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概要
本研究では，大規模言語モデル（LLM）の内部に
おいて，言語非依存な思考の領域が一般的な言語領
域よりもどれほど・どのように切り分けられている
のかを調査する．特に算術計算問題をとりあげ，こ
れらのデータの内部表現空間における分布を分析す
る．実験結果から，算術計算など言語一般とは異な
るデータは入力層付近でただちに分離され，また計
算式と算数文章題のように似た思考を要する問題同
士ですら，どこかの層で同じ領域を占めることはな
いことが示唆された．すなわち，算術計算と言語の
領域は分離されているものの，計算のための普遍的
領域が存在するわけではなく，異なるタスク用に異
なる数値計算領域が存在する，ある種冗長な様相で
あることが想定される．

1 はじめに
人間の脳において，言葉を流暢に扱う能力（言語）

と，言語非依存な知識や推論，ないし社会性といっ
た能力（思考）が，どれほど独立して機能している
のかという問いは，言語能力と思考能力は不可分
かという言語（哲）学的な論争に端を発し [1, 2, 3]，
主に神経科学領域において定量的に評価されてき
た [4, 5, 6]．例えば，脳機能イメージングによる近年
の観察によれば，言語の規則（語順など）に反応す
る言語領域と，（言語非依存に）計算や論理などに対
応する思考領域は異なる，すなわち両者が独立して
いるとする主張がある [7, 8, 9]．またより広い文脈
では，人間の言語処理が汎用的なネットワーク・計
算で実現されているのか，言語特有なものなのかな
ど長らく議論されてきた [10, 11, 12]．このような議
論を踏まえれば，一見人間らしい（あるいはそれ以
上の）言語能力を見せる大規模言語モデル（LLM）
の場合に，言語と思考がどの程度区分されているの
かも当然関心の対象となる．この区分に対して言
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図 1 ある系列集合 𝐻 が言語集合 𝐿 からどれほど離れて
いるかを調査したい．𝐿 の重心から 𝑙 ∈ 𝐿 への平均距離よ
りも，ℎ ∈ 𝐻 への平均距離のほうが長/短ければ，𝐻 と 𝐿

の領域は別れている/いないとする．

語モデルをどう捉えればよいかという抽象的な議
論 [13]とは直交して，本研究では，言語と思考タス
クによって実際に活性化する言語モデル内部の領域
の違いを，ある種物理的なレベルで観察してみる．
我々の実験では，第一歩として，特に言語に非依

存な思考能力として算術計算をとりあげ，言語モデ
ルの内部において，算術計算を伴う入力が，それ以
外の言語系列と比べて，どれだけ離れた領域で扱わ
れているかを調査する．具体的に実験では，モデル
内の各層において，計算を伴う入力が，そうでない
言語系列集合のばらつきに対して，内部表現空間内
でどれだけ平均的に引き離されているかを観察する
（図 1）．少なくとも，これらの入力が，それ以外の
言語系列に対して離れた場所でクラスタを形成する
のであれば，算術計算に特化して活性化する領域が
そこにあると考えてよいだろう．
実験の結果，算術計算データは，内部表現空間に
おいて 1層目から直ちに区別されていた．一方で，
例えば単純な計算式に答えるデータが占める領域
と，算術文章題データの領域ですら，いずれの層で
も離れていたり，言語理解が必要である算術文章題
においても，言語データ一般からは 1層目から離さ
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図 2 言語非依存な思考（本論文では算術計算）の領域
が，言語モデル内でどう区分されている/いないかについ
て，例えば上のような可能性が考えられるだろう．

れていたりと，似たタスクに共通の基盤的な言語処
理や計算モジュールが割り当てられるパイプライ
ン的な様子は観察できなかった．すなわち入力は，
図 2右のように，タスクごとに細分化された異なる
領域に直ちに振り分けられ，結果的に言語と計算も
区分されて見えるが，似た問題同士の領域が重なる
ことはないという点で，ある種冗長な内部機序であ
る可能性がある．

2 実験設定
評価指標 ある系列集合 𝑆1 に対して，もう一つ

の系列集合 𝑆2 が，モデル内部でどれほど異なる
領域で扱われているかを定量化する．例えば，𝑆1

に属する系列が特定の言語非依存な能力（計算な
ど）を伴う刺激であり，𝑆2 がそうでない系列であ
るとする．𝑆1 に対応するモデルの内部領域と 𝑆2 の
領域が異なるのであれば，少なくともその空間で
は，両者は区別して処理されていると仮定したい．
具体的には，系列集合 𝑆x = {𝑠 (x,1) , 𝑠 (x,2) , · · · , 𝑠 (x,𝑛) }
に含まれる各系列をモデルに入力し，それぞれの
最終トークン1）に対応する内部表象を言語モデル
の 𝑙 層から取得する．𝑆x に対応する 𝑙 層の表象集
合を 𝑯𝑙

x = {𝒉𝑙(x,1) , 𝒉
𝑙
(x,2) · · · , 𝒉

𝑙
(x,𝑛) }と表す．ある 𝑯𝐶

が 𝑯𝐿 からどれほど離れているか 𝑑 (𝑯𝐶 ,𝑯𝐿) を以下
のように定量化する．

𝑑 (𝑯𝐶 ,𝑯𝐿) =
𝐷 (𝑯𝐶 ,𝑯𝐿)
𝐷 (𝑯𝐿)

(1)

𝐷 (𝑯𝐶 ,𝑯𝐿) =
∑

𝒉𝐶 ∈𝐻𝐶



𝒉𝐶 − 𝑯̄𝐿




|𝐻𝐶 |

(2)

𝐷 (𝑯𝐿) =
∑

𝒉𝐿 ∈𝐻𝐿



𝒉𝐿 − 𝑯̄𝐿




|𝐻𝐿 |

(3)

1） 少なくとも系列の最初の方の部分系列では，どのような処
理が求められているか曖昧な場合が想定されるため．

表 1 実験データ例．英語以外の例は割愛する．
データ 言語 数量 計算 例
言語データ ✓ How do you view the nature of

the world we live in?
計算式 ✓ 3 ∗ 1 − 2 =?

スペルアウト式 ✓ ✓ three times one minus two
equals?

数量知識 ✓ ✓ What is the atomic number of
hydrogen?

数量知識+計算 ✓ ✓ ✓ {the number of fingers dis-
played in a peace sign}−1 =?

GSM8K ✓ ✓ ✓ A robe takes 2 bolts of blue
fiber and half that much white
fiber. How many bolts in total
does it take?

我々の実験では，𝑯𝐿 は計算を伴わない言語系列と
し，𝑯𝐶 には計算を伴う様々な条件の系列を採用し
てみる．𝐷 (𝑯𝐿)は 𝑯𝐿 内の表現がどれほどばらつく
かを示しており，計算を伴わない言語データで求め
ている．𝐷 (𝑯𝐶 ,𝑯𝐿) と 𝐷 (𝑯𝐿) の比をとることで，
𝑯𝐿 内のばらつきに対して，𝑯𝐶 が何倍離れている
かという解釈ができ（図 1），1を超えるなら 𝑯𝐶 は
𝑯𝐿 の領域外にあるとする．2）なお，逆は必ずしも言
えない点で（例えば 𝑯𝐿 領域内に 𝑯𝐶 が隔離された
小島を作っている可能性がある）やや厳しい条件で
あるが，実験結果では層横断的に言語領域と計算領
域間でこの値が 1を超えることを示す．
言語モデル Gemma-2-9b-it [14]，Llama-3.1-8B-

Instruction [15]，Qwen2.5-7B-Instruct [16]の 3つのモ
デルを使用し，モデル横断的な傾向を観察する．

3 実験
3.1 設定
大きく分けて 6種類のデータについて（表 1），そ
れらが LLMの内部表現空間で，言語データ一般か
らどこれほど離れた領域にあるかを調べる．
言語データ 数量計算を伴わない，一般的な
言語刺激として，高品質な多言語データである
MADLADコーパス [17]から抽出した自然言語文を
用いる．英語・中国語・日本語・ロシア語・アラビ
ア語それぞれ 100文，計 500文を用いた．これらの
一般的な言語入力に対して，計算を伴うデータがど
のように特別な扱いを受けるかが焦点である．3）
計算式 三項の加算，減算，掛け算を含む計算式

（例：2 ∗ 2 − 3 =?）を用いた．答えが 1から 10まで
2） なお，𝑯𝐿 の重心を起点にばらつき・距離を考えており，

𝑑 (𝑯𝐶 ,𝑯𝐿 ) は 𝑯𝐶 ,𝑯𝐿 に対して非対称であり，厳密には距
離ではない．

3） 言語と思考の対立における「言語」は文法などのメタ言語
的知識のことを意識し，非文に反応する領域との差分などを
とることが多いが，今回の設定では扱いが非自明であるた
め，非文との差分などは考慮していない．
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の自然数となる問題をそれぞれ 10問，合計 100問
作成した．
スペルアウト計算式 計算問題を英語と中国語に

それぞれスペルアウトしたもの（例：two times two
minus three equals?）も導入する．4）言語と計算が真に
分離して処理されているのであれば，仮に表層が比
較的自然言語に近くても，一般的な自然言語文とは
異なる数式のネットワークで処理されるであろう．
数量知識データ 上記の言語データと計算式では

出力しようとするトークンの種類が異なるため，特
に後半層で過剰に両者が分離して見えるかもしれ
ない懸念がある．理想的には，言語処理を伴い，か
つ出力が数字であるというベースラインも導入し
たい．そこで，回答が数字となる計算を伴わない自
然言語疑問文（例：What is the atomic number of

hydrogen?）も異なるベースラインとして用いた．
言語非依存な処理の傾向を調べるため，英語・中国
語で各言語 100 問ずつの合計 200 問作成した．5）こ
のような問題の処理には，まず文から質問の意味を
理解し，問われている数量知識にアクセスする段階
的な処理が求められ，直観的には知識にアクセスす
る前の段階では一般的な自然言語文と近い領域で処
理されることが想像される．また計算は伴わないた
め，もしこのデータが計算問題と近い領域に現れた
場合，その領域は計算ではなく単に数量一般に紐づ
いている可能性がある．
数量知識+計算データ 最後に計算問題の中に数

量知識が入ったデータも導入した（例：{the number

of fingers displayed in a peace sign}-1=?）．通
常の計算や知識問題が解かれる領域とどのような
関係になるのか興味深い．なお正答率（数の完全一
致）は 55%程度であり，モデルはある程度問題の形
式を理解できている．

GSM8K 数量計算を伴うベンチマークとしてよ
く用いられる GSM8K [18] も活用する．GMS8K は
人手で作成された小学生向けの算数文章問題のデー
タセットであり，回答するには問題文を理解する能
力と，四則演算の能力が必要になる．6）

4） 日本語スペルアウトについては，少なくとも小学校の教科
書などを見ると，数字はアラビア数字で書く慣習が強いた
め，モデルの混乱を防ぐ意味で採用しなかった．

5） Wikipediaから数字に関する一般知識を抽出して手作業で
作成し，多言語化の際には ChatGPTを用いた．

6） なお，計算問題文と数値知識問題文，計算+数量知識混合
問題文，GSM8K に関しては Please answer the following

question by providing numbers alone as your answer: {
問題文 }というプロンプトを与えて，答えの数字のみを回答
するように促している．

3.2 評価
以下の 7つの値を層ごとに計算する：𝑑(計算,言
語データ)，𝑑(数量知識,言語データ)，𝑑(数量知識+
計算,言語データ)，𝑑(GSM8K,言語データ)，𝑑(数量
知識,計算)，𝑑(数量知識+計算,計算)，𝑑(GSM8K,計
算)．言語データと比較している最初の 4つについ
ては，言語に対して算術計算が特殊な扱いを受けて
いる場合，値が 1 より大きくなる（両者が遠ざか
る）．残り 3つについては，単純な計算データで同
定された計算領域について，数値・計算を伴う他の
データにおいても再利用される普遍的領域なのか洞
察を得るために観察する．例えば，計算データで得
られた計算領域に，GSM8Kデータ集合が一度も現
れないのであれば，同じ計算を扱っているにも関わ
らず，問題の形式・フォーマットによって，両タス
ク用に異なる計算領域があることが示唆される．

3.3 実験結果
Gemmaの結果を図 3に示す．0層目は埋め込み表
現に対応する．他モデルの結果は付録 Aに記載する
が，同様の傾向を示している．また，内部表象を主
成分分析で可視化した結果を付録 Bに記載する．
言語 vs. 計算式 図 3の一番上の図は，言語デー
タと計算式データ間の遠さを示している．参考とし
て載せている「計算内のばらつき」を除き，いずれ
の組み合わせの場合も常に値が 1を超えており，言
語データ内でのばらつき以上に，離れた位置で計算
データが表現されていることがわかる．なお，「計
算内のばらつき」は計算式とスペルアウト計算式の
集合に式 (3)を適用したあと，他の値と同様に言語
データのばらつきで正規化している．この値は 1よ
り小さいことから，計算式データ群は言語データよ
りも散らばっておらず，言語データの外側で個別の
クラスタを形成していることが示唆される．また，
この傾向は 1層目から観察されることから，数式が
入力された時点で，ただちに一般的な自然言語文と
は異なる扱いを受けていることがわかる．これはス
ペルアウトされた計算式でも概ね言えることであ
り，単に文字種の違いに対応しているわけではない
ことが示唆される．ただし，英語と数式スペルアウ
ト（英）については，値が 1を超えるものの，前半
層で距離がやや近いことも分かる．
言語 vs. 数量を伴う問題 図 3 の 2 つ目の図も
同様に，言語とそれ以外のデータの遠さを示してい
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図 3 実験結果．凡例にて（英）などの表記がない限り，
対応するデータを全て用いている．例えば，最も上の図
の「言語 vs. 計算式」では，言語は英語・中国語・日本語・
ロシア語・アラビア語を混ぜて用いている．

る．上の図と同様，レイヤを通して値は 1 を超え
ている．計算を伴う数量知識＋計算や GSM8Kと比
べ，計算を伴わない数量知識問題は前半層で比較的
言語に近いことから，この比較では，前半層で計
算に特化して反応する領域があることが示唆され
る．興味深い点として，GSM8Kのような文章問題
を解くためには，初めに文章の理解（一般的な言語
処理）が必要であり，その意味で特に前半層では一
般言語領域に近づいても良いはずであるが，そのよ
うな傾向は観察されなかった．したがって GSM8K
も，算術文章題と判明した時点で，ただちにその問
題に対応する領域に移されているようである．
計算 vs. 数量を伴う問題 最後に，図 3 の 3 つ

目の図は，数式で同定された計算領域と，数量・
計算が関わるデータ（数量知識，数量知識+計算，
GSM8K）との距離を示している．7）計算を伴わない

7） ここでは，数式データのばらつきで距離を正規化してい
る．すなわち，計算領域の重心からの散らばりに対して，対
するデータが何倍遠くにあるかを示している．

数量知識問題が計算領域と離れていることから，計
算データで同定した領域は単に数字を扱う話題に紐
づいているわけではないことが分かる．一方で，数
量知識＋計算と GSM8Kは，問題を解く過程で算術
計算を伴うはずである．それにもかかわらず，層を
通して，計算領域からは遠い領域でこれらのデータ
が処理されている．したがって，計算を伴う様々な
問題に対して共通に活用される計算用の絶対的な領
域があるわけではなく，異なる形式の計算問題に対
しては，異なる領域で数量計算が行われている可能
性が示唆された．

4 おわりに
以上を踏まえると，計算式，算術文章題など計算
を伴う問題が入力されると，それらは 1層目からた
だちに一般的な言語データから引き離され，図 2の
一番右のように処理されていることが示唆される．
言い換えれば，図 2の真ん中のように，特定の層が
特定の思考（計算など）の枠割を果たしたり，入力
非依存に使い回される言語・計算モジュールがあっ
たりするのではなく，似た部分問題（計算）を解く
ためのモジュールが，冗長に複数存在する可能性が
示唆される．これは少なくとも，言語学分野におい
て一般的に考えられている言語と思考の分業のされ
方とは異なるだろう．また，既存研究では数量がど
のように表現されているかといったことがしばしば
調査されている [19, 20]が，本研究ではどの（どれ
ぐらい広い）領域を使って計算を行っているかの分
析は行っていない．
実験手法については改善の余地が様々ある．例え
ば，内部空間における向きの重要性を考慮すれば得
られる洞察は変わるかもしれない．またプロービン
グなどで領域間の境界を同定するほうがよいかもし
れない [21]．また言語領域については，文法性判断
タスクに紐づけて同定したほうが自然かもしれな
い [22, 23]．おそらく，モデルの言語と思考が区分
されているかに答える，より洗練された実験設定と
しては，ある言語モデルを，言語に流暢だが思考タ
スクができないモデルと，言語に流暢ではないが思
考タスクが解けるモデルに容易に分解できるか，ま
たはそのような介入は実現するかといった，モデル
の分解 [24]や枝刈 [25]に取り組むと良いのかもし
れない．
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図 4 Llama 3.1の結果

図 5 Qwen2.5の結果

A Llamaおよび Qwenの結果
3節で行った実験の，Llamaの結果を図 4，Qwen

の結果を図 5に示す．Llamaと Qwenの両モデルに
おいて Gemmaと似た結果を得た．従って，本実験
で得られた LLMにおける言語と計算領域の区分性
についてはモデル横断的に成り立つ可能性が示唆さ
れる．

B 主成分分析による可視化
3節で行った実験で取得した内部表象を，主成分

分析によって 2次元まで次元削減してプロットした
結果を図 6に示す．モデルごとの散布図は上から下
にかけて層が深く（出力方向側に）なっている．い
ずれのモデルも入力側の層ではバラバラだったもの

図 6 次元削減による内部表象の可視化結果．左から順に
Gemma，Llama，Qwenとなっている．各モデルは Gemma
が 42 層，Llama が 32 層，Qwen が 28 層の構成になって
いる．

が，中間の層になると言語，計算，数量知識の 3つ
のクラスターにまとまっていることが確認できる．
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