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要 旨

本稿ではランダムフォレスト法を用いた文章の書き手の同定を提唱し，その有効性を，k近
傍法，サポートベクターマシン法，学習ベクトル量子化法，バギング法，ブースティング法な
どの分類法との比較分析を通じて示した．比較分析では，10人が書いた 200編の小説，11 人
が書いた 110編の作文，6人が書いた 60編の日記という 3種類の異なるタイプの文章を用い，
分類法の正解率と学習に用いた標本サイズとの関係に焦点を当て分析した．その結果，ランダ
ムフォレスト法がその他の分類法より正解率が高く，また学習に用いる標本サイズの減少によ
る影響が小さいことが実証された．

キーワード：著者（書き手）同定，テキスト分類，計量文体学，集団学習法，ランダム
フォレスト法．

1. はじめに

我々は読んだ文章が小説であるか，論文であるか，新聞記事であるか，そのジャンルを見分
けることができる．これはそれぞれのジャンルの文章の形式（パターン）を学習し，その知識を
持っているからである．また特定の作家の作品の愛読者は，文章を読むだけで，その作家の文
章であるか否かをある程度見分けることができると言われている．それはその作家の作品を大
量に読むうちに，その作家の文章のパターンが愛読者の脳に焼付けられたためであると考えら
れる．
このような人間の脳におけるパターン認識の仕組みはまだ完全に解明されていないが，人間

が行っているパターン処理と認識をコンピュータで実現させる研究が多く行われ，一定の成果
を得ている．人間の脳で行われている文体に関するパターン処理も例外ではない．その中の 1

つに，統計的学習法によるパターン認識のアプローチがある．
文体分析の研究で計量的に文章の書き手を推定・同定する本格的な研究が行われるように

なったのは 19世紀の後半からである．例えば，オハイオ州立大学の地球物理学者Mendenhall

（1887）は，単語の長さの分布に書き手の文体の特徴が現れるという研究を『サイエンス』誌に
発表した．彼はディケンズ（Dickens, 1812–1870）， サッカレー（Thackeray, 1811–1863 ），ミル
（Mill, 1806–1873）の文章に使われた単語の長さの分布を調べ，それが作家によって異なること
から，作家の文体の特徴になり得ることを示した．1960年前後には，判別分析の手法が書き手
の同定に用いられるようになった．コンピュータが自然言語を自由に扱えない時代には，必要
な文体要素を目で確認しながらカウントする原始的な方法を取っていたが，その基本的な考え
方は，今日のテキストマイニングの原型であると言えよう． 文章の書き手の同定およびテキス
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トマイニング分野におけるテキストの分類は文章のパターン分類・認識とみなすことができる．
テキストの分類に関しては，Sebastiani（2002）が近年の主な研究結果について総括を行って

いる．分類の精度は用いたテキストのコレクション（種類，内容，数など），用いた特徴ベクト
ルと関係しているため，報告された分類精度は絶対的なものではないが，k近傍法（k nearest

neighbor），SVM法，ニューラルネット法がよい結果を示している．
テキストマイニングにおけるテキスト分類の 1つの特徴は，用いるテキストの数が大きいこ

とである．研究事例によっては，学習に用いたテキストの数は約 1万前後，テストに用いたテ
キストの数は数千に上る．しかし，書き手が不明である文章の著者を同定する問題では，通常
学習およびテストに用いる文章は数十編であり，場合によっては数編しかない．一方，機械的
にテキストから書き手の文体の特徴要素（項目，あるいは変数）を抽出すると，しばしば数百，
数千を超えてしまう．このように，文章の書き手の同定とテキストマイニングにおけるテキス
トの分類におけるデータ構造は同じではない．
書き手の同定に関しては，2000年までは線形判別モデル，ベイジアン確率モデル，決定木お

よびルール抽出モデル，ニューラルネットワークモデルなどの方法が多く用いられていたが，
近年ではサポートベクターマシン法を用いた試みが行われている（Diederich et al., 2003; Teng

et al., 2004）．しかし，どのような方法が，小標本（少ない文章の数）かつ高次元（多数の変数）と
いうデータ構造の文体研究に適しているかについての研究は見あたらない．
本研究では，近年提案されたランダムフォレスト法（Breiman, 2001）を用いた書き手の同定

を提唱し，学習に用いる標本サイズと正解率に焦点を絞り，主たる統計的学習法との比較分析
を通じてその有効性を示す．

2. 文章と分類手法

2.1 用いた文章
本稿では，表 1に示した 10人の 200編の小説，表 2に示した 11人の 10のタイトルに関す

る 110編の作文，表 3に示した 6人のワープロと手書きの 60編の日記を分析に用いた．小説
は青空文庫からダウンロードして用いた．小説の選定には，なるべく同年代であることなどに
配慮し，また長い作品は青空文庫が分割したサイズをそのまま独立した文章として扱った．用
いた文章の長さが均一ではないため，文章から抽出した要素については相対頻度を用いた．作
文は 11人の同年代の大学生が同時期に 10の異なるタイトルについて書いたものを用いた．日
記は 6人の人が作成した 10日間の日記である．なお本研究では，分析には文章の中の会話文
を除いた地の文のみを用いている．

2.2 ランダムフォレスト法
ランダムフォレスト（RF; random forest）法は，集団学習法の一種である．集団学習（ensemble

learning，アンサンブル学習とも呼ぶ）法は決して精度が高いとは言えない複数の結果を組み合
わせ，精度を向上させる方法である．いわば，「三人寄れば文殊の知恵」である．集団学習法
の中の代表的な方法としてはバギング法，ブースティング法，ランダムフォレスト法がある．
ランダムフォレスト法は Breiman（2001）が拡張・発展させた多数の決定木を用いた集団学習法
である．ランダムフォレスト法のアルゴリズムを次に示す．なお本稿では，分類アルゴリズム
を分類法（あるいは分類器，classifier）と呼ぶ．

ステップ 1: 与えられたデータセットからN 組のブートストラップサンプル B1,B2, . . . ,Bi, . . . ,

BN を作成する．ブートストラップサンプルは変数をサンプリングして作成する．その際，用
いるデータセットの約 3分の 1はテスト用として取り除き，残りを学習用とする．テスト用と
して取り除いたデータを OOB（Out-Of-Bag）データと呼ぶ．
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表 1. 分析に用いた文学作品（小説）のリスト（青空文庫からダウンロード）．

表 2. 分析に用いた 11 人の作文のサイズ（単位は文字数）．
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表 3. 6 人の書き手の日記のサイズ（単位は文字数）．

ステップ 2: 各々のブートストラップサンプル Bi を用いて未剪定の最大の決定木 Ti を生成
し，木の生成に用いていない OOBデータを用いてテストを行う．その誤り率を OOB推定値
と呼ぶ．Ti の構築を行う際の各分岐ノードは，異なる木を多数生成するため，ランダムにmtry

個変数をサンプリングし，その中からもっとも分岐がよい変数を用いる．
ステップ 3: 分類器は，すべてのブートストラップサンプル Bi の OOB推定値に基づいて多

数決をとる．

ランダムフォレスト法のパフォマンスは，バギング法，ブースティング法より優れていると
の報告（Breiman, 2001; 金, 2005）はあるが，テキストマイニングや書き手の同定などに用いた
研究は見あたらない．

2.3 比較に用いた分類法
本研究では，ランダムフォレスト法の有効性を実証するため，近年注目されているサポー

トベクターマシン法，学習ベクトル量子化法，バギング法，ブースティング法などの分類方法
を用いて比較分析を行った．また，代表的な古典的分類法の k近傍法も用いる．k近傍法の他
に古典的分類法としては，ベイジアンのアプローチによるナイーブベイズ分類法（naive Bayes

classifier）が広く知られているが，テキスト分類における先行研究では，k近傍法より高い精度
が得られていないケースが殆どである．本研究の予備実験でも先行研究と類似の結果が得られ
たので本研究ではナイーブベイズ法は用いない．比較に用いた分類法を以下に簡単に説明する．

2.3.1 k最近傍法
k近傍法（k-NN: k Nearest Neighbor）は伝統的なパターン分類法である（Cover and Hart, 1967）．

k近傍法は，判別すべき個体の周辺の最も近いものを k個見つけ，その k個の多数決により，
どのグループに属するかを判断する．距離の測度としては一般的にはユークリッド距離が使用
されている．本研究では近傍の個体の数 kは，予備実験の結果を踏まえて k = 5とした．

2.3.2 学習ベクトル量子化法
人間の脳で行っている情報処理をコンピュータで行おうという試みとして，人間の脳のニュー

ロンをモデル化したものを人工ニューラルネットワーク（ANN: Artificial Neural Network）と呼
ぶ．ANNには幾つかのタイプがあるが，パターン認識では隠れ層を持つ（HLNN: Hidden-layer

Neural Network）階層型ニューラルネットワークモデルが多用されている．階層型ニューラル
ネットワークは，入力層，隠れ層，出力層により構成され，層の数とニューロンの数が多くなる
と，計算量の負荷が大きくなるのが 1つの短所である．階層的ニューラルネットワークモデル
を用いた，文章の著者の同定に関する研究事例としてはMatthews and Merriam（1993），Kjell

（1994），Tweedie et al.（1996），Hoorn et al.（1999），Waugh et al.（2000）などがある．階層的
ニューラルネットワークモデルでは，大量の変数を用いるのは実用的ではないため，これらの
研究では変数を選択して用いている．
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本研究では，機械的に抽出した変数を選択せずに用いることを前提としているので，より柔
軟性を持つニューラルネットワークモデル LVQ（Learning Vector Quantization）を用いること
にする（Kohonen, 1985）．

LVQはノイズが多い高次元の確率データを取り扱うことを意識して開発された，競合学習型
ニューラルネットワークモデルである．その特長は，計算量を減少させると同時に最適な認識
精度を得ることが可能であるとコホネンは主張している．LVQは入力層と競合層により構成
されている．入力層のニューロンの数は入力の変数の数に等しく，競合層で入力されたデータ
の分類を行う．

LVQ は，LVQ1や OLVQ1 などのアルゴリズムの集合の総称である． LVQ の代表として，
LVQ1のアルゴリズムの主な部分を示す．

ステップ 1: 入力層と競合層とを結合する重みベクトルを与える．
ステップ 2: 競合層の区域と学習データのクラスと対応するクラステーブルを作成する．
ステップ 3: 入力データ x ∈ Rn と最も距離が近い競合層のニューロン mi ∈ Rn を見つけ出

す．c = argmin
i

‖x − mi‖
ステップ 4: 最も距離が近いニューロンmc との結合の重みを更新する．

mc(t + 1) = mc(t) + α(t)[x(t) − mc(t)]

t は時間に関する離散変数であり，α(t) は単調減少関数である．式の中の α(t) は，もし x(t)

とmc(t) が同じクラスに属するなら符号は正，異なるクラスに属するなら負をとる．ここでの
クラスは同じ質的な外的規準（グループの属性）を持つ集合である．
教師データなしの競合学習法（自己組織化マップ）を用いた書き手ごとのテキスト分類などに

関する研究（金, 2003）はあるが，教師データありの競合学習法 LVQをテキスト分類に適応し
た研究事例は見あたらない．本研究では OLVQ1が返したコードブック・ベクトルを用いて，
LVQ1でさらに学習を行った．

2.3.3 サポートベクターマシン法
サポートベクターマシン（SVM：Support Vector Machine）法は，Vapnik（1995）が考案したパ

ターン分類の方法である．サポートベクターマシン法はグループを分ける無限に存在する超平
面の中から，最もグループ分けの良い平面をマージン最大の基準で求める方法である．
いま学習データ集合 (x1,y1), (x2,y2), . . . ,(xm,ym) があるとする．ここの x = (x1,x2, . . . ,xn)

は個体の特徴ベクトルであり，y は目的変数である．線形のサポートベクターマシンは次の式
で表される． 参考のため図 1に 2群判別のサポートベクターマシンの分類イメージを示す．

f(x)=

p∑

i=1

wixi + b

初期のサポートベクターマシンは，2群線形分類法として提案されたが，幾つかのアプロー
チで非線形の多群判別法として改良が進められている．その中の 1つが，次のモデルを最適化
するカーネル法によるサポートベクターマシンである．カーネルサポートベクターマシンは次
の識別関数で表される．

f(x) =
n∑

i=1

αiyiK(xi,x) + b

式の中のK(xi,x)はカーネル関数である（大北 2005）．サポートベクターマシンをテキスト分
類および書き手の同定に適応した研究事例としては Diederich et al.（2003），Joachims（1998），
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図 1. サポートベクターマシンのイメージ．

Teng et al.（2004），Zheng et al.（2005）などがある．多くの先行研究では SVMは k-NN 法，ナ
イーブベイズ法より分類性能が優れていると報告されている．

2.3.4 バギング法
バギング（Bagging）法の Bagging は，bootstrap aggregating の頭部分の文字列を組み合わせ

た造語である．バギング法は集団学習法の一種であり，Breiman（1996）によって提案された．
バギング法は，与えられたデータセットから，ブートストラップ（bootstrap）と呼ばれている
リサンプリング法で複数の学習データセットを作成し，そのデータをもとに得られた結果を統
合・組み合わせることで分類器の精度を向上させる．ブートストラップサンプルはそれぞれ独
立であり，学習は並列に行うことができる．バギングのアルゴリズムの流れを次に示す．

ステップ 1: 教師付きデータから復元抽出方法で m 回抽出を行い，新たな訓練サブデータ
セットを作成し，モデルを構築する．
ステップ 2: ステップ（1）を B 回繰り返し，B 個のモデルを構築する．
ステップ 3: B 個のモデルから多数決による分類器を構築する．

2.3.5 ブースティング法
ブースティング（boosting）法は与えた教師付き学習データを用いて学習を行い，その学習結

果を踏まえて逐次に重みの調整を繰り返すことで複数の学習結果を求め，その結果を統合・組
み合わせ，精度を向上させる方法である（Freund and Schapire, 1996）． その代表的なアルゴリ
ズムとしては AdaBoostがある．そのアルゴリズムの流れを次に示す．

ステップ 1: 重みの初期値 w1i を生成する．
ステップ 2: 重みを更新しながらモデルを繰り返し構築する (t= 1,2, . . . ,T )．
（a）重み wti を用いてモデルを構築する．
（b）誤り率を計算する．
（c）誤り率を用いて，結果の信頼度を計算する．
（d）重みを更新する．w(t+1)i = g(wti)

ステップ 3: 分類器の場合は，T 個の結果を信頼度で重み付けて多数決をとる．
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3. 分類法の比較

3.1 学習とテスト
教師付きデータの分類の問題では学習の結果を，学習に用いていないデータを用いてテストを

行う．1つのデータセットにおける学習結果の評価にはN分割交差確認（N-fold cross-validation）
法がある．N分割交差確認法は，データセットをランダムにN 等分し，その中のN − 1個を学
習用とし，残りの 1個をテスト用とする．本研究では，学習のサンプルサイズと分類法の精度
について各手法を比較するのが 1つの目的であるので，データセットからランダムに「著者数
×s」(s= 1,2,3, . . . ,S − 1) の個体を抽出して学習用とし，残りをテスト用とする．S は各データ
セットにおける著者別の文章の数である．本研究で用いた 3種類のデータセットでは，各デー
タセットにおける著者別の文章の数は一致している．
著者 i (i = 1,2, . . . ,g) とそれ以外の著者にラベルをつけたグループをクラス Ciとすると，Ci

における判別・同定の結果は表 4に示すクロス表で表すことができる．
分類結果の評価には，再現率（recall）や精度（precision）などが多く用いられている．再現率Ri

は，分類法がどれぐらい「漏れ」なく正しく判別しているかに関する度合であり，精度 Pi は
分類法の分離結果に混入された「ゴミ」に対する的中率である．それぞれの定義を次に示す．

再現率 : Ri =
ai

ai + ci
，精度 : Pi =

ai

ai + bi

多群の分類問題では，評価指標として再現率と精度のマクロ平均（macro average），マイク
ロ平均（micro average ）を用いることがある．本研究では，次に示すマクロ平均を用いている．
マクロ平均はクラス Ci, i =1,2, . . . ,gにおける次の式で定義されている．

再現率 : R̂ =
1

g

g∑

i=1

ai

ai + ci
，精度 : P̂ =

1

g

g∑

i=1

ai

ai + bi

本研究では，分類法の評価は再現率と精度の調和平均 F を用い，F 値が大きければ，分類
性能がよい（正解率が高い）と評価する．

F =
2 × P̂ × R̂

P̂ + R̂

多くの機械学習法では乱数を使用しているため，同一のデータセットに対して分類を繰り返
しても分類の精度が同じになるとは限らない．そこで，評価には実験を 100回繰り返した F 値
の平均と信頼区間を用いることにした．

3.2 書き手の特徴の抽出
書き手の同定を行う際には，文章に関するどのような変数を用いるかが 1つの鍵となる．日

本の現代文において，どのようなところに書き手の特徴が現れるかに関しては，幾つかの研究
が報告されている（安本・本多, 1988; Jin and Murakami, 1993; 金 他, 1993; 松浦・金田, 2000;

金, 1994, 1995, 1997, 2002, 2003, 2004）.

表 4. クラス Ci の同定の結果のクロス表．
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本研究は，分類法の精度と小サンプルにおける書き手の同定に関するアルゴリズムの適応性
に焦点をあてている．用いたデータに書き手の特徴が顕著に現れている場合は，分類法の違い
による精度の差が見られない恐れもあるので，本研究では，変数としてノイズが多く含まれて
いると思われるタグ付き単語の相対頻度を用いた．タグ付き単語とは，文を単語単位に分割し，
各単語に品詞の情報を付けたものである．単語の品詞タグ付けは，形態素解析ソフト『茶筅』
（松本 他, 2003）を用いた．機械による形態素解析には誤りがともなうが，修正は行わなかっ
た．品詞のタグ付けはすべて同一の基準で行われるので，形態素解析に含まれる誤りが分類の
精度の比較に影響を与えることはないと判断した．『茶筅』の品詞情報は階層的になっている
が，本研究では，助詞と記号に関しては第 2層まで，それ以外は第 1層のみの情報を用いた．
文章に出現する全ての異なるタグ付きの単語をそれぞれ 1つの変数として用いるとデータ

セットの中の値がゼロとなるものが多く，分類器によっては正常に作動しないケースが頻繁に
起きる．そこで，本研究では文章に出現する単語の頻度がある値以下のものは「その他」の項
目にまとめた．
分析に用いたテキストの長さは同じではないので，文章 i におけるタグ付き単語 j の相対頻

度を pij としたベクトル Pi =(pi1,pi2, . . . ,pij , . . . ,pin)をその文章の特徴ベクトルとして用いる．
ただし

∑n
j=1 pij =1 である．

3.3 書き手の同定結果
3.3.1 文学作品
表 1に示した文学作品においては，1編の作品に出現する単語の頻度を，平均 1回（合計 200

回）を規準とし，出現頻度がそれ以下の単語は「その他」の項目にまとめると合計 496項目（変
数）になる．この 496 変数を用いて 10人の 200編の作品の書き手の同定を行った場合の F 値
の平均プロットを図 2に示す．図 2の横軸は書き手ごとの 20編の作品から抽出して用いた学
習データの標本サイズである．ここでは，サンプルサイズが s の標本を用いた学習の結果を用
い，残りの 20 − s のテストデータの分類を行った．縦軸は F 値の平均値であり，エラーバー
は 95％の信頼区間である．
図 2からわかるように，集団学習法の正解率が全体的に高く，最も高いのはランダムフォレ

スト法（RF）であり，学習データの標本サイズが 4までは 95％の正解率が得られている．学習
データの標本サイズの減少に伴う正解率の影響も小さいことが読み取られる．

3.3.2 作文データ
表 2に示す作文のタグ付き単語について，1編の文章に平均 1回現れることを基準とし，出

現頻度がそれ以下の単語は「その他」の項目にまとめると，項目の数は合計 90になる．その
同定結果の F 値の平均プロットを図 3に示す．横軸は書き手別の 10編の作文から抽出して学
習に用いたサンプルのサイズである．サンプルサイズが s のとき，書き手ごとのテストの標本
サイズは 10 − s である．
図 3からわかるように，文学作品の場合と同じくランダムフォレスト法，ブースティング法，

バギング法の正解率が高い．その中で最も高いのがランダムフォレスト法であり，学習の標本
サイズが 6までの正解率は 90％を超えている．しかし，図 2と比較すると学習データの標本サ
イズの減少に伴う正解率の低下は作文データの方が著しい．

3.3.3 日記データ
表 3に示す日記文においては，文章が短いためより多くの項目を抽出するため，単語の合計

頻度が 10以上の項目をそれぞれ 1つの項目とし，10以下の項目を「その他」にまとめて用い
ることにした．このようにした場合，項目数の合計は 241である．図 4にその F 値の平均プ
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図 2. 文学作品の書き手の同定結果．

図 3. 作文の書き手の同定結果．

ロットを示す．横軸は書き手別の 10編の日記から抽出して学習に用いたサンプルのサイズで
ある．サンプルサイズが s のとき，書き手ごとのテストの標本サイズは 10 − s である．
図 4からわかるように，日記文における正解率が最も高いのはランダムフォレスト法であり，

正解率 90％以上を得るために必要な学習データの標本サイズは 7以上である．学習データの標
本サイズの影響はサポートベクターマシンとほぼ同じ程度で，最もよい．
ランダムフォレスト法の F 値の平均と標準誤差を表 5に示す．ただし，文学作品について
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図 4. 日記文の書き手の同定結果．

は作文と日記に合わせた学習用の標本サイズ部分のみを示す．このように用いた文学作品，作
文，日記 3種類のテキストデータにおいて，すべてランダムフォレスト法の正解率が最も高く，
標本誤差も最も小さい．
表 5から分かるように文学作品に比べ，作文，日記の F 値は標本サイズの影響が大きい．そ

の主な原因は，用いたテキストの長さにあり，テキストが短いほど用いたデータは安定性に欠
け，そのデータの質が精度に影響を与えていると考えられる．もちろん，テキストのジャンル
の影響を排除するものではない．
作文と日記の場合は，学習サンプル数が 9のときの F 値が学習サンプル数が 8のときより

若干低くなっている．これは学習サンプルが 9のときのテストデータが 1つであるのが原因で
あると考えられる．これらに関しては，さらなる実証研究を重ねることが必要である．
書き手の同定の精度は，用いた変数の数（ベクトルの長さ）にも依存する．ちなみに，作文に

おける項目の頻度が合計 10以下のものを「その他」としてまとめた 727変数を用いた場合と
表 5に示した 90変数を用いた場合の結果を表 6に示す．表 6から分かるように 727変数を用

表 5. ランダムフォレスト法のマクロ平均の F 値．
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表 6. 作文データにおける学習に用いた標本サイズごとのマクロ平均の F 値．

表 7. 日記文の書き手の同定の混同マトリックス（100回の平均，主対角線が正解率）．

いた場合の精度は 90変数を用いた場合より高い．
また，書き手の同定の精度は書き手によってバラツキが大きい場合がある．ちなみに，ラン

ダムフォレスト法による日記文の書き手の同定結果を表 7に示す．この結果は 100回の OOB

データによるテストの平均である．表 7から分かるように正解率が 70％未満から 99％以上ま
でばらついている．

4. おわりに

本研究では，ランダムフォレスト法による書き手の同定を提唱し，その有効性を示すため，
広く知られている分類法との比較分析を行った．実証研究には， 3種類の文章を用いた．その
結果，3種類の文章の全てにおいて，ランダムフォレスト法が最もよい結果を示した．その次に
よい結果を示したのはブースティング法とバギング法である．この 3つの方法は，全て複数の
決定木を用いた集団学習を行うアルゴリズムである．これらの方法のアルゴリズム内部では，
データセットの中のから分類に有効となる変数が選択されて用いられている．ランダムフォレ
スト法がバギング法，ブースティング法よりよい結果を示しているのは，バギング法とブース
ティング法が作成する決定木は全ての変数の中から幾つか選択して用いているのに対し，ラン
ダムフォレスト法が作成する決定木は全ての変数の中からサンプリングしたブートストラップ
サンプルを用いているためであると考えられる．
比較に用いた分類法の中には，変数を選択せずに全ての変数を用いるのもある．したがって，

同じの変数を用いた場合の分類法の正解率などに関しては，さらなる実証研究が必要である．
これらに関しては別紙に譲ることにする．
本研究での 3種類のデータセットの正解率は「日記＜作文＜文学作品」であり，この正解率

の順位は文章の平均長さ「日記＜作文＜文学作品」と対応する．しかし，用いる文章のジャン
ルが異なるため，同定精度の差が文章の長さの影響であるとは言い切れない点が問題として残
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る．文章のジャンルが書き手の同定の精度に与える影響に関しても今後の課題である．
また，ランダムフォレスト法が得意・不得意なデータ構造などに関しても更なる実証研究が

必要である．
最後に，貴重な時間を割いて丁寧に査読をしていただき，建設的なご助言を下さった査読者

に感謝致する次第である．
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Authorship Identification Using Random Forests

Mingzhe Jin and Masakatsu Murakami

Faculty of Culture and Information, Doshisha University

This paper proposes the use of Random Forests (RF) for authorship identification.
It also reports a comparative study between RF and the following classifiers: k Near-
est Neighbor, Support Vector Machines, Learning Vector Quantization, Bagging, and
Boosting (AdaBoosting). We focused on the relationship between the performance of the
classifiers in authorship identification and the size of training data. In this study, the
following three different styles of text were used: 200 novels written by 10 great writers,
110 compositions written by 11 undergraduates, and 60 diaries written by 6 non-eminent
writers. It is shown the that Random Forests algorithm is more effective and stable than
the other classifiers.

Key words: Authorship identification, text classification, stylometrics, Random Forests.


