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概要
日本語 LLMの開発が盛んな一方，日本語評価ベ
ンチマークの数や質は十分でない．また，既存のベ
ンチマークはサンプル数が多く，評価コストが高い
という問題がある．本稿では，高品質かつ少サンプ
ルな評価用日本語ベンチマーク JAMSEを提案する．
JAMSE は，7 つのベンチマークから構成されてお
り，1ベンチマークあたり 100サンプルである．そ
のため，日本語 LLMの言語理解能力と生成能力を
低コストで評価することができる．国内外の継続学
習モデルや GENIAC コンペティションで開発され
たモデルで評価を行ったところ，Nejumi Leaderboard
Neoによる評価結果と強い相関が確認された．1）

1 はじめに
OpenAI社の GPTモデルをはじめ，世界中で新た

な大規模言語モデル（LLM）が開発され続けてい
る．日本でも，高性能な日本語 LLMを目指した開
発が進められ，発表されるモデルの数は加速度的に
増加してきた．
こうした新規モデルの性能向上に合わせて，日本

語の評価ベンチマークも継続的に整備されること
が重要である．しかし，JGLUE[1]や Rakudaベンチ
マーク2）など，いくつかのベンチマークが発表され
てはいるものの，依然としてその数は少ない．
また，既存のベンチマークはサンプル数が非常に

多く，105 程度のサンプルが含まれることも珍しく

1） 本研究で新たに翻訳されたデータセットは以下で
公開されている: https://huggingface.co/collections/

weblab-GENIAC/jamse-66e49d2241e4987cc0283036

2） https://yuzuai.jp/benchmark

ない．このようなベンチマークを LLM評価に用い
ると，GPU計算に 4,000時間以上かかるという報告
もあり [2]，計算コストが問題となっている．
そこで本研究では，高品質かつ少サンプルの日
本語ベンチマーク JAMSE（JApanese Minimum-Sized
Evaluation benchmark）を提案する．JAMSEは，一問
一答タスクを含む 6つのベンチマークと，文章生成
タスクを含む 1つのベンチマークの計 7ベンチマー
クから構成されている．そのため，JAMSEで高いス
コアを獲得するには，幅広い知識と高度な言語理解
能力に加え，指示に従って適切な回答を生成する能
力が要求される．また，1ベンチマークあたり 100
サンプルなので，評価コストは極めて小さい．
なお，JAMSE作成の背景には，「経済産業省が主
導する基盤モデルの開発に必要な計算資源に関する
支援や関係者間の連携を促す『GENIAC』プロジェ
クト」の一環として行われた，松尾・岩澤研究室
LLM 開発コンペティション（GENIAC コンペティ
ション）がある．本稿では，JAMSE の評価例とし
て，国内外の継続学習モデルに加え，コンペティ
ションで開発された日本語 LLM3）による評価結果を
報告する．

2 関連研究
2.1 日本語ベンチマークの整備
これまで，様々な日本語 LLM が公開されてき
た．特に近年は，大学や企業が独自モデルの開発
に注力しており，Weblab4），Swallow[3]，ELYZA[4]，

3） https://huggingface.co/weblab-GENIAC

4） https://huggingface.co/matsuo-lab/

weblab-10b-instruction-sft
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PLaMo[5]，CALM35）などが発表されてきた．これに
ともなって，日本語ベンチマークの拡充も図られて
おり，JGLUE，Rakudaベンチマーク，llm-jp-eval[6]，
ELYZA-tasks-100[7]などが公開されている．しかし，
海外のベンチマークの豊富さや作成ペースと比較す
ると，日本語ベンチマークの整備は依然として遅れ
をとっており，日本語 LLMの性能を正しく評価で
きる高品質なベンチマークの作成が急務である．

2.2 少サンプルによるモデル評価
英語ベンチマークでは，全サンプルによる評価を

少サンプルによる評価で代替できることが報告され
ている．Vivekらは，Anchor Point Selectionを提案し
ている [8]．これは、大規模なデータセットを信頼
度という指標に基づいてクラスタリングし，クラス
タの中心点を用いてデータセット全体にわたるモ
デルの挙動を推定する手法である．いくつかの分類
タスクにおいて，102 個の中心サンプルを用いた場
合と全データを用いた場合で，分類の一致率は平均
80% となり，少サンプルでもモデルの性能を十分
推定できることが分かった．Poloらは，項目応答理
論（IRT）[9]を取り入れた推定手法を提案している
[10]．この手法では，サンプルにフィッティングし
た IRT モデルによる表現を用いてクラスタリング
を行い，その中心点によって，モデルの評価を推定
する．検証に用いた全てのベンチマークにおいて，
102 個程度の中心サンプルによる正答率と全サンプ
ルによる正答率が，誤差 2%以内で一致した．
いずれの提案手法でも，102 個程度の代表サンプ

ルによってデータセット全体の評価を推定できると
報告されている．また，提案手法には劣るものの，
比較として行われたランダムサンプリングによる評
価でも十分な推定性能を発揮することが分かってお
り，Poloらの検証では，代表サンプルと全サンプル
の誤差は 6%以内に収まっている．したがって，102

個程度のランダムサンプリングによるサブセットで
も評価データセットとして機能すると考えられる．

3 JAMSEの構築
3.1 選定ベンチマーク

JAMSE には，日本語ベンチマークとして広く用
いられている llm-jp-eval，Elyza-tasks-100に加え，海
外モデルの評価の試金石となっている Open LLM

5） https://huggingface.co/cyberagent/calm3-22b-chat

Leaderboard v1[11]から，GSM8K[12]を除いた 5つの
ベンチマークを取り入れた6）．

llm-jp-eval　llm-jp-evalは，既存の日本語評価データ
セット 13個から構成される生成問題のベンチマー
クであり，自然言語推論，QA，文章補完など 8個の
カテゴリを幅広くカバーしている．

ARC　ARC[13]は，高度な知識や推論性能を評価す
るベンチマークである．自然科学に関する 7,787問
の 4択問題で構成されている．単純な検索や単語の
相互関係から解答を導くことが難しい問題が含まれ
ており，LLMの深い知識や推論能力が要求される．

MMLU　MMLU[14]も，高度な知識や推論性能を評
価するベンチマークである．57の分野（STEM，人
文科学，社会科学など）をカバーした，17,844問の
4択問題で構成されている．高いスコアを獲得する
には，幅広い知識と専門家レベルの問題解決能力が
必要となる．MMLUを日本の文化に適合するよう
に再構築した JMMLU[15]が作成されている．

TruthfulQA　TruthfulQA[16]は，モデルの真実性を
評価するベンチマークである．健康，法律，金融，
政治を含む 38のカテゴリーにまたがる 817の質問
で構成されており，質問の内容が真実か否かを正確
に判断する能力が求められる．TruthfulQAも，日本
語で再構築した JTruthfulQA[17]が作成されている．

WinoGrande　WinoGrande[18] は，常識的な推論性
能を評価するベンチマークである．日常の出来事に
関する短文の中に代名詞が含まれており，対応する
先行詞を選択する，43,972問の 2択問題で構成され
ている．感情分析による解答が困難な問題が含まれ
るため，人間レベルの常識が必要とされる．

HellaSwag　HellaSwag[19]もWinoGrande同様，常識
的な推論性能を評価するベンチマークである．動
画や物の使用方法に関するキャプションが与えら
れ，末尾に続く文章として最も妥当なものを選択
する，59,950問の 4択問題で構成されている．選択
肢が敵対的手法によって生成されているため，単
語の関連から解答することが難しいタスクである．

6） 複数ステップの数学的推論を要する GSM8K，コンペティ
ションで開発された 10B程度のモデルにとって難しく，ベ
ンチマークとして機能しないと推測されたため除外した．
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表 1 ARCにおける機械翻訳と人手修正の例．
原文 機械翻訳 人手修正
What chemical symbol represents the element
copper?
A.C, B.Co, C.Cp, D.Cu

銅元素を表す化学記号は何ですか?
A.C, B.コ, C.CP, D.と

銅の元素を表す化学記号は次のうちどれで
すか？
A.C, B.Co, C.Cp, D.Cu

Some birds fly south in the fall and return in the
spring. This is an example of
A.migration, B.camouflage,
C.hibernation, D.growth

秋に南に飛んで春に戻ってくる鳥もいま
す。これは一例です
A.移行, B.迷彩, C.冬眠, D.成長

秋に南に飛んで春に戻ってくる鳥がいま
す。これはなんの例ですか？
A.移動, B.擬態, C.冬眠, D.成長

ELYZA-tasks-100　ELYZA-tasks-100は，回答生成能
力を評価するベンチマークである．択一式の上記 6
つと異なり，Elyza-tasks-100は，回答が一意に定ま
らない生成問題 100問から構成される．質問内の要
求には複雑な指示やタスクが含まれており，適切で
正確な文章を生成することが求められる．回答の評
価（0-5）は，GPT-4による絶対評価で行われる．

3.2 翻訳
llm-jp-evalや Elyza-tasks-100，すでに日本語版が公

開されていた JMMLUと JTruthfulQAは，それぞれ
からランダムに 100 サンプルずつ抽出して利用し
た．ARC，WinoGrande，HellaSwag は，サブシナリ
オごとの偏りがないようにサンプル数のバランス
をとったうえで，それぞれからランダムに 100サン
プルずつ抽出し，機械翻訳（Google Translate）で翻
訳した．翻訳後の文章は，翻訳内容が原文の意図
と異なっているものや，出力フォーマットが統一
されていないものが散見されたため，必要に応じ
て著者らが人手で修正を施した（表 1）．本研究で
新たに翻訳したベンチマークは，それぞれ，JARC，
JWinoGrande，JHellaSwagとした．

4 モデル評価
4.1 評価データおよび評価指標
評価データ　一問一答タスクに，llm-jp-eval，JARC，
JMMLU，JTruthfulQA，JWinoGrande，JHellaSwag，文
章生成タスクに，Elyza-tasks-100 を用いた．Elyza-
tasks-100は 0ショットとし，その他のベンチマーク
は 4ショットとした．few-shotには各ベンチマーク
の 100 サンプルからランダム抽出したものを使用
し，評価は残りの 96サンプルで行った．

評価指標　一問一答タスクは，各ベンチマークの正
答率 ∈ [0, 1] の平均をとり，Scorech とした．文章生
成タスクは，Elyza-tasks-100の評価平均を [0, 1]の範
囲に正規化して Scoregen とした．そして，Scorech と

Scoregenの平均を総合スコア Scoretotalとした．

4.2 各モデルによる評価結果
本稿では，国内外の継続学習モデルに加え，

GENIAC コンペティションで開発された日本語
LLM に対する評価結果を示す．継続学習モデル
には，GPT-3.5-turbo，Llama-3-youko-8b（Llama-8b），
Weblab-10b-instruction-sft（Weblab-10b）を採用した．
表 2 に，各モデルの評価結果を示す．上段が
継続学習モデル，下段が GENIAC プロジェクト
で開発されたモデルである．GENIAC モデルは，
「Hugging Face上のモデル名（チーム名）」と表記す
る．GPT-3.5-turboは，Scorech，Scoregen，Scoretotalだ
けでなく，ほとんどのベンチマークでも最大のス
コアを獲得し，Llama-8bがそれに続いた．GENIAC
モデルは，GPT-3.5-turboには及ばなかったものの，
9モデル中 4モデルは，Scoretotal および Scoregen で
Llama-8bに匹敵する結果となった．また，7モデル
は，Weblab-10bよりも Scoretotal が高くなった．
各ベンチマークのスコアを見ると，llm-jp-eval，

JARC，JMMLU，Elyza-tasks-100 のスコアが高いモ
デルほど Scoretotal も高い傾向にあることが分か
る．JWinoGrandeと JHellaSwagは，モデル間でスコ
アに大きな差が見られず，いずれもチャンスレー
ト（それぞれ 0.50と 0.25）付近のスコアになった．
これは，両ベンチマークが，評価対象モデルに
とって難しいタスクであったことを示唆している．
JTruthfulQAは，GENIACモデルのスコアがチャンス
レート（およそ 0.23）付近なのに対し，GPT-3.5-turbo
や同サイズの Llama-8bのスコアは非常に高くなっ
た．この原因として，学習データやトレーニング手
法，アーキテクチャの違いのほか，データリークな
どの可能性も考えられる．
実行時間に着目すると，ほとんどのモデルで数十

分 ∼2 時間程度であり，最大でも 5 時間であった．
全サンプルを用いた従来の評価では，数百 ∼数千時
間を要していたことから，大幅なコスト削減を達成
できたと言える．
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表 2 モデルの評価結果．ベンチマーク名は略称を用いた．Scoretotal順に並べており，太字が最も高いスコア，下線が次
点のスコアを示している．いずれも小数第３位を四捨五入しているが，太字・下線は実際のスコアに基づいている．

一問一答 文章生成 Runtime
Scoretotal Scorech llm-jp-eval JARC JMMLU JTQA JWG JHS Scoregen Elyza (min.)

GPT-3.5-turbo 0.64 0.55 0.65 0.70 0.53 0.65 0.53 0.27 0.73 3.67 20
Llama-3-youko-8b 0.47 0.50 0.62 0.63 0.50 0.61 0.46 0.21 0.43 2.17 195
Weblab-10b-instruction-sft 0.29 0.29 0.37 0.18 0.28 0.20 0.45 0.25 0.30 1.50 134
Tanuki-8x8B-dpo-v1.0 (GENIACたぬき) 0.45 0.40 0.55 0.49 0.44 0.20 0.45 0.25 0.50 2.48 109
Tanuki-8B-dpo-v1.0 (GENIACたぬき) 0.44 0.32 0.31 0.40 0.29 0.22 0.46 0.25 0.56 2.80 45
team hatakeyama phase1 (GENIACたぬき) 0.42 0.37 0.43 0.32 0.39 0.19 0.60 0.26 0.48 2.38 31
team kawagoshi submit (GENIACビジネス) 0.40 0.36 0.43 0.39 0.31 0.22 0.53 0.27 0.45 2.23 15
team ozaki submit (GENIAC天元突破) 0.35 0.28 0.36 0.26 0.25 0.17 0.44 0.22 0.41 2.06 36
team kumagai submit (GENIAC甲) 0.31 0.27 0.21 0.32 0.23 0.11 0.45 0.27 0.35 1.76 119
team kumagai submit (GENIAC Kuma) 0.31 0.31 0.31 0.23 0.24 0.22 0.55 0.30 0.32 1.60 52
team nakamura submit (GENIAC JINIAC) 0.25 0.24 0.19 0.10 0.18 0.19 0.52 0.26 0.26 1.31 22
team sannai (GENIAC Zoo) 0.11 0.01 0.07 0 0 0 0 0 0.21 1.04 317

表 3 JAMSEと Nejumi Leaderboard Neoの評価比較．
JAMSE Nejumi Leaderboard Neo

Scoretotal Scorech Scoregen Score′total Score′ch Score′gen

GPT-3.5-turbo 0.64 0.55 0.73 0.66 0.54 0.78
Llama-3-youko-8b 0.47 0.50 0.43 0.34 0.31 0.36
Weblab-10b-instruction-sft 0.29 0.29 0.30 0.15 0.10 0.19
Tanuki-8x8B-dpo-v1.0 (GENIACたぬき) 0.45 0.40 0.50 0.50 0.27 0.73
Tanuki-8B-dpo-v1.0 (GENIACたぬき) 0.44 0.32 0.56 0.44 0.16 0.72
team hatakeyama phase1 (GENIACたぬき) 0.42 0.37 0.48 0.42 0.37 0.46
team kawagoshi submit (GENIACビジネス) 0.40 0.36 0.45 0.38 0.40 0.35
team ozaki submit (GENIAC天元突破) 0.35 0.28 0.41 0.35 0.38 0.31
team kumagai submit (GENIAC甲) 0.31 0.27 0.35 0.27 0.18 0.36
team kumagai submit (GENIAC Kuma) 0.31 0.31 0.32 0.21 0.23 0.19
team nakamura submit (GENIAC JINIAC) 0.25 0.24 0.26 0.11 0.09 0.13
team sannai (GENIAC Zoo) 0.11 0.01 0.21 0.09 0.07 0.10

4.3 Nejumi Leaderboard Neoとの比較
GENIAC コンペティションでは，Nejumi Leader-

board Neo7）の評価結果も加味した．Nejumi Leader-
board Neoは，llm-jp-eval（一問一答）1200サンプル
の 0shotスコア Score′chと Japanese MT-Bench[20]（文
章生成）80サンプルの 0shotスコア Score′gen の平均
をとった Score′total によって評価を行う．
表 3 に，JAMSE と Nejumi Leaderboard Neo によ

る評価結果を示す．ほとんどのモデルで評価結
果に相関があり，Scorech，Scoregen が高いモデル
は，Score′ch，Score′gen も高い傾向にあることが分
かる．この傾向に反して，Tanuki-8x8B-dpo-v1.0 と
Tanuki-8B-dpo-v1.0は，Score′chが低く，Score′genが高
くなったが，これは，モデル開発者が一般的知識の
学習よりも指示追従を優先させたためであると考え
られる8）．したがって，JAMSEは日本語ベンチマー
クとして，Nejumi Leaderboard Neo と同程度の評価
性能を有すると考えられる．

7） https://wandb.ai/wandb-japan/llm-leaderboard/

reports/Nejumi-LLM-Neo--Vmlldzo2MTkyMTU0

8） https://zenn.dev/matsuolab/articles/377f7ae8b1169e

5 おわりに
本稿では，高品質かつ少数のサンプルで構成され
た日本語ベンチマーク JAMSEを提案した．JAMSE
による評価は，Nejumi Leaderboard Neo による評価
と強く相関しており，日本語 LLMの言語理解能力
および回答生成能力を評価するベンチマークとして
有用である．また，評価に要した時間は，ほとんど
のモデルで数十分 ∼2時間程度であり，計算コスト
を極めて小さく抑えられた点でも価値がある．
一方で，評価ベンチマークは LLMの性能向上に
合わせて日々刷新されている．本研究で参考にした
Open LLM Leaderboard v1は v2[21]に更新され，より
複雑で広い知識をカバーしたベンチマークが採用さ
れている．Nejumi Leaderboard 3 9）も公開されてお
り，新たに安全性能やドメイン特化性能（未実装）
が評価に組み込まれている．

JAMSEの作成から半年以上が経過しているため，
特長を維持しつつ，日本語 LLMの性能向上に合わ
せた拡張・改良を今後の課題としたい．

9） https://wandb.ai/wandb-japan/llm-leaderboard3/

reports/Nejumi-LLM-3--Vmlldzo3OTg2NjM2
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