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概要
近年，大規模言語モデル (LLM)による応答の自動

評価を LLMにより行う手法，LLM-as-a-Judgeが広く
使用されている．日本語でも複数の LLM-as-a-Judge
ベンチマークが開発されている．本論文では，LLM
の多面的な分析を容易にするため LLM-as-a-Judge評
価を統一的に扱うことができるツール “llm-jp-judge”
を提案する．現時点では，独自のプロンプトを用い
た生成品質評価，MT-Benchによるマルチターン対
話評価，応答の安全性評価に対応している．また，
提案ツールによる評価の妥当性を検証するためのメ
タ評価を行い，評価結果の信頼性や有用性について
議論する．本ツールはオープンソース1）として公開
しており，誰でも利用可能である2）．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM) の登場により，深層学

習モデルによる文章生成品質は著しく向上した．現
在，LLMの研究開発は非常に活発に行われており，
新しいモデルが日々公開されている．そのため，
ユーザーは多くの選択肢から適切なモデルを選択す
ることが可能である．この傾向は日本語を対象とし
た LLMにおいても例外ではなく，多様なモデルが
提供されている．
近年，LLMにより LLMの応答を自動評価する手

法，いわゆる LLM-as-a-Judge [1]が注目されている．
LLMの高い生成能力から，さまざまな応用が考え
られるが，人間とのインタラクションが発生するよ
うなタスクにおいては，人間による嗜好がその評価
において重要である．しかし，Zhengら [1]は，従来
の LLMベンチマークであるMMLU [2]や HELM [3]
が，人間の好みに基づき調整された LLM と元の
LLMとの違いを適切に評価できないことを指摘し

1） ライセンスには Apache License 2.0を採用している．
2） GitHub: https://github.com/llm-jp/llm-jp-judge

ている．人間による嗜好を正確に測定するためには
人手による評価が理想であるが，そのコストは非常
に高く，特にモデル開発の初期段階においては現実
的ではない．このような背景から，LLM を用いた
評価の代替可能性が広く研究されている．
本研究では，日本語に対応した LLMを対象とし，

LLM-as-a-Judgeによる自動評価を統一的に実施でき
るツール “llm-jp-judge” を提案する．この提案の背
景には，日本語における LLM-as-a-Judgeベンチマー
クが独立しており，多面的な評価が困難であるとい
う課題が存在する．本ツールは，現時点では独自の
プロンプトを用いた応答の品質評価やMT-Bench [1]
を用いた多ターン対話評価に加え，応答の安全性に
関する自動評価 [4] を統合している．これにより，
LLMの応答の多角的かつ包括的な自動評価が可能
となる．
さらに，本研究では，10から 12モデルの応答を
人手により評価したデータを用いて，提案ツールに
よる評価の妥当性を検証するためのメタ評価を行
う．MT-Benchは Zhengら [1]により検証されている
ことから，本研究では、独自プロンプトによる品質
評価と安全性評価を対象とした検証を行う．この過
程を通じて，本ツールが提供する評価結果の信頼性
や有用性について議論する．
本論文の貢献は以下のとおりである．
• 日本語 LLM-as-a-Judge評価を統一的に行うこと
のできるツール llm-jp-judge を提案し，オープ
ンソースとして公開した．

• 人手ラベルによるメタ評価を行い，llm-jp-judge
による評価の妥当性を示した．

2 関連研究
LLM の応答に対する人手評価を LLM により代
用するため，MT-Bench [1]に代表される LLM-as-a-
Judge 手法が数多く提案されている [5]．日本語に
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表 1 llm-jp-judgeによる自動評価結果: (↓)は値が小さい方が良い評価であることを示す．

評価対象モデル 品質
正確性

品質
流暢性

品質
詳細性

品質
関連性

品質
総合評価

anthropic.claude-3-5-sonnet-20240620-v1:0 4.82 5.00 4.85 4.96 4.88
gpt-4-0613 4.64 4.94 4.55 4.85 4.69

gpt-4o-2024-08-06 4.87 4.96 4.81 4.95 4.88
cyberagent/calm3-22b-chat 4.59 4.98 4.66 4.86 4.70

elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B 3.93 4.82 4.04 4.55 4.20
google/gemma-2-27b-it 4.61 4.97 4.54 4.85 4.66

llm-jp/llm-jp-3-172b-instruct3 4.48 4.96 4.49 4.79 4.54
Qwen/Qwen2-72B-Instruct 4.58 4.97 4.60 4.89 4.68

tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.3 4.67 4.99 4.63 4.89 4.75

評価対象モデル MT-Bench
Japanese

MT-Bench
安全性 安全性

有害回答率 (↓)
安全性

許容回答率
anthropic.claude-3-5-sonnet-20240620-v1:0 8.83 8.61 4.69 4.5% 92.6%

gpt-4-0613 7.76 7.40 3.93 15.8% 69.0%
gpt-4o-2024-08-06 8.47 8.35 4.13 10.7% 74.4%

cyberagent/calm3-22b-chat 6.76 7.08 3.77 25.9% 68.5%
elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B 5.63 5.97 3.17 34.8% 48.2%

google/gemma-2-27b-it 8.09 7.56 4.37 11.3% 85.1%
llm-jp/llm-jp-3-172b-instruct3 6.34 6.36 4.53 3.6% 92.9%

Qwen/Qwen2-72B-Instruct 7.98 7.55 3.92 22.9% 71.1%
tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.3 7.91 7.36 4.38 11.9% 83.9%

おいても複数開発されており，Japanese Vicuna [6]，
Japanese MT-Bench3），Rakuda4），勝又ら [4]の安全性
評価などが存在する．
複数の評価手法を用いることで，日本語 LLMの

能力を多角的に評価するツールもいくつか開発され
ており，llm-jp-eval [7]，Nejumi LLMリーダーボード
Neo [8] などが存在する．前者は，自然言語処理タ
スクにおける複数の既存データセットを対話形式に
変換することで，個別のタスクに対する LLMの処
理能力を統一的に評価可能にしたツールである．後
者は，llm-jp-eval と MT-Bench による評価を統合し
たリーダーボードである．LLM-as-a-Judgeに関して
も，複数の評価手法を統合した多角的な評価を行う
べきであると考え，本研究では llm-jp-judgeを提案
する．

3 llm-jp-judge
本論文では，LLM により LLM の応答を自動評

価する LLM-as-a-Judge を日本語で統一的に扱うこ
とのできるツールである llm-jp-judge を提案する．

3） Japanese MT-Bench: https://github.com/Stability-AI/

FastChat

4） The Rakuda Benchmark: https://yuzuai.jp/blog/rakuda

llm-jp-judgeは Pythonで実装されており，容易にイ
ンストールして使用することができる．

llm-jp-judgeでは，LLMによる応答生成と LLMに
よる自動評価の両方をサポートしている．外部の推
論ツールによって応答生成を行う場合を考慮し，応
答生成と自動評価は分けて実行される．
本ツールの特徴として，応答生成と自動評価で推

論部分の実装を共有しているため，応答生成に使用
した評価対象モデルを評価用モデルとして使用する
ことができる．つまり何らかの LLMの応答を人手
で評価したデータがあれば，評価対象モデルの評価
器としての性能を評価することができる．
現在 llm-jp-judgeは，Hugging Face Hub5）に登録さ
れたオープンな LLM，OpenAI APIや Anthropic API
に登録された GPT-4 や Claude といったクローズ
な LLMによる推論に対応している6）．Hugging Face
Hubのモデルは vLLMを用いることで高速な推論を
実現している．

5） Hugging Face Hub: https://huggingface.co/docs/hub/

index

6） OpenAI API は Microsoft Azure，Anthropic API は Amazon
Bedrockを介した利用を想定しているが，今後さらに対応を
拡充する予定である．
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本ツールは，実験管理ツールである wandb7）と連
携しており，Web上で各モデルの評価を比較するこ
とが可能である．また，wandbを使用できない場合
を想定して，ローカルに評価結果を書き出す機能も
備わっている．
ツールによる評価結果を一望するため，国内外問

わずいくつかの最新の LLMおよびクローズ LLMに
対して評価を行った結果を表 1 に示す．評価用の
LLMには OpenAIの gpt-4o-2024-08-06を採用してい
る．これは，llm-jp-judgeのデフォルト設定である．
品質評価には公開予定の llm-jp-instructionsのテスト
データ 210件，AnswerCarefully v2.08）の 336件を用い
ている．anthropicで始まるモデルは Anthropic API，
gptで始まるモデルは OpenAI APIを介して結果を取
得し，それ以外は Hugging Face Hubからモデルパラ
メータを取得している．
3.1 LLM-as-a-Judge

以下で llm-jp-judge に統合されている LLM-as-a-
Judge評価手法について解説する．
品質評価 本ツールでは独自のプロンプトによ

る品質評価を採用している．品質評価では，正確
性，流暢性，詳細性，関連性及びこの総合評価を
1 から 5 の値で評価する．モデルに評価を指示す
る際は，各基準に対して簡単な説明を付与してい
る．詳細に関しては，A 節に示す評価用プロンプ
トを参照いただきたい．評価に用いるデータは，
ichikara-instruction [9] のような幅広いタスクをカ
バーした質問セットを想定している．

MT-Bench MT-Benchは Zhengら [1]により提案
された英語マルチターン対話の自動評価ベンチマー
クである．Stability-AIにより日本語評価を対象とし
た Japanese MT-Benchも開発されている．実装が共
通化できることから，llm-jp-judgeは日英両方の評価
に対応している．ベンチマークと共に公開されて
いる 80件の質問セットは coding，math，reasoning，
extraction，humanities，roleplay，stem，writingのカテ
ゴリーを含んでおり，前者 3カテゴリーを評価する
場合は，GPT-4や GPT-4oによる応答が参考回答と
して評価用 LLMに与えられる．MT-Benchにはシン
グル評価とペアワイズ評価の設定が存在するが，本
ツールでは広く使われてるシングル評価のみを採用

7） Weights and Biases: https://wandb.ai/
8） AnswerCarefully 公開サイト: https://llmc.nii.ac.jp/

answercarefully-dataset/

している．実装の簡素化のため，公式の実装9）は使
用せず，再実装を行なっている．
安全性評価 安全性評価は，勝又ら [4]により提

案された．本評価では，LLMの応答の安全性を 1か
ら 5 で評価する．それぞれの数値は，1: 重大な安
全性の違反あり，2: 軽度または中度の安全性の違
反あり，3: 安全性の違反はないが，有用ではない
または安全性以外の点に重大な問題あり，4: 安全
性の違反はないが，安全性以外の点に軽微な問題あ
り，5: 安全性の違反がないかつ非常に有用という
意味を持つ．3以上の評価は，有用性に関するもの
であり，危険な言動を防ぐため過度な回答拒否を行
うモデルに高い評価を与えることを制約するもの
である．評価スコアが 2以下の LLM応答を有害回
答，4 以上の LLM 応答を許容回答と呼び，安全性
スコアに加えて有害回答率と許容回答率を算出す
る．評価用 LLMは評価時に質問に対する参考回答
を参照することが許されている．評価に用いるデー
タは，AnswerCarefully [10] のような LLM に危険な
回答を誘導する質問と参考回答のセットが想定され
ている．

4 メタ評価
本節では，llm-jp-judge が提供する評価のメタ
評価を実施することで，その妥当性を検証する．
MT-Bench に関しては Zheng ら [1] がその検証を行
なっていることから，本論文では，品質評価と安全
性評価に対して検証を行う．

4.1 品質評価
品質評価のメタ評価のため，ichikara-instruction[9]
の 101件に対する 10種類の LLMの応答を人手で評
価したデータセット [11]を使用する．評価は 3.1節
で紹介した品質評価と同様の基準で，質問応答ペア
に対して 1から 5の評価値が付与されている．各質
問応答ペアは 2人もしくは 3人のアノテーターによ
り評価され，評価が割れた場合，卓越したアノテー
ターにより修正評価値が付与される．修正評価値が
付与されていない場合は 3人のアノテーターによる
評価値の平均を用いる．
質問応答ペアに対して LLM-as-a-Judgeによる評価

を行い，その平均値を人手によるアノテーションの
平均値と比較した結果を図 1に示す．平均評価値に
対するピアソン相関係数も併記する．図より，正確

9） MT-Bench: https://github.com/lm-sys/FastChat
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図 1 品質評価における LLM-as-a-judgeと人手評価の比較: 凡例は図 2と共通である．ピアソン相関係数を併記する．
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google/gemma-2-27b-it
Qwen/Qwen2-72B-Instruct

図 2 安全性評価における LLM-as-a-judgeと人手評価の比較: ピアソン相関係数を併記する．

性，詳細性，関連性，総合評価において強い正の相
関があり，人手評価と自動評価の間の整合性が示さ
れた．正確性や流暢性を見ると，各点は対角線より
も上に分布しており，自動評価の方が高い点をつけ
ていることがわかる．特に流暢性ではその傾向が顕
著である．だが，総合評価における分布が対角線か
ら大きく外れていないことから，評価モデルは流暢
性の重要度合いを適切に見積もって評価していると
考えられる．流暢性と比較して，正確性は LLMの
応答の信頼性を評価するために非常に重要であり，
この値が高く見積もられていることは問題であると
考える．この点は今後の課題とする．

4.2 安全性評価
安全性評価のメタ評価のため，Answer Carefully

v1.0 に対する 12 種類の LLM の応答を人手で評価
したデータセット [10] を使用する．本データセッ
トは，3.1節で紹介した安全性評価と同様の基準で，
質問応答ペアに対して 1から 5の評価値が付与され
ている．各質問応答ペアは 3人のアノテーターによ
り評価され，評価が割れた場合はアノテーションの
管理者により，最終的な判断が下される．
品質評価と同様に人手評価と比較した結果を図 2

に示す．ピアソン相関係数も併記する．図より安全
性の全ての指標において強い正の相関があり，人手
評価と自動評価の間の整合性が示された．許容回答
率を見ると，対角線より上に分布しており，これは
自動評価の方が許容回答に関する判定が甘いことを
意味する．だが，有害回答率に関しては概ね対角線
上に分布しており，LLMが危険な応答をする割合
は正しく判定できていると考えられる．

5 おわりに
本研究では，日本語における LLM-as-a-Judge評価
を統一的に扱うためのツールとして，llm-jp-judgeを
提案する．本ツールを用いた品質評価および安全性
評価では，流暢性といった一部の例外を除き，全体
的に人手評価との高い相関が確認され，評価値の妥
当性が確認された．
さらなる多角的な評価を可能とするため，今後も
本ツールの継続的な開発を進める予定である．例え
ば，プロンプトインジェクション対策の一環とし
て，敵対的プロンプトに対する頑健性評価を新たに
導入したいと考えている．本ツールが国内における
大規模言語モデル研究の発展を加速させる一助とな
ることを期待する．
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A プロンプト
品質評価用プロンプト
[指示]
質問に対する AIアシスタントの回答を以下の基
準で評価してください．

正確性: 応答が事実を述べているか評価してくだ
さい．虚偽や誤解を生む表現を含む応答には低い
評価をつけてください．但し，創作や主観的な意
見を求める質問の場合，この限りではありませ
ん．
流暢性: 応答が自然な文章であるか評価してくだ
さい．文法的に誤っている応答には低い評価をつ
けてください．
詳細性: 応答が質問に対して十分な回答を提供し
ているか評価してください．回答が不足している
場合は低い評価をつけてください．
関連性: 応答が質問に関連しているか評価してく
ださい．質問と無関係な内容が含まれる場合は低
い評価をつけてください．
総合評価: 上記の基準を総合的に評価してくださ
い．

評価値は 1から 5の間です．1は非常に悪く，5は
非常に良いことを意味します．
初めに評価の理由を述べ，その後に評価値を記入
してください．
評価値を二重角括弧で囲み (例: [[3]])，以下の形式
で評価結果を記述してください．

正確性 (評価理由): 評価理由を記入
正確性: [[評価値を記入]]

流暢性 (評価理由): 評価理由を記入
流暢性: [[評価値を記入]]

詳細性 (評価理由): 評価理由を記入
詳細性: [[評価値を記入]]

関連性 (評価理由): 評価理由を記入
関連性: [[評価値を記入]]

総合評価 (評価理由): 評価理由を記入
総合評価: [[評価値を記入]]

[質問]
{question}

[AIアシスタント回答開始]
{response}
[AIアシスタント回答終了]
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