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概要
近年，大規模言語モデル（LLM: Large Language

Model）は発展の一途を辿ってきたが，これまで日本
語の国語問題，特に大学入学共通テストのような全
国試験レベルの問題に LLMを用いて取り組む研究
は十分に行われてこなかった．本研究では，この課
題に取り組むため，複数の LLMを用いて大学入学
共通テスト試行調査の国語科目における答案を作成
し，採点ガイドラインに基づいてその答案を評価す
る．また，Retrieval-Augmented Generation（RAG）手
法を活用し，答案生成の手法を検討する．この際，
再検索プロセスを考慮した手法を取り入れることで
既存の RAG手法を改良し，生成される答案の精度
や一貫性の向上を目指すとともに，単純な LLMで
の生成との違いを調査した．実験の結果，再検索プ
ロセスを考慮した RAG手法を用いることによって，
より採点条件を満たした答案を生成できるようにな
ることを確認した．

1 はじめに
「国語」の試験は，受験生の基礎知識を測るだけ
でなく，多様な素材や議論を通じて思考の過程を深
め，その成果を問うことを目的としている．特に，
記述式や複数選択の設問を組み合わせることで，文
脈の理解力や主体的な学びを評価する．
大規模言語モデル（LLM: Large Language Model）
は，言語の理解 [1]および生成 [2]において高い性能
を発揮している．これを活用することで，多層的な
素材や設問に対応し，文脈を踏まえた答案を生成す
ることが可能になる．さらに LLMを用いることで，
受験生の思考過程を可視化し，主体的な学びを支援
する新しいアプローチにつながると期待される．
本研究では，大学入学共通テスト試行調査におけ

る各設問に対し，その答案生成手法として，単純

な LLM，Retrieval-Augmented Generation（RAG），さ
らには再検索プロセスを考慮しシンプルな改良を施
した RAG（以下再検索 RAGと略称する）をそれぞ
れ用い，公式の採点ガイドラインに基づいて評価を
行う．RAG[3]は，外部データベースから動的に知
識を組み込むことにより，LLM単体では解答が難
しい訓練時に含まれない専門的知識や，非公開情報
を含む問題に対応可能である．さらに，この手法が
LLM内部の知識よりも与えられたコンテキストの
情報を優先して利用することを踏まえると [4]，「国
語」のような外部情報に依存して複雑な問題を解く
タスクにおいて RAGが高い効力を発揮すると考え
る．再検索 RAGは RAGの改良版であり，シンプル
な再検索プロセスを取り入れる．このアプローチに
より，より採点条件を満たした答案を生成できるよ
うになることを確認した．
本研究の貢献は以下である．
1. 国語科共通テスト試行調査の公式な採点基準を
利用して RAGの性能を定量的に評価したこと

2. 答案生成のために再検索 RAGを提案し，より
採点条件を満たした答案を生成できるようにな
る例を確認したこと

2 関連研究
これまでに，LLMを用いて国語の読解問題を解
いている研究として，板橋ら [5]のものがある．彼
らの研究では，GPT-3.5-turboと GPT-4を対象に，高
校入試の国語物語文問題から 108問の 4択問題をラ
ンダムに選び，解答の正確性と理由の妥当性を人手
評価している．この研究は高校入試レベルの選択肢
形式問題に焦点を当てており，生成モデルの読解力
を調査することに重点を置いている．一方，Okaら
[6]は，手書き認識と自然言語処理を統合し，日本
の大学入学共通テストにおける記述問題の採点を完
全に自動化しており，記述式問題の採点という応用
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に重点を置いている．齋藤ら [7]は，模範解答との
比較によって国語の記述問題を採点する手法を提案
した．これに対し本研究では，従来では取り扱われ
ていなかった大学共通テスト試行調査の国語問題を
採用し，LLMを用いて実際の答案を生成すること
に加え，RAGおよび提案手法である再検索 RAGを
用いた生成も行い，それぞれの手法を定量的に評価
する．

3 国語科共通テスト試行調査による
RAGの評価
本研究では大学入学共通テスト試行調査の国語の

問題を用いて，RAGの評価を行う．大学入学共通テ
スト試行調査における記述式問題には，明確な採点
基準が設けられている．解答は基本的に，無解答・
完答（正解）・条件を満たさない解答（不正解）の 3
つに大別される．不正解については，さらに細分化
され，さまざまな条件に基づいて別パターンの不正
解として分類されているが，これらの分類には順位
づけが存在せず，評価を行う際には正解か不正解の
いずれかでしか指標を示せないため，数値的な分析
が困難である．
そこで本研究では，各モデルによる解答生成結果

を，条件をどれだけ満たしているかに基づいてスコ
アリングする手法を採用した．具体的には，完答を
1，条件を一つも満たさない解答を 0とし，条件を
一部満たす解答については，解答が満たした条件の
数を全体の条件数で割ることで得られた値をスコ
アとして換算した．例えば，条件が 10個ある場合，
5つの条件を満たした解答のスコアは 5/10 = 0.5と
なる．この手法を用い，各手法・モデル・問題ごと
に 5回ずつ答案を作成させ，得られたスコアの中で
最も頻出した値を評価値として採用した．評価手法
については，定められた採点基準に基づいて評価値
を算出した．採点者は第一著者のみとし，採点の一
貫性を確保した．本稿では RAGを伴わない LLM単
体，RAG，また提案手法である再検索 RAG（4節に
後述）を比較し，評価する．

3.1 データ
データは，平成 29年度・平成 30年度に行われた，

大学入学共通テスト試行調査の国語科目における記
述式問題部分を全て抜粋して使用した．内容は，問
題冊子を PDFとして読み取ったものから，問題文と

各設問に該当する部分を抽出してテキスト形式で記
録したものとなっており，問題文と各設問はそれぞ
れ別のファイルで保存されている．なお，問題形式
や解答形式によるシステム構成の変更は行わず，ど
のような形式の問題に対しても同一の方法で解くこ
ととする．

4 再検索 RAG（提案手法）
4.1 RAG

本研究で導入した RAG は，Facebook AI Research
（現Meta AI）によって提案された手法であり，LLM
と検索を組み合わせて質問応答や生成タスクを強化
することを目的としている．この手法は，まずユー
ザーからの入力に基づいて，事前に用意した外部
データベースから関連情報を検索する．データベー
スには，元の文章を適当な規則に従って分割した
パッセージが格納されており，検索上位 𝑘 のパッ
セージを関連文書として紐づける仕組みになって
いる．そしてこの関連文書をそのままプロンプトに
与え，LLMが文書をもとに生成する仕組みである．
国語の答案生成においては，特に文脈に基づく適切
な情報の抽出や，日本語特有の繊細な表現や文脈理
解を補強することが非常に重要である．このため，
RAGを用いることにより，国語の問題解決において
重要な要素である「文脈理解」と「適切な情報の提
示」の双方を強化できると考える．

4.2 再検索 RAG

答案生成のために，改良を加えた RAGを考案し
た．本手法は，基本的な構造において 4.1節で述べ
た RAGと同一であるが，関連情報の検索過程にお
いて単純な改良が加えられている．その改良点は，
得られた関連文書群を検索文書として再度検索プロ
セスを実行する仕組みを追加し，関連情報の拡張を
可能にした点である．例えば，1度目の検索で文書
Aを検索文書として用いて，その関連文書である B
と Cを得たとする．再検索 RAGでは，続いて Bと
Cを検索文書として 2回目の検索を行い，さらに関
連文書を取得する．こうすることで，「【ア】に当て
はまる適切な文を記述せよ。」のように，解答に必
要なヒントとなる単語が明示されていない設問に対
しても，本手法は二段階の検索を通じて対応する．
こうすることで、初回の検索で得られた関連文書の
周辺単語を新たな検索対象として用いることが可能
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になり，より広範かつ文脈的な情報を収集すること
ができる．この仕組みにより，データベース内で関
連文書を効果的に拡張し，文書内参照が必要で直接
的な文書取得が困難な問題に対しても，より高い解
答精度を発揮することを期待している．

5 実験
5.1 LLM

本研究では，LLM単体・RAG・再検索 RAG全て
の答案生成過程において，3つのモデルを用いる．
1 つめは，llama3 を日本語データで継続事前学習
した elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B1）である．Meta の
llama アーキテクチャに基づいたデコーダモデル
で，約 80億パラメータを持つ中規模なモデルであ
る．2 つめは，gemma2 を日本語データで事後学習
した google/gemma-2-2b-jpn-it2）である．Googleの
gemma アーキテクチャに基づいたデコーダモデル
で，約 20億パラメータを持つ比較的軽量なモデル
である．3 つめは，OpenAI の開発した gpt-4o3）で
ある．これら 3 つのモデルについて，LLM 単体・
RAG・再検索 RAGにより生成された答案を，採点
基準を基に採点して評価した．

5.2 プロンプト
図 1にプロンプトの概要を示す．{context}には問

題文や関連文書，{question}には設問が入る．なお，
角括弧 []に囲まれた一部の説明文については，LLM
単体での生成時には含まない．
以下の【テキスト】は問題文[の一部から抜粋したパッセージ]である。

【テキスト】

{ context }

つづいて【設問】をよく読み、【テキスト】を参照して解答せよ。

【設問】

{ question }

図 1 プロンプトの概要

LLM単体での生成と，RAGを用いた生成の違い
は，入力に関連文書として与えるテキストの構造に

1） https://huggingface.co/elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B

2） https://huggingface.co/google/gemma-2-2b-jpn-it

3） https://api.python.langchain.com/en/v0.1/

chat models/langchain openai.chat models.base.

ChatOpenAI.html

ある．LLM 単体の場合，問題文をそのまま入力と
して渡すのに対し，RAGや再検索 RAGでは独立し
た複数のパッセージとして関連文書を入力する．
検索によって拡張された関連文書については，

LLMが読み取れる形式にテキストを成形し，プロ
ンプトとして入力する．具体的には，以下のような
テキスト処理を施した：

• 問題文中の「ア」のように空欄部を表す単語に
ついて，設問や問題文内で文字間隔が統一され
ていない場合があったため，空欄部とその前後
の文字の間に半角スペースを挿入した．

• 問題文中の傍線部で表される部分について，テ
キストデータで読み取りを可能にするため，鉤
括弧 {}を用いた表示に変更した．

• 問題冊子の PDFデータをテキスト化した際に
発生する不要な改行や全角空白を除去し，文書
を整形した．

これらの調整を行うことで，関連文書がより適切に
プロンプト内で利用されるようにした．

5.3 RAGの実験設定
実験を行うにあたり，3.1 章のデータについて
チャンキングを実施した．具体的には，1つの大き
なテキストデータを複数のチャンクとして分割し，
それぞれ埋め込みを行いハッシュデータベースと
して格納する．この過程において，原則として 100
トークン単位で分割を行い，複数改行が含まれる
場合や句読点（特に句点）が含まれる場合は，意味
的な近さを考慮してチャンクサイズが正確に 100
トークンでなくとも分割を実施可能にするという制
限を設けた．また，チャンクごとに 50トークン分
の重複領域 (chunk overlap)を持たせた．検索手法に
は Best Matching 25（BM25）を用いた．これはクエ
リと文書の関連性を計算する情報検索アルゴリズ
ムで，TF-IDFを改良したランキングの手法である．
検索時の関連文書取得本数は 𝑘 = 10 とし，再検索
RAGについては 2回目以降の取得本数を 𝑘 = 3とし
た．なお再検索 RAGにおいて取得した文書に重複
が生じる場合には，入力トークン数を圧迫しないよ
う関連文書として加えないようにした．設問は問題
に対して複数存在するため，検索や関連文書の取得
は各設問ごとに行った．
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6 実験結果
各手法とモデルによる答案生成結果について付録

の表 1に示す．LLMについて比較すると，gpt-4o，
llama3，gemma2の順に最も良い結果となった．これ
はモデルのパラメータ数の大きさの順と等しく，大
きなモデルを選ぶことで単純に答案生成の性能が上
がることが分かる．つづいて，gpt-4oを用いた場合
だけに着目すると，平成 29年度は LLM単体と再検
索 RAGの結果が同率一位である．平成 30年度は設
問 01と設問 02は LLM単体と再検索 RAGのどちら
も正解しているが，設問 03については再検索 RAG
は 0.8点なのに対して LLM単体は 0.6となり，再検
索 RAGの方が良い結果となっている．
さらに RAG の有効性を見るため，それぞれの

LLM を利用した場合の LLM 単体，RAG，再検索
RAGを比較すると，llama3の平成 29年度の設問 01
については RAG手法が LLM単体よりも評価が下が
るものの，平成 30 年度の設問 03 においては RAG
が有効である．また gemma2を利用した際は，平成
29年度の設問 01が RAGの利用によって未回答から
0.75に大きく上昇した．さらに，再検索 RAGを用
いたスコアを RAGのスコアと比較すると，全設問
において同等か上回る結果を出している．特に平成
29年度においては，gemma2を除いたほぼ全てのス
コアが上昇しており，取得した関連文書群の質の向
上がうかがえる．このことから，検索部分の改良の
一例における有効性を確認した．

7 考察
本節では，答案の採点基準によって評価する際に

問題となりうる点をを実例を参照しつつ述べる．付
録の表 2 には，H29 年度試行調査における設問 02
の要件を示す．本問題について再検索 RAGを用い
て生成を行ったところ，llama3では「兼部の規定を
緩和」という出力結果が得られたのに対し，同条件
での gemma2は「部活動の終了時間の延長」という
出力結果であった．正答条件には『「体育部同士及
び文化部同士の兼部」ということが書かれている』
という項目が含まれるため，採点者の主観的な評価
では，llama3の生成結果の方が gemma2の生成結果
よりも適切であるように思われる．しかしながら，
採点を行う際には正答条件を完全に満たしていなけ
れば，その条件を満たしたとみなすことができず，
加点することはできない．llama3の「兼部の規定を

緩和」という表現では，具体的にどのような兼部の
条件を指しているのかが明確ではないため，結果と
して採点者の主観的評価に反する形となり，双方の
生成結果ともこの条件に関しては加点されないとい
う採点結果となった．このように，採点基準だけで
は LLMが生成する答案を適切に評価しきれない例
が複数存在した．ただし，この問題は，人間が回答
した答案を採点する際にも生じる可能性があると考
えられる．本研究では，人間の答案を採点する際と
同じ枠組みを用いて，LLMが生成する答案の評価
を試みた結果を示した．「文字数や構成などのルー
ル」のように定量的に判断可能な基準だけでなく，
上記のような主観評価で差が生じる「意味的な類似
度」の評価をどのように行うべきかは，今後の課題
である．現在，LLM を用いた含意関係認識などの
意味的読解性能の向上を目指した研究が進められて
いる．そのような技術を活用し，意味的な類似度を
適切に評価できる採点ガイドラインや採点システム
について，今後検討していきたい．

8 おわりに
本研究では，大学入学共通テスト試行調査の国語
科目における答案を事前学習済みモデルを用いて
LLM単体，RAG，再検索 RAG，それぞれの手法に
よって作成し，採点ガイドラインに基づいて評価し
た．結果として，RAG手法の導入は特に中軽量モデ
ルにおいて一定の向上が見受けられ，さらに再検索
RAGによるデータ拡張は有効である例を確認した．
また，定量的な手法での評価には，意味的な近さの
差を評価しきれないなどの課題があり，評価指標を
改善できることもわかった．今後の方針としては，
解答精度を上げるための改善がある．
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表 1 各手法・各モデルごとでの生成結果における定量的評価，無回答の場合はハイフンで表すこととした．
llm単体 RAG 再検索 RAG

問題 設問 llama3 gemma2 gpt-4o llama3 gemma2 gpt-4o llama3 gemma2 gpt-4o

H29
01 0.75 - 1.0 0.5 0.75 1.0 0.75 0.75 1.0
02 0 0.33 1.0 0 0.33 0.33 0.33 0.33 1.0
03 - - 0.5 0 0 0.25 0.5 0 0.5

H30
01 0.67 0.33 1.0 0.67 0.33 1.0 0.67 0.33 1.0
02 0.33 0 1.0 0.33 0 0.67 0.67 0 1.0
03 0 - 0.6 0.2 - 0.6 0.2 - 0.8

表 2 H29年度の試行調査における設問 02の要件

問題 (一部)

..条件の緩和です。これまで認められ
てこなかったアという要望です。
島崎なるほど、分かりま
した。昨年も体育部・文化部の..

設問
問 2　空欄アに当てはまる言葉を、
要望の内容が具体的に分かるように、
二十五字以内で書け（句読点を含む）

正答条件

1. 25字以内で書かれている
2. 文末表現が「という要望」に適切
に続くように書かれている
3.「体育部同士及び文化部同士の
兼部」（又は「体育部と文化部間
以外の兼部」，「すべての部活動間
での兼部」）ということが
書かれている
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