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1. はじめに 

機械学習システムでは，多くの場合，訓練データとテス

トデータが同じ分布に従うと仮定するが，実際にはそれら

は異なることがよくある．この訓練データとテストデータ

の分布が異なることをドメインシフトと呼び，性能低下を

招く原因となる．ドメインシフトが存在する状況で，テス

トデータでのパフォーマンスを向上させるようにモデルを

学習することをドメイン適応と呼ぶ． 

近年，大規模コーパスで事前学習した BERT 等の言語モ

デルを，教師ありターゲットデータで Fine-Tuning するこ

とで，自然言語処理における様々なタスクにおいて SOTA

を達成している．しかし，大規模事前学習済み言語モデル

でも，訓練データとテストデータの分布が異なる場合には

ドメインシフトが生じ，性能が低下する[2]．さらに，教

師なしデータに関する最適な Fine-Tuning が存在しないと

いう課題もある． 

本研究では，これらの課題に対処するために，言語モ

デルを用いた教師なしドメイン適応に取り組む．まず，既

存手法のドメイン適応の要因に関して，ソース・ターゲッ

ットドメイン間距離に着目し，実験と考察を行う．次に，

この考察に基づいて，教師ありソースドメイン𝒟𝑆が 1 個だ

け存在するというシングルソース(SS)ドメイン適応設定に

おいて，ソース・ターゲットドメイン間距離に着目した手

法を提案し，実験により有効性を示す．最後に，複数の教

師ありソースドメイン𝒟𝑆
𝑖(𝑖 = 1,2, … , 𝑀)が存在するという

マルチソース(MS)ドメイン適応設定において，ドメイン選

択とドメイン間距離に着目した新たなフレームワークを提

案し，実験により有効性を示す． 

2. ドメイン適応 

ドメインの定義は，ある特徴空間𝒳上の確率分布𝒟 =

{𝒳, 𝑃(𝑋)}として定式化される[1]．教師なしドメイン適応

設定では，教師ありソースドメイン𝒟𝑆と教師なしターゲッ

トドメイン𝒟𝑇が存在する．つまり，ソースドメイン𝒟𝑆か

ら観測されるデータは𝑋𝑆 = {𝑥𝑆
𝑗
, 𝑦𝑆

𝑗
}𝑗=1

𝑁𝑆 であり，ターゲット

ドメイン𝒟𝑇から観測されるデータは𝑋𝑇 = {𝑥𝑇
𝑗

}𝑗=1
𝑁𝑇 である．

このソースドメインが 1 個だけ存在する場合をシングルソ

ース (SS)ドメイン適応設定，𝑀 個のソースドメイン

(𝒟𝑆
1, 𝒟𝑆

2, 𝒟𝑆
3, … , 𝒟𝑆

𝑀)が存在する場合をマルチソース(MS)ド

メイン適応設定と呼ぶ． 

教師なしドメイン適応の最終目標は，教師なしターゲッ

トデータへのパフォーマンスを向上させることである．そ

して，教師なしドメイン適応の貢献としては，目的ドメイ

ンのラベル付きデータを収集するコストの低減，アノテー

ションプロセスに依存しない合理性などが挙げられる． 

3. 関連研究 

大規模事前学習済み言語モデルの登場により，自然言語

処理分野が大きく進展した．これは自然言語処理における

ドメイン適応についても同様であり，大規模事前学習済み

言語モデルを用いた教師なしドメイン適応手法について多

くの研究がなされている．大規模事前学習済み言語モデル

を用いた教師なしドメイン適応手法は主に 2 つに分けられ

る．1 つ目は，事前学習に着目した手法である．DAPT[5]で

は，教師なしターゲットドメインのデータを用いて，事前

学習済み BERT をさらに Masked Language Model(MLM)で追

加の事前学習させる．2つ目は，Fine-Tuningに着目した手

法である．UDALM[6]は，ソースデータ上のタスク損失とタ

ーゲットデータ上の MLM 損失を同時に最小化することで，

モデルはタスクを学習しながら，ターゲットドメインの言

語に適応することができる．損失関数は分類損失と MLM 損

失の重み付き和ℒ = 𝛼ℒ𝑐𝑙𝑠 + 𝛽ℒ𝑚𝑙𝑚で表される(図 1)． 

4. データ 

 データは，Amazon Review[3]から，Automotive(A)，Toys 

and Games(T)，Kindle Store(K)，Musical Instruments 

(M)の 4 ドメインを用いた．本データはそれぞれジャンル

の商品に対するレビューテキストと 5 段階の評価値が含ま

れる．以下の実験では，評価値 3 以下のものをネガティ

ブ，4 以上のものをポジティブとして，レビューテキスト

のネガポジ判定タスクを行う．訓練データには 4000 件，

評価データには 1000 件のデータを用いた．また，SS ドメ

イン適応設定ではソース・ターゲットペアの合計 12 通

り，MS ドメイン適応設定では合計 4 通りで，ターゲットド

メインデータにおけるネガポジ判定の精度を比較対象とす

る． 

 

図 1: UDALM の概要 
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5. 予備実験 

5.1 実験概要 

 本実験は，提案手法で DAPT及び UDALMを用いる動機付け

のための予備実験であり，UDALM 及び DAPT の有効性の検証

を行う．これは論文[6]の模倣実験であり，再検証である． 

本実験は SSドメイン適応設定であり，ソース・ターゲッ

ト 12 ペアで実験を行う．また，事前学習済み BERT には，

bert-base-uncased を用い，ソースドメイン，ターゲット

ドメイン共にバッチサイズは 4 とし，学習は 50 エポック

で，評価は accuracy により行う．  

5.2 比較手法 

以下の 3 手法を比較することで UDALM，DAPT の有効性を

検証する． 

Source only (SO) BERT: ソースデータのみを用いて，ネガ

ポジ判定タスクで BERTを Fine-Tuning する． 

UDALM: Fine-Tuning の際に，ソースデータでタスクを，タ

ーゲットデータで MLM をマルチタスク学習することでドメ

イン適応を行う． 

DAPT+UDALM (UDALMDAPT): 追加の事前学習 DAPT を行った後

に，UDALM を行う． 

5.3 実験結果 

全ペアにおいて，UDALM が SO BERT を上回り，平均精度

も 1.5 ポイント高いことから，UDALM の有効性が検証でき

た(表1)．さらに，DAPT+UDALMが8ペアでUDALMを上回り，

平均 accuracy も 0.6 ポイント高いことから，DAPT の有効

性も確認できた．従って，以下の実験で UDALM を用いる動

機が得られた．また，以下の実験で UDALM 用いる際は，断

りがない限り追加の事前学習である DAPTを事前に行ってあ

るものとする． 

6. 距離指標を用いた分析 

6.1 分析内容 

実験 1 では UDALM の学習によりドメイン適応できること

を示したが，ドメイン適応に起因する要素は不明である．

ドメイン適応を考える上で，2 ドメイン間の距離，分布の

アラインメント，相互情報量などからアプローチする場合

があるが，本研究ではドメイン間距離に着目し，UDALM の

学習に従って，𝒟𝑆と𝒟𝑇のドメイン間距離が近づく/遠ざか

るなどの特徴があるのではないかと考えた． 

UDALMで学習した BERTを用いて，𝒟𝑆からのデータ𝑋𝑆のう

ち，予測ラベルがポジティブ及びネガティブである特徴表

現をそれぞれℎ𝑆,𝑝
𝑗

= 𝐵𝐸𝑅𝑇(𝑥𝑆,𝑦=𝑝
𝑗

)，ℎ𝑆,𝑛
𝑗

= 𝐵𝐸𝑅𝑇(𝑥𝑆,𝑦=𝑛
𝑗

)と

表し，𝒟𝑇からのデータ𝑋𝑇についても，ℎ𝑇𝑝
𝑗

= 𝐵𝐸𝑅𝑇(𝑥𝑇,𝑦=𝑝
𝑗

)，

ℎ𝑇𝑛
𝑗

= 𝐵𝐸𝑅𝑇(𝑥𝑇,𝑦=𝑛
𝑗

)と表す．以下，ドメイン間距離を測定

する際に，次式に示すラベル別平均特徴量を用いる． 

𝜇𝑆𝑝 =
∑ ℎ𝑆𝑝

𝑗

𝑁𝑆𝑝
    𝜇𝑆𝑛 =

∑ ℎ𝑆𝑛
𝑗

𝑁𝑆𝑛
    𝜇𝑇𝑝 =

∑ ℎ𝑇𝑝
𝑗

𝑁𝑇𝑝
    𝜇𝑇𝑛 =

∑ ℎ𝑇𝑛
𝑗

𝑁𝑇𝑛

(1) 

また，分析には，Euclid 距離，Cos 距離，MMDの 3 つを用

いる． 

6.1.1 Euclid 距離 

ラベル別平均特徴量を用いて，2 ドメイン間の Euclid 距

離を次式で定義する． 
𝐷𝑒𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑(𝑋𝑆, 𝑋𝑇) = ‖𝜇𝑆 − 𝜇𝑇‖2 (2) 

ただし，分析には，各ドメインにおいて，ポジティブと

予測されたデータのラベル別平均特徴量𝜇𝑆𝑝, 𝜇𝑇𝑝間の距離

𝐷𝑝(𝜇𝑆𝑝, 𝜇𝑇𝑝)，ネガティブと予測されたデータの𝜇𝑆𝑛 , 𝜇𝑇𝑛間

の距離𝐷𝑛(𝜇𝑆𝑛, 𝜇𝑇𝑛)の和𝐷𝑝 + 𝐷𝑛を 2 ドメイン間距離とする． 

6.1.2 Cos 距離 

内積空間におけるベクトル間の類似度を示す Cos 類似度

は𝑆𝑐𝑜𝑠 =
𝜇𝑆∙𝜇𝑇

‖𝜇𝑆‖2‖𝜇𝑇‖2
で表され，Cos 距離は1 − 𝑆𝑐𝑜𝑠 により算

出される．ここで，Cos 距離は厳密には距離ではないこと

に注意されたい．また，分析では，Euclid 距離と同様，

𝐷𝑝(𝜇𝑆𝑝, 𝜇𝑇𝑝) + 𝐷𝑛(𝜇𝑆𝑛, 𝜇𝑇𝑛)を 2 ドメイン間距離とする． 

6.1.3 Maximum Mean Discrepancy (MMD) 

 MMD は，異なる𝒟𝑆と𝒟𝑇がある時，分布𝑃𝑆(𝑋), 𝑃𝑇(𝑋)から

それぞれ独立同一にサンプリングされたデータが同じ分布

に従うかを仮説検定に用いられる．ある写像𝜙(∙)を用いて，

MMD は次式で定義される． 

𝑀𝑀𝐷2 = ‖𝔼[𝜙(ℎ𝑆)] − 𝔼[𝜙(ℎ𝑇)]‖ℱ
2 (3) 

また，式(3)はカーネル𝑘(∙)を用いて，次式のように求まる． 

𝑀𝑀𝐷2(𝑋𝑆, 𝑋𝑇) =
1

𝑚(𝑚 − 1)
∑ ∑ 𝑘(ℎ𝑆,𝑖 , ℎ𝑆,𝑗)

𝑗≠𝑖𝑖

−
2

𝑚 ∙ 𝑚
∑ ∑ 𝑘(ℎ𝑆,𝑖 , ℎ𝑇,𝑗)

𝑗≠𝑖𝑖

+
1

𝑚(𝑚 − 1)
∑ ∑ 𝑘(ℎ𝑇,𝑖 , ℎ𝑇,𝑗)

𝑗≠𝑖𝑖
   (4) 

本分析では，カーネル𝑘に次式で示すガウシアンカーネ

ルを用いる． 

𝑘(𝑥, 𝑥′) = exp (−
1

2𝜎
|𝑥 − 𝑥′|2) (5) 

ただし，Euclid 距離や Cos 距離とは異なり，MMD は全特

徴量を用いて計算する． 

6.2 分析結果 1 

 分析結果のうちターゲットが M のものを図 2 に示す．

Euclid 距離と Cos 距離に関しては増減の特徴がみられない

が，MMD(不一致度)は増加しているように見える．以上の

結果から，UDALM の学習によるドメイン適応に寄与する可

表 1: 12 ドメインペアにおける各種教師なしドメイン適応手法

の精度．DAPT 及び UDALM の有効性が確認できる． 
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能性がある要因の 1つとして，MMD(不一致度)の増加が考え

られる． 

他方で，Euclid 距離と Cos 距離は特徴がみられないので

はなく，距離を正しく測定できなかった可能性がある．こ

れは，本実験では BertForMaskedLM を用いており，出力が

約 30000 次元と高すぎることが原因だと考えられる．  

7. 提案手法 1(UDALM added Linear) 

先の考察から，BERT の出力をさらに低次元にすることで

ドメイン間距離を正しく測定できるのではないかという仮

説の下，UDALM に線形層を追加し，BERT の出力からタスク

と MLM を，線形層の出力からタスクを同時にマルチタスク

学習するモデルを提案する(図 3)．損失関数は 2 つの分類

損失と MLM損失の重み付き和ℒ = 𝛼ℒ𝑐𝑙𝑠1 + 𝛽ℒ𝑐𝑙𝑠2 + 𝛾ℒ𝑚𝑙𝑚で

表される．また，最終的な分類ラベルは，線形層を通って

出力されるものとする． 

本手法の着想は，距離分析において BERTの出力が高次元

であるために距離を正しく測定することができないという

考察に基づくものである．また，キーとなる考えは，BERT

はソース・ターゲット共通の特徴空間を，線形層はタスク

の特徴空間を担うという点と，線形層による次元圧縮によ

り，BERT で獲得した高次元特徴量のうち，タスクに重要な

要素を抽出でき，ドメイン間距離を正しく測定できるよう

になるという点にある． 

7.1 実験概要 

本実験では，予備実験で用いた 3 手法をベースラインと

してネガポジの精度を比較することで，提案手法 1 の有効

性を示す．ただし，提案手法の線形層の出力は 100 及び 30

次元の 2 通りを試した．さらに，高次元であるためにドメ

イン間距離が正しく測定できなかったという考察を確かめ

るべく，項 6 と同様の距離分析も行う． 

実験設定は実験 1 と同様で，SS ドメイン適応設定，ソー

ス・ターゲット 12ペア，バッチサイズはソース・ターゲッ

トドメイン共に 4，学習は 50 エポック，評価は accuracy

である．  

7.2 実験結果 

 線形層の出力が 100 次元の場合，実験 1 の最高精度と比

較して，8 ペアで上回り，2 ペアで等しく，平均精度も 0.5

ポイント上回るという結果になった(表 2)．さらに，線形

層の出力が 30次元の場合，実験 1の最高精度と比較して，

10 ペアで上回り，平均精度も 0.9 ポイント上回るという結

果になった．したがって，共に実験 1 の手法よりも優れて

いると言える． 

さらに，距離分析の結果から，学習するにしたがって，

ユークリッド距離は大きくなり，Cos 距離と MMD は小さく

なっている(図 4)．従って，線形層により低次元に圧縮す

ることで，30000 次元の特徴量では影響が小さかった重要

図 2: UDALM の学習中におけるドメイン間距離の挙動．明確な特性は見られなかった． 

図 3: 提案モデル(UDALM added Linear)の概要 

表 2: 12 ドメインペアにおける提案手法の精度．表 1と比較し

て精度が向上．また，100 次元よりも 30次元の方が高精度． 
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な要素が抽出され，ドメイン間距離がより正確に測定でき

ていることが明らかになった． 

8. 提案手法 2(Bandit based Distance Algorithm) 

 先の実験では，UDALM に線形層を追加し，BERT の出力か

ら得られる特徴量を次元圧縮することで，重要な要素を抽

出することができ，ドメイン間距離を正しく測定できる可

能性があることを示した．次に，このドメイン間距離をモ

デルに組み込んだ手法を提案する(図 5(c))．また，本手法

は，ソースドメインが複数存在する MSドメイン適応設定で

用いる． 

本手法は，MS ドメイン適応設定において，各エポックで

ターゲットデータの精度に最も貢献しそうなソースドメイ

ンを 1 つ選択し，提案手法 1 で提案したモデルを学習させ

る．ここで，ドメイン選択問題をバンディット問題として

捉え，ドメイン間距離を報酬とすることで，ソースドメイ

ンを選択する．例えば Euclid 距離の場合，ドメイン間

Euclid 距離が小さいものを選択し，モデルを学習すること

で，最終的に全ドメイン間 Euclid 距離が大きくなり，SS

ドメイン適応設定よりも精度が向上することが期待できる．

また，Cos 距離の場合，ドメイン間 Cos 距離が大きいもの

を選択し，モデルを学習することで，最終的に全ドメイン

間 Cos 距離が小さくなり，SS ドメイン適応設定よりも精度

が向上することが期待できる． 

8.1 実験概要 

本実験では，2つのベースライン(図 5(a)(b))とネガポジ

の精度を比較することで，提案手法 2(Bandit based 

Distance)の有効性を示す．ただし，先と同様，線形層の

出力は 100次元及び 30次元の 2通りを試した．また，距離

報酬に Euclid 距離，Cos 距離，MMD を用いた．そして，

Euclid 距離の場合は距離の小さいドメインを選択し，Cos

距離と MMD の場合は距離の大きいドメインを選択するよう

にした． 

実験設定は MS ドメイン適応設定であり，3 つのソースド

メインと 1 つのターゲットドメインの計 4 ペア，学習は 50

エポック，評価は accuracyで行う．ただし，バッチサイズ

については，入力するデータ数に大きな差がでないように，

Mixture と Bandit based Distance ではソース・ターゲッ

トドメイン共にバッチサイズを 4，Multiではターゲットド

メインのバッチサイズを 4，各ソースドメインのバッチサ

イズを 1 とした． 

8.2 比較手法 

Multi: 各ドメインのデータを UDALM added Linear に入力

する．ただし，ソースドメインのバッチサイズを 1，ター

ゲットドメインのバッチサイズを 4 とした． 

Mixture：全ソースドメインを混合して 1 つのドメインに

し，SS 設定として UDALM added Linear に入力する． 

Bandit based Distance：前述した提案手法であり，距離

報酬には Euclid 距離，Cos 距離，MMD を用いる． 

図 4: 提案モデルの学習中におけるドメイン間距離の挙動．Euclid距離は増加傾向，Cos 距離は減少傾向の特性． 

図 5: 実験 3 の比較手法．(a)(b)はベースライン，(c)は提案手法 
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8.3 実験結果 

UDALM added Linear の線形層の出力が 100 次元の場合，

多くのソース・ターゲットペアにおいて，3 つの距離報酬

を適用した Bandit added Distanceがベースラインの Multi

と Mixture を上回り，平均手法も 3 種類ともベースライン

を上回っている(表 3)．さらに，線形層の出力が 30 次元の

場合も同様に，3 つの Bandit added Distance はどれもベ

ースラインを上回っている．以上から，提案手法の有効性

が確認できた． 

 また，線形層の出力が 100 次元と 30 次元の両方で，

Euclid 距離報酬を適用した Bandit based Distance が最高

精度を獲得しており，次いで Cos 距離，MMD という順位に

なっている．これは，実験 2 の距離分析の結果に従ってい

るといえる．つまり，Euclid 距離，Cos 距離，MMD の順に，

ソース・ターゲット間ドメイン間距離の特性が大きく出て

いることに一致している．従って，UDALM を用いたドメイ

ン適応には Euclid距離の増加と Cos距離の減少が大きな要

因となっているといえる． 

 最後に，線形層の出力が 100次元と 30次元の結果を比較

すると，全 5 手法において 30 次元の方が高い精度となっ

た．これは実験 2 の結果に一致しており，MS ドメイン適応

設定においても 30次元の方が正しくドメイン距離を測定で

きると考えられる． 

9. おわりに 

本稿では，距離分析により，Euclid 距離と Cos 距離がド

メイン適応に大きく貢献する要素であることを明らかにし，

シングルソースドメイン適応設定における既存手法である

UDALM の改良手法，マルチソースドメイン適応設定におけ

る距離報酬に基づくドメイン選択アルゴリズムを提案し，

その有効性を示した． 

今後は，UDALM added Linear の Bert の出力と Linear 層

の出力の両方を用いる手法の検討，損失関数に距離指標を

導入する手法の検討，Bandit based Distance の距離報酬

に Euclid距離と Cos距離の両方を利用したアルゴリズムの

検討，他タスクへの拡張などを行うことを計画している． 
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表 2: 4 ドメインペアにおけるベースライン及び提案手法の精度．100,30 次元の両方で提案手法がベースラインを上回る． 
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A. 付録 
A.1ドメイン間類似度分析 
簡易的なドメイン間の類似性の分析を行う．ドメインに

関与するものとして，テキストの長さ，出現単語が挙げら

れる． 

まず，ドメイン毎のテキスト長の分布を図 6 に示す．た

だし，BERT の入力は最大で 512 トークンなので，512 トー

クンより長い分は切り捨てた．図 4(a)より，A と K のピー

クの位置がずれており，T と M は A と K の中間的な分布と

なった．つまり，Aと Kの類似度が低く，Tと Mはそれぞれ

他ドメインとの類似度が高いという結果になった． 

次に，出現上位 10000 単語の重複率を図 7 に示す．Kin

のみ他ドメインとの重複率が 7 割を下回っており，その他

は 7割 5分を上回っていることが分かる．したがって，Kin

のみ他ドメインとの類似度が低いという結果になった． 

この分析の妥当性は，実験 1 の結果(表 1)から確認でき

る．ターゲットドメインが K の場合，accuracy が 85 を上

回っているものがない一方で，他ドメインは 9 割前後をマ

ークしており，明らかに K への適応度が低いことが分かる．

さらに，K 以外のターゲットドメインに関して，ソースド

メインが K の場合，他のソースドメインと比較して，

accuracy が最も低いことが分かる．以上のことから，K は

他ドメインとの類似度が低いために，適応性能が低くなっ

たと考えられる．これは，テキスト長及び単語重複率の分

析結果と一致しているため，この分析手法がドメイン類似

度の指標の 1 つとなり得ると言える． 
 

  

図 6: ドメイン間類似度分析結果．テキスト長 

図 7: ドメイン間類似度分析結果．単語重複率 
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