
構造化知識 RAG・文書ベース RAGを段階的に利用した
マルチホップ QAに対する LLMの精度向上

　石井愛 1,3　井之上直也 2,1　鈴木久美 1　関根聡 1

1理化学研究所　2北陸先端科学技術大学院大学　3BIPROGY株式会社
　ai.ishii@biprogy.com　naoya-i@jaist.ac.jp　hisami.suzuki@a.riken.jp

satoshi.sekine@riken.jp

概要
大規模言語モデル（LLM）のハルシネーション

（事実と矛盾する情報生成の課題）に対し，構造
化・非構造化知識源を用いた Retrieval-Augmented
Generation（RAG）の比較分析を行う．マルチホッ
プ QAデータセットを用いて，構造化知識ベース，
文書ベースの RAGおよび LLMのみによる回答を段
階的に組み合わせる手法により，各知識源の特性を
活かした回答生成の有効性を実証する．

1 はじめに
LLMは豊富な情報を内包しているものの，ハル

シネーションが依然として大きな課題となってい
る．この課題に対処するため，RAG [1]が提案され
た．RAGの性能は，外部知識の選択，検索方法，お
よび組み合わせ方に大きく依存する．

RAGで用いられる外部知識源は，その特性によっ
て異なる利点と課題を持つ [2]．Wikipedia等の文書
データに代表される非構造化データは，豊富な文
脈情報を提供できる一方で，情報の曖昧さや矛盾
を含む可能性がある．これに対し，Wikidata[3]や森
羅1）[4]等の構造化データは，正確な事実関係を端的
に提供できるが，自然言語での多様な質問に対応す
るための情報のカバー率が課題となる．特に複数ス
テップの推論を必要とするマルチホップ QAタスク
では，各ステップでの適切な外部知識の活用とそれ
らの効果的な組み合わせが課題となっており，知識
源ごとの検索精度の違いや知識の競合による問題が
指摘されている [5]．
本研究では，これらの課題に対処するため，異な

る情報源を利用する RAGの比較分析と，それらの
RAGと LLMのみによる回答を段階的に組み合わせ

1） http://shinra-project.info/

図 1: 段階的 RAGの概要

た手法（以降，段階的 RAG）の有用性を検証する．
本研究の主な貢献は，(1)構造化・非構造化知識源を
活用した RAGの比較分析からの実証的知見の提供，
(2)マルチホップ QAにおける異なる知識源を利用
する RAGの誤り低減および，検索結果と回答生成
の関連性についての定量的評価，(3)異なる知識源
の特性を考慮した効率的な統合手法の提案の 3点で
ある．
本論文では第 2章で段階的 RAGのフレームワー
クについて説明し，第 3 章で実験設定と評価手法
について詳述する．第 4 章では評価実験の結果と
考察を示し，第 5 章でまとめと今後の課題につい
て述べる．なお，評価に使用したソースコードは
https://github.com/aiishii/JEMHopQA にて公開予
定である．

2 段階的 RAGアプローチ
2.1 概要
本研究では，構造化知識ベース，文書ベースの

RAGおよび，LLMのみによる回答を段階的に利用
する手法を提案する．具体的には，以下の 3段階で
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図 2: マルチホップ QAを解く本検証用 RAGの概要

回答を生成する (図 12）)：
• Phase 1．構造化知識ベース RAG：構造化知識
を用いた RAGにて回答を試みる (§2.2.1)

• Phase 2．文書ベース RAG：構造化知識で回答
できない場合，文書ベース RAGにて回答を試
みる (§2.2.2)

• Phase 3．LLM単体：両方の RAGで回答できな
い場合，LLMのみの回答を採用する

Phase 1 と 2 では，各 RAG において「回答しない」
と出力された場合に，次 Phaseへ進む．

2.2 RAGシステム
本研究が対象とするマルチホップ QAを解く検証

用 RAGシステムの概要を図 2に示す．マルチホッ
プ QAでは多段階の検索が必要とされるため，まず
LLMを用いて質問を単一の答えが定まるクエリに
分割する．生成したクエリを用いて検索対象の構造
化知識データまたは文書データを検索し，その検索
結果を入力として LLMにてクエリの回答を目的語
とするトリプルを生成する．必要があれば前段階で
生成されたトリプルの情報でクエリを書き換えて次
の段階のクエリの処理をする．最後に分割されたク
エリ数分のトリプルを入力として，最終的な回答を
生成し，使用したトリプルを回答の根拠として出力
する．検索結果からトリプルを生成できなかった場
合は“NOTFOUND”を出力し，「回答しない」とす
る．プロンプトの例を付録 Aに示す．

2.2.1 構造化知識ベース RAG
構造化知識に対する検索では，トリプルの主語，

述語，目的語を結合してトリプル形式のテキストを
生成し，密ベクトル検索を行う手法 [6]が，追加のモ
デルを必要としない簡易な手法であり，現在におい
ても強力なベースラインとして報告されている [7]．
本研究では，トリプルを LLMで事前に文章に変換
する手法による精度向上 [7]を参考に，トリプルを

2） 図 1の各フェーズの精度は，左から表 1の森羅 RAG，表 2
の 1-2, 1-2-3の結果

テンプレートで“[主語]の [述語]は [目的語]。”とい
う文に変換し，密ベクトル検索を行う．検索結果は
リランキング後に LLMへの入力として用いる．事
前の実験から，森羅を利用する検索においては，密
ベクトル検索において主語が一致するトリプルを見
つけられない事象が発生していたため，データベー
ス検索で主語が一致するトリプルを取得した後にベ
クトル化してリランキングする方法を併用する．

2.2.2 文書ベース RAG
Webページや文書に対する検索として，密ベクト
ル検索と BM25を用いた疎ベクトル検索を組み合わ
せることでパフォーマンスが向上することが示さ
れている [8]ことから，本研究においても双方を組
み合わせて利用する．検索結果はリランキング後に
LLMへの入力として用いる．

3 実験設定
3.1 データセット
回答の導出情報が付与されている Wikipedia を
ベースとした日本語のマルチホップ QAデータセッ
トである JEMHopQA [9] を用いる．JEMHopQA に
は，“(長嶋茂雄,生年月日, 1936年 2月 20日)”のよ
うに，主語エンティティ（長嶋茂雄）と目的語エン
ティティ（1936年 2月 20日）間の半構造化された
関係（生年月日）を表すトリプル形式の導出情報が
含まれる (付録図 3)．質問はマルチホップ推論が必
要な質問であり，各質問と回答のペアには 2つ以上
の導出ステップが付与されている．JEMHopQA を
用いて評価するタスクは，質問 𝑄 が与えられたと
き，タスクは (i)答え 𝐴を予測し，(ii)𝐴の根拠とな
る導出 𝐷 を生成するタスクである．

3.2 検索対象データ
構造化知識ベースには，日本語のデータが含まれ
るWikidata3）および森羅プロジェクトのWikipedia構
造化データ4）を用いる．文書データとしては，日本
語Wikipediaダンプデータ5）を用い，wikipedia-utils6）

を参考に Infobox情報7）を含む 400字前後のパッセー
3） JEMHopQA が対象とする Wikipedia データの日付に近い

wikidata-20210823-allを用いた
4） 森羅 API(https://api.shinra-project.info/)属性データ
5） 森羅プロジェクト公開データ (http://shinra-project.
info/shinra/data/)の wikipedia-ja-20210823-json.gz

6） https://github.com/singletongue/wikipedia-utils

7） https://github.com/earwig/mwparserfromhellを使用
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ジを作成して用いる．

3.3 検索処理
密ベクトル検索には，Embedding モデルとして

Multilingual E58）[10] を用い，ベクトルの関連度
の計算ツールとして Faiss [11]を使用する．データ
ベース検索では SQLite3を用い，主語の表記ゆれを
考慮したマッチングを実施した．
疎ベクトル検索には ElasticSearch9）を用いる．検

索対象データは密ベクトル検索と同様であり，文書
間の関連度は BM25スコアによって算出される．
検索結果のリランキングには日本語用の

japanese-reranker-cross-encoder-small-v110）を用
いる．各検索処理における上位 30件をリランキン
グ後に上位 10件に絞り，LLMへの入力とする．

3.4 LLMの設定
質問のクエリ分割および RAG の回答の生成に

用いる LLMは gpt-4o-2024-08-06モデルを用いる．
パラメータは，temperature は 1.0，max tokens は
256に設定する．

3.5 評価指標
CRAG[12]の評価スクリプトを参考に，回答と根

拠の導出トリプルをそれぞれ付録 Aの評価用プロン
プトを用いた LLMで評価する．また，RAGにおけ
る各検索処理の有効性を探るため，RAGChecker [13]
の指標を用いて LLMにて検索結果に回答が含まれ
ていたかや，生成された回答が検索結果に基づいて
いるか等を定量的に評価する．

4 結果と考察
クエリ分割は人手で確認したところ 97%(116/120

問)妥当な結果であり，以下の各ケースでは同一の
クエリ分割結果を用いた．外部情報を使用せずに
回答する LLM 単体，構造化知識ベース RAG とし
てWikidataRAG，森羅 RAG，文書ベース RAG，段階
的 RAGについて，回答と導出トリプルの精度，お
よび，RAGCheckerの指標を用いた分析結果を示す．
段階的 RAGでは，Phase1(森羅 RAG)，2(文書ベース
RAG)，3(LLM単体)の順で段階的に組み合わせる．

8） https://huggingface.co/intfloat/

multilingual-e5-small

9） https://github.com/elastic/elasticsearch

10） https://secon.dev/entry/2024/04/02/

080000-japanese-reranker-tech-report/

検証結果では，LLMが出力する回答と根拠情報（導
出トリプル）の正解（T），不正解（F）を以下のよう
に表記する：

• TT：回答と根拠両方が正しい
• TF：回答は正しいが根拠に誤りが含まれる (偽
正解と呼ぶ．例:付録 B)

• FT：回答は誤りであるが根拠は正しい
• FF：回答と根拠両方が誤り

4.1 検索対象データ別および段階的 RAG
の誤り低減効果
表 1 に各検索対象データにおける RAG の回答

と導出トリプルの正誤および「回答できない」と
出力したケースを N/A として示す．表 1 のとお
り，LLM単体では回答は 80%(TT+TF)正解している
が，そのうち 11%（TF）は根拠に誤りが含まれる．
そのような偽正解は，Wikidata，森羅，および文書
ベースの RAGでは 1～4%と大幅に削減されている．
Wikidata，森羅の N/Aの率が 4割前後と高くなって
いるのは，各構造化データ内の情報のカバー率に起
因する．机上調査の結果，JEMHopQAで必要とされ
る情報に対し，各構造化データ内の情報のカバー率
はWikidataが 53%,森羅が 70%であった．
段階的 RAG では偽正解を増やすことなく TT

が 91%まで向上した．導出トリプルの誤り件数
（TF+FF）は，LLM 単体と段階的 RAG を比較する
と，30%から 9%と 21%改善している．具体的には，
段階的 RAG では 27 件のトリプルの誤りが改善さ
れ，2件が誤りに転じていたがうち 1件はクエリ分
割処理に起因するものであり，段階的 RAGによる
副作用はほぼ発生していなかったといえる．

LLM
単体

RAG 段階的
RAGWikidata 森羅 文書

TT 69% 43% 60% 83% 91%
TF 11% 4% 1% 3% 3%
FT 1% 0% 0% 0% 0%
FF 19% 7% 3% 6% 6%

N/A 0% 47% 36% 8% 0%

表 1: 検索対象データ別 RAGの精度

4.2 段階的 RAGの比較分析
組み合わせと順序の比較 段階的 RAG の

Phase1(森羅 RAG)，2(文書ベース RAG)，3(LLM 単
体)，の各フェーズの組み合わせおよびフェーズの
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1-2 2-1 1-3 2-3 1-2-3

TT 88% 86% 78% 88% 91%
TF 2% 5% 5% 5% 3%
FT 0% 0% 1% 0% 0%
FF 5% 9% 15% 8% 6%

N/A 5% 0% 0% 0% 0%

表 2: Phaseの組み合わせ・順序別 RAGの精度

適用順序を入れ替えた結果を表 2 に示す．段階的
RAGの Phase2における文書 RAGとの組み合わせに
ついて，事前の検証で Phase1 として Wikidataの結
果を適用せず森羅のみを用いる方法がもっともよい
結果であったため Phase1では森羅 RAGを用いた．
表 2の 1-2と 2-1はどちらも表 1の単一の知識源

をの RAGよりも結果が改善した．森羅 RAGを先に
適用する 1-2のほうが，TTが 2%高く，導出トリプ
ルの誤り（TF＋ FF）が 7%低いことから，1-2の適
用順がより効果的であることが示された．また，文
書 RAG と比較し，1-2 は検索結果のトークン数が
54%削減された．段階的 RAGとして設定した組み
合わせ・順序である 1-2-3の結果は，LLM単体との
組み合わせである 1-3および 2-3と比較してもっと
も良いことが示された．
各フェーズの比較 段階的 RAGの各フェーズの

結果を表 3に示す．Phase 1では 64%の問題に対し
て回答可能であり，そのうち 94%が正確な回答と根
拠を提供した．信頼性の高い構造化知識を優先的に
活用することで，精度を高められることを示した．
構造化知識ベースで対応できなかった 31%の問題に
対して，文書 RAGが 92%の精度で回答し，さらに
残りの 5%の問題について 50%の精度ではあるもの
の LLMが補完可能なことが示された．

Phase 1
森羅 RAG

Phase 2
文書 RAG

Phase 3
LLM単体

回答した問題 64% 31% 5%

回答
の
内訳

TT 94% 92% 50%
TF 1% 3% 33%
FT 0% 0% 0%
FF 5% 5% 17%

次段階にパス 36% 5% -

表 3: 段階的 RAGの Phase別結果

4.3 検索結果と回答生成の関連性
JEMHopQA 開発セット 120 問をクエリ分割した

233 クエリ（クエリ分割に失敗したクエリを除く）

を対象として，RAGCheckerの指標を用いた各検索
対象データ別の検索結果と回答生成の関連性を表 4
に示す．なお，検索成功／失敗とは，検索結果に回
答となる文字列が含まれていたかどうかであり，検
索結果未取得とは，多段階の検索において，前段階
の検索で回答抽出に失敗した際に次の段階の検索を
実施しなかったケースである．
検索成功のケースでは 9割以上 LLMが回答抽出
に成功し，不正解を抽出するケースは森羅および文
書 RAGにおいても 2%台と少ないことがわかる．ま
た，森羅 RAGの「LLMが回答せず」の割合が比較
的大きい要因として，文脈情報が無いことで，主
語，述語が合致するトリプルが複数あった場合に選
択できないケースがあげられる．
検索失敗のケースでは，LLMが「回答しない」と
出力することが望ましく，森羅 RAGでは検索を失
敗したケースのうち 85.4%回答を控えることができ
ていた．このことから森羅 RAG を段階的 RAG の
Phase 1として用いることの妥当性が示された．文
書では曖昧な情報が含まれる可能性があるのに対
し，構造化知識では情報が簡潔に記載されているこ
とで必要な情報が存在しないことを判断しやすいと
考えられる．

森羅 RAG 文書 RAG

検索成功 175 (75.1%) 219 (94.0%)
LLMが抽出成功 160 (91.4%) 213 (97.3%)
LLMが不正解を抽出 5 (2.9%) 5 (2.3%)
LLMが回答せず 10 (5.7%) 1 (0.5%)

検索失敗 48 (20.6%) 14 (6.0%)
LLMが内部記憶で正答 1 (2.1%) 0 (0.0%)
LLMが不正解を抽出 5 (10.4%) 6 (42.9%)
LLMが内部記憶で誤答 1 (2.1%) 0 (0.0%)
LLMが回答せず 41 (85.4%) 8 (57.1%)

検索結果未取得 10 (4.3%) 0 (0.0%)

表 4: 検索結果と回答生成の関連性

5 おわりに
本研究では，マルチホップ QAにおける LLMの
ハルシネーションに対する構造化知識ベース RAG，
文書ベース RAG の比較分析，および，それらの
RAGと LLM単体の回答を段階的に活用する手法を
提案した．LLM 単体の生成結果と比較し，段階的
な RAGでは品質低下を起こすことなく誤りを 21％
改善することができた．ただし，本検証は単一の言
語，データセットおよび LLMのみの結果にとどま
るため，一般化検証は今後の課題である．
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付録
A プロンプトの例

1. クエリ分割
次の質問を段階的に答えるために、例の形式で質
問を分解してください。
同時に、検索が必要な各質問の主語と述語を例の
形式で [主語、述語]のように出力してください。
分解した質問に答えることで、元の質問に答えら
れるように分解してください。
(中略)
例：白山と御嶽山、石川県にあるのは？ =>白山
がある県は？ [白山、県]\t 御嶽山がある県は？
[御嶽山、県]\t 白山と御嶽山、石川県にあるの
は？
大田区の区の鳥の分類は何目何科でしょう
か？ =>大田区の区の鳥は？ [大田区、区の鳥]\t
Answer1の分類は何目何科？ [Answer1、分類]
...

2. RAGの回答生成:
例を参考に、質問の回答を検索結果データを参照
して、質問の回答をサブジェクトエンティティと
するトリプルの形式で出力してください。
根拠のデータが見つからない場合は、「データが
見つからない場合の例」のようにトリプルの一部
として”NOTFOUND”を出力してください。
(中略)
例：安美錦竜児の体重は？ =>（安美錦竜児，体
重，149kg）
(...他 3例）
データが見つからない場合の例：
西脇綾香の妹の所属グループは？ =>（西脇彩華，
所属グループ，NOTFOUND）
質問：
検索結果データ：

3. RAGの最終回答生成:
例を参考に、質問の回答を簡潔な名詞句または
YES か NO で答えてください。出力は回答のみ
とし、その他の文字列は一切出力しないでくださ
い。
ルーヴル美術館が所在する都市の市長の名前
は？ => (ルーヴル美術館,所在地,パリ); (パリ,市
長,アンヌ・イダルゴ) =>アンヌ・イダルゴ
(...他 4例）
杉咲花の父の職業は？ => (杉咲花,父,木暮武彦);
(木暮武彦,職業,ギタリスト) =>

4. LLM単体:
次の質問に、根拠を提示しながら、簡潔な名詞句
または YESか NOで答えてください。以下の例
は、”質問 =>根拠 =>回答”の形で記述されてい
ます。根拠は例のようにトリプルの形で出力し
てください。回答は例のように文章ではなく名
詞句または YESか NOで出力してください。出
力は例のように”根拠 =>回答”の形式としてくだ
さい。:
(例は RAGの最終回答生成プロンプトと同様)

5. 回答評価:
あなたがモデルによる予測を評価する人間の専
門家であると仮定する。正解である ground truth-
answerとモデルが出力した回答 prediction-answer
が与えられます。以下のステップに従って、
prediction-answer が ground truth-answer と一致す
るかどうかを判断します：
1: ground truth-answerが常に正しいことを当然と
考える。
(中略)
7: prediction-answer が ground truth-answer よりも
情報の粒度が詳細な場合は”score-answer”は 1と
なり、情報の粒度が粗い場合は”score-answer”は 0
となる。ただし、一般的にほぼ同様の意味で使わ
れる表現であれば”score-answer”は 1となる。
以下の例に基づいて判断し、score-answerを JSON
形式で出力してください。
例：
...

6. 導出トリプル評価:
あなたがモデルによる予測を評価する人間の
専門家であると仮定する。質問とモデルが出
力した根拠 prediction-derivationが与えられます。
以下のステップに従って、根拠が ground truth-
derivationと一致するかどうかを判断します：
1: ground truth-derivationが常に正しいことを当然
と考える。
2: prediction-derivationが確信がないことを示す場
合、”score-derivation”は 0となる。
(中略)
8: prediction-derivation のトリプルが prediction-
derivationのトリプルと表現が異なる場合も、ト
リプル全体で示す情報とトリプルの形式が正し
ければ、”score-derivation”は 1となる。

以下の例に基づいて判断し、score-derivation-list、
score-derivation、explanation を JSON 形式で出力
してください。
(中略)
例：
...

B 偽正解の例
JEMHopQAの正解セット
質問: 長嶋茂雄と小林旭，どちらが年上ですか？
導出: (長嶋茂雄,生年月日, 1936年 2月 20日);
　　　(小林旭,生年月日, 1938年 11月 3日)
回答: 長嶋茂雄
GPT-4の出力
導出: (長嶋茂雄,生年月日, 1936年 1月 20日);
　　　(小林旭,生年月日, 1939年 4月 13日)
回答: 長嶋茂雄
図 3: “偽”正解の例（赤字：導出のエラー部分）
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