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概要
大規模言語モデルは探索が必要な複雑な推論問題

においても一定の性能を示している．例えば推論過
程を出力させる思考連鎖指示を用いることで，与え
られた前提やゴールに対し，方向感のある推論が可
能である．本研究では，大規模言語モデルの一連の
推論において，探索に用いる手がかりが動的に変化
していることを明らかにする．具体的には，思考連
鎖的な推論の初期段階で，モデルは文の位置や質問
文との類似度などの表層的な手がかりを用いた探索
を行い，推論が進むにつれて最短経路を暗に計算す
る効率的な探索を行うことが分かった.

1 はじめに
与えられた事実や規則から結論を導く推論問題に

おいて，大規模言語モデル [1, 2]が一定の性能を示
している．例えば図 1のように，推論過程を出力さ
せる思考連鎖（思考連鎖：与えられた前提やゴー
ルに対して，段階的に思考をする過程を出力）を用
いる事で推論能力が向上する [3, 4, 5]推論問題を見
通しよく解くためには，次にどの事実や規則を選び
適用すればよいかという探索を行う必要がある（探
索：与えられた前提やゴールから妥当な結論を導く
こと） [6]．しかしながら，大規模言語モデルがど
のような方針で探索を行なっているのかは分かって
いない．本研究では，思考連鎖指示の下で行われる
推論について，推論が進む（ゴールへの距離が近づ
く）につれて，言語モデルの探索戦略が動的に変化
している事を明らかにした．具体的には，思考連鎖
的推論の段階では，大規模言語モデルは文の位置や
質問文との類似度など表層的な特徴を活用した探索
を行い，推論が進むにつれ，論理的に妥当な演算を
行うことなどが分かった．

図 1 思考連鎖を用いた場合，言語モデルは入力 𝑥に対し
て，各推論ステップで推論過程 𝑧𝑖 を出力する役割を担っ
ている．具体的には，入力として 𝑥 = 𝑝1, 𝑝2, ...が与えられ
た時，推論ステップ 𝑖では複数の推論経路候補の中から出
力確率 𝑃(𝑧𝑖) が最も高い推論経路 𝑧𝑖 を出力する.

2 関連研究
2.1 思考連鎖
先行研究では，推論問題に対する大規模言語モデ
ル性能を向上させる方法として，少数の思考連鎖例
を言語モデルに与える手法が提案された [3]．この
研究では思考連鎖が 100B以上のモデルでのみ大幅
な性能向上をもたらすことを発見し，思考連鎖を用
いた推論を行うためには十分なモデル規模が必要で
あることを示した．その後の研究ではモデルの性能
をさらに向上させるための思考連鎖手法の拡張が
様々提案された [7, 8, 9]．

2.2 思考連鎖を用いた探索
先行研究では大規模言語モデルが深さ優先探索や
幅優先探索を模倣した出力が可能である事が示され
た [4]．また，簡単な数当てゲームでは，大規模言語
モデルが通常の深さ優先探索よりも効率が良い探索
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図 2 言語モデルが探索時に次の推論経路の決定を行うための指標として使用している入力文中の情報は大きく分けて 2
つ考えられる．1)表層的な特徴: 質問文と類似する経路を選択するなど 2)最短経路探索: 問題文中に含まれる論理的関係
から，次の推論経路の選択を行う.

を行なっている事を発見した研究もあり，大規模言
語モデルが何かしらの指標を用いて効率的な探索を
実現している事が示された [5]．本研究では，こう
した探索が表層的な特徴や論理的関係を用いて行わ
れている事を明らかにした．

3 問題設定
本研究では，推論問題における探索を考える．

図 1のように，言語モデルは与えられた問題文 𝑥 に
対して推論過程列 𝒛 = [𝑧1, · · · , 𝑧𝑙] を出力し，最終的
に結論 𝑦̂を出す．ここで各推論ステップ 𝑧𝑘 は，1文
で表されるような命題とする．
本研究では，多段の推論が必要な数量推論データ

セットである GSM8K や人工的に作成されたデー
タセットを用い，図 1 のような，いわゆる算数文
章題を解くことを考える．問題文 𝑥 は，前提集合
P = {𝑝1, · · · , 𝑝𝑚} と問い 𝑞 からなる．各前提 𝑝𝑚 は
「太郎がりんごを 5つもっている」「次郎は太郎より
もりんごを２個多く持っている」といった事実であ
り，問い 𝑞 は「次郎はりんごを何個を持っている
か」といったものである．問いに対する正解 𝑦 は，
特定の前提を順に「考慮」することで導くことがで
きる．したがって，各推論ステップで出力される推
論過程 𝑧𝑖 は問題文中の前提集合 P中のいずれかに
言及することが望まれている．なお前提集合の中に
は，回答に関係のない情報も含まれている．

正解 𝑦を導くための，過不足のない理想的な推論
過程列 𝒛∗ = [𝑧∗1, · · · , 𝑧∗𝑛] を最短経路と呼び，最短経
路を経た質問から回答までの一連の軌跡 [𝑞, 𝒛∗, 𝑦] を
解と定義する．データセットに理想的な推論過程が
付与されている場合は，それらを最短経路，解と
する．
ここで問いになるのが，モデルが各推論ステップ

𝑖 において，どのような方針で推論過程 𝑧𝑖 を選ぶか
である．問題文中には質問と関係のない命題もある
ため，例えば虱潰しに前提を選んでいく戦略の場
合，回答にたどり着くまでに冗長な前提を述べるこ
とになる．一方で，最短経路に準ずる前提を選ぶに
は，問いから関連する前提を逆算して同定しておく
可能性があり，推論の高度な理解が求められる．本
研究では，言語モデルの推論能力の理解に向けて，
どのような戦略で推論過程を生成しているかを調査
する．

4 言語モデルの探索戦略
大規模言語モデルが適用する可能性のある推論過
程探索戦略を列挙する．なお，どれかただ一つの戦
略を採用しているという仮説ではなく，これらの組
み合わせで探索している可能性も想定している．

― 3033 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



4.1 最短経路選択
問題文を読んだ時点で，問いに答えるための最短

経路を暗に計算し，推論過程として最短経路に従う
前提を（ある種後付的な説明として）生成してい
く．推論の理解および説明の冗長性という観点で，
理想的な戦略である．

4.2 表層的な手がかりに基づく戦略
言語モデルは，しばしばデータの表層的手がかり

に依存した振る舞いをする [10]．大規模言語モデル
が推論過程の探索で活用する可能性のある手掛かり
として，質問文との類似度，語彙的特徴，位置的特
徴の３項目に焦点を当てる [10].
類似文選択： 質問文と類似度の高い前提を推論

過程として選んでいく．大規模言語モデルは 2つの
入力間の特徴の重なりを表層的な手がかりとして活
用する傾向があることが知られている [11, 12]．
否定文回避: 否定文では回答に関連する情報が

増えていない可能性があるため，否定文を避けて前
提を選んでいく．例えば，言語モデルが否定語の有
無を表層的な手がかりとして問題を解く振る舞いが
観察されている [13, 14]．
文位置バイアス： 問題文の先頭または末尾と

いった特定の位置で述べられている前提を優先的に
選んでいく．モデルが位置を手がかりにして問題を
解くふるまいもしばしば観察される [15]．

5 実験設定
実験では，GPT-3.5-turbo，GPT-4を評価対象とす

る．推論問題として GSM8Kを使用する．これは多
段の推論が必要な数量推論データセットであり，約
1K の評価データが含まれている．まず 6 節では，
言語モデルが実際に 4.2節で言及したような表層的
バイアスを用いているかを調べる．次に 7節におい
て，この表層的バイアスに基づく探索が，特に序盤
の推論過程を探索する段階でより好まれていること
を示す．

6 実験１：表層的手がかりの活用
6.1 データ

GSM8Kの各問題に，表層的手がかりに基づく探
索において選択されやすそうであり，かつ回答に関
係のない文（ディストラクタ）を挿入し，推論過程

表 1 GSM8K-overlap : GSM8Kに対して,解答に無関係な
文を 1文追加したデータセット. 追加した文の主語には質
問文の主語が必ず含まれている. 下線部分が新たに追加さ
れた文.

Context: James’s mother decides to run 2 sprints 2 times
a week. James decides to run 3 sprints 3 times a week.
James runs 60 meters each sprint.
Question: How many total meters does James run a week?
Answer: James sprints 3*3=«3*3=9»9 times..

表 2 GSM8K-not-overlap : GSM8Kに対して,解答に無関
係な文を 1文追加したデータセット. 追加した文の主語に
は質問文の主語が含まれていない. 下線部分が新たに追加
された文.

Context: Bob decides to run 2 sprints 2 times a week.
James decides to run 3 sprints 3 times a week. James runs
60 meters each sprint.
Question: How many total meters does James run a week?
Answer: James sprints 3*3=«3*3=9»9 times..

を出力する際にモデルがそのデストラクタに言及し
てしまうかを調査する．モデルが推論過程を全て出
力し質問に回答するまでの間に，一度でもディスト
ラクタに言及してしまった場合，言及があったとす
る．それぞれの手がかりについて，ディストラクタ
を以下のように設計し，各設定で実験を行った．
類似文選択 各問題における質問文の主語と同
じ主語をもつ文をディストラクタとして追加する
（GSM8K-overlap）．対照実験として，質問文と主語
が同じでない文を追加したデータも作成し，同様
の実験を行う（GSM8K-not-overlap）．表 1 と 2 に例
を示す．両データセットに新たな文を追加する際，
元の GSM8K の問題文その解答に矛盾や変化が起
きないように追加を行った．詳細は appendixAを参
照．追加した文が思考連鎖上で使用される確率を
GSM8K-overlapと GSM8K-not-overlapで測定した．
否定文回避 GSM8K の各問題に Xavier haven’t 4

apples, Xavier have 4 applesのような notが含まれる
文，または含まれない文を追加し，GSM8K-pos/neg
として同様の実験を行った．
文位置バイアス GSM8K の各問題の先頭・末

尾に新たな文を追加したデータセットをそれぞ
れ GSM8K-head/tail として作成し，同様の実験を
行った．

6.2 結果
結果は表 3のようになった．いずれの表層的手が
かりにおいても，手がかりに合致する文のほうが推
論過程で言及される可能性が高く，多かれ少なか
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表 3 解答を得るために必要のない文を 1文追加した際
に, LLMが CoT中にその文を参照した確率. 質問文との重
なりが大きい文,肯定的な文や文頭に存在する文の参照確
率は高い

data type
model GPT-3.5-turbo

GSM8K-overlap 59.5%
GSM8K-not-overlap 39.2%
GSM8K-pos 27.0%
GSM8K-neg 24.3%
GSM8K-head 39.2%
GSM8K-tail 27.0%

表 4 言語モデルが最短経路を出力しないようにバイア
スを与えた形式言語データセット. 最短経路上の推論過程
には質問文とは異なる主語を使用．

Context: Peggy has 5 apples. Walter has 2 more apples
than Peggy. Judy’s mother has 3 less apples than Peggy. ...
Question: How many apples does Judy have?
Reasoning Processes: Peggy has 5 apples. Walter has 2
more apples than Peggy. ...

れ，探索時にこれらの手がかりを活用する傾向にあ
ることが分かる．特に，類似文選択によるバイアス
が強いことも分かる．

7 実験２：探索戦略の動的変化
次に，これらの表層的手がかりが推論過程全体の

うち，特にどのタイミング（１ステップ目など）で
特に用いられやすいかを調査する．この実験では，
類似文選択を表層的な手がかりとする文を，最短経
路上にない推論過程の出力を促すディストラクタと
して含め，形式言語データを用意した．データはそ
れ以外のバイアスが生じないように統制されてお
り，このデータ上で最短経路に合致する前提を選択
できた場合は，最短経路選択戦略を実現できている
と積極的に言える．表 4にデータの例を示す．形式
言語データセットは解の最短経路の長さが 3になる
ように作成した．また，形式言語データを 100例作
成し，モデルは GPT-3.5-turboと GPT-4を使用した．
このようなデータ上で推論における各ステップに

おいて，入力文中に表層的な特徴を有する文（ディ
ストラクタ）を加え，次の推論ステップにおいて，
モデルが最短経路上の前提を選択（出力）するか，
ディストラクタを選択（出力）するかを測定した．
なお推論ステップ 𝑛 (𝑛 > 1) の設定の場合，𝑛 − 1ス
テップ目までの推論過程としては，最短経路におけ
る最初 𝑛ステップをモデルに与えている．
図 3に結果を示す．緑の線が，最短経路上の前提

を出力した割合であり，オレンジの線がディストラ

図 3 最短経路の長さが 3の形式言語データセットを用
意．緑：言語モデルに最短経路の 0 2ステップまでを与え
た時に推論過程 𝑧𝑖 として [𝑧∗1, 𝑧∗2, 𝑧∗3] を出力した割合．オ
レンジ：言語モデルが論理的に妥当だが最短経路に含ま
れない推論過程 𝑧𝑖 を出力した割合

クタを選択した割合である．緑とオレンジの線に当
てはまらない事例としては推論過程候補に存在し
ない，論理的に誤った出力が挙げられる．結果とし
て，GPT-3.5，GPT-4 共に推論が進むにつれて表層
的な手がかりに依拠した出力は起こりにくくなり，
最短経路に合致する出力が増加することがわかっ
た．したがって，推論の初期段階では広い探索空間
から解答へと近づく最短経路を判断できず表層的
な手がかりを用い，探索空間が狭まるにつれて最短
経路を発見できることを示唆する．また，GPT-4は
GPT-3.5と比較して，最短経路の選択が広い探索空
間であっても高い確率で最短経路選択を行う能力を
保持している事が分かった．これは，モデルサイズ
の増加に伴いより効率的な探索の実現可能性を示唆
している．

8 おわりに
本研究では，大規模言語モデルの段階的推論にお
いて，探索に用いる手がかりが動的に変化すること
を明らかにした．具体的には，思考連鎖推論の初期
段階では文の位置や質問文との類似度などの表層的
な手がかりを用いた探索を行い，推論が進むにつれ
て最短経路を暗に計算する効率的な探索を行ってい
る. 本実験ではモデルとして GPT系列のモデルのみ
を採用したが，今後はより多くのモデルを対象にし
ていきたい．また，本論文で示した結果はあくまで
モデルの振る舞いから推察されるものであり，モデ
ル内部においてどのような処理がされているかを直
接確かめられたわけではない．今後，本論文で示し
たような，大規模言語モデルが行なっている探索戦
略の変化を内部表現に着目して検証していくことも
目指す．
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A GSM8Kの拡張データセットの作
成方法
GSM8K の各拡張データセットを作成するため，

まず初めに以下のような前処理を行う．
• GSM8Kの各問題文に対して，「人名または人称
代名詞が含まれている」かつ「数値が含まれて
いる」文を抽出し，各問題文に追加する文の候
補として保存する

•「問題文中に登場する人物が 1人ではない」ま
たは「人名または人称代名詞が含まれていな
い」または「各問題文に追加する文候補がない」
問題を削除する．

• すべての人称代名詞をその人称代名詞が指して
いる人物名に変更

• 問題文に追加する文候補の数値を変更
続いて，各拡張データセット毎に，保存済みの文候
補から各問題に文を 1つ追加する処理を行う．

A.1 GSM8K-over/not-over

GSM8K-over，GSM8K-not-overではGSM8Kの各問
題に追加する文の主語を以下のように変化させた．

• over: 質問文中の人物名 +「s mother"|"’s father"|"’s
son"|"’s neighborhood」

• not-over: 質問文中に登場しない人物名
この処理によって，新たに追加した文と質問文の重
なりが相対的に大きい/小さいデータセットとして，
GSM8K-over/GSM8K-not-overが作成できる．

B プロンプト
実験２：探索戦略の動的変化では表 5のプロンプ

トを使用した．

表 5 形式言語データセットを解く際の入力プロンプト
Answer the context question according to the following
example.

Context: Walter has 1 apples. Ursula has 3 more apples
than Walter. Victor has 3 more apples than Ursula. Quentin
has 2 more apples than Ursula. Nancy has 3 more apples
than Walter. Zoe has 3 more apples than Nancy. Heidi has
3 more apples than Nancy. Carol has 4 apples. Xavier has
3 more apples than Carol. Peggy has 4 more apples than
Xavier. Dave has 3 more apples than Xavier. Bob has 1
more apples than Carol. Alice has 3 more apples than Bob.
Sybil has 2 more apples than Bob.
Question: How many apples does Dave have?
Answer:
Carol has 4 apples, and Xavier has 3 more apples than
Carol. So, Xavier has 7 apples.
Xavier has 7 apples, and Dave has 3 more apples than
Xavier. So, Dave has 10 apples.
The final answer is 10.

Context: Context: Zoe has 6 more apples than Larry. Ivan
has 4 more apples than Nancy. Olivia has 3 apples. Zoe
has 3 less apples than Sybil. Sybil has -1 apples. Nancy
has 0 apples. Carol has 5 less apples than Olivia.
Question: How many apples does Zoe have?
Answer:
Sybil has -1 apples, and Zoe has 3 less apples than Sybil.
So, Zoe has -4 apples.
The final answer is -4.

Context: Context: Zoe has 10 more apples than Dave. Eve
has 2 apples. Dave has 3 more apples than Eve. Yvonne
has 3 more apples than Quentin. Yvonne has 3 less apples
than Zoe. Zoe has 3 more apples than Grace. Trent has
3 more apples than Zoe. Ivan has 3 apples. Ursula has 3
more apples than Zoe. Grace has 3 apples. Zoe has 3 more
apples than Ivan.
Question: How many apples does Yvonne have?
Answer: Eve has 2 apples, and Dave has 3 more apples
than Eve. So, Dave has 5 apples.
Dave has 5 apples, and Zoe has 10 more apples than Dave.
So, Zoe has 15 apples.
Zoe has 15 apples, and Yvonne has 3 less apples than Zoe.
So, Yvonne has 12 apples.
The final answer is 12. Context: Victor has 1 more apples
than Mallory. Judy has 3 less apples than Peggy. Rob has
-2 more apples than Eve. Peggy has -5 apples. Walter has
3 more apples than Peggy. Eve has 3 apples. Peggy has 3
more apples than Walter. Mallory has 3 more apples than
Eve.
Question: How many apples does Victor have?
Answer: Eve has 3 apples, and Mallory has 3 more apples
than Eve. So, Mallory has 6 apples.
Mallory has 6 apples, and Victor has 1 more apples than
Mallory. So, Victor has 7 apples.
The final answer is 7.
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