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概要
本研究では，大規模言語モデル（LLM）の情報抽
出時の評価手法である Needle in a Haystack LLM テ
ストをより実践的に拡張した LLM偽針混入テスト
を提案する．従来手法は LLMの抽出精度を Recall
のみで評価するため，現実の情報抽出で頻出する
誤抽出の問題を考慮していない．提案手法では，
Precisionを評価指標に加えて誤抽出を定量化すると
ともに，抽出対象と文脈のドメインを一致させ，さ
らに偽正解情報を混入することで実践により近い誤
抽出を評価可能とする．実験の結果，提案手法によ
る現実的な設定下で LLM による誤抽出が増加し，
誤抽出を網羅的に評価する必要性が示された．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）[1]や検索拡張生成シス

テム（RAG）[2]は，膨大な情報から必要な知見を効
率的に抽出する用途で，ビジネスや研究など多様な
領域で活躍している．近年では，長大な文脈（Long
Context）を扱う LLMが提案されており [3, 4]，それ
を用いて商談記録や製品資料などの長文を解析す
るサービス1）の開発が進んでいる．しかし，既存の
LLMは文脈が長大になるほどハルシネーションが
発生したり出力品質が低下する問題がある [5, 6, 7]．
そのため実用化にあたっては，LLMの出力を厳密
に評価する必要がある．

LLMによる情報抽出性能を測定する手法の 1つ
に，Needle in a Haystack LLMテスト（以下，針テス
ト）がある [8, 9]．針テストでは，膨大な文脈（干し
草の山）の中に少量の特定情報（針）を人為的に埋
め込み，モデルがその針を正しく抽出できるかを評
価する．針の数や文脈長などのパラメータを変更す

1） https://www.bringout.biz

ることで網羅的な評価が可能であり，モデルの情報
抽出性能を測る指標として有用である [10, 11]．
しかし，既存のテストには以下 3つの課題がある．
1. 埋め込んだ針をモデルが漏れなく抽出可能かを

Recallで評価するため，誤抽出は検知しない．
2. 埋め込む針と抽出クエリのドメインが文脈と異
なるため，抽出が容易で現実的な問題設定と
なっていない．

3. 針に類似した誤抽出が起きやすい情報が文脈中
に存在しないため，実タスクよりも誤抽出が起
きにくい．

そこで本研究では，針テストを拡張した新たな評
価フレームワークである LLM偽針混入テストを提
案する．具体的には以下の改良により，実運用環境
により近い設定で LLMの情報抽出性能を評価する．

1. Precisionを評価指標に加えて誤抽出を評価．
2. 埋め込む針と抽出クエリを文脈と同じドメイン
情報に変更．

3. 偽正解情報 (偽針)を文脈に混入．
実験では営業商談の文字起こしデータを対象と
し，文脈と関連した針と偽針が情報抽出精度にどう
影響するかを分析する．実験の結果，複数の商用
LLMにおいて偽針が抽出精度に大きく影響するこ
とから，提案する評価手法の実用性が示された．

2 タスク概要
図 1 に LLM 偽針混入テストの全体図を示す．

2.1節で従来の針テストについて説明し，2.2節で本
研究で提案する偽針混入テストについて説明する．

2.1 Needle In a Haystack LLMテスト
Needle in a Haystack LLMテスト [8, 9]（以下，針テ
スト）は，長大な文脈に特定の情報（針）を挿入し，
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図 1 LLM偽針混入テストの全体図

LLMがその針を適切に抽出できるかを測定するフ
レームワークである．文脈長や針の数・位置，LLM
の種類などのパラメータを設定できるため，様々な
状況を考慮した網羅的な検証が可能であり，モデル
がどこまで針を見落とさず正しく情報抽出できるか
を評価できる．針テストは以下の手順で行う．

1. 文脈 (Long Context)の用意: 利用する元データ
からパラメータで設定した先頭 N tokensを抽出
し，針を埋め込むための文脈とする．

2. 針の挿入: 文脈に対して，事前に用意した針と
なる情報を挿入する．針の挿入数や挿入位置は
パラメータで設定する．従来手法は文脈と無関
係な針が使われ，例えば「イチジクは完璧なピ
ザを作るための材料のひとつ」などがある．

3. 抽出プロンプトの作成: 針に対応するクエリを
用いて，「{クエリ }に関する情報を全て抽出し
てください」などのプロンプトを作成する．上
記の針に対応するクエリとして「完璧なピザを
作るために必要な秘密の食材」が挙げられる．

4. LLMによる生成 (情報抽出): 埋め込んだ針を抽
出するため，GPT-4[3]や Gemini[4]などの任意
の LLMに対して針入りの文脈と抽出プロンプ
トを入力し，抽出結果を得る．

5. 評価: モデルの出力に正解情報（挿入した針）が
含まれるかを，別の LLMを用いて Recallで評
価する．入力の針をそのまま正解に用いる場合
と，正解文を別途用意する場合の両方がある．

2.2 提案手法: LLM偽針混入テスト
本研究では，針テストを拡張した LLM偽針混入

テストを提案する．以下に挙げる改善により，現実
的な誤抽出を定量的に捉える仕組みを構築する．

評価指標の拡張 従来手法は正解の抽出対象が複
数でも出力を単一の文字列としており，情報の抽出
個数が自明ではない．そのため，評価する際は別の
LLMを用いて正解の針を基準として何個抽出でき
たかという Recallベースになっており，誤抽出を考
慮していない．そこで提案手法では，LLMを用いた
抽出結果を JSONの配列として得ることでモデルが
抽出した情報の数を明確にし（付録 A），Precision，
F1スコアを含めた総合的な評価を行う．また，抽出
時には情報をそのまま抽出することを指示し，正解
の針と抽出結果の文字列一致で評価する．ただし，
抽出結果が完全な文ではない場合も考慮し，抽出し
た文字列が正解の針の一部であれば正解とする．
文脈と関連した針とクエリの使用 従来手法は文
脈と無関係な針を埋め込むため，実際のタスクに比
べて情報抽出が容易であった．そこで本研究では，
より現実的な設定として，文脈と関連した針とクエ
リを使用する．例えば，営業商談を文脈に用いる
ケースでは「顧客の課題」のような営業現場で頻出
な情報を針とクエリとする．
一方で，同じドメインに属する針を利用すると，
既存の文脈に同種の情報が存在する可能性があり，
それらも針と同様に抽出され評価が煩雑になる恐れ
がある．この問題を回避するため，本研究では針挿
入前に最大 3回まで抽出プロンプトを用いて文脈か
ら情報を抽出し，抽出された表現を含む文を事前に
文脈から除去する．これにより，元から文脈に存在
する生の正解情報が評価を妨げるリスクを可能な限
り抑え，モデルの情報抽出性能をより正確に評価で
きるようにしている．
偽針の混入 本研究では，正解の針と見間違えや
すい情報（偽針）を文脈に挿入することで，LLMが
誤って偽針を抽出しないかを検証する．例えばクエ
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表 1 クエリと針・偽針の例
カテゴリ クエリ 針 (クエリで抽出したい情報) 偽針 (誤抽出につながる情報)
顧客の
課題

顧客が自社の課
題に言及してい
る部分

[針 1]顧客: 若手の営業が伸び悩んでまして，早急に対
応する必要がある... [針 2]顧客: ...商談準備と議事録に
すごい時間かかっちゃっているんですよね．[針 3]顧
客: 営業の生産性も今のテーマなんですよ，ここも改
善しろと言われていて．

[偽針 1]営業: 一部音声認識ミスが起きてしまうという技術的な
課題はございますが，... [偽針 2]営業: 営業が伸び悩んでいるよ
うなお客さんに使っていただいて...というお声をいただいていま
す．[偽針 3]顧客: 営業の課題を解決できるツールだと聞いたので
すが，本当ですか？．営業: 例えば別のお客様からですと...．

顧客の
予算

顧客が自社の予
算に言及してい
る部分

[針 1]顧客: 今期は予算カツカツで結構厳しいんですよ
ね．[針 2]顧客: 余裕はあるんですが，500万円からは
経営会議にかけなきゃだめなんです．[針 3]顧客: 一括
は厳しいですが，毎月 100万円であれば問題ないと思
います．

[偽針 1]営業: 1000万円以上の年間一括契約の場合，1年間の無料
コンサルティングも付きますがいかがでしょうか．[偽針 2]顧客:
他のお客さんで，予算の都合で半分を来年度に払うというパター
ンもあります．[偽針 3]顧客: 顧客: メンバーによってピンキリで
すが，トップ営業だと月に 2000万くらい売り上げるんですよ．

ピザ
(無関係)

完璧なピザを作
るために必要な
秘密の食材

[針 1]イチジクは完璧なピザを作るための材料のひと
つ．[針 2]生ハムは完璧なピザを作るための材料のひ
とつ．[針 3]山羊のチーズは完璧なピザを...．

[偽針 1]アボカドは完璧なハンバーガーを作るための食材のひと
つ．[偽針 2]オリーブオイルは完璧なパスタを作るための食材の
ひとつ．[偽針 3]サーモンは完璧な海鮮丼を...．

シスコ
(無関係)

サンフランシス
コでの一番の楽
しみ

[針 1]サンフランシスコでの一番の楽しみは，晴れた日
にドローレス公園に行くことです．[針 2]...楽しみは，
ゴールデンゲートブリッジを自転車で渡ることです．
[針 3]...楽しみは，アルカトラズ島に行くことです．

[偽針 1]ボストンでの 1番の楽しみは，美術館に行くことです．
[偽針 2]サンフランシスコでの一番の辛い経験は，ツイン・ピー
クスのハイキングです．[偽針 3]サンフランシスコの友達は，い
つもサンドイッチを食べています．

表 2 実験時のパラメータ一覧
パラメータ名 値
対象商談 商談 1～ 5
文脈長 (tokens) 4k，8k，12k
針カテゴリ 課題，予算，ピザ，シスコ
針の数 1，2，3
偽針の数 0，1，2，3
針埋込開始位置 10%，40%，70%
針埋込終了位置 100%
モデル GPT-4o，GPT-4o-mini，Gemini-1.5-Pro，

Gemini-1.5-Flash

リが「顧客の課題」の場合，課題という文字列を含
むが顧客の課題ではない文や，顧客ではなく営業側
の課題が記述された文などの紛らわしい情報を意図
的に挿入することで，正解の針との見分けがつきに
くい状況を作り出す．これにより，LLM が正しい
情報だけを的確に抽出できるか，あるいは偽針に惑
わされて誤抽出してしまうかが評価可能となる．実
運用では多くの情報が混在した中から的確に目的
の情報を抽出する必要がある．偽針を用いた評価で
LLMの誤抽出リスクを把握することで，実タスク
での安全性や信頼性を確認することが可能になる．

3 実験
3.1 実験設定

2.2 節で提案した LLM 偽針混入テストを，営業
ドメインのデモ商談記録の文字起こしデータ（付
録 B）に対して行った．データの各行の先頭には話
者分離結果の「営業:」「顧客:」が埋め込まれている．
元動画は 5商談用意し，それぞれ動画長は 30分前
後で，文字起こし結果は平均 14k文字となった．
表 1に実験に利用したクエリと針を示す．文脈に

関連した針として，営業ドメインにおける代表的な
概念である「顧客の課題」カテゴリなどを用意し，
文脈に無関係な針として従来手法で使われる「ピ

表 3 GPT-4oによる針の種類毎の抽出精度
針タイプ 偽針 P R F1

文脈に無関係 偽針なし 1.000 0.991 0.995
偽針あり 0.930 0.995 0.961

文脈に関係 偽針なし 0.915 0.993 0.952
偽針あり 0.735 0.960 0.832

ザ」カテゴリなどを用意した．また，モデルの誤検
出リスクを評価するための偽針として，例えば「顧
客の予算」では価格情報だが顧客の予算ではないも
のなどを用意した．
実験に用いたパラメータを表 2に示す．針を埋め
込む際は，パラメータの針埋込開始位置から針埋込
終了位置まで等間隔に挿入した．また，針と偽針の
順番は乱数で決定した．評価には，全てのパラメー
タに基づく網羅的な抽出結果を用い，分析時には同
一母集団を分析項目に応じてセグメント分けし，そ
れぞれマイクロ平均値を算出した．

3.2 実験結果
表 3に，文脈に関係・無関係な針を埋め込んだ場
合と，偽針を埋め込んだ場合の GPT-4oによる抽出
精度を示す．文脈に無関係な針のみを埋め込んだ場
合，GPT-4oの F1スコアは 0.995となり，ほぼ正確
に針を抽出した．追加で偽針を埋め込んだ場合は
F1スコアが 0.961まで低下した．これは，偽針を誤
抽出したことが原因で，実際に Recallはほぼ変わら
ず Precisionが 0.930に低下している．
一方，文脈に関係する針を埋め込んだ場合，

Precisionが 0.915，F1スコアが 0.952まで低下した．
これはクエリと針が文脈と関連する内容になり，モ
デルが正解の針以外の余計な情報を抽出するように
なったことが原因であった．文脈に関係する針と偽
針の両方が埋め込まれた最も困難な条件では，F1
スコアは 0.832 まで低下した．Precision は 0.735 で
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表 4 LLMごとの抽出精度
モデル名 P R F1

GPT-4o (2024-08-06) 0.852 0.981 0.912
GPT-4o-mini (2024-07-18) 0.646 0.927 0.761
Gemini-1.5-Pro 0.729 0.961 0.829
Gemini-1.5-Flash 0.516 0.961 0.671

表 5 針カテゴリごとの抽出精度 (GPT-4o)
針のカテゴリ P R F1

ピザ (文脈無関係) 0.998 0.993 0.995
シスコ (文脈無関係) 0.900 0.995 0.945
顧客の課題 0.742 0.954 0.834
顧客の予算 0.807 0.982 0.886

あり，文脈に関係する針と偽針が共存すると，誤抽
出がさらに増加する結果となった．さらに Recallも
0.960まで低下しており，タスクが困難になること
で，モデルがこれまで抽出に成功していた正解の針
を抽出し損ねることを確認した．実際のタスクでは
こういった複雑な状況が多く，この条件下での精度
検証や改善が求められる．また，今回の検証では正
解の針として明確な事例を用いたが，実世界では文
脈外知識や推論が必要な場合も多く，抽出精度はさ
らに低下することが予測される．

LLMごとの抽出精度 表 4に LLMごとの抽出精
度を示す．GPT-4oは全体的に抽出精度が高く，F1ス
コアは全体で最高の 0.912であった．Gemini-1.5-pro
の F1 スコアは 0.829 で，文脈に関係したクエリに
おいて文脈情報を過剰に抽出する傾向があった．ま
た，GPT-4o-miniと Gemini-1.5-Flashは偽針の誤抽出
が大幅に増え，Precisionが大きく低下した．
本研究では従来手法同様に全モデルで可能な限

り共通のプロンプトを利用し，モデルごとの最適化
はしていない．そのため，モデルに合わせて抽出基
準を調整することで，抽出精度のさらなる向上が期
待できる．以降の実験では，精度が最も高かった
GPT-4oのみを対象として分析を進める．
針のカテゴリ毎の抽出精度 表 5に針カテゴリご

との精度を示す．全カテゴリで高い Recallを示し，
必要な情報を抽出することには成功している．一方
で，Precisionは針ごとに大きな差があり，特に「顧
客の課題」カテゴリが最も低く 0.742となった．こ
の原因として，課題という概念の抽象度であるた
め，課題とは言い切れない情報も抽出されるケース
が散見された．具体的には「成長には一番大切な部
分なので，そこがどんなふうに活用できるかってい
うのが気になりますかね．」のような事例が誤抽出
されるケースを確認した．また，先行研究で用いら

表 6 文脈長・偽針の数と Precision (GPT-4o)
偽針数

0本 1本 2本 3本

文脈長
4k 0.984 0.976 0.838 0.800
8k 0.981 0.937 0.784 0.747
12k 0.905 0.887 0.766 0.732

表 7 針・偽針の数と Precision (GPT-4o)
偽針数

0本 1本 2本 3本

針数
1本 0.829 0.818 0.669 0.598
2本 0.981 0.952 0.767 0.754
3本 0.987 0.965 0.874 0.841

れた「ピザ」カテゴリはほぼ全て抽出に成功してお
り，タスク難易度が低いことを確認した．
文脈長と抽出精度 表 6に文脈長ごとの抽出精度

を示す．文脈長が 4kでかつ偽針なし場合，Precision
は 0.984でほとんど誤抽出していない．しかし，文
脈長が短い設定でも偽針が混入すると Precisionは低
下し，偽針 3本の場合に 0.800となった．これは文
脈長が 3倍である 12kで偽針なしの 0.905に比べて
10ポイント低く，偽針の存在が他の条件に比べて
Precisionへ強く影響することを示している．
針・偽針の数と抽出精度 表 7 に針・偽針数ご
との抽出精度を示す．偽針の数が多くなるほど
Precision が低下し，誤抽出が増えることを確認し
た．特に，正解の針が 1本で偽針が 3本の時が最も
低く，Precisionは 0.598となった．今回の実験では
正解の針の数を複数設定したため，抽出時の指示
は全て「XXを全てそのまま抽出してください」と
いった文言を使用した．そのため，正解が 1本しか
ない場合もモデルは常に複数針を探す可能性があ
り，偽針を誤抽出する結果となった．実タスクにお
いても正解数が事前にわからない場合は多く，解決
すべき重要な課題である．

4 おわりに
本研究では，Needle in a Haystack LLMテストを拡
張し，実運用環境により近い LLM偽針混入テスト
を提案した．Recallのみでなく Precisionを評価指標
に加え，文脈に関連する針の使用や偽関係情報（偽
針）の混入により，より現実に近い状況下での評価
が可能となった．本手法は営業ドメインのみなら
ず，他の実世界データセットへも適用可能であり，
LLMによる情報抽出タスクの信頼性と精度評価に
新たな基準を提供しうる．今後は，他ドメインへの
適用や評価結果を元に改善を回す方法を検討する．
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A 抽出プロンプト
LLMを用いて情報抽出をする際のプロンプトを以下に示す．先行研究のプロンプトを元にしつつ，JSON

の配列を出力するように修正した．また GPT4と Geminiの設定により，JSON形式での出力を保証した．� �
You are a helpful AI bot that answers questions for a user.
——-
{文脈 }
——-
Here is the user question:
——-
「{クエリ }」を JSONの配列として全てそのまま抽出してください．
一つもない場合は JSONの extracted textsを空で返してください．
Don’t give information outside the document or repeat your findings.
Return in the following json format:
‌{"extracted_texts": ["text1", "text2"]} ‌� �

B 文脈となる商談データ
文脈となるデータは，営業担当が特定のサービスを顧客に提案・販売する場面を想定したデモ商談動画で，

ブリングアウトの音声認識エンジン2）を用いて文字起こしをしている．データの一部を以下に示す．� �
営業：こちらが弊社のサービスの全体概要ではございましたけども，いかがでしたでしょうか．
営業：ちょっと西村様と思い描いてるような課題感，今お話させていただいたところに対して，少しフィットして
るのか，ちょっとずれてるのかとか，その辺のご意見をぜひ忌憚のないちょっとご意見いただければと思っており
ましてそうですね．
顧客：はいまず人材のなんか育成っていう観点で言うと，使える部分ありそうだなっていうふうに思ったのと営業
のその業務効率化っていう点でも使えそうかなと．
営業：なるほどですね．
顧客：今我々の一番の課題っていうものはもちろんその人材育成っていうところもあるんです．業務効率化もある
んですけれど．
顧客：なんかこのサービスでわかると，なんかより良いかなっていうのはちょっと思いましたけどね．
営業：本当はそのどこの市場に刺さるかとかっていうところが今．
顧客：一応少し前までは契約書って，契約書のデータベース作るサービスなんですけど，業界によって契約書位置
づけというのがだいぶ変わるんですね．
顧客：もう注文書でやり取りしてるとこもあれば，一つ一つ契約書を取り交わしてるところもあって，あの見返す
見返さないみたいなところも結構差がありまして，そういったためにその業界を絞ってアプローチしていくってい
う戦略を前期から始めてまして．
営業：前期から．
顧客：そうなんすよ．エンターテイメントとかコンテンツ業界，資産を中心にやってきて，今期は 6月から新しい
キーなんすけど，だからもう少しそこと類似したようなパターンがある業界に広げてアプローチしていけないかっ
ていうことで建設業だったり，あとはシステム会社だったりとかそういう業界にちょっとターゲットを広げて，今
ちょっと進めてるとこなんですよ．
営業：そういうことでございますね．
顧客：なのでそういうどこの業界だったらどういうふうに話すじゃなくて，コントラクト共通で伝えないといけな
いことはこれだねとか聞かないといけないことはこれだねみたいなことがわかって，それがさらにどの業界にアプ
ローチしていけばいいかみたいなことまでわかると，なんかいいより良いかなっていうふうには思いました．
営業：ありがとうございます．なるほどですね．...．� �

2） https://www.bringout.biz
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