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Abstract: 本研究の目的は，大規模言語モデル（以下，LLM）が要約と詳細化を繰り返す過程で情
報がどのように変化し，ハルシネーションが生じるかを明らかにすることである.ニュース記事を用
い，LLMによる要約・詳細化を複数回繰り返し，出力結果をハルシネーションのタイプ別に分類，原
文および出力結果の修辞構造の観点から分析した. その結果，具体的な数値や根拠情報が失われるな
ど，既存研究で報告されている人のうわさの伝搬行為と同様の変化が確認された．また修辞構造の観
点では，LLMがハルシネーションを含めた上で，元となる記事と類似した文章構成のテキストを生
成することが確認された.

1 はじめに
Web上の偽情報や誤情報の蔓延は，社会的な分断や
意思決定の誤りを引き起こす深刻な問題となっている．
誰もが簡単に情報発信が可能な現代において，その拡
散速度と影響範囲は増大し続けている．こうした偽情
報や誤情報は，発信者個人の悪意や誤解のよって生じ
るものに限るものではなく，情報の伝搬プロセスの過
程でも生じえる．情報が伝播するプロセスの一例とし
て伝言ゲームがある．伝言ゲームは情報が人から人に
経由していくことで，最初の情報が変化・劣化する様子
を楽しむゲームである．伝言ゲームのプロセスは，も
ととなる情報の伝達と，伝達の際に抜け落ちた情報の
補完の繰り返しとして捉えることができ，実際のWeb

上での情報の拡散プロセスの例として用いられること
がしばしばある．
LLMの登場により，情報の生成や要約が自動かつ高
速に実行可能となった．実際に，LLMを用いてWeb

上のニュース記事を要約し，報道内容の概略を投稿す
るボットなどがソーシャルメディア上で運用されてい
る．しかし，LLMもまた事実と異なる情報を生成する
現象（以下，ハルシネーション)を引き起こし，誤った
情報を拡散させる懸念がある．Webクローラによる高
速な情報収集と，LLMによる高速な情報の生成および
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要約が組み合わさることで，LLMを介した伝言ゲーム
は，従来とは比較にならない速度と規模で誤情報を生
成・拡散させるという新たな脅威となりうる．
LLMの誤情報拡散は，もととなったニュース記事か
ら LLMが内容を要約し，要約された内容から元の内容
が補完される，という処理の繰り返しの過程でハルシ
ネーションが混入し，それが拡散されることで発生す
ると考えられる．本研究では，LLMを介した伝言ゲー
ムのプロセスを「要約」と「詳細化」の 2つの処理の
繰り返しと捉える．従来の誤情報研究は，人間の認知
バイアスや社会的拡散パターンを中心としてきた [1]．
一方で，LLMによって生成される誤情報の段階的な変
化に焦点を当てた研究は少なく，要約と詳細化のサイ
クルを繰り返す中で，元の情報が具体的にどのような
メカニズムで変化し，どの段階でハルシネーションへ
と劣化していくのか，そのプロセスは解明されていな
い．本稿では，LLMに要約と詳細化からなる伝言ゲー
ムのプロセスを実行させ，その過程で観察されるハル
シネーションの特徴を分析する．

2 関連研究
2.1 LLMとハルシネーションに関する先行

研究
Huangらは，ハルシネーションに関する包括的なサー
ベイを提供し，ハルシネーションが要約タスクにおいて
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も深刻な影響を及ぼすことを報告している [2]．Maynez

らは，大規模な人手評価を行い，当時の最先端の要約
モデルであっても，生成された要約の多くが入力記事
に忠実でない情報を含んでいることを明らかにした [3].

Kalaiらはハルシネーションの発生原因について，モデ
ルが不確実な場合に推測で回答しても，人手評価や自
動指標によって報酬が与えられる設計になっているこ
とが，その一因であると指摘している [4] ．

2.2 人間社会における伝言ゲームでの誤情
報伝搬

情報の伝播が人々の行動に与える影響は，古くから
社会の重要な関心事であった．Allportらは噂の伝達実
験を行い，伝達する過程で内容が短く平易になる「平
均化」，特定の要素が強調される「強調化」，人の既存
の知識や信念に沿うように内容が歪められる「同化」，
情報に要素や詳細が追加される「付加化」といった現
象が起きることを実証した [5]．このような人間の認知
的バイアスによる情報変化の知見は，災害時などの現
実社会での情報伝播の分析にも応用されている．小笠
原らは，災害時の情報伝播に関する研究において，人々
が曖昧な状況に対して独自の解釈を追加することで不
安を反映した誤情報の種が生まれるプロセスを示した
[6]．誤情報が社会パニックを引き起こした実証事例と
して，有馬らは 1973年に発生した豊川信用金庫の取り
付け騒ぎを詳細に分析している．この事例は，誤情報
が社会パニックへと発展するプロセスを記録している．
この調査では，豊川信用金庫に就職が決まった友人に
対して発された「信用金庫は危ない」という発言が伝
播する過程で，主語が曖昧な「信用金庫」から「豊川
信用金庫」へと対象が特定化され，さらに，本来の意
図とは異なる「経営が危ないらしい」という推量の噂
へと意味内容が変化し，最終的には潰れるという根拠
のない断定へとエスカレーションしたというプロセス
が示されている [7]．これらの先行研究から，情報は伝
達過程において，不確実な状況に関する解釈が付け加
えられることで誤情報が増加し，社会的なパニックを
引き起こしうることが示されている．

2.3 本研究の位置づけ
LLMによる情報の反復的な処理は，人間が情報を伝
達する伝言ゲームのプロセスと構造的な類似性を持つ.

たとえば，ある事象についての内容を簡潔に伝える処
理，および要約によって省略された内容を復元する処
理を繰り返すことは，あるニュースのタイトルや趣旨
のみを伝達し，その内容について事後的に肉付けされ
るという構造と類似する．LLMの情報処理プロセスが

社会に与える影響は増大しつつあることから，豊川信
用金庫の事例 [7] や災害時における誤情報伝播で観察
される同化・付加化 [6]といった，情報伝達の変化が，
LLMにおいても再現されるのか，あるいは LLM固有
の全く異なるエラーパターンが出現するのかを明らか
にすることは，LLMが社会に及ぼす影響を予測する上
で不可欠な研究課題である．
以上を踏まえ本研究では，LLMの反復的な情報処理
を，人間の伝言ゲームにおける情報の変化と対応させ
て分析する．内容を要約するプロセスと，元の要約を
復元するプロセスを反復するシミュレーションを行い，
単一のエラーを特定するだけでなく，サイクルを通じ
てハルシネーションが蓄積，変化するプロセスを分析
することで，LLMが情報の再生成を繰り返す中で，ど
のような変化パターンを示すかを定性的に解明する．

3 分析方法
3.1 LLMを用いたハルシネーションを含む

データの生成
本研究ではLLMが生成する可能性があるハルシネー
ションを分析するため，人間社会の噂の伝播モデル [5]

から，伝達する過程で内容を短縮するプロセスと，短
縮された内容を再度復元するプロセスに着目し，LLM

が生成するハルシネーションを，この 2つのプロセス
からなると仮定した．本稿では各プロセスをそれぞれ
「要約」および「詳細化」と記述する．この 2つのプロ
セスを LLMに反復的に実行させることで，ハルシネー
ションを含む情報を生成させる．
LLMを用いてハルシネーションを含むデータを生成
させる手順について説明する．

1. 要約ステップ：原文，または 1つ前の詳細化で得
られたテキストに対し，LLMを用いて要約をす
る．要約の文字数は元のテキストの 50%程度と
指定した．

2. 詳細化ステップ：要約ステップで得られたテキス
トに対し，同じく LLM を用いて詳細化を行う．
詳細化の文字数は原文テキストと同程度と指定
した．

この調査では，上記の要約ステップと詳細化ステッ
プを各 10 回繰り返した．結果として，原文テキスト
1 件に対し，要約テキストが 10 件，詳細化テキスト
が 10件得られた．本論文で使用した LLMは GPT-4

（gpt-4-0613）であった．
原文テキストは，Yahoo!ニュースに掲載されたニュー
ス記事を対象とした．Yahoo!ニュースはニュース記事
のカテゴリを国内，国際，経済，エンタメ，スポーツ，
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IT，科学，ライフ，地域に分類している．この実験では
Yahoo!ニュースにおけるニュース記事のカテゴリ分類
に基づき，9つのカテゴリからそれぞれニュース記事を
1件ずつ取得し，分析に用いた．記事の取得日は 2025

年 4月 8日，4月 12日，および 5月 29日であった．

3.2 ハルシネーションの種類分析
生成された詳細化テキストに対し，ハルシネーショ
ンの種類を分析する．本研究でのハルシネーションの
定義は，「原文テキストに存在しない，あるいは文脈と
矛盾する内容が生成される現象」とする．ハルシネー
ションの内容は既存研究を参考にし，以下の 5種類と
する [2]．

1. 外在的事実誤り：訓練データに含まれない事実誤
り．（ex.原文にない誤った年号や固有名詞の生成）

2. 内在的事実誤り：学習に用いたデータには存在す
る情報だが，現実とは異なる事実を出力する誤り．

3. 指示不一致：「詳細化する」という指示に対し，原
文にはなかった独自の解釈や評価（ex.これは世
界経済の健全さを示している）を生成する誤り．

4. 文脈矛盾：会話履歴や前段の生成内容と矛盾する
誤り．

5. 論理的不整合：生成された詳細化文の内部で，論
理的な矛盾（ex.前半と後半で主張が異なるなど）
を引き起こす誤り．

内容分析では，詳細化テキストを 1文ずつ人手によ
り評価する．ある文が以下の 3つの場合分けのいずれ
かに該当する場合は，ハルシネーションが含まれる文
が生成されたと評価する．

1. 原文テキストに含まれていない情報を含む．

2. 原文テキストの内容と矛盾する記述を含む．

3. 原文テキストの文脈からは支持されない事実に基
づかない推論や断定を含む．

ハルシネーションを含む文に対し，先に示した 5種類
のラベルのいずれかを付与する．ラベルは複数の付与
を可能とした．LLMがもととなる記事からハルシネー
ションを生成する際の変化を観察するため，10回実施
された要約–詳細化ステップのうち，初期段階である 1

回目と 2回目のステップで生成された詳細化テキスト
を対象として内容分析を行う．

3.3 修辞構造タグを用いたハルシネーション
の構造分析

LLMにより要約と詳細化が繰り返されることで生成
されるテキストについて，構造レベルでのハルシネー
ションを分析するために，修辞構造タグを用いて分析
を行う．修辞構造タグを用いることでテキストの構造
が把握できるため，LLMが要約と詳細化を行う際に原
文テキストの構造を認識しているのか，また構造を保
持した上で生成を行っているのかを確認する．構造変
化が原文の持つ固有の特性に強く依存するのであれば,

類似したジャンル同士はその変化のパターンもまた類
似するという仮説を立てた．
分析では，詳細化された 1回目から 10回目までの 10

種類のテキストに対し，テキストに含まれる各文に対
し，修辞構造を示すタグを付与した．修辞構造を示す
タグは既存研究に基づき [8]，「原因」，「条件」，「否定条
件」，「目的」，「譲歩」，「対比」，「例外」，「類似」，「代
替」，「連言」，「選言」，「例示」，「詳細化」，「言い換え」，
「同時性」，「非同時性」，「展開」，「評価」の 18種類の
タグを使用した．
タグの付与手順は LLM を用いて以下の手順で行っ
た．まず，タグの定義と例をプロンプトとして用意し，
詳細化テキストの文と合わせてLLMに入力する．LLM
が付与したタグについて，第一著者が原文の文脈と照
らし合わせ，修正を行った上でタグ付与を完成させた．
使用した LLMは GPT-4（gpt-4-0613）であった．
続いて，付与されたタグを詳細化のテキストごとに
ベクトル化する．ベクトルの各要素を修辞構造を表す
タグとし，テキストに含まれる修辞構造のタグの割合
をベクトルの値とする．1つの詳細化テキストに対し，
18次元のベクトルが得られる．1つのジャンルごとに
18次元のベクトルを，1回目から 10回目までの詳細化
テキストに付与されたタグの割合をステップ順に連結
し，18× 10 = 180 次元のベクトルを得る．
続いて，ベクトル間の類似度を算出する．異なるジャ
ンルの 2つのベクトルの類似度をコサイン類似度によ
り算出する．これにより，9ジャンル，9× 8/2 = 36個
のコサイン類似度が得られる．

4 分析結果
4.1 ハルシネーション内容分析の結果
ハルシネーションの内容分析の結果を表 1に示す．内
容分析の結果，「指示不一致」，「外在的事実誤り」，「内
在的事実誤り」，「文脈矛盾」，「指示不一致+外在的事実
誤り」，「指示不一致+内在的事実誤り」，「指示不一致+

文脈矛盾」，の 7種類のタグとその組合せが観察され
た．最も多く観察されたハルシネーションは「指示不
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表 1: ハルシネーション分類の集計

行ラベル IT エンタメ スポ ライフ 化学 経済 国際 国内 地域 総計
指示不一致 3 5 2 4 9 3 2 5 8 41

外在的事実誤り 0 1 0 0 0 0 2 1 0 4

内在的事実誤り 1 0 2 4 1 1 7 1 0 17

文脈矛盾 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1

指示不一致＋外在的事実誤り 0 2 0 0 0 0 0 0 0 2

指示不一致＋内在的事実誤り 0 0 0 0 0 1 1 0 0 2

指示不一致＋文脈矛盾 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1

総計 4 8 5 8 10 5 12 7 9 68

図 1: 修辞構造タグの推移を表すベクトルの類似度を示
したヒートマップ．類似度はコサイン類似度．ジャン
ルごとにベクトルを作成し，ジャンル間の類似度を算
出した．

一致」であった．続いて「内在的事実誤り」のハルシ
ネーションが多くなった．一方，「論理的不整合」に該
当するハルシネーションは観察されなかった．この原
因として，今回の調査において入力されたニュース記
事が LLMのコンテキストウィンドウの範囲内であり，
一貫性のある文章が生成可能な状況であったこと，ま
た LLMが文章生成において文法や意味的なつながり
を優先するため，文内部で矛盾を回避する傾向にある
ためだと推測できる．

4.2 修辞構造タグを用いた分析の結果
修辞構造タグを用いた分析の結果として，ジャンル
間のコサイン類似度をヒートマップとして図 1 に示
す．類似度が高かったジャンルの組合せは，国内と地域
（0.848），科学と地域（0.773），ITと地域（0.764）であ
った．類似度が低かった組合せは，国際と国内（0.515），
エンタメと国内（0.573），ライフと国内（0.582）であっ
た．また，IT，地域，エンタメ，科学は他ジャンルと
の平均的な類似度が高かった．

表 2: 詳細化テキストに含まれたハルシネーションの
例．指示不一致の内，原文テキストにない情報の付加
の例．

原文テキスト 詳細化テキスト
ラッパーの Awichがサプライ
ズで登場し、和と融合したラッ
プで盛り上げたり、歌舞伎役
者・尾上菊之助らが舞を披露
したりするなど、日本色溢れ
るステージで華を添えた。

また、コブクロや絢香、imase、
尾上菊之助らも登場し、歌や演
技で万博の開幕を祝いました。

シンガーソングライター・
imase とともに、最新のテク
ノロジーと音楽が融合したス
テージで盛り上げ、会場の心
をひとつにした。

これらの出演者は、日本の伝統
文化と最新技術を融合させた
パフォーマンスを披露し、万
博のテーマ「共生・創造・未
来」を象徴する華やかな内容
となりました。

吉村洋文大阪府知事、同博覧
会名誉会長の石破茂首相らが
あいさつ。

式典では、石破茂首相や吉村
洋文大阪府知事も挨拶を行い、
日本の進歩的な技術や文化を
世界に向けて発信する決意を
表明しました。

5 考察
5.1 ハルシネーションの内容分析に関する

考察
表 1において，最も観察された回数が多かったのは

「指示不一致」のハルシネーションであった．指示不一
致の中でも頻繁に見られたのは，原文テキストにない
情報の追加であった．この例を表 2に示す．表 2では，
原文テキストは万国博覧会の開会式に関する記事であっ
た．1回目の詳細化において，原文テキストには含まれ
ないが，万国博覧会のテーマに関する記述が追加され
た（表２中太字箇所）．追加された原因としては，LLM
が詳細化を実行する際に原文テキストの情報を忠実に
保持することにより，より流暢で尤もらしいテキスト
の生成を優先した結果と考えられる．また，このハル
シネーションは，人間による噂伝播モデルで指摘され
る同化および付加化のプロセスとも類似している．具
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体的には，原文テキストのトピックから連想される情
報の追加（万国博覧会のテーマ追加）は，読み手の既
存知識に沿うように内容が歪められる同化と類似して
いると考えることができる．
さらに，原文テキストに含まれている重要な情報，特
定の数値データや統計情報などが，詳細化のテキスト
では失われることが多かった．他には，原文テキストで
記述されていた事実や発話の内容を変更する現象も確
認された．スポーツの監督や選手によるインタビュー
記事において，その発言のニュアンスや内容が，原文
テキストの内容を忠実に復元せず，異なる形に置き換
えられていた．

5.2 修辞構造タグを用いた分析結果に関す
る考察

ジャンル間の修辞構造タグの類似度について，類似
度のスコアが高かった組合せは，国内と地域，経済と
エンタメ，ITと地域であった．これらの組合せに対し，
原文テキストを段落単位に分割し，全体の構成を定性
的に比較したところ，原文テキストの文章構成と論理
展開がジャンル間で類似する傾向が見られた．表 3は，
国内ジャンルの記事で扱われた関西万博開幕時の喫煙
問題と地域ジャンルの記事で扱われた愛知県の特殊詐
欺リクルーター摘発事件について，両者の段落構成を
比較した例である．両記事は扱うテーマこそ異なるも
のの，時系列に沿った説明，中盤での前提情報の挿入，
関係者のコメント提示，そして最後に背景や動機を述
べるといった構造が共通していることがわかる．一方
で，要約と詳細化を繰り返す中で，特定の修辞構造の
単調増加や単調減少の傾向は見られなかった．
図 2に，原文と 1回目から 10回目までの詳細化で
見られた修辞構造タグの出現回数の推移を示したグラ
フを示す．2つの図からは，修辞構造タグが要約と詳
細化が 1回行われるごとに，含まれる修辞構造タグの
数に変化があることが示されている．これは，LLMが
生成するハルシネーションを自然な文脈のテキストに
組み込むために，新たな修辞関係を生成した結果と考
えられる．実際に，表 4に原文と詳細化の文を比較し，
ほぼ同一の内容で修辞構造が変化した例を示す.この例
では，関西万博の開会式において登場したゲストとパ
フォーマンスについて説明するという同一の内容を記
述しているものの，修辞構造が変化していることが確
認できる．
ジャンル間で類似度の高い組み合わせがあるという
結果は，ジャンル間での修辞構造の変化の仕方が類似
していたということを示している．修辞構造の変化の
仕方が類似した原因として，原文テキストの文章構成
と論理展開が似ていた可能性が考えられる．したがっ

図 2: 修辞構造タグの出現回数の推移

て，LLMによる要約と詳細化の繰り返しによって生成
された文章は，原文テキストの文章構成に依存して構
造が類似することが示唆される．

6 おわりに
本研究では，LLMによる要約と詳細化が繰り返され
ることで生成されるハルシネーションの分析を行なっ
た．分析のために，ニュース記事を原文テキストとし
て，LLM を用いて要約と詳細化を繰り返してハルシ
ネーションが含まれるテキストを生成した．生成され
たテキストのうち，詳細化の段階で得られたテキスト
と原文テキストを比較することにより，ハルシネーショ
ンの種類を分析した．
分析の結果，生成されるハルシネーションとしては，

(1) 原文テキストにはない情報が追加される，(2) 数値
データ，統計データが欠落される，(3) 発言のニュアン
スや内容が書き換えられる，などが多いことがわかっ
た．さらに，各テキストに含まれる文に対し，修辞構
造の分析を行った結果，ハルシネーションを含めた上
で自然な文脈のテキストを生成するために，原文テキ
ストの文章構成を踏まえて，類似した文章構成のテキ
ストを生成することが分かった．

5
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表 3: 国内ジャンルと地域ジャンルにおける段落構成の比較（類似度 = 0.848）

国内 地域 共通する構成特徴
時系列進行，途中で前提（ルール）を
挿入，末尾に背景を提示

時系列進行，途中で兆候や動機を補
足，末尾に背景・動機を提示

時系列ベース，中盤に前提／兆候，末
尾に背景（動機）を配置

第 1段落：万博開幕と状況説明 第 1段落：摘発の事実を提示 いずれも事実提示で開始
第 2–3段落：喫煙行為と「全面禁煙」
という前提提示

第 2–3段落：不審行動と，それを察
知できた理由（兆候）

中盤で前提や兆候を示す構成

第 4–6段落：違反状況，違反者コメ
ント，運営側対応

第 4–8段落：母親の行動，警察対応，
供述，事件詳細

中盤～後半で行動・供述の詳細を提
示

第 7段落：過去事故への言及（背景） 第 9段落：母親の動機と警察の呼び
かけ

最終段落に背景・動機を配置

表 4: 詳細化による修辞構造の変化例（情報の分割と評
価の付与）

原文テキスト 詳細化テキスト
ラッパーの Awichがサプライ
ズで登場し、和と融合したラッ
プで盛り上げたり、歌舞伎役
者・尾上菊之助らが舞を披露
したりするなど、日本色溢れ
るステージで華を添えた。

タグ：詳細化， 評価

サプライズゲストとして、ラッ
パーの Awichが登場し、その
パワフルなパフォーマンスが
会場を盛り上げました。
さらに、歌舞伎役者の尾上菊之
助らが美しい舞を披露し、伝
統的な日本の芸能が見られる
など、日本色溢れるステージ
が繰り広げられました。

タグ：連言， 評価

今後は，LLMごと，あるいはニュース記事ジャンル
ごとに追加の分析を行い，結果を比較することで，発
生するハルシネーションの種類とその伝達プロセスの
違いについて明らかにする．また，修辞構造の順序や
構造について追加の分析を行い，構造レベルでの情報
の変化を明らかにする．
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