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概要
本研究では，外部知識をタイムスタンプ付き命題

の集合として表現し，命題間の時間的更新関係や矛
盾関係，根拠関係を明示的に構造化するRAGフレー
ムワーク，Temporally-structured Proposition Relations
RAG（TPR-RAG）を提案する．TPR-RAG は，質問
に応じて関連命題とその関係構造を検索し，LLM
が時間的妥当性や情報の信頼性を考慮して推論で
きる構造化コンテキストを生成する．実験により，
TPR-RAGは従来のチャンクベースおよび命題ベー
スの RAG手法と比べて，頑健性と精度の両面で一
貫した性能向上を示すことを確認した．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の内部知識は時間とと

もに陳腐化する．この問題に対して，継続的なファ
インチューニングや局所的なパラメータ編集が提案
されてきたが [1, 2]，これらの手法は更新を繰り返
すと破滅的忘却が生じやすく，知識の一貫性を長期
的に維持することは難しい [3, 4]．
この問題への有力な対処法として，検索拡張生成

（Retrieval-Augmented Generation; RAG）が広く用いら
れている [5]．しかし，外部知識もまた時間ととも
に変化し，しばしば未整理であるため，時間的に古
くなった記述や相互に矛盾する主張，信頼性の低い
情報が混在する．このようなコンテキストに対し
て，LLMが頑健に推論できないことが報告されて
いる [6, 7]．
検索精度を高めるため，文書をより細かな事実

単位である命題に分解する RAG が提案されてい
る [8]．しかし，多くの命題ベース RAGは命題を独
立に扱い，命題間の更新関係や矛盾関係を明示的に
モデル化していないため，時間更新・矛盾・誤情報
を含む知識に対して依然として脆弱である [6, 7]．

この問題は，長文コンテキスト RAG [9]において
特に顕著になる [10]．コンテキスト長が拡大する
と，時間更新・矛盾・誤情報を含む多数の命題が同
時に参照され，整合しない情報が同一コンテキスト
内に混在する．命題間の関係を明示的に扱わない場
合，長文 RAGはこれらをすべて同時に妥当な情報
として扱ってしまい，推論が不安定になる．そこ
で，非構造化された命題列からモデル自身に更新の
トレースや矛盾の解消をさせるのではなく，それら
を保持・明示する構造的なガードレールが必要と
なる．
本論文では，時間とともに変化する未整理な外
部知識を，長文 RAGのために継続的に整理・活用
するフレームワーク TPR-RAG (Temporally-structured
Proposition Relations for RAG)を提案する．TPR-RAG
は，外部知識をタイムスタンプ付き命題の集合と
して表現し，「更新」「矛盾」「根拠」を表す命題間
関係をグラフ構造として整理する．実験により，
TPR-RAGは既存のチャンクベース，命題ベース，時
間情報付き命題ベースの RAGと比べて，高い精度
と頑健性を示すことを確認した．この結果は，時間
更新・矛盾・誤情報を含む外部知識に対して，命題
間関係を明示的に扱うことの有効性を示唆する．

2 手法
本研究では，時間とともに変化する未整理な外
部知識を長文 RAG で扱うためのフレームワーク
TPR-RAGを提案する．システム全体の構成を図 1
に示す．TPR-RAG は，文書から抽出したタイムス
タンプ付き命題をノードとし，命題間の更新・矛
盾・根拠関係をエッジとして表す命題グラフを構築
する．本フレームワークは，命題抽出，命題間関係
抽出，部分グラフ検索，回答生成の 4段階からなり，
前半 2段階で文書集合から命題グラフを構築し，後
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...... For the reasons discussed above, and pursuant to 
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BELVIQ (lorcaserin HCl) tablets and 208524 
BELVIQ XR (lorcaserin HCl) extended-release 
tablets, and all amendments and supplements there to, 
are withdrawn under § 314.150(d). ......

⽂書

The FDA withdrew approval of lorcaserin due to 
an increased cancer risk. [2020-09-17]

The FDA withdrew approval of lorcaserin due to 
an increased cancer risk. [2020-09-17]

命題リスト

⽂書集合

命題集合

The FDA withdrew approval of lorcaserin due to 
manufacture regulatory noncompliance. [2020-09-16]

Lorcaserin was approved by the FDA as a treatment 
for obesity. [2012-06-27]

Reports on an increased incidence of cancer associated 
with lorcaserin were submitted. [2020-02-13]

Subject 命題 (クエリー)

Object 命題リスト (検索結果)

updates

supports

contradicts

命題グラフ

1. 命題抽出 2. 命題間関係抽出

updates

updates

supports

contradicts

命題グラフ

3. 部分グラフ検索

命題集合

The FDA withdrew approval of lorcaserin due to 
an increased cancer risk. [2020-09-17]

Lorcaserin was not approved by FDA due to tumors 
observed in rats in animal studies. [2010-09-16]

質問⽂

Lorcaserin was approved by the FDA as a 
treatment for obesity. [2012-06-27]

The CAMELLIA TIMI 61 trial suggested a high 
cancer incidence with lorcaserin. [2020-09-18]

The FDA withdrew approval of lorcaserin due to 
manufacture regulatory noncompliance. [2020-09-16]

アンカーノード
& 近傍ノード

?

質問⽂

?

回答

コンテキスト

4. 回答⽣成

図 1: 提案手法 TPR-RAGの概要．TPR-RAGは，文書をタイムスタンプ付き命題の集合として表現し，命題間
の更新・矛盾・根拠関係を明示的にモデル化することで，時間とともに変化する未整理な外部知識を長文
RAGのために継続的に整理する．

半 2段階で質問に応じて検索と回答生成を行う．
命題抽出 本研究では，知識の最小単位として，

ある時点における事実を表す命題を用いる．各命
題は簡潔かつ自己完結的であり，文脈依存の表現は
事前に解消され，YYYY-MM-DD形式のタイムスタン
プが付与される．生テキストからの命題抽出には
LLM（GPT-4o-mini [11]）を用いて，各文書から複数
の命題を抽出する．得られた命題は単一の命題集合
として集約され，後続の命題間関係抽出および部分
グラフ検索で用いられる．
命題間関係抽出 命題を独立した単位として扱う

ことの限界を克服するため，本研究では命題間の
関係を明示的にモデル化する．各関係は時間制約
付きの有向関係として定義され，時間的に新しい
命題（subject）が，過去の命題（object）を更新，否
定，または支持するという仮定に基づく．具体的に
は，updates，contradicts，supports, NOREL
(関係なし)の 4タイプを用いる．命題集合が与えら
れたとき，各命題をクエリとして，意味的に関連し，
かつ時間的に過去の命題 20 件を Contriever [12] を
用いて検索し，相対的に軽量な LLM（GPT-4o-mini）
を用いて命題間関係を分類する．命題間関係の品質
は下流の推論性能にとって極めて重要であるため，

推論時に実際に使用されるエッジのみを対象とし
て，より高性能な LLM（GPT-4o）により再評価を
行う精緻化ステップを導入する．最終的に，命題を
ノード，命題間関係をエッジとする有向命題グラフ
G= (V, E)を構築する．
部分グラフ検索 推論時には，ユーザーの質問に
直接関連する命題だけでなく，それらがどのように
更新・矛盾・支持しあうかという関係構造も取得す
る．まず，質問 𝑞 に対して Contrieverによる意味的
類似度に基づき，上位 𝑘 件の関連命題を検索し，質
問内容と直接対応する事実を取得する．次に，これ
らの命題をグラフ上のアンカーノードとして，入
出力エッジで直接接続される近傍命題を取得する．
最後に，取得した命題集合（アンカー命題+近傍命
題）に含まれる命題間関係をすべて収集し，質問に
関連する命題とその関係構造からなる部分グラフ
G𝑞 = (V𝑞 , E𝑞) を構成する．
回答生成 検索された部分グラフ G𝑞 = (V𝑞 , E𝑞)
を，QA モデルが利用可能なテキストコンテキス
トへ変換する．具体的には，命題をタイムスタン
プ順（昇順）に整列し，各命題を時刻と事実記述
からなる項目として言語化するとともに，命題間
の更新・矛盾・支持関係を説明文として付与する
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手法 Asteria CLARK-News 平均
𝑘=10 𝑘=100 𝑘=400 (all) 𝑘=10 𝑘=100 𝑘=1000

GPT-4o (no context) 36.7 36.7 36.7 34.7 34.7 34.7 35.7
+チャンクベース RAG - - - 54.9 53.9 49.2 52.7
+命題ベース RAG 37.8 36.1 41.1 44.6 54.4 47.7 43.6
+時間情報付き命題ベース RAG 74.4 65.6 58.9 58.5 84.5 76.2 69.7
+ TPR-RAG (ours) 82.8 88.3 86.1 54.9 85.0 82.4 79.9

+近傍拡張 87.2 89.4 86.1 70.5 85.0 * 83.6

Llama-3.1-70B-Instruct (no context) 35.0 35.0 35.0 34.2 34.2 34.2 34.6
+チャンクベース RAG - - - 47.7 36.8 46.6 43.7
+命題ベース RAG 36.1 31.7 31.7 37.3 45.6 35.8 36.3
+時間情報付き命題ベース RAG 71.1 64.4 54.4 51.3 77.7 49.2 61.4
+ TPR-RAG (ours) 79.4 76.1 68.3 53.9 81.9 75.1 72.5

+近傍拡張 87.8 75.6 68.3 66.8 82.4 * 76.2

表 1: 時間的多肢選択 QAベンチマークにおける正解率（%）．𝑘 は検索される事実（チャンクまたは命題）の
数を表し，アスタリスク（*）はコンテキスト長制限により評価できなかった結果を示す．

ことで，時間的推移と関係構造が読み取りやすい
形で提示する．言語化された命題の例を付録の
図 3 に示す．得られたテキストコンテキストを
C = Contextualize(V𝑞 , E𝑞) と表す．質問 𝑞 とコンテ
キスト Cが与えられたとき，QAモデル（GPT-4oま
た Llama-3.1-70B-Instruct [13]）はこれらを入力とし
て最終的な回答 𝑎 = QA(𝑞, C)を生成する．

3 実験
実験設定 時間的質問応答ベンチマークとし

て，構築したデータセット Asteria と，実世界ベ
ンチマークである CLARK-News [14]を用いて評価
を行う．両データセットでは，すべての質問が明
示的な時間情報とともに “{question} (Date:

{timestamp})”の形式で与えられる．Asteriaは，
時間更新・矛盾・誤情報を含む未整理な外部知識に
対する推論能力を評価するために構築した時間的
QAデータセットである．各質問は時間条件に応じ
て正解が変化する多肢選択形式で表現され，180件
のユニークな時間的質問応答ペアを含む．詳細な構
築手順および例は付録 Bに示す．CLARK-Newsは，
ニュース記事に基づく実世界の時間的 QA ベンチ
マークである [14]．同一質問文で正解が時間ととも
に少なくとも 3回変化する事例のみを残し，すべて
の質問を多肢選択形式へ変換する．前処理後，193
件のユニークな時間的質問応答ペアを含む．

すべてのデータセットは多肢選択 QAとして定式
化されているため，評価指標には正解率を用いる．
選択された回答が，指定された時間条件下での正解
選択肢と一致する場合に正解と判定する．
実験では以下の手法との比較を行う．(1) LLM

（no context）：外部検索を行わず，言語モデル単体
で回答する．(2)チャンクベース RAG [5]：文書を固
定長チャンク (100トークン)に分割して検索する非
時間的 RAG．(3)命題ベース RAG [8]：文書を命題
に分解して検索するが，時間情報は付与しない．(4)
時間情報付き命題ベース RAG：命題にタイムスタ
ンプを付与し時系列順に整列するが，命題間関係は
考慮しない [15]．
結果と考察 表 1は，検索する命題数 𝑘 を変化さ
せた場合の，Asteriaおよび CLARK-News [14]におけ
る正解率を示す．(1)命題間関係の明示的モデル化
は有効である．TPR-RAGは，すべてのデータセッ
トおよび検索設定において比較手法を一貫して上
回り，特に大規模な検索設定で時間情報付き命題
ベース RAGを大きく上回った．この結果は，命題
を独立に扱うのではなく，命題間の更新・矛盾・根
拠関係を明示的にモデル化することが有効である
ことを示している．(2)関係に基づく近傍拡張はさ
らなる性能向上をもたらす．初期に検索された命題
に対して，関係で接続された近傍命題を追加するこ
とで，多くの設定において性能がさらに向上した．
これは，初期に検索された命題集合に加えて，関係
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手法 Asteria (𝑘=400)

TPR-RAG (Full) 86.1

w/o精緻化ステップ (Section 2) 83.8
w/o関係ラベル 82.2
w/o updates関係 81.7
w/o contradicts関係 83.3
w/o supports関係 80.6

表 2: Asteria におけるアブレーション実験の結果
（𝑘=400）．QAモデルには GPT-4oを用いる．

で接続された命題を取り込むことで，相補的な情報
が提供されることを示唆している．(3)構造がある
場合に長文コンテキストは有効である．検索サイズ
𝑘 を増加させた際の影響は，検索表現に強く依存し
た．チャンクベース RAGでは 𝑘 の増加に伴い性能
が低下する一方で，TPR-RAGは大規模な検索サイ
ズにおいても高い性能を維持した．これは，時間的
更新や矛盾関係を明示的に扱うことで，長文コンテ
キストに起因するノイズの影響を抑制できることを
示唆している．(4)時間情報は必要だが，関係構造
が不可欠である．命題分解のみでは，チャンクベー
ス RAGに対して一貫した性能向上は得られなかっ
た．これは，命題分解のみでは時間的手がかりを
十分に保持できない可能性を示唆している．また，
命題への時間情報の付与は性能を改善するものの，
TPR-RAGとの間には依然として大きな差が存在し
た．この結果は，時間指定は有効ではあるが，更新
や矛盾といった命題間関係を伴わなければ十分では
ないことを示している．
アブレーション実験 命題間関係の寄与を分析す

るため，Asteria上で検索サイズを 𝑘=400に固定し
たアブレーション実験を行う．結果を表 2に示す．
精緻化ステップを除去すると性能が明確に低下し，
高品質な命題間関係が重要であることが分かった．
また，グラフ構造を維持したまま関係ラベルを単一
の汎用表現に置き換えると正解率が大きく低下し，
関係の意味情報が有効であることが示された．さら
に，いずれか一種類の関係ラベルを除去した場合に
も一貫して性能が低下した．以上より，TPR-RAG
の性能向上には，正確な関係抽出と命題間関係の明
示的なモデル化が有効であることが確認できる．
偽命題の構造的分析 TPR-RAGにより構築され

た命題グラフにおいて，偽命題がどのように扱われ
ているかを分析する．Asteriaでは，各命題が偽また
は非偽としてアノテーションされており，これを用

図 2: Asteriaにおける偽命題と通常（非偽）命題に
付与された関係ラベルの分布．

いて偽命題の構造的な位置づけを調べる．まず，偽
命題の 57.6%が contradicts または updates 関
係を通じて他の命題と接続されており，多くの偽
命題が孤立せず，矛盾関係や時間的更新連鎖の中
に組み込まれていることが分かった．さらに，関
係ラベルの分布（図 2）を比較すると，偽命題は
contradicts関係で参照される割合が高く，時間
的に新しい命題によって否定されやすい傾向が見ら
れた．一方，通常命題は主に updates関係で接続
され，事実の時間的進展を反映した更新連鎖の一部
として扱われている．
命題の情報十分性 抽出された命題集合が，質問
応答に十分な情報を保持しているかを検証するた
め，検索された命題部分グラフに対して，関連する
元文書を補助的に追加する実験を行う．各文書は，
それが含むアンカー命題の数に基づいてスコア付け
され，上位 𝑟 件の文書を補助参照文書として選択す
る．その結果，補助文書の追加効果は一貫しておら
ず，2件追加した場合には改善（82.4% → 83.9%）が
見られる一方で，1件のみ追加した場合には性能が
低下した（81.9%）．これは，コンテキスト長の増加
に対して新規情報量が不十分となり，情報密度が低
下したためであると考えられる．以上より，命題部
分グラフは質問応答に必要な情報の大部分をすでに
保持しており，元文書の追加は体系的な利点をもた
らさない可能性が示唆される．

4 おわりに
本論文では，時間とともに変化する未整理な外部
知識を，命題間の関係性を明示的にモデル化するこ
とで継続的に整理し，長文 RAGの推論に活用する
フレームワークを提案した．実験により，時間更
新・矛盾・誤情報を含む外部知識に対して，命題間
関係を明示的に扱うことの有効性を確認した．
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[P122]
Date: 2021-09-16
Statement: Anner-Marie Trevelyan is back
in the Cabinet.
Relations:
- This statement updates the following
earlier propositions: P104 (2021-09-01),
P107 (2021-09-11)
- This statement is updated by the
following later propositions: P151
(2021-10-01), P593 (2022-09-01)
- This statement is supported by the
following later propositions: P513
(2022-09-01)

図 3: 命題と命題間関係を，テキストコンテキスト
として言語化する例．図中の内容は，実際に抽出さ
れた命題および関係に基づく．

A 手法に関する補足
本研究では，命題および命題間関係を，QAモデ

ルが直接利用可能なテキストコンテキストとして言
語化する．図 3は，タイムスタンプ付き命題とその
更新・矛盾・根拠関係が，どのような形式でテキス
トとして表現されるかを示す．

B データセット
Asteriaは，時間とともに変化し未整理な外部知

識に対する推論能力を評価するために構築した時間
的質問応答データセットである．Asteriaでは，時間
的更新への対応，矛盾の解消，および誤情報の排除
が要求される．LLMの内部知識への依存を避ける
ため，完全に架空の世界を設計し，その内部で外部
知識ベースを生成する．具体的には，Gemini 3 Flash
を用いて，エネルギー危機，新規疾患の流行，政治
組織内の汚職など 20の主要イベントからなる架空
世界を構築する．各イベントについて，事象の進展
更新，相互に矛盾する主張，および偽情報を含む 20
個のタイムスタンプ付き命題からなる時系列を作
成する．次に，各イベントに対して 3つの質問文を
生成し，それぞれに対して時間的に異なる 3つの正
解を対応付ける．質問に正しく答えるためには，誤
情報を排除し，根拠に基づいて矛盾を解消し，事実
の時間的変化を追跡する必要がある．Gemini 3によ
る検証と人手確認を経た後，各質問を多肢選択形式
の QAとして表現する．同一の質問文に対して，時
間枠に応じて正解が変化するため，選択肢はいずれ

かの時間における正解を含む．最終的に，Asteriaは
180件のユニークな時間的質問応答ペアから構成さ
れる．
また，より現実的な設定でも評価を行うため，Web
検索に基づくニュース記事から構築された実世界
の時間的 QAベンチマークである CLARK-News [14]
を用いる．CLARK-Newsでは，前処理で，同一質問
文で正解が時間とともに少なくとも 3 回以上変化
する事例のみを残し，同一時間において複数の正解
を持つ質問を除外する．そして，すべての質問は
Asteriaと同一の手順により多肢選択形式へ変換す
る．前処理後，CLARK-Newsは 193件のユニークな
時間的質問応答ペアから構成された．
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