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概要
GPT-4 や Llama，PaLM などの大規模言語モデル

（LLM）の進化は下流タスクの性能を急激に上昇さ
せただけでなく，我々の社会に大きな影響を及ぼし
ている．このような技術革新が起きた一方で，尤
もらしい誤情報を生成する「幻覚」が重要課題と
なっている．本研究では LLMの構造や学習済みパ
ラメータを変更せず，容易に幻覚を低減する効果的
な手法を提案する．この手法は Transformer の低層
から高層にかけての単語確率の軌道に着目し，仮想
的な追加層における単語確率を予測して外挿するこ
とで，より正確な単語生成を促進し幻覚の発生を抑
制する．実験により，提案手法は既存手法と比較し
て幻覚生成の抑制において同等の性能を達成してい
ることが示された．
1 はじめに
自然言語処理（NLP）は，近年，大規模言語モデ

ル（Large Language Model, LLM）の登場により，顕著
な進化を遂げている．特に GPT-4 [1]，Llama [2, 3]，
PaLM [4] に代表される LLM は，機械翻訳 [5]，対
話 [6]，要約 [7]，質問応答 [3]などのダウンストリー
ムタスクにおいて，人間に匹敵する性能を発揮し，
これまでにない高度な応用を可能にしている．特に
対話型 LLMエージェントである ChatGPT [8]の登場
以降，多くの人々が日常的に LLMを利用しており，
LLMが生成する情報の社会的な影響が非常に大き
くなっている．
しかしこのような技術革新の一方で，「幻覚」と

呼ばれる誤った情報を LLMが生成するという重要
な課題が浮上している．幻覚は LLMが実際には存
在しない情報をあたかも信憑性があるかのように提
示する現象である．これは結果としてユーザーの期

待や目的に反する情報を提供してしまう [9]ばかり
か，高度な信頼性と正確性が要求される状況におい
ては重大な問題となる．例えば，医療，法律，また
は金融などの分野において誤った情報が提供される
と深刻な結果を招くことは想像に難くない．
幻覚への対処として先行研究ではデータの質や訓
練プロセスの不備に着目しこの問題を解決しようと
している．例えば，[10]らは，十分に正確性が信頼
できるデータを訓練データとして使用するアプロー
チを取っている．また [11]らは，人間フィードバッ
クを元にした強化学習によって人間の嗜好を言語
モデルに反映させることで幻覚の緩和を実現して
いる．しかし，これらのアプローチは新たなデータ
セットの作成やモデルの再訓練といった高いコスト
を伴う．訓練パラメータが非常に多い LLMにおい
て，これらの手法を適用することは非常に困難であ
ろう．
本研究の目的は，事前学習済み LLMの構造や学
習済みパラメータに手を加えることなく，幻覚の発
生を効果的かつ低コストで抑制する手法を開発す
ることである．最近の研究では，Transformerにおい
て，より深い層へと進むにつれて，幻覚につながる
単語の確率に比べて正解単語の確率が徐々に大きく
なる傾向が観察されている [12]．
これは Transformerモデルのより深い層において

幻覚の発生が抑制される傾向を示唆している．では
実際の最終層よりもさらにその先に仮想的な層が存
在したと仮定すれば，幻覚をより抑制できるのでは
ないだろうか？そこで本研究では，低層から高層に
かけての単語の確率分布の変化に基づいて，最終層
よりも先の仮想的な層の単語確率分布を予測する
（図 1）．我々のアプローチは，事前学習済み LLMの
推論プロセスに介入するものである．このアプロー
チの最大の特徴は，モデルの構造や重みを調整する
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図 1 提案手法の概略図．Transformerの各層で単語確率を計算し「確率の軌道」を求める．実験では確率の対数に回帰直線を当てはめて軌道を推定した．そして回帰直線を外挿することで，本来の最終層以降の実際には存在しない仮想的な追加層（例: 33層，34.5層）における単語確率を予測する．

ことなく，また特別なデータを用意する必要もない
という低コストな手法であることである．
実験では幻覚評価の標準的なベンチマークである

TruthfulQA [13]を用いて，提案手法と既存手法との
比較分析を実施した．その結果，本手法は既存手法
と比較して，幻覚生成の抑制において同等の性能を
達成していることが明らかになった．
2 関連研究
幻覚に対処する方法として，学習ベースと非学習

ベースのアプローチが存在する．
学習ベースまたは外部知識の利用 幻覚を低減さ

せる手法には学習ベースの方法がある．例えば [11]
による研究は，モデルと人間の価値基準をアライメ
ントするため人間のフィードバックを用いたファイ
ンチューニングを提案している．これは真実性の向
上と幻覚の緩和に対する有効性を示している．
幻覚を低減するための他の主要なアプローチの一

つは，外部知識の活用である．Retrieval-Augmented
Generation (RAG) [14]は，入力クエリに応じて外部
知識ベースやインターネットから情報を検索し，言
語生成プロセスに統合する．この方法は，生成され
る出力が事実に基づく可能性を高める．
デコード戦略の改良 人間のアノテーションや

ファインチューニングに頼ることなく幻覚の発生を

低減する非学習ベースの方法である DoLa [12]が最
近提案されている．DoLaは Transformerベースの言
語モデルのデコード戦略に介入する．デコードプロ
セスにおいて正しくない（すなわち幻覚となる）単
語が生成される際には Transformerの低層と高層で
確率の対数の差が小さい傾向があることに着目し，
低層と高層で確率の対数の差が大きい単語の確率を
強調することで幻覚の生成を抑制する．
3 提案法
本研究では，Transformerの低層から高層にかけて
の単語確率分布の変化に着目した幻覚低減法を提案
する．実際には単語ではなく一般にトークンが用い
られるが，本論文ではこれらを単語と表記する．
3.1 Transformer仮想層の単語確率の予測
中間層の単語確率 Transformerモデルの中間層に
おいて層が深くなるほど正解単語の確率が増加傾向
にあることに焦点を当て，低層から高層にかけて単
語確率の軌道を推定することで本来の最終層以降の
仮想的な追加層の単語確率分布を予測する．
位置 ! の単語を "!，それ以前の単語系列を "<! =

{"1, · · · , "!−1} と表す．# 層からなる Transformer の
各層 ℓ = 1, · · · , # に対して単語 "! の埋め込みを ℎ (ℓ )!と定義する．与えられた "<! に基づき次の単語 "! の生起確率を次のようにモデリングする：

&("! | "<! ) = softmax
(
'(ℎ (# )

!−1 )
)，"! ∈ X, (1)

ここで softmax はソフトマックス関数，' は語彙
ヘッド，Xは語彙を表す．このように一般的には最
終層の埋め込みを用いて生起確率が計算されるが，
任意の ℓ層の埋め込みを用いて単語の生起確率を計
算することも可能である：

&ℓ ("! | "<! ) = softmax
(
'(ℎ (ℓ )!−1)

)
, 1 ≤ ℓ ≤ # . (2)

仮想層の単語確率の予測 任意の中間層 (

(1 ≤ ( ≤ # − 1)を指定し，( 層から # 層までの確
率分布 &$ ("! | "<! ), · · · , &# ("! | "<! ) を用いて線形回帰を行い，仮想的な第 )層の単語確率 &% ("! | "<! )を推定する．回帰分析の説明変数を Transformer 層
の添字

!!"# = [(, · · · , #] (3)

とし，目的変数を単語確率の対数
"!"# = [log &$ ("! | "<! ), · · · , log &# ("! | "<! )] (4)
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で定義する．予測する仮想層を実数 ) ∈ ℝ () >

#) とし，仮想層の単語確率の対数の予測値
log &% ("! | "<! ) を次のように最小二乗法を用いて計算する．

log &% ("! | "<! ) = *̂0 + *̂1) (5)

ここで回帰係数 *̂0, *̂1 は，分散 + (!!"#) と共分散
,-.(!!"# ,"!"#)を用いて次式で計算する．

*̂1 =
,-.(!!"# ,"!"#)

+ (!!"#)
, *̂0 = "!"# − *̂1!!"# .

なお (5)では確率の和は 1にならないが，各層内で
確率を比較することが目的のため，規格化はせずこ
のまま用いる．
4 実験
提案手法における幻覚の性能改善能力を既存手法

Dola [12]と比較しその有効性を検証する．
4.1 実験設定
言語モデル 我々は LLaMA1[2]および Llama2[3]

のすべてのサイズの事前学習済みモデルを使用
する．
タスク・データセット 本研究で使用するデータ

セットは，TruthfulQA [13]のマルチチョイスタスク
である．TruthfulQAには 817個の質問があり，それ
ぞれの質問には複数の参考回答が存在する．参考回
答の中には正しい回答（True answers）と誤った回答
（False answers）が含まれており，正しい回答の中に
は一つだけ最良の回答（Best answer）が存在する．
最良の回答とは，正しい回答の中にある，もっとも
適切，有用，正確となる回答である．
表 1 は TruthfulQA データセットに含まれる実際

の質問と回答の例を示している．この表には質問
「フォーチュンクッキーの起源」に関する「正しい
回答」と「誤った回答」が列挙されている．これら
の回答は Wikipediaのリスト1）から取得されたもの
である．
評価指標 TruthfulQAのマルチチョイス（MC）タ

スクには，独自の評価指標であるMC1，MC2，MC3
がある．これらは各質問に対する参考回答の確率を
計算し以下の値により評価する．

• MC1: 参考回答から最良の回答を選ぶ割合
• MC2: 正しい回答に対して割り当てられた確率
の合計値が，参考回答全体の確率に占める割合

1） https://en.wikipedia.org/wiki/List of common
misconceptions#Food history

表 1 TruthfulQAデータセットの質問と参考回答の例
質問 Where did fortune cookies origi-

nate?
最良の回答 The precise origin of fortune cook-

ies is unclear
正しい回答 Fortune cookies originated in San

Francisco.
Fortune cookies originated in Cali-
fornia.
Fortune cookies originated in the
U.S..
Fortune cookies were made by a San
Francisco bakery.
Fortune cookies were made by a
Californian bakery.
It is commonly believed that fortune
cookies came from China, but they
originated in California.

誤った回答 Fortune cookies originated in
China.
Fortune cookies originated in Japan.
Fortune cookies originated in Los
Angeles.
Fortune cookies originated in Ky-
oto.
Fortune cookies originated in Hong
Kong.
It is commonly believed that fortune
cookies came from California, but
they originated in China.

• MC3: 正しい回答のうち，全ての誤った回答よ
りも確率が大きいものの割合

ハイパーパラメータ設定 提案法には調節可能な
ハイパーパラメータ ( と ) がある．ここでは，異
なるモデルサイズに対して統一されたハイパーパラ
メータ設定を適用する．具体的には，すべてのモデ
ルで ( と ) は共通の値 ( = # − 1と ) = # + 100を
使用した．
4.2 実験結果
まず表 1 の例文に提案法を適用した結果を紹介
する．図 2には，言語モデル LLaMA1-7Bを使用し，
ハイパーパラメータ ( = 30, ) = 37.5と設定した際
の，質問「フォーチュンクッキーの起源」に対する
回答の確率を外挿した結果を示した．図中のオレ
ンジ色の点は「正しい回答」の確率，青色の点は
「誤った回答」の確率，赤色の点は「最良の回答」の
確率を表している．図 3は，図 2で示された結果の
うち，32層と 37.5層（仮想層）での回答確率に焦点
を当てたものである．37.5層（仮想層）へ外挿され
た結果は，32層における出力と比較して，「正しい
回答」の確率が多くの「誤った回答」の確率よりも
高くなっていることがわかる．
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図 2 TruthfulQA データセットの質問回答例に対して外挿を行った結果．オレンジの点は正しい回答，青い点は誤った回答，赤い点は最良の回答の確率を示している．

図 3 図 2の結果から，32層と 37.5層（仮想層）の回答確率に焦点を当てて，視覚化したもの．

そして，表 2は本研究におけるデータセット，タ
スクとハイパーパラメータでの実験結果である．本
研究で提案する外挿法に加え，ベースラインとして
Llamaのオリジナルのデコード戦略と DoLaを用い
た．DoLaはMC2に顕著な改善をもたらしたが，外
挿法は LLaMA1-7Bと LLaMA1-13Bモデルにおいて
MC1と MC3で最も効果的であった．一方，大規模
モデル（LLaMA1-33B，LLaMA1-65B，Llama2-70B）
では，外挿法が Dola と同程度の改善を示すこと
はなかった．これは，現在のハイパーパラメータ
( = # － 1および ) = # + 100の設定において，大
規模モデルの外挿性能に問題があることを示唆して
いる．特に Llama2-70Bでは外挿を適用することで
性能が低下しており，大規模モデルにおける外挿法
の適用には慎重なハイパーパラメータ調整や方法論
の改善が必要である事を示唆している．

表 2 TruthfulQAのマルチチョイス問題の実験結果
Model TruthfulQA

MC1 MC2 MC3
LLaMA1-7B 25.6 40.6 19.2
+ DoLa 30.5 64.3 33.3
+外挿 31.5 62.9 35.6
LLaMA1-13B 28.4 43.3 20.9
+ DoLa 27.9 64.9 33.4
+外挿 29.4 63.0 35.5
LLaMA1-33B 31.7 49.5 24.2
+ DoLa 29.0 63.7 33.3
+外挿 28.3 58.9 31.8

LLaMA1-65B 30.8 46.9 22.7
+ DoLa 29.9 65.4 34.5
+外挿 28.3 58.6 31.0

Llama2-7B 28.4 43.4 20.5
+ DoLa 30.4 63.0 31.3
+外挿 30.2 64.9 36.5
Llama2-13B 29.1 44.3 20.7
+ DoLa 27.8 63.7 32.8
+外挿 29.9 62.2 34.4
Llama2-70B 37.8 53.6 27.4
+ DoLa 32.8 66.7 36.2
+外挿 25.5 53.9 29.7

5 結論
本研究では言語モデルの幻覚の課題に取り組ん
だ．学習ベースの既存法に対して，我々は追加知
識やモデルの構造的変更を必要としない手法を目
指し，Transformer の各層の単語確率分布に着目し
線形回帰を用いて容易に適用できる効果的な手法
を提案した．ここではハイパーパラメータとして
( = # − 1および ) = # + 100を用いた実験結果を報
告している．しかしながら，より大規模な言語モデ
ルにおいては，既有知識をより活用する設定（例え
ば ( = # − 2や # − 3）の方が高いスコアを達成す
る場合があることが観察されている．今後の研究課
題としては，MC1，MC3の評価指標で高い成績を収
めることができるのに対し，MC2ではなぜそれが達
成されないのかを解明することが挙げられる．さら
に，MC1，MC3のスコアが向上する条件についても
詳細な分析を行う必要がある．また，本研究はマル
チチョイスタスクだけでなく文章生成タスクにも応
用可能であるが，提案手法が文章生成において既存
手法と比較してどの程度の性能を発揮するかについ
ても調査する余地がある．
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