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概要
大規模言語モデル（LLM）の評価は，LLM によ
る自動評価が主流となっているが，自動評価には多
くの課題が存在し，LLMの評価方法論そのものに
おいて決定的な解は未だ得られていない．本研究で
は，今後の LLM評価に関する研究を支援すること
を目的として，484件の日本語プロンプトに対する
10種類の LLMの応答を対象に，5つの評価項目に
基づいた大規模な評価を実施し，その結果を公開す
る．本稿では，評価項目の設計方法と評価の実施手
順を報告するとともに，構築した評価データに基づ
く予備的な分析として，評価項目間の関連性分析や
LLMの性能比較についても触れる．

1 はじめに
近年，自然言語処理の分野では，大規模言語モデ

ル（Large Language Models, 以下 LLM）の発展が著
しい．LLMの品質評価は，LLM-as-a-Judgeをはじめ
とする LLMによる自動評価が主流となりつつある
が [1, 2]，自動評価には多くの課題があることが指
摘されている [3, 4, 5]．
例えば，文献 [4]では，LLMに基づく自動相対評
価において，応答の順序を入れ替えるだけで評価結
果が大きく変化することが報告されている．また，
文献 [3]では，要約タスクにおける自動評価が，使
用する評価指標によって LLMの自動評価結果と人
間の評価結果の相関が大きく異なることを指摘して
いる．しかし，人手による LLMの応答評価はコス
トが高く，自動評価を直ちに中止することは現実的
ではない．したがって，LLMの評価の方法論そのも
のを抜本的に再検討することが喫緊の課題である．
そこで本研究では，LLMの応答を人手で評価し

た大規模なデータセットを構築する．具体的には，
484件の日本語プロンプトに対する 10種類の LLM
の応答を，53名の作業者によって評価したデータ
セットを作成した．このデータセットは，図 1 に
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図 1 484件の日本語プロンプトについて，10種類の LLM
の応答を 5つの評価項目で人手により評価した．

示すように，関連性 (Relevance)，流暢性 (Fluency)，
正確性 (Factuality)，詳細性 (Detailedness)，総合評価
(Overall)という 5つの観点から多様な LLMの応答
を詳細に評価し，1応答あたり 2人以上の評価者が
スコアを付与したものとなっており，今後の LLM
評価方法の研究に資することが期待される．本稿
では，評価項目の設計方法 (§2.2)，評価の実施手順
(§2.3)，および最終的な成果物の概要 (§3)について報
告する．さらに，評価結果の予備的な分析として，
評価項目間の関連性の分析，LLMの性能比較につい
ても述べる (§4)．構築したデータセットは，https:

//github.com/llm-jp/llm-human-eval-jpにて公開
する．さらに，他グループによる関連研究として，
安全性の観点から LLMの大規模評価を行う取り組
みもあり [6]，こちらも併せて参照されたい．
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表 1 評価対象となるプロンプトの概要．
ソース プロンプトのカテゴリ 件数 プロンプトの例
ichikara-instruction [7] オープン QA，クローズド

QA，ブレスト，創作，定
義，要約，抽出，例示，分
類，選択，穴埋め，書き換
え，校正，翻訳，数学

104 近々結婚することになり、結婚式の計画を立て始
めたところです。自分の結婚式のときには、プロ
のヘアメイクアップアーティストの方にお願いし
たいと考えています。その場合、どのようにして
自分に合う人を見つけてお願いをすればよいので
しょうか。また、個別に頼む際の金額の相場も知
りたいです。

日本語 VicunaQA [8] 一般，知識，ロールプレ
イ，一般常識，フェルミ推
定，反実仮想，コーディン
グ，数学，創造的執筆

80 典型的な冬を考えた時、その間に降る雪の結晶は
何個でしょうか？あなたの答えを説明してみてく
ださい。その際、あなたの推論過程を段階的に説
明してください。

The Rakuda Benchmark [9] 歴史，社会，政治，地理 40 日本の「三位一体改革」について述べ、その経済
に対する影響について解説してください。

ELYZA-tasks-100 [10] 要約修正，複雑な算数，
ロールプレイ，情報抽象
化，未知言語翻訳，対話生
成，創造的生成

100 クマが海辺に行ってアザラシと友達になり、最終
的には家に帰るというプロットの短編小説を書い
てください。

Japanese MT-Bench [11] 人文，数学，推論，ロール
プレイ，執筆，コーディン
グ，抽出，STEM

80 量子物理学の中で、重ね合わせ状態とは何です
か？それはどのようにして量子もつれ現象と関連
していますか？ /あなたの回答に含まれている前
提は何ですか？それらは有効ですか？

表 2 評価対象とした LLMの一覧．
名前 サイズ
日本語非特化モデル:
Llama 3 8B
GPT-3.5 (turbo-1106) -
GPT-4 (0613) -
Claude 3.5 Sonnet (20240620-v1:0) -

日本語特化モデル:
Swallow v0.1 (Llama 3ベース) 8B
Swallow v0.1 (Llama 3ベース) 70B
ELYZA LLM for JP (Llama 3ベース) 8B
llm-jp v2.0 (16x) 13B
llm-jp v2.0 13B
CyberAgentLM3 (CALM3) 22B

2 評価方法
2.1 評価タスクとモデル
タスク より現実的なシナリオにおいて LLMを

対話システムとして評価するためには，ユーザが現
実的に要求しうる多様なプロンプトを収集する必
要がある．そこで，表 1に示すように，既存の日本
語 LLM評価データセットから合計 404件のプロン
プトを収集した．なお，このうち Japanese MT-Bench
の 80件については，対話形式を想定した追加の 1
プロンプトがあるため，最終的にのべ 484件のプロ
ンプトが評価対象となる．これらを LLMに入力し
応答を生成し，人手による評価を実施した．

LLM 多様なバリエーションの応答について評
価を実施するため，モデルサイズ，オープンソース

か否か，日本語特化型であるかといった観点に基づ
き，表 2に示す 10種類の多様な LLMを評価対象と
した．詳細なモデル名は，付録 Aを参照されたい．

2.2 評価指標
表 3に示す 5つの評価項目について，プロンプト
に対する各システムの応答を 1～5の 5段階評価で
採点した．ここで，1点は「その評価項目において，
考慮の対象にならないレベルである」という最低点
を示し，5点は「その回答で十分であり，改良の必
要性を感じないもの」という最高点を示している．
また，各評価項目は，他の評価項目の影響を受け

ることなく独立に評価するよう指示した．例えば，
応答が事実として誤っていた場合，正確性のスコア
は低くなるが，含まれる情報量が多ければ詳細性の
スコアは高くなる，といった具合である．
流暢性についての補足 流暢性については，本研

究が日本語 LLMを評価対象としているため，応答
が日本語でない場合は基本的に 1点とし，他の評価
項目は「スコアなし」とすることとした．ただし，
「特定の言語で回答せよ」といった指示があるプロ
ンプトの場合は，その外国語での流暢性を評価す
る．また，外国語と日本語が混在するのが妥当と考
えられるプロンプトについては，全体として流暢で
あるかどうかを評価した．
正確性についての補足 正確性については，応答

に書かれた情報が事実であるかどうかを確認する
ため，検索エンジンや書籍などを用いて必ず事実確
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表 3 評価項目の一覧．
項目 基準
関連性 プロンプトに対する応答として成立して

いるか．応答がプロンプトの要求（文字数
制限，箇条書き等）を満たしているか．

流暢性 文章が日本語として正しいか（文法，こと
ばの使い方等），構成などが整っているか，
自然で読みやすいか．

正確性 情報が事実として正しいか．
詳細性 情報量が多いか．
総合評価 上記 4つの評価を踏まえた総合的な評価．

認を行うよう指示をした．また，前述のように，各
評価項目は独立であるため，応答がプロンプトに対
する回答として成立していなくても，応答に書かれ
た情報が正確であれば，高スコアを与えることとし
た．一方，プロンプトの内容によっては，応答の正
確性を判断する必要がない場合もある．その場合は
「スコアなし」とした．これには以下のような応答
を期待するプロンプトが含まれる:

• 予想，想像上の事実，想像上の意見
• 反実仮想的な発言（「徳川家康が現在の日本の
総理大臣になったらどのような政策をするで
しょうか」等）

• 時間軸によって内容が変わるもので，質問や回
答に時間軸の指定がないもの（「一番安い携帯
電話会社はどこ？」等）

ただし，架空や想像上の人物（例えば，仮想的な人
物設定やフィクションのアニメ・漫画・ドラマ・映
画のキャラクタ）に関する質問の場合，その架空世
界（例：アニメやドラマの設定）に照らして事実が
正しいかどうかを確認し，評価することとした．

2.3 評価手順
自然言語処理のデータセット作成経験を持つプロ

の作業者を中心に，学部生や大学院生など 53名の
作業者を集めた．1つのプロンプトに対して 10種類
の LLMの応答が存在するため（追加プロンプトが
ある 80件については 20個の応答），これらをまと
めて 1つの評価事例とし，各評価事例には 2人また
は 3人の評価者を割り当てて評価を実施した．

§2.2で述べた評価基準に関するマニュアルを事前
に配布し，各作業者は最初の 3 件の作業を終えた
後，プロの作業者からフィードバックを受けること
で，評価基準のキャリブレーションを行った．
また，評価作業中に疑問が発生した場合に対応で

きるよう，Slack上に質問を随時投げられる環境を
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図 2 人手評価のスコアの分布．

整備し，随時疑問を解消可能な体制を構築した．最
終的に，Slackチャンネルには約 30件の質問が寄せ
られ，第一著者がこれに回答した．

3 評価データ
3.1 基本統計
最終的には，383件の事例に 3人の評価者，21件
の事例に 2人の評価者が採点を行った．LLMに依
らない全体の評価の傾向を把握するために，全 LLM
の応答に付与された評価者のスコア分布を図 2に示
す．全体的な傾向として，関連性は非常に高く評価
される傾向にあり，流暢性についても比較的高いス
コアが付与されていることがわかる．一方で，総合
評価については 4点が大多数であり，LLMの応答に
は改善の余地があることが見て取れる．

3.2 作業者間の評価の一貫性
設計した評価項目の信頼性を見積もるため，各評
価項目について評価者間のスコアのばらつきを調査
した．ある評価項目 𝑚において，プロンプト 𝑖に対
する LLM 𝑗 の応答に付与された評価者のスコアの
集合を 𝑆𝑚𝑖, 𝑗，このスコアを範囲 [2,4]にクリップした
値を 𝑆𝑚𝑖, 𝑗 = max(min(𝑆𝑚𝑖, 𝑗 , 4), 2)とする．ここで，評価
の不一致度 𝑑 を以下のように定義する:

𝑑𝑚 (𝑖, 𝑗) = max(𝑆𝑚𝑖, 𝑗 ) − min(𝑆𝑚𝑖, 𝑗 ) ∈ {0, 1, 2} (1)

すなわち，すべての評価者のスコアが同一スタンス
である場合（すべて 2以下，すべて 4以上，または
すべて 3）には不一致度は 0となる．それ以外の場
合，不一致度は評価者間のスコアのばらつきに応じ
た値を取る．なお，§2.2で述べたように，流暢性が
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図 3 人手評価の評価者間の不一致度の分布．

1の場合，その他の評価項目にスコアが付与されな
い場合があるため，常にすべての応答に対して複数
のスコアが付与されているわけではない．不一致度
の計算では，2人以上の評価者がスコアを付与した
場合のみを対象とした．
図 3に，評価項目ごとの不一致度 𝑑𝑚 (·, ·) の分布

を示す．すべての項目において，評価者のスコアが
一致している事例 (不一致度 0)が大多数を占める一
方で，総合評価，正確性，流暢性においては，評価
者の間で逆のスタンスを取るようなケース (不一致
度 2)が相対的に多く観察された．
そこで，特に不一致度の大きい正確性について，

不一致度が高かったシステムの応答 637 件につい
て，信頼性の高いプロの作業者による追加評価を実
施した．この際，正確性の評価が総合評価に影響を
与える可能性があるため，総合評価についても追加
の再評価を行った．こうして得られた評価結果を，
最終成果物として公開する．

4 予備的分析
4.1 評価項目間の関連性
各評価項目間の関係性を調べるため，各応答に付

与された複数の作業者のスコアを平均し，それぞれ
の評価項目間の Pearson相関係数を計算した．
結果を図 4に示す．正確性と関連性の評価は特に

総合評価と強い相関を持ち，LLMの応答の総合的
な品質は，提示された情報の事実性やプロンプトと
の整合性に大きく影響を受けていることが示され
た．一方で，個別の評価項目の間には強い相関は見
られず，§2.2で意図したとおり，評価項目間の独立
性がある程度担保されていることが確認できた．

O
ve

ra
ll

R
el

ev
an

ce

Fl
ue

nc
y

Fa
ct

ua
lit

y

D
et

ai
le

dn
es

s

Overall

Relevance

Fluency

Factuality

Detailedness

1.00 0.69 0.58 0.85 0.59

0.69 1.00 0.42 0.43 0.42

0.58 0.42 1.00 0.38 0.36

0.85 0.43 0.38 1.00 0.40

0.59 0.42 0.36 0.40 1.00
1.0

0.5

0.0

0.5

1.0

図 4 各評価項目のスコアの間の Pearson相関係数．

4.2 LLMの性能比較
各システムの評価結果の平均値を図 1 に示す．

まず，日本語非特化モデルである Claude 3.5 Sonnet
が，すべての評価項目で他の LLMを圧倒している
ことがわかった．次に，モデルサイズが比較的小さ
い日本語特化モデルの CALM3が高い評価を得たも
のの，関連性や正確性の面では Claude 3.5 Sonnetや
GPT-4に差をつけられており，日本語特化 LLMに
はプロンプトへの追従性や応答内容の事実性向上な
ど，さらなる改善の余地があることが示された．
一方，小規模な日本語非特化型モデルである

Llama-3-8Bは，日本語の訓練データがほとんど含ま
れていないにもかかわらず，総合評価で一定のスコ
アを得ており，日本語のプロンプトをある程度理解
し適切な応答を生成できていることがわかる．しか
しながら，流暢性において特に低い評価を受けてお
り，日本語データによる LLMの訓練が重要である
ことを示唆している．

5 おわりに
LLMの評価方法論に関する研究を促進すること
を目的に，LLMの応答を人手で大規模に評価した
データセットを構築した．本稿では，構築したデー
タの概要を報告するとともに，予備的な分析を通じ
てその活用例を示した．本データセットのさらなる
活用例として，スコアの低い評価項目における応答
の傾向分析，独自の LLM自動評価モデルの訓練・
評価データとしての利用などが考えられる．本デー
タセットが，LLMの評価方法論のさらなる進展に
貢献することを期待する．
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A 評価対象の LLMのモデル名
• meta-llama/Meta-Llama-3-8B-Instruct
• openai/gpt-35-turbo-1106
• openai/gpt-4-0613
• anthropic/anthropic.claude-3-5-sonnet-20240620-

v1:0
• tokyotech-llm/Llama-3-Swallow-8B-Instruct-v0.1
• tokyotech-llm/Llama-3-Swallow-70B-Instruct-v0.1
• elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B
• llm-jp/llm-jp-13b-instruct-full-ac 001 16x-dolly-

ichikara 004 001 single-oasst-oasst2-v2.0
• llm-jp/llm-jp-13b-instruct-full-dolly-

ichikara 004 001 single-oasst-oasst2-v2.0
• cyberagent/calm3-22b-chat
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