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1 はじめに

本論文では感情分析の領域適応に対して、新たな事

例ベースの手法を提案する。

感情分析とはレビュー文書（例えば映画のレビュー）

が肯定的なものか、否定的なものかを判定するタスク

である。これは文書分類の一種であり、教師あり学習を

用いて解決できる。しかし判定先の文書が学習データ

の領域とは異なる領域の文書（例えば書籍のレビュー）

であった場合に、教師あり学習で得られた分類器の精

度が下がってしまう。これが領域適応の問題である。

領域適応の問題に対する手法は、素性ベースのもの

と事例ベースのものに大別できる [6]。素性ベースの

手法は学習データの素性に重みを付けた学習であり、

事例ベースの手法は学習データの事例に重みを付けた

学習である。

ここでは新たな事例ベースの手法を提案する。従来、

事例ベースの手法としては共変量シフトを仮定し、確

率密度比を事例の重みとする手法が一般的である。た

だし確率密度比を算出する計算コストは大きい。ここ

で提案する手法は単純なものであるが、確率密度比以

上の効果がある。

提案手法ではターゲット領域の文書集合から、IDF

値を用いてターゲット領域における単語wのキーワー

ドの度合い dwを設定する。この dwを用いて、ソース

領域における事例 xがどの程度ターゲット領域のキー

ワードを含むかというキーワード含有率 wxを設定す

る。この wxを xの重みとして重み付け学習を行うこ

とで、領域適応の問題に対処する、

実験では Amazon dataset [1] を用いて、確率密度

比を求める２つ手法（ uLSIF [10] と論文 [11]の提案

手法）と提案手法を比較することで、提案手法の有効

性を示す。

2 関連研究

領域適応の手法は、まず、ターゲット領域のラベル

付きデータを用いる教師ありの手法と、それを用いな

い教師なしの手法に大別できる。教師ありの手法の場

合、Daumé の手法 [3] が簡易でしかも能力が高いた

め、標準手法となっている。

本論文で扱うのは教師なしの手法である。教師なし

の手法の場合、素性ベースのものと事例ベースのもの

に大別できる [6]。素性ベースの手法は学習データの素

性に重みを付けた学習であり、事例ベースの手法は学

習データの事例に重みを付けた学習である。素性ベー

スの手法としては古典的には SCL [2] が有名である。

近年は CORAL [7] が簡易でしかも能力が高いため注

目されている。さらに素性ベースの手法は深層学習と

も相性がよく [5]、CORALを拡張した手法 [8]や敵対

性ネットワークを利用した手法 [4][9] が state of the

art と思われる。

一方、事例ベースの手法の研究は素性ベースのもの

と比べると数が少ない。事例ベースの手法では共変量シ

フトを仮定する。共変量シフトとはPS(c|x) = PT (c|x)
かつ PS(x) = PT (x)という仮定である。共変量シフ

ト下では、ソース領域のデータ xに対して確率密度

比 r = PT (x)/PS(x)を重みとした重み付き学習から、

PT (c|x)を得ることができる。確率密度比の算出方法
としては様々な手法がある。単純には PS(x)と PT (x)

を求めればよいが、それらのモデルが複雑な場合は問

題をより複雑にするために、直接、確率密度比をモデル

化する手法が研究されている。それらの中でも uLSIF

[10] は比較的計算量が少なく、広く利用されている。

ただし、自然言語処理に限れば、bag-of-wordsのP (x)

を Naive Bayes でモデル化できるので、論文 [11] で

は領域 Rでのデータ xが素性リスト {f1, f2, · · · , fn}
であるとき PR(x) =

∏n
i=1 PR(fi)としている。また
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PR(fi)は以下で求めている。

PR(f) =
n(R, f) + 1

N(R) + 2

ここで n(R, f) は領域 R内での素性 f の頻度、n(R)

は領域 Rのデータ数である。以上より確率密度比は

以下となる。

r =
PT (x)

PS(x)
=

n(T, f) + 1

N(T ) + 2
· N(S) + 2

n(S, f) + 1
(1)

3 提案手法

3.1 ターゲット領域におけるキーワードの

度合い

ここでは単語wがターゲット領域においてどの程度

キーワードとみなせるかという度合い dxを wのター

ゲット領域の文書集合における IDF 値に設定する。

dx = log

(
N

di

)
+ 1

ここで N はターゲット領域の文書集合の文書数、di

はターゲット領域の文書集合の中で単語 w を含む文

書数である。

3.2 ソース事例中のキーワードの含有率

ソース領域の事例 xの重み wxを定める。まず事例

（文書）xの単語の集合を {wi}Ki=1 とする。また単語

wiの x内での頻度を fiとする。これらを用いて、wx

を以下の式で定める。

wx =
1∑K

i=1 fi

K∑
i=1

fi · dwi

4 実験

実験では Amazon dataset [1] を用いる。

具体的には以下のサイトで公開されている

processed_acl.tar.gz を展開したデータを用

いる。

https://www.cs.jhu.edu/~mdredze/datasets/

sentiment/

このデータは books (B), dvd (D), electronics (E)

および kitchen (K) の 4 つの領域をもち、それぞれ

の領域に含まれる文書数は表 1の通りである。どの領

域でも positive データと negative データはそれぞれ

1,000 個あり、これらを合わせた 2,000 データをその

領域の訓練データとする。

表 1: 領域毎の文書数
positive negative test data

books 1,000 1,000 4,465

dvd 1,000 1,000 3,586

electronics 1,000 1,000 5,681

kitchen 1,000 1,000 5,945

学習アルゴリズムには scikit-learn の SVM を用い

る。カーネルは linear、C パラメータの値は 0.1 で固

定とする。scikit-learn の SVM には重み付き学習も

サポートされているので 1、ここでの重み付き学習も

scikit-learn の SVM を用いる。

領域適応としては、B→ D、B→ E、B→ K、D→ B、

D→ E、D→ K、E→ B、E→ D、E→ K、K→ B、K→

D、K→ Eの 12通りが存在する。それぞれの領域適応

に対して、確率密度比を求める２つ手法（ uLSIF [10]

と Naive Bayes を用いた式 (1) ）及び提案手法を用

いた結果 (テストデータに対する正解率)を表 2に示

す。表 2中の NONE は領域適応の手法を用いず、単

にソース領域の訓練データから構築した分類器をその

ままターゲット領域のテストデータに適用した結果で

ある。また IDEAL はターゲット領域の訓練データを

用いて分類器を学習し、それをターゲット領域のテス

トデータに適用した結果である。

事例への重み付き手法である uLSIF、NB および提

案手法を比較すると、12個の領域適応の中で 6個に

ついて提案手法が最も高い正解率を出し、残りの 6個

は NB が最も高い正解率を出している。12個の平均

を取ると提案手法がわずかに NB を上回っており、提

案手法は事例への重み付き手法としては、優秀である

と言える。

5 考察

表 2 の NONE と事例への重み付き手法（uLSIF、

NBおよび提案手法）を比較すると、明らかに NONE

の方が正解率が高い。本実験データに限れば、事例

ベースの手法は領域適応には効果がないと言える。

ただし事例ベースの手法は素性ベースの手法と容易

に組み合わせられるという長所がある。ここでは論文

[7] で行っている 4つの領域適応 B→ E、D→ B、E→

K、K→ D に対して、最初に SCL を用いて訓練デー

1http://scikit-learn.org/stable/auto_examples/svm/

plot_weighted_samples.html
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表 2: 実験結果

IDEAL NONE uLSIF NB 提案手法

B → D 0.822 0.806 0.806 0.811 0.809

B → E 0.852 0.761 0.756 0.755 0.765

B → K 0.878 0.845 0.778 0.779 0.785

D → B 0.831 0.762 0.733 0.745 0.741

D → E 0.852 0.761 0.748 0.753 0.758

D → K 0.878 0.795 0.773 0.782 0.789

E → B 0.831 0.712 0.714 0.723 0.719

E → D 0.822 0.722 0.708 0.723 0.714

E → K 0.878 0.849 0.854 0.857 0.855

K → B 0.831 0.713 0.707 0.714 0.715

K → D 0.822 0.740 0.733 0.723 0.736

K → E 0.852 0.842 0.847 0.852 0.845

平均 0.846 0.776 0.763 0.768 0.769

表 3: 素性ベース手法＋事例ベース手法

IDEAL NONE CORAL 提案手法 SCL SCL + 提案手法

B → E 0.852 0.761 0.763 0.760 0.757 0.756

D → B 0.831 0.762 0.783 0.756 0.732 0.733

E → K 0.878 0.849 0.836 0.849 0.852 0.853

K → D 0.822 0.740 0.739 0.743 0.732 0.733

平均 0.846 0.778 0.780 0.777 0.768 0.769

タの素性ベクトルを変換し、次にその変換されたベク

トルに提案手法の重みを付けて学習を行う実験を行っ

た。その結果を表 3に示す。表 3の CORAL は [7]の

表から取り出した。

表 3を見ると SCL はあまり効果がなく、SCL に提

案手法を組み合わせた手法の精度は良くない。しかし

SCL に提案手法を組み合わせた場合、SCL 単独の精

度を改善できており、素性ベースの手法に事例ベース

の手法を組み合わせた効果が確認できる。素性ベース

の手法には SCL 以外にも多くの手法があるので、そ

れらの手法と提案手法を組み合わせて改良できると考

えている。

また本論文では重み付き学習には重み付き SVM を

利用したが、ニューラルネットでは損失関数の損失値

に重みを乗じて、それを損失値とすることで容易に重

み付き学習が実現できる。深層学習を利用した領域適

応の手法は数多く提案されており、それらと事例ベー

スの手法を組み合わせることも容易である。

簡単な例として、ソース領域のデータとターゲット

領域のデータから AutoEncoder により次元縮約を行

い、次元縮約したデータによりニューラルネットワー

クで学習を行うことを試してみる。学習では前述した

ように損失関数の損失値に本論文の提案手法から得ら

れた重みを乗じて、それを損失値とした（図 1参照）。

B → Eのみの実験であるが、表 4と図 2の結果が得

られた。なお、この実験でのニューラルネットワーク

の学習は 25 epoch で終了させており、正解率は 25

epoch 後の学習によって得られたモデルをテストデー

タで評価した結果である。また次元縮約では 400次元

に縮約している。

表 4: ニューラルネットワークによる重み付き学習
IDEAL NONE NN AE+NN AE+NN+

重み付け

0.852 0.761 0.743 0.690 0.695

チューニングが十分でなく、良い値は得られてはい

ないが、素性ベースの手法と事例ベースの手法を組み

合わせることが、ニューラルネットワークで容易に実

現できることがわかる。今後はこの枠組みでの領域適

応の手法を考案したい。

― 334 ― Copyright(C) 2018 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



TS S

TS

図 1: AE+NN+重み付き学習
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図 2: ニューラルネットワークによる重み付き学習

6 おわりに

本論文では感情分析の領域適応に対して、新たな

事例ベースの手法を提案した。ターゲット領域からの

IDF 値を利用してキーワードの度合いを定め、ソース

領域におけるデータがどの程度ターゲット領域のキー

ワードを含むかというキーワード含有率を求め、その

キーワード含有率をデータの重みとする。実験では確

率密度比を求める２つ手法と比較することで、提案手

法の優位性を示した。ただし事例ベースの手法単独で

は領域適応に対して効果は少なく、今後素性ベースの

手法を組み合わせることが有効だと考える。その際に

ニューラルネットワークでの組み合わせが容易に実現

できるため、今後はこの方向で研究を進めたい。
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