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概要
自然言語には，意味的内容だけでなくどのように

表現するかという書き手特有のスタイルが含まれ
る．X（旧：Twitter）をはじめとする SNSでは特に
その傾向が強く，ユーザの投稿文におけるスタイル
はユーザ自身の個性や社会的背景を反映しており，
多種多様であると考えられる．本研究では，同一ア
カウントの投稿が大量に取得可能なことに着目し，
投稿文ペアが同じユーザが書いたものか異なるユー
ザのものかユーザ同一性に基づいた対照学習を用い
て，SNS投稿文のスタイル類似性を捉えた文ベクト
ルを学習させることを提案する．この手法によって
得られる文ベクトルは，単純なコサイン類似度の比
較のみで高精度に同一ユーザによる投稿文かを識別
することを可能にする．さらに人手評価により，提
案手法の出力する文ベクトルの類似度は既存の文埋
め込みモデルよりもスタイルの近さを反映している
ことを示した．

1 はじめに
現代社会に普及したソーシャルメディア（以下，

SNS）では，異なる地域・文化・世代・言語背景を持
つ人々が日々多様な情報を発信している．SNSの投
稿文には，そのような多様な人々の個別の言語的ス
タイル [1]が反映されている．例えば，語尾に「だ
ぜ」と付けるユーザと「です」と付けるユーザとで
は，同じ内容の投稿文でも，そのスタイルは大きく
異なる．
我々は，このような言語的スタイルは，ユーザの

各投稿に一貫性を持って現れると考えた．この仮定
に基づき，本研究では，ユーザの投稿中に現れるス
タイルの類似性を捉えた文ベクトルを非常にシン
プルな手法で学習させた Style SimCSEを提案する．
Style SimCSEの学習では，同じユーザの投稿文ペア

を学習済みエンコーダに入力して得られたベクトル
表現を正例ペアとし，異なるユーザの投稿文ペアの
ベクトル表現を負例ペアとした対照学習を行う．こ
の手法によって得られるベクトル表現により，単純
なコサイン類似度の比較のみで高い精度でユーザを
識別することができた．また，クエリ検索に用いる
ことで，既存の文埋め込みモデルと比べて，文のス
タイルをより効果的に捉えられていることを人手評
価により示した．

2 関連研究
2.1 スタイルの類似性を捉えたベクトル
赤間ら [2]は，「同一発話内に含まれる単語は同一
のスタイルを持つ」という仮定のもと，スタイルの
類似性を捉えた単語ベクトル空間を獲得する手法を
提案した．しかし，この手法では，単語単位でのス
タイルの類似性は捉えることが出来るが，文全体の
スタイルの類似性を捉えることは出来ない．
文全体のスタイルの類似性を評価可能な文ベクト
ルの学習手法として，銭元ら [3]は，小説内に登場
する同一人物の発話を正例のペアとした対照学習を
提案した．しかし，この手法では，小説内で登場す
る人物のスタイルにしか対応できないという問題が
あると共に，このようにして得られた文ベクトルは
現実世界の人間のスタイルを必ずしも反映しておら
ず，適用対象が限定される可能性がある．

2.2 教師あり対照学習
対照学習（Constrastive Learning）[4]は，ラベル付
けされていないデータの中から，互いに類似した事
例のペア（正例）と異なる事例のペア（負例）を取
り出し比較を行うことでモデルの学習を行う手法で
ある．自然言語処理においては，対照学習を用いて
文埋め込みの訓練に利用することがある．
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図 1 Style SimCSEの学習イメージ．ペアの各文を左右に示している．図中の各ツイート例は，筆者による作例．

Gaoら [5]が提案した教師あり SimCSEは，対照
学習を用いた文埋め込みの学習に教師ありの設定
を適用したモデルである．自然言語推論（Natual
Language Inference，NLI）データセットの前提文に
対して，「含意」のラベルが付いた仮説文とのペア
を正例のペアとし，ミニバッチ内の正例以外の事例
を全てバッチ内負例とし，対照学習を行う．また，
「矛盾」のラベルが付いた仮説文をハード負例（hard
negative）として定義することでさらなる性能の向
上が見られたと報告している．

3 ユーザ同一性に基づく対照学習
本研究では，ユーザの同一性に基づく教師あり対

照学習を用いて，スタイルの類似性を捉えた文ベ
クトルを学習する．図 1 に，提案手法である Style
SimCSEでの対照学習のイメージを示す．
まず，アンカーとなる投稿文 𝑥𝑖 を抽出する．次

に，アンカーと同じユーザの投稿文を正例のペアと
して定義する (𝑥+𝑖 )．そして，モデルに入力するミニ
バッチ内の正例以外の投稿文はすべて異なるユーザ
の投稿文で構成し，これらをバッチ内負例として対
照学習を行う．また，過度に類似している 2つの投
稿文は，キャンペーン投稿や botによる投稿などの
可能性があり，ユーザのスタイルを反映していない
と考えられるため，正例，バッチ内負例ともに含め
ない．類似度の計算には，編集距離（Levenshtein距
離）[6]を用い1），類似度が 0.7を超える投稿文は除
外する．
アンカーとなる投稿文 𝑥𝑖，正例となる投稿文 𝑥+𝑖

から成るデータセット 𝐷 = {(𝑥𝑖 , 𝑥+𝑖 )}𝑚𝑖=1 が与えられ
た時，ℎ𝑖，ℎ+𝑖 がそれぞれのベクトル表現だとする
と，対照学習の損失関数は以下のようになる．

1） 2つの文字列間の編集距離を計算し，最大文字列長で正規
化する．

ℓ𝑖 = − log
𝑒𝑠𝑖𝑚(ℎ𝑖 ,ℎ+𝑖 )/𝜏∑𝑁

𝑗=1 (𝑒
𝑠𝑖𝑚(ℎ𝑖 ,ℎ+𝑗 )/𝜏)

(1)

ここで，𝑁 はバッチサイズ，𝜏 は温度付きソフト
マックス関数の温度パラメータである．また，ベク
トル同士の類似度を計算する関数 𝑠𝑖𝑚(·) には，コサ
イン類似度を用いる．

4 実験
4.1 SNS投稿の収集と前処理
本研究で使用するデータは，Twitter API V2 の

Academic Researchアクセス2）を用いて取得し，ラン
ダムに抽出した 15,000ユーザの 2006年 3月 21日～
2021年 8月 31日の期間に投稿された投稿文を用い
た．すべての投稿文に共通する前処理として，リツ
イート，画像・動画を含むツイートは除外した．ま
た，他のアカウントに対するリプライ及びメンショ
ンを含む投稿は，相手との関係性の違いによりユー
ザごとのスタイルの一貫性が損なわれる可能性が
あると考え除外した．さらに文字フィルタとして”
RT”という単語を含む投稿を除外し，URLとハッ
シュタグは削除した．絵文字や顔文字に関しては，
投稿のスタイルに関係すると考え，残すこととし
た．これらの前処理を行った投稿のうち，文字数が
15文字以上，60文字以下の投稿を抽出した．

4.2 学習用データセット
前章で述べた 15,000 ユーザの投稿文を，アカウ
ント単位で訓練:検証:テストが 7:2:1になるよう分
割した．結果，10,500 ユーザが訓練，1,500 ユーザ
が検証，3,000ユーザが評価データセットとなった．
なお，様々なユーザのスタイルを反映するため，投

2） https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api
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稿数が非常に多いユーザに偏らないように各ユーザ
の最大投稿数は 20,000件とし，これを超える投稿は
除外した．各データセットの投稿数を表 1に示す．

表 1 各データセットの投稿数
データセット 投稿数
訓練データセット 14,348,691
検証データセット 2,050,260
評価データセット 4,140,965

訓練データ 訓練には，アンカーとなる投稿文，
正例となる投稿文の 2つ組を 1,000,000ペア抽出し
て用いた．
検証データ 検証では，文ペアを入力した時に訓

練モデルが出力する類似度スコアを用いた．アン
カーとなる投稿文とランダムに抽出した投稿文の 2
つ組を 20,000ペア抽出し，検証データとして使用し
た．この時，ラベルとして，アンカーと同じユーザ
の投稿文であれば 1，異なるユーザの投稿文であれ
ば 0を付与した．そして，モデルが出力する 2文の
類似度スコアとラベルの間の Peason相関係数を評
価指標として用いた．
ユーザ同一性分類の自動評価 評価として，ユー

ザ同一性分類タスクを設計し，データセットを構築
した．アンカーとなる投稿文，投稿文 1，投稿文 2
の 3つ組が与えられた時，アンカーと同じユーザの
投稿がどちらかを予測する 2値分類タスクをユーザ
同一性分類タスクとして設計した．予測ラベルは，
モデルが出力したベクトル表現のコサイン類似度
によって決定さした．評価データセットのために割
り当てた 3,000ユーザの投稿から 40,000ペアを抽出
し，評価に用いた．
スタイル的類似の人手評価 ユーザ同一性の類似

が必ずしもスタイルの類似であるとは限らないた
め，クエリ検索を用いた評価を行った．検索文に
対し，評価データセットのために割り当てられた
3,000ユーザの 4,140,965件の投稿文の中から，コサ
イン類似度が最も高い投稿文を出力させ，スタイル
の類似性を捉えられていることを確認する．
また，人手評価として，提案モデルと比較モデル

のどちらがより検索文のスタイルに近いかを 3 人
の評価者に選択させた（付録 A.2）．検索文は，評価
データセットよりランダムに 100件抽出した．

表 2 ユーザ同一性分類タスクの精度比較
Model Accuracy

Publicly Released Pretrained Model
BERTbase 0.6075

Publicly Released Embedding Model
Unsupervised SimCSE-BERTbase 0.6078
Supervised SimCSE-BERTbase 0.5997

Open AI Embedding Model
text-embedding-ada-002 0.6203

Proposed Model
Style SimCSE-BERTbase 0.7728

4.3 モデルの学習
提案モデル 本研究では，東北大学が公開してい
る日本語 BERTbase モデル3）をベースモデルとして対
照学習に用いた [7]．訓練時の各種パラメータ設定
は，付録 A.1に記載する．出力されるベクトル表現
の次元数は，ベースモデルと同じ 768次元である．
比較モデル 提案手法である Style SimCSEの比較
対象として，下記の四つのモデルを用意した．一つ
目として，StyleSimCSEのベースモデルである日本
語 BERTbase モデルの [CLS] トークンに該当するベ
クトル表現を用いた．二つ目と三つ目として，名古
屋大学が公開している教師あり SimCSEモデル4）と
教師なし SimCSEモデル5）を用いた [8]．これらは，
Style SimCSEのベースモデルと同じ日本語 BERTbase

モデルに対して対照学習を行ったモデルであり，出
力されるベクトル表現の次元数は，768次元である．
さらに，OpenAIが公開している埋め込み特化モ
デル6）も四つ目として比較対象として用いた [9]．こ
のモデルが出力するベクトル表現の次元数は，1,536
次元である．

5 実験結果
ユーザ同一性分類の評価 表 2に，モデルごとの
ユーザ同一性分類タスクの結果を示す．既存の事前
学習済みモデルや SimCSEモデルと比較して，提案
手法である Style SimCSEは，得られるベクトル表現
の単純な類似度比較のみで高い精度でユーザを識別

3） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-v3
4） https://huggingface.co/cl-nagoya/sup-simcse-ja-base
5） https://huggingface.co/cl-nagoya/unsup-simcse-ja-base
6） text-embedding-ada-002
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表 3 クエリ検索結果 (Top3)．表中の各ツイートは，匿名化加工済み
検索文：ウチは {食べ物 (1)}好きやねん
比較モデル：Supervised SimCSE-BERTbase

#1 めっちゃ {食べ物 (1)}食いたいやん。それは。でもちゃんとチチしてるの凄い!
#2 {食べ物 (1)}行きたくなってきちゃったわー。
#3 {食べ物 (1)}を食べに行くぎゆたんたまらん好きなんですが…
提案モデル: Style SimCSE-BERTbase

#1 コレあかんヤツやんか {状況 }やんか
#2 ウチ、{食べ物 (2)}はご飯に掛ける派やねん。
#3 塩抜き {食べ物 (3)}食べたいホンマなんやろか？

することが可能であった．さらに，OpenAIの埋め
込み特化モデルと比較しても，提案手法の方が高い
精度でユーザを識別できた．
スタイルの類似性評価 表 3に，検索文に対する

類似度上位 3件の例を示す．比較モデルには，前章
で述べた教師あり SimCSEモデル7）を用いた．既存
の埋め込みモデルは，文章の意味に関わる単語であ
る「食べ物 (1)」を含む投稿文が上位に出力されてい
た．一方，提案手法である Style SimCSEは，検索文
の「ウチ」や「やねん」に反応していると考えられ
る投稿文が上位に出力されていた．
人手評価の結果を表 4に示す．結果より，提案手

法である Style SimCSEは，既存の埋め込みモデルと
比較し，文章のスタイルの類似を効果的に捉えられ
ていた．

表 4 スタイル的類似の人手評価
評価者 A B C 平均
比較モデル 19% 11% 21% 17% (51 / 300)
提案モデル 81% 89% 79% 83% (249 / 300)

6 考察
表 2 に示したように，提案手法である Style

SimCSEは，既存の文埋め込みモデルと比較し，高
い精度でユーザを識別できた．意味的内容を捉える
ように学習が行われる既存の文埋め込みモデルで
は精度が低かったことから，ユーザを識別する上で
は，意味的な内容は必ずしも重要ではない可能性が
ある．本手法でユーザが識別できるという事は，同
一ユーザの投稿に一貫性を持って現れる意味的内容
ではない「何か」を捉えることが出来た可能性があ

7） https://huggingface.co/cl-nagoya/sup-simcse-ja-base

り，これがユーザ特有のスタイルであると考える．
Style SimCSEと既存の埋め込みモデルを用いたク
エリ検索の結果を比較すると（表 3），Style SimCSE
では意味的内容でなく文章に現れるスタイルの類似
性を捉えられていることが分かる．この例では，関
西地方の方言である「やねん」を入力として与えた
ときに，関西地方の方言を含む投稿文が上位に出力
されている．方言はユーザの地域背景を反映するも
のであり，ユーザの各投稿に一貫性を持ってスタイ
ルとして現れると考えられる．また，一人称に関し
ても同様にユーザ特有のスタイルとして現れると考
えられる．提案手法では，「ウチ」という一人称を
含む投稿文が上位に出力されている．方言や一人称
は一例であり，提案手法ではこのようなユーザの個
性や社会的背景を反映した様々なスタイルを捉える
ことが可能であると考えられる．（付録 A.3）

7 おわりに
本研究では，SNS投稿文のスタイルの類似性を捉
えた文ベクトルを，ユーザの同一性に基づいた対照
学習を用いて学習させることを提案した．提案手法
である Style SimCSEを用いて得られるベクトル表現
は，文章に含まれるスタイルの類似性を捉え，高い
精度でユーザを識別できた．この手法は，ユーザの
数だけスタイルが存在しうる SNS投稿文のスタイ
ルを捉えるための有効な手法であると考えられる．
今後は，得られたベクトル表現がユーザの個性や

社会的背景を反映しているか定量的に評価すること
や，ユーザ投稿文のスタイルの変化を捉えることが
可能であるかを検証したい．また，生成モデルと組
み合わせることで，ユーザのスタイルをより反映し
た文章生成を試みたい．
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A 付録
A.1 訓練時の各種パラメータ設定
訓練時の各種パラメータ設定は以下の通りである．

• バッチサイズ：128
• エポック数：3
• 検証ステップ：250
• 学習率：5𝑒 − 5
• 温度パラメータ：0.05

A.2 スタイル的類似の人手評価
スタイル的類似を測るために行った人手評価の質問内容を図 2に示す．
質問内容� �
文 1・文 2について，基準文とスタイル（文体）が似ている方を答えてください．
スタイル（文体）とは，「その作者にみられる特有な文章表現上の特色」の事です．

• 文 1の方が似ている場合：1
• 文 2の方が似ている場合：2� �

図 2 人手評価の質問内容

A.3 様々なスタイルの類似性を捉えた文ベクトル
表 3に示した検索文と意味的内容は同じだが，スタイルが異なる検索文を用いてクエリ検索を行った結果

を表 5に示す．既存の文埋め込みモデルでは，表 3に示した検索結果と似たような結果が得られているこ
とが分かる．しかし，提案手法である Style SimCSEでは，検索文のスタイルに反応していると考えられる
「僕」や「です。」を含む投稿文が上位に出力されており，表 3に示した検索結果とは異なる結果が得られて
いることが分かる．

表 5 クエリ検索結果（Top3）表中の各ツイートは，匿名化加工済み
検索文：僕は {食べ物 (1)}好きです。
比較モデル：Supervised SimCSE-BERTbase

#1 {食べ物 (1)}はちょっとだけ焼きたい派です。
#2 {食べ物 (1)}が食いたい。ただし、うまいものに限る。
#3 {食べ物 (1)}食べ放題食べてきましたˆˆ

提案モデル：Style SimCSE-BERTbase

#1 僕は {食べ物 (4)}が好きです。
#2 僕は肉じゃがより {食べ物 (5)}派です。
#3 僕は {履物 }が嫌いです。理由はない。
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