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概要
Retrieval-Augmented Generation（RAG）は，大規模

言語モデル（Large Language Model，LLM）と外部知
識を組み合わせた応答生成手法であるが，参照デー
タベースに矛盾が含まれる場合，誤った応答が生成
される恐れがある．データベースのレコード間の矛
盾判定において，高い文脈理解能力を持つ矛盾検知
に LLMを用いることは有望であるが，候補対数の
増大に伴うトークン消費が課題となる．本稿では，
類似度に基づいて選出された候補ペアに対して，自
然言語推論（Natural Language Inference，NLI）モデ
ルを応用した矛盾スコア算出によるフィルタリング
を導入することで，検知性能を維持したまま LLM
の入出力トークン数を削減する手法を提案する．ま
た，擬似データベースを用いた実験により，ベー
スライン手法と同等以上の F1 スコアを保ちつつ，
総トークン数を 70%未満に削減可能であることを
示す．

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Model，LLM）

は，高い文脈理解能力を持ち多様なタスクを実行す
ることが可能である．しかし，LLM の応答は内部
パラメータに保持される知識だけに依存するため，
学習時点以降の最新情報や組織内のドメイン固有知
識を反映できない [1, 2]．この課題に対する代表的
な解決策として，外部の情報源から関連文書を検索
し，その内容をプロンプトに挿入して応答を生成す
る RAGが注目されている [3, 4]．RAGでは，文書を
チャンク分割し，その埋め込みベクトルを検索に利
用するベクトルデータベースが一般的に採用されて
いる [5]．
一方で，RAGで参照されるベクトルデータベース

は，知識の更新や誤植，誤情報の混入により，必ず

しも一貫性のある状態に保たれているとは限らない
[6]．そうした矛盾を含むデータソースを用いると，
LLMは矛盾した証拠文書に基づいて回答を生成す
ることになり，不正確な回答を行う可能性が高くな
る [7]．したがって，RAGシステムの信頼性を確保
するためには，ベクトルデータベース自体の整合性
を維持し，矛盾を含むレコードを検出し修正するこ
とが重要である．
しかし，レコード数を 𝑛 とすると検査すべきレ
コード対は 𝑂 (𝑛2) に増加する．そのため，大規模な
データベースに対して総当たりで矛盾検知を行う
ことは困難である．特に，矛盾判定に商用 LLM API
を利用する場合，入出力トークン数に応じて課金額
が決定されるため，トークン数の削減は運用コスト
低減に直結する [8]．したがって，検知精度を維持
しながら，LLMの入出力トークン数を削減する仕
組みが必要である．
検査対象とする候補ペアの絞り込みとして，埋め
込みベクトルの類似度に基づく近傍探索やクラスタ
リングなどが利用できる [9]．しかし，候補ペアの
中に明らかな非矛盾ペアが多く含まれる場合，LLM
判定に無駄なトークンが消費されることになる．
本稿では，LLMへ検査させる候補ペアに対して，
自然言語推論（Natural Language Inference，NLI）モ
デルを利用したフィルタリングを導入する．提案手
法を図 1 に示す．提案手法では，候補ペアに対し
て，NLIベースのフィルタリングを行い矛盾してい
る可能性が高いペアを抽出し，LLMで判定を行う
二段階の絞り込みの構成をとる．この構成により，
矛盾検知精度を維持しながら，LLMの入出力トー
クン数を削減できることを示す．

― 4409 ―

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/).



図 1 データベース全体のレコード間矛盾検知に対する
提案手法の概要．Top-𝑘 近傍探索またはクラスタリング
により候補生成後，候補ペアを文分割して NLI矛盾スコ
アを算出し，閾値を超える候補のみを LLM で最終判定
する．

2 関連研究
2.1 RAGにおける矛盾検知

LLM が直面する矛盾は，内部知識同士の矛盾
（intra-memory conflict），外部知識と内部知識の矛
盾（context-memory conflict），外部知識同士の矛盾
（inter-context conflict）に 3 種類に分類される [10]．
RAGにおけるデータソース内の矛盾は inter-context
conflictの一例として位置づけられる．

RAGの回答生成時に，LLMへ矛盾する証拠が与
えられた際に，誤った証拠を根拠なく採用したり内
部知識のみに基づいて回答するなど，不安定な振る
舞いが引き起こされることが報告されている [7]．
また，RAGや検索を利用した LLMシステムにおい
て，矛盾タイプ毎とタイプ毎の望ましい対処を体系
化し，矛盾するソースが与えられた際のタイプ毎の
挙動を分析した研究も行われている [11]．さらに，
取得されたコンテキストが非矛盾かの検証器として
の LLM利用も提案されている [12]．矛盾した取得
文書への対策手法として，各文書の確からしさを複
数エージェントに議論させ，統合した回答を生成す
る手法も提案されている [13]．
このように RAGの参照先データに矛盾が含まれ

うることは問題として広く認識されているが，既存
研究は主に，矛盾したコンテキストを与えた際の
LLMの挙動の分析や，回答生成時の矛盾対処に焦点
が当てられている．本稿では，クエリを介さずに，
ベクトルデータベース全体を対象としてレコード間
矛盾を洗い出す設定を扱う．

2.2 NLI

NLI は，前提文と仮説文の関係を含意・矛盾・
中立に分類するタスクである [14, 15]．近年では，
BERT[16]などの事前学習モデルをベースにした，数
百 M程度のパラメータ数のモデルが高い分類性能

を挙げている [17, 18]．しかし，既存の NLIモデル
は，複数文からなる長い入力にそのまま適用すると
性能が低下し得る．そこで，複数文からなる長い入
力に対して，文ペア単位の NLIスコアを集約して整
合性を判定する手法が提案されている [19, 20, 21]．
本稿においても，複数文からなるテキストに NLIを
適用する際に文単位でのスコア算出を利用する．

3 提案手法
提案手法は，(1)意味的類似度に基づく候補ペア
生成，(2)NLIベースの矛盾スコア計算に基づくペア
のフィルタリング，(3)LLMによる矛盾判定，の 3つ
の処理からなる．

3.1 タスクの設定
本稿では，複数の文書レコード 𝑟𝑖 が並んだレコー
ド集合 𝐷 = {𝑟1, . . . , 𝑟𝑛} を対象として，互いに矛盾
するレコード対の集合 𝐶 = {(𝑟𝑖 , 𝑟 𝑗 ) | 𝑟𝑖 と 𝑟 𝑗は矛盾 }
の抽出を目標とする．

3.2 類似度に基づく候補ペア生成
総当たりで全ペアを比較する場合，比較対象のペ
アは (𝑛

2
)
= 𝑛(𝑛 − 1)/2個となる．そこで，意味的に類

似したレコード同士をペア候補として抽出し，候補
ペア集合を構成する．意味的に類似したレコード対
の抽出方法として，埋め込みベクトルを利用した近
傍探索および K-means等のクラスタリング手法を利
用できる．

Top-𝑘 各レコード 𝑟𝑖 に対して，埋め込み類似度
に基づく近傍上位 𝑘 件を取得する．それらを 𝑟𝑖 の比
較対象として，重複が含まれないように候補に追加
する．このとき，候補数はおよそ 𝑛 · 𝑘 となる．
クラスタリング レコード集合を埋め込み空間上
で K-means等によりクラスタリングし，同一クラス
タ内の組み合わせペアを候補とする．候補数は，ク
ラスタ数 𝐾 に対しておよそ 𝑛2/𝐾 となる．

3.3 NLIによる候補フィルタリング
候補ペアに対して，NLIモデルを利用してレコー
ド対 (𝑟𝑖 , 𝑟 𝑗 ) の矛盾スコアを算出し，閾値判定を行
う．ただし，既存の NLIモデルは短文ペアを中心に
学習されているため，レコード 𝑟𝑖 , 𝑟 𝑗 をそれぞれ文
単位に分解した {𝑠𝑖1 , . . . , 𝑠𝑖𝑝 } および {𝑠 𝑗1 , . . . , 𝑠 𝑗𝑞 } に
ついて，各文ペア (𝑠𝑖𝑎 , 𝑠 𝑗𝑏 )に NLIを適用し，矛盾確
率を計算する．それらの最大値を取り，それをレ
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コード対 (𝑟𝑖 , 𝑟 𝑗 )の矛盾スコアとし，閾値 𝜃を超えた
ペアのみを LLMの矛盾判定対象とする．

3.4 LLMによる矛盾判定
前段フィルタを通過した候補ペア (𝑟𝑖 , 𝑟 𝑗 ) に対し

て，LLM を用いて矛盾判定を行う．ここでは，レ
コードのペアをプロンプトとして LLM に提示し，
矛盾しているか否かの二値判定を出力するよう指示
を与える．矛盾と判定されたレコードペアを検出結
果として出力する．矛盾判定用のプロンプトを図 2
に示す．

Prompt

次の２つの文章に関して矛盾はありますか？
1. {text1}
2. {text2}
矛盾している場合は ’YES’、そうでない場合
は ’NO’と答えてください。

図 2 矛盾判定用のプロンプト．

4 実験
4.1 データセット
実験には，日本語 RAG 向け評価用データセッ

トである JOaRA（Japanese Question Answering with
Retrieval Augmentation）1）を基に作成したレコード集
合を用いた．JOaRAは，質問と回答および参照文書
からなるレコードで構成される．我々は，参照文書
から 250件をランダムにサンプリングし，各レコー
ドから元の内容と矛盾する改変レコードを gpt-4o2）

を用いて作成することで，500件のレコードからな
る矛盾を含む疑似データベースを構築した．オリジ
ナルのレコードと対応する改変レコードを正解の矛
盾ペアとした．

4.2 使用モデル
実験では，LLMは gpt-4o-mini3）を温度パラメー

タを 0 に指定して利用し，文埋め込みは多言語
埋め込みモデル multilingual-e5-large4）を用いた．

1） https://github.com/hotchpotch/JQaRA

2） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o

3） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o-mini

4） https://huggingface.co/intfloat/multilingual-e5-lar

ge

図 3 500件のレコードを対象にした矛盾検知に関する候
補生成法ごとの LLM総入出力トークン数．ベースライン
（候補生成→LLM）は灰色のグラフ．提案手法（候補生成
→NLIフィルタ→LLM）は青色のグラフ．

NLI モデルは，日本語 NLI データセット JSNLI5）．
で事前学習された bert-base-japanese-jsnli6）を用
いた．

4.3 候補生成
ベースライン 埋め込みベクトルの類似度に基づ
いて候補ペアを生成し，各ペアに対して LLMを用
いて矛盾判定を行う手法をベースラインとする．候
補ペアの生成方法として，各レコードの Top-𝑘 近傍
を候補とする方法（𝑘 = 5）と，埋め込みベクトルを
クラスタリングし，同一クラスタ内のレコード対を
候補とする方法を用いた．クラスタリング手法とし
て，K-means，階層型クラスタリング，混合ガウスモ
デル（GMM）を利用した．クラスタリングの実装
には scikit-learnライブラリを用い，各クラスタにお
よそ 𝑘 件のレコードが含まれるようにクラスタ数を
設定した．
提案手法 ベースラインと同様にして，埋め込み
ベクトルに基づいて選出された候補ペアについて，
NLIモデルを利用した矛盾スコアを算出し，閾値 𝜃

以上のペアのみを LLM に入力し矛盾判定を行う．
本実験においては，𝜃 = 0.7を利用した．

4.4 評価指標
評価指標として，レコード全体の矛盾検知処理に
おける，LLMの総入出力トークン数および矛盾判定
に関する precision, recall, F1 値を利用する．入出力
トークン数については，OpenAIの提供する tiketoken

5） https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?日本語SNL

I(JSNLI)データセット
6） https://huggingface.co/Formzu/bert-base-japanese-j

snli
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表 1 矛盾検知の性能比較．各候補生成法に対するベースライン（候補生成→LLM）と提案手法（候補生成→NLIフィ
ルタ→LLM）の precision，recall，F1．

手法 Precision Recall F1

Top-𝑘 → LLM 0.35 0.95 0.51
Top-𝑘 → NLIフィルタ→ LLM(提案手法) 0.43 0.90 0.58
K-means → LLM 0.35 0.87 0.50
K-means → NLIフィルタ→ LLM (提案手法) 0.43 0.82 0.57
階層型クラスタリング→ LLM 0.35 0.90 0.52
階層型クラスタリング→ NLIフィルタ→ LLM (提案手法) 0.44 0.90 0.59
GMM → LLM 0.35 0.87 0.50
GMM → NLIフィルタ→ LLM (提案手法) 0.43 0.82 0.57

ライブラリ7）を使用し，利用モデルに対応するトー
クナイザでの入力プロンプトと出力プロンプトの合
計トークン数を計算している．

4.5 結果
総入出トークン数 図 3に，各候補生成手法にお

ける総使用トークン数を示す．提案手法は，ベー
スラインと比較して，総トークン数が 64.1% から
68.5%に削減されている．いずれの候補ペア生成方
法においても，LLMが利用する総トークン数がお
よそ同様の割合に削減されていることがわかる．
矛盾検出精度 表 1に，ベースラインと提案手法

の precision，recall，F1スコアを示す．入出力トーク
ン数の削減にもかかわらず，提案手法とベースライ
ンでは，矛盾判定性能はほとんど変化していないこ
とがわかる．Recallの低下は最大でも 0.05である一
方で，全ての候補生成法で precisionが向上し，結果
として F1スコアはベースライン手法より向上して
いる．これは，NLIを用いたフィルタリングによる
矛盾ペアの取りこぼしはわずかである一方で，非矛
盾ペア除去によって LLMの誤検知の抑制が生じた
結果だと思われる．

5 おわりに
本稿では，RAGの参照先データベースを対象とし

て，レコード間の矛盾を検出する手法について検討
した．具体的には，埋め込みに基づく近傍探索また
はクラスタリングで候補ペアを生成した後，NLIを
利用したフィルタリングを挿入し，矛盾可能性が高
い候補のみを LLMで判定する構成の矛盾検知パイ
プラインを提案した．この構成により，商用 LLM
APIの利用時にコスト面で重要となる総入出力トー

7） https://github.com/openai/tiktoken

クン数を削減しつつ，矛盾検知性能を維持できるこ
とを示した．
実験では，JOaRAを基に構築した矛盾を含んだ擬
似的なデータベースを用い，Top-𝑘 近傍探索および
複数のクラスタリング手法を候補生成法として比較
した．その結果，提案手法は全ての候補生成法にお
いて，総入出力トークン数がベースラインの 64%か
ら 68%程度に削減された．一方で，precisionおよび
F1はベースラインと同等以上であり，また recallの
低下は最大でも 0.05に留まった．これらより，提案
手法は，矛盾検知性能をほぼ保ちつつ APIコストを
削減する有効な手段であると考えられる．
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