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概要
LLMの生成テキスト中の情報の真偽を検証する
システムの開発が進められている．真偽検証システ
ムの真偽判定ステップでは，検索によって取得した
根拠テキストによって生成テキストの情報が支持さ
れるかを判定する．本研究では，厳密な真偽判定の
みでは捉えきれない言説と根拠テキストの関係を扱
うため，真偽判定ラベルセットを拡張して実用的な
日本語真偽判定データセットの構築に取り組む．構
築したデータセットに基づき，プロンプトベースの
真偽判定手法の性能を評価した結果，推論の流れを
指示するプロンプトを用いることで性能が改善する
ことが明らかになった．

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Model; LLM）の
生成テキストにはハルシネーション（hallucination）
と呼ばれる，もっともらしく見える誤情報が含まれ
ることがある [1]．こうした背景のもと，真偽検証
システム [2, 3, 4, 5]を LLMの生成テキストに対して
応用する研究・開発が進んでいる [6]．我々の研究
グループでも，LLMの日本語生成テキストを対象
とした真偽検証システム [7, 8]を構築している．真
偽検証システムは言説分解，根拠検索，真偽判定と
いう三つのステップで構成される．言説分解では入
力テキストを，一つの物事に関する性質や関係を表
す独立した最小粒度の情報単位である言説に分解す
る．次に，根拠検索では分解された言説をクエリと
して，根拠となる情報が格納された根拠データベー
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スを検索し，各言説に対する根拠テキストを取得す
る．最後に，図 1に示す真偽判定のステップでは，
言説と取得した根拠テキストのペアに対して自然言
語推論（Natural Language Inference; NLI）を行うこと
で，言説が根拠テキストによって支持（含意）され
るかどうかを判定する．
本論文ではこのうち，真偽判定に着目する．真偽

判定は真偽検証システムの最終的な判定結果に直接
影響するプロセスであり，システムの性能を実質的
に担っている．真偽検証システムにおける高性能な
真偽判定手法の構築には，言説・根拠テキスト・判
定ラベルを含む評価用データセットが必須である.
本研究では我々が構築した言説分解データセッ
ト [8]に含まれる，生成テキストから分解された言
説に対して真偽判定の評価用データセットを構築し
た．データセットの構築にあたり，言説と根拠テキ
ストの関係を柔軟に評価するために，既存研究 [6]
のラベル（支持，部分支持，否定，不明）に加えて，
新たなラベル（推定支持，推定否定）を導入した．
これらのラベルを用いた真偽判定アノテーション
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のためにガイドラインを策定し，これに基づいて言
説・根拠テキストペアに真偽判定ラベルを付与する
ことでデータセットを構築した．

GPT-4oのプロンプトベースの真偽判定手法を構
築し，作成したデータセットに基づいて性能を検証
した．その結果，真偽判定の手順を明示的に記述し
た Chain-of-Thought プロンプトを使用することで，
性能向上に効果があると確認された．

2 関連研究
真偽検証に関する研究は従来からフェイクニュー

スなどを対象として取り組まれていた [2, 3, 4]．そ
の後，真偽検証のための代表的なデータセットであ
る FEVER [9]やその後続のデータセット [10, 11, 12]
が登場して，真偽検証システムの研究を牽引して
いる．なお，これらのデータセットでは，真偽判定
のラベルは，支持 (supported)，否定 (refuted)，不明
(not enough information)が採用されている．WiCE [5]
は言説単位の真偽判定ラベルに加えて，トークン
単位の真偽判定ラベルも付与しているため，より
細かい粒度での真偽検証が可能となる．WiCEでは
Wikipediaの記事内から言説を抽出し，その文が引
用しているウェブ記事を根拠テキストとして取得し
ている．真偽判定ラベルには，支持 (supported)，部
分支持 (partially-supported)，不支持 (not-supported)が
用いられている．

LLMの生成テキストを対象とした真偽検証のた
めのフレームワークである Factcheck-Bench [6]は，前
述の真偽検証システムより細かいステップから構成
される真偽検証フレームワークの提案とベンチマー
クの構築を行っている．Factcheck-Benchで採用され
ている真偽判定ラベルは，支持 (support)，部分支持
(partially support)，否定 (refute)，無関係 (irrelevant)の
4種類である．ただし，無関係とは，根拠テキスト
が言説に関連する内容を一切含まない場合を表すラ
ベルである．

3 データセット構築
真偽判定の定量評価および分析のため，新たに

データセットを構築する．データセットの各事例
は，言説，根拠テキスト，真偽判定ラベルの三つ組
で構成される．

3.1 真偽判定ラベル
採用するラベルセットは以下の通りである：

• 完全支持：言説全体を支持する直接的な言及が
根拠テキストに含まれる

• 推定支持：言説全体を支持すると推察される言
及が根拠テキストに含まれる

• 部分支持：言説の主要部を支持する言及が根拠
テキストに含まれる

• 完全否定：言説と矛盾する直接的な言及が根拠
テキストに含まれる

• 推定否定：言説と矛盾すると推察される言及が
根拠テキストに含まれる

• 不明：言説を支持する言及も言説と矛盾する言
及も根拠テキストに含まれない

完全支持と完全否定はそれぞれ NLIにおける含
意と矛盾に対応する．推定支持，部分支持，推定否
定，不明は NLIでは一括りに中立のラベルが与えら
れるが，本データセットでは柔軟な評価を目的とし
て区別して扱う．例 (1)に推定支持の例を示す．

(1) 言説：天平文化は聖武天皇の時代に最盛期を
迎えました
根拠テキスト：天平文化は聖武天皇のころの
文化です
真偽判定ラベル：推定支持

例 (1)の根拠テキストは言説を直接的に支持する内
容ではない．しかし，語用論的観点から見ると，根
拠テキストの「～のころの文化」という表現は当該
文化の中心的な時期を指すのが普通であり，成立期
や衰退期を指して用いられるとは考えづらい．その
ため，人間の自然な解釈として，聖武天皇の統治期
が天平文化の最盛期と重なっていたと推論すること
が合理的である．このような事例を不明と区別して
ラベル付けすることで，論理的・形式的に厳密な真
偽判定と，人間の自然な解釈に基づく真偽判定の双
方に対する性能評価ができるようになる．
例 (2)には部分支持の例を示す．

(2) 言説：ボブサップはアメリカ合衆国コロラド
州出身です
根拠テキスト：ボブサップはアメリカ合衆国
出身です
真偽判定ラベル：部分支持

このように言説全体を完全には支持できないが，言
説が含む付属的な詳細を明確に否定する根拠も存在
しない場合を部分支持として区別することで，情報
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粒度の違いを考慮した真偽判定の評価が可能とな
る．なお，否定に関しては言説の一部が矛盾してい
れば言説全体も矛盾するため，部分否定のラベルは
考えない．

3.2 アノテーション
我々が過去に構築した日本語言説分解データ

セット [8] を拡張する形でデータセットを構築
した．日本語言説分解データセットは，日本語
QA データセット「AI 王 Version 2.01）」(AIO) の問
題，日本語対話データセット「LLM-jp Chatbot Arena
Conversations2）」(CBA)のユーザ発話を入力とし，日
本語 LLM「LLM-jp-3 13B Instruct3）」が出力した生成
テキストに対して，人手で言説分解のアノテーショ
ンを行ったものである．
真偽判定のアノテーションを付与するにあたり，

まず各言説に対する根拠テキストを取得した．根拠
テキストの情報源として，LLM-jpコーパス v34）を
用いた．言説との関連性を保ちつつ多様な文書を
取得するため，BM25 [13]に基づく全文検索の結果
を Maximal Marginal Relevance によってリランキン
グ [14]し，その上位 5件を取得した．また，LLMへ
の入力テキストは，生成テキストの根拠となる情報
を含む場合がある（例：要約の対象テキスト）．こ
のことを考慮し，検索によって取得した 5件の文書
に各言説に対応する LLMへの入力テキストを加え
た計 6 件を当該言説に対する根拠テキスト集合と
した．
各言説と根拠テキストのペアについて，人手で真

偽判定ラベルをアノテーションした．まず 2名のア
ノテータが一次作業者として各ペアに対して独立に
真偽判定ラベルを付与した．両者の判断が一致しな
い場合には，第三のアノテータがそれらを参照した
上で最終的なラベルを決定した．アノテータが対象
データを理解できない場合（例：理解に化学の専門
知識が必要な場合など）には，「理解不能」のラベル
を付与させた．理解不能のラベルが付与された事例
は評価データセットから除外した．加えて，不注意
によるアノテーションミスを防ぐため，支持または
否定のラベルを付与する場合には，その根拠となる

1） https://sites.google.com/view/project-aio/dataset

2） https://huggingface.co/datasets/llm-jp/

llm-jp-chatbot-arena-conversations

3） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-13b-instruct

4） https://gitlab.llm-jp.nii.ac.jp/datasets/

llm-jp-corpus-v3

表 1 データセットのラベル分布
AIO CBA

ラベル 件数 割合 件数 割合
完全支持 3,983 0.292 1,798 0.124
推定支持 1,198 0.088 1,033 0.071
部分支持 555 0.041 436 0.030
完全否定 173 0.013 62 0.004
推定否定 70 0.005 64 0.004
不明 7,663 0.562 11,112 0.766

根拠テキスト中のスパンも合わせてアノテーション
を行った．これは真偽判定の根拠まで含めて提示す
る真偽検証システムを構築した際の評価データとし
ても活用可能である．
表 1 に，データセットの真偽判定ラベルの分布
を示す（「理解不能」を除く）．また，2名の一次作
業者のアノテーションにおける Cohenの 𝜅 係数は，
AIOが 0.44，CBAが 0.34であった．この結果は，真
偽判定が言説と根拠テキストの関係を推論に基づ
いて解釈することがあり，判断が必ずしも一意に定
まらない場合があるという，真偽判定タスクのアノ
テーションの難しさを反映している．
構築したデータセットをラベル分布が近くなるよ
う配慮した上で，開発データとテストデータに 1:1
の比率で分割した．その結果，AIOの開発データは
6,818件，テストデータは 6,824件，CBAの開発デー
タは 7,256件，テストデータは 7,249件となった．

4 プロンプトによる真偽判定
本節では，構築した真偽判定データセットを用い
て，プロンプトベースの手法の性能評価を行う．

4.1 実験設定
4種類のプロンプトを設計し，完全支持，部分支
持，推定支持，完全否定，推定否定，不明の 6ラベ
ルを付与する実験を行った．
まず，タスクの指示と言説とラベルの定義のみ
を含めたプロンプトを baseプロンプトとして設定
する．その他に，代表的なプロンプト手法である
few-shotプロンプト，Chain-of-Thought (CoT)プロン
プトの性能評価を行った．few-shotでは baseの内容
に加え，言説，根拠テキスト，正解ラベルを組にし
た例を複数提示する．本研究では開発データから
抽出した例を用いて， 6-shotと 12-shotの 2種類を
設定し，提示例の数と判定性能の関係を分析した．
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表 2 プロンプトベースの真偽判定
プロンプト 正解率 適合率 再現率 F1

base 0.669 0.408 0.475 0.418
+ 6-shot 0.650 0.387 0.482 0.402
+ 12-shot 0.653 0.388 0.482 0.401
+ CoT 6-shot 0.704 0.440 0.507 0.459

表 3 各プロンプトのラベルごとの F1

ラベル base 6-shot 12-shot CoT

完全支持 0.754 0.760 0.762 0.773
推定支持 0.157 0.231 0.223 0.278
部分支持 0.202 0.191 0.201 0.299
完全否定 0.435 0.391 0.386 0.481
推定否定 0.129 0.068 0.071 0.077
不明 0.817 0.771 0.773 0.818

CoTでは段階的に推論を行うため，baseの内容に追
加して，推論を行う手順と指示に従って段階的に推
論した例を提示する．本研究では著者らが， 6-shot
で利用している例に対して推論過程を作成した．推
論過程を指示するプロンプトを付録 Aに示す．
真偽判定の性能評価には，モデルが付与したラベ

ルをデータセットの正解ラベルと比較し，正解率,
適合率，再現率，F1それぞれのマクロ平均を用い
た．実験に用いた LLMは gpt-4o5）である．AIOの
テストデータに対して各手法を 3回ずつ実行し，そ
の平均値を評価した6）．

4.2 実験結果
表 2に示す通り，4つのプロンプトの中で CoTの

判定性能が最も高い結果となった．表 3に各手法の
ラベルごとの F1を示す．CoTは 6-shotと比較して
全てのラベルで改善傾向を示しており，特に部分支
持と完全否定において大きな改善が見られた．図 2
は CoTによる出力のうち，1回目の試行の結果につ
いて混同行列を作成したものである．図 2と 6-shot
の混同行列との比較に基づく分析から，推定支持や
完全支持を誤って部分支持と予測する傾向が弱ま
り，不明を誤って完全否定と予測するケースが減少
しているため，2つのラベルの性能が改善している
ことが分かった．

base に例を追加した few-shot (6-shot, 12-shot) は，
5） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o

6） 設計したプロンプトは LLMへの入力テキストに対しては
適切に機能しなかったため，以降の実験では除外した．
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図 2 CoTプロンプトの混同行列

いずれも性能が低下する結果となった．詳細な分析
は付録 B.1に示す．
また，6-shotから 12-shotに増やしても性能は改善
しなかった．few-shotで性能改善が限定的だった原
因に関する詳細な分析は今後の課題である．
表 3によると，最も性能がよい CoTでも，特に予
測性能が低かったラベルは推定否定である．図 2よ
り，推定否定ラベルのエラーには，推定否定を完全
否定と予測している誤りや，不明を推定否定と予測
している誤りが多く存在することが分かる．
推定否定を完全否定と予測している事例には，前
提条件が明示されていないにもかかわらず，同一対
象に関する記述と仮定して判定しているケースが見
られた．また，文の解釈の曖昧性を考慮せずに判定
しているケースも確認された．不明を推定否定と予
測している例としては，根拠テキストで言及されて
いない対象は存在しないものとして，短絡的な結論
を述べているケースが見られた．それぞれの具体例
を付録 B.2に掲載する．
また，付録 Cの否定系ラベルの再現率と，支持系
ラベルの適合率の分析の結果，CoTが本真偽検証シ
ステムのハルシネーション検出という目的に照らし
ても有効な手法であることが示唆された．

5 おわりに
本研究では，LLMの生成テキストに対する真偽
検証システムの構築のために，日本語真偽判定デー
タセットを構築した．また，推論過程を追加したプ
ロンプトにより，真偽判定性能が向上することが確
認された．一方で，曖昧性を含む事例では誤りが多
く，今後は，アノテーションガイドラインの改善や
データセットの拡充とともに，プロンプト設計の改
善を通して，さらなる性能向上を目指す．
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A CoT プロンプトの推論手順の
指示� �
以下の手順で推論し、推論過程と解答を出力し
てください。
1. 言説の意味を解析し、主張内容を特定する
2. 関連テキストに言説と関連する内容が含まれ
るかを特定し、含まれる場合はその内容を抽出
する。含まれない場合は推論を終了し、「不明」
と判定して解答に進む。
3. 関連テキストから抽出した内容が言説に対し
てどのような立場（「完全否定」「推定否定」「完
全支持」「推定支持」「部分支持」「不明」）であ
るかを判定する。
4.「完全否定」「推定否定」「完全支持」「推定支
持」「部分支持」「不明」のいずれに該当するか
判定する� �

B 結果の分析
B.1 base と few-shot のラベル別分析
表 2に示す通り， few-shotは baseと比較して性能

改善が見られなかった．ラベルごとの予測性能を見
ると，few-shotでは，baseにおいて目立っていた推
定支持を部分支持と予測する誤りが減少し，推定
支持の性能が改善していた．一方で，推定否定，完
全否定，不明については base, few-shot の両者にお
いて，推定否定を完全否定と予測する誤りや，不
明を推定否定，完全否定と予測する傾向が見られ，
few-shotではこれらの誤りが増加していた．

B.2 推定否定ラベルのエラー分析
推定否定を完全否定と予測している事例の分析か

ら，以下の２つのようなケースが確認された．
1つ目は，言説と根拠テキストの前提条件や指示

対象の曖昧性を考慮せず，同一の対象について述べ
ていると仮定して判定してしまうケースである．例
えば，言説が「FIFAワールドカップ」について述べ
ている一方，根拠テキストには「ワールドカップ」
という用語のみが用いられている場合，アノテータ
は「ワールドカップ」が「FIFAワールドカップ」で
はなく，他競技の大会である可能性を考慮して推定
否定と判定している．一方で，プロンプトによる
LLMの判定は主語の曖昧性を検討せず，同一対象

表 4 否定系ラベルの再現率と支持系ラベルの適合率
否定系の再現率 支持系の適合率

base 0.3898 0.3657
+ CoT 6-shot 0.4075 0.4162

への言及と解釈して完全否定と判定していた．
2つ目は，文の解釈の曖昧性を考慮せずに判定し
てしまうケースである．例えば，言説中の「火星に
は現在 4つの衛星が確認されています」という記述
に対し，「フォボスとデイモスは、火星の 2つの衛星
の名前にもなっています」と述べる根拠テキストが
与えられた場合である．根拠テキストの表現では，
火星の衛星の数は 2つなのか，2つ以上なのかは曖
昧だが，LLMは火星の衛星は 2つであると解釈し，
完全否定と判定している．
また，不明を推定否定と誤判定した事例として，
根拠テキストで言及されていない対象を存在しない
ものとみなし，短絡的な結論を述べるケースが見ら
れた．例えば，「ドストエフスキーは『父と子』とい
う作品を残した」という言説に対し，ドストエフス
キーの作品をいくつか列挙した根拠テキストが与え
られたときに，根拠テキスト中に『父と子』という
作品名が登場しないことのみを理由に，推定否定と
判定している例が確認された．
C ハルシネーション検出を考慮し
た評価
本論文では，手法間の性能差を主に F1に基づい
て議論してきた。しかし，本研究で構築している真
偽検証システムの目的がハルシネーション検出であ
ることを踏まえると，否定系ラベル（完全否定・推
定否定）の再現率が重要な評価指標となる．また，
否定と判定すべき事実を支持と誤判定することは，
ハルシネーションを見逃すことになり，重大な問題
である．そのため，支持系ラベル（完全支持・推定
支持・部分支持）については適合率が重要である．
以上の考えに基づき， F1に基づく性能が最も高
かった CoTについて，否定系ラベルの再現率と支持
系ラベルの適合率をそれぞれ算出し，その算術平均
を評価した．baseについても同様の評価を行い，結
果を比較した．表 4の結果を見ると， CoTはいずれ
の指標においても baseを上回っており，ハルシネー
ション検出という本システムの目的に照らして，有
効な手法の一つであることが示唆される．しかし，
その改善幅は限定的であるため，今後はさらなる真
偽判定手法の性能改善に取り組む必要がある．
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