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概要
データ拡張 (Data Augmentation)とは、新たなデー
タ収集なしに、訓練データの多様性を増やし、モデ
ル性能を高める手法を指す。この手法は、自然言語
処理 (NLP)において、学習データ不足やデータ不均
衡問題に対処する上で重要な役割を果たす [1]。し
かし、ほとんどのデータ拡張手法は数百例程度の
データセットに対してのみ有効である [2]。本研究
では数千例からなるデータセットにおいても学習
データ不足に対処可能なデータ拡張として、大規模
言語モデルを用いた文のアナロジー生成に基づく手
法 (Aug AnaloGPT) を提案する。文のアナロジー生
成とは対象ドメインが異なるが文の論理構造や意味
の関係性が類似している類比文を生成することであ
る。提案手法を JGLUEの JNLI[3]のデータセットに
適用したところ、言い換えに基づく既存のデータ拡
張手法を凌ぐ性能向上を確認できた。

1 はじめに
1.1 データ拡張
データ拡張 (Data Augmentation)とは、新たなデー
タ収集なしに、訓練データの多様性を増やし、モデ
ル性能を高める手法を指す。近年、自然言語処理
(NLP)におけるデータ拡張への需要と関心は高まっ
ている。これは、自然言語処理によって、適応すべ
きタスクやドメインが増えているからだと考えられ
る [1]。
しかし、ほとんどのデータ拡張手法は数百例程度

のデータセットのような極端にデータ量が少ない場
合でのみ有効である [2]。
本研究では数千例からなるデータセットに対する

学習データ不足に対処するために、大規模言語モデ
ルを用いた文のアナロジー生成に基づくデータ拡張

手法を提案する。文のアナロジー生成とは対象ドメ
インが異なるが文の論理構造や意味の関係性が類似
している類比文を類推によって生成することであ
る。また、提案手法では Gemini Pro[4]を用いてアナ
ロジー生成を行うことで、データを拡張する。

1.2 類推
類推とは知りたいことを、それとよく似た既知の
ことに対応づけて考えることを指す。認知科学にお
いて、知りたいことをターゲットと呼び、既によく
知っていることをベースと呼ぶ [5]。そして、ベー
スの要素をターゲットの要素に対応付けることを
ベースからターゲットへの写像という。写像を行う
際に、ターゲットとベースのドメイン性を考慮し、
関係性が類似している要素同士を対応づけることが
必要になる。そのため、類比文の関係にある二つの
文は論理構造や意味の関係性が類似している。

1.3 アナロジー生成によるデータ拡張
従来の自然言語処理における類推の研究は単語レ
ベルに限定され、文の類推はあまり注目されていな
かった。一方近年になり、大規模言語モデルが文の
アナロジーを生成できることが示唆されている [6]。
そこで、本研究では、大規模言語モデルの Gemini
Pro[4]を用いて、類比文を生成することでデータ拡
張を行う。JGLUの JNLI[3]データセットに対し、ア
ナロジー生成によるデータ拡張を適用すると、既存
の大規模言語モデルを用いた言い換え手法を凌ぐ性
能向上を確認できた。

2 関連研究
自然言語処理におけるデータ拡張手法で代表的な
ものに言い換えベースの手法がある。言い換えとは
与えられたテキストの意味を変えずに違う言葉で表
現したテキストを生成することである。本研究の提
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案手法と類似した言い換え手法に単方向翻訳とい
う、元のテキストを一度他の言語に翻訳し、逆翻訳
手法と違って、元の言語に戻すことのない言語を横
断した方法がある [7]。この方法は多言語のデータ
セットでよく用いられ、言語が翻訳によって変換さ
れたとしても、意味は保たれているため言い換え手
法となると考えられている。
提案手法のアナロジー生成によるデータ拡張は言

語を横断する代わりに、ドメインを横断する。単方
向翻訳では意味が保存されるのに対し、提案手法で
は元々のテキストの論理構造や意味の関係とそれに
よって生じる印象が保存される。そのため、抽象的
な言語理解や曖昧なニュアンスを捉えることが必要
なタスクに対するデータセットに対して有効である
と考えられる。例えば、レビューテキストからレー
ティングを予測するレーティングタスクなどの場
合、製品カテゴリーをドメインとみなし、各々のレ
ビューテキストが属するドメインをベースドメイン
とし、属していない他のカテゴリーをターゲットド
メインとみなすことで提案手法を適用できる。
また、近年大規模言語モデルを用いた言い換え

ベースのデータ拡張手法も提案されている [8]。

3 実験
3.1 データセット
提案手法によって拡張するデータセットとして言

語モデルの日本語理解能力を評価するベンチマー
クの JGLUEの JNLI[3] を選んだ。JNLIは自然言語
推論のデータセットで、前提文が仮説文に対して、
「含意」「矛盾」「中立」の関係のうち、いずれかのラ
ベルが付与されている。このデータセットは現在、
訓練データと検証データのみ公開されているため、
訓練データから 2500個のデータをランダムに抽出
し、そのうち 1000個を訓練データ、1500個を検証
データとし、元々の検証データをテストデータとし
た。この訓練データに対してデータ拡張を行う。拡
張した訓練データをもとに BERTをファインチュー
ニングし、自然言語推論タスクの性能向上を図る。
また、BERTには東北大学の乾研究室が公開してい
る bert-base-japanese-v31）を使用する。さらに、比較
を行う既存手法として、大規模言語モデルを用いた
テキスト言い換えによるデータ拡張 (Aug GPT)[8]も
このデータセットに適用する。また、この既存手法

1） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-v3

表 1 JGLUE の JNLI に対してデータ拡張を行い、訓練
データ 1つあたりの拡張するデータ数の場合分けによる、
自然言語推論タスクの正解率
拡張されたデータ数 1 2 3 4 5 6
ベースライン (拡張なし) 0.79 - - - - -
Aug GPT(言い換え) 80.8 80.5 79.7 80.4 79.0 78.9
Aug AnaloGPT(言い換え) 81.0 81.6 83.3 82.4 83.0 85.5

で用いる大規模言語モデルは Gemini Proである。

3.2 提案手法
類推を行う際には、ベースドメインとターゲット
ドメインを決定する必要がある。本研究で拡張する
データセットでは、大規模言語モデルがターゲット
ドメインを自ら決めるようにプロンプトを設計し
た。ゆえに、事前にどのドメインに写像を行うかは
決まっておらず、モデルの挙動によって生成される
文が大きく変わることが予想される。また、提案手
法と既存手法の拡張データサイズの影響を測定する
ため、6通り (訓練データ 1つあたり 1個から 6個の
データを拡張する)の実験した。

3.3 結果・考察
表 1 に結果を示す。提案手法の性能はベースラ
インと既存手法を一貫して上回っている。さらに、
データ拡張を行うデータ数が増えるほど性能が向
上している。反対に、既存手法は増えるほど性能が
下がっている。これは同じ意味の拡張データが増え
てしまうと、そのデータはドメインも同じになるの
で、ドメイン固有の具体性にモデルが過適合してい
ると考えられる。それに対し、提案手法はドメイン
を横断するため、ドメインの固有性を超えた抽象的
な推論能力獲得に成功していると考えられる。

4 おわりに
本研究では、大規模言語モデルを用いたアナロ
ジー生成に基づくデータ拡張手法 (Aug AnaloGPT)
を提案し、自然言語処理 (NLP)におけるデータセッ
トの多様性を増加させ、モデル性能の向上を目指し
ました。この手法は、文の論理構造や意味の関係性
が類似している類比文を生成することによって、特
に数千例以上のデータセットにおいて有効であるこ
とが示されました。JGLUEの JNLIデータセットへ
の適用により、従来の言い換えに基づくデータ拡張
手法を上回る性能向上が確認された。
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