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概要
In-Context Learning (文脈内学習；ICL)は，プロン

プト中に与えられた少数のデモなどからパラメータ
を更新することなくタスクを学習する LLMの能力
であるが，そのメカニズムは十分に明らかにされて
いない．先行研究の実験は，「タスクの入力の後に
ラベルを出力する」というフォーマットを LLMに
示すことが特に重要である可能性を示唆する．そこ
で本研究では，LLMが与えられたデモから答え方
のフォーマットを学習する様子を直接的に可視化し
た．結果として，(1)確かに LLMはデモから答え方
のフォーマットを学んでいること，(2)フォーマッ
トの学習は意味の無いラベルについても可能である
こと，(3)最悪のラベルが ICLのMacro-F1を大きく
向上させることを発見した．

1 はじめに
Large Language Model (大規模言語モデル；LLM)
は，図 1 のように少数の入出力のペア (デモ) に基
づいて，新しい入力 (クエリ) に対して答えを推論
することが出来る．この LLMの利用法又は能力を
In-Context Learning (文脈内学習；ICL)と呼ぶ [1]．

ICL のメカニズムに関する特に重要な問いの一
つに「LLM は真にデモからタスクを学んでいる
のか？」というものがある [2]．いくつかの先行研
究 [3, 4] は，プロンプト中に与えられたデモを元
に LLMが実際に新たなタスクを解く能力を獲得し
ていると考える立場に立つ．しかし，一部の研究
[5, 6, 7, 8]では，LLMが事前学習の段階で暗黙のう
ちにタスクを解く能力を獲得しており，ICLのデモ
は単に解くべきタスクの識別のために用いられてい
るに過ぎない可能性が示唆されている．例えばMin
ら [8]は，LLMに提供するデモの出力例を全て誤っ
たものにしても性能の低下は限定的であったのに対
して，出力例を提供しない場合には大きく性能が下
がることを報告した．そしてこれらを根拠に，ICL
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図 1 In-Context Learning の様子と各ラベル空間による
実験の例少数の入出力のデモとクエリをフォーマットに
従って LLM に与え，ラベル空間のラベルのうち予測確
率の高いものを予測結果として採用する．実際に用いる
フォーマットは付録 Bに示す．また，ラベルにはデータ
セットに設定された意味のあるラベル (Default Label)と，
Zero-Shot 時に予測確率の低かった最悪のラベル (Worst
Label)を用いる．

において LLMは新たにタスクを学習しているわけ
ではなく，ICLのデモは「タスクの入力の後にラベ
ルを出力する」という答え方のフォーマットそのも
のを獲得することに寄与している可能性があると指
摘した．しかし，我々の知る限りこの仮説について
直接的に取り組んだ研究は存在しない．
そこで本研究では，ICLにおいて LLMがデモか
ら答え方のフォーマットを学習しているかどうかを
確かめるための指標として，語彙中の予測確率の順
位に着目し，これを可視化・分析した．本研究の主
な貢献は以下の通りである．

• ICLにおいて LLMが答え方のフォーマットを
学習しているという仮説の実証的な証拠を得る
ことに成功した (§3.1.2, §3.2.2)．

• クエリの文章からは予測され得ないような最悪
のラベル (Worstラベル)を利用しても同様の学
習が行われていることを発見した (§3.1.2)．

• Worstラベルを利用したときに ICLのMacro-F1
性能が向上することを発見した (§4)．
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2 評価の方法
本節では ICLを定式化した上で，LLMが ICLに

おいてフォーマットを学ぶとはどのようなことなの
か，またその程度はどのようにして観察出来るのか
について考察する．

2.1 準備：ICLの定式化
始めに，自然言語で記述されたタスクの入力 𝑥 と

出力ラベル 𝑦 ∈ 𝕌 からなる教師ありデータセット
D = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)}, 𝑖 = 1 . . . 𝑛から，クエリデータ 𝑥𝑞 とデ
モデータ {(𝑥𝑑 𝑗 , 𝑦𝑑 𝑗 )}, 𝑗 = 1 . . . 𝑘 を得る．ここで，𝕌

はラベル空間，𝑛はデータセットサイズ，𝑘 はデモ
数である．デモデータは 𝑞 ≠ 𝑑 𝑗 となるように選択す
る．入力するプロンプト 𝑠は，フォーマットパター
ン 𝑓 を用いて 𝑠 = 𝑓 (𝑥𝑑1 , 𝑦𝑑1 , . . . , 𝑥𝑑𝑘 , 𝑦𝑑𝑘 , 𝑥𝑞) のよう
に生成する．これを言語モデル 𝑃(·) に与えたとき，
ラベル空間のラベルの中で予測確率が最も高かった
ものを，クエリに対する予測結果 �̂�𝑞 とする．即ち
以下の式で ICLの予測結果を得ることが出来る．

�̂�𝑞 = argmax
𝑙∈𝕌

𝑃(𝑙 |𝑠) (1)

2.2 フォーマットを学習するとは何か
ICLのフォーマットパターン 𝑓 には指示や説明を

加えるものなど様々なものが考えられるが，本研
究では図 1 のような極めて単純なフォーマットを
用いる．実際のフォーマットは付録 Bに記載する．
この場合，フォーマットを学習するということは
「”Input: ”の後に与えられた文章について，”Label: ”
の後にラベル空間内のラベルを出力すべきこと」を
学習することだと言えるだろう．そこで本研究では
特に，LLMが答え方のフォーマット即ち「”Label:
”の後にラベル空間内のラベルを出力すべきこと」
を認識しているかどうかを確かめるために，デモ数
𝑘 の時の語彙全体におけるラベル空間のラベルの予
測確率の平均順位

1
|𝕌|

∑
𝑙∈𝕌

Rank(𝑃, 𝑠, 𝑙) (2)

を観察する．ただし，Rank(𝑃, 𝑠, 𝑤) は言語モデル P
に入力 sを与えたときの全語彙中における単語 𝑤の
予測確率の順位を指す．仮に LLMがデモから答え
方のフォーマットを学んでいるのであれば，デモ数
の増加に伴ってラベルの平均順位は改善されるはず
である．

図 2 GLUE-RTEタスクにおけるデモ数 kとラベルの平
均順位の関係 Defaultラベル，Worstラベルともにデモ数
の増加に伴い平均順位が改善しており，LLM がフォー
マットを学習していることが分かる．

2.3 最悪のラベルはラベル空間として認識
されるか
通常 ICLにおいては，ラベル空間には {”Positive”,

”Negative”}のように，データセットに予め設定され
た意味のあるラベル (Defaultラベル)が用いられる．
しかし，仮に本当に LLMがデモの情報から答え方
のフォーマットを学習し，ラベル空間からラベルを
選んで出力すべきことを認識しているのであれば，
よりタスクと無関係で，予測確率の低いラベルでも
同様の結果となるはずである．そこで，本研究では
クエリの文章からはまるで予測され得ないようなラ
ベル (Worstラベル)をラベル空間に選択し，フォー
マットが学習されるかを確認する．Worstラベルに
は Zero-shot時，即ち 𝑘 = 0の時に予測確率が最も低
かったトークンの中で有効なものを選択する．

3 LLMはフォーマットを学ぶのか
以上の議論を踏まえ，ICLにおいて LLMがフォー
マットを学んでいるかどうかを確かめるために 2つ
の実験を行った．

3.1 デモ数とラベルの平均順位の関係
まずは，LLMがラベル空間を学んでいるかを確
かめるために，デモ数とラベルの平均順位の関係を
調べた．

3.1.1 実験設定
データセット 7個の分類タスクのデータセット
について実験を行った．本研究では，実験の都合上
これらのデータセットを一部加工している．詳細は
付録 Aに示す．
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図 3 AG Newsタスクにおけるトークン位置とWorstラベルの平均順位の関係 ”Label: ”の位置を実線で示し，またその
時の平均順位のみを結んだ線を点線で示している．”Label: ”の位置で特徴的にランクの平均順位が改善しており，それ以
外の部分では殆ど予測確率が上がっていないことが分かる．

モデル GPT-2 [9] と GPT-J [10] を用いて実験を
行った．パラメータは huggingface にアップロード
されているものを用いた．
ラベル空間 Default ラベルには予めデータセッ

トに設定されているものを用いた．Worstラベルは
§2.3で説明した通り，各データ毎に Zero-shot時に予
測確率の低い単語の中から有効なものを選んだ．

3.1.2 結果と考察
実験結果を図 2 に示す．なお紙幅の都合上，

GLUE-RTE [11]タスクの結果のみを紹介するが，こ
の他のデータセットについても平均順位の値が改善
し，収束していくようなグラフが得られた．

LLMは ICLにおいてラベル空間を獲得する 図 2
より，デモ数の増加に伴ってラベルの平均順位が改
善していることから，LLMがデモからラベル空間
を学んでいることが分かる．
最悪のラベルでもラベル空間として認識する 図

2より，Worstラベルでも Defaultラベルと同様に平
均順位が改善している．これは，ラベル空間の学習
がラベルの意味に依らずに行われていることを意
味する．また，この結果はラベルが無意味なもので
あってもラベル空間として認識可能であることを意
味し，ラベル空間を代替出来る可能性を示唆する．

3.2 トークン位置毎のラベルの平均順位
デモ数の増加に合わせてラベルの平均順位が改

善していることから，LLMが ICLのデモからラベ
ル空間を学習していることが判明した．しかし，こ
の結果から直ちに「”Label: ”の後にラベル空間のラ
ベルを出力すべきこと」を学習しているとは言えな

い．なぜならば，プロンプト中に何度も出現したラ
ベル単語の予測確率を，文章中の位置に関係なく闇
雲に高く評価しているだけの可能性も考えられる
からだ．そこで，本当に「”Label: ”の後にラベル空
間のラベルを出力すべきこと」を学習しているかを
調べるために，トークン長を揃えたデータを抽出し
(トークン長 30でデータ数 1022個)で各トークン位
置におけるラベルの平均順位を観察する．

3.2.1 実験設定
基本的には §3.1と同様の実験設定で行うため，こ
こではこの実験特有の設定についてのみ説明する．
データセット AG Newsデータセット [12]から，
トークン長が等しいデータのみを取り出して用い
る．これは，全てのデータについて”Label: ”が入力
されるトークン位置を統一するためである．
ラベル空間 ラベル空間には Worst Label のみを
用いる．これは，”Label: ”のタイミング以外ではラ
ベルの平均順位が改善しないこと（最悪のままであ
ること）を確認するためである．

3.2.2 結果と考察
実験結果を図 3に示す．GPT-2，GPT-J共に”Label:

”の入力の直後にラベル空間の平均順位が著しく改
善していることが分かる．従って，LLM はラベル
の出現回数に比例して闇雲にラベル空間の予測確
率を上げているわけではなく，「”Label: ”の後にラ
ベルを出力する」という答え方のフォーマットを認
識していることが分かる．また，その平均順位はデ
モ数の増加に伴い改善しており，デモから答え方の
フォーマットを学習していることが分かる．これは
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表 1 デモ数 kが最大の時の各タスクにおける Accuracy(Acc.)とMacro-F1(MF1)より数値の高いものを太字で示し，標
準偏差を小文字で示す．モデルを問わず，殆どのタスクではWorstラベルを用いた時にMacro-F1が改善している．

Dataset PS FP SE’14R SE’14L RTE MRPC Ethos Mean

GPT-2
Acc. Default 62.210.28 46.130.96 39.971.40 43.211.45 49.741.57 66.280.04 43.540.12 50.15

Worst 43.140.84 45.600.74 49.061.66 37.511.11 49.511.06 53.620.81 50.610.81 47.01

MF1 Default 20.210.52 31.582.08 34.001.63 39.561.39 46.401.61 39.860.01 30.470.16 34.58
Worst 26.340.78 32.440.75 35.571.74 34.561.11 49.441.07 49.690.91 49.080.80 39.59

GPT-J
Acc. Default 62.630.05 42.460.07 42.691.04 32.530.60 48.860.80 34.90.48 63.381.26 46.78

Worst 39.081.20 51.471.00 52.771.22 41.790.87 50.941.05 52.860.83 51.700.87 48.66

MF1 Default 19.350.16 20.110.56 33.961.14 25.530.96 41.071.12 27.880.67 62.791.34 32.96
Worst 26.561.51 38.040.94 41.661.69 39.300.83 50.931.05 50.020.85 51.600.85 42.59

§3.1の実験の結果とも整合する．

4 Defaultラベル vs. Worstラベル
§3.1.2で議論したように，フォーマット学習とい

う観点からは最早 Defaultラベルを用いる必然性は
なく，ラベル空間は変更しても構わないと言える．
そこで，ラベル空間の変更が ICL全体の性能にどの
ように影響を与えるのかについて調査した．結果を
表 1に示す．

Worst ラベルが Macro-F1 を改善する 表 1 よ
り，モデルに依らず殆どのデータセットではWorst
ラベルが Macro-F1 を改善していることが分かる．
Accuracyの変化に対して Macro-F1の変化が著しい
ことから，Worstラベルを用いた時は各クラスにつ
いてより平等に評価している（或いは，Defaultラベ
ルがバイアスをかけた不平等な評価をしている）と
言える．
4.1 なぜ Worstラベルが Macro-F1を改善
したか

Worstラベルは意味を持たない Worstラベルに
は，英語用のトークナイザになぜか含まれる「龍契
士」など，単に意味の無い単語が多く出現した．こ
れらの意味の無いラベルが，ICLにおいてタスクを
学習するのに優位に働いた可能性がある．これは文
献 [13]の報告とも一貫する．

Worstラベルは公平である Worstラベルは順位
の隣り合うものから選んでいるため，学習を始めた
時点では殆ど同じ予測確率である．これが ICLの学
習または識別をバイアスなく素直に出力することに
寄与した可能性がある．これは文献 [14]の報告とも
一貫する．
タスク毎に最適なラベルが異なる 図 4 のよう

に，一部のタスクでは Defaultラベルの方がスケー

図 4 2つのタスクにおけるデモ数 kとMacro-F1の関係
モデルは GPT-J．薄い色の領域は 95%信頼区間を示す．
選択するラベルによってデモ数を増やした時の振る舞い
が大きく異なるのが分かる．

ルしたのに対して他のタスクではWorstラベルの方
がスケールした．このように，タスク毎に ICLの性
能をスケールさせることが出来る特有のラベルが存
在する可能性がある．

5 終わりに
本研究では，ICLにおいて答え方のフォーマット
の学習が行われているという仮説について，語彙中
の予測確率の順位を可視化・分析することにより，
実証的な証拠を得ることに成功した．本研究の結果
は，LLMが ICLにおいてどのような能力を発揮し
ているのかという問いについて，タスクの学習能
力，タスクの識別能力に加え，フォーマットへの適
合能力という新たな能力についての視座を据えるた
めの礎となるものである．なお，本研究で得られた
結果は極めてシンプルなフォーマットにおける結果
であり，説明や指示を加えた場合においても同様の
結果が見られるかは今後の研究課題である．
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付録
A データセット

§3.1及び表 1の実験で使用したデータセットの一
覧を以下に記載する．
本研究では，訓練データとテストデータを結合

し，区別なく一つのデータセットとして用いてい
る．また，データ数が 1000を超えるものについて
は 1000を上限とし，各データセットで 10回実験を
行った．モデルの入力長制限の関係から一部の長さ
の大きなデータについて除去している．
表 2 §3.1及び表 1の実験で使用したデータセットの一覧
表 1における略称 データセット名

PS Poem Sentiment [15]
FP Financial Pharasebank [16]

SE’14R SemEval 2014-Task 4 Restaurants [17]
SE’14L SemEval 2014-Task 4 Laptops [17]

RTE GLUE-RTE [11]
MRPC GLUE-MRPC [11]
Ethos Ethos [18]

B フォーマット
本研究で用いたプロンプトについて以下に示す．

データセットによって異なるプロンプトを用いてい
る．(𝑥, 𝑦) の形式のような 1つの入力を取るような
タスクについては，以下のプロンプトを用いる．な
お，AG News[12]データセットに限り，入出力の前
後に” /”を追加している．

Input: <x>, Label: <y> \n

...

Input: <x>, Label:

((𝑥, 𝑎), 𝑦) の形式のような入力を取る Aspect-Based
Sentiment分析タスクについては，以下のプロンプト
を用いる．

Input: <x>, Aspect: <a>, Label: <y> \n

...

Input: <x>, Aspect: <a>, Label:

((𝑥1, 𝑥2), 𝑦) の形式のように 2つの文章を入力に取
るタスクについては，以下のプロンプトを用いる．

Input: <x1>, Text 2: <x2>, Label: <y> \n

...

Input: <x1>, Text 2: <x2>, Label:
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