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概要
大規模言語モデル（LLM）の普及に伴い、さまざまな領域で産業の変革が続いている。一方で、その出力
として事実に基づかない回答（hallucination）が生成されることが問題視されている。そこで本研究では、
LLMの構造からその学習機序を再考し、hallucination が不可避的に発生することを示す。実験 1として
プロンプトにおけるロールの変化が結果に及ぼす影響を示し、実験 2 として論文の書誌情報の生成を通じ
て hallucination の発生要因を 2 つのパターンに類型化する。これらの定量的／定性的な解析の結果およ
び Transformer の構造から、LLM は普遍的な知識を保持しているわけではなく、そこで学習しているの
はあくまでもトークン間の依存関係に基づく文法的パターンであり、知識はその副産物として埋め込まれて
いるにすぎないことを指摘する。最後に、文法と知識の不可分性という構造的制約から、hallucinationの
必然性を理論的に論じる。
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1 はじめに
自然言語処理 (natural language processing, NLP) 技術の急速な発展により、近年では大規模言語モデル

(large language model, LLM) の高性能化が進んでいる。特に LLMをチャット AIアシスタントとして実装
した OpenAI社の ChatGPT (chatgpt.com) や Google社の Gemini (gemini.google.com)、Anthropic社の
Claude (claude.ai)等は社会に急速に普及し、既に産業構造の変革を少なからず引き起こしている。これらモ
デルの学習機序やその性能を引き起こす構造については既に技術的な解説が豊富に存在するが、一方その学習
メカニズムに対する理論的考察は不十分である。特に LLMにおける喫緊の課題として、事実に基づかない返
答としてのハルシネーション (hallucinations) が問題となっていることからも、LLMが「知識を保有してい
る」という一般的な理解に対して、学習アルゴリズムの観点から批判的に議論する必要がある。
そこで本研究では、LLMの学習機序をパターン認識の観点から再考し、知識システムとしての LLMの活
用の問題点を指摘する。念のため先に述べておくと、本研究は高度な推論タスクにおける LLMの有用性を否
定するものではなく、LLMの事前学習からの知識抽出という特定の用途における構造的限界をさまざまな視
点から指摘するものである。特に、LLMにおける i.) 文法獲得と知識獲得の不可分性、ii.) 量的検証に基づく
回答の文脈依存性、iii.) 質的検証に基づく hallucinationの不可避性と事前学習との関係性の 3点を中心に論
考を展開する。
本研究の構成は、まず第 2節で既存研究の整理を行い、LLMの技術的依拠を俯瞰する。第 3節では、LLM
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の学習過程において文法獲得と知識獲得が不可分であることを LLM の構造から述べる。次に第 4 節では、
LLMの保持する知識が文脈条件により変化し必ずしも普遍的な知識システム足り得ないことを定量的な分析
により検証する。第 5節では実際に LLMでテキストを生成することにより、事前学習に含まれる関連知識の
量により hallucinationの挙動が変化する可能性を提示し、定性的な分析によりそれを検証する。第 6節では
ここまでに述べてきた hallucination の問題と、LLMにおけるプライバシー保護の課題が根本的に矛盾する
可能性について指摘する。最後に、第 7節で本研究から得られる示唆や限界をまとめる。

2 発展経路の俯瞰的整理
学習の構造の検討に入る前に、LLMが技術的に依拠するモデルの発展経路や、LLMにおける tokenの生
成機序、さらには LLMの学習までを順に整理する。

2.1 LLMの技術的依拠としての Transformer

大規模言語モデルの技術的基盤は multilayer perceptron (MLP; Rumelhart et al., 1986) をはじめとす
る deep neural network (DNN) であるとともに、その技術的発展は Attention (Bahdanau et al., 2015) や
Transformer (Vaswani et al., 2017)等の一連のモデル開発に立脚している。Transformerに至るまでの深層
学習の発展については様々存在する古典的文献 (e.g., LeCun et al., 2015; Goodfellow et al., 2016)あるいは
新美 (2025)等を参照されたい。

Transformer 以前には、時系列データやテキストデータをはじめとした sequential data における tempo-

ral/contextualな関係性の把握のために、recurrent neural network (RNN; Jordan, 1997; Elman, 1990)や
その発展手法としての long short-term memory (LSTM; Hochreiter and Schmidhuber, 1997) 等を用いる
ことが一般的であった。しかしながら、そもそも再起的な構造による関係性の理解は勾配消失／勾配爆発に
繋がりうることから、要素間の距離が遠くなるほど困難であるという限界が指摘されてきた (Bengio et al.,

1994; Bahdanau et al., 2015)。
そのような状況において技術的ブレイクスルーとなったのが Transformer である。Transformer はその特
性として“relying entirely on an attention mechanism to draw global dependencies between input and

output” (Vaswani et al., 2017, Section 1)、つまりそれまで再起的な構造を用いることが一般的であった
sequentialな関係性の捕捉を、基本的には Attentionのみによって実現している点に大きな特徴がある。

2.1.1 Transformer Encoder

ここで Transformerの構造を具体的に示す。Transformerは Encoder–Decoderモデルであることから、ま
ずは Encoderを導入する。Encoderは入力側のモジュールであることから、入力された系列を符号化し文脈
表現を得ることを主目的とする。
まず入力された系列 xを元にした query (Q), key (K), value (V)、そして Kの次元数 dK を用いた scaled

dot attention (Att)を、

Att(Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dK

)
V (1)

とすると、Transformer 内のある attention head (Headm, m ∈ {1, 2, ...,M}) は重み付けパラメーター W
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を用いて、

Headm = Att(QWQ
m ,KWK

m , V WV
m ) (2)

となることから、Multi-head Attention (MHAtt) は

MHAtt(Q,K, V ) = concat(Head1,Head2, · · · ,HeadM )WO (3)

である。ここで特徴次元ごとの平均 (µ)、分散 (σ2)、学習可能なスケーリング・シフトパラメータ (γ, β)を導
入して、正規化層 LayerNorm(·)を

LayerNorm(u) =
u− µ√
σ2 + ϵ

⊙ γ + β (4)

同様に全結合層 FFN(·)を

FFN(u) = ϕ(uW1 + b1)W2 + b2 (5)

とすると、残差接続を用いて

x’= LayerNorm(x + MHAtt(x, x, x)) (6)

zenc = LayerNorm(x’+ FFN(x’)) (7)

として Transformer Encoderの blockenc(x) = zenc が得られる (c.f. Vaswani et al., 2017)。実際にはこの構
造を複数回繰り返すことで Transformer Encoderが構成される。

2.1.2 Transformer Decoder

次に Decoder を導入する。Decoder は Encoder で得られた文脈表現に基づいて系列を逐次的に生成す
る自己回帰 (autoregressive, AR) モジュールである。Encoder 部分との差異として、将来方面に存在す
る情報の参照を防ぐための masked Multi-head Attention と、入力された系列の情報を取り込むための
Encoder–Decoder Attentionを用いる点がある。
具体的には、masked Multi-head Attention は元のMHAttをベースに、self-attention部分で入力のうち
現在時点より将来の値を −∞とするマスク行列Mを導入した masked self-attention (MAtt)を

MAtt(Q,K, V ) = softmax

(
QK⊤
√
dK

+ M
)
V (8)

として組み込む。また、Encoder–Decoder Attention (EDAtt)では、K,V として Encoderの出力Kenc,Venc

を用いて、

EDAtt(Q,K, V ) = MHAtt(Q,Kenc, Venc) (9)

とする。最後にこれらのモジュールについて Encoderと同様に残差接続を用いて、

x’= LayerNorm(x + MHAtt(x, x, x)) (10)

h’’= LayerNorm(h’+ EDAtt(h’,Kenc, Venc)) (11)

zdec = LayerNorm(h’’+ FFN(h’’)) (12)

により Decoderブロック blockdec(x) = zdec が得られ、このブロックを複数層を積み重ねることで Decoder

が構成される。
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2.1.3 Transformerと普遍性定理
そもそも、十分に多くのニューロンを伴う 1 層の全結合型の隠れ層をもつ DNN は、特定の条件下におい
て任意の連続関数を近似可能であることが普遍性定理 (universal approximation theory, UAT; Cybenko,

1989; Hornik, 1991) として知られているが、これらはあくまでも線形結合と非線形活性化の組み合わせに
よるものであった。近年、Transformerにおいて任意の sequence-to-sequence 関数を近似可能であることが
示されるとともに (Yun et al., 2019)、線形／周期的な自己回帰における表現力の高さに関する分析 (Sander

and Peyré, 2025) などが行われている。これらの結果は、周期的な系列の予測あるいは自己回帰において、
Transformerが理論的に十分な表現力を持つことを示すものであるとともに、次に示す言語モデルへの応用の
必然性を支持するものでもある。

2.2 大規模言語モデル
主要な LLM は、ここまでに整理した Transformer の構造を基盤としている。代表的なモデルとして、

Bidirectional encoder representations from transformers (BERT; Devlin et al., 2018) や Generative Pre-

trained Transformer (GPT; Radford et al., 2018, 2019; Brown et al., 2020; OpenAI, 2023)、Text-to-Text

Transfer Transformer (T5; Raffel et al., 2020)、Mixture-of-Experts (MoE; Jacobs et al., 1991; Shazeer

et al., 2017)等が存在し、それぞれが異なる特性を持っている。
まず BERTは Transformerの Encoder部分を用いた Encoder-onlyモデルである。具体的には、先に定義
した Transformer Encoderを J 層 (J ∈ N>0) 重ねた構造として、入力 xを用いて

BERT(x) = EncoderJ(x), (13)

と表現できる。BERTでは文章を前後の双方向 (bidirectional) から読み込むことにより、他の単語との相対
的な位置 (i.e., 文脈) から意味や表現を理解することに長けている。代表的なタスクとして、文の途中にある
欠損（mask）トークンを予測する masked language modeling (MLM) がある。
一方の GPTは Transformerの Decoder部分を用いた Decoder-onlyモデルである。その構造は、Decoder

を J 層重ねた自己回帰構造として、非常に簡易化して表すなら

GPT(x) = DecoderJ(x), (14)

である。ただし、実際には Transformerブロックの冒頭に LayerNormを加える等の変更が行われている。ま
た、近年の GPT系モデルでは LayerNormを残差接続の前に配置する Pre-LayerNormが採用されているこ
とが多い。GPTでは文章を前から順に (forward) 読むことから、次の単語の予測に強みを持ち、文章生成/

単語予測などの causal language modeling (CLM) に用いられる。
そして T5 は Transformer の Encoder–Decoder を共に用いたモデルである。いずれの NLP タスクもテ
キストの入出力の関係性の問題として定式化することにより、単一の事前学習や fine-tuning 手法により
統一的に扱うことを可能とした点に大きな特徴がある。Encoder–Decoder モデルという意味で基本的な構
造は Transformer に類似しているが、GPT と同様に Pre-LayerNorm を採用している点や、活性化関数が
gaussian error linear unit (GELU; Hendrycks and Gimpel, 2016)に差し替えられている点などが異なる。ま
た、Encoder–Decoderモデルには他にも BERTの双方向性と GPTの自己回帰性を組み合わせて denoising

autoencoder (Vincent et al., 2008) として設計された Bidirectional and Auto-Regressive Transformers

(BART; Lewis et al., 2019)等がある。
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最後にMoEであるが、そもそもMoEは BERTや GPTのいずれの構造にも適用可能な計算効率化のため
のアーキテクチャであり、近年では特に Decoder-onlyモデルにおけるスケーリングのために積極的に活用さ
れている。具体的にはモデル内に異なる職能を持つ複数の expertsを設定し、それらを選択的に活性化するこ
とにより、モデルの計算効率を向上させる。これは Transformer アーキテクチャの拡張、特に FFN 部分を
MoEに置換する設計により実現される。E 個の expert fi(·) とゲート関数 G(x) を用い、top-k のみを活性
化する前向き計算は

MoE(x) =
∑

i∈Topk(G(x))

Ĝi(x) fi(x) (15)

where Ĝi(x) =
Gi(x)∑

j∈Topk Gj(x)
. (16)

となる。
このように一言に大規模言語モデル (LLM) あるいは生成 AI といっても、その内実は言語モデルのみに
絞っても異なる構造に基づき多様である。ただ、いずれにせよそのほとんどが Transformer を基盤としてい
るという意味で、Transformerの貢献が大きいことを改めて強調しておきたい。

2.3 学習済み LLMにおけるトークン選択
先に述べたように LLM の基盤モデルはさまざま存在するが、本研究ではその中でも LLM の基盤として
広く採用されている GPT モデルに着目する。そもそも一般的に LLM は与えられた文章 (prompt) に続く
tokenを予測する構造である。ここで tokenとは、単語をさらに分割したサブワード (e.g., 単語 notebook =

note + book) を意味する。複合的な単語を独立した一単語として扱うのは語彙空間の冗長化を招き計算効率
を低下させるため、LLMではサブワードや文字単位への分割が用いられる。
そして一連の文章生成は、1 tokenの予測ごとに prompt末尾に生成済み tokenを付加する形で promptを
更新しながら生成を繰り返す自己回帰構造として理解できる。ここで LLMの持つ語彙空間 V、そこで定義さ
れた全トークン数 K、生成するトークン数 T について、生成のある時点 t ∈ {0, 1, · · · , T − 1}に与えられた
promptt に続く 1 tokenを確率変数 Xt+1、得られる tokenとその確率のペアを tokenk ∈ Vおよび pk とす
ると（ここで k ∈ {1, 2, · · · ,K}）、LLMの token予測は以下に示す条件付き確率

P (Xt+1 = tokenk|promptt) = pk =
exp(zk)∑K
j=1 exp(zj)

(17)

である。ここで zk は promptt を与えた場合の tokenk に対応する logitであり、もちろん
K∑

k=1

pk = 1 (18)

である。
つまるところある学習済みモデル LLM(·)の最も単純な挙動では、

LLM(promptt) → [p1, p2, · · · , pK ] (19)

により、入力した promptt に対して、知りうる全 tokenの出現確率を推定する。この構造は、事前学習が広
範であればあるほど、一般的な文章における token間の関係性に基づきその確率が推定されることを意味して
おり、LLMが「最も蓋然性の高い単語の並びを生成する」のはこの構造のためである。
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ここで、ある学習済みモデルはあくまでも与えられた promptのみを条件とした確率分布であることから、
その分布は promptの配列が変更されない限り変化しない。単純に最も高い確率の tokenを選択する決定論的
な greedy selectionにおいて、予測値 X̂t+1 は

X̂t+1 = tokenk∗ where k∗ = arg max
k∈{1,...,K}

pk (20)

である。
LLMの使用にあたり同じ promptでも生成のたびに挙動が僅かながらに変化するのは、その生成結果に多
様性を持たせることを目的としたサンプリングが行われるためである。例として、累積確率の合計が S にな
るような最小の語彙集合からサンプリングする top-p sampling (nucleus sampling; Holtzman et al., 2020)

や、確率値の高い順に上位m件の語彙集合からサンプリングする top-kサンプリング*1等も用いられる。
サンプリングとあわせて、出力に創造性あるいは確定性を持たせるため、得られた確率分布に対して温度

(temperature)パラメータによる操作 (温度スケーリング, temperature scaling)を行うことも一般的である。
temperatureパラメータ τ ∈ (0,+∞)を用いて

P (Xt+1 = tokenk | promptt; τ) =
exp(zk/τ)∑K
j=1 exp(zj/τ)

(21)

である。式からもわかるとおり、τ < 1 ではエントロピー減少により分布が鋭くなり、サンプリングを行って
もなお高確率の tokenの方がより選ばれやすくなることから、出力は決定論的な性質を強くする。一方 τ > 1

ではエントロピー増加により分布が平準化し、低確率のトークンも選択されやすくなるため、出力は多様性を
増し創造的になる。これらのことから分かるとおり、式 (17)は temperature scalingを行わない場合 (τ = 1)

の特殊形である。

2.4 損失関数の設計
まず、深層学習一般における学習過程を整理する。トークン選択のような多クラス分類タスクにおいては一
般的に以下に示す Cross Entropy (CE; Murphy, 2012) Lossが用いられる。

L(step)(y, ŷ) = −
K∑

k=1

yk · log(ŷk) (22)

ここでK はクラス数である。この式からも分かるように、CE Lossは真の分布 y と推定された確率分布 ŷ の
間で計測された情報的距離の大きさ、より本質的には Kullback-Leibler (KL) 距離に基づく 2分布間の乖離を
損失関数とするものである。
実際の学習は、一般的な深層学習と同様に損失関数の最小化に基づくパラメーター更新により進められる。
つまり、CE Lossによる学習は、与えられた promptに続く tokenと、モデルが予測する各トークンの確率の
距離を最小化する過程として理解できる。これは、損失関数の最小化によるパラメーターの更新が、与えられ
た文脈に続く tokenとして最も蓋然性の高いものをモデルが選択することを繰り返して文章を生成するという
その挙動の意味合いを記述するとともに、文脈によってトークンの生成確率が変化することを改めて示すもの
である。

*1 一般的には上位 k 件を対象とすることから top-kと呼ばれるが、本研究では添字の整合性の都合からここではmを用いた。
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2.5 強化学習の導入
とはいえ、CE Lossのみに依存した学習過程のみでは、必ずしも人間にとって望ましい出力が得られるとは
限らない。確かに CE Lossでは次 tokenの尤度最大化により、現実世界における配列と予測分布の乖離を最
小化することを目指すが、生成が長文となった場合に文章全体としての自然さを担保できないことが指摘され
ている (Christiano et al., 2017; Ziegler et al., 2019)。特に、Stiennon et al. (2020)では単語の逐次学習の
みでは文書全体の整合性や一貫性が保証されないことが示されているとともに、倫理的な観点からは、Bender

et al. (2021)において配列の忠実な再現により学習データ内の有害表現をも獲得してしまう危険性が指摘され
ている。
そこで用いられるのが強化学習 (reinforcement learning, RL; Sutton, 1988; Sutton et al., 1998) の枠組
みである。強化学習においては正解ラベルの代わりに報酬関数を事前設計するとともに、モデルがその報酬を
最大化するよう方策を調整する。モデルは常に、ある時点で自身の知る限り最良の戦略と、性能向上のための
未知の領域の探索とのジレンマに晒されており (exploration–exploitation trade-off)、モデルは環境との探索
的な相互作用を通じて振る舞いを最適化する (Kaelbling et al., 1996)。このような仕組みにより、強化学習で
は、一般的な教師あり学習のように明示的な入出力ペアを用意することも、明示的に行動を修正することも必
要ない。

LLM の強化学習においては、特に人間によるフィードバックを報酬関数として採用した Reinforcement

Learning from Human Feedback (RLHF; Christiano et al., 2017; Ziegler et al., 2019) が用いられる。
RLHFではモデルが生成した文書に対して人間が柔軟にペナルティを課すことが可能である。モデルは報酬
を最大化するよう出力を調整することにより、与えられた環境の中で行動を探索的に最適化する。

3 LLMの学習過程に関する議論
3.1 パターン認識器としての LLM

LLMの学習や推論の構造については、すでにさまざまな観点から議論が進んでいる。例として、Mirchan-

dani et al. (2023) は、LLMが汎用の pattern machine として機能することで、パターン認識タスクとそこ
から外れたタスクで性能が大きく異なることを示している。あるいは Contreras Kallens and Christiansen

(2024) では、LLM がテキスト内の確率的パターンの統計的学習を通じて文法的な正確性を獲得することか
ら、先天的な文法能力の獲得が不要であることを示している。さらに重要なことに、複数の研究で LLMの性
能が文脈要因によって体系的に変化することも示されている。Wu et al. (2024) は Instruction-tuning が注
意パターンの変化で測定可能な行動の変化を引き起こすことを示しており、Zhao et al. (2024)は In-Context

Learning の性能が Instruction-tuning に匹敵し得ることを示している。これらに示される文脈依存性は、
LLMの能力に関する知識ベースの説明よりもパターン認識理論を支持する決定的な証拠となる。
加えて、Wan and Mei (2025)では、LLMの構造をアルゴリズム情報理論 (algorithmic information theory,

AIT; Blum, 1967a,b)の観点から論じ、 i.) LLMの学習過程が Solomonoff priorの計算的近似であること、
ii.) 次 token の予測が Solomonoff induction の近似として機能していることという 2 つの結論を得ており、
LLMにおける学習を、知識を蓄積する過程としてではなく、学習データを生成する最も効率的な圧縮方法を
発見する過程として位置付けていることになる。アルゴリズム的な圧縮可能性の追求とは、LLMが学習デー
タと同じ分布を獲得しそれに基づいてトークンを選択する効率的な generatorに過ぎないことを指摘するもの
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とも解釈できる。
この点については別の方向からの指摘もある。たとえば The 17th Annual AGI Conference (AGI-24)の基
調講演において、Chollet (2024)は、Transformerによるパターン認識が二重過程理論 (dual-process theory;

Kahneman, 2013) における System I思考に該当する可能性を指摘している。この指摘は、学習済みのモデ
ルが行っているのはあくまでも高度なパターンマッチングであり、タスクの遂行にあたり System II思考のよ
うな高度な抽象化を行うことは困難であることを意味する。ただし、一部の研究 (Ziabari et al., 2025) では
LLMを明示的に特定の Systemに alignmentすることにより、異なる Systemを模倣した推論を行うことが
可能であるとともに、各 Systemにより得意なタスクが明確に異なることも示されている。
そしてMirzadeh et al. (2024)では、ベンチマークを用いた数学的推論能力のテストにより、既存の LLM

が情報の理解に基づいた問題解決という意味での論理的な推論を行なっていない可能性を指摘している。具体
的には、i.) 既存のベンチマークにおける固有名詞の変更にはロバストな一方で数値の変更に対しては脆弱で
あること、ii.) 質問の複雑さの増加に伴って全てのモデルの平均性能が低下すること、そして、iii.) 問題内に
一見関連性があるように見えるが実際には無関係な情報を提示することで推論性能が大幅に低下することを示
している。これらは、LLMが十分な情報識別能力を持たず、単なる確率的なパターンマッチングに依存して
いる可能性を示唆している。
また、LLM において、ある教師モデルから生徒モデルへの転移学習における知識伝達に着目した Cloud

et al. (2025) では、ある特性と意味的に無関係なはずのデータの学習を通じて、LLM の特性が変化する傾
向が示されている。たとえば、Theorem 1: “If θ0s = θ0t , then either δθϵS · δθϵT = 0 for all ϵ > 0, or for

sufficiently small ϵ > 0, LT (θϵS) < LT (θ0S)” (Cloud et al., 2025, p.10) にて示されるように、初期値を共有
するモデル間での知識転移は、単なる知識それ自体に関するパラメーター更新に留まらず、生徒モデルが教師
モデルの損失関数の方向に改善することにより、教師モデルの指向を反映する方向に学習が進む。この結果は
本研究に対して重要な示唆を提供する。一つには、そもそもパラメーター空間自体が初期値から相対化された
統計的なパターン表現に過ぎないことから、学習により獲得されたすべての知識も互いを相対化する形で定義
されている点である。すると、追加的な学習によりある知識を更新した場合に、無関係にみえるその他の知識
を含むモデル全体が特定の方向に誘導されることは自然な挙動であるといえる。同時に、それは本研究におけ
る LLMとパターンマッチングの関係性についての議論を支持するものでもある。

3.2 パターン学習と知識獲得の構造的関係
ここまでに述べてきたように、現在主流となっている LLMが実行しているのは本質的には単なるパターン
マッチングに過ぎない可能性がある。とはいえ、深層学習一般がそうであるように、仮に LLM が高度なパ
ターン識別器であるとしても、そこで認識しているパターンとは token間の確率的な関係性に留まらず、自然
言語の構造の認識や汎化まで行っている可能性が複数の研究で示されている (Golgoon et al., 2024; Budnikov

et al., 2025)。
そして、文法パターンの汎化には指数的な量の学習サンプルが必要であることはスケール則として既に示さ
れているとおりである (Tao et al., 2024)。言い換えれば、文章から知識を削ぎ落とした抽象パターンとして
の「Aは Bである。」というサンプルそれ自体のみでは、LLMにとって十分な学習サンプルは確保できない。
深層学習の学習過程から考えると、十分に汎化した文法獲得のためには、たとえば「パリはフランスである。」
「東京は日本である。」といった具体的な“知識”を文章に埋め込み、それらを差し替えることによって同一の
文法パターンに対しても多様な訓練例を与える必要があるはずである。そして、先のスケール則を逆手に取れ
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ば、語彙の多様性が文法学習の制約条件となることは自明である。
それら異なる A–B知識ペアの埋め込みによって多様化された学習サンプルの集合から、LLMは汎化した文
法パターンとしての「AはBである。」を第一義的に獲得する。そして、Transformerの“global dependencies”

(Vaswani et al., 2017) により、A, Bに代入された各 token間の統計的な関係性が“知識”として副次的に獲
得される。言うまでもなく、その学習の目的は統語の認識や単語間の関係性の理解であり、学習データの意味
や真偽は問題とされない。“Colorless green ideas sleep furiously” (Chomsky, 1975) を意味論的な正しさか
ら識別するためには、それを異常検知可能なだけの十分な検出力を確率的な関係性として獲得している必要が
ある。
あるいは LLMの事前学習において、仮に Cross-Entropy (CE) Loss を用いてモデルを訓練することを想
定すると、文法の誤りと意味的な誤りでは、明らかに文法的な誤りの方が大きな損失として評価される。なお
かつ、意味的な知識の補正は事後的な Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF; Christiano

et al., 2017) による強化学習でも部分的には可能である。そういった意味でも、LLMの学習においては構造
的に文法習得が知識獲得に先行する。
まとめると、LLMの言語獲得の過程において、文法獲得と知識獲得は不可分である。“知識”は学習過程の
副産物として不可避的に取得される上に、そこで得られる“知識”とは、その実特定の文脈で共起する確率的
傾向に過ぎず、パリがフランスに内包される概念であるという本質的な知識そのものを獲得しているわけでは
ない可能性がある。

3.3 人間の言語獲得との比較
ここまでに LLMの言語獲得における文法と知識の不可分性について議論してきた。本節では、認知心理学
における人間の言語獲得プロセスに関する指摘の整理を通じて、人間と LLMの特性を対比的に議論する。本
研究では 2つの立場を取り上げるが、議論に先立って一つの問題を導入しておく。現代言語学で著名な研究業
績を有する Chomskyはプラトンの問題 (Plato’s problem) として、人間、特に子どもの限られた言語入力環
境下での言語獲得の迅速さについて提起している (Chomsky, 1986)。これは機械学習の文脈における、少数
の学習サンプルに対する汎化性能の高さと捉えられる。つまり、人間は現代の最新の LLMと比較してすら、
言語獲得における汎化性能が顕著に高いことを意味している。

3.3.1 生成文法の立場から
まず認知心理学における生成文法 (generative grammar; Chomsky, 1975) の理論体系の議論を導入す
る。人間は生来的にどのような言語にでも対応できる普遍的な言語獲得能力としての普遍文法 (universal

grammar) を有しているとともに、初期の原理とパラメーターのアプローチ (principles and parameters

approach)では、原理 (全言語に共通する普遍的制約)とパラメーター (普遍的制約から個別文法への接続)の
組み合わせにより、任意の言語体系を習得可能という枠組みが提示されてきた。
もし普遍文法が生来的に与えられた特性であるならば、学習により獲得する必要があるのは語彙の獲得とパ
ラメーターの調整の 2つとなるが、ここでパラメーター調整は語彙の習得の一部として同時並行的に行われる
可能性が指摘されている (Chomsky, 2014)。これは、人間の言語獲得プロセスにおいて、語彙の学習を通じて
同時並行的に文法パターンをも獲得するという主張であり、本稿で LLMの特性として主張する「知識と学習
の不可分性」と構造的に類似している。
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3.3.2 社会語用論理論の立場から
一方で、普遍文法に批判的な立場をとった社会語用論的アプローチ (sociopragmatic approach) では、人
間の言語獲得を言語に限らないより一般的な認知能力の発現として捉えており、その基盤を主には意図の読み
取り、話者間での共同注意、パターン発見に基づくカテゴリー化等に求める (Tomasello, 2003)。他者とのコ
ミュニケーションを通じた個別の語彙や表現の獲得から始まり、統計的学習によって徐々に抽象的な文法パ
ターンを獲得する。
この立場においても、文法や語彙の獲得過程は既に様々な観点から検証されている。例として、語彙発達
と文法発達には高い相関があること (Anisfeld et al., 1998) や、子どもは語彙数が数百を超えないと初期の
文法的発話を始めないこと (Bates and Goodman, 2013) が示されており、それらに基づき、両者には何ら
かの相乗効果の存在が示唆されている (Tomasello, 2003)。そして、個別の語彙や表現から統計的学習によ
り抽象的な文法パターンを獲得する過程において、語彙的知識と文法的知識が密接に絡み合って習得される
(Tomasello, 2003)。

3.3.3 LLMとの対比
まとめると、生成文法が universalなモジュールに基づく演繹的な言語獲得過程だとすれば、社会語用論は
社会的なコミュニケーションに基づく具体的かつ帰納的な語彙・表現の獲得から、その拡張や抽象化により言
語を獲得する過程だと理解できる。人間と LLMの最大の差異として、人間は語彙自体を学習によって獲得し
ていくが、LLMはモデル構造および語彙空間を明示的に事前定義するという点があるかもしれない。
興味深いことに、LLMの学習にはこれら 2つのアプローチのいずれとも部分的な類似を見出すことができ
る。具体的には、Transformerの事前学習を生成文法的な原理・パラメーターの枠組みに、RLHFの過程を社
会語用論的な相互作用にそれぞれ対応させる解釈である。たとえば、事前定義された Transformer の構造を
原理とし、モデルの重みをパラメーターとすれば、個別のサンプルの学習を通じてモデルの重みが更新される
過程は、原理とパラメーターのアプローチに類似している。既に第 2.1.3節にも述べたように、LLMの基盤
となる Transformerそれ自体が系列処理において UAT的性質を持つことが示されている以上、十分に多様な
量のデータの学習を通じた重みの更新により、任意の言語に対して生成能力を獲得することは十分に起こり得
ることである。同様に第 2.5節に示すように、LLMは事前学習のみならず RLHFを用いることにより、人間
からのフィードバックを通じてより望ましい表現や社会的規範を獲得している。この過程は、まさに社会的な
相互作用の中で言語を獲得する社会語用論的なアプローチと対応しているといえる。
もっとも、ここで述べた 2つのアプローチは、互いに排他的に言語獲得を説明しようとするものではない。
生得的な制約や学習バイアスを前提としつつ、社会的相互作用や統計的学習が並行して機能することが指摘さ
れている (e.g., Tomasello, 2003)。すなわち、人間の言語獲得も LLMと同様に、両アプローチの要素を組み
合わせた複合的な過程であると考えるのが妥当であると同時に、人間と LLMではともに言語の文法と意味を
不可分な過程により獲得している可能性がある。ただし、その学習効率や必要なデータ量には依然として大き
な乖離がある。
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表 1 Exp. 1-1: Performance comparison depending on the pretrained models and roles (Math)

n = 1200 none assistant mathematician

Model - - helpful - expert Lift (%)

Qwen3 (0.6B) 0.843 0.851 0.848 0.850 0.846 +0.949

Qwen3 (1.7B) 0.856 0.852 0.854 0.853 0.854 -

Qwen3 (8B) 0.876 0.868 0.878 0.888 0.887 +1.370

Llama-3.2 (1B) 0.888 0.879 0.886 0.900 0.893 +1.351

Llama-3.2 (3B) 0.854 0.890 0.888 0.906 0.900 +6.089

Llama-3.1 (8B) 0.955 0.950 0.954 0.965 0.961 +1.047

Bold type indicates that the role outperforms the case that role was not specified (none) and

cell shading indicates the best performance.

4 実験 1: 文脈指定による回答精度の変化
4.1 目的
ここまでに述べてきたことからは、LLMが与えられた promptに基づくトークン選択、すなわち条件付き
確率に基づく多項選択過程であるとともに、その振る舞いは当然ながら与えられた条件によって変化すること
が理解できる。3.1節の議論からも、各推論の精度は文脈に強く依存することがわかる。これは、本来いかな
る条件下においても universal に活用されるべき“知識”だけでなく、生成や推論能力までが与えられた条件
によって揺らいでしまう可能性の指摘であり、LLMを知識システムとして活用することの危険性を示してい
るともいえる。そこで本節では、LLMに提示された条件としての、Instruction内での記述により LLMの推
論を明示的に特定の文脈に設定した場合の推論精度の変化を検証する。具体的には、実験 1-1: 四則演算に基
づく計算タスク、実験 1-2: Yes/Noの 2択問題に基づく QAタスクの 2つを行う。
事前学習の異なる複数のモデルファミリーおよび異なるパラメーター数のモデルを用いて同一の解析を行う
ことにより、結果の頑健性を高めることを目的として、複数の事前学習モデルを採用する。タスクにあたっ
てはローカル環境で FP32 (単精度浮動小数点数) 精度にて実行する。また、四則演算にせよ質問回答にせよ、
文脈に関係なく正答は universalなはずであるため、nucleus sampling等は行わずあくまでも determinisctic

に生成する。

4.2 実験 1-1: 計算タスク
まず実験 1-1 では、より基礎的な計算能力 (四則演算) においても、これまでの研究と類似した傾向が
観察されるかを検証する。もちろん、ここで検証する四則演算能力は本研究が着目する知識抽出と必ずし
も一致するものではないが、この実験 1-1 で問うのはより本質的な「1 + 1 = 2 という関係は文脈に依存
せず univerisal に成立する」という命題である。実験 1-1 では対象モデルを限定し、Meta 社の Llama 3

(Llama-3.2-1B-Instruct、Llama-3.2-3B-Instruct, Llama-3.1-8B-Instruct; Dubey et al., 2024) 、Alibaba

Cloud社の Qwen3 (Qwen3-0.6B, Qwen3-1.7B, Qwen3-8B; Yang et al., 2025) を用いる。
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表 2 Exp 1-2: Performance comparison depending on the pretrained models and roles (BoolQ)

n = 3269 none assistant mathematician univ. professor Improvement (%)

Model - - helpful - expert - expert Avg. Best role Overall

Qwen3 (0.6B) 0.255 0.293§ 0.311§ 0.233§ 0.270‡ 0.295§ 0.316§ +12.076 +10.383 +23.922

Qwen3 (1.7B) 0.301 0.255 0.286 0.317§ 0.354§ 0.340§ 0.338§ +4.764 +12.370 +17.608

Qwen3 (8B) 0.465 0.316 0.392 0.411 0.451 0.447 0.474† -10.739 +14.130 +1.935

Llama-3.2 (1B) 0.387 0.434§ 0.408‡ 0.450§ 0.450§ 0.495§ 0.500§ +18.012 +9.575 +29.199

Llama-3.2 (3B) 0.576 0.580 0.577 0.575 0.570 0.585‡ 0.584‡ +0.443 +1.165 +1.563

Llama-3 (8B) 0.604 0.599 0.608 0.610† 0.614§ 0.612‡ 0.618§ +1.013 +1.316 +2.318

gpt-4.1-mini 0.748 0.751 0.750 0.755 0.752 0.756† 0.760§ +0.839 +0.809 +1.604

gemini-2.0-flash 0.760 0.772§ 0.762 0.769† 0.766 0.763 0.765 +0.852 +0.739 +1.579

§ : p < 0.01, ‡ : p < 0.05, † : p < 0.10 statistical significance compared with the case that role was not specified

(none). Bold type indicates that the role outperforms unspecified model, and cell shading indicates the best per-

formance.

まずロールを指定しない場合 (none) と 2 つのロール (assistant; mathematician) を設定するとともに、
ロールを指定した場合にはそれぞれ簡易的な指定 (an assistant, a mathematician) と詳細な指定 (a helpful

assistant, an expert mathematician with decades of experience) を用いる。これら全 5パターンのロール
を用いて、モデルに異なる立場を明示した場合の計算精度の変化を検証する。
実際に解かせる問題としては、四則演算それぞれについて、繰り上がりの有無や小数点の有無などを用いて
難易度ランク 1–3までの問題を設定し、乱数により各 100問作成した。よって、計算方法（加減乗除）×難易
度（3段階）×問題数（100問）の計 1200問の正答率を用いて計算能力を評価する。
結果を表 1に示すと、やはり複数のモデルにわたってロール指定により正答率が変化することが確認できる。
少なくとも、各モデルにおいてロールの指定を行わなかった場合に精度が最良となったのは Qwen3-1.7Bを用
いた場合のみであり、Qwen3 (0.6B)を用いた場合に assitantロールを、Llama (1B–8B) およびQwen3 (8B)

にわたって mathematicianロールを指定した場合に精度が最も改善する結果となった。特に mathematician

ロールに関しては、その改善幅も少なくとも 1.0%から最大で 6%まで確認された。より詳細な指定を行った
ロールにおいても、簡易的な指定に近い改善が部分的に確認されている。
また、ベースとなる指定なしでの計算精度が相対的に高い Llamaファミリーでは、ロールの指定による精
度の改善も顕著であることから、文脈理解能力が高い一方で、それが計算精度に影響を与えていることが推察
される。これは LLMが高度になるほど文脈理解能力が向上することから、結果として本来 universalである
べき数学的推論においても、誤答の生成までもを文脈再現的に生成してしまうことを示唆している。

4.3 実験 1-2: QAタスク
次に実験 1-2では、より“知識”の抽出に近いタスクとして、BoolQベンチマーク (Clark et al., 2019) を用
いる。このベンチマークには Googleの検索クエリに基づき作成された Yes/No問題が収録されている。実験
1は計算タスクであったため、assistantに加えてmathematicianを用いたが、今回は知識タスクであるため、
ロールに“a university professor”と“an expert mathematician with decades of experience”を加える。ま
た、比較モデルとして商用 LLMを API経由で使用し、gpt-4.1-miniと gemini-2.0-flashを用いる。
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結果を表 2に示す。まず全てのモデルにわたって、ロールを指定しない場合と比較して、なんらかのロール
を指定した場合に一貫して性能が向上する結果となった。特に、モデルの規模が比較的小さい場合 (Qwen3-

0.6B, Qwen3-1.7B, Llama-3.2-1B-Instruct) にその改善幅の大きさは非常に顕著なものとなった。モデル全
体にわたる比較でも、少なくとも 1.5%、最大で 29%の相対的な改善が確認された。また、改善幅の大きなモ
デルのほとんどが詳細な指定を行った mathematicianもしくは university professorロールであった。
また、商用 LLM を用いた場合にはそのほかのモデルを大幅に上回る精度を示しているが、それでもなお
ロール指定による正答率の改善には有意差が確認されており (p < 0.01)、文脈理解能力が計算能力に影響して
いることは明らかである。
最後に、全体の傾向として明らかに an expert university professor の場合に高い性能が得られることが確
認できることから、パネルデータ分析によりモデルに由来する性能差や各問題の難易度の程度を統制した上
で、ロールを指定しない場合と比較した an expert university professor のロール指定の効果を検証した。そ
の結果、ロールの指定により正答率が 4.04%ポイント有意に向上することが確認された（p = 0.0116, 95%CI:

0.90–7.18%）。

4.4 実験結果から
実験 1の 2つのタスクを通じて、計算タスクと質問回答タスクのそれぞれにおけるロール指定の効果につい
て検証した。まず、各タスク/モデルにより多少の傾向の違いはあれど、ロールの指定によるタスク精度への
影響 (i.e., 文脈依存的な性能変化) が一貫して確認された。実験 1-1では中規模モデルにおいて最大 6%程度
の改善が、一方で実験 1-2では小規模モデルにおいて最大 29%程度もの改善が確認された。この差は、単純
計算と質問回答というタスクの性質の違いに由来するものと推察される。というのも、計算はより推論的なタ
スクであり、LLMにおいては CoT等の推論チェーンにより解決することが望ましいタスクであることから、
小規模モデルにとってはそもそも難易度が高く、ロール指定の効果が限定的に、一方で中規模モデルで効果的
になった可能性がある。知識回答に関しては逆に、より文脈的なタスクであることから、小規模モデルは少な
いパラメーター空間からロール指定により適切な「知識パターン」を呼び出せるが、一方で中規模モデルでは
既にある程度の知識パターンを獲得できていることから、ロール指定の効果が限定的となった可能性がある。
また、実験 2においては詳細な指定により精度がさらに向上する傾向が得られているが、これは実験 1以上に
モデルの性能が文脈依存的であることの証左であると言える。つまり、より過激な表現により、Instruction

内でのロールの指定のみで更に精度が改善する可能性が示唆される。
いずれにせよ、この結果はロール指定を行わない場合と、ロール指定を行った場合（あるいはそれらのロー
ル間でも）各ロールでトークン間の確率的な関係性が変化することによるものである。特に、モデルが学習
データの文脈上における間違いまでを忠実に再現しようとする挙動は、モデルが意味論的正しさではなく、あ
くまでも文脈的な尤もらしさに基づいて生成を行っていることの証左である。
つまり、提起されるより本質的な問題は、知識システムとしての利用を想定した場合にも、本来普遍的に成
立すべき知識や数値計算の結果が文脈の影響を受けることである。計算問題における数学的推論や、事実に関
する質問回答において、ロール指定という無関係な要因が性能を左右することは、LLMを正確な知識検索や
推論のツールとして用いることの限界を示している。もちろん、メール作成や創作活動など、文脈に応じた柔
軟な表現が求められるタスクにおいては、この context-awareな特性は有用である。しかし、事実の検索や数
学的推論など、客観的で一意な答えが求められる場面では、文脈によって回答が変化することは重大な問題と
なる。これらの解析のみでは、たとえばロール指定が実際に推論能力を高めている可能性などについては検証
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図 1 提示プロンプト (実験 2)

できないが、少なくとも universalな知識システムとしての活用にあたっては文脈依存的に推論能力が変化す
ること自体が深刻な問題である。

5 実験 2: 書誌情報の hallucination生成
5.1 目的
本稿は、ここまでに LLMの学習における文法獲得と知識獲得の不可分性、および推論・生成における回答
の文脈依存性について指摘してきた。ここからは、LLM における hallucination の問題について具体的に議
論する。いわゆる“生成 AI”の活用にあたり、hallucination は言うまでもなく広く認識されている問題であ
り、特に存在しない論文や判例等を出典として提示すること等が問題視されてきた (Huang et al., 2025)。
本研究では hallucinationを「LLMが“content that is nonsensical or unfaithful to the provided source

content”(Farquhar et al., 2024, p. 625) を生成すること」と定義する。先にも述べた通り、token 間の確
率的な関係性が“知識”として強制的に獲得されることは、知識が文法獲得の副産物に過ぎないものであるこ
とを意味しており、つまりは LLM内部での“知識”の有無や正確さが学習の目的関数に据えられていないこ
とを示している。さらには、LLM の学習の目的が学習データの分布の獲得だとすると、得られた知識とし
てのトークン間の統計的関係性はその分布に依存することになる。つまり、その知識はあくまでも学習デー
タの分布を真としてしか活用できない。しかしながら、現実世界における事実は学習データの頻度や共起パ
ターンとは独立に存在するものである。それら自体が hallucinationの発生に直結する構造的問題であり、言
い換えれば LLMにおいて hallucinationは不可避的に発生する可能性がある。先行研究においても、たとえ
ば Xu et al. (2024) は学習理論に基づき LLM が学習可能な全ての関数を学習することは不可能であること
から、そして Banerjee et al. (2024)はゲーデルの不完全性定理と計算理論を用いてそれぞれ LLMにおける
hallucinationの不可避性を示している。
さらに、LLMの挙動をモデルの評価方法から検証した研究 (Kalai et al., 2025)では、先に触れた強化学習
が hallucinationを誘発する可能性を指摘している。現在の LLMの強化学習においては、課されたタスクに
対し「分からない」(i.e., I don’t know, IDK)と回答することに強くペナルティがかかる。このような状況に
おいては、仮にモデルが内部的に知識として保持していない内容に関する回答でも、罰則を避けるため強制的
にそれらしい回答を生成する方が合理的な戦略となりうる。この構造が結果的に hallucinationの発生する構
造である可能性を指摘している。
このように、現状の LLM は既に文法的にも意味論的にも整合した文を生成できるが、その内容が事実世
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界と対応していない場合がある。そこで、実験 2 として実際に LLM に対してプロンプトを提示することに
より hallucination が生成されるかどうか、された場合にはその内容について質的に検証する。具体的には、
OpenAIの ChatGPT（API経由, モデル名: gpt-4.1）に対して、以下のプロンプトを用いてクエリを提示す
ることにより、特定分野における学術論文の提案に関する文章を生成させる。ここで¡DOMAIN NAME¿に
は具体的なモデル名や分野名を挿入する。また、API経由の生成では、それまでにサービス内で行われた会話
内容やWeb検索等の外部知識は一切考慮されない。

5.2 実験 2-1: 簡易的な生成
まずは実験 2-1として、実在する分野に関しての一般的な質問を投げかける。今回はマーケティング分野、
特に顧客関係管理 (customer relationship management, CRM; Jacoby and Chestnut, 1978) より RFM分
析 (RFM analysis; Bauer, 1988; Bult and Wansbeek, 1995; Gupta and Lehmann, 2006) を用いる。先に
提示したプロンプトを用いてクエリを提示すると、「Chitturi, P., Raghunathan, B., Sciandra, R., Sikora, J.

(2010)“RFM and CLV: Using Customer Data for Improved Decision Making”, Journal of Direct, Data,

and Digital Marketing Practice, 12(1), 1-10.」の返答が得られた。
第一に、この回答からも分かる通り、生成結果の表記自体は、膨大な学習データに基づき学術論文に用い
るための適切な体裁を保持している。つまり、トークン間の確率的な関係性、特に Authors (Year) ”Title”,

Journal, Vol (No), pp–pp.等の形式的な体裁については、具体的な知識の埋め込みに基づく多様な学習例が
提示されたことにより、十分に一般化された文法として獲得されており、なおかつそれをプロンプト内の指示
に従って適切に整形して表現可能であることが分かる。
次にその回答の妥当性についても確認する。関連する研究分野に造詣があればすぐに判別可能なことであ
るが、著者名は Chitturiや Raghunathan (e.g., Chitturi et al., 2007)、タイトルは”RFM and CLV: Using

iso-value curves for customer base analysis” (Fader et al., 2005)を中心に、ジャーナル名は実在するジャー
ナル、さらに巻号やページ数などの数値情報はそれらしい値が埋め込まれている。つまり、複数の書誌情報が
組み合わされて生成されていることは明らかである。

5.3 Hallucination生成における 2つのパターン
ここで疑問を提起するとすれば、事前学習内に該当する書誌情報が含まれているかどうかによって生成結果
は変化するかという点がある。というのも、hallucination の発生に関する問題は、モデルが保持する知識量
に応じて 3パターンに切り分けられる可能性がある。
まず、パターン 1として、モデルが具体的な知識を保持していない場合の挙動がある。ある分野に関して仮
に十分な知識を保持していなかったとしても、先の強化学習に関する指摘 (Kalai et al., 2025) からも明らか
なように、モデルは基本的に IDK回答に罰則をかけられている。つまり、内部的に保持されている関連知識
から尤もらしい情報を出力することが最も合理的な戦略となる。つまり、知識がなければ保持する統計的関係
性からそれらしいシーケンスを生成することで hallucinationが発生する。
次にパターン 2は、モデルが具体的な知識を不十分ながら保持している場合である。先の出力結果はこちら
に該当する。というのも、“RFM and CLV: ”というタイトルを生成している時点で、RFM分析を扱った論
文が学習データに含まれていることは明らかである。ここで、モデルが具体的な知識を保持している限りにお
いてはその回答を再現性をもって生成可能であるように思われるかもしれない。しかし、実際にはそれでも複
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Wu, H., Xue, Y., Wu, J., Xiong, H., Chen, J., & Zhou, M. (2021).  
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Series Forecasting. Advances in Neural Information Processing Systems,  
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3776 △

Kuznetsov, M., Nijkamp, E., Dai, P., & Wang, X. (2023).  
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Constraints. International Conference on Machine Learning, 2023,  
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34, 18932-18943.
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Huang, X., Khetan, A., Cvitkovic, M., & Karnin, Z. (2021).  
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Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence,  
35(8), 10615-10622.
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Yoon, J., Choi, Y., Bensch, S., Fagan, M., & van der Schaar, M. (2022).  
MISS-Transformer: Capturing Missingness Patterns for Multivariate Time Series  
Imputation. Journal of Machine Learning Research,  
23(236), 1‒39.

- ×

1

図 2 Exp 2-2: Generation results in domains with prior knowledge

数の書誌情報を断片的に組み合わせて応答が生成されている。仮にモデルが内部表現として関連知識を持って
いたとしても、そもそもの学習目的が「次トークンの尤もらしさ」に過ぎないことから、学習データ内に数回
しか出てこない具体的な書誌情報よりも、より一般的な統計的な関係性が優先された挙動である可能性が高
く、結果として合成データが出力されることになる。
最後にパターン 3は、モデルが具体的な知識を十分に保持している場合である。このような場合には、一般
的なトークン間の関係性よりも具体的な書誌情報が優先されることにより、結果として正しい書誌情報が出力
され、hallucinationは発生しない可能性がある。そこで実験 2-2としてこの点を深掘りする。

5.4 実験 2-2: 知識の有無による分類
実験 2-2 では、先に述べた 3 パターンに関して、gpt-4.1 の知識カットオフ時期 (2024 年 6 月) を基準に、
明示的にそれ以前から学術論文が刊行されている分野として time-series transformerと tabular transformer

を、そして関連する学術論文の確認できなかった架空の分野としてmeta-adapted language model、recursive

attention transformer、stochastic aligned language model というクエリを用いて、実験 2-1と同様に論文
の推薦を行わせる。
結果を図 2, 3に示す。まず事前知識の有無にかかわらず、モデルが IDK回答を行うことは確認できず、何
らかの書誌情報を生成する形で応答した。
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Meta-Adapted Language Model
Pan, L., Lai, S., Zhang, G., & Liu, X. (2023)  
Meta-Reinforced Language Model Adaptation for Out-of-Distribution Generalization,  
Neural Networks,  
165, pp. 365-377.

- ×

Recursive Attention Transformer
Liu, Y., Li, X., Lin, J., et al. (2024)  
Recursive Attention Mechanisms for Long-Context Sequence Modeling.  
Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence,  
38(5), pp. 4121-4130.

- ×

Stochastic Aligned Language Model
Wang, Z., Chen, S., & He, J. (2024). 
Stochastic Policy Alignment for Large Language Models. 
Proceedings of the 42nd International Conference on Machine Learning (ICML),  
Vol. 202, No. 3, pp. 5120-5133.

- ×

1

図 3 Exp 2-2: Generation results in domains without prior knowledge

事前知識を保持している分野における生成結果 (図 2)では、各分野について 3つの論文を生成させたとこ
ろ、分野横断的に明確な傾向が得られた。たとえば Informer (Zhou et al., 2021)や tabularモデルに関する
総説論文 (Gorishniy et al., 2021)など分野内で中心的な位置を占める論文については正しく生成ができてい
る一方で、Autoformer (Wu et al., 2021)や TabTransformer (Huang et al., 2020)については部分的なハル
シネーション（著者名やジャーナル名の誤生成）が確認された。さらに、それぞれ Neural Stationary Tensors

やMISS-Transformerといった、著者らの調べる限りでは存在の確認できない論文についても生成された。こ
れら 2分野にわたる明確な傾向として、論文の引用数の多寡と hallucinationの程度に関連が確認できる。つ
まり、学術論文を広く学習している ChatGPTのモデルにおいては、引用数が増えるほど学習データ内で該当
する書誌情報に触れる回数が増加することから、その生成の確度が高まっていくことが考えられる。
次に事前知識を保持していない分野における生成結果 (図 2)についても確認する。こちらはそもそも存在
しない分野/モデル名であり、IDK回答を行わない時点で少なからずハルシネーションである。そこで、各分
野について 1点の論文のみを取り上げる。提示した 3分野のいずれに関しても何らかの書誌情報が生成されて
おり、そしていずれも存在は確認できなかった。特筆すべき挙動として、提示された分野から推察される関連
論文を生成するわけではなく、あくまでも実在しない論文を提示したという点がある。そして、その生成にあ
たっても、あくまでも知識を保持している場合とほとんど同じ挙動を見せている。

5.5 実験結果から
実験 2-2の結果をまとめると、仮に知識カットオフ以前の情報であっても、それが不十分な学習量であれば
部分的な hallucinationが発生すること、さらにはそもそも存在の確認できない知識についても同様の挙動と
して提示することが確認された。当然ながら、モデルは自身が内部的に該当する知識を保持しているのかを判
断することはできない。よって、特定の書誌情報を正確に表現できたこともあくまで学習データ内でのトーク
ン間の確率的な関係性によるものに過ぎず、つまりは確実な再現を担保することは困難であることがわかる。
つまり、hallucinationは LLMが内部表現として具体的な知識を持っているかどうかにより、「知識を保持
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していないものの IDK回答が許容されず尤もらしい情報を生成する場合」と「知識は保持しているものの統
計的関係性が優先され正しく出力できない場合」に分類可能である。しかしながら、これはモデルの内部状態
に依存する分類である。言い換えれば、正しい書誌情報が生成される場合ですらそれは統計的関係性の産物に
過ぎない。実際、LLMから学習データを取り出す実験を行なった Carlini et al. (2021, 2022)においても、学
習データ内に重複して存在するサンプルは複数回の試行により原文通りに取り出せる確率が高まることが示唆
されており、既存研究にも沿う結果であることがわかる。
まとめると、事前学習においてどの知識がどの程度獲得されているかはモデル自身にすら原理的に判別不可
能であり、当然ながら外部からもその識別は不可能である。LLM を知識システムとして活用するためには、
ユーザー自身が当該領域に関する厳密な知識を保持していることが要求され、そうでなければ回答の妥当性を
検証することが困難となる。

6 Differential Privacyからの要求との矛盾
ここまでに述べてきた議論は、LLMがどのような内部状態にあっても hallucinationが不可避的に発生する
ことを示している。そして、現在 hallucinationを抑制するための研究もさまざま行われている。しかしなが
ら、ここでそのような hallucination 抑制の動きが差分プライバシー分野 (differential privacy, DP; Dwork,

2006) の基本的な原理と矛盾しうることを指摘しておきたい。
そもそも DP研究では、LLM等での情報の生成にあたり、個々のサンプルの存在如何が出力に影響しない
ようノイズを加え、学習データに含まれる個人を特定可能な情報やそれに類する sensitiveな情報の出力を制
限することを目指す (Dwork, 2006; Abadi et al., 2016)。一般的には、具体的なデータポイントを確率的な関
係性に還元すること、つまりは LLMの学習のみにおいても統計的には実現可能である。実際、LLMの学習
結果に基づき合成データを出力しデータの匿名化に活用できることは複数の研究で明らかにされているが (Li

et al., 2023; Long et al., 2024)、一方で学習に用いた原データが確率的に出力される事象が重大なインシデン
トとして指摘されていることも事実である (Carlini et al., 2021, 2022)。特に、学習データに繰り返し登場す
るサンプルについて、元の指示と類似した（あるいは同一の）プロンプトを用いることによりこれらの再現可
能である可能性が指摘されており、つまるところ文脈を限定していった先に原データの再現が確率的に発生し
うることの指摘であると解釈できる。
重要なのは、厳格な DPを要求されるモデルにおいて、特定の個別的なデータポイントの正確な再現はタス
クとして許容されないという点である。言い換えれば、LLMの持つ確率的な関係性はそもそも出力の時点で
希釈される前提とされていることは明白である。しかしながら、本研究で hallucinationと呼ばれてきた LLM

の挙動 (i.e., 学習サンプルの正確な再現) は、特定のデータポイントに強く依存した出力を要求する。
ここで指摘すべきは、「学習データに含まれる氏名等の個人情報を秘匿すること」と、一方で「論文の書誌情
報では学習データのトークン配列を忠実に再現すること」が同時に求められているということである。しかし
ながら、これらは現在の構造のみでは原理的に両立困難である。いずれも LLMにとってはあくまでも同質な
トークン配列に過ぎず、特定の情報を選択的に忘却させながら、別の情報は完全に記憶させるという要求は、
トークン間の確率的な関係性を元に文法パターンを学ぶ LLMの構造と構造的に矛盾しうるものである。
参考までに、DPを考慮した LLMとしては、事前学習の時点から DPを前提に設計された VaultGemma

(McKenna et al., 2025)等がある。
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7 まとめ
7.1 本研究の貢献
本研究では、LLMを確率的構造から俯瞰し、生成の挙動について検討、その「学習」が実際に示すところに
ついて議論した。量的検証においては、条件付き確率に基づく token予測器たる LLMが与えられた文脈に適
応することにより、本来普遍的に成立すべき計算精度が変化してしまうことを示した。質的検証においては、
実際に論文の書誌情報を生成させることにより hallucination を発生させ、その生成内容から hallucination

の要因を知識の有無により識別可能である可能性について提示した。さらに、近年積極的に主張されるデータ
保護との兼ね合いとしての DPの観点からも、hallucinationの発生は構造的に不可避であることを指摘した。
これらの結果から得られる示唆として、LLMをその事前学習から蓄積された内部の知識の取り出しのため
に活用することは望ましくないことを改めて強調したい。むしろ、我々の扱う自然言語を理解しその目的を汲
み取ることに関しては大きな強みを保持していることから、自然言語の生成システムであると同時に、プログ
ラミング言語等との相互翻訳を行うコンパイラーとして活用すべきであるといえる。実際に、この方向性は
retrieval-augmented generation (RAG; Lewis et al., 2020) や model context protocol (MCP; Hou et al.,

2025) 等の技術として既に産業応用が進んでいる。

7.2 今後の hallucinationに関する技術的展望
hallucination の緩和については、少なくともモデルが当該知識を具体的に保持していない場合には、既存
研究 (Kalai et al., 2025)にも指摘されるように、IDK回答を一定程度は許容し、その回答を合理的戦略とし
て成立させるよう評価関数の設計そのものを見直す必要がある。
もっとも、本研究では DP との兼ね合いとして、仮にモデルが当該知識を保持していたとしても、その出
力は統計的関係性の優先によって正しく保証されない挙動を示すことを指摘した。この点については、仮に
LLMを知識システムとして活用する場合、Chain-of-Thoughts (CoT) 推論やエージェントベースの手法によ
る内部検証、さらにはWeb検索やMCP等の外部知識モジュールによる参照といった対症療法的な手法を組
み合わせることが不可欠である。

7.3 本研究の限界
最後に本研究の限界として、本研究はあくまでも Transformerをベースとしたトークン間の確率的な関係性
理解に基づく文法パターンの学習を主眼として論じており、Transformerの semanticな側面については扱っ
ていない。この側面を扱わなかった理由として、LLMにおける知識更新の困難さがある。実際、2025年 6月
現在 ChatGPTの知識カットオフは GPT-4oで 2024年 6月である。本稿でも述べてきた通り、LLMにおけ
る文法と知識の学習は不可分であることから、LLMの知識のアップデートを追加学習によって実現しようと
すると、fine-tuningや Low-Rank Adaptation (LoRA; Hu et al., 2022) 等のいずれの手法を用いてもモデル
の文章生成能力自体に影響してしまう可能性がある (Biderman et al., 2024)。つまり、semanticなレイヤー
により最低限の意味的／知識的な情報が獲得できたとしても、それらの更新が困難となれば、結局のところ知
識抽出に用いるべきではないのである。
また、より意味論的に深化した議論を行うためには、人間の知識や意味理解に関する論考が不可欠である。
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これは単に既存の知見を取り込むことにとどまらず、むしろ本研究で示したような LLMの構造を手がかりと
して、人間の意味理解についてもパターン認識的側面から再考する余地があることを意味している。
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