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概要
大規模言語モデル（LLM）の多段階推論における
基礎的能力を評価するために，数値計算能力を検証
する．四則演算タスクを設計して桁数を 1 桁から 6
桁まで拡張したデータセットを構築し，7～9B 規模
の 6種類の LLMを評価した．その結果，4桁以上の
乗算・除算で多くのモデルの性能が大きく低下する
ことを確認した．Few-shot，Fine-Tuning，JSON 形式
を適用することにより一部のモデルでの有効性を確
認した．一方，その効果はモデルや演算に依存する
ことが明らかになった．

1 はじめに
大規模言語モデルは，数学オリンピックの問題や
高度な数理推論タスク，文章問題において高い性能
を示している．一方で，大規模言語モデル（LLM）
は，単純な加算や乗算であっても誤った結果を出力
する場合があることが報告されている [1, 2]．この
ような傾向は，高難度の数学タスクと比較して，む
しろ基本的な数値計算において顕著であることが示
されている [1]．基礎的な数値計算の性能は，単な
る計算精度の問題にとどまらず，LLM がアルゴリ
ズム的な推論をどの程度内在的に獲得しているかを
測る重要な指標である．LLM の数値計算能力や数
値推論能力を体系的に評価する研究が進められてお
り，数値表現の扱い方や計算過程の明示が性能に影
響を与えることが報告されている [3, 4]．
本研究では，公開されている LLM を対象に，四
則演算タスクを用いた体系的な評価を行い，多段階
推論における基礎的な能力を検証する．問題の難度
を制御して誤りの傾向を分析するとともに，事例の
提示や追加学習の有無が計算精度に与える影響を検
証する．その結果，桁数の増加に伴い計算精度が大
きく低下し，特に乗算および除算で顕著な性能劣化

がみられた．事例の提示や計算過程を含む追加学
習，指示形式の工夫は，一部の設定において計算精
度の向上に有効であることを確認した．

2 関連研究
LLM の数学能力に関する研究は，文章題や多段

階推論を含む数学タスクを中心に発展してきた．代
表的なベンチマークである GSM8K[5] は，文章で記
述された計算問題に対する能力を評価することがで
き，LLM は一定の性能を達成できることが示され
ている [6]．この文章題ベースのデータセットは文
脈理解や推論課程の生成を強く要求するため，演算
子や桁数といった，基礎的な数値計算能力を厳密に
分析することは難しい．

LLM は高度な数学ベンチマークで高性能を達成
するものがある一方で，基本的な計算に失敗する場
合がある [7]．数値計算能力は自然言語処理能力の
延長として部分的に獲得される一方で，厳密な数値
演算は難しい [3]．数値処理能力そのものに着目し
た研究では，LLM の加算と乗算が記号のパターン
マッチに依存していることが報告されている [8]．
加算と減算を対象にした性能評価も実施されている
[9]．桁数や精度といった数値表現の制約が算術推論
性能に影響を与えることが報告されている [4]．
本研究は，四則演算の加算，減算，乗算，除算の

すべてに対して数値の桁数を制御して難易度ごとに
多段階推論に対する LLM の能力を比較可能な形で
検証する点に特徴がある．

3 タスク設計
本研究では，先行研究の知見を踏まえ，文章理解

を伴わない純粋な数値計算タスクに焦点を当てる．
特に，同一の数値ペアに対して演算子のみを変更
するというタスク設計を採用することで，加算・減
算・乗算・除算の違いを直接比較可能な形で評価す
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る．このような設定により，既存の文章題ベースの
評価では捉えにくかった，LLM の基礎的な数値計
算能力とその誤り傾向を詳細に分析できるようにす
ることを目指す．

3.1 データセットの構築
LLM の基礎的な数値計算能力を評価するために，

新たに数値計算データセットを構築した．本データ
セットは，二つの整数からなる数値ペアに対して加
算，減算，乗算，除算のうち 1 つの演算を行う単純
な算術タスクから構成されており，文章理解や問題
解釈を必要としない点に特徴がある．
データセットにおける数値は，同じ桁数同士の計

算を対象として 1桁，2桁，4桁，6桁の 4種類を設
定した．例えば，2桁の場合には「2桁 + 2桁」，「2
桁 − 2桁」といった形式の計算のみを含めている．
これにより，桁数の違いが計算精度に与える影響を
明確に分析できるようにしている．
また，比較可能性を確保するため，各データでは

数値Ａと数値Ｂをランダムに選択したうえで，その
数値ペアを固定し，演算子のみを変更する設計を採
用した．具体的には，同一の数値ペアに対して，加
算，減算，乗算，除算の 4 種類の演算をそれぞれ適
用する．この設計により，演算子の違いによる性能
差を，数値そのものの影響から切り離して評価する
ことが可能となる．
以下に，数値ペアが 89と 91の場合の例を示す．

• 89 + 91 = 180
• 89 − 91 = −2
• 89 × 91 = 8099
• 89 ÷ 91 = 0.978021978021978

このように，本データセット（NumPair）では数
値ペアを共有した 4 種類の演算結果を含めること
で，LLM が演算子ごとにどのような誤り傾向を示
すかを詳細に分析できる構成とする．テストデータ
を 1000件，Fine-Tuningのデータを学習用 9,000件，
検証用 1,000件構築した．

3.2 評価指標
評価指標として，モデルが出力した最終的な数値

が正解と一致しているかどうかに基づく正答率を用
いる．計算過程の内容や記述の妥当性は評価指標と
せず，最終的な数値結果のみを評価する．
除算結果の評価では，生成結果および正解値を浮

動小数点数に変換し，明示的な丸め処理を行わずに
比較する．さらに，生成結果と正解値で小数点以下
の桁数が異なる場合には，生成結果の小数点以下桁
数に合わせて正解値を切り捨てた数値と比較する．
この評価手順は，除算において各桁が余りに基づい
て逐次的に決定されるという筆算の性質を踏まえた
ものである．各小数桁は独立した離散的判断の結果
であるため，最終桁のみを四捨五入で補正する評価
は筆算と整合しない．この評価手順により，小数点
以下の出力精度の違いによる過度な不一致を防ぎつ
つ，数値的な整合性を重視した判定を行う．

4 ベースラインと改善手法
本節では，ベースラインおよび改善手法について

説明する．
本研究では，このデータセットを用いて，複数の

LLM に対する数値計算性能の評価を行う．さらに，
プロンプトの違いや追加学習の有無が計算精度に与
える影響についても検証する．

4.1 ベースライン
本研究では，ベースラインとして Zero-shot 推論

に基づく Chain-of-Thought（CoT）形式を用いる．プ
ロンプトを付録A図 1に示す．また，フォーマット
として自由形式に近いマークダウン形式を用いる．

4.2 改善手法
Few shot ベースラインと異なり，計算手順を明

示的かつ詳細に記述した例をプロンプト中に与える
ことで，モデルが各桁ごとの演算や中間結果を段階
的に出力するように誘導する．

Fine-Tuning Fine-Tuning に用いた学習データは，
数値計算の問題に加え，人間が行う筆算手順を自然
言語で逐次的に記述した計算過程を含む形式で構築
する．各データでは，被演算数と演算子を明示し，
部分計算，桁移動，繰り上がり（繰り下がり），およ
び余りの更新を段階的に記述する．
乗算では，乗数を一の位から順に処理し，各桁の

部分積と繰り上がりを記述した後，桁位置に応じて
シフトした部分積を加算する手順を示す．除算で
は，長除法に基づき，桁を順に下ろしながら商を求
め，小数 5桁まで計算を継続する過程を記述する．

Fine-Tuning では計算過程を明示的に含むデータを
用いることで，モデルに計算の過程を学習させる．
Fine-Tuning にはパラメータ効率の高い手法である
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表 1 使用モデル
モデル名 サイズ

MetaMath-7Llemma-7B (MetaMath)1）[12] 7B
Qwen2.5-Math-7B-Instruct (Qwen2.5-Math)2）[13] 7B
Qwen2.5-7B-Instruct (Qwen2.5)3）[14] 7B
DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B (DeepSeek)4）[15] 7B
Llama-3.1-8B-Instruct (Llama-3.1)5）[16] 8B
GLM-Z1-9B-0414 (GLM-Z1)6）[17] 9B

QLoRA[10]用いる．
JSON フォーマット 同一内容であっても，プロ

ンプトの書式差が LLM の性能に大きく影響するこ
とが示されている [11]．モデルに計算過程と最終
結果の生成を指示する際に，出力の構造化を促す
JSON形式の指示を用いる．

5 評価実験

5.1 実験設定
本研究では，モデルおよびソフトウェアが公開さ

れている 6 種類の LLM を対象とし，基礎的な数値
計算能力の差異を比較した．使用したモデルを表 1
に示す．モデル間を比較可能にするため，すべての
モデルに対して同一のデータセットおよび評価手順
を適用する．
推論時には温度パラメータを 0 に設定し，サンプ

リングを行わない決定論的生成を用いる．すべての
推論はモデル単体で実行し，外部の計算ツールは使
用しない．計算過程を含む出力が途中で打ち切られ
ないよう，最大生成トークン数は 2,058 とし，複数
問題を効率的に処理するためバッチ推論を用いる．

Few-shot推論および Fine-Tuningは，Zero-shot条件
において最も高い性能を示したモデルのみを対象と
して実施した．これは，基礎的な計算能力を有する
モデルに改善手法を適用することで，その効果をよ
り明確に評価するためである．Fine-Tuning の学習率
1e-4，エポック数 3，バッチサイズ 1，勾配蓄積ス
テップ数 8（実効バッチサイズ 8）とした．

5.2 結果
本節では，加算 (add)，減算 (sub)，乗算 (mul)，除

算 (div)の各演算について，桁数，演算種別，モデル
間の性能差，および Few-shot，Fine-Tuning，JSON形
式の効果を検証する．表 2 ～ 6に，各設定における
正答率を示す．

表 2 1桁， Zero-shotの演算結果（％）
モデル名 add sub mul div

MetaMath 100.00 100.00 100.00 63.33
Qwen2.5-Math 100.00 100.00 100.00 84.44
Qwen2.5 100.00 100.00 100.00 84.44
DeepSeek 100.00 98.00 90.00 60.00
Llama-3.1 100.00 100.00 100.00 88.89
GLM-Z1 100.00 100.00 100.00 61.78

表 3 2桁， Zero-shotの演算結果（％）
モデル名 add sub mul div

MetaMath 95.50 62.40 50.60 23.30
Qwen2.5-Math 91.70 84.80 87.50 61.70
Qwen2.5 99.80 99.90 93.40 79.00
DeepSeek 94.40 92.80 96.20 45.90
Llama-3.1 97.50 85.20 98.70 84.30
GLM-Z1 98.10 98.10 97.70 54.50

表 4 4桁， Zero-shotの演算結果（％）
モデル名 add sub mul div

MetaMath 27.60 51.80 0.10 9.40
Qwen2.5-Math 96.40 96.00 20.70 1.80
Qwen2.5 98.30 96.30 4.50 13.00
DeepSeek 56.00 85.50 12.50 53.70
Llama-3.1 36.50 53.40 14.30 56.60
GLM-Z1 94.90 88.30 68.10 18.50

表 5 6桁， Zero-shotの演算結果（％）
モデル名 add sub mul div

MetaMath 5.10 5.90 0.00 7.60
Qwen2.5-Math 29.90 90.50 0.20 0.50
Qwen2.5 97.00 96.00 0.00 13.50
DeepSeek 64.40 88.20 12.70 24.00
Llama-3.1 29.90 24.00 0.00 42.30
GLM-Z1 86.80 87.60 49.40 21.00

表 6 4桁， Few-shot，Fine-Tuningの演算結果（％）
モデル名 mul div

GLM-Z1 (ベースライン) 68.10 -
Few-shot 89.90 -
Few-shot+JSON 90.20 -
Fine-Tuning 57.50 -

Llama-3.1 (ベースライン) - 56.60
Few-shot - 0.00
Few-shot+JSON - 0.10
Fine-Tuning - 91.50
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桁数の影響 Zero-shot設定では，すべてのモデル
において桁数の増加に伴う正答率の低下が確認され
た．1桁および 2桁では多くのモデルが 90％以上と
高い正答率を示したが，4 桁以降で性能低下が顕著
となり，6 桁では大きな劣化が見られた．これは，
桁数の増加により CoT で生成される部分計算が増
え，各段階の誤りが最終結果に累積しやすくなるた
めと考えられる．
演算の種類の影響 演算種別では，加算および減

算が最も安定した性能を示し，桁数が増加しても比
較的高い正答率を維持した．一方，乗算及び除算で
は桁数増加に伴う性能低下が顕著であり，特に乗算
は 4桁以降で大きく低下した．除算は 1桁からほか
の演算より難易度が高い傾向確認された．
モデル間比較 同一条件下でもモデル間の性能差

は大きく，4 桁および 6 桁の加算・減算では一部モ
デルが 90％以上と高い正答率を維持した．演算子
ごとの比較では，4 桁乗算では GLM-Z1，4 桁除算
では Llama-3.1 が相対的に高い性能を示し，モデル
事に得手・不得手な演算が異なることが明らかに
なった．

Few-shot の効果 Zero-shot で高い性能を示した
モデルに Few-shot を適用した結果，4 桁乗算では
GLM-Z1 の正答率が 68.10％から 89.90％へと大きく
向上した．一方，4桁除算における Llama-3.1では正
答率が 0.00％となり，Few-shot の効果はモデルに強
く依存することが示された．

Fine-Tuning の効果 Fine-Tuning の効果は演算に
よって異なった．4 桁乗算では GLM-Z1 の正答率
が 57.50％と Zero-shot の 68.10％を下回った．一
方，4 桁除算では Llama-3.1 の正答率が 56.60％から
91.50％へと大幅に向上し，計算手順が明示的な演算
では学習による計算過程の獲得が有効である可能性
が示された．

JSON 形式の効果 Few-shot に JSON 形式を導入
した場合，乗算では正答率がわずかに向上したが，
除算では改善は見られなかった．この結果から，
JSON 形式の有効性も演算およびモデルに依存する
ことが示唆される．

5.3 誤り分析
モデルの違いにより，誤りの出方には性質の異な

る傾向が確認された．主な誤りは，途中計算の破
綻，部分的に正しい中間結果を含む誤答，桁の取り
違えなどであり，その傾向はモデル事に異なってい

た．以下では，4 桁乗算タスクと 4 桁除算タスクに
着目し，具体的な誤り事例を通じてモデルごとの誤
り傾向を分析する．

4 桁乗算タスク GLM-Z1 の 4 桁乗算では，計算
アルゴリズム自体は正しいものの，部分積の桁移動
や中間結果の保持における局所的な誤りが，最終結
果に大きな誤差を生じさせる例が確認された．付
録A表 7に例を示す．このような誤りは，大きな数
値を構成する途中段階で生じた小さな数値のずれが
後続の加算過程によってそのまま伝播・固定される
点が特徴的である．また，一部では自己修正が機能
する例（付録 A表 8）が見られたが，自己修正は常
に有効に機能するわけではなく，誤った数値をその
まま正当化して最終出力としてしまう例（付録A表
9）も確認された．このことから，モデルの検証能
力は十分とはいえず，誤りを確実に検証・修正する
機能には限界があることが示唆される．

4 桁除算タスク Fine-Tuning を施した Llama-3.1
の 4 桁除算では，誤りは一様ではなく，いくつかの
典型的なパターンに分類できることが確認された．
逐次的な手順は概ね妥当だが，途中の乗算や減算

におけるミスが後続桁へ累積するケースが見られた
（付録 A 表 10）．特に，商の各桁と除数の積におけ
る繰り上がり処理の誤りが，最終的な解を正解から
乖離させる原因となっている．
これらから，計算手順の欠如ではなく，逐次的な

数値更新を長く安定して維持する能力に課題がある
ことが示唆される．

6 おわりに
本研究では，四則演算と桁数を制御した評価タス

クを設計し，6 種類の LLM を対象に基礎的な数値
計算能力を評価した．その結果，7～9B規模の LLM
は 4 桁以上の乗算・除算で大きく性能が低下する
ことが明らかになり，6 桁加算でも半数のモデルが
50％未満であるなど，多い桁数の計算に対する脆
弱性を確認した．一方で，Few-shot，Fine-Tuning，
JSON 形式を適用することで 1 つ以上のモデルで性
能が向上することを確認した．
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A 付録

”Solve the following arithmetic problem.\n\n”

”Follow these rules:\n”

”- Show only the minimal necessary reasoning.\n”

”- Each step must be a simple numerical operation.\n”

”- Do not invent steps that are not needed.\n”

”- Keep reasoning short and purely arithmetic.\n”

”- After the steps， output the final answer on the last line as:\n”

” Final Answer: <number>\n\n”

”Problem: {question}\n\n”

”Solution:\n”

図 1 ベースライン CoTプロンプト

表 7 4桁乗算（4924 × 3）における部分積計算の誤り例
桁 計算内容 正しい計算 モデルの出力 備考

1の位 4 × 3 12 12 正しい
10の位 2 × 3 + 1 7 7 正しい
100の位 9 × 3 27 27 正しい
1000の位 4 × 3 + 2 14 14 正しい

全体 – 14772 14767 桁配置の誤り

表 8 4桁乗算（4312 × 2784）における自己修正成功の例
段階 推論内容 出力数値 判定

1 部分積を計算し加算を実行 11004608 誤り
2 別の加算順序で再計算を試行 12004608 不一致を検出
3 加算箇所の誤りに気づく（桁落ち） – 誤り特定
4 正しい加算を再実行 12004608 自己修正成功
5 標準的な筆算形式で再検証 12004608 正答を確信

表 9 4桁乗算の部分積（4924 × 3）における自己修正失敗の例
段階 推論内容 出力数値 判定

1 初回計算を実行 14767 誤り
2 「Wait， let me check again」と再計算を宣言 – 自己修正開始
3 同一の計算手順を再実行 14767 同一誤答
4 「So yes」と結論付け 14767 誤りを確信

表 10 算術操作ミスにおける誤りの累積（8769 ÷ 8845）
段階 推論内容 出力数値 判定

1 小数第一位の商を 9と推定 9 妥当
2 除算の積（9 × 8845）を算出 79505 誤り（正：79605）
3 誤った積を用いて余りを算出（87690 − 79505） 8185 派生エラー
4 誤った余りに基づき次の商を 9と推定 9 妥当（手順上）
5 最終回答を構成 0.99265 誤答（正：0.99140...）

― 3933 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


