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論文

ユーザー接地型 忠実性プローブ ―― 走るコードと現場の
専門知に接地した生成 AI 能力評価の診断的手法
東田 学1) [https://orcid.org/0009-0004-7393-2957]

1）大阪大学 D3 センター，大阪，日本

User-Grounded Fidelity Probes: A Diagnostic Method

for Evaluating Generative-AI Capability, Grounded in

Running Code and Field Expertise

Manabu Higashida1)

1) D3 Center, Osaka University, Osaka, Japan

概要：大学の現場には，モデル選択を判断する共有可能な語彙が乏しい．本稿は，生成 AI の能力を正誤
の二値でも汎用ベンチマークの順位でもなく，利用者が正解を握る診断的プローブとして測る手法「ユー
ザー接地型 忠実性プローブ」を提案する．挑発的主張への応答と走るコードの生成を，実行による採点で
連続指標（到達深度・忠実性）へ分解する．入れ子構成の到達深度は単一試行では能力段階（tier）に沿っ
て見えるが，n= 5 反復で取り直すと提供元・世代を固定した統制比較（Claude 三段）で段階差は消え，
単一試行が確率変動を段へ見せていたとわかる．残るのは段階でなく再現信頼性の勾配であり，高階の入
れ子を反復して頑健に通すのは gpt-5 のみ（5/5），他は高分散の領域に分布する．到達能力と再現性は独
立の軸である．二値指標が中間段階を不連続な創発に見せる効果と，閾値判断が利用者側にある二層分離
を授業開発の実例で示す．本稿は別稿に続く評価方法論であり，演習科目一般に拡張する．

キーワード：生成 AI，能力評価，診断的プローブ，忠実性，計算機教育

ランニングタイトル：ユーザー接地型 忠実性プローブによる生成 AI 能力評価

1 はじめに
生成 AI を授業や開発に用いる現場では，「このモデ
ルはこの用途に使えるか」という判断が日々求められる．
しかしこの判断を支える評価の語彙が乏しい．人間と機
械を区別できるか否かを問う Turing テスト [1] は，現在
のモデルと専門的な対話が成立する段階では，二値の判
定としてはすでに用をなさない．一方で汎用ベンチマー
クの総合順位（業界向け比較ダッシュボード [2] や学術
の Elo ベースリーダーボード [3] に代表される）は，特
定の現場の用途に対する適合度を直接には答えない．
本稿が提案するのは，この空隙を埋める診断的な手法
である．鍵は二つの転換にある．第一に，評価の錨を利
用者の専門知に置く．利用者が正解を握る課題（たとえ

ば著者が授業で実装し，走るコードで確かめている題材）
に対して，モデルが独立に同じ水準の応答へ到達できる
かを測る．第二に，採点を正誤の二値ではなく連続指標
（どこまで到達したか，どれだけ忠実か）へ分解する．本
稿はこの手法を「ユーザー接地型 忠実性プローブ」と
呼び，複数世代・複数提供元のモデルへ適用した結果を
示す．
著者は別稿で全学的 JupyterHub の運用実証を [7]，

オープン標準で拡張できる AI 統合計算環境の調達指針
を [8] 報告した．本稿はその上で「どのモデルをいつ用
いるか」を現場が判断するための評価方法論の側を担う．
対象は理系・プログラミングの授業に限らず，人文・社
会科学を含む演習科目に一般化する．
立場 ―― 旧世代の制約を後継世代との対照で剥き出し
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にする． 本稿は，gpt-3.5-turbo 世代が持っていた具体
的な制約を，後継世代（gpt-4o 系・gpt-5 系・Anthropic

Claude の三段・公開ローカルモデル）との対照によっ
て明示的に可視化することを基本姿勢とする．旧世代が
API 提供から退場すれば，「何ができなかったか」を再収
集することは不可能になる．後継世代との比較で旧世代
の境界を切り出すことにより，後継がどこを解消し，どこ
に新たな制約を持つかが診断できる．本稿の起点は，著
者が授業教材で gpt-3.5 系統と対話しながら整理した境
界の観察にあり（2.1 節），それを後継世代に同じプロー
ブで当て直して検証した結果が 3 節である．

2 手法――ユーザー接地型忠実性プロー
ブ

本手法は二層を明確に分ける．計測（プローブが連続
指標で能力を測る）と，判断（計測結果を意味づけ，用
途に当てはめる）である．後者は利用者が握る．これは
別稿 [8] の「技術選択・検証は利用者が握る」という主
張と通底する．

2.1 起点となる仮説 ―― gpt-3.5-turbo 世代の制
約

本稿の起点は，著者が ggblab の前身となる教材「プロ
グラミングで遡る科学史」（2023 年度版）で，2008 年度
大学入試センター試験 情報関係基礎 第 3 問「並べ替え
（バブルソート）」を題材に，当時の対話的 AI（gpt-3.5

系統）と一緒に解いた一連の試行にある．試験問題は，並
列配列の同時並べ替え（得点降順で並べ替えるとき，対
応する名前も同時に交換する）を，特定のプログラミン
グ言語に依存しない日本語擬似コードで提示する．教材
ではこれを Python に書き下す対話を行い，現場の教育
者が日常的に感じていた gpt-3.5 世代の具体的な制約が
題材を通じて整理できた．教材ではさらに，章ごとに数
の変換プログラム（ローマ数字，ギリシャ数字，60 進と
楔形，万・億位取りの漢数字）を章末「次回の課題」とし
て連続的に扱う構造を持ち，これらの題材が本稿プロー
ブの素材となる．
gpt-3.5-turbo 世代の制約として観察されたもの．

1. 入れ子合成の生成失敗． 二重ループや状態保持
を伴うコード生成で破綻する（万・億の位取り
を伴う漢数字変換，60 進と楔形合成，そろばん
加算）．

2. 明示指示の上書き．「新しいリストを返す」「指
定の戻り値構造で返す」のような明示的な仕様
を，自分の Python 慣用句（in-place 修正・リ

スト中タプルへの慣例的なまとめ方）で上書きす
る傾向．

3. 挑発的主張への素朴な応答． 論争性を含む主張
（「ガリレオは科学史最大の反面教師」「Plimpton

322 は三角関数表か」）に対し，学説の系譜や論
争性への自覚を欠いた即時的な賛否で済ませる．

4. 記憶の可用性への依存． 訓練コーパスにコード
による訓練データが厚い題材（ローマ数字，名指
しのバブルソート）は通せるが，コードによる訓
練データが薄い題材（そろばん加算の状態遷移）
は通せない．

これらの制約は，後継世代との対照によって初めて「世代
固有の境界」として可視化される．3 節の各段落は，4 つ
の制約がどう解消されたかを直接対照する形で示す．す
なわち制約 1（入れ子合成）は「世代勾配」「統制比較と再
現信頼性（n= 5）」「規模の勾配」段落で（gpt-3.5-turbo

のそろばん 0/7 から現世代の到達まで――ただし現世代
内の段階差は n= 5 反復で再現信頼性の高分散に解消さ
れ，Claude 三段の統制比較は段階境界でなく分散を測っ
ていたと判明，ファミリ規模スイープの図），制約 2（明示
指示の上書き）は「採点厳密度が露わにする能力と仕様順
守の分離」段落で（gpt-3.5-turbo の return の Python

慣用句上書きが厳密採点で初めて可視化），制約 3（素朴
な応答）は「挑発的主張への応答の分岐と最古の標本」段
落と「忠実性と深度の勾配」段落で（gpt-3.5-turbo の
3.3 秒即時退けから gpt-5-pro の逆数生成式到達まで），
制約 4（記憶依存）は「段階判定の錨はそろばんに置く」
段落で（そろばんの記憶で解けない性質が 段階の clean

なセパレータ として機能）解消が示される．本稿の方法
はこの「仮説（旧世代の境界）を後継世代で検証する」運
動を プローブとして定式化する．

2.2 プローブ ―― 教材の題材を実行採点へ

プローブは二系統からなる．
挑発的主張への応答． 論争的な主張（例：「ガリレオ

は科学史最大の反面教師だ」「Plimpton 322 は三角関数
表か」）を投げ，コンセンサスに錨を下ろすか利用者の前
提を受容するかという較正の差，論争性への自覚，事実
精度を観察する．
走るコードの生成． 単一ループで足りる制御群（ロー
マ数字変換・バブルソート）と，二重ループや状態保持
を要する試験群（万・億の位取りを伴う漢数字変換，六
十進の楔形文字変換，そろばん加算＝五の補数・十の補
数による桁上がり）を出題する．後者はいずれも「外側
のループで桁を分解し，内側のループで各桁を合成する」
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入れ子構成を要する．バブルソートと漢数字変換は 2008

年度・2010 年度の大学入試センター試験 情報関係基礎
の出題に準拠し，受験生の実過去問という受講者に身近
な題材接地を実現した．出題は (names, scores) のよ
うな並列配列同時並べ替え（名指しなしで，手続きの記
述のみ）や，2010 年度の規則（「数字が 1 の桁は，一の
位なら『一』，それ以外なら位を表す文字のみ」など）を
内側に持つ．

2.3 採点 ―― 実行と連続指標

採点は生成されたコードを実行して行う．モデルの自
己申告（「使用例」コメント等）を信頼せず，実際の出力
を基準値と照合する．さらに二値の合否でなく，要求技
能を分解した到達深度（そろばんなら一珠→五の補数→
十の補数＋桁上がり）と，正解の中での忠実性（珠操作と
して実装したか，整数演算で答えを出して符号化し直す
退行的実装か）を記録する．連続指標で測ることは，二
値指標が能力の滑らかな獲得を不連続な「創発」に見せ
る効果 [4] を避けるためである．
題材は記憶の可用性の観点で割れる．漢数字変換は教
材としてコードによる訓練データが厚く，訓練コーパス
に「数→漢数字」の写像が大量に入っているため訓練デー
タが豊富で，十分訓練されたモデルは入れ子合成を実行
せずに記憶想起で通しうる．一方でそろばん加算は珠の
中間状態が 文章に書き下されにくく，入出力写像を暗記
不能（無限の入力）であるため，記憶のショートカットが
原理的に効かない訓練データが乏しい合成課題となる．
中心主張の精密化 ―― 最初に折れるのは入れ子合成
一般ではなく，記憶で解けない入れ子合成である． 能力
の 最も明瞭な切り分けは記憶で解けない課題から得られ
る（機構の整理は 4 節）．

2.4 さくらんぼ計算 ―― frame 強制が能力評価
を歪める（評価設計の原則）

測定は出題の枠組みに依存する．深さを測る出題では
「簡潔に」のような簡潔さの要求が深掘りを抑制しうるた
め，何を測るかに応じて出題の枠組みを統制する必要が
ある（3 節）．さらに，特定キーワード（「バブルソート」
のような名指し）や必須テンプレート（「指定の図示を必
ず使え」のような足場）は，下地の能力でなく枠への適
合度を測ってしまう．
これは小学校算数の「さくらんぼ計算」（繰り上がりの
あるたし算 8 + 5 を「5 を 2 と 3 に分け，8 + 2 = 10，
10 + 3 = 13」と分解する補助）が，足場の図示を必須化
された結果，暗算で正答した児童に「さくらんぼを描いて
いない」と不正解を付けた運用と同型の問題である．能

力は枠と独立にあるのに，枠で測ると評価が歪む．本稿
が，出題忠実版で「バブルソート」と名乗らず手続き記
述のみで出すこと，および記憶で解けない課題（既存写
像という枠が効かない）を用いることは，この「枠を外
して能力そのものを見る」原則を機械側に当てたもので
ある．

2.5 「脳は自然と覚えてしまう」―― 恣意性こそ
が プローブの価値

漢数字フォーマットは文化特異で恣意的である（第一
原理から導けず，万・億グループ化は約束事である）．一
見「人間が苦労して覚えるだけの無駄な記法」に見えるこ
の恣意性こそが，記憶想起と合成を分ける セパレータと
して機能する．十分に訓練されたモデル，あるいは母語
話者の脳は 過学習してこのフォーマットを 記憶想起で
即座に取り出し，「一万千二十三」を都度合成する必要が
ない．一方，訓練が薄いモデル（本稿の Qwen3.6 はそ
の一例）や言語学習者は 合成せざるを得ず，フレーミン
グを誤る（str を左から 4 桁ずつ区切ろうとする qwen

の単一行バグは，学習者が「上の桁から区切ろう」と誤
る型と同型である）．すなわちモデル群は，母語話者と学
習者の認知の区別を 反復する．
「覚えさせるのが無駄」に見える恣意的技能は，まさ

に「過学習済み（記憶想起が”ただ”）か／導出を要する
（合成）か」を分ける踏み絵として機能する．この恣意性
は欠陥ではなく，記憶想起と合成を分ける機能である．
記憶が効かないそろばんが全モデルに 合成を強いるのに
対し，漢字は記憶の可用性がモデル群で割れるため，そ
の割れ目で 合成が露出する（Qwen3.6 がその割れ目の
実例）．

2.6 再現のための要約

本手法を他者が再実施するための最小要素を，本節ま
でに散在した記述としてここに集約する．

プローブ集合 (a) 挑発的主張への応答（例：「ガリレオ
は科学史最大の反面教師」「Plimpton 322 は三角関
数表か」），(b) 走るコードの生成――制御群（ロー
マ数字変換・バブルソート），試験群（万・億の位取
りを伴う漢数字変換・六十進の楔形文字変換・そろ
ばん加算）．出題は 2008 年度・2010 年度大学入試
センター試験 情報関係基礎に準拠し，バブルソート
は名指しせず手続きの記述のみで出す．

採点規則 生成コードを実行し基準出力と照合する（自己申
告は採らない）．連続指標は到達深度と忠実性の二つ．
そろばん到達深度は 0–7（一珠→五の補数→十の補数
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＋桁上がりの連鎖の生存段数，入力列 ABACUS SEQ=

[4, 1, 9, 8, 5, 7, 6]）．漢数字は 2010 年度規則による
8 例の厳密一致（/8）．忠実性は珠操作としての実装
か，整数演算で答えを出して符号化し直す退行的実
装かで分ける．

失敗類型 外側のフレーミング誤り／内側の桁内合成誤り
／明示指示の上書き（compliance）／検算欠落，の
四類型で分類する．採点不能な生成（非停止・構文
エラー）は箱から除外し，その旨を注記する．

反復 漢数字・挑発応答は単一試行（n= 1）．そろばんは
主要モデルを横断して n= 5 反復（到達深度 7 の
達成率 reach-7／ 5 と中央値）で再現信頼性を測る
（プローブの天井を確かめる gpt-5-pro・gpt-5-mini

のみ n= 1）．gemma4 の規模スイープは課題ごと
n= 5．

データ・ログ 全採点結果（JSON）と生成ログは本稿リ
ポジトリの data/・logs/ に置き，3 節の各脚注に
対応づける．これらのデータは出所を開示したうえ
で採録後 3 年以上保持し，査読期間中も査読者の要
請に応じてアクセスを提供する．

3 結果
OpenAI のモデル群（gpt-3.5-turbo ／ gpt-4o-mini

／ gpt-4o／ gpt-5・gpt-5-mini／ gpt-5-pro），ローカ
ルモデル（Qwen3.6〔MoE（Mixture-of-Experts），総
36B・アクティブ約 3B〕，Gemma4〔dense〕），および
Anthropic の三段（Claude Haiku 4.5／ Sonnet 4.6／
Opus 4.7）へ適用した．表 1 に要点を示す．
段階判定の錨はそろばんに置く（制約 4 の検証）． 表

1 の三段（旧世代＝全課題で破綻／中間＝繰上未達／現
世代＝解決）は，本質的にそろばんの到達深度に anchor

している．そろばんは (i) 二値ではなく 0–7 で段階的に
採点，(ii) stateful な入れ子合成（五の補数・十の補数・
桁上がりの連鎖）を要求し，(iii) 記憶が効かない（中間
状態が訓練コーパス中にコード形式で含まれない）の三
条件を同時に満たすため，記憶のショートカット で通り
抜けにくい．漢数字や楔形は補助・例示であり，これら
の個別二値判定は プローブの版や生成分散に敏感である
（後述）．
プロンプト感応性のチェック ―― 結論は プロンプ
ト由来 ではない． 本稿のプロンプト は，最初に整備
した v1（バブルソートを「bubble sort(a)」と名指し
し新しいリストを返させる単純明快版，漢数字テストは
12345/123456/1000001 等の 汎用的な数）から，途中
で 2008 年度・2010 年度大学入試センター試験 情報関係

基礎に出題を整合させた v2（バブルソートを名指しせず
手続きの記述のみで並列配列の同時並べ替えとして出題，
2010 年度第 3 問の規則に基づく漢数字 8 例の厳密一致
採点）に 再構成した．両プロンプトで同じモデル群に問
うた結果，段階判定（gpt-3.5-turbo の全課題破綻／
gpt-4o の繰上未達／ gpt-5 系の解決／Claude 三段
の段階分かれ）は本質的に変わらない．たとえばバブル
ソートでは，名指しの有無にかかわらず gpt-3.5-turbo

は v1／ v2 ともに同型の二重ループを正しく書き（制約
2 検証段落で詳述），gpt-4o のそろばんは v1 ／ v2 と
もに 2/7 で五補数まで通過し十補数の桁上がりで停止す
る．個別の二値判定（特に漢字）は プローブ版の差で揺
れうるが（直後の n=1 段落参照），段階の結論は受験生
用の出題に依存する由来 ではなく，プロンプト表現を跨
いで再現する能力側の連続的勾配を捉えている．
挑発的主張への応答の分岐と最古の標本（制約 3 の

検証）． 論争的主張への応答にも世代差が現れる．gpt-

3.5-turbo は「ガリレオは科学史最大の反面教師だ」と
いう挑発を，「ガリレオは英雄として称賛されるべきだ」
と 3.3 秒で即座に退け，ケプラーとの比較で詰めても立
場を変えない．論争性も学説の系譜も持たないこの素朴
な応答は，後の世代が論争性の受容（gpt-4o）と利用者
の前提の受容（gpt-4o-mini）という二方向へ分岐してい
く原点であり，本稿のアーカイブが捕捉した最も古い標
本である．
世代勾配（制約 1 の検証）． 入れ子構成の生成能力は

世代に沿っておおむね獲得される．gpt-3.5-turbo は単
一ループのみで，漢数字・そろばんで破綻する（n= 5 で
も reach-7 率 0/5 と床に安定）．gpt-4o は五の補数まで
到達するが十の補数（桁上がり）で止まる単発が反復に混
じる．現世代（gpt-5 系・Gemma）は到達深度 7 に届く
が，後段の n= 5 が示すとおり頑健に届くのは gpt-5 の
みで，他は中央値 7 でも単発脱落を含む．Qwen は版に
より床（Qwen3.6）から高分散（Qwen3 dense／MoE）
まで散る．二値の合否ではなく到達深度で測ると，能力
は「できる／できない」ではなく下位技能の段階的な蓄
積として見えるが，その達成は反復信頼性とは別軸であ
る（後段）．
統制比較は段階境界でなく再現性の高分散を示す（n=5

で改訂）．提供元と世代を固定して能力段階のみを動かす
統制比較として，Claude の三段を当初 単一試行（n=1）
で測ったときは段階差が見えた――Haiku 4.5 が段階の
達成目安であるそろばん到達深度 2/7（読みの状態復号が
破綻し −41 等を出力）で gpt-4o 段階，同世代の Sonnet

4.6・Opus 4.7 が 7/7 で gpt-5 段階．OpenAI の比較
では世代と段階が交絡していたところを世代固定で切り
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表 1 走るコードによる v2 出題準拠採点．漢数字は単一試行（n= 1，2010 年度試験 8 例の厳密一致），そろばんは n= 5 反復
（ABACUS SEQ= [4, 1, 9, 8, 5, 7, 6] の生存深度・到達深度 7 の達成率 reach-7／ 5 と中央値）．ただし gpt-5-mini・

gpt-5-pro のそろばんは n= 1（未反復）であり，両行の reach-7／ 5 は単一試行値ゆえ他の n= 5 行と同列には比較しない
（プローブ天井の確認用）．Plimpton 322 列は v1 論文の定性的読解より（v2 スイープではコードプローブのみ・gpt-5-pro は
n= 1）．そろばん n= 5 反復により，当初 n= 1 で「能力段階」と見えた分かれ方（Haiku 2/7 等）は再現信頼性（reach-7／ 5）
の高分散として置換される（3 節）：深度 7 を頑健に達成するのは gpt-5 のみ（5/5）で，他の現世代モデルは中央値 7 でも単発脱落
を含む．「再現信頼性」列はそろばんの reach-7／ 5 に anchor される．†: gpt-4o の漢字は別実行で 0/8 と確率的に反転する例あ

り（3 節）．数値根拠: 本稿リポジトリ data/abacus n5 all 20260615.json．
モデル 漢数字 (/8) そろばん reach-7

／ 5（中央値）
Plimpton 322 再現信頼性

gpt-3.5-turbo 0/8 0/5（0） 否・浅い 床（全課題で破綻・n= 5 安定）
gpt-4o-mini 5/8 2/5（3） — 高分散（中央値 3）
gpt-4o 8/8† 3/5（7） 保留 高分散（中央値 7・単発脱落）
gpt-5 8/8 5/5（7） 否・主流説名指し 頑健な天井（単独で完全安定・

n= 5）
gpt-5-mini 8/8 7/7（n= 1） 否・主流説名指し 現世代（n= 1・未反復）
gpt-5-pro 8/8 7/7（n= 1） 逆数生成式に到達 天井（プローブの天井・n= 1）
Qwen3.6（ローカル・MoE） 6/8（高ばら

つき）
0/5（0） 否（年代に誤りも） 床寄り（最大 2/7）

Qwen3:32B（ ロ ー カ ル・
dense）

— 2/5（2） — 高分散

Qwen3:30B-A3B（ローカル・
MoE）

— 3/5（7） — 高分散（同 family dense と優
劣一定せず）

Gemma4:31B（ローカル・
dense）

8/8 4/5（7） — 高分散（n= 3 安定→ n= 5 で
1 回脱落）

Claude Haiku 4.5 8/8 4/5（7） 否・浅い 高分散（旧 n = 1=2/7 は単発
の下振れ）

Claude Sonnet 4.6 8/8 4/5（7） 否＋M-W 2017名指
し

高分散

Claude Opus 4.7 8/8 4/5（7） 否＋学説系譜最深 高分散

分けたこの三段を，境界が暦の新しさでなく能力段階にあ
ることの load-bearing な証拠としていた．しかし三段
を n= 5 で取り直すと，この段階差は消える：到達深度
は Haiku [7,2,7,7,7]，Sonnet [7,7,3,7,7]，Opus

[3,7,7,7,7]――いずれも中央値 7・到達深度 7 を 5 回
中 4 回達成し，三段は互いに区別できない．Haiku の
2/7 は構造的・系統的な失敗ではなく，5 回中 1 回の単
発の下振れ であった（Sonnet・Opus も各 1 回 3 へ落
ちる対称な高分散である）．すなわち同一提供元・同一世
代内に見えた「段階境界」は，単一試行が確率変動を不連
続な段へ reification したものであり，反復すると消え
る．本稿が世代交絡を排した統制比較として提示したも
のは，能力段階でなく再現性（同一プロンプトでの到達深
度の反復変動）の高分散を測っていた．したがって本稿
の load-bearing な所見は「能力が段階に沿って分かれ

る」ことから，運用上の再現信頼性が到達深度の中央値
と独立に分布することへ移る（全モデル横断の n= 5 反
復で次段に示す）．なお漢字単体では v2 出題で Haiku

も 8/8 を取りうるが，これは漢字のバイナリーが 記憶
の可用性 に敏感である一例であり，段階の達成目安はそ
ろばん到達深度の連続軸に anchor される（4 節）．
規模の勾配と段内分散（同一ファミリ内・制約 1 の補

強，n= 5）． 世代・段階とは別に，規模そのものを同一
モデルファミリ内で振っても勾配は見える．gemma4 の
四規模（5.1B／ 8.0B／ 25.8B／ 31.3B）に量子化を固
定し，v2 試験群を課題ごと n= 5 で反復した（図 1）．
三課題を束ねた平均忠実性の中央値は規模に沿って単調
に立ち上がる（0.38 → 0.64 → 0.85 → 1.0）．個々の課
題は異なる規模で離散的に飽和し（楔形は早期に，そろ
ばんは中規模で，漢字は 25.8B 以上で中央値が天井に達
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する），到達深度では最小規模でも部分点（そろばん中央
値 1/7）を残す．ただし反復が露わにするのは段内分散
の構造であり，これは本稿の n=1 caveat（後述）の
具体例となる．単発試行では「8.0B でそろばんが一気に
7/7 に立ち上がる」「25.8B で漢字が 8/8 に飽和する」
と見えた跳躍が，n= 5 では上位 draw だったと判明す
る――8.0B のそろばんは [2,2,3,7,7]（中央値 3，7/7
は 5 回中 2 回の上振れ；生成は全 5 回ともコードフェン
スまで完結しており生成上限による truncation ではな
い），25.8B の漢字は [0,1,8,8]（5 試行中 1 件は構文
エラーで実行不能のため箱から除外し採点可能な 4 値を
示す．後述の非停止と同じく原則的な失敗分類であって
有効 run の恣意的除外ではない．残る 4 値は二峰）で，
いずれも能力遷移帯の高分散セルである．段内分散は遷
移帯（8.0B～25.8B）で最大・天井（最大規模）で最小
という傾向を示し，隣接規模の分散帯は重なるため，明
瞭な段の分離は床と天井に限られる．すなわち見かけの
「一気の跳躍」は測り方（単発試行）の側にあり，連続軸
（到達深度）と反復で測れば，遷移帯は離散的な跳躍でな
く分散の大きい勾配として現れる．ただし漢数字は教材
としてコードによる訓練データが厚く，二値通過が合成
能力と訓練分布可用性を交絡しうる．実際，2010 年度試
験準拠の出題（11023→「一万千二十三」等 8 例で厳密
一致採点）で Qwen3.6 は「文字列を左から 4 桁ずつ区
切る」 フレーミング誤り（11023→ [’1102’,’3’] と
切るため出力が「千百二万三」）を起こし，5 桁以上で系
統的に落ちた．長時間の推論（288 秒）は内側ロジック
（桁内合成・「一」の省略・ゼロ非表示）の精度には費やさ
れたが，外側のフレーミング の見直し・与えられた正解
例での検算には費やされなかった（機構の解釈は 6 節）．
Qwen3.6 を n= 3 で再走したところ，3 試行いずれも
左切り の フレーミング誤り自体は一貫しており（左起点
4 文字チャンク は qwen 固有の 構造的バイアス），ただ
し試行毎に最終出力に reversed() を追加する補正コー
ドが付くかどうかが揺れ，結果として 8/8 通過する実行
と 0/8 に落ちる実行 が同居する．つまり同一モデル内
で「上流のフレーミング の誤りは一定，下流の補正が確
率的」という構造である．漢字のバイナリーの脆さの一
例であり，段階の達成目安をそろばんに置く理由の一つ
となる．
忠実性と深度の勾配，および推論計算量の配分（制約

3 の深掘り）． 合格の中にも質の差がある．そろばんを
「珠操作」として実装したか，整数演算で答えを出して符
号化し直す退行的実装かが分かれる．Plimpton 322 の
生成則では，主要な学説（三角関数表説を採る Mansfield

& Wildberger 2017 [5] と，それに懐疑的で代数・教育

文脈での解釈を採る Robson [6]）を名指す広さは段階と
ともに増すが，逆数対から三つ組を生成する具体式に到
達したのは長時間の推論を行った gpt-5-pro のみであっ
た（254 秒）1)．別の最上位モデル（Opus 4.7）に最大
の思考設定（適応的推論，effort=max）を与えても，こ
れは基本 Plimpton 出題では再現しなかった．同モデル
はそろばんの実装には標準の十倍超（約 270 秒）を費や
した一方，Plimpton への概念的応答は約 50 秒で足る
と自ら判断し，具体式の導出には踏み込まなかった．と
ころが，生成手続きの導出を明示的に求める出題に変え
ると，Opus 4.7 は逆数対 (x, 1/x) から 1

2 (x± 1/x) を
作る生成式を，第 1 行 (119, 120, 169) の検算（第 1 列
(169/120)2 = 1; 59, 00, 15 の粘土板との一致）とユーク
リッド公式 (p2 − q2, 2pq, p2 + q2) との等価性まで含め
て，約 340 秒で完全に導出した 2)．すなわち先に「特定
のモデルだけが到達した」と見えた深さは，能力の壁で
はなく出題の枠組みによる抑制であった．「簡潔に」「特
定の答えのみ」を求める出題は，能力の上限ではなく問
い方を測ってしまう．深さを測るには深掘りを促す出題
が要る．なお走るコード（漢数字・そろばん）の到達深
度では，gpt-5-pro は gpt-5 と分離しない．これは pro

の能力上限ではなく，そろばん到達深度 7 における プ
ローブの天井であり，桁上がり連鎖を強制する深掘り版
（桁上がり連鎖・累積 chain ほか）の必要を示唆する．

n= 5 反復が露わにする再現信頼性の勾配． 段階境界
が単一試行のノイズの reification であった（前段）こと
を，そろばん到達深度を主要モデルを横断して n=5反復
して確かめた．到達深度 7 の達成率（reach-7／ 5）は連
続的な勾配を描く：gpt-5 が単独で 5/5（[7,7,7,7,7]）
と完全に安定する一方，現世代とされた他モデルはいず
れも反復で脱落する単発を含む高分散である――Claude

Haiku／ Sonnet／Opus・Gemma4:31B が各 4/5（中
央値 7・1 回 2～3 へ脱落），gpt-4o・Qwen3:30B-A3B

（MoE）が 3/5，gpt-4o-mini・Qwen3:32B（dense）が
2/5（中央値 3 と 2），Qwen3.6・gpt-3.5-turbo が 0/5

（到達せず＝床）3)．すなわち深度 7 を頑健に取れるの
は gpt-5 のみで，他の現世代モデルは「中央値 7 だが
単発で落ちる」高分散の領域に分布する．これはそろば
んの合成要求が桁上がり連鎖そのものを一階上で合成す
る高階の入れ子（4 節）であり，この高階の段を反復し
て取りこぼさず通すことが，一度到達できるか否か（中
央値）とは別の難しさを持つことを示す．
個別の二値判定（特に漢字）はさらに脆い．同一の gpt-

4o が，あるときは漢数字 8/8 通過し，別のときは内
側の桁内合成順序を一括反転（reversed() 由来）して
0/8 に落ちる．ローカルモデルの分散はより大きい――
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gemma4 ladder n=5: 能力は規模に単調 / 段内分散は床・天井で最小, 遷移帯で最大
(箱=n=5 分布が n=1 の隠す変動を露わにする; 非停止/メモリ膨張は箱から除外)

漢字 /8
そろばん /7
楔形 /3
課題平均の中央値(能力トレンド)

図 1 gemma4 の同一ファミリ規模スイープ（量子化固定，各課題 n= 5，v2 出題準拠）．箱ひげは課題別到達深度の段内分布，破
線は三課題平均の中央値（能力トレンド）．能力（中央値）は規模に沿って単調に立ち上がる一方，段内分散は遷移帯（8.0B～25.8B）
で大きく，隣接規模の分散帯は重なる．n= 1 では「一気の跳躍」に見えた箇所（8.0B のそろばん・25.8B の漢字）が，反復すると
高分散セルの上位 draw だったことを露わにする．採点不能な生成（最小規模そろばんの非停止 1 件・25.8B 漢字の構文エラー 1

件）は箱から除外した（非停止のみ図中に注記）．

Qwen3.6 はそろばん [2,0,0,2,0]（最大でも 2/7）と
床に張りつき，漢字も n= 3 で 0/8, 0/8, 8/8 と，上流
のフレーミング誤り（文字列を左から区切る qwen 固有
のバイアス）に下流補正の付否が確率的に重なる．同一
ファミリの dense（Qwen3:32B [7,2,7,0,2]）とMoE

（Qwen3:30B-A3B [7,2,1,7,7]）はいずれも 7 と低
draw を行き来し，両者の優劣は本反復の範囲で一定しな
い――MoEが中央値でやや上回るが，dense／MoE の
差は probe・反復に依存し，アーキテクチャから一律には
予測できない（モデル横断の集約は避け，個別モデルの分布
として報告する）．Gemma4:31Bは n=3では [7,7,7]

と完全安定に見えたが n= 5 では [7,3,7,7,7] と 1 回
脱落し，少数試行で安定に見えるモデルも反復数を増や
すと高分散帯に入る．
この n= 5 反復は，本稿が当初 単一試行に基づく事例
として留保していた段階主張を，再現信頼性の勾配とし
て置き換える．到達深度の中央値（一度の到達能力）と
reach-7 率（反復しての脱落しにくさ）は独立の軸であ
り，運用上は後者がコーディング・エージェントとして
の適合性を分ける――深度 7 を 頑健に取れるのが gpt-5

のみである事実は，「最も安定した良い子」が単独で揃い
他は揺れるという，運用者が知るべき分布そのものであ
る．7 節の future work で，各モデルの 世代軸 × 本プ

ローブ による 再現性診断へ接続する．
採点厳密度が露わにする能力と仕様順守の分離（制約

2 の検証）． 制御群（バブルソート）の旧採点は生成コー
ドの値出力のみを照合しており，戻り値の構造違反を見
落としていた．出題忠実版（2008 年度試験準拠，並列配
列の同時並べ替え）で採点を厳密化したところ，gpt-3.5-
turbo は v1 ／ v2 を通じてアルゴリズム本体を同型に
正しく書く．しかし最終 return を自身の Python 慣用
句で上書きすることが明らかになった（v1: 「新しいリ
スト」指示を in-place return a で／ v2: 「(names,

scores) のタプル」指示を list(zip(...)) で）．能
力（capability）と明示指示への仕様順守（compliance）
は別軸であり，採点を厳密化して初めて compliance 側
の脆さが可視化された．これは frame の強制（必須テン
プレート・特定キーワード供給）が能力評価を歪めうると
いう，2 節の出題統制の論点と表裏一体である．読者へ
の注意として，本稿および先行する v1 採点のうち戻り値
の構造を厳密に問わない判定（lenient grading）に依存
していた バイナリー PASS のセルは，この compliance

への注意点付きで読まれたい．段階結論はそろばん到達
深度に anchor するため，bubble の lenient 判定の影
響を受けない．
自己申告は信頼できない． Haiku 4.5 は漢数字変換の
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コードに正答例をコメントとして付したが，実行すると
誤った文字列を出力した．走るコードで採点して初めて
露見する．生成 AI の応答は表層の整合を高速に生成す
るため，正しさは実行で確かめねばならない．

4 そろばんが良いベンチマークとなる機
構

本稿で 段階判定の錨を担うそろばん到達深度は，著者
が gpt-3.5 系統での一晩の試行で「乗らない」ことを身体
で確かめた経験から プローブに採用された題材である．
事後的に整理すると，これが明瞭な能力切り分けとして
機能する機構は以下の点に集約される．

•入出力写像が暗記不能． 入力（任意の桁数の整数
列）の組合せが無限であるため，記憶のショート
カットが原理的に効かない．

•中間状態が 文章に書き下されない． 珠の動きを
逐一文書化する訓練データが希少であり，記憶が
効かない題材となる（2.3 節）．

•状態保持を要求する． 五珠・一珠の状態を oper-

ation を跨いで保持し，補数操作で更新する必要
があり，短期 state 保持を要求する．

•入れ子合成を要求する． 五の補数・十の補数・桁
上がりの合成 chain の深さが，そのまま難度とし
て段階的に積み上がる．

•連続指標で解像できる． 二値でなく到達深度 0–7

で連続的に段階を解像し，個別セルの二値判定の
脆さを連続軸で吸収する．

•文化特異だが訓練に入れば再構成可能．「規模で
はなく訓練分布」と「中規模でも立つ」を両立し，
能力＝規模も能力＝訓練分布も棄却して，能力＝
段階を支える．

最初の二項目が 記憶耐性，次の二項目が入れ子合成の
要求，五番目が解像度を担う．この三点セットを同時に
満たす プローブは希少であり，これがそろばん到達深度
が 段階の clean なセパレータ になる機構的な理由であ
る．ただし本節の機構の整理は観察からの解釈であり，
代替説明（プロンプトの枠組み，検算の有無，実行長の制
約，コード化慣用句の差）との切り分けは完全ではない．
本節は検証済みの因果ではなく，支持される作業仮説と
して提示する．著者が gpt-3.5 系統で一晩説得しても乗
らなかった経験は，最初の二項目の 記憶耐性を身体で確
かめた瞬間であった，と事後的に位置づけられる．同じ
性質は楔形文字変換にも部分的に共有されるが，そろば
んは状態保持の追加要求により記憶の効かなさがさらに
堅い．

5 各モデルの短評
表 1 の各モデルが本稿の主張にどう寄与するかを，結

果と接続して短くまとめる．
gpt-3.5-turbo（旧世代の 達成目標）：漢字・楔形・

そろばんいずれも破綻（そろばん 0/7）．挑発を 3.3 秒
で即時退け論争性を欠く（制約 3）．バブルソートでは算
法本体（隣接 swap の二重ループ）を v1／ v2 とも正
しく書くが return 仕様を Python 慣用句（v1: 「新し
いリスト」を in-place return a で／ v2: 「(names,

scores) のタプル」を list(zip(...)) で）で上書き
する（制約 2）．本稿の中心主張 ――「入れ子合成と明
示指示順守が後継世代との対照で剥き出しになる」――
の要点である．
gpt-4o-mini：漢字 5/8（「一」省略のルールを逆向き

に適用：1211→「一千二百一十一」型），そろばん 0/7．
記憶が部分的に効くが 入れ子合成は未獲得．
gpt-4o：漢字 8/8（ただし別実行で 0/8 と確率的に

反転 ――reversed() 全体反転による桁内合成順序の入
替が起こる）．そろばん 2/7（五補数まで通過し十補数の
桁上がりで停止）．中間世代の典型で，記憶想起で通る課
題と入れ子合成を要する課題の境界に位置する．
gpt-5 / gpt-5-mini：漢字 8/8，そろばん 7/7（全

状態保持入れ子通過）．著者の ggblab 開発における実用
上の分岐点はこの段階で，「閾値は使う側にある」事例の
具体的根拠（6 節）．
gpt-5-pro：走るコード（漢字・そろばん）の到達深

度は gpt-5 と同点で プローブの天井を示す．これは pro

の能力上限ではなく現行プローブの天井（そろばん到達
深度 7 で頭打ち）であり，本稿執筆時点での「入手可能な
最強推論モデルが gpt-5 と現プローブで区別できない」
という事実そのものが アーカイブ標本としての価値を持
つ．一方，elapsed time がプローブの合成深度におおむ
ね比例（走るコード 5 種で roman 98s ／ bubble 69s

／ kanji 214s／ cunei 303s／そろばん 526s．別系統の
Plimpton 322 は 254s で 3 節脚注 1 を参照）し，同一
モデル内で深度順序の連続的 correlate として観測でき
る．Plimpton 出題を導出明示要求に変えると逆数生成
式に到達（制約 3 の深掘り）し，「特定のモデルだけが
到達した」が出題の枠組み次第で消えることを示す．
Qwen3.6（公開ローカルモデル・MoE）：そろばんは

n= 5 で [2,0,0,2,0]（reach-7 率 0/5・最大でも 2/7）
と床寄りで，スイープ n=1の 7/7は単発上振れだった．
漢字も n = 3 で 0/8, 0/8, 8/8 と試行毎に大きく揺れ
る（高ばらつきモデル）．なお同一 qwen3 ファミリでも
dense（Qwen3:32B [7,2,7,0,2]）・MoE（Qwen3:30B-
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A3B [7,2,1,7,7]）はともに 7 と低 draw を行き来し，
dense／MoE の優劣はアーキテクチャから一律に予測
できない（3 節）．漢字の フレーミング誤り（str を左か
ら 4 桁ずつ区切る → 11023→ [’1102’,’3’]→「千百
二万三」）自体は 3 試行で一貫し，最終 reversed() 補
正が付くかどうかが 実行毎に揺れる．長時間の推論 288

秒は内側ロジックの精度に費やされ，外側のフレーミン
グ の見直し・与えられた正解例での検算には費やされな
かった．機構の解釈は 6 節の knowledge-action gap．
Gemma4:31B（公開ローカルモデル）：漢字 8/8，
そろばん 7/7．図 1 の同一ファミリ規模スイープの最大
規模点．公開ローカルモデルがクラウド最強推論と同じ
段階に届くことを示し，能力＝提供元 という素朴な見方
を棄却する．
Claude Haiku 4.5：漢字 8/8，そろばん reach-7

率 4/5（[7,2,7,7,7]・中央値 7）．当初 n= 1 で観測
した 2/7（読みの状態復号が破綻し -41 等を出力）は
構造的失敗でなく 5 回中 1 回の単発の下振れ であり，
n= 5 で取り直すと Sonnet／ Opus（各 4/5）と区別
できない――当初これを Claude 三段の段階 anchor に
置いたが，その段階差は反復で消えた（3 節）．
Claude Sonnet 4.6：漢字 8/8，そろばん reach-7

率 4/5（[7,7,3,7,7]・中央値 7）．Haiku・Opus と同
率で，n= 5 では三段に段階差はない．当初「統制比較
の核心」として段階分離を担わせたが，反復後に残るの
は段階でなく三段共通の高分散である（3 節）．
Claude Opus 4.7：漢字 8/8，そろばん 7/7．ef-

fort=max でそろばん実装に約 270 秒（標準の十倍超）
を投じる一方，Plimpton への概念応答は約 50 秒で済ま
す ――「考える長さ」をモデル側が自己判断する．導出
明示要求の出題に変えると 約 340 秒で逆数生成式を完
全導出した（行 1 (119,120,169) の d2 = 1; 59, 00, 15

検算と Euclid 公式との等価性まで網羅；§ 3 節脚注を
参照）．これは「特定のモデルだけが到達した」と見え
た深さが，能力の壁ではなく出題の枠組みによる抑制で
あったことの直接証拠．
以上の短評は，モデル間の差を世代・提供元・規模で
語る素朴な分類ではなく，「入れ子合成（特に記憶が効か
ないそろばん）を何段まで通せるか」という到達深度で
揃えて読むことができる――ただし n= 5 反復が示すと
おり，一度到達できるか（中央値）と反復して脱落しな
いか（再現信頼性）は別軸であり，現世代内の見かけの
段階差の多くは後者の高分散に解消される，という本稿
主張の確認でもある．

6 考察 ―― 閾値は使う側にある
以上の結果は，能力側が連続的な勾配であることを示

唆する（前節の通り，勾配の形そのものは支持される仮
説であって，段内分散が遷移帯で重なるため離散段差と
の厳密な弁別には至っていない）．いずれにせよこの滑ら
かさは，基盤が連続だと主張するものではない．重みが
どこで発火するか否かで考えれば，能力は離散量の組合
せに帰着する．本稿のいう滑らかな勾配は，異なる規模
で離散的に飽和する下位課題を束ねたときに集約（中央
値）として観測される量であって（図 1），何を測るかと
いう問いに依存する．では「あるモデルで急に使えるよ
うになった」という現場の実感は何か．これは利用者側
の離散的な閾値判断である．締切・予算・要求する忠実
性・用途への適合という制約が，連続勾配上のどこかに一
本の線を引く．著者の場合，幾何教材 ggblab の開発に
おいて gpt-5-mini が実用上の分岐点であった．より小
さいモデルでは破綻し，gpt-5-mini で必要十分に達し，
より大きなモデルに優美さを求める必要はなかった．判
断は著者が握り，実装の労働を委ねた．
ここから二つの含意が導かれる．第一に，能力側に特

異点はなく，特異点は利用者側の制約が勾配と交わる点
として現れる．技術的特異性（シンギュラリティ）の語
りが誤るのは，利用者側の二分法を能力側の性質へ投影
する点にある．本稿の Plimpton 322 の事例（3 節）は，
能力側に残って見えた最後の不連続――「この導出はこ
のモデルだけが到達できる」――すら，出題の枠組みを変
えれば消えることを示す（ただし Plimpton 322 は定性
的読解に基づく補助的観察であり，本稿の中核である実
行採点プローブとは評価様式が異なる．本稿の主結論は
コードプローブ側で閉じ，Plimpton は補強事例として
扱う）．同じことは規模軸でも起きる：単発試行で「8.0B

でそろばんが一気に 7/7 へ跳躍する」と見えた段差は，
n= 5 で反復すると中央値 3 の高分散セルの上位 draw

であり（3 節），跳躍は能力側でなく単発試行という測り
方の側にあった．見かけの跳躍は，しばしば測り方の側
にある．第二に，二値の合否指標は滑らかな獲得を不連
続な跳躍に見せる [4]．本稿が到達深度・忠実性という連
続指標を採るのはこのためである．同じ構図は信頼性の
側にも及ぶ：有界尺度（0–満点）では段内分散が遷移帯で
最大・両端で最小という形を取りやすいため，反復データ
は「能力と独立な信頼性の軸」を見かけ上 capability か
ら分離して見せうるが，この分散の形の相当部分は尺度
の有界性の産物であり能力側の独立な性質ではない．中
央値の外に残る運用特性は分散の形ではなく，尺度の幾
何で説明されない事象――反復すると段階自体が不安定
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なモデル（qwen 対 gemma，ただし決定例でなく例示），
能力天井での単発脱落，能力床で誤答でなく資源枯渇に
陥る非停止コード――の側にある．見かけの構造が測り
方の側にあるという本稿の主題は，能力勾配だけでなく
信頼性の見え方にも及ぶ．
Qwen3.6 が漢数字 記憶想起の交絡を露呈する ――
真の機構は knowledge-action gap． Qwen3.6 が漢
数字で 5 桁以上の例に系統的に落ちたこと（3 節）は，
下馬評の「アジア圏の訓練分布が薄い」という 訓練分布
依存の記憶想起 の単純な解釈で済ませるべきではない．
万・億のグループ化（104 ごとの区切り）は日中で共有
された記法であり，数字の漢字（一・二・三・. . .・万・
億）はコードポイントも共通である．qwen はこの慣習
を中国語訓練からも十分に得ているはずである．にもか
かわらず誤った機構は，既知の慣習を Python コードの
フレーミングに接続できない knowledge-action gap

と読むのが整合的である ――「右起点 divmod ループ」
という コードによる訓練データに乗ったアルゴリズム表
現を 記憶想起できず，str の左切り という文字列処理
として最も自然な実装を既定として落とした．2.1 節の
制約 4（記憶の可用性への依存）と隣接するが，記憶想
起の隔たり ではなく既知の知識を実装に grounding す
る側の失敗であり，考察として別の論点として位置付け
る．なおプロンプトは正解例（11023→「一万千二十三」
等）を陽に与えているため，qwen は 正解を持ちながら
288 秒の長時間の推論の中で自分のコードを与例で検算
しなかった――これは フレーミング誤りそのもの（左切
り）とは独立した 検算欠落の 失敗であり，二段の失敗
（フレーミング + 検算欠落）が重なった結果として整理
できる．失敗が起こる層（外側のフレーミング／内側の
合成／明示指示の順守／検算）の系統的分類は今後の課
題である．
この二層分離は，別稿 [8] が論じた「現場が判断を握
り，実装を AI に委ねる協働」の評価方法論の側からの
裏づけでもある．著者が ggblab を gpt-5-mini で開発
し，判断を保持して実装を委譲した実践は，本手法が言
う「計測は利用者が用途へ当てはめる」の実例にほかな
らない．

7 むすび
本稿は，生成 AI の能力評価を，利用者が正解を握る
診断的プローブとして定式化し，走るコードによる連続
指標の採点で，到達深度が単一試行では能力段階に沿っ
て分かれて見えるが，そろばんを主要モデルを横断して
n= 5 反復すると提供元・世代を固定した統制比較でも
段階差は消え（三段とも到達深度 7 の達成率 4/5），残る

のは段階でなく再現信頼性の勾配であること（桁上がり
連鎖を一階上で合成する高階の入れ子を反復して頑健に
通すのは gpt-5 のみ），二値化が中間段階を不連続な跳躍
に見せること，閾値は利用者側にあることを示した．本
稿の貢献は，方法論の提案と，それを支える archival 事
例研究として位置づけられる――当初 横断的な tier 分
離として提示した多くは単一試行に基づき，n= 5 反復
で取り直すと現世代内の段階分離は再現信頼性の高分散
へ解消された．安定な能力段階の実証ではなく，再現信
頼性が到達能力の中央値と独立に分布することの提示で
ある．手法を他者が再利用するための要件――利用者が
正解を握る課題設計，実行による連続採点の規則，記憶
で解けない深掘り題材の選定――は 2 節および 4 節に示
した．さらに gemma4 の規模スイープを n= 5 で反復
し，単発試行で「一気の跳躍」に見えた段差が高分散セ
ルの上位 draw であったこと，到達能力の中央値だけで
は運用上の再現信頼性を一意には定められないこと（単
発スイープでは同一段階に見えても反復すると段階自体
が不安定なモデルがある）を実測した．手法そのものは
特定のモデルに依存せず，新しいモデルが現れるたびに
適用できる．一方，旧世代の失敗を示すベースラインは，
対象モデルが提供される間しか新たに収集できないため，
記録の保存が要る．より精緻な分析は今後の課題である．
具体的には次が含まれる：反復試行の他系列への拡張と
同一段階での再現性の体系的測定（そろばんは本稿で主
要モデルを n= 5 化したが，漢字・挑発応答を含む他プ
ローブの n 拡張，および 世代軸（qwen3.0→ 3.6→. . .）
×本プローブ による 再現性診断が coding 用途での運
用適合性を測る上で重要になる），命名の有無が想起に与
える効果の定量，出題の枠組みが測定深度に与える影響
の体系的な切り分け，そろばん到達深度 7 を天井打ちさ
せない深掘り版の実装，同一重みから精度（量子化ビッ
ト数）を下げる軸での同型検証 ―― 規模軸と独立に滑
らかな勾配が再現するかの確認（予備的試行では Q3 ま
では平坦に保たれ Q2 付近で入れ子課題（漢字・そろば
ん・楔形）が崩れて 平坦系統（ローマ数字・バブルソー
ト）が生き残るという勾配が観測されており，本格検証
で精緻化すべき 形 として浮上している），および 記憶
の可用性 を方法論的軸として独立に定式化する作業．本
手法が，現場が「どのモデルをいつ用いるか」を語るた
めの共有可能な語彙となることを期している．
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付録: 略語
LLM Large Language Model（大規模言語モデル）
MCP Model Context Protocol

MoE Mixture-of-Experts（混合エキスパート）

注
1） gpt-5-pro の Plimpton 応 答 ロ グ:

logs/turing/reverse turing 20260526 181009.out

（2026-05-26）．
2） Opus 4.7 effort=max の Plimpton ／ Plimpton-

deep ／ abacus 応答ログ: 本稿リポジトリ内
data/opus effort max plimpton derivation.{out,json}

（2026-05-28）．秒数は サーバ負荷依存で n= 1 ばらつき
を含むため「約」付き表記とする．

3） 全 n = 5 採 点 ロ グ: 本 稿 リ ポ ジ ト リ 内
data/abacus n5 all 20260615.json・採 点 器
scripts/grade abacus n3.py（2026-06-15）．
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