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論文要旨

　本論文では文書分類の領域適応に対して、敵対的ネットワークを利用する手法
を提案する。
　文書分類とは、レビュー文書が肯定的なものか、否定的なものかを判定するタ
スクである。文書分類は、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（例えば音楽のレビュー）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。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。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。
　ここでは新たな素性ベースの手法を提案する。深層学習は画像の分野では大き
な成功を収めているが、自然言語処理の分野での応用は必ずしもうまくいってい
ない。いくつか原因があるが、１つは自然言語処理分野でサンプルは基本的に文
であり、文が系列的な離散値であることから、領域識別器の学習が困難となる点
にある。ここでは、ソースドメインからのラベル付きデータとターゲットドメイ
ンからの大量のラベルなしデータを用いる敵対的学習により領域問題の解決を図
る。トレーニングが進むにつれて、本手法は（i）ソースドメインの主要な学習タ
スクを識別し、（ii）領域間のシフトに関して不変である「ディープ」機能の出現
を促進する。この適応動作は、ほとんどすべてのフィードフォワードモデルで、
少数の標準レイヤーと単純な新しい勾配反転レイヤーを追加することで実現でき
る。
　データセットとして Amazon Dataset を利用する。Amazon Dataset の領域
books,、DVD、 musicの 3つを利用し、計 6 通りの領域適応を試す。各領域適応
で正解率を求め、それら平均値によって手法を評価する。提案手法の効果を確認
したが、はいくつかの問題があることが判明した。
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　ABSTRACT

　

　 In this paper, we propose a method using a adversarial network for domain

adaptation of document classification.

　Document classification is a task for determining whether a review document is

positive or negative.Document classification can be solved using supervised learn-

ing.However, if the document to be determined is a document in an area different

from the area of the learning data (for example, a music review), the accuracy of

the classifier obtained by the supervised learning decreases.This is the problem

of domain adaptation.Methods for domain adaptation problems can be broadly

classified into feature-based and case-based methods.The feature-based method

is learning in which the features of the training data are weighted, and the case-

based method is training in which the training data cases are weighted.A domain

adaptation method using deep learning can also be considered as a feature-based

method.

　 Here, this paper proposes a new feature-based method.Although deep learn-

ing has been very successful in the field of images, its application in the field

of natural language processing has not always been successful.There are several

causes, one of which is that in the field of natural language processing, samples

are basically sentences, and the sentences are sequential discrete values, which

makes learning a classifier difficult.Here, the domain problem is solved by adver-

sarial learning using labeled data from the source domain and a large amount

of unlabeled data from the target domain.As training progresses, the method (i)

identifies key learning tasks in the source domain and (ii) facilitates the emer-

gence of“ deep” functions that are invariant with respect to shifts between

domains.This adaptation can be achieved in almost all feedforward models by

adding a few standard layers and a simple new gradient descent layer.

　Use Amazon Dataset as a dataset,which includes three domains: books, DVD,

and music.The correct answer rate is determined for each domain adaptation, and

the method is evaluated based on the average value.We confirmed the effectiveness

of the proposed method, but found that there were some problems.
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第1章 序論

1.1 概要

本論文では文書分類の領域適応に対して、ネットワークとして敵対的ネットワー
クを利用する手法を提案する。
　文書分類とは、レビュー文書が肯定的なものか、否定的なものかを判定するタ
スクである。文書分類は、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（例えば音楽のレビュー）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。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。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。
　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。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。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。
　ここでは新たな素性ベースの手法を提案する。深層学習は画像の分野では大き
な成功を収めているが、自然言語処理の分野での応用は必ずしもうまくいってい
ない。いくつか原因があるが、１つは自然言語処理分野でサンプルは基本的に文
であり、文が系列的な離散値であることから、領域識別器の学習が困難となる点
にある。ここでは、ソースドメインからのラベル付きデータとターゲットドメイ
ンからの大量のラベルなしデータを用いる敵対的学習により領域問題の解決を図
る。トレーニングが進むにつれて、本手法は（i）ソースドメインの主要な学習タ
スクを識別し、（ii）領域間のシフトに関して不変である「ディープ」機能の出現
を促進する。この適応動作は、ほとんどすべてのフィードフォワードモデルで、
少数の標準レイヤーと単純な新しい勾配反転レイヤーを追加することで実現でき
る。
　データセットとして Amazon Dataset を利用する。Amazon Dataset の領域
books,、DVD、 musicの 3つを利用し、計 6 通りの領域適応を試す。各領域適応
で正解率を求め、それら平均値によって手法を評価する。提案手法の効果を確認
したが、はいくつかの問題があることが判明した。
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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章では文書分類
の領域適応（Domain Adaptation;DA）の背景と関連研究を説明する。第 3章で
は敵対的学習の先行研究とGANにつて述べる。第 4章ではディープ領域適応の
手法を説明する。第 5章では敵対的学習を利用した実験の内容と結果を示す。第
6章ではその実験結果について考察する。最後に第 7章で結論を述べる。
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第2章 文書分類の領域適応

2.1 文書分類

文書分類とはレビュー文書の内容が肯定的か、否定的かを判別するタスクであ
る。ある文書分類のタスクは、教師あり学習を用いて解決可能である。このタス
クの解決を目標とするデータセットは、各データが二値 (または多値) に分類や
ラベル付与されている。
　しかし判定先の文書 (例えば音楽のレビュー)が学習データの領域 (例えば書類
のレビュー)とは異なる領域の文書であった場合に、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。これが領域シフトの問題である。　

2.2 領域適応

領域シフトの問題に対する手法は、領域適応と呼ばれる。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 [18]。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。(Domain Adaptation Using a Combination of Multiple Embeddings

for Sentiment Analysis)[1]で扱うのは教師なしの手法である。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 = PS(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) [19]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 (Borgwardt et

al., 2006)。またこのタイプの研究として CORAL (Sun et al., 2016)[20] 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
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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。
　本論文では文書分類の領域適応に対して、ネットワークとして敵対的ネットワー
クを利用する手法を提案する。
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第3章 敵対的学習

3.1 概要

ディープフィードフォワードアーキテクチャは、さまざまな機械学習タスクお
よびアプリケーション全体で、最先端技術に印象的な進歩をもたらしました。た
だし、現時点では、これらのパフォーマンスの向上は、大量のラベル付きトレー
ニングデータが利用可能な場合にのみ発生する。同時に、ラベル付きデータが不
足している問題については、大規模で深いモデルをトレーニングするのに十分な
トレーニングセットを取得することも可能であるが、「テスト時間」で遭遇する
実際のデータからのデータ分布のシフト 。
　トレーニング分布とテスト分布の間にシフトがある場合に、識別分類器また
は他の予測子を学習することは、領域適応（DA）として知られている。例えば、
データ表現/特徴が与えられて、固定される状況で、浅い学習の文脈で、ドメイ
ン適応への多くのアプローチは提案されました。提案されたアプローチは、ソー
ス（トレーニング時間）とターゲット（テスト時間）ドメインの間のマッピング
を構築するので、ドメイン間の学習マッピングを使用して構成されると、ソース
ドメインのために学習された分類器はまた、ターゲットドメインに適用すること
ができる。ドメイン適応アプローチのアピールは、対象ドメインデータが完全に
ラベル付けされていない（教師なしドメイン注釈）か、いくつかのラベル付きサ
ンプル（半教師付きドメイン適応）を持つ場合の状況でのドメイン間のマッピン
グを学習できることである。以下において、我々は難しい教師なしの事例に焦点
を当ている。しかし、提案されたアプローチはむしろ簡単に半監督されたケース
に一般化されることができる。
　そのため、本文は（i）識別性と（ii）領域不変性を結合する学習特徴に集中す
る。これは、これらの特徴の上で動作する 2つの識別分類器と同様に基礎的な特
徴を共同で最適化することによって達成され：（i）クラスラベルを予測し、トレー
ニング中とテスト時に使用されるラベル分類器（ii）トレーニングの間、ソースと
ターゲットドメインを区別するドメイン分類器をラベルする。分類器のパラメー
ターはトレーニングセットでのエラーを最小限に抑えるために最適化されるが、
基になる深い特徴マッピングのパラメーターは、ラベル分類器の損失を最小限に
抑え、ドメイン分類器の損失を最大化するために最適化される。後者は、最適化
の過程でドメイン不変の機能が出現することを促進する。
　基本的に、すべての 3つの訓練プロセスは、標準的な層と損失関数を使用する
適切に構成された深いフィードフォワードネットワークに埋め込まれることがで
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き、確率勾配降下またはその修正（例えば、運動量を伴う SGD）に基づいて標準
的な逆伝搬アルゴリズムを使用して訓練されることができることを示す。バック
プロパゲーションによってトレーニング可能な既存のフィードフォワードアーキ
テクチャにドメイン適応を追加するために使用できるため、このアプローチは汎
用的である。バックプロパゲーションによってトレーニング可能な既存のフィー
ドフォワードアーキテクチャにドメイン適応を追加するために使用できるため、
このアプローチは汎用的である。実際には、提案されたアーキテクチャの唯一の
非標準コンポーネントは、順伝播中に入力を変更せず、逆伝播中に負のスカラー
を乗算することで勾配を逆にするかなり些細な勾配反転層である。

3.2 先行研究

近年、多数のドメイン適応手法が提案されており、ここでは最も関連性の高い
手法に焦点を当てている。複数の方法は、ソースとターゲット領域における特徴
分布のマッチングにより教師なしドメイン適応を行う。ソースドメインからサン
プルを再重み付けまたは選択することでこれを実行するアプローチもある（Borg-

wardt et al.,2006; Huang et al.,2006; Gong et al.,2013）[1][2][3]。他のものは、
ソース分布をターゲット分布にマッピングする明示的な特徴空間変換を求めてい
る（Pan et al.,2011; Gopalan et al.,2011; Baktashmotlagh et al.,2013）[4][5][6]。
分布マッチングアプローチの重要な側面は、分布間の（非）類似性の測定方法で
ある。ここで、人気のある選択肢の 1つは、カーネルを再現するヒルベルト空間
（Borgwardt et al.,2006; Huang et al.,2006）[7][2]の分布平均を一致させることだ
が、（Gong et al.,2012; Fernando et al.,2013）[3][8]各ディストリビューションに
関連する主軸をマップする。私たちのアプローチは、特徴空間分布のマッチング
も試むが、これは、再重み付けや幾何学的変換ではなく、特徴表現自体を変更す
ることで実現される。また、この方法では、（暗黙的に）かなり異なる方法を使
用し、深い判別訓練された分類器による分離可能性に基づいて分布間の不均衡を
測定する。
　いくつかのアプローチでは、トレーニング分布を徐々に変更することで、ソー
スドメインからターゲットドメインへの段階的な移行を実行する（Gopalan et

al.,2011; Gong et al.,2012）[5][3]。これらのメソッドの中では（S. Chopra＆Gopalan、
2013）[9]、ソースドメインのサンプルをターゲットドメインのサンプルに徐々に
置き換えながら、ディープオートエンコーダーのシーケンスをレイヤーごとにト
レーニングすることにより、「深い」方法でこれを行う。
　これは、両方のドメインに対して単一のディープオートエンコーダーを単純に
トレーニングする（Glorot et al.,2011）[10]の同様のアプローチを改善する。ど
ちらのアプローチでも、実際の分類器/予測器は、オートエンコーダーによって
学習された特徴表現を使用し、別のステップで学習される。Gloot et al .，2011

; S . Chopra and amp; Gopalan，2013)[10][9]と対照的に、我々のアプローチは、
統合学習において、機能学習、領域適応、分類器学習を統一的に行い、単一の学
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習アルゴリズム（逆伝搬）を使用する。したがって、私たちのアプローチは（概
念的にも実装に関しても）よりシンプルであると主張する。また、この方法は、
人気のあるOFFICEベンチマークでかなり優れた結果を達成している。
　上記のアプローチは教師なしドメイン適応を実行したが、ターゲットドメイン
からのラベル付きデータを活用することにより教師ありドメイン適応を実行する
アプローチがある。ディープフィードフォワードアーキテクチャのコンテキスト
では、このようなデータを使用し、ソースドメインでトレーニングされたネット
ワークを「微調整」できる（Zeiler＆Fergus,2013; Oquab et al.,2014; Babenko et

al.,2014）[11][12][13]。このアプローチでは、ラベル付きターゲットドメインデー
タは必要がない。同時に、そのようなデータが利用可能になったときに簡単に組
み込むことができる。
　私たちのアイデアに関連するアイデアは、 (Goodfellow et al.,2014)[14]で説明
されている。彼らのゴールは全く異なっている（サンプルを合成することができ
る生成深いネットワークを構築する）。彼らがトレーニングデータの分配と合成
データの分配の間の不一致を測定し、最小にする方法は、我々のアーキテクチャ
が測る方法と非常に類似し、2つのドメインのための特徴配布の間の不一致を最
小にする。
　最後に、最近の同時報告（Tzeng et al.,2014）[15]も、フィードフォワードネッ
トワークでのドメイン適応に焦点を当てている。それらの一連の技術は、ドメイ
ン全体のデータ平均の距離を測定し、最小化する。このアプローチは、我々のア
プローチの「一次」近似と見なすことができ、分布間のより緊密な alignmentを
求める。　

3.3 GAN

3.3.1 概要

本節では、(Goodfellow et al.,2014)[14]を説明する。GANは深層生成モデルの
１つであり、基本的には画像生成に用いられる。当初、VAEよりも質の高い画
像を生成できるが、学習が困難という問題があった。すぐに逆畳み込みを用いた
DCGANにより、安定して学習できるようになった。その後、GANは単純な画
像生成だけでなく、画像変換や画像編集にも応用された。また GANの生成する
画像は基本的にランダムであり、どのような画像が生成されるかはわからない。
Conditional-GANはラベルと画像のペアをデータとすることで、生成された画
像からそのラベルも得ることができる。このためラベル付きデータを大量に得
ることができるので、識別器の精度を高めることができる。ただしConditional-

GANの学習にはラベル付きデータしか利用していない。またConditional-GAN

の Discriminator が入力されたデータが偽物と判断した場合、画像の質が低くて
偽物と判断したのか、画像とラベルの対応が悪くて偽物と判断したのかがわから
ないという問題がある。
　画像分野で大きな成功を収めたGANであるが、自然言語処理では画像分野ほ
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ど成功しているとは言いがたい。いくつか問題があるが、１つは生成するサンプ
ルが基本的には文であり、系列情報、つまり離散値であることである。系列的な
離散値であるために Discriminatorの設計や学習が困難になっている。SeqGAN

では強化学習を用いることで Generatorを学習し、Discriminator ではモンテカ
ルロ探索を行っている。textGANではGeneratorに潜在空間を考慮した LSTM、
DiscriminatorではCNN、学習は MMD (Maximum Mean Discrepancy)の最小化
により、SeqGAN よりも質のよい文を生成している。MaskGANでは文生成に使
われる encoder-decoderモデルの学習にGANを利用している。生成器は encoder

でマスクされた単語を decoderで復元できるように学習している。またGANの
応用としては、基本的に、文を生成するタスクが対象となるので、またGANの
自然言語処理への応用としては、機械翻訳と対話の研究が活発である。機械翻訳
では基本的に人間の訳か機械が作った訳かを敵対的に学習している。対話では強
化学習が用いられている。　

3.3.2 GANの基本構造

一般的に、GANで学習させる Generator (生成器)と Discriminator (識別器)

にはそれぞれニューラルネットワークを使い、以下の図 3.1のような構成で学習
する。　

　

　 　

図 3.1: GANの基本構造
　 z：ノイズベクトル　G:Generator　G(z)：Gが生成した偽のデータ

　 x：本物のデータ (学習データ)　D：Discriminator 　

　

Generatorはノイズベクトル zを入力とし、偽のデータG(z)を生成する。Dis-

criminatorは、偽物のデータG(z)と本物のデータXを入力とし、それが本物か
偽物かを判定する二値分類を行う。GeneratorはDiscriminatorが本物と判定して
しまうような偽データを生成できるように学習し、DiscriminatorはGeneratorが
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生成したデータが偽物だと見破れるように学習する。一般的に、Generatorの入
力となるノイズベクトル zには、-1～1の範囲で各値をランダム生成 (一様分布 or

正規分布)した 1次元のベクトル (1階のテンソル)が使われる。
　GeneratorとDiscriminatorが影響し合って学習を進めるために、通常のニュー
ラルネットワークとは違う損失関数が設計されている。交差エントロピーに似て
いるものの、Generatorの損失関数にDiscriminatorが含まれているし、Discrim-

inatorの損失関数にもGeneratorが含まれており、互いに依存した式になってい
る。
　Generatorの損失関数は以下の式 (式 3.1)で定義される。

　　　 LG = 1
m

m∑
i=1

log(1−D(G(z)))　　　　　　　　　　　　　　　 (3.1)

　つまり、Generatorが生成した偽データG(z)をDiscriminatorに識別させ、本
物と判定される (1が出力される)と最小になる式。D(G(z))を最大化するという
言い方もできる。
　Discriminatorの損失関数は以下の式 (式 3.2)のようになる。

　　　 LD = 1
m

∑
i=1

[logD(x) + log(1−D(G(z)))] 　　　　　　　　　 (3.2)

　つまり、本物のデータ xをDiscriminatorで識別すると本物と判定 (1が出力)さ
れ、偽物のデータG(z)を識別すると偽物と判定 (0が出力)されると最小になる
式である。
　GeneratorとDiscriminatorの 2つの損失関数を合わせて、GAN全体の学習目
標として目的関数に定式化すると以下の式 (式 3.3)のようになる。

　min
G

max
D

V (D,G) = Ex∼Pdata(x)
[logD(x)] + Ez∼P (z)[log(1−D(G(z)))](3.3)

　右辺の第 1項は、Discriminatorが本物データを本物と判別する期待値で、第 2

項は偽物データを偽物と判別する期待値である。Discriminatorのネットワーク
は正しく判別したいので、上記の式を最大化しようとするが、逆にGeneratorの
ネットワークは誤認識させたいので、上記の式を最小化しようとする。
　GANの学習ではGeneratorとDiscriminatorを交互に更新していく。GANの
学習プロセスは以下 2つのステップの繰り返し。

　 1.Discriminatorの更新
　Generatorのパラメータを固定した状態でDiscriminatorを学習する。
　ランダム生成したノイズベクトル zをGeneratorに入力し、偽データG(z)を生
　成する。そして、生成した偽データに対応する教師信号は「偽物」を表す 0と
　し、本物のデータに対応する教師信号は「本物」を表す 1としてDiscriminator
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　に入力して識別を行う。その識別誤差を逆伝搬してDiscriminatorのパラメー
　タを更新する。
　 2.Generatorの更新
　Discriminatorのパラメータを固定した状態でGeneratorを学習する。
　ランダム生成したノイズベクトル zをGeneratorに入力し、偽データG(z)を生
　成する。そして、この生成した偽データに対応する教師信号を今度は「本物」
　を表す 1としてDiscriminatorに入力して識別を行う。その識別誤差を逆伝搬
　してGeneratorのパラメータを更新する。

　この 1と 2のステップを交互に繰り返すことで、GeneratorとDiscriminatorの
性能が徐々に向上していく。両者の性能が向上することで、最終的にGeneratorは
本物のデータと見分けがつかないほどリアルな偽データを生成できるようになる。
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第4章 ディープ領域適応

4.1 モデル

ここで、ドメイン適応の提案モデルを詳しく説明する。モデルは入力サンプル
x∈ Xで機能すると仮定する。ここで、Xは入力空間とラベル空間Yからの特定
のラベル（出力）yである。以下では、Yが有限集合（Y = 1,2...L）である分類問
題を想定しているが、このアプローチは一般的であり、他のディープフィードフォ
ワードモデルが処理できる出力ラベルスペースを処理できる。さらに、X

⊗
Y に

S（x、y）とT（x、y）の 2つの分布が存在すると仮定する。これは、ソース分布
とターゲット分布（またはソースドメインとターゲットドメイン）と呼ばれる。
両方の分布は複雑で未知であると想定され、さらに類似しているが異なる（言い
換えれば、Sは何らかのドメインシフトによってTから「シフト」されている）。
　最終的な目標は、ターゲット分布の入力 xを与えられたラベル yを予測できる
ようにすることである。トレーニング時に、限界分布 S（x）およびT（x）に従っ
て配布されたソースドメインとターゲットドメインの両方からのトレーニングサ
ンプル {x1, x2, ..., xN}大きなセットにアクセスできる。i番目の例では、diでバ
イナリ変数（ドメインラベル）を示します。これは、xiがソース分布 (di = 0の
場合は xi ∼ S(x))かターゲット分布 (di = 1の場合は xi ∼ T (x))の場合。ソース
分布 (di = 0)の例では、対応するラベル yi ∈ Yはトレーニング時に既知である。
ターゲットドメインの例では、トレーニング時にラベルがわからないため、テス
ト時にそのようなラベルを予測する。
ここで、各入力 xがそのラベル y ∈ Yとそのドメインラベル {0, 1}を予測する
ディープフィードフォワードアーキテクチャを定義する。入力 xが最初にマッピ
ングGf（特徴抽出器）によって D次元の特徴ベクトル f ∈ RDにマッピングさ
れると仮定する。フィーチャマッピングにはいくつかのフィードフォワードレイ
ヤーも含まれる場合があり、このマッピングのすべてのレイヤーのパラメーター
のベクトルを θf すなわち f＝Gf（x；θf）として示す。次に、特徴ベクトル fは
マッピングGy（ラベル予測器）によってラベル yにマッピングされ、このマッピ
ングのパラメーターは θyで示される。最後に、同じ特徴ベクトル fがドメインラ
ベル dに、パラメーター θdを使用したマッピングGd（ドメイン分類器）によっ
てマッピングされる。（図 4.1）
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図 4.1：ディープ領域適応のモデル

　

学習段階では、学習セットの注釈部分（すなわち，ソース部分）上のラベル予測
損失を最小化することを目的とし、ソース領域サンプルの経験的損失を最小にす
るために、特徴抽出器とラベル予測器のパラメータを最適化した。これにより、
特徴 fの識別性と、ソースドメインでの特徴抽出とラベル予測の組み合わせの全
体的な良好な予測パフォーマンスが保証される。
　同時に、特徴 f のドメイン不変の機能を作りたい。すなわち、分布 S(f) =

{Gf (s; )θf |x ∼ S(x)}と T (f) = {Gf (s; )θf |x ∼ T (x)}とを同様にしたい。共
変量シフトの仮定の下では、これにより、ターゲットドメインのラベル予測精度
がソースドメインと同じになる（Shimodaira,2000）[17]。ただし、fが高次元で
あり、学習が進むにつれて分布自体が常に変化していることを考えると、分布 S

（f）とT（f）の非類似性の測定は重要である。非類似性を推定する一つの方法は、
領域分類器のパラメー θdが最適な方法で 2つの特徴分布を識別するために訓練さ
れたことを前提として、ドメイン分類器Gdの損失を調べることである。
　この観察は私たちのアイデアにつながる。トレーニング時に、ドメイン不変の
特徴を取得するために、ドメイン分類子の損失を最大化する特徴マッピングのパ
ラメーター θf を探し (2つの機能分布を可能な限り類似させることにより)、同時
に、ドメイン分類器の損失を最小化するドメイン分類器のパラメーター θf を探
す。さらに、ラベル予測子の損失を最小限に抑えるよう努めている。
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　　　E(θf , θy, θd) =
∑

i=1..N
di=0

Ly(Gy(Gf (xi; θf ); θy), yi)−

　　 λ
∑

i=1..N

Ld(Gd(Gf (xi; θf ); θd), yi) =
∑

i=1..N
di=0

Li
y(θf , θy)−

　　　　　　　　　 λ
∑

i=1..N

Li
d(θf , θd)　　　　　　　　　　（4.1）

　ここで、Ly（・,・）はラベル予測の損失（例：多項）、Ld（・,・）はドメイン
分類の損失（例：ロジスティック）、Li

yと Li
yは、i番目のトレーニングの例で評

価された対応する損失関数を示す。私たちのアイデアに基づき、関数（4.1）のサ
ドルポイントを提供するパラメーター θ̂f、θ̂y、θ̂dを探している:

　　　　 (θ̂f , θ̂y) = argmin
θf ,θy

E(θf , θy, θ̂d)　　　　　　　　　 (4.2)

　　　　 θ̂d = argmin
θd

E(θ̂f , θ̂y, θd)　　　　　　　　　　　 (4.3)

　サドルポイントでは、ドメイン分類器のパラメータ θdは、ドメイン分類損失を
最小にする（マイナス符号で（4.1）に入るので）、ラベル予測器のパラメータ θy
はラベル予測損失を最小にする。特徴マッピングパラメーター θf は、ラベル予
測損失を最小限に抑える（つまり、特徴が判別的である）一方で、ドメイン分類
損失を最大限にする（つまり、特徴はドメイン不変である）。パラメーター λは、
学習中に特徴を形作る 2つの目的の間のトレードオフを制御する。
　以下では、標準的な確率的勾配ソルバー（SGD）をサドルポイント（4.2）-（4.3）
の検索に適応できることを示す。
　　　　

4.2 バックプロパゲーションによる最適化

サドルポイント (4.2)-(4.3)は、以下の確率的アップデートの固定点として見つ
かることができる：

　　　　 θf ← θf − µ(
∂Li

y

∂θf
− λ

∂Li
d

∂θf
)　　　　　　　　　 (4.4)

　　　　 θy ← θy − µ
∂Li

y

∂θy
　　　　　　　　　　　　　 (4.5)

　　　　 θd ← θd − µ
∂Li

d

∂θd
　　　　　　　　　　　　　 (4.6)

　ここで、µは学習率である（時間とともに変化する）。更新（4.4）-（4.6）は、ラ
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ベル予測器とドメイン分類器に供給される特徴抽出器を含むフィードフォワード
ディープモデルの確率的勾配降下（SGD）更新に非常に似ている。差別は、（4.4）-
λ因子である（このような因子がなければ、確率的勾配降下は、ドメイン分類損
失を最小化するために、ドメイン間で特徴が異なるようにすることを試みる）。
SGDとしての（4.4）-（4.6）の直接実現は可能ではないが、SGD（およびその変
種）が深層学習のために大部分のパッケージで実行される主な学習アルゴリズム
であるので、SGDのいくつかの形に更新（4.4）-（4.6）を減らすことは非常に望
ましい。
　幸いなことに、このような削減は、次のように定義された特別な勾配反転層
（gradient reversal layer,GRL）を導入することで実現できる。勾配反転層には、
関連するパラメーターがないである（メタパラメーター λは別として、λは逆伝
播によって更新されない）。前方伝搬の間、GRLはアイデンティティ変換として
機能する。ただし、バックプロパゲーション中に、GRLは後続のレベルから勾配
を取得し、それに-λを乗算し、前のレイヤーに渡す。ディープラーニング用の既
存のオブジェクト指向パッケージを使用したこのようなレイヤーを実装するのは
簡単だが、forwardprop（恒等変換）、backprop（定数で乗算）、およびパラメー
ターの更新（なし）の手順を定義するのは簡単である。
　上で定義されたGRLは、特徴抽出器とドメイン分類器の間に挿入され、図 4.1

に示すアーキテクチャになる。バックプロパゲーションプロセスがGRLを通過
すると、GRLの下流にある損失の偏微分（つまり、Ld） GRLの上流にあるレ
イヤーパラメーター（つまり、θf）に-λが乗算される。つまり、∂Ld

∂θf
は、実質的

に-λ∂Ld

∂θf
に置き換えられる。結果として生じるモデルの SGDを実行することは、

更新（4.4）-（4.6）を実行し、（4.1）の鞍点に収束する。数学的には、順方向お
よび逆方向伝搬の振る舞いを記述する 2つの（互換性のない）方程式で定義され
る「疑似関数」Rλ(x)として勾配反転層を正式に扱うことができる：

　　　　　　　Rλ(x) = x　　　　　　　　　　　　　　　　 (4.7)

　　　　　　　 dRλ

dX
= −λI　　　　　　　　　　　　　　　 (4.8)

　ここで、Iは単位行列である。次に、θf , θy, θdの客観的な「擬似関数」を定義
できる。これは、メソッド内の確率的勾配降下法によって最適化されている：
　　　　　　　 Ẽ(θf , θy, θd) =

∑
i=1..N
di=0

Ly(Gy(Gf (xi; θf ); θy), yi)+

　　　　　　　　　　　
∑

i=1..N

Ld(Gd(Gf (xi; θf ); θd), yi)　　 (4.9)

　実行された更新（4.4）-（4.6）はそれから（4.9）のために SGDをするように
実行されることができ、同時にドメイン不変で、特徴的である特徴の出現につな
がる。学習後、ラベル予測子 y(x) = Gy(Gf (x; θf ); θy)を使用し、ターゲットドメ
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イン（およびソースドメイン）からのサンプルのラベルを予測できる。
　上記で概説された単純な学習手順は、（Goodfelet et al.,2014）[14]で提案され
ている方針に沿って再導出/一般化されることができる。
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第5章 実験

5.1 実験設定

実験で使用したデータセットは、以下のサイトで公開されている Amazon のレ
ビュー文書である。
　　　　　　　 https://webis.de/data/webis-cls-10.html

　このデータセットは books(B)、DVD(d)とmusic(M) の 3 つの領域を持ち、３
つの領域で実験を行った。データ数は教師データとテストデータがそれぞれ 2000

文書存在する。各領域に依存する文書数を表5.1に示す。評価の 4と 5を positive、
評価の 1と 2 を negative とした感情分析データとして利用できる。予め、各文
書をBert により 768 次元の埋め込み表現に変換した。

表 5.1: 実験データ
domain training test

books 2000 2000

DVD 2000 2000

music 2000 2000

　

5.2 実験結果
領域適応としては、B → D、B → M、D → B、D → M、 M → B、M → D

の 6 通りが存在する。それぞれの領域適応に対して、前章で述べた敵対的ネット
ワークを利用した。実験結果を表 5.2と図 5.1に示す。
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表 5.2: 実験結果
ソース領域 ターゲット領域 敵対的学習

books DVD 0.7870

books music 0.7944

DVD books 0.7925

DVD music 0.7990

music books 0.7720

music DVD 0.7850

この結果を利用し、第五章では領域適応を用いられない手法など、色々な手法
を用いたの結果を比較する。

図 5.1: 実験結果
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第6章 考察

領域適応としては、B → D、B → M、D → B、D → M、M → B、M → D の
6 通りが存在する。それぞれの領域適応に対して、SVD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 6.1と図 6.1に示す。SVDとは、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)に変換し、文書の特徴ベク
トルを用いた手法である。表 6.1の SVDは [1]の表から取り出した。表 6.1中の
source only 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
train on target 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。

表 6.1:　領域適応手法の結果の比較
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図 6.1: 領域適応手法の結果の比較

　埋め込み表現を利用した手法である SVDおよび提案手法を比較すると、全部
６個の領域適応の中で提案手法が最も高い正解率を出している。提案手法は深層
学習の手法としては、優秀であると言える。
　表 6.1の source onlyと提案手法を比較すると、6個の領域適応の中で 4個につ
いて source onlyが最も高い正解率を出し、残りの 2個は提案手法が最も高い正
解率を出している。図 6.2は四つの領域適応手法の平均値である。6個の平均を
取ると、明らかに source onlyの方が正解率が高い。本実験データに限れば、敵
対的学習の手法は領域適応には効果がないと言える。　

　

　 　

図 6.2: 四つの領域適応手法の平均値
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第7章 結論

本論文では文書分類の領域適応に対して、敵対的ネットワークを利用する手法
を提案した。データセットとして Amazon Datasetを利用した。Amazon Dataset

の領域 books, DVD, musicの 3つを利用し、計 6 通りの領域適応を試す。各領域
適応で正解率を求め、それら平均値によって手法を評価する。実験では確埋め込
み表現を利用した手法である SVDと比較することで、提案手法の優位性を示し
た。ただし提案手法では領域適応に対して効果はすくなかった。事例ベースの手
法と素性ベースの手法は簡単に組み合わせることができるので、今後は事例ベー
スの手法を組み合わせることを試していきたい。
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