
マルチホップ QAデータセットの多様な観点からの自動分析と
LLMの解答分析への応用

大崎稜司 1　三輪誠 1,2

1豊田工業大学　2産業技術総合研究所人工知能研究センター
{sd22019,makoto-miwa}@toyota-ti.ac.jp

概要
近年，大規模言語モデル (Large Language Models;

LLM)の推論能力向上に伴い，マルチホップ質問応
答 (QA)が注目され，様々なデータセットが提案さ
れている．既存研究では，データセットや LLMの
推論過程の構造に対する分析は行われているもの
の，推論タイプや知識分野といった多様な観点から
の分析は十分とは言えない．本研究では，LLM を
用いたデータセットの自動分析と，LLMの解答結
果の分析への応用を提案する．データセットの自動
分析では，質問から正解への推論過程と，多様な観
点に基づく分類基準を自動生成し，生成した基準に
基づいて推論過程を自動分類する．解答結果の分析
では分類結果を用いた決定木分析を行う．実験によ
り，LLMにとって解答困難な問題の特徴を LLMに
よって部分的に明らかにできることを示した．

1 はじめに
マルチホップ質問応答（QA）[1]は，複数の情報源

を用いた複雑な推論を要求するタスクであり，様々
なデータセットが提案されている．QAデータセッ
トを言語モデルの評価に用いる際には，QAデータ
セット自体の特徴を分析し，理解した上で，LLMの
解答結果を分析する必要がある．しかし，QAデー
タセットに含まれる質問や解答，参照文書のデータ
には，各 QAに対して期待される具体的な推論過程
は明記されていない．このような推論過程が明記さ
れていない大規模な QAデータセットに対し，人手
による網羅的な特徴の分析は容易ではない．また，
分析の明確な指針がなく，人手では分析の再現性と
一貫性に欠ける懸念がある．
こうした背景から，QAデータセットや解答の自

動分析の研究が進められている．Liuら [2]は，マル
チホップ QAデータセットの質問と解答を元に，正

図 1 データセットの自動分析と決定木による LLMの解
答分析

解の推論過程を LLMを用いて事後的に生成するこ
とで，マルチホップ QAデータセットの推論構造を
明示した．また，Jiangら [3]は，LLMの解答の自動
分析手法として，LLMに出力させた推論過程を木
構造に変換し，木の深さや分岐の数などの構造を分
析した．結果として，モデルや QAデータセットご
との特徴的な推論の構造を明らかにした．
これらの手法は推論の構造のみを分析の対象とし
ており，推論過程に含まれる，比較・橋渡しなどの
異なる推論タイプや，異なる分野の知識，時間や因
果関係などの意味的な推論など，様々な推論の特徴
を考慮できていない．こうした推論の特徴を捉える
には，1 つの推論過程に対して，構造のみでなく，
推論タイプや知識の分野などの多様な観点からの分
析が求められる．
そこで本研究では，マルチホップ QAデータセッ
トの複数の観点からの多様な自動分析とその LLM
の解答結果の分析への応用を提案する．具体的に，
データセットの自動分析では，質問から解答への推
論過程を自動生成し，多様な観点から推論過程の分
類の基準を自動生成し，生成した基準に基づいて推
論過程を自動分類する．また，解答結果の分析で
は，各分類を特徴量とした決定木を用いて，分類の
組み合わせと LLM の解答時の正答率を分析する．
この分析を通じて，LLMにとって困難な QAの特徴
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を明らかにし，LLMの改善や今後のマルチホップ
QAデータセット作成のための指針の獲得を目指す．
本研究における貢献は以下の 2点である．
• 既存のマルチホップ QA データセットを対象
に，LLM を用いて多様な観点に基づいて推論
過程を分類する自動分析手法を提案し，その分
類が妥当であることを示した．

• LLMによる分析結果を元に，LLMの正答・誤
答の予測を行う決定木を用いた解答分析手法を
提案し，どのような分類を持つ問題が LLMに
とって困難であるかを部分的に明らかにした．

2 関連研究
2.1 マルチホップ QAの推論構造
自然言語による推論過程を明示したマルチホッ

プ QAデータセットは著者の知る限り存在しない．
PER [2]では，マルチホップ QAの質問・解答・参照
文書を元に正解の推論過程を LLMを用いて事後的
に生成し，実際の LLMの推論過程と比較すること
で，推論過程を考慮した正誤評価を試みた．PERに
より，マルチホップ QAの推論構造を LLMによっ
て明示できるが，その推論構造は評価にのみ用いら
れており，分析の対象とはしていない．

2.2 推論構造の分析
LLMの Chain of Thought (CoT）における出力を分

析することで，複雑な推論タスクにおける言語モデ
ルの振る舞いや失敗要因を調べる手法が提案されて
いる．LCoT2Tree [3]では，CoT出力を推論木と呼ば
れるグラフ構造に変換し，得られたグラフを Graph
Neural Network (GNN) [4]に学習させ，CoT出力の構
造から LLMの推論過程における失敗要因を特定し
た．また，分析を通じて，モデルやタスクごとに特
有の推論構造が存在することを明らかにした．
このような推論構造はモデルやタスクの推論過程

の性質に関する重要な特徴ではあるが，分析の対象
が限定的であり，LLMの実際の推論過程を十分に
考慮できているとは言えない．

3 提案手法
提案手法はマルチホップ QAデータセットの自動

分析と分析結果を用いた LLMの解答結果の分析で
構成される．提案手法の概要を図 1に示す．

3.1 QAデータセットの自動分析
本節では，データセットに含まれる質問応答につ
いて，LLMを用いて質問から解答への推論過程を意
味的な特徴に自動分類する手法について述べる．手
法は推論過程の生成，推論過程の多様な観点からの
分類の基準の自動生成，推論過程の分類からなる．

3.1.1 推論過程の生成
推論過程の生成では，LLM にマルチホップ QA
データセットの質問・正解・参照文書を与え，質問
から正解に至るまでの推論過程を自動生成する．以
下，ここで生成された問題の性質を表すための推論
過程を単に「推論過程」と呼ぶ．1つの質問に対し
て，複数の推論過程があることや正解に至らない推
論過程が出力されることも考えられるが，本稿で
は，簡単のため，出力された推論過程が問題に対す
る正しい解法の一つであると仮定する．推論過程の
生成は Zero-shotで行い，推論過程が複数のステッ
プから構成されるように指示を与える．

3.1.2 多様な観点からの分類基準の生成
既存のデータセットに対する分類は，一般に人が
予め定義した固定的な観点に限られることが多い．
一方で，LLMを用いて観点を含めた分類を一括で
作成することもできるが，作成のたびに結果が変わ
るため，安定性に欠ける．本手法では，これらの問
題を回避するため，3.1.1節で生成された推論過程に
含まれる各ステップ集合を整理するための多様な観
点に基づく分類基準を，実際に分類を行う前に生成
する．具体的には，まず，教育工学，論理学，認知
科学などの専門的な知識体系を LLM に提示させ，
それらの観点に基づいて複数のプロンプトを作成す
る1）．これらのプロンプトは，論理的誤謬やボトム
アップなどの基準を用いてデータから特性を抽出す
るよう設計されている．次に，推論の集合すべてを
分析対象として，作成したプロンプトを LLMに与
え，推論過程を分類するための具体的な項目とその
定義を生成させる．これにより，推論過程の深さ，
論理構造の複雑さ，あるいは推論過程において LLM
の失敗を誘発する要因など，多様な観点からの分類
基準を獲得する．この過程では，後述する分類タス
クにおいて一貫した判定が可能となるよう，各項目

1） LLMの生成結果を人手で取捨選択し，半自動でプロンプ
トを作成した．生成された基準の詳細は 4.1節を参照．
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の明確な定義と判断基準を記述させる．分類基準の
生成は各観点につき一回のみ行い，データセット全
体で共通の基準を用いる．

3.1.3 推論過程の分類
最後の推論過程の分類では，3.1.2節で構築された

分類基準を用いて，個々の推論過程がどの分類項目
に該当するかを判定する．ここでは，生成された推
論過程と，前節で生成された分類基準 (分類項目お
よびその定義)を LLM に入力し，推論過程を分析
させる．分類は無作為に選定した 5件の事例を入力
した Few-shotで行う．分類はマルチラベル分類であ
り，一つの推論過程が複数の分類基準に該当する．
LLMは，個々の推論過程に対して，定義に基づき分
類する．また，分類基準が推論過程中の特定の推論
ステップに対応する場合は，どの推論ステップに対
応するかという具体的な判定根拠を生成させ，分類
結果の解釈性を高める．

3.2 LLMの解答結果の分析
本節では，3.1.3節で得られた推論過程の分類を元

にした決定木を用いて，LLMの解答結果を分析す
る手法について述べる．結果の解釈が容易な決定木
の性質を活かし，LLMが誤答に至る推論に含まれ
る特徴的な分類基準の組み合わせを可視化し，解答
困難な問題の要因の特定を目指す．

3.2.1 正誤ラベルの付与
分析の対象とするデータセットの各質問につい

て，LLMが正答できる問題か否かの正誤ラベルを
付与する．データセットの各質問を参照文書ととも
に LLMに与えて得た解答を，LLMを用いて正解と
比較し，正誤ラベルを得る．

3.2.2 モデル構築と分析手法
3.1.3 節で各推論過程に対して付与された分類ラ

ベル（該当する分類項目）の出現頻度を特徴量とし，
正誤ラベルを目的変数とした決定木を学習する．
得られた決定木の構造に基づき，分類ラベルの組

み合わせとして LLMにとって困難な推論を特定し，
分析を行う．本手法では，得られた決定木の構造を
2つの視点から分析する．一つは，木の根に近い節
点で選択された分類ラベルである．これらは正答・
誤答を分ける支配的な要因であり，LLMの推論能
力に大きく影響する問題の特性を示唆していると考

えられる．もう一つは，誤答の割合が著しく高い葉
に至るまでの，特定の分類ラベルの有無や頻度によ
る分岐条件の組み合わせである．この組み合わせを
用いることで，どのような条件下で LLMが失敗し
やすいかを明らかにする．

4 実験と考察
4.1 実験設定
実験では，検索拡張生成システムのマルチホッ
プ質問応答能力を評価する QA データセット
FRAMES[5]に含まれる 588問を用いた2）．分析及び
解答生成には Gemini 2.5-Flashを用いた3）．
分類ラベル生成には，ブルームの分類法 [6]によ
る分類，ボトムアップな分類，論理的誤謬に基づい
た分類，論理的推論に基づいた分類，3つの専門家
ペルソナによる分類，トップダウンな分類プロセス
による分類，データ間の遷移に着目した分類の計 7
種類のプロンプトを用いた．生成されたラベルに対
し，出現頻度が 2回以下のもの，およびラベルが付
与された問題集合間の Jaccard 係数が 0.9 以上の重
複するラベルを除外し，144種類の分類ラベルを特
徴量として使用した．決定木分析には scikit-learnの
DecisionTreeClassifierを用い，葉節点に含まれる最小
サンプル数は 10，最大深さは制限無しに設定した．

4.2 LLMによる自動分類の妥当性
LLMによる推論過程の自動分類の信頼性を検証
するため，無作為に抽出した 100 問に付与された
385件の分類ラベルを人手評価した．評価は「妥当」
「部分的に妥当」「妥当でない」の 3段階とした．
結果として，85%が「妥当」と評価され，「部分的

に妥当」を合わせると 98%となり，LLMによる自動
分類は推論の内容を適切に分類できているとわかっ
た．このため，後の決定木分析の特徴量として用い
た．人手評価の詳細を付録 Bに示す．

4.3 決定木による解答結果の分析
決定木分析の結果，全 144の分類ラベルのうち 12
種類が分岐に使用された．実際に分岐に使用された

2） 入力されるデータのモダリティをテキストに統一するた
め，全 824問から表形式のデータを用いる問題 236問を除外
した．

3） LLMを用いた評価では同一モデルによるバイアスの問題
が指摘されているが，本研究の目的は，評価ではなく分析で
あり，解答モデルは正誤ラベルの付与のみに用いるため，分
析の信頼性への影響は少ないと考えられる．
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分類ラベルと，その分類がどの観点から生成された
かを表 1 に示す．対象の QA に対する正答率は約
93%となった．学習された決定木では頻度による分
岐ではなく有無による分岐のみが現れたため，以降
はラベルの有無に着目して議論する．主要な分類ラ
ベルとそれに基づく知見を以下に述べる．

4.3.1 正答率の高い分類の分析
118問のインスタンスが属する決定木の最大の葉

節点は，「単純数値計算」「フィルタリング」「関係
性抽出」等を含まない問題群であり，これらは正答
率 100%であった．また，「多段演繹」や「情報の統
合」と分類された問題群においても正答率は極めて
高かった．これは，LLMにとって，情報の検索や統
合，あるいは形式的な多段推論そのものは，必ずし
も困難なタスクではないことを示している．

4.3.2 誤答要因の分析
次のような分類ラベルの有無の組み合わせにおい

て，正答率が低下していることがわかった．
(1) 「単純数値計算」・「エンティティ抽出」 「単

純数値計算」が含まれる問題において，正答率は
「エンティティ抽出」ラベルの有無によって大きく
分かれた (あり: 100%，なし: 56%)．
「エンティティ抽出」は，テキストから固有表現
や数値を明示的に切り出す処理を指す．この結果
は，計算対象が明確に抽出可能な場合は LLMは正
確に計算できるが，文脈から暗示的に数値を特定し
なければならない（エンティティ抽出が明示的でな
い）場合，計算の前提となる数値の特定に失敗し，
誤答に至ることを示唆している．

(2) 「単純数値計算」・「フィルタリング/絞り込
み」・「意図の把握」 「単純数値計算」を含まず，
「フィルタリング/絞り込み」と「意図の把握」が含
まれるノードにおいて，正答率は 66%となった．質
問者の意図を推論した上で情報を絞り込む質問にお
いて，LLMの正答率が低下すると明らかになった．

4.4 考察
表 1で示した分類の多くは，複数の観点で類似し

た分類として現れた．例えば，ブルームの分類にお
ける「単純数値計算」は，論理的推論による分類に
「演繹的数値計算」として現れている．これらの分
類は，データセット内の質問が共通して持つ性質で
あるために複数の観点で現れたと考えられる．この

表 1 生成されたうち，使用された分類ラベルと分類の
観点
分類ラベル 観点
単純数値計算 ブルームの分類
エンティティ抽出 ペルソナ (データ科学)
フィルタリング/絞り込み データ遷移
意図の把握 ペルソナ (認知心理学)
多段演繹 ペルソナ (形式論理学)
複雑な情報統合と多段階推論 ボトムアップ
関係性抽出 ペルソナ (データ科学)
情報の統合・合成 ブルームの分類
情報の関連付け ブルームの分類
時系列順序演繹 ペルソナ (形式論理学)
多義語/曖昧な表現の誤解 論理的誤謬
演繹的ルール適用 論理的推論

ような分類は，データセットの基礎的な性質を表す
ため，決定木の分岐に現れたと考えられる．
一方で「意図の把握」のような観点に固有の分類
も決定木の分岐として現れており，複数の観点から
の分類が有効であることを示している．これ以外に
も，決定木には現れなかったものの，ボトムアップ
における「地理と行政区画の階層的推論」のように
複数の固有の分類が生成された．このような分類
は，基礎的な分類に比べて事例が少ないものの，こ
れらの詳細な分析を進めることで，マルチホップ
QAの性質に対する理解が進むと期待される．
最後に，今回の分析ではマルチホップ QAにおい
て特徴的と考えられる推論ステップ数を決定木の特
徴量としなかった．これは，推論ステップ数が 3ス
テップから 6ステップの範囲で正答率が 90%前後で
安定しており，正答率とステップ数に顕著な相関は
なかったことによる．この結果は，推論の長さより
も推論の内容が誤答の主因であることを示唆する．

5 おわりに
本研究では，マルチホップ QAデータセットの分
析・理解に向けて，QAの推論過程に対する多様な
観点からの自動分析と，それに基づく決定木を用い
た LLMの解答分析手法を提案した．FRAMESデー
タセットを対象とした実験では，LLMの苦手とす
る推論パターンを可視化し，いくつかの誤答要因を
特定した．今後の課題として，分析で明らかとなっ
た困難な分類を持つ質問の LLMによる自動生成や，
決定木に現れなかった少数の分類に対する階層的な
分類器による分析，LLM の QA の際の推論過程を
利用したエラー解析，LLMのモデル変更やその組
み合わせによる分析結果の変化の調査，および他の
データセットに対する分析が挙げられる．
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A 作成された決定木

図 2 決定木モデルによる分析結果の一部．左の分岐は節点に示された分類を持たないことを，右の分岐はその分類を持
つことを示す．

本稿の実験で実際に作成された決定木の図を図 2に示す．

B 人手評価の詳細
人手による評価は，著者を含む 2人の注釈者によって行った．2人の注釈者間での一致率は 86%であった．

注釈者間で結果が異なる場合は，より低い評価を採用した．注釈者ごとの評価結果を表 2に示す．
表 2 人手による分類の妥当性評価 (100問，ラベル 385件)

評価 件数 割合
妥当 326 85%
部分的に妥当 51 13%
妥当でない 8 2%

C 使用したプロンプト
図 3に分類生成の際に使用したプロンプトの例を示す．紙面の都合上，プロンプトの一部を省略した．

図 3 データサイエンティストのペルソナに基づいた分類生成のプロンプト
指示
(前略)
ペルソナ 3：データサイエンティスト
あなたの役割と分析視点：
あなたは、データフローと情報変換の観点からシステムを分析するデータサイエンティストです。あなたの目的は、推論過程を情報処理のパイプ
ラインとして捉え、各ステップで情報がどのように抽出、変換、集約、フィルタリングされるかを明らかにすることです。入力情報（コンテキス
ト）、中間生成物、最終出力の関係性に注目してください。
生成すべきアウトプット：

• 分類軸の名称: 情報変換プロセスに基づく推論パイプライン分類
• 分類カテゴリと定義:（𝑛_𝑐𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑦つ程度）
• 各カテゴリの基準は明確かつ網羅的に記述してください。
• 分類名は，日本語名でのみ記載し，英語などの別名は表記しないでください．
• 各問題が複数のカテゴリに属する可能性もあります．
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