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概要
大規模言語モデル (LLM) はパラメータを更新す
ることなくプロンプトに入力されたデータをもと
に推論を行う In-context Learning(ICL)と呼ばれる能
力が注目されている．また、コード生成も LLMの
重要な応用先である．本論文では、ICLとコード生
成を応用した”Inductive-bias Learning(IBL)”と呼ばれ
る新しい学習手法を提案する。IBLでは ICLと同様
に、学習データをプロンプトに入力し、推論を行う
ために必要な関係性を持つコード（Code Modelと呼
ぶ）を生成する。シンプルなアプローチであるが、
IBLは学習データがどのような関係性を持つか捉え
ることができ，さらにコードを生成するため解釈性
も兼ね備えている．また驚くべきことに、生成され
た Code Modelは代表的な機械学習モデルに匹敵す
る予測精度を達成する．
IBLのコードはオープンソースです．1）
1 はじめに
パラメータ数の多い言語モデルは、学習データ

（入出力ペアなど）をプロンプトに直接入力するこ
とで、データの中の関係性を「文脈の中で」捉え，
高精度な推論ができることが確認されており，この
能力を生かした幅広いタスクへの応用が期待され
る。[1]. これは In-context Learning(ICL) と呼ばれる
大規模言語モデルの能力である。(数式 1,図 1):

LLM.input
[
! [("1, #1), · · · , ("!, #!)] , "input

]
→ #pred

(1)
ここで、図 1の左側は学習データと予測したデータ
の入力を表すプロンプト、図の右側は LLMの出力
結果である。

ICLの発展を簡単に概観する．まず、その構造に
関する研究として、([2][3])は LLMが ICL能力を獲

1） GitHub Link：https://github.com/fuyu-quant/IBLM

図 1 In-context Learning

得するために必要な訓練データの条件について研究
されている．また、[4][5][6]では、ICLによる LLM
の推論過程と勾配降下との関係を研究している。
ICLによる推論の仕組みについてはまだ不明な点が
多く，今後の研究が必要である．
さらに、その性能に関する研究として、[7] は、

Transformerの事前学習により、スパース線形関数、
2層ニューラルネットワーク、決定木など、ICLに
よる様々な関数の学習が可能であることを示してい
る．したがって、適切な条件を満たす LLMは、ICL
の能力に従って入力と出力の例をいくつか与えるこ
とで、未知のデータの関係を捉え、入力に対応する
出力を予測することができる．
ここで、ICL についての一つの疑問が出てくる

LLMが入力例と出力例から学習した「モデル」を直
接出力することはできないか？
上記の課題が解決できれば、LLMが入力例と出
力例からどのようなデータ間の関係を見出したかを
明示的に示すことができる．さらに、帰納バイアス
を明示的に設定し学習を行う従来の機械学習 (Figure
2)」とは異なる、ICLのような汎用的な推論を行う
ことができる．

図 2 従来の機械学習．人による帰納バイアスの選択
これは、LLMがデータから学習方法を学習して
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いると考えることができ、ICLよりも一段高い視点
を扱うことができるということでもある。メタ学習
にも関連する話題である．
この問題を解決するために、以下のように具体的

な定式化を行う．
LLMに学習データ（ここでは説明変数と目的変数
のペア）を入力とし、説明変数から目的変数を推論
するモデルを出力することができるか？
この命題に対する我々の答えは「YES」である．

この方法を Inductive-bias Learning(IBL) と名付けた
(数式 2,図 3)．Inductive-bias Learningという名前は、
帰納バイアスを明示的に仮定することなく、データ
ごとに様々な構造のモデルを出力することに由来
する．

LLM.input [! [("1, #1), · · · , ("!, #!)]]
→ Code ModelLLM," ("input) → #pred

(2)

図 3 Inductive-bias Learning

本論文では、次のような検証を行った．複数の
データセットとシード値を用いてデータをサンプリ
ングし、代表的な機械学習アルゴリズムと精度の比
較を行った．タスクとして二値分類問題を，LLMと
しては GPT-4を使用した．命題にあるように、IBL
は学習データから推論構造そのものを出力する．さ
らに、これは様々なデータに対して行うことができ
る。このことは，LLM がデータが与えられたとき
に入力と出力の関係をどのように学習するかを学習
している可能性を示唆しており，LLMは一種のメ
タ学習を行うことができていると考えられる．
2 Inductive-bias Learning

Inductive-bias Learning（IBL）は、通常の教師あり
機械学習アルゴリズムと同様に、学習と推論の 2つ
のフェーズに分けることができる．学習フェーズで
は、説明変数と目的変数のペアを入力とし、説明変
数から目的変数を予測するためのコードを生成す
る．推論では、生成したコードを用いて未知のデー
タを予測することができる．本研究では二値分類タ
スクで検証を行っている．詳細は後述する (図 4)。

図 4上図：IBLによるモデル生成...通常の教師あり学習と同様に、説明変数と目的変数の複数の組からなる訓練データを入力しコードを作成する．コードは Pythonコードとして生成した．下図：IBLで生成したモデルの予測...通常の機械学習モデルと同様に予測したいデータの説明変数を入力する．生成されたコードを用いて予測を行う．

2.1 学習
IBLの学習フェーズでは、与えられた学習データ
を用いて、説明変数から目的変数を出力するための
Pythonで書かれたコードを生成する．この生成され
た Pythonコードを “Code Model”と呼ぶ。
また，LLMに入力するプロンプトには入出力ペ
アである学習データに対して，二値分類タスクとし
ての精度評価のためにラベル 1に分類される確率値
を出力するようなコードを生成する．今回の検証で
は、GPT-4がデータから予測を行う “論理構造”を出
力できるかに関心があったため機械学習モデルを使
うコードは扱わない．
出力は，説明変数を入力とし目的変数のラベルが

1である確率値を出力値とする Pyhtonのコードを生
成する．生成された Python コードは，特定の特徴
量による条件分岐や，複数の特徴量を含む線形の関
係式などが生成される．また，学習に用いるデータ
セットやデータ数に応じて様々な出力結果が得ら
れた．
2.2 推論

IBLの推論フェーズは，学習によって生成された
Pythonコードを用いて実行される．

IBLで生成される Pythonコードは，特定の特徴量
による条件分岐や、複数の特徴量を含む線形な関係
式などの単純な処理が生成されるため非常に高速で
ある．一方で、そのような単純なロジックにもかか
わらず生成された Code Modelは非常に高い予測精
度を持つことが確認されている．
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さらに，IBLが生成した Code Modelは Pythonの
コードとして出力されるためモデルの解釈も非常に
容易である．
3 実験と結果
本節では、IBLの性能を検証するための実験結果

を記載している．はじめにいくつかのデータセット
について IBLと典型的な機械学習モデルの予測能力
を比較した．
3.1 実験概要
データセットとタスク

IBLによって生成された Code Modelの精度を機械
学習アルゴリズムや ICLと、二値分類タスクを使い
比較した．機械学習モデルとの比較では scikit-learn
で利用可能な擬似データセットと moonデータセッ
トを扱った．各シード値で学習に使用されなかっ
たデータはテストデータとした。scikit-learnの擬似
データと moonデータセットについては，3つの異
なるシード値を用いて合成データを生成し，訓練
データとテストデータに分割した．小数点以下が多
すぎると IBLや ICLに入力できるデータ点数が少な
くなるため生成した値はすべて小数点 3桁とした．
また学習用データの不均衡を解消するため、正例

と負例の数を同じにした．
IBL実行回数

IBLの問題点として，生成されたコードモデルの
出力が不安定であることが挙げられる．IBLが生成
したコードモデルは、必ずしも安定して高い予測精
度を出すとは限らず精度にばらつきがある．そこ
で，データセット，学習データサイズ，シード値ご
とに 30個のコードモデルを生成し AUCが最も高い
ものを比較した。本稿では IBLの実行に OpenAIの
APIで gpt-4-0613を用いて検証を行った．ファイン
チューニングなどの追加の学習は行わずプロンプト
入力のみを使用した．
3.2 IBLと機械学習モデルの比較
最初の検証では、擬似データセット、Moonデー

タセットを用いて，IBL が生成したコードモデル
の AUC の値を代表的な機械学習モデルと比較し
た．比較のための機械学習モデルとしては、ロジス
ティック回帰、K-NN（K-Nearest Neighbors）、リニア

カーネルの SVMを用いた。IBLでは、各シード値
に対してコードモデルを 30回生成し、AUCが最も
高いモデルを選択した．なお，生成に成功した Code
Model がない場合はグラフにプロットを行ってい
ない．
擬似データセット

図 5 seed=3655

図 6 seed=3656

図 7 seed=3657

図 5，6，7 より，他の機械学習モデルと同等の
AUCを出力する場合もある．
Moonデータセット
図 8，9，10 より，Moon データセットにおける

AUCは，K-NNやロジスティック回帰の AUCには
劣るものの SVMの AUCを上回ることも多々ある．
疑似データセットやMoonデータセットでは説明
変数の名前から目的変数の値を予測することは不可
能であり、また適当な seed 値により生成したデー
タから scikit-learnのライブラリを用いて生成された
データであることを識別することは非常に困難であ
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図 8 seed=3655

図 9 seed=3656

ると考えられる．そのため，LLM はデータ間の論
理構造に基づいて推論のためのロジックを出力して
いると考えられる．連続的な説明変数と離散的な説
明変数のどちらが IBLで扱いやすいかを判断するた
めには、異なるデータセットでさらなる検証を行う
必要がある。生成された Code Modelの一部を付録
として添付している．
4 今後の展望

IBLは，新しい学習手法のパラダイムシフトとな
る可能性を秘めている．以下に今後重要になると思
われる項目をまとめる．
IBLの精度向上と応用性
現在の IBLではファインチューニングなどの追加

の学習を行わずに実行しているため出力の不安定性
や精度の課題がある．IBL専用のデータセット (例
えば予測したい論理関係の Pythonコードとその論
理関係からサンプリングしたデータ)を使い学習す
る方法が考えられる．GPT-4などの LLMでは大量
の自然言語データによる学習を行っているため自然
言語内にあるような論理構造を把握することはでき
るかもしれないがそうでないような論理関係などは
捉えることができないと考えている．
さらに，バギングやブースティングのような統計

的学習理論のテクニックの活用や作成された Code
Modelの編集，学習データと一緒に入力されるプロ
ンプトの最適化 [8]などでも，より精度の高いモデ

図 10 seed=3657

ルが生成されることが期待される．
また，LightGBM[9]のような社会実装されている
機械学習アルゴリズムを IBLに置き換える可能性も
検討している．予測の精度や出力の安定性などがク
リアできればモデルの推論速度や解釈可能性という
点で，Code Modelを使う意義は多い．
LLMの論理構造の把握能力

IBLが学習データからどのように予測ロジックを
推論して Code Modelを生成するのか，また生成さ
れた Code Modelの予測ロジックがどの程度優れて
いるのかについては，さらに詳しい分析が必要であ
る．後者については、[7]による研究では ICLは最
小二乗推定に匹敵する精度で線形関数を近似できる
ことが示唆されている．この方法を使い IBLを用い
て LLMがどれだけ正確にデータから回帰係数を求
めることができるかを検証することは可能である．
また，IBLがどのようなデータに対しても最適な

予測ロジックを出力できるかは興味深い話題であ
る．sequence-to-sequenceの万能近似定理 [10]が適用
できる場合入力されたデータに対して理想的な予測
ロジックを出力するように学習することもできる可
能性がある．
5 結論
本論文では、LLMを用いて予測モデルを生成する

Inductive-bias Learning(IBL)と呼ばれる新しい学習法
を提案した．この学習手法によって生成された予測
モデルである Code Modelは，従来の機械学習モデル
に匹敵する予測精度を達成する場合もあった．IBL
によって生成された予測モデル（Code Model）は、
今後精度が向上すれば，解釈可能性や推論速度の点
で既存の機械学習モデルを置き換える可能性がある
と考えている．さらに，LLM の論理構造の把握能
力について理解するのに寄与するとも考えている．
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