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概要
金融分野へのサービス提供時等において，深層

学習モデルのドメイン適合実施時において，「計
算コスト」や「更新されたパラメータのブラック
ボックス性」が課題になることがある．特に金融
分野では単語レベルでのポジネガが時代やドメイ
ンが変わると変化することも多く，本課題は当該
分野では重要な課題である．そこでなニューラル
ネットワークモデル SINNを活用した単語極性変換
手法Word-level Polarity Adaptation framework based on
SINN (WPAS)を提案する．景気センチメントに関す
るデータセットを利用した検証の結果，提案手法
WPASにより（１）少ないパラメータ数の更新、か
つ（２）更新されたパラメータが解釈可能な形で高
性能なドメイン適合ができることを実証した．

1 はじめに
金融分野におけるドメイン適合時の課題
深層学習モデルは強力なモデルである一方，学習

時の計算コストが課題になることが多い．特に，金
融分野では単語レベルでのポジネガが時代やドメイ
ンが変わると変化することも多く，例えば，「特定
ドメイン（ソースドメイン）のデータ」を用いて学
習されたモデルが別のドメインでは使えないことも
十分にあり得る．このような状況の場合，再度新し
くターゲットドメインのデータを追加データとし
てモデルを再学習し，ドメイン適合をさせることが
多い．一方，このような「愚直な」ドメイン適合に
は計算コストがかかり，実サービスの提供時等には
ユーザーの利便性を損ねる危険がある他，運用負担
もかかる．特に近年，言語モデルのサイズは増加傾
向 [1]であり，この学習時の計算コストに関する課

題は今後も拡大すると思われる．このような背景の
下，近年，LoRA[2]や知識編集 [3, 4]を始め、「少な
いパラメータ数」で効率よくニューラルネットワー
クモデルを学習させる方法がいくつか提案されてい
る．これらの手法は「学習の効率的性」という面で
有用であるものの，「更新されるパラメーターの解
釈が難しい」という側面もあり，サービス運用時や
提供時に支障をきたす可能性もある．

本研究の目的
そこで，本研究では，ソースドメインの学習後、
ターゲットドメインへの適合時に，以下の２つの要
件を予測性能を保持しつつも満たすようにドメイン
適合を行えるフレームワークの構築を目指す．
要件１: 少ないパラメータ数のみの更新でター
ゲットドメインへの適合できる

要件 2: ターゲットドメインへの適合時に更新され
るパラメータが解釈可能である

提案アプローチ
本目的達成のため，本研究では「解釈可能な
ニューラルネットワークモデル [5]」を活用し
た単語極性変換手法 Word-level Polarity Adaptation
framework based on SINN (WPAS) というドメイン適
合のフレームワークを提案する．WPAS法では，予
測モデルとして [5] や [6]，[7] 等で提案されてい
る Sentiment Interpretable Neural Network (SINN)を採
用する．SINNとは [5]にて提案された，各層が「単
語のセンチメント」「極性反転」「大域的重要度」の
意味で解釈可能なニューラルネットワークである
（図 1）．提案手法では SINNにおける「各層毎にセ
ンチメントを種類別に分離されている」性質を活用
し「要件１」及び「要件２」を満たすことを試みる．
一般に，「単語のセンチメント」や「単語の意味」
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図 1 SINN．提案手法WPSAではターゲットドメインへ
の適合時にWOSLの層のみ更新する．

に比べ，文脈由来の「否定」や「反転」，「強調」等の
表現はどのドメインでも共通である可能性が多い．
よって，これらを表現する層はどのドメインでも共
有可能である可能性が高い．本仮説の下，提案手法
では「否定」や「反転」，「強調」等を表現する層の
パラメータは更新せず，「単語のセンチメント」を
表す層（WOSL)のみを更新する．WPASにより，少
ないパラメータ数のみの更新でターゲットドメイン
への適合（要件１）ができる．また，ドメイン適合
時に更新されるパラメーターはWOSLのみ，即ち
「単語センチメント値のみ」なので，解釈可能（要件
２）となることが期待される．
本研究の貢献は以下の通りである．
（１）要件１及び要件２を満たすドメイン適合フ
レームワークWPAS法を提案した．
（２）提案手法の有効性を実テキストデータを用
いて実証した．

2 関連研究
深層学習モデルのブラックボックス性に関する

研究として「ニューラルネットワークモデルの解
釈」に関する研究 [8, 9, 10, 11]や解釈可能なニュー
ラルネットの構築 [5, 6, 7, 12, 13, 14]が挙げられる．
また，効率的な言語モデルのドメイン適合に関す
る研究として、知識編集 [3, 4] やモデルの量子化
[15]，更新パラメータの次元削減等により少ないパ
ラメータ数で学習させる [2, 16]，あるいはモデル
マージ [17] 等のアプローチが提案されている．こ
れらは様々な場面で有用である一方，「更新される
パラメーターの解釈が難しい」という側面もあり，

サービスの運用時や提供時に支障をきたす可能性も
ある．

3 SINN
提案フレームワークの説明の前に，解釈可能な
ニューラルネットワークモデル SINNを紹介する．

SINN は訓練データ Ω𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 及び小規模な単語

のセンチメントスコア辞書を用いた学習 Lexical
Initialization Learning (LEXIL) [5] により構築可能で
ある．ここで， Q𝑛 はレビュー，𝑑Q𝑛 はセンチメン
トタグ (1: ポジティブ, 2: ネガティブ)である．

SINNはWord-level Original Sentiment layer (WOSL),
Local Word-level Contextual layer (LWCL)，Global Word-
level Contextual layer (GWCL) ，Word-level Contextual
Sentiment layer (WCSL) か ら 構 成 さ れ，入 力 テ
キ ス ト Q = {𝑤Q

𝑡 }𝑛𝑡=1 の ポ ジ ネ ガ 予 測 結 果
𝑦Q ∈ {0( negative), 1( positive)} を出力する NN で
ある．本論文ではコーパスに出現する語彙
数 𝑣 の語彙集合を {𝑤𝑖}𝑣𝑖=1, 単語 𝑤𝑖 の語彙 ID を
𝐼 (𝑤𝑖), 𝒘𝑒𝑚

𝑖 ∈ ℝ𝑒 を単語 𝑤𝑖 の次元 𝑒 の用意された
コーパスから計算された分散表現とし，さらに
𝑾𝑒𝑚 ∈ ℝ𝑣×𝑒 := [𝒘𝑒𝑚

1
𝑇 , · · · , 𝒘𝑒𝑚

𝑣
𝑇 ]𝑇 とする．

WOSL: この層ではコメント Q = {𝑤Q
𝑡 }𝑛𝑡=1 の各単語

をその単語が文脈に左右されずに持つセンチメント
値，オリジナルセンチメント値に変換する．

𝑝Q
𝑡 := 𝑤𝑝

𝐼 (𝑤Q
𝑡 )

(1)

ここで，𝑾 𝑝 ∈ ℝ𝑣 は各単語のオリジナルセンチメン
ト値を表す．𝑤𝑝

𝑖 は 𝑾 𝑝 の 𝑖 番目の要素を表し，𝑤𝑝
𝑖

の値が 𝑤𝑖 のオリジナルセンチメント値に対応する.
LWCL: この層では各単語 𝑤Q

𝑡 ′ をセンチメントの反
転に関する値へ変換する．
まず，レビュー Q内の単語 {𝑤Q

𝑡 }𝑇𝑡=1を埋め込み表
現 {𝒆Q

𝑡 }𝑇𝑡=1に変換する．
その後，以下のように，順方向及び逆方向の単方
向の言語モデル −−−−→CLM1 及び←−−−−CLM1 によって，前後の
単語列が各単語 𝑤Q

𝑡 へ与える「反転」に関する影響
を表す値 −→𝑠 Q

𝑡 及び←−𝑠 Q
𝑡 へ変換する．

−→
𝒉Q
𝑡 :=
−−−−−−−−→
CLM𝐷𝐸𝐶

1 (𝑤Q
1 , 𝑤

Q
2 , ..., 𝑤

Q
𝑡−1), (2)

←−
𝒉Q
𝑡 :=
←−−−−−−−−
CLM𝐷𝐸𝐶

1 (𝑤Q
𝑡+1, 𝑤

Q
𝑡+2, ..., 𝑤

Q
𝑛 ), (3)

−→𝑠 Q
𝑡 = tanh(𝒗𝑙𝑒 𝑓 𝑡𝑇 · ←−𝒉Q

𝑡 ),←−𝑠
Q
𝑡 = tanh(𝒗𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡𝑇 · −→𝒉Q

𝑡 ). (4)

ここで, 𝒗𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 , 𝒗𝑙𝑒 𝑓 𝑡 ∈ ℝ𝑒 はパラメータであり，
−−−−→
CLM𝐷𝐸𝐶

1 及び ←−−−−CLM𝐷𝐸𝐶
1 はそれぞれ −−−−→CLM1 及び
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←−−−−
CLM1 によって出力される最終層への変換を表し，
LSTM等を利用することを想定する．その後，

𝑠Q
𝑡 := −→𝑠 Q

𝑡 · ←−𝑠
Q
𝑡 (5)

の形で前後の単語列が各単語 𝑤Q
𝑡 へ与える「反転」

に関する影響を表すスコアを算出する．
GWCL: この層はで各単語 𝑤Q

𝑡 ′ をその文脈内での強
調スコアへ変換する．まず，順方向及び逆方向の単
方向の言語モデル −−−−→CLM2 及び←−−−−CLM2 によって，前後
の単語列が各単語 𝑤Q

𝑡 へ与える「強弱」に関する影
響を表す値 −→𝛼Q

𝑡 及び←−𝛼Q
𝑡 へ変換する．

−→𝛼Q
𝑡 = tanh(

−−−−−−→
CLM𝑎𝑡𝑡

2 (𝑤
Q
1 , 𝑤

Q
2 , ..., 𝑤

Q
𝑡−1)), (6)

←−𝛼Q
𝑡 := tanh(

←−−−−−−
CLM𝑎𝑡𝑡

2 (𝑤
Q
𝑡+1, 𝑤

Q
𝑡+2, ..., 𝑤

Q
𝑛 )). (7)

ここで，−−−−→CLM𝑎𝑡𝑡
2 及び←−−−−CLM𝑎𝑡𝑡

2 は −−−−→CLM2及び←−−−−CLM2に
よる各単語へのアテンションへの変換をし表し，
GPT等の利用を想定する．その後，

𝛼Q
𝑡 := −→𝛼Q

𝑡 · ←−𝛼
Q
𝑡 (8)

の形で前後の単語列が各単語 𝑤Q
𝑡 へ与える「強調」

に関する値を算出する．
WCSL: この層ではWOSL及び WCLの値を各単語
の文脈センチメント {𝑐Q

𝑡 }𝑇𝑡=1へ変換する．
𝑐Q
𝑡 := 𝑝Q

𝑡 · 𝑠
Q
𝑡 · 𝛼

Q
𝑡 . (9)

ここで，𝑠Q
𝑡 及び 𝛼Q

𝑡 は以下で定義する．
𝑠Q
𝑡 := −→𝑠 Q

𝑡 · ←−𝑠
Q
𝑡 , 𝛼

Q
𝑡 := −→𝛼Q

𝑡 · ←−𝛼
Q
𝑡 (10)

出力: 最後に文の極性 𝑦Q を以下のように出力する
𝑦Q =

∑𝑇
𝑡=1 𝑐

Q
𝑡 ．

ここで， 𝑦Q > 0は Qがポジティブであることを表
し，𝑦Q < 0)は Qがネガティブであることを表す．

4 WPAS（提案手法）
今回提案するドメイン適合フレームワーク

Word Polarity Domain Adaptation Framework based on
SINN(WPAS)は Algorithm 1の通りである．1行目か
ら 5 行目がソースドメインの学習，6 行目以降が
ターゲットドメインへの適合に該当する．

ソースドメインの学習
ソースドメインの学習（1–5行目）では 2行目の

ように予め用意した単語の極性（ポジティブ 1,ネガ
ティブ-1)に関する辞書（極性辞書）による初期化を
用いた学習 LEXILを利用する．ここで，𝑃𝑆(𝑤𝑖) は

Algorithm 1 Word Polarity Domain Adaptation Frame-
work based on SINN(WPAS)

1: for 𝑖 ← 1 to 𝑣 do

2: 𝑤𝑝
𝑖 ←

{
𝑃𝑆(𝑤𝑖) (𝑤𝑖 ∈ 𝑆𝑑)
0 (otherwise)

3: for 𝑖 ← 1 to 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ do
4: for Q ∈ Ω𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒

𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 do
5: Update 𝑾 𝑝 ,

−−−−→
CLM1,

←−−−−
CLM1,

−−−−→
CLM2,

←−−−−
CLM2, 𝒗𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 ,

𝒗𝑙𝑒 𝑓 𝑡 based on the gradient value by 𝑆𝐶𝐸 (𝑦Q, 𝑑Q);
6: for 𝑖 ← 1 to 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ do
7: for Q ∈ Ω𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 do
8: Update only 𝑾 𝑝 based on the gradient value by

𝑆𝐶𝐸 (𝑦Q, 𝑑Q);

単語 𝑤𝑖 のセンチメント辞書値であり， 𝑆𝑑 はセンチ
メント辞書内単語の集合である．𝑆𝐶𝐸 (𝑎, 𝑏) は 𝑎 と
𝑏 のシグモイド損失である．LEXILを使うことで，
𝑆𝑑 内の各単語のセンチメント辞書値が正しいとき，
十分小さい 𝛿 に対し、式 11を満たす単語について
は SINNの各層における解釈性が担保され，WOSL
から取得できるオリジナル単語センチメントが正し
くなることが保証されている [5]

min
𝑤𝑖∈𝑆𝑑

∥𝒘𝑒𝑚
𝑖 − 𝒘𝑒𝑚

𝑗 ∥2 < 𝛿 (11)

ターゲットドメインへの適合
ターゲットドメインへの適合（6–8行目）では 8
行目のように𝑾 𝑝 のみ更新させる．

5 評価実験
「ソースドメインの学習→ターゲットドメインへ
の適合（ドメイン適合タスク）」を実施する際の提案
手法WPASの有効性を実データを用いて評価した．

5.1 評価方法
今回の検証では，下記の「Now→ Futureタスク」
と「Future→ 𝑁𝑜𝑤タスク」という二つのドメイン適
合タスクに関する検証を行った．
Now→ Futureタスク: 「現状の景気」に関するポジ
ネガ分析のデータセット（EcoRev1）をソースドメ
インとして学習し,「景気見通し」に関するポジネ
ガ分析のデータセット (EcoRev2）へのドメイン適合
がうまくできるかを評価するドメイン適合タスク．
Future→ Nowタスク: EcoRev2をソースドメインと
して学習し, EcoRev1へのドメイン適合がうまくで
きるかを評価するドメイン適合タスク．
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データセット: 本検証のため，景気ウォッチャー調
査の現状に関する日本語コメントの「現状の景気」
に関するポジネガ分析のデータセット [5] をもと
に EcoRev1及び EcoRev2を構築した．EcoRev1及び
EcoRev2には訓練データ，検証データ，テストデー
タから構成され，各データセットにポジティブコメ
ント及びネガティブコメントがそれぞれ 20,000件，
2,000件，4,000件格納されている．
提案手法を以下の３つの切り口から評価した

評価 1: 更新パラメータ数が少ないか？: 本評価で
はターゲットドメインへの適合時に更新対象となる
パラメータ数をもとに評価した．
評価 2: 「解釈性」が担保されているか？: 本評価
では [5]にて提供されている人手で作成された，単
語レベルでのポジネガリスト及び極性反転に関す
るデータセットをもとにWOSLを評価した．即ち，
WOSLから得られるリスト内単語の極性（ポジティ
ブ 149件，ネガティブ 165件）と単語極性リスト内
の極性の一致度 (macro 𝐹1値)をもとに評価した．
評価 3: 予測性能が十分に高いか？: 本評価ではタ
ターゲットドメインのテストデータに関するポジネ
ガ分類性能をもとに評価した．評価指標として F1
値（マクロ平均）を用いた．

5.2 ベースライン
提案手法の性能評価，特にWPSAの特徴が「ター

ゲットドメインの適合時に𝑾𝑃 のみを学習対象とす
ること」にあるため，その有効性を評価するため，
提案手法のアプローチ（WPSA）と下記に挙げる
ベースラインとなるアプローチの結果を比較した．
Word Tuning (WT): SINNを用いてソースドメイン
のデータセットを学習後，ターゲットドメインの
データセットを学習するアプローチ．但し，更新パ
ラメータは𝑾𝑃 のみとする．
ソースのみ: SINNを用いてソースドメインのデー
タセットのみを学習するアプローチ
Full Fine-Tuning(FFT): SINNを用いてソースドメイ
ンのデータセットを LEXILにより学習後，ターゲッ
トドメインのデータセットを学習するアプローチ．
更新対象は SINNの埋込表現以外の全パラメータ．

5.3 その他の実験設定
Lexicon Initialization においては「”上がる”, ”回

復”, ”上方”, ”増加”, ”上昇”」及び「[”減少”, ”低下”,
”損失”, ”遅れ”, ”リスク”]」についてそれぞれ

+1 と -1 を入れる形で初期化を実施した．ま
た，Tokenizer は rinna/japanese-roberta-base[18] を利
用，LLM1には LSTM[19]（中間層の次元 768)，LLM2

には rinna/japanese-gpt2-small[20, 21]を利用した．

5.4 実験結果・考察
表 1及び表 2が評価結果である．提案手法WPSA
により，少ないパラメータ数の更新でも FFTと同等
の予測性能（評価３）を解釈性を担保（評価２）し
つつ出すことに成功していることがわかる．

表 1 評価結果 (Now2Futureタスク)

パラメータ数 解釈性 L 予測性能
（評価 1) （評価 2) （評価 3)

WT 0.03 M 0.826 0.867
ソースのみ – 0.860 0.914

FFT 256 M 0.793 0.929
WPSA 0.03M 0.839 0.932

表 2 評価結果 (Future2Nowタスク)

パラメータ数 WOSL 予測性能
（評価 1) （評価 2) （評価 3)

WT 0.03 M 0.834 0.905
ソースのみ – 0.821 0.902

FFT 128 M 0.817 0.921
WPSA 0.03 M 0.818 0.920

また，Appendix Aのように SINNを活用すること
で更新されたパラメータの可視化ができる．

6 結論
本研究では，大規模なニューラルネットワークの
ドメイン適合には（１）計算コストがかかり、かつ
（２）更新されたパラメータがブラックボックスで
あるという課題解決のため，解釈可能なニューラル
ネットワークモデル SINNを活用した単語極性変換
手法Word-level Polarity Adaptation framework based on
SINN (WPAS)を提案した．景気センチメントに関す
るデータセットを利用した検証の結果，提案手法に
より（１）少ないパラメータ数の更新のみでドメイ
ン適合可能、（２）更新されるパラメータが解釈可
能、かつ（３）予測性能を保持可能であるようなド
メイン適合が可能であることを実証した．
今後の展開として，異なる言語間のドメイン適合
や，離れたドメイン間での適合性能の検証や逆向き
言語モデル [22]を利用した性能改善，センチメント
分析以外のタスクへの拡張が考えられる．
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A SINNによるレビューの解釈結果
の可視化例
参考として，SINNによるレビューの解釈結果の

可視化例を記載する．例示されているように，SINN
を使うとセンチメント分析の流れが理解できる．

図 2 SINNによるポジティブコメントの解釈結果の可視
化例（2）

図 3 SINNによるポジティブコメントの解釈結果の可視
化例（2）

図 4 SINNによるポジティブコメントの解釈結果の可視
化例（１）

図 5 SINNによるポジティブコメントの解釈結果の可視
化例（2）
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