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To use sentence generation AI safely and securely, it is necessary to show evidence citing the literatures. Therefore,
in this work, we propose a system to show evidence for reason of dangerous behaviors in home generated by sentence
generation AI for the dataset presented by Knowledge Graph Reasoning Challenge 2023. First, we extract dangerous
behaviors in home. Second, Sentence Generation AI generate reasons of it. Third, Retrieval Augmented Generation
(RAG) retrieves a sentence similar to this reason from the literatures on dangerous behaviors in Home and shows
the user as evidence. We did a survey to evaluate whether the sentence generation AI can appropriately generate
reasons for dangerous behaviors in the home, and whether the evidence showed by the proposed system for these
reasons is appropriate. As a result, average score of five-stage evaluation were 3.6 and 2.6. It is found that the
proposed system can show general evidence for reasons.

1. はじめに
近年の大規模言語モデル（LLM: Large Language Model）

に基づく文章生成 AIへの関心の高まりに伴い，文章生成 AI

が普及し様々な社会システムに利用されることが予想される．
LLMは，ブラックボックス型のモデルであり，学習データか
ら尤もらしい出力を生成している．そのため，その出力は正確
性や信頼性が保証されず，根拠となる情報が暗黙的であり，再
現性が担保されないという特徴を持つ．文章生成 AI技術を安
全・安心に社会の中で活用していくためには，システムが判断
に至った理由とその根拠を，信頼性が高い文献を引用しながら
説明する技術が必要になる．
このような背景のもと，人工知能学会セマンティックウェブ

とオントロジー研究会は，説明可能性を有するAI技術の開発・
促進を目的としたコンテスト「ナレッジグラフ推論チャレン
ジ」を開催している．先行研究として，「ナレッジグラフ推論
チャレンジ【実社会版 2022】[鵜飼 22]」で公開されたデータ
セットから検出された家庭内危険行動を文章生成 AIの入力と
して，その行動が危険な理由を生成する研究 [浅野 23]がある．
[浅野 23]で提案されたシステムは，尤もらしい出力を生成し
ているが，出力の正確性は保証されておらず，根拠となる文献
などを提示できていないという課題があった．
以上より，本研究では，文章生成 AIが生成した家庭内危険

行動の理由に対して，信頼性が高い文献を元に，根拠を提示可
能なシステムを開発することを目的とする．

2. 関連研究
VirtualHome2KG[Egami 23]は，仮想環境で家庭内を再現

した VirtualHomeの情報をもとに構築した知識グラフ（KG:

Knowledge Graph）であり，オープンデータとして公開され
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ている．環境内に存在するオブジェクトに関する情報をノー
ドとして，部屋や物に関する関係性をエッジとして定義して
いる．また，ノードには，位置座標や状態などが定義されてい
る．「ソファでくつろぐ」や「リビングルームの掃除」などの日
常生活における行動（アクティビティ）の履歴を KG として
構築する．アクティビティは，オブジェクトに対する、「座る」
や「見る」などの複数の動作（アクション）から構築される．
VirtualHome2KGは本研究のデータセットとして，提案シス
テムや評価実験に使用する．
「ナレッジグラフ推論チャレンジ【実社会版 2022】」の参考
アプローチとして，家庭内危険行動を検出する研究 [江上 22]

や，応募作品として，家庭内危険行動の理由を生成する研究
[浅野 23] がある．[江上 22] では，VirtualHome2KG を用い
て，家庭内事故の報告件数の中で上位二つの高齢者の転倒・転
落を対象として，高齢者の家庭内危険行動を推論によって検出
する手法を提案している．[浅野 23]では，検出された家庭内
危険行動を，文章生成 AIが家庭内危険行動の理由を生成する
手法を提案している．
本研究における家庭内危険行動の検出と理由の生成は，

[江上 22]と [浅野 23]の研究を参考にした．

3. 提案システム
3.1 提案システムの構成
提案システムの概要を図 1に示す．まず，[江上 22]を参考

に，VirtualHome2KGから SPARQLクエリを用いて，高齢
者の家庭内危険行動を検出し，家庭内危険行動 KG を構築す
る．次に，[浅野 23]を参考に，家庭内危険行動 KGから文章
生成 AIを用いて家庭内危険行動の理由を生成する．次に，家
庭内危険行動の理由に対して，検索拡張生成（RAG: Retrieval

Augmented Generation）[Lewis 21]と Elasticsearchを用い
て専門文書から類似文を検索し，根拠としてユーザに提示す
る．最後に，家庭内危険行動の理由に対する根拠の妥当性を検
証する．
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図 1: 提案システムの概要図

「{ 家 庭 内 危 険 行 動 の 理 由} 」
に 最 も 関 連 す る 記 述 を １ 文 で 文 書 中 か ら 抜 き 出 し て

く だ さ い
最 も 関 連 す る 記 述 の み 出 力 て く だ さ い ． 文 書 中 に な

い 記 述 を 出 力 す る の は や め て く だ さ い
記 述 が 無 い 場 合 は ， ’No Data ’ と 出 力 し て く だ さ い

Listing 1: 根拠文を検索するプロンプトテンプレート

3.2 SPARQLクエリによる家庭内危険行動の検出
本研究では，「段差を上り下りする」，「高い場所にある物に

手を伸ばす」，「低い棚から物を取り出す」の三つの家庭内危険
行動を検出するための SPARQLクエリを作成し，これらに関
する家庭内危険行動 KGを構築する．
3.3 家庭内危険行動KGからの家庭内危険行動の理由

生成
まず，文章生成 AIによる家庭内危険行動の理由生成に必要

なVirtualHomeの環境情報を抽出する．二つのオブジェクト間
の位置関係や，部屋とオブジェクトの包含関係などを SPARQL

クエリを用いて抽出し，LLM を用いて部屋ごとに分類する．
これら環境情報をプロンプトに含めることで，環境に基づい
た家庭内危険行動を LLMが推論できる．次に，家庭内危険行
動KGから SPARQLクエリを用いて，アクティビティ，オブ
ジェクト，アクションを抽出し，環境情報と共に，家庭内危険
行動の理由を生成するプロンプトに組み込む．最後に，このプ
ロンプトをもとに文章生成 AIが転倒・転落に関する家庭内危
険行動の理由を生成する．
3.4 根拠の検索
3.3節で述べた手法により生成された家庭内危険行動の理由

に対して，RAGと Elasticsearch を用いて，その根拠を検索
する．
まず，OpenAI社のOpenAI Embeddings∗1を用いて，PDF

ファイル形式の専門文書をベクトル化し，専門文書ベクトル
DBに保存する．次に，LangChainの RetrievalQAを用いて，
専門文書ベクトル DB から家庭内危険行動の理由に最も類似
する記述を根拠として専門文書中から出力するように，文章
生成 AIにプロンプトを与える．根拠文を検索するプロンプト
テンプレートを Listing 1に示す．Listing 1の変数 “{家庭内
危険行動の理由 }”に，3.3節で述べた手法により生成された
家庭内危険行動の理由を代入し，プロンプトを生成する．最後
に，Elasticsearchを用いて根拠となる記述を専門文書から全
文検索し，検索結果とそのメタデータを，家庭内危険行動の理
由とその根拠と共に出力する．

∗1 https://platform.openai.com/docs/guides/embeddings

危 険 な 理 由 ： テ ー ブ ル の 上 に 立 っ て い る 際 に バ ラ
ン ス を 崩 し 、 転 倒 し て し ま う 可 能 性 が あ る か ら

根 拠 文 ： 階 段 な ど の 段 差 で つ ま ず く 、 足 が も つ れ
て 家 具 に ぶ つ か る 、 ベ ッ ド か ら 降 り る と き に 転
落 す る 、 靴 下 が 引 っ か か っ て 転 落 す る 、 バ ス マ
ッ ト や じ ゅ う た ん 、 毛 布 な ど に 足 を と ら れ て 転
倒 す る な ど 、 ち ょ っ と し た こ と が 転 落 ・ 転 倒 の
原 因 に な っ て い る 。

原 文 ： 階 段 な ど の 段 差 で つ ま ず く 、 足 が も つ れ て
家 具 に ぶ つ か る 、 ベ ッ ド か ら 降 り る と き に 転 落
す る 、 靴 下 が 引 っ か か っ て 転 落 す る 、 バ ス マ ッ
ト や じ ゅ う た ん 、 毛 布 な ど に 足 を と ら れ て 転 倒
す る な ど 、 ち ょ っ と し た こ と が 転 落 ・ 転 倒 の 原
因 に な っ て い る

タ イ ト ル ： 医 療 機 関 ネ ッ ト ワ ー ク か 事 業 か ら み た
家 庭 内 事故−高 齢 者編−

発 行 日 ： 平成25年3月28日
著 者 ： 独 立 行 政 法 人 国 民 生 活 セ ン タ ー
ぺ ー ジ ：3

Listing 2: 家庭内危険行動の理由に対する根拠の検索結果例

本研究で用いる専門文書のデータ量は比較的軽量かつ，複雑
な処理を行う必要はないため，LangChainの RetrievalQAに
おけるパラメータのうち，chain typeには，ベクトル DBを
単純に検索する “stuff”を使用する．
提案システムにおける Elasticsearchのインデックスは，根

拠文，専門文書のタイトル，発行日，著者，ページである．デー
タ型はそれぞれ，“text”，“text”，“text”，“text”，“integer”

である．発行日には，年月日などの文字もデータに含めるた
め，テキスト型として作成した．インデックスは専門文書ご
とに作成する．インデックスの構成要素である，ドキュメント
（レコード）は文ごとに作成する．これによって一文ごとにメ
タデータを付与することができる．
家庭内危険行動の理由に対する根拠の検索結果例を Listing 2

に示す．Listing 2 の「危険な理由」は，文章生成 AI が生成
した家庭内危険行動の理由である．「根拠文」は，LangChain

の RetrievalQAを用いて専門文書ベクトル DBから検索した
類似文である．「原文」，「タイトル」，「発行日」，「著者」，「ペー
ジ」は，Elasticsearchの検索結果である．
3.5 根拠の妥当性検証

3.4節で述べた手法により検索された根拠文が，家庭内危険
行動の理由に対する根拠として妥当であるかを検証する．検証
後に根拠が不当であると判断された場合，再検索を行い，妥当
な根拠を検索する．根拠の妥当性の検証を自動的に行うことは
難しいため，本研究では手動で検証する．

4. 評価実験
4.1 評価実験概要
本評価実験では，文章生成 AIが家庭内危険行動の理由を適

切に生成できるか，また，文章生成 AIが生成した家庭内危険
行動の理由に対する根拠文が適切であるか，アンケートを用い
て評価する．また，RAGと Elasticsearch が，それぞれ専門
文書の文とメタデータを正確に出力できているかを評価する．
4.2 評価用データセット
評価用データセットには，VirtualHome2KGから SPARQL

クエリにより検出した高齢者の家庭内危険行動を使用する．部
屋数とアクション数が網羅的になるように，九つの家庭内危
険行動を選択した．表 1 に評価用データセットから抽出した
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表 1: 評価用データセット（三つ組）
識別子 アクティビティ オブジェクト アクション
R1 テーブルの上に立つ テーブル のぼる
R2 歯磨きの準備 歯ブラシ 掴む
R3 冷蔵庫に食料品をしまう 冷蔵庫 開ける
R4 クローゼットの整理整頓 シャツ 置く
R5 ソファでくつろぐ ソファ 座る
R6 リビングルームの掃除 テレビ 拭く
R7 テレビを見ながらジュース

を飲む
テレビ スイッチオン

R8 寝る ライトスイッチ スイッチオフ
R9 コンロを使ってジャガイモ

を調理する
フライパン 油を注ぐ

表 2: 評価用データセット（文章化）
識別子 家庭内危険行動
R1 テーブルの上に立つためにテーブルにのぼる
R2 歯磨きの準備をするために歯ブラシを掴む
R3 冷蔵庫に食料品をしまうために冷蔵庫を開ける
R4 クローゼットの整理整頓ためにシャツを置く
R5 ソファでくつろぐためにソファに座る
R6 リビングルームの掃除ためにテレビを拭く
R7 テレビを見ながらジュースを飲むためにテレビのスイッ

チを押す
R8 寝るためにライトのスイッチを押す
R9 コンロを使ってジャガイモを調理するためにフライパ

ンに油を注ぐ

家庭内危険行動の三つ組（アクティビティ，オブジェクト，ア
クション）を示す．また，アンケート用に，表 1 に示す三つ
組を「アクティビティのために，オブジェクトにアクションす
る」といった文章に手作業で変換した結果を表 2に示す．表 1

と表 2の 1列目には，家庭内危険行動の識別子として，R1か
ら R9を付与する．評価実験結果では，1列目の識別子を用い
て説明する．
4.3 評価方法
提案システムを用いて，評価用データセットの家庭内危険行

動の理由を生成し，家庭内危険行動の理由に対する根拠文を専
門文書から検索する．使用する LLMは，「gpt-3.5-turbo-1106」
である．また，本評価実験では，専門文書中に根拠文が存在す
ることを前提とする．これらを踏まえ，以下の三つの評価実験
を行う．

評価実験 1 「家庭内危険行動」に対して「危険な理由」は適
切であるか

評価実験 2 「危険な理由」に対して「根拠文」は適切であるか

評価実験 3 専門文書から検索された根拠文は正確であるか

表 3: 評価実験 1の結果
家庭内危険行動 平均 標準偏差

R1 4.1 1.1

R2 3.6 1.4

R3 3.0 1.6

R4 3.1 1.7

R5 3.5 1.5

R6 3.5 1.4

R7 3.1 1.5

R8 4.3 1.1

R9 4.1 1.1

全体 3.6 1.4

表 4: 評価実験 2の結果
家庭内危険行動 平均 標準偏差

R1 2.9 1.7

R2 2.8 1.7

R3 1.6 1.0

R4 2.5 1.6

R5 2.5 1.5

R6 2.6 1.5

R7 3.2 1.6

R8 3.5 1.4

R9 2.1 1.3

全体 2.6 1.6

評価実験 1と評価実験 2に関しては，被験者アンケートを
行う．被験者は大学生 15人である．被験者の認知バイアスに
よる影響を抑えるために，被験者には使用した LLM を伝え
ず，質疑応答システムの返答に関して評価するように伝える．
また，被験者の主観により評価が揺れないように，評価の基準
を被験者に提示した．評価実験 1の基準は，「“指定した家庭内
危険行動について，日常生活で想定される危険な理由”を適切
とする」とする．評価実験 2の基準は，「“文の種類が異なって
いても，根拠文から行動が危険である理由を推測できる文”を
適切とする」とする．
評価指標には，リッカート尺度に基づく 5 段階評価を使用

する．具体的には，適切，やや適切，どちらとも言えない，や
や不適切，不適切のうち，最も当てはまる評価値を被験者に回
答してもらう．評価実験 1 では九つの家庭内危険行動に対し
て危険な理由が適切であるかの評価値を回答してもらう．評価
実験 2 では四つの専門文書それぞれについて，危険な理由に
対する根拠文が適切であるかの評価値を回答してもらう．評価
実験 1と評価実験 2では，適切から不適切の評価値を 5から
1の数値に置き換え，それぞれの家庭内危険行動ごとに被験者
による評価の平均値と標準偏差を小数第一位まで求める．評価
実験 3 に関しては，客観的に判断できる基準を決めて筆者が
評価する．以下に基準となる条件を示す．
条件 1 専門文書中の記述を一言一句変わらず，一文で出力で

きている

条件 2 高齢者の転倒・転落に関する家庭内危険行動の理由の
根拠を出力できている

条件 3 性別の指定や病気・怪我を患っている人など，一部の
高齢者に関する情報ではない

条件 4 Elasticsearchの結果が LangChainの結果のメタデー
タとして正しい

条件 1 に関して，箇条書きの行頭文字や段落番号は，欠損
していても条件を満たしていると定義する．条件 4に関して，
メタデータであるページ数は，文書中に記載されたページ数
ではなく，PDFファイルが示すページ数と定義する．そのた
め，メタデータのページ数と文書中の実際のページ数が異なる
場合がある．
4.4 評価実験結果
評価実験 1の結果を表 3に示す．評価実験 1の全体の平均

値は「3.6」となり，“どちらとも言えない”と “やや適切”の
中間に位置する結果となった．
評価実験 2の結果を表 4に示す．評価実験 2の全体の平均値

は「2.6」となり，“やや不適切”と “どちらとも言えない”の
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表 5: 評価実験 2の専門文書別の結果
家庭内 専門文書 1 専門文書 2 専門文書 3 専門文書 4
危険行動 平均 標準偏差 平均 標準偏差 平均 標準偏差 平均 標準偏差

R1 3.3 1.6 2.3 1.6 2.1 1.6 3.8 1.3

R2 3.5 1.6 1.6 1.1 3.0 1.9 2.9 1.7

R3 1.7 1.1 1.8 1.2 1.2 0.6 1.9 1.1

R4 3.5 1.6 1.3 0.8 1.9 1.3 3.4 1.5

R5 3.5 1.4 2.2 1.3 2.2 1.6 2.2 1.6

R6 2.5 1.4 1.7 1.2 3.9 1.1 2.3 1.5

R7 3.5 1.6 1.5 0.8 4.1 1.3 3.5 1.6

R8 3.9 1.2 3.1 1.6 3.7 1.5 3.5 1.5

R9 1.6 1.1 1.8 1.0 2.9 1.4 2.2 1.5

全体 3.0 1.6 1.9 1.3 2.8 1.7 2.9 1.6

表 6: 評価実験 3の結果
家庭内危険行動 専門文書 1 専門文書 2 専門文書 3 専門文書 4

C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4

R1 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
R2 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
R3 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
R4 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
R5 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
R6 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
R7 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
R8 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
R9 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

中間に位置する結果となった．また，評価実験 2の専門文書別
の結果を表 5 に示す．表 5 より，四つの専門文書のうち最も
スコアが高い根拠文を，危険な理由の適切な根拠文として選定
すると，スコアは 2.9～4.1の間に収まる．
評価実験 3の結果を表 6に示す．表 6では，条件 1から条

件 4を C1から C4で表記する．条件を満たす項目にそれぞれ
チェックマークを付けた．四つすべての条件を満たす根拠文を
正確と定義する．正確な根拠文は，24/36（66.7%）となった．
条件 2と条件 4に関しては，すべての根拠文において条件を
満たす結果になった．
4.5 考察
評価実験 1 の結果より，家庭内危険行動の理由を一言で表

現することは難しく，被験者が適切と認識できるには限界があ
るという考察が得られた．
評価実験 2の結果より，提案システムが提示した根拠文は，

家庭内危険行動が危険であることの信頼性を示す，一般的な根
拠文であり，根拠として扱うには具体性に欠ける内容も多いと
いう考察が得られた．一般的な根拠文には，足元のトラブルや
バランス能力の低下などによる転倒の危険性が記述されてい
た．また，専門文書によって精度が変わるため，複数の専門文
書で根拠付けを行い，適切さを人間が行うのであれば，文章
生成 AIの出力に根拠文を付与することも可能であると考えら
れる．
評価実験 3 の結果より，専門文書中の記述を一言一句正確

に出力できないものの，欠損箇所は接続詞などが多く，意味的
には問題ない文が多かった．また，専門文書中の記述を一言一
句変わらず出力することは難しいという考察が得られた．

5. おわりに
本研究では，文章生成AIが生成した，高齢者の家庭内危険行

動の理由に類似する文を，専門文書からRAGとElasticsearch

を用いて検索し，根拠文としてユーザに提示するシステムを提
案した．
本研究の今後の課題として，様々な形式で記述された専門文

書や知識グラフを根拠の知識源とすることや，他の LLMとの
比較が挙げられる．
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