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背景
•ソフトウェア開発では課題追跡システムが広く利用
- バグの報告，新機能提案などの課題を課題票に記載し報告
- 課題票解決の優先順位を付け，効率的に管理するために，
課題票にラベルが付与される

•手動で課題票にラベルを付与することの課題
- ラベルを付与する労力が必要[24]
- 間違ったラベルを付与してしまう[4][32]

•自動でラベルを付与する手法を提案する研究の増加
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背景
•従来研究
- BERTを用いた自動ラベリング

- 課題
• 一貫性のないノイズとなるラベルに影響を受ける[17][18]
• データセットを自作するにしても多大な労力がかかる

•少数のデータで高い精度を出せるGPTに着目
- 自動ラベリングにおいて，GPTはどれほど有効かは不明で
あるため調査を行う
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目的・アプローチ
•目的
- GPTベースのモデルが，課題票の自動ラベリングにどの程
度有効か調査

•アプローチ
- BERTベースのモデルとGPTベースのモデルの比較
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データセット
• [17]で作成されたデータセット
- 手動でラベル付けされたもの
- 訓練データ，テストデータそれぞれ200件ずつ抽出

- 4種類のラベル（Bug，Feature，Question，Documentation）と，
分類できなかったもの（Discarded）で構成
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使用LLM
• ChatGPT
- gpt-3.5-turbo0301（4k-0301）
- gpt-3.5-turbo-0613（4k-0613）
- gpt-3.5-turbo-16k-0613（16k0613）

- Zero-shot，One-shot，Two-shotで実験

• SETFIT[68]（ベースライン）
- Sentence-BERT（SBERT）[59]のような変形モデルの微調
整のために最適化されたフレームワーク
- 少ないデータでも精度が高い

6

[59] Nils Reimers and Iryna Gurevych. 2019. Sentence-BERT: Sentence Embeddings using Siamese BERT-Networks. In Proceedings of the 2019 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing and 
the 9th International Joint Conference on Natural Language Processing (EMNLP-IJCNLP), Kentaro Inui, Jing Jiang, Vincent Ng, and Xiaojun Wan (Eds.). Association for Computational Linguistics, Hong Kong, 
China, 3982‒3992. https://doi.org/10.18653/v1/D19-1410

[68] Lewis Tunstall, Nils Reimers, Unso Eun Seo Jo, Luke Bates, Daniel Korat, Moshe Wasserblat, and Oren Pereg. 2022. E$cient Few-Shot Learning Without Prompts. https://doi.org/10.48550/arXiv.2209.11055

https://doi.org/10.18653/v1/D19-1410


プロンプトテンプレート
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入力フォーマット

タスクの説明

各ラベルの説明

例（Few-shotの場合）

入力（課題票）

出力（ラベルの種類）



結果｜ChatGPT間の比較
• Zero-shot

- 新しいモデル（16k-0613）の方が精度高
• 差は小さめ
- 入力トークン数が多いモデル（16k-0613）の方が精度高
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結果｜ChatGPT間の比較
• One-shot

- Zero-shotとは異なり古いモデル（4k-0301）の方が精度高
- ラベルの説明はあった方が良い
- One-shotよりもZero-shotの方が精度高
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「各ラベルの説明」
（p.7）を含めない

「各ラベルの説明」
（p.7）を含める



結果｜ChatGPT vs SETFIT

- ほとんど同等の精度を達成
• ファインチューニングなしで（訓練データがなくても），課題票のラ
ベリングを行うことが可能
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まとめ
•目的
- GPTベースのモデルが，課題票の自動ラベリングにどの程
度有効か調査

•結果
- GPTモデルはZero-shotで十分な精度を発揮，ラベリング
の労力の削減につながる可能性

•所感
- ラベルの違いによる影響とか，モデルの違いによる影響と
かの議論がもっと欲しかった
- いろんなプロンプトをためしてもいいんじゃないかなと思
う（というかなぜしなかったの？）
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