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概要
生成的言語モデルを用いた関係抽出 (生成的関係
抽出)によって関係抽出の精度は大きく向上したが,
再現率が依然低いという問題がある. この問題に対
し,本論文では任意の生成的関係抽出に適用できる
新手法 Anchoringを提案する. Anchoringはあらかじ
め 3つ組 (head, relation , tail)の headの候補となるス
パン (anchor)を抽出し,各 anchorに対して個別に生
成的関係抽出を行う手法である. 評価実験では複数
の関係抽出データセットにおいて Anchoringが精度
および再現率が向上させることを示した上で,特に
head および tailの抽出性能の向上に寄与すること,
および文の主題でない head, tailに対しても頑健性
が高まることを示す.

1 はじめに
生成的言語モデルの登場により関係抽出の性能は

大きく向上している. 従来の関係抽出はスパン特定
モデルおよび関係分類モデルを用いて段階的に解く
パイプライン方式が一般的であったが,近年は生成
的言語モデルを使用して関係抽出を解く生成的関係
抽出が提案されている (図 1上段,中段).
生成的関係抽出は高い精度を示すものの,特定の
スパンに関する 3つ組のみを抽出する傾向があり再
現率が低いという問題がある [1]. この問題に対し,
本論文では任意の生成的関係抽出に適応可能な新手
法 Anchoringを提案する. Anchoringは事前に 3つ組
の headの候補となるスパン (anchor)を抽出し,それ
ぞれの anchorに対して個別に生成的関係抽出を解く
方法である. (図 1下段). Anchoringによって生成的
関係抽出の長所である高い精度を維持しつつ,より
抜け漏れなく 3つ組を抽出できることが期待される.
評価実験では複数の関係抽出データセットで精度

および再現率を比較し, Anchoringの有効性を検証す

る. また 3つ組の head, tailの抽出性能も個別に評価
し,提案手法は特に多様な headに関する 3つ組を抽
出する効果があることを示す. さらに 3つ組に含ま
れるスパンが文の主題かどうかによって分けて性能
を比較し,主題性が関係抽出に及ばす影響を論じる.

2 関連研究
関係抽出は古典的に (1)スパン特定 (2)関係分類
の 2 段階で解くパイプライン方式が提案されてき
た [2, 3]. 近年ではこの 2つを同時に解く End-to-End
形式の手法も提案されている [4, 5].

Cabotら [6]は関係抽出を End-to-Endの seq2seq問
題として解く生成的関係抽出を提唱した. 近年では,
関係抽出や固有表現抽出,イベント抽出などの情報
抽出タスクを統一したテンプレートせ生成的に解く
手法が高い抽出性能を示している [7, 8, 9].
生成的関係抽出は大規模言語モデル (LLM)と組
み合わせることで高い精度を示す [7, 9, 10]一方で,
再現率にあまり向上が見られないという問題があ
る [7, 1]. Dingら [1]は特に 3つ組数が多い関係抽出
データで生成的関係抽出の再現率が低下することを
示している.

3 前提
3.1 問題設定
関係ラベルの集合を 𝑅,文 𝐷 に存在するスパンの
集合を 𝑆𝐷 とするとき,関係抽出は 𝐷 中の全ての 3
つ組の集合

{(ℎ, 𝑟, 𝑡) |ℎ ∈ 𝑆𝐷 , 𝑟 ∈ 𝑅, 𝑡 ∈ 𝑆𝐷} (1)

を得る問題である.
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図 1 パイプライン方式,生成的関係抽出および生成的関係抽出 w/ Anchoring (提案手法)の概略図. 入力テキストおよび
各手法の出力は Re-DocREDデータセットにおける実際のデータからサンプルした. 本例では,提案手法はパイプライン方
式で見られた偽陽性 (赤色)を防ぎつつ Anchoringを行わない生成的関係抽出で抽出されなかった 3つ組 (青色)を正しく
抽出している. 簡単のため,入力文および両手法の予測の一部を省略した.

3.2 ベースライン手法
本論文ではベースライン手法としてパイプライン

方式と Anchoringを行わない生成的関係抽出を採用
する. パイプライン方式は関係抽出を (1)スパン特
定 (2)関係分類の 2段階に分けて解く方法である. パ
イプライン手法の概略図を図 1上段に示す. 生成的
関係抽出は seq2seq問題として関係抽出を解く手法
である (図 1中段). 本論文では生成的関係抽出のテ
ンプレートとして CodeIE [9]と UIE [7]を採用する.
CodeIEと UIEのテンプレートを付録 Aに示す.

4 提案手法: Anchoring
本論文では生成的関係抽出における Anchoringを

提案する. Anchoringはあらかじめ 3つ組の head の
候補となるスパン (anchor)を抽出し,次にテキスト
と個々の anchorの 2つを入力して生成的関係抽出を
解く方法である (図 1下段). Anchoringは任意の生成
的関係抽出に対して適用できる.

Anchoringの核心は,モデルに anchorに対して注目
を向けさせるよう明示的に指示することである. モ
デルが各 anchorに対して注意深く関係抽出を行うよ
う仕向けることで,より 3つ組の抽出漏れが少なく
なることが期待される.

5 評価実験
5.1 実験設定
データセット 本実験では関係抽出のデータ

セットとして Re-DocRED [11], SciERC [12] および

BioRED [13]を用いる. Re-DocRED, SciERC, BioRED
はそれぞれ Wikipedia文書, 人工知能分野の学術文
献,生物医学分野の学術文献に対して関係ラベルを
付与したデータセットである. 各データセットの詳
細な情報を表 1に示す.
ベースライン 生成的関係抽出のテンプレー
トには CodeIE [9] と UIE [7] を用いる. CodeIE (w/
Anchoring) と UIE (w/ Anchoring) はそれぞれのテン
プレートに対し Anchoring を適用した手法である.
これらのテンプレートを付録 A に示す. ベース
ライン手法との公平な比較のため, CodeIE, UIE の
Anchoring におけるスパン特定はそれぞれ CodeIE,
UIEを用いる. パイプライン方式におけるスパン特
定は,より精度の高い UIEテンプレートを使用する.
パイプライン方式における関係分類の学習では,偽
陽性を抑制するため,正例の 80%の量の負例を自動
生成して教師データに追加した. これは Niら [10]が
提案している値である.
モデルと学習 本実験では全ての手法で Llama 3.1

8B Instruct [14]にLoRA [15]チューニング (𝑟 = 16, 𝛼 =

32)を行った. 全ての学習で学習率を 1.0 × 10−4,最適
化手法を AdamW [16],バッチサイズを 16,エポック
数を 3に定めた.

5.2 ベースラインとの比較
目的 提案手法によって関係抽出の精度・再現率
が向上するか検証する.
結果と考察 表 2に関係抽出の精度,再現率およ
び F1 スコアを示す. Re-DocRED と SciERC におい
て提案手法はベースライン手法と比べ全体的に高
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表 1 データセットの詳細な情報.
データセット 文書の種類 関係数 関係の対称性 平均トークン数 平均 3つ組数 平均スパン数
Re-DocRED Wikipedia 96 非対称 235.3 31.9 63.7
SciERC 学術論文 8 非対称 151.6 9.2 18.5
BioRED 学術論文 9 対象 69.7 2.7 6.0

表 2 関係抽出の精度 (P),再現率 (R)および F1スコア (F).
Re-DocRED SciERC BioRED

手法 P R F P R F P R F

パイプライン方式 0.594 0.341 0.433 0.188 0.379 0.251 0.518 0.527 0.522
CodeIE 0.527 0.044 0.081 0.230 0.194 0.210 0.489 0.432 0.459

(w/ Anchoring) 0.540 0.522 0.531 0.177 0.261 0.211 0.302 0.578 0.397
UIE 0.632 0.281 0.389 0.256 0.242 0.249 0.503 0.442 0.470

(w/ Anchoring) 0.635 0.527 0.576 0.313 0.373 0.340 0.498 0.516 0.507

表 3 headのみ, tailのみ,ペアのみの精度と再現率.
Head Tail Pair

P R P R P R

Re-DocRED
パイプライン方式 0.845 0.679 0.755 0.596 0.640 0.367
CodeIE 0.796 0.069 0.739 0.670 0.589 0.048

(w/ Anchoring) 0.743 0.853 0.764 0.684 0.601 0.583
UIE 0.821 0.413 0.830 0.732 0.699 0.311

(w/ Anchoring) 0.748 0.766 0.855 0.751 0.693 0.575
SciERC

パイプライン方式 0.451 0.600 0.491 0.673 0.211 0.432
CodeIE 0.508 0.428 0.535 0.544 0.284 0.252

(w/ Anchoring) 0.375 0.617 0.516 0.509 0.207 0.320
UIE 0.464 0.487 0.639 0.591 0.307 0.283

(w/ Anchoring) 0.451 0.614 0.746 0.716 0.353 0.429
BioRED

パイプライン方式 0.804 0.778 - - 0.631 0.646
CodeIE 0.801 0.737 - - 0.638 0.568

(w/ Anchoring) 0.567 0.930 - - 0.379 0.723
UIE 0.804 0.731 - - 0.632 0.560

(w/ Anchoring) 0.775 0.802 - - 0.594 0.627

い精度・再現率を示した. このことから, Anchoring
は 3つ組をより正確に,網羅的に行う効果があるこ
とがわかる. 一方で BioRED においては Anchoring
によって精度が低下した. これは BioRED データ
セットは関係が対照的であることに起因すると考え
られる. すなわち, 3つ組 (head, relation, tail)と (tail,
relation, head)は同義であるが, Anchoringを行った場
合は別々に推論が行われるため,偽陽性が増え精度
が低下したと考えられる. 対称性のある関係に対す
る精度の向上は提案手法の今後の課題である.

5.3 head および tail の抽出性能
目的 提案手法の性能が向上した理由として考え

られる以下の仮説を検証する.

• headの抽出性能が上がった
• headに対する tailの抽出性能が上がった.
• 関係ラベルの分類性能が上がった.

実験設定 各手法の予測結果を以下の指標で比較
する.

• headの精度と再現率 (Head).
• 各 headに対する tailの精度と再現率 (Tail).
• (head, tail)のペアに対する精度と再現率 (Pair).
関係ラベルの正誤は問わない.

なお BioREDは関係が対称的であることからHead
と Tailは同一の評価になるため, Headのみ評価する.
結果と考察 結果を表 3に示す.
Headにおいては,提案手法の精度はベースライン
手法と比べ同等か少し下がる一方,再現率は大きく
向上した. Tailにおいては提案手法が精度と tailのい
ずれも高い値を示した. Pairにおいても提案手法が
高い精度,再現率を示した. Pairの精度,表 2で示し
た 3つ組の精度,再現率の差は手法によらず同程度
であった. 両者の違いは関係ラベルの正誤を考慮す
るかどうかにあることから,関係の分類性能は手法
間の差異がないことがわかった.
以上を総合し,提案手法は (1) head の網羅性を向

上させ (2) headが与えられた上での tailの精度,再現
率を高く維持したことで関係抽出の性能が向上して
いることがわかった.

5.4 スパンの主題性
目的 「ベースライン手法は文の主題ではないス
パンの 3つ組を取りのがすことが多く,提案手法は
主題ではないスパンに対しても頑健である」という
仮説を立て検証した. ここではスパンが主題である
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図 2 スパンを主題・非主題に分けた時の関係抽出の性能. 上段の 3つのグラフの縦軸は精度,下段の 3つのグラフの縦軸
は再現率を表す. グラフの横軸はテストデータのカテゴリを表し,異なる色の縦棒でそれぞれの手法を表す.

表 4 トピックの主題・非主題で分類した 4つのデータ
セットの 3つ組数.
データセット Both Only head Only tail Neither

Re-DocRED 5, 039 7, 442 3, 349 2, 309
SciERC 450 158 155 207
BioRED 888 547 - 161

ことを「文がそのスパンについて主に述べている」
ことと定める. 例えば ”テスラは自動車メーカであ
り,アメリカに本社がある”という文では,テスラが
主題スパン,自動車・アメリカは非主題スパンに分
類される.
実験設定 GPT-4o 1）を用いて正解の 3つ組に含

まれる head および tail が文の主題であるかどう
かを分類し, 3 つ組を「head も tail も主題である
(Both)」「headのみが主題である (Only head)」「tailの
みが主題である (Only tail)」「どちらも主題ではない
(Neither)」の 4つのカテゴリに分けた. 4つのカテゴ
リの 3つ組数を表 4に示す. 分類に使用したプロン
プトは付録 Bに示す. なお BioREDは関係に対称性
があることから Only tailの評価は行わない.
結果と考察 図 2に 4つのカテゴリでの精度と再

現率を示す. 結果より, Re-DocREDと SciERCにおい
てベースライン手法は非主題のスパンに対する再現
率が低下するのに対し,提案手法では非主題のスパ
ンに対しても高い再現率を示すことがわかった. こ
のことから, Anchoringを行わない生成的関係抽出は
より主題のスパンに偏って着目して 3つ組を抽出す
るが, Anchoringによってそれが緩和されていること

1） モデルは gpt-4o-2024-08-06を用いた.

がわかる. 一方でて非主題のスパンに対する精度は
全ての手法・データセットにおいて低く,提案手法
でも改善が見られない. 非主題のスパンに対する精
度の向上は今後の課題である.
また興味深いことに, 生成的関係抽出では Only

tail の性能は Only head に比べ低いという現象がみ
られた. この現象はパイプライン方式では見られな
いことから,生成的関係抽出のモデルには 3つ組の
headと tailの順番に対するバイアスがあることが推
察される.

6 おわりに
本論文では,生成的関係抽出の再現率が低いとい
う問題に対する解決策として Anchoringを提案し,評
価実験によりその効果を確認した. また評価実験で
は (1)提案手法は多様な headに対する 3つ組の抽出
に効果があること (2)生成的関係抽出は主題ではな
いスパンの 3つ組に対して性能が劣化するが,提案
手法ではそれが緩和されることをそれぞれ示した.
本研究の今後の課題として, 5.2章で論じた対称
性のある関係抽出における精度の向上,および 5.4章
で論じた非主題スパンの精度の向上が挙げられる.
これらの問題は関係ラベルなど head 以外の anchor
を採用することで解決できる可能性がある.
本論文で提案した Anchoringはあらゆる生成的関
係抽出に簡単に適用できる上に,追加の教師データ
も必要としない. この利点を踏まえ,関係抽出におい
て幅広く本手法が使われることを期待する.
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A 生成的関係抽出のテンプレート
A.1 CodeIE

CodeIEは以下のようなソースコードに模したテ
ンプレートで関係抽出を解く.

def relation_extraction(input_text):

""" extract the relations of named entities

from the input text. """

input_text = "Steve became CEO of Apple."

entity_relation_list = []

# extacted relations

entity_relation_list.append(

{

"rel_type" "work_for",

"ent1_name: "Steve",

"ent2_name": "Apple"

}

)

Anchoring を行った CodeIE は ‌input_text ‌ 以降の
部分を以下のように変更する.

input_text = "Steve became CEO of Apple."

anchor = "Steve"

entity_relation_list = []

# extacted relations

entity_relation_list.append(

{

"rel_type" "work_for",

"ent2_type": "Apple"

}

A.2 UIE

UIE は以下のようなテンプレート (Structured
Extraction Language; SEL)で関係抽出を解く.

入力: Steve became CEO of Apple.

出力:

(

(person: Steve

(work for: Apple)

)

)

Anchoring を行った UIE は以下のようなテンプ
レートになる.

入力: Steve became CEO of Apple.

anchor: Steve

出力:

(

(person: Steve

(work for: Apple)

)

)

B 主題スパン・非主題スパンの分類
主題スパン・非主題スパンの判定は以下のプロン
プトを用いた.

Task:

You are an expert in identifying topics and

categorizing entities from text. Your

goal is to analyze the given text and a

list of entities to classify them

into two categories:

1. Main Topic Entities: Entities that

represent the central topic(s)

or main focus of the text.

2. Other Entities: Entities that

are mentioned in the text but are

not central to its main topic(s).

Input:

- `text`: A paragraph or document.

- `entities`: A list of entities

extracted from the text.

Output:

A JSON object with two fields:

- "main_topic_entities": A list

of entities that represent the main topic(s).

- "other_entities": A list of entities

that are not central but still

mentioned in the text.

Example Input:

Text:“Electric vehicles are gaining popularity

as a sustainable alternative to traditional cars.

Tesla, a leading manufacturer of EVs, has

announced plans to expand its charging network.

The government is also offering subsidies to

promote electric vehicle adoption.”
Entities:

["Electric vehicles", "Tesla", "charging network",

"government", "subsidies", "traditional cars"]

Example Output:

```

{

"main_topic_entities": ["Electric vehicles",

"Tesla"],

"other_entities": ["charging network",

"government", "subsidies", "traditional cars"]

}

```
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