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概要
電子カルテが紙ベースの医療記録に代わって使用

されるようになり，医療分野における自然言語処理
技術の応用が注目されている. しかし，英語以外の
言語における関連する分野のデータセットは依然と
して少ない．マルチタスク学習は，データ不足の問
題を緩和できるアプローチであることが示されてい
る．本研究では，BERTに基づく多言語の同時学習
モデル（MTL）を構築し，NTCIR-13 MedWebマルチ
ラベルの疾患分類タスクで精度評価を行う．シング
ルタスク学習（STL）と比較した結果，MTLモデル
は場合によって STLモデルを上回ることが判明し
た．また，アブレーションテストによって類似性が
高い言語のバイリンガル MTLモデルにおける精度
の向上を確認した．

1 はじめに
医療分野でのデジタル化の進展に伴い，電子形式

の医療記録（EHR）が推進されている．それにより
大量のテキストデータが発生し，医療における自然
言語処理の研究にも注目が集まっている [1]．しか
し，そのドメインの特異性から，専門家によるアノ
テーションが必要で時間と人件費のコストが大き
く，患者のプライバシーに配慮して非公開にされる
データセットも多い [2]．したがって医療ドメイン
ではアノテーションされた学習用コーパスの不足が
続いている．特に英語以外の言語で書かれたデータ
ではこの傾向が強く，関連研究の進展が遅い．この
ような言語資源のアンバランスは，多言語環境に適
した技術によって克服することができる．さらに，
同じタスクであれば言語を超えた共通の特徴が存在
する可能性もある．異なる言語の医学文章を解析す
ることで，語の曖昧性（コロナと COVID-19 など）
が解消され，各国の希少疾病の研究などの発展に貢
献すると考えられる．

マルチタスク学習は，機械学習の様々な分野で利
用されている [3]．自然言語処理の研究においては，
少量のラベル付きデータセットを処理し，関連する
タスク間の表現を学習するためによく用いられてい
る [4, 5]．医療分野では，固有表現抽出や関係抽出
などのタスクにマルチタスク学習を適用する研究が
盛んに行われている [6, 7, 8]．多言語を用いた研究
においては，マルチタスク学習は主に対訳問題の解
決に用いられている [9, 10]．
本研究では，英語・日本語・中国語の 3つの言語
の医療分野におけるマルチラベル分類タスクに対
して，BERTに基づくマルチタスク学習のフレーム
ワークを流用し，同時に学習するモデルを提案する
（以降 MTLと呼ぶ）．その性能をシングルタスク学
習 (STL)との比較する．また，多言語 MTLモデル
における言語類似度の影響を調べるために，アブ
レーションテストも行う．

2 関連研究
マルチタスク学習は転移学習の一種である．関
連する複数のタスクから有用な情報を共有するこ
とで，1つのタスクのみを学習させるよりもより良
い結果を得られ，モデルの汎化性能も高められる
[11]．Ruder [3]は，一般的に用いられているマルチ
タスク学習法をハードパラメータシェアとソフト
パラメータシェアの 2種類に分類した．ハードパラ
メータシェアでは，複数のタスク間でモデルの重み
を共有するが，各タスクの固有出力層を残す．これ
に対して，ソフトパラメータシェアではタスクごと
にそれぞれ独立したモデルと重みを持つ．学習の
時，タスク独自の重みを更新する際に，お互いの損
失シグナルを重み付けながら導入できる [12]．
医療分野では，マルチタスク学習が様々なタスク
で幅広く活用されている．Joshiら [13]は，BiLSTM
に基づくマルチタスク学習モデルを構築し，ツイー
ト文を対象に 3つの医療関連の分類タスクを行い，
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STL より良い結果を得た．Hartmann ら [14] は，英
語，スペイン語，フランス語のデータセットを処
理するために mBERTをベースとして，ハードパラ
メータシェアによって多言語のマルチタスク学習
モデルを構築した．タスクには，製品レビューの否
定範囲解析，生物医学テキストの否定範囲解析，症
状の有無判断が含まれる．また，このモデルの多言
語への汎化能力を評価し，臨床テキストにおけるゼ
ロショットの否定範囲解析が可能であることを示
した．

3 データセット
本研究では，多言語テキスト分類タスクにお

ける MTL フレームワークの性能を調べるため，
NTCIR-13 医学自然言語処理 Web 文書（MedWeb）
[15]を用いる．MedWebは，人手で作成された疑似
ツイート文からなるデータセットである．作成され
たツイートの原文は日本語で，著者たちがそれを英
語と中国語に翻訳し，マルチリンガルのデータセッ
トを作成した．ツイート一文に対して，インフルエ
ンザ，下痢，花粉症，咳，頭痛，発熱，鼻水，風邪の
8つのラベルが付与される．表 1に各言語の疑似ツ
イートとそのラベルの例を示す．各疾患・症状には
陽性（positive）と陰性（negative）の状態が割り当
てられ，それぞれ pと nで示される．1つの疑似ツ
イートは複数の症状を表現している可能性があるた
め，複数のラベルにポジティブなステータスが付与
される場合がある．本研究ではこれら 8つのラベル
を同時に分類するマルチラベルタスクに取り組む．

4 手法
本研究では，BERTをベースモデルとして，医療

分野におけるマルチラベル分類の STLモデル，及び
MTLモデルを構築する．

4.1 STLモデル
STLをベースラインとして，各言語のデータセッ

トに対して，BERTモデルの様々なバリアントを用
いて，その言語独自の分類タスクを実行する．使用
する BERTバリアントは， 5.1節で説明する．

4.2 MTLモデル
ソフトパラメータシェアで MTL モデルを構築

する．本研究では，BERT モデルに基づき，その
12層の Transformer隠れ層を分解する．大きく分け

るとボトム層，中間層，トップ層である．一般に，
Transformerのボトム層は最も線形な語順情報を持ち
[16]，中間層は主に依存関係を捉え [17]，タスク間
の転移能力が最も強く [18]，トップ層はタスク固有
の特徴を学習している [19]．
図 1に本研究で使用する MTLモデルの概要図を

示す．フリーズ層（Freeze）は，重みを更新しない
層である．共有層（Share）では，3つのモデルのパ
ラメータを互いに共有し，3つのタスクに応じた重
みの更新を行う．固有層（Individual）は，各言語の
データセットに固有の特徴を学習し，その重みは対
応言語自身の分類タスクに応じて更新される．我々
の別の研究において F-S-Iの組み合わせが最も効率
的であることが示されているため [20]，本研究でも
この設定を採用する．BERTのボトム層をフリーズ
層，中間層を共有層，トップ層を固有層とする．最
後に，12層の Transformerの上に線形層を追加して，
各言語のマルチラベル分類を行う．

5 実験
5.1 実験設定

BERT バリアント 各言語に対して多言語事前
学習モデルと言語独自のモノリンガル BERT を
用いる．なお，多言語事前学習モデルは，mBERT
[21] と LaBSE [22] を使用する．言語独自のモノ
リンガル BERT について英語データセットで
は bert-base-uncased1）を，日本語データセットでは
東北大学で開発された cl-tohoku/bert-base-japanese-
whole-word-masking2）を，中国語データセットでは
bert-base-chinese3）を使用する．

STL モ デ ル 各 言 語 に 対 し て Single𝑚𝐵𝑒𝑟𝑡，
Single𝐿𝑎𝐵𝑆𝐸，Single𝑚𝑜𝑛𝑜 の 3 つの STL モデルを
用いる．下付き文字のmBERT，LaBSEとmonoは各
言語のデータセットで利用する BERTバリアントを
示している．

MTL モデル 図 1 に示すように Multi𝑚𝐵𝑒𝑟𝑡，
Multi𝐿𝑎𝐵𝑆𝐸，Multi𝑚𝑜𝑛𝑜 の 3 つの MTL モデルを構
築する．また，各MTLモデルで F-S-Iそれぞれの層
数を変化させ，最適なコンビネーションを探る．初
期の組み合わせは 4-4-4（フリーズ層は L1-4，共有
層は L5-8，固有層は L9-12）．さらに，1-7-4と 1-4-7

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

2） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-whole-word-masking

3） https://huggingface.co/bert-base-chinese
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表 1 各言語の疑似ツイートとそのラベルの付け方の例．
言語 疑似ツイート Flu Diarrhea Hay

fever Cough Headache Fever Runny
nose Cold

en I have a fever but I don’t think it’s the kind of cold
that will make it to my stomach. n n n n n p n pja 熱は出てるけどお腹に来る風邪じゃなさそう．

zh 虽然発焼，但是好像不是肚子着凉的感冒。

Transformer m

Transformer 1
...

Transformer n

Transformer m+1

...

Transformer 12

Transformer n+1

...

英語データセット 日本語データセット 中国語データセット

日本語分類器英語分類器 中国語分類器

Transformer m

Transformer 1
...

Transformer n

Transformer m+1

...

Transformer 12

Transformer n+1

...

Transformer m

Transformer 1
...

Transformer n

Transformer m+1

...

Transformer 12

Transformer n+1

...

mbert/LaBSE/BERTen mbert/LaBSE/BERTja mbert/LaBSE/BERTzh

フリーズ層

共有層

固有層

図 1 MTLモデルの概要図．

の組み合わせが最も有効的であることが示されてい
るため [20]，計三つの組み合わせで実験を行う．

BERTの実装 最適化アルゴリズムにAdamW，学
習率は Transformer層を 5e-5，線形層を 5e-3とし，損
失関数には Binary Cross Entropyを用いた．Epoch数
は 10，過学習抑制のために EarlyStoppingを用いた．
各言語について，トレーニングには 1920文，テス
トには 640文を使用する．評価指標は文中の 8つの
ラベルがすべて正しく分類されている場合のみを正
解とし，精度の計算を行う．

5.2 実験結果
最適な BERT バリアントとレイヤー数の組合せ

表 2 に F-S-I レイヤー数の組み合わせが異なる場
合の 3つの MTLモデルの精度を示す．左端の列の
数字は，実験設置のフリーズ層，共有層，固有層
の数を示す．太字は各言語での最高精度を意味す
る．∗ は各モデルでの各言語の最高精度を意味する．
LaBSEを用いた MTLモデルで，3つの言語に対し
て平均的に良い結果が得られた．また，1-7-4層の
設定では，すべての BERTバリアントに対して，過
半数の言語で最も良い精度であることがわかった．
この結果は [20]と同様であり，各言語において固有

表 2 異なる F-S-Iレイヤー数の組み合わせにおける 3つ
のMTLモデルの予測の完全一致精度．

F-S-I en ja zh
Multi𝑚𝐵𝑒𝑟𝑡

4-4-4 0.827 0.863∗ 0.845
1-7-4 0.834∗ 0.850 0.856∗

1-4-7 0.830 0.861 0.834
Multi𝐿𝑎𝐵𝑆𝐸
4-4-4 0.827 0.855 0.873∗

1-7-4 0.848∗ 0.869∗ 0.866
1-4-7 0.836 0.866 0.864
Multi𝑚𝑜𝑛𝑜

4-4-4 0.822 0.847 0.859
1-7-4 0.817 0.850∗ 0.877∗

1-4-7 0.836∗ 0.830 0.855

層が重要であることが示されている．
STL との比較 表 2 から 1-7-4 層の設定が MTL
モデルに最適な組み合わせであると考えられるた
め，この設定の各 MTLモデルを用いて STLモデル
との比較を行う．その結果を表 3 に示す．太字は
各言語での最高精度を意味する．まず，同じ BERT
バリアント（Single𝑚𝐵𝑒𝑟𝑡 対 Multi𝑚𝐵𝑒𝑟𝑡，Single𝐿𝑎𝐵𝑆𝐸
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表 3 MTLと STLの予測の完全一致精度比較．
Model en ja zh Δ Δ𝑚𝑜𝑛𝑜

Baseline (STL)
Single𝑚𝐵𝑒𝑟𝑡 0.794 0.855 0.852
Single𝐿𝑎𝐵𝑆𝐸 0.805 0.861 0.844
Single𝑚𝑜𝑛𝑜 0.838 0.856 0.873
MTL(1-7-4)
Multi𝑚𝐵𝑒𝑟𝑡 0.834 0.850 0.856 +0.014 -0.009
Multi𝐿𝑎𝐵𝑆𝐸 0.848 0.869 0.866 +0.024 +0.005
Multi𝑚𝑜𝑛𝑜 0.817 0.850 0.877 -0.008 -0.008
Δ は同じ BERTバリアントを用いた MTLモデルと STLモデル
の分類精度の平均差を示す

Δ𝑚𝑜𝑛𝑜 は全てのMTLモデルと Single𝑚𝑜𝑛𝑜 の分類精度の平均差を
示す

対 Multi𝐿𝑎𝐵𝑆𝐸，Single𝑚𝑜𝑛𝑜 対 Multi𝑚𝑜𝑛𝑜）を前提とし
て，言語間の分類精度の平均差を互いに比較する
（Δ）．全体として，STLよりもMTLの方が優れてい
るが，その効果は必ずしも大きくはなかった．次
に，全ての MTL モデルを STL モデルで最も精度
が高かった Single𝑚𝑜𝑛𝑜 と比較する（Δ𝑚𝑜𝑛𝑜）．結果，
LaBSEを用いた MTLモデルのみ Single𝑚𝑜𝑛𝑜 よりも
わずかに精度が向上している．なお，この精度は臨
床医学テキストで事前学習した BERTモデルを用い
た NTCIR-13 MedWebタスクの日本語データセット
での予測精度を上回る結果となった [23].
まとめると，提案手法（MTL）は各言語でチュー

ニングされた最適なモデルに対していつも高い
精度が得られるとは限らない（例えば Multi𝐿𝑎𝐵𝑆𝐸
と Single𝑚𝑜𝑛𝑜 における zh）．共有されたモデル間の
Transformerのパラメータがより多くのノイズを生成
するため，MTLがその能力を発揮できないことが
原因であると考えられる．しかし，複数を組み合わ
せて同時に学習するメリットも明らかになった．

5.3 アブレーションテスト
Conneau ら [24] の研究では，言語間の類似性

が mBERT，XML などの多言語事前学習モデルの
cross-lingual transfer能力に影響し，類似性の高い言
語ほどタスクの精度が高くなることが示されてい
る．そこで本研究では，言語間の類似性の影響を調
査するため，3言語内の 1つを除いてバイリンガル
MTLモデルを作成し，アブレーションテストを行っ
た．言語学的に見ると英語と中国語は文法構造が似
ており，日本語と中国語は表層形が似ている．ま
た，英語と日本語の類似性はこの組み合わせの中で

表 4 バイリンガルMTLの予測の完全一致精度．
Model ja zh Δ Δ𝑚𝑜𝑛𝑜

Baseline
Single𝑚𝑜𝑛𝑜 0.856 0.873
MTL(1-7-4)
Multi𝐿𝑎𝐵𝑆𝐸 0.869 0.866 +0.002
Multi𝑚𝑜𝑛𝑜 0.850 0.877 -0.002
MTL(1-7-4) without en
Multi𝐿𝑎𝐵𝑆𝐸(-en) 0.873 0.866 +0.005 +0.005
Multi𝑚𝑜𝑛𝑜(-en) 0.869 0.870 +0.006 +0.005
Single𝑚𝑜𝑛𝑜，Multi𝐿𝑎𝐵𝑆𝐸，Multi𝑚𝑜𝑛𝑜 は表 3の値と同じ
Δ は同じ BERTバリアントを用いたバイリンガル MTLモ
デルと元のMTLモデルの分類精度の平均差を示す

Δ𝑚𝑜𝑛𝑜 は全てのMTLモデルと Single𝑚𝑜𝑛𝑜 の分類精度の平均
差を示す

は最も低いと考えられる．英語-中国語，日本語-中
国語，英語-日本語の 3つのペアでテストを行う．そ
の結果を表 4に示す．without jaと without zhの組み
合わせもテストを行ったが，精度の向上が見られな
かったため，スペースの関係上割愛する．日本語-中
国語ペアはテストを行なった全てのグループの中で
最も良い精度が得られた．その平均精度は，3言語
を用いた MTLよりも優れている（Δ）．また，ベー
スラインで最も性能が良かった Single𝑚𝑜𝑛𝑜 と比較し
てもわずかに優れていた（Δ𝑚𝑜𝑛𝑜）．加えて，LaBSE
を用いたバイリンガル MTLモデルは，日本語にお
いて全ての実験の中で最も高い精度を示した．言語
間の相関の度合い，特に表層形の類似度が，多言語
MTLモデルの性能に影響を与えることがわかる．

6 まとめ
本研究では，多言語医療関連マルチラベル分類
タスクに対して，Transformer に基づくソフトパラ
メータシェアアプローチによる MTLモデルを構築
した．MTLモデルは全体的に STLモデルより優れ
ているが，言語や組み合わせによっては各言語独自
の BERTモデルの精度を上回るには至らない場合も
あった．また，アブレーションテストを行い，日本
語の分類タスクと中国語の分類タスクのみからなる
バイリンガル MTLモデルが最も良い結果を得られ
た．この結果により，言語間の表層形の類似性が多
言語の MTLモデルの性能に影響を与えることが示
された．
今回英語，日本語，中国語の 3言語のみ用いた．
今後はスペイン語やフランス語など，英語の表層形
に類似度高い言語のデータセットも取り込みたい．
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