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概要
翻訳品質の人手評価スコアを予測する COMETモ
デルを用いた最小ベイズリスク復号法の COMET-
MBRが，従来のビーム探索等を用いた最大事後確
率復号と比較して，翻訳品質の人手評価における最
高性能を達成している．しかし，典型的な最小ベイ
ズリスク復号では，ある仮説文のベイズリスクは全
仮説文との間のスコアの期待値計算によって求めら
れるため，翻訳仮説の文数を 𝑁 とすると O(𝑁2) の
計算時間を要する．本研究では，COMET-MBRの復
号速度を改善するため，COMETモデルが計算する
翻訳候補集合の文ベクトルをクラスタリングし，各
クラスタの重心表現を用いてスコアを計算すること
で，期待値計算を近似する．WMT’22翻訳タスクの
英↔日，英↔独，英↔中の 6言語方向の翻訳実
験を行ったところ，従来の MBR復号より，同等の
COMETスコアを維持しながら，ベイズリスクの計
算時間が 13.6倍，うち期待値計算が 26.2倍高速化
することを確認した．

1 はじめに
最小ベイズリスク（minimum Bayes risk; MBR）復
号による機械翻訳は，複数文からなる翻訳仮説集合
全体から計算されるベイズリスクを最小化する出力
文を選択することで，頑健かつ品質の高い翻訳を実
現する [14, 5, 16]．特に近年では，翻訳品質の人手評
価スコアを予測する COMETモデル [19, 18]をMBR
で用いた COMET-MBRが，ビーム探索を用いた従
来の最大事後確率復号と比較して，翻訳品質の人手
評価における最高性能を達成している [8]．COMET
モデルは原文，仮説文，参照訳文をそれぞれ独立に
文ベクトルに符号化し，それら 3つの文ベクトルを
用いてスコアを計算する．
しかし，MBR復号では，ある仮説文のベイズリ

図 1 疑似参照訳文数 𝑁 = 5，クラスタ数 𝑘 = 3における，
従来法（MBR）と提案法（CBMBR）の概要図．緑色の背
景箇所がベイズリスクの期待値計算を表す．

スクが各参照訳との間で計算されるスコアの期待値
計算によって求められ，仮説文集合自身を擬似的に
参照訳集合とみなす典型的な MBR復号は，翻訳仮
説の数を 𝑁 とすると O(𝑁2)の計算時間を要する．𝑁

は多い時で 1000を超えることもあり [9]，二乗オー
ダーの計算時間は MBR復号の大きな課題となって
いる．これまでに，MBRの復号速度を改善するた
め，仮説文を枝刈りする手法が提案されており，軽
量な代替評価尺度 [6]や 𝑁-bestリランカ [8]を用い
る手法などが提案されている．ただし，代替評価尺
度の種類を適切に選択する必要が生じたり，リラン
カモデルの訓練・推論コスト等が生じたりする．
ここで，COMETモデルは仮説文と参照訳文が意

味的に近いときに高いスコアを出力するように学習
されていることから，文ベクトル間の距離が文間の
類似度を表現できるのではないかと考えた．本研究
では，COMET-MBRにおいて，翻訳候補集合中の近
い文ベクトル同士を 1 つにまとめてスコアを算出
することで MBRの期待値計算を近似し，復号速度
を改善する．提案法では，翻訳候補の文ベクトルを
𝑘 ≪ 𝑁 個のクラスタにクラスタリングし，𝑁 個の文
ベクトルの代わりに各クラスタの 𝑘 個の重心ベクト
ルを用いて COMETスコアを算出することで，復号
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時のスコア計算回数を 𝑁2回から 𝑁𝑘 回に削減する．
WMT’22翻訳タスクの英↔日，英↔独，英↔中

の 6言語方向の翻訳実験より，従来の MBR復号と
比較して，同等の COMETスコアを維持しながら，
ベイズリスクの計算時間が 13.6倍，うち期待値計算
が 26.2倍速くなることを確認した．

2 背景: COMET-MBR
最小ベイズリスク復号 とりうる入力文と出力文

の全体集合をそれぞれ X, Yとする．このとき，最
大事後確率（maximum-a-posteriori; MAP）復号によ
る出力文 𝑦∗MAP ∈ Yは次のように求められる:

𝑦∗MAP = argmax
𝑦∈Y

𝑝𝜃 (𝑦 |𝑥). (1)

なお，𝜃 は入力文 𝑥 ∈ Xが与えられたときに 𝑦 が出
力される尤度を計算する翻訳モデルを表す．とりう
る全ての 𝑦 ∈ Yについて確率を計算することは困
難であるため，通常，ビーム探索などによって枝
刈りを行い，近似解を求める．一方，最小ベイズリ
スク（minimum Bayes risk; MBR）復号による出力文
𝑦∗MBR ∈ Yは，次のように効用関数 𝑢 : Y× Y→ ℝの
期待値（期待効用）を最大化する仮説が選択される:

𝑦∗MBR = argmax
ℎ∈H

𝔼
�̂�∼𝑃 (𝑦 |𝑥 )

[𝑢(ℎ, �̂�)] (2)

≈ argmax
ℎ∈H

𝔼
�̂�∈ Ŷ

[𝑢(ℎ, �̂�)] . (3)

ただし，H = {ℎ1, . . . , ℎ |H| } ⊂ Yは翻訳仮説集合，
𝑃(𝑦 |𝑥) は入力文 𝑥 ∈ Xが与えられたときに 𝑦に翻訳
される確率であり，一般には，式 3のようにサンプ
リングされた参照訳 Ŷ = {�̂�1, . . . , �̂� | Ŷ| } ⊂ Yを用い
て近似される．翻訳時は未知の文に対する参照訳
集合を手に入れるのが困難であるため，典型的な
MBR復号では機械翻訳による翻訳候補を擬似的な
参照訳集合とみなし，Ŷ B Hとされる．ここで，
𝑁 B |H|とおくと，MBR復号の時間計算量は O(𝑁2)
となる．

COMET COMETは，翻訳品質の直接評価（Direct
Assesment; DA）スコアを予測するニューラルモデ
ルを用いた，人手評価との相関係数が高い評価
尺度である [19, 18]．原文 𝑥 ∈ X，仮説文 ℎ ∈ Y，
参照訳文 �̂� ∈ Yの 3 つ組文のそれぞれの文を
XLM-RoBERTa (XLM-R) [4]によって 𝐷 次元文ベク
トルに符号化した後，それらの文ベクトルを出力
層に入力することにより，スコアが計算される．
𝑓 : X∪ Y→ ℝ𝐷 を XLM-Rによる文ベクトルへの符

号化関数，𝑠 : ℝ𝐷 × ℝ𝐷 × ℝ𝐷 → ℝ を出力層とする
と，COMETスコアは次式のように定式化される．

COMET(𝑥, ℎ, �̂�) = 𝑠( 𝑓 (𝑥), 𝑓 (ℎ), 𝑓 ( �̂�)). (4)

COMETを用いた MBR復号（COMET-MBR）では，
式 3の効用関数 𝑢が COMET(·, ·, ·) に置き換えられ，
仮説文集合を擬似的に参照訳文集合とみなした上で
次のように計算される:

𝑦∗COMET-MBR = argmax
ℎ∈H

𝔼
�̂�∈ Ŷ

[𝑠( 𝑓 (𝑥), 𝑓 (ℎ), 𝑓 ( �̂�))] . (5)

このとき，Ŷ = Hのような，典型的なMBR復号の
場合，はじめに一度だけ仮説文の文ベクトル集合
{ 𝑓 (ℎ1), . . . , 𝑓 (ℎ |H| )}を計算し，その中からペアを取
り出して関数 𝑠を適用することで，出力層 𝑠のみの
𝑁2 回の計算で全ての仮説文に対するベイズリスク
が求まる．

3 提案法: Centroid-Based MBR
提案法 Centroid-Based MBR (CBMBR)は，COMET
内部の文ベクトル空間に着目し，近い文ベクトルか
ら計算されるスコアの期待値を，それらの重心から
計算する近似により，復号速度の改善を狙う．提案
法は (1)文符号化，(2)クラスタリング，(3)期待効用
計算の順に従ってベイズリスクを計算することで
復号する．

(1)文符号化 はじめに，従来の COMET-MBRと
同様に，原文 𝑥 の文ベクトル 𝑓 (𝑥) ∈ ℝ𝐷 と各疑似参
照訳文の文ベクトル { 𝑓 ( �̂�1), . . . , 𝑓 ( �̂� | Ŷ| )} ⊂ ℝ𝐷 を計
算する．なお，Ŷ= Hである．

(2)クラスタリング 次に，疑似参照訳文ベクト
ルを 𝑘 ≪ 𝑁 個のクラスタにクラスタリングし，各
クラスタの重心ベクトル {𝒄1, . . . , 𝒄𝑘} ⊂ ℝ𝐷 を求め
る．ここで，クラスタリングは推論時に行われるた
め，復号速度の観点から，提案法では収束の早い
クラスタリング法である 𝑘-means++ [1]を採用する．
𝑘-means++は，はじめに，次のような手順に従って
重心の初期値を獲得する．

1. { 𝑓 ( �̂�1), . . . , 𝑓 ( �̂� | Ŷ| )}からランダムに 1つ文ベク
トルを選択し，1つめの重心とする．

2. 各文ベクトル 𝑓 ( �̂�𝑖) とそれらの最近傍重心
𝒄∗ = argmin𝒄∈{𝒄1 ,...,𝒄𝑘 } ∥ 𝑓 ( �̂�𝑖) − 𝒄∥2 との間の二乗
ユークリッド距離 𝑑2 ( �̂�𝑖) = ∥ 𝑓 ( �̂�𝑖) − 𝒄∗∥2

2 を求
める．

3. 各文ベクトル 𝑓 ( �̂�𝑖) に対して重み 𝑑2 ( �̂�𝑖 )∑|Ŷ|
𝑗=1 𝑑

2 ( �̂� 𝑗 )
を

求め，求めた重みを確率分布とみなして Ŷか
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ら文ベクトルをサンプリングすることで，新た
な重心を 1つ得る．

4. 重心が 𝑘 個得られるまで手順 2, 3を繰り返す．
続いて，獲得した初期値から，一般的な 𝑘-means

によるクラスタリングを行う．具体的には，次の 1)
と 2) を反復的に計算する: 1)各文ベクトルの所属
を，最近傍の重心を代表ベクトルとするクラスタに
割り当て，2)各クラスタに割り当てられた文ベクト
ルの重心を求めてクラスタ重心を更新する．

(3)期待効用計算 最後に，式 5 の 𝑓 ( �̂�) ∈ ℝ𝐷 を
クラスタ重心 𝒄 ∈ ℝ𝐷 に置き換えて期待効用を計算
する:

𝑦∗CBMBR = argmax
ℎ∈H

𝔼
𝒄∈{𝒄𝑖 }𝑘𝑖=1

[𝑠( 𝑓 (𝑥), 𝑓 (ℎ), 𝒄)] . (6)

従来法では，全ての仮説文の期待効用を計算する
ために O(𝑁2) の時間計算量を要していたのに対し，
提案法は O(𝑁𝑘)で計算される．

4 実験
実験設定 提案法 CBMBRの有効性を検証するた

め，英↔日，英↔独，英↔中の 6言語方向の翻
訳実験を行った．評価セットに WMT’22 翻訳タス
ク [13]を用い，COMETスコアを用いて翻訳品質を
評価した．翻訳文の生成には訓練済み多言語翻訳モ
デルの M2M100を用いた．MAP復号にはビーム探
索を用い，ビーム幅は 100とした．MBR復号には
ビーム探索と top-𝑝 サンプリング (𝑝 = 0.9)を用い，
それぞれビーム幅を 100として 100-best翻訳を生成
し，計 200文を翻訳仮説とした．比較のため，参照
訳を用いない品質推定モデルによるリランキング
（QE），QEによって 10候補に枝刈りした後に MBR
復号する QE→MBR [8]，また，参照訳を用いて最大
スコアの仮説を選択する品質上限（Oracle）の翻訳
品質を評価した．QEモデルには COMET-QE [20]を
用いた．提案法の CBMBR について，GPU を用い
た他の復号法と速度を比較するため，𝑘-means++は
PyTorchで実装した．𝑘-meansの反復回数は最大 3回
とし，𝑘 = 8とした．文符号化と品質推定について
は全てバッチサイズ 128文でミニバッチ化して計算
した．復号時間については，全実験の復号時間を処
理単位で計測し，処理ごとに 1文あたりの平均処理
時間（ミリ秒）を算出した．
翻訳品質 はじめに，翻訳品質の比較結果を表

1 に示す．表中の平均スコアより，MAP 復号と比
較して，MBR 復号および提案法の CBMBR 復号

表 1 WMT’22翻訳タスクにおける各復号法の翻訳品質の
比較（COMET%）．
復号法 英日 日英 英独 独英 英中 中英 平均
MAP 79.7 70.3 77.5 79.2 76.7 71.7 75.9
MBR 84.3 74.9 82.8 82.5 81.7 74.9 80.2
QE [20] 83.9 74.4 81.6 81.7 81.1 75.3 79.7
QE→MBR [8] 84.4 75.1 82.5 82.3 81.7 75.6 80.3
CBMBR 84.9 74.6 82.6 82.2 81.9 75.1 80.2

Oracle 87.2 79.1 85.3 85.2 84.8 78.3 83.3

が COMET スコアを +4.3% 改善し，Oracle との差
が 7.4%から 3.1%まで縮んだことがわかる．また，
QE モデルによるリランキングと翻訳品質を比
較すると，CBMBR のほうが 0.5% スコアが高い．
QE→MBR と CBMBR を比較すると，言語方向に
よって最適な手法が入れ替わるものの，平均的に
0.1% 以内の差で収まっている．なお，CBMBR は
COMETモデルのみで計算するのに対し，QE→MBR
は COMETモデルに加えて COMET-QEモデルを必
要とするため，実行時のメモリ使用量が増加する点
に注意されたい．
復号速度 次に，各復号法の復号時間の比較を表

2に示す．表より，復号全体の処理時間は CBMBR
が従来の MBRよりも 1.4倍速いことがわかる．特
に，O(𝑁2) の計算量を要していたベイズリスクの計
算においては，𝑘-means++まで含めて 13.6倍，期待
効用計算のみで比較すると 26.2 倍高速化した．ま
た，QEやQE→MBRにおいては，品質推定の時間計
算量は O(𝑁) にもかかわらず実際の処理時間が長い
が，これは COMET-QE [20]モデルが COMETモデル
とは異なり，原文と仮説文の 2文を結合して符号化
するため，品質推定モデルの入力系列長が COMET
モデルよりも長いためであると考えられる．
以上より，実験結果をまとめると，CBMBRは従
来の MBRと比較して，メモリ使用量が増加するこ
となく，同程度の翻訳品質を維持しながら，ベイズ
リスクの計算時間を 13.6 倍，うち期待値の計算が
26.2倍高速化することを確認した．

5 考察
5.1 クラスタ数 𝑘 と翻訳品質
クラスタ数 𝑘 と翻訳品質の関係を調べるため，

𝑘 ∈ {1, 4, 8, 12} を変化させたときの翻訳品質を
COMETスコアによって評価した．表 3は開発セッ
ト WMT’21 翻訳タスクにおける実験結果を示す．
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表 2 WMT’22翻訳タスクにおける各復号法の 1文あたり
の平均処理時間（ミリ秒）．

MBR QE QE→MBR CBMBR

原文符号化 3.7 – 3.3 3.6
仮説文符号化 360.0 – 22.8 353.3
品質推定 – 584.5 555.0 –
ベイズリスク計算
𝑘-means++ – – – 5.3
期待効用計算 149.2 – 3.0 5.7

合計 513.0 584.5 584.1 367.9

表 3 開発セット WMT’21翻訳タスクにおけるクラスタ
数 𝑘 と翻訳品質の比較．

𝑘 英日 日英 英独 独英 英中 中英 平均
1 84.1 68.5 80.2 83.2 78.0 73.5 77.9
4 85.0 69.5 80.7 83.3 78.6 74.2 78.6
8 85.1 69.9 80.9 83.4 78.8 74.5 78.8
12 85.1 70.0 80.9 83.5 78.8 74.5 78.8

𝑘 = 1 のときは時間計算量が O(𝑁) となる一方で，
𝑘 = 4 のときと比べて COMET スコアが 0.7%低い．
また，𝑘 を 4, 8, 12と増やすにつれ品質も改善してい
るが，𝑘 = 8から 𝑘 = 12への増加では品質にほとん
ど差がないことがわかる．一方で，CBMBRの時間
計算量は O(𝑁𝑘) であるため，𝑘 を大きくするにつれ
て，復号時間は線形に増加する．そのため，4節の
翻訳実験では 𝑘 = 8を採用した．

5.2 類似文間の文ベクトル距離
提案法が成り立つための条件である，“COMETの

文ベクトル空間では類似文同士のベクトル間距離が
近くなる”という仮定を確かめるため，文間意味的
類似度（Semantic Textual Similarity; STS）タスクを用
いて，類似文間の文ベクトル距離を分析した．
評価データには STS-Benchmark (STS-B) [2] を用

い，正解類似度との Pearsonの相関係数 𝑟 を算出し
た．実験結果を表 4に示す．表中の “Pearson 𝑟 ×100”
は相関係数 𝑟 を 100倍したスコアを示す．表より，
COMET は，文ベクトル空間に対して対照学習の
ような教師あり学習を行っていないにもかかわら
ず，73.6 と強い相関を示している．また，COMET
は XLM-RoBERTa (XLM-R) [4]に対して翻訳品質を
予測するよう追加学習したモデルであるが，XLM-R
のスコア 31.6と比較すると，COMETの追加学習に
よって間接的に，意味的類似文を近いベクトルに
写像するよう学習していることがわかる．さらに，
対訳文間の文ベクトル類似度を高める学習を行っ
た [7]より 0.9%スコアが高いことも確認した．

表 4 文間意味的類似度タスク STS-Bの開発セットと評
価セットにおける評価結果．

Pearson 𝑟 × 100

開発 評価
XLM-Rlarge [4] 39.1 31.6
LaBSE [7] 72.9 72.7
ME5large [22] 87.4 83.6

COMET [18] 78.2 73.6

以上より，COMETは文ベクトル空間に対して対
照学習のような明示的な学習を加えていないにも
かかわらず，STS-Bタスクにおいて正解類似度と強
い正の相関を示し，翻訳品質を予測する学習を通し
て，副次的に類似文のベクトル間距離を近づけるよ
うに学習していることが確認できた．

6 関連研究
MBR復号は統計的自動音声認識 [10]や統計的機
械翻訳 [14]などで有効性が示され，近年ではニュー
ラル機械翻訳への応用が進んでいる [5, 16]．また，
今後，ブラックボックスなテキスト生成システムが
増えた場合，複数システムからよりよい生成文を選
択するという設定において特に MBRが有用である
といえる [11]．ただし，MBR の復号速度について
は依然として課題である．復号速度を改善するため
に翻訳仮説を枝刈りする手法がいくつか提案されて
おり，翻訳仮説の軽量な代替評価尺度を用いた枝刈
り [6]，QEモデルによる枝刈り [8]，少量の疑似参照
訳から始めて仮説を枝刈りしながら段階的に疑似
参照訳を増やしていく手法 [3]が挙げられる．本研
究は先行研究と異なり，仮説側を枝刈りすることな
く，疑似参照訳側を枝刈りした手法とみなせる．

7 おわりに
本研究では，COMETモデルを用いた最小ベイズ
リスク復号 COMET-MBR において，全ての疑似参
照訳を用いる代わりに，疑似参照訳の文ベクトルの
クラスタ重心表現のみを用いてベイズリスクを計
算することにより，復号速度を改善した．実験よ
り，WMT’22翻訳タスクの英↔日，英↔独，英↔
中の 6言語方向の翻訳において，従来の MBR復号
と比較して，COMET スコアが低下することなく，
ベイズリスクの計算時間が 13.6 倍，うち期待値の
計算が 26.2 倍速くなることを確認した．今後は，
ニューラルモデルを用いた他の品質評価尺度である
BLUERT [21]等に向けて提案法を適用したい．
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A 参考情報

図 2 COMETモデルの概要図．

表 5 実験設定の詳細．
項目 設定
モデル
翻訳文生成 M2M100 (615Mパラメータ)1）

COMET Unbabel/wmt22-comet-da

MBR，品質評価の両方に使用
COMET-QE Unbabel/wmt22-cometkiwi-da

演算
GPU NVIDIA A6000 1基
浮動小数点精度 単精度
その他
文符号化 表 4および 9において，文符号化

方法が明示的に定義されていな
い XLM-R [4] などのモデルでは，
COMETに合わせて，最終層の中
間表現の平均ベクトルを文ベクト
ルとした．

表 6 開発セット WMT’21翻訳タスクにおける翻訳品質
（COMETスコア）の比較．
復号法 英日 日英 英独 独英 英中 中英 平均
MAP 80.4 65.3 75.7 80.4 74.1 71.3 74.5
MBR 84.6 68.9 80.9 83.7 78.7 73.9 78.5
QE 83.7 69.7 80.0 83.1 77.8 74.5 78.1
QE→MBR 84.0 69.8 80.6 83.6 78.2 74.7 78.5
CBMBR（𝑘-means反復回数: 3）
𝑘 = 1 84.1 68.5 80.2 83.2 78.0 73.5 77.9
𝑘 = 4 85.0 69.5 80.7 83.3 78.6 74.2 78.6
𝑘 = 8 85.1 69.9 80.9 83.4 78.8 74.5 78.8
𝑘 = 12 85.1 70.0 80.9 83.5 78.8 74.5 78.8

CBMBR (𝑘 = 8)
反復回数: 1 85.1 69.8 80.9 83.4 78.8 74.5 78.7
反復回数: 2 85.1 69.9 80.9 83.4 78.8 74.5 78.8
反復回数: 3 85.1 69.9 80.9 83.4 78.8 74.5 78.8
反復回数: 4 85.1 70.0 80.9 83.4 78.8 74.5 78.8
反復回数: 5 85.1 70.0 80.9 83.4 78.8 74.5 78.8

Oracle 86.2 72.6 82.4 85.8 80.5 76.6 80.7

1） https://dl.fbaipublicfiles.com/flores101/

pretrained models/flores101 mm100 615M.tar.gz

表 7 開発セット WMT’21翻訳タスクにおける 1文あた
りの平均処理時間の比較（ミリ秒）．

QE→ CBMBR

MBR QE MBR 𝑘 = 4 𝑘 = 8 𝑘 = 12

原文符号化 4.2 – 3.5 4.3 4.3 4.3
仮説文符号化 486.7 – 29.3 493.3 490.0 500.0
品質推定 – 795.9 796.5 – – –
ベイズリスク計算
𝑘-means++ – – – 2.8 5.1 7.2
期待効用計算 142.7 – 3.0 2.8 5.6 9.0

合計 633.5 795.9 832.4 503.2 505.0 520.5

表 8 開発セット WMT’21翻訳タスクにおける，クラス
タ数と反復回数を変化させたときの 1文あたりの平均ク
ラスタリング時間（ミリ秒）．

反復回数 𝑘 = 4 𝑘 = 8 𝑘 = 12

1 1.6 3.2 4.8
2 2.2 3.9 6.2
3 2.8 5.1 7.2
4 3.4 6.0 8.8
5 3.9 6.9 9.6

表 9 文間意味的類似度タスク STS-Bの開発セットと評
価セットにおける評価結果．表 4に加えて単言語モデル
の評価結果を含めた．なお，“多言語モデル”は “✓”が付
いているモデルが多言語に対応していることを示す．

Pearson 𝑟 × 100

多言語モデル 開発 評価
RoBERTalarge [15] – 53.7 43.0
fastText [12] – 65.3 53.6
Sent2Vec [17] – 78.7 75.5
XLM-Rlarge [4] ✓ 39.1 31.6
LaBSE [7] ✓ 72.9 72.7
ME5large [22] ✓ 87.4 83.6

COMET [18] ✓ 78.2 73.6

参考情報として，COMETモデル [19, 18]の概要図
を図 2に示す．また，実験設定の詳細（表 5），開発
セット WMT’21 翻訳タスクにおける翻訳品質と復
号速度の詳細な比較（表 6, 7, 8），および，単言語モ
デルまで含めた文間意味的類似度タスクの比較結果
（表 9）をそれぞれ記す．
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