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概要
大規模言語モデル (LLM) の出力した推論過程を
用いた知識蒸留は,小型モデルに高度な推論能力を
付与するための有力な手法の 1つであり,様々な学
習条件が検討されている. 英語を対象とした既存研
究では,教師モデルのサイズ・精度が蒸留の効果に
単調に反映されないことが指摘されているが,日本
語においても同様の傾向が成立するかは明らかでな
い. そこで本研究では,日本語の算術タスクを対象と
して,教師モデルのサイズが蒸留に与える影響を検
証した. 実験の結果,英語と同様に,蒸留の効果は教
師モデルのサイズや精度に比例せず, 7Bモデルを教
師とした生徒が, 72Bモデルを教師とした生徒より
も平均 3.16ポイント上回る正答率を示した. さらに
分析により,大規模な教師の下では一貫して計算ミ
スが増加する傾向にあり,教師の推論過程の形式差
が蒸留後の性能に影響する可能性が示唆された.

1 はじめに
大規模言語モデル (Large Language Model; LLM)

は，高度な推論能力を備え,数学やコーディングを
はじめとする多様なタスクにおいて,高精度な回答
を生成できる [1, 2, 3]. これらのモデルは, Chain of
Thought (CoT) [4]と呼ばれる多段的な推論を展開す
ることで,複雑な問題を解決することを特徴とする.
しかし,推論能力の高いモデルの多くは,大規模な
計算資源を必要とするため,適用範囲が限定的であ
る. そこで,精度を維持したまま,モデルを軽量化す
る技術が必要とされている.
知識蒸留 [5, 6]は,大きなモデル (教師)の知識を,

より小さなモデル (生徒)へと受け継ぐことで,モデ
ルを軽量化する手法である. 特に,教師が出力した推
論過程を学習させることで,生徒に教師の持つ推論

能力を付与する手法が注目されている [2, 7].
一般に,大規模で高精度な教師ほど,より正確で豊
富な推論過程を生成できるため,その知識を蒸留し
た生徒の性能も向上することが期待されるが,推論
能力の蒸留を対象とした既存研究では,教師モデル
のサイズと蒸留の効果が必ずしも比例しないことが
指摘されている [8, 9]. しかし,既存研究は,これまで
主に英語のみを対象としており,日本語において同
様の傾向が成立するかは明らかでない.
そこで,本研究では,日本語の算術タスクを対象と

して,教師モデルのサイズが小さな生徒モデルの学
習に与える影響を検証する. 実験では, GSM8K [10]
の日本語訳データセットを用い, 4つの異なるサイ
ズの教師モデルが生成した推論過程を, 4種類の生
徒モデルに学習させた.
実験の結果,英語と同様,蒸留の効果は教師モデル
の精度やサイズに比例しないことを確認した. 特に,
図 1に示すように,生徒モデルに依らず一貫して最
小サイズの 7Bモデルを教師とした際に蒸留の効果
は最大化し, 72Bモデルを教師とした際の正答率を
平均 3.16%上回った. 分析により,大規模な教師の下
では一貫して計算ミスが増える傾向にあり,教師モ
デル間での推論過程の形式差が蒸留後の性能に影響
した可能性が示唆された.

2 関連研究
2.1 知識蒸留
知識蒸留 [5, 6]は,大きなサイズのモデル (教師)の

持つ知識を小さなモデル (生徒)に転移するための手
法である. 伝統的な枠組みでは,教師と生徒の出力ロ
ジットを近づけるように学習するアプローチが主流
である [5].

LLMを対象とした知識蒸留では,教師の生成文を
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図 1: 日本語算術タスク (GSM8Kの和訳)において,
異なるサイズの教師モデルの生成文を蒸留した際の
生徒モデルの正答率. 高精度・大規模な教師モデル
を用いることが,必ずしも生徒モデルの推論能力の
向上に寄与しないことが示唆される.

正解ラベルとして生徒を学習させる蒸留が広く用い
られる [11]. この枠組みにより,単なるモデル軽量化
に留まらず,教師が示すタスク固有の解き方や出力
形式を生徒に学習させ，対象タスクにおける性能を
向上させる手法として注目されている [12].

2.2 推論過程の蒸留と教師サイズ
LLMの推論能力を生徒へ転移する方法として，教

師が生成した推論過程を蒸留する手法が提案されて
いる [4, 7]．一般に,大規模な教師ほど正確な推論過
程を生成できるため,蒸留の効果が高まることが期
待される. 一方で,既存研究では,生徒と教師の能力
差が大きい場合,生徒が教師の推論過程を適切に学
習できず,蒸留の効果が限定的となることが報告さ
れている [8, 9].
既存研究は,これまで主に英語のみを対象として

おり,日本語において同様の傾向が成立するかは明
らかでない. 本研究では, 日本語算術タスクを対象
として,推論過程の蒸留と教師サイズの影響を検証
する.

3 実験
3.1 教師データの生成
算術タスク GSM8Kの訓練データの問題文 7, 473

件を, 翻訳性能の高い Llama 3.3 Swallow 70B [13] 1）

1） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.3-Swallow-70B-
Instruct-v0.4

で日本語訳し, 教師モデルによる回答を生成する.
教師モデルとして,日本語性能の高い Qwen2.5-{7B,
14B, 32B, 72B}-Instructを用いる. 教師モデルに CoT
reasoningを促す同一のプロンプトを与え, 0-shot か
つ greedy decodingで回答を生成する (付録 B参照).
本研究では,教師モデル間で生成される推論過程

の違いが蒸留に与える影響を検証するため,すべて
のサイズの教師モデルが正答した問題 5, 000件を学
習データとして用いる.

3.2 生徒モデルの学習
生徒モデルとして, 日本語性能の高い小型モ
デルである, Qwen2.5-{0.5, 1.5}B, sarashina2.2-1b [14],
llm-jp-3.1-1.8b [15]を用いる. Instruction tuningによる
学習の干渉を避けるため,生徒モデルにはいずれも
ベースモデルを用いる.
学習は,教師モデルの生成文を正解ラベルとした,

フルパラメータ更新の Supervised Fine-Tuning (SFT)
により行う. 学習時のハイパーパラメータの詳細は,
付録 Cに一覧する.

3.3 学習後のモデルの評価
GPT-4oにより日本語訳されたGSM8Kの評価デー
タ 2）を用いて,生徒モデルの回答の正答率を評価す
る. モデルの生成文の末尾から正規表現を用いて数
値を抽出後,表記ゆれ等による誤分類を避けるため,
正答 (数値)との絶対誤差が 10−5 以下の場合に正解
と判定する. 学習した生徒モデルの回答生成は,教師
データ生成時と同様のプロンプトを用い, 0-shotか
つ greedy decodingで行う.
また,蒸留の効果を示すため,学習前の生徒モデル
の正答率を評価する. ただし, ベースモデルは指示
追従性が低いため, 4-shotかつ repetition penaltyを 1.1
に設定して回答を生成させる.

3.4 結果
表 1に,蒸留後の各生徒モデルの正答率を示す. 教
師生成文を蒸留することで, sarashina2.2-1bを除く生
徒モデルにおいて，ベースモデル (4-shot)からの正
答率が大きく改善した 3）.
いずれの生徒モデルにおいても, 最小サイズの

2） https://huggingface.co/datasets/SakanaAI/gsm8k-ja-test_250-
1319

3） 学習前の sarashina2.2-1b と llm-jp-3.1-1.8b は, repetition
penalty を設定することで, 冗長な繰り返しが抑制され
正答率が 40ポイント以上向上した.
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表 1: GSM8K訓練データ (日本語)の問題文に対する教師モデルの出力を学習した生徒モデルの, GSM8K評価
データ (日本語)における正答率. 教師モデルは instruction tuning済みのモデル,生徒モデルはベースモデルを
用いた.

教師モデル 生徒モデル
Qwen2.5-0.5B Qwen2.5-1.5B sarashina2.2-1b llm-jp-3.1-1.8b 平均

Qwen2.5-7B 33.30 59.12 47.71 59.77 49.98
Qwen2.5-14B 32.09 55.75 46.49 58.84 48.29
Qwen2.5-32B 30.21 55.94 44.15 56.97 46.82
Qwen2.5-72B 30.96 57.53 41.35 57.44 46.82
4-shot 4.12 11.69 46.77 43.12 -

7Bモデルを教師とした際に最も性能は向上し, 72B
モデルを教師とした場合と比べて平均で 3.16ポイ
ント上回った. また, 14Bモデルを教師とした場合,
Qwen2.5-1.5Bを除く 3つの生徒モデルで 7B教師に
次ぐ性能を示した.
以上より,教師モデルのサイズ増大に伴って,教師

自体の性能は向上する (付録 D節参照)にもかかわ
らず,蒸留後の生徒モデルの性能は教師サイズに対
して単調に向上しないことが確認できた.

4 分析
本節では,蒸留後の生徒モデルの性能さが生じる

要因を明らかにするため,生徒モデルの誤答パター
ン, 教師データの推論過程の差異の観点から分析
する.

4.1 エラー分析

4.1.1 分析方法
Weiら [4]やWangら [16]に倣い,生徒の誤答を以

下の 3つのカテゴリに分類する.

(A) Semantic Misunderstanding: 問題文の意味理解や
条件,数量関係の解釈の誤りに起因する誤答.

(B) Step Missing Error: 正答に必要な中間ステップの
欠落や根拠のない論理の飛躍による誤答.

(C) Calculation Error: 立式は妥当だが,計算・代入・
変形などの操作のミスによる誤答.

誤答カテゴリの判定には, GPT-4o [17] を用いる.
GPT-4oには,問題文,生徒モデルの回答,および参照
情報として GSM8Kの模範回答 (英語)を与え,上記
のカテゴリのうち最も適切なものを 1 つ選択させ
る. また，誤りが複数存在する場合は,「最も早い段
階で発生した主要な誤り」を対象とし，高次の誤り

を優先して分類するために, (A) > (B) > (C)の順に
優先順位を与える．API利用コストの制約上，本分
析では 7Bおよび 72Bの 2つの教師を用いて学習し
た生徒モデルの回答のみ評価した.

4.1.2 考察
図 2に,各生徒モデルの誤答カテゴリの分布を示
す. 棒の高さは各モデルの誤答内訳の割合，棒上の
数値は誤答件数を表す.

Semantic Misunderstanding すべての条件で,最
も多い誤答カテゴリであり, 誤答の大半を占めた.
Qwen2.5-0.5Bと sarashina2.2-1bでは, 72B教師の下で
増加する一方で，Qwen2.5-1.5Bおよび llm-jp-3.1-1.8b
では大きな変化は見られなかった. このことから，
意味理解に起因する誤りに関しては，教師サイズの
影響が生徒モデルのサイズや能力に依存して現れる
可能性が示唆される．

Step Missing Error すべての条件で, 2番目に多
い誤答カテゴリだった. Qwen2.5-1.5B, sarashina2.2-
1b, llm-jp-3.1-1.8bにおいては, 72Bを教師とした場合
に僅かに増加するが, Qwen2.5-0.5Bが生徒の場合は
減少しており一貫した傾向は見られなかった.

Calculation Error すべての条件で,最も少ない誤
答カテゴリだが,生徒モデルによらず, 72B教師の下
で一貫して増加しており, 7B教師を蒸留した生徒が
上回った主要因の一つであることが示唆される. サ
ンプルを確認すると, 7B教師を蒸留した生徒は,正
答に至るまでの効率は悪い一方で,整数のみを扱う
ような計算ミスのしづらい手順を踏む傾向が見られ
た. 一方で, 72B教師を蒸留した生徒は，簡潔な回答
を試みる過程で小数を扱うような複雑な計算を行う
必要が生じ，ミスをする例が確認できた (付録表 4
に代表的な例を示す)．
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(a)生徒モデル: Qwen2.5-0.5B
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(b)生徒モデル: Qwen2.5-1.5B
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(c)生徒モデル: sarashina2.2-1b
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(d)生徒モデル: llm-jp-3.1-1.8b

図 2: Qwen2.5-{7B, 72B}を教師とした生徒モデルの誤答の内訳. 棒の高さは各モデルにおける誤答内訳の割
合,棒上の数値は誤答件数を表す. GPT-4oを用いて,生徒モデルの誤答を (A) Semantic Misunderstanding, (B)
Step Missing Error, (C) Calculation Errorのいずれかに分類させた.

4.2 教師データのトークン長の分析
エラー分析では, 72B教師を蒸留した生徒におい

て,まとまった中間計算を含む推論形式が観察され
た. これは教師データの推論形式に原因があると推
測し,各教師データのトークン数を調査した.
図 3に,各教師モデルの生成文を Qwen2.5のトー

クナイザを用いてトークン化した際の, 1サンプル
あたりの平均トークン数を示す. 最も蒸留効果の高
かった 7Bモデルによる平均トークン数が最も多く,
72Bモデルと比べて平均約 30トークン多かった. ま
た, sarashina2.2および llm-jp-3.1のトークナイザを用
いても同様の傾向が観察された.
したがって，7B教師は推論過程における記述量が

他のサイズの教師モデルと比べて相対的に大きく,
中間計算が省略されにくい形式で生成されていた可
能性がある. この結果は, 72B教師の下で Calculation
Errorが一貫して増加したという前節の誤答分析と
整合しており,教師の推論形式の違いが蒸留後の性
能に影響した可能性が示唆される.

5 おわりに
本研究では,日本語の算術タスクにおいて,異なる

サイズの教師モデルを用いたときの,蒸留の効果を
比較・検証した. 実験では,英語を対象とした先行研
究と同様に,日本語においても,小規模な教師モデル
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図 3: Qwen2.5-{7B, 14B, 32B, 72B}が生成した教師
データのトークン数の箱ひげ図.

を用いた場合に蒸留の効果が最大化された. また,
分析では,大規模な教師モデルの下で学習した生徒
モデルでは計算ミスが増加する傾向が見られ,教師
データにおける推論形式と関連している可能性につ
いて考察した. 今後は,異なるモデルやデータセット
を用いて,同様の傾向が成り立つか検証し,教師デー
タの推論形式を含め,蒸留に効果的な学習設定を明
らかにしていきたい.
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A 計算機環境
教師データの生成,生徒モデルの学習は, NVIDIA

A100 GPU を用いて行った. Qwen2.5-70B による
教師データ生成時と Llama 3.3 Swallow 70B による
GSM8Kの和訳時のみ 4枚を使用し,それ以外はすべ
て 1枚のみを使用した.

B プロンプト
以下に本研究で用いたプロンプトを示す. 教師

データ生成時と生徒モデルによる回答生成時とで,
同一のプロンプトを用いた.

回答生成時のプロンプト

問題: {問題文}
ステップごとに考えて答えを導いてくださ
い。
解答を [answer]とするとき以下のフォーマッ
トで出力してください。
解答: [answer]

C 学習時の設定
生徒モデルの学習時の各ハイパーパラメータの設

定を表 2に示す.

表 2: 学習時のハイパーパラメータ

ハイパーパラメータ 値
bfloat16 true
学習率 1.0 × 10−5

学習率スケジューラ linear
エポック数 2
per device batch size 8
gradient accumulation steps 1
max gradient norm 1.0

D 教師モデルの正答率
教師モデル Qwen2.5-{7B, 14B, 32B, 72B}の評価

データにおける正答率を表 3に示す. 教師モデルの
サイズ増大に伴って,正答率は単調に向上すること
が確認できる.

表 3: 教師モデルの評価データにおける正答率.

教師モデル 正答率
Qwen2.5-7B 79.98
Qwen2.5-14B 84.47
Qwen2.5-32B 86.16
Qwen2.5-72B 89.43

E サンプル
表 4: 72B教師を学習した生徒が Calculation Error, 7B
教師を学習した生徒が正答したサンプル.

質問文: スヴェトラーナはマフィン 1個を作るのに、小
麦粉 5スプーン、砂糖 3スプーン、塩 0.25スプーンが
必要です。16個のマフィンを作るためには、乾燥材料
を合計で何スプーン必要でしょうか？
72Bを教師とした生徒: まず、1個のマフィンを作るの
に必要な乾燥材料の量を確認します。それは小麦粉 5
スプーン、砂糖 3スプーン、塩 0.25スプーンです。こ
れらを合計すると、1個のマフィンを作るのに必要な
乾燥材料の総量は:

5 + 3 + 0.25 = 8.25スプーン
次に、16個のマフィンを作るために必要な乾燥材料の
総量を計算します。1個のマフィンに必要な量が 8.25
スプーンなので、16個のマフィンには:

16 × 8.25 = 130スプーン
したがって、16個のマフィンを作るためには、乾燥材
料を合計で 130スプーン必要です。
解答: 130

7Bを教師とした生徒: まず、1個のマフィンを作るの
に必要な乾燥材料の量を確認します。

• 小麦粉: 5スプーン
• 砂糖: 3スプーン
• 塩: 0.25スプーン

次に、16個のマフィンを作るためには、それぞれの乾
燥材料の量を 16倍します。

• 小麦粉: 5スプーン × 16 = 80スプーン
• 砂糖: 3スプーン × 16 = 48スプーン
• 塩: 0.25スプーン × 16 = 4スプーン

最後に、これらの量を合計します。
80スプーン + 48スプーン + 4スプーン = 132スプーン
解答: [132]
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