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概要
本論文では，事前学習済みモデルを用いたアスペ

クト推定において，LLMを用いた拡張データの生
成とその生成したデータの選別に取り組む．事前学
習済みモデルを用いたアスペクト推定には大量のア
スペクトラベル付きデータが必要となる．そこで，
LLMを用いた拡張データの生成を行う．本論文の
提案手法として，RAGを利用して拡張データの生成
を行い，その拡張データの選別を行うことでアスペ
クト推定の精度向上を目指す．実験の結果から，提
案手法は実際のデータが少数の場合有効であること
を確認した．

1 はじめに
インターネット上では飲食店や通販サイトなどに

おいてレビューの投稿が増加している．投稿された
レビューには，サービスや価格に対してなど，様々
な観点（以降，アスペクト）に対して意見が述べら
れている．それぞれのレビュー文がどのアスペクト
について述べているのかが分かると，ユーザーや企
業にとって有益である．例えば，企業はユーザーの
意見を分析しやすくなり，商品のマーケティングに
役立つ．また，ユーザーにとってはレビューがアス
ペクトごとに整理されていることで，関心のあるア
スペクトについての情報を効率的に取得できるとい
う利点がある．
しかし，大量にあるレビュー文から各レビュー文

がどのアスペクトについて述べているかを人手で
判断することは非常に労力がかかる．そこで，レ
ビュー文に含まれるアスペクトを自動でラベル付け
する，アスペクト推定が注目されている [1]．アス
ペクト推定は，アスペクトのラベルが付いたデータ
でモデルを学習させる手法が有効である [2, 3]．そ
のような手法ではアスペクト推定モデルの学習には
大量のラベル付きデータが必要となる．

しかし，大量のデータを集め，ラベル付けの作業
を行うことはコストがかかる．そのような作業を低
減するために，少量のラベル付きデータを用いて訓
練データを拡張する方法がある．データ拡張の手法
として，文中の単語の置換や削除を行うもの [4]が
考えられる．しかし，アスペクト推定においては，
単語の置換や削除を行うことは拡張元のデータのア
スペクトが変更されたり，消えてしまう可能性があ
ると考えられる．例えば，単語の置換により「この
旅館の風呂は広くて快適だった．」という文が「こ
の旅館の部屋は広くて快適だった．」と変更された
場合，「風呂」というアスペクトの要素が「部屋」と
いう別のアスペクトに置換されて意味が大きく変
わっている．
アスペクト推定におけるデータ拡張の試みとし
て，川嵜ら [5]は大規模言語モデル（Large Language
Model：LLM）を用いたデータ拡張を行っている．
LLMは大量のデータで事前学習が行われた言語モ
デルであり，自然言語で指示を入力するプロンプト
を用いることで簡単に文章生成が可能である．川嵜
らの実験の結果，実際のデータに対して，LLMが生
成した拡張データの割合が小さいとき精度向上が見
られている．しかし，拡張データの割合を増やすと
精度が低下している．これは，LLM が生成した拡
張データが実際のデータと内容が異なるためデータ
の質が低下したことが原因であると考えられる．そ
の要因として LLMは大量のデータで汎用的な学習
を行っているが，アスペクト推定タスクに特化した
学習は行っていないためであると考えられる．
そこで，本研究では RAG [6]（Retrieval-Augmented

Generation）を活用する方法を提案する．RAGとは
Webやデータベースのような外部情報を検索し，そ
の検索結果を LLMに与えることで，LLMの生成の
質を高める仕組みである．具体的には，アスペクト
の情報やレビュー対象の商品名，サービス名などを
検索に用い，検索結果を外部情報として LLMの生



成時に与える．この手法により，LLM の生成する
データが実際のレビューデータに似ているものにな
ると考えられる．
一方で，LLMは多様な文章を生成するため，LLM

が生成した拡張データの中にはモデルの学習に有効
なものとそうでないものが存在する可能性がある．
そこで，本研究では生成した拡張データの中から，
モデルの精度向上に寄与する可能性の高いデータを
選別する手法の有効性を調査する．
拡張データの選別手法として，能動学習 [7]を活

用する方法と，文の類似性を利用する方法を検討す
る．能動学習は機械学習のモデル自身が学習に有効
なデータを選択し，そのデータを訓練データに加え
て学習する手法である．本論文では LLMの生成し
た拡張データの中から学習に有効なものをアスペク
ト推定モデル自身が選別することにより，アスペク
ト推定モデルの精度向上が期待される．文の類似性
を利用する手法では，拡張データと実際のデータで
文の類似度が高いものを選別する．これにより，拡
張データの中から実際のデータに似ているものが選
別されるため，モデルの精度向上が期待される．

2 関連研究
2.1 RAG

RAGは LLMが文章生成を行う際に，Webやデー
タベースなどの外部情報を参照する仕組みである．
LLM の文章生成の際に外部情報を与えることで，
LLMがその外部情報をもとに生成するため，LLM
に生成を行う際に参照させたい情報を確実に与える
ことが可能である．

RAGは，QAタスク [6]や，医療，法律等の専門
知識を問われるタスク [8]で利用され，精度が向上
している．これらの研究のように RAGで外部情報
を与えると LLMはその情報を活かして生成を行う．
そのため，RAGを用いて，アスペクトやレビュー対
象の情報を与えることで，LLMが生成するレビュー
文が実際のレビュー文に近くなると考えられる．

2.2 能動学習
能動学習とはラベルがついていないデータの中か

らモデル自身が学習に有効なデータを選択する．そ
して，そのデータに人手でラベル付けを行い，モデ
ルの学習に用いるといった手順を行う．これらの手
順によってデータの中からモデルを効率的に学習で

図 1: 提案手法の流れ．

きるデータを選別する．これにより，ラベル付けの
コストを小さくしつつ，タスクの精度を向上させる
ことを期待する手法である．
能動学習は様々なタスクにおいて有効である

[9, 10, 11]．Manjuら [12]はアスペクト抽出タスクに
おいて，強化学習と能動学習を組み合わせた手法を
提案している．全データのうち 9～13%のデータの
みをモデルの学習に使用し，全データを学習に使用
したモデルと同等の精度を実現している．本研究で
は，能動学習の特性を活かし，LLMが生成する拡張
データの中からモデルの精度を向上させるデータを
選別することを期待する．

3 提案手法
本章では，RAGを用いた拡張データの生成とその
データの選別手法を提案する．拡張データの生成と
選別を行う流れを図 1に示す．3.1節では RAGを用
いた拡張データの生成について述べる．3.2節では
拡張データの選別手法について述べる．

3.1 RAGを用いた拡張データの生成
RAGとはWebやデータベースのような外部情報
を検索し，その検索結果を LLM に与えることで，
LLMの生成の質を高める枠組みである．本研究で
は，アスペクト推定タスクにおける拡張データの生
成において，RAGを利用する．RAGを利用するこ
とで LLMが生成する拡張データが実際のデータの
質に近づくことを期待する．

RAGを用いた拡張データの生成を行う流れを図 2
に示す．外部情報として商品名やサービス名とアス
ペクト名で検索した情報を利用する．その検索結果
を LLMに入力することで，実際のレビュー文に近
い内容のデータを生成することを目指す．LLMへ
の入力として，プロンプトを使用し拡張データを生
成させる指示を与える．検索した外部情報は図 2に
示すように，プロンプトの一部に入力する．



図 2: RAGを用いた拡張データの生成の流れ．ホテルの朝食について拡張データの生成を行う場合の具体例．

レビュー文の偏りをなくすため，1回の生成で肯
定的なレビュー文 10件，否定的なレビュー文 10件
の合計 20件生成させる．文の長さに多様性を持た
せるため，図 2のプロンプト部分の赤字で示してい
る 𝑛文字程度の箇所を変更し，異なる長さの文を生
成させる．この調整を行う理由は LLMが同程度の
長さの文ばかりを生成し，それらを拡張データとし
て追加することでモデルが文の長さによって推測を
行うモデルになる可能性があるためである

3.2 拡張データの選別
ここでは拡張データの選別手法の説明と，各手法

を本論文の実験に適用するための実験設定につい
て説明する．本論文では，能動学習の考え方を用い
た選別手法を提案する．その手法により，モデルに
とって効率的に学習できるデータを選別すること
で，アスペクト推定の精度向上を期待する．また，
文の類似性を考慮した選別手法も提案する．その手
法により，拡張データの中から実際のデータに似て
いるものを選別することで，アスペクト推定の精度
向上を期待する．
不確実性サンプリング 能動学習の手法のうちの

一つに不確実性サンプリングがある．不確実性サン
プリングとは機械学習モデルが最も推測に悩んだ
データが効率的に学習できるデータであるという考
え方である．本論文では不確実性サンプリングの中
でも，LCスコア（Least Confidence Score）を利用す
る．LCスコアはモデルの各ラベルの予測確率分布
を 𝑝とすると，以下の（1）式で表される．

𝐿𝐶𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 1 − 𝑚𝑎𝑥 (𝑝) (1)

LCスコアはモデルが推測したラベルの予測確率
が他ラベルと比べて，差が大きいほど小さく，モデ
ルが推測したラベルの予測確率が他ラベルと拮抗し

図 3: LCスコアによる不確実性サンプリングで拡張
データを選別する際の流れ．

ているときは大きくなる．したがって，LCスコア
が大きいデータを選ぶことにより，モデルが推測に
悩んでいるデータを選ぶ．これにより，モデルが学
習していないデータを追加で学習できるためモデル
の精度向上が期待できる．

LCスコアによる拡張データの選別の手順を加え
たものを図 3に示す．図 3のアスペクト推定モデル
と，LCスコアによる選別モデルには，同一のモデ
ルおよび訓練データを使用している．これにより，
拡張データ追加前のアスペクト推定モデルが推測に
悩んでいるデータを拡張データとして選別すること
でモデルの精度が向上すると考えられる．
多様性サンプリング 能動学習の手法のうちの一

つに多様性サンプリング（Diversity Sampling）があ
る．多様性サンプリングとは，機械学習モデルに与
える訓練データの多様性を確保する手法である．多
様性があれば，機械学習においては重要なモデルの
汎化性能の向上が期待できる．アスペクト推定にお
いても，学習に利用したデータとは異なる表現など
に対応する必要があるため，モデルの汎化性能は重
要である．
今回用いた多様性サンプリングの手法を図 4 に
示す．まず図 4 にあるようにテキストデータを
ベクトル化し，埋め込み (embedding) として表現



する．具体的には BERT [13]（Bidirectional Encoder
Representations from Transformers）で embedding化す
る．BERT はトークン単位で embedding 化を行う．
そのため，BERTでテキスト全体の embeddingを取
り出す際は CLSトークンという特殊なトークンを
使用することが一般的である．本研究でも，CLS
トークンを用いてテキストデータを embeddingとし
て表現する．次に embedding化したデータのクラス
タリングを行う．そして，各クラスタの中心にある
ものから順番にデータを選択する．クラスタリング
は k-means法を用いて行う．

k-means法は，はじめにランダムにクラスタの重
心の初期値を設定する．その重心からの距離をもと
にデータをクラスタリングする．具体的には，各
データは一番距離が近い重心のクラスタに分類され
る．次にそのクラスタリングしたデータをもとに各
クラスタの重心を再計算する．そして，重心からの
距離をもとにデータをクラスタリングする処理と各
クラスタの重心を再計算する処理を変化がなくなる
まで繰り返すという手続きにより，クラスタリング
を行う手法である．k-means法のクラスタ数 𝑘 を決
める方法として，エルボー法を用いる．エルボー法
ではクラスタ数 𝑘 を徐々に増やしながら，クラス
タ内誤差平方和（SSE）を計算する．SSEは以下の
（2）式で表され，各クラスタにおける中心点から各
データ点までの距離の 2乗を合計することで計算さ
れる．𝑘 はクラスタ数，𝐶𝑖 は 𝑖 番目のクラスタに含
まれるデータの集合，𝑐𝑖 は 𝑖 番目のクラスタの重心
である．

𝑆𝑆𝐸 =
𝑘∑
𝑖=1

∑
𝑝∈𝐶𝑖

(𝑝 − 𝑐𝑖)2 (2)

ほとんどの場合，クラスタ数 𝑘 を増やすと各クラ
スタにおける中心点から各データ点までの距離は小
さくなるため，SSEは減少する．クラスタ数を増や
した際に SSEの減少幅が小さくなる 𝑘 を最適なクラ
スタ数とする手法である．
多様性サンプリングによる拡張データの選別の手

順を加えたものを図 5に示す．まず図 5にあるよう
にアスペクト推定モデルの訓練データでクラスタリ
ングを行う．そして，RAGを用いて生成したデータ
を，訓練データでクラスタリングされた各クラスタ
に分類する．そして，各クラスタの中心に近いもの
から順番に拡張データを選別する．

図 4: 多様性サンプリングの流れ．各レビュー文が
embedding化され，その embeddingに基づいてクラ
スタリングが行われる．

図 5: 多様性サンプリングで拡張データを選別する
際の流れ．

文の類似性を利用した選別 本論文では，拡張
データの選別手法として文の類似性を用いる．具体
的には，拡張データの中から実際のデータと比べて
文の類似度が高いものを選別する．これにより，拡
張データの中から実際のデータに似ているものが選
別されるため，モデルの精度向上が期待される．
文の類似性を測る方法として，BERTの CLSトー
クンを用いて文の embedding を取り出す手法が考
えられる．しかし，CLS トークンは分類タスクを
行うために最適化されているため，必ずしも文の
embeddingとして適切かどうかはわからない．一方
で，文の embedding として特化されたモデルも存
在する．そこで，本論文では SBERT [14](Sentence-
BERT) を文の類似度測定に導入する．SBERTは文
単位で embedding化するため，文の意味を BERTよ
り正確に測ることができる．
文の類似性を利用した拡張データを選別する手
順を加えたものを図 6に示す．まず図 6にあるよう
に訓練データを SBERTに入力する．そして，訓練
データを文ごとにベクトル化し，平均ベクトルを求
める．その平均ベクトルと拡張データの文ごとのベ
クトルの差を計算する．その差が小さいものを拡張
データとして選別する．これにより，拡張データの
中から文の内容が実際のデータに近いものを選別可
能であると考えられる．



図 6: 文の類似性を利用して拡張データを選別する
際の流れ．

4 実験
4.1 データセット
本論文で行う実験では，アスペクト推定を行うた

めのレビュー文として，楽天トラベルのアスペク
ト・センチメントタグ付きコーパス [15]を用いる．
このデータは表 1に示すように，ユーザーが宿泊し
た宿泊施設に対するレビュー文に対して，アスペク
トタグをつけたものが 76624件収録されている．ア
スペクトとして朝食，夕食，風呂，サービス，立地，
設備・アメニティ，部屋の 7観点がある．各アスペ
クトごとのデータ数は，朝食 15500件，夕食 11449
件，風呂 10264件，サービス 19913件，立地 7262件，
設備・アメニティ 14704件，部屋 11141件である．

4.2 実験設定
本論文では，4.1節で説明したデータセット 76624

件を訓練データ 30000件，検証データ 1000件，残り
45624 件をテストデータとして用いる．3.1 節で示
した RAGで検索を行う単語としてホテル名とアス
ペクト名を用いる．ホテル名は楽天トラベルデータ
[16]に含まれるホテルマスターデータを利用する．
本論文では，アスペクト推定を行うモデルとして

BERTを用いる．BERTモデルは東北大学が公開し
ているモデル1）を使用する．ハイパーパラメータは
学習率は 1e-5，バッチサイズは 16，エポック数は 15
とする．BERTモデルは各アスペクトごとに作成す
るため 7つとなる．BERTモデルはレビュー文を入
力として与え，アスペクトを含むかどうかの 2値で
出力する．モデルの評価指標は F1値とする．

RAGを用いた拡張データの生成を行う LLMとし
て gpt-4o-mini-2024-07-18 2）を用いる. gpt-4o-mini の

1） https://huggingface.co/tohoku-nlp/

bert-base-japanese-whole-word-masking

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

表 1: アスペクトセンチメントタグ付きコーパス．
朝食 夕食 風呂 サービス 立地 設備・

アメニティ 部屋

朝食も温泉も最高！ ○ × ○ × × × ×
スタッフの接客がひどい． × × × ○ × × ×

部屋は狭いが，アメニティは充実している． × × × × × ○ ○

(a) RAGありの場合． (b) RAGなしの場合．
図 7: 生成される拡張データの比較．RAGありの場
合は，外部情報に「三井ガーデンホテル　朝食」と
検索した際の結果を利用した例．

ハイパーパラメータはデフォルトのものを使用す
る．文長の多様性を確保するため， gpt-4o-miniのプ
ロンプトで指定する文字数を 10，20，30，40，50，
60，70，80，90，100と変更して，拡張データを生
成する．また，実データの文字数分布に近づけるた
め，各文字数で生成する件数を調整する．RAG を
用いて拡張データを生成させた場合と，LLMにそ
のまま拡張データを生成させた場合の比較を図 7に
示す．RAGを用いることで，LLMにそのまま生成
させるよりも，図の赤字部分のように実際に商品や
サービスを利用したような具体的な情報が増え，実
際のレビュー文の内容に近づくと考えられる．

3.2節に示した文の類似性をもとに選別する手法
で用いる SBERTのモデルとして，日本語を扱える
sonoisa3）を利用する．
一般的にデータ拡張は実データの数が増えると
有効性が下がる傾向にある．そこで，本節では拡張
データの数を固定し，実データの数を変えること
で，提案手法がどの程度有効か調査する．3.1節で
示した RAG を用いた LLM で生成する拡張データ
の数は 3000件とする．それらの拡張データに対し
て 3.2節で紹介した選別手法を適用し，1200件選別
する．実データの数による提案手法の精度に与える
影響の差を調査するため，図 8に示すように，拡張
データの数を固定し，実データの数を 500件，1000
件，2000件，3000件と変更した実験を行う．

4.3 実験結果
実験結果を表 2に示す．表のそれぞれの数値は 7
つのアスペクト推定モデルの F1 値の平均である．
LCスコアによる不確実性サンプリングを LC，多様

3） https://huggingface.co/sonoisa/

sentence-bert-base-ja-mean-tokens

https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-base-japanese-whole-word-masking
https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-base-japanese-whole-word-masking
https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o-mini
https://huggingface.co/sonoisa/sentence-bert-base-ja-mean-tokens
https://huggingface.co/sonoisa/sentence-bert-base-ja-mean-tokens


(a) RAGで生成した拡張
データ（3000件）を
そのまま使う場合．

(b)選別済みの拡張
データ（1200件）の場合．

図 8: 実データの数を変える場合．拡張データの数
は固定し，実データの数のみを変更し，実データと
拡張データを足したものをそれぞれアスペクト推定
モデルの訓練に用いる．

性サンプリングを DS，文の類似性を利用した選別
を SS，ランダムサンプリングを RSとする．表 2の
結果から，RAGによる拡張データを加え，拡張デー
タの選別を行わない場合，実データの数に関わらず
精度が悪化している．図 9に示すように，LLMがプ
ロンプトの指示に従わず，指定のアスペクト以外の
データを生成することがあった．そのようなデータ
により精度が大きく低下したと考えられる．

3.2節で紹介した 3つの手法のうち，文の類似性
を利用した手法は他の 2つの手法と比べ精度が低下
し，特に実データが 500件，1000件のときは，ラン
ダムサンプリングより精度が悪かった．SBERTで
拡張データと実データの文の類似性を求める際に
各拡張データの embeddingと実データ全体の平均の
embeddingを比べている．そのため，拡張データの
中から情報量の少ない文長の短いものが選別されや
すかったと考えられる．その結果，BERTモデルが
文長の短いものがアスペクトを含むと推測するモデ
ルになった可能性が考えられる．
実データの数は 500件使用し，LCスコアを用い

た不確実性サンプリングによる選別を行った場合の
みベースラインより精度が向上した．実データの数
が少数の場合，提案手法は LCスコアを用いて選別
を行う際は有効であると考えられる．これは図 9に
示した例のような LLMがプロンプトの指示に従わ
ないデータは LCスコアを計算する拡張データ追加
前のモデルにおいても，容易に該当アスペクトでは
ないと予測できるためであると考えられる．そのた
め，LCスコアは小さくなり，図 9のようなデータ
は拡張データとして追加されないと考えられる．

表 2: 実データの数によるアスペクト推定の精度比
較．精度は 7つのアスペクト推定モデルの平均．

データ拡張 データ拡張＋選別
（+3000） （+1200）

実データ数 ベース RAG RAG＋ LC RAG＋ DS RAG+SS RAG+RS
500 0.552 0.527 0.587 0.541 0.525 0.535
1000 0.610 0.572 0.599 0.581 0.550 0.570
2000 0.650 0.597 0.647 0.629 0.621 0.620
3000 0.674 0.633 0.671 0.653 0.643 0.634

図 9: 朝食を指定したが，LLMが従わない例．

5 おわりに
本論文では，アスペクト推定タスクにおいて，

LLM を用いた拡張データの生成と選別を行った．
RAG を用いた LLM による拡張データの生成手法
と，効率的に学習できるデータを選別できる能動学
習の考え方と実際のデータに似ている文を選別でき
る文の類似性を利用した拡張データの選別手法を提
案し，その有効性を確認した．
本論文の実験結果では，RAGを用いて生成した拡
張データを訓練データに加え，選別を行わない場合
は精度が低下した．精度低下の原因は，LLM が指
定されたアスペクトとは異なるデータを生成したた
めであると考えられる．
拡張データの選別手法として，能動学習の中で
も，不確実性サンプリングと多様性サンプリングの
考え方をそれぞれ利用した手法と文の類似性を用い
た手法を提案した．実データの数が少数の際に不確
実性サンプリングで選別を行う場合，拡張データを
追加する前のベースラインよりアスペクト推定の精
度が向上した．そのため，提案手法は実データの数
が少数の場合，有効であると考えられる．
しかし，実データの数を増やすと，提案手法は
ベースラインの精度を越えることができなかった．
その原因は RAGを用いても，LLMの生成した拡張
データが，実際のデータの質に比べて劣るためであ
ると考えられる．
今後の課題として，精度低下の要因となった LLM
の生成する拡張データの質を向上させる手法を模索
する．また，LLM がプロンプトの指示に従わない
生成を行ったこともアスペクト推定モデルの精度低
下の一因となった．そのため，プロンプトの工夫な
どの改良により，この課題を解決する必要がある．
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