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　大規模言語モデル（Large Language Model：LLM）

の発展により，様々な自然言語処理タスクにおいて高

い性能が報告されており，LLMの適用範囲は日々広

がっている．LLMはウェブ上の大規模コーパスで学習

されており，一般的な常識に加えて数学や法律などの

専門的な知識も有している．一方で，学習データに含

まれていない知識への対応は不十分であり，精度低下

やハルシネーションが懸念される．また，リアルタイ

ムに知識を更新することが難しいという課題もある．

　この問題に対処するため，外部の知識リソースとし

て知識グラフ（Knowledge Graph：KG）と LLMとの

連携が検討されている．KGは，エンティティ間の関

係（リレーション）をグラフ構造で表した知識データ

ベースであり，高い信頼性と広範な知識源として活用

されている．また，データベースであるため知識の更

新も容易である．このように KGの知識と LLMを組

み合わせることで，LLMのさらなる性能向上が期待

される．しかし，膨大な KGの情報をプロンプトにす

べて組み込むことは困難であるため，タスクに応じた

必要な知識を効率的に抽出する必要がある．

　KGに対する質問応答（Knowledge Graph Question 

Answering：KGQA）では，自然文の質問を SPARQL

などの検索用クエリに変換し（Text-to-SPARQL），回

答となる知識を得る手法が研究されている．LLMの

文脈内学習（In-context Learning：ICL）1)を活用した

Text-to-SPARQL手法も提案されているが，識別子な

1.  はじめに

どの KGの情報を与えずに変換することは困難であ

り 2)，効果的な KG情報の付与が課題である．近年，

LLMの高度な推論能力に着目し，LLMをエージェン

トとして KGを探索することで，回答に必要な知識を

抽出する手法も提案されている 3)．このアプローチは

柔軟な情報抽出が可能である反面，逐次的な LLMの

判断が必要となるため，処理時間が長くなることが課

題である．

　そこで本研究では，回答に必要な情報にたどり着く

までにエージェントが取得したエンティティおよびリ

レーションの探索経路のサブグラフを用いて，KGQA

を効率化する方法を提案する．具体的には，探索経路

のサブグラフを SAPRQLクエリに変換し，質問文と

のペアを Text-to-SPARQLの few-shot learningの事例

として用いる．加えて，サブグラフ中のエンティティ

およびリレーションの識別子情報もプロンプトに与え

ることで，新規の質問文を直接 SPARQLクエリに変

換し，素早く KGから情報を抽出する． 

　1.でも述べたように，近年では LLMの ICLを活用

し，個別のデータに �ne-tuningすることなくプロン

プトベースで KGQAを扱う手法が提案されている．

Text-to-SPARQL手法において，Kovriguinaらは，質

問文，その質問に関連する最小のサブグラフ，Text-

to-SPARQLの変換例の one-shotの以上 3点をプロン

プトに与える付与することで，LLMによる自然文か

ら SPARQLクエリへの変換精度が改善されることを

報告した 4)．Avilaらは，事前に KGのクラス，リレー

ションおよびエンティティ情報をインデックス化し，

質問文に含まれる単語からインデックスを検索して得

られたサブグラフをプロンプトに与え，SPARQLクエ

リに変換する手法を提案した 5)．ICLによる Text-to-

SPARQL手法は，エンティティなどの識別子の接地が

困難であると江上らも報告しているように 2)，プロン

プトへの識別子情報の付与が課題である．

　LLMの推論能力に着目した手法では，KGを環境，

LLMをエージェントとし，質問の回答に関連するエ

ンティティとリレーションを探索しながら必要な知識

を取得して回答を行う．Jiangらは LLMと KGの連携

のため，エンティティが有するリレーション抽出，ヘッ

ドエンティティとリレーションに紐づくトリプル抽出

の 2つのインターフェイスを提案した 3)．Sunらはエ

ンティティおよびリレーションの探索をビームサーチ

で反復できる手法を提案した 6)．Xiongらは KGを探

索した情報を順次 SPARQLクエリに変換するといっ

た探索と Text-to-SPARQLの中間的な手法を提案して

いる 7)．これら探索を用いる手法は �ne-tuningしたモ

デルにせまる精度が報告されているが，逐次的に判断

するアプローチのため，LLMの呼び出し回数が増大

し，処理時間が長くなることが課題である． 

　本研究では，質問文とその探索経路のサブグラフを

表す SPARQLクエリの組み合わせデータ，およびサブ

グラフ中のエンティティおよびリレーションの識別子

情報を活用する．このデータを few-shot learningの事

例としてプロンプトに与えることで，新規の質問文を

SPARQLクエリに変換して回答に必要な知識を取得す

る．これにより，従来の KG探索を用いる手法と比較

して，LLMの呼び出し回数を大幅に削減し，KGQA

の効率化を実現する．Fig. 1に全体のフローを示す．

3.1  LLM エージェントによる KG の探索 

　先行研究に基づき，KGの探索は以下の 5つのステッ

プで構成した．

質問文のトピック抽出：はじめに，与えられた質問文

から LLMを用いてトピックを抽出する

エンティティリンキング：抽出したトピックを用い

て，探索の起点となるKG上のエンティティを検索

し，ヘッドエンティティhとする．

シングルホップのトリプル取得：hを起点とするシン

グルホップのトリプル (h, ri, ti, j)を取得する．ここで ti, jは

hおよび riに紐づく j番目のテールエンティティを指す．

トリプルの選択：取得したトリプルのうち，回答を得

るために必要と考えられる経路を LLMに選択させる．

この時，経路は複数選択を可能とした．

情報の判断：現時点までに探索した経路で回答のため

3.  LLM エージェント探索結果の活用
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に十分な情報であるかを LLMに判断させ，十分でな

いと判断された場合，選択したトリプルのテールエン

ティティをヘッドエンティティとして探索を続行し，

十分であると判断されるまで探索を繰り返す． 

3.2  �探索で得られたサブグラフの SPARQL クエリへ

の変換

　探索により得られたエンティティおよびリレーショ

ンのサブグラフを LLMに与え，SPARQLクエリへの

変換を行う．探索を開始したエンティティ以外は変数

に置き換えることで，質問文の状態から変換可能な

Text-to-SPARQLのデータとして保存する．

3.3  few-shot learning による SPARQL クエリ変換 

　新規の質問文に対し，過去探索した質問文との類似

度を計算し，3.2で変換したデータを few-shot learning

の事例として用いる．質問文を SPARQLクエリに変

換する指示をするとともに，類似度上位 k件の選択

されたデータをプロンプトに付与する．変換された

SPARQLクエリを実行し，実行結果を基に質問に対す

る回答を LLMで行う． 

　日本語を対象に実験するため，JEMHopQA8)を用い

た．本データセットはWikipediaのページタイトル，

冒頭部分などのハイパーリンクを対象に作成した知識

に基づくQAデータセットである．

　そのため，Wikidataや森羅 9)といった既存の KGに

保存されていない知識を必要とするQAも含まれてい

る 10)．今回はWikidataを探索対象とし，JEMHopQA

に対してWikidataで回答可能な QAを選定し，回答

可能な trainデータの探索結果を SPARQLクエリへ変

換した．validデータは新規の質問文として扱い，類似

する trainデータに紐づく変換結果を付与し，SPARQL

クエリ実行結果精度および質問応答の回答精度を評価

した．本実験では，Azure OpenAI Serviceの APIサー

ビスの gpt-4モデルを使用した． 

4.1  Wikidata で回答可能なデータの選定

　今回は日本語ラベルを有するエンティティを対象と

したため，数値比較を対象とする問題はあらかじめ除

外した．JEMHopQAにはブリッジエンティティによっ

て接続されるトリプル（（h1, r1, t1),(h2, r2, t2), t1 = h2)を

要する構成質問と，同じリレーションを持つトリプル

（（h1, r1, t1), (h2, r2, t2), r1 = r2)を要する比較質問の 2種

類が含まれている．比較質問において，2つのトピッ

ク抽出後に元の質問文をそのまま探索の指針として用

いると，経路選択や現時点の情報で回答可能か判断す

る推論に影響を及ぼしたため，

以下の例のように，トピックおよびトピックごとの質

問文を LLMに生成させた．

質問文： 出雲大社と日光二荒山神社，栃木県にあるの

は出雲大社ですか？

・トピック：出雲大社

・分割後質問文：出雲大社は栃木県にありますか？

・トピック：日光二荒山神社

・分割後質問文： 日光二荒山神社は栃木県にあります

か？

　抽出したトピックを用いて，Wikidata APIで取得し

たエンティティ名と識別子の候補を LLMに与え，探

索を開始するエンティティを判断させた．エンティ

ティに紐づくトリプルはWikidataクエリサービス

を使用して取得した．取得したトリプルは文字数削

減のため，エンティティおよびリレーションのラベ

ルを用いて（h, r, t）に変換してからプロンプトに与

え，回答に関係する経路を選択させた．回答可能な

データの判定基準は，リレーションおよびエンティ

ティが JEMHopQAの正解と完全に一致してなくて

も，回答を推論するために適切なトリプルである場合

は回答可能とした．探索を行った結果，trainデータ

で 236/1,059 件（22.3%），valid データで 20/120 件

（16.7%）回答可能であった． 

4.2  train データの SPARQL クエリ変換結果 

　4.1で選定した trainデータに対し，SPARQLクエリ

への変換を行った．使用したプロンプトをFig. 2に示す．

また，プロンプトを用いて変換した例を Table 1に示す．

ほとんどのデータで問題なく変換できたが，同一リレー

ションで複数の経路を選択していた場合，1つのリレー

ションに対する SPARQLクエリに変換すれば所望の知

識を取得できるが，経路の数だけ SPARQLクエリに変

換される傾向が見られた．クエリの実行には問題ない

が，手動で修正を行った．

4.3  valid データの評価結果

　4.1で選定した validデータ 20件の質問文に対して

SPARQLクエリへの変換を行い，変換したクエリの実

行結果を用いた質問応答を行った．クエリ変換時には

4.2のデータの内，質問文同士の類似度上位 10件をプ

ロンプトに与えた．類似度の計算には，Azure OpenAI 

Serviceの text-embedding-ada-002を使用して得られた

ベクトルの cosine類似度を使用した．shotとして付与

するデータには，探索に使用した特定のエンティティ

の識別子も含まれている．しかし，validデータで使

Table 1　Examples of question, exploration results and SPARQL conversion  

Fig. 2　Prompt for converting exploration results 

4.  実験

Fig. 1　The overview of the proposed approach 
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用されているエンティティは trainデータのエンティ

ティですべてカバーされておらず，ハルシネーション

が生じることが分かった．そのため，探索時と同様に

候補となるエンティティ名および識別子をWikidata 

APIで取得してプロンプトに与えた．SPARQLクエリ

に変換するプロンプト例を Fig. 3に示す．変換された

SPARQLクエリを実行して回答に必要な正しいトリプ

ルが得られたか，質問に対する回答が正しいかをそれ

ぞれ Accuracyで評価した．比較のため，Wikidata API

で取得した候補エンティティ名および識別子のみプロ

ンプトに与えた zero-shotの精度も評価した．Table 2

に Accuracyの比較を示す．zero-shotと比較して提案

手法は適切な SPARQLクエリに変換されており，そ

れに伴い質問応答精度も向上した．zero-shotでも正し

いトリプルを取得できた質問はあり，SPARQLクエリ

の基本的な構成および一部のリレーション名および識

別子を gpt-4は知識として有していることが分かった．

2つの手法を比較した場合，特に比較問題で変換され

る SPARQLクエリに差が見られた．それぞれ変換さ

れた SPARQLクエリの例を Table 3に示す．zero-shot

では，特定の配給元と一致するか直接確認するクエリ

に変換されており，質問文の表現をそのままクエリに

変換する傾向が見られた．一方，few-shotではそれぞ

れの映画の配給元を取得するクエリに変換されてお

り，質問文に回答するために，より簡易なタスクに分

解されたと考えられる．探索結果を付与することで，

質問文の表現によらず回答に必要な情報を取得できる

簡易なクエリに変換できることが示唆された．

　提案手法の few-shotで正しいトリプルを取得できな

かった質問は次の 2パターンであった．

　　1.　適切な事例が trainデータに存在しない

　　2.　 適切な事例を付与できているが，適切なクエ

リに変換できていない

2.では，ある特定の場所が所在する県に関する質問で

あった．県の情報を取得するためには，ある場所の “位

置する行政区画 ”で市の情報を取得し，さらに市の “位

置する行政区画 ” を取得する必要がある．しかし，今

回変換した結果では 2段階目の市の “ 位置する行政区

画”を取得するSPARQLクエリが得られていなかった．

与えた類似事例の中に，市の所在する県を尋ねる質問

が含まれており，市と特定の場所で県にたどり着くま

でに必要な SPARQLクエリとの違いを few-shotで学

習しきれていないことが要因と考えられる．今回のプ

ロンプトでは SPARQLクエリのみ出力させたが，ど

のようなクエリが必要か段階的に推論させるといった

対応が考えられる． 

4.4  KG からの情報取得時間比較 

　4.1でのエージェントによる探索および本手法によ

る KGからの情報抽出時間の平均を Table 4に示す．

質問文を直接クエリに変換することで LLMの呼び出

し回数を低減でき，情報抽出時間を 1/6に短縮できた．

迅速な対応が求められる実用的なアプリケーションに

おいて有効であると考えられる．4.3でも述べたよう

に，エージェントによる探索では回答可能な質問に対

し，適切な事例が付与できない場合では SPARQLク

エリへの変換が困難なケースもある．参照可能なデー

タ数や類似スコアの状況に応じてこれらの手法を使い

分けることで，両者の利点を最大限に活かすことがで

きると考えられる． 

　本研究では，LLMエージェントの KG探索経路のサ

ブグラフを Text-to-SPARQLおよび識別子の情報とし

て活用し，KGQAの効率化を試みた．提案手法は zero-

shotと比較して SPARQLクエリ実行結果の適切性およ

び質問応答の回答精度を向上させることを示した．ま

た，エージェントによる探索手法と比較した場合，回

答精度は低下するものの，KGからの情報取得時間を

1/6に短縮できた．今後の取り組みとして，より複雑な

クエリ変換に対する効果検証のためのデータセットの

拡張，実用的なアプリケーションにおける探索とクエ

リ変換の組み合わせ方法の検討を行っていく．

5.  おわりに
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Table 2　Comparison of accuracy across methods  

Fig. 3　Prompt for text-to-SPARQL 

Table 3　Examples of converted SPARQL queries 

Table 4　 Comparison of information retrieval time 
from KG (sec) 
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