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医学生物学論文からの情報抽出∗

渡邊 賢也

内容梗概

近年，医学生物学論文が日々多く投稿される中，機械学習を用いた情報抽出が期

待されている．本研究では，BioCreative V Chemical Disease Relation dataset
に対し，固有表現抽出，共参照解析，関係抽出を行い，論文中の情報を抽出する。医

学生物学論文では，多くの関係が文をまたいでおり，関係抽出の際，文脈からより

複雑な情報を抽出する必要がある．また，医学生物学論文に対するアノテーション

には専門知識を要するので，学習データが小規模である事が多い．今回，固有表現

抽出、関係抽出において精度の高く，文をまたぐ関係を抽出することができるモデ

ルをベースにし，共参照解析モデルを追加し，各タスクの精度を向上させたモデル

を提案する．医学生物学論文のタイトルと概要文に対し，固有表現を抽出し，全固

有表現ペアに対し，共参照解析，関係抽出を行う．また，BioCreative V Chemical
Disease Relation dataset以外のデータを用いる事で，精度向上を試みた。
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固有表現，固有表現抽出，共参照解析，関係抽出，知識抽出，医学生物学，ニュー

ラルネットワーク
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Information Extraction for Biomedical papers∗

Kenya Watanabe

Abstract

In recent years, with the rapid increase in the volume of biomedical papers,
information extraction using machine learning is expected. In this thesis, we
perform named entity recognition, co-reference analysis, relation extraction on
BioCreative V Chemical Disease Relation dataset and extract information in
the abstract. In biomedical document, many relation across sentences. Thus, is
necessary to infer relation from the context. In addition, annotating biomedical
literature requires expert knowledge, and training data is often small scale. In
this thesis, I use a base model that achieves high accuracy in named entity
extraction, relationship extraction and can extraction relation across sentences.
I propose enhancing the model with a module for co-reference analysis to further
improve task performance. The resulting model extract named entities from the
title and abstract of biomedical papers and perform co-reference analysis and
relation extraction for all named entity pairs. Also, I improved performance by
using external data.

Keywords:

Named Entity, Named Entity Recognition, Co-reference, Relation Extraction,
Information Extraction, Biomedical Literature, Neural Network
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第 1章 序論

1.1 背景

近年．インターネットが普及し，日本語や英語といった自然言語で書かれた膨大

な文書が誰でも入手可能になった．それらの文書の中から人間に有用な情報を取り

出すことが重要視されている．

医学生物学においても，例えば，生命科学や医学生物学データベースである

MEDLINE[52]では，約 40 万もの論文が毎年登録されている. この状況により，医
学生物学の専門家や研究者でも医学生物学においての最新の研究成果を全て把握す

ることが出来なくなっており，医学生物学論文から自動的に情報を抽出，構造化する

試みが行われている．情報抽出には，固有表現抽出（Named Entity Recognition，
NER）や共参照解析（Co-reference），関係抽出（Relation Extraction，RE）など
があるが，医学生物学論文に対してのアノテーションは専門知識を要し，学習デー

タが小規模であることが多い．

固有表現抽出（Named Entity Recognition, NER）とは，固有表現（Named
Entity, NE）を抽出し，クラスタリングする処理のことである．一般分野では，組
織の名称・人名・地名などの固有名詞や，日時・温度・時間などの数値表現などを

固有表現とする．また，専門分野では，化合物名や病名などの専門用語を固有表

現とする．例えば，「Indomethacin induced hypotension in sodium and volume
depleted rats.」という文に対して，「Indomethacin」，「hypotension」，「sodium」が
固有表現であり，「Indomethacin」，「sodium」が「化学物質」に属し，「hypotension」
が「病名」属すということを識別する処理を固有表現抽出という．固有表現は，次々

と新しいものが出て来るため，全て辞書に登録し抽出するということが不可能であ

り，近年，機械学習を用いた固有表現抽出の手法が多く提案されている．

共参照解析（Co-reference）とは，ある文書が与えられたとき，文書内の具体的な実
体を指す名詞句のうち，同じ実体を指す表現をグルーピングしてクラスタとしてまと

めることである．例えば，「Scleroderma renal crisis (SRC) is a rare complication
of systemic sclerosis (SSc) but can be severe enough to require temporary or
permanent renal replacement therapy. 」という文において，「Scleroderma renal
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crisis」，「SRC」，「systemic sclerosis」，「SSc」が固有表現であり，「病名」に属してい
る．このとき，それぞれの固有表現が同じ固有表現かどうか，つまり，「Scleroderma
renal crisis」，「SRC」が同じ固有表現であり，「systemic sclerosis」，「SSc」も同じ
固有表現であることを識別する処理を共参照解析という．同じ固有表現であって

も，上記のように略名が用いられることや，指示語が用いられることがある．略名

や指示語が何を指しているかは文脈の情報を用いないとわからない場合がある．

関係抽出（Relation Extraction, RE）とは，文書集合から構造化された情報
を抽出する情報抽出のタスクの一つであり，固有表現間の関係を表すような文

脈から固有表現間の意味関係を抽出する処理である．例えば，「Indomethacin
induced hypotension in sodium and volume depleted rats.」という文に対して，
「Indomethacin」，「hypotension」，「sodium」が固有表現であり，「Indomethacin」，
「sodium」が「化学物質」に属し，「hypotension」が「病名」属している．このと
き，「Indomethacin」と「hypotension」が「原因・結果」の関係にあると識別する
処理を関係抽出という．上記の例文のように，関係を抽出するには文脈の情報を用

いなければならない．複数の文からなる文書に対して，文をまたいで関係を抽出す

る場合，より長く複雑な文脈の理解が必要とされ，難しい問題とされている．また，

関係抽出をする場合，上記の例のように，固有表現が既知であるか，推定した上で，

関係を推定することが多い．

固有表現抽出，共参照解析，関係抽出についての詳細な情報は二章で紹介する．

1.2 本論分の目的

本研究の目的は，医学生物学論文の概要文データである BioCreative V Chemical
Disease Relation dataset（以後，CDR と記す）に対しての固有表現抽出，共参
照解析，関係抽出において，精度向上を試みるとともに，より実問題に近い設定

での実験を行う．本論文では，固有表現抽出，関係抽出のモデルである BRAN
（Bi-affine Relation Attention Network）[32]をベースモデルとしたモデルを提案
する．BRANでは，関係抽出を行う際に，固有表現抽出と共参照解析の正解データ
を用いているが，本研究では，より実問題の設定に近い，固有表現抽出と共参照解

析の正解データがない場合にも関係抽出を行えるように BRANを改良する．また，
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外部データを用いて精度向上を試みる．

1.3 本論文の構成

本論文の構成は以下の通りである．2章では，固有表現抽出や共参照解析，関係
抽出の先行研究について紹介する．3章では，ベースモデルと改良点について述べ，
本研究の提案手法について説明する．4章では，実験設定と実験結果について述べ，
5章で実験結果を考察する．6章では，本論文の結論を述べる．
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第 2章 先行研究

本章では，固有表現抽出，共参照解析，関係抽出の先行研究を紹介する．

2.1 固有表現抽出

一般的に固有表現抽出は，文中の各単語に対し，定義した固有表現のクラスの中

のどのクラスに属するか，一つの固有表現の範囲ラベルを付与する系列ラベリング

問題として扱われる．ラベル付与方式として，BIO方式（Begin，Inside，Outside），
または BIOES方式（Begin，Inside，Outside，End，Single）[1]が用いられる．以
下の表に例文「... heparin induced thrombocytopenia type II ...」に対する系列
ラベリングによる固有表現抽出の例を示す．

表 2.1 系列ラベリングによる固有表現抽出

文 ... heparin induced thrombocytopenia type II ...

BIO ... B-Chemical O B-Disease I-Disease I-Disease ...
BIOES ... S-Chemical O B-Disease I-Disease E-Disease ...

表 2.1 の例では，固有表現のクラスとして「Chemical」，「Disease」がある．単
語ごとにその単語がどの固有表現のクラス（「Chemical」，「Disease」）に属し，固
有表現のどの範囲（B-，I-）であるかを上記の様なラベルによって表現する．
上記の様な系列ラベリングによる固有表現抽出の手法には，大きく分けて，人手

で作成した辞書などを用いるルールベースの手法と，機械学習を用いた手法の二つ

がある．

ルールベースを用いた手法は，人手で辞書などのパターンを作成し，それを適用

することで固有表現抽出を行う [2]．この手法では，限られた分野においてルールに
組み込まれている固有表現を高い精度で抽出することができる．また，人手でルー

ルを作成するため，システムを利用する際，抽出規則が理解しやすい．しかし，背

景で述べた様に，様々な分野において固有表現となる表現は日々増加しており，新

たな固有表現に適応させるには，ルールを更新しなければならない．また，医学生
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物学分野の様な分野の場合，専門的な知識を有していなければ，ルールの更新を行

えず，ルール作成，更新に大きなコストがかかる．

機械学習を用いた手法は，人手でタグ付けされたテキストから学習し，固有表現

抽出を行う．人手でタグ付けされたテキストを作成するためのコストはかかるが，

一度学習したモデルを作成すると，未知の固有表現にも柔軟に適応されることが期

待されている．機械機械学習を用いた手法には，最大エントロピー法（Maximum
Entropy，ME）[3]，隠れマルコフモデル（Hidden Markov Model，HMM）[4]，
条件付き確率場（Conditional Random Fields，CRF）[5]，サポートベクターマ
シーン（Support Vector Machine，SVM）[6]，ニューラルネットワークを用いた
手法 [7][8][9] などが提案されている．ニューラルネットワークを用いた手法では，
リカレントニューラルネットワーク（Reccurent Neural Network，RNN）をベー
スとし，条件付き確率場と組み合わせた手法 [10][11][12]が，CoNLL-2003 shared
task database † などの既存の標準的な固有表現抽出のベンチマークデータセット

に対して高い精度を示している．一般のテキストに対する固有表現抽出の研究は，

Message Understanding Conference（MUC）[45] や Information Retrieval and
Extraction Exercise（IREX）[46]などの会議で研究されてきた．
医学生物学分野のデータとしては，ChemdNER[51] や CDR[43] などがあり，

MUC[45]等で研究されてきた固有表現抽出の技術を適用する研究が行われてきた．
また，表 2.1の様に系列ラベリングによる固有表現抽出を行う場合は，文を単語ご
との様にトークンに分割してそれぞれのトークンについて識別を行うが，医学生物

学分野などの分野において固有表現抽出を行う場合，文を単語ごとではなく部分単

語（subword）に分割することがある [53]．これは，化学物質名や病名などの固有
表現は似た綴りを含むことや部分的な表現を組み合わせていることが多いためであ

る．例えば，「headache」や「stomachache」には同じ「-ache」という綴りが含ま
れており，「1,2-dimethylhydrazine」のような「,」や「-」などで部分的な表現を組
み合わせている表現が多く存在する．この様な部分的な綴りや表現の情報を効果的

に用い，規則性のある未知語に適応するため，単語を部分単語に分割して用いる．

また，本来一般分野のデータに対しては，スペース区切りの単語を一つのトークン

として扱い，系列ラベリングによる固有表現抽出を行う．しかし，ChemdNER[51]

†https://www.clips.uantwerpen.be/conll2003/ner/
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などのデータでは，固有表現がスペースでは区切れない場合が少数存在する．医学

生物学分野のデータに対しての単語分割についての研究も行われている．単語から

部分単語への分割方法としては，統計量を用いた分割方法が機械翻訳の研究にも多

く用いられている．本研究で用いる byte pair encoding(BPE)[13]は，元々データ
圧縮の分野で提案された手法であり，テキストの圧縮率を目的関数にして，どん欲

的に分割を決定する部分単語分割アルゴリズムである．

また，本研究で用いる CDRに対しての固有表現抽出としては，tmChem[35]や
DNorm[36][37]，条件付き確率場を用いた手法 [39]などがある．

2.2 共参照解析

共参照解析では，CoNLL 2012 shared task[47]など一般分野のデータやこのデー
タに対するモデルには多いが，医学生物学分野のような専門分野での大規模デー

タや分野に特化したモデルは多くない．評価としては，近年，MUC[45]，B3[49]，
CEAFe[50]の三つとそれらの平均である CoNLL scoreを指標とするのが主流であ
る．MUC[45] は，予測したメンションによるクラスタと，実際のコーパスのクラ
スタの境界を使って部分集合を作り，共参照解析のスコアを算出する．B3[49]は，
正解クラスタと予測のクラスタのメンションの重なりの度合いで共参照解析のス

コアを計算する．CEAFe[50] は，クラスタの固有表現同士でのアライメントを取
り，同じ固有表現を示すクラスタ同士でメンションに基づく類似性により算出す

る．CoNLL scoreは，以上のスコアを用いて計算されている [50]．本研究での，共
参照解析の評価は 4章で説明する．
共参照解析の手法にも，大きく分けて，人手で作成した辞書などを用いるルール

ベースの手法と機械学習を用いた手法の二つがある．

ルールベースの共参照解析モデルとしては，複数の Sieveと呼ばれるルールを精
度の高い順に適用しながら共参照解析をを行うモデル [14] などがある．このモデ
ルは，CoNLL 2011 shared taskの Closed Trackで最も高い精度を出し，CoNLL
scoreで 57.79となっている．
機械学習を用いた共参照解析モデルには，大きく分けて，Mention Pair モデル

[15][16][17] や Mention Ranking モデル [18][19]，または複数のモデルを組み合わ
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せたもの [54]などがある．
Mention pairモデルでは，最初にルールなどの抽出されたメンションを用いて，

その中の任意の二つのメンションに対して共参照の関係があるかどうかを個別に判

定する．それぞれの照応詞で先行詞として最も適しているものを選んでクラスタリ

ングすることが多い．しかし，共参照のクラスタを作る過程で一貫性が保てないと

いう問題点がある．また，先行詞と照応詞の間にどれくらい関係があるかを考慮で

きるが，ある照応詞に対してどの先行詞が最も共参照の関係にあるかという可能性

に関して考慮できない．この問題を解決するためのモデルがMention Rankingモ
デルである．

Mention Rankingモデルは，文書を頭から順方向に処理しながら，それぞれのメ
ンションについて先行詞をランキングすることによって先行詞を決定するモデルで

ある．局所的なペアだけでなく，文書全体のメンション の先行詞の候補を考慮に入

れることができる．しかし，先行詞の中でもっとも共参照関係にあると思われるも

のを選べても，クラスタの一貫性を保つことはできない場合が多いと指摘されてい

る [54]．
先述のモデルを組み合わせた手法を提案している論文 [54] では，クラスタリン

グ時の誤りを減らすため，メンションをクラスタリングする過程で，それまでに作

られたクラスタの情報を用いた上で，B3 とMUCスコアに対して最適化するよう
DAggerを使って学習することで，クラスタ内の実体の一貫性を保つ手法がを提案
している．また，ニューラルネットを用いた手法としては，Mention Ranking モ
デルを学習するモデル [21]やクラスタの一貫性を保つためにリカレントニューラル
ネッ トワークを用いているモデル [22]などがある．
また，本研究で用いる CDRに対しての共参照解析としては，外部データを用い

た辞書マッチングを用いた手法 [40][41]，ベクトル空間モデルを用いた手法 [39]，
tmChem[35]と DNorm[36][37]などがある．

2.3 関係抽出

本論文では，二つの固有表現間の関係を抽出する関係抽出タスクについて述べる．

以下で関係抽出タスクの手法として，教師あり学習や教師なし学習，半教師あり学
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習，Distant Supervisionを用いたモデルを紹介する．
教師あり学習のデータとして The NIST Automatic Content Extraction（ACE）

RDC 2003 and 2004 コーパス [48] などがある．教師あり学習の手法として，サ
ポートベクターマシンを用いた手法 [23]，パーセプトロンを用いた手法 [24]，文脈
依存情報を用いた木構造による木カーネルベースを用いた手法 [25]などの研究が行
われている．教師あり学習は，安定して高い精度を出すことが多いが，学習データ

を作成するコストが高く，データ量が制限されるという問題がある．

教師なし学習では，大量のテキストデータ，関係を扱うことが出来る．例えば，

大量のテキストから固有表現間の単語の文字列を抽出，処理し，新たな関係ラベル

が付与されたデータを抽出する研究が行われている．またシステムとして，関係の

集合を抽出することが出来るオープン関係抽出システム [26]や，関係のある文書か
ら教師なし関係抽出とクラスタリングを用いることで，情報抽出をする IDXシス
テム [27]などがある．教師なし学習を用いた関係抽出には，教師なし学習によって
得られた関係ラベルと，人手で作成された関係ラベルの対応づけが難しいなどの問

題がある．人手で作成された関係ラベルとは，例えば知識ベースにあらかじめ定義

されているラベルなどである．

半教師あり学習を用いた手法として，ブートストラッピング法を用いた手法があ

る．関係抽出におけるブートストラッピング法 [28]は，以下の手順を繰り返す事で
少数のインスタンスから大規模なインスタンスを再帰的に獲得する手法である．

• 獲得対象となる関係クラスのインスタンスをシードとして与える
• テキストコーパスからインスタンスと共起するパターンを抽出する
• 抽出した共起パターンを用いて新たなインスタンスを抽出する

しかし，ブートストラップ法には，反復しているとシードのインスタンスとは全

く関係のないインスタンスを抽出してしまうという問題がある．

Distant Supervisionは，上記の手法の利点を組み合わせた手法 [29]であり，医
学生物学分野の弱教師あり学習を用いた手法 [30][31] に近い設定である．Distant
Supervision は，Freebase[44] などの知識ベース呼ばれる大規模データベースと
NYTimesなどのコーパスを用いて擬似的な正解ラベルを作成する．固有表現を二
つ以上含む文をテキストコーパスから収集し，知識ベースに含まれる固有表現間の
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関係ラベルを擬似的な正解ラベルとして付与する事で学習データを作成する．擬似

的な正解ラベルのついたデータを作成することで，教師あり学習よりも学習データ

が多くなる．これは，教師あり学習のデータ不足の問題の解決法の一つとなる．教

師なし学習の手法との相違点は，知識ベースに含まれる固有表現間の関係ラベルを

擬似的な正解ラベルとして付与する点である．擬似的な正解ラベルを与えること

で，「教師なし学習によって得られた関係ラベルと人手で作成された関係ラベルの

対応づけ」の問題を解決することができる．ただし，実際にはラベルが付与される

べきではない文に対してもラベルを付与することがあるが，大量のデータを獲得

し，複数のインスタンスを考慮しラベル付けを行えば，そういった場合を無視して

学習することができると言われている．

また，本研究で用いる CDRに対しての関係抽出としては，構文木などの特徴量
をとりニューラルネットを用いた手法 [38]，サポートベクターマシーンを用いた手
法 [39][40]，ルールベースの手法 [41]などがある．

[38]では，特徴量ベースモデルとツリーカーネルモデル，ニューラルネットワー
クモデルの識別スコアの重み付き和により関係抽出を行う．この手法では，単文で

「Chemical」と「Disease」の両方の固有表現を含む文に対して関係抽出を行う．特
徴量ベースモデルは，特徴量として文脈，固有表現，位置，距離，動詞を特徴量と

し，多項式カーネルを用いて識別スコアを計算する．単語，語幹，品詞，二つの固

有表現の前後三単語のチャンクを文脈の特徴量，ヘッド，品詞，チャンクの情報を

固有表現の特徴量，「Chemical」の固有表現と「Disease」の固有表現のどちらが前
にあるかという情報と位置の特徴量，二つの固有表現間に幾つの単語があるかとい

う情報を距離の特徴量，動詞が二つの固有表現の前，間または後のいづれにあるか

という情報を動詞の特徴量として用いる．ツリーカーネルモデルは，単語，品詞，

構文木の情報を特徴量とし，カーネル法を用いて識別スコアを計算する．ニューラ

ルネットワークモデルは，単語列と品詞列，固有表現をヘッドワードに置き換えた

文，構文木の情報を LSTM（Long short-term memory）を用いて処理し，識別ス
コアを計算する．

[39]では，文脈や固有表現，事前知識の情報を特徴量とし，サポートベクターマ
シーンを用いて関係抽出を行う．文脈や固有表現，事前知識の情報は以下のような

情報がある．
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• 文脈情報
– 固有表現の前の Bag-of-wordsと bigram
– 固有表現の間の Bag-of-wordsと bigram
– 固有表現の後の Bag-of-wordsと bigram
– 二つの固有表現が同じ文に含まれるかどうか
– 二つの固有表現が隣接した文に含まれるかどうか
– 二つの固有表現が二文以上離れた文に含まれるかどうか
– 固有表現間の単語に特有のキーワードが含まれているかどうか

• 固有表現情報
– 固有表現の Bag-of-wordsと bigram
–「Chemical」と「Disease」のどちらが先に出現するか
– 固有表現のMeSH IDs
–「Chemical」の固有表現がタイトルに含まれているまたは概要文に最も
多く含まれる主要な固有表現かどうか

• 事前知識の情報
– MeSH（Medical Subject Headings）[57]における「Chemical」，「Disease」
の固有表現のカテゴリー

– MeSHにおける特定の「Disease」の固有表現が文に含まれているか
– MeSHにおける一般的な「Disease」の固有表現が文に含まれているか
–「Chemical」，「Disease」の固有表現ペアの MEDI（MEDication Indi-

cation Resource）[55]の情報
–「Chemical」，「Disease」の固有表現ペアの SIDER（Side Effect Re-

source）[56]の情報
–「Chemical」，「Disease」の固有表現ペアの CTD[58]の情報

[40] では，言語情報や統計情報，事前知識の情報を特徴量とし，サポートベク
ターマシーンを用いて関係抽出を行う．言語情報は，固有表現ペアが文章中で同じ

文に含まれてるかどうかなどの情報と構文木の情報である．統計情報は，全ての固

有表現ペアが文章中で出現した回数や固有表現間の文や単語の数，タイトルに出現

したかどうか，固有表現が MeSH に含まれているかどうかの情報である．事前知
識の情報は，UniProtや CTD，UMLSなどの構造化されたデータベースや科学論
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文の概要文から Euretis Knowledge Platformを用いて得た情報である．
[41] では，「Chemical」と「Disease」の固有表現の前後の特定の単語とフレー

ズのパターンを設定し関係抽出を行なう．例えば，「Chemical」の固有表現の後に
「caused」という単語があるかどうかなどのパターンを設定する．
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第 3章 提案手法

本章では，本論文で提案するモデルのベースモデルとベースモデルからの改良点

について説明する．

3.1 ベースモデル

本研究で提案するモデルのベースモデルである BRAN[32]は，固有表現抽出と関
係抽出を行うモデルである．BRAN は，論文の概要文の様な長い文章に対して文
脈情報を用いて関係抽出を行う構造となっている．また，2章で紹介した部分単語
を用いることで，医学生物学論文に含まれる医学生物学用語を抽出しやすくしてい

る．BRAN を提案した論文では，部分単語の作成として，BPE[13] が用いられて
いる．

BPEは，テキストの圧縮率を目的関数にして，貪欲的に分割を決定していく部分
単語分割アルゴリズムである．まず文字単位で部分単語とし，共起しやすいトーク

ンを結合していくことで，単語を出現率の高い部分単語に分割する．

次に，BRANの詳細な説明に移る．トークンの語彙数を m，トークンの系列の
とりうる長さを l，入力されたトークンの系列の長さを N とする．トークンの埋め
込みベクトルと位置ベクトルは同じ次元であり d とする．トークン埋め込み行列は
Om×d，位置埋め込み行列は P l×d とする．モデルの入力を x とすると，i 番目の
トークンの入力 xi は，以下の式の様に，i 番目のトークンの埋め込みベクトル si

と i 番目の位置の埋め込みベクトル pi の和で表される．

xi = si + pi (3.1.1)

トークンのエンコーダには，Transformer self attention model（Transformer）
[33]をベースにしたモデル（以後，TFと記す）を用いる．TFは，同じ構造のモデ
ルを B 層積み重ねて構成されている．ただし，それぞれの層で異なるパラメータ
を持つ．TFの出力を bi とすると，k 層目の TFk の出力 b

(k)
i は，k − 1層目の出力

b
(k−1)
i と k − 1層目の出力 b

(k−1)
i を TFk に入力した結果の和で，以下の様な式で
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表される．ただし，b
(0)
i = xi とする．

b
(k)
i = b

(k−1)
i + TFk(b(k−1)

i ) (3.1.2)

TFには，Multi-head attentionと畳み込み層（Convolutional Neural Network，
CNN）がある．

Multi-haed attentionは，個別の正規化されたパラメータを用いて，self-attention
を同じ入力に対して複数回適用する．キー k，値 v，クエリ q，とする. k，v，q は
それぞれ d/H 次元である．ここで H はヘッドの数である．ヘッド h の aijh は以

下の式で表される．

aijh = σ

(
qT

ihkjh√
d

)
(3.1.3)

σ は jのディメンションでのソフトマックスを意味する．個々のアテンションの
出力は以下の oで表す．

oih =
∑

j

vhj

⊙
aijh (3.1.4)

oi = [oi1; ...; oih] (3.1.5)⊙
は要素ごとの積を意味し，[·;·]は結合を意味する．Multi-head attentionの入

力と出力の和を Layer normalization（LN）[34]したものを z とする．

zi = LN(bk−1
i + oi) (3.1.6)

Layer normalizationは，入力 input，出力 output に対して以下の式のように計
算する．

inputmean = 1
d

d∑
i=1

inputi (3.1.7)
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inputvar =
(

1
d

d∑
i=1

inputi

⊙
inputi

)
−

(
inputmean

⊙
inputmean

)
(3.1.8)

norm = input − inputmean√
inputvar + ϵLN

(3.1.9)

output = LNparameterg

⊙
norm + LNparameterb

(3.1.10)

ただし LNparameterg
と LNparameterb

は d 次元で定義し，式 3.1.10では norm
に次元が合うように要素を複製，拡張する．

続いて畳み込み層について説明する．Transformarを提案した論文では，ウィン
ドウ幅 1の畳み込み層を二つ積み重ねていたが，TFでは，それに加えウィンドウ
幅 5の畳み込み層を追加する．これは，ローカルな文脈情報を取るための構造であ
る．関係抽出を行う際に，このようなローカルな文脈情報が有用であると考えられ

る．ウィンドウ幅 w の畳み込み層を Cw(·) と表すと，畳み込み層の計算は以下の
ようになる．

t
(0)
i = ReLU(C(0)

1 (zi)) (3.1.11)

t
(1)
i = ReLU(C5(t(0)

i )) (3.1.12)

t
(2)
i = C

(1)
1 (t(1)

i ) (3.1.13)

ここまでのモデルは，固有表現抽出と関係抽出，両タスクにおいて同じである．

固有表現抽出は，TFの出力 b
(B)
i を固有表現クラス n の次元に写像する．d × n

次元の W (0) を用いて，固有表現のそれぞれのクラスのスコアを scorener とする

と，以下のような式になる．

scorener = W (0)b
(B)
i (3.1.14)

このスコアの最も高い固有表現クラスを予測ラベルとする．訓練時の損失関数は

クロスエントロピーを用いる．損失関数は以下のような式で計算される．

14



1
N

N∑
i=1

log P (ni | scorener) (3.1.15)

BRAN で行う関係抽出における関係には，CDR で抽出したい関係のように＜
head，tail ＞があると想定している．CDR で抽出する関係は，Chemical-induce
Diseaseであり，病気と病気を誘発させる化学物質間の関係を抽出する．このとき，
headを化学物質，tailを病気とする．TFの出力 b

(B)
i を関係の headと tailそれぞ

れについて以下の式のようにエンコードする．

ehead
i = W

(2)
head(ReLU(W (1)

headb
(B)
i )) (3.1.16)

etail
i = W

(2)
tail(ReLU(W (1)

tailb
(B)
i )) (3.1.17)

式（3.1.12，3.1.13）のW は全て同じ次元で，d × dである．

次に，bi-linearを用いて，全てのトークンペアに対しての関係ラベルに対するス
コアを計算する．関係ラベルが L種であり，N × N × L次元のテンソル Aを用い
て以下の式のように計算される．

Ailj = (ehead
i L)etail

j (3.1.18)

次に，ある headの固有表現のトークンと tailの固有表現のトークンのペアに対
しての関係ラベルに対するスコアを LogSumExp関数を用いて集計することで，あ
る headの固有表現と tailの固有表現のペアに対しての関係ラベルに対するスコア
を以下の式のように計算する．

scores(phead, ptail) = log
∑

i∈P head

j∈P tail

exp(Aij) (3.1.19)

この操作は，固有表現抽出と共参照解析の正解データまたは予測データを用いて

行う．BRANを提案した論文では，は関係抽出を行う際に，固有表現抽出と共参照
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解析の正解データを与えることを想定している．また，このスコアを元に閾値を用

いて予測ラベルを生成する．

訓練時の損失関数はクロスエントロピーを用いる．損失関数は E 個の固有表現
ペアでは，以下のような式で計算される．

1
E

E∑
i=1

log P (ri | scores(phead, ptail)) (3.1.20)

最適化アルゴリズムは，Adamを用いており，学習率は 0.0005で，clip grafients
to norm 10とする．また，5割の確率で固有表現抽出を，5割の確率で関係抽出を
学習する．また，関係抽出を学習する際には，negtive dataと positive dataをそ
れぞれ 5割の確率で学習する B = 2で，H = 4で，バッチサイズは 32である．ま
た，token の 15% を無作為に UNK トークンに置き換える．また，本論文で用い
る CDRに対して行うとき，gradient noise 0.1で与え，トークンの埋め込み行列を
PubMedに含まれる概要文の中から 10%の概要文を用いて学習する．トークンの
埋め込み行列の学習には，skipgramを用いる．また，Adamのハイパーパラメータ
ϵを 0.0001，β1 を 0.1，β2 を 0.9，tokenのドロップアウト率を 0.15，oのドロッ

プアウト率を 0.15，Aのドロップアウト率を 0.65，ϵLN を 1e−8 に，LNparameterg

を要素 1の d 次元のベクトル，LNparameterb
を要素 0の d 次元のベクトルと設定

する．

BRAN全体の処理の図 3.1に示す．
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図 3.1 BRAN
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3.2 改良点

提案手法は，3.1節で紹介した BRANを改良したモデルを用いる．以下で，改良
点について説明する．改良点としては，共参照解析モデルの追加，固有表現抽出モ

デルの変更がある．共参照解析のタスクを増やしたことによる訓練時の設定も変更

は 4章で述べる．
共参照解析モデルは，本研究と同じ分野のデータに対して研究され，BRANに組

み込みやすいニューラルネットのモデル [54]を参考に作成した．この共参照解析モ
デルは，ある概要文中に含まれる固有表現の全ての組み合わせにおいて，固有表現

ペアを作成し，ペアに含まれる固有表現が互いに同じ固有表現であるかどうかを推

定する．入力は，ある文章に含まれる任意の固有表現ペアそれぞれのトークンの埋

め込みベクトルで，出力は入力された固有表現のペアが互いに同じ固有表現である

かどうかの二値のスコアである．

固有表現ペア（entity1，entity2）のトークンの埋め込みベクトルをそれぞれ

sentity1，sentity2 と表す．例えば，entity1 が文章の i 番目から j 番目のトークンで
あるとき，sentity1 = [si; ...; sj ]であり，(j − i) × d次元となる．

sentity1，sentity2 を入力とし，それぞれに対して畳み込み層，Maxpooling 層を
用いて，以下の式のようにエンコードする．ただし，3.1.11式と同様にウィンドウ
幅 w の畳み込み層を Cw(·)と表し，Maxpooling層をMaxpool(·)と表す．また，
畳み込み層，Maxpooling層の出力を cnns とする．

cnnsentity1 = Maxpool(C(entity1)
5 (sentity1)) (3.2.1)

cnnsentity2 = Maxpool(C(entity2)
5 (sentity2)) (3.2.2)

次に，Maxpooling層の出力を結合する．また，このとき cnnentity1 と cnnentity2

のコサイン類似度も算出し結合する．コサイン類似度の操作を，cossim(·, ·) と
表す．

cnnsconcat = [cnnsentity1 ; cnnsentity2 ; cossim(cnnsentity1 , cnnsentity2)] (3.2.3)
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コサイン類似度の操作は，入力ベクトルを input1，input2，出力値を output と
すると以下のような式で計算される．

output = input1 · input2
T√∑d

i=1 input1
⊙

input1 ×
∑d

i=1 input2
⊙

input2

(3.2.4)

次に，以下のように固有表現ペアが互いに同じ固有表現であるかどうかの二値の

スコアを計算する．ただし，W (3)は (2d+1)×(2d+1)次元，W (4)は (2d+1)×(2)
次元である．

scorescoreference = W (4)(W (3)cnnsconcat) (3.2.5)

二値のうち大きいスコアを予測ラベルとする．訓練時の損失関数はクロスエント

ロピーを用いる．損失関数は E 個の固有表現ペアでは，以下のような式で計算さ
れる．

1
E

E∑
i=1

log P (yi | scorecoreference) (3.2.6)

続いて，固有表現抽出モデルの改良点について説明する．改良点は，BRAN の
固有表現抽出モデルの出力 scorener に対し，条件付き確率場を適応する点である．

ただし，CRFの操作を CRF (·)と表わす．

scorenew
ner = CRF (scorener) (3.2.7)

モデルにおけるその他の操作は，同じである．ただし，式（3.1.19）の P head と

P tail は，固有表現抽出と共参照解析の正解データではなく予測データを用いる場

合がある．BRANを改良した提案モデルの全体図を図 3.2に示す．
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図 3.1 提案手法
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第 4章 実験

本章では実験に用いたデータ，評価方法，モデルなどのパラメータの設定と実験

結果について説明する．

4.1 実験設定

4.1.1 データ

本研究で用いたデータは CDRである．CDRのアノテーションデータの一例を
図 4.1に示す．

図 4.1 CDRの一例

図の一行目は，論文の ID，タイトルの印である「|t|」，論文のタイトルのテキスト
の順になっており，図の二行目は，論文の ID，概要文の印である「|a|」，論文の概
要文のテキストの順になっている．次に，固有表現のラベル，関係のラベルの順に

表記している．固有表現のラベルは「Chemical」，「Disease」の二種がある．関係
のラベルは，「CID」がある．また図のように，固有表現のアノテーションは文頭か
らの文字数で位置がわかるようになっており，その表記，固有表現のラベルと固有

表現ごとの IDがつけられている．本研究では，IDを用いて任意の固有表現ペアに
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対し共参照のラベル，つまりペアになった固有表現が同一であるかないかの二値ラ

ベルを作成する．図の最後の行は関係ラベルで，CIDという関係ラベルを持つこと
を示し，固有表現の IDのペアが「Chemical」，「Disease」の順に表記されている．

CDRには 1500の論文のタイトルと概要文がある．固有表現のラベルは，「Chem-
ical」が 15935，「Disease」が 12850ある．共参照ラベルは，「Chemical」の固有表
現ペアの正例が 172069，「Disease」の固有表現ペアの正例が 98709，「Chemical」
の固有表現ペアの負例が 340344，「Disease」の固有表現ペアの負例が 209976 あ
る．関係ラベルは，正例が 3116，負例が 12686ある．CDRでは，1500の論文の
データを訓練データ，バリデーションデータ，テストデータに 500ずつ分かれてい
るが，本研究では無作為にバリデーションデータのうち 350データを訓練データに
し，訓練データ 850，バリデーションデータ 150，テストデータ 500に分ける．

4.1.2 評価

固有表現抽出の評価には，BIO 方式を用いる．固有表現抽出で予測するラベ
ルは，「B-Chemical」，「I-Chemical」，「B-Disease」，「I-Disease」，「O」の五種で
ある．図 4.1 の固有表現「IDM」のラベルと概要文の「IDM」の出現箇所を見る
と分かるように，固有表現はスペース区切りではなく，固有表現の前や後に文

字である場合があることがわかる．そのため例えば，BPE により「(IDM)」が
「(I」，「DM)」に分割された時，それぞれ固有表現ラベルとして「B-Chemical」，
「I-Chemical」を付与する．また，次の節「実験結果」で Precision，Recall，F-
measure で，既存研究と比較する．固有表現のラベル別に固有表現それぞれの
トークンの範囲（文頭から何トークン目から何トークン目までか）を予測ラ

ベル，正解ラベル共に求める．予測ラベル「Chemical」の固有表現それぞれの
のトークンの範囲の集合を NER_Chemical_Predict，正解ラベル「Chemical」
の固有表現それぞれののトークンの範囲の集合を NER_Chemical_Label とす
る．NER_Chemical_Predict の要素の個数を NER_Chemical_Predict_Num，
NER_Chemical_Label の要素の個数を NER_Chemical_Label_Numとする．ま
た，NER_Chemical_PredictとNER_Chemical_Label の積集合の要素の個数（正
解数）を NER_Chemical_Correct_Num とする．Precision，Recall，F-measure
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の計算方法は，以下のような式で求める．

PrecisionNER = NER_Chemical_Correct_Num

NER_Chemical_Precision_Num
(4.1.1)

RecallNER = NER_Chemical_Correct_Num

NER_Chemical_Label_Num
(4.1.2)

F -measureNER = 2RecallNER · PrecisionNER

RecallNER + PrecisionNER
(4.1.3)

これは，固有表現抽出ラベル「Disease」も同様に計算する．
共参照解析は，固有表現の正解データを用いて評価する．同じ文書中に含ま

れている同じ固有表現ラベルの付いている全てのトークンペアに対して共参照

解析を行う．同じ ID の固有表現ベアを正例，異なる ID の固有表現ペアを負例
とする．予測ラベルが正例の固有表現ペアの集合を Coreference_Predict，正解
ラベルが正例の固有表現ペアの集合を Coreference_Label，Coreference_Predict
の要素数を Coreference_Predict_Num，Coreference_Label の要素数を Corefer-
ence_Label_Num とする．また，Coreference_Predict と Coreference_Label の
積集合の要素の個数（正解数）を Coreference_Correct_Num とする．Precision，
Recall，F-measureの計算方法は，以下のような式で求める．

PrecisionCoreference = Coreference_Correct_Num

Coreference_Precision_Num
(4.1.4)

RecallCoreference = Coreference_Correct_Num

Coreference_Label_Num
(4.1.5)

F -measureCoreference = 2RecallCoreference · PrecisionCoreference

RecallCoreference + PrecisionCoreference
(4.1.6)

関係抽出で予測するラベルは，「Chemical-induces Disease（CID）」「NULL（関
係がない）」の二種である．関係抽出の評価は，固有表現抽出，共参照解析の正解

データを用いる場合と，固有表現抽出，共参照解析の予測データを用いる場合があ

る．固有表現抽出，共参照解析の正解データを用いる場合二通りの評価方法がある．

23



• 固有表現抽出，共参照解析の正解データを用いた固有表現の ID ペアでの
評価

– 文書中に含まれている同じ IDの「Chemical」のラベルの付いている固
有表現と同じ IDの「Disease」のラベルの付いている固有表現の全ての
ペアに対して関係ラベルのスコアを計算し，ID ペアに対して関係ラベ
ルのスコアを計算する．

• 固有表現抽出，共参照解析の予測データを用いた固有表現ペアでの評価
– 固有表現抽出を行う．
–「Chemical」のラベルの付いている固有表現と「Disease」のラベルの付
いている固有表現，それぞれ同タイプの全ての固有表現に対して共参照

解析を行う．

–「Chemical」の予測ラベルの付いている固有表現と「Disease」の予測ラ
ベルの付いている固有表現の全てのペアに対して共参照解析の情報を用

いて，関係抽出を行う．

固有表現抽出，共参照解析の予測データを用いる場合，先述の二つ目の方法をと

る．以下の図 4.2，図 4.3 で図 4.1 のデータに対しての二つの関係抽出の評価手法
の処理手順を示す．ただし，表記上データの一部を用いて示す．

24



図 4.2 関係抽出の評価手法 1
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図 4.3 関係抽出の評価手法 2
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予測ラベルが「CID」のペアの集合を Relation_Predict，正解ラベルが
「CID」のペアの集合を Relation_Label，Relation_Predict の要素数を Rela-
tion_Predict_Num，Relation_Label の要素数を Relation_Label_Num とする．
また，Relation_Predict と Relation_Label の積集合の要素の個数（正解数）を
Relation_Correct_Num とする．Precision，Recall，F-measure の計算方法は，
以下のような式で求める．

PrecisionRE = Relation_Correct_Num

Relation_Precision_Num
(4.1.7)

RecallRE = Relation_Correct_Num

Relation_Label_Num
(4.1.8)

F -measureRE = 2RecallRE · PrecisionRE

RecallRE + PrecisionRE
(4.1.9)

4.1.3 パラメータ設定

モデルのパラメータを以下の表に示す．

表 4.1 モデルのパラメータ

埋め込みベクトルの次元 64
シーケンスの最大長 1111

B 2
H 4

トークンを unkトークンに変換する率 0.15
トークンのドロップアウト率 0.05

oドロップアウト率 0.05
Aドロップアウト率 0.65

モデルのパラメータは BRANと同じである．
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次に訓練時の詳細な設定について説明する．訓練時，固有表現抽出と共参照解

析，関係抽出を同確率で無作為に選択し学習する．共参照解析では，さらに同確率

で「Chemical」，「Disease」のデータに対して学習する．関係抽出では，さらに同
確率で「CID」，「NULL」のデータに対して学習する．また，バッチサイズは先行
研究では固有表現抽出をおこなう場合バッチサイズ 16，関係抽出を行う場合バッチ
サイズ 32としている．本研究の提案モデルの学習では，メモリ量により同じバッ
チサイズで学習することができなかったので，バッチサイズの比を合わせて，固有

表現抽出，共参照解析を行う場合，バッチサイズは 8，関係抽出を行う場合，バッ
チサイズは 16とする．最適化アルゴリズムは，Adamを用いている．

表 4.2 Adamのパラメータ

beta1 0.9
beta2 0.9

epsilon 0.0001
gradient clip 10

また，関係抽出を学習する際，勾配ノイズ η = 0.1 とする．また，一つのミ
ニバッチデータを学習することを 1step と呼ぶ．Adam のパラメータ alpha を
alpha = alpha × 0.75

step
25000 で更新する． 15000

関係抽出のミニバッチサイズ step（938step）ごと
にバリデーションに移る．バリデーションデータを用いて，関係抽出の閾値を決め

る．関係抽出の「CID」のスコアに対し，閾値よりもスコアが大きければ予測ラベ
ルを「CID」小さければ「NULL」とする．閾値は「0.5，0.6，0.7，0.75，0.8，0.85，
0.9，0.95，0.975」を全て試し，最適な閾値を決める．バリデーションにおいての
性能が向上したときテストに移る．テストの際の関係抽出の閾値は，バリデーショ

ンデータに対する最適な閾値を用いる．

4.2 実験結果

本節では，様々な点で BRANと提案モデルの比較，提案モデルと従来手法を比
較する．
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まず，固有表現抽出結果を以下の表で比較する．

表 4.3 固有表現（Chemical）抽出結果の比較

手法 Precision Recall F-measure

BRAN 85.29 84.67 85.29
提案手法 91.17 89.35 90.52

提案手法 +Data 95.77 93.45 94.59

表 4.4 固有表現（Disease）抽出結果の比較

手法 Precision Recall F-measure

BRAN 68.93 72.88 70.85
提案手法 80.84 75.58 78.12

提案手法 +Data 85.30 84.88 85.09

ただし，「+Data」は固有表現抽出の CTDデータセット [58]を追加したことを
示す．

次に共参照解析の結果を示す．

表 4.5 提案手法の共参照解析結果

対象ラベル Precision Recall F-measure

Chemical 97.43 94.49 95.94
Disease 96.46 89.29 92.73

次に以下の表で関係抽出の結果を比較する．表 4.6では，評価手法ごとの BRAN
の結果を比較するまた，表 4.7の BRAN，提案手法は評価手法 2を用いた結果を示
し，表 4.7の「（）」は（）内のタスクについて予測ラベルを用いたことを示す．
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表 4.6 BRANによる関係抽出結果の評価手法の比較

評価手法 Precision Recall F-measure

評価手法 1 56.99 74.20 64.47
評価手法 2 58.30 86.96 69.80

表 4.7 関係抽出結果の比較

手法 Precision Recall F-measure

BRAN 58.30 86.96 69.80
BRAN（固有表現抽出） 32.73 42.49 36.98

提案手法（固有表現抽出，共参照解析） 39.60 56.44 46.54
提案手法（固有表現抽出 +Data，共参照解析） 39.91 64.19 49.22

Zhou[38] 55.56 68.39 61.31
Zhou（固有表現抽出，共参照解析）[38] 42.59 49.91 45.96
Xu（固有表現抽出，共参照解析）[39] 55.67 58.4 57.0

Pons（固有表現抽出，共参照解析）[40] 51.34 53.85 52.56
Lowe（固有表現抽出，共参照解析）[41] 52.62 51.78 52.20
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第 5章 考察

本章では，実験結果を元に提案手法と比較手法について考察する．

まず，固有表現について考察する．表 4.3と表 4.4から，条件付き確率場を追加
した結果，精度が向上し，CTDデータを追加するとさらに精度が向上した．比較
手法と比べても，高い精度となった．また，「提案手法 +Data」の精度は，CDRの
データの作成者の意見一致を考慮すると，これ以上の大幅な向上は難しいと考えら

れる．CDRのデータの作成者の意見一致を以下の表に示す．

表 5.1 アノテータの同意

データセット Chemical Disease

Train 95.2 86.0
Development 95.7 87.4

Test 96.3 88.8
All 96.1 87.5

上記の表のように，CDRのデータの固有表現はある程度意見の別れるアノテー
ションとなっている．表 5.1から，本研究で提案した固有表現抽出のモデルは十分
な精度を出していると考えられる．

次に，共参照解析結果について考察する．表 4.5より，提案手法の共参照解析は
本研究での共参照解析の設定において精度が高くなった．本研究での共参照解析の

問題では，正例に同じ表現の固有表現ペアが多く，容易な問題設定であったことが

わかる．また，共参照解析をモデルに組み込む事で，他のタスクと同時に学習する

事で，他のタスクの影響し精度が向上すると考えていたが，変化は見られなかった．

次に，関係抽出結果について考察する．

表 4.6の結果から，評価手法の比較を行う．評価手法 1（固有表現ペアを IDごと
に評価する）の方が評価手法 2（固有表現ペアごとに評価する）よりも精度が低く
なった．これは，文書にある固有表現が多く存在すれば，それだけ関係の情報を文

脈から取れるためであると考えられる．文書にある固有表現が多く存在すれば，そ

の固有表現を含む関係ラベルが多くなり，より簡単に正解できるデータが多くなっ
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たと考えられる．

表 4.7の結果から，まず BRANと提案手法を比較する．BRANには，共参照解
析のモデルがついていないので，正解データを使わない場合，固有表現の IDごと
に関係を抽出することができず，固有表現のペアごとに関係を推定しなければなら

ない．その場合，BRANでは文脈の情報を効率よく扱かえず，共参照解析のモデル
を追加した提案手法の方が精度が高くなった．

表 4.7の結果から，提案手法と比較手法を比較する．
比較手法の Zhou[38]は機械学習を用いた手法で，構文解析などの情報を用いて

単文に含まれる固有表現ペアに対して関係抽出を行う．比較手法の Zhou[38]と比
較すると，外部知識を用いていない提案手法の方が精度が高く，文をまたぐ関係も

抽出できるという点で，提案手法の方が優れていると言える．

比較手法の Xu[39] と Pons[40] はサポートベクターマシーンを用いた手法で，
Xu[39]はMeSH，CTD，MEDication Indication Resource (MEDI) ，Side Effect
Resource (SIDER)といった外部知識を，Pons[40]はUniProt，UMLS，Medline[52]
などのデータから得られたグラフベースの情報や，固有表現が何度出現したかなど

の統計的特徴や Stanford CoreNLP parserによる構文木の情報を用いて関係抽出
を行う．比較手法の Xu[39]と Pons[40]の精度は大規模な外部知識を用いたものな
ので一概に比較はできないが，提案手法の方が精度が低くなった．手法としては，

サポートベクターマシーンを用いた簡易な手法なので，外部知識などによる特徴量

の効果が大きかったと考えられる．提案手法でも，これらの外部知識や構文木の情

報を用い，特徴量として与えることで精度が向上すると考えられる．

比較手法の Lowe[41]はルールベースの手法である．比較手法の Lowe[41]と提案
手法では，比較手法のほうが精度が高くなった．ただし，比較手法の Lowe[41]は
固有表現抽出，共参照解析では辞書ベースの手法を，関係抽出ではルールベースの

手法を用いており，提案手法の方が新たな問題には適応できると考えられる．
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第 6章 結論

本論文では，医学生物学論文のタイトルと概要文に対しての固有表現抽出や共参

照解析，関係抽出の手法を提案した．BRAN をベースにし，固有表現抽出では条
件付き確率場を追加し，共参照解析のモデルを追加し，固有表現抽出と共参照解析

の予測を用いて関係抽出を行えるよう改良した．改良により，固有表現抽出のアノ

テーションが存在しない文書に対してより高精度で関係抽出を行えるようになっ

た．また，データを追加し固有表現抽出の精度を向上した．本論文で提案したモデ

ルは，機械学習を用いているので柔軟に問題に適応させることができる．また，文

をまたいで関係を抽出でき，外部知識を利用しない場合手法の中では高い精度を出

した．

今後のタスクとしては，大きく分けて三つ考えられる．一つ目は，外部知識と用

いることである．外部知識を構造化し，特徴量としてモデルに組み込むことでさら

なる精度向上が期待される．二つ目は，関係抽出を行うモデルの計算コストを減ら

すことである．式 3.1.18式 3.1.19の部分は，P head や P tail に含まれない Aの要

素は計算する必要はない．ただし，テンソルの計算上，計算コストを減らす操作を

行うと処理速度が遅くなるという問題点がある．三つ目は，このモデルを他の分野

に適用することである．他の分野に適応することで，モデル自体の特色や問題点が

より浮き彫りになり，改善することができる．
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