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三段論法的パターンに着目した解釈容易な
仮説の生成規則獲得と順位付け

関 和広1,a) 上原 邦昭1

受付日 2013年7月1日,採録日 2014年1月8日

概要：生物医学文献は日々増大しており，個人がすべての情報を把握・利用することは現実的には難しい．
専門家の知識でさえも生物医学の特定分野に限定されていることから，疾病や遺伝子といった概念間の重
要な関係が，複数の文献から暗示されながらも，大量の情報に埋もれている可能性がある．このような潜
在的な関係を発見する研究は，仮説発見と呼ばれる．本稿では，学術文献から抽出した関係の閉じた連鎖
に注目し，仮説発見を行う新しい枠組みについて述べる．具体的には，関係の連鎖を構成する述語を同定
し，これらの組合せを仮説生成のための潜在的な規則と見なす．そして，これらの規則によって自動生成
された仮説について，学術文献から抽出した知識と照合することでその妥当性を検証する．妥当性が確認
された仮説は，仮説の信頼性を推定するための回帰モデルの正例として用いる．そして，得られた回帰モ
デルの出力に基づき，新たに生成した仮説の順位付けを行う．提案する仮説発見の枠組みの有効性を評価
するため，現実の生物医学文献を用いた実験を行ったところ，自動生成された仮説に妥当な仮説が含まれ
ていること，また，回帰モデルの利用によって妥当な仮説がより上位に順位付けられることが確認できた．
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Abstract: The ever-growing literature in biomedicine makes it virtually impossible for individuals to grasp
all the information relevant to their interests. Since even experts’ knowledge is limited, important associa-
tions among key biomedical concepts may remain unnoticed in the flood of information. Discovering those
hidden associations is called hypothesis discovery. This paper reports our approach to this problem taking
advantage of a triangular chain of relations extracted from published knowledge. We consider such chains
of relations as implicit rules to generate potential hypotheses. The generated hypotheses are then compared
with newer knowledge for assessing their validity and, if validated, they are served as positive examples for
learning a regression model to rank hypotheses. This framework, called supervised hypothesis discovery, is
tested on real-world knowledge from the biomedical literature to demonstrate its effectiveness.
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1. まえがき

生物医学分野の文献情報は増大し続けており，そのすべ

ての研究動向を 1 人の研究者が把握することは事実上不
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可能である．たとえば，同分野最大の書誌情報データベー

スであるMedline *1は，現在 1千 9百万以上の文献の書誌

情報からなり，その数は毎日 2,000～4,000 のペースで増

加し続けている．このような大量のテキスト集合から必要

な情報を獲得し効果的に利用するため，情報検索や情報抽

*1 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez
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出 [4]，テキストデータマイニング（TDM）[14]などの知的

な情報処理技術の重要性が増している．

情報検索や情報抽出が文書中に明示された既存の情報を

対象にするのに対して，TDMは既存のテキスト情報を自

動的に解析することで，これまでに認識されていない未知

の知識の発見を目指す [11]．TDM，あるいは「仮説生成」

の先駆的な研究は，1980年代，Swansonによって行われ

た．Swansonは，論理的な関係を持ちながらいまだその関

係が認識されていない 2つの前提（premise）が大量の文

献中に独立に存在すると考え，これらを結びつけることで

新しい知識を発見あるいは生成することが可能だと主張し

た．これを裏付けるため，Swansonは数十の論文を人手で

分析し，魚油がレイノー病の治療に効果的であるという仮

説を導いた [22]．なお，この仮説の正当性は後に臨床的に

も示されている [6]．

本研究は Swansonの一連の研究 [22], [23], [24]に着想を

得たものであり，仮説生成の新たな枠組みを提案し，既存

の研究における 2つの問題の解決を図る．1つの問題は，

生成された仮説の解釈が困難なことである．既存研究の多

くは，単に 2つの語や概念が潜在的に
·
　何

·
　ら

·
　かの関係にある

ということを示すだけであり，その意味や解釈はユーザに

委ねられていた．この仮説の不明瞭さは，仮説生成の有用

性を著しく制限するものであり，実利用の障害となってい

る．この問題に対処するため，本稿では，文献から抽出し

た大量の既知の関係を利用して，仮説生成規則を獲得する．

獲得された規則では，概念（名詞句）N1 と N2 間の関係を

述語 Vとして明示的に示すことで，「N1 V N2」という容

易に解釈可能な仮説を生成する．言い換えると，本研究に

おける「仮説」は，(1)名詞句で表現される 2つの概念N1，

N2 と (2)述語で表現される概念間の関係 Vから構成され，

かつ (3)その概念間の関係がこれまで報告されていないも

のと定義する．

既存研究の 2つの目の問題は，生成される仮説の量であ

る．通常，生成された仮説の大部分は誤りであり，ごく一

部の仮説のみがさらなる検討・調査に値する．しかしなが

ら，前者の誤った仮説の数は後者よりもはるかに多いため，

有益な仮説を見つけることは難しい．そのため，既存研究

では，注目する概念の意味的なクラスを制限するなどの方

法で，生成される仮説の量を抑制したり，仮説の尤もらし

さを定量化したりするなどして，信頼性の高い仮説を発見

するなどの試みが行われている．本稿では，獲得した仮説

生成規則によって自動的に生成した仮説から真の仮説を同

定し，これを正の教師事例とすることで，半教師ありの回

帰モデルによって信頼性の高い仮説の特徴を学習する．ま

た，効果的なモデルの学習には素性の選択が重要であるた

め，仮説生成規則の信頼性や概念の意味的類似度，概念の

限定性などの素性の有効性を検討する．

提案する仮説発見の枠組みの有効性を評価するため，生

物医学分野の書誌情報データベースMedlineを用いた実験

を行う．その結果，提案手法によって自動的に獲得された

仮説生成規則によって，妥当な仮説（真の仮説）が生成さ

れること，また，生成された仮説に関する様々な特徴を素

性として回帰モデルを学習することで，従来研究と比較し

て，より高精度に仮説の順位付けが行えることを示す．

2. 関連研究

2.1 仮説生成

Swanson [22]は，潜在的には存在しながら見過ごされて

きた新しい知識を発見するための情報源として，学術文献

の持つ可能性を主張してきた．Swansonの知識発見の方法

は三段論法に基づき，たとえば「Aであれば Bである」，

「Bであれば Cである」という 2つの前提から，「Aであれ

ば Cである」という潜在的な関係を導く．前述の魚油とレ

イノー病のように，このような関係は，実験や検証によっ

て正否を判断すべき「仮説」と考えることができる．レイ

ノー病の例の場合，SwansonはMedlineの検索によって得

られた魚油に関する論文とレイノー病に関する論文を手作

業で分析することで，「レイノー病は高血小板凝固性，高

血液粘性，血管収縮によって特徴付けられる」および「魚

油は血中脂質，血小板凝固性，血液粘性，血管反応性を減

少させる」という関係（前提）を同定し，これらの前提か

らレイノー病の治療における魚油の潜在性を導いた．この

研究が基礎となり，以降，Swansonや他の研究者が，仮説

生成を行う，あるいは補助するアルゴリズムを開発してい

る．以下，これらのうち代表的な例についてまとめる．

Weeberら [27]は自然言語処理ツールを利用し，DAD-

systemというシステムを構築した．このシステムの特長

は，UMLSメタシソーラスを知識表現と推論の枝刈りに用

いることである．文章中に現れる語を抽出して知識表現に

用いるという従来の研究に対し，DAD-systemはMetaMap

プログラム [2]を用いることで入力文を当該メタシソーラ

ス中で定義される概念集合に変換する．この方法の利点は，

異なる表記の同一概念を自動的に同一概念に縮退できるこ

とにある．こうして得られた概念とそれらの文章中での共

起関係から，概念間の関連を連鎖的に推定し，概念間の未

知の関係，すなわち仮説を得る．なお，メタシソーラスで

定義される各概念に付与されている意味タイプと呼ばれる

クラスを用いることで，ユーザの興味と無関係な概念に関

する（潜在的）関係を除外することができる．これによっ

て，生成される仮説の数を大幅に減らすことが可能になる．

また，Prattら [18]のシステム LitLinkerは，Weeberらの

システムと同様に UMLSメタシソーラスを用いているも

のの，相関ルールマイニング [1]を用いて 2つの関連する

概念を同定している．

Srinivasan [21]は Manjalと呼ばれるシステムを構築し

た．先行研究との主要な違いは，Manjalは知識資源として
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標題や要約などのテキストを利用せず，MeSH索引語*2の

みを利用することである．入力となる概念（たとえば病名）

を受け取り，ManjalはMedlineを検索し，検索されたレ

コードに付与されている MeSH索引語を抽出する．続い

て，あらかじめ定められたマッピング表に基づいて，それ

らのMeSH索引語を UMLSメタシソーラスの意味タイプ

に関連付ける．これによって，DAD-systemと同様に，特

定の意味タイプのみに限定した仮説の発見が可能となる．

また，インタフェース向上のため，ユーザに結果を提示す

る際にもMeSH索引語は意味タイプごとに分類されて表示

される．

より新しい研究としては，Liuら [16]が，ハイパーグラ

フを用いた仮説生成の手法を提案している．この手法で

は，概念をノード，概念間の共起関係をエッジとし，概念

間の直接的あるいは間接的な関係を酔歩モデルに基づく通

勤時間（commute time），ムーア–ペンローズの擬似逆行

列に基づく内積で定義する．Liuらは，少量の人口データ

や商品購入データ，医療データなどを用いて評価実験を行

い，Swansonのレイノー病に関する仮説生成も再現できた

と報告している．

このように継続的に研究が行われてきているものの，仮

説生成の研究はいまだ発展途上にあり，改善の余地が大き

い．先行研究の大部分は，単に 2つの概念が潜在的に関係

していることを示すのみであり，その関係が何であるのか

を明示しない．また，評価実験は Swansonが提示した少数

の仮説によっていることが多い．一方，本研究では，明示

的な意味を示す仮説を生成・順位付けするための新しい枠

組みを提案し，Medlineから自動的に抽出・同定した多数

の真の仮説を用いた定量的な評価実験について報告する．

2.2 含意認識

自然言語処理分野における関連研究として，含意認識

（Recongnizing Textual Entailment; RTE）があげられる．

RTEでは，一対の節が与えられたときに，一方が他方の記

述を含意するか否かを判定する．たとえば，「SCO won a

lawsuit against IBM」という関係は，「SCO sued IBM」と

いう関係を含意する [25]．このような含意関係を認識する

ためには，たとえば「x win lawsuit against y」→「x sue

y」という含意認識規則が必要であり，このような規則を

文書集合（コーパス）から自動的に獲得するための手法が

提案されている [3], [25]．

類似の研究として，因果関係にある節のペアの同

定 [7], [10]，および矛盾した関係にある節ペアの同定が

ある [10]．前者の例は，「increase in crime」→「heighten

anxiety」のような関係であり，後者の例は，「increase in

crime」と「decrease in crime」のような関係である．この

*2 生命科学分野の文献を索引付けするために利用される統制語彙．

ようなペアを収集して組み合わせることで，前者の例に

ついて，論理学でいうところの裏（reverse）のような因果

関係「decrease in crime」→「deminish anxiety」を仮説と

して生成できる [10]．また，2つの節（たとえば「Food is

made from Ingredient」，「Ingredient contains Chemical」）

によって示される含意関係（「Food contains Chemical」）

を推論する規則を獲得する研究も行われている [19]．この

ように，複数節の組合せによって新しい関係を推論すると

いう研究は，本研究の考え方に近い．ただし，これらの研

究が，既知の（ただし暗黙的な）関係の推論や言語表現の

言い換えを目的としているのに対し，本研究は，真偽が定

かではない科学的仮説の生成を目的としている．この目的

の違いから，たとえば Schoenmackersら [19]の手法では，

概念を Food や Ingredient のような意味クラスに抽象化し

たうえで，意味クラスに共通に成り立つ信頼性の高い規則

の獲得を行っている．一方，本研究では，特定の概念（固

有表現）において成り立つ科学的仮説を生成することが重

要であるため，意味クラスのような概念の抽象化は行わず，

Swansonの三段論法的パターンに着目することで仮説生成

規則の獲得・仮説の生成を網羅的に行う．そのうえで，仮

説生成規則と仮説の特徴を基に生成された仮説の妥当性を

推定し，順位付けを行うという枠組みを提案する．

3. 仮説生成と順位付けの枠組み

3.1 概要

提案する枠組みは，仮説生成と仮説の順位付けに大別で

きる．前者は，大量のテキストデータから述語項関係とし

て抽出した既存知識に基づいて仮説生成規則を生成し，こ

れらの規則を既存知識に適用することで潜在的な仮説を生

成する．後者の順位付けは，真の仮説を正例として用いる

ことで回帰モデルを学習し，これを生成された仮説に適用

することで，「真の仮説らしさ」を推定し，その尤もらしさ

によって仮説を順位付けする．この枠組みの概要を図 1 に

示す．以降の節で，図中の個々の要素について詳述する．

3.2 仮説生成規則の獲得

既存研究の多くでは，2つの語あるいは概念の共起関係

を基に，仮説を生成する．この方法でも妥当な仮説を生成

できるものの，より多くの，意味のない誤った仮説を生成

してしまう．その結果，ユーザにとっては，真に重要な仮

説を見つけることが困難になる．本研究では，単なる共起

関係ではなく，2つの概念間の関係の意味を考慮し，既存

知識を基に，より合理的な仮説のみを生成する．より具体

的には，テキストから抽出した個々の既存知識（関係）は，

述語項関係「N1 V N2」として表現される．ここで，Vが

述語，N1と N2が主格と目的格の項である．そして，仮説

生成規則を獲得するため，以降で述べるように，同一の項

を基にこれらの関係の統合を行っていく．
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図 2 述語項関係の抽出に用いたオートマトン

Fig. 2 Automaton to extract predicate-argument structures.

図 1 提案する仮説生成の枠組み．実線は処理の流れ，破線はデータ

の流れを示す

Fig. 1 Overview of the supervised hypothesis discovery frame-

work. Solid and dotted lines show the flow of the pro-

cesses and the flow of the data, respectively.

3.2.1 知識の抽出

テキストから既存知識を抽出するため，句抽出器（チャ

ンカ）と固有表現抽出器を用いる．本研究では，両方の機

能を持つ Geniaタガー [26]を採用する．そして，「NP VP

NP」で表される述語項関係を受理する単純なオートマトン

でチャンカの出力を解析し，得られた述語項関係を既存知

識とする．述語項関係（NP VP NP）の抽出に用いたオー

トマトンの状態遷移図を図 2 に示す．オートマトンへの

入力はチャンクタグであり，「B-NP」（NPの先頭の語）や

「I-NP」（NPの 2語目以降）といった記号で表現される．

太線の状態（11, 13, 14）は最終状態を示している．

たとえば，入力文が「the guideline is being reexamined

currently by the NCRP committee」であった場合，まず，

三つ組みの述語項関係 〈the guideline, is being reexamined

currently by, the NCRP committee〉が抽出される．続い
て，以下の後処理を施し，表記の正規化を行う．

( 1 ) すべての語を原形に変換．

( 2 ) すべての冠詞を除去．

( 3 ) 否定的な意味を持つ副詞（例：barely）を「not」で

置換．

( 4 ) すべての副詞を除去（「not」を除く）．

( 5 ) 不明確な助動詞「may」「might」を持つすべての関係

（そのもの）を削除．

( 6 ) すべての助動詞を除去．

図 3 同一の項で結合した仮説生成規則の基となる関係の連鎖

Fig. 3 A chain of relations leading to a hypothesis generation

rule.

( 7 ) 現在形，過去形，未来形の時制を除去．

( 8 ) 受動態を能動態に変換．

この場合，抽出された関係は最終的に 〈NCRP committee,

reexamine, guideline〉に正規化される．
一方，固有表現抽出器は，タンパク質や RNAなどの生

物医学分野の固有表現を同定する．本研究では，生物医学

的に意味を持つ仮説だけに注目するために，固有表現抽出

器によって，少なくとも 1 つの名詞句が固有表現だと同

定された関係だけを保持し，他の関係は削除する．本研究

で用いる Geniaタガーは，固有表現の意味クラスとして

Protein，DNA，RNA，Cell line，Cell typeを同定する．

以降では，抽出された既存知識の集合を知識ベースと呼び，

Kで示す．

3.2.2 仮説生成規則の獲得と仮説生成

前項で構築した知識ベースKから，仮説生成規則 rを 3

つの述語の組 V1，V2，V3として得る．この基本的なアイ

デアは，述語項関係を同一の項で結合し，Swansonの三段論

法における 2つの前提と 1つの結論（2章参照）に相当する

3つの関係からなる三段論法的パターンを同定することであ

る．たとえば，2つの関係「N1 inhibits N2」と「N2 directs

N3」が知識として抽出されていたとする．前者の目的格と

後者の主格の項は同一のN2であるため，この項によって 2

つの関係を結合することで，「N1-inhibit-N2-direct-N3」と

いう関係が得られる．仮説生成の既存の研究においても，

この時点で N1 と N3 が
·
　な

·
　ん

·
　ら

·
　かの潜在的な関係を持って

いることは分かる．これに対し，本研究ではもう一歩進ん

で，知識ベースKから，「N1 impairs N3」のように N1 と

N3 を項として含む別の述語項関係を見つける．この場合，

主格と目的格の項が前述の 2つの関係とそれぞれ同一であ

る．そこで，これらの項によって関係を統合し，図 3 に示

すような三角形型の関係の連鎖を得る．

以上の関係と図 3 により，次のように一般化した規則 r
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が成り立つ可能性が示唆される．

仮説生成規則 r：If “x inhibits y” and “y directs z”, then

“x impairs z” *3.

ここで，x，y，z は名詞句を示す．なお，この規則は 1つ

の可能性を示すだけであり，必ずしも正当な規則とはいえ

ない点に注意を要する．しかしながら，このような規則に

よって得られる潜在的な関係は，規則の基となった三段論

法的パターンを踏襲しているため，従来の共起関係のみ

に基づく方法よりも合理的であると考えられ，結果的に

誤った仮説を生成することが少なくなるものと期待できる．

なお，図 3 と名詞句だけが異なる「Na inhibit Nb」，「Nb

direct Nc」，「Na impair Nc」という 3つの関係が知識ベー

スに存在した場合，こちらのパターンからも図 3 と同一の

規則（inhibit, direct, impair）が得られる．本稿では，こ

のように元々は異なる関係の組合せから同一の規則が得ら

れることを，「複数のパターンが同一の規則に帰着した」と

いう．

これらの仮説生成規則（以降ではR = {r1, r2, · · ·}で表
す）は，まず目的格と主格が同一（上の例では N2）の 2つ

の述語項関係を同定し，続いて他の 2つの項（N1 と N3）

を主格と目的格として含む関係を見つけることで，容易

に獲得できる．なお，規則 rは，基本的に 3つの述語の組

V1，V2，V3 で構成されるものの，3.3.2 項で述べる理由

により，N1，N2，N3 に関する情報も保持しておく．知識

ベースKから，このような規則の集合Rが網羅的に同定

されたのち，RをKに適用し，仮説 H = {h1, h2, · · ·}を
生成する．ここで，hは生成された個々の仮説を示す．こ

の方法によって生成された仮説は，単に 2つの概念間の潜

在的な関係ではなく，述語（上の例の場合は「impair」）に

よって関係の意味を明示的に示すことができる．なお，こ

の仮説生成手続きによって，知識ベース Kに元々存在す

る知識も生成されてしまう．このような既存の知識は，知

識ベースKと照合することで同定・破棄し，知識ベースに

存在しない新しい知識だけを仮説として出力する．

3.3 真の仮説を用いた学習

前項で述べた仮説生成規則 Rによって生成される仮説

の数 |H|は，共起関係のみを利用した従来方法よりも少な
くなるものの，生成されるすべての仮説を吟味・検証する

ことは難しい．実応用を考えた場合，限られた人的・研究

資源で仮説の検証を行うため，生成される仮説の尤もらし

さを考慮し，仮説を順位付けすることが重要である．そこ

で，本研究では，
·
　真

·
　の仮説の特徴を学習することで，生成

された個々の仮説 hの尤もらしさ，あるいは確信度を推定

*3 実際に「actinomycin D inhibits mRNA」，「mRNA directs pro-
tein synthesis」，「actinomycin D impairs protein synthesis」
という関係が Medline から抽出され，何のドメイン知識も与え
ることなく，この規則が獲得された．

する．このステップは，以下で述べる真の仮説の同定，素

性の設計，PU学習からなる．

3.3.1 真の仮説の同定

真の仮説の特徴を学習するためには，ラベル付きの学習

事例，つまり真の仮説（正例）と偽の仮説（負例）が必要に

なる．通常，このような学習事例は人手で作成されること

も多い．仮説生成の場合，生成された仮説の真偽を人が判

断するためには，専門知識や関連文献の調査，あるいは実

験までも必要とするため，現実的ではない．そこで，本研

究では，仮説生成規則の獲得と仮説生成に用いる知識ベー

スよりも新しい文献を活用する．すなわち，古い文献から

生成された仮説が新しい文献で報告されていれば，その仮

説は正当性が認められた真の仮説であると見なす．

より正確には，まず知識ベースKを 3つの部分集合K1，

K2，K3に分割する．ここで，Kiは i番目に古い知識であ

るとする．そして，K1 を仮説生成規則R1 の獲得に用い，

続いて仮説H1 の生成にも用いる．より新しい知識K2 を

基に，生成された H1 中の真の仮説を同定する．なお，最

も新しい知識K3 は，のちの評価実験で用いる．

この方法の問題点の 1つは，K2 に現れない仮説を単純

に偽の仮説（負例）とは見なせないことである．つまり，

そのような仮説は実は真の仮説であり，まだ文献には現れ

ていないという可能性も否定できない．言い換えれば，生

成された仮説が真に偽の仮説であると断定することは難し

い．この問題に対処するため，本研究では，このような真

偽不明の仮説を真偽の仮説が混在したノイズと考え，正例

とラベルなし事例からの学習（PU学習）手法を用いる．

具体的には，既存手法である Leeら [15]の手法を用いる．

この手法では，PU学習をノイズを含んだ学習問題ととら

え，すべてのラベルなし事例を負例として線形回帰モデル

を学習する．

3.3.2 素性の設計

学習手法を適用する際には，それぞれの事例（仮説）を

正例・負例の特徴を示すような素性の組で表現する必要が

ある．規則 rから生成された仮説 hの尤もらしさを推定す

るために利用可能な特徴としては，大別して 2種類の特徴

がある．1つは，規則 rに関連したものであり，もう 1つ

は規則 rと仮説 hに関連したものである．以降では，前者

を「規則依存」の素性，後者を「規則・仮説依存」の素性

と呼ぶ．なお，仮説生成規則は述語の組（V1, V2, V3）で

表されているものの，基となった関係のパターンに現れる

名詞句（N1, N2, N3）の情報も保持している．

規則依存の素性として，本研究では以下を用いる．

• 同一の規則（V1, V2, V3）に帰着した三段論法的パ

ターンの数．もし複数のパターンが同じ規則を示して

いれば，その規則はより信頼性が高いと考えられる．

なお，2つの規則（Va, Vb, Vc）と（Vd, Ve, Vf）が

同一であるとは，Va =Vd かつ Vb =Ve かつ Vc =Vf
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の場合をいう．

• 述語の詳細度．より詳細な意味を持つ述語は，より詳
細で有意義な仮説を生成する可能性がある．この直感

に従い，V1，V2，V3 のそれぞれについて，次の 2つ

の素性を抽出する（図 3 参照）．

– Medlineにおける文書頻度 DF．情報検索において，

DFの逆数はしばしば，語の詳細度を示す指標として

用いられる [20]．

– 類義語の数．より意味の広い語はより多くの類義

語を持つという仮定に基づく．英語のシソーラス

WordNet [9]を利用して得る．

• 名詞の詳細度．前述と同様の仮定による．規則 rに関

連する個々の名詞句 N1，N2，N3 について，以下の 2

つの素性を利用する．もし，規則 rが複数のパターン

から得られた場合は，それぞれのパターンに関して異

なる名詞句 N1，N2，N3 が存在するため，便宜上，各

パターンを別の規則として扱う．言い換えると，この

場合，名詞の詳細度に関して異なる素性値を持つ同一

の仮説が複数（パターンの数だけ）出力される．

– Medlineにおける文書頻度 DF．

– 類義語の数．

規則・仮説依存の素性としては，以下を用いる．

• 同じ仮説 hを生成した規則の数．複数の規則から同一

の仮説が生成された場合，その仮説はより信頼性が高

いと考えられる．

• 仮説 hを生成した 2つの関係「N4 V1 N5」と「N5 V2

N6」に含まれる名詞句の詳細度（図 4 の右側参照）．

それぞれの名詞句（N4, N5, N6）について，Medline

における DF値を用いる．

• 仮説 h生成時の規則 rの妥当性．規則 rを適用して仮

説 hを生成する際，rが妥当であれば生成された hの

信頼性も高いと考えられる．そこで，規則 rを適用す

る際のその妥当性を，規則 rと仮説 hに関する三段論

法的パターン間の「アナロジ的類似性」として定義す

る．詳細は次節で述べる．

3.3.3 アナロジ的類似性

図 4 にアナロジ的類似性の考えを示す．左側の三角関係

図 4 2つの三段論法的パターン間のアナロジ的類似性．点線は，同

一の役割を持つ概念ペアを接続する

Fig. 4 Analogical resemblance b/w two chains of relations. A

dashed line connects two concepts playing the same role.

は規則獲得の基となった三段論法的パターンであり，右側

の三角関係は，仮説「N4 V3 N6」とその生成の基となっ

た 2つの関係「N4 V1 N5」と「N5 V2 N6」を示す．点線

は，V1，V2，V3からなる三段論法的規則において，2つの

パターン間で同一の役割を果たす概念のペアを接続してい

る．これら概念のペアがそれぞれ意味的により類似してい

れば，同じ関係が成り立つ可能性が高く，N4，N5，N6から

なる右側の三角関係にも規則の適用性が高いと仮定する．

概念間の意味的類似性を測る方法は，コーパスに基づく

方法や辞書に基づく方法など，数多く提案されている [17]．

本研究では，その適用範囲の広さから，コーパスに基づく方

法として正規化グーグル距離（NGD）[5]を用いる．NGD

は正規化情報距離の近似であり，その定式化におけるコル

モゴルフ複雑性をグーグル検索のヒット回数で置き換え

る．概念 xと yの間の NGDは，次のように定義される．

NGD(x, y) =
max{log f(x), log f(y)} − log f(x, y)

log N − min{log f(x), log f(y)} (1)

ここで f(x)は xをクエリとしたときのグーグル検索におけ

るヒット数であり，Nはグーグルで索引付けされた総文書数

である．NGD(x, y)は 0から∞の値をとり，NGD(x, y)=0

は，xと yが同一であることを意味する．

ただし，本研究で扱う対象は生物医学文献のため，本研究

ではグーグルの代わりにMedlineを用いる．すべての知識

（概念）はMedlineから抽出されるため，Medlineを NGD

の算出に用いることで，すべての xについて f(x)が存在す

る（非ゼロである）ことも保証される．定式化は同一であ

るものの，以降では，Medlineを用いて算出した距離を正

規化Medline距離（NMD）と呼ぶ．仮説 h生成に関する規

則 rの適用性推定のため，図 4 の 3組の名詞句について意

味的距離 NMD(N1,N4)，NMD(N2,N5)，NMD(N3,N6)を

算出する．

4. 評価実験

4.1 実験の手順と設定

提案する仮説生成の枠組みの妥当性を検証するため，以

下のように評価実験を行った．既存知識としては，TREC

ゲノムトラック [12]で提供されたMedlineの部分集合を用

いた．このデータセットは 1994年から 2003年までの 10

年間分の書誌情報であり，4,591,008件の文献情報からな

る．このデータセットの論文タイトルと抄録から，Genia

タガーを用いて，既存知識を述語項関係として抽出した．

3.2 節で述べた正規化処理後，17,904,002の関係が得られ，

これを知識ベースKとした．続いて，Kをおおよそ同サ

イズの 3つの部分集合K1，K2，K3に分割した．そして，

最も古い知識K1を仮説生成規則獲得と仮説生成に用いた．

獲得された規則の数は 12,180であり，生成された仮説の数

は，重複を含め 346,424であった．

生成された仮説は，まず知識K2，続いてK3 と照合し
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た．もし，ある仮説がK2 に含まれた場合，その仮説は真

の仮説として訓練データに加えた．もしK2には含まれず，

K3 には含まれた場合は，真の仮説としてテストデータに

加えた．K2 とK3 のいずれにも含まれない仮説は，ラベ

ルなしの事例とし，訓練データとテストデータのいずれか

にランダムに加えた．

このように構築された訓練データを学習に用い，テスト

データは仮説生成と順位付けの性能評価に用いた．訓練

データは 226の正事例と 169,060のラベルなし事例，テス

トデータは 88の正事例と 169,059のラベルなし事例から

構成されていた．テストデータ中のラベルなし事例は，将

来的には正事例であることが示される可能性があり，必ず

しも負事例とはいえないものの，評価のうえでは負事例と

見なした．この問題については，次節で評価指標について

述べる際に再度議論する．

学習には，Leeら [15]の PU学習アルゴリズムを用いた．

PU学習では，正例のみのラベル付き事例とラベルなし事

例を基に分類モデルを学習する．Leeらの手法は，PU学

習をノイズを含んだ学習問題ととらえ，真のエラー率の近

似関数を最小化するようにロジスティック回帰モデルを学

習する．具体的には，次式により各素性の重み wを最急降

下法によって反復的に推定する．

wj,t = (1 − c)wj,t−1 + η(Δj,t + γΔj,t−1) (2)

ここで，j は素性のインデックス，tはエポック，cは減衰

率，ηは学習率，Δは損失関数の勾配，γ は慣性項である．

なお，この手法では，正例と負例（実際にはラベルなし事

例）の数を考慮した目的関数を用いているため，正負の偏

りに対して頑健な予測が可能である．Leeらの報告をもと

に，本節の実験では，エポック数 t，減衰率 c，学習率 η，

慣性項 γ はそれぞれ 500，0.05，0.00001，0.99とした．本

稿の報告ではパラメータの調整を行っていないため，検証

データによるパラメータの最適化などを行えば，より良い

結果が得られる可能性がある．

4.2 実験結果と議論

4.2.1 生成された仮説の例

生成された仮説のうち，正例と一致しなかった仮説と

一致した仮説のそれぞれ 20件を表 1 と表 2 に例示する．

表 1 を見ると，「datum be escape from expression of cox

2」のように一見して妥当でない仮説も含まれているもの

の，表 2 のように正例と一致する仮説も生成されていた．

両者を比較すると，表 1 の仮説は比較的長い名詞句を含む

のに対して，表 2 の仮説は短いものが多かった．これは，

現在は名詞句の完全一致で仮説の同一性を比較しているた

め，長い名詞句は一致しにくいことによると考えられる．

将来的には，2 章で述べた言い換えや RTEの研究成果を

応用して，表層的には一致しないものの本来は同義である

表 1 正例と一致しなかった仮説の例

Table 1 Generated hypotheses not found in ground truth.

cross recognition of lps play predominant role in salmonella

pathogenesis.

ppt injection be escape from relaxation in control.

second embolization regulate sclerosis of adjacent laryngeal

cartilage.

dysplastic epithelium be inject into apical portion of luminal

cell.

occlusion by intraluminal filament technique trigger prolifer-

ation of thyroid cell.

homozygote play important role in development of common

disease among northern indigenous people.

introduction of neomycin resistance gene cartridge in cod re-

gion inhibit exchange of anion.

mutate protein play important role as co factor in disease

transmission.

gamma proteobacteria symbiont be partition at 3 to 5 degree.

modification to receptor stabilize volume.

expression induce tnf alpha as result of cellular oxidative

stress.

moderate level of noise exposure antagonize abdominal fat

measurement.

testicular tissue be amplify from ws.

essential definition of term take place in outpatient clinic of

3 veterans administration hospital.

datum be escape from expression of cox 2.

complete resection with mediastinal lymphadenectomy regu-

late favourable view on vocational training.

mean of co2 laser vaporization regulate successful clinical.

surgical decompression regulate three identical antigen.

wide variety of carcinogen be mediate at usable frequency in

cell.

biliary cirrhosis and tsunoda type iii and iv induce analysis.

ような仮説についても，その同一性を判断できるようにす

ることが望ましい．

なお，語や概念の共起関係に基づく従来研究では，生成

された仮説の中に表 1 や表 2 に斜体で示したような述語

が存在しないため，たとえば「LPS（lipopolysaccharide）」

と「DC（dendritic cells）」という概念のペアのみが仮説と

して提示される．そのため，両者の間にどのような関係が

示唆されるのか，専門知識や関連文献に基づいてユーザ

自身が解釈する必要がある．一方，提案手法では，「LPS

stimulate DC」のように両者の関係を含めた仮説が提示さ

れるため，そもそも概念間の関係を推測する必要がない．

4.2.2 仮説生成と順位付けの性能評価

テストデータに正例あるいは負例として含まれる仮説を，

訓練データによって学習された回帰モデルの出力によって

順位付けした．そして，順位付け後の精度を ROC曲線と

AUC（ROC曲線下の面積）によって評価した．ROC曲

線は，x軸と y軸をそれぞれ偽陽性率，真陽性率として描
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表 2 正例と一致した仮説の例

Table 2 Generated hypotheses agreeing with ground truth.

t lymphocyte produce interleukin 2.

actin activate atpase activity.

lymphocyte produce cytokine.

seb induce lethal shock.

osteoclast produce reactive oxygen intermediate.

vanadate induce contraction.

radiation induce necrosis.

hypertension induce vascular disease.

glucose induce phosphorylation of insulin receptor.

hydrogen peroxide induce necrosis.

macrophage produce cytokine.

fat suppress mri.

radiotherapy induce mucositis.

protease activate g protein.

lps stimulate pbmc.

endothelium produce oxygen.

ethanol induce locomotor activity.

scf induce proliferation.

tbid induce cytochrome c release.

lps stimulate dc.

いた曲線であり，二値分類器の精度を評価する際に用いら

れる．他の評価尺度として，精度（accuracy）や F値など

がある．しかし，正例と負例の数が著しく異なるため，精

度はこの実験には不向きである．また，テストデータ中の

負例は実際には負例ではない可能性があるため，F値もふ

さわしくない．一方，ROC曲線は正例と負例の分布がど

れだけ分離しているかを表す指標であり，実際には負例で

はない事例の数が真の負例の数よりも非常に少ない場合に

は，ROC曲線への影響は少ない．以上から，以降の実験

では ROC曲線に基づいて性能評価を行う．

比較対象として，Hristovski ら [13] の仮説の順位付け

法をベースラインとして利用する．この方法では，相関

ルールマイニングにおける信頼度によって順位付けを行っ

ている．具体的には，共起する概念の組 xと y の信頼度

Cx→y を，x が出現する文書中で y も出現する割合と定

義し，同様に算出した概念 y と z の信頼度 Cy→z との積

Cx→y × Cy→z に基づき，仮説の順位付けを行う．ベース

ライン（Confidence）と提案手法（PU learning）の ROC

曲線を図 5 に示す．ROC曲線は，正負の判定の閾値を固

定のステップ幅（0.01）で変化させ，真陽性率と偽陽性率

を算出することで描いた．なお，対角線は無作為な順位付

け（Random）に相当する．

この ROC曲線におけるベースラインの AUCは 0.769，

提案手法の AUCは 0.860であった．いずれの手法も Ran-

domより高精度であり，仮説の順位付けに有効ながら，提

案手法の方がより高い性能が得られた．この理由として

は，次に議論するように，信頼度の算出に用いた概念の頻

図 5 ROC 曲線による仮説生成の性能評価

Fig. 5 Performance of hypothesis discovery in ROC.

表 3 学習したモデルにおける回帰係数から見た素性の有用性の比較

Table 3 Comparison of the features in terms of the regression

coefficients in the learned model.

グループ 素性 回帰係数

規則依存

V3 の DF 246.33

N2 の DF −176.02

V1 の DF 150.17

N3 の DF −118.27

N1 の DF −93.26

V2 の DF 7.41

同一規則の基となるパターン数 4.92

V3 の類義語の数 3.70

V1 の類義語の数 −2.64

N2 の類義語の数 −0.72

N3 の類義語の数 −0.17

V2 の類義語の数 0.17

N1 の類義語の数 −0.05

規則・仮説

依存

N4 の DF 43.40

N6 の DF 39.64

N1 と N4 間の NMD −28.20

N3 と N6 間の NMD −21.73

N5 の DF −14.07

N2 と N5 間の NMD −9.03

同一の仮説数 −0.47

度情報だけでなく，提案手法では，述語の頻度や概念間の

意味的類似性などの多様な素性を用い，さらに PU学習に

よって適切なパラメータ（素性の重み）を推定したことが

要因であると考えられる．

次に，順位付けに際して利用した素性のうち，どの素性

が予測に有効であったのかを，回帰係数（素性の重み）か

ら議論する．素性ごとの回帰係数を表 3 に示す．表中の

素性の順番は，規則依存，規則・仮説依存のグループごと

に，回帰係数の絶対値の降順でソートしてある（表の上方

の素性ほど有用である）．

まず，規則依存の素性について議論する．このグループ

の素性のうち，V3 の DF値は回帰係数が 246.33と最も高
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く，N2 の DF値，V1 の DF値，他の DF値が続いた．V3

は，生成された仮説の述語として現れるため，仮説の信頼

性により影響があることは理にかなう．興味深い点として，

述語の DF値と概念（名詞句）の DF値は正負反対の重み

をとる結果となった．これは，より広く使われる述語と，

より限定的に使われる名詞が，より信頼性の高い規則の獲

得につながっており，最終的に真の仮説の生成につながり

やすいことを示している．この結果の考えられる解釈とし

ては，述語は閉じたクラス（closed class）であり，生物学

的なメカニズムを記述する表現は，「x activates y」のよう

な定型的なパターンを持つのに対し，真の仮説に現れる名

詞はしばしば特定の固有表現であり，低い DF値を持つこ

とによるものと考えられる．なお，類義語の数など，他の

素性の多くは，DFと比較して重みがきわめて低く，真の

仮説の同定における有用性は低いことが分かった．

規則・仮説依存の素性については，N4 と N6の DFの重

みが高く，真の仮説同定の手がかりとして有効であった．

重みの値は正であり，規則依存の素性を議論した際の結

果とは，逆の結果となった．規則獲得時と仮説生成時の名

詞句の役割の違いを示しているものと考えられる．また，

NMDの値についても，ある程度の有効性が認められた．

これらの素性について重みが負であることは，名詞句間の

距離が小さい（意味的に近い）ほど真の仮説であることを

示しており，本研究で仮定した，2つのパターン間のアナ

ロジ的類似性の有効性を裏付けるものである．

4.2.3 訓練データの大きさと仮説順位付けの精度

本評価実験で用いた訓練データ中には，正事例が 226件

しか含まれていない．そこで，さらに大きな訓練データを

回帰モデルの学習に利用することによって，性能の向上が

見込めるかどうかを検討するため，学習データ量の精度へ

の影響を調査した．具体的には，訓練データ全体の n%を

ランダムに選択することで回帰モデルの学習，生成仮説の

順位付けを行った．同一の nを用いて同じ実験を 10回繰

図 6 訓練データ量の違いによる AUC の変化

Fig. 6 Average AUC for different amount of training data.

り返し，平均 AUCを算出した．図 6 に，異なる nの値に

おける平均AUCの推移を示す．ここで，エラーバーは±1

の標準偏差を示し，右端のデータはすべての訓練データを

利用したときの AUCである．

この結果から，より多くの訓練データを利用することで

少しずつ精度が向上しているものの，30～40%以上の訓練

データによる精度向上はわずかであることが分かる．こ

の結果から，さらに多くの訓練データを利用したとして

も，現在の素性とモデルでは大きな精度の向上は難しいと

考えられる．さらなる精度向上のため，他の PU学習モデ

ル [8], [28]や，より多くの素性の利用を検討している．

5. おわりに

本稿では，三段論法的な述語項関係の連鎖に注目し，仮説

生成の新しい枠組みを提案した．この枠組みの基本的アイ

デアは，関係の連鎖のパターンから仮説生成のための一般

化した規則が獲得可能であり，その規則を既存知識に適用

することで，新しい仮説が生成できることである．このア

イデアの妥当性を評価するため，まず，10年分のMedline

データを基に仮説生成規則 12,180件を獲得し，網羅的に

346,424件の仮説を生成した．そして，より最近の文献を

基に，生成された仮説から真の仮説を同定した．これらを

正例として，詳細度や意味的類似性など様々な素性で表現

し，PU学習によって生成された仮説の妥当性を推定した．

評価実験では，仮説の生成と真の仮説の信頼性を推定する

際，提案する枠組みが有効であることを確認した．また，

いくつかの素性が真の仮説に特徴的であることが分かった．

以上，全体的な結果は有望ではあるものの，いくつかの

課題もある．まず，本稿の実験で用いた文献の量は限られ

ているため，発見された真の仮説は，実際には，訓練デー

タに現れなかった古い知識である可能性もある．また，知

識ベースの構築にはMedlineのみを使っているため，生物

学分野における基本的な知識が知識ベースに含まれていな

い可能性がある．さらに，訓練データとテストデータは完

全に自動で構築されているため，その質や正確性は保証さ

れない．今後は，これらの課題を解決し，加えて他の PU

学習モデルや素性の検討を加える予定である．
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