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Abstract

Prediction head is a crucial component of Trans-
former language models. Despite its direct im-
pact on prediction, this component has often
been overlooked in analyzing Transformers. In
this study, we investigate the inner workings
of the prediction head, specifically focusing on
bias parameters. Our experiments with BERT
and GPT-2 models reveal that the biases in their
word prediction heads play a significant role in
the models’ ability to reflect word frequency
in a corpus, aligning with the logit adjustment
method commonly used in long-tailed learning.
We also quantify the effect of controlling the
biases in practical auto-regressive text genera-
tion scenarios; under a particular setting, more
diverse text can be generated without compro-
mising text quality.

� https://github.com/gorokoba560/
transformer-lm-word-freq-bias

1 Introduction

Transformer language models (TLMs) (Devlin
et al., 2019; Radford et al., 2019) are now funda-
mental to natural language processing (NLP) tech-
niques, including text generation. Owing to this
success, extensive research has been conducted to
analyze their inner workings (Rogers et al., 2020;
Geva et al., 2021).

In this study, we shed light on the operation of
the prediction head, the last block of the TLMs.
Despite its direct impact on TLMs’ output, its char-
acteristics have been overlooked in previous analy-
ses. Our experiments with BERT and GPT-2 reveal
that a particular bias parameter in the predic-
tion head adjusts the model’s output toward
word frequency in a corpus. Particularly, the
bias increases the prediction probability for high-
frequency words and vice versa (Figure 1).

We further explore this phenomenon from sev-
eral perspectives. First, we analyze the geometric
characteristics of this phenomenon, which show
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表 コーパス単語頻度分布と各バイアス除去時のモデル単語予測分布の ダイバージェンス．値が小さいほど両分布が類似していることを表す．
モデル 各バイアス除去時の ダイバージェンス

除去なし

バイアスが予測分布へ与える影響
および の予測ヘッド内の各バイアス

が単語予測にどんな影響を与えているか調べる．各
バイアスを除去して出力される単語予測分布を通常
のモデルが出力した単語予測分布と比較する．
結果 でバイアス を除去した際

の単語予測分布の変化を図 に示す．図の横軸は
コーパスで算出した単語頻度，縦軸はモデルの単語
予測確率の平均値で，それぞれ対数スケールで図示
している． 対数等間隔で平均と標準偏差を
取ってプロットしてることの説明バイアスを除去し
たところ，高頻度語（図右側）の予測確率が下がり，
低頻度語（図左側）の予測確率が底上げされ，結果
的に予測分布は平坦に近づいた．つまり，バイアス
は高頻度語を予測しやすく，低頻度語を予測し

にくくすることで予測分布をコーパス単語頻度分
布に近づける補正を行なっていることがわかった．

のバイアス でも同様の結果が得ら
れた（図 ）．
全てのモデルで各バイアスによる頻度補正を定

量的に観察するため，バイアス除去前後の単語予測
分布それぞれとコーパスから算出した単語頻度分
布（図の Unigram,U ）の ダイバージェン
スを測った（表 ）．どのモデルでもバイアス を
除去すると値が大きくなっており，頻度補正が共通
して行われていることがわかった．ただし，モデル
サイズが大きくなるほどその影響は弱まっていた．

における および も同様の頻度補正
を行なっていたが に比べて影響は小さかった．
以降では， に絞って分析・検証を行う．
パラメータの幾何 中間表現を埋め込み行列
に射影して予測にもたらす影響を分析する試

図 においてバイアス を埋め込み行列 に射影した結果．

み に倣い，バイアスパラメータ を直接，埋
め込み行列 へ射影し，擬似的に語彙数 の
スコア（ はかけていない）を算出すること
で予測分布に与える影響を観察する．具体的には

を観察する．これまでの観察通り，
確かに高頻度語との内積が大きくなるようなバイア
ス が中間表現に加算されていることが確認され
た（図 ）． 言語モデルは，べき分布に従
う頻度に関する処理を予測ヘッドにある程度任せ，
層部分ではより扱いやすい一様分布に近い世界で意
味などを考慮しながら隠れ表現の更新を行なってい
ることが示唆される．

バイアスが文章生成に与える影響
前節では予測ヘッド内のバイアスが単語予測を単
語頻度に近づけるよう補正していることが分かっ
た．本節では推論時にこのバイアスを制御すること
で生成されるテキストの質を改善できる可能性を
示す．
手順 バイアス を制御しながら にテキ
スト生成させ，生成されたテキストを評価する．具
体的には，新たに係数 を導入し，予測ヘッド
の を に置き換える． を変化させること
で の補正効果を制御しながらテキストを生成
させる．テキスト生成時のデコーディング手法には
（ ）貪欲探索，（ ）ビーム探索，（ ）サンプリング，
（ ） サンプリング，（ ） サンプリングの
種類を用いた．詳細設定は付録 に示す．
評価 生成されたテキストは自然さと多様性
の つの観点で評価する．自然さの評価には

を用いた． は人間が生成した
テキストとモデルが生成したテキストを受け取り，
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のバイアス でも同様の結果が得ら
れた（図 ）．
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確かに高頻度語との内積が大きくなるようなバイア
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う頻度に関する処理を予測ヘッドにある程度任せ，
層部分ではより扱いやすい一様分布に近い世界で意
味などを考慮しながら隠れ表現の更新を行なってい
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バイアスが文章生成に与える影響
前節では予測ヘッド内のバイアスが単語予測を単
語頻度に近づけるよう補正していることが分かっ
た．本節では推論時にこのバイアスを制御すること
で生成されるテキストの質を改善できる可能性を
示す．
手順 バイアス を制御しながら にテキ
スト生成させ，生成されたテキストを評価する．具
体的には，新たに係数 を導入し，予測ヘッド
の を に置き換える． を変化させること
で の補正効果を制御しながらテキストを生成
させる．テキスト生成時のデコーディング手法には
（ ）貪欲探索，（ ）ビーム探索，（ ）サンプリング，
（ ） サンプリング，（ ） サンプリングの
種類を用いた．詳細設定は付録 に示す．
評価 生成されたテキストは自然さと多様性
の つの観点で評価する．自然さの評価には

を用いた． は人間が生成した
テキストとモデルが生成したテキストを受け取り，

たネットワークである（図 ）．各層は注意機構や
フィードフォワードネットなどを通じて隠れ表現を
更新していく．
層を積み重ねた後には予測ヘッドがあり，これが

本研究の分析対象である．最終層から隠れ表現を受
け取って各単語を予測する確率を算出する．具体的
には，隠れ表現 を受け取り，層正規化（

）をかけてから，埋め込み層で
も参照した単語埋め込み行列 へ射影す
ることで全語彙数 個分の予測確率を計算する．こ
こでもモデルごとの微小な違いが存在し， で
は層正規化の前に線形層と活性化関数 を
かけ，さらに埋め込み行列への射影後には学習可能
なバイアスパラメータ を加算する．
具体的に では入力最後尾の単語に対応する

隠れ表現 を受け取り，以下のように次単語の予測
確率分布 を計算する ）：

)
$ + #LN

では に対応する隠れ表現 を受け取
り，以下のように穴埋め単語の予測確率分布
を計算する：

ここで， および はそれぞれ要素での平
均と標準偏差を指し， は要素積を表す．また，

および は学習可能な重みパ
ラメータ， および は学習
可能なバイアスパラメータを表す．以上のように，

と の予測ヘッドは共通してバイアス
を持ち， はさらに と を持つ．
本研究では事前学習済みモデルの出口付近にある

構成要素が単語予測へ与える影響を分析する．今回
は分析の第一歩として予測ヘッドに存在するバイア
スパラメータのみに注目する．隠れ表現に対して乗
算で作用する重みパラメータと違い，バイアスパラ
メータは隠れ表現に加算で作用する．
） 本稿ではベクトルは横ベクトルとしている．

実験
言語モデルの予測ヘッドが単語予測に

与える影響について分析する． 節では予測ヘッ
ド内のバイアスが単語予測分布を学習コーパスでの
単語頻度分布に近づけるような頻度補正を行なって
いることを明らかにする． 節では頻度補正を行
うバイアスを簡易的に制御することで多様性の高い
テキスト生成が可能になることを確かめる．
モデル 事前学習済みの と を

対象とした． は （ 層）・ （ 層）の
種類， は （ 層）・ （ 層）・
（ 層）・ （ 層）の 種類を用いた．

では 部分を単語予測させ， では各系列
の先頭から順に単語予測させた．
データ モデルへ入力するテキストとして
の事前学習コーパスである のテスト
セットの一部 系列を用いた ）． では事前
学習の設定に従い， ）のトークンを に
置換して入力した． でテキスト生成を行う
節では計算コストの観点から， 系列からラ

ンダムにサンプリングした 系列のみを用いた．
また分析時に用いる単語コーパス頻度は， お
よび それぞれの学習コーパスを再現して算出
した ）．

バイアスが予測分布へ与える影響
および の予測ヘッド内の各バイア
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測分布と比較する．
結果 でバイアス を除去した際
の単語予測分布の変化を図 に示す．図の横軸は
コーパスで算出した単語頻度，縦軸はモデルの単語
予測確率で，それぞれ対数スケールで図示してい
る． 対数等間隔で平均と標準偏差を取って
プロットしてることの説明バイアスを除去したとこ
ろ，高頻度語（図右側）の予測確率が下がり，低頻
） で公開されている を用いた．） の事前学習では入力系列の が選ばれ，そのうち（全体の ）が トークンに置換される．） の学習コーパスは と ，の学習コーパスは である．それぞれで一般公開されているデータセットを用いて再現して単語頻度を算出した．

Figure 1: Changes in word prediction probabilities due
to the removal of bias bLN from BERT base (left) and
GPT-2 small (right).

that word frequency is encoded in a specific direc-
tion in the output embedding space. Second, we
analyze the behavioral impact of controlling their
frequency biases on text generation. The results
demonstrate that the model’s text generation can be
made more diverse while maintaining the fluency
by adequately decaying the bias parameters, sug-
gesting that models can more or less isolate word
frequency knowledge from other text generation
ability. Third, we discuss the potential connec-
tion between our findings and the logit adjustment
method that is typically used in the machine learn-
ing field to address the class imbalance problem.

2 Background: Prediction Head

TLMs have a stack of Transformer layers on top
of the embedding layer. These components update
hidden token representations (Figure 2). Predic-
tion head, which is our target of analysis, is the
last, top-most component in TLMs. The prediction
head in a TLM computes the prediction probabili-
ties for all vocabulary V based on the hidden state
in the last Transformer layer.

Formally, the prediction head receives, for each
token, the last Transformer layer’s hidden state x ∈
Rd. The prediction head computes the probability
distribution p ∈ R|V| of the next word as follows,
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Figure 2: Architecture overview of BERT and GPT-2.

in the case of GPT-2:

p = softmax
(
LN(x)W emb

)
(1)

LN(x) :=
x−m(x)

s(x)
⊙ γ + bLN ∈ Rd, (2)

where W emb ∈ Rd×|V| denotes the word embed-
ding matrix, m(x) and s(x) denote the element-
wise mean and standard deviation, respectively,
and ⊙ denotes the element-wise product. γ and
bLN ∈ Rd are learnable parameters.

For BERT, there is an additional fully connected
layer (FC). The prediction head computes the prob-
ability distribution p for the hidden state x that
corresponds to the [MASK] token as follows:

p = softmax
(
LN(x′)W emb + blast

)
(3)

x′ = GELU
(
xW FC + bFC

)
∈ Rd, (4)

where W FC ∈ Rd×d denotes the learnable weight
matrix, and bFC ∈ Rd and blast ∈ R|V| denote the
learnable bias parameters. GELU (Hendrycks and
Gimpel, 2016) is the activation function.

Both prediction heads contain the bias bLN, and
the BERT head additionally contains the biases
bFC and blast. As the first step in analyzing the
prediction head, we focus on these three biases
because they can easily be mapped to the output
space. Drawing on the existing findings about the
frequency-related workings of several components
in the Transformer (Voita et al., 2019; Kobayashi
et al., 2020), we analyze the model behavior with
respect to word frequency.

3 Experiments

First, we show that the bias parameters are related
to word frequency. Next, we analyze their proper-

ties from two perspectives: (i) geometric character-
istics and (ii) text generation.

Model: We used BERT (cased) (Devlin et al.,
2019) in two different sizes (base and large) and
GPT-2 (Radford et al., 2019) in four different sizes
(small, medium, large, and xl).

Data: We used 5,000 sequences from the test set
of the GPT-2 pre-trainng corpus, OpenWebText
Corpus (Gokaslan and Cohen, 2019)1. Each se-
quence was fed into BERT after some tokens were
replaced with [MASK]2, and fed into GPT-2 as it
was. Further, word frequencies were calculated
from the corpus used for training each of BERT
and GPT-2.3

3.1 Impact of biases on prediction distribution
We compared the models’ word prediction with
and without each bias. Specifically, we once ob-
tained word prediction distributions p̂ ∈ R|V| from
a model for each time step across the test data.
The average of these distributions are referred to as
model’s word prediction distribution henceforth.

Bias adjusts the model’s prediction distribution
closer to the corpus frequency distribution:
Figure 1 shows changes in the model’s word pre-
diction distribution before and after the bias bLN
is removed.4 The removal of bLN increases the
probability of the model predicting low-frequency
words (right side of the figures) and vice versa,
which results in a word prediction distribution that
approaches a flat (UNIFORM in the figure). In other
words, the bias bLN adjusts the models’ word pre-
diction distribution to be closer to the corpus word
frequency distribution (UNIGRAM in the figure).
This finding can be generalized across all model
sizes (Appendix A).

To quantify the above effect, we calculated the
Kullback–Leibler (KL) divergence between the
model’s word prediction distribution and the cor-
pus word frequency distribution (UNIGRAM). Note
that a higher value indicates that the model’s predic-
tion distribution has more discrepancy with that in

1webtext.test.jsonl published in https://github.
com/openai/gpt-2-output-dataset was used.

2Following Devlin et al. (2019), 15% of tokens were re-
placed with [MASK] 80% of the time.

3BERT was trained on Wikipedia and BooksCorpus (Zhu
et al., 2015), and GPT-2 was trained on OpenWebText Corpus.
We reproduced them using Datasets (Lhoest et al., 2021).

4We created bins to divide the corpus word frequencies
into constant intervals and plotted each bin’s geometric mean
and standard deviation for the word prediction probabilities.
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Model Original w/o bLN w/o bFC w/o blast

BERT base 0.20 0.39 0.22 0.23
large 0.21 0.39 0.23 0.23

GPT-2

small 0.14 0.83 - -
medium 0.14 0.34 - -
large 0.14 0.17 - -
xl 0.14 0.17 - -

Table 1: KL divergence between the model’s word pre-
diction distribution and the corpus word frequency dis-
tribution. A larger value means that the distributions
are more divergent. bFC and bbias are contained only in
BERT.

the pretraining corpus. Table 1 shows that remov-
ing bLN always results in a higher value, which
indicates that bLN indeed adjusts the prediction
distribution to be closer to the corpus frequency
distribution. The biases bFC and blast in BERT
also exert a similar effect, but it is weaker than
that of bLN; we focus on bLN in the following. We
also observe that larger models have less change of
frequency biases due to bLN.

3.2 Geometric observations

We observed the geometric properties of the bias
bLN and the output embedding space of the TLMs.

Word frequency is encoded in the bias vector’s
direction in the output embedding space:
The observation that the bias vector shifts predic-
tions according to word frequency suggests that
word frequency is encoded in the output embed-
ding space W emb, and the bias vector bLN is a
good projection to extract this frequency informa-
tion. In fact, the inner product of bLN and each
word embedding wi in the embedding layer corre-
lates well with the word frequency5 (Figure 3).

Furthermore, we observed that removing the bias
direction (≈ frequency direction) from the embed-
ding matrix W emb improved the isotropy (unifor-
mity in direction, e.g., Ethayarajh, 2019) in the out-
put embedding space. Formally, we removed the
bias direction using wi ← wi−⟨wi,

bLN
∥bLN∥⟩

bLN
∥bLN∥ ;

then, the average value 1
n2

∑
i

∑
j cos(wi,wj) de-

creased from 0.15 to 0.09 in BERT base. This
observation shows that the anisotropy in the out-
put space is, more or less, caused by the frequency
direction.

We further observed that hidden states htoken

before bLN was added were almost orthogonal
5Spearman’s ρ was 0.78 on GPT-2 small.

Corpus frequency of word
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Figure 3: Relationship between the corpus word fre-
quency and inner product of bLN and each output word
embedding wi in GPT-2 small.

to bLN (≈ word frequency direction); in partic-
ular, Etoken |cos (htoken, bLN)| = 0.08 ≪ 1.0 in
BERT-base. This corroborates that the frequency
bias injected in the prediction head indeed does
not exist in the hidden states before the prediction
head.

Word frequency encoded on the bias vector is
shifted via fine-tuning:

We also inspected whether the model’s word pre-
diction distribution is shifted to that in the target
domain during fine-tuning to enhance the general-
ity of our observation. Specifically, we fine-tuned
GPT-2 small on a dataset consisting of abstracts
from papers in the machine learning field6, whose
word frequency distribution is different from the
pretraining data. After fine-tuning, the inner prod-
uct of bLN and each word embedding wi correlated
more with the additional fine-tuning corpus after
fine-tuning (the Spearman’s ρ changed from 0.38
to 0.62) and slightly less with the pre-training cor-
pus (the Spearman’s ρ changed from 0.78 to 0.73).
This suggests that frequency information captured
by the bias bLN is updated during fine-tuning.

3.3 Impact of bias on text generation

We next demonstrate that controlling the bias bLN
can lead to more diverse text generation without
significant harm to the quality of the text. We hope
that quantifying the effect of such control using
metrics for the evaluation of text generation (e.g.,
n-gram diversity) will enhance the connection be-
tween the language generation field and the field of
probing/interpreting LMs’ internals.

6CShorten/ML-ArXiv-Papers published in https://
huggingface.co/datasets/CShorten/ML-ArXiv-Papers
on Datasets (Lhoest et al., 2021) was used.

4525

https://huggingface.co/datasets/CShorten/ML-ArXiv-Papers
https://huggingface.co/datasets/CShorten/ML-ArXiv-Papers


Procedure: We adjusted bLN during text gener-
ation by GPT-2, and we then evaluated the gen-
erated text. Specifically, we introduced an adjust-
ment coefficient λ ∈ [0, 1] and replaced bLN with
λbLN. We report the evaluation scores by varying
λ. The results generated with the top-p sampling
strategy (Fan et al., 2018) are reported in this sec-
tion. The results for other decoding settings are in
Appendix A; we found similar results for the top-p
and top-k sampling but found degradation with the
vanilla sampling setting. The details of the settings
are described in Appendix B.

Evaluation methods: Text generated by each
model was evaluated from two perspectives: di-
versity and quality. For the diversity evaluation,
Distinct-n Dn (Li et al., 2016) and N-gram diver-
sity D (Meister et al., 2022) were used. These mea-
sures of n-gram overlap in generated texts were
calculated as follows:

Dn(texts) :=
# Unique n-grams in texts

# n-grams in texts
(5)

D(texts) :=
1

4

4∑

n=1

Dn(texts). (6)

For the quality evaluation, MAUVE (Pillutla et al.,
2021) and Perplexity (PPL) were used. MAUVE

evaluates how similar a given text generation model
is to humans by comparing human-written texts and
model-generated texts according to the difference
in their distributions in a sentence embedding space.
PPL evaluates how well models can predict words
in human-written texts.

Results: Table 2 shows the results. Weaken-
ing the bias bLN (λ < 1) increased the diver-
sity of the generated text but decreased the PPL

score, exhibiting a general trade-off between them.
Nevertheless, for the larger models, GPT-2 large
(λ = 0.5) and xl (λ = 0.7), there was a sweet
spot, where the diversity and the MAUVE score
improved with little decrease in PPL. This obser-
vation can be interpreted as follows. The larger
models were able to predict the context-dependent
probability of low-frequency words as precisely as
that of high-frequency words, so promoting low-
frequency words with those models improved the
diversity while maintaining the quality of the text.
The smaller models were equally accurate in pre-
dicting the probability of high-frequency words but
tended to be inaccurate for low-frequency words,
so promoting low-frequency words degraded the

Model λ
Diversity ↑ Quality

D1 D2 D MAUVE ↑ PPL ↓

small
1 0.04 0.32 0.49 0.85 19.4
0.6 0.06 0.61 0.59 0.18 24.1
0 0.04 0.36 0.32 0.01 65.9

med.

1 0.05 0.35 0.51 0.90 14.6
0.9 0.05 0.39 0.54 0.90 14.8
0.2 0.07 0.63 0.60 0.14 18.8
0 0.08 0.60 0.55 0.06 21.3

large
1 0.04 0.30 0.47 0.90 12.7
0.5 0.04 0.36 0.50 0.91 12.9
0 0.04 0.42 0.54 0.86 13.6

xl
1 0.04 0.30 0.47 0.90 11.4
0.7 0.04 0.34 0.49 0.92 11.5
0 0.04 0.41 0.53 0.86 12.1

Table 2: Evaluation results for GPT-2 (top-p sampling)
while bias bLN was controlled with λ. Results for λ =
0, 1, and other notable values are listed.

quality of the text. This interpretation is also consis-
tent with the class imbalance problem, which will
be discussed in Section 4.1. From the application
perspective, this observation also suggests that the
lexical diversity in text generation can be improved
simply by modifying particular parameters in the
prediction head.

We also show several samples of the generated
texts (Appendix C). We generally observed that
overly decreasing λ incurs (i) more proper nouns,
(ii) more repetitions of the same words or similar
phrases, and (iii) the generation of ungrammatical
text, especially for the small models. This may also
be related to the suppression of the punctuation and
end-of-sequence token, which are highly frequent.

4 Discussion

4.1 Connection with logit adjustment methods

We revealed that adding the bias bLN (which
was performed immediately before the logit was
computed) encourages TLMs to generate high-
frequency words, and de-biasing promotes diver-
sity. This can also be seen as analogous to logit ad-
justment, which is a common technique for address-
ing the class imbalance problem, where the label
(the word in text generation) frequency distribution
is long-tailed (Provost, 2000; Zhou and Liu, 2006;
Collell et al., 2016; Menon et al., 2021). In particu-
lar, Menon et al. (2021) proposed to minimize the
balanced error (i.e., an average of per-class errors)
by directly adding the label frequency distribution
to logits during training but not during inference.
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One can find an analogy between the modification
of bLN and their method: (i) adding the frequency-
shifting bias bLN corresponds to the operation of
adding the class-frequency-based margins to the
logits; (ii) promoting low-frequency words by re-
moving bLN during inference corresponds to the
way logit adjustment encourages low-class predic-
tion. In other words, interestingly, TLMs seem to
implicitly learn something similar to balanced error
minimization without being explicitly designed to
do so (e.g., loss function).

4.2 Connection with a technique to initialize
bias parameter with class frequency

In training neural classification models, using class
frequency to initialize the last bias to be added
to the logit is a well-known and efficient tech-
nique (Karpathy, 2019). Therefore, our observation
that the bias vector at the prediction head (i.e., the
last block) encodes word frequency might seem
somewhat obvious. However, our experimental re-
sults showed peculiar trends that might be stemmed
from the inductive bias of TLMs. First, although
the initialization technique implies the relationship
between the last bias blast and the corpus word fre-
quency, we found that the bias bLN ∈ Rd, which
is further away from the output and less expressive
than blast ∈ R|V|, plays the role in encoding the
frequency in BERT (Table 1). For GPT-2, not even
blast exists. Second, even bLN plays a weak role
in encoding the frequency in larger models (Ta-
ble 1). These findings suggest that neural models
dynamically determines the role of each internal
module according to various factors such as param-
eter size and architecture. When and under what
conditions the short vector bLN strongly encodes
the frequency is an interesting question and left to
future research.

5 Related work

Transformer layers (e.g., attention patterns) have
been the major focus of TLM analysis (Clark et al.,
2019; Mareček and Rosa, 2019; Kobayashi et al.,
2021; Dai et al., 2022). The first embedding layer,
especially positional encoding, has also been stud-
ied (Wang et al., 2021; Kiyono et al., 2021). This
study sheds light on the prediction head, the last
block of a TLM, and provides new insights into the
working mechanisms of TLMs.

Notably, previous studies have reported that
words having a similar frequency are clustered in

the embedding spaces of various deep NLP mod-
els (Mu and Viswanath, 2018; Gong et al., 2018;
Provilkov et al., 2020; Liang et al., 2021); our ob-
servation agrees with theirs. In addition to this, we
newly discovered that a particular bias parameter
in the TLM prediction head corresponds to “word
frequency direction” in the word embedding space.

6 Conclusions

In this study, we explored the workings of bias
parameters in the prediction head of TLMs. Our
experiments with BERT and GPT-2 showed that the
biases adjust the model’s prediction with respect
to word frequency. We further explored this phe-
nomenon and provided the following insights: (i)
word frequency is encoded in a specific direction
(the bias direction) in the output embedding space,
(ii) properly controlling the bias’s effect can en-
courage more diverse language generation without
compromising quality, and (iii) TLMs are implic-
itly trained to be potentially consistent with the
logit adjustment method. In future work, we will
analyze larger TLMs, e.g., Open Pre-trained Trans-
formers (Zhang et al., 2022). Further, we will ana-
lyze the weight parameters in the prediction head
in addition to the bias parameters.

Limitations

There are mainly two limitations in this study.
First, we still do not consider components other
than the bias parameters in the prediction head.
For example, the weight parameters of the pre-
diction head, i.e., γ and W FC, can also affect a
model’s prediction. Second, our findings do not
cover the Transformer language models other than
BERT (base and large) and GPT-2 (small, medium,
large, and xl). Consistent findings were obtained
for the two main architectures (i.e., encoder-based
masked, and decoder-based causal language mod-
els) and for various model sizes, although future
research is needed to show whether the findings
can be generalized to RoBERTa (Liu et al., 2019),
Open Pre-trained Transformer Language Models
(OPT, Zhang et al., 2022), and other variants.
Considering Transformer encoder-decoder mod-
els, such as neural machine translation models and
T5 (Raffel et al., 2020), would also be an interest-
ing future direction.
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A Experimental results in other settings

In Section 3.1, we presented the changes in the
word prediction distribution before and after re-
moving the bias bLN of BERT base and GPT-2
small in Figure 1. The results of the other models
are shown in Figures 4 to 7.

In Section 3.2, we showed that the inner prod-
uct of bLN and each output word embedding wi

correlated well with the word frequency for GPT-2
small (Figure 3). The results for the other mod-
els are shown in Figures 8 to 12. The Spearman’s
correlation coefficient is listed in Table 3.
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In Section 3.3, we showed the effect of control-
ling the bias bLN on GPT-2’s text generation with
a top-p sampling strategy. We also conducted ex-
periments with other sampling strategies: top-k
sampling (Holtzman et al., 2020) and vanilla sam-
pling. The results of these two sampling strategies
are listed in Tables 4 and 5. We found that the
results of top-k sampling were similar to those of
top-p sampling; for the larger models, GPT-2 large
(λ = 0.3) and xl (λ = 0.5), there also was a sweet
spot, where diversity and MAUVE improved with
little decrease in PPL. In contrast, with vanilla sam-
pling, both MAUVE and PPL decreased consistently
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表 コーパス単語頻度分布と各バイアス除去時のモデル単語予測分布の ダイバージェンス．値が小さいほど両分布が類似していることを表す．
モデル 各バイアス除去時の ダイバージェンス

除去なし

バイアスが予測分布へ与える影響
および の予測ヘッド内の各バイアス

が単語予測にどんな影響を与えているか調べる．各
バイアスを除去して出力される単語予測分布を通常
のモデルが出力した単語予測分布と比較する．
結果 でバイアス を除去した際

の単語予測分布の変化を図 に示す．図の横軸は
コーパスで算出した単語頻度，縦軸はモデルの単語
予測確率の平均値で，それぞれ対数スケールで図示
している． 対数等間隔で平均と標準偏差を
取ってプロットしてることの説明バイアスを除去し
たところ，高頻度語（図右側）の予測確率が下がり，
低頻度語（図左側）の予測確率が底上げされ，結果
的に予測分布は平坦に近づいた．つまり，バイアス
は高頻度語を予測しやすく，低頻度語を予測し

にくくすることで予測分布をコーパス単語頻度分
布に近づける補正を行なっていることがわかった．

のバイアス でも同様の結果が得ら
れた（図 ）．
全てのモデルで各バイアスによる頻度補正を定

量的に観察するため，バイアス除去前後の単語予測
分布それぞれとコーパスから算出した単語頻度分
布（図の Unigram,U ）の ダイバージェン
スを測った（表 ）．どのモデルでもバイアス を
除去すると値が大きくなっており，頻度補正が共通
して行われていることがわかった．ただし，モデル
サイズが大きくなるほどその影響は弱まっていた．

における および も同様の頻度補正
を行なっていたが に比べて影響は小さかった．
以降では， に絞って分析・検証を行う．
パラメータの幾何 中間表現を埋め込み行列
に射影して予測にもたらす影響を分析する試

図 においてバイアス を埋め込み行列 に射影した結果．

み に倣い，バイアスパラメータ を直接，埋
め込み行列 へ射影し，擬似的に語彙数 の
スコア（ はかけていない）を算出すること
で予測分布に与える影響を観察する．具体的には

を観察する．これまでの観察通り，
確かに高頻度語との内積が大きくなるようなバイア
ス が中間表現に加算されていることが確認され
た（図 ）． 言語モデルは，べき分布に従
う頻度に関する処理を予測ヘッドにある程度任せ，
層部分ではより扱いやすい一様分布に近い世界で意
味などを考慮しながら隠れ表現の更新を行なってい
ることが示唆される．

バイアスが文章生成に与える影響
前節では予測ヘッド内のバイアスが単語予測を単
語頻度に近づけるよう補正していることが分かっ
た．本節では推論時にこのバイアスを制御すること
で生成されるテキストの質を改善できる可能性を
示す．
手順 バイアス を制御しながら にテキ
スト生成させ，生成されたテキストを評価する．具
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の を に置き換える． を変化させること
で の補正効果を制御しながらテキストを生成
させる．テキスト生成時のデコーディング手法には
（ ）貪欲探索，（ ）ビーム探索，（ ）サンプリング，
（ ） サンプリング，（ ） サンプリングの
種類を用いた．詳細設定は付録 に示す．
評価 生成されたテキストは自然さと多様性
の つの観点で評価する．自然さの評価には

を用いた． は人間が生成した
テキストとモデルが生成したテキストを受け取り，
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Figure 4: Changes in word prediction probabilities due
to bias bLN removal on BERT large.
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ス が中間表現に加算されていることが確認され
た（図 ）． 言語モデルは，べき分布に従
う頻度に関する処理を予測ヘッドにある程度任せ，
層部分ではより扱いやすい一様分布に近い世界で意
味などを考慮しながら隠れ表現の更新を行なってい
ることが示唆される．

バイアスが文章生成に与える影響
前節では予測ヘッド内のバイアスが単語予測を単
語頻度に近づけるよう補正していることが分かっ
た．本節では推論時にこのバイアスを制御すること
で生成されるテキストの質を改善できる可能性を
示す．
手順 バイアス を制御しながら にテキ
スト生成させ，生成されたテキストを評価する．具
体的には，新たに係数 を導入し，予測ヘッド
の を に置き換える． を変化させること
で の補正効果を制御しながらテキストを生成
させる．テキスト生成時のデコーディング手法には
（ ）貪欲探索，（ ）ビーム探索，（ ）サンプリング，
（ ） サンプリング，（ ） サンプリングの
種類を用いた．詳細設定は付録 に示す．
評価 生成されたテキストは自然さと多様性
の つの観点で評価する．自然さの評価には

を用いた． は人間が生成した
テキストとモデルが生成したテキストを受け取り，

Corpus word frequency

Original GPT-2

w/o

たネットワークである（図 ）．各層は注意機構や
フィードフォワードネットなどを通じて隠れ表現を
更新していく．
層を積み重ねた後には予測ヘッドがあり，これが
本研究の分析対象である．最終層から隠れ表現を受
け取って各単語を予測する確率を算出する．具体的
には，隠れ表現 を受け取り，層正規化（

）をかけてから，埋め込み層で
も参照した単語埋め込み行列 へ射影す
ることで全語彙数 個分の予測確率を計算する．こ
こでもモデルごとの微小な違いが存在し， で
は層正規化の前に線形層と活性化関数 を
かけ，さらに埋め込み行列への射影後には学習可能
なバイアスパラメータ を加算する．
具体的に では入力最後尾の単語に対応する

隠れ表現 を受け取り，以下のように次単語の予測
確率分布 を計算する ）：

)
$ + #LN

では に対応する隠れ表現 を受け取
り，以下のように穴埋め単語の予測確率分布
を計算する：

ここで， および はそれぞれ要素での平
均と標準偏差を指し， は要素積を表す．また，

および は学習可能な重みパ
ラメータ， および は学習
可能なバイアスパラメータを表す．以上のように，

と の予測ヘッドは共通してバイアス
を持ち， はさらに と を持つ．
本研究では事前学習済みモデルの出口付近にある

構成要素が単語予測へ与える影響を分析する．今回
は分析の第一歩として予測ヘッドに存在するバイア
スパラメータのみに注目する．隠れ表現に対して乗
算で作用する重みパラメータと違い，バイアスパラ
メータは隠れ表現に加算で作用する．
） 本稿ではベクトルは横ベクトルとしている．

実験
言語モデルの予測ヘッドが単語予測に

与える影響について分析する． 節では予測ヘッ
ド内のバイアスが単語予測分布を学習コーパスでの
単語頻度分布に近づけるような頻度補正を行なって
いることを明らかにする． 節では頻度補正を行
うバイアスを簡易的に制御することで多様性の高い
テキスト生成が可能になることを確かめる．
モデル 事前学習済みの と を

対象とした． は （ 層）・ （ 層）の
種類， は （ 層）・ （ 層）・
（ 層）・ （ 層）の 種類を用いた．

では 部分を単語予測させ， では各系列
の先頭から順に単語予測させた．
データ モデルへ入力するテキストとして
の事前学習コーパスである のテスト
セットの一部 系列を用いた ）． では事前
学習の設定に従い， ）のトークンを に
置換して入力した． でテキスト生成を行う
節では計算コストの観点から， 系列からラ

ンダムにサンプリングした 系列のみを用いた．
また分析時に用いる単語コーパス頻度は， お
よび それぞれの学習コーパスを再現して算出
した ）．

バイアスが予測分布へ与える影響
および の予測ヘッド内の各バイア

スが単語予測にどんな影響を与えているか調べる．
節で述べたように，各バイアスを除去して出力さ

れる単語予測分布を通常のモデルが出力した単語予
測分布と比較する．
結果 でバイアス を除去した際
の単語予測分布の変化を図 に示す．図の横軸は
コーパスで算出した単語頻度，縦軸はモデルの単語
予測確率で，それぞれ対数スケールで図示してい
る． 対数等間隔で平均と標準偏差を取って
プロットしてることの説明バイアスを除去したとこ
ろ，高頻度語（図右側）の予測確率が下がり，低頻
） で公開されている を用いた．） の事前学習では入力系列の が選ばれ，そのうち（全体の ）が トークンに置換される．） の学習コーパスは と ，の学習コーパスは である．それぞれで一般公開されているデータセットを用いて再現して単語頻度を算出した．

P
re

d
ic

ti
o
n
 p

ro
b
ab

il
it

y

Figure 5: Changes in word prediction probabilities due
to bias bLN removal on GPT-2 medium.

表 コーパス単語頻度分布と各バイアス除去時のモデル単語予測分布の ダイバージェンス．値が小さいほど両分布が類似していることを表す．
モデル 各バイアス除去時の ダイバージェンス

除去なし

バイアスが予測分布へ与える影響
および の予測ヘッド内の各バイアス

が単語予測にどんな影響を与えているか調べる．各
バイアスを除去して出力される単語予測分布を通常
のモデルが出力した単語予測分布と比較する．
結果 でバイアス を除去した際

の単語予測分布の変化を図 に示す．図の横軸は
コーパスで算出した単語頻度，縦軸はモデルの単語
予測確率の平均値で，それぞれ対数スケールで図示
している． 対数等間隔で平均と標準偏差を
取ってプロットしてることの説明バイアスを除去し
たところ，高頻度語（図右側）の予測確率が下がり，
低頻度語（図左側）の予測確率が底上げされ，結果
的に予測分布は平坦に近づいた．つまり，バイアス
は高頻度語を予測しやすく，低頻度語を予測し

にくくすることで予測分布をコーパス単語頻度分
布に近づける補正を行なっていることがわかった．

のバイアス でも同様の結果が得ら
れた（図 ）．
全てのモデルで各バイアスによる頻度補正を定

量的に観察するため，バイアス除去前後の単語予測
分布それぞれとコーパスから算出した単語頻度分
布（図の Unigram,U ）の ダイバージェン
スを測った（表 ）．どのモデルでもバイアス を
除去すると値が大きくなっており，頻度補正が共通
して行われていることがわかった．ただし，モデル
サイズが大きくなるほどその影響は弱まっていた．

における および も同様の頻度補正
を行なっていたが に比べて影響は小さかった．
以降では， に絞って分析・検証を行う．
パラメータの幾何 中間表現を埋め込み行列
に射影して予測にもたらす影響を分析する試

図 においてバイアス を埋め込み行列 に射影した結果．

み に倣い，バイアスパラメータ を直接，埋
め込み行列 へ射影し，擬似的に語彙数 の
スコア（ はかけていない）を算出すること
で予測分布に与える影響を観察する．具体的には

を観察する．これまでの観察通り，
確かに高頻度語との内積が大きくなるようなバイア
ス が中間表現に加算されていることが確認され
た（図 ）． 言語モデルは，べき分布に従
う頻度に関する処理を予測ヘッドにある程度任せ，
層部分ではより扱いやすい一様分布に近い世界で意
味などを考慮しながら隠れ表現の更新を行なってい
ることが示唆される．

バイアスが文章生成に与える影響
前節では予測ヘッド内のバイアスが単語予測を単
語頻度に近づけるよう補正していることが分かっ
た．本節では推論時にこのバイアスを制御すること
で生成されるテキストの質を改善できる可能性を
示す．
手順 バイアス を制御しながら にテキ
スト生成させ，生成されたテキストを評価する．具
体的には，新たに係数 を導入し，予測ヘッド
の を に置き換える． を変化させること
で の補正効果を制御しながらテキストを生成
させる．テキスト生成時のデコーディング手法には
（ ）貪欲探索，（ ）ビーム探索，（ ）サンプリング，
（ ） サンプリング，（ ） サンプリングの
種類を用いた．詳細設定は付録 に示す．
評価 生成されたテキストは自然さと多様性
の つの観点で評価する．自然さの評価には

を用いた． は人間が生成した
テキストとモデルが生成したテキストを受け取り，

表 コーパス単語頻度分布と各バイアス除去時のモデル単語予測分布の ダイバージェンス．値が小さいほど両分布が類似していることを表す．
モデル 各バイアス除去時の ダイバージェンス

除去なし

バイアスが予測分布へ与える影響
および の予測ヘッド内の各バイアス

が単語予測にどんな影響を与えているか調べる．各
バイアスを除去して出力される単語予測分布を通常
のモデルが出力した単語予測分布と比較する．
結果 でバイアス を除去した際

の単語予測分布の変化を図 に示す．図の横軸は
コーパスで算出した単語頻度，縦軸はモデルの単語
予測確率の平均値で，それぞれ対数スケールで図示
している． 対数等間隔で平均と標準偏差を
取ってプロットしてることの説明バイアスを除去し
たところ，高頻度語（図右側）の予測確率が下がり，
低頻度語（図左側）の予測確率が底上げされ，結果
的に予測分布は平坦に近づいた．つまり，バイアス
は高頻度語を予測しやすく，低頻度語を予測し

にくくすることで予測分布をコーパス単語頻度分
布に近づける補正を行なっていることがわかった．

のバイアス でも同様の結果が得ら
れた（図 ）．
全てのモデルで各バイアスによる頻度補正を定

量的に観察するため，バイアス除去前後の単語予測
分布それぞれとコーパスから算出した単語頻度分
布（図の nigram,Uniform）の ダイバージェン
スを測った（表 ）．どのモデルでもバイアス を
除去すると値が大きくなっており，頻度補正が共通
して行われていることがわかった．ただし，モデル
サイズが大きくなるほどその影響は弱まっていた．

における および も同様の頻度補正
を行なっていたが に比べて影響は小さかった．
以降では， に絞って分析・検証を行う．
パラメータの幾何 中間表現を埋め込み行列
に射影して予測にもたらす影響を分析する試

図 においてバイアス を埋め込み行列 に射影した結果．

み に倣い，バイアスパラメータ を直接，埋
め込み行列 へ射影し，擬似的に語彙数 の
スコア（ はかけていない）を算出すること
で予測分布に与える影響を観察する．具体的には

を観察する．これまでの観察通り，
確かに高頻度語との内積が大きくなるようなバイア
ス が中間表現に加算されていることが確認され
た（図 ）． 言語モデルは，べき分布に従
う頻度に関する処理を予測ヘッドにある程度任せ，
層部分ではより扱いやすい一様分布に近い世界で意
味などを考慮しながら隠れ表現の更新を行なってい
ることが示唆される．

バイアスが文章生成に与える影響
前節では予測ヘッド内のバイアスが単語予測を単
語頻度に近づけるよう補正していることが分かっ
た．本節では推論時にこのバイアスを制御すること
で生成されるテキストの質を改善できる可能性を
示す．
手順 バイアス を制御しながら にテキ
スト生成させ，生成されたテキストを評価する．具
体的には，新たに係数 を導入し，予測ヘッド
の を に置き換える． を変化させること
で の補正効果を制御しながらテキストを生成
させる．テキスト生成時のデコーディング手法には
（ ）貪欲探索，（ ）ビーム探索，（ ）サンプリング，
（ ） サンプリング，（ ） サンプリングの
種類を用いた．詳細設定は付録 に示す．
評価 生成されたテキストは自然さと多様性
の つの観点で評価する．自然さの評価には

を用いた． は人間が生成した
テキストとモデルが生成したテキストを受け取り，

Corpus word frequency

Original GPT-2

w/o

たネットワークである（図 ）．各層は注意機構や
フィードフォワードネットなどを通じて隠れ表現を
更新していく．
層を積み重ねた後には予測ヘッドがあり，これが

本研究の分析対象である．最終層から隠れ表現を受
け取って各単語を予測する確率を算出する．具体的
には，隠れ表現 を受け取り，層正規化（

）をかけてから，埋め込み層で
も参照した単語埋め込み行列 へ射影す
ることで全語彙数 個分の予測確率を計算する．こ
こでもモデルごとの微小な違いが存在し， で
は層正規化の前に線形層と活性化関数 を
かけ，さらに埋め込み行列への射影後には学習可能
なバイアスパラメータ を加算する．
具体的に では入力最後尾の単語に対応する

隠れ表現 を受け取り，以下のように次単語の予測
確率分布 を計算する ）：

)
$ + #LN

では に対応する隠れ表現 を受け取
り，以下のように穴埋め単語の予測確率分布
を計算する：

ここで， および はそれぞれ要素での平
均と標準偏差を指し， は要素積を表す．また，

および は学習可能な重みパ
ラメータ， および は学習
可能なバイアスパラメータを表す．以上のように，

と の予測ヘッドは共通してバイアス
を持ち， はさらに と を持つ．
本研究では事前学習済みモデルの出口付近にある

構成要素が単語予測へ与える影響を分析する．今回
は分析の第一歩として予測ヘッドに存在するバイア
スパラメータのみに注目する．隠れ表現に対して乗
算で作用する重みパラメータと違い，バイアスパラ
メータは隠れ表現に加算で作用する．
） 本稿ではベクトルは横ベクトルとしている．

実験
言語モデルの予測ヘッドが単語予測に

与える影響について分析する． 節では予測ヘッ
ド内のバイアスが単語予測分布を学習コーパスでの
単語頻度分布に近づけるような頻度補正を行なって
いることを明らかにする． 節では頻度補正を行
うバイアスを簡易的に制御することで多様性の高い
テキスト生成が可能になることを確かめる．
モデル 事前学習済みの と を

対象とした． は （ 層）・ （ 層）の
種類， は （ 層）・ （ 層）・
（ 層）・ （ 層）の 種類を用いた．

では 部分を単語予測させ， では各系列
の先頭から順に単語予測させた．
データ モデルへ入力するテキストとして
の事前学習コーパスである のテスト
セットの一部 系列を用いた ）． では事前
学習の設定に従い， ）のトークンを に
置換して入力した． でテキスト生成を行う
節では計算コストの観点から， 系列からラ

ンダムにサンプリングした 系列のみを用いた．
また分析時に用いる単語コーパス頻度は， お
よび それぞれの学習コーパスを再現して算出
した ）．

バイアスが予測分布へ与える影響
および の予測ヘッド内の各バイア

スが単語予測にどんな影響を与えているか調べる．
節で述べたように，各バイアスを除去して出力さ

れる単語予測分布を通常のモデルが出力した単語予
測分布と比較する．
結果 でバイアス を除去した際
の単語予測分布の変化を図 に示す．図の横軸は
コーパスで算出した単語頻度，縦軸はモデルの単語
予測確率で，それぞれ対数スケールで図示してい
る． 対数等間隔で平均と標準偏差を取って
プロットしてることの説明バイアスを除去したとこ
ろ，高頻度語（図右側）の予測確率が下がり，低頻
） で公開されている を用いた．） の事前学習では入力系列の が選ばれ，そのうち（全体の ）が トークンに置換される．） の学習コーパスは と ，の学習コーパスは である．それぞれで一般公開されているデータセットを用いて再現して単語頻度を算出した．
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Figure 6: Changes in word prediction probabilities due
to bias bLN removal on GPT-2 large.

表 コーパス単語頻度分布と各バイアス除去時のモデル単語予測分布の ダイバージェンス．値が小さいほど両分布が類似していることを表す．
モデル 各バイアス除去時の ダイバージェンス

除去なし

バイアスが予測分布へ与える影響
および の予測ヘッド内の各バイアス

が単語予測にどんな影響を与えているか調べる．各
バイアスを除去して出力される単語予測分布を通常
のモデルが出力した単語予測分布と比較する．
結果 でバイアス を除去した際

の単語予測分布の変化を図 に示す．図の横軸は
コーパスで算出した単語頻度，縦軸はモデルの単語
予測確率の平均値で，それぞれ対数スケールで図示
している． 対数等間隔で平均と標準偏差を
取ってプロットしてることの説明バイアスを除去し
たところ，高頻度語（図右側）の予測確率が下がり，
低頻度語（図左側）の予測確率が底上げされ，結果
的に予測分布は平坦に近づいた．つまり，バイアス
は高頻度語を予測しやすく，低頻度語を予測し

にくくすることで予測分布をコーパス単語頻度分
布に近づける補正を行なっていることがわかった．

のバイアス でも同様の結果が得ら
れた（図 ）．
全てのモデルで各バイアスによる頻度補正を定

量的に観察するため，バイアス除去前後の単語予測
分布それぞれとコーパスから算出した単語頻度分
布（図の Unigram,U ）の ダイバージェン
スを測った（表 ）．どのモデルでもバイアス を
除去すると値が大きくなっており，頻度補正が共通
して行われていることがわかった．ただし，モデル
サイズが大きくなるほどその影響は弱まっていた．

における および も同様の頻度補正
を行なっていたが に比べて影響は小さかった．
以降では， に絞って分析・検証を行う．
パラメータの幾何 中間表現を埋め込み行列
に射影して予測にもたらす影響を分析する試

図 においてバイアス を埋め込み行列 に射影した結果．

み に倣い，バイアスパラメータ を直接，埋
め込み行列 へ射影し，擬似的に語彙数 の
スコア（ はかけていない）を算出すること
で予測分布に与える影響を観察する．具体的には

を観察する．これまでの観察通り，
確かに高頻度語との内積が大きくなるようなバイア
ス が中間表現に加算されていることが確認され
た（図 ）． 言語モデルは，べき分布に従
う頻度に関する処理を予測ヘッドにある程度任せ，
層部分ではより扱いやすい一様分布に近い世界で意
味などを考慮しながら隠れ表現の更新を行なってい
ることが示唆される．

バイアスが文章生成に与える影響
前節では予測ヘッド内のバイアスが単語予測を単
語頻度に近づけるよう補正していることが分かっ
た．本節では推論時にこのバイアスを制御すること
で生成されるテキストの質を改善できる可能性を
示す．
手順 バイアス を制御しながら にテキ
スト生成させ，生成されたテキストを評価する．具
体的には，新たに係数 を導入し，予測ヘッド
の を に置き換える． を変化させること
で の補正効果を制御しながらテキストを生成
させる．テキスト生成時のデコーディング手法には
（ ）貪欲探索，（ ）ビーム探索，（ ）サンプリング，
（ ） サンプリング，（ ） サンプリングの
種類を用いた．詳細設定は付録 に示す．
評価 生成されたテキストは自然さと多様性
の つの観点で評価する．自然さの評価には

を用いた． は人間が生成した
テキストとモデルが生成したテキストを受け取り，

表 コーパス単語頻度分布と各バイアス除去時のモデル単語予測分布の ダイバージェンス．値が小さいほど両分布が類似していることを表す．
モデル 各バイアス除去時の ダイバージェンス

除去なし

バイアスが予測分布へ与える影響
および の予測ヘッド内の各バイアス

が単語予測にどんな影響を与えているか調べる．各
バイアスを除去して出力される単語予測分布を通常
のモデルが出力した単語予測分布と比較する．
結果 でバイアス を除去した際
の単語予測分布の変化を図 に示す．図の横軸は
コーパスで算出した単語頻度，縦軸はモデルの単語
予測確率の平均値で，それぞれ対数スケールで図示
している． 対数等間隔で平均と標準偏差を
取ってプロットしてることの説明バイアスを除去し
たところ，高頻度語（図右側）の予測確率が下がり，
低頻度語（図左側）の予測確率が底上げされ，結果
的に予測分布は平坦に近づいた．つまり，バイアス
は高頻度語を予測しやすく，低頻度語を予測し

にくくすることで予測分布をコーパス単語頻度分
布に近づける補正を行なっていることがわかった．

のバイアス でも同様の結果が得ら
れた（図 ）．
全てのモデルで各バイアスによる頻度補正を定

量的に観察するため，バイアス除去前後の単語予測
分布それぞれとコーパスから算出した単語頻度分
布（図の nigram,Uniform）の ダイバージェン
スを測った（表 ）．どのモデルでもバイアス を
除去すると値が大きくなっており，頻度補正が共通
して行われていることがわかった．ただし，モデル
サイズが大きくなるほどその影響は弱まっていた．

における および も同様の頻度補正
を行なっていたが に比べて影響は小さかった．
以降では， に絞って分析・検証を行う．
パラメータの幾何 中間表現を埋め込み行列
に射影して予測にもたらす影響を分析する試

図 においてバイアス を埋め込み行列 に射影した結果．

み に倣い，バイアスパラメータ を直接，埋
め込み行列 へ射影し，擬似的に語彙数 の
スコア（ はかけていない）を算出すること
で予測分布に与える影響を観察する．具体的には

を観察する．これまでの観察通り，
確かに高頻度語との内積が大きくなるようなバイア
ス が中間表現に加算されていることが確認され
た（図 ）． 言語モデルは，べき分布に従
う頻度に関する処理を予測ヘッドにある程度任せ，
層部分ではより扱いやすい一様分布に近い世界で意
味などを考慮しながら隠れ表現の更新を行なってい
ることが示唆される．

バイアスが文章生成に与える影響
前節では予測ヘッド内のバイアスが単語予測を単
語頻度に近づけるよう補正していることが分かっ
た．本節では推論時にこのバイアスを制御すること
で生成されるテキストの質を改善できる可能性を
示す．
手順 バイアス を制御しながら にテキ
スト生成させ，生成されたテキストを評価する．具
体的には，新たに係数 を導入し，予測ヘッド
の を に置き換える． を変化させること
で の補正効果を制御しながらテキストを生成
させる．テキスト生成時のデコーディング手法には
（ ）貪欲探索，（ ）ビーム探索，（ ）サンプリング，
（ ） サンプリング，（ ） サンプリングの
種類を用いた．詳細設定は付録 に示す．
評価 生成されたテキストは自然さと多様性
の つの観点で評価する．自然さの評価には

を用いた． は人間が生成した
テキストとモデルが生成したテキストを受け取り，
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たネットワークである（図 ）．各層は注意機構や
フィードフォワードネットなどを通じて隠れ表現を
更新していく．
層を積み重ねた後には予測ヘッドがあり，これが
本研究の分析対象である．最終層から隠れ表現を受
け取って各単語を予測する確率を算出する．具体的
には，隠れ表現 を受け取り，層正規化（

）をかけてから，埋め込み層で
も参照した単語埋め込み行列 へ射影す
ることで全語彙数 個分の予測確率を計算する．こ
こでもモデルごとの微小な違いが存在し， で
は層正規化の前に線形層と活性化関数 を
かけ，さらに埋め込み行列への射影後には学習可能
なバイアスパラメータ を加算する．
具体的に では入力最後尾の単語に対応する

隠れ表現 を受け取り，以下のように次単語の予測
確率分布 を計算する ）：

)
$ + #LN

では に対応する隠れ表現 を受け取
り，以下のように穴埋め単語の予測確率分布
を計算する：

ここで， および はそれぞれ要素での平
均と標準偏差を指し， は要素積を表す．また，

および は学習可能な重みパ
ラメータ， および は学習
可能なバイアスパラメータを表す．以上のように，

と の予測ヘッドは共通してバイアス
を持ち， はさらに と を持つ．
本研究では事前学習済みモデルの出口付近にある

構成要素が単語予測へ与える影響を分析する．今回
は分析の第一歩として予測ヘッドに存在するバイア
スパラメータのみに注目する．隠れ表現に対して乗
算で作用する重みパラメータと違い，バイアスパラ
メータは隠れ表現に加算で作用する．
） 本稿ではベクトルは横ベクトルとしている．

実験
言語モデルの予測ヘッドが単語予測に

与える影響について分析する． 節では予測ヘッ
ド内のバイアスが単語予測分布を学習コーパスでの
単語頻度分布に近づけるような頻度補正を行なって
いることを明らかにする． 節では頻度補正を行
うバイアスを簡易的に制御することで多様性の高い
テキスト生成が可能になることを確かめる．
モデル 事前学習済みの と を

対象とした． は （ 層）・ （ 層）の
種類， は （ 層）・ （ 層）・
（ 層）・ （ 層）の 種類を用いた．

では 部分を単語予測させ， では各系列
の先頭から順に単語予測させた．
データ モデルへ入力するテキストとして
の事前学習コーパスである のテスト
セットの一部 系列を用いた ）． では事前
学習の設定に従い， ）のトークンを に
置換して入力した． でテキスト生成を行う
節では計算コストの観点から， 系列からラ

ンダムにサンプリングした 系列のみを用いた．
また分析時に用いる単語コーパス頻度は， お
よび それぞれの学習コーパスを再現して算出
した ）．

バイアスが予測分布へ与える影響
および の予測ヘッド内の各バイア

スが単語予測にどんな影響を与えているか調べる．
節で述べたように，各バイアスを除去して出力さ

れる単語予測分布を通常のモデルが出力した単語予
測分布と比較する．
結果 でバイアス を除去した際
の単語予測分布の変化を図 に示す．図の横軸は
コーパスで算出した単語頻度，縦軸はモデルの単語
予測確率で，それぞれ対数スケールで図示してい
る． 対数等間隔で平均と標準偏差を取って
プロットしてることの説明バイアスを除去したとこ
ろ，高頻度語（図右側）の予測確率が下がり，低頻
） で公開されている を用いた．） の事前学習では入力系列の が選ばれ，そのうち（全体の ）が トークンに置換される．） の学習コーパスは と ，の学習コーパスは である．それぞれで一般公開されているデータセットを用いて再現して単語頻度を算出した．

Figure 7: Changes in word prediction probabilities due
to bias bLN removal on GPT-2 xl.
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Figure 8: Relationship between the corpus word fre-
quency and the inner product of bLN and each output
word embedding wi in BERT base.

Corpus frequency of word

In
n
er

p
ro

d
u
ct

sm
al

l.
hb

L
N
,
w

ii

wi

Figure 9: Relationship between the corpus word fre-
quency and the inner product of bLN and each output
word embedding wi in BERT large.
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Figure 10: Relationship between the corpus word fre-
quency and the inner product of bLN and each output
word embedding wi in GPT-2 medium.
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Figure 11: Relationship between the corpus word fre-
quency and the inner product of bLN and each output
word embedding wi in GPT-2 large.
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Figure 12: Relationship between the corpus word fre-
quency and the inner product of bLN and each output
word embedding wi in GPT-2 xl.

Model Spearman’s ρ

BERT base 0.84
large 0.74

GPT-2

small 0.78
medium 0.43
large 0.61
xl 0.70

Table 3: The Spearman’s correlation coefficient between
the corpus word frequency and inner product of bLN and
each output word embedding wi.

Model λ
Diversity ↑ Quality

D1 D2 D MAUVE ↑ PPL ↓

small

1 0.03 0.23 0.42 0.78 19.4
0.9 0.03 0.27 0.45 0.82 19.8
0.7 0.03 0.34 0.48 0.72 22.0
0 0.02 0.12 0.13 0.01 65.9

med.
1 0.03 0.27 0.46 0.89 14.6
0.3 0.03 0.38 0.50 0.64 17.8
0 0.03 0.33 0.46 0.22 21.3

large
1 0.03 0.26 0.44 0.89 12.7
0.3 0.03 0.32 0.48 0.90 13.1
0 0.03 0.34 0.50 0.87 13.6

xl
1 0.03 0.28 0.45 0.92 11.4
0.5 0.03 0.32 0.48 0.92 11.6
0 0.03 0.36 0.50 0.89 12.1

Table 4: Evaluation results for GPT-2 (top-k sampling)
while bias bLN was controlled with λ.

Model λ
Diversity ↑ Quality

D1 D2 D MAUVE ↑ PPL ↓

small
1 0.07 0.49 0.59 0.50 19.4
0.5 0.14 0.88 0.73 0.02 27.0
0 0.12 0.71 0.61 0.01 65.9

med.
1 0.09 0.56 0.63 0.33 14.6
0.2 0.19 0.86 0.74 0.03 18.8
0 0.21 0.86 0.74 0.02 21.3

large
1 0.06 0.44 0.56 0.77 12.7
0.5 0.08 0.55 0.61 0.53 12.9
0 0.11 0.69 0.67 0.22 13.6

xl
1 0.06 0.43 0.56 0.82 11.4
0.5 0.08 0.54 0.61 0.61 11.6
0 0.11 0.68 0.67 0.24 12.1

Table 5: Evaluation results for GPT-2 (vanilla sampling)
while bias bLN was controlled with λ.
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B Detailed experimental settings

To observe the TLM word prediction distribution
(the main experiments in Section 3.1 and the mea-
surement of PPL in Section 3.3), we let BERT pre-
dict words corresponding to [MASK] tokens, and
we let GPT-2 predict the second and subsequent
words in each sequence. If the length of an input se-
quence was greater than the maximum input length
k of the model, only the first k words were used.

To evaluate the TLM text generation (Sec-
tion 3.3), the first 10 words of each sequence
were fed into to GPT-2, and subsequent words
were generated until the length of the sequence
reached 1,024 words or the end-of-sequence token
was generated. For GPT-2 small and medium, we
varied λ in increments of 0.1 to control the bias
bLN. For GPT-2 large and xl, we first checked
the results for 100 samples and obtained the val-
ues with some kind of trends; we then varied λ in
{0, 0.3, 0.5, 0.7, 1.0} for the entire dataset, includ-
ing the values.

We experimented with three decoding strategies:
vanilla sampling, top-k sampling, and top-p sam-
pling. In the top-k sampling, k was set to 50. In
the top-p sampling, p was set to 0.9. Furthermore,
before we evaluated the model-generated texts with
the N-gram based diversity metrics, we applied the
word tokenizer provided by NLTK (Bird and Loper,
2004).

C Examples of generated text

Table 6 shows examples of text generated by GPT-2
small and large while controlling the bias bLN with
λ.
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Model λ Generated text

small

1
There has been one product that I’ve wanted for a while — that is baseball’s fountain and. I wanted to try to
get another product to make it as polished and simple to use and even easier to push the right buttons. Have
you played with some of the furniture brands of the past? Do you think the new smart building is going to...

0.6

There has been one product that I’ve wanted for awhile: Asus ZenUI Keyboard Replacement Kit FAQ. I
purchased this replacement keyboard replacement kit prior to 2014 when Asus shipped its ZenUI

...
BIOS Reset Warranty Long warranty EUR 3500 EUR 4550 EUR 470 EUR 520 EUR 590 EUR 560 EUR...

0

There has been one product that I’ve wanted for awhile got released that alters baseball’s bench press. I
mention Alejandro Nazarovski prior thus preferring Julian Whitaker however altering Alejandro

...
combined with dumbbell movements

:::::::
combined

::::
with

:::::::
negatives

::::
ratios

::::::::
Improved

:::::
athlete

::::::
mobility

::::::::
Decreased

:::::
fatigue

::::::
Diseases

::::::
Whilst

:::::::
adjusting

:::
lifts

::::::::::::
Underestimating

:::::
injury

:::::::
Potential

::::::::
Extensions

:::::::::
Suspension

:::::
Period...

large

1
The Atlanta Falcons have started the 2015 season 4-0. (Photo: Winslow Townson / Associated Press) The
Falcons’ longest streak of consecutive seasons with a winning record started on the same day in Week 11 that
Mike Shanahan and the Falcons experienced one of their most compelling victories of the season...

0.5
The Atlanta Falcons have started the 2015 season 4-1, including a triumph over the New Orleans Saints at
Mercedes-Benz Stadium. Look at what this team could be capable of as the season progresses. It has the
goods, the direction, the talent to make a run at becoming a legitimate Super Bowl contender. More...

0
The Atlanta Falcons have started the 2015 season 4-0, including a win over the Minnesota Vikings last
Sunday night. It’s been a perfect start to 2014 as well. Looking ahead, what’s the road ahead?
Week 1 @ Tampa Bay Buccaneers ...

Table 6: Examples of text generated by GPT-2 small and large with top-p sampling while bias bLN was controlled
with λ. Proper nouns are in bold, repetitions of similar phrases are straight underlined, and ungrammatical passages
are highlighted with

::::
wavy

:::::::::
underlines. Note that the first 10 words are given to the model as context.
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Since the purpose of our study is to analyze models’ inner workings, the details of computational
environment are not necessary.

�3 C2. Did you discuss the experimental setup, including hyperparameter search and best-found
hyperparameter values?
Section 3 and Appendix B.

�3 C3. Did you report descriptive statistics about your results (e.g., error bars around results, summary
statistics from sets of experiments), and is it transparent whether you are reporting the max, mean,
etc. or just a single run?
Section 3.

�3 C4. If you used existing packages (e.g., for preprocessing, for normalization, or for evaluation), did
you report the implementation, model, and parameter settings used (e.g., NLTK, Spacy, ROUGE,
etc.)?
Section 3.

D �7 Did you use human annotators (e.g., crowdworkers) or research with human participants?
Left blank.

� D1. Did you report the full text of instructions given to participants, including e.g., screenshots,
disclaimers of any risks to participants or annotators, etc.?
Not applicable. Left blank.

� D2. Did you report information about how you recruited (e.g., crowdsourcing platform, students)
and paid participants, and discuss if such payment is adequate given the participants’ demographic
(e.g., country of residence)?
Not applicable. Left blank.

� D3. Did you discuss whether and how consent was obtained from people whose data you’re
using/curating? For example, if you collected data via crowdsourcing, did your instructions to
crowdworkers explain how the data would be used?
Not applicable. Left blank.

� D4. Was the data collection protocol approved (or determined exempt) by an ethics review board?
Not applicable. Left blank.

� D5. Did you report the basic demographic and geographic characteristics of the annotator population
that is the source of the data?
Not applicable. Left blank.
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