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概要
大規模言語モデル (LLM)の生成における halluci-

nationが問題となっている。既存研究の多くは、テ
キスト全体に hallucinationが含まれるか否かの二値
分類を行っているが、長いテキストに対してはより
詳細な判断が必要である。しかし、hallucination の
箇所検出には大規模な LLM を用いる手法が多く、
軽量なモデルによる検出が求められている。本研究
では、詳細な hallucination検出を軽量なモデルで可
能にするために、マスク予測モデルを用いたスパ
ン検出手法を提案する。検出には hallucinationが入
力文章から推論できない情報であることを利用す
る。出力文章をチャンクに分割し、各チャンクを
マスクして入力文章と照合してマスク予測を行う
ことで hallucinationのスパン検出を行う。実験では
fine-tuning によって hallucination スパンの検出性能
を通常のトークン分類よりも向上させ、高い再現率
を達成できることが示された。

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は、生成タスクにおけ

る高い汎用性によって急速に普及した。一方で、事
実に基づかない情報を生成する hallucination問題は
依然として深刻な課題である [1]。LLMの回答は流
暢であるため、ユーザーがその真偽を判別すること
は困難であり、誤情報を信じて拡散してしまう危険
性が高い。そのため、hallucination を含む情報を見
逃さずに検出することが重要であり、特に誤情報の
流通を防ぐ観点からは再現率の高い検出が求めら
れる。
既存の hallucination検出手法の多くは、判断対象

のテキストに hallucinationが含まれているか否かの
二値分類手法がほとんどである [2, 3]。しかし、判断
対象のテキストが長い場合、テキスト単位の二値分

類では文章の事実性を計測するのには不十分である
[4]。そのため、より詳細な事実性の評価を行うため
に、本研究ではテキスト中の hallucinationが含まれ
るスパンを特定する手法を提案する。hallucination
のスパン検出にはパラメータ数の大きい LLMが用
いられることが多い [5, 6, 7]。しかし、hallucination
のスパン検出をより広く実用化するためには、高速
な計算が可能な軽量なモデルで検出を行うことが望
ましい。そのため、本研究では軽量なエンコーダモ
デルのマスク予測を用いて hallucinationのスパン検
出を行う手法を提案する。
本研究では、LLMによる条件付き言語生成を対
象とし、hallucination を入力に基づかない、または
入力と反する情報を出力したスパンと定義する [6]。
本研究では「入力文章に基づいて生成された内容で
あれば、その一部を隠しても入力文章から再構成で
きる」という性質を利用する。具体的には、出力文
章中の各チャンクをマスクし、入力文章に照合する
ことでマスクスパンを予測させ、hallucinationのス
パン検出を行う手法を提案する。予測されたスパ
ンが元のチャンクと異なる場合、入力文章から推
論できる内容と出力文章に記述されている内容が
食い違っていることになるため、そのチャンクは
hallucinationを含むと判断する。
実験の結果、使用したモデルは軽量なものであっ
たが、hallucinationのスパン検出において再現率を
向上し、有効性が示された。本研究の実験に用い
たコードは以下のレポジトリにて公開している。
(https://github.com/miyu-y/nlp2026_spandetect)

2 提案手法
入力文章に基づいて生成されたチャンクであれ
ば、そのチャンクをマスクしても、入力文章中の情
報から同様の内容を予測できると考えられる。一
方で、hallucinationは入力文章に含まれない情報で
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図 1 提案手法の概要

あるため、入力文章から対応する内容を予測する
ことは困難である。提案手法では出力文章をチャ
ンクに分割し（2.1節）、図 1に示す通り各チャンク
をマスクして入力文章と照合するマスク予測を行
う（2.2節）。そしてマスク予測の際に得られた値を
特徴量として用い、線形分類器でそのチャンクが
hallucinationを含むか否かを判定する（2.3節）。

2.1 チャンク分割
どの範囲をマスクするかを決定するために、テキ

ストをチャンク単位に分割する必要がある。トーク
ン単位など細かい分割では推論回数が増えすぎてし
まい、文単位など粗い分割では検出の細かさが十分
ではない。そこで以下の例に示すように、テキスト
のチャンク分割に SRL (Semantic Role Labeling : 意味
役割分析)を用いる。SRLは、テキスト中の述語と
その引数を抽出するものであり、テキストの意味構
造を捉えることができるため、hallucinationスパン
検出でも用いられている [8]。

• 原文 : Keonna Thomas was charged with attempting
to travel to Syria.

• 分割結果 : [Keonna Thomas] [was charged] [with
attempting] [to travel] [to Syria] .

文中に複数の動詞が含まれる場合、それらすべて
の分析結果を統合して、最も細かいチャンク分割を
行う。具体的には、ある分析結果で分割されたチャ
ンクが他の分析結果でさらに分割されている場合、
より細かい分割の方を採用するものとする。どの分
析結果にも含まれなかったトークン (接続語など)
は、マスク対象から除外する。また、受動態や進行
形等の動詞二つが連続する場合など、分割した結果
マスク対象のチャンクが短すぎる場合は、隣接する
チャンクと結合する。

2.2 マスク予測による入出力文章の照合
マスクした出力文章中のチャンクを入力文章に
照合するため、NPM (NonParametric Masked Language
Model) [9]に基づくマスク予測手法を提案する。

2.2.1 マスクスパン予測
マスクした出力文章中のチャンクと入力文章を照
合することで、チャンクに対応する可能性のあるス
パン候補を獲得する。まず出力文章内のチャンクを
2つの<mask>トークンに変換する。先頭のトークン
を<mask_s>、末尾のトークンを<mask_e>と表記する。
次に、エンコーダで出力文章全体の埋め込みを作成
し、それぞれの<mask>トークンに対応する埋め込み
を得る (𝒎𝑠 , 𝒎𝑒)。続いてエンコーダで入力文章の各
トークンの埋め込みを得る (𝒅1, 𝒅2, . . . , 𝒅𝑖 , . . . , 𝒅𝑛)。
これら埋め込みを用い、以下の手順でマスクスパ

ンを予測する。まず、各<mask>トークンの埋め込み
(𝒎𝑠 ,𝒎𝑒)と、入力文の各トークンの埋め込み 𝒅𝑘 と
の類似度を計算する。ここで、類似度計算には以下
のコサイン類似度を用いる。

sim(𝒙, 𝒚) = 𝒙 · 𝒚
| |𝒙 | | | |𝒚 | | (1)

次に、スパンの開始位置 𝑖 と終了位置 𝑗 のすべての
組み合わせ（ただし 𝑖 ≤ 𝑗）に対し、以下の予測スコ
ア pred_scoreを算出する。

pred_score = sim(𝒎𝑠 , 𝒅𝑖) + sim(𝒎𝑒, 𝒅 𝑗 ) (2)

このスコアを最大化するインデックスの組 (𝑖∗, 𝑗∗)
を選択し、対応するトークン列 𝒄𝑝𝑟𝑒𝑑 を対応する入
力スパンの候補とする。

𝑖∗, 𝑗∗ = argmax
𝑖≤ 𝑗

(pred_score)

𝒄𝑝𝑟𝑒𝑑 = (𝒅𝑖∗ , 𝒅𝑖∗+1, . . . , 𝒅 𝑗∗ )
(3)

2.2.2 Hallucinationスパンへの適応
Hallucination スパン検出では、hallucination を含
むスパンと含まないスパンが混在する。そこでマ
スクしたチャンクが hallucination を含む場合と含
まない場合に適応するように fine-tuning を行う。
Hallucinationを含まないチャンクの場合は、NPMと
同様にマスクしたチャンクに対応するスパンを入
力文章から正しく予測できるように訓練する。一方
で、hallucination を含むチャンクの場合は、対応す
るスパンが入力文章に存在しないはずである。そこ
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でマスクしたチャンクとは異なる情報を含むスパン
を予測するように訓練する。
この学習を実現するため、以下の手順で Fine-

tuning用データを構築する。出力文章の各チャンク
について、入力文章中の類似したチャンクを (Y+)、
そうでないチャンクを (Y−)とする。類似したチャ
ンクは、チャンクの 2/3以上の n-gramが一致してい
るものとする。1）さらに、Y+ および Y− に含まれる
各チャンクの開始トークンと終了トークンを、それ
ぞれ Y+

𝑠 ,Y+
𝑒 および Y−

𝑠 ,Y−
𝑒 としてまとめる。

訓練データに含まれるチャンクのうち、Y+ の
要素数が 0でないものを用いて fine-tuningを行う。
Fine-tuningによって、hallucinationを含まないチャン
クをマスクした場合は、Y+のチャンクが Y− のチャ
ンクよりも類似度が高くなるように、hallucination
を含むチャンクをマスクした場合は、Y− のチャン
クが Y+ のチャンクよりも類似度が高くなるように
する。損失関数は以下の margin ranking loss を用い
る（𝛾はマージンの値）。
𝐿 = (1 − ℓ) · (𝐿 𝑝) + ℓ · (𝐿𝑛),

𝐿 𝑝 =
∑

𝑡∈{𝑠,𝑒}
max

(
0, 𝛾 −

[
max
𝑦∈Y+

𝑡

sim(𝒎𝑡 , 𝑦) − max
𝑦∈Y−

𝑡

sim(𝒎𝑡 , 𝑦)
] )
,

𝐿𝑛 =
∑

𝑡∈{𝑠,𝑒}
max

(
0, 𝛾 −

[
max
𝑦∈Y−

𝑡

sim(𝒎𝑡 , 𝑦) − max
𝑦∈Y+

𝑡

sim(𝒎𝑡 , 𝑦)
] )
.

ここで、ℓはマスクしたチャンクが hallucinationを含
む場合に 1、含まない場合に 0となるラベルである。

2.3 Hallucinationスパンの判定
予測したマスクスパンについて、それらが

hallucinationを含むか否かを線形分類器を用いて分
類する。pred_scoreが上位 5つの予測スパンの中か
ら、出力チャンクとの類似度が最も高いものを分類
に用いる。スパン・チャンクの埋め込みは、それぞ
れの各トークンの埋め込みの平均とし、類似度の計
算は式 1を用いる。分類器の特徴量として以下のも
のを用いる。
予測スコア 式 2で計算される pred_scoreを特徴

量として用いる。pred_scoreの値はチャンク内の最
大値を用い、値が低いほどマスクスパンを埋めにく
いことを意味し、hallucinationを含む可能性が高い。
予測スパンとチャンクの類似度 予測スパンと

チャンクの類似度が低いほど内容が異なることを示
1） Y+ を出力文章中のチャンクと完全一致のものに限定する
と、Y+ の要素数が少なくなってしまったり、0になってし
まうチャンクが多かったため、類似しているチャンクを含め
るようにした。

表 1 データセットの事例数 ( ()内は hallucinationの割合)
QA 要約 全体

Train (FT) 4, 134 (8.6%) 3, 858 (3.0%) 7, 992 (5.9%)
Train (分類) 500 (9.9%) 500 (3.5%) 1, 000 (6.7%)
Dev 400 (9.0%) 400 (3.3%) 800 (6.1%)
Test 160 (22.4%) 204 (12.9%) 364 (17.7%)

唆し、入力文章から推論した内容と食い違うことに
なり、hallucinationを含む可能性が高い。
その他の特徴量 以下の特徴量も併せて用いる。
• マスクされたチャンクのトークン長
• マスクされたチャンクの開始位置と終了位置
• マスクされたチャンクが何番目の文か

類似度はチャンクが長いほど小さくなる傾向があ
るため、チャンクのトークン長を特徴量として用い
る。また、一般的に hallucinationは出力文章の後半
に多く発生する傾向があるため [10]、チャンクの開
始位置と終了位置、チャンクが何番目の文かも特徴
量として用いる。

3 実験
提案手法の有効性を評価するため RAGTruth[6]を
用いて評価実験を行った。

3.1 データセット
RAGTruthには 1つの入力文章に対してそれぞれ
異なる 6つの LLM[11, 12, 13]が生成した文章が含ま
れており、hallucinationスパンのラベルが人手アノ
テーションによって付与されている。
データセットは QA、Data-to-text、ニュース要約
の 3つのタスクから構成されており、今回は QAと
ニュース要約のみを実験に使用した。2）QA タスク
の入力文章はMS MARCO[14]に含まれる passageと
question、出力は answerである。ニュース要約タス
クの入力文章は CNN/Daily Mail dataset[15]などに含
まれるニュース記事、出力はその要約である。

RAGTruthの訓練データから、線形分類器の訓練
用に 1, 000事例 (各タスク 500事例ずつ)、検証デー
タとして 800 事例 (各タスク 400 事例ずつ)を抽出
し、残りを fine-tuning用の訓練データとして使用し
た。RAGTruthのテストデータの中には hallucination
が全く含まれていないものもあるが、本実験で
は hallucinationを含む事例のみを用いた。表 1に各
データセットの事例数と hallucinationの文字単位の

2） Data-to-textタスクは入力文章が json形式と特殊なため、今
回は使用しなかった。
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表 2 各手法の hallucinationスパン検出性能 (P: Precision,
R: Recall, F1: F1スコア)
手法 QA 要約 全体

P R F1 P R F1 P R F1
Llama 70.1 35.6 47.2 75.3 37.9 50.4 72.0 36.5 48.4

Token分類 79.5 31.1 44.7 86.0 1.9 3.7 79.7 20.4 32.5
提案手法 32.1 64.6 42.9 22.9 51.4 31.7 28.5 59.8 38.6

図 2 Fine-tuning 前 の
pred_scoreの分布

図 3 Fine-tuning 後 の
pred_scoreの分布

割合を示す。

3.2 提案手法の実装
SRLによるチャンク分割には AllenNLPの BERT-

based SRL モデルを用いた [16]。Fine-tuning には
ModernBERT-large (0.4B) [17] を用い、学習率 1e-5、
エポック数 5で学習を行った。各事例について、出
力文章のチャンクで Y+の要素数が 0でないものを、
全チャンクのうち上限 15%までランダムに抽出して
マスクし fine-tuningを行った。損失関数の marginの
値は 0.2とした。

3.3 比較手法
比較手法として、ModernBERT-largeのトークン分

類モデルを用いたハルシネーションスパン検出の性
能を評価した。入力文章と出力文章を結合して入力
し、出力文章の各トークンが hallucinationを含むか
否かを分類する。学習率 1e-6、エポック数 5で学習
を行った。
さらに、パラメータ数の大きいLLMの性能と比較

するために Llama-3.1-8B-Instruct[18]を fine-tuningし
て hallucinationスパン検出を行った。入力文章と出
力文章を入力し、出力文章中の hallucinationスパン
を json形式で出力させる。プロンプトは AppendixB
に示す。学習率 2e-5、エポック数 1 で学習を行っ
た。3）いずれのモデルにおいても、Early Stopping を
用いて、検証データの lossが 2エポック連続で改善
しなかった場合に学習を停止した。

4 実験結果と分析
表 2に各手法の hallucinationスパン検出性能を示

す。出力文章内のあるチャンクが hallucinationを含
むと判定された場合、そのチャンク内の全文字を
hallucination とみなす。評価指標は RAGTruth に倣
い、文字単位の Precision、Recall、F1スコアとする。
表 2より、Token分類手法および Llamaはいずれ
も高い Precisionを示した一方で、Recallが低い結果
となった。一方で、提案手法は高い Recallを示し、
F1 スコアも全体で Token 分類手法より 6.1 ポイン
ト高い。QAタスクにおいては、ModernBERTはパ
ラメータ数が Llamaの 20分の 1程であるにもかか
わらず、Llamaに対し良好な F1スコアを達成して
いる。提案手法は Precision が低いが、hallucination
スパンを見逃しにくい手法であると言える。この
Precisionの低下は、チャンク単位で判定を行ってい
ることに起因すると考えられる。具体的には、部分
的に hallucinationを含む場合でも、チャンク全体が
誤検出として評価されるため、Precisionが低下する
傾向がある。
図 2と図 3に、fine-tuning前後の pred_scoreの分布
を示す。Fine-tuning前は両図とも 2つの分布が完全
に重なっていたが、fine-tuning後は hallucinationを含
むチャンク（オレンジ色）と含まないチャンク（青
色）で分布に顕著な違いが見られるようになった。
Fine-tuning によって、hallucination を含まないチャ
ンクのスコアは高い値に維持したまま、hallucination
を含むチャンクのスコアが低くなるようにするこ
とを目指していた。しかし、Hallucinationを含まな
いチャンクのスコアも低下する傾向となっており、
これも Precision が低い原因の一つであると考えら
れる。一方で、fine-tuningにより、hallucinationを含
むチャンクのスコア分布が低い値にシフトし、高い
Recallが達成されたと考えられる。

5 おわりに
本研究では、出力文章中のチャンクを入力文章に
照合するマスク予測モデルによる hallucinationのス
パン検出手法を提案した。実験の結果、提案手法は
Token分類手法およびパラメータ数の大きい Llama
モデルと比較して顕著に高い Recallを達成した。一
方で性能はまだ十分ではなく、今後は、損失関数や
予測手法の改善を行い、性能向上を目指す。

3） RAGTruthの論文内の実験で用いられている設定に従った。
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表 3 タイプ別の hallucinationチャンク数
タイプ QA 要約 全体
Evident Conflict 2, 349 5, 812 8, 161
Subtle Conflict 0 339 339
Evident Baseless Info 23, 441 10, 820 34, 261
Subtle Baseless Info 5, 545 1, 020 6, 565

表 4 タイプ別の検出性能 (Recall)
タイプ QA 要約 全体
Evident Conflict 42.9 40.9 41.5
Subtle Conflict - 41.6 41.6
Evident Baseless Info 68.8 63.9 67.3
Subtle Baseless Info 73.2 76.5 73.7

表 5 Llama-3.1-8B-Instructで用いた hallucinationスパン検出のプロンプト
QA
Below is a question:
[質問]
Below are related passages:
[入力文章]
Below is an answer:
[出力文章]
[指示]
要約
Below is the original news:
[入力文章]
Below is a summary of the news:
[出力文章]
[指示]
指示
Your task is to determine whether the answer contains either or both of the following two types of hallucinations:
1. conflict: instances where the answer presents direct contraction or opposition to the passages;
2. baseless info: instances where the answer includes information which is not substantiated by or inferred from the passages.
Then, compile the labeled hallucinated spans into a JSON dict, with a key "hallucination list" and its value is a list of hallucinated
spans. If there exist potential hallucinations, the output should be in the following JSON format: {{“hallucination list”: [hallucination
span1, hallucination span2, ...]}}. Otherwise, leave the value as a empty list as following: {{“hallucination list”: []}}.
Output:

A Hallucinationのタイプ別の分析
本研究で用いた RAGTruthデータセットには、hallucinationのタイプ別のラベルが付与されている。本節

では、提案手法の hallucination スパン検出性能をタイプ別に分析する。RAGTruth データセットにおける
hallucinationのタイプは以下の 4つである。

• Evident Conflict : 数値や名前の間違いなど、入力と明らかに異なる情報
• Subtle Conflict : 入力が意図した意味とは異なる情報の提供、入力とニュアンスが異なる記述など
• Evident Introduction of Baseless Information : 入力に含まれる情報では裏付けられない情報など
• Subtle Introduction of Baseless Information : 検証不可能な情報や主観的な意見など

表 3に各タイプの hallucinationチャンク数を示す。Conflictタイプよりも Baseless Informationタイプの方が、
Subtleタイプよりも Evidentタイプの方が多くなっている。表 4に各タイプ別の再現率 (Recall)を示す。提案
手法は Conflictタイプよりも Baseless Informationタイプの方が高い Recallを示した。これは、Conflictタイプ
は入力文章と一部の数値や単語などが異なっている場合が多いが、そういった数値の違いなどは埋め込みの
類似度にあまり影響を与えないためだと考えられる。一方で、Baseless Informationタイプは入力文章に記述
されていない情報が含まれている。そのため、入力文章からマスクスパンを予測する際に、入力文章から予
測できない場合が多く、提案手法が有効に働いたと考えられる。

B Llama-3.1-8B-Instructのプロンプト
表 5 に Llama-3.1-8B-Instruct を用いた hallucination スパン検出のプロンプトを示す。プロンプトは、

RAGTruthの論文内で実験に用いられているものと同じものを用いた。
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