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概要
系列変換モデルの発展により，言語生成技術の性

能は飛躍的に向上し，多様な表現で流暢な文を生成
できるようになってきた．言語生成技術をさらに発
展させるには自動評価法が必要となるが，単語の一
致に基づく従来の自動評価法は参照テキストと同じ
意味を持つテキストであっても表現が異なれば低
いスコアしか与えられない．一方，単語埋め込みベ
クトルを活用した自動評価法は，単語の類似性を重
視するため，似たような単語列であれば意味が違っ
ても高いスコアを与える．こうした問題を解決す
るため，本稿では，2つの文の間の類似性を構文木
の類似性に基づき決定する手法を提案する．WMT
Metric Shared Taskのデータセットを用いて人手評価
との間の相関を調べた結果，提案法は教師データを
必要にしないにもかかわらず，既存手法と同等以上
の高い相関を達成した．

1 はじめに
言語生成技術の性能は系列変換モデル，特に

Transformerモデル [1]の発展とともに大きく向上し
た．ニューラルネットワークを用いることで語の類
似性をよく捉えることができ，多様な表現のテキス
トを生成できる．言語生成技術の自動評価指標に
は，生成されたテキストとあらかじめ用意された参
照テキストとの間の単語列の一致に基づく類似度
が広く用いられている．機械翻訳の場合は，BLEU
[2]，自動要約の場合は ROUGE [3]という Nグラム
の一致率を利用した手法がデファクトスタンダード
であるが，Nグラムの一致率という表層的な情報に
基づく手法には，参照テキストと同じ意味のテキス
トであっても，表現が異なれば不当に低いスコアを
与えるという問題がある．この問題に対して，近年
提案された BERTScore [4]や BLEURT [5]では，単な
る表層上の一致に頼らず，BERT [6]などの事前学習
済みモデルから得られる単語や文の文脈埋め込みベ
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図 1 表層情報がほとんど同じなのに構造および意味が異
なるテキスト対の例

クトルを活用し，参照テキストと生成されたテキス
トとの間の類似度を計算する．
しかし，これらの研究ではテキストがその背後に
持つ句構造や依存構造などの構文構造，修辞構造の
ような談話構造を利用していない．たとえば図 1に
示したテキスト対では，表層情報のみに着目すると
telescopeと dogという名詞 1つが異なるだけの意
味の似た文に見えるが，その構造にも着目すると左
のテキストでは前置詞句（PP）が動詞句（VP）の直
接的な子であるのに対して，右のテキストでは前置
詞句は名詞句（NP）の子となっていることから，そ
の意味も異なることがわかる．このようなテキスト
を構成する単語がほぼ同じなのに意味が異なるよ
うなテキスト対などに対して，BLEUなどの表層情
報の一致に基づく手法では曖昧性を解消できない
ことから不当に高いスコアを与えてしまう．また，
BERTScoreなどでも単語の類似性を重視するため，
同様に不当に高いスコアを与えてしまう．この問題
に対して，テキストの構造は曖昧性を解消し，テキ
スト間の差異を捉える有用なヒントとなり得るが，
その有用性は明らかにはなっていない．
本稿では，構文木の間のアラインメントとその埋
め込みベクトルの類似度に基づいた言語生成技術の
自動評価法を提案する．2つのテキストの部分木を
列挙した後，いくつかの制約の下での部分木間のア
ラインメントを決定し，最後にアラインメントに基
づいた部分木間のベクトル類似度を元にテキスト
間の類似度を計算する．WMT20および WMT21の
Metrics Shared Task のデータセットに対して，提案
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手法と人手による評価との間の相関を調べたとこ
ろ，提案手法は教師データを必要としないにも関わ
らず，タスクに参加した既存手法と比べて同程度も
しくは高い相関を達成した．

2 関連研究
BLEU [2]や ROUGE [3]に代表される Nグラムの

一致率に基づく自動評価法では言い換えを正しく同
定できないことから，近年は大規模事前学習済みモ
デルによる単語や文の文脈埋め込みベクトルに利用
した手法が提案されている．BERTScore [4] は，テ
キストのトークンの埋め込みベクトルのコサイン類
似度に基づいてテキスト間のトークンのアラインメ
ントを決定し，そのアラインメントに基づいてテキ
スト間の類似度を計算する．この際，埋め込みベク
トルの計算に用いられる事前学習済みモデルはファ
インチューニングを行わないため，教師データを必
要としない．WMT18 metrics shared task　ではシス
テム単位での自動評価において人間の評価結果と高
い相関があることが報告されている．
一方で，BLEURT [5]では，BERT [6]の最終層の

[CLS] ベクトルの上に線形層を追加して類似度を
計算する．機械翻訳の自動評価に利用するため，
BERT および線形層のパラメータは，人手でアノ
テートされた翻訳評価データを用いて追加学習され
る．よって，人手で作成された教師データが必要と
なる．
また，系列変換モデルによる言い換え生成を利用

した手法も提案されている．Prism [7] は，Seq2Seq
モデルとして作成した言い換え生成器を用いて，参
照訳から翻訳文，もしくはその逆の方向で言い換え
を生成した際のスコアを評価値とする手法を提案
している．このとき，言い換え生成器は多言語翻訳
モデルを学習することで実現され，それによりゼロ
ショット翻訳タスクと同様の枠組みで同一言語間の
言い換えの生成を行う．また，Prismは 39言語に対
応しており，WMT19 metrics shared taskのセグメン
ト単位での自動評価において他のすべての手法と同
程度もしくは高い相関を達成している．
事前学習済みモデルには潜在表現として構文情報

が保持されているという分析 [8]が行われているも
のの，先行研究の評価はサブワードや文という単位
に基づいて計算されることから，得られるスコアも
その計算の単位により制限されてしまい，表層情報
が似ているが意味が異なる文対に対して不当に高

いスコアを与えてしまう恐れがある．こうした問題
の解決のため，構文情報は有用であると考えられる
が，文対の間の構文の違いを明示的に利用した自動
評価法は提案されていない．もちろん，構文解析分
野において，2つの構文木の違いを評価する指標は
提案されている [9, 10, 11]．ただし，これらは，同じ
文に対する異なる構文木を評価するものである．つ
まり，文が一致している場合にしか利用できないの
で言語生成技術の自動評価には利用できない．

3 提案手法
本稿では，構文木の部分木の間のアラインメント
とその埋め込みベクトルの類似度に基づく自動評価
法を提案する．提案法は（1）2つの構文木の部分木
を列挙した後，（2）部分木間のアラインメントを求
め，最後に（3）アラインメントに基づいた部分木
間のベクトル類似度を用いて２つの文の間の評価ス
コアを計算する．

(1) テキストの部分木の列挙 2 つのテキスト
𝑥 = ⟨𝑥1, · · · , 𝑥𝑖⟩と 𝑦 =

⟨
𝑦1, · · · , 𝑦 𝑗

⟩
,およびその埋め込

みベクトルである ⟨𝒙1, · · · , 𝒙𝑖⟩と
⟨
𝒚1, · · · , 𝒚 𝑗

⟩が与え
られたとする．
まず，与えられた 2文の構文を解析する．次に，

アラインメントを取る対象とする部分木を列挙す
る．構文木として依存構造木を採用し，部分木とし
て単一のノード，葉から各ノードへのパス，任意の
ノードとその子孫を列挙する．このとき，テキスト
𝑥 の部分木を 𝑠𝑚，部分木 𝑠𝑚 に含まれる単語の添字
列を idx(𝑠𝑚)と定義し，部分木 𝑠𝑚に対応するベクト
ルを

𝒔𝑚 =

∑
𝑘∈idx(𝑠𝑚 ) 𝒙𝑘

∥idx(𝑠𝑚))∥
(1)

のように計算する．また，テキスト 𝑦の部分木 𝑡𝑛に
対しても同様に定義，計算を行う．

(2)部分木間のアラインメント 次に，列挙した
部分木 𝑠𝑚, 𝑡𝑛 の間のアラインメントを求める．この
とき，列挙されたすべての部分木の間で対応付けを
行うと，木構造の上での親子関係が逆転するような
対応や否定の関係にある対応が得られてしまうとい
う問題が考えられる．この問題の影響を低減するた
め，本手法では対応付けられるのは同じ単語長 𝑙 を
持つ部分木間のみに限るという制約を課す．
本手法では，BERTScore [4] を参考にして，個々
の部分木に対してもう一方のテキストの部分木か
ら最もスコアの高いものを選択することでアライ
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ンメントを求める．すなわち，単語長 𝑙 の 𝑠𝑙𝑚, 𝑡
𝑙
𝑛 の

それぞれに対応するもう一方のテキストの部分木
𝑎(𝑠𝑙𝑚), 𝑎′ (𝑡𝑙𝑛)は以下の通り求める．

𝑎(𝑠𝑙𝑚) = max
𝑡𝑙𝑛

𝑠𝑖𝑚(𝒔𝑙𝑚, 𝒕𝑙𝑛) (2)

𝑎′ (𝑡𝑙𝑛) = max
𝑠𝑙𝑚

𝑠𝑖𝑚( 𝒕𝑙𝑛, 𝒔𝑙𝑚) (3)

ここで，𝑠𝑖𝑚(𝑠, 𝑡)は部分木 𝑠, 𝑡間のスコアを表し，部
分木 𝑠の主辞 head(𝑠)を用いて以下のように表す．

𝑠𝑖𝑚(𝑠, 𝑡) =


𝑠𝑡
∥𝑠∥ ∥𝑡 ∥ (head(𝑠) = head(𝑡))

0 (otherwise)
(4)

上記で定義した部分木間のスコアでは，部分木の
主辞の一致による対応付けのフィルタリングを行っ
ている．事前に対応付けられる候補をフィルタリン
グすることにより，対応関係を求める際の計算量を
少なく抑えることができる．また，フィルタリング
を行わない場合には，対応しない部分木同士の対応
に対しても 0 より大きいスコアを割り当ててしま
い，類似度尺度に対してノイズとなってしまうこと
が考えられる．事前にフィルタリングを行って，明
確に対応しない部分木間のスコアに 0を割り当てる
ことで，この問題を軽減されることが期待できる．
このことより，本手法では主辞に基づく対応付けの
フィルタリングを導入している．

(3) アラインメントに基づくテキスト間類似度
最後に，各単語長 𝑙 の部分木間のアラインメントに
基づいたスコアを計算し，それらのスコアから最終
的なテキスト間類似度を計算する．
まず，テキスト 𝑥, 𝑦 の間の単語長 𝑙 のアラインメ

ントに対するスコア 𝐹𝑙 を，アラインメントの 𝑥 に
対する平均スコア 𝑃𝑙 と 𝑦に対する平均スコア 𝑅𝑙 か
ら，以下のように定義する．

𝐹𝑙 =
2𝑃𝑙𝑅𝑙

𝑃𝑙 + 𝑅𝑙
(5)

𝑃𝑙 =

∑
𝑠𝑙𝑚

𝑠𝑖𝑚(𝑠𝑙𝑚, 𝑎(𝑠𝑙𝑚))
the number of 𝑠𝑙𝑚

(6)

𝑅𝑙 =

∑
𝑡𝑙𝑚

𝑠𝑖𝑚(𝑎′ (𝑡𝑙𝑚), 𝑡𝑙𝑚)
the number of 𝑡𝑙𝑚

(7)

次に，上記で得られた複数の単語長のスコアに基
づいて，最終的なテキスト間類似度 𝐹 を以下の通り
求める．

𝐹 =
2𝑃𝑅
𝑃 + 𝑅

, 𝑃 =
∑

𝑙∈𝐼 𝐹𝑙
∥𝐼𝑥 ∥

, 𝑅 =
∑

𝑙∈𝐼 𝐹𝑙
∥𝐼𝑦 ∥

(8)

ここで，𝐼𝑥 , 𝐼𝑦 はそれぞれ 𝑥, 𝑦の部分木のもつ単語長
の種類の集合であり，𝐼 = 𝐼𝑥

∪
𝐼𝑦 である．

4 実験
言語生成タスクの 1つである機械翻訳を対象とし
て人間の評価結果との間の相関で提案法のメタ評価
を行った．

4.1 設定
データセットには WMT20 および WMT21 の

Metrics Shared Task [12, 13] のシステムレベルの
評価タスクのデータセットを用いた．言語対
は目的言語が英語であるもののみ，すなわち
WMT20 では {cs,de,iu,ja,km,pl,ps,ru}-en，WMT21 で
は {cs,de,is,ja,ru,zh}-enの ref-Aと呼ばれる参照訳を
用いた1）．ベースラインはそれぞれの年度でタスク
に参加していた尺度の中から，WMT20 では Prism
[7]と BLEURT [5]，WMT21では PrismとBERTScore
[4]を採用した．評価尺度には，WMT20に従って，
ピアソンの積率相関係数を用いた2）．
提案手法における部分木の間の類似度を計算する
ための事前学習済み言語モデルには，SpanBERT [14]
を使用した．WMT20の ja-enを開発用データセット
とし，そのデータセットで最も良い結果を示したこ
とから，構造情報には依存構造を用いた．依存構造
解析器には spaCyの RoBERTaベースのパイプライ
ン 3）を使用した．

4.2 結果
結果を表 1 に示す．WMT20 では pl-en および

ps-en以外，WMT21では zh-en以外の言語対におい
て，ベースラインと少なくとも同等以上の性能を
達成していることがわかる．ベースラインである
Prismや BLEURTは大規模な多言語対訳コーパスや
人手による評価データを学習データとして必要とす
るのに対して，提案手法は比較的入手が用意な単言
語データで事前学習された言語モデルしか必要とし
ない．こうした教師なし手法にもかかわらず高い性
能を達成したことは，言語生成タスクの自動評価に
おいて構文構造を考慮することの有効性を示してい
る．一方，提案手法と同様に単言語データによる事
前学習済み言語モデルに基づく BERTScore と比べ
ると，一部のデータにおいて相関が大きく低下して

1） WMT21の ha-enに関しては事前学習済みモデルで扱えな
い長さの翻訳文が含まれていたため今回は使用しなかった．

2） データの取得，評価には以下のライブラリを用いた:
https://github.com/google-research/mt-metrics-eval

3） https://spacy.io/models/en#en core web trf
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WMT20
言語対 cs-en de-en iu-en ja-en† km-en pl-en ps-en ru-en

(翻訳システム数) (10) (9) (9) (7) (7) (13) (6) (10)

提案手法 .816 .770 .416 .930 .973 .200 .873 .879
Prism .720 .775 .616 .869 .950 .269 .966 .839

BLEURT .725 .770 .320 .820 .984 .371 .955 .844

WMT21
言語対 cs-en de-en is-en ja-en ru-en zh-en

(翻訳システム数) (8) (19) (10) (16) (10) (28)

提案手法 .488 .382 .874 .798 .559 .531
Prism .651 .349 .846 .827 .657 .643

BERTScore .629 .336 .867 .819 .668 .589

表 1 WMT20/WMT21での各言語対における相関係数．太字は 3つの尺度の中で最も良いスコアであることを示す．ま
た，† は開発用データセットであることを示す．

システム 相関係数
依存構造+主辞フィルタリング 0.930

-依存構造 +句構造 0.885
-主辞フィルタリング 0.757

表 2 提案手法を構成する個々の要素のみを変化させた際
の相関係数の変化

いる．BERTScoreがトークンレベルのアラインメン
トに基づくのに対して，提案手法はそのアラインメ
ントを構造レベルに拡張したものだとみなすと，部
分木という単語よりも大きな系列を対象とするとア
ラインメントがうまくいかないことがあるのではな
いかと考える．

4.3 分析
提案手法を構成する個々の要素の貢献を確認す

るために，構文情報として句構造を用いた際やフィ
ルタリングを行わない際のWMT20の日英でのデー
タに対する相関係数を調べた．句構造解析器には
Berkeley Neural Parser [15] 4）を使用し，主辞は Collins
のルール [16]に従って決定した．また，句構造木に
対しては，任意のノードとその子孫を部分木として
列挙した．結果を表 2に示す．
まず，使用する構文情報の違いに着目すると，句

構造より依存構造を用いたほうが相関が高い．これ
は，直接的に主辞をモデリングしている依存構造の
ほうが誤った主辞を用いることが少なくなり，より
正確に主辞によるフィルタリングを行えているから

4） https://github.com/nikitakit/self-attentive-parser

だ考える．また，主辞フィルタリングを行わない場
合に着目すると，大きく相関係数が劣化している．
このことより，事前に対応候補をフィルタリングし
ておくことが自動評価の性能に大きく寄与すること
がわかる．

5 まとめ
本稿では，構文木の間のアラインメントとその埋
め込みベクトルの類似度に基づく言語生成技術の
自動評価法を提案した．WMT Metrics Shared Taskの
データセットを用いたメタ評価の結果，提案手法は
大規模な追加データを必要としないにも関わらず既
存手法と同程度に人手評価と相関することがわかっ
た．このことより，言語生成タスクの自動評価にお
いて構文構造を考慮することが有効であることが示
唆された．
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