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概要
本研究では、効率的なメール管理のために、メー

ルから送信者情報 (氏名・会社名・部署・役職) を
抽出する重要性に着目し、送信者のメールヘッダ
とメール本文を入力として、質問応答によって送
信者情報を抽出する手法を提案する。実験では、
Transformerをベースとした複数の言語モデルの性能
を比較した。結果として、モデルのアーキテクチャ
によって抽出性能が高い項目が異なること、GPT-4o
は正解が存在しない場合も誤抽出する傾向があるが
Encoder-onlyモデルより性能が高いこと、入力長に
よる性能低下はモデルや抽出項目によって違った傾
向があることがわかった。

1 はじめに
メールから送信者情報 (氏名・会社名・部署・役

職)を正確に抽出できれば、送受信履歴の解析や企
業間関係の把握が容易になり、メール管理の効率化
に繋がる。
送信者情報は、メール本文と送信者のメールヘッ

ダ1）から抽出することができる。メールからの情報
抽出の既存研究として、イベント (会議や依頼など)
[1, 2]や署名 [3, 4, 5]を抽出する手法は提案されてい
る。我々は、メール管理の効率化の観点から、メー
ルの送信者情報に新しく着目する。また、テキスト
からの情報抽出手法の中で、近年では質問応答形式
の有効性が示されている [6, 7, 8]。
本研究では、送信者のメールヘッダとメール本文

の二つをプロンプトに含めて入力し、質問応答形
式で送信者情報 (氏名・会社名・部署・役職) を抽
出する手法を提案する。提案手法のイメージを図
1 に示した。実験では、Transformer [9] をベースと

1） 本稿では、メールヘッダ
「From: Sansan 山田太郎 <yamada@sansan.com> To: Yonyon
田中花子 <tanaka@yonyon.com> Subject: ...」
の Fromの部分「Sansan山田太郎 <yamada@sansan.com>」を
送信者のメールヘッダと呼ぶ。

図 1: 提案手法

した複数のモデル (Encoder-only・Encoder-Decoder・
Decoder-only)において性能を比較した。モデルは、
長いメールを入力できるように入力可能系列長が
4096トークン以上であり、かつ日本語に対応可能な
ものを用いた。実験の結果から、主に分かったこと
は以下である。

• Encoder-Decoderと Decoder-onlyのそれぞれの最
良モデルを比べると、macro-f1は同等だが、抽
出性能が良い項目が異なった。

• GPT-4oは正解が存在しない場合も誤抽出する
傾向があるが、Encoder-onlyモデルよりは性能
が高くなった。

• 入力長の増加が必ずしも性能低下を引き起こす
わけではなく、モデルや抽出項目によって違っ
た傾向が見られた。

2 関連研究
2.1 メールからの情報抽出
メールから情報抽出を行う既存研究は数多く存在
する。Patraら [1]は会議情報を抽出する手法を提案
した。Srivastavaら [2]は、会議や依頼など様々なイ
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ベントを統一して扱い、メールから抽出する手法を
提案した。また、Lampertら [3]や Jardimら [4]は、
メール文から署名などのセグメントを抽出する手法
を提案した。さらに、藤田ら [5]は対象を送信者に
限定した署名抽出を行う手法を提案した。本研究で
は、効率的なメール管理の観点からメールの送信者
情報に新しく着目し、抽出する手法を提案する。

2.2 質問応答による情報抽出
テキストからの情報抽出には従来、IOBタグ [10]

を用いたトークン分類の手法が用いられてきたが、
近年では Liら [6, 7]や Lamら [8]などによって、質
問応答形式の有効性が示されている。また、本研究
で取り組む送信者情報抽出では、同じ抽出項目に対
して送信者のものかどうかを区別する必要がある。
トークン分類では送信者のものかどうかを区別する
ためにタグが追加で必要となりタスクが複雑になる
が、質問応答はその必要がなくシンプルである。こ
れらの理由から、本研究では質問応答を用いた抽出
手法を提案する。

2.3 長い系列長に対応した言語モデル
Transformer [9]ベースの言語モデルは、長い入力

の処理に高い計算コストがかかるため、注意機構を
工夫して効率よく計算を行う手法が数多く提案され
ている [11, 12, 13]。これらの手法により、メールの
ような長い入力も扱うことができる。一方で、入力
を長くすると Decoder-onlyの推論性能が下がること
が報告されている [14]。本研究では、メールの長さ
によって抽出性能が変化するかどうかを調べる。

3 実験
3.1 モデル
本研究では、送信者のメールヘッダとメール本文

を入力して、送信者の情報 (氏名・会社名・部署・
役職) を質問応答で抽出するモデルを提案する。
モデルは、複数のアーキテクチャ (Encoder-only・
Encoder-Decoder・Decoder-only) においてファイン
チューニングを行った。また、few-shot推論の性能
を確認するために、クローズドソースのモデルとし
て GPT-4oを用いて検証を行った。使用したモデル
を以下に記載する。

Encoder-only 多言語に対応した XLM-RoBERTa
[15]のチェックポイントを用いて、長い系列を入力

可能にする Longformer [11]のスキームで事前学習を
したモデル2）(以降、xlm-r-long)を検証に用いた。

Encoder-Decoder T5 [16]をベースとした、長い
系列を入力できる LongT5 [13] を多言語対応させ
た mLongT5 [17] の事前学習済みモデル3）4）(以降、
mlong-t5)を検証に用いた。

Decoder-only Swallow LLM5）が公開している、日
本語タスクにおける LLM評価 6）において、JSQuAD
[18]の性能が高い事前学習済みモデル llm-jp-37）8）、
Qwen2.59）10）、gemma-211）を検証に用いた。全ての
モデルの入力長が 4096トークン以上であり、長い
系列にも対応できるモデルである。

GPT-4o クローズドソースのモデルとして、
Azure OpenAI Service12）が提供している GPT-4o の
API (2023-03-15-preview)を検証に用いた。

3.2 実験設定

3.2.1 データセット
データセットは、Sansan 株式会社の社員が受け
取ったメールのうち、メール本文が 4000文字以下
の 4787件を使用した (平均長 1982文字、詳細は付
録 A.3参照)。学習データとして 3740件、検証デー
タ 534件、テストデータ 513件を用い、検証および
テストデータには、学習データよりも過去のメール
や、学習データと同じ氏名と会社名のペアを持つ人
物が送信者のメールを含まないようにした。
各項目の正解は複数の表現を持つことがあるが、

より詳細な情報を正解とした。例えば図 1 のよう
に、”山田”と”山田太郎”が含まれる場合は”山田太
郎”を氏名の正解とし、”Sansan”と”Sansan株式会社”
が含まれる場合は”Sansan株式会社”を会社名の正解
とする。また、項目ごとに正解が含まれる割合が異
なり、氏名と会社名はほぼ全てのメールに記載され

2） https://huggingface.co/markussagen/

xlm-roberta-longformer-base-4096

3） https://huggingface.co/agemagician/

mlong-t5-tglobal-base

4） https://huggingface.co/agemagician/

mlong-t5-tglobal-large

5） https://swallow-llm.github.io/index.ja.html

6） https://swallow-llm.github.io/evaluation/index.ja.

html

7） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-1.8b

8） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-3.7b

9） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-1.5B

10） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-3B

11） https://huggingface.co/google/gemma-2-2b

12） https://learn.microsoft.com/ja-jp/azure/

ai-services/openai/
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表 1: 実験結果。各列で太文字は最も性能が高いモデル、下線付き文字は次に性能が高いモデルを表す。

model archi. 氏名 会社名 部署 役職 全項目
pre. rec. f1 pre. rec. f1 pre. rec. f1 pre. rec. f1 macro-f1

xlm-r-long (0.2B) Encoder 0.937 0.929 0.933 0.864 0.843 0.853 0.618 0.770 0.686 0.058 0.250 0.094 0.642
mlong-t5 (0.5B) Enc-Dec 0.962 0.962 0.962 0.920 0.921 0.920 0.821 0.862 0.841 0.230 0.107 0.146 0.717
mlong-t5 (1.2B) Enc-Dec 0.966 0.966 0.966 0.931 0.933 0.932 0.915 0.908 0.912 0.312 0.178 0.227 0.759
llm-jp-3 (1.8B) Decoder 0.976 0.976 0.976 0.933 0.935 0.934 0.914 0.850 0.881 0.125 0.071 0.090 0.720
llm-jp-3 (3.7B) Decoder 0.980 0.980 0.980 0.941 0.943 0.942 0.944 0.845 0.892 0.230 0.107 0.146 0.740
Qwen2.5 (1.5B) Decoder 0.964 0.964 0.964 0.910 0.912 0.911 0.907 0.862 0.884 0.142 0.071 0.095 0.713
Qwen2.5 (3.1B) Decoder 0.978 0.976 0.977 0.933 0.933 0.933 0.928 0.862 0.894 0.400 0.071 0.121 0.731
gemma-2 (2.6B) Decoder 0.970 0.970 0.970 0.941 0.943 0.942 0.898 0.887 0.893 0.240 0.214 0.226 0.758
GPT-4o (30-shot) - 0.960 0.935 0.947 0.897 0.888 0.893 0.629 0.858 0.726 0.085 0.821 0.154 0.680

ているが、部署は約半数、役職は 1/10以下となって
いる (詳細は付録 A.3参照)。

3.2.2 学習
質問応答タスクとしては、1つの質問ごとに 1つ

の項目を抽出する形式とし、1 つのモデルに 4 つ
の項目抽出を学習させた。モデルへの入力は、項
目抽出の指示文と、送信者メールヘッダとメール
本文を適切に結合したプロンプト (付録 A.1) であ
る。1つのメールに対し、4項目を抽出するプロン
プトがそれぞれ存在するため、3740 × 4 = 14960件
を実際の学習データとして用いた。質問応答の形式
は、Encoder-onlyは正解に該当するスパンを出力す
るように、その他のモデルは正解の文字列をその
まま出力するようにした。比較的モデルが大きい
Decoder-onlyは LoRA [19]を用いたファインチュー
ニングを行い、Encoder-only、Encoder-Decoder はフ
ルパラメータチューニングを行った。クローズド
ソースの GPT-4o は、学習データを使って few-shot
推論を行った。各モデルのハイパーパラメータ設定
は付録 A.2に示す。

3.2.3 性能比較
性能は、スペースと改行文字を無視した完全一致

で評価する。ただし、”山田太郎”と”Yamada Taro”の
ような日本語表記と英語表記は同一視しない。モデ
ルが何かを出力した数を 𝑁𝑜𝑢𝑡 𝑝𝑢𝑡 とし、正解が送信
者メールヘッダまたはメール本文に存在している数
を 𝑁𝑒𝑥𝑖𝑠𝑡 とする。また、正解が存在する場合に正解
とモデルの出力が一致した数を 𝑁𝑡 𝑝 とする。このと
き、評価指標を以下のように定義する。

• precision = 𝑁𝑡 𝑝/𝑁𝑜𝑢𝑡 𝑝𝑢𝑡

• recall = 𝑁𝑡 𝑝/𝑁𝑒𝑥𝑖𝑠𝑡

• f1 = 2 ∗ precision ∗ recall/(precision + recall)

precisionはモデルが出力をした中で正解している割
合であり、recallは正解が存在している中でモデル
が正しく出力できた割合である。項目によって正解
が存在する割合が異なるため、各項目を公平に扱え
るように、モデル全体の性能評価は各項目の f1を平
均した macro-f1を用いて行う。

3.3 評価結果
テストデータに対する実験結果を表 1 に示す。
最も高い macro-f1 を達成したのは、ほぼ同等の性
能を示した Encoder-Decoderモデルのmlong-t5 (1.2B)
と Decoder-only モデルの gemma-2 (2.6B) であった。
mlong-t5 (1.2B) はパラメータ数は半分以下である
が、gemma-2 (2.6B)に匹敵する性能を達成している。
macro-f1は同等だが、両モデルの項目ごとの性能に
は違いが見られたことから、重視する項目に応じて
モデルを選ぶことが重要である。また、役職は正解
の存在割合が極端に少なく学習が難しいため、他項
目と比べて抽出性能が低くなることがわかった。役
職が存在しないメールにおいて人工的に役職を付与
するなど、役職の正解が存在する割合を学習データ
で増やした場合の性能検証は今後の課題とする。

mlong-t5、llm-jp-3、Qwen2.5においては同じモデ
ルでパラメータ数を増やすと各項目の f1が改善し
た。送信者情報抽出においては、同じモデルであれ
ばリソースが許す限りパラメータ数を大きくするこ
とが望ましい。

few-shot推論を行った GPT-4oは、Encoder-Decoder
と Decoder-only の各モデルより性能は低いが、
Encoder-only の xlm-r-long (0.2B) よりは性能が高く
なった。xlm-r-long (0.2B)は、正解を予測スパンに含
むがスパンの開始や終了の位置がずれるミスが目立
ち、完全一致の評価を行う上で GPT-4oよりも性能
が低くなった。また GPT-4oは、Encoder-Decoderや
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図 2: mlong-t5 (1.2B, Encoder-Decoder) と gemma-2 (2.6B, Decoder-only) における、プロンプトの長さによる
recallの変化。正解が存在するデータを入力長の中央値で分割して、recallをそれぞれ計算した。

Decoder-onlyと比べて、部署と役職の precisionが低
いという特徴がある。これは、部署や役職の正解が
存在しない場合でも、誤って何かを出力するケース
が多いためである。Encoder-Decoderや Decoder-only
では、部署と役職において、正解が存在しない場合
は何も出力しない割合が高くなり、GPT-4oと比べ
て precisionが改善した。他モデルと比べて GPT-4o
の役職の recallが高い理由は、誤りを出力する数が
増えると同時に、本来は正解が存在するが他モデル
が何も出力しなかったメールに対して、正解を出力
する数も増えるためである。

3.4 入力長による性能変化
入力が長くなった場合に、recall がどう変化す

るか分析した。検証には、macro-f1が高い mlong-t5
(1.2B)と gemma-2 (2.6B)を用いた。各項目の評価対
象は、テストデータのうち正解が存在するデータの
みとした (件数は付録 A.3の表 4参照)。各項目ごと
に、評価対象データの入力プロンプト長の中央値を
基準にデータを二つのグループに分け、各グループ
について recallを計算した。比較件数を揃えるため
に中央値で分割しており、例えば会社名は 256件ず
つ、役職は 14件ずつのグループに分割した。
各項目の recall を計算した結果を図 2 に示す。

Decoder-onlyの gemma-2 (2.6B)は、入力を長くする
と氏名以外の項目で recallが低くなり、既存研究 [14]
と同様の傾向が見られた。一方、Encoder-Decoderの
mlong-t5 (1.2B)では、部署と役職において入力が長
い方が recallが高くなっており、Decoder-onlyとは違
う傾向があることが分かった。また、両モデルに共
通して氏名は入力が長い方が少し recallが高くなっ
ており、入力長以外にもメールの構造や送信者情報
の位置などが抽出難易度に影響を与えていると考え
られる。

図 3: ミスケース

3.5 エラー分析
署名内に送信者のより詳細な情報が記載されてい
るにもかかわらず、メール文中の他部分から出力し
ているミスケースが見られた (図 3)。このミスは、
例えば藤田らの手法 [5]を使って送信者の署名を別
で抽出し、我々の手法の抽出結果を送信者署名を用
いて補完すると解決するかもしれない。このよう
に、我々の提案手法と既存手法である署名抽出の両
方を使った性能改善は今後の課題とする。

4 おわりに
本研究では、メールの送信者情報に着目し、送信
者メールヘッダとメール本文を入力し、質問応答形
式で送信者情報を抽出する手法を提案した。実験で
は、モデルによって抽出性能が高い項目が異なるこ
とや、GPT-4oは正解が存在しない場合にも誤抽出
する傾向があるが Encoder-onlyモデルより性能が高
くなることが分かった。また、入力長の増加が必ず
しも性能低下を引き起こすわけではないことも分
かった。今後の課題は、学習データにおいて役職の
正解が存在するメールの数を増やした場合の性能検
証と、署名抽出の既存手法を用いた補完によって特
定のミスケースを解決できるかの検証である。
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A 付録
A.1 プロンプト例

###指示:
送信者のメールヘッダとメール本文を使って、メール送信者の氏名を応答に出力してください。

###送信者のメールヘッダ:
{sender email}

###メール本文:
{email text}

###応答:
{answer}

図 4: ファインチューニングに用いたプロンプトの例 (氏名)

送信者のメールヘッダとメール本文を使って、メール送信者の氏名を応答に出力してください。
以下の制約に従って出力してください。

-送信者のメールヘッダもしくはメール本文に存在する文字列のみ出力してください。
-送信者のメールヘッダもしくはメール本文にメール送信者の氏名が存在しない場合は、空白を出力してください。
-他人の情報は含めず、送信者の情報のみを出力してください。
-送信者の会社名、部署、役職は出力せず、送信者の氏名だけを出力してください。

図 5: GPT-4oの検証に用いた systemプロンプトの例 (氏名)

A.2 ハイパーパラメータ
表 2: 各モデルのハイパーパラメータ。GPT-4o以外のモデルでは複数 GPUで並列学習を行った。学習エポッ
ク数と GPT-4oに与える例の件数は、それぞれ検証データに対する macro-f1が最も高くなる値を選択した。

Encoder-only Decoder-only GPT-4oEncoder-Decoder
#GPU (A10, 24GB) 8 -

batch size 1 -
gradient accumulation steps 2 -

total batch size 16 -
epoch {1,2,3,4,5} -

optimizer AdamW -
precision bf16 -

learning rate 3𝑒 − 5 -
lora 𝛼 - 32 -
lora 𝑟 - 8 -

#example of few-shot - {0,10,20,30}

A.3 データセット

表 3: データセットに含まれるメール本文の長さ
項目 文字数
平均値 1982
中央値 1890
最小値 7
最大値 4000

表 4: 実験に用いたデータセット全 4787 件 (学習/
検証/テスト=3740/534/513)において、送信者メール
ヘッダもしくはメール本文に正解が存在する件数

項目 正解が存在する件数 (学習/検証/テスト)
氏名 4779 (3732/534/513)
会社名 4777 (3731/534/512)
部署 2107 (1633/234/240)
役職 350 (301/21/28)
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