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概要
本論文では，評価結果の予測確率を用いる大規模
言語モデル（LLM）による LLMの新たな相対評価
手法を提案する．従来の相対評価では，評価対象
LLMの提示順を入れ替えた際に評価結果が変動す
る位置バイアスが生じた際，最終的な評価結果を適
切に定める手法が確立されていない．そこで，本研
究では，位置バイアスが生じた際に，提示順入れ替
え前後の評価結果の予測確率の平均が最も高い結
果を最終的な評価結果とする手法を提案する．そし
て，本提案手法を文章作成等のビジネスタスクを対
象に評価し，有効性を確認した．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）の研究が盛んに

行われており，その中で，LLMの性能評価に関する
研究も多数行われている．LLMの文章生成タスク
に対する性能評価として，高性能な LLM（評価役
LLM）を用いて LLMの性能評価を行う手法が提案
されている [1, 2, 3]．Zhengら [1]は，評価役 LLMと
して GPT-4[4]を用いた場合，文章生成タスクにおい
て，人手評価と自動評価の相関は人手評価同士の相
関と同等レベルであり，人手評価を LLMで代替で
きる可能性を示唆している．
既存の LLMによる LLMの評価手法は，評価対象
の各 LLMの生成文を独立に採点する絶対評価と，2
つの LLMの生成文同士を比較して優劣を評価する
相対評価に大別される．本研究では，Chenら [5]の
ように相対評価に焦点を当てる．相対評価の問題点
として，評価対象の 2つの LLMの提示順を入れ替
えて評価すると，評価結果が変動するという点（位
置バイアス）が挙げられる [1]．森田ら [6]は，質問
と参照回答から自動生成した評価観点を用いること

で位置バイアスの発生を低減させたが，依然として
位置バイアスは発生している．位置バイアスが発生
した際，Zheng ら [1] は，最終評価結果を「引き分
け」としている．また，森田ら [6]は，その自動評
価は「適切でない」として評価手法を評価する際に
は誤りとしている．このように，これまでは，位置
バイアス発生時の最終的な評価結果はヒューリス
ティックに決められている．
そこで，本研究では，評価役 LLMが予測した評

価結果の予測確率を用いて最終的な評価結果を定め
る手法を提案する．具体的には，提示順の入れ替え
前後で，評価結果を示すアルファベット token（A：
LLM Aの勝ち，B：LLM Bの勝ち，C：引き分け)の
予測確率（すなわち，その評価に対する確信度）を
取得し，提示順入れ替え前後の予測確率の平均が最
も高いアルファベットを最終的な評価結果として採
用する．この提案手法により，位置バイアスが生じ
た場合でも，出力された評価結果の予測確率を考慮
した上で評価結果を一意に定めることができる．
提案手法の有効性を検証するため，文章作成，校

正，要約タスクで構成される合計 69問の質問からな
るビジネスタスクを対象にした評価実験を行った．
その結果，提案手法は，従来のヒューリスティック
に最終評価結果を定めるベースライン手法よりも人
手評価に近い結果を得ることができた．

2 関連研究
本節では，LLMによる LLMの性能評価の関連研

究を概説する．LLMによる LLMの性能評価の代表
的な英語のベンチマークとしては，MT-Bench[1]や
AlpacaEval[3]等が挙げられる．また，日本語のベン
チマークとしては，Japanese Vicuna QA Benchmark[2]
や Rakuda Benchmark1）等がある．MT-Benchは，文章

1） https://github.com/yuzu-ai/japanese-llm-ranking/

tree/main
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作成やロールプレイ等の 8 タスクで構成される合
計 80問のマルチターンの質問からなるデータセッ
トを用いて評価を行い，AlpacaEvalは，文章作成を
はじめとする多様なタスクで構成される 805 問の
データセットを用いて評価を行う．また，Japanese
Vicuna QA Benchmarkは，常識や数学等の 8タスク
で構成される合計 80問の質問からなるデータセッ
トを用いて評価を行い，Rakuda Benchmark は，歴
史，社会，政治，地理の 4タスクで構成される合計
40問のデータセットを用いて評価を行う．

LLMを用いた評価手法は，評価対象の各 LLMの
生成文を独立に採点する絶対評価と，2 つの LLM
の生成文同士を比較して優劣を評価する相対評価
に分けられる．本研究では相対評価に焦点を当てる
ため，以降では，相対評価の関連研究について説明
する．なお，従来の相対評価では，参照回答を使用
するものと使用しないものが存在するが，本研究で
は，森田ら [6]に倣い，参照回答を使用した相対評
価を対象とする．

2.1 LLMによる LLMの相対評価
MT-Bench及び Japanese Vicuna QA Benchmarkの相

対評価では，評価役の LLMを用いて，比較対象の
2つの LLM（LLM Aと LLM B）の生成文について，
どちらが優れているか，もしくは引き分けであるか
を評価理由とともに出力する．具体的には，質問，
参照回答，LLM Aの回答，LLM Bの回答を評価役
LLMに入力として与え，相対評価用のプロンプト
によって評価を行う．この相対評価において，2つ
の LLMの回答の提示順を入れ替えて評価を行うと，
入れ替え前後で評価結果が変動する位置バイアスが
存在することが知られている．Zhengら [1]では，評
価役 LLMとして GPT-4を用いて相対評価を行った
際，35%の割合で入れ替え前後で評価結果が変わっ
たと報告されている．なお，Zhengら [1]は，位置バ
イアスが発生した際，最終的な評価結果を「引き分
け」としている．
森田ら [6]は，LLMを用いて質問と参照回答を基

に評価観点を自動で作成し，自動作成した評価観点
を指定して評価役 LLMで評価対象 LLMを相対評価
する手法を提案した．この手法により，提示順を入
れ替えて相対評価する際，統一した視点での評価が
可能になり，位置バイアスの低減及び人手評価との
一致率向上を実現した．なお，森田ら [6]は，位置
バイアスが発生した場合，その評価を「適切でない」

1

提示順1
(評価対象LLM A → 評価対象LLM B)

評価役LLM
A

評価対象LLM A

予測確率
• A：70%
• B：10%
• C：6%

B

予測確率
• A：40%
• B：60%
• C：10%

評価

予測確率の平均
• A：55%
• B：35%
• C：8%

評価対象LLM B

提示順2
(評価対象LLM B → 評価対象LLM A)

評価対象LLM B 評価対象LLM A

出力 出力

最終評価結果：A

図 1 提案手法の概要

と判断し，人手評価との一致率を算出する際，人手
評価と一致していないという計算を行なっている．
このように，従来の LLMによる LLMの相対評価

では，位置バイアスが発生した場合に，最終的な自
動評価結果をヒューリスティックに定めている．そ
こで，位置バイアスが発生した際に，最終評価結果
をより適切に定める手法が必要であると考える．

3 提案手法
本節では，2節で指摘した問題点を解消するため，
評価結果を示すアルファベットの予測確率をその評
価に対する確信度とみなし，提示順入れ替え前後の
予測確率の平均が最も高いアルファベットを最終
評価結果とする手法を提案する．予測確率の取得に
は，OpenAI社の APIで各 tokenの予測確率を取得す
る logprobs機能を活用し，得られた logprobsの値に
指数関数を適用した値（exp(logprobs)）を予測確率
として用いる．なお，logprobsは各位置において上
位 20個の tokenに対する予測確率しか取得できない
ため，評価結果を示す位置において予測確率上位 20
個の tokenに A，B，Cが含まれない場合，そのアル
ファベットの予測確率は 0とする．
提案手法の概要を図 1に示す．従来手法では，提
示順の入れ替え前後に出力されるアルファベット
（図 1では，提示順 1が A，提示順 2が B）に基づき
最終評価結果を定める．一方，提案手法では以下の
手順で最終評価結果を決定する．

1. 2つの評価対象 LLMの提示順を入れ替えて評
価役 LLMに評価させる．その際，評価結果を
表す token（A，B，C）の予測確率を取得する．

2. 取得した予測確率をアルファベットごとに提示
順入れ替え前後で平均をとる．

3. 平均値が最も高いアルファベットを最終評価結
果とする．
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4 実験
4.1 実験設定
実験データ 本実験では，企業で実際に使用され

た Azure OpenAI Service2）に与えられた日本語の質問
69問（文章作成：23問，校正：21問，要約：25問）
において提案手法の有効性を検証する．本実験で使
用した質問例は付録 Cを示す．各質問に対する参照
回答は人手によって作成した．
本 実 験 で は，Azure OpenAI Service3）の モ デ

ル ID:gpt-35-turbo (0613)，ELYZA-japanese-Llama-2-7b-
fast-instruct4），shisa-gamma-7b-v15）の 3 つの LLM の
性能を評価する．また，評価観点の作成及び評価役
の LLM には OpenAI 社の gpt-4o-2024-11-20 を使用
する．なお，ハイパーパラメータ temperatureは 0と
し，seed値を 1に固定した．
評価プロンプト 本実験では，森田ら [6]の相対

評価プロンプトを一部改変したプロンプトを評価役
LLMに与えて評価を行う．具体的には，森田ら [6]
の評価プロンプトでは，評価結果を「〇〇という理
由で [[A]]」のように出力させているが，本実験で
は，評価結果の予測確率に評価結果より前の出力内
容が影響しないようにするため，理由と記号 [[]]を
削除し，評価結果のみを出力させるプロンプトを用
いる．また，比較のため，評価理由の後で評価結果
を出力させるプロンプトも用いる．これら 2種類の
プロンプトに対して，LLMで自動作成した評価観
点を指定して評価するものと評価観点を用いないも
のをそれぞれ用いる．まとめると，使用する評価プ
ロンプトは以下の 4つである．本実験で使用した評
価観点作成プロンプトと相対評価プロンプトは付録
Bと付録 Aにそれぞれ示す．

1. PPT(観点無;結果のみ)：評価理由は出力させず，
評価結果のみをアルファベット（A: LLM Aの
勝ち，B: LLM Bの勝ち，C:引き分け）で出力
させる．評価観点は使用しない．評価役 LLM
の出力例は「A」．

2. PPT(観点有;結果のみ)：PPT(観点無;結果のみ)
を評価観点ありで実施する．評価役 LLMの出

2） https://azure.microsoft.com/ja-jp/products/

ai-services/openai-service

3） https://learn.microsoft.com/ja-jp/azure/

ai-services/openai/concepts/models

4） https://huggingface.co/elyza/

ELYZA-japanese-Llama-2-7b

5） https://huggingface.co/augmxnt/shisa-gamma-7b-v1

表 1 評価者間の kappa係数
文章作成 校正 要約 All

0.62 0.63 0.53 0.60

力例は「A」．
3. PPT(観点無;理由→結果)：評価理由の後，評価
結果をアルファベット（A: LLM Aの勝ち，B:
LLM Bの勝ち，C:引き分け）で出力させる．評
価観点は使用しない．評価役 LLMの出力例は
「〇〇という理由で A」．

4. PPT(観点有; 理由→結果)：PPT(観点無; 理由→
結果)を評価観点ありで実施する．評価役 LLM
の出力例は「〇〇という理由で A」．

ベースライン評価手法 本実験では，提案手法の
有効性を検証するため，前述の評価プロンプトを実
行して出力された評価結果そのもの（A，B，C）か
ら最終評価結果を決定するベースライン評価手法の
性能も評価する．具体的には，位置バイアスが発生
した際に，Zhengら [1]や森田ら [6]のように最終評
価結果を定める手法をベースライン手法とする．

1. BS1（森田ら [6]）：位置バイアスが生じた場合，
適切な評価が実施されていないとみなす．

2. BS2（Zheng ら [1]）：位置バイアスが生じた場
合，最終評価結果を引き分けとする．

評価指標 本実験では，3節の提案評価手法と本
節で前述したベースライン評価手法の性能を比較す
る．各自動評価手法の性能を評価する評価指標は，
人手評価結果と各自動評価手法による評価結果が一
致する割合（Concordance Rate）を使用する．人手評
価結果は，著者 3名が評価対象 LLMの全ペアで回
答を比較し，各回答ペアに対して参照回答をもとに
相対評価を実施した結果を使用する．3名の評価結
果の一致度合いを表す Fleissの kappa係数 [7]を表 1
に示す．

Concordance Rateは，人手評価付与者 3名それぞ
れの人手評価結果に対して以下の式 (1) で算出し，
その平均を取った．

Concordance Rate =
1

𝐾 · 𝑆

𝐾∑
𝑘=1

𝑆∑
𝑠=1

𝛿(𝑦𝑘,𝑠 , �̂�𝑘,𝑠) (1)

ここで，𝐾 は質問数，𝑆 は比較対象の LLMの全組
み合わせ数（つまり，3C2），𝛿(𝑦𝑘,𝑠 , �̂�𝑘,𝑠) は人手評
価結果 𝑦𝑘,𝑠 と自動評価結果 �̂�𝑘,𝑠 が一致する場合に
1，一致しない場合に 0 を返す関数である．この
Concordance Rateは，値が大きいほど自動評価が人
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表 2 各評価手法の Concordance Rate (%)

評価手法 文章
作成 校正 要約 All

BS1(観点無;結果のみ) 53.1 54.0 56.9 54.8
BS2(観点無;結果のみ) 57.0 57.7 68.4 61.4
提案 (観点無;結果のみ) 71.0 61.4 68.4 67.2
BS1(観点有;結果のみ) 56.0 51.3 46.7 51.2
BS2(観点有;結果のみ) 58.5 56.6 50.2 54.9
提案 (観点有;結果のみ) 72.0 63.5 59.6 64.9
BS1(観点無;理由→結果) 69.6 60.3 67.1 65.9
BS2(観点無;理由→結果) 70.5 65.1 68.4 68.1
提案 (観点無;理由→結果) 74.9 69.8 71.1 70.5
BS1(観点有;理由→結果) 73.9 59.3 65.3 66.3
BS2(観点有;理由→結果) 74.9 63.0 68.0 68.8
提案 (観点有;理由→結果) 77.3 65.1 70.7 71.2

手評価に近いことを表す．

4.2 実験結果
実験結果を表 2に示す．表 2では，評価プロンプ

ト PPT(𝑋) を用いるベースライン手法を BS1(𝑋) あ
るいは BS2(𝑋)，提案手法を提案 (𝑋) と表記してい
る．なお，𝑋 は「観点無;結果のみ」，「観点有;結果
のみ」，「観点無;理由→結果」，「観点有;理由→結果」
のいずれかである．また，各評価プロンプトにおい
て，最も性能が良い手法を太字で表している．
表 2より，要約タスクにおいては「提案 (観点無;

結果のみ)」と「BS2(観点無;結果のみ)」は同等の性
能であるが，それ以外の全ての条件において，提案
手法は一貫してベースライン手法よりも人手評価と
の一致率が高いことが分かる．これより，4つの評
価プロンプトのいずれを使用しても，提案手法は 2
つのベースライン手法よりも人手評価に近い評価を
行えることを確認した．
また，評価理由を出力した後に評価結果を出力さ

せるプロンプトを使用した場合，評価結果のみを出
力させるプロンプトを使用した場合と比べて，ベー
スライン手法および提案手法のいずれにおいても人
手評価との一致率が高くなることが確認できる．特
に「提案手法 (観点有; 理由→結果)」は，全タスク
（ALL）で最も高い一致率を達成した．これらの結
果から，評価対象の提示順入れ替え前後の評価結果
の予測確率を用いて評価結果を一意に定める提案手
法によって，人手評価により近い評価を行うことが
できることを確認した．

表 3 各評価プロンプトを用いた相対評価における頑健
性 (%)

プロンプト 文章
作成 校正 要約 All

PPT(観点無;結果のみ) 63.8 77.8 76.0 72.5
PPT(観点有;結果のみ) 69.6 73.0 73.3 72.0

PPT(観点無;理由→結果) 85.5 82.5 88.0 85.5
PPT(観点有;理由→結果) 94.2 82.5 85.3 87.4

5 考察
本節では，表 2において，評価結果のみを出力さ
せるプロンプトを使用した場合，評価理由を出力し
た後に評価結果を出力させるプロンプトを使用した
場合と比べて，人手評価との一致率が低くなった原
因を考察する．表 3に本実験で使用した 4つの評価
プロンプトにより相対評価を行った際に，位置バイ
アスが生じなかった割合（頑健性）を示す．
表 3より，評価結果のみを出力させるプロンプト
を使用した場合，評価理由を出力した後に評価結果
を出力させるプロンプトを使用した場合と比べて，
頑健性が大きく下回っていることが分かる．これよ
り，評価結果のみを出力させるプロンプトを使用し
たことによる頑健性の低さが，人手評価との一致率
の低さに繋がったと考えられる．
また，表 2より，評価結果のみを出力させるプロ
ンプトを使用した場合，評価理由を出力した後に評
価結果を出力させるプロンプトを使用した場合と比
べて，ベースライン手法と提案手法の差が大きいこ
とが分かる．これより，頑健性が低い（つまり，位
置バイアスが多く発生している）方が，本提案手法
がより有効であることがわかる．

6 おわりに
本研究では，LLMによる LLMの相対評価におい

て，評価対象の提示順入れ替え前後の評価結果の予
測確率を用いて，最終評価結果を一意に定める手法
を提案した．そして，提案手法を文章作成，校正，
要約タスクで構成される日本語のビジネスタスクを
対象に評価した結果，評価結果（アルファベット）
を直接参照して最終評価結果を定める従来手法と
比較して，より人手評価に近い結果が得られること
を確認した．今後は，MT-Bench等のベンチマーク
データセットにおいても提案手法の有効性を検証し
たい．
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A ベースライン及び提案手法で使用する相対評価プロンプト
以下に表示されるタスクに対するアシスタントの応答品質を評価してください。
あなたの仕事は、模範回答に近いアシスタントの回答を高く評価することです。
評価の際、以下の評価観点をもとに評価をしてください。　　　［評価観点開始］{eval_criteria}［評価観点終わり］
その他気をつける点は以下の通りです。立場の偏りを避け、回答が提示された順番があなたの決定に
影響しないようにしてください。回答の長さが評価に影響しないようにしてください。
特定のアシスタントの名前を好まないこと。できるだけ客観的に評価してください。
評価理由を提供した後、以下の書式にしたがって評価を出力してください：
アシスタント Aが良い場合は A、アシスタント Bが良い場合は B、同点の場合は Cです。
[タスク]{question}　　　[模範回答の開始]{reference}[模範回答の終了]

[アシスタント Aの答えの開始]{llmA_text}[アシスタント Aの答えの終了]

[アシスタント Bの答えの開始]{llmB_text}[アシスタント Bの答えの終了]

図 2 相対評価プロンプト（PPT(観点有;理由→結果)）
プロンプト中の{eval_criteria}，{question}，{reference}，{llmA_text}と{llmB_text}は，それぞれ，評価観点，質問，参照
回答，比較対象の LLM Aと LLM Bの回答を表す．図 2は，PPT(観点有;理由→結果)の評価プロンプトである．評価観
点を指定しない場合は「［評価観点開始］{eval_criteria}［評価観点終わり］」の箇所を消去する．また，評価結果のみ出力
する場合は，「評価理由を提供した後、以下の書式にしたがって評価を出力してください」を「以下の書式にしたがって
評価結果のみを出力してください」に変更する．
B 評価観点作成プロンプト
公平な判断者として行動し、下記の質問に対する AIアシスタントの応答品質を評価します。
あなたが評価を行う際に必要な評価観点を、下記の質問と模範回答から出力してください。
評価観点は、質問内に条件および出力形式が記載されている場合は、それらを反映すること。
箇条書きで評価観点のみ出力してください。
[質問開始]{question}[質問終了]　　　[模範回答開始]{reference}[模範回答終了]

図 3 評価観点を作成するプロンプト

C 実験データ例
表 4 本実験で使用した質問の例

タスク 質問
文章作成 訃報メールへの返信をもらった時の返信例を 300文字程度で作成して
校正 下記の文章の改善点を指摘してください。

SIMカードのサイズ変更・再発行のお申し込み後、SIMカード変更の移行期間中は通信できない期
間が発生することとなり、今回開通がされた状態で発送されることとなり、同じ番号は二つ存在で
きないため、eSIMの利用ができない除隊となっております。

要約 #指示
下記の文章について、条件に従って要約してください
#条件
・端的に説明してください
・制度について認識の無い人でも理解しやすい文章にしてください
#文章
適格請求書（インボイス）とは、売手が買手に対して、正確な適用税率や消費税額等を伝えるもの
です。具体的には、現行の「区分記載請求書」に「登録番号」、「適用税率」及び「消費税額等」の
記載が追加された書類やデータをいいます。インボイス制度とは、＜売手側＞売手である登録事業
者は、買手である取引相手（課税事業者）から求められたときは、インボイスを交付しなければな
りません（また、交付したインボイスの写しを保存しておく必要があります）。＜買手側＞買手は
仕入税額控除の適用を受けるために、原則として、取引相手（売手）である登録事業者から交付を
受けたインボイス（※）の保存等が必要となります。
（※）買手は、自らが作成した仕入明細書等のうち、一定の事項（インボイスに記載が必要な事項）
が記載され取引相手の確認を受けたものを保存することで、仕入税額控除の適用を受けることもで
きます。
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