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概要
本研究では，評価対象抽出を対象とし，その対

象タスクと関連したタスクを利用した効果的な
few-shot選択手法を提案する．評価対象抽出は，テ
キストから評価の対象となる特定の要素を抽出す
るタスクであり，データセットの不足が課題となっ
ている．提案手法では，関連タスクとして極性分
類のデータを活用し，Information Gain（IG）を用い
て few-shotを選択することで，評価対象抽出の訓練
データ不足の問題を補いながらモデルの性能向上を
目指す．実験では 5分割交差検証を実施し，ベース
ラインを上回る精度を達成した．

1 はじめに
自然言語処理分野においては，評判分析が広く研

究されている．評判分析は，製品レビューや SNSの
投稿，カスタマーサービスにおけるユーザーフィー
ドバックなどから，ユーザーの意見や感情を抽出・
分析するタスクである．評判分析は企業や組織が消
費者のニーズを理解し，製品やサービスの改善につ
なげるために重要な役割を果たす．評判分析の代表
的なタスク例として，極性分類が挙げられる．極性
分類は，テキストがポジティブ（肯定的）であるか，
ネガティブ（否定的）であるかを判別するタスクで
ある．このタスクは，製品やサービスに対するユー
ザーの意見を迅速に把握するために広く活用されて
いる．極性分類は評判分析の中でも代表的なタスク
であり，研究が進んでいる分野であるため，公開さ
れたデータセットが豊富に存在する．一方，評判分
析のタスクの中には，データセットが十分に存在し
ないタスクも存在する．その一つとして評価対象抽
出が挙げられる．
評価対象抽出では，テキスト中から評価の対象と

なる特定の要素や項目を抽出することを目的とす
る．たとえば，製品レビューでは「品質」「デザイ
ン」「価格」など，ユーザーが特定の製品のどの要素

について評価しているかを自動的に抽出する．例文
と，その評価対象を以下に示す．

• 例文：このホテルは何より価格が安い
• 評価対象：価格

この抽出によって，ユーザーの意見がどの要素に関
連しているかを明確に理解でき，より詳細な評判分
析が可能となる．しかし，評価対象抽出ではデータ
セットの作成において，単語やフレーズごとにラベ
ル付けを行う必要があるため，極性分類などと比較
してより多くの労力とコストを要する．そのため，
極性分類のように学習のための豊富なデータが利用
できない場合もある．
しかし，近年 GPTのような LLMは多量のデータ
を必要とせず，プロンプトと呼ばれる指示をモデル
に与えることによって，タスクを遂行することが可
能になってきた．追加学習を行わずにプロンプトを
介してタスクを実行する手法は In-Context Learning
（ICL）と呼ばれる．ICLの中でも，プロンプトにタ
スクの入出力例（few-shot）を挿入したタスク遂行手
法を few-shot learningという．few-shotを LLMに提
供することにより，LLMはタスクのパターンや解
決方法を学び，より精度の高い結果を導くことがで
きる [1]．これにより，ラベル付け作業を数件に抑
えながら，評価対象抽出の精度向上が可能となる．
しかし，few-shot learningは，提供される few-shotに
よってタスクのパフォーマンスが大きく変動すると
いう問題が報告されている [2]．LLMは few-shotの
内容に敏感であるため，ラベルを付けるデータの選
択は ICLにおいて重要なプロセスである．
そこで本論文では，対象タスクに関連するタスク
からの情報を用いた効果的な few-shot選択手法を提
案する．ここでは，対象タスクを前述のように評価
対象抽出とし，関連タスクを極性分類とする．デー
タセットが豊富に存在する極性分類のデータを利用
して，few-shot選択モデルを構築し，対象タスクで
ある評価対象抽出の精度向上を試みる．few-shotの
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図 1 提案手法の概要

選択には Liuら [3]の Information Gain（IG）を参考
にする．IG とは，あるデータを観察することで予
測の不確実性がどれだけ減少するかを定量化した
指標であり，データの情報の価値を測るために用い
られる．提案手法の概要を図 1に示す．提案手法で
はまず，極性分類データセットを利用して極性分類
モデルを作成する．この極性分類モデルを用いて，
few-shot候補の極性（ポジティブまたはネガティブ）
を判別する．本論文では，以下の仮定をおく．

• 極性分類が容易であると判断された事例は，対
象タスクである評価対象抽出での評価対象が明
示的であり，few-shot候補として適切である

この容易さを「予測の不確実性が減少する」と見な
し，IGの値が大きいものを few-shot候補として選択
する．得られた数個の事例に対して人間が事例中に
存在する評価対象のラベル付けをし，それらを実際
の few-shotとして LLMに提供することで，評価対
象抽出を実現する．

2 先行研究
Liuら [3]は，IGを用いてデータの持つ情報能力

を測り，few-shotを選別した．IGとは，あるデータ
を観察することで予測の不確実性がどれだけ減少す
るかを定量化した指標であり，データの情報価値を
測るために用いられる．IGの計算式を式 1に示す．

𝐼𝐺 (𝑌 |𝑥𝑖) = 𝐻 (𝑌 ) − 𝐻 (𝑌 |𝑥𝑖) (1)

ここで，𝐻 (𝑌 ) は LLMの予測に対するエントロピー
を示す．𝐻 (𝑌 |𝑥𝑖)は few-shot候補データ 𝑥𝑖 を LLMに
入力したときの，LLMの予測に対するエントロピー
を示す．エントロピーは情報の不確実性，すなわち
予測の難しさを数値化している．𝐻 (𝑌 ) は，few-shot

候補データ 𝑥𝑖 に依存しないため一定の値である．
したがって，IGが最大となる場合は，条件付きエン
トロピー 𝐻 (𝑌 |𝑥𝑖) が最小の時である．IGが最大とな
るデータ 𝑥𝑖 を選択することで，予測の不確実性を低
減させるような情報量を持つ few-shotの獲得が可能
となる．

IGの計算にはモデルの出力に対する予測確率が
必要となるが，GPT-4などの LLMでは，モデルか
ら直接予測確率分布を取得できない場合も多い．さ
らに，先行研究はテキスト分類タスクのみに焦点を
絞っている．通常のテキスト分類では，1つのデー
タ（テキスト全体）に対してラベルを割り当てるた
め，IG を明確に定義することが可能である．しか
し，評価対象抽出のような系列ラベリングタスクで
は，ラベリングの対象が複数の要素から構成される
場合（複合名詞など）も多い．そのため，評価対象
ラベルの割り当てが部分的かつ可変的となり，1つ
のデータに対して IGを明確に定義することが困難
になる．提案手法では次節で述べるように，対象と
なるタスクとは別の IGを計算しやすい関連タスク
を設定し，BERTなどを利用し，確率分布をモデル
から直接得ることで，これらの問題を解決する．

3 提案手法
提案手法は，目的である対象タスクを few-shot選
択モデルに直接使わず，関連タスクとその結果の IG
値によって，few-shotを選択する．関連タスクの条
件は，対象タスクに関連しており，IGを計算しやす
い分類問題であり，学習のための十分なデータがあ
ることである．本論文では，対象タスクを評価対象
抽出とし，関連タスクを極性分類とする．
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極性分類の例を以下に示す．
• 例文：このホテルは何より価格が安い
• 極性：Positive

極性分類は自然言語処理分野において基礎的な研究
分野の一つであり，豊富なデータセットが利用可能
である．また，極性分類と評価対象抽出は同じ評判
分析のタスクであり，類似性がある．
図 1 における few-shot 選択モデル（IG sampling）

の流れを以下に示す．まず，極性分類のデータセッ
トを使用し，事前学習モデルをファインチューニン
グする．次に，ファインチューニングした事前学
習モデルを用いて，few-shotの各候補（ラベルの付
いていないデータ）の極性分類を行う．このモデ
ルは，各候補に対してその事例のポジティブおよ
びネガティブ度合いの予測確率を，softmax関数な
どを経て出力する．この予測確率を用いて各候補
の IG値を計算し，すべての few-shot候補を IG値で
ソート後，上位 𝑛事例を選出し，LLMへ提供する．
few-shot選択モデルは極性分類の予測にどれだけ確
信があるかを測定しているだけだが，これを 1節で
定義した仮定を基に few-shot の選択手段として用
いる．以降，本研究で提案する few-shot選択手法を
few-shot𝐼𝐺，IGを計算するモデルを few-shot選択モ
デルと呼ぶ．

4 実験設定
4.1 データセットとモデル
対象タスク：評価対象抽出 評価対象抽出のデー

タセットとして，栗原らによって作成された「評
価対象-評価表現データセット」[4]を用いる．この
データセットは，意見や感想を含むツイートに対し
て評価対象を人手でアノテーションしたものであ
る．本研究ではデータセットの中でも評価対象を含
む 4762ツイートを扱う．実験は 5分割交差検定で
行い，テストデータとならない 4

5 を few-shot候補と
して用いる．
評価対象抽出を行うLLMには gpt-4o-mini1）（GPT）

を用い，Temperatureの値は 0としている．LLMの
実行に利用するプロンプトは付録 Aを参照のこと．
関連タスク：極性分類 極性分類のデータセット

として，文単位の極性が付与された ACP Corpus [5]
を使用する．今回はコーパスからランダムに抽出

1） https://platform.openai.com/docs/models

した 1万件を，few-shot選択モデルの学習データと
する．

few-shot選択モデル本体には BERT2）[6]を使用す
る．ファインチューニングの学習率は 5e-5，エポッ
ク数は 8，バッチサイズは 16とする．

4.2 ベースライン
本実験では比較手法として，2つのベースライン
手法を設定する．1つは，ランダムに few-shotを選
択する few-shot𝑅𝐴𝑁 であり，もう一つは提案手法と
同様に，モデルの予測確率を用いて few-shotを選択
する few-shot𝐿𝐶𝑆 である．以下に詳細を述べる．

• few-shot𝑅𝐴𝑁 は，few-shot候補データからランダ
ムに選んだデータを few-shotとして GPTに提供
する手法である．

• few-shot𝐿𝐶𝑆 は，我々の別の論文 [7]で実装され
た手法である．能動学習 [8]で用いられる Least
Confidence Score（LCS）という概念に基づき，
few-shot を選択する．LCS の概念を踏まえて，
手法の位置づけを端的に説明すると，モデルが
予測に対して自信の持てない事例（すなわち予
測するのが難しいと判断した事例）を few-shot
として GPTに提供することになる．

なお，ベースライン・提案手法ともに 2件と 8件
の few-shot で実験を実施し，手法の有効性を検証
する．

4.3 評価指標
評価対象抽出は，完全一致と部分一致で評価す
る3）．完全一致は，予測対象の始点と終点が，どち
らも正解と一致した予測対象の数をカウントする．
部分一致は予測した文字列と，正解の文字列が一致
した文字数をカウントする．下に完全一致，部分一
致の例を示す．

• 例文: 長崎のちゃんぽんが一番おいしい．
• 評価対象 正解: 長崎のちゃんぽん
• 評価対象 予測: ちゃんぽんが

この例では正解と予測結果が完全に一致していな
いため，完全一致の尺度ではカウントをしない．部
分一致では，「長崎のちゃんぽん」という正解（8文
字）に対して，予測対象の 5文字が一致しているた

2） https://huggingface.co/tohoku-nlp/

bert-base-japanese-v3

3） 関連タスクは IGの算出のためだけであるため，本論文で
は評価はしない．
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め，Recallは 5
8 となる．Precisionは「ちゃんぽんが」

の 6文字のうち，5文字が正解に含まれるため 5
6 と

なる．

5 結果・考察
表 1に GPTによる評価対象抽出の実験結果を示

す．各手法の先頭の数値は，各手法に対して選択し
た few-shotの数を表す．2-shot，8-shotにおいてそれ
ぞれ各指標で最も値が高いものを太字で示す．
実験結果から，shot 数に関係なく，ほとんどの

指標で few-shot𝐼𝐺 が最も高い値を得ていることが
わかる．このことより，提案手法の有効性が確認
された．また，一般に shot 数は多い方が精度向上
に貢献することが多いが，本実験でも few-shot𝐼𝐺
や few-shot𝑅𝐴𝑁𝐷 ではその傾向が確認できる．一方
で，few-shot𝐿𝐶𝑆 は，2-shot 設定の完全一致を除き，
完全一致・部分一致のいずれの設定においても，
few-shot𝐼𝐺 や few-shot𝑅𝐴𝑁𝐷 よりも低い値となった．

few-shot𝐼𝐺 と few-shot𝐿𝐶𝑆 で選択された few-shotの
一例を以下に示す．太字部分は各 few-shotの正解の
評価対象である．

• few-shot𝐼𝐺 : 東急東横線渋谷駅のドラクエ発車
BGMは、どんなに疲れていても元気になれる。

• few-shot𝐿𝐶𝑆: なかなか会場に入れない隼達がた
くさん。そのくらい集まってます!すげぇ。 #隼
駅まつり URL

few-shot𝐼𝐺 では，IGの定義より，不確実性が低い事
例を選択する．これは言い換えると極性分類が容易
な事例を few-shot として選出し，それを GPT は評
価対象抽出のために利用していることになる．極性
分類が容易な事例では，この few-shot𝐼𝐺 の例のよう
に，文中でどの対象に評価が行われているかが具体
的であったり，詳細でかつ明確に表現されているも
のが含まれやすい．別の言い方をすると，評価対象
が長めの事例が含まれやすく，その長い評価対象
が GPTに対する良い事例として機能している可能
性がある．一方 few-shot𝐿𝐶𝑆 では，直接的な評価対
象が文中に明示されない場合が多い傾向があった．
評価対象が明示されにくい事例は，明示されている
ものよりも極性分類が難しい事例だと考えられ，そ
のような曖昧な文脈を持つ事例では，few-shot事例
として上手く機能しない場合がある．Gonen ら [9]
の研究では，モデルにとって困惑度（不確実性）が
低いプロンプトほど，タスクをより適切に実行出

表 1 評価対象の抽出精度
手法 完全一致 部分一致

Pre Rec F1 Pre Rec F1
2-shot𝑅𝐴𝑁 0.397 0.392 0.395 0.475 0.517 0.492
2-shot𝐿𝐶𝑆 0.433 0.417 0.425 0.515 0.437 0.472
2-shot𝐼𝐺 0.506 0.500 0.503 0.560 0.596 0.577
8-shot𝑅𝐴𝑁 0.484 0.477 0.481 0.561 0.520 0.539
8-shot𝐿𝐶𝑆 0.428 0.420 0.424 0.520 0.437 0.474
8-shot𝐼𝐺 0.516 0.511 0.513 0.559 0.576 0.567

来ることが報告されている．文脈が曖昧になりが
ちな few-shot𝐿𝐶𝑆 より，評価対象が明確な few-shot𝐼𝐺
の方が，モデルにとってタスクの理解が容易である
プロンプトと考えられ，この違いが本研究におけ
る few-shot𝐼𝐺 と few-shot𝐿𝐶𝑆 の精度差を生む要因と
なったと考えられる．また，Pengら [10]の研究にお
いても，テストデータとの類似度を基にサンプリン
グを行った後，不確実性の小さい事例を再サンプリ
ングする手法が提案されている．IGにおける計算
式および Pengらの手法から，不確実性が低いデー
タの選定が ICLにおける few-shot選択の重要な要素
であることが示唆される．

6 まとめ
本研究では，評価対象抽出を対象とし，対象タス
クである評価対象抽出とは異なる関連タスクを解く
ことで，LLM への良い few-shot を選出する手法を
提案した．関連タスクは極性分類とし，Information
Gain（IG）という考えに基づいて few-shot候補の選
出を行った．対象タスクを few-shot選択に直接用い
るのではなく，関連タスクによって代替するという
考え方は，IGを用いた Liuら [3]の先行研究では直
接扱うことが困難であった系列ラベリングのタスク
で，IGを有効利用するための工夫の一つである．
本論文では，対象タスクを評価対象抽出とした

が，関連タスクを適切に設定できれば，評価対象抽
出以外のタスクでも提案手法は利用可能である．し
たがって，他のタスクにおいても提案手法が有効に
機能するかを検証することが今後の課題の一つで
ある．また，今回の手法はデータセットから静的
（static）に few-shot 候補を選択する手法だが，我々
は静的な選択手法と動的（dynamic）な選択手法を
組み合わせた few-shot選択手法 [11]や複数の動的手
法を組み合わせる手法 [12] についても研究してい
る．これらの手法との統合的な利用も重要な課題の
一つである．
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A プロンプト
GPTに提供するプロンプトは大きく，タスクの説

明，few-shot，テストデータの 3つに分けられる．プ
ロンプトを図 2に示す．

図 2 プロンプト

タスクの説明部分には，「日本語で書かれたレ
ビュー文から，評価対象を抽出してください．抽
出した対象を（$$）で囲み元の文を出力してくだ
さい．1つの文に 1つの対象が存在することに注意
してください．」という内容を英語で記載している．
評価対象の抽出ではWangら [13]を参考に，評価対
象を特殊記号（$$）で囲んで出力するよう指示して
いる．
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