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概要
大規模言語モデル (LLM) に日英入力で深い推論
を発現させるための蒸留レシピを体系的に検証す
る．推論型教師 LLMから，言語・学習ドメイン・教
師 LLM・推論過程の有無等を制御して〈指示・推論
過程・応答〉データを合成し，非推論型 LLMに対
して教師あり微調整を行うことで，各要因の寄与を
切り分けた．評価の結果，(i)英語データの学習のみ
で日本語入力にも深い推論が発現し，(ii)教師 LLM
は性能と推論安定性に影響を与え，(iii)汎用対話で
も推論過程付き学習が有効であることを確認した．
一方，推論過程なし日本語対話データの混在は日本
語での推論発現を抑制し得ることが分かった．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は，問題の定式化・解

法の探索・回答の検証を反復的に行う「深い推論」
[1, 2] を伴う応答を生成することで，数学・科学・
コード生成といった STEM領域の高難度課題におい
て飛躍的な性能向上を遂げた [3]．一方で，推論能
力の獲得は英語のデータと評価を主軸に進んできた
ため英語以外の事例は乏しく [4, 5, 6]，日英両方で
同等の推論挙動を効果的に発現させる学習指針は体
系的に整理されていない．
推論能力を獲得する方法論は，(a)推論型 LLM教
師の出力を教師あり学習 (SFT) で蒸留する [7, 8]，
(b) 教師あり学習に加えて強化学習で最適化
する [9, 10, 11]，(c) 強化学習のみにより獲得す
る [3, 12]，という系統に整理できる．本研究は，先
行研究において高い有効性および再現性が報告され
ている (a)の推論蒸留 SFTに焦点を当てる．この枠
組みは，教師 LLMや SFTデータ合成プロセスを操
作することで「何が推論発現や対話，言語理解の性
能を左右するか」の要因分解が容易で，入力言語を
含めた複数の実験因子の比較検証を行いやすい．し
たがって本稿の中心的な問いは，「日英入力で深い

推論を発現させ，STEM・汎用対話・言語理解を高
度に解く推論型 LLMを獲得するために，推論蒸留
SFTをどのように設計すべきか」となる．
この問いに答えるため，本研究では推論過程を
明示的に事前学習していない日本語継続事前学
習モデルを出発点とし，推論型教師モデル (例：
gpt-oss-120b [13])に指示文を入力して〈指示・推論
過程・応答〉の三つ組データを合成し，SFTを行う．
その際に，入力言語，学習ドメイン，教師モデルの
種別などを実験因子として統制し，SFT実施後のモ
デルを高難度課題を含む日英ベンチマークで評価す
る．また推論型モデルは，推論過程で同じ文を無限
に反復して応答に至らない「推論失敗」[14]がしば
しば生じる．そこで，推論の安定性を</think>未閉
鎖率（推論失敗率）として測定し，推論能力と応答
破綻の影響を切り分けて分析する．
実験の結果，STEMドメインでは英語入力の推論
過程を用いた蒸留のみでも日本語入力に対して深い
推論挙動が発現することが確認された一方で，教師
LLMの種別や推論過程の長さがタスク性能と推論
安定性に影響することが明らかになった．対話ドメ
インでは，汎用対話や指示追従にも推論過程付きの
蒸留が有効であることが分かった．推論過程なしの
日本語対話データを混合して学習させると，日本語
入力での推論発現がタスクを問わず抑制されるとい
うアンチパターンが存在し，既存の非推論型 SFT資
産を推論型に転用する際の注意点を見出した．

2 方法
推論蒸留 SFTの設計指針を得るため，蒸留にかか
わる条件を実験因子として変更しながら SFTおよび
評価を実施することで，各因子がタスク性能および
推論安定性に及ぼす影響を検証する．

2.1 因子制御による SFTデータの合成
入出力形式 各事例を ⟨指示，推論過程，応答 ⟩
の三つ組とし，推論過程は <think>...</think>でタ
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グ付けする．
合成方法 学習ドメインの影響を検証する

ため，数学，科学，コード生成の設問からなる
STEM ドメインおよび，プログラミング・創作・
質問応答など多様な対話からなる Chat ドメイ
ンの指示文をシードにデータ合成を行う．STEM
ドメインの指示は Nemotron-Post-Training-Dataset-
v1 [15, 10] (NPT)1）から，Chat ドメインの指示は
LMSYS-Chat-1M [16] (LMSYS) から取得した．言
語の影響を考察するため，元の英語指示文を
機械翻訳した日本語版指示文を用意した．英
語 STEM については，NPT に元から存在する
DeepSeek-R1-0528 [3] (R1) の推論過程・応答のほか
に，gpt-oss-120b [13] (OSS)を用いて合成した．日本
語 STEMおよび日英 Chatは，OSSを用いて合成し
た．なお，gpt-ossは日本語による推論が不可能であ
るため，推論過程の言語は英語のみとした．また推
論過程長の影響を検証するために，英語 STEMにつ
いては OSSの思考の深さ 2）を medium (OSS)および
high (OSS-h)の 2通りに設定して合成した．
合成結果 各実験におけるデータセット構成およ

び，合成した SFTデータの諸元を表 1に示す．推論
過程+応答の長さはドメインおよび教師 LLMによっ
て大きく異なり，Chatよりも STEM，OSSよりも R1
および OSS-hが顕著に長くなった．データを観察し
たところ，数学やコード生成では，R1および OSS-h
は別解の検討や回答の検算を繰り返すことで長い推
論過程が生成されることを確認した（付録 1）．指示
の言語による違いは比較的小さかった．

2.2 教師あり微調整/SFT

本研究では，非推論型の日本語 LLMに対して事
後学習で推論能力を獲得させる状況を想定する．そ
こで SFT学習対象の LLMは，推論過程を含めない
レシピ（付録 B）を用いて Qwen3-8B-Base [17]を継
続事前学習して，日本語 QAおよび機械翻訳を主に
強化したモデル（以下，Baseモデルと表記）を用い
る．Qwen3-8B-Baseおよび Baseモデルは，推論過程
を含まない応答を生成することを確認した．
教師あり微調整（SFT）は，データセット構成の

異なる 10通りの条件で実施する（表 1；SFTの詳細
は付録 C）．学習事例数はドメインごとに一定とし，
日英を併用する構成では各言語に等分する．

1） code,math,stemスプリットから 2:2:1の割合で取得．
2） reasoning_effortパラメタで指定する．

表 1: 実験条件一覧（I/O:入出力言語，Trace: 推論過
程言語，長さ: 平均トークン数，PPL:学習前モデル
で測定した推論過程+応答のパープレキシティ）

ID ドメイン 教師 I/O Trace 事例数 長さ PPL

1 STEM OSS En En 500k 2.3k 2.74

2 STEM OSS Ja En 500k 2.1k 2.40

3 STEM R1 En En 1,500k 9.3k 2.00

4 STEM R1 En En 500k 9.3k 2.00

5 STEM R1 En En 500k 9.3k 2.00
Chat OSS Ja En 100k 1.4k 2.48

6 STEM R1 En En 500k 9.3k 2.00
Chat OSS En En 100k 0.8k 4.29

7 STEM R1 En En 500k 9.3k 2.00
Chat OSS Ja — 100k 1.2k —

8 Chat OSS En En 50k 0.8k 4.29
Chat OSS Ja En 50k 1.4k 2.48

9 STEM OSS-h En En 500k 7.7k 2.00

10 STEM R1 En En 250k 9.3k 2.00
STEM OSS Ja En 250k 2.1k 2.40
Chat OSS En En 50k 0.8k 4.29
Chat OSS Ja En 50k 1.4k 2.48

2.3 評価
ベンチマーク 評価対象のタスクおよびベンチ
マークは，大学院レベルの科学GPQA [18]，競技数学
AIME [19]，MATH-500 [20, 21]，競技プログラミング
LiveCodeBench [22]，一般教養 MMLU-Pro [23] およ
び，これらの日本語版として GPQA-Ja [24]，MATH-
100-Ja [25], JHumanEval [26]，MMLU-ProX-Ja [27]を
用いて，高難度の STEM や教養を日英で出題し
た場合の性能を評価する．さらに，日本固有知
識 JamC-QA [28]，常識推論 HellaSwag [29]，機械
翻訳 WMT20 [30]，対話 MT-Bench [31]，指示追従
M-IFEval-Ja [32]を用いて包括的に評価する（表 5）．
詳細 ゼロショットの指示応答形式で出題する．
正誤判定は，回答文字列を応答から抽出して正解
と照合する．ただし</think>未閉鎖時は推論過程か
ら途中回答を抽出する．実装は swallow-evaluation-
instruct [33]を用いる．応答文生成は，推論型モデル
評価の慣習 [9, 17]に倣って，温度 0.6, Top-p 0.95の
確率的デコーディングを主に用いる．コンテキスト
長は 32,768 トークンとする．ベンチマーク評価と
並行して</think>が未閉鎖の設問の割合を推論失
敗率として定義し，推論安定性の定量指標とする．
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表 2: 実験 ID ごとのベンチマーク結果．略記は右の通り; MT-Bench: MTB, M-IFEval-Ja: MIFJa, JamC-QA:
JamC, WMT20 En-Ja: En/Ja, WMT20 Ja-En: Ja/En, MMLU-Pro-X-Ja: MPXJa, GPQA: GPQ, MATH-100-Ja: M100Ja,
JHumanEval: JHE, HellaSwag: HS, MMLU-Pro: MP, MATH-500: M500, LiveCodeBench: LCB．†Bは学習前モデ
ル（Baseモデル）の結果．

↑日本語–ベンチマークスコア ↑英語–ベンチマークスコア
ID MTBJa MIFJa JamC En/Ja Ja/En MPXJa GPQJa M100Ja JHE MTB HS MP GPQ M500 AIME LCB

B† 0.666 0.563 0.433 0.236 0.224 0.542 0.375 0.758 0.707 0.625 0.723 0.564 0.404 0.776 0.150 0.013

1 0.795 0.429 0.423 0.200 0.191 0.638 0.426 0.859 0.801 0.793 0.794 0.655 0.472 0.882 0.379 0.296
2 0.825 0.389 0.403 0.205 0.196 0.630 0.458 0.862 0.796 0.767 0.801 0.650 0.486 0.858 0.378 0.260
3 0.636 0.350 0.368 0.160 0.038 0.413 0.266 0.579 0.721 0.692 0.760 0.660 0.527 0.948 0.632 0.458
4 0.685 0.341 0.422 0.166 0.099 0.492 0.317 0.645 0.677 0.697 0.728 0.644 0.504 0.940 0.505 0.362
5 0.840 0.544 0.420 0.214 0.209 0.604 0.391 0.812 0.759 0.737 0.701 0.655 0.511 0.938 0.516 0.366
6 0.812 0.504 0.438 0.209 0.202 0.611 0.402 0.818 0.756 0.797 0.779 0.576 0.442 0.930 0.508 0.347
7 0.760 0.425 0.345 0.211 0.204 0.530 0.373 0.686 0.693 0.736 0.675 0.650 0.499 0.938 0.525 0.377
8 0.804 0.500 0.425 0.218 0.203 0.600 0.388 0.816 0.756 0.816 0.800 0.636 0.435 0.782 0.152 0.220
9 0.641 0.367 0.412 0.198 0.191 0.638 0.453 0.872 0.820 0.562 0.803 0.683 0.515 0.884 0.434 0.204
10 0.818 0.504 0.412 0.208 0.199 0.632 0.449 0.859 0.787 0.817 0.784 0.631 0.469 0.902 0.471 0.252

表 3: 実験 IDごとの推論失敗率．略記は表 2に従う．
↓日本語–推論失敗率 ↓英語–推論失敗率

ID MTBJa MIFJa JamC En/Ja Ja/En MPXJa GPQJa M100Ja JHE MTB HS MP GPQ M500 AIME LCB

1 0.414 0.256 0.020 0.040 0.007 0.017 0.029 0.015 0.012 0.228 0.000 0.015 0.038 0.014 0.103 0.059
2 0.104 0.140 0.032 0.050 0.005 0.018 0.036 0.013 0.013 0.198 0.000 0.015 0.030 0.024 0.091 0.052
3 0.320 0.180 0.376 0.060 0.007 0.610 0.815 0.513 0.212 0.131 0.001 0.027 0.112 0.030 0.291 0.260
4 0.496 0.163 0.236 0.040 0.001 0.412 0.672 0.379 0.271 0.126 0.000 0.030 0.097 0.032 0.342 0.382
5 0.043 0.110 0.061 0.004 0.003 0.058 0.163 0.036 0.066 0.151 0.000 0.028 0.096 0.026 0.351 0.386
6 0.118 0.110 0.078 0.007 0.005 0.059 0.194 0.040 0.091 0.070 0.001 0.069 0.289 0.034 0.355 0.331
7 0.103 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.245 0.000 0.028 0.095 0.030 0.355 0.365
8 0.069 0.169 0.033 0.003 0.002 0.040 0.094 0.022 0.007 0.045 0.000 0.039 0.106 0.042 0.218 0.075
9 0.583 0.645 0.297 0.128 0.041 0.155 0.420 0.087 0.116 0.551 0.023 0.154 0.510 0.122 0.551 0.742
10 0.041 0.081 0.014 0.004 0.002 0.013 0.029 0.026 0.029 0.066 0.000 0.019 0.069 0.030 0.346 0.105

3 実験結果
ベンチマークのスコアを表 2 に，推論失敗率を

表 3に示す．以下では，入力言語，学習ドメイン，
教師 LLMなどの実験因子（表 1）が異なる実験同士
を比較することで，因子の影響を考察する．

3.1 STEMドメインデータの効果
英語 STEMデータを学習すると（実験 1 vs. Base），

MP, GPQ, AIME, LCBが 7から 28pt改善する．また
これらの日本語版である MPX-Ja, GPQ-Ja, M100-Ja,
JHEも 10pt改善する．したがって英語で STEMデー
タを学習することで，英語は当然ながら，日本語で
出題しても深い推論挙動が発現することが示唆さ
れる．さらに，日本語 STEMデータに変更して学習
した場合（実験 2 vs. 実験 1）にも，上述した英日
STEMタスクのスコアおよび推論失敗率は変わらな

い．したがって STEMドメインにおける推論過程の
学習は言語間転移が生じること，それゆえ日本語で
学習する効果は限定的だと考えられる．

STEMドメインの学習事例数を 3倍にすると（実
験 3 vs実験 4），AIMEが 13pt，LCBが 10pt改善し，
数学・コード生成でのスケール則 [10, 7] が確認で
きた．一方で，日本語で出題する MPX-Ja, GPQ-Ja,
M100-Jaは推論失敗率の悪化に伴ってスコアが低下
した．したがって英語 STEM学習を大規模化する場
合は，日本語入力時の推論安定性を損なう副作用に
注意が必要である．

3.2 Chatドメインデータの効果
対話タスクMTBおよび指示追従タスクMIF-Jaで
は，対象言語の Chatデータを学習すると推論失敗率
が低下し，それに伴ってスコアが改善する3）．たと

3） 推論失敗時は推論過程が採点対象になるためである．
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えば日本語 Chatデータを学習すると（実験 5 vs. 実
験 4）MTB-Jaが 15pt，MIF-Jaが 20pt改善し，英語
Chatデータを学習すると（実験 6 vs. 実験 4）MTB
が 10pt改善する．次に，日本語 Chatデータから推
論過程を除いて指示・応答ペアのみを学習すると
（実験 7 vs. 実験 5），MTB-Jaが 8pt，MIF-Jaが 12pt低
下する．したがって汎用対話や指示追従でも深い推
論挙動が効果的だと示された．また英語 STEMデー
タも学習しているにもかかわらず，日本語 STEMタ
スク（MPX-Ja, GPQ-Ja, M100-Ja, JHE）の性能改善効
果は失われ（実験 7 vs. Base），推論失敗率はゼロに
なった．すなわち，指示・応答のみの Chatデータを
混ぜて学習すると，ドメイン転移によって STEMの
設問でも深い推論挙動が抑制されることが示唆され
た．したがって，非推論型モデル向けの既存の SFT
データを推論型に転用する場合は，推論過程を付与
して再構築する必要があると考えられる．
最後に，Chat データのみを学習すると，GPQ,

M500, AIME は改善しなかった（実験 8 vs. Base）．
Chatデータの出典である LMSYSは多様なドメイン
を包含している [16]が，それでも高難度の数学・科
学を解くには不十分であることが示された．

3.3 常識推論・質問応答・翻訳への影響
常識推論HSでは，STEMデータのみの学習（実験

1 vs. Base）および Chatデータのみの学習（実験 8 vs.
Base）の両方において約 8pt改善した．したがって，
これらのドメインで学習した深い推論は常識推論に
も有効だと示唆される．一方で，日本知識 QAおよ
び機械翻訳（JamC, En/Ja, Ja/En）は全実験で Baseモ
デルを下回った．したがって STEM・Chatドメイン
で深い推論を学習しても，百科事典的知識に基づく
質問応答や機械翻訳には効果がないといえる．

3.4 教師 LLMの影響
教師 LLMを R1から OSSに変更して英語 STEM

データを学習すると（実験 1 vs. 実験 4），MPX-Ja,
GPQ-Ja, M100-Ja, GPQ, AIME, LCB の推論が顕著に
安定化する一方で，性能面は AIMEおよび LCBの
悪化とMTBの改善が混在した．さらに教師 LLMを
OSS-hに変更すると（実験 9 vs. 実験 4)，GPQ, AIME,
LCBの推論は R1の場合よりも不安定化した．した
がって，教師 LLMの違いはタスク性能および推論
安定性に影響するが，R1対 OSSというモデル種別
の違いのみで決まるわけではなく，推論過程の長さ

表 4: 英語ベンチマークの推論失敗率に対する実験
因子の影響．±は影響の正負を，{*,**,***}は，偏
回帰変数ゼロを帰無仮説とする検定の有意水準であ
り，順に 10%，5%，2.5%に対応する．†は教師 LLM
が OSS(-h)か否か，‡ は Chatドメインの学習有無．

HS MP GPQ M500 AIME LCB MTB

失敗率平均 0.003 0.044 0.150 0.039 0.294 0.266 0.174
回帰 𝑅2 0.44 0.37 0.35 0.99 0.77 0.78 0.33

教師 † +∗∗∗ +∗∗∗ +∗∗∗ +∗∗

PPL -∗∗∗ -∗∗∗ -∗∗∗
長さ +∗∗∗ +∗∗∗ + +∗∗∗ +∗∗ +∗∗

Chat学習 ‡

なども影響する複雑な関係だと示唆される．
この複雑な関係を解きほぐすため，表 1の実験因
子を説明変数に，英語タスクの推論失敗率を目的変
数にした線形回帰のモデル選択を行うことにより，
一連の実験結果を最もよく説明する実験因子の組
み合わせを特定した（表 4，詳細は付録 D）．その結
果，推論過程+応答が長いほど推論失敗率が高くな
る傾向が見出された．一方で，STEMデータに用い
た教師 LLMが OSS系列か否か，およびパープレキ
シティといった他の因子は，もともと推論失敗率が
低い HS, MP, M500のみと関連しており絶対的な影
響は小さい．したがって実用的かつ STEM重視のモ
デル構築では，推論過程の長さに注意して SFTデー
タを合成することが重要だと考えられる．

4 おわりに
本稿では，推論型モデルの蒸留によって日英入
力で深い推論が効果的に発現する LLM を構築す
る戦略を，入力言語，学習ドメイン（STEMおよび
Chat），教師 LLM，推論過程の有無，学習データ規
模の観点から検証した．その結果，STEMドメイン
は深い推論が言語間転移するため，日本語での学習
効果は限定的であると示唆された．また，教師 LLM
の選択は性能と推論安定性に影響し，特に長い推論
過程が安定性を損なうことを示した．Chatドメイン
については，汎用対話・指示追従でも深い推論が有
効であること，学習した言語での推論が安定するこ
と，推論過程なしで学習すると非対話タスクでも推
論発現を抑制するため要注意であることを示した．
今後は，事前学習や強化学習も含めた全体最適な
推論型モデル構築戦略の探索および，日本語で思考
する推論型モデルの実現に取り組む．
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A 評価ベンチマークの詳細
表 5: 評価ベンチマーク一覧

言語 タスク ベンチマーク名 評価尺度 設問数 生成パラメータ †

日 汎用対話 MT-Bench-Ja LLM-as-a-Judge 80問 ×2ターン N=5，Tは既定値
日 指示追従 M-IFEval-Ja 正解率/指示 172問，226指示 T=0.6, P=0.95
日 日本知識 QA JamC-QA 正解率/択一 2,309 T=0.6, P=0.95
日 英日翻訳 WMT20 En/Ja BLEU 1,000 T=0.6, P=0.95
日 日英翻訳 WMT20 Ja/En BLEU 993 T=0.6, P=0.95
日 一般教養 MMLU-ProX-Ja 正解率/択一 11,759 T=0.6, P=0.95
日 科学 GPQA-Ja 正解率/択一 448 T=0.6, P=0.95
日 数学 MATH-100-Ja 正解率 99 T=0.6, P=0.95, N=16
日 コード生成 JHumanEval Pass@1 164 T=0.2, P=0.95, N=10

英 汎用対話 MT-Bench-En LLM-as-a-Judge 80問 ×2ターン N=5，Tは既定値
英 常識推論 HellaSwag 正解率/択一 10,042 T=0.6, P=0.95
英 一般教養 MMLU-Pro 正解率/択一 12,032 T=0.6, P=0.95
英 科学 GPQA (Diamond) 正解率/択一 198 T=0.6, P=0.95, N=16
英 数学 MATH-500 正解率 500 T=0.6, P=0.95
英 競技数学 AIME 2024–2025 正解率 60 T=0.6, P=0.95, N=16
英 競プロ LiveCodeBench v5–6の新設問 Pass@1 342 T=0.6, P=0.95, N=10

LLM-as-a-Judgeは gpt-4o-2024-08-06を用いた．非推論型モデ
ルである Baseモデルの場合のみ，T=0, N=1に設定して評価した
（MT-Bench, JHumanEval, LiveCodeBenchを除く）．
B 継続事前学習の詳細
本研究で SFTの学習対象とした LLMは，Qwen3-8B-Base [17]
を日本語・英語・数学・ソースコード等のテキスト約 52Bトーク
ンを用いて継続事前学習したモデルである．学習に用いたコー
パス（表 6）の主な内訳は，日本語ウェブテキストおよびウェ
ブテキストをシードとする合成テキストが約半分を占める．ま
た，数学テキストおよびソースコードがそれぞれ約 10%，本実
験 5 で用いた英語 STEM データおよび日本語 Chat データから
推論過程を除去した指示応答形式のデータ（表 6 ではそれぞ
れ NPT-R1-En-wo-Trace，LMSYS-OSS-Ja-wo-Traceと表記）が 15%
弱，および対訳コーパスが 1%弱を占める．継続事前学習の主
な効果は，日本固有知識の獲得 [34]（JamC-QA +7pt），翻訳の改
善 [34]（WMT20 En/Ja +6pt），および一般教養・科学の強化 [35]
（MMLU-Pro +13pt，GPQA +7pt）だった．ハイパーパラメータは，
学習率を 1.5 × 10−5，コンテキスト長さを 32,768とした．

表 6: 事前学習データの構成
言語 タイプ テキスト名 割合 [%]

日 ウェブ 日本語Wikipedia 1.1
日 ウェブ（合成） Swallowコーパス v3 [36] +日英 QA [35] 43.4
日 日英対訳 Laboro ParaCorpus [37] 0.3
日 日英対訳 kaken-trans-ja-en 3） 0.3
日 Chat/指示応答 LMSYS-OSS-Ja-wo-Trace 0.1

英 ウェブ 英語Wikipedia 2.1
英 ウェブ（合成） Cosmopedia [38] 3.0
英 ウェブ Nemotron-CC-HQ actual [39] 14.8
英 STEM/指示応答 NPT-R1-En-wo-Trace 13.7
英 STEM/QA SwallowCode-v2 [40] 4） 10.1
英 STEM/QA SwallowMath-v2 [40] 4） 11.3

C 教師あり微調整/SFTの詳細
SFTのハイパーパラメータは，学習率を 1.5 × 10−5，エポック
数を 1，バッチサイズを 64，コンテキスト長さを 32,768とした．
コンテキストの余剰はパディングした．
D 実験因子・推論失敗率の統計分析
表 1の実験因子を説明変数，英語タスクの推論失敗率を目的変
数とする線形回帰に対してモデル選択を行った．これにより，実
験 8を除く一連の実験結果を最もよく説明する実験因子の組み合
わせを特定した．具体的には，英語ベンチマーク 𝑏の推論失敗率
𝑌𝑏を目的変数として，Chatデータの学習有無 𝑋𝑐 ∈ {0, 1}，STEM

3） https://huggingface.co/datasets/hpprc/
kaken-trans-ja-en

4） https://huggingface.co/datasets/tokyotech-llm/
swallow-code-v2, https://huggingface.co/datasets/
tokyotech-llm/swallow-math-v2

データ教師が OSSまたは OSS-hである 𝑋𝑚 ∈ {0, 1}，STEMデー
タのパープレキシティ 𝑋𝑝，STEMデータの推論過程+応答の長さ
𝑋𝑙 の最大 4つを説明変数とする切片つき線形回帰モデル

𝑌𝑏 = 𝛽𝑏,𝑐𝑋𝑐 + 𝛽𝑏,𝑚𝑋𝑚 + 𝛽𝑏,𝑝𝑋𝑝 + 𝛽𝑏,𝑙𝑋𝑙 + 𝛼𝑏 (1)

を考えた．なお日英 STEM データを併用した実験 10 は，
𝑋𝑚, 𝑋𝑝 , 𝑋𝑙 は日英の平均とした．次に，説明変数が 1個から 4個
のすべての組み合わせ 15通りをモデル候補として，推論過程を
学習していない実験 8を除く 9個の実験結果を対象として最尤推
定を行った．最後に，各モデル候補について小サンプル補正つき
赤池情報量基準 AICc [41]を計算し，AICcが最小のモデルで採用
された説明変数を，実験結果を最もよく説明する実験因子の組み
合わせとして報告した．
教師 LLMのバリエーション（R1, OSS, OSS-hの 3通り）が存
在するのは英語 STEMデータのみであるため，本分析は英語ベ
ンチマークのみを対象とした．日本語 STEMデータおよび日本
語 Chatデータの教師 LLMは OSSに固定されており，他の実験
因子との効果を分離して評価できないためである．
E 推論過程の定性分析

Question: What is the least total number of pens that can be distributed into
49 packages such that each package contains a different number of pens, and no
package is left empty?

DeepSeek-R1-0528 (R1): I need to find the least total number of pens to
distribute into 49 packages, each with a different number of pens, and no
package empty. [...] Let me calculate that: the sum of the first n positive
integers is n(n+1)/2. So for n=49, it’s 49*50/2 = 49*25 = 1225. So is 1225
the answer? But the problem says [...], but I think 1225 should work. But let
me make sure. [...], so 1 to 49 should be the smallest possible sum. [...] I
think I’m overthinking. But let me see if there’s a smaller sum possible. [...]
Another idea: perhaps the pens are distributed, [...] 49*25: 50*25=1250, minus
25=1225, yes. So I think that’s it.

gpt-oss-120b medium (OSS): We need to find minimal total number of pens
such that we can have 49 packages, each with distinct positive integer number
of pens, none empty. [...] That’s just the sum of the first 49 positive integers:
1+2+...+49 = 49*50/2 = 1225. But maybe they ask [...] So answer 1225. Check
if any other constraints like each package must have at least one pen, distinct
counts. So yes. Thus answer: 1225 pens.

gpt-oss-120b high (OSS-h): We need to interpret the problem: "What is the
least total number of pens that can be distributed into 49 packages such that each
package contains a different number of pens, and no package is left empty?" [...]
The minimal sum is achieved by using the smallest possible distinct positive
integers: 1,2,3,...,49. Sum = 49*50/2 = 1225. So answer is 1225 pens. [...]
But perhaps there is a twist: maybe the packages are identical? [...] But maybe
they want to consider that the packages are unlabeled, [...] Thus answer: 1225.
But maybe they want to consider that [...] Thus answer: 1225. [...] Thus final
answer: 1225. Ok. I’ll answer: 1225.

図 1: 教師 LLMごとに合成された推論過程の例．
図 1に，数学の設問（指示文）に対してそれぞれの教師 LLM
が合成した推論過程を示す．すべての教師 LLM に共通する定
性的な特徴として，問題の定式化，解法の探索，別解や前提の
再検討，回答の検算によって推論過程が構成されること，およ
び “but”のような談話標識を介して各段階を行き来することが挙
げられる．DeepSeek-R1-0528 (R1)および，思考の深さを highに
設定した gpt-oss-120b (OSS-h)では，別解・前提の再検討および
回答の検算が頻繁に現れる．これにより “Thus answer: 1225. But
maybe ...” のような特定の表現が繰り返し出現するとともに，し
ばしば 1万トークン以上の長い推論過程が生成される．また，推
論過程+応答のパープレキシティは OSSよりも R1および OSS-h
のほうが低い（表 1），すなわち長い推論過程は続きを予測しや
すい特徴がある．これは，R1や OSS-hが前提の再検討や回答の
検算において同じような表現を繰り返すためだと思われる．
コーディングの設問に対する推論過程は，解法の探索に擬似
コードが現れる点を除けば，数学の設問に対する推論過程と類似
の構成だった．科学の多肢択一式設問に対する推論過程は，選択
肢の逐次検討および，関連知識の想起を行う様子が観察された．
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