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概要
本論文では，LLMを利用した Zero Shotの評判分
析における性能調査について報告する．実験では，
評判分析のデータとして Webis-CLS-10データセッ
トを使用し，LLM として GPT-3.5-turbo，GPT-4o，
Llama 3.1-Swallow-8B を用いた．結果として，極性
判定では，LLMを利用した場合，Zero Shotでも高い
精度が得られることが確認された．一方で，livedoor
記事のカテゴリ分類を行う場合には，Zero Shotの精
度が低いという結果となった．また，Zero Shotで日
本語の Amazonレビューの評判分析を実施する際，
LLMにその判定根拠を提示させると精度が低下す
ることが確認された．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）は，自然言語
処理の分野で急速に発展しており，さまざまな
タスクにおいて優れた性能を発揮している．特
に，GPT-3.5[1]や GPT-4 [2]などの大規模なトランス
フォーマーモデルは，従来の教師あり学習の枠を超
え，事前学習された知識を活用することで，特定の
タスクに対してデータセットを準備せずとも高い精
度を達成できる「Zero Shot学習」が可能となってい
る．このアプローチは，ラベル付けや学習データの
収集が困難な場合においても有効であり，効率的な
問題解決手段として注目を集めている．
本研究では，LLMを利用した Zero Shotの評判分
析における性能調査について報告する．具体的に
は，Amazonレビューの評判分析をタスクとして選
定し，日本語のレビューに対する評判分析を行う実
験を実施した．実験では，GPT-3.5-turbo，GPT-4o，
Swallowといった複数の LLMを使用し，レビュー文
書のラベルを「ポジティブ」または「ネガティブ」
といった 2 値分類および 4 値分類で評価した．ま
た，極性判定以外の文書分類タスクについても性能
調査を行った．具体的には，Livedoorニュース記事

の分類をタスクとして実験を行い，評判分析で使用
したモデルと同じ LLMを利用した．
実験の結果，極性判定の 2値分類および 4値分類
において，Zero Shot評判分析が教師あり学習と同等
以上の性能を示すことが確認された．一方で，文書
分類タスクでは，Zero Shot学習の精度が教師あり学
習を下回る結果となった．また，LLM を利用した
Zero Shotで日本語の Amazonレビューの評判分析を
実施する際，LLMにその判定根拠を提示させると
精度が低下することが確認された．

2 関連研究
2.1 LLama 3.1 Swallow

Llama 3.1 Swallow[3]は，Meta社の Llama 3.1を基
盤に，日本語能力を強化した大規模言語モデルであ
る．このモデルは，英語の性能を維持しつつ，日本
語の理解・生成能力を向上させることを目的として
いる．モデルサイズは 8Bと 70Bが提供されている．
Llama 3.1 Swallowは，日本語の理解・生成タスクに
おいて高い性能を示している．特に，指示チューニ
ングを施したモデル（Instructモデル）は，日本語の
マルチターン対話能力が向上し，日本語 MT-Bench
の平均スコアで 13B 以下の日本語 LLM の中では
トップクラスの成績を収めている．
2.2 Chain of Thought

Weiら [4]は，言語モデルが複雑な推論タスクを
解く際の新しいアプローチとして，Chain of Thought
(CoT) Promptingを提案している．この手法は，単に
結論を出力するのではなく，問題解決のプロセスを
逐次的に記述する形式を言語モデルに促すものであ
る．特に，数学問題や常識推論タスクなど，複数ス
テップの推論が必要な場面において，CoTが性能を
大幅に向上させることを実証した．
また，GPT-3[1]のような大規模言語モデルに CoT
プロンプトを適用した際，従来のプロンプト方式と
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比較して顕著な精度向上が観察された．また，CoT
の効果はモデルサイズに強く依存しており，100B
パラメータ以上の大規模モデルで特に効果的である
ことが示された．
さらに，CoTプロンプトは特定のデータセットや

タスクに依存することなく，汎用的に使用可能であ
る点も強調されている．この手法は，推論能力を引
き出すだけでなく，プロセスの透明性や説明可能性
を向上させる点で注目される．一方で，モデルサイ
ズが小さい場合や，タスクが単純すぎる場合には効
果が限定的であるという課題も指摘されている．
また，Kojima ら [5] は Chain of Thought (CoT) を

Zero Shotで適用する手法を提案し，大規模言語モデ
ルが複雑な推論タスクを効率的に解けることを示し
た．この研究では，CoTを活用して問題解決のプロ
セスを逐次的に展開することで，言語モデルの推論
能力を向上させている．

3 LLMに与えるプロンプト
OpenAIが公開している GPTの APIを利用する場

合や Swallowを利用する場合，2つのプロンプトを
渡すことで生成を行う．以下にその 2つを示す．

• system: チャットボットの動作や指針を設定す
るメッセージ．モデルに指示を与える役割．

• user: ユーザーからの入力を表すメッセージ．
ユーザーが提供する情報．
実験で使用するプロンプトはタスクに応じて変

更しているが，基本的にはタスクを説明する文，ラ
ベルの説明，および判断理由の出力の有無を含めた
ものとしている．また，LLMが明確な回答を出さ
ない場合があるため，必ず回答するように指示を加
えた．
判断理由の出力については，LLMに理由を説明

させることで性能が向上する「Chain of Thought」ア
プローチが日本語の Zero Shot学習における評判分
析において効果を持つかを検証する目的で含めてい
る．一方，userでは評判分析を行う文書のみを提示
した．

4 実験
LLMに対して学習データを与えずに対話形式で

タスクを解くことで，LLMの Zero Shot学習におけ
る精度やタスクの問題について調査を行う．以下の
4つの条件で調査を実施した．

• 理由出力なし，300文書の Amazonレビューの
評判分析 (2値分類) (実験 1)

• 理由出力あり，300文書の Amazonレビューの
評判分析 (２値分類)(実験 2)

• 理由出力なし，自作の 100 文書の Amazon レ
ビューの評判分析 (2値分類)(実験 3)

• 理由出力なし，300文書の Amazonレビューの
評判分析 (4値分類)(実験 4)

また，考察においてタスクの違いによる性能の差
を分析するために，以下の条件でも追加の実験を
行った．

• 理由出力なし，900文書の livedoorニュース記
事のカテゴリ分類 (実験 5)

4.1 大規模言語モデル
実験には，LLM として GPT-3.5-turbo，GPT-4o，

Llama 3.1-Swallow-8B を用いた．GPT-3.5-turbo と
GPT-4o はそれぞれ OpenAI の API でモデル名を
それぞれ’gpt-3.5-turbo’，’gpt-4o’で利用できるモデル
を使用した．Llama 3.1-Swallow-8BはHugging Face社
の Transformersライブラリから，モデル名’tokyotech-
llm/Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1’で利用できる
モデルを使用した．
また，実験の比較対象として，rinna 社の日本語
単言語モデルを使用した．このモデルは，Hugging
Face 社の Transformers ライブラリから，モデル
名’rinna/japanese-roberta-base’として利用可能なもの
を使用した

4.2 実験用データセット
実験にはWebis-CLS-10データセット1）を用いた．
ラベルはレビューの星の数であり，1から 5までの
5段階評価である．ただし，ラベルが 3のデータは
存在しない．本実験では，ラベルが 1，2のデータ
をネガティブ，4，5のデータをポジティブとして
評判分析（2値分類）を行った．このデータセット
には，日本語，英語，ドイツ語，フランス語それぞ
れに books，dvd，musicの 3つの領域がある．本実
験では，すべて日本語の musicの領域のデータを用
いた．
また，自作のテストデータとして，2024年 7月以

降の Amazonレビューを使用した．
さらに，livedoor ニュース記事分類の実験では，

1） https://webis.de/data/webis-cls-10.html
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NHN Japan株式会社が運営する「livedoorニュース」
の記事部分のみを使用した．livedoorニュースのカ
テゴリは，トピックニュース，Sports Watch，ITライ
フハック，家電チャンネル，MOVIE ENTER，独女
通信，エスマックス，livedoor HOMME，Peachyの 9
つである．

4.3 実験結果
実験 1では，日本語の Amazonレビュー 300文書

を用いたテストデータに対して，理由を出力させ
ながら GPT-3.5-turbo，GPT-4o，Swallowを使用して
タスクを解いた．ポジティブおよびネガティブ以
外の出力があった場合は，不正解として集計した．
また，比較対象として日本語の RoBERTaを 1600文
書で学習した場合の正解率も示した．それぞれの
正解率を表 1に示す．日本語の RoBERTaの正解率
は 5回の実験結果の平均値を使用した．また，監視
する指標を lossと Accuracyの 2パターンで評価を
行った．
表 1 Amazonレビュー 300文書の理由出力ありの正解率

モデル 正解率
GPT-3.5-turbo 0.8567
GPT-4o 0.9433
Swallow 0.9
RoBERTa(loss) 0.8933
RoBERTa(Accuracy) 0.8879

実験 2 では，日本語の Amazon レビュー 300 文
書を用いたテストデータに対して，理由を出力さ
せずに GPT-3.5-turbo，GPT-4o，Swallowを使用して
タスクを解いた．また，比較対象として日本語の
RoBERTaを 2000文書で学習した場合の正解率も示
した．それぞれの正解率を表 2に示す．
表 2 Amazonレビュー 300文書の理由出力なしの正解率

モデル 正解率
GPT-3.5-turbo 0.90
GPT-4o 0.9567
Swallow 0.9333
RoBERTa(loss) 0.8933
RoBERTa(Accuracy) 0.8879

実験の結果，GPT-3.5-turbo において理由出力あ
りの場合は教師あり学習よりも精度が劣る結果と
なった．一方で，理由出力ありの場合の GPT-4oと
Swallow，理由出力なしの場合の GPT-3.5-turboおよ
び GPT-4o，Swallowは，Zero-Shot学習においても教

師あり学習を上回る精度を達成した．
また，理由出力を求めた場合，理由出力を求めな
い場合と比較して精度が低下することが確認され
た．LLM に理由出力を求める場合，モデルは予測
精度に加えて理由生成の品質も同時に最適化する必
要があり，この二重の負担が Zero Shot学習におけ
るモデルの能力を分散させる原因となった．その結
果，日本語の Amazonレビューの評判分析において
適切な予測を行うことが難しくなったと考えられ
る．また，Amazonレビューの評判分析は言語推論
が重要ではないタスクであるため，数学的推論のよ
うに CoT（Chain of Thought）が有効に機能しなかっ
た可能性がある．
そのため，これ以降の実験ではすべて理由出力を

求めずに実施することとした．
Webis-CLS-10データセットは 2010年以前のデー
タであり，LLMの事前学習に含まれている可能性が
あるため，高い精度を示す結果となった可能性があ
る．そのため，2024年 7月以降の Amazonレビュー
を使用して，日本語 100文書のテストデータを作成
した．実験 3では，最新のデータでも精度が高いの
かを確認するため，作成した自前のデータセットで
評判分析を行った．その結果を表 3に示す．

表3 自作の Amazonレビュー 100文書の理由出力なしの
正解率

モデル 正解率
GPT-3.5-turbo 0.93
GPT-4o 0.97
Swallow 0.93

実験 3の結果，最新のデータでも精度は変わらな
いことが確認できた．

Zero Shot学習でもポジネガ判定では高い性能を示
したが，より細かいクラス分けを行う 4値分類でも
同様に高い精度を維持できるかを検証する．実験 4
では，実験 1と 2で使用したテストデータの星の数
を予測する 4値分類として評判分析を行った．
実験 1と 2同様に，日本語のAmazonレビュー 300
文書を用いたテストデータで，理由出力を求めずに
GPT-3.5-turbo，GPT-4o，Swallowを使用して解いた．
また，比較対象として，同様に日本語の RoBERTa
を 2000文書で学習した場合の正解率を示す．それ
ぞれの正解率を表 4に示す．
実験 4の結果，4値分類では精度が全体的に低下
するものの，LLMの Zero Shot学習でも RoBERTaの
教師あり学習と同等の精度を示すことがわかった．
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表4 Amazonレビュー 300文書の４値分類の
理由出力なしの正解率

モデル 正解率
GPT-3.5-turbo 0.60
GPT-4o 0.63
Swallow 0.5933
RoBERTa(loss) 0.47
RoBERTa(Accuracy) 0.588

4.4 LLM が出力した判断理由について
LLMが評判分析を間違えた原因を調査するため

に，実験 2で評判分析を行う際に出力した判断理由
を分析する．

4.4.1 判断不能による間違い
GPT-3.5-turboが間違えた 43文書の中で 18文書は

判断不能により間違えてしまっている．判断不能の
場合の理由出力の例は以下の通りである．

• 与えられた文書からは具体的な製品や作品の情
報が得られないため，内容から評価を判断する
ことが困難です．
このような間違いのすべては，正解ラベルがポジ

ティブでありながら，誤ってネガティブと判断し
てしまっている．このような判断の原因としては，
Zero Shot学習におけるタスクやデータセットに関
する知識不足や，レビュー文書の短さなどが考えら
れる．

4.4.2 GPT-4o の間違い
GPT-4oでは不正解数が 17文書となった．GPT-4o

が間違えた文書は，反語表現や皮肉の表現，または
人目で見てもわかりにくいものが多かった．判断不
能による不正解はなくなった．

5 考察
極性判定のようにラベル間の境界がある程度わか

りやすいタスクではなく，文書分類のようにラベル
間の境界が曖昧なタスクでは，LLMの Zero Shot学
習における精度を検証するため，livedoorニュース
記事の文書分類を実験 5として行った．
実験 5では，livedoorのニュース記事 900文書を

GPT-3.5-turbo，GPT-4o，Swallowで文書分類した．ま
た，比較対象として日本語の RoBERTaを 540文書
で学習した場合の正解率も示す．それぞれの正解率

を表 5に示す．
表 5 livedoorニュース記事 900文書の文書分類の正解率

モデル 正解率
GPT-3.5-turbo 0.5389
GPT-4o 0.7089
Swallow 0.57
RoBERTa(loss) 0.6287
RoBERTa(Accuracy) 0.8529

実験 5の結果，livedoorニュース記事の文書分類
タスクでは，Zero Shot学習の LLMよりも教師あり
学習の RoBERTaの方が精度が高くなった．この結
果から，Zero Shot学習における LLMは，ラベル間
の境界が曖昧なタスクでは RoBERTaの教師あり学
習よりも精度が下がることがわかった．

6 おわりに
本研究では，LLM を学習データなしで利用し，

Amazonレビューの評判分析および livedoorニュー
ス記事の文書分類タスクを解かせた．これにより，
Zero-Shot学習の精度比較，出力理由の分析，ならび
にタスクの違いによる精度の比較を行った．その結
果，GPT-4oや Swallowは Zero Shot学習でも極性判
定において高い精度を示した一方で，文書分類タス
クでは精度が低下する傾向が見られた．また，LLM
を用いた Zero Shot の日本語の Amazon レビューの
評判分析において，CoT（Chain of Thought）を導入
すると，精度が低下することが確認された．
今後の課題として，日本語の Zero Shot学習にお

ける LLMの精度を向上させるプロンプトの開発や，
LLMが Zero-Shot学習で得意とするタスクの特定に
ついて検討する．
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