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概要
本研究では，言語モデルが思考の連鎖の結果とし

て出力する最終解答が，その思考の連鎖に対して忠
実であるかを評価する．特に，算術推論タスクを用
いた実験を通して，(i)言語モデル内部ではいつ途
中結果/最終解答が導出されるのか，(ii)思考の連鎖
からの情報が最終解答に対してどの程度強い因果
的影響があるのか，に焦点を当て調査する．実験の
結果，言語モデルは入力が与えられた時点では内部
的にも解答を導出しておらず，思考の連鎖の過程で
(内部的に)解答を導出していることが明らかとなっ
た．この結果は，思考の連鎖はモデルの内部計算を
忠実に反映したものであることを示唆している．

1 はじめに
言語モデルは利用者からの入力を与えられると，

典型的には最終解答だけでなくその解答に至るまで
の推論過程も生成する．このような推論過程は思考
の連鎖 / Chain of Thought (以下 CoT) [1]と呼ばれ，し
ばしばモデル自身の推論プロセスの説明とみなされ
る [2, 3]．このような説明に対する懸念は，CoT に
よる説明が，最終解答に対してどの程度忠実である
か，すなわち CoT と最終解答の間の因果関係であ
る．例えば，CoT生成前の問題文の読み込み中にす
でに最終解答に到達しており，その後，その解答に
対する説明を後付け的に生成する場合が考えられ
る．この場合，最終解答は厳密には CoTの説明に忠
実であるとは言えない．本研究では言語モデルの内
部分析の観点から，この CoTによる説明とモデルの
最終解答との間の忠実性を分析する．この問いを，
モデルは CoTによる推論中にいつ解答を思いつくの
か，そしてそれらが内部的にどのように参照されて
いるのか，という 2つの問いに分解し調査する．
本研究では，初めに線形プローブ [4] を用いて，
記号的な算術推論問題データセット上でモデルが内
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図 1 本研究の概要図．線形プローブ/因果介入により，
言語モデルは CoTの過程のどの時点で各変数の値を内部
的に予測しているかを調査する．

部的にいつ（どの層，どの位置で）解答を導出する
のかを分析する（図 1）．各位置でのプローブの正解
率を比較することで，どの時点でモデルが内部的に
(途中の)計算結果の情報を持ち始めるか（変数の値
が線形分離可能な表現として隠れ状態に表現される
か）を確認できる．実験の結果，モデルは問題を最
初に読んだ時点では内部的に解答を導出しておら
ず，CoTを生成しながら途中結果/最終解答に到達し
ていることが明らかとなった．これは最終解答に対
する CoTの忠実性を示唆している．さらに，モデル
の内部表現と解答との間の因果関係を明らかにする
ために，因果介入分析を実施した（§ 4）．その結果，
モデルの最終解答は，CoT開始後の内部表現への因
果介入によって変化させることができるが，問題部
分への介入では変化しないことがわかった．この結
果はプロービングによる結果と整合していた．

2 実験設定
2.1 算術推論タスク
既存研究 [5, 6]と同様に，記号的な算術推論問題
データセットを作成する．このデータセットの各事
例は，代入（例：A=1）及び，演算（例：B=1+3また
は B=1+A）の 2つの操作と，ある変数の値を問う質
問文（例：B=?）から構成される．我々は 5つの異な
る複雑度を持つタスクを定義し分析を行う．
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表 1 算術推論タスクの例．#Stepは最終解答に到達するために必要な演算の回数，また，各式の右下に示された値は，
式番号を表している．

複雑度 入力 出力 #Step

1 A = 1 + B −3, B = 2 −2; A =? −1 A = 1 + B 0, B = 2 1, A = 1 + B 2, A = 1 + 2 3, A = 3 4 1
2 A = 2 + 3 −3, B = 1 + A −2; B =? −1 B = 1 + A 0, A = 2 + 3 1, A = 5 2, B = 1 + A 3,

B = 1 + 5 4, B = 6 5

2

3 A = 1 + B −3, B = 2 + 3 −2; A =? −1 A = 1 + B 0, B = 2 + 3 1, B = 5 2, A = 1 + B 3,
A = 1 + 5 4, A = 6 5

2

4 A = 1 + B −4, B = 2 + 3 −3, C = 4 + 5 −2; A =? −1 A = 1 + B 0, B = 2 + 3 1, B = 5 2, A = 1 + B 3,
A = 1 + 5 4, A = 6 5

2

5 A = 1 + B −4, B = 2 + C −3, C = 1 + 2 −2;
A =? −1

A = 1 + B 0, B = 2 + C 1, C = 1 + 2 2, C = 3 3,
B = 2 + C 4, B = 2 + 3 5, B = 5 6, A = 1 + B 7,
A = 1 + 5 8, A = 6 9

3

データセットの定義 𝑣 をアルファベット 26 文
字 Σ = {a, b, c, . . . , z} からサンプリングされた変数
名とする．また，𝑑 は 𝐷 = {0, 1, 2, . . . , 9} からサン
プリングされた数字とする．各事例は複数の式
[𝑒1, 𝑒2, · · · , 𝑒𝑛] と，質問文 𝑞 から構成される．各式
は 𝑣 = 𝑑，𝑣 = 𝑑 ± 𝑑，または 𝑣 = 𝑑 ± 𝑣のいずれかの形
式である．さらに，各事例の左から 𝑖 番目の変数を
𝑣𝑖 と表記する．例えば，表 1の複雑度 5の例では，
𝑣1 = A，𝑣2 = B，𝑣3 = Cである1）．この変数 𝑣𝑖 に割り
当てられた値を ${𝑣𝑖} ∈ 𝐷 とする．その他のデータ
セットの詳細については § Aを参照されたい．
推論設定 § 2.1 で述べた問題を言語モデルに与

えられると，モデルは CoT 𝑧と最終解答 𝑦 を生成す
る．以降，CoTより前の部分を入力 𝑥，CoT推論部
分 (𝑦, 𝑧)を出力と呼ぶ．例えば，表 1複雑度 1の事例
の場合，𝑥 = “A=1+B, B=2”，𝑧 = “A=1+B, B=2, A=1+2,

A=”，𝑦 = “3”である．期待される CoTによる推論形
式を促すため，同じ複雑度の問題 3つをモデルに例
示する few-shot learning を行う．妥当性の確認とし
て，実験対象モデルが期待される出力形式に従い，
この設定でほぼ 100%の正解率でタスクを解くこと
ができることを事前に確認した (§ B).

3 線形プロービング
はじめに，線形プローブにより途中結果/最終解

答がモデル内部のどこから抽出できるかを分析
する．分析は 9 種類の異なるサイズや種類の言
語モデルに対して行う．本文では，代表例として
Qwen2.5-7B [7]に対する分析結果を報告する．他の
モデルの結果は § Bを参照されたい．
以下では，入力系列全体 𝑥 ⊕ 𝑧 ⊕ 𝑦におけるトーク

1） 簡単のため，本論文中のすべての例では大文字の変数 A, B,
Cと演算子 +のみを使用している．実際の事例では変数名や
演算子の種類は多様である点に注意されたい．

ン位置を 𝑡 ∈ ℤで表す．この位置 𝑡 は CoTの開始位
置を基準とした相対位置で表現する．すなわち，𝑡

は CoTが始まる位置でゼロであり，入力部では負，
出力部では正となる．同様に，各数式に対して，式
番号 𝑡eq ∈ ℤを割り当てる（表 1の下線部の添え字）．

3.1 線形プローブの学習
トークン位置 𝑡 ∈ ℤ，層の深さ 𝑙 ∈ ℕ，変数 𝑣𝑖 ∈ Σ

の組み合わせごとに，個別にプローブを訓練する．
形式的には，言語モデルの 𝑑次元隠れ状態 𝒉𝑡 ,𝑙 ∈ ℝ𝑑

が与えられたとき，プローブ 𝑓𝑡 ,𝑙,𝑣𝑖 (·) : ℝ𝑑 → 𝐷 は，
解答 (変数の値) ${𝑣𝑖}を予測するように訓練される．
もしプローブ 𝑓𝑡 ,𝑙,𝑣𝑖 がテストセットにおいて高い正
解率を達成すれば，変数 ${𝑣𝑖}に対する解答が，位
置 𝑡，層 𝑙 において導出されていることを意味する．
線形プローブ 𝑓𝑡 ,𝑙,𝑣𝑖 は以下のように定義される：

ˆ${𝑣𝑖}𝑡 ,𝑙 = 𝑓𝑡 ,𝑙,𝑣𝑖 (𝒉𝑡 ,𝑙)=arg max𝑾𝑡 ,𝑙,𝑣𝑖 𝒉𝑡 ,𝑙+𝒃𝑡 ,𝑙,𝑣𝑖 , (1)

ここで，𝑾𝑡 ,𝑙,𝑣𝑖 ∈ ℝ |𝐷 |×𝑑 および 𝒃𝑡 ,𝑙,𝑣𝑖 ∈ ℝ |𝐷 | は，そ
れぞれ学習可能な重みおよびバイアス項である．ま
た，·̂はモデルの予測解答を指す．

3.2 評価指標
トークン位置 𝑡，層 𝑙 ごとのプロービング結果を
集約する指標として以下の 𝑡∗ (𝑣𝑖)を定義する．

𝑡∗ (𝑣𝑖) = min{𝑡 | max
𝑙

acc(𝑡, 𝑙, 𝑣𝑖) > 𝜏}, (2)

ここで acc(𝑡, 𝑙, 𝑣𝑖) ∈ [0, 1] は 𝑓𝑡 ,𝑙,𝑣𝑖 のプローブの正解
率を表す．この 𝑡∗ (𝑣𝑖) ∈ ℤは，プローブが 𝜏 を超え
る正解率を初めて達成した位置を意味する．本研究
では 𝜏 = 0.9とする．また，位置 𝑡∗ (𝑣𝑖)が入力 𝑥内の
どの式番号 𝑡eq に該当するかを示す 𝑡∗eq (𝑣𝑖) も報告す
る．もし 𝑡∗eq (𝑣𝑖) が負であれば，${𝑣𝑖}は CoTの前に
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図 2 Qwen2.5-7Bの複雑度 3のタスクにおけるプロービング結果．各セルは位置 𝑡，層 𝑙 のプローブの正解率を示す．

表 2 5つの複雑度における Qwen2.5-7Bの結果．N/Aは，
どの位置 𝑡 においても閾値 𝜏を超えなかったことを示す．
複雑度 変数 #Step 𝑡∗eq 𝑡inf

eq Acc≺CoT Acc≻CoT

1 𝑣1 (A) 1 4 −2 35.8 100
𝑣2 (B) 0 −2 −2 100 100

2 𝑣1 (A) 1 2 −3 49.2 100
𝑣2 (B) 2 5 −2 21.6 94.7

3 𝑣1 (A) 2 5 −2 17.9 97.4
𝑣2 (B) 1 2 −2 50.5 100

4 𝑣1 (A) 2 5 −3 17.2 100
𝑣2 (B) 1 2 −3 47.7 100
𝑣3 (C) 1 N/A −2 43.7 23.7

5 𝑣1 (A) 3 9 −2 18.1 100
𝑣2 (B) 2 6 −2 22.6 100
𝑣3 (C) 1 3 −2 50.6 100

モデル内部で導出された可能性が示唆される．
さらに，以下の 2種類の正解率も報告する：

Acc≺CoT (𝑣𝑖) = max
𝑡<0,𝑙

acc(𝑡, 𝑙, 𝑣𝑖), (3)

Acc≻CoT (𝑣𝑖) = max
𝑡≥0,𝑙

acc(𝑡, 𝑙, 𝑣𝑖). (4)

Acc≺CoT (𝑣𝑖) が高い場合には，${𝑣𝑖}は CoTが始まる
より前に解答が導出されていることが示唆される．
一方で， Acc≺CoT(𝑣𝑖) が低く Acc≻CoT(𝑣𝑖) が高い場合
には，CoT中に導出されていることが示唆される．

3.3 結果
表 2に，5 つの複雑度の異なるタスクにおいて，

各変数での 𝑡∗eq と，解答が最初に導出可能になる位
置の下限 𝑡inf

eq を示す．ほとんどの場合，途中結果は
出力部分に対応するモデルの隠れ状態において，線
形分離可能な形で表現されていた（𝑡∗eq > 0）．例外
ケースは (i)複雑度 1 の 𝑣2，および (ii)複雑度 4 の
𝑣3 の場合であったが，いずれも，複雑度 1の 𝑣2 は

計算を必要としない変数であり（#Steps= 0），複雑
度 4の 𝑣3 は最終解答を導くのに不要な計算結果で
ある．以上から，最終解答を得るために必要なすべ
ての計算は CoTの間に実行されており，事前に決
定された解答をモデルの最終解答として参照してい
る可能性は低いことが示唆された．この結果は，他
のモデルでも共通した傾向であった (§ B)．

4 因果介入
§ 3の結果から，最終解答は CoTが始まった後に
導出されると暫定的に結論付けた．つまり，CoTは
最終解答に対して忠実である．本節では，因果介入
実験によりこの結論を裏付けるとともに，CoT中の
モデル内部での情報の流れを明らかにする．

4.1 実験設定
介入手法 因果介入手法として，既存研究で広く
採用されている手法であるアクティベーションパッ
チング（activation patching） [8, 9, 10]を行う．特定
の隠れ状態 𝒉𝑡 ,𝑙 と最終解答 𝑦 との間の因果関係を
明らかにするために， (i)通常の推論と (ii)介入あ
りの推論での比較を行う．介入ありの推論時には，
特定の隠れ状態 𝒉𝑡 ,𝑙 を，同じモデルで異なる入力
𝑥 から得られた 𝒉̃𝑡 ,𝑙 に置き換えて推論を行う．入
力 𝑥 と 𝑥 は，それぞれ異なる正解 𝑦 と 𝑦̃ および推
論過程 𝑧 と 𝑧 を持つ (例: 𝑥 = “A=1+B,B=2+4;A=?”,
𝑧 = “A=1+B,...,A=1+6,A=7”, 𝑦 =7 の 時，𝑥 =

“A=2+B,B=1+3;A=?”, 𝑧 = “A=2+B,...,A=2+4,A=6”,
𝑦̃ =6)．𝒉𝑡 ,𝑙 を 𝒉̃𝑡 ,𝑙 に置き換えたとき，モデルの
出力が 𝑦 から 𝑦̃ へ，あるいは 𝑧𝑡 から 𝑧𝑡 へと変化し
た場合，𝒉𝑡 ,𝑙 と元の解答 𝑦 (または 𝑧𝑡 )との間に因果
的な関係があると結論づけられる．以降，通常の推
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図 3 因果介入実験の概要．はじめに，通常の推論を行い，その時の隠れ状態を保存する．次に，異なる問題を解くモ
デルの隠れ状態の一部を保存されたものに置き換えて推論を行う．この結果，出力が変化するかを評価する．
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図 4 因果介入実験の結果．各グリッドはその位置に介入を行った際の介入成功率を示している．

論時のモデルの最終出力を ˆ̃𝑦，介入ありの出力を 𝑦̂

とそれぞれ表記する（𝑦̃ と 𝑦 はそれぞれの正解を表
す）．同様に，介入なしで生成された推論連鎖を ˆ̃𝑧𝑡，
介入ありの場合を 𝑧𝑡 と表記する．
評価指標 評価指標として，介入ありの推論時の

出力 𝑦̂が正解 𝑦̃と一致した割合である介入成功率を
定義する．途中結果 𝑧𝑡 に対しても同様に計算する．
その後，各式 (位置)ごとに最大の介入成功率を算出
する．
介入対象 特に Qwen2.5-7Bが複雑度 3のタスク

を解く設定に着目する2）．既存研究 [10]に着想を得
て，図 4のように，隠れ状態を各式および 4層ごと
にグリッドに分割し，個別に介入を実施した時の介
入成功率を計算する．また，推論の過程で重要と考
えられるトークンを分析対象トークンと定め，これ
らを生成する際の因果分析を実施する．具体的には
(i)式番号 2の数式の最後の数字（例: 図 2における
B =5 2の 𝑧17），(ii)式番号 4の数式の最後の数字（例:
図 2 A = 1+5 4の 𝑧32），および (iii)最終解答（𝑦）を分
析対象トークンとする．介入ありの推論時には，分
析対象トークンのみを貪欲法により生成し，それ以
前の CoTはコンテキストとしてモデルに入力する．

4.2 実験結果
図 4は，3種類の分析対象トークンにおける各式

ごとの最大介入成功率を示している．全ての分析対
象トークンが出力部分と強い因果的影響がある一方
で，入力部分の影響は限定的であった．この結果は
入力部分で処理された情報が (途中の)計算結果に与

2） 他のモデルに対する実験結果は § Bを参照されたい．

える影響が限定的であることを示唆する．この傾向
は Qwen2.5-Math-7Bを除く，Qwen系列のモデルに
おいて顕著であった．対照的に，他の種類のモデル
では B =5 2 と入力部分との間に弱い因果関係を示
していた（§ B）．これは，モデルは CoT中にその場
で解答を導き出しており，生成された推論過程はモ
デルの最終解答に対して忠実であるとみなせるとい
うプロービングによる結果 § 3.3と整合している．
また介入は，介入した隠れ状態が (i)分析対象トー
クンと同じ式の位置にある，(ii)必要な情報が記述さ
れている最後の式の位置にある（例：B=2+3→B=5），
または (iii)関連する変数の値が明示的に記述されて
いる最後の式の位置にある（例：B=5→A=1+5）場合
にのみ成功していた．この知見は，言語モデルによ
る多段推論の内部処理において強い直近バイアスが
存在することを示唆している．

5 おわりに
我々は算術推論問題を用いて，CoTによる推論中

に最終解答/途中結果がモデル内部でいつ導出され
るかを特定するために，線形プローブを用いた分析
を実施した．複数のモデル/タスクの難易度にわた
る実験の結果，言語モデルは CoT開始後に必要な最
終解答/途中結果を導出していることが示唆された．
また，因果介入による実験でも，CoT開始後の内部
状態への介入が最終解答に対して因果的に影響を与
えることが確認された．少なくとも我々の制御され
た実験設定においては，CoTは最終解答に対して忠
実であることが示唆された．
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表 3 各言語モデルの算術推論タスクにおける性能．“正解率”
の行は，テストセットにおける CoT𝑧 と最終解答 𝑦 を結合した文
字列 𝑧 ⊕ 𝑦 との完全一致率を示す．

複雑度 正解率
Qwen2.5 (7B) 1 100

2 100
3 100
4 100
5 100

複雑度 正解率
Qwen2.5 (14B) 3 100
Qwen2.5 (32B) 3 100
Qwen2.5-Math (7B) 3 100
Yi1.5 (9B) 3 100
Yi1.5 (34B) 3 100
Llama3.1 (8B) 3 100
Llama3.2 (3B) 3 97.6
Mistral-Nemo (12B) 3 99.6

表 4 複雑度 3のタスクにおけるプロービング結果．
変数 𝑡∗eq 𝑡∗ Acc≺CoT Acc≻CoT

Qwen2.5 (14B)[7] 𝑣1 (A) 5 35 17.8 100
𝑣2 (B) 2 16 50.5 100

Qwen2.5 (32B)[7] 𝑣1 (A) 5 36 17.8 100
𝑣2 (B) 2 15 67.4 100

Qwen2.5-Math (7B)[11] 𝑣1 (A) 5 35 18.6 100
𝑣2 (B) 2 15 56.1 100

Yi1.5 (9B)[12] 𝑣1 (A) 5 41 17.8 100
𝑣2 (B) 2 18 36.9 100

Yi1.5 (34B)[12] 𝑣1 (A) 5 41 22.4 100
𝑣2 (B) 2 18 37.4 100

Llama3.1 (8B)[13] 𝑣1 (A) 5 35 26.0 100
𝑣2 (B) 2 16 29.6 100

Llama3.2 (3B)[13] 𝑣1 (A) 5 36 17.8 93.2
𝑣2 (B) 2 17 33.2 95.4

Mistral-Nemo (12B)[14] 𝑣1 (A) 5 36 17.8 100
𝑣2 (B) 2 16 28.9 100

A データセットの詳細
データセットの各事例には，任意の 𝑣𝑖 に対して ${𝑣𝑖}が

1桁の数字であること，および同一事例内では ${𝑣𝑖}が定
数である（すなわち，A=1+2,A=B+2,B=6のようなケースは
除外する）という制約を設ける．また，同じ複雑度のすべ
ての事例は，数値，変数名，演算子を除き，同じ形式に従
う．すなわち，各複雑度における解答 ${𝑣𝑖}は，全く同じ
手順で導出できる．この制約の元，式中に現れる変数名，
数値，演算子を無作為に変化させ，各複雑度ごとに重複の
ない事例からなるデータセットを作成する．複雑度ごと
に，合計 12,000件の事例を作成し，そのうち 10,000件を
プローブの学習データ，2,000件をテストセットとして使
用する．また，§ 4の実験で利用するテストセットについ
ても 2,000件である．加えて，プローブが解答を単に丸暗
記することを防ぐため，学習データセットとテストセッ
トに含まれる事例には算術式に重複がないようにする．3）

B 追加の実験結果
タスク正解率 表 3に使用した算術推論タスクにおけ
る各モデルのタスクそのものの正解率を示す．いずれの
複雑度/モデルも 97%以上の高い正解率であった．

3） 重複は式ごとに判定する．例えば，学習データセットに
1+2が出現する場合，テストセットの中には 1+2は出現しな
い．

Qwen2.5 (14B)

Qwen2.5 (32B)

Qwen2.5-Math (7B)

Yi1.5 (9B)

Yi1.5 (34B)

Llama3.2 (3B)

Llama3.1 (8B)

Mistral-Nemo (12B)

図 5 因果介入実験の結果．各グリッドはその位置に介入を
行った際の介入成功率を示している．図 4 と同様に，各ヒート
マップは上から，分析対象トークンを B =5 2, A = 1+5 4, A =6 5 と
した時の最大介入成功率である．

プロービング また，表 4 に 8 種類の言語モデルに
対するプロービング結果を示す．いずれのモデルでも
𝑡∗eq > 0であり，CoTの間に途中の最終解答/途中結果がモ
デル内部で導出されている可能性が示された．よって，
異なる言語モデルであっても (少なくとも今回の実験範囲
では) CoTに対して最終解答は忠実であると考えられる．
因果介入 図 5 に Qwen2.5-7B 以外の 8 つの言語モ
デルに対する実験結果を示す．§ 4 でも述べたように，
Qwen 系列のモデルにおいて特に入力部分に対する介入
の成功率が低く，CoT に対して最終解答/途中の計算結
果が忠実であることが示唆された，一方で，特に Llama,
Mistral-Nemoなどの他の種類のモデルでは B =5 2 と入力
部分との間に弱い因果関係が観察された．
C 関連研究
いくつかの既存研究では類似の問いを調査してい
る [15, 16, 17, 18]．たとえば，既存研究 [17]では，二値分
類タスクにおいて CoT による説明が後付け的なもので
あるかを調査している．因果介入実験を実施し，CoT𝑧は
入力 𝑥 の位置に対応する隠れ状態への介入によって制御
可能であることを示している．その意味で，当該研究は
𝑥 → 𝑧 の因果関係に着目した研究でありスコープが異な
る．加えて，我々の利用したタスクに類似した論理推論
タスクでは，プローブは最終解答の予測に苦戦している
結果も報告されており，我々の結果とも整合する．その
他についても (実験設定は類似しているものの)，CoTが最
終解答に忠実であるかという問いに着目したものではな
く，我々の問いには完全には答えられていない．
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