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概要
本論文では質問応答タスクにおいて，参照回答と

LLMにより出力される回答との一致度を測る際，出
力回答中の「趣旨」と「補足」の情報を区別し，そ
れぞれに対し「不適」「不足」まで考慮した新たな指
標を提案している．ここで提案する評価指標は，単
なる文章の類似度だけでは考慮できない要素を含ん
だ評価指標となる．また，そのような基準に基づい
た出力回答の分類や実際に人手で分析した結果を最
終的に示し，基準の整合性を確認している.

1 はじめに
本論文では，質問応答タスクにおいて，参照回答

(正解データ)と大規模言語モデルの出力回答を比較
し，「趣旨」「補足」情報ごとの「不適」・「不足」を
計測する新たな評価指標を提案している．
「趣旨」「補足」や「不適」「不足」の細かい定義
は 3章や 4.1節で述べているが，「趣旨」「補足」で
区別して出力回答を確認し，参照回答との「不適」
「不足」を検出することで，質問応答タスクにおけ
る性能を定量的に評価することが可能となり、単純
な文章の類似度だけでは考慮できない要素を含んだ
評価指標となる．

4.3節では実際にこの指標を使い，会計ドメイン
を使用した質問応答タスクの結果を人手で評価して
いる．出力回答の内、過半数以上が少なからず「不
適」「不足」を含んでおり，この部分の原因を分析し
改良することで性能向上の余地を確認でき，質問応
答タスクの性能向上に向けた分析を行うという点で
有効な指標であると言える．

2 関連研究
本論文では質問応答タスクにおける評価の際，
参照回答と出力回答を比較しその一致度を測る新
たな指標を提案している．既在の指標で，2 つの
文の一致度を測る指標として，ROUGE スコアが
ある．ROUGEスコアの前身として，要約評価のた
めの n-gram ベース手法 [3] があり，その後単語の
共起を評価する ROUGE-1 [2] や，最長共通部分列
（LCS）ベースで共起している単語の個数で評価す
る ROUGE-L [4]などが登場している．
その他の指標では，参照文と出力文の一連の単語
の並び（n-gram）一致率を計算し、類似度を 0～1の
スコアで表現する BLUEスコア [6]があり，スコア
が高い（1に近い）ほど参照文に近い出力とみなさ
れ、翻訳や形式が定まったテキストの生成品質を測
定できる。
また，文の意味を重視した評価指標として，エン
コーダによって参照回答と出力回答から評価値を得
る BERTスコア [10]や COMETスコア [7]などが提
案されている．
一方，文献 [1]や文献 [5]では長年使用されてきた

ROUGE が本当に十分な指標であるのか再検証し，
ROUGEではとらえられない重要な観点を測るより
良い評価方法が必要だと示している．
また，本論文のように新たな指標を作成し，提案
している関連論文 [9]では 2つの文書が同じ事実を
保持しているかを確かめるために，同じ質問をし
て同じ答えが返ってくるかという観点で評価する
QAGS という指標を提案している．他にも文献 [8]
などで従来の評価指標では測れない部分まで考慮し
た新たな評価指標が提案されている．
しかし、これまで紹介した評価指標では，参照
回答や出力回答中の構造的な重要性（趣旨・補足）
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図 1 2つの文で趣旨情報が異なる例

や、「不適」「不足」といった方向性を扱うことがで
きず，本論文はそれらを考慮しているという点でこ
れまでの指標とは大きく異なっている。
3 質問応答タスクの回答中に存在す
る趣旨・補足情報
質問応答タスクでは，参照回答という正解の文に

できるだけ出力回答を近づけることを目指してい
る．そこで，質問応答タスクの評価では参照回答と
LLMの出力回答を比較し，その類似度を計算する
必要がある．しかし，2つの文の類似度を計算する
だけでは完全に考慮できていない要素があると本論
文では考えている．それが文の「趣旨」と「補足」
の情報である．
例えば，図 1では文字だけを見ると大半の部分は

参照回答と出力回答が一致しているように思える
が，文の内容まで考慮したときに，参照回答中で重
要な情報である「趣旨」情報が出力回答中には入っ
ていないことが分かる．このように，参照回答中の
重要な情報が異なる場合と，単なる「補足」情報が
異なる場合では，質問応答タスクにおける性能の評
価は区別する必要がある．
そこで，本論文では，質問応答の参照回答には，

重要な情報である「趣旨」とそれを補足する情報で
ある「補足」の 2つが存在していると考え，出力回
答と参照回答との一致度を考える際に，「趣旨」と
「補足」を考慮した評価指標を提案する．
また，本論文で述べている「趣旨」情報というの

は参照回答や出力回答中で、質問に対する答えとし
て特に重要な情報である．一方、「補足」情報とい
うのは趣旨を補強する情報、具体例、背景説明な
ど、重要度が低い情報である。

4 出力回答中の不適・不足の分析
4.1 概要
図 2の上部で示すように，出力回答中には参照回

答に対して誤った情報が加えられていたり，正しい
情報が追加されていることがある．また，逆に参照
回答と比較して不足している部分が存在している．

そのような部分について，参照回答より情報が多い
部分は「不適」，参照回答より情報が少ない場合は
「不足」と定義する．本論文では，「不適」について
はさらに細かく情報が誤りである場合と，正しい情
報が過剰に足されている場合の 2つが考えられるが
ここではまとめて「不適」とし，情報の正誤は考え
ていない．ここで定義した「不適」「不足」につい
て，本論文では 3章で述べた参照回答中の趣旨・補
足のそれぞれの情報に対して，その不適度や不足度
を細かく数値化した指標を提案する．さらに，その
指標に基づいて不適部分や不足部分を細かく分析す
ることで，質問応答タスクでの性能を向上させるこ
とが可能となる．
実際の出力回答を用いた不適・不足の具体的な例

を図 3に示す．
図 3中では，確定申告の方法を聞く質問に対する
参照回答に 2つの重要な情報，「趣旨」が含まれて
いる．1つ目は確定申告では 1年間の所得と所得税
を計算し，税務署に報告することで，2つ目は確定
申告の方法は青色申告と白色申告があるというこ
とである．そのような参照回答に対し，青色申告と
白色申告に関する記載が無い出力回答は LLMの回
答が不十分，つまり「不足」となる．加えて，不足
している情報は参照回答中の「趣旨」であるため
「趣旨」が「不足」となる．一方，申告にはマイナン
バーカードが必要であること（趣旨）や，マイナン
バーカードの申請方法（補足）まで書かれている回
答は参照回答と比較して過剰であり，「趣旨」と「補
足」の両方が「不適」となる．よって，LLMの出力
回答には以下の 4つの特性があると考えられる．

•「趣旨」が「不適」
•「趣旨」が「不足」
•「補足」が「不適」
•「補足」が「不足」
本論文では，全ての出力回答にはこれらの特性が
あると考え，4つの特性それぞれに特性の大きさを
表す数値を割り当てる．4.2節で上記の 4つの特性
を考慮した評価指標を作成し， 4.3節で分析手順と
結果を示す．
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図 2 不適・趣旨、不適・補足、不足・趣旨、不足補足の定義と出力回答の分類条件

図 3 質問応答タスクにおける LLMの出力回答の不適・
不足の例

4.2 出力回答中の不適・不足の評価指標
4.1説では出力回答には 4つの特性があることを

述べた．本節ではその 4つの特性を考慮した評価指
標を提案する．
それぞれの特性には 4.3説で述べられている手順

によって，数値が計算される．そこで割り当てられ
る数値は値が高いほどその特性が大きいことを示
し，1つの出力回答に対し 4つの数字が計算される．
この時，「不適」の部分が全く無い出力回答であっ
てもその出力回答は「不適」の特性が 0であると考
えることで，すべての出力回答が 4.1節で述べてい

る特性を持っているとすることが出来る．
続いて，4つの特性の数値によって出力回答を分
類する．分類の軸は「不適」と「不足」の 2軸であ
り，図 2に示すように，「不適」と「不足」それぞれ
に 6つの項目があり，表 2のように 6× 6の 36種
に分類される．
表 1 「不適」「不足」の有無のみを考慮した分析結果

不適なし 不適あり 計
不足なし 12 23 35
不足あり 14 1 15

計 26 24 50

図 2中の 6つの分類項目では，「趣旨」の「不適」
「不足」が「補足」の「不適」「不足」よりも重大だと
いう考えに基づいている．よって，「不適・趣旨」や
「不足・趣旨」の割合が 0.00である時，LLMの出力
回答に「趣旨」に関する大きな「不適」「不足」は無
いとして，「補足」の細かい誤りで 3つに分類して
いる．続いて，「趣旨」の「不適」「不足」の割合が
0.00より大きく 0.40より小さい場合について，「補
足」の割合でさらに 2つに分類している．つまり，
「趣旨」と「補足」それぞれに少し「不適」「不足」が
ある出力回答と，「趣旨」のわずかな「不適」「不足」
と「補足」の大きな「不適」「不足」がある出力回答
を区別している．最後に，「趣旨」の「不適」「不足」
が 4割以上ある場合，質問応答タスクの回答として
すでに致命的であるため，「補足」に関する条件は
無く，0.00から 1.00までの全範囲としている．
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表 2 「趣旨」「補足」情報を考慮した出力回答の「不適」「不足」分析結果
不適

計趣旨∈ [0.00, 0.00] 趣旨∈ (0.00, 0.40) 趣旨∈ [0.40, 1.00]

趣旨∈ 補足∈ 補足∈
[0.00, 0.30)

補足∈
[0.30, 0.60)

補足∈
[0.60, 1.00]

補足∈
[0.00, 0.60)

補足∈
[0.60, 1.00]

補足∈
[0.00, 1.00]

不足

[0.00, 0.00]
[0.00, 0.30) 13 3 13 1 0 3 33
[0.30, 0.60) 5 0 0 0 0 0 5
[0.60, 1.00] 8 0 0 0 0 0 8

(0.00, 0.40)
[0.00, 0.60) 1 0 0 0 0 0 1
[0.60, 1.00] 0 0 0 0 0 0 0

[0.40, 1.00] [0.00, 1.00] 0 0 0 1 0 2 3

計 27 3 13 2 0 5 50

また，本論文で使用したデータでは「不適」と
「不足」が混在している出力回答はわずかであった
が，質問応答タスクにおいての性能向上へ向けた分
析を行う際に有効であると考え 36種まで細分化し
ている．

4.3 分析手順・結果
本節では 4.2節で数値化された値に応じた出力回

答の分類まで行う実際の手順を示す．
初めに，参照回答について「趣旨」「補足」情報

を分析する．参照回答の内容を確認し，質問の答え
として特に重要である情報を「趣旨」、「趣旨」を補
足する情報や具体例，そこまで重要ではない情報を
「補足」と分類し，その情報の個数を計測する．こ
こで述べている個数というのは文単位や句読点で
句切っているものではなく，意味単位で計測する個
数である．図 3の例では参照回答には「趣旨」が 2，
「補足」が 0となる．
次に，出力回答と参照回答との不適度、不足度を

計測する．これらは先ほど分析した参照回答の「趣
旨」「補足」ごとに行われる．図 3の例では，4.1節
でも述べているように 1つ目の出力回答は「趣旨」
が 1つ「不足」しており，2つ目の出力回答では「趣
旨」が 1つ「不適」かつ「補足」が 1つ「不適」と
なっている．この「不適」「不足」の個数を参照回答
に対する割合に変換する．つまり，図 3の場合，参
照回答の「趣旨」が 2つ、「補足」が 0であるのに対
し，1つ目の出力回答は「趣旨」情報の「不足」が
1つあるため，「趣旨」情報の「不足」が 1 / 2 = 0.50
となる．2つ目の出力回答は「趣旨」と「補足」の
「不適」が 1つずつあるため，「趣旨」情報の「不適」
が 1 / 2 = 0.50，「補足」情報の「不適」が 1 / 0.1 = 10
となる．ここで，分母が 0になる場合のみ 0は 0.1
として計算している．

以上の手順で 4つの特性に対し数値を計算し，各
出力回答を 4.2節で述べているように分類する．
分析結果について，まず「不適」「不足」の有無だ
けで分類した結果を表 1に示す．今回使用するデー
タは会計ドメインの質問応答タスクにおける LLM
の出力回答 50件を対象としている. 表 1を見ると，
今回の使用した 50 件の内 38 件が少なからず「不
適」「不足」の部分を持っていることが分かる．従
来の質問応答タスクの評価では，参照回答と差異が
無い 12件と差異がある 38件という 2値で分類する
ことが一般的であるが，この 38件の誤りを細かく
分析し，性能向上に役立ているという意味でも本論
文で提案する指標が有効であると確認することが出
来る．
実際に，参照回答とは完全に一致していない 38
件の出力回答について分析した結果を表 2に示す．
表 2を見ると，「不適」と「不足」が混在する出力回
答は非常に少ないことが分かる．これは今回使用し
たデータが少数であることや，質の悪い出力回答が
ほぼ存在しなかったためであるが，対象のデータに
よっては表 2のすべてのマスが埋まることが想定さ
れ，有効な分析を行うことが出来る．

5 おわりに
本論文では質問のタスクにおいて，参照回答や
出力回答の「趣旨」と「補足」情報を考慮し，「不
適」「不足」まで詳細に分析する新たな評価指標を
提案した．また 4.3節では，参照回答と出力回答の
差異の有無のみで比較する一般的な評価方法に比
べ，本論文で提案する指標が優れている点を示して
いる．よって，本論文で提案した評価方法を適用す
ることで LLMの出力回答の誤りを細かく分析する
ことが可能になり，性能向上へ多く貢献すると考え
ている．
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