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概要
Chain-of-thought（CoT）蒸留は，教師モデルの推

論を小型モデルに転移して大規模言語モデルの運用
コストを下げる．一方，教師と生徒の能力差が大き
いと蒸留が不調になる現象が報告されており，適切
なモデル選択にはコストがかかる．本稿は既存の実
験設定を実運用に合わせて見直すことで，この現象
の実際的な影響を再検討する．まず，既存設定では
蒸留後にむしろ性能が低下していることを示す．次
にこれを是正した設定で再評価を行い，能力差の影
響はタスクや設定を通じて一貫して見られるもので
はなく，特に候補教師間の性能差が大きい場合は見
られないことを示す．以上を通じて，教師・生徒ペ
ア選択と評価に関する実用的指針を提示する．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は，最終解だけでなく

Chain-of-Thought (CoT)と呼ばれる推論過程を生
成させることで，高い推論性能を示すことが知ら
れている [1, 2]．しかし，これにより出力が長くな
り，推論コストが大きく増加してしまう．この課題
に対し，より小型で効率的な生徒モデルに教師モデ
ルの推論を模倣させる CoT蒸留が提案されてきた
[3, 4, 5, 6, 7, 8]．CoT蒸留の詳細は付録 Aを参照．

CoT蒸留における重要な懸念として，教師と生徒
間の能力差（Capacity Gap）の問題がある．既存研
究は，教師と生徒の能力差が大きいと蒸留による性
能の改善幅が小さくなることがあると報告している
[9, 10]．つまり，最高性能の教師を使うことが最適
な蒸留戦略とはならない場合があり，生徒に見合う
教師を探索する必要が生じる．しかし，この探索は
蒸留の学習・評価コストを押し上げてしまう．
本稿はこの能力差の影響を実用的観点から検証す

る．検証により，まず既存設定が現実の蒸留運用を
十分に反映していないことを示す．具体的には，蒸
留後モデルが蒸留前の性能を下回っていること，他

の教師も正答した事例のみ教師データとして使う
フィルタリングや，生徒が教師より大きいという非
現実的な設定の混入が問題としてある．
これらを踏まえ，より現実的な実験設定での再検
証を行う．結果として，教師と生徒の能力差の影響
はタスクや設定によっては見られず，特に候補教師
の性能差が大きい場合には高性能教師の利点が能力
差の影響を上回ることが多いと分かった．以上から
実用的指針として，(1)蒸留後に性能が改善するこ
とを確認すること，(2)候補教師間の性能差が大き
い場合は高性能教師を優先すること，を提案する．

2 既存設定の問題点
本節では，CoT蒸留での能力差の影響を報告した
先行研究 [9, 10]における実験設定を実用的観点から
再検討する．問題点は以下の 3点である．

2.1 蒸留前ベースラインとの比較の欠如
先行研究 [9, 10]は蒸留後のモデル同士の比較に留
まり，蒸留前の性能を上回るかの検証を行っていな
い．しかし，LLM はゼロショットまたは少数例示
で高い推論能力を示すことがあり，蒸留がこれに対
して性能改善をもたらすことは自明ではない．そこ
で，まず蒸留による性能改善の確認を行う．
実験設定． 先行研究 [9]の公開コードに基づき，
蒸留前モデルを追加して比較を行った．モデル能力
差の検証は教師モデルのサイズ（Small–Large）と
教師の CoTの長さ（Short–Long）の 2つの観点で行
われる．実験設定の詳細は付録 Bに示す．
結果． 図 1aおよび 1bに示すとおり，多くの設
定で CoT蒸留後に蒸留前モデルを下回る結果となっ
た．つまり，当該実験設定は，蒸留が有益であると
いう実運用上の前提を満たしていない．

2.2 教師間でのデータフィルタリング
先行研究 [9] では，比較する教師モデルのペア

（Small–Largeと Short–Long）において両方の教師が
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(a) Small–Large設定における結果．

0.5B 1.5B 3B 7B 14B
(LoRA)

32B
(LoRA)

Student Model Size

0.0
2.5
5.0
7.5

10.0
12.5

Ac
cu

ra
cy

 (%
)

AIME

0.5B 1.5B 3B 7B 14B
(LoRA)

32B
(LoRA)

Student Model Size

0

20

40

60

Ac
cu

ra
cy

 (%
)

AMC

0.5B 1.5B 3B 7B 14B
(LoRA)

32B
(LoRA)

Student Model Size

40

60

80

Ac
cu

ra
cy

 (%
)

GSM8k

0.5B 1.5B 3B 7B 14B
(LoRA)

32B
(LoRA)

Student Model Size

20

40

60

80

Ac
cu

ra
cy

 (%
)

MATH

0.5B 1.5B 3B 7B 14B
(LoRA)

32B
(LoRA)

Student Model Size

20

40

60

Ac
cu

ra
cy

 (%
)

Olympiad

Pre-Distillation Baseline
Distilled from Short Teacher
Distilled from Long Teacher

(b) Short–Long設定における結果．
図 1: 既存の実験設定での，5つの数学タスクにおける蒸留前モデルと蒸留後モデルの性能比較．

正答した事例の CoTのみ蒸留に使用するというフィ
ルタリングを行う．これは，純粋なモデル能力差の
影響を切り出して検証するという意味では合理的で
ある．教師間で学習データ量を等しくすることで，
蒸留の性能差を CoTの質に帰属しやすくなる．
しかし，実運用では教師が正答した事例の CoTを

最大限活用したいはずであり，このフィルタは現実
的ではない．特に，強い教師の利点である，正しく
正解に至る CoT 例数の増加と，難例を含む分布カ
バーの拡大を同時に打ち消してしまう．

2.3 教師より生徒が大きい設定の混入
生徒が教師より大きい設定 [9]は，能力差の包括

的な検証という観点では興味深いが，推論コスト削
減を目的とする CoT蒸留の動機とは整合しない．実
用的に考慮すべき設定は，生徒に対して教師の能力
が高いものに限定される．

3 実用的な設定での再評価
前節の問題を踏まえ，本節では，実運用に近い実

験設定において教師–生徒能力差の影響を検証する．

3.1 実験設定の修正
蒸留の有効性が期待されるタスク選定． 近年の

LLMでも事前知識だけでは解けず，学習が必要とな
るタスクを選定する．BIG-Bench Hard (BBH) [11]
は GPT-4.1に対しても文脈内での学習事例の追加で
性能向上があり [3]，有望な候補と考えた．さらに，
BBH内の各タスクで教師群と生徒群の少数例示学
習（few-shot in-context learning）での性能を測定し，
2群の平均差が大きい 15タスクを，学習余地が大き
く蒸留の効果が期待されるタスクとして選定した．
教師間データフィルタリングの撤廃． 各教師に
ついて，当該教師が正答した例の CoTをすべて蒸留
に用いる．これにより，教師–生徒能力差のみの影
響を分離して測ることは難しくなるが，強い教師が
より多く，より難しい学習事例を提供できるという
実運用上の利点を含めた総合効果を評価できる．
生徒モデルサイズへの制約． 生徒が教師より厳
密に小さい設定に限定し，運用コスト削減という蒸
留の目的に整合させる．
上記 3点の修正以外は 2.1節の設定にしたがう．
その他の詳細は付録 Cに示す．
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図 2: BBHタスクにおける Small–Large設定の結果．灰色のタスク名では蒸留後の性能低下が見られた．

3.2 結果
図 2および 3に結果を示す．
蒸留の有効性． 多くのタスクで蒸留が有効だっ

たが，Formal Fallacies，Logical Deduction，Penguins in
a Tableでは一部サイズで性能低下が見られた．以降
は，蒸留で一貫して改善したタスク（Small–Largeで
は 11，Short–Longでは 10）を主に分析する．
教師–生徒能力差の影響． 修正後の設定では，

一貫した能力差の影響は見られない．Small–Large
では，蒸留が有効な 11 タスク中 8 タスクで能力
差の影響（小生徒では弱教師が有利だが生徒が大
きくなると差が縮むまたは反転する）が観測され
た一方，残りの 3タスク（Date Understanding，Dyck
Languages，Tracking Shuffled Objects (7)）では観測さ
れなかった．Short–Longでは，Temporal Sequencesと

Tracking Shuffled Objects (7)のみで同様の傾向が見ら
れ，残り 8タスクでは見られなかった．
教師間能力差の影響． 一方，Dyck Languagesや

Word Sortingのように候補教師間の性能差が大きい
タスクでは，生徒サイズに依らず強い教師が同等以
上の生徒を得ることが多い．すなわち，教師と生徒
の能力差が存在していても，教師性能差が大きい状
況では強い教師の利点が上回りやすい．
蒸留が有効でないタスクの分析． 蒸留効果が限
定的だった 3タスクでは，生徒と教師間，教師間の
能力差のいずれも，一貫した影響を示さなかった．

4 考察
本節では結果を実用上の指針として整理する．
指針 1：蒸留前ベースラインに対する蒸留の有効
性を必ず確認する． 近年の LLMは微調整なしで
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図 3: BBHタスクにおける Short–Long設定の結果．灰色のタスク名では蒸留後の性能低下が見られた．

も高い推論能力を持つため，蒸留が常に有効とは限
らない．運用投入や蒸留戦略の比較の前に，蒸留が
性能を改善しているかを確認すべきである．今回の
基準で選定した BBHではほとんどの生徒で蒸留が
有効であったことから，少数例示学習での性能差
が，蒸留の適否を判断するための軽量な指標として
利用できる可能性がある．
指針 2：教師性能差が大きい場合は，高性能な教

師を優先する． 蒸留が有効で，かつ候補教師間に
大きな性能差がある場合は，高性能な教師を優先す
るのが妥当である．実用的な設定では強い教師はよ
り多くの正答例を提供でき，このデータ量利得が教
師と生徒の能力差の影響を上回ると考えられる．本
実験では，教師間で提供例数が概ね 1.3倍以上異な
るタスクでこの傾向が顕著だった．性能差が小さい
場合は，教師の推論コストや CoT長（短い CoTは推

論コストを下げる）も含めて考慮する必要がある．

5 おわりに
本稿では，CoT蒸留における生徒と教師間の能力
差の影響を実用観点から再評価した．この結果，既
存の実験設定では蒸留がむしろ性能を低下させてい
ることや，教師の活用や推論効率改善の観点から非
現実的な設定になっていることを明らかにした．修
正後設定での再評価により，能力差の影響はタスク
や設定を通じて見られるものではなく，候補教師間
の性能差が大きい場合は生徒のサイズによらず強い
教師が有効であることを示した．実際に蒸留を用い
る際には，（1）蒸留が有効なタスクであるか確認す
る，（2）教師間性能差が大きいなら高性能教師を優
先する，ことを推奨する．今後の課題として，より
幅広いタスクやモデルでの検証が挙げられる．
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表 1: BBHタスクとその概要．
タスク 概要
Date Understanding 文脈から日付を読み取り，形式変換や期間計算などに回答する．
Dyck Languages 括弧列の不足している閉じ括弧を補完する．
Formal Fallacies 非形式的な議論の論理的妥当性を判定する．
Logical Deduction 3/5/7 3/5/7個の物体の相対位置に関する手がかりから，ある物体の正しい位置を答える．
Penguins in a Table ペンギンの属性をまとめた表から，条件に該当するペンギンやその数などを答える．
Reasoning Colored Objects 物体の配置を記述した文章から，指定された物体の色（机・棚などの上のどれが何色

か）を答える．
Ruin Names 与えられたアーティスト名・バンド名・映画名を 1文字だけ改変し，ユーモラスな名

称を生成する．
Salient Translation Error ドイツ語原文と誤りを含む英訳を比較し，翻訳エラーの種類（固有名詞・数値・否定な

ど）を分類する．
Temporal Sequences 人物の日次スケジュールから，特定の出来事が起こった時間帯を答える．
Tracking Shuffled Objects 3/5/7 3/5/7個の物体に対する交換操作を追跡し，最終的な所有者を答える．
Word Sorting 単語をアルファベット順に並べ替える．

A CoT蒸留
CoT蒸留は，大規模な教師モデルの推論過程を，

小型の生徒モデルへ移すことを目的とする．典型的
には次の 2段階で進む．
推論過程（CoT）の生成． 教師モデル Tは，訓

練データ D = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑁𝑖=1 に対し，推論過程 {𝑟𝑖} と
予測解 {𝑦̂𝑖} を生成する．推論過程の品質を担保す
るため，予測解が正解と一致した例のみを残す．

DCoT = {(𝑥𝑖 , 𝑟𝑖 , 𝑦̂𝑖) | (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) ∈ D, 𝑦̂𝑖 = 𝑦𝑖}. (1)

生徒モデルの微調整． 生徒モデル Sは DCoT 上
で以下の負の対数尤度を最小化するよう学習する．

L= −
∑

(𝑥,𝑟 , 𝑦̂) ∈DCoT

log 𝑃S(𝑟, 𝑦̂ | 𝑥). (2)

B 既存実験設定詳細
学習・評価ともに，実験は先行研究 [9] の公開

コードに基づいて行った．1）蒸留データも著者ら
によって公開されている．MATH の学習セット
[12] から構成され，モデルサイズの異なる教師を
比べる Small–Large（Qwen2.5-3B-Instruct vs Qwen2.5-
72B-Instruct）設定と，推論長の異なる教師を比
べる Short–Long（Qwen2.5-32B-Instruct vs QwQ-32B-
Preview）設定それぞれで作成されている．生徒には
Qwen2.5-{0.5B, 1.5B, 3B, 7B, 14B, 32B}-Instruct を用

1） https://github.com/Small-Model-Gap/

Small-Model-Learnability-Gap

い，LLaMA-Factory [13]で先行研究と同一ハイパー
パラメータで微調整した．評価には難易度の異な
る 5つの数学ベンチマーク（MATH，GSM8K [14]，
AMC 2023，AIME 2024，OlympiadBench [15]）を用い
た．蒸留前ベースラインを含む全モデルに，先行研
究と同一のプロンプトを適用した．

C 修正実験設定詳細
基本的な実験設定は 2.1節（付録 B）と同じであ
る．BBH でのタスク選別では，各タスクにおいて
教師と生徒の少数例示学習での精度を測定し，教
師群と生徒群の平均差が 30 ポイントを超えるも
のを，学習余地が大きく蒸留の効果が期待される
タスクとして選定した．表 1 に，これにより得ら
れた 15 タスクの概要を示す．各タスクは 3:2 で
学習・テストに分割する．教師間のデータフィル
タリングは行わず，各教師が正解した事例とその
CoT をその教師の蒸留データとする．生徒モデル
の数を確保しつつサイズを教師より小さく保つ
ため，生徒には Qwen2.5-{0.5B, 1.5B, 3B, 7B}-Instruct
を用い，Small–Large 設定では Qwen2.5-14B-Instruct
と Qwen2.5-72B-Instruct をそれぞれ小・大教師とし
て用いた．Short–Long 設定では，2.1 節と同じく，
Qwen2.5-32B-Instructと QwQ-32B-Previewを用いる．
評価には lm-evaluation-harness [16]を用い，蒸留
前モデルを含むすべてのモデルで，同じプロンプト
（CoT付きの少数例示）を適用して推論を行った．
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