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概要
本研究は，SNS投稿文とハッシュタグを共通の埋

め込み空間に配置し，共通空間でのベクトル類似度
に基づいて投稿文に適したタグを選択可能にする手
法を提案する．ハッシュタグの埋め込みは，投稿内
で観測されるハッシュタグの共起構造から学習し，
投稿文の埋め込みは言語モデルにより得る．双方の
埋め込みを対照学習により埋め込み空間上で対応付
けし，「空間上で近い＝意味的に対応する」空間を
構築する．X（旧 Twitter）から収集したユーザの投
稿を用い，2候補から正しいタグを選択するタスク
で評価した結果，提案手法はベースラインを上回り
精度 0.849を得た．

1 はじめに
SNSでは，膨大な投稿から特定トピックの情報へ
素早く辿り着くためにハッシュタグ検索が「入口」
として機能する．一方で，ハッシュタグはすべての
投稿に付与されるわけではなく，タグ検索だけでは
拾いきれない投稿が残る．そのため，投稿内容から
適切なハッシュタグを自動的に推定・推薦する研究
が行われてきた．従来研究では，投稿文を入力とし
て，ハッシュタグを出力するマルチラベル分類とし
て扱うことが多いが，この定式化では対象タグ集合
を事前に固定する必要があり，SNS上で継続的に生
まれる新規タグや流行の変化に追随しにくく，集合
外のタグを扱えない．
そこで本研究では，マルチラベル分類ではなく

「投稿文とハッシュタグの意味的な近さ」に基づい
てタグを選択する問題として捉える．その際，投稿
文とタグ候補を同一の尺度で比較できるよう，両者
を共通の埋め込み空間に配置して類似度を距離に
よって直接計算できるようにする．
投稿文もハッシュタグも同一の言語モデルで埋め

込めば十分にも思えるが，ハッシュタグは文脈を持
つ自然文ではなく短い記号列であり，表層文字列だ

けでなく「どのタグと一緒に使われるか」といった
共起関係にも意味が反映されると考えられる．そこ
で本研究では，ハッシュタグ共起グラフに基づくグ
ラフ埋め込みによりタグ表現を学習し，さらに投稿
文と付与ハッシュタグを正例とする対照学習によ
り，投稿文表現とタグ表現を対応付けして共通空間
上で直接比較可能にする．
実験では，X（旧 Twitter）の投稿データを用い，
二択のハッシュタグ選択タスクにおいて，投稿文・
ハッシュタグを同一モデルで埋め込むベースライン
と比較し高い精度を確認した．

2 関連研究
2.1 ハッシュタグ予測に関する研究

SNS の投稿文からハッシュタグを予測する研究
は，投稿文を入力としてハッシュタグを出力するマ
ルチラベル分類問題として扱われることが多い [1]．
Zhangら [2]は，X（旧 Twitter）の投稿を用いて事前
学習した BERTベースの多言語モデルを用いて，各
言語で頻出するハッシュタグ集合に対する予測を
行った．
しかし，これらの研究はいずれも，あらかじめ定
義された有限個のハッシュタグ集合に基づく分類問
題として設計されている．これに対し，本研究では
ハッシュタグ予測を分類問題として扱わず，投稿文
とハッシュタグを共通の埋め込み空間に写像し，類
似度に基づいてハッシュタグを選択する枠組みを採
用することで，より柔軟なハッシュタグ選択を可能
にする．

2.2 グラフ埋め込み手法とその応用
グラフ構造を用いてノード間の関係性を表現
し，その構造情報から埋め込みを学習する手法は
広く研究されてきた [3]．Hamilton ら [4] が提案し
た GNNの一種である GraphSAGE（Graph Sample and
Aggregate）は，ノード近傍の情報を集約すること
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で，規模の大きいグラフにも適用しやすい点に特
徴がある．GraphSAGE は，リンク予測タスクにも
応用されており，観測されたエッジを正例として，
負例と区別するように埋め込みを学習することで，
ノード間の関係性を捉えた埋め込みを得ることがで
きる．
本研究では，GraphSAGEを利用し，ハッシュタグ

間の関係性を表現するための埋め込みを学習する．
学習されたハッシュタグ埋め込みは，投稿文とハッ
シュタグを対応付けるためのタグ側の初期表現とし
て利用され，後段の対照学習において投稿文埋め込
みとの対応付けを行う．

2.3 テキスト表現学習における対照学習
対照学習 [5]は，対応関係にあるデータ対を近づ

け，対応しない対を遠ざけることで表現を学習する
枠組みとして提案されている．この枠組みは，自然
言語処理分野でも利用されており，教師あり・教師
なしの両設定で文埋め込み学習に応用されている．
たとえば教師あり SimCSEは NLIデータセットにお
ける文対を用いて対照学習を行うことで，文埋め込
みを学習する手法である [6]．
これらの研究は，主に文同士の意味的類似性を捉

えることを目的としているが，対照学習は「意味的
に対応するペア」を与えられるなら，粒度の異なる
テキスト単位を共通空間に対応付ける問題にも適
用できると考えられる．本研究ではこの考えに基づ
き，投稿文とハッシュタグという粒度の異なるテキ
スト単位に対して対照学習を行い，両者の対応関係
を学習する．

3 提案手法
本研究では，投稿文と関連するハッシュタグが埋

め込み空間上で近傍に配置されるような，共通の埋
め込み空間を構築する手法を提案する．提案手法
は，(i)ハッシュタグ間の関係性を考慮した埋め込み
学習と，(ii)投稿文とハッシュタグの対応関係を学
習する対照学習の 2段階から構成される．

3.1 ハッシュタグ埋め込みの学習
1つの投稿文に含まれる複数のハッシュタグは，

その投稿内容に基づく意味的な関連を持つと考えら
れる．本研究では，この仮定に基づき，ハッシュタ
グ間の関係性を表現するための埋め込みモデルを学
習する．

図 1 学習イメージ．投稿文と付与されていたハッシュタ
グを正例ペアとする．図中の投稿例は，筆者による作例．

ハッシュタグ共起グラフの構築 ハッシュタグを
ノードとする無向グラフを構築する．1つの投稿に
複数のハッシュタグが含まれる場合，その全組合せ
にエッジを張る．また，共起回数が閾値1）未満のペ
アはノイズになり得るため，エッジとして採用し
ない．
学習方法 ハッシュタグ埋め込みはリンク予測タ
スクとして学習する．実際に存在するエッジを正例
エッジとし，正例エッジの片側ノードを固定した上
で，他方をランダムに置換して負例エッジを生成す
る．正例エッジと負例エッジのスコア差が一定の
マージン2）以上となるよう，マージン付きランキン
グ損失を用いて学習を行う．スコア関数には，ハッ
シュタグ埋め込み同士の内積を用いる．
グラフの埋め込み手法には，GraphSAGEを用い，
学習したハッシュタグ埋め込みを，次節の対照学習
におけるハッシュタグエンコーダの初期表現として
利用する．

3.2 投稿文とハッシュタグの対照学習
3.1節で得たハッシュタグ埋め込みを投稿文の埋

め込みと比較可能にするために対照学習を行う．図
1に提案手法の学習イメージを示す．
投稿文 𝑥𝑖 に対し，その投稿内で付与されていた
ハッシュタグ ℎ𝑖 を正例ペアとし，ミニバッチ内の
正例以外のランダムなハッシュタグをバッチ内負
例として，投稿文とハッシュタグの対応関係を学習
する．投稿文エンコーダを 𝑓 (·)，ハッシュタグエン
コーダを 𝑔(·)とすると，投稿文 𝑥𝑖 およびハッシュタ
グ ℎ𝑖 は，それぞれ

1） 本研究では，閾値を 5とする．
2） 本研究では，マージンγを 1とする．
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𝑧𝑥𝑖 = 𝑓 (𝑥𝑖), 𝑧ℎ𝑖 = 𝑔(ℎ𝑖) (1)

として共通の埋め込み空間上の表現に変換され
る．本研究では，対照学習において投稿文エンコー
ダ 𝑓 (·) とハッシュタグエンコーダ 𝑔(·) の双方を更
新する．投稿文 𝑥𝑖，正例となるハッシュタグ ℎ𝑖 か
ら成るデータセット 𝐷 = {(𝑥𝑖 , ℎ𝑖)}𝑚𝑖=1 が与えられた
時，対照学習の損失関数は以下のようになる．

ℓ𝑖 = − log
𝑒𝑠𝑖𝑚(𝑧𝑥𝑖 ,𝑧ℎ𝑖 )/𝜏∑𝑁

𝑗=1 (𝑒
𝑠𝑖𝑚(𝑧𝑥𝑖 ,𝑧ℎ 𝑗 )/𝜏)

(2)

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 データ収集
本研究で使用するデータは，Twitter API V2 の

Academic Researchアクセス3）を用いて取得した．ラ
ンダムに抽出した 15,000 ユーザを対象とし，2006
年 3月 21日～2021年 8月 31日の期間に投稿された
投稿文を収集した．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．

4.2 データセット
ハッシュタグ埋め込みモデルの学習には，4.1節

で収集した 15,000ユーザの投稿文に含まれる 28,865
種類のハッシュタグを使用した．
投稿文とハッシュタグの対照学習のため，データ

セットはユーザ単位で訓練・検証・評価が 7:1:2にな
るようにユーザを分割した（それぞれ 10,500 / 1,500
/ 3,000ユーザ）．このようにユーザ単位で分割する
ことで，同一ユーザに由来する投稿が異なるデータ
セットに含まれることを防ぎ，ユーザ固有の投稿傾
向に起因する過学習を抑制する．各データセットに
含まれる投稿数を表 1に示す．
ハッシュタグ選択タスク 提案手法の有効性を評

価するために，ハッシュタグ選択タスクを設計し
た．本タスクは，評価データセットから抽出した投
稿文に対し，正例となるハッシュタグと負例となる

3） https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api

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

合計 20,539,916

ハッシュタグの 2 つの候補を提示し，正しいハッ
シュタグを選択するタスクである．正例ハッシュタ
グは，投稿文に実際に付与されていたハッシュタグ
からランダムに 1 つ選択する．負例ハッシュタグ
は，データセットに含まれる全ハッシュタグの中か
らランダムに選択する．モデルは，投稿文の埋め込
みと各ハッシュタグの埋め込みのコサイン類似度
を計算し，類似度が高い方を予測結果として選択
する．評価データセットのために割り当てた 3,000
ユーザの投稿文から 30,000ペアを抽出し，評価に用
いた．

4.3 ハッシュタグ埋め込みモデル
本研究で学習するハッシュタグ埋め込みモデル
の出力次元数は，投稿文の埋め込みモデルと同一の
768次元とした．これは，後段の対照学習において，
ハッシュタグの埋め込みと投稿文の埋め込みを同一
の次元数で扱い，類似度の計算を行うためである．
ハッシュタグ埋め込みの学習には GraphSAGEを用
いた．GraphSAGE の学習時の各種パラメータ設定
は，付録 A.1に示す．

4.4 投稿文とハッシュタグの対照学習
投稿文埋め込みモデル 投稿文の埋め込みモデル
のベースには，東北大学が公開している事前学習済
みの日本語 BERTモデル4）を用いた [7]．投稿文の表
現として，[CLS]トークンに対応する埋め込みを使
用し，出力される次元数は，ベースモデルと同じ
768次元である．投稿文とハッシュタグの対照学習
においては，3.2 節で定義した損失関数に基づき，
投稿文エンコーダとハッシュタグエンコーダの双方
を更新する．学習時の各種パラメータ設定は，付録
A.1に示す．
ベースライン 提案手法の有効性を評価するため
に，ハッシュタグ選択タスクの比較対象として以下
のモデルを設定した．

4） tohoku-nlp/bert-base-japanese-v3
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1つ目の比較モデルとして，投稿文埋め込みモデ
ルのベースとなる日本語BERTモデルを用い，[CLS]
トークンに対応する埋め込みをそのまま使用した．
2つ目の比較モデルとして，OpenAIが公開している
埋め込み特化モデル5）を用いた [8]．なお，これらの
モデルは，投稿文とハッシュタグの双方を同一のモ
デルに入力し，得られた埋め込み間のコサイン類似
度に基づいてハッシュタグを選択する．ハッシュタ
グは，「#」を除去した文字列として入力した．

5 実験結果
提案手法が，投稿文とハッシュタグを共通の埋め

込み空間に配置し，「空間上で近い＝意味的に対応
する」という関係に基づいてハッシュタグを選択で
きることを検証する．

5.1 ハッシュタグ埋め込みモデルの検証
ハッシュタグ埋め込みモデルがハッシュタグの意

味的関係を適切に捉えているかを確認するため，基
準となるハッシュタグに対し，埋め込み空間上で近
傍に位置するハッシュタグを抽出した．類似度の計
算にはコサイン類似度を用い，上位 5件の近傍ハッ
シュタグを抽出した．
表 2に，基準ハッシュタグに対する近傍ハッシュ

タグの例を示す．基準となるハッシュタグと意味的
に関連性の高いハッシュタグが埋め込み空間上で近
傍に配置されていることが確認できる．
この結果は，同一投稿内で共起するハッシュタグ

は，投稿内容に基づく意味的な関連性を持つという
ハッシュタグ埋め込みモデル学習時の前提が妥当で
あることを示唆しており，ハッシュタグ側の初期表
現として適切に機能すると考えられる．

表 2 近傍ハッシュタグの検索結果 (Top5)．
検索ハッシュタグ：#コロナウイルス
1 #コロナ
2 #新型コロナウイルス
3 #新型コロナ
4 #緊急事態宣言
5 #新型コロナウィルス

5.2 ハッシュタグ選択タスク
投稿文とハッシュタグの対応関係を学習できてい

るかを評価するため，4.2節で設計したハッシュタ
5） text-embedding-3-small

グ選択タスクを用いて性能比較を行った．本タスク
は，2値分類問題として設計されており，ランダム
に選択した場合の精度は 0.5となる．
表 3に，各モデルのハッシュタグ選択タスクの精
度を示す．提案手法は，ベースモデルや OpenAIの
埋め込み特化モデルと比較して性能が大幅に高い精
度を示した．
この結果は，（i）共起グラフに基づくハッシュタ
グの埋め込み獲得と，（ii）投稿文とハッシュタグ
の対照学習による対応付けを組み合わせることで，
「近い＝対応する」という関係が成立した共通埋め
込み空間を構築できたことを示唆する．
投稿文と付与されたハッシュタグのように，対応
関係がペアとして観測可能であり，かつ対応が一定
程度一貫している場合，本手法のような共通の埋め
込み空間を構築する手法は，有効に機能すると考え
られる．

表 3 ハッシュタグ選択タスクの精度比較
モデル 精度

ベースモデル
tohoku-nlp/bert-base-japanese-v3 0.564

OpenAI埋め込みモデル
text-embedding-3-small 0.581

提案手法 0.849

6 おわりに
本研究では，SNS投稿文とハッシュタグの対応関
係を捉えるため，投稿文とハッシュタグを共通の埋
め込み空間に写像し，類似度に基づいてハッシュ
タグを選択する手法を提案した．提案手法は，（i）
ハッシュタグ共起グラフからタグ埋め込みを学習
し，（ii）投稿文とハッシュタグの対照学習により埋
め込み空間上で対応付ける，2段階の学習から構成
される．二択のハッシュタグ選択タスクにおいて，
提案手法は既存の文埋め込みに基づく比較モデルよ
り高い精度で正例タグを選択でき，提案した共通埋
め込み空間が投稿文とハッシュタグの対応を反映す
ることを確認した．
今後の課題は，より実運用に近い Top-K推薦とし
ての評価や，より難易度の高い負例（hard negative）
を含む設定での検証が挙げられる．また，流行語や
新規タグの出現に伴う時間変化を考慮した拡張や，
多言語対応なども今後の研究課題である．
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A 付録
A.1 訓練時の各種パラメータ設定
本研究で使用した各モデルの学習時の各種パラ

メータ設定は以下の通りである．
ハッシュタグ埋め込みモデル ハッシュタグ埋め

込みの学習には GraphSAGEを用いた．ハッシュタ
グ共起グラフを入力とし，リンク予測タスクとして
学習を行った．

• グラフ埋め込み手法: GraphSAGE（mean aggre-
gator）

• 層数: 2
• エポック数: 1000
• 学習率: 1e-3
• 出力次元数: 768

投稿文とハッシュタグの対照学習 投稿文エン
コーダには事前学習済みの日本語 BERT モデルを
用い，ハッシュタグエンコーダには 3.1節で学習し
たハッシュタグ埋め込みモデルを初期値として用
いた．

• エポック数: 10
• バッチサイズ: 128
• 学習率: 5e-5
• 温度パラメータ: 0.05
• 出力次元数: 768

A.2 投稿文から近傍となるハッシュタグ
の検索
投稿文から近傍となるハッシュタグを検索する

ために，提案手法を用いて投稿文とハッシュタグの
埋め込みを計算し，コサイン類似度に基づいて近傍
ハッシュタグを抽出した．表 4に，投稿文に対する
近傍ハッシュタグの例を示す．検索文に対し，意味
的に関連するハッシュタグが近傍に配置されている
ことが確認できる．

表 4 投稿文から近傍ハッシュタグの検索結果 (Top5)．
検索文：開会式めちゃ面白かった!!

1 #東京 2020
2 #卓球混合ダブルス
3 # nhk2020
4 #オリンピック開会式
5 # tokyoolympics

図 2 投稿文（赤）とハッシュタグ（緑）の埋め込みの 2
次元可視化（左：対照学習前，右：対照学習後）．

A.3 共通埋め込み空間の分析
3.2節の対照学習により，投稿文側の埋め込みと
ハッシュタグ側の埋め込みが埋め込み空間上で対
応付けされることを確認するため，学習前後の投稿
文-ハッシュタグの埋め込みを 2次元に可視化した．
評価データセットからランダムに抽出した 500ペア
を対象とし，t-SNEにより次元削減を行った．図 2
に，投稿文とハッシュタグの埋め込みの 2次元可視
化結果を示す．左図は対照学習前，右図は対照学習
後の可視化結果である．
学習前は投稿文（赤）とハッシュタグ（緑）がほ
ぼ別領域に分離しており，両者の対応関係が捉えら
れていないことがわかる．一方，学習後には両者が
同一領域に分布し，混在が生じている．これは対照
学習によって，投稿文側の埋め込みとハッシュタグ
側の埋め込みが同一空間上で対応付けられ，投稿文
近傍に「対応しうるタグ」が配置されるようになっ
たことを示唆する．ただし，図 2は t-SNEによる次
元削減に基づく可視化であり，解釈には限界がある
ことに注意が必要である．
A.4 時系列情報を考慮したハッシュタグ
の多義性への対応

SNS上のハッシュタグは，時系列に伴い意味が変
化したり，多義的に用いられたりすることがある．
例えば，「#コロナ」というハッシュタグは，2020年
以前には「コロナビール」などを指すことが多かっ
たが，2020年以降は「新型コロナウイルス感染症」
を指すことが圧倒的に多くなった．
このようなハッシュタグの多義性は，ハッシュタ
グの埋め込み表現の揺れを引き起こす可能性があ
る．今後は，この問題に対応するために，ハッシュ
タグの埋め込みモデルを学習する際に，特徴量とし
て時系列情報を組み込むことが考えられる．
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