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概要
モデルの出力を説明する一つの方針として，出力

に寄与した訓練事例の提示が考えられる．近年成功
を収めている文脈内学習では，通常の学習と異なり
訓練事例が入力に含まれるため，入力に対する寄与
度推定法をこの目的で適用できる可能性がある．本
研究では，重要な事例が明らかになるよう設計した
人工タスクを用いて，6種類の代表的な解釈手法の
適用可能性を検証する．実験により，Gradient Norm
以外の解釈手法は，文脈内学習における寄与事例推
定に向いていないことが経験的に明らかになった．

1 はじめに
ニューラルモデルの出力を説明する主なアプ

ローチとして，(i)どの訓練事例が出力に寄与した
のか [1, 2] と (ii) 入力のどこが出力に寄与したの
か [3, 4]が研究されてきた．近年の大規模言語モデ
ルに対してもそれぞれのアプローチで研究が行われ
ている [5, 6, 7]．大規模言語モデルは少数の具体例
（少数事例）と共に解きたい事例（目標事例と呼ぶ）
を入力してタスクを解かせる文脈内学習（in-context
learning） [8]が成功しているが，少数事例のうちど
れが出力に影響を与えたのかという寄与度の推定方
法について研究は限られている．
文脈内学習の場合は訓練事例（少数事例）が入力

に文脈として与えられるため，入力の寄与を考える
(ii)の道具立てを (i)の訓練事例の解釈に適用するこ
とが考えられる．ただし，このような技術適用がう
まく機能するかは非自明である．入力中の各単語の
寄与度を推定する際，典型的には目標事例とモデ
ル出力のペア (𝑥, 𝑦) の二項関係（目標事例 𝑥 のどこ
が 𝑦に寄与したか）が考慮されてきた．一方で文脈
内学習では，少数事例 (𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2) · · · (𝑥𝑛−1, 𝑦𝑛−1)
および目標事例 𝑥𝑛 とモデルの出力 𝑦 の間の高次の
関係を推定する必要があるため，二項関係をもとに
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図 1 本研究に用いたタスクの例．曖昧性解消事例がな
い場合，入力中の唯一異なる記号を出力する問題なのか
（解釈１），特定の位置の記号を出力する問題なのか（解
釈２）解釈が絞られない．従って曖昧性解消事例は目標
事例に正答するために考慮しないといけない事例であり，
既存の寄与度解釈手法が曖昧性解消事例に最も高い寄与
度を与えられるかどうかを検証する．

提案された手法が機能する保証がない．また，今回
は特定の入力トークンの寄与ではなく，事例単位で
の寄与を推定するため，どのようにトークン単位の
寄与を集約すれば良いのかといった論点もある．
本研究では，少数事例の内，目標事例の回答に必
要な事例が自明である人工的な問題設定を導入し，
既存の 6つの入力寄与度推定手法について，文脈内
事例の寄与度推定能力を評価する．検証の結果，既
存のベンチマークでうまく解釈できていた特定の
推定法がこの問題設定においてうまく機能しない
ことや，逆にこれまで推定能力が低いとされてきた
Gradient Normが，文脈内学習の解釈において顕著に
高い性能を示すことが経験的に明らかになった．

2 問題設定
少数事例のうち，出力に寄与する事例が明確に定
まる問題設定を導入する．具体的には，特定の事例
（曖昧性解消事例と呼ぶ）を抜いた場合に，問題の
定義が曖昧になる設定を考える．例えば図 1は記号
列が入力されて 1つの記号を出力とするタスクであ
り，曖昧性解消事例が存在しない場合，入力中で唯
一異なる記号を出力するべきなのか（解釈１），２
番目に出現した記号を出力するべきなのか（解釈
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２）が曖昧になる．したがって目標事例に正答した
場合，曖昧性解消事例が出力に必要なことは，タス
クの定義上明確になっている．また，単に目標事例
と文字列的な意味で重複度の高い事例を取得する
方法では，適切な解釈ができないことを確認してお
り，表層的な手がかかりのみでは解釈できない困難
な設定である．1）
具体的に，各事例は入力 𝑥と正解 𝑦の組 (𝑥, 𝑦)で定

義される．入力 𝑥 は長さ 5の文字列 𝑛𝑘𝑚𝑛4−𝑘 からな
る．ただし，𝑛, 𝑚 ∈ {a, b, c, d, e}，𝑚 ≠ 𝑛，𝑘 ∈ {1, 2, 3}
である（例：bbbeb）．次に入力 𝑥 を出力 𝑦 に対応付
ける関数 𝑓 : 𝑥 ↦→ 𝑦 を二種類考える．ひとつは，入
力中の唯一異なるアルファベットを出力する関数
（解釈１）であり，もうひとつは，入力 𝑥 中の両端
を除いた特定の位置のアルファベットを出力する
関数（解釈２）である（図 1）．ここで，𝑘 が同一で
ある事例 (𝑥, 𝑦) を 2つと，それらとは異なる 𝑘 をも
つ事例（曖昧性解消事例）を 1 つ抽出し，少数事
例組 𝑠 = [(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), (𝑥3, 𝑦3)] を構成する．ただ
し，3事例の内，どれを曖昧性解消事例とするかは
無作為に決める．また各少数事例組 𝑠𝑖 内の全ての
事例について，前述した２つの関数のうちどちらか
が一貫して適用されている．2）各少数事例組 𝑠𝑖 に対
して，どの 3事例とも合致しない 𝑘 をもつ目標事例
(𝑥4, 𝑦4) を設定し，𝑥4 から 𝑦4 を回答できるのか調査
する．ただし，𝑥4 から 𝑦4 への変換は，対応する少
数事例組と同一のものが使用されており，モデルは
少数事例組から用いられている規則を推測する必要
がある．着目すべき点として，少数事例組 𝑠内の曖
昧性解消事例を除くと，関数 𝑓 が一意に絞られず
（図 1），目標事例に正答することが困難になる．し
たがって，モデルが目標事例に正解した場合，曖昧
性解消事例に対する寄与度が最も高く割り振られる
べきであり，各解釈手法がそのような傾向を示すか
調査する．

3 入力寄与度推定手法
本研究では，出力に対して入力のどこが寄与した

かを推定する手法（入力寄与度推定手法）として代
表的な 6種類を対象とする．

1） 今回の実験において，編集距離に基づく寄与事例推定法で
は，チャンスレートレベルでしか望んだ事例が取得できない
ことを確認している．

2） 解釈 2が選ばれた場合，𝑡 は少数事例組と対応する目標事
例内で一貫する．

3.1 ベース手法
Gradient Norm： Gradient Norm [9, 10] は，モデ
ル出力（ロジットなど）に対する各入力要素の勾
配を計算し，そのノルムに基づき寄与度を計算す
る．言語モデルでは，出力（単語）𝑦𝑡 に対する各入
力単語 𝑥𝑖 の勾配は以下のように計算される：

𝑔(𝑥𝑖) = ∇𝑥𝑖𝑞(𝑦𝑡 | 𝒙) (1)

ここで 𝑞(𝑦𝑡 | 𝒙) はモデルに入力単語埋め込み列
𝒙 = [𝒙1, . . . 𝒙𝑛] を与えた時の出力単語 𝑦𝑡 へのロジッ
トである．既存研究 [4]に従い，この勾配の L1ノル
ムを計算することでスカラー値の寄与度を得る：

𝑆𝐺𝑁 (𝑥𝑖) = ∥𝑔(𝑥𝑖)∥𝐿1 (2)

Gradient × Input： Gradient × Input [11, 12] は勾
配の L1 ノルムを計算する Gradient Norm とは異な
り，勾配と入力埋め込み 𝒙𝑖の内積によって寄与度を
計算する：

𝑆𝐺𝐼 = 𝑔(𝑥𝑖) · 𝒙𝑖 (3)

Input Erasure： Input Erasure は入力から特定要
素を消去することによる出力への影響から寄与度を
測定する [13]．通常の入力単語埋め込み列 𝒙 と，特
定単語の埋め込み 𝒙𝑖 をゼロベクトルに置換した入
力単語埋め込み列 𝒙¬𝑖 の間での，出力単語 𝑦𝑡 へのロ
ジットの差分によって単語 𝑥𝑖 の寄与度を計算する：

𝑆𝐼𝐸 (𝑥𝑖) = 𝑞(𝑦𝑡 | 𝒙) − 𝑞(𝑦𝑡 | 𝒙¬𝑖) (4)

3.2 対照的解釈手法
Yinと Neubigら [4]は各入力単語の寄与度を計算

する際に，実際にモデルが出力した単語 𝑦𝑡 と，それ
とは対立する他の単語（対照単語）𝑦 𝑓 の間で比較を
行う対照的な解釈手法を提案し，その有効性を報告
している．例えば図 1左においては，モデルはなぜ
b（解釈２）ではなく e（解釈１）を出力したのかを
説明するように寄与を計算する．
前述の 3種類のベース手法それぞれに対して対照
的解釈手法を考える．本研究では，対照単語 𝑦 𝑓 は
曖昧性解消事例によって定まる解釈と異なる解釈で
回答したときの出力とする．つまり，各入力トーク
ン 𝑥𝑖 が誤った解釈に基づく回答 𝑦 𝑓 を抑制し，正し
い解釈の回答 𝑦𝑡 を促進することにどれほど寄与し
たかを計算する．

Contrastive Gradient Norm： Gradient Normにお
いて，勾配計算の対象を出力単語へのロジット
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図 2 Llama 2 (7B)と Llama 2 (13B)における各解釈手法の正解率．青色はベース手法，黄色は対照的解釈手法を表す．破
線はチャンスレートを表す．他の手法と比べて，ベースの Gradient Normは顕著に高い性能を示す．

表 1 予備実験におけるモデルの正解率
モデル 3事例 2事例

曖昧性解消
事例抜き

曖昧性を解消し
ない事例抜き

Llama 2 (7B) 66.2 47.2 65.4
Llama 2 (13B) 65.7 48.5 66.5

𝑞(𝑦𝑡 | 𝒙) から，出力単語と対照単語のロジットの差
分 𝑞(𝑦𝑡 | 𝒙) − 𝑞(𝑦 𝑓 | 𝒙) にして寄与を計算する：

𝑔∗ (𝑥𝑖) = ∇𝑥𝑖

(
𝑞(𝑦𝑡 | 𝒙) − 𝑞(𝑦 𝑓 | 𝒙)

)
(5)

𝑆∗𝐺𝑁 (𝑥𝑖) = ∥𝑔∗ (𝑥𝑖)∥𝐿1 (6)

Contrastive Gradient × Input： Gradient × Inputで
も同様に勾配計算の対象を変更して計算する：

𝑆∗𝐺𝐼 = 𝑔∗ (𝑥𝑖) · 𝑥𝑖 (7)

Contrastive Input Erasure： Input Erasureでも出
力単語 𝑦𝑡 と対照単語 𝑦 𝑓 の差分に対して計算する：
𝑆∗𝐼𝐸 (𝑥𝑖)

=
(
𝑞(𝑦𝑡 | 𝒙) − 𝑞(𝑦𝑡 | 𝒙¬𝑖)

)
−
(
𝑞(𝑦 𝑓 | 𝒙) − 𝑞(𝑦 𝑓 | 𝒙¬𝑖)

)
(8)

4 実験設定
モデル： 実験では，Llama 2のうち，パラメータ

サイズが 7Bと 13Bのものを評価対象とした3）．
データセット： 実験用のデータセットは 600問

からなり，解釈１と解釈２の問題がそれぞれ 300問
ずつ占めている．なおそれぞれの問題において，少
数事例３つのうちの曖昧性解消事例の位置は均等に

3） 2023 年 7 月 19 日に Meta AI から使用許可を得て https:

//huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b-hfおよびhttps:

//huggingface.co/meta-llama/Llama-2-13b-hfを用いた．

なっている．実験では，600問のうちモデルが正答
した問題のみ（Llama 2 (7B)：397問，Llama 2 (13B)：
394問）を用いた．
予備実験：曖昧性解消事例の重要性 表 1に少数
事例から曖昧性解消事例を抜いた時のモデルの正答
率の変化を示す．少数事例 3つから曖昧性解消事例
を抜くとどのモデルも正答率が大きく下がり，曖昧
非解消事例を抜いても正答率がほぼ変わらないこと
を示した．すなわち，曖昧性解消事例は問題を正し
く解くための必要不可欠であることを示唆した．な
お，モデルの解釈別の正答率および曖昧性解消事例
を抜いた時のモデルの回答傾向を付録 Aに示す．

5 実験：分析手法の正解率
少数事例 𝑒1, 𝑒2, 𝑒3 に対し，各事例に含まれるトー
クンの寄与度の合計をその事例の寄与度と定義す
る．例えば Gradient Normでは，事例 𝑒𝑛 の寄与度は
以下のように定義される：

𝑆𝐺𝑁 (𝑒𝑛 ) =
𝑙𝑛∑
𝑖=1

𝑆𝐺𝑁

(
𝑥 (𝑛,𝑖)

)
(9)

ここで，𝑛 ∈ {1, 2, 3}は少数事例の番号であり，𝑥 (𝑛,𝑖)

は各事例 𝑒𝑛 内においての 𝑖 番目の入力トークンで
ある．他の手法においても，同様に計算される．ま
た，前述したように，各少数事例の長さは 𝑙𝑛 = 5で
一定である．4）この合計寄与度スコアが，曖昧性解消
事例に最も高く付与された場合を正解とみなし，問
題全体での平均的な正解率を報告する．

4） なお事例の長さによるバイアスを排除するため，トー
クナイザによって自動的に先頭に追加される BOS トーク
ン<s>は事例寄与度の和をとる段階で計算から除外した．
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手法の正解率： 図 2に三つのベース手法と三つ
の対照的解釈手法を検証した結果を示す．また，破
線は 3 つある事例から 1 つをランダムに選択する
時のチャンスレートを示す．多くの手法はチャンス
レートである 33%に近い正解率に留まり，既存の解
釈手法が文脈内学習をうまく解釈できていない可能
性を示唆している．一方，最もシンプルなベース手
法の一つである Gradient Norm は，80%以上の高い
正解率で正しい解釈事例を特定できることが示さ
れた．
曖昧性解消事例の分布の影響： モデルの出力に

バイアスは見られなかったが，入力寄与度推定手法
には大きなバイアスが存在することが観察された．
図 3には，Llama 2 (13B)で各手法が一番目と三番目
の事例に最高寄与度を推定した事例数の割合が示さ
れている．破線はチャンスレートを示す．ここで，
Gradient Normの対照的手法は，事例 1に 100%で最
高寄与度を推定したことが観察された．また，Input
Erasureのベース手法は，事例 3に全く最高寄与度を
推定できなかったことも観察された．これは，曖昧
性解消事例の分布が手法の解釈性に大きく影響を与
える可能性を示唆している．また，この曖昧性解消
事例の分布によるバイアスは，入力寄与度推定手法
に依存する可能性も示されている．なお，モデルが
正解した問題について，曖昧性解消位置の偏りはほ
とんどない（付録 A）．

6 関連研究
大規模言語モデルの解釈： パラメータサイズが

小さい言語モデルの内部動作に関する研究は，多く
行われている [14, 15]．また，言語モデルの入力から
出力までのプロセスを解釈する試みも見られる [3]．
しかし，大規模言語モデルの内部構造は著しく複雑
であり，入力も長文化しているため，これまでの方
法での分析の可能性は自明ではない．
本研究では，大規模言語モデルを既存の手法で解

釈することを試みた．この研究の成果を通じて，既
存の手法の適用範囲の解像度を高め，新たな手法が
考えるきっかけとなることが期待される．
文脈内学習： 少数事例を用いた文脈内学習は，

モデルのパラメータを更新することなく新たなタス
クに対して高い性能をもたらすため，訓練コストが
高い大規模言語モデルにおいて注目を集めている
[8, 16, 17]．多くの既存研究は文脈内学習のメカニズ
ムの解明に焦点を当てているが [18, 19, 20]，少数事
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図 3 Llama 2 (13B)において，各手法が事例 1と事例 3に
最高寄与度を推定した事例数の割合．上が事例 1，下が事
例 3の場合を示す．青色はベース手法，黄色は対照的解
釈手法を表す．破線はチャンスレートを表す．割合が 0
か 100という極端な事例を観察できる．

例と出力との関連性についての分析は十分に行われ
ていなかった．
本研究の結果から，文脈内学習には既存の出力解
釈手法がうまく機能しないことを示した．

7 おわりに
本稿は，大規模言語モデルが文脈内学習に既存の
寄与度分析手法が適用できるかどうかを調査した．
文脈内学習の際に使われている少数事例の中，重要
な事例が明らかになるよう設計した人工タスクを用
いて実験を行った結果，調査した 6種類の手法のう
ち，5種類がチャンスレート付近の正解率に留まり，
文脈内学習の分析に不適切であることを観察した．
また，調査した手法のうち，これまで推定能力が低
いとされてきた Gradient Normは 80%以上の正解率
で妥当な事例を特定できた．今回の研究は非常に経
験的なものであり，なぜこのような結果が得られた
のかを理論的な理解を進める必要がある．今後は，
文脈内学習における少数事例および目標事例とモデ
ルの出力の間の高次関係を深掘りしていく．また，
少数事例の数を増やし，曖昧性解消事例の出現位置
によるバイアスを調べる方向性も興味深い．
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A モデルの正答率の詳細
表 2にモデルの解釈別の正答率の詳細を示す．また，少数事例 3つから曖昧性解消事例を抜いた時のモデ

ルの出力傾向も示す．解釈 1にでも解釈 2にでもない属しない出力も存在するため，解釈 1と解釈 2の事例
数の和が問題総数の 600になっていない．

表 2 モデルの正解率
モデル 推論タイプ 正解率（%） 曖昧性解消事例 𝑒𝑖 の位置別正解率（%） 曖昧性解消事例抜きの解釈数

𝑒𝑖 =事例 1 𝑒𝑖 =事例 2 𝑒𝑖 =事例 3

Llama 2 (7B) 解釈 1 56.3 59.0 56.0 54.0 300
解釈 2 76.0 65.0 80.0 83.0 266

Llama 2 (13B) 解釈 1 53.3 47.0 59.0 54.0 282
解釈 2 78.0 74.0 84.0 76.0 300
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