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概要
本研究では、日本語事前学習モデルの文章生成性

能を評価するためのベンチマークである pfgen-bench
を提案する。本ベンチマークは Fluency(流暢さ)、
Truthfulness(真実性）、Helpfulness(有用性) の 3 つの
評価軸から構成される。まず、日本の小中高の学習
指導要領を参考に、13科目 50問からなる、日本語
圏特有の常識問題集を作成した。さらに、複数の
LLMとルールベースのフィルタリング手法を用い
て、高品質な参照回答群を構築した。その上で、さ
まざまなモデルの回答と参照回答群の近さをはか
る 3つの評価軸を設計し、生成結果の評価が可能な
ベンチマークを構築した。このベンチマークを使用
した評価結果に基づくと、事前学習モデル間の性能
差を明確に示し、LLMによる従来の評価とも一致
する点が確認された。構築したベンチマークは公開
し、一般に使用可能である。

1 はじめに
近年、事前学習された大規模言語モデル (LLM)

は、翻訳や文章生成、質問応答などの自然言語処
理タスクにおいて高い性能を示している。特に、
Llama[1, 2]や Mixtral[3]などのモデルは、英語圏を
中心に広く活用され、その汎用的な能力が評価され
ている。一方で、これらのモデルは主に英語データ
を基に訓練されており、日本語のような非英語圏の
言語に対して同様の性能を発揮するかどうかは十分
に検証されていない。
従来の日本語生成能力の評価手法にはいくつかの

問題点が存在する。多くのベンチマークが選択肢形
式の問題を採用しているが、この形式ではモデルの
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日本語生成能力が不十分であっても、日本語の読解
力や英語の理解を駆使して正答を得ることができる
ため、生成能力を適切に評価することが難しい。ま
た、Japanese MT-bench1）のような日本語の生成能力
を計測するベンチマークでも、英単語や外来語を多
用した日本語として不自然な回答に対しても減点が
あまり行われず、日本語としての流暢さや文脈適合
性を十分に評価できないという課題がある。また、
生成能力の評価にあたっては、非常に性能の高い言
語モデルを評価者として用いる必要もあり、計算コ
ストの観点でも課題が存在する。
本研究の目的は、日本語事前学習モデルの生成能
力を小規模なモデルから大規模なモデルまで様々な
規模のモデルをより高い分解能で評価するための
ベンチマーク手法を提案することである。本ベンチ
マークでは、Fluency(流暢さ)、Truthfulness(真実性)、
Helpfulness(有用性)の 3つの評価軸を採用し、日本
語モデルがどの程度正確で流暢な応答を生成できる
かを評価する。これにより、日本語生成モデルが日
本語の文脈に適応し、適切な回答を生成できるかを
客観的に評価することが可能となる。
本研究で構築した pfgen-benchは https://github.

com/pfnet-research/pfgen-benchで公開している。

2 提案ベンチマーク: pfgen-bench
提案ベンチマークは、事前学習モデルにおける、
日本語の生成能力および日本語圏特有の常識の習熟
度を計測することを目的としている。
提案ベンチマークの構築にあたっては、大きく分
けて以下の 3つのステップが存在する。

• 問題・回答例構築
• 参照回答群構築
• モデルの評価値計算

1） https://github.com/Stability-AI/FastChat/tree/

jp-stable
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本ベンチマークで構築した問題と参照回答群は所与
のものとして扱い、評価対象のモデルの回答をすべ
ての問題に対して生成し、その生成文と参照回答群
間で複数の指標計算を行うことでベンチマークスコ
アを計測可能である。本章では、これらの 3つのス
テップのすべてについて説明を行うが、実際にモデ
ルの性能評価を行う際には、評価値計算のみを行え
ばよいことに注意されたい。

2.1 問題・回答例構築
問題の構築にあたって、日本語圏特有の常識とし

て、日本の小中高の学習指導要領を参考に、下記の
13科目から全 50問の割り当てを決めた。

• 国語：4問
• 社会（地歴、公民、環境2））：各 4問
• 算数：4問
• 理科（生物、化学、物理、地学）：各 4問
• 芸術、文化：各 4問
• 保健：4問
• 情報：2問

なお、数学は日本語圏特有のものが比較的少ないこ
とから除外し、他の実技科目についても除外をして
いる。これらの分類に基づいて、比較的端的に回答
できる問題を中心に問題を 50 問作成した。また、
人手により、回答例も構築を行った。回答例の構築
にあたっては、公用文などの文体に近い 100文字程
度の文を目安として構築を行った。詳細な問題・回
答例については、公開レポジトリを参照されたい。

2.2 参照回答群構築
前節で問題と回答例を人手で構築したものの、ど

の質問も答え方は一つではなく、様々な回答があり
得ることから、参照用に参照回答群を構築する。こ
の参照回答群は、日本語圏における、比較的尤度の
高い回答を多く集めることで、回答分布を定義する
ことを目的としている。
多くの回答を多くの日本語圏の日本語話者により

人手で作成することが理想ではあるが、ここでは日
本語特化かつ高性能な LLMで代替することとした。
日本語特化であり、比較的大きいモデルで

あることという基準に従いかつモデルファミ
リーのバランスも考慮し、開発時点で利用可能

2） 厳密には環境は学習指導要領上の科目として存在しない
が、地歴・公民に分類できない問題が多いことから別の区分
として設けた。

であった、stockmark-100b3）、PLaMo-100b、Swallow-
MX-8x7b-NVE-v0.14）を採用した。
参照回答群を構築するにあたって、複数のステッ
プで回答群を作成した。各ステップは以下のとおり
である。

• すべてのモデルで many-shotsによる各問 100万
回答を作成

• ルールベースでのハルシネーションの除去
• 頻度が極端に低い回答の除去を通じた稀なハル
シネーションの除去

• 回答長と代表性を考慮に入れた各問 1000回答
への絞り込み

これらのフェーズは、代表的でかつ正確性の高い回
答を幅広くとるための設計となっており、テイル事
象を除去することに重きを置いている。

2.3 モデルの評価値計算
前節で構築した参照回答群を用いて、評価対象の
モデルのベンチマークスコアを計算する。
生成した評価対象のモデルの回答に対して、前節
で構築した参照回答群を用いて以下の 3つの指標を
計算する。

• Fluency: 文字レベルの 10-gram の出現割合の
内積

• Truthfulness: 出現頻度 0.5%以上の文字レベルの
3-gramの割合

• Helpfulness: 手動で作成したルールによる評価
Fluencyは参照回答群の平均評価スコアが 1.0になる
ように各問ごとにスケールを行う。そのうえで、3
つのスコアの平均を取ることで最終的なベンチマー
クスコアとする。
以下では、これらの計算について詳しく説明
する。

2.3.1 Fluency
Fluency とは、問題が与えられたときに、自然な
日本語で回答できているかどうかを確認する指標で
あり、本研究で新たに定義する。
ここで、Fluency は、文字レベルの 1-gram から

10-gramのウィンドウに区切って文章を見たときに、
参照回答群において尤度の高い文章になっている
かを確認する。そこで、評価対象の回答文からすべ

3） https://huggingface.co/stockmark/stockmark-100b

4） https://huggingface.co/tokyotech-llm/

Swallow-MX-8x7b-NVE-v0.1
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ての文字レベルの 1-gramから 10-gramを抜き出し、
それらの参照回答群における出現頻度を計算し、足
しこんでいく。回答は 100文字程度を想定している
が、出現頻度を足しこんでいく方式であると、文章
長が長い場合にスコア上有利になってしまうため、
100 文字から減衰を開始し、150 文字でスコアが 0
になる線形減衰によるスコアディスカウントを導入
した。

2.3.2 Truthfulness
Truthfulness とは、正確な情報をどの程度答えら

れているかどうかに関する指標として設計をした。
Truthfulnessでは、極端な出現頻度の低さの閾値とし
て 3-gramにおける 0.5%を採用し、0.5%以上の出現
頻度の 3-gramの確率を計算することとした。ただ
し、ハルシネーションの有無を示す指標であること
を鑑みて、句読点や鍵かっこなどの記号は頻度計算
の対象から除外することした。さらに、Fluencyと
同様に 100 文字を超えた場合のディスカウントに
ついても設定する。ただし、Truthfulness において
は、100文字を超えた場合については、それ以降を
カットしてしまうことを認めることとする。つま
り、100文字を超えた場合については、Truthfulness
スコアが最も高い文字数でカットをした場合のスコ
アを採用する。小さいモデルは文章を適切な文字数
で出力することが難しい傾向があるが、ディスカウ
ントを含めた最大値をとることで小さいモデルの出
力のランダム性を吸収し、スコアを安定させる効果
があるため、このような設計とした。
また、Fluency と異なり、出力長に依存しない評

価値となっている。

2.3.3 Helpfulness
Helpfulnessは、評価対象の文章がどれだけ必要情

報を適切に含んでいるかを評価する、人手で構築し
たルールベースの指標である。各問ごとに、含むべ
き重要単語を定義し、それがどれだけ含まれている
かを割合を計測する。例えば、「つるかめ算につい
て教えて。」という質問に対して、「合計」、「それぞ
れ」、「各々」の 3つのうち 1つの単語と「算数」の
計 2単語を必須重要単語として設定している。この
ように、and/orを用いて必須単語の条件を定義して
いる。なお、原則として、これらの必須重要単語は
等価に扱うこととしているが、重みづけを変える
ケースも存在する。ただし、100文字を超えている

場合については、100文字までで打ち切った場合の
評価値と、𝐼 > 100となる 𝐼文字目までで打ち切った
場合の評価値に

(
1 − max(𝐼−100,0)

50

)
を乗じた値をすべ

て計算し、最も高い値を Helpfulness scoreとして採
用する。これにより、文字数オーバー部分のディス
カウントしてでも加算したほうがよい単語を考慮に
入れることができるため、安定的な評価ができる。

3 実験
3.1 実験 1: 提案ベンチマークの特性分析
まず、提案ベンチマークが適切に機能している
かを確認するために、その特性を検証する。図 1–3
に、Fluency, Truthfulness, Helpfulnessの関係性につい
てプロットした。
この図によると、Truthfulness、Fluency、Helpfulness
の順に容易なタスクであることがわかる。
一方で、それぞれのモデル間での順序性は、多
少の揺らぎがあるものの、どの指標においても概
ね一貫しているようにも見える。また、Fluency、
Truthfulnessに関しては、現状ですでに 1.0にちかい
スコアを達成しているモデルが存在しており、限界
が近い一方で、Helpfulnessはまだまだ 1.0に近いス
コアを達成できていないものが多い。

3.2 実験 2: LLM-as-a-judgeとの比較
続いて、提案ベンチマークと GPT-4o による

LLM-as-a-judge [4]の比較を行う。
ここでは、LLM-as-a-judge に GPT-4o の API の利
用金額が大幅にかかることから、前節のモデルから
さらに主要なものに絞った 50個のモデルに対して
比較を行った。
図 4にその結果を示す。結果として、0.9896とい
うとても高い相関性を示しており、ベンチマーク
としては充分に機能していると言える。今回の実
験では、提案手法におけるスコアが 1.0を上回る領
域 (GPT-4oによる LLM-as-a-judgeで 9を上回る領域)
や、0.2を下回る領域 (GPT-4oによる LLM-as-a-judge
で 0点付近の領域)でのスコアの挙動を観測できて
いないものの、現状の実用のレベルでは既存手法で
ある GPT-4oによる評価と同等程度に分解能を持っ
ており、充分であると言えるのではないだろうか。
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図 1: Fluencyと Truthfulness
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図 2: Fluencyと Helpfulness
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図 3: Truthfulnessと Helpfulness
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図 4: 提案ベンチマークと GPT-4oによる LLM=as-a-
judgeのスコアの比較

4 考察
実験の結果、提案ベンチマークは一定のレベル

で有効なベンチマークとして一定レベルで機能し
ていることを確認できた。特に LLM-as-a-judge と
の相関性の確認は非常に高い相関を示しており、
LLM-as-a-judgeという計算コストが大きい手法を代
替できる可能性が示唆されていると考えられる。
ここでは、なぜこのベンチマークが有効であるか

どうかという点について議論する。
まず、Helpfulnessに関しては、人手でルールを構

築しているため、常識をどの程度学習できているの
かどうかを計る指標となっていると言える。一方
で、Fluencyと Truthfulnessは、参照回答群との乖離
度を測る指標になっていると解釈できると考えら
れる。
その場合、Fluencyと Truthfulnessが十分に機能す

るためには、参照回答群の性能に依存するようにも
見えてしまうが、今回の結果を分析すると、参照回
答群を作成する際に使った LLMや参照回答群自体
のベンチマークスコアを上回るスコアを出してい
るモデルも存在した。具体的には、anthropic/claude-

3-5-sonnet-20240620と openai/gpt-4oが、参照回答群
をモデルの回答としてベンチマークを計測した場
合よりも良い性能を発揮していた。個別の指標で見
ても、anthropic/claude-3-5-sonnet-20240620は Fluency
で、openai/gpt-4oは Truthfulnessで参照回答群のスコ
アを上回っていた。つまり、今回の提案手法は、参
照回答群の生成結果の性能以上のものを分析できる
可能性を示唆している。

5 まとめ
本研究では、LLMの対話における生成の良さを
計るベンチマークとして、pfgen-benchを提案した。
このベンチマークは、日本語圏特有の常識を問う
13科目 50問の問題からなり、評価対象の LLMが
これらの問題に対する回答を 100 文字程度で作成
したのちに、スコアリングが行われる。スコアリン
グにあたっては、事前に構築された参照回答群を用
いて、様々な LLMに対するベンチマークに対する
Fluency、Truthfulnessの 2指標を n-gramに着目して
計算し、さらに、人手で作成したルールベースのア
ルゴリズムからなる Helpfulness を組み合わせて計
算される。参照回答群の構築にあたっては、主に 3
つの日本語の大規模言語モデルを用いて構築を行っ
た。実験の結果、提案ベンチマークは、GPT-4oを用
いた LLM-as-a-judgeとほぼ同様の評価が行えること
が確認でき、既存の Japanese MT-bench などのベン
チマークとも高い相関性を持つことが確認できた。
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