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概要
関係抽出における LLMを用いたデータ拡張にお
いて，生成されたデータを評価するための指標と拡
張データを利用する学習手法について提案する．具
体的には，生成されたテキストの正しい関係トリプ
ルの内容の保持と多様性の評価のため，元の訓練
データのテキストと生成されたテキストの比較方法
について検討・比較を行う．また，拡張データと訓
練データの分布の違いによる悪影響を抑えるために
拡張データと訓練データを順に学習に利用する手法
について提案する．DrugProtデータセットを利用し
た実験では，拡張データの違いが抽出性能に大きく
影響することと提案した学習手法によって拡張デー
タによる悪影響を抑えられることを確認した．

1 はじめに
テキストデータから人物や場所などの特定の用語

ペアとその間の関係を抽出する関係抽出が広く研
究されている [1, 2]．高性能な関係抽出の実現には，
ラベル付きデータを用いたファインチューニングが
有効である．しかし，ラベル付きデータの作成には
コストと時間がかかるため，大量のデータの収集は
難しい．
この問題に対処するため，データ拡張 [3, 4]が広

く研究されている．この中でも，近年は大規模言語
モデル (Large Language Models; LLM)の高い言語生
成能力を利用したデータ拡張手法が注目されている
[5, 6]．これらの手法では，訓練データ内のテキスト
とそれに含まれる用語とその関係を元に，その関係
を含む新たなテキストを作成する．LLMは指示さ
れた用語ペアとその関係で表される関係トリプルを
含む多様な文構造や表現のテキストを生成できる．
生成されたテキストは指示された関係トリプルを正
確に保持することと多様性のあるデータであること

データセット 拡張データ
LLM LLM

要約された
拡張データ

フィルタリングされた
拡張データ

関係抽出
モデル構築

評価指標の比較

学習手法の検討

図 1 提案手法の概要図

が必要であるが，この評価を行う手法は確立されて
いない．また，生成されたテキスト集合が訓練デー
タの分布を反映しているとは限らないため，単純に
拡張データを追加してしまうと元の訓練データの分
布を壊してしまう可能性がある．そこで，本研究で
は，関係抽出における LLMを用いたデータ拡張に
おいて，生成されたテキストが正しい関係トリプル
の内容を保持できているかと多様であるかを評価す
るための指標と作成された拡張データの分布の違い
による影響を抑えるための学習への利用方法の検討
を目的とする．指標については，元とするテキスト
と生成されたテキストそれぞれについて，直接の比
較と用語ペアに注目した比較を行う指標について
検討・比較する．用語ペアにフォーマスした比較で
は，LLMを用いて用語ペアに注目した要約を作成
する手法を提案する．また，学習への利用において
は作成した拡張データで事前にファインチューニン
グし，さらに元の訓練データでファインチューニン
グすることで拡張データの分布の違いによる悪影響
を抑える手法について提案・評価する．
本研究の貢献は以下のとおりである．
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• 関係抽出における LLMを用いたデータ拡張に
おいて，生成した拡張データを評価するための
指標を比較し，DrugProtデータセット [7]を利
用した実験において，拡張データの違いが関係
抽出の性能に大きく影響することを示した．

• 拡張データを用いた学習において，拡張データ
と訓練データの分布の違いによる悪影響を抑え
るための手法について提案し，性能の低下を抑
えることができることを確認した．

2 関連研究
従来から，関係抽出タスクのデータ不足を補うた

めに，データ拡張が広く研究されてきた．Mintzら
[8]は，既存の知識ベースを活用し，対象となる用語
間の関係を含む文を収集することで擬似的なラベル
付きデータを生成する遠距離教師学習を提案した．
この手法により，大規模な未ラベルデータから多様
な関係データを効率的に抽出することを可能とし
た．また，Yuら [9]は既存のラベル付きデータを基
に，バックトランスレーションを用いることで多様
な表現のパラフレーズ文を生成することでモデルの
性能を向上させた
近年では，LLMの進歩により，関係抽出のデータ

拡張手法がさらに発展している．Huら [5]は，LLM
を用いて，文の意味的一貫性と構文構造を維持しつ
つ，多様性のある文を生成する手法を提案してい
る．また，Zhouら [6]は，LLMを用いて，元の文と
意味的には類似しているが異なる表現の文を生成す
るパラフレーズ手法と，関係トリプルを基に新たな
文を生成する手法を提案している．これらの研究で
は生成した擬似的なデータによる関係抽出モデルの
性能向上が報告されている．

3 提案手法
本研究では，関係抽出における LLM を用いた

データ拡張において，正しい関係トリプルを含んで
いるかと多様であるかを評価するために生成された
テキストを評価する指標と作成された拡張データを
有効に利用するための学習手法について提案する．
本節ではまず，データ拡張手法について説明し，次
に生成されたテキストを判定する指標について説明
する．最後に，作成した拡張データを利用した学習
方法について説明する．

### Instruction ###
You are an AI specializing in data augmentation for the DrugProt dataset. 
DrugProt is a BioCreative dataset of PubMed abstracts, annotating drug–protein 
interactions and their biological relationships.
### Entities ###
Entities in DrugProt:
- CHEMICAL: Drugs or chemical substances (e.g., Aspirin, Ibuprofen).
- GENE: Genes or proteins that are either directly regulated or indirectly influenced 
(e.g., RUNX2, MAP kinase).
### Relationship Definitions ###
"ACTIVATOR": "Indicates that one entity activates and enhances the effect of another."
### Data Instance ###
relation triples: ["DPHD:CHEMICAL","ACTIVATOR","MAP kinase:GENE"]
**Objective**: Generate a set of sentences that meet the following requirements:
1. Each sentence must include all specified entities and represent all given relations as 
described in the provided triples.
2. The sentences must be semantically similar to the following sentence:
“The h-OB were 10-100 fold more sensitive to DPHD than transformed osteoblasts: 
DPHD increased h-OB proliferation at 10nM and, at 100nM, activated MAP kinase 
signaling within 30min.”
3. Use only the entity names without including their types (e.g., "Aspirin" instead of 
"Aspirin:CHEMICAL").
4. Ensure all generated sentences are unique, coherent, and grammatically correct.
5. Provide exactly 10 sentences, written on separate lines without numbering or 
additional formatting.
6. Avoid introducing new entities or relationships not present in the provided triples.
#### Example Format ####
augment data1 ,・・・,augment data10

"The application of DPHD led to a significant rise in MAP 
kinase activity in h-OB, enhancing their proliferation under 
optimal concentrations.",
　　　　　　　　　　　　　　　・
　　　　　　　　　　　　　　　・
　　　　　　　　　　　　　　　・

"DPHD treatment was shown to enhance the activity of MAP 
kinase, leading to notable proliferation advantages in h-OB 
compared to controls."

拡張データ

プロンプト

LLM

図 2 データ拡張の例
3.1 LLMを用いたデータ拡張

LLMを用いたデータ拡張については，以下の 5つ
のセクションで構成されたプロンプトを LLMに入
力することでデータを生成する．図 2にプロンプト
の例を示した．
Instruction:　LLM の役割とデータセットの概要を
説明する．
Entities:　データセットで使用される用語タイプの
定義を説明する．
Relationship Definitions:　データインスタンス
内の関係タイプの定義を説明する．図 2 の
例 で は，デ ー タ イ ン ス タ ン ス の 関 係 ト リ
プル [“DPHD:CHEMICAL”,“ACTIVATOR”, “MAP ki-
nase:GENE”]の関係タイプ ACTIVATORについての
定義を説明している．
Data Instance:　生成すべきデータに関する具体的
な指示を示す．関係トリプルと元の文を提示し，
それを参考に条件を満たす文を生成するよう指示
する．
Example Format:　生成する文の形式の指示を示す．
具体的には，各文を改行で分け，番号や追加の装飾
なしで記載する指示を行う．
多様な文を作成するために，図 2 のように元の
文と意味的に類似するような文を生成するように
指示をする場合と以下のようにプロンプトの Data

― 4263 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



### Instruction ###
Summarize the relationship between the given entity pairs concisely, 
describing their connection naturally and informatively without explicitly 
mentioning predefined relationships.
### Example ###
#### Entity Pairs ####
[["DPHD:CHEMICAL","MAP kinase:GENE"]]
#### Input ####
"In the experiments, DPHD proved to be an effective activator, resulting 
in the activation of MAP kinase, which played a pivotal  
  role in h-OB proliferation.",
##### Output #####
"DPHD proved to be an effective activator, resulting in the activation of 
MAP kinase."
### Output ###
#### Entity Pairs ####
[["DPHD:CHEMICAL","MAP kinase:GENE"]]
#### Input ####
"The application of DPHD led to a significant rise in MAP kinase activity 
in h-OB, enhancing their proliferation under optimal  concentrations."
#### Output ####

プロンプト

The application of DPHD led to a rise in MAP kinase activity.

要約データ

LLM
図 3 用語記述についての要約例

Instanceの一部を変更して元の文と意味的に異なる
ように指示する場合の 2種類でデータ拡張を行う．

2. The sentences must not be semantically similar to
the following sentence

この 2種類のプロンプトで 10個の文を生成させる
ことで，計 20個の拡張データを生成する．

3.2 生成テキストを評価する指標
生成テキストの評価には，元の訓練データと拡張

データのテキストを直接比較する指標と用語ペアに
注目して比較する指標の 2 つの評価指標を利用す
る．テキストの比較には，Sentence-BERT（SBERT）
[10]で文の埋め込みに変換し，コサイン類似度を用
いて類似度スコアを計算し，拡張データの評価指標
として利用する．本節では，以降，後者の用語ペア
に注目して比較する指標について説明する．
用語ペアに注目した比較では，訓練データのテキ

ストと拡張データのテキストの両方について，LLM
を用いて用語ペアに注目した要約を生成する (図 3)．
ここで，用語ペアに関わる関係トリプルの関係以外
の関係が記述されていたり，関係トリプルの関係が
記述されていなかったりする可能性を考慮し，要約
の生成においては関係の情報を与えないこととす
る．この要約により，テキストに含まれる用語ペア
以外の情報を排除する．作成した要約は，SBERTを
用いて比較を行い，評価指標として利用する．

3.3 拡張データを利用した学習
作成した拡張データを利用した学習では，拡張

データを訓練データに追加してファインチューニン
グしたのちに，訓練データで再度ファインチューニ

表 1 実験で利用したハイパーパラメタ
パラメータ 値
学習率 5e-5
ミニバッチサイズ 4
エポック数 10
ウォームアップ比率 0.1
重み減衰 0.1

['Tomudex', 'INHIBITOR', 'thymidylate synthase'] 

Extract the entities [CHEMICAL, GENE] from the given text and list the 
relations of the types 
[ACTIVATOR,AGONIST,AGONIST-ACTIVATOR,AGONIST-INHIBITOR,
ANTAGONIST,DIRECT-REGULATOR,INDIRECT-DOWNREGULATOR,IN
DIRECT-UPREGULATOR,INHIBITOR,PART-OF,PRODUCT-OF,SUBSTR
ATE,SUBSTRATE_PRODUCT-OF] that exist between them. 
TEXT:“Cyclin E-cdk2 activation is associated with cell cycle arrest 
and inhibition of DNA replication induced by the thymidylate synthase 
inhibitor Tomudex.”

出力

プロンプト

Flan-T5

図 4 テキスト生成による関係抽出

ングを行う．再度のファインチューニングにより，
拡張データと訓練データにおける分布の違いによる
悪影響を緩和することを期待する．

4 実験
4.1 実験設定
関係抽出タスクのデータセットとしては，

DrugProtデータセット [7]を使用する．DrugProtは，
生物医学領域における関係抽出タスクのために設
定されたデータセットである．このデータセットに
は，薬物とタンパク質の間の 13種類の関係が注釈
された文が含まれる．本研究では，文単位での関係
抽出を対象としているため，文を跨いだ用語ペアと
その間の関係は評価には含めないこととした．結果
として，文単位の関係は，訓練データが 6,594 件，
検証データが 1,427件となった．DrugProtにはテス
トデータが公開されていないため，検証データを 2
分割し，その半分をテストデータとして用いた．
評価には，高い性能が報告されている Flan-T5[11]
を使用した関係抽出モデル [12]を利用した．既存研
究に従って，Flan-T5に文を入力し，文に含まれる用
語ペアとその間の関係を出力するテキスト生成タス
ク (図 4)として，関係抽出を行うモデルを構築した．
ベースモデル及び拡張データによって構築する
モデルは，表 1に示すようなハイパーパラメタで学
習を行った．モデルの性能評価は適合率（Precision）
と再現率 (Recall)の調和平均である F値 (Micro-F)を
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表 2 拡張データの選択基準と異なる学習による関係抽出性能の比較
拡張データの選択基準 適合率 (%) 再現率 (%) F値 (%)
なし（訓練データのみ） 63.95 69.02 66.39

拡張データを訓練データに追加して学習
ランダム 57.28 65.80 61.25
直接比較した類似度スコアが低い 62.39 70.82 66.30
直接比較した類似度スコアが高い 62.35 70.69 66.26
用語ペアに注目した類似度スコアが低い 57.47 67.41 62.05
用語ペアに注目した類似度スコアが高い 60.63 67.29 63.79

拡張データの後に訓練データを学習
ランダムデータ 61.15 71.00 65.71
直接比較した類似度スコアが低い 62.49 71.62 66.74
直接比較した類似度スコアが高い 62.46 70.81 66.37
用語ペアに注目した類似度スコアが低い 61.22 70.63 65.54
用語ペアに注目した類似度スコアが高い 61.43 70.57 65.69

用いた．
3.1節に従って，訓練データに含まれるそれぞれ

の関係について拡張データを生成した．3.2節の指
標を用いて，拡張元の訓練データのそれぞれのテキ
ストと拡張したテキストをスコア付けし，以下の 5
通りの選択基準で 20個のデータから 1個ずつ拡張
データの選択を行った．

• ランダム
• 直接比較した類似度スコアが低い
• 直接比較した類似度スコアが高い
• 用語ペアに注目した類似度スコアが高い
• 用語ペアに注目した類似度スコアが低い
学習では，訓練データに直接拡張データを追加し

た場合と 3.3節で説明した拡張データで学習した後
に訓練データで学習する方法について比較を行う．

4.2 関係抽出性能
DrugProtについて，5通りの異なる選択方法で作

成した拡張データを 2通りの学習方法で比較した結
果を表 2に示す．
結果より，まず，拡張データの違いが関係抽出の

性能に大きく影響することが分かる．同じ拡張デー
タを追加した学習の設定でも，ランダムに選んだ場
合は大きく性能が低下し，用語ペアに着目した類似
度スコアを用いた場合も一定の低下が見られるが，
直接比較した類似度スコアで選んだ時は性能の低下
が小さい．それぞれの指標で選んだデータが学習に
どのような影響を及ぼしているかについては，より
深い解析が必要である．
次に，全ての場合において拡張データを訓練デー

タに追加して学習するより，拡張データの後に訓練
データを学習する方が性能の低下を抑えることがで

きている．これは拡張データの後に訓練データを学
習することが，拡張データを用いた学習において，
拡張データと訓練データの分布の違いによる悪影響
を抑えることを示している．
最後に，直接比較した類似度スコアが低い拡張
データを利用した際に，若干ではあるが，訓練デー
タのみの抽出性能より高い性能が得られた．直接比
較した類似度スコアに着目すると，スコアが高い
データでは学習方法の違いに影響が少ない一方で，
スコアが低いデータでは学習方法によって性能の変
化が見られる．この結果は，スコアが高い基準の場
合は訓練データと似た分布のデータを選択し，スコ
アが低い場合は多様なデータを選択していることが
原因ではないかと考えられる．

5 おわりに
本研究では，関係抽出における LLM を用いた
データ拡張において，生成されたテキストの正しい
関係トリプルの内容保持と多様性を評価するための
指標と作成された拡張データの分布の違いによる影
響を抑えるための学習への利用方法の検討を目的
に，元のテキストと生成されたテキストを比較する
2つの指標と拡張データと訓練データを順に学習す
る学習手法について提案した．提案した指標を用い
た 5通りのデータ拡張を比較した結果，拡張データ
の違いが関係抽出の性能に大きく影響することを確
認した．また，拡張データの後に訓練データを学習
することで，拡張データによる関係抽出モデルの性
能への悪影響を抑えることができることを示した．
今後は．提案した指標や学習手法についての解
析・改善を進めるとともに，大規模なデータ拡張を
行っていく予定である．
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