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概要
本研究では，情報除去の観点から文脈内学習

（In-context Learning, ICL）のメカニズムを分析する．
まず，言語モデルは，0-shotクエリを複数タスクの
情報が混在した非選択的な表現として符号化する
ため，意図した出力を得難いことを示す．次に，低
ランクフィルタに基づく選択的な情報除去により，
0-shotのモデル出力を意図したタスクへと誘導でき
ること，及び few-shot ICLはこの情報除去操作を自
然に実現していることを示す．最後に，情報除去操
作を担う重要なアテンションヘッドを同定し，これ
らが ICLの性能に大きく寄与することを確認する．

1 はじめに
ICLは，入力-ラベル対からなるデモとクエリを言

語モデル（LM）に与え，クエリのラベルを予測させる
枠組みである．既存研究では，ICLのメカニズムを
特定の入力要素 [1, 2, 3, 4]，事前学習分布 [5, 6, 7, 8]，
または単純なアルゴリズムとの類似 [9, 10, 11]とし
て説明してきた．さらに，Mechanistic Interpretability
における研究 [12, 13, 14, 15, 16, 17, 18]では，ICLを
アテンションヘッド等の構成要素へ還元し，誘導
ヘッドによるデモからのラベルコピー機構をその
中核的メカニズムと位置づけている．しかし，ク
エリに対する正解ラベルがデモに含まれない状況
(Unseen Label シナリオ) においても [17, 15]，ICL
は 0-shot設定を上回る性能を示すことが報告されて
いる．この性能差は，デモからのラベルコピーだけ
では説明できず，誘導ヘッド以外にも ICLを支える
追加的なメカニズムが存在することを示唆する．
以上を踏まえ，本研究では図 1(B)に示す新たな
視点を提案する．すなわち，ICLを「新しい情報を
出力へコピーする [15]」「新たなタスクを学習す
る [19]」過程として捉えるのではなく，クエリ中の
タスク非関連情報を除去し，デモで指定されたタ
スクを強調する過程として捉える．具体的には，既

存研究 [20, 21]より，クエリの隠れ状態には様々な
情報が異なる部分空間に混在しており（図 1(A)），
ICL は，デモの情報を利用して隠れ状態からタス
ク非関連情報を除去し，タスク関連情報が集中
的に存在する部分空間（タスク言語化部分空間;
Task-Verbalization Subspace; TVS）を強調していると
いうのが我々の仮説である．デモのない 0-shot入力
で尤もらしいがタスク指向的でない非選択的な出
力が生じてしまう（図 1(D)）のは，隠れ状態がノイ
ズまみれだからというわけである．この仮説を検証
するため，図 1(C)に示すように，0-shot入力の最終
トークンの残差流に低ランクフィルタを人工的に注
入し，望ましい出力から TVSを特定した．その結
果，低ランクな TVSでも精度は大幅に向上し，TVS
に直交する情報の除去が非選択的出力を抑制し，タ
スク指向の出力を強制できることが示された．
これらの知見に基づき，本研究では，低ランク

フィルタを注入した人工的な 0-shot 設定における
タスク指向情報除去を，自然な（注入を行わない）
few-shotシナリオへと一般化する．図 1(B)に示すよ
うに，few-shotのデモに導かれることで，LMは，先
行する低ランクフィルタ注入実験で独立に算出され
た TVSに向かって隠れ状態を暗黙的に駆動し，タス
ク特化の出力を生成すること，さらに，Unseen Label
シナリオにおける同様の挙動も確認した．
加えて，誘導ヘッドから独立した，情報除去を実
行するアテンションヘッドの一群を特定した．アブ
レーション実験により，精度が大幅に低下するこ
と，特に Unseen Labelシナリオでは精度がゼロ近傍
まで落ちることが確認された．この結果は，タスク
指向情報除去が ICLの，特に誘導ヘッドのみでは説
明できない Unseen Labelシナリオにおける有効なメ
カニズムであることを示している．

2 手法：タスク指向情報除去の観測
本節では，タスク指向情報除去を観測するための
フレームワークを提案する．なお，本論文では ICL
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図 1: (A) 0-shotクエリは，多様な部分空間にまたがるすべてのタスク情報を含む非選択的な意味表現として符号化され，
出力はこれらの情報間で非選択的となる．(B)デモは，クエリ情報をフィルタリングし，タスクに関連する情報のみを特
定の部分空間（TVS）に保持させることで特化的な出力を導く．(C) 0-shot入力の残差流に低ランクフィルタを注入し，
正解出力の上にそのフィルタのみを学習することで，TVSを明示的に特定する．(D) 0-shot入力「Donald Trump, label:」
に対する出力ロジット分布（一部のトークンのみ表示）.

のメカニズムを検証対象とするが，本フレームワー
クはより広範な設定へも拡張可能であると考える．
前提: タスク言語化部分空間 (TVS)． 図 1(A) に
示すように，LM は 0-shot クエリ 𝑥𝑞 を，𝑙 層の
Transformerブロック通過後に，非選択的な意味表現
ℎ𝑙𝑞 ∈ ℝ𝑑 として符号化する．この ℎ𝑙𝑞 から残りの層
によって導かれる出力は，図 1(D)に示すように，𝑥𝑞

に対して本来タスクが期待する出力とはなりにく
い．この状況において，我々は，タスク関連情報を
符号化する低ランク部分空間が表現空間内に存在す
ると仮定する．この部分空間は，タスク非関連情報
を除去するための射影行列𝑊 ∈ ℝ𝑑×𝑑 を備え，ℎ𝑙𝑞 を
ℎ𝑙𝑞𝑊 へ写像することで，最終出力をタスク特化の出
力へと誘導する．次節で述べるように，𝑊 はタスク
そのものに加え，「positive」と「+」のような出力の
表現形式も規定するため，𝑊 によって定義される部
分空間をタスク言語化部分空間（TVS）と呼ぶ．
Step 1：0-shot 隠れ状態における明示的 TVS の
特定． 本研究では，TVS が低ランクフィルタ
𝑊enc𝑊dec ∈ ℝ𝑑×𝑟 · ℝ𝑟×𝑑 によってパラメタ化されて存
在すると仮定し，この仮定をフィルタ注入によって
検証する．まず，図 1(C)に示すように，𝑊enc𝑊decを
特定の層 𝑙 における入力列の最終トークン（出力が
生成される位置）の残差流へ注入し，さらに，後続
層における最終トークンから先行トークンへのアク
セスを遮断することで，フィルタ注入後に入力文脈
から得られる追加情報を排除し，因果関係を明確化
する．この上で，0-shot入力とその正解応答を与え，
LMのパラメタを固定して 𝑊enc𝑊dec のみを学習し，
出力の精度を検証する（詳細は付録 Aを参照）．
Step 2：TVS への暗黙的なタスク指向情報除去の
トレーシング．次に，本研究では，LMがデモの助
けを借りて，フィルタ注入を行わない自然な推論過

程においても，隠れ状態を TVSへと駆動していると
仮定する．この仮定を検証するため，Step 1で学習
した𝑊enc𝑊dec を用い，few-shot入力の隠れ状態に対
する二つの幾何学的指標を慎重に設計する．具体的
には，𝑙 層の Transformerブロック通過後に得られる
𝑘-shot ICL入力の最終トークンから，𝑁 個の隠れ状
態 𝐻𝑙,𝑘 = {ℎ𝑙,𝑘𝑖 }𝑁𝑖=1が与えられるとする：
• 離心率 (Eccentricity)：情報除去のマグニチュー
ドを測定するため，𝐻𝑙,𝑘 の第一主成分方向におけ
る共分散負荷率として離心率を算出する．これ
は，単一の線形表現上での情報の集中度，すなわ
ち異方性を表す [22]．離心率が高いほど，より純
度の高い表現であることを示す．

• TVS上の共分散流束 (Covariance Flux)：情報除去
の正確性を測定するため，タスク関連情報の割
合を算出する．具体的には，Step 1 において層
𝑙 で学習された次元数 𝑟 = 8 の 𝑊enc𝑊dec を用い，
𝐻𝑙,𝑘 中のすべての ℎ𝑙,𝑘𝑖 をこの𝑊enc𝑊dec へ投影し，
𝐻𝑙,𝑘𝑊enc𝑊dec と元の 𝐻𝑙,𝑘 との間の共分散比を計算
する（詳細は付録 Aを参照）．共分散流束が高い
ほど，𝐻𝑙,𝑘 に含まれる情報のうち，より大きな割
合がタスク関連情報であることを示す．

Step 3：情報除去と ICL 性能の因果関係の確立．最
後に，Step 2で観察された情報除去の過程が ICLの
メカニズムの中核的要素であることを確認する．本
研究では，アテンションヘッドが情報除去の役割を
担っていると仮定し，まず各ヘッドをアブレーショ
ンし，隠れ状態上で前述の指標を再計算することで
タスク指向情報除去への寄与を定量化し，寄与の大
きいヘッド（Denoising Heads; DH）を特定する．さ
らに，全 DHをアブレーションして ICL性能を評価
し，因果関係を検証する．詳細な操作手順について
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図 2: （左）デモ数 𝑘 に対する精度，（中）各層・𝑘 における隠れ状態点群の離心率，（右）各層・𝑘 において取得され
た隠れ状態点群に対する共分散流束．各層において学習された𝑊enc𝑊dec を用いて計算した.
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図 3: 各層およびランクにおけるフィルタ注入評価．マー
カーサイズ：ℎ𝑙𝑞 の点群に対する上位 𝑟 主成分に由来する
残余共分散．Encoding Magnitude：現在の層における隠
れ状態のクエリの文埋め込みとしての品質 [8]．正解率の
向上と同時に上昇が始まっている．

は，§3.3および付録 Aを参照されたい．

3 実験：ICLにおける情報除去
本稿では，紙幅の制約により，主として SST-2 [23]
における Llama 3.2-1B [24]の実験結果のみを報告す
る．6種類のモデルおよび 9種類のデータセットの
結果については，完全版論文を参照されたい．

3.1 Step 1: TVS の特定
隠れ状態における明示的 TVS の存在． §2の Step
1で述べた注入・学習実験を実施し，さまざまな 𝑙

および 𝑟 に対する精度を図 3に示す．全体として，
ゼロショット精度と比較すると，最大ランク1）2の
TVSの存在を明示的に仮定して隠れ状態をフィルタ
リングすることで，出力精度が大幅に向上すること
が確認された．これらの結果は，0-shot入力の隠れ

1） 𝑟 が十分に大きい場合でも，𝑊enc𝑊dec の実効ランクは小さ
くなり得るため，𝑟 は最大可能ランクを表す（元の埋め込み
次元は 2048）．

状態から情報を選択的に除去することで出力がタス
クへと誘導されるという仮説を支持するものであ
り，ICLがこの処理を暗黙的に適用している可能性
を示唆している．この点については上記の Step 2に
従って §3.2にて検証する．
𝑊enc𝑊dec は情報除去である. 一つの懸念として，ℎ𝑙𝑞

の主成分方向が 𝑊enc𝑊dec の固有ベクトルと強く平
行している場合，𝑊enc𝑊dec が十分な情報除去を行っ
ていない可能性が考えられる．この可能性を排除す
るため，ℎ𝑙𝑞 の上位 𝑟 主成分に対する残余共分散負荷
率を計算し，最大ランク 𝑟 における情報除去量の下
限として評価した（図 3のダイヤサイズ）．結果よ
り，𝑊enc𝑊dec は 0-shot精度を向上させつつ，有効に
情報を除去していることが確認できた．
さらに付録 Bにおいて，TVSの名前の通り，𝑊enc

が「タスク」の関連情報を抽出し，𝑊dec が出力の
「言語化」パターンを制御していることを確認した．

3.2 Step 2: 暗黙的情報除去のトレース
LMは隠れ状態を自然に TVS へ圧縮する. §3.1で学
習した TVSを用い，§2の Step 2に従って，さまざ
まな 𝑘 と 𝑙 において両指標を評価した．結果および
出力精度を図 2に示す．全体として，デモ数 𝑘 が増
加するにつれ，タスク指向情報除去は主に中～後段
の層で生じ，離心率と共分散流束が増大する．これ
は，デモにより強い異方的，タスク指向に圧縮が生
じることを示す. 特に SST-2では，𝑘 に対して離心率
が一度減少してから増加する非単調な挙動が観測さ
れる．これは，このデータセット上では情報除去が
0-shot隠れ状態の第一主成分から始まることを示唆
する（詳細は完全版を参照）.

指示文の影響. 実際には，タスク記述の指示文
（instruction, 例：「この文の感情を予測せよ」）は
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図 4: MR [25]における，指示文あり・デモあり・通常の
0-shotプロンプトに対する離心率および共分散流束.

5 10 15
Layer Index

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

0.45

E
cc

en
tr

ic
ity

 (V
ar

. R
at

io
 o

n 
PC

1) 0-shot, w/o Inst.
8-shot, w/o Inst.
8-shot, Random Labels
8-shot, Unseen Labels

5 10 15
Layer Index

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

C
ov

. F
lu

x 
th

ro
ug

h 
W

en
cW

de
c

0-shot, w/o Inst.
8-shot, w/o Inst.
8-shot, Random Labels
8-shot, Unseen Labels

図 5: MRにおける，ランダムラベル・Unseenラベル・通
常設定に対する離心率および共分散流束.

表 1: DHのアブレーション後の推論精度（％）（6データ
セットで平均）. Layer：DHを探索した層数/総層数. w/o
DH：DHをアブレーションした精度. w/o RH：各層で DH
と同数のランダムに抽出した注意ヘッドをアブレーショ
ンした精度.

Model
Layer

Demonstration
Configuration

8-shot
8-shot

w/o DH
8-shot
w/o RH

Ll
am

a
3.

2-
1B

16
/1

6 Random Sample 71.02 55.04 67.293.84

Seen Label 73.40 56.52 69.023.72

Unseen Label 14.54 1.06 10.654.65

Ll
am

a
3-

8B
2）

7
/3

2 Random Sample 77.63 72.05 76.380.96

Seen Label 80.47 75.11 79.701.30

Unseen Label 21.66 7.52 18.943.98

Q
w

en
2.

5-
3B

[2
6]

2）

18
/3

6 Random Sample 73.97 68.41 74.311.29

Seen Label 76.41 70.31 76.361.57

Unseen Label 23.49 11.59 26.823.82

Q
w

en
2.

5
3B

-I
ns

2）

18
/3

6 Random Sample 77.24 75.57 77.281.90

Seen Label 78.86 77.52 78.050.81

Unseen Label 48.70 37.51 46.324.52

few-shot デモの代替として用いられることが多い．
そこで，指示文付きの入力に対して両指標を測定
し，few-shotデモと同様のタスク指向情報除去が生
じるかを検証した．図 4に示すように，8-shotデモ
は 0-shotより強い情報除去と形態差を示す一方，指
示文ありではラベル空間を明示しても，精度向上に
も関わらず挙動は 0-shot推論とほぼ同一である．以
上より，情報除去は few-shotデモによってのみ誘発
され，指示文とは異なることが示唆される．
ランダムラベルおよび Unseenラベルの影響. デモ
中のラベルの正確性は推論ダイナミクスや精度に与
える影響が小さいことが報告されている [1, 2, 3, 15]．
本節では，デモのラベルをランダム化した場合
(Random Labels)と，Unseen Labelシナリオで両指標

2） 計算資源の制約により，これらのモデルの一部の層におい
てのみ DHを同定しているため，ここで示すアブレーション
結果は全ての DHを網羅しているわけではない．

を測定した（図 5）．離心率に着目すると，Random
Labelsでは，通常の 8-shot推論より情報除去が弱く，
誤ったラベルがデモの機能を弱めるという報告 [15]
と整合する．一方，Unseen Labelsではより強い情報
除去が観測された．これは，ラベル空間の縮小によ
りタスクが狭く指定され，冗長情報が増えるためと
考えられる．この傾向は multi-wayより 2-wayタス
クで顕著であり，ラベル除去がタスク範囲に大きく
影響することを示す（詳細は完全版参照）．総じて，
タスク指向情報除去は全ての設定で観測され，違い
は主にその強度に現れることが確認された．

3.3 Step 3: ICL 性能への因果関係
DHの役割. §2の Step 3に基づいてDHを同定し（詳
細は付録 A参照），一般 (Random Sample)・Unseen・
Seen（少なくとも一度は正しいラベルが出現する）
ラベル設定において，全 DHを同時にアブレーショ
ンした際の精度を評価した（表 1）．その結果，一般
または Seenラベル設定では，DH除去による精度低
下は限定的だが，Unseenラベル設定では精度がほぼ
消失した．これは，Unseen Labelシナリオにおいて
DHが主要な精度源として誘導ヘッドを補完するこ
とを示す [15]．さらに付録 Bにおいて，DHが誘導
ヘッドと高い独立性を持つことを示す．

4 結論
本論文は，ICL推論をクエリの隠れ状態からのタ
スク指向情報除去として解釈する新たな視点を提案
した．具体的には，まず 0-shot入力の隠れ状態に低
ランクの明示的フィルタを注入して冗長情報を削減
することで，精度が向上することを示した．次に，
few-shot ICLがこの過程を自発的に実行しているこ
とを示し，そのハンドルである DHを同定するとと
もに，アブレーション実験によって ICLのメカニズ
ムにおける情報除去の重要性を確認した．
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図 6: Llama3.2-1Bの Layer 9における全ヘッドについての，8-shot SST-2上での二つの指標および出力精度のアブレーショ
ン. 値が小さいほどアブレーション時の低下が大きい，すなわち該当ヘッドが該当指標へ大きく寄与することを意味する.

A 実験詳細
Step 1: 訓練設定. 図 1（C）に示すように，§3.1 の実験では，残差流の上に連続する 2 層の線形層を学習し，第一
層（𝑊enc）のみにバイアス項を付与する．学習ではこの 2層のみを更新対象とし，ゼロショット例 2048件を用いて，
Adam [27]（学習率 10−4，𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.999）で訓練する．32件ごとに勾配計算を行い，パラメタを 1回更新する．エ
ポック数は 4．学習後，語彙全体で厳密なトークン一致により，512件のホールドアウトテストで評価する．
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図 7: ヘッド毎（散布点の大きさ）の誘導ヘッド
らしさと（色）アブレーション後の共分散流束
の相対変化.

Step 2: 共分散流束の計算. 与えられた最終トークン隠れ状態集合
𝐻𝑙,𝑘 = {ℎ𝑙,𝑘𝑖 }𝑁𝑖=1に対し，§3.1で学習した低ランクフィルタ𝑊enc,𝑊dec

を用い，写像後の集合 𝐻𝑙,𝑘
1 = {ℎ𝑙,𝑘𝑖 𝑊enc𝑊dec}𝑁𝑖=1 を得る．このとき，

バイアスは共分散に影響しないため無視する．元の集合の共分
散 𝐷𝑙,𝑘 と写像後の共分散 𝐷𝑙,𝑘

1 を計算し，以下で共分散流束を定義
する：

Covariance Flux =
∥𝐷𝑙,𝑘

1 ∥∗
∥𝐷𝑙,𝑘 ∥∗

, (1)

ここで ∥ · ∥∗ は特異値の総和（核ノルム）である.

Step 3: Denoising Head の同定. §2のアブレーション再測定法に
よって計算した，Layer 9の代表的結果を図 6に示す．離心率が層
によって相転移的に変化するため3），本研究では，出力ゼロ化アブ
レーションを用い，共分散流束を指標に，閾値を −5%に設定し，強
く寄与する注意ヘッド（DH）を特定する．いくつかのヘッド（例：
#5, 7, 12, 15, 20,…）は両指標および精度に明確な寄与を示す．
B 補足実験
𝑊dec はタスクの出力パターンを制御する. すなわち，𝑊enc𝑊dec
の学習ではタスク情報だけでなく，その情報をどの語彙（例：
“positive/negative”や “A/B”）で出力するかというパターンも決定さ
れるため，これを「タスク‐言語化（TVP）」と呼ぶ. 加えて，出力パ
ターンは主に𝑊dec が担うことが分かった. 具体的には，SST-2で通
常の語彙（“positive/negative”）により学習した後，𝑊enc または𝑊dec
のどちらかを凍結し，残りのみを “A/B”への出力にファインチューニングしたところ（表 2），𝑊dec のみをファイン
チューニングした場合に限り言語化の転換が成功した. これは，𝑊enc がタスク情報のみを抽出し，語彙依存の情報を保持
しない一方，𝑊dec が unembeddingsと整合させて言語化を実現していることを示唆する.

表 2: フィルタの一部を凍結したままでの
ファインチューニング結果.

Trained Part Both 𝑊enc 𝑊dec

Accuracy 0.88 0.00 0.84

DHは誘導ヘッドと独立である. 情報除去挙動および DHが誘導ヘッドか
ら独立であることを示すため，各ヘッドに対し，ラベルトークンから最
終トークンへの注意スコア総和を誘導マグニチュードとして算出し，共
分散流束アブレーションの結果と併せて可視化した（図 7）.その結果，
誘導ヘッドと DHが同じ層付近で現れるにもかかわらず，両者はほとん
ど重ならないことが分かった.これは，DHおよびその情報除去機構が，
ICLにより新たに誘発される独立した操作であることを明確に示している.

3） §3.2参照．冗長性が十分除去され，タスク情報が第 1主成分へ alignすると，寄与的除去が離心率を増加させる．
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