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どんな話？
l Locally Typical Sampling:

Nucleus samplingやTop-k samplingよりも高性能で
理論的背景のある、
言語モデルからの新しいサンプリング法

l 情報理論での「典型集合」(Typical set) の考え方を
1単語ごとに局所的に適用
– 実際の言語データからの認知的なエビデンス

l 言語モデルからの生成の際に、無意味な繰り返しや
短すぎる文を避けて、より高精度に生成できる



背景
l 言語モデルからの生成は、大規模言語モデルの使用に
不可欠の要素

l 確率のもっとも高い単語列を選ぶと、空文字列に
なったり (Stahlberg+19)、情報量の少ない文になる

l 単純にランダムサンプリングをすると、たまたま
確率の低い語が生成された後が壊滅
à Top-k sampling (ACL 2018)
à Nucleus sampling (ICLR 2020) [最先端NLP2020]

l しかし、これらでもまだ無意味な繰り返しなどが
生成されてしまう



情報理論と典型系列

l ISMIR 2016 (音楽情報処理のトップ国際会議)での
共著論文
– 産総研音楽グループの中野さんとの共同研究



情報理論と典型系列 (2)

l 確率2/3で0, 1/3で1を出す情報源があったとして、
そこから出る典型的な系列は0と1が混じっているはず

l 「もっとも確率の高い」0000...00 の確率は、
指数的に小さいà実質的に、ほとんど出力されない



情報理論と典型系列 (3)

l MacKay “Information Theory, Inference, and Learning
Algorithm” p.78: 1と0を(0.1,0.9)で出力する情報源



典型系列と典型集合
l 言語モデルに含まれるほとんどの文の確率は、
エントロピーが一定
à典型系列の集合＝典型集合

l 確率最大の文が典型集合に含まれる確率は、ほぼゼロ
l エントロピーとは？



情報理論と自然言語処理



エントロピー＝(対数)平均確率

l よって、 は「平均的な確率」を表す
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典型集合
l ある情報源から出る長さTの系列で、対数確率が
その期待値とε以内であるような系列の全体

l Tが大きくなると、
– 典型集合に含まれない系列が出る確率は0に収束する
– 典型集合内の系列の確率はどれも、ほとんど期待値と
同じ (漸近等分割性)
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局所典型系列
l 典型系列/典型集合は、1つの系列全体の確率を
考えていた
– 普通に言語モデルからサンプリングすると、これらの
系列が得られる

l 実際の人間の言語は、文末があるのでエルゴード的
ではなく、情報の無駄をなくすために
各単語の条件付き確率が、その期待値に近い
と考えられる
– これを局所典型性 (local typicality)と定義する



実際の観測データ
l 本論文のタスクで、言語モデルで計算した次の単語の
確率の対数と、予測分布からの期待値との差

の分布

l 左の数字=中央値、右の数字＝平均
どちらも、ほとんど0

� log p(yt|y<t)�H(Yt|y<t)
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アルゴリズム
l 各時刻tで、予測分布のエントロピー を
計算する

l 予測確率の対数 との差の絶対値が小さい順に、
単語を予測集合に追加

l 確率の総和がτになったら終了
l 予測集合の中から、 に従って単語をランダムに
サンプリング
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アルゴリズム’ (確率版)
l 各時刻tで、予測分布から予測確率の期待値

を計算
l 各単語について、予測確率 と期待値 との
比

が1に近い順に、単語を予測集合に追加
l 注意：
– Nucleus sampling, Top-k samplingでは、単純に
確率の大きい方から単語を予測集合に追加する
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実験
l 文生成と要約の両タスクで実験
l Nucleus sampling, Top-k sampling, 温度付き
サンプリング, Mirostatと比較

l 評価指標：
– REP (Welleck+ 2020)：繰り返しが多いかのスコア
– D：nグラムの多様性 (n=1..4)
– Zipf：Zipf係数、ロングテールの度合い



文生成タスク

l REP (繰り返し) がTop-kなどより少ない
l 人間による評価値は、Typicalが一番高い



要約タスク

l REPは、変わらず低い
l 温度付きサンプリングの性能が意外と高い



繰り返しの多さ (REP)
l 横軸はハイパーパラメータ、青がTypical sampling、
黒が正解の繰り返し率

l 繰り返しは、一般に確率が高い系列
à確率の高い語を選ぶサンプリングでは、繰り返し
が生じやすい



生成例

l はプロンプトから予測できないもの
l τ=0.2でデコーディング (＝確率の高い語を優先して
生成)



まとめと感想
l 従来のように確率の高い順に単語を予測集合に加える
のではなく、その文脈での平均予測確率との比で
加える、Locally Typical Samplingを提案

l 予測分布のエントロピーが大きい (＝平均予測確率が
小さい) ときに、
より低い確率の語が予測集合に含まれる

l 局所典型性が成り立つことを実データで確認
– どんな場合でも一様にそうなのか？
– 差の分布が左右非対称なのは、単なる数学的な

artifactか？



最後に
l 情報理論については、MacKay

(2003)は非常に素晴らしい
教科書です

l 情報理論を忘れている人が
多いので、岩波書店から刊行
予定の私の教科書では、
基礎を丁寧に説明しています
(ご意見募集中)
http://chasen.org/~daiti-m/
textmodel/

http://chasen.org/~daiti-m/textmodel/

