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概要
複数の言語処理タスクを順番もしくは同時に学
習する方法として，カリキュラム学習やマルチタス
ク学習がある．これらは英語のベンチマークにおい
て包括的に調査されており有効性が報告されてい
るが，日本語では調査されていない．本研究では，
日本語言語理解ベンチマーク JGLUEに含まれる分
類タスクにおいて，カリキュラム学習およびマルチ
タスク学習を適用し，有効性を検証する．結果とし
て，親和性のあるタスク同士でカリキュラム学習，
マルチタスク学習を行うことで精度が向上すること
を確認した．

1 はじめに
機械学習に基づく自然言語処理においてよく用い

られる手法の一つに転移学習がある．転移学習の一
手法として，事前学習をしてから対象のタスクごと
にファインチューニングをするという 2段階で行う
ことが多い．転移学習のモデルとしては BERT [1]
など様々なモデルが開発されている．BERTは，言
語理解ベンチマーク GLUE [2]において当時の最高
スコアを達成しており，広く利用されている．
事前学習やファインチューニングを行う際に，そ

れぞれにおいてどのようなタスクをどのような順
番で解くかが重要である．この点に着目した手法
にカリキュラム学習があり一定の成果が出ている
[3, 4, 5, 6, 7]．人間が学習する際，まず難しいことか
ら学ぶのではなく簡単なことから学んだ方が良い．
それと同様に，学ぶ順番が大切なことは機械学習に
も同じことが言える．機械学習におけるカリキュラ
ム学習は，学習データを最も効果的な順番に並び替
え段階的に学習する手法で，簡単な学習データから
学習して徐々に難易度を上げていくことが多い．
また，近年はマルチタスク学習も注目されている

[8, 9, 10, 11]．マルチタスク学習は一度に 2つ以上の
タスクで学習する手法であり，あるタスクから得ら
れた知識を他のタスクにも適用することで精度が向
上する場合がある．ただし，タスク同士に親和性が
ない場合は精度が低下する可能性があるため，親和
性のあるタスク同士でマルチタスク学習を行うこと
が重要である [12]．
このような研究は英語などで活発に行われてい
る一方，これまで日本語では包括的な調査が行われ
ていない．本研究では，日本語におけるタスク同士
の親和性や効果的な学習方法を調査することを目
的とし，日本語データセットを用いてカリキュラム
学習およびマルチタスク学習を行う。事前学習モデ
ルには日本語 BERTを用い，タスクには日本語言語
理解ベンチマーク JGLUE [13]に含まれる自然言語
推論 (JNLI)，意味的類似度計算 (JSTS)，評価極性分
類 (MARC-ja)の 3種類の分類タスクを用いる．カリ
キュラム学習では，あるタスクでファインチューニ
ングした後，さらに対象タスクでファインチューニ
ングすることで対象タスクの精度が向上するかを
評価する．マルチタスク学習では，上記 3種類のタ
スクから 2 つを選び同時に学習し，有効性を評価
する．

2 関連研究
2.1 カリキュラム学習
カリキュラム学習については，まず簡単な事例か
ら学習し，徐々に難しい事例を学習する場合が多
い．例えば，画像分類タスクにおいてカリキュラム
学習の有効性を示した実験結果がある [3]．この実
験では，自動的に生成された三角形や楕円，長方形
の図形を分類するタスクを解く際に，まず正三角形
や円，正方形などの簡単な図形から学び，徐々に色
の種類を増やしたり難しい図形について学ぶこと
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により，カリキュラム無しの学習よりも精度が高く
なっている．
カリキュラム学習は自然言語処理でも活用されて

いるが，難易度の定義が研究ごとに異なる．難易度
の指標としては語彙サイズや入力された単語列の長
さがある．Bengioらは，言語モデルにおいて次の単
語を予測する際に，はじめに小さな語彙サイズのモ
デルを学習して徐々に語彙サイズを増やしながら学
習した方がカリキュラム無しよりも精度が高くなる
ことを報告している [3]．Cirikらは，入力文の評価
極性を 5つのクラスに分類する際に，文長の短い事
例から学習して徐々に長い事例を学習するカリキュ
ラム学習を提案した [4]．その結果，精度が向上し，
特に学習データ数が少ないときに効果があることを
示している．
難易度の定義の方法は他にもある．Guoらは，非

自己回帰機械翻訳においてファインチューニングす
る際にカリキュラム学習を導入した [5]．非自己回
帰機械翻訳モデルは自己回帰機械翻訳モデルと比較
して，トークンを並列に生成できるため推論の速度
は向上するが，精度は低下する．この問題に対処す
るために，まず自己回帰訓練を行い，徐々に非自己
回帰訓練に変更していくようなカリキュラム学習
を提案し，有効性を示している．Xuらは，GLUEベ
ンチマークでカリキュラム学習する実験を行った
[6]．まず，対象のデータセットを分割して交差検証
を行い，精度を難易度とみなす．次に，分割された
データセットを難易度順に並び替え，簡単な事例か
らファインチューニングする．結果としては GLUE
における 9つのタスクのうち 8つでベースラインよ
りも優れていた．
カリキュラム学習において，難易度順に並び替え

るのではなく，学習するタスクの順序を入れ替え
て他のタスクに与える効果を検証した実験がある．
Yogatamaらは，あるタスクを BERTなどで学習して
得られた知識を他のタスクを解く際に有効活用でき
ないかを検証した [7]．どのようなカリキュラムで
学習をするのが最適で，破滅的忘却を起こさないか
を実験しており，学習の高速化を達成したタスクの
組合せやそのときの精度について述べている．

2.2 マルチタスク学習
マルチタスク学習に基づく方法は多数提案されて

いる．Collobertらは，品詞タグ付けやチャンキング
など関連性のあるタスクを同時に学習するマルチタ

スク学習を提案し，有効性を示した [8]． Liuらは，
映画のレビューについてのテキスト分類タスクを複
数用意してマルチタスク学習を行った [9]．その結
果，対象タスクの精度が他のタスクの助けを借りて
向上することを示した．
また，マルチタスク学習を BERTなどの事前学習

モデルに適用した研究も行われている．事前学習モ
デルのファインチューニングの際にマルチタスク
学習を適用したモデルに MT-DNN がある [10]．こ
のモデルは，GLUEベンチマークにおける 9つのタ
スクのうち 8つのタスクと，自然言語推論のコーパ
スである SNLI [14]や SciTail [15]で BERTの性能を
上回った．Zhouらは，品詞タグ付け，構文解析，意
味役割付与などの言語解析タスクを事前学習時に
マルチタスクで行う LIMIT-BERTを提案した [11]．
LIMIT-BERT は言語解析タスクの精度を向上させ，
GLUEベンチマークや SNLIにおいて BERTベース
ラインよりも優れていることが報告されている．

2.3 本研究の位置づけ
上記の研究のように，これまでは英語での実験は
行われているが日本語における包括的な調査は行わ
れていない．本研究では，日本語のデータセットに
おけるカリキュラム学習とマルチタスク学習の有効
性を調査する．

3 対象タスクと学習方法
本節では，本研究において対象とするタスク，お
よび，カリキュラム学習とマルチタスク学習の方法
について述べる．

3.1 対象タスク
対象のタスクとして，日本語言語理解ベンチマー
ク JGLUEに含まれる自然言語推論 (JNLI)，意味的
類似度計算 (JSTS)，評価極性分類 (MARC-ja)の 3種
類の分類タスクを用いる．JNLIと JSTSは文ペア分
類タスクであり，MARC-ja は文章分類タスクであ
る．各タスクのデータセットの事例数，評価指標を
表 1に示す．combined scoreは，Pearsonと Spearman
相関係数の平均をとったスコアである．事前学習モ
デルを trainセットでファインチューイングし，valid
セットで評価を行う．
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表 1 データセットの事例数と評価指標
JNLI　 JSTS　 MARC-ja

train 20,073 12,451 187,528
valid 2,434 1,457 5,654
metric accuracy combined score accuracy

3.2 学習方法

3.2.1 カリキュラム学習
本研究では，3種類のタスクの組合せを変えて，2

段階のファインチューニングを行う. 具体的には，
まず JNLI，JSTS，MARC-jaのぞれぞれについてファ
インチューニングを行い，その結果得られたモデル
を用いて再度ファインチューニングを行う．異な
るタスクで再びファインチューニングを行うことの
有効性を調査するため，同じタスクで再びファイン
チューニングした場合とも比較する．
事前学習モデルには東北大 BERT-base1）を用いる．

ファインチューニングの際，CLSトークンに対して
JSTSは回帰問題，JNLIとMARC-jaは分類問題を解
く．いずれもエポック数は 4で固定し，4エポック
終了時点の評価値を比較する．ハイパーパラメータ
についてはいくつかの設定から最適な組合せを選
ぶ．ハイパーパラメータの詳細な設定は付録 A に
示す．

3.2.2 マルチタスク学習
ファインチューニングする際，JSTS，JNLI，

MARC-jaの 3つのタスクの中から 2つを選びマルチ
タスク学習を行う．マルチタスク学習が終わった後
に，JSTS，JNLI，MARC-jaを別々に評価する．
事前学習モデルにはカリキュラム学習と同様に東

北大 BERT-baseを用い，マルチタスク学習のモデル
に分類ヘッドを 2つ用意する．その概要を図 1に示
す．ハイパーパラメータについては最適な組合せを
選択する．

4 実験結果と議論
4.1 カリキュラム学習の実験結果
カリキュラム学習の結果を表 2に示す．ここで，

1段階目のタスクはファインチューニングの 1段階
目で使用したタスク，列名のタスクは 2 段階目の

1） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-v2

図 1 マルチタスク学習のモデル
表 2 カリキュラム学習の実験結果

1段階目のタスク JNLI　 JSTS　 MARC-ja
なし 0.901 0.891 0.956
JNLI 0.905 0.894 0.957
JSTS 0.915 0.894 0.957
MARC-ja 0.890 0.881 0.957

ファインチューニングで使用したタスクを示す．ま
た，評価は全て 2段階目のファインチューニング後
の精度である．

JNLIにおける評価 JNLIで評価したときの結果
を比較する．JSTS でファインチューニングして
から，そのモデルを用いて JNLI で再びファイン
チューニングをしたときに精度が最も高いことが確
認できる．この結果は 2段階とも JNLIでファイン
チューニングしたときと比較して 1.0%高い．一方，
MARC-jaでファインチューニングしてから JNLIで
ファインチューニングすると精度が下がっている．

JSTSにおける評価 JSTSで評価したときの結果
を比較する．JNLIでファインチューニングしたモ
デルを用いて JSTS をファインチューニングをす
ると，JSTSで 1回ファインチューニングしたとき
より約 0.3%精度が上がっている．ただし，JSTSで
ファインチューニングした後，さらに JSTSでファ
インチューニングしたときと精度は同じであった．
MARC-jaでファインチューニングしてから JSTSで
ファインチューニングすると精度は下がった．

MARC-ja における評価 MARC-ja で評価したと
きの結果を比較する．MARC-ja を解く際は，事前
に JNLI，JSTS，MARC-jaでファインチューニング
してからMARC-jaでファインチューニングしても，
MARC-jaで 1回ファインチューニングをしたときと
精度はほとんど変化がない．
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表 3 カリキュラム学習による各ラベルの予測数
タスク 中立　 含意　 矛盾
JNLI (正解データ) 1,347 353 734
JNLIのみ 1,366 349 719
JSTS→ JNLI 1,363 329 742

表 4 マルチタスク学習の実験結果
タスク JNLI　 JSTS　 MARC-ja
シングルタスク 0.901 0.891 0.956
JNLIと JSTS 0.913 0.899 －
JNLIとMARC-ja 0.802 － 0.958
JSTSとMARC-ja － 0.890 0.952

カリキュラム学習についての考察 以上の結果よ
り，JNLIと JSTSは親和性が高いと言える．JNLIと
JSTSはともに文ペア分類タスクであり,構成する文
ペアのほとんどが重複していることが 1つの要因と
考えられる．特に，JSTS でファインチューニング
してから JNLIを解いたとき精度がかなり向上した．

JNLIをファインチューニングしたときと，1段階
目を JSTS，2段階目を JNLIでファインチューニン
グしたときの各ラベルの予測数について表 3にまと
める．ただし，1行目は JNLIの validデータにおけ
る正解ラベルの分布を示す．事前に JSTSでファイ
ンチューニングすると，含意の予測数が減少し，矛
盾の予測数が増加した．また，ラベルごとの正解数
については，矛盾の正解数が他のラベルに比べて増
えていた．特にカリキュラム学習を行うことで予測
ラベルが変化した文ペアの中で，中立の予測が矛盾
に変化したときの正答率が高くなっていた．含意，
矛盾は中立と比較して類似度が高く，先に JSTSで
学習することで類似度の弁別性能が上がり中立とそ
れ以外のラベルの分類が得意になる可能性がある．
一方，MARC-ja の結果から MARC-ja と JSTS，

MARC-jaと JNLIの親和性は高くないと言うことが
できる．MARC-ja は文章分類タスクであり，JNLI
や JSTSとは異なるタスクであり，データセットの
構成も異なる．カリキュラム学習を行う際は，事前
に親和性のないタスクでファインチューニングをす
ると逆効果になる可能性を示唆している．

4.2 マルチタスク学習の実験結果
マルチタスク学習の結果を表 4に示す．タスクの

列は，マルチタスク学習を行ったタスクのペアを示
す．1行目はシングルタスク学習の精度を示す．

各タスクペアにおける比較 1行目のシングルタ
スク学習の精度と比較すると，JNLIと JSTSのマル
チタスク学習を行うとそれぞれ精度が 1.2%，0.8%
上がっている．一方，JNLIと MARC-jaのマルチタ
スク学習をしたときは JNLIの精度が約 10%下がっ
ている．また，JSTSと MARC-jaのマルチタスク学
習をしたときは，JSTS，MARC-ja それぞれ 0.9%，
0.4%精度が下がっている．
マルチタスク学習についての考察 上記の結果か
ら，親和性のあるタスク同士でマルチタスク学習す
ると各タスクにおいて精度が上がると考えられる．
一方，あまり親和性のないデータセット同士でマル
チタスク学習すると両方の精度が落ちる，もしくは
片方のタスクの精度が下がる可能性があり，マルチ
タスク学習の効果はほとんどないと考えられる．ま
た，マルチタスク学習では，タスク同士の競合が発
生する可能性がある [16]．MARC-jaと他のタスクが
競合し，学習データのサイズが大きい MARC-jaは
あまり影響を受けず，学習データのサイズが小さい
JNLIと JSTSは精度がかなり低下したといえる．
カリキュラム学習との比較 上記の結果を比較す

ると，JNLIで評価する際は事前に JSTSでファイン
チューニングをするカリキュラム学習の方が適して
いる．一方，JSTSで評価する際は，JNLIと同時に
学習するマルチタスクの方が適している．カリキュ
ラム学習とマルチタスク学習についてはタスクに
よって適している学習方法を採用する必要がある．

5 おわりに
本研究では，JGLUEベンチマークにおける JNLI，

JSTS，MARC-jaの 3つの分類タスクを組合せてカリ
キュラム学習やマルチタスク学習を実行した．その
結果により，タスク同士の親和性やどの順序でファ
インチューニングをすると精度が向上するのかを確
かめた．本研究の結果は，学習する際に用意できる
データセットが少ない場合でも，親和性のある他の
データセットと組合せてカリキュラム学習やマルチ
タスク学習を行うことで精度が改善する可能性があ
ることを示している．
今後は，タスク間の親和性について，QAタスク
など他のタスクを含めて調査したい．また，BERT
以外にも RoBERTa [17]など高性能な事前学習モデ
ルでも実験して効果を確かめたい．また，カリキュ
ラム学習とマルチタスク学習を組合せて学習するこ
とで精度が向上するかを確認する予定である．
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A 参考情報
A.1 実験時のハイパーパラメータ
実験を行う際のハイパーパラメータの一覧を表 5

にて示す．この中から最適なハイパーパラメータを
選ぶ．
表 5 ファインチューニングを行う際のハイパーパラ
メータ

Name Value(s)

learning rate 5e-5, 2e-5, 1e-5
epoch 4
warmup ratio 0.1
max seq length 512 (MARC-ja), 128 (JSTS，JNLI)
batch size 8, 16, 32

― 848 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


