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評価対象抽出における few-shot生成手法の提案

今里 昂樹1 嶋田 和孝2

概要：評価対象抽出とは，テキスト中で評価が向けられている対象表現を抽出するタスクである．評価対
象抽出は単語・フレーズ単位のラベル付けが必要であるため，十分なデータセットを確保しにくく，従来
のモデルでは学習が困難である．一方，近年 LLMは少数のラベル付きデータ（few-shot）でタスクを遂行
することが可能となってきた．LLMはラベル付けを数件に抑えつつタスクを遂行できるが，few-shotの内
容で精度が変動する問題も報告されている．そこで本研究では，LLMを用いた評価対象抽出に対し，文
法・文構造の整ったデータを生成して few-shotとして与える手法を提案し，精度上昇を目指す．
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A Few-Shot Generation Method for Aspect Term Extraction

Abstract: Aspect term extraction is a task that extracts expressions in a text that are being evaluated.
This task requires labeling at the word or phrase level. Because it is hard to collect enough datasets, tradi-
tional models are difficult to train. Recently, large language models (LLMs) can perform tasks with only a
small amount of labeled data (few-shot). This makes it possible to reduce the number of labeled examples.
However, the accuracy changes depending on the few-shot examples. In this study, we propose a method
that generates grammatically correct and well-structured data and uses them as few-shot examples for an
LLM. Through this approach, we aim to improve the performance of aspect term extraction.
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1. はじめに
自然言語処理分野において，評判分析は古くから広く研

究されているタスクの一つである [1]．評判分析は，製品
レビューや SNSの投稿などからユーザーの意見や感情を
抽出・分析するタスクである．評判分析は企業や組織が消
費者のニーズを理解し，製品やサービスの改善につなげ
るために重要な役割を果たす．テキストの肯定・否定を判
別する極性分類を例として，評判分析の多くは，大量の学
習データを用いてモデルを構築することで実現されてき
た [2]．しかし，評判分析のタスクの中には，データセット
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が十分に存在しないタスクも存在する．その一つが評価対
象抽出である．
評価対象抽出とは，テキスト中に含まれる評価や意見が

向けられている対象表現を抽出するタスクである [3]．た
とえば，製品レビューでは「品質」「価格」など，ユーザー
が特定の製品のどの要素について評価しているかを自動的
に抽出する．例文と，その評価対象を以下に示す．
• 例文：このパソコンは何よりデザインが良い．
• 評価対象：デザイン
この抽出によって，ユーザーがどの要素に対して意見を述
べているかを明確に理解することができ，より詳細な評判
分析が可能となる．しかし，評価対象抽出ではデータセッ
トの作成において，単語やフレーズごとにラベル付けを行
う必要があるため，アノテーション作業には多くの労力と
コストを要する．また，対象となるドメインによっては専
門的な知識が求められることも多く，大規模なラベル付き
データセットの構築は容易ではない．このような背景か
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図 1: 一般的な few-shot learningの流れ

ら，学習に必要なデータ量を確保できず，従来の機械学習
モデルでは十分な精度が得られにくいことが課題となる．
しかし，近年GPTに代表される大規模言語モデル（Large

Language Models: LLM）が登場し，プロンプトと呼ばれ
る指示をモデルに与えることによって，多様な自然言語処
理タスクを遂行することが可能になってきた．大量の学習
データを必要とせず，プロンプトを介してタスクを実行す
る手法は，In-Context Learningと呼ばれる．特に，プロン
プトにタスクの入出力例（few-shot）を少数挿入した学習
手法を few-shot learningと呼び，ラベル付きデータが限ら
れているタスクにおいて有効な手法として注目されている．
評価対象抽出をタスク例として，few-shot learningの流れ
を図 1に示す．few-shot learningでは，実環境に含まれる
データ（実データ）を few-shot候補として利用することが
一般的である．具体的には，実データから数件のデータを
選択し，人手によるアノテーション後，それらを few-shot

として LLMに提供する．LLMは与えられた few-shotを
参照することで，タスクの形式や解決のパターンを把握し，
推定精度の向上が期待される．この枠組みにより，大量の
ラベル付きデータを用意することなく，少数のアノテー
ションでタスクを遂行できる点が few-shot learningの利点
である．
一般的に few-shot は，実データからランダムに選択さ

れ，各テストデータに対して同一の few-shotが LLMに与
えられるが，提供される few-shotによってモデルの推定精
度が大きく変動するという問題が指摘されている [4]．こ
の問題に対し，テスト入力と意味的に近い例を検索し，そ
れらを few-shotとして与える選択手法 [5] や，類似性に加
えて代表性を考慮した選択手法 [6] など，テストデータに
合わせて few-shotを選択する動的な選択手法が提案されて
きた．
一方で，これらのような既存の few-shot選択手法の多く

は，ラベル付きの実データが十分に存在することを前提と
している．しかし，本研究で対象とする評価対象抽出では，
ラベル付きの実データを十分に用意することが困難であ
り，既存の選択手法をそのまま適用できないという課題が
ある．さらに，SNSへの投稿文などを対象とする場合，そ

れらには口語的表現や文法的に不完全な文が多く含まれて
いる．このような実データを few-shotとして与えた場合，
評価対象と評価表現の対応関係が明確に示されず，LLMが
本来理解すべきタスク内容の把握を妨げるノイズとなる可
能性がある．
そこで本研究では，実データから few-shotを直接選択す

るのではなく，LLMを用いて文法および文構造が整った
データを生成し，それらを few-shotとして利用する手法を
提案する．このような few-shotを用いることで，LLMは
タスク（与えられた指示）をより理解しやすくなり，適切
なタスク理解に基づく予測が可能になると考えられる．評
価対象抽出において，生成した few-shotを用いることによ
り，実データに基づく few-shot learning手法よりも高い推
定精度を期待する．
また，生成されたデータであっても，評価対象抽出に対

する有用性はデータごとに異なると考えられる．そこで本
研究では，生成されたデータからランダムに few-shotを
選択するだけでなく，few-shot選択手法を生成データに対
して適用した，生成と選択の組み合わせ手法についても提
案する．組み合わせ手法では，選択する生成データに既に
ラベルが付与されているため，テストデータごとに異なる
few-shotを選択する動的選択手法を適用できる点も，利点
の一つである．本研究では，まず生成手法単体の有効性を
検証し，続いて生成手法と選択手法を組み合わせた手法の
有効性を検討する．

2. 関連研究
2.1 評判分析
評判分析は，レビューや SNS投稿などのテキストから，

意見や感情を分析し，ユーザーの評価傾向を把握すること
を目的とする．評判分析では，ラベル付きデータを用いて
分類器を学習し，意見や感情を推定する枠組みが多く用い
られてきた [7]．例として，Pangら [8]は文章の極性分類
に，ラベル付きデータを用いた教師あり学習を採用して
いる．
しかし，評価対象抽出のように単語ごとにラベルを付け

る必要があるタスクでは，ラベル付きデータを十分に用意
できない場合がある．その結果，教師あり学習を前提とし
た従来手法では，学習に必要なデータ量を確保できず，十
分な精度が得られにくいことが課題となる．

2.2 few-shot learning

近年，大規模言語モデルは特定のタスクのみに特化す
ることなく，適切なプロンプトをモデルに与えることで，
未知のタスクに対しても対応可能であることが示されて
いる [9, 10]．このようなプロンプトを介した学習手法を
In-Context Learning（ICL）と呼ぶ．またこのとき，プロ
ンプト内にタスクの入出力例（few-shot）を少数含め，タ
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スクを解かせる学習手法は few-shot learning と呼ばれて
いる．
few-shot learningでは，プロンプトに含める few-shot（入

出力例）の選び方によって性能が大きく変わることが知ら
れており，few-shot選択において多数の手法が提案されて
きた．代表的な選択手法として，テスト入力と意味的に近
い例を検索し，それらを few-shotとして与える検索型の選
択が有効であることが示されている [5]．さらに，LLMに
とって有用な few-shotを選びやすくするため，ICL用の
few-shot検索モデルを構築する方法も提案されている [11]．
また，検索に基づく選択だけではなく，代表性の高い例の
選択を組み合わせるなど，複数の基準を統合した選択も検
討されている [6]．しかし，これらの手法はいずれも検索
対象となる few-shot候補データに，正解ラベルが付与され
ていることを前提としている．
検索型の選択手法の他に，多様性や不確実性に着目した

研究も多くある．Margatinaら [12] は，能動学習の観点か
ら，不確実性・多様性・類似性などの基準を用いた few-shot

選択を検討した．加えて，Qin ら [13] は，候補例の選択
を一度で固定せず，入力と選択を繰り返すことで類似性と
多様性の両立を狙う反復的な選択手法を提案している．ま
た，few-shotが推定精度に与える影響は使用するモデルに
よって異なることが指摘されており，この点に着目して，
タスク遂行モデルに応じて few-shotを選択する手法が提案
されている [14]．
ただし，多くの few-shot選択手法は，ラベル付き実デー

タの確保を前提とする場合が多い．そのため，評価対象抽
出のようにラベル付きデータの用意が難しい状況では，そ
の前提が満たされないことがある．加えて，評価対象抽出
で扱われる SNS投稿文やレビュー文といった実データに
は，口語的表現や文法的に不完全な文が含まれることが多
く，そのようなデータを few-shotとして用いることは，モ
デルのタスク理解を妨げる可能性がある．このように，ラ
ベル付きデータの不足に加え，実データがノイズを含みや
すいという点においても，実データに依存した few-shot選
択手法は，評価対象抽出への適用が容易ではない．そこで
本研究では，評価対象抽出のラベル付き実データを用いず，
文法・文構造の整ったデータを生成して few-shotとして利
用する．また，生成データに few-shot選択手法を適用する
ことで，評価対象抽出における few-shot learningの性能向
上を目指す．

3. 実験設定
本章では本研究で用いるデータセットや評価指標，使用

するモデルやプロンプトについて説明する．

3.1 データセット
評価対象抽出タスクにおいて，栗原らによって作成され

た「評価対象-評価表現データセット」 [15] を用いる．栗
原らは評判分析タスクのため，Twitterからデータセット
の構築を行った．このデータセットは，意見や感想を含む
ツイートに対して，意見や感想の対象（評価対象）と，意
見や感想の内容を表す部分文字列を人手でアノテーション
したものである．本研究では，評価対象-評価表現抽出コー
パスの中でも，評価対象が含まれている 4762ツイートを
扱う．実験は 5分割交差検証を行い，各分割において 953

件をテストデータとして用いる．
なお，本研究の提案手法では，実データから few-shotの

選択を行わないが，few-shot 生成時や，比較対象となる
ベースライン手法（実データから few-shotを選択する手
法）では，実データを利用する必要がある．そのため，各
分割において，テストデータを除いた 3809件を本実験に
おける実データとして設定し，利用する．

3.2 ベースライン
本実験では，比較手法として，実データから few-shotを

選択する 2つのベースライン手法を設定する．一つ目は，
few-shotをランダムに選択する手法である few-shotRNDで
ある．二つ目は，評価対象抽出に特化した few-shot 選択
手法である few-shotIGである．以下に，各手法の詳細を述
べる．
• few-shotRND は，実データからランダムに引き抜い
たデータを few-shotとして LLMに提供する手法であ
る．few-shot learningにおいて，最も基本的なベース
ライン手法である．

• few-shotIGは，今里ら [16,17] により提案された，評
価対象抽出に特化した few-shot選択手法である．類似
タスクとして極性分類を用い，Information Gain（IG）
に基づいて few-shotを選択する．IGは，ある事例を
与えたときにモデルの予測不確実性がどれだけ低減さ
れるかを表す指標であり，予測が明確で情報量の高い
事例ほど高い値をとる．本手法では，IGが高い事例，
すなわちモデルにとって判断が容易で構造が明瞭な事
例を few-shotとして LLMに提供する．

両手法ともに，実データから few-shot を選択し，すべて
のテストデータに対して同一の few-shotを提供する．ま
た，LLMに提示する few-shotには入出力例が必要となる
ため，選択後に得られた少数の few-shotに対してのみ評価
対象のラベルを付与してプロンプトに挿入する（本実験で
は，データセットに付与済みの正解ラベルを参照して付与
する）．

3.3 評価指標
本研究では評価対象抽出の精度を，完全一致，部分一致

の 2点から評価する．完全一致は，予測対象の始点と終点
が，どちらも正解と一致した予測対象の数をカウントする．
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図 2: 評価対象抽出プロンプト

部分一致は予測した文字列と，正解の文字列が一致した文
字数をカウントする．下に完全一致，部分一致の例を示す．
• 例文: 福岡のラーメンが一番うまい！
• 正解評価対象: 福岡のラーメン
• 予測評価対象: ラーメンが
この例では正解と予測が完全に一致していないため，完全
一致の尺度ではカウントをしない．部分一致では，「福岡の
ラーメン」という正解（7文字）に対して，「ラーメン」と
いう予測（4文字）が一致しているため，Recallは 4

7 とな
る．Precisionは，「ラーメンが」という予測（5文字）のう
ち，「ラーメン」（4文字）が正解に含まれるため 4

5 となる．

3.4 評価対象抽出モデル
評価対象抽出を行うモデルには，OpenAI社によって開発

された大規模言語モデル，gpt-4o-mini-2024-07-18*1（GPT）
を用いる．GPTは，膨大な量のテキストデータを用いて事
前学習された，多数のパラメータを持つ深層学習モデルで
ある．実験では，評価対象抽出を行うGPTの temperature

の値を 0とする．temperatureは生成されるテキストの多
様性を制御するパラメータである．temperatureが低いほ
ど生成する文章の多様性が低下し，一貫性のある推定が期
待できる．

3.5 プロンプト
本節では，評価対象抽出モデルに対して提供したプロ

ンプトについて説明する．今回モデルに与えたプロンプ
ト例を図 2に示す．プロンプトは大きく，タスクの説明，
few-shot，テストデータの 3つに分けられる．タスクの説
明は，「日本語で書かれたレビュー文から，評価対象を抽出
してください．抽出した対象を’$$’と’$$’で囲み元の文を
出力してください．1つの文に 1つの対象が存在すること
に注意してください．」という内容を英語で記載している．
評価対象抽出タスクではWangら [18] を参考に，モデルに
評価対象を特殊記号（$$）で囲んで出力するよう指示し，
Input,Outputを使って出力形式を示している．
なお，本研究では，プロンプトに挿入する few-shotの数

を 2件と 8件とし，結果を比較する．
*1https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o-mini

表 1: 用語とその説明
用語 説明
G-LLM few-shot 生成 LLM

G-few-shot G-LLM に与える few-shot

G-プロンプト G-LLM に与えるプロンプト

4. few-shotを生成する手法
本章では，実データを few-shotとして提供するのではな

く，LLMを用いて few-shotを生成する手法と，その実験
について述べる．
本研究で対象とする評価対象抽出は，SNS投稿やレビュー

文を主なドメインとしている．これらのテキストには，口
語的・感情的な表現が多いこと，文法的に不完全な文が頻
出すること，ハッシュタグや記号が含まれることといった
特徴がある．このようなデータを few-shotとして LLMに
与えた場合，few-shotが LLMのタスク理解に寄与しない，
あるいは LLMのタスク理解を妨げる可能性がある．例と
して，以下のような状況を想定する．few-shotにおける正
解評価対象を太字で示す．
• few-shot：すげえ！会場に入れない！ #隼駅まつり
• テスト：主演の演技がすげえ！ #週末シネマ
上記のような few-shotを与えた場合，評価対象はハッシュ
タグ部分であるという誤った規則を LLMが学習する可能
性がある．その結果，テスト文において本来の正解評価対
象である「主演の演技」ではなく，「週末シネマ」を誤っ
て予測する場合が起こり得る．これは 1例に過ぎないが，
文法・文構造が整っていない文章では，評価対象と評価表
現の対応関係が明確でない．そのため，文中において評価
が向けられている対象を抽出するという，本来理解してほ
しいタスクの定義が LLMに十分に伝わらない可能性があ
る．そこで本研究では，まず LLMに評価対象抽出という
タスクを正しく理解させることが重要であると考え，文法
的に整っており，評価対象と評価表現の対応関係が明確な
文を LLMに生成させ，それらを few-shotとして用いる．
文構造が明確な文では，どの表現が評価であり，どの語句
が評価されている対象であるかが明瞭である．このような
few-shotを用いることで，LLMは評価されている対象を
抽出するというタスクの意図を理解しやすくなり，適切な
タスク理解に基づく予測が可能になると期待される．

4.1 手法の流れ
生成した few-shot を用いて，few-shot learning を行う

本手法を few-shotGEN と呼ぶ．評価対象抽出を行う LLM

と，few-shotを生成する LLMの識別のため，表 1に用語
とその説明を示す．
few-shotGEN の流れを図 3に示す．まず，実データから

ランダムに選択した数件のデータに対し，人手ラベル付け
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図 3: few-shotGEN の流れ

を行い，G-few-shotとして G-プロンプトに挿入する．G-

プロンプトには G-few-shotのほかに，生成させるタスク
（評価対象抽出）の説明や，対象データセットのドメイン
情報，文法・文構造が整った文を生成させるといった，生
成指示を挿入する．これにより，ドメインの情報を保持し
つつ，ノイズを抑えたデータ生成を目指す．最後に，生成
されたデータの中から few-shotを選択し，評価対象抽出
LLMに提供するプロンプトに挿入する．本実験では，生成
手法単体の有効性を検証することを目的としているため，
生成データからの few-shot選択に特別な基準を設けず，ラ
ンダムに選択したデータを few-shotとして用いる．

4.2 実験
本節では，few-shot生成手法における実験設定と，本手

法の有効性を検証する．
4.2.1 実験設定
ここでは，few-shot生成手法に関する実験設定について

述べる．具体的には，使用した G-LLM，提供した G-プロ
ンプトの内容，および G-few-shotの数と生成データ数に
ついて述べる．
few-shotを生成する G-LLMには，評価対象抽出と同一

モデルである gpt-4o-mini-2024-07-18*1を用いる．ただし，
few-shot生成過程と評価対象抽出過程は独立したプロセス
として実行しており，互いに影響を与えることはない．ま
た，temperatureの値は 1.0に設定している．G-LLMが生
成するデータ数は，各交差ごとに 100件生成する（計 500

件）．生成されたデータからランダムに選択したものを評
価対象抽出 LLMに提供し，評価対象の推定を行う．
G-LLMに提供するG-プロンプトを図 4に示す．G-プロ

ンプトにはタスクの定義，対象データセットのドメインに
関する情報，文法および文構造が整った文を生成するとい
う制約，出力フォーマットに関する指示およびG-few-shot

を挿入している．本研究で扱うデータセットは，公共交通
機関を含む Twitter文から構成されているため，ドメイン
条件として文長を 140文字以内に制限し，かつ文中に公共
交通機関名を必ず含めるよう指示している．また，G-プロ
ンプトに挿入する G-few-shotは，実データ 3809件からラ
ンダムに 8件選択する．

図 4: few-shotGEN で使用する G-プロンプト

表 2: few-shot生成手法の実験結果とその比較
完全一致 部分一致

Pre Rec F1 Pre Rec F1

2-shotRND 0.397 0.392 0.395 0.475 0.517 0.492

2-shotIG 0.506 0.500 0.503 0.560 0.596 0.577

2-shotGEN 0.547 0.534 0.540 0.599 0.611 0.602

8-shotRND 0.484 0.477 0.481 0.561 0.520 0.539

8-shotIG 0.516 0.511 0.513 0.559 0.576 0.567

8-shotGEN 0.520 0.509 0.514 0.605 0.600 0.595

4.2.2 結果
結果を表 2に示す．実験の結果，few-shotGENは 2-shot，

8-shotの双方において，ベースラインである few-shotRND

および few-shotIGを上回る性能を示した．few-shotGENで
実際に使用された few-shotの例を以下に示す．この結果か
ら，文構造が整った few-shotを評価対象抽出 LLMに与え
ることで，LLMが評価対象抽出というタスクをより正確
に理解できた可能性が示唆される．
• Tokyo駅の新しいビルが立派で、写真映えしますね！
観光名所になりそう。

文中で太字で示されている文字列が評価対象である．生成
されたデータは文構造が整っており，可読性の高い文が生
成されていることが分かる．
さらに，few-shot生成手法の利点として，評価対象抽出

LLMに提供する few-shotの数を大幅に増加できる点が挙
げられる．一般的に，few-shot learningは few-shot数の増
加とともに推定精度が上昇することが知られているが，提
供する few-shotの数にともない，選択されたデータに対し
て人手によるラベル付けが必要である．しかし，本手法で
は，選択されたデータには既にラベルが付与されており，
few-shotの提供数を増加させても，追加のアノテーション
が不要である．そこで，few-shot数の増加による精度上昇
を期待し，16-shotおよび 32-shotによる実験を行った．実
験結果を表 3に示す．結果から，few-shot数を増加させた
場合において，性能の向上を確認することはできなかった．
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表 3: few-shot数を増加させた few-shotGEN の実験結果
完全一致 部分一致

Pre Rec F1 Pre Rec F1

2-shotGEN 0.547 0.534 0.540 0.599 0.611 0.602

8-shotGEN 0.520 0.509 0.514 0.605 0.600 0.595

16-shotGEN 0.501 0.492 0.496 0.589 0.577 0.576

32-shotGEN 0.507 0.497 0.502 0.587 0.589 0.581

これは，生成されたデータの多様性が低く，few-shot数を
増加させても LLMに新たな情報を与えられていなかった
ことが原因だと考えられる．実際に，few-shotGEN におい
て生成したデータの一部を以下に示す．
• 福岡空港は国内外のアクセスが良好で、常に快適です。
ボード直前も余裕で過ごせます。

• 新大阪駅のトイレが綺麗で快適でした。清掃が行き届
いていて、安心して利用できました！

太字部分は評価対象である．いずれの文も，「評価対象+評
価+補足文」のような文構造を持っており，評価対象の位
置や文の展開などが共通している．このように表層は異な
るものの，文型や評価対象の配置が固定化されており，生
成データの多様性が不足していた．そのため，16-shotや
32-shotのように few-shot数を増加させたとしても，LLM

に新たな情報を与えることができず，性能の向上につなが
らなかったと考えられる．
以上より，few-shot生成手法は，生成データの多様性に

課題が存在するものの，実データに基づく選択手法以上の
性能を示し，有効なアプローチであることが確認できた．

5. few-shotの選択と生成を組み合わせる手法
本章では，生成したデータに対して few-shot 選択手法

を適用する手法と，その実験について述べる．4章の実験
結果より，評価対象抽出における few-shot learningでは，
実データに基づく few-shotよりも，生成データを用いた
few-shot の方が高い性能を示すことが確認された．一方
で，生成データであっても，すべてのデータが同程度に有
用であるとは限らず，データごとに few-shotとしての有用
性にはばらつきが存在すると考えられる．そこで本研究で
は，few-shot生成手法に few-shot選択手法を組み合わせる
ことで，有用な生成データを選択し，さらなる性能向上が
可能かを検討する．

5.1 手法の流れ
本節では，few-shotの生成と選択を組み合わせる本手法

の流れについて説明する．手法全体の概要を図 5に示す．
本手法は，few-shot 候補データの生成と，生成した候補
データからの few-shot選択の 2段階から構成される．ま
ず，LLMを用いて文法および文構造が整ったデータを生成

図 5: few-shotの生成と選択を組み合わせた手法の流れ

し，few-shot選択手法を適用するための few-shot候補デー
タを構築する．次に，生成された few-shot候補データに対
して，何らかの基準に基づく選択手法を適用し，評価対象
抽出 LLMに提供する few-shotを決定する．最後に，選択
された生成データを few-shotとして評価対象抽出 LLMに
与え，評価対象抽出を行う．

5.2 実験
本節では，few-shotの選択と生成を組み合わせる手法に

おける実験設定と，本手法の有効性を検証する．
5.2.1 実験設定
まず，few-shotの生成について述べる．few-shotの生成

に関しては，G-LLMの種類およびパラメータ，生成に用い
るプロンプトの内容，G-few-shotの数，ならびに生成デー
タ数のいずれも，4章と同一の実験設定を用いる．これに
より，生成条件を統一し，選択手法を用いた影響のみを評
価する．
次に，生成された few-shot 候補データに対して適用す

る選択基準について述べる．本実験では，ランダム選択
（few-shotGEN）と比較して，few-shotIG に基づく選択手法
の有効性を検証する．また，生成データにはラベルが付与
されているため，実データでは困難であった動的選択を適
用できる点も本手法の特徴である．そこで，代表的な動的
選択である，テストデータとの類似度に基づく選択手法に
ついても実装する．前者に基づく手法を few-shotGEN+IG，
後者に基づく手法を few-shotGEN+SIMと呼ぶ．以下に，各
手法の詳細を述べる．
• few-shotGEN+IG は，4章より生成されたデータ集合に
対して，ベースライン手法として紹介した few-shotIG

を適用する手法である．
• few-shotGEN+SIM は，4章より生成されたデータ集
合に対して，類似度に基づく few-shot選択を行う手法
である．類似度に基づく選択は，動的な few-shot選択
手法において一般的に用いられている手法の一つであ
る．具体的には，テストデータおよび生成データをそ
れぞれベクトル表現に変換し，類似度に基づいてテス
トデータに近い生成データを few-shot として選択す
る．これにより，テストデータと構造的・表層的に近
いデータを動的に選択することが可能となる．
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表 4: few-shotの生成と選択を組み合わせた手法の実験結
果とその比較

完全一致 部分一致
Pre Rec F1 Pre Rec F1

2-shotRND 0.397 0.392 0.395 0.475 0.517 0.492

2-shotIG 0.506 0.500 0.503 0.560 0.596 0.577

2-shotGEN 0.547 0.534 0.540 0.599 0.611 0.602

2-shotGEN+IG 0.537 0.529 0.533 0.601 0.595 0.594

2-shotGEN+SIM 0.529 0.514 0.521 0.596 0.605 0.596

8-shotRND 0.484 0.477 0.481 0.561 0.520 0.539

8-shotIG 0.516 0.511 0.513 0.559 0.576 0.567

8-shotGEN 0.520 0.509 0.514 0.605 0.600 0.595

8-shotGEN+IG 0.513 0.504 0.509 0.592 0.592 0.584

8-shotGEN+SIM 0.515 0.505 0.510 0.588 0.596 0.586

各手法によって選択されたデータを評価対象抽出 LLM

に提供し，評価対象の推定を行う．テキストのベクトル
化には OpenAI 社が開発した Embedding モデルである
text-embedding-3-small*2を使用し，類似度計算にはコ
サイン類似度を用いる．
5.2.2 結果
評価対象抽出の結果を表 4に示す．実験の結果，2-shot

および 8-shotのいずれにおいても，生成データを用いた
手法（few-shotGEN，few-shotGEN+IG，few-shotGEN+SIM）
は，ベースラインである実データに基づく比較手法（few-

shotRND，few-shotIG）より高い性能を示した．
一方で，生成データに選択手法を組み合わせた few-

shotGEN+IG および few-shotGEN+SIM は，few-shotGEN と
比較して顕著な性能向上を示さなかった．4章より，本研
究で生成したデータは，文構造や表現の多様性に限界があ
ることが明らかとなっている．このように多様性の低い生
成データ集合に対しては，選択手法を適用した場合であっ
ても，選択される few-shot間の情報差が小さくなりやす
く，選択基準の違いが性能差として現れにくかったと考え
られる．そのため，生成データからランダムに few-shotを
選択する手法である few-shotGEN と比較して，性能の向上
が見られなかったと解釈できる．言い換えると，生成され
たデータはランダムに選択した場合であっても安定した性
能を示していることが分かる．これは，生成した各データ
の品質が一定以上であり，ランダムに選択した場合でも，
評価対象抽出に悪影響を及ぼすような few-shotが含まれに
くいことを示唆している．

6. おわりに
本研究では，評価対象抽出における few-shot learningの
*2https://platform.openai.com/docs/models/

text-embedding-3-small

性能向上を目的として，few-shotの生成手法および生成と
選択の組み合わせ手法を提案した．
従来の few-shot learning に関する研究の多くは，ラベ

ル付きの実データが十分に存在することを前提とし，その
中から有用な few-shotを選択する枠組みを採用している．
しかし，評価対象抽出のように単語・フレーズ単位のアノ
テーションが必要なタスクでは，ラベル付き実データの確
保が難しく，既存の選択手法をそのまま適用することは容
易ではない．また，SNS 投稿文やレビュー文といった実
データには，口語的表現や文法的に不完全な文が多く含ま
れ，それらを few-shotとして与えることが，LLMのタス
ク理解を妨げるノイズとなる可能性がある．そこで本研究
では，実データの選択に依存するのではなく，LLMによっ
て文構造が整ったデータを生成し，それらを few-shotとし
て用いるアプローチを採用した．
生成手法である few-shotGEN の実験結果から，2-shot

および 8-shotのいずれにおいても，生成データを用いた
few-shotは，実データを用いた比較手法を上回る性能を示
した．この結果は，評価対象と評価表現の対応関係が明確
な文を few-shotとして与えることで，LLMが評価対象抽
出というタスクの意図をより正確に理解できた可能性を示
唆している．一方で，16-shotおよび 32-shotに拡張した場
合には性能向上は確認されず，生成文の文型や評価対象の
配置が類似していることによる多様性不足が課題として明
らかとなった．
さらに，生成したデータに対して few-shot 選択基準を

適用することで，生成と選択を組み合わせた手法について
も検討した．実験の結果，生成データを用いた手法はいず
れも実データに基づく比較手法より高い性能を示したも
のの，生成データをランダムに用いる few-shotGEN と比較
して，顕著な性能向上は確認できなかった．これは，生成
データ集合内の情報差が小さく，選択基準の違いが性能差
として現れにくかったためであると考えられる．この結果
は，生成されたデータが全体として一定以上の品質を有し
ており，必ずし複雑な選択を行わなくても安定した性能が
得られることを示している．
今後の課題としては，生成段階での多様性強化（文構造

や評価対象の出現位置などの分布制約）を導入し，より多
様な生成データ集合を構築することが挙げられる．また，
本手法の適用範囲を明確化するため，異なるドメインや，
異なる LLMに対する汎化性能の調査も重要であると考え
られる．
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