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概要
本研究では生成文自動評価の代表的な手法であ

る BERTScoreを拡張し、新たな文類似度 Subspace-
BERTScore を提案する。我々は文に明示的に含ま
れない意味も考慮するため、BERTScoreにおける文
表現（ベクトル集合）と指示関数（集合への含まれ
度合い）に着目し、これらを部分空間表現と正準角
を用いて自然に拡張する。生成文評価タスクと文類
似度タスクでの実験により提案法が BERTScore の
文類似推定性能を安定して改善する事を示す。

1 はじめに
生成文の自動評価は、自然言語処理の重要な課題

の 1つである。自動評価ではシステム訳文と参照文
を比較することで意味的な同等性を評価すること
を目指している [1]。ベクトル集合のマッチングに
基づく類似度の中で代表的な手法である BERTScore
[2]はシンプルで利便性が高く、最も使用されてい
る手法である。BERTScoreは BERT [3]や RoBERTa
[4]等の事前学習済みベクトルを利用して、ベクト
ル間のコサイン類似度の総和に基づき文類似度を計
算する手法である。

BERTScoreにおいて技術的に最も重要なものは指
示関数である。これは、文を単語集合と考えたとき
に、ある単語集合中のトークン（royal）が、もう一
方の単語集合（𝐵 = {We, are, king, and, queen}）にど
の程度含まれているか（royal ∈ 𝐵）を定量化するも
のである。我々が着目するのは、この一件自然なア
プローチが，文内のシンボルとしては明示的に含ま
れないが文意には影響する意味を取り逃がす可能が
あるという点である。例えば kingと queenを含む文
が持つ royalという意味情報が、royalという単語が
𝐵に含まれないという理由で BERTScoreの類似性計
算は反映することができない。
そこで、本研究では、部分空間の考え方 [5]を取
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図 1 提案法（Subspace-BERTScore）とBERTScoreの比較。
提案法は文（𝐵）を部分空間（𝕊B）で表現し、部分空間と
トークンベクトル（𝒂𝑖）との類似度（≒正準角）を計算す
ることで、文類似尺度の表現力を向上させている。

り入れることで、BERTScoreの指示関数を拡張し、
文類似度の改善に取り組んだ。提案法は表現力を向
上させるだけでなく、ベクトル集合間のマッチン
グを Recall、Precision、F-scoreに帰着させるという
BERTScoreの基本的な方針を継承しているため、タ
スクへの非依存性といった BERTScore の利点は損
なわれていない。本研究では生成文評価タスクと文
類似度タスクでの実験により提案法が BERTScore
の文類似推定性能を改善する事を示した。

2 準備
問題設定 本研究では２つの文に対する類似度の
開発を目指している。本手法が対象とするタスク
（生成文自動評価・文類似度タスク）では２つの文
が与えられ、これらの類似性を判定する。したがっ
て本研究では与えられる２つの文 𝐴, 𝐵 を事前学習
済みのベクトルで表現した上で、それらの類似度を
計算する。
記法 以降の議論を明確にするために、いくつ
かの記号を定義しておく。２つの文 𝐴, 𝐵 のトーク
ンの集合をそれぞれ 𝐴 = {𝑎1, 𝑎2, ...}, 𝐵 = {𝑏1, 𝑏2, ...}
と表記する。事前学習済み埋め込みによって
表現される文脈化トークンベクトルの集合を
A = {𝒂1, 𝒂2, ...},B = {𝒃1, 𝒃2, ...} と表記する。ここで
𝒂, 𝒃 をトークンのベクトルとする。また、Aによっ
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て張られる部分空間を 𝕊Aと表記する。

3 BERTScore
ここでは生成文のマッチングに基づく文類似度に

おける最も代表的な評価手法である BERTScore [2]
における「文の表現方法」と技術的に最も重要な
「指示関数」を概説しその限界を指摘する。
離散シンボル集合間の類似度 BLEU [1] や

METEOR [6]などの BERTScore以前のいくつかの評
価手法は、Recall (𝑅)、Precision (𝑃)の計算に基づく
手法であった1）。

𝑅 =
1
|𝐴|

∑
𝑎𝑖∈𝐴

𝟙set [𝑎𝑖 ∈ 𝐵], (1)

𝑃 =
1
|𝐵 |

∑
𝑏𝑖∈𝐵

𝟙set [𝑏𝑖 ∈ 𝐴] . (2)

ここで指示関数 𝟙set は「集合に含まれる (1)か否か
(0)」を離散的に定量化する関数である。

𝟙set [𝑎𝑖 ∈ 𝐵] =


1 if 𝑎𝑖 ∈ 𝐵,

0 if 𝑎𝑖 ∉ 𝐵.
(3)

BERTScore における３つの類似度 BERTScore
は 𝑅, 𝑃 そして F-score (𝐹)を埋め込みを用いて近似
的に計算する手法である。

𝑅BERT =
1
|𝐴|

∑
𝒂𝑖∈A

𝟙vectors (𝒂𝑖 ,B), (4)

𝑃BERT =
1
|𝐵 |

∑
𝒃𝑖∈B

𝟙vectors (𝒃𝑖 ,A), (5)

𝐹BERT = 2
𝑃BERT · 𝑅BERT

𝑃BERT + 𝑅BERT
. (6)

文はトークンベクトルの集合 A,Bとして表現され
る。また、𝟙vectors は「ベクトル集合」に対する指示
関数である。直感的には、この 𝟙vectors は「ベクト
ル集合への −1～1の含まれ度合い」であり、𝟙set よ
りも柔軟な指示関数となっている。具体的には、
𝟙vectors (𝒂𝑖 ,B) は文 𝐴中の 𝑖 番目のトークンベクトル
𝒂𝑖 が文 𝐵 に対し意味的にどの程度含まれているか
を 𝒂𝑖 と 𝐵 のトークンベクトルとの cos類似度の最
大値として定量化している。

𝟙vectors(𝒂𝑖 , 𝐵) = max
𝒃 𝑗 ∈𝐵

cos(𝒂𝑖 , 𝒃 𝑗 ) ∈ [−1, 1] (7)

ここで cos(𝒂𝑖 , 𝒃 𝑗 )は 𝒂𝑖 と 𝒃 𝑗 の cos類似度である。
表現力の問題 指示関数 𝟙vector は BERTScoreの計

算において最も重要な演算である。𝑃BERT, 𝑅BERT は
1） 実際には式 1,式 2の 𝐴, 𝐵はトークンの n-gramのリストが
使われる。

𝟙vectors の和であるし、𝐹BERT は 𝑃BERT, 𝑅BERT に基づ
いて計算される。しかしながら BERTScoreの指示
関数は表現力の観点で問題がある。図 1左は 𝟙vectors

の計算を可視化したものである。ここで 𝟙vectors は
𝐵のすべてのベクトルとの類似度を計算し、最大値
のみ返す。すなわち、𝐵中の「特定の単語」との類
似度である。したがって、文が持つ非明示的で重要
な意味情報との類似性が考慮されない。例えば The
king and queen. は royalの意味を含むが、表層的には
含まれない。BERTScoreにおける類似度の計算対象
は文中の単語のみであるので、royalとの類似性は
直接計算できない。この問題は文を単なるベクトル
集合で表現していること、そしてそのようなベクト
ル集合のための指示関数を採用している事に起因
する。

4 Subspace-BERTScore
我々は部分空間の考え [5] に基づいた文表現と
指示関数により BERTScore を拡張した Subspace-
BERTScoreを提案する。
部分空間を使った文表現 BERTScoreでは、文が
ベクトル集合で表現されていたが、我々は文の非明
示的な情報を表現するため、文をトークンベクトル
が張る部分空間 𝕊 として表現する（図 1）。以前の
研究で、単語ベクトルが張る部分空間が単語集合の
意味的特徴をよく反映する表現であることがわかっ
ている [7, 5]。
部分空間に対する指示関数 部分空間と単語の類
似性を計算するため、部分空間に適用できる指示関
数であるソフト帰属度 [5]を導入する。これは直感
的には「部分空間とベクトルの類似度」として機能
する。この指示関数はベクトル 𝒂 と部分空間 𝕊B と
のなす最小の角度（第一正準角）に応じて 0から 1
の連続値を返す2）。

𝟙subspace (𝒂𝑖 ,𝕊B) = max
𝒃 𝑗 ∈𝕊B

| cos(𝒂𝑖 , 𝒃 𝑗 ) | ∈ [0, 1] (8)

ここで、𝕊B は文 𝐵 のベクトルで張られる線形部分
空間である（図 1）。
ソフト帰属度は文の全情報を含む部分空間との類
似度を計算でき、BERTScoreの指示関数の表現力を
改善する。また、式を見るとソフト帰属度 𝟙subspace

（式 8）は BERTScoreにおける指示関数 𝟙vectors（式 7）
の自然な拡張となっていることがわかる。

2） ソフト帰属度（式 8）は特異値分解で計算できる [5]。
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提案法：P, R, F の拡張 これまでの議論に基づ
き、我々は文の部分空間表現とソフト帰属度を
用いて BERTScoreの 𝑅, 𝑃, 𝐹 を計算する Subspace-
BERTScoreを提案する。

𝑅subspace =
1
|𝐴|

∑
𝒂𝑖∈𝐴

𝟙subspace (𝒂𝑖 ,𝕊B), (9)

𝑃subspace =
1
|𝐵 |

∑
𝒃𝑖∈𝐵

𝟙subspace (𝒃𝑖 ,𝕊A), (10)

𝐹subspace = 2
𝑃subspace · 𝑅subspace

𝑃subspace + 𝑅subspace
. (11)

こ こ で、𝑅subspace, 𝑃subspace, 𝐹subspace は Subspace-
BERTScoreの最終的な評価尺度である。
重要度の重み付け 過去の研究で、出現頻度の低

い単語は一般的な単語よりも文において文類似性に
重要な役割を果たすことが知られている [6, 8]。こ
のことから BERTscoreでは重要度を重み付けする方
法も提案している。そこで我々の手法も BERTScore
と同様に以下のように重み付けを行う。

𝑅subspace =

∑
𝒂𝑖∈𝐴 weight(ai)𝟙subspace (𝒂𝑖 ,𝕊B)∑

𝒂𝑖∈𝐴 weight(ai)
, (12)

𝑃subspace =

∑
𝒃𝑖∈𝐵 weight(bi)𝟙subspace (𝒃𝑖 ,𝕊A)∑

𝒃𝑖∈𝐵 weight(bi)
. (13)

ここで、weight は重み付け関数である。我々は
BERTScore で採用された inverse document frequency
(IDF)またはベクトルの L2ノルム [9]を使用する。

5 定量的評価
提案法の性能を検証するため、生成文の自動評価

タスクと、文類似度タスクで評価を類似おこ。ここ
では複数のデータセットにおける総合的な結果を述
べる。各データセットの個々の結果については付録
の表 4、表 5に記載する。

5.1 生成文自動評価タスク
実験設定 先行研究 [2] に習い我々は機械翻訳

における自動評価タスクであるWMT18 metrics task
[10] の評価データセットを使用した。このデータ
セットには機械翻訳システム訳文と参照訳文、そ
して人手評価が含まれる。このタスクでは機械翻
訳システム訳文と参照訳文の類似度を算出し、人
手評価と自動評価のケンドールの順位相関係数
（Kendall’s 𝜏）で評価する。本実験で我々は 7 言語
から英語への翻訳におけるセグメントレベルの人
手評価を使用した。事前学習済み言語モデルには

表 1 WMT18におけるセグメントレベルの人手評価との
平均相関係数（Kendall’s 𝜏）。

手法 メトリック 重み付け Avg.

BERTScore
F - .365
P - .353
R - .360

Subspace-BERTScore
F - .372
P - .358
R - .365

BERTScore
F IDF .364
P IDF .353
R IDF .360

Subspace-BERTScore
F IDF .371
P IDF .357
R IDF .364

表 2 各 STSデータセットにおける人手評価との平均相
関係数（Spearman’s 𝜌）

手法 メトリック 重み付け Avg.

BERTScore
F - .506
P - .494
R - .496

Subspace-BERTScore
F - .526
P - .511
R - .514

BERTScore
F L2 .511
P L2 .500
R L2 .497

Subspace-BERTScore
F L2 .531
P L2 .516
R L2 .515

BERTScoreで高い性能を達成したことが報告されて
いる RoBERTalarge

3）[4]の第 17層を使用した。
結果 結果を表 1に示す。3つの類似尺度 F-score、

Precision、Recallに着目すると、いずれの類似度でも
提案法が最も高い人手評価との相関を達成した。特
に、この 3つの中で F-scoreが最も高い性能であっ
た。また、我々は先行研究 [2]と同じく IDFによる
重み付けを BERTScoreと提案法に行ったが、両者と
も性能向上は確認されなかった。

5.2 文類似度タスク
実験設定 文類似度タスク（STS）では２つの文
の類似度を算出し、人手評価と自動評価のスピア
マンの順位相関係数（Spearman’s 𝜌）4）で評価する。

3） https://huggingface.co/roberta-large

4） WMT18 metrics taskでは 𝜏が使われたが STSでは多くの研
究が 𝜌を採用しているため我々も 𝜌で評価を行っている。
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データセットとして我々は SemEval shared task の
2012-2016 [11, 12, 13, 14, 15]、STS-benchmark (STS-B)
[16]、そして SICK-Relatedness (SICK-R) [17] を用い
た。我々は事前学習済み言語モデル BERTbase

5）[3]
の最終層のベクトルを使用した。
結果 結果を表 2に示す。F-score、Precision、Recall

のいずれの方法でも生成文自動評価タスクと同様、
提案法が人手評価との最も高い相関を達成した。こ
の中で最も高い性能であったメトリックは F-score
であった。また、重要度の重みとして STSにおいて
有効性が確認されている L2ノルム [9]で指示関数
を重み付けした実験を行った結果、提案法および
BERTScoreともに性能向上が確認され、両者ともに
重み付けが有効であることがわかった。また、L2ノ
ルムによる重み付けを行った場合も提案法が既存法
より優れていた。

6 指示関数の効果の分析
提案法は BERTScoreよりも文の非明示的な情報

を活用できているだろうか？ここで我々は非明示的
な情報を持つ文に両手法を適用し比較を行う。

6.1 実験設定
ここでは「非明示的だが royal の意味を含む文」

と「明示的に royalの意味を含む文」に対して指示
関数を適用し比較する。我々は非明示的な文として
They are the king and queen.を使用した 6）。この文に
は royalという単語は文中に出現していないが、文
の本質的な意味としては royalに近い意味を包含し
ている。明示的に含む文は They are royalty.である。
指示関数が良く機能するならば、「非明示的な文」
と「明示的に含む文」に対してどちらも royalを意
味的に含むと判断するので、両者に対する指示関数
の値には大きな差がないはずである。そこで我々は
提案法と BERTScore の指示関数をこれらの文に使
用し、指示関数の値の差で比較した。

6.2 結果
結果を表 3に示す。提案法は BERTScoreよりも指

示関数の値の差が小さいことがわかる。提案法は
kingや queenが張る空間で文を表現するため、文中
に royal を含まなくともその空間に royal のような
意味が含まれている。したがって、この文に対す

5） https://huggingface.co/bert-base-uncased

6） これ以外の例は付録（表 6）に記載する。

表 3 指示関数の比較（𝟙vecs: BERTScoreの, 𝟙sub: 提案法
の）。両者は文 𝐵に対する単語 royalの包含度合いを計算
する。
Word (𝒂) Sentence (𝐵) 𝟙vecs (𝒂, 𝐵) 𝟙sub (𝒂,𝕊B)

royal 非明示的 They are the
king and queen.

0.60 0.69

明示的 They are royalty. 0.72 0.76

指示関数の値の差 0.12 0.07

る指示関数の値は royaltyを含む文のそれと近くな
り、両者の差が小さくなったと考えられる。一方
で BERTScoreの指示関数は提案法のように kingと
queenどちらも含むような意味空間との類似性は計
算できないため、提案法よりも差が大きくなったと
考えられる。以上の結果から、提案法は BERTScore
よりも高い表現力を持つことが示唆される。

7 関連研究
近年の生成文評価には BLEURT [18]、C-SPEC

[19, 20]、COMET [21]などがある。これらは人手評
価のデータを使用して評価モデルの学習を行う手法
である。これは本研究と目的が異なる。我々のタス
クはモデルの学習は行わないマッチングベースの評
価であり、事前学習された言語モデルによる教師な
しの類似度を提案している。

BERTScoreと類似した手法としてMoverScore [22]
がある。両者を比較すると BERTScoreは基本的な
性能が MoverScoreよりも高く、マッチングベース
の自動評価において最も使われる手法であることか
ら、本研究では BERTScoreを拡張した。

8 結論
本研究では、BERTScore の表現力の限界を指摘
し、より表現力の高い方法 Subspace-BERTScore を
提案した。これは BERTScoreの自然な拡張になっ
ており、類似度としての性能が向上している。実験
では、機械翻訳における生成文自動評価タスクと
文類似度タスクで BERTScoreと提案法を比較した。
その結果、全てのタスクと全メトリックで提案法が
BERTScoreよりも優位であり、部分空間の方法を取
り入れることで性能を向上させることが示された。
また、我々が採用した部分空間に基づくアプロー

チは汎用性が高く、現代の自然言語処理で頻繁に使
用される計算（文表現やベクトル集合に対する表現
形式・類似性計算）を代替できる可能性があり、将
来的にあらゆる場面での応用が期待できる。
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付録
本研究で実施した生成文自動評価タスクと文類似度タスクの詳細な結果を表 4と表 5に示す。結果の傾向

は実験 5と同じであり、個々のデータセットに対しても提案法が BERTScoreを上回っている。
表 4 英語への機械翻訳自動評価タスクにおけるシステム訳と参照訳のセグメントレベルの人手評価との相関係数
（Kendall’s 𝜏）。BERTScoreの結果は [2]から引用した。

手法 メトリック 重み付け cs-en de-en et-en fi-en ru-en tr-en zh-en Avg.

BERTScore
F - .404 .550 .397 .296 .353 .292 .264 .365
P - .387 .541 .389 .283 .345 .280 .248 .353
R - .388 .546 .391 .304 .343 .290 .255 .360

Subspace-BERTScore
F - .411 .557 .403 .309 .358 .303 .264 .372
P - .382 .548 .393 .290 .352 .294 .248 .358
R - .391 .547 .392 .313 .358 .292 .259 .365

BERTScore
F IDF .408 .550 .395 .293 .346 .296 .260 .364
P IDF .391 .540 .387 .280 .334 .284 .252 .353
R IDF .386 .548 .394 .305 .338 .295 .252 .360

Subspace-BERTScore
F IDF .413 .553 .403 .300 .360 .302 .268 .371
P IDF .402 .541 .392 .285 .345 .285 .250 .357
R IDF .391 .549 .396 .312 .356 .285 .258 .364

表 5 各 STSタスクにおける人手評価との相関係数（Spearman’s 𝜌）
手法 メトリック 重み付け STS12 STS13 STS14 STS15 STS16 STS-B SICK-R Avg.

BERTScore
F - .312 .546 .450 .602 .636 .446 .553 .506
P - .261 .532 .462 .576 .622 .443 .559 .494
R - .350 .527 .416 .602 .623 .430 .522 .496

Subspace-BERTScore
F - .335 .573 .476 .610 .650 .479 .562 .526
P - .282 .550 .488 .580 .630 .475 .568 .511
R - .369 .552 .436 .611 .639 .462 .530 .514

BERTScore
F L2 .321 .540 .452 .613 .640 .454 .558 .511
P L2 .274 .529 .468 .589 .627 .450 .565 .500
R L2 .348 .520 .414 .610 .624 .437 .524 .497

Subspace-BERTScore
F L2 .342 .568 .477 .621 .653 .486 .568 .531
P L2 .292 .547 .492 .592 .634 .479 .574 .516
R L2 .367 .544 .434 .620 .640 .468 .532 .515

表 6 指示関数（𝟙vectors: BERTScore, 𝟙subspace: 提案法）の比較。両者は文 𝐵に対する単語 geniusの包含度合いを計算する。
Word (𝑎) Sentence (𝐵) 𝟙vectors(𝒂, 𝐵) 𝟙subspace (𝒂,𝕊B)

genius
非明示的 He’s very skilled

at playing music.
0.69 0.76

明示的 He’s a very tal-
ented musician.

0.78 0.82

指示関数の値の差 0.09 0.05
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