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LLM are conversational, so should the evaluation be

User
Please generate X. 
I need [Req. 1], 
[Req 2], …

LLM
Sure thing!
def solution(x, y):
    [...]`

シングルターン型指示追従評価データ

● LLM評価に広く使われる

● 指示内に情報の過不足はない



LLM are conversational, so should the evaluation be

User
Please generate X. 
I need [Req. 1], 
[Req 2], …

LLM
Sure thing!
def solution(x, y):
    [...]`

Please generate X.

Sure thing! 
def function(x):
[...]

Absolutely!
def function(y):
[...]

OK, generate Z that 
combines X & Y.

Here it is:
def f(x, y):
[...]

Now, generate Y.

既存のマルチターン型指示追従評価データ

● LLMの用途 (e.g. ChatGPT) に近い設定

● 基本的にEpisodic: 

　ターン間での文脈のつながりが薄い

● 文脈を考慮した評価ベンチマーク作成に

は人手が必要

課題 :
● LLMは複数ターンにまたがって表現され

る意図を理解できるか？
● シングル vsマルチターン間でLLMの性能

はどう変わるか？



LLM are conversational, so should the evaluation be

I'm trying to implement  X.

Do you mean X' ?

No I want [Requirement 1].

Sure thing! 
def function(x):
[...]

Well, I also need that 
[Requirement 3].

Oh, in that case:
def function(x, 
y):
[...]

One more thing, can 
you include 
[Requirement 2]?

Absolutely, here it is:
def function(y, 
x):
[...]

User
Please generate X. 
I need [Req. 1], 
[Req 2], …

本研究のゴール :

マルチターンかつ曖昧な状況下 での評価

● なるべく実用により近い会話ダイナミクスを実

現する

● シングルターン評価データから作成すること

で、公平な性能比較を目指す

Original intent

Simulated conversation



Back story

User
Please implement the following function:

from typing import List

def below_zero(operations: List[int]) -> bool:
    """You are given a list of deposit and 
withdrawal operations on a bank account that 
starts with zero balance. Your task is to 
detect if at any point the balance of account 
falls below zero, and at that point function 
should return True. Otherwise it should return 
False.
    >>> below_zero([1, 2, 3])
    False
    >>> below_zero([1, 2, -4, 5])
    True
    """

Hiro: LLM評価に使うには問題が単純すぎ
るし、こんなにしっかりスペックを準備しな
いので、現実的ではない。

Phil: 誰もLLMにこんな問い方はしないの
で、現実的ではない。

HumanEval (Pythonコーディングベンチマーク)



Back story

Please implement the following function:

from typing import List

def below_zero(operations: List[int]) -> bool:
    """You are given a list of deposit and 
withdrawal operations on a bank account that 
starts with zero balance. Your task is to 
detect if at any point the balance of account 
falls below zero, and at that point function 
should return True. Otherwise it should return 
False.
    >>> below_zero([1, 2, 3])
    False
    >>> below_zero([1, 2, -4, 5])
    True
    """

HumanEval

Write the python function below_zero that finds out if account 
balance is ever negative

The input is a list of ints that represent transaction amounts

You can assume the initial balance is 0

Return True if the balance's ever negative, and False otherwise

Example 1

Example 2

Sharded-HumanEval 

元のタスクを分解し、集合体として同じ指示となるようなshardを作る





Simulating the interactions with a LLM

● ユーザー行動『徐々に意図のshardを補足』はLLMを使って模倣

○ e.g., 「そういえばこうだった」「ちなみにこれこれは特別に処理して」

○ 完全な人手によるアノテーションよりスケーラブル、かつ細かな制御が可能

○ LLMによりshardを自然な応答に織り込むことが可能

● 評価対象のLLM (assistant) に対して、様々な方法でshardを明らかにする

○ Full / Sharded
○ Concat: 全てのshardを一度に指示

○ Recap: 最後のもう1ターンで全てのshardを同時に指示 : 「これまでの指示をまとめると ...」
○ Snowball: 雪崩式に過去のshardに加えて指示 :「今までの指示を踏まえて、これをこうして」



Transforming single-turn tasks into shards

● 情報の過不足なくシングルターンのタスクを分解
○ 明らかな外れ値のみを手動で検閲

● Shuffle-concat によりshardの順不同性を担保



Experiments

● LLMs: オープン, クローズドなどたくさん
○ Small to large (Llama 7B, Gemini, Claude, ...)
○ Non-reasoning / Reasoning models (Deepseek R1, o3, ...)

● 生成タスク
○ Python, SQL生成, 関数呼び出し , 算数, Data-to-Text, 要約

○ 各タスク~100サンプル , シミュレーション  x10
● Evaluation

○ 平均性能 (Performance): 平均的なパフォーマンス

○ 潜在性能 (Aptitude): 最良時の性能（90パーセンタイル）

○ 不安定性 (Unreliability): 最良時と最悪時の性能差（ 90パーセンタイル  − 10パーセンタイル）



Averaged Performance drops universally by 39%

● すべてのモデルにおいて  平均性能は同様に落ちる (-39%)
○ 推論モデルが特別頑強であるというわけではない

○ 性能の低いモデルほど、 Concat自体の性能も下がる

StrongerWeaker



新しいモデルも同
様の性能落差



Digging deeper into scores



最良性能の落ち幅はゆるやか

A

A



不安定性は大幅に上昇

U

U



LLMは指示が完全になるまで待てない

● 最初の回答が遅いほど平均性能は上がる (当たり前)
● LLMは不完全な指示を(勝手に)補完して、なるべく早く回答 してしまう

Analysis

*Code & Math only



LLMの回答は、する度に長くなっていく

● LLMは間違った回答を(なかなか)無視できず、間違いを元に新たな回答をする

○ 「いちからやり直し」が LLM本体には備わっていない

Analysis



冗長な回答ほど質が下がる

● 多くのタスクにおいて回答が短いほど性能が高い
○ 短い回答は、モデルが混乱していないことの表れ

○ 短い回答は、ユーザーにとっても読みやすい

Analysis



Agentならマルチターンの性能低下は防げるか

● 単純にshardを再投入するだけでは、大きな改善は見られない

○ Assistant が自身の過去の応答によって混乱する

● より複雑な forget / recall 戦略、Harnessで理論上は防げる

Implication



不安定性はサンプリング由来？

● Shardedではt = 0であっても不安定性は改善しない
○ 応答のばらつきが会話を重ねるごとに急速に累積する

● 制御できないばらつきを考慮しても、なお大きな改善余地がある
○ e.g. Inference stack, MoE由来

Implication

Unreliability with various User Temp. and Assistant Temp.

シングルターン



LLMにshardで与えたらどんなタスクも性能は落ちるか

● タスクが分解不可能な場合に限られる
○ 新たに入ってくる情報に応じて出力を更新していく Refinementタスクでは"lost in conversation"は見

られない

● 文書レベル翻訳タスクで Sharding を検証
○ 文チャンクごとに順番に翻訳しても、概ね良好な  BLEU を得られる

○ Shardedによる性能劣化は見られなかった

Implication



Conclusion
● マルチターンの情報を適切に結合させてタスクを遂行できる LLM はまだない

● 最も大きな影響は不安定性にあり、LLMサービスにとっては大きな問題

○ e.g.,「同じ質問に対して10人中5人にはひどい応答が返る」

● LLM は過去のターンに過度に依存する傾向があり、その結果: 
○ 性能が低下

○ 後続の回答が冗長化

● 短い回答は、モデルにとってもユーザーにとっても望ましい

● Harnessで外側からパッチできる(はずだ)が、LLM本体の能力としてマルチターン

の対応はしっかりしてほしい


