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1 はじめに

近年，著作権の切れた書籍が電子化され，誰でも簡

単にそれらをWeb上で閲覧することができるように

なった．それにより，推理小説の読者数も増加してい

ると考えられる．しかし，推理小説には多くのジャン

ルが存在し，その推理の難易度も様々である．推理小

説の難易度は犯人の予測しやすさによって決定される．

そこで本研究では，難易度評価のための犯人抽出を

行う．分類器を構築することで，犯人が抽出されやす

い小説や，抽出されにくい小説の傾向から，推理小説

の難易度評価に繋げられるかを評価する．

2 関連研究

推理小説とは，推理作家江戸川乱歩によって「主と

して犯罪に関する難解な秘密が，論理的に徐々に解か

れていく経路の面白さを主眼とする文学である [1]」と

定義されている．基本的に，推理小説で起こる事件は

殺人事件である．

推理小説では，物語の流れを追い，登場人物の行動

や台詞などに基づいて犯人を推定する．西島らの研究
[2]では，文単位での繋がりを調べるために物語を結末

から追跡し，命題間の論理的関係を抽出する手法を用

いている．

また，台詞は犯人推定のための重要な要因であるた

め，その発話者を特定することが重要であると考えら

れる．Huaらの研究 [3]では，台詞の発話者を特定する

ために，抽出した人物名を元に，台詞内の呼格や発話

者の交代パターンなどから，発話者と考えられる人物

をランキング形式でモデル化する手法を用いている．

本研究では，小説に登場する人物の出現頻度に着目

し，分類器を構築することで犯人抽出を行う．

3 人物名の解析方法

本研究では，登場人物の出現回数と物語の進度にお

けるその推移を考慮して犯人を推定する．適切に出現

回数を抽出するためには，照応解析による代名詞の変

換が必要となる．本節では，構文解析器KNPを用い

た代名詞変換について述べる．

3.1 代名詞等の変換

登場人物の出現回数を正確に求めるためには，作中

に登場する代名詞や，役職名を対応する人物へ変換す

る必要がある．そこで，構文解析器KNPの照応解析

を用いて機械的に対応付けを行う．KNPは，与えら

れたテキストを形態素解析器 JUMANで解析し，その

解析結果を受けて照応解析を行っている．また，KNP

には以下のオプションを付与して解析する．[4]

表 1: KNPの付与オプション

オプション 内容

anaphora
ルールに基づく共参照解析

述語項構造解析

ne CRFに基づく固有表現解析

KNPの解析結果より，小説内の代名詞や役職名を

対応する登場人物名に変換する．以下の図 1，図 2は

「麻雀殺人事件 1」について，KNPと手動で代名詞変

換を行い，各人物の出現割合を章分けに沿って調べた

結果である．

この 2つの結果より，KNPは手動と比較しても遜

色ない代名詞変換が可能であると考えられる．この他

に数編の小説で同様の実験を行ったが，同様の結果が

得られているため，KNPによる自動代名詞変換が可

能であることが分かる．[5]

1http://www.aozora.gr.jp/cards/000160/card1220.html
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図 1: KNPを用いて代名詞変換した結果

図 2: 手動で代名詞変換した結果

3.2 人名抽出方法

登場人物名の抽出には，JUMAN-7.0とKNPを用い

る．3.1節の手法を用いて照応解析を行った小説テキス

トを入力として JUMANで解析し，表 2のパターンの

出力結果が得られた単語を人名とする．また，JUMAN

の既存の辞書に登録されている人名数だけでは不足し

ていると考えたため，松茸用人名辞書 [6]をユーザ辞書

として登録した．これにより，人名が 8万語増加した．

表 2: 人名として抽出する JUMAN出力パターン

フィールド 内容

品詞 名詞

品詞細分類 人名

人名の抽出について形態素解析のみで対応可能であ

るかを検証するため，実験的に JUMAN単体の場合

と，JUMANと KNPを組み合わせた場合で，4編の

小説から人名の抽出を行った．その結果を表 3に示す．

JUMAN単体で人名を抽出した場合は平均で 56％程

度しか抽出できなかったが，KNPと組み合わせた場

合は，平均 97％以上の人名抽出が可能だった．この

結果より，取りこぼしなく人名を抽出するためには構

文情報も用いる必要があると分かった．

表 3: 各手法の人名抽出精度

作品名 JUMAN JUMAN,KNP

愚人の毒 0.727 1.000

カンカン虫殺人事件 0.636 0.909

謎の咬傷 0.546 1.000

麻雀殺人事件 0.333 1.000

4 犯人の出現傾向

青空文庫 2から推理小説を 100編収集し，犯人の出

現傾向に関する調査を行った．

まず，収集した推理小説を 3.1節，3.2節の手法で

解析し，登場人物数を調査した．その結果が表 4であ

る．なお，ここでの登場人物数とは，3.2節の手法に

より人名と判断された単語タイプ数である．

表 4: 小説の登場人物数

最少 9人

最多 357人

平均 41.29人

次に各登場人物の物語全体での出現回数を調査した．

その結果を元に，犯人が物語全体での総出現回数で 1

～5位の各位にいる確率を求めた．それらを以下の表

5に示す．

表 5: 総出現回数の各位に犯人が属する確率

順位 犯人

1位 16.35％

2位 26.92％

3位 13.46％

4位 16.35％

5位 4.81％

6位以下 22.11％

この結果を見ると，犯人は総出現回数において，全

登場人物の内第 2位に属する確率が最も高く，27％と

いう結果になった．

さらに，各小説を文数で 10分割し，それぞれの部

分における各登場人物の進度出現割合と，個人出現割

2http://www.aozora.gr.jp/index.html
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合を調べた．これにより，犯人が物語のどのタイミン

グで頻繁に出現し，どのタイミングで出現頻度が減少

するか，などの細かい出現情報に関する特徴が得られ

ると考えた．

ここで進度出現割合とは，ある章・進度における全

登場人物の総出現回数を 100％とした時の，各登場人

物の占める割合と定義し，個人出現割合とは，物語全

体におけるある人物の総出現回数を 100％とした時の，

ある進度での出現割合と定義する．

全小説の犯人の，各部分での進度出現割合と個人出

現割合の平均を以下の表 6に示す．分割部分 1とは，

物語を文数で分割した際の物語冒頭から，全文数の 10

％を経過するまでの範囲を意味する．

表 6: 犯人の平均進度出現割合と平均個人出現割合

分割部分 進度出現割合 個人出現割合

1 7.89％ 5.06％

2 11.07％ 6.00％

3 10.25％ 6.08％

4 10.43％ 6.70％

5 9.27％ 5.57％

6 10.69％ 7.32％

7 9.36％ 6.40％

8 10.26％ 8.08％

9 13.56％ 11.10％

10 18.57％ 21.47％

この結果を見ると，犯人は物語終盤に出現割合が大

きく上昇することが分かる．この原因として，推理小

説では，探偵役が他の登場人物に向かって自分の推理

を発表し，犯人を暴くシーンが物語終盤に置かれるこ

とが多いことが考えられる．このシーンで探偵は犯人

の行動や動機などを詳しく説明することが多く，その

際主語に犯人の名前が使われる．よって，推理小説で

は物語終盤に犯人の出現割合が上昇する傾向にあると

考えられる．

5 分類器の構築

4節の調査結果より，登場人物の出現情報を素性と

してベクトルを生成し，犯人を自動抽出するための分

類器を構築する．SVMは libsvm-3.20を用い，SVM

タイプは C-SVM，カーネル関数は多項式カーネルを

用いる．

5.1 学習データ

分類器の学習・評価データとして用いるのは，青空

文庫から収集した 100編の推理小説の登場人物の出現

情報である．犯人に該当する人物のベクトルを正例，

それ以外の人物のベクトルを負例としている．また，

複数の犯人が出現する作品に関してもすべて犯人は正

例としてベクトルを作成している．用意したデータの

正例と負例の数は以下の表 7の通りである．

表 7: 分類器に用いる事例数内訳

正例 負例

104 4026

5.2 交差検定による実験

1編の小説の評価データに対し 99編の小説の学習

データを用いて，以下の 7パターンのベクトルによる

交差検定を行い，比較した．その結果として得られた

犯人分類器の正答率，再現率，適合率をそれぞれ表 8

に示す．正答率は式 (1)，再現率は式 (2)，適合率は式

(3)で表す．

1. 物語を 10分割した各部分における個人出現割合

と，物語全体での出現割合の 11次元ベクトル

2. 物語を 10分割した各部分における進度出現割合

と，物語全体での出現割合の 11次元ベクトル

3. 物語を 10分割した各部分における個人出現割合

と進度出現割合，物語全体での出現割合の 21次

元ベクトル

4. 物語を 15分割した各部分における個人出現割合

と進度出現割合，物語全体での出現割合の 31次

元ベクトル

5. 物語を 20分割した各部分における個人出現割合

と進度出現割合，物語全体での出現割合の 41次

元ベクトル

6. 物語を 20分割した各部分における個人出現割合

と進度出現割合，物語全体での出現割合の 51次

元ベクトル

7. 物語を 30分割した各部分における個人出現割合

と進度出現割合，物語全体での出現割合の 61次

元ベクトル
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正答率 =
正しく分類できた事例数

全事例数
(1)

再現率 =
正しく犯人と分類できた事例数

全正例数
(2)

適合率 =
正しく犯人と分類できた事例数
犯人と分類した事例数

(3)

最小分割数を 10としたのは，予備実験として物語

を 2～10分割して，パターン 3のベクトルを生成し，

各分割数について 10-分割交差検定を行った結果，最

も正答率が高かったためである．更に分割数を増やし

た場合の結果を調べるため，15分割から 30分割まで

5分割区切りで同様の交差検定を行った．

表 8: 小説毎の交差検定結果

パターン 正答率 再現率 適合率 F値

1 85.38％ 41.00％ 7.61％ 0.128

2 94.05％ 26.00％ 20.47％ 0.229

3 92.59％ 27.00％ 13.85％ 0.183

4 93.10％ 27.00％ 16.77％ 0.207

5 93.09％ 36.00％ 21.05％ 0.266

6 93.21％ 26.00％ 17.11％ 0.206

7 94.01％ 29.00％ 22.48％ 0.253

この結果を見ると，個人出現割合のみを用いたパ

ターン 1の結果が最も高い再現率を記録していること

が分かる．しかし，正答率と適合率に関しては他のパ

ターンよりも低くなっている．パターン 2は，パター

ン 1とは逆に正答率と適合率が最も高くなっているが，

再現率は低下している．パターン 1と 2を組み合わせ

たパターン 3では，全ての値についてパターン 1と 2

の中間になった．適合率はパターン 7が最大だが，パ

ターン 5もあまり変わらない値を出し，F値を求めた

結果パターン 5が最も高い値を出した．パターン 4と

6は，正答率は他のパターンと変わらないが，再現率・

適合率両方について減少するという結果になった．こ

の結果から，犯人分類器のベクトルにはパターン 5の

ベクトルを用いるのがふさわしいと考えた．

6 まとめ

本稿では，小説テキストを機械的に解析し，そこか

ら得られる登場人物の出現情報をもとに犯人を推定す

る方法について述べた．

本研究では，登場人物の個人出現割合と進度出現割

合を元にベクトルを用いて，表 8に示したとおりの分

類器を作成することができた．今後は，小説テキスト

から得られる他の特徴量についても調査し，分類器の

素性について深く吟味することで，分類器の精度を高

めていく．

本稿で構築した分類器は青空文庫に掲載されている

著作権切れの古い小説である．そのため，構築した分

類器が最新の小説にも適用可能であるかの検証も進め

ていく必要がある．
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