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概要
最小ベイズリスク（minimum Bayes risk; MBR）復

号は、出力候補の中から品質の期待値を最大化する
仮説を選択する復号法であり、従来の最大事後確率
復号よりも高品質なテキストを出力する。しかし、
MBR復号の出力は、テキスト生成モデルが生成す
るサンプルに依存するため、生成モデルの学習が不
十分なドメインにおいては、ドメインの知識や情報
を反映したテキストを出力することは難しい。この
課題に対処するため、本研究では、ドメインデータ
を利用した事例ベース意思決定理論に基づく復号を
提案する。独英ドメイン翻訳実験より、提案法は、
最大事後確率復号よりも高品質なテキストを出力で
き、また、MBR復号と組み合わせることで、MBR
復号よりもドメインに特化した高品質なテキストを
出力できることを確認した。

1 はじめに
最小ベイズリスク（minimum Bayes risk; MBR）復

号は、仮説を出力したときに得られる効用の期待値
（期待効用）を最大化する復号法であり、従来の最
大事後確率（maximum a posteriori; MAP）復号と比較
して、高品質で誤りの少ない頑健なテキストを生成
する [1, 2, 3, 4, 5, 6]。MBR復号の中心となる期待効
用の最大化は、不確実性下での最善の意思決定を導
くために提唱された期待効用理論（Expected Utility
Theory; EUT）に基づいており [7]、自然言語処理の
みならず、ミクロ経済や音声認識などに広く応用さ
れている [8, 9, 10]。しかし、EUTは、直面する問題
に対しての知識が不足していると、期待効用を正確
に推定できず、選好を反映した仮説が選択できない
という課題がある [11]。そのため、EUT に基づく
MBR復号では、ドメインの知識や情報を反映した
テキストを出力することが難しい。
このような EUT の課題に対し、意思決定理論

の分野では、過去に経験した事例をもとに帰納

(a) MBR復号（従来法）。 (b) CBDT復号（提案法）。
図 1: MBR復号と CBDT復号の比較。復号時は複数
の仮説から、スコアを最大化する仮説を選択する。

的に最善の行動を導く事例ベース意思決定理論
（Case-Based Decision Theory; CBDT）が提唱されてい
る [11]。CBDTは、現在直面する問題に対して、過
去に経験した類似事例に着目し、その際に選択した
行動と、その行動によって得られた報酬から、現在
の行動の価値を類推的に評価する。
本研究では、CBDT に基づく復号（CBDT 復号）

を提案し、ドメインデータを利用することで、ドメ
インの情報を反映した高品質なテキストの生成を
目指す。CBDT復号は、あらかじめ事前に用意した
データに対して複数の仮説を生成し、各仮説の品質
を参照テキストにより評価し、メモリに記憶する。
復号時は、メモリから類似事例を探索し、類似事例
の仮説の品質に対して入力側・出力側それぞれの類
似度で重みを付け、出力スコアを計算する。図 1に
MBR復号（図 1(a)）と CBDT復号（図 1(b)）の概要
図を示す。MBR復号は、疑似参照と呼ばれる複数
のサンプルテキストを用いて複数参照評価を行うの
に対し、CBDT復号はメモリに記憶された類似事例
の品質を利用する。さらに、本稿では、MBR 復号
と CBDT復号を組み合わせることで、より高品質な
テキストを出力できることを示す。

5つのドメインでの独英翻訳実験 [12, 13]を行っ
た結果、提案法の CBDT復号は、MAP復号よりも
高品質なテキストを出力でき、また、MBR-CBDT復
号が MBR復号よりもドメインに特化した高品質な
出力が得られることを確認した。
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2 背景・関連研究
最小ベイズリスク復号 テキスト生成における

入力テキストを 𝒙 ∈ X、出力テキストを 𝒚 ∈ Yと
する。ただし、X, Y ⊆ V∗ はそれぞれ入力空間と
出力空間を表し、V∗ は語彙 Vのクリーネ閉包を
示す。一般的なテキスト生成法である MAP 復号
は、テキスト生成モデル 𝜃 を用い、入力テキスト
で条件付けされた生成確率を最大化する出力テキ
スト 𝒚Map = argmax𝒉∈H 𝑝(𝒉 |𝒙; 𝜃) を選択する。ただ
し、出力空間 Y全体を探索することはできない
ため、ビーム探索などによって得られた仮説集合
H ⊂ Yから選択する。一方、MBR復号は、効用関
数 𝑢 : Y× Y→ ℝの期待値（期待効用）を最大化す
る仮説 𝒚Mbr を選択する：
𝒚Mbr = argmax

𝒉∈H
𝑈Mbr (𝒉; 𝒙) = argmax

𝒉∈H
𝔼

𝒚∼Pr( · |𝒙)
[𝑢(𝒉, 𝒚)] .

(1)
𝒚 ∈ Yは真の出力確率 Pr(·|𝒙) に従って得られる
参照テキストであり、効用関数 𝑢 は一般に出力
テキストの品質を測る評価指標が用いられる。
ただし、選好関係を ⪰ で表すとき、効用関数 𝑢

は 𝒉 ⪰ 𝒉′ ⇔ 𝑢(𝒉, 𝒚) ≥ 𝑢(𝒉′, 𝒚) を満たす。ここで、
Pr(·|𝒙) は未知であるため、期待効用 𝑈Mbr は典型的
にはMonte Carlo（MC）法により推定される [1, 2]：

𝑈McMbr (𝒉; Ŷ) = 1
|Ŷ|

∑
𝒚∈ Ŷ

𝑢(𝒉, 𝒚). (2)

なお、参照テキストの入手は困難であるため、
テキスト生成モデルからサンプリングした疑
似的な参照テキスト（疑似参照）の多重集合
Ŷ := {𝒚𝑖} | Ŷ|

𝑖=1 ∼ 𝑝(𝒚 |𝒙; 𝜃)を用いる。
MBR復号の出力は、疑似参照の分布に依存する

ことが報告されている [14]。テキスト生成モデルの
学習が不十分なドメインにおいては、疑似参照と真
の参照テキストとの間の分布のずれにより、期待効
用を正確に推定できないことがある。そのため、例
えばテキスト生成モデルが学習していないドメイン
においては、ドメイン特有の知識や情報を反映した
仮説を選択することが難しい。
事例ベース意思決定理論 意思決定理論の分野で

は、実際に過去に経験した事例をもとに最善の行動
を導く事例ベース意思決定理論（Case-Based Decision
Theory; CBDT）が提唱されている [11]。CBDTに従
う意思決定者は、現在直面する問題に対し、過去に
類似した問題下で選択した行動とその際に得られた

図 2: CBDT復号の記憶時の概要図。

報酬から、最善の行動選択を予測する。問題の集合
を Q、行動の集合を A、報酬空間をRとすると、事
例集合は C := Q ×A×Rと定義される。ここで、現
在直面している問題を 𝑞 ∈ Qとすると、CBDTに従
う意思決定者はメモリM ⊆ Cに基づいて、次式に
従い行動 𝑎★ ∈ Aを選択する：

𝑎★ = argmax
𝑎∈A

∑
(𝑞′ ,𝑎′ ,𝑟 ′ ) ∈M

𝑠(𝑞, 𝑞′)1𝑎=𝑎′𝑟 ′. (3)

なお、𝑠 : Q × Q → [0, 1] は問題の近さを表す類似度
関数である。すなわち、CBDTに基づく意思決定で
は、行動 𝑎を選択したときの事例に着目し、その際
に得られた報酬に問題の類似度を重み付けした荷重
和を最大化する行動を選択する。

3 提案法：事例ベース意思決定理論
に基づく復号
本研究では、事例ベース意思決定理論に基づく復
号（CBDT復号）を提案し、ドメインに応じたデー
タを活用することでテキスト生成の品質改善を狙
う。提案法は、事前に、事例集合であるメモリに
データを記憶し（図 2）、復号時はメモリを参照しな
がら出力仮説を選択する（図 3）。なお、本論文では
テキスト生成を扱うため、これ以降、意思決定にお
ける問題 Qを入力テキスト Xに、行動 Aを出力テ
キスト Yに、報酬 Rを出力テキストの品質評価ス
コア ℝに、それぞれ読み替える。
記憶 あらかじめ、入力テキストと正解の出力

テキスト（参照テキスト）の対からなるデータ
D := {(𝒙𝑖 , 𝒚𝑖)} |D|

𝑖=1 から、メモリMを構築する。はじ
めに、データ D内の各入力テキスト 𝒙 についてそ
れぞれ 𝐻 個の仮説H𝒙 ⊂ Yを生成する。

H𝒙 := {𝒉ℓ }𝐻ℓ=1 ∼ 𝑝(·|𝒙; 𝜃). (4)
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図 3: CBDT復号の仮説 𝒉 に対するスコア計算の概
要図。復号時は複数の仮説を生成し、スコア 𝑈Cbdt

を最大化する仮説を選択する。

次に、生成した仮説に対し、参照テキスト 𝒚を用い
て品質評価し、メモリM ⊆ X× Y×ℝに記憶する。

M := {(𝒙, 𝒉ℓ , 𝑢(𝒉ℓ , 𝒚)) | 𝒉ℓ ∈ H𝒙, (𝒙, 𝒚) ∈ D}. (5)

復号 復号時は、事前構築したメモリを参照しな
がら、CBDTに基づき出力仮説を選択する。式 (3)に
直接従った、CBDTに素朴に基づく復号 CbdtNaiv̈e
は次式のスコアを最大化する仮説を選択する：
𝑈CbdtNaiv̈e (𝒉; 𝒙,M) =

∑
(𝒙′ ,𝒉′ ,𝑟 ′ ) ∈M

𝑠(𝒙, 𝒙′)1𝒉=𝒉′𝑟 ′. (6)

ここで、CbdtNaiv̈eは、次の 2つの課題を抱えてい
る。一つは、コサイン類似度やユークリッド距離な
どのテキスト間の類似度を表すさまざまな尺度は、
必ずしも [0, 1] の値域をとるとは限らないため、𝑠

に使える尺度が限定される。もう一つは、指示関数
1𝒉=𝒉′ により、現在出力しようとしている仮説 𝒉と
全く同じテキストがメモリM中に含まれない限り、
スコアを計算できない。これらの問題に対処するた
め、テキスト間の類似度を正規化した正規化類似度
を用い、さらに、指示関数の代わりに仮説間 𝒉, 𝒉′

の類似度を利用するスコア関数𝑈Cbdtを提案する：
𝑈Cbdt (𝒉; 𝒙,M)
=

∑
(𝒙′ ,𝒉′ ,𝑟 ′ ) ∈M

𝑠X(𝒙, 𝒙′;M)𝑠Y(𝒉, 𝒉′; H𝒙′ )𝑟 ′, (7)

𝑠X(𝒙, 𝒙′;M) = exp (𝑠X(𝒙, 𝒙′)/𝜏X)∑
(𝒙′′ ,𝒉′′ ,𝑟 ′′ ) ∈M exp (𝑠X(𝒙, 𝒙′′)/𝜏X)

, (8)

𝑠Y(𝒉, 𝒉′; H𝒙′ ) =
exp (𝑠Y(𝒉, 𝒉′)/𝜏Y)∑

𝒉′′∈H𝒙′ exp (𝑠Y(𝒉, 𝒉′′)/𝜏Y)
. (9)

𝑠X: X × X → ℝ、𝑠Y: Y × Y → ℝ は、それぞれ
入力・出力テキスト間の類似度を表す関数、
𝑠X: X× X× 2M → ℝ、𝑠Y: Y× Y× 2Y → ℝはそれ
らの正規化類似度であり、𝜏X、𝜏Yは類似度に対す
る温度パラメータである。

本稿で提案するCBDT復号は、入力テキストの類
似度 𝑠X(𝒙, 𝒙′) が高い上位 𝑘 件の事例 M̂ ⊆ Mに絞り
込んだ後、前述のスコア関数 𝑈Cbdt を最大化する仮
説 𝒚Cbdt を選択する。なお、メモリは各入力テキス
ト 𝒙′ につき 𝐻 件の仮説 H𝒙′ を持つため、|M̂| = 𝐻𝑘

であることに注意されたい。
𝒚Cbdt = argmax

𝒉∈H
𝑈Cbdt (𝒉; 𝒙, M̂). (10)

MBR復号と CBDT復号 MBR復号と CBDT復
号は、仮説集合の中から得られる効用を最大化する
仮説の選択を目指す、という点において、目的が共
通している。一方で、手法は直交しており、両者の
組み合わせによってさらなる品質の改善が期待でき
る。ここで、両者のスコアを線形結合したスコアを
最大化する、MBR-CBDT復号を提案する：
𝒚McMbr-Cbdt = argmax

𝒉∈H
�̄�McMbr (𝒉; Ŷ) + �̄�Cbdt (𝒉; 𝒙, M̂).

(11)
ただし、�̄�McMbr と �̄�Cbdt は、それぞれ、仮説の
𝑈McMbr、𝑈Cbdtスコアを求めたあと、仮説集合H内
の最小・最大スコアを用いて min-max正規化する。

4 実験
提案法の有効性を確かめるため、5つのドメイン

（IT、コーラン、法律、医療、字幕）の独英翻訳デー
タセット [12, 13]を用いて翻訳実験を行った。翻訳
仮説を与えたときの、MAP復号（Map）、品質推定
（Quality Estimation; QE）モデルを用いたリランキン
グ（Qe）、MBR復号（McMbr）、CBDT復号（Cbdt）
およびMBR-CBDT復号（McMbr-Cbdt）による出力
テキストの品質を評価した。
設定 復号の実装には mbrs [15] を用いた。仮

説を生成する翻訳モデルには 418M パラメータ
の M2M100 [16] を使用した。復号時の翻訳仮説は
epsilon サンプリング（𝜀 = 0.02）[17] により、1 入
力あたり 1024 候補生成した。MBR 復号のための
疑似参照には仮説自身を用いた。CBDT 復号のメ
モリは、それぞれのドメインの訓練用対訳データ
から、1 件あたり 𝐻 = 256 個の仮説を生成して構
築した。入力テキスト間、出力テキスト間の類似
度には、どちらも LaBSE [18] の文埋め込みのコサ
イン類似度を用いた。スコア 𝑈Cbdt は、入力テキス
トの類似度が高い上位 𝑘 = 256 件を用いて計算し
た。類似度の温度パラメータは、ITドメインの開発
データを用いて {1.0, 0.1, 0.01}からチューニングし、
𝜏X = 0.1、𝜏Y = 0.01 に設定した。効用関数 𝑢 には、
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表 1: 独英ドメイン翻訳の実験結果。緑色の背景色の行は McMbr-Cbdt の行を表し、太字は各列の中で
Oracleを除く最良のスコアを示す。[0, 1] の範囲で定義されるスコアはすべてパーセントで示す。

IT コーラン 法律 医療 字幕
復号 効用 chrF comet kiwi chrF comet kiwi chrF comet kiwi chrF comet kiwi chrF comet kiwi

Map 45.5 76.1 73.4 23.7 57.9 62.3 48.5 74.6 72.6 50.7 78.0 76.7 39.8 73.5 76.0
Qe kiwi 51.0 79.1 81.2 36.2 71.9 80.5 58.3 84.0 83.1 55.0 81.6 83.1 40.6 77.1 83.3
McMbr chrF 52.7 77.8 75.1 37.3 68.1 73.1 60.1 82.3 79.5 56.7 80.3 79.0 42.4 74.4 76.9
Cbdt chrF 51.7 77.3 71.5 35.0 64.0 65.8 58.0 80.2 74.9 55.6 78.5 73.9 38.9 70.3 72.0
McMbr-Cbdt chrF 54.0 78.5 74.5 37.3 67.4 71.2 60.8 82.3 78.6 57.9 80.1 77.1 43.1 73.8 75.8
McMbr comet 51.6 81.1 76.1 35.9 73.5 76.0 58.4 84.6 80.8 56.0 82.9 80.1 41.6 77.9 78.9
Cbdt comet 49.8 79.7 74.0 33.8 67.6 70.0 56.3 82.2 77.8 53.1 80.9 77.3 36.9 73.5 75.3
McMbr-Cbdt comet 52.1 81.8 76.2 35.3 72.5 74.9 58.4 84.8 80.5 55.6 83.0 79.7 40.3 77.6 78.9

Oracle chrF 63.9 82.4 73.0 48.0 69.8 69.3 69.5 84.1 78.4 67.0 82.4 77.0 57.1 77.3 74.2
Oracle comet 58.5 86.5 75.5 39.8 77.8 75.2 63.7 87.2 80.9 61.6 86.0 79.4 50.3 83.1 78.6

表 2: ITドメイン翻訳の仮説選択の計算時間（秒）。
効用

復号 chrF comet kiwi

Qe – – 751.8
McMbr 11,379.7 1,281.4 –
Cbdt 366.2 353.3 –
McMbr-Cbdt 13,379.7 1,634.1 –

表 3: 医療ドメインの独英翻訳の出力例。効用関数
に chrFを用いたときの結果を示している。

入力 Sehr häufig • Übelkeit • Erbrechen
参照 Very common • Vomiting • Nausea
McMbr Very frequent • illness • vomiting
McMbr-Cbdt Very frequent • nausea • vomiting

chrF [19]と comet [20]をそれぞれ用い、QEモデル
には CometKiwi [21]（kiwi）を用いた。comet、kiwi
によるスコア算出と LaBSEの文埋め込みは、すべ
てバッチサイズを 256文に設定して計算した。翻訳
品質は、chrF、comet、kiwiを用いて評価した。詳
細な設定は付録 Aに示す。
品質評価 ドメイン翻訳の実験結果を表 1 に示

す。まず、CbdtはMapと比べて、chrFにおいて最
大+11.3%、cometにおいて最大+9.7%改善している
ことがわかる。また、McMbr-Cbdtと McMbrを比
較すると、効用として与えた指標をより改善して
おり、chrFにおいて最大+1.3%、cometにおいて最
大+0.7%改善していることが確認できた。
速度評価 ITドメイン翻訳の 2,000件の評価セッ

トに対する仮説選択に要した計算時間を表 2 に示
す。Qeと Cbdtは効用に依らず常に 1,000秒を切っ
ているが、McMbr は効用に comet を用いた際に

1,000秒を超え、chrFを用いた際に 10,000秒を超え
た。McMbrは各仮説ごとに複数参照評価を行うた
め二乗のオーダーを要するが、Qeは仮説数に対し
て線形に評価、Cbdtは復号時に品質を評価しない
ため、このような速度差が生まれたと考えられる。
事例分析 医療ドメインにおいて効用関数に

chrF を用いたときの実際の出力例を表 3 に示す。
表に示すとおり、McMbr-Cbdtでは “nausea”を正し
く出力できていることがわかる。ここで、メモリ内
の事例を検索したところ、入力テキストに “Übelkeit”
を含み、かつ、その参照テキストに “nausea” また
は “Nausea”を含む事例が 1061件存在していた。一
方で、入力テキストに “Übelkeit”を含むとき、その
参照テキストに “illness”または “Illness”を含む事例
は 9件のみであった。したがって、“Übelkeit”が入
力された際に “nausea”または “Nausea”を出力する
と 𝑈Cbdt スコアが高くなりやすいといえる。このこ
とから、McMbr-Cbdt はメモリに含まれる類似事
例の情報を利用して出力を決定していることがわ
かった。

5 おわりに
本稿では、事例に基づいて仮説を選択する CBDT
復号を提案し、ドメインにおけるテキスト生成の品
質を改善した。5つのドメインの翻訳実験より、提
案法は従来の MAP復号より高品質なテキストを生
成できること、また、MBR復号と組み合わせること
で、MBR復号を上回る品質となることを確認した。
今後は、他のテキスト生成タスクにおいても、提

案法の有効性を検証していきたい。
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Bojar, Fethi Bougares, Rajen Chatterjee, Marta R. Costa-jussà,
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Loı̈c Barrault, Ondřej Bojar, Fethi Bougares, Rajen Chatter-
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A 実験設定の詳細
表 4: 独英ドメイン翻訳データの対訳文対数。訓練
データは提案法のメモリの構築のみに使用。

ドメイン 訓練 評価
IT 222,927 2,000
コーラン 17,982 2,000
法律 467,309 2,000
医療 248,099 2,000
字幕 500,000 2,000

表 5: 実験設定の詳細。

項目 設定
CPU Intel® Xeon® Gold 6426Y（8コア）
GPU NVIDIA RTX™ 6000 Ada（1基）
翻訳モデル facebook/m2m_418M

cometモデル Unbabel/wmt22-comet-da 

kiwiモデル Unbabel/wmt22-cometkiwi-da 

入力間類似度 sentence-transformers/LaBSE 

仮説間類似度 sentence-transformers/LaBSE 

表 4に実験に使用した独英ドメイン翻訳データの
対訳文対数を、表 5に実験設定の詳細を示す。

B 参考情報
表 6: ITドメインの開発データにおいて、類似度の
温度パラメータを変えたときの McMbr-Cbdt の翻
訳品質。効用、評価指標には chrFを使用した。

𝜏Y

𝜏X 0.01 0.1 1.0

0.01 52.7 52.9 52.5
0.1 53.9 53.6 53.0
1.0 53.4 53.2 52.8

参考情報として、IT ドメインの開発データにお
いてハイパーパラメータを変化させたときの実験
結果を記す。表 6 に類似度の温度パラメータを変
えたときの McMbr-Cbdtの翻訳品質を示す。また、
図 4に、復号時に用いる類似事例数 𝑘 を変えたとき
の、図 5に、メモリ内の各事例が持つ仮説数 𝐻を変
えたときの McMbr-Cbdt の翻訳品質を、それぞれ
示す。この結果より、𝜏X = 0.1、𝜏Y = 0.01、𝑘 = 256、
𝐻 = 256に設定した。

1 2 4 8 16 32 64 128 2561 2 4 8 16 32 64 128 256
k

52.25
52.50
52.75
53.00
53.25
53.50
53.75

chr
F

MBR-CBDT
MBR

図 4: ITドメインの開発データの翻訳において、用
いる類似事例数 𝑘 を変化させたときの翻訳品質
（chrF%）。

11 22 44 88 1616 3232 6464 128128 256256
H
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図 5: ITドメインの開発データの翻訳において、メ
モリ内の各事例が持つ仮説数 𝐻 を変化させたとき
の翻訳品質（chrF%）。
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