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1 はじめに 

近年，対話システムの研究開発が活発化して

いる．対話システムにおいて高いユーザ満足度

を達成するためには，対話のパーソナライズが

重要な課題の 1つとして挙げられる．対話のパー

ソナライズを目指した関連研究として，過去の

ユーザ発話を用いてシステム応答発話に応用す

るもの[1]や，ユーザの対話文から，そのユーザ

の興味を推定したもの[2]がある．一方，本研究

ではユーザの属性(年代，職業，興味地域等)に

基づく対話のパーソナライズを目的とし，

Twitter ユーザの発話文から，そのユーザの属性

を推定する手法を提案する．  

2 ユーザ属性推定手法 

提案手法の概要を図１に示す．提案手法は，

固有表現ラベル分類層と属性推定層の 2層で構成

され，発話者𝑠の発話集合𝑈𝑠 = (𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑛)が

与えられたとき，推定対象の属性集合𝑇 = (𝑡1,

𝑡2, … , 𝑡𝑚)に対する発話者𝑠のユーザ属性𝑌 = (𝑦𝑡1 ,

𝑦𝑡2 , … , 𝑦𝑡𝑚)を推定する．なお，本論における属

性𝑡𝑘は，年代，職業，興味地域を表し，各ユーザ

属性𝑦𝑡𝑘は各属性𝑡𝑘の要素を表す．固有表現ラベ

ル分類層は，発話集合𝑈𝑠を入力とし，各発話𝑢𝑖に

含まれる固有表現のラベル体系に基づいて，各

発話𝑢𝑖をラベル別発話集合𝑋 = (𝑥ℎ1 , 𝑥ℎ2 , … , 𝑥ℎ𝑙)

に分類する．分類に用いるカテゴリ𝐻 = (ℎ1,

ℎ2, … , ℎ𝑙)は固有表現のラベル体系のラベルに対

応する．ラベル体系を用いた各発話𝑢𝑖の分類は，

ユーザ属性の違いによって，発話内容に偏りがある

という仮定に基づき，各ユーザ属性𝑦𝑡𝑘の推定に用

いる発話集合を，特定のラベル別発話集合𝑥ℎ𝑗に限

定することで，推定精度が向上すると考えた．属

性推定層は，入力されたラベル別発話集合𝑋から，

各ユーザ属性𝑦𝑡𝑘の推定に有効なラベル別発話集合

𝑥ℎ𝑗 を用いて，推定ユーザ属性𝐷 = (𝑑𝑡1 , 𝑑𝑡2 , … ,

𝑑𝑡𝑚)を出力する．なお，各ユーザ属性𝑦𝑡𝑘の推定に

有効なラベル別発話集合𝑥ℎ𝑗として，推定実験を行

い，推定精度の高い𝑥ℎ𝑗を用いる．以下では固有表

現ラベル分類層と属性推定層を詳しく説明する． 

2.1 固有表現ラベル分類層 

固有表現ラベル分類層は，発話集合𝑈𝑠を入力

として，各発話𝑢𝑖に含まれる固有表現を抽出し，

抽出された固有表現のラベル体系に基づいて，

各発話𝑢𝑖を各ラベル別発話集合𝑥ℎ𝑗に分類する．

このとき，𝑥ℎ𝑗は，ℎ𝑗に属する固有表現を含む発

話の集合を表す．本研究のカテゴリラベルℎ𝑗は，

Person (人名)， Organization (組織名)，

Location (地名)，Product (製品名)の 4つとす

る．また，本研究では固有表現及び固有表現の

ラベル体系の抽出手法として，GiNZA[3]の固有

表現抽出モデルを用いた． 

2.2 属性推定層 

属性推定層は，固有表現ラベル分類層より得

た各ラベル別発話集合𝑥ℎ𝑗のうち，各ユーザ属性

𝑦𝑡𝑘の推定に有効であると定めた𝑥ℎ𝑗のみを用いて，

各ユーザ属性𝑦𝑡𝑘を推定する．また，クラス分類

手 法 に は BERT (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers)[4]を用い

る．本研究では，事前学習された BERT-base モデ

ルに対してクラス分類層を追加し，作成した訓

練データセットを用いて fine-tuning を行うこと

で，クラス分類モデルを作成した． 

3 実験 

提案手法を用いて，Twitter アカウントを持つ

発話者 85 名を対象として，各発話者の年代が若

年，中年，高年のどこに属するかを推定した． 
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図 1 提案手法の概要 
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3.1 実験設定 

属性推定層における年代推定モデルとして，

若年，中年，高年の 3クラス分類モデルを作成し

た．年代推定モデル学習に用いる訓練データセ

ットは，Twitter から収集したユーザの発話文と，

発話元ユーザの年代を組とした 67,363 文から作

成した．また，BERT の事前学習済みモデルとし

て，黒橋ら[5]が公開しているモデルを用いた．

この事前学習モデルに対し，バッチ数 32，学習

率2 × 10−5，エポック数 3 とし，Adam による最適

化手法を用いて fine-tuning を行った．また，損

失関数には交差エントロピーを用いた． 

3.2 評価方法 

本実験では，実験対象 85 名のうち何名が，各

発話者の各𝑥ℎ𝑗を用いて推定された年代と，各発

話者の本来の年代が一致しているかの正解率を

推定精度として評価した．さらに，推定に用い

る各𝑥ℎ𝑗の発話文数の変化に対して，年代推定の

正解率がどのように推移するかを確認した．ま

た，発話者𝑠の各𝑥ℎ𝑗のうち，推定に必要な発話文

数が存在しない𝑥ℎ𝑗がある場合，その𝑥ℎ𝑗からの発

話者𝑠の年代推定は行わないこととした． 

3.3 比較手法 

年代推定に有効であるラベルを確認するため，

固有表現ラベル分類層から得た Person ，

Organization，Location，Product のいずれかを

含むラベル別発話集合と，ベースラインとして

Original(全ての発話文)を用いて年代推定精度

を比較した． 

3.4 実験結果 

実験結果を図 2に示す．図 2では，各発話者の

発話集合に存在する各ラベル別発話集合から，

発話者の年代を推定したときの正解率と，発話

数を段階的に増やしたときの正解率の推移を示

した．また，各ラベル別発話集合からの推定人

数が被験者全体の 70%以上である正解率のみを示

した．図2から，Personによる推定正解率は，推

定に用いる発話数が 37 文になるまで，全ての発

話数に対して最も高い値を示した．このことか

ら，年代推定には，人名を含む発話文を用いた

推 定 が 有 効 で あ る と 考 え る ． 一 方 ，

Organization による推定正解率は，Original よ

りも低く推移した．また， Location による推定

正解率も，Originalより低く推移し，3文から21

文を用いた推定では最も低い値を示した．この

ことから，組織名や地名を含む発話文は年代推

定に適さないと考える．Product は，Original と

比べて推定正解率の推移に大きな差は確認でき

ない．そのため，製品名を含む発話文からの年

代推定は有効ではないと考える． 

4 おわりに 

本研究では，発話者の発話集合を入力とし，

発話者のユーザ属性を推定する手法を提案して

いる．今回は，提案手法の一部であるユーザの

年代推定システムの実装に向けて，各ラベル別

発話集合から年代推定実験を行った．実験の結

果，年代推定において，人名を含む発話集合か

らの推定精度が最も高いことを確認した．この

ことから，ユーザの年代推定には，人名を含む

発話文からの推定が有効であると考える．今後

は，他の属性における推定において，どのラベ

ルを含む発話文が有効か確認する．そして，対

話のパーソナライズを目指したユーザ属性推定

システムの構築を目指す． 
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図 2 発話数の変化による 

ラベル別年代推定の正解率の推移 
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