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概要
言語モデルの評価ベンチマークの充実に伴い，言

語モデルの評価結果に対し適切な解釈を与えること
の重要性が増している．本研究では，言語モデルの
評価結果を人間の知能理論に基づいた統計モデルで
説明できるか検証を行う．具体的には，人間の知能
体系と学習段階に関する Cattell-Horn-Carroll理論と
Bloomの体系に加えて，評価スコアに基づく統計モ
デルを用いた確認的因子分析を行う．観測変数とし
て，88の言語モデルと 54の評価タスクからなる評
価スコアを用いる．実験の結果，統計モデルと評価
タスクの適切な調整によって統計モデルによる説明
を与えることができたが，統計モデルのさらなる探
索の必要性が示唆された．

1 はじめに
近年の言語モデルの発展とともに，言語モデルの

言語処理能力を様々な観点から評価することの重
要性が増している．それに伴い，多くの評価ベンチ
マークが迅速に開発されている1）．しかしながら，
評価ベンチマークごとに評価対象としている能力が
異なるにもかかわらず，実際に言語モデルを評価し
て得られた各評価ベンチマークの評価スコアには高
い相関が見られることが報告されている [1, 2]．そ
のため，各評価ベンチマークによる言語モデルの評
価結果が，実際に言語モデルのどのような能力を反
映しているのかについて分析が求められている．
これまでに言語モデルの評価結果に対して統計分

析を行い，評価結果から言語モデルの知能体系を構
造化する試みが行われている [3, 4]．また，人間の
知能能力や認知能力の学習段階に関する理論を用い
て言語モデルを分析する取り組みもある [5, 6]．し
かし，これらの先行研究で議論されているように，

1） 一例として，HuggingFaceの評価ツールである lightevalは
一千以上の評価タスクをサポートしている．

人間に対する知能体系の理論を，そのまま言語モデ
ルに適用することができるのかについては十分な検
証が要求される．また，評価スコア間の高い相関が
示唆するように，評価ベンチマークが人間の直感に
反する評価をしている可能性も排除できない．
そこで本研究では，言語モデルの評価結果を人間
の知能に関する理論に基づいて統計的に説明できる
か，複数の理論を用いて確認的因子分析を行う．さ
らに，評価スコアに基づいた統計モデルも含めてど
の統計モデルがもっともらしいか比較する．言語モ
デルの評価結果は 88個の言語モデルと 54個の評価
タスクを用いて算出する．実験の結果，人間の知能
理論をそのまま適用した統計モデルは言語モデルの
評価結果を十分に説明できないが，統計モデルと評
価タスクを適切に調整することによって有意味な説
明が得られることが示唆された．

2 関連研究
2.1 人間の知能理論と LLMの評価
言語モデルの発展につれて，人間の知能体系を用
いて言語モデルが持つ能力を分析しようとする試
みが行われてきた．一つの例として，人間の知能を
説明する理論である Cattell-Horn-Carroll理論 [7]（以
下，CHC理論）が用いた研究がある．Tolanら [8]は
当時の機械翻訳や画像認識などのタスクの評価対象
を，CHC理論で提案されている人間の知能として分
類しようと試みた．Ilić & Gignac [5]は 591個の言語
モデルを用いて，評価ベンチマークのスコアが CHC
理論で提案されている人間の知能体系で説明できる
かを統計的に分析した．Zhouら [9]は CHC理論を
参考にした評価基準と，それに従う評価ベンチマー
クを新たに提案した．CHC 理論の他にも，人間の
学習段階を定義した Bloomの体系 [10]を用いた試
みも提案された．Huber & Niklaus [6]は既存の評価
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図 1 確認的因子分析で使われる CFAモデルの例．𝜆 は
負荷量，𝛿は誤差項を意味する．

ベンチマークを Bloomの体系に合わせて分類し，10
個の言語モデルでの評価結果を分析している．
しかし，これらの議論は，人間の知能理論を言語

モデルの評価にそのまま適用できるという前提の上
でなされていることが多かった．また，統計モデル
による検証が行われている研究でも，使われている
言語モデルが古く評価ベンチマークを十分に解けて
いない恐れがあるか [5]，そもそも言語モデルの数
が少ない場合 [6]があるなど，さらなる検証の余地
が残されていた．

2.2 確認的因子分析
確認的因子分析（Confirmatory Factor Analysis，以

下，CFA）とは，観測できたデータを観測変数とし
て用い，観測変数の間の関係性，および，その観測
変数と関係があると思われるが直接の観測ができな
い潜在変数を推定するために考案された統計分析
の手法である [11]．確認的因子分析では，まず観測
変数と潜在変数の関係性を定義したモデル（以下，
CFAモデル）を，研究者が研究仮説として提案する．

CFAモデルの例として図 1を参照されたい．例え
ば，図 1の知能能力 Aは評価ベンチマーク Aと評価
ベンチマーク Bの評価スコアに影響を与えると仮定
される．この影響，すなわち CFAモデルで変数の
間の関係性は，一般的に線形回帰式で表現される．
そのため CFAモデルの検証は，実際の観測変数を
CFAモデルに当てはめて，関係性として定義されて
いる線形回帰式を推定することで行われる．図 1の
例では，評価ベンチマーク A，B，Cの評価スコア
を用いて，知能能力 A，Bと変数の間の回帰式が推
定される．
また，研究者がモデルを提案せず，クラスタリン

グなどの手法を用いて変数の間の関係性を探索す
る手法として，探索的因子分析（Exploratory Factor
Analysis，以下，EFA）があげられる．EFAは研究者

表 1 統計分析に用いた言語モデルの統計．
カテゴリー ラベル モデル数
パラメータ数 < 10B 57

> 10B 31
アーキテクチャ Llama 12

Qwen 28
Gemma 20

Phi 7
Mistral 6
Granite 15

モデルタイプ Pretrained 34
Instruction-tuned 54

が観測変数と潜在変数に対して，先験的な CFAモ
デルを提案できない，またはしない場合に用いられ
る手法である．EFA には様々な手法が用いられる
が，代表的なものとしてクラスタリング [12]や主成
分分析 [13]などを応用して，観測変数から潜在変数
を探索する手法が存在する．

3 実験設定
3.1 評価モデル
本研究では HuggingFace2）からのダウンロード数
を参考に，広く使われているオープン言語モデルを
評価対象のモデルとした．その結果，88個の言語モ
デルを評価ベンチマークでの評価に用いた．評価に
用いた言語モデルの詳細は表 1を参照されたい．

3.2 評価ベンチマーク
本研究では先行研究の中で最も多数の評価ベンチ
マークをもとに言語モデルの分析を行っている文
献 [6]に従い，AGIEval [14]，ARC-Challenge [15]，BIG-
Bench Hard [16]，DROP [17]，GPQA [18]，GSM8K [19]，
HumanEval [20]，Winogrande [21]を評価ベンチマー
クとして用いる3）．AGIEvalと BIG-Bench Hardの場
合，一般的にはサブタスクの評価スコアの平均が評
価ベンチマークの代表スコアとして使われるが，本
研究では先行研究 [6]に従い，平均スコアの代わり
に，全てのサブタスクをそれぞれ一つのタスクとし
て扱う．その結果として，本研究では AGIEvalから
は 21個，BIG-Bench Hardからは 27個のタスクの評
価結果を，それぞれ一つの評価タスクの評価スコア
して扱うことで，他の 6個の評価ベンチマークと合
わせて，全部で 54個の評価タスクを用いる．実際

2） https://huggingface.co/models

3） 例外として，MATHは現在，著作権の問題で公開が中止さ
れているため，本研究では用いない．
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表 2 確認的因子分析の結果．
CFAモデル CFI GFI TLI RMSEA
Bloomモデル 0.459 0.416 0.427 0.236
Bloomモデル（AGIEvalのみ） 0.983 0.973 0.968 0.138
Bloomモデル（BIG-Bench Hardのみ） 0.490 0.451 0.453 0.251
CHCモデル 0.462 0.412 0.439 0.219
CHCモデル（AGIEvalのみ） 0.744 0.715 0.709 0.264
CHCモデル（BIG-Bench Hardのみ） 0.636 0.597 0.601 0.244
EFAモデル 0.757 0.678 0.736 0.150
EFAモデル（AGIEvalのみ） 0.859 0.827 0.837 0.199
EFAモデル（BIG-Bench Hardのみ） 0.800 0.752 0.770 0.186
EFAモデル（平均） 0.984 0.970 0.958 0.112

の評価には，再現性を担保するため，言語モデル
の公開評価ツールである Language Model Evaluation
Harness [22]を用いる．

3.3 モデルと適合度の評価
本研究では言語モデルの各評価タスクにおける評

価スコアを観測変数とみなし，それぞれの評価タス
クが評価している能力として潜在変数を定義した
CFAモデルを検証対象とする．CFAモデルとして，
主に三つのモデルを用意する．一つ目は，Bloomの
体系を用いた先行研究 [6]に基づいた Bloomモデル
を用意する．Bloomモデルでは，先行研究に従った
評価タスクと人間の知能能力の対応づけを扱う．二
つ目として，CHC理論に基づいて，評価タスクを人
間の知能能力に紐づけた CHC モデルを用意する．
本研究では，CHC理論を用いた先行研究 [5, 8]では
扱っていない評価タスクも用いているため，先行研
究を参考にした上で，新たに知能能力への紐づけを
行う．三つ目として，人間の知能能力に対する既存
の理論を用いず，探索的因子分析を行って EFAモ
デルを設計する．探索的因子分析には OPTICSクラ
スタリングアルゴリズム [12] を用いる．それぞれ
の CFAモデルの詳細に関しては付録 Aを参照され
たい．
実際のデータがうまく CFAモデルに当てはまる

かを判断する適合度の指標 [23] として，本研究で
は Comparative Fit Index（CFI），Goodness-of-Fit Index
（GFI），Tucker-Lewis Index（TLI），Root Mean Square
Error of Approximation（RMSEA）を用いた．指標の
解釈はサンプルのサイズ，モデルのパラメータ数な
どによって変わってくるが，一般的には CFI，GFI，
TLI が 0.95 以上，RMSEA が 0.06 以下だと許容範

囲内の CFAモデルと解釈される．適合度の指標と
その解釈の詳細については星野ら [24] を参照され
たい．
本研究の統計分析には，再現性を担保するため公

開ツールである semopy [25, 26]を用いる．

4 結果と分析
CFA分析を行った結果を表 2に示す．3.3節の評
価基準から，本研究で検証した Bloomモデル，CHC
モデルはいずれも実際の評価スコアを説明するには
不適切であることがわかる．この結果は，人間の知
能に対する既存の理論を，言語モデルの能力に適用
するためには何らかの調整が必要であることを示唆
する．実際に，先行研究 [5]でも，CHC理論を大幅
に修正して構築した CFAモデルを統計的に有意味
なモデルとして報告している．
また，既存の知能理論を使わない EFA モデルで

も，許容範囲よりも悪い適合度が算出された．この
結果から，観測変数，つまり各評価タスクの評価ス
コアには何らかの問題があることが疑われる．例
えば，本研究の実験設定では AGIEvalと BIG-Bench
Hardからのタスクの数が非常に多いため，評価スコ
アの分布に，評価ベンチマーク固有の特徴に由来し
た問題が存在する可能性が考えられる．
そこで追加実験として，我々は CFAモデルの修

正を行い再検証を試みた．CFAモデルの修正には以
下の仮説を用いた．

• AGIEvalと BIG-Bench Hardだけを使った場合の
適合度を確認するべきではないか？

• EFAモデルの場合，AGIEvalと BIG-Bench Hard
は平均スコアだけを用いるべきではないか？

修正した CFAモデルを用いた検証結果も表 2に示
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されている．結果として，どの CFAモデルも許容範
囲の適合度を示さないことがわかる．特に RMSEA
は一番小さい場合でも 0.112になっており，基準値
の 0.06には程遠い．しかし，先行研究 [27]ではサン
プルの数が十分でない場合，RMSEAでの検証が第
一種過誤を起こす恐れがあると報告されている．本
研究ではサンプルの数が 88で，先行研究で指摘し
ている 200以下のケースに含まれる．従って，ここ
は CFI，GFI，TLIが 0.95以上になっている AGIEval
のみの Bloomモデルと，AGIEvalと BIG-Bench Hard
の平均スコアを用いた EFAモデルを，暫定的に許容
範囲内の統計モデルとして扱い，そこから得られた
知見を議論する．
まず，AGIEvalと BIG-Bench Hardに限定して統計

分析を行った結果，Bloom モデル，CHC モデル，
EFA モデルで CFI，GFI，TLI が向上する傾向が見
られる．中でも Bloomモデルは，AGIEvalのサブタ
スクだけを使う CFAモデルがもっとも評価スコア
を説明できるという結果を示した．この結果から，
AGIEvalと BIG-Bench Hard以外の評価ベンチマーク
が，CFAモデルの中でノイズになっている可能性が
考えられる．また，AGIEvalと BIG-Bench Hardを共
に用いることも，同じく CFAモデルに悪い影響を
与える可能性が示唆される．
最後に，AGIEvalと BIG-Bench Hardの平均スコア
だけを用いた EFAモデルは CFI，GFI，TLIが 0.95
以上となっており，AGIEvalのみの Bloomモデルと
同じく許容範囲内の統計モデルとなった．評価スコ
アを確認したところ，AGIEvalと BIG-Bench Hardの
サブタスクの中に言語モデルが全く解けていない
タスクが多数存在することが判明した．このことか
ら，AGIEvalと BIG-Bench Hard全体の平均スコアだ
けを用いることによって，全く解けていないサブタ
スクの影響が軽減されたことが示唆される．
図 2にて，平均スコアだけを用いた EFAモデルの
ダイアグラムを示す．評価スコアから推定された潜
在変数の eta1，eta2，eta3は，各潜在変数に関係づけ
られている評価ベンチマークの内容から，それぞれ
「特定のドメインに対する知識・問題解決能力」，「推
論能力」，「一般常識・世界知識に対する能力」と解
釈することができる．これらの潜在変数は，付録 A
にある CHCモデルの「専門分野知識」，「推論能力」，
「読解能力」に類似していると考えられる．今後の
課題として，EFAモデルと CHC理論の統合による
言語モデルの知能構造に対する分析が求められる．

図 2 EFAモデル（平均）のダイアグラム．観測変数の評
価スコアは，対応する評価ベンチマークの名前の略語で
表記している．

5 おわりに
本研究では人間の知能能力に対する理論を用い
て，言語モデルの評価結果を説明する統計モデルの
構築を試みた．88件の言語モデルと 54個の評価タ
スクを用いて得られた評価スコアを観測変数とし
て，人間の知能能力に対する理論である CHC理論
と，人間の認知能力の学習段階に対する理論である
Bloomの体系と，評価スコアに基づいて潜在変数を
推定した結果を用いて設計した確認的因子分析を
行った．その結果，既存研究の理論をそのまま用い
た統計モデルは，言語モデルの評価結果の説明とし
て統計的に有意でないということがわかった．そこ
で，評価タスクの制限と評価スコアの調整を行い統
計モデルを修正することで，統計的に有意とされる
CFAモデルを構築することができた．また，言語モ
デルの評価スコアを統計的に説明できる二つの CFA
モデルは，それぞれ Bloomの体系と CHC理論に類
似することが判明した．
本研究の結果から，人間の知能理論を用いて言語
モデルの知能体系を分析するためには，評価ベンチ
マークに対する適切な統制が必要とされるという知
見が得られた．本研究の課題として，サンプルとな
る言語モデルの数のさらなる担保，許容範囲内と確
認された統計モデルに更なる評価タスクを取り入れ
た拡張などがあげられる．今後の取り組みとして，
より多くのサンプルと選別された評価タスクを用い
た堅牢な統計モデルの開発と，その統計モデルを用
いて言語モデルの知能体系を解析する評価フレーム
ワークの提案を目指す．
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A 付録
評価タスクの名前は評価ツールの表記に従って表記されていることに注意されたい．

A.1 Bloomモデルの詳細
潜在変数 定義 評価タスク
Remember 記憶 bbh object counting

Understand 理解 agieval gaokao english, agieval sat en, arc challenge, bbh disambiguation qa, bbh geometric shapes, bbh
hyperbaton, bbh navigate, bbh penguins in a table, bbh ruin names, drop, winogrande

Apply 適用
agieval aqua rat, agieval math, agieval sat math, bbh boolean expressions, bbh date understanding, bbh dyck
languages, bbh multistep arithmetic two, bbh reasoning about colored objects, bbh temporal sequences, bbh
tracking shuffled objects five objects, bbh tracking shuffled objects seven objects, bbh tracking shuffled objects
three objects, bbh word sorting, gsm8k, humaneval

Analyze 分析
agieval lsat lr, agieval lsat ar, bbh web of lies, gpqa, agieval logiqa en, agieval lsat rc, bbh causal judgement,
bbh formal fallacies, bbh logical deduction five objects, bbh logical deduction seven objects, bbh logical
deduction three objects, bbh movie recommendation, bbh salient translation error detection, bbh snarks, bbh
sports understanding

A.2 CHCモデルの詳細
潜在変数 定義 評価タスク

𝐺 𝑓 推論能力

agieval logiqa en, agieval logiqa zh, agieval lsat ar, agieval lsat lr, agieval sat en, agieval sat en without passage,
arc challenge, bbh boolean expressions, bbh causal judgement, bbh dyck languages, bbh formal fallacies, bbh
geometric shapes, bbh logical deduction five objects, bbh logical deduction seven objects, bbh logical deduction
three objects, bbh movie recommendation, bbh navigate, bbh penguins in a table, bbh ruin names, bbh tracking
shuffled objects five objects, bbh tracking shuffled objects seven objects, bbh tracking shuffled objects three
objects, bbh web of lies

𝐺𝑘𝑛 専門分野知識
humaneval, agieval aqua rat, agieval gaokao biology, agieval gaokao chemistry, agieval gaokao chinese, agieval
gaokao english, agieval gaokao geography, agieval gaokao physics, agieval jec qa ca, agieval jec qa kd, bbh
hyperbaton, bbh salient translation error detection, gpqa

𝐺𝑞 定量的な知識 agieval gaokao mathcloze, agieval gaokao mathqa, agieval math, agieval sat math, bbh date understanding, bbh
multistep arithmetic two, bbh object counting, gsm8k

𝐺𝑟𝑤 読解能力 agieval gaokao history, agieval lsat rc, bbh disambiguation qa, bbh snarks, bbh sports understanding, bbh temporal
sequences, bbh word sorting, drop, winogrande

A.3 EFAモデルの詳細
潜在変数 評価タスク
eta1 agieval gaokao history, agieval gaokao geography, humaneval, agieval gaokao mathqa, agieval lsat ar, agieval gaokao biology, agieval

gaokao chemistry, agieval gaokao physics, agieval logiqa zh, agieval logiqa en, bbh penguins in a table, gpqa
eta2 agieval jec qa ca, agieval jec qa kd, agieval gaokao mathcloze, agieval math, drop, agieval gaokao chinese, gsm8k

eta4
agieval sat en, agieval gaokao english, agieval sat math, agieval gaokao physics, agieval sat en without passage, agieval gaokao
chinese, agieval aqua rat, agieval jec qa kd, agieval jec qa ca, agieval lsat rc, gsm8k, bbh salient translation error detection, bbh
logical deduction three objects, bbh reasoning about colored objects, bbh date understanding, bbh multistep arithmetic two

eta5 arc challenge, winogrande, bbh word sorting

eta6 bbh tracking shuffled objects five objects, bbh tracking shuffled objects seven objects, bbh logical deduction five objects, bbh ruin
names, bbh logical deduction seven objects, bbh tracking shuffled objects three objects, bbh dyck languages

eta7
bbh web of lies, bbh navigate, bbh boolean expressions, bbh temporal sequences, gsm8k, bbh geometric shapes, bbh object counting,
bbh logical deduction three objects, bbh formal fallacies, bbh movie recommendation, bbh word sorting, bbh snarks, bbh salient
translation error detection, humaneval, bbh logical deduction five objects

eta8 bbh hyperbaton, bbh disambiguation qa, bbh multistep arithmetic two, gpqa, bbh reasoning about colored objects, bbh ruin names

eta9

bbh reasoning about colored objects, bbh date understanding, bbh penguins in a table, bbh sports understanding, bbh causal judgement,
agieval sat en, agieval logiqa zh, agieval gaokao english, agieval math, agieval gaokao mathcloze, agieval lsat rc, winogrande, bbh
logical deduction three objects, bbh object counting, gsm8k, bbh temporal sequences, bbh snarks, bbh word sorting, bbh movie
recommendation, bbh tracking shuffled objects three objects
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