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1. はじめに
ニューラルネットワークを基盤とする大規模言語
モデル（Large Language Model; LLM）の発展に伴
い，LLMの持つ知識や理解能力・推論能力を活用し
た情報符号化手法が注目されている．特に情報圧縮を
伴う符号化について，圧縮性能はLMCR（Language

Model-based Compression Rate）で評価され，一般
に LMCRは各種ベンチマークにおける LLMのタス
ク遂行能力と高い相関を示す．しかし一部の LLMで
は，この傾向から逸脱した LMCRが観測されてお
り，符号化能力とタスク性能の関係には未解明の側
面が残されている．本研究では，この乖離現象の原
因を分析・考察する．
2. LLMを用いた符号化技術と LLM性

能評価ベンチマークテスト
LLM はデータ系列の特徴を捉えることができる
ため，その特徴を利用して，データ系列をより効率
的な系列に変換する符号化を実現することができる．
符号化には様々な種類があるが，本研究では算術符
号 [1]を対象とする．
算術符号は，入力データ系列を，データの出現確
率に応じた操作により有限小数で表現される符号に
変換する可逆データ圧縮符号である．算術符号によ
る圧縮効率は，入力データ系列に対して用いられる
確率モデルの精度に依存しており，モデルが使用す
る確率分布が実際のデータの分布と一致していれば，
情報理論的な限界に近い圧縮効率が達成可能である。
しかし入力データ系列の性質が完全に分かっていな
い限り，正確な出現確率を得ることはできない．つ
まり，入力データ系列を表すモデルの性能によって
圧縮率が決まると言える．
LLM を利用して算術符号を実行する場合，入力
データは自然言語であり，入力データの出現確率は
LLMの出力を使用する．LLMは，時刻を表す変数
を tとして，t = 0から t = T − 1までの入力 S =
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(symbol1, symbol2, . . .)に対し，入力列に対するトー
クン列X = (x0, x1, . . .)を生成し，t = T における次
のトークンの出現確率 p(xt|x0, x1, . . . , xt−1)を予測
することができ，LLMが認識している全てのトーク
ンに対する出現確率を予測し，確率が高いトークン
を出力することで，文章などのデータを生成する．性
能が高く高品質の文章を生成することができる LLM

はトークンの予測性能が高く，従ってその LLMを
利用し算術符号を生成した場合は高圧縮の結果が得
られる [2]．つまり，LLMの性能の高さと，LLMを
利用した算術符号により得られたデータ圧縮結果は
相関があると言える [3]．
LLMの性能と LLMを利用したデータ圧縮に関係
があることを説明したが，LLMの性能を評価する一
般的な手法はベンチマークテストを用いることであ
る．目的に応じて設計され，決められた入力データ
と評価指標に基づき実行するベンチマークテストを
使ってモデルの性能を測定することで他のモデルと
の比較が可能となり，結果はリーダーボードとして
公開されているものもある．LLMに対するリーダー
ボードでは，推論，質問応答，要約，意味的類似度な
ど，様々なタスクにおいてそれぞれのベンチマーク
テストを用いて LLMの出力結果と正解を比較して
スコアを計算し，LLMの総合的な性能を測る尺度を
提供している．しかし，例えば企業で作成した LLM

をベンチマークテストにより評価する場合，いくつ
かの課題がある．まず，企業ではあらゆるタスクの
コストが重要視されるが，ベンチマークテストの実
行はコストが高い．通常，数百，数千に及ぶパター
ンのテストを LLMで実行し，結果を評価する必要
がある．次に，設計されたベンチマークテストの目
的が，必ずしも企業の目的に合致しているとは限ら
ない．例えば我々が扱うデータである，日本語で個
人ユーザが記述した職務経歴書を理解するための専
用のベンチマークテストは存在しない．さらに，企
業の開発物である LLMをベンチマークテストのた
めにリーダーボードプラットフォームに登録するこ
とは，セキュリティ上の問題がある．
このような LLM性能評価ベンチマークテストの
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課題を克服するために，LLMによる算術符号化結果
により LLM性能を評価する手法が注目を集めてい
る．この手法では，大量のテストを実行しなくても，
大量のテストから得られたベンチマークテスト結果
と同等の結果が得られること，テストのためのデー
タではなく現場のデータを用いて評価できることか
ら説明性やユーザの受容性が高いこと，ローカル環
境で作業が完結することからセキュリティ上の問題
がないこと，などが報告されている [4]．多くの場合，
圧縮性能による LLM性能評価は妥当であることが
報告されているが，一方で圧縮性能による評価とベ
ンチマークテストによる評価に乖離が発生する場合
があることが報告されている [3]．本研究では，実験
により乖離の発生を確認し，その原因について考察
する．
3. 符号化結果とリーダーボード結果の比

較実験
本研究の実験では，LLMに対する入力データとし
て，弊社が業務で扱う日本語で記載された職務経歴
書データを用いる．職務経歴書データは就職先を探
している個人を想定したサンプルデータであり，職
種別に作成されたものである † ．入力データを LLM

を用いた算術符号によりデータ圧縮し，その結果を
公開されているベンチマークテスト結果と比較する
ことで，圧縮性能とベンチマークテスト結果の関係
を確認する．ベンチマークテスト結果としては，日
本語データに対するオープンソース LLMの性能評
価を目的とした Open Japanese LLM Leaderboard

（以下，リーダーボード）†† のスコアを使用する．
まず，リーダーボードに登録されているオープン
ソース LLMの中から，次の条件に従う LLMのベン
チマーク結果を抽出する：
(1) Model typesが「instruction-tuned」
(2) Model Sizes（in billions of parameters）が 0

～35B

(3) Num Few Shotsが 4

この条件は，多数のLLMの中から比較対象を適切に
選定し，ある程度の性能範囲を揃えることを目的と
して設定したものであり，特定のモデルや機能に対す
るバイアスを示すものではない．そして抽出した 84

の LLMから，ベンチマークスコアの平均値（AVG）
について bin数 20のヒストグラムを作成し，各 bin

から約 2つの LLMを選択し，実験対象とした．この
操作は，ベンチマークスコアの範囲において均等に
LLMを選択することを目的としている．一般にリー
ダーボードに登録されている LLMの評価結果デー

†https://doda.jp/guide/syokureki/
†† https://huggingface.co/spaces/llm-jp/open-japanese-

llm-leaderboard

図 1: リーダーボードスコアのヒストグラム

タは，ベンチマークスコアに対し均等に分布してい
るわけではなく，ベンチマークスコアが高い事例の
データが多い傾向にある．図 1に，Open Japanese

LLM Leaderboard（リーダーボード）の LLMの平
均スコアのヒストグラムを示す．
実験では，各 LLMに職務経歴書データを入力と
して与え，LLMによる算術符号化を実行し，得られ
た圧縮率を LMCR（Language Model-based Com-

pression Rate）として計算する．LMCRは，算術符
号化後のバイト数/入力データのバイト数で計算さ
れ，LMCRが小さいほど圧縮率が高いことを示す．
LMCRを求めるアルゴリズムは以下である：
(1) 入力データとして記号列を用意する

S = (symbol1, symbol2, . . . , symbollen(S))

(2) LLMのトークナイザを用いて Sに対するトー
クン列を求める

X = (x0, x1, . . . , xT−1)

(3) トークン数 T に対し以下を実行する：
(1) for t=0 to T − 1:

(2) p← p(xt|x0, x1, . . . , xt−1)

(3) yt ← ArithmeticEncode(yt−1, xt, p)

(4) LMCRを計算する

LMCR =
|yT |
|S|

(1)

ここで，p(xt|x0, x1, . . . , xt−1) は LLM にトー
クン列 x0, x1, . . . , xt−1 を入力し，次のトー
クン xt の出現確率を予測することを表し，
ArithmeticEncode(yt−1, xt, p) は現在の算術符
号の状態 yt−1 に対し，確率分布 p に基づいて次の
トークン xt を入力として算術符号を計算して新た
な状態を求めることを表す．
図 2に，リーダーボードスコアと LMCRの関係を
示す．回帰直線に対するピアソンの相関係数は-0.68
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図 2: リーダーボードスコアに対する LMCR

図 3: リーダーボードスコアに対する LMCR(英語
データ)

であり，リーダーボードスコアと LMCR の間には
負の相関があることが分かる．しかし相関の強さは
限定的であり，これは LMCR の値が回帰直線から
期待される範囲を逸脱している例があることに起因
する．具体的には，Falcon3モデルがリーダーボー
ドスコアに対し LMCRの値が大きく低圧縮率を示
すのに対し，llm-jp-3モデルはリーダーボードスコ
アに対し LMCRの値が小さく高圧縮率を示してい
る．これが LLMの符号化能力とベンチマークスコ
アとの乖離現象である．一方で，Qwen2, Qwen2.5，
gemma, Llama, SmolLM2, Tanukiなどのモデルは
回帰直線に近い位置にプロットされている．文献 [3]

では，LLMの符号化能力とベンチマークスコアとの
乖離現象の原因としてLLMの訓練データに対する過
学習が指摘されているが，LLMの訓練データとして
日本語の職務経歴書データが使用されている可能性
は低いと考えられるため，訓練データ以外にも原因
がある可能性がある．文献 [3]ではCommon Crawl†

のような英語データが大きな割合を占めるデータが
用いられている．入力データの言語による影響を確
認するために，図 3に英語で記載された職務経歴書

†https://commoncrawl.org/

データを入力とした場合のリーダーボードスコアと
LMCRの関係を示す．図 2と結果が異なり，llm-jp-3

モデルは回帰直線の近くに位置しており，Falcon3モ
デルは図 2とは反対に LMCRがベンチマークスコア
に対して小さく，より高い圧縮率を示している．入
力言語によって LMCR計算結果の傾向が異なる原因
の一つに，トークナイザの性質が関係している．図
4に，日本語及び英語の入力データに対するトーク
ン効率を示す．ここでのトークン効率は（トークン
数）/（入力データのバイト数）で計算され，この値
が小さいほど同じ入力データバイト数に対してトー
クン数が少なく，より効率的にトークン化されてい
ることを示す．図 4より，トークン化は日本語デー
タよりも英語データに対する方が効率が良く，日本
語データにおいては llm-jp-3モデルのトークン効率
が高く，Falcon/SmolLM2/Llama-2モデルのトーク
ン効率が低いことが分かる．LMCRを求めるための
算術符号化はトークン化されたデータに対して行わ
れるため，トークン効率が良いほどより少ないトー
クン数で入力データを表現できるため，算術符号化
の対象となるデータサイズが小さくなり，LMCRの
値が小さくなりやすい．図 2における Falcon/llm-jp

の乖離現象はトークン効率に由来する可能性が高い
と言える．そこで，トークン化の影響を除外した符
号化効率を確認するために，Late-stage LMCRを定
義する．

Late-stage LMCR =
|yT |
|X|

(2)

Late-stage LMCRは，式（1）における入力文字列S

をトークン列Xに置き換えたものである．すなわち，
トークン化後のデータサイズと算術符号化後のデー
タサイズの比率を表す．図 5に，Late-stage LMCR

とリーダーボードスコアの関係を示す．Late-stage

LMCRはトークン化の影響の除外を図った指標であ
るが，図 5の相関係数（-0.53）は図 2（-0.68）と比較
して弱まっており，必ずしも全体的な相関が改善さ
れてはいない．しかし，図 2で顕著であった Falcon3

モデルや llm-jp-3モデルの乖離（回帰直線からの逸
脱）は，図 5では一部緩和される傾向が見られる．一
方で，gemma，SmolLM2，Llama-2といった特定の
モデル群はむしろ乖離が大きくなっている．この結
果は，トークン化が乖離の一因であることを示唆す
るものの，乖離現象にはトークン化以外の要因も存
在することを示唆している．
4. 考察
実験により，日本語データを用いた LMCRでは一
部の LLMに相関直線からの乖離が見られた一方で，
英語データを用いた LMCRではより強い相関が確
認された．また，乖離の原因の一つにトークン化性
能が関係していること，トークン化性能の影響を除
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図 4: 各 LLMのトークン効率

外した指標を用いることで，トークナイザの性能に
よらない LLM性能評価が可能であることが示唆さ
れた．しかし，いくつかの疑問は解決されていない．
(1) トークナイザの影響を除去して測定しても，

LLMの性能を表すと考えられる回帰直線に対
し乖離を示す LLMがあり，その原因が分かっ
ていない

(2) トークン化性能も LLMの性能の一部と考える
ことが妥当であるため，トークン化性能の影響
を除去するのではなく，トークン化性能も加味
した性能評価指標の定義が可能なのか分かって
いない

(1)に対しては，そもそも LMCRにより多様なベン
チマークテストの全てに対し妥当な評価が可能かど
うか検討が必要である．本研究では多様なベンチマー
クテストの平均スコアと LMCRを比較しているた
め，その乖離が生じている LLMについては，各ベン
チマークテストのスコアにおいて他の LLMのスコ
アと比較して乖離がある項目があるか調べる必要が
ある．(2)については，トークナイザの性能を加味し
た LLMの評価指標は数多く提案されており [3](Bits

per character; BPC) [5](Long-context Perplexity;

LongPPL)，それらとの比較検討が必要である．
5. おわりに
大規模言語モデルに対し，大規模言語モデルを利
用した符号化手法，特に算術符号によるデータ圧縮
結果からモデルの性能を推定する技術について，モ
デル性能を表す指標 LMCRとモデルをベンチマー
クテストにより評価した結果との類似性及び乖離性
について考察し，多くの言語モデルにおいては類似
性が確認されたものの，一部の言語モデルにおいて

図 5: リーダーボードスコアに対する Late-stage

LMCR

は乖離性があることを確認した．また，乖離の原因
の一つとして言語モデルのトークナイザの性能が関
係していることを実験により指摘し，トークナイザ
性能の影響を除去することで乖離現象の一部が説明
できることを示した．しかし，トークナイザの影響
を除去しても LMCRによりベンチマークテストの
スコアを予測できない言語モデルが存在し，その理
由が分かっていない，トークナイザの性能も含めた
言語モデルの性能評価指標の定義が可能かどうかが
不明，などの問題があり，今後の研究課題として残
された．
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