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概要
本研究では，グラフベース RAG（GraphRAG）に

おけるモジュール設計の重要性を体系的に分析す
る．文書集合から知識グラフを構築するトリプル抽
出，知識グラフを知識単位に分割するコミュニティ
分割，および知識を言語化するレポート生成に着目
し，それぞれの設計選択が質問応答性能に与える影
響を，二つの多段質問応答ベンチマークで評価し
た．その結果，トリプル抽出の品質が下流性能のボ
トルネックとなり得ること，およびコミュニティ分
割では，事実の詳細さとトピック集約性のバランス
が，高精度な検索と効果的な多段推論に重要である
ことが分かった．さらに，テンプレートベースのレ
ポート生成は，LLMベース手法と比べて，質問応答
性能と計算効率の両面で優れていた．これらの知見
を組み合わせることで，従来の GraphRAG設定を大
きく上回る性能を達成した．

1 はじめに
変化の速い分野や専門性の高い分野では，LLM
の内部知識を常に最新に保つことは難しい [1, 2]．
Retrieval-Augmented Generation（RAG）は，推論時に
外部知識を参照することで，この制約を補う
枠組みである．近年，RAG [3, 4, 5] の拡張とし
てグラフベース RAG（GraphRAG）が提案されて
いる [6, 7, 8, 9, 10]．GraphRAG は，文書集合から
(subject, relation, object) 形式の三つ組
(トリプル)を抽出し，それらを知識グラフとして構
造化する．推論時には，質問に関連する知識をグラ
フから検索し，取得した構造化知識を条件として回
答を生成する．これにより，文書横断的に分散して
いた事実が整理され，網羅的な検索や多段推論の改
善が期待される．
一方で，事実性や多段推論が求められる質問応答

において，GraphRAGの内部設計に関する体系的な

指針は十分に確立されていない．特に，どの構成要
素が性能を左右し，設計や品質が最終的な質問応答
性能にどのように影響するかは明らかでない．
本研究では，GraphRAGをモジュール単位で分析
し，設計選択とその品質が質問応答性能に与える影
響を明らかにする．単に知識グラフの有効性を検証
するのではなく，どの条件で機能し，どの構成要
素が本質的かに焦点を当てる．トリプル抽出，コ
ミュニティ分割，レポート生成に着目し，(1)トリプ
ル抽出手法と品質，(2)知識単位の粒度，(3)レポー
ト生成における LLMの必要性を検討する．これら
のモジュールを体系的に変更し，CDR-QA および
DocRED-QAの二つの多段質問応答ベンチマークで
評価した．
実験の結果，GraphRAGの有効性は，知識グラフ
の有無そのものではなく，抽出・分割・言語化の設
計に強く依存することが分かった．まず，トリプル
抽出の品質は性能の主要なボトルネックであり，ノ
イズの少ない高精度な抽出が安定した質問応答性能
をもたらした．次に，コミュニティ分割では，適度
に細かくトピック集約的な粒度が，根拠事実の検索
精度を高め，多段推論を改善した．さらに，レポー
ト生成では，テンプレートベース手法が，LLMによ
る要約よりも高い性能と計算効率を示し，事実欠落
やハルシネーションも抑制した．これらの知見を組
み合わせることで，従来設定に比べて大幅な回答精
度向上が得られた．本研究で用いた実装および二つ
の質問応答ベンチマークを公開する1）．

2 手法
GraphRAGフレームワーク 本研究では，図 1に
示す 7 段階からなる GraphRAG パイプラインを実
装する．まず，文書から (subject, relation,

1） https://github.com/norikinishida/kapipe. 本論
文は，TACL採録論文“Dissecting GraphRAG: A Modular Analysis
of Knowledge Structuring for Factoid Question Answering” (Nishida
et al.; to appear)の要約版である．

― 2720 ―

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/).



⽂書集合
2. 知識グラフ構築

3. コミュニティ分割

4. レポート⽣成

1. トリプル抽出
1 2 M

1 2 M

チャンク

5. チャンク化

(D014635, induces, D003072)
(D014635, induces, D0022124)

コミュニティ (部分グラフ)

コミュニティレポート

質問⽂

6. 検索

検索チャンク

プロンプト

質問⽂

7. 回答⽣成

検索チャンク

回答

知識ベース
(eg., MeSH)

タスク指⽰
[{"concept̲id": ...,
  "canonical̲name": ...,
  "synonyms": [...],
  "types": [...],
  "description": ...}, ...]
[{"subject̲id": ...,
   "relation": ...,
   "object̲id": ...}, ...]

(eg., PubMed)

Indexing Inference

図 1: 本研究で実装する GraphRAGパイプラインの概要図．

object)形式のトリプルを抽出し，知識ベース概
念 ID (MeSH 用語や DBpedia ラベルなど)に基づい
て統合することで知識グラフを構築する．次に，知
識グラフを基本的な知識単位となるコミュニティ
に分割し，各コミュニティを自然言語レポートとし
て言語化する．生成されたレポートは固定長チャン
クに分割・索引化され，推論時には質問に関連する
チャンクを検索し，それらを条件として LLMが回
答を生成する．本研究では，全工程のうち，知識の
構造化・分割・言語化を直接規定する三つの主要モ
ジュール，すなわちトリプル抽出，コミュニティ分
割，レポート生成に着目する．他の構成要素は固定
し，設計選択および品質が質問応答性能に与える影
響を切り分けて分析する．
トリプル抽出 トリプル抽出は，固有表現抽出

(NER)，エンティティ曖昧性解消 (ED)，文書レベ
ル関係抽出 (DocRE) の三段階からなり，テキスト
中のエンティティ検出・正規化・関係同定を行う．
本研究では，トリプル抽出において，スキーマ制
約と教師あり学習への依存度が異なる二つの戦略
を比較する．(1) SLM-SFTでは，Biaffine-NER [11]，
BLINK [12]，ATLOP [13] といったタスク特化の教
師あり小規模言語モデルを用いる．これらは高精
度 (precision) なトリプルを生成できる一方で，エ
ンティティ型や関係型は学習データ [14, 15] に依
存する．(2) LLM-ICLでは，NERと DocREを LLM
(GPT-4o-mini [16]) で直接行い，ED では BLINK の
Bi-Encoderで得た候補概念を LLMでリランキング
する．few-shot事例を用いた in-context learningによ

り多様なエンティティ型や関係型に対応できる一
方で，制約が弱く，ノイズや幻覚的関係を含みやす
い [17, 18, 19]．
コミュニティ分割 本研究では，粒度の異なる三
つの分割手法を比較し，質問応答に適した知識単
位の粒度を検討する．これらは，話題単位の粗粒
度分割からトリプル単位の細粒度分割までを網羅
する．(1) Hierarchical Leidenは，Leidenアルゴリズ
ム [20]を再帰的に適用し，知識グラフを階層的に分
割する手法である．粒度は比較的粗いが，グラフ全
体を考慮した分解を行えるため，構造的ベースライ
ンとして用いる [6]．(2) Neighborhood Aggregation
は，各ノードとその 1 ホップ近傍からなる，細粒
度かつ局所的なコミュニティを形成する手法であ
る．エンティティ中心の関係文脈を保持し，ハイ
パーパラメータを持たず決定論的に適用される．(3)
Triple-Level Factorizationは，各トリプルを独立した
コミュニティとして扱う最も細粒度な分割手法であ
る．単一事実に対応するため関係文脈は乏しく，多
段推論には不向きであることが予想される．
レポート生成 各コミュニティは自然言語レポー
トに変換され，構造化知識と言語モデルを接続する
役割を担う．本研究では，LLMによる要約生成と，
テンプレートによる固定形式生成の二つの手法を
比較する．(1) LLM-based Report Generation では，
コミュニティ内のエンティティと関係を入力とし
て，LLM (GPT-4o-mini)がタイトル，要約，知見から
なる構造化要約 (JSON)を生成し，テンプレートに
より平文レポートへ変換する．(2) Template-Based
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データセット トリプル抽出 Ans. Recall Ev. Recall@10
NER ED DocRE

P R F1 Acc. P R F1

CDR-QA
Manual 11.7 26.3 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
SLM-SFT 7.7 14.5 87.7 89.1 88.4 90.7 66.0 70.2 68.0
LLM-ICL 4.8 8.4 60.6 80.8 69.3 89.5 38.2 90.2 53.7

DocRED-QA
Manual 18.3 45.1 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
SLM-SFT 18.2 33.0 88.2 88.0 88.1 85.5 66.5 58.9 62.5
LLM-ICL 14.5 5.6 70.7 76.1 73.3 87.5 10.8 18.7 13.7

表 1: CDR-QAおよび DocRED-QAにおけるトリプル抽出手法の比較と，NER，ED，DocREの性能．

Report Generationでは，知識グラフ構造に基づき，
次数にもとづく中心エンティティを用いたタイト
ルと，全エンティティおよび関係の列挙からなるレ
ポートを決定論的に生成する．流暢さは低いが，情
報の完全性と計算効率に優れる．
チャンク化・検索・回答生成 各コミュニティレ

ポートは固定長チャンクに分割して索引化され，推
論時には質問に関連する上位 𝑘 件のチャンクを取得
し，質問文とともに LLM (GPT-4o)へ入力して回答
を生成する．

3 実験
実験設定 本研究では，GraphRAGを体系的に分

析するため，生物医学分野の CDR-QA と一般分野
の DocRED-QAを新たに構築した．両データセット
は，複数文書に対して人手でアノテーションされ
たトリプルに基づく知識グラフ上で回答可能な，
多段推論かつ複数正解を持つ質問を備え，質問は
Neighborhood，Intersection，Multi-Hopの三種類に分
類される（詳細は付録 A）．質問応答性能は，各質
問について生成回答が正解エンティティ（その同義
語を含む）をいくつ含んでいるかを数え，全質問で
合算した割合として定義される Answer Recallで評
価する．加えて，Evidence Recall@kとして，各質問
の回答根拠トリプルが上位 𝑘 件の検索結果に含ま
れる割合を測定する．特に断りのない限り，実験は
GraphRAGのデフォルト設定で行う [6]：人手による
トリプル集合を用いてグラフを構築し，Hierarchical
Leidenで分割し，LLMによってレポート生成した
チャンクを Contriever [21]で検索し，上位 10件を条
件として GPT-4oで回答を生成する．
結果と考察 GraphRAG の設計構成が質問応答

性能に与える影響を調べるため，文脈を用いな
い Direct LLM，文書チャンクを検索する Document-
RAG，GraphRAG（default設定），およびモジュール
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図 2: CDR-QA（上）および DocRED-QA（下）にお
ける 4つのシステム構成の Answer Recall．

分析に基づく最良構成の GraphRAG（best）を比較
した．図 2 に示すように，GraphRAG（default）は
Document-RAG をわずかに下回り，知識グラフを
用いるだけでは性能向上が保証されないことが
分かる．一方で，最適な設計選択を組み合わせた
GraphRAG（best）は大きな性能向上を示し，CDR-QA
で 56.7%，DocRED-QA で 26.7%の Answer Recall を
達成した．これらの結果は，GraphRAGの有効性が，
知識グラフの有無ではなく，抽出・分割・言語化に
関する設計選択に強く依存することを示している．
次に，トリプル抽出手法の違いが GraphRAGの性

能に与える影響を調べるため，手動トリプル抽出
（Manual），タスク特化 SLMによる抽出（SLM-SFT），
および LLM による抽出（LLM-ICL）を比較した．
表 1に示すように，他のモジュールを固定して評価
した結果，手動トリプル抽出は上界を与え，自動手
法の中では SLM-SFTが一貫して LLM-ICLを上回っ
た．これは DocRE における抽出精度の差（CDR：
66.0 vs. 38.2，DocRED：66.5 vs. 10.8）によるもので
あると考えられる．これらの結果は，GraphRAGの
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コミュニティ分割 Answer Recall Evidence Recall@10 コミュニティ統計量
Manual SLM-SFT LLM-ICL Manual SLM-SFT LLM-ICL コミュニティ数 平均ノード数

CDR-QA

Hierarchical Leiden 11.7 7.7 4.8 26.3 14.5 8.4 330 9.6
Neighborhood Aggregation 33.5 23.6 16.9 58.8 42.9 37.2 1,263 4.9
Triple-Level Factorization 24.7 17.5 11.0 27.2 17.8 9.7 2,435 2.0

DocRED-QA

Hierarchical Leiden 18.3 18.2 14.5 45.1 33.0 5.6 3,099 13.7
Neighborhood Aggregation 26.5 25.1 19.7 74.3 56.4 10.4 17,859 3.7
Triple-Level Factorization 22.4 20.4 19.7 54.8 39.9 7.7 29,205 2.0

表 2: CDR-QAおよび DocRED-QAにおけるコミュニティ分割手法の比較．“Answer Recall”および “Evidence
Recall@10”下の各列は，入力グラフの構築に用いたトリプル抽出手法に対応する．また，手動構築グラフを
入力としたときのコミュニティ数と平均コミュニティサイズ (ノード数)も併せて示す．

データセット レポート生成 Answer Recall Evidence Recall@10 総時間 [分]
HL NA TF HL NA TF

CDR-QA
LLM-based 11.7 33.5 24.7 26.3 58.8 27.2 46.129
Template-based 24.4 56.7 28.6 41.1 70.4 32.0 0.005

DocRED-QA
LLM-based 18.3 26.5 22.4 45.1 74.3 54.8 590.905
Template-based 22.9 26.7 25.3 62.4 74.1 59.3 0.070

表 3: CDR-QA および DocRED-QA におけるレポート生成手法の比較．“Answer Recall” および “Evidence
Recall@10”下の各列は，入力コミュニティの構築に用いた分割手法（Hierarchical Leiden：HL，Neighborhood
Aggregation：NA，Triple-Level Factorization：TF）に対応する．また，手動構築グラフに Hierarchical Leidenを
適用して得られた全コミュニティに対する，レポート生成にかかった総処理時間（分）も併せて示す．

性能がトリプルの再現性だけでなく精度にも強く依
存し，ノイズや幻覚的関係を含む抽出が下流の質問
応答性能を大きく低下させることを示している．
知識グラフ分割の粒度が質問応答性能に与える

影響を調べるため，粗粒度な Hierarchical Leiden，中
間粒度な Neighborhood Aggregation，および極細粒度
の Triple-Level Factorizationを比較した．表 2に示す
ように，Neighborhood Aggregationはすべてのデータ
セットおよび抽出設定において一貫して最良の性
能を示し，Answer Recallと Evidence Recall@10の双
方で他手法を上回った．Hierarchical Leiden が少数
かつ粗粒度のコミュニティを生成し，Triple-Level
Factorizationが多数かつ極細粒度のコミュニティを
生成するのに対し，Neighborhood Aggregationは中程
度の粒度を保ち，性能とのバランスが最も良好で
あった．この結果は，コミュニティが粗すぎると検
索精度が低下し，細かすぎると推論に必要な文脈が
分断される (網羅的な検索が難しくなる)ことを示し
ており，Neighborhood Aggregationがその両者を適切
に両立することで，検索と多段推論を効果的に支援
できることを示唆している．

コミュニティレポートの生成手法として，LLM
による要約生成とテンプレートによる決定論的生
成を比較した．表 3 に示すように，テンプレート
ベース手法は，ほぼすべての分割設定およびデータ
セットで LLM ベース手法を上回り，Answer Recall
と Evidence Recall@10 の双方で高い性能を示した．
さらに，処理時間も桁違いに短く，計算効率でも優
れていた．この結果は，事実中心の質問応答では，
コミュニティレポートの流暢さよりも，エンティ
ティや関係を漏れなく表現することが重要であり，
テンプレートベース生成が検索品質と回答性能の両
立に有効であることを示している．
各モジュールの寄与については，付録 B のアブ
レーション実験を参照されたい．

4 おわりに
本研究では，GraphRAGの主要モジュール設計が
質問応答性能に与える影響を体系的に分析した．
GraphRAGの有効性は知識グラフの有無そのもので
はなく，トリプル抽出の品質，知識単位の粒度設計，
および言語化方法に強く依存することを示した．
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Question Type Question-Answer Pair

CDR-QA
Neighborhood Question: What chemical compounds induce

Defects, Intraventricular Septal?
Answer: Sulfasalazine; Aspirin; flumioxazin

Intersection Question: What diseases are commonly induced by
both Oral Contraceptives and Unfractionated
Heparin?
Answer: Venous Thromboembolism; Venous
Thrombosis

Multi-hop Question: What chemical compounds induce the
diseases that are also induced by Clonazepam?
Answer: Amiodarone; Alprazolan; Ammonia; . . .

DocRED-QA
Neighborhood Question: On which platform was Shadowrun

Returns released?
Answer: Microsoft Windows; Linux

Intersection Question: Which sports team do both Davy Jones
(baseball) and Bo McLaughlin play for?
Answer: Chicago Cubs; Baltimore Orioles

Multi-hop Question: What did the person who has Emily
Brontë as a sibling write?
Answer: Villete (novel); Jane Eyre

表 4: CDR-QAおよび DocRED-QAにおける 3種類の
質問タイプの例．下線は質問テンプレートに埋め込
まれたエンティティを示す．

A データセット
CDR-QAおよび DocRED-QA作成のための知識グ

ラフの構築手順を述べる．各データセットについ
て，トリプル抽出用コーパスに付与された手動アノ
テーション済みトリプルを用いて，有向知識グラフ
を構築した．CDR-QAでは，1,500件の PubMedアブ
ストラクトからなる CDR コーパス [14] を使用し，
MeSH用語にリンクされた化学物質・疾患の言及 (メ
ンション)と，Chemical-Induce-Disease関係を
利用した．DocRED-QAでは，4,051件のWikipedia記
事からなる Linked-DocREDコーパス [15]を使用し，
DBpediaにリンクされた固有表現と，located_in

などの関係を用いた．
次に，各知識グラフから，異なる推論パターンを

評価するための三種類の質問を生成する．これら
は，解に到達するために必要なグラフ走査の回数と
構造が異なる．(1) Neighborhood質問は，特定の関
係（エッジ）を介して，あるノードに直接接続され
ているエンティティを問う単一ホップの質問であ
る．例えば，ある化学物質によって誘発される疾患
を尋ねる．(2) Intersection質問は，同一の関係を介
して二つの異なるノードの双方に接続されている

TE CC RG CDR-QA DocRED-QA

Manual NA Temp. 56.7 26.7

LLM NA Temp. 28.0 (-28.7) 21.1 (-5.6)
Manual HL Temp. 24.4 (-32.3) 22.9 (-3.8)
Manual NA LLM 33.5 (-23.2) 26.5 (-0.2)

LLM HL LLM 4.8 (-51.9) 14.5 (-12.2)

表 5: CDR-QA および DocRED-QA におけるアブ
レーション結果．最良構成を基準とし，1 つの
モジュールのみを他の手法に置き換えた場合の
Answer Recall（%）を示す．括弧内は最良構成から
の再現率低下を表す．略語：TE ＝トリプル抽出，
CC＝コミュニティ分割，RG＝レポート生成，HL＝
Hierarchical Leiden，NA＝ Neighborhood Aggregation，
Temp.＝ Template-based．

エンティティを問う．例えば，二つの薬剤の両方に
よって誘発される疾患を尋ねる．(3) Multi-Hop 質
問は，複数の関係からなる連鎖を通じて接続される
エンティティを問う．例えば，化学物質から疾患を
介して接続される別の化学物質を尋ねる．各質問タ
イプについて，あらかじめ定義したテンプレートに
もとづき，各データセットにつき 128件の質問正解
ペアを生成した．質問例を表 4に示す．

B アブレーション実験
本節では，GraphRAGのどのモジュールが質問応
答性能全体に最も大きく寄与しているのかを検討
する．対象は，トリプル抽出（TE），コミュニティ
分割（CC），レポート生成（RG）の三つである．こ
のため，最も高性能であった構成を基準とし，一
度に一つのモジュールのみを最も性能の低かった
代替手法に置き換えるアブレーション実験を行う．
表 5 に示すように，トリプル抽出またはコミュニ
ティ分割を最も性能の低い手法に置き換えた場合，
CDR-QAでは Answer Recallが大きく低下し（それぞ
れ–28.7，–32.3），DocRED-QA でも中程度の低下が
見られた（それぞれ–5.6，–3.8）．一方，レポート生
成手法の変更による低下は比較的小さく，CDR-QA
では–23.2，DocRED-QAでは–0.2にとどまった．こ
れらの結果は，すべてのモジュールが GraphRAGの
性能に寄与している一方で，トリプル抽出の品質と
コミュニティ分割の粒度が特に重要であることを示
している．
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