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あらまし 自然言語処理分野では一般的なタスクにおいては人と同水準の精度を実現できるようになった．それに伴

い，言語処理モデルが個人の属性や性格に応じた柔軟な出力を得ることを目標とした新たな研究の方向性が注目され

ている．しかし，モデルの学習にとって有用な属性情報を収集したり，個人の性格などの内面をモデル化するのは困

難である．本論文では，言語処理モデルに個性を持った振る舞いをさせることを目的とした個人の埋め込み表現を，

オープンなデータから自動で獲得する手法を提案した．個人の持つ属性や性格などの情報は，一連の振る舞いや発言，

テキストとなって外部に表出すると考えられる. 提案手法は，SNSのユーザが投稿したテキストに着目し，入力テキ

ストの文脈となる前後の文を予測し生成するモデルを学習する．入力にユーザ固有の ID情報を追加し学習すること

で，ユーザに依存した文脈生成モデルを作成し，ユーザ固有の埋め込み表現を獲得する．複数の評価実験から，提案

手法はユーザ自身の出身地等の属性の他，価値観や性格が反映されている埋め込み表現を獲得できたことが示された．

キーワード 埋め込み表現，生成モデル，ユーザ情報，デジタルツイン

1 は じ め に

近年，自然言語処理分野では BERT [1]に代表される深層学

習による言語モデルの登場により，要約 [9]や翻訳 [16]，質問応

答 [19]，対話 [12]といった言語処理タスクにおいては人と同水

準の精度を実現できるようになった．それに伴い，これらのタ

スクにおいて単純な精度向上ではなく個性や多様性を持たせる

ことを目標にした研究が盛んにおこなわれるようになった．例

として，個人の趣味嗜好に合わせて商品や情報を推薦するシス

テム [4]や，個人の振る舞いを再現することで一貫性のある発

話を行う対話システム [17]などがあげられる．また個人を再現

する研究は近年，デジタルツインコンピューティング [10]とし

ても注目を集めている．デジタルツインコンピューティングで

は，個人をデジタル空間上に再現することで，従来のリアル空

間では実現することが難しかった，人の内的側面を反映させた

大規模なシミュレーションや演算を可能にしたり，実際の人に

代わってタスクを実行したりすることが期待される．そのため

ユーザの個人性を考慮した言語処理は今後様々な場面で重要性

が増していくと考えられる.

デジタルツインのように個人の振る舞いそのものを再現する

ためには，個人の属性や性格などのあらゆることをモデル化す

る必要がある．しかし，既存研究では教師あり学習で深層学習

モデルを学習するため，個人の属性情報を人手で選定，収集し

たり，性格等のラベルを人手で付与するなどのコストの高い作

図 1 文脈生成による個人の埋め込み表現の獲得

業を必要とする．また個人の性格に応じた出力を得るためには，

性格を何らかの基準でモデル化する必要があるが，性格や個性

のモデルを定義するのは困難な課題だといえる．同時に，デジ

タルツインに様々なタスクを実行可能にするためには，個人の

モデルは具体的なタスクを実行する後段の深層学習モデルとの

親和性の高い表現であることが望ましい．

本論文では，深層学習モデルが個性を持った振る舞いを実行

することを目的とした，個人の埋め込み表現の学習手法につい

て提案する．埋め込み表現とは，単語などのシンボルを高次元

の実数値ベクトルで表現したものである．学習した個人の埋め

込み表現を深層学習モデルの入力として接続することで，言語

処理をはじめとする様々な深層学習を用いたタスクにおいて，



個人の特徴や思考を反映させた出力結果を得ることを目指す．

個人の埋め込み表現を学習させるモデルとして，本論文では，

テキストの文脈生成による学習モデルを提案する．文脈生成モ

デルは，自然文のテキストを入力とし，その入力テキストの前

後の文を生成するように学習するモデルである．文脈生成と個

人特徴の対応は図 1 に示した．個人の属性や性格は， 個人の

一連の振る舞いや発言の系列として外部に表出すると考えられ

る．本論文では，個人の埋め込み表現とある行動を入力とし，

その前後の行動を予測するモデルを学習することで，個人の性

格や属性が内包された埋め込み表現を得ることを目標とする．

本論文では学習用のデータとしてTwitterを用いる．Twitter

のテキストにはユーザの現在の思考や行動内容が時系列順に記

述されるため，ユーザの属性や性格がツイートの文脈に表れて

いると解釈できる．換言すると，ユーザのツイートの文脈生成

を模倣することは， ユーザ個人の属性や性格を理解すること

に相当すると考えられる．そこで，本論文では Twitterを対象

に，入力ツイートの前後のツイートを生成させるようなモデル

を，ユーザの埋め込み表現と同時に学習することで，ツイート

に表出するユーザの属性や性格を埋め込み表現に内包するモデ

ルを学習している．評価実験では，テキストから埋め込み表現

を獲得する Doc2Vecと比較し，提案手法が単に単語の出現頻

度等の情報を学習したのではなく，ユーザの性格的特徴など内

的な情報も含んだ埋め込み表現が学習できることを示した．

本論文の貢献：本論文では，以下の貢献を果たした．

• ユーザの記述したテキストの文脈を予測することが，ユー

ザの属性や性格をモデル化することに相当すると解釈し，新し

いユーザ個人特徴量の教師なし学習手法を提案した．

• オープンなデータセットである Twitterのデータを用い

て，提案モデルの学習を行った．提案モデルでは，Twitterユー

ザの IDとツイートを入力として，入力ツイートの前後のツイー

トを生成するモデルを学習することにより，Twitterユーザの

埋め込み表現を得るモデルを学習した．

• 提案手法の埋め込み表現を入力として， ユーザの loca-

tion 情報の分類精度評価することで， 提案手法の持つユーザ

固有情報の多寡を定量的に評価した．また 提案手法の埋め込

み表現と一般的な文書の埋め込み表現である Doc2Vecとの比

較を行い，提案手法の埋め込み表現が，ユーザの性格的特徴を

反映した埋め込み表現になっていることを明らかにした．

2 提 案 手 法

本節では，ユーザの埋め込み表現を学習する深層学習モデル

および学習方法について詳述する．

2. 1 文脈生成モデル

本論文で提案するユーザ埋め込み表現学習モデルは，文脈生

成モデルをベースとする．文脈生成モデルを図 2に示す．ある

ツイートを Tt とする．ここで，長さ l のワードピース系列で

表現されるツイート Tt は，ワードピースの語彙数と一致する

v 次元の one-hotベクトルで以下の通りに表す．
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図 2 文脈生成モデル

Tt = {w1, w2, ..., wl} (1)

ここで，w1 はツイート Tt の 1番目のワードピースを表す．

入力ツイート Tt を生成型言語モデルである T5 [8]に入力す

る．T5は Transformer [13]を採用する Encoder-Decoder型の

事前学習モデルであり，大量の言語コーパスに対して，BERT

と同様に mask したワードピースを推定する事前学習を行う．

T5では mask部分を含めて，教師データとなる文字列を言語

生成によって復元する学習を行う．そのため，入力と出力のテ

キストのペアを用意することで，ファインチューニングが可能

となる．

本論文では，ファインチューニングのための教師データとし

て，入力ツイートの前後のツイートを使用する．入力 Tt に対

して，生成モデルの出力を以下の教師データ St となるように

学習を行う．

St = [Tt−n, w[SEP ], Tt−n+1, w[SEP ], (2)

..., w[SEP ], Tt+1, w[SEP ], ..., Tt+m]

ここで，w[SEP ] は文の境界を示す特殊トークン [SEP]に対

応する one-hotベクトルである．nおよびmは自然数であり，

Tt−n は入力ツイート Tt の n 個前のツイート，Tt+m は m 個

後のツイートを示す．また，出力の教師データには Tt は含ま

ない．

文脈生成モデルでは，入力ツイートの前後のツイートを生成

するように学習することでツイートの文脈を学習する．ツイー

トにはユーザが単独で記入するテキストの他に，他ツイート等

の引用（リツイート）や他ユーザとの会話（リプライ）が含ま

れるが，文脈生成モデルの学習においてはこれらのツイートを

除外して学習を行う．

2. 2 ユーザ埋め込み表現学習モデル

ユーザ埋め込み表現学習モデルを図 3に示す．ユーザ埋め込

み表現学習モデルは，文脈生成モデルにユーザ埋め込み層を追

加したものである．

本モデルはあるユーザの χの一連のツイートを対象をする．

各ユーザは，全ユーザ数に相当する u次元の one-hotベクトル

で表現される．次にベクトル変換行列 We ∈ Ru×d を用いて，

ベクトル Eχ ∈ Rd を得る．ここで，dは T5の内部状態のベク

トルの次元数を表している．この Eχ をユーザの埋め込み表現

として扱う．

ユーザ埋め込み表現のベクトル Eχ を文脈生成モデルに結合

して入力する．長さ Lの入力ツイート Tχt は，T5の第 1層で
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図 3 ユーザ埋め込み表現学習モデル

d次元の連続値の行列 UTχt
∈ Rd×L に変換される．ここで，ツ

イート行列 UTχt
とユーザの埋め込み表現ベクトル Eχ を連結

し，以下の通りに T5への入力行列 U ′
Tχt
を得る．

U ′
Tχt

= [Eχ;UTχt
] ∈ Rd×L+1 (3)

ここで，[; ]は行方向への結合を表している．入力 U ′
Tχt
に対

する出力 Sχt は文脈生成モデルと同様である．

文脈生成モデルにユーザ IDを加えて学習することで，生成

される文脈がユーザ由来のものに変化する．そして，その際に

使用されるユーザの埋め込み表現 Eχ はユーザ固有の情報を内

包するベクトルとして学習されることになる．

3 評 価 実 験

本節では，実データを使用した評価実験について述べる．ま

ず，実験で使用するデータセットおよびモデル学習について説

明し，次に学習した生成モデルおよびユーザ埋め込み表現の評

価について詳述する．

3. 1 モデルの学習設定

本論文では，2015 年の 1 年分のツイートデータから学習用

データセットを作成する．まず，Twitterの全ユーザの中から

自動ツイート BOT や一日あたりのツイート数が少なすぎる

ユーザ等を除外した上でランダムに 1,000ユーザをサンプルし

た．抽出した各ユーザの全ツイートから，ツイートとその文脈

からなるデータ対を作成し，計 1,200,000の学習データを用意

した．

ベースモデルとして日本語 T51を使用する．文脈生成で学習

する文脈 nおよびmは 2と設定する．GPU（NVIDIA A6000）

を 3枚使用し，全学習データを 10エポックで学習を行った．モ

デルの学習時間は 1日 18時間である．学習時の損失関数の値

の推移を図 4に示す．オレンジ色の線が文脈生成モデルを，青

色の線がユーザ埋め込み表現学習モデルを表す．ユーザ埋め込

み表現学習モデルは， 文脈生成モデルより 学習終了時の損失

関数の値が小さい．ユーザ埋め込みと同時に学習することで，

より実際の文脈に近い出力が得られるとわかる．

3. 2 ツイートの文脈生成

本項ではユーザ埋め込み表現学習モデルがユーザ固有の情報

1：https://github.com/sonoisa/t5-japanese

図 4 モデル学習中の損失関数の推移

を反映した文脈の生成が可能か確認した実験について述べる．

始めにユーザの埋め込み表現がモデルの出力にユーザの情報を

反映させるかを，特定のユーザに対する文脈生成結果を見るこ

とで確かめた．次にユーザ埋め込み表現学習モデルが文脈生成

モデルと比較して多様性のある出力結果になることを確認した．

始めにユーザ埋め込み表現学習モデルを用いて，ツイートの

文脈生成を行った例を表 1 に示す．入力ツイート “山梨 or 東

京は素晴らしい”という入力に対して，入力のユーザ IDを変

更したときにモデルが生成した出力ツイートを示している．こ

こで，ユーザＡは Twitterの locationに “東京都”と登録され

ているユーザであり，ユーザ Bは locationが “山梨県”のユー

ザである．

生成された文脈ツイートを見てみると，「おめでとうございま

す。」や「あ、そうか」など同じツイートが生成されている部分

もあるが，一方で，「明日は山梨に行ってきます。」や「俺も甲

府でバイトしているよ。」といった異なるツイートも生成され

ている．これは，ユーザの地理的特徴が出ているものであると

考えてられる．東京のユーザが “甲府でバイトしている”とい

うツイートを行う確率はかなり低いといえる．また，“東京は

素晴らしい”という入力ツイートに対して，t-1で「東京の天気

は雨です」と「東京の天気は雨か」というツイートが生成され

ているが，これはツイート内容はほぼ同じであるが，ユーザ自

身の居住地によって主観と客観のニュアンスが変化している．

次に，文脈生成モデルとユーザ埋め込み表現学習モデルで生

成される文脈の違いを確認する．各モデルに “紅白歌合戦”と

いう入力を行った際の出力結果の例を表 2に示す．文脈生成モ

デルはビームサーチ [14] により複数の文を生成し， ユーザ埋

め込み表現学習モデルはランダムに選択したユーザ id に応じ

た文を 1つずつ生成した．文脈生成モデルはビームサーチの性

質上，文末の多少の違いを除いてほとんど同一の文章が生成さ

れる．文の内容を見ると， “fns歌謡祭”， “μ’s”などの個人の

嗜好を表す単語が生成文のほとんどに含まれることから，特定

のユーザに対する文脈を偏って学習していることがわかる．一

方ユーザ埋め込み表現学習モデルは，生成される文脈に多様性

がある．ユーザ 1，ユーザ 4の生成結果を見ると，サッカーや

人物の衣装など個人の嗜好を反映しながら，紅白に関連する文

脈を生成している．ユーザ 2は “紅白”という単語は生成され

ていないが， “大晦日”など紅白に関連する単語が生成されて

いる．通常の文脈生成モデルで探索幅を広げたビームサーチを



表 1 ユーザによる生成ツイートとの違い

ユーザ (location) 入力ツイート 出力ツイート

t t-2 t-1 t+1 t+2

A (東京都) 東京は素晴らしい おめでとうございます。 東京の天気は雨です。 東京も雪が降っていまし

た

今日は晴れて気持ちいい

なぁ～

山梨は素晴らしい あ、そうか おっさんと山梨の県境で

遭遇したんだけど（笑）

at 日本武道館 明日は山梨に行ってきま

す。

B (山梨県) 東京は素晴らしい おめでとうございます。 東京の天気は雨か 今日も晴れてよかった あ、そういえば昨日東京に

行った時と全く同じだっ

た。

山梨は素晴らしい あ、そうか 俺も甲府でバイトしてい

るよ

やっぱり山梨県はいい

ね！

うわぁ

表 2 紅白歌合戦と入力した際の生成ツイートの例

モデル ユーザ 入力ツイート 出力ツイート

t t-2 t-1 t+1 t+2

文脈生成モデ

ル

なし 紅白歌合戦 今年もお世話になりまし

た。来年もよろしくお願

いします！

紅白はじまったー!! 紅白歌合戦の司会が神木

隆之介でしたね～

fns 歌謡祭にμ’s 出るの

か

紅白歌合戦 今年もお世話になりまし

た。来年もよろしくお願

いします！

紅白はじまったー!! 紅白歌合戦の司会が神木

隆之介でしたね～

fns 歌謡祭にμ’s 出るの

かよ w

紅白歌合戦 この時間にお腹空くのな

ぜだ

紅白で歌ってる人いるん

だね～

紅白歌合戦にμ’s 出るの

か!楽しみ!!

fns 歌謡祭、今年も最高

だったなー

紅白歌合戦 この時間にお腹空くのな

ぜだ

紅白で歌ってる人いるん

だね～

紅白歌合戦にμ’s 出るの

か!楽しみ!!

fns 歌謡祭、今年も最高

だったなー。

ユーザ埋め込

み表現学習モ

デル

1 紅白歌合戦 まあ、サッカーの話題で

盛り上がることじゃない

んだけどね。

jリーグは j1昇格プレー

オフをどうするか？って

いう話だよね。

紅白に期待するしかない

か・・・

おやすみなさい

2 紅白歌合戦 今日は寝る前に１日を無

駄にした気がする

お腹すいたなー... やっぱり俺の誕生日が大

晦日だわ www

久しぶりにカラオケ行き

たい

3 紅白歌合戦 大晦日のエルロで一番好

きな曲は？

紅白はじまったー！ 紅白歌合戦お疲れ様でし

た。来年もよろしくお願

いします m( )m

今日から年末年始か

4 紅白歌合戦 はあ～やっぱり紅白好き

だな......

おめでとうございます!!! まどかちゃんの衣装可愛

い.........

えっ、なんだよこれ

表 3 ランダム入力に対する生成文間の BERTScore

文脈生成モデル ユーザ埋め込み表現学習モデル

BERTScore 0.923 0.753

行うより，ユーザ埋め込み表現学習モデルでユーザを変更しな

がら文脈生成を行う方が，ユーザの特徴を反映しつつ多様性の

ある文脈が生成されることがわかる．

提案モデルがユーザ固有の多様な文脈を生成することを定

量的に検証するため， 各モデルでランダムに選んだ 100 ツ

イートに対して 10 個ずつ文脈を生成し， それらの一致度を

BERTScore [18]の F1値で計算し平均値を算出した．結果は表

3の通りである．ユーザ埋め込み表現学習モデルは生成文間の

一致度が低いことから，より多様な文脈生成を実現していると

わかる．これは提案学習モデルが一般的な文脈ではなくユーザ

固有特徴に応じた多様な文脈生成が可能になったことを示して

いる．

3. 3 分類タスクによるユーザの埋め込み評価

本項以降では，ユーザの埋め込み表現学習モデルによって

取得したユーザの埋め込み表現 Eχ の評価について述べる．比

較手法に文書の埋め込み表現を学習する Doc2Vec [3] を採用

する．各ユーザの一連のツイートを１つの文書とみなすこと

で Doc2Vecを適用する．Doc2Vecはユーザの埋め込み表現学

習モデルを学習した 1000 ユーザのツイートを基に学習した．

ここで，Doc2Vec の次元数は 200 に設定し，学習アルゴリズ

ムは Distributed Bag of Words version of Paragraph Vector

（PV-DBOW）を採用している．

3. 3. 1 実 験 目 的

本稿では提案手法によるユーザの埋め込み表現が，ユーザの

属性に関する情報をどの程度内包しているか確認した実験に

ついて述べる．具体的には各ユーザの持つ locationの情報を，

ユーザの埋め込み表現からどの程度予測できるかを評価する．

分類精度が高いほど，埋め込み表現が location分類に有用な特



表 4 location 分類問題の精度 (%)

Input Accuracy Precision Recall F1-score

random 36.0± 5.5 32.8± 11.8 33.0± 5.6 30.2± 6.5

Doc2Vec 58.5± 4.1 58.2± 4.4 56.4± 4.4 56.2± 4.7

proposed 44.5± 6.0 43.4± 6.7 42.4± 5.7 41.9± 5.7

proposed (fine-tune) 59.7± 3.9 59.6± 4.1 58.9± 4.0 58.6± 4.0

fine-tune + Doc2Vec 63.3± 3.4 63.8± 3.9 60.7± 3.5 60.7± 3.6

徴を内包していることを示し，本論文の主張である文脈学習が

ユーザの属性情報を学習することに相当するという仮説を支持

する結果となる．

3. 3. 2 実 験 設 定

学習用データセットを作成するため，埋め込み学習済み 1000

ユーザの内， location情報に “北海道”， “東京都”， “愛知県”

を含むユーザを抽出し， location予測用データセットを作成す

る．得られたユーザ数は北海道 100 人， 愛知県 68 人， 東京

都 99人の計 267人で，これらを train data， validation data，

test dataに 4:1:1に分割した．学習モデルは 2層の全結合層を

持つニューラルネットワークで，中間層の次元が 200次元，活

性化関数に ReLU を使用した．入力次元は提案手法は 768 次

元で， Doc2Vecは 200次元であり，提案手法側は過学習を防

ぐためドロップ率 0.2に設定した dropout層を活性化関数の前

に加えた．確率的勾配降下法を用いて， validation data に対

する損失関数の値を 1エポックごとに計算し， early stopping

により学習を終了した．なお損失関数にはクロスエントロピー

損失関数を用いた．

提案手法の埋め込みについては，

(1) 文脈学習時に文脈生成の T5とユーザ埋め込みのパラメタ

を同時に更新するモデル．

(2) ユーザ埋め込みのパラメタを固定した状態で文脈学習後

に，固定を外して fine tuningするモデル．

の二つの学習方法で得られた埋め込みを比較する．(1)の方法

で学習した表現を提案手法埋め込み， (2) の方法で学習した

表現を fine-tune 埋め込みと呼ぶ．また fine-tune 埋め込みと

Doc2Vec 埋め込みを concat して入力した際の分類精度も評価

した．

3. 3. 3 実 験 結 果

location分類問題の精度を表 4に示す．表の値はモデルの学

習をそれぞれ 20回行った accuracy，precision，recall，f1-score

の平均と標準偏差である．random はランダムに初期化した埋

め込みを入力とした際の精度を意味する．random を全ての評

価値で提案手法埋め込みと Doc2Vec 埋め込みが上回っている

ことから，各埋め込みがユーザの location情報を保持している

ことが示された．fine-tune 埋め込みは全評価値で提案手法埋

め込みの精度を大きく上回っている．この結果はユーザ埋め込

みを固定して文脈の学習を終えた後に，ユーザ埋め込みの学習

を開始した方が， location情報に関する汎化性の高い情報が学

習できることを示唆している．さらに， fine-tune + Doc2Vec

埋め込みは全ての評価値が最も高い．この結果は，従来の埋め

込み表現と提案手法の埋め込みを組み合わせることで，他の深

層学習モデルにおいても個人性を反映した出力の改善が期待で

きる事を傍証している．

3. 4 ユーザの埋め込み表現ベクトル

学習した 1000ユーザの埋め込み表現を k-meansによって 5

つのクラスタに分類した．本項は，分類したクラスタの違いに

よって提案手法と Doc2Vecをクラスタ内ユーザのツイートに

出現する単語，ツイートから受けるユーザに対する印象という

二つの観点から比較する実験を行う．

3. 4. 1 クラスタ毎の出現単語の比較実験

a ) 実 験 目 的

Doc2Vecは単語の出現頻度の情報から文書を特徴づける．一

方で提案手法は入力前後の文脈を生成するタスクから得られる

ため，単語の出現頻度だけでなく，様々な情報を内包している

と考えられる．本実験では各埋め込み表現をクラスタリングし

て得られたクラスタ内ツイートを分析して，提案手法のクラス

タが単純に頻出単語の違いで分類されていないことを確かめる．

b ) 実 験 設 定

提案手法で学習した 1000ユーザの埋め込み表現と Doc2Vec

で得られたユーザ表現をそれぞれ k-means によって 5 つのク

ラスタに分類し，クラスタごとにワードクラウドによる可視化

を行った．次に，クラスタごとに頻出する上位 20単語を選び 5

つのクラスタで合わせて， Doc2Vecと提案手法における単語

の頻度ベクトルを作成し，各クラスタの頻度ベクトル間の相関

係数の大きさを比較する検証を行った．単語の頻度ベクトルの

各要素はクラスタ内全ユーザの全 Tweet 中に出現する語彙の

回数である．5つのクラスタの持つ単語の頻度ベクトルにおい

て，自分同士を除く 5× 4の組み合わせについて相関係数を求

め，その平均を計算した．

c ) 実 験 結 果

Doc2Vecによるクラスタのワードクラウドを図 5，提案手法

のクラスタのワードクラウドを図 6に示す．Doc2Vecでは，各

クラスタごとに「日本」，「ゲーム」といった特徴的な単語を取

得できている．一方で提案手法では，「ゲーム」，「仕事」といっ

た単語がどのクラスタにも高頻度で出現している．

各クラスタの単語の頻度ベクトル間の相関係数を求めた結果

は表 5の通りである．提案手法は，相関係数が Doc2Vecより



図 5 Doc2Vec によるクラスタのワードクラウド

図 6 ユーザ埋め込み表現モデルによるクラスタのワードクラウド

表 5 頻出単語ベクトル間の相関係数

Doc2Vec 提案手法埋め込み

相関係数 0.151 0.234

大きい．従って，提案手法によるクラスタに対しては，単語の

出現頻度の寄与度が Doc2Vecと比較して低いことが示された．

3. 4. 2 クラスタ内ツイートの主観評価実験

a ) 実 験 目 的

提案手法は locationなどユーザの属性情報を持ち，Doc2Vec

と比較し，単語単位のトピック情報の寄与度が低いと考えられ

る．本実験ではさらに提案手法がユーザの性格など内面的特徴

を学習していることを示すため，アンケートによる主観評価を

行った．

b ) 実 験 設 定

まず，各クラスタからランダムに 10ユーザを抽出する．次

に抽出した各ユーザの全ツイートから，連続する 10ツイート

をランダムに 3か所，合計で 30ツイートを取得する．評価者

は，取得した 30ツイートを閲覧し，ツイートから受けるユー

ザの性格的特徴を評価する．本論文では 2名の評価者で評価を

行った．

本論文では，性格的特徴として BIG5 [20]を採用した．BIG5

はヒトの性格を，外向性，協調性，誠実性，神経症傾向 (論理

性) ，開放性 (創造性) の 5 項目で定義したものである．各項

目は高低で表わされ，外向性であれば「外交的（高）or内向的

（低）」のどちらかに決定する．実験では，閲覧したツイートか

ら受けるユーザの印象を，高低の 2項の選択問題として選択す

ることで評価を行った．

c ) 実 験 結 果

クラスタ内のツイートの印象評価を行った結果を図 7， 8に

示す．各グラフはクラスタごとの BIG5の評価値の平均値であ

り，性格的特徴の偏りを示している．上下どちらかに棒グラフ

が伸びている項目はクラスタ内で，どちらか一方の心理的特徴

を持つユーザが多く存在していることを示しており，棒グラフ

が伸びていない項目については，クラスタ内で性格的特徴がど

ちらも偏りなく存在してることを表している．上段の 5つのグ

ラフが Doc2Vecによる 5クラスタの結果であり，下段のグラ

フが提案手法のクラスタの結果である．

Doc2Vecによるクラスタの評価では， どのクラスタの分布

も似通った形状をしている． また全クラスタで論理性/情動性

の項目が情動性側に偏っていることから， Doc2Vecの場合ど

のクラスタにおいても情動的なユーザが多く存在することを示

している．一方で， 提案手法によるクラスタの場合， クラス

タの分布形状が大きく異なっている．論理性/情動性の項目で

はクラスタ 1， 5のユーザは情動的だが，クラスタ 2，3，4の

ユーザは論理的だと判定されている．この結果から提案手法に

よるクラスタに対するユーザの性格的特徴の寄与度が高いと考

えられる．

分布形状の類似性を評価するため， 各クラスタの分布間相

関係数の平均を計算し， Doc2Vecと提案手法で比較する検証

を行った．5つのクラスタの持つ BIG5評価結果のベクトルに

おいて， 自分同士を除く 5 × 4 の組み合わせについて相関係

数を求め， その平均を計算した．結果は表 6 の通りである．

Doc2Vecはクラスタ毎の分布間に相関が見られるが，提案手法

には相関が見られない．この結果は提案手法によるクラスタに

対して，ユーザの性格的特徴の寄与度が高いことを示している．

4 考 察

4. 1 文脈生成モデルについて

ユーザの埋め込み表現を獲得するための文脈生成モデルで

は，ユーザ IDを変更することで，同じ入力ツイートであって

も，異なる出力を得ることができることを明らかにした．

ユーザ IDを変更した場合でも同じツイートが生成されるパ

ターンが存在しているが，ユーザの影響を多く受けたツイート

は入力の前，後どちらでも生成されているため，前後の文脈ど

ちらも学習することに関する効果が出ているのではないかと考

えられる．また，「東京の天気は雨です」と「東京の天気は雨

か」のように同じ入力ツイートに対して，ほぼ同じ内容であり

ながら，詳細なニュアンスを変えているいる点は，事前学習モ

デルの表現能力の高さに加え，ユーザ埋め込み表現に含まれる

情報の寄与度が高いと考えられる．

4. 2 埋め込みによる分類精度について

ユーザ埋め込みを入力としてユーザの居住地を予測する分類

問題の精度評価実験では，提案手法の埋め込み表現が居住地分

類に必要な情報を保持しており， かつ Doc2Vecによる埋め込

み表現と組み合わせて精度が向上することが示された．



図 7 Doc2Vec 埋め込みによるクラスタ内ツイートの BIG5 評価結果

図 8 ユーザ埋め込み表現モデルによるクラスタ内ツイートの BIG5 評価結果

表 6 BIG5 評価分布間の相関係数

Doc2Vec 提案手法埋め込み

相関係数 0.787 0.156

Doc2Vecによる埋め込みは単語の出現頻度から分かるトピッ

クの情報を持つため，ツイート内に出現する地名や建物名から

居住地を予測したと考えられる．ただし， ユーザ文脈生成の

実験でも確認した通り， 同じ “東京”という単語が出現する文

であっても，「東京に行きたい」と「こちら東京の天気は雨で

す」という文では，ユーザの居住地の予測という点で文に大き

な違いがある．前の文はユーザが東京に住んでいないことを，

後の文は東京に住んでいることが予想される．文脈生成タスク

を行う提案手法はこうした文のニュアンスによる違いを認識す

るため， Doc2Vecと合わせることでさらに精度を改善するこ

とができたと考えられる．

4. 3 ユーザ埋め込み表現について

ユーザの埋め込み表現に関する評価では，比較手法のDoc2Vec

と比較して，単語やトピックに関する情報より，ユーザ自身の

性格的特徴を強く反映している可能性が示唆された．この結果

はテキストの文脈を学習するというタスクが，ユーザの属性や

性格を学習することに相当するという仮説の根拠となる．

Doc2Vecが PV-DBOWでユーザ IDに対する出現単語を推

定する問題であるのに対して，提案手法では，ツイートという

文単位で周辺を推定する問題として解いている．そのため，単

語単位の情報が埋め込み表現にあまり含まれなかったのでは

ないかと考えられる．また，提案手法で作成したクラスタに性

格的特徴の偏りが多く表出したが，これは文脈生成モデルによ

り，ツイートの文脈を学習した影響であると考えらえる．人の

性格や思考は，単独のテキストではなく，文脈に対してどのよ

うな返答や振る舞いをするのかに表出されると考えられる．例

えば，「お腹がすいた」というツイートの後に，「料理をする」

人がいたり，「外食に行く」人，「文句を言う」人など様々なパ

ターンが考えらえる．「料理をする」人も「お腹がすいた」から

料理をする人もいれば，「料理教室に行った」から料理をする人

もいる．このように単独のツイートやテキストだけで見えてこ

ないことであっても，前後の文脈と組み合わせることで，人の

属性や考え方を垣間見ることができ，その結果，提案手法で居

住地や性格的特徴を反映した評価結果が出たと考えられる．

5 関 連 研 究

ユーザの埋め込み表現を用いる研究として，レコメンドに関

する研究が挙げられる．Pal [6] らは，Web サイト上の様々な

コンテンツのレコメンドを統合するために，異なるコンテン

ツの埋め込み表現をユーザの行動予測モデルに組み込むこと

で，ユーザの趣向を反映した埋め込み表現手法を提案している．

Wang [15]らはショッピングサイトにおいて，ユーザのクリッ

ク情報やクエリログといった一連の行動を RNNを用いて埋め

込み表現に変換して，商品のレコメンドを行う手法を提案して

いる．Shimeiら [7]はソーシャルメディアを用いて埋め込み表

現を作成する手法についてまとめている．

個人の振る舞いを再現する研究としては，対話における個人

の再現に関する研究がある．Zhang ら [17] は，仮想の人物像

であるペルソナを定義する複数文のテキストをもとに対話を行

う persona-chatを提唱している．Liuら [5]は，persona-chat

において，対話相手のペルソナ像を予測しながら対話すること

で，話者間の共通知識を形成する手法を提案している．Song

ら [11]らは，よりペルソナ像に対して一貫した対話を行うため

に，複数の BERT を用いてペルソナ文と発話文のマッチング

をとる手法を提案している．Higashinaka ら [2] は，有名人物

やキャラクタなどのペルソナ像を持つ対話システムを構築する

ために，多くの参加者のロールプレイによって，学習用データ

を収集する手法を提案している．

本研究は上述した研究のようにタスクを推薦や対話等に限定



しておらず，location分類問題で示したように，モデルの初期

値や入力に埋め込み表現を用いることで様々なダウンストリー

ムタスクの精度改善が期待される．また本研究は Zhangら [17]

や Liuら [5]などの研究と異なり，個人性情報抽出のために人

手によるデータセットの作成やラベリング等の高コストな作業

を必要としない．

6 お わ り に

本論文では，深層学習モデルの個人性獲得のためのユーザ埋

め込み表現を，ツイートの文脈生成モデルを通して教師なしで

学習する手法を提案した．

文脈生成モデルは，入力ツイートの前後のツイートを生成す

るモデルで，そこにユーザの埋め込み表現となるベクトルを連

結して学習することで，ユーザの埋め込み表現を獲得できる．

評価実験では，提案手法で学習したユーザの埋め込み表現は

単語単位のトピック情報よりも，ユーザの居住地等の属性の他，

性格的特徴が反映されていることを示唆する結果を得ることが

できた．さらに提案した埋め込み表現は，従来の Doc2Vecな

どの埋め込み表現と組み合わせることで，より精度の高いユー

ザ特徴を表現し，ダウンストリームタスクにおける精度改善が

期待できることを示した．

今後は，ユーザの埋め込み表現の更なる表現力の向上および，

学習の効率化を進め，対話等の応用タスクに適用することを検

討している．
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