量の化学分野の論文が出版，公開されてい
る．そして，その化学論文には，新たな化学物質に関
する情報や，化学物質間の相互作用等の情報が含まれ
ている．そうした情報を抽出することは有益であるが，
日々大量の論文が公開されているため，人手で抽出す
るのはコストが大きい．よって，大規模なデータに適
用できる情報抽出手法へのニーズが高まっている．
化学分野の関係抽出タスクにおいて，BERTモデル
による手法が大きな成果を上げている [2, 8]．Leeら
[8]は，化学分野のコーパスによって事前学習をした
BERTモデルを用いた化学分野における関係抽出手法
を提案した．そして，化学分野の関係抽出タスクにお
いて最高精度を達成した．しかし，BERTモデルサイ
ズは大きくなる傾向にあり，大規模データに対する推
論には大きな時間がかかる．この時間を短縮するには，
高機能な計算資源の導入や，計算資源を複数用意し並
列処理することなどが考えられるが，計算資源導入や
運用面でのコストが問題となる．よって，高精度かつ
より小規模なモデルが必要である．
BERT より軽量なモデルを利用した手法として，

ELMo [9]を利用したものがある．ELMoは多層の双
方向LSTMによる単語レベルの言語モデルであり，こ
のモデルにより文脈を考慮した単語分散表現を得るこ
とができる．Jinら [7]は，化学分野の関係抽出タス
クにおいて，化学論文コーパスによって事前学習した
ELMoによる単語分散表現を入力とした関係抽出モデ
ルを提案した．
本研究では，Contextual String Embeddings (CSE)

[1] を利用した化学分野の関係抽出手法を提案する．
CSEは，ELMoによる分散表現と同様に，軽量な言
語モデルを用いて得られる文脈を考慮した単語の分散
表現である．CSEでは，文字レベルの言語モデルが
利用され，文字レベルの情報を含んだ単語分散表現が
得られる．化学物質名は共通した特徴的な部分文字列
を含むことが多く，そのような文字列は化合物の種類
や性質を推定する上で重要な手がかりとなることが考
えられる．よって，文字レベルの情報は化学分野のタ
スクにおいて有用であると考えられる．そこで，CSE

の文字レベル言語モデルの事前学習に化学分野の大規
模コーパスを用いて，関係分類タスクに適用する．
本研究の貢献は次の二点である．

• ELMo分散表現と CSEの 2種類の事前学習モデ
ルによる分散表現の利用により化学分野の関係抽
出の精度が向上することを確認した．

• GAD関係分類データセットにおいて，CSEの利
用により，最高精度を達成しつつ BERTに基づ
く関係抽出より高速に処理可能な関係抽出モデル
を構築した．

2 関連研究
CSE [1]の文字レベルの言語モデルによって，文字
レベルの情報を含んだ文脈を考慮した分散表現を獲得
できる．言語モデルは単層の双方向 LSTMによって
構築され，BERTより軽量なモデルである．Sharma

ら [10]は CSEの言語モデルを化学論文の大規模コー
パスによって事前学習し，化学ドメインの固有表現抽
出タスクに利用することで，その有効性を確認した．
また，Watanabeら [11]は，化学論文コーパスによっ
て事前学習した CSEの言語モデルを用いたマルチタ
スク学習モデルによって，固有表現抽出タスクにおい
て最高精度を達成した．本手法でも CSEの言語モデ
ルを大量の化学論文コーパスによって事前学習して利
用する．SharmaらやWatanabeらは化学分野の固有
表現抽出タスクにおける CSEの有効性を確認したが，
関係抽出タスクにおけるその効果を検証していない．
本研究では，化学ドメインの関係抽出タスクにおいて
CSEの有効性を検証する．

3 手法
図 1に関係抽出手法の全体像を示す．本手法では，
事前に CSEの言語モデルを化学論文の大規模コーパ
スによって訓練する．その言語モデルによって，図 1

下部のように各単語に対応する分散表現を得る．次に，
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図 1: 提案手法の概要
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図 2: CSEの言語モデルの概要

図 1上部のように，CSEと既存の分散表現を連結し
た入力を用いた関係分類モデルを構築する．CSEに
おける言語モデルとその学習について 3.1節で説明す
る．関係分類モデルについて 3.2節で説明する．

3.1 Contextual String Embeddings

図 2に CSEの文字レベル言語モデルの概要を示す．
まず，双方向 LSTMを利用した文字レベルの言語モ
デルを化学論文の大規模コーパスによって事前学習す
る．この言語モデルによって入力文の各単語に対する
分散表現が得られる．
図 2のように，単語の最後の文字を読み込んだ順方
向 LSTMの隠れ層のベクトルと，最初の文字を読み
込んだ逆方向 LSTMの隠れ層のベクトルを連結する．
このベクトルが単語の分散表現である．
我々はこの言語モデルの学習のために，PubMed1，

PMC2，ChemRxiv3 から取得した科学論文のアブス
トラクトや本文を用いた．PubMedには約 190万件，
PMCには約 270万件，ChemRxivには約 300万件の
論文に関する情報が含まれている．

3.2 関係分類モデル

関係分類モデルには双方向 LSTM+Attentionモデ
ル [12] を用いる．そのモデルへの入力として，公開

1http://www.nlm.nih.gov/databases/download/pubmed m
edline.html

2https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/tools/openftlist/
3https://chemrxiv.org/

表 1: 各データセットにおけるサンプル数
データセット 正例数 負例数

GAD 2,801 2,529

ChemProt 9,986 31,298

されている既存の二種類の分散表現に加えて，前節
で説明した CSEを利用する．既存の二種類の分散表
現は，GloVe分散表現4と，ELMo分散表現5である．
GloVe分散表現は化学分野に限らないコーパスである
WikipediaとGigawordコーパスで学習されたもので
ある．一方，ELMo分散表現は化学分野のコーパスで
あるPubMedコーパスで学習されたものであるが，単
語単位で学習をしており，文字単位の情報は考慮され
ていない．各単語について，既存の二種類の分散表現
と前節の CSEを連結して入力する．出力はどの関係
であるかのラベル (予測関係クラス)である．各単語
ベクトルを X = x1, x2, ..., xn と表すと，次のように
クラスラベルを予測する．

−→
hi =

−−−−→
LSTM(xi,

−→
h i−1) (順方向) (1)

←−
hi =

←−−−−
LSTM(xi,

←−
h i+1) (逆方向) (2)

hi = [
−→
hi ;
←−
hi ] (3)

hi は双方向 LSTMモデルの隠れ層のベクトルであ
る．[・;・]は二つのベクトルの連結を表す．この各時点
での hi を基に，次の式で重みを計算する．

mi = ωT tanh(hi) (4)

ai =
exp(mi)

n∑
j=1

exp(mj)
(5)

ωは学習可能なパラメータのベクトルである．そして
次のように最終的な隠れ層の状態 h∗ を計算する．

r =

n∑
i=1

aihi (6)

h∗ = tanh(r) (7)

そして次のように，予測ラベル ŷに対応するインデッ
クスを出力する．

P (y|X) = softmax(Wsh
∗ + bs) (8)

ŷ = arg max
y

P (y|X) (9)

訓練においては，損失関数にはクロスエントロピー
ロスを用い，最適化手法には SGD [4]を用いる．学習
率は 0.1に設定し，バッチサイズは 32，隠れ層の次元
数は 256に設定する．

4https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
5https://allennlp.org/elmo
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表 2: 実験結果 (太字が最高精度，下線が二番目に高い精度を表す．E-SVM，BioBERTはそれぞれ [3]と [8]にお
ける報告値である．SciBERTは [2]において ChemProtの報告値があるが，他の先行研究とは実験設定が異なり，
そのまま比較できない値であったため，実験設定を合わせて GAD，ChemProtとも実験し精度を確認した．)

データセット E-SVM SciBERT BioBERT
Baseline1

(GloVe)

Baseline2

(GloVe

+ELMo)

Baseline3

(GloVe

+CSE)

提案手法
(GloVe

+ELMo

+CSE)

P 79.21 85.54 76.46 77.31 83.10 78.74 82.64

GAD R 89.25 80.61 87.65 80.01 85.43 87.43 86.36

F 83.93 82.83 81.61 78.59 84.16 82.83 84.38

P - 79.73 77.02 58.13 76.49 67.41 76.05

ChemProt R - 70.85 75.90 57.43 65.82 58.79 66.17

F - 75.03 76.46 57.78 70.76 62.81 70.77

4 実験
本節では，提案手法の評価のための実験とその結果
について説明する．4.1節において，実験に利用する
関係分類データセットと比較対象の手法について説明
する．4.2節において，分類結果について説明する．

4.1 実験設定

化学分野の関係分類データセットである，GAD [5]，
ChemProt [6]を用いて評価する．各データセットに含
まれるサンプル数を表 1に示す．GADデータセット
は遺伝子と疾患間の関係に関するデータセットである．
ChemProtデータセットにはタンパク質と化合物間の
関係に関するデータセットである．ChemProtデータ
セットにおいては，タンパク質と化合物間の関係が 5

種類アノテートされており，この 5 種類の関係のい
ずれかであるか，もしくはどれでもない負例であるか
の合計 6 クラスの分類タスクとなる．表 1 において
は 5種類の関係の合計数を正例数として示している．
ChemProtデータセットにおいては，評価用データが
分けて公開されているが，GADデータセットでは分
けられていない．よって，GADデータセットでは 10

分割交差検定によって評価する．また，各データセッ
トにおいて，文章中の関係を判別する対象のエンティ
ティを表現するために，対象のエンティティを特定の
タグで囲む方法を採用した6．
提案手法は，flairフレームワーク7をベースにコー
ドを修正し実装した．
比較対象として，同じ双方向 LSTM+Attentionモ
デルによる分類で，入力としてGloVe分散表現のみを

6GAD においては遺伝子，疾患をそれぞれ <gene>，<dise>
タグで囲み，Chemprotにおいてはタンパク質，化合物をそれぞれ
<gene>，<chem> タグで囲んだ．

7https://github.com/flairNLP/flair

用いた場合 (Baseline1)，GloVeと ELMo分散表現を
用いた場合 (Baseline2)と，GloVeとCSE分散表現を
用いた場合 (Baseline3)での分類も行い，各分散表現の
影響を確認する．さらに，大規模モデルであるBERT

を利用した手法であるBioBERT [8]，SciBERT [2]と
精度を比較する．BioBERTはBERTモデルを大規模
な生物医学分野の論文コーパスによって事前学習した
モデルである．SciBERTは計算機科学論文コーパス
と生物医学論文コーパスで BERTを事前学習したモ
デルであり，モデルの入力の単位に科学関係の語彙リ
ストを利用している．また，各データセットの state-

of-the-art (SOTA)と比較する．ChemProtデータセッ
トにおける SOTAは，BioBERTである．GADデー
タセットにおける SOTAは，アンサンブル SVMを利
用した手法 [3] (E-SVM) である．

4.2 実験結果

表 2に各データセットにおける分類結果を示す．結
果を適合率 (P)，再現率 (R)，F1 値 (F) によって評
価した．GAD，ChemProt両データセットにおいて，
CSEを追加した Baseline3の F1値は，GloVeのみ利
用したBaseline1のF1値より高くなった．また，提案
手法の F1値がBaseline1，2，3より高くなった．よっ
て，既存の GloVeや ELMoといった単語単位の分散
表現に加えて，文字単位の情報を含む CSEを利用す
ることは有効であると考えられる．
GADデータセットにおいては，提案手法の F1値

84.38が最高精度となり，BioBERTやSciBERTといっ
た大規模モデルによる分類より高精度となった．しか
し，ChemProtデータセットにおいては，提案手法は
どの指標においても SOTAのBioBERTよりも低い精
度となった．表 1に示した通り，ChemProtデータセッ
トでは負例数が正例 5クラス合計数の約 3倍であり，
大きな偏りがある．そして，提案手法のChemProtの
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表 3: ChemProtのテストセットの処理時間
手法 時間 (s)

Baseline2 (GloVe+ELMo) 212.51

Baseline3 (GloVe+CSE) 86.53

提案手法 (GloVe+ELMo+CSE) 239.06

BioBERT 680.39

分類結果を観察すると，正例の誤分類の約 92%は他
の正例クラスではなく，負例クラスへの誤分類であっ
た．よって，提案手法はデータの偏りに弱く，このこ
とが BioBERTと提案手法の再現率の大きな差 (9.73

ポイント)の原因であると考えられる．したがって今
後，データの偏りへの対処が必要である．
また，表 3にBaseline2，3，提案手法とBioBERTの

ChemProtのテストセットの処理時間を示す8．分類精
度ではBaseline3は各データセットでBaseline2や提案
手法より低い F1値であったが，実行速度はBaseline2

や提案手法よりも 2.5倍程度高速であった．また，提案
手法はBioBERTよりも約 2.85倍高速であった．GAD

データセットの分類精度では BioBERTより提案手法
が高い F1値となっており，提案手法は BioBERTよ
り軽量かつ高精度な分類モデルであることが確認でき
た．一方 ChemProt データセットでは，提案手法は
BioBERTに満たない精度であった．提案手法より F1

値が低かった Baseline3が提案手法よりさらに高速で
あることを踏まえると，分類精度と実行速度のトレー
ドオフの関係が確認できた．提案手法では今後，一定
の処理速度を保ったまま精度を向上させることが課題
である．

5 おわりに
本研究では，複数の言語モデルを組み合わせて軽量
で高精度な化学分野の関係抽出手法を提案した．化学
論文の大規模コーパスによって事前学習された複数の
言語モデルによる分散表現がそれぞれ関係抽出の精度
向上に寄与することを確認した．評価実験においては，
GADデータセットにおいて最高精度を達成した．ま
た，処理速度の比較において，提案手法がBERTを利
用した手法より高速であることを確認した．しかし，
ChemProtデータセットでは BERTを利用した手法
より低精度となったため，精度の向上が課題である．

8SciBERTは BioBERTと同じ BERTモデルを用いた手法で
あり，処理時間は BioBERT と大きく変わらないと考えれるため，
ここでは BioBERT のみ評価した．
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[5] Á. Bravo, J. Piñero, N. Queralt-Rosinach,
M. Rautschka, and L. I. Furlong. Extraction
of relations between genes and diseases from text
and large-scale data analysis: implications for
translational research. BMC Bioinformatics, 16:55,
2015.
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