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1 はじめに
近年，ウェブ上のテキストから新しい知識を発見す

るテキストマイニングや，製品やサービスに関する世
間の評判を分析するオピニオンマイニングの研究が盛
んに行われている．この際，性別や年齢といったテキ
ストの書き手の属性を推測することができれば，より
有用な知識を獲得することができる．例えば，評判情
報分析では，女性に人気の商品は何か，高齢者に人気
のホテルはどこか，といった分析が可能になる．
本論文では，ウェブ上のテキストの書き手の属性 (性

別ならびに年齢)を推定する技術を提案する [3]．教師
あり機械学習を用いて書き手の属性を推定する先行研
究の多くはブログを対象にしている．これは，ブログ
ではプロフィールの中にブロガーの性別や年齢が書か
れていることが多く，訓練データとして必要な正解付
きのデータを確保しやすいためと考えられる．一方，
本研究では，対象をブログに限定せず，ウェブ上のあ
らゆるテキストを対象とした汎用的な手法の確立を目
指す．
一般に，教師あり機械学習では，訓練データとテス

トデータの領域が異なると正解率が低下することが
知られている．例えば，ブログの訓練データから書き
手の属性を推定する分類器を学習した場合，それをブ
ログ記事に適用した場合よりも，一般のウェブページ
のテキストに適用したときの方が正解率が劣る．訓練
データとテストデータの領域が異なるときに正解率を
低下させないための技術は領域適応と呼ばれる．本論
文では，テキストの書き手の属性を推定するタスクに
おける領域適応の手法を提案し，その効果を実験的に
評価する．

2 関連研究
書き手の性別や年齢を推定する先行研究の多くは機

械学習に基づく．Schlerらは，英語ブログを対象に，
ブロガーの性別ならびに年齢 (10代,20代,30代)を推
定する手法を提案している [5]．機械学習の素性として，
機能語の品詞，ブログでよく使われる語，ハイパーリ
ンクといった style-based featureと，自立語やその単

語クラスといった content-based featureの 2つを提案
している．性別，年齢判定の正解率はそれぞれ 80%，
76%であった．Peersmanらは，χ2検定によって選択
された単語 n-gramや文字 n-gramを素性とし，オラ
ンダ語のソーシャルネットワークに投稿されたテキス
トの著者の年齢・性別を判定している [4]．池田らは
日本語ブログの著者の性別を推定する手法を提案して
いる [2]．機械学習の素性として，一人称代名詞，機能
語，χ2検定で選択された自立語を使用した．男性・女
性の二値分類では 88.9%，性別不明クラスを加えた分
類では精度 0.93，再現率 0.80程度の結果が得られた．
先行研究の多くは，ブログやソーシャルネットワー

クのようにプロフィール欄によって性別や年齢が特定
できるデータを対象としている．本研究では，ウェブ
上のあらゆるテキストの書き手の性別・年齢を推定す
ることを視野に入れ，属性推定問題における領域適応
に焦点を当てる．

3 提案手法
本節では，ウェブ上のテキストが与えられたとき，

その書き手の性別ならびに年齢を推定する手法につい
て述べる．性別の推定では「男性」または「女性」を，
年齢の推定では「10代」「20代」「30代」「40代」「50

代」「60代」の 6つを分類クラスと定義する．

3.1 書き手の属性の推定
正解付きデータ，すなわち書き手の属性の正しい分

類クラスが付与されたテキストの集合を用意する．こ
れを訓練データとし，与えられたテキストに対して性
別・年齢を判定する分類器を教師あり機械学習する．
学習には LIBLENEAR1を用いた．学習の際には，訓
練データ中の個々のテキストを素性ベクトルで表現す
る．素性ベクトルにおける素性の重みは，その素性が
テキストに出現すれば 1，そうでない場合は 0とする．
性別を推定する分類器の機械学習に用いた素性は以

下の通りである．

• 一人称の代名詞

1https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear/
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一人称を表わす代名詞．MeCabの IPA辞書から
品詞が「代名詞」である単語を人手でチェックし，
表 1に示す 36個の単語を素性とした．
• 付属語列
テキスト中に連続して出現する付属語の列を素性
とする．テキストをMeCabで形態素解析し，品
詞によって付属語か否かを判定した．
• 自立語
テキスト中に含まれる自立語を素性とする．
MeCabによる形態素解析結果から自立語の品詞
を持つ単語を抽出した．また，自立語は素性数が
多いため，素性選択を行う．訓練データにおいて，
素性と分類クラスの相関を χ2 値で測り，その上
位Nc個の自立語のみを素性として利用する．Nc

の値は開発データを用いて最適化する．

一方，年齢を推定する分類器の学習に用いた素性は，
「付属語列」と「自立語」である．いずれも性別推定
のための素性と同じ方法で抽出する．

3.2 書き手の属性推定のための領域適応
一般に，領域適応では，訓練データの領域をソース

ドメイン，テストデータの領域をターゲットドメイン
と呼ぶ．ソースとターゲットで領域が異なる場合に分
類器の性能が落ちる主な要因は以下の 2つであると言
われている．

• 分類クラスの分布の違い
ソースドメインとターゲットドメインとで分類ク
ラスの出現頻度の分布が異なるとき，分類の正解
率が低下する [6]．例えば，機械学習された分類器
はソースドメインにおける最頻出の分類クラスを
より多く選択する傾向があるが，それがターゲッ
トドメインではあまり多く出現しないときには分
類誤りが多くなる．
• 素性の違い
ソースドメインとターゲットドメインとで出現す
る学習素性の分布に違いが見られるときには正解
率が低下する [1]．ターゲットドメインの分類に有
効な素性があったとしても，それがソースドメイ
ンに出現しなければ，分類器に反映されない．ま
た，ソースとターゲットの両方に出現するが，そ
の素性と相関が強い分類クラスが異なる場合には
誤分類を生じやすい．例えば，ソースドメインで
は男性が書いたテキストによく出現する素性が，

1http://mecab.googlecode.com/svn/trunk/mecab/doc/

index.html

あたい, あたし, あたしゃ, あちき, うち, おいら, おのれ,
おら, おれ, ぼく, わい, わがはい, わし, わたくし, わた
し, わたしゃ, われ, われわれ, ウチ, オイラ, オレ, ボク,
俺, 我々, 我ら, 己, 吾輩, 私, 私しゃ, 私ゃ, 小生, 僕, 僕
たち, 僕ら, 僕達, 余

図 1: 一人称の代名詞のリスト

ターゲットドメインでは女性が書いたテキストに
よく出現する場合が考えられる．

上記の考察を踏まえ，本論文では領域適応のための
2つの手法を提案する．

3.2.1 分類クラスの出現頻度分布の調整
ソースドメインにおける分類クラスの出現頻度分布

がターゲットドメインと同じになるように調整する．
これは，ターゲットドメインと比べて出現頻度の大き
い分類クラスのデータをソースドメインから削除する
ことで実現する．ターゲットドメインのデータにおけ
る正解の分類クラスがわからないとき，つまり教師な
し領域適応の場合には，ターゲットドメインにおける
分類クラスの出現頻度を自動的に推定することは難し
い．ここでは，何らかの方法でターゲットドメインに
おける分類クラスの出現頻度の分布がわかっているも
のと仮定する．例えば，少数のターゲットドメインの
データに対して，正しい分類クラスを人手で付与する
方法が考えられる．この場合，提案手法は半教師あり
領域適応となる．
分類クラスが 2つのとき，ソースドメインにおける

クラス 1，クラス 2の出現頻度を f s
1，f s

2 とおく．同
様にターゲットドメインにおける出現クラスの出現頻
度を f t

1，f t
2 とおく．ここでの目標は f s

1 : f s
2 = f t

1 : f t
2

が成立するようにソースドメインのデータ数を調整す
ることである．このとき，ソースドメインにおけるク
ラス 1の出現頻度の期待値 f ′s

1 は

f ′s
1 = f s

2 ·
f t
1

f t
2

(1)

で求められる．f s
1 が f ′s

1 よりも大きければ，クラス 1

が付与されたデータの中からランダムにf s
1 − f ′s

1 個を
選択し，それを訓練データから削除する．もし，f s

1 が
f ′s
1 よりも小さければ，クラス 2のデータを削除する．
すなわち，クラス 2のデータ数が f ′s

2 = f s
1 · f

t
2

ft
1
とな

るようにランダムにデータを削除する．
上記の手法を多値分類に拡張したとき，分類クラスの

出現頻度の分布を調整するアルゴリズムをAlgorithm 1

に示す．Algorithm 1 はソース，ターゲットドメイン
における分類クラスの出現頻度の集合 Fs，Ftを入力
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Algorithm 1 分類クラスの出現頻度分布の調整
1: Input: Fs = {fs

1 · · · fs
N}, Ft = {f t

1 · · · f t
N}

2: Output: F ′
s = {f ′s

1 · · · f ′s
N}

3: for all i such that 1 ≤ i ≤ N in descending order

of f s
i do

4: f ′s
i ← fs

i

5: for all j such that 1 ≤ j ≤ N and j �= i do

6: f ′s
j ← fs

i ·
f t
j

f t
i

7: if f ′s
j > f s

j then

8: unset all values in F ′
s ; goto LINE 3

9: end if

10: end for

11: return F ′
s

12: end for

とし，調整後のソースドメインにおける分類クラスの
出現頻度の集合F ′

sを返す．まず，基準となる分類クラ
ス iをひとつ選択する．基準クラスはソースドメイン
における出現頻度 f s

i の大きい順に選択する (3行目)．
基準クラス iの調整後の出現頻度は元の出現頻度と同
じとする (4行目)．基準クラス以外の分類クラス jに
対し，式 (1)と同様の式で出現頻度の期待値 f ′s

j を求
める (6行目)．これが実際の出現頻度 f s

j よりも大き
いとき，データを削除することによってクラス jの出
現頻度を f ′s

j に合わせることは不可能なので，これま
での計算結果を全て破棄し，基準クラスを変更する (7

～9行目)．全ての分類クラスについて f ′s
j ≤ f s

j を満
たすような f ′j

s を決めることができたら，F ′
s を返す．

その後，ソースドメインの訓練データにおける各クラ
スの出現頻度が F ′

s と一致するようにデータを削除す
る．削除するデータはランダムに選択する．

3.2.2 有効性の低い素性の削除
ターゲットドメインのデータの分類に有効ではない

素性を削除する．素性 fに対し，ソースドメイン，ター
ゲットドメインにおいて f と最もよく共起する分類ク
ラスをそれぞれ Cs(f)，Ct(f)とおく 2．もし，Cs(f)

と Ct(f)が異なるとき，その素性はターゲットドメイ
ンにおける書き手の属性の推定を誤る要因になりうる．
ここでは，Cs(f)と Ct(f)が異なるような素性を有効
性の低い素性と定義し，これを削除する．具体的には，
まず各素性に対してCs(f), Ct(f)を求める．Ct(f)を
求める際，ターゲットドメインのデータの分類クラス

2一般には，素性 f と分類クラスの共起頻度が最大かつ等しく
なるような分類クラスは複数存在するので，Cs(f), Ct(f) はとも
に分類クラスの集合である．

は，ソースドメインを訓練データとして学習した分類
器を用いて自動推定する．そして，以下の条件を満た
す素性 f を削除する．

1. Cs(f) �= Ct(f)

2. f のソースドメインにおける出現頻度が 5以上で
ある．

3. 上記 1,2の条件を満たす素性を χ2 値の大きい順
に並べたとき，f はその上位Nf 件に含まれる．

4 評価実験
4.1 実験データ
ソースドメインのデータとして，Yahoo!ブログ 3の

ブログ記事を用いた．Yahoo!ブログのカテゴリの中か
ら 190件を選択し，カテゴリ毎に最新のブログ記事を
1000件ダウンロードした．プロフィール欄に性別や年
齢が明記されている場合，その性別・年齢を正解の分
類クラスとみなし，明記されていないブログ記事は除
外した．ターゲットドメインのデータとして，楽天ト
ラベル 4 に投稿されたホテルのレビュー文を用いた．
人気上位 5件のホテルに対して投稿されたレビュー文
を取得した．ブログ記事と同様に，投稿欄に明記され
ている性別や年齢から正解の分類クラスを付与した．
ソースドメイン，ターゲットドメインのデータ数を表 1

に示す．

表 1: 実験データ
性別 年齢

ブログ (ソース) 120,597 17,547

レビュー (ターゲット) 6,985 6,951

4.2 実験結果
提案手法の評価のために，以下の 6つの設定で性別

ならびに年齢を判定した．ただし，最初の 3つの設定
(B-B，R-R，B-R)では領域適応の技術は用いない．そ
れ以外の設定では，ソースをブログ，ターゲットをレ
ビューとし，領域適応の技術を用いてターゲットデー
タの性別・年齢の推定を試みる．

B-B ブログのみを使用する．ブログデータを 8:1:1に
分け，それぞれを訓練，開発，テストデータとし
た．開発データはNc の最適化のために用いる．

R-R レビューのみを使用する．楽天トラベルのデー
タを 9:1に分割し，それぞれを訓練・テストデー
タとした．

3http://blogs.yahoo.co.jp/
4http://travel.rakuten.co.jp/
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図 2: Ncの最適化

B-R ブログを訓練データ，レビューをテストデータ
として使用する．

B-R-C100 3.2.1で述べた分類クラスの出現頻度分布
を調整する手法で領域適応する．ターゲットドメ
インから 100個のデータをランダムに選択し，そ
れを用いてターゲットドメインの分類クラスの出
現頻度の分布を得る．この試行を 5回繰り返した
ときの正解率の平均を示す．

B-R-Cgold B-R-C100と同様だが，全てのターゲッ
トドメインのデータを用いて分類クラスの出現頻
度の分布を得る．

B-R-FS 3.2.2で述べた有効性の低い素性を削除する
手法で領域適応する．

まず，自立語の素性選択のためのパラメタNc の最
適化を行った．最適化はブログのデータを用いて行
う．Nc の値を変動させたときの開発データにおける
正解率の変化を図 2に示す．この結果から，性別では
Nc = 6000，年齢ではNc = 5000と設定した．
次に，性別および年齢推定の実験結果を表 2に示す．

B-Bおよび R-Rはソースとターゲットのドメインが
同じ場合，B-Rはソートとターゲットのドメインは異
なるが領域適応をしない場合である．一般には前者の
方が正解率が高くなるが，今回の実験では B-Bにお
ける性別の正解率は B-Rよりも低くなっている．原
因は不明だが，ブログでの性別判定よりもレビューで
の性別判定の方が易しい可能性がある．
分類クラスの出現頻度分布を調整する手法 (B-R-

C100)は，B-Rと比べて，性別推定では 0.7%，年齢
では 3.3%，正解率が向上している．また，ターゲット
ドメインの出現頻度を求める際にターゲットドメイン
の全データの正解クラスを利用したとき (B-R-Cgold)

と比べて，B-R-C100の正解率はそれほど変わらない．
このことから，ターゲットドメインの分類クラスの分
布を調べるためには 100個程度のサンプルでも十分と
いうことがわかる．

表 2: 書き手の属性推定の正解率
性別 年齢

B-B 0.766 0.239

R-R 0.686 0.350

B-R 0.638 0.281

B-R-C100 0.645 0.314

B-R-Cgold 0.637 0.315

B-R-FS (Nf=100) 0.627 0.300

B-R-FS (Nf=200) 0.627 0.305

B-R-FS (Nf=217) 0.628 –

B-R-FS (Nf=500) 0.628 0.302

有効性の低い素性を削除する手法 (B-R-FS)につい
ては，削除する素性の数Nf を変えて実験を行った．
その結果，性別推定の場合ではNf = 2175，年齢推定
の場合ではNf = 200のときに正解率が最も高くなっ
た．性別推定では B-Rよりも正解率が悪くなったが，
年齢推定では正解率が 2.4%向上した．

5 おわりに
本論文では，単純な領域適応の手法を提案し，それ

を書き手の性別・年齢を推定するタスクに適用したと
きの実験結果を報告した．提案手法と既存の領域適応
の手法との比較や，提案手法を既存手法と組み合わせ
て用いる方法を探究することが今後の課題となる．ま
た，今回の実験では，年齢推定の正解率は全般的に低
かった．年齢推定のための有効な素性を発見し，正解
率を向上させることにも取り組む必要がある．
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