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概要
商品検索などのドメイン特化の検索タスクにお

いては，言語モデルが事前学習するような一般的な
コーパスには無い，ドメイン独自の意味を持つ語が
存在し，語彙の意味のギャップが存在することが懸
念される．このようなドメイン間の語彙の意味の
ギャップを埋めるために，事前学習を用いた転移学
習手法が提案されている．しかしながら，実務にお
いては十分なサイズのコーパスを用意することが難
しいような場合がある．その場合，事前学習を用い
た転移学習手法の適用は難しい．そこで本研究では
比較的小さな対象ドメインのコーパスが存在する
場合に，言語モデルの MLM lossと二値分類モデル
に基づいて汎用大規模コーパスから語彙の意味の
ギャップを埋めるようなコーパスを作成する手法を
提案する．提案手法の性能を評価するため,提案手
法とベースライン手法を用いて複数のドメインを対
象に大規模汎用コーパスからコーパスを作成し検索
タスクにて実験を行った．実験を行った結果，全て
のドメインで提案手法が高い性能を示した．

1 はじめに
商品検索などのドメイン特化の検索タスクにお

いては，言語モデルが事前学習するような一般的な
コーパスには無い，ドメイン独自の意味を持つ語が
存在し，語彙の意味のギャップが存在することが懸
念される．このようなドメイン間の語彙の意味の
ギャップを埋めるために，事前学習を用いた転移学
習手法が提案されている．事前学習に基づいて言語
モデルの転移を行う手法 [1, 2, 3, 4, 5]とは転移対象
のドメインのコーパスを用いて言語モデルによる継
続的な事前学習を実施する手法である．代表的な手
法として，AdaLM[1]が挙げられる．
しかしながら，実務においては十分なサイズの

コーパスを用意することが難しいような場合があ
る．その場合，事前学習を用いた転移学習手法の適
用は難しい．この問題に対処するため，新たにドメ
イン固有のコーパスを作成する必要があると考えら
れる．コーパスの作成には，Web文書や既存のコー
パスを用いて，対象ドメインと類似している文書を
取集する手法 [6]が提案されているが，収集した文
書によっては，語彙が対象ドメインとは異なる意味
で使われている文書を収集してしまうことも考えら
れ，語彙のギャップが拡大する可能性も存在する．
本研究では比較的小さな対象ドメインのコーパス
が存在する場合に，言語モデルに基づいて汎用大規
模コーパスから語彙の意味のギャップを埋めるよう
なコーパスを作成する手法を提案する．
提案手法において，初めに転移対象ドメインの
コーパスを用いて，対象ドメインのコーパスと言語
モデルが事前学習時に使用したコーパスとのギャッ
プのある単語を推定し，その単語をクエリとして汎
用的な大規模コーパスの文書を検索して文書を収集
する．汎用的な大規模コーパスにて検索し文書を収
集した後，各文書に対して転移対象と予測されるス
コアを計算しスコアが高い文書を対象コーパスに加
えることで，新たにコーパスを作成する．
提案するコーパス作成手法を評価するため,提案
手法とベースライン手法を用いて複数のドメイン
(生物医学,科学, Eコマース)を対象に C4[7]データ
セットからコーパスを作成し実験を行った．実験で
はそれぞれの手法を用いてコーパスを作成し，言語
モデルに AdaLMを適用した後，検索タスクにおい
て，ベースライン手法と提案手法を比較し，提案手
法の有効性を検証した．実験を行った結果，全ての
ドメインで提案手法が高い性能を示した．
この論文における我々の貢献を次に示す：(1)MLM

lossと二値分類モデルに基づいて汎用コーパスから
語彙の意味のギャップを埋めるようなコーパスを作
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成する手法を提案した．(2)複数のドメインを対象
に評価実験を行い，提案するコーパス作成手法の有
効性を示した.

2 提案手法
本章では本研究が取り組む問題設定に関して説明

し，本研究の問題に対してのアプローチを述べる．
本研究では転移対象のドメインのコーパスを対象

コーパス 𝐷𝑡，コーパス作成時に文書を抽出するた
めのコーパスを参照コーパス 𝐷𝑠 とする．この時，
転移対象のドメインのコーパス 𝐷𝑡 は数百から数千
件の文書からなる小規模な文書集合であり，参照
コーパス 𝐷𝑠 は数千万から数億万件の文書からなる
非常に大きな文書集合とする．本研究では入力とし
て対象コーパス 𝐷𝑡，参照コーパス 𝐷𝑠 ,対象ドメイ
ンに偏っていない汎用的な言語モデル 𝑚 が与えら
れたとする．これらが与えられた時に参照コーパス
𝐷𝑠 から文書を抽出することによって，対象ドメイ
ンに関連する文書を豊富に含む，新たなコーパス
𝐷★を作成することを目的とする．
提案手法の概要をアルゴリズム 1に示す．提案手

法では汎用的な大規模コーパスから文書を検索する
ことで文書を収集する．そのため，初めにコーパス
から文書の検索時に，クエリとして用いるための単
語の集合𝑊 を作成する．単語集合𝑊 は，対象コー
パス 𝐷𝑡 の文書に対して，言語モデル 𝑚 を用いて計
算した各語彙の MLM lossが高い語彙に基づいて単
語集合 𝑊 を作成する (PrepareQueryWord(𝐷𝑡 , 𝑚)，ア
ルゴリズム１行目)．単語集合𝑊 を作成した後，単
語集合 𝑊 の各単語 𝑤 をクエリとして参照コーパス
𝐷𝑠 から文書を検索することで，単語集合 𝑊 中の
各単語 𝑤 ∈ 𝑊 に対応する文書集合 𝐷𝑤 を取得する
(SearchDocument(𝑊, 𝐷𝑠)，アルゴリズム 3 行目). こ
の際，各単語 𝑤 で文書を検索することで取得した
文書集合 𝐷𝑤 に対して，二値分類器 𝑔を用いて文書
𝑑 ∈ 𝐷𝑤 ごとに対象ドメインに当てはまると予測さ
れるスコア 𝑠𝑑 を求める (PredictDomainScore(𝑔, 𝑑𝑖)，
アルゴリズム 5 行目)．その後，文書集合 𝐷𝑤 の文
書を対象ドメインに当てはまると予測されるスコ
ア 𝑠𝑑 が高い順に並び替えた上で，対象ドメインに
当てはまると予測されるスコア 𝑠𝑑 が高い上位 𝑛件
の文書から，新たに単語 𝑤 に対応する 𝐷′𝑤 を作成
する (SortDocumentByScore(𝐷𝑤 , 𝑆, 𝑛)，アルゴリズム
8行目)．その後各単語の文書集合 𝐷′𝑤 からコーパス
𝐷new を作成する．最終的には新たに作成したコー

パス 𝐷newを対象コーパス 𝐷𝑡 に加えていくことで新
たにコーパス 𝐷★を作成する．

2.1 検索に利用する語彙の選択
本節ではコーパスから文書の検索時に，クエリと
して用いるための単語の集合 𝑊 を作成する手法の
詳細について述べる．
本研究の目的は，語彙の意味のギャップを埋める
ようなコーパスを作成することである．そのため，
コーパスから文書の検索を行う際に，クエリとして
用いる単語には意味のギャップがある単語であるこ
とが望ましい．意味のギャップのある単語の傾向と
して対象コーパスにおいて一般的な使われ方とは異
なるような単語が考えられる．そのため，言語モデ
ルに基づいて対象コーパス 𝐷𝑡 から単語集合𝑊 を作
成する際は，初めに対象コーパス 𝐷𝑡 にて言語モデ
ル 𝑚 の語彙集合 𝑉𝑚 中の語彙 𝑣 ∈ 𝑉𝑚 に対するMLM
lossを計算する．対象コーパス 𝐷𝑡 にて言語モデル
を用いて語彙 𝑣 の MLM lossを計算する際は，対象
コーパス 𝐷𝑡 から言語モデル 𝑚 内の語彙 𝑣 に対応
する文書集合 𝐷𝑣 を取得する．文書集合 𝐷𝑣 は対象
コーパス中の文書で，語彙 𝑣 を含んでいる文書のう
ち，10件ランダムで抽出した文書集合である．また
この際，𝐷𝑡 の内，語彙 𝑣 の登場する文書の数が 10
件に満たないような語彙は計算対象から除いた．
対象コーパス 𝐷𝑡 中の，言語モデルの語彙 𝑣 ∈ 𝑉𝑚

の MLM Lossである lossmlm (𝐷𝑡 , 𝑣) は，文書集合 𝐷𝑣

を用いて次のように求められる．

lossmlm (𝐷𝑡 , 𝑣) = −
1
𝑛

∑
𝑑∈𝐷𝑣

log 𝑃(𝑣 |𝑑Masked) (1)

𝑃(𝑣 |𝑑Masked) は，文書 𝑑 に対して語彙 𝑣 が登場す
る箇所のうちランダムで一箇所だけマスクした
上で，マスクされた位置に語彙 𝑣 が出現する確
率である．𝐷𝑡 における単語 𝑤 の MLM loss である
lossmlm (𝐷𝑡 , 𝑤)は次のように求められる．

lossmlm (𝐷𝑡 , 𝑤) =
1
|𝑉𝑤 |

∑
𝑣∈𝑉𝑤

lossmlm (𝐷𝑡 , 𝑣) (2)

𝑉𝑤 は単語 𝑤 を構成する言語モデル 𝑚 の語彙の
集合である．単語集合 𝑊 は転移対象のドメインの
コーパス 𝐷𝑡 に登場した各単語の MLM lossが高い
上位 𝑙 件の単語の集合である．
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Algorithm 1提案手法の概要
Require: 𝑚, 𝐷𝑡 , 𝐷𝑠

1: 𝑊 ← PrepareQueryWord(𝐷𝑡 , 𝑚) ⊲言語モデル 𝑚に基づいて検索クエリとして用いる単語を選択
2: for 𝑤 ∈ 𝑊 do
3: 𝐷𝑤 ← SearchDocument(𝑊, 𝐷𝑠) ⊲単語 𝑤を検索クエリとして文書を検索
4: for 𝑑𝑖 ∈ 𝐷𝑤 do
5: 𝑠𝑖 ← PredictDomainScore(𝑔, 𝑑𝑖) ⊲二値分類モデル 𝑔からスコアを計算
6: end for
7: 𝑆 ← (𝑠1, 𝑠2, . . . , 𝑠𝑛)
8: 𝐷′𝑤 ← SortDocumentByScore(𝐷𝑤 , 𝑆, 𝑛) ⊲スコアが高い n件から新たな文書集合 𝐷′𝑤 を作成
9: 𝐷new ← 𝐷new ∪ 𝐷′𝑤 ⊲文書集合 𝐷′𝑤 の文書を文書集合 𝐷𝑛𝑒𝑤 に追加

10: end for
11: 𝐷★← 𝐷𝑡 ∪ 𝐷new ⊲文書集合 𝐷new と文書集合 𝐷𝑡 の文書で文書集合 𝐷★作成
12: return 𝐷★

3 語彙を用いた文書の検索
本節では各単語 𝑤 ∈ 𝑊 をクエリとしてコーパス

𝐷𝑠 から文書を検索して単語 𝑤 ∈ 𝑊 に対する文書集
合 𝐷𝑤 を取得する手法の詳細について述べる．
単語 𝑤 ∈ 𝑊 に対する文書集合 𝐷𝑤 を取得するに

は単語 𝑤 ∈ 𝑊 をクエリに BM25[8]のスコアを基準
にコーパス 𝐷𝑠 の文書を検索する．本研究では単語
𝑤 ∈ 𝑊 をクエリとしてコーパス 𝐷𝑠 から各文書の
BM25のスコアを用いて検索して，上位 1,000件の
文書を単語 𝑤 ∈ 𝑊 に対する文書集合 𝐷𝑤 とした．

4 文書選択
本節では単語 𝑤 ∈ 𝑊 に対する文書集合 𝐷𝑤 から

AdaLMを適用するためのコーパス 𝐷★を作成する手
法の詳細について述べる．単語 𝑤 ∈ 𝑊 に対する文
書集合 𝐷𝑤 には単語 𝑤を含んでいる文書のみが存在
するが，単語 𝑤が対象ドメインとは異なる意味で使
われている文書を含む可能性がある．そのため，提
案手法では文書集合 𝐷𝑤 をそのまま用いて 𝐷★を作
成せず，対象ドメイン中の文書と汎用ドメイン中の
文書の二値分類を学習したモデル 𝑔を用いて，対象
ドメインらしい文書を 𝐷𝑤 から抽出して AdaLMを
適用するためのコーパス 𝐷★を作成する．
初めに文書集合 𝐷𝑤 から文書集合 𝐷new を作成す

る．コーパス 𝐷new は次のように示される．

𝐷new =
∪
𝑤∈𝑊
{𝐷′𝑤} (3)

文書集合 𝐷′𝑤 は 𝐷𝑤 中の文書のうち，二値分類モ
デル 𝑔が予測する，対象ドメインに分類されるスコ
アが高い上位 𝑛件の文書からなる文書集合である．

AdaLMを適用するためのコーパス 𝐷★は対象コー

パス 𝐷𝑡 と 𝐷newを組み合わせることで作成する．二
値分類器には，対象コーパス 𝐷𝑡 の文書と参照コー
パス 𝐷𝑠 とは異なる汎用的なコーパス 𝐷𝑔 の文書の
二値分類を学習させた．また，その他の二値分類の
学習の詳細は付録に記載した.

5 実験設定
本説では初めに実験に使用したデータセットにつ
いて述べた後，実験手順に関して述べ，その後ベー
スライン手法を含む実験設定について紹介する．
本研究では，生物医学,科学, Eコマースの 3つの

異なるドメインで実験を行った．本研究では生物医
学に TREC-COVIDデータセットを，科学に SciFact
データセットを，Eコマースに Amazon ESCIデータ
セットを使用した．さらに，参照コーパス 𝐷𝑠 とし
て C4コーパス [7]を使用した．
実験の手順を次に述べる．各手法でコーパスを
作成した後，そのコーパスを用いて言語モデルに
AdaLM を適用した．その後，言語モデルを用いた
検索モデルを用いて検索用データセットにてファイ
ンチューニングを行い，転移対象のデータセットで
ランキングを作成し，ランキングの評価を行った．
我々は実験におけるベースライン手法として大規
模コーパスからランダムで文書を選択する手法を設
定した．この手法では参照コーパス 𝐷𝑠 からランダ
ムで文書を選択して対象コーパス 𝐷𝑡 に加えること
でコーパスを作成した．本手法では提案手法のコー
パスサイズに合わせて作成した．また本研究では提
案手法のうち，検索のみを用いた手法と二値分類の
みを用いた手法とも比較を行った．検索のみとは提
案手法のうち，検索を通じて収集した文書をそのま
ま利用してコーパス作成する手法である．二値分類
のみとは二値分類モデルを用いてコーパス中のす
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表 1 TREC-COVIDでの各コーパス作成手法のNDCG@10
手法 3,000単語 6,000単語 12,000単語

AdaLMなし 0.597 (-) - -

ランダム 0.626 (624MB) 0.633 (1.2GB) 0.550 (2.3GB)

2値分類のみ 0.595 (624MB) 0.581 (1.2GB) 0.666 (2.3GB)

検索のみ 0.602 (990MB) 0.650 (1.8GB) 0.659 (3.3GB)

提案手法 0.626 (624MB) 0.652 (1.2GB) 0.666 (2.3GB)

表 2 SciFactでの各コーパス作成手法の NDCG@10
手法 3,000単語 6,000単語 12,000単語

AdaLMなし 0.686 (-) - -

ランダム 0.661 (595MB) 0.653 (1.4GB) 0.671 (3.0GB)

2値分類のみ 0.679 (595MB) 0.676 (1.2GB) 0.688 (3.0GB)

検索のみ 0.677 (1.2GB) 0.694 (2.2GB) 0.694 (4.2GB)

提案手法 0.685 (595MB) 0.696 (1.4GB) 0.697 (3.0GB)

べての文書に対してスコア計算を行い，スコアが高
かった文書を用いてコーパス作成する手法である．
ラ ン キ ン グ の 評 価 は，Iida ら [2] と 同 様

NDCG@10[9] を用いて評価した．その他の実験
の詳細は付録に記載した.

6 実験結果
本節では実験結果について述べる．初めにベース

ラインとの比較を行い，その後対象ドメインと同じ
ドメインから文書を抽出した結果について述べる．

6.1 ベースラインとの比較
表 1,表 2,表 3に各コーパス作成手法によって作

成されたコーパスを用いて AdaLMを適用した検索
モデルのNDCG@10の値を示す．これらの表のヘッ
ダーは文書の検索の際，クエリとして利用した単語
数を表記している．表中の NDCG@10 の値の横に
はそれぞれ作成したコーパスのサイズを示してい
る．AdaLMなしとは AdaLMを適用せずに，ファイ
ンチューニングのみを行った手法である．実験の
結果，提案手法はその他の手法と比べて全体的に
NDCG@10の値が高い値を示した．この結果から，
提案手法は特定のドメインでは有効であると考えら
れる．また，提案手法のコーパス作成手法のうち，
文書の検索のみを使用した手法はランダムで文書を
選択する手法と二値分類モデルのみを使用した手法
と比べて TREC-COVID， SciFactにて NDCG@10が
高い値を示した．この結果から，コーパス内の文書

表 3 Amazon ESCIでの各コーパス作成手法の NDCG@10
手法 3,000単語 6,000単語 12,000単語

AdaLMなし 0.123 (688MB) - -

ランダム 0.110 (688MB) 0.116 (1.1GB) 0.112 (1.9GB)

2値分類のみ 0.107 (688MB) 0.113 (1.1GB) 0.126 (1.9GB)

検索のみ 0.112 (927MB) 0.114 (1.5GB) 0.117 (2.6GB)

提案手法 0.155 (688MB) 0.119 (1.1GB) 0.112 (1.9GB)

表 4 Pubmed コーパスを参照コーパスとした TREC–
COVIDでの NDCG@10

手法 NDCG@10 コーパスサイズ
AdaLMなし 0.597 -

ランダム 0.626 1.4GB

2値分類のみ 0.642 1.4GB

検索のみ (12,000クエリ) 0.656 1.3GB

提案手法 (12,000クエリ) 0.660 1.4GB

を選ぶ際には，収集する文書の語彙に着目すること
は重要であると考えられる．
6.2 対象ドメインと同じドメインコーパス
から文書を抽出した結果

6.1節では参照コーパスとして汎用コーパスであ
る C4 コーパスを利用して実験を行ったが，参照
コーパスとして対象ドメインと同じドメインのコー
パスを利用した場合でも実験も行った．本研究で
は Iida らを参考に，生物医学ドメインで実験を行
い，参照コーパスとして Pubmedコーパス1）中の論
文の要旨を使用した．表 4に各コーパス作成手法に
よって作成されたコーパスを用いて AdaLMを適用
した検索モデルの NDCG@10 の値を示す．実験の
結果，提案手法はその他の手法と比べて全体的に
NDCG@10が高い値を示した．この結果から，対象
ドメインとドメインが近いコーパスを参照コーパス
として利用した場合でも提案手法は有効であると考
えられる．

7 結論
本研究では汎用大規模コーパスから語彙の意味の
ギャップを埋めるようなコーパス作成手法を提案
した．提案手法の性能を評価するため,提案手法と
ベースライン手法を用いて複数のドメインを対象に
C4データセットからコーパスを作成し実験を行っ
た．実験の結果，全てのドメインでベースライン手
法と比べて提案手法が高い性能を示した．

1） https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
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A 付録 (Appendix)

A.1 より詳細な実験設定
表 5 中間学習時のハイパーパラメータ

Parameter Value

Batch size 10

Max document length 512

Learning rate 5 × 10−5

Epoch 1

Warmup steps 0

Weight decay 0.0

表 6 ファインチューニング時のハイパーパラメータ
Parameter Value

Batch size 32

Max document length 256

Learning rate 2 × 10−5

Epoch 30

Warmup steps 1,000

Weight decay 0.01

本節では，より詳細な実験設定について述べる．
本研究では二値分類器 𝑔 には線形 SVM（サポー

トベクトル・マシン）を使用した [10]．二値分類器
の学習は転移対象のドメインのコーパス 𝐷𝑡 と汎用
的なドメインのコーパス 𝐷𝑔 の二値分類を学習させ
る．この際，汎用的なドメインのコーパス 𝐷𝑔 では
多種多様な文書が揃っており，文書のドメインが
偏っていない必要がある．そのため二値分類器の
学習には，汎用的なドメインのコーパス 𝐷𝑔 として
検索用のデータセットである MSMARCO-Document
データセット [11] の文書コーパスを用いた．二値
分類器の学習では転移対象のドメインのコーパス
の文書のラベルを 1， MSMARCO-Documentデータ
セットの文書のラベルを 0として訓練を行った．二
値分類器の学習に用いる文書の特徴ベクトル vd は，
one-hotベクトルを採用した．
本研究では Iidaら [2]に従って検索モデルとして

SParse Lexical AnD Expansion(SPLADE)[12]を利用し
た．SPLADEはクエリと文書を疎な埋め込みで表現
し，最終的にはこれらのクエリ，文書の疎な埋め込
みの内積を取ることでにクエリ，文書の適合度を予
測する手法である．

ファインチューニングには TREC-COVID デー
タセットと SciFact データセットの転移学習時は
Iida[2]に従ってMSMARCO[11]データセットでファ
インチューニングを行った．Amazon ESCI データ
セットでの転移学習時は Amazon ESCI データセッ
トの Trainデータを用いてファインチューニングを
行った．

AdaLM での語彙拡張では Iida[2] らの実験設
定を参考に，拡張する語彙数は 40,000 語彙とし
た．また，AdaLM での中間学習では distilbert-base-
uncased[13]2）をベースモデルとしてMasked Language
Modelingを行った．Masked Language Modelingでの
ハイパーパラメータを表 5に示す．Masked Language
Modellingでは最大入力長 512トークン Batchサイズ
は 10，Learning rate:5∗10−5，Warmup steps:0，Weight
decay:0.0で 8つのNVIDIA A100 40 GBを用いて 1エ
ポックで学習をおこなった．

SPLADE の損失関数は Iida を参考に Margin-
MSE[14] と FLOPS 正則化の和とした．クエリ側の
FLOPSの正則化重み 𝜆𝑄 とドキュメント側の 𝜆𝐷 は，
それぞれ 𝜆𝑄 = 0.08，𝜆𝐷 = 0.1 と設定した．Margin-
MSE で使用されるハードネガティブは，MSMarco
のデータセットを用いる場合は Iida ら [2] に従っ
て，BM25 や他の検索方法によって文書を検索す
ることで収集した文書ハードネガティブとした．
ESCIデータセットを用いる場合，ESCIデータセッ
トにおいては適合度は Exact, Substitute, Complement,
Irrelevantの 4段階のラベルが存在するため，このラ
ベルのうち一番上の Exactをポジティブとして，他
Substitute, Complement, Irrelevantの 3ラベルをハード
ネガティブとした．また Iidaらの研究 [2]ではベー
スの言語モデルとして bert-base-uncased3）を用いて
いる．本研究では distilbert-base をベースの言語モ
デルとしているため，本研究で使用するベースモ
デルはパラメーター数が半分ほどとなっている．
モデルのオーバーフィッティングを防ぐために本
研究では訓練データのうち 2 割を検証データとし
て，early stoppingを採用した．SPLADEのファイン
チューニングでは入力長 256 トークン Batch サイ
ズは 10，Learning rate:2 ∗ 10−5，Warmup steps:1, 000，
Weight decay:0.01で 4つの NVIDIA V100 16 GB GPU
で 30エポックで学習をおこなった．

2） https://huggingface.co/distilbert-base-uncased
3） https://huggingface.co/bert-base-uncased
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