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1 はじめに
品質推定（Quality Estimation: QE）の目的は，人手
による参照文を利用せず，タスクに応じて設計され
た評価項目に対して，システムの出力文を自動評価
することである．QEの性能は，人手評価との相関
係数で評価するのが一般的である．QEの手法とし
て，人手評価値付きのデータセットを用いて人手評
価値に最適化する教師あり手法があり，高い性能を
示している [1, 2]．しかし一般に，教師あり手法で
用いるデータセットの作成には多大なコストが必要
であるため，表 1に示すように，学習に利用できる
データセットのサイズが小さいという問題がある．
そのため，モデルの性能は，ドメインやデータセッ
トに対して一貫性がない [10]1）．
本研究では，この問題に取り組むために，複数の

タスクの QEのデータセットを用いるマルチタスク
学習手法として，3種類の方法を提案した：(1) 1つ
のタスクのすべての評価項目のデータを用いる手
法，(2) すべてのタスクのすべての評価項目のデー
タを用いる手法，(3) 複数のタスクの同じ評価項目
のデータのみを用いる手法．
複数の系列変換タスク（文法誤り訂正，言い換え

生成，テキスト平易化，スタイル変換）の QEで実
験を行い，学習時のドメイン（in-domain）に加え，
学習時と異なるドメイン（out-of-domain）でメタ評
価を行った結果，多くのタスクと評価項目の組につ
いて，マルチタスク学習により性能が向上した．特
に，訓練データのサイズが小さいテキスト平易化
の文法性および意味保存性に関する QEにおいて，
in-domainと out-of-domainの両方で大幅に性能が向
上した．一方，性能が最も良い手法は，評価項目に
より異なることがわかった．

1） ニュースやフォーラムといったトピックの違いだけでなく，
出力したシステムの違いも含めてドメインと呼ぶ．

2 関連研究
2.1 系列変換タスクの QE

QEの教師あり手法で用いるデータセット（表 1）
にはそれぞれ，いくつかの評価項目に関する人手評
価値が付いている．その評価項目は，タスクに固
有のものと，タスク間で共通しているものがある．
Yamshchikovと Shibaev [6]は，言い換え生成とスタ
イル変換強度の 2つのタスクに共通している意味保
存性に関して，13種類の自動評価尺度を調査した．
文法誤り訂正における人手評価値付きデータセッ
トを用いた文法性の QE手法は，Napolesら [11]が
提案している．Yoshimuraら [12]は，文法性だけで
なく流暢性や意味保存性の 3 項目の人手評価付き
データセットを作成した．大量のラベルなしデータ
を使って事前学習された BERT [13]を用いて，各評
価項目について，人手評価に最適化する教師あり学
習を行った．
これまでの研究では単一タスクの単一の評価項目
についての人手評価値のみを用いているのに対し，
本研究では，複数の評価項目あるいは複数のタスク
のデータセットを用いて，人手評価に最適化する教
師あり手法を提案する．また，本研究でも事前学習
モデルされた BERTを用いる．
機械翻訳タスクも系列変換タスクの一つである．
機械翻訳タスクの QEの場合，原文とシステムの出
力文を入力するが，これらは言語が異なる．本研究
では，入力を単一言語（英語）に揃えるため，機械
翻訳タスクの人手評価値付きのデータセットは除外
した．

2.2 マルチタスク学習
Liuら [14]は，事前学習モデルとマルチタスク学習
を用いる，Multi-Task Deep Neural Network (MT-DNN)
を提案し，自然言語理解タスクで実験を行い性能が
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表 1 本実験で使用したデータセットの評価項目と文または文対の数．太字はタスク間で共通している評価項目を示す．
in-domain out-of-domain

タスク 評価項目 #Train #Dev #Test (in) 文/文対 #Test (out)

文法誤り訂正 [3, 4] 文法性 1,518 747 754 文 1,312文 × 13システム
言い換え生成 [5, 6] 意味保存性 5,749 1,500 1,379 文対 13,223文対
テキスト平易化 [7, 8] 文法性，意味保存性，平易性 404 101 126 文対 272文対
スタイル変換 [9] 文法性，意味保存性，スタイル変換強度 1,758 219 219 文対 —

向上することを示した．また，ドメイン適応の実験
を行い，学習済みの MT-DNN は学習済みの BERT
よりも少量のデータで高い性能に達することを示
した．
自然言語理解タスクの GLUEベンチマーク [15]は

9つのタスクから成る．そのうち，3つは文対が意
味的に等価であるかを判定するタスクであり，4つ
は自然言語推論タスクである．Liuらは GLUEベン
チマークについて，タスクの情報を考慮せずすべて
のデータを用いて共通のモデルを作成した．一方，
本研究では複数の系列変換タスクの QEについて，
すべてのデータを用いる手法の他に，タスクまたは
評価項目が同じデータのみを用いる手法を提案す
る．共通点のあるデータを明示的に選択すること
で，タスク間または評価項目間に共通する特徴に着
目しやすくなり精度が向上することが期待できる．

3 QEのためのマルチタスク学習
本研究では，QEのための，複数の評価項目ある

いは複数のタスクのデータセットを用いるマルチタ
スク学習手法として，次の 3つを提案する．

• 単一のタスクの，すべての評価項目のラベ
ルを用いてマルチタスク学習を行う手法
（single-task, multi-aspect: mlt-aspect）
• すべてのタスクの，単一の評価項目のラベル
のみを用いてマルチタスク学習を行う手法
（multi-task, single-aspect: mlt-task）
• すべてのタスクの，すべての評価項目のラ
ベルを用いてマルチタスク学習を行う手法
（multi-task, multi-aspect: all）
複数のデータセットを用いて学習を行うため，モ

デルには，マルチタスク学習を行うMT-DNN [14]を
用いる．マルチタスク学習にはいくつかの手法があ
るが，MT-DNNは一般的に用いられている [16]ハー
ドパラメータ共有 [17]による手法を採用している．
ハードパラメータ共有の場合，モデルは図 1に示す
ように，タスク間で共有される層とタスク固有の出

図 1 MT-DNNの概略図．

力層に分けられる．一部の層を共有し，複数のタス
クに対して同じパラメータを使うことで，タスク間
で共通する特徴に着目することができるようにな
り，特定のタスクに過学習しにくくなる．
モデルの入力 𝑋 は，先頭に入力の先頭を表す特殊
トークン，各文の末尾に文の区切りを表す特殊トー
クンを追加して，各文を連結した系列である．入力
が 1文の場合も同様である．
ΘをMT-DNNの学習パラメータ，Θshared ⊂ Θをタ
スク間で共有される層の学習パラメータとする．タ
スク間で共有される層は文符号化器 Enc(·;Θshared)で
ある．文符号化器 Enc(·;Θshared) は，入力 𝑋 に対し，
文脈埋め込みベクトル Enc(𝑋;Θshared) として，入力
の先頭を表す特殊トークンの文脈埋め込みべクトル
を返す．タスク 𝑡 の出力層は，タスク 𝑡 の入力 𝑋𝑡 の
文脈埋め込みベクトル Enc(𝑋𝑡 ;Θshared) に対し，評価
値 Score𝑡 (𝑋𝑡 ;Θ𝑡 )2）として，タスク固有のパラメータ
ベクトル 𝒘𝑡 との内積を返す：

Score𝑡 (𝑋𝑡 ;Θ𝑡 ) = 𝒘T
𝑡 · Enc(𝑋𝑡 ;Θshared). (1)

ただし，Θ𝑡 は Θshared ∪ 𝒘𝑡 である．
ミニバッチ確率的勾配法を用いて，単一タスク 𝑡

のミニバッチ 𝑏𝑡 ごとにモデルのパラメータ Θ𝑡 を更
2） 簡単のため，Score𝑡 (Enc(𝑋𝑡 ;Θshared);Θ𝑡 ) を Score𝑡 (𝑋𝑡 ;Θ𝑡 ) と
表記する．
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新する．これにより，モデルは各タスクの目的関数
の合計におおよそ最適化される．タスク 𝑡 の目的関
数 𝐿𝑡 (Θ𝑡 ) は，データセットに付いている人手評価
値 𝑦𝑡 と，モデルの推定値 Score𝑡 (𝑋𝑡 ;Θ𝑡 ) との二乗誤
差である：

𝐿𝑡 (Θ𝑡 ) =
1
|𝑏𝑡 |

∑
(𝑋𝑡 ,𝑦𝑡 ) ∈𝑏𝑡

(𝑦𝑡 − Score𝑡 (𝑋𝑡 ;Θ𝑡 ))2． (2)

あるタスクと評価項目の組を，MT-DNNにおける
1つのタスクとみなし，QEのためのマルチタスク学
習を行う．以下の 2段階で学習を行い，文または文
対から対応する評価項目の評価値を推定する回帰モ
デルを作成する．

1. 文符号化器 Enc(·;Θshared) を BERT [13] などの
事前学習済みモデルで初期化し，目的関数∑

𝑡 ∈𝑇
∑

𝑏𝑡 ∈𝐵𝑡
𝐿𝑡 (Θ𝑡 ) に従い，学習を行う．

2. 1 で作成したモデルに対して，目的関数∑
𝑏𝑡′ ∈𝐵𝑡′ 𝐿𝑡′ (Θ𝑡′)に従い，再学習を行う．

ただし，𝑇 は学習に用いるタスクの集合，𝐵𝑡 はタス
ク 𝑡 のミニバッチの集合，𝑡 ′ は目的のタスク（主タ
スク）である．

4 評価実験
4.1 実験設定
本実験では，4種類の系列変換タスクの，人手評

価値が付いているデータセットを用いて，マルチタ
スク学習による QEの有効性を検証する．各データ
セットの評価項目と，文または文対の数は表 1のと
おりである．また，評価項目が同じでも，タスクに
より評価値の範囲が異なる．各データセットの詳細
は付録 Aを参照．モデルの入力は，文法誤り訂正の
ときは文，その他のタスクのときは文対とする．

MT-DNN は，著者らによって公開されている実
装3）を用いた．モデルの詳細は付録 Bを参照．
各手法の性能の評価（メタ評価）には，人手評価

値とのピアソンの積率相関係数を用いる．文法誤り
訂正の out-of-domainはシステム単位，その他は文単
位で評価を行う．

4.2 比較手法
初期化済みのMT-DNNに対し，単一のタスク，単

一の評価項目のラベルのみを用いて fine-tuningを行
うベースライン手法（single-task, single-aspect: sgl）
3） https://github.com/namisan/mt-dnn

と提案手法を比較する．

4.3 実験結果
表 2に各評価項目ごとの実験結果を示す．言い換
え生成の意味保存性とテキスト平易化の平易性を除
くすべてのタスクと評価項目の組において，mlt-task
または allが最も高い性能を示した．特に，訓練デー
タのサイズが最も小さいテキスト平易化の文法性ま
たは意味保存性に関して，大幅な改善が見られた．
このことは，複数の評価項目あるいは複数のタスク
のデータセットを用いるマルチタスク学習が QEに
有用であることを示唆しており，マルチタスク学習
が低リソース問題の解決に役立つことがわかる．
大幅な改善が見られたテキスト平易化の out-of-

domainにおける，人手評価値（human）と各手法に
よる評価値を表 3に示す．文法性と意味保存性につ
いては，人手評価との相関係数が高い手法ほど，モ
デルによる評価値と人手評価値との差が小さいこ
とがわかる．文法性では，mlt-taskが humanと最も
近く，意味保存性では，mlt-taskや allが humanと近
い．平易性については，システムの出力をあまり正
しく評価できていないことがわかる．

5 考察
マルチタスク学習の有効性が確認できたタスクと
評価項目の組． テキスト平易化の意味保存性と，
スタイル変換の意味保存性およびスタイル変換強度
では，allが最も良く，各タスクの文法性は mlt-task
が最も高い性能を示した．これらは，複数のドメイ
ンやデータセットを用いたことによる，学習に利用
可能な言語表現の増加が直接，性能の改善に結びつ
いた結果であると考えられる．
文法性に関しては，mlt-aspectは sglより性能が高
いことから，文法性以外の評価項目のデータを用
いた場合のマルチタスク学習の有効性は示されて
いる．しかし，allは mlt-taskより性能が低い．これ
は，言い換え生成のデータセットの訓練データの量
が最も多いことを考慮すると，allにより意味保存性
が支配的になったことが要因の 1つであると考えら
れる．その場合，補助タスクのデータセットの量を
調整したり，補助タスクの損失を小さくしたりする
必要があるだろう．スタイル変換強度で allの性能
が最も高いという実験結果は，スタイル変換強度も
文法ではなく意味を扱う評価項目であることから，
allは意味保存性が支配的であるという仮説と整合
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表 2 各評価手法の各評価項目の評価値と人手評価との相関係数．開発データにおけるピアソンの積率相関係数の上位
10個の平均値．

文法誤り訂正–文法性 言い換え生成–意味保存性
Dev Test (in) Test (out) Dev Test (in) Test (out)

sgl 75.07 72.97 96.74 90.27 85.87 64.75
mlt-task 76.14 73.21 95.88 90.08 85.54 64.19
all 75.89 72.46 95.55 89.89 85.64 64.76

テキスト平易化 文法性 意味保存性 平易性
Dev Test (in) Test (out) Dev Test (in) Test (out) Dev Test (in) Test (out)

sgl 65.28 41.25 74.63 50.66 44.59 70.26 64.57 40.20 65.94
mlt-aspect 70.98 44.59 77.71 55.69 46.28 71.90 63.07 36.81 68.17
mlt-task 74.89 52.12 80.18 60.18 46.68 76.57 — — —
all 72.99 48.08 78.23 65.66 48.73 76.81 61.10 35.61 70.68

スタイル変換 文法性 意味保存性 スタイル変換強度
Dev Test (in) Test (out) Dev Test (in) Test (out) Dev Test (in) Test (out)

sgl 78.18 71.76 — 53.06 54.11 — 69.18 69.33 —
mlt-aspect 78.21 72.68 — 52.15 50.69 — 68.25 67.47 —
mlt-task 79.08 72.68 — 54.22 55.40 — — — —
all 77.59 72.40 — 55.04 51.32 — 70.61 69.54 —

表 3 テキスト平易化の out-of-domainにおける各評価項目の人手評価および各手法による評価値．赤字は原文とシステ
ム出力の差分を示す．評価値は human / sgl / mlt-aspect / mlt-task / allの順である．

原文 The two Chinese surveillance vessels appeared on the scene on Tuesday, and blocked the Philippine warship
from approaching the fishing boats.

システムの出力 The two Chinese surveillance vessels appeared on the scene on Tuesday. The two Chinese surveillance
vessels blocked the Philippine warship.

文法性 3 / 3.16 / 3.09 / 3.08 / 2.85 意味保存性 2 / 2.73 / 2.40 / 1.98 / 2.60 平易性 2 / 3.07 / 2.83 / — / 2.89

原文 Spain’s government tried to plug a gaping hole in the country’s banking system on Friday, but the fourth
such attempt to tackle the fallout of a property crash fell short of expectations.

システムの出力 Spain ’s government tried to plug. The fourth such attempt fell short.

文法性 2 / 1.93 / 1.84 / 1.95 / 1.76 意味保存性 1 / 1.90 / 1.52 / 1.42 / 1.38 平易性 1 / 3.10 / 2.84 / — / 3.14

する．
マルチタスク学習の有効性が確認できなかった

タスクと評価項目の組． 言い換え生成の意味保存
性，テキスト平易化の平易性では，マルチタスク学
習の有効性が示せなかった．言い換え生成の意味保
存性については，主タスクの訓練データのサイズが
大きく，本実験で用いた補助タスクが悪影響を及ぼ
した可能性がある．テキスト平易化の平易性につい
ては，平易性以外の評価項目の量を増やすと性能が
悪化していることから，平易性以外の評価項目の
データを活用することは難しいと言える．

6 おわりに
本研究では，系列変換タスクの QE に取り組み，

マルチタスク学習手法を 3つ提案した．4つのタス
クのデータセットを用いた実験の結果，多くのタス

クと評価項目の組について，マルチタスク学習によ
り性能が向上した．特に，訓練データのサイズが小
さいテキスト平易化の文法性および意味保存性に関
する QEにおいて，大幅に性能が向上した．一方で，
3つの手法はいずれも，言い換え生成の意味保存性
とテキスト平易化の平易性では改善が見られなかっ
た．また，性能が最も良い手法は，評価項目により
異なることがわかった．
今後は，提案手法が全体的な改善に至らない要因
を分析し，また，内積が負となる勾配を射影する手
法 [18]や，入力の先頭にタスクと評価項目を区別す
る特殊トークンを追加し出力層を一つにする手法
[19]などを行いたいと考えている．
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A データセット
文法誤り訂正 in-domainのデータセットは，GUG (“Grammatical” versus “Un-Grammatical”)データセット

[3]である．このデータセットには，学習者が書いた文に対して，文法性の人手評価値（1から 4の離散値）
が付いている．

out-of-domain のデータセットは，CoNLL 2014 Shared Task [20] のデータセットおよび，それに対して
Grundkiewicz et al. (2015) [4]の人手評価を用いた．このデータセットは，入力文 1,312文と，それに対する 12
システムの訂正結果を含む．Grundkiewiczらは，人手で文ごとに評価した少量のデータを用いてレーティン
グアルゴリズムである TrueSkill [21]を用いて訂正システム単位の人手評価スコアを算出した．相関係数は，
入力を含む 13システムごとの評価値の平均値と，Grundkiewicz et al. (2015)の Table 3cの人手評価値を用いて
計算した．
言い換え生成 in-domainのデータセットは，STS (Semantic Textual Similarity)ベンチマーク [5]である．こ

のデータセットには，意味保存性の人手評価値（0から 5の連続値）が付いている．
out-of-domainのデータセットは，Yamshchikov and Shibaev (2020) [6]である．このデータセットには，意味

保存性の人手評価値（1から 5の連続値）が付いている．
テキスト平易化 in-domainのデータセットは，QATS (Quality Assessment for Text Simplification)データセッ

ト [7]である．このデータセットには，複数のシステムの出力文に対して，文法性，意味保存性，平易性の人
手評価値（bad，ok，goodの 3値）が付いている．本実験では，bad，ok，goodをそれぞれ 1，2，3として
扱った．また，学習用の 505文対のうち，8割を学習用，2割を開発用に利用した．本実験で学習に用いた
データセットのうち，テキスト平易化のデータセットが最も小さい．

out-of-domainのデータセットは，Glavaš and Štajner (2013) [8]である．このデータセットには，文法性，意
味保存性，平易性の人手評価値（1から 3の離散値）が付いている．
スタイル変換 使用したデータセットは，Mir et al. (2019) [9]である．このデータセットには，複数のシス

テムの出力文に対して，文法性，意味保存性，スタイル変換強度の人手評価値（1から 5の連続値）が付いて
いる．スタイル変換強度は，あるスタイルに対する入力文と出力文のスタイルの違いの度合いを示す指標で
あり，同じスタイルの場合は 1，完全に異なるスタイルの場合は 5となる．Mir et al. (2019)で考慮するスタ
イルは感情である．本実験では，8割を学習用，1割を開発用，1割を評価用に利用した．

B モデル
MT-DNNは，著者らによって公開されている実装4）を用いた．MT-DNNの文符号化器の初期化に使用する

事前学習済みモデルは，transformers 2.3.0 5）の bert-base-casedを用いた．MT-DNNの各ハイパーパラメー
タは，以下の組合せに対してグリッドサーチを行い，開発データにおけるピアソンの積率相関係数が最も大
きいモデルを選択した．その他のハイパーパラメータは既定値を用いた．

• 最大トークン数 ∈ {128, 256}
• バッチサイズ ∈ {8, 16}
• 学習率 𝜖 ∈ {2𝑒−5, 3𝑒−5, 5𝑒−5}
• エポック数 ∈ {1, . . . , 20}

4） https://github.com/namisan/mt-dnn

5） https://github.com/huggingface/transformers
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