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論文要旨 

 

  本論文では感情分析の領域適応のタスクに対して、文書に対する複数特徴ベクトルを

組み合わせて利用する手法を提案し、Amazon Dataset の領域 books, dvd, music の 3 つを

利用して、計 6 通りの領域適応評価実験によって単一特徴ベクトルによる領域適応の比

較を行い、その考察を述べる。 

 自然言語処理の多くのタスクにおいて、教師あり学習の手法が大きな成功を収めてい

る。ただし実際の応用場面では学習に使ったデータのソース領域 S と、解析対象とな

るデータのターゲット領域 T が異なることが多い。この場合、領域 S で学習できた分

類器が領域 T では有効に機能しない。例えば感情分析では “books” に関するレビュ

ーの positive/negative 判定を学習した分類器が“dvd”に関するレビューの positive/nega-

tive をうまく判定できない。これは Domain Shift と呼ばれる問題であり、この問題に対

処するための領域適応の研究が近年活発に行われている領域適応には様々なタイプの問

題が存在するため、その手法も多岐にわたるが、感情分析にタスクを限れば、領域 S 

のデータと領域 T のデータを shared feature subspace にマップする手法が有力である

（Anders Søgaard, 2013）。 

 領域適応には様々なタイプの問題が存在するため、その手法も多岐にわたるが、感情

分析にタスクを限れば、領域 S のデータと領域 T のデータを shared feature subspace W 

にマップする手法が有力である。空間 W 上で学習と識別を行えば Domain Shift の問題

は起こらない。問題は W の構築方法である。代表的な研究は MMD（Borgwardt et al.,  

2006）であり、近年は深層学習を利用した手法も多数提案されている（Patel et al.,2015 

）。 

 本論文ではタスクを感情分析とする。この場合、データは文書なので W を文書の埋

め込み表現の空間に設定する。また文書を低次元空間に埋め込む方法としてもいくつか

の手法があるが、領域間の差異の多様性から様々な領域適応に対処できる単一の埋め込

み手法は存在しない。そこでここでは文書の埋め込み手法を組み合わせて利用すること

を提案する。具体的には文書の埋め込み手法として doc2vec（Lau and Baldwin, 2016）と

特異値分解を組み合わせる。文書 d を doc2vec と特異値分解を利用して、それぞれ埋

め込み表現 e と g に変換する。d の bag-of-words のモデルによるベクトルを v とし

たとき、通常分類器の学習では特徴ベクトルとして v が用いられるが、本手法では v 

の代わりに、上記 3 つのベクトルを連結した [v : e : g] を特徴ベクトルとして用いる。 

 実験では Amazon Dataset を利用した。Amazon Dataset の領域 books, dvd, music の 3

つを利用して、計 6 通りの Domain Shift を試す。各 Domain Shift で正解率を求め、そ

れら平均値によって手法を評価する。特徴ベクトルとして v や [v : e ] あるいは¥( [v : g ] 

¥)を用いた場合とを比較することで、本手法の有効性を示す。 
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ABSTRACT 

 

  In this paper, we propose a new method for domain adaptation by using a combination of multi-

ple embeddings for sentiment analysis. In the experiment, we used an Amazon dataset that has thr-

ee domains (“books'”, “DVD” and “music”) and six types of domain adaptations. The experiment 

showed the effectiveness of our proposed method.  

Supervised learning has achieved great success in many natural language processing tasks. Ho-

wever, in real applications, the source domain S in the learning stage may be different from the ta-

rget domain T in the testing stage. In this case, the classifier learned in the source domain S is ine-

ffective in the target domain T. For example, in sentiment analysis, the classifier learned through 

reviews on “books” was ineffective for judging whether a review on “DVD” is positive or negtive.  

This problem is known as the ``domain shift'' problem. In recent years, research on domain adapt-

ation has been very active to solve this problem (Anders Søgaard, 2013). 

There are various types of problems in domain adaptation. However, in the case of domain ada-

ptation of sentiment analysis, the method that maps data in domains S and T to the shared feature 

subspace W is very effective. When we conduct learning and testing on the space W , a domain sh-

ift does not occur. Therefore, the manner in which to construct W becomes the problem. For this p-

roblem, the representative research is maximum mean discrepancies (MMD) (Borgwardt et al., 20-

06). In recent years, many methods using deep learning have been proposed (Patel et al.,2015). 

This study focuses on the sentiment analysis task, wherein the data is the document and W is the 

space of embeddings for the document. Furthermore, there are several methods to embed docume-

ntts in the low-dimensional space, but there is no single embedding algorithm that can be used to 

respond to various domain adaptations from the diversity of domain differences. Therefore, we co-

mbine the embeddings of the document in this study, specifically the combination of doc2vec (Lau 

and Baldwin, 2016) and singular value decomposition (SVD). The document d is converted to the 

embedding e and g by using doc2vec and SVD respectively. Moreover we use the vector v obtain-

ed from the bag-of-words (BOW) model of the document d. Generally, v is used as the feature ve-

ctor to learn the classifier. In this study, we use three connected vectors, namely [ v : e : g ] as fea-

ture vectors instead of v . In the experiment, we used an Amazon dataset that has three domains (“ 

books'”, “DVD” and “music”); then we designed six types of domain adaptations. Thereafter, the 

method was evaluated on the basis of the average accuracy of each domain adaptation. By compa-

ring the use of v, [ v : e ] or [v: g] as feature vectors, the effectiveness of our proposed method is d-

emonstrated. 
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第 1 章  

 

序論 
 

 

 

1.1  概要 

 

  本論文では感情分析の領域適応のタスクに対して、文書に対する複数特徴ベクトルを

組み合わせて利用する手法を提案し、Amazon Dataset の領域 books, dvd, music の 3 つを

利用して、計 6 通りの領域適応評価実験によって単一特徴ベクトルによる領域適応の比

較を行い、その考察を述べる。 

 自然言語処理の多くのタスクにおいて、教師あり学習の手法が大きな成功を収めてい

る。ただし実際の応用場面では学習に使ったデータのソース領域 S と、解析対象とな

るデータのターゲット領域 T が異なることが多い。この場合、領域 S で学習できた分

類器が領域 T では有効に機能しない。例えば感情分析では “books” に関するレビュ

ーの positive/negative 判定を学習した分類器が“dvd”に関するレビューの positive/nega-

tive をうまく判定できない。これは Domain Shift と呼ばれる問題であり、この問題に対

処するための領域適応の研究が近年活発に行われている領域適応には様々なタイプの問

題が存在するため、その手法も多岐にわたるが、感情分析にタスクを限れば、領域 S 

のデータと領域 T のデータを shared feature subspace にマップする手法が有力である

（Anders Søgaard, 2013）。 

 領域適応には様々なタイプの問題が存在するため、その手法も多岐にわたるが、感情

分析にタスクを限れば、領域 S のデータと領域 T のデータを shared feature subspace W 

にマップする手法が有力である。空間 W 上で学習と識別を行えば Domain Shift の問題

は起こらない。問題は W の構築方法である。代表的な研究は MMD（Borgwardt et al.,  

2006）であり、近年は深層学習を利用した手法も多数提案されている（Patel et al.,2015 

）。 

 本論文ではタスクを感情分析とする。この場合、データは文書なので W を文書の埋

め込み表現の空間に設定する。また文書を低次元空間に埋め込む方法としてもいくつか

の手法があるが、領域間の差異の多様性から様々な領域適応に対処できる単一の埋め込

み手法は存在しない。そこでここでは文書の埋め込み手法を組み合わせて利用すること

を提案する。具体的には文書の埋め込み手法として doc2vec（Lau and Baldwin, 2016）と

特異値分解を組み合わせる。文書 d を doc2vec と特異値分解を利用して、それぞれ埋

め込み表現 e と g に変換する。d の bag-of-words のモデルによるベクトルを v とし

たとき、通常分類器の学習では特徴ベクトルとして v が用いられるが、本手法では v 

の代わりに、上記 3 つのベクトルを連結した [v : e : g] を特徴ベクトルとして用いる。 



 実験では Amazon Dataset を利用した。Amazon Dataset の領域 books, dvd, music の 3

つを利用して、計 6 通りの Domain Shift を試す。各 Domain Shift で正解率を求め、そ

れら平均値によって手法を評価する。特徴ベクトルとして v や [v : e ] あるいは¥( [v : g ] 

¥)を用いた場合とを比較することで、本手法の有効性を示す。 

 

1.2  本論文の構成 

   

  本論文では、はじめに理論とその手法について紹介する。第 2 章では感情分析の領域

適応の背景と関連研究を説明する。第 3 章では文書の埋め込み表現を構築する手法の

doc2vec と SVD について述べる。第 4 章で複数特徴ベクトルを組み合わせて利用し実験

の内容と結果を示す。第 5 章ではその実験結果について考察する。最後に第 6 章で結論

を述べる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

第 2 章  

 

感情分析の領域適応 
 

 

 

領域適応は、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 (Daumé 

III, Hal, 2007) 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 (Pan and Yang, 2010)。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り、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、𝑃𝑆(𝑐|𝑥)を

得ることができる (Sugiyama and Kawanabe, 2011)。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、古典的には SCL (Blitzer et al., 2006) が有名である。ある

いは素性ベースの手法はソース領域のデータとターゲット領域のデータを shared feature 

subspace W にマップする手法とも見なせ、MMD はその代表的な研究である (Borgwar-

dt et al., 2006)。またこのタイプの研究として CORAL (Sun et al., 2016) は簡易でしかも能

力が高いため近年注目されている。また深層学習を用いた領域適応の手法も基本的に素

性ベースの手法と見なせる(Glorot et al., 2011)。CORAL を拡張した手法(Sun and Saenko, 

2016)や敵対性ネットワークを利用した手法(Ganin and Lempitsky, 2015)(Tzeng et al., 2017)

などがある。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

第 3 章  

 

埋め込み表現による領域適応 
 

 

  タスクが感情分析の場合データは文書になるので、文書の埋め込み表現を求める手法

により shared feature subspace が構築できる。そこで本論文では doc2vec により s-

hared feature subspace を構築する。また文書の埋め込み表現を求める手法は、bag of 

words のモデルで表現した文書ベクトルを次元縮約する手法とも見なせる。そのため特

異値分解を利用しても shared feature subspace が構築できる。 

 

3.1  doc2vec 

 

  doc2vec とは文書の埋め込み表現を構築する手法である (Lau and Baldwin, 2016) 。

doc2vec を説明するためにはまず word2vec の説明が必要。word2vec は単語の埋め込み

表現を構築する手法であり、文書をベクトル化して、単語同士の意味をある程度計算で

いるようになる。その正体は隠れ層と出力層の 2 層のニューラルネットワークです。こ

のニューラルネットワークに次々に単語を読み込ませて重みを学習させていくのです

が、word2vec で獲得できる単語のベクトル表現というのはネットワークの重みそのもの

です。word2vec には CBOW, skip-gram の 2 つのアーキテクチャがある。 

 

 

3.1.1  CBOW と skip-gram 

 

CBOW モデルと skip-gram モデルのニューラルネットワークは図 3.1 と図 3.2 を表示す

る。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
図 3.1 CBOW モデル 

 

 

図 3.2 skip-gram モデル 

 



  CBOW (Continuous Bag-of-Words)は単語周りの言葉から指定の単語を推定するモデルで

す。目標単語前後の n 個単語を文脈として入力して, 着目している単語 W(t) を推定し

ます。 

 skip-gram 簡単と言えばある単語を与えた時にその周辺語を予測するためのモデルで

す。「意味が近い言葉は周辺語も似ているはずです」の考え方で、つまりあるという単語

の周辺にはどういった単語が出現しやすいか、という確率を考えることができます。 

 このような確率を、以下のような条件付き確率として softmax 関数を使ってモデル化

します。 

 

𝑝(𝑤𝑜|𝑤𝑡)  =  
𝑒𝑥𝑝(𝑣′𝑤𝑜

𝑇 ∙ 𝑣𝑤𝑡)

Σ𝑤𝑣∈𝑉𝑒𝑥𝑝(𝑣′𝑤𝑣
𝑇 ∙ 𝑣𝑤𝑡)

 

 

  Exp(𝑥) =  𝑒𝑥です。また𝑣𝑇は𝑣の転置、𝑣𝑇 ∙ 𝑣 はベクトルの内積です。wt は注目する

単語、wo は wt の周辺の単語 (添字の O は Output の 意味) V はボキャブラリ、v′𝑤𝑜

と 

𝑣𝑤𝑡は単語を表すベクトルです。v は入力ベクトル v′は出力ベクトル。この式を計算すれ

ば wt と wo の共起確率が計算できる。c 個の出力層の語群 wo1,wo2,…,woc が共起

する確率は 

 

𝑝(𝑤𝑜1, 𝑤𝑜2, ⋯ , 𝑤𝑜𝑐|𝑤𝑡)  =  ∏
exp (𝑣′

𝑤𝑜𝑐
𝑇

∙ 𝑣𝑤𝑡)

∑ exp (𝑣′𝑤𝑣
𝑇

𝑤𝑣∈𝑉 ∙ 𝑣𝑤𝑡)

𝑐

𝑐=1

 

 

この方法では計算量が非常に膨大になります。通常、ボキャブラリーの数が数万にな

るため、分母の計算に非常に時間がかかるのが理由です。なので、なんらかの工夫をし

ないととても実用には耐えられません。 

 

 

3.1.2  高速化の手法「Negative Sampling」 

 

word2vec では、より高速に学習させる手法として 2 つの手法がある。Negative Sam-

pling と階層的ソフトマックスである。 

  Negative Sampling は wtの周辺範囲内にある単語については関連性の確率を高く、そ

れ以外からランダムに選ばれた単語については確率を低くするように学習していく手法

である。 

  着目する単語を wt、wo は wt の周辺の単語、wo が wt の wo は wt の周辺の単語

𝑝(𝑤𝑜|𝑤𝑡)と表すと、関連しない単語である確率は1 − 𝑝(𝑤𝑜|𝑤𝑡)となる。 

 𝑝(𝑤𝑜|𝑤𝑡)の数式はシグモイド関数あるいはロジスティック関数である。0～1 までの間

でなだらかな曲線を描く関数で、確率の表現に使えるものである。 

 そして、関連する単語である確率 

 



 

 

𝑝(𝑤𝑜|𝑤𝑡)  =  σ(𝑣𝑤𝑜
𝑇 ∙ 𝑣𝑤𝑡) =  

1

1 + exp (−𝑣𝑤𝑜
𝑇 ∙ 𝑣𝑤𝑡)

 

 

と関連しない単語である確率この２つの式から、以下のような関数を考える。 

 

E =  − log 𝑝(𝑤𝑜|𝑤𝑡) ∏ (1 − 𝑝(𝑤𝑜|𝑤𝑡))

𝑤𝑣∈𝑉𝑛𝑒𝑔

 

 

𝑉𝑛𝑒𝑔は、関連性の無い単語の集合で、wtで指定された範囲の外にある単語から選ばれ

た単語です。 

 この式ですが、いわゆるロジスティック回帰による最尤推定法です。通常この手の問

題は、尤度関数を最大にするようにパラメータの値を求めていくのですが、自然対数を

取る数式になっているので、この関数の値を最小にする単語ベクトルの値を求めてい

く。 

 

 

3.1.3  dmpv と DBoW 

 

doc2vec は word2vec(Mikolov et al., 2013a)(Mikolov et al., 2013b)を応用した手法と

なっている。文書をベクトル化して、文書やテキストの分散表現を獲得する。そしてベ

クトル同士の類似度を測定して、文書分類や似た文書を探すことができる。具体的には

word2vec の CBOW と skip-gram を対応して dmpv と DBoW という 2 つの手法が存在

する。Word2Vec の CBoW における入力は、単語を one-hot 表現した単語 ID だけだった

が、 Doc2Vec は、単語 ID にパラグラフ ID を付加した情報を入力とする。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



        

             classifier 

 

 

 

 

 

 

 

 

                      dj with ID         wj          wj+1         wj+2 

 

図 3.3  dmpv モデル 

 

 

dmpv (Distributed Memory version of Paragraph Vector)は word2vec で使われる CBoW 

を応用したもの。中間層の入力は単語ベクトル 𝒘𝒋 , 𝒘𝒋+𝟏 , ⋯ と 文書ベクトル 𝒅𝒋 、入

力ベクトルに単語列だけでなく、文書 ID を付与している。 
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図 3.4  DBoW モデル 

 

 

DBoW (Distributed Bag of Words version of Paragraph Vector)は word2vec で使われる 

Skip-gram を応用したものである。Skip-gram は CBoW とは逆に単語から周辺単語を

予測するため、入力は単語であるが、DBoW では単語ではなく文書 ID を用いる。 

  DBoW は単語の順序を考慮しないシンプルなモデルで計算効率が良く、dmpv は

DBoW と比べると少し複雑でより多くのパラメータが必要になる。 

 

3.2  SVD 

  

  特異値分解(singular value decomposition)とは M×N の行列 X を以下のような 3 つの

行列の積に分解する手法である。ここでは  M < N を仮定する。 



 

𝑋 = 𝑈Σ𝑉𝑇 

 

  ここで X のランクを r とすると、行列 U は 𝑀 × 𝑟 であり、 X の列ベクトルが張る

空間の正規直交基底となる。また行列 Σ は 𝑟 × 𝑟 の固有値を大きい順に並べた対角行

列である。また行列 𝑉𝑇 は 𝑟 × 𝑁 の行列であり、 X の行ベクトルが張る空間の正規直

交基底となっている。 

 

 

図 3.5  特異値分解 

 

 

  X をコーパスから作られる文書索引語行列（つまり行ベクトルが文書ベクトル）と

し、行列 V の上位 k 列から作られる行列を 𝑉𝑘 とすれば、𝑋𝑉𝑘によりコーパス内の文書

が N 次元から k 次元へ縮約できる。 

 

 

3.3  埋め込み表現の組み合わせ 

 

  文書 d の doc2vec による埋め込み表現を e、特異値分解による埋め込み表現（次元縮

約ベクトル）を g としたとき、 e と g を連結したベクトル[ e : g ] も文書 d の埋め

込み表現と見なせる。 

  文書 d の bag-of-words のモデルによるベクトルを v としたとき、通常分類器の学習

では特徴ベクトルとして v が用いられるが、本手法では v の代わりに、上記 3 つのベ

クトルを連結した [ v : e : g ] を特徴ベクトルとすることである（図 3.6 参照）。 



 
図 3.6  埋め込み表現の連結による特徴ベクトルの作成 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

第 4 章  

 

実験 
 

 

 

4.1  実験設定 

 

 実験データは以下で公開されている  Amazon Dataset の日本語文書を利用した。 

 

 https://www.uni-weimar.de/en/media/chairs/computer-science-department/webis/data/corpus-

webis-cls-10/#webis-download 

 

 各領域に存在する文書数を表 4.1 に示す。 

 

 

表 4.1：データ数 

 

 

 

 実験ではある手法を利用して、文書を特徴ベクトルで表現する。次にその特徴ベクト

ルを用いて、ソース領域 S の training データから SVM の分類器を学習し、その分類

器によりターゲット領域 T の test データを識別する。手法の評価は平均正解率で行

う。 

 文書をどのように特徴ベクトルで表現するかが手法に対応する。BOW (bag-of-

words) のモデルを用いて文書を特徴ベクトル v で表す手法をここでは「BOW」と呼

ぶ。次に表 1 に示す全文書（305,998 文書）から doc2vec により文書を 100 次元ベク

トル e に埋め込み、文書の特徴ベクトルとして v と e の連結である[v : e] 用いた手

法を「D2V」と呼ぶ。また次元縮約として特異値分解を用いて文書を 100 次元ベクトル

\( g \)に変換し、文書の特徴ベクトルとして\( [v : g] \)を用いた手法を「SVD」と

呼ぶ。提案手法は上記の v 、 e 、 g を連結したベクトル [v : e : g] を文書の特徴



ベクトルとしたものであり「D2V+SVD」と呼ぶ。 

 

 

4.2  実験結果 

 

 実験結果を表 4.2 と図 4.1 に示す。 

 

 

表 4.2: 実験結果 

 

 

 

 

 
図 4.1: 実験結果 

 



埋め込み表現を利用した手法である D2V や SVD は、どちらもベースラインである 

BOW よりも高い精度を出している。また提案手法は更にそれらの手法よりも高い精度

を出しており、提案手法の有効性が示されている。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

第 5 章  

 

考察 
 

 

 

5.1  埋め込み表現の次元数 

 

  実験では doc2vec も特異値分解でも埋め込み表現の次元数は 100 に設定した。表 2

を見れば doc2vec の方は改善できる余地があることが予想できる。そこでここでは 

doc2vec による埋め込み表現の次元数を 50 次元、150 次元に変えて、上記実験を行っ

た。結果を表 5.1 に示す。 

   

 

表 5.1: doc2vec の次元数 

 

 

 

  概ね次元数 100 のものが良い精度を出しているが、一部、50 次元や 150 次元のもの

が良い値を出している。最適な次元数はソース領域とターゲット領域のタイプによって

異なる。最適な次元数の推定は今後の課題である。 

 

 

 

 

 



5.2  埋め込み表現の構築元のコーパス 

 

  実験では埋め込み表現を作成する際に 3 つの領域全てのコーパスを利用している。表

1 を見ると、領域 books のコーパスが他と比べて明らかに大きい。そのため実験結果で

もターゲット領域が books となる D → B や M → B の正解率の向上が大きい（表

5.2 参照）。 

   

 

表 5.2: 正解率の向上率 

 

 

 

  ここでは埋め込み表現を作成する際に利用するコーパスをソース領域とターゲット領

域のものだけに設定した場合の実験を行い、全てのコーパスを利用する方がよいのか関

連するコーパスだけを使った方が良いのかを考察する。ここでの実験では領域 dvd と領

域 music の 2 つのコーパスから doc2vec や特異値分解による 100 次元の埋め込み表現

を作成し、D → M や M → D に対して前章と同じ実験を行った。実験結果を表 5.3 に

示す。 

 

 

表 5.3: 関連領域コーパスのみからの埋め込み表現の構築 

 

 

 

  領域 dvd と領域 music の 2 つのコーパスから作った doc2vec による埋め込み表現

は、全ての領域である領域 dvd と領域 music と 領域 books の 3 つのコーパスから作

った doc2vec による埋め込み表現よりも高い精度を示した。一方、特異値分解による埋

め込み表現は領域 books のコーパスを外したことで精度が下がった。つまり領域適応に 



doc2vec を利用するときは関連するコーパスだけを使い、特異値分解を利用するときに

は全てのコーパスを利用するのが良いと言える。 

  最後に領域 dvd と領域 music の 2 つのコーパスから作った doc2vec による埋め込み

表現と全ての領域のコーパスから特異値分解による埋め込み表現を組み合わせ、本手法

を適用した結果を表 5.4 に示す。 

   

 

表 5.4: 関連領域コーパスのみからの埋め込み表現の構築(2) 

 

 

 

  領域適応 M → D は精度の変化はなかったが、領域適応 D → M において精度がさ

らに改善された。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

第 6 章  

 

結論 
 

 

 

 本論文では感情分析の領域適応のタスクに対して、文書に対する複数の複数特徴ベク

トルを組み合わせて利用する手法を提案した。具体的には文書に対する bag of words 

モデルからのベクトル v に doc2vec による埋め込み表現 e と特異値分解による埋め込

み表現 g を連結したベクトル [v : e : g] を特徴ベクトルとして用いる。実験では 

Amazon Dataset の領域 books, dvd, music の 3 つを利用して、計 6 通りの領域適応を

行い、提案手法の有効性を示した。今後は埋め込む表現の最適な次元数や埋め込み表現

を構築するコーパスの領域との関連を調査したい。 
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