
算術タスクを用いた文脈内学習による外挿能力の分析
進藤稜真 1竹下昌志 1ジェプカ・ラファウ 2伊藤敏彦 2

1北海道大学大学院情報科学院 2北海道大学大学院情報科学研究院
{shinto.ryoma, takeshita.masashi.68}@gmail.com

　{rzepka, t-itoh}@ist.hokudai.ac.jp

概要
大規模言語モデルは文脈内学習 (ICL)が可能であ
ることが知られているが,その内部メカニズムにつ
いては未だ統一的な見解が存在しない. 争点の一つ
に, ICLによってパラメータを更新することなく未
知のタスクに適応可能か,すなわち外挿可能かどう
かという点がある. そこで本研究では,二変数一次関
数 𝑧 = 𝑎𝑥 + 𝑏𝑦 に基づく算術データセットを構築し,
ICLによる内挿・外挿能力を定量的に評価した. そ
の結果, ICLによって部分的に未学習のタスクでも
解決可能であること,文脈内の例を増加させること
で,内挿時と外挿時の内部表現が類似する傾向にあ
ること,学習データ内のタスクの多様性が ICL能力
の創発に重要であることが示唆された.

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Model, 以下

LLM）は,文脈内学習（In-Context Learning,以下 ICL）
[1, 2] が可能であることが知られている. ICL とは,
プロンプト内にタスクの例を提示することで,パラ
メータを更新することなく推論性能を向上させる手
法であり,学習データの準備や追加の計算資源が必
要ないため,効率的で柔軟な応用が可能である [3, 4].

ICLのメカニズムに関しては,文脈内の例からタ
スクの特性を認識し,事前学習済みのタスクを選択・
適用しているという仮説 [5]や,選択だけでなく,複
数の学習済みタスクを組み合わせて推論が可能であ
るという仮説 [6]が提起されている. さらに, ICLは
タスクの学習方法そのものを学ぶことが可能であ
り,文脈内の例を基に未学習のタスクに適応できる
という仮説もある [7]. しかし,これらの仮説は必ず
しも実験結果と整合せず [8], ICLのメカニズムに関
する統一的な理解は未だ得られていない.
特に, ICLによって未学習タスクに適応可能であ

るかどうかは,これらの仮説に説得的な根拠,あるい
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図 1 ICLの外挿能力分析のためのデータセットの構築方
法と評価の流れ.データセットは 𝑧 = 𝑎𝑥 + 𝑏𝑦に基づいて構
築する.学習データは係数 𝑎, 𝑏 = 5を含むか否かによって
3種類に分類される.評価データは 𝑎, 𝑏 = 5を含むため,学
習データに含まれる 𝑎, 𝑏の範囲によって,内挿と外挿が定
義される.学習データ 1～3はさらに shot数によって 5種
類に分類され,学習データは合計 15種類となる.

は反例を与えるため重要な争点となっている [9, 10].
しかし,大規模な言語データを学習する場合,学習済
みのタスク (内挿)と完全に未学習のタスク (外挿)の
境界を明確に定義することは現実的でなく, ICLに
よる外挿能力を厳密に評価することは困難である.
そこで本研究では,算術タスクを用いて ICLの外
挿能力を分析することで, ICLのメカニズムに関し
て重要な知見を与えることを目的とする. 算術タス
クは,数字の桁数や変数の範囲を制御することで,内
挿と外挿の領域を明確に分離できるという利点があ
る. さらに,本タスクの推論には文脈内の例が不可欠
であるように設計されており,タスクが解決された
場合には ICLが行われたことを保証できる.
実験では,計 15種類のデータセットを独自に構築
し,それぞれを学習したモデルの評価データ正解率
と,埋め込み表現の比較分析を通して ICLによる外
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挿能力の分析を行った. その結果,次のような知見が
得られた. (i) ICLによって,学習済みタスクを組み合
わせて新たなタスクを解決可能であること. (ii) shot
数を増加させることで,内挿時と外挿時の内部表現
が類似する傾向にあること. (iii)学習データ内のタ
スクの多様性が ICL能力の創発に重要であること.
本研究で得られた知見は, ICLのメカニズム理解へ
大きく貢献するものである.

2 実験設計
2.1 データセットの構築
データセットは,二変数一次関数 𝑧 = 𝑎𝑥 + 𝑏𝑦 に基

づいて構築した (図 1参照). 𝑥 および 𝑦は 1桁から 4
桁の整数であり, 𝑎および 𝑏は 0から 9の 1桁の整数
である. 各データ内の 1つの計算式は, (𝑥, 𝑦, 𝑧) の形
でモデルへ入力され,係数 𝑎, 𝑏は明示されない.

𝑎 = 2, 𝑏 = 1で 2shotの場合の例� �
input:(132,5532,5796),(355,22,732),(4412,3356,

output:12180� �
input内の各計算式では 𝑎 , 𝑏が共通であり, 𝑥 , 𝑦は

ランダムに生成される. したがって, 𝑥 , 𝑦の値のみか
らは 𝑧 の値が一意に定まらず,モデルは ICLによっ
て例に共通する 𝑎, 𝑏を特定した上で 𝑧を推論する必
要がある. この設計により,本データセットを適切に
学習したモデルは,本タスクの推論時に ICLを行っ
ていることが保証されるため, ICLによる外挿能力
について分析が可能となる.

2.1.1 データセットの構成
学習データは計 200,000件 (訓練：検証 = 8:2), 評

価データは計 1,000件である. 各データの 𝑎, 𝑏 は事
前に定義された範囲（表 1参照）からランダムに決
定される. 本実験では, 𝑎, 𝑏 = 5を内挿と外挿を分離
する基準とし,学習データセットは 𝑎, 𝑏 = 5を含む
か否かによって 3 種類に分類される. さらに, これ
らは inputに含まれる計算例の数 (shot数)によって,
0,1,2,4,8-shotの 5通りに分けられ,合計 15種類の学
習データセットが存在する.

2.2 モデルと評価
本実験では, ByT5 base [11]を使用して学習を行っ

た. ByT5は数字を必ず一文字単位でトークン化する
ため,二桁以上の数字も分割されずに一意にトーク

表 1 各データセットの係数 𝑎, 𝑏の範囲
データ 𝑎の範囲 𝑏の範囲
学習データ 1 𝑎 ∈ {0, .., 5, .., 9} 𝑏 ∈ {0, .., 5, .., 9}
学習データ 2 𝑎 ∈ {0, .., 4, 6, .., 9} 𝑏 ∈ {0, .., 5, .., 9}
学習データ 3 𝑎 ∈ {0, .., 4, 6, .., 9} 𝑏 ∈ {0, .., 4, 6, .., 9}
評価データ 𝑎 = 5 𝑏 ∈ {0, .., 5, .., 9}

ン化できる. この一意性により, 𝑎, 𝑏の範囲に基づい
て構築した学習データにおいて,トークナイザに関
わらず内挿と外挿の領域が厳密に区別可能となる.
評価では検証データの損失が最も低いモデルを用い
て評価データの正解率を算出した. また,学習中1）は
1,000ステップごとに検証データと評価データ 1,000
問の正解率推移を記録した.

2.3 モデル間の内部表現の類似度比較
正解率のみでは評価できないモデル内部を解析
するため,内挿・外挿時の各モデル間の内部表現を
比較分析する．そこで,以下の 3種類の分析データ
1,000件 ({𝑑𝑖}𝑁𝑖=1, (𝑁 = 1000))を新たに作成した．分
析データ 1は全モデルにとって内挿,分析データ 2
は学習データ 1, 2を,分析データ 3は学習データ 1
を学習したモデルにとってのみ内挿となる．

• 分析データ 1: 𝑎 ≠ 5, 𝑏 ≠ 5
• 分析データ 2: 𝑎 ≠ 5, 𝑏 = 5
• 分析データ 3: 𝑎 = 5, 𝑏 = 5

まず,各データ推論時におけるエンコーダ最終層
の出力ベクトル行列（データ件数×ベクトル次元数）
を取得する．モデルが 3種類あるため,計 9種類の
出力ベクトル行列が得られる．次に,それぞれの出
力ベクトル行列において,各データペア (𝑑𝑖 , 𝑑 𝑗 ) に対
応する出力ベクトル h𝑖 , h 𝑗 のコサイン類似度を

cos-sim(h𝑖 , h 𝑗 ) =
h𝑖 · h 𝑗

∥h𝑖 ∥∥h 𝑗 ∥
により算出し,データ件数 ×データ件数 の類似度行
列 S ∈ ℝ𝑁×𝑁 を得る．この行列は,分析データセッ
ト内の各データ推論時に,そのモデルがどの程度類
似した内部表現を持つかを示すものである.
最後に, 分析データ ℓ(ℓ = 1, 2, 3) における各
モデルの類似度行列を Sℓ1, Sℓ2, Sℓ3 とし, モデル
𝑚, 𝑛(𝑚, 𝑛 = 1, 2, 3) 間のスピアマン相関係数 [12]を

𝑟ℓ,𝑚𝑛 = SpearmanCorr
(
vec(Sℓ𝑚), vec(Sℓ𝑛)

)
で計算する．この 𝑟ℓ,𝑚𝑛 は,分析データ ℓ 推論時の,
モデル 𝑚 と 𝑛 がどの程度類似した内部表現構造を
持つ傾向にあるかを定量的に表す指標となる.

1） ハイパーパラメータの詳細は付録 A.1を参照
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学習データ3 - 検証データ 正解率推移

学習データ3 - 評価データ 正解率推移

学習データ2 - 検証データ 正解率推移
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図 2 各データセットを学習したモデルの検証データ (上段)と評価データ (下段)正解率推移.

3 実験結果
3.1 正解率の結果
図 2に,各データセットを学習したモデルの検証

データ（上段）と評価データ（下段）の正解率推移
を示す.また,表 2には,最も検証データの損失が低
い時点における評価データ正解率を示す.
検証データの結果 検証データの正解率推移を示

した図 2上段に共通する傾向として, 0-shotや 1-shot
の場合は正解率が伸び悩む一方, 2-shotおよび 4-shot
では正解率が 1に近づく結果が見られた. 8-shotの
場合,学習データ 1 (左列)では検証データの正解率
が 1に収束したものの,学習データ 2 (中央列)および
3 (右列)では正解率が向上しなかった. これらの結
果は, shot数が 2または 4の場合のみにおいて, ICL
によって本タスクを解決できたことを示している.
評価データの結果 - 学習データ 1 図 2左列下段

のグラフからは, 2,4,8-shot の場合に, 評価データ正
解率が 1 に収束する学習過程が確認できる. 一方,
0-shotの場合は正解率 0.002, 1-shotの場合は 0.116に
とどまった (表 2参照).
評価データの結果 - 学習データ 2 図 2中央下段

のグラフからは, 2-shotでは正解率 0.5付近, 4-shotで
は 0.8付近に収束している様子が確認できる. 一方,
0,1-shotでは正解率はほとんど 0であり, 8-shotにお
いても 0.1程度にとどまった (表 2参照).
評価データの結果 - 学習データ 3 表 2から,ほ

とんどの shot数で正解率が 0であることが確認でき
る. 唯一, 4-shotでは学習初期段階で正解率が 0.1程
度に達し (図 2の右列下段を参照),その後徐々に正

表 2 各データで学習したモデルの評価データ正解率
データセット 0shot 1shot 2shots 4shots 8shots
学習データ 1 0.002 0.116 0.936 0.979 0.971
学習データ 2 0.000 0.015 0.473 0.825 0.105
学習データ 3 0.000 0.000 0.000 0.066 0.008

解率が下がる様子が見られた.最終的には正解率は
0.066となった (表 2参照).

3.2 内部表現による結果の比較
上記の結果より, 各学習データを通して ICL を

用いて本タスクを解決したことが保証できるのは
2-shotと 4-shot設定のみであるため, ICL時の内部表
現の比較結果は 2-shotと 4-shotの場合のみに限定す
る. 図 3は,出力ベクトル (エンコーダ最終層)のデー
タ同士のコサイン類似度行列を取得し,各モデル間
の相関係数を視覚化したものである. ここで, 学習
データ 1,2,3 を学習したモデルを, それぞれモデル
1,2,3と呼ぶとする. このとき例えば,図 3左列 1段
目の表からは,モデル 1,2,3に分析データ 1を推論さ
せた時の内部表現が,各モデル間でどれだけ類似し
ているかの傾向を知ることができる.

2-shot 2-shot (左列)では,どの分析データにおい
てもモデル 1と 2が高い相関 (約 0.7)を示したこと
から,モデル 1と 2の推論時の内部表現が類似して
いる傾向が示された. 一方,モデル 3はモデル 1, 2と
の相関係数は 0.2～ 0.4台にとどまった.

4-shot 4-shot (右列) では, モデル 3 とモデル 1,2
の相関係数が 2-shotの場合と比べて著しく向上した.
この結果は,分析データに関係なく全体の傾向とし
て見られることが図 3に示されている.
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図 3 出力ベクトルのコサイン類似度行列から算出した
スピアマン相関係数. models1,2,3 はそれぞれ学習データ
1,2,3を学習したモデルを指す.

4 考察
ICLによる外挿能力 以下, (𝑎, 𝑏) の組み合わせを

タスクと呼び,議論を進める. まず,学習データ 1に
関して, 2,4,8-shotの場合に検証データと評価データ
の正解率が約 1を記録した (表 2参照). 学習データ
1は評価データのタスク範囲を含む (内挿)ので,こ
の結果からは, ICLによって提示されたタスクを認
識し,学習済みタスクの中から適切に選択・適用可
能であることが示唆される．次に,学習データ 2は
𝑎 = 5 を含まない, すなわち評価データと同様のタ
スクを学習していないにもかかわらず,評価データ
において 2-shotで 0.473，4-shotで 0.825の正解率を
達成した (表 2 参照)．これは, ICL によって学習済
みのタスクを選択しているだけでなく,タスクを組
み合わせることで,部分的に未知のタスクを解決し
得ることを示唆している．具体的には,学習データ
2 に含まれる 𝑏 = 5 タスク, すなわち (𝑎, 𝑏) = (𝑘, 5)
（𝑘 ∈ {0, .., 4, 6, .., 9}）という形式のタスクを学習し
ていたため,評価データのタスク解決に繋がったと
考えられる. 最後に,学習データ 3の評価データに対
する正解率は, 4-shotを除きほとんど 0であり,本実
験の範囲においては ICLによる外挿能力に限界があ
ることが示唆された．しかし, 4-shotにおいて,学習
データ 3の範囲外である評価データに正解している
場合もある (正解率 : 0.066, 1,000問中 66問)ことは

注目に値する. さらに,図 3からは, shot数を増やす
ことで,外挿時のモデルの内部表現が内挿時のモデ
ルと類似する傾向が見られた. 例えば,図 3の最下段
の表は,モデル 1にとっては内挿,モデル 3にとって
は外挿である分析データ 3において, 2-shotの場合と
比べて 4-shotでは内部表現の類似度が高まる傾向が
見られた. この結果からは, 正解率には反映されな
かったものの, shot数の増加に伴い外挿可能となる
可能性が示唆され,実験条件の修正によってさらな
る検証が必要だと考えられる.
タスクの多様性の重要性 図 2や表 2の結果によ
ると, 8-shotでは正解率が 1に収束した一方で,学習
データ 2および 3では正解率が伸び悩む結果となっ
た. この差異の要因として,学習データ内に含まれる
タスクの多様性が ICL能力の創発にとって重要であ
る可能性が考えられる. 本研究のタスク設計では,
学習データ 1は 𝑎, 𝑏 がそれぞれ 0から 9までの 10
通りであり,計 100通りのタスクがある. 一方,学習
データ 2は 𝑎 = 5を除外して 90通り,学習データ 3
はさらに 𝑏 = 5を除外して 81通りとなっている. タ
スクの多様性が ICL能力に及ぼす影響について,実
際に学習データの多様性を調整することで評価デー
タの正解率が大きく変化することを確認した (付録
図 4参照). これは,学習データ内のタスクの多様性
が高いことで,モデルは各タスクに個別の解決方法
を学習するするのではなく,各タスクに汎用的に適
用できる解決方法を獲得する可能性が考えられ, ICL
の外挿能力について議論するにはさらなる検証が必
要になることが示唆された.

5 おわりに
本研究では,算術タスクを用いて LLMの ICLによ
る外挿能力を分析した．正解率と内部表現から分析
を行った結果,以下の知見が得られた. (i) ICLによっ
て,学習済みのタスクを組み合わせてタスク解決が
可能であること. (ii) shot数を増加させることで,内
挿時と外挿時の内部表現が類似する傾向にあるこ
と. (iii)学習データ内のタスクの多様性が ICL能力
の創発に重要であること.
今後は,三変数一次関数など,タスクの多様性をさ
らに確保し, shot数を増やした場合の外挿能力を詳
細に検証することで,より有用な実験的知見を提示
できると考えられる. これにより,未だ統一的な見解
が確立していない ICLのメカニズム理解に,本研究
が大きく貢献することが期待される.
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A 参考情報
A.1 学習設定
本実験において,ハイパーパラメータは次のよう

に設定した.

• optimizer : AdamW [13]
• learning rate： 0.0001
• batch size： 64
• epochs : 100

また,検証データの損失が 30,000ステップ以内に
改善しない場合, 過学習を防ぐため早期終了 (early
stopping)を適用した.

A.2 データの多様性の ICLにおける影響

A.2.1 データセット構築
本実験タスクにおいて, (a, b)の組み合わせは最大

100通り存在する. ICLによる外挿能力の分析のため
には,このデータ内のタスクの多様性によって, ICL
能力の創発にどのような影響が存在するかを検証し
ておく必要がある. そこで,以下のように学習データ
2 において, 𝑎, 𝑏 の取る値によって 4 種類のデータ
セットを構築し,これらを本実験と同様の設定で学
習させた.

• 学習データ 2-1：𝑎 ∈ {0, .., 4} 𝑏 ∈ {0, .., 5}
• 学習データ 2-2：𝑎 ∈ {0, .., 4, 6} 𝑏 ∈ {0, .., 5, 6}
• 学習データ 2-3：𝑎 ∈ {0, .., 4, 6, 7} 𝑏 ∈ {0, .., 5, 6, 7}
• 学習データ 2-4：𝑎 ∈ {0, .., 4, 6, .., 9} 𝑏 ∈ {0, .., 5, .., 9}

これらは上から順に, 30通り, 42通り, 56通り, 90
通りのタスクが学習データに存在することとなる.
なお,上記の実験データ 2-4に関しては,本文内の実
験で用いた学習データ 2と同様のものである.

A.2.2 結果と考察
結果 図 4から,検証データ (上段)の正解率は,す

べての学習データにおいて 1に収束していく様子が
見られた. 一方,評価データ (下段)の正解率は,学習
データの多様性を高めるにつれて増加している様子
が確認できる. 表 3は,最も検証損失の低かった時点
における評価データ正解率であり,タスクの多様性
を増加させることで正解率が大きく変化することが
分かる. 特に,学習データ 2-1では,検証データの正
解率が 1に収束したにもかかわらず,評価データの
正解率は 0.003にとどまった.

学習データ2 - 検証データ 正解率推移

学習データ2 - 評価データ 正解率推移

図 4 各学習データごとの検証データ正解率 (上段)と評
価データ正解率 (下段)の推移.

表 3 各学習データに対する評価データ正解率
データセット 正解率
学習データ 2-1 0.003
学習データ 2-2 0.158
学習データ 2-3 0.569
学習データ 2-4 0.825

考察 これらの結果は,学習データ内のタスクの
多様性が ICLの能力獲得に重要であることを示唆し
ている. 本文中における実験結果においても, shot数
が 8の場合にタスクの多様性が変化することによっ
て,評価データの正解率が大きく変化することが確
認された. これは,学習データに多様なタスクが含ま
れていることで,特定のタスクの解法ではなく各タ
スクに汎用的な解決方法を獲得することが可能にな
るためだと考えられる. これらの結果からは, ICL外
挿能力の分析について議論するために,タスクの多
様性をさらに高めたデータセットでも検証する必要
性が示唆される. さらに, 正解率は上記の結果の通
り,条件を変えるだけで大きく変化してしまうため,
内部表現の比較も並行して多面的な分析を行うこと
も重要である.
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