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概要
近年，大規模言語モデル（LLM）を判定器（LLM-

as-a-Judge）として用い，データセット構築や評価を
行う研究が数多く報告されている．しかし，これら
の手法は判定の安定性を暗黙に前提としており，メ
タファー判断のような主観性の強いタスクにおい
て，その前提が成立するかは十分に検証されていな
い．判定の不安定性やプロンプト依存性が大きい場
合，LLM-as-a-Judgeに基づく評価の信頼性や再現性
に影響を及ぼす可能性がある．本研究では，英語メ
タファー判断を対象に，Instruction tuningされたパ
ラメータ規模の近い複数のオープンソース LLMを
LLM-as-a-Judgeとして用いた場合の判定特性を分析
する．意味的に等価な複数プロンプトに対する判断
の一致性と，人手アノテーションに付随する判断自
信度との関係に着目し，モデル・プロンプト・人間
判断の対応関係を検討する．MOH-Xデータセット
を用いた実験の結果，判定の安定性はモデルおよび
プロンプトの選択により大きく異なり，一部のモデ
ルでは，人間判断の自信度が高い事例ほど LLMに
よる判定との整合性が高まる傾向が確認された．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）を判定器として

用い，データセット構築，注釈支援，自動評価を行
う LLM-as-a-Judge の枠組みが広く用いられている
[1, 2]．これらの手法は，人手コストの削減や評価
の効率化に寄与し [3]，自然言語処理分野における
多様なタスクへの応用が進められている．一方で，
LLM-as-a-Judgeによる判定はモデル内部の判断基準
に依存しており，その判定が一貫した基準に基づい
て安定に行われているかどうかは明らかではない．
特に，判定基準を定義しにくい主観的判断タスク

においては，問い方などの表層的な違いが判定結果

に影響を及ぼす可能性が指摘されている [4]．この
ような不安定性やプロンプト依存性が大きい場合，
LLM-as-a-Judgeに基づく評価やアノテーションは体
系的な偏りを含み，再現性や信頼性の観点から問題
となり得る．そのため，LLMを判定器として用い
る際には，性能指標に加えて判定の安定性や人間判
断との対応関係を検証することが重要である．
メタファー判断は，文脈に基づく意味解釈を必要
とし，人間アノテータ間においても判断のばらつき
が生じやすい言語現象である [5]．この特性から，
主観的解釈を伴う状況下における LLMの判定安定
性や人間判断との対応関係を検討する上で，厳しい
評価対象であると考えられる．
本研究では，英語メタファー判断タスクを対象
に，LLM-as-a-Judge として用いた場合の判定挙動
を，判定の安定性の観点から分析する．具体的に
は，Instruction tuningされたパラメータ規模の近い
複数のオープンソース LLM を対象として，モデ
ル間の判定性能差，意味的に等価な複数プロンプ
トに対する判定一致性，および人手アノテーショ
ンに付随する判断自信度との対応関係を検討す
る．これにより，主観的判断を伴うタスクにおいて
LLM-as-a-Judgeを用いる際に生じ得る判定の不安定
性やプロンプト依存性の実態を明らかにする．

2 関連研究
LLMを人手判断の代替あるいは補助として用い
る LLM-as-a-Judgeの枠組みは，自然言語生成タスク
の自動評価や大規模データセット構築における注
釈コスト削減を目的として広く用いられてきた [6]．
近年では，生成結果の品質評価やモデル間比較と
いった評価設定において，LLMによる判定結果を
評価指標として用いる研究が多数報告されている
[7, 8, 9]．これらの研究は，人間評価との相関や運用
上の効率性の観点から，LLM-as-a-Judgeの実用的有
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効性を示している．
一方，プロンプトの設計や表現の違いが LLMの

判断挙動や意思決定に影響を与える可能性も指摘さ
れており [10, 11]，近年の研究では，プロンプト表現
の差異により評価結果が変動し得ることや，自動評
価における再現性・信頼性の課題が議論されている
[12, 13, 14]．しかし，これらの分析は主に生成品質
評価や事実性判定を対象としており，意味解釈や主
観的判断が強く関与する言語現象に対する検討は限
定的である．
メタファー判断は，文脈に基づく意味解釈を必要

とする代表的な意味論的タスクであり，人間アノ
テータ間においても判断のばらつきが生じやすい
ことが知られている [15, 16]．このような主観的判
断のばらつきは，評価や注釈における信頼性の問
題としても指摘されており [17]，近年では BERTや
LLMを用いたメタファー検出手法も提案されてい
る [18, 19, 20]．しかし，これらの研究は主に性能向
上を目的としており，LLMを判定器として用いた
場合の判断の安定性やプロンプト依存性に焦点を当
てた分析は行われていない．
以上を踏まえ，本研究は LLM-as-a-Judgeの枠組み

をメタファー判断タスクに適用し，モデル間差異，
プロンプト表現の違い，および人間判断との対応関
係を同一の実験設定下で体系的に分析する．特に，
意味的に等価な複数プロンプトに対する判定の一致
性と，人間アノテーションに付随する判断自信度と
の関係に着目すること．

3 実験設定
3.1 タスクとデータセット
本研究では，英語文におけるメタファー使用の有

無を判定する二値分類タスクを扱う．各入力文に対
し，当該文がメタファー表現を含むか否かを yes / no
の形式で判断する．
実験には，Mohammad ら [5] により構築された

MOH-Xメタファー判断データセットを用いる．本
データセットは動詞を中心とした英語文から構成さ
れ，各文に対してメタファー用法（metaphorical）ま
たは字義的用法（literal）のラベルが付与されてい
る．さらに，各事例には複数の人間アノテータによ
る判断に基づく判断自信度（confidence）が付随情報
として付与されている．
本研究で用いた MOH-X は全 1,639 文からなり，

字義的用法が 1,229文，メタファー用法が 410文で
ある．クラス不均衡を含むため，評価においては正
解率に加え，クラス間のバランスを考慮した指標を
用いる．また，判断自信度は，人間判断における確
信度の指標として扱い，LLMの判定挙動との関係
を分析する．

3.2 モデル
LLM-as-a-Judgeとして，Instruction tuningされたパ
ラメータ規模の近い複数のオープンソース LLM
を用いる．具体的には，Llama-3.1-8B-Instruct[21]，
Gemma-2-9B-it[22]，Mistral-7B-Instruct-v0.3[23]の 3種
類を対象とする．これらはいずれも指示追従能力を
目的として調整されたモデルであり，分類や判断タ
スクへの適用が想定されている．また，パラメータ
規模はいずれも 7–9B程度と近接しており，モデル
サイズ差に起因する影響を抑えた比較が可能であ
る．本研究では，LLM-as-a-Judgeとして用いた場合
の判定挙動の安定性およびプロンプト表現に対する
感度に着目するため，すべてのモデルに対して同一
の条件を適用する．

3.3 プロンプト設計
メタファー判断を行わせるため，質問応答（QA）
形式のプロンプトを採用する．各プロンプトは，入
力文がメタファー表現を含むか否かを直接問う質問
文と，yes / noの二値応答のみを生成するよう指示す
る回答指示から構成される．この形式により，生成
の自由度を抑え，判定結果の比較を容易にする．
プロンプト設計では，判断対象となる意味内容を
固定したまま質問文の表現のみを変化させること
で，問い方の違いが LLMの判定挙動に与える影響
を検証する．具体的には，意味的には等価であるが
表現の異なる 3種類の質問文を用意した．各プロン
プトでは，質問文以外の構成要素（判断対象文およ
び回答形式）をすべて共通とした．

Q: <prompt>

Answer only "yes" or "no".

Sentence: "{s}"

A:

ここで，{s}は判断対象となる入力文を表す．用
いた質問文（<prompt>）は以下の 3種類である．

• P1: Is the following sentence metaphorical?
• P2: Does the following sentence contain a metaphor?
• P3: Is a metaphor used in the following sentence?
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本研究では，特定のプロンプト表現の最適化では
なく，意味的に等価な問い方に対する判定結果の一
貫性および安定性を評価対象とする．

3.4 推論設定
すべての実験は Apple Silicon環境において Metal

Performance Shaders（MPS）を用いて実行した．数
値精度には，計算の安定性および再現性を考慮し，
32-bit浮動小数点（fp32）を用いた．推論時の生成設
定として，最大生成トークン数を 5，温度パラメー
タを 0とし，確率的サンプリングを行わない決定論
的な出力を得た．また，すべてのモデルに対して同
一の推論設定および乱数シードを適用した．

3.5 評価方法
判定性能の評価には，人手アノテーションとの一

致率として，正解率（Accuracy）およびMacro-F1ス
コアを用いる．MOH-Xはクラス不均衡を含むため，
多数クラスへの偏りを考慮し，クラス間を等重みで
評価する Macro-F1を併せて報告する．各モデルの
性能は，3種類のプロンプトに対する判定結果を平
均して算出する．
また，プロンプト表現に対する判定の安定性を

評価する指標として，プロンプト間一致率（prompt
agreement）を用いる．これは，同一文に対する各プ
ロンプトの判定結果の一致度を表す指標であり，あ
るプロンプト 𝑝𝑖 に対する一致率は，残りの 2つの
プロンプト 𝑝 𝑗 , 𝑝𝑘 との pairwise一致率の平均として
次式で定義する：

Agreement(𝑝𝑖) =
1
2
(
𝕀[𝑝𝑖 = 𝑝 𝑗 ] + 𝕀[𝑝𝑖 = 𝑝𝑘]

)
.

モデルごとの一致率は，全事例にわたって平均した
値として算出する．
さらに，人間判断との対応関係を分析するため，

判断自信度に基づき事例を区分し，各区間における
LLMの判定正解率を比較する．

4 結果と分析
4.1 モデル間の判定性能比較
表 1は，LLM-as-a-Judgeとして用いた各モデルの

メタファー判断性能を示している．ここでは，意味
的に等価な 3種類のプロンプトに対する判定結果
を平均することで，モデル固有の判定特性を比較す
る．評価指標としては，正解率に加え，クラス不均

衡の影響を考慮したMacro-F1スコアを用いる．
表 1 モデル間のメタファー判断性能（プロンプト平均）
モデル 正解率 (%) Macro-F1 (%)
Llama-3.1-8B-Instruct 78.8 66.2
Gemma-2-9B-it 70.2 67.6
Mistral-7B-Instruct-v0.3 55.1 52.9

Llamaは，3モデル中で最も高い正解率を示して
おり，全体として比較的高い判定性能を示した．一
方，Gemmaは正解率では Llamaに及ばないものの，
Macro-F1スコアは同程度，あるいはわずかに高い値
を示している．このことは，Gemmaがクラス間の
偏りを抑えた比較的バランスの取れた判定を行って
いる可能性を示唆する．
これに対し，Mistralは，正解率およびMacro-F1と
もに他の 2モデルを大きく下回った．この結果は，
モデル間で LLM-as-a-Judgeとしての判定挙動に大き
な差異が存在することを示している．モデル別・プ
ロンプト別の詳細な性能指標は付録の表 4に示す．

4.2 プロンプト表現に対する安定性分析
意味的には等価であるが表現の異なる複数のプロ
ンプトに対して，LLMの判定結果がどの程度安定
しているかを分析する．表 2は，各プロンプトに対
する判定性能を 3種類のモデルにわたって平均した
結果である．
表 2 プロンプト別メタファー判断性能（モデル平均）
プロンプト 正解率 (%) Macro-F1 (%)
Prompt 1 60.0 55.7
Prompt 2 70.7 63.5
Prompt 3 73.4 67.5

Prompt 1は，正解率および Macro-F1とともに他
のプロンプトより低い値を示しており，プロンプト
表現の違いが判定性能に影響を与え得ることが確認
された．一方，Prompt 2および Prompt 3は正解率の
観点では比較的高い性能を示すが，Macro-F1スコア
には差が見られる．特に Prompt 2では，正解率に比
して Macro-F1が低く，クラス間で偏りのある判定
が生じている可能性が示唆される．各モデルごとの
プロンプト別挙動は付録の表 4に示されている．
これに対し，Prompt 3は正解率とMacro-F1の双方
が高く，クラスバランスの観点からも比較的安定し
た判定性能を示した．この結果は，正解率のみを用
いた評価では，プロンプト表現に起因する判定の偏
りを捉えきれない可能性があることを示している．
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次に，LLMによるメタファー判断と人間判断との
対応関係を検討する．表 3は，判断自信度の区間ご
とに，各モデルの判定正解率を示したものである．

表 3 判断自信度区間ごとの判定正解率 (%)
自信度区間 Llama Gemma Mistral
0.5–0.7 50.1 59.0 58.9
0.7–1.0 85.2 70.7 53.5
1.0 94.7 86.3 56.8

Llamaおよび Gemmaでは，判断自信度が高い事
例ほど正解率が高くなる明確な対応関係が一貫して
確認された．なお，低自信度区間（0.5–0.7）には，
メタファー用法の割合が相対的に高く，人間アノ
テータ間でも判断が分かれやすい境界的な事例が多
く含まれている（付録の表 6）．一方，Mistralでは，
自信度区間による判定性能の差が他のモデルと比べ
て小さいことが確認された．

4.3 人間判断との対応関係
前節の結果から，判断自信度が低い境界的な事例

においては，全体として正解率が低下する傾向が
観察され，人間にとって判断が困難な文は LLMに
とっても判定が難しい場合が多いことが確認され
た．この結果は，主観的解釈を伴う事例において，
LLMによる判定の信頼性を評価する際には，安定性
を併せて検討する必要があることを示唆している．
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図 1 各モデル・各プロンプトにおける判定正解率とプ
ロンプト間一致率の関係．各点は単一モデルにおける単
一プロンプトの判定性能を表す．

さらに，各モデルにおける判定正解率とプロンプ
ト間一致率との関係を図 1に示す．全体として，プ
ロンプト間一致率が高いほど正解率も高くなる傾向
が観察され，問い方の違いに対してより安定した判

定を行うモデルほど，人間判断との整合性が高い可
能性が示された．プロンプト間の pairwise一致率の
詳細は付録の表 5に示す．

5 考察
本研究の結果は，LLM-as-a-Judge によるメタ
ファー判断が，モデル選択およびプロンプト表現に
大きく依存することを示している．特に，プロンプ
ト間一致率と判定正解率との間に観察された対応関
係から，問い方の違いに対して頑健なモデルほど，
人間判断とも整合的な判定を行う傾向があることが
確認された．このことは，判定の安定性が単なる副
次的な性質ではなく，LLM-as-a-Judgeの信頼性を評
価する上で本質的な観点として位置づけられること
を意味する．
また，一部のプロンプトは正解率を向上させる一

方で，クラス不均衡に起因する判定バイアスを強め
る場合があり，単一の性能指標のみに基づく評価で
は，判定特性の違いを十分に捉えられないことが明
らかとなった．本研究の結果は，Macro-F1などの補
助的指標を併用することにより，プロンプト表現に
起因する系統的な偏りをより適切に把握できる可能
性を示唆している．
これらの知見は，主観的判断を伴うタスクにおい

て LLMを判定器として利用する際には，性能指標
に加えて判定の安定性や再現性を事前に検証するこ
とが方法論的に要請されることを示している．

6 おわりに
本研究では，英語メタファー判断タスクを対象と
して，LLM-as-a-Judgeによる判定の安定性を，モデ
ル，プロンプト表現，および人間判断との対応関係
の観点から分析した．実験の結果，意味的に等価な
問い方であっても，プロンプト表現の違いが判定性
能および判定の一貫性に系統的な影響を与え得るこ
とが示された．また，一部のモデルでは，人間判断
の自信度が高い事例ほど，LLMによる判定との一
致率が高まる傾向が確認された．これらの結果は，
主観的判断を含むタスクにおいて LLM-as-a-Judgeを
用いる際には，単一の性能指標のみに依拠するので
はなく，判定の安定性やプロンプト依存性を併せて
評価する必要があることを示唆している．
今後は，これらの判定特性が生じる要因を内部処
理の観点から考察するとともに，主観的評価タスク
での LLM-as-a-Judgeの利用指針をさらに検討する．
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A 付録
本付録では，主文中で報告した結果を補足するた

め，モデル別・プロンプト別の詳細な性能指標，プ
ロンプト間一致率の内訳，および判断自信度区間ご
とのサンプル分布を示す．
表 4 モデル別・プロンプト別メタファー判断性能（正解
率およびMacro-F1）

Prompt 1
モデル 正解率 (%) Macro-F1 (%)
Llama-3.1-8B-Instruct 78.2 69.1
Gemma-2-9B-it 68.2 66.0
Mistral-7B-Instruct-v0.3 33.6 32.0

Prompt 2
モデル 正解率 (%) Macro-F1 (%)
Llama-3.1-8B-Instruct 79.2 62.0
Gemma-2-9B-it 68.3 66.2
Mistral-7B-Instruct-v0.3 64.5 62.4

Prompt 3
モデル 正解率 (%) Macro-F1 (%)
Llama-3.1-8B-Instruct 78.9 67.6
Gemma-2-9B-it 74.1 70.5
Mistral-7B-Instruct-v0.3 67.2 64.4

表 5 モデル別プロンプト（P）間一致率（%）
モデル P1-P2 P1-P3 P2-P3
Llama-3.1-8B-Instruct 86.5 88.8 91.0
Gemma-2-9B-it 92.3 87.0 89.7
Mistral-7B-Instruct-v0.3 60.8 56.0 86.8

表 6 判断自信度区間ごとのサンプル分布およびメタ
ファー・字義用法の割合
自信度区間 総数 Metaphorical (%) Literal (%)
0.5–0.7 357 56.0 44.0
0.7–1.0 1070 18.3 81.7
1.0 212 6.6 93.4
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