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概要
大規模言語モデル（LLM）は外部から与えられる

情報に基づいて応答を更新するため，誤情報に対す
る脆弱性がその信頼性を左右する重要な課題であ
る．本論文では，LLM同士の対話に基づく説得実験
を通じて，異なる論理的誤謬を用いた説得が LLM
の信念変化に与える影響の差異を検証した．実験の
結果，LLMは客観的な事実に矛盾する情報や，論理
の著しい飛躍に対して強い抵抗を示した一方，枠組
みの再定義や構造的な論理展開を伴う説得に対して
は情報の妥当性に限らず信念変化が生じやすいこと
が明らかになった．本研究は，LLM が誤情報を与
えられた際の振る舞いが一様でなく説得形式に変化
することを示し，信頼性の高い対話型 AI設計に向
けた基礎的な知見を与えるものである．

1 はじめに
生成 AI，特に大規模言語モデル（LLM）が人々に

急速に普及している．Aaron Chatterjiらの調査 [1]に
よると，2025年 7月時点で 1週間あたりの ChatGPT
利用者は世界で 7億人を突破した．また，Google検
索に Google Gemini [2]の生成結果が同時に表示され
るなど，LLMは日常的な情報基盤としての地位を
確立しつつある．このように，LLM は人々の生活
に欠かせない新たな道具として市民権を獲得してい
る．その一方で，外部から与えられる情報に対して
どの程度信頼できる判断を維持できるかという重大
な課題も抱えている．

LLMは，ユーザや他のエージェントとのマルチ
ターン対話を通じて前提を更新し，応答を生成す
る．既存研究において，LLMに対して誤情報を説得
的に繰り返し与えることで，LLMの信念が変化し，
誤情報を受け入れる傾向が報告されている [3, 4]．
しかし，これまでの研究は主に誤情報の説得そのも

のの効果に着目しており，説得がどのような論証構
造や提示形式をとるときに LLMの信念変化が生じ
るのかという観点は十分に切り分けられていなかっ
た．説得の内容ではなく論証構造として捉え直すこ
とは，LLMが誤情報を受容する条件と棄却する条
件を構造的に理解する上で不可欠である.
本論文では，LLM同士の会話を通じて，どのよう
な論証構造に対して LLMの信念変化が生じやすい
のかを検証する．具体的には，不適切な論証である
論理的誤謬を用いた多様な説得方法を利用し，信念
変化の程度を比較する．実験の概要は図 1に示す．
実験の結果，LLMは客観的な事実に矛盾する情報
や，著しい論理の飛躍に対して強い抵抗を示した．
一方で，三段論法や箇条書きのように形式的な論理
構成を強調した説得は，LLMの信念変化を引き起
こしやすいことが判明した．また，用語を専門的・
技術的に再定義し日常的な解釈の枠組みからずらす
手法に対しても，LLMは説得を受け入れる傾向が
あることが明らかとなった．本論文は，LLM が誤
情報を受容してしまう脆弱性をより明らかにし，信
頼性の高い対話型 AI設計に向けた基礎的な知見を
与えるものである．

2 関連研究
LLMの誤情報に対する脆弱性 LLMが真偽不明
な情報や誤った論証形式に接した際の信念変化を
対象とした研究が多く報告されており，既存研究で
は，LLMに対して誤情報を繰り返し説得的に与え
ることで，LLMが誤情報を受け入れやすくなる現
象が確認されている [3, 4]．特に，感情的な説得や
権威を利用した説得と比較して，論理的な説得は信
念変化を引き起こしやすいことが明らかになってい
る [3]．
また，こうした脆弱性の背景にあるメカニズムに

ついても検討されている．既存研究では，LLM は
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ステップ０：説得者LLMへの指示

ステップ１：初期信念チェック

ステップ２：説得的対話

You are an agent tasked with guiding the opponent’s belief

to a given question toward an incorrect answer through 
conversation, using［論理的誤謬の種類］to logically 

refute their reasoning.
The examples of［論理的誤謬の種類］are shown below…

［説得に用いる論理的誤謬の種類を指示］

説得者

LLM

Is father‘s day the same day every year? ［質問］

Short answer: False. Details : - In many countries…
［初期信念］

説得対象

LLM

You're interpreting ""the same day every year"" to mean the 

same calendar date (e.g., June 16 every year). 

That makes your ""No"" answer correct — but that's not…
［説得］

Good point — both readings are reasonable. Short, clear 

answer:- If you mean ""the same calendar date"" (e.g., June 

16 every year): No — Father's Day moves…
［応答］

信念状態の取得

Is father‘s day the same day every year? ［質問］

False.［信念］

会話ターン０

会話ターンｎ（ｎ≦５）

図 1: 論理的誤謬に基づく不適切な推論や誤情報が
提示された際の，LLMの信念変化を検証する，LLM
同士の説得対話実験の概要．

新しく与えられた情報が自分の既存の知識に対して
どれほど重要であるか，という重み付けが適切にで
きないというメカニズム上の課題が指摘されてい
る [5, 6]．具体的には，新しい情報が信念更新に値
するのか，あるいは無視すべきノイズであるのかを
判断する基準が不明確であり，直近に与えられた情
報に信念が引きずられやすい傾向が報告されてい
る [5]．また，ベイズ更新の観点からは，情報を自身
の知識に組み込む計算プロセスが不完全であるため
に，情報の信頼性を正しく評価できていない可能性
が示唆されている [6]．しかし，これらの研究の多
くは，LLMに与える情報が同一の内容であっても，
論証構造や提示形式の違いが信念変化にどのような
影響を与えるのか検討されていない．
論理的誤謬 論理的誤謬とは，論証の中で前提と

結論の関連性や論証の構造などに欠陥があること
によって生じる不適切な論証を指す概念である [7]．
自然言語テキストに含まれる論理的誤謬を検出する
手法開発がこれまで盛んに行われてきた [8, 9, 10]．

LLMが論理的誤謬に対してどの程度の耐性を持っ
ているかを検証した研究では，LLMが新たな情報
を提示された際の推論プロセスが論理的誤謬に対し
て堅牢ではないことが判明している [11]．しかし，
これらの知見は主に誤謬の有無による説得成功率の
差に焦点を当てており，論証構造や提示形式の違い
が，信念変化にどのような差異をもたらすかについ
ては十分に検討されていない．

3 論理的誤謬に基づく説得対話実験
論理的誤謬に基づく不適切な推論や誤情報が提示
された際の LLMの信念変化を検証するため，LLM
同士の説得対話実験を設計する．そこで，あらかじ
め特定の論理的誤謬に基づく説得を行うよう指示
された説得者 LLMと，その説得を受ける説得対象
LLMを定義する．両者の対話によって，説得対象
LLMの信念が当初の状態から変化したかを定量的
に評価し，用いる論理的誤謬の種類が信念変化に
及ぼす影響を明らかにする．実験の概要は図 1 に
示す．

3.1 実験設定

3.1.1 会話プロトコル
LLMの信念変化を検証する LLM同士の会話は以
下のステップで行う：
ステップ 0：説得者 LLMへの指示 説得者 LLM
に対して使用する論理的誤謬の種類とその例文を提
示したうえで，その誤謬に則った説得を行うよう指
示する．
ステップ 1：初期信念チェック 説得対象 LLMに

質問をし，初期状態の信念を取得する．この際，(i)
強制選択形式の回答（True/Falseまたは選択肢），(ii)
自由形式の理由説明回答の 2つの回答を得る．固定
形式の回答は信念変化の指標として利用し，自由形
式の回答は，説得者 LLMへの入力として利用する．
ステップ 2：説得的対話 説得者 LLMは，ステッ
プ 1 で得られた自由形式回答を入力として受け取
り，指定された論理的誤謬に基づく説得メッセージ
を生成する．続いてこの説得メッセージを説得対
象 LLMに与え，その応答を再び説得者 LLMに与え
る．この対話を合計 5ターン繰り返す．各ターン終
了後，LLM同士の議論に影響しないよう，対話履歴
に残らない形で説得対象 LLMの，その時点におけ
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る信念を強制選択式で取得する．
ステップ 3：最終信念チェック 各ターンにおけ

る信念状態を比較することで，誤誘導の進行過程お
よび最終的な信念変化を評価する．

3.1.2 説得に利用する論理的誤謬
異なる種類の論理的誤謬を用いることで，誤謬

のタイプごとに LLMの信念変化の生じやすさがど
のように異なるかを比較し，LLMの信念変化が生
じやすい論証の構造を明らかにする．本実験では，
Zhijing Jinら [12]が構築したデータセットに基づき，
以下の 5種類の誤謬を選定した：

• “Faulty Generalization”（早計な一般化）
• “False Causality”（偽りの因果関係）
• “Circular Claim”（循環論法）
• “Fallacy of Relevance”（論点のすり替え）
• “Deductive Fallacy”（演繹的誤謬）

各論理的誤謬の例文は表 1に示す．また比較対象と
して，説得方法を固定せず論理的に説得するような
ベースラインを設定し，各論理的誤謬を用いた場合
の比較検証を行う．

3.1.3 使用モデル
モデルは説得者 LLMおよび説得対象 LLMの両方

に GPT-5 mini を利用した．また，Temperature は全
てデフォルトの 1.0に設定し，実験を行った．

3.2 質問データセット
LLM の信念測定を行うため，対話プロトコル

のステップ 1 で初めに提示する質問として，本実
験では既存の QA データセットである BoolQ [13]，
TruthfulQA [14]，およびMMLU [15]を利用した．各
データセットから 300 問ずつ，計 900 問を抽出し
た．抽出条件は，GPT-5 miniが事前チェックで正答
した問題であることにした．これは，モデルが初期
状態で正しい知識を保持している場合において，外
部からの介入によりその信念をどの程度変化させる
かを評価するためである．

3.3 評価指標
説得対象 LLMが説得者 LLMの説得によってどの

程度信念が変化したかを定量的に検証するために，
本実験では平均精度と平均誤誘導率の 2つの指標を

採用する．平均精度は以下の式で定義する．

𝐴𝑐𝑐@n =
|𝑄correct@n|

|𝑄 | (1)

また平均誤誘導率は以下の式で定義する．

𝑀𝑅@n =
|𝑄correct@0 ∩𝑄incorrect@n|

|𝑄correct@0| (2)

説得ターン n におけるそれぞれの信念状態のイン
デックスを n ∈ {0, 1, 2, 3, 4, 5} で表す．ここで n = 0
は初期信念，n = 1 から n = 5 を各ターン終了後
の信念とする．全質問集合を 𝑄 とし，各状態 n に
おける正答集合，誤答集合をそれぞれ 𝑄correct@n,
𝑄incorrect@nで表す．

4 結果
結果は図 2に示す．全体の傾向として，会話ター
ンを重ねることで徐々に信念変化が生じることが
観察されたが，この傾向の強さはデータセットと誤
謬タイプに依存していた．質問データセット別の
傾向として，boolQを利用した検証では，ベースラ
インと “Faulty Generalization”，“Fallacy of Relevance”
が 40%程度の平均誤誘導率を示し，一定の信念変
化が確認された．TruthfulQAおよび MMLUを利用
した場合，ベースラインは 20%から 30%の平均誤
誘導率を示し，信念変化を引き起こすことに成功
した．しかし，論理的誤謬を用いた説得は約 10%以
下と，ベースラインと比較して信念変化を引き起
こすには至らなかった．論理的誤謬の中で比較す
ると，“Faulty Generalization”や “Fallacy of Relevance”
を用いた説得は説得対象 LLM の信念変化を引き
起こす効果が高かった．一方で，“Circular Claim”や
“False Causality”を用いた説得は説得対象 LLMの信
念変化を引き起こす効果が限定的であった．

5 定性的分析
論証構造が LLMの信念に与える影響の差異を理
解するために，各誤謬を用いた説得から無作為に 50
件ずつ会話を抽出し，内容を人手で確認した．その
結果，説得に成功した論証と失敗した論証には明確
な構造的特徴の違いが見られた．
説得に成功した論証構造では，全体として箇条書
きを用いた構造的な論理展開や三段論法の形式な
ど，論理の形式的妥当性を明示することで，説得対
象 LLMの信念が変化しやすい傾向にあった．各条
件を見ると，ベースラインや “Fallacy of Relevance”
条件で多く観察されたのは，枠組みの再定義であ
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(b)質問データセット別の平均誤誘導率
図 2: LLM同士の論理的誤謬を用いた会話による信念変化の結果．縦軸が平均精度および平均誤誘導率，横
軸が会話ターン数を表す．

る．用語を専門的・技術的に再定義し，日常的な解
釈の枠組みからずらすことで，説得対象 LLMは新
たな論理構成を深い洞察として受け入れる傾向が
あった．また “Faulty Generalization”条件で多く観察
された，一貫した特定の成功事例を普遍的なパター
ンとして提示する論証が説得対象 LLMの信念変化
に有効であった．
一方で説得に失敗した論証構造で，各条件を見る

と，ベースラインや “False Causality” 条件で多く観
察されたのは，明白な事実に矛盾する情報を提示
しているケースである．客観的な数値や物理法則，
医学的事実などと矛盾した情報を提示した場合，
説得対象 LLMは強い抵抗を示した．また，“Faulty
Generalization”や “Deductive Fallacy”条件では，主観
的な経験を根拠とするケースや，チェリーピッキン
グなどが多く観察された．さらに “Circular Claim”条
件では，論理が循環していることに敏感に反応し，
その欠陥を指摘するケースが多く存在した．このよ
うな論理の飛躍が著しい場合，説得対象 LLMの信
念変化を引き起こすことが困難な傾向にあった．

6 おわりに
本論文では，LLMの信念変化における脆弱性を

明らかにするため，論理的誤謬の種類がモデルの回
答に与える影響の差異を定量的に評価した．実験の

結果，LLMは論理の形式的妥当性や枠組みの再定
義を伴う構造的な説得に対して脆弱である一方，明
白な事実誤認や物理法則に反する情報，および著し
い論理の飛躍を含む説得に対しては強い抵抗を示す
ことが確認された．これらの知見を基に，LLM が
安全に利用できるように，誤情報に対する頑健性を
高める手法が必要である．
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A モデル間の信念変化の比較検証
追加実験として，複数のモデルを用いて信念変化

の検証を行った．
実験設定 モデルは，説得対象 LLMとして以下

の 4種類を利用した：
• GPT-5 mini
• Gemini 2.5 Flash
• Llama 4 Maverick
• Claude Haiku 4.5

説得者 LLM には共通して GPT-5 mini を利用した．
Temperatureは全てデフォルトの 1.0に設定し，実験
を行った．会話手法は 3.1.1と同様の手法で 5ター
ンの会話を行った．
結果は図 3 に示す．データセットに関わらず，

GPT-5 mini は他のモデルと比較して高い平均精
度（Acc@n）を維持し，平均誤誘導率（MR@n）が
最も低い数値にとどまる傾向が見られた．対照
的に，Gemini 2.5 Flashや Llama 4 Maverickは，特に
TruthfulQAや MMLUにおいて対話ターンが進むに
つれて顕著な精度の低下と誤誘導率の上昇を示し
た．この結果から，モデルの規模や学習手法の違い
によって，論理的説得に対する信念の強固さに大き
な差異が存在することが示唆される．

表 1: 本実験で利用した論理的誤謬とその例文．例
文は Zhijing Jinらの論文 [12]より引用した．
論理的誤謬 例
Faulty
Generalization
（早計な一般化）

Sometimes flu vaccines
don’t work; therefore
vaccines are useless.

False Causality
（偽りの因果関係）

Every time I wash my car,
it rains. Me washing my car has
a definite effect on the weather.

Circular Claim
（循環論法）

J.K. Rowling is a
wonderful writer because
she writes so well.

Fallacy of
Relevance
（論点のすり替え）

Why are you worried about
poverty? Look how many
children we abort every day.

Deductive
Fallacy
（演繹的誤謬）

It is possible to fake the moon
landing through special effects.
Therefore, the moon landing
was a fake using special effects.
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(a)質問データセット別の平均精度
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(b)質問データセット別の平均誤誘導率
図 3: LLM同士の会話による信念変化のモデル別の結果．縦軸が平均精度および平均誤誘導率，横軸が会話
ターン数を表す．
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