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摘要 

蛋 白 質 交 互 作 用 （Protein-Protein 

Interaction，PPI）辨識是生醫文獻探勘

的重要課題。近年來具備通用知識的

預訓練大型語言模型（Large Language 

Model，LLM）能夠透過 Prompt快速運

用於下游任務的特性，已廣泛運用於

各種自然語言處理議題。本研究透過

Prompt Engineering 提 出 Sentence 

Reduction 和 Few-Shot 方法引導五種 

LLM 進行 PPI 辨識，並驗證其效能，

結果顯示本文的方法可有效提升 LLM 

的效能，在三組語料上的 F1-Score 均

達 0.8 以上，優於過往傳統方法，並揭

示不同的 Prompt 策略和 Few-Shot 對提

高準確度的重要影響。 

Abstract 

Protein-Protein Interaction （PPI） 

recognition is a crucial task in biomedical 

literature mining. In recent years, pre-

trained Large Language Models （LLMs） 

with general knowledge have been widely 

applied to various natural language 

processing tasks due to their ability to 

quickly adapt to downstream tasks through 

prompting. This study proposes Sentence 

Reduction and Few-Shot methods through 

Prompt Engineering to guide five LLMs in 

PPI recognition and evaluates their 

performance. The results show that our 

approach can effectively enhance LLM 

performance, achieving F1-Scores above 

0.8 on three datasets, outperforming 

traditional methods. The study also reveals 

the significant impact of different 

prompting strategies and few-shot learning 

on improving accuracy. 

關鍵字：大型語言模型、文獻探勘、提詞工程、

句子簡化、少樣本學習 

Keywords: Large Language Model, Text Mining, 

Prompt Engineering, Sentence Reduction, Few-Shot 

Learning 

1 Introduction 

今日生物醫學研究領域中書目資料的數量

持續大幅成長，這些文獻蘊含大量研究成果，

對生醫領域具有重要參考價值（N.-W. Chang 

2020），然而，面對浩如江海的資料量，研

究人員往往需投入大量人力及時間以取得重

要資訊，近年運用自然語言處理技術

（Natural Language Processing，NLP）作生物

醫學文獻探勘有重大貢獻，例如從文獻中自

動提取生物實體間相互作用（Warikoo, Chang, 

and Ma 2022），其中蛋白質交互作用

（Protein-Protein Interaction，PPI）的辨識，可

為生醫研究、新藥開發、癌症免疫、精準治

療等提供相當重要的資訊。目前研究的熱點

為結合注意力機制和特徵向量並進行深度學

習（Liu and Guo 2019），但這種這種方法需

要調整大量的超參數，過程中不僅耗時，且

重複訓練往往需要大量的計算資源，增加使

用難度（Li et al. 2021）。而近年來大型語言

模型（Large Language Model，LLM）的興起

（Minaee et al. 2024），不但結合深度學習的

優勢（Du et al. 2024; Wolf et al. 2020），同時

可以藉由透過提詞工程（Prompt Engineering）

設計並優化 Prompt （Schulhoff et al. 2024） 提

升 LLM 的學習能力（Chen et al. 2023），並進

行各種下游任務，現今已在 NLP 領域上廣泛

利用（Deng et al. 2022）。 

運用長句簡化及少樣本學習以提升大型語言模型辨識 

蛋白質交互作用準確性 
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本研究透過 Prompt Engineering，測試了三

種不同 Prompt 的設計概念，分別為：（1） 

Sentence Reduction：主要包含刪除句子冗餘成

分、合併簡化後句子、句法結構轉換、同義

詞替換、以更精煉的描述取代原有敘述，重

構句子成分（Jing and McKeown 2000）。透過

從複雜文本中提煉出關鍵信息，將長句濃縮

為精簡短句，同時保持原意 （Nguyen et al. 

2004; Feng et al. 2023）。本研究中，我們運用 

LLM 實現 Sentence Reduction 並保留與 PPI相

關資訊； （2） Few-Shot Learning：透過提供

少量與任務相關的範例，協助 LLM 透過類比

學習指定任務的回答邏輯 （Brown et al. 

2020），指導 LLM 能夠更精確地進行下游目

標執行任務；（3） One-Stage 及 Two-Stage 

Prompting：基於前述兩種方法，One-Stage 

Prompting 策略於提示中整合了 Sentence 

Reduction 與辨識 PPI 這兩個核心任務，而 

Two-Stage Prompting 策略則將這兩個任務分開

獨立執行。結合上述三項方法，我們共設計

出 15 種 Prompt，並使用五個廣為人知的公開

商用 LLM 及三組資料集進行驗證及性能比較。 

2 Related Work 

2.1 LLM 在 PPI 辨識任務上的應用 

有多項相關研究展示了 LLM 在生物醫學文

本探勘中的潛力。Park 等人（2023） 對 LLM 

應用在 PPI 辨識任務上進行全面的評估，研究

中使用多個 LLM 在 STRING 數據庫進行 PPI 

辨識。他們設計兩項子任務：一是要求 LLM 

生成给定語句中的蛋白質列表（PPI Task1），

二是由 LLM 判斷兩個蛋白質是否存在相互作

用（PPI Task2）。在 PPI Task1 中，研究者觀

察到 LLM 傾向於根據給定蛋白質的首字母生

成相關蛋白質名稱，導致 LLM 對相似名稱蛋

白質能準確預測，但對不相似名稱的蛋白質

則表現較差。對於 PPI Task2，研究者透過建

構的平衡數據集評估 LLM 判斷語句中提及的

兩蛋白質是否有 PPI 的能力，根據實驗結果 

LLM 在 PPI Task2 可達 0.5-0.984 的 F1-Score，

反映了 LLM 在二元分類的潛力。 

同樣探討 LLM 在 PPI 辨識任務中的應用

（Rehana et al., n.d.），該研究不僅驗證 BERT 

模型在 PPI 識別任務中的高效能（在 LLL 語料

庫可達 0.868的 F1-Score），也展示了 GPT 模

型在此領域中的應用價值。儘管 GPT 模型並

非專門為生物醫學領域分析而設計，GPT4 在

該研究中仍展現出與 BERT 相當的性能，在 

LLL 語料庫達到 0.864 的 F1-Score，證明 GPT 

模型具備從非結構化文本中有效識別 PPI 的能

力。 

2.2 Sentence Reduction改善 PPI識別效能 

Jonnalagadda和 Gonzalez （2009） 開發一個

名為 bioSimplify 的句子簡化工具，該工具基

於語法規則執行以下四個主要步驟：移除無

關短語、替換基因名稱、替換名詞短語以及

基於依存關係的句子分割。在評估中，他們

結合 bioSimplify 與 PIE系統（Kim et al. 2008）

做為基準 PPI 辨識工具進行實驗。根據結果顯

示其系統的召回率（Recall）提高了 8%，F1-

Score 提高 3 個百分點，凸顯句子簡化確可提

升 PPI 抽取系統的效能。 

3 Method 

儘管先前的研究已經證實 LLM 和 Sentence 

Reduction在PPI識別任務上的有效性，但目前

文獻中仍然缺乏將這兩種方法協同應用於提

詞工程中以辨識 PPI。於此節我們闡述如何透

過運用 LLM 實現 Sentence Reduction 並結合

Few-Shot Learning指引 LLM精確執行 PPI辨

識任務。圖 1為本研究的實驗流程圖。在 Data 

Preprocessing 中，我們對 PPI 語料庫中的原始

文本進行 Replacement of  Protein Name，將蛋

白質和基因名稱標記為特定的詞彙。在第二

 

圖 1.實驗流程圖 
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個階段 Prompt Engineering 中，本研究以 

Sentence Reduction 、PPI Extraction、Few-Shot 

Learning為核心，開發出一系列不同的 Prompt，

並把開發的 Prompt 分為一次作完 Sentence 

Reduction 及 PPI Extraction 的 One-Stage 

Prompting ，與分別用兩次 Prompt 依序完成前

述兩項任務的 Two-Stage Prompting。為驗證本

文提出的 prompting 方法是否能優化 LLM 提

取 PPI 的能力，搭配不同策略，本研究選用五

個熱門的商用 LLM 進行測試，包含 Google 

Gemini Pro （Gemini Team et al. 2024），Meta 

Llama2 （Touvron et al. 2023, 2），Anthropic 

Claude3 Sonnet （Caruccio et al. 2024） ，

OpenAI ChatGPT3.5，以及 OpenAI ChatGPT4。

（Budzianowski and Vulić 2019; Floridi and 

Chiriatti 2020; Kalyan 2024; OpenAI et al. 2024; 

Wu et al. 2023），並對 LLM 的輸出進行評估

與錯誤分析。以下章節針對前述流程中各子

步驟進行詳細說明。 

3.1 Dataset 

本研究採用三個在 PPI研究領域中廣泛使用

的語料庫：LLL（Learning Language in Logic）

（Nédellec and Nedellec, n.d.）、IEPA （Ding et 

al. 2002）、HPRD50 （Peri et al. 2004）。這些

語料庫被公認為評估 PPI辨識準確率的標準數

據集（Y.-C. Chang et al. 2016） 。LLL 語料庫

源於 2005 年同名研討會，其內容主要摘自 

Medline 數據庫中的生物學文獻摘要，該語料

庫的訓練集包含 269 個句子、測試集包含 61 

個句子。IEPA 語料庫由 303 篇 PubMed 摘要組

成，其中訓練集含有 681 個句子、測試集包含 

136 個句子。HPRD50 語料庫的建構基於 

Human Protein Reference Database，研究者從

中隨機選取了 50 篇摘要，訓練集包含 363 個

句子，測試集包含 70 個句子。 

3.2 Replacement of Protein Name 

在此步驟，我們根據語料庫中提供的蛋白

質名稱標註資訊將每個句子中的任兩個蛋白

質或基因名稱分別替換為 PROTEIN1 和 

PROTEIN2 標籤。然而有些句子含超過兩個蛋

白質或基因，對於其它蛋白質或基因名稱我

們使用一系列泛化標籤，如 MOLECULE、

MATERIAL、SUBSTANCE、PARTICLE、

INGREDIENT 等進行替換，以保持句子語義

結構，同時減少其餘非目標實體對 LLM 造成

注意力分散的現象。對於包含多個蛋白質和

基因名稱的句子，本研究採用排列組合的方

法，這意味著同一原始句可能產生多個變體

句 子 ， 每 個 變 體 句 子 中 PROTEIN1 和 

PROTEIN2 標籤所代表的蛋白質實體會有所不

同。透過這種方法能夠捕捉到同一語境下不

同蛋白質對之間的潛在交互作用。在後續實

驗中，這些通過排列組合的變體句子被視為

獨立樣本（亦為 3.1 節中測試資料的樣本數），

個別驗證正確率。 

3.3 Prompt Engineering 

圖 2 顯示設計的  Prompt 主要核心模板，其

包括兩個任務：第一個任務為 Sentence 

Reduction，執行句子簡化；第二個任務則是 

PPI Extraction，專注於從文獻中識別並提取 

PPI。我們將設計的 Prompt 模板分成三 個部分，

包含 Instruction 及 Few-shot Learning 以及最後

一個部分的 Query： 

1. Instruction：如圖 2 的 Instruction 部

分所示，我們參考 Sivarajkumar等人

（2023）提出的 Heuristic Prompts概

 

圖 2. Prompt設計之模板 
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念，將任務轉化為一系列的指引規

則，引導 LLM 完成任務。 

2. Few-shot Learning：如圖 2 的 K Shot 

部分所示，我們在此部分的模板中

提供從 Training Data 抽取出來的

1~20 個固定範例做為 LLM 執行任

務的參考。 

3. Query：於此我們加入指令要求

LLM 以二元形式回答（Yes/No），

並限制其輸出以表格方式呈現。最

後於此部分提供要處理的句子給 

LLM 執行任務。 

3.4 Sentence Reduction 

為了避免 LLM 被句子中過多的訊息分散注

意力，本研究提出運用 Sentence Reduction 的

方法讓 LLM 能夠基於語意及語法分析保留與

蛋白質相關的句子片段，刪除其餘無關詞彙，

透過這樣的方法來縮短冗長的句子，從而得

到簡化的句子。為達成上述的目標，我們提

出了三項規則： 

• The essential information to be extracted 

pertains to the mutual interactions among 

PROTEIN1, PROTEIN2, MOLECULE, 

SUBSTANCE, ELEMENT, FACTOR, 

and MATERIAL. Information regarding 

interactions between any of the above 

items should be retained. 

• Utilize grammatical relationships to 

extract key information from the 

Sentences and produce a shortened 

Sentence. For example, “PROTEIN1 

inhibits SUBSTANCE, and MOLECULE 

interacts with PROTEIN2.” 

• Actions such as inhibition, regulation, 

triggering, recognition, binding etc are 

considered as protein-protein interactions. 

3.5 PPI Extraction 

針對 PPI Extraction 的任務，我們提出以下

規則： 

• Answer with only 'yes' or 'no'; if uncertain, 

answer 'no'. Each sentence is independent; 

please make judgments only on the 

'PROTEIN1' and 'PROTEIN2' from each 

sentence. 

• If there is no direct interaction between 

"PROTEIN1" and "PROTEIN2" but they 

interact with MOLECULE, 

SUBSTANCE, ELEMENT, FACTOR, 

and MATERIAL, the answer is 'no,' as the 

focus is solely on the interaction between 

"PROTEIN1" and "PROTEIN2" in the 

sentence.  

• The basis for the possible interaction 

between PROTEIN1 and PROTEIN2 or 

other terms is usually expressed through 

specific verbs. If there are no key verbs 

between PROTEIN1 and PROTEIN2 or 

if there are key verbs associated with 

other terms, then PROTEIN1 and 

PROTEIN2 do not have an interaction. 

• Actions such as inhibition, regulation, 

triggering, recognition, binding etc are 

considered as protein-protein interactions. 

3.6 One-Stage Prompting and Two-Stage 

Prompting 

鑒於將複雜的任務分解成多個簡單的子任

務可以優化 LLM 執行任務的能力（Schulhoff 

Prompt Method Sentence 

Reduction 

K shot for SR PPI 

Extraction 

K shot for PE 

Prompt Type 

Ⅰ 
One-Stage 

Prompting 
N N Y 

K=0、1、3、

10、20 

Prompt Type 

Ⅱ 
One-Stage 

Prompting 
Y 

K=0、1、3、

10、20 
Y 

K=0、1、3、

10、20 

Prompt Type 

Ⅲ 

Two-Stage 

Prompting 
Y K=3 Y 

K=0、1、3、

10、20 

表 1.表格為實驗設計的 Prompt實驗種類：Y 和 N 分別代表有或無運用此技術、K Shot欄位中數字為

Few-Shot 的範例個數設置、Method 則為使用策略。SR 代表 Sentence Reduction，PE 代表 PPI Extraction 
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et al. 2024），我們設計並實驗了兩種不同的

策 略 ：One-Stage Prompting 和 Two-Stage 

Prompting，這兩種策略的主要區別在於任務

執行的結構。圖 2 所展示 Prompt 屬於 One-

Stage Prompting，其將 Sentence Reduction 及 

PPI Extraction 兩個任務整合為一個 Prompt 來

進行任務，而 Two-Stage Prompting 則將圖 2 拆

解成兩個 prompt；先進行 Sentence Reduction，

從 LLM 得到簡化後的句子後，再透過第二個 

Prompt 對簡化句進行 PPI Extraction。 

3.7 Few-Shot Learning  

在設計 Prompt 中，本研究採用 Few-Shot 

Learning，從 Training Data 中選取固定範例作

為 K Shot，我們設置不同的 K 值以評估不同

Shot數量對 LLM學習效果的影響。表 1展示

了本研究設計的 Prompt 種類，Prompt Type I為

不含 Sentence Reduction 與 Few-Shot Learning

的 baseline方法， Prompt Type Ⅱ為 One-Stage 

Prompting， 在 Sentence Reduction 與 PPI 

Extraction 任務皆設置了 K=1、3、10、20 四種

情況，使用上保持兩步驟的K值一致。Prompt 

Type Ⅲ 為 Two-Stage Prompting，Sentence 

Reduction的 K-Shot設定為 K=3，因其相較於

其它數字（1, 10, 20）準確率最高，PPI 

Extraction 的設置則與 Prompt Type Ⅰ 相同。根

據 Brown 等人（2020）提到 LLM 會因為

Prompt 中出現頻率較高的標籤而產生偏差，

為了防止 LLM 在判斷時產生偏見，Prompt設

計特別考慮了範例中 Positive 和 Negative 例句

的平衡，並制定了使用範例的比例規範： 

• 當 K=1 時，提供一個 Positive 例子。 

• 當 K=3 時，提供兩個 Positive 例子及

一個 Negative例子。 

• 當 K=10 或 20 時，Positive 和 Negative

例子各占半數。 

3.8 Zero-Shot Learning 

除了前述的 K Shot 方法外，我們也嘗試了

Zero-Shot Learning；在這個方法中 LLM 僅接

受描述任務的 Prompt（只包含圖 2 中的 

Instruction 與 Query 的部分），而不提供任何

範例。由於 Zero-Shot Learning 適用於缺乏大

規模訓練數據的情境，僅向 LLM 提供任務的

描述，此方法十分依賴 LLM 固有的能力 

（Radford et al., n.d.） ，因此在實驗中，我們

藉由 Zero-Shot Learning 與結合 Sentence 

Reduction及 Few-Shot Learning的 Prompt 比較，

以瞭解不同 LLM 對於 PPI 任務本身的理解程

度，並探討 Few-Shot Learning帶來的進步幅度。

表 1中的 Prompt Type I設定 PPI Extraction的

K=0即為 Zero-Shot Learning。 

3.9 Evaluation 

本研究採用 Precision、Recall 及 F1-Score 指標

評估所有實驗的結果。 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑡ℎ𝑒 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑙𝑦 𝑟𝑒𝑐𝑜𝑔𝑛𝑖𝑧𝑒𝑑 𝑃𝑃𝐼

𝑡ℎ𝑒 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑟𝑒𝑐𝑜𝑔𝑛𝑖𝑧𝑒𝑑 𝑃𝑃𝐼
  (1) 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑡ℎ𝑒 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑙𝑦 𝑟𝑒𝑐𝑜𝑔𝑛𝑖𝑧𝑒𝑑 𝑃𝑃𝐼

𝑡ℎ𝑒 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 𝑃𝑃𝐼
  (2) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (3)  

 

圖 3. 5 種 LLM 在 LLL 語料庫的測試結果，每個 X 軸刻度對應到 10組 數據，左邊 5 組為 Prompt Type 

Ⅰ 實驗，右邊 5 組為 Prompt Type Ⅱ 實驗，F1-Score 在兩個實驗中的最高分分別以藍色、紅色文字標

示，A 為 K=0、1、3 的測試結果，B 為 K=10、20 的測試結果 
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4 Result and Discussion 

4.1 Sentence Reduction 對 LLM 識別 PPI 的

優化程度 

圖 3 到 5 為比較表 1中 Prompt Type Ⅰ（無

Sentence Reduction）和 Prompt Type Ⅱ（應用

One-Stage Prompting和 Sentence Reduction）分

別在三個 PPI 語料庫上的實驗結果。LLL 語料

庫的實驗結果如圖 3 所示，Prompt Type Ⅱ 的

F1-Score普遍高於 Prompt Type Ⅰ，最高達 0.84，

而 Prompt Type Ⅰ 的結果大多低於 0.75，代表

Sentence Reduction 能顯著提升模型在 LLL 語

料上的效能，提升幅度介於 0.01 至 0.5 之間。

圖 4 展示了 IEPA 語料庫的實驗結果。根據我

們的統計，IEPA 是三個語料庫中語句平均長

度最長的語料庫（LLL、IEPA及HPRD50三個

語料庫的測試集句子平均 token 數目分別為

34.31、35.4 與 25.73），令人意外的是，

Prompt Type Ⅰ 的 F1-Score 反而高於 Prompt 

Type Ⅱ，最高甚至超過 0.8，顯示現今 LLM 在

理解專業知識領域語句的卓越能力，然而 

Prompt Type Ⅱ 的結果在不同的 LLM表現較為

穩定，以 Llama2 為例，Prompt Type Ⅰ 在 K=1 

時 F1-Score 為 0.68，但在 K=3時驟降至 0.064，

波動極大。相比之下，Prompt Type Ⅱ 的 

Llama2 表現穩定維持在 0.55 以上，最高分與

最低分差距僅 0.2，代表 Sentence Reduction有

 

圖 5. 使用 5種 LLM在 HPRD50語料庫的測試結果，每個 X軸刻度對應到 10組數據，左邊 5組為

Prompt Type Ⅰ實驗，右邊 5組為 Prompt Type Ⅱ實驗，F1-Score在兩個實驗中的最高分分別以藍

色、紅色文字標示，A為 K=0、1、3的測試結果，B為 K=10、20的測試結果 

 

圖 4. 5 種 LLM 在 IEPA 語料庫的測試結果，每個 X 軸刻度對應到 10 組數據，左邊 5 組為 Prompt Type 

Ⅰ 實驗，右邊 5 組為 Prompt Type Ⅱ 實驗，F1-Score 在兩個實驗中的最高分分別以藍色、紅色文字標

示，A 為 K=0、1、3 的測試結果，B 為 K=10、20 的測試結果 
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助於維持 LLM 在不同 K shot 之間的穩定度。

圖 5 為 HPRD50 上的實驗結果，所有 LLM在

此語料庫上的表現均保持在 0.5 以上，且不似

前兩個語料庫出現極大的分數落差。為了深

入理解這一現象，我們對 HPRD50 語料庫中

的句子結構進行分析，並發現其中的句子含

有大量的括號，而透過 LLM 進行句子簡化時，

往往會將括號刪除，改變了語法結構和語意

內容，導致無法正確識別句中的 PPI。即使如

此，在 Gemini 使用 Prompt Type Ⅱ 仍有達到 

F1-score 最 高 分 0.813， 顯 示 Sentence 

Reduction 結合 Few-Shot Learning的效力。 

綜合來說，結合 Sentence Reduction 技術的

Prompt 可讓 LLM 在 PPI 識別任務中表現出較

高的穩定性。在大多情況下，分析簡化後的

語能提升 LLM 識別 PPI 的準確性，此結果也

顯示通過本研究的 Prompt Engineering 方式引

導 LLM 執行 Sentence Reduction 是一種可行且

有效的策略。 

4.2 One-Stage Prompting 與 Two-Stage 

Prompting 

表 2 呈現使用 Prompt Type Ⅲ（應用 Two-

Stage Prompting和 Sentence Reduction）在 5種

LLM 及 3 個語料庫上的最優結果。其中

Claude 3 Sonnet 在所有語料庫中均取得最高

F1-Scores：LLL 為 0.8，IEPA 為 0.823，

HPRD50 為 0.76。對比圖 3 至 5 中 Prompt  Type 

B 的結果可以發現 One-Stage Prompting 在 LLL

和 HPRD50 語料庫上的表現優於 Two-Stage 

Prompting。具體而言，One-Stage Prompting 在

LLL、IEPA 和 HPRD50 上分別達到最高 0.84、

0.786 和 0.813 的 F1-Scores。綜合分析 Prompt 

Type Ⅱ 和 C 的最高 F1-Scores 實驗數據表明

One-Stage Prompting 在 PPI 識別任務中整體上

優於 Two-Stage Prompting。深入分析這一現象，

我們發現兩者在 Sentence Reduction 步驟所產

生的簡化句相近，然而，在 PPI Extraction 階

段，Two-Stage Prompting 的錯誤率顯著高於 

One-Stage Prompting。以 HPRD50 語料庫的實

驗為例，在使用同樣 Claude 3 Sonnet 的情況下，

針對句子 

In contrast to PROTEIN1 PROTEIN2 did not 

interact with the AF2 domain of MOLECULE.  

兩種 Prompting策略均輸出簡化句 

PROTEIN1 PROTEIN2 did not interact with 

MOLECULE. 

但在 One-Stage Prompting 實驗中模型正確

地判斷出 PROTEIN1 和 PROTEIN2 之間沒有

相互作用，而在 Two-Stage Prompting 實驗中

由 於 句 子 中 出 現 了 "PROTEIN1"、

"PROTEIN2" 及"interact with" 等關鍵詞，模型

卻錯誤地認為 PROTEIN1 及 PROTEIN2 之間

存在 PPI。這一結果表明 Prompting 策略的選

擇對 LLM 在執行任務時的表現有些微影響，

特別是在處理複雜度相對低的任務時，採用

連續的、一體化的指令方法（如 One-Stage 

Prompting）似乎更能夠使 LLM保持持續的注

意力，從而提高預測的準確性。 

4.3 Few-Shot 範例數量對效能的影響 

由所有實驗結果來看，使用 Few-Shot 的方

法普遍優於 Zero-Shot 的方法。以使用 Prompt 

Type Ⅱ 的方法而言，對比所有 LLM 在 Zero-

Shot 的 F1-score 最高分以及所有 LLM 採用

Few-Shot 的 F1-score 最高分，可以發現後者在

LLL、IEPA、與HPRD50 語料庫的測試上分別

提供 50% 、60%、及 70%的進步（圖 3、圖 4、

圖 5），因此  Few-Shot Learning可優化 LLM 

Dataset LLL IEPA HPRD50 

Model K* P R F K* P R F K* P R F 

GPT3.5 K=0 0.531 0.566 0.548 K=10 0.636 0.750 0.688 K=3 0.640 0.690 0.666 

GPT4 K=10 0.727 0.533 0.640 K=1 0.633 0.803 0.708 K=10 0.720 0.692 0.705 

Gemini K=0 0.570 0.860 0.693 K=20 0.880 0.540 0.667 K=1 0.631 0.923 0.750 

Llama2 K=10 0.750 0.300 0.429 K=0 0.500 0.642 0.562 K=3 0.471 0.961 0.632 

C3S* K=20 0.880 0.733 0.800 K=0 0.910 0.750 0.823 K=3 0.790 0.730 0.760 

表 2.表格為使用 Prompt Type Ⅲ在 5個 LLM及 3個語料庫上的實驗最好的結果，P、R、F分別代表

Precision、Recall、F1-Score，表格中在 3個語料庫上最高分以粗體標示。C3S*代表 Claude 3 Sonnet，

K*代表最高分的實驗中 PPI Extraction的 Few-Shot設置 
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識別 PPI 的準確度。但Few-Shot範例的數量增

加不一定能優化 LLM 的表現，甚至有時會導

致 LLM 的性能下降，如圖 4 中 Claude 3 Sonnet

的表現，在 K=0時，F1-Score 來到了 0.758，

但是在 K=1 時，F1-Score 卻下降到 0.65，而在 

Shot 數目增加到K=3 時，F1-Score 達到最高分

數為 0.84。Few-shot Learning並未隨著 K值增

加有所提升，我們推測可能提供的 K Shot 範

例與 Query 中的句子並無類似的語法結構，導

致 LLM 無法從中得到相關資訊，作正確的判

斷邏輯。過去在 Shi 等人的研究中（2023），

提到給予 LLM 與任務不相關的範例會分散

LLM 的注意力並大幅降低效能，與我們觀察

的現象類似。而我們的實驗結果同時證實

prompt內容對 LLM造成輸出偏差的影響。在

K=1 的情境下，我們觀察到 LLM 輸出 False 

Positive的數量偏高，而當 K=3，False Positive

才明顯降低，到K=10、20，LLM產生的False 

Positive與 False Negative便趨於穩定。 

4.4 與其它非 LLM 方法的效能比較 

表 3 為我們使用 Prompt Type Ⅱ 的方法與語

法分析及統計準則方法進行比較，SPBA 為

N.-W. Chang （2020） 為建立準則樣本辨識文

獻中 PPI 關係的方法；GK 為 Graph Kernel 

（Airola et al. 2008）根據句子的語法結構並建

立及分析形式化的圖譜識別 PPI；LPTK

（Warikoo, Chang, and Hsu 2018）為利用語義

分析樹特徵提取 PPI。由表 3 可以看出我們的

方法在 3個語料庫上皆勝過其他方法，凸顯使

用 Prompt Engineering透過 LLM識別 PPI的方

法在生醫文獻探勘上的巨大潛力。 

5 Conclusion 

本研究透過 Prompt Engineering 開發了適用

於 PPI 的 Prompt，透過結合 Sentence Reduction 

與 Few-Shot Learning 於開發的 Prompt 中來提

升 PPI 的辨識效能。實驗證實我們所提出的 

Sentence Reduction 方 法 在 LLL、IEPA、

HPRD50 上最高的 F1-Score 分別可達 0.84、

0.813 與 0.813，相較於沒有使用 Sentence 

Reduction且 PPI Extraction使用 Zero-Shot的方

法可分別提升 0.36-0.54、0.04-0.38 與 0.08-

0.126 的 F1-Score，顯示本研究所提出的方法

的有效性。另外，我們發現 Few-Shot 的準確

率普遍較 Zero-Shot 更高，但當提供的範例量

到達 10 甚至是更高的 20 筆並未有顯著的效能

提升。此外，我們也比較 One-Stage 和 Two-

Stage Prompting 兩種策略，結果顯示 One-

Stage Prompting 策略通過整合任務流程，使 

LLM 能更全面地把握任務本質，提高了注意

力和準確性，準確率優於其它非 LLM 的傳統

方法如語法分析及統計準則方法。綜合而論，

我們的研究證實透過 Prompt Enginerring 配合

公開可用之 LLM 進行 PPI識別任務的可行性

和巨大潛力，未來我們將探討 LLM 本身對於

PPI 任務的先天知識，並在生物醫學領域上使

用 fine-tuning 方式優化 LLM，以及應用至其

它生物醫學關係的抽取任務上，如：基因-疾

病關聯、化學物質-蛋白質相互作用。 
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