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概要
一般的な自然言語生成は、探索空間を制限し出力

品質を低下させる貪欲法やビーム探索に依存してい
る。最小ベイズリスク (MBR) 復号は、自動評価尺
度とモデルが生成した擬似参照を利用することでこ
の問題を緩和する。従来研究では、MBR復号によ
る生成性能の改善を明らかにするための経験的分析
が行われ、様々な観察結果が報告されている。その
一方で、それらの理論的な背景は不確かである。こ
れに対処するために、本研究ではバイアス-多様性
分解の観点から MBR復号の新しい理論的解釈を提
示する。この解釈では、MBR復号による仮説の品
質推定の誤差を、効用関数と人間の評価との近接性
を考慮したバイアスと効用関数の品質推定のばらつ
きを表す多様性の二つの主要な要因に分解する。理
論的分析により、バイアスと多様性の両方を同時に
改善することの難しさが明らかになり、多様性を高
めることによる MBR復号の性能向上の妥当性が確
認された。また、複数の NLPタスクにおける実験
により、理論的特性と合致する結果が観測された。

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)の成功が示すように [1]、

自然言語生成は自然言語処理における重要タスクの
一つである。これらは一般に、探索空間を制限する
ことで、生成テキストの品質低下を招く可能性があ
る貪欲法やビーム探索に依存している。
ベイズ最小リスク (MBR)復号 [2]は、モデルが生

成した擬似参照と共に、効用関数として自動評価尺
度を使用することでこの問題を軽減できる。MBR
復号は当初、音声認識 [2]に適用され、その後、様々
な自然言語生成タスクで利用されている。
このため、人手評価と高い相関を持つ評価尺度
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を効用関数として使用することを推奨する研究
[3, 4, 5, 6]や人手のものに近い、高品質な擬似参照
と、その多様性の重要性を指摘する研究 [7, 8] 等、
様々な経験的分析が行われている。これらは MBR
復号の様々な側面を扱っているが、理論的背景の欠
如により、統一的な解釈が依然として困難である。
本研究ではこの問題に対処するために、MBR復
号の理論的解釈をバイアス-多様性分解 [9, 10]に基
づき行う。この解釈は、MBR復号における各仮説
への品質推定の誤差に焦点を当てている。これらの
誤差は、バイアスと多様性の二つの重要な要素に
分解される。バイアスは効用関数の推定する品質と
人間の評価の近さを表し、多様性は効用関数の品
質推定のばらつきを反映する。この解釈に基づき、
MBR復号における多様性の向上が重要であること
と、バイアスと多様性の両方を同時に改善すること
の困難さを理論的に示し、過去の研究から得られた
経験的な知見との対応を確認した。さらに、機械翻
訳、テキスト要約、画像キャプション生成を対象と
した実験を実施した結果、我々の理論的な分析に沿
う傾向が実際に観測された。

2 最小ベイズリスク復号化
MBR復号 [11, 12]は、入力系列 𝑥 に対するモデル
の予測確率 𝑃(𝑦 |𝑥) からサンプリングされた擬似参
照 𝑦の集合 |Y|を用いて、候補集合H内の仮説 ℎの
品質を推定する。評価尺度を効用関数 𝑓𝜃 (ℎ, 𝑦) とし
て扱い、ℎと 𝑦の類似度を計算し、MBR復号は以下
のようにH内の最良の仮説 ℎ̂𝑏𝑒𝑠𝑡 を選択する:

ℎ̂𝑚𝑏𝑟 = argmax
ℎ∈H

∑
𝑦∈Y

𝑓𝜃 (ℎ, 𝑦), 𝑦 ∼ 𝑃(𝑦 |𝑥). (1)

𝜃 は効用関数 𝑓𝜃 (ℎ, 𝑦) として使用される評価尺度の
パラメータを表す。ここで、効用関数 𝑓𝜃 (ℎ, 𝑦) の代
わりに、人間が推定する品質 [13, 14, 7, 15]を 𝑓𝜃 (ℎ)
のように仮定できる。この仮定下で、人間が推定す
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る理想的な復号は以下で表される:

ℎ̂ℎ𝑢𝑚𝑎𝑛 = argmax
ℎ∈H

𝑓𝜃 (ℎ). (2)

本稿では、MBR復号により推定される品質と人間
が推定する品質との違いを分析し、MBR復号の特
性をより深く理解することに焦点を当てる。

3 理論的解析
人間が推定した品質 𝑓𝜃 (ℎ) と MBR復号が推定し

た品質 1
|Y|

∑
𝑦∈Y 𝑓𝜃 (ℎ, 𝑦) との間の不一致を測定する

ために、 𝑗 番目の疑似参照に基づいて各仮説の推定
品質を表す |H| 次元のベクトル u 𝑗 を定義し、全て
の u 𝑗 の平均ベクトル ūを以下のように定義する:

u 𝑗 =


𝑢
𝑗
1

· · ·
𝑢
𝑗
|H|

 , 𝑢
𝑗
𝑖 = 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 ), ū =

1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

u 𝑗 . (3)

同様に、各仮説に対する人間が推定した品質を表す
|H|次元のベクトル ûを以下のように定義する:

û =


𝑢̂1

· · ·
𝑢̂ |H|

 , 𝑢̂𝑖 = 𝑓𝜃 (ℎ𝑖). (4)

ここで、式 (3)および式 (4)を用いて、式 (1)のMBR
復号と式 (2)の理想的な復号を再定式化する:

(1) ≡ ℎ̂𝑚𝑏𝑟 = argmax
ℎ𝑖

𝑢̄𝑖 , (2) ≡ ℎ̂ℎ𝑢𝑚𝑎𝑛 = argmax
ℎ𝑖

𝑢̂𝑖 . (5)

式 (5)に基づき、ūと ûを比較することで、MBR復
号と人間の間での品質推定の不一致である予測誤差
を調査できる。本研究では、平均二乗誤差 (MSE)を
用いて ūと ûの予測誤差を以下のように扱う:

𝑀𝑆𝐸 (û, ū) = 1
|H|

|H|∑
𝑖=1

(𝑢̂𝑖 − 𝑢̄𝑖)2. (6)

式 (6)から以下の定理が導かれる。

定理 1 MBR 復号における仮説の品質推定誤差
𝑀𝑆𝐸 (û, ū) は、次のようにバイアスと多様性（曖昧
さ）の項に分解できる [9]1）:

𝑀𝑆𝐸 (û, ū) = 1
|H|

|H|∑
𝑖=1

1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

(𝑢̂𝑖 − 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 ))2

︸                                       ︷︷                                       ︸
バイアス

− 1
|H|

|H|∑
𝑖=1

1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

(𝑢̄𝑖 − 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 ))2

︸                                       ︷︷                                       ︸
多様性

. (7)

1） 証明は付録 Aを参照。

式 (7)の二つの項はそれぞれバイアスと多様性を
表している。有名なバイアス-分散分解 [16]が単一
の推定器を対象とするのとは異なり、今回のバイア
スと多様性への分解は複数の推定結果に基づく uを
対象としている。また多様性を表す第二項は負と
なっており、多様性の増加が誤差の低減に寄与する
ことが分かる。これが第二項が分散ではなく多様性
と呼ばれる理由である [10]。バイアス項は、仮説の
品質に対する効用関数の推定が人間の評価にどれ
だけ近いかを、多様性項は、効用関数の各推定品質
が互いにどれだけ異なるかを示す。この分解は、式
(6)の仮説候補全てに対する品質推定誤差を改善す
るためには、各仮説に対する品質推定誤差 (𝑢̂𝑖 − 𝑢̄𝑖)2

を改善する必要があり、各仮説に対するバイアス項
を減少させつつ多様性項を増加させることの重要性
を強調している。

3.1 解釈
定理 1で提示された分解は、以下の小節で説明す
るよう、MBR復号について従来研究で経験的に分
析された結果に対し理論的な解釈を提供する。

3.1.1 人間による推定との相関
バイアス項は、MBR復号の性能向上のために効
用関数と人間の推定が近接する必要性を示してい
る。これは効用関数 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 ) が疑似参照 𝑦 𝑗 に影響
されるため、効用関数とサンプリング手法の両方が
重要であることを意味する。従来研究 [15, 7]は、適
切な擬似参照を選択する必要性を経験的に示してお
り、我々の発見はこれらを理論的に支持する。

3.1.2 評価尺度の多様性
分解の多様性項より、多様性を増加させることは、

MBR復号における推定誤差を減少させ、性能向上に
寄与する。ここでの重要な洞察は、(𝑢̄𝑖 − 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 ))2

によって表される多様性が、各効用関数 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 )
によって生成される異なる品質推定に起因すること
である。この多様性は疑似参照 𝑦 𝑗 や評価尺度のモ
デルパラメータ 𝜃 による影響を受ける。この発見
は、サンプリング手法の多様性が MBR復号の性能
向上に不可欠であると結論付けた先行研究 [17, 7, 8]
を支持する。これは、疑似参照の多様性が各 𝑦 𝑗 に
よって 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 ) の多様性を間接的に高めることに
寄与するためである。
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0.56 0.24 0.75 0.35 -0.21 -0.04 0.32
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0.46 0.64 0.30 0.56 0.66 0.04 0.46

0.44 0.64 -0.04 0.39 0.16 -0.45 0.21

0.76 0.60 0.87 0.68 0.36 0.15 0.62

0.79 0.65 0.67 0.79 0.56 0.16 0.64
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0.07 0.33 0.11 0.49 0.54 -0.03 0.26

0.06 0.30 0.03 0.39 0.14 -0.46 0.08
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0.20 0.12 0.59 0.80 0.31 -0.20 0.35

Pearson’s Correlation
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図 1: 各データセットにおけるバイアスと多様性に関する尺度とタスク性能の相関。下線付きのスコアは統計
的に有意な結果を示す (𝑝 < 0.05)2）。平均値 Avg.の斜体のスコアは有意差検定の対象ではないことを示す。

3.1.3 バイアスと多様性のトレードオフ
一見すると、§3.1.1および §3.1.2での解釈に基づ

き、MBR復号における品質推定性能を向上させる
ための最善の戦略は、バイアスを減少させつつ多様
性を高めることであるように思える。この戦略の妥
当性は従来研究 [7]が経験的な調査に基づく提示し
ている。しかし、この戦略の有効性を理解するため
には、バイアスと多様性のトレードオフ [9]に注目
する必要がある。このトレードオフは、バイアスを
減少させつつ多様性を高めることの難しさを浮き彫
りにする。式 (7)において、バイアス項がゼロに近
づく場合、多様性の項もゼロに近づく。この理論的
事実は、たとえ人間とよく相関する評価尺度や高品
質な擬似参照を用意できても、多様性の低下により
MBR復号の性能が向上しない可能性があることを
示している。一方で、評価尺度および擬似参照の品
質が低い場合、バイアスの増加を犠牲にして多様性
を高めることで性能の向上が期待できる。

4 経験的な分析
MBR復号の包括的な理解を行うために、実験を

通じて理論分析に対応する検証を行う。

4.1 実験設定
自然言語生成タスクとして、機械翻訳、テキス

ト要約、画像キャプション生成を対象とする。全
タスクで、サンプリングの設定は文献 [19] に従っ
た。仮説の生成は epsilon sampling [20]を用いた。擬
似参照の生成にはビーム探索とサンプリングとし
て nucleus [21] (𝑝 = 0.9), ancestral, top-𝑘 [22] (𝑘 = 10),
epsilon (𝜖 = 0.02)を使用した。仮説のサイズは 64に
設定し、擬似参照のサイズは{4, 8, 16, 32, 64}から選
択した。各タスクに対して3）、以下のデータセット、

2） 両相関係数に Studentの t検定 [18]を用いた。
3） 詳細な設定は付録 Bを参照

モデル4）、および評価尺度を使用した:
機械翻訳WMT19の英語からドイツ語（En-De）およ
び英語からロシア語（En-Ru）のデータセット [24]を
使用した。En-Deには facebook/wmt19-en-de、En-Ru
には facebook/wmt19-en-ru を使用した。効用関数
および評価指標として、Unbabel/wmt22-comet-daモ
デルを用いた COMETを使用した。
要約 SAMSum [25]と XSum [26]を使用し、生成には
philschmid/bart-large-cnn-samsumを SAMSumで、
facebook/bart-large-xsumをXSumで利用した。効
用関数および評価指標として、BERTScore [27] を
microsoft/deberta-xlarge-mnliで使用した。
画像キャプション生成 MSCOCO [28] の文献 [29]
に基づく分割および NoCaps [30] を使用した。
MSCOCOには Salesforce/blip2-flan-t5-xl-coco、
NoCaps には Salesforce/blip2-flan-t5-xl を使用
した。効用関数および評価指標として、BERTScore
を microsoft/deberta-xlarge-mnliで使用した。
評価対象は、式 (6)として Overall MSEを、式 (7)
の第一項として Overall Biasを、式 (7)の第二項と
して Overall Diversityを、MBR復号で最良と推定
された候補のみを考慮した際の式 (7)の第一項とし
て One Best Biasを、その際の式 (7)の第二項として
One Best Diversity を、その際の式 (6) として One
Best MSEを使用した。バイアス項の計算について
は自動評価尺度を用いて近似的に概算した5）。

4.2 実験結果: タスク性能との相関
バイアスと多様性のタスク性能への相関を調査し
た。比較のために、各データセットでの異なる 5つ
のサンプリング方法と 5つのサンプルサイズにおけ
るタスク性能に対し、評価対象のスピアマンの順位
相関およびピアソン相関を計算した。性能向上には

4） モデルは https://huggingface.co/models [23]から使用。
5） 詳細は付録 Cを参照。
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図 2: MBR復号におけるバイアス、多様性、およびタスク性能の関係。x軸は使用された擬似参照の数を示
す。(↑)はスコアが高いほど良く、(↓)はスコアが低いほど良いことを示す。

バイアスと MSEが低い方が良いため、相関計算で
はこれらの負の値を利用した。また、フィッシャー
の z変換 [31]により各データセットの相関を平均化
して報告した。
図 1 は各データセットにおける評価対象とタス

ク性能の相関を示している。これらの結果より、
One Best Bias、Overall Diversity、One Best MSE、
Overall MSE の各指標がタスク性能に対し良好な
順位相関を示すが、ピアソンの相関係数より、値の
僅かな差異を正確に捉えることは難しい。

4.3 実験結果: バイアスと多様性
バイアスと多様性のトレードオフを検証するため

に、タスク評価性能に対するバイアスと多様性の関
係を調査した。図 2に各データセットにおける異な
るサンプリング方法を用いた結果をプロットした。
SAMSumデータセットを除き、ancestralは最悪のバ
イアスを示す一方、多様性が高いために他のサンプ
リング方法を上回ることがあることを示している。
バイアスが最も低い topk に注目すると、SAMSum
データセットを除いて、バイアスの改善が多様性の
増加を制限する傾向が見られる。この発見は、MBR
デコーディングにおけるバイアスと多様性のトレー

ドオフを支持する。しかし、多様性が最も低いビー
ム探索の性能から明らかなように、バイアスと多様
性の重要性は対象データセットによって異なる。し
たがって、理論的分析は MBR復号における性能の
傾向を効果的に説明するが、性能向上のためにはタ
スク固有の特徴を適切に考慮することも依然として
重要であることを示唆する。

5 結論
本研究では MBR復号において経験的に得られた
知見を統一的に理解するための理論的解釈を提供し
た。具体的には MBR復号における生成されたテキ
ストに対する品質推定を行う際に、人間の推定結果
との差異、すなわち誤差をバイアスと多様性に分解
した。そして、これら二つの要素がどのように誤差
と関連するかを示し、MBR復号における誤差の改
善におけるバイアスと多様性のトレードオフの関
係を明らかにし、既存研究で報告されている経験的
に得られた知見と対応付けながら説明した。その上
で特に多様性の向上の利点を強調した。これらによ
り、我々の理論的洞察が従来の経験的結果と一致し
ており、また、複数タスクにおける実験結果も我々
の理論的発見が妥当であることを示した。
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A 定理 1の証明
まず、(𝑢̂𝑖 − 𝑢̄𝑖)2を次のように展開する:

(𝑢̂𝑖 − 𝑢̄𝑖)2 (8)

=(𝑢̂𝑖)2 − 2𝑢̂𝑖 𝑢̄𝑖 + (𝑢̄𝑖)2 (9)

=(𝑢̂𝑖)2 − 2𝑢̂𝑖 𝑢̄𝑖 + 2(𝑢̄𝑖)2 − (𝑢̄𝑖)2 (10)

=(𝑢̂𝑖)2 − 2𝑢̂𝑖 𝑢̄𝑖 + 2𝑢̄𝑖 𝑢̄𝑖 − (𝑢̄𝑖)2 (11)

=(𝑢̂𝑖)2 − 1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

2𝑢̂𝑖𝑢 𝑗
𝑖 +

1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

2𝑢̄𝑖𝑢 𝑗
𝑖 − (𝑢̄𝑖)2 (12)

=
1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

(𝑢̂𝑖)2 − 1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

2𝑢̂𝑖𝑢 𝑗
𝑖

+ 1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

2𝑢̄𝑖𝑢 𝑗
𝑖 −

1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

(𝑢̄𝑖)2 (13)

=
1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

((𝑢̂𝑖)2 − 2𝑢̂𝑖𝑢 𝑗
𝑖 + 2𝑢̄𝑖𝑢 𝑗

𝑖 − (𝑢̄𝑖)2) (14)

=
1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

((𝑢̂𝑖)2 − 2𝑢̂𝑖𝑢 𝑗
𝑖 + (𝑢 𝑗

𝑖 )
2 − (𝑢 𝑗

𝑖 )
2 + 2𝑢̄𝑖𝑢 𝑗

𝑖 − (𝑢̄𝑖)2)

(15)

=
1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

((𝑢̂𝑖)2 − 2𝑢̂𝑖𝑢 𝑗
𝑖 + (𝑢 𝑗

𝑖 )
2 − ((𝑢 𝑗

𝑖 )
2 − 2𝑢̄𝑖𝑢 𝑗
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(16)

=
1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

((𝑢̂𝑖 − 𝑢
𝑗
𝑖 )

2 − (𝑢̄𝑖 − 𝑢
𝑗
𝑖 )

2) (17)

=
1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

(𝑢̂𝑖 − 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 ))2 − 1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

(𝑢̄𝑖 − 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 ))2

(18)

ここで、式 (18)の結果を用いることで、次のように
𝑀𝑆𝐸 (û, ū)を分解する:

𝑀𝑆𝐸 (û, ū) (19)

=
1
|H|

|H|∑
𝑖=1

(𝑢̂𝑖 − 𝑢̄𝑖)2 (20)

=
1
|H|

|H|∑
𝑖=1

( 1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

(𝑢̂𝑖 − 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 ))2

− 1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

(𝑢̄𝑖 − 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 ))2
)

(21)

=
1
|H|

|H|∑
𝑖=1

1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

(𝑢̂𝑖 − 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 ))2

︸                                       ︷︷                                       ︸
バイアス

− 1
|H|

|H|∑
𝑖=1

1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

(𝑢̄𝑖 − 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 ))2

︸                                       ︷︷                                       ︸
多様性

(22)

以上より、定理 1が証明された。

B 実験設定の詳細
生成部分の実装は [19]の公開コード6）を基にして
おり、MBRデコーディング部分は [32]によるツー
ルキット mbrs7）を基にしている。サンプルの生成は
NVIDIA GeForce RTX 3090 上で行い、MBR デコー
ディングは NVIDIA RTX A6000上で実施した。

C バイアス項の近似計算
バイアス項の計算には人間による評価が必要であ
り、各設定ごとに人間による評価を実施することは
現実的ではない。この問題に対処するために、本研
究ではバイアス項の近似として擬似バイアスを導入
する。人手で作成された参照 𝑦̂ の数 |Ŷ| を用いて、
擬似バイアスは以下のように定義される：

1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

(
𝑢̂𝑖 − 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 )

)2
︸                            ︷︷                            ︸

バイアス

≈ 1
|Y|

|Y|∑
𝑗=1

(
𝑢̃𝑖 − 𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦 𝑗 )

)2
︸                            ︷︷                            ︸

擬似バイアス

,

𝑢̃𝑖 =
1
|Ŷ|

| Ŷ|∑
𝑗=1

𝑓𝜃 (ℎ𝑖 , 𝑦̂ 𝑗 ). (23)

この定式化は、自動評価尺度が人手で作成
さ れ た 参 照 を 使 用 し た 際 に 人 手 評 価 と 相
関するという前提に基づく。擬似バイアス
に は、COMET (Unbabel/wmt22-comet-da) お よ び
microsoft/deberta-xlarge-mnli をエンコーダと
して使用した BERTScore を用いた。これらはそれ
ぞれWMT23の英語からドイツ語へのシステムレベ
ル翻訳タスクでのピアソン相関係数が 0.990 [33]、
およびWMT16での英語への翻訳タスクで 0.77818）

と人手評価への高い相関を示している [34]。

6） https://github.com/CyberAgentAILab/model-based-mbr

7） https://github.com/naist-nlp/mbrs

8） https://github.com/Tiiiger/bert_score

― 2110 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


