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概要
大規模言語モデル (LLM)は高品質な要約を生成す
る一方，hallucinationと呼ばれる入力文書に含まれ
ない情報を生成する傾向があるため，要約が依拠す
る情報を利用者が検証できる仕組みが必要である．
そのため，入力文書から要約に用いるテキストを先
に抽出して，それらを合成することで説明可能性の
高い要約を生成する段階的な方式が提案されてい
る．しかし，入力文書の異なる箇所から抽出された
テキストを合成するため，合成を行うモデルが元々
の文脈を理解できずに，誤った情報を生成する可能
性がある．本論文では二段階要約において LLMで
テキスト合成を行う際に発生する hallucinationの現
象分析を行う．実験結果から，対話文書・長文文書
における hallucinationの増減の傾向や，指示学習・
周辺文脈の追加による hallucinationの抑制など，既
存研究では不明であった新しい知見が得られた．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)の台頭によって，これま

でにない高品質な要約が自動的に生成できるように
なった．その品質は，人手で書かれた要約と同等，
もしくはそれ以上と報告されている [1, 2]. しかし，
LLMには hallucinationと呼ばれる入力文書に含まれ
ない情報を生成する傾向がある [3]．例えば，現在
公開されている強力なオープンソース LLMである
Llama-2 [4]であっても，生成されたニュース要約に
おいて約 5%程度の hallucinationが含まれることが
分かっている 1）．従って LLMを安全に活用するた

1） https://github.com/vectara/

hallucination-leaderboard

表 1 二段階要約における hallucinationの分析に関する既
存研究の比較表．Koh et al. [5] は指示学習が行われてい
ない要約特化モデルのみで評価を行っている．Zhang et
al [6]は単一のブラックボックス LLMのみで評価を行っ
ている．また両研究とも対話要約タスクにおける分析は
行っていない

要約/合成モデル 対象文書
OSS
LLM

Blackbox
LLM

指示学習
無し LM

長文 対話
Koh
et al. [5] ✓ ✓

Zhang
et al [6] ✓ ✓

本研究 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

めには，生成された要約が依拠する情報を，利用者
が検証できる仕組みが求められている．
要約の説明可能性を向上させる方法として，入力
文書から要約に用いるテキストを先に抽出して，そ
れらを合成することで要約を生成する方式が提案さ
れている [7, 8]. この二段階方式を用いることで，抽
出されたテキストを要約が依拠する情報として利
用者に提示できる．この方式は，特に入力文書が長
くて一目で確認できないような使用事例，例えば法
律文書や科学論文の要約において有用である．しか
し，この方式は入力文書の異なる箇所から抽出され
たテキストを合成するため，合成を行う言語モデル
が元々の文脈を把握できずに，誤った情報を生成す
る可能性がある．例えば，入力文書から抽出された
テキストそのものを要約として提示する抽出型要約
であっても，連続しない文を結合するため，誤った
代名詞の参照関係や文の接続関係が発生することが
指摘されている [9]．そのため，二段階方式の合成
モデルとして LLMを用いた際の hallucinationの現
象分析が必要とされている．
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二段階要約における hallicinationの発生は要約タ
スクや合成モデルとして用いる LLMの種類に依存
すると考えられるが，既存研究の現象分析は多様
な条件の下で実験が行われていない（表 1 を参照
されたい）．Koh et al. [5]は，長文要約タスクにおい
て抽出済みテキストで追加学習された Pegasusモデ
ル [10]は，テキスト抽出を行わないデータで学習さ
れた同モデルよりも，hallucinationを生成しやすい
と報告している．一方で Zhang et al [6]は，抽出済み
テキストを用いて ChatGPT 2）に要約させることで，
全文を入力して要約させるより hallucinationが減少
すると報告している．前者は指示学習済みの LLM
における分析ではないし，後者は単一のブラック
ボックスなモデルでしか分析を行っていない．また
両研究とも対話要約タスクを含む多様なタスクにお
ける分析が不足している．
以上の背景から，本論文では大規模言語モデルを

用いた二段階要約における hallucinationの現象分析
を行った．実験結果から，以下の新たな知見が明ら
かになった: (1)テキスト抽出によって平均的には
hallucinationが増加する (2)対話要約データセットで
ある DialogSum [11]においては特に増加傾向が顕著
である (3)長文要約データセットの MultiNews [12]
においては hallucinationが減少する．テキスト抽出
によって入力長が短くなった結果，モデルのコンテ
キスト長に収まったことが一因であると分析に基づ
いて示唆された (4)指示学習を行っていない要約特
化モデルの Pegasus [10]では hallucinationの増加傾向
が顕著である (5)周辺文脈をモデルに入力すること
でテキスト抽出による hallucinationを抑制できる．

2 実験
2.1 実験設定
実験の概要 本実験では抽出されたテキストを

合成して要約を生成する二段階要約について，次
の問いを検証する: 抽出をしない普通の要約より
hallucinationは増加するか？本実験では既存研究 [7]
にならって，要約に含むべき最適なテキストが抽出
された前提でテキスト合成を行う．具体的には，入
力文書を文単位に分割して，人手で書かれた要約に
対する ROUGEスコア [13]が最も高い文の集合を貪
欲法で選択する．そして，抽出された各文を合成す
るように指示が書かれたプロンプトを LLMが受け

2） https://chat.openai.com

表 2 SummZoo [14]の各データセット．トークン数の列
には，入力文書と要約の平均トークン数を掲載．
データセット 要約タスク/ドメイン トークン数
MultiNews [12] 複数文書/ニュース 2,103/264
XSum [23] 単一文書/ニュース 431/20
ArXiv [24] 単一文書/学術論文 4,938/220
WikiHow [25] 単一文書/ハウツー記事 580/62
Reddit-TIFU [26] 単一文書/ネット掲示板 433/23
SAMSum [27] 対話/雑談 94/28
DialogSum [11] 対話/日常会話 131/24
QMSum [28] 対話・クエリ指向/会議 1,310/65

取って要約を行う．抽出をしない場合は，入力文書
の全文を受け取って要約を行う．プロンプト作成に
用いたテンプレートは付録の図 3, 4に示す．
データセット 要約対象の文書として，Summ-

Zoo [14]に含まれる各データセットのテストセット
から 100個のサンプルを無作為に抽出して実験に使
用した．各データセットの種類を表 2に示す．
大規模言語モデル テキスト合成を行うモ
デルとして， 指示への追従能力を測る MT-
Bench 3）のスコアが高い以下の指示学習済み
モデルを用いた: Llama-2-chat [4], Vicuna [15], Wiz-
ardlm [16], Mistral-Instruct [17], TÜLU-2 [18], Mosaic
Pretrained Transformer (MPT) [19], Falcon-Instruct [20],
Dolly [21], GPT-4 [22]．上記のモデルに加えて，合成
モデルが指示への追従能力を持たない場合の挙動を
調べるために，要約タスクに特化した言語モデルで
ある Pegasus [10]を用意した．SummZooの一部デー
タセットの訓練データで追加学習されたモデル 4）を
実験に用いた．Pegasusを用いて要約を生成させる
際は明示的な指示を与えずに，入力文書もしくは抽
出されたテキストの集合を改行してモデルに入力
した．
事実整合性の指標 要約に含まれる hallucination
の多寡を推定するために，入力文書と要約の事実
整合性を評価する最先端の自動指標を 3 個用意
した．各指標は 0 から 1 の範囲で正規化されてお
り，要約に書かれている内容が入力文書に包含
される度合い—hallucinationの少なさ—を示す．(1)
AlignScorelarge [29] は含意関係認識，質問応答，事
実検証などの多様なデータセットで RoBERTalarge

5）

を追加学習したモデルで評価される指標である．(2)
TrueTeacher [30]は LLMによって生成・評価された

3） https://arena.lmsys.org

4） https://huggingface.co/docs/transformers/model doc/

pegasus

5） https://huggingface.co/roberta-large

― 2642 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 1 事実整合性スコアの増減表: 二段階要約のスコアから抽出無し要約のスコアを差し引いた値．負の値はテキスト抽
出によって hallucinationが増加したことを意味する．各行が合成に使用したモデル，各列がデータセットを表す．モデル
には事前学習時の入出力トークン数 (コンテキスト長)，データセットには入力文書と要約を合計したトークン数の平
均を併記した．データセットのトークン数がモデルのコンテキスト長を超過するペアを破線で示す．最後の行と列は，
Pegasusを除く全 LLMと全データの平均スコアを表す．

事実整合性判定用の合成データで FLAN-T5 XXL 6）

を追加学習したモデルで評価される指標である．
(3) G-Eval [31]は特定の評価用プロンプトを用いて，
LLMで評価される指標である．評価用モデルとし
て OpenAI社の gpt-3.5-turbo-1106 7）を用いた．全て
の指標において，抽出の有無によるスコアの増減傾
向が大きく変わらなかっため，本論文ではこれらの
スコアの平均を提示した．各指標の結果は付録の図
5, 6, 7に示す．

2.2 抽出による事実整合性スコアの増減
全体的な傾向 図 1に実験結果を示す．各セルの

値は抽出済みテキストの合成による要約（二段階要
約）のスコアから，抽出を行わない要約のスコアを
差し引いたものである．負の値はテキスト抽出によ
る hallucinationの増加を意味する．平均的には二段
階要約が hallucinationを増加させることが分かる．
全モデルとデータセットの組みあわせの約 76%でス
コアが減少している．また，全データセットのスコ
アの平均を取ると，falcon-7b-instruct 以外のモデル
でスコアが減少していることが分かる．

DialogSum データでの傾向 対話文書を含む
6） https://huggingface.co/google/flan-t5-xxl

7） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5

DialogSum データセットでは，−7.8% と平均的に
は最もスコアが減少した．特に dolly-v2-12b では，
DialogSumに加えて同じく対話文書を含む SAMsum
データセットでもこの傾向が顕著である．この現象
は，対話の抽出によって発話内容の把握が難しく
なったことが一因だと考えられる．まず対話要約を
正しく行うためには，発話と発話者を結びつける必
要がある．対話文書は発話者を示すマーカーと発話
内容で構成されるが，文の抽出によって発話内容の
みが抽出される可能性がある．加えて，対話文書は
口語表現や直接話法で書かれているため，内容の理
解のためには非対話文書より長い文脈が必要になる
と考えられる．
長文要約タスクでの傾向 長文のニュース文書を
含む MultiNewsデータセットでは, 2.45%と平均的
に最もスコアが増加した．特に falcon-7b-instructで
は，MultiNewsに加えて長文の学術論文を含むArXiv
データセットでもこの傾向が顕著である．この傾向
は，テキスト抽出によって推論時の入出力トークン
数が，事前学習時の訓練データのトークン数（以
降，コンテキスト長と呼ぶ）に収まることが一因だ
と考えられる．データセットの入出力トークン数が
モデルのコンテキスト長を超過するペア（図 1にお
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図 2 各データセットにおいて，抽出されたチャンクに含まれる文の数 (横軸)と事実整合性スコア (縦軸)の関係を示し
た図．Pegasusを除く全モデルの平均スコアを折れ線で示した．破線は抽出無し要約の平均スコアを意味する．各図の右
下に，文数の増加に伴うスコアの最大増加量を明記した．

いて破線で表示）のほとんどで，スコアが増加して
いる．上記のペアにおいて falcon-7b-instructのほう
が dolly-v2-7b/12bよりスコア増加が著しい傾向は，
指示学習で用いたデータに起因すると考えられる．
dollyは文書要約データを含む databricks-dolly-15k 8）

で指示学習されているため，抽出無し要約でもスコ
アが相対的に高く，テキスト抽出による恩恵をそれ
ほど強く受けなかったと考えられる．また，入出力
トークン数が多い Arxiv/MultiNews/QMsumでは，モ
デルのコンテキスト長が短くなるにつれて，二段階
要約から抽出無し要約のスコアを差し引いた差分が
大きくなる傾向がある．GPT-4と Pegasusを省いた
モデル群において，コンテキスト長とスコア差分の
相関係数はこれらのデータセットにおいて −0.4以
下である．これらの結果から，推論時の入出力トー
クン数がモデルのコンテキスト長に収まることで
hallucinationが抑制されることが分かる．
指示学習の有無による影響 全モデルのうち，指

示学習が行われていない Pegasusのスコアの減少が
最も顕著だった．LLMにおいて平均的にスコアが
増加している MultiNews データセットであっても
Pegasusではスコアが大きく減少している．この結
果は，指示学習は二段階要約による hallucinationを
抑制することを示している．

2.3 抽出テキストのサイズが与える影響
二段階要約によって発生する hallucinationは，テ

キスト合成を行う言語モデルが抽出されたテキスト
の文脈を把握できないことに起因すると考えられ

8） https://huggingface.co/datasets/databricks/

databricks-dolly-15k

る．そこで，抽出される文の周辺にあるテキストを
モデルに入力したときの hallucinationの増減を確認
する．具体的には，入力文書を複数の文で構成され
るテキスト（以降，チャンクと呼ぶ）に分割して，
そのチャンクを合成して得られる要約の事実整合性
スコアを報告する．
図 2 にチャンクに含まれる文の数 (横軸) と事
実整合性スコア (縦軸)の関係を示す．破線は抽出
無し要約のスコアを示す．まず，全データセット
において，文数の増加に伴ってスコアが向上す
る傾向が見てとれる．全データセットで平均す
ると，2% スコアが増加した．この結果から，テ
キスト抽出によって失った文脈を与えることで，
hallucination を抑制できることが分かる．ただし，
テキスト抽出によるスコアの減少幅が小さい場合，
この抑制の効果も小さい．例えば，減少幅が小さい
ArXiv/QMsum/MultiNewsにおいて，文数の増加に伴
うスコアの最大増加量は平均 1.86%であるのに対
して，それ以外では 2.35%である．これらのデータ
セットは相対的に入力トークン数が多いため，テキ
スト抽出によって推論時の内挿が可能になった好
影響が，文脈を失う悪影響を打ち消したと考えら
れる．

3 まとめ
本論文では，二段階要約において大規模言語モデ
ルでテキスト合成を行う際に発生する hallucination
現象の分析を行った．実験結果から，対話文書・長
文文書における hallucinationの増減の傾向や，指示
学習・周辺文脈の追加による抑制など，既存研究で
は不明であった新しい知見が得られた．
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A 付録
Composite the extracted texts and summarize them in {n_words} words

text_0 {text_0}
...
text_n {text_n}

図 3 二段階要約おいてプロンプトを作成するためのテンプレート．“n words”と “text *”には人手で書かれた要約の単
語数と抽出されたテキストがそれぞれ代入される.

Summarize the document in {n_words} words

{document}

図 4 抽出無し要約においてプロンプトを作成するためのテンプレート．“n words”と “document”には人手で書かれた要
約の単語数と入力文書の全文がそれぞれ代入される.

図 5 AlignScorelarge [29]における事実整合性スコアの増減表．図の読み方は図 1を参照されたい．

図 6 G-Eval [31]における事実整合性スコアの増減表．図の読み方は図 1を参照されたい．

図 7 TrueTeacher [30]における事実整合性スコアの増減表．図の読み方は図 1を参照されたい．
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