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概要
最小ベイズリスク復号 (Minimum Bayes Risk

decoding)は,自然言語処理のテキスト生成において
効果的であることが知られている手法である. この
手法は基盤となる人間の嗜好確率分布に基づく期待
効用を最大化することを目的とし,出力選択を行う.
先行研究における実験的評価ではこのアプローチが
顕著な成功を収めていることが示されているが,こ
れらの手法が有効に機能する原因については未だ解
明されていない. 本研究では最小ベイズリスク復号
が何故高い性能が得られるかを明らかにすることを
目的として,その理論的な性能を分析する. 分析の結
果として,いくつかの仮定の下,最小ベイズリスク復
号の誤差が計算に用いる参照仮説集合の大きさ 𝑛に
対して高い確率で 𝑂 ( 1√

𝑛
)に収まることが示された.

1 はじめに
最小ベイズリスク (Minimum Bayes Risk)復号 [1, 2]

は, 自己回帰型確率モデル (例: 大規模言語モデル)
から系列を生成するための決定則である. 最小ベイ
ズリスク復号は,機械翻訳 [3, 4],画像キャプション
生成 [5],および指示追従型タスク [6]など,さまざま
なテキスト生成タスクにおいて高品質なテキストを
生成できることが示されている. また, 多くの実験
で,最小ベイズリスク復号が MAP復号 (例: ビーム
サーチ)[7, 8]に比べて優位性を持つことが報告され
ている.
最小ベイズリスク復号の有効性は,多くの実験的

評価によって示されているが,その根本的な理由に
ついては十分に解明されていない. Kamigaitoら [9]
は最小ベイズリスク復号の人間とモデルの嗜好分布

間の不一致はバイアスと多様性の項に分解できるこ
とを示唆した. Bertschら [10]は最小ベイズリスク復
号の性能の成功に寄与する 4つの要因を実験的に分
析した. さらに, Ohashiら [11]は異常検知を用いた
解析によって,モデルの嗜好分布が人間の嗜好分布
に近い場合,最小ベイズリスク復号が優れた性能を
引き起こすことを確認した.
本研究では,最小ベイズリスク復号による出力の
理論的な性能の解析を行う. 本研究の結果は略式に
述べると以下になる．

定理 1 (最小ベイズリスク復号の収束レート;
略式). 後述する仮定の下,最小ベイズリスク復
号の誤差は高い確率で参照仮説集合の大きさ 𝑛

に対して 𝑂
(

1√
𝑛

)
である．

この理論的な知見は,先行研究において最小ベイズ
リスク復号の性能が参照仮説集合の大きさ 𝑛に対し
て向上するという実験的評価と整合している [8, 12].
最小ベイズリスク復号によって生成されるテキスト
の品質に関する実験的評価は多く先行研究がある
が,理論的な誤差の上界を解析した研究はこれまで
存在していない. 本結果はテキスト生成アルゴリズ
ムにおける未解決の課題の一つに対する解答につな
がるものである.

2 最小ベイズリスク復号
テキスト生成は,入力列 𝑥 に対して出力列 𝑦 を生

成するタスクである. テキスト生成モデルは,仮説の
出力空間 Y 上に確率分布 𝑃model (𝑦 | 𝑥) を定義する.
完全な仮説の集合 Yは次のように定義される:

Y := {BOS ◦ v ◦ EOS | v ∈ V∗}.
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ここで, ◦は文字列の連結を表し, V∗ は語彙集合 V
の Kleene閉包である. 復号は,与えられた入力に対
して最もスコアの高い仮説を見つけることを目的と
する.
最小ベイズリスク復号は,期待効用を最大化する

出力列を求める枠組みであり [1, 2],テキスト生成モ
デル 𝑃modelと効用関数 𝑢(ℎ, 𝑦)の 2つの要素から構成
される. ここで, 𝑢(ℎ, 𝑦) は候補出力 ℎの品質を,参照
出力 𝑦 をもとに定量化する指標である. 記号の簡略
化として,条件付き分布 𝑃(ℎ | 𝑥)を 𝑃(ℎ)と略記する.
理想的な状況では,モデルではなく人間の嗜好分

布 𝑃human に基づく期待効用最大化問題を考えたい.
すなわち,参照仮説集合 Yを用いて,以下のような最
適な出力 ℎhumanを定義する:

𝑢ℎ (ℎ) :=
∑
𝑦∈Y

𝑢(ℎ, 𝑦) · 𝑃human (𝑦). (1)

ℎhuman := arg max
ℎ∈H

𝑢ℎ (ℎ). (2)

ここで, 𝑃human は人間の嗜好分布, Hは候補仮説集合,
𝑢 : H × Y → [0,𝑈] は効用関数である. 加えて,本研
究は H = Y が成り立つことを仮定する. 実際には,
𝑃human を直接利用することは不可能であるため,最
小ベイズリスク復号では,モデルの嗜好分布 𝑃model

を人間の嗜好分布 𝑃human の近似として用いる. その
結果,以下のような最適な出力 ℎmodel を求める問題
が得られる.

𝑢𝑚 (ℎ) :=
∑
𝑦∈Y

𝑢(ℎ, 𝑦) · 𝑃model (𝑦). (3)

ℎmodel := arg max
ℎ∈H

𝑢𝑚 (ℎ). (4)

しかし, Y全体にわたる期待値の計算は,実行困難
であるため,実用上はモデル 𝑃model からサンプリン
グした参照仮説集合 Yn

ref = {𝑦1, . . . , 𝑦𝑛}を用いて,こ
の期待値をモンテカルロ法で近似する [8, 13]. これ
により,有限個のサンプルを参照とした問題となる:

�̂�(ℎ) :=
1
𝑛

∑
𝑦∈Yn

ref

𝑢(ℎ, 𝑦) (5)

ℎmc := arg max
ℎ∈Href

�̂�(ℎ). (6)

ここで, Href は Yn
ref を用いて構成される候補仮説集

合とし，𝑛をその大きさ 𝑛 = |Yn
ref | とする. 𝑛 → ∞の

とき, Yn
ref が全集合 Yと一致することが期待でき,こ

の近似は,理論的に完全な最小ベイズリスク復号の
目的へと帰着する.
以上のように,実用上では,最小ベイズリスク復号

は,モデルの嗜好分布を用いて,間接的に人間の嗜好

分布を近似し,効用最大化の視点から,最も良いと評
価される候補を選択する枠組みである.

3 理論解析
本研究では, 𝑢ℎ (ℎhuman) を目標として議論を進めて
いくが,その理由を以下に述べる. 直感的には,以下
の式のように,効用関数を用いずにモデルの嗜好分
布のみを基にして,最頻値を選択する手法 (MAP復
号)が最適であると考えられる.

MAP復号の目的式 := arg max
ℎ∈H

𝑃model (ℎ). (7)

しかし,出力確率の最頻値を考慮する場合 (式 7),人
間らしくない出力を引き起こす問題が指摘されて
いる [14]. このような課題にも対処可能であり, 実
験評価においても MAP復号と比較して高性能を示
し, さらに Workshop on Statistical Machine Translation
(WMT)ではタスク評価でも使用されていることが
多いことから,より優れた評価指標と考えられる. モ
デルの嗜好分布が人間の嗜好分布に近い場合に性能
が良くなる結果 [11]から,最小ベイズリスク復号の
目的 ℎhuman を私たちが求めるべき真の値であると仮
定して,解析を進めていく.

3.1 事前知識
本実験の解析で,用いた 2つの集中不等式を以下
に示す.
定理 2. 一様集中不等式 (Theorem 4.10 [15])
Fを関数の集合, 𝑓 ∈ F : 𝑋𝑖 → [0, 𝑏] とする.

Pr (∥ℙ𝑛 − ℙ∥F ≤ 2R𝑛 (F) + 𝜖) ≤ 1 − exp
(
− 𝑛𝜖2

2𝑏2

)
.

こ こ で, ∥ℙ𝑛 − ℙ∥F = sup 𝑓 ∈F |ℙ𝑛 𝑓 − ℙ 𝑓 |, ℙ𝑛 𝑓 =
1
𝑛

∑𝑛
𝑖=1 𝑓 (𝑋𝑖), ℙ 𝑓 = 𝔼[ 𝑓 (𝑋)] であり, 𝑋 および {𝑋𝑖}𝑛𝑖=1

は ℙから独立同分布でサンプリングされたものとす
る. また, R𝑛 :

(
F, {𝑋𝑖}𝑛𝑖=1

)
→ ℝをラデマッハ複雑度

(関数がどれだけ複雑かを示す指標)とする.
次に, Hoeffdingの不等式を以下に示す.
定理 3. Hoeffdingの不等式 (Corollary 1.1 [16])
{𝑋𝑖}𝑛𝑖=1 ∈ [0, 𝑏] とし,独立同分布でサンプリングされ
たものとする.

Pr

(�����𝔼 [𝑋] − 1
𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑋𝑖

����� ≤ 𝜖

)
≤ 1 − 2 exp

(
−2𝑛𝜖2

𝑏2

)
.

3.2 問題設定
ここで,人間の嗜好分布 𝑃humanと効用関数 𝑢は,人
間の好みを反映した分布および関数であると仮定す
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る. このとき, 𝑃human 下での最適な出力は ℎhuman であ
る. しかしながら,実用上の制約から,実際にはモン
テカルロ法による擬似最適解 ℎmc しか得られない.
一方で,この ℎmc は最終的に人間の嗜好分布 𝑃human

下で評価されるため,以下のような性能差が生じる.
実用的に使われている最小ベイズリスク復号と,

真の最小ベイズリスク復号の最適解を,人間の嗜好
分布下で評価した場合の誤差を以下に示す.

Regret(ℎhuman, ℎmc) := 𝑢ℎ (ℎhuman) − 𝑢ℎ (ℎmc). (8)

本研究の目標は,この性能差の上界 (式 (8))を理論
的に求めることにある. もし,この上界をサンプル数
に関するオーダーで示すことができれば,モンテカ
ルロ法を用いた最小ベイズリスク復号の性能に対し
て,理論的な保証を提供できることになる.
ここで,本研究では,以下の仮定が成り立つものと

し,解析を進める.
仮定 1. 𝑃model は, 𝑃human から得られた |𝐷 | 個のサン
プルによる経験分布とする.
このとき, 𝑃model, 𝑢𝑚 (ℎ)は以下のように表される.

𝑃model (𝑦) =
1
|𝐷 |

∑
𝑦′∈𝐷

𝐼 (𝑦 = 𝑦′). 𝐷 ∼ 𝑃human (· | 𝑥)

ここで, 𝐼 は指示関数とする.

𝑢𝑚 (ℎ) =
1
|𝐷 |

∑
𝑦∈𝐷

𝑢(ℎ, 𝑦).

仮定 1の解釈の例として,一般に，𝑃modelは大規模言
語モデルが想定されるが，本研究では理論解析のた
め，𝑃model に対してこのようなサンプルベースの分
布を仮定している．大規模言語モデルが大量の学習
データから構築されることを考慮すると，|𝐷 | ≫ 𝑛

という条件が自然に成立すると考えられる
仮定 2. 本研究の設定に基づき,全ての 𝑦および ℎに
対して,効用関数 𝑢 が線形関数として表現できるよ
うな埋め込み関数 𝛼(ℎ) ∈ ℝ𝑑 および v(𝑦) ∈ ℝ𝑑 が存
在すると仮定する. さらに, v(𝑦)の各要素は部分空間
の正規直交基底であると想定する.

𝑢(ℎ, 𝑦) = 𝛼(ℎ)⊤v(𝑦).

このような性質を満たす埋め込み関数としては,文
の類似度を評価するための Sentence Bertや Sentence
Transformerなどの例が存在する [17, 18, 19].

3.3 理論解析
式 (8)に基づき,モンテカルロ法によって得られた

ℎmc の性能が,真の最小ベイズリスク復号の値から,
どの程度乖離しているかを解析する.

3.3.1 Regret(ℎhuman, ℎmc) の上界
Regret(ℎhuman, ℎmc) の上界について以下の定理が
成り立つ.

定理 1. 仮定 1,仮定 2の元で,次の上界が,少な
くとも確率 1 − 𝛿で成立する:

Regret(ℎhuman, ℎmc) ≤ 2𝑈
√

1
2𝑛

log
8
𝛿

+ 12𝑈
𝑛

(√
𝑑 log(2

√
𝑑) + 2

√
𝑑

)
+ 2𝑈

√
1

2|𝐷 | log
8
𝛿
.

この上界は, 𝑂
(
max

(
1√
𝑛
, 1√

|𝐷 |

))
の速さで減衰

していくことがわかる.

この定理は,有限サンプルから推定した最小ベイズ
リスク復号に対して,真の最小ベイズリスク復号と
の性能差がどの程度まで抑えられるかを定量的に示
す重要な結果である. 本結果は,参照仮説集合の大き
さ 𝑛および |𝐷 | の増大に伴って性能差が縮小するこ
とを保証する.
ここから,定理 1の証明を行う. 式 (8)は分解する
と,以下の 3つの式に分けることができる.

Regret(ℎhuman, ℎmc) = 𝑢ℎ (ℎhuman) − 𝑢𝑚 (ℎhuman)︸                           ︷︷                           ︸
♣

+ 𝑢𝑚 (ℎhuman) − 𝑢𝑚 (ℎmc)︸                       ︷︷                       ︸
♡

+ 𝑢𝑚 (ℎmc) − 𝑢ℎ (ℎmc)︸                   ︷︷                   ︸
♠

.

クローバーおよびスペード項の上界 まず, ク
ローバー ♣およびスペード ♠項を解析する. ここで,
♣ 項は人間の嗜好分布 𝑃human とモデルの嗜好分布
𝑃model における 真の最適出力 ℎhuman の性能差を表
し, ♠項は近似最適出力 ℎmc に対し,人間の嗜好分布
とモデルの嗜好分布間での性能差を示している. 仮
定 1に基づき, 𝑃model は 𝑃human のサンプルを用いて
構成されているため, Hoeffdingの不等式 (定理 3)を
適用可能であり,以下の補題が成り立つ.
補題 1. 仮定 1の元で,次の上界が,少なくとも確率
1 − 𝛿

2 で成立する:

♣ + ♠ ≤ 2𝑈

√
1

2|𝐷 | log
8
𝛿
.

証明 仮定 1の元で,定理 3を適用すると,♣項は以
下のように表される:

Pr (|♣| ≤ 𝜖) ≤ 1 − 2 exp
(
−2|𝐷 |𝜖2

𝑈2

)
= 1 − 𝛿

4
.

ここで 𝛿は任意の正の値とする. ここで, 𝜖 について
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整理すると,次のように表すことができる.

𝜖 = 𝑈

√
1

2|𝐷 | log
(
8
𝛿

)
.

この 𝜖 は, サンプル数 |𝐷 | が分母に含まれる形
で記述されており, |𝐷 | を増やせば, 0 に収束する
ことは直感的に理解できる. 今回の場合において,
Hoeffidingの不等式が意味していることは, ♣項が 𝜖

よりも小さくなる確率が,少なくとも 1− 𝛿
4 であるこ

とを示唆している. すなわち,以下のような ♣の上界
は少なくとも確率 1 − 𝛿

4 で成立する:

♣ ≤ 𝑈

√
1
2𝑛

log
(
8
𝛿

)
.

♠項に関しても,同様の操作によって上界を求める
ことができ,補題 1が証明される.

これらのことから, ♣項と ♠項の上界は,サンプル
数 |𝐷 | のみが変化し,それの大きさに応じて,上界が

1√
|𝐷 |
の速度で減衰していくことを示唆している.

ハート項の上界 次に,ハート ♡項の解析から始
める. ♡項はモデルの嗜好分布下における最適出力
ℎhuman と近似最適出力 ℎmc の性能差を示唆している.
♡を次のように分解する.

𝑢𝑚 (ℎhuman) − 𝑢𝑚 (ℎmc) = 𝑢𝑚 (ℎhuman) − �̂�(ℎhuman)

+ �̂�(ℎmc) − 𝑢𝑚 (ℎmc) + �̂�(ℎhuman) − �̂�(ℎmc)︸                   ︷︷                   ︸
≤0

≤ 𝑢𝑚 (ℎhuman) − �̂�(ℎhuman)︸                         ︷︷                         ︸
♡1

+ �̂�(ℎmc) − 𝑢𝑚 (ℎmc)︸                 ︷︷                 ︸
♡2

.

これらの定理 2 ,定理 3および仮定 2を用いて, ♡1

と ♡2の上界を順に示していく.
補題 2. 仮定 2の元で,次の上界が,少なくとも確率
1 − 𝛿

2 で成立する:

♡ ≤ 2𝑈
√

1
2𝑛

log
8
𝛿
+ 12𝑈

𝑛

(√
𝑑 log(2

√
𝑑) + 2

√
𝑑

)
.

証明 ♡1 項は,補題 1の証明と同様の操作によって
求めることができ,以下のような上界が少なくとも
確率 1 − 𝛿

4 で成立する:

♡1 ≤ 𝑈

√
1
2𝑛

log
(
8
𝛿

)
.

次に ♡2 項を解析する. ここで, ♡1 項の解析と同
様に, Hoeffdingの不等式を適用することはできない.

これは, ℎmcを選択する際に �̂�に依存しているためで
ある. この理由から,定理 2を適用して解析を行う.
♡2項の上界は少なくとも確率 1 − 𝛿

4 で成立する:

♡2 ≤ 𝑈

√
1
2𝑛

log
(
4
𝛿

)
+ 2R𝑛 (F).

[20]の 27.2章より,ラデマッハ複雑度R𝑛 (F) に関
する次の上界が得られる:

2R𝑛 (F) ≤ 12𝑈
𝑛

(√
𝑑 log(2

√
𝑑) + 2

√
𝑑

)
.

これらの結果から, ♡1 と ♡2 項の上界は,サンプル
数 𝑛 のみが変化し, それの大きさに応じて, 上界が

1√
𝑛
の速度で減衰していくことを示唆している.
これらの補題 1,補題 2を用いることで,最終的に

Regret(ℎhuman, ℎmc)の上界 (定理 1)が導出される.

4 おわりに
本研究では,最小ベイズリスク復号に関する理論
的性能保証を初めて示し,最小ベイズリスク復号が,
高品質な出力を得るための有効な手法であることを
数理的観点から示唆した. 具体的には,モデルの嗜好
分布に基づくモンテカルロ法を用いた最小ベイズリ
スク復号において,真の解との性能差の上界を導出
し,その性能差が参照仮説集合の大きさ 𝑛の増大と
ともに 𝑂 ( 1√

𝑛
) オーダーで収束することを示した. 総

じて,本研究は最小ベイズリスク復号の数理的理解
を深化させた.
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