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1. はじめに 

医薬品となる化合物の探索では，機械学習を

用いたタンパク質と化合物の活性予測が検討さ

れている[1]。この活性予測では，医学生物学論

文から数値情報を抽出できれば，データの拡充

につながり活性予測の精度向上が期待できる。

このようにテキストに記載される数値情報は定

量的かつ客観的な情報であるため情報としての

価値が高く，正確で網羅的な数値情報の抽出技

術が求められている。 

数値情報は，属性を表すキーワードと属性値

を表す数値の対としてテキストに記載される。

属性と属性値の対を抽出する手法については，

報告[2]において提案された機械学習を用いた属

性と属性値対同定手法が適用できると考えられ

る。この手法における課題は教師データの作成

コストが高いことにあった。属性と属性値の対

を抽出する問題に対応するその都度，膨大な教

師データを作成することは現実的ではない。 

そこで本稿では，数値情報抽出，特に属性と

属性値対同定における教師データ削減を目的と

し，能動学習を用いることを検討する。 

 

2. 抽出対象の数値情報 

本稿では医学生物学論文から抽出する数値情

報を ATP 濃度の記述とする。ATP 濃度は，図１に

示すように実線枠のような属性候補と，破線枠

のような属性値として表される。属性候補と属

性値候補間の実線は，属性と対応する属性値で

あることを示し，破線は属性と対応する属性値

ではないことを示している。 

 
図１:数値情報の記載事例 

医学生物学論文における ATP 濃度の記載は次

のような傾向がある。 

 

 

 

 

� 属性候補や属性値候補は，一定のルールに

基づき記載されている。 

� 属性値候補は必ずしも ATP 濃度の値ではな

く，属性と属性値の対応付けが必要だが文

が自由に記載されルール化が困難。 

一方，属性・属性値の間や前後に出現する

単語・文字は類似している。 

� 同一文中に属性と属性値の記載がある。文

をまたぐ事例はない。また，属性と属性値

間の距離は近い。 

� １つの属性に対して，複数の属性値が対応

する事例がある。 

これらの傾向から属性候補と属性値候補の抽

出には，正規表現を含むルールで行い，属性と

属性値の対の同定には機械学習ベースの手法[2]

を用いることが適切であると考えられる。 

 

3. 今回検討した教師データ作成手法 

機械学習において性能が高いモデルを作成す

るには，本稿で検討している属性と属性値の対

の同定においても同様に膨大な教師データが必

要であり，課題となっている。そこで，属性と

属性値の対の同定に能動学習のアプローチを取

り入れ，教師データを作成する対象データを効

果的に選択し，教師データの作成コストを削減

することを検討する。 

能動学習では，識別境界の決定に寄与しそう

な少数のサンプルのみにラベルを付与すること

で，効率よくモデルを学習することを目的とし

ている。能動学習のアプローチを取り入れた学

習の流れを図２に示す。まず，ラベルが付与さ

れた少数の教師データで (a)機械学習アルゴリ

ズムを用いて学習を行い，(b)属性-属性値対同

定モデルを生成する。次に，(b)で得られた識別

境界に対して，(c)決定に寄与しそうなサンプル

をラベル無しサンプルから選択する。(d)サンプ

ルに対してラベルを付与し，再学習を行う。 

この能動学習で重要となるのはどのサンプル

にラベルを付与するかというサンプル選択であ

る。本稿では 3 つのサンプル選択手法を実装し，

教師データ削減コストの比較を行う。 

The final  ATP concentration was  9.5 µM in the Wee1 assays and 4.0 µM

in the Chk1 assays.

The following substrate concentrations were used for the determination of 

IC50 valuesw  1001µM1 ATP  (Km =  20 µM ). 
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図２：能動学習のフロー 

（１）Margin Sampling 

サンプル選択手法として Margin Sampling と

呼ばれる手法[3]を取り上げる。サンプルの１番

目に確率の高いクラス確率と 2 番目に確率の高

いクラス確率の差を指標とし，差が最も小さい

サンプルをクラス付与の対象とする手法である。 

（２）Positive Candidate Margin Sampling 

サンプルの選択手法として，Margin Sampling

の改良手法として Positive Candidate Margin 

Sampling を試す。負例に対して正例が少数とな

る傾向にあるため，正例に対する学習の促進を

目的とし，正例候補でかつ最も判別境界に近い

サンプルを選択し，ラベルを付与し教師データ

に追加する。 

（３）Random Sampling 

サンプルの選択手法として，Random Sampling

を試す。この手法は，他の手法のベースライン

として用いる。プールから 1 件のデータをラン

ダムに選択し，ラベルを付与し教師データに追

加する手法である。 

これらの 3 種類のサンプル選択手法の教師デ

ータ削減コストについて次章で比較検討する。 

 

4. 評価実験 

4.1. 実験条件 

実験データとしては，医学生物学論文 718 件

を対象とし，ATP 濃度の抽出を行った。ラベル付

与する対象サンプルをサンプル選択手法で選択

し，目標精度 F 値 0.8 に達するのに必要な教師

データ数を計測した。本実験では，従来法とし

て大量の教師データを使用した場合との比較も

行いたいため，全属性候補と属性値候補のペア

に対してラベルを付与した。データ数は，5,683

ペアであり，そのうち属性と属性値間に関係性

があったのは，995 ペアであった。用いた特徴量

数は 15,586 となっている。 

4.2. 実験結果 

データ追加に伴う F 値の推移を図３に示す。

この図３は Margin Sampling, Positive Candid-

ate Margin Sampling, Random Sampling の結果

をまとめた図となっている。図中の□で囲んだ

数値は，各手法で目標精度 F 値 0.8 を達成した

ときの教師データ数を表している。 

 
図３：３手法による F値の推移比較 

従来法(base)では，1,020 件のデータで F 値

0.8 に達し，Margin Sampling では 163 件, 

Positive Candidate Margin Sampling では 170

件, Random Sampling1,407 件で F 値 0.8 を達成

する結果となっており，Margin Sampling の識別

境界に最も近いデータをサンプリングする手法

の教師データ作成コストが最も低く，検討した

中では最良の手法となった。識別境界に近いデ

ータを追加することにより，識別境界が微調整

されたことで精度向上の速度が Random Sampling

より早かったと考えられる。 

予め大量の教師データを準備し学習を行う従

来法では，1,020 件の教師データにより目標精度

を達成できるが，Margin Sampling では 163 件の

ラベル付与を行えばよいということを考えると，

従来と比べ教師データ作成コストを 84.0%

（=(1,020-163)/1,020×100）削減可能となった。 

 

5. まとめ 

本稿では，テキストに記載されている数値情

報を高精度に抽出する技術の開発において，課

題であった教師データ作成コストに着目した。  

教師データを作成する対象データを効果的に

選択する手法について検討し，識別境界に，最

も近いデータを選択し，教師データに追加する

サンプル選択手法の教師データ作成コストが最

も低く，従来と比べ教師データ作成コストを

84.0%削減可能なことを確認した。 
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