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概要
大規模言語モデルは，流暢で説得力のある応答

を生成できるが，hallucination を引き起こすこと
がある．本研究では，大規模言語モデルが自身の
hallucinationを検知できるか検討する．hallucination
検知をある文の真偽判定タスクとして定式化し，
LLMの hallucination検知性能を測るフレームワーク
を提案する．また，LLMのパラメータから上手く知
識を引き出すために Chain-of-Thoughtを用いる真偽
判定手法も提案する．実験の結果，GPT-3.5 Turboは
自身の hallucination を 58.2% 検知することができ，
検知率は LLMのパラメータに内包されている知識
量に関係することが明らかになった．

1 はじめに
GPT-3 [1]や PaLM [2]，LLaMA [3]などの大規模言
語モデル (LLM)は，ユーザからの様々な入力に対し
て，非常に流暢で説得力のある応答を生成できる．
その一方で，LLMは入力に対する答えが分からない
場合でも平然と嘘をつき，事実に基づかない応答を
することがある．この現象は hallucination [4, 5]と呼
ばれ，LLMの大きな課題として世界中で注目され
ている．LLMは文章自動作成や情報検索など多く
のアプリケーションで使用されており，hallucination
はアプリケーションの信頼性を低下させるため，開
発者は hallucinationを検知して防ぐ必要がある．
既存の hallucination 検知手法として，LLM の内
部状態を用いる手法 [6, 7] と外部知識を用いる手
法 [8, 9]がある．LLMの内部状態を用いる手法は，
トークン予測確率が低い部分には hallucinationが含
まれている可能性が高いと仮定することで検知す
る．しかし，ChatGPTなどの外部 APIを通してアク
セスするシステムの場合，ユーザは内部状態を得
られないため内部状態に依存する手法は使えない．
また，外部知識を用いる手法は，データベースや
ウェブから根拠となる文書を取得し，生成テキスト

に事実と矛盾する内容が含まれていないか確認す
る．しかし，この手法は LLMとは別に知識ベース
や retrieverなどの外部モジュールが必要なので，す
べてのユーザが手軽に使えるとは限らない．

LLMが自身で生成した誤情報を検知することは
困難だと考えられるが，LLMを hallucination検知器
として使うことができれば次に挙げるメリットが
ある．LLMを hallucination検知器として用いる手法
は，内部状態にアクセスできない LLMにも適用で
きる．さらに，外部モジュールが不要なので，すべ
てのユーザが手軽に使える．よって，本研究では以
下のリサーチクエスチョン (RQ)に取り組む: LLM
は自身の hallucinationを検知できるか？
本研究では，hallucination検知をある文の真偽判定
タスクとして定式化し，LLMの hallucination検知性
能を測るフレームワークによって RQを検証する．
このフレームワークは，文中の知識がトリプルで表
される文から構成されるデータセットを用いる．本
研究において，トリプルとは (subject, relation, object)
で表される実世界の事実を意味する．まず，LLMを
用いてデータセット内の各文から真実の文と虚偽の
文を生成する．そして，LLM自身にそれぞれの文の
真偽を判定させ，真偽判定精度を測定することで，
RQを検証する．さらに，LLMのパラメータに内包
されている知識を引き出すために Chain-of-Thought
(CoT) [10, 11]を用いる真偽判定手法を提案する．

LAMA データセット [12] を用いた実験の結
果，GPT-3.5 Turbo は CoT を用いることで，自身の
hallucination を 58.2% 検知できることを確認した．
また，LLMには hallucination検知が得意な分野と不
得意な分野が存在し，得意な分野では 80%以上検
知できることが分かった．生成文中の objectフレー
ズを [MASK]に置き換えて予測したところ，フレー
ムワークで生成した虚偽の文と一致するサンプルが
存在したことから，フレームワークで生成する虚偽
の文は LLM が引き起こしやすい hallucination を再
現できていると考えられる．さらなる分析の結果，
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Generate a paraphrase of the input. You must use the keyword:

(ICLの例)
###
Input : NahooToo is the second album by Scotland musician 
Paul Mounsey.
Keyword: Scotland
Paraphrase: Paul Mounsey released NahooToo as his second 
album as a musician from Scotland.

図 1 真実の文の生成例

Generate a false sentence that seems true. You must rewrite only 
the one keyword in the input:

(ICLの例)
###
Input : Paul Mounsey released NahooToo as his second album 
as a musician from Scotland.
Keyword: Scotland
Paraphrase: Paul Mounsey released NahooToo as his second 
album as a musician from Ireland.

図 2 虚偽の文の生成例

LLMが hallucinationを検知できない大きな原因は知
識不足であり，パラメータに十分な知識が内包され
ていれば検知できる可能性が高いことが分かった．

2 検証フレームワーク
本フレームワークは，一つ以上のトリプルを含む

文から構成されるデータセットを用いる．データ
セット内の各文について LLMを用いて，真実の文
の生成，虚偽の文の生成，生成文の真偽判定を順に
行う．以降，各処理について詳しく説明する．

2.1 真実の文の生成
LLMを用いて，データセット内の文の言い換え

文を生成する．その際，objectフレーズを使うよう
に指示する．また，In-context Learning (ICL) [1]を用
いて，問題と解答例のペアを 𝑘 例提示する．
図 1に実行例を示す．なお，図 1から図 4におい

て太字部分は LLMの出力を表す．実行例において，
LLMが生成した言い換え文は元の文と同じトリプ
ル (Paul Monusey, place of birth, Scotland)を含む真実
の文である．3章において GPT-3.5 Turboを用いて生
成した真実の文をランダムに 100件サンプリングし
て人手評価した結果，99%が指示通りに生成された
真実の文であった．

2.2 虚偽の文の生成
LLMを用いて，2.1節で生成した真実の文の object

フレーズを書き換えて虚偽の文を生成する．その
際，一見本当に見える文を生成するように指示する

Does the input contain misinformation? You must answer with 
yes or no:

(ICLの例)
###
Input : Paul Mounsey released NahooToo as his second album 
as a musician from Ireland.
Answer: yes

図 3 生成文の真偽判定例

Does the input contain misinformation? Let's think step by step 
to answer this question. You must answer with yes or no:

(ICLの例)
###
Input : Paul Mounsey released NahooToo as his second album 
as a musician from Ireland.
Thought: Let's break down the input sentence to evaluate 
whether it contains misinformation:
1. "Paul Mounsey released NahooToo as his second 

album": This part of the sentence is accurate. 
"NahooToo" is indeed the second album released by 
Paul Mounsey.

2. "as a musician from Ireland": This part of the sentence 
contains misinformation. Paul Mounsey is not from 
Ireland; he is a Scottish musician and composer.

So, the sentence contains misinformation in the second part 
where it incorrectly identifies Paul Mounsey as being from 
Ireland.
Answer: yes

図 4 CoTを用いた生成文の真偽判定例

ことで，検知が難しい虚偽の文を生成させる．
図 2 に実行例を示す．実行例において，生成
された文は誤ったトリプル (Paul Monusey, place of
birth, Ireland)を含む虚偽の文である．3章において
GPT-3.5 Turbo を用いて生成した虚偽の文をランダ
ムに 100 件サンプリングして人手評価した結果，
99%が指示通りに生成された虚偽の文であった．生
成した虚偽の文に含まれる hallucinationが実際に生
成され得るかは 3.3節にて検証する．

2.3 生成文の真偽判定
LLMを用いて，2.1節と 2.2節で生成した文の真
偽を判定する．回答は ”yes / no”で生成させる．
図 3に実行例を示す．実行例において，入力文は

誤ったトリプル (Paul Monusey, place of birth, Ireland)
含む虚偽の文であるため， ”yes”と回答している．

2.4 CoTを用いた生成文の真偽判定
LLM の知識はパラメータに埋め込まれてお
り [13]，外部知識に頼らず文の真偽を判定するには，
パラメータに内包されている知識の活用が重要であ
ると考えられる．よって，パラメータから知識を上
手く引き出すために CoTを用いる手法を提案する．
図 4に実行例を示す．実行例において，LLMは入
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図 5 relationラベルごとの hallucination検知率

力文を意味のまとまりごとに分割し，文頭から順に
誤情報が含まれるか確認している．その際，根拠と
なる事実をパラメータに内包されている知識に基づ
き生成することで，文の真偽判定に成功している．

3 実験
データセットとして，LAMAデータセットを用い

る．LAMAデータセットは，言語モデルの知識量を
評価するためのデータセットであり，トリプルの情
報が付与された英文で構成されている．

3.1 設定
予備実験において，LLMが代名詞を含む文の真

偽を判定する場合，代名詞の指示先が分からない
という理由で回答を控える挙動を確認した．その
ため，前処理として NLTK [14]を用いて，代名詞を
含む文を除去する．実験には 4 つのカテゴリのう
ち Wikipedia に基づいている T-REx [15] を用いる．
T-RExには 41種類の relationラベルがあり，前処理
後のテストデータは 26, 803文である．

LLM として，GPT-3.5 Turbo1）を用いる．システ
ムには OpenAI の API2）を通してアクセスする．
temperatureは 0.0に設定し，10-shotで生成する．ICL
の例は，T-RExの検証データの relationラベルが異
なる 41文をもとに人手で作成し，ランダムに選択
する．確信度が低いために LLMが回答を控えた場
合は，hallucinationを検知したとみなす．
評価指標には，hallucination検知の recall，precision，

F値，正解率を用いる．hallucinationを見逃す偽陰性
は偽陽性より深刻な誤りであるため recallは最も重
要な評価指標であり，hallucination検知率とも呼ぶ．

1） 2023/11/6版のモデルを用いた．
2） https://platform.openai.com/docs/api-reference

表 1 実験結果 (値は %表示，Rは recall，Pは precision)

R P F値 正解率
GPT-3.5 Turbo 21.9 85.1 34.9 59.0
GPT-3.5 Turbo w./ CoT 58.2 83.8 68.7 73.5

3.2 結果
表 1 に実験結果を示す．CoT を用いない手法
は recall が 21.9% しかない．CoT を用いることで，
recallが 36.3%，F値が 33.8%，正解率が 14.5%向上
した．このように，GPT-3.5 Turbo は CoT を用いな
いと hallucination検知器として使うことは難しいが，
CoTによってパラメータに内包されている知識を引
き出すことで検知性能が向上することが分かった．
その一方で，precision は 1.3% 低下した．これは

CoTを用いることで詳細な知識を引き出せるように
なり，事実や表現が曖昧な部分も誤情報として検知
するようになったことが原因だと考えられる．
図 5に GPT-3.5 Turbo (with CoT)の relationラベル
ごとの hallucination検知率を示す．地理や企業に関
する分野の hallucination 検知率は 80% 以上である
(図の緑の部分)が，人物やエンタメに関する分野の
hallucination 検知率は 40% 以下である (図の橙の部
分)．このように，LLMには hallucination検知が得意
な分野と不得意な分野が存在することが分かった．

3.3 分析
生成した虚偽の文は意図しない hallucination を
再現するか？ 本フレームワークで生成する虚偽
の文に含まれる hallucination は指示文を用いて意
図的に発生させたものであり，実際の意図しない
hallucinationと厳密には異なっている可能性がある．
しかし，本フレームワークの虚偽の文は LLMの出
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力トークンの確率分布に従って生成されるため，
LLMが引き起こしやすい hallucinationを再現できて
いると考える．フレームワークで生成する虚偽の文
に含まれる hallucinationが実際に発生するか確認す
るために，GPT-3.5 Turboを用いて [MASK]に置き換
えられた objectフレーズを予測したところ，1.13%
が虚偽の文と一致した (詳細な実験設定は付録で述
べる)．このことから，フレームワークで生成する虚
偽の文は LLMの誤りとして発生し得る hallucination
を再現できていると考えられる．

hallucination 検知率はモデルの知識量と関係が
あるか？ 2.4節において，LLMが文の真偽を判定
するにはパラメータに内包されている知識を活用
する必要があると仮定し，知識を引き出すために
CoT を用いる手法を提案した．本節では，LLM の
hallucination検知率と知識量の関係を分析する．
あるエンティティに関する LLMの知識量は，事

前学習コーパスに関連するテキストがどれだけ含
まれているかに依存する [16, 17, 18]．LLM の事前
学習コーパスはウェブ上のあらゆるテキストデー
タで構成されているため，あるエンティティに関連
するテキスト量とそのエンティティの popularityに
は相関があると考えられる [19]．よって，LLM の
hallucination検知率とトリプルの popularityの関係を
調査する．本研究では，先行研究 [19]に従ってエン
ティティの popularityを該当するWikipediaページの
閲覧数3）と定義し，トリプルの popularity は subject
と objectの閲覧数の合計とする．
テストデータをビンに振り分けて，ビン内の

GPT-3.5 Turbo (with CoT) の hallucination 検知率と
トリプルの平均 popularity を計算する．そして，
Scipy [20] を用いて Spearman の順位相関係数を求
める．hallucination 検知の難易度を popularity から
説明できるか調べるために，トリプルの popularity
に従って 20 個のビンに等しく振り分ける．また，
relation ラベルごとの hallucination 検知の難易度を
popularity から説明できるか調べるために，relation
ラベルに従って 41個のビンに振り分ける．
表 2に分析結果を示す．いずれの振り分け方でも

正の相関があった．特に，トリプルの popularityに
従って振り分けた際の相関係数は 0.60であり，相関
が有意に高い．このことから，LLMの hallucination
検知率は知識量に関係しており，パラメータに十

3） Wikipedia APIを用いて，2020/10/1から 2021/9/30までの
英語ページの閲覧数を取得する．

表 2 hallucination検知率と popularityの相関
振り分け方 相関係数 P値
トリプルの popularity 0.574 0.008
Relationラベル 0.337 0.031

分な知識が内包されていれば検知できる可能性が
高いことが分かった．また，relation ラベルごとの
hallucination検知の難易度を popularityからある程度
説明できることが分かった．

4 関連研究
内部状態を用いる hallucination検知手法は，主に
トークン予測確率からモデルの確信度を推定す
る [21, 22, 7]．
外部知識を用いる手法はファクトチェックの分野
で活発に研究されており，クレーム抽出，根拠検索，
矛盾推定という多段階の処理を順に行う手法 [23, 9]
が主流である．近年は，LLM が生成したテキスト
のための手法 [24]も提案されている．

5 おわりに
本研究では，hallucination 検知をある文の真偽判
定タスクとして定式化し，LLMの hallucination検知
性能を測るフレームワークによって LLMは自身の
hallucinationを検知できるか？という RQを検証し
た．また，LLMのパラメータから知識を引き出すた
めに CoTを用いる真偽判定手法を提案した．実験と
分析の結果，LLMはパラメータに十分な知識が内
包されていれば，自身の hallucinationを検知できる
ことを明らかにした．本研究の貢献を以下に示す．
本研究の独自性． 本研究は，LLM が自身の

hallucinationを検知できることを初めて定量的に示
した．LLMを hallucination検知器として用いる手法
には，内部状態にアクセスできない LLMにも適用
でき外部モジュールなしですべてのユーザが手軽に
使えるという，既存手法にはない特徴がある．
本研究の重要性． 本研究では，LLMの halluci-

nationの改善に向けて，検知タスクとして定式化し
た．提案したフレームワークは，各 LLMがどのよ
うな分野で hallucinationを引き起こしやすいかを評
価する研究の足掛かりとなる．また，hallucination検
知と popularityとの関係を見ることで，hallucination
検知の性能と LLMの知識量に関連があることを発
見し，事前学習コーパスの量の重要性を示した．
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Answer an appropriate phrase for [MASK] in the input:

(ICLの例)
###
Input : Dante Rivera, who was born on August 12, 1974, is a 
professional mixed martial arts (MMA) athlete from [MASK], 
New York.
Answer: Brooklyn

図 6 objectフレーズ予測の実行例

A objectフレーズ予測の実験設定
2章のフレームワークで生成する虚偽の文に含ま

れる hallucinationが実際に発生するか確認するため
に，生成文中の objectフレーズを [MASK]に置き換
え，[MASK] に入る適したフレーズを LLM に予測
させる．文の生成や真偽判定と同様に ICLを用いて
問題と解答例のペアを 𝑘 例提示し，[MASK]に入る
フレーズのみを回答させる．
図 6に GPT-3.5 Turboの実行例を示す．実行例に

おいて，文中の [MASK]に入る正しい objectフレー
ズは ”Manhattan”である．GPT-3.5 Turbo は [MASK]
に入るフレーズを ”Brooklyn”と誤答しており，これ
は虚偽の文と同一の hallucinationであった．

B 真実の文を誤判定した例
表 1 において，CoT を用いることで hallucination

検知の precision が低下している．これは CoT を用
いることで，LLMのパラメータからより詳細な知
識を引き出せるようになり，事実や表現が曖昧な部
分も誤情報として検知するようになったことが原因
だと考えられる．
図 7に GPT-3.5 Turbo (with CoT)が真実の文を誤判

定した例を示す． この例において，GPT-3.5 Turbo
はダッジ・ニトロという車が 2007年から 2012年ま
で製造されたという部分を誤情報として検知して
おり，正しくは 2006年から 2011年であると生成し
ている．実際に，ダッジニトロの 2007年モデルは
2006年に製造が開始されており，2011年を持って
生産が終了されたと記載しているウェブページ4）が
存在する．このように CoTを用いると，真実の文で
あっても曖昧な部分が含まれていると虚偽の文と判
定することがある．

4） https://ja.wikipedia.org/wiki/ダッジ・ナイトロ

Does the input contain misinformation? Let's think step by step 
to answer this question. You must answer with yes or no:

(ICLの例)
###
Input : The Dodge Nitro, a compact SUV, was manufactured by 
Dodge from 2007 to the 2012 model year.
Thought: Let's break down the input sentence to evaluate 
whether it contains misinformation:
1. "The Dodge Nitro, a compact SUV": This part of the 

sentence accurately describes the Dodge Nitro as a 
compact SUV.

2. "was manufactured by Dodge from 2007 to the 2012 
model year": This part of the sentence is inaccurate. 
The Dodge Nitro was actually manufactured from 2006 
to 2011, not until the 2012 model year.

So, the sentence contains misinformation in the second part 
where it incorrectly states the manufacturing timeline for 
the Dodge Nitro.
Answer: yes

図 7 CoTを用いて真実の文を誤判定した例
表 3 GPT-4 Turboの実験結果 (値は%表示，Rは recall，P
は precision)

R P F値 正解率
GPT-4 Turbo 23.3 86.8 36.8 59.9
GPT-4 Turbo w./ CoT 58.4 84.9 69.2 74.0

C GPT-4 Turboを用いた実験
LLMとして GPT-4 Turbo5）を用いて，本研究のフ
レームワークを実施する．実験設定は 3.1節に従う．
表 3 に実験結果を示す．CoT を用いない手法は

recallが 23.3%しかない．CoTを用いることで，recall
が 35.1%，F値が 32.4%，正解率が 14.1%向上した．
このように，GPT-4 Turboであっても CoTがないと
hallucination検知器として使うことは難しいが，CoT
によってパラメータに内包されている知識を引き出
すことで検知性能が向上することが分かった．
表 3を表 1と比較すると，GPT-4 Turbo (with CoT)
と GPT-3.5 Turbo (with CoT)の hallucination検知率に
ほとんど差がないことが分かる．この理由は，
GPT-4 Turboで生成した虚偽の文は GPT-3.5 Turboで
生成した虚偽の文よりも真実味があり検知が難し
いからである可能性がある．しかし，GPT-4 Turbo
で生成した文の真偽を GPT-3.5 Turbo (with CoT)で判
定したときの hallucination 検知率は 58.1% であり，
GPT-4 Turbo (with CoT)の hallucination検知率とほと
んど差がなかった．halucination検知には LLMの知
識量が重要だったことを考えると，LLMのパラメー
タに内包されている知識量においては GPT-4 Turbo
と GPT-3.5 Turboにほとんど差がない可能性がある．

5） 2023/11/6版のモデルを用いた．
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