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プロローグ：AIの「内面」を問う

• P.K.ディックの問い：人工物と人間の境界線としての「共感」

• 荘子の「胡蝶の夢」：認識と虚構が混濁する知能のメタファー

• AIの推論は「論理（現実）」か、それとも「確率（夢）」か？



LRM（大規模推論モデル）という新パラダイム

• OpenAI o1/o3, DeepSeek-R1, Claude 3.7 Sonnet, Gemini 3の
台頭

• 特徴：回答前の膨大な「思考トークン（Thinking Tokens）」

• 期待されていたこと：自己反省（Self-reflection）による論理整合性の獲得

項目 LLM (従来の言語モデル) LRM (推論モデル)

思考のタイプ システム1（速い思考） システム2（遅い思考）

反応の仕組み 入力に対して即座に確率的に高い言葉
を繋げる

回答の前に内部で「思考トークン」を生成
し、試行錯誤する

得意なこと 文章作成、要約、翻訳、知識の検索 数学、プログラミング、複雑な論理パズル、
自己修正

スケーリング 学習データ量とモデルサイズで性能向
上

推論時の計算量（考える時間）を増やすこ
とで性能向上

代表例 GPT-4o, Claude 3.5, Gemini 1.5 OpenAI o1, o3, DeepSeek-R1, Claude 3.7



測定妥当性への疑義：既存ベンチマークの限界

• 既存試験（GSM8K等）は「学習済みデータ（汚染）」の懸念

• Apple論文の解決策：難易度を厳密に操作可能な「パズル環境」

• GSM-Symbolic：変数や名前の変更による精度の急落（Mirzadeh et al., 
2025）

• 現在のAI評価ベンチマークは「推論能力」という潜在変数を純粋に測定できて
おらず、「既知のパターンに対する記憶力」という攪乱変数を多分に含んでい
ることが明らかに。



解析結果：
能力の「三つの領域（Regimes）」

1. 低複雑性：標準モデルが効率的。推論モデルは「考えすぎ（誤差）」で自滅

2. 中複雑性：思考トークンが真価を発揮し、標準モデルを凌駕する

3. 高複雑性：精度の完全な崩壊（Collapse）。正答率は0%へ転落



崩壊の境界線：精度の崖

• 複雑性が一定の閾値を超えた瞬間に精度が消失する様子

• 出典: Shojaee et al. (2025, p. 7, Figure 4).



構成性の絶壁：ステップ数の罠

• 推論ステップ数が増えるに従いエラーが指数関数的に増大する「崖」

• 出典: Dziri et al. (2023, p. 4, Figure 3).



「アリス」のパラドックス：単純な論理の死

• 不思議の国のアリス問題：人間には自明な論理が最新AIで崩壊する怪異

• 「アリスには3人の兄がいます。それぞれの兄には1人の妹がいます。アリスに
は何人の妹がいるでしょうか？」

• 「3人の妹がいる」という誤答を出力。

• AIが「それぞれの兄には1人の妹がいる」というフレーズを、「兄弟の数だけ妹
が存在する」という統計的なパターンとして処理してしまい、アリスという主体
の視点を欠落させているため

X = T + E

• 実は T（論理的思考）ではなく、データの汚染やパターンの合致という

E（系統誤差）によって底上げされていたという事実



ハルシネーションの測定心理学

• ハルシネーション ＝ 「構成概念無関係な分散（CIV）」

• 測定対象（推論力）を「もっともらしい文章を作る能力」が汚染する系統誤差

• 思考を強制することが、かえって誤差を増幅させる逆転現象

• 推論能力とは無関係な「文章生成の癖」や「統計的な尤もらしさ」が、回答とい
う測定値を汚染している状態



推論努力の逆説：なぜ考えるのをやめる？

• 難易度が上がると、AIは十分な予算があるのに自発的に思考量を減らす

• 出典: Shojaee et al. (2025, p. 9, Figure 6).



思考の軌跡：嘘の正当化プロセス

• 一度「間違った中間解答」を思いついてしまうと、その後の思考トークンのすべ
てを「その嘘を正当化するための論理構築」に費やしてしまう

• これを「不誠実な思考」と呼ぶ。AIは「真実」を探しているのではなく、「自分が
最初に出した推測に合う物語」を生成しているに過ぎない。

• 出典: Shojaee et al. (2025, p. 10, Figure 7).



アルゴリズム実行能力の欠如：手順を知って
いても……

• 事実：正しい解法手順を与えても、複雑性が増すとAIはそれを無視する

• AIは論理を「理解」しているのではなく、パターンの「残像」を追っているにす
ぎない

解決策

• AI（LLM）に直接計算や厳密な論理ステップを任せるのではなく、AIに「計算
機（PythonやWolfram Alpha）」を使わせること



結論：夢を現実に繋ぎ止めるために

• AIの夢に付き合うのではなく、高度な計算機として管理

• 複雑性の壁を認識し、適切なツールへのオフロードを行うべき

• 測定の精度を守るのは、AIのトークンではなく、我々の専門知
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