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概要
機械翻訳をはじめとする自然言語生成タスクにお

いて，自動評価は表層的な手法からニューラルベー
スの手法へと発展してきたが，評価値がなぜその結
果に至ったのか解釈性に課題がある．提案手法で
は，文埋め込みモデルの内部表現と不均衡最適輸送
をアライメントとして用いることで，参照文と生成
文の間における部分的かつ非対称な対応関係を獲
得する．これにより，柔軟なトークン間の対応関係
の可視化が可能となり，評価値の解釈性を向上させ
る．実験結果から，従来の BERTに基づく表現を文
埋め込みモデルの内部表現に置き換えるだけでも，
人手評価との相関が改善される場合があることが確
認されたことから，アライメント手法そのものより
も，文埋め込みモデルの内部表現を用いることの寄
与が相対的に大きい可能性を示唆している．

1 はじめに
自動評価は，機械翻訳をはじめとする自然言語

生成タスクにおいて不可欠な役割を果たしてき
た [1, 2, 3, 4]．BLEU [1]や ROUGE [5]といった表層
的な n-gram一致に基づく指標が長く用いられてき
た一方で，COMET [2]や BLEURT [3]など，文脈埋
め込み表現を活用したニューラルベースの自動評価
も主流となっている．また，大規模言語モデルを自
動評価として用いる手法 [6, 7]も提案されている．
一方で，これら自動評価は，解釈性の低さという

課題を抱えている．ある出力が高い，あるいは低い
評価を受けた時，その原因を把握することが難し
く，特に COMET [2]など文全体を単一のスコアで
評価する手法は，どの単語が評価に影響を与えたの
かが不明瞭であり，分析への応用が制限される．
解決策のひとつにトークンレベルの対応を明示的

に扱う BERTScore [8]がある．BERTScoreは，文脈
埋め込み空間におけるトークン間の類似度を測るこ
とで，生成文と参照文の間の対応関係を可視化でき
る点で，ニューラルベースの自動評価の中でも比較
的高い解釈性を有する．一方で，BERTScoreが用い
る埋め込み表現は主に BERTを用いたものであり，
近年提案されている文単位の意味表現に特化した文
埋め込みモデルの知見は十分に活用されていない．
文単位の意味表現で高い性能を示す文埋め込みモデ
ル [9, 10, 11]は，文単位の表現を目的として学習さ
れているが，内部表現には単語・サブワードレベル
の意味情報が反映されていると考えられ，トークン
レベルで活用できる可能性がある．
また、BERTScoreにおけるトークン対応は，最大

コサイン類似度に基づく貪欲的な対応付けによっ
て決定されるため，対応関係が過度に強制される
ため，生成文と参照文の情報量が不均衡な場合や
Additionや Omissionといった翻訳特有の誤りが生じ
る場合に，それらを適切に扱うことが難しい．
そこで本研究では，文埋め込みモデルの内部表現

と，不均衡最適輸送 [12, 13]を用いてトークン間の
アライメントを推定する [14, 15, 16]．これにより，
部分的あるいは非対称な対応関係を許容し，より柔
軟で情報量の多いアライメントを獲得を目指す．実
験では，WMT 2022 Metrics Shared Task [17]を元に提
案手法を評価した．その結果，特定の言語対におい
ては，既存の自動評価と比較して人手評価との相関
が向上することを確認した．

2 関連研究
2.1 BERTScore

BERTScore [8] は，文脈埋め込みを用いて生成文
と参照文の意味的類似度を評価する自動評価であ
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る．従来の BLEU[1]や ROUGE [5]に代表される表
層的な n-gram一致に基づく指標とは異なり，事前
学習済み言語モデルから得られるトークン埋め込み
を用いることで，語彙的に異なるが意味的に近い表
現を捉えることができる．具体的には，参照文 𝒙 お
よび生成文 𝒙̂ に含まれる各トークン間のコサイン類
似度を計算し，各トークンが最も類似するトークン
と対応付けられる貪欲的なマッチングに基づいて，
Precision，Recall，および 𝐹1スコアを算出する．

𝑅BERT =
1
|𝒙 |

∑
𝑥𝑖∈𝒙

max
𝑥̂ 𝑗 ∈ 𝒙̂

𝑥⊤𝑖 𝑥 𝑗 , (1)

𝑃BERT =
1
|𝒙̂ |

∑̂
𝑥 𝑗 ∈ 𝒙̂

max
𝑥𝑖∈𝒙

𝑥⊤𝑖 𝑥 𝑗 , (2)

𝐹1,BERT =
2 𝑃BERT 𝑅BERT

𝑃BERT + 𝑅BERT
. (3)

さらに，IDFに基づく重み付けを導入することで，
意味的に重要なトークンが評価値により大きく反映
されるようになっている．以上から，BERTScoreは
トークンレベルの対応関係を明示的に扱う点で，文
全体を単一のベクトルとして扱う評価指標よりも高
い解釈性を有しているといえる．

2.2 最適輸送
最適輸送（Optimal Transport; OT） [18]は，過不足

のないアライメントを通じて点群間の確率分布間の
距離を測る手法である．自然言語処理においては，
文中のトークンを分布として捉え，トークン間の意
味的距離を輸送コストの問題に置き換えることで，
意味的な距離の計算が可能となる．このとき，意味
的に近い語同士は低コストで輸送でき，意味的に離
れた語同士は輸送コストが高くなる．最適輸送問題
は，次式で定義される．

OT(a, b,C) = min
P∈𝑈 (a,b)

∑
𝑖, 𝑗

𝑃𝑖 𝑗𝐶𝑖 𝑗 , (4)

s.t. 𝑈 (a, b) =
{
P
��P ∈ ℝ𝑛×𝑚

+ ，P1 = a, P⊤1 = b
}
. (5)

ここで，a = (𝑎1, . . . , 𝑎𝑘) および b = (𝑏1, . . . , 𝑏𝑚)
は，それぞれ 2つの点集合上の確率分布を表す．𝑎𝑖

および 𝑏 𝑗 は，それぞれ分布 aおよび bにおける 𝑖番
目， 𝑗 番目の確率分布である．Pは輸送計画の候補
を表し，𝑃𝑖 𝑗 は点 𝑎𝑖 から 𝑏 𝑗 への輸送量を示す．ま
た，𝐶𝑖 𝑗 は 𝑎𝑖 と 𝑏 𝑗 の間の輸送コストを表す．

2.3 不均衡最適輸送
OTは，点群間の確率分布が過不足がないことを
前提としており，すべての点が必ず対応付けられる
という制約を持つ．しかし，翻訳や要約などの自然
言語生成タスクにおいては，この仮定は必ずしも適
切ではない．実際には，対応する語を持たないトー
クンや，一対多・多対一の対応関係 [19] が頻繁に
生じるからである．先行研究でも、BERTScoreの枠
組みで最適輸送を用いた対応付けを試みたものの，
必ずしも性能向上には至らなかったことも報告さ
れている [8]．不均衡最適輸送（Unbalanced Optimal
Transport; UOT） [20]は，過不足の量に応じてペナ
ルティを与えることで制約を緩和する．UOTは，次
のように定式化される．

UOT(a, b,C) = min
P∈ℝ𝑛×𝑚

+

∑
𝑖, 𝑗

𝑃𝑖 𝑗𝐶𝑖 𝑗

+ 𝜆1 KL(P1𝑚 |a) + 𝜆2 KL(P⊤1𝑚 |b).
(6)

ここで，P ∈ ℝ𝑛×𝑚
+ は，必ずしも与えられた周辺

分布を厳密に満たす同時確立である必要はないこ
とを示す．その代わりに，周辺分布からの乖離を
Kullback–Leibler（KL）ダイバージェンスによる正則
化項として導入し，分布間の不一致をペナルティと
して扱う．このとき，𝜆1 および 𝜆2 は，輸送量の不
一致に対するペナルティの強さを制御するハイパー
パラメータである．

3 提案手法
本研究では，BERTScoreに着想を得て，評価性能
と解釈性の向上を目的とした新たな自動評価を提
案する．まず，文埋め込みモデル [9, 10, 11]から得
られる内部表現をトークンとして利用する．その上
で，不均衡最適輸送を用いて，生成文と参照文の
トークン間のアライメントを推定する．これによ
り，すべてのトークンを強制的に対応付けることな
く，生成文と参照文の間に生じる非対称な対応関係
や文長の違いを柔軟に扱い、それらをスコア計算に
反映することで性能向上を図る．
文埋め込みモデル の内部表現表現 文埋め込み
モデルは，文全体の意味表現を獲得することを目的
として学習されたモデル [9, 10, 11]であり，通常は
文単位での意味的対応付けに用いられる．一方で，
文の意味表現を構築する過程において，各単語の意
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味的差異や文中での役割を内部的に捉えていると考
えられる．すなわち，文単位の意味表現を学習する
過程で，単語レベルの情報も同時に反映された表現
が獲得されている可能性がある．本研究では，この
ような文埋め込みモデルの性質に着目し，文全体
を単一のベクトルに集約する前の中間表現を用い
ることで，内部表現単位の表現を取得し，それらを
トークン間アライメントの推定に利用する．

UOT によるトークンアライメント 参照文およ
び生成文を，文埋め込みモデルの内部表現を用いて
トークンに変換する．参照文のトークン埋め込み列
を 𝑋 = {𝑥1, . . . , 𝑥𝑘}，生成文のトークン埋め込み列を
𝑋̂ = {𝑥1, . . . , 𝑥𝑚}と表す．ここで，𝑥𝑖 , 𝑥 𝑗 ∈ ℝ𝑑 は，そ
れぞれ参照文および生成文に含まれるトークンの 𝑑

次元文脈埋め込みを表す．
UOT に基づく評価スコア トークン間アライメ

ントを推定するために，参照文および生成文のトー
クン埋め込みから輸送コスト行列 Cを構成し，不均
衡最適輸送（UOT）に基づいて輸送計画 Gを求め
る．各トークンの重み a, bは，トークン埋め込みの
𝐿2ノルムに基づいて次のように定義する：

𝑎𝑖 = ∥𝑥𝑖 ∥2, 𝑏 𝑗 = ∥𝑥 𝑗 ∥2. (7)

これは，情報量の大きいトークンにより大きな重み
を与えることを意図している．輸送計画 Gは，不均
衡最適輸送問題を解くことで G = UOT(a, b,C) とし
て求める．輸送コスト行列 Cは，生成文および参照
文のトークン埋め込み間のユークリッド距離として
定義する．得られた輸送計画に基づき，五藤ら [21]
に従い、輸送量の総和を真陽性（TP）として解釈
し，トークン重みとの差分から偽陽性（FP）および
偽陰性（FN）を次のように定義する：

TP =
𝑘∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

𝐺𝑖 𝑗 , (8)

FP =
𝑘∑
𝑖=1

𝑎𝑖 − TP, (9)

FN =
𝑚∑
𝑗=1

𝑏 𝑗 − TP. (10)

これらを用いて，BERTScore と同様の枠組みで
Precision，Recall，および 𝐹1スコアを算出する：

Precision =
TP

TP + FP
, (11)

Recall =
TP

TP + FN
, (12)

𝐹1 =
2 · Precision · Recall
Precision + Recall

. (13)

4 実験設定
提案手法の有効性を検証するため，WMT 2022

Metrics Shared Taskのデータセットを用いて評価を
行った．本タスクでは，人手評価に基づく複数の評
価値が提供されており，自動評価の性能を比較する
ためのベンチマークとして用いられている．
人手評価 評価には，MQM（Multidimensional Qual-

ity Metrics）および DA（Direct Assessment）の二種
類の人手評価を用いた．MQM については en–de，
en–ru の言語対を対象とし，DA については cs–en，
ja–en，ru–en，de–en，uk–enの言語対を対象とした．
評価指標 自動評価の性能は，WMT 2022 Metrics

Shared Taskの設定に従い，人手評価との Pearson相
関係数によりシステムレベルで評価した．また分析
の際にはセグメントレベルでも評価している．
比較手法 ベースラインとして，BERTScoreで用
いられているトークン間のコサイン類似度に基づく
最大類似度選択による貪欲マッチングで得たアライ
メントを元にスコアを算出する．提案手法では，こ
の貪欲マッチングの代わりに，UOTよりトークン間
の対応関係を推定し，得られた輸送計画に基づいて
スコアを算出する．
文埋め込みモデル 本研究では，以下の文埋め込
みモデルの内部表現を用いた：(i) Language-agnostic
BERT文埋め込みモデル (LaBSE) [9]，(ii)Multilingual
E5 Text Embeddings (E5) [10]，(iii) Multi-Linguality,
Multi-Functionality, Multi-Granularity Text Embeddings
Through Self-Knowledge Distillation (M3) [11]．ベース
ラインおよび提案手法では，いずれも同一の文埋め
込みモデルを用いることで，アライメント手法の違
いの影響を比較した．また，実験では，文埋め込み
モデルの内部表現のうち、最終層から得られる表現
を用いている．

UOT のハイパーパラメータ UOTの正則化パラ
メータとして 𝜆1 および 𝜆2 を用い，それぞれ 0.1か
ら 1.0の範囲で 0.1ずつ変化させながら探索し，オ
ラクル性能を報告する．

5 実験結果
図 1は、en–deおよび en–ruにおいて、同一の文埋

め込みモデルを用いた条件下で，既存の BERTScore
における貪欲的アライメントと，提案手法における
UOTに基づくアライメントによる効果を比較した
結果である．他の言語ペアの結果は付録 Aに示す。
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図 1 英独のトークン間アライメントのヒートマップ

表 1 WMT 2022 Metrics Shared Taskにおける人手評価と
のピアソン相関．HTは，評価セットに人間による翻訳が
含まれているかどうかを，（）は用いたモデルを示す．

Metric en–de en–ru

w/ HT w/o HT w/o HT

COMET-22 0.761 0.771 0.900
COMET-20 0.812 0.876 0.936
Greedy (bert) 0.338 0.428 0.811
Greedy (LaBSE) – 0.608 0.746
Greedy (E5) – 0.611 0.783
Greedy (M3) – 0.648 0.815

UOT (LaBSE) – 0.425 0.852
UOT (E5) – 0.455 0.862
UOT (M3) – 0.438 0.876

結果から，en–ruは，提案手法が，貪欲的アライメン
トによる測り方よりも人手評価との高い相関を示し
た．一方で，en–deは，既存の BERTScoreで用いら
れるアライメント手法の方が，提案手法よりも高い
相関を示した．これらの結果から，従来の BERTか
ら文埋め込みモデルの内部表現に置き換えるだけで
も，人手評価との相関が改善される場合があること
が確認された．また，提案手法は，言語対によって
は性能向上を示す一方で，必ずしも一貫して優位と
なるわけではないことも明らかとなった．これは，
提案手法における性能向上の要因として，アライメ
ント手法そのものよりも，文埋め込みモデルをトー
クン表現として用いることの寄与が大きい可能性を
示唆している．

6 分析と考察
トークン間アライメントを可視化したヒートマッ

プを分析すると，en–deにおいても提案手法が意味
的に妥当なトークン対応を捉えていることが確認で
きる．図 1に示すように，英語文 “I’m going to have
lunch with my mom”に対して，ドイツ語文 “Ich werde

zu Mittag essen”（“I’m going to have lunch”に対応）を
与えた場合，“with my mom”に対応する英語側トー
クンには，輸送量がほとんど割り当てられていな
い．これは，対応先を持たない情報が適切に抑制さ
れていることを示しており，UOTに基づくアライメ
ントが機能している可能性を示唆している．そのた
め，en–deにおける人手評価との相関低下は，アラ
イメント自体の品質に起因するものではない可能性
がある．なお，en–ruの場合を付録 Bに示す．

7 おわりに
本研究では，文埋め込みモデルの内部表現と UOT
に基づくアライメントを使用することで，参照文と
生成文の間のトークンレベルの対応関係を柔軟か
つ明示的に捉えることが可能な，学習を必要としな
い多言語対応の自動評価を提案した．実験結果か
ら，一部の言語対においては，提案手法が既存の
BERTScoreに基づく手法と比較して，人手評価とよ
り高い相関を確認した．同時に，アライメント手法
そのものよりも，文埋め込みモデルの内部表現を用
いることの寄与が相対的に大きい可能性が示唆され
た．また，ヒートマップによるアライメントの分析
結果から，トークン間アライメントが意味的に妥当
である場合であっても，人手評価との相関で既存手
法を下回ることも明らかとなった．今後の課題とし
て，本研究で用いた文埋め込みモデルについても，
文全体の意味表現を目的として学習されたモデルで
ありながら，単語レベルの意味的差異をどの程度正
確に捉えているのかを分析するとともに，提案手法
を最大限に活かすために，文埋め込みモデルがどの
ような性質を満たすべきかについてさらなる検討を
行う．さらに，要約や画像キャプション生成の評価
にも適用し，手法の有効性を検証していく．
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A その他言語ペアでの実験結果
表 2 WMT 2022における人手評価（DA）とのシステムレベルの Pearson相関係数。テストセットには人手翻訳は含まれ
ていない。

Metric cs–en de–en ja–en ru–en uk–en
COMET-22 .821 .446 .976 .857 .714
COMET-20 .827 .424 .989 .847 .723
BERTScore (bert) .825 .440 .988 .851 .717
BERTScore (LaBSE) .816 .427 .993 .839 .701
BERTScore (E5) .845 .413 .993 .783 .673
BERTScore (M3) .840 .438 .993 .841 .693
Proposed (LaBSE) .806 .483 .988 .824 .748
Proposed (E5) .829 .523 .974 .831 .749
Proposed (M3) .812 .582 .948 .803 .743

B 英露におけるヒートマップを用いたアライメントの分析
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図 2 英露におけるトークン間アライメントのヒートマップ

図 2は，英露（en–ru）におけるトークンアライメントのヒートマップを示す．英語文 “I’m going to have
lunch with my mom”に対し，ロシア語文 “Ясобираюсьпообедать.” を対応させた場合，
“with my mom”に対応する英語側トークンに対しては，輸送量がほとんど割り当てられていないことが確認
できる．これは，対応先を持たない情報が適切に無視されていることを示しており，不均衡最適輸送に基
づくアライメントが意図どおり機能している可能性を示唆している．このように，en–deの場合と同様に，
en–ruにおいてもトークン間アライメント自体は意味的に妥当な対応関係を捉えている．また en–ruでは，評
価スコアとしても人手評価との相関が高く，アライメント結果が評価指標として有効に機能していることが
考えられる．
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