
QAタスク回答中の趣旨・補足に対する
不適・不足検出への LLM適用

飯田頌平 林友超 宍戸里絵
弥生株式会社 AI・データ戦略部 R&Dチーム

概要
本論文では質問応答タスクにおける回答の「趣

旨」「補足」を分類し，参照回答との「不適」「不足」
を考慮する指標について，その評価を LLMを利用
することで自動化する手法について提案する．ここ
で「趣旨」とは主張の中心となる情報，「補足」はそ
れを補う情報を指し，さらに出力回答の「趣旨」や
「補足」が参照回答にはない情報を述べている場合
に「不適」，情報が欠けている場合に「不足」と分類
する．文献 [14]で提案されたこの指標について，本
論文では自動評価する手法を確立することで，より
大規模に評価可能な枠組みを実現可能とした．

1 はじめに
本論文では質問応答タスクにおいて，回答中の

「趣旨」「補足」情報まで考慮した評価を行う．さら
に出力回答が参照回答と比較して過剰に書かれてい
る箇所や欠けている箇所をそれぞれ「不適」「不足」
と定義し，不適度や不足度を計測して出力回答を詳
細に分類している．
これらの評価指標は文献 [14]で提案されたもので

あるが，文献 [14]では「趣旨」「補足」を考慮した出
力回答中の「不適」「不足」検出を人手評価によって
実施していたため，大規模な評価が出来ないという
課題があった．そこで本論文では，前述の手順を人
手ではなく LLMを用いて自動化した手法を提案す
る．提案手法ではまず参照回答の文字列を LLMに
よって意味単位で「趣旨」「補足」に分類する．次に
出力回答の文字列を同様に「趣旨」「補足」へ分類
した後，参照回答の各「趣旨」「補足」に対して「不
適」「不足」である箇所を LLMにより検出する．
さらに LLMによる検出結果を文献 [14]で実施さ
れた人手評価による検出結果と比較することで，本
論文による自動評価の枠組みが人手による評価結果
と大きな差異がないことを確認し，文献 [14]による

評価指標をより大規模に適用可能なものとした．

2 関連研究
質問応答タスクでは LLMにより回答を生成する
様々な研究 [4, 3, 13]が進められているものの，LLM
によって出力された回答を評価する指標については
課題が残る．
現在，質問応答タスクにおいては，参照回答と

出力回答の一致度を測る指標として，ROUGEスコ
ア [6, 8, 7]や BLEUスコア [10]が広く用いられてい
る．一方でこれらの手法では捉えられない観点が存
在し，文献 [1, 9]では文字や単語だけではなく意味
的な一致度の評価が必要だと示されている．
そのような背景に基づき，意味的な一致度を重視

した評価指標としては，BERTスコア [16]やCOMET
スコア [11]，および，文献 [2, 5]が提案されている．
さらに文献 [15]では参照回答を必要とせずに出力回
答を評価できる指標を提案しており，文献 [12]では
LLMの分散表現から品質を表した射影を抽出する
ことで回答を評価している．
しかしこれらの評価指標では出力回答に含まれる
構造的な重要度のほか，情報が不足している場合や
情報が不適切である場合について評価することがで
きない．そこで文献 [14]では参照回答と出力回答を
それぞれ「趣旨」「補足」と構造的に分解し，さらに
それらを比較し「不適」「不足」である箇所を数値
化して評価することで，新たな観点からの評価を実
施したが，これらは人手による作業で評価されてい
たため，大規模な評価には適していなかった．そこ
で本研究においては，参照文の構造的な分解と「不
適」「不足」の評価を LLMで自動化することによっ
て，より効率的な評価を可能とした．

3 回答中の趣旨・補足情報
質問応答タスクにおいては，正解である参照回答
により近い出力回答を得ることを目標としている．

― 1018 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 1 LLMによる不適・不足検出の指示プロンプト

しかし参照回答には重要度の高い情報だけではなく
重要度の低い情報が存在していると考えられ，評価
に際しその違いを考慮した指標が必要となる．そこ
で文献 [14]においては，参照回答を主張の中心とな
る事柄であり重要度の高い「趣旨」と，それを補う
情報や具体例などの相対的に重要度の低い「補足」
の二種類に分類して評価する指標が提案された．本
論文においても同じ定義に則って参照回答を「趣
旨」と「補足」に分類する．

4 回答中の不適・不足
出力回答は参照回答に対して情報の過不足が発生

することがある．文献 [14]においては，参照回答よ
りも情報が多い場合を「不適」，参照回答よりも情
報が少ない場合を「不足」とし，これを前節の「趣
旨」「補足」の分類と組み合わせることで，以下の四
種類の特性を定義した．

•「趣旨」が「不適」
•「趣旨」が「不足」
•「補足」が「不適」
•「補足」が「不足」
なお，「不適」とは参照回答には書かれていない

真偽不明の情報がつけ足されている状態であり，そ
の情報が誤りである場合と明確な誤りではないが冗
長である場合のふたつの可能性がある． 3節と同様
に，本論文においても同じ定義を用いて出力回答中
の「不適」「不足」を分類する．

5 回答中の不適・不足の評価指標
文献 [14]ではさらに，出力回答中の「不適」「不
足」の評価指標を定義した．まず参照回答中の質問
の答えとして重要な情報を「趣旨」，「趣旨」の補足
や具体例，その他の重要度の低い情報を「補足」と
分類し，それらの情報を意味単位で区切り個数を計
測した．
次に参照回答の分解された「趣旨」「補足」ごと
に，評価対象となる回答が「不適」であるか「不足」
であるか，それぞれ二値で判定した．そして「不適」
と判断された個数を「趣旨」の個数で割ることで，
「趣旨」における「不適」の評価値とした．同様の数
値を前節で示した四種類の特性において計測し，そ
の評価値に応じて回答を分類した．
以上の手順を踏まえ，各評価値が 0に近い方がよ
り重要な情報を的確に回答できたことを評価する．

6 LLMによる不適・不足の自動検出
本節では 4節で示した「趣旨」「補足」情報毎の

「不適」「不足」を LLMによって検出する手法につ
いて述べる．

6.1 参照回答中の趣旨・補足の同定
LLMによる「不適」「不足」の自動検出の前段階の
手順として， 3節で示した参照回答中の「趣旨」と
「補足」情報の同定を行う．同定にあたって，LLM
に参照回答を入力し，参照回答中の文字列を意味単
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図 2 参照回答の趣旨・補足情報の同定評価手順

位で分解し，各単位ごとに「趣旨」「補足」を区別す
るよう指示を与える．この手順で得た参照回答中の
「趣旨」「補足」情報の同定結果は 6.2節で行う「不
適」「不足」の自動検出に使用する．

6.2 趣旨・不足情報の不適・不足の検出
6.1節で行った参照回答の「趣旨」「補足」情報の

同定結果と，出力回答の「趣旨」「補足」情報ごとに
「不適」「不足」の箇所を LLMにより検出する．こ
の際 5節で示したように「不適」には誤情報と冗長
な情報の 2通りがあるが，本論文はその区別は実施
しない．LLMは「不適」「不足」箇所を抽出し，さら
にその箇所が「趣旨」「補足」のいずれであるか 6.1
節の情報から判断するため，抽出結果は 4節で紹介
した 4種類の特性のいずれかに分類される．また前
節で行う参照回答中の「趣旨」「補足」の同定から本

節の「不適」「不足」検出までを行うプロンプトの全
文を図 1に示す．
表 1 参照回答・出力回答の比較結果における，人手・
LLMによる検出結果が存在しない組み合わせの数

組み合わせ数 0 1 2 3 4 計
趣旨・補足の同定を
人手で行った場合 18 8 13 7 4 50

趣旨・補足の同定を
LLMで行った場合 7 12 17 9 5 50

7 評価
7.1 評価手順

LLMによる参照回答の「趣旨」「補足」情報の同
定や，「不適」「不足」の検出の精度について，人手
検出した文と LLMが検出した文を比較し，差異が
ある箇所の文字数を元に計算する．
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表 2 参照回答・出力回答の比較結果における不適・不足自動検出の評価結果
不適 不足

趣旨 補足 趣旨 補足
再現率 適合率 F値 再現率 適合率 F値 再現率 適合率 F値 再現率 適合率 F値

趣旨・補足の同定を
人手で行った場合 0.26 0.13 0.18 0.48 0.49 0.49 0.44 0.30 0.36 0.53 0.41 0.46

趣旨・補足の同定を
LLMで行った場合 0.24 0.15 0.18 0.53 0.58 0.56 0.33 0.50 0.40 0.48 0.47 0.47

詳細な手順について図 2で説明する．ここでは参
照回答の原文に対して人手で「趣旨」「補足」情報を
区別した結果を左，LLMで同様の作業を行った結果
を右に示している. まず趣旨について，人手では 3
件得られた一方、LLMでは 2件のみ抽出している．
このとき趣旨の件数が一対一になるような対応を
取り，その上で文字単位の再現率と適合率を計算す
る．たとえば趣旨 Aと趣旨 1は文字数まで完全に一
致しており，再現率と適合率は 1.00になる．一方，
趣旨 Bと趣旨 Cは共に趣旨 2に対応しているため，
両者の再現率・適合率を計算し，より数値が大きい
趣旨 Bを趣旨 2に対応するものとして採用する．こ
の時，対応先のない趣旨 Cは再現率が 0，適合率は
分母が 0となるため計測不可となる．補足や不適・
不足の検出性能評価の際も同様の計算を行う．
以上の評価手順に従うことで，{不適,不足 }× {趣

旨,補足 } = 4通りの組み合わせの各組のうち，人手
による検出が無い組は出力回答と参照回答が一致
しており，LLMによる検出の必要がないため再現
率が計測不可となる．一方，4通りの組み合わせの
内，LLMによる検出が得られなかった組について
は，適合率が計測不可となる．
さらに，人手による検出結果も LLMによる検出

結果も存在しない場合も考えられる．これは「不
適」「不足」の箇所がなく適切な出力回答が得られ
つつ，さらに人手・LLMいずれも「不適」「不足」と
誤検出しなかった場合で，再現率・適合率は共に計
測不可となるため，そのような回答は別で集計を行
う．また，以上の「不適」「不足」検出に関するより
詳細な説明として，付録の図 3に示す．

7.2 評価結果
まず 4節で示した {不適,不足 }

×{趣旨,補足 } = 4
通りの組み合わせの中で，前節で述べた人手による
検出結果も LLMによる検出結果も存在しない組に
ついて集計した表を表 1に示す．次に「不適」「不
足」自動検出を人手・LLM で実施した際の評価結

果を表 2に示す．このとき，表 1で集計した人手・
LLMともに検出結果が存在しなかった組は，再現
率・適合率の計測ができなくなるため除外する．ま
た再現率・適合率はマクロ平均で計算し，F値はマ
クロ平均後の再現率・適合率から導出した．
表 1から，人手評価で「不適」「不足」が存在しな
い回答については LLMでも同様に「不適」「不足」
が存在しないと正しく判断できていることが分か
る．さらに，表 2 の結果を見ると，「不適」「不足」
が存在した場合，その「不適」「不足」部分につい
ておよそ半分ほどが正しく検出できている．また，
「不適・趣旨」は他よりも精度が大幅に小さくなっ
ているが，「不適」については LLMが過剰に付け足
す部分であるため，あらかじめ「趣旨」「補足」を同
定することが出来ず，「趣旨」のような大きな情報
の「不適」を検出することは困難であることを示し
ている．
しかし本論文のプロンプトは人手で行う評価作
業を手順化しただけの単純なものであり，Few-Shot
Learningの導入をはじめ，検出困難な箇所へ向けて
改良する余地が十分に残されていると言える．

8 おわりに
本論文では質問応答タスクにおいて，回答中の

「趣旨」「補足」情報まで考慮した評価を行い，出力
回答が参照回答と比較して過剰に書かれている箇所
や欠けている箇所をそれぞれ「不適」「不足」と定義
し，出力回答を詳細に分類した．
さらに，前述の検出手順を人手ではなく LLMを
用いて自動的に実施する手法を提案し，LLMによ
る検出結果を文献 [14]で実施された人手評価による
検出結果と比較することで，本論文の自動評価に人
手評価との大きな差異が観察されなかったことを示
し，文献 [14]で提案された評価を大規模に実行可能
とした．
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A 出力回答の不適・不足自動検出の評価手順

図 3 出力回答の不適・不足自動検出の評価手順
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