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摘　要：近年来，基于预训练语言模型的文本生成评价方法得到了广泛关注，其通过计算两个句子间子词粒度的相

似度来评价生成文本的质量。但是对于越南语、泰语等存在大量黏着语素的语言，单个音节或子词不能独立成词

表达语义，仅基于子词粒度匹配的方法并不能够完整表征两个句子间的语义相似关系。基于此，该文提出一种基

于子词、音节、词组等多粒度特征的文本生成评价方法。首先基于 ＭＢＥＲＴ模型生成文本的表示，然后引入音节、

词组等粗粒度语义单元之间的相似性来增强子词粒度的相似度评价模型。在机器翻译、跨语言摘要、跨语言数据

筛选等任务上的实验结果表明，该文提出的多粒度特征评价方法相比ＲＯＵＧＥ、ＢＬＥＵ等基于统计的评价方法以及

Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ等基于语义相似度的评价方法都取得了更好的性能，与人工评价结果相关性更高。
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０　引言

目前，机器翻译、文本摘要等生成任务取得了很
好的性能，但生成文本的质量评价仍是一个难点问
题［１－３］，后者可以看作一个计算生成句和标准参考句
之间相似度的任务。根据匹配方法的不同，可将其
分为基于统计的方法和基于语义相似度的方法
两类。

基于统计的方法一般是通过计算生成句和参考
句之间的不同粒度语义单元的共现程度来评价模型
性能，根据计算方式不同可以分为基于编辑距离的
方法和基于词重叠率的方法。基于编辑距离的方法
是通过计算生成句改写到参考句所需的编辑操作次
数来衡量两个句子之间的相似性。编辑操作次数越
多则表示一个句子改写成另一个句子越困难，句子
之间的相似性越低。Ｓｎｏｖｅｒ等人［４］将生成句通过

增加、删除、替换改写到参考句所需最少操作次数定
义为编辑距离，使用参考句的长度对编辑距离归一
化得到错误率。与基于编辑距离的方法不同，基于
词重叠率的评价是当前的主流评价方法，通过计算
生成句与标准参考句之间的字词重叠率来评价模型
性能。Ｐａｐｉｎｅｎｉ等人提出的ＢＬＥＵ［５］，以及随后Ｌｉｎ
等人提出的ＲＯＵＧＥ［６］，是机器翻译与文本摘要模
型评估中最常用的评价指标。基于此，研究者相继
提出了 ＭＥＴＥＯＲ［７－９］以及 ＲＯＵＧＥ变体［１０－１１］等改
进的评价方法，其核心均是通过融入外部知识（如

ＷｏｒｄＮｅｔ）来解决同义词匹配的问题。综上所述，虽
然基于统计的方法能够很好地表征句子之间的重叠
度，但是缺乏对句子深层语义的建模，因此可能出现
两个句子语义相近，但是重叠词很少的情况下评分
较低的现象，如图１（ａ）所示，两个句子均表示大雪
覆盖的含义，语义较为相近，但是重叠的词较少，这
在一定程度上限制了生成句的多样性。

图１　评价示意图

　　为了应对以上问题，近年来基于预训练语言模型
（Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｍｏｄｅｌｓ，ＰＬＭｓ）的语义相似度评
价方法得到了广泛关注［１２－１３］，其基本思想是利用ＰＬＭｓ
提取语义特征，基于此实现语义相似度匹配。如Ｚｈａｎｇ
等人提出的ＢＥＲＴＳｃｏｒｅ［１４］方法，首先基于ＢＥＲＴ（Ｂｉｄｉ－
ｒｅｃｔｉｏｎａｌ　Ｅｎｃｏｄｅｒ　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ　ｆｒｏｍ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，

ＢＥＲＴ）将参考句与生成句进行子词切分，然后得到子
词语义表征向量，最后采用贪婪匹配方法计算参考句
与生成句之间子词粒度表征向量的最大余弦距离，从
而表征两个句子的语义相似度，取得了较好的效果。

但针对越南语、泰语等存在大量黏着语素的语言，多数
子词并不具有完整的语义，基于子词粒度的对应关系
不能很好地反映语义之间的相似关系。如图１（ｂ）所
示，本文给出了基于 ＭＢＥＲＴ（Ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ　ＢＥＲＴ，

ＭＢＥＲＴ）［１５］的子词切分及语义匹配结果，图中虚线连
接表示子词语义匹配不合理的情况。在图１（ｂ）中，词

组“ ”，“ ”，“ ”中的子词均为

黏着语素，即“ ”三个音节表示努力的意思，如

果将“ ”拆开就类似将“努力”拆成“努”与“力”

二字，无论单独使用哪一个都不能完整表达其语义。

另外参考句中“ ”被切分为子词序列“
， ”，其中，“ｎ”与生成句“ ”匹配，生成句中与

子词“ ”匹配的有三个子词（三个子词匹配相似度值

相等且最大），分别为“ ”“ ”“ ”。若简单计

算上述子词匹配组合之间的相似度，并无明显的实际
意义。相对于子词，音节与词组是更粗粒度的语义单
元，如图１（ｂ）中，将子词“ｎ， ”合并为更完整表达语
义的音节“ ”或词组“ ”，与生成句中的

“ （付出）”进行匹配，能更好地反映参考句与生

成句之间的语义相关关系。由此，本文提出一种多粒
度特征的文本生成评价方法（Ｍｕｌｔｉ－ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ　ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｃｏｒｅ，Ｍｇｆｓｃｏｒｅ）。在ＭＢＥＲＴ进行子词语义表征的基
础上，对音节、词组等更完整表达语义的单位进行语义
表征，采用多粒度特征匹配来评价生成句与参考句之
间的相似性，进一步增强基于子词语义特征匹配的自
动评价方法。

６４
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１　基于多粒度特征的文本生成评价方法

基于多粒度特征的文本生成评价方法主要包括
两个部分：多粒度语义表征部分与多粒度特征匹配
部分，如图２所示。

多粒度语义表征部分包括子词语义表征模
块、音节语义表征模块以及词组语义表征模块。

首先，为了获取不同粒度的语义特征表示，采用

ＭＢＥＲＴ对参考句与生成句的子词序列进行向量
表示。基于此，结合构成音节与词组的子词组
合，得到音节语义表征向量以及词组语义表征向
量。其次，分别对不同粒度下的参考句与生成句
的语义特征向量进行最大余弦相似度匹配，使模
型在多个粒度上考虑两个句子间的语义相关
关系。

图２　多粒度特征评价方法模型

１．１　多粒度语义表征部分

１．１．１　子词语义表征模块

　　给定一个参考句Ｘ 和一个生成句Ｙ，首先使用

ＭＢＥＲＴ对Ｘ 与Ｙ 进行子词粒度切分得到参考句
子词序列｛ｅｘ１，ｅｘ２，ｅｘ３，…，ｅｘｎ}与生成句子词序列
｛ｅｙ１，ｅｙ２，ｅｙ３，…，ｅｙｍ}。如式（１）、式（２）将得到的子
词序列输入 ＭＢＥＲＴ上下文嵌入，得到参考句子词
表征向量ＥＸ＝｛ｅｘｃｌｓ，ｅｘ１，ｅｘ２，ｅｘ３，…，ｅｘｎ，ｅｘｓｅｐ}与生
成句子词表征向量ＥＹ＝｛ｅｙｃｌｓ，ｅｙ１，ｅｙ２，ｅｙ３，…，ｅｙｍ，

ｅｙｓｅｐ}，其中，ｅｘｎ表示参考句Ｘ 中第ｎ个子词。
｛ｅｘｃｌｓ，ｅｘ１，ｅｘ２，ｅｘ３，…，ｅｘｎ，ｅｘｓｅｐ}＝
ＭＢＥＲＴ｛［ｃｌｓ］，ｅｘ１，ｅｘ２，ｅｘ３，…，ｅｘｎ，［ｓｅｐ］}（１）
｛ｅｙｃｌｓ，ｅｙ１，ｅｙ２，ｅｙ３，…，ｅｙｍ，ｅｙｓｅｐ}＝
ＭＢＥＲＴ｛［ｃｌｓ］，ｅｙ１，ｅｙ２，ｅｙ３，…，ｅｙｍ，［ｓｅｐ］}（２）

其中，ＭＢＥＲＴ表示 Ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ　ＢＥＲＴ词嵌入。

１．１．２　音节语义表征模块
音节是发音的最小语音单元，相比于子词它是

一个更粗的粒度。在越南语与泰语中，音节由元音、

辅音、声调构成。越南语书写时，音节与音节之间用
空格隔开，因此，可利用空格对越南语进行音节切
分。而泰语书写时，音节间无空格，因此，在泰语中
需要借助 ＰｙＴｈａｉＮＬＰ［１６］工具对泰语进行音节切
分。针对中文，大多情况下，子词与音节相同，均由
一个汉字构成。因此，本文在中文上不进行音节粒
度语义表征。

为了得到音节语义表征，使用对应语言的音节
切分工具或方法对原始输入序列Ｘ 和Ｙ 进行切分，
得到音节序列ＺＸ＝｛ｚ１，２ｘ１，ｚ３ｘ２，…，ｚｎ－１，ｎｘｉ }和ＺＹ＝
｛ｚ１ｙ１，ｚ２，３，４ｙ２ ，…，ｚｍｙｊ}，其中，ｚｎ－１，ｎｘｉ 表示参考句Ｘ 中
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的第ｉ音节由第ｎ－１与第ｎ个子词构成。基于子
词语义表征模块得到的子词序列表征向量，如
式（３）、式（４）所示，分别得到参考句与生成句的音节
序列语义向量表征ＺＸ 与ＺＹ。
｛ｚ１，２ｘ１，ｚ３ｘ２，…，ｚｎ－１，ｎｘｉ }＝
｛ｐｏｏｌｉｎｇ（ｅｘ１，ｅｘ２），ｅｘ３，…，ｐｏｏｌｉｎｇ（ｅｘ（ｎ－１），ｅｘｎ）}

（３）
｛ｚ１ｙ１，ｚ２，３，４ｙ２ ，…，ｚ　ｍｙｊ}＝
｛ｅｙ１，ｐｏｏｌｉｎｇ（ｅｙ２，ｅｙ３，ｅｙ４），…，ｅｙｍ} （４）
其中，“ｐｏｏｌｉｎｇ”表示ａｖｅｒａｇｅ　ｐｏｏｌｉｎｇ。

１．１．３　词组语义表征模块
词组是比音节更粗的粒度，它是语言中能够独

立运用的最小语义单位。词组是由单个或多个语素
构成的，语素又可分为自由语素与黏着语素，不能够
独立成词的语素称为黏着语素。在越南语、泰语等
语言中存在大量的黏着语素，音节可构成语素，进而
构成词。由此，可以简单理解为词组由音节构成。
在各语言中，需采用不同的工具对其进行分词，中文
使用结巴分词，越南语使用ＶｎＣｏｒｅＮＬＰ［１７］分词，泰
语使用ＰｙＴｈａｉＮＬＰ［１６］分词。

在不同语种下，对原始输入序列Ｘ 和Ｙ 使用工
具分词得到词组序列ＷＸ＝｛ｗ１，２

ｘ１，ｗ３
ｘ２，…，ｗｉｘｌ}与

ＷＹ＝｛ｗ１
ｘ１，ｗ２，３

ｘ２，…，ｗｊ－２，ｊ－１，ｊｙｐ }，其中，ｗｊ－２，ｊ－１，ｊｙｐ 表
示生成句Ｙ 中第ｐ 个词组由第ｊ－２，ｊ－１，ｊ个音
节构成。基于音节语义表征向量，如式（５）、式（６）所
示，对参考句词组序列ＷＸ 和生成句词组序列ＷＹ

进行词组语义向量表征。
｛ｗ１，２ｘ１，ｗ３ｘ２，…，ｗｉｘｌ}＝
｛ｐｏｏｌｉｎｇ（ｚ１，２ｘ１，ｚ３ｘ２），ｚ４，５ｘ３，…，ｚｎ－１，ｎｘｉ } （５）

｛ｗ１ｙ１，ｗ２，３ｙ２，…，ｗｊ－２，ｊ－１，ｊｙｐ }＝ ｛ｚ１ｙ１，ｐｏｏｌｉｎｇ（ｚ２，３，４ｙ２ ，ｚ５ｙ３），
…，ｐｏｏｌｉｎｇ（ｚ　ｍ－３

ｙ（ｊ－２），ｚ　ｍ－２，ｍ－１ｙ（ｊ－１） ，ｚ　ｍｙｊ）} （６）

１．２　多粒度特征匹配部分

利用多粒度语义表征部分对参考句与生成句的
各粒度序列进行语义特征向量后，在不同粒度下，分
别计算召回率与精确率与Ｆ 值。最后，结合多粒度
特征确定两个句子间的语义相关关系。

基于式（３）与式（４）得到的参考句音节语义向量
表征序列ＺＸ 和生成句音节序列语义向量表征ＺＹ
之后，按式（７）分别计算ＺＸ 中与ＺＹ 中的每个音节
语义向量表征的最大余弦相似度匹配结果，按式（７）
计算音节粒度下的召回率ＲＺ，按式（８）计算｛ｚ１ｙ１，

ｚ２，３，４ｙ２ ，…，ｚ　ｍｙｊ}分别与ＺＸ 中每一个音节语义向量表
征ｚｘ 匹配计算音节粒度下的精确率ＰＺ，按式（９）计

算ＦＺ 值。

ＲＺ ＝
１

｜ｚｘ｜∑ｚｘｉ∈ｚｘ
ｍａｘ
ｚｙｊ∈ｚｙ

ｚＴｘｉｚｙｊ
‖ｚｘｉ‖‖ｚｙｊ‖

（７）

ＰＺ ＝
１

｜ｚｙ｜∑ｚｙｊ∈ｚｙ
ｍａｘ
ｚｘｉ∈ｚｘ

ｚＴｘｉｚｙｊ
‖ｚｘｉ‖‖ｚｙｊ‖

（８）

ＦＺ ＝２
ＰＺＲＺ
ＰＺ ＋ＲＺ

（９）

其中，｜ｚｘ｜为ｚｘ 序列的长度，
ｚＴｘｉｚｙｊ

‖ｚｘｉ‖‖ｚｙｊ‖
表示

为ｚｘｉ与ｚｙｊ余弦相似度计算。
参考式（７）～式（９）可得到在子词粒度下的

ＲＥ，ＰＥ，ＦＥ，以及词组粒度下的ＲＷ，ＰＷ，ＦＷ。

ｉｄｆ常用来衡量字或某个词在一个文件集内的
重要程度，如式（１０）所示。如果文件集中包含词组

ｗ 的文档越少，ｉｄｆ越大，说明该词在突出文章主题
上发挥了关键作用。词组是能够独立运用的最小语
义单位，因此，本文认为基于词组计算ｉｄｆ能够更大
化地凸显句子中的重要内容，本文可选择ｉｄｆ对词
组粒度进行加权，如式（１１）所示。

ｉｄｆ（ｗ）＝ｌｏｇ
Ｎ
ｎｗ

（１０）

Ｒ（ｉｄｆｗ）＝
∑

ｗｘｌ∈ｗｘ
ｉｄｆ（ｗｘｌ）ｍａｘ

ｗｙｐ∈ｗｙ

ｗＴ
ｘｌｗｙｐ

‖ｗｘｌ‖‖ｗｙｐ‖

∑
ｗｘｌ∈ｗｘ

ｉｄｆ（ｗｘｌ）

（１１）

其中，Ｎ 为总文档数，ｎｗ 为包括词组的文档数。
最后，本文在多个粒度特征上进行观察，按式

（１２）计算生成句的精确率Ｐ，并计算多粒度特征下
的召回率Ｒ 以及Ｆ 值。

Ｐ＝
ＰＥ ＋ＰＺ ＋ＰＷ

３
（１２）

２　实验

２．１　实验设置

　　为了验证本文提出的多粒度特征评价指标的效
果，本文在机器翻译、跨语言摘要与跨语言数据集筛
选三个任务上进行测评实验。另外，为了比较不同自
动评价指标的性能，本文采用与前人相同的研究方
法［１，１３，１８］，通过皮尔逊相关系数ｒ、斯皮尔曼等级系数

ρ以及肯德尔等级系数τ来判定不同的自动评价指
标与人工评价的相关性，ｒ、ρ、τ取值越接近１，表示相
关性越好。其中，人工评价由１２名精通中文、越南

８４
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语、泰语的志愿者对文本生成测评数据进行人工打分
得到，打分范围为１到５分（１最差，５最好）。

本文中文本生成测评实验数据由两部分构成，
一部分是本文在网络上爬取并整理的越南语、泰语
句子，将该数据集称为 ＶＴＳＴＳ（Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ａｎｄ
Ｔｈａｉ　Ｄａｔａｓｅｔ）；另一部分是公开的中文短文本摘要
数据集ＬＣＳＴＳ［１９］。构建测评数据具体过程如下：

（１）针对机器翻译任务（ＭＴ），本文从ＬＣＳＴＳ
和ＶＴＳＴＳ中分别抽取中文、越南语、泰语各２００个
句子作为目标语言参考句。利用谷歌翻译模型进行
回译（将 Ａ语言的正向翻译成Ｂ，再将Ｂ反向翻译
成Ａ），反向翻译得到目标语言生成句，构建越中、中
越、中泰机器翻译任务测评所需数据。

（２）针对跨语言摘要任务，在ＬＣＳＴＳ中抽取

２００个中文摘要对，用传统的基线方法先摘要后翻
译（ＳＴ）和先翻译后摘要（ＴＳ）构建中－越摘要对。翻
译时采用谷歌翻译模型；摘要时，考虑到中－越跨语
言摘要缺乏大规模监督数据，采用ＬｅｘＲａｎｋ［２０］这种
无监督的抽取式摘要模型，构建中越跨语言摘要任
务测评所需数据。

（３）针对跨语言数据集筛选任务（ＳＴＳ），从

ＶＴＳＴＳ数据集中抽取２００个越南语单句，利用谷
歌翻译模型，回译构建越－中－越伪平行句。

２．２　基线方法

本文选取以下四种评价方法作为基线方法。在
同一文本生成任务中，所有的基线方法测评对象均
相同。

ＢＬＥＵ：基于统计的评价方法，在机器翻译评价

任务中使用得最为广泛，将生成句与参考句之间的
长短关系作为惩罚因子，基于此，结合参考句与生成
句间的Ｎ－ｇｒａｍ重叠率进行评分，在本文计算中，Ｎ
最大为４。

ＲＯＵＧＥ：基于统计的评价方法，在文本摘要评
价任务中使用得最为广泛，通过对比参考句与生成
句间的 Ｎ－ｇｒａｍ 重叠率进行评分，本文分别计算

ＲＯＵＧＥ－１、ＲＯＵＧＥ－２、ＲＯＵＧＥ－Ｌ的Ｆ１值。

Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ：基于深度语义匹配的评价方法，用
于文本生成任务的评价，通过计算参考句与生成
句的子词粒度语义相似度进行评分，本文计算在
该评价方法下的三个指标为Ｒ 召回率、Ｐ 精确率、

Ｆ 值。

Ｍｇｆｓｃｏｒｅ（Ｏｕｒｓ）：本文提出的评价方法，可用
于文本生成任务的评价，综合子词、音节、词组语义
特征信息对生成句进行评分，本文计算在该评价方
法下的三个指标为召回率Ｒ、精确率Ｐ 及Ｆ 值。

３　实验结果

３．１　机器翻译

　　为了探究本文提出的评价方法在评估不同语言
中的有效性，本文在越中、中越、中泰机器翻译任务
上进行实验。不同评价指标与人工评估的相关系数

ｒ、ρ、τ结果如表１所示。其中，ＭＴ（ｖｉ→ｚｈ）表示越
中机器翻译测评任务，ＭＴ（ｚｈ→ｖｉ）表示中越机器翻
译测评任务，ＭＴ（ｚｈ→ｔｈ）表示中泰机器翻译测评任
务，Ｆｉｄｆ表示进行ｉｄｆ加权后Ｆ 值得分。

表１　机器翻译测评任务中各指标下的相关系数

ＭＴ（ｖｉ→ｚｈ） ＭＴ（ｚｈ→ｖｉ） ＭＴ（ｚｈ→ｔｈ）

ｒ ρ τ ｒ ρ τ ｒ ρ τ

ＢＬＥＵ　 ０．４００　 ０．４５５　 ０．３１８　 ０．３２６　 ０．３２２　 ０．２２８　 ０．３７４　 ０．３７７　 ０．２５９

Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ

Ｒ　 ０．４２５　 ０．４５７　 ０．３１２　 ０．４４１　 ０．４５６　 ０．３３４　 ０．４２４　 ０．４３６　 ０．３０４

Ｐ　 ０．４７１　 ０．５２２　 ０．３６２　 ０．３７９　 ０．３９０　 ０．２８１　 ０．３９４　 ０．４０６　 ０．２８４

Ｆ　 ０．４５７　 ０．５００　 ０．３４４　 ０．４１９　 ０．４３５　 ０．３１７　 ０．４２６　 ０．４３３　 ０．３０３

Ｆｉｄｆ ０．４４２　 ０．５００　 ０．３４１ — － — － — —

Ｍｇｆｓｃｏｒｅ
（Ｏｕｒｓ）

Ｒ　 ０．４２４　 ０．４６９　 ０．３１８　 ０．４５１　 ０．４５６　 ０．３３６　 ０．４６１　 ０．４６４　 ０．３２３

Ｐ　 ０．４６１　 ０．５１４　 ０．３５５　 ０．３８６　 ０．３９３　 ０．２８１　 ０．４１５　 ０．４２６　 ０．３０１

Ｆ　 ０．４５１　 ０．４９３　 ０．３３７　 ０．４２９　 ０．４３９　 ０．３２０　 ０．４５２　 ０．４５５　 ０．３１９

Ｆｉｄｆ ０．４６１　 ０．５００　 ０．３４３　 ０．４３１　 ０．４４１　 ０．３２２　 ０．４３８　 ０．４５３　 ０．３１９

９４



中 文 信 息 学 报 ２０２２年

　　从表１可以看出，在越中测评任务上，无ｉｄｆ对

重要词组进行加权时，本文提出的方法 Ｍｇｆｓｃｏｒｅ与

人工评价相关性低于Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ。这是由于中文上

子词属于较粗粒度（中文子词与音节基本相同），子

词嵌入表征向量存在误差，导致了多粒度语义特征

提取时出现错误传播现象较为严重。

另外，在中越及中泰两个语言对的机器翻译测

评任务上，Ｍｇｆｓｃｏｒｅ与人工评价的相关性明显高于

基线ＢＬＥＵ和Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ，证明了本文提出的多粒度

特征评价方法的有效性。其中，Ｍｇｆｓｃｏｒｅ在中泰测

评任务中提升最大，与Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ最优结果相比，在

相关性系数ｒ、ρ、τ分别得到了３．５％，２．８％，１．９％
的提升。

针对ｉｄｆ加权来说，在越中测评任务中使用ｉｄｆ
加权时，Ｍｇｆｓｃｏｒｅ－Ｆｉｄｆ相关性高于 Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ－Ｆｉｄｆ、

Ｍｇｆｓｃｏｒｅ－Ｆ，证明了本文提出在词组粒度进行ｉｄｆ
加权的策略的优越性。相比越中任务，在中越及中

泰两个语言对任务上，Ｍｇｆｓｃｏｒｅ－Ｆｉｄｆ与 Ｍｇｆｓｃｏｒｅ－Ｆ
相比，性能提升并不明显，甚至出现性能下降，是由

于越南语与泰语的分词工具更倾向于将句子切分为

音节，且部分词组分词不准确导致的。

３．２　跨语言摘要

为了验证本文提出的评价方法在不同文本生成

测评任务上的有效性，本实验在中越跨语言摘要任

务上进行验证，对比不同评价指标的好坏。表２展

示了ＴＳ以及ＳＴ作为跨语言摘要模型时，在中越跨

语言摘要测评任务上不同评价指标与人工评估的相

关系数ｒ、ρ、τ。

从表２可以看出，在中越跨语言摘要测评任务

中，相比于 ＲＯＵＧＥ与 Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ，本文评价方法

Ｍｇｆｓｃｏｒｅ取得了最优结果。其中，Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ与

Ｍｇｆｓｃｏｒｅ均是基于 ＭＢＥＲＴ表征进行评价，二者

与人工评价的相关性明显高于ＲＯＵＧＥ，说明了基

于语义相似度评价的方法比基于统计的评价方法

更具有优势。在ＴＳ模型中，Ｍｇｆｓｃｏｒｅ与Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ最

优结果相比，在相关系数ｒ、ρ、τ上分别提升了

１．６％，２．０％，１．９％；类 似 地，在 ＳＴ 模 型 中，

Ｍｇｆｓｃｏｒｅ与Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ最优结果相比，在相关系数

ｒ、ρ、τ上分别得到１．３％，０．８％，０．２％的提升，证
明了本文提出的多粒度特征评价方法与人工评价

相关性更高。

表２　跨语言摘要测评任务中各指标下的相关系数

ＴＳ（ｚｈ→ｖｉ） ＳＴ（ｚｈ→ｖｉ）

ｒ ρ τ ｒ ρ τ

ＲＯＵＧＥ

１　０．７０２　０．７２３　０．５４９　０．６１３　０．６３８　０．４７１

２　０．６１１　０．６５６　０．５０９　０．５１７　０．５６０　０．４２０

Ｌ　０．６７９　０．７１２　０．５３８　０．５９９　０．６４９　０．４８０

Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ

Ｒ　０．６０４　０．６１０　０．４４７　０．５１９　０．５３８　０．３９１

Ｐ　０．７１６　０．７３７　０．５６４　０．６６１　０．６９３　０．５２１

Ｆ　０．７０５　０．７２１　０．５４８　０．６３０　０．６６２　０．４９３

Ｍｇｆｓｃｏｒｅ
（Ｏｕｒｓ）

Ｒ　０．６１５　０．６１４　０．４５１　０．５１６　０．５３１　０．３８７

Ｐ　０．７３２　０．７５７　０．５８３　０．６７４　０．７０１　０．５２３

Ｆ　０．７１９　０．７３８　０．５６１　０．６３５　０．６６３　０．４９３

Ｆｉｄｆ ０．７１３　０７３０　０．５５３　０．６３３　０．６５６　０．４９０

３．３　跨语言数据集筛选

表３展示了跨语言数据集筛选测评任务中，不
同评价指标与人工评估的相关系数ｒ、ρ、τ。

表３　跨语言数据集筛选中各指标下的相关系数

ＳＴＳ（ｖｉ↔ｖｉ）

ｒ ρ τ

ＲＯＵＧＥ

１　 ０．２９２　 ０．２６９　 ０．１８９

２　 ０．２７６　 ０．２７０　 ０．１９０

Ｌ　 ０．３２２　 ０．３０８　 ０．２１６

Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ

Ｒ　 ０．３５７　 ０．３４１　 ０．２４１

Ｐ　 ０．３１２　 ０．３０４　 ０．２１３

Ｆ　 ０．３４２　 ０．３３０　 ０．２３３

Ｍｇｆｓｃｏｒｅ
（Ｏｕｒｓ）

Ｒ　 ０．３７０　 ０．３４７　 ０．２４６

Ｐ　 ０．３１７　 ０．３０２　 ０．２１１

Ｆ　 ０．３５３　 ０．３３８　 ０．２３７

Ｆｉｄｆ ０．３５３　 ０．３４０　 ０．２３８

　　从表３可以看出，在中越跨语言数据集构建问
题上，本文提出的评价方法 Ｍｇｆｓｃｏｒｅ仍是与人工评
价相关性最高的方法，使用本文的评价方法能够更
准确地筛选出高质量数据。

表２与表３均以中－越人工打分作为基准，与跨
语言摘要任务相比，ＳＴＳ任务上相关系数ｒ、ρ、τ均出
现大幅降低的现象。对此，将两个任务的测评样本进
行对比分析，得出与Ｃｈａｇａｎｔｙ等人［２１］类似的结论：
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当评价对象是低质量生成文本（人工评价中得分低的
文本）时，使用词汇级别的评价方法测评与人工评价
的相关系数更高。但在本文三个不同的文本生成测
评实验中，可以看出，无论是在测评机器翻译生成的
高质量文本，或是测评跨语言摘要生成的低质量文
本，乃至测评跨语言数据集筛选任务中的错误传播严
重的文本中，本文提出的多粒度特征评价方法

Ｍｇｆｓｃｏｒｅ均是与人工评价相关性最高的方法。

４　性能分析

为了探究本文提出的基于多粒度特征文本

生成评价方法的性能，本节首先进行消融实验，
对比了单一粒度特征与结合多粒度特征下的评
价方法与人工评价的相关性。其次，本节探究了
不同预训练语言模型及层数对多粒度特征评价
方法的性能影响。最后，本节对 Ｍｇｆｓｃｏｒｅ评价方
法进行实例分析，探讨本文提出的多粒度评价方
法的优缺点。

４．１　消融实验

以中越与中泰两个语言对的测评任务为例探究
在不同粒度特征匹配下Ｆ 值与人工评价的相关系
数ｒ、ρ、τ，实验结果如图３所示。

图３　不同粒度下的实验结果

　　在图３（ａ）与图３（ｂ）中可以发现，针对ｒ、ρ相关
系数来说，在中越测评任务上，基于词组粒度的评价
与人工评价相关系数最高；在中泰测评任务上，基于
音节粒度的评价与人工评价相关系数最高；但无论
是在中泰还是中越测评任务中，本文提出的评价方
法 Ｍｇｆｓｃｏｒｅ与人工评估的相关系数ｒ、ρ均维持在
高于中位数水平，由此可见，结合多粒度特征的评价
方法具有较高的稳定性。针对相关系数τ来说，

Ｍｇｆｓｃｏｒｅ与单粒度评价中的最优结果相近。由此，
进一步证明了结合多粒度的评价方法具有更加稳定

的性能。

４．２　各预训练语言模型及层数对性能的影响

为了验证本文提出方法在不同预训练语言模型
上的有效性，以及探究预训练语言模型层数对本文
提出的评价方法的性能的影响，本节在 ＭＢＥＲＴ与

ＸＬＭ（ｘｌｍ－ｍｌｍ－１００－１２８０）［２２］两个预训练语言模型
上 进 行 实 验，计 算 不 同 层 表 示 下 Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ／

Ｍｇｆｓｃｏｒｅ的Ｆ 值与人工评价的皮尔逊相关系数ρ，
结果如图４所示。

图４　各预训练语言模型在不同层数下的实验结果
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　　从图４可以看出，一方面，在不同的预训练语言
模型中，本文提出的方法 Ｍｇｆｓｃｏｒｅ与Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ相
比表现更好。另一方面，在中越与中泰的测评任务
中，Ｍｇｆｓｃｏｒｅ或Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ与人工评估的相关性并
没有随着模型层数的增加而不断上升，而是在中间
层数取得了更好的结果，说明中间层数的表示包含
了更多的语义信息。同时，Ｍｇｆｓｃｏｒｅ与 Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ
比较，在低层数表示时性能提升较大，这是由于低层
数的表征中包含了更多子词本身的信息，此时更加
明显地体现出了基于多粒度的方法能提取更全面的

信息。而随着层数的增加，子词表征向量提取到了
更多上下文的信息以及一些与语义无关的信息，此
时带来的错误传播也更为明显，以致于 Ｍｇｆｓｃｏｒｅ较

Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ的性能提升出现了减缓的趋势。

５　实例分析

为了进一步证明多粒度特征的文本生成评价方
法的有效性，本节对图１（ｂ）中示例，使用 Ｍｇｆｓｃｏｒｅ
评价并进行分析，各粒度匹配结果如图５所示。

图５　Ｍｇｆｓｃｏｒｅ各粒度匹配结果

　　对比图５（ａ），图５（ｂ），图５（ｃ），参考句中“Ｍｏ．ｉ
（所有）”是一个音节，在子词匹配中切分为 “Ｍ”“＃
＃ｏ．”“＃＃ｉ”三个子词，依次与“Ｎ■ｕ（如果）”“Ｎ■ｕ”
“＃＃ｕ（ｔu．ｕ子词）”匹配；在音节匹配中，“Ｍｏ．ｉ”的子
词“Ｍ”“＃＃ｏ．”“＃＃ｉ”合并，与生成句中“ｔu．ｕ（ｔｈàｎｈ
ｔu．ｕ成就）”匹配；在词组粒度上，“Ｍｏ．ｉ”与生成句中
“ｔｈàｎｈ　ｔu．ｕ（成就）”匹配；子词匹配中，仅使用

ＭＢＥＲＴ表征时学习到上下文信息的子词语义向量

进行匹配，不能判定它绝对的对或错。但存在大量
黏着语素的语言中，仅使用不能独立表达语义的子
词进行匹配并不合理。可以看出参考句中“Ｍｏ．ｉ（所
有）”从子词粒度到词组粒度的匹配，是一个语义匹
配更加合理的过程，相似度值也有所提升，说明了使
用音节粒度与词组粒度匹配的有效性。

在子词匹配上，参考句中词组“ｔｈàｎｈ　ｃôｎｇ（成
功）”拆开后无法完整表达成功之意，“ｔｈàｎｈ”与生
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成句“ｔｈàｎｈ（ｔｈàｎｈ　ｔu．ｕ成就）”匹配，相似度值为

０．７５２，其中“ｃôｎｇ”与“ｐｈâ｀ｎ（ｇóｐ　ｐｈâ
｀ｎ付出）”匹配；

在音节匹配上，“ｃôｎｇ”与“ｔu．ｕ（ｔｈàｎｈ　ｔu．ｕ成就）”匹
配，相比于子词匹配更加合理；在词组匹配中，参考
句中“ｔｈàｎｈ　ｃôｎｇ（成功）”与“ｔｈàｎｈ　ｔu．ｕ（成就）”匹
配，相似度值为０．７２３。从理论上来说，相比于子词
或音节粒度匹配，词组粒度匹配更加合理，但是在词
组粒度上相似度值出现了下降的情况。由此可见，
当子词匹配出现不正确的情况时，使用更粗粒度的
匹配很可能会出现错误传播。因此，仅基于单一粒
度观察并不全面，而在多粒度上观察既保留了子词
匹配中更精确的相似度值，也保留了粗粒度匹配的
语义合理性，提取了更加全面的特征信息。

６　结束语

本文针对越南语、泰语等存在大量黏着语素的
语言，提出了一种基于多粒度语义相似度的评价指
标，通过 ＭＢＥＲＴ提取不同粒度的语义特征信息，
基于此综合考虑不同粒度语义单元的相似度，改善
了传统基于统计的评价方法中存在的词汇多样性评
价能力弱的问题，也更好反映了生成文本与参考文
本间的语义关系。在中泰及中越语言对测评任务
中，相比于ＢＬＥＵ、ＲＯＵＧＥ以及Ｂｅｒｔｓｃｏｒｅ等评价
指标，本文提出的多粒度特征评价方法均与人工评
价结果更接近。
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３期 贾猛等：面向工艺文本的命名实体识别方法研究

贾猛（１９９５—），硕士研究生，主要研究领域为自

然语言处理。

Ｅ－ｍａｉｌ：１４９９１１５３７８＠ｑｑ．ｃｏｍ

王裴岩（１９８３—），通信作者，博士，工程师，主要

研究领域为自然语言处理与机器学习、知识工程

与知识管理。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｗａｎｇｐｙ＠ｓａｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

张桂平（１９６０—），博士，教授，主要研究领域为自

然语言处理与机器翻译、知识工程与知识管理。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｚｇｐ＠ｇｅ－ｓｏｆｔ．ｃｏｍ

■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■
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２０１９．

赖华（１９６６—），硕士，副教授，硕士生导师，主要

研究领域为智能信息处理。

Ｅ－ｍａｉｌ：４０５９０４２３５＠ｑｑ．ｃｏｍ

高玉梦（１９９５—），硕士研究生，主要研究领域为

自然语言处理、文本摘要。

Ｅ－ｍａｉｌ：６２５１５０６９５＠ｑｑ．ｃｏｍ

黄于欣（１９８３—），通信作者，博士，主要研究领域

为自然语言处理、文本摘要等。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｈｕａｎｇｙｕｘｉｎ２００４＠１６３．ｃｏｍ
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