
項目反応理論を用いたベンチマークからの選択的項目抽出
剱持壮吾 松崎拓也

東京理科大学理学研究科応用数学専攻
　1425513@ed.tus.ac.jp, matuzaki@rs.tus.ac.jp

概要
本研究では，大規模言語モデルの評価の効率化を

目的とし，数学的推論ベンチマークである GSM8K
に対して項目反応理論を用いた分析を行った．具体
的には，各項目の困難度および識別力に基づきデー
タセットの項目の抽出を行い，抽出前後におけるモ
デルの能力パラメータ推定の精度について，ベンチ
マーク内での順位の安定性を尺度として調査した．
分析の結果，困難度に基づく項目抽出では高性能モ
デルに適した項目が選択される一方，識別力に基づ
く抽出では全項目の 10%程度のデータ量であって
も，全データを用いた場合と高い順位相関を持つ推
定結果が得られることがわかった．

1 はじめに
近年の大規模言語モデル（LLM）の発展に伴い，

モデル間で性能を比較することの重要性が増してい
る．特に，各モデルに対してベンチマークと呼ばれ
る一連のタスク（項目）群を解かせ，正答率などの
評価指標により，性能を比較する手法が広く用いら
れている．
一方で，ベンチマーク内の項目数は数千から数万

にまで及ぶことが多く，一度の評価にかかる計算コ
ストが増大している．また，項目数の膨大さゆえ
に，個別の項目に対する人間による精査が困難と
なっており，ラベルミスなどの項目の整合性の確認
や，個々の項目に対するモデルの挙動の詳細な分析
などが難しくなっている．
以上の背景から，評価精度を維持しながらより少

ない項目数で効率的な評価を行う手法の開発が望
まれる．これを受け，本研究では，個々の項目の特
性とモデルの能力を独立に推定可能な項目反応理
論 (IRT) を用いて，ベンチマークの項目数の削減
を試みる．具体的には，各項目の難しさ（困難度），
およびモデル間の能力の差を見分ける力（識別力）
に基づき項目を選択的に抽出し，抽出前後での IRT

によるモデルの能力値（潜在能力）に基づく順位の
安定性について，相関係数などの観点から評価を行
う．そして，どの抽出方法でどの程度の項目数であ
れば，元のベンチマークと高い順位一貫性を保てる
かを検証する．
本稿では，まず関連研究を概観した後，IRTの基
礎的な概念と本研究で用いた手法について説明す
る．次に，実験設定と結果，および結果に対する考
察について述べ，最後に本研究のまとめと今後の課
題について議論する．

2 関連研究
Polo ら [1] は，tinyBenchmarks と呼ばれる手法を
提案し，多数モデルの応答から学習した IRTベース
の推定器を用いることで，新規モデルに対してご
く少数の応答結果から能力およびベンチマーク全
体スコアを高精度に推定可能であることを示した．
Liaoら [2]は，正誤判定から連続スコアまで、評価
の形式が違っても一つのモデルで一貫して扱える
LEGO-IRTを提案しており，モデル能力を汎用能力
とベンチマーク固有のオフセットに因子分解して相
関構造を活用することで，少量の項目からでも安定
した能力推定が可能であることを示した．これらの
手法はあくまで統計的な推定器を用いたスコア予測
に主眼を置いており，ベンチマークそのものの構成
の最適化や，推定器を用いずに利用可能な高品質な
サブセットの構築については議論の余地が残されて
おり，本研究ではこの点に着目する．

IRTの NLPタスクへの適用については，Lalorら
[3]や Rodriguezら [4]が，その評価における有用性
を議論している．特に Castlemanら [5]は GSM8Kを
含む数学タスクのベンチマークに対して IRTを適用
し，詳細な分析を行っている．彼らは分析の一環と
して識別力に基づく項目抽出も試みている一方，項
目抽出の有用性等についての分析は行なっていな
い．本研究においてはこの点をさらに掘り下げ，項
目抽出の有用性の検証を行う．
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IRT によるベンチマーク構築の試みとしては，
Lalorら [6]が，確率モデルへの適合度が低い項目を
除外することで，信頼性の高い静的な評価尺度を構
築している．また，Liら [7]は IRTとコンピュータ
適応型テストを組み合わせたフレームワークで，各
モデルに対して質の高い項目を動的に選択する方法
を提案している．

3 準備
3.1 項目反応理論
項目反応理論 (IRT)は，テスト項目に対する正誤

応答のパターンに基づき，被験者の持つ潜在的な能
力と項目が持つ特性を共通の尺度上で統計的に推定
する理論的枠組みである．
正答率に基づく古典的テストによる評価方法で

は，評価値である正答率が用いる項目セットの難易
度に依存するという課題がある．これに対し IRTで
は，項目の困難度や識別力といった特性と被験者の
能力を分離して推定することが可能であり，項目群
の特性によらない能力の評価が実現される．

3.2 項目特性関数
IRTでは，潜在特性 𝜃 を持つ被験者の正答する確

率が項目特性曲線 (ICC)に従うと仮定し，各種パラ
メータを推定する．本研究では，パラメータとして
項目の困難度 𝛽と識別力 𝛼を持つ 2パラメータロジ
スティックモデル（2PLモデル）を ICCとして用い
る．項目 𝑗 に対する ICCは次のように表される：

𝑝 𝑗 (𝜃) =
1

1 + exp(−𝛼 𝑗 (𝜃 − 𝛽 𝑗 ))
. (1)

ここで，𝑝 𝑗 (𝜃) は潜在特性 𝜃 を持つ被験者が項目 𝑗

に正答する確率を表す．
ICCにおいて，困難度 𝛽 𝑗 は正答確率が 0.5となる

能力値，つまり曲線の左右位置を決定する．また，
識別力 𝛼 𝑗 は変曲点における曲線の傾きを決定する．
これは，識別力が高い項目ほど特定の能力境界にお
いて被験者間の能力差を鋭敏に判別可能であること
を意味する．項目パラメータの値による ICCのグラ
フ形状の変化を図 1に示す．

3.3 IRT における情報量
項目情報関数 (IIF)は，ある能力値 𝜃 に対して，

各項目が能力推定の精度にどの程度寄与するかを示
す指標である．また，特定の 𝜃 に対して項目情報関

図 1: 項目特性曲線における各パラメータの影響：
(a) 𝛼 = 1.0に固定した際の困難度 𝛽による変化
(b) 𝛽 = 0.0に固定した際の識別力 𝛼による変化．

数が返す値は項目情報量と呼ばれる．2PLモデルに
おける項目 𝑗 の IIFは次のように表される：

𝐼 𝑗 (𝜃) = 𝛼2
𝑗 𝑝 𝑗 (𝜃)(1 − 𝑝 𝑗 (𝜃)). (2)

全項目の情報量の総和は，テスト情報関数 (TIF)
と呼ばれ，特定の 𝜃 に対してテスト情報関数が返す
値はテスト情報量と呼ばれる．2PLモデルにおける
TIFは次のように表される：

𝐼 (𝜃) =
𝑛∑
𝑗=1

𝐼 𝑗 (𝜃). (3)

真の能力値と能力推定値の標準誤差 𝑆𝐸 (𝜃) は情
報量の逆数の平方根，1/

√
𝐼 (𝜃)に等しい．すなわち，

𝐼 (𝜃) が大きいほど能力推定の精度は高まると言え
る．式 (2)より，テスト情報量は識別力の二乗に比
例するため，識別力の高い項目を選択することがテ
スト情報量の最大化に直結する．一方で，式 (1)を
考えると，個別の項目情報は 𝜃 = 𝛽 𝑗 の近傍で最大と
なるため，項目の困難度分布は TIFが高い値を保持
する能力帯を決定する．

4 手法
本研究では，2PLモデルに基づいて推定された，
ベンチマーク内各項目の困難度 𝛽 𝑗 および識別力 𝛼 𝑗

に基づき項目抽出を行い，抽出した項目のみによる
能力推定の精度を，複数モデル間の順位付けの安定
性を尺度として検証する．このプロセスは，(1)全
項目を用いたパラメータ推定，(2)特定の指標に基
づく項目抽出，(3)抽出後のデータセットによるパ
ラメータ再推定の 3つのフェーズから構成される．

4.1 パラメータに基づく項目抽出
全 𝑛個の項目からなる集合を T𝑎𝑙𝑙 = {𝑡 𝑗 }𝑛𝑗=1 とし，
項目 𝑡 𝑗 に対する困難度を 𝛽 𝑗 とする．このとき，困
難度の上位 𝑘%の項目を抽出したデータセット T𝑘

𝛽
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を以下のように定義する．
T𝑘
𝛽 = {𝑡 𝑗 ∈ T𝑎𝑙𝑙 | 𝛽 𝑗 is among the top 𝑘% values} (4)

ここで抽出された T𝑘
𝛽 を用いて再度 IRTに基づく能

力値の推定を行い，各モデルの潜在能力 𝜃𝑘𝛽 を算出
する．
同様に，識別力 𝛼 𝑗 に基づく項目抽出データセッ

ト T𝑘
𝛼 を次式で定義し，潜在能力 𝜃𝑘𝛼 を算出する．

T𝑘
𝛼 = {𝑡 𝑗 ∈ T𝑎𝑙𝑙 | 𝛼 𝑗 is among the top 𝑘% values} (5)

このように，一定以上のパラメータ特性を有する項
目のみを保持した条件下で各モデルの能力を再推定
することで，項目削減が順位の安定性に与える影響
を評価する．

4.2 評価指標
各抽出条件下で得られた能力推定値 𝜃𝑘𝛽 および 𝜃𝑘𝛼

と，全項目を用いた際の能力推定値 𝜃 との間の順位
一貫性をスピアマンの順位相関係数 𝜌 により評価
する．各モデル 𝑖 に対する 2通りの順位をそれぞれ
𝑋𝑖 および 𝑌𝑖 とし，モデル数を 𝑁 個とすると，𝜌 は
次式で定義される：

𝜌 =

∑𝑁
𝑖=1 (𝑋𝑖 − 𝑋̄) (𝑌𝑖 − 𝑌 )√∑𝑁

𝑖=1 (𝑋𝑖 − 𝑋̄)2 ∑𝑁
𝑖=1 (𝑌𝑖 − 𝑌 )2

. (6)

ここで，𝑋̄, 𝑌 はそれぞれの順位の平均値である．順
位相関係数 𝜌 は -1から 1の範囲を取り，1に近い
ほど両順位が一致していることを示す．本研究にお
いては，任意の 2つの（サブセットを含む）ベンチ
マークから得られた順位をそれぞれ 𝑋,𝑌 に割り当
てて算出を行う．これにより，項目削減による順位
安定性について定量的に判定する．
なお，IRTにおける尺度の不確定性を考慮し，本

研究では推定値の絶対誤差ではなく，実用上の観点
から重要なモデル間の順位安定性に焦点を当てて評
価を行う．

5 実験
5.1 設定
本研究では，分析対象のベンチマークとして数

学的推論能力を測定する 8,792 個の項目からなる
GSM8K [8]を用いた．項目例を付録 Aに示す．実験
には，Open LLM Leaderboard Archive [9]にて公開さ
れている各項目に対するモデルの応答ログを利用
した．したがって，評価対象は同アーカイブに結果

図 2: GSM8Kに対するスピアマンの順位相関係数 𝜌

の変化．青は困難度に基づく項目抽出，赤は識別力
に基づく項目抽出．横軸は抽出後のデータセットの
割合．抽出は 10% までは 1% 刻み，10% から 50%
までは 5%刻み，それ以降は 10%刻みで行なった．

が掲載されているモデルに限定される．この実験で
は，そのうちGSM8Kに対する正答率が 3%以上，か
つ応答結果の読み取りに成功した 5,347個のモデル
を対象とした．また，Open LLM Leaderboard Archive
では，GSM8Kに対するプロンプトとして 5-shotの
Chain-of-Thought (CoT)を用いている．

IRTのパラメータ推定には Pythonの pyirtライブ
ラリ1）を，スピアマンの順位相関係数の算出には
SciPyライブラリ2）をそれぞれ用いる．pyirtにおけ
る引数設定などは，付録 Bに記載する．

5.2 結果と考察
図 2に，GSM8Kの抽出データの，元データに対
するスピアマンの順位相関係数 𝜌の変化を示す．識
別力に基づく抽出では，1%を抽出した時点で係数
が 0.95を超え，3%以降はほぼ等差的に増加してい
る．一方，困難度に基づく抽出では係数がかなり低
い値から開始し，識別力による抽出と同程度の相関
となるまでには 40%の項目が必要となる．
図 3 に，困難度と識別力についてそれぞれ上位

10%の項目を抽出した際の潜在能力によるモデルの
順位と，GSM8K全体での順位についての散布図を
示す．困難度に基づく抽出では図中の広い範囲に点
が散っていることから，各モデルの能力の推定がう
まくできていないことが確認できる．識別力に基づ
く抽出では，比較的全体での順位と近い分布となっ
ており，順位の高低によらず安定した識別が可能で

1） https://github.com/17zuoye/pyirt
2） https://github.com/scipy/scipy

― 112 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 3: GSM8K全体での順位と，(A)困難度に基づく
上位 10%項目抽出，(B)識別力に基づく上位 10%項
目抽出による順位の散布図．

図 4: 全体での順位上位 100モデルに絞って示した，
GSM8K全体での順位と，(A)困難度に基づく上位
10%項目抽出，(B)識別力に基づく上位 10%項目抽
出による順位の散布図．

あることが示唆される．
図 4に，全体での順位上位 100モデルに絞った際

の同様の散布図を示す．図 3とは異なり，困難度に
よる抽出の相関が強く，逆に識別力による抽出では
負の相関となっていることが確認できる．
図 5に，各抽出手法に基づく IRT実行時の TIFを

示す．TIFのピーク位置については 2つの抽出手法
の間で大きな差はない．一方で，潜在能力の分布に
ついては，困難度による抽出では低い能力帯に偏っ
ていてかつ TIFのピークと乖離しているのに対し，
識別力による抽出では比較的広範な能力帯にわたっ
て分布している．
以上の結果から，困難度に基づく抽出では，高性

能モデル群に対しては精度良く能力の上下を識別で
きる一方で，モデル群全体に対しは能力の差をうま
く捉えきれないことが示唆される．原因としては，
中～低能力帯のモデルが解ける項目が少なく，まぐ
れでの正解の影響が大きくなり，それが能力推定時
のノイズとなっている可能性が考えられる．一方，
識別力に基づく抽出では，広範な能力帯で一定の情

図 5: 実線：困難度・識別力に基づく上位 10%項目
抽出時の TIF，領域：同条件下での潜在能力の分布．
それぞれ赤は困難度に基づく抽出，青は識別力に基
づく抽出．

報量を確保できるため，元のデータセットに対して
高い順位相関を維持できると考えられる．10%程度
のデータ量であっても，元データと高い順位相関を
持つ能力推定が可能であり，より効率的な評価が実
現の可能性が示唆される．一方，高性能モデル群に
対しては性能差をほとんど捉えられておらず，局所
的な能力帯に対する順位付けには不向きである可能
性がある．

6 おわりに
本稿では，IRTに基づく項目特性を用いたベンチ
マーク項目の選択的抽出手法について GSM8Kを用
いて評価し，結果の分析を行った．その結果，各抽
出方法について，以下のことがわかった

• 困難度に基づく抽出では，高性能モデル群に対
して適した項目を提供できる一方で，モデル群
全体に対しては順位相関が弱く，能力の差をう
まく捉えきれない可能性がある．

• 識別力に基づく抽出では，10%程度のデータ量
であっても，大域的には元データセットと高い
順位相関を持つ能力推定が可能だが，高性能モ
デル群に対する局所的な順位付けには不向きで
ある可能性がある．

今後の課題としては，実験を通して得た新たな仮
説の検証や，他モデル・ベンチマークへ適用するこ
とによる手法の一般性の確認が挙げられる．特に，
リーダーボードの都合上，最先端モデル・ベンチ
マークに対する実験が行えていないため，今後の研
究でこれらに対する評価を行うことが重要と考えら
れる．
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図 6: GSM8Kに対する困難度と正答率の散布図．左図は処理前，右図は処理後．

A 項目例
GSM8Kに含まれる項目の例を表 1に示す．なお，記載
されている困難度・識別力は GSM8K全体に対し IRTを実
行した際のもので，困難度は後述の処理を経た値である．

B pyirt の実行設定
pyirtにおける IRTパラメータ推定の設定は以下の通り
である．

• model_spec = ’2PL’
使用する ICCモデルの指定

• theta_bnds = [-5, 5]
潜在能力の上限と下限

• num_theta = 81
パラメータ推定の際の潜在能力の近似グリッド数

• alpha_bnds = [0.2, 5]
識別力の下限と上限　下限を 0にすると収束しない
場合があるため注意

• beta_bnds = [-5, 5]
困難度の下限と上限

• max_iter = 1000
推定の最大反復回数

• tol = 1e-4
収束判定の閾値

実行の際には，可能な場合は並列処理を有効にして計算
を行なった．
また，pyirtによって算出された困難度パラメータは，
一般的な IRTの定義でいう −𝛼𝛽に相当するため，IRTで
のパラメータ推定で得た各困難度パラメータについて，
対応する識別力パラメータで除算を行い，符号を反転さ
せた値を最終的な困難度パラメータとして用いた．し
たがって，実際の困難度パラメータが取りうる範囲は
[−5, 5] ではなく，[−25, 25] となる．図 6に，処理前の困
難度と正答率の散布図を，図 6に，処理後の困難度と正
答率の散布図を示す．

表 1: GSM8Kに含まれる項目の例

項目 1（困難度：15.62，識別力：0.2000）
Question:
Carlos is planting a lemon tree. The tree will cost $90 to plant. Each
year it will grow 7 lemons, which he can sell for $1.5 each. It costs
$3 a year to water and feed the tree. How many years will it take
before he starts earning money on the lemon tree?

Answer:
He makes $10.5 selling lemons each year because 7 x 1.5 = «7×
1.5=10.5»10.5
He earns $7.5 each year from the lemon tree because 10.5 - 3 =
«10.5-3=7.5»7.5
It will take 12 years to earn enough to pay off the tree because 90 /
7.5 = «90/7.5=12»12
He will make money in year 13 because 12 + 1 = «12+1=13»13
#### 13

項目 2（困難度：0.85，識別力：3.33）
Question:
The Llesis family drove and hiked 6 hours to their vacation spot.
They drove an average of 50 miles per hour and hiked an average
of 5 miles per hour less than half their speed when they drive. If it
took them 1.5 hours to hike, how far was their vacation spot?

Answer:
Half the average speed of Llesis family driving is 50/2 =
«50/2=25»25 miles per hour.
Hence, their average speed hiking was 25 - 5 = «25-5=20»20 miles
per hour.
So, they hiked 20 x 1.5 = «201.5=30»30 miles.
It took them a total of 6 - 1.5 = «6-1.5=4.5»4.5 hours driving.
So, they drove 50 x 4.5 = «504.5=225»225 miles.
Therefore, their vacation spot was 30 + 225 = «30+225=255»255
miles far.
#### 255
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