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概要
近年，意見要約の分野では，Few-Shot学習を利用
した研究が盛んに行われている [1][2][3]．しかし，
既存の Few-Shot学習モデルでは特定のドメインの
教師データが存在しない場合，そのドメインにおけ
る要約の精度が低下する．この問題の解決を図るた
め，本研究ではMoE (Mixture of Experts)による教師
なしドメイン適応に基づく新たな手法を提案する．
作成したモデルに対する評価実験とその結果から得
られた課題について報告する．

1 はじめに
意見要約 (Opinion Summarization)とは主観的な意

見を含む複数のテキストを対象とし，それらの意見
を端的にまとめたテキストを生成するタスクであ
る．本研究では，製品に対するユーザレビューを対
象とし，深層学習を用いた意見要約を行う．教師あ
り学習により意見要約モデルを訓練する場合，大量
の教師データを用意する必要があり，多大なコスト
や労力を要する．そのため，意見要約分野では教
師データが不足しており，従来より教師なし学習
や半教師あり学習を用いた手法が数多く提案され
ている [4][5][6][7][8][9]．特に近年では，Few-Shot学
習を用いた手法が盛んに研究されている [1][2][3]．
Few-Shot学習とは，ごく少数の教師データのみを利
用してモデルを訓練する学習手法である．
深層学習では，しばしば特定のドメインにおける

教師データが存在しない場合が生じる．これを解
決するための一手法として，教師なしドメイン適
応 (Unsupervised Domain Adaptation) がある．教師な
しドメイン適応は，教師データが利用できる「ソー
スドメイン」によりモデルを訓練し，教師データが
存在しない「ターゲットドメイン」における汎化性
能を獲得する技術である．特に，ユーザレビュー
の対象となる製品は様々なドメインに属してい
る．これらの知識を有効に活用するため，本研究

では複数のソースドメインを利用したドメイン適
応 (Multi-Source Domain Adaptation)に焦点をあてる．
近年では，このようなドメイン適応に対し MoEを
利用した手法が提案され，その有効性が示されてい
る [10][11][12]．
本研究では，Few-Shot 学習を利用した意見要約

モデルである FewSum[1] に対し，MoE (Mixture of
Experts)による教師なしドメイン適応を行うモデル
として，FewMoESumを提案する．加えて，モデル
に対する評価実験とその結果から得られた課題につ
いて報告する．

2 FewSum
FewSum[1]は Few-Shot学習による意見要約の代表
的な手法であり，入力レビュー集合に出現しない表
現も用いて要約を作成する Abstractive Summarization
を行う．モデルは Transformer[13]を採用しており，
Encoderと Generator (Decoder)から構成される．

FewSumの学習は，事前学習と Fine-tuningからな
る．事前学習は，複数のレビューをもとにレビュー
を生成することにより行う．学習時は，同じ製品
に対するレビューの集合から 1 つを抜き出したレ
ビュー 𝑟𝑖 を教師信号とし，残りのレビュー 𝑟−𝑖 を入
力サンプルとする．モデルのうち，Encoderは入力
された 𝑟−𝑖 の特徴量を抽出し，Generatorは抽出され
た 𝑟−𝑖 の特徴量と propertyをもとにレビュー 𝑟𝑖 を推
測する．propertyとは 𝑟𝑖 と 𝑟−𝑖 の関係や，𝑟𝑖 の性質
であり，事前学習時点では 𝑟𝑖 と 𝑟−𝑖 に応じて一意に
計算される．事前学習により，Generatorは property
と生成すべきテキストの対応関係を学習する．

Fine-tuningでは，人手で作成したごく少数の要約
を教師信号として利用し，要約生成モデルを学習す
る．ここでは，Plug-in Network，すなわち，入力レ
ビュー集合から抽出した情報をもとに，理想的な要
約の生成を促す property を予測するよう学習する
ネットワークをモデルに追加する．

propertyの例には「代名詞の分布」がある．要約
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は，一人称代名詞を含まない客観的文体であること
が望ましい．そのため，Plug-in Networkは「一人称
代名詞の割合が小さい」ことを示す propertyを生成
する．Generatorは事前学習時に propertyに対応した
テキストを生成するよう学習しているため，当該の
propertyが与えられることにより，一人称代名詞の
使用を避けつつ要約の生成を行うことができる．

Few-Shot学習では教師データがごく少数に限られ
ており，大量のパラメータを調整するには不十分で
あるため，モデル全体に対する Fine-tuningを行うと
過学習が発生する．そのため Fine-tuning時には，調
整するパラメータを Plug-in Networkと Generatorの
一部に限定することにより過学習を抑制している．
3 Mixture of Experts (MoE)

Guoらは，感情分類や品詞タグ付けといった分類
タスクを対象とし，MoE (Mixture of Experts)を用い
た教師なしドメイン適応を行う手法を提案している
[11]．MoEは，特定のデータの処理に特化したネッ
トワークを複数作成し，各ネットワークの出力を加
重平均する手法である．特に，MoEではこれらネッ
トワークを「エキスパート」と呼んでいる．Guoら
の手法 (以降，GuoMoEと記述する)では，複数の分
類器をそれぞれ各ソースドメインに特化し，エキス
パートとしている．図 1にその概略図を示す．分類
を行う際は，入力サンプルとソースドメインの類似
度が高いほど，そのソースドメインに特化したエキ
スパートに対して大きい重みを割り当てる．この重
みに基づき各エキスパートの出力を加重平均し，最
終的な分類結果を求める．この処理により，入力サ
ンプルに類似するソースドメインから得た知識を重
視して分類を行うため，未知のドメインのデータに
対しても優れた分類結果を得ることができる．

GuoMoEと FewSumとの差異を以下に示す:

(a) GuoMoE では，大量の教師データを用い教師あ
り学習を行っている．一方，FewSumではごく少
数の教師データを用いる Few-Shot学習を行う．

(b) GuoMoE では，実験に使用したモデルは小規模
である．一方，FewSumでは比較的大規模なモデ
ルを扱う．したがって Generatorをエキスパート
として単純に複製すると，モデルのパラメータ
数が大幅に増加する．
大量のパラメータを調整する場合，それに応じて

大量の教師データを利用しなければ過学習が発生す

図 1 Guoらの手法 (GuoMoE)

る．そのため，GuoMoEのようにネットワークを単
純に複製する方法は，FewSumのような条件のもと
では適さない．したがって本研究では，FewSumの
Generator のうち一部のみをエキスパートとするこ
とにより，この問題の解決を図る．

4 提案手法
本手法では，事前学習と FewMoESumの学習によ
りモデルを訓練する．事前学習の際は，FewSumと
共通のモデル，及び学習方法を用いる．FewMoESum
の学習は，FewSum の Fine-tuning に代わる処理で
ある．

4.1 FewMoESum

FewMoESum では MoE を利用して教師なしドメ
イン適応を行う．図 2に FewMoESumの概略図を示
す．モデルは，事前学習で得たレビュー生成モデル
(Encoder, Generator)と Plug-in Networkを組み合わせ，
新たに Gatingモジュールを追加したものである．こ
の際，Generator内の Source-Target Attentionモジュー
ルをソースドメインの数と一致するよう複製し，各
ソースドメインに対応したエキスパートとする．

図 2 FewMoESumのモデル概略図

4.1.1 Gatingモジュール
Gatingモジュールは，各エキスパートの出力を加
重平均する際の重みを生成する．GuoMoE と同様
に，重みは入力サンプルとソースドメインとのマハ
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ラノビス距離をもとに予測する．Few-Shot学習では
利用できる教師データがごく少数に限られており，
大量のパラメータを調整することができない．マハ
ラノビス距離による重み付けは大量のパラメータを
必要としない (実験ではパラメータ数がモデル全体
の 0.1%以下)ため，Few-Shot学習に適する．
式 (1)はマハラノビス距離を示し，入力サンプル

とソースドメインとの意味的な距離を予測するため
に用いる．次に式 (2)により，求めた距離の符号を
反転させ，入力サンプルとソースドメインの類似度
を求める．以上の処理を各ソースドメインに対して
行い，最後に，式 (3)で示される Softmax関数により
各ソースドメインに対する類似度を確率で求め，各
エキスパートに対する重みとする. これにより，入
力サンプルとソースドメインが類似するほど，その
ドメインに対応するエキスパートの出力が重視さ
れる．

𝑑 (𝑥, 𝑆) =
(
(𝐸 (𝑥) − 𝜇𝑆)𝑇𝑀𝑆 (𝐸 (𝑥) − 𝜇𝑆)

) 1
2 (1)

𝑒(𝑥, 𝑆) = −𝑑 (𝑥, 𝑆) (2)

𝛼(𝑥, 𝑆𝑖) =
𝑒𝑥𝑝(𝑒(𝑥, 𝑆𝑖))∑𝐾
𝑗=1 𝑒𝑥𝑝(𝑒(𝑥, 𝑆 𝑗 ))

(3)

𝑥: 入力サンプル
𝑆: ソースドメイン
𝐸 (𝑥): 入力サンプル 𝑥の特徴量
𝜇𝑆: ソースドメイン 𝑆の平均特徴量
𝑀𝑆: ソースドメイン 𝑆固有のパラメータ行列

学習により 𝑆の逆共分散行列に近似する
{𝑆𝑖}𝐾𝑖=1: ソースドメインの集合

ただし，E(x)は入力レビュー集合に含まれる各単語
の特徴量を Encoderにより抽出し，平均することに
より求める．

GuoMoEでは，各ソースドメインに対してそれぞ
れ 32個のサンプルを含むミニバッチを利用し，学
習および推論を行う．この際，ミニバッチに含ま
れるデータを Encoderに入力することで各データの
特徴量を獲得し，それらの平均を求め，各ソース
ドメインに対する 𝜇𝑆 としている．しかし，本研究
では利用するモデルや入力サンプルが比較的大き
く，多くの GPUメモリを消費する．そのため，ミ
ニバッチに含められるサンプル数が少なくなり，従
来の手法を利用すると求めた 𝜇𝑆 の信頼性が低くな
るという問題がある．したがって，FewMoESumの
学習を行う直前にソースドメインの教師なしデー

タから 𝜇𝑆 を求め，全学習ステップおよび推論に利
用する．通常，学習時に Encoderが更新されること
により，特徴空間が変化してしまうため，学習前に
計算した 𝜇𝑆 を利用することはできない．しかし，
FewMoESum の学習では，FewSum の Fine-tuning と
同様に Encoderのパラメータを固定して学習するた
め，この手法が利用できる．

4.2 FewMoESumの学習
FewMoESumの学習では，モデルに対して要約生
成への適応と，ターゲットドメインへのドメイン適
応を同時に行う．この際，教師ありデータを用いて
学習を行う．しかし，本手法では教師なしドメイン
適応を行うため，訓練，検証にはソースドメインの
データのみを用いる．図 3 に示すように，Encoder
の入力はレビュー集合であり，Generatorの入力はレ
ビュー集合に対応する正解要約と，Plug-in Network
により生成された property，Gatingモジュールから
生成された各エキスパートに対する重みである．

FewSumでは，教師データの少なさに起因する過
学習を抑えるため，調整するパラメータを一部に限
定する手法が提案された．したがって本手法におい
ても，調整するパラメータを Plug-in Networkと各エ
キスパート，Gatingモジュールに限定する．

図 3 FewMoESumのモデル概略図 (学習時)

4.2.1 損失関数
学習時は GuoMoEにおいて提案されたメタ学習手
法を用いる．この手法では，エキスパートを対応す
るソースドメインに特化させるための 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑚𝑡𝑙 と，
各エキスパートに対する重み付けの学習を行うため
の 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑚𝑜𝑒 から構成される損失関数に従う．以下に
損失関数を定義する.

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝜆 · 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑚𝑜𝑒 + (1 − 𝜆) · 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑚𝑡𝑙
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図 3 は，エキスパート 3 に対応するソースドメ
インのサンプルが入力された場合の処理である．
𝐿𝑜𝑠𝑠𝑚𝑡𝑙 は，全エキスパートのうち，入力サンプル
のドメインに対応するエキスパートの̇み̇の出力を利
用して計算する．この時，Gatingモジュールや他の
エキスパートは使用しない．𝐿𝑜𝑠𝑠𝑚𝑜𝑒 は，入力サン
プルのドメインに対応するエキスパート以̇外̇の出力
を利用して計算する．この時，各エキスパートの出
力は Gatingモジュールにより生成された重みを用い
て加重平均される．また，λはハイパーパラメータ
であり，𝐿𝑜𝑠𝑠𝑚𝑡𝑙 と 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑚𝑜𝑒 の重みを制御する．

4.2.2 テスト
モデルのテスト時には，図 2のように全てのエキ

スパートの出力を加重平均を求め，1つの要約を生
成する．入力サンプルと類似するソースドメインに
対応したエキスパートの出力を重視するため，未知
であるターゲットドメインのデータに対しても頑強
な要約生成が可能となる．

5 実験
5.1 実験データ，評価方法
実験に使用したデータセットを表 1に示す．デー
タセットは FewSumの実験で利用されたものと同一
であり，Amazonの製品に対するレビューと要約で
構成される．なお，教師なしデータは 1 データあ
たり 9 個のレビュー，教師ありデータは 1 データ
あたり 8 個のレビューと 3 個の要約を含む．これ
らのデータは Clothing, Shoes and Jewelry; Electronics;
Health and Personal Care; Home and Kitchenの 4分野に
分類されている．
実験時には，4つの分野のすべての組み合わせに
ついて，1分野をターゲットドメイン，他 3分野を
ソースドメインとしモデルの評価を行った．教師な
しドメイン適応の効力を確認するため，訓練，検証
時に利用する教師ありデータはソースドメインのも
のに限定する．テスト時は，ターゲットドメインの
教師ありデータのみを用いる．また，事前学習時に
用いる教師なしデータはターゲットドメインに関わ
らず，すべての分野のデータを利用する．
評価指標には，要約タスクにおいて一般的な自
動評価である ROUGE F1 スコア [14] を使用する．
ROUGE F1スコアはテキスト間の単語の一致度を数
値化する指標である．

表 1 実験に使用したデータセット
教師なし 教師あり
訓練 検証 訓練 検証 テスト

Cloth 129,570 0 7 3 5
Electronics 155,549 0 7 3 5
Health 49,358 22,888 7 3 5
Home 97,721 0 7 3 5

5.2 結果
ROUGE F1スコアを表 2に示す．各ターゲットド
メインの実験で，より優れたスコアを太字で示す．
提案手法は FewSumと比較し"Health"ドメインでは
精度の向上が見られたものの，ほとんどのスコアに
おいて大幅な向上はなく，ドメイン適応が十分に機
能していない．この原因として，教師ありデータの
みを用いてドメイン適応を行ったことが考えられ
る．利用できる教師ありデータは少数であり，実際
のソースドメインと学習に利用する教師ありデータ
では分布が異なる．そのため，Gating Moduleがソー
スドメインの分布を正確に捉えられず，エキスパー
トに対し正しく重み付けができていないことが考え
られる．同様に，エキスパートが学習に利用する教
師ありデータの分布にのみ特化しており，汎化性能
が低下したことが原因として考えられる．

表 2 実験結果 (ROUGE F1スコア)
ターゲットドメイン

Cloth Electronics Health Home

FewSum
ROUGE-1 0.3517 0.3548 0.2937 0.3697
ROUGE-2 0.0797 0.0813 0.0645 0.0884
ROUGE-L 0.2176 0.2248 0.1997 0.2434

提案手法
ROUGE-1 0.3575 0.3501 0.3080 0.3596
ROUGE-2 0.0803 0.0825 0.0689 0.0834
ROUGE-L 0.2196 0.2290 0.2060 0.2327

6 まとめ
本研究では，Few-Shot学習による意見要約モデル
に対し，MoE を利用した教師なしドメイン適応を
行う手法を提案した．評価実験では，提案手法は
FewSumと比較し一部精度が向上したものの，大幅
な向上には至らなかった．今後は，ドメイン分類の
学習により Gating Moduleを初期化する，各ソース
ドメインで独立した追加の事前学習によりエキス
パートを訓練するなど，教師なしデータを活用した
ドメイン適応手法について検討する予定である．
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