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概要
本研究は，自動車産業におけるリコール・不具合
情報の因果関係抽出を目的とし，国土交通省のリ
コールデータ 5,000 件を対象に，不具合事象の因果
関係や関連部品を詳細にアノテーションした大規模
データセットを構築した．アノテーションの結果，
部品単位での不具合発生傾向をきめ細かく分析し，
部品ごとに典型的な因果関係を洗い出し分類するこ
とが可能となった．これにより，従来は暗黙知とし
て属人的に蓄積されていた知識を，因果関係マップ
として可視化・共有できるようになった．

1 はじめに
近年，自然言語処理（NLP）技術の普及と大規模
言語モデル（LLM）の急速な進化により，製造業に
おけるデータ活用の可能性が大きく広がっている．
特に，製品開発や品質保証の現場では，従来の数値
データだけでなく，膨大な非構造化テキスト情報
（故障報告，リコール情報，SNS 投稿など）を活用
した知識抽出やリスク分析が注目されている．
非構造化テキストは，現場の知見や顧客の声，実
際の利用状況を豊かに含んでいる．たとえば，故障
報告 [1, 2] や修理記録 [3, 4]，保証請求記録 [5]，リ
コール情報 [6, 7, 8] といった不具合情報には，具体
的な不具合の症状や対応履歴が記録されており，こ
れらを分析することで，設計段階でのリスク低減や
故障診断の高度化に活用できる．また，お客様から
の苦情 [9] や SNS 投稿 [10, 11]，製品レビュー [12]
などの消費者意見データは，ユーザーの生の体験や
潜在的な不満・要望を反映しており，企画・マーケ
ティングにおいて重要な役割を果たす．
さらに，暗黙知として埋もれがちな現場の経験や
ノウハウを，AIインタビューや知識 DB化を通じて
形式知化し，若手技術者や関連部門に技術伝承する
取り組みも進んでいる [13, 14]．このような知識の
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リコール情報︓症状 事象間の因果関係グラフ

図 1 リコール情報における因果関係の例

構造化・見える化により，世代や部門を越えた技術
伝承が加速するだけでなく，現場の判断力や問題解
決力の底上げにもつながる．
一方，リスク低減のために故障報告やリコール情

報を活用する際には，因果関係の理解が不可欠であ
る．例えば，部品の設計変更がどのような不具合に
つながったか，どのような対策が有効だったのかを
因果関係として把握することで，故障診断や設計
改善に活かすことができる [15, 16, 17]．図 1は，リ
コール情報から因果関係を整理した一例であり，オ
ルタネータのクラッチ付プーリの耐久性の不足が部
品の摩耗・破損を引き起こし，最悪の場合は走行中
のエンストにつながることが示されている．
このように，リコール情報を因果関係グラフとし

て整理することで，設計・製造・品質保証など各
フェーズでのリスク管理や技術伝承のための知識共
有が可能となる．本研究では，因果関係に着目した
製品リコール情報データセットを構築し，LLM を
活用した因果知識抽出の可能性を探る1）．

2 関連研究
因果関係抽出や因果推論に関する研究は，近年，

非常に活発化している．因果関係抽出に関する研究
としては，イベント間の因果関係抽出 [18]や暗黙的
因果の抽出 [19]，因果関係に着目した概念抽出 [20]
などがあげられる．さらに，LLM を活用した因果

1） 本データセットは公開に向けて準備中である
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イベント抽出の強化 [21] や，欠落要因の仮説生成
[22]，反実仮想推論の導入 [23] など，情報の曖昧さ
や省略に対応するアプローチも進展している．
因果推論に関する研究としては，知識グラ

フや RAG を活用した質問応答の枠組みとして
CausalGraph2LLM[24]やCausal Reasoning in LLMs[25]
などが提案されている．また，技術基盤としてのベ
ンチマークやデータセットの整備も進んでいる．例
えば，LLMの因果推論能力を体系的に評価するベン
チマークとして CausalEval[26] や CausalBench[27]，
Categorized Benchmark[28]などが構築されている．
医療 [29]や金融 [30]などの専門ドメインにおける

因果関係抽出・推論技術の応用も進んでいる．製造
業では，リコール情報や故障報告書等を対象とした
因果関係の抽出や知識グラフ化の研究 [16, 17, 31]が
多数存在する．一方，製造業における因果関係デー
タセットの構築は，筆者らの知る限りでは，まだ十
分に進んでいない．例えば，RECALL-MM[8] は米
国消費者製品安全委員会（CPSC）のリコール情報
6,874 件を対象にしたマルチモーダルデータセット
だが，因果関係に関するアノテーションは行われて
いない．また，東明ら [32]は，状態変化に着目した
事故事例構造化コーパスを構築しているが，312 件
と比較的小規模にとどまっている．
そこで本研究は，国土交通省のリコール情報

5,000 件を対象に，部品と不具合の症状の因果関係
を高粒度で構造化した日本語データセットを構築し
た．本データセットは，因果関係抽出・推論タスク
のモデル学習・評価に活用できるだけでなく，部品
ごとの典型的な因果関係パターンの抽出・分類を行
うことで，設計段階でのリスク分析や技術伝承に役
立てるなど，産業上の貢献も期待できる．

3 データセット
本節では，国土交通省が公開する自動車リコール

情報を対象とした因果関係データセット構築方法に
ついて述べる．まず，リコール情報のデータ項目に
ついて説明し，次に，因果関係を考慮したタグセッ
トおよびアノテーション方法について述べる．

3.1 国土交通省のリコールデータ
国土交通省は，製品の安全性の確保および不具合

傾向の把握を目的として，自動車メーカーから報告
されたリコール情報を公開2）している．リコール情

2） https://renrakuda.mlit.go.jp/renrakuda/top.html

説明項目名

リコール情報が届け出られた⽇付届出⽇

リコール情報の識別番号届出番号

不具合が発⽣した装置や部品の名称不具合装置

不具合の具体的な症状や発⽣状況の説明状況★

不具合に対する修理や交換などの対応策の説明対策★

不具合箇所を⽰す図改善箇所説明図

対象⾞両の輸⼊/製造期間輸⼊/製作期間

リコール対象となる⾞両の台数対象台数

対象⾞両の⾞名、型式/型番、通称名、⾞台番号等対象⾞両

表 1 リコール情報のデータ項目

報とは，設計・製造の問題で安全・環境基準に適合
しない又はしないおそれがある自動車の届出情報で
ある．本研究では，2013 年 9 月～2025 年 6 月の 12
年間にわたる，全メーカーのリコール情報 5,000 件
分を収集しアノテーションを行った．各リコール情
報は，表 1 に示す項目で構成されている．今回，ア
ノテーションの対象としたのは，表中で★印をつけ
た「状況」と「対策」の 2 つのテキストデータであ
るが，本稿では特に「状況」へのアノテーションに
焦点を絞って説明・分析を行う．

3.2 アノテーション方法
「状況」のテキストデータに対して，不具合の因
果関係や関連する部品に関する情報を人手によっ
てアノテーションした（付録 図 3）．表 2 に，アノ
テーションに用いたタグセットと，タグ付けされ
た件数を示す．タグセットとしては，因果関係の原
因/結果となる事象を表す「Segment」，部品を表す
「Parts」，およびその他の補助的なタグで構成されて
いる．特に「状況」には，「A が B するため，C が
D になり」など，連鎖的につながる因果関係が記載
されていることが多いため，原因/結果を区別せず
「Segment」としてタグ付けし，Segment 同士の因果
関係は別途，Segment タグの属性値として情報付与
することにした．
具体的には，各 Segmentタグに対して Segment ID

を付与し，属性値 parent-seg-id によって，原因事象
となる Segment IDを指定している．これにより，複
数の Segment タグが連鎖的に因果関係でつながる場
合（連鎖）や，1 つの原因が複数の結果を引き起こ
す場合（分岐），複数の原因が 1 つの結果につなが
る場合（合流）など，多様な因果関係を柔軟に表現
できる．表 2より，タグ付けされた Segmentタグの
件数は 26,279 件であり，1 テキストあたり平均 5.3
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件数説明タグ名

26,279因果関係の原因/結果となる事象を表す
例︓AがBする、CがDになるSegment

31,607部品を表す
例︓オルタネータ、プーリーParts

2,736ユーザの動作を表す
例︓⻑時間のアイドリングAction

2,623条件を表す
例︓最悪の場合Case

表 2 「状況」に対するアノテーション用タグセット

件の因果関係が含まれていたことがわかる．また，
分岐または合流のある因果関係を含むテキストは
712件であり，全体の 14%程度であった．
部品を表す「Parts」タグについても Parts ID を付

与し，属性値 ref によって照応関係にある部品同
士を紐付けることにした．これは，「当該プーリー
が...」のように一連の因果関係の流れの中で，同一
部品を照応する場合が多かったためである．部品名
のタグ付けにあたっては，自動車の専門知識を持
つ協力者によるレビューを行うことで，タグの一
貫性と正確性を担保した．表 2 より，タグ付けされ
た Parts タグの件数は 31,607 件であり，1 テキスト
あたり平均 6.3 件の部品名が含まれていたことがわ
かる．また，参照関係を紐づけられた Parts タグは
4,275件であり，全体の 14%程度であった．
異なるアノテーター間の判断の一貫性を評価する

ため，ランダムサンプリングした 30 件のリコール
情報に対して 3 名のアノテーターが独立にタグ付
けを行い，完全一致ベースでのペアワイズ F1 スコ
アを計算した．その結果，145 件の Segment タグで
0.97，182 件の Parts タグで 0.98 の F1 スコアが得ら
れ，高い一貫性が確認できた．

4 分析
本節では，リコール情報への部品や因果関係のア

ノテーションによって可能になったさまざまな分析
や応用例について述べる．具体的には，因果構造に
基づく不具合起点部品の特定，典型的な因果関係の
分類などの基礎的分析結果について説明する．

4.1 不具合起点部品の特定
表 1 に示すように，国交省のリコール情報にも

「不具合装置」という，部品を指す項目は存在する
が，ユニークレコード数は 145 件だけであり，「配
線」や「圧力制御伝達部」のように個別の部品名と
いうよりはカテゴリ名に近い．一方，アノテーショ

因果関係の起点で出現した部品名届出件数不具合装置
（国交省定義）

エンジンルーム、バッテリーケーブル、
助⼿席480配線

電動サーボブレーキシステム, ブレーキオ
ペレーティングシミュレータ, ブレーキ414圧⼒制御伝達部

膨張装置, ダッシュパネル, 助⼿席345エアバッグ

床板固定ネジ, 燃料供給パイプ, 
燃料圧⼒温度センサー324燃料ホース/パイプ

クランクケース, タイミングチェーン, 
クランクシャフト273エンジン本体

表 3 届出件数上位 5位の不具合装置

ンによって抽出された部品名のユニークレコード数
は 2,991 件であり，より詳細な不具合箇所を表す部
品名が特定されていることがわかる．表 3 に，届出
件数上位 5 位の「不具合装置」と，アノテーション
によって判明した「因果関係の起点で出現した部品
名」の代表例を 3 点ずつリストアップした．ここで
「因果関係の起点」とは，図 1 の因果関係の根ノー
ドにあたる部分であり，不具合の発生個所や根本原
因となっている部品を指す．表 3 から，「不具合装
置」だけでは分からなかった具体的な部品名が，ア
ノテーションによって明らかになっていることがわ
かる．例えば，届出件数 1位の「配線」については，
「エンジンルーム」，「バッテリーケーブル」，「助手
席」など，どの部品に関連する「配線」であるかを
詳細化できている．

4.2 部品毎の典型的な因果関係
製品設計時のリスク分析では，故障モード影響

解析（FMEA）や故障モードに基づく設計レビュー
（DRBFM）のように，起こりうる不具合を網羅的に
洗い出すことが重要である．しかし，ベテラン技術
者には過去の経験に基づく暗黙知が蓄積されている
一方で，若手技術者は過去の不具合パターンに関す
る知識が十分でない場合があり，知識獲得のための
育成や支援が必要である．
本研究で構築したデータセットを活用すること

で，部品ごとの不具合の因果関係を体系的に分類す
ることが可能となり，設計初期におけるリスク分析
や故障モードの網羅的検討に役立てることができ
る．特に，若手技術者にとっては，部品別の因果関
係マップを教材として活用することで，設計判断力
の向上や技術伝承の促進が期待される．以下では，
排気ガス再循環装置（EGR）を例に，典型的な因果
関係パターンの抽出と分類結果について述べる．

EGRは，エンジンから排出される一部の排気ガス
を再循環させることで，燃焼温度を下げて窒素酸化
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表 4 排気ガス再循環装置 (EGR)に関する典型的な因果関係パターン

年

台数

図 2 EGR関連のリコール台数の推移

物（NOx）の発生を抑制する重要な装置である．近
年，環境意識の高まりや排出ガス規制の強化に伴
い，EGR関連の技術開発が進んでいる一方で，EGR
関連の不具合も増加しており，図 2 に示すように，
リコール台数も増加傾向にある．アノテーション
データセットから過去の全メーカーにおける EGR
関連の不具合事例を抽出し，LLMに対して「典型的
な因果関係を集約する」よう指示した結果，表 4 に
示すような典型的な因果関係パターンが得られた．
表 4 では，EGR に関する部品と不具合の起因と

なった工程，および，起点となる原因とそれに続く
因果関係の流れが示されている．表 4 を見ると，例
えば，製造工程におけるバイパスフラップのボルト
締結不足により，「締付不足 → ボルト緩み → 排出
ガス漏れ → 規格不適合」のような因果関係パター
ンが存在することがわかる．
また，同一部品に対して異なる工程で不具合の原

因が作り込まれることも観察できる．例えば，フィ
ンは材料，製造の工程で異なる原因が起点となる因
果関係パターンが存在するが，結果への帰着の仕方
は共通していた．一方，パイプは材料，設計，使用
の異なる工程で，異なる因果関係パターンを形成し

ていることが分かる．
なお，表 4は LLM3）で対話的にプロンプトを調整

し，出力結果を人手で修正しながら作成したが，任
意の部品に適用可能な汎用プロンプトへの拡張も
行った．具体的には，EGR関連アノテーションデー
タを入力とし，表 4 をゴールデンデータとして出力
可能なプロンプト自体を LLM に生成させ，生成さ
れたプロンプトから EGR に依存した情報を除去す
ることで，汎用的な典型的因果関係パターン要約プ
ロンプトを作成した（付録 図 4）．汎用プロンプト
によって抽出された「方向指示器」に関する典型的
因果関係パターンの例を付録表 5に示す．
表 4 および表 5 に掲載の合計 32 件の典型的因果

関係パターンに対して人手による確認を行ったとこ
ろ，全て対応するリコール情報が存在しており，か
つ因果関係も妥当であった（適合率 100%）．今後は
分析対象とする部品を拡大し，再現率も含めた精度
の検証が必要である．

5 おわりに
本研究では，国土交通省の自動車リコール情報を

対象に，因果関係に着目した大規模データセットを
構築した．その結果，部品単位での不具合発生傾向
をきめ細かく分析でき，典型的な因果関係を洗い出
し分類することが可能となった．これにより，従来
暗黙知として蓄積されていた不具合に関する因果関
係の知識を可視化・共有可能となった．今後は，因
果関係分析結果の定量評価，LLM を活用した自動
アノテーション方法，非リコール級不具合の構造化
などの検討を進め，自動車産業における因果知識の
整理・活用を促進していく．

3） 本分析では M365 Copilot の Think Deeper モードを利用
https://m365.cloud.microsoft/chat
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<segment1 id=01 parent-seg1-id=0 parts1-id=01,02 action-id=0 case1-id=0>
<parts1 id=01 ref=0>運転者席</parts1>において、<parts1 id=02 ref=0>シートサスペンション
</parts1>の設計検討が不⼗分な</segment1>ため、
<segment1 id=02 parent-seg1-id=01 parts1-id=05 action-id=01 case1-id=0>
<action id=01><parts1 id=03 ref=0>バッテリ端⼦</parts1>を外した状態で<parts1 id=04 ref=0>シー
ト</parts1>の上昇操作を⾏った</action>場合、<parts1 id=05 ref=02>サスペンション</parts1>がロック
されたまま解除されなくなり</segment1>、
<segment1 id=03 parent-seg1-id=02 parts1-id=06 action-id=0 case1-id=0>
<parts1 id=06 ref=0>座⾯</parts1>⾼さの調整ができなくなることがある</segment1>。そのため、
<segment1 id=04 parent-seg1-id=03 parts1-id=05 action-id=02 case1-id=0>
<action id=02>そのまま使⽤を続ける</action>と、⾞両⾛⾏振動等により、意図せずサスペンションロックが
解除され</segment1>て
<segment1 id=05 parent-seg1-id=04 parts1-id=07 action-id=0 case1-id=0>
<parts1 id=07 ref=06>座⾯</parts1>が上昇し</segment1>、
<segment1 id=06 parent-seg1-id=05 parts1-id=05 action-id=0 case1-id=0>
サスペンションロックが機能しなくなるおそれがある</segment1>。

運転者席において、シートサスペンション
の設計検討が不⼗分なため、バッテリ端⼦
を外した状態でシートの上昇操作を⾏った
場合、サスペンションがロックされたまま
解除されなくなり、座⾯⾼さの調整ができ
なくなることがある。そのため、そのまま
使⽤を続けると、⾞両⾛⾏振動等により、
意図せずサスペンションロックが解除され
て座⾯が上昇し、サスペンションロックが
機能しなくなるおそれがある

アノテーション前 アノテーション後

図 3 状況テキストに対するアノテーションの例

# 役割
あなたは「⾃動⾞整備に詳しい故障モード解析の専門家兼プロンプトエンジニア」。
製品安全・リコールの因果連鎖を、統⼀⽤語で簡潔な表に整理する。

# 目的
与えられたアノテーション（XML風タグ︓<segment1>, <parts1>, <action>, <case1> 等）から、次の4列のMarkdown表を⽣成する。
列︓①起点部品 ②⼯程（中分類） ③原因内容 ④典型的な因果関係の例

# 出⼒仕様（厳守）
- 形式︓Markdown表。ヘッダは「| 起点部品 | ⼯程 | 原因内容 | 典型的な因果関係の例 |」。
- 起点部品︓分析対象部品**そのものは不可**。対象部品とpart̲of関係にある下位部品、または対象に影響を与える別部品名を記載する。
- 同⼀部品内の別部品不具合は、part̲of関係の上位の部品名を起点部品に、下位の部品名を原因内容の補助情報として記載する。
- 起点部品は最⼤10種類になるよう、part̲of関係の上位の部品名を使ったり、同義語を使って統⼀する。
- ⼯程は、設計、材料、製造、評価、使⽤時のいずれかに分類する。
- 因果連鎖︓<segment1>の`parent-seg1-id`を時系列に辿り、「原因 → 中間事象 → 最終事象（症状／規制不適合／安全リスク）」を

**名詞句＋⽮印（→）**で記述。
- ⽂体︓**体⾔⽌め**。助詞は最⼩化。語尾は「…不適合」「…リスク」「エンジン停⽌・再始動不可」等で統⼀。
- ⽤語統⼀︓同義語は**⽤語統⼀辞書**で正規化。重複表現は削除。
- 連鎖⻑︓1⾏あたり推奨4〜8⽮印。⻑すぎる場合は意味を保持したまま圧縮。
- 不⾜データ︓推測禁⽌。⽋落箇所は "̶" を挿⼊。

# 品質チェック（⾃動）
- 表内の語形・表記を完全統⼀（例︓MIL→「警告灯点灯」に統⼀）。
- ⾃⼰循環・重複⽮印の排除。
- 最終事象は安全・法規関連へ収束（例︓保安基準不適合／排ガス不適合／オーバーヒート／⽕災リスク／エンジン停⽌・再始動不可）。
- 可読性優先（1⾏3〜6⽮印）。必要に応じて中間語を圧縮。

# 出⼒テンプレート（この形だけを返す）
| 起点部品 | ⼯程 | 原因内容 | 典型的な因果関係の例 |
|---|---|---|---|

# ⼊⼒
分析対象部品︓<<ここに分析対象の部品名を⼊⼒>>

アノテーション︓
<<ここに分析対象部品に関するアノテーションデータをマージして添付>>

図 4 典型的因果関係パターン要約プロンプト

表 5 方向指示器に関する典型的な因果関係パターン（一部抜粋）
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