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概要
高性能な深層学習モデルに必要な学習データの確

保のためにデータ拡張による自動生成が注目されて
いる．しかし，構造化情報を扱うタスクでは，文と
構造の対応付けが課題となりデータ拡張は未だ困難
である．そこで本研究では，少数の例示から，大規
模言語モデルを用いて文と構造化情報を同時に生成
し，対応付けを不要とするデータ拡張手法を提案す
る．特に，生成データにおける語彙の偏りの軽減と
生成データの整合性の検証による自己修正の工夫に
より，高品質なデータ生成を可能とする．生物医学
分野のイベント抽出での検証の結果，提案手法で生
成した事例による低資源下でのモデルの性能向上を
確認し，提案手法の有効性を確認した．

1 はじめに
深層学習モデルは様々なタスクで高い性能を発揮

しているが，その学習には大量のラベル付きデータ
が必要である．しかし，正確なラベル付けには専門
知識と多大な時間を要するため，大量の学習データ
の確保は困難である．この解決策としてデータ拡張
手法が広く研究されており [1]，近年は LLMを用い
た手法が質問応答などで成果を上げている [2]．
しかし，情報抽出のように文と複雑な構造化情報

のペアを扱うタスクでは，既存手法には限界があ
る．STAR [3]等の逆生成アプローチは，構造化情報
の生成後に，その構造化情報を条件に文を生成し，
事後的に文字列マッチングを行う．この段階的な処
理では図 1のように条件にない構造化すべき情報が
生成文に含まれる問題や構造化情報の要素の文から
の欠落，同一語句の重複による対応付けの曖昧性な
ど，文と情報間の不整合が問題となる．
そこで本研究では，LLMを用いて文と構造化情

報をインライン形式で同時に生成することで，文と

①構造化情報を条件に⽂を⽣成

②構造化情報と⽣成⽂のマッチング
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図 1 既存手法の課題

構造化情報の整合性を保持しつつ，事後的な対応づ
けを不要とする新たなデータ拡張手法を提案する．
さらに，データの語彙の偏りを軽減する分布制御と
生成データの整合性を検証・修正する自己修正の工
夫により，高品質な学習データを構築する．
本研究の主な貢献は以下の通りである．
• 文と構造化情報の整合性を保持可能な同時生成
によるデータ拡張手法を実現した．

• データの語彙の偏りを軽減する分布制御とデー
タの整合性を検証・修正する自己修正により，
データ品質を改善した．

• 生物医学領域のイベント抽出を対象とした評価
実験において，提案手法が低資源下でモデルの
性能を向上させることを確認した．

2 関連研究
2.1 LLMを用いたデータ拡張
古典的なデータ拡張（EDA [4]等）は文脈を破壊

するリスクがあり，情報抽出への適用は限定的で
あった [5]．近年，LLMの高度な生成能力を基盤と
したデータ拡張が注目され，二つに大別される．
汎用的な生成手法：DataGen [2]等は文とラベルを生
成するが，情報抽出に必要な文字単位の正確な位置
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図 2 提案手法の構成：LLMによる単一事例の生成と自己修正のフロー．生成のたびに分布制御情報を逐次更新し，こ
のサイクルの繰り返しにより拡張データセットを構築する．

情報の出力が困難であり，位置ズレが頻発する．
逆生成：STAR [3]等は構造を先に決定し文を生成す
る．構造の妥当性は担保されるが，文生成後の対応
づけに課題が残る．

2.2 自己修正
自己修正とは，LLM の出力に含まれる誤りを，

LLM自身に修正させる手法である [6]．出力の構文
エラーだけでなく，タスク固有の制約や内容を検証
する点が特徴である．Adewumiら [6]は，LLMに自
身の出力内容を振り返らせる指示を与えることで，
回答がどのように変化するかを検証し，推論を要す
るタスクにおける回答性能の向上を実現した．

3 提案手法
本研究では，文と構造化情報の不整合の問題を回

避するため，インライン形式での同時生成による新
たなデータ拡張手法を提案する．さらに生成データ
の自己修正機構と分布制御の工夫により，データの
整合性を高め，語彙の偏りを抑えた高品質なデータ
生成を可能にする．本手法はインライン形式に変換
した初期データを元に LLMによるデータ生成およ
び自己修正を用いたデータ拡張を行う．データ拡張
の概要を図 2に示す．以下，順に説明する．

3.1 データ整形：インライン形式の採用
情報抽出のデータセットでは，brat [7]や JSON形

式など，文書とアノテーション情報を個別に管理す
るスタンドオフ形式が一般的になっており，文字オ
フセットを用いてエンティティの位置を管理してい
る．しかし，LLM はサブワード単位で処理するた
め，文字数の正確な扱いは難しい．この問題を回避
するために，本研究では，LLM が扱いやすいイン
ライン形式を採用し，文字数を考慮しない文と構造
化情報の同時生成を可能とする．具体的には，イン
ライン形式として XML形式を採用する（図 3）．ま

<document>
<text>
... A 17-year-old <entity id="T1000" type="Organism">girl</

entity> ...
secondary to subretinal <entity id="T3" type="

Blood_vessel_development">neovascularization</entity>
...

</text>
<events>
<event id="E2" type="Blood_vessel_development" trigger="T3"/

>
</events>
</document>

図 3 提案データ形式：構造化情報をインライン形式でテ
キストに埋め込むことでオフセット情報を不要にする．

た，イベント情報は，その発生を示す語句（イベン
トトリガー）の IDを参照する形で記述する．

3.2 データ生成：分布制御プロンプト
少数の初期データを例示として与え，生成すべき
データの指針と併せてプロンプトに含め，LLMに
よりデータを生成する．予備実験において，制約な
しにデータ生成をした場合，例示したデータで頻度
の高いエンティティ1）が多く生成され，頻度の低い
エンティティが生成されにくい傾向が見られた．こ
のエンティティの語彙的な偏りを防ぎ，データセッ
ト全体における語彙の多様性を確保するため，本手
法ではスコアに基づく分布制御を導入する．
具体的には，各エンティティについて，初期デー
タ内での比率（目標比率 𝑃𝑡𝑔𝑡）と現在の生成済み
データ内での比率（生成比率 𝑃𝑐𝑢𝑟）から，目標比率
からの乖離度を示す目標スコア 𝑆 =

𝑃𝑐𝑢𝑟−𝑃𝑡𝑔𝑡

𝑃𝑡𝑔𝑡
を算出

する．𝑆 は，値が-1に近いほど，そのエンティティ
の不足を意味する．なお，生成の初期は生成済み
データがないため，全スコアを −1で初期化する．
本手法では，目標スコアの低い上位 50件のエン
ティティを分布制御情報としてプロンプトに含め
る．この際，図 4に示す通り，単語リストに加え，
各エンティティの目標比率・生成比率および目標ス

1） イベントの語彙にはイベントトリガーと固有表現があるが
本稿では簡単のため，両者を併せてエンティティと呼ぶ．
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### REFERENCE DISTRIBUTION

Prioritize items at the TOP (under-represented):

* Cell|non-melanocytic cell: score=-1, target

=0.19493%,current=0%

* Planned_process|expressed: score=-0.77763, target

=0.19493%, current=0.043346%

...

図 4 LLM に提示する分布制御情報の例．各エンティ
ティの目標比率（target），現状の生成比率（current），およ
び乖離度を示す目標スコア（score）を提示し，スコアが
低い（不足している）ものを優先した生成を促す．

コアを数値としてプロンプトに含める．これによ
り，LLMに各語彙の不足度合いを考慮させ，生成プ
ロセスを通して偏りを軽減し拡張データ群のエン
ティティ分布が目標分布へと収束するように促す．

3.3 自己修正：二段階検証と修正
生成データを XMLおよびドメイン制約の二段階

で検証し，修正する．XMLスキーマ検証では，タグ
の閉じ忘れや属性の欠落，IDの形式不正，未定義タ
グの混入といった XMLの構文的な正しさを検証す
る．また，ドメイン制約検証では，データセットの
定義に基づき，イベントトリガーの未使用，引数の
型不一致，無効な参照，必須引数の欠落など，イベ
ント構造の妥当性を検証する．これらの検証によっ
て異常が検知された場合は，検知されたエラー内容
に対応した事前定義された修正指示文をプロンプト
に含めて再度 LLMに入力し，データの修正を促す．
この修正は，設定した最大試行回数に達するか，異
常が解消するまで繰り返し実行され，異常が検知さ
れなかったデータを拡張データとして採用する．

4 実験
4.1 実験設定
分子から臓器レベルまでのイベントを定義した生

物医学イベントコーパスである MLEE（Multi-Level
Event Extraction）データセット [8]を用いて，提案手
法を評価した．本コーパスは訓練 131 件，検証 44
件，評価 87件の論文要旨から構成されている．本
実験では，低資源状況を模倣するため，訓練デー
タから無作為に抽出した 10 件のみを初期データ
として使用した．性能評価は検証データを対象と
し，Precision（P）, Recall（R）, F1スコア（F）を用
いた．データ生成には，Gemini 2.5 Pro [9] を使用
し，生成データの修正は 5回を上限とした．抽出に

は複雑なイベント構造抽出において SOTA を達成
している BERT 基盤のイベント抽出モデルである
DeepEventMine [10]を用いた．ベースラインとして，
初期データ 10件のみで DeepEventMineを学習させ
た初期モデル，および初期データ 10件を例示して
LLMに検証データの要旨から Few-shot抽出を行わ
せた LLM直接抽出を設定し，提案手法による拡張
データを用いて学習したモデルの性能と比較した．

4.2 抽出性能の評価
ベースラインと提案手法による拡張データを用い
て学習したモデルの比較を表 1に示す．まず，LLM
に初期データ 10件を例示して直接抽出を行わせた
結果，F1スコアは 23.58%に留まり，学習モデルに
及ばない結果となった．これより，LLM のコンテ
キスト内学習では既存テキストからの複雑なイベン
ト構造の抽出は困難だとわかる．一方で，初期デー
タ 10件のみで学習した初期モデルと比較して，提
案手法で生成した 50件のデータのみで学習したモ
デルが F値を 5.07%ポイント向上した．さらに，初
期データに生成データを加えた場合は，F値 30.43%
と最も高い性能を記録した．この結果から，低資源
下のイベント抽出においては，LLMを抽出器として
直接用いるよりも，データ拡張を通じた抽出モデル
学習の支援として用いる方が有効であるといえる．

4.3 分布制御のアブレーション解析
分布制御プロンプトの各構成要素が性能に与える
影響を調査するため，拡張データ 50件のみを用い
たアブレーション解析を行った．比較対象として，
インライン形式での同時生成は維持しつつ，提示す
る情報を制限した 4つのパターンを評価した．結果
を表 2に示す．分布情報を用いない場合（None）と
比較して，全情報を用いた提案手法は高い F 値を
記録した．各要素を個別に検討すると，単語リスト
のみ（+用語）では性能が低下する傾向が見られた．
一方，目標スコア（スコア）や目標比率・生成比率
（比率）を加えることで，性能が向上した．これは，
LLMが単なる初期データの模倣を超えて，データ
セット全体のエンティティ分布を考慮した生成をし
たことを示している（分布の詳細は付録 Aを参照）．

4.4 定性分析
本節では，提案手法が生成したデータの質を詳細
に分析する．図 5は，提案手法によって生成された
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図 5 生成データの具体例．エンティティから複雑なイベントの入れ子構造までが整合的に生成されている．

表 1 抽出性能の比較（P/R/F1は%表記）．DEMは Deep-
EventMineを指す．
手法（モデル,学習データ） P R F1

初期モデル (DEM，初期 10) 49.37 15.72 23.85
LLM直接抽出 (Few-shot) 22.84 24.37 23.58

提案手法 (DEM，生成 50) 53.70 19.79 28.92
提案手法 (DEM，初期 10+生成 50) 53.20 21.31 30.43

表 2 分布制御プロンプトのアブレーション解析．拡張
データ 50件のみを使用し，P, R, F1は (%)表記．
プロンプト設定 P R F1

同時生成のみ（None） 52.64 17.07 25.78
+用語 46.48 16.92 24.81
+用語 +スコア 50.33 18.12 27.38
+用語 +比率 54.75 17.56 26.59

提案手法 (全情報) 53.70 19.79 28.92

アノテーション例である．それぞれの例から，次の
二つの高度な生成の特徴が確認できる．
一文目では，inhibition（Negative_regulation）が ex-

pression（Gene_expression）を対象とし，さらにそ
れらが linked（Regulation）を介して decrease（Nega-
tive_regulation）と結びつくといった事象間の複雑な
依存関係の生成を確認できる．このようにインライ
ン形式の同時生成により，イベントが別のイベント
を引数として参照する階層の深い入れ子構造が，文
の論理関係と整合性を保ったまま生成できている．
二文目では既知のエンティティを用いた高度な

文脈拡充を確認できる．interleukin-8 が secretion や
reduction（Negative_regulation）の対象として結び付
けられ，さらに FromLoc を介して treated cells とい
う介入条件まで構造に取り込まれている．このよう
に，分布制御を用いても不自然にならずに，エン
ティティを適切に選んで，因果・条件付きの関係を
含んだイベント構造を生成できている．
以上の分析から，提案手法は低資源下において

も，複雑な事象間の論理構造と多様な専門表現を備
えた高品質な学習データを生成できることがわかっ
た．これは，表 1に示した LLMによる既存テキス

図 6 生成データ数と抽出性能の関係

トからの抽出結果とは大きく異なった結果となって
おり，この差異の詳細な調査は今後の課題である．

4.5 データサイズと性能
生成数を 10件から 50件まで増やした際の影響を
図 6に示す．全体的にデータ増に伴い F値は向上し
ており，学習に有効な新規パターンを生成できてい
ることを示唆する．

5 おわりに
本研究では，情報抽出タスクにおける学習データ
の不足に対し，インライン形式で文と構造化情報を
同時に生成するデータ拡張手法を提案した．本手法
は，逆生成手法における対応づけの問題を回避し，
データの語彙の偏りを軽減する分布制御と自己修正
の工夫により品質を向上させた．生物医学領域のイ
ベント抽出 (MLEE)を用いた評価実験では，提案手
法で生成したデータにより，F値を 5%ポイント以
上改善し，多様かつ高品質なデータを生成できるこ
とを示した．今後の課題として，LLM のより詳細
なデータ抽出とデータ拡張の振る舞いの違いの解析
やより大きなデータや他のデータセットでの検証が
挙げられる．
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A 生成データのエンティティ分布
図 7と図 8は，初期データ 10件において，出現

頻度が高い上位 50件のエンティティ（タイプ|名称
の組み，例：Gene_or_gene_product|VEGF）を対象に，
初期データ（黄色）と生成データ（青色）の出現割
合を比較したものである．横軸は，各データ集合内
における各エンティティの出現頻度を全エンティ
ティの出現頻度で割った相対頻度を表す．
図 7に示す通り，分布制御を行わない同時生成の

み（None）設定では，生成データの分布が特定の項
目に極端に集中し，初期データにおける高頻度な
エンティティを十分に再現できていない．これは，
LLMが定型表現や頻出語彙を優先して出力する傾
向に加え，一度偏った内容が生成されると，それに
共起しやすい関連語彙も連鎖的に増えることが原因
だと考えられる．
一方，図 8に示す通り，提案手法（全情報）では，

こうした分布の偏りが緩和され，多くの項目で黄色
と青色の棒の長さが近づいており，生成分布が目標
分布（初期データの分布）へと近づく傾向が確認で
きる．また，初期データでは出現頻度が低い語彙も
一定割合で保持されており，これは 3.2節で詳述し
た不足語彙の優先生成アルゴリズムが適切に機能し
た結果といえる．
このような分布の改善により，生成データが特定

の語彙を過剰に生成することを防ぎ，多様な表現を
含む高品質な学習事例の構築が可能となった．この
語彙的多様性が，低資源下におけるモデル性能の向
上（表 2）を支える重要な要因の一つであると考え
られる．

図 7 初期データと同時生成のみ（None）で生成したデー
タにおけるエンティティ分布の比較．縦軸は「タイプ|名
称」（例：Gene_or_gene_product|VEGF）を上位から並べた
もの，横軸は各データ集合内の全エンティティ出現数で
正規化した相対頻度（%）を示す．

図 8 初期データと提案手法（全情報）で生成したデー
タにおけるエンティティ分布の比較．縦軸は「タイプ|名
称」（例：Gene_or_gene_product|VEGF）を上位から並べた
もの，横軸は各データ集合内の全エンティティ出現数で
正規化した相対頻度（%）を示す．
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