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ライフサイエンス分野テキストに特有な言語現象を調査し、分析結果を足掛かりに、GENIA Corpus 3.02
のわかち書き仕様と品詞体系の変更箇所を提案し、統計的自然言語処理の手法を用いて形態素解析システ

ム「cocab」を実現した。
予備実験で、今回提案した仕様でタグ付与したコーパスから学習したモデルは、GENIA Corpus 3.02から
直接学習したモデルより、誤り率が改善されることを確認した。
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We investigate language phenomena specific to PubMed abstracts, propose positive modifications to
tokenization and part-of-speech tagging guidelines in GENIA Corpus 3.02, and implement morphological
analyzer “cocab” using statistical natural language processing techniques.
Preliminary experiments show that the model trained from the modified corpus has improved the error
rate from the original corpus.
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1 はじめに

ヒトゲノム塩基配列の解読宣言にも象徴されるよ
うに、ライフサイエンス分野の課題は、配列同定か
ら機能同定にシフトしつつある。現在、遺伝子ネッ
トワークの構築など基礎研究からオーダーメイド医
療のような応用研究まで、分野を横断して研究が進
められている。
ライフサイエンス分野では、実験をしながら生命

現象の説明を試みる WET 派の研究活動から、デー
タ分析やシミュレーションしつつ生命現象の説明を
試みる DRY 派の研究活動まで混在する。そして、
あらゆる情報源と手段を使って、遺伝子の機能を同
定する作業が進められている。
近年、機能同定のために、自然言語処理や情報検索

などで、大量で多様な生テキストから埋もれている
情報を抽出するという手段が注目を集めている。対
象とするテキストは、PubMed1に集められた論文ア
ブストラクト以外に、BioMed Central2 から電子発
行されているフルペーパー、分子データベースに注
釈として記述されているコメント部分など、多岐に
わたる。TREC Genomic Track3 や BioCreAtIvE4

などが組織され、テキスト解析の共通タスクとして、
分子機能に関する証拠テキストの検索や分子の機能
や関係の抽出などが提案されている。
ライフサイエンス分野の科学者にとって、テキス

ト解析は一手段で、自然言語処理技術は道具である。
既存の自然言語処理ツールは、新聞記事を前提にし
ているため、分野が異なるライフサイエンス分野テ
キストでは、情報として重要な専門用語の周辺で解
析誤りが起こりやすい。結果、テキスト解析で、当
初期待していたほどの効果を得るに至っていない。
我々は、ライフサイエンス分野テキストの特徴を

考慮した頑健な低レベル処理を整備すれば、状況は
改善されると考えた。そこで、本研究では、ライフ
サイエンス分野テキスト処理で需要が高い PubMed
アブストラクトを対象とした 泥くさい低レベルのテ
キスト処理を課題とした。2002年度から、既存の統
計的自然言語処理の手法を使って、ライフサイエン
ス分野のテキストを対象とした形態素解析システム
「cocab」を開発している。これまで我々が得た経験
と、cocabの概要を伝えるのが本稿のねらいである。
以下、第 2 節では、ライフサイエンス分野テキス

ト特有の言語現象ついてまとめる。第 3 節では、前
節の論点を踏まえた低レベルのテキスト処理ツール
開発について報告する。第 4 節で、得られた成果と
今後の課題について述べる。最後に、第 5 節でまと
める。

1http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=PubMed
2http://www.biomedcentral.com/info/about/datamining/
3http://medir.ohsu.edu/~genomics/
4http://www.pdg.cnb.uam.es/BioLINK/

ライフサイエンス¶ ³

• 生命現象の解明
µ ´

医学・薬学・生化学・分子生物学¶ ³

• オーダーメイド医療
• 創薬・薬理作用
• 遺伝子ネットワーク・PPI

µ ´

手段・方法¶ ³

• WET: 実験

• DRY:データの蓄積・管理・活用

– 塩基配列・アミノ酸配列

– 遺伝子発現画像 (マイクロアレイ)

– 論文・注釈コメント
µ ´

テキスト解析¶ ³

• 分子機能に関する証拠テキスト検索
– オントロジー・分子データベースへの

相互参照

• 分子間の関係抽出とパスウェイ構築
– 二項 (三項)関係の網羅的な抽出、順
位付け、絞り込み

µ ´

自然言語処理 (検索・抽出)¶ ³

• 構文 (係り受け)解析・照応解析

• 略語処理・語義の曖昧性解消
• 固有表現 (遺伝子・タンパク質)抽出

• 前処理
– わかち書き・品詞付与・原形変換

– 文分割
µ ´

ライフサイエンス分野と自然言語処理
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2 ライフサイエンス分野テキスト

本稿で扱うライフサイエンス分野テキストとは、
PubMedに登録されている分子生物学に関連した英
語の科学論文アブストラクトとする。これらのテキ
ストでは、専門的な内容が理解可能な科学者への情
報伝達しか念頭においていないため、造語が生成さ
れやすい。そのため、正式表記からダッシュ(-)やス
ラッシュ(/)など特殊文字を任意に挿入・削除して生
成される派生表記、略語、語でないもの (塩基配列
の断片やデータベースの ID)などが多く出現する。
上記の特徴は、Penn Treebank Corpus [4]などの

新聞記事では、稀れ、もしくは、全く観察されない
現象である。従来のライフサイエンス分野を対象と
したテキスト解析は、この事実を認識はしているが、
新聞記事など異なる分野のデータを前提としたわか
ち書き仕様と品詞体系に基づくツールで代用してい
る [6]。新聞記事で開発したツールは、未知現象に対
しても新聞記事の特徴から推定する。そのため、分
野を違えた場合、専門用語の大半が未知のため解析
誤りをおこし、結果的に上位タスクに悪影響を及ぼ
すことが、経験的に知られている。
本節では、Penn Treebankとほぼ同様のわかち書

き仕様と品詞体系でタグ付与された GENIA Corpus
3.02 [1]を参照しながら、ライフサイエンス分野テキ
ストに特有な言語現象を分類し、問題点を整理する。

2.1 GENIA Corpus 3.02

GENIA Corpus 3.02 は、独自のオントロジー
に基づく意味体系のタグが付与されたコーパ
ス (意味コーパス; GENIAcorpus3.02.xml) と、
Penn Treebank とほぼ同様の仕様でわかち書き
や品詞情報が付与されたコーパス (品詞コーパス;
GENIAcorpus3.02.pos.xml; 品詞体系は付録 1 を
参照)と、両者を統合したコーパスの (統合コーパス
と呼ぶ; GENIAcorpus3.02.merged.xml) の 3 種類
から構成されている。Human, Blood Cells, Tran-
scription Factors というMeSH5 カテゴリが付与さ
れている約 2000アブストラクトが収録されており、
ライフサイエンス分野テキストの言語処理用タグ付
きコーパスとしては世界最大級である。
統合コーパスでは、品詞コーパスのトークンが意

味コーパスの境界と一致しない場合、残片が *でタ
グ付与されている。例を表 1, 2に示す。ライフサイ
エンス分野テキストのタームは境界判定が困難であ
り、必ずしも空白文字と隣り合っているわけではな
い。また、特殊文字を含む語の品詞は自明でない。
表 3に、本稿で提案するわかち書きと品詞付与を示
す。以下に、この提案に至った動機について述べる。

5http://www.nlm.nih.gov/mesh/meshhome.html

2.2 1トークン 6= 1 見かけ語

本稿で使う用語の整理をする。トークンとは、わ
かち書き処理で同定された最小単位を指すことにす
る。一方、見かけ語 (graphic word6)とは、空白文
字で区切られた単位とする。
英語は、中国語や日本語と異なり、空白文字が境

界として機能し、punctuation などの一部の例外を
除いて、「1トークン = 1 見かけ語」とされてきた。
自然言語処理では、ペンシルべニア大学が配布する
sed tokenizer7が多く使われ、一部の例外を除き、空
白文字でトークンを同定している。しかし、上の仮
定は、次のような理由で、危険である。

2.2.1 1トークンの長さ < 1 見かけ語の長さ

ライフサイエンス分野のタームは、必ずしも空白
文字で区切られているとは限らない。例えば、表 1
で、ERは G#protein family or groupとタグ付け
があるが、見かけ語の部分文字列である。GENIA
Corpus 3.02 において、専門家が意味付与している
タームの定義も自明ではないが、少なくとも現時点
で意味コーパスと品詞コーパスで境界が一致してい
ない事例が散見された。そこで、集計したところ、
全体で約 8 %の不一致度が観察された。内訳を表 4
にまとめる。この結果は、Penn Treebankとほぼ同
様のわかち書き仕様で定義した品詞コーパスのトー
クン単位から、まとめあげ (チャンキング)による固
有表現抽出を行なっても、再現率の上限は 92 % に
留まることを示している8。
自然言語処理では、固有表現抽出をチャンキング

問題とみなし、チャンクタグを最大エントロピー法
やサポートベクタマシーンなどで学習する手法が一
定の成功を納めている。BioCreAtIveでも、固有表
現抽出は、検索エンジンのインデックス作成や二項
関係抽出などの重要な要素技術と認定されており、
高い精度の実現が求められている。テキストに出現
する遺伝子名やタンパク質名を抽出するタスクに、
固有表現抽出で培った知見を応用するのは自然な流
れだと考えるが、その際、分割不足なトークンの存
在は、不必要に精度を下げる原因となる。

2.2.2 1トークンの長さ > 1 見かけ語の長さ

ライフサイエンス分野に頻出するラテン語由来の
学名 ( E. coli; Escherichia coli )や学術熟語 ( in vivo;

6Foundations of Statistical Natural Language Process-
ing では 125 ページに、Kučera and Francis (1967) による
graphic word の定義が引用されている。”a string of contigu-
ous alphanumeric characters with space on either side; may
include hyphens and apostrophes, but no other punctuation
marks.” [2]

7http://www.cis.upenn.edu/~treebank/tokenizer.sed
8境界が一致しない現象は、意味コーパスのターム内部のタグ

に出現していることが多い。内部タグは見落されている可能性も
あり、表 4 の不一致度は下限であると見積るべきであろう。
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表 1: “ER-mediated repression” に対する、意味コーパス、品詞コーパスそれぞれのタグ付与
生テキスト E R - m e d i a t e d r e p r e s s i o n

品詞コーパス JJ NN

意味コーパス G#protein
G#other name

表 2: “ER-mediated repression” に対する統合コーパスのタグ付与; 境界が一致せず残片 (*)を含む例
生テキスト E R - m e d i a t e d r e p r e s s i o n

統合コーパス * JJ NN
G#protein

G#other name

表 3: “ER-mediated repression”に対する本稿で提案するわかち書きと品詞付与; 意味タグは変更せず、ター
ム境界だけわかち書きに反映させる
生テキスト E R - m e d i a t e d r e p r e s s i o n

提案コーパス NN - VBN NN
G#protein

G#other name

表 4: (a) 意味タグと品詞タグの境界が一致しない箇
所の頻度; (b) 意味タグ本来の頻度; (c) それぞれの
意味タグにおける不一致度 [(a)の数を (b)の数で除
じたもの]

(a) (b) (c)

全体 6686 83890 0.08
G#protein 2963 32303 0.09
G#other name 1490 17885 0.08
G#organic 706 6618 0.11
G#cell 524 10530 0.05
G#(DNA|RNA) 523 10492 0.05

表 5: 特殊文字 (-/)と表記の揺らぎ
(1) T cell receptor-CD3 complex
(2) T cell receptor/CD3 complex
(3) TcR-CD3 complex
(4) TCR/CD3
(5) CD3-T-cell receptor complex

in vitro; in silico ) は、空白文字を含んでいる。し
かし、これらは、1トークンとして扱うほうが、E.
が文末かどうか、inが前置詞かどうかなど、余計な
曖昧性を排除する効果があると考える。トークンを
空白文字で過分割してしまうと、逆に曖昧になる場
合があり、解析精度が下げる原因になりうる。

2.3 特殊文字を含む見かけ語の品詞

ライフサイエンス分野テキストでは、特殊文字が
頻出するが、その機能は、文脈を理解できる専門家
でない限り、わからない場合がよくある。特に、ハ
イフン (-) と スラッシュ(/) は、前後と容易に連結
できるため、複合語が作られやすくなる。そして、
表 5 の (1)と (5) のように - の前後の反転現象も可
能になり、表記の揺らぎの原因となっている。

付録 1 に、本稿で議論する Penn Treebank と
GENIA Corpus 3.02 の品詞体系の要点をまとめた。
Penn Treebank も GENIA Corpus 3.02 も、ハイフ
ンで連結された見かけ語は、JJとタグ付けされてる
ことが多いが、NNと NNで囲まれた場合は NNと
タグ付けする。GENIA Corpus 3.02 の品詞体系で
は、Penn Treebankと違い、記号に対して SYMを
廃止し、そのトークンが暗示している品詞を付与す
る仕様になっている。例えば、+は positiveを意図
しているのであれば JJ 、and なら CC といった具
合である。
一般的に、特殊文字の用法は、文法制限を受けに

くいため、多機能で曖昧である。分野の背景知識が
ない限り、特殊文字を含む見かけ語の品詞は自明で
はなく、品詞タグ付与が揺れる可能性が高い。例え
ば、表 1 では、ER-mediated が JJ になっている
が、“repression has been mediated through ER”
と書き換え可能で、mediated の品詞は VBN であ
る。表 2のように、ER-mediatedが JJとするのは
理解できるが、意味タグと不整合だった残りの部分
-mediatedを JJとするのに、疑問が残る。今度は、
ハイフンが任意の位置に挿入できるため、見かけ語
の品詞の一貫性が乱れる例を示す。表 6に、タンパ
ク質 GM-CSF と同義語を載せた。ハイフンの有無
によってトークン単位とそれに伴う品詞が異なる。
参考までに、タンパク質 G-CSF の品詞は、ハイフ
ン連結にもかかわらず NN とタグ付けされている。
このように、「1トークン = 見かけ語」とした場

合、品詞が自明でないため、モデル学習に不可欠な
コーパスの一貫性が保たれにくくなる。しかも、表
記の揺らぎのために辞書エントリが不必要に増加し、
学習時に深刻なデータスパースネス現象に陥る可能
性がある。
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表 6: ハイフンの有無によって見かけ語の境界が変わり、付与された品詞が異なる例
GM-CSF

NN

97362232 granulocyte-macrophage colony-stimulating factor
JJ JJ NN

99172186 granulocyte-macrophage CSF
JJ NN

99048705 granulocyte macrophage-colony stimulating factor
NN NN NN NN

表 7: macrophageがない例; granulocyte-macrophageの品詞は JJだが、granulocyte-colonyの品詞は NN;
macrophage も colony も 1 見かけ語で出現するときの品詞は NN

G-CSF
NN

97467112 granulocyte-colony stimulating factor
NN NN NN

3 低レベルのテキスト処理
我 は々、前節の問題点を踏まえて、GENIA Corpus

3.02 のわかち書き仕様と品詞体系を変更した。そし
て、統計的自然言語処理の手法を使ってモデル学習
を行ない、形態素解析システム「cocab」を実現し
た。本節では、cocabの基本的な考え方を述べ、特
徴について説明する。

3.1 基本的な考え方

3.1.1 「1トークン 6= 1 見かけ語」

GENIA Corpus 3.02 のわかち書き仕様と異なり、
見かけ語に捕らわれないトークンを定義する。その
ために、cocabでは、2.2.1 節の「1トークンの長さ
< 1 見かけ語の長さ」(以下、短い単位) も 2.2.2 節
の「1トークンの長さ > 1 見かけ語の長さ」(以下、
長い単位)も扱えるような仕組みを用意する。今回
は、山下らの方法 [8]を採用し、ライフサイエンス分
野における英語を日本語のように見かけ語を持たな
い言語とみなして辞書検索を行ない、トークン境界
の曖昧性解消と品詞の曖昧性解消を同時に行なう。
短い単位も長い単位も許容するので、コーパスに

様々な単位が混在する問題が発生する。我々は、で
きる限り、トークンと最小単位が一致するのが望ま
しいと考え、わかち書き仕様は、長い単位 (トーク
ンが分割不足な状態)より短い単位 (トークンが過分
割である状態)の方を優先するようにした。理由は、
固有表現抽出などの上流のタスクを考えた場合、過
分割の方が後処理しやすいからである。

3.1.2 語彙化品詞の導入

英語の toには、前置詞と不定詞の用法があるが、
Penn Treebankの仕様では、品詞の曖昧性解消をせ
ず、TO という語彙化品詞を採用している。

2.3 節で見たように、特殊文字を含む見かけ語の
品詞は曖昧である。cocab では、人間が判断に迷う

特殊文字に関しては、品詞の曖昧性解消を行なわず、
特殊文字だけをトークンとして切り出して、解析処
理を簡単化する。GENIA Corpus 3.02 の品詞体系
と、語彙化した品詞を導入する点が異なる。
何を語彙化品詞にすべきかは、議論の余地がある。

今回は、固有表現抽出で綴り素性として有効だとい
われている特殊文字 (表 8 参照)に限定する。語彙化
品詞の導入により、表 6と表 7に例示したようなタ
グの齟齬を、ある程度、抑制できる。

3.1.3 付加情報が追加可能

ライフサイエンス分野におけるテキスト解析では、
わかち書きや品詞以外の情報も有用な手がかりにな
りうる。辞書エントリに付加情報が簡単に追加でき
る仕組みを用意し、使いやすさを意識する。

cocab のわかち書きと品詞付与のモデル学習には
直接関係ないが、以下にあげる付加情報を追加する9。

• GENIA Corpus 3.02 の意味タグ
階層構造で最下位に位置する意味タグ (inner-
most tag)のみを付与する。

• 活用語の原形
動詞など活用する語の原形を登録する。例えば、
activates, activating, activatedのエントリに対
して、activate を登録する。英辞郎、UMLS、
Sussane Corpus を利用した。

• 派生語の動詞語幹
GENIA Corpus で頻出する動詞から派生した
名詞に関して、元になった動詞を登録する。例
えば、activator, activation のエントリに対し
て activate を登録する。

遺伝子やタンパク質を主格・目的格にとる動詞の
活用原形や派生語の情報を付与する目的は、ライフ
サイエンス分野のテキスト解析でステミングと類似
効果を提供するためである。

9その他、略語と正式名称のマッピング、分子データベースの
IDなどが有用だと思われる。
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表 8: cocab で語彙化品詞にした特殊文字
特殊文字 . , ; : “ ” ’ ( ) [ ] { } - + /
語彙化品詞 . , : : ” ” ’ ( ) ( ) ( ) - + /

3.2 形態素解析システム「cocab」

cocab は、マルコフモデルによる形態素解析シス
テムで、トークン候補から構成されるトレリスを構
築し、ビタビアルゴリズムで最適解を選択する、と
いう古典的な統計的自然言語処理の手法を用いる。
形態素解析は、以下の式による 〈W ∗, T ∗〉 の確率

が最大になるようなトークン列 W ∗ = w∗1 , . . . , w∗n
と品詞タグ列 T ∗ = t∗1, . . . , t

∗
n を求める問題と定義

できる。

〈W ∗, T ∗〉 = arg max
〈W,T 〉

P (T |W )

= arg max
〈W,T 〉

P (W |T )P (T )
P (W )

= arg max
〈W,T 〉

P (W |T )P (T )

' arg max
〈W,T 〉

∏

i

p(wi|ti)p(ti|ti−2, ti−1)

モデ ル に 必 要な 確 率は 、品 詞 連 接 確 率
p(ti|ti−2, ti−1) と 単語生起確率 p(wi|ti) であ
る。実際の実装は、積演算より和演算の方が効率的
に処理できるという理由から確率の逆数の対数に適
当な係数をかける整数値 (コスト)を用いる。コス
ト最小法と呼ばれるコストの和演算で最適な解を選
択する方法で実現している。コスト最小法に必要な
パラメータは、品詞タグ付きコーパスを用いて学習
する。

3.3 実験

3.1 節で述べた基本的な考え方に基づき、ランダ
ムに選んだ 100 アブストラクトに対して、人手で、
コーパス仕様変更を反映した。ライフサイエンス分
野テキストの特徴を前提としたわかち書き仕様と品
詞体系に変更することで、どの程度、わかち書きと
品詞付与のタグの齟齬が抑制できるかを観察する。

3.3.1 データ

モデル学習に利用したコーパス仕様の変更点を列
挙する。
• 見かけ語に表 8の特殊文字が含まれている場合

(統合コーパスで *となっている箇所も該当)は
分割し、特殊文字は語彙化品詞を、残片につい
ては次の基準で品詞を付与する。

– 数字 (Roman numeral)なら CD

表 9: わかち書きと品詞体系の変更前と変更後; 変
更前は、GENIA Corpus 3.02 統合コーパス; 変更後
は、提案した変更点を反映したコーパス

変更前 変更後
トークン数 21061 23923
辞書エントリ数 3436 2968
わかち書き誤り 79 0.37 % 33 0.14 %
品詞付与誤り 444 2.12 % 387 1.62 %
合計誤り 523 2.48 % 420 1.75 %

– アルファベット (Greek alphabet)なら NN

– 意味タグ (innermost)もあるなら NN

– 単位 (kDaなど)は NN

– 一般名詞なら NN

– 形容詞なら JJ

– 過去分詞なら VBD

– 現在分詞なら VBG

– 上記以外は、元の品詞を尊重

• ラテン語由来の学名、学術熟語、遺伝子の端を
示す 3’や 5’ は、分割しない。

• 意味タグの境界を尊重し、分割不足を除去する。
• 意味タグが付与している箇所で、品詞タグが NN
以外の場合、品詞を見直す。

3.3.2 結果と考察

実験の目的は、コーパス仕様の変更によりタグ付
与のくい違いがどの程度改善されるかを観察するこ
とである。今回は、修正した 100アブストラクトを
すべてを学習データにし、学習時の誤りについて実
験をした。
結果を表 9 に示す。変更前は、GENIA Corpus

3.02 の統合コーパス (表 2)、変更後は、3.3.1 節に
まとめた変更点を反映したコーパスを指す。トーク
ン数とは、100 アブストラクトをわかち書き仕様に
基づいた単位の延べ数である。辞書エントリ数とは、
モデル学習後の辞書エントリの総数である。テスト
の結果を、わかち書き誤り、品詞付与誤り、合計誤
りに示す。わかち書き誤りは、わかち書きの境界が
不正解になった数で、品詞付与誤りは、わかち書き
の境界が正解であったトークンの内、品詞が不正解
になった数である。合計誤りとは、総トークンの内、
わかち書きもしくは品詞が不正解になった数である。
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実験に用いたコーパスは少量 (GENIA Corpus
3.02の 1/20)ではあるが、わかち書き及び品詞付与
の誤り率が下がることを確認した10。これは、わか
ち書きをできるだけ短い単位にそろえ、語彙化品詞
を導入したことにより、学習するコーパスの一貫性
が向上したためと考えられる。

4 成果と今後の課題

4.1 成果

本研究では、ライフサイエンス分野テキストに特有
な言語現象を調査し、分析結果を足掛かりにわかち書
き仕様と品詞体系の変更箇所を提案し、統計的自然言
語処理の手法を用いて形態素解析システム「cocab」
を実現した。
実験で、今回提案した仕様でタグ付与したコーパ

スから学習したモデルは、GENIA Corpus 3.02 か
ら直接学習したモデルより、誤り率が改善されるこ
とを確認した。解析対象としているライフサイエン
ス分野テキストの特徴を吟味することが重要である
ことを示した。

4.1.1 固有表現抽出への応用

見かけ語に左右されないトークンの定義や特殊文
字の語彙化品詞の導入は、テキスト中に出現する遺
伝子やタンパク質の固有表現抽出など、上流タスク
からの利用を意識している。
ライフサイエンス分野のテキスト解析では、遺伝

子やタンパク質に絞った固有表現抽出の研究が盛ん
である。特殊記号などの綴りが効果的な手がかりだ
が、品詞は期待したほどでない、という研究報告が
多い [5]。 これらの手法では、前処理として、新聞
記事とほぼ同じわかち書き仕様と品詞体系を仮定し
ており、本稿で議論した問題点を無視している。
表 10 に示すように、特殊文字 - は、省略できた

り、等位で接続して複合体や作用を修飾したり、接
頭辞のために利用したり、負の意味を持たせたりと、
様々な用法がある。
今回開発した cocabで前処理を行なえば、見かけ

語の非境界部分に位置している - を切り出すことが
でき、かつ、-の前後トークンの品詞付与により、陰
に - の前後の特徴を捉えることが可能になる。2.2.1
節で指摘した分割不足なトークンが排除され、2.3節
で指摘した品詞タグ付与のくい違いが抑えられてい
れば、- の用法が明白でなくても、十分有効である
と考える。実際、我々は、cocab を使って、固有表

10品詞コーパスのわかち書き仕様は、第 2.2.1 節で議論したよ
うに、コーパスが上流のタスクで必要としているわかち書き単位
になっていないので、比較実験の対象にしなかった。統合コーパ
スの結果集計では、残片の品詞は * とみなした。

表 10: 特殊文字 (-)を含む文字列とその用法; 強調
するために該当文字を — で示す

用法 文字列
省略可 NF—kappa B-dependent
省略可 EBNA—2-PU.1 interaction
等位接続 (and) EBNA-2—PU.1 interaction
等位接続 (and) T cell receptor—CD3 complex
接頭辞 anti—CD3 mAb
接頭辞 non—B cells
負 CD8—
負 —0.8
修飾 (形容詞) NF-kappa B—dependent
修飾 (現在分詞) NF-kappaB—binding site
修飾 (過去分詞) anti-CD3—induced c-Rel expression

現抽出タスクを行ない、F値が 75 ポイントという
肯定的な結果を得て、従来の手法より固有表現の境
界をより正確に認識できることを確認した [7]。

4.2 今後の課題

cocab は、マルコフモデルによる形態素解析とい
う古典的な手法で実現したが、最大エントロピー法
による方法など自然言語処理の手法については、改
善できる部分が多く残されている。しかし、ここで
は、ライフサイエンス分野テキストの特徴をもっと
的確に捉えるための課題について述べる。

4.2.1 外部辞書エントリの統合基準

ライフサイエンス分野では、オントロジーやデー
タベースが数多く存在し、辞書エントリを拡充する
ための外部資源が豊富である。これらのデータを考
慮することにより、被覆率が向上すると予想される。
しかし、現状では、明確な外部辞書エントリの統合
基準がない。以下に、基準を設計する上で、検討す
べき事項を述べる。
• トークン単位: オントロジーやデータベースは
ほとんどが複合語 (長い単位)である。長い単位
の場合、どこまでをトークンとして認めるべき
かは自明ではない。

• 品詞: 品詞情報は無いので推定する必要がある。
簡単には、すべて名詞とみなすことができる。
もしくは、短い単位で区切ったときの主辞トー
クンの品詞に揃えることも考えられる。

• 単語生起コスト : 品詞と同様、単語生起コスト
も算出する必要がある。PubMedアブストラク
トだけで 1200 万件ほどあるが、このような大
量のラベル無しデータを利用した推定方法を考
案する必要がある。

関連する事項として、略語の追加がある。略語は複
合語を 1見かけ語にしているため、上記と同様の問題
が発生する。特に、正式名称の品詞と略語の品詞をど
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こまで一致させるかが難しい。例えば、monoclonal
antibody は mAb と略される。mAb の品詞は NN
なので m(onoclonal)も A(nti)も b(ody)も NNと
も解釈できる。monoclonalの品詞は、通常 JJであ
り、NN にするかは、迷うところである。

5 おわりに

本稿では、ライフサイエンス分野テキスト特有の
言語現象を分析し、わかち書き、品詞付与、原形変
換などの低レベルのテキスト処理について報告した。
今後、ライフサイエンス分野を対象とした情報抽

出は、量も増加し、質も多様化するであろう。例え
ば、情報源をテキストデータに限らず、BLAST な
どを利用した類似配列データやマイクロアレイによ
る実験データなど異種データを統合したデータベー
ス作成とそれに伴うマイニングが盛んになると考え
られる [3]。
こうした状況の下、本研究で開発した低レベルの

テキスト処理ツールは、想定される高レベルなタス
クで有機的なつながりが実現できるように配慮した。
我々が得た経験と成果を公にすることにより、分野
の発展に少しでも貢献できれば、これに代わる喜び
はない。

付録 1: 品詞体系

Penn Treebankの品詞体系は、タグ付けマニュアル [4]

に記述されている。GENIA Corpus 3.02 の品詞体系に関
する情報は、プロジェクトページ [1] にある。表 11に、
本稿で参照した品詞の記述を抜粋する。

表 11: Penn Treebank [PTB] と GENIA Corpus 3.02
[GENIA] の品詞体系

PTB GENIA 説明
CC CC 接続詞
CD CD 数詞
JJ JJ 形容詞
NN NN 名詞、単数、不可算
SYM n/a 記号
TO TO to
VBG VBG 動詞、現在分詞
VBN VBN 動詞、過去分詞

本稿での議論に関係あるタグ付与の現象:

• ハイフンで二つのモノが連結され、名詞が後続する (見
かけ) 語の品詞ならば、JJ。(e.g. NFkappaB-DNA)

• ハイフンで一つのモノと数字やアルファベットなど型
番が連結されている (見かけ)語の品詞は、NN。(e.g.
NF-kappa)

• ハイフンで一つのモノと形容詞、現在分詞、過去分
詞が連結されている (見かけ)語の品詞は、JJ。(e.g.
NFkappaB-dependent)

• NN と NN に囲まれた (見かけ)語の品詞は、NN。
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