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概要
大規模言語モデル (LLM) の高い文生成能力を活
かすことで，データ拡張 (Data Augmentation)による
分類モデルの性能改善が期待できる．しかし，この
手法でニュース記事の分類のような多値分類にお
いて精度を向上させた研究はまだ少ない．本研究
では，ニュース記事を対象として LLMが生成した
データを訓練データに水増しすることで，分類精度
が改善されるかを検証した．カテゴリーのキーワー
ドを与えて新たな文書を生成するアプローチを試み
たが，このアプローチでは精度が低下することが確
認できた．また，拡張したデータの埋め込み表現を
分析することで，元となる訓練データと異なる分布
のデータが生成され，分類の際のノイズとなってい
ることが明らかになった．

1 はじめに
データ拡張 (Data Augmentation)とは，少量のデー
タから新たなデータを生成し，訓練データに水増し
することでモデルの性能改善を目指す手法である．
従来の自然言語処理 (NLP)におけるデータ拡張手法
は，元のデータにわずかな変化を与えることで，類
似したデータを水増しする手法が主流であった．例
えば，逆翻訳 [1]や単語の編集 [2, 3]が挙げられる．
近年，大規模言語モデル (LLM)の発展に伴い，より
多様で自然な言語表現を持つ疑似データを生成する
手法 [4]が提案されている．特に，LLMを活用した
データ拡張は，その生成能力の高さを活かした様々
なアプローチ [5, 6, 7, 8, 9, 10]が報告されている．し
かし，文書分類タスクにおいて，特に多クラス分類
のような複雑なタスクにおいては，LLMを活用し
たデータ拡張の有効性を示した研究はまだ少ない．
本研究では、日本語のニュース記事を対象とした

多クラス分類タスクにおいて、LLMが生成したデー

図 1 本研究におけるデータ拡張の流れ

タを活用することで、分類モデルの性能向上に繋が
るかどうかを検証した。データの生成手法として，
LLMに各カテゴリーの説明文とキーワードを与え，
そのカテゴリーに属するようなニュース記事を生成
させた．
実験では，Livedoorニュースコーパス1）を用いて，
拡張前後のデータセットにおいて，分類モデルの精
度を比較した．その結果，LLM で生成したデータ
を拡張したデータセットを用いた場合，分類精度の
精度は，元のデータセットの場合と比較して，減少
する傾向があることが確認できた．
また，LLMが生成した文書の埋め込み表現を分
析した結果，生成されたデータは，元の訓練データ
とは異なる分布を持つことが明らかになった．この
結果は，LLMが多様な文書を生成できる一方で，生
成されたデータがノイズとなっている可能性が高い
ことを示唆している．

2 関連研究
NLP の分野におけるデータ拡張は，従来，元の
文書を一度別の言語に翻訳し，その後再び元の言
語に翻訳することで拡張データを生成する逆翻訳
[1] や元の文書内の単語に対して類義語置換，ラ
ンダム交換，ランダム削除，ランダム挿入といっ

1） https://www.rondhuit.com/download.html
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た操作を行うことでデータを生成する EDA(Easy
Data Augmentation)[2]のような言い換えベースのア
プローチが主流であった．
近年では，LLMの発展により，プロンプトを活用

したデータ生成手法が広く研究されるようになっ
ている．Sahuら [6]は，特定のラベルに属する文書
を収集し，Few-shot promptingを用いてデータを生成
した．中町ら [7]は，文書の例とキーワードを組み
合わせて Few-shot Promptingを実施し，データ生成
行った．しかし，これらの手法は，LLMのコンテキ
ストウィンドウの制限を考慮すると，ニュース記事
のような長文データの拡張に適用が困難である．
この課題に対処するため，長文要約を用いたデー

タ拡張手法が提案されている．王ら [8]は，元デー
タの要約文を訓練データに追加し，短い要約文から
元の長文へ段階的に学習を行うことで，2値分類タ
スクにおいてモデルの精度を向上させた．小野寺ら
[9]は，LLMから生成されたニュース記事の要約文
とキーワードを組み合わせて Few-shot promptingを
行い，データを生成してカテゴリーの 9値分類にお
いてデータ拡張を行ったが，モデルの精度を向上さ
せることはできなかった．
また，Zero-shotによるデータ生成も検証されてい

る．藤井ら [4]は，タスクとラベルの簡潔な説明のみ
を用いてデータ生成を行う手法と，それに加えて文
書の内容語をランダムに与える Knowledge-Assisted
Data Generation(KADG) という 2 つの手法を提案し
た．Li ら [10] は，LLM がランダムに生成したト
ピックを基にデータを生成を行う Zero-shot topic
generation を提案した．本研究では，ニュース記事
のカテゴリーに関する説明文を基に，LLM が連
想したキーワードからデータを生成する Zero-shot
Promptingを用いてデータ拡張を試みる．

3 拡張訓練データセットの構築
藤井ら [4]は，タスクおよびラベルの簡潔な説明

と文書の内容語を LLMに与えることで，疑似デー
タを生成する手法を提案した．また，Liら [10]は，
LLMがランダムに生成したトピックを基にデータ
を生成・拡張する手法を提案している．本研究で
は，日本語の文書分類タスクにおいて，これらの手
法と類似するが，キーワードの生成手法およびそれ
らの提示方法において独自性のあるデータ拡張手法
を試みた．具体的には，以下の 2段階の工程で拡張
データ生成を行った．

Livedoorニュースの「{category}」に関連するキーワー
ドを30個挙げてJSON形式で出力してください。¥n

{category}の特徴：¥n
-{features}¥n

出力フォーマット：¥n
{{
    "category": "{category}",
    "features": "{features}",
    "keywords": [
        "キーワード1",
        "キーワード2",
        ...
    ]
}}

図 2 キーワード生成のプロンプトテンプレート．
{category}には対象のカテゴリー名，{features}にはカ
テゴリーの簡潔な説明が挿入される．

Livedoorニュースの「{category}」のようなニュース記
事を以下の特徴とキーワードを参考にして生成してくださ
い。¥n

{category}の特徴：¥n
- {features}¥n

{category}のキーワード：¥n
- {keywords}

出力フォーマット：(以下の形式で出力してください。
タイトルや本文に引用符は使用しないでください。)¥n
{{
    "category": "{category}",
    "label": "{label}",
    "title": "<記事タイトル>",
    "body": "<記事本文>"
}}

図 3 拡張データ生成のプロンプトテンプレート．
{keyword}には対象カテゴリーのキーワードをランダムに
5個，{label}には対象カテゴリーのラベル番号が挿入さ
れる．{category}と {features}は図 2と同様．

キーワード生成 LLM にニュースカテゴリーの簡
潔な説明文を与え，キーワードをリスト形式で
30個生成させる．

拡張データ生成 LLM にニュースカテゴリーの簡
潔な説明文と，生成されたキーワードの中から
ランダムに抽出した 5個を与え，拡張データと
なる文書を生成させる．この際，キーワードの
組み合わせはシード値を設定することで毎回変
更した．

データ生成に使用した LLM は，Anthropic 社
が 提 供 し て い る Claude 3.5 Sonnet モ デ ル2）の
claude-3-5-sonnet-20241022 と OpenAI 社が提供
している GPT4oモデル3）の gpt-4o-2024-11-20の 2

2） https://docs.anthropic.com/ja/docs/about-claude/models
3） https://platform.openai.com/docs/models/gp
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表 1 各分類モデルにおける 5回の平均正解率と標準偏差

Baseline
20× 9拡張 40× 9拡張

+Claude +GPT Baseline* +Claude +GPT Baseline*
正解率 92.17(0.32) 90.56(0.72) 91.69(0.15) 92.07(0.95) 90.80(0.42) 91.40(0.42) 92.85(0.83)

種類である．図 2 と図 3 に，プロンプトのテンプ
レートを示す．生成における LLMのハイパーパラ
メータ設定は付録の A.2節に示す．

4 実験
本研究では，長い文書に対する深い文脈理解が必

要とされるニュース記事カテゴリーの多値分類タス
クにおいて，本手法が有効性を検証した．

4.1 データセット
本手法の評価には，Livedoorニュースコーパスを

使用した．Livedoorニュースコーパスには 9つのカ
テゴリーのニュース記事が含まれており，記事はタ
イトルと本文から構成されている．本実験では本文
のみを用い，分類モデルによる 9 値分類を実施し
た．具体的には，各カテゴリーに 0～8までのラベ
ル番号を割り当て (表 3)，分類モデルがニュース記
事のラベル番号を予測するタスクを設定した．

Livedoor ニュースコーパスには合計 7367 件の
データが含まれるが，カテゴリー毎のデータ数は不
均衡である．このため，モデルの fine-tuningで用い
る訓練データおよび検証データは均衡を保つように
調整した．具体的には，以下のようにデータを分割
し，データセットを構築した．
訓練データ 各カテゴリーから 200件 (合計 1800件)
を抽出し，そのうち 100件 (合計 900件)，120
件 (合計 1080件)，140件 (合計 1260件)の 3種
類のデータセットを構築．

検証データ 各カテゴリーから 50 件 (合計 450 件)
を抽出し，データセットを構築．

テストデータ 残りのデータ (合計 5117件)を使用
してデータセットを構築．テストデータのカテ
ゴリーごとのデータ数は不均衡である．

4.2 文書分類の設定
分類モデルのベースとして，rinnaが Hugging-Face

にて公開している日本語 RoBERTa[11] モデルの
rinna/japanese-roberta-base4）を使用した．本実
験で fine-tuningによって構築される分類モデルは以

4） https://huggingface.co/rinna/japanese-roberta-base

下の通りである．
Baseline 合計 900件の元の訓練データセットで学
習させた分類モデル

Baseline+Claude 元データに Claude 3.5 Sonnet が
生成した拡張データを追加して学習した分類モ
デル

Baseline+GPT 元データに GPT4oが生成した拡張
データを追加して学習した分類モデル

Baseline* Baseline+Claude や Baseline+GPT のデー
タ数と同じ数の元データで学習した分類モデル

分類モデル学習時のハイパーパラメータの詳細は付
録の A.2に示す．
本研究では，データ拡張の規模を以下の 2種類に
設定した．カテゴリーごとのデータ数は常に均衡に
なるように調整した．

• 各カテゴリー 20件 (合計 180件)
• 各カテゴリー 40件 (合計 360件)

これに対応して，Baseline*モデルは 4.1節で構築し
た訓練データセット (各カテゴリー 120件および 140
件の抽出データ)を使用して学習を行った．

4.3 文書分類の結果
構築した分類モデルを用いた文書分類を 5 回行
い，その平均正解率を算出して本手法の有効性を評
価した．その結果を表 1に示す．
結果として，Baselineモデルに比べて本手法の正

解率が低下する傾向があることが確認できた．ま
た，拡張データの量を増やした場合，正解率がさら
に低下する傾向が見られた．

5 考察
実験では，LLMを用いて生成したデータを拡張
した場合，分類の正解率が低下する傾向が確認され
た．これは，生成データが分類モデルの学習におい
て悪影響を及ぼした可能性が示唆される．

5.1 元の文書と生成文書の距離
生成文書と元の文書との間に埋め込み表現の分
布に差が存在する可能性がある．これを確認するた
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図 4 Baselineで用いた元の訓練データとのユークリッ
ド距離

図 5 Baselineで用いた元の訓練データとのコサイン類
似度

め，以下の手順で分析を行った．
1. 各カテゴリーの文書に対してクラス平均埋め込
み表現を取得する．

2. 取得した埋め込み表現の間でユークリッド距離
とコサイン類似度を測定する．

埋め込み表現の取得には，Microsoft 社が Hugging-
Faceにて公開している多言語埋め込みモデル [12]の
intfloat/multilingual-e5-large5）を使用した．文
書間の距離の測定結果を図 4と図 5に示す．
結果として，LLMが生成した文書は元の文書に

比べてユークリッド距離が大きく，コサイン類似度
が低いことが確認された．これにより，生成文書は
元の文書とは異なる分布に属していることが分か
り，分類モデルの学習時に拡張データがノイズとし
て作用してしまう可能性が考えられる．

5.2 訓練データ数による影響
従来の研究では，データ拡張が特に訓練データ

が少量の場合に有効であり，データ量が増加する
につれてその効果は減少することが報告されてい
る [2, 3]．この点を踏まえ，Baselineモデルの正解率
(表 1)を見ると，既に高水準の精度が達成されてい
ることから十分な訓練が行われている可能性がある
と推測される．そこで，Baselineの訓練データの量
を各カテゴリー 50件ずつ (合計 450件)に減らした
場合において，本手法によるデータ拡張を試みた．
その結果を表 2に示す．
結果として，訓練データ量を減らした場合でも，

データ拡張を行った方が正解率が Baselineを下回る
ことが確認された．これにより，単にデータ量が多
すぎるために改善が見られなかったのではなく，本
手法で生成したデータが分類タスクにおいて悪影響

5） https://huggingface.co/intfloat/multilingual-e5-large

を与えていることが示唆される．
表 2 Baselineのデータ量を 450件としたときの 5回の平
均正解率と標準偏差

Baseline
20× 9拡張

+Claude +GPT
正解率 89.64(0.09) 88.64(0.52) 88.05(0.39)

6 おわりに
本研究では，LLMを用いた 2段階の Zero-shot学
習に基づくデータ生成手法を提案し，文書分類タス
クにおけるデータ拡張の有効性を検証した．具体的
には，(1)簡潔なカテゴリーの説明からキーワード
を生成し，(2)そのキーワードを基に記事を生成す
るという流れでデータ拡張を試みた．しかし，実験
の結果，Baselineモデルと比較して分類精度が低下
する傾向が確認された．
精度低下の主な原因として，生成データが元の
データと異なる分布に属しており，分類モデルの学
習においてノイズとして作用している可能性が示唆
された．特に，生成データが元のデータとの埋め込
み表現の分布において距離が大きいことが確認さ
れ，この分布の差異が分類精度に悪影響を与えたと
考えられる．
本研究では，簡潔なカテゴリーの説明文をプロン
プトで使用したが，より具体的かつ詳細なカテゴ
リーの特徴をプロンプトに含めることで，生成デー
タの質を向上させる可能性がある．今後の課題とし
ては，生成データの分布を元のデータへ近づけるた
めの方法の検討することや異なる LLMを使用した
際のデータ拡張効果を評価し，モデル選択の影響を
調査することが挙げられる．
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A 付録
A.1 Livedoorニュースコーパス

Livedoorニュースの記事が 9個のカテゴリーに分
けられたコーパス．カテゴリーに応じて表 3のよう
にラベル番号を付与する．

表 3 Livedoorニュースコーパスのカテゴリー
番号 カテゴリー名

0 独女通信
1 ITライフハック
2 家電チャンネル
3 LivedoorHOMME
4 MOVIE ENTER
5 Peachy
6 S-MAX
7 Sports Watch
8 トピックニュース

A.2 実装時の詳細設定
実装の環境は，NVIDIA GeForce RTX 4070(12GB)

である．

拡張データ生成時の設定
データ生成には，claude-3-5-sonnet-20241022

と gpt-4o-2024-11-20を使用した．temperatureは，
キーワード生成時は 0.0，拡張データ生成時は多様性
のある記事を得るため，0.5に設定した．max-tokens

は，1024とした．

文書分類時の設定
RoBERTaの fine-tuningにより，分類モデルを構築

した際のハイパーパラメータを以下の表 4に示す．
表 4 文書分類モデル学習のパラメータ

最適化関数 AdamW
学習率 2e-5

バッチサイズ 8

エポック数は，検証データの Lossが 3エポック連
続で最小値にならなかったときに学習を停止するよ
うに Early Stoppingを設定した．学習が止まらな
かったときの最大エポック数は 100とした．
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