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概要
文脈内学習 (In-Context Learning; ICL)において,デ

モンストレーション (デモ)の選択はタスク性能に大
きな影響を与える. 既存研究ではデモの選択手順に
ついては研究されているが,選択基準であるデモの
性質は十分に調べられていない. 本研究では,デモの
「親和性」と「多様性」という 2つの性質を新たに
提案し,その内の親和性が性質が複数のモデルおよ
びデータセットにおいてデモ選択に望ましい性質で
あることを示した. さらに,既存手法で選ばれたデモ
が, 2つの性質のタスク性能を向上させる方向へ集
約していることを示し,デモ選択とタスク性能のメ
カニズム解明への示唆を得た.

1 はじめに
ICLとは,大規模言語モデルに少数の入出力例 (デ

モ)と解かせる入力 (クエリ)をプロンプトとして与
え,パラメータの更新を行わずにクエリに対する予
測を行わせる利用法や能力を指す. 近年,タスク性能
に影響するデモの性質を用いてデモ選択を行うこと
で,タスク性能が向上できることがわかっている [1].
例えば, BM25など表層の類似度を基にデモを選択
する手法では [2],『クエリとの類似性』という”デモ
の性質”に基づいてデモを選択しタスク性能が向上
しているが,なぜ性能改善に繋がるのか十分に解明
されていない. ここで我々は, 既存のデモ選択手法
が,限られた特定のデモの性質を最大化するような
デモを選択することにより,タスク性能を改善して
いると考えている. この仮説を検証するために,次の
ような理想的なデモの性質を検討する:

要件 1 提案するデモの性質とタスク性能に相関が
あること.

要件 2 さまざまな既存手法が, 提案するデモの性
質を改善していること．

もしこのような性質を持つデモを確認できれば,既

図 1 Falcon 7B:デモ数 16個での親和性および多様性 (左:
ランダムサンプリング, 右: BGE M3 に基づくデモ選択).
色が Accuracyを表しており,ランダムにデモを選択した場
合 (左)と比較して,類似度に基づき選択されたデモは親和
性度および多様性度が収束する

存のデモ選択手法がこの性質を実質的に改善するこ
とによってタスク性能を向上させていると考えるこ
とができ,この性質を分析することでデモ選択とタ
スク性能のメカニズムの解明に繋がる.
本研究では,既存のデモ選択基準 [1]に基づき,理

想的な良いデモの性質として,内部表現上の「デモ
とクエリの親和性」と「デモ同士の多様性」を導入
する. 具体的には,言語モデルの推論において重要な
役割を果たす特定のインダクションヘッドに着目
し (2章), このインダクションヘッドの部分空間上
で内部表現の親和性度および多様性度を定義する
(3.1節). そして,これらのデモの性質が要件 1,2を満
たすかを確認する．
実験の結果,要件 1について, Llama 3 8Bにおいて
親和性度はさまざまなデータセットおよびデモ数を
通してタスク性能と相関を示した一方,多様性度に
ついてはモデルやデータセットによって異なる傾向
がみられた (図 2). これにより,親和性は要件 1を満
たし,デモ選択において望ましい性質であることが
確認された．次に要件 2について,既存のデモ選択
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手法を用いた実験を行った結果, Falcon 7Bでは親和
性度および多様性度が Accuracyが高くなりやすい
範囲に収束する傾向が見られ (図 1),既存手法が親和
性度および多様性度を収束させるようなデモ選択を
行っていることが確認された. 一方, Llama 3 8Bでは
既存手法で親和性度および多様性度を収束する傾向
は見られなかった.
本研究の貢献は次の通りである:

• 既存手法に対する良いデモの性質として,「デ
モとクエリの親和性」と「デモ同士の多様性」
を提案し,その中で親和性が特にタスク性能に
寄与するデモ選択における望ましい性質である
ことを示した.

• Falcon 7B においては, 既存のデモ選択基準が,
タスク性能を向上させるような性質を持つデモ
を選んでいる可能性があることを確認した.

2 インダクションヘッドにおける内
部表現の抽出

2.1 ICLの定式化
分類問題における ICLでは,入力文と出力ラベル

のペアからなる自然言語で書かれたデータセット
を用いる. データセットからデモ用の 𝑘 個の入力
文と出力ラベルを取り出し,クエリとなる入力文を
用いてトークン列 𝑠 を作成する (𝑘 = 2の場合の例:
「”Good movies”: Positive, ”That’s too cruel.”: Negative,
”I like it.”:」). ここで,「:」などの入力文と出力ラベル
の間に用いる区切り文字を予兆トークン (Forerunner
token)と呼ぶこととし,本稿では,クエリの出力ラベ
ルと一致しているデモのサンプルを,「正しいサン
プル」と呼ぶこととする.

2.2 インダクション回路
インダクション回路は大規模言語モデルなど複雑

なモデルを分解し解析するために提案された手法で
あり,大規模言語モデルにおける ICLを可能にする
重要な回路である [3]. インダクション回路は異なる
層の 1組の注意ヘッドで構成され,前のトークン情
報を各トークンにコピーを行う注意ヘッドと,コン
テキストに基づいてトークンへの注意を張る注意
ヘッドがある. 特に後者をインダクションヘッドと
呼び, [A][B]...[A’]を入力としたときに [B]を予測す
る確率を高めることができる.

図 2 LLama 3 8B:ランダムサンプリングしたデモに対す
る親和性および多様性とそれぞれの Accuracyとのスピア
マン相関係数 (上: 親和性,下: 多様性).

2.3 内部表現の抽出
前節で導入した ICLで重要な役割を担うインダク
ションヘッドのうち,正しいサンプルのラベルトー
クンへの注意スコアが最も高いインダクションヘッ
ド (「最も正しいインダクションヘッド」) を検出
する. 先行研究に従い [3],次の手順で最も正しいイ
ンダクションヘッドを検出する: (1)すべての正し
いサンプルのラベルトークンからの注意スコアの
合計が基準値 (5 × 𝑘/出力ラベルの種類数 /𝑠の長さ)
を超え,最も注意スコアの合計が高いヘッドを「最
も正しいインダクションヘッド」として検出する.
(3)「最も正しいインダクションヘッド」において,
前の層の隠れ状態並びにアテンションのクエリおよ
びキーの重み行列の積からデモのラベルトークン表
現

{
𝑑 (𝑖)

label

}𝑘
𝑖=1
とクエリの予兆トークン表現 𝑑query と

して抜き出す.

3 デモ選択基準として多様性と親和
性は望ましい性質か

3.1 親和性および多様性の定義
実際に要件を満たすようなデモの性質を計算する
ためには,タスク性能により影響を与える表現を用
いる必要がある. 本研究では,より ICLにおけるタス
ク性能に直結する表現として,別のモデルを用いて

― 3424 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 3 Llama 3 8B:全てのデータセットデモ数 16個での親
和性および多様性. 色が Accuracyを表しており, Accuracy
が高くなりやすい度合いが存在する.

求める埋め込み表現ではなく, ICLを行う言語モデ
ル内のインダクションヘッドの内部表現に着目し,
新たなデモ性質を提案する.

3.1.1 多様性
ICLの推論に重要な役割を担う Induction Headの

内部状態において, 多様性をデモの全てのラベル
トークン表現間の共分散として,式 1のように定義
する. ここで, Dは 𝑑 (𝑖)

label の共分散行列とする.

Div
({
𝑑 (𝑖)

label

}𝑘
𝑖=1

)
=

1
𝑘

tr
(

D
𝑖∈[1,𝑘 ]

[
𝑑 (𝑖)

label

] )
(1)

3.1.2 親和性
多様性と同じく Induction Headの内部状態におい

て,親和性をデモの全てのラベルトークン表現とク
エリの予兆トークン表現間のコサイン類似度とし
て,式 2のように定義する.

Aff
(
𝑑query,

{
𝑑 (𝑖)

label

}𝑘
𝑖=1

)
=

1
𝑘

𝑘∑
𝑖=1

cos
(
𝑑query, 𝑑

(𝑖)
label

)
(2)

3.2 実験設定
モデル. Llama 3 8B, Falcon 7B を用いて実験を

行った. モデルのパラメータは ‌HuggingFace ‌ から取
得した.
データセット. 全ての実験で 10 個の文分類タ

スクのデータセットを用いた. データセットの詳
細は付録 B を参照されたい. デモ数はそれぞれ
𝑘 = 2, 4, 8, 12, 16とし,データセットからランダムに
𝑘 個選択を行い入力するトークン列を構成した.

3.3 実験結果
Llama 3 8Bにおける親和性および多様性について,

Accuracy とのスピアマン順位相関係数をそれぞれ
図 2に示す. 親和性度においては多くのデータセッ
トおよび 𝑘 において相関が確認できた (図 2上). 一
方,多様性度はデータセットにより異なる傾向が見
られ,多くのデータセットにおいて相関がないこと
が確認された. また, Falcon 7Bにおいても親和性お
よび多様性において同様の傾向が見られた (図 5).
よって,親和性は要件 1を満たしデモ選択において
望ましい性質であるが,多様性は満たさないことが
示された.

𝑘 = 16において, Llama 3 8Bにおける親和性と多
様性をそれぞれプロットした図を示す (図 3). 親和
性および多様性は右下の範囲で Accuracyが高くな
る傾向が見られ,タスク性能を向上させる方向が存
在する. また, Falcon 7Bにおいても,親和性および多
様性は右下の範囲で Accuracyが高くなる傾向が見
られ (図 7),このことから, 2つのモデルでタスク性
能を向上させる方向の存在を確認できた.

4 既存手法は親和性と多様性を集約
させるか
本章では既存手法で選択したデモに対して,前章
で示したタスク性能を向上させる度合いに収束する
か検証する. デモ選択以外の実験設定は, 3章に従う.

4.1 既存手法
本研究では,デモ検索機の学習が不要なスコアリ
ング手法 [4]を採用し,クエリを検索キーとし,デモ
の選択を行う.

• TopK-BM25: BM25は TF-IDFを拡張した古典的
な検索手法 [5]であり,上位 𝑘 個のサンプルがデ
モとして選択される.

• TopK-BGE M3: BGE M3[6]を用いて生成した文
埋め込みに対して k-NNを使用し上位 𝑘 個のデ
モを選択する.

4.2 実験結果
Falcon 7Bにおけるランダムサンプリングおよび

BGE M3で選択したデモに対し, 𝑘 = 16における親
和性および多様性をプロットしたものをそれぞれ
図 1に示す. ランダムサンプリングしたデモと比較
して既存手法で選択したデモは,前章で確認されて
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図 4 LLama 3 8B:全てのデータセットにおけるデモ数 16
個での親和性および多様性 (上: BM25,下: BGE M3). 既存
手法によるタスク性能を向上する度合いへの収束は確認
できない.

いたタスク性能を向上させる方向 (右下)に集まるよ
うな傾向が確認できる. また,この傾向は BM25にお
いても確認できる (図 6). 一方, Llama 3 8Bにおいて
はこの傾向は確認できない (図 4).

5 まとめ・今後の展望
デモ選択基準における良いデモの性質として,イ

ンダクションヘッドに基づく多様性と親和性を提案
し, 特に親和性については, 複数のモデルとデータ
セットで望ましい性質であることを示した. さらに,
Falcon 7Bにおいて,既存のデモ選択手法（BM25や
BGEM3を用いた手法）で選択されたデモが,これら
の性質をタスク性能を向上させる方向へ集約させる
ことを示した. 本稿では学習の必要がないデモ検索
機を検証対象としたが,学習を行うデモ検索機につ
いては今後の課題である. また,モデルやデータセッ
トにより一部異なる結果が得られたことから,その

原因等の詳しい調査も,今後の課題である.
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A Falcon 7Bの実験結果
Falcon 7Bでの実験結果を次に示す.

図 5 Falcon 7B:ランダムサンプリングされたデモに対す
る親和性および多様性とそれぞれの Accuracyとのスピア
マン相関係数 (上: 親和性,下: 多様性).

図 6 Falcon 7B:全てのデータセットに対し BM25で選択
したデモに対する親和性および多様性 (デモ数 16個). 色
が Accuracyを表している.

B データセット
全 て の 実 験 で GLUE-SST2(SST-2)[7], Rot-

ten tomatoes(Rott.T)[8], Finacial Phrasebank(FP)[9], Stan-
ford Sentiment Treebank(SST5)[7], TREC(TREC) [10, 11],
AGNews(AGNews)[12], Subjective(Subjective)[13], Tweet Eval
Emotion(TEE)[14], Tweet Eval Hate(TEH)[15], Hate Speech
18(HS18)[16]を用いた.

図 7 Falcon 7B:全てのデータセットに対しランダムサン
プリングで選択したデモに対する親和性および多様性 (デ
モ数 16個). 色が Accuracyを表している.
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