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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．一方で，大規模言語モデル
（LLM）は少量事例（few-shot例）に基づき，分類や
推論が可能である．LLMは提供する事例によって
回答の精度が大きく変化することから，適切な例を
選択するための方法を設計することが重要である．
本研究では，文の意味的類似性とセットカバレッジ
を考慮した few-shot 例選出手法 Hybrid-SET を提案
する．実験結果から Hybrid-SETは既存の選択手法
より優れていることを示す．

1 はじめに
自然言語処理技術は材料分野において大きな期

待が寄せられている．材料・化学文書から情報や合
成プロセスを抽出することで，知識ベースの拡充や
開発の支援に貢献できる [1]．BERTに代表される
事前学習済み言語モデルは，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．MatBERT [2]や
MatSciBERT [3]のような材料科学に特化された言語
モデルもある．しかし，それらのモデルのファイン
チューニングには大量の高品質な教師データが必要
となる．さらに，材料・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．
近年，大規模言語モデル（LLM）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, 5]．従来の事前学習モデルと異なり，LLMは少
量事例（few-shot例）を通して，パラメータ更新を行
わずに，様々なタスクに適応できる．一方，多くの

研究が，提供事例によって LLMの回答精度が大き
く変化することを指摘している [6, 7, 8]．したがっ
て，LLMのポテンシャルを最大限に引き出すため
には，few-shot例の選出方法が重要な役割を担う．
一般に使われているアプローチとして，few-shot

候補例のプールからテスト例と高い関連性を持つ
事例を検索する方法がある．何らかの関連性を測定
し，候補例に対してスコアリングを行い，上位の事
例を選択する．Liuら [6]は文の意味的類似度を関
連性の尺度とし，kNNを用いて訓練データから類似
例を検索した．しかし，この手法を情報抽出タスク
に適応する場合，次のような問題が考えられる．ま
ず，文の意味的表現は文全体の情報を捉えることが
できるが，全てのトークンを均等に扱うため，トー
クンに注目するべきである固有表現抽出 (NER)タス
クには適していない可能性がある [9]．次に，各事
例の選出を独立に行うため，few-shot例間の関係を
考慮することができない．その結果，同じような情
報が含まれた事例が選ばれる可能性があり，網羅性
に問題がある．
本研究では，この 2つの問題点を補うため，Gupta
ら [10] が提案した SET-BSR を導入する．SET-BSR
は，BERTScore [11]を関連度測定に用い，文全体の
類似度ではなく，文脈に基づいたトークン間の類似
度を重視する．さらに，網羅性（カバレッジ）の観
点から，Greedyアルゴリズムによって，few-shot例
セット全体のテスト例に対するカバレッジを最適化
している．

SET-BSRは，トークンとカバレッジの両方に着目
した手法であり，NER タスクに適している．一方
で，文の意味的類似度が Few-shot例選出に有効に機
能する場面も当然ながら存在する．そこで，本研究
では，この 2 つの手法を組み合わせた Hybrid-SET
を提案する．図 1に提案手法である Hybrid-SETの

― 4194 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 1 提案手法の概略．

概略を示す．この手法により，テストデータとの文
レベルおよびトークンレベルの両方の関連性を考慮
し，網羅性の高い few-show例の選出が可能になる．
実験では，材料化学分野のデータセットを用い

て，手法の有効性を評価する．Hybrid-SET が BSR
などの単一モデルなどと比較して，最も優れている
ことを示す．

2 関連研究
従来の事前学習モデルはタスク固有の教師データ

を用いてファインチューニングを行う必要がある．
それに対して，LLMは限られた「入力-出力」ペア
の事例（few-shot例）のみで様々なタスクを遂行す
ることができる [12]．一方，提供される few-shot例
の内容によって LLMの回答精度が大きく影響受け
る [6, 7, 8]．このような背景から，最適な few-shot例
を選出するための様々な手法が提案されている．そ
の中，一般に使われているのは few-shot 候補例の
プールからテスト例と最も関連性を持つ事例を検
索する手法である．関連性の尺度として，文の意味
的類似性を用いる研究は多く存在するが [6, 13]，エ
ンティティを重視する NERタスクにとっては必ず
しも適していないと指摘されている [9, 14]．Gupta
ら [10] は BERTScore[11] を関連度の指標として利
用する事例選出を行った．また，BERTScoreを拡張
し，few-shot例セット全体のカバレッジを測る手法
SET-BSR を提案した．様々なタスクで評価した結
果，SET-BSRは複雑な推論タスクに効果的であるこ
とを示した．
いくつかの研究により，LLMが NERタスクに適

していないことが指摘されている．LLMは自然な
テキストを生成することを事前学習の目的としてお
り，LLMは要約や質問応答など，その生成処理とタ
スクが一致している場合には有効である．一方で，
NERのように，複雑なスパンを抽出し，そのスパン
のタグなどを分類・推定する必要があるタスクには
様々な課題点を抱えている [15]．材料・化学分野の
ような専門性が高い NERタスクにおいては，さら
に深刻な問題となる．Gutiérrez ら [16] は GPT-3 を
用いて生物医学の情報抽出タスクを行った．その結
果，文脈によるキャリブレーションや類似例を検索
する手法を利用しても，ファインチューニングベー
スのモデルより大きく性能が劣ることがわかった．
Zhu ら [17] は類似例によるミスリードを緩和する
ため，代表性サンプリングと検索ベースアプローチ
を組み合わせた few-shot例選出法を提案した．しか
し，代表性サンプリングは選出モデルの性能によっ
て，選出結果が大きく変わるという問題点がある．

3 提案手法: Hybrid-SET
図 1に示したように，本手法は文の意味的類似性
に基づく事例選出（図上段）とトークンに着目した
セットカバレッジに基づく事例選出（図下段）の 2
つから構成される．

3.1 文の意味的類似性による事例選出
文の意味的類似性による事例選出（Sentence

Representation Similarity: SRS）では，まず，OpenAI
の embeddingモデルを用いて，ラベル付き候補例と
テスト例をベクトルに変換する．次に，各テスト例
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𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡 に対して，文の埋め込み空間での距離に基づ
き，ラベル付き候補例プール 𝐷 = {𝑑𝑖}𝑁𝑖

𝑖=1 から最も
近い 𝑘𝑠 個の近傍 𝑑1, 𝑑2,…, 𝑑𝑘𝑑 を獲得する．定義さ
れた類似度尺度 𝑠𝑖𝑚（コサイン類似度など）が与え
られると，近傍は 𝑠𝑖𝑚(𝑑𝑖 , 𝑠) ≤ 𝑠𝑖𝑚(𝑑 𝑗 , 𝑠), 𝑖 < 𝑗 の順
序でランク付けされる．

3.2 セットカバレッジによる事例選出
関連度の計算 本研究では，Guptaら [10]の手法

に倣い，BERTScoreを用いてラベル付き候補例とテ
スト例の関連性を測る．BERTScoreは言語モデルに
よって生成されたテキスト（例えば要約，翻訳など）
と参照テキストとの類似度を測定するための評価
尺度である．ここでは，few-shot例を選出する際に
BERTScoreを利用する．候補例 𝑐𝑎 = {𝑐1, 𝑐2…𝑐𝑛}と
テスト例 𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡 = {𝑥1, 𝑥2…𝑥𝑛} (𝑐, 𝑥 をトークンの文脈
埋め込み表現とする)が与えられたとき，BERTScore
（BSR1））は式 1のように定義される．

𝐵𝑆𝑅(𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡 , 𝑐𝑎) =
∑

𝑥𝑖∈𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡

1
|𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡 |

· max
𝑐 𝑗 ∈𝑐𝑎

𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒(𝑥𝑖 , 𝑐 𝑗 )

(1)
本研究では，少量のラベル付きデータでファイン
チューニングされた BERTモデルを用いて，トーク
ンの文脈埋め込み表現を獲得する．
セットカバレッジ（SET-BSR）の計算 カバレッ

ジはテスト例の各トークンが，選ばれた few-shot例
によってどれだけ広く網羅されているかを表す．各
事例のガバレッジは式 1で計算される．
ここで，各々の few-shot候補例のカバレッジを計

算し，ランク付けし，独立して選出する場合の問
題点を考える．まず，1 つの事例で全てのトーク
ンをカバーすることは難しい．また，選出された
few-shot例の間の相補関係を考慮しないため，事例
間でのトークンが重複する可能性も高くなる．こ
のような場合，Few-shot例のセット全体が持つ情報
量が少なくなる．そこで，few-shot例セット 𝐶 のカ
バレッジを計算するため，式 2を利用する．また，
Greedyアルゴリズム 1を用いてセットカバレッジを
最適化する．

𝑠𝑒𝑡𝐶 (𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡 , 𝐶) =
∑

𝑥𝑖∈𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡

1
|𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡 |

· max
𝑐𝑎∈𝐶

max
𝑐 𝑗 ∈𝑐𝑎

Cosine(𝑥𝑖 , 𝑐 𝑗 )

(2)

1） 関連度の計算は BERTScore-Recallを用いる．

Algorithm 1セットカバレッジの最適化
Require: Few-shot candidate pool 𝐷 = {𝑑𝑖}𝑁𝑖

𝑖=1, test input
𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡 , the number of few-shot example 𝑘 , coverage
scoring function 𝑠𝑒𝑡𝐶

1: 𝐹 ← ∅ ⊲ Selected Demonstrations
2: 𝐹𝑐𝑢𝑟𝑟 ← ∅ ⊲ Current Set Cover
3: curr_cov← −∞
4: while |𝐹 | < 𝑘 do
5: 𝑓 ∗, next_cov← argmax

𝑓 ∈𝐷−𝐹
setC(𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡 , 𝐹𝑐𝑢𝑟𝑟 ∪ 𝑓 )

6: if next_cov > curr_cov then ⊲ Pick 𝑓 ∗

7: curr_cov← next_cov
8: 𝐹 ← 𝐹 ∪ 𝑓 ∗

9: 𝐹𝑐𝑢𝑟𝑟 ← 𝐹𝑐𝑢𝑟𝑟 ∪ 𝑓 ∗

10: else ⊲ Start new cover
11: 𝐹𝑐𝑢𝑟𝑟 ← ∅, curr_cov← −∞
12: end if
13: end while
14: return 𝐹

4 実験
4.1 実験設定
本研究では，Materials Science Procedual Text Corpus

(MSPT) [18]を用いて実験を行う．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．
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．
従来の教師あり学習と比較するため，少量のラベ
ル付きデータを用いて BERT のファイチンチュー
ニングを行い，NERモデルを構築した．また，この
ファインチューニング済み BERTはセットカバレッ
ジによる事例選出において，テスト例と few-shot
候補例のトークン embedding を獲得するためにも
利用される．事例を LLM に提供しない zero-shot，
few-shot候補例プールからランダムで k個の事例を
選択する手法（Random）もベースラインとする．
訓練データを十分に用意できない Low-resource
環境を想定し，MSPT の訓練データの 10% (170～
200 文) を BERT のファインチューニングに使う．
few-shot例も同じデータプールから選ぶ．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 ベースライン手法および異なる few-shot例選出手法による自動アノテーション精度．
Entity (Support) ベースライン few-shot事例選出手法

BERT zero-shot Random SRS BSR SET-BSR Hybrid-SET
MAT (360) 0.507 0.508 0.641 0.657 0.657 0.663 0.660
OPE (254) 0.719 0.619 0.765 0.788 0.793 0.802 0.801
PRO (103) 0.071 0.155 0.275 0.264 0.269 0.284 0.319
Overall (717) 0.547 0.495 0.623 0.633 0.637 0.645 0.649

BERT モデルのファインチューニングについて，
HuggingFace Transformers library2）を用いる．使用し
たハイパーパラメータは付録 Aに記載する．なお，
我々の別の研究において，GPT が作った検証デー
タは人手アノテーションと同等に機能することが
示されている [19]．したがって，本実験の検証デー
タは，GPT-4o-miniを用いて，擬似ラベルを生成し
て利用した．本論文では最終的なアノテーション
作業をする LLM として GPT を用いる．GPT の実
装について，モデルは gpt-4o-mini 3），Temperatureは
0 に設定する．文の意味的類似性による事例選出
(SRS)で用いる embeddingモデルについては OpenAI
の text-embedding-3-small4）を使用する．
各選出手法において，選ぶ few-shot 例の数が

𝑘 = 8を設定する．提案手法 Hybrid-SETでは，SRS
に 2 個，SET-BSR に 6 個をそれぞれ割り当てる．
SET-BSRで選ばれた事例と SRSで選ばれた事例が
被った場合，SET-BSRでランク付けた例から置換例
を探す．評価指標として各エンティティには F1ス
コア使用し，全体にはミクロ平均 F1スコアを使用
する．

4.2 実験結果
表 1にベースライン手法および異なる few-shot例

選出手法による自動アノテーションの精度を示す．
まず，zero-shotを除き，全ての GPTベースの手法

はチューニング済み BERTよりも高い精度を得た．
これは，ラベル付きデータが限られている場合，
GPT-4o-miniがより適した解決策であることを意味
している．また，全ての few-shot事例選出手法がラ
ンダムサンプリングより優れた結果を得ている．

SRSと BSRの比較について説明する．図 2に SRS
と BSRによって選ばれた few-shot例を示す．SRSで
選ばれた事例は，SRSが文レベルでの類似性を扱っ
ていることにも起因し，テスト例と構文的に類似し
た文構造を持っている傾向がある（例えば：[noun]

2） https://huggingface.co/google-bert/

bert-base-uncased

3） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o-mini

4） https://platform.openai.com/docs/guides/embeddings

図 2 SRSと BSRによって選出された Few-shot例．

was filteredと washed with [noun] ）．一方，BSRで選
ばれた事例はトークン列の一致を重視する傾向があ
る（例えば “washed with deionized water”）．それによ
り，BSRは詳細な実験条件や手順などをカバーする
ことができる．実験結果から SRSと BSRの精度は
全体的に大差がないとわかる．化学分野の NERタ
スクにおける事例選出では，文全体の意味的類似性
とトークン毎の文脈類似性，この両方が重要な役割
を果たしていることを示している．一方，事例を独
立にスコアリングするこの 2 つの手法は SET-BSR
より劣る結果になった．5）これにより，Few-shot例に
対して，カバレッジを考慮して選出する方が，より
有効であることがわかった．さらに，提案手法の
Hybrid-SETは Overallにおいて一番良い精度を得ら
れた．特に，他の事例選出手法で精度が低かった
エンティティである PROの値が高かった．PROは
MATや OPEよりも専門性が高く，また事例数も少
ないというエンティティである．提案手法は 2つの
手法を相補的に利用することで，このような難しい
問題・環境に対応できていると考えられる．

5 おわりに
本研究では，GPT による化学文書への自動アノ
テーションにおいて，文の意味的類似性と，セット
全体でのカバレッジを考慮した few-shot例選出手法
Hybrid-SETを提案した．実験結果から，Hybrid-SET
は専門性の高いエンティティに対してより効果的で
あることがわかった．
今回セットカバレッジの計算に文脈を考慮した

BERTScoreを用いた．今後は BM25など，より表層
的なカバレッジの計算方法も検討する．

5） 選ばれた few-shot例の比較は付録 Cに記載する．
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A ハイパーパラメータ
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．

B プロンプトの全体像
プロンプトの全体像を図 3に示す．

図 3 プロンプトの全体像．

C 異なる事例選出手法によって選
ばれた few-shot例
図 4に異なる事例選出手法で選らばれた few-shot

例（2-shotまで）を示す．4.2節で説明したように，
SRSはテスト例と構文的に類似した文構造を持つ事
例を検索する傾向がある．BSRはテスト例とトーク
ン列がなるべく一致する事例を検索する傾向があ
る．しかし，どちらの手法も，事例を独立に選出す
るのは同じである．したがって，この２つの手法で
選ばれた few-shot例のセットは同じ情報を持ってい
る事例が含まれる傾向がある．例えば，SRSで選ば
れた 2例は “[noun] was dried”という情報が繰り返さ
れている．この問題点はトークンでマッチする BSR
でも同様に生じている．例えば，BSR の事例でも
“washed (…) with deionized water”が重複している．
一方，SET-BSRは few-shot例の相補関係を考慮す

るため，同じような表現を含んでいる事例を選択す
る可能性が低くなる．例えば，SET-BSR の 2 番目

図 4 異なる事例選出手法によって選ばれた few-shot例．

の事例では，1番目の事例には含まれていないが，
テスト例には含まれている “The as-synthesized”を含
んでいる．このように，SRS や BRS で選出される
few-shot例のセットよりも，SET-BSRでは，テスト
例に対して網羅性が高いセットが得られる．
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