
JHARS: RAG設定における
日本語 Hallucination評価ベンチマークの構築と分析

亀井遼平 1∗　坂田将樹 1∗　
邊土名朝飛 3,2　栗原健太郎 2,3　乾健太郎 5,1,4

1東北大学　2株式会社 AI Shift　
3サイバーエージェント　4理化学研究所　5MBZUAI

{ryohei.kamei.s4,sakata.masaki.s5}@dc.tohoku.ac.jp
{hentona asahi,kurihara kentaro}@cyberagent.co.jp　kentaro.inui@mbzuai.ac.ae

概要
大規模言語モデルの hallucination（与えられた情
報源に存在しない内容を生成する現象）は，実応用
上での重要な課題となっている．本研究では，日本
語における hallucination評価のための包括的なベン
チマーク JHARS（Japanese Hallucination Assessment
in RAG Settings）を構築し，最新の GPT-4o を含む
3 つのモデルを対象に分析を行った．その結果，
hallucination発生率は低い一方，事実確認が必要な
重大な hallucinationが検出された．また，自動検出
における高い適合率と再現率の両立は困難であるも
のの，重大な hallucinationに関しては高い再現率で
検出可能であることが示された．これは，LLM 自
身による出力の検証が，ユーザへの事実確認支援と
して機能する可能性を示唆している．
§ github.com/cl-tohoku/JHARS

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は幅広い分野での活

用が期待され，様々な業務プロセスの自動化や効
率化に向けた検討が進められている．しかし，実
用環境での LLM の適用における重要な課題とし
て，hallucination の問題が指摘されている．一般に
hallucinationとは，与えられた情報源に存在しない
内容を LLMが生成する現象を指す [1, 2]．特に，検
索拡張生成（Retrieval-Augmented Generation: RAG）
の設定において，この問題は実用上の重要な課題と
なっている．図 1に示すように，LLMの生成する応
答は一見適切に見えるが，参考文献に記載のない情
報が含まれることがある．それらの情報に対する事
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図 1 収集された hallucinationの例．

実確認や修正作業は，実務者のコスト増大を招く．
この問題に対処するための第一歩として，

hallucinationを定量的に評価するための包括的なベ
ンチマークの整備が求められている．これまでに
も，hallucination評価のためのベンチマーク作成は
行われてきた [3, 4, 5, 6, 7]．しかし，既存のベンチ
マークの多くは英語や中国語を対象としており，日
本語における hallucinationの評価データセットは十
分に整備されていない．そのため，日本語に対応し
た LLMにおける hallucinationの発生頻度や，その検
出の困難さについては十分な知見が得られていな
い．この状況は，説明責任が求められる実務タスク
への LLMの導入を妨げる要因となっている．
そこで本研究では，RAG 設定における日本語

LLMの応答 450件にアノテーションを行い，日本
語 hallucination 評価ベンチマーク JHARS (Japanese
Hallucination Assessment in RAG Settings)を構築した．
このベンチマークを用いた分析の結果，LLMの応答
文に対する hallucination発生率は比較的低いものの，
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図 2 データセット構築時に使用したフローチャート．

事実確認が必要な重大な hallucinationが検出された．
また，LLMの応答文に含まれる hallucinationの自動
検出において，高い適合率と再現率の両立は困難で
あることが明らかになった．一方で，事実確認が必
要な重大な hallucinationについては高い再現率で検
出可能であることが示された．この結果は，LLM自
身による生成結果の検証が，事実確認を要する箇所
の特定と警告に有効である可能性を示唆している．

2 JHARSデータセット
本研究の目的は，RAG設定において日本語 LLM

が生成する hallucination の種類と程度を調査する
ことである．そのため，先行研究 [5, 6] に倣って
RAG設定での日本語 hallucination評価ベンチマーク
JHARSを作成した．

hallucinationの定義 一般に，自然言語生成タス
クにおける hallucination とは，生成された内容が，
入力として与えられたテキストや参考文献に対して
意味をなさない，または忠実でないことを指す [2]．
この hallucinationは Intrinsic Hallucinationと Extrinsic
Hallucination の 2 つの主要なタイプに分類するこ
とができる [1, 2, 8, 9]．Intrinsic Hallucination とは，
LLMの出力が入力されたテキストや参考文献と矛
盾していることを指す．Extrinsic Hallucinationとは，
入力されたテキストや参考文献から事実正誤性を検
証できない LLMの出力を指す1．本研究でもこちら
の定義を採用してアノテーションを実施した2．

2.1 データセットの構築
応答生成のベースデータセット 我々は

Wikipedia の記事検索を含む日本語の質問応答
データセットである wikipedia-human-retrieval-ja[10]

1 Intrinsic Hallucinationと Extrinsic Hallucinationの具体例につ
いては表 4を参照されたい．

2 なお本研究では常識的に正しい箇所は hallucinationに含ま
ないとした．（例：「岸田総理」＝「岸田文雄総理」であるこ
とは常識的に正しい．）

表 1 アノテーション時のアノテータのラベル一致率
文数 割合

3人一致 2130 90.37%
2人一致 218 9.25%
一致なし 9 0.38%

を用いて応答の生成を行った．これは応答に必要な
参考文献が与えられており，長文形式での応答が必
要な点で本研究に適している．

LLMを用いた応答生成 hallucination評価のため
のデータセットの開発が活発になりつつある一方，
それらの多くの場合で，特定の種類の hallucination
を人為的に生成し，収集するためのテクニックが採
用されている [3, 11, 12]．具体的には，hallucination
が起こるようなプロンプトで指示したり，単に出力
に矛盾を挿入したりするといったテクニックであ
る．これは hallucinationが発生する数を増やすのに
有効であるものの，自然に発生した hallucinationの
分布と大きく異なることがある点が指摘されている
[5]．我々は自然に発生する hallucinationを評価する
ため，hallucinationを人為的に発生させるテクニッ
クは使用せず，むしろ参考文献以外の情報は使用し
ないように指示を与えた．
また，LLMの応答に hallucinationが含まれる要因
として，参考文献の品質と LLMの性能という 2つ
の可能性が考えられる．本研究では，LLMの性能に
起因する hallucinationを評価するため，以下の 2点
を実施した．(i)質問応答に必要な参考文献のみを使
用した．(ii)応答を生成する前に，GPT-4o[13]を用
いて参考文献が十分な情報を含んでいるかのチェッ
クを行った．以上の 2点により，RAGの設定におい
て応答生成のための参考文献が正しく検索され，無
関係なテキストは入っていないという前提で，LLM
の応答に hallucinationのラベルを付与する．
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表 2 文単位の hallucinationの統計情報．Noneは hallucination無しを示す．括弧内は割合を表す．
モデル名 None Intrinsic Extrinsic null (3人のラベルが全て違う) 合計
GPT-4o-mini 959 (97.0%) 1 (0.1%) 24 (2.4%) 5 (0.5%) 989
GPT-4o 866 (97.9%) 0 (0.0%) 17 (1.9%) 2 (0.2%) 885
Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1 474 (98.3%) 0 (0.0%) 6 (1.2%) 2 (0.4%) 482

応答生成モデルは，GPT-4o，GPT-4o-mini3[14]に
加え，Llama 3.1 の日本語機能を強化したものであ
る Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1[15, 16] を使用
した．GPT-4o，GPT-4o-miniは比較的最近にリリー
スされ広く社会で用いられているモデルである．
Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1はパラメータ数が
小さい日本語 LLM がどの程度 hallucination を含む
応答を生成するかを調査するために採用した．これ
らの 3つのモデルを用いて，各モデル 150件の質問
文に対して応答（計 450応答）を生成させた．
アノテーション 本研究のアノテーションのフ

ローチャートを図 2に示した．本研究では 1文単位
でアノテーションを付与した．hallucinationに関す
るアノテーションを付与している先行研究 [6, 17]に
倣い，“はい/いいえ”で答えられる質問に複数回答
えることで自動的にラベルが決まるようにした．
我々は，アノテータ間の合意を取ることを目的と

して，各文に 3人のアノテータを割り当てた．なお，
全体のアノテーションを実行する前に，アノテータ
に対し，ガイドラインを読んだ上での 10件のテス
トアノテーションを実施した．その後，不明点や質
問等に回答するための説明会を実施した．本研究に
おけるアノテータ間のラベルの一致率を表 1に示し
た．表 1より，全員不一致の割合は 0.38%と低く，
妥当性の高いデータセットであると考えられる．

2.2 データセットの分析
定量的な分析として，本データセットのラベル

の統計情報を表 2に示した．Intrinsic Hallucinationと
Extrinsic Hallucinationの発生件数は英語 hallucination
評価ベンチマークを構築している先行研究 [5, 6]と
比較して少なかった．Intrinsic Hallucination の割合
は特に少なく，GPT-4o-miniにおける 1件のみであっ
た．これらの要因として，RAGによる応答生成のた
めの参考文献が正しく検索された前提であるという
ことと，LLMの性能が以前より向上していることが
考えられる．また，応答単位の hallucinationの発生
件数を表 3に示した．表 2，3より，応答単位，文単位

3 GPTモデルは 2024年 10月時点でのモデルを使用．

表 3 応答単位の hallucinationの発生件数（割合）
モデル名 件数 (割合)
gpt-4o-mini 16 (10.7%)
gpt-4o 11 (7.3%)
Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1 5 (3.3%)

のいずれにおいても GPT-4o-mini の hallucination の
割合が 3つのモデルで最も高く，Llama-3.1-Swallow-
8B-Instruct-v0.1の割合が最も低かった．この原因と
して，Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1の出力の文
長が他のモデルに比べて短いことが考えられる．
定性的な分析として，hallucination の発生事例
を表 4に示した．Intrinsic Hallucinationの事例では，
“14,534人” の箇所は誤りであり，正しくは “約 1.6
万人”である．Extrinsic Hallucinationの事例では，“
この状態を「同期回転」と呼びます．”という箇所
は参考文献には書いておらず，事実確認が必要で
ある．Mishraら [6]によると，Extrinsic Hallucination
は，事実確認が必要となるものと，主観的な感想
（例：“おもしろい”）に大別できる．本データセッ
トにおいて，上記の違いについて著者らの目視で確
認したところ，全応答中，平均約 1.6%が事実確認が
必要となる事例となっていた．RAG設定において
参考文献が正しく検索されている前提を踏まえる
と，上記の hallucination事例は文書検索処理の問題
ではなく，LLMの生成特性に起因すると考えられ
る．このような応答はユーザに誤った知識を与える
可能性があり，今後無くしていくべきである．

3 実験：hallucinationの自動検出
§2.2の分析により，最近の日本語 LLMであっても

hallucinationが一定数発生することが明らかになっ
た．この結果は，LLMの実用において hallucination
の検出が重要な課題となることを意味している．
そこで本節では，「現状の日本語 LLM が起こす
hallucinationは自動検出可能か」という問いを検証
する．実験の結果，日本語 LLMの生成結果に含ま
れる hallucinationの自動検出において，高い適合率
と再現率の両立は困難であることが明らかになっ
た．一方，事実確認が必要な重大な hallucinationに
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表 4 Intrinsic Hallucination（赤色塗りつぶし）と Extrinsic Hallucination（青色塗りつぶし）の事例.(...)は省略を表す．
応答モデル名：GPT-4o-mini
質問文：四万十町は何県ですか
参考文献：高知県西南部に位置し、高岡郡に属する約人口 1.6万人（2021年 8月 31日現在 [1]）の町。四万
十川の中流に位置し、東は太平洋（土佐湾）に面し、（...）
応答文：四万十町は高知県に位置する町です。（...） 町の面積は 642.30平方キロメートルで、
2021年 8月 31日現在の総人口は14,534人です。 また、（...）

応答モデル名：GPT-4o
質問文：月の裏側がいつも見えないのはなぜ？
参考文献：月は自転と公転が同期し、常に同じ側を向けているため、（...）
応答文：月の裏側が地球から常に見えない理由は、月の自転と公転が同期しているためです。これにより、
月は常に同じ側を地球に向けています。 この状態を「同期回転」と呼びます。しかし（...）

表 5 hallucination検出の F1スコア（%）．Intrinsic Hallucinationの事例は 1件のみであることに注意．
Generator: GPT-4o Generator: GPT-4o-mini Generator:

Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1

Detector Intrinsic Extrinsic Intrinsic Extrinsic Intrinsic Extrinsic

GPT-4o (zero shot) - 14.46 0 15.75 - 10.81
GPT-4o w/ 5-shot - 14.43 0 17.07 - 14.63
GPT-4o w/ 10-shot - 10.08 0 16 - 10.53
GPT-4o w/ 30-shot - 9.76 0 13.33 - 8.51

ついては高い再現率での検出が可能であった．こ
れは，LLMの生成結果を LLM自身でチェックし，
hallucination発生の可能性がある箇所を警告するア
プローチが実用的である可能性を示唆している．

3.1 実験設定
検出モデルとして，HELM [18] 及び Nejumi LLM

リーダーボード [19]で高い性能を示している GPT-
4oを採用した．検出モデルは，入力された質問と参
考文献に基づき，各応答文に対して “hallucinationな
し”，“Intrinsic Hallucination”，“Extrinsic Hallucination”，
の 3 ラベルのいずれかを付与する．JHARS の応答
数は 450件と限られているため追加学習は適切でな
いと判断し，文脈内学習を採用した．プロンプトに
は，Jiら [7]の英語プロンプトを日本語に翻訳した
ものを使用した．評価には，JHARSを 8:2の比率で
分割し，8割を評価データ，残り 2割を少数事例学
習用の例示データとして使用した．評価指標には，
各クラスの適合率と再現率から算出した F1スコア
を採用し，hallucinationの検出性能を測定した．

3.2 実験結果
GPT-4oを用いた hallucination検出の F1スコアを

表 5に示した4．hallucination検出において，再現率
は高い値を示したものの適合率が低く，結果として

4 適合率と再現率の結果は Appendix表 7に記載．

F1 スコアは 15%程度に留まった．これは，偽陽性
が多く発生する傾向にあることを意味しており，高
い適合率と再現率を両立した hallucination検出は困
難であることを示している．また，少数事例学習に
おける事例数の増加が必ずしも F1スコアの向上に
つながらないことも判明した．特に 30事例を使用
した場合において，最も低い F1スコアを記録した．
これについては，入力長の増加が LLMの性能低下
を招くことが指摘されており [20]，本実験において
も同様の現象が発生したと考えられる．
一方，§2.2で言及した事実確認が必要な Extrinsic

Hallucinationについての検出性能を分析したところ，
7 件の事例全てを正しく検出できていることを確
認した．この結果は，LLM 自身による生成結果の
チェックが，hallucination発生の可能性がある箇所
をユーザに警告し，事実確認を促す有効な手段とな
り得ることを示唆している．

4 おわりに
本研究では，日本語における hallucination評価の

ための包括的なベンチマーク JHARSを構築し，3つ
の LLMの応答を分析した．今後，本研究で用いた
フローを活用してデータの拡充を目指す．加えて，
本研究では文単位でアノテーションを付与したが，
スパン単位でアノテーションを付与し，よりきめ細
かい hallucination評価データセットの構築を目指す．
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A データセット作成の参考情報
アノテーション時のインターフェースを図 3に示した．なお，アノテーションで使用したガイドラインは以下のリン
クから確認できる．
https://docs.google.com/document/d/1T1iRGCdm384DTh7Hs11T4YRCpFaTDdK3-e gLSiiV c/edit?usp=sharing

図 3 アノテーション時のインターフェース．

B Extrinsic Hallucinationの事例
本文に記載しなかった Extrinsic Hallucinationの事例をいくつか表 6に示した．

表 6 Extrinsic Hallucination（青色塗りつぶし）の事例．(...)は省略を表す．
応答モデル名：GPT-4o
質問文：ハイダイナミックレンジとはどのような機能ですか？
参考文献：ハイダイナミックレンジ (英語: High dynamic range, HDR)は、通常よりも高いダイナミックレンジのこ
とである。ハイダイナミックレンジは様々な信号、例えば、ビデオ、もしくは画像、（...）
応答文：ハイダイナミックレンジ（HDR）は、通常よりも高いダイナミックレンジを持つ技術や手法を指します。
これは主に（...）
このように、HDRは信号の特性を向上させ、より広範な明暗の情報を捉えることができる機能です。
応答モデル名：Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1
質問文：タヌキとアライグマを見分ける方法はありますか?
参考文献：灰褐色の体毛をもち、眼のまわりから頬にかけて黒い斑紋が（...）
応答文：タヌキとアライグマを見分ける方法はいくつかあります。（...）
一方で、ニホンアナグマはタヌキよりも小さく、体の毛並みが粗く、尾の毛が短いという特徴があります。

C 実験結果の詳細
GPT-4o を用いた Extrinsic hallucination 検出の適合率と再現率を表 7 に示した．Intrinsic hallucination は生成モデルが

GPT-4o-miniの場合に 1件のみ，かつ検出できていなかったため省略している．
表 7 Extrinsic hallucinationの検出の適合率と再現率（%）．

Generator:
GPT-4o

Generator:
GPT-4o-mini

Generator:
Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.1

Detector 適合率 再現率 適合率 再現率 適合率 再現率
GPT-4o (zero shot) 5.26 57.14 11.01 75.00 6.25 100
GPT-4o w/ 5-shot 9.33 100 9.70 81.25 5.41 100
GPT-4o w/ 10-shot 7.00 100 9.40 87.50 5.88 100
GPT-4o w/ 30-shot 5.83 100 8.86 87.50 6.25 100
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