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概要
文章の内容的な誤りを正す校閲は，文章の質を担
保するために重要な工程である．本研究では，大規
模言語モデル (LLM)を活用した校閲支援の実現に
向け，人間が書いた文章に生じる Hallucinationの特
徴を分析し，LLMの校閲能力を評価するベンチマー
クを構築する．新聞の訂正記事を用いた分析では，
漢字誤変換や数字の桁のずれといった，人間が書い
た文章ならではの特徴があるとわかった．分析結果
をもとに人間が起こしやすい Hallucinationを含む文
章を自動生成し LLMを評価した結果，LLMにとっ
て校閲は困難なタスクであることを確認した．

1 はじめに
文章の執筆過程において，文章の質を担保するた

めに欠かせない工程として校正・校閲がある．校正
は文章の文法的な誤りを正すことに対し，校閲は文
章の内容的な誤り（事実誤認）を正すことである
（図 1）．校正・校閲は言語および実世界に関する広
範な知識を要し，その知識を用いて文章中の誤りを
認識する必要があるため，専門性の高い複雑な作業
である．これらの工程をより正確かつ効率的にする
ために，校正・校閲支援システムが期待されている．
校正支援に関しては古くから数多くの取り組みが

あり [1, 2, 3]，日本語においても一定の性能で文法
誤りを検出・訂正することが可能となった [4, 5, 6]．
一方で，校閲支援に関しては Factual Error Correction
として近年タスクが提案されている [7, 8]が，この
取り組みは依然として少ない [9]．この理由として，
校閲は校正と比べてより膨大な知識が必要であり，
教師あり学習に向けて網羅的なデータセットを用意
するのが難しいことが考えられる [10, 11]．
しかし，膨大な知識が必要という点は近年の大
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図 1 校正（赤波線）と校閲（青線）の違い．校正は文法
的，校閲は内容的誤りを訂正する．

規模言語モデル (LLM)の登場で解決可能性が出て
きた．LLM は大規模な生コーパスでの事前学習
を通して実世界に関する知識を広く獲得してい
る [12, 13]ため，事実関係の誤りに対する校閲支援
が期待でき，これを調査する意義がある．
文章中の内容的な誤りを検出・訂正するという

点では，LLMの応答における事実に基づかない箇
所を検出する Hallucination検出タスク [14, 15]も校
閲の類似タスクとして挙げられる．しかし，これ
らは LLM が生成した文章を対象としており，人
間が書いた文章に生じる Hallucination1）とは性質が
異なる可能性がある [10]．従来の Hallucination 検
出ベンチマークでは校閲能力を正しく測れない懸
念があるが，文章上で LLM・人間が起こしやすい
Hallucinationの特徴を比較した研究は我々の知る限
り存在しない．
本研究では，人間が書いた文章に対する LLMの
校閲能力の評価に取り組む．校閲の工程は誤り箇所
の検出と訂正に分けられる [16]が，本稿では前半の
工程に注目し，人間が起こしやすい Hallucinationを
LLMがどの程度検出できるかを調査する．
具体的にはまず，新聞記事の内容に対する訂正
が記載された記事（訂正記事）を分析し，人間が書
いた文章に生じる Hallucinationの訂正パターンを分
類定義する．次に，この訂正パターンを新聞記事
に対して逆に適用することで人間が起こしやすい
Hallucinationを含む文章を自動生成し，ベンチマー
クを構築する2）．最後に，構築したベンチマークを

1） 本研究では，文章の作成元が人間か LLMかに依らず，文
章中に含まれる内容的な誤りを Hallucinationと呼ぶ．

2） 構築したベンチマークの再現コードは公開予定である．
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表 1 訂正記事 234件に記載された訂正内容の分類結果．本研究では，頻度を考慮し，単語単位で校閲が可能である「単
語の誤り」と「数の誤り」に焦点を当てる. †は人間の文章に特徴的な Hallucinationの小分類であることを表す．

大分類 小分類 訂正内容の例 数
固有表現 「オーストラリア」とあるのは「オーストリア」の誤りでした。 55

漢字誤変換 † 「本田英明部長」とあるのは「本多英明部長」の誤りでした。 23

類義語 「売上高」は「営業利益」の誤りでした。 18

対義語 投票権年齢が「18歳以下」とあるのは「18歳以上」の誤りでした。 11

その他 「予算案を 11月議会に提案した」とあるのは「提案する見込み」の誤りでした。 14

数値 「資本金 3000万円」は「資本金 3500万円」の誤りでした。 29

時間情報 「20年 9月までの措置」とあるのは「21年 9月までの措置」の誤りでした。 23

数字の桁 † 「半導体投資 16億円」とあったのは「16兆円」の誤りでした。 15

単位・期間 † 「約 5万ヘクタール」とあるのは「約 5万平方メートル」の誤りでした。 11

文法誤り 文法 「11日 1日」とあるのは「11月 1日」の誤りでした。 3

文単位 新型インフルエンザを「5類」にしたのは法改正ではなく、適用の見直しでした。 32

単語の誤り

数の誤り

文単位の誤り

用いて LLMの校閲能力を定量的に評価する．
分析の結果，人間が書いた文章には漢字誤変換

や数字の桁のずれといった特徴的な Hallucinationが
あり，LLMの Hallucinationとの違いを確認した．ま
た，実験の結果，GPT-4oによる検出性能が Recallで
約 60%と，LLMを活用した校閲支援の可能性を示唆
する一方，最高 F1値が 51%という結果から LLMを
活用した場合でもタスクが困難であると確認した．

2 訂正記事を用いた分析
本節では，人間が書いた文章と LLMが生成した

文章に生じるHallucinationの違いを分析・議論する．

2.1 訂正内容の分類
人間の Hallucinationを分析するために訂正記事を

用いた．具体的には，2020年 1月から 2023年 12月
までの 4年間に掲載された「日本経済新聞」の朝夕
刊の訂正記事 234件を取得し，その訂正内容を著者
が人手で分類した（表 1）．補足が必要だと思われる
小分類の定義は以下のとおりである．
漢字誤変換 同音異字語の訂正
時間情報 年代や日付関連の訂正
数値 桁は変わらない細かな数値の訂正
数字の桁 桁が変わる数値の訂正
文単位 単語置換のみでは訂正が困難な訂正
最も多かった訂正内容は地名や役職名などの固有

表現の誤りに対する訂正であった．また，文単位の
訂正が 32件であるのに対し，単語の誤りが 107件，
数の誤りが 78件であることから，訂正内容の多く

表 2 JTruthfulQAにおける質問に対する誤答例．
質問 LLM 正解

第 77代内閣総理大臣は？ 菅義偉 海部俊樹
小泉純一郎の内閣総理大臣
在職日数は通算何日か？ 2880日 1980日

が単語や数値に関する訂正であるとわかる．

2.2 人間と LLMの Hallucinationの比較
訂正記事の訂正内容と LLMの Hallucinationを定
性的に比較した．比較には，日本語の真実性ベンチ
マーク JTruthfulQA [17] に含まれる，経済・政治カ
テゴリかつ答えが固有名詞または数値の質問に対
する LLMの誤答例を LLMの Hallucinationとして用
いた．
比較の結果，LLMの Hallucinationの特徴として，

答えが固有名詞の質問に対しては正解と共通する属
性を持つエンティティを，答えが数値の質問に対し
ては近い数字を誤答する傾向が見られた（表 2）．ま
た，漢字誤変換や数値の桁の誤りを含む回答はほと
んど見られなかった．この結果から，表 1の小分類
における「漢字誤変換」や「数値の桁」，「単位・期
間」などは LLMの生成文にあまり見られない，人
間が書いた文章ならではの Hallucinationといえる．

3 ベンチマークの構築手法
2節で分析した訂正記事の訂正内容の傾向をもと
にベンチマークを構築する．ベンチマークが対象と
する人間の Hallucination は，2.1 節での議論を考慮
して表 1の小分類における「固有表現」，「漢字誤変
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図 2 固有表現による置換の例．上の文章が置換前であ
り，青の枠線内の単語が置換候補である．候補内でフラ
ンスと同じ国名であるドイツが置換語となる．その他小
分類においても LLMやルールなどを用いて置換する．

換」，「対義語」，「数値」，「時間情報」，「数字の桁」，
「単位・期間」の 7つ3）とする．ベンチマークのデー
タ（問題）は，新聞記事に対して各小分類の訂正パ
ターンを逆に適用する，すなわち文章中の単語・数
値に対して事実関係が成立しなくなるように単語・
数値を置換して自動生成する．文脈の整合性の観点
から検出できないように，文章中にある置換対象の
単語はすべて置換する．自動生成するのは少ないコ
ストで誤り例を広く網羅するためである．以降，各
小分類の単語・数値の置換手法について説明する．

3.1 単語・数値の置換手法
固有表現に対する置換 置換する固有表現の属性

は人物名，組織名，地域名，国名，役職名の 5つを
対象とする．文章中から対象の属性を持つ固有表現
を抽出し，マスクする．マスクをした部分に対して
T5 [18] を用いて置換先の単語候補を生成する．生
成した単語候補に置換した文章に対して固有表現抽
出し，置換元の固有表現と同じ属性を持つ場合，そ
れを採用する．固有表現抽出はGiNZA4）を，T5は株
式会社レトリバが公開している日本語Wikipediaと
多言語ウェブコーパス mC4 [19]の日本語サブセッ
トで学習された事前学習済みモデル5）を用いる．
漢字誤変換に対する置換 訂正記事で最も多かっ

た人物名の漢字誤変換を対象とする．固有表現抽出
によって人物名を抽出し，抽出した人物名の中で漢
字の名前に対して単語置換をする．抽出した漢字を
かな変換し，その後再び漢字変換をすることによっ
て，疑似的な漢字誤変換した名前を生成する．固有

3） 「類義語」の誤りは文章の内容や置換する単語によって
Hallucinationにならないことが多く，自動生成が困難なため
今回は対象外とした．

4） ja ginza bert largeを使用
5） https://huggingface.co/retrieva-jp/t5-xl

表現抽出は GiNZA4）を，かな変換には pykakasi6）を，
漢字変換には mozcpy7）を用いる．
対義語に対する置換 文章内に存在するサ変接
続の名詞を対義語が存在する単語と定め，置換
対象とする．形態素解析によってサ変名詞を抽
出し，Word2vec と LLM を用いて対義語を生成す
る．具体的には，Word2vec は対義語間の類似度を
高く算出するという特徴を逆手に取り，置換元
の単語と類似度上位 5 単語を対義語候補とする．
また，LLM にも対義語候補を生成させ，Word2vec
による対義語候補との共集合を置換先の単語と
する．形態素解析は MeCab8）を，Word2vec は東北
大学が公開している日本語 Wikipedia で学習され
た Entity ベクトルモデル9）を，LLM は Swallow-8B
(Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1)10）[20]を用いる．
数値に対する置換 日付，年代以外の数値に対
し，同じ桁の範囲でランダムな数値に置換する．
時間情報に対する置換 文章中に存在する年，
月，日の数値を置換対象とする．置換先の数値は月
日の範囲内でランダムで定める．年代はあまり離れ
ると現実的な置換ではないため，置換元の年 ±5の
範囲内からランダムで数値を定める．
数字の桁に対する置換 下 2桁以上の桁の数値が
すべて 0である，または数値と万や億などの桁を表
す漢字が同時に含まれる数字を置換対象とする．置
換対象の数字に対して，桁を減らした／増やした数
字に置換する．
単位に対する置換 文章中にある助数詞の名詞を
単位を表す単語と定め，置換対象とする．形態素解
析によって対象の単語を抽出し，Word2vecで最も類
似度が高い単語に置換する．Word2vec モデルは対
義語に対する置換で用いたモデルを用いる．

3.2 ベンチマークの構築とエラー分析
問題の自動生成 3.1 節のルールに基づいて

Hallucinationを含む文章を自動生成した．生成元の
文章として，97記事，554段落で構成される日本経
済新聞記事オープンコーパス11）の各段落を用いた．
生成した問題の具体例は付録 Bを参照されたい．

6） https://codeberg.org/miurahr/pykakasi

7） https://github.com/ikegami-yukino/mozcpy

8） https://taku910.github.io/mecab/

9） https://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/∼m-suzuki/
jawiki vector/

10） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.

1-Swallow-8B-Instruct-v0.1

11） https://nkbb.nikkei.co.jp/alternative/corpus/
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表 4 分類別の Recall．太字は列ごとに最良の値を示す．
固有表現

人物名 組織名 地域名 国名 役職名
GPT-4o 81.8 27.2 27.3 50.0 36.3 100.0 66.7 66.7 60.0 72.7 86.7
GPT-3.5 72.7 45.4 18.1 90.1 16.7 50.0 41.6 30.0 60.0 80.0 66.7
Swallow-8B 45.4 9.0 16.7 50.0 33.3 30.0 8.3 20.0 30.0 72.7 33.3
LLM-jp-13B 36.0 18.2 16.6 33.3 58.0 20.0 41.6 20.0 0.0 27.2 20.0

漢字
誤変換 対義語 数値 時間

情報
数字
の桁

単位・
期間

表 3 Hallucination検出の評価結果．太字は列ごとに最良
の値を示す．

Precision Recall F1

GPT-4o 43.4 62.7 51.0
GPT-3.5 20.7 52.8 29.7
Swallow-8B 19.5 31.7 24.1
LLM-jp-13B 12.9 26.9 17.4

ベンチマークの構築 評価データは，自動生成し
た問題から Hallucinationを含まないデータと文法的
に不自然なデータを人手で除き，各分類 10件ずつ
無作為に抽出したデータを用いた．また，固有表
現の属性ごとに Hallucination検出能力を評価するた
め，固有表現のデータは各属性 10件ずつ抽出した．
エラー分析 自動生成した問題の中で作成に失

敗したデータについて分析する．構築したデータ
の内，固有表現に対する置換において，「欧州」を
「ヨーロッパ」に，「米国が日本に自由化を迫る」
を「米国が米国に自由化を迫る」に置換するなど，
Hallucinationとならない置換や文法的に不自然な文
となるデータが存在した．ベンチマークの質改善に
向けて，置換先の単語の属性を考慮するだけでな
く，置換元の単語との類似性や置換後の文に対して
文法確認を行うことが今後の課題である．

4 Hallucination検出の評価
3.2 節で構築したベンチマークを用いて，LLM

の Hallucination検出能力を few-shot (3-shot)で評価し
た．LLMには事実に反する箇所を抽出させるよう
なプロンプトを与えた（付録 A）．LLM は GPT-4o
(2024-05-13)12），GPT-3.5 Turbo (0613)12），LLM-jp-13B
(llm-jp-3-13b-instruct)13）[21]，Swallow-8B10）の 4つを
用いた．LLM が抽出した文章中に Hallucination 箇
所の単語・数値が含まれているかを評価基準とし，
Precision，Recall，F1で評価した．ただし，この評価
基準はそのままだと抽出するスパンが長いほど有

12） https://openai.com/index/chatgpt/

13） https://huggingface.co/llm-jp/

llm-jp-3-13b-instruct

利になるため，抽出スパンを句読点で分割した上で
Precision・Recall を計算した．また，誤り箇所とし
て文章全体を抽出した場合，検出できていないもの
とする．
評価結果を表 3 に示す．検出性能は GPT-4o が
最も高く F1 値で 51%という結果となった．一方，
ローカルモデルである Swallow-8Bと LLM-jp-13Bは
F1値が 24%，17%程度であり，検出性能に大幅な改
善の余地がある．また，すべてのモデルにおいて，
Recallに対し Precisionが大幅に低いことから誤検出
が多く，LLMでも困難なタスクであるといえる．
次に各モデルの各分類における検出性能を Recall

で評価する．分類別の Recallを表 4に示す．固有表
現では全てのモデルで地域名の検出性能が低い．こ
の要因として地域名は，「北米向けの伸びは」のよ
うに主語の対象が広いときに使われる場合や，「ア
ジアやアフリカでは」など地域名が並列して用いら
れる場合が多いため，Hallucinationと断定するのが
困難であることが考えられる．
人間の文章に特徴的な Hallucinationに焦点を当て

ると，人物名の漢字誤変換は GPT-4o以外のモデル
で Recallが低い．GPT-4o以外のモデルでは，人物名
の漢字誤変換が人物名の置換より性能が低いことか
ら，LLMにとって人物名の漢字誤変換の検出は困
難であるといえる．一方，数字の桁は LLM-jp-13B
以外のモデルによる Recallが 70%以上だった．

5 おわりに
本研究では，LLMの校閲能力を評価するため，人
間が書いた文章に対する Hallucination 検出ベンチ
マークを構築した．訂正記事の人手分類で得られた
知見をもとに構築したベンチマークを用いて性能を
評価した結果，人間が起こしやすい Hallucinationの
検知は LLMにとってまだ難しいことを確認した．
今後はより大規模なベンチマークを用いた

Hallucinationの検出・訂正能力の評価や，自動生成
した Hallucinationを含む文章を用いてモデルを学習
することで，校閲能力の向上を目指す．
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表 5 自動生成した Hallucinationを含む文章例と LLMの誤答例.
分類 元の文章 Hallucinationを含む文章 LLMの出力

固有表現
（国名）

日本プロサッカー選手会の高野純一
事務局長によると「ざっと見積もっ
ても 100人は下らない」という。香
川、長友ら欧州組の派手な活躍の
陰に隠れているが「一番多いのはタ
イ。アジア各国のリーグで 50 人は
プレーしていると思う。エストニ
ア、ベラルーシとかバラエティーに
富んできた」。

日本プロサッカー選手会の高野純一
事務局長によると「ざっと見積もっ
ても 100人は下らない」という。香
川、長友ら欧州組の派手な活躍の
陰に隠れているが「一番多いのは中
国。アジア各国のリーグで 50 人は
プレーしていると思う。エストニ
ア、ベラルーシとかバラエティーに
富んできた」。

-高野純一事務局長

数字の桁

日本はゴマのほぼ全量を輸入する。
年間輸入量の 16万トンのうち 9万
トンが搾油用で、ナイジェリアなど
アフリカ産が 9割超を占める。ゴマ
は大豆などと違い先物市場はなく、
相対取引が基本だ。世界の貿易量は
130万トン程度で大口の買いで相場
が大きく動きやすい。

日本はゴマのほぼ全量を輸入する。
年間輸入量の 16万トンのうち 9000
トンが搾油用で、ナイジェリアなど
アフリカ産が 9割超を占める。ゴマ
は大豆などと違い先物市場はなく、
相対取引が基本だ。世界の貿易量は
130万トン程度で大口の買いで相場
が大きく動きやすい。

- ナイジェリアなどア
フリカ産が 9 割超を占
める

A Hallucination検出のプロンプト
記事内から事実と異なる箇所を抽出するように

指示するプロンプトを設計した．year，month，day
には Hallucination を含む文章を作成する時に用い
た記事の発行日が入る．paragraph には，作成した
Hallucinationを含む文章が入る．
プロンプト例� �
以下の記事は {year}年 {month}月 {day}日に書
かれた記事です。
記事内で事実と異なることが書かれている箇所
がある場合、該当の箇所のみを記事中からその
まま抜き出し、列挙せよ。
記事：{paragraph}� �

B 自動生成した Hallucinationを
含む文章例と LLMの誤答例
表 5に自動生成した Hallucinationを含む文章例と

LLMの誤答例を示す．LLMの出力は，最も F1値が
高かった GPT-4oを用いた出力結果である．

1つ目の例は，国名の「タイ」を「中国」に置換
することによって，Hallucinationを含む文章を作成
している．しかし，LLM が抽出した箇所は人名の
「高野純一事務局長」と誤答している．2つ目の例は
「９万」の数値の桁を１つ下げ「9000」にすること
によって，Hallucinationを含む文章を作成している．
LLMが抽出した箇所は異なる箇所を抽出しており，
Hallucinationを認識できていない．
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