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あらまし  近年，インターネットに投稿された文章を対象とした，大規模人数の候補者を対象とした著者推定が

求められている．そこで本稿では，1 万人レベルの大規模候補者群を対象としても利用可能な著者推定手法を提案

する．具体的には，著者推定のために，著者らが提案している品詞列の頻度を用いる手法と既存手法である文字列

の頻度を用いる手法とを併用する著者推定手法を提案する．提案手法は，推定対象文章の話題変化に頑健であり，

既存手法より高精度な著者推定，もしくは既存手法よりも高速な推定を実現する．さらに，本稿では大規模候補者

群に対する著者推定に適した評価手法を併せて提案し，提案手法と既存手法の比較を行った．10,000 人の候補者か

ら著者を推定する評価実験を行った結果，提案手法は既存手法と同等精度を保ちながら既存手法よりも 4.9 倍高速

な著者推定を実現した．また，著者推定に必要な計算量増加を許し，複数手法を併用する手法では，7,260 人の候補

者から著者を推定する評価実験を行った結果，既存手法よりも 15%の著者推定精度の向上に成功した． 
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1. はじめに  

既存の著者推定手法 [1][2][3]は小説などの文学的文
章における著者推定を実現し，近年ではインターネッ
トに投稿された日本語の文章を対象とした著者推定に
応用 [4][5][6][6]されている．既存の著者推定手法を用
いて，インターネットに投稿された文章の著者を推定
する際には，文学的文章の著者を推定する場合とは異
なり，大規模人数の著者候補者群に対して著者を推定
する必要がある．なぜならば，文学的文章の著者は限
定されているが，インターネットに文章を投稿する著
者は不特定多数であり，少人数に限定できないためで
ある．  

既存の著者推定手法を用いて大規模候補者群に対
する著者推定を行うと，文学的文章を対象とした著者
推定の結果に比べて推定精度，及び推定処理速度が低
下する．これは，大規模候補者群に対する著者推定に
おいて以下の 3 つの問題に起因している．  

1. 文体類似著者の高頻出  

2. 同一話題文章収集困難化  

3. 推定処理時の計算量増加  

1 つ目は，候補者群の中で類似した文体を持つ者が
多く発生する問題である．文体とは，文章を書く際に
現れる，個人毎に異なる癖である．著者推定は推定対
象文章の著者と文体が同じ候補者を探すことで行われ
る．しかし，候補者群の中で文体が類似する者が多く
現れると，実際の著者と文体が類似する当該著者以外
の候補者を誤って実際の著者と判定してしまう．この
時，著者推定は失敗するため推定精度が低下してしま
う．2 つ目は，著者推定で用いる候補者毎の文章を，
各々同一話題にして収集できなくなる問題である．こ
れは，1 つの話題について大量に文章を書く著者は一
般的に少ないために起こる．著者推定で用いる候補者
の文章が同一話題でなく相違話題となる時，著者推定
精度は低下する．これは，我々の先行研究である文献
[8]で示されている．3 つ目は，推定対象文章の著者を
推定するときに処理しなくてはならない計算量が増加
する問題である．これは，推定対象文章ごとにすべて

の候補者に対して著者推定の処理をしなくてはならな
いためである．  

本稿では，大規模候補者群に対する著者推定で発生
する推定精度，及び推定処理速度低下に対応すべく，
上記の 3 つの問題に対応した著者推定手法を 2 つ提案
する．  

最初の手法は 3 つの問題すべてに対応した手法であ
る．大規模候補者群に対して相違話題文章の著者を高
精度かつ高速に推定する．2 つ目の手法は推定処理時
の計算量増加を許すことで，1 つ目の手法よりも高精
度に著者を推定する．評価実験では，我々が新たに提
案する大規模候補者群に対する著者推定評価手法を用
い推定精度を評価すると共に，推定処理速度を評価す
る．なお，同一話題文章収集困難化の問題を再現する
ため，本評価実験で扱う推定対象文章は相違話題であ
るものも用いる．当評価実験のため，ニフティサーブ
におけるフォーラムの電子掲示板に投稿された文章
[9]を用いる．この電子掲示板は所属するフォーラムが
異なると話題も異なるため，フォーラムの相違によっ
て相違話題文章を収集することができる．  

本稿は以下の構成をとる．まず 2 節では，著者推定
研究で取り扱われてきた著者推定タスクについて述べ
る．次の 3 節では，既存の著者推定手法について述べ
る．続く 4 節では，本稿で提案する著者推定手法につ
いて述べる．そして，5 節にて既存手法と提案手法と
に対する評価実験の方法と結果について述べる．最後
の 6 節で本稿をまとめる．  

 

2. 著者推定タスク  

著者推定とは，推定対象文章における文体の特徴か
ら，その文章の著者を推定することである．推定対象
文章とは，著者を推定する対象となる，著者不明の文
章のことである．なお，本稿では日本語の推定対象文
章を対象とした著者推定を取り扱う．著者推定で取り
扱う文体の具体例としては，語彙の選び方，文章の構
成方法，句点，読点の打ち方が挙げられる．著者推定
は文学研究 [10][11][12]で行われてきたが，近年ではテ



 

 

キス トマ イ ニン グ 技術 を用 いた 著 者推 定 の手 法
[1][3][6][6]が提案されている．これらの手法は計算機
上で容易に実装可能であることから，インターネット
に投稿された文章の著者推定に応用 [4][5]されている．
テキストマイニングによる著者推定手法の研究では，
著者推定手法をもって著者推定タスクを行い，この結
果によって当手法の評価を行う．本節では，著者推定
タスクについて，その内容と結果からの評価方法につ
いて述べていく．  

2.1. 著者推定タスクの分類  

Stamatatos[13]は著者推定タスクを  Profiled-Based 

Approach(PBA)と Instance-Based Approach(IBA)の 2 種
類に分類した．本稿では，大規模候補者群に対する著
者推定を行うため，PBA による著者推定タスクを取り
扱う．これは，大規模候補者群に対する著者推定では，
IBA による著者推定タスクに 2.1.2 で示す問題がある
ためである．  

2.1.1. PBA 及び IBA による著者推定タスク  

PBA による著者推定タスクでは，事前に用意されて
いる候補者の文章群と，推定対象文章を順に比較する．
比較された候補者群の中から，最も推定対象文章の著
者と文体が類似する候補者を得ることで，各著者推定
手法は著者推定を行う．PBA に分類される著者推定タ
スクは，松浦ら [1]，安形ら [2]，中島ら [6]，及び我々
の先行研究 [8]が取り扱っている．  

一方で， IBA による著者推定タスクでは，機械学習
により各候補者の文章群を学習し，推定対象文章を各
候補者のいずれかに分類する．推定対象文章の分類先
となる候補者を得ることで，各著者推定手法は著者推
定を行う． IBA に分類される著者推定タスクは，金ら
[3]，坪井ら [6]が取り扱っている．  

2.1.2. IBA による著者推定タスクの問題点  

大規模候補者群に対する著者推定における IBAの著
者推定タスクでは，当該著者推定タスクにおける機械
学習が上手く機能しない．これは， IBA の著者推定タ
スクで用いる学習データが不均衡データとなるために
起こる [14]．  

不均衡データとは，正例と負例の数に極端な差があ
る学習データを示す． IBA における著者推定タスクで
は，学習データ中の文章群を，特定の 1 人の候補者の
文章である正例，及び，それ以外の複数候補者の文章
である負例の 2 つに分割する．しかし，一般に負例を
集めることは容易であるが，正例を多く集めることは
困難である．このため， IBA における著者推定タスク
では，正例と負例の数に差が生まれ，学習データは不
均衡データとなる．  

不均衡データに対処するため，正例の数に合わせて
負例の数を減らしたり，負例の数に合わせて正例の数
を多くしたりする対策が考えられる．しかし，前者の
方法では学習が十分にできない問題が生じる．一方で，
後者の方法を講じることも難しい．これは，候補者ご
とに集められる文章は数万文字の大量文章でなくては
ならないが，このような文章を１人の候補者に対し多
く集めることは困難であるからである．  

2.2. PBA による著者推定タスクの流れ  

手順 1）学習データとテストデータの収集  

学習データとは，著者が既知である文章群のことを
指す．テストデータとは複数の推定対象文章を指す．
ただし，著者推定タスクでは，推定したテストデータ
中の文章の著者と実際の著者が同じであることを確か
めるため，テストデータ中の文章の著者も事前にわか

っているものを用いる．また，テストデータ中の文章
の著者は，学習データにおけるいずれかの文章の著者
と同一であるとする．このような条件の下，著者推定
の候補者群となる著者を決定した後，候補者ごとに学
習データとテストデータの 2 種類の文章を集める．  

手順 2) 各文章の文体定量化  

手順 1 で収集された学習データ及びテストデータ中
のすべての文章に対して文体定量化を行う．文章の文
体定量化とは，その文章の著者が持つ文体を，当該文
章を用いて数値ベクトルに定量化することである．文
章に対する文体の定量化方法は，各著者推定手法によ
って異なる．  

手順 3）各文章間の文体相違度計算  

テストデータ中の文章ごとに，学習データ中の各文
章との間の文体相違度をすべて計算する．2 つの文章
間の文体相違度とは，各文章の著者の文体がどれほど
異なるかを定量化したものである．2 つの文章間の文
体相違度は，手順 2 で得られる定量化された文体を用
いて算出される．文体相違度をどのように算出するか
は，各著者推定手法によって異なる．  

手順 4）文体類似度順位の算出  

テストデータ中の文章ごとに文体類似度順位を算
出する．文体類似度順位とは，文体相違度の低い順に
候補者群を並び替えたとき，推定対象文章の著者が何
位に順位付けされたかを表す．テストデータ中の各文
章を推定対象文章とするとき，学習データ中の各文章
の著者との文体類似度は手順 3 で求められている．  

手順 5）著者推定手法の評価  

手順 4 で得られたテストデータ中の各文章に対する
文体類似度順位に基づいて，手順 2 及び手順 3 で用い
た著者推定手法の評価を行う．得られた文体類似度順
位からどのように著者推定手法を評価するかは，著者
推定手法評価方法によって異なる．  

2.3. 評価方法  

本稿では，著者推定タスクから得られる結果の評価
に，既存の著者推定研究で行われる評価方法とは異な
る，新たな評価方法を提案する．  

既存の著者推定研究 [1][2][3][6][6][8]で行われる著
者推定手法の評価は，2.2 で述べた著者推定タスクの
手順 5 において，テストデータ中の文章群の中で文体
類似度順位が 1 位となる文章の割合が用いられてきた．
これは，テストデータ中の各文章に対して著者推定を
行うとき，著者推定タスクの手順 4 で並び替えられる
候補者群において 1 位となる候補者を推定対象文章の
著者であると推定するためである．  

本稿では，情報検索で用いられている平均逆順位と，
Mean Top-k Recall による評価方法を用いる．これらは，
著者推定タスクによって候補者群を並び替えた時，上
位 k 件に実際の著者が含まれるかどうかを評価するた
めに用いる．当該の評価に対して，平均逆順位を指標
として用いることができるが，これだけでは「上位 k

件の中に正解が含まれる確率」を的確に表現できない
ため，Mean Top-k Recall を用いる．具体的には，Mean 

Top-k Recall よって，上位 k 件の中に実際の著者が含
まれる確率を，k をパラメータとしてグラフ化する．  

著者推定タスクの結果に対する評価に，本稿で提案
する評価方法を用いるのは，著者推定タスクにおける
候補者群の並び替えにおいて，実際の著者が一位に順
位付けされているかだけでなく，上位に順位付けされ
ているかを評価するためである．これは，誤った推定
をしない著者推定手法が存在しない以上，推定結果を
実用するためには人手による確認が要求される．特に，



 

 

推定精度低下が顕著となる大規模候補者群に対する著
者推定では，人手による確認の要求が顕著となる．推
定結果を人手で確認するためには，並び替えられた候
補者群の 1 位 1 人だけではなく，上位複数人を相互に
比較しながらの確認が行われる．よって，本稿で行う
大規模候補者群に対する著者推定に対しては，複数人
の推定結果を得ることを考慮した，本稿で提案する評
価方法が用いられる．  

 

3. 従来の著者推定手法  

著者推定タスクにおける文体定量化や文体相違度
算出に対して，多数の著者推定手法が提案されている．
これらの著者推定手法は，文字列の頻度を用いる手法
か，品詞列の頻度を用いる手法かで 2 分することがで
きるが，各々で固有の問題を持っている．  

3.1. 既存手法  

3.1.1. 松浦らの手法  

松浦ら [1]は，著者推定タスクにおける文体定量化に
文字 n-gram 頻度分布を用いることで，日本語の文学的
文章を対象とした著者推定手法を提案している．文字
n-gram とは，文章中に現れる連続する n 文字の文字列
のことである．また松浦らは，著者推定タスクにおけ
る文体相違度計算に，Tankard の文章間相違度計算方
法 [15]を用いている．  

松浦らが提案する文字 n-gram 頻度分布による文体
定量化は，文章𝑝における文字 n-gram 𝑥の出現確率分
布関数𝑃𝑝(𝑥)を得ることで行う． 𝑃𝑝(𝑥)は，文字 n-gram 𝑥
が文章𝑝で出現する確率を表すものであり，文章𝑝に現
れるすべての文字 n-gram に対する文章𝑝で出現する文
字 n-gram 𝑥の数の割合である．  

松浦らが用いた Tankard の文章の相違度計算は，文
章𝑝と文章𝑞との文体相違度 Dissim を，𝑃𝑝(𝑥)を用いて以
下のように計算することで行う  

𝐷𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚(𝑝, 𝑞) = ∑|𝑃𝑝(𝑥) − 𝑃𝑞(𝑥)|

𝑥∈𝐶

 (1)   

なお，𝐶は文章𝑝, 𝑞中に現れるすべての文字 n-gram の
集合である．ただし，𝐶中の要素は，重複して存在す
ることが許されない．また，文体相違度 Dissim は，そ
の値が小さいほど 2 つの文章𝑝, 𝑞の文体が似ているこ
とを表している．  

3.1.2. 安形らの手法  

安形ら [2]は，著者推定タスクの文体相違度計算に， 

ZIP 圧縮プログラムを用いることで，日本語の文学的
文章を対象とした著者推定手法を提案している．当該
手法は文章に対する文体定量化の処理を行う必要がな
い．当該手法の文体相違度計算方法は以下の式によっ
て行う．  

𝑆𝑖𝑚(𝑝, 𝑞) = 2 ∙
𝐿𝑍𝑝 + 𝐿𝑍𝑞

𝐿𝑝+𝑞
−

𝐿𝑍𝑝+𝑞 + 𝐿𝑍𝑞+𝑝

𝐿𝑝+𝑞
 (2)   

𝐿𝑍𝑝とは， ZIP 圧縮プログラムによって文章𝑝を圧縮
したバイト列長である．また， 𝐿𝑍𝑝+𝑞とは，文章𝑝の後
ろに文章 𝑞を連結した文章に対する 𝐿𝑍𝑝の値である．
𝐿𝑝+𝑞とは，文章𝑝と𝑞を連結させた文章の文字列長を表
す．式 (5)の文体類似度 Sim は，その値が大きいほど 2

つの文章𝑝, 𝑞の文体が似ていることを表している．  

3.1.3. 中島らの手法  

中島ら [6]は，著者推定タスクにおける文体定量化に
品詞 n-gram 頻度分布を用いることで，日本語のブログ
記事を対象とした著者推定手法を提案している．品詞
n-gram とは，文章を品詞タグ列に変換したとき，その

品詞タグ列の中に存在する n 個の連続した品詞タグ順
列を指す．品詞タグとは，  「名詞」や  「動詞」など
の形態素における品詞名を示す．また中島らは，著者
推定タスクにおける文体相違度計算手法として，ピア
ソンの積率相関係数を用いた手法を提案している．  

中島らが提案する文章中の文体定量化は，文章 𝑝中
における品詞 n-gram 𝑥の生起回数𝑑𝑝𝑥の集合𝐷𝑝を得る
ことで行う．なお，品詞 n-gram を得るために，文章𝑝を
形態素解析によって形態素列に変換し，各形態素をそ
の品詞タグに変換することで品詞タグ列を得る．  

中島らが提案する著者推定タスクにおける文体相
違度計算では，文章𝑝, 𝑞についての𝐷𝑝だけでなく，𝐶𝑝𝑞 , 𝑎𝑝

を用いる．𝐶𝑝𝑞は，文章𝑝と文章𝑞の各々に存在するすべ
ての品詞 n-gram の和集合である．𝑎𝑝は，文章𝑝を構成
する記事の数である．記事とは，電子掲示板における
1 つの記事や，1 件の電子メールのように，一度に投稿
する文のまとまりを指す．中島らは，𝐶𝑝𝑞 , 𝐷𝑝, 𝑎𝑝を用い
ることで 2 つの文章𝑝, 𝑞における文体相違度 Dissim を
以下のように定義している．  

𝐷𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚(𝑝, 𝑞) =

√∑ (𝑓𝑝𝑖 − 𝑓𝑝𝑞
̅̅ ̅̅ )

2
𝑖∈𝐶𝑝𝑞

√∑ (𝑓𝑞𝑖 − 𝑓𝑞𝑝
̅̅ ̅̅ )

2
𝑖∈𝐶𝑝𝑞

∑ (𝑓𝑝𝑖 − 𝑓𝑝𝑞
̅̅ ̅̅ )(𝑓𝑞𝑖 − 𝑓𝑞𝑝

̅̅ ̅̅ )𝑖∈𝐶𝑝𝑞

 
(3)  

𝑓𝑝𝑞
̅̅ ̅̅ =  

∑ 𝑓𝑝𝑖𝑖∈𝐶𝑝𝑞

|𝐶𝑝𝑞|
 (4)  

𝑓𝑝𝑖 = {
0.4 (𝑓𝑝𝑖

′ > 0.4)

𝑓𝑝𝑖
′  (𝑓𝑝𝑖

′ ≤ 0.4)
 (5)  

𝑓𝑝𝑖
′ =

𝑑𝑝𝑖

𝑎𝑝
 (6)  

文体相違度 Dissim は，その値が小さいほど 2 つの文
章𝑝, 𝑞の文体が似ていることを表す．  

3.2. 既存手法の問題点  

3.2.1. 既存手法の分類  

既存の著者推定手法は，文字列の頻度を用いる手法
か，品詞列の頻度を用いる手法かの 2 つに分類できる． 

文字列の頻度を用いる著者推定手法とは，著者推定
で比較する文体を，推定で用いる文章中における各文
字列の頻度によって定量化する方法である．当該手法
には，松浦らの手法や安形らの手法が該当する．松浦
らの手法は，文体定量化において文字 n-gram 頻度分布
を用いることで，すべての連続する n 文字の頻度を要
素とした数値ベクトルで文体定量化を行なっている．
安形らの手法は，文体相違度計算に Zip 圧縮を用いる
ことで，文章中の頻出する文字列に基づいて文体相違
度を算出する．安形らの手法は，文体相違度を算出す
る 2 文章において共通して頻出する文字列が多いほど，
結合された当該 2 文章に対する Zip 圧縮の圧縮率が大
きくなる特性を利用している．  

品詞列の頻度を用いる著者推定手法とは，著者推定
で用いる文章中における各品詞列の頻度によって，文
体を示す方法である．当該手法には，中島らの手法が
該当する．中島らの手法は，連続する n 個の品詞を 1

品詞列として，各品詞列の頻度を要素とした数値ベク
トルで文体定量化を行なっている．この各品詞列の頻
度は，当該手法が文体定量化において構成する品詞
n-gram 頻度分布の各要素によって得られる．  

3.2.2. 既存手法の各分類に対する問題点  

文字列の頻度を用いる手法，及び品詞列の頻度を用
いる手法によって行われる大規模候補者群に対する著
者推定では，「推定処理時の計算量増加」または「類似
文体著者の高頻出」の問題が顕著化してしまう．  



 

 

文字列の頻度を用いる手法によって行われる著者
推定タスクでは，推定処理時の計算量増加が顕著化す
る．これは，著者推定タスクの文体相違度計算ですべ
ての文字列を比較することによって， 2 文章間の文体
を比較するためである．文字列の多様性は品詞列の多
様性より大きいため，そのすべてについて比較処理を
行う当該手法は，その計算量が比較的大きくなってし
まう．よって，当該手法による著者推定では，推定処
理の計算量増加が顕著化する．  

品詞列の頻度を用いる手法によって行われる著者
推定タスクでは類似文体著者の高頻出による問題が顕
著化する．これは，文字列よりも種類の少ない品詞列
では，個々に異なる文体を表現しきれないためである．
表現しきれない文体の違いの分，得られる 2 つの文体
の違いは小さくなる．このとき，文体が類似する 2 人
の著者を判別することがより困難となり，著者推定精
度は低下してしまう．  

 

4. 提案手法  

4.1. 品詞タグ,文字混合要素列の頻度を用いる手法  

3.2 で述べた問題に対応するため，中島らの手法を
改良した著者推定手法を提案する．具体的には，中島
らの手法で文章中におけるすべての品詞 n-gram につ
いて𝐷𝑝を算出したのに対して，提案手法は文章中にお
けるすべての品詞タグ・文字混合 n-gram について𝐷𝑝を
算出する．品詞タグ・文字混合 n-gram とは，文章を文
字または品詞タグの羅列に変換した時に，当該羅列中
に存在する n 個の連続した要素順列を指す．  

文章を文字または品詞タグの羅列に変換するため
に以下の手順をとる．まず，形態素解析器を用いて文
章を形態素に分割する．なお，形態素解析器は Sen[16]

を用いている．次に，「動詞」「接続詞」「記号」「副詞」
「形容詞」「感動詞」の形態素については，文字列をそ
のまま採用し，これら 6 種類の品詞以外については，
品詞タグを用いる．以上の手順によって文章から品詞
タグ及び文字の羅列に変換する例を，図  1 に示す．  

当該手法を用いることで，3.2 で述べた問題が顕著
化しにくく，さらに同一話題文章収集困難化の問題も
顕著化しにくい著者推定を実現できる．3.2 で述べた
問題に対応できるのは，文字・品詞タグ混合要素列の
種類が，文字列より少なく，品詞列より多いためであ
る．これは，当該手法における文体定量化において文
章中の一部の文字列を品詞列に変換したために，当該
要素列中の要素の種類が，文字より少なく品詞より多
いからである．同一話題収集困難化の問題が顕著化し
ないのは，「動詞」「接続詞」「記号」「副詞」「形容詞」
「感動詞」の 6 つの形態素の各文字列の頻度は，同一
著者の 2 文章で相違話題となっても変化しにくいため
である．よって，同一著者の 2 文章の間で相違話題と
なっても，文字・品詞タグ混合要素列の各頻度は変化
せず，この方法で定量化された文体は話題変化に頑健
となる．つまり当該文体を比較して行う提案手法によ
る著者推定は，同一話題文章収集困難化に伴う著者推
定で用いる文章の話題が変化しても，高精度に著者推
定が可能となる．  

4.2. 多手法併用手法  

当手法は，𝑛個の著者推定手法を併用することで，
文体類似著者の高頻出，及び同一話題文章収集困難化
に伴う推定精度低下に対応する．具体的には，任意の𝑛
個の手法𝑚𝑖(𝑖 = 1. . 𝑛)が著者推定タスクの手順 3 で算出
する文体相違度𝐷𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑚𝑖

(𝑖 = 1. . 𝑛)を併用し，新たな文体

相違度 MergeDissim を算出する．文体相違度𝐷𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑚𝑖
は，

本稿おける式 (1),式 (2),式 (3)に相当する．MergeDissim

は，既存の著者推定手法と同様に手順 4 の文体類似度
順位の算出で用いる．文体相違度 MergeDissim の算出
は，既存手法における文体相違度の算出と同様に文章
𝑝, 𝑞に対して行われる．ただし，当該文体相違度算出に
は，手順 1 で収集する学習データ𝐷を用いている．ま
た，文体相違度計算の対象となる文章𝑝, 𝑞については，
文章𝑝を推定対象文章となるテストデータ中の文章と
し，文章𝑞を𝑞 ∈ 𝐷が成り立つ学習データ中の文章であ
るとする．以上を踏まえ，文章𝑝, 𝑞に対する文体相違度
MergeDissim の算出は，以下の式で行う．  

𝑀𝑒𝑟𝑔𝑒𝐷𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚(𝑝, 𝑞) = ∑ 𝑎𝑖

𝐷𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑖(𝑝, 𝑞) − 𝑎𝑣𝑟𝑖(𝑝, 𝐷)

𝑣𝑟𝑝𝑖(𝑝, 𝐷)

𝑛

𝑖=1

 (7)  

𝑎𝑣𝑟𝑖(𝑝, 𝐷) =
1

|𝐷|
∑ 𝐷𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑖(𝑝, 𝑑)

𝑑∈𝐷

 (8)  

𝑣𝑟𝑝𝑖(𝑝, 𝐷) = √∑(𝐷𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑖(𝑝, 𝑘) − 𝑎𝑣𝑟𝑖(𝑝, 𝐷))
2

𝑑∈𝐷

 (9)  

文体相違度 MergeDissim は，𝑛個の手法で算出される
文体相違度について各々偏差値を求め，これらの和に
よって算出される．文体相違度ごとに求められる偏差
値とは，学習データ𝐷中の各文章と推定対象文章𝑝との
間におけるすべての文体相違度に対する，文章𝑝, 𝑞間の
文体相違度の偏差値のことである．この偏差値を用い
る文体相違度 MergeDissim によって，手法ごとに定数𝑎𝑖

に 従 う 正 し い 重 み 付 け を 与 え た 文 体 相 違 度
𝐷𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑚𝑖

(𝑖 = 1. . 𝑛)の併合が可能となる．なお𝑎𝑖は，当該
手法で用いる各著者推定手法𝑚𝑖(𝑖 = 1. . 𝑛)に対し事前に
設定する定数である．  

当手法に対してよりも，1 手法に対して存在する不
得意推定対象文章の数のほうが多くなるため，1 つの
手法だけを用いるよりも当手法は高精度に著者推定が
可能となる．不得意推定対象文章とは，手法ごとに存
在している特定の著者推定対象となる文章である．同
一著者の 2 文章において文体相違度が小さくなる事実
と相反して，この不得意推定対象文章を含む当該 2 文
章の文体相違度は大きくなる．よって，ある著者推定
手法に対する不得意推定対象文章が少ないとき，当該
手法による著者推定は上手くいきやすく，その推定精
度は高くなる．文体相違度 MergeDissim を用いる当手
法は，その併用する𝑛個の手法のいずれかに対して不
得意推定対象文章とならない文章は，当該手法に対し
ても不得意推定対象文章とならない特徴を持つ．よっ
て，1 手法に対してよりも，文体相違度 MergeDissim

を用いた著者推定手法のほうが，不得意推定対象文章
の数は少ない．  
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図  1 文章から文字・品詞タグの羅列に変換する例  



 

 

5. 評価実験  

評価実験では，既存手法及び本稿で提案した手法を
用いて，大規模候補者群に対する著者推定を行い，各
手法の評価を行う．具体的には，2.2 で述べた著者推
定タスクを行い，その結果に基づいて 2.3 で述べた，
本稿で提案する手法評価を行う．また，推定処理時の
計算量増加による推定処理速度低下の問題に対して，
著者推定タスクの手順 3 における処理時間も併せて評
価する．  

5.1. 評価実験方法  

5.1.1. データセット  

本項では，本評価実験で使用したフォーラムの電子
掲示板 [9]について，その概要と特長を述べる．  

フォーラムとは，ニフティサーブにおけるサービス
の１つである．ニフティサーブとは，ニフティ株式会
社が 1987 年から 2006 年まで運営していたパソコン通
信サービスである 1．ニフティサーブでは，フォーラム
と呼ばれる場所を提供し，ネットワークを介して分野
ごとにコミュニケーションを取ることができた．フォ
ーラムの中には電子掲示板が存在しており，電子掲示
板に文章を投稿し合うことで不特定多数の人と会話を
することができた．つまり，電子掲示板の所属するフ
ォーラムが変わることで，そこに投稿される文章で話
される分野が変わることになる．文章中で話される分
野が異なると，その話題も異なるため，複数のフォー
ラムにおける電子掲示板に投稿される文章を用いて，
異なる話題の文章群を用いた著者推定が可能となる．  

現在，ネットワーク上に文章を投稿できるサービス
は数多く存在するが，同様のサービスであるフォーラ
ムにおける電子掲示板とは異なる点がある．それは，
フォーラムの電子掲示板では，投稿文章に付与される
ユーザ ID が，文章投稿者と 1 対 1 で高確率に対応す
るという特徴である．ユーザ ID とは，文章の投稿者
を区別するために文章投稿者に割り振られる，個体識
別符号のことである．ネットワーク上に文章を投稿で
きる他のサービスにもユーザ ID が存在するが，多く
のサービス利用者が複数のユーザ ID を保有すると言
われている 2．よって，フォーラムの電子掲示板ほど高
確率に，投稿文章に付加されるユーザ ID と文章投稿
者とが 1 対 1 で対応するサービスは存在しない．つま
り，フォーラムの電子掲示板に投稿される文章には，
文章投稿者を一意に決定する情報が存在し，この文章
を用いることで，著者推定の精度評価実験が行える．
なぜならば，2 節で述べる著者推定タスクの手順 4 の
文体類似度順位を求めるためには，各文章の投稿者が
一意に決定される情報が必要だからである．具体的に
は，テストデータ中の各文章と同一著者である学習デ
ータ中の文章をユーザ ID によって取得することで，
学習データ中の当該文章の文体類似度順位を求める．  

5.1.2. 文体類似度順位評価実験  

文体類似度順位評価実験は， 2 節で述べた著者推定
タスクに基づいた以下の流れで行う．本評価実験によ
り，複数の文体類似度順位を著者推定手法ごとに得る． 

                                                                 
1 Wikipedia ニフティサーブ

http://ja.wikipedia.org/wiki/ニフティサーブ   (accessed 

on 2013/01/07) 
2 ICT 総研「SNS 利用動向・広告活動に関する調査」

http://www.cross-shop.jp/user_data/pdf/D-1201-IC-1782-

P1.pdf(accessed on 2013/01/07) 

 

手順 1) 学習データとテストデータの作成  

次の手順で学習データとテストデータを作成する． 

①  フォーラムを一つ選択する．   

②  ①のフォーラムの電子掲示板に投稿しているユ
ーザ ID をランダムに一つ選択する．  

③  ①のフォーラムに②のユーザ ID から投稿された
20 記事を抽出し，各々の記事の冒頭 500 文字を結
合し，10000 文字からなる文章を作成し，学習デ
ータとする．  

④  ③と同様に，①のフォーラムに②のユーザ ID か
ら投稿された 20 記事（ただし③で用いた記事と
は別の記事）を抽出し，各々の記事の冒頭 500 文
字を結合し，10000 文字からなる文章を作成し，
テストデータとする．  

⑤  ②においてユーザ ID を変更し，合計 N 個のユー
ザ ID に対して③と④を適用し，学習データ N 個，
テストデータ N 個を作成する．学習データ及びテ
ストデータ中の各文章には，対応するユーザ ID

を付与しておく．  

上記の手順で行われるのは，同一話題の文章に対す
る著者推定タスクである．これは，生成される学習デ
ータとテストデータにおいて，各々から抽出される同
一著者の 2 文章は，話題が同じである同一フォーラム
の文章だからである．相違話題の文章に対する著者推
定タスクの場合は，手順④において記事抽出先となる
フォーラムを①とは別のフォーラムにする．これによ
り，生成される学習データとテストデータにおいて，
各々から抽出される同一著者の 2 文章は，相違話題で
あることが保証される．  

手順 2)文体相違度算出  

手順 1 で作成した学習データとテストデータの組に
ついて，著者推定タスクにおける手順 2 と手順 3 の方
法で文体相違度を算出する．文体相違度算出には，表  1

で示す 5 つの手法を用いる．なお，算出する 5 つの文
体相違度は別々に保持しておく．なお，各手法におけ
る n-gram の n の値を表  1 の通りにしたのは，事前実
験において，上記の場合がもっとも精度が高くなった
ためである．また，表  1 における多手法併用手法とは，
4.2 で述べた複数の著者推定手法を併用する手法のこ
とである．当該手法では，安形らの手法，松浦らの手
法，提案手法を 4.2 で述べた方法で併用した．また，
当該 3 つの手法に対して設定される式 (7)の𝑎𝑖の値は，
1.0，2.0，3.5 とした．当該多手法併用手法を採用した
のは，事前実験において当該 3 手法及び各𝑎𝑖の組み合
わせが最も精度が高くなったためである．  

手順 3)文体類似度順位算出  

テストデータ中のすべての文章に対して文体類似

表  1 5.1.2 ので評価対象となる著者推定手法  

手法名  文体定量化方法  文体類似度  

算出方法  

松浦らの

手法  

文字 3-gram 頻度分

布  

式 (1):Tankard の 文

章相違度計算手法  

中島らの

手法  

品詞 4-gram 頻度分

布  

式 (2):ピアソンの積

率相関係数  

安形らの

手法  

Zip 圧縮  式 (3):Zip 圧縮前後

のデータ長差異  

提案手法  品詞タグ・文字混合

2-gram 頻度分布  

式 (2):ピアソンの積

率相関係数  

多手法  

併用手法  

式 (7):安形らの手法，松浦らの手法，提案

手法の併用  

 



 

 

度順位を算出する．なお，文体類似度順位は手順 2 に
おける手法ごとに求められる．これに加え，本実験で
は安形らの手法，松浦らの手法及び提案手法との最良
併用時の文体類似度順位も求める．  

最良併用とは，当該 3 手法を最良に併用して文体類
似度順位を求めるものである．最良併用によって得ら
れる著者推定精度は，当該 3 手法を用いる多手法併用
手法による著者推定精度の理論最大性能となる．最良
併用による文体類似度順位は，学習データ中の各文章
について，各手法の何れかで著者推定失敗要因文章と
ならなければ，最良併用でも著者推定失敗要因文章と
ならないことに基づいて求められる．著者推定失敗要
因文章とは，推定対象文章との文体相違度が，正解文
章と推定対象文章との文体相違度よりも高い学習デー
タ中の文章のことである．正解文章とは，その著者が
推定対象文章の著者と一致する学習データ中の文章の
ことである．文体類似度順位は各著者推定手法におけ
る著者推定失敗要因文章数に 1 を加えた数になるので，
最良併用における当該順位は当該 3 手法に共通する著
者推定失敗要因文章数に 1 を加えた数から求められる． 

5.1.3. 推定処理時間測定実験  

推定処理時間測定実験では，1 つの推定対象文章と
N の文章を含む学習データを著者推定タスクに与えた
時，テストデータの文章の著者を推定するまでにかか
った時間を測定する．当実験は，表  2 に記されるスペ
ックを持つ計算機によって行った．実験内容は 5.1.2

の文体類似度順位評価実験における手順 2と手順 3を，
各実験対象手法を用いて行う．実験対象手法とは，表  1

における，松浦らの手法，中島らの手法，安形らの手
法，提案手法の 4 手法のことである．当実験は，文体
類似度順位評価実験の手順 1 における N を多様に変化
させ，各々手順 3 を処理する時間を測定することで行
なう．   

5.2. 実験結果の評価  

5.2.1. 文体類似度順位の評価  

5.1.2 の評価実験をその手順 1 において N=7,260 とし
て行い，得られるテストデータ中の文章ごとの文体類
似度順位に対して評価を行う．また本評価は，評価実
験の手順 1 において，同一話題に対する文章と相違話
題に対する文章の各々に対して行うものとする．なお，
手順 1 で選択される 7,620 個のユーザ ID は，同一話題
の文章に対する評価実験と相違話題の文章に対する評
価実験で共通である．  

評価は，表  1 の著者推定手法ごとに得られる複数の
文体類似度順位について以下を求めることで行う．  

1. Mean Top-k Recall  

2. PRECISION@1 

3. MRR (Mean Reciprocal Rank) 

Mean Tok-k Recall は，テストデータ中の各文章に対
して得られる複数の文体類似度順位について， 1 位か
ら 7,620 位の累積相対度数を得ることで求める．当評
価結果は，各順位の累積相対度数分布で示される．

Mean Top-k Recall は，著者推定タスクによって候補者
群から任意の数 k 人の候補者を抽出するとき，抽出し
た候補者群中に実際の著者がいる確率を示す．例えば，
当評価で得られた累積相対度数分布において，順位 k

の累積相対度数が 0.5 なら，抽出した k 人の候補者群
に 50%の確率で実際の著者が含まれることが示せる． 

PRECISION@1 は，著者推定タスクで扱ったテスト
データの文章群の中で，文体類似度順位が 1 位となる
割合である．PRECISION@1 が高くなる手法は，高く
評価される．当該評価は，2.3 で述べた既存の著者推
定研究における手法評価に該当する．  

MMR とは，文体類似度順位の平均逆順位で，5.1.2

の評価実験で得られる文体類似度順位の集合 R を用い
た以下の式で得られる．  

𝑀𝑀𝑅 =
1

|𝑅|
∑

1

𝑟
𝑟∈𝑅

 (10)  

MMR は，文体類似度順位の累積相対度数分布を定
量的に評価したものである．具体的には，すべてのテ
ストデータにおいて文体類似度順位が高くなるときに，
MMR の値も高くなる．よって，MMR が高くなる手法
は高く評価される．  

当節における評価方法による結果は図  2，図  3，図  

4，図  5 及び表  3 の通りである．同一話題文章に対す
る著者推定タスクにおける文体類似度順位の累積相対
度数分布については，図  2 及び図  3 で示す．図  2 は
すべての順位に対する累積相対度数分布を示し，図  3

は 1位から 50位における上位の順位における累積度数
分布を示す．図  4 及び図  5 は，相違話題文章に対する
著者推定タスクであること以外において図  2 及び図  

3 と同じ意味を持つ．表  3 は同一話題文章及び相違話
題文章に対する著者推定タスクの評価結果から得られ

表  2 5.1.3 で用いた計算機のスペック  

項目  性能  

CPU Intel Core i7 930 @ 2.8GHz 

メモリ  DDR3 28GB  

HDD 4TB Serial ATA RAID0 

OS Windows 7 Professional 64bit 

Java 仮想マシン  java 1.6.0_21 

 

図  2 同一話題文章に対する著者推定タスクにお
ける全順位の累積相対度数分布  

図  3 同一話題文章に対する著者推定タスクにお
ける 1 位から 50 位までの累積相対度数分布  
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た PRECISON@1 と MMR を示している．  

まず，図  2，図  3，図  4，図  5 の 4 つグラフから，
多手法併用手法が最も精度が高いことが分る．次いで
安形らの手法が高精度となるが，相違話題文章に対す
る著者推定タスクでは，提案手法とほぼ同程度の精度
となることがわかる．提案手法については，当該の 4

つのグラフから，中島らの手法に対し精度が向上し，
改良が成功していることがわかる．上記の結果は表  3

の各評価値からも同様の評価結果を得ることができる．
また，評価結果から，多手法併用手法を用いると，同
一話題文章に対する著者推定タスクにおいて，10 人の
候補者を抽出したとき約 97.9%の精度で実際の著者が
含まれることがわかる．ただ，相違話題文章に対する
著者推定タスクについては，80%の確率で実際の著者
が含まれる候補者群を集めるために，多手法併用手法
を用いて 17 人の候補者を抽出する必要があることが
わかる．これは，安形らの手法を用いた場合における
59 人に対して，3 分の 1 の人数である．最後に，評価
結果である各図を見ると，併用手法は最良併用に比べ，
その精度に差があることがわかる．つまり，多手法併
用手法を改良することで，さらに精度向上が期待でき
ると言える．  

5.2.2. 話題変化の頑健性評価  

当評価は，著者推定タスクで同一話題の文章と相違
話題の文章を用いるとき，双方の間で推定精度がどの
程度変化するのかを評価する．当評価結果によって，
話題変化に対する頑健性を手法ごとに評価できる．  

当評価は，同一話題文章に対する 5.1.2 の評価実験
で得られる著者推定手法の評価値PSと，同一話題文章
に対する 5.1.2 の評価実験で得られる著者推定手法の
評価値PDを用いて，以下の式 (11)の頑健性𝑅𝑜𝑏𝑢𝑠𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠を

算出し，当評価を行う．𝑅𝑜𝑏𝑢𝑠𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠は，評価値Psに対す
る評価値PDの割合を算出することで，同一話題文章を
用いて得られる評価値Psが，相違話題文章を用いるこ
とでどれほど評価値PDが低下するかを表現できる．  

𝑅𝑜𝑏𝑢𝑠𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 = Min (1,
𝑃𝐷

𝑃𝑠
) (11)  

当評価で用いる評価実験の評価値には，表  3 におけ
る PRECISON@1 及び MMR を用いる．当評価結果は，
表  4 に示す．  

表  4 か ら ， 提 案 手 法 及 び 多 手 法 併 用 手 法 の
PRECISON@1 及び MMR の評価値による頑健性は，既
存手法よりも高いことがわかる．この結果は，提案手
法や多手法併用手法が話題変化に頑健な手法であるこ
とを示し，同一話題文章収集困難化の問題に影響され
にくいことがわかる．   

5.2.3. 推定処理時間評価  

当評価は，5.1.3 の評価実験を行った際に得られる，
手法ごとの処理時間に基づいて，各手法の著者推定処
理時間を評価する．当評価では，5.1.2 の評価実験の手
順 1 の N を 10, 20, 50, 100, 200, 500, 1000, 2000, 5000, 

10000 としたときの各々の結果について評価する．た
だし，5.1.3 の評価実験を 10 回行い，各々得られる処
理時間の平均値を算出したものを，当評価で用いる処
理時間とする．  

評価結果である図  6 より，提案手法は松浦らの手法
及び安形らの手法よりも高速に処理ができることがわ
かる．また，学習データ中の文章数を表す N が大きく
なるに連れて，提案手法と松浦らの手法及び安形らの
手法の間で著者推定処理時間に差が出ることがわかる．
これは，学習データ中の文章数は候補者数を表すため，
より大規模な候補者群を扱うと，松浦らの処理及び安
形らの手法の遅さが顕著となることを示している．な
お，表  1 における多手法併用手法は，安形らの手法，
松浦らの手法及び提案手法の著者推定処理結果を使う
ため，当該 3 手法の推定処理時間の和より多くの推定
処理時間が必要となる．  

5.3. 評価結果の考察  

本節で行った評価実験から，提案手法と多手法併用
手法について既存手法とは異なる特徴を持つことがわ
かった．提案手法による著者推定は，安形らの手法よ

表  4 5.2.2 における話題変化の頑健性評価結果  

手法  評価値  PRECISON@1 MMR 

中島らの手法  0.58 0.55 

松浦らの手法  0.66 0.62 

安形らの手法  0.65 0.60 

提案手法  0.70 0.66 

多手法併用手法  0.74 0.71 

最良併用  0.87 0.84 

 

表  3 5.2.1 の評価結果における各種評価値  

手

法  

推定対象  同一話題文章  相違話題文章  

評価値  PRECISON 

@1 

MMR PRECISON 

@1 

MMR 

中島らの手法  0.72 0.67 0.42 0.37 

松浦らの手法  0.93 0.91 0.61 0.57 

安形らの手法  0.96 0.95 0.62 0.57 

提案手法  0.91 0.89 0.64 0.59 

多手法併用手法  0.96 0.95 0.71 0.67 

最良併用  0.99 0.99 0.86 0.84 

 

図  5 相違話題文章に対する著者推定タスクにお
ける 1 位から 50 位までの累積相対度数分布  

図  4 相違話題文章に対する著者推定タスク結果
における全順位の累積相対度数分布  
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りも高速に推定処理ができるが，安形らの手法と同等
の推定精度となる．多手法併用手法による著者推定は
どの既存手法よりも高い推定精度となるが，その処理
時間は比較的長い．ただし，提案手法及び多手法併用
手法における著者推定で用いる文章中の話題に対する
頑健性は，どの既存手法よりも高い．  

上記の結果は，大規模候補者群に対する著者推定に
おいて，著者推定を行う状況に応じて手法を使い分け
られることを示している．具体的には，文体類似著者
の高頻出の問題に伴う推定精度低下を重点的に対応す
るのであれば，最も高精度に著者推定可能な多手法併
用手法を用いることが望ましい．また，推定処理時の
計算量増加に伴う処理速度低下を重点的に対応するの
であれば，処理時間が短い提案手法を用いることが望
ましい．なお，提案手法及び多手法併用手法の双方と
も話題変化に対する頑健性の高いことから，双方とも
同一話題文章収集困難化の問題に対応することができ
ている．  

 

6. まとめ  

本稿では，既存の著者推定で取り扱って来なかった，
大規模候補者群に対する著者推定について，推定手法
と手法評価方法の提案を行った．本稿で提案した著者
推定手法を用いることで，大規模候補者群に対する著
者推定において，高精度または高速な推定が行えるこ
とがわかった．これは，大規模候補者群に対する著者
推定で顕著化する「文体類似著者の高頻出」「同一話題
文章収集困難化」「推定処理時の計算量増加」の 3 つの
問題に，提案手法が各々対応できるためである．  

本研究の課題点として，相違話題の文章に対する著
者推定精度が低いことが挙げられる．具体的には，7260

人の候補者群から 90％の確率で実際の著者を含む候
補者群を抽出するとき，その候補者数が 340 人となる
のは，実用的と言い難い．多手法併用手法と最良併用
の間で推定精度の差があることから，より高精度に推
定可能な多手法併用手法が考案可能であり，今後の研
究で実現していくことが求められる．  
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図  6 推定処理時間評価結果  
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