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概要
近傍法による関係抽出では，関係の事例を推論に

利用すると，少ない訓練データでも高い性能で抽出
が可能になるという報告がある．LLMによる抽出
では，Retrieverによって得た事例を使う方法がある
ものの，事例の選択が微分できないため，Retriever
を end-to-end に訓練できない．そこで本研究では，
微分可能な k近傍事例のソフトな選択を利用して，
事例をソフトプロンプトとして導入するニュー
ラルプロンプティングを行うことで，関係抽出で
end-to-endに Retrieverを訓練できるようにする．標
準的なベンチマーク用データセットの TACREDに
対する抽出性能は，訓練事例数を 10%と 5%とした
場合に，F値でそれぞれ 71.0%と 70.9%となり，訓練
事例を削減した条件では最先端の性能が得られた．

1 はじめに
文章中の用語ペア間の関係性を抽出する関係抽出

は，自然言語で記述された情報の構造化において重
要な役割を果たしている [1]．関係抽出器の作成で
は，人手で作成された教師を利用して深層学習モデ
ルを訓練するのが一般的だが [2]，タグ付けのコス
トが高いことから，少ない訓練データで高い抽出性
能が得られるモデルが求められている．このような
中で，近傍法で関係抽出の事例を推論時に利用して
関係抽出をする抽出器 [3]は，関係ラベル同士の関
係性をモデル化することで，少ない訓練データで訓
練できるようになってきている．
加えて，近年では，それらのモデルのベースに

BERT [4] のような事前学習言語モデル (Pretrained
Language Model; PLM)の利用が標準的になってきて
いる．最近では，事前学習モデルとして大規模言
語モデル (Large Language Model; LLM)を利用した研
究が注目されている [5]．特に，指示やデモンスト
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図 1 事例を利用した LLMによる関係抽出

レーションとなる事例を文脈に与えて少ない事例で
訓練を実現する文脈内学習 (In-context learning; ICL)
が可能になり，関係抽出に事例を利用する研究が進
んでいる [6]．ICL に利用される技術の一つである
Retrieval-Augumented Generation (RAG)では，図 1の
ように，入力に合わせて事例を選択する Retrieverに
よって得られた事例のテキストをプロンプトに導入
することで，ICLで不足する知識や ICLの方向性を
調整している [7]．
ただ，RAGでは，Retrieverによる事例の選択は微
分不可能な操作であるため，事前に Retrievalに合わ
せて学習することはできても [8]，対象タスクに合
わせて end-to-endに Retrieverを最適化するのは難し
い．これを解決するために，事例からソフトプロン
プトを作成するニューラルプロンプティングが提案
されたものの [9]，依然として Retrieverによる事例
の選択は微分不可能な操作であるため，end-to-end
に訓練できないという問題点がある．
そこで本研究では，関係抽出において，Retriever
まで含めて end-to-endに最適化可能にし，関係抽出
に特化した事例の選択を可能にすることを目的とす
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る．Retrieverを最適化可能にするためには，k近傍
事例の選択を微分可能な操作にする必要がある．そ
こで，近傍ニューラルネットワーク [10]に着想を得
て，実際にサンプリングせずにソフトに選択するこ
とで微分可能にし，その事例をソフトプロンプトと
して導入するニューラルプロンプティングをするこ
とで，Retrieverを含めて関係抽出を end-to-endに訓
練した時の効果を確認する．
本研究の貢献は以下の点である．
• LLM による関係抽出において，k 近傍事例の
選択をソフトにして微分可能にし，ニューラ
ルプロンプティングに利用する手法を提案し，
Retrieverまで end-to-endに訓練可能な方法を示
した．

• 関係抽出の標準的なベンチマーク TACREDで，
訓練事例数を 10%，5%に減らす設定において
最先端の性能を示した．

2 関連研究
深層学習による関係抽出器は，文脈を考慮したモ

デル [2]や，文章構造のような構造をグラフ構造と
して利用するモデル [11]など，様々なモデル化がさ
れている．関係事例を利用するモデルである近傍法
による関係抽出 [3]は，他の関係事例との関係性を
明確にすることで，事例数が少ない関係ラベルでも
高い性能での予測が可能になった．
既存の LLMによる関係抽出では，LLMを QAモ

デルとして利用 [12]したり，関係ラベル名を生成す
るようにプロンプトを設計 [5]したりと，単純な方
法が取られており，抽出性能も LLMを利用しない
関係抽出と大きく変わらなかった．BERTのような
PLMを利用した関係抽出手法の中では，関係を様々
な観点から自然言語に書き下し，自然言語推論に
よって含意する関係を見つけることでこの問題を解
決した方法 [13]が提案された．このような中で，出
力の形式を自然言語に合わせて言語モデルに適合さ
せるために，文章を関係事例へ要約するタスクとみ
なして関係抽出を行うモデル SuRE (Summarization
as Relation Extraction) [14]が提案された．

3 LLMによる関係抽出
本節ではLLMによる関係抽出器，および，Retriever

を用いたその拡張を定義する．入力の文章を 𝑥，文
章中の関係の始点と終点の用語をそれぞれ ℎ, 𝑡，そ

Algorithm 1:微分可能な k近傍事例の選択
Input: 𝐾: 選択する数
𝐸 = [𝐸1, 𝐸2, . . . , 𝐸 |𝐷 | ]: 事例の埋め込み
𝐸in: 入力の埋め込み

Output: 𝑋 ∈ R𝐾×𝐿×𝐷emb : k近傍事例の埋め込み
𝑠𝑖 = Dist(𝐸in, 𝐸𝑖)
for 𝑘 ∈ [1, 𝐾] do
𝑤𝑖 =

exp(−𝑠𝑖 )∑
𝑖 exp(−𝑠𝑖 )

𝑥𝑘 =
∑
𝑖 𝑤𝑖𝐸𝑖

𝑠𝑖 = 𝑠𝑖 + log(1 − 𝑤𝑖)
end for

の間の関係を 𝑟 とすると，分類モデルによる関係抽
出器の予測は 𝑟 = argmax𝑟 𝑃(𝑟 |𝑥, ℎ, 𝑡) となる．一般的
な LLMを利用した関係抽出では，入力の文章をテ
ンプレートに当てはめてテキストプロンプトに変換
し，それを LLMに入力して得られるテキストを関
係ラベルにマッピングして関係を抽出する．

𝑟 = Map(LLM(𝑦 |Template(𝑥, ℎ, 𝑡)) (1)

次に，LLM による関係抽出器を，図 1 のような
Retrieverによって獲得した事例を利用する関係抽出
に拡張する．そのために，式 (3)のように，Retriever
によって事例集合や外部知識のデータベース 𝐷 か
ら事例を選択し，その事例からプロンプト 𝑧を作成
して LLMの入力に与える．

𝑧 = Retriever(𝑥, ℎ, 𝑡, 𝐷) (2)

𝑟 = Map(LLM(𝑦 |𝑧,Template(𝑥, ℎ, 𝑡))) (3)

Retrieverは，データベースから事例を選択する機能
と，選択した事例を LLMに入力可能なプロンプト
に変換する機能の 2つの機能から構成される．既存
の RAG[7]の Retrieverでは，入力とデータベース 𝐷

中の事例を埋め込み，近傍の事例を選択し，その事
例のテキストを直接プロンプトに利用する．ニュー
ラルプロンプティング [9]では，文字列一致で事例
を選択し，事例をニューラルネットワークで埋め込
み，ソフトプロンプトとして利用する．

4 提案手法
k近傍事例の選択をソフトな操作として微分可能
にし，それによって得られた埋め込みをソフトプロ
ンプトとして利用するニューラルプロンプティング
によって k近傍 Retrieverを訓練可能にする．
まず，k近傍 Retrieverを定義する．k近傍 Retriever
では，訓練データの関係事例の集合などのデー
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タベース 𝐷 中の要素 𝑑𝑖 を埋め込みのリスト
𝐸𝑖 = [𝑒1

𝑖 , 𝑒
2
𝑖 , . . . 𝑒

𝐿
𝑖 ] ∈ R𝐿×𝐷emb に変換し，入力の埋め

込みと距離が近い事例を選択する．

𝐸𝑖 = Embed(𝑑𝑖) (4)

𝐸in = Embed(𝑥, ℎ, 𝑡) (5)

𝑠𝑖 = Dist(𝐸in, 𝐸𝑖) (6)

𝑧 = KNNRetriever(𝑥, ℎ, 𝑡, 𝐷) = [𝑧1, 𝑧2, . . . , 𝑧𝐾 ] (7)

= ∥
𝑘∈arg top-k𝑖 𝑠𝑖

Template(𝑑𝑘) (8)

通常の k近傍 Retrieverでは，事例の選択部分が微分
できず，プロンプトもテンプレートを利用したテキ
ストになっているため，Retrieverの訓練ができない．
そこで，k近傍事例の選択を微分可能にし，埋め

込み 𝐸 を利用するソフトプロンプトにすることで，
k近傍 Retriever全体を訓練可能な状態にする．具体
的には，既存の微分可能な k近傍事例の選択 [10]を
参考に，アルゴリズム 1 で得られる k 近傍事例の
埋め込みをプロンプトにして，訓練可能な k 近傍
Retrieverを実現する．この Retrieverでは，距離を利
用して計算した Softmaxの値を重みとして，埋め込
みの重み付け和をとることで，k近傍事例の埋め込
みを仮想的に計算する．これによって，事例の選択
が微分可能になり，プロンプトもソフトプロンプト
とすることで，Retrieverを含めて LLMを end-to-end
に訓練できるようになる．
ただ，この微分可能な k近傍 Retrieverでは，𝐷 内

の事例全体に対して距離を計算しなければならず，
訓練時には計算量が膨大になる．これを訓練時にも
行った場合，すべてのデータベース中の事例の埋め
込みを計算して，すべての埋め込みに対する更新を
しなければならない．そこで，これを解決するため
に，ランダムに事例の部分集合をサンプリングし，
その事例の中で Retrieverを適用して訓練をする．

5 実験
5.1 実験設定
関係抽出の抽出性能の評価をするために，標準的

に利用されている TACREDデータセット [15]を使
用する．評価指標は，それぞれのタスクで一般的
に利用されているものとして，関係なしのクラス
no relationを負例として計算した micro平均 F値，
適合率 (P)，再現率 (R)の百分率を使用する．それぞ
れの結果としては，計算コストのため，一度実行し

たときの値を利用する．また，付録 Bに示したよう
に，訓練事例を 10%，5%，1%に減らした場合につ
いても評価を行い，訓練事例数に対する性能の変化
を確認する．
評価ではベースのモデルに Flan-T5の largeサイズ
を利用して [16]，関係抽出を要約タスクとして定式
化した SuRE [14]をもとに，関係事例をプロンプト
に追加する実験をした．提案手法の有効性の確認
のため，訓練可能な k 近傍 Retriever を利用して事
例を導入した場合を評価した．Retrieverで利用する
表現は，SuREで利用されているテンプレートを当
てはめた文章を RoBERTa-base [17]でエンコードし，
関係の始点と終点の用語の表現と関係を述べてい
る部分の表現を，トークンの表現を平均して作成
した．また，訓練時に Retrieverでサンプリングする
事例数は 32として，10事例をプロンプトに導入す
る条件で実験した．Retrieverの事前の訓練のための
Warmupとして，最初の 300ステップは Retrieverの
パラメタのみを更新し，その後 Flan-T5を更新した．
Retrievalに利用するデータベースは訓練データ中の
関係事例として，計算機の都合上，5000件以上訓練
事例がある場合には 5000件をランダムにサンプリ
ングしてデータベース 𝐷 とした．詳細なモデルの
設定は，付録 Aに記述した．
既存の関係抽出の最先端のモデルとして，Pegasus-

largeをベースにした SuREに加えて，構造化のため
の事前学習モデルである DeepStruct [18]，言語化し
た関係が入力文章に含まれるかどうかを NLIで解い
て関係抽出をする NLI DeBERTa [13]と比較する．

5.2 結果
表 1 に示した結果より，訓練データ数が少ない

10%と 5%のときに，既存の訓練事例数を削減した
場合の SOTA である SuRE および NLI DeBERTa と
比べ，提案手法が高い性能を示した．ベースとした
SuREと比較すると，訓練事例数を 10%以下にした
場合に，提案手法によって再現率が向上し，F値も
向上した．一方で，訓練事例が十分な領域では，抽
出性能が低下することが確認できた．このことか
ら，訓練可能な Retrieverから得られた事例を利用す
るのは，限定的だが有効に作用すると確認できた．

6 解析
本章では，5節で行った抽出性能の評価が得られ
た要因やモデルの挙動を解析するために，アブレー
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表 1 関係抽出性能の比較 [%]
100% 10% 5% 1%

P R F P R F P R F P R F
DeepStruct [18] – – 76.8 – – – – – – – – –
SuRE (Pegasus) [14] – – 75.1 – – 70.7 – – 64.9 – – 52.0
NLI DeBERTa [13] 72.5 75.3 73.9 62.4 74.4 67.9 64.1 74.8 69.0 59.5 68.5 63.0
SuRE (Flan-T5) 73.5 73.2 73.3 74.1 62.5 67.8 68.0 61.5 64.6 60.6 50.7 55.2
+ k近傍 Retriever 70.5 74.4 72.4 67.5 75.0 71.0 67.8 74.3 70.9 51.9 63.2 57.0

表 2 アブレーション研究 [/%]
P R F

提案手法 67.8 74.3 70.9
訓練なし 70.0 70.7 70.4
Warmupなし 68.1 72.7 70.3
ランダム 67.2 65.6 66.4
CLS 69.6 60.2 64.5

ション研究と，事例数に対する性能変化を確認す
る．以降の実験は 5節で使用したモデルをベースに
して，性能の向上が確認できた設定である 5%のの
訓練事例を利用した際に，条件を変化させた場合の
性能を確認して解析を行った．

6.1 アブレーション研究
提案手法のうち，性能の向上に寄与した要因を

確認するために，事例に関する部分と Retriever モ
デルを対象としてアブレーション研究をした．具
体的には，ランダムな事例を利用した場合（ラン
ダム），Retrieverを訓練せずに k近傍事例を利用し
た場合（訓練なし），利用する表現を用語ではなく
CLSトークンにした場合（CLS），Retrieverの訓練時
のWarmupをしない場合（Warmupなし），のそれぞ
れの設定での性能を比較した．
表 2に示した通り，すべての場合について F値が

低下しており，提案手法の各部分が性能向上に寄
与していることが確認できた．まず，Retrieverの訓
練をしない場合や Warmupをしない場合のように，
Retrieverの訓練能力を弱めると性能が低下すること
が確認できた．また，プロンプトに利用する事例を
ランダムにした場合には，性能が大幅に低下したこ
とから，距離を用いた近傍事例の選択は重要な役割
を果たしていることが確認できた．プロンプトや
Retrieverに利用する表現を CLSトークンの表現にし
た場合では，性能がさらに大幅に低下した．このこ
とから，利用する表現を関係抽出に特化させて設計
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図 2 プロンプトに利用する事例数に対する抽出性能の
変化

することも重要な要素であることが確認できた．

6.2 事例数に対する性能の変化
5.2節では事例を利用すると再現率及び F値が向
上したため，その影響を確認するためにプロンプト
に利用する事例数を変化させたときの性能変化を確
認した．図 2に示した結果では，10を境に，事例数
を増加した場合も減少させた場合も F値と再現率が
徐々に低下した．一方で，適合率には明確な傾向が
確認できなかった．このことから，適切な事例数の
選択は再現率に有利に働くことが確認できた．

7 おわりに
本研究では，LLMによる関係抽出において，プロ
ンプトに利用する事例を選択する Retrieverを訓練可
能にするために，微分可能な k近傍サンプリングを
利用したニューラルプロンプティングを提案した．
実験では，訓練事例数が少ない場合に再現率および
F値の向上が確認でき，事例の利用を訓練可能にす
る効果が確認できた．ただ，訓練事例数が多い場合
や極端に少ない場合には性能の向上が限定的であっ
たため，今後はその改善が必要である．
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A 詳細な実験設定
実験の設定は，基本的に SuRE[14]に準じて行っ

ており，テンプレートは元論文と同様のものを利用
した．SuREの入力用のテンプレートは図 3の形式
で，ここから関係ラベルごとに定義された要約用の
テンプレートを予測する．要約用のテンプレート
は，例えば，関係ラベル “org:founded by”に対して
は，“${ 始点の用語 } was founded by ${ 終点の用語
}”というようなテンプレートが SuREで提案されて
いた．Retrieverの埋め込みに利用した表現は，PLM
に対して入力用のテンプレートと要約用のテンプ
レートを結合して入力し，図 3中の下線部の埋め込
みと，要約テンプレート部分の埋め込みを利用し
た．予測時の要約用のテンプレート部分の埋め込み
については，EOSトークンの表現を利用した．

SuREによる分類時のパラメタである探索ビーム
幅は，SuREと同じ値である 4とした．Flan-T5モデ
ルおよび，Retriever部分のRoBERTaモデルは，LoRA
を適用して最適化をした．LoRAのパラメタは，両
者ともに，𝑟 = 32, 𝛼 = 16，ドロップアウト率を 0.1
とした．モデルの最適化には AdamW を利用して，
Flan-T5は 5 × 10−4，それ以外のパラメタは 1 × 10−3

の学習率で，バイアス部分と Layer Normalizationの
パラメタを除く部分に対しては重みを 5 × 10−6 と
して重み減衰を適用した．バッチサイズは 64とし
た．評価に利用するパラメタは，patienceを 5とし
た Early Stoppingによって訓練が完了したときのも
のを利用した．それぞれの実験では，産総研の AI
橋渡しクラウド (ABCI)の NVIDIA A100 SXM4を一
枚利用した．

B データセット
訓練事例数が少ない場合についても性能調査を行

うために，TACREDデータセットを 100%利用した
場合に加えて，10%，5%，1%に減らした場合につい
ての実験を行った．この時のデータの分割や利用す
るデータは，[13]の設定に従って決定した．そのと
きのデータセットの統計量は，表 3に示した．

The head entity is ${始点の用語 }. The tail entity is
${終点の用語 }. The type of ${ 始点の用語 } is ${ 始
点の用語ラベル } . The type of ${終点の用語 } is ${終
点の用語ラベル } . ${入力文 } .

図 3 SuREの入力テンプレート

表 3 TACREDデータセットの統計量
訓練 開発 評価

100% 68,125 22,631

15,50910% 6,815 2,265
5% 3,407 1,133
1% 682 227
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