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概要
大規模言語モデル (LLM) は有用である一方，
金融センチメント分析に使う場合，モデルの再
学習（ドメイン適応）にかかる計算コストが運
用時のボトルネックとなる．そこで，本研究で
は，重みを固定した LLM に対し，推論時に特定
層の内部表現へ学習済みベクトルを加算し，3 値
（POSITIVE/NEUTRAL/NEGATIVE）出力を制御する
軽量手法 Polar2を提案する．Polar2では，末尾トー
クン表現から中立度軸と極性軸を学習し，介入強度
で出力を調整する．更に，本手法の有効性を日本語
及び英語のデータセットを用いて実証した．検証の
結果，本手法により，比較手法に比べ低コストかつ
高性能にドメイン適応できることを確認できた．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）は多様な自然言

語処理タスクで高い性能を示している一方，実運用
では汎用事前学習だけでは金融・経済の専門的文脈
を十分に扱えない場合が多く，低コストにドメイン
適応する方法が重要となっている．金融ドメインの
センチメントは，市場環境や政策，物価・為替など
の状況変化により評価基準が変動し得る．例えば円
安は，輸出企業の利益増が重視される局面では肯定
的に捉えられうる一方，輸入価格高騰やインフレ圧
力が問題化する局面では否定的に捉えられうる．こ
のような「センチメントシフト」が起きる環境で
は，シフト毎にモデルを再学習する運用は計算・運
用コストが大きい．このような問題を解決する手法
として知識編集を用いたアプローチが近年，いくつ
か提案されている．知識編集では，モデル全体を学
習するのではなく，ドメイン適応に有効なパラメー
タのみ，効率的に学習，あるいは，介入することで，
効率的に LLMのドメイン適応を行う．その中でも，

ポジティブコメントとネガティブコメントの対の
ような，対照例から得た差分を残差ストリームへ加
算するステアリングベクトルを用いた手法である
Contrastive Activation Addition（CAA）[1]は有望な手
法の一つである．ただし,CAAは multiple-choiceの 2
択（A/B）により「対象行動 vsその反対」の二項対
比からステアリング方向を抽出する設計であり 3値
以上の分類問題にはそのまま適用できない．
そこで，本研究では，CAAで使われている考え
方を 3 値以上の分類問題にも使えるように拡張し
た，金融センチメントのドメイン適応手法 Polar2を
提案すると共に，その有効性を実験的に評価する．
Polar2では，モデル重みを固定したまま，推論時に
特定層の内部表現へ学習済みベクトルを微小加算す
ることで，金融センチメント出力を制御する．この
とき，少数パラメータ（中立度軸と極性軸の 2本の
ベクトル）を外部に学習し，推論時に内部表現へ加
算介入する．従来の CAAでは極性軸のみ（1本のベ
クトル）で学習をするが，本手法では，中立度軸と
極性軸の 2本のベクトルで学習する．これにより，
CAAではできなかった「多クラスセンチメント分
類タスクに関する適応」が可能となる．
本研究の貢献は以下の通りである．
（１）少ない計算コストで，金融センチメントの多
クラス分類タスクに関するドメイン適応を行える，
ドメイン適応手法 Polar2を提案した．
（２）実テキストデータを用いた検証により．提案
手法によってドメイン適応が実際にできること，そ
して，提案手法が既存手法に比べ，低コストかつ高
性能にドメイン適応できることを実証した．

2 関連研究
専門ドメインへの軽量適応に関する既存手法
として，Low-Rank Adaptation (LoRA) [2]や知識編集
（Knowledge Editing）を用いた手法が挙げられる．
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LoRAでは低ランク更新を導入した学習により，計
算コストを抑えつつモデルのドメイン適応を行う．

LoRA は全パラメータ更新を行うフルファイン
チューニングに比べ，低コストでモデルのドメイン
適応ができる一方，依然として計算コストが高い．
この問題意識と関係する枠組みとして，知識編集

がある．知識編集はモデル全体の再学習に依存せ
ず，特定の知識や振る舞いを意図通りに更新する
ことを目指す．代表的手法として，勾配情報から
更新を推定するMEND[3]，TransformerのMLPを介
した局所更新で事実連想を書き換える ROME[4]や
MEMIT[5]，また，これらの外部メモリ参照版であ
る SERAC[6]等が提案されている．このようなパラ
メータ更新による永続的編集に対し，推論時に内部
表現へ介入して挙動を制御する方法も近年，いくつ
か提案されている [7, 8, 9]．特に，対照例から得た差
分を残差ストリームへ加算するステアリングベクト
ルを用いたアプローチ Contrastive Activation Addition
（CAA）[1]は有望なアプローチの一つである．ただ
し,CAAは 1節で触れたように，3値以上の分類問題
にはそのまま適用できない点に課題がある．それに
対し，本研究で提案する Polar2は 3値の分類問題に
も利用可能である.

3 金融センチメント分析
本研究では，金融センチメント分析とは、景気コ

メント等の金融テキストに対し，ポジネガ分類を行
うタスク [10, 11, 12, 13]であるとする．但し，分類
を短いテキスト生成に基づいて行うことにする．即
ち，金融テキストに対するポジネガを問うプロン
プト（例: A.4)を入力に，LLMに POSITIVE, NEUTRAL,
NEGATIVEのいずれかの文字列を生成させ，それを予
測ラベルとする．このとき，生成結果から予測ラベ
ルが抽出不能な場合は UNKNOWNとして扱い，評価時
は NEUTRALにマップする．

4 提案手法: Polar 2
本節では，提案手法 Polar 2を説明する．Polar 2で

は，LLMの重みを固定したまま，推論時に LLMの
特定層１層（以下，介入層 𝐿 とする）の内部表現へ
少数パラメータのベクトルを加算（介入層 𝐿 の末尾
トークンの隠れ状態へ介入）して生成出力を制御す
る（図 1）．まず，介入層 𝐿の末尾トークン隠れ状態
から中立度軸 𝑢𝑟 と極性軸 𝑢𝜃 を学習する (4.1 節）．
次に，推論時にそれらを加算して隠れ状態を ℎ → ℎ′

図 1 Polar2概念図：通常推論（上）と，介入層 𝐿の末尾
トークン隠れ状態 ℎに介入して生成を制御する推論（下）．
と修正することで出力分布を調整する (4.2節)．
4.1 2軸（中立度軸・極性軸）の学習
図 1 のように，モデルの層数を 𝑁，介入層を 𝐿

（1 ≤ 𝐿 ≤ 𝑁）とする．本手法は生成による分類を前
提とするため，末尾トークンに対応する層 𝐿 の隠れ
状態 ℎ ∈ ℝ𝑑 を特徴量として用いる．軸学習用デー
タは JSONL形式（prompt, label）で与える．
特徴抽出: 軸学習では，層 𝐿 における末尾トーク
ンの隠れ状態を特徴量として用いる．具体的には，
モデルの forward計算で得られる隠れ状態列から，
層 𝐿 の末尾トークン表現 ℎ ∈ ℝ𝑑 を抽出し，これを
特徴量ベクトルとする．
2 本の軸を用いた学習: 学習データから 2 つ
の線形軸を学習する：(i) 中立度軸 𝑢𝑟（NEUTRAL

vs. POSITIVE/NEGATIVE），(ii)極性軸 𝑢𝜃（POSITIVE vs.
NEGATIVE；NEUTRALは除外）．後者では，極性（正負）
判断を中立判定から独立に扱うため，NEUTRALを学
習対象から除外する．この 2軸分解により，3値分
類を「中立か否か」と「正負どちらか」の 2段とし
て捉えられる．中立近傍では 𝑢𝑟 に沿う調整を優先
し，非中立と判断される例に対して 𝑢𝜃 により正負
の分離を補正する．これにより，NEUTRALの混同
を抑えつつ，必要な方向にのみ介入できる．
SVMによる軸推定と境界の保持: 各軸は，層 𝐿の特
徴ベクトルを入力として線形 SVMを学習し，得ら
れた重み 𝑤を正規化して単位ベクトル 𝑢として定義
する．同時に，判別境界もスケールに不変な形で保
持するため，以下の 𝑢と 𝛾を用いる（𝑏は切片）．

𝑢 :=
𝑤

∥𝑤∥ , 𝛾 := − 𝑏

∥𝑤∥ (1)

パラメータの保存: 学習結果として，軸ベクトル
𝑢𝑟 , 𝑢𝜃 と各境界 𝛾𝑟 , 𝛾𝜃，および適用する層 𝐿 などの
設定を保存する．学習パラメータは主に 𝑢𝑟 , 𝑢𝜃 ∈ ℝ𝑑
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図 2 推論時介入による隠れ状態のシフト： (A)介入なし
では層 𝐿 の末尾トークン隠れ状態 ℎが後段の生成へ伝播
する．(B) Polar2では Δ = use𝑟 𝛼𝑟𝑢𝑟 + use𝑡 𝛼𝑡𝑢𝜃 を加算して
ℎ′ = ℎ + Δを得る（破線円は renormのイメージ）．

（および少数の閾値）であり，総数は概ね 2𝑑 に相当
する．ここで 𝑑 は介入対象層の隠れ状態次元であ
り，本実験では 𝑑 = 4096（2𝑑 = 8,192）である．
4.2 推論時介入（ベクトル加算）
推論時には，図 1のように，介入層 𝐿 の内部表現

に対して加算介入を行う．原則として末尾トークン
（Answer: など）の隠れ状態 ℎ ∈ ℝ𝑑 を操作対象とす
る．介入は 2本の軸に沿った加算として定義し，以
下で定義される ℎ′ を ℎの代わりに用いて推論する．

ℎ′ := ℎ + Δ, Δ := use𝑟 𝛼𝑟𝑢𝑟 + use𝑡 𝛼𝑡𝑢𝜃 (2)

ここで 𝛼𝑟 , 𝛼𝑡 ∈ ℝ はそれぞれ r 軸・𝜃 軸に沿っ
た介入強度であり，式 (7) に従って決定する．
use𝑟 , use𝑡 ∈ {0, 1} はサンプル単位で各軸の介入を適
用するか否か（式（5）及び式（6）にて定義）を表
す．また，介入前後で ∥ℎ∥ を保つ正規化（renorm）
を有効化し，表現のスケール変化が出力へ過度に影
響することを抑制する．図 2に示すように，通常推
論では層 𝐿の末尾トークン隠れ状態 ℎがそのまま後
段へ伝播するのに対し，Polar2では 𝑢𝑟 , 𝑢𝜃 に沿う介
入ベクトル Δを加算して ℎを ℎ′ にシフトし，生成
されるラベル語の分布を調整する．
スコア計算（適用判定と符号決定に使用）:
各サンプルについて，入力プロンプトに対し，各

ラベル語（例：Positive, Neutral, Negative）を継続
として与えた場合の teacher-forcing対数確率を計算
する．各ラベルの総対数確率 𝑙 𝑝𝑝𝑜𝑠 , 𝑙 𝑝𝑛𝑒𝑢, 𝑙 𝑝𝑛𝑒𝑔 を

𝑠𝑝𝑜𝑠 := 𝑙 𝑝𝑝𝑜𝑠 − 𝑙 𝑝𝑛𝑒𝑢, 𝑠𝑛𝑒𝑔 := 𝑙 𝑝𝑛𝑒𝑔 − 𝑙 𝑝𝑛𝑒𝑢 (3)

として定義する．さらに
𝑠𝑑𝑖 𝑓 𝑓 = |𝑠𝑝𝑜𝑠 − 𝑠𝑛𝑒𝑔 |, 𝑛𝑑𝑖𝑠𝑡 = max(𝑠𝑝𝑜𝑠 , 𝑠𝑛𝑒𝑔) (4)

を計算し，後述の適用判定や符号決定に用いる．

サンプル単位の適用判定（ヒューリスティック）:
本研究では，サンプルごとに「介入する/しない」
を決めるため，𝑠𝑑𝑖 𝑓 𝑓 と 𝑛𝑑𝑖𝑠𝑡 に基づくヒューリス
ティックな判定を用いる．具体的には，極性軸（𝜃

軸）は 𝑠𝑑𝑖 𝑓 𝑓、中立度軸（𝑟 軸）は 𝑛𝑑𝑖𝑠𝑡 が小さい場合
にのみ適用し，

use𝑡 := 𝕀[ 𝑠𝑑𝑖 𝑓 𝑓 ≤ 𝜏𝑡 ], (5)

use𝑟 := 𝕀[ 𝑛𝑑𝑖𝑠𝑡 ≤ 𝜏𝑟 ] (6)

とする（𝕀[·] ∈ {0, 1}は指示関数）．use𝑡 は POS/NEG
の判定に迷っている例に極性軸の介入を限定する意
図である．また，use𝑟 を式 (2)のように使うことで，
中立近傍にある例へ中立度軸の介入を限定する．
強度 𝛼の決め方（境界依存／定数）:投影 𝑧 = 𝑢⊤ℎと
境界 𝛾を用いて介入強度を定める．強度を境界依存
とする場合は，係数 𝑘 と定数 𝑎max を用いて

𝛼 = clip(𝑘 (𝛾 − 𝑧), [−𝑎max, 𝑎max]) (7)

とし，境界からの距離に比例して強度を変化させ
る．強度を定数とする場合は，𝛼は定数とする．
𝜃 軸の符号決定: 極性軸（𝜃 軸）の符号は，強度
が定数の場合は |𝛼𝑡 | を一定とし，ラベル尤度差
sign(𝑠𝑝𝑜𝑠 − 𝑠𝑛𝑒𝑔) により符号を与える．境界依存の
場合は，𝑘 (𝛾 − 𝑧) の符号（すなわち 𝑧 が境界のどち
ら側にあるか）により符号を決める．

5 実データを用いた有効性の評価
Polar2の金融センチメント分類タスクにおける有
効性を実データを用いて，以下の通りに評価した．

5.1 評価方法
まず，ベースモデルとなる LLMに対し，Polar2に
より，訓練データを用いて，中立度軸 𝑢𝑟 と極性軸
𝑢𝜃 を学習する (4.1節）．その後，評価データの各入
力に対し，Polar2によるドメイン適応後の LLMを
用いて，最大 3トークンを生成する．生成結果から
POSITIVE/NEUTRAL/NEGATIVE を抽出して予測ラベル
とし，その結果が正しいか否かによって評価する．
評価指標には AccuracyとMacro-F1値を利用した．

5.2 データセット
本検証では，英語及び日本語の３値センチメン
ト分類タスクに関するデータセットである Tweet-
FinSent，及び Economy Watchers Survey (EWS)データ
セットを用いた．
TweetFinSent: TweetFinSent[14] は株式ティッカー
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（例: $TSLA, $BABA）を含むツイートに POSI-
TIVE/NEUTRAL/NEGATIVE のラベルを付与した
データセットである. 本研究では公開データ取得
後に前処理・整形を行い，訓練データには 132 件
（POS=36, NEU=41, NEG=55），テストデータには 313
件（POS=111, NEU=110, NEG=92）を使用した．
EWS: 本データは，内閣府が毎月実施している
景気ウォッチャー調査を収集・統合して構築さ
れた，現状判断・先行き判断のコメントとその
5 段階評価（◎, ○, □, ▲, ×）からなるデータ
セット [15] である．今回はこの 5 段階評価を 3 値
（POSITIVE/NEUTRAL/NEGATIVE）に集約して用い
た．訓練データには各ラベル 100 件ずつ（計 300
件），テストデータには各ラベル 200件ずつ（計 600
件）を使用した．

5.3 比較手法
本検証では，提案手法である Polar2の有効性を実

証するため，以下の比較手法の性能と比較した．
Baseline: 本手法では、ベースモデルをそのまま用い
たセンチメント分類を行う．
LoRA-single/LoRA-all: 本手法では、まず、LLM に
対し、軽量適応の既存手法である LoRAを用いたド
メイン適応を行う．その後、適応後の LLMを用い
たセンチメント分類を行う．また，提案手法 Polar 2
との直接的な比較のため，一般的な LoRAの適用方
法である，全ての層に対して更新を行う全層 LoRA
を用いた結果 (LoRA-all)に加え，介入層 𝐿 のみに対
して更新を行う単一層 LoRAを用いた場合の結果
（LoRA-single）とも比較した．
5.4 その他の設定

TweetFinSent に お け る ベ ー ス モ デ ル は
meta-llama/Meta-Llama-3-8B とし，介入層は Layer
16 に固定した．EWS におけるベースモデルは
pfnet/plamo-2-8bとし，介入層は Layer 15に固定し
た．Polar2の軸・強度およびサンプル単位ゲートの
ベスト設定は A.1に示す．また，単一層 LoRA及び
全層 LoRA におけるパラメータ rはぞれぞれ r=4/8
及び r=4とした（詳細は A.3に記載）．
5.5 結果・考察
各手法の評価結果は表 1及び表 2の通りである．

また，参考として，各手法における更新パラメータ
数も記載する．これらの結果より，提案手法である

Polar2を用いた手法が，比較手法である Baselineや
LoRA-single/LoRA-allに比べ，高い Accuracy・Macro-
F1値を出せていることがわかる．また，Baselineよ
り高いスコアであることより，Polar2による適応が
うまく動いていることもわかる．

表 1 評価結果: TweetFinSent
手法 更新パラメータ数 Acc Macro-F1
Baseline 0 0.4120 0.3179
LoRA-single (r=4) 32,768 0.4153 0.3272
LoRA-single (r=8) 65,536 0.4121 0.3208
LoRA-all (r=4) 1,703,936 0.4281 0.3636
Polar2（提案手法） 8,192 0.5144 0.5109

表 2 評価結果: EWS
手法 更新パラメータ数 Acc Macro-F1
Baseline 0 0.578 0.5450
LoRA-single (r=4) 32,768 0.577 0.5424
LoRA-single (r=8) 65,536 0.578 0.5412
LoRA-all (r=4) 524,288 0.610 0.6077
Polar2（提案手法） 8,192 0.632 0.6272

更に，LoRAの結果と比較してみると，Polar2で
は LoRAに比べ，更新するパラメータ数（すなわち，
計算コスト）を抑えつつも，高い正解率・F1値を出
すことに成功していることがわかる．これより，大
規模な追加学習を伴わないドメイン適応手法として
Polar2が有効であることが示唆される．

6 結論
本研究では，金融センチメント分析において有効
な，LLMの低コストなドメイン適応手法 Polar2を
提案した．Polar2では，LLM重みを固定したまま層
末尾の内部表現へ 2軸ベクトルを微小加算する軽量
介入を行う．更に，Polar2の有効性を二つのデータ
セットを用いて評価した結果，Polar2によるドメイ
ン適応が実際にできること，そして，Polar2が既存
手法に比べ，低コストかつ高性能にドメイン適応で
きることを実証できた．併せて，提案手法 Polar2を
用いることで，少ないパラメータ数の更新でも，既
存手法に比べ，高い正解率、及び Macro F1値を出
せることも実証した．
今後の展開として，センチメント分類以外のタス

クや言語を跨いだドメイン適応における有効性の検
証に加え，介入層・介入位置の一般化（末尾トーク
ンに限らず，全トークン／特定スパンへの介入や層
𝐿 の自動選択）により，性能と計算コストのトレー
ドオフの体系化が挙げられる．また，頑健性・安全
性の観点から，分布外データに対する安定性や，介
入が安全性に与える影響の評価も重要である．
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A Appendix：追加の実験設定と詳細結果
A.1 Polar2のベスト設定

Polar2のベスト設定（軸・強度およびサンプル単位ゲート）を表 3に示す．
表 3 steering（Polar2）のベスト設定（追加情報）．gate_sdiffは 𝜏𝑡，gate_ndist_rは 𝜏𝑟 に対応．

言語 軸・強度（𝛼） ゲート（サンプル単位）
英語 𝑟 軸: boundary（𝑘 = −1500, 𝑎max = 6.0），𝜃 軸: boundary（𝑘 = −750, 𝑎max = 7.0） 𝑔𝑎𝑡𝑒_𝑠𝑑𝑖 𝑓 𝑓 = 0.4, 𝑔𝑎𝑡𝑒_𝑛𝑑𝑖𝑠𝑡_𝑟 = 1.5
日本語 𝑟 軸: const（𝑎𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 = 0.02），𝜃 軸: boundary（𝑘 = −70, 𝑎max = 1.6） 𝑔𝑎𝑡𝑒_𝑠𝑑𝑖 𝑓 𝑓 = 2.0, 𝑔𝑎𝑡𝑒_𝑛𝑑𝑖𝑠𝑡_𝑟 = 1.5

A.2 詳細結果（クラス別 F1・trainable params）
本文では省略したクラス別 F1 を含む詳細結果を，英語は表 4，日本語は表 5 にまとめる．生成は

do_sample=Falseとし，決定的デコードで評価した．
表 4 英語実験：詳細結果（生成ベース評価，クラス別 F1）

Method trainable params Acc Macro-F1 POS-F1 NEU-F1 NEG-F1
Baseline 0 0.4120 0.3179 0.5160 0.4380 0.0000
Polar2 (steering) 8,192 0.5144 0.5109 0.5000 0.4457 0.5872
LoRA-single (r=4) 32,768 0.4153 0.3272 0.5464 0.2767 0.1584
LoRA-single (r=8) 65,536 0.4121 0.3208 0.5474 0.2564 0.1584
LoRA-all (r=4) 1,703,936 0.4281 0.3636 0.5418 0.4182 0.1308

表 5 日本語実験：詳細結果（生成ベース評価，クラス別 F1）
Method trainable params Acc Macro-F1 POS-F1 NEU-F1 NEG-F1
Baseline 0 0.5780 0.5450 0.7990 0.5400 0.2960
Polar2 (steering) 8,192 0.6320 0.6272 0.7940 0.5080 0.5790
LoRA-single (r=4) 32,768 0.5770 0.5424 0.7960 0.5410 0.2900
LoRA-single (r=8) 65,536 0.5780 0.5412 0.8040 0.5440 0.2750
LoRA-all (r=4) 524,288 0.6100 0.6077 0.8040 0.5310 0.4880

A.3 LoRA 学習設定の詳細
英語
• 共通設定：epochs=8，lr=2 × 10−5，batch_size=1，grad_accum=8，max_length=256
• LoRA-all（r=4）：q_proj, v_proj（全層）
• LoRA-single（r=4/8）：o_proj（層 16のみ），trainable params=32,768/65,536

日本語
• 共通設定：lr=2 × 10−5，batch_size=1，grad_accum=8，max_length=256
• LoRA-single（r=4）：o_proj（層 15のみ），epochs=1，alpha=1，dropout=0.50（trainable params=32,768）
• LoRA-single（r=8）：o_proj（層 15のみ），epochs=1，alpha=1，dropout=0.50（trainable params=65,536）
• LoRA-all（r=4）：o_proj（全 Attention層），epochs=2，alpha=2，dropout=0.30（trainable params=524,288）

A.4 プロンプト例
Prompt Example (watcher_survey_jp)

次の文章を POSITIVE, NEUTRAL, または NEGATIVE として分類してください: ２月から始まっている新型
コロナウイルスの影響は依然として脅威である。全体的にそれがしみわたって、なかなか状況の変化が
見られない。終息に向かっていれば良くなるのだろうが、現状ではそれは考えられない。回答: Answer

with one of: Positive, Neutral, Negative. Answer:

Prompt Example (TweetFinSent)

Target ticker: GME. Classify stock sentiment (POSITIVE/NEUTRAL/NEGATIVE) for this tweet. Answer

with exactly one token: POSITIVE, NEUTRAL, or NEGATIVE. Tweet: ‌\$GME ‌ stunning move + ‌\$‌23 ‌\$ ‌66+

last Answer:
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