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概要
材料・化学分野のテキストに対して，固有表現抽
出を試みる場合，学習に使えるデータが十分でない
ことやアノテーションに高度な専門知識が必要であ
るという問題点がある．近年，隆盛を極めている生
成 AI（GPT）を用いて固有表現抽出を試みることも
可能だが，一般に，教師あり学習によりモデルをタ
スクに特化する方が良い精度が得られることが多
い．そこで，本研究では GPTを用い，いくつかのプ
ロンプトによる自動アノテーションを導入する．自
動アノテーションによって得られた訓練データを基
にラベル予測モデルを学習し，人間によるアノテー
ションデータとの精度差についても検証する．

1 はじめに
自然言語処理技術は材料・化学分野において大き

な期待が寄せられている．特許文書や学術論文から
材料に関する情報を抽出することで，新しい化学物
を知識ベースに登録することができる．また，材料
の合成プロセスを抽出することは開発の円滑化に寄
与する [1]．
材料に関する情報抽出には様々な課題がある．

BERTに代表される事前学習済み言語モデルによっ
て，様々な情報抽出タスクにおいて高い性能が示さ
れている．しかし，一般に，それらのモデルの学習
には大量の高品質な教師データが必要となる．公開
されているコーパスは少なく，データ量の面で問題
がある．さらに，化学文書へのアノテーションには
専門的な知識が必要であるため，教師データの作成
にコストがかかる．材料に関するコーパスも存在す
るが，特定のサブドメイン（例：燃料 [2]，電池 [3]）
に焦点を当てるものが多い．また，それぞれが異な
るガイドラインに基づいてアノテーションを行って
いることが多く，機械学習のデータとしての汎用性

にも問題がある．
近年，生成 AIを用いた自動アノテーションが注
目されており，人手に迫る精度でアノテーションを
行えることが報告されている [4]．その代表の 1つ
として，OpenAIが開発した大規模言語モデル GPT
がある．GPTは特定のタスクに依存しない汎用的な
言語モデルの構築を目的として作られた大規模言
語モデル（Large Language Model: LLM）の一つであ
る [5]．これまでにもテキスト要約，常識推論，感
情分析など，様々な自然言語処理タスクで利用され
ている [6]．これらのタスクでは，GPTによる自動
アノテーションの有効性が示されている [7]．一方
で，化学文書に対して生成 AIで自動アノテーショ
ンした事例はほとんどない．また，化学文書におけ
るデータ拡張による性能効果がの検証が行われてい
ない．このような背景から，本研究では GPTを用
いて化学文書に対して固有表現抽出（Named Entity
Recognition: NER）のための自動アノテーションを
行い，その性能を調査する．また，自動アノテー
ションによるデータを使ったラベル予測モデルも構
築し，その性能を検証する．

2 関連研究
材料・化学分野における情報抽出 近年，材料・
化学分野における情報抽出に関する研究では，テキ
ストの特徴に焦点が当てられている．化学文書の特
徴の 1 つとして，化合物の表記ゆれの問題だがあ
る．化合物の部分構造や化合物特有の表記ゆれをそ
のまま扱うのは難しい．この問題に対処するため，
Watanabe ら [8] は NER モデルと言い換えモデルに
よるマルチタスク学習を提案した．MatBERT [9]や
MatSciBERT[10] のような材料科学に特化された言
語モデルもある．これらのモデルは材料分野のタス
クにおいて高い性能を示したが，専門性が高いデー
タセットを用いてファインチューニング行う必要
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がある．Songら [11]は，low-resource settingにおい
てこれらのモデルの性能が劇的に下がることを示
した．

GPTを用いた情報抽出 近年，代表的な LLMで
ある GPTは様々な自然言語処理タスクにおいて高
い性能を示している．しかし，NERタスクに利用す
る研究は少なく，そのほとんどが一般ドメイン（地
名，人名，組織名など）で試みられている [6]，[12]．
専門分野において，生物医学分野に焦点を当ててい
る研究がある [13]，[14]．また，我々の知る限りで
は，材料分野における GPTの情報抽出能力を検証
した研究は 2件しかない．Polakら [15]は，一連の
質問によるプロンプトを設計し，化学文書から材
料，数値，単位を抽出した．実験では 90%以上の精
度を得られたが，プロンプトのトークン長は長く，
抽出されたエンティティは比較的に容易であった．
Bölücüら [16]は GPT-3.5を用いて，より複雑な材料
関連のエンティティを抽出し，few-shot事例を選び
出す適切な方法が回答の精度を向上させることを示
した．

GPTを用いた自動アノテーションによるデータ拡
張 これまでの研究において，GPTを情報抽出タス
クに組み込んだ際，その性能は事前学習済み言語モ
デルより遥かに劣ることがわかっている．そこで，
一部の研究では GPTをアノテーターとして導入し
ている．GPTによってアノテーションされたデータ
は拡張データとして教師ありのモデルの学習に利用
し，予測を行う．Wangら [17]はラベルなしデータ
に GPT-3を利用してアノテーションする方法につい
て調査を行った．その結果，GPT-3 を用いた場合，
人手アノテーションより 50%から 96%のコスト削減
が可能であることが示された．しかし，彼らは生成
タスクと感情分類タスクに焦点を当てており，本研
究で対象とする NERのようなトークンレベルのタ
スクにおいての実験が行われていない．Dingら [18]
は GPTを用いた 3つのアノテーションアプローチ
を設計し，AIドメインにおける NERタスクでテス
トした．本研究では，より専門性が高い化学文書を
対象とし，評価を行う．

3 対象データ
本研究では，手法の有効性評価にMaterials Science

Procedural Text Corpus (MSPT) [19] を用いる．MSPT
は，230 個の材料の合成プロセスに関する英語の
学術論文を含むデータセットであり，材料分野に

Tetraethoxysilane 
(TEOS, density = 930 
kg/m3) was procured 
from Acros Organics 
(USA). 

ラベルなしの文書 ラベル付きデータ

BERT

GPT による自動アノテーション

BERTによるラベル予測

Materials:
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Operation: procured
Property: density

GPT-3.5

図 1 提案手法の概略．

関する知識を持つ専門家 3 名で人手アノテーショ
ンを行っている．材料，測定単位など 21種のエン
ティティにラベルに付与されている．本実験では材
料（MAT），操作（OPE），物性（PRO）の 3つのエ
ンティティを対象とする．

4 提案手法
GPTを用いたアノテーションによるデータ拡張の
性能を検証するため，本研究では 2段階アプローチ
を提案する．図 1に提案手法の概要を示す．緑色の
部分が第 1段階「GPTによる自動アノテーション」
であり，オレンジ色の部分が第 2段階「BERTによ
るラベル予測」である．

4.1 GPTによる自動アノテーション
GPTに関する多くの研究が適切なプロンプトを設
計することの重要性を示している．そこで，第 1段
階ではプロンプトの内容について検討する．本論文
では，（1）ロールの指定，（2）One-shot正解例の有
無について導入する．
（1）ロールの指定：Pengら [20]は GPTにシステム
ロールを指定することで，特定タスクにおけ
る性能が向上することを示した．本論文では，
いくつかのパターンを検証し，「Material expert
（材料分野の専門家）」と採用した．

（2）One-shot正解例：正解例の導入には出力形式の
維持や，直接的な参照を提供することで予測精
度を向上させる効果がある．実験の際には，訓
練データからランダムに 1文を正解例として選
択する．本論文では，a) one-shot有，b) one-shot
無の 2つのケースを比較する．

上記以外にもプロンプトにはタスクの説明や対象
となるエンティティの説明，出力形式などについて
も記述する．プロンプトの全体像は Appendix Aに
示す．
また，GPT によるアノテーション方法について
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も検討する．今回対象としたエンティティタイプ
（MAT，OPE，PRO）はそれぞれに一定の関係性があ
る．したがって，あるエンティティタイプを推定す
る際に，別のエンティティタイプの情報も考慮する
方が GPTは推定をしやすいかもしれない．つまり，
3つのエンティティタイプを同時にアノテーション
することがよい影響を与える可能性がある．これを
「同時アノテーション」と呼ぶ．一方で，3つの要素
を同時に推定するよりは，各エンティティタイプを
単独で二値分類するほうが問題設定としてはシン
プルであり，精度が向上する可能性がある（たとえ
ば，MATかそうでないか）．これを「単体アノテー
ション」と呼ぶ．前述のプロンプトとアノテーショ
ン方法を組み合わせ，その有効性を検証する．

4.2 BERTによるラベル予測
前節で自動アノテーションされたデータを踏ま

え，事前学習モデル BERTをファインチューニング
し，3つのエンティティタイプについて固有表現抽
出を行う．その際，3つの適用方法が考えられる．1
つめは，BERTが学習に利用するデータはすべて前
節での自動アノテーション結果とする場合である．
これを All GPTと呼ぶ．2つめは，GPTが自動アノ
テーションした結果と人手によるアノテーションの
データを適当な比率で混ぜ合わせて学習する場合で
ある．これを Mixと呼ぶ．3つめは，すべてが人手
によるアノテーションデータを用いる場合である．
これを Humanと呼ぶ．

Human に関しては，すべてのデータを学習に利
用する Human𝑈𝑝𝑝𝑒𝑟 と，一部のデータだけを用い
る Human𝐿𝑜𝑤 の 2種類を考える．Human𝑈𝑝𝑝𝑒𝑟 によ
る BERT モデルは，本論文での上限値にあたる．
Human𝐿𝑜𝑤 は訓練データが少量しかない場合を想
定した実験設定にあたる．Human𝐿𝑜𝑤 と All GPTや
Mixとの比較により，GPTによる自動アノテーショ
ンによるデータ拡張の有効性を検証する．

5 実験
5.1 GPT による自動アノテーションの
精度
プロンプトでの各エンティティの対応例および

one-shot正解例は，MSPTの 1文書から選ぶ．その
1 文書を除いて，MSPT から 15 文書を選びテスト
セットとする．評価指標として各エンティティに
は Precision，Recall と F1 スコアを使用する．アノ

テーション方法はすべてのエンティティを同時アノ
テーションする場合，ミクロ平均を全体の評価指標
（Overall）とする1）．GPTの実装について，モデルは

gpt-3.5-turbo-06132），Temperatureは 0に設定する．
実験結果を表 1 に示す．なお，実際にはこれ以

外のプロンプトについても検証している．詳細は
Appendix Bを参照のこと．太字は各エンティティで
の各評価指標の最高値を意味する．表より，one-shot
の導入により精度の向上が見られた．特に各エン
ティティの Precisionが上がった．アノテーション方
法については，MATにおいては単体アノテーショ
ンが良い結果を得た．OPEと PROについては逆に
同時アノテーションが効果的であった．これより，
エンティティタイプごとに最適なアノテーション方
法があることがわかる．

5.2 BERTによるラベル予測の精度
実験では MSPT のデータ分割方針に則り，訓練
データには 200文書，検証データには 15文書，テ
ストデータには 15 文書を用いる．5.1 節の結果を
受け，それぞれで最適な手法（MAT：単体，OPEと
PRO：同時・One-shot有）を用い，訓練データに自
動アノテーションを行ったものを 4.2節の All GPT
やMixとして扱う．検証データについては，人手に
よるデータをそのまま使う場合を H とし，自動ア
ノテーションした結果を利用する場合を Gとする．
評価指標として各エンティティには F1スコアを使
用し，全体にはミクロ平均 F1 スコアを使用する．
BERTは，BERT𝐵𝐴𝑆𝐸（bert-base-uncased）3）を用いる．
BERTのファインチューニングについて，最適化ア
ルゴリズムに AdamW，学習率は 2e-5とし，損失関
数には CrossEntropyを用いる．Epoch数は 20，過学
習抑制のために EarlyStoppingを用いる．

Human𝐿𝑜𝑤 では，人手データが 𝑟 = 5%，10%，20%
の 3パターンを試す4）．また，Mixにおいても，同様
に 5%，10%，20% の 3 パターンを試す．Human𝐿𝑜𝑤

で 5%とは，訓練データの 5%のみを使ってファイン
チューニングすることを意味し，Mixでの 5%とは，
人手の訓練データが 5%で，残りの 95%は GPTによ
り自動アノテーションされたもの用いることを意味

1） 単体アノテーションは，それぞれのエンティティタイプご
とに評価をする．その結果，同時アノテーションと同じ基準
でミクロ平均を求めることができないため記載していない．

2） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5

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

4） 結果の頑健性を確保するため，同じ割合でランダムにデー
タを抽出し，3回実験をした平均値を結果とする．
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表 1 異なるプロンプトにおけるアノテーションの精度．括弧内はテストデータでの事例数．

Entity (Support)
同時アノテーション 単体アノテーション

One-shot無 One-shot有 One-shot有
Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

MAT (360) 0.45 0.48 0.47 0.53 0.61 0.57 0.61 0.62 0.62
OPE (254) 0.56 0.72 0.63 0.69 0.81 0.77 0.63 0.88 0.74
PRO (103) 0.06 0.17 0.09 0.12 0.17 0.14 0.06 0.49 0.10
Overall (717) 0.37 0.52 0.43 0.52 0.64 0.57 -

表 2 3 つのアノテーションアプローチにおける
BERT𝐵𝐴𝑆𝐸 の予測精度．

Human Human
r = 5% r = 10% r = 20%

MAT (652) 0.83 0.39 0.55 0.72
OPE (285) 0.79 0.01 0.71 0.80
PRO (192) 0.54 0.00 0.30 0.50
Overall (1129) 0.76 0.30 0.56 0.70

All GPT Mix
r = 5% r = 10% r = 20%

検証データ G H G H G H G H
MAT (652) 0.64 0.54 0.64 0.62 0.66 0.68 0.66 0.67
OPE (285) 0.72 0.69 0.75 0.73 0.72 0.72 0.77 0.75
PRO (192) 0.10 0.03 0.12 0.07 0.11 0.13 0.19 0.16
Overall (1129) 0.56 0.53 0.58 0.58 0.59 0.60 0.61 0.62

する．なお，Human𝐿𝑜𝑤 とMixではどのデータを選
ぶかでランダム性があるため，評価の際は 3回実験
を行い，その平均を取る．
表 2 に 4.2 節で説明した BERT モデルの予測精

度を示す．Human𝑈𝑝𝑝𝑒𝑟 と比較すると，All GPT の
精度は当然ながら低いが，OPE では Human𝑈𝑝𝑝𝑒𝑟

と All GPT の差は小さい（0.79 vs. 0.72）．さらに，
Human𝐿𝑜𝑤 における 𝑟 = 5%と Mixにおける 𝑟 = 5%
（つまり 95%を GPTで補う）を比較すると，その差
は歴然である（Overallで 0.30 vs. 0.58）．また，テス
トデータが異なるため単純に比較はできないが，
Mixで（𝑟 = 10%, H）の場合の Overallの値は，表 1
の同時・One-shot有の場合と比較しても高く（0.60
vs. 0.57），自動アノテーションよるデータ拡張とそ
れを用いたモデルの学習の有効性を示している．一
方で，人手による訓練データが 20%程度ある場合
は，Mixは Human𝐿𝑜𝑤 に勝てず，訓練データの拡張
という点での GPTによる自動アノテーションの限
界も垣間見えた．これは，対象が材料・化学系分野
であるという問題の難しさが原因であると考えられ
る．また，GPTは汎用言語モデルであり，材料・化
学分野という特殊なテキストとの特性の違いも影響
してるだろう．自動アノテーションの結果がノイズ
となり，モデルの予測性能に悪い影響を及ぼしたと
考えられる．

興味深い点としては，検証データの種類による精
度差が挙げられる．All GPTでは検証データに正解
データである Hよりも誤りも含む自動アノテーショ
ンの結果である Gを用いる方がすべてのエンティ
ティで精度が高い．Mixにおいては検証データが G
であるか Hであるかで大きな差は生じていない．機
械学習を用いてモデルを作成する場合，訓練データ
以外にもパラメータをチューニングする検証データ
が不可欠である．実験結果から，正確さが求められ
る訓練データには GPTによる自動アノテーション
にはまだ多くの問題があるが，パラメータチューニ
ングに利用する検証データとしては有効に機能す
ることが示されており，自動アノテーションによる
データ拡張はコスト面では有意義であるといえる．

6 まとめ
本論文では材料・化学分野におけるテキストデー
タからの情報抽出のために，生成 AI（GPT）を用い
た自動アノテーションによるデータの自動拡張を試
みた．プロンプトとアノテーション方法について検
討し，GPT による自動アノテーションの精度を比
較した．実験結果から，対象とするエンティティタ
イプによって適切なプロンプトを設計する必要が
あることがわかった．次に，この自動アノテーショ
ンデータを利用した予測モデルの構築を行った．
Human𝐿𝑜𝑤 とMixの比較により，極めて訓練データ
が少ない場合には自動アノテーションが有効である
ことが実験結果から示された．また，訓練データで
はなく，機械学習の検証データとして自動アノテー
ションが人手アノテーションと同等に機能すること
も分かった．
今後について，現在の自動アノテーションでは

One-Shotを用いたが，より高い精度を実現するため
に few-shotの導入と，few-shotでの適切な事例の選
び方について考察する必要がある．
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A プロンプトの全体像

You are a material expert.

//タスクの説明
Please extract the [Entity type] from the target sentence.
//3つのターゲットエンティティへの説明とその対応例
[Entity type] refer to [Entity description]. For example: [Examples].
// 出力形式の指定
The output should be in json format like this: {" [Entity type] ": [" "," ",...," "]}
// One-shot正解例
Here is the example:
Target sentence: The mixed metal salt solution was then added to ethanol (100 mL) …
Output: {"material": ["metal salt","ethanol","oxalic acid"], "operation": ["mixed","added"], …}
// アノテーションさせたい文
Target sentence:ラベルなし化学文書中の1文
Output:

Role: System

Role: User

図 2 プロンプトの全体像．

• タスクの説明．実験では，タスクを ”Please
extract the [Entity type] from the target sentence.”と
記述する．[Entity type] は抽出したいエンティ
ティの種類を指す．すべてのターゲットエ
ンティティを同時アノテーションする場合，
[Entity type]には全てのターゲットエンティティ
を含む．

• 各ターゲットエンティティへの説明とその対
応例．エンティティの定義の曖昧さを解消し，
GPT により正確な解答を得るために，各エン
ティティについて詳細な説明を提供する．ま
た，訓練データから各エンティティに対応する
例を選択し，説明に加える．

• 出力形式の指定．出力形式を指定するためのプ
ロンプトを設計する．設計意図として，出力形
式の維持や出力のラベルへの変換の容易さを確
保すること，GPTが生成しやすい形にすること
が挙げられる．今回は json形式を基本となる出
力形式にする．これらの基準に基づき，2つの
出力形式を検討する．a)トークンとラベルのペ
アで出力，b) json形式での出力．

• アノテーションを行う文．最後に処理の対象と
なる文を入力する．

One-shot 正解例については 4.1 節に記載している．
ロールについては，本手法で採用した「Material
expert（材料分野の専門家）」以外にも，「Annotation
machine（アノテーションをする機械）」の場合も検
証している．またロールを指定しない「なし」につ
いても比較している．

B プロンプトの組合せ及び比較
本文に明記できなかったプロンプトの組合せを
説明する．精度比較のため 5.1 節で説明した「同
時・One-shot 有」を基盤とする（表中「ベース」）．
「AM」と「なし」は，それぞれロールを「Annotation

machine」と「なし」とした場合である（ベースは
「Material expert」）．ここまでの出力形式はアペン
ディクス Aに示すように，json形式であった．一方
で，本タスクは固有表現抽出であり，このタスクで
よく使われる各トークンとラベルのペアを BIO2タ
グ形式で出すという方法もある．この出力方法によ
る差を見るために，これを「ペア」とした．
表 3 異なるプロンプトにおけるアノテーション精度
（F1値）．

ベース ロール 出力形式
AM なし ペア

MAT 0.57 0.56 0.56 0.56
OPE 0.77 0.76 0.74 0.70
PRO 0.14 0.12 0.14 0.13

Overall 0.57 0.56 0.55 0.56

表 3 に各プロンプトにおけるアノテーションの
F1 値を示す．まず，ロールの影響について，実験
で利用した「Material expert」が最も良い精度であっ
た（表中のベース）．ロールについては「なし」が全
体的に最も低い値となった．次に，出力形式の影響
を比較する．エンティティの中で一番影響を受けて
いるのは OPE（0.70 vs 0.77）だが，全体的な影響は
小さい．ただし，トークン長の面では json形式の方
が短くなる傾向があるため，コストの面で大きなメ
リットがある．
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