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概要
大規模言語モデルを低コストでファインチューニ

ングする LoRAと呼ばれるファインチューニング手
法が注目を集めている．一方で，LLM の固有表現
抽出 (NER)に対する性能は低く，未だ BERTを用い
た最先端モデルの性能に追いついていない．本研究
では，生命医学分野の NERに有効な LLMの LoRA
を用いたファインチューニングの学習設定を調査
した．結果として，最先端モデルの性能を上回る結
果は得られなかったが，(1)プロンプトが不要であ
ること，(2)タグ付けによる NERが高性能であるこ
と， (3)学習可能な全ての層に LoRAを適用するこ
とで少ない学習パラメタ数でも Full Fine-tuningと同
等の性能を達成することを明らかにした．

1 はじめに
固有表現抽出 (Named Entity Recognition; NER)は，

文章中から人名や組織名などの特定の固有表現を
抽出する基礎的な自然言語処理タスクで，文章の内
容を捉える上で重要である．NER は古くから取り
組まれ，その適用先は新聞記事などの一般的な文
書のみならず，生命医学や化学などの専門分野の
文書にも広がっている [1]．近年では，ニューラル
ネットワークを用いた手法が主流で，事前学習済み
言語モデルの一つである BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) [2]を基盤とした教
師あり学習による手法が高い性能を示している．
最近では，BERTよりも大規模なパラメタを持つ
モデルを大規模に事前学習した大規模言語モデル
(Large Language Model; LLM)が自然言語処理分野で
強力な存在感を見せており，質問応答や常識推論な
どのタスクで最高性能を発揮している [3]．NERに
おいても LLM を用いた手法が研究されているが，
現状では NERにおける LLMの性能は低いという問
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図 1 研究の調査内容

題があり [3, 4]，特に生命医学分野においては一般分
野と比較して大幅に低い性能が報告されている [5]．
性能を向上させるために LLMをファインチューニ
ングする研究もされているが，未だ BERTを用いた
最先端モデルの性能を下回っており [6, 7]，高い性
能を発揮するための学習設定は明らかでない．
モデルの全パラメタを更新する通常のファイン

チューニング (Full Fine-tuning)を大規模なパラメタ
を持つ LLMに対して行うのは膨大なコストがかか
るため，最近では少数のパラメタのみを更新してコ
ストを低減する LoRA (Low-Rank Adaptation) [8]と呼
ばれるファインチューニング手法が注目を集めてい
る．LoRAはコストを抑えつつ，自然言語理解や自
然言語生成などのタスクで Full Fine-tuningと同等の
性能を発揮することが報告されている．
本研究では生命医学分野の NER を対象とし，

LoRAによる LLMのファインチューニングに有効
な学習設定を明らかにするため，図 1のように，プ
ロンプト，NERタスクの解法，LoRAの設定の観点
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から，それぞれが性能に及ぼす影響を調査する．
本研究の貢献は次の通りである．
• NERに対する LLMのファインチューニングに
おいて，プロンプトが性能に与える影響は無視
できることを確認した．

• LLMによる NERタスクのタグ付けと抽出によ
る解法を比較し，タグ付けを用いた方が高い性
能を得られることを確認した．

• LoRAを適用する層の種類を多く設定すること
で，少ない学習パラメタ数で Full Fine-tuningと
同等の性能を達成することを確認した．

2 関連研究
2.1 大規模言語モデルによる固有表現抽出

LLMは学習データ量やモデルのパラメタ数が膨
大に増加したことで，プロンプトの文脈からタス
クを学習する In-Context Learning (ICL)の能力を獲得
し，プロンプトエンジニアリングと少数事例を用い
た ICL に基づく Few-shot 学習により，幅広いタス
クにファインチューニングなしに適応することが
可能となってきた [9]．NER においても LLM を利
用する研究が進んでおり，LLMの ICLに基づいた
NERの研究 [4]や，LLMをファインチューニングす
る研究 [6, 7]が行われている．NERは系列ラベリン
グ問題として取り組まれることが多い [10]が，LLM
はテキスト生成を行うモデルであるため，系列ラベ
リングとは異なるタスク設定が必要である．テキス
ト生成による NERは様々な手法が提案されており，
“I have a headache”という入力文に対して，“I have a
@@headache##” のように固有表現にタグ付けした
文を出力させる手法 [3]や，“Disease: headache”のよ
うに固有表現のみを出力させる手法 [11]などが提案
されている．一方で，LLMによる NERの性能，特
に生命医学分野のような専門的な文章に対する性能
は，BERTを始めとするエンコーダモデルを用いた
最先端モデルに未だ劣っている．

2.2 LoRA

LoRA はモデルが持つパラメタを凍結し，新た
に導入した低ランク行列のパラメタのみを更新
することで，性能を保ちつつ低コストなファイン
チューニングを実現する手法である [8]．LoRA で
は，モデルの初期パラメタ Φ0 に対してパラメタ数

が |Θ| ≪ |Φ0 |となるパラメタ Θを導入し，パラメタ
の差分 ΔΦ(Θ)を以下のように最適化する．

max
Θ

∑
(𝑥,𝑦) ∈𝑍

|𝑦 |∑
𝑡=1

log(𝑃Φ0+ΔΦ(Θ) (𝑦𝑡 |𝑥, 𝑦<𝑡 )) (1)

具体的には，モデルのある線形層 𝑊0 ∈ ℝ𝑑×𝑘 に
対して，𝑟 ≪ min(𝑑, 𝑘) の低ランク行列 𝐵 ∈ ℝ𝑑×𝑟 ,
𝐴 ∈ ℝ𝑟×𝑘 を用いて𝑊0 + Δ𝑊 = 𝑊0 + 𝐵𝐴とし，B, Aの
みを最適化する．LoRAは単純な線形変換であるた
め，𝐵𝐴を𝑊0にマージすることができ，推論時の遅
延が発生しないという利点もある．入力 𝑥 に対して
出力 ℎは以下のように計算される．

ℎ = 𝑊0𝑥 + Δ𝑊𝑥 = 𝑊0𝑥 + 𝐵𝐴𝑥 = (𝑊0 + 𝐵𝐴)𝑥 (2)

3 実験
本研究では，生命医学分野の NERを対象とした

LLMのファインチューニングを対象に，LLMの学
習設定を，プロンプトの必要性，NER タスクの解
法，LoRAの設定に細分化し，段階的に評価を行い，
最終的なモデルを他のモデルと比較した．まず，
ファインチューニングにおけるプロンプトの必要
性を調査するために，学習データに既存研究のプロ
ンプトを用いる場合と，入力文のみを用いる場合の
性能を比較した (3.2節)．次に，テキスト生成を行
う LLMに対して，NERタスクをどう解くように学
習させればよいかを調査するために，LLMによる
NER の既存研究におけるタスクの解法を「タグ付
け」と「抽出」の 2種類に分類し，性能の比較を行っ
た (3.3節)．さらに，NERにおいて LoRAの学習設
定が性能に与える影響を調査するために，LoRAを
適用する層とランクについて，複数の組み合わせを
設定し，性能の比較を行った (3.4節)．最後に，既存
モデル，Full Fine-tuningとの比較を行った (3.5節)．

3.1 設定
LLM には，Llama-2-7B [12] と，対話に特化させ
るインストラクションチューニングが施された
Llama-2-chat-7Bを使用した．各実験における学習・
評価には，生命医学ドメインの NERデータセット
BC5CDRを使用した．固有表現ラベルは Diseaseと
Chemicalの 2種類である．BC5CDRのデータの統計
を付録 Aの表 5に示す．なお，3.2節と 3.3節では，
LoRAを学習可能な全ての層に適用し，ランクを 8
に固定してファインチューニングを行った．
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The task is to identify {entity type} entities in the input.
Please rewrite the input text and surround the start and
end of {entity type} entities with @@ and ##, respectively.

<few-shot demonstration> 

プロンプト

入力文

Input: {input sentence}
Answer: {model output}

図 2 プロンプトの概要

表 1 プロンプトの有無に対する F1値 (%)
モデル プロンプト F1

Llama-2-chat-7B あり 93.1 ± 0.3
なし 93.4 ± 0.2

Llama-2-7B なし 93.6 ± 0.4

3.2 プロンプトの必要性
ICLによる NERの Sunら [3]が使用したプロンプ

トの概要を図 2に示す．ファインチューニングを行
わない場合，LLMは事前学習で得た知識と ICLに
基づいてタスクを解くため，プロンプトは NERの
性能に大きく影響する重要な要素となる．一方で
ファインチューニングを行う場合，プロンプトが性
能に影響するかは不明である．
そこで，ファインチューニングを行う場合のプ

ロンプトの必要性を調査するために，図 2 のプロ
ンプトを用いた場合と，入力文のみを用いた場合
で，Llama-2-chat-7Bのファインチューニングを行っ
た．入力文のみの設定では Llama-2-7B のファイン
チューニングも行い，対話用のインストラクション
チューニングの必要性を調査した．固有表現ラベル
は Chemicalのみとし，損失は “Answer:”以降を対象
に計算した．ファインチューニング後の開発データ
に対する評価を表 1に示す．

Llama-2-chat-7Bの結果より，ファインチューニン
グにおいてプロンプトの有無が性能に与える影響は
無視できることが確認できた．また，Llama-2-7Bが
Llama-2-chat-7Bと同等の性能であることから，イン
ストラクションチューニングされたモデルである
必要もないことが確認できた．以上の結果を踏ま
えて，以降の実験では入力文のみのプロンプトと
Llama-2-7Bを用いる．

3.3 NERタスクの解法
LLMによる NERの既存研究では，テキスト生成

によって NERタスクを解く様々な方法が考案され

表 2 NERの各解法に対する F1値 (%)
NER解法 学習・推論 F1

タグ付け ラベル毎 88.6 ± 0.6
全ラベル 88.4 ± 0.6

抽出 ラベル毎 85.8 ± 0.4
全ラベル 86.5 ± 0.1

ているが，その方法は大きくタグ付けと抽出の 2種
類に分類できる．タグ付けによる NERでは，入力
文に対して固有表現と認識した部分にタグを付けた
文を出力させ，抽出による NERでは，入力文に対
して固有表現と認識した単語のみを出力させる．さ
らに，両者において各固有表現ラベル毎に独立して
モデルを学習・推論させる方法と，全固有表現ラベ
ルを一度に学習・推論する方法に分けられる．
ファインチューニングにおいて NERタスクの解
法が性能に及ぼす影響を調査するために，NERタス
クの 2種類の解法と，学習・推論ラベルの 2種類の
組み合わせでそれぞれファインチューニングを行
い，開発データに対する抽出性能を評価した．各設
定の出力フォーマットは付録 Bの表 6の例のように
した．なお，各設定の性能を同一条件で比較するた
め，各固有表現ラベルごとに独立して学習・推論を
行う設定については，1つのトークンに 1つのラベ
ルのみが割り当てられるように，Disease > Chemical
の優先度でラベル付けする後処理をした．
表 2の結果より，NERの解法については，抽出よ
りもタグ付けの方が高い性能が得られた．学習・推
論については，各固有表現ラベル毎に行う場合と全
固有表現ラベルを同時に行う場合で性能差は見られ
なかった．以上の結果を踏まえて，以降の実験では
NER解法をタグ付けとし，学習と推論のコストが低
い全固有表現ラベルを同時に学習する設定でファイ
ンチューニングする．

3.4 LoRAの設定
LoRAを適用する層とランク 𝑟 の大きさが性能に
与える影響を調査するため，それぞれを変化させた
場合の比較実験を行った．LoRAはモデルの任意の
層に適用でき，その層のみを学習対象にできる．ま
た，ランク 𝑟 の大きさによって，学習可能なパラメ
タ数を変更できる．Llama-2における学習可能な層
には，注意機構 (query/key/value/output projection) と
全結合層 (up/down/gate projection, embedding, lm head)
があり，それぞれ 𝑊𝑞 , 𝑊𝑘 , 𝑊𝑣 , 𝑊𝑜, 𝑊𝑢, 𝑊𝑑 , 𝑊𝑔, 𝑊𝑒,
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表 3 LoRAを適用する層とランク 𝑟 の組み合わせに対する F1値 (%)
LoRA適用層 𝑟 = 2 𝑟 = 4 𝑟 = 8 𝑟 = 64 𝑟 = 128

𝑊𝑞 68.3 69.1 65.3 66.9 68.0
𝑊𝑞 , 𝑊𝑘 64.3 61.5 59.6 60.3 60.6
𝑊𝑞 , 𝑊𝑘 , 𝑊𝑣 88.3 88.4 89.1 88.2 88.2
𝑊𝑞 , 𝑊𝑘 , 𝑊𝑣 , 𝑊𝑜 88.4 89.0 88.8 88.3 88.6
𝑊𝑞 , 𝑊𝑘 , 𝑊𝑣 , 𝑊𝑜, 𝑊𝑢, 𝑊𝑑 , 𝑊𝑔, 𝑊𝑒, 𝑊ℎ 89.2 89.4 89.0 89.4 89.5

表 4 LoRA, Full Fine-tuning, SOTAモデルの性能 (%)
手法 モデル F1

LoRA Llama-2-7B 88.9
Full Fine-tuning Llama-2-7B 89.3
BINDER (SOTA) PubMedBERT-base 91.9

𝑊ℎ とする．各設定における学習パラメタ数を付
録 Cの表 7に示す．
表 3のファインチューニング後の開発データに対

する結果より，LoRAを適用する層が 2種類以下の
とき，性能は大幅に低く，ランクの変動によって性
能も大きく変化した．層の種類の増加により，性能
は向上し，学習可能な全ての層に適用したときに，
ランクの影響を受けずに高い性能が得られた．学習
パラメタ数で比較すると，例えば𝑊𝑞 のみの 𝑟 = 128
と𝑊𝑞 , 𝑊𝑘 , 𝑊𝑣 , 𝑊𝑜 の 𝑟 = 2では，後者の方が学習パ
ラメタ数が少ないにも関わらず性能が高く，学習パ
ラメタ数が多いほど性能が高くなるとは限らないこ
とが確認できた．以上より，同じパラメタ数を学習
させる場合にはランクよりも LoRAを適用する層を
多く設定する方が効果的であると考えられる．

3.5 NERの性能評価
3.4 節の結果より，学習可能な全ての層に LoRA

を 𝑟 = 128で適用し，テストデータで評価した．ま
た，比較のために Full Fine-tuningを行い，同様に評
価した．各手法の学習コストを付録 D の表 8 に示
す．それぞれの評価値と BC5CDR において SOTA
を達成した Zhangら [13]の性能を比較する．
表 4の結果より，LoRAを適用することで，少な

い学習パラメタ数で Full Fine-tuningと同等の性能を
達成した．しかし，SOTAモデルの性能を上回るこ
とはできず，更なる性能向上を目指す必要がある．

4 考察
NERに対する LLMのファインチューニングにお

いて，プロンプトの有無は性能に影響を与えなかっ

た．これは，大量のタスクデータを学習したこと
で，推論の手助けとなるタスクの説明や Few-shotの
例示の必要性がなくなったからだと考えられる．プ
ロンプトを除いた最低限のデータで学習できるた
め，コストの削減につながる．

NERの解法については，抽出よりもタグ付けの方
が性能が高くなった．入力文が与えられたときに，
単に固有表現のみを出力させるよりも，再度同じ文
を出力しつつ途中でタグを付ける方が文脈を捉える
ことができると考えられる．

LoRAについては，ランクよりも適用する層の種
類の方が NERにおける性能への影響が大きいとい
う結果が得られた．LoRAを適用する層が幅広いほ
ど，各層が担う NERに必要な潜在能力を幅広く刺
激できたと考えられる．

5 おわりに
本研究では生命医学分野の NER を対象として，

LLMの LoRAを用いたファインチューニングにお
いて，有効な学習設定を明らかにするために，プ
ロンプトの必要性，NERタスクの解法，LoRAの設
定について，それぞれが性能に及ぼす影響を調査
した．ファインチューニングを行う場合，プロン
プトを設計する必要はなく，タグ付けによる NER
の解法を用いることで高い性能が得られることが
わかった．LoRAについては，ランクよりも適用す
る層の種類の方が重要で，学習可能な全ての層に
LoRAを適用したときに極めて少ないパラメタ数で
Full Fine-tuningと同等の性能を達成することが確認
できた．
今後の課題として，LoRAを適用する層の組み合
わせについて詳細に調査し，より低コストで高性能
を発揮するための学習設定を明らかにすることが挙
げられる．また，LoRA以外にも低コストでファイ
ンチューニングをする手法が複数存在するため，そ
れらの手法との比較も必要である．
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A データセットの統計
本研究で使用したデータセット BC5CDRの，固有表現ラベルごとの事例数を表 5に示す．

表 5 BC5CDRの固有表現ラベルごとの事例数
ラベル 訓練 開発 テスト
Disease 4,182 4,244 4,424
Chemical 5,203 5,347 5,385

B 使用したプロンプト
3.3節で設定した，タグ付けによる NERと抽出による NERの出力フォーマットの例を表 6に示す．

表 6 入力文 “Mesna significantly reduces IFO ’ s genotoxicity”に対する出力フォーマット
手法 学習ラベル 出力フォーマット
タグ付け Disease Mesna significantly reduces IFO ’ s @@genotoxicity##

Chemical A@@Mesna## significantly reduces @@IFO## ’ s genotoxicity
全ラベル An [Chemical]Mesna[/Chemical] significantly reduces [Chemical]IFO[/Chemical] ’ s

[Disease]genotoxicity[/Disease]
抽出 Disease genotoxicity

Chemical Mesna, IFO
全ラベル Disease: genotoxicity; Chemical: Mesna, IFO

C LoRAのパラメタ数
3.4節における，LoRAを適用する層とランクの組み合わせに対する学習パラメタ数を表 7に示す．

表 7 LoRAを適用する層とランク 𝑟 の組み合わせに対する学習パラメタ数
LoRA適用層 𝑟 = 2 𝑟 = 4 𝑟 = 8 𝑟 = 64 𝑟 = 128
𝑊𝑞 524,288 1,048,576 2,097,152 16,777,216 33,554,432
𝑊𝑞 ,𝑊𝑘 1,048,576 2,097,152 4,194,304 50,331,648 67,108,864
𝑊𝑞 ,𝑊𝑘 ,𝑊𝑣 1,572,864 3,145,728 6,291,456 6,291,456 100,663,296
𝑊𝑞 ,𝑊𝑘 ,𝑊𝑣 ,𝑊𝑜 2,097,152 4,194,304 8,388,608 67,108,864 134,217,728
𝑊𝑞 ,𝑊𝑘 ,𝑊𝑣 ,𝑊𝑜,𝑊𝑢,𝑊𝑑 ,𝑊𝑔,𝑊𝑒,𝑊ℎ 5,141,504 10,283,008 20,566,016 164,528,128 329,056,256

D 学習コスト
3.5節における，LoRAと Full Fine-tuningの学習コストを表 8に示す．

表 8 LoRAと Full Fine-tuningの学習コスト
LoRA Full Fine-tuning

学習パラメタ数 329,056,256 6,738,415,616
GPU V100 (16GB) × 4 A100 (40GB) × 8
ストレージ容量 3.7GB 26.3GB
学習時間 2.5 h/epoch 2.7 h/epoch
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