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1．はじめに 
近年，機械学習の方法が蛋白質名認識の研究に使われる

ようになった．しかし，ある分野で学習した分類器は過学

習し，その分野以外で用いると性能が大きく下がるという

問題がある．そこで，我々は，breast cancer について記述

している新しいコーパスを作り，GENIA コーパスで学習し

た分類器を用いてそのコーパスで蛋白質名認識の実験を行

い，異なる分野のコーパスを学習に用いた場合の性能低下

を調べた．過学習の問題を避けるために，我々は

Transductive SVM を利用した．Transductive SVM は学習の

際に学習データだけでなくテストデータも利用するため，

過学習の問題を解決することに役立つと考えて利用した．

実験において，Transductive SVM が過学習の問題を解決し，

通常の SVM よりも高い精度を出すことを確認した（sub の

評価基準で二種類の実験でそれぞれ F 値が 75.46%が

79.64%に 70.63%が 74.61%に向上した）． 

2．先行研究と本研究の位置づけ 
近年，生物医学文献から情報を取り出すために自然言語

処理技術を利用した研究が数多く報告されている．典型的

な研究としては，蛋白質の相互作用や蛋白質の機能を取り

出す研究があげられる．この抽出の最初の段階は専門用語

としての蛋白質の抽出である． 
蛋白質自動抽出では種々の手法が提案されている．

Fukuda ら[1]と Franzen ら[2]は人手で作成したルールに基づ

いて要約文中の蛋白質名を自動抽出した．ルールに基づく

方法では新しい蛋白質名が出現した時にそれに応じて新し

いルールを作成する必要がありルールの管理が複雑になる． 
他の方法としては辞書に基づく方法がある．この方法で

は，蛋白質名とそれに対応する遺伝子名が格納されている

SWISS-PROT[3]のようなデータベースを利用して，パター

ンマッチングや動的計画法に基づいて蛋白質名の認識を行

う．しかし，この方法では，同じ表記で蛋白質名であるも

のと蛋白質名でないものがある場合に，蛋白質名でないも

のを蛋白質名と誤ってしまう問題がある．例えば，

"Maltose-binding protein"は MAP と略されるが，MAP は地

図を意味する単語でもある．また，辞書に基づく方法の他

の欠点としては辞書に登録されていない蛋白質名を抽出で

きないという問題がある． 
生物医学文献の用語抽出に機械学習を利用する研究がな

されてきた[4,5,6]．機械学習を用いる方法では，学習デー

タに正解の情報を付与する必要がある．Collierら[4] は 100 
個の要約に正解情報のタグ付けを行い，隠れマルコフモデ

ルにより専門用語認識を行った．風間ら[5]はGENIAコーパ

スを学習データとして用いてSVMを用いた専門用語認識を

行った．Biocreative1 ワークショップのタスク 1 では遺伝子

名，蛋白質名自動認識のコンテストがあった．そこでは機

械学習を用いる方法が有効であった．しかし，この機械学

習を用いる方法は，機械学習に必要な学習データを作成す

るコストが大きい[7]．GENIAコーパスは"human"，"blood  
cell"，"transcription factor"の三語を含む要約を集めたもの

であり，このコーパスを用いた機械学習に基づく蛋白質名

自動認識の精度はおよそ 80%である． 
生物医学文献から情報抽出を行う研究者にとってはある

特定の分野の情報ではなく広い分野の情報を取り出すこと

が理想的である．広い分野の学習データを作成することは

多大なコストを要する．本研究の目的は，ある特定の分野

で学習した分類器の柔軟性を調査することである．ある特

定の分野の蛋白質名を認識するように学習した分類器がど

のくらいの性能で異なる分野で蛋白質名を認識できるかを

調べた．ある特定の分野で学習した分類器は過学習を起こ

すことが知られている[8,9]．過学習とは，特定の分野で学

習した分類器はその分野に特化しすぎて他の分野に用いる

場合に性能が大幅に低下する問題である．我々は実験によ

り生物医学分野の蛋白質名認識の問題において過学習が起

きることを確認した．さらに Transductive SVM を利用する

ことで過学習を軽減できることを確認した．  

3．方法（SVM と Transductive SVM） 
サポートベクターマシン(SVM)[10]は与えられた学習デ

ータでの二つの分類の間の間隔（マージン）を最大にする

超平面を求めてそれを分類の境界として利用する方法であ

る．線形の分類が難しいときはカーネルトリックを用いて

高次の非線形の分類をする．本研究では以下の多項式カー

ネルを用いる． 
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d はカーネルの次数を指す． 
Transductive SVM[11]の概要は以下のとおりである． 

                                                 
1 http://www.pdg.cnb.uam.es/BioLINK/BioCreative.eval.html 
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1. 境界の超平面をラベルつきデータ（学習データ）

から求める． 
2. その超平面を利用してラベルなしデータ（テスト

データ）を分類する． 
3. ステップ 2 で正例または負例と判断されたデータか

ら超平面の近くのデータペアを選ぶ． 
4. ステップ 3 で選ばれたペアのラベルを交換する．た

だしこの交換によりマージンが小さくなる場合は

交換しない． 
5. 終了条件を満足すると終了し，そうでない場合は

ステップ 2 に戻る． 

4．実験 

4．1 タグ付きコーパス 

この研究では GENIA コーパスと breast cancer (乳がん)に
関するコーパスを用いた．GENIA コーパスは生物医学テキ

ストから情報を取り出すために自然言語処理技術を利用し

やすくすることを目的に作成された．MEDLINE 中の

“human”，“blood cell”，“transcription factor”という三つの文

字列が共起する 2,000 要約からなる．生物医学分野の意味

的 な タ グ が 付 与 さ れ て い る ． 蛋 白 質 名 と し て

protein_complex，protein_family_or_group など，いくつかの

サブクラスが定義されている．本研究ではこれらのサブク

ラスをすべて蛋白質名として扱った．我々は，breast cancer
に関係するコーパスを作成した．breast cancer に関する要

約であり，かつ，蛋白質名を含む 1,000 要約を MEDLINE
から抜き出し作成した．このコーパスでの蛋白質名は，

我々の指導の下で生物学の専門家がタグ付けを行った．蛋

白質名の定義は GENIA コーパスに従った． 

4．2 素性，パラメータ，評価方法 

本研究の実験で用いられた素性を表 1 に示す．これらの

素性は生物医学文献での蛋白質名抽出に従来から用いられ

ているものである[4][12]．単語と品詞の素性は従来の自然

言語処理においても用いられているものである．記号素性

は，蛋白質名が大文字やギリシャ文字や数字を含むものが

あるため，蛋白質名抽出に効果的であり，蛋白質抽出によ

く使われるものである．末尾文字列素性は，蛋白質名が

~ase や~in などの文字で終わることが多いために蛋白質名

抽出に有効であり，よく使われるものである．先頭文字列

素性は，効果はやや小さいがそれでも有効であることが確

認されている[12]．素性抽出の例を図 1 に示す．図では単

語を「単語」の列に縦方向に記述している．抽出された素

性は他の列に記述している． T，O は後述する TO タグで

ある．現在処理中の単語(“B”)の素性には，灰色で網掛けし

た部分のものが用いられる．前方二単語，後方二単語の情

報も素性に用いられる．すでに解析済みの前方二単語の分

類(T,O)も素性に利用する．SVM には線形カーネルと多項

式カーネルを利用した．蛋白質認定は，文頭から文末の方

向に処理した．本研究では TO タグを利用した．TO タグは

T タグが蛋白質名の単語に付与され，O タグが蛋白質名で

ない単語に付与される． 
本実験で用いた評価基準を表 2 に示す．蛋白質名は複合

語の場合がある．蛋白質名が 1 個の単語である場合は，正

解と不正解の評価結果だけである．蛋白質名が２個以上の 
 

表1 SVM の学習に用いる素性 
 

素性 説明 
単語 学習データに出現した単語 
品詞 Brill tagger によりもとめた単語の品詞 
記号 12, alpha, -(ハイフン)等の記号であるか 
先頭文字列 1 から 3 の単語の先頭文字列 
末尾文字列 1 から 3 の単語の末尾文字列 

 
 

単語 品詞 記号 
先頭 
文字列 

末尾 
文字列

分類

位置 -3 such JJ 小文字 s su suc h ch uch O 
位置 -2 as IN 小文字 a as - s as - O 
位置 -1 NF-kappa NNP ギリシャ文字 N NF NF- a pa ppa T 
位置 0 B NNP 大文字一文字 B - - B - - T 
位置 +1 that IN 小文字 t th tha t at hat O 
位置 +2 are VBP 小文字 a ar are e re are O 
位置 +3 constitutively RB 小文字 c co con y ly ely O 

 
図１ “… such as NF-kappa B that are constitutively …”から

素性抽出した例 
 

表 2 本実験で用いた評価基準 
 

評価基準 説明 
extract システムで求めた蛋白質表現が正解と完全に

一致した場合に正解とする． 
left システムで求めた蛋白質表現が正解と末尾の

終了位置が異なっていても表現の先頭の開始

位置が一致すれば正解とする． 
right システムで求めた蛋白質表現が正解と先頭の

開始位置が異なっていても表現の末尾の終了

位置が一致すれば正解とする． 
sub システムで求めた蛋白質表現が正解と一部で

も一致すれば正解とする． 
 

単語からなる場合は部分的な一致も考慮にいれた評価基準

を設けた．exact は最も厳格な評価基準であり，left と right
は少し緩めの基準である．sub は最も緩い基準である． 

4．3 同一分野での実験 

学習データとテストデータが同一の分野のものを用いて

実験を行った．蛋白質名認定の評価には適合率と再現率と

F 値を用いた．適合率はシステムの出力した蛋白質表現の

うちどれだけ正解していたかを示す．再現率は本来の蛋白

質表現のうちシステムがどれだけ正しく出力できたかを示

す．F 値は適合率と再現率の調和平均である．GENIA コー

パスでの実験結果を表 3 に示す．10 分割の交叉検定で実験

した．この実験では 2 次の多項式カーネルを利用した．2
次の多項式カーネルが最もよいことは先行研究[12]で確か

めている．breast cancer コーパスでの蛋白質名認定の実験

結果を表 4 に示す．これらの実験では，適合率が再現率よ

りも高かった．breast cancer コーパスでの結果は，GENIA
コーパスの結果よりも良かった．これは，breast cancer コ

ーパスに出現した蛋白質名の種類の数が G E N I A 
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表 3 GENIA コーパスで通常の SVM を用いた場合の実験

結果 
 
評価基準 適合率(%) 再現率(%) F 値(%) 

extract 79.08  72.57  75.68
left 83.96  77.05  80.34
right 85.89  78.82  82.19
sub 89.42  83.41  86.30
 
表 4 breast cancer コーパスで通常の SVM を用いた場合の

実験結果 
 
評価基準 適合率(%) 再現率(%) F 値(%) 

extract 85.54  80.18  82.74
left 88.85  83.29  85.95
right 88.08  82.57  85.21
sub 90.90  85.53  88.10
 
表 5 GENIA コーパスを学習データ，breast cancer コーパ

スをテストデータに用いた場合の通常の SVM の実験結果 
 

カーネル 評価基準 適合率(%) 再現率(%) F 値(%)
 exact 66.30   53.26  59.07
線形 left 78.63   63.16  70.05
 right 71.38   57.33  63.59
 sub 82.98   68.86  75.26
 exact 69.08   53.80  60.49
多項式 left 80.50   62.69  70.49
(2 次) right 73.54   57.27  64.39
 sub 84.78   67.12  74.92
 exact 68.87   47.10  55.94
多項式 left 80.63   55.14  65.49
(3 次) right 73.09   49.98  59.36
 sub 84.87   58.70  69.40
 
コーパスに出現した蛋白質名の種類の数よりも小さかった

ためと思われる． 

4．4 異なる分野のコーパスを利用した実験 

ある特定の分野で学習した学習器を他の分野の蛋白質名

認定が利用できるかを確かめるために，学習データとテス

トデータで異なる分野のコーパスを利用した場合の実験を

行った．  
まず，通常の SVM を用いた実験を行った． 
GENIA コーパスを学習データに用い，breast cancer コー

パスをテストデータに用いて通常の SVM を使って蛋白質

名認定の実験を行った．その結果を表 5 に示す．breast 
cancer コーパスを学習データに用い，GENIA コーパスをテ

ストデータに用いて通常の SVM を使って蛋白質名認定の

実験を行った結果を表 6 に示す．これらの実験では線形カ

ーネルと 2 次，3 次の多項式カーネルを利用した．これら

の結果は表 3，表 4 の結果に比べて明らかに悪い． 
次に Transductive SVM を利用した実験を行った． 
GENIA コーパスを学習データに用い，breast cancer コー

パスをテストデータに用いて Transductive SVM を使って蛋

白質名認定の実験を行った．その結果を表 7 に示す． 

表 6 breast cancer コーパスを学習データ，GENIA コーパ

スをテストデータに用いた場合の通常の SVM の実験結果 
 
カーネル 評価基準 適合率(%) 再現率(%) F 値(%)
 exact 62.11  53.47 57.47
線形 left 70.46  60.65 65.19
 right 66.45  57.20 61.48
 sub 76.43  65.65 70.63
 exact 64.03  53.12 58.06
多項式 left 72.05  59.77 65.34
(2 次) right 67.93  56.35 61.60
 sub 77.67  64.13 70.25
 exact 63.66  46.88 54.00
多項式 left 72.39  53.31 61.40
(3 次) right 67.14  49.44 56.95
 sub 77.76  56.99 65.77
 
表 7 GENIA コーパスを学習データ，breast cancer コーパ

スをテストデータに用いた場合の Transductive SVM の実験

結果 
 
カーネル 評価基準 適合率(%) 再現率(%) F 値(%)
 exact 60.65  60.20 60.42
線形 left 72.50  71.95 72.22
 right 65.34  64.86 65.10
 sub 76.86  78.34 77.59
 exact 56.32  75.26 64.43
多項式 left 64.09  85.64 73.31
(2 次) right 61.80  82.57 70.69
 sub 69.11  93.96 79.64
 exact 55.54  75.04 63.83
多項式 left 63.11  85.28 72.53
(3 次) right 60.67  81.98 69.73
 sub 68.50  93.24 78.98
 
breast cancer コーパスを学習データに用い，GENIA コーパ

スをテストデータに用いて Transductive SVM を使って蛋白

質名認定の実験を行った結果を表 8 に示す．これらの実験

でも線形カーネルと 2 次，3 次の多項式カーネルを利用し

た．この結果は通常の SVM を利用した場合(表 5,6)よりも

良かった．通常の SVM は再現率よりも適合率が良いが，

Transductive SVM は適合率と再現率が同じくらいか再現率

の方が大きかった．F 値は Transductive SVM は通常の SVM
よりも良かった． 

5．おわりに 
ある特定の分野で学習した蛋白質名認識の学習器が他の

分野でどのくらい利用できるかの実験を行った．本研究で

は，GENIA コーパスと breast cancer コーパスの二種類のコ

ーパスを用いた．学習データとテストデータとして同一分

野のものを用いた場合，GENIA コーパスで 75.68%，breast 
cancer コーパスで 82.74%の F 値を得た．次に，学習データ

とテストデータとして異なる分野のものを用いた実験を行

った．GENIA コーパスで学習し，breast cancer コーパスで

蛋白質名抽出を行った場合 60.49%の F 値を，breast cancer
コーパスで学習し，GENIA コーパスで蛋白質抽出を 
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表 8  breast cancer コーパスを学習データ，GENIA コーパ

スをテストデータに用いた場合の Transductive SVM の実験

結果 
 
カーネル 評価基準 適合率(%) 再現率(%) F 値(%)
 exact 54.74 58.86 56.73
線形 left 63.98 68.80 66.31
 right 60.25 64.78 62.43
 sub 72.63 76.71 74.61
 exact 56.97 57.47 57.22
多項式 left 66.34 66.92 66.63
(2 次) right 62.11 62.66 62.38
 sub 74.62 73.89 74.25
 exact 54.80 55.42 55.11
多項式 left 64.94 65.68 65.31
(3 次) right 59.59 60.26 59.93
 sub 72.85 72.27 72.56
 
抽出を行った場合 58.06%の F 値を得た．大きな精度低下

であった．この結果は異なる分野のデータで学習した学習

器は他の分野ではあまり役立たないことを意味する．異な

る分野で学習した学習器の性能を改善するために我々は

Transductive SVM を利用した．Transductive SVM は学習の

際に学習データだけでなくテストデータも利用するため，

過学習の問題を解決することに役立つと考えて利用した．

Transductive SVM の利用により，GENIA コーパスで学習し，

breast cancer コーパスで蛋白質名抽出を行った場合，F 値は

60.49%から 64.43%に改善した．breast cancer コーパスで学

習し，GENIA コーパスで蛋白質名抽出を行った場合，F 値

は，通常の SVM が 58.06%，Transductive SVM が 57.22%で

あった．しかし部分一致などの評価基準では Transductive 
SVM の有効性が確認できた．Transductive SVM の利用によ

り left の評価基準では F 値は 65.34%から 66.63%に，right
の評価基準では 61.60%から 62.38%に，sub の評価基準では

70.25%から 74.25%に改善できることを確認した．蛋白質

名の境界はタグ付与者によって様々に変わることが知られ

ている[13]．例えば，“human NF-kappa B protein”の単語列

に対し“NF-kappa B”を蛋白質名とタグ付けしたり，“human 
NF-kappa B”や“NF-kappa B protein”や“human NK-kappa B 
protein”を蛋白質名とタグ付けしたりするなど様々である．

ほとんど同じ意味のものであってもこのように様々にタグ

付けされる．蛋白質名の境界があいまいであることを考慮

すれば，left，right，sub の評価で確認できた Transductive 
SVM の効果は意味があると考える．実験では通常の SVM
では適合率が再現率よりも高かった．Transductive SVM を

用いた場合は適合率と再現率はほとんど同じであった．特

定の分野で学習した分類器が過学習の問題を引き起こすこ

とを示し，またその過学習を Transductive SVM を利用する

ことで過学習を軽減できることを確認した．しかし，

Transductive SVM は通常の SVM に比べて低い適合率と，

高い再現率，F 値を得た．もしユーザにとって適合率が重

要である場合は通常の SVM を利用するべきである．しか

し，新しい蛋白質が発見され続け，新しい文献から新しい

蛋白質名を高い適合率と F 値で抽出したい場合は，

Transductive SVM を利用するのがよい． 
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