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1 はじめに
あるテキストが与えられたとき，そのテキストだけ
から著者の人物像を推定することは可能であろうか．
ここで人物像とは，具体的に性別，年齢，学歴などを
指す．このような問題に対する研究は，著者プロファ
イリング（Author Profiling）と呼ばれる．著者プロ
ファイリングは，マーケティング調査など様々な目的
に利用できると考えられている．
本論文では，人物像の属性の一つである性別をテキ
ストから推定する問題を扱う．まず 2節で，使用する
コーパスについて説明する．3節で k近傍法を用いた
性別推定法及び実験，4節で二値分類器を用いた性別
推定法及び実験について述べ，5節でまとめる．

2 エッセイコーパス
本稿で述べる性別推定実験では，主にエッセイコー
パス [1]を利用した．このコーパスは，職業作家 30人
（男性 15人，女性 15人）に対し，エッセイ集（単行本）
をそれぞれ 3冊選び，そのそれぞれから約 1,000字の
テキストを 10ヶ所，抽出・電子化することによって作
成されたコーパスである．以下では，抽出した約 1,000
字単位のテキストをパッセージと呼ぶ．著者 1人当た
りの文字数は，約 1,000字 × 10パッセージ × 3冊 =
約 30,000字であり，コーパス全体では，約 900,000字
である．

3 k近傍法を用いた性別推定
3.1 方法

ここでは，あるテキスト Qの著者の性別を推定す
ることを考える．これを実現する一つの方法として，
そのテキストと類似したテキストをいくつか見つけ，
それらのテキストの著者の性別の多い方を，Qの著者

の性別として出力する方法が考えられる．これは，k

近傍法を用いて性別推定を実現することに相当する．
具体的な手順は，次のようになる．

1. テキスト集合 T = {T1, T2, · · · , Tn}を準備する．
ここで，Tiの著者と性別は既知であるとする．以
下では，Tを参照テキスト集合，Ti を参照テキ
スト，参照テキストの著者を参照著者と呼ぶ．

2. 任意のテキストと参照テキスト間の類似度を計算
する方法を定義する．

3. 著者の性別を推定したいテキスト Qが与えられ
る．これを推定対象テキストと呼ぶ．

4. 推定対象テキスト Qとの類似度が大きい参照テ
キストを，Tから k個選ぶ．

5. 選ばれたテキストの著者の性別の多い方を Qの
著者の性別として出力する．

この手順で最も重要な部分は，類似度の定義である．
本研究では，類似度の計算に，文字 bigram言語モデ
ルに基づく尤度を用いる．まず，各参照テキスト Tiに
対して，文字 bigram言語モデルMi を作成する．テ
キストQと参照テキスト Tiの類似度は，Tiから作成
した言語モデルMi に対する Qの尤度 L(Mi|Q)とし
て定義する．すなわち，

sim(Q,Ti) = L(Mi|Q)

=
∑

xjxk∈Q

f(xjxk, Q) log P̂i(xk|xj)

ここで，f(xjxk, Q)は，テキスト Qに現れる文字列
xjxkの頻度，P̂i(xk|xj)は，テキスト Tiにおいて，文
字 xk が文字 xj に後続する (補正された)確率を表す．
この尤度は，昨年我々が実施した，著者推定の研究で
用いた尤度と同一である．詳細は，文献 [1]を参照さ
れたい．
なお，上記の方法は，文献 [1]の著者推定法のある

種の拡張とみなすことができる．事実，ある著者集合
のそれぞれの著者に対して参照テキスト Ti を一つづ
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表 1: 実験 1の結果

k
n 1 3 5 7 9 11

1 84.4 78.9 78.9 75.6 76.7 77.8
2 92.2 84.4 84.4 84.4 82.2 78.9
3 93.3 86.7 83.3 87.8 82.2 80.0
4 95.6 87.8 85.6 82.2 82.2 83.3
5 96.7 86.7 87.8 84.4 82.2 80.0
10 97.8 91.1 88.9 85.6 83.3 78.9

つ設定し，かつ，k = 1とした場合，上記の性別推定
法は文献 [1]の著者推定法となる．

3.2 実験

3.2.1 実験 1

まず，推定対象テキストの著者が参照著者集合に含
まれるという条件下で実験を行う．具体的には，以下
のような設定で推定精度を 3 分割交差検定により求
める．

推定対象テキスト
エッセイコーパスにおける各著者のテキストデー
タ 3冊から 1冊を選び，先頭から nパッセージ
(1 ≤ n ≤ 10)を推定対象テキストとして用いる．

参照テキスト集合
上記で除いた各著者のエッセイ集 2 冊 (20 パッ
セージ)を用いる．総参照テキスト数は著者数と
同数のため 30となる．

推定精度は，推定対象テキストの大きさ n，および，
多数決を行なう参照テキスト数 kに依存する．実験結
果を表 1に示す．
このような実験設定では，推定対象テキストQに対

して，それと同一著者の参照テキスト Ti が最も類似
するテキストになれば，正しい性別が得られる (k = 1
の場合)．つまり，著者推定によって，性別推定を実現
できる．事実，著者推定は高い精度で実現できる [1]
ため，k = 1における精度は非常に高く，推定対象テ
キストが 2パッセージのとき，性別推定精度は 90%を
超える．しかし，kを大きくするにつれ，別の著者の
テキストも多数決の対象となるため，精度は下がるこ
とになる．

表 2: 実験 2の結果

k
n 1 3 5 7 9 11

1 58.9 67.8 64.4 66.7 71.1 75.6
2 68.9 66.7 63.3 68.9 73.3 74.4
3 75.6 75.6 74.4 76.7 80.0 76.7
4 71.1 76.7 76.7 80.0 77.8 80.0
5 65.6 71.1 73.3 77.8 77.8 73.3
10 70.0 77.8 80.0 81.1 83.3 77.8

3.2.2 実験 2

性別推定が必要とされる状況下では，実験 1のよう
に推定対象テキストの著者が参照著者集合に含まれる
ことは想定しにくい．そこで，実験 2では，推定対象
テキストの著者が参照著者集合に含まれないという設
定で，実験を行う．具体的には，以下のような設定で
推定精度を求める．

推定対象テキスト
エッセイコーパスから著者 1人を選び，エッセイ
集 3冊それぞれに対し，先頭から nパッセージ
(1 ≤ n ≤ 10)を推定対象テキストとして用いる．

参照テキスト集合
上記の著者を除いた 29人のエッセイ集 3冊のテ
キストデータを，それぞれ 1 冊単位のテキスト
データに分割し用いる．すなわち，各参照テキス
トのサイズは 10パッセージ，総参照テキスト数
は 29人 × 3冊 = 87となる．

実験結果を表 2に示す．実験 1の結果と比較し，実
験 2では精度が大きく下がることが分かる．つまり，
推定対象テキスト Qの著者が参照著者集合に含まれ
る否かという条件は，性別推定の精度を大きく左右す
る．それゆえ，性別推定の実験においては，どちらの
条件で実験しているかを必ず明示する必要がある．

3.2.3 実験 3

実験 2では，ひとつの参照テキストを，エッセイ集
1冊 (10パッセージ)で構成した．これに対して，参照
テキストを著者 1人単位 (30パッセージ)で構成した
場合，推定精度は実験 2の推定精度より低い値となっ
た (詳細は省略する)．この事実は，参照テキストの数
を増やすことにより，精度が向上する可能性があるこ
とを示唆する．
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表 3: 実験 3の結果

k
n 1 3 5 7 9 11 13 15

1 64.4 75.6 73.3 70.0 75.6 74.4 75.6 70.0
2 64.4 67.8 68.9 67.8 72.2 73.3 75.6 76.7
3 75.6 76.7 74.4 74.4 77.8 81.1 80.0 83.3
4 66.7 75.6 80.0 78.9 81.1 80.0 80.0 78.9
5 66.7 77.8 73.3 76.7 81.1 81.1 77.8 72.2
10 75.6 83.3 85.6 85.6 82.2 85.6 82.2 76.7

そこで，実験 3では，実験 2の設定に，参照テキス
トを追加し，精度がどう変化するかを調べた．具体的
には，次のような実験設定を用いた．

推定対象テキスト
実験 2と同様のテキストを用いる．

参照テキスト集合
実験 2で用いた参照テキスト集合に，BCCWJか
ら，NDCが 914（エッセイ），かつ，テキストサ
イズが 5,000字以上のもの1 を，男女それぞれ 20
テキスト加える．総参照テキスト数は，87 + 40
= 127 となる．

実験結果を表 3に示す．この結果から，参照テキス
ト数を増やすことにより精度が向上することが確かめ
られた．実験 2では，平均すると k = 9のとき最も精
度が良いが，本実験では k = 11のとき最も精度が良
い．すなわち，参照テキスト数が異なれば，精度の良
い kも異なる．
一方，推定対象テキストのパッセージ数 nが異なれ

ば，精度の良い kも異なる．この表において，nが小
さい場合は kは大きいほうが精度が良く，逆に，nが
大きい場合は kは小さいほうが精度が良い，という傾
向が見られる．これは，nが小さい場合は類似テキス
トの推定精度の信頼が低下するため，より多くの参照
テキストを多数決の対象に含めた方が高い精度が得ら
れるが，nが大きい場合は少数の信頼できる類似テキ
ストのみを多数決の対象としたほうが高い精度が得ら
れるからだと考えられる．

4 二値分類器を用いた性別推定
3節では k近傍法を用いた性別推定を実現した．こ

れに対し本節では，二値分類器を用いて著者の性別を
推定する方法について検討する．

1テキストサイズが 5,000字以上のものに限定したのは，実験 2
で用いた参照テキストが約 10,000 字であり，大きくサイズの異な
るものは不適切と考えたためである．

4.1 方法

性別は男女の 2つの値をとるので，二値分類器を構
成して性別を推定するという方法は，素直なアプロー
チである．事実，これまでの性別推定の研究では，二
値分類器を用いる方法が主流である．具体的には，次
のような手順となる．

1. 2つのテキスト集合 TM，TF を準備する．ここ
で，TMは男性著者のテキスト集合，TFは女性
著者のテキスト集合である．これらが参照テキス
ト集合に相当する．

2. TM と TF から (なんらかの方法で)二値分類器
を構成する．

3. 推定対象テキスト Qが与えられる．
4. Qを二値分類器に入力し，性別を得る．

ここでは，どのような方法で二値分類器を構成する
かが問題となる．本研究では，SVMを用いて二値分
類器を構成する．SVMの学習に用いる素性としては，
以下の 2つのいずれかを用いる．

有効文字 bigram

ひらがな，カタカナ，JIS第一水準の漢字からな
る文字 bigramを有効文字 bigramとし，素性は
この生起確率とする．これは，3節で述べた手法
で用いる文字 bigramと同じである．総素性数は
9,809,424となる．

品詞 bigram

形態素解析で得られた品詞，活用型，活用形を 1
セットとし，素性はこの bigramとする2．解析器
には，MeCab + IPAdicを用いる．記号は除いた
ため，総素性数は 184,041となる．

SVMの実装として LIBLINEARを用いる．カーネ
ルは線形カーネル，コストマージンパラメータは最良
の結果となるものを用いる．

2先の研究 [2][3]では，品詞 n-gramが性別推定に有用であると
示されている．

Copyright(C) 2011 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　　　     　　 　　　   　　　　　　　　　　 

―  474  ―



表 4: 実験 1b，および実験 2bの結果

n
素性 1 3 5 10

1b 有効文字 bigram 83.7 – 90.6 90.0
品詞 bigram 69.8 – 79.4 85.6

2b 有効文字 bigram 69.4 72.0 73.3 65.6
品詞 bigram 56.6 59.7 60.6 56.7

4.2 実験

4.2.1 実験 1b

3.2.1節の実験 1に対応する実験を二値分類による
推定法を用いて行う．エッセイコーパスにおける著者
1人のテキストデータのうち，2冊 (20パッセージ)を
学習，1冊 (10パッセージ)をテストに用いる．nパッ
セージ（n = 1, 5, 10）を 1 インスタンスとして，学
習，テストに用いる．学習インスタンス数はそれぞれ，
600，120，60となる．それぞれの素性を用いた結果
を表 4に示す．
この結果より，有効文字 bigramを素性に用いた推

定精度は，品詞 bigramを用いた場合に比べ高く，n

が小さいほど精度の差は顕著であることが分かる．実
験 1の結果と比べると，両素性とも精度は低い．有効
文字 bigramを素性として用いた場合，n = 1では実
験 1に比べ大きな差はないが，n = 5, 10と大きくす
ると，精度の差は大きくなる．n = 10においてもそ
れほど精度が上がらないのは，学習インスタンス数が
少なくなるためと考えられる．

4.2.2 実験 2b

3.2.2節の実験 2に対応する実験を二値分類による
推定法を用いて行う．エッセイコーパスにおける著者
1人のテキストデータをテストに用い，残り 29人のテ
キストを学習に用いる．nパッセージ（n = 1, 3, 5, 10）
を 1インスタンスとして，学習，テストに用いる．学
習インスタンス数はそれぞれ，870，290，174，87と
なる．それぞれの素性を用いた結果を表 4に示す．
実験 1bの結果と同様，有効文字 bigramを素性に

用いた推定精度は，品詞 bigramを用いた場合に比べ
高い．実験 2と比べると，両素性とも精度は低い．
以上より，今回の実験では，二値分類器を用いた推
定法は，k近傍法を用いた推定法に比べ，推定精度が
低いという結果となった．

5 関連研究
日本語を対象とした性別推定の研究に，池田ら [4]

の blogを対象とした研究がある．素性に機能語，一
人称，形態素を用いた二値分類器により性別を推定し
ており，最大で 88.9%の推定精度を得ている．
日本語以外では，Koppel ら [2] が，機能語，品詞

n-gramを用いた重み付けにより性別推定を実現して
いる．BNCを用いた実験では，ノンフィクションを
対象としたときの精度は 82.6%である．Eメールを用
いた Corneyら [3]による実験では，SVMを用い，素
性に単語や文の長さ，機能語，HTMLタグなどを使
用した場合，7割程度の推定精度を得ている．
いずれの研究においても，実験において，推定対象
テキスト Qの著者が参照著者集合に含まれているか
どうかの記述はない．

6 おわりに
本論文では，エッセイコーパスを用いた性別推定に
ついて述べた．推定対象テキストの著者が参照著者集
合に含まれる場合と含まれない場合それぞれで実験を
行ったとき，推定精度に大きな差があるという結果が
得られた．推定法には，k近傍法を用いる方法と，二
値分類器を用いる方法を実装し，前者のほうが精度が
良いという結果が得られた．
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