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概要
大規模言語モデル (LLM)は様々な生成タスクで用
いられ、高い性能を示すが、一方で hallucinationと呼
ばれる入力文章と矛盾する情報や入力からは事実性
が検証不可能な情報を出力することが問題になって
いる。様々な hallucination検出手法が提案されてい
るが、その精度はまだ十分でなく、さらなる改善が
求められている。本稿では、hallucination を含む出
力が入力文章にない情報や推定困難な情報を含む点
に着目する。この特性から入力文章と hallucination
を含む出力ではそれぞれの埋め込み表現が乖離する
と仮定し、対照学習を用いて hallucination検出器を
訓練する手法を提案する。実験の結果、提案手法は
ベースラインよりも hallucination検出精度を大幅に
向上させることが示された。

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)は現在様々な生成タス

クで用いられ、高い性能を示している。しかし、そ
の生成には hallucination と呼ばれる入力に記述さ
れた事実と異なる情報や入力から検証が難しいよ
うな情報が含まれることが多くある [1]。LLM の
出力は流暢かつ自信を持った回答であることが多
く、ユーザーが正しい知識を持っていない場合は
hallucinationを見抜くことが困難である。その結果、
ユーザーは hallucination を含む情報を真実として
受け入れてしまう危険性があり、その誤った情報
が拡散されてしまう恐れがある。そのため、一般
ユーザーが安心して LLMを使用することができて
おらず、LLMの普及や社会実装を妨げてしまって
いる。LLMがより多くの人々に使用されるために
は、hallucinationを高い精度で検出することが必要
である。

hallucination検出においては、モデルの内部状態を
観測して検出する方法 [2]や、生成された文章と関
連する文書を RAG (Retrieval Augmented Gemeration)

によって選出し、入力文章としてモデルに与える方
法が提案されている [3]。しかし、内部状態を観測
して検出する方法はオープンなモデルにしか適用
できない。また、RAG による参考知識を提供して
検出する方法は検出精度がまだ十分でなく、更なる
改善が求められている。さらに一口に hallucination
といっても、入力文章と異なる事実を記述するも
の (人名や数値の間違いなど)や、間違っていると
は断定できないもの (検証不可能な情報や主観的
な意見など)など様々なタイプが存在し、ある文章
が hallucinationを含むかどうかを判定するだけでな
く、その文章で hallucinationが起こっている箇所と
タイプを特定して検出する手法もある [3][4]。その
他にも、LLMの性能の向上に伴って、LLMにセル
フチェックをさせることで hallucinationを検出する
手法 [5]や、LLMの出力を複数用意して比較するこ
とで hallucinationを検出する手法 [6]も提案されて
いる。
本研究では LLM の出力に hallucination が含まれ
るか否かを判定する問題に取り組む。先述の通り
様々な hallucination 検出手法が提案されているが、
既存研究では文章の埋め込みには着目していなかっ
た。hallucinationを含む出力は入力文章と矛盾する
情報や入力文章からは推論できない情報を含むた
め、hallucinationを含まない出力や入力文章とは乖
離した埋め込み表現を持つと本研究では仮定する。
逆に、hallucinationを含まない出力と入力文章は埋
め込み表現が近い可能性が考えられる。したがっ
て、埋め込み表現に着目することで hallucination検
出精度を向上できると期待される。
本仮説に基づき、対照学習を用いることで

hallucination検出器を訓練する手法を提案する。今
回は対照学習のために triplet lossを用いてモデルを
学習する。triplet loss は、正例同士の embedding の
距離が近く、負例と正例の embeddingの距離が遠く
なるように学習するための損失関数であり、主に
画像認識の分野での対照学習において有効である
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図 1 提案手法の概要

ことが知られている [7]。今回はテキストにおいて
もこの手法が有効なのではないかと考え対照学習
を行い、入力文章と hallucinationを含まない文章の
embeddingの距離を近づけ、入力文章と hallucination
を含む文章の embedding の距離を遠ざけることで
hallucination検出精度を向上させることを試みる。
実験の結果、QAタスクとニュース要約タスクにお

いて triplet lossを用いた場合に hallucination検出精度
が大きく向上することが確認された。なお、本稿の
実験に用いたコードは以下のレポジトリにて公開さ
れている。 (https://github.com/miyu-y/nlp2025)

2 提案手法
本稿では与えられた文章内に hallucinationが含ま

れるかを二値分類で判定する。対照学習に用いる
triplet lossは図 1上部に示す通り 3つの入力 (anchor,
positive, negative)を持ち、以下の式で計算される。
triplet loss(𝐴, 𝑃, 𝑁) = max(0, 𝛼 + 𝑑 (𝐴, 𝑃) − 𝑑 (𝐴, 𝑁))

(1)
ここで、𝑑 (𝐴, 𝑃)は anchorと positiveの距離、𝑑 (𝐴, 𝑁)
は anchor と negative の距離、𝛼 はマージンである。
本稿の hallucination検出タスクでは、anchorは入力文
章、positiveは hallucinationを含まない出力、negative
は hallucinationを含む出力とする。文章同士の距離
の計算にはコサイン類似度を用いた。

𝑑 (𝑥, 𝑦) = 1 − cos sim(𝑥, 𝑦) (2)

提案手法では、positiveと negativeの 2つの文章に
ついて、hallucinationを含むかを判定する分類問題
を同時に学習する (図 1下部)。すなわち、入力文章

と positiveおよび negativeサンプルをそれぞれ結合
して入力し、分類を行う。検出器全体の損失関数を
以下に示す。

loss(𝐴, 𝑃, 𝑁) = triplet loss(𝐴, 𝑃, 𝑁)
+ 0.5 · positive loss(𝐴 + 𝑃)
+ 0.5 · negative loss(𝐴 + 𝑁)

(3)

ここで、positive loss(𝐴 + 𝑃) は入力文章と positive
サンプル（hallucination を含まない出力）を結合し
て入力した場合の hallucination判定に対するクロス
エントロピー損失、negative loss(𝐴 + 𝑁) は入力文
章と negativeサンプル（hallucinationを含む出力）を
結合して入力した場合のクロスエントロピー損失で
ある。推論時は入力文章と LLMによる出力を結合
して検出器に入力し、hallucinationを含むか否かを
判定する。

3 評価実験
triplet lossを用いた対照学習によって訓練された

hallucination検出器で、hallucination検出の精度が向
上するかを検証するための実験を行う。

3.1 データセット
実験では RAGTruth[4] というデータセットを用
いた。このデータセットは 1 つの入力文章に対
してそれぞれ異なる 6 つの LLM (GPT-3.5-turbo-
0613、GPT-4-0613[8]、Mistral-7b-Instruct[9]、Llama-2-
7B-chat、Llama-2-13B-chat、Llama-2-70B-chat[10] )が
生成した文章が含まれており、hallucination箇所の
ラベルが付与されている。各ラベルには後述する
hallucinationのタイプも付与されている。
このデータセットは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、hallucination
を含む LLM 出力の割合がそれぞれ異なってい
る。QA タスクの入力文章は MS MARCO[11] に含
まれる passage と question、出力は answer である。
Data-to-textタスクの入力文章はYelp Open Dataset[12]
に含まれる、レストランについての json形式に構造
化されたデータと利用者のレビュー、出力はそれら
の情報を自然文で文章化したものである。ニュース
要約タスクの入力文章は CNN/Dairy Mail dataset[13]
などに含まれるニュース記事、出力はその記事の要
約である。
データセット内の hallucinationは以下の 4タイプ
に分類されている（表 1）。
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表 1 hallucinationタイプの統計
Evi Confli Sub Confli Evi Base Sub Base All

QA 423 49 1562 893 2927
D2t 4174 63 3618 1435 9290
要約 727 89 1057 199 2072
合計 5324 201 5237 2527 14289

表 2 データセットの分割 ( ()内は三つ組の数)
訓練データ 検証データ テストデータ

QA 4614 (1160) 420 (100) 900 (150)
Data-to-text 4878 (1424) 420 (127) 900 (291)
ニュース要約 4338 (1176) 420 (110) 900 (192)
合計 13830 (3760) 1260 (337) 2700 (633)

• 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
入力文章に対する 6種類の LLM出力から（入力

文章、hallucinationを含まない出力、hallucinationを
含む出力）の三つ組みを抽出した。1）元のデータセッ
トには 17790個の出力が含まれていたが、上記の処
理を行った結果 4725個の組み合わせが作成された。
RAGTruth には検証データが存在しなかったため、
訓練データの中からランダムにサンプリングするこ
とで検証データを作成した。それぞれのサンプル数
は表 2に示す。

3.2 比較手法
本実験では検出器のベースモデルとして

RoBERTa-base[14] または phi-3.5-mini-instruct[15] を
用いた。RoBERTa-base では学習率 5e-6、phi-3.5-
mini-instructでは学習率 1e-6でそれぞれ 10エポック
の学習を行った。提案手法における 𝛼 は 1.0 とし
た。2）さらに以下の 2つのベースラインと比較する。
入力文章を用いないベースライン (no doc) 入

力文章を用いず判別対象である出力文章のみ
を入力して、hallucination が含まれるか判別する
hallucination検出器を訓練した。

1） サンプル間で hallucinationを含む出力、含まない出力が重
複して出現しないよう組み合わせを作成した。

2） 予備実験の結果、検出性能は 𝛼の設定に大きく依存しな
いことが示されている。

表 3 実験結果 (hullucination検出の F1値)
LM 手法 QA Data-to-text 要約 All

RoBERTa
no doc 42.8 84.0 39.9 64.5
with doc 46.1 84.6 37.7 66.5
triplet 74.7 82.6 67.1 75.7

phi-3.5
no doc 50.8 83.5 28.7 67.1
with doc 62.6 86.0 46.9 73.7
triplet 89.9 77.7 70.0 78.9

表 4 hallucinationタイプ別の検出成功数と割合 (「全体」
はテストセット中の hallucinationタイプの数)

Evi Confli Sub Confli Evi Base Sub Base
QA no doc 7 0 93 31

(23.3%) (0.0%) (59.6%) (63.3%)
triplet 27 0 141 47

(90.0%) (0.0%) (90.4%) (95.9%)
全体 30 0 156 49

D2t no doc 428 3 392 76
(87.5%) (60.0%) (84.3%) (80.0%)

triplet 417 3 369 67
(85.2%) (60.0%) (79.4%) (70.5%)

全体 489 5 465 95
要約 no doc 18 2 31 10

(18.0%) (18.2%) (26.5%) (62.5%)
triplet 39 3 66 13

(39.0%) (27.3%) (56.4%) (81.3%)
全体 100 11 117 16

入力文章を用いた分類を行う検出器 (with doc)
入力文章と判別対象である出力文章を結合して入力
し、hallucinationが含まれるか判別する hallucination
検出器を訓練した。

4 実験結果と分析
表 3に各ベースモデルを用いた際の hullucination
検出の F1値を示す。QAと要約タスクでは phi-3.5-
mini-instruct の性能が高いが、Data-to-Textタスクで
は RoBERTa と phi-3.5-mini-instruct は同程度となっ
ている。全体的に見て、triplet、with doc、no docの
順に精度が高い。triplet lossを用いた場合、特に QA
と要約のタスクにおいて精度の大きな向上が見られ
た。一方で、Data-to-textのタスクにおいては精度が
低下している。
表 4 に phi-3.5-mini-instruct を用いた際にテスト
セットにおいて検出できた事例の hallucinationのタ
イプ毎の統計を示す。以降では、対照学習を行った
ことで検出できるようになった hallucination、また
検出できなくなった hallucinationについて分析を行
う。比較は検出性能の高かった phi-3.5-mini-instruct
における no docと tripletの結果を用いる。
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表 5 Hallucination検出に成功・失敗した例（下線部が hallucination）
要約タスクにおける成功例

入力 A nuclear submarine being repaired at a Russian shipyard has caught on fire, ...
“Nuclear fuel from the sub’s reactor has been unloaded,” he reportedly said. “There
are no armaments or chemically active, dangerous substances, fissionable materials on
it,” Gladyshev said to Tass.

出力 A nuclear submarine being repaired in Russia caught fire due to accidental welding
damage, causing an explosion that released radiation into the air. ... The damaged sub
is currently being dismantled and decommissioned.（放射能が放出されたという
記述、損傷した潜水艦が廃止されたという記述は入力にないため Evident
Baseless）

Data-to-Textタスクにおける失敗例
入力 {“name”:“Finch & Fork”, “address”:“31 W Carrillo St”, “city”:“Santa Barbara”, ...

“review info”:[{“review stars”:5.0 ...}...]}
出力 Finch & Fork is a breakfast and brunch restaurant located in the heart of Santa Barbara

（Santa Barbara の「中心地」にあるとは記述されていないが否定できない
ため Subtle Baseless）, within a luxury hotel. ... Finch & Fork is a popular spot for
both locals and visitors（入力に記述されていないため Evident Baseless）, and is
especially known for its bottomless brunch deals. ...

4.1 QA・ニュース要約タスク
QAタスクおよびニュース要約タスクでは triplet

lossを用いた場合に精度が大きく向上している。表
4より、特に QAタスクではどの hallucinationタイプ
においても 90%以上の精度で検出できるようになっ
たことがわかる。中でも特に Evident Conflictタイプ
(数値や名前の間違いなど)の hallucinationについて
効果が大きいことがわかる。
表 4 より、ニュース要約タスクにおいては特に

Evident Baselessタイプ (入力に含まれる情報では裏
付けられない情報など)の hallucination について効
果が大きいことがわかる。表 5にニュース要約タス
クにおいて実際に検出できるようになった Evident
Baselessタイプの例を示す。また、Subtle Baselessタ
イプ (検証不可能な情報や主観的な意見など) の
hallucinationについては検出精度が 80%を上回るこ
とができた。一方で、QAタスクでは大きな精度の
向上が見られた Evident Conflictタイプ (数値や名前
の間違いなど)について、提案手法では no docに比
較して検出精度は大きく改善したが、検出成功割合
は 39.0%にとどまっている。また Subtle Conflictタ
イプ (入力が意図した意味とは異なる情報など)の
hallucinationについては依然として検出精度が低い
ことがわかる。

4.2 Data-to-textタスク
Data-to-text のみ triplet loss を用いて対照学習を

行った場合に精度が低下している。このタスクにお

ける入力文章は表 5 に示す通り構造化データであ
るのに対し、大規模言語モデルによる出力文章は自
然文である。そのため構造化データと自然文の埋め
込みを空間上で近づける・遠ざける学習を行う対照
学習が悪影響を及ぼしている可能性が考えられる。
表 4より、特に Subtle Baselessタイプ (検証不可能な
情報や主観的な意見など)と Evident Baselessタイプ
(入力に含まれる情報では裏付けられない情報など)
の hallucination検出の性能が低下している。表 5に
実際に検出できなくなった Subtle Baseless タイプ、
Evident Baselessタイプの例を示す。

5 おわりに
本稿では triplet loss を用いた対照学習によって

hallucination検出器を訓練する手法を提案した。実
験結果より、triplet lossを用いた場合、QAとニュー
ス要約のタスクにおいて hallucination検出精度の大
きな向上が見られた。一方で、Data-to-textのタスク
においては精度が低下している。
本稿では hallucinationの 4タイプに基づいて分析
を行ったが、タスクによって対照学習による検出精
度の向上に効果があるタイプが異なることが明らか
となった。今後は、hallucination タイプごとの特性
を考慮した検出手法を検討することで、検出精度の
向上を図りたい。また構造化データのような自然文
でない入力を適切に扱う手法についても検討する予
定である。
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