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概要
統合報告書などの日本語 ESG文書は,非定型なレ

イアウトや図表を含むため,正確な文書理解や質問
応答が困難である. こうした ESG文書に対するモデ
ルの実用的な能力を適正に評価するため,本研究で
は専門家が作成した質問,回答,及び根拠箇所の矩形
を含む日本語 ESG文書データセット「ESG-QA」を
構築した. 該当ページ検索,根拠箇所からの回答生
成,根拠箇所の領域検出の 3つのタスクを通じて,モ
デルの ESG文書理解能力を多角的に評価するとと
もに,データセットが抱える課題を明らかにした.

1 はじめに
ESGとは,環境（Environment）,社会（Social）,ガ
バナンス（Governance）の頭文字を取った言葉であ
り,これらの要素を考慮した経営・事業活動を指す
[1]. ESG経営を重視する投資家などのステークホル
ダーは,企業が発行する ESG関連文書を参照し,企
業経営の ESGに関する透明性や有効性を評価して
いる.

ESG関連文書は,その形式により大きく 2つに分
類される. 一つは, 有価証券報告書やコーポレート
ガバナンス報告書1）のように,法律や証券取引所に
よって開示が義務付けられ,指定されたフォーマッ
トで作成される文書である. もう一つは,統合報告書
のように開示が任意であり,企業独自の構成,非定型
なレイアウト,複雑な図表を含む文書である. 本研究
では,後者の統合報告書を分析対象とする.
非定形な ESG文書の解析には, ESGドメイン固有
の事前知識を要する高度な解析技術が必要であり,
解析技術の開発や解析能力の測定には ESGドメイ

1） https://www.jpx.co.jp/equities/listing/cg/01.html

ンに特化した評価ベンチマークが必要である.
本研究では,日本語の ESG文書に対する文書理解
能力を測定するための評価ベンチマーク「ESG-QA」
を構築する.2）本ベンチマークでは,投資家や企業担
当者が ESGの文脈で解決すべき問いに基づいて文
書を探索・解析するという実務上のワークフローを
想定しており,その過程で不可欠となる「該当ペー
ジ検索」「根拠箇所からの回答生成」「根拠箇所の領
域検出」の 3タスクを定義した.
専門領域のアノテーションにおいて,非専門家に
よる作業の品質担保が困難であることが先行研究で
指摘されている [2, 3]. そのため,本研究ではベンチ
マークの信頼性を担保するため,クラウドソーシン
グ等の非専門家による作成ではなく,実務経験を持
つ専門家による作成プロセスを採用した. 作成プロ
セスを図 1に示す.
データセット構築に加えて,最先端モデルを対象
とした評価実験を行い, ESG-QAにおけるベースラ
イン性能を算出した. 実験結果の検討を通じて, ESG
ドメインにおけるモデルの現状の能力や, ESG-QA
に残された課題を明らかにする.

2 関連研究
ESGenius[4] は, 231 件の英語 ESG 関連文書を対
象としたベンチマークである. 大規模言語モデル
（LLM）が文書内の記述に基づいて多肢選択式問題
の候補を作成し,それらを専門家が検証することで,
最終的に 1,136 件の質問応答ペアを構築している.
しかし,文書がテキスト情報のみに基づく,質問が多
肢選択式に限られるなどの制限が存在し,実務との
関連性の観点で有効な問題設定を扱っているとは言
い難い.

2） https://huggingface.co/datasets/cierpa/

esg-qa-dataset
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ESG専門家 定義済みの
質問リスト

1. 質問リスト作成 ESG-QA

annotations
・⽂書ID
・質問⽂
・回答形式
・回答のリスト
・根拠箇所のリスト
・ページ番号
・矩形座標

・補⾜情報

documents
・⽂書ID
・企業名
・統合報告書の年度
・ダウンロード元のURL
・実験に使⽤したPDFのURL
・ページ数

コーポレートガバナンス体制は … 基盤としています。

回答の入力

3. 専門家によるアノテーション

根拠箇所の特定と矩形の付与

質問
この会社の〜を説明してください。

文書
統合報告書.pdf

根拠1

根拠2
2. 資料リスト作成

ESG資料の収集 資料リスト

図 1 ESG-QA構築の流れ

MMESGBench[5]は, 45件の英語 ESG関連文書を
対象としたベンチマークである. マルチモーダル
LLMに文書内のテキストや図表を入力し,それらに
基づく質問応答ペアの候補を作成させるアプローチ
により, 933件のデータセットを構築している.

ClimRetrieve[6]は, 30 件の気候関連文書と事前に
定義された 16の質問を用い,専門家が YES/NO形式
で回答を作成した 743件のペアからなる情報検索の
みを対象としたベンチマークである.

JDocQA[7]は, 5,508件の官公庁公開 PDF文書を対
象とし,視覚情報とテキスト情報の双方を参照する
必要がある 11,600件の質問応答ペアで構成されてい
る. 日本語のドキュメント理解ベンチマークとして
有用であるが,行政文書全般を扱っているため, ESG
ドメイン特有の専門知識や文脈理解能力を測るには
適していない.
これらのデータセットには,日本語の ESG文書に

対する質問応答の評価をする上で大きく 2つの課題
がある. 1つは,日本語特有の ESG文脈を評価できる
データセットでない点,もう 1つは,「文書起点」で
質問を作成している点である. 実務では「解決した
い問い」が先に存在し,それに基づいて文書を探索
するというプロセスが一般的である. そのため,文書
から逆算して作られた質問は,文書に関する事前情
報が一定割合で質問に織り込まれてしまうため,実
際の利用シーンにおける需要から乖離する可能性が
ある.
これらの課題を解決するために,本研究では国内

企業が公開する日本語の統合報告書を対象に,専門
家が実務で直面する問いを先に作成する「質問起
点」のアプローチを採用した. これにより,文書の記

述内容に制約されず,ユーザーの課題解決に即した,
より実践的なベンチマークの構築が可能となる.

3 ESG-QA

3.1 データセットの構築
ESG-QAは,文書データである documentsと,質問
回答データである annotationsの 2つのサブセットか
ら構成される. 本節では,それぞれの構築手段につい
て記載する. 図 1にその概要を示す.
質問の作成 金融・証券業者,投資家,企業のサス
テナビリティ担当者にとって有益と考えられる質問
を, ESGの専門家 1名によって 20件作成した. 質問
には回答形式が割り当てられており,「はい/いいえ」
「事実抽出」「数量」「自由記述」の 4種類が存在する.
ドキュメントの収集 documentsの構築にあたり,
本研究では日本国内の統合報告書を発行している上
場企業の中から無作為に 28社を抽出し,各社が公表
している PDF形式の報告書を収集した.
アノテーション手法 2節に記載の通り, ESG-QA
では質問起点の作成プロセスを採用した. 具体的な
アノテーション工程は以下の 3ステップであり, 2名
の ESG専門家によって実施した.

1. 質問に対し,回答の根拠となる箇所を文書中か
ら特定する.

2. Computer Vision Annotation Tool[8] を用い, 特定
した根拠箇所に矩形のアノテーションを付与す
る.根拠箇所が複数存在する場合は,すべての箇
所にアノテーションを付与する.

3. アノテーションした根拠箇所に基づき,質問に
対する回答を入力する.
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結果として,質問に対する回答,及びその根拠となる
ページと矩形領域が得られた.

3.2 統計情報
documents は 28 件の ESG 文書の PDF からなる.

ページ総数は 1,522, 1つの文書あたりの平均ページ
数は 54.36,標準偏差は 25.83である.

annotationsは,総計 560件の質問回答事例からな
る. これは,作成した全 20質問と収集した全 28文書
の全対についてアノテーションを実施した結果であ
る. この中には文書内の情報からは回答不能な質問
も含まれており,実際に回答が存在する事例は 279
件である.

3.3 タスク設定
ESG-QAは,実用上の重要性を考慮した 3つのタ

スクにより構成される.
該当ページ検索 入力として質問文と文書全体を

受け取り,回答の根拠が含まれるページ番号を出力
するタスクである. 本タスクは,多ページにわたる文
書から,回答に関連するページ候補を効率的に絞り
込む能力を評価することを目的とする. 評価指標に
は, Recall@k, MAP@k, nDCG@kを使用する [9].
根拠箇所からの回答生成 入力として質問文と,

正解の根拠箇所が含まれる文書ページを受け取り,
回答文を出力するタスクである. 文書ページの入
力形式としては, テキスト情報のみを用いる場合
と, 画像情報のみを用いる場合の 2 通りを設定す
る. 本タスクは, 与えられた情報源から ESG ドメ
イン特有の語彙や概念を正確に捉え, 適切な回答
を生成する能力を評価することを目的とする. 評
価指標には, 正解テキストに対する生成テキスト
の Character F1[10], Exact Match[10], BLEU[11], およ
び LLM-as-a-Judge[12]による正誤判定を使用する.
根拠箇所の領域検出 入力として質問文と,正解

の根拠箇所が含まれる文書ページの画像を受け取
り,根拠箇所に該当する矩形領域リストを出力する
タスクである. 本タスクは, 回答の根拠となる図表
やテキストブロックを文書画像から正確に抽出す
る能力を評価することを目的とする. 評価指標に
は, 正解領域 𝐴ans と予測領域 𝐴pred の一致度を測る
Intersection over Union（IoU）を使用する. IoUは以下
の式で定義される.

IoU =
|𝐴ans ∩ 𝐴pred |
|𝐴ans ∪ 𝐴pred |

4 評価実験
4.1 実験設定

ESG-QAのベースライン性能を確立するため,複
数のモデルについて実験的評価を実施した.
該当ページ検索 本実験では, 埋め込みモデル
を用いて PDF 文書の各ページと質問クエリをベ
クトル化し, コサイン類似度に基づいて根拠とな
るページの候補を順に取得した. 商用モデルから
は text-multilingual-embedding-0023）,オープンソース
モデルからは sarashina-embedding-v2-1b4）, colqwen2-
v1.05）[13]を採用した. このうち,マルチモーダルモ
デルである colqwen2-v1.0 については, 文書ページ
の画像を入力し検索を行う. 一方, text-multilingual-
embedding-002と sarashina-embedding-v2-1bは, Google
Cloud Vision API6）でページ画像を OCRした結果を
入力とする. 指標の算出には ranx[14]を用いた.
根拠箇所からの回答生成 商用モデルとして,

gemini-2.5-flash7）[15], gpt-5-mini8）を用いた. オープン
ソースモデルからは, gpt-oss-120b9）[16], llm-jp-3.1-
8x13b-instruct410）を採用した. マルチモーダル入力に
対応した商用モデルについては,入力形式としてテ
キスト情報のみを与える場合と,画像情報を与える
場合の双方を比較する. 入力テキストがモデルのコ
ンテキストサイズを超過する場合は,未回答とする.
LLM-as-a-Judgeの評価者モデルには gemini-2.5-pro7）

を使用した.
根拠箇所の領域検出 本実験では,レイアウト解
析モデルが PDF画像からテキストや図表を矩形と
して抽出し,マルチモーダル LLMが各矩形を根拠箇
所として適切かを二値分類する, 2段階のパイプライ
ンからなるアプローチを採用した. レイアウト解析
モデルには docling-layout-heron11）[17],判定を行うマ

3） https://docs.cloud.google.com/vertex-ai/

generative-ai/docs/model-reference/

text-embeddings-api?hl=ja

4） https://huggingface.co/sbintuitions/

sarashina-embedding-v2-1b

5） https://huggingface.co/vidore/colqwen2-v1.0

6） https://cloud.google.com/vision

7） https://ai.google.dev/gemini-api/docs/models?hl=ja

8） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-5-mini

9） https://platform.openai.com/docs/models/

gpt-oss-120b

10） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3.

1-8x13b-instruct4

11） https://huggingface.co/docling-project/

docling-layout-heron
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表 1 該当ページ検索タスクの評価結果
モデル Top-K Recall MAP nDCG

text-multilingual-embedding 5 0.803 0.639 0.691
10 0.922 0.660 0.733

sarashina-embedding-v2-1b 5 0.864 0.670 0.729
10 0.953 0.682 0.751

colqwen2-v1.0 5 0.443 0.285 0.332
10 0.572 0.302 0.375

表 2 根拠箇所からの回答生成タスク評価結果
モデル 入力形式 Char F1 EM BLEU Judge

gemini-2.5-flash テキスト 0.490 0.327 0.345 0.631
画像 0.454 0.289 0.325 0.649

gpt-5-mini テキスト 0.444 0.282 0.327 0.713
画像 0.451 0.297 0.328 0.634

gpt-oss-120b テキスト 0.448 0.280 0.315 0.609

llm-jp-3.1-8x13b テキスト 0.386 0.225 0.269 0.409

ルチモーダル LLMには gemini-2.5-flashを採用した.

4.2 実験結果
該当ページ検索タスクの実験結果を表 1 に示

す. 日本語特化の埋め込みモデルである sarashina-
embedding-v2-1b が, ほぼ全ての指標において他モ
デルを上回る最高性能を達成した. 対照的に, マ
ルチモーダル検索を行った colqwen2-v1.0 は, テキ
ストベースのモデルと比較して大きく劣る結果と
なった.
根拠箇所からの回答生成タスクの実験結果を表

2 に示す. 商用モデルはオープンソースモデルと
比較して全体的に高い性能を示した. 指標別では,
gemini-2.5-flashが Character F1, Exact Match, BLEUで
最高値を記録した一方, gpt-5-miniは LLM-as-a-Judge
において最も高い評価を得た. なお,入力形式の違い
によるスコアへの影響は限定的であった.
根拠箇所の領域検出タスクの IoUスコアは 0.297

となった.

4.3 データセットの妥当性評価
本節では,評価の妥当性を検証することを目的と

して, 4.2節において最良の性能を示したモデルの誤
答事例に着目し, ESG専門家による再評価を行った
結果を述べる.
該当ページ検索タスクについて, Recall@10が 0で

あった 13事例における予測ページ総数 130件を再
評価した. 専門家による精査の結果, 誤答とされた
130 ページのうち約 26.2%にあたる 34 件について
は,実際には回答の根拠として妥当な記述を含んで
いることが確認された.
根拠箇所からの回答生成タスクについても,

gpt-5-miniにおいて LLM-as-a-Judgeにより不正解と
判定された 80事例から 20事例を無作為抽出し,再評
価を行った. その結果,半数にあたる 10件（50.0%）
は,実際には正しい回答であった. その要因を調査し

た結果, 9件は正解データの不完全さに起因し,予測
した回答が正しかったにも関わらず,正解データと
の乖離により不正解と判定されたものであった. 正
解の回答は一意では無く,参照箇所や解釈によって
異なる回答もあり得るという制限が明らかとなっ
た. 残りの 1件は, LLM-as-a-Judge自体が誤っており,
正解データと予測した回答の意味が一致しているに
も関わらず不正解と判定されていた.
同様に根拠箇所の領域検出タスクについても, IoU
が 0となった 197事例から 20事例を無作為に抽出
し,モデルが根拠箇所として予測した計 221件の矩
形について,それが実際に正解であるかどうかの再
評価を行った. その結果,約 14.0%にあたる 31個の
領域については,実際には根拠箇所として正解であ
ることが判明した.
これらの分析から,本データセットには正解ラベ

ルの欠落が存在することが明らかとなった. これは,
モデルが適切な根拠を導出しているにもかかわら
ず,評価上は誤答として扱われていることを意味し
ており,現状の自動評価スコアはモデルの真の能力
を過小評価している可能性がある.

5 おわりに
本研究では, 専門家の知見を取り入れた日本語

ESG文書ベンチマーク「ESG-QA」を構築し,複数の
モデルを用いてベースライン性能を導出した. 専門
家による妥当性評価の結果,モデルが正当な出力を
行っているにもかかわらず,データセット側のアノ
テーション漏れにより誤答と判定される事例が確認
された. この正解ラベルの網羅性の欠如は本データ
セットにおける現時点での限界であり,自動評価結
果の解釈において留意すべき点である. 加えて,デー
タセットが小規模であることや,専門家による主観
で質問回答が作成されていることも課題である. 今
後は,これらの課題を克服するために,データセット
の品質向上が求められる.
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A 使用したプロンプト
本研究で使用したプロンプトを以下に示す. なお,

文脈や質問等が入力される箇所は紙面の都合上省略
した.

根拠箇所からの回答生成

文脈の内容を元にして以下の質問に答えてくだ
さい.

以下のタイプに応じて回答を変えてください.

- YES_NO: YES or NO で回答
- FREE_TEXT: 自由記述で回答
- EXTRACTION: 文脈中の該当する文字列を抽出し
て回答
- NUMBER: 数字で回答
EXTRACTIONのみ複数個の回答生成が可能です.他
のタイプの場合は, 必ず一つだけ出力してくだ
さい.

また, 与えられた文脈からは回答できない場合は,

answersに ["-"]を出力してください.

根拠箇所の領域検出

添付した画像に, 質問に対する回答としての根拠
が記載されているか否かを判断してください.

根拠はテキストだけでなく, あらゆる情報源が該
当します.

根拠が記載されていると判断したら YES, 正しく
ないと判断したら NOを与えなさい.

回答生成における LLM-as-a-Judge

与えた質問と正解のペアを元に, 予測回答が正し
いか否かを判断してください.

予測回答が正しいと判断したら 1, 正しくないと
判断したら 0のスコアを与えなさい.

正解タイプに応じて, 以下のように判断基準を変
えてください.

- YES_NO: 正解と YES or NO が一致しているかど
うか
- FREE_TEXT, EXTRACTION: 正解に含まれる要素が
全て含まれているか
- NUMBER: 正解と数字が一致しているかどうか
正解・予測回答の中身が "-" である場合, ドキュ
メントの情報からは質問に答えられないという意
味です.

B 質問項目一覧
ESG-QAで使用された 20件の質問項目を,環境・

社会・ガバナンスの 3つのカテゴリに分類して以下

に示す.
環境
• 環境方針を定めていますか.
• スコープ 1, 2, 3の各排出量について,温室効果ガ
ス削減のための施策を列挙してください.

• 水関連のリスクを評価しているか.
• 公害管理に関する証明書を取得しているか.
• プラスチック廃棄物を削減するための会社の活動
をリストアップしてください.

• 生物多様性に関する方針を持っていますか.

社会
• 人権方針を定めていますか.
• サプライチェーンの人権デューデリジェンスを
行っていますか.

• 会社の責任ある調達方針にはどのようなトピック
が含まれていますか.

• 安全衛生に関する研修を実施していますか.
• サプライチェーンにおける児童労働のリスクを認
識していますか.

• その会社の休業災害度数率（LTIFR）はどうで
すか.

• 社会的持続可能性の文脈で,この企業は何に重点
を置いていますか.

• 社会的持続可能性の観点から,同社は優良企業と
みなされていますか.

• 人的資本にどのように投資していますか.

ガバナンス
• 取締役会の独立性について説明してください.
• 直近 1年間に,ガバナンスを改善するために新た
に設定した制度や方針はありますか.

• コンプライアンスに関する報告件数はいくつで
すか.

• 汚職・贈収賄にどのように対処していますか.
• この会社のガバナンス・システムを説明してくだ
さい.
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