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概要
ビジネスメールから送信者の氏名や所属などの
属性情報を抽出する送信者情報抽出タスクでは，
既存の公開メールデータセットでは多様性や匿名
化の問題により本タスクへの適用が困難である．
本研究では，LLMを用いた日本語ビジネスメール
生成フレームワーク Placeholder-based Business-Email
Exemplar (P-BEE)を提案する．類似度や多様性の定
量評価や送信者情報抽出タスクに対する質問応答
モデルの性能の検証をした結果，P-BEEによる生成
メールは社内で分析可能なメールデータと比べて
少し乖離があり，更なる改善が必要であることを示
した．

1 はじめに
電子メールは多くの人々が利用する代表的なコ

ミュニケーションツールの一つである．特にビジ
ネスシーンでは，業務連絡や合意形成等の重要な
プロセスは依然としてメールを中心に行われてい
る [1, 2, 3, 4]．NLP技術の発展により，これらのプ
ロセスの自動化を目的としたタスクがいくつか研究
されている [5, 6, 7]．その中でも送信者情報抽出は
送信者の属性 (氏名や所属等)を抽出するタスクであ
り，送受信履歴や企業間関係の解析などに貢献する
ため，その性能改善は重要な課題である [8, 9, 10]．
送信者情報抽出タスクにおいて，既存の公開され

ているメールデータセットでは 2つの限界が存在す
る．1つ目は代表的なデータセットの多くが英語か
つ旧来のものであり，日本語や現代のビジネスシー
ンの文脈に対応できていない点である．例えば，
Enron Email Corpus [11]や Avocado Email Collection 1）

は 2015年以前に公開された英語のみのデータセッ
トであり，現代の社会情勢などを網羅できていな

1） https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2015T03

図 1 P-BEEによる擬似メール生成の全体像.

い．2つ目はこれらのデータセットがプライバシー
保護を目的とした過度な匿名化が施されている点で
ある．実際に，属性情報が汎用的な文字列へ置換・
削除されており，現実的な出現パターンが損なわれ
ている 2）．結果として，実用的な属性情報を保持し
つつ現代のビジネスシーンに即した日本語のメール
データを十分に確保することは困難である．
本研究では，LLMを用いて擬似的な日本語ビジ
ネスメールを生成するフレームワーク Placeholder-
based Business-Email Exemplar (P-BEE) を提案する
(Fig. 1)．LLMは近年のデータを含む膨大なコーパ
スを用いた事前学習をしており，現代の社会情勢
やビジネス表現を高度に再現可能である．また，
P-BEEはプロンプトのプレースホルダを介して任意
の属性情報を動的に注入する機構を持つため，安全
な属性情報を自在に組み込んだメール生成が可能と
なり，匿名化に伴う情報の欠落やプライバシー上の
制約を回避できる．我々は P-BEEを用いて 5,000件
のメールデータを生成し，語彙や文脈の類似度・多
様性の観点から品質を定量評価した．さらに，生成
したメールデータと社内で分析可能なメールデー
タ (実メール)を使用して，抽出性能の比較を検証し
た．その結果，生成したメールでは実メールほどの
抽出性能を引き出すことはできず，改善の余地があ
ることが確認できた．

2） https://www.cs.cmu.edu/~enron/
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図 2 P-BEEの 5 Partによるプロンプト設計と生成フロー.

2 提案手法
我々は LLM を用いて擬似的に日本語ビジネ

スメールを生成するフレームワーク Placeholder-
based Business-Email Exemplar (P-BEE) を提案する．
P-BEEは 1) Configuring, 2) Identity Instantiation, 3) Mail
Generation, 4) Thread Linking, 5) Identity Validationの 5
つの Partから構成される (Fig. 2)．

Configuring Part ここでは柔軟なメール生成を
可能にするために，付録 A の表 4 の項目に対して
送受信者やプロンプト，メールなどの生成時に必要
なパラメータを設定する．今回のメール生成におい
て，パラメータの決定に必要な変数は社内で分析可
能なメールデータを参考にした．

Identity Instantiation Part ここでは Configuring
Partで設定したパラメータを元に送受信者の属性情
報を取得する (表 1)．P-BEEのプレースホルダ形式
によって任意の属性情報を注入できるが，本研究で

表 1 Identity Instantiation Partで設定した属性情報の例.
項目 例
氏名 山田太郎
所属する企業名 株式会社佐藤情報
部署名 営業部
役職名 部長
会社の電話番号 (TEL) 03-1624-9184
会社の FAX番号 (FAX) 03-1662-4307
個人の電話番号 (MOBILE) 090-0511-7042
会社の郵便番号 265-8376
会社の住所 京都府横浜市都筑区皇居外苑 31丁目
メールアドレス taro.yamada@satojoho.com
メールヘッダーの Display Name 山田太郎<taro.yamada@satojoho.com>

は属性情報を Fakerと Wikipediaから取得して検証
した．詳細な生成方法は付録 A.1に示す．また，本
手法で生成したメールの個人情報の取り扱いについ
ては付録 A.2で議論する．

Mail Generation Part Configuring Part のパラ
メータを注入したシステムプロンプト (付録 A.3)と
Identity Instantiation Partで作成した送受信者情報を
注入したユーザープロンプトから構成されるプロ
ンプト 𝑝1 を入力として時系列順にメールを生成す
る．具体的に，𝑝1 を入力して最初のメールの件名
𝑠 と本文 𝑐1 を生成する．次に，𝑝1 に生成した本文
𝑐1 を加えたプロンプト 𝑝2 を入力して 𝑐1 への返信本
文 𝑐2 のみを生成する．以降，スレッド数 𝑁 に応じ
て返信本文の生成を繰り返すことで全メール本文
𝒄 = [𝑐1, 𝑐2, · · · , 𝑐𝑁 ] を取得できる．この時，各メー
ルのプロンプト 𝒑 = [𝑝1, 𝑝2, · · · , 𝑝𝑁 ] は送受信者の
組み合わせ (From, To, Cc)をランダムに変更する．

Thread Linking Part 一般的にユーザーが取得
できるメールはスレッド形式であり，最新のメー
ルが最上部に位置し，ヘッダーを挟んで時系列
の逆順で連結される．本 Partでは，Mail Generation
Part で生成した本文 𝒄 に対し，最新のメール以外
の各メールの冒頭にヘッダー 𝒉 = [ℎ1, ℎ2, · · · , ℎ𝑁−1]
を挿入し，時系列の逆順に連結してスレッド
𝑡 = 𝑐𝑁 + ℎ𝑁−1 + 𝑐𝑁−1 + · · · + ℎ1 + 𝑐1 を構築する．こ
の時，ヘッダーは事前に用意した 10 個のテンプ
レートからメールごとにランダムで選択し，Display
Nameなどの属性情報を注入して作成した．

Identity Validation Part 最後に Thread Linking
Partで完成したスレッド 𝑡 では LLMの hallucination
の影響から，送信者の属性情報のうち一部文字列が
欠けたり，全く含まれない可能性がある．そのた
め，Identity Validation Partでは正規表現を用いて送
受信者情報の修正をした．
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表 2 P-BEEによる生成メールに対する品質検証結果．
Similarity Diversity

LLM Jaccard↑ BERTScore↑ Distinct-1↑ Distinct-2↑ BERTScore↓
GPT-4.1 0.1401 0.8149 0.9672 0.6932 0.8432

Qwen3 30B 0.1398 0.8153 0.9698 0.7277 0.8415

Gemma3 27B 0.1336 0.8163 0.9676 0.7442 0.8422

Sarashina2.2 3B 0.1637 0.8064 0.9781 0.8305 0.8349

3 実験
3.1 品質評価

P-BEEにより生成された疑似メールデータの品質
を定量的に評価する．具体的には，社内で分析可能
なメールデータ (実メール)との類似度 (Similarity)お
よび生成データ内の多様性 (Diversity)の観点から，
複数の LLMによる生成品質の差異を検証する．

3.1.1 評価用データセットとモデル設定
本評価では，実メール 1,000件と，P-BEEが生成し

たメール 5,000件から無作為に抽出した 1,000件を
比較対象とする．実メールは社内で分析可能なメー
ルデータより選定した．また，生成モデルにはク
ローズモデルである GPT-4.1および 3つのオープン
モデルである Qwen3 [12] 30B 3）, Gemma3 [13] 27B 4）,
Sarashina2.2 5）3B 6）の計 4 つの LLMを用いてモデ
ル間のメールの品質差を検証する．全モデルにおい
て，多様性と再現性のバランスを考慮し，パラメー
タは temperatureを 1.0, top_pを 0.9に固定した．

3.1.2 評価方法
生成メールの品質を，実データへの忠実性とデー

タセット内のバリエーションの両面から評価するた
め，Similarityおよび Diversityの 2項目を定義し，そ
れぞれ 2つの指標を用いて定量的に評価する．

Similarity 実メールと生成メールの類似度を検
証し，P-BEEの実メールに対する再現性を測るため
に以下の 2つの指標を用いる．1つ目は Jaccard係
数による語彙の共通性の評価である．これは実メー
ル群と生成メール群から抽出されたユニークな単語
(1-gram)の集合を対象とし，両集合間での語彙の一

3） Qwen/Qwen3-30B-A3B-Instruct-2507
4） google/gemma-3-27b-it
5） https://www.sbintuitions.co.jp/blog/entry/2025/03/

07/093143

6） sbintuitions/sarashina2.2-3b-instruct-v0.1

致率を計算する．2つ目は BERTScore [14]を用いた
意味的な類似度の評価である．これは事前学習済み
モデル 7）の分散表現間のコサイン類似度に基づき，
文脈的な意味の類似性を評価する．本研究では，実
メールと生成メールの全ペアにおける F1スコアの
平均値を用いる．

Diversity 生成データが特定のパターンに偏ら
ず，多様な表現を保持しているかを検証するため以
下の 2つの指標を用いる．1つ目はDistinct-n [15]に
よる語彙の多様性評価である．生成メールに含まれ
る全 𝑛-gram (𝑛 ∈ {1, 2})に対するユニークな 𝑛-gram
数の割合を算出する．2 つ目は BERTScore [14]
を用いた意味的な多様性の評価である．本指標
では，評価用生成メールに対する全ペア (1000𝐶2)
の BERTScore を計算し，その平均値を算出する．
Distinct-nはスコアが高く，BERTScoreのスコアは低
いほど生成メールの語彙や文脈が重複せず，広範な
表現を獲得できていることを示す．

3.2 送信者情報抽出性能
P-BEEにより生成されたメールに対して，情報抽
出タスクのデータとしての有効性を検証するため，
実メールに対する送信者情報の抽出実験を行った．
設定 抽出エンジンとして Gemma3 [13] の 12B

Instruct 8）を使用し，パラメータは再現性を重視して
temperatureを 0.0，top_pを 0.5とした．抽出の際の
Few-shot (3-shot)として与えるメールのソースを以
下の 5パターンで切り替え，それぞれの抽出性能を
比較した: 1)実メール，2) GPT-4.1，3) Qwen3 30B，
4) Gemma3 27B，5) Sarashina2.2 3B．実メールを用い
た際の結果を本設定のベースラインとし，各 LLM
の生成メールがどの程度代替可能かを評価する．な
お，抽出用プロンプトの詳細は付録 A.4に示す．
評価方法 評価対象として，実メール 1,000件か
ら送信者情報 (氏名，会社名，部署，役職)の抽出を

7） FacebookAI/xlm-roberta-large
8） google/gemma-3-12b-it
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表 3 Gemma3 (12B Instruct)による質問応答モデルの送信者情報抽出性能結果．
氏名 会社名 部署 役職

Few-shot Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1

実メール 0.660 0.651 0.655 0.641 0.638 0.639 0.372 0.467 0.414 0.068 0.478 0.118

GPT-4.1 0.531 0.525 0.528 0.493 0.491 0.492 0.234 0.298 0.262 0.118 0.574 0.196

Qwen3 30B 0.478 0.478 0.478 0.583 0.574 0.579 0.232 0.289 0.258 0.084 0.487 0.143

Gemma3 27B 0.476 0.469 0.473 0.623 0.619 0.621 0.260 0.325 0.289 0.108 0.617 0.183

sarashina2.2 3B 0.601 0.595 0.598 0.594 0.593 0.593 0.238 0.326 0.276 0.107 0.635 0.183

試みた．各抽出ターゲットに対し，スペースおよび
改行文字を無視した完全一致により判定を行った．
モデルが情報を出力した数を 𝑁𝑜𝑢𝑡 𝑝𝑢𝑡，正解データ
が存在する数を 𝑁𝑒𝑥𝑖𝑠𝑡，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 と定義し，以下
の通り Prec，Rec，F1スコアを算出した．

Prec =
𝑁𝑡 𝑝

𝑁𝑜𝑢𝑡 𝑝𝑢𝑡
,Rec =

𝑁𝑡 𝑝

𝑁𝑒𝑥𝑖𝑠𝑡
, F1 =

2 × Prec × Rec
Prec + Rec

4 結果
4.1 品質評価
各 LLMで生成したメールの品質評価の結果を表 2

に示す．Similarityにおいて，Jaccardは Sarashina2.2
が最も高く，BERTScoreは Qwen3 [12]が最も高かっ
たが，大差はなかった．これより，実メールと語彙
は異なるもののビジネス的な文脈は再現できている
ことがわかった．また Diversityにおいては，すべて
の指標で Sarashina2.2が最も優れた結果となった．

4.2 送信者情報抽出タスク
実メールと各 LLMで生成したメールごとの送信

者情報抽出性能の結果を表 3 に示す．氏名・会社
名・部署名では実メールを使用すると最も性能が高
く，生成メールに比べて 5 ∼ 15%も高い結果となっ
た．一方で，役職名では実メールを使用すると最も
性能が低く，GPT-4.1が最も高く，生成メールの中
で一番低い Qwen3 [12]でも 2.5%の差が生じた．

5 Discussion
表 2 の結果より，Similarity と Diversity の双方で

Sarashina が優れた値を示した．そこで Jaccard や
Distinctの算出対象 (名詞,動詞,形容詞,副詞,連体詞,
感動詞)のユニークな単語数を確認したところ，実
メールの 44,868語に対し，GPT-4.1や Gemma3 [13]，

Qwen3 [12] は 約 15,000 ∼ が 16,000 語であったが，
Sarashina2.2は 25,812語と顕著に多かった．しかし，
プロンプトで指定した文字数以下で生成できた割合
は他モデルが 9割を超える一方で，Sarashinaは約 1
割に留まった．これより，P-BEEの複雑なプロンプ
トの理解は 3Bのモデルでは困難であり，指示追従
性と実メールに近い語彙を実現するためは語彙とモ
デルサイズが伴ったモデルがが必要である．
また，表 2ではモデル間に品質指標に差があるも
のの，表 3 では抽出性能に同様の傾向が見られな
かった．これは生成メールの語彙や文脈の多様性が
抽出性能に与える影響が限定的であることを示唆
する．一方で，実メールに比べ抽出性能が比較的高
かった Gemma3 [13]の生成メールでもユニークな送
信者の会社名の数が約 200件不足していた．これは
Fakerの生成パターンが「法人格+苗字+任意のドメ
イン (ex. 建設，情報)」に固定されており，多様性に
欠けることが要因である．また実メールでは 1人に
対する複数部署の所属や日英や省略形などの役職
の表記揺れなどの多様性が一定数存在した．以上よ
り，非匿名性を維持しつつ属性情報のパターンをさ
らに増強する必要がある．

6 おわりに
本研究では LLMを用いて擬似的な日本語ビジネ
スメールを生成するフレームワーク P-BEEを提案
した．P-BEEは，プレースホルダを介して属性情報
を動的に注入する機構を持ち，柔軟なメール生成を
可能にする．定量評価の結果，単語単位での重なり
は少ないものの，文脈レベルでは実メールと高い類
似性を有することを確認した．しかし，抽出タスク
の例としての利用にはまだ実メールとの性能乖離が
残る．今後は，この乖離を捉える評価指標の策定に
加え，モデルの選定や属性情報のパターンの多様性
を図ることで，更なる性能改善が期待できる．
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A 付録
表 4 Configuring Partで設定するパラメータ一覧.

項目 値の決め方
メールのスレッド数 𝜇 = 6.0, 𝜎 = 3.9の対数正規分布を 3 ≤ 𝑥 ≤ 10で離散化 †
メールのトピック 16個のビジネストピックから選択 (ex. 商談，発注)
生成するメール本文の文字数 70文字: 50%, 600文字: 50%
宛名,名乗り,署名のパターン 属性情報全て,会社名＋氏名，氏名のみ，なし，からランダム
引用符 ( > )をつける割合 あり: 50%,なし: 50%
登場する受信者数 𝜇 = 5.5, 𝜎 = 2.7の対数正規分布を 1 ≤ 𝑥 ≤ 10で離散化 †
Toと Ccの割合 to: 20%, cc: 80%
受信者が属する企業のユニーク数 𝜇 = 2.8, 𝜎 = 0.7の対数正規分布を 1 ≤ 𝑥 ≤ 4で離散化 †
法人格のパターン "株式会社": 70%, "(株)": 5%,その他: 25%
部署・役職を記載する割合 各 50%

†実メールに近いロングテールな分布を再現するために対数正規分布を採用した．

A.1 属性情報の作成方法の詳細
Fakerとは Pythonでダミーデータを簡単に生成できる
パッケージで，氏名，企業名，住所の 3項目を生成した．
Faker からは提供していない部署，役職の 2 項目に関し
ては，Wikipediaから部署，役職の辞書を作成し，その辞
書からランダムに採用した．メールアドレスに関して，
@の前の部分は Fakerから生成した氏名を pykakasi 9）で
ローマ字に変換し，"{first name}.{last name}" とした．ま
た，ドメイン部分は exampleの部分を Fakerから取得でき
る会社名を pykakasiによってローマ字に変換して置換し
た．さらに，TEL, FAX, MOBILE の 3 項目に関して，日
本の電話番号のルールから割り当てられない数字のパ
ターンを考慮し，桁数を揃えてランダムに生成した．具
体的には，固定電話においては 1から始まる市内局番は
割り当てられていないため，03-1xxx-xxxxを TEL, FAXで
使用し，携帯電話番号においては 090の後に 0から始ま
る番号 (090-0xxx-xxxx)は割り当てられていないことから
MOBILEで使用した 10）．
A.2 倫理的配慮事項
本研究のデータ生成において，他者の著作権およびプ
ライバシーを侵害しないよう以下の措置を講じた．ま
ず，注入する属性情報は CC BY-SA 4.0 ライセンス下の
Wikipedia 11）および MITライセンス下の Faker 12）から取
得しており，公開・再利用が適法に許可された情報のみ
を用いている．また，生成されたメールに含まれる氏名・
会社名・住所はすべて擬似的に生成された架空の情報で
あり，メールアドレスも先の氏名や会社名をもとに容易
かつ疑似的に生成できる架空の情報である．これにより，
本手法は言語処理学会の生成 AI利用指針および本大会の
投稿規定に準拠している．
A.3 P-BEE のシステムプロンプト
あなたは会社員、{sender_address}さんです。
以下の条件をもとに、{receivers_address}宛に送信する{content}に
関するビジネスメールを{num_words}文字で作成してください。

9） https://github.com/miurahr/pykakasi
10） https://www.soumu.go.jp/main_sosiki/joho_tsusin/

top/tel_number/number_shitei.html
11） https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Reusing_

Wikipedia_content
12） https://github.com/joke2k/faker/blob/master/

LICENSE.txt

#出力ルール
-件名（Subject:）を 1行目に生成してください。
-形式: 「件名: ...」
-内容は本文に沿った自然な日本語タイトルにしてください。
-その後に本文を出力してください。-出力はプレーンテキストの
み。出力はプレーンテキストのみ（引用符や余計な説明を含めな
い）。
#文体と内容
-実際の日本企業でのやり取りのように、ややラフで自然な文体
にしてください。
-過剰にかしこまった文章ではなく、自然な敬語・丁寧語を使っ
てください。
-架空のプロダクト名やサービス、URL、添付ファイル（PDF・画
像など）に触れるなど、具体的な業務メールとしてリアリティを
持たせてください。
-適度に改行を入れ、人間らしいメールのリズムで書いてくださ
い。
-「〇〇様、お世話になっております。××株式会社の・・です。」
などの挨拶や受信者への宛名や送信者自身の名乗りを記述してく
ださい。
#出力形式
件名: ...
本文...

A.4 質問応答モデルのプロンプト
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。
-送信者の組織名や部署や役職は出力せず、送信者の氏名だけを
出力してください。
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