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概要
大規模言語モデル（LLM）は高い性能を示す一方

で，ハルシネーションが実社会応用の課題となっ
ている. 本研究では, マルチホップ推論を要する
HotpotQAを用い,ハルシネーションを知識不足に起
因する Knowledge Gapと,推論過程の誤りに起因す
る Reasoning Errorに分類したデータセットを構築し
た.このデータセットに基づき,代表的な 5つのハル
シネーション検出手法を比較評価した. その結果，
自然言語,ロジット,および隠れ状態に基づく手法は
原因依存で性能が変動する一方，一貫性およびアテ
ンションヘッドに基づく手法は安定した性能を示
した.

1 はじめに
近年,大規模言語モデル (LLM）は驚異的な発展を
遂げ,様々なタスクにおいて人間と同等以上の性能
を示している.しかし,LLMの実社会への応用,特に
高い信頼性が求められる医療,法律,金融といった領
域への導入において,ハルシネーションの存在が深
刻な障壁となっている.ハルシネーションとは,モデ
ルが事実と異なる内容を生成する現象である.この
課題に対する有効な対抗策として,モデル自身の回
答に対するハルシネーションの検出が挙げられる.
回答の正確さを事前に予測し,信頼度が低い場合に
は回答を棄却したり,RAGで外部知識を検索して再
生成させたりすることができる.
ハルシネーションの原因は一般に, データのノ
イズや曖昧性に起因する Aleatoric Uncertainty(AU)
と, モデルの知識不足等に起因する Epistemic
Uncertainty(EU) の 2 つに大別される [1]. 一般的な
QAタスクでは質問文が明確であるため,AUの影響
は小さく,誤答の主因は EUにある.そこで本研究で
は,この EUをさらに,モデルに必要な知識自体が欠
落していることに起因する Knowledge Gapと,必要
な知識は保持しているが論理推論の過程を誤ったこ

とに起因する Reasoning Errorの 2つに分解する.こ
れらの差異を明確に検証するために,本研究ではマ
ルチホップ QAタスクを採用する.マルチホップ QA
は,一つの質問に答えるために複数の推論ステップ
を経る必要がある.これにより,各ステップの知識有
無と最終的な回答の正誤の関係を分析することで,
エラーが知識不足によるものか推論ミスによるもの
かを切り分けることが可能となる.
現在,ハルシネーション検出に関しては多様なア
プローチが研究されている.これらは大きく分けて,
言語化された確信度や回答を複数回サンプリングし
た際の一貫性を用いるブラックボックス的な手法
と,ロジット,隠れ状態,アテンションヘッドなどの
モデル内部の状態を用いるホワイトボックス的な手
法に分類される [2]. しかし，既存研究の多くは，QA
タスク全体に対するハルシネーション検出性能を一
律に評価するにとどまっている.そのため，ハルシ
ネーションの発生原因によって，モデルの出力に現
れる挙動や指標の振る舞いがどのように異なるか
については，十分に検討されていない.例えば，知
識不足による誤答と推論過程の誤りとでは，誤りの
性質が異なると考えられ，これらを区別しない評価
は，検出手法の特性理解や適切な手法選択を妨げる
恐れがある.
本研究では, 分類したハルシネーション原因

（Knowledge Gap / Reasoning Error）ごとに,代表的な
5つの検出手法（自然言語,一貫性,ロジット,隠れ状
態,アテンションヘッド）の性能評価を行い,それぞ
れの検出特性を比較分析する.
本研究の主な貢献は以下の通りである. 第一

に,HotpotQA をサブクエスチョン単位で分解・評
価し, ハルシネーションの原因（Knowledge Gap /
Reasoning Error）を自動判定・付与したデータセッ
トを作成したことである.第二に,ハルシネーション
の原因によって有効な検出手法が異なることを実験
的に示ししたことである.
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図 1 ハルシネーション原因のラベリング手法

2 データセットの作成
本節では，ハルシネーションの発生原因を

Knowledge Gap，Reasoning Error，および No Mistake
に分類するためのデータセット構築手順を説明す
る.全体の流れを図 1に示す.
本研究では，複数の推論ステップを要するマルチ

ホップ QAデータセットとして HotpotQA [3]を採用
した.HotpotQAには，複数の事実を比較して判断す
る Comparison型の質問と，複数の知識を段階的につ
なぐ Bridge型の質問が含まれている.また,HotpotQA
には推論過程において必要となる根拠知識を含む
Supporting Factsが含まれている.しかし，Supporting
Factsは解答に必要な情報を含むWikipedia上の文を
集めたものであり，各情報間の関係や利用順序は明
示的に定義されていない.そこで本研究では，モデ
ルが回答に必要な各知識を個別に保持しているかを
検証するため，Supporting Factsを入力としてサブク
エスチョンを生成した.各サブクエスチョンは，単
一の知識のみを問う最小単位の質問として設計し，
GPT-5 miniを用いて自動生成した.なお，HotpotQA
に含まれるマルチホップを要さない質問は，本分
析の対象外として除外した.生成されたサブクエス
チョンの妥当性を検証するため，先頭 100件につい
て人手による評価を行い，質問が適切に生成されて
いることを確認した.
次に，LLaMA 3.1 8B-Instructを用いて各サブクエ

スチョンに対し独立に 5回ずつ回答を生成し，3回
以上正解した場合を当該サブクエスチョンに正答
したと判定した.最終的な分類は以下のルールに基

づいて行った. まず，LLaMA 3.1 8B-Instruct が元の
HotpotQAの質問（メインタスク）に正解した事例
を No Mistakeとした.一方，メインタスクに不正解
であった事例について，構成するすべてのサブクエ
スチョンに正答していた場合は，必要な知識を保持
しているにもかかわらず推論に失敗したとみなし
Reasoning Errorに分類した.これに対し，一つでも不
正解のサブクエスチョンが存在した場合は，前提知
識の欠如に起因すると判断し Knowledge Gapに分類
した.
この手順により構築された,2000件中マルチホッ
プを要さない問題を除いた 1638件の内訳を図 2に
示す. この結果から, マルチホップ QAにおいては,
推論ミスよりも前提知識の欠如に起因する誤答であ
る Knowledge Gapが大半を占めていることがわかる.

図 2 ハルシネーション原因の内訳

3 ハルシネショーン検出手法
本節では, 構築したデータセットを用いて, ハル
シネーション原因（Knowledge Gap / Reasoning Error）
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ごとにハルシネーション検出手法の性能を評価す
る.対象モデルの設定,各検出手法の概要,評価指標
および評価手順を示した上で,原因別の検知性能の
比較結果を報告する.

3.1 モデル設定
本実験では,検証対象の言語モデルとして Llama

3.1 8B-Instruct を使用した. 推論時の生成パラメー
タについては,Temperatureを 0.5,Top-kを 50,Max New
Tokensを 64に設定した.

3.2 ハルシネーション検出手法
ハルシネーション検出の実装には, 言語モデル

のハルシネーション検出手法分析ツールである
LM-Polygraph[2]を使用した.本実験では,以下の 5つ
の手法を採用した.

• 自然言語: モデルに自身の回答の確信度を言語
化させる手法として,PTrue[4]を使用した.回答
を出力した後にその正誤を問うプロンプトを入
力し,「True」と生成される確率を利用する.

• 一貫性: 複数回答の一貫性を測る指標として,意
味的な分散を考慮した Semantic Entropy[5]を使
用した. 同一の問題に対して複数の回答をサン
プリングし,それらを意味的に等価なグループ
に分類した上でエントロピーを算出すること
で,不確実性を評価する.

• ロジット: 出力トークンの確率分布に基づく
手法として, シーケンス全体の確信度を測る
Maximum Sequence Probability (MSP)を使用した.
各ステップで生成されたトークンの対数確率を
合計してシーケンス全体の尤度を算出し,モデ
ルが生成過程全体に対してどの程度自信を持っ
ていたかを計算する.

• 隠れ状態: モデルの内部表現（隠れ状態）を用
いる手法として,埋め込み空間におけるマハラ
ノビス距離を用いる Mahalanobis Distance[6]を
使用した. 参照データセットから得られる隠れ
状態の分布を多変量正規分布として近似し,推
論時のデータがその分布の中心からどれだけ離
れているかを計算する.

• アテンションヘッド: アテンションヘッドの
重みを用いる手法として, RAUQ[7]を使用した.
ハルシネーションが発生する際に特定のヘッド
において直前のトークンへのアテンションが低
下するという現象を利用し,信頼度を推定する.

3.3 評価手順
本実験の目的は, 前節で構築したデータセット
に基づき,Knowledge Gapおよび Reasoning Errorの 2
つのハルシネーションの発生原因ごとに各検出手
法の性能評価を行うことである. 評価指標には, ハ
ルシネーション検出の有効性を測る指標として
Prediction Rejection Ratio (PRR) [8] を採用した. 本指
標は，全データセットにおける正答率と，ハルシ
ネーションである可能性が高いと推定された回答の
上位 50%を除外したデータセットにおける正答率と
の差分として定義される.この差分をランダム棄却
を基準として正規化したものである.指標値は－ 1
から 1の範囲を取り，0はランダム棄却と同等の性
能を示す.負の値は，ランダム棄却よりも検出性能
が劣ることを意味する.

• Knowledge Gap 検出用: 「Knowledge Gap（知識
不足による誤答）」と「No Mistake（正答）」を
混合したデータセット.Reasoning Errorと実験条
件を統一するため,Kanowledge Gapの件数を 310
件に制限した.

• Reasoning Error検出用: 「Reasoning Error（推論
ミスによる誤答）」と「No Mistake（正答）」を混
合したデータセット.

これにより,各手法が「知識の欠如」と「推論の誤
り」に起因するハルシネーションのそれぞれに対し
て,どの程度高い検知性能を示すかを評価する.

3.4 結果
各ハルシネーション検出手法に対して,Reasoning

Errorおよび Knowledge Gapに基づく PRRを算出し
た結果を図 3に示す.全体として,すべての手法にお
いて Reasoning Errorに対する検知性能が Knowledge
Gapよりも高い傾向が確認された.
まず,自然言語に基づく手法（PTrue）は,Reasoning

Errorと Knowledge Gapのいずれにおいても PRRが
負の値を示しており,ランダムに近い,あるいはそれ
以下の性能であることがわかる.特に Knowledge Gap
において顕著な性能低下が見られた.この結果は,自
然言語ベースの信頼度推定が,マルチホップ推論を
要する問題に対して難易度が高く,ハルシネーショ
ンを十分に検知できていないことを示唆している.
同様に,隠れ状態（Mahalanobis Distance）を用いた

手法においても,Knowledge Gapに対する検知性能は
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図 3 ハルシネーション原因別各手法の評価結果

低く,マルチホップ問題に対する頑健性の不足が確
認された.これらの手法は,モデル内部表現を利用し
ているものの,知識欠如に起因するハルシネーショ
ンを十分に捉えられていない可能性がある.
また, 自然言語に基づく手法（PTrue），ロジット

に基づく手法（Maximum Sequence Probability），お
よび隠れ状態に基づく手法は，Knowledge Gap と
Reasoning Errorの間で検知性能に大きな差が見られ
た.これらの手法は主に最終層の出力表現に基づい
て判定を行うため，推論過程の破綻には敏感である
一方，モデル内部における知識表現の不足が顕在化
しにくい Knowledge Gapに対しては十分に検知でき
ていない可能性がある.これに対し，一貫性に基づ
く手法（Semantic Entropy）およびアテンションヘッ
ドに基づく手法（RAUQ）は，両ハルシネーション
原因においてほぼ同等の性能を示した.特に RAUQ
は，中間層を含むアテンションヘッドの挙動を考慮
することで，知識の欠如と推論過程の誤りの双方に
起因する異常を捉えていると考えられる.その結果，
Reasoning Errorと Knowledge Gapのいずれに対して
も高い PRRを維持し，原因に依存しない安定した
検知性能を示した.
以上の結果から,ハルシネーション検出手法には,

原因（Knowledge Gap / Reasoning Error）によって検
知性能が大きく変化するものと,原因に依存せず比
較的安定した性能を示すものが存在することが明ら
かになった.先行研究の多くは QAタスクを一様な
設定として扱い,ハルシネーション原因を区別せず
に評価を行っている.しかし,本研究の結果は,検出

手法の性能評価においてハルシネーションの原因
を明示的に考慮する必要性を示しており,今後の評
価設計や手法比較において重要な観点であると言
える.

4 結論
本研究では, マルチホップ QA タスクを用い, ハ

ルシネーション原因を Knowledge Gap と Reasoning
Errorに分類した上で,ハルシネーション検出手法の
性能比較を行った. その結果, ロジットおよび隠れ
状態に基づく手法は,ハルシネーション原因によっ
て検知性能が大きく変化する一方,一貫性やアテン
ションヘッドに基づく手法は,原因に依存せず比較
的安定した性能を示すことが明らかになった.これ
らの結果から,ハルシネーション検出手法には,原因
によって性能が変動するものと,変動しにくいもの
が存在することが示された.先行研究では,QAタス
クを一様に扱い,ハルシネーション原因を区別せず
に評価を行うことが多かったが,本研究の結果は,検
出手法の性能評価においてハルシネーション原因を
考慮する重要性を示している.
今後は,他モデルや異なる検出手法への適用を通

じて,これらの傾向の一般性を検証する必要がある.
ハルシネーション原因ごとの特性理解を深め,原因
に応じた検出手法の選択や統合に向けた指針を確立
することが期待される.
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A プロンプト全文
本節では，実験において GPT-5 miniに入力したプロンプトの全文を示す.

サブクエスチョン生成
You are a reasoning decomposition assistant.

Your goal is to generate the minimal set of factual sub-questions needed to answer the main multi-hop

question. These sub-questions must capture all the factual information required to derive the final

answer.

Guidelines: - Use the given context_info only as a reference to understand what kinds of knowledge

are relevant for answering the question. (You do NOT need to check whether the knowledge is present

or absent; simply use it to guide what knowledge should be asked.) - Each sub-question must test

exactly one factual relation or piece of knowledge (e.g., “Who is X?”, “Where is Y located?”). - Avoid

redundant or overlapping questions. - Each sub-question must explicitly include the entity names or

concepts it refers to so that it can be answered independently. - Write clear, factual sub-questions

that form a logical reasoning chain leading to the gold answer. - Do NOT include a final question that

merely repeats the original query or asks for comparison or judgment (e.g., “Which is larger?”, “Are

they the same?”). Your work ends when all factual information needed to infer the final answer has

been obtained.

Output format MUST be: 1. [sub-question] → [answer] 2. [sub-question] → [answer] 3. ...

Example: Question: Where is the university located that Barack Obama’s wife graduated from? → 1. Who

is Barack Obama’s wife? → Michelle Obama 2. Which university did Michelle Obama graduate from? →
Princeton University 3. Where is Princeton University located? → New Jersey

Now decompose the following.

サブクエスチョン解答判定
Question: {question}

Gold Answer: {gold_answer}

Here are {num} answers generated by a model: {model_answers_json}

Task: Evaluate each model answer against the Gold Answer. Count how many of the answers are correct

(semantically equivalent to the Gold Answer). Output ONLY the integer count (0 to {num}).
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