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概要
人工知能が高度な汎化能力を持つためには，少数
の例からパターンを抽出し，新しい入力に適用する
抽象推論能力の向上が重要である．しかしながら，
既存の大規模言語モデルは未だ十分な抽象推論能
力を有しておらず，その能力について詳細な分析
が必要である．本稿ではこれらの能力を評価する
代表的なデータセットである ARC（Abstraction and
Reasoning Corpus）について few-shot学習を通して実
際に解かせ，ARCの各タスクに必要な処理を能力ご
とに分解し分類した上で，能力ごとの精度を分析す
ることで大規模言語モデルの抽象推論能力を詳細に
評価する．

1 はじめに
帰納推論能力とは，少数の例から共通するパター

ンを抽出し，新しいケースに適用させる能力であ
る [1]．この能力は，事前学習データには存在しな
いような新しいパターンのタスクに遭遇した時で
も，新たに学習データを用意するなどといった追加
コストを支払うことなく頑健に対処するために必要
である [2]．特に，抽象推論能力と呼ばれる図形や
パズルなどといった記号を対象にした帰納推論能力
は，学習コーパスの量が少ないため未見のパターン
に対する適用能力の評価に適している [3]．しかし
ながら，既存の大規模言語モデルは未だ抽象推論能
力が欠けており [1]，抽象推論能力について詳細な
分析が必要である．
抽象推論能力を測定するための代表的なデータ

セットとしてARC（Abstraction and Reasoning Corpus）
が挙げられる [2]．ARCのタスクの例を図 1に示す．
ARCは人間らしい汎用的かつ流動的な知能を持っ
ているか評価するためのベンチマークである．具体
的には，複数の入出力画像例から共通する操作を推
論し，テストケースに当てはめる能力を調べるデー

図 1 ARCのタスク例．下のリストはタスクに付与され
たタグの集合 [4]を表す．

タセットである．ARC を解くにあたって，画像や
画像内の図形の認識および移動や回転などの操作，
論理演算や算術演算などの能力が要求されている．
ARCは数個の例から複雑なパターンを推論すると
いう特徴から人間には解けるが人工知能には解けな
い傾向がある [2]．この問題によって ARCへの注目
が集まっており，コンペティションが開かれるほど
である．現在，最も精度の高い手法を用いて約 50%
の精度を達成している1）．
本研究ではタグを用いて ARCのタスクに含まれ
るさまざまな推論パターンを分類し，大規模言語モ
デルが得意な操作および不得意な操作について調査
する．タグについてはセクション 3で説明する．実
験結果より，画像の回転や複製などといった画像全
体に対する操作が得意であり，画像内の図形に対す
る操作が不得意であることが得られた．

2 関連研究
ARC 関連のデータセット ARC 関連のデー
タセットとして ConceptARC [5] が挙げられる．
ConceptARC は 16 個のカテゴリーで分類されてお
り，それぞれについてそのカテゴリーに沿った能力
のみで解けるよう簡易化されている．しかし，概念

1） https://arcprize.org/2024-results (閲覧日 2024/01/09)
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レベルでのカテゴライズのため，具体的な操作に対
する調査は難しく，またARCのタスクに含まれてい
るカテゴリを抽出しているため，オリジナルの ARC
よりも表現空間は小さいものである．ConceptARC
以外にも Mini-ARC [6] というデータセットが存在
する．このデータセットはグリッドサイズが 5× 5
で一定になっており，6つのカテゴリーで分類され
ている．グリッドサイズが固定であるにも関わらず
データセットの難易度としては ARCと非常に似て
いる [7]．他に，1D-ARCと呼ばれるデータセットが
存在する．このデータセットはグリッドが 1次元に
固定されている．このデータセットは元の ARCに
比べ大規模言語モデルの正答率が高い [8]．
大規模言語モデルでの ARCの解法 大規模言語

モデルを用いて ARCを解くためにさまざまなアプ
ローチが研究されている．例えば，入力をオブジェ
クトベースのグラフ構造で表現することで精度の
向上を試みた研究がある [8]．他にも，ARCのタス
クを解くコードを生成する手法と解答を直接生成
する手法を組み合わせる研究 [9]や test-time training
(TTT)を用いる研究がある [10]．さらに，GPT-4と
GPT-4Vを比較してマルチモーダルモデルの推論能
力を評価している研究もある [11]．加えて大規模言
語モデルに仮説を複数生成させ，適切な仮説を選択
してモデルにフィードバックをすることで推論を補
強しようとする試みが行われている [12]．
大規模言語モデルの能力分析 大規模言語モデル

の推論能力について特定の能力に焦点を当てた分析
がいくつか行われている．例えば，大規模言語モデ
ルが ARCに苦戦している理由として画像内のオブ
ジェクトの認識能力が不足していると分析している
論文がある [8]．ARC以外にも，パターン認識能力
と抽象推論能力を必要とするタスクにおいて，渦巻
きの向きなどを含む基本的な概念が不足していると
分析している論文もある [13]．

3 実験
カテゴリについて 本稿では能力のカテゴライズ

に Davide [4] により提案されているタグを用いる．
タグは ARCの訓練データ全てに対して付与されて
おり，図 1のように各タスクに対して人間が解く際
のいくつかの操作に対してそれぞれ対応したタグ
が付与されている．タグの種類は全部で 132種類あ
り，グリッド画像全体やグリッド内の図形といった
操作対象のオブジェクトや複製や反転などといった

表 1 全体の正答率 (1～3-shot)
正答率 (%)

モデル名 1–shot 2–shot 3–shot
GPT-4o 7.46 9.50 13.7
Claude-3.5-sonnet 7.25 13.4 19.0
o1-preview 16.1 17.5 27.3

表 2 各タグの正答率上位 5個 (3–shot)
正答率 (%)

タグ名 GPT-4o Claude3.5 o1
image_reflection 44.4 44.4 66.7
image_expansion 45.5 40.9 45.5
image_rotation 28.6 42.9 57.1
associate_colors_to_colors 28.6 28.6 57.1
image_repetition 33.3 33.3 42.9

具体的な操作について区別されている．
実験設定 本稿では，最先端のモデルである

GPT-4o2）[14], Claude3.53）[15], o14）[16] を用いて実
験を行った．まず，ARCのトレーニングデータセッ
トに対してサンプルを few-shotで見せた後，実際に
解かせ全体の正答率を調査した．次に、正解したタ
スクに付与されていたタグ毎の正答率を調査した．
その際，プロンプトについてユーザプロンプトとア
シスタントプロンプトは 3つのモデルで同じプロン
プトを使用しマルチターン会話を形成した．プロン
プトの詳細は付録 Cを参照．また，定量的な結果を
得るため，個数の少ないタグについてはフィルタリ
ングを行い，個数の多い 50種類のタグに対して分
析した．

4 実験結果
4.1 定量的分析
全体の正答率 GPT-4o, Claude-3.5, o1の 3つのモ
デルの正答率を表 1に示す．3つのモデルの中で o1
が最も正答率が高く，3-shotの場合で約 27%であっ
た．Claude-3.5 と GPT-4o については正答率がそれ
ぞれ 3-shotで約 19%，約 14%であった．また，shot
数の増加とともに正答率が大きく上昇した．
タグごとの正答率 各タグに対する正答率を

3 つのモデルでの平均値ごとに並べたもののう
ち，上位 5 個と下位 5 個をそれぞれ表 2,3 に示
す．全体の結果については付録 A に示す．表 2 か
ら，最も正答率の高いタグは image_reflection（画
像の表裏反転）であり，次に正答率の高いタグは

2） gpt-4o-2024-08-06
3） claude-3-5-sonnet-20240620
4） o1-preview-2024-09-12
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表 3 各タグの正答率下位 5個 (3–shot)
正答率 (%)

タグ名 GPT-4o Claude3.5 o1
pattern_resizing 0.00 0.00 12.5
pattern_reflection 0.00 6.67 0.00
pattern_rotation 0.00 0.00 0.00
bring_patterns_close 0.00 0.00 0.00
background_filling 0.00 0.00 0.00

表 4 o1に対する各タグの正答率上位 5個 (3–shot)
正答率 (%)

タグ名 GPT-4o Claude3.5 o1
take_complement 0.00 0.00 71.4
image_reflection 44.4 44.4 66.7
summarize 17.6 17.6 58.8
image_rotation 28.6 42.9 57.1
associate_colors_to_colors 28.6 28.6 57.1

image_expansion（画像の拡張）であった．その次に
高いタグは image_rotation（画像の回転）であった．
これらのタグは画像全体に対する操作をするタスク
に含まれており，このことから画像全体を対象にし
た操作が得意であることが得られた．
表 3 から，正答率の下位 5 個のタグに pat-

tern_resizing（図形のサイズ変更）, pattern_reflection
（図形の表裏反転）, pattern_rotation（図形の回転）が
含まれていた．どのタグについても正答率は全体の
正答率を大きく下回っており，pattern_rotationに関
しては全てのモデルに対して正答率が 0であった．
これらのタグは全て画像内の局所的なパターンに対
する操作のタスクに含まれており，このことから画
像内の図形やパターンに対する操作が不得意である
ことが結果から得られた．
モデルごとの性能差について o1 での正答率の

上位 5個のタグを表 4に示す．全てのタグにおける
モデルの性能差は付録 Aを参照．全体の傾向として
は，ほとんどのタグにおいて o1が最も正答率が高
く，GPT-4oと Claude-3.5では似た正答率の傾向が見
られた．
表 4より，o1について最も正答率が高かったタグ

は take_complementであった．このタグは図 2に示
すような画像内に含まれる 2つの小さな画像に対し
て同じ位置のピクセル同士で ORや ANDなどの論
理演算を行うようなタスクに含まれており，このこ
とからピクセル単位での OR演算，AND演算などの
論理演算能力に長けていることが結果から得られ
た．また，GPT-4oやClaude-3.5では take_complement
の正答率が 0であったことから，2つのグリッドの
各ピクセルに対して論理演算を行う能力を持ち合わ

図 2 take_complementが付与されているタスク例

図 3 o1で shot数を変化させた時の各タグの正答率 (上位
10個)

せていないことが判明した．
ショット数を変化させた場合 図 3 は，o1 で

shot 数を変化させた時の各タグの正答率の変化を
示したものである．結果から，image_reflection や
image_rotationなどのどのモデルでも正答率の高かっ
たタグは 1-shotでの正答率も高く，take_complement
などといった，o1 のみ正答率の高かったタグは
1-shotでの正答率が低く shot数を増やすとともに正
答率が増加していることが判明した．
このことから，o1はグリッド全体に対する操作は

1個の例で対応可能な簡単な問題であり，論理演算
操作については全画像に共通する論理演算のパター
ンを推論することで精度を向上させていることが示
唆される．
補足情報として画像を入れた場合 図 4は，プロ
ンプトに各例の入力を画像にしたものを補足情報と
して加えた場合の各タグの正答率の変化を示した
ものである．凡例について，接頭辞はモデル名を表
し，接尾辞は画像の有無を表している．全体の傾向
として，全てのケースで正答率が同じもしくは各モ
デルについて画像の有無関係なく正答率が同じタグ
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図 4 GPT-4o,Claude-3.5 について画像の有無による各タ
グの正答率 (上位 10個)

が散見された．また，画像を加えないケースの方が
正答率の高いタグもあり，このことから画像が補足
情報として機能していないことが示唆される．

4.2 定性的分析
4.1から image_reflectionの方が image_rotationより

も正答率が高いことが明らかとなり，これはグリッ
ド全体に対して二次元的に回転させる操作よりも表
裏反転させる操作の方が得意であることを示してい
る．これらのタグはどちらも画像を回す操作である
という点で同系統であるにも関わらず正答率に差が
見られ，2つの操作の差について比較するためタス
ク単位での追加分析を行った．その結果，スコアが
低下した原因は回転ではなく反転を行ったためであ
ることが判明した．
図 5はそれぞれ image_reflectionのタグがついてい

た反転のタスクとそれに対するモデルの解答を可視
化したものである．また，image_rotationのタグが付
与された回転のタスクとそれに対するモデルの解答
については付録 Bを参照．分析から表裏反転のタス
クについては全てのモデルで正答できているのに対
し，回転のタスクについてはどのモデルでも全く回
答できておらず，代わりに反転のような操作を行う
ような傾向が見られた．このことはモデルが回転系
の操作を苦手としている可能性を示している．
一方，image_rotationが付けられているタスクの中

でも，180度回転させるタスクについては 3つのう

図 5 反転のタスク例とモデルの解答．

ち 2つのモデルで正答できている．このように 90
度回転させるタスクではどのモデルでも解けなかっ
たのにも関わらず，180度回転させるタスクについ
ては正答できた理由に，反転でタスクを解いた可能
性が挙げられる．180度回転させた画像は元の画像
を上下左右に 1回ずつ表裏反転させる操作でも一致
する．したがって，180度回転させるタスクは反転
操作を二回行って解いた可能性があり，人間とのタ
スク解決のプロセスの相違が示唆される．
以上のことから，モデルは反転させることには長
けているが回転させる操作は概念として保持してお
らず，180度回転タスクを反転の操作で解いたこと
を考慮するとスコア以上に回転させる能力が不得意
である可能性が示唆される．

5 おわりに
本稿では，大規模言語モデルの抽象推論につい
てどのような能力が得意なのかあるいは不得意な
のか，という問いに対して ARCのデータセットを
用いて分析した．GPT-4o，Claude-3.5-sonnet，openAI
o1-preview といった最先端のモデル 3 つに対して
ARC を解かせ，タグによる分析を行ったところグ
リッド全体に対する操作が得意であることが確認で
きた．さらに細かく見ていくと，グリッド画像の表
裏反転については得意であるが，グリッド画像の回
転については操作として持ち合わせていない可能性
が示された．
今後の展望として，個々の能力を獲得するために

データを追加生成する場合どれくらいのリソースが
必要なのか実験を行いたいと考えている．また，タ
グを補足情報として入れた際の ARCタスクの正答
率の変化についても実験を行いたいと考えている．
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A 各タグの正答率
本研究で対象にしたタグ全ての正答率を図 6 に

示す．

図 6 各タグの正答率 (3-shot)

B 回転のタスクとモデルの解答の
可視化
image_rotationのタグが付いたタスクの例を図 7,8

に示す．

図 7 回転のタスク例とモデルの解答．

図 8 180度回転のタスク例とモデルの解答．

C 入力プロンプト
実験に用いた入力プロンプトを図 9に示す．o1モ
デルについてはシステムプロンプト（灰色の領域）
は入れていない．プロンプト内の赤文字は画像を入
れる際に追加した箇所である．プロンプトの作成に
あたり Guillermoの kaggleの notebook [17]を参考に
し，本研究用にプロンプトを変更した.

図 9 入力プロンプト例
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