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概要
環境規制が厳格化する中、第三者部品を含む製品

の化学物質調査は難しく、製品構成情報の機密性か
ら外部 APIの利用が困難である。本研究はローカル
LLMに検索拡張生成 (RAG)とナレッジグラフ (KG)
を組み合わせ、製品に含まれる物質を推定する手法
を提案する。BM25検索1）と KGフィルタで誤検出
を抑え、各構成要素の有効性を検証した結果、KG・
LLM・RAGの統合により高い適合率と F1スコアを
達成した。禁止物質に限らず将来規制されうる物質
も予測し、プライバシーを保持したまま調査を支援
する。

1 はじめに
環境リスクを低減するために製品に含まれる物質

に関する世界的な規制が強化され続ける中、これら
の物質の含有の有無を調査することは、特に第三者
の製造業者の部品が含まれる場合にはますます困難
になっている。さらに、製品の構成部品に関する情
報は機密であることが多く、製品情報を外部に送信
することなく調査を行うことが困難である。
規制物質を予測する必要性は、いくつかの課題か

ら生じている。国によって異なる物質に対して規制
が施行されており、規制物質リストは毎年更新さ
れ、新たな物質が追加されている。古い製品に使用
されている物質が現在規制されているかどうかは不
明確な場合が多い。製造が第三者企業に委託されて
いる場合、詳細な情報の開示が不確実であったり、
企業秘密であることを理由に開示されなかったりす
ることがある。化学分析により確定的な結果が得ら
れるものの、コストとリソースがかかる。
これらの課題に対処するため、我々は、検索拡張

生成 (RAG)とナレッジグラフ (KG)を統合したロー
1） BM25（Best Matching 25）は、文書の関連性をスコアリン
グする情報検索アルゴリズム。

カル大規模言語モデル (LLM) を用いて、製品内の
物質を予測する手法を提案する。本研究の主な目的
は、部品および材料データをドキュメントとして使
用し、これらの推論の精度を向上させることであ
る。KGを使用しないローカル LLM、KGのみの手
法、その他の LLMと KGの組み合わせなど、他の
手法と比較することで、提案手法の有効性を評価
した。
我々の貢献は、KG と独立した BM25 検索によ

る RAGと、製品に接続されない物質を除去する事
後 KG フィルタを組み合わせ、プライバシーを保
つローカル LLMによる予測が可能であることを実
証した点にある。KGは生成後のフィルタリングに
のみ用いられ、LLM単独・KG単独・フィルタなし
RAGより適合率と F1を大幅に向上しつつ競争力の
ある再現率を維持することを示した。

2 関連研究
我々の以前の研究 [1]では深層学習で高精度を実
現したが、大規模学習が必要で予測理由の説明を提
供できなかった。LLMと RAGは追加学習なしに予
測でき、推論根拠も示せる。

Da Silveiraら [2]や Sepehriら [3]は KGと LLMで
有害物質評価を効率化したが、一般的データベー
ス対象で企業の機密情報は扱わない。Hartung[4]は
87%精度を達成したが説明可能性には課題が残る。

Lewis ら [5] や Gao ら [6] は知識集約型タスクで
RAGの有効性を示したが、機密データに対しては未
対応である。Zeng ら [7] はプライバシー保護 RAG
を提案したが KG統合は扱っていない。

Chattorajら [8]、Hernandezら [9]、Hoangら [10]は
KG ベースのコンプライアンス推論を提案したが、
LLMと RAGの統合は未検討である。Huら [11]や
Pengら [12]の Graph RAGは検索時にグラフ活用す
るが、本研究は事後フィルタで高精度を実現する。

― 2163 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



本研究は、ローカル LLM、RAG、KGフィルタを
組み合わせ、プライバシー保持と高精度を両立し、
LLM単独・KG単独・フィルタなし RAGなどの比
較手法よりも適合率と F1を向上させる。

3 データセット
本研究で使用したデータセットは、ヤマハ発動機

株式会社から提供された chemSHERPA2）準拠の製品
含有化学物質情報である。製品情報には、製品名、
製造会社、部品、物質、各部品と物質の質量が含ま
れる 40,430製品で構成されている。本研究では、製
品名、部品名、物質データを用いて物質の有無を予
測した。予測タスクは、物質の量を推定することな
く、その有無を判定することに限定した。

4 提案手法
4.1 手法概要
本研究の主な目的は、ローカル LLM、RAG、KG

を活用して、製品に含まれるすべての物質を予測す
ることである。類似した部品や材料を持つ製品は、
共通の物質を持つ可能性が高いという仮説を立て
た。この仮説に基づき、RAGを介して検索された関
連製品、部品、材料に関する情報で LLMへの入力
を強化し、KGを用いて LLMの出力から無関係な物
質を除外する手法を提案する（図 1参照）。

図 1 提案手法のフローチャート

まず、含有物質予測を行うテストデータの製品か
らその製品が含む部品や材料の情報を抽出する。こ
の情報は、Elasticsearch[13]の BM25クエリを構築す
るために使用され、重複する部品や材料を持つ類似
製品を表す関連ドキュメントを検索する。LLMに
よる予測を行う前に、部品、材料、物質間の関係を
含むテストデータの製品の情報がグラフデータベー
ス Neo4j[14]に挿入され、関連物質の KGベースの

2） chemSHERPAは、国際的な化学物質含有情報フォーマット
標準。

検索が可能になる。
KG では、製品、部品、材料、物質がノードと
して表現され、HAS PART、HAS MATERIAL、HAS
SUBSTANCEなどの関係がエッジとして表現される。
この構造により、関連情報の柔軟かつ効率的な検
索が可能になる。具体的には、製品の物質を予測
する際、システムはグラフを探索して、これらの
エッジを介して製品ノードに接続されているすべ
ての物質を検索する。検索プロセスは製品ノード
から始まり、HAS PART および HAS MATERIALエッ
ジをたどって部品および材料ノードに到達し、HAS
SUBSTANCE 関係を通じて接続されているすべての
物質を収集する。このアプローチにより、システム
は製品の構造情報に基づいて関連物質を効率的に検
索できる（図 2参照）。

図 2 製品物質予測のためのKG構造。オレンジ、緑、ピン
ク、青のノードはそれぞれ製品、部品、材料、物質を表す。
エッジはHAS PART、HAS MATERIAL、HAS SUBSTANCEな
どの関係を示す。

検索されたドキュメントと物質は、予測を生成す
るためのコンテキストとして LLM に提供される。
予測の信頼性を確保するため、LLMの出力は、KG
から検索された物質との共通部分をとることで後処
理される。全体的なプロセスは以下の通りである。

1. Local LLM + KG + RAG (提案手法): ローカル
LLM、Neo4j KG、Elasticsearchベースの RAGを
組み合わせる。LLM は検索された製品ドキュ
メントに基づいて予測を生成する。出力は KG
の結果を使用してフィルタリングされ、無関係
な物質が除去される。

2. Local LLM Only (Baseline 1): 検索されたドキュ
メントや KGに頼らず、製品情報のみを入力と
して LLMを使用する。

3. KG Only (Baseline 2): Neo4jを使用して、テスト
製品の関連物質を直接検索する。LLMや RAG
は関与しない。

4. Elasticsearch Only (Baseline 3): BM25 検索によ
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る RAGのみを使用する。検索されたドキュメ
ントに含まれるすべての物質を予測物質とし、
LLMや KGは適用しない。

5. Local LLM + KG (Baseline 4): RAGによる文書
検索を組み込まず、LLMと KGの知識を入力と
して使用する。

6. Local LLM + RAG (Baseline 5): RAG コンポー
ネント（BM25検索）と LLMのみを使用する。
KGは除外され、検索された製品ドキュメント
のみに依存して予測を行う。
提案手法は Haystackフレームワーク [15]を用いて

実装されている。Neo4j[14]は製品、部品、材料、物質
に関する構造化情報を保存し、Elasticsearchは RAG
のドキュメントストアとして機能する。ローカル
LLM として、Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.5[16]
を使用した。

BM25は、共有部品や材料に基づいて関連ドキュ
メントを検索するためのシンプルかつ効果的な手
法として採用された。そのシンプルさにもかかわ
らず、BM25 は、複雑な検索手法を必要とせずに、
LLMの予測を強化するドキュメントの検索におい
て強力なパフォーマンスを示した。
予測結果に同一の物質が繰り返し現れる現象な

ど、LLMの一般的な問題に対処するため、LLM出
力から重複を除去する後処理を適用した。最後に、
KGによるフィルタリングにより、テスト製品に関
連する物質のみが残るようになり、予測精度と信頼
性が向上する。

4.2 データ準備
予測性能を評価するために、知識源としてのド

キュメントとして 2,000サンプル、テストデータと
して 200サンプルを準備した。その内訳は、部品が
1,721、材料が 66、物質が 573 である。まず、製品
情報がデータセットから抽出され、Elasticsearchと
Neo4jの両方に保存された。その後、ローカル LLM
にテストデータをクエリとして提供し、製品に含ま
れる物質を予測させた。
データ準備プロセスの詳細を以下に説明する。ド

キュメント、クエリ、質問の形式の詳細について
は、付録 Aを参照されたい。

4.3 Neo4jによる物質検索
KGから物質を検索するために、テスト製品の構

造に基づいて Neo4jにクエリを実行する。具体的に

は、部品や材料を介して製品に接続されている物質
を抽出し、構造的に関連する物質のみが LLMの出
力フィルタリングの対象となるようにする。
ナレッジグラフは、ヤマハ発動機株式会社から提
供された chemSHERPA 準拠の製品情報を Neo4j に
マッピングすることによって構築された。これらの
内部的に管理されている情報は、各企業の従業員に
よって作成およびレビューされている。ただし、軽
微なノイズ（例：一貫性のない、または曖昧な部品
名）や情報の欠落が含まれている場合がある。

5 実験
本節では、実験設定を示し、製品内の物質を予測
するための提案手法を使用して得られた結果の詳細
な分析を提供する。

5.1 評価手法
LLMの出力から予測物質リスト（例：[8934-34-3,

2342-23-1]3））を取得し、各テスト製品の正解ラベル
と比較する。
提案手法の有効性を評価し、他のベースライン

手法と比較するために、評価指標として適合率
(Precision)、再現率 (Recall)、F1スコアを使用した。
適合率は、予測されたすべての物質のうち正しく予
測された物質の割合を測定し、予測の正確さを示
す。再現率は、実際のすべての物質のうち正しく予
測された物質の割合を測定し、関連するすべての物
質を特定するモデルの能力を反映する。F1スコア
は適合率と再現率の調和平均である。
評価は一括で実施し、Elasticsearch Onlyを含む全

手法の予測性能を同一テーブルで比較した。各手法
について同一実験を 3回繰り返し、その平均値を結
果として報告した。
環境設定の詳細は付録 Cに記載されている。

5.2 LLMによる説明付き予測
LLMに物質予測だけでなく、各予測の根拠とな
る理由も同時に生成させる実験を行った。これによ
り、予測結果の解釈可能性を向上させることができ
る。代表的な説明例を付録 Bに示す。

3） CAS 番号（Chemical Abstracts Service 番号）は、化学物質
を一意に識別する国際的な登録番号である。
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表 1 各手法の性能比較（2,000件の学習データと 200件のテストサンプルを使用）

Method Micro Average Macro Average

Precision Recall F1 Precision Recall F1

Local LLM 0.020 0.060 0.030 0.043 0.072 0.044
KG Only 0.084 0.962 0.155 0.150 0.902 0.229
Elasticsearch Only 0.794 0.905 0.846 0.812 0.868 0.821
Local LLM + KG 0.338 0.060 0.102 0.211 0.072 0.092
Local LLM + RAG 0.784 0.741 0.761 0.791 0.749 0.747
Local LLM + KG + RAG 0.902 0.746 0.817 0.832 0.756 0.774

5.3 結果と考察
表 1は、各手法の詳細な性能（マイクロおよびマ

クロの適合率、再現率、F1スコアを含む）をまとめ
たものである。
実験結果より、異なる手法間での再現率と適合率

のトレードオフが明らかになった。KGのみのアプ
ローチは最高の再現率 (0.962) を達成する一方で、
適合率は極めて低い結果 (0.084)となった。これは、
フィルタリングなしで製品の部品や材料に関連す
るすべての物質を検索するため、多くの偽陽性が生
じるためである。そのため、この手法は網羅性には
優れるものの、正確な予測に必要な精度を欠いてい
る。一方、提案手法 (LLM + KG + RAG)は適合率と
再現率のバランスを取ることで、高い適合率 (0.902)
と F1スコア (0.817)を達成した。
すなわち、KGは網羅性には優れるものの、無関

係な物質を除去する推論能力がないため、高い再現
率の一方で低い適合率となる。これに対し、LLM
と RAGを統合することで、文脈的な推論と絞り込
み検索が可能となり、偽陽性が減少して適合率が大
幅に向上する。さらに、テスト製品の KGに存在し
ない物質を除外する後処理により、予測が構造化さ
れた知識に基づいた信頼性の高いものになる。
表 1 から注目すべき点として、Elasticsearch Only

はマイクロ F1スコア 0.846を達成し、Local LLM +
RAG（0.761）および Local LLM + KG + RAG（0.817）
の提案手法をも上回る F1 スコアを取得している。
しかし、Elasticsearch単体では予測理由が得られず、
適合率は 0.794に留まり、提案手法の 0.902よりも大
幅に低い。つまり、Elasticsearch 単体は網羅的な検
索性には優れるが、予測根拠を提示できず、且つ誤
検出が多い。この結果は、単純な関連製品の抽出が
目的なら Elasticsearch検索システムで十分だが、予
測理由の説明と結果の正確性が必要な場合は、LLM
と KGを統合した提案手法が有効であることを示唆

している。
ローカル実装により、データの機密性が確保され
る。これは製品構成に機密情報が含まれる業界に
とって極めて重要である。LLMをローカルにデプ
ロイし、構造化された検索メカニズムを活用するこ
とで、我々のアプローチは高精度でプライバシーを
保護した推論を実現し、実用的価値を示している。
一方、提案手法にはいくつかの課題がある。LLM
が物質を繰り返し生成することがあり、現在は重複
を除去する後処理で対処しているが、根本的には
LLMの生成過程に起因するものと考えられる。
付録 Bに示したように、LLMは材料名や材料クラ
スを根拠に物質の含有理由を具体的に説明できる一
方で、一部の物質については同じ説明が繰り返され
る傾向が見られた。説明付き予測は予測結果の信頼
性を向上させ、特に製造業のコンプライアンス判定
で重要だが、説明の重複削減は今後の課題である。

6 おわりに
本研究は、ローカル LLM に KG と RAG を統合
して製品内物質を予測する手法を示した。KG単独
は高再現率だが低適合率、ローカル LLM単独はリ
ソース不足で不十分だったのに対し、統合手法は構
造化知識と推論を併用して F1を大幅に改善し、限
られた計算資源下でもプライバシーに配慮した有効
性を確認した。
今後の課題として以下のことが挙げられる。
• スケーラビリティ: 40,430製品までデータを拡
張し、検索・予測パイプラインを最適化する。

• 説明可能性: 物質 ID とともに推論根拠を生成
し、受容性を高める。

• 出力品質: 重複生成を抑制するプロンプト・生
成制御を検討し、精度への影響を評価する。

これらにより、製品コンプライアンスと持続可能性
に向けた実用性をさらに高める。
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A データフォーマット
A.1 サンプルドキュメント
サンプルドキュメントには、製品 ID、会社名、部

品情報、材料情報、物質情報が含まれる。
製品 ID: SWITCH
開発された都道府県: 静岡県
開発された市区町村: 浜松市
開発した会社名: ヤマハ発動機株式会社

部品情報は以下の通りです。
部品名: スイッチボディー
部品名: 端子ネジ
部品名: 接点

材料情報は以下の通りです。
材料名: Copper alloys
材料 ID: T523
材料クラス ID: Y-102

物質情報は以下の通りです。
物質名: Copper (Cu)
物質 ID: 7440-50-8

A.2 サンプル質問
LLMへの入力プロンプトは、製品情報と部品・材

料情報を含む。説明付き回答の場合は、回答形式と
してカンマ区切りの代わりに「各予測の根拠を生成
してください。」という指示が追加される。

この製品 (製品 ID: SWITCH)に含まれる可能性
の高い物質を答えてください。
ここで言う物質とは「carbon」「silicon」などで、
材料のことではありません。
また、物質を答えるときは、「7439-95-4」のよ
うな IDで回答してください。
回答の形式は、カンマ区切りで「xxxx-xx-x,xxxx-
xx-x,xxxx-xx-x」のように回答してください。
同じ物質は 1回だけ回答してください。

製品情報は以下の通りです。
製品 ID: SWITCH
開発された都道府県は静岡県
開発された市区町村は浜松市

開発した会社名はヤマハ発動機株式会社

部品情報は以下の通りです。

部品名: スイッチボディー
部品名: 端子ネジ
部品名: 接点

材料情報は以下の通りです。

材料名: Copper alloys
材料 ID: T523
材料クラス ID: Y-102

B LLMによる説明付き予測の例
LLMに物質予測と各予測の根拠を同時に生成さ
せる実験を行った。表 2に代表的な例を示す。

表 2 LLMによる説明付き予測の例（電子部品）
物質（CAS番号） LLMが生成した説明
7440-50-8 (銅) 導体、ニッケルめっき、金めっきの材料として使用

されるため。
7440-02-0 (ニッケ
ル)

導体、ニッケルめっきの材料として使用されるた
め。

7440-50-8 (銅) 材料名に「Copper」と記載されているため。
7440-21-3 (シリコ
ン)

PET (P519)の材料として使用される可能性が高い。

7440-21-3 (シリコ
ン)

filled Thermoplastics (N499)の材料として使用される
可能性が高い。

LLMは材料名や材料クラスを根拠に、物質が含
まれる理由を説明できる。これは RAGで検索され
た類似製品情報を LLMが正しく理解していること
を示し、予測結果の信頼性を向上させる。説明付き
予測は製造業のコンプライアンス判定で特に重要で
ある。

C 実装環境
提案手法の実装環境を表 3 にまとめる。これに
は、使用されたハードウェア、ソフトウェア、フ
レームワークの詳細が含まれる。

表 3 実装環境
Category Details

Operating System Ubuntu 20.04.6 LTS
RAM 128 GB
CPU Intel(R) Core(TM) i9-10940X CPU @ 3.30GHz
GPU 2× NVIDIA RTX A6000 (48 GB VRAM each)
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