
𝑛-gramに基づく推論モデルの信頼度と較正特性の分析
尾崎慎太郎 ♡　橋本航 ♡,♠　上垣外英剛 ♡　林克彦 ♢　渡辺太郎 ♡

♡奈良先端科学技術大学院大学 (NAIST)　♠Sansan株式会社　♢東京大学
{ozaki.shintaro.ou6, kamigaito.h, taro.watanabe}@naist.ac.jp

概要
大規模言語モデルは，最終的な答えを生成する前

に推論過程を明示的に出力することで性能が向上
する．一方で，推論過程には「Aか Bか判断が難し
い」「情報が不足している」といった言語的な不確
実性表現が含まれる場合があるにもかかわらず，最
終的な出力はしばしば過信的となる．このような推
論過程と最終出力との間に生じる過信の乖離は，モ
デルの不確実性推定の信頼性を損ない，誤答や幻覚
に対しても過度に確信的な回答を生成する要因とな
る．本研究では，推論過程内部に現れる言語表現と
過信度合いとの関連性を回帰分析によって明らかに
する．複数のモデルおよび複数の質問応答タスクを
用いた実験の結果，モデルが特定の言語表現を生成
することと，信頼度を過剰に高める，すなわちモデ
ル自身が過信的になる傾向があることを明らかにし
た．さらに，特定の言語表現によって過剰信頼を軽
減させ，正解率の向上にも寄与することを示した．

1 はじめに
大規模言語モデル [1, 2, 3, 4]は，最終的な答えの
みを直接出力するのではなく，その過程として段階
的な推論を明示的に生成することで性能を向上さ
せる手法が広く用いられている [5, 6, 7]．このよう
な流れの中で，強化学習などを用いて推論過程そ
のものを学習に組み込んだ推論モデル（Reasoning
models） [8, 9, 10, 11]が注目を集めている．
一方で，推論モデルが生成する推論過程には，「A

か Bか判断が難しい」「情報が不足している」「別の
可能性も考えられる」といった言語的な不確実性表
現が含まれる場合があるにもかかわらず，最終的な
出力はしばしば高い確信度を伴って生成されること
が指摘されている [12, 13]．このような推論過程と
最終出力との間に生じる過信の乖離は，モデルが自
身の不確実性を適切に表現できていないことを示唆
しており，誤答や幻覚に対しても過度に確信的な回

答を生成する要因となる [13, 14, 15]．
モデルの信頼度が過剰であることに対処するため
に，最終出力に付与された確信度を真の正解確率に
整合させる信頼度較正 [16, 17, 18]や，不確実性定量
化に関する研究が数多く提案されてきた．しかし，
これらの多くは最終出力として得られる数値的な確
信度の較正に重きを置いており，推論過程内部に現
れる言語表現そのものが，モデルの信頼度形成にど
のように寄与しているかについては十分に明らかに
されていない．すなわち，「なぜモデルは過信的に
なるのか」，「どの言語情報が信頼度に寄与するか」
という問いに対し，推論過程中の言語的な振る舞い
の観点から定量的に分析した研究は限定的である．
本研究では，推論モデルが生成する推論過程に着

目し，そこに含まれる言語的な特徴とモデルが示す
信頼度の関係を定量的に分析する．具体的に，生成
された推論過程を 𝑛-gramに分割し，信頼度を目的
変数とした回帰分析 [19]を行うことで，どのような
言語表現が過剰信頼あるいは過小信頼に寄与してい
るのかを明らかにする．また,モデルによる生成手
法や強制デコード手法など複数手法による信頼度の
算出を行い，手法によって言語情報と信頼度との関
係がどのように異なるかについても検証する．さら
に我々は同様に正解率に対しても回帰分析を行い,
信頼度との関係についても分析する．
複数の推論モデルおよび複数の質問応答タスクを
用いた実験の結果，モデルが特定の言語表現を生成
することが，信頼度を過剰に高め，モデル自身を過
信的に振る舞わせる傾向があることを明らかにし
た．また，別の言語表現は信頼度を低下させる方向
に作用することも確認された．さらに，推論を長く
し性能向上に寄与する特定の言語表現 [20]が信頼度
にも大きく寄与する言語表現であることを明らか
にした．一方で，正解率の向上に寄与する言語表現
と，信頼度の向上に寄与する言語表現は存在するも
のの必ずしも一致せず，言語表現レベルで正解率と
信頼度が乖離しうる結果となった．
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2 関連研究
推論モデル. モデルに段階的な推論過程を明示

的に生成させる Chain-of-Thought (CoT) [5, 6, 7]は数
学や常識推論，記号推論など幅広いタスクで性能を
大きく向上させることが示されている [21]．さら
に，複数の推論過程を生成し多数決で解を選択す
る自己整合性 [22]や，問題分解を促す least-to-most
prompting [23]など，CoTを拡張する手法も提案され
てきた．これらの研究は，推論過程そのものがモデ
ル性能に寄与することを示しており [24]，強化学習
によって推論部分を含めて最適化する推論モデル
を構築するための基盤となっている．こうした流
れを受け，Group Relative Policy Optimization（GRPO）
[21]などの強化学習により推論部分を含め学習した
推論モデルが注目されている．推論モデルは一般
に，<think>タグにより区切られた推論部分と，それ
以降の出力部分の二段構造を持つ．
推論モデルと信頼度. 推論モデルにおける信頼

度の問題に関して，推論能力の向上と同時に，モデ
ルが自身の不確実性を適切に表現できていない点が
指摘されている．Kirichenkoら [12]は，回答不能な
質問に対しても推論モデルが強い確信を伴う誤答を
生成する傾向を示し，Xiongら [13]は，言語的に不
確実性を表現している場合であっても，数値的な確
信度が適切に低下しないことを報告している．これ
らの問題に対し，最終出力の確信度を真の正解確率
に整合させる信頼度較正を導入する研究が行われて
きた [14, 15]一方で，最終出力に付与された信頼度
の較正に重きを置いており，推論過程内部に現れる
どのような言語表現が，過剰信頼や過小信頼に寄与
しているかについては十分に分析されていない．

3 分析手法
信頼度の算出. <think>タグに含まれる推論部分

の信頼度の算出に関して，本研究では (1)生成による
手法と (2)強制デコード (forced-decoding)手法の 2つ
の手法によって算出する．(1)生成による手法では，
一度 QAを解く際に生成された<think>タグ内の推論
部分を再度入力として用い，先行研究 [25, 26]に倣っ
て, So, the answer is {candidate}. Now I will

rate my confidence on a scale of 1-10. Please

generate only the score. Proposed confidence:

と選択肢の数だけ推論部分を 10段階で評価するこ
とによって算出し，最も高いものを信頼度とする．

(2)強制デコードによる手法では，同じように生成
された<think>タグ内の推論部分に先行研究 [27, 28]
の手法に倣って，So, the answer isという文章を
付与をし，下記の数式 1により算出する．

𝑃(𝑥𝑖) =
exp (log 𝑃(𝑥𝑖 | prompt))∑𝐽
𝑗=1 exp

(
log 𝑃(𝑥 𝑗 | prompt)

) (1)

𝑥𝑖 は 𝑖 番目の選択肢に対応するトークンを表し，𝐽

は選択肢の総数である．𝑃(𝑥𝑖 | prompt) は，推論部
分および So, the answer isまでを含むプロンプト
が与えられた条件下で，モデルが選択肢 𝑥𝑖 を生成す
る確率を表す．これらの対数確率に対して softmax
正規化を施すことで，各選択肢に対する確率分布
𝑃(𝑥𝑖) を得る．本研究では，モデルが最終的に選択
した選択肢に対応する 𝑃(𝑥𝑖)を信頼度として用いる．
回帰分析. モデルが生成した<think>タグ内の推
論部分に含まれる言語的特徴と，モデル自身が示す
予測の確信度との関係を定量的に分析するために，
𝑛-gramに基づく回帰分析を行う．各データ点は，モ
デルが生成した推論部分と，その推論に基づいて選
択された回答に対する確率値から構成される．確信
度 𝑦𝑖 は，モデルが最終的に予測した選択肢に対応
する確率として定義し，[0, 1] の連続値として扱う．
推論部分は前処理として小文字化を行い，英字のみ
から成るトークンを抽出する．その後，𝑛 = 1から 5
までの 𝑛-gram頻度を用いて特徴量化を行う．なお，
頻度によるバイアスを避けるために各 n-gramごと
に異なるモデルを学習し，最後に Z-スコア標準化を
用いて数値の比較を行う．詳細は付録に記載してい
る．各推論部分 𝑟𝑖 は，語彙集合に基づく特徴ベクト
ル x𝑖 ∈ ℝ𝑑 に変換され，これらを行として並べた行
列を X ∈ ℝ𝑁×𝑑 とする．確信度と 𝑛-gram 特徴量の
関係は，線形回帰モデル 𝑦̂𝑖 = x⊤𝑖 𝜷 によって表現さ
れる．ここで 𝜷 ∈ ℝ𝑑 は各 𝑛-gramに対応する回帰係
数である．特徴ベクトルは推論部分に当たる文章の
長さによって重みが影響されないように，x𝑖 に対
し L2正規化を行う．本研究では，先行研究と同様
に [29]，特徴量の選択と過学習の抑制を同時に行う
ため，L1正則化を課した Lasso回帰 [19]を用いる:

𝜷̂ = arg min
𝜷

(
1

2𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(
𝑦𝑖 −

x𝑖
∥x𝑖 ∥2

⊤
𝜷

)2
+ 𝜆∥𝜷∥1

)
(2)

ここで 𝜆 は正則化係数を表し，∥𝜷∥1 は係数ベクト
ルの L1ノルムである．推定された回帰係数の符号
と大きさに基づき，確信度を高める方向に寄与す
る 𝑛-gramと，確信度を低下させる方向に寄与する
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図 1 信頼度曲線．ビンは 10ポイントずつに幅を区切っている．解釈として，モデルの信頼度が 70%の時にその精度も
70%であることが望ましいということである．

𝑛-gramを抽出する．これにより，モデルが高い確信
度を示す推論と低い確信度を示す推論に影響を与え
る言語表現を定量的に明らかにする．

4 実験設定
モデル. 実験で用いる推論モデルにはモデルの

大きさや性能などを考慮して，DeepSeek-R1 [8]から
蒸留された [30] Llamaおよび Qwen，また Phi-4 [31]
と GPT-OSS [32] を用いる．詳細な実験設定および
モデル名は付録に記載する．
データセット. QAデータセットには，信頼度を

算出可能な複数選択 QA を用いる．具体的に数学
のタスクである MathQA [33]，様々な分野を有する
MMLU [34]，長文読解や英文理解の HellaSwag [35]，
RACE [36]，および CosmosQA [37]の 5つのデータ
セットを用いる．MathQAは 5択，それ以外の QA
は 4択である．MMLUには数学や情報科学，物理な
どの推論を要する分野に絞り，それぞれのデータサ
イズは 2,985，1,990，10,042，3,498，2,985件ある．

5 実験結果および分析
信頼度と精度をプロットした信頼度曲線を図 1

に，また回帰分析の結果を表 1に記載する．図 1の
結果を見ると，全てのモデルにおいて信頼度が高い
時に相応した正解率が出ていないことがわかり，常
に過剰信頼であることが示される．
推論モデルの信頼度は適切か. 図 1に記載した

信頼度曲線の図は x軸が 3節で説明した信頼度，ま
た y軸は正解率を表す．信頼度曲線の解釈として，
それぞれのビンに分けた際に信頼度に沿った正解率
であるかを可視化し，モデルが過剰信頼か過小信頼
かどうか判断することのできる (例えば 70%の自身
で予測した問題の正解率は 70%であることが望まし
い)．本研究では先行研究に倣って [38, 39, 40]，それ

ぞれのビンを 10本に分け，そのビンに含まれる信
頼度の平均および，正解率をプロットしている．結
果を見ると，点線で書かれた生成手法では信頼度が
高い区間のほとんど (0.4以降)で最適な線よりも低
いことを表し，これは信頼度が大きい一方で正解率
が相応していない過剰信頼の状態を示す．この結果
は強制デコード手法の結果や他のモデルを見ても同
じ傾向であり，過剰信頼であることがわかる [12]．
どのような言語情報が信頼度に影響するか. 表 1
に，各 𝑛-gram の頻度と，信頼度および精度に与え
る影響を示す．Qwen では，信頼度に正の寄与を
示す 𝑛-gram として option, option hmm let try, maybe,
perhaps, perhaps wait perhaps calculateなど，解答を断
定せず複数の可能性を示唆する表現が多い．一
方，負の寄与を示す表現には perhaps mistake wait let
check, let check, subtract, make sure didn1）make mistake，
double checkなど思考を整理する表現が多い．

Llama においても同様に，figure, perhaps, looking
options, wait perhaps, answer wait double check など推
論中の検討や再思考を示す表現が信頼度を高める一
方，need determine, calculate, total numberなど，思考
を整理する表現が信頼度を下げる傾向がある．以上
より，両モデルに共通して，推論モデルの信頼度は
推論の正確さよりも，推論過程をどのような表現に
するかで影響されることが分かる．さらに，先行研
究により [20]，waitや hmmなどの語を意図的に挿入
して推論を長くすることが，性能向上に寄与するこ
とが知られている．我々はこれらの語が性能向上に
寄与するだけでなく，モデルの信頼度にも影響を与
える重要な要素であることを明らかにした．
正解率と信頼度に影響を与える言語表現. 表 1
では，信頼度と正解率に対して異なる方向に作用す
る 𝑛-gram が多数観察される．特に，青太字で示さ

1） Vectorizerの token_patternにより’tが除去されている．
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表 1 Llamaおよび Qwenの Lasso回帰による信頼度分析，Logistic回帰による正解率分析の結果．𝑛-gramのスコアは全
特徴量に対して Zスコア標準化している．†は標準化前の特徴量が 0であった結果を示す．青太字は信頼度が低下し正解
率が向上した特徴，赤下線は信頼度が向上し正解率が低下した特徴を示す．

1-gram 信頼度 精度 頻度 2-gram 信頼度 精度 頻度 3-gram 信頼度 精度 頻度 4-gram 信頼度 精度 頻度 5-gram 信頼度 精度 頻度
Qwen

looking 1.97 0.00† 27776 options answer 2.02 0.10† 972 options hmm let 1.54 0.02† 79 options hmm let try 1.58 -0.12† 31 figure option correctly answers question 1.16 0.00† 308
option 1.95 0.00† 249743 looking options 1.55 0.43 16721 answer wait let 1.42 0.02† 505 answer wait wait let 1.48 -0.12† 43 trying figure option correctly describes 1.12 0.00† 92
answer 1.38 0.00† 83503 options hmm 1.52 0.10† 1107 option perhaps answer 1.26 0.02† 371 correct answer wait let 1.39 -0.12† 139 need trying figure answer question 1.12 0.00† 122

bit 1.21 0.00† 11949 options let 1.33 0.10† 1894 options answer wait 1.21 0.02† 159 second let double check 1.38 -0.12† 26 need figure correct answer question 1.12 0.00† 707
true 1.17 0.00† 8331 look options 1.32 0.10† 1035 need understand option 1.09 0.02† 255 option wait let double 1.23 -0.12† 88 need figure option correctly describes 1.12 0.00† 259
say 1.07 0.00† 54978 question man 1.20 0.10† 1737 looking options let 1.06 0.02† 303 options answer wait let 1.20 -0.12† 83 need figure answer question based 1.10 0.00† 72
like 1.05 0.00† 26787 wait options 1.17 0.10† 3318 let read context 1.06 0.02† 193 correct answer looking options 1.19 -0.12† 75 need figure right answer let 1.09 0.00† 50

question 0.92 0.00† 103298 sounds like 1.13 0.10† 2642 wait wait let 1.06 0.02† 178 misunderstanding options let read 1.08 -0.12† 134 question asking option correctly describes 1.08 0.00† 371
action 0.83 0.00† 16840 action option 1.09 0.10† 858 let option option 1.05 0.02† 337 looking options answer wait 1.07 -0.12† 85 let read passage carefully carefully 1.07 0.00† 74

passage 0.83 0.00† 24732 makes sense 1.08 0.10† 4375 options describing different 1.02 0.02† 207 carefully make sure understand 1.05 -0.12† 60 trying figure correct answer question 1.06 0.00† 132
perhaps -4.44 0.00† 91550 really stuck -7.41 0.10† 865 equation let number -6.48 0.02† 10 set equation let number -5.45 -0.12† 5 think ve exhausted possibilities correct -4.27 0.00† 70
consider -3.31 0.00† 6602 divide total -3.68 0.10† 123 really stuck think -6.13 0.02† 383 approach differently let consider -5.27 -0.12† 10 think correct answer options perhaps -4.07 0.00† 46
subtract -2.71 0.00† 2359 let denote -3.27 0.10† 1104 km upstream km -4.82 0.02† 44 really stuck think correct -4.57 -0.12† 93 really stuck think correct answer -3.90 0.00† 86
problem -2.32 0.00† 25482 let problem -2.97 0.10† 537 total parts parts -3.97 0.02† 33 going downstream effective speed -4.38 -0.12† 10 perhaps mistake problem setup wait -3.68 0.00† 184

total -2.04 0.00† 19905 power source -2.48 0.10† 30 complete work days -3.37 0.02† 54 problem wait maybe problem -4.16 -0.12† 38 perhaps question asking profit percentage -3.39 0.00† 123
profit -0.97 0.00† 4676 total parts -2.33 0.10† 181 perhaps mistake problem -3.25 0.02† 681 selling price selling price -3.93 -0.12† 20 really stuck think conclude correct -3.06 0.00† 94
term -0.94 0.00† 6994 think ve -2.25 0.10† 965 profit profit percentage -3.05 0.02† 198 time distance divided speed -3.59 -0.12† 20 option perhaps mistake problem options -3.05 0.00† 32
meter -0.87 0.00† 5969 speed time -2.21 0.10† 428 using pythagorean theorem -2.62 0.02† 8 think ve exhausted possibilities -3.50 -0.12† 179 perhaps correct answer listed unlikely -2.89 0.00† 76
km -0.87 0.00† 6688 answer listed -2.20 0.10† 2588 conclude correct answer -2.33 0.02† 942 kg looking options option -3.45 -0.12† 8 option perhaps correct answer listed -2.88 0.00† 348

number -0.86 0.00† 27142 profit percentage -2.13 0.10† 831 total volume new -2.29 0.02† 10 let right let double -3.30 -0.12† 7 time distance divided speed time -2.65 0.00† 7

Llama

corresponds 3.86 0.14† 440 corresponds option 3.24 0.14† 149 option wait let 1.41 0.08† 484 answer wait let double 1.03 -0.29† 191 wait let double check make 1.29 0.00† 117
looking 1.37 0.14† 22357 options hmm 1.24 0.14† 1088 provided options correct 1.33 0.08† 13 option wait let double 0.93 -0.29† 159 answer wait let double check 1.09 0.00† 162

wait 1.37 0.14† 98411 looking options 1.06 0.68 13407 answer wait let 1.31 0.08† 548 option let double check 0.91 -0.29† 72 need figure correct answer question 1.00 0.00† 542
option 1.13 0.12 231577 option wait 1.03 0.14† 6005 looking options provided 1.14 0.08† 89 need figure option correct 0.88 -0.29† 357 need figure option correctly correct 0.98 0.00† 144
figure 1.09 0.14† 11586 options given 0.94 0.14† 2006 answer alternatively perhaps 1.03 0.08† 592 need trying figure option 0.88 -0.29† 206 need figure option correct answer 0.97 0.00† 97
sure 1.00 0.14† 14828 options let 0.89 0.14† 2319 options hmm let 1.02 0.08† 134 need figure option correctly 0.87 -0.29† 1193 based passage provided let read 0.95 0.00† 138

answer 0.96 0.14† 61337 let options 0.83 0.14† 1191 looking options answer 0.99 0.08† 169 need figure correct answer 0.83 -0.29† 766 need figure correct answer let 0.92 0.00† 83
hmm 0.92 0.14† 12900 let think 0.81 0.14† 5744 looking options matches 0.99 0.08† 98 approach question okay need 0.82 -0.29† 162 need figure option best answer 0.91 0.00† 59
let 0.79 1.53 65410 options need 0.79 0.14† 981 let check options 0.94 0.08† 560 based passage provided let 0.81 -0.29† 146 need trying figure option correct 0.91 0.00† 72

case 0.75 0.14† 7906 answer wait 0.76 0.14† 3515 looking options let 0.93 0.08† 470 need trying figure correct 0.78 -0.29† 204 trying figure correct answer question 0.91 0.00† 203
listed -7.79 0.14† 3162 options wrong -5.69 0.14† 735 incorrect options wrong -5.73 0.08† 150 think conclude correct answer -6.37 -0.29† 183 problem incorrect options wrong choose -4.01 0.00† 50

perhaps -3.28 -2.17 70727 okay determine -5.67 0.14† 41 conclude correct answer -4.87 0.08† 341 think ve exhausted possibilities -5.05 -0.29† 262 options perhaps correct answer listed -3.91 0.00† 100
finally -3.07 0.14† 533 need determine -3.35 0.14† 371 mistake alternatively perhaps -4.38 0.08† 257 option perhaps question incorrect -3.59 -0.29† 74 correct answer isn option perhaps -3.57 0.00† 69

determine -2.83 0.14† 1588 answer listed -3.24 0.14† 1870 choose options perhaps -4.36 0.08† 231 option perhaps problem incorrect -3.30 -0.29† 137 think ve exhausted possibilities correct -3.22 0.00† 70
ll -2.74 0.14† 4579 equals finally -2.85 0.14† 15 let try problem -4.32 0.08† 54 problem wait maybe problem -3.01 -0.29† 105 option perhaps correct answer listed -3.18 0.00† 247

consider -1.55 0.14† 5270 answer isn -2.73 0.14† 1034 left frac right -3.74 0.08† 16 finally ll divide sides -2.92 -0.29† 5 think conclude correct answer options -2.98 0.00† 23
vote -1.12 0.14† 699 option perhaps -2.57 0.14† 6005 answer option perhaps -3.45 0.08† 954 option perhaps answer listed -2.86 -0.29† 164 correct answer isn options perhaps -2.78 0.00† 61

mistake -1.06 0.14† 10804 ll subtract -2.54 0.14† 84 think ve exhausted -3.21 0.08† 334 isn option perhaps answer -2.84 -0.29† 227 number numbers divide leaving remainder -2.72 0.00† 5
total -0.91 0.14† 28064 think ve -2.23 0.14† 1206 okay need determine -3.03 0.08† 137 problem incorrect options wrong -2.80 -0.29† 76 sides wait let double check -2.57 0.00† 5

wrong -0.90 0.14† 4756 result think -1.96 0.14† 488 need greatest common -2.90 0.08† 8 okay need determine total -2.42 -0.29† 35 think conclude correct answer isn -2.54 0.00† 33

れた特徴は信頼度を低下させる一方で正解率を向
上させ，赤下線で示された特徴はその逆の傾向を
示している．赤下線の 𝑛-gramには，perhaps, maybe,
seems, intended answer, mistakeなど，不確実性や再思
考の可能性を示す表現が多く見られる．これらは推
論過程における慎重さや丁寧さのような態度を言語
的に表現しており，モデルの信頼度を高める方向に
作用する一方で，推論が冗長化したり判断が曖昧に
なったりすることで，正解率を低下させる傾向を持
つ可能性がある．これに対し，青太字の 𝑛-gram に
は，divide, subtract, set equation, calculate, total number
など，問題を構造化し，明示的な操作として処理す
る表現が多く含まれる．これらは推論モデルが内部
で行っている段階的な推論をそのまま言語化したも
のであり，論理的一貫性や正解率の向上に寄与して
いると考えられる．一方で，こうした表現は推論の
迷いや検討過程をほとんど含まず，結論志向で断定
的になりやすいため，モデルが出力する信頼度は相
対的に低くなる傾向がある．

6 おわりに
本研究では，推論モデルにおいて，その推論過程
に現れる言語表現と，モデルが最終的に示す信頼度
との関係を分析した．その結果，信頼度は推論結果
の正確さそのものよりも，推論過程がどのような言
語表現であるかに強く影響されることが明らかに
なった．特に，不確実性や再検討の可能性を示唆す
る言語表現は，推論が慎重に行われている印象を与
えることで信頼度を高める．また問題を構造化し，
明示的な演算や操作として推論を進める言語表現
は，論理的一貫性や正解率の向上に寄与することが
示された一方で，これらの表現は検討や迷いといっ
た推論過程をほとんど含まないため，結果としてモ
デルが出力する信頼度は相対的に低くなる傾向があ
る．これらは，推論過程に含まれる言語表現が，単
に内部状態を反映する副次的な産物ではなく，モデ
ル自身の信頼度形成に独立した影響を及ぼす重要な
要因であることを示唆する結果となった．
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A 付録
詳細な実験設定. 本研究の実験は Transformers

ライブラリ [41] を用いて行った. 生成に際して，
max_new_tokensを 32,768 (信頼度を生成する際は 10)
に, top_pを 0.95，temperatureを 0.6に，seedを 42に
設定し，GPUは NVIDIA RTX 6000 Ada Generationを
用いた. 表 2に使用した詳細なモデル名を，表 3に
それぞれのモデルの QAに対する性能を記す.

表 2 実験で使用した詳細なモデル名.
モデル名 HuggingFace上での名前

Qwen deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B
Llama deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B
Phi-4 microsoft/Phi-4-reasoning

GPT-OSS openai/gpt-oss-20b

詳細な回帰分析の設定. 本研究では scikit-
learn [42]で実験を行い，正則化係数 𝜆 は交差検証
(検証数は 3) [43]により選択し，検証データにおけ
る平均二乗誤差が最小となる値を採用した．その他
は標準の設定に従った．
正解率の回帰分析. 本研究では，テキスト集合

{𝑥𝑖}𝑁𝑖=1と対応する二値ラベル {𝑦𝑖}𝑁𝑖=1（𝑦𝑖 ∈ {0, 1}）に
対し，𝑛-gram頻度に基づく L1正則化ロジスティッ
ク回帰モデルを用いて分類を行う．各文書 𝑥𝑖 は，5
回以上出現した 𝑛-gramを特徴とする二値ベクトル
x𝑖 ∈ {0, 1}𝑝 に変換され，行列 X ∈ {0, 1}𝑁×𝑝 を構成
する．分類モデルは

𝑃(𝑦𝑖 = 1 | x𝑖) = 𝜎(w⊤ x𝑖
∥x𝑖 ∥2

), 𝜎(𝑧) = 1
1 + 𝑒−𝑧

(3)

で与えられ，正則化係数 𝐶 は 3 分割交差検証に
より選択される．学習後，予測確率 𝑝𝑖 に基づき，
𝑝𝑖 ≥ 0.5のとき 𝑦̂𝑖 = 1として予測ラベルを決定する．
回帰分析の評価. 回帰分析による予測が

ど れ だ け 正 し い か に つ い て，信 頼 度 は 先
行研究 [29] に倣って Mean Absolute Error (MAE;
MAE = 1

𝑁

∑𝑁
𝑖=1 |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖 |) および Mean Relative Error

(MRE; MRE = 1
𝑁

∑𝑁
𝑖=1

��� 𝑦𝑖− 𝑦̂𝑖𝑦𝑖

���) を用いて評価を行う．
𝑦𝑖 は真の値，𝑦̂𝑖 は回帰モデルによる予測値，𝑁 は
評価対象データ数である．MAEは絶対誤差の平均
を測る指標であり，MRE は真の値に対する相対
的な誤差を測る指標である．なお，MREは 𝑦𝑖 = 0
の場合に定義できないため，本研究では 𝑦𝑖 ≠ 0
のデータのみを用いて計算した．正解率に関し
ては，正解・不正解の二値変数を目的変数とする
Logistic回帰を用い，モデル性能の評価には，正解

表 3 5つの QAを解かせた結果 (正解率)とその平均．
モデル サイズ MMLU HellaSwag Math RACE Cosmos 平均

DeepSeek-Qwen 7B 86.5 52.4 77.2 71.6 57.6 62.67
DeepSeek-Llama 8B 79.5 62.2 68.2 77.9 25.2 67.74

gpt-oss 20B 92.2 74.3 78.4 81.9 78.0 78.27
Phi-4 14B 94.5 73.7 79.2 86.8 79.1 79.54

表 4 回帰分析の評価結果．Logistic回帰の評価には正解
率，ROC-AUC,そして対数誤差を，Lasso回帰の評価には
MAEとMREを用いている．𝜆は 3節で記載した Lasso回
帰の正則化係数である．

モデル 𝑛

正解率 信頼度

正解率 ROC
AUC

対数
誤差

生成手法 強制デコード手法
𝜆 MAE MRE 𝜆 MAE MRE

1 0.6980 0.6120 0.6305 0.0088 0.2606 0.6126 0.0037 0.0488 0.0694
2 0.6985 0.5834 0.6556 0.0020 0.2538 0.5990 0.0003 0.0453 0.0635
3 0.6878 0.5819 0.6890 0.0002 0.2404 0.5665 0.0002 0.0453 0.0637
4 0.6992 0.6379 0.6836 0.0002 0.2565 0.6037 0.0000 0.0437 0.0611

Llama

5 0.6976 0.6359 0.6879 0.0001 0.2713 0.6379 0.0000 0.0441 0.0615

1 0.6747 0.6960 0.6213 0.1079 0.2777 0.6527 0.0021 0.0494 0.0681
2 0.6499 0.6100 0.6744 0.0349 0.2805 0.6589 0.0027 0.0522 0.0718
3 0.6545 0.5821 0.6892 0.0272 0.2807 0.6595 0.0001 0.0422 0.0574
4 0.6554 0.6229 0.6813 0.0070 0.2807 0.6593 0.0000 0.0419 0.0567

Qwen

5 0.6544 0.6700 0.6824 0.0017 0.2777 0.6519 0.0001 0.0499 0.0681

1 0.8073 0.6549 0.5111 0.0187 0.1877 0.3995 0.0089 0.0058 0.0063
2 0.7930 0.5320 0.5738 0.0011 0.1642 0.3477 0.0003 0.0053 0.0058
3 0.7930 0.6088 0.6192 0.0003 0.1646 0.3456 0.0001 0.0053 0.0057
4 0.7930 0.5000 0.5993 0.0002 0.1674 0.3481 0.0000 0.0053 0.0056

Phi

5 0.7930 0.5000 0.6019 0.0001 0.1703 0.3523 0.0000 0.0055 0.0059

1 0.7988 0.5571 0.5802 0.1229 0.3487 0.8895 0.0216 0.0315 0.0459
2 0.7964 0.5109 0.6227 0.0961 0.3601 0.9221 0.0041 0.0304 0.0447
3 0.7917 0.5526 0.6768 0.0125 0.3601 0.9220 0.0010 0.0309 0.0451
4 0.7866 0.5526 0.6842 0.0001 0.3113 0.7964 0.0001 0.0312 0.0453

GPT

5 0.7796 0.5642 0.6906 0.0001 0.3275 0.8390 0.0000 0.0308 0.0450

率 (= 1
𝑁

∑𝑁
𝑖=1 𝕀( 𝑦̂𝑖 = 𝑦𝑖)), ROC-AUC (= ({𝑦𝑖 , 𝑝𝑖}𝑁𝑖=1)),対

数誤差 (= − 1
𝑁

∑𝑁
𝑖=1 [𝑦𝑖 log 𝑝𝑖 + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑝𝑖)])の

3つの指標を用いる．正解率は予測ラベルの一致率
を，ROC-AUCは判別性能を，対数誤差は予測確率
の適切さをそれぞれ評価する．
表 4 に回帰分析の予測を評価した結果を記載す

る．正解率評価においては，Phi- が最も高い性能
を示し， Accuracyおよび ROC-AUCが他のモデルを
一貫して上回った．また，対数誤差も最小であり，
𝑛-gramに基づく言語特徴が正解・不正解の判別に
有効であることが示された． 一方，Llama および
Qwen は識別性能が相対的に低く， GPT-OSS はそ
の中間的な性能を示した．信頼度推定に関しては，
Lasso回帰による評価において， Phi-4が最も低い誤
差を示し，特に強制デコード手法ではMAE ≒ 0.005，
MRE ≒ 0.005と推定が正しいことがわかる．
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