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概要
現在の機械翻訳モデルの主流は Encoder–Decoder
モデルである．一方で，Encoder を使わず Decoder
のみの翻訳モデル (Decoder-onlyモデル)が提案され
ており， Encoder–Decoderモデルと同程度の BLEU
が報告されている．しかし既存研究が実験に用い
た評価指標や言語対は限定的であり，十分な検証
が行われているとは言えない．そこで本研究では
Encoder–Decoder モデルと Decoder-only モデル間の
詳細な比較・分析を報告する．特に英日方向につい
て人手評価の結果，流暢性と妥当性で Decoder-only
モデルの有用性が確認された．

1 はじめに
自然言語処理の様々なタスクにおいて Encoder–

Decoder モデルは広く用いられている [1, 2]．特に
機械翻訳や文書要約などの生成タスクで Encoder–
Decoderが主流になっている．その一方 GPT [3, 4, 5]
を代表する Decoder-onlyモデルの高精度な言語生成
も注目を集めている．

Wangら [6]は GPT-3の few-shot learningでの翻訳
が教師なしモデルと同程度の BLEUを獲得したこと
から，Decoderのみを使った翻訳モデル (Decoder-only
モデル) を提案した．原言語文と目的言語文を結
合させ，言語モデリングタスクで Decoder を学
習し，翻訳モデルとする．図 1 に Decoder-only モ
デルの推論時の概要図を示す．原言語文とタグ
（<en2ja>など）を入力とし目的言語文を生成して
いる．また Gao ら [7] は Wang らのモデルに対し
原言語文全体を self-attention で見れるように拡張
することで Encoder–Decoderモデルと同等の BLEU
を達成できることを報告した．これより Gaoらは
Encoder–Decoderモデルは冗長であると主張してい
る．しかし彼らの実験では BLEU や TER [8] によ
る自動評価しか行われておらず，Encoder–Decoder，

図 1: Decoder-onlyモデルの推論時の概要図

Decoder-onlyモデル間の翻訳結果の詳細な分析がな
されていない．
そこで本研究では自動評価，人手評価の 2 つの
観点から Decoder-only モデルの詳細な分析を行っ
た．自動評価では流暢性を測るために perplexityを，
妥当性を測るために BLEUに加えて COMET [9]と
WMD [10]を追加した．人手評価では定量的な評価
として流暢性と妥当性を，定性的な評価として翻訳
の質の評価（誤訳の分類）を行なった．本研究での
主な発見は以下の通りである：

• 自動評価指標 BLEU，COMET，WMD では
Encoder–Decoderモデルの方がスコアが高いが，
Perplexity では Deocder-only モデルが Encoder–
Decoderモデルを上回った．

• 人手評価において流暢性と妥当性は Decoder-
only モデルが良く，Mis-translation も Encoder–
Decoderモデルと比較して少ない．

2 関連研究
2.1 Encoder–Decoder

機械翻訳とは，原言語文 x = {𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑁 }を目的
言語文 y = {𝑦1, 𝑦2, ..., 𝑦𝑀 }に翻訳するタスクである．
ここで 𝑥𝑖 ∈ x, 𝑦 𝑗 ∈ yは各言語の文のトークンを示
す．ニューラル機械翻訳では以下の条件付き確率が
最大になるように目的言語文を生成する．

𝑃(y|x) =
𝑀∏
𝑡=1

𝑃(𝑦𝑡 |x, y<𝑡 )
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ここで y<𝑡 は 𝑡 − 1 番目までの目的言語文のトー
クンである．Sutskeverら [1]は，条件付き確率 𝑃を
LSTM [11]で構成される Encoderと Decoderという
二つのニューラルネットワークでモデル化した．学
習時には，対訳データX = {x1, ..., x 𝑗 }, Y = {y1, ..., y 𝑗 }
を使い，以下の損失が最小になるようにパラメータ
を更新する．

LMT =
∑

(x,y) ∈ (X,Y)
− log 𝑃(y|x)

=
∑

(x,y) ∈ (X,Y)

𝑀∑
𝑡=1

− log 𝑃(𝑦𝑡 |x, y<𝑡 )

Encoder–Decoder モデルは機械翻訳や文書要約な
どの様々なタスクで広く用いられている．特に
self-attention を用いた Encoder–Decoder モデルであ
る Transformer [2] は現在の手法のベースとなって
いる．
2.2 Decoder-only

Decoder-only モデルとして GPT が挙げられる [3,
4, 5]．GPTは Transformerの Decoderのみを用いたモ
デルであり非常に高精度な言語生成が可能である．
Wangら [6]は GPT-3の few-shot learningでの翻訳が
教師なしモデルと同程度の BLEUを獲得したことか
ら，LM4MTという Decoder-onlyの翻訳モデルを提
案した．Decoder-onlyモデルでは，原言語文 xにタ
グ（<en2ja>など）を結合させたものを入力とし，
目的言語文 yを生成する．なお，原言語文 xは教師
強制的 (Teacher forcing)に処理を行い，目的言語文
yは自己回帰により生成を行う．

Decoder-onlyモデルの学習時には，原言語側には
自己符号化の損失 𝐿AE，目的言語側には 𝐿MT を用い
る．ハイパーパラメータ 𝜆 で重み付けした 𝐿AE と
𝐿MT の和である 𝐿LM が最小になるようにパラメー
タを学習する．

𝐿AE =
∑
x∈X

𝑁∑
𝑠=1

− log 𝑃(𝑥𝑠 |x<𝑠)　

𝐿LM = 𝜆𝐿AE + LMT

Wangらは学習が進むにつれ 𝜆 を小さくなるように
スケジューリングし，目的言語文側の損失を重視す
るように学習している．

Gao ら [7] は上記 Decoder-only モデルの改良を
行った．Gaoらは原言語部分の Attention maskを原
言語全体が見れるように変更し，原言語文に対し
てノイズを加え Decoder-only モデルを学習するこ

とで，Encoder–Decoderと同様の BLEUを達成した．
このことから，Encoder–Decoderモデルは冗長であ
り，Decoderのみで十分であると主張した．
このように既存研究では，Decoder-onlyモデルの
有用性が報告されているが，BLEU や TER のみで
しか評価がされておらず，その他の自動評価や人手
評価を用いた詳細な分析がなされていない．そこ
で，本研究では，BLEUに加え Perplexity，COMET，
WMDを用いて自動評価を行い，また，英日対の人
手評価として流暢性，妥当性，翻訳の質を分析し
た．人手評価では Decoder-onlyモデルが流暢性と妥
当性がともに高いことがわかった．

3 実験設定
データセット en-de，en-ja の 2 つの言語対に実
験を行った．en-de では WMT16 [12] を，en-ja では
ASPEC [13] を用いた．データサイズは順に 4.5M，
3.0Mである．トークナイズには英語とドイツ語で
はmoses 1）[14]を，日本語はMeCab 2）+ ipadicを利用
した．その後，en-de対では joint-BPE 3）[15]モデル，
en-ja対では言語ごとに BPE の SentencePiece 4）[16]
モデルを学習し，サブワード分割を行った．分割回
数はそれぞれ 32,000と 4,000とした．
モデル Encoder–Decoder， Decoder-onlyモデルは
共に Transformerベースのモデルを用いる．Encoder–
Decoder モデルをベースラインとして Decoder-only
モデルとの比較を行う．Encoder–Decoder モデル
は，Vaswani ら [2] を参考に，各層を 6 層にした．
Decoder-only モデルは，層数を 12 層に設定した．
また Decoder の入力と出力の単語分散表現を共
有した．損失の計算では 𝜆 = 1 とする．詳細なハ
イパーパラメータは付録 A に示す．実装は共に
fairseq 5）[17]を利用した．
自動評価 自動評価においては，Perplexity，

BLEU， COMET 6）[9]，WMD [10] を用いた．Per-
plexityは XGLM-1.7B 7）[18]を用いており，流暢性
を測る目的で計測した．BLEUは sacreBLEU 8）[19]
を用いて計測した．COMETは複数言語で学習され
た単語分散表現，WMD は目的言語に対応する単

1） https://github.com/moses-smt/mosesdecoder

2） https://taku910.github.io/mecab/

3） https://github.com/rsennrich/subword-nmt

4） https://github.com/google/sentencepiece

5） https://github.com/facebookresearch/fairseq

6） https://github.com/Unbabel/COMET

7） https://huggingface.co/facebook/xglm-1.7B

8） https://github.com/mjpost/sacrebleu
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表 1: 各モデルの翻訳の自動評価
BLEU (↑) Perplexity (↓) COMET (↑) WMD (↓)

Model en-de en-ja en-de en-ja en-de en-ja en-de en-ja

Encoder–Decoder 25.99 42.57 122.26 94.373 0.4332 0.4277 0.6970 0.3137
Decoder-only 23.86 40.31 114.70 88.573 0.4091 0.4259 0.7254 0.3338

表 2: en-ja 対における pair-wise の流暢性と妥当性の人手
評価．winは Decoder-onlyの方が良く，tieは同程度，
loseは Decoder-onlyの方が悪いことを示す．

fluency adequacy

win tie lose win tie lose

annotator 1 25 59 16 22 63 15
annotator 2 26 51 23 28 51 21
annotator 3 18 63 19 21 57 22
annotator 4 30 50 20 18 74 8

語分散表現 9）10）[20]を用いて計算を行い，それぞ
れ原文，または参照文と出力文との意味的な妥当
性を評価する目的で計測した．COMETのモデルは
wmt20-comet-qa-daを用いた．
英日モデルの人手評価 日本語話者 4名による，

en-jaモデルの人手評価を行った．ASPECのテスト
データからランダムに 100 文をサンプリングし，
pair-wise による流暢性と妥当性の評価，翻訳の質
に関する評価を行なった．翻訳の質の評価として，
Under-translation（不十分な翻訳），Mis-translation（誤
訳），Over-translation（過翻訳）の 3つの側面に関し
て，人手で計測した．なお評価の際には参考のため
参照訳を併記し，モデル名は伏せた．

4 実験結果
自動評価 表 1に各モデルの翻訳の自動評価結果

を示す．Perplexityは Decoder-onlyが良く，流暢性と
いう観点では Decoder-only が Encoder–Decoder を上
回った．一方で BLEUや COMET，WMDなどの自
動評価指標では Encoder–Decoderが良い．
英日モデルの人手評価 表 2 に英日対における

pair-wiseによる流暢性と妥当性の人手評価を示す．
流暢性に関してはアノテータ 1，2，4はDecoder-only
の方が良いと評価している．これは Perplexityの自
動評価と一致する結果である．妥当性に関してもア
ノテータ 1，2，4は Decoder-onlyの方が良いと評価
している．これは COMETやWMDの自動評価とは
相反する結果である．

9） https://fasttext.cc/docs/en/pretrained-vectors.html

10） http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/∼m-suzuki/
jawiki vector/

表 3: 英日対における翻訳の質の人手評価．U は Under-
translation，MはMis-translation，OはOver-translation
を示す．

Enc-Dec Dec-only

U M O U M O

annotator 1 10 22 0 8 11 2
annotator 2 8 30 2 10 16 3
annotator 3 9 15 0 14 2 1
annotator 4 7 13 2 6 5 1

表 3 に en-ja 対における翻訳の質の人手評価を
示す．Under-translationと Over-translationについては
各モデル間で大きな差異がみられなかった．し
かし Mis-translationについては Deocder-onlyの方が
Encoder–Decoderより大幅に少ない．この結果から
見ても，人手評価では自動評価と反対に Decoder-
only の方が妥当性が良いと評価されることがわ
かった．
自動・人手評価の考察 ここでは自動評価手
法として COMET を使い，自動評価と人手評価
での妥当性の不一致を分析する．翻訳の質に問
題がある例で不一致が起きやすいことがわかっ
た．表 4に Encoder–DecoderはMis-translationしてい
るが，Decoder-only は正確に訳せている例を示す．
Encoder–Decoder の出力では「放電」という単語が
存在し，「スクラバする」といった誤った訳が出力
されている．本来は「discharges」が「放出する」と
訳されるはずであるが，「discharges」を名詞として
捉えてしまったため「放電」と訳されたと考えら
れる．一方で Decoder-only の出力は参照訳に近く
流暢かつ妥当である．COMET による自動評価で
は Encoder–Decoderは 0.9152，Decoder-onlyは 0.9055
であり Encoder–Decoderが良い．人手評価では 4人
全員が Decoder-only のほうが妥当性は高く不一致
が起こっている．同様の例が Under-translation の時
にも見られた（付録 B）．これより COMET では
Mis-translationや Under-translationといった翻訳の質
の問題に対応しきれていないと考えられる．
人手評価において Decoder-onlyは妥当性が良く，

Mis-translationが Encoder–Decoderと比べ減ることが
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図 2: 各アノテータごとの流暢性と妥当性の関係
表 4: Encoder–DecoderでMis-translationがあり，Decoder-onlyでMis-translationが見られなかった例

source The epitaxial system scrubber in the last stage discharges the exhaust in the atmosphere.
reference 最終段のエピ系スクラバーが排気を大気中に放出する。
Encoder–Decoder エピタキシャル系スクラバは、最終段階の放電で大気中の排気をスクラバする。
Decoder-only 最終段階のエピタキシャル系スクラッバは大気中の排気を排出する。

表 5: 英日対における推論速度の比較
tokens token/s time

Encoder–Decoder 70,574 5537.08 12.7s
Decoder-only 135,539 2936.39 46.2s

わかった．多言語モデルの学習に関する既存研
究 [21]では，パラメータのシェアが言語横断的なモ
デルを学習する上で重要であることが示されてい
る．Decoder-onlyは原言語，目的言語間でパラメー
タをシェアしており，Transformerより言語横断的な
内部表現を学習していると考えられ，これが妥当性
の改善につながったと考察する．
流暢性と妥当性の人手評価の分布を調査した．

図 2 に各アノテータごとの流暢性と妥当性の関係
を示す．横が流暢性を，縦が妥当性の評価結果を
示している．どのアノテータも Encoder–Decoderと
Decoder-only の流暢性と妥当性を同程度と判断し
ているものが最も多い．一方，Encoder–Decoder で
は流暢性が良いが Decoder-onlyでは妥当性が高い，
Encoder–Decoder では妥当性が良いが Decoder-only
では流暢性が高いといった極端に性質が分かれる例
は少なかった．これは評価の際に原文と参照訳を併
記したためと考えられる．既存研究 [22]では原文
と翻訳結果，参照訳と翻訳結果による人手評価より
も，原文と参照訳と翻訳結果のすべての情報を持っ
た人手評価の方が良いと示されている．
推論速度 Decoder-onlyモデルの問題点として推

論速度が挙げられる．表 5 に英日対における推論
速度の比較結果を示す．推論時に使用した GPU

は NVIDIA A6000 である．ASPEC のテストデータ
1,812文を推論に用いた．1秒あたりの処理するトー
クン数が Encoder–Decoder では 5537.08，2936.39 で
あり，推論速度は Encoder–Decoderと比べて 4倍程
度遅くなった．原因としては，原言語文と目的言語
文をタグで結合させているためトークン数が 2 倍
になっていること，causalに処理する部分が 2倍に
なっていることで 1 トークンあたりの処理時間が
2倍になっていることが挙げられる．この点におい
て Decoder-only は Encoder–Decoder よりも推論速度
が遅く，改善が必要である．

5 おわりに
本論文では Encoder–Decoder と Decoder-only を比
較し Decoder の性質を調査した．流暢性は自動評
価と人手評価とともに Decoder-onlyが高く，妥当性
においても人手評価では Decoder-onlyの方が良い．
これは自動評価とは相反する結果であり翻訳の質
を自動評価では考慮しきれていないと考えられる．
Decoder-onlyで妥当性が上がった理由としては原言
語と目的言語間でのパラメータシェアが挙げられ
る．また人手評価において，流暢性と妥当性との関
連を示唆する結果となった．一方で Decoder-onlyの
問題点として推論速度の低下がある．
今後の方針としては Decoder-onlyモデルに基づい
た新たな機械翻訳モデルの開発，機械翻訳タスク以
外での Decoder-onlyモデルの再検討，翻訳の質を考
慮した自動評価手法の検討，人手評価の流暢性と妥
当性との関連の分析が挙げられる．
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A ハイパーパラメータ
表 6: Encoder–Decoderと Decoder-onlyのハイパーパラメータの相違点

Encoder–Decoder Decoder-only

Encoder 6 0
Decoder 6 12
Task Translation Language Modeling
Encoder embedding dim 512 0
Dncoder embedding dim 512 768
Encoder fnn embedding dim 2048 0
Dncoder fnn embedding dim 2048 3072
Encoder attention heads 8 0
Decoder attention heads 8 12
attention drop 0 0.1
activation function relu gelu
share decoder input output embedding �　　　　 5

B Under-translationでの妥当性の不一致
表 7にUnder-translationで妥当性の不一致が起きた例を示す．COMETによる自動評価では Encoder–Decoder

は 0.1101，Decoder-onlyは 0.1342であり Decoder-onlyが良い．人手評価では 4人全員が Encoder–Decoderが良
いと判断しており，Decoder-onlyの翻訳を Under-translationと判断している．「ゴムを用いた」という部分が
Decoder-onlyではないため妥当性が低いと判断された．

表 7: Under-translationで妥当性の不一致が起きた例

source An experiment to form a branch pipe on a part of the main pipe of an aluminum alloy pipe
with rubber was conducted.

reference ゴムを用いてアルミニウム合金管の胴部の一部に枝管を成形する実験を行った。
Encoder–Decoder ゴムを用いたアルミニウム合金管の主管の一部に分枝管を形成する実験を行った。
Decoder-only アルミ合金管の主管の一部に分岐管を形成する実験を行った。
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