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概要
大規模言語モデル（LLM）は，文法性判断能力と

いった狭義の言語能力を超えて，計算や社会的推論
といった言語を通して行われる様々な処理能力も
獲得している．人間を対象とする神経科学領域で
は，このような形式的言語能力と機能的言語能力が
脳内の共通の領域で行われているのかが議論・検
証されてきた．そのような視点から，本研究では，
LLM内部における両能力に対応する回路の重なり
を，ニューラルモデルの回路分析手法を用いて調査
する．形式的言語課題として文法性判断や構文解析
課題を，機能的言語能力として計算課題に焦点を当
て，統制された実験の結果から，言語モデル内部に
おいて，計算を司る回路自体は形式的な言語処理と
は分離された回路として埋め込まれていることが示
唆された．

1 はじめに
言語モデルは，文法的に正しい文章の生成といっ

た狭義の言語能力（形式的言語能力）を超えて，論
理推論のような必ずしも自然言語を必要としない能
力（機能的言語能力）までも発揮している [1]．こ
のような一見領域の異なる能力が同一のモデル内に
おいてどのように組み込まれているかといった問い
は，科学的な関心から，言語モデル解釈可能性の分
野で近年扱われている [2, 3]．また神経科学分野で
は，人間の脳処理に関しても，機能局在性の観点か
ら同様の問いが提起されており，脳機能イメージン
グ技術や神経活動計測技術等を駆使して研究されて
いる．例えば fMRI を用いたいくつかの研究では，
文法性に対して反応する脳領域が，計算や推論，音
楽等に反応する領域とは異なっていることが主張さ
れている [4, 5, 6]．
本研究では数量を機能的言語能力の例として扱

い，計算を含む入力が，計算を含まない入力と比較
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図 1 回路分析の概観．各課題において，正解となる次の
単語が異なるペアデータを生成し，回路分析手法を用い
てペア条件間のロジット差に寄与する課題の固有の回路
を同定する．次にこれらの課題間の回路の重複部分を分
析する．

してどのようにモデル内部で処理されているかを
分析する．両領域が干渉しているかもしれないと考
える動機としては，例えば (The cute cat) sleeps

と (2*3)+1，The cat (deeply sleeps)と 2+(3*1)と
いった対比のように，文・数式はともに階層構造を
持つことが挙げられる．また経験的に，計算式や
コードで事前学習したモデルが，自然言語処理課題
で高い性能を示すことも知られており，両処理能力
が干渉している可能性が示唆されている [7, 8, 9]．
実験では，文法性判断課題から計算課題まで複数
の課題を設定し，言語モデルの解釈可能性領域で用
いられる回路分析手法を用いてモデル内部における
回路の重なりを比較する (図 1)．とりわけ，計算課
題や，同様の計算式を単にスペルアウトする課題，
計算式の構文解析課題，計算式と同じ構造の自然言
語文に対する構文解析課題など，入力の語彙分布や
課題の複雑さを統制した課題を段階的に設定し，回
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路の重なりを調査する．それぞれの課題で同定され
た回路の重なりから，計算を含む課題が，形式的言
語処理とは分離された回路として埋め込まれている
ことが示された．したがって，言語モデルの場合に
おいて，形式的言語処理と計算は，近年の人間に対
する研究と同様に，回路・領域として自ずと分離さ
れている可能性が示唆される．

2 準備：言語モデルの回路分析
LLMが特定の課題を実行するための領域の特定

は，モデルの解釈可能性の分野で取り組まれてき
た．過去の研究では，パラメータ空間での局所化の
ためにバイナリマスクを学習する手法 [10, 11] や，
モデルの中間層のニューロンを抑制・活性化する方
法 [12]などが取られてきた．近年では，回路分析手
法が用いられている [13, 14]．Transformerアーキテ
クチャ [15]の LLMにおける回路分析とは，モデル
を，入力から始まり中間処理要素を経由して出力に
至る有向グラフとしてみなし，特定の課題を解くた
めに必要な部分グラフを特定する手法である．ここ
で，グラフのノードは，モデルのモジュール（個別
のアテンションヘッドや，MLP），エッジはそれら
の接続に対応し，回路とはその課題におけるモデル
の動作特性を忠実に保持できる，必要最低限のサブ
グラフとなる [16]．

2.1 分析手法
本研究では，回路分析手法の 1つである EAP-IG

を用いる [17]．EAP-IGでは，各有向エッジ 𝑖→ 𝑗 に
対して間接効果スコアを算出する．このスコアを計
算するために，まず各課題においてペアとなる入力
(𝑥, 𝑥)を構築する．ここで 𝑥はクリーンな入力，𝑥は
破損した入力を指す．破損入力 𝒙̃は，元の入力 𝒙に
おける正しい出力が誤りとなるように設計されて
いる．例えば，正しい入力が “The keys on the cabinet
[are],”である場合，破損入力は “The key on the cabinet
[is].”のようにする．ノード 𝑖における対応する表現
（入力の最終単語に対応）を 𝒉𝑖 (𝑥) ∈ ℝ𝑛，トークン表
現を 𝒙 ∈ ℝ𝑚 とそれぞれ表記する．微分可能な評価
指標 𝑚(·) : ℝ𝑚 → ℝ（通常はロジット値）について
考える．評価指標 𝑚は，例えば主語動詞の数一致課
題において，単数形と複数形の動詞間のロジット差
として定義される：𝑚(𝒙) = logit(are|𝒙) − logit(is|𝒙)．
入力トークン表現 𝒙 に対するノード 𝑖 での勾配を
∇h𝑖𝑚 (𝒙) ∈ ℝ𝑛 と表する．この勾配は，ノード 𝑖にお

ける補間経路 Δ𝒉𝑖 = 𝒉𝑖 (𝑥) − 𝒉𝑖 (𝑥) ∈ ℝ𝑛 に沿って積分
される．経路 Δ𝒉𝑖 を 𝑇 ステップで離散化すること
で，間接効果スコアを以下のように近似する：

𝑠𝑖→ 𝑗 = Δ𝒉𝑖

∫ 1

𝛼=0
∇𝒉 𝑗𝑚(𝒙̃ + 𝛼(𝒙 − 𝒙̃)) , (1)

≈ Δ𝒉𝑖
𝑇

𝑇−1∑
𝑘=0
∇𝒉 𝑗𝑚

(
𝒙̃ + 𝑘

𝑇 (𝒙 − 𝒙̃)
)

, (2)

ここで，各ステップ 𝑘 において，対応する勾配
（∈ ℝ𝑛）と離散化された経路（∈ ℝ𝑛）の内積を計算
し，それらを累計する．上位スコアのエッジを選択
することで回路 𝐸 を抽出する．実験では，全エッジ
の上位 2.5%を保持する．その後，特定の課題 𝐴と
𝐵に対して，抽出された回路 𝐸𝐴と 𝐸𝐵 の重複度を 2
つの指標で測る．

2.2 評価指標
IoU (Intersection over Union) 構造的な回路の
重なりを比較するために IoUを用いる．IoUは次の
式で表される．

IoU(𝐴, 𝐵) = |𝐸𝐴 ∩ 𝐸𝐵 |
|𝐸𝐴 ∪ 𝐸𝐵 |

. (3)

ここで 𝐸𝐴, 𝐸𝐵 はそれぞれ課題 𝐴, 𝐵の回路に含まれ
るエッジの集合である．

Faithfulness 構造的な重複がわずかであっても，
回路の多義性によりある課題用に抽出された回路
が別の課題にも適用可能となる場合がある（能力的
な重なり）．ある課題 Aを別の課題 Bの回路でどの
程度解けるかによっても，両課題の回路の重なりを
定量化する．𝑥𝐴 と 𝑥𝐴 をそれぞれ課題 𝐴 のクリー
ン入力と破損入力とし，𝐸𝐵 ⊆ Eを課題 𝐵向けに同
定した回路とする．各有向エッジ 𝑒 ∈ Eについて，
𝑎𝑒 (𝑥) はモデルを入力 𝑥 で実行する際の活性化値と
する．𝐸𝐵 を用いて課題 𝐴に対して行う「課題横断
型の回路適用」を以下のように定義する：モデルを
クリーン入力 𝑥𝐴で実行しつつ，𝐸𝐵 の外部にあるす
べてのエッジの活性化を，破損入力 𝑥𝐴 に対する実
行時の活性化値で置き換え，𝐸𝐵 内のエッジはその
まま（すなわちクリーンな状態）とする．具体的に
は，混合エッジ活性化を以下のように構築する：

𝑎 (𝐴←𝐵)
𝑒 =


𝑎𝑒 (𝑥𝐴) if 𝑒 ∈ 𝐸𝐵 ,

𝑎𝑒 (𝑥𝐴) if 𝑒 ∉ 𝐸𝐵 ,
(4)

そして，この混合フォワードパス（エッジパッチ適
用時）において課題 𝐴を評価し，評価スコア 𝑚𝐴-clean

𝐵

を得る．課題 𝐴 に対する標準のクリーン実行時ス
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表 1 実験に用いたデータの例．出力に関して，実際は一単語目のみを出力しており，二単語目以降は灰色で示す．計
算列に ✓ が着いているものを計算関連課題，ついていないものを言語処理課題として扱う．
課題名 入力 出力 分野 計算 出力種別
計算 The answer to ‘2 * 1 + 3 =’ is 5 数式 ✓ アラビア数字
計算（書き下し式） The answer to ‘two times one plus three equals’ is five 数式 ✓ 英単語（数字）
書き下し The spellout version ‘2 * 1 + 3 =’ is two times one plus three 数式 英単語（数字）
数式化 The numerical formula for ‘two times one plus three’ is 2 * 1 + 3 数式 アラビア数字
計算式構文解析 The bracketed form of ‘2 * 1 + 3’ is ( 2 * 1 ) + 3 数式 (✓) アラビア数字か “(”
自然言語構文解析 The result of syntactic parsing for ‘Hard students study.’ is ( Hard students ) study. 言語 英単語か “(”
主語動詞の数一致 The keys on the cabinet are 言語 英単語
性別代名詞の一致 Maria said that she 言語 英単語
上位語判断 Roses are a type of flower 言語 英単語
算術文章問題 Q: Janet’s ducks lay 16 eggs per day... A: The answer is 18 両方 ✓ アラビア数字

コアを 𝑚𝐴-clean，破損実行時スコアを 𝑚𝐴-corr と表記
する．それぞれのスコアはデータセット全体で平均
され，最終的に Faithfulness は以下のように計算さ
れる：

Faithfulness(𝐴, 𝐵) =
𝑚𝐴-clean

𝐵 − 𝑚𝐴-corr

𝑚𝐴-clean − 𝑚𝐴-corr . (5)

3 実験設定
3.1 モデル
本節では，Llama-3.1-8B [18]および Qwen3-8B [8]

の実験結果について報告する．さらに，いくつかの
小規模モデルについても分析を行っており，その結
果は付録 Aに記載している．これらの結果は，モデ
ル間における結果の一般性を裏付けるものである．

3.2 課題
本研究で使用する課題の一覧を表 1に示す．
計算 3項の加算，減算，掛け算を含む計算式を

用いた．答えは自然数となるように調整した．
計算（書き下し式） 英語で書き下した式（one

times one plus three is?）に対して計算を行う．これ
は計算課題で得られた回路が単にアラビア数字に反
応するものでないことを確認するために用いる．
書き下し 言語課題として，計算課題と同じ計算

式を計算を伴わずに単に英語でスペルアウトする．
（例：2*1+3→ two times one plus three）
数式化 書き下し課題の逆であり，英語の計算式

をアラビア数字を用いた計算式に変換する課題であ
る．これは書き下し課題で得られた回路が，単純に
数字を生成するための回路ではないことを確認する
ために利用する．
計算式構文解析 3項の加算，減算，掛け算を含

む計算式に対して，計算順序に応じて括弧を付与
する課題を設定した．例えば，2*1+3は (2*1)+3と

なる．
自然言語構文解析 自然言語文の処理と計算処
理の重なりを調査する研究 [19] を参考に，3 単語
からなる文に対して構文解析を行い括弧を付与
する課題を設定した．一方では後方単語を動詞・
副詞として結合し，他方では前方単語を形容詞・
名詞として結合する．例えば，Students study hard.
→ Students (study hard.)，Hard students study. → (Hard
students) study. となる．

また，数式処理とは直接関係しない形式的言語能力
課題として，以下も導入する．
主語動詞の数一致 統語能力を測る一般的な課題

の一つとして，主語と動詞の数一致課題を採用し
た．この課題では，モデルに “The keys on the cabinet”
のような入力を与え，“is”ではなく “are”が出力さ
れることを期待する．
性別代名詞の一致 性別代名詞の一致課題であ

る．モデルに “Maria said that” のような性別が明
らかな文脈を入力し，正しい性別の代名詞である
“she”が選択されることを期待する．
上位語判断 意味的能力を測る課題として，上

位語の理解を評価する課題も導入した．モデルに
“Roses are a type of”のような入力を与え，roseの上
位概念である flowerを出力できるか測定する．
算術文章問題 また，言語処理と計算の両方が必

要な課題として，算術文章問題データセットである
GSM-Plus [20]も利用した．

4 実験結果
図 2に，課題間の IoUと Faithfulnessを示す．表 1
の「計算」の有無（✓）に依存して，回路が離れて
いるのかが焦点である．
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図 2 左: IoU（構造的な重なり）．右: 課題間 Faithfulness
（能力的な重なり）．各行のスコアは対角要素で正規化さ
れている．

IoU 図 2（左）に課題間の IoUを示す．値は異な
る課題ペア間で顕著な差異は見られないものの，計
算課題の間では比較的高いスコアを示し，互いに類
似した傾向が見られる．

Faithfulness 図 2（右）には，課題間の Faithfulness
の結果を示している．この図は，列に示された課題
が行に示された課題によって解かれた場合の性能
を示しており，行ベクトルは通常，特定の課題の回
路がどの課題を解決するかを表す特性と見なされ
る [2]．顕著なパターンとして，例えば，計算関連
課題間と，文字列変換課題間（書き下しおよび数式
化）では，互いに高い Faithfulnessスコアを示してい
る．さらに，（i）計算関連課題間のスコア，および
（ii）言語処理課題と計算関連課題間のスコアの 2つ
のグループ間でスコアを比較した．Mann-Whitney 𝑈

検定の結果，計算関連課題間のスコアは，言語処理
課題と計算関連課題間のスコアよりも有意に高いこ
とが示された（𝑝 < 0.05）．（モデルごとの検定結果
を付録 Bに示す．）また，IoU値は低いものの，課題
間 Faithfulnessが比較的高いケースも観察されてお
り，これは特定のエッジが多義性や super weight [21]
のような特性を持つ多くの課題において極めて重要
であることを示唆している．

Faithfulness

0

2

Faithfulness

0

2

図 3 課題間 Faithfulnessの階層的クラスタリングの結果．
上: Qwen3-8B．下: Llama-3.1-8B．

階層的クラスタリング Qwen3-8Bおよび Llama-
3.1-8Bについて，Faithfulness行列の行ベクトルを用
いて階層的クラスタリングを実施した（図 3）．そ
の結果，計算関連課題と言語課題が明確に分離さ
れたクラスタを形成していることが分かる．例え
ば，計算課題と書き下し課題は入力が同じである
が，クラスタリング結果では確かに互いに離れてい
る．また，本質的に類似した課題である計算式構文
解析と言語構文解析課題は，異なるクラスタに属し
ており，これは算術処理が数学式の解析といった言
語処理課題においても言語回路を利用しないことを
示している．この結果は，算術処理が独自の回路に
よって実行され，他の言語処理とは分離されている
ことを支持し，近年の人間を対象とした神経科学研
究の知見とも一致する．

5 まとめ
本研究では，回路解析手法を用いて，大規模言語
モデル（LLMs）内部における文法処理回路と算術
処理回路の重なり合いについて調査した．計算関連
課題は，言語処理課題と比較して相互間の重なり
合い度合いが高いことが明らかになった．これは，
LLMsにおける算術処理が，形式言語処理とは異な
る独立した回路機構によって支えられていることを
示唆しており，近年の人間を対象とした神経科学研
究で報告されている示唆と類似する．
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Alfonso Nieto-Castañón, Victor Ferreira, and Evelina
Fedorenko. Precision fMRI reveals that the language-
selective network supports both phrase-structure building
and lexical access during language production. Cereb.
Cortex, Vol. 33, No. 8, pp. 4384–4404, April 2023.

[6] Evelina Fedorenko, Michael K. Behr, and Nancy Kan-
wisher. Functional specificity for high-level linguistic pro-
cessing in the human brain. Proceedings of the Na-
tional Academy of Sciences, Vol. 108, No. 39, pp.
16428–16433, 2011.

[7] Viraat Aryabumi, Yixuan Su, Raymond Ma, Adrien
Morisot, Ivan Zhang, Acyr Locatelli, Marzieh Fadaee, Ah-
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表 2 Mann-Whitney 𝑈 検定の結果．

モデル Faithfulness（計算–言語 vs計算–計算） IoU（計算–言語 vs計算–計算）
統計量（n,平均） 𝑝 統計量（n,平均） 𝑝

Llama-3.1-8B 𝑛=(48, 12); mean (0.407, 0.706) 3.03×10−3 𝑛=(24, 6); mean (0.223, 0.299) 2.55×10−3

Qwen3-1.7B 𝑛=(48, 12); mean (0.356, 0.673) 1.34×10−3 𝑛=(24, 6); mean (0.244, 0.288) 2.85×10−2

Qwen3-4B 𝑛=(48, 12); mean (0.369, 0.769) 3.98×10−4 𝑛=(24, 6); mean (0.225, 0.268) 1.06×10−2

Qwen3-8B 𝑛=(48, 12); mean (0.379, 0.716) 3.48×10−4 𝑛=(24, 6); mean (0.236, 0.283) 1.43×10−2

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Io
U

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Fa
it

hf
ul

ne
ss

(a) Qwen3-1.7B

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Io
U

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Fa
it

hf
ul

ne
ss

(b) Qwen3-4B

図 4 左: IoU（構造的な重なり）．右: 課題間 Faithfulness
（能力的な重なり）．各行のスコアは対角要素で正規化さ
れている．

A 他モデルの結果
Qwen3-1.7B，Qwen3-4Bの IoUと Faithfulnessの結

果を図 4に，Faithfulnessの階層的クラスタリングの
結果を図 5に示す．モデルサイズが小さい 1.7B，4B
サイズのモデルでも同じモデルファミリーの上位モ
デルである Qwen3-8Bや，モデルファミリーの異な
る Llama-3.1-8Bと同じ傾向を示した．これらの小規
模モデルの結果は，得られた知見の一般性を裏付け
るものである．

Faithfulness

0

1

2

Faithfulness

0

2

図 5 課題間 Faithfulnessの階層的クラスタリングの結果．
上: Qwen3-1.7B．下: Qwen3-4B．

B Mann-Whitney 𝑈 検定の結果
計算関連課題が計算–言語課題ペアと比較して，
より強い回路関連性を示すかを検証する．課題を計
算–計算ペアと計算–言語ペアの 2つのグループに分
類する．ここで，計算関連課題は計算，計算（書き
下し），計算式構文解析，算術文章問題の 4つで構
成され，それ以外の全ての課題を言語処理課題とす
る．課題間の Faithfulnessについては，𝐴 ≠ 𝐵を満た
すすべての順序付きペア (𝐴, 𝐵) を考慮する．IoUに
ついては，重複を避けるため，一意の非順序付き
ペアのみを使用する．その後，片側Mann-Whitney 𝑈

検定を実施し，帰無仮説 𝐻0として「算術–言語 ≤算
術–算術」を設定した．表 2に示すように，全ての
モデルにおいて，計算–計算ペアでは Faithfulnessと
IoUの値が一貫して高い結果が得られた．
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