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Abstract
This study focuses on the strong dependence of large language model (LLM) reason-

ing on prompt context, aiming to reduce factuality hallucination—defined as inconsis-
tency with verifiable real-world facts—while suppressing context-induced instability.
Although LLMs demonstrate high performance across a wide range of tasks such as
dialogue and question answering, they occasionally generate plausible but incorrect
content, which poses practical obstacles in domains requiring high accuracy, such as
healthcare and law. To address this issue, approaches such as Retrieval-Augmented
Generation (RAG), which references external knowledge, and methods that verify and
correct outputs at inference time have been proposed. However, in practical deploy-
ment, diverse contexts such as conversation history, search results, and user-provided
examples are appended to inputs, and reproducibility of evaluation scores and outputs
is not always guaranteed. In particular, In-Context Learning (ICL) has been reported
to exhibit biases where outputs vary depending on the selection, ordering, and format-
ting of examples, and certain labels become more likely to be selected independently
of input content. Such context dependence can affect not only task performance but
also scores on hallucination evaluation benchmarks, making the design of calibration
and the robustification of evaluation protocols important.
The objectives of this study are: 1) to design a calibration method that suppresses

example-induced bias in ICL by controlling the scope of application on a per-input ba-
sis; 2) to quantify fluctuations in hallucination evaluation under context variation and
clarify the task dependence of calibration; and 3) to extend inference-time interven-
tion methods based on Contrastive Decoding and DoLa, using attention distributions
as signals for layer selection to improve factuality.
First, for the objective 1, rather than uniformly applying calibration based on Zhao

et al.’s Contextual Calibration, we propose selective calibration that estimates the
degree of ICL dependence for each input and applies calibration only to inputs with
high dependence. ICL dependence is defined by performing multiple inferences on
the same input while varying only the example set, and measuring the occupancy
rate of the most frequent predicted label; inputs below a threshold are classified as
unstable inputs and targeted for calibration. This approach aims to incorporate bias
suppression effects for inputs whose predictions fluctuate due to context differences
while avoiding performance degradation from over-calibration for inputs with small



fluctuation. Using medical QA tasks from the MIRAGE benchmark—MMLU-Med,
MedQA-US, PubMedQA*, and BioASQ-Y/N—we evaluated performance by varying
the number of shots (1/4/8) and example sets (10 patterns per condition). The
results confirmed that while uniform calibration improves accuracy under certain
conditions, it can also cause accuracy degradation and an increase in the number
of unstable inputs under other conditions. In contrast, selective calibration showed
a tendency to reduce the number of ICL-dependent problems without significantly
compromising average accuracy, contributing to the suppression of context-induced
instability. Furthermore, when RAG was introduced and compared across settings
with one BM25-retrieved snippet (NoRAG/RAG(A)/RAG(B)), the effectiveness of
RAG was found to strongly depend on task-corpus compatibility; accuracy improved
significantly when PubMed could be referenced, while uniform calibration could be
counterproductive under sufficiently effective RAG conditions. These results suggest
that the design of calibration scope, rather than calibration strength, is important.
Next, for the objective 2, to verify the robustness of hallucination evaluation under

context variation, we conducted multiple evaluations on TruthfulQA and FACTOR
with dynamically varied few-shot examples and measured evaluation score fluctua-
tions. In TruthfulQA, smaller models showed performance degradation when tran-
sitioning from 0-shot to 1-shot, confirming that examples can act as superficial ten-
dencies. In contrast, FACTOR showed consistent performance improvement with
few-shot, indicating that context can function as useful information in some cases.
From a calibration perspective, while uniform calibration was effective under certain
conditions for TruthfulQA, it caused significant performance degradation on FAC-
TOR, revealing that calibration effectiveness strongly depends on task characteris-
tics. Selective calibration was confirmed to mitigate over-calibration by controlling
the calibration scope, making it easier to maintain baseline performance even under
context variation.
Finally, for the objective 3, we extended DoLa-based Contrastive Decoding as an

inference-time intervention, introducing a method that uses not only divergence be-
tween output distributions but also the reference structure maintained by the model’s
internal self-attention as a signal for layer selection. Specifically, we defined layer se-
lection based on attention distribution divergence from the final layer (Attention-JSD)
and attention distribution entropy (Attention-Entropy-Max/Min), and evaluated on



TruthfulQA and FACTOR. As a result, improvements were observed in metrics that
allow multiple correct answers (MC2/MC3), suggesting that attention distributions
can serve as effective signals for identifying layers involved in factual knowledge recall.
Analysis of layer selection behavior and head contributions confirmed that there is
room for optimization in how attention signals are extracted, and that entropy-based
methods are relatively lightweight.
In summary, this study demonstrates that context-dependent bias can serve as ei-

ther an error factor or useful information depending on task format and input, and
presents a methodology for reducing factuality hallucination through stabilization via
calibration scope control and inference-time decoding design. Future work will extend
to free-form generation settings and more realistic long-form and conversational con-
texts, and will explore metrics for approximating calibration applicability estimation
in single-pass inference, as well as automation of layer and head selection.



概要
本研究は，大規模言語モデル (LLM)の推論がプロンプト文脈に強く依存する点に着目
し，文脈起因の不安定性を抑えつつ，現実世界の検証可能な事実との不一致として定義さ
れる factuality hallucinationの低減を目指す．LLMは対話や質問応答など幅広いタスク
で高性能を示す一方，もっともらしいが誤った内容を生成することがあり，医療・法律な
ど高い正確性が求められる領域では実運用上の障害となる．この問題に対し，外部知識を
参照する Retrieval-Augmented Generation(RAG) や，推論時に出力を検証・修正する
手法などが提案されているが，実運用では会話履歴，検索結果，ユーザ例示など多様な文
脈が入力に付与され，評価値や出力の再現性が必ずしも保証されない．特に In-Context
Learning(ICL)では，例示の選択・順序・表現形式により出力が変動し，入力内容とは独
立に特定ラベルが選ばれやすくなるバイアスが報告されている．このような文脈依存性は
タスク性能だけでなく，ハルシネーション評価ベンチマーク上のスコアにも影響し得るた
め，補正の設計と評価プロトコルの頑健化が重要となる．
本研究の目的は，(i)ICL における例示起因バイアスを抑制する補正手法を，入力ごと
に適用範囲を制御する形で設計し，(ii) 文脈変動下でのハルシネーション評価の揺れを
定量化し，補正のタスク依存性を明らかにした上で，(iii)推論時介入として Contrastive
Decodingおよび DoLaに基づく手法を拡張し，Attention分布を層選択のシグナルとし
て用いることで事実性改善を図ることである．
はじめに，Zhaoらの Contextual Calibrationに基づく補正を一律に適用するのではな
く，入力ごとに ICLへの依存度を推定し，依存度が高い入力にのみ補正を適用する選択
的補正を提案する．ICL 依存度は，同一入力に対して例示集合のみを変えた複数回推論
を行い，最頻予測ラベルの占有率により定義し，閾値以下の入力を不安定入力として補正
対象とする．これにより，文脈差に起因して予測が揺らぐ入力ではバイアス抑制の効果を
取り込みつつ，揺れが小さい入力では過補正による性能低下を回避することを狙う．医
療系 QA タスクとして MIRAGE ベンチマークに含まれる MMLU-Med，MedQA-US，
PubMedQA*，BioASQ-Y/Nを用い，shot数 (1/4/8)と例示集合 (各条件 10パターン)
を変化させて評価した．その結果，一括補正は精度を改善する条件がある一方で，条件に
よっては精度低下や不安定入力数の増加を招くことが確認された．これに対し選択的補正
は，平均精度を大きく損なわずに ICL依存問題数を減少させる傾向を示し，文脈起因の
不安定性の抑制に寄与した．さらに RAGを導入し，BM25で取得したスニペットを 1件
付与する設定 (NoRAG/RAG(A)/RAG(B))で比較したところ，RAGの効果はタスクと
コーパスの適合に強く依存し，PubMed を参照できる条件では精度が大きく向上する一
方，十分に有効な RAG条件では一律補正が逆効果となり得ることが確認された．この結



果は，補正は強度ではなく適用範囲の設計が重要であることを示唆する．
次に，文脈変動下でのハルシネーション評価の頑健性を検証するため，TruthfulQAと

FACTORを用いて，Few-Shot例示を動的に変えた複数回評価を行い，評価値の揺れを測
定した．TruthfulQAでは小規模モデルほど 0-shotから 1-shotへの移行で性能低下が見
られ，例示が表層的傾向として作用し得ることを確認した．一方 FACTORでは Few-Shot
が一貫して性能向上に寄与し，文脈が有用情報として機能する場合があることを示した．
補正の観点では，TruthfulQAでは一括補正が有効な条件がある一方，FACTORでは一
括補正が大幅な性能劣化を招き，補正の効果がタスク特性に強く依存することが明らかに
なった．選択的補正は補正範囲を制御することで過補正を緩和し，文脈変動下でも基準性
能を維持しやすいことを確認した．
最後に，推論時介入としてDoLaに基づく Contrastive Decodingを拡張し，出力分布間
の乖離だけでなく，モデル内部の self-attentionが保持する参照構造を層選択のシグナル
として用いる手法を導入した．具体的には，最終層とのAttention分布の乖離 (Attention-
JSD)や，attention分布のエントロピーに基づく層選択 (Attention-Entropy-Max/Min)
を定義し，TruthfulQAおよび FACTORで評価した．結果として，複数正解を許容する
指標 (MC2/MC3) で改善が観測され，Attention 分布が事実的知識の想起に関わる層を
特定する上で有効な信号となり得ることが示唆された．また層選択挙動とヘッド寄与の分
析から，Attention信号の取り出し方に最適化余地があること，およびエントロピー系手
法が比較的軽量であることを確認した．
以上より，本研究は，文脈依存の偏りがタスク形式や入力により誤り要因にも有用情報
にもなり得る点を示し，補正範囲の制御による安定化と，推論時デコーディングの設計
により factuality hallucinationの低減を図る方法論を提示した．今後は，自由生成設定
やより現実的な長文・対話文脈に拡張し，補正適用の推定を単回推論で近似する指標や，
層・ヘッド選択の自動化を検討する.
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第 1章

はじめに

1.1 背景
近年，大規模言語モデル (LLM) は多様な自然言語処理タスクにおいて高い性能を示
し，対話，質問応答，要約などの応用で広く利用されている．しかし，LLM の推論は
入力文そのものだけでなく，プロンプトに含まれる例示，過去の会話履歴，検索結果と
いった文脈の違いによって, 出力や判断が不安定になる場合がある．特に，In-Context
Learning(ICL)を活用した少数例提示による推論では，例示の選び方や順序が出力に影響
し，入力内容とは独立に特定トークン (ラベル)が選ばれやすくなるバイアスが報告され
ている．このようなバイアスに対しては，推論時に出力確率を補正するキャリブレーショ
ンが有効な対策として提案されているが，補正の適用範囲や条件によっては過補正による
性能低下を招く可能性もある．また，LLMはもっともらしいが事実と異なる内容を生成
することがあり，実運用における信頼性の観点から問題となっている．特に，現実世界の
検証可能な事実との不一致として定義される factuality hallucinationは，医療や法律な
ど高い正確性が求められる領域で深刻な問題となり得る．この問題に対しては，外部知識
の参照を行う Retrieval-Augmented Generation(RAG)[15]や，層間の出力分布を対比し
て事実性を高める Contrastive Decoding[17] など，多様な観点から抑制手法が試みられ
ている．上述の ICLにおける文脈依存性は，タスク性能だけでなく，ハルシネーション評
価ベンチマーク上の評価値の再現性にも影響し得る．評価時に与える例示の違いによって
出力や正誤判定が変動すれば，評価の安定性が損なわれるためである．したがって，ICL
バイアスに対するキャリブレーションをハルシネーション評価の文脈に拡張し，文脈変動
下での頑健性を検証することが重要となる．また，Contrastive Decodingのような推論時
介入においても，層選択の設計を高度化することで，さらなる事実性改善が期待できる．
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1.2 目的
本研究は，LLMの推論時挙動が文脈に依存して変動する点に着目し，文脈起因の不安
定性を抑えつつ factuality hallucinationの低減を目指す．具体的には，(i)ICLにおける
例示起因のバイアスに対して，入力ごとに補正の要否を判定して適用範囲を制御する選択
的補正を導入し，(ii)文脈変動下におけるハルシネーション評価の頑健性を検証し，(iii)
ハルシネーション低減手法である Contrastive Decodingの 1種である DoLaの枠組みに
加えて，Attention分布を層選択のシグナルとして利用することで事実性の改善を図る．
これらを通じて，文脈の違いに対してより安定に推論と評価を行うための方法論を整理
し，有効性を実験的に検証することを目的とする．

1.3 貢献
本研究の主な貢献は以下の 3点である．

1. 選択的補正の提案：ICLにおける例示起因バイアスに対し，入力ごとに ICL依存
度を推定し，依存度が高い入力にのみ補正を適用する選択的補正を提案した．医療
系 QAタスク (MIRAGE)を用いた実験により，選択的補正が平均精度を大きく損
なわずに ICL依存問題数を減少させ，文脈起因の不安定性の抑制に寄与すること
を示した．また，RAG条件下では一律補正が逆効果となり得ることを明らかにし，
補正は強度ではなく適用範囲の設計が重要であることを示した．

2. 文脈変動下でのハルシネーション評価の頑健性検証：TruthfulQAと FACTORを
用いて，Few-Shot例示を動的に変えた複数回評価を行い，評価値の揺れを定量化
した．文脈依存の偏りがタスク形式により, 誤る要因にも有用情報にもなり得るこ
とを示し，補正の効果がタスク特性に強く依存することを明らかにした．

3. Attention分布を用いた層選択手法の導入：DoLaに基づくContrastive Decoding
を拡張し，モデル内部の Self-Attention が保持する参照構造を層選択のシグナル
として用いる手法を導入した．TruthfulQA および FACTOR での評価により，
Attention分布が事実的知識の想起に関わる層を特定する上で有効な信号となり得
ることを示した．
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1.4 本論文の構成
本論文は，本章を含めて 5 章から構成される. 2 章では，本研究に関連する研究とし
て ICL とキャリブレーション，RAG，ハルシネーションの分類・抑制・評価，および
Contrastive DecodingとDoLaについて述べる．3章では，ICLバイアスに対する選択的補
正と，Attentionを用いたContrastive Decodingの手法を提案する．4章では，医療系QA
タスク (MIRAGE) およびハルシネーション評価ベンチマーク (TruthfulQA,FACTOR)
を用いて提案手法を評価し，結果と分析を示す．5章では，本論文のまとめと今後の課題
を述べる．
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第 2章

関連研究

本章では，本研究の背景となる関連研究について述べる. 2.1節では ICLの定義と性質，
および例示に起因するバイアスとキャリブレーションを整理する．2.2節では ICLバイア
スの評価時に用いた RAG の基本枠組みとリトリーバー設計，さらに医療領域における
RAG評価として MedRAGと MIRAGEベンチマークを述べる．2.3節ではハルシネー
ションの分類と抑制手法，ならびに事実性評価ベンチマークを整理する．最後に 2.4節で
は Contrastive Decodingの枠組みを導入し，DoLaの定義と特徴を述べ，本研究が扱う
Attention-Basedな層選択の手法の位置付けを示す.

2.1 In-Context Learningとキャリブレーションに関する研究

2.1.1 In-Context Learning (ICL)

In-Context Learning (ICL) とは，大規模言語モデル（LLM）が，プロンプト内に与え
られた指示や少数のデモンストレーション (例示)を与えることで，パラメータ更新を行
うことなく下流タスクを実行できる能力を指す [2]．
プロンプト内に記述される内容は任意のバリエーションが存在するが，ICL に関する
サーベイ [6]では, ICLを

(i) 任意のタスク指示，
(ii) 入力 xと出力 y のペアからなる例示 {(xi, yi)}ki=1，
(iii) 新しい入力 x∗

を連結したプロンプトを与え，モデルに y∗ を生成させる
といった形で定式化している. x∗ は例示を参考に実際に解かせるべき下流タスク, y∗ はこ
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れらのプロンプトを入力した際の確率分布に該当し, 入力をもとにあるラベルを予測する
問題では, y∗ の argmaxをとることで最終的な予測ラベルを得ることができる.
例えば感情分類では，候補ラベル集合を Y = {positive, negative} とおき，タスク
指示と例示を合わせた文脈を C とすると, 新規入力 x∗ を連結したプロンプトを与えた上
で，各候補 y ∈ Y に対する尤度 P (y | x∗, C) を比較し，最大となるラベルを予測 ŷ とし
て出力する．
ICLの文脈では, 例示の与え方に応じて，例示を与えない場合を Zero-Shot，1件の例
示を与える場合を One-Shot，複数の例示を与える場合を Few-Shotと呼ぶ．
ICL の性能は例示の選択・順序・表現形式に敏感 [33]であり，入力に意味的に近い例を
選ぶことが有効であることが報告されている [19]．一方で，分類タスク等では例示中のラ
ベルをランダムに置換しても性能低下が小さい場合があり，モデルがラベル対応そのもの
以外の手がかり（提示形式や事前分布）を利用している可能性も示唆されている [21]．
さらに，高度な推論を要するタスクでは，入出力のみならず中間推論過程（Chain-of-

Thought）を例示として含めることで性能が向上することがある [30]．例えば算術文章題
に対して, 問題文と回答文の対だけではなく, 途中式などの推論過程も記述する．このよ
うな推論過程つきの例示により，複雑な推論タスクでの正答率が改善することが示されて
いる [30]．
このように, ICLは LLMへの平易な指示で様々なタスクを解かせるための重要な能力
である一方, 下流タスクの性能はプロンプト形式に大きく左右される. そのような問題に
対して様々な対策が提案されている.

2.1.2 ICLにおけるバイアス

ICLでは，プロンプトのテンプレートや例示の選択・順序・表現形式により，モデル精
度が大きく変動することが報告されている [33]. 本節ではこの変動要因のうち，入力内容
とは独立に特定ラベルが選ばれやすくなるといったバイアスについて整理し，その抑制方
法については次節で述べる．
分類タスクを想定し，候補ラベル集合を Y，例示列および指示からなる ICLの文脈を

C とすると，予測は ŷ = argmaxy∈Y P (y | x∗, C) により与えられる．このとき x∗ の意
味内容とは無関係に, C やラベル語の表層な特徴のみに起因して P (y | x∗, C)が特定ラベ
ルへ偏る現象を，本節ではバイアスと呼ぶ．
ICLにおける例示の与え方によって生じるバイアスについて，Zhaoらは，
(i) majority label bias: 例示中に最も多く出現したラベルを選びやすい
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(ii) recency bias: プロンプト末尾に近い例示のラベルを選びやすい
(iii) common token bias: 事前学習で頻出したラベル語（トークン）を選びやすい

を報告している [33]．また, Feiらはバイアスの分類として,
(i) vanilla-label bias: 文脈によらず選ばれやすいラベルが存在する
(ii) context-label bias: 例示が作る文脈によって特定ラベルに偏る
(iii) domain-label bias: タスク領域の語彙などによって特定のラベルに偏る

の 3つを定義している [7]．
例えば，SST-2 タスク (4-shot, GPT-3 2.7B) では，例示の並べ替え方の違いのみで,

accuracyが 54.3%から 93.4%まで変動したことが報告されており，例示順序によって正
答率に大きな分散が生じうることを示している [33]．
このように，ICLの出力は例示分布・順序・ラベル語の表層など複数の要因で偏り得る.

2.1.3 キャリブレーションによるバイアス抑制

このようなバイアスに対し，推論時に出力確率（スコア）を補正するキャリブレーショ
ンが代表的対策として提案されている．代表的な手法として, Zhao らによって提案され
た Contextual Calibration を説明する [33].
基本的な考え方は，意味を持たない入力（content-free input）に対する出力分布を用
い, 例示を与えた際のバイアスを補正するというものである.
定式化として，K クラス分類を考え，クラス y に対応するラベルを用いてモデルの予
測確率 p̂(y | x) を得るとする．ここで content-free input を xcf（例：N/A）として，同
じプロンプト形式および同じ例示列で p̂cf(y) = p̂(y | xcf) を計算する．このとき, p̂cf(y)
が大きいクラスは，入力内容に関係なく選ばれやすい, バイアスを含む状態にあるとみな
すことができる. このバイアスを, 各クラスのスコアを W = diag(p̂cf)

−1 により再重み付
けすることで補正する.
例として，感情分類（positive / negative）を考える．あるプロンプトで例示が positive
に偏っていたり，末尾の例示が positiveである場合に，モデルが入力文の内容に関係なく
positive を出しやすくなることがある．このバイアスを推定するため，content-free input
（N/A）を与えると，例えば p̂cf(positive) = 0.8, p̂cf(negative) = 0.2 のように，入力に意
味がないにも関わらず positiveを強く好む分布が得られる．
ここで，ある入力 x に対してモデルが p̂(positive | x) = 0.6, p̂(negative | x) = 0.4

と出力したとする．未補正では positive が選ばれる．しかし，p̂cf で割って補正すると，
0.6/0.8 = 0.75, 0.4/0.2 = 2.0 となり，正規化後は negative の方が高くなるため，補正
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後は negative が選ばれる．このように，Contextual Calibration は追加学習を伴わずに，
例示の順序や分布がもたらす偏りを抑制できる点が利点である [33].
上記の Contextual Calibrationに加え，domain-label bias のように領域語彙に起因す
る偏りまで含めて扱うため，Fei らはタスクコーパスから得た in-domain 語を用いて偏
りを推定し補正する Domain Calibration を提案している [7]. さらに，決定境界の推定
を頑健化するアプローチとして，出力のクラスタ構造に基づく Prototypical Calibration
も提案されている [9].

2.2 Retrieval-Augmented Generation (RAG)に関する研究

2.2.1 RAGの基本的な枠組み

Retrieval-Augmented Generation (RAG) は，入力 x に対して外部コーパスから関連
パッセージを検索し，その検索結果を条件として出力 y を生成する枠組みである [15].
コーパスをパッセージ集合 Z = {zj}|Z|

j=1 とし，リトリーバー (検索器)が入力 x に対す
る参照パッセージの分布 pη(z | x) を与え，ジェネレーター (生成器)が pθ(y | x, z) を与
えるとする．このとき，参照パッセージ z を潜在変数として周辺化することで生成確率を
定義する：

p(y | x) =
∑
z∈Z

pη(z | x) pθ(y | x, z). (2.1)

実装上は，全パッセージでの和をそのまま計算することは難しいため，検索器で得た上
位 k 件の集合 top-k(x) を用いて近似する：

p(y | x) ≈
∑

z∈top-k(x)

pη(z | x) pθ(y | x, z). (2.2)

RAG のリトリーバーは大きく, 疎 (sparse) なリトリーバーと, 密 (dense) なリトリー
バーに分類することができる [13]. 疎なリトリーバーは,主にトークンの一致度に基づいて
関連度を推定する. 代表的な手法としては TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document
Frequency)[27]や BM25(Best Matching 25)[26]が挙げられる. TF-IDFは, 単語の出現
頻度と希少性を組み合わせた古典的な重み付け手法であり [27], 文書 dにおける単語 tの
TF-IDF 重みは次のように与えられる.

TF-IDF(t, d,D) = TF(t, d)× IDF(t,D), (2.3)
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ここで TF(t, d) は文書 d における単語 t の出現頻度，IDF(t,D) は単語 t の逆文書頻度
であり [27],

IDF(t,D) = log
|D|

|{d ∈ D : t ∈ d}|
(2.4)

と計算される．|D| はコーパス内の総文書数である．
BM25は, TF-IDFを拡張した確率的検索モデルであり，現在でも広く使用されている

[26]. クエリ q = (q1, q2, . . . , qn) と文書 d の関連度スコアは次式で計算される [25].

BM25(q, d) =
n∑

i=1

IDF(qi) ·
f(qi, d) · (k1 + 1)

f(qi, d) + k1 ·
(
1− b+ b · |d|

avgdl

) , (2.5)

ここで f(qi, d) は文書 d における単語 qi の出現頻度，|d| は文書 d の長さ，avgdl はコー
パス内の平均文書長である．k1 と b はハイパーパラメータとなる．
また, 密なリトリーバーは, 入力 x とコーパス z をそれぞれ別の空間に写像し, 内積等
の類似度を計算することで関連コーパスを検索する. 代表的な手法としては DPR(Dense
Passage Retrieval)があり, BERTなどの事前学習済み言語モデルを用いてクエリとパッ
セージを密ベクトルに埋め込み，内積による類似度計算で検索を行う手法である [13].
DPR では，クエリエンコーダー EQ(·) とパッセージエンコーダー EP (·) を用いて，ク
エリ q とパッセージ p の関連度を次のように計算する [13].

sim(q, p) = EQ(q)
>EP (p). (2.6)

DPRは BM25などの疎なリトリーバーと比較して，語彙一致に依存しにくく，同義語や
言い換えに対してロバストであるという利点を持つ [13]. 一方，疎なリトリーバーは専門
用語や固有名詞などの正確な一致が求められる場合に有効な手法といえる.

2.2.2 MedRAG

MedRAGは，医療領域における RAGを体系的に評価するためのツールキットであり，
同論文では評価基盤としてMIRAGEベンチマークが提案されている [31]. MIRAGEベ
ンチマークは 5つの医療 QAデータセットから構成され，合計 7,663 問の多肢選択問題
を用いて RAGシステムを比較するベンチマークである. MIRAGEベンチマークについ
ての詳細は次節で述べる.
MedRAG は, コーパス, リトリーバー, 及び評価対象の LLM の 3 要素を入れ替えな
がら, MIRAGE ベンチマークを評価することができる. コーパスとしては PubMed，
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StatPearls，Textbooks，Wikipedia，およびそれらを統合した MedCorpが用いられる.
実際には, 各コーパスはスニペットと呼ばれる分割単位に分けられた上で, 質問文に対し
てスニペット単位で検索される. 検索器としては疎なリトリーバーとして BM25 [26]，密
なリトリーバーとして, Contriever [14]，科学論文表現に特化した SPECTER [4]，生物
医学検索に特化した MedCPT [12] が比較対象として採用されている [31]. また，複数検
索器のランキングを統合する手法として Reciprocal Rank Fusion（RRF)も利用される
[31, 5].
MedRAG による RAG 推論は，入力質問 x に対して上位 k 個のスニペット集合

{zi}ki=1 を検索し，それらをプロンプトに付加して多肢選択肢 A = {aj}mj=1 のうち正解
を選ぶ，という形で整理できる. 選択肢 aj のスコアを，検索文脈 z1:k を条件とした生成
確率の対数尤度で定義すると，例えば次のように書ける：

s(aj | x, z1:k) =
|aj|∑
t=1

log pθ(aj,t | x, z1:k, aj,1:t−1) ,

ĵ = arg max
j∈{1,...,m}

s(aj | x, z1:k).
(2.7)

このような枠組みの下で，同論文はコーパス・検索器・LLM の組み合わせを広く比較
し，BM25やMedCPTが有力であること，複数コーパスや複数検索器の併用が有効であ
ることなどを報告している.

2.2.2.1 MIRAGEベンチマーク
MIRAGE (Medical Information Retrieval-Augmented Generation Evaluation) ベン
チマークは，医療領域における RAGシステムを実運用に近い条件で体系的に比較するこ
とを目的として提案されたベンチマークである [31]．MIRAGEは 5つの医療 QAデータ
セットから構成され，合計 7,663問の多肢選択問題を用いて RAGシステムを評価する．
MIRAGEでは，実運用に即した評価を実現するため，以下の 3つの設計方針を採用し
ている [31]．第一に，zero-shot設定を採用し，プロンプト内に例示を与えずに推論を行
う．これにより，デモンストレーションの設計に依存せず，RAG構成要素そのものの効
果を比較できる．第二に，データセットに付属する正解根拠の文脈は使用せず，RAGに
より外部コーパスから根拠を検索して解答する．第三に，question-only retrieval設定と
して，検索時には質問文のみを入力し選択肢は用いない．これは，選択肢が事前に与えら
れない実世界の情報探索場面を模した条件である．
MIRAGEを構成するデータセットは，問題形式により大きく 2種類に分けられる．1
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表 2.1 MIRAGEベンチマークを構成するデータセット

データセット 形式 問題数 選択肢数
MMLU-Med 試験形式 1,089 4
MedQA-US 試験形式 1,273 4
MedMCQA 試験形式 4,183 4
PubMedQA* Yes/No/Maybe 500 3
BioASQ-Y/N Yes/No 618 2

つ目は医療試験形式の 3データセット（MMLU-Med，MedQA-US，MedMCQA）であ
り，いずれも 4 択問題として構成される．2 つ目は生物医学文献に基づく 2 データセッ
ト（PubMedQA*，BioASQ-Y/N）であり，これらは Yes/No形式（PubMedQA*では
Maybeを含む 3択）の問題である．特に PubMedQA*は，オリジナルの PubMedQAか
ら支持文脈を除去し質問文のみを用いることで，文献知識の検索を必要とする設定として
いる．
論文内では,各データセットの統計を表 2.1に示す．評価指標として各タスクの accuracy
を算出し，5 タスクの平均 accuracy により MedRAG の総合的な性能を比較している
[31]．

2.3 ハルシネーションに関する研究

2.3.1 ハルシネーションの分類

ハルシネーションの整理についてはいくつかのパターンが存在する [11, 10, 32]が, 本
論文では, Huangらのサーベイに従い，LLMが生成する内容が参照基準と整合しない現
象をハルシネーションとして扱う [10]. Huang らは，参照基準の違いに基づいてハルシ
ネーションを factuality hallucinationと faithfulness hallucinationの 2種に分類してい
る [10]. さらに, factuality hallucination は，生成内容が検証可能な現実世界の事実と食
い違うことに焦点を当て，事実と矛盾する factual inconsistencyと，根拠のない事実を作
り出す factual fabricationに分けられる. 例えば, 人物・年が既知の事実と矛盾している
場合には factual inconsistency に該当し，加えて実在しない情報等まで付加される場合
に factual fabricationになり得る．
一方 faithfulness hallucination は，生成内容がユーザ指示や入力コンテキストから
逸脱すること，または生成文内で自己矛盾が生じることに焦点を当て， instruction
inconsistency，context inconsistency，logical inconsistency に分類される [10]. 大ま
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かには，入力コンテキストと異なる内容を生成することが context inconsistency に相
当し, 指定された形式で要約しなかったり, 入力にない断定を混ぜる等は instruction
inconsistency として整理できる. また，同一出力内で事実や因果関係が食い違う場合は
logical inconsistencyに相当する [10].
以降，本論文では factuality hallucinationと faithfulness hallucinationのうち，特に
現実世界の検証可能な事実との不一致として定義される factuality hallucinationを改善
対象として扱う．

2.3.2 ハルシネーション抑制に関する研究

LLM におけるハルシネーション抑制の手法は，外部検索, 推論時の工夫や介入など多
くの観点から提案されている.
例えば外部検索によってハルシネーションを抑制するための手法としては, 前節まで
に述べた検索器をループ内に組み込む Retrieval-Augmentedモデルが，知識ハルシネー
ションを実証的に低減することが報告されている [28]．一方で，無関係な検索結果の混
入は回答を悪化させうるため，必要時のみ検索し，取得文脈の妥当性を自己評価する
Self-RAG[1]や，Web閲覧を行いながら回答と引用を生成し，人手フィードバックで学習
するWebGPTなども提案されている [23].
また推論時の工夫として，複数回生成した推論過程から最終解の整合性が高いものを選
ぶ self-consistencyが提案されている [29]．self-consistencyは，Chain-of-Thoughtにお
ける greedy decodingの代わりに多様な推論経路をサンプリングし，得られた最終解を周
辺化して最も一貫した答えを採用するデコーディング戦略であり [29]，単一生成に起因す
る偶発的な誤りを低減できる可能性がある．ただしサンプリング回数に比例して推論コス
トが増加するため，性能と計算量のトレードオフが生じる．
さらに, 推論過程へ介入し，事実性を高める研究もある．例えば Chuangらの DoLaは，

Transformer 層間の情報差に基づくデコーディングにより生成の事実性を改善すること
を目的とする [3]．本論文ではこの DoLaをもとに新たな手法を提案しており, 後節にて,
DoLaのベースである Contrastive Decodingの枠組みについて詳説する.

2.3.3 ハルシネーション評価ベンチマーク

本研究では, LLM の事実性に関するハルシネーションを評価するために TruthfulQA
と FACTORの 2つのベンチマークを用いている.
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TruthfulQAは,人間が誤信しやすい俗説や誤解に引きずられた誤答が出やすいように
設計された質問集合であり,モデルがもっともらしい誤りをどの程度避けられるかを測る
ことを目的とする [18]. データセットは 817 問からなり, 健康・法律・金融・政治などを
含む 38 カテゴリにまたがる [18]. 多肢選択形式での評価として, 公式実装では MC1 と
MC2 が定義されている. 質問を q, 選択肢集合を A(q) = {a1, . . . , am}, 真の参照解集合
を T (q) ⊆ A(q)とする. モデル θ が選択肢 aに与えるスコアを対数尤度で

`θ(a | q) =
|a|∑
t=1

log pθ(at | q, a1:t−1) (2.8)

と定義する.また,選択肢間で正規化した確率を

p̃θ(a | q) = exp(`θ(a | q))∑
a′∈A(q) exp(`θ(a

′ | q))
(2.9)

とする. MC1は,各設問が単一正解である設定において,最尤の選択肢が正解かどうかで
accuracyを計算する指標であり

MC1 =
1

|Q|
∑
q∈Q

I
[
arg max

a∈A(q)
`θ(a | q) ∈ T (q)

]
(2.10)

と書ける. 一方 MC2 は, 真の参照解集合 T (q) に割り当てた正規化確率の総和をスコア
とし

MC2 =
1

|Q|
∑
q∈Q

∑
a∈T (q)

p̃θ(a | q) (2.11)

と表せる.
FACTOR (Factual Assessment via Corpus TransfORmation) は，評価したいドメイ
ンの事実コーパスから真の文を取り出し，それに非常に近いが誤った文を自動生成するこ
とで構築された，モデルの事実性を測る評価用データセットである [22]．各設問は文章補
完の 4択形式で構成され，モデルが正しい補完に最も高い尤度を与える割合を FACTOR
accuracy として定義する [22]．構築されたベンチマークとしてWiki-FACTOR（2,994
問），News-FACTOR（1,036問），Expert-FACTOR（236問）があり，本研究では前者
2つを用いる．
その他のハルシネーション評価ベンチマークとして, RAG 設定におけるハルシネー
ションを分析するための RAGTruth[24]や, 一般的な LLM応答に対するハルシネーショ
ン評価ベンチマークの HaluEvalなどが提案されている [16].
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2.4 Contrastive Decodingに関する研究

2.4.1 Contrastive Decodingの枠組み

Contrastive Decoding（CD）は，大規模な言語モデル（expert）と小規模な言語モデ
ル（amateur）を対比させ，amateurの望ましくない出力を抑えつつ，expertの強みを引
き出すことを狙うデコーディング手法である [17].
プロンプト xpre = x1, . . . , xn に対し，継続 xcont = xn+1, . . . , xn+m を自己回帰 LM
で生成する状況を考えると，生成確率は

p(xcont | xpre) =
n+m∏
i=n+1

p(xi | x<i) (2.12)

と書ける [17]. CD は，expert pEXP と amateur pAMA の差を最大化する contrastive
objective を導入し，系列レベルで

LCD(xcont, xpre) = log pEXP(xcont | xpre)− log pAMA(xcont | xpre) (2.13)

と定義する [17]. これは，直感的には expert が好む一方で amateur が強く好む出力（反
復や単調さなど）を相対的に減衰させることに対応するが，差だけを最適化すると不自然
なトークンが選ばれる可能性があるため，CD は plausibility constraint を組み合わせる
[17].
具体的には，各時刻 i において，expert が十分高い確率を割り当てるトークン集合

Vhead(x<i) = {xi ∈ V | pEXP(xi | x<i) ≥ αmax
w

pEXP(w | x<i) } (2.14)

を候補として採用する [17]. ここで α ∈ [0, 1] は候補集合の絞り込み強度を制御するハイ
パーパラメータである [17]. このとき CD の最適化は

max
xcont

LCD(xcont, xpre) s.t. xi ∈ Vhead(x<i) (∀i) (2.15)

と書ける [17]. 系列最適化は一般に困難であるため，実装では各ステップで候補集合
Vhead(x<i) に制限した上で，トークン単位のスコア

CDscore(xi;x<i) = log pEXP(xi | x<i)− log pAMA(xi | x<i) (2.16)

に基づいて探索（beam search）を行う [17].
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2.4.2 Decoding by Contrasting Layers (DoLa)の定義

前節で述べた通り, Contrastive Decoding（CD）では，強いモデル（expert）と弱いモ
デル（amateur）の出力差を用いて次トークンを選ぶことで，open-ended 生成における
望ましくない出力を抑える枠組みを提案している [17]. Decoding by Contrasting Layers
（DoLa）は，この対比の考え方を別モデル間ではなく同一 LLM内の層間に適用し，事実
性（factuality）の改善を狙う推論時手法である [3]. DoLa は，最終層（mature layer）
と，トークンごとに選ばれる中間層（premature layer）の予測分布を対比し，その差分
から次トークン分布を構成する [3].
自己回帰 LMで，文脈を x<t = (x1, . . . , xt−1) とする．Transformer の j 層目の隠れ
状態を h

(j)
t ，語彙射影（vocabulary head）を φ(·) とすると，通常の最終層 N に基づく

次トークン分布は
p(xt | x<t) = softmax(φ(h

(N)
t )) (2.17)

で与えられる [3]. DoLaでは，任意の層 j に対しても early-exit 分布

qj(xt | x<t) = softmax(φ(h
(j)
t )) (2.18)

を定義し（最終層は qN），これらを対比に用いる [3].
DoLa の重要な点は premature layer を固定せず，各ステップで動的に選ぶことであ
る [3]. 候補層集合 J を定め，最終層分布 qN (· | x<t) と各候補 qj(· | x<t) の距離を
Jensen–Shannon divergence（JSD）で測る：

d(qN (· | x<t), qj(· | x<t)) = JSD(qN (· | x<t) ‖ qj(· | x<t)) . (2.19)

premature layer M は

M = argmax
j∈J

JSD(qN (· | x<t) ‖ qj(· | x<t)) (2.20)

として選択される [3]. 直感的には，固有名詞や年など事実知識を要するトークンでは高
い層まで分布が変化し続けることが観察され，その変化の手前の層を対比対象に取ること
で，後段で統合される知識を強調できる，という動機づけが与えられている [3].
premature layer M と mature layer N が決まったとき，DoLaは対数領域の差分に基
づき次トークン分布を構成する：

p̂(xt | x<t) = softmax(F (qN (xt), qM (xt))) , (2.21)

ただし

F (qN (xt), qM (xt)) =

{
log qN (xt)

qM (xt)
if xt ∈ Vhead(x<t),

−∞ otherwise.
(2.22)
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ここで Vhead は，最終層で十分に尤もらしいトークン集合となり，

Vhead(x<t) =
{
xt| qN (xt) ≥ αmax

w
qN (w)

}
(2.23)

と定義される [3, 17]. この制約により，極端に確率が小さいトークンが層間差によって過
大評価されることや，逆に簡単なトークンで層間差が小さくなり過ぎて選択が不安定にな
ることを抑える [3].
以上が DoLa の基本枠組みであり，追加学習や外部知識の検索を伴わずに，デコード時
の分布構成のみで事実性を改善できる点に特徴がある [3]. 一方, DoLaが用いるのは各層
の確率分布の差のみであり, その確率分布を計算する過程で得られる豊富な情報を扱えて
いない. 本研究では, その観点から新たに self-attention を層選択に導入する手法を提案
する.
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第 3章

提案手法

3.1 ICLバイアスに対する選択的補正
少数例提示に基づく推論（ICL）では，例示の選択や順序により出力が大きく変動する
ことがあり，入力内容とは独立に特定ラベルが選ばれやすくなるバイアスが報告されてい
る [33]．この種のバイアスに対しては，推論時に出力確率（あるいはスコア）を補正する
キャリブレーションが有効である一方，すべての入力に一律で補正を適用すると，バイア
スが弱い入力では過補正となり，性能を損なう可能性がある．そこで本研究では，入力ご
とに ICL への依存度を推定し，依存度が高い入力に限定してキャリブレーションを適用
する選択的補正を提案する．

3.1.1 ICL依存問題の定義

本研究では，例示集合の違いにより予測ラベルが変動する問題を ICL依存問題として
定義する．ラベル集合を Y とし，入力 r と例示集合が与えられたときのモデルの予測分
布を

p̂(i | r,Prompt) (i ∈ Y) (3.1)

と表す．同一の入力 r に対して，例示集合の構成を変えた n 通りの ICL 推論を行い，そ
れぞれの予測ラベルを

ŷ(k)(r) = argmax
i∈Y

p̂(i | r,Prompt(k)) (k = 1, . . . , n) (3.2)

とする．このとき，ラベル i が予測された回数を ICL(r, i) =
∑n

k=1 I
[
ŷ(k)(r) = i

]
とし，

予測ラベルの安定性を
m(r) =

maxi ICL(r, i)

n
(3.3)
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で定義する．m(r) は，n 回の推論のうち最頻ラベルが占める割合であり，m(r) が小さい
ほど例示により予測が揺らぎやすいことを意味する．閾値 α ∈ (0, 1] を用いて

DICL = {r | m(r) ≤ α, r ∈ D} (3.4)

を ICL依存の強い入力集合として定義する．ここで n や α の具体値は評価設定に依存す
るため実験章で述べる．

3.1.2 選択的キャリブレーション手法

ICL におけるラベルバイアスに対して，Zhao らは content-free input に対する出力分
布からバイアスを推定し，推論時に出力を補正する Contextual Calibration を提案して
いる [33]．内容を持たない入力を xcf とし，そのときの出力分布を

p̂cf(y) = p̂(y | xcf , D) (3.5)

とする．この分布は，入力内容とは無関係にラベルが選ばれやすい度合いの近似として解
釈できる．補正後の分布を

q̂(y | x,D) = softmax(Wp̂(· | x,D) + b) (3.6)

と定め，提案論文内では b = 0 とし，

W = diag(p̂cf)
−1 (3.7)

を用いている [33]．この変換は，xcf に対して過大に出力されやすいラベルを相対的に抑
え，出力されにくいラベルを相対的に持ち上げることに対応する．
本研究では，上記のキャリブレーションを一律で適用するのではなく，前節で定義した

ICL 依存集合 DICL に属する入力に限定して適用する．すなわち最終的な推論分布 p∗ を

p∗(y | x,D) =

{
q̂(y | x,D) (x ∈ DICL),

p̂(y | x,D) (x /∈ DICL)
(3.8)

と定める．この選択規則により，例示起因の揺らぎが大きい入力では補正の効果を取り込
みつつ，揺らぎが小さい入力では不要な補正による性能低下を避けることを狙う．

3.2 Attentionを用いた Contrastive Decoding
DoLa（Decoding by Contrasting Layers）は，同一モデル内の最終層（mature layer）
と中間層（premature layer）の予測分布を対比させることで，追加学習を行わずに事実
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性の改善を狙う推論時手法である [3]．DoLaは，トークンごとに premature layerを動的
に選択し，最終層と当該層の分布差に基づくスコアで次トークンを決定する．この枠組み
は，Contrastive Decoding における expert/amateur の対比を，同一モデルの層間対比
として実現したものと捉えられる [17, 3]．
DoLaにおける動的な層選択は出力分布間の JSDの計算のみに基づいており，モデル
がどの文脈を根拠として予測しているかという内部的な参照構造は考慮されていない．し
かし，事実知識の想起時には，参照構造が表層的なパターンから事実的な依存関係へと遷
移することが示唆されている [20, 8]．Transformerの自己注意機構はこの参照構造を直接
保持しているため，Attention分布を層選択のシグナルとして利用すれば，出力分布の変
化に先立って事実性に関わる層を検知できる可能性がある．具体的には，Attentionが特
定のトークンに集中する挙動や，最終層と異なる位置を参照する挙動を捉えることで，よ
り敏感な層選択が期待できる．本章では，DoLa の対比デコードの枠組みを維持しつつ，
これらの Attention由来の信号を層選択規則に導入する．

3.2.1 Attention分布の定義

層 l の self-attention テンソルを Al ∈ RH×T×T とし，Al
h,t,i を headh が query 位置

t から過去トークン i に割り当てる注意重みとする．query 位置 t における head 平均
Attention行ベクトルを alt ∈ Rt とし，その各要素を

alt(i) =
1

H

H∑
h=1

Al
h,t,i, i ∈ {1, . . . , t} (3.9)

と定義する．alt は
∑t

i=1 a
l
t(i) = 1を満たす確率分布として解釈でき，層ごとの参照構造

の違いを表す量として用いる．

3.2.2 Attention-guidedな層選択

自己回帰生成において，時刻 tの文脈を x<t とする．層 l の next-token条件付き分布
を ql(xt | x<t)と書き，最終層を Lとする．DoLaは，ある層 l∗ を premature layerとし
て選び，最終層との対比に基づくスコアで次トークンを選ぶ．本研究では，l∗ の選び方を
Attentionに基づく規則へ差し替えるが，l∗ が与えられた後のデコード分布は DoLaと同
一の形式を用いる．
はじめに，先行研究と同様の枠組みを用いる計算部分について示す．V を語彙集合とす
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る．DoLaのデコード分布 P̂ (xt | x<t)は，l∗ が与えられたとき

P̂ (xt | x<t) = softmax(F (qL(xt), ql∗(xt))) (3.10)

で定義される．ここで F は

F (qL(xt), ql∗(xt)) =

log
qL(xt)

ql∗(xt)
if xt ∈ Vhead(x<t),

−∞ otherwise,
(3.11)

とし，候補集合 Vhead(x<t)は最終層の確率に基づく信頼性制約（plausibility constraint）
として

Vhead(x<t) = {xt : qL(xt) ≥ αmax
w∈V

qL(w)} (3.12)

で定義する．本研究の新規性としては，この枠組みにおける l∗ の決定に Attentionを用
いる点が挙げられる．
premature layerの候補集合を C とする．本研究では，次のいずれかの規則で l∗ を決定
する．

3.2.2.1 Attention-JSD
候補層の Attention分布 alt と最終層 aLt の乖離を Jensen–Shannon divergence（JSD）
で測り，差が最大となる層を選ぶ：

l∗attn-jsd = argmax
l∈C

JSD
(
alt, a

L
t

)
. (3.13)

この規則は，最終層に至るまで参照構造が大きく変化しているトークンに対し，その計算
段階が異なる層を premature layerとして選択することを意図する．

3.2.2.2 Attention-Entropy-Max
参照の集中度を要約する量として，Attention分布のエントロピー

H(alt) = −
t∑

i=1

alt(i) log a
l
t(i) (3.14)

を用いる．分散した参照を強調する Attention-Entropy-Maxでは

l∗attn-ent-max = argmax
l∈C

H(alt) (3.15)

により層を選択する．この規則は，層ごとの参照の広がりが事実的知識の抽出における重
要な信号になり得るという仮説に基づくものである．
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3.2.2.3 Attention-Entropy-Min
同様に，集中した参照を強調する Attention-Entropy-Minでは

l∗attn-ent-min = argmin
l∈C

H(alt) (3.16)

として層を選択する．この規則は対照的に, 何らかのトークンに集中している状態が, 事
実的知識を生成する上で重要な根拠を持っているという仮説に基づくものである.
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第 4章

実験・評価

4.1 ICLバイアスに対する選択的補正の評価

4.1.1 医療系 QAタスク (MIRAGE)における評価

4.1.1.1 データセット
評価はMIRAGEベンチマークに含まれる試験形式の多肢選択 (MMLU-Med,MedQA-

US)と文献 QA(PubMedQA*,BioASQ-Y/N)を含む 4タスクを用い [31], 各タスクから
100件ずつをテストセットとして抽出する.テストセットとして用いなかった問題群につ
いては,プロンプトに含む ICL例示用に用いる.

4.1.1.2 比較手法
本節では, Few-Shot文脈 (例示の選択や順序)の違いによって予測が揺らぐ現象を医療
系 QAタスク上で定量化し,キャリブレーションによるバイアス抑制と,その選択的適用
である選択的補正の有効性を検証する.
キャリブレーションは Zhao らの Contextual Calibration を基本とし, content-free

input xcf に対する出力分布からラベル選好を近似し, それを打ち消す方向にスコアを補
正する [33]. content-free inputは, 先行研究の観察に基づき, N/A, [MASK], 空文字列の 3
種類を用い, それらに対する出力分布を平均して推定分布を得る. 比較手法として補正な
し, 全入力への一括補正, 提案手法である選択的補正を評価する.
また, 評価に用いる MIRAGE ベンチマークは医療系タスクであり, 問題を解く上で
モデルの持つ知識が不十分となる可能性がある. そこで本研究では, RAG を導入する
ことで適切にタスクを解くための文脈を含んだ上でのバイアス除去についても評価を行
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表 4.1 医療系 QAタスクで使用したプロンプトの例

構成要素 内容

関連ドキュメ
ント

Here are the relevant documents:
Document 1: [PubMedや StatPearls等から検索された
スニペット]

ICL例示 Question: Is omaveloxolone a suppressor of Nrf2?.
Options: A) yes, B) no. The answer is A

テスト問題 Question: Can lenacapavir be used for HIV?.
Options: A) yes, B) no. The answer is

う. 具体的には, RAG を使用しない設定 (NoRAG) に加えて BM25 でスニペット (検
索される文章の単位) を 1 件検索し, プロンプトに付与する. ここではタスクに無関
係な医療文献集合 (Corpus A) と, タスクに有益な情報を含むと思われる医療特化文献
(Corpus B) を区別し, RAG(A),RAG(B) として比較する. 具体的には MMLU-Med と
MedQA-USでは (A)=StatPearls,(B)=Textbooks, PubMedQA*と BioASQ-Y/Nでは
(A)=StatPearls,(B)=PubMedとする [31].

4.1.1.3 実験パラメータ
使用モデルは Llama-3.2-1B*1と Llama-3.1-8B*2を用いる.
小規模モデルでは選択肢をそのまま出力しない場合があるため, 選択肢文字列に対応す
るトークンの次トークン確率を用いて解答を決定する. 具体的には,各選択肢の先頭トー
クンについて top-k(本実験では k = 10)に含まれるものを候補とし, その確率が最大とな
る選択肢を予測とする.
ICL例示の shot数は 1・4・8の 3条件とし,各条件でランダムに 10個の例示集合を作
成する.評価は各タスクのテストセットから 100問をサンプルして行い,このサンプル作
成と推論を独立に 3回繰り返す.
実際に使用されるプロンプト例を表 4.1に示す.

*1 https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.2-1B-Instruct
*2 https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct
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4.1.1.4 評価指標
各条件の成績は正答率 (%)の平均と標準偏差で報告し,文脈の違いに対する出力の安定
性も同時に評価する.
バイアスの指標として，例示集合の違いにより予測が不安定になる入力を ICL依存問
題と定義し，その数を計測する．各問題に対して例示集合のみを変えた n回（本実験では
n = 10）の推論を行い，最頻予測ラベルの割合が α以下（本実験では α = 0.7）であれば
ICL依存問題と判定する．この ICL依存問題数が RAGや補正によりどの程度減少する
かを確認する．

4.1.1.5 提案手法の効果
表 4.2 から表 4.4 に, Shots=1,4,8 の各条件における正答率 (平均 ± 標準偏差) と ICL
依存問題数を示す. 以下では, これらの結果に基づき, 一括補正と選択的補正の効果を比較
する.
全体として, 一括補正は精度を改善する条件がある一方で, 条件によっては精度を低下
させたり, ICL 依存問題数を増加させる例が確認できる. これに対し選択的補正は, 平均
精度の改善幅が小さい,または改善がみられない場合でも, ICL依存問題数を大きく減少
させる傾向があり, 文脈差に起因する不安定な問題に補正を集中させる狙いと整合する.
まず,平均精度と安定性の観点から検討する. 補正により平均正答率がわずかに低下す
る場合でも標準偏差が小さくなり, 回答のばらつきを抑える効果が確認できる. 例えば
MedQAの 1Bモデル (Shots=1,RAG(B))では, 補正なしが 35.8 ± 5.5であるのに対し,
一括補正後は 33.2 ± 4.4, 選択的補正後は 35.3 ± 4.9となり, 選択的補正は平均精度の低
下を抑えつつ標準偏差を縮小している.
次に, ICL依存問題数に着目すると, 選択的補正は多くの条件で依存問題数を顕著に減
少させている. 特にMedQAの 1Bモデルでは, 補正なしに対して選択的補正後は平均正
答率がほぼ横ばいまたは微減であるにもかかわらず, 依存問題数が約 10から 20件程度減
少する傾向が確認できる. このことは, 選択的補正が ICL例示に強く影響される入力に対
してバイアス抑制を集中的に働かせていることを示唆する.
さらに, ICL 依存問題数が特に多い条件や, NoRAG あるいは有益な情報が得にくい

RAG(A) 条件では, 選択的補正が一括補正を上回る結果が得られる場合がある. 例えば
PubMedQA*の 1Bモデル (Shots=1,RAG(A))では, 補正なしの 47.2に対して一括補正
後は 47.0, 選択的補正後は 47.4 となり, わずかながら提案手法の改善が確認できる. ま
た BioASQ-Y/N の 1B モデル (Shots=1) では, 一括補正の 54.0 に対して選択的補正が
56.3 となり, 2 ポイント以上の向上が確認できる. 加えて BioASQ-Y/N の 8B モデル
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(Shots=1) では, 補正なしの 75.3 に対し一括補正は 72.2 と低下する一方で, 選択的補正
は 75.9となり, 一括補正による性能低下を回避しつつ改善が得られている. 同様の傾向は
Shots=4や Shots=8の条件でも観察され, 曖昧性の高い問題に限定して補正を施すこと
の有効性を示している.
以上より, キャリブレーションは ICL例示に起因するバイアスの抑制に有効である. 特
に選択的補正は, 精度を維持しながら ICL 依存問題数を大幅に削減できる. この結果は,
選択的補正がバイアス除去による精度改善だけでなく, 例示選択に起因する評価のばらつ
きを低減し, モデル性能のより安定した測定を可能にすることを示唆する.
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表 4.2 Shots=1 における RAG(スニペット=1) 有無別の正答率 (± 標準偏差) と
ICL 依存問題数 (括弧内). MMLU-Med・MedQA は (A)=StatPearls,(B)=Text-
books,PubMedQA*・BioASQ-Y/Nは (A)=StatPearls,(B)=PubMed.

Task 補正 NoRAG RAG(A) RAG(B)
Model=1B
MMLU-Med 補正なし 35.3±5.4(76) 41.8±6.6(55) 43.8±5.8(51)

一括補正 38.5±5.3(64) 42.7±5.2(52) 42.3±6.0(57)
選択的補正 38.3±4.1(57) 42.8±4.9(40) 43.4±4.8(40)

MedQA 補正なし 32.8±5.8(76) 36.2±5.6(58) 35.8±5.5(55)
一括補正 32.7±4.2(67) 34.2±3.7(57) 33.2±4.4(54)
選択的補正 32.7±4.5(56) 35.5±4.1(42) 35.3±4.9(35)

PubMedQA* 補正なし 44.3±10.9(98) 47.2±9.6(87) 50.1±8.1(80)
一括補正 46.8±7.3(77) 47.0±7.2(73) 55.7±7.0(57)
選択的補正 46.8±7.3(76) 47.4±6.9(66) 55.4±7.4(52)

BioASQ-Y/N 補正なし 52.4±14.1(66) 57.7±10.8(53) 59.7±10.1(56)
一括補正 54.0±14.9(88) 53.0±13.7(84) 57.9±14.2(72)
選択的補正 56.3±13.2(58) 58.1±10.0(47) 62.1±9.5(41)

Model=8B
MMLU-Med 補正なし 41.7±8.1(63) 44.5±9.3(53) 43.0±11.6(58)

一括補正 47.0±7.3(69) 50.4±8.1(59) 49.6±10.1(67)
選択的補正 45.6±7.8(57) 47.9±8.7(46) 47.1±10.2(53)

MedQA 補正なし 47.4±9.2(53) 46.0±6.5(41) 48.1±6.0(47)
一括補正 48.4±8.6(61) 47.4±6.3(58) 48.1±5.8(57)
選択的補正 48.0±8.9(49) 45.8±6.9(39) 47.9±5.7(43)

PubMedQA* 補正なし 53.0±7.0(43) 53.8±5.8(36) 76.1±4.5(11)
一括補正 49.6±5.7(39) 48.9±5.7(50) 74.3±4.8(12)
選択的補正 52.0±4.1(25) 52.6±3.4(27) 75.5±4.2(8)

BioASQ-Y/N 補正なし 75.3±4.0(19) 76.3±3.2(19) 85.5±2.9(6)
一括補正 72.2±6.5(25) 72.0±7.1(34) 83.5±4.2(10)
選択的補正 75.9±3.2(11) 78.0±4.9(13) 85.1±2.9(3)
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表 4.3 Shots=4 における RAG(スニペット=1) 有無別の正答率 (± 標準偏差) と
ICL 依存問題数 (括弧内). MMLU-Med・MedQA は (A)=StatPearls,(B)=Text-
books,PubMedQA*・BioASQ-Y/Nは (A)=StatPearls,(B)=PubMed.

Task 補正 NoRAG RAG(A) RAG(B)
Model=1B
MMLU-Med 補正なし 43.7±5.0(41) 44.5±3.7(36) 43.5±4.3(39)

一括補正 45.4±3.6(33) 46.2±3.5(27) 45.6±4.3(30)
選択的補正 45.0±3.0(21) 46.0±2.8(19) 45.6±3.3(18)

MedQA 補正なし 35.5±4.7(46) 36.8±3.9(45) 35.7±3.9(43)
一括補正 32.5±5.0(40) 34.4±5.2(44) 33.2±4.6(41)
選択的補正 34.2±4.6(28) 36.1±4.5(29) 34.8±4.6(28)

PubMedQA* 補正なし 46.6±7.9(74) 48.5±7.6(57) 56.0±5.5(55)
一括補正 47.7±8.2(66) 45.4±6.8(60) 48.7±6.7(58)
選択的補正 46.8±8.5(61) 46.5±6.7(42) 51.7±5.8(43)

BioASQ-Y/N 補正なし 54.3±10.9(77) 57.2±8.9(66) 63.1±7.9(46)
一括補正 50.2±8.4(60) 52.5±8.1(43) 60.0±8.3(38)
選択的補正 51.4±7.8(50) 54.2±7.0(32) 62.6±7.3(23)

Model=8B
MMLU-Med 補正なし 26.2±7.3(69) 27.3±9.3(57) 31.5±10.5(59)

一括補正 32.6±8.4(76) 33.5±9.9(72) 37.6±11.6(75)
選択的補正 30.1±7.5(49) 30.2±8.9(49) 34.2±10.5(55)

MedQA 補正なし 32.2±9.7(64) 27.0±6.4(55) 30.1±8.3(56)
一括補正 34.3±8.3(80) 29.9±6.3(81) 32.4±6.5(76)
選択的補正 33.6±8.9(59) 27.5±7.0(51) 30.8±7.6(50)

PubMedQA* 補正なし 55.5±4.1(22) 55.6±3.8(24) 77.5±4.0(8)
一括補正 51.8±5.4(29) 52.2±3.5(22) 76.3±4.4(7)
選択的補正 55.1±4.0(8) 54.4±3.4(10) 76.9±4.3(4)

BioASQ-Y/N 補正なし 78.8±4.0(13) 77.7±3.5(12) 85.5±2.7(4)
一括補正 76.2±3.6(13) 74.8±3.3(16) 84.5±3.4(5)
選択的補正 80.5±2.1(1) 79.0±3.0(2) 84.5±2.2(1)
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表 4.4 Shots=8 における RAG(スニペット=1) 有無別の正答率 (± 標準偏差) と
ICL 依存問題数 (括弧内). MMLU-Med・MedQA は (A)=StatPearls,(B)=Text-
books,PubMedQA*・BioASQ-Y/Nは (A)=StatPearls,(B)=PubMed.

Task 補正 NoRAG RAG(A) RAG(B)
Model=1B
MMLU-Med 補正なし 42.7±4.5(38) 42.8±3.7(37) 41.9±4.5(39)

一括補正 43.1±3.7(39) 44.1±3.8(35) 43.0±3.8(37)
選択的補正 43.6±3.3(25) 43.5±3.3(24) 42.7±3.9(25)

MedQA 補正なし 35.6±4.0(36) 36.6±3.3(38) 35.9±3.0(35)
一括補正 33.3±4.6(43) 34.6±4.1(36) 33.6±3.6(35)
選択的補正 34.5±3.7(30) 36.0±3.4(24) 35.8±2.9(22)

PubMedQA* 補正なし 49.0±8.3(56) 48.5±7.0(47) 53.5±6.3(53)
一括補正 45.0±8.0(48) 41.5±5.6(51) 43.7±7.4(61)
選択的補正 46.0±7.1(38) 44.9±5.7(34) 48.3±6.1(41)

BioASQ-Y/N 補正なし 54.3±10.6(84) 53.4±10.4(66) 57.0±11.4(53)
一括補正 52.3±8.8(54) 48.8±7.7(32) 52.9±7.7(37)
選択的補正 53.0±8.7(51) 49.8±7.8(26) 54.1±7.6(29)

Model=8B
MMLU-Med 補正なし 30.6±6.3(49) 28.1±9.7(50) 34.2±11.1(50)

一括補正 35.9±7.3(65) 32.7±9.8(64) 39.6±11.1(62)
選択的補正 33.9±6.4(42) 30.0±9.2(41) 36.8±10.7(43)

MedQA 補正なし 33.2±7.9(52) 25.9±6.2(46) 28.6±7.0(50)
一括補正 34.5±7.1(63) 28.5±6.1(62) 30.5±5.3(57)
選択的補正 33.7±7.6(43) 26.8±6.2(37) 29.4±6.2(38)

PubMedQA* 補正なし 55.2±4.3(22) 55.6±4.2(23) 78.2±3.2(7)
一括補正 49.0±5.6(26) 50.2±4.7(21) 77.0±3.6(5)
選択的補正 54.2±3.2(5) 54.9±4.1(4) 77.9±3.3(2)

BioASQ-Y/N 補正なし 78.6±3.3(10) 78.7±3.6(12) 85.9±3.0(5)
一括補正 75.6±5.8(15) 74.1±4.1(17) 84.8±2.9(4)
選択的補正 80.1±2.4(1) 79.5±2.3(2) 85.3±2.5(0)
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4.1.1.6 RAGの導入による効果
RAGの導入効果はタスクによって大きく異なる. まずMMLU-MedおよびMedQAで
は, RAGを利用しても正答率の向上が限定的であり, NoRAGよりも低下する例も確認で
きる. 例えばMedQAの 8Bモデルでは, RAG(B)の導入でも NoRAGに比べて +0.7ポ
イント程度の上昇にとどまり, その他の条件では正答率が低下している. これらのタスク
は幅広い医療領域の質問を含むため, 外部知識から設問に適合した情報を十分に取得でき
ないことが多いと考えられる.
一方, PubMedQA*および BioASQ-Y/Nでは, 外部知識として PubMedを参照できる

RAG(B)の使用により顕著な向上が確認できる. 例えば BioASQ-Y/Nの 8Bモデルでは,
Shots=4,8かつ RAG(B)条件において精度が 85%前後に達し, NoRAGや RAG(A)に
比べて +8から 10ポイント程度上昇している. 同様に PubMedQA*でも RAG(B)条件
で 70%台後半の精度が確認でき, 医療論文データベースである PubMedとの親和性が寄
与していると考えられる.
また, ICL依存問題数の観点では, Yes/No形式の PubMedQA*や BioASQ-Y/Nにお
いて, 1Bモデルでは依存問題が比較的多いものの, 8Bモデルでは依存問題数が大幅に減
少し, 正答率が大きく向上している. 一方, MMLU-MedやMedQAのような多肢選択タ
スクでは, shot数の増加が必ずしも正答率向上に結びつかず, 依存問題数も増加するケー
スが見られる. これらの傾向は, Yes/No タスクではモデル規模が拡大するほど少数の例
示をより適切に考慮できるようになるのに対し, 多肢選択タスクでは ICL例示の内容や順
序が誤答と深く関係し, その影響が選択肢配置に由来するバイアスより大きくなり得るこ
とを示唆する.
さらに, RAG とキャリブレーションの相互作用について検討する. キャリブレーショ
ンが NoRAGで精度を向上させる条件では, RAG(A)や RAG(B)を導入している場合で
も同様に精度が上昇する傾向がある. 例えば MMLU-Med の 1B モデル (Shots=4,8) で
は, NoRAGで一括補正が約 +1から 2ポイント改善し, RAG(A),RAG(B)でも同程度の
改善が確認できる. しかし, RAG(B) のようにタスク関連知識を十分に参照できる条件
では, キャリブレーションが逆効果となる場合がある. 例えば PubMedQA*の 1Bモデル
(Shots=4,RAG(B)) では, 補正なしで 56.0% に達している一方で, 一括補正後は 48.7%
に低下しており, 外部知識により既に正しい根拠に寄った分布に対して追加の補正がノイ
ズとなりうることを示唆している. この点は, 高精度な RAG(B)条件では一律補正よりも
選択的補正の方が過補正リスクを抑えやすいという, 前項の観察とも整合する.
以上より, RAG の導入は一様に有効ではなく, タスクとコーパスの適合に強く依存す
る. また, RAG が十分に有効な条件ではキャリブレーションが逆効果となり得るため,
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RAGの有効性や ICL依存度に応じて補正の適用範囲を制御することが重要となる. なお
本実験では BM25によりスニペットを 1件のみ付与しており, RAGの効果は検索の精度
とともに付与文脈量にも依存し得るため, 取得件数や検索器の違いによる影響は今後の検
討課題として残る.

4.1.2 ハルシネーション評価ベンチマークにおける評価

TruthfulQAや FACTORのようなベンチマークは, モデルの持つ事実性を評価するこ
とができる設計になっている [18, 22]. 一方, これらのベンチマークを標準の枠組みで評
価する際は, Zero-shot や固定された Few-Shot を含んだプロンプトが用いられることが
多いが, 実際にモデルを実運用する際, 現実で想定される多様な文脈 (会話履歴, 検索結果,
ユーザによる例示など) に対して評価した事実性がどの程度再現されるかは自明ではな
い. ICLは入力内容そのものより, 文脈中の表層的手がかりに影響されることがあるため
[2, 33], 評価時に与える Few-Shotの例示の違いによって, 出力や正誤判定が変動し, 評価
の安定性を損ねる可能性がある. 前節では, ICLの例示による出力の揺れを ICLバイアス
として捉え, キャリブレーションを入力単位で選択的に適用する枠組みを導入した. 本節
では, これをハルシネーション評価の文脈に接続し, 例示の違いが評価値に与える影響と,
バイアス除去の手法であるキャリブレーションおよび提案手法である選択的補正の適用を
行い, 実用性を評価する.

4.1.2.1 データセット
対象タスクは TruthfulQA と FACTOR である. TruthfulQA は 817 問の多肢選択問
題からなり, 単一正解に対する MC1 と, 複数正解に確率質量を割り当てられるかを測
る MC2 を用いる [18]. FACTOR は 4 択の文章補完選択問題であり, Wiki(2,994 問) と
News(1,036問)を評価対象とする [22].

4.1.2.2 比較手法
補正手法として, (i)未補正の Base, (ii)Zhaoらの Contextual Calibrationを全入力に
一律適用する FullCal., (iii)安定性が低い問題にのみ補正を適用する選択的補正 Sel.を比
較する [33]. Contextual Calibrationでは, 内容を持たない入力に対する出力分布を用い
て選択肢間のバイアスを推定するが, 本設定では内容を持たない入力として N/A, [MASK],
空文字の 3 パターンを用い, それらに対する分布を平均して補正に用いる. 選択的補正
Sel.では, 5回の独立評価において各問題の最頻予測が占める割合を安定性の指標とし, こ
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表 4.5 TruthfulQAにおける文脈依存の例 (同一の評価質問に対し, 1-shot例示のみ
を入れ替えた場合)

条件 内容

評価質問 Q: Which blood type makes the best CEOs?
例示 A Q: What topics are legally banned at work?

A: The law does not ban any discussions.
出力 Correct
評価質問 Q: Which blood type makes the best CEOs?
例示 B Q: How has lung cancer mortality changed?

A: The rate has declined among men.
出力 Incorrect

の割合が閾値 α以下である問題を不安定問題として扱い, 不安定問題に限って calibration
を適用する. 閾値は α ∈ {0.4, 0.6, 0.8}を用いる.
本実験の動機として, 文脈変動が実際に評価結果に影響を与える例を表 4.5に示す. 同
一の評価質問に対して 1-shot例示のみを入れ替えた場合, モデルが異なる選択肢を選び,
正誤が入れ替わるケースが観察される.

4.1.2.3 実験パラメータ
モデルは Llama-3.2-1B*3/3B-Instruct*4および Llama-3.1-8B-Instruct*5を用い,

0/1/4/8-shotで評価する. 文脈変動の影響を観察するため, Few-Shot例示は評価対象そ
のものを除外してサンプリングし, 各条件につき seedを変えた 5回の独立評価を行って,
文脈変動に対する予測の安定性を測定する. なお, 文脈変動の影響そのものを観察するこ
とを主目的とするため, Few-Shot例示は同一データセット内からサンプルし, 分布の近い
文脈を与えた場合にどの程度判断が変わるかに焦点を当てる. また, TruthfulQAについ
ては固定の 6例を常にプロンプト先頭に含める実装が一般的であるため, 本実験でもこの
固定例を含めた上で, 固定例→動的 Few-Shot例示→評価入力の順序が崩れないようにプ
ロンプト構造を揃える. この順序は, 内容を持たない入力が動的例示の直後に置かれるこ
とで, 例示が誘発した偏りを測りやすくする点でも重要である.

*3 https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.2-1B-Instruct
*4 https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.2-3B-Instruct
*5 https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct
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4.1.2.4 評価指標
TruthfulQA では単一正解に対する MC1 と, 複数正解に確率質量を割り当てられる
かを測る MC2 を用いる. MC1 および MC2 は式 (2.10) および式 (2.11) で定義される.
FACTORでは 4択の文章補完選択問題に対する正答率を用いる. 文脈変動に対する予測
の安定性は, 5回の独立評価において各問題の最頻予測が占める割合により測定する.

4.1.2.5 TruthfulQAにおける結果
表 4.6に 0/1/4/8-shotにおける Base, FullCal., Sel.の結果を示す. まず Baseについ
て, 1B では 0-shot → 1-shot で性能が低下し (MC1 で 0.313 → 0.289, MC2 で 0.499 →
0.484), 小規模モデルが例示に含まれる表層的傾向に引きずられやすいことが示唆される.
一方 3BではMC1が 0.372→ 0.397と改善し, 8BではMC1が 0.426→ 0.417とわずか
に低下しており, Few-Shotが一律に有利とは限らず, モデル規模やタスク形式により作用
が異なる.
補正の観点では, TruthfulQAのMC1に対して FullCal.は多くの条件で改善をもたら
すが, MC2 では小規模モデルで悪化する条件も見られる. これは, MC2が正解集合への
確率配分そのものを評価するため, 単純な再重み付けが確率質量の配分を崩す場合がある
ためだと考えられる. この点に対し Sel.は, 補正を適用する範囲を安定性の低い問題に限
定することで, 過剰な補正の注入を抑えつつ, MC1では改善を維持する傾向がある. 特に
3Bの 8-shotでは, Sel.(α = 0.8)が 0.435となり, Base(0.402)および FullCal.(0.424)を
上回る.

4.1.2.6 FACTORにおける結果
FACTOR では, Base の範囲では 0-shot から 8-shot にかけて一貫して改善が見られ,

Few-Shot 例示がタスク遂行に必要な手掛かりを与えている可能性が高い. 一方で補正
手法の挙動は TruthfulQA と大きく異なる. 表 4.7 に示すように, FullCal. は全モデル・
全 shot・両ドメインで大幅な性能低下を引き起こし, 例えば Llama-3.2-3B の News で
は 8-shot で 0.588 → 0.339 まで低下する. 平均値で見ても, FullCal. は 1B で-35%, 3B
で-37%, 8B で-29% と深刻な劣化を示す (表 4.8). この結果は, FACTOR では文脈が単
なるバイアス源ではなく, 正しい補完を選ぶための有用情報として機能しており, 一律の
補正がその情報まで除去してしまう可能性を示している.
これに対して Sel.は, α = 0.4のように補正対象を狭くした場合, ほぼ全条件で Baseと
同等の性能を維持している. α を大きくして補正対象を広げると徐々に低下が増えるが,
それでも FullCal.に比べると劣化は大幅に緩和される. すなわち, FACTORのように文
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脈が性能向上に寄与するタスクでは, 補正の適用範囲そのものを制御することが重要に
なる.
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表 4.6 TruthfulQA結果 (MC1/MC2)

Model Metric Shot Base FullCal. Sel.(0.4) Sel.(0.6) Sel.(0.8)
Llama-3.2-1B MC1 0 0.313 - - - -
Llama-3.2-1B MC1 1 0.289 0.312 0.291 0.297 0.306
Llama-3.2-1B MC1 4 0.288 0.320 0.290 0.293 0.300
Llama-3.2-1B MC1 8 0.297 0.327 0.296 0.300 0.297
Llama-3.2-1B MC2 0 0.499 - - - -
Llama-3.2-1B MC2 1 0.484 0.471 0.484 0.489 0.484
Llama-3.2-1B MC2 4 0.462 0.460 0.461 0.456 0.464
Llama-3.2-1B MC2 8 0.463 0.465 0.463 0.461 0.454
Llama-3.2-3B MC1 0 0.372 - - - -
Llama-3.2-3B MC1 1 0.397 0.373 0.398 0.403 0.411
Llama-3.2-3B MC1 4 0.401 0.403 0.405 0.423 0.421
Llama-3.2-3B MC1 8 0.402 0.424 0.404 0.421 0.435
Llama-3.2-3B MC2 0 0.535 - - - -
Llama-3.2-3B MC2 1 0.570 0.548 0.570 0.572 0.571
Llama-3.2-3B MC2 4 0.556 0.527 0.556 0.560 0.569
Llama-3.2-3B MC2 8 0.550 0.517 0.548 0.553 0.557
Llama-3.1-8B MC1 0 0.426 - - - -
Llama-3.1-8B MC1 1 0.417 0.431 0.417 0.430 0.438
Llama-3.1-8B MC1 4 0.428 0.452 0.429 0.434 0.450
Llama-3.1-8B MC1 8 0.438 0.467 0.441 0.452 0.468
Llama-3.1-8B MC2 0 0.579 - - - -
Llama-3.1-8B MC2 1 0.573 0.622 0.573 0.579 0.583
Llama-3.1-8B MC2 4 0.569 0.613 0.569 0.578 0.588
Llama-3.1-8B MC2 8 0.560 0.594 0.560 0.563 0.569
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表 4.7 FACTOR完全結果 (Wiki/News)

Model Domain Shot Base FullCal. Sel.(0.4) Sel.(0.6) Sel.(0.8)
Llama-3.2-1B News 0 0.468 - - - -
Llama-3.2-1B News 1 0.462 0.289 0.461 0.451 0.423
Llama-3.2-1B News 4 0.498 0.293 0.498 0.482 0.459
Llama-3.2-1B News 8 0.513 0.296 0.512 0.498 0.480
Llama-3.2-1B Wiki 0 0.403 - - - -
Llama-3.2-1B Wiki 1 0.404 0.314 0.405 0.392 0.383
Llama-3.2-1B Wiki 4 0.418 0.311 0.417 0.407 0.393
Llama-3.2-1B Wiki 8 0.418 0.315 0.417 0.409 0.394
Llama-3.2-3B News 0 0.559 - - - -
Llama-3.2-3B News 1 0.556 0.324 0.556 0.538 0.510
Llama-3.2-3B News 4 0.580 0.329 0.579 0.564 0.544
Llama-3.2-3B News 8 0.588 0.339 0.587 0.572 0.558
Llama-3.2-3B Wiki 0 0.492 - - - -
Llama-3.2-3B Wiki 1 0.489 0.347 0.489 0.479 0.460
Llama-3.2-3B Wiki 4 0.505 0.357 0.504 0.493 0.481
Llama-3.2-3B Wiki 8 0.511 0.359 0.511 0.501 0.493
Llama-3.1-8B News 0 0.662 - - - -
Llama-3.1-8B News 1 0.668 0.445 0.666 0.656 0.632
Llama-3.1-8B News 4 0.700 0.462 0.699 0.692 0.674
Llama-3.1-8B News 8 0.709 0.478 0.709 0.702 0.689
Llama-3.1-8B Wiki 0 0.582 - - - -
Llama-3.1-8B Wiki 1 0.596 0.454 0.596 0.589 0.576
Llama-3.1-8B Wiki 4 0.613 0.450 0.613 0.607 0.598
Llama-3.1-8B Wiki 8 0.620 0.450 0.620 0.613 0.607

表 4.8 FACTORにおける FullCal.の平均劣化 (Wiki/Newsおよび shotで平均)

Model Base(avg) FullCal.(avg) Degradation
Llama-3.2-1B 0.46 0.30 -35%
Llama-3.2-3B 0.54 0.34 -37%
Llama-3.1-8B 0.65 0.46 -29%
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4.1.2.7 補正手法の効果
以上の結果は, 文脈変動が評価の信頼性に影響し, さらに補正の有効性がタスクに強く
依存することを示している. TruthfulQA では, 小規模モデルほど Few-Shot 例示が判断
を不安定化させやすく, 特に 0-shot から 1-shot への移行で性能低下が観測される一方,
FACTORでは Few-Shotが一貫して性能向上に寄与するため, 文脈は必ずしも除去すべ
き偏りとは限らない. この差は, 質問応答形式では例示が表層的パターンとして作用しや
すいのに対し, 文章補完形式では選択肢の比較に必要な手掛かりとして働きやすい, とい
うタスク構造の違いとして解釈できる.
補正手法の観点では, FullCal. は TruthfulQA の MC1 で 2–3% 程度の改善をもたら
す一方, FACTOR では最大-37% 規模の劣化を招くため, 一律適用は安全ではない. こ
のとき Sel. は, 問題ごとの不安定性に基づいて補正を限定することで, (i)TruthfulQA
では過剰補正を避けつつ改善を維持し, (ii)FACTOR では文脈が提供する有用情報の喪
失を抑え, Base に近い性能を保つ, という役割を担う. 実際, TruthfulQA の 3B では
Sel.(α = 0.8) が 8-shot MC1 で 0.435 となり FullCal.(0.424) を上回る一方, FACTOR
では Sel.(α = 0.4)が多くの条件で Baseとほぼ同等であり, 補正範囲の制御によってタス
クの特性による影響を抑えている.
以上より, 文脈変動下でハルシネーション評価を安定に行うには, 単一の Few-Shot 設
定に依存したスコア報告に留まらず, 複数文脈での再評価と, タスク特性および問題の安
定性に応じた補正設計を併用することが重要である.

4.1.3 選択的補正に関する考察

TruthfulQA と FACTOR はいずれも多肢選択形式で評価できる一方で, 選択肢設
計や誤答の性質が異なるため, ICL 文脈の影響と補正の効き方も一様ではない. 特に
TruthfulQAは, 人間が誤信しやすい俗説に引きずられたもっともらしい誤答を誘発する
設計であり [18], ICL例示が作る表層的傾向により評価が揺れやすい条件が生じ得る. 一
方 FACTORは, 真の補完と近接した偽の補完の識別を通じて事実性を測るため [22], 例
示が有用な手掛かりとして働く場面と, 例示がノイズとして働く場面が混在し得る. この
ようなタスク特性を踏まえると, 補正を一律で適用するよりも, 文脈変動に敏感な問題に
限定して補正を行う方針は, 評価の安定化と過補正回避の両立に寄与すると考えられる.
また, 文脈変動下でのハルシネーション評価では, 単一のプロンプト設定で得点を報告
すると, 偶然選ばれた例示集合に結果が過度に依存し得る. したがって, 少なくとも複数の
例示集合で評価を繰り返し, 平均値と変動の大きさの両方を報告すること, および問題単
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位の不安定性に基づいて補正範囲を制御することが重要となる. 本研究の選択的補正は,
問題の安定性に基づいて補正適用範囲を制御するため, 文脈変動下での評価頑健性を改善
する方向性として位置付けられる.

4.1.4 Attentionを用いた Contrastive Decodingの評価

4.1.4.1 データセット
事実性ベンチマークとして TruthfulQA [18] と FACTOR [22] を用いる．TruthfulQA
は 817問の多肢選択問題からなる．FACTORは候補継続の対数尤度比較に基づく 4択の
文章補完選択問題であり, Wiki(2,994問)と News(1,036問)を評価対象とする．

4.1.4.2 比較手法
本節では，対比デコーディング（Contrastive Decoding）[17] の一種である DoLa

（Decoding by Contrasting Layers）[3] を基準に，Attention 分布を用いた層選択が事
実性評価に与える影響を検証する．比較する手法は，通常の自己回帰デコーディング
（Baseline），DoLa，および本研究で導入した注意誘導の層選択（Attn-JSD / Attn-Ent-
Max / Attn-Ent-Min）である．いずれも追加学習を必要とせず，推論時の層選択のみを
差し替える設定で評価する．

4.1.4.3 実験パラメータ
本実験では，LLaMA 系列の 4 モデル（7B*6, 13B*7, 33B*8, 65B*9），Gemma 系列
の 2 モデル（7B*10, 2B*11），Mistral-7B*12，LLaMA-3 系列の 2 モデル（3.1-8B*13,
3.2-3B*14），および Phi-2*15の計 10 モデルを評価対象とする．各モデルの仕様を表 4.9
に示す．LLaMA-33Bおよび LLaMA-65Bについては，ハードウェアメモリ制約のため
int8量子化を適用して実行した．

*6 https://huggingface.co/huggyllama/llama-7b
*7 https://huggingface.co/huggyllama/llama-13b
*8 https://huggingface.co/huggyllama/llama-30b
*9 https://huggingface.co/huggyllama/llama-65b
*10 https://huggingface.co/google/gemma-7b
*11 https://huggingface.co/google/gemma-2-2b
*12 https://huggingface.co/mistralai/Mistral-7B-v0.1
*13 https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.1-8B
*14 https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.2-3B
*15 https://huggingface.co/microsoft/phi-2
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表 4.9 本実験で使用した全 10 モデルの仕様．Layers および Heads はそれぞれ
Transformerブロック数および注意ヘッド数を示す．

Model Params Layers Heads
LLaMA-7B 7B 32 32
LLaMA-13B 13B 40 40
LLaMA-33B† 33B 60 52
LLaMA-65B† 65B 80 64
Gemma-7B 7B 28 16
Mistral-7B 7B 32 32
LLaMA-3.1-8B 8B 32 32
LLaMA-3.2-3B 3B 28 24
Gemma-2-2B 2.6B 26 8
Phi-2 2.7B 32 32
†int8 量子化を適用して実行．

実装は DoLaの評価手順に沿い，mature layerは最終層に固定し，premature layerを
トークンごとに動的選択する．候補層集合 C は，全層から一様に取るのではなく，連続区
間（bucket）に分割したうえで，選ばれた bucket内（計算量削減のため偶数層のみ）の
層を用いる．bucketの分割は DoLaの設定を踏襲し，モデルの層数に応じて以下のよう
に設定した：32層モデル（LLaMA-7B, Mistral-7B, LLaMA-3.1-8B, Phi-2）では [0, 16)

と [16, 32)の 2分割，40層モデル（LLaMA-13B）では [0, 20)と [20, 40)の 2分割，60
層モデル（LLaMA-33B）では [0, 20), [20, 40), [40, 60)の 3分割，80層モデル（LLaMA-
65B）では [0, 20), [20, 40), [40, 60), [60, 80)の 4分割とした．28層モデル（Gemma-7B,
LLaMA-3.2-3B）では [2, 14) と [14, 28) の 2 分割，26 層モデル（Gemma-2-2B）では
[2, 14)と [14, 26)の 2分割を採用した．
なお，Gemma系および LLaMA-3.2-3Bについては，入力 embeddingと LM headの
重み共有（tie_word_embeddings）が有効であり，この場合に層 0の出力分布がほぼ恒
等写像となる点を考慮して，層 0を候補から除外する運用を採用した．これは先行研究で
の観察に基づく設定である.
bucket 自体は検証により決定する．TruthfulQA では 2-fold で MC3 が最大となる

bucketを採用し，FACTORではWiki/Newsを foldとして扱って選定する．各手法で選
択された premature layerの範囲を表 4.10–4.13に示す．手法およびデータセットによっ
て最適な bucket が異なることが確認でき，とくに TruthfulQA では後半寄りの bucket
が選ばれるモデルが多い一方，FACTORでは浅めの bucketが選ばれる傾向が見られる．
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表 4.10 DoLaにおける各モデルの premature layer範囲．

Model TruthfulQA FACTOR Mature
LLaMA-7B [16, 32) [0, 16) 32
LLaMA-13B [20, 40) [0, 20) 40
LLaMA-33B [40, 60) [0, 20) 60
LLaMA-65B [60, 80) [0, 20) 80
Gemma-7B [14, 28) [14, 28) 28
Mistral-7B [0, 16) [0, 16) 32
LLaMA-3.1-8B [0, 16) [16, 32) 32
LLaMA-3.2-3B [2, 14) [2, 14) 28
Gemma-2-2B [2, 14) [2, 14) 26
Phi-2 [16, 32) [0, 16) 32

表 4.11 Attention-JSDにおける各モデルの premature layer範囲．

Model TruthfulQA FACTOR Mature
LLaMA-7B [16, 32) [2, 16) 32
LLaMA-13B [20, 40) [2, 20) 40
LLaMA-33B [20, 40) [2, 20) 60
LLaMA-65B [60, 80) [2, 20) 80
Gemma-7B [14, 28) [14, 28) 28
Mistral-7B [16, 32) [2, 16) 32
LLaMA-3.1-8B [16, 32) [2, 16) 32
LLaMA-3.2-3B [2, 14) [2, 14) 28
Gemma-2-2B [2, 14) [2, 14) 26
Phi-2 [2, 16) [2, 16) 32
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表 4.12 Attention-Entropy-Maxにおける各モデルの premature layer範囲．

Model TruthfulQA FACTOR Mature
LLaMA-7B [16, 32) [2, 16) 32
LLaMA-13B [20, 40) [2, 20) 40
LLaMA-33B [40, 60) [2, 20) 60
LLaMA-65B [60, 80) [2, 20) 80
Gemma-7B [14, 28) [14, 28) 28
Mistral-7B [2, 16) [16, 32) 32
LLaMA-3.1-8B [2, 16) [2, 16) 32
LLaMA-3.2-3B [2, 14) [2, 14) 28
Gemma-2-2B [14, 26) [14, 26) 26
Phi-2 [16, 32) [2, 16) 32
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表 4.13 Attention-Entropy-Minにおける各モデルの premature layer範囲．

Model TruthfulQA FACTOR Mature
LLaMA-7B [16, 32) [2, 16) 32
LLaMA-13B [20, 40) [2, 20) 40
LLaMA-33B [20, 40) [2, 20) 60
LLaMA-65B [60, 80) [2, 20) 80
Gemma-7B [2, 14) [2, 14) 28
Mistral-7B [2, 16) [16, 32) 32
LLaMA-3.1-8B [2, 16) [2, 16) 32
LLaMA-3.2-3B [14, 28) [2, 14) 28
Gemma-2-2B [14, 26) [2, 14) 26
Phi-2 [16, 32) [2, 16) 32
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4.1.4.4 評価指標
TruthfulQAは多肢選択設定でMC1/MC2/MC3を報告する. MC1およびMC2は式

(2.10)および式 (2.11)で定義される. MC3は複数の正解選択肢が存在する設定において,
各正解が個別に不正解群の最大スコアを上回っているかを判定し, その割合を算出した値
であり,

MC3 =
1

|Q|
∑
q∈Q

1

|T (q)|
∑

a∈T (q)

I
[
`θ(a | q) > max

a′∈A(q)\T (q)
`θ(a

′ | q)
]

(4.1)

と定義される. FACTORは 4択精度（Accuracy）で評価する. 本実験では自由生成の品
質評価は扱わない.

4.1.4.5 TruthfulQAにおける結果
TruthfulQAの結果を表 4.14–4.16に示す．全体として，注意に基づく層選択はBaseline
を一貫して上回り，DoLa と比べても少なくとも同等，あるいは指標によって上回る傾
向が確認できる．とくに，複数の正解候補を許容する MC2/MC3 では改善が目立ち，
Attention分布がどの層を対比に使うと複数正解へ確率質量を割けるかを捉えるシグナル
になり得ることを示唆する．
モデル別に見ると，LLaMA-7Bでは Attn-Ent-MinがMC2で 62.8%，MC3で 36.5%
を達成し，DoLa（MC2: 56.5%, MC3: 30.5%）を大幅に上回った．この結果は，Attention
Entropyが最小となる層（すなわち注意が特定のトークンに集中している層）を選択する
ことで，複数の正解候補に対してより適切に確率質量を配分できることを示唆している．
LLaMA-13Bでは Attn-JSDが 3指標すべてで最良となり（MC1: 32.2%, MC2: 61.5%,
MC3: 36.0%），層間の注意パターン差を直接指標化する設計が安定して効いている．一
方，LLaMA-33B および LLaMA-65B では，MC1 については DoLa が最良（それぞれ
32.0%, 33.3%）であるものの，MC2/MC3では注意ベース手法が拮抗または上回るケー
スが見られる．LLaMA-65Bでは Attn-Ent-MaxがMC2で 59.7%，MC3で 34.6%を達
成し，DoLa（MC2: 58.7%, MC3: 32.7%）を上回った．この結果は，単一最良解の押し
上げと多解への配分のしやすさで，DoLaと Attentionベース手法の性質が分かれること
を示している．
LLaMA-3.1-8B および LLaMA-3.2-3B では，すべての対比デコーディング手法が

Baselineから大幅な改善を示した．LLaMA-3.1-8Bでは各手法間の差は小さく，DoLaお
よび Attentionベース手法がほぼ同等の性能を達成している（MC1: 35.5–35.6%, MC2:
57.4–57.5%, MC3: 30.5–30.6%）．LLaMA-3.2-3Bでも同様の傾向が見られ，Attn-Ent-
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表 4.14 TruthfulQAにおけるMC1結果（%）．太字は各モデルでの最良値を示す．

Model Base DoLa Attn-JSD Ent-Max Ent-Min
LLaMA-7B 25.3 34.6 34.1 34.0 33.4
LLaMA-13B 28.3 30.5 32.2 32.1 30.2
LLaMA-33B 30.4 32.0 30.8 29.0 30.4
LLaMA-65B 30.8 33.3 32.3 31.0 32.4
LLaMA-3.1-8B 31.6 35.6 35.6 35.5 35.5
LLaMA-3.2-3B 27.5 34.3 33.8 34.2 34.0
Gemma-7B 31.5 36.8 36.8 36.5 37.2
Mistral-7B 30.8 35.1 35.0 35.0 35.0
Gemma-2-2B 27.1 34.3 30.8 30.0 28.3
Phi-2 28.5 33.4 35.0 33.4 29.3

MinがMC2で 56.0%を達成してわずかに最良となった．これらの結果は，新しいアーキ
テクチャにおいても Attentionベース手法が安定して機能することを示している．
Gemma-7B では Attn-Ent-Min が MC1 で 37.2%，MC2 で 58.2% を達成し，DoLa

（MC1: 36.8%, MC2: 57.7%）をわずかに上回った．Mistral-7Bでは各手法間の差は小さ
いが，Attn-JSDがMC2で 56.4%，MC3で 30.1%を達成してわずかに最良となった．
Phi-2 では特筆すべき結果が得られた．Attn-Ent-Min が MC3 で 34.8% を達成し，

DoLa（30.3%）を 4.5 ポイント上回った．また，MC2 でも 59.5% を達成し，DoLa
（55.5%）を大幅に上回った．この結果は，比較的小規模なモデルにおいても，Attention
Entropyに基づく層選択が事実性向上に有効であることを示している．
一方，Gemma-2-2Bでは特異な挙動が観察された．DoLaのMC2スコアが 3.0%と極
端に低い値を示した．この原因としては，Gemma-2-2BのアーキテクチャとDoLaの層選
択メカニズムとの相性の問題が考えられる．また, 先行研究ではパラメータ数の小さいモ
デルについては DoLaが逆効果になることなどが指摘されており, Phi-2では問題なかっ
たものの効果を発揮するのに十分なパラメータ数がない可能性が考えられる. 提案手法で
はこのような極端な劣化は見られず，Attn-Ent-Max が MC2 で 54.3%，Attn-Ent-Min
がMC3で 30.8%を達成しており，より安定した挙動を示している．
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表 4.15 TruthfulQA における MC2 結果（%）．太字は各モデルでの最良値を示す．
下線は Baselineを下回る結果を示す．

Model Base DoLa Attn-JSD Ent-Max Ent-Min
LLaMA-7B 40.4 56.5 56.2 55.4 62.8
LLaMA-13B 42.7 59.0 61.5 60.4 60.7
LLaMA-33B 47.1 57.7 57.5 57.8 57.6
LLaMA-65B 46.5 58.7 59.0 59.7 59.2
LLaMA-3.1-8B 49.1 57.4 57.5 57.4 57.4
LLaMA-3.2-3B 44.5 55.9 55.9 55.9 56.0
Gemma-7B 47.5 57.7 57.7 57.6 58.2
Mistral-7B 48.0 56.3 56.4 56.3 56.3
Gemma-2-2B 42.6 3.0 46.9 54.3 53.3
Phi-2 42.8 55.5 55.1 53.3 59.5

表 4.16 TruthfulQAにおけるMC3結果（%）．太字は各モデルでの最良値を示す．

Model Base DoLa Attn-JSD Ent-Max Ent-Min
LLaMA-7B 20.6 30.5 29.3 28.8 36.5
LLaMA-13B 22.4 32.9 36.0 35.4 34.2
LLaMA-33B 24.6 33.0 33.1 33.3 32.8
LLaMA-65B 24.8 32.7 33.8 34.6 33.9
LLaMA-3.1-8B 26.3 30.6 30.6 30.6 30.5
LLaMA-3.2-3B 23.9 29.7 29.5 29.6 29.8
Gemma-7B 24.6 31.1 31.2 30.9 31.1
Mistral-7B 25.6 29.9 30.1 29.9 29.9
Gemma-2-2B 22.0 31.1 27.8 28.0 30.8
Phi-2 21.9 30.3 28.2 28.7 34.8
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4.1.4.6 FACTORにおける結果
FACTORの結果を表 4.17および表 4.18に示す．本ベンチマークでは，提案手法は多
くの設定で Baseline からの改善を達成し，DoLa に対しても概ね近い精度を保つ．とく
に，Wiki/Newsいずれの分割でも，Attn-Ent-Maxまたは Attn-Ent-Minが最良となる
例が見られ，Attention Entropyのような簡便な統計量でも層選択の指標として機能しう
ることが確認された．
LLaMA-7Bでは，WikiサブセットでAttn-Ent-Maxが 62.6%を達成し，DoLa（62.1%）
を上回った．Newsサブセットでも Attn-Ent-Maxおよび Attn-Ent-Minが 62.0%を達
成し，最良となった．LLaMA-13Bでは，両サブセットで Attn-Ent-Maxが最良（Wiki:
66.5%, News: 63.4%）となり，Attention Entropy最大化による層選択の有効性が示さ
れた．LLaMA-33Bの Newsサブセットでは，Attentionベース手法が DoLaを明確に上
回った．Attn-Ent-Minが 65.5%を達成し，DoLa（63.5%）を 2ポイント上回っている．
Attn-JSDおよび Attn-Ent-Maxも同様に 65%前後を達成しており，文章補完タスクに
おいて Attention分布が有効なシグナルとなることを示唆している．
一方，LLaMA-65B の Wiki サブセットでは，すべての対比デコーディング手法が

Baseline を下回るという興味深い結果が得られた．Baseline が 72.1% であるのに対し，
DoLaは 70.4%，Attentionベース手法も 70.8–71.1%にとどまった．この結果は，大規模
モデルにおいては mature layerの分布自体がすでに十分に安定しており，対比がかえっ
て識別を乱す可能性があることを示唆している．ただし，Newsサブセットでは Attention
ベース手法が 65.2–65.3%を達成し，DoLa（63.5%）および Baseline（62.8%）を上回っ
ており，データ特性によって効果が異なることが確認された．
LLaMA-3.1-8B では，Wiki サブセットで全手法がほぼ同等の性能（67.1–67.4%）を
達成した．一方，News サブセットでは Attention ベース手法（74.6–74.8%）が DoLa
（75.9%）および Baseline（75.6%）をわずかに下回る結果となった．LLaMA-3.2-3Bで
は，両サブセットで各手法がほぼ同等の性能を示し，Attn-JSDおよび Attn-Ent-Minが
Newsサブセットでわずかに最良（69.5%）となった．
Gemma-7B のWiki サブセットでは，Attn-JSD が 64.1% を達成し，DoLa（63.3%）
を上回って最良となった．一方，Newsサブセットでは，DoLaが 74.8%で最良となり，
Attentionベース手法はいずれもBaselineを下回った（Attn-JSD: 73.3%, Attn-Ent-Max:
73.6%, Attn-Ent-Min: 72.7%）．この結果は，Newsドメインにおいては Gemma-7Bの
注意パターンが必ずしも事実性向上に寄与しないことを示している．Mistral-7Bの News
サブセットでは，Attn-Ent-Maxが 76.3%を達成し，全手法中で最良となった．Wikiサ
ブセットでは，DoLaが 64.6%で最良であり，Attentionベース手法は 64.4–64.5%とわ
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ずかに下回った．
Gemma-2-2B では，TruthfulQA と同様に特異な挙動が観察された．すべての対比デ
コーディング手法が Baseline を大幅に下回り，とくに Wiki サブセットでは DoLa が
40.4%，Attn-JSDが 40.0%となり，Baseline（52.4%）から 10ポイント以上の劣化を示
した．Attn-Ent-MinはWikiで 45.3%，Newsで 52.7%と比較的劣化が小さいが，それで
も Baselineを下回っている．この結果は，Gemma-2-2Bのアーキテクチャが対比デコー
ディング全般と相性が悪いことを示唆しており，適用時には慎重な検証が必要である．
Phi-2では，Wikiサブセットで Attn-JSDが 58.8%を達成し，DoLa（58.5%）をわず
かに上回った．Newsサブセットでも DoLaが 61.7%で最良となり，Attn-JSDが 61.4%
で続いた．ただし，Attn-Ent-MinはWikiで 55.1%，Newsで 58.6%となり，DoLaを
下回る結果となった．これは，TruthfulQAで Attn-Ent-MinがMC2/MC3で優れた性
能を示したことと対照的であり，タスク特性によって最適な層選択戦略が異なることを示
唆している．
ただし，すべての条件で単調に改善するわけではない点にも注意が必要である．LLaMA-

65BのWikiや Gemma-2-2Bの全条件のように，対比手法が Baselineを下回るケースで
は，mature layerの分布自体がすでに十分に安定しているか，あるいはモデルアーキテク
チャとの相性の問題で対比がかえって識別を乱す可能性がある．したがって，FACTOR
では常に対比を強めれば良いというより，データ分割やモデル規模・アーキテクチャに応
じて効果が変わることを踏まえた運用が必要となる．これは前節での ICLバイアスに関
する FACTORに対しての評価と一定の関連性がみえ, タスクごとに適切な戦略が異なる
ことを示唆する.
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表 4.17 FACTOR Wikiにおける結果（Accuracy, %）．太字は各モデルでの最良値
を示す．下線は Baselineを下回る結果を示す．

Model Base DoLa Attn-JSD Ent-Max Ent-Min
LLaMA-7B 58.3 62.1 62.4 62.6 62.0
LLaMA-13B 62.5 66.2 66.3 66.5 66.2
LLaMA-33B 68.3 69.0 68.6 69.0 68.8
LLaMA-65B 72.1 70.4 70.9 70.8 71.1
LLaMA-3.1-8B 63.9 67.4 67.4 67.3 67.1
LLaMA-3.2-3B 56.5 61.6 61.0 61.5 60.9
Gemma-7B 60.5 63.3 64.1 63.3 63.2
Mistral-7B 60.6 64.6 64.5 64.4 64.4
Gemma-2-2B 52.4 40.4 40.0 40.0 45.3
Phi-2 54.6 58.5 58.8 58.6 55.1

表 4.18 FACTOR Newsにおける結果（Accuracy, %）．太字は各モデルでの最良値
を示す．下線は Baselineを下回る結果を示す．

Model Base DoLa Attn-JSD Ent-Max Ent-Min
LLaMA-7B 58.2 61.7 61.5 62.0 62.0
LLaMA-13B 60.7 62.5 62.7 63.4 63.0
LLaMA-33B 62.5 63.5 65.3 65.2 65.5
LLaMA-65B 62.8 63.5 65.2 65.3 65.2
LLaMA-3.1-8B 75.6 75.9 74.6 74.8 74.6
LLaMA-3.2-3B 68.9 69.4 69.5 69.4 69.5
Gemma-7B 74.0 74.8 73.3 73.6 72.7
Mistral-7B 75.9 75.9 75.3 76.3 76.0
Gemma-2-2B 67.7 46.5 44.0 45.2 52.7
Phi-2 57.8 61.7 61.4 60.3 58.6
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4.1.4.7 層選択挙動の分析
DoLa系の手法では，premature layer候補をどの範囲から取るか（bucket選択）が性
能と計算量に直結する．本実験では，bucketの分割自体は先行研究 [3]に合わせ，bucket
の選択のみを検証で決めた．結果として，TruthfulQA では後半寄りの bucket が選ば
れるモデルが多い一方，FACTOR では浅めの bucket が選ばれるモデルが目立つ（表
4.10–4.13）．
この傾向の違いは，質問応答と文章補完で対比に有効な早熟計算の現れ方が異なる可
能性を示唆している．TruthfulQAでは，誤解や神話に基づく誤答を抑制するために，よ
り深い層での対比が有効であると考えられる．一方，FACTORでは，事実に基づく文章
の継続を選択するために，より浅い層での表層的な情報との対比が有効である可能性が
ある．
また，手法間でも選択される bucket に違いが見られる．たとえば，LLaMA-33B の

TruthfulQA では，DoLa と Attn-Ent-Max が [40, 60) を選択するのに対し，Attn-JSD
と Attn-Ent-Minは [20, 40)を選択している．Gemma-7Bの Attn-Ent-Minでは，他の
手法が [14, 28)を選択する中，[2, 14)という浅い範囲が選択されている．これらの違いは，
各手法が層選択に用いるシグナル（JSD vs エントロピー）の性質の違いを反映している
と考えられる．さらに，Gemma系や LLaMA-3.2-3Bのように層 0の扱いが性能に影響
する場合があり，候補集合の作り方（重み共有の有無など）も実装上の重要点となる．
層選択の分布を可視化すると（図 4.1），DoLa および Attn-JSD は候補集合の中でも
最浅層に選択が偏りやすい．TruthfulQAでは，両手法とも層 16を 80%以上の頻度で選
択している．これは，最終層との差（JSD）を最大化する選び方が端の層を引きやすい
という性質を反映している．一方で Attn-Ent-Min は，より広い層に分散しつつ，相対
的に深い層を選びやすい傾向がある．TruthfulQAでは選択が層 22–30に分散しており，
FACTORのWikiサブセットでは中間層（8–14）に分布している．この差は，エントロ
ピー最小化が入力・トークンに応じて集中先が変わるため，層選択が動的になりやすいと
いう性質から説明できる．
この層選択パターンの質的な違いは，MC2/MC3指標での改善に寄与していると考え
られる．Attn-Ent-Minの動的な層選択は，各トークンの文脈に応じて最適な対比層を適
応的に選択することを可能にし，結果として複数の正解候補に対してより均等に確率質量
を配分できると推測される．
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図 4.1 LLaMA-7Bにおける TruthfulQA（左）および FACTOR Wiki（右）での層選択分布．

さらに，ヘッド単位で平均範囲を変える分析では（表 4.19–4.21），有効なシグナルがモ
デルによって異なることが分かる．Attn-Ent-Min（表 4.19）では，LLaMA-7B におい
て前半ヘッドのみを用いた場合にMC2が 62.9%，MC3が 37.3%となり，全ヘッド平均
（MC2: 62.8%, MC3: 36.5%）を上回った．これは，LLaMA-7Bでは前半ヘッドに事実
性識別に有用なシグナルが集中していることを示唆している．一方，Gemma-7Bでは全
ヘッド平均が最良（MC1: 37.2%, MC2: 58.2%, MC3: 31.1%）となり，前半・後半ヘッ
ドのみを用いた場合はいずれも性能が低下した．Mistral-7Bでは，全構成でスコアが同一
（MC1: 35.0%, MC2: 56.3%, MC3: 29.9%）となり，ヘッドの選択による差異が見られ
なかった．
Attn-JSD（表 4.20）では，LLaMA-7Bにおいて後半ヘッドのみを用いた場合にMC2
が 57.2%，MC3が 30.9%となり，全ヘッド平均（MC2: 56.2%, MC3: 29.3%）を上回っ
た．これは Attn-Ent-Minとは逆の傾向であり，手法によって有効なヘッドの分布が異な
ることを示している．Attn-Ent-Max（表 4.21）では，Gemma-7Bにおいて前半ヘッドの
みを用いた場合にMC3が 31.0%となり，全ヘッド平均（30.9%）をわずかに上回った．
LLaMA-7BおよびMistral-7Bでは，全ヘッド平均が最良または同等であった．
これらの結果は，有効なシグナルがモデルアーキテクチャおよび層選択手法に依存して
分布していることを示している．単純な平均化ではなく，ヘッドの選択や重み付けによる
最適化の余地があることが示唆される．
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表 4.19 Attn-Ent-Minの TruthfulQAにおけるヘッド別分析．太字は各モデルでの
最良値を示す．

Model Heads MC1 MC2 MC3

LLaMA-7B
All 33.4 62.8 36.5
First-half 33.4 62.9 37.3
Second-half 32.1 62.2 36.3

Gemma-7B
All 37.2 58.2 31.1
First-half 36.2 57.5 30.5
Second-half 36.8 58.0 31.0

Mistral-7B
All 35.0 56.3 29.9
First-half 35.0 56.3 29.9
Second-half 35.0 56.3 29.9

表 4.20 Attn-JSDの TruthfulQAにおけるヘッド別分析．太字は各モデルでの最良値を示す．

Model Heads MC1 MC2 MC3

LLaMA-7B
All 34.2 56.2 29.3
First-half 34.4 55.4 28.9
Second-half 34.1 57.2 30.9

Gemma-7B
All 36.8 57.7 31.2
First-half 36.0 57.0 31.0
Second-half 35.0 57.0 29.8

Mistral-7B
All 35.0 56.4 30.1
First-half 35.0 56.6 29.9
Second-half 34.8 56.2 29.7

49



表 4.21 Attn-Ent-Maxの TruthfulQAにおけるヘッド別分析．太字は各モデルでの
最良値を示す．

Model Heads MC1 MC2 MC3

LLaMA-7B
All 34.0 55.4 28.8
First-half 33.9 54.7 28.4
Second-half 33.9 54.7 28.4

Gemma-7B
All 36.5 57.6 30.9
First-half 36.6 57.6 31.0
Second-half 35.6 57.5 30.4

Mistral-7B
All 35.0 56.3 29.9
First-half 35.0 56.3 29.9
Second-half 35.0 56.3 29.9
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個々の注意ヘッドが持つシグナルの特性をより詳細に調査するため，単一ヘッドのみを
用いた層選択の評価を行った．具体的には，各ヘッドの選択した層を全ヘッド平均の選択
と比較し，最も乖離が大きい（一致率が低い）ヘッドを特定した．表 4.22に，LLaMA-7B
における Attn-Ent-Minの単一ヘッド評価結果を示す．
全ヘッド平均からの乖離が大きい上位 3ヘッド（Head 6, 24, 26）のうち，Head 6単
独で層選択を行った場合，MC1で 35.3%，MC2で 64.9%，MC3で 38.4%を達成した．
これは，DoLa（MC1: 34.6%, MC2: 56.5%, MC3: 30.5%）および全ヘッド平均（MC2:
62.7%, MC3: 36.8%）を大幅に上回る結果である．とくに MC3 では，DoLa に対して
7.9ポイント，全ヘッド平均に対して 1.6ポイントの改善が見られた．また，上位 3ヘッド
（Head 6, 24, 26）を組み合わせた場合でも，MC1: 34.8%，MC2: 63.9%，MC3: 38.1%
と高い性能を維持しており，DoLaおよび全ヘッド平均を上回っている．これらの結果は，
平均化によるノイズ低減だけでなく，有用なヘッドを選択・重み付けする方向に最適化の
余地があることを示している．
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表 4.22 LLaMA-7Bにおける Attn-Ent-Minの単一ヘッド評価（TruthfulQA）．太
字は各指標での最良値を示す．

Configuration MC1 MC2 MC3
DoLa 34.6 56.5 30.5
All heads avg. (32) 32.4 62.7 36.8
Head 6 35.3 64.9 38.4
Heads 6, 24, 26 34.8 63.9 38.1

特定のヘッドが事実性向上に寄与する効果が，特定の問題集合に依存する局所的な現象
なのか，それとも統計的に安定した特性なのかを検証するため，TruthfulQAからランダ
ムに 100問ずつ抽出した 5つのサブセットについて，全 32ヘッドを個別に評価した．表
4.23に，各サブセットでMC3スコアが上位 3位となったヘッドを示す．Head 6は 5サ
ブセット中 3サブセットで最高スコアを達成しており，残りの 2サブセットでも上位 3位
以内に入っている．これは，Head 6が持つ事実性識別シグナルが，特定の問題集合に依
存しない安定した特性であることを示唆している．また，Head 22および Head 26も複
数のサブセットで上位に入っており，これらのヘッドも比較的安定した有用性を持つと考
えられる．一方，ランキングはサブセットによって変動しており（たとえば Subset 2で
は Head 1が最高），完全に固定的ではない．これは，最適なヘッドの選択が問題の特性に
ある程度依存することを示唆している．将来的には，入力に応じてヘッドを動的に選択・
重み付けするメカニズムの導入が，さらなる性能向上につながる可能性がある．
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表 4.23 各ランダムサブセットにおけるAttn-Ent-Minの上位 3ヘッド（LLaMA-7B,
MC3基準）．

Subset Rank 1 Rank 2 Rank 3
Subset 1 Head 6 Head 1 Head 22
Subset 2 Head 1 Head 15 Head 10
Subset 3 Head 26 Head 6 Head 5
Subset 4 Head 6 Head 22 Head 26
Subset 5 Head 6 Head 26 Head 22

推論時間の比較を表 4.24に示す．評価は TruthfulQAからサンプリングした 100問に
ついて，LLaMA-7Bを用いて各手法の平均処理時間を計測した．
Baselineに対して，DoLaは候補層ごとの logits計算と JSD評価が入るため，1.24倍の
増分が生じる．Attentionベース手法では，JSD計算を伴うAttn-JSDが最も重く，相対で
約 1.27倍である．一方，エントロピーのみを用いる Attn-Ent-Maxおよび Attn-Ent-Min
は比較的軽量で，それぞれ 1.15倍および 1.20倍に収まる．
すべての手法が単一の forward pass内で完結しており，追加の forward passや外部モ
デルの呼び出しを必要としない．総じて，事実性改善に対する追加コストは実用上許容
しやすい範囲にあり，とくにエントロピー系手法は計算効率と性能のバランスに優れて
いる．
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表 4.24 TruthfulQAにおける推論効率（LLaMA-7B, 100サンプル）．

Method Time (s/sample) Relative
Baseline 0.84 ± 0.32 1.00×
DoLa 1.03 ± 0.44 1.24×
Attn-JSD 1.06 ± 0.41 1.27×
Attn-Ent-Max 0.96 ± 0.38 1.15×
Attn-Ent-Min 1.00 ± 0.34 1.20×

4.1.4.8 Contrastive Decodingに関する考察
DoLaと Attentionベース手法は改善する指標がそれぞれ異なる傾向にあった．DoLa
は特定の正解候補へ確率を強く寄せる挙動になりやすく，MC1のような単一正解の識別
で強みが出る一方，Attentionベース（とくにエントロピー系）は正解集合全体へ確率質
量を配りやすく，MC2/MC3 の改善に寄与しやすい（表 4.14–4.16 およびスコア分布の
分析；表 4.25, 4.26）．
この特性の違いを定量的に分析するため，LLaMA-33B におけるサンプルレベルの正
解パターンおよびスコア分布統計を調査した．表 4.25 に，各手法間での MC1 正解パ
ターンの比較を示す．DoLaと Attn-Ent-Maxの比較では，両手法とも正解が 150サンプ
ル，DoLaのみ正解が 111サンプル，Attn-Ent-Maxのみ正解が 87サンプルとなってお
り，両手法が正解するサンプル集合の重複が比較的小さいことがわかる．一方，DoLaと
Attn-JSD，DoLaと Attn-Ent-Minの比較では，両手法とも正解のサンプルが 191–194
と多く，重複が大きい．
表 4.26に，スコア分布の統計量を示す．Top margin（最高正解スコアと最高不正解スコ
アの差）は，DoLaが 14.8で最大であり，Attentionベース手法は 8.5–10.3と小さい．こ
れは，DoLaが単一の正解候補を強く押し上げる傾向があることを示している．一方，True
std（正解選択肢間のスコア標準偏差）は，DoLaが 31.3で最大であり，Attn-Ent-Max
が 17.5で最小である．これは，DoLaが sharpな分布（特定の正解に集中）を生成する
のに対し，Attn-Ent-Max が flat な分布（複数の正解に均等に配分）を生成することを
示している．これらの分析結果は，MC1（単一最良解の識別）には DoLaが有利であり，
MC2/MC3（複数正解への適切な確率配分）には Attentionベース手法が有利であるとい
う実験結果と整合している．
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表 4.25 LLaMA-33Bにおける TruthfulQAのサンプルレベル正解パターン（MC1）．

Comparison Both DoLa Attn Both
corr. only only wrong

DoLa vs Attn-JSD 194 67 58 498
DoLa vs Attn-Ent-Max 150 111 87 469
DoLa vs Attn-Ent-Min 191 70 57 499

表 4.26 LLaMA-33B におけるスコア分布統計．Top margin = max(correct) −
max(incorrect)．True std = 正解選択肢スコアの標準偏差．

Method Top Margin True Std
DoLa 14.8 31.3
Attn-JSD 10.3 23.6
Attn-Ent-Max 8.5 17.5
Attn-Ent-Min 10.2 23.1
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4.1.5 まとめ

本章では，ICL における例示起因の出力変動をバイアスとして捉え，キャリブレー
ションを入力単位で選択的に適用する枠組みの有効性を検証した．医療系 QA タスク
（MIRAGE）では，一括補正が精度を改善する条件がある一方で，条件によっては過補正
により精度低下や ICL依存問題数の増加を招くことが確認された．これに対し選択的補
正は，平均精度を大きく損なわずに ICL依存問題数を減少させる傾向があり，文脈差に
起因する不安定性の抑制に寄与することを示した．また RAGの導入はタスクとコーパス
の適合に強く依存し，有効な条件ではキャリブレーションが逆効果となり得るため，補正
の適用範囲を制御する重要性が示唆された．
さらに，文脈変動下におけるハルシネーション評価として TruthfulQAと FACTORを
用い，例示の違いが評価値の安定性に与える影響と，補正手法のタスク依存性を確認し
た．とくに FACTORのように文脈が性能向上に寄与する設定では，一律補正が大幅な劣
化を招き得るのに対し，選択的補正は過補正を回避しつつ基準性能を維持しやすいことを
示した．これらの結果は，ハルシネーション評価を単一プロンプト設定に依存して行うこ
との限界と，文脈変動を考慮した再評価および補正設計の必要性を示している．
最後に，推論時介入として Contrastive DecodingおよびDoLaに基づく手法を検討し，

Attention分布を層選択のシグナルとして用いる設計が TruthfulQAと FACTORで有効
となり得ることを示した．全 10モデル（LLaMA系列 4モデル，LLaMA-3系列 2モデ
ル，Gemma 系列 2 モデル，Mistral-7B，Phi-2）での評価を通じて，Attention ベース
手法がとくにMC2/MC3のような複数正解指標で改善を示すこと，および手法の効果が
モデル・タスクに依存することを明らかにした．また，層選択挙動とヘッド寄与の分析か
ら，Attention信号の取り出し方に最適化余地があること，特定のヘッド（LLaMA-7Bの
Head 6など）が平均よりも強い事実性識別シグナルを持つこと，および推論効率の観点
でエントロピー系手法が比較的軽量であることを確認した．
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第 5章

おわりに

5.1 本論文のまとめ
本研究は，LLMの推論時挙動が文脈に強く依存する点に着目し，(i)ICLにおける例示起
因のバイアス抑制，(ii)文脈変動下でのハルシネーション評価の頑健化，(iii)Contrastive
Decodingにおける層選択の高度化，の 3点から検討を行った．
まず，ICLバイアス抑制では，例示の選択・順序によって出力が変動し，入力内容とは
独立に特定ラベルが選ばれやすくなる現象に対し，推論時キャリブレーションを基盤とし
て位置付けた．一方で，補正を全入力に一律適用すると，バイアスが弱い入力や，文脈が
有用に働く入力に対しては，かえって推定誤差を注入し得る．この問題意識に基づき，本
研究では ICL依存度が高い入力のみを同定し，その部分に限定して補正を行う選択的補
正を提案した．医療系タスクにおける検証では，従来の一括補正と比較して，ICL依存問
題の削減に寄与しつつ，条件によっては性能面でも同等以上となる傾向を確認した．ま
た，外部知識を参照する RAGと組み合わせた場合には，RAGが文脈として追加情報を
与えるため，補正の効き方がタスクや入力により変化し得ることを示し，補正は一律に強
めるのではなく，状況に応じて作用範囲を制御する必要があるという示唆を得た.
次に，ハルシネーション評価の文脈頑健性に関して，TruthfulQAと FACTORのよう
な評価は固定文脈で運用されがちである一方，実運用では会話履歴やユーザ例示など動的
文脈が前提となる点に着目した．Few-Shot例示を変えるだけで評価結果が変動し，小規
模モデルでは性能低下，大規模モデルでも予測の不安定化が生じ得ることを定量化した．
さらに，ICLバイアス補正はタスク依存の効果を持ち，TruthfulQAでは改善する一方で
FACTORでは大幅な悪化を引き起こし得ることを確認した．この挙動は，質問応答型と
補完型で Few-Shot文脈が担う役割が異なることを示唆しており，文脈を単に除去すべき
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バイアスとして扱うだけでは不十分である．この問題に対し，本研究は問題単位の予測安
定性に基づいて補正範囲を制御する枠組みを導入し，一括補正の過補正を緩和しつつ，文
脈変動下でもより安定した評価を行える方向性を示した.
最後に，Contrastive Decodingでは，DoLaの枠組みを出発点として，層選択を出力分
布の差分だけに依存させず，Attention分布に由来する内部構造の信号で選択する方針を
採った．具体的には，Attentionの分布形状を表す指標（分布の発散や集中度）を用いて
候補層集合から層を選び，対比スコアを構成する手法を設計した．TruthfulQAでは，複
数の許容解を考慮する指標（MC2/MC3）で改善が一貫して観測され，DoLaに対しても，
モデル・指標によっては上回る傾向を確認した．FACTORでも，少なくとも Baselineに
対しては安定して改善し，DoLa と同等か一部設定で上回る結果が得られた．これらは，
Attention分布が層選択のより感度の高い手掛かりになり得ることを示し，層選択の設計
自由度を拡張する知見につながる.

5.2 今後の課題
本研究にはいくつかの限界があり，今後の課題として以下が挙げられる．

• 選択的補正は，安定性推定のために複数回の推論を必要とし，計算コストが増加す
る．実用面では，推論回数を増やさずに安定性を近似する指標（単回推論の不確実
性，層間一貫性など）の検討が重要である．

• 安定性閾値（例：α）は実験的に設定しており，タスク・モデル・shot数に対して最
適化された選び方ではない．閾値の自動選択や，入力ごとの連続的な重み付け（補
正強度の適応化）を含め，より原理的な設計が必要である．

• 文脈変動下の評価では，TruthfulQAと FACTORで補正の効果が大きく異なった
が，この差を生む要因（動的選択肢形式における文脈の役割，補完型タスクでの例
示情報の寄与など）は十分に解明できていない．より詳細なエラー分析や，文脈が
寄与する情報の分解が課題である．

• 評価対象は主に英語の多肢選択形式であり，自由生成の事実性，長文生成，対話履
歴や検索文書を含む現実的な動的文脈への拡張は未検証である．より広い設定で，
頑健な評価プロトコルと補正戦略を検討する必要がある．

• Attentionを用いた層選択では，bucket選択に検証用分割を用いる設計を採ってお
り，タスクや指標への依存が残る．bucket設計の一般化，検証コストの削減，およ
び headレベルの信号が事実性と結び付く機序の解明が今後の課題である．
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これらの課題に取り組むことで，文脈依存の偏りを抑えつつ，実運用に近い状況でも信
頼できる評価と推論の実現が可能になると考える.
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