
Japanese MT-bench++: より自然なマルチターン対話設定の
日本語大規模ベンチマーク

植松拓也 1　福田創 1　河原大輔 1　柴田知秀 2

1早稲田大学　2LINEヤフー株式会社
　{takuya1009@akane.,so.fukuda@akane.,dkw@}waseda.jp　tomshiba@lycorp.co.jp

概要
大規模言語モデル (LLM) の能力を網羅的に評価
するのは大変に難しい課題である。LLMのベンチ
マークの一つに、マルチターンの対話的タスク遂行
能力を評価する MT-benchがあり、日本文化に合う
ように改編された Japanese MT-benchも構築されて
いる。しかし、これらのデータセットは 80問と小
規模であることと、2ターン目の質問が 1ターン目
の回答に依存していないという問題がある。我々は
クラウドソーシングを用いることにより、5,000問
程度にまで大規模化し、より広範に評価を行える
ベンチマークを構築する。1ターン目の質問はワー
カー、回答はワーカーと LLMによって作成するこ
とにより、多様な回答を得る。2ターン目の質問を
作成する際は 1ターン目の各回答に対して作成し、
より自然な対話設定となるようにする。

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM) は、人間のアシスタン

トとしてさまざまなタスクや問題解決に利用され
ている。これらは多くの場合、人間と LLM の間
でマルチターンにわたる対話を行うことによって
成し遂げられる。LLMにおけるこのようなマルチ
ターンの対話的タスク遂行能力を評価するために、
MT-bench [1]に代表されるベンチマークが構築、利
用されている。MT-benchは 2ターンからなる 80対
話について LLMの回答を評価するベンチマークで
ある。日本文化に合うように改編された Japanese
MT-bench1）も日本語における LLMの評価で用いら
れている。
しかし、これらのベンチマークは 2ターン目の質
問が 1ターン目の回答に依存していないという問題
と、80対話からなり小規模であるという問題があ

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

jp-stable/fastchat/llm judge

る。このため、トピックは同じであるが関連度の低
いシングルターンが連続していることが多く、また
小規模であるために、広範なトピックや観点からの
マルチターン能力を正確に測ることができない。
我々はクラウドソーシングを用いることにより、
約 5,000対話に大規模化し、より広範な評価を行え
るベンチマークである Japanese MT-bench++を構築
する。2ターン目の質問は 1ターン目の回答に対し
て作成し、より自然な対話設定となるようにする。
各ターンの質問はワーカー、回答はワーカーと LLM
によって作成することにより多様な対話を得る。
さらに、構築した Japanese MT-bench++を用いて、
さまざまな LLMについてマルチターン対話におけ
る性能を比較し、結果を分析する。

2 関連研究
MT-benchは、Writing、Roleplay、Reasoning、STEM、

Humanities、Math、Coding、Extractionの 8つのカテ
ゴリをもち、カテゴリごとに 10件のマルチターン
対話から構成される。各対話はユーザーとアシスタ
ントの 2ターンの対話を想定しており、ユーザーの
2ターン分の質問や指示が含まれる。アシスタント
の回答は含まれておらず、評価対象の LLMが生成
し、2ターン目の回答について LLM-as-a-Judgeで評
価する設定である。LLM-as-a-Judgeとは GPT-4など
の強力な LLMで回答を自動評価する枠組みである。
MT-benchは日本語版、中国語版などの他言語版も
作成されている。MT-bench はさまざまな言語で広
く利用されているが、1節で述べた問題がある。

MT-bench と比較して、大規模かつ自然な対話設
定であるマルチターン対話ベンチマークとして、
Baize [2]、UltraChat [3]、MT-Eval [4]、MT-bench101 [5]
などがある。ただし、これらのベンチマークにおけ
る質問や指示は LLMが生成しているため、省略の
使用方法などにおいて、人間の質問や指示を必ずし
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地球の周りを周回する宇宙デブリが問題視され始めていますが、その問題の発生原因やそれに対する
対処法などをあなたなりの視点で構わないので、それぞれ３つに分けて短いワードで答えてください。
発生原因：宇宙機の破片や、廃棄された人工物が、回収されずに軌道を周回する状態とを周回する ...
危険性：地上に落下する際、高熱により燃え尽きるものがほとんどであるが、燃え尽きずに落下す ...
対策：これ以上の宇宙デブリを増やさないこと。宇宙開発計画を慎重に行うこと。

宇宙デブリの危険性について、大気圏突入で燃
え尽きないで落下した例を上げてください。ま
た、対策について、現状の宇宙デブリを減らす
為の行動を教えてください。
宇宙デブリの危険性は、大気圏突入で燃え尽き
ずに落下したデブリが、地球に落ちることに
よって発生します。これは... 。対策としては、... 

1ターン目 (カテゴリー : STEM)

2ターン目 (Same Category) 2ターン目 (Free)
大変簡潔でわかりやすい回答をありがとうござ
います。具体例が出されていてイメージしやす
かったです。... 対策の方向性までしているので
今後の開発計画の課題が見えてきましたね。

ありがとうございます。対策の方向性まで示す
ことで、これからの宇宙開発計画の課題がわか
りやすくなるよう心がけました。

図 1 Japanese MT-bench++の例

も模倣できているわけではない。
上記の問題に対し、MT-bench++ [6]では人間が行

う質問や指示を生成できるモデルを学習し、そのモ
デルが生成した質問を含む 4 万件のマルチターン
会話からなるベンチマークを構築している。日本語
にはこのようなベンチマークは存在しないが、本研
究の Japanese MT-bench++では、これまでの対話の流
れを見た人間が質問・指示を作成するため、マルチ
ターン対話として自然であるといえる。

3 Japanese MT-bench++の構築
3.1 Japanese MT-bench++の構成

Japanese MT-bench++は、クラウドソーシング2）を
利用して大規模に構築する。MT-benchの 8 カテゴ
リのうちワーカーにとって作成の難易度が高い
Math、Coding、Extraction3）を除く 5カテゴリを対象
とする。MT-benchと同様、2ターンで構成するが、
Japanese MT-bench++ではユーザーの質問だけでな
く、アシスタントの回答も含める。ユーザーとアシ
スタントの発話を収集し、各ターンのアシスタント
回答に対し人間と GPT-44）が評価しスコアを付ける。
図 1に Japanese MT-bench++の例を示す。2ターン目
については Same Category と Free の 2 種類を収集
するが、これは次節で説明する。MT-benchと同様、
LLMが生成した 2ターン目の回答を LLM-as-a-Judge
で評価する (評価結果は 5節で述べる)。

3.2 発話の収集方法
各ターンにおいて、ユーザー発話の作成者はワー

カーであり、アシスタント発話の作成者はワーカー
2） Yahoo!クラウドソーシングを用いた。
3） Extractionカテゴリでは、ユーザの指示（例: 国名を抽出し
てください）の対象となるテキストが必要となり、ワーカー
に適切に取得するように指示することが難しいと考えた。

4） gpt-4-turbo-2024-04-09 (https://platform.openai.com/
docs/models#gpt-4-turbo-and-gpt-4)

と LLM5）である。オリジナルの MT-benchにおける
2ターン目のユーザー発話は、1ターン目と同じカテ
ゴリに関する質問や指示であるが、自然な対話では
他のカテゴリに関する発話になる可能性もある。そ
こで、2ターン目のユーザー発話では Same Category
と Freeの 2種類を収集する。Same Categoryは、オ
リジナルの MT-bench と同じく、2 ターン目のユー
ザー発話が 1ターン目のカテゴリと同じ質問・指示
のみであるが、Freeでは、2ターン目のユーザー発
話が、他のカテゴリに関する質問・指示や、質問・
指示でないものを許容する。これにより、多様な対
話を収集することができる。

1 ターン目のユーザー発話は、指定したカテゴ
リに関する質問や指示を 50文字以上で書いてもら
う。1ターン目のアシスタント発話は、1ターン目
のユーザー発話に対し回答を生成するように指示す
る6）。

2ターン目のユーザー発話を得る際、1ターン目
の対話をワーカーに与え、それを参照してユーザー
として質問や指示を書いてもらう。1ターン目の回
答が誤っている場合は、回答を修正するような発話
を作成してもらう。2ターン目のアシスタント発話
を得る際、それまでの対話を与え、それを参照して
回答を書いてもらう。
それぞれの発話をワーカーから得るために使用し
たインストラクションを付録 Aに示す。
3.3 人間と GPT-4によるスコア付け

GPT-4の評価に関する分析や評価器の作成、3.4節
で軽量版を作成することを目的に、人間 (ワーカー)
と GPT-4が、1ターン目と 2ターン目のそれぞれの

5） https://huggingface.co/cyberagent/

calm2-7b-chat、https://huggingface.co/llm-jp/

llm-jp-13b-instruct-full-ac 001 16x-dolly-ichikara

004 001 single-oasst-oasst2-v2.0を用いた。
6） ワーカーのみ 50文字以上で回答するように指示した。
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表 1 各軽量版におけるカテゴリ別の 2ターン目の回答ス
コアの平均

human roleplay writing STEM reason
人間 GPT 人間 GPT 人間 GPT 人間 GPT 人間 GPT

easy 3.65 3.94 3.52 4.02 3.64 3.99 3.73 3.86 3.47 3.77
hard 2.82 2.94 2.83 3.33 3.00 3.33 3.03 2.92 2.69 2.48
lite 3.39 3.59 3.20 3.69 3.33 3.72 3.39 3.53 3.13 3.13

回答について評価しスコアを付ける。MT-bench の
評価プロンプトを参考にし、「有用性」、「関連性」、
「正確性」、「深み」、「創造性」、「詳細さ」を考慮して
総合的に評価するように指示する。ワーカーが評価
するため、MT-benchでは 10段階であるが複雑さを
減らすため 1-5の 5段階で評価する。評価に使用し
たプロンプトを付録 Bに示す。
3.4 軽量版の構築
構築した Japanese MT-bench++は大規模であると

いう長所があるものの、大規模ベンチマークを用い
た評価では LLM による回答生成に時間がかかり、
また、LLM-as-a-judge のコストもかかる。そこで、
300対話からなる軽量版を lite版、easy版、hard版
の 3種類構築し、比較的低コストで評価できるよう
にする。lite 版はランダムに対話を抽出した。easy
版はモデルにとって簡単なベンチマークであり、モ
デルの 2 ターン目の回答に対する人手評価スコア
(2つの平均)が高い対話を抽出した。hard版はモデ
ルにとって難しいベンチマークであり、モデルの 2
ターン目の回答に対する人手評価スコア (2つの平
均)が低い対話を抽出した。各軽量版において、各
カテゴリの対話数が同じになるように 60対話ずつ
抽出し、Same Categoryと Freeについても均等にな
るように収集する。各軽量版について、2ターン目
のユーザー発話に対する回答の平均スコアを表 1に
示す。ただし、回答の平均スコアは各 2ターン目の
ユーザー発話に対する 3つの回答すべてのスコアを
考慮して求めた。

4 分析
本節では、Japanese MT-bench++の統計情報や、人

間と GPT-4による評価間の相関、2ターン目のユー
ザー発話における Same Categoryと Freeの違いにつ
いて説明する。人間と LLMが生成した回答の平均
長は付録 Cに示す。

4.1 規模
Japanese MT-bench++は、5,262 対話からなる。カ

テゴリごとの対話数について表 2に示す。

表 2 Japanese MT-bench++の規模
human roleplay writing STEM reason

Same Category 615 378 570 420 297
Free 834 444 666 555 483

表 3 人間と LLMが作成した 1ターン目の回答のスコア
human roleplay writing STEM reason
人間 GPT 人間 GPT 人間 GPT 人間 GPT 人間 GPT

calm 3.53 3.60 3.38 3.74 3.56 4.01 3.54 3.60 2.69 2.58
llm-jp 3.43 3.40 3.12 3.51 3.32 3.83 3.41 3.29 2.80 2.40
人間 3.29 3.41 3.10 3.24 3.14 3.13 3.33 3.72 3.50 3.86

表 4 人間と LLMが作成した 2ターン目の回答のスコア
human roleplay writing STEM reason
人間 GPT 人間 GPT 人間 GPT 人間 GPT 人間 GPT

calm 3.41 3.69 3.30 4.08 3.48 4.20 3.58 3.78 3.05 3.02
llm-jp 3.40 3.69 3.19 3.98 3.37 3.62 3.53 3.68 3.02 2.85
人間 3.05 3.16 3.02 3.22 3.10 3.10 3.10 3.02 3.07 3.27

表 5 人間と GPT-4による評価間の相関
回答作成者 ピアソン スピアマン
calm 0.480 0.404
llm-jp 0.453 0.415
人間 0.564 0.545

4.2 人間と GPT-4による評価
1ターン目のアシスタント発話に対する評価結果
を表 3、2ターン目のアシスタント発話に対する評
価結果を表 4に示す。

writingカテゴリにおいて、LLMが生成した回答
の方が人間が生成した回答よりもスコアが高くなっ
ている。LLMは長い文章を書くことが得意である
と考えられる。また、LLM が生成した回答に対し
GPT-4 評価の方が人間評価よりもかなりスコアが
高くなっており、GPT-4 評価では長さバイアスが
あることが推測できる。reasoning カテゴリにおい
て、LLM が生成したスコアが低くなっており、ク
イズや計算問題が苦手であることがわかる。ただ、
reasoningカテゴリにおける LLMが生成した 2ター
ンのアシスタント発話を見ると、スコアが向上して
いる。1ターン目の人間の回答、2ターン目のユー
ザー発話を参考にして、2ターン目の回答を改善し
たことが推測される。roleplay カテゴリにおいて、
GPT-4がつけたスコアの方が人間より高くなってい
る。人間は、「なりきれているか」だけでなく内容
も厳しく評価していると推測される。
また、人間と GPT-4による評価間の相関を表 5に
示す。人間と GPT-4の相関は高くなく、GPT-4によ
る評価にはまだ課題が残る。また、人間と GPT-4で
は重点を置く評価ポイントが異なる可能性がある。
人間は情報量の多さも評価するポイントであるが、
GPT-4では真実性が高く評価される傾向にある。
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表 6 Japanese MT-bench originalならびに lite/easy/hard版において LLMが生成した 2ターン目の回答に対するスコア
Japanese MT-bench original lite版

human roleplay writing STEM reason 平均 human roleplay writing STEM reason 平均
calm3a 7.90 8.10 6.00 6.60 5.20 8.04 7.90 7.65 8.17 8.35 7.47 7.91
Swallowb 7.50 6.80 5.00 6.40 7.70 6.95 6.08 6.47 6.87 7.15 6.68 6.65
llm-jp-3c 7.90 7.60 6.50 6.20 5.30 5.72 6.62 6.67 6.98 6.77 5.53 6.51
Qwen2.5d 8.30 8.50 7.80 8.10 8.50 8.54 8.42 8.15 8.43 8.78 8.58 8.47
gemma-2e 8.10 8.20 7.50 7.70 6.90 7.75 7.73 7.70 8.10 8.45 7.87 7.97
claudef 8.50 8.70 8.40 8.30 8.80 8.74 8.28 8.12 8.38 8.48 8.63 8.38
GPT-4og 8.10 8.50 8.00 8.00 8.50 8.49 8.52 8.08 8.28 8.75 8.48 8.42

easy版 hard版
human roleplay writing STEM reason 平均 human roleplay writing STEM reason 平均

calm3 8.22 8.15 8.43 8.10 8.13 8.21 6.83 7.65 7.80 7.58 6.88 7.35
Swallow 7.15 6.65 6.82 7.08 6.88 6.92 6.12 6.65 6.48 7.32 6.23 6.56
llm-jp-3 7.08 6.85 7.33 6.95 6.85 7.01 5.32 6.45 6.28 6.43 4.50 5.80
Qwen2.5 8.60 8.40 8.57 8.83 8.60 8.60 7.43 8.23 8.25 8.92 8.70 8.31
gemma-2 8.18 7.98 8.23 8.15 8.10 8.13 6.53 7.60 7.75 8.08 7.78 7.55
claude 8.20 8.37 8.42 8.30 8.38 8.33 8.08 8.27 8.23 8.42 8.75 8.35
GPT-4o 8.45 8.23 8.42 8.75 8.45 8.46 8.25 8.13 8.18 8.72 8.63 8.38

a https://huggingface.co/cyberagent/calm3-22b-chat
b https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-70B-Instruct-v0.1
c https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-3-13b-instruct
d https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-72B-Instruct
e https://huggingface.co/google/gemma-2-27b-it
f claude-3-5-sonnet-20241022 (https://docs.anthropic.com/en/docs/about-claude/models#model-names)
g gpt-4o-2024-08-06 (https://platform.openai.com/docs/models#gpt-4o)

4.3 Freeの分析
カテゴリによって他のカテゴリの質問・指示や質

問・指示ではない発話の割合を分析すると reasoning
と writingは約 3, 4割だが、STEMは 1割程度であっ
た。カテゴリによっては、対話の流れと関係のない
発話を急にはせず、1ターン目と同じカテゴリの発
話が自然であることがある。そのため、他のカテゴ
リに関する質問・指示を多く得られなかったと考え
られる。多様さに関する分析は今後の課題とする。
5 Japanese MT-bench++を用いた
LLMの評価

5.1 実験設定
3.4 節で構築した軽量版を用いて、calm2-7b-chat

と llm-jp-13b 以外のモデルで、2 ターン目のユー
ザーからの指示に対する回答を生成し、GPT-4o
で評価した。original Japanese MT-bench と比較する
ため、1-10 の 10 段階で評価した。評価するとき
に使用したプロンプトを付録 B に示す。モデル
は、GPT-4o、claude-3-5-sonnet、calm3-22b-chat、Llama-
3.1-Swallow-70B、llm-jp-3-13b、Qwen2.5-72B-Instruct、
gemma-2-27b-itを用いた。

5.2 結果
結果を表 6 に示す。lite 版は、Japanese MT-bench

originalと比較すると、writing、STEM、reasoningカ
テゴリにおいてスコアが高くなっている。Japanese
MT-bench++は、より自然な対話設定になっているの
で、2ターン目の質問や指示に対して回答しやすく
なっていると推測できる。また、easy版と hard版で
比較すると、基本的に easy版の方がスコアが高く、
難易度に差のある軽量版を作成できた。
次にモデルごとに比較すると、calm3や Swallow、

llm-jp-3 は reasoning カテゴリにおいてスコアが低
く、推論が苦手であるといえる。Qwen2.5や claude、
GPT-4oはどのカテゴリでも高いスコアを出してお
り、苦手分野があまりないと推測できる。

6 おわりに
本研究では、Japanese MT-bench++を構築した。ク
ラウドソーシングを利用することで数千問程度まで
大規模化した。2ターン目の質問を作成する際は、1
ターン目の各回答を見て人間が作成することにより
自然な対話設定になるようにした。構築したデータ
セットは公開予定であり、LLMの評価や分析、LLM
評価器の学習に利用することができ、日本語におい
てこれらの研究が促進されることが期待される。
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A ワーカーから発話を得るときの
インストラクション
3.2節において、ワーカーから発話を得るときの

インストラクションを表 7に、そのときに提示した
注意点を表 8に示す。
表 7 ワーカーから発話を得るときのインストラクショ
ン (カテゴリ STEMの場合)

1ターン目のユーザー発話の取得時
科学・テクノロジー・工学など、理系分野に関する問題を考
えてください。ただし、数学に関する問題は除いてください。
1ターン目のアシスタント発話の取得時
科学、テクノロジー、工学など、理系分野に関連している問
題が与えられるので、それに対する回答を作成してください。
答えだけでなく、答えに関連した情報も追加することで、よ
り詳細に回答してください。
2ターン目のユーザー発話の取得時 (Same Category)
「問題」とそれに対する「回答」が与えられます。その「回答」
を参照し、科学、テクノロジー、工学など、理系分野に関連
している「問題」を追加してください。与えられた回答が間
違っている場合は、回答を修正するように促すような問題を
作成してください。
2ターン目のユーザー発話の取得時 (Free)
ユーザーとアシスタントの対話の様子を提示します。あなた
がユーザーとして、最後のアシスタントの発言に対し、返答を
考え、会話を続けてください。ただし、アシスタントの発言
が、最初のユーザーの指示に従っていない場合は、ユーザー
の指示に従うよう促すような返答をしてください。
2ターン目のアシスタント発話の取得時 (Same Category)
ユーザーとアシスタントの対話の様子を提示します。あなた
がアシスタントとして、ユーザーから最後に与えられる問題
に対し、回答を作成してください。
2ターン目のアシスタント発話の取得時 (Free)
ユーザーとアシスタントの対話の様子を提示します。あなた
がアシスタントとして、ユーザーから最後に与えられる発言
に対し、つじつまの合う発言を作成してください。

表 8 ワーカーから発話を得るときに与えた注意点
・返答は、50文字以上書いてください。
・また、「今日」「今年」など、答えるタイミングによって認
識の異なる単語は含まないようにしてください。
・ChatGPTなどの生成 AIの使用は不可です。
・字数が足りていない、無回答の場合には今後この一連のク
ラウドソーシングタスクが実施できなくなる可能性があり
ます。

B 回答を評価するときのインスト
ラクション・プロンプト
3.3節において、ワーカーから評価のスコアを得

るインストラクションを表 9に、GPT-4が回答を評
価する際に使用したプロンプトを表 10に示す (紙面
の都合上、2ターン目のアシスタント発話を評価す
るときのインストラクション・プロンプトのみ記載
をしている)。

5節において、モデルの性能を GPT-4oで評価し
た際に使用した、回答を評価するプロンプトを表 11
に示す。
C 人間と LLMの回答の平均長
人間と LLMが生成した 1ターン目、2ターン目

のアシスタント発話の平均長について、それぞれ表
12、表 13に示す。LLMの回答の方が、人間と比較
して全てのカテゴリで長いが、人間もある程度長い
回答を生成していることが確認できる。

表 9 ワーカーから評価のスコアを得るインストラク
ション
ユーザーとアシスタントの対話の様子を提示します。ユー
ザーから最後に与えられる質問 (Freeの場合は「発言」)に対
する、アシスタントの回答の質を 5段階で評価し、その理由を
書いてください。1は回答の質が低い、5は回答の質が高いと
します。評価は、回答の「有用性」、「関連性」、「正確性」、「深
み」、「創造性」、「詳細さ」を考慮して総合的に判定してくだ
さい。
ユーザー：
{first user}
アシスタント：
{first assistant}
ユーザー：
{second user}
アシスタント：
{second assistant}

表 10 GPT-4が回答の評価する際のプロンプト
ユーザーとアシスタントの対話の様子を提示します。ユー
ザーから最後（2回目）に与えられる発言に対する、アシスタ
ントの回答の質を 5段階で評価し、数字のみを出力してくだ
さい。1は回答の質が低い、5は回答の質が高いとします。評
価は、回答の「有用性」、「関連性」、「正確性」、「深み」、「創造
性」、「詳細さ」を考慮して総合的に判定してください。
[ユーザー]
{first user}
[アシスタント]
{first assistant}
[ユーザー]
{second user}
[アシスタント]
{second assistant}

表 11 モデルが生成した 2ターン目の回答を GPT-4oが
評価する際のプロンプト
ユーザーとアシスタントの対話の様子を提示します。ユー
ザーから最後（2回目）に与えられる発言に対する、アシスタ
ントの回答の質を 10段階で評価し、数字のみを出力してくだ
さい。1 は回答の質が低い、10 は回答の質が高いとします。
評価は、回答の「有用性」、「関連性」、「正確性」、「深み」、「創
造性」、「詳細さ」を考慮して総合的に判定してください。
[ユーザー]
{first user}
[アシスタント]
{first assistant}
[ユーザー]
{second user}
[アシスタント]
{second assistant}

表 12 人間と LLMが作成した 1ターン目の回答の平均長
回答作成者 human roleplay writing STEM reason
calm 367 418 521 426 172
llm-jp 330 290 461 330 228
人間 98.5 75.7 106 96.5 77.6

表 13 人間と LLMが作成した 2ターン目の回答の平均長
回答作成者 human roleplay writing STEM reason
calm 293 291 385 355 226
llm-jp 395 330 461 472 205
人間 99.5 85.5 103 94.2 73.8
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