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概要
大規模言語モデル（LLM）は学習を通じて信念同

士が相互に結びついた信念体系を獲得する。学習以
降の世界の変化に対応するため、新規知識を文脈と
して与える手法が広く用いられているが、新規知識
の獲得だけでなく、それを既存の信念体系へ整合的
に統合することが実応用上不可欠である。本研究で
は、文脈として与えられた新規知識がモデルの信念
体系に整合的に統合されるかを評価するベンチマー
ク TempRIPPLEを提案する。実験結果より、現行の
LLMが新規知識を信念体系に整合的に統合できて
いないことが示唆された。

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は、大規模コーパス

からの事前学習を通じて、世界に関して LLM が
真であるとみなす命題、すなわち信念を獲得す
る [1, 2, 3]。これらの信念はモデルのパラメータに
符号化され、論理的・因果的・意味的な依存関係を
通じて相互に結びつき、ネットワークとしての信念
体系をなす [4]。現実世界の事実は刻々と変化する
ため、LLMは学習以降に生じた変化を信念体系へ
動的に反映する能力が求められる [5, 6, 7]。
この課題に対処するために、モデルの学習以降に

生じた新規知識1）を文脈として与え、動的に信念体
系へ反映させる手法が提案されている [8, 9, 10]。し
かし、信念がネットワークをなす以上、新規知識の
導入は、新規信念の形成にとどまらず周辺の関連信
念へ連鎖的に波及しうる [11]。そのため、文脈を通
じて新規知識を与える際には、新規信念の獲得だけ
でなく、既存信念の適切な保持と、関連信念への整
合的な波及が求められる。例えば、図 1に示すよう
に、「2025年のアメリカ大統領は Donald Trumpであ
る」という新規知識を与えた場合、モデルは同時に
「前大統領は Joe Bidenである」という既存信念も保

1） 知識は信念とは異なり、事実として正しい命題を指す。

図 1: 新 規 知 識 が 与 え ら れ た 際、モ デ ル は
新規信念 を正しく獲得しつつ、 既存信念 を
保持し、 既存関連信念 ・ 新規関連信念 へも適
切に波及させる必要がある。

持し、さらに「前大統領の配偶者は Jill Biden であ
る」という関連信念へも適切に波及させる必要があ
る。本研究では、この過程を新規知識の信念体系へ
の統合と呼ぶ。
先行研究は、新規知識そのものの理解（獲得）や、
既存知識との矛盾時に新規知識を優先する改訂に焦
点を当てており [12, 13]、既存の信念体系への波及
は考慮されていない。しかし、時系列的な事実の変
化において、既存知識は過去の時点で正当であった
知識であり、単純に棄却すべきものではない。新規
知識のみを評価対象とした場合、既存の信念体系を
破壊しながらも新規知識には正しく応答するモデル
を誤って高評価するリスクがある。また整合性が失
われた信念体系での推論は幻覚や論理的破綻を招く
危険性がある [14]。新規知識を既存の信念体系へ整
合的に統合することは実応用において不可欠であ
る。にもかかわらず、既存研究ではこの能力の検証
も評価枠組みの整備も十分になされていない。
本研究では、文脈として与えられた新規知識を

モデルが既存の信念体系へ整合的に統合できるか
を評価する、合計約 37,000 件からなる QA ベンチ
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マーク TempRIPPLEを提案する。TempRIPPLEは、
Wikidataから抽出した実世界の時間変化に基づく知
識を用いたベンチマークである。新規知識を文脈と
して与えた際に、(1)新規信念を正しく獲得できる
か、(2)既存信念を保持できるか、(3, 4)新規あるい
は既存それぞれの関連信念へ多段階的に波及できる
か、という 4観点から統合能力を評価する。

4 つの LLM（Qwen2、Qwen2.5、OLMo、GPT-4o-
mini）を用いた実験の結果、モデルは新規信念の獲
得には高い正解率（95%以上）を示す一方、既存信
念の保持では正解率が有意に低下し、関連信念への
波及ではホップ数の増加に伴い性能がさらに低下し
た。これは、現行の LLMが新規知識を獲得できて
も、それを既存の信念体系に整合的に統合する能力
が不十分であることを示唆する。

2 TempRIPPLEベンチマーク
2.1 タスク定義
知識を 𝑘 = (𝑠, 𝑝, 𝑜) と表記する。ここで、𝑠 ∈ Eは

サブジェクト、𝑝 ∈ Pはプロパティ、𝑜 ∈ E∪ Lは
オブジェクト、Pはプロパティ集合、Eはエンティ
ティ集合、Lはリテラル集合である。
新規知識と既存知識 モデル 𝑀 の学習終了時点

を 𝑡𝑀 としたとき、新規知識 𝑘new = (𝑠, 𝑝, 𝑜new) は時
刻 𝑡 > 𝑡𝑀 において成立する知識であり、既存知識
𝑘old = (𝑠, 𝑝, 𝑜old) は時刻 𝑡′ ≤ 𝑡𝑀 において成立してい
た知識である。両者は同一のサブジェクトとプロパ
ティ (𝑠, 𝑝) を共有し、時間変化によってオブジェク
トが 𝑜oldから 𝑜newへ遷移する。例えば、学習終了時
点が 2024年のモデルに対して、アメリカ大統領に関
する知識は 𝑘old = (アメリカ,大統領, Joe Biden) およ
び 𝑘new = (アメリカ,大統領,Donald Trump)となる。
関 連 知 識 𝑛 ホ ッ プ の 関 連 知 識 𝑘 (𝑛) =

(𝑠 (𝑛) , 𝑝 (𝑛) , 𝑜 (𝑛) ) は、前ホップのオブジェクトをサブ
ジェクトとする知識 𝑠 (𝑛) = 𝑜 (𝑛−1) , 𝑘 (0) = 𝑘 で再帰
的に定義される。例えば、先の例における 1ホップ
関連知識は、𝑘 (1)

old = (Joe Biden,出身地,スクラントン )
と 𝑘 (1)

new = (Donald Trump,出身地,ニューヨーク )であ
る。𝑘 が新規知識 𝑘new の場合は新規関連知識、既存
知識 𝑘old の場合は既存関連知識となる。
評価タスク 本ベンチマークでは、以上のように

構築した知識を問う QAタスクを採用し、新規知識
を文脈として与えた際の質問応答を通じて、以下の
ように各知識の統合能力を評価する。

(1)新規知識 QA 新規信念を正しく獲得できるか
(2)既存知識 QA 既存信念を正しく保持できるか
(3)新規関連知識 QA 新規信念から関連信念へ正
しく波及できるか

(4)既存関連知識 QA 既存信念から関連信念へ正
しく波及できるか

2.2 構築方法
TempRIPPLEは、2015年 1月 1日から 2025年 12
月 31日までの 11年間を対象としてWikidata [15]を
もとに構築した。詳細は付録に記載した。
プロパティの選定 時間変化を伴う新規・既存知
識については、先行研究 [16] を参考に、変化頻度
が高いと考えられる 16種類のプロパティを選定し
た（表 4）。選定したプロパティには、行政府の長
（P6）、スポーツチーム所属（P54）、CEO（P169）な
どが含まれる。一方、関連知識については、誕生日
や設立日など不変である可能性が高い 53種類のプ
ロパティを先行研究 [17]に基づき選定した（表 5）。
可変知識の抽出 2025 年 1 月 1 日から 12 月 31
日までの期間に値が変化した新規知識を Wikidata
SPARQL エンドポイントから抽出した。抽出条件
として、開始・終了時刻修飾子（pq:P580、pq:P582）
の少なくとも片方が対象期間内にある事実を取得
した。次に、抽出した各新規知識について 2015年
から 2024年までの変化履歴（既存知識）を同じく
Wikidata SPARQLエンドポイントから取得した。
関連知識の収集 抽出した各新規・既存知識につ
いて、最大 𝑛 = 3ホップまで関連知識を探索した。

QAデータの作成 抽出した知識をテンプレート
（表 4、表 5）を用いて自然言語の QA 形式に変換
した。さらに、新規・既存知識には、時間的順序を
示す修飾表現を付与した。新規知識には “the most
recent”、既存知識には時系列順に “the previous”、“the
third most recent”などの序数表現を付与した。2）

2.3 データセット統計
464件のサブジェクト・プロパティの組み合わせ
から、合計 1,680件の可変知識および 35,198件の関
連知識を収集した。図 2にデータセットの具体例を
示した。各可変知識は、新規知識（2025年時点）と
既存知識（それ以前）の両方について、1ホップか

2） 新規知識に対して “current”を用いなかったのは、モデル
が現在時刻を認識する能力と文脈から新規知識を統合する能
力の切り分けを明確にするためである。
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( 開始 , 終了 , サブジェクト, プロパティ, オブジェクト) /質問→正答
新規知識 ( 2025 , null , United States, head_of_government, Donald Trump)

知識 QA Who is the most recent US president? → Donald Trump
[Who is the spouse of1 the most recent US president]? →Melania Trump

関連知識 QA [What is the native language of2 [the spouse of1 the most recent US president]]? → Slovene
[What is the ISO code of3 [the native language of2 [the spouse of1 the most recent US president]]]? → sl

既存知識 ( 2021 , 2025 , United States, head_of_government, Joe Biden)

知識 QA Who was the previous US president? → Joe Biden
[Who is the spouse of1 the previous US president]? → Jill Biden

関連知識 QA [Who is the mother of2 [the spouse of1 the previous US president]]? → Bonny Jacobs
[Where was born3 [the mother of2 [the spouse of1 the previous US president]]]? → New Jersey

図 2: TempRIPPLEの例。角括弧内の添字はホップ数を示す（1ホップ、2ホップ、3ホップ）。

表 1: プロパティごとの可変知識の件数と継続期間
の統計（抜粋）。事実数は (𝑠, 𝑝)の種類数、事例数は
既存知識と新規知識の合計インスタンス数を表す。

ID Property 事実数 事例数 平均 最大
P6 head of gov. 77 192 6.7 31
P35 head of state 11 23 7.5 25
P54 sports team 138 762 2.3 15
P108 employer 66 161 9.3 55
P169 CEO 18 41 6.7 20
P286 head coach 42 205 2.2 16
P488 chairperson 92 248 5.4 23
· · ·（略）
合計 464 1,680 - -

ら 3ホップまでの質問応答ペアから構成される。な
お、関連知識の内訳は、1ホップが 9,338件、2ホッ
プが 16,370件、3ホップが 9,490件である。
表 1に、プロパティごとの可変知識の件数および

継続期間の統計（抜粋版）を示す。スポーツチーム
所属（P54）は平均継続期間 2.3年で 138件、ヘッド
コーチ（P286）は平均 2.2 年で 42 件と、全プロパ
ティで平均 4.3年ごとに変化する事実が収集された。

3 実験
3.1 実験設定

TempRIPPLEに含まれる新規知識は 2025年 1月以
降の情報であるため、学習終了時点が 2024年中にあ
るモデルとして、オープンモデル 3種（Qwen2-7B3）、
Qwen2.5-7B4）、 OLMo-7B5））とクローズドモデル 1

3） Qwen/Qwen2-7B-Instruct

4） Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct

5） allenai/OLMo-7B-0724-Instruct-hf

種（GPT-4o-mini6））を採用した。タスクは 4択の選
択式 QAとした。正解以外の選択肢は、同一プロパ
ティを持つ別事例のオブジェクトからランダムに
選択した。評価指標には正解率を用いた。チャン
スレートは 25%である。新規知識の統合能力を調
べるため、各 QAタスクについて、新規事実を自然
言語文に変換した新規知識（例 “The most recent US
president is Donald Trump.”）を文脈として与えた条件
（w/ ctx）と与えない条件（w/o ctx）の 2条件で評価
を行った。前者が統合を要する設定である。

3.2 結果
表 2に、各 QAタスクの正解率を示す。関連知識

のホップ数は 1である。
(1)新規信念の獲得能力 新規知識 QAにおいて、
文脈ありでは全モデルで 95%以上の正解率を達成し
た。これは、文脈なしと比較して 32～44ポイント
高い結果となった。本タスクは文脈のみから回答可
能であるため高い正解率は想定通りであるが、モデ
ルは新規信念を正しく獲得できることがわかった。
一方で、全モデルの正解率が 100%に達していない
ことから、文脈として与えられた新規知識を常に受
け入れるわけではないことも明らかになった。

(2)既存信念の保持能力 既存知識 QAでは、文
脈ありで全モデルにおいて正解率が 1～3ポイント
と、ほぼ全てのモデルで有意に低下した。新規知識
は既存知識と時間軸上で矛盾しないにもかかわら
ず、新規知識を文脈として与えることで既存信念が
損なわれることがわかった。

6） gpt-4o-mini-2024-07-18
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表 2: 新規知識を文脈として与えた場合（w/ ctx）と与えない場合（w/o ctx）の正解率。†: ホップ間で有意差あり
（フィッシャーの正確確率検定、𝑝 < 0.05）、‡: 同一ホップ内の文脈有無間で有意差あり（マクネマー検定、𝑝 < 0.05）。

新規知識 QA 新規関連知識 QA 既存知識 QA 既存関連知識 QA

モデル w/o ctx w/ ctx w/o ctx w/ ctx w/o ctx w/ ctx w/o ctx w/ ctx

Qwen-2 .569 .976‡ ↑.41 .538 .819†‡ ↑.28 .674 .667 ↓.01 .717† .636†‡ ↓.08

Qwen-2.5 .594 .982‡ ↑.39 .520 .835†‡ ↑.31 .716 .695‡ ↓.02 .642† .618†‡ ↓.02

OLMo .557 .994‡ ↑.44 .508† .795†‡ ↑.28 .596 .580‡ ↓.02 .552† .530†‡ ↓.02

GPT-4o .634 .958‡ ↑.32 .585† .819†‡ ↑.23 .719 .688‡ ↓.03 .631† .601†‡ ↓.03

図 3: 既存知識（0と表記）から既存関連知識（ホッ
プ数の 1, 2, 3で表記）の QAにおける正解率。

(3,4)関連信念への波及能力 関連知識 QAでは、
新規・既存知識それぞれと比較して正解率が有意に
低下した。文脈ありで新規知識 QAでは最大 20ポ
イント、既存知識 QAでは最大 8ポイントの低下が
見られた。つまり、新規信念を獲得できたとして
も、そこからの関連信念への波及はできていない。
これらの 4つの結果から、現行の LLMは信念体

系への統合が十分にできていないことを示唆する。

4 分析
信念の統合は体系全体に波及するか？ 図 3に既

存関連知識（1, 2, 3ホップ）の正解率の推移を示し
たように、ホップ数の増加に伴い、多くのケースで
正解率が低下し、既存知識に比べて 3ホップでは最
大 25ポイント低下した。これが単なる多段階的な
推論の難しさによるものであれば、文脈の有無に依
存しない一様な性能低下が予想される。しかし、関
連知識においては全てのモデルで文脈の有無に有意
な差が見られた（マクネマー検定、𝑝 < 0.05）。つま
り、新規知識が信念体系全体へ整合的に波及してい
るのではなく、局所的な知識更新に留まっている。
知識の定着度は統合のしやすさに影響するか？

認識論によると、人間がもつ信念にはそれぞれ定着

表 3: プロパティごとの平均継続年数と文脈あり QA
における正解率の相関係数。

モデル 新規知識 既存知識
Qwen-2 0.0159 0.1169
Qwen-2.5 0.0652 0.1175
OLMo 0.0560 0.1192
GPT-4o 0.0077 -0.0001

度があり、論理や常識といった変化しにくい知識ほ
ど信念も変更されにくい [4, 18, 19]。そこで LLMが
このような定着度に基づく変更の優先順位を持ち合
わせているか検証するため、プロパティの平均継続
年数と正解率の相関（点双列相関係数）を分析した。
結果、表 3に示したように、新規・既存知識 QAと
もに相関係数は 0.12以下と低く、ほとんど相関が見
られなかった。これは、事実の変化頻度に応じた定
着度の構造が少なくとも本設定では観測されず、人
間のような合理的な変更の優先順位付けが行われて
いるとは言い難いことを示唆している。これは、定
着度の高いドメインとして科学事実を採用し、同能
力を検証した先行研究 [19]と整合的な知見である。

5 おわりに
本研究では、LLMが文脈として与えられた新規
知識を既存の信念体系へ整合的に統合できるか
を評価するベンチマーク TempRIPPLEを提案した。
TempRIPPLEは、Wikidataから抽出した実世界の時
間変化に基づく知識を用い、新規信念の獲得、既存
信念の保持、関連信念への波及の観点から統合挙動
を評価する。実験の結果、LLMは新規信念の獲得に
は高い正解率を示す一方で、既存信念の保持や関連
信念への波及では低い正解率を示した。これらの結
果は、獲得した新信念が既存の信念体系へ整合的に
統合する能力が不十分であることを示唆している。
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表 4: 可変事実の作成に用いたテンプレート。
プロパティ 命題テンプレート 質問テンプレート
P35 The head of state in <subject> is <object> Who is the head of state in <subject>?
P6 The head of government in <subject> is <object> Who is the head of government in <subject>?
P488 The chairperson of <subject> is <object> Who is the chairperson of <subject>?
P169 The chief executive officer of <subject> is <object> Who is the chief executive officer of <subject>?
P54 <subject> is affiliated with the sports team of <object> Which sports team is <subject> affiliated with?
P286 The head coach of <subject> is <object> Who is the head coach of <subject>?
P551 <subject> lives in <object> Where does <subject> live?
P102 <subject> is affiliated with the political party of <object> Which political party is <subject> affiliated with?
P108 <subject> is an employee of <object> Which organization is <subject> an employee of?
P69 <subject> is educated at <object> Which university is <subject> educated at?
P937 The work location of <subject> is <object> Where is <subject>’s workplace?
P36 The capital of <subject> is <object> What is the capital of <subject>?
P159 The headquarters of <subject> is located in <object> Where is the headquarters of <subject> located?
P27 <subject> is a citizen of <object> What is the country of citizenship of <subject>?
P140 <subject> is affiliated with the religion of <object> Which religion is <subject> affiliated with?
P17 <subject> is located in the country of <object> Which country is <subject> located in?

表 5: 関連事実の作成に用いたテンプレート（抜粋版）。
プロパティ テンプレート

P25 Who is the mother of <subject>?
P22 Who is the father of <subject>?
P19 What is the birthplace of <subject>?
P103 What is the native language of <subject>?
P37 What is the official language of <subject>?
P36 What is the capital of <subject>?
P37 What is the official language of <subject>?
P112 Who is the founder of <subject>?
P571 What is the founding date of <subject>?
P452 What is the industry of <subject>?
P115 What is the home venue of <subject>?
P498 What is the ISO code of <subject>?
P361 What is the language family of <subject>?
P282 What is the writing system of <subject>?

A データ作成の詳細
可変事実の収集時は、プロパティごとの抽出上限を 100万件とした。
また、対象期間全体を通じて同一期間での重複がなく、単一オブジェクトのみを持ち、1年以上のデータ

の欠損のない可変事実のみを採用した。
関連知識の収集時には、不変プロパティをもつことに加え、また実際に 2015年 1月 1日以前に開始し 2025

年 12月 31日以降まで継続している、すなわち対象期間を通じて不変である事実のみを対象とした。マルチ
ホップのデータを作成する際は、テンプレートベースで質問を生成するため、各ホップでは起点エンティ
ティの型に対応するプロパティのみを辿った。また、ホップは以下の条件に該当するものを除外した。
(1) 推論パスが循環するもの（起点のサブジェクトまたはオブジェクトが再度出現する場合）
(2) 推論パス内で同一エンティティが複数回出現するもの（連続出現を含む）。
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