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概要
本研究では、事故事例文書に含まれる事象を階層
的ナレッジグラフ (KG)として構造化する手法を提
案する。まず、KGのレイヤ構造を定義し、失敗知
識データベース [1]を対象に自動取得システムを実
装した。その結果、生成された KGの有用性を確認
するとともに、応用可能性を検討した。開発したシ
ステムは GitHubにて公開している1）。
1 はじめに
企業では、技術的なトラブルや装置の故障に関す
る問い合わせが日々発生しており、これらの対応に
は担当者が手作業で処理することが多い。このた
め、人的コストや対応時間が増大するという課題が
ある。近年、大規模言語モデルをはじめとする AI
技術の発展により、自動応答システムが導入され、
簡単な問い合わせに対応できるようになった。しか
し、技術トラブルや装置故障のような複雑な問題に
ついては、AIでは十分に対応できず、依然として人
間に依存している。本研究は、これら複雑な問題に
対応可能な自動問い合わせ応答システムの実現を目
指し、その基盤となる事故事例文書の構造化技術を
提案する。
事故に関する情報は通常、事故事例文書として記
録される。この文書には、特定の場所や時間で発生
した小さな事象 (イベント)が相互に影響を及ぼし、
最終的に原因事象から結果事象へ至るプロセスが
含まれている。しかし、これらの情報は文書内に散
在しており、人間や AIが十分に理解するには多大
な労力を要する。そこで本研究では、事象間の相互
作用や因果関係を効果的に整理・可視化するため、
グラフ構造を採用したナレッジグラフ (Knowledge
Graph:KG)を構築することにした。

1） https://github.com/four4minutes/NLP2025 HEKG

さらに、本研究では KGに階層構造を導入し、文
書が持つ分類や章立てなどの階層的な情報も保持
できるように設計した。この階層構造により、水平
方向では事象間の関係性を、垂直方向では文書のツ
リー構造を可視化できるという利点がある。本研
究では、こうした階層的 KGの構築方法を定義し、
GPTなどの大規模言語モデルを用いた自動生成プロ
セスを提示する。また、失敗知識データベース [1]
を用いてその有効性を確認し、応用可能性について
議論する。
2 関連研究
2.1 事故事例文書の構造化
先行研究として、東明らの研究 [2]では事故事例
文書の「事象概要」部分を対象に、「状態」「状態変
化」「思考・判断」の三種類を設定して事象を構造化
する手法を提案している。しかし、「事象概要」は
文書全体を簡潔にまとめたものであるため、同一事
象が異なる表現で複数箇所に散在するケースは想定
されておらず、対処できていない。また、三種類の
みの分類では文書に含まれる多様な記述を十分に網
羅しきれないという限界がある。
そこで本研究では、こうした課題を解決するた

め、文中の多様な記述を述語とエンティティの観点
で整理し、一つの事象を一つの述語またはエンティ
ティとして対応付ける手法を導入する。これによ
り、従来のように「事象概要」などの要約部のみを
扱うのではなく、原因・経過・対策など文書内の複
数セクションに散在する情報も含めて全体を包括的
に構造化でき、同一の事象が異なる章や節で繰り返
し言及される場合でも一貫した表現が可能となる。
また、事故情報がもつ潜在的な多様性を捉えやすく
なるため、将来的な大規模データへの展開や複雑な
事例分析にも適用しやすいと考えられる。
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2.2 ナレッジグラフとその応用
Knowledge Graph(KG)は、2012年に Googleが提唱

して以来、世界中の知識をグラフ構造で表現する試
みが多く行われてきた [3]。しかし、静的な情報が中
心の KGでは、時間経過や事象の流れを十分に表現
できないという課題がある。そこで、イベント (事
象)に焦点を当てた動的手法として Event Knowledge
Graph(EKG)[4]などが提案されてきた。EKGは事象
中心の情報を豊かに扱える一方、実運用に向けた精
度面などに課題が残っている。本研究は、EKGを
ベースにした発展的アプローチの一つであり、後続
研究の位置づけをもつ。
また、Event Cube[5]は複数の概念次元とイベント

をそれぞれ独立した階層構造で捉える点が特徴で
あるが、階層同士が分離しているため直観的な把握
はやや難しい。本研究では、文書内の各階層を相互
に連結し、全体を一貫した構造として統合するアプ
ローチをとることで、事故事例文書に特化した可視
化と活用を可能にしている。
さらに、本研究は AIモデルとの連携を視野に入

れる点で Graph RAG[6] に類似するが、Graph RAG
は Query Focused Summaryを主目的としており、グ
ラフ構造を厳密に定義していない。一方、本研究で
は事故事例文書を階層的に整理する手法自体を重視
しており、Graph RAGとはアプローチが異なる。
3 ナレッジグラフの構造の定義
3.1 グラフ構造の概要

図 1 グラフ構造の概念図

本研究で提案する KGは、事故事例文書の情報を
合計 6つのレイヤに分割して階層的に表現するよう
に設計している（図 1）。具体的には、レイヤ (0)を
基点として、文書集合の索引構造を上方向に、文書
の内容から抽出した要約・意味情報を下方向に配置
し、上下へ拡張する形をとる。以下では、それぞれ
のレイヤと階層間の関係を簡潔に述べる。

• カテゴリ層（レイヤ (3))
カテゴリごとに整理されている文書集合を表す
層であり、「機械関連」「化学関連」などのカテ
ゴリ情報をノードとして持つ。文書集合を俯瞰
する最上位概念に相当し、下位の文書を統括す
る役割を担う。

• ドキュメント層（レイヤ (2))
カテゴリに紐づく具体的な文書を表す層であ
る。たとえば「東京ビッグサイトエスカレータ
逆走 (2008年)」「エキスポランドジェットコー
スター事件 (2007年)」などが該当する。

• 項目層（レイヤ (1))
各ドキュメントが内部で持つセクションを表す
層で、「事象概要」「原因」「経過」といった事故
報告文書特有の項目をノードとして整理する。
文書構成を大まかに把握する基盤となる。

• テキスト層（レイヤ (0))
項目層に含まれる実際のテキストデータを KG
上で表現する層である。たとえば「原因」項目
に書かれた「左側の車輪を支える車軸ブロック
の軸が折断した。」といった文からは、4章で述
べる処理を通してノードが生成され、その関係
性をエッジで結び付けられる。

• 要約層（レイヤ (-1))
テキスト層で抽出した事象情報を、同一または
類似内容を統合した層である。文書内の複数箇
所に散在する重複事象をまとめることで、大規
模データにおける冗長性を低減し、より一貫し
た参照が可能になる。

• 意味的項目層（レイヤ (-2))
要約層で統合されたノードに対し、さらに意味
的な役割や概念的情報を付与する層である。

図 1 を俯瞰すると、テキスト層（レイヤ (0)）を基
点に、上方向（項目層→ドキュメント層→カテゴリ
層）へ進むにつれて文書全体を分類する範囲が広が
り、下方向（要約層→意味的項目層）へ進むほど記
述が統合・抽象化され、高次の意味情報を扱えるよ
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うになる。このように二方向の階層を組み合わせる
ことで、文書の分類索引を把握すると同時に、事象
の要約や抽象化も効率よく行え、事故事例文書を多
面的に整理することが可能となる。
3.2 ノードとエッジの定義
3.2.1 述語項構造とエンティティ
事故事例文書には、事故の流れや原因、対処方法

などが記述されており、複数の小さな事象が時間と
ともに互いに作用しながら進行している。本研究で
は、こうした因果関係を的確に捉えるため、文章中
の述語と格要素を合わせて扱う述語項構造を導入
し、一つの述語項構造を一つの単位事象としてみな
す。たとえば「列車の支持軸が破裂して列車が脱線
した」という文では、「破裂」と「脱線」という述語
を手がかりに、複数の事象が連鎖して大きな事故に
至る流れを説明できる。
さらに、事故の進行以外にも、「Aは Bである」の

ような概念的な記述が含まれ、Aと Bが同一概念ま
たは属性関係にある場合がある。このような情報は
述語項構造だけでは十分に表現できないため、エン
ティティを別のノードとして導入し、事象（述語項
構造）と組み合わせて文書内の多様な情報をより的
確に捉えられるようにしている。
3.2.2 ノード
本研究の KGでは、文書を構造化するために大き

く 3種類のノードを定義しており、それぞれ内部に
目的に応じた情報を保持する。以下に各ノードの役
割とその例を図 2から図 4に示す。
category structure : 文書を大区分で分類するノード
であり、文書や項目などカテゴリ情報を表す (図 2)。

図 2 category structureノード
predicate structure : 事象の流れといった動作・状態
を、述語項構造で表したノードである (図 3)。

図 3 predicate structureノード

entity structure : 述語項構造の表現が難しい記述や
概念的な要素を、エンティティとして表すノードで
ある (図 4)。

図 4 entity structureノード
3.2.3 エッジ
本研究の KGでは、ノード間の事象に関連する関
係を表 1に示すように複数種類のラベル付きエッジ
として定義している。たとえば (x) – [sub]→ (y)は、
「sub」 というラベルが付与されたエッジであり、
ノード yがノード xの分類的階層構造における下位
に位置することを示す。一方、ノード同士の概念的
な関係については事前定義を行わず、GPT-4oを用
いて文脈に応じたエッジラベルを自動生成する。
形式 意味
(x) -[sub]→ (y) (y)は (x)の分類的階層構造において下位
(x) -[correspond to]→ (y) (y)は (x)の意味的階層構造において下位
(x) -[SpecificTime]→ (y) (y)は (x)に詳細な時間情報を提供する
(x) -[SpecificPlace]→ (y) (y)は (x)に詳細な場所情報を提供する
(x) -[next TimeStamp]→ (y) (y)の TimeStampは (x)の直後
(x) -[explain details]→ (y) (y)は (x)に詳細な情報を提供する
(x) -[explain reason]→ (y) (y)は (x)に対する理由を説明する
(x) -[explain cause]→ (y) (y)は (x)に対する直接的な原因である
(x) -[equivalent]→ (y) (y)と (x)は類似した情報である

表 1 事象に関連するエッジの種類
4 ナレッジグラフの自動取得
第 3章で定義したグラフモデルに基づき、失敗知
識データベースの文書に対してナレッジグラフを自
動的に生成するシステムを実装した。これにより、
本研究で提案した手法を自動化の観点から検証で
きる。本システムは失敗知識データベースに含まれ
る全文書を入力とし、最終的に図 5のような形でグ
ラフ構造を提示する。入力データは上から順にパイ
プラインで処理され、1から 5までのステップを経
て KGが生成される。一部の工程では GPT-4oモデ
ルを活用し、特定の文書「東京ビッグサイトエスカ
レータ逆走」を few-shots学習の例として利用した。

1. 前処理：失敗知識データベースの文書を JSON
形式に変換する。

2. ノードの生成
(1)文からカテゴリーに該当する記述を抽出し、

category structureノードを生成する。
(2)文から時間表現と場所表現を抽出し、entity

structure ノードを生成する。テキスト解析には
GPT-4oを使用する。
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図 5 ナレッジグラフの全体像
(3) GPT-4oを用いて文から述語を抽出し、事象に

関する述語と概念に関する述語を分類する。さら
に、抽出された述語を再度 GPT-4oに提示し、述語
項構造を導出するよう指示し、その結果を predicate
structure ノードとして生成する。概念に関する記
述については、該当述語を参照して entity structure
ノードを生成する。述語の特定および述語項構造の
抽出には、京都大学コーパス [7]と NAISTコーパス
[8]で提示されたタグ付け基準を GPT-4oのプロンプ
トに提示して実装した。

3. エッジの生成
(1)文書の分類的階層構造をもつノード間に sub関

係を付与する。また、意味的階層構造をもつノード
間には correspond to関係を付与する。

(2)時間表現と場所表現のノードについて、そ
れが表す事象ノードと SpecificTime 関係および
SpecificPlace関係を付与する。

(3) Event Evolution[9] で定義されたスコアに基づ
き、CS*sqrt(TP*DF)と Static Threshholding pruning(λ
=0.60) を用いて事象ノードの時間順を調整し、
ノード間に next TimeStamp関係を付与する。最後に
GPT-4oを用いて結果を検証し、誤りが見つかった
場合のみ手動で修正する。

(4) GPT-4o を活用して手がかり表現 [10] に基づ
き、原因事象と結果事象の因果関係を抽出し、
explain causeまたは explain reason関係を付与する。

(5)あるノードに関する詳細情報を提供するノー
ドには explain details関係を付与する。

(6)類似度計算を行い、一定の閾値を超えるノー
ド同士には equivalent関係を付与する。類似度判定
には sentence-transformerの stsb-xlm-r-multilingual[11]
を用い、同一または類似する情報を統合する。

(7) GPT-4oを用いて概念を表す関係を生成・付与

する。このとき、関係が乱立しないよう辞書を活用
して既存の関係を確認したうえで、新たに必要な関
係のみ追加する。

4. グラフDBへの埋め込み：分析結果を CSVファ
イルに出力し、Neo4j Community Edition2）を用いて
グラフ DBを構築する。

5. グラフに基づく再構築
(1)類似したノード（equivalent関係、explain details
関係、SpecificTime 関係、SpecificPlace 関係を持つ
ノードの塊）を 1個のノードに統合することで冗長
表現をまとめ、情報を凝縮する。

(2)統合されたノードを GPT-4oモデルで分析し、
文章を整理する。その結果を基に、レイヤ (-1)要約
層にノードを生成する。

(3)文の意味役割を GPT-4oモデルで判定し、レイ
ヤ (-2)意味的項目層にノードを生成する。
5 ナレッジグラフの応用例
本研究で構築したナレッジグラフ（KG）は、事故
事例文書の事象や原因、対策を階層的に整理するた
め、高度な検索・因果関係推論、Q&Aなど多彩な応
用が期待できる。また、文書間に散在する同一また
は類似事象を統合することで、事故の再発防止策や
原因追跡を効率よく行う基盤としても有用である。
さらに、ナレッジグラフを活用した要約文の生成
も大きな利点となる。事故事例文書は記述が膨大か
つ複雑で、生成型 AI に単純に「要約してほしい」
と依頼すると誤った情報（いわゆるハルシネーショ
ン）が混入しやすい。本研究では、KGから得られ
る正規化された (重複表現などを除去して一貫性を
持たせた)情報を基に要約を行うことで誤情報を抑
えながら原因と結果、進行順序を明確に示せること
を確認しており、GPT-4oによる単純要約との比較
例は付録に掲載している。
6 おわりに
本研究では、事故事例文書の複雑な記述を階層的
に整理するための KG構築手法を提案した。実際の
文書データを用いた自動生成システムにより、本手
法が実装可能であることを確認し、要約文生成タス
クへの応用例も示した。一方、自動取得手法のさら
なる改善や他分野への適用は今後の課題である。本
手法は、事故事例文書の有効活用に寄与する基盤と
なると期待される。

2） https://github.com/neo4j/neo4j
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A 要約文の結果
失敗知識データベースに記載された「エキスポラ

ンドジェットコースター事故（2007年）」の一部を
対象に要約を生成し、その結果を以下に示す。生成
された要約文に含まれる誤情報には下線を付して示
した。

GPT-4oに「与えられた文から事象を時間順に整
理し、事象の原因も含めて説明する要約を作成して
ください」と指示し、要約文を生成した。一方、本
モデルで生成された要約文は、要約層と意味的項目
層からのノードとエッジの情報を GPT-4o に与え、
表現の言い換えを許可しない条件下で依頼した。
A.1 GPT-4oによる要約文

• 事象を時間順に整理
2007年 1月 30日、千里万博公園内の遊園地「エ
キスポランド」にて、立ち乗りジェットコース
ター「風神雷神 II」の定期検査が実施された。
検査は目視で行われ、すべての検査項目は問題
なし（「A」評価）として報告された。
2007 年 5 月 5 日のゴールデンウィーク中に、
「風神雷神 II」と「雷神」がペアで交互に運行
されていた。午後 12 時 50 分頃、「風神雷神
II」が 22 名を乗せてレール上を走行中、終
点手前の約 300m 付近で突然事故が発生し
た。ジェットコースターの２両目が突然レー
ルから脱輪し、車体が大きく左側に傾き、
左側の鉄柵に衝突した。これにより、乗客 1名
が頭部を強打して死亡し、他の乗客 21 名が負
傷した。また、事故を目撃した 13名の入場客
がショックで体調を崩し、病院へ搬送された。

• 車両脱輪の原因
2両目の車両の左側の車輪を支える軸が疲労破
壊により折損し、車両が脱輪。疲労破壊の原
因は、軸を固定するナットの締結不十分によ
り、軸部分で繰り返し応力（疲労）が蓄積した
ためである。最終的に疲労破壊が起きた軸は、
破断面の 70%以上が既に亀裂で覆われており、
繰り返しの応力により徐々に弱化していた。

A.2 本モデルによる要約文
• 事象

2007年 1月 30日、ジェットコースターの定期
検査が目視により実施された。そして、すべて

の検査項目が「A（指摘なし又は良好）」と報告
されていた。
2007年 5月 5日、ゴールデンウィーク中に、立
ち乗りジェットコースター「風神雷神 II」が 6
両編成で運行していた。その際、ジェットコー
スター「風神雷神 II」に乗客 22 名が乗車し、
レール上を走行していた。ところが、両目左側
の車輪を支える合金製の軸が突然折損し、ねじ
部が切断した。その後、ジェットコースターの
2両目の車輪がレールから突然脱輪した。そし
て、車体が左側に大きく約 45度傾いた。その
結果、搭乗者 1名が車体と鉄柵に頭を挟まれ、
死亡した。さらに、負傷者 21 名が出た。加え
て、入場客 13名が事故を目撃して気分を悪く
し、病院へ搬送された。

• 原因
その原因はねじ部の疲労破壊である。そして、
ナットが軸を固定する締結が不十分だった。ま
た、繰り返し応力が低いことも原因であった。
最終破断面が全破面の 70%以上を占めていた。
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