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概要
多くの文書は表が含まれているため，質問応答に

おいて文書内の表に対する質問に正確に回答するこ
とは重要である．本研究では，回答の根拠となる表
の検索と表に対する推論を必要とする質問応答タ
スクに取り組んだ．まず，従来手法の比較実験を行
い，SQL Agentの回答性能が良いこと，SQL Agentに
表画像を入力に加えた手法 (SQL Agent-V)が表記揺
れに対して頑健である可能性が示唆された．表記揺
れに対する頑健性を向上させるために，LangGraph
を利用して SQL Agentと SQL Agent-Vを質問に応じ
て動的に切り替える手法を提案し，表記揺れを発生
させたデータセットで実験を行うことで提案手法の
有効性を確認した．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)の発展に伴い，LLMに
学習データに含まれないテキストをプロンプトに
代入することで，外部知識を踏まえた質疑応答を行
う， Retrieval-Augmented Generation(RAG) [1, 2]に関
する研究が進んでいる．RAGにおいて表に対する
質問に正確に回答することは重要である．表から抽
出した文章は構造化情報を失っており，そのままプ
ロンプトに代入し LLMに入力すると，通常の推論
と比較して回答精度が落ちてしまう [3]．
近年，言語モデルを用いて表に対する推論を行う

手法が提案されている．研究の方向性は大きく二つ
ある．一つは，特殊な埋め込み層や注意機構を言語
モデルに組み込み，表のセルや一部を復元すること
でモデルを事前学習する方法である [4, 5, 6]．もう
一つは，事前学習を実施せずに既存の LLMを用い
て推論を行う方法である [7, 8, 9]．Wangら [9]は，
列の追加，行の選択，グループ化，ソート等の操作
を段階的にしていくことで、表に対する理解を深め

てクエリに回答する手法である Chain-of-Tableを提
案した．各操作は Pythonの関数としてあらかじめ
実装されており，どのような順番でどの操作を実行
するかの選択を LLMで行うことで最終的な回答を
得る．ただし，表全体をプロンプトに入れる必要が
あるため，一定以上大きい表では Chain-of-Tableを
実行することが困難であることには注意が必要であ
る．このように，既存の LLMを用いた手法の多く
は表を文字列として入力するため，表のサイズが大
きい場合は使用するトークン数が多くなり，回答精
度の悪化や LLMの最大トークン数を超えてしまう
可能性がある．
自然言語で表されたクエリを SQL クエリに変
換する Text-to-SQLの技術も盛んに研究されている
[10, 11, 12]．Liら [13]は，複数の異なる LLMが出
力した SQLクエリの実行結果を多数決に用いて最
終回答を得ることで回答精度を向上させた．LLM
を使用してアプリケーションを構築するための
オープンソースライブラリである LangChain1）では，
Text-to-SQLの技術を用いて SQLデータベースを操
作する SQLクエリを生成し，自ら実行を行う SQL
Agent が提供されている．SQL Agent には，実行結
果を受けとって，多段階でデータを加工する SQL
クエリを生成したり，トレースバックをキャッチし
て SQLクエリの生成を自律的にやり直したりする
ことができるという利点がある．SQL Agentは，回
答の根拠となる表が予め特定できている場合では，
繰り返し SQLを実行することで回答を得ることが
できる．しかし，表の候補が大量にあり，回答に必
要な表を事前に特定する必要があるケースにおいて
は，SQL Agent単体では機能しない．
また，テキストと画像データの両方を入力とする

マルチモーダル型の LLMを用いることにより，表
構造を持つ画像に対し，直接質問回答を生成させ

1） https://www.langchain.com
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ることも可能である．Singhら [14]は，数学，視覚
データの分析，コード生成などの構造化推論タスク
において，マルチモーダル型の LLMである GPT4-V
の評価を行い，コード生成において，表を画像化し
てテーブルのスキーマとともに入力にすることに
よって，画像を入力しない場合より精度が向上する
ことを示した．入力として表が与えられている場合
に質問応答を行う研究は存在するが，対象となる表
を特定する必要がある場合の質問応答タスクにおい
て，表の画像も入力に追加したマルチモーダル型の
LLMを利用して SQL Agentで回答生成を行った例
は，我々の知る限り存在しない．
そこで，本研究では回答の根拠となる表の検索と

表に対する推論を必要とする質問応答タスクにおい
て，SQL Agentと SQL Agentの入力に表の画像を追
加したモデル (SQL Agent-Vとする)を組み合わせて
回答を生成する手法を提案する．表から文字列を抽
出し LLMに入力するのではなく，LLMに質問の根
拠となる情報の抽出や集計を行う SQLクエリを記
述させ，それを実行してから質疑応答のプロンプト
に代入して回答させる方法を採用することで，計算
などの複雑な処理を必要とする質問に対する精度が
向上することを確認した．また，SQLクエリを記述
させる際に，マルチモーダル型の LLMを利用して
表の画像を入力に含めることで，質問内の単語と表
中の単語で表記揺れが存在する場合において回答
精度が向上することを確認した．表画像がノイズと
なり不正解になってしまう質問もあるため，通常の
SQL Agentと SQL Agent-Vを質問に応じて動的に切
り替える手法を提案し，実験を行うことでその有効
性を確認した．

2 提案手法
本研究では，与えられた質問に対して，回答の根

拠が含まれる表を検索により特定し，その後特定し
た表に対する質疑応答を行うタスクについて実験を
行った．

2.1 データセット
実験では，回答の根拠となる表の検索と表に対す

る複雑な推論を必要とする質疑応答タスクを提供
する Open-WikiTable[15]を用いた．このデータセッ
トは，Wikipedia 内の表，表に対する質問，質問に
答えるための SQL クエリ，答えから構成される．
21,676の表の中から質問に関連する表を特定し，質

図 1 提案手法のフロー

問の回答を生成する．質問は Train/Valid/Testに分か
れているが，今回は主に Testの 6,602 件の中から，
明らかに正解が誤っているサンプルと Azure OpenAI
Serviceのコンテンツフィルターにかかるサンプル
を除外した 6,578 件を使用した．実験の一部では
Train，Validのデータセットも補助的に使用した．

2.2 Vector Storeと画像 DBの作成
まず，表を最大 100単語ごとに分割した後，各行
の間に [SEP] トークンを挟んだ文字列シーケンス
をテキスト埋め込みモデルでベクトル化し，テキ
ストと共に chunkとして Vector Storeに格納してお
く．次に，それぞれの chunkに対応する表を pandas
Dataframeで読込み，dataframe image2）を用いて画像
化し，chunk とメタデータで紐づけて DB に保存
した．

2.3 回答に必要な表の検索
質問を元に表検索を行う際は，同様に質問文を
ベクトル化し，質問文の埋め込みベクトルと Vector
Storeに格納された chunkの埋め込みベクトルのコサ
イン類似度を計算し，上位 𝑘 個の chunkに紐づく表
を質問応答に必要な根拠を含む表として取得する．

2.4 特定した表に対する質疑応答
図 1に流れを示す．まず，質問に関連する表を埋

め込みベクトルのコサイン類似度の大きい上位 𝑘

件の抽出する (retrieve)．類似度が上位の表から順に
SQL Agent で SQL クエリを生成して実行すること
で質問に対する回答を作成する．SQL クエリの実
行結果が空の場合は，類似度が次に大きい表で同様
の処理を行う．空でない場合は，質問と LLMによ
る回答を LLMに入力して，回答が質問に関連して
いるか否かを判定する (grade)．回答判定に用いた
プロンプトは付録 A.1に掲載する．プロンプトは汎
用的なものではないので，使用する LLMやデータ
セットに応じてカスタマイズする必要がある．関連
していると判定された場合 (useful)は SQL Agentの
出力を回答とし，そうでない場合 (not useful)は SQL

2） https://github.com/dexplo/dataframe image
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Agent-V で解く．SQL Agent-V では，検索で特定し
た chunkとメタデータで紐づけられた表画像を画像
DBから特定し，マルチモーダルモデルにテキスト
と共に入力する．SQL Agent-V でも，SQL Agent で
回答を生成したときと同様に，類似度が上位の表か
ら順に入力して回答を生成する．本手法の実装に
は，LLMエージェントのステップをグラフ化して
状態管理を行うためのツールである LangGraph3）を
使用した．

2.5 使用モデル
LLMは，Azure OpenAIの gpt-4 (0613)，gpt-4o (2024-

05-13)を用いた．gpt-4oはマルチモーダル型の LLM
で表画像を入力する際に使用し，それ以外の場合は
gpt-4 を使用した．また，埋め込みベクトルの計算
にはAzure OpenAIの text-embedding-ada002モデルを
用いた．

2.6 評価指標
表に対する質問応答では，生成された回答と正

解データが完全に一致しているか否かを判定する
exact match accuracy (EM)を評価指標にすることが多
い [15, 16]．EMは機械的に計算できるが，生成され
た回答の内容は合っているが，表記が正解データ
と異なる場合に誤りと判定されてしまう．例えば，
正解が”0”で生成された回答が”Zero”の場合，内容は
合っているが回答は誤りとされる．LLMによる回
答では特に表記がデータセット内のものと変わって
しまうことが考えられる．今回は，EMによる評価
に加えて生成した回答と正解の意味合いが同じで
あるかを LLMを使って判定させる correctness (CRT)
を評価指標とする．すべての実験において評価時に
使用する LLMは gpt-4 (0613)とした．CRT算出時に
使用するプロンプトは付録 A.2に記載した．

3 従来手法の比較
通常の RAG，表を html に変換し構造化情報を

保持したまま LLM に入力する手法（RAG(html)），
RAG に画像を入力に含める手法（RAG+Vision），
Chain-of-Table，SQL Agent，SQL Agent-Vの 6手法の
精度を比較する．類似度検索では 5つの表を検索に
よって抽出し (𝑘 = 5)，その中に回答の根拠となる表
が含まれているか示す retrieval accuracyはいずれの
場合も同一で，93.42%となった．表 1に各手法の評

3） https://www.langchain.com/langgraph

表 1 従来手法の比較結果
all non-calculation calculation

CRT (EM) CRT (EM) CRT (EM)
RAG 63.55 (47.77) 72.15 (54.97) 45.51 (32.66)
RAG (html) 65.17 (51.82) 74.35 (60.21) 45.93 (34.26)
RAG+Vision 66.05 (32.35) 77.48 (40.58) 42.12 (15.11)
Chain-of-Table 67.54 (52.14) 76.94 (60.27) 47.86 (35.11)
SQL Agent 73.12 (61.78) 75.86 (64.02) 67.39 (57.08)
SQL Agent-V 72.03 (59.50) 76.35 (62.97) 62.96 (52.24)

価指標を示す．データセットの中で，平均，合計，
最大値，最小値，カウントなどの質問の回答にあた
り計算を要する質問を計算問題（calculation），計算
を要さず表の中から条件に応じて抽出する質問を非
計算問題（non-calculation）として，分けた場合の精
度も算出した．
非計算問題では．通常の RAG と比較して，

RAG(html)と RAG+Visionの CRTが高い結果となっ
た．このことから，構造化情報を保持して入力する
こと，画像を入力に追加することの有効性が確認で
きた．また，計算問題では RAG+Visionの精度が落
ちており，複雑な処理では画像が逆にノイズになっ
ている可能性が示唆された．

CRT については，非計算問題では RAG+Vision，
全体と計算問題では SQL Agent の精度が最も高い
結果となった．特に計算問題では，SQL Agent が
Chain-of-Table と比較して約 20 ％高い結果となっ
た．このことから，計算を要する質問に対しては，
SQL Agentなどで表に対する計算をプログラムで実
行することが効果的であると考えられる．EM で
は，全体 (all)，非計算問題 (non-calculation)，計算問
題 (calculation)のいずれにおいても SQL Agentが最
も高い値となった．ただし今回使用したデータセッ
トの正解は SQLクエリの実行結果で作成されてお
り，他の手法と比較して SQL Agentで作成した回答
は正解との表記揺れが発生せず，相対的に有利に
なっている可能性があることに留意されたい．

SQL Agentもしくは SQL Agent-Vそれぞれで正解
した質問数は図 2）のようになった．SQL Agentで
不正解かつ SQL Agent-Vで正解の質問 530件を詳し
く見ていくと，質問内と表で単語の表記が異なるよ
うなケースが多く見られた．例えば，質問が”What
is the date of the athlete in the CARIFTA Games Women’s
Under 20 Shot Put event?”のサンプルについて，表か
ら”Event”カラムが”Shot Put”の日付を抽出する必要
があるが，表内の表記が”Shot put”と大文字小文字の
表記が質問と異なり，表記揺れが生じている．SQL
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図 2 各手法で正解した質問数

Agentでは，条件抽出で使用すべき”Shot put”を質問
内での表記のまま”Shot Put”としてしまうため，回答
を得ることができない．SQL Agent-Vを使用するこ
とで，画像情報を使って，表中の記述と質問との間
に生じる表記揺れを踏まえた SQLクエリの生成を
行うことができる．このことから，SQL Agentに画
像を入力に加えることで，表記揺れに対して頑健な
モデルになることが示唆される．一方，画像を入力
することがノイズとなり不正解になってしまう質問
もあるため，SQL Agentと SQL Agent-Vを質問に応
じて動的に切り替えることができれば，さらなる精
度向上が見込まれる．

4 実験
従来手法の比較から，SQL Agentが他のモデルと

比較して性能が良いこと，SQL Agent-Vにすること
で表記揺れに強くなる可能性があることが示唆され
た．ここでは，表記揺れの起きているケースを対象
として，SQL Agent-Vの頑健性の検証と SQL Agent
と SQL Agent-Vを組み合わせた提案手法の有効性の
検証を行う．
表記揺れに対する頑健性を調べるために図 3のよ

うに質問内の日付に着目して，質問内と表内の日付
の表記を異なるものにすることで意図的に表記揺
れを発生させたデータセットを新たに作成した．ま
ず，Train/Valid/Testすべてのデータセットから，質
問内に日付を含むことに加えて，正解 SQLクエリ
のWHERE句に日付を含むサンプル 3,914件を抽出
した．次に，質問内の日付表記を表内の日付表記と
異なるものとする目的で，LLMを用いて質問の日
付表記の変換を実施した．変換に使用したプロンプ
トは付録 A.3に示す．以上の手続きで作成したデー
タセットを用いて実験を行うことで，表記揺れがあ
る場合に各手法がどの程度影響を受けるかを検証
した．

図 3 LLMによる日付表記の変換
表 2 実験結果

date not converted date converted
CRT (EM) CRT (EM)

SQL Agent 76.80 (59.17) 72.43 (55.72)
SQL Agent-V 80.97 (61.80) 78.31 (59.79)
Mixed 81.55 (63.06) 79.31 (60.63)

類似度検索では 5 つの表を検索によって抽出し
(𝑘 = 5)，retrieval accuracy は 93.71% となった．表 2
に実験結果の評価指標を示す．日付表記を変換した
データセット (date converted)と変換しなかったデー
タセット (date not converted)の 2種類で実験を実施
した．両データセットについて提案手法 (Mixed)の
CRT と EM が最も高い値となり，提案手法の有効
性が確認できた．提案手法は，SQL Agent-Vでは画
像がノイズとなる質問に関しても，SQL Agentを採
用することで回答精度が向上したと考えられる．同
じ手法で日付表記変換の有無を比較すると，SQL
Agentの CRTは変換により 4.37%下がった．これに
対して，SQL Agent-Vの CRT下落は 2.66%，提案手
法の CRT 下落は 2.34% と比較的抑えられている．
このことから，表の画像を入力に加えマルチモーダ
ルに処理したことが表記揺れに対する頑健性の向上
に寄与したと考えられる．

5 まとめ
本研究では，回答の根拠となる表の検索と表に対
する推論を必要とする質問応答タスクに取り組ん
だ．従来手法の比較実験の結果，SQL Agentが他モ
デルと比較して回答精度が高いこと，SQL Agent-V
が表記揺れに対して頑健である可能性を示した．質
問内の単語と表中の単語で表記揺れが存在する場
合において，SQL Agent-Vは画像がノイズとなり不
正解になってしまう質問もあるため，通常の SQL
Agentと SQL Agent-Vを質問に応じて動的に切り替
える手法を提案した．LLMによって表記揺れを発
生させたデータセットを新たに作成して実験を行
い，提案手法の有効性を確認した．
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A 付録
A.1 分岐に使用するプロンプト

You are a grader assessing whether an answer ad-
dresses a question.
Give a binary score ’yes’ or ’no’ to indicate whether
or not any answers are given.
If the answer is“I don’t know anything”or similar,
please leave“no”. Otherwise, please answer“yes”.

A.2 correctness算出時に使用するプロン
プト

{input} に 質 問，{reference} に 正 解 デ ー タ，
{prediction}に LLMの生成した回答を入力する．

You are an expert professor specialized in grading
students’ answers to questions.
You are grading the following question:
{input}
Here is the real answer:
{reference}
You are grading the following predicted answer:
{prediction}
Respond with CORRECT or INCORRECT:
Grade:

A.3 日付表記の変換
{question}に元の質問を入力する．

Please print out the sentences in the following ques-
tion, changing only the date notation.
question：{question}
new question：
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