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１. 前提 

 
言語と知識の問題は、チューリングテストに象徴されるように人工知能の究極の目的と密

接に絡んでいる。思考・推論と言語、言語の意味と知識、対象世界のカテゴリ的な把握と

言語など、人工知能研究の根幹に言語理解の研究がある。私自身、人間知能の解明に興味

をもち、この分野の研究に携わってきた。 

 ただ、一方で人工知能の究極の目標を日常的な研究活動の直接的な目的に直結させるこ

とのむつかしさ、危険性も強く感じている。むしろ、役に立つ言語処理技術を開発してい

くことを直近の研究目的とし、その中で長期的には言語と意味、言語と知識の相互関係を

より深く理解していくという研究戦略が良いのではないかと、研究室の学生たちには指導

している。 

 このような観点から、過去１０年間ほど、生命科学文献を対象とする言語処理・テキス

トマイニング・情報統合の研究に従事してきた。この分野では、言語とは独立に存在する

知識、生命科学の知識が想定でき、しかも、この「知識」というものが、生命科学者が集

団で構築している事実のデータベースや分野オントロジーとして計算機に使用可能な形で

存在している。テキストの意味をこの具体的な「知識」と有機的に関連付けるという、具

体的な技術を開発する過程で、言語と知識との相互関係がより具体に詳細に捉えられるの

ではないか、と考えての研究である。 

 もちろん、言語と知識とはこのように明確に切り分けられるわけではない。言語的なも

のと我々の世界把握（知識）との間にある動的な相互関係を明らかにすることが、言語理

解研究の本質である、とする立場もあろう。上で「知識」とカッコ付けで表現したのは、

現時点での研究では、我々の知識（対象把握）への言語的なものの関与という問題は取り

扱わずに（したがって、メタファーといった現象は埒外として）、言語に先行して「知識」

がまず存在するとし、それとの対応で科学的言語（論文）を対象に言語理解の研究を行っ

ている、ということを言いたかったため、である。 

 

２．情報統合とテキストマイニング、セマンティック・ウェッブ 
 

 生命科学の分野では、一見多様に見える生命現象に DNA・遺伝子・タンパク質という共

通の基盤があることが認識されるようになったことで、大規模な分野の統合が起こってい

る。この分野での研究の有効な遂行には、広い幅広い分野の論文から必要な情報を収集す

る必要性が強く認識されている。 

  

また、生命という複雑な対象の理解には、個別的な知識断片（たとえば、特定のタンパ

ク質）だけでなく、それらが全体としてどのようなシステムを構成しているかを理解する

必要がある。これがシステム生物学(Systems Biology)の主張であるが、生命現象を引き起

こす基本要素をタンパク質に限定しても、数十万種類という個々のタンパク質すべてに関



する知識、あるいは、これらのタンパク質の相互関係、その相互関係によって構成される

ネットワークの詳細に関する知識は膨大であり、これらすべての理解を一人の生命科学者

に期待することはできない。 

システム生物学、医療科学においては、現在、多くの論文に分散的に報告されている断

片的な知識を寄せ集めて、それらの相互関係に一貫性のある解釈を与えるネットワークの

構築が人手で行われている。このようなネットワークには各種のものがあるが、一般に

Pathway と呼ばれている。図１に、我々のグループの共同研究者が作った信号伝達の

Pathway (Signaling Pathway)を示す。この Pathway を構築した生命科学者は、６００件

以上の論文に目を通し、その中に散在する情報の断片を統合することでこの Pathway を構

築している。このような Pathway は、生命科学における情報統合のプラットフォームにな 

っている。 

Toll-Like Receptor (TLR) pathway

 
  図 Signaling Pathway の例  

（Oda K, Matsuoka Y, Funahashi A, Kitano H: A comprehensive pathway map of 

epidermal growth factor receptor signaling. Mol Syst Biol 2005, 1:2005） 

 

 また、このように Pathway はすでに出版された論文を読み、そこから必要な情報をキュ

レート(Curate)することで構築される。前述したように、生命・医療関係の論文の数は急激

に増大している。アメリカ医学図書間(NLM：National Library of Medicine)が構築して

いる文献データベース MEDLINE には、年間５０万件以上、１日あたり千数百件のペース

で新しい論文が付け加えられている。これらの論文に散在する情報を統合して Pathway 構

築を行うこと、また、構築された Pathway を新しい論文の知見にあわせて修正、改編する

メンテナンス作業は、とても人手だけでできるものではない。これら一連の作業を手助け

するシステムの構築が、我々の PathText プロジェクトの目的である。 

 

 講演ではその一部のデモを紹介するが、我々の研究に関するより詳細な情報は 

 

http://www.nactem.ac.uk/pathtext/ 

 

http://www.nactem.ac.uk/pathtext/


から得られる。 

 

 

３ 情報統合とオントロジー 
 

 生命科学での情報・知識は、さまざまな形で構築されている。たとえば、Pathway だけ

でなく、タンパク質や遺伝子に関する情報も、個々の論文や実験結果から人手により、キ

ュレートされ定型的なデータベースの形式に整理されている。各タンパク質に関しては、

たとえば、その構造、どのような生命事象に関係したか、どのような機能を果たすかなど

が、コード化されてデータベースに蓄積されている。 

 

関与する生命事象や機能をコード化することで、特定の生命事象に関与するタンパク質

をすべて検索するといった操作が可能となる。このように、言語で記述されている内容の

コード化・定型化により、情報アクセスは容易になるが、Pathway の場合と同様、論文内

容をコード化するキュレーション・コストは高く、言語処理の手助けが必要となる。 

 

また、生命現象、タンパク質機能のコード化の前提条件として、生命科学にとって有意

味な現象や機能の分類が多くの生命科学研究者が合意する形で設定されていること、すな

わち、分野オントロジーを構築されていることが不可欠となる。生命科学の分野は、この

分野オントロジーの構築に関しては最も進んだ分野であり、本講演でも紹介する GO(Gene 

Ontology：http://www.geneontology.org/)など、様々なオントロジーが作られている。生命・

医療科学は、大規模オントロジーの構築とその利用がもっとも進んでいる分野であり、そ

の標準化と各種オントロジーのアーカイブが http://www.obofoundry.org/ （Open 

Biological and Biomedical Ontolgies）にある。このサイトに集積されたオントロジーの集

合からわかるように、生命・医療化学分野でのオントロジーの多くは中途半端なおもちゃ

的なオントロジーではなく、大規模で、かつ、実際の情報統合に使われているオントロジ

ーとなっていることが理解できよう。 

 

生命科学の情報統合が複雑になる要因の一つに、生命現象の文脈依存性がある。たとえ

ば、あるタンパク質が特定の機能を持つと言っても、その機能が常に発現するわけではな

い。ある生命文脈に限って機能が発現するといった場合が多い。また、生命科学者は、他

の生命科学者のグループがキュレートしたPathway やデータベースをそのまま使うわけで

はなく、情報の信頼性の確認に原論文を読む場合も非常に多い。このように、構造化デー

タベースや Pathway の有効活用には、文脈を捨象したキュレート結果だけでなく、豊富な

文脈情報を持った原論文との相互関係がきっちりととられている必要がある（図２）。 
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図２ 定量モデル・定性モデルと文献情報 

 



 

４．Semantic Search 
 

 単純なキーワード検索やその Boolean 結合による検索ではなく、テキストや質問の意味

を取り扱う Semantic Search が次世代の検索の形態であるというのは、多くの人が合意す

るところである。あるいは、Web を介した情報のリンケージも、現在の物理的な所在情報

(URL)によるリンクではなく、意味を中心にした(URI)に移行すべきであるというSemantic 

Web の主張もある。 

 

 PathText システムは、意味に関する処理を 

 

（１）ユーザの Query の意味（User Semantics） 

（２）テキスト中にある情報の意味(Textual Semantics) 

 

の２つに分けて考える。ユーザにとって使い易いシステムとするためには、ユーザに負担

の掛からない方式、すなわち、できるだけすくないユーザの入力から、ユーザの置かれた

文脈を考慮することでユーザの意図を汲み取ること、また、そのユーザ意図をテキストの

意味を取り扱う文献検索・事実検索システムへの Query として実現することが重要だと考

えている（図３）。文献検索の Query 言語としては、領域代数(Region Algebra)に基づく

GCL 言語を使うが、ユーザが直接この Query 言語で Query を書くわけではない、という

ところが我々のシステムの特徴である。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     

図３ PathText の概念図：ユーザセマンティクスとテキストセマンティクス 

 

５．PathText のデモ 

具体的にシステムの動作を見てみよう。 

図４(a) 

Pathway の図が表示され

る。節点間のリンクには、

どれだけの論文がそのリ

ンクに添付されているか

が示される。 

 

 

 



図４(b) 

Pathway のリンク((a)の矢

印)を一箇所クリクしたとこ

ろ。生命科学者によって人手

でキュレートされた論文が

表示されている。 

 

 

 

 

 

 

 

図４(c) 

人手によりキュレートされ

た論文を選択（(b)の矢印）、

クリックしたところ。キュレ

ートされた論文の抄録と本

論文中で関係すると判断さ

れた箇所が表示される。他の

生命科学者は、その論文をよ

み、コメントできる。 

 

 

 

 

図４(d) 

テキストマイニングによっ

てPathwayの特定箇所に関

連が深いと判断され検索さ

れた論文の一覧 

 

 

 

 

 

 

図４(e) 

(d)の矢印の論文をクリック

したところ。 

システムがPathwayの特定

箇所と関係が深い判断した

文と抄録が示される。ユー

ザは文、抄録が本当に関連

していたかどうかの判断を

システムにフィードバック

できる。 

 

 



 

６．テキストから知識への写像 

 
 文献情報を構造化データベース、Pathway、実験からの生データなどと統合していくた

めには、テキストに埋れた情報を顕在化し、言語から独立に設定されたオントロジーと関

係づける必要がある。Semantic Web が主張するように、自然言語表現が本質的に持つ曖昧

性(Ambiguity)や多様性(Diversity)を解消する必要がある。 

 

 言語表現が持つ曖昧さと多様性の典型的な例として、科学技術論文に頻出する Acronym

の問題を考えてみよう。図５は、 

（１）[曖昧性] 表面上全く同じ文字列(PCR)が、文脈によっていくつもの意味(Expanded 

Forms)に対応すること 

（２）[多様性] 人間にとって同一のものと理解されるもの（PCR の定義・意味）、したが

って、オントロジーでは単一の概念となるべきものに違った表記が対応すること 

 

を示したものである。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図５ 言語表現の曖昧性と多様性(Acronym の場合) 

 

 前者が多義性解消(Disambiguation)、後者が標準化(Normalization)の処理と呼ばれ、

Acronym 処理だけでなく、人名や組織名などの処理に典型的に見られる。また、後述する

ように、文が表現する事象や状態に対しても一意に意味が確定できるオントロジー中の ID

に対応させることを考えられる。多義の解消と標準化処理は、テキスト情報をオントロジ

ーを介してそれ以外の情報源中の情報にリンクしたい場合の基本的な処理となっている。 

 

過去１０年間の言語処理の研究は、情報抽出という外部知識との対応に焦点を強くあて

ることで、この２つの処理技術を大きく進展させてきた。機械学習と構造に基づく言語処

理の成果を統合により、この２つの処理が現実問題に適用できる技術となった。 

 

 

７. 深い言語処理と事実検索システム MEDIE 

 
 多義解消、標準化処理の研究成果を使った事実検索システム MEDIE を紹介する。この

システム MEDIE は、我々の研究グループの言語処理研究の成果を統合することで、現時

点での技術の到達点を示すために開発したものである。また、MEDIE は、PathText のテ

キストマイニング・コンポーネントとして使われている。MEDIE は、 

polymerization chain reaction
polymerase chain amplification
amplification reactions polymerized
polymer chain reaction

略語辞書：言語表現と意味の写像

PCR

polymerase chain reaction

pathologic complete response

phosphorylated creatine

principal component regression

pathologic complete response
pathologically complete responses

pathologic complete remission

pathologic CR

32,474回
1,000万抄録

１２９種
1,000万抄録

２９種
異なる意味

文脈からのあいまいさ除去 異表記の同定



 

(1) 生命現象に関与する Named Eities(タンパク質、DNA、細胞中の場所など)を認識、標

準化する 

(2) 生命現象に関与する Event（事象）を認識し、標準化する。 

 

(1)の技術は、基本的には前述の Acronym での２つの処理と基本的には同じである。これ

に対して、(2)は文の深い構造解析を行い、その結果を使うことで標準化的な処理を行って

いる（図６）。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

            図６ 深い文解析と事象の標準化処理 

 

 図６の深い解析が得られていることから、 

 

  P53 has been shown to directly activate the Bcl-2 protein 

 

という文から、p53 が不定詞句”to activate …”の意味上の主語になっていることが認識さで

きることから、”p53 activate !X” といった質問に対して、この文を検索することができる。

従来のキーワード検索では非常に雑音の多い（Recall は高いが、Precision が非常低い）検

索しか出来ない。図７に”p53 activate !X”で検索される様々な文を示す。この MEDIE は、

一般に公開されており、興味のある人は 

http://www-tsujii.is.s.u-tokyo.ac.jp/medie/index.cgi 

を参照してほしい。 

 

 

図７検索例 

“activate”の意味的主

語が p53 になってい

る文を検索している。

受身文や不定詞句の

主語などもうまく認

識されている。 
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深い文解析だけでは、事象認識の標準化処理は十分ではない（８、９節参照）。 

 

(1)に関しては、外部データベースの Unique Key へと写像することを標準化処理としてお

こなっており、これを使うことで特定のタンパク質や DNA に関する外部データベースの情

報が得られるようになっている。実例は、講演時にデモで紹介。 

 

 

８. 深い文の解析 

 
 言語処理技術の典型である文解析技術の現況に触れてこう。文解析は組み合わせ爆発の

典型的な問題で、長い間、計算的に重い処理とされてきた。これは、組み合わせ爆発を回

避するための評価関数がうまく作れなかったことに大きな原因がある。この困難は、構造

を Annotate（付記）した大規模なテキスト集合が使えるようになったことから、確率モデ

ルで評価関数を作ることが一般化し、解消されることになった。 

  

また、文解析のもう一つの問題点である耐性の低さも、文法が持つ拘束条件を極力緩く

し、従来の拘束条件を確率モデルによる優先度条件として使うことで大幅に解消されるこ

とになった。このことから、過去５年間に、英語や日本語に対して、浅い依存構造解析や

句構造解析を非常に効率良く、かつ、耐性高く実行するプログラムが開発されてきている。 

 

 これに対して、英語の関係節での空所や、受身・使役・コントロール動詞などの現象を

取り扱うことができる深い解析器の研究も、同時に進んでいる。一般に、言語学理論に基

づく深い文解析器は、いわゆる記号的な規則の集合に依存する部分が大きく、拘束条件が

厳しすぎるために耐性が低く、また、規則が複雑化することで処理速度も遅いという考え

方が広がっているが、実際には、耐性・処理速度ともに、浅い解析器と同程度か、それ以

上の文解析器が深い解析器で実現されてきている（図８）。 

 

図８ 文解析器の効率 

赤枠で示したものが、我々のグ

ループが開発した文解析器、

Enju/Mogura が深い文解析器。 

浅い文解析器と深い文解析器は

正解構造が異なるために精度は

比較できない。 

 

 

 

 

 

従来の文法規則で規定されていた拘束条件を確率モデルによる優先度情報として使うとい

う考え方は、文法理論による深い解析にも適用可能で、浅い解析器と深い解析器の差は、

深いレベルでの構造要因をモデル中に明示的に取り込むかどうかだけである。実際には、

深いレベルを取り込むことで探索空間がより限定され、深い解析器の効率性を高めている

と考えられる。 

 

 我々の研究グループでは、Super Tagging という処理のかなり前半の段階、まだ構造が組

み上がらない段階で、POS Tagger などと同じ系列 Tagging のモデルを使うことで、かな

Parser grammar Accuracy Speed

MST parser dependency
90.02%

(LAS)
4.5 snt/sec

Sagae’s parser dependency
89.01%

(LAS)
21.6 snt/sec

Berkeley parser CFG
89.27%

(LF1)
4.7 snt/sec

Charniak’s parser CFG
89.55%

(LF1)
2.2 snt/sec

Charniak’s parser
reranker

CFG
91.40 %

(LF1)
1.9 snt/sec

Enju parser HPSG
88.87%

(PAS-LF1)
2.7 snt/sec

Mogura parser HPSG
88.07%

(PAS-LF1)
22.8 snt/sec

Results on PTB-WSJ



りの精度で構造解析を先取り的に実行出来ること、この結果、浅い解析器よりも実行速度

が早い深い文解析が可能であることを示している。最も処理効率の高い Mogura が、この

Super-tagging による Staged Architecture である(図９)。 

 

 図９  

 

文解析のアーキテクチャ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

9. 事象の標準化、曖昧さ解消 
 

 深い文解析器では、受動態、使役、コントロール、関係節など、文の統語的な構造変換

に対応した標準化処理を行う。しかしながら、外部知識の観点からは同一事象とみなした

い現象が自然言語では、表面上非常に多様な構造をとって現れる。 

 

 前述の生命科学のオントロジーGO(Gene Ontology)では、生命事象(biological process)

や生命機能(function)という分類で「こと」的なもののオントロジーが作られている。たと

えば、このオントロジーには、“STAT protein nuclear translocation”という事象分類があ

るが、このような「こと」的な概念は、「もの」的なオントロジー概念とはテキスト中での

出現の仕方が大きくことなる。図１０は、生命科学者が８００の論文抄録中での表現で、

このオントロジー概念であると認定したものを列挙したものである。ここには、“STAT 

protein nuclear translocation”という表現はなく、様々な変形（そのなかには、文表現もあ

る）が見られる。 

 

 

 

図１０「こと」的な概念のテ

キスト中での現れ 

 

名詞句的なものから、文とし

ての表現まで、様々なものが

ある。同義語だけでなく、構

造的な側面からの同義性の定

義が必要となる。 
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Staged Architecture (MOGURA)
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Normalization of event
STAT protein nuclear translocation (GO:0007262)

In the training set (800 abstracts), there are no occurrences of “STAT protein nuclear translocation”.  
However, one  found 10 occurrences of this concept.

• nuclear translocation of STAT6
• nuclear translocation of the latent transcription factor, STAT6
• nuclear translocation of STAT6
• translocation into nucleus of signal transducers and activators of transcription (STAT)

• STAT5A and STAT5B containing complexes . . . these complexes rapidly translocated
(within 1 min) into the nucleus

• STAT5B containing complexes . . . these complexes rapidly translocated (within 1 
min) into the nucleus

• STAT1 nuclear import
• nuclear import of NF-kappa B, AP-1, NFAT, and STAT1

• STAT1 in Jurkat T lymphocytes is significantly inhibited by a cell-permeable peptide 
carrying the NLS of the NF-kappa B p50 subunit. NLS peptide-mediated disruption 
of the nuclear import ...



 

 

このようなことから、GO での事象、機能概念がテキスト中でどのように現れるかをみるた

めに、我々のグループでは、２０００件の抄録に対して事象に関する意味アノテーション

を行った。図１１に、この事象アノテーションに使ったオントロジーを示すが、これは GO

ではかなり上位の中間ノードに相当する。前述の“STAT protein nuclear translocation”

は、このオントロジーでは、localization の下位ノードとなっている。 

 

 

 図１１ 事象アノテーション

のためのオントロジー 

 

赤枠で示したものは、

NA-ACL2009 の shared tasks で

採用した事象クラス（頻度が多い

もの） 

 

  

 

 

 

 

 

 

事象の意味的な標準化は、この意味アノテーションを施したコーパスを訓練コーパスとし

て Classifier を機械学習させることによって行われる。この機械学習のための素性には、８

節で述べた深い文解析器の結果が使われる（図１２）。現時点での Classifier の精度を図１

３に示す。 

 

 

図１２ Classifier と文解析 

 

事象認識は、NER と同様に

Classifier の機械学習の問題と

捉えられる。事象は複数個の

NE（一個の場合もある）とそ

れらの文脈とにより分類される。

この複数の NE を取り囲む文脈

をみるために文解析器の結果が

使われる。 

 

 

 図１３ 事象認識の精度 
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• GENIA event ontology
– 30 GO terms 

under Biological Process

– Regulation

• Regulatory events

• Causal relationship

– Artificial process (experimental)

• Artificially performed processes.

• E.g. Transfection, treatment, 

– Correlation (experimental)

• meaning ‘any’ relation 
between events.
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Evaluation
BioNLP 2009 Shared Task Data

• BioNLP ST 2009 evaluation server

Top system at the 2009 
evaluation campaign

Our current 
system

Simple 70.21 72.91

Binding 44.41 51.63

Regulation 40.11 44.00

ALL 51.95 55.96

24 teams joined the campaign. 
The performances of the other systems were less than 45.00.



図 13 に示した精度は、全体では５５％程度を低いように見える。ただ、複数の NE と特定

の動詞の共起だけでは、精度は 10%を切るほどに低いために、文解析と機械学習による精

度の向上はかなり大きなものである。55%の精度でも検索結果の質は著しく向上することに

なる。 

 

１０．おわりに 

 
言語処理は、過去１０年間に長足の進歩をとげ、文の構造やその意味を明示的に把握す

る技術として使うことができるようになった。特に、テキスト中に埋れた情報を言語とは

独立に措定された知識とリンクすることで明示的に捉える技術(多義性解消と標準化の技

術)は、Semantic web、オントロジー工学と連携することで、ウェエブ中の情報の構造化、

組織化に大きな役割を果たすものとなってきている。 

 

 言語処理技術が現実の問題を解くための技術として、広範な分野に影響を与えるために

は図１４に示したような課題を、今後研究していく必要があろう。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図１４ 今後の研究課題 
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