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概要
ユーザのパーソナリティ情報を用いて、興味に合

わせた会話を提供することが求められている。本研
究では、特にシステム発話を起点とした雑談会話を
想定し、ユーザのパーソナリティ情報を利用して
ユーザの興味のありそうな話題かどうかを推定する
ことができるかを検討した。追加学習した BERTが
ベースラインを上回る性能だった一方、GPT-4oは
ベースラインを下回った。パーソナリティ情報から
興味の有無を一定の性能で判定できることを確認
した。

1 はじめに
ユーザとシステムが長く雑談会話をする上では、

信頼や親近感を感じてもらうことが重要である [1]。
人は嗜好が一致する対話相手に親近感を抱きやすい
と言われている [2]。そのような背景からユーザの
パーソナリティ情報を用いて、会話をパーソナライ
ズする研究が進められている。
高齢者への声かけによって社会的なつながりを促

進できるという報告がある [3]。ユーザにとって興
味のある話題であれば親近感を感じてもらいやす
く、声かけの効果が高まると考えられる。ユーザに
対して「最近どんなことがありましたか？」などの
ようにユーザに対して話題提供を促す場合もある
[4]。システム側からユーザの興味のある話題を提供
できると、嗜好の一致や親近感を抱かせやすいと考
えられる。
本研究では、システム発話を起点とした雑談会話

を想定し、ユーザのパーソナリティ情報を利用し
てユーザの興味のありそうな話題かどうかを推定
する。

2 関連研究
雑談会話中に、ユーザ発話文や音声や画像などの
マルチモーダル情報を用いて、感情極性分析やシ
ステム発話に対するユーザの嗜好や興味有無を推
定する研究 [5, 6, 7, 8]や、パーソナリティを考慮し
て会話継続の可否を推定する研究がいくつかある
[9, 10]。これらは雑談会話中の推定を想定しており、
ある話題に対するユーザの反応を使って話題への興
味有無を推定する。
性別や年代ごとに話題推薦する研究もあるが、個
人の嗜好を考慮できない [11]。また、ユーザの過去
の会話履歴を基に話題を推薦する研究 [12, 13]もあ
るが、実用的な精度でない。
大規模言語モデルを評価者として様々なタスクの

評価をさせる LLM-as-a-Judgeの研究も多く報告され
ている [14, 15]。また推薦タスクに利用する研究も
報告されている [16, 17]。しかし、雑談会話の話題
推薦での有効性は明らかでない。
本研究では、雑談会話中の発話は利用せず、性
別・年代を含むより多くのパーソナリティ情報から
興味有無を判定することが実用的な精度で可能なの
かを検証する。

3 提案手法
本研究では、話題推薦用データセットの作成
方法と話題推薦手法を提案する。話題推薦手法
としては、追加学習を必要としない OpenAI の
gpt-4o(2024-05-13) 1）を利用した OpenAI モデルと、
追加学習を必要とする BERTモデルを提案する。

1） https://learn.microsoft.com/en-us/azure/ai-services/openai/
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3.1 話題推薦用データセットの作成
RealPersonaChat[18, 19]は実在する 233話者同士に

よる約 14,000件の雑談会話データセットで、全話者
の統計情報,ペルソナ文,性格特性などが付与されて
いる。また各会話終了時に、それぞれの話者がお互
いに興味度を含む 6つの観点で会話を評価した人手
評価値も付与されている。 RealPersonaChatに対し、
OpenAIの gpt-4o(2024-05-13) 1）を用いて、各会話の
話題ラベルを推定した。
本研究では、会話に付与された 5 段階の興味度

を、その話題に対する興味度として扱うことで、話
題と興味度を対応付けた。話題ラベルとその話者の
パーソナリティ情報を入力し、その話者が実際に付
与した人手評価値である興味度を予測できるかと
いうタスクとする。予測した興味度は推薦スコアと
する。
話題ラベルの推定は、各会話ごとに OpenAI の

gpt-4o(2024-05-13) 1）に会話全文を入力し、自然文で
話題を出力することで取得した。

3.1.1 パーソナリティ情報
統計情報 性別、年齢、学歴、職業、居住地
ペルソナ文 話者についての自己紹介文。本研究

では、会話中に現れたペルソナも gpt-4o(2024-05-13)
1）に会話全文を入力し、自然文で話者ごとに出力す
ることで取得した。RealPersonaChatでのペルソナ文
が話者ごとに 10件だったが、それに加えて話者ご
とに 5件から 1000件超のペルソナ文を追加した。
性格特性 BigFive 特性（開放性、誠実性、外向

性、協調性、神経症傾向ごとに 1から 7の範囲のス
コアが付与された心理尺度）[18, 19]のみ。

3.2 話題推薦手法
提案手法の概要を図１に示す。入力に関しては

3.2.1節、モデルに関しては 3.2.2, 3.2.3節で述べる。

図 1 提案手法の概要

3.2.1 パーソナリティ情報の入力形式
話題ラベルと、推薦したい話者の話者統計情報、
ペルソナ文、性格特性を結合して入力とする。ペル
ソナ文は OpenAI の text-embedding-3-large 1）を用い
て、埋め込みベクトル化し、同様に埋め込んだ話題
ラベルとの類似度が高い上位 10件を各入力に用い
るペルソナ文として用いる。なお、入力する該当会
話から推定されたペルソナ文は除外する。
また、興味度分布には個人差があることが想定さ
れる。そこで話者平均興味度もその個人差を考慮す
るためにパーソナリティ情報と併せて結合・入力す
る。これによって、興味度の個人差を考慮した出力
が期待できる。話者平均興味度は入力する該当会話
以外を基に算出する。

3.2.2 OpenAIモデル
gpt-4o(2024-05-13) 1）に話題ラベルとその話者に関
するパーソナリティ情報を入力し、1から 5の範囲
の推薦スコアを出力することで、ある話者に対して
ある話題が推薦できるかを推定する。なお、OpenAI
モデルの場合は、入力文にはタスク指示も加え、判
断根拠も生成させた後に推薦スコアを生成させた。

3.2.3 BERTモデル
比較のために、東北大学が公開している bert-large-

japanese-v2 2）を追加学習する。話題とパーソナリ
ティ情報を、異なる segmentとして埋め込んで、推
薦スコアを出力する回帰モデルとして学習した。分
類 Headは全結合層であり、[CLS]トークン特徴を入
力する。学習の詳細については 4.2節で述べる。な
お、BERTモデルの場合は入力文に [CLS]トークン
などの特殊トークンも加わる。

3.2.4 ベースライン
興味度分布には個人差があり、かつ分散が小さい
ことがわかっている。そのため話者ごとの平均興味
度を算出しておき、話題ラベルによらず、話題の
興味度の推定値とする方法も有効であると考えら
れる。したがって、これをベースラインとした。な
お、ベースラインはモデルを介さず、単に話者平均
興味度を推薦スコアとして出力する。

2） https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
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4 実験
4.1 評価データセット

RealPersonaChatの会話数は 13,581件で、各話者ご
とに話題ラベル、パーソナリティ情報、興味度のペ
アがあるため、その 2倍の 27,162件が利用できる。
本研究では、興味度の個人差を排除するため、話

者・興味度ごとにサンプリングした評価データセッ
トを利用する。話者ごとに興味度の 1から 5の評価
レベルごとに 1件ずつサンプリングする。もし該当
する評価レベルが 0件ならサンプリングしない。各
評価レベルごとに同数でサンプリングすると、特定
話者の占める割合が大きくなってしまうためであ
る。話題推薦のデータセットとして扱うため、母集
団の割合に則る必要はない。
その結果、評価データセットは計 890 件となっ

た。それ以外の 26272件を学習用データセットとし
て利用する。

4.2 BERTの追加学習
4.1節で述べた学習データセットを追加学習に利

用する。訓練データは 95%、検証データは 5%の割
合とし、損失関数は平均二乗誤差 (MSE)とした。分
類 Head は 1 層の全結合層とした。学習率は 1e-5、
Epoch数は 10で Early Stoppingを導入した。

4.3 評価指標
モデル出力の推薦スコアと正解の興味度の相関を

みるために、ピアソンの積率相関係数 𝑟 とスピアマ
ン順位相関係数 𝜌を用いる。また二値分類としての
性能もみるために、AUROCも用いる。

5 結果
評価データセットに対する性能を表 1に示す。な

お、ベースラインとして話者ごとの興味度平均をそ
のまま出力とした場合の性能も比較する。

表 1 話題推薦の性能
評価指標

𝑟 𝜌 AUROC
OpenAIモデル 0.2867 0.3892 0.7091
BERTモデル 0.4809 0.5047 0.7649
ベースライン 0.3808 0.4492 0.7329

6 考察
6.1 話者平均興味度をベースラインとする
妥当性

RealPersonaChat での興味度分布には個人差があ
る。図 2にある４話者の興味度の分布を示す。5が
一番多く、1が一番少ない話者もいれば、1か 5し
かない話者もいる。話者平均興味度はこのような興
味度分布の代表値であり、個人差を端的に表現で
きる。

図 2 ある４話者の興味度分布
図 3 に話者ごとの興味度の平均と標準偏差のヒ
ストグラムを示す。これより多くの話者は平均的に
高い興味度を小さい分散で付与していることがわ
かる。

図 3 話者ごとの興味度の平均 (上)と標準偏差 (下)のヒ
ストグラム
このことから、話者平均興味度が話題の興味度と
近い値を取る場合が多いことがわかる。そのため、
ベースラインの性能が高かったという側面もあると
考えられる。

6.2 話題推薦の難しさ
パーソナリティ情報（主にペルソナ文）が話題
に対してポジティブな情報だが、興味度は低いケー
ス、あるいはパーソナリティ情報が話題に対してネ
ガティブな情報だが、興味度は高いケースが散見さ
れた。例えば、以下のようなものがあった。
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表 2 OpenAIモデルが有効だったケース
興味度 スコア

話題ラベル OpenAIモデル BERTモデル ベースライン
ペット（特に猫）についての会話 5.0 4.5 4.8 2.8
体重増加と運動不足 2.0 3.0 3.8 4.3

1. ペルソナ文よりスイーツ好きな話者がスイーツ
の話題にて低い興味度 (1)を付与。

2. ペルソナ文より掃除は嫌いだが掃除機は好き。
な話者が掃除の話題に高い興味度 (5)を付与。

3. ペルソナ文より食中毒を恐れている話者が食中
毒の話題に高い興味度 (5)を付与。

1 に関しては、途中で栗のスイーツの話になり、
対話相手との意見が分かれた。自分の嗜好に関わる
話題だからこそこだわりがあり、関心が持てない場
合があると考えられる。
２に関しては、掃除自体は嫌いだが、掃除の話は

嫌いではないように見受けられた。また２の話者は
BigFive特性も誠実性、外向性、協調性が高く、100
件以上の会話に全て興味度 4以上を付与している。
どんな話題でも興味を持てる人物であると考えら
れる。

3に関しては、食中毒に恐れているがゆえに関心
が高いことが見受けられた。
したがって、パーソナリティ情報に話題に関連す

るポジティブ/ネガティブな情報があったとしても
興味度が高い/低いという単純な関係にはならない
場合があり、話題の性質や文脈等を考慮して推論す
る能力が必要であることがわかる。

6.3 パーソナリティ情報が有効な例
一方で、パーソナリティ情報を考慮した推論がで

きたケースもあった。
ベースラインである話者平均興味度と正解である

興味度の差が大きく、OpenAIモデルと興味度の差
が少ないデータを表 2に示す。OpenAIモデルには
推論根拠も生成させており、それを基に考察した。
「ペット（特に猫）についての会話」に興味度 5を
付与した話者は、ペット飼育不可の物件に居住して
いるが、猫が一番好きな動物であり、飼育経験もあ
る。また、この話者は興味度分布が 1か 5の両極端
となっているため、話者平均興味度も 2.8となって
いる（図 2左下参照）。一方で OpenAIモデルはペッ
ト飼育不可というネガティブな情報を認識しつつ猫
への関心の高さを考慮し、高い興味度を推定した。

「体重増加と運動不足」に興味度 2を付与した話
者は、運動はあまりしない、ダイエットについて諦
めている、身体的な問題を抱えているという。また
BigFive特性の神経症傾向も高い。この話者は高い
興味度を付与する場合が多く話者平均興味度も高い
（図 2左上参照）が、この話題には低い興味度を付
与した。OpenAIモデルはこの話者の個人性を総合
的に評価し、低い興味度を推定した。
関連するパーソナリティ情報を適切に選択し組み
合わせることで、一部のケースにおいて有効な結果
が得られることが確認できた。

6.4 BERTモデルで注目されたパーソナリ
ティ情報

BERTモデル推論時にどういったパーソナリティ
情報が注目されているかについて、Attention Weight
を分析し考察した。
話者平均興味度が最も注目されており、単体で注

目される場合が多かった。一方で話題・ペルソナ
文・性格特性は同時に注目されることが多かった。
入力に応じてこの 2つの使い分けをしており、この
判断が困難であったため性能が伸び悩んだと考えら
れる。
詳細は付録 Aに記載した。

7 おわりに
本研究では、システム発話起点の雑談会話を想定
し、パーソナリティ情報から興味有無を判定する手
法を提案し、追加学習した BERTモデルで一定の性
能で判定できることを確認した。
一方で話題推薦は同じ話題でも話者の個人性に
よって推薦可否が異なり、関連するパーソナリティ
情報を適切に選択し組み合わせて推論することが必
要であることを確認した。
今後は、話題推薦におけるパーソナリティ情報を
考慮した推論をより高度化することが求められる。
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A BERT 推論時の Attention Weight
分析
BERTモデルの Attentionを分析することで、推論

過程や特徴重要度を説明しようとする研究が進めら
れている [20, 21]。しかし、Attention Weight はトー
クン間の重要度に関する相対的な尺度でしかないと
言われている [20]。また特に自然言語では長さやコ
ンテキストの位置が変わるため、入力トークンに依
存すると言われている [20]。
本考察では、BERTモデルにおいて [CLS]トーク

ン特徴に対する各パーソナリティ情報に該当する
トークン領域の Attention Weight 平均を可視化する
ことでどのパーソナリティ情報が相対的に注目され
たかを確認する。

AttentionWeight 平均の算出方法は次の通りであ
る。興味度を出力する直前の最終層の全 Head の
Attention Weight を平均し、Attention Weight(Head 平
均) を取得する。 その後、Attention Weight(Head 平
均)内で [CLS]トークン特徴に対する重み、かつ各
パーソナリティ情報での全該当トークンに対応する
重みを平均して、Attention Weight平均を取得した。
これによって長さやコンテキストの位置を固定化し
入力トークン依存を解消する。
図 4 に最終層での各パーソナリティ情報ごとの

Attention Weight平均を示す。評価データセット全件
で算出し、各 IDごとにMax-min正規化した。

図 4 最終層での各パーソナリティ情報ごとの Attention
Weight平均

統計情報はほとんど注目されておらず、話者平均
興味度話題、ペルソナ文、性格特性が主に注目され
ていることがわかる。また IDによって注目度が高
いパーソナリティ情報は異なる。また IDによって

注目度が高いパーソナリティ情報は異なる。
次に各パーソナリティ情報に対応する Attention

Weight平均同士の相関関係を図 5に示す。ピアソン
積率相関係数 𝑟 を用いた。

図 5 各パーソナリティ情報の Attention Weight平均の相
関関係

話者平均興味度はそれ以外のパーソナリティ情
報と負の相関となっている。また、話題・ペルソナ
文・性格特性に関しては互いに正の相関がある。特
にペルソナ文と性格特性は強い正の相関である。こ
のことから、話者平均興味度は単体で注目されるこ
とが多い一方、話題・ペルソナ文・性格特性は同時
に注目されることが多いと考えられる。

BERT モデルでは、6.3 節で述べたようなパーソ
ナリティ情報が必要なケースで話題・ペルソナ文・
性格特性を活用できたと考えられる。一方で、どの
ケースで話者平均興味度のみを使うのか、他のパー
ソナリティ情報を使うかの判断が困難だったため、
ベースラインに比べ、性能が伸び悩んだとも考えら
れる。

OpenAIモデルはこの推論が十分でなかったため、
ベースラインを下回り、一方で BERTモデルは話題
推薦における複雑な推論過程を学習によってわずか
に獲得したことでベースラインを上回ったと考え
る。このような複雑な推論過程を解明することがで
きれば、OpenAIモデルでもその推論過程をプロン
プトで教示することで同程度の性能となる可能性が
ある。
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