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概要
大規模言語モデル（LLM）の確信度推定におい

て，モデルに確信度を自己申告させる Verbalized
Confidence（VC）の有効性が報告されているが，そ
の適用範囲は明確でない．本研究では，シングル
ホップ／マルチホップ QA タスクにおいて VC が
較正（Calibration;確信度と正答率の一致度）および
識別（正誤の識別能力）を改善する条件を，出力
の一貫性に基づくベースラインとの比較により検
証した．その結果，シングルホップでは一部の VC
手法がベースラインを上回り，マルチホップでは
Chain-of-Thought（CoT）が有効な場合がある一方，
モデルによってはベースラインを下回る結果も観測
された．さらに，公開情報に基づく便宜的分類とし
てポストトレーニングに強化学習（RL）を含むモデ
ル群と含まないモデル群を比較すると，前者で VC
による改善が見られやすい傾向があった．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の実サービス適用が進

むにつれ，LLMが事実と矛盾する情報を生成する
「事実性」の問題は依然として重要な課題となって
いる [1, 2]．この問題に対する解決策の一つが確信
度推定であり，モデルの出力に対する確信度を定量
化することを目的とする [3]．
確信度推定手法のうち，複数サンプルの一貫性に

基づく手法は頑健な較正（Calibration）を示すことが
報告されている．Farquharら [4]は Semantic Entropy
が良好な較正を達成することを示した．一方，Tian
ら [5]は，RLHFで学習されたモデルを用いたシング
ルホップ QAにおいて，Verbalized Confidence（VC）
が，複数サンプルの頻度に基づく Label probability
（Label prob.）より良好な較正を示すケースを報告し
た．また，Podolakら [6]は推論モデルの推論トーク
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図 1 Label prob. を参照ベースラインとした各手法の相
対性能（ΔROC-AUC, ΔECE；右上ほど良い）．ΔROC-AUC
は ROC-AUC の差（method − Label prob.），ΔECE は ECE
の改善量（Label prob. − method）．マーカーはモデル群
（RL-based/non-RL）を示す．薄色は個別条件，濃色は平
均，エラーバーは標準偏差．

ン数を制御する実験を行い，推論量を増やすと VC
の識別能力が Semantic Entropyの水準に近づくこと
を報告した．筆者ら [7]は，マルチホップ QAにお
ける根拠レベルの確信度評価において，Label prob.
が最も頑健であることを示した．これらの知見は，
VCの有効性がタスクの複雑性（シングルホップ vs
マルチホップ），確信度の粒度（回答レベル vs根拠
レベル），およびモデルの学習手法に依存する可能
性を示唆している．
そこで本研究では，複数生成の一貫性に基づく

Label prob.をベースラインとして，回答レベルの確
信度において VCが有効となる条件を，複数の LLM
を用いシングルホップおよびマルチホップ QAタス
クで検証する．検証には筆者らの先行研究 [7]の枠
組み1）を用いる．図 1に，Label prob.に対する各手
法の相対性能を示す（詳細は §4参照）．さらに，推
論モデルを用いた予備的検証も行い，推論量の効果
を比較する．
本研究の貢献は以下の 3点である．
1. VCの有効条件の明確化: RL-based（GPT-4.1系，
1） https://github.com/aiishii/finegrained_conf
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Llama-4）と non-RL（Phi-4）を比較し，VC が
Label prob. を上回る条件を ΔECE・ΔROC-AUC
の形で整理した．

2. タスク複雑性と CoT の関係の整理: シングル
ホップでは CoTの効果が限定的である一方，マ
ルチホップでは CoTが較正・識別を改善する場
合があることを確認した．ただし改善はモデル
に依存し，逆効果となる場合も観測された．

3. VC の限界条件の明確化: VC はモデルやタス
クによっては過信を招き識別性能が低下する
場合があり，手法選択では較正（ECE）と識別
（ROC-AUC）の両面から評価する必要があるこ
とを示した．

2 手法
2.1 確信度取得方法
本研究で比較する確信度推定手法を表 1に示す．

Token prob.は商用 APIで取得が制限される場合があ
る．Label prob.は複数サンプリングを要し計算コス
トは高いが，API制約の影響を受けにくい．VCは
少ない追加トークンで確信度を得られる一方，高確
信側に偏る傾向が報告されている [8, 9]．

表 1 評価対象の確信度推定手法
手法 説明
Label prob. N=10 サンプル生成し，回答をクラスタ

リングした出現頻度を確信度とする
Token prob. 回答部分のトークン生成確率の幾何平均
VC top-1 回答と確信度（0–1）を同時出力
VC top-2 回答候補 2件と各確信度を同時出力
VC CoT CoTの後に回答と確信度を出力

Label prob.はWangら [10]の self-consistencyに基
づき，temperature=0.7, top-p=0.95 で N=10 回サンプ
リングし，正規化後に同一回答をクラスタリングし
て頻度を確信度とする2）．

VCは Tianら [5]のプロンプト設計に従い，回答
と確信度を同時出力する top-1，top-2，および CoT
を評価する．top-2では上位 2候補と各確信度を出
力させ，最上位候補の確信度を評価に用いた．な
お，出力される確信度は確率分布として正規化され
る保証はない．

2） 回答文字列は，数字・記号（全角/半角など）を正規化し，
括弧内表現と句読点を除去し，空白を正規化して小文字化す
る．日本語の漢数字は算用数字に変換する．正規化後に一致
する文字列は同一として統合する．

プロンプトは筆者ら [7]の文面を踏襲した3）．

2.2 評価指標
以下の指標を用いて，較正と識別の両面から評価
を行う．
較正指標: Expected Calibration Error（ECE; [11]）
は，予測確信度と実際の正答率の平均絶対差であ
り，サンプルを確信度に基づき 10ビン（等間隔）の
ビンに分割して計算する．Brier Score（BS; [12]）は，
予測確率と二値の正誤ラベル間の平均二乗誤差であ
る．いずれも値が小さいほど較正が良好である．
識別指標: ROC-AUC[13]は正誤を二値分類として
識別する能力を測定する．Selective-AUC[14]は，確
信度の高い順にサンプルを選別した際の精度-カバ
レッジ曲線下面積であり，高確信サンプルの選別
精度を評価する．いずれも値が大きいほど良好で
ある．

3 実験設定
3.1 データセット
表 2に示す各データセットから所定件数を抽出し
て用いた．マルチホップ QAの平均推論ステップ数
は 2WikiMultiHopQAで 2.42，JEMHopQAで 2.06で
ある．

表 2 データセット
データセット 言語 タイプ サンプル数
SciQ[15] EN シングルホップ 300
2WikiMultiHopQA[16] EN マルチホップ 300
JEMHopQA[17] JP マルチホップ 1,000

3.2 モデル
評価に用いるモデルを以下に示す．
• GPT–4.1系 [18] (ver. 2025–04–14; Dense)
• Llama-4-Maverick-17B-128E-Instruct-FP8 [19]

(SFT + instruction-tuned Mixture-of-Experts with
128 experts)4）

• Phi–4 [20] (14B SFT-trained Dense)5）

モデル群の定義（作業仮説）：本稿では，ポストト
レーニングにおける RLベースの選好最適化（例：
RLHF等）の有無に着目し，公開情報に基づく便宜

3） GitHub: aiishii/finegrained_conf，
src/finegrained_conf/prompts/answer_prompts.py

4） Azure内部バージョン 1; 2024/10/1作成, 2025/5/7更新
5） Azure内部バージョン 7; 2024/10/1作成, 2025/4/16更新
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的な分類としてモデルを 2群に分けて分析する．な
お，本分類は便宜的整理であり，因果的結論を主張
するものではない．

RL-based（GPT-4.1系，Llama-4）は，ポストトレー
ニングに RLベースの選好最適化を含む（可能性が
高い）モデル群である．

non-RL（Phi-4）は，RLベースの選好最適化を含
まない（または公開情報からは確認できない）モデ
ル群である．

GPT-4.1系は，GPT-4が RLHFによって微調整さ
れたことが報告されている一方で，GPT-4.1の学習
手法の詳細は公開資料では明記されていない．本稿
では，GPT-4.1が GPT-4系列の後継として提供され
ていることを踏まえ，便宜上，同様の RLHF等を含
む可能性が高いと推定した．Llama-4についても公
開情報にポストトレーニングの詳細が明記されてい
ないが，本稿では便宜上，RL-based（推定）に分類
した．Phi-4はMicrosoft社の技術報告 [20]において
SFTのみが明記されている．
実験は Azure AI Foundry 経由で実施した．Label

prob.は温度 0.7で 10回サンプリングし，VC/Token
prob. は温度 0 で生成した．自動評価の設定（判
定スキーマ，プロンプト，温度設定など）は筆者
らの先行研究 [7] と同一である．なお，Phi-4 の
2WikiMultiHopQA は回答精度が著しく低く確信度
推定が不安定であったため評価対象から除外し，
GPT-4.1を対象に追加した．

4 結果
表 3に主要な評価結果を示す．その他の詳細は付

録表 4を参照されたい．
シングルホップQA: SciQにおいて，RL-basedで

は VC top-2が最良の ECEを達成した（GPT-4.1-mini:
0.10，Llama-4: 0.07）．VC CoT は効果が限定的であ
り，Tianら [5]の知見と整合する．non-RLの Phi-4で
は，Label prob.がECE・ROCともに最良であり，全て
の VC手法が Label prob.を下回った．Selective-AUC
についても概ね ROC-AUCと同様の傾向が見られ，
VCの有効性がモデル群に依存することが確認され
た（付録表 4）．
マルチホップ QA: 2Wiki および JEMHop にお

いて，RL-based では VC CoT または VC top-2 によ
り Label prob.から改善が見られた（Llama-4, 2Wiki:
ECE 0.55→ 0.35）．Token prob.が取得可能な GPT-4.1
系では，Token prob.が ECE・ROCともに最良となる

表 3 主要結果（ECE↓, ROC↑）．SciQ（シングルホップ），
2Wiki（マルチホップ），JEMHop（マルチホップ）．各モデ
ル，データセット，指標内で相対的な良否を色で表示（水
色: 良好，橙色: 不良，無色: 中間）し，最良値は太字．表
中の ROCは ROC-AUCの略記．

SciQ (EN) 2Wiki (EN) JEMHop (JP)

モデル 手法 ECE↓ ROC↑ ECE↓ ROC↑ ECE↓ ROC↑

RL-based

GPT-4.1-
mini

Label prob. 0.20 0.62 0.50 0.68 0.22 0.78
VC top-1 0.23 0.68 0.50 0.59 0.31 0.77
VC top-2 0.10 0.76 0.40 0.63 0.30 0.77
VC CoT 0.22 0.62 0.41 0.63 0.24 0.80

Llama-4

Label prob. 0.21 0.59 0.55 0.62 0.38 0.69
VC top-1 0.18 0.69 0.52 0.52 0.41 0.56
VC top-2 0.07 0.69 0.35 0.64 0.27 0.67
VC CoT 0.16 0.64 0.36 0.69 0.31 0.68

non-RL

Phi-4

Label prob. 0.14 0.79 – – 0.12 0.79
VC top-1 0.27 0.70 – – 0.48 0.68
VC top-2 0.17 0.69 – – 0.47 0.70
VC CoT 0.28 0.67 – – 0.46 0.57

場合があった（2Wiki, GPT-4.1: ECE 0.35, ROC 0.83；
付録表 4）．non-RLの Phi-4では Label prob.が最良
（ECE 0.12，ROC 0.79）であり，VC CoTは逆効果と
なった（ROC: 0.79→ 0.57）．
モデル群別の傾向: 図 1に示すとおり，シングル
ホップでは RL-basedの VC top-2が右上象限（Label
prob.より優位）に位置する一方，non-RLでは VCに
よる改善が見られなかった．マルチホップでは手法
間の優劣が条件により異なり，Token prob.が取得可
能な場合はそれが有利だが，API制約下では Label
prob.が安定した性能を示した．ただし，non-RLは
Phi-4の 1モデルに限られるため，この傾向の一般
性には追加検証が必要である．
推論モデルにおける推論量の効果（予備的検証）:

Podolakら [6]による，推論モデルの推論トークン数
を制御することで VCの識別能力が Semantic Entropy
の水準に近づくという知見について，簡易的な設定
で検証した．推論モデルとして DeepSeek-R1-05286）

（Azure AI Foundry経由）を用い，Semantic Entropyと
同様に複数生成の一貫性に基づく Label prob.を比較
対象とした（詳細は付録 B参照）．
図 2に示すとおり，推論量（トークン予算）の増
加に伴い ROC-AUCは概ね改善するが，中程度の予

6） Podolak らが使用した DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B は，
DeepSeek-R1を教師として蒸留した小型モデルである．本研
究では DeepSeek-R1-0528（API経由）を使用しており，モデ
ル構造が異なるため結果が一致しない可能性がある．
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図 2 DeepSeek-R1 の推論量と確信度推定性能．実線が
ROC-AUC（↑），点線が ECE（↓）．水平線は Label prob.
の参照値を示す．推論量の増加に伴い ROC-AUCは改善
傾向を示すが，ECEの改善は限定的である．

算（200–500トークン）で頭打ちとなるデータセッ
トもあった（2Wiki: 500トークンで 0.71→ 1000トー
クンで 0.67）．また，ECE の改善は限定的であり，
推論量の増加が較正の改善に直結しないことを示唆
する．

5 考察
本節では，観察された傾向の要因を議論する．
VCの効果とポストトレーニング手法: RL-based

（GPT-4.1系，Llama-4）ではシングルホップで VCに
よる改善が見られた一方，non-RL（Phi-4）では改善
が限定的であった．この差は，RLベースの訓練過
程で確信度表現が最適化されていることが一つの可
能性として考えられるが，non-RLが Phi-4のみであ
るため，一般化には追加検証が必要である．

top-2 の優位性: シングルホップにおいて VC
top-2が top-1より優れた結果を示した．これは，上
位 2候補を出力させることでモデルに代替案の検討
を促し，確信度が適切に分散して過信が抑制される
ためと考えられる．実際，top-1 では確信度が高い
値に集中する傾向が見られた一方，top-2では分布
がより広がる傾向が観察された．

CoT の効果：シングルホップ vs マルチホップ:
Tianら [5]はシングルホップで CoTが較正を改善し
ないと報告した．本研究でもシングルホップでは同
様の傾向を確認した一方，マルチホップでは異なる
結果が得られた．マルチホップでは複数の推論ス
テップが必要であり，CoTによって推論過程を明示
することで較正・識別が改善する傾向が観測され
た．この差異は，シングルホップでは推論が単純な
ため追加の言語化が確信度に寄与しにくい一方，マ
ルチホップでは各ステップの不確実性が CoTを通じ
て確信度に反映されやすくなるためと考えられる．
CoT が回答精度を改善することは Wei ら [21] 等で

既知であるが，本研究の貢献は，CoTが確信度推定
（較正・識別）にも影響すること，およびその効果が
モデルやタスクによって正負いずれにもなり得るこ
とを実証した点にある．

non-RL の Phi-4 ではマルチホップで CoT が逆効
果となった．回答精度は 0.48→ 0.53と向上したが，
識別能力（ROC-AUC）は 0.79 → 0.57 と低下した．
これは，CoT によって確信度が一様に高くなる過
信が生じたためと考えられる．Tianら [5]は RLHF
が確信度表現に影響を与えることを報告しており，
RL-based モデルでは「不確実なら低い確信度を出
す」ことが RLの報酬信号を通じて学習されている
可能性がある．一方，non-RLの Phi-4ではこの能力
が獲得されていない可能性があるが，この仮説の検
証には RLの有無のみが異なるモデル対（例：ベー
スモデルと RLHF 後モデル）での比較が必要であ
り，今後の課題である．
実装上の示唆: Token prob. が取得可能な場合は
有力な選択肢となる．API制約がある場合は Label
prob.が安定した性能を示す．VCは，シングルホッ
プかつ RL-based では top-2 が有効であり，マルチ
ホップでは CoTが有効な場合がある．ただし，モデ
ルによっては過信を招くリスクがあるため，手法選
択では較正（ECE）と識別（ROC-AUC）の両面から
評価することが重要である．

6 おわりに
本研究は，VCの有効性がポストトレーニング手
法，タスク複雑性，および CoTの使用に依存しうる
ことを，複数モデル・複数 QAタスクで検証した．
検証の結果，RLを含むモデルのシングルホップで
は top-2が ECEと ROC-AUCを同時に改善した．マ
ルチホップでは CoTが有効な場合がある一方，モデ
ルによっては過信を招き識別性能が低下する場合も
観測された．これらの結果から，手法選択では較正
（ECE）と識別（ROC-AUC）の両面から評価する必
要がある．本研究の限界として，RLを含まないモ
デルの検証が Phi-4のみに限られており，この傾向
の一般性は追加モデルでの検証が必要である．今後
は，RLなしの instruction-tunedモデルや RLの有無
のみが異なるモデル対での比較を通じて，VCの有
効条件とポストトレーニング手法の関係を明らかに
したい．また，マルチホップ QA以外の複雑な推論
タスクへの拡張も検討する．
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A 結果詳細

表 4 全モデルの評価結果．各モデル，データセット，指標内で相対的な良否を色で表示（水色: 良好，橙色: 不良，無
色: 中間）し，最良値は太字．ROCは ROC-AUC，Selは Selective-AUCの略記．

SciQ 2Wiki (EN) JEMHop (JP)

Model Method Acc ECE↓ BS↓ ROC↑ Sel↑ Acc ECE↓ BS↓ ROC↑ Sel↑ Acc ECE↓ BS↓ ROC↑ Sel↑

GPT-4.1

Label prob. – – – – – 0.41 0.45 0.40 0.74 0.57 – – – – –
Token prob. – – – – – 0.42 0.35 0.31 0.83 0.66 – – – – –
VC top-1 – – – – – 0.44 0.48 0.45 0.75 0.61 – – – – –
VC top-2 – – – – – 0.45 0.35 0.34 0.72 0.61 – – – – –
VC CoT – – – – – 0.56 0.37 0.37 0.70 0.69 – – – – –

GPT-4.1
-mini

Label prob. 0.75 0.20 0.21 0.62 0.81 0.32 0.50 0.46 0.68 0.41 0.56 0.22 0.23 0.78 0.73
Token prob. 0.74 0.15 0.19 0.72 0.84 0.32 0.40 0.38 0.67 0.45 0.56 0.16 0.19 0.83 0.78
VC top-1 0.74 0.23 0.24 0.68 0.83 0.36 0.50 0.47 0.59 0.45 0.58 0.31 0.31 0.77 0.78
VC top-2 0.73 0.10 0.18 0.76 0.87 0.32 0.40 0.36 0.63 0.45 0.59 0.30 0.30 0.77 0.78
VC CoT 0.75 0.22 0.23 0.62 0.80 0.44 0.41 0.41 0.63 0.56 0.63 0.24 0.25 0.80 0.82

GPT-4.1
-nano

Label prob. 0.66 0.24 0.26 0.66 0.75 – – – – – 0.45 0.33 0.31 0.74 0.61
Token prob. 0.67 0.11 0.22 0.67 0.77 – – – – – 0.46 0.26 0.27 0.75 0.62
VC top-1 0.68 0.25 0.27 0.62 0.73 – – – – – 0.45 0.38 0.38 0.69 0.60
VC top-2 0.63 0.17 0.24 0.66 0.73 – – – – – 0.45 0.41 0.39 0.71 0.63
VC CoT 0.67 0.27 0.28 0.64 0.75 – – – – – 0.49 0.29 0.29 0.77 0.69

Llama-4

Label prob. 0.75 0.21 0.22 0.59 0.77 0.33 0.55 0.52 0.62 0.39 0.51 0.38 0.36 0.69 0.61
VC top-1 0.74 0.18 0.21 0.69 0.84 0.32 0.52 0.50 0.52 0.35 0.53 0.41 0.42 0.56 0.54
VC top-2 0.74 0.07 0.18 0.69 0.86 0.34 0.35 0.33 0.64 0.42 0.50 0.27 0.30 0.67 0.65
VC CoT 0.75 0.16 0.21 0.64 0.84 0.49 0.36 0.36 0.69 0.63 0.61 0.31 0.31 0.68 0.70

Phi-4

Label prob. 0.67 0.14 0.19 0.79 0.83 – – – – – 0.48 0.12 0.21 0.79 0.67
VC top-1 0.69 0.27 0.28 0.70 0.80 – – – – – 0.49 0.48 0.47 0.68 0.59
VC top-2 0.71 0.17 0.22 0.67 0.79 – – – – – 0.46 0.47 0.45 0.70 0.61
VC CoT 0.68 0.28 0.28 0.69 0.79 – – – – – 0.53 0.46 0.45 0.57 0.55

B DeepSeek-R1予備的検証の詳細
§4で示した図 2の DeepSeek-R1-0528における確信度推
定性能の詳細値を表 5に示す．また，推論量を制御する
実装の詳細を以下に記す．本検証は Podolakら [6]の推論
トークン予算を制御する設定を，API利用環境で可能な範
囲で近似したものである．
実装の詳細（budgeted_N）：budgeted_Nでは推論出力を
ストリーミング受信し，目標予算 𝑁 到達時点で打ち切り
後，回答と確信度を出力させる二段階方式（Turn 0，Turn
1）を用いた．Turn 0では stream=Trueで推論用プロンプ
トを投げ，受信した出力を逐次連結してトークナイザに
より推論トークン数を推定する．推定値が目標予算 𝑁 に
到達した時点でクライアント側で受信を打ち切り，得ら
れた推論断片を会話履歴として保持する．自然終了（モ
デルが自発的に停止）した場合はそのまま採用する．Turn
1では Turn 0の断片を履歴に含めた上で最終出力のみを要
求し，[OUTPUT]の先頭出力を prefixで強制することで，
<think>等の推論出力が混入する失敗を抑制した．最終出
力は [/OUTPUT]で停止させた（stop=["[/OUTPUT]"]）．温
度は Turn 0/Turn 1ともに temperature=0.0とした．
予算値と実測トークン：ストリーミングのチャンク単
位で打ち切るため，実際の推論トークン数は目標予算 𝑁

と厳密一致しない（表に実際のトークン数を併記）．ま
た，baseline（推論なし）は Turn 0を省略し，[OUTPUT]の
みを 1回で出力させるベースラインとして実装した．

表 5 DeepSeek-R1: 推論量と確信度推定性能．最良値は
太字．ROCは ROC-AUC，Selは Selective-AUCの略記．
データ 手法 トークン ECE↓ ROC↑ Sel↑

2Wiki

baseline 0 0.49 0.45 0.29
budgeted_100 99 0.43 0.52 0.36
budgeted_200 199 0.35 0.62 0.56
budgeted_500 497 0.34 0.71 0.62
budgeted_1000 906 0.37 0.67 0.63

Label prob. 3,368 0.23 0.73 0.68

JEMHop

baseline 0 0.31 0.64 0.71
budgeted_100 100 0.20 0.72 0.79
budgeted_200 200 0.19 0.72 0.80
budgeted_500 500 0.19 0.74 0.85
budgeted_1000 929 0.22 0.70 0.82

Label prob. 7,714 0.10 0.81 0.89

SciQ

baseline 0 0.21 0.62 0.82
budgeted_100 99 0.25 0.65 0.81
budgeted_200 199 0.26 0.66 0.81
budgeted_500 492 0.26 0.68 0.81
budgeted_1000 786 0.23 0.69 0.83

Label prob. 3,125 0.15 0.73 0.86
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