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Our analysis on prediction head
§ Analyze prediction head focusing on bias vectors

• BERT has three bias vectors: 𝒃!", 𝒃#$, 𝒃%&'(
• GPT-2 has one bias vector: 𝒃#$

§ Investigate the impact of these biases on the modelʼs 
prediction and generation with respect to word frequency

Findings 1: Specific bias vector handles word frequency
§ Compare the word prediction with/without a bias vector 𝒃#$
§ Bias vector 𝒃#$ adjusts word prediction

• To promote high-frequency words
• To suppress low-frequency words
• To be closer to word frequency distribution (               )

Findings 2: Simply controlling the bias can improve generation

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 � 2 [0, 1] and replaced bLN with
�bLN. We report the evaluation scores by varying
�. 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

4X

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 (� < 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
(� = 0.5) and xl (� = 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 �
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 �. Results for � =
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 � 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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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
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§ Control the bias 𝒃#$ with coefficient 𝜆 ∈ [0,1]

§ Weakening the effect of the bias 𝒃#$ can
• Improve diversity
• Maintain quality (for large models)

§ This can be seen as analogous to Logit adjustment methods

Simple way to make the modelʼs generation more diverse

Bias parameters can be easily mapped to 
the output space (i.e., word prediction) and interpreted

Paper link

Word frequency in pre-training corpus

表 1 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 KL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 KLダイバージェンス

除去なし !linear !LN !last

BERT
base 0.20 0.22 0.39 0.23
large 0.21 0.23 0.39 0.23

GPT-2
small 0.14 0.83
medium 0.14 0.34
large 0.14 0.17
xl 0.14 0.17

3.1 バイアスが予測分布へ与える影響
BERTおよび GPT-2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 BERT (base)でバイアス !LN を除去した際の単語予測分布の変化を図 2 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．TODO: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
!LN 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．
GPT-2 (small)のバイアス !LN でも同様の結果が得られた（図 3）．
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,Uniform）の KLダイバージェン
スを測った（表 1）．どのモデルでもバイアス !LN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．
BERTにおける !linear および !last も同様の頻度補正を行なっていたが !LN に比べて影響は小さかった．以降では，!LN 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
"emb に射影して予測にもたらす影響を分析する試

図 4 GPT-2 (small)においてバイアス !LN を埋め込み行列"emb に射影した結果．

み [10]に倣い，バイアスパラメータ !LNを直接，埋め込み行列 "emb へ射影し，擬似的に語彙数 ! の
スコア（softmax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
!LN"emb ∈ ℝ! 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 !LN が中間表現に加算されていることが確認された（図 4）．Transformer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．
3.2 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 !LNを制御しながら GPT-2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 " ∈ ℝを導入し，予測ヘッド
の !LN を "!LN に置き換える．" を変化させること
で !LN 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
（1）貪欲探索，（2）ビーム探索，（3）サンプリング，
（4）Top-kサンプリング，（5）Top-pサンプリングの
5種類を用いた．詳細設定は付録 Bに示す．
評価 生成されたテキストは自然さと多様性
の 2 つの観点で評価する．自然さの評価には
MAUVE[11] を用いた．MAUVE 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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Corpus word frequency
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たネットワークである（図 1）．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 ! ∈ ℝ!を受け取り，層正規化（Layer
Normalization, LN[3]）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"emb ∈ ℝ!×" 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，BERTで
は層正規化の前に線形層と活性化関数 GELU[4]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 #last ∈ ℝ" を加算する．
具体的に GPT-2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 $ ∈ ℝ" を計算する1）：

$ = softmax
(
LN(!)"emb

)
(1)

LN(!) ! ! − "(!)
#(!) $ % + #LN ∈ ℝ! (2)

BERTでは [MASK]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 $ ∈ ℝ"

を計算する：

$ = softmax
(
LN(!′)"emb + #last

)
(3)

!′ = GELU
(
!" linear + #linear

)
∈ ℝ! (4)

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，
% ∈ ℝ! および " linear ∈ ℝ!×! は学習可能な重みパ
ラメータ，#LN, #linear ∈ ℝ! および #last ∈ ℝ" は学習
可能なバイアスパラメータを表す．以上のように，
BERT と GPT-2 の予測ヘッドは共通してバイアス
#LN を持ち，BERTはさらに #linear と #last 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．

1） 本稿ではベクトルは横ベクトルとしている．

3 実験
Transformer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．3.1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．3.2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 BERT-casedと GPT-2を

対象とした．BERTは base（12層）・large（24層）の
2 種類，GPT-2 は small（12 層）・medium（24 層）・
large（36層）・xl（48層）の 4種類を用いた．BERT
では [MASK]部分を単語予測させ，GPT-2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 GPT-2
の事前学習コーパスである OpenWebText のテスト
セットの一部 5000系列を用いた2）．BERTでは事前
学習の設定に従い，12%3）のトークンを [MASK] に
置換して入力した．GPT-2 でテキスト生成を行う
3.2節では計算コストの観点から，5000系列からラ
ンダムにサンプリングした 100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，BERTお
よび GPT-2それぞれの学習コーパスを再現して算出
した4）．
3.1 バイアスが予測分布へ与える影響

BERT および GPT-2 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 BERT (base)でバイアス #LN を除去した際の単語予測分布の変化を図 2 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．TODO: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

2） https://github.com/openai/gpt-2-output-dataset で公開されている webtext.testを用いた．
3） BERTの事前学習では入力系列の 15%が選ばれ，そのうち

80%（全体の 12%）が [MASK]トークンに置換される．
4） BERT の学習コーパスは Wikipedia と BooksCorpus[5]，

GPT-2 の学習コーパスは OpenWebText である．それぞれ
https://github.com/huggingface/datasets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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Prediction head in Transformer LMs

§ Investigate the inner workings of Prediction head in Transformer LMs
§ Show bias vectors in prediction head handle word frequency

to adjust the prediction
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Transformer LMs
(e.g., BERT and GPT-2)

§ Prediction head is the last block of Transformer LMs

§ Has been overlooked in Transformer analyses

§ Transformer layer has been typically analyzed:
• Attention mechanism [Clark+’19;Kobayashi+’20;etc.]
• Feed-forward network [Geva+’21;Dai+’22;etc.]

Can directly impact prediction

Prediction Head

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)
� � + bLN 2 Rd, (2)

where W emb 2 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. � and
bLN 2 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(x0)W emb + blast

⌘
(3)

x0 = GELU
�
xW FC + bFC

�
2 Rd, (4)

where W FC 2 Rd⇥d denotes the learnable weight
matrix, and bFC 2 Rd and blast 2 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 2 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.

(More details in the paper)

In the output embedding space, 
word frequency is encoded in the bias vectorʼs direction


