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概要
継続的にユーザと関わる非タスク指向型対話シス

テム実現のため，対話中にシステムが第三者情報を
うわさとして共有する手法が注目されている．この
手法によりシステムへの満足度を向上させるために
は，第三者情報を共有する際に，ユーザにとってよ
り興味深い内容を選択することが重要であると考
えられる．本研究では，ユーザにとって興味度の高
い情報を共有する対話システム実現の第一歩とし
て，様々な第三者情報に対するユーザの興味度を推
定するモデルの構築を目指す．我々は，独自に作成
した第三者情報の興味度データセット1）を用いて，
GPT-4oをファインチューニングし，また，推定精度
を高めるために多段階推定手法，ユーザ属性を考慮
する手法を組み合わせることで，第三者情報につい
ての興味度の推定精度をベースモデルよりも 45.4%
向上させたモデルを構築した．

1 はじめに
近年，娯楽 [1]，教育 [2]，福祉 [3]といった様々な

領域で，人の代わりの雑談相手となる非タスク指向
型対話システムが注目されている．このような非タ
スク指向型対話システムは，継続的なユーザとの関
わりを必要とするため [4]，ユーザの対話満足度を
高め，長期的にユーザと対話できるようになること
が求められている [5]．
非タスク指向型対話システムによる長期対話を実

現するために，第三者の情報をシステムがうわさと
して共有する手法が提案されている（図 1）．先行研
究では，あるユーザ（Aさん)の趣味や過去の行動
について，システムが別のユーザ（Bさん）に第三
者情報として共有する（e.g., “Aさんは海を眺めるの

1） 本研究で作成したデータセットは GitHub（https://

github.com/IshiguroLab/Thirdperson-info-Dataset）に て
公開している．

図 1 対話システムによる第三者情報の共有

が好きらしいよ”）ことで，ユーザのシステムに対
する対話意欲の減退を抑えられること [6]や，シス
テムの印象（e.g.,社会性，擬人性）を向上させられ
ること [7][8]が報告されている．しかし，これらの
研究では，数多ある第三者情報の候補の中からシス
テムがユーザに共有する情報は，ランダムに選択さ
れていたり [6]，実験者によって事前に設定されて
いたりする [7][8]など，単純な方法で決定されてお
り，十分な検討がなされていない．そのため，シス
テムがどのように共有する第三者情報を選択するか
は課題として挙げられている [6]．
先行研究では，システムがユーザの趣味・嗜好を

もとに，ユーザにとって興味深いと考えられる情報
を推定しながら対話することで，その満足度を向上
させられることが報告されている [9][10]．これを受
け，本研究では，ユーザの興味度の高い第三者情報
を選択して共有することで，ユーザの対話満足度を
高め，継続的にユーザと関わる対話システムを実
現できるのではないかと考えた．第三者情報に対
する聞き手の興味には,個人の趣味・嗜好だけでな
く，人間社会において，その情報がどの程度珍しく
[11][12]，人に知られていない（プライベートな）も
のなのか [13][14]，また，ポジティブ/ネガティブな
ものであるか [10][15]といった社会的な側面も影響
すると考えられる．よって，第三者情報に対する
ユーザの興味度を推定する手法について新たに検討
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する必要がある．
本研究では，ユーザにとって興味度の高い第三者

情報を共有する対話システムを実現するための第一
歩として，第三者の趣味や行動についての様々な文
章に対しての興味度を推定するモデルを構築するこ
とを目指す．

2 提案手法
本研究では，第三者情報の興味度推定モデルの構

築を目指し，独自に作成した興味度データセットで
大規模言語モデル（LLM）をファインチューニング
する（2.1). また，推定精度を高めるために多段階推
定（2.2）およびユーザ属性の考慮（2.3）といった手
法を組み合わせ，提案モデルを構築する（図 2）．

2.1 ファインチューニング
近年，医療分野での患者の症状診断推定 [16]，テ

キストからの話者の感情推定 [17] など，様々な分
野で LLM が活用されている．また，LLM をそれ
ぞれのタスクに特化するようにファインチューニ
ングすることにより，ベースモデルに比べ推定精
度が向上することが知られている [14][17]．そこ
で本研究では，第三者の趣味や行動に関する文章
と興味度得点のデータセットを作成し，OpenAIの
GPT-4o-2024-08-06（以下GPT-4o）をファインチュー
ニングして興味度を推定できるモデルを構築する．

2.2 多段階推定
推定モデルの構築において，段階的な推定手法は

推定精度向上に効果的であることが知られている．
例えば，感情推定において，感情の生起要因を推定
してから感情の推定を行うことで，直接推定を行う
場合より精度が向上することが知られている [18]．
LLM においても，思考過程を出力させた後に，最
終的な答えを出力させる多段階推論手法（e.g.,　
Chain of Thought [19]）を用いることで，その精度を
向上させられることが報告されている．本研究で
は，Chain of Thoughtの考え方を参考にし，まず，第
一段階として文章の興味度に寄与すると考えられる
特徴因子を先に推定し，その後，その特徴因子を基
に興味度の推定を行う多段階推定モデルを構築する
（図 2）．本研究では特徴因子として，先行研究によ
り第三者情報に対するユーザの興味深さに関連する
と考えられる文章の情報量 [11][12]，プライバシー
性 [13][14]，極性 [10][15]の 3つを選択した．

2.3 ユーザ属性を考慮した推定
第三者情報の共有において，共有される内容が同
じでも，その対象者や聞き手の性別や情報が共有さ
れるユーザ間の関係性によって，情報への興味度は
異なることが知られている [20][21][22]．そこで本
研究では，情報の対象者（Aさん）と聞き手（Bさ
ん）の性別や関係性といったユーザ属性に基づき，
興味度を推定するモデルを構築する．具体的には，
性別については 2人が同性か異性か，関係性につい
ては知り合ったばかりであるか，仲の良い友人で
あるかの，2つの要因を組み合わせた 2× 2の 4パ
ターンのユーザ属性を考慮した（図 2）．

3 モデル
提案モデルを実現するために，興味度データセッ
トを作成し，GPT-4oをファインチューニングする
ことで，ユーザ属性を考慮しながら多段階で興味度
を推定するモデルを構築する．

3.1 データセット
我々は，第三者の趣味や行動についての文章リ
ストを用意し，各文章の興味度，情報量，プライバ
シー性，極性それぞれのカテゴリについて，人間の
アノテータがラベルを付与したものを，ファイン
チューニングに使用するデータセットとした．

3.1.1 第三者情報についての文章リスト
まず，人手で初期文章リストを作成した．具体的
には，大学生 6名に「Aさんは～」に続く形で，趣
味や行動について，162文を作成させた．初期文章
リストは，情報量（ありふれた⇔珍しい），プライバ
シー性（パブリック⇔ブライベート），極性（ネガ
ティブ⇔ポジティブ）のカテゴリについて “どちら
ともいえない”を含めた 3段階に分け，全体で 3×
3× 3の 27のブロックについて，各ブロック 6文ず
つ文章を作成させた．
次に，作成した初期文章リストを以下の手順で

1,399文にまで拡張した．まず，LLMを用いたデー
タセット拡張手法である Evol-instruct [23][24]を参考
に，gpt-4-turboに文章の幅（種類）を増加させる指
示を与え，文章リストの各文を 2倍に拡張した（付
録 A 参 照）．また，拡張した文章リストの各文を
OpenAI の text-embedding-ada-002 でベクトル化し，
類似度の高い（コサイン類似度が 0.95以上となる）
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図 2 興味度推定の際に LLMに与えた入力および出力の例（入力プロンプトは一部分のみ表示）．提案手法は正解ラベ
ル (興味度 4.41点)に最も近い値を推定できていることが分かる．

文を削除した．この処理を 6回繰り返し，最終的に
1,399文を作成した．

3.1.2 ラベル付与
用意した 1,399文の文章リストに対し，人手で得

点ラベルを付与した（表 1）．具体的には，興味度，
情報量，プライバシー性，極性それぞれのカテゴリ
について, クラウドソーシングサービスを用いて，
各文に対し 48名ずつに 7件法で得点を付与させた
（付録 B参照）．ラベルを付与させる際，各文ごとに
Aさんの属性を性別（同性，異性），関係性（仲のい
い友人，知り合ったばかり）の組み合わせにより 4
種類に分類し，それぞれ 12名ずつに得点を付与さ
せ，その代表値 (平均値)を最終的なラベルとした．
さらに，評価実験の際に，ユーザ属性を考慮しな

いベースラインモデルを構築するため，Aさんの属
性 4種類についてそれぞれ 12名ずつに付与させた
得点をまとめて，48名の代表値 (平均値)を最終的
なラベルとしたものを別で用意した．
興味度，情報量，プライバシー性，極性それぞれ

のカテゴリについてラベルを付与させる際，意味が
分かりにくい文章（e.g., “Aさんは映画鑑賞を「楽し
む」にすると心地いい”)を LLMが作成した可能性
があるため，該当文を除外するため，“文章の意味
がわからない”という項目を同時に用意した．そし
て，文ごとにこの項目を選択したアノテータの人数
を算出し，カテゴリごとに平均値と標準偏差を算出
した．そして，いずれかのカテゴリにおいて，一定

(mean+2SD)以上の人数のアノテータがこの項目を
選択した場合，その文は除外した（35文が該当)．
また，Directed Questions Scale（DQS）[25]を参考
に，質問中にチェック項目（e.g., “この項目は 1を選
択してください”)を複数設け，これらの項目に一
つでも違反したアノテータのデータはラベルの得点
（平均値）の算出時に除外した（8人が該当).

3.2 ファインチューニング
作成した興味度データセットを用いて，OpenAI
の gpt-4o をファインチューニングし，第三者情報
の興味度推定モデルを構築した.具体的には，興味
度データセットを訓練用，テスト用に 9:1 に分割
し，OpenAIの APIを用いてファインチューニング
を実施し，ユーザ属性を考慮しながら特徴因子（情
報量，プライバシー性，極性）を基に興味度を多段
階で推定するよう学習させた gpt-4o（以下，ユーザ
属性ごとに多段階興味度推定）を作成した．また，
ファインチューニング時のハイパーパラメータは，
OpenAIが事前に用意した，訓練データに合わせて
自動で設定される値のセットを用いた (batch size: 9,
learning rate multiplier: 2, n epochs: 3).

4 評価実験
4.1 ベースライン

GPT-4oをファインチューニングして作成した提
案モデルを評価するための実験を行った．ベースラ
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表 1 第三者情報の内容ごとの興味度の得点と特徴因子の得点の例
第三者情報の内容 興味度 情報量 プライバシー性 極性
Aさんは足の爪を切った 1.500 1.604 3.312 4.542
Aさんはコーヒーを飲んだ 2.596 1.170 1.810 5.063
Aさんはスキーをしたことがない 3.500 3.167 3.250 3.333
Aさんはバスに乗ったことがない 4.190 3.900 4.420 3.830
Aさんは海を眺めるのが好き 4.062 2.041 2.208 5.958
Aさんは絵画展で最優秀賞を受賞した 5.417 6.060 2.917 6.833
Aさんは人を殺めた 6.021 6.938 6.771 1.000
Aさんは宝くじで 1億当たった 6.532 6.745 6.660 6.766

表 2 ファインチューン前後の興味度推定精度（MAE）
手法 FT前 FT後
直接興味度推定 0.718 0.445
多段階興味度推定 0.767 0.439
ユーザ属性ごとに興味度推定 0.904 0.395
ユーザ属性ごとに多段階興味度推定 0.646 0.392

インとして，直接興味度を推定するよう学習させた
gpt-4o（以下，直接興味度推定）,特徴因子の推定結
果から興味度を推定するよう学習させた gpt-4o（以
下，多段階興味度推定）,ユーザの属性を考慮して興
味度を推定するよう学習させた gpt-4o（以下，ユー
ザ属性ごとに興味度推定）の 3種類のモデルを用意
した．
さらに，提案モデルと 3種類のベースラインモデ

ルについて，ファインチューニング前のモデルも比
較対象としてそれぞれ用意した．

4.2 実験結果
本研究で提案した，ユーザ属性ごとに多段階興味

度推定を行うモデルと各ベースラインモデルそれぞ
れについて平均絶対誤差 (MAE)を算出し，モデル
の性能を比較した．実験の結果，提案モデルが他の
ファインチューニングモデルと比べて最も高い推
定精度を示していたことが確認された（表 2）．ま
た，提案モデルの推定精度 (MAE= 0.392)は，ファ
インチューニング前の直接興味度推定モデルの精度
(MAE= 0.718)と比較して約 45.4%性能が向上してい
たことが確認された．
より詳細な分析として，2.1～2.3で提案した手法

の効果をそれぞれ確認する．はじめに，ファイン
チューニングの効果を確認するために，提案モデ
ルおよびベースラインモデルについて，ファイン
チューニング前後で MAEを比較した結果，全ての
手法で，ファインチューニングにより興味度の推定
精度が向上していたことが確認された．これは第三

者情報の興味度推定においても，LLMをファイン
チューニングすることにより推定精度を向上させら
れることを示している．
次に，多段階興味度推定モデルと直接興味度推定
モデルを比較すると，ファインチューニング前の多
段階興味度推定モデルは，直接興味度推定モデルに
比べて精度が低下していたが，ファインチューニン
グ後は精度が向上し，直接興味度推定モデルを上回
る結果となっていた．以上より，適切な学習を行う
ことにより，多段階興味度推定の手法が推定精度の
向上に寄与すると考えられる．
最後に，ユーザ属性ごとに興味度推定モデルと直
接興味度推定モデルを比較した．ユーザ属性ごとに
興味度推定モデルは，ファインチューニング前は精
度が低下していたが，ファインチューニング後には
精度が向上し，直接興味度推定モデルを上回る結果
となっていた．以上より，ユーザの属性の違いによ
る興味度の差を適切に学習することで，推定精度の
向上に寄与すると考えられる．

5 おわりに
本研究では，独自に作成した興味度データセット
を用いて，GPT-4o をファインチューニングし，提
案手法による第三者情報の興味度推定モデルを構
築した．評価実験から，ファインチューニング，多
段階推定，ユーザ属性ごとに推定の各手法が，興味
度推定の精度向上に有効である可能性が示された．
特に，これらの手法を組み合わせた提案モデルが最
も高い精度を示しており，総合的なアプローチの有
効性が示唆された．今後は，提案モデルを用いて，
ユーザの興味度の高い第三者情報を共有する非タス
ク指向型対話システムの実現を目指す予定である．
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A GPT4による文章リストの拡張
GPT-4-turboを用いて，文章リストを 2倍に拡張し

た（表 3）．
表 3 GPT4による文章リストの拡張の例

元の文章 拡張した文章
昨日ゴミ捨てを忘れた 今朝，朝食を作り忘れた
料理が得意 日本料理作るのが得意
ピーマンが嫌い トマトが好き
帰国子女だ 海外で生活している
インド人の友達がいる インド料理が好き

文章リスト拡張の際，以下のプロンプトを GPT-4-
turboに与え，文章リストの話題の幅 (種類)を増加
させた．なお，{given text}には，第三者についての
文章が挿入される.

#指示 #

• 以下の指示に従って，対話における文章の作成
をしてください．

• 具体的には，元となる文章をベースにして，異
なる話題で，類似した形式で新しい文章を 1つ
作成してください．

• 新しい文章を作成する際には，以下の制約条件
を守ってください．

#制約条件 #

• 新しい文章は自然な日本語になるようにしてく
ださい．

• 新しい文章は 30文字以内にしてください．
• 新しい文章は 1文で構成してください．
• 新しい文章は，趣味嗜好や，行動について述べ
た文章としてください．

• 趣味嗜好についての文章とは，得意なものや好
きなもの，苦手なものや嫌いなものについての
文章となります．

• 行動についての文章とは，これからの予定や，
過去の行動，現在行っていることについての文
章となります．

• 新しい文章のフォーマットは「Aさんはが得意
です」，「Aさんは，が好き」，「Aさんはが苦手
だ」,「A さんはが嫌いだ」，「A さんはこれか
らするつもりだ」「Aさんはしたよ」,「Aさん
はしている」のような形を考え，それぞれ形を
「が得意」，「が好き」,「～が苦手」，「が嫌い」，
「するつもり」「～した」,「している」という
形に修正して書いてください．

• 新しい文章のフォーマットは，「Aさんは」と

いう主語を省略して書いてください．
• 新しい文章のフォーマットを修正する際には，
語尾と句点は省略して書いてください．

#元となる文章 #
{given text}
#新しい文章 #

B アノテータへの教示文
第三者情報の文章リストに得点ラベルを付与する
際に，アノテータに与えた教示文を図 3に示す．� �
「Aさんは海を眺めるのが好き」という文章に
ついて評価してください．
・興味度ラベル（1:とても興味度の低い内容～
7:とても興味度の高い内容）
この文章が，興味を感じる内容 (興味度の高い
内容)か，あるいは興味を感じない内容 (興味度
の低い内容)かを評価してください．
・情報量ラベル（1:とてもありふれた内容～7:
とても珍しい内容）
この文章が，一般的にありふれた内容か，珍し
い内容かを評価してください．
・プライバシー性ラベル（1:とてもパブリック
な内容～7:とてもプライベートな内容）
この文章が，一般的にパブリックな（誰にでも
抵抗なく話すことができる）内容か，あるいは
プライベートな（他の人に話すことに抵抗があ
る）内容かを評価してください．
・極性ラベル（1:とてもネガティブな内容～7:
とてもポジティブな内容）
この文章が，一般的にネガティブな内容か，
あるいはポジティブな内容かを評価してくだ
さい．� �

図 3 アノテータに与えた教示内容
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