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概要
In-context Learning (ICL)は，言語モデルにおける

新たな少数ショット学習パラダイムとして注目され
ているが，その内在的メカニズムは十分に解明され
ていない. 本研究では，ICLの推論ダイナミクスを
3つの基本操作に分解し，それらを基盤として推論
回路を構築した上で精密な測定を行い，従来の研究
で観察されてきた現象を統一的に説明することを試
みた. さらに，提案した回路を無効化するアブレー
ション分析の結果，ICLの性能が顕著に低下するこ
とが確認され，提案した推論回路が ICLの主要なメ
カニズムであることが示唆された1）.

1 はじめに
In-context Learning (ICL) [1, 2] は，言語モデル

(LM) における少数ショット学習パラダイム
である. ICL では，通常，図 1 のような入力列
[𝑥1] [𝑠1] [𝑦1] [𝑥2] [𝑠2] [𝑦2] . . . [𝑥𝑞] [𝑠𝑞] を構築する. ここ
で，𝑥𝑖 は入力テキスト (𝑥1∼𝑘 はデモ，𝑥𝑞 はクエリと
呼ばれる)，𝑦𝑖 はラベルトークン，𝑠𝑖 は，その直後
にラベルトークンが来ることを意味する記号 (以後
「予兆トークン」;例えば“Label: ”内のコロン)であ
る. この入力列を LMに入力することで，次のトー
クンの予測確率を計算し，その予測確率を 𝑥𝑞 のラ
ベル予測値として利用する.

ICLは広い関心を集めており，先行研究では，ICL
のメカニズムの理論的または実証的な説明が試みら
れてきた [3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13]．しかしなが
ら，大規模言語モデル (LLM)の ICLにおける推論ダ
イナミクスや興味深い推論現象を十分に理解できる
包括的な説明は未だに存在しない.
そこで本論文では，ICLの推論ダイナミクスとし
て，3つの基本操作からなる推論回路を提案する．
具体的には，ICLの推論プロセスを図 1のように分
割する. Step 1: 入力テキストエンコード. 各入力

1） 本論文の完全版は ICLR 2025 に投稿されており，https:

//arxiv.org/abs/2410.04468からアクセスできる.

図 1 提案する ICLの 3ステップ推論回路. Step 1: LMは
各入力テキストをエンコードする. Step 2: デモの内部表
現を，対応するラベルセマンティクスと統合する. Step 3:
クエリの内部表現に類似する統合ラベルの内部表現を検
索し，それをクエリの内部表現にコピーする.

テキスト𝑥𝑖を，対応する予兆トークン 𝑠𝑖の隠れ状
態に線形表現としてエンコードする. Step 2: セマ
ンティクス統合. 各デモについて，Step 1で作られ
た 𝑠𝑖の内部表現を，対応するラベルトークン 𝑦𝑖の隠
れ状態と統合する. Step 3: 特徴検索とコピー. クエ
リ 𝑠𝑞の内部表現に類似する，Step 2で作られたラベ
ルトークン 𝑦1:𝑘の内部表現を，タスク関連部分空間
内で検索し，それをクエリ 𝑠𝑞の内部表現と統合す
る. Step 2-3は ICLの主要メカニズムである Induction
Circuitに相当するが，これらの先行研究は人工的な
実験に留まっており，より大規模で複雑な LLMの
推論ダイナミクスを説明できるかは自明でない.
本研究の貢献は，(1) ICL の推論ダイナミクスを
説明する 3ステップの推論回路を提案し，LLMを
用いて各ステップの存在を実証的に確認したこと
(§2, 3, 4)，(2)アブレーション分析により，提案した
回路が主要な役割を果たしていることを確認したこ
と (§5)，(3) ICLの推論プロセスの既存研究で観察さ
れた現象を解明するためにより詳細な測定を実施し
たこと (§2, 3, 4,付録 B)，である.

1.1 実験設定
最新の LLMである Llama 3 (8B, 70B) [14]， Falcon

(7B, 40B) [15]を用いた. 特に断りのない限り，本論
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図 2 各層における隠れ状態の 𝑥𝑘+1 のエンコード強度 (MNKAで測定). 左: 𝑥𝑘+1の最後のトークン， 𝑠𝑘+1， 𝑦𝑘+1の隠れ状
態におけるエンコード強度. 中: 𝑠𝑘+1における異なる 𝑘 のエンコード強度. 右: 隠れ状態を用いて訓練された重心分類器の
テスト結果. 実線: セントロイド分類の精度，点線: MNKA.

文の結果は Llama 3 70Bに基づくものである. これ
は，その深く狭い構造が階層的な推論ダイナミク
スを示しやすいためである. また，文分類データ
セット SST-2 [16]，MR [17]，Financial Phrasebank [18]，
SST-5 [16]，TREC [19, 20]，AGNews [21]を用いて ICL
形式のテスト入力を構築した. 特に断りのない限り，
ICLへの入力には 𝑘 = 4個のデモを使用し，これら
の結果の平均値を報告する. その他のモデルの結果，
テストデータのサンプリング方法やプロンプトテン
プレート等の詳細は，完全版論文1）を参照されたい.

2 Step 1: 入力テキストエンコード
本節では， 𝑠𝑖の隠れ状態内で，タスクに関して線

形分離可能な𝑥𝑖の内部表現が生成されていることを
確認する. この線形表現は，Induction Circuitに基づ
いた ICLを説明するための重要な基盤であり，簡略
化されたモデルに基づく既存研究 [8, 22, 4]でも，こ
の線形表現の存在が仮定されている.
入力テキスト 𝑥𝑖 は，予兆トークン 𝑠𝑖 の内部表現

にエンコードされる. 左記を確かめるため，𝑘個のデ
モとテキスト𝑥𝑘+1，予兆トークン 𝑠𝑘+1，ラベル 𝑦𝑘+1

からなる入力事例を作成し，𝑥𝑘+1の情報が 𝑠𝑘+1の隠
れ状態に存在するかを調べる. エンコード強度の指
標として，最新のエンコーダ LMの一つである BGE
M3 [23]を用いて𝑥𝑘+1の埋め込み表現を生成し，こ
れと 𝑠𝑘+1の隠れ状態の間の Mutual Nearest-neighbor
Kernel Alignment (MNKA)2）を計算する. さらに対照
群として， 𝑠𝑘+1 だけでなく， 𝑦𝑘+1，および𝑥𝑘+1の最
後のトークンを用いる．実験結果を図 2 (左)に示す.
対照群と比較して， 𝑠𝑘+1が最も高い MNKAを示し
ていることから，LMが 𝑠𝑘+1の隠れ状態において入
力テキスト𝑥𝑘+1をエンコードしていることが示唆さ
れる. これは， 𝑦𝑘+1が𝑥𝑘+1の情報を収集すると示唆

2） 直感的には，異なる空間における特徴量の間の類似度とし
て解釈できる. 詳細は [24]を参照されたい.

した先行研究 [25]を補完する重要な知見である.
エンコーディングはデモにより強化される.

𝑥𝑘+1のエンコードに対する先行文脈の影響を調査す
るため，異なる 𝑘 で 𝑠𝑘+1のエンコード強度を測定し
た (図 2 (中)). 直感的には，先行文脈が長くなるほ
どノイズ，すなわち𝑥𝑘+1以外の情報が加わるため，
𝑠𝑘+1の内部表現の品質が劣化すると予想されるが，
これに反して，𝑘 の増加がエンコードの強化に繋が
ることがわかった. この発見は，LMが (1)文脈情報
を活用して𝑥𝑘+1のエンコードを強化し，(2) 異なる
デモを正確に分割していることを示している.
予兆トークンの内部表現は線形分離可能でタス
ク関連性がある. 未知の 256個の入力事例を用い，
𝑠𝑘+1 (対照群として 𝑥𝑘+1 の最後のトークンも用いる)
の各層の隠れ状態を特徴量とした重心分類器を訓練
し，ラベル 𝑦𝑘+1を予測させる [26]. 結果を図 2 (右,実
線)に示す. 𝑠𝑘+1の非常に高い分類精度より，重心分
類器が線形であることから，タスクのセマンティク
スに関する部分空間における，隠れ状態の高い線形
分離可能性が示唆される. また，分類精度とMNKA
は似た傾向を示しており，先の MNKAの実験の信
頼性を裏付けている.
その他，(1) LMが簡単な入力テキストに対してよ
り良い内部表現を生成すること，(2) ICL入力におけ
る𝑥𝑘+1の位置がエンコーディングに影響を与えるこ
とを確認している (詳細は付録 Aを参照).

3 Step 2: セマンティクス統合
本節では， 𝑠𝑘+1から 𝑦𝑘+1への情報のコピーのプロ
セスを調査・測定する. また， 𝑠𝑘+1と 𝑦𝑘+1の相互作
用を調べ，ICLが，デモ内の誤ったラベルに対して
なぜ頑健であるのかの説明を試みる.

𝑠𝑘+1の内部表現が 𝑦𝑘+1にコピーされる. コピー
プロセスの存在を確認するために，層 𝑙 におけ
る 𝑠𝑘+1の隠れ状態 (コピー元) と層 (𝑙 + 1) におけ

― 2637 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



0 20 40 60 80

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

M
N

K
A

yk + 1 sk + 1
 (Fig. 2)

1 20 40 60 80

0

5

10

15

20

25

30

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

0 20 40 60 80

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

図 3 𝑠𝑘+1から 𝑦𝑘+1への情報のコピー強度. 左: 𝑠𝑘+1 (コピー元)と次の層の 𝑦̊𝑘+1 (コピー先)との間の MNKA.中: 折れ線:
マークされた予兆トークンヘッドの数;色付き領域: 𝑠𝑘+1から 𝑦𝑘+1への最大 Attention Score. 右: SST-2およびMRにおける
正解の 𝑦𝑘+1と誤りの 𝑦𝑘+1の隠れ状態に基づいて予測された重心分類器の精度. (実線： 𝑠𝑘+1の隠れ状態で訓練された分類
器 C𝑓 による予測. 点線： 𝑦𝑘+1の隠れ状態で訓練された分類器 C𝑙 による予測.)

る 𝑦̊𝑘+1の隠れ状態 (コピー先)との MNKAを計算す
る. ここで， 𝑦̊𝑘+1は無意味な記号であり，これによ
り元のラベルのセマンティクスに影響されること
なく 𝑠𝑘+1の情報のコピーの有無を純粋に評価する.
図 3 (左) に示すように，MNKA は徐々に増加し，
𝑠𝑘+1へのエンコーディングが終了した後に急上昇す
る様子が観察された. これは， 𝑠𝑘+1から 𝑦𝑘+1へのコ
ピープロセスの存在を示唆すると同時に，入力テキ
スト𝑥𝑖は Step 1で 𝑠𝑘+1にエンコードされ，さらにこ
の情報が 𝑦𝑘+1に統合されることを示している．

𝑠𝑘+1の内部表現は選択性なくコピーされる.
𝑦𝑘+1から 𝑠𝑘+1への Attention Score 𝛼𝑠𝑘+1→𝑦𝑘+1 を抽出
し，𝛼𝑠𝑘+1→𝑦𝑘+1 ⩾ 5/𝑛𝑘+1 (𝑛𝑘+1: 𝑦𝑘+1以前のトークンの
長さ)であるヘッドを「予兆トークンヘッド」とし
て，各層でそれらを数える. 図 3 (中，正解のラベ
ル)に示すように，図 3 (左)のコピー期間と一致す
るピークが確認された. さらに，コピー先のラベル
トークンの影響を調査するために， 𝑦𝑘+1を誤ったラ
ベルトークンに置換した. 図 3 (中，誤りのラベル)
に示すように，その結果は正しいラベルの場合と
ほぼ同一であった. これは， 𝑠𝑘+1とコピー先のラベ
ルの意味的一貫性が無視され，単に 𝑠𝑘+1の内部表現
が 𝑦𝑘+1に統合されていることを示唆する.

𝑦𝑘+1の隠れ状態はテキスト表現とラベルセマン
ティクスの統合表現である. 上記の結果を踏まえ，
コピーされるテキストの内部表現と元のラベルの
セマンティクスがどのような相互作用を経て 𝑦𝑘+1の
隠れ状態に合成されるのかを解析する. 第一に，
𝑠𝑘+1の情報が 𝑦𝑘+1の隠れ状態にどのような形で含ま
れるかを確認するため，ラベル 𝑦𝑘+1を予測する重心
分類器 C𝑓 を構築し， 𝑠𝑘+1の隠れ状態を用いて訓練
する. 推論時には 𝑦𝑘+1の隠れ状態を用いることで，
テキストの情報の有無を確認する. 図 3 (右，実線，

正解のラベル)に示すように，コピー処理中に高い
分類精度が達成されることから， 𝑠𝑘+1のテキストの
特徴が部分的かつ線形に，ラベルトークンから検出
可能であることを示唆している. 誤ったラベルトー
クンを 𝑦𝑘+1として用いた場合 (誤りのラベル)も同様
の傾向であり，前述の知見と一貫している. 第二に，
𝑦𝑘+1の隠れ状態にラベルの情報が含まれているかを
確認するために，先の重心分類器を 𝑦𝑘+1の隠れ状態
を用いて訓練し，C𝑙 を得る. 図 3 (右，点線)に示す
ように，こちらはラベルの正誤に応じて精度が極端
に変化しており，ラベルの情報がラベルトークン内
に残存していることを示唆する. 以上より，ラベル
トークンの隠れ状態は，テキスト表現とラベルのセ
マンティクスの結合表現であるといえる.
ラベルノイズの除去は，ラベルのセマンティクス
とテキスト表現の重なり部分で行われる. 図 3 (右，
実線) より， 𝑦𝑘+1の隠れ状態は，確かに 𝑠𝑘+1の情報
を含むことが分かったが，コピー先のラベルの正誤
により，ラベルの予測精度が改善もしくは悪化する
ことも観察されている. これは，テキストの内部表
現においてラベルのセマンティクスと一致する情報
が，コピー先のラベルトークンによって選択的に強
化されやすいことを示唆しており，逆もまた然りで
ある. この特徴選択性は，ラベルのセマンティクス
とテキスト特徴に関する情報が個別かつ線形に抽
出可能であるという前述の実験結果より，これら二
種類の情報が隠れ状態の異なる部分空間に位置し，
予兆トークンヘッドのアテンション操作によって
線形に統合されることによって起こると考えられ
る. さらに，予兆トークンヘッドの非選択性を考慮
すると，この特徴選択性は，ラベルのセマンティク
スとテキスト特徴の部分空間の重なりにおける特徴
ベクトルの算術的相互作用に由来することが直感的
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図 4 Induction Headの測定. 左：層ごとの Induction Head
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の正確性 (正しいラベルトークンへの割り当ての合計を，
すべてのラベルトークンへの割り当てで正規化した値).
バニラ Attention は完全な次元で直接計算されたアテン
ションスコア，ヘッド平均はすべてのヘッド間で平均化
されたアテンションスコア， Best Ind. Headは最も正確
性の高いアテンションヘッドのスコアを示す．

に理解できる. この相互作用により，ICLがラベル
ノイズに対して安定するという現象 [9]が説明でき
る. さらに，[27]によると，大規模なモデルほどラ
ベルノイズに対する安定性が低いことが示されてい
る. これは，より大きな隠れ次元を持つ大規模モデ
ルでは，ラベルのセマンティクスとテキスト表現の
部分空間の重なりが減少し，相互作用が低下するこ
とが原因と推測される.

4 Step 3: 特徴検索とコピー
この節では， 𝑠𝑞の特徴と類似した 𝑦1:𝑘の特徴を取

得し，取得した特徴を 𝑠𝑞に書き込む Induction Head
の存在を検討する. また，このプロセスにおける
Multi-head Attentionの必要性についても主張する.
ごく少数のヘッドの部分空間でのみ正しい

Induction が起こる. 図 3 (中) と同様に，(1) すべ
てのラベルトークン 𝑦1, ..., 𝑦𝑘から 𝑠𝑞への Attention
Scoreの合計が 5𝑘/𝑛𝑡 を超えるアテンションヘッド
を Induction Head とし，(2) 𝑥𝑞の正解ラベルと一致
するすべてのラベルトークンからの Attention Score
の合計が 5𝑘/|𝕐 |𝑛𝑡 を超えるアテンションヘッド
を「正しい Induction Head」とし，各層でこれらを
数える (𝕐 はラベル空間). 図 4 (左) に示すように，
Step 2 のコピー処理より後に単峰パターンが観察
された. さらに，Induction Headの半数以上は「正し
い」ものではなく，タスク固有の特徴類似性は，正
しい Induction Head の部分空間 (低ランク遷移行列
𝑊ℎ⊤
𝑄 𝑊ℎ

𝐾 によって定義される)でのみ捉えられ， 𝑠𝑞

の内部表現に統合されることを示唆している. この
現象をさらに分析するために，正解のラベルトーク
ンに対するアテンションスコアが全体に占める割合
を計算し，図 4 (右)に示す．最良の正しい Induction

表 1 各推論ステップに対する Attention接続を，下位層
から上位層へ一定の割合で除去した場合の Llama 3 8Bに
おける精度変動（%）. 小さい数値は，ランダムに同等量
のAttention接続を除去した場合の結果 (mean± std)を示す.

#
切断された Attention

Key → Query
切断されたレイヤーの比率

25% 50% 75% 100%

1 無し (4-shotベースライン) ±0 (Acc. 68.55)

– Step1: 入力テキストエンコード –
2 Demo. 𝑥𝑖 → Forerunner 𝑠𝑖 −4.98

−0.89 ± 0.00
−15.82
−1.19 ± 0.02

−23.43
−3.29 ± 1.87

−30.60
−1.61 ± 0.01

3 Query 𝑥𝑞 → Forerunner 𝑠𝑞 −13.87
−0.16 ± 0.00

−21.10
−0.08 ± 0.00

−24.74
−0.47 ± 0.04

−28.38
−0.55 ± 0.00

– Step2: セマンティクス統合 –
4 Demo. 𝑠𝑖 → Demo. 𝑦𝑖 −2.24

−0.00 ± 0.00
−3.45

−0.18 ± 0.00
−3.39

−0.10 ± 0.04
−3.42

−0.18 ± 0.01

– Step3: 特徴検索とコピー –
5 Demo. 𝑦𝑖 → Query 𝑠𝑞 −5.14

+0.03 ± 0.00
−10.03
−0.08 ± 0.00

−11.36
+0.00 ± 0.00

−10.22
−0.06 ± 0.00

参考値
6 0-shot −17.90 (Acc. 50.65)
7 ランダム予測 −36.05 (Acc. 32.50)

Head は，高い正確性を示している一方で，対照群
となる，変換やヘッド分割を伴わない通常のアテン
ションと，ヘッド間で平均化されたアテンションス
コアについてはその値は低い. 平均値を考慮すると，
大多数のアテンションヘッドはほぼランダムにラベ
ルトークン情報を 𝑠𝑞にコピーし，予測がプロンプト
内のラベル頻度に偏る原因となっている [28]. これ
は，隠れ状態の情報は ICL に対して十分であるが
(図 2 (右)参照)，最小限ではなく，冗長な情報がアテ
ンションの類似性計算を妨げていると推測される.
さらに，Induction Head の部分空間がタスク特有
であり，デモがこの空間上で飽和していることを確
認した (詳細は付録 Aを参照).

5 まとめ
アブレーション分析. 提案された回路が ICLにお
いて支配的であることを示すために，提案された回
路の各ステップに関連するアテンション接続を切断
した場合の精度を調べ，表 1に示す. その結果，回路
に関係のない接続をランダムに除去した場合の対照
実験結果と比較して，提案された回路によって指定
された重要な接続を除去した場合，ICLの精度が大
幅に低下し，回路の存在を支持する結果が得られた.
結論. 本研究は，3つの基本操作からなる ICLの
推論回路を提案し，その存在とともに，提案した推
論回路が ICLの主要なメカニズムであることを示し
た. また，精密な測定を通じて既存の多様な現象の
説明に成功した. 本研究が ICLの実践に新たな洞察
をもたらすことを期待している. なお，本文に記載
しきれなかった既存研究の現象の説明については付
録 Bを，本研究の Limitationは付録 Cを参照のこと.
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A 補足実験
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図 5 Llama 3 70B の第 24 層に
おけるエンコーディング強さを，
𝑥𝑘+1 の言語モデル損失に対して，
(上) 𝑘 = 0および (下) 𝑘 = 8の場
合で比較する.

テキストの Perplexityが高いほどエンコードが劣化する. 異なる 𝑘 における 𝑥𝑘+1
の Perplexityと 𝑠𝑘+1 のカーネルアライメントの相関を調査する. 図 5 (上)は，𝑘 = 0
の場合に負の相関を示しており，これは，デモが与えられない場合，LMがより複
雑な入力テキストに対して劣ったエンコードを生成することを示している. 一方
で，文脈内にデモが与えられた場合 (図 5，下)，負の相関は消失し，LMが文脈内
のデモを利用してより複雑なサンプルを効果的にエンコードしていることを示唆
している.
入力テキストのエンコーディングは位置に偏っている. 理想的には，類似した 𝑥

の内部表現は，入力内での位置に関係なく非常に類似しているべきであり，分類の
ための操作をサポートする必要がある. これを検証するために，各エンコーディン
グ対象について，異なる数のデモを持つ予兆トークンの隠れ状態を抽出する. その
後，同じ対象または異なる対象に対する隠れ状態のすべての可能なペア間のコサイ
ン類似度を計算する. 図 6に示されるように，同じターゲットにおける全体的な類
似度は異なるターゲットにおける類似度よりも高いが，両者とも位置が近い場合に
特に高くなる. すなわち，クエリに近いデモが ICLに対してより強い影響を与える.
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図 6 層 24 における異なる位置の
ICL 隠れ状態の類似性. 左: 同一の
クエリ，右: 異なる 2 つのクエリ
(SST-2上)

Induction Headの部分空間におけるデモの飽和. 図 7では，遷移行列𝑊ℎ⊤
𝑄 𝑊ℎ

𝐾

と主成分分析を用いて，Induction Headの部分空間にマッピングされたデモの
ラベルトークンの内部表現を可視化している. これにより以下が示される：(1)
正しい Induction Headと比較して，誤った Induction Headではラベルの内部表現
が線形分離不可能な形でマッピングされやすい. (2)デモの初期段階 (k = 1→ 2)
では，新しいデモが与えられると，クエリに対するアテンション割り当ての形
態が大きく変化する. 一方，後半 (k = 15→ 16)では，アテンション割り当ての
形態は安定している.

B 先行研究で観察された推論現象の解釈
難易度に基づくデモ選択. 付録 Aで，ゼロショットシナリオでは Perplexityの
高いテキストはエンコードが難しく，低い Perplexityのデモを選ぶことで ICLのパフォーマンスが向上することが示され
ている. また，デモが増えることで，LMは複雑な入力を処理できるようになり，後に難易度の高いデモを入力すること
が有益である可能性が説明される. これは PPL-ICL [29]と ICCL [30]の観察結果を説明している.

k = 1 k = 2

k = 15 k = 16

Layer 31, Head 32, Correct Rate: 0.95
k = 1 k = 2

k = 15 k = 16

Layer 31, Head 9, Correct Rate: 0.00

図 7 k個のデモのラベルの内部表
現を可視化したもの. 左 4：正しい
Induction Head，右 4：誤った Induction
Head，SST-2のサンプル 1つに基づ
く. ◦:「ポジティブ」ラベル，×:「ネ
ガティブ」ラベル，▲: ゼロベクトル.
色：クエリに割り当てられた Score.

予測バイアス. (1)位置バイアス：付録 Aに示すように，入力テキストが近
いほどエンコードが類似し，クエリの近くにあるラベルトークンはクエリによ
り類似した情報を持つため，Induction Headにおいてより多くの注意が割り当
てられ，予測に対する影響が大きくなる. (2)頻度バイアス：図 4 (右)に示すよ
うに，いくつかのヘッドはラベルに対して選択性がなく，ラベルトークンから
クエリへの平均的なコピー処理を引き起こし，たとえその貢献が小さくても，
デモのラベル頻度に対する予測バイアスを引き起こす.これらの 3つのバイア
スは [28]によって観察され，キャリブレーション法によって除去可能である.
デモの役割と飽和性. デモが ICLの性能を向上させることは広く知られて
いる. この性能向上を 2つの要素に分解する：(1)デモが初期層のエンコードを
改善する (図 2)，(2)より多くのデモがより大きなラベルトークンの閉包を提供
し，より正確なアテンション割り当てを可能にする (付録 A).ただし，この閉
包のボリュームはデモに対して劣モジュラ性を持つため，デモに対する ICL性
能の飽和を引き起こす.
誤ったラベルの影響. ラベルノイズが勾配ベースの学習 [31]よりも ICL [9]
において害が少ないことはよく知られている. §3で説明したように，ICLはラベルノイズに対して ICLを安定化させるた
めにラベルをデノイズすることを意味するが，その効果は高い次元数によって弱められる.

C Limitation
(1)デモにおいてクエリの真のラベルが提供されない場合には，Step 3が発動せず，モデル内部のパラメタを利用した
推論が行われる可能性があり，本研究の結論が適用できない場合がある. これらは通常，ICLではなく IWL (In-weight
Learning)と呼ばれ，標準的な ICLとの間に顕著な違いや対立があることが以前の研究 [8, 22]で指摘されている. した
がって，これは合理的かつ必然的に別の議論を必要とする. 本論文は ICL条件下でのモデルの推論挙動を説明しており，
IWLの推論挙動については今後の研究に委ねる. (2)本研究は分類タスクに焦点を当てているが，我々はその発見が非分
類タスクにも適用できると考えており，そのギャップを埋めるためにはさらに努力が必要である.
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