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概要
近年の大規模言語モデルの研究において，様々な

モデルの評価結果が一覧できるリーダーボードの重
要性が増している．本研究では LLM-jpと Hugging
Faceの協力のもとにオープンソースで開発かつ運営
される Open Japanese LLM Leaderboardを構築した．
本リーダーボードでは大規模言語モデルの評価フ
レームワークである llm-jp-evalを用いて日本語大規
模言語モデルの性能を評価し，その結果をリーダー
ボードとして公開している．本稿ではリーダーボー
ドの詳細を紹介し，さらにこれまでに得られた評価
結果を用いた統計分析を行い，日本語大規模言語モ
デルの評価結果に対する知見を報告する．

1 はじめに
ChatGPTの成功から始まった大規模言語モデルの

開発は，今では全世界の共通した関心分野となって
いる．日本も例外でなく，独自に開発されたフルス
クラッチのモデルから海外の有名なモデルを日本語
に特化させたモデルまで，様々な日本語の大規模言
語モデルが開発され続けている．これにともない，
大規模言語モデルの性能をどう評価するかは重要な
問題となり，日本国内でも様々な評価ベンチマーク
が提案された．
海外では評価ベンチマークとともに，その評価ベ

ンチマークで複数の大規模言語モデルを評価した
結果を載せるリーダーボードも開発されている．ま
た，そのリーダーボードの中ではオープンソースで
開発かつ運営され，誰でも大規模言語モデルを直接
提出して評価結果を登録できるものも存在してい
る．それに比べ，日本国内にはリーダーボードの数
自体が少なく，オープンソースで運営されているも

のはより少ない．
本研究ではオープンソースで公開されている評価
ベンチマークの llm-jp-eval [1]を用いて，同じくオー
プンソースで開発かつ運営されるリーダーボード
Open Japanese LLM Leaderboard 1）を構築した．Open
Japanese LLM Leaderboardは LLM-jpと Hugging Face
の協力によって構築され，llm-jp-eval v1.4.1 2）がサ
ポートする 11 カテゴリーの評価タスクをもって
ユーザーが提出した大規模言語モデルを評価して
いる．2024 年 11 月 20 日の稼働以来 Open Japanese
LLM Leaderboardには 300以上の評価結果が蓄積さ
れ，その評価結果は一般にも公開されている．本稿
では，Open Japanese LLM Leaderboardの詳細につい
て紹介するとともに，公開されている評価結果を用
いて統計分析を行い，そこで得られた日本語大規模
言語モデルの評価に対する知見を報告する．

2 関連研究
2.1 大規模言語モデルの評価リーダー
ボード
大規模言語モデルの評価ベンチマークが提案さ
れるにつれ，その評価結果を共有するリーダーボー
ドも一緒に開発されてきた．AlpacaEval Leaderboard
[2]，HELM Leaderboard [3]などが評価ベンチマーク
と共に開発されたリーダーボードの代表的な例であ
る．また， Hallucinations Leaderboard [4]のように特
定の評価分野に限定して大規模言語モデルを評価
するリーダーボードも発表されている．その中でも
Open-LLM-Leaderboard [5]はオープンソースで運営
されており，評価コードや結果を共有する他にもど

1） https://huggingface.co/spaces/llm-jp/

open-japanese-llm-leaderboard

2） https://github.com/llm-jp/llm-jp-eval
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図 1 オープン日本語 LLMリーダーボードの概要図．

のモデルを評価するかまでユーザー側から参加でき
るという特徴を持つ．この形のリーダーボードは全
世界に広まり，Open Ko-LLM Leaderboard [6]のよう
に他の言語で同じ形式のリーダーボードも発表され
るようになった．
日本でも他の国と同じく，大規模言語モデルの

評価結果を共有するリーダーボードが開発され
てきた．例えば JP Language Model Evaluation Harness
Leaderboard 3）は日本語の大規模言語モデルの評価
に用いられる評価ベンチマークである JP Language
Model Evaluation Harnessと共に発表されたリーダー
ボードである．また，Weights & Biases 社で運営し
ている Nejumi LLMリーダーボード [7]も存在する．
Nejumi LLM リーダーボードは JP Language Model
Evaluation Harness Leaderboardと違い，新しい大規模
言語モデルの評価結果を続けて更新しつつ，多数の
評価ベンチマークを用いた評価結果を提供する利点
を持つ．しかし Nejumi LLMリーダーボードは一部
の評価データが非公開のものであるため，ユーザー
側のアクセスが制限されるという限界がある．
2.2 大規模言語モデルの評価結果に対す
る分析
リーダーボードによって大規模言語モデルの評

価結果を大量に得られる環境になったことから，そ
の評価結果を分析する研究も活発になっている．評
価結果を研究する目的は多岐に渡り，例えば大規模
言語モデルに対するスケーリング測の検証及び効
率的な評価への活用を行う研究が注目されている
[8, 9, 10, 11]．その中でも Ruanら [8]は主成分分析
を用いて，大規模言語モデルの能力を 5つの軸で分
析した上でスケーリング測を検証する研究を行っ
た．他にもリーダーボードから得られる評価結果を
分析し，評価ベンチマークの特徴や問題などを議論
する研究 [12, 13, 14]，既存のリーダーボードをメタ
分析する研究 [15]などが行われている．

3） https://github.com/Stability-AI/

lm-evaluation-harness/tree/jp-stable

図 2 オープン日本語 LLMリーダーボードで提供される
評価結果の散布図．

3 Open Japanese LLM Leader-
board
Open Japanese LLM Leaderboardは日本語大規模言
語モデルの性能を体系的に評価するためのオープン
ソースプラットフォームとして構築された. 本リー
ダーボードは日本語特有の課題に対応し,モデルの
性能を公平かつ透明性の高い方法で測定することを
目的としている. 本節では現在のリーダーボードの
フレームワークの概要と，リーダーボードの評価項
目および機能について述べる.

3.1 フレームワーク
図 1に本リーダーボードの概要図を示す．本リー
ダーボードは Hugging Faceの Spaceをフロントエン
ドとしている．フロントエンド側にはユーザーから
評価依頼を受け付ける機能があり，登録された評価
依頼はバックエンドの mdx [16]に伝達される．バッ
クエンドの技術基盤はメモリ効率の高い推論エンジ
ンの vLLM [17]を用いている. これにより,大規模モ
デルの効率的な評価とスケーラビリティの向上が実
現されている. また評価プロセス全体を統合した枠
組みとして設計し,日本語大規模言語モデルの評価
に対する透明性をさらに高めることを目指してい
る. この枠組みにおいてバックエンドで行われた評
価の結果とログはそれぞれ異なるデータベースに保
存され，評価結果はフロントエンドで公開される．
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表 1 統計分析に用いた言語モデルの統計．モデルタイ
プはリーダーボードの表記に従っている．
カテゴリー ラベル モデル数
パラメータ数 -3B 31

3B-7B 19
7B-13B 28
13B-35B 24
35B-60B 6

60B- 36
アーキテクチャ Cohere 5

Gemma2 9
Llama 70

Mistral, Mixtral 17
Phi3 1

Qwen2, Qwen2Moe 42
モデルタイプ Base merges and moerges 6

Fine-tuned 47
Instruction-tuned 63

Pretrained 28

3.2 評価項目と機能
Open Japanese LLM Leaderboard は評価フレーム

ワーク llm-jp-evalを用いて，以下のカテゴリーにわ
たる多様なタスクで評価を行なっている．

• 自然言語推論 (NLI)
• 質問応答 (QA)
• 読解 (RC)
• 多肢選択問題 (MC)
• エンティティリンキング（EL）
• 基礎解析（FA）
• 数理推論 (MR)
• 機械翻訳 (MT)
• 文間類似度計算4）（STS）
• 試験問題（HE）
• 要約 (SUM)
• コード生成 (CG)

各カテゴリーのタスクの詳細は付録 A.1を参照さ
れたい．これらの評価項目で評価された結果は 0か
ら 100のスケールに変換され，リーダーボードに公
開される．また本リーダーボードでは各モデルのパ
ラメータ数に基づく性能の違いを視覚的に示す散布
図（図 2）, タスク間のパフォーマンス分布を示す
レーダーチャートも一緒に提供している. これによ
り,モデルの特徴や得意・不得意なカテゴリーを把
握することが出来る．

図 3 評価結果のボックスプロット．

4 評価結果の分析
4.1 基礎統計
本節では Open Japanese LLM Leaderboardに集まっ
た評価結果と，その評価結果を用いた統計分析の結
果を示す．この分析には Hugging Face 5）に公開され
ている評価結果のデータを利用した．分析に用いた
言語モデルの統計を表 1に示す．本稿の分析に用い
た言語モデルの数は 144 個であるが，本リーダー
ボードは一つのモデルに対して 4-shotsと 0-shotで
の評価を行うため，評価結果の数は 288 件となっ
た．また，STSのスコアはスケールが違うことから
分析に入れていないことに注意されたい．
表 1 から，評価されているモデルはパラメータ
数が偏らず分布していることが分かる．また日
本語大規模言語モデルの主流は Llamaであること
が示された．最後に，モデルタイプではフルスク
ラッチで学習したもの (Pretrained) より，何らかの
方法で既存のモデルに追加学習させているもの
(Fine/Instruction-tuned)が多いことが観察された．
図 3 に 4-shots及び 0-shotで行った評価結果を示
す．SUM，CGはプロンプトの長さの関係上，0-shot
だけで評価されていることに注意されたい．結果と
して，EL，FA，HE，MR，RCのカテゴリーは 0-shot
の評価で平均が減少したことが分かる．一方で，
MC，MT，NLI，QAは 0-shotでも 4-shotsの結果分
布と重なる結果を見せた．これは 0-shotの評価でも
4-shotsと比較できる評価が行える場合があることを

4） 平均スコアの計算には含まれない．
5） 以下のページに 2025 年 01 月 03 日の時点で公開され
ていたデータを用いた：https://huggingface.co/datasets/

llm-jp/leaderboard-contents
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図 4 カテゴリーごとの相関ヒートマップ．

図 5 パラメータ数による評価結果の変化．

示唆している．以降の分析では，4-shotsと 0-shotを
まとめて分析を行う．

4.2 相関・主成分分析
評価結果を用いたカテゴリーごとの相関分析の結

果を図 4に示す．結果として，平均的に高い正の相
関係数が観察された．CG と SUM は比較的小さい
相関係数を見せているが，それでも平均 0.4以上の
相関係数を示している．この結果は，大規模言語モ
デルの能力が評価カテゴリーの間である程度共通し
て発揮されていることを示唆する．
モデルのパラメータ数による評価結果の変化を

図 5 に示す．図 5 からはカテゴリーによってパラ
メータ数の影響が異なることが観察された．例とし
て，MTと RCはパラメータ数によるスコアの差が
小さいが、ELと MCではその差が大きくなること
が示された．アーキテクチャとモデルタイプによる
影響は付録 A.2を参照されたい．
先行研究 [8]に従い，評価結果に対して主成分分

析を行った結果を図 6に示す．図 6左が示す通り，

図 6 主成分分析の寄与率（左）と重み（右）．

1軸で既に 7割以上の寄与率を見せているため，図 4
の高い相関と合致する結果となった．また図 6右を
見ると，1軸は SUM以外全てのカテゴリーに対して
正の重みを示すため，この軸は日本語大規模言語モ
デルの全般的な能力を表していると解釈できる．カ
テゴリーの中で HEとMRは 1軸だけに高い正の重
みを見せるため，その能力は主に HEとMRで評価
されていると推察される．一方，他の軸は CGに対
して 0.9の重みを見せた 2軸のように，一部のカテ
ゴリーに対して高い重みを見せる傾向が見られた．

5 おわりに
本研究ではオープンソースで開発および運営され
る日本語大規模言語モデルのリーダーボードを構築
した. また,リーダーボードに蓄積された評価結果に
対する統計分析を行い,日本語大規模言語モデルの
評価結果に対する知見を報告した.
本リーダーボードの課題としては以下が考えら
れる. 図 4で示されたように現在の評価ではカテゴ
リー間の評価結果の相関係数が大きく,モデル性能
の多角的な面での評価が十分に行われていないと考
えられる. これについては評価方法や評価タスクを
改善する必要があり，既存の評価データセットによ
る評価指標以外の新しい評価指標が求められる．
リーダーボードの機能としては，ユーザー参加型

の改善プロセスを提供することが挙げられる．オー
プンソースの特性を活かしユーザーがリーダーボー
ドの改善に参加できる仕組みを強化することで，
フィードバックの収集及び評価プロセスの改善が期
待できる．これらの課題を解決することにより，本
リーダーボードが日本語大規模言語モデルの評価に
おいて信頼性の高い基盤なることを目指す．
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A 付録
A.1 評価項目の詳細
本リーダーボードで評価しているカテゴリーとタ

スクのリストを下に示す．評価データセットのソー
スについては llm-jp-evalのドキュメント6）を参照さ
れたい．

• 自然言語推論（Natural Language Inference, NLI）
– Jamp, JaNLI, JNLI, JSeM, JSICK

• 質問応答（Question Answering, QA）
– JEMHopQA, NIILC, JAQKET

• 読解（Reading Comprehension, RC）
– JSQuAD

• 多肢選択問題（Multiple Choice question answering,
MC）

– JCommonsenseMorality, JCommonsenseQA,
KUCI

• エンティティリンキング（Entity Linking, EL）
– chABSA

• 基礎解析（Fundamental Analysis, FA）
– Wikipedia Annotated Corpusにアノテーショ
ンされている読み推定，固有表現認識，依
存構造解析，述語項構造解析，共参照解析
を評価タスクとして利用

• 数理推論（Mathematical Reasoning, MR）
– MAWPS
– MGSMは執筆時点， llm-jp-eval側の実装の
都合上評価されていない

• 機械翻訳（Machine Translation, MT）
–並行コーパスの ALT, WikiCorpusを用いて
評価

• 文間類似度計算 （Semantic Textual Similarity,
STS）

– JSTS
• 試験問題（Human Evaluation, HE）

– MMLU, JMMLU
• 要約（SUMarization, SUM）

– XL-Sum
• コード生成（Code Generation, CG）

– MBPP

6） https://github.com/llm-jp/llm-jp-eval/blob/dev/DATASET.md

図 7 アーキテクチャによる評価結果の変化．

図 8 モデルタイプによる評価結果の変化．

A.2 追加の分析結果
図 7と図 8に，アーキテクチャとモデルタイプよ
る評価結果の変化を示す．
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