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概要
生物医学イベント抽出は階層的な構造のイベント
が多く現れるため，イベント間の関係も考慮した抽
出が必要となる．従来研究ではエンコーダモデルを
利用した手法が多く提案されているが，モデルサイ
ズなどの制約から，複雑な関係を捉える言語能力に
限界があった．そこで，本研究では生物医学分野に
おけるデコーダモデルを用いた階層的な構造を持っ
たイベント抽出の実現を目指し，質問応答を繰り返
して，階層的なイベントを抽出できるようにデコー
ダモデルをファインチューニングする手法を提案
する．実験ではベースモデルに LLaMA-3.2，データ
セットに GENIA2011を用いて，性能を評価する．

1 はじめに
生物医学イベント抽出はゲノム解析や新薬の開発

の補助などに幅広い応用が期待される重要なタスク
である [1]．生物医学イベントは，生体内の反応経
路内の反応などを含むタンパク質のリン酸化や遺伝
子の発現制御などの生体内エンティティの状態変化
を表す．このため，イベントの自動抽出は反応経路
の整理に利用でき，生物医学研究の効率化に貢献す
る．イベント抽出は，イベントの発生を最も表す表
現であるトリガーとイベントの種類を表すイベント
タイプ，イベントの要素である引数となるエンティ
ティもしくはイベントとその役割を特定する．
生体内ではある反応が別の反応を引き起こす複

雑な反応経路があり，反応に対応する生物医学イベ
ントの記述においてもあるイベントが別のイベン
トの引数となる階層的な構造が多く現れる [2]．図
1 に階層的なイベントの例を示す．Phosphorylation
(リン酸化) タイプのイベントは Positive regulation
(+Regulation) (正の制御．イベントの活性化を表す）
タイプのイベントの引数となる．そのため，生物医
学イベント抽出では個々のイベントだけでなく，イ
ベント間の関係も考慮した抽出が必要となる．
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図 1 階層的なイベント抽出の例

近年，情報抽出のタスクにおいて，事前に大量の
テキストで学習された Large Language Model (LLM)
を用いた生成による抽出手法が注目されている
[3, 4]．情報抽出手法は，BERT [5] などのエンコー
ダモデルによる分類ベースのアプローチが主流で
あったが，その後エンコーダ-デコーダモデルの登
場により生成による手法が提案された．近年では，
LLaMA [6]などのデコーダモデルの台頭により，(1)
事前学習で獲得した豊富な言語知識の活用，(2)少
量データでの効果的な学習，といった利点を活かし
た生成による手法が提案されている．一般分野での
固有表現抽出や関係抽出のタスクにおいては，デ
コーダモデルをファインチューニングした手法が優
れた性能を示すことが報告されている [7, 8]．
一方で，イベント抽出においてはエンコーダ-
デコーダモデルをファインチューニングした研
究 [9, 10, 11]は存在するものの，デコーダモデルは
zero-shotや few-shotでの利用に留まっている．特に
生物医学イベントは複雑な階層構造をとるため，
ファインチューニングを利用した手法が有効である
と考えられるが [12, 13]，デコーダモデルをファイ
ンチューニングし，生成問題として定式化した研究
は存在しない．そのため，生物医学イベント抽出タ
スクにおけるさらなる性能向上のためには，デコー
ダモデルをファインチューニングしながら活用でき
る手法が必要である．
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LLM 回答: 
文: ~
部分階層: ~
質問: ~

　  に関する
質問

抽出された部分階層

キュー

1

2

12

1

2
3

3

1 　  を含む
イベント

1

抽出された部分階層

キュー

23

図 2 提案手法の概要図．外枠で囲った質問応答を繰り返す．

そこで，本研究では生物医学分野におけるデコー
ダモデルを用いた階層的な構造を持ったイベント抽
出の実現を目指す．このために，質問応答を繰り返
し，階層的なイベントを抽出できるようにデコーダ
モデルをファインチューニングする手法を提案す
る．本研究の貢献は次の通りである．

• 生物医学イベント抽出においてデコーダモデル
を利用するためのマルチターン質問応答による
手法を提案

• 生物医学分野のイベント抽出のデータセットで
ある GENIA2011 [14] を用いて，デコーダモデ
ルを用いた手法の有効性を確認

2 関連研究
2.1 生物医学イベント抽出
従来，生物医学イベント抽出は分類問題として定

式化されてきたが [15, 16, 13]，近年では質問応答タ
スクとしての定式化 [12]が提案され，高い性能を示
している．しかし，いずれの手法も BERT [5] など
のエンコーダモデルを基盤としており，モデルサイ
ズや事前学習データの制約から，複雑な関係を捉え
る言語能力に限界があった．そこで，より最近の研
究では BART [17] などのエンコーダ-デコーダモデ
ルを利用した生成による手法 [18]も提案されている
が，より大規模な言語モデルであるデコーダモデル
をファインチューニングする手法は未だ提案されて
いない．
2.2 エンコーダ-デコーダモデルをファイ
ンチューニングしたイベント抽出
ニュースなどの一般ドメインではイベント抽出を

生成問題として定式化し，エンコーダ-デコーダモ
デルをファインチューニングする手法が提案されて
いる [9, 10]．Hsuら [9]や Duanら [10]はプロンプト
にイベントに関連するキーワードを入れることで，
ラベルの意味的活用を促す手法を提案した．このよ
うなモデルにヒントとなる情報を与えることで，事
前学習された知識を引き出し，少ないデータでも高

い性能を実現できることを示している．しかし，こ
れらの手法は階層的な構造を考慮していないため，
生物医学イベント抽出への直接的な応用は難しい．
2.3 デコーダモデルをファインチューニ
ングした情報抽出
固有表現抽出や関係抽出では LLaMA [6] などの

LLM をベースとしたデコーダモデルをファイン
チューニングする手法が提案されている [7, 8]．
Sainzら [8]はデコーダモデルをファインチューニン
グすることで，一部のデータにおいてエンコーダ-
デコーダモデルより高い性能を示している．一方
で，生物医学イベント抽出における階層的な構造の
抽出においては，デコーダモデルをファインチュー
ニングする手法は提案されておらず，その有効性は
わかっていない．

3 提案手法
本研究では生物医学分野において，デコーダモデ
ルを用いた階層的な構造の抽出の実現のために，マ
ルチターン質問応答による幅優先探索に基づく階
層的イベント抽出手法を提案する．提案手法はエン
コーダモデルを用いた手法 [13] を拡張した手法と
なっている．本手法では，入力文とそれに含まれる
エンティティが与えられた状態からイベント構造を
抽出するタスクを対象とする．
従来手法 [13] では，階層構造に対して疑似的な
深さ優先探索を利用した抽出を行っていたが，以下
の二つの課題が存在した：(1)ある部分階層の探索
を完了した後，新たな部分階層の探索を開始する際
に，既に探索で抽出された部分階層の情報を活用で
きない点，(2)深さ優先探索の性質上，複数のイベン
トを部分階層に持つような複雑な上位階層の構造の
探索をすぐに行わなければならない点である．
これらの課題に対処するため，本研究では階層構
造に対して幅優先探索に基づく抽出を行う．幅優先
探索を採用することで，部分階層を持たない，もし
くは，部分階層が少ない下位の階層から段階的に情
報を収集し，それらの情報をプロンプトに追加する
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ことで，後続の下位階層を部分階層に持つ深い上位
階層のイベントの抽出に活用する．提案手法の概要
を図 2に示す．

3.1 タグ付けによる同一表層の区別
デコーダモデルを用いた生成ベースの手法に

おいて，同一文中に同一の表層を持つトリガーや
エンティティのメンションが複数存在し，その表
層を持つテキストが生成された場合，生成され
たものがどのメンションを指しているかがわか
らないことが問題となる．この問題に対処する
ため，本研究では文を単語単位に分割し，同一の
表層を持つ単語に対して，出現順を表す番号を
付与する．例えば，以下の文が入力された場合：
「Transientˆ1 tranfectionˆ1 ofˆ1 NB4ˆ1 withˆ1 aˆ2 C/EBP-
epsilonˆ1 increasedˆ1 cellˆ2 growthˆ1, whileˆ1 antisenseˆ1
C/EBP-epsilonˆ2 decreaseˆ1 growthˆ2.」このタグ付け
により，「C/EBP-epsilonˆ1」は「tranfectionˆ1」のイベ
ントの引数，「C/EBP-epsilonˆ2」は「antisenseˆ1」の
イベントの引数などのように，同じ表層の言及を明
確に区別することが可能となる．
3.2 マルチターン質問応答による幅優先
探索
グラフ探索の概念を応用したマルチターン質問応

答により，階層的なイベント構造を効率的に抽出す
る．具体的には，階層的なイベント構造をグラフと
みなし，幅優先探索によってイベントとその引数を
順次抽出する．この手法により，下位階層のイベン
トを一通り特定した後に，それらを引数として持つ
上位階層のイベントを特定することが可能となる．
提案手法では，入力文とエンティティのみが与えら
れ，用意した探索対象を格納するキューにエンティ
ティを格納してから，以下の 2つのステップを上位
階層のイベントが見つからなくなるまで繰り返す．

1. 下位階層を起点としたイベント検出：キューか
ら取り出した入力文中の各エンティティもしく
はすでに検出されたイベントに対して「このエ
ンティティ (もしくはイベント）を引数として
持つイベントはありますか？」という質問を生
成し，イベントの有無を特定する．イベントが
存在する場合，そのトリガーをノードとしてグ
ラフに追加し，イベントタイプを属性として付
与する．例えば，Trigger Aに対して Cause Bと
Theme Cの引数を持つイベントの場合，この段
階で Trigger A がノードとして追加され，イベ

ントタイプが属性として付与される．見つかっ
たイベントはキューに追加され，更なる上位階
層のイベントの発見に用いられる．

2. 引数の役割特定：検出されたイベントのトリ
ガーノードと各エンティティノード（もしくは
イベント）間の関係について，「このエンティ
ティ（もしくはイベント）はイベントにおいて
どのような役割を持ちますか？」という質問を
生成し，Theme，Causeなどの引数の役割を特定
する．これにより，トリガーノードとエンティ
ティノードもしくはイベント間にラベル付き
エッジが追加される．上記の例では，Trigger A
とエンティティ B間に Causeラベルのエッジ，
Trigger Aとエンティティ C間に Themeラベル
のエッジが追加される．

3.3 プロンプト設計
入力のプロンプトには入力文，過去に抽出したイ
ベント，質問文を与える．さらに，会話履歴と生成
を制御するためにデータセットの説明をプロンプト
に含める．会話履歴を含めることで，モデルが幅優
先探索の過程で行った判断を参照でき，特に階層的
なイベントの抽出において，下位階層のイベントの
抽出過程を考慮した上位階層の探索が可能になると
期待される．データセット説明の条件では，イベン
トタイプの階層的な分類情報の有無を比較する．具
体的には，イベントタイプを以下の 3グループに分
類した説明と，各イベントタイプが取りうる引数の
情報を含める条件と含めない条件を設定する：

• 基本イベント（Gene expression等）
• 複合イベント（Binding等）
• 制御イベント（Regulation等）

プロンプトのテンプレートの詳細を付録 Cに示す．

3.4 学習と評価
学習時の訓練データは，3.2節で示した質問それ
ぞれに対して，個別に正解のイベント構造から適切
な回答を対応付けることで作成する．入力は文章と
これまでのイベント抽出状況および質問で構成さ
れ，出力はその質問に対する正解のイベント構造か
ら作成した回答となる．学習では，この入力・回答
ペアをランダムに学習する．
評価時は入力文とエンティティの情報を与え，

3.2 節の手順に従って質問応答を繰り返すことに

― 4285 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 1 イベント抽出の結果 (%)．最も高いスコアは太字，次に高いスコアを下線で示す
設定 階層的なイベント 全イベント

P R F P R F
ベースライン 36.64 23.40 28.56 52.72 35.71 42.58
+データセットの説明 42.06 26.16 32.26 58.82 40.85 48.22
+会話履歴 33.78 24.60 28.47 48.88 36.52 41.80
+データセットの説明,会話履歴 46.27 20.29 28.21 60.81 34.07 43.67

よって，階層的なイベント構造を抽出する．ただ
し，質問応答の結果からイベント構造への変換に
は後処理が必要となる．本研究では Wang ら [12]
の手法に従い，あるトリガーに対して複数の引
数が抽出された場合，イベントタイプに合わせ
て．引数の組み合わせから個別のイベントを生成
する．例えば，Cause と Theme をそれぞれ引数に
とるイベントタイプのトリガーに対して，Theme
A,B と Cause C,D が抽出された場合，全ての可能
な組み合わせ（Theme:A-Cause:C，Theme:A-Cause:D，
Theme:B-Cause:C，Theme:B-Cause:D）に対応する 4
つのイベントを生成する．

4 実験
4.1 実験設定
評価にはヒトの血液細胞内の転写因子に関する

文献から作成された GENIA2011 [14]データセット
を利用した．GENIA2011 は 2 つのエンティティタ
イプと 9つのイベントタイプ，6つの引数役割から
構成される．評価には，公式の評価スクリプトを
利用し，適合率，再現率，F 値を報告する．なお，
GENIA2011には文書レベルのアノテーションが付
与されているが，本手法では 3節で説明した通り，
文単位でのイベント抽出に焦点を当てているため，
文単位のイベントについてのみ抽出を行った．その
ため，文を跨ぐイベントは False negativeとなり，理
論上の F値の最大値は 89.91%となる．付録 Aに示
した通り，表層の区別が必要であることがわかった
ため，全ての評価においてタグの区別を行うことと
した．ベースモデルには，LLaMA-3.2-1B-Instructを
採用し，付録 B に示したハイパーパラメタを利用
した．
実験では，入力文，過去に抽出したイベント，質

問文のみをプロンプトに含める設定をベースライン
として採用し，イベント抽出の性能に影響を与える
2つの要因（データセット説明，会話履歴）につい
て検証を行った．データセット説明の条件では，イ

ベントタイプの階層的な分類情報の有無を比較し
た．会話履歴の条件では，これまでの質問応答履歴
を含める条件と含めない条件を比較し，両条件の違
いが抽出性能に与える影響を分析した．

4.2 結果
表 1にさまざまなプロンプトの設定を変えた場合
のイベント抽出の結果を示す．実験より，ベースラ
インにデータセットの説明を付与した条件が最も高
い性能を達成した．これは，データセットの説明を
付与することで，モデルがイベントタイプや引数役
割の制約を適切に理解し，不適切なイベントの生成
を抑制できたためと考えられる．その結果，F値の
向上につながったと推測される．一方，会話履歴を
付与した条件（ベースライン+会話履歴，ベースラ
イン+データセットの説明+会話履歴）では，いずれ
も F値の低下が観察された．この結果は，会話履歴
がモデルの予測にとってノイズとして作用した可能
性を示唆している．
文書単位でイベント抽出をしている従来手法 [12]
や最先端の手法 [19]と比較すると，F値が 20％以
上低い性能となった．この性能差の要因として，過
去の抽出結果のマークダウン形式での表現やターン
を考慮しない学習方式が考えられる．そのため，今
後はより，デコーダモデルにより適した抽出結果の
利用方法やマルチターン形式での学習の検討が必要
である．

5 おわりに
本研究では生物医学分野におけるデコーダモデ
ルを用いた階層的な構造を持ったイベント抽出の
実現を目的に，質問応答を繰り返して，階層的なイ
ベントを抽出できるようにデコーダモデルをファ
インチューニングする手法を提案した．GENIA2011
データセットで評価した結果，プロンプトにデータ
セットの説明を付与することが性能の向上に寄与す
ることが確認できた．今後は，デコーダモデルに有
効なプロンプトの設計や学習方法を検討する．
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A 同一表層の区別の有無の影響の
評価
3.1節で説明した同一表層を区別するタグ付けに

よる影響を測るために，訓練データ上で作成した正
解の出力を後処理によってイベント構造へ変換した
場合の正解率を評価した．表 2に結果を示す．評価
では，同一テキストの区別に関する以下の手法を比
較した1）．結果として，同一表層の区別をしないこ
とで，イベント抽出において 7∼13%以上の F値の低
下が見られており，同一表層の区別が重要であるこ
とがわかった．

• ランダム選択手法：同一テキストを持つトリ
ガーとエンティティが複数存在する場合に，組
み合わせをランダムに選択する手法

• 最近傍選択手法：トリガーとエンティティ間の
文中での距離が最も近い組み合わせを選択する
手法

• タグ付け手法：提案する位置情報に基づくタグ
付けにより組み合わせを一意に特定する手法

表 2 訓練データ上での同一表層の区別の影響 (%)
ランダム 最近傍 タグ付け

F値 76.23 82.69 89.91

B ハイパーパラメタ
表 3にハイパーパラメタの設定をまとめる．

表 3 ハイパーパラメタ設定
パラメータ 値
エポック数 100
学習率 5e-5
ウォームアップ 0.1
重み減衰 0.01
バッチサイズ 8
最適化手法 Adam
LoRAランク 8
量子化 4bit

1） 4.1節で説明した通り，文を跨ぐイベントを無視している
ため，100%の復元はできない

C プロンプトテンプレート
利用したプロンプトのテンプレートをリスト 1に
示す．質問応答については [12]のものを利用した．

リスト 1 プロンプトテンプレート
1 Given the sentence:{sentence}
2
3 Current extracted events:{extracted_result}
4
5 Event types and Arugments Guide:
6 1. Basic Events:
7 - Gene_expression(Theme:Protein)
8 - Transcription(Theme:Protein)
9 - Protein_catabolism(Theme:Protein)

10 2. Complex Events:
11 - Phosphorylation(Theme:Protein, Site:Entity)
12 - Localization(Theme:Protein, AtLoc/ToLoc:

↩→ Entity)
13 - Binding(Theme:Protein+, Site:Entity+)
14 3. Regulatory Events:
15 - Regulation(Theme:Protein/Event, Cause:

↩→ Protein/Event, Site:Entity, CSite:
↩→ Entity)

16 - Positive_regulation(Theme:Protein/Event,
↩→ Cause:Protein/Event, Site:Entity,
↩→ CSite:Entity)

17 - Negative_regulation(Theme:Protein/Event,
↩→ Cause:Protein/Event, Site:Entity,
↩→ CSite:Entity)

18
19 Conversation history:{history}
20
21 Question:
22 What are event of {entity}?
23 What are argument of {entity}?
24
25 Answer:
26 Event trigger is {trigger}. Event type is {

↩→ event type}.
27 Answer:{argument role} is {entity}.

― 4288 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


