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概要
固有表現抽出（NER）は自然言語処理の重要なタ
スクであり，幅広く応用されている．しかし，人手
によるアノテーションは，コストの高さ・倫理的
問題・品質の一貫性・機密情報保護等の問題が喫
緊の課題である．本研究では，大規模言語モデル
（LLMs）から生成したアノテーションを人手による
ものと統合することで，この課題に取り組む．ま
た，LLMsによるアノテーションではクラス分布の
不均衡が引き起こるという副次的な問題を特定し，
対処策として Label Mixingを提案する．提案手法に
より NERタスクの性能を強化するだけでなく，コ
ストの大幅な効率化を図る．複数のデータセットで
比較した結果，提案手法は，同一のアノテーション
コスト下で，人手のアノテーションに比べ高い性能
を示しただけでなく，学習データセットの品質が低
い場合に顕著な性能の安定性向上に寄与した．

1 はじめに
自然言語処理の分野において，固有表現抽出

（Named Entity Recognition; NER）は文章中の固有表
現を特定し，“person”，“organization”，“location” な
どのカテゴリに分類する重要なタスクである [1]．
NERは基本的な情報検索やコンテンツの分類から，
質問応答などのより複雑なタスクまで，幅広い応
用へ必要不可欠の技術である [2, 3]．NERの重要性
は，これらの応用に留まらず，テキストデータに対
する我々の理解と関わりを強化する役割にまで及ぶ
[4, 5]．
このような有用性が存在する一方で，NERシステ
ムは，利用するデータセットのアノテーションの質
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図 1 LLMによるアノテーションと Label Mixing．

に大きく依存する [6]．現在，人手によるアノテー
ションが標準的であるが，それにかかる人・時間・
金銭的コストや倫理的な問題の面で課題が存在して
いる [7]．また，人手のアノテーションは質や一貫
性の担保が困難であり、NERモデルの信頼性を損ね
る可能性がある [8]．さらに,ドメイン固有の分野に
おいてはアノテーションを施したデータセットが存
在していないため,教師データの確保が課題として
存在する.[9]
上述の問題に取り組むために，我々は NERタス
クの質・精度・コスト・倫理的問題などの側面にお
いて強化する新たなアプローチを提案する．図 1に
示されるように，我々の手法は，質や一貫性に問題
のある人手のアノテーションを大規模言語モデル
（LLMs）を活用し，その品質を改善する．このハイ
ブリッドなアノテーション手法は，主にデータセッ
ト内のノイズを減少させること目的としている．さ
らに，我々の提案手法はクラス不均衡の改善にも
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寄与する．このクラス不均衡は特に “Miscellaneous”
カテゴリにおいて顕著である．本稿における実験
では CoNLL03[10]，WikiGold[11]データセットを用
い，NERモデルには BERT[12]を用いた．実験結果
から予算の制約がある場合においても我々のアプ
ローチが顕著な改善を示している．
本研究では LLMsを用いた NERタスクへの以下

の 3つの項目を実証する．
• データセットにノイズが存在する場合でも，

LLMsを活用することで NERタスクの性能を向
上させられる (図 2)．

• 予算を固定した実験において，人手と LLMsに
よるアノテーションのアプローチがどちらか一
方のみを用いた際のアプローチを上回る (表 1)．

• LLMsを用いたアノテーションの際に，特に悪
化する “Miscelaneous”カテゴリのクラス不均衡
問題のための解決策として，Label Mixingを提
案 (図 4)．

2 関連研究
NER タスクで使用されるデータセットの信頼

性は精査の対象である．Han ら [13] の研究では，
CoNLL03[10]などのデータセットに固有の誤りが存
在することを強調している．これらの不正確さは，
エンティティへの誤ったラベル付けだけでなく，一
貫性のない分類など，NERシステムの全体的な性能
と信頼性に影響を与える [14, 6]．
人手によるアノテーションにおける限界への潜在

的な解決策として，自動アノテーションが注目を集
めている．Wangら [15]は，GPT-3.5 [16]のような大
規模言語モデルをアノテーションタスクに使用し，
正確で信頼性の高いアノテーションを生成すること
の有効性を探求している．
本研究は，自動アノテーションを活用するだけで

なく，NERデータセットの複雑な課題に対処するた
めの人手と LLMによるアノテーションの両方を統
合する混合アプローチを提案する．この点で，本研
究はWangら [15]とは異なる．また，実用的な設定
として，少数の人手のアノテーションが存在する設
定での実験を行なっている．

3 手法
LLMによるアノテーション: LLMを用いた言語デー
タのアノテーション自動化において，Wangら [15]

が示した GPT-NERの手法は，LLMを用いて自動的
にアノテーションを行った．LLMがテキスト内の
特定のエンティティを識別し，これらのセグメント
を特定の文字列（“@@”と “##’）で囲む能力を活用
することが GPT-NER 戦略の中心的な要素である．
具体的には，入力として “I live in Tokyo”が与えられ
た場合，目的は LOC（location）エンティティを特定
することである．このとき，LLMの出力は “I live in
@@Tokyo##”となる．
さらに，本手法は，各エンティティに固有の特性

とそれらの間の相互作用を few-shot の入出力例に
よって LLMに理解させることができる．上記の内
容を踏まえ，以下のプロンプトを構築した．
大規模言語モデルへ入力するプロンプト� �
You are an excellent linguist. Identify [target entity type]
entities in given text. If the text contains no [target entity
type] entities, replicate the input text without any changes.
Strictly adhere to the definition provided below.
Definition of [target entity type]:
[definition target entity type]
[Example 1 Input]
[Example 1 Output]
· · ·
[Example 𝐾 Input]
[Example 𝐾 Output]� �
このプロンプト設計では，[target entity type] ス
ロットには，PER，ORG，LOC，MISCなどの様々なエ
ンティティタイプが含まれる．同時に，[definition
target entity type]スロットは，エンティティタイプの
定義が割り当てられる．さらに，[Example 𝐾 Input]
と [Example 𝐾 Output]スロットは，それぞれ入力文
とそれに対応する出力例が割り当てられ，few-shot
例として機能する．
このプロンプトにより，アノテーション対象のテ

キスト内の各対象エンティティタイプに対して，固
有表現抽出が行われる．この戦略では，各入力文に
対して複数回の推論を必要とするため，1つの単語
に複数の異なるエンティティタイプが割り当てられ
る可能性がある．我々は，最も単純な方法として，
エンティティの重複が起きた場合に複数の候補から
1つのエンティティをランダムに選択する方法を採
用する．

few-shotの入出力例を選択する基準は，GPT-NER
の手法に触発されたものであり，入力テキストに存
在するトークンの埋め込み表現のコサイン類似度に
基づいて，検証データから例を選択する．
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図 2 ノイズを含むデータセットと Hybridアノテーショ
ンを用いた場合のモデルの性能の比較．

Hybrid: LLMベースと人手のアノテーション: デ ー
タセットの品質を向上させるために，LLM に
よるアノテーションと人手のアノテーションをマー
ジして Hybridアノテーションを作成した．マージ
されたデータは，人手によるすべてのエンティティ
ラベルと，それに重ならない LLMによるエンティ
ティラベルを組み合わせたものである．人手による
エンティティラベルの方が LLMによるものよりも
高品質であることが期待されるため，人手によるも
のを優先してマージする．これにより各ソースに存
在しうるバイアスやエラーを軽減し，より堅牢で多
様なアノテーションを提供する．
LLMベースのアノテーションにおける Label Mixing:
前述した 1つのトークンに複数のラベルが割り当て
られてしまう問題に対処するために，画像処理で伝
統的に使用されている Mixup [17]を NERタスクに
拡張した．我々のアプローチは，1つのトークンに
対して 2つの異なるエンティティラベルを混合して
新しいアノテーションを作成することである．この
方法は以下のように形式的に表現される．

𝑦mix = 𝜆 × 𝑦𝑖 + (1 − 𝜆) × 𝑦 𝑗

ここで，𝑦𝑖 と 𝑦 𝑗 は 2 つのラベルが付けられた
NERタグであり，𝜆 ∈ [0, 1] は混合比を決定するパ
ラメータである．Mixup [17]に従い，𝜆 はベータ分
布（𝛼 = 𝛽 = 0.2）から引き出される．直感的には，
複数のエンティティタイプに属する可能性のある
トークンに対し，不確実性を持った推定に貢献する
ことが期待される．

表 1 固定の予算の下で，手動と LLMベースのデータの
異なるデータ数のバランスと性能の比較．

Budget #Manual #LLM F1 Score

$38

87 0 0.02
70 702 0.81
35 2106 0.84
0 3510 0.85

$152

351 0 0.63
280 2808 0.85
140 8424 0.87
0 14041 0.86

$608
1404 0 0.86
1263 5616 0.87
1123 11232 0.87

4 実験
4.1 実験設定
我々の研究では，2 つの異なるデータセットを
用いて実験を行った．まず，NER の分野で標準的
なベンチマークとして認識されている CoNLL03
データセット [10] を用いた．また，CoNLL03 デー
タセットにおける性能を考慮し，より難易度の高い
WikiGoldデータセット [11]についても実験を行っ
た．WikiGold データセットは，CoNLL03 と比べる
と，アノテーションの品質やデータ数が少ないな
どの要因から高い性能を達成することが難しい．
WikiGoldデータセットは，実験のために 7:1:2の比
率で訓練，検証，テストセットに分割した．
自動アノテーションでは，LLM として ChatGPT

(gpt-3.5-turbo-0613) API1）を利用し，プロンプトに
含める few-shotの例の数を 32とした．
最後に，我々の提案するアノテーション手法の有
効性を検証するために，提案手法によってアノテー
ションされたデータセットを用いて，事前学習済み
BERT [12]に基づく分類モデルをファインチューニ
ングした．NERタスクの評価は Sangらの研究 [10]
に準拠し，本論文では重み付き平均 F1スコアを示
す．ハードウェアおよびソフトウェアの構成につい
ては A.1で詳細に説明する．

4.2 実験結果
LLMによるアノテーションによるノイズ回復: ま ず
初めに我々は，LLMのアノテーションによるノイズ
回復能力を評価した．Hanら [18]は，CoNLL03 [10]
において，アノテーションの欠落やラベルの入れ替
えなどのエラーを指摘した．我々は，一部のアノ

1） https://chat.openai.com
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図 3 人手，ノイズ付き，LLMベースのデータセットの
各エンティティタイプのアノテーション数．

テーションをランダムに削除することで，ノイズ付
きデータを用意した．前述の方法で LLMによるア
ノテーションを組み合わせることで，これを改善で
きることを示す．20%，40%，60%，80%のエンティ
ティのアノテーションを削除したデータについて実
験を行った．ノイズ付きデータと比較すると，提案
の組み合わせ手法によって改善されたデータセット
では，性能の改善が確認された．図 2は，これらの
データセットの比較分析からノイズ低減の効果を示
している．特に，ノイズが深刻な場合でも，LLMに
よるアノテーションを組み合わせることで，大幅に
改善できると示された．
同じ予算の下での比較: Dingら [19]の研究と同じよ
うに，同一の予算制約の下で我々の手法を評価し
た．我々の実験は，3 つの異なる予算（$38, $152,
$608）で行った．人手と LLMによるアノテーショ
ンから異なるデータ数を含む複合データセットを作
成した．中間予算（$152）は，CoNLL03のすべての
訓練データの LLMでアノテーションしたときのコ
ストであり，小規模（$38）と大規模（$608）の予算
については，それぞれその 4分の 1と 4倍のコスト
を想定した．各予算のデータ数のバランスと性能の
関係を表 1に示す．
予算が小さい場合，データ量が少なくなるため，

人手のデータだけでは学習ができない．表 1から，
LLMによるアノテーションを用いて学習データを
増やすことで，性能が向上したと考えられる．中
間予算（$152）では，人手のデータだけを用いた
場合，モデルの性能が低下した．LLM によるアノ
テーションを 2,808個だけ用いた場合，有意な改善
が見られた．また，Hybrid アノテーションの性能
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図 4 Label Mixingによる最も性能の低いエンティティタ
イプ（MISC）の改善．

は，LLM によるのみの性能よりも高く，両方のア
ノテーションを用いることが性能に貢献すること
を示唆している．大規模予算（$608）では，人手の
データを 1,404個用いるだけで十分な性能が得られ
るが，人手のデータを減らし，LLMによるアノテー
ションも用いることで，わずかな性能向上が確認さ
れた．これらの結果から，複合データセットは，低
コストでデータ数を増やし，すべての予算下で下流
タスクの性能を向上させることが確認できた．
クラスの不均衡問題の解決法: 図 3 は，各エンティ
ティタイプの数に差があることを示している．ま
た，LLMによるアノテーションで学習したモデルの
エンティティタイプごとの性能の差は，人手のアノ
テーションよりも大きい．クラスの不均衡問題に対
処するために，Label Mixingの使用を提案した．図
4に LLMによるアノテーションと Label Mixingの比
較を示す．Label Mixingにより，タイプ間の性能差
が減少した．したがって，one-hot のハードラベル
ではなく，複数のエンティティの可能性を考慮した
LLMによるアノテーションのソフトラベルにより，
モデルの学習がバイアスを持って行われることを防
ぐことができると考えられる．

5 結論
本研究では，人手と LLMによるアノテーション
を組み合わせることでノイズを含むデータや少量
データに対して，NERタスクの性能を改善させるこ
とができると示した．LLMの性能は今後も向上し
ていく [20, 21]と考えられ，現状の LLMで機能して
いることから，LLMによる自動アノテーションは
今後も有望だと考えられる．
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A Appendix

A.1 実験設定の詳細
ハードウェアの設定:実験では，Google Cloud上の仮
想マシンを用いた．マシンの詳細は以下の通りで
ある．

• マシンタイプ: n1 standard 4

• メモリ: 15 GB
• 仮想 CPU: Intel Broadwell x 4
• GPU: NVIDIA T4 x 1

BERTの設定:NERタスクの性能評価に用いた BERT
の設定は以下の通りである．

• 事前学習済みモデル: bert-model-unbased 2）

• 学習率: 1𝑒 − 05
• 勾配ノルムの上限値: 10
• バッチサイズ: 学習時は 64，推論時は 32
• 最大トークン長: 128
学習は，3エポック続けて Accuracyが変化しなく

なったところで終了することとした．
NERでは各単語単位にラベルを割り振る必要が

あるが，BERTのトークナイザーでは一つの単語を
複数の単語に分割する場合がある．そこで本研究で
は，単語が複数のトークンに分割された場合，先頭
のトークンに対するラベルを単語全体のトークンと
して最小している．

2） https://huggingface.co/bert-base-uncased
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