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Abstract

With the development of social media, the Internet is flooded with new infor-

mation released by users. Therefore, analysis of information on social media, such

as finding trending words and opinion mining, becomes more important. More

detailed analysis is possible by considering users’ profiles such as a gender, age,

hometown, etc. However, in one of the most poplar social media, Twitter, the

profiles of the users are not made in public. Therefore, a technique to precisely

predict the profiles of Twitter users is required. Although previous work on the

prediction of users’ profiles mainly focuses on texts of tweets posted by the users,

methods considering both texts and images in tweets are not paid much attention.

Several previous studies also use information other than tweets, such as a text of

self-introduction by the user and the number of followers, but only the limited

information has been utilized.

This thesis focuses on gender among various information of user profiles and

proposes novel methods based on supervised learning for prediction of gender of

Twitter users. Specifically, models or classifiers that consider texts and images

of tweets as features simultaneously are proposed. Models of gender prediction

using a wide variety of information obtained from Twitter, including tweets, are

also proposed. Furthermore, the size of training data is increased automatically

to improve the performance of gender prediction.

First, training data for supervised learning of a gender prediction model is con-

structed by automatically determining gender of Twitter users. Supposing that

celebrities are relatively easy to guess their gender, users who have many followers

are retrieved as celebrities, then their gender are predicted using publicly available

information such as Wikipedia and a face image recognition tool. As a result, a

dataset consisting of approximately 5,000 users with their gender labels is con-

structed. This dataset is called “initial labeled data”.

Several kinds of classifiers for gender prediction are developed. The first type

is a tweet-based classifier that predicts gender from multiple tweets posted by the

user. First, a gender score for each tweet is calculated. Here, the gender score

is defined as a value between 0 and 1, where 0 and 1 indicate female and man

respectively. Then, the average of the gender scores of multiple tweets is used to

calculate the gender score of the user. To predict the gender of each tweet, the

following seven classifiers are proposed, including classifiers that simultaneously

consider both the text and image in the tweet. “Text only model” uses only

the text of the tweet and is based on Bidirectional Encoder Representations from

Transformers (BERT). “Image only model” uses only the image of the tweet and is

based on the Vision Transformer (VT). “Early fusion model” uses BERT and VT

to obtain embedding of the text and image respectively, then those embeddings are



concatenated and passed to the Fully Connected Layer (FCL) to obtain the gender

score. “Late fusion model” obtains the text and image embeddings in the same

way, and converts each to a 4-dimensional vector by FCL. Then, those vectors are

concatenated and passed to another FCL to obtain the gender score. “Dense fusion

model” is a classifier that combines the Early and Late fusion models. “Caption

model” first uses an existing tool to generate a caption of the image in the tweet.

Then, BERT is applied where the text of the tweet and the generated image caption

are given as an input. “Ensemble model” uses the Early fusion model when the

target tweet includes an image, otherwise uses the Text only model.

In addition, six classifiers using various information obtained from Twitter are

proposed. The first classifier is the tweet-based classifier described earlier. The

second classifier is one that trained by Light Gradient Boosting Machine (Light

GBM) using Twitter-specific statistics such as the number of followers and posts

as features. The third classifier considers a name of the Twitter user. A Light

GBM is trained using character uni-grams of the user name. The fourth classifier

is one using a profile image of the user, a header image shown in the user page

on Twitter, or both, where VT is used as the base model. The fifth classifier is a

BERT model using the text of self-introduction written by the user as a feature.

The sixth classifier considers the texts of self-introduction of followees. Bag-of-

words features are extracted from those texts, then a Light GBM is training with

them. Furthermore, “Integrated model” is proposed. It uses the gender scores

obtained by the above classifiers as features and predicts gender of the user by a

Light GBM.

Since the initial labeled data consists of users of celebrities, the gender prediction

model trained from it is expected to perform poorly for general users. To solve this

problem, the training data is expanded by automatically labeling general users.

This method is called “data augmentation”. First, unlabeled data is made by

retrieving Twitter accounts of general users. Then, the gender of the users in this

data is predicted by the classifier trained from the initial labeled data. The top

3,000 users whose gender is the most reliably predicted by the model are chosen,

and added to the training data.

Several experiments were conducted to evaluate the proposed methods. First,

“manually labeled data” was constructed, which was used as the test data. Three

human subjects determined the gender of 459 general users who had less than

1,000 followers. Then, the proposed methods were evaluated in two experimental

settings. One is that the initial labeled data was divided into the training, devel-

opment and test data, the other is that the initial labeled data was used as the

training data and the manually labeled data as the test data.

The tweet-based classifiers were firstly evaluated. Early fusion model achieved



the highest accuracy of 0.893 in the experiment using the initial labeled data.

On the other hand, the accuracy of Caption model was the highest, 0.789, in

the experiment using the manually labeled data. Next, the performance of the

individual classifiers and the Integrated model using the information other than

tweets were evaluated using the manually labeled data as the test data. The

results showed that the classifiers using the profile image, user name, and tweets

achieved relatively high accuracy. The highest accuracy, 0.851, was obtained by

the Integrated model.

In the evaluation of data augmentation, the accuracy of the classifiers trained

with only the initial labeled data was compared with the classifiers trained with

both the augmented and initial training data. Two methods of the data augmen-

tation were compared: one was that the same classifier was used to determine the

gender of unlabeled data to expand the data to train itself, the other was that

Integrated model was used for determination of gender. In the latter case, it was

mainly assessed how much the increase of high-quality training data could improve

the accuracy of gender prediction. Experimental results showed that data augmen-

tation could improve the accuracy for five classifiers. However, the performance of

Integrated model was not improved by data augmentation. It was found that the

performance of the classifiers tended to be improved by the data augmentation us-

ing the Integrated model than that using the same classifier. However, none of the

classifiers with data augmentation did not outperform Integrated model without

data augmentation. Thus the effectiveness of data augmentation was not clearly

confirmed.



概要
ソーシャルメディアの発展により，多くの新しい情報がユーザによって発信さ

れている．これに伴い，トレンドワード検出やオピニオンマイニングなど，ソー
シャルメディア上の情報の分析の重要性が増している．この際，性別，年齢，出身
地など，ユーザのプロフィールを考慮することで，より詳細な分析が可能となる．
ただし，代表的なソーシャルメディアのひとつであるTwitterでは，一般にユーザ
のプロフィールは公開されていない．そのため，Twitterユーザのプロフィールを
高い精度で推測する技術が求められる．先行研究では，ユーザのツイートからプ
ロフィールを予測する手法が提案されているが，ツイートのテキストのみを素性
とする手法が主流であり，テキストおよび投稿画像の両方を同時に考慮する手法
は十分に研究されていない．また，自己紹介文やフォロー数など，ツイート以外
の情報を素性として用いる研究もあるが，使用される情報は限られている．
本研究では，プロフィールの中でも性別に着目し，教師あり学習によってTwitter

ユーザの性別を自動推定する手法を提案する．具体的には，ツイートのテキスト
と画像を同時に素性として用いるモデル (分類器)を提案する．さらに，ツイート
を含め，Twitterから得られる多様な情報を考慮した性別推定モデルを提案する．
また，訓練データを自動的に拡張することで性別推定の正解率を向上させること
を試みる．
まず，Twitterユーザに対して性別のラベルを自動的に付与し，性別推定モデ

ルを学習するための訓練データを構築する．著名人は性別を推測しやすいと考え，
フォロー数の多いユーザを著名人とみなして収集し，Wikipediaなどの外部情報や
顔画像認識ツールを用いて，その性別を推定する．結果として，およそ 5,000名の
ユーザに対して性別ラベルを付与したデータセットを構築した．以下，これを「初
期データ」と呼ぶ．
次に，性別推定の分類器を学習する手法について述べる．最初に，ユーザが投

稿した複数のツイートから性別を予測する分類器を学習する．まず，それぞれの
ツイートに対して，その性別スコアを算出する．性別スコアとは，0～1までの数
値で，0は女性，1は男性であることを表す．そして，複数のツイートの性別スコ
アの平均により，ユーザの性別スコアを決定する．ツイートの性別を予測するモ
デルとして，投稿テキストと投稿画像を同時に考慮した複数の分類器を含め，以
下の 7つの分類器を提案する．Text only modelは，ツイートのテキストのみを
利用し，Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)を用
いたモデルである．Image only modelは，ツイートの画像のみを利用し，Vision

Transformer (VT)をベースとしたモデルである．Early fusion modelは，テキスト
を BERT，画像を VTで埋め込み表現に変換し，これを結合して全結合層に渡し
て，性別スコアを予測するモデルである．Late fusion modelでは，同じくテキス
トと画像の埋め込み表現を得た後，それぞれを全結合層で 4次元のベクトルに縮
退する．これらを結合して別の全結合層に渡して，性別スコアを予測する．Dense

fusion modelは，Early fusion model と Late fusion modelを組み合わせたモデル



である．Caption modelは，既存のツールで画像のキャプションを生成し，これ
をツイートのテキストと連結した文を入力とし，BERTを用いて性別を予測する
モデルである．Ensemble modelでは，画像付きのツイートは Early fusion model，
画像のないツイートは Text only modelを用いて性別を推定する．
次に，Twitterから得られる様々な情報を用いて 6種類の分類器を作成する．1つ

目は前述のツイートを用いた分類器である．2つ目は，フォロワー数や投稿数など，
Twitter固有の統計量を素性とし，Light Gradient Boosting Machine (Light GBM)

を用いて学習した分類器である．3つ目は，ユーザ名の文字 uni-gramなどを素性
とした Light GBMである．4つ目は，プロフィール画像，ヘッダー画像 (Twitter

のユーザページの上部に表示される画像)，もしくは両方を素性とし，VTで学習さ
れた分類器である．5つ目は，ユーザの自己紹介文を素性とし，BERTで学習され
た分類器である．6つ目は，ユーザのフォロイーの自己紹介文から，bag-of-words

による素性ベクトルを作成し，これを入力とする Light GBMである．さらに，こ
れらの分類器が出力する性別スコアを素性とし，Light GBMによって性別を推測
する「統合モデル」を提案する．
初期データは著名人のユーザから構成されているが，これから学習した性別推

定モデルは，一般ユーザに対する性別推定の性能が低下すると考えられる．この
問題を解決するため，一般ユーザに対して自動ラベル付けを行い，訓練データを
拡張する．これを「データ拡張」と呼ぶ．まず，一般ユーザのアカウントを収集
し，ラベルなしデータを作成する．初期データで学習した性別推定の分類器を用
いて，ラベルなしデータのユーザの性別を推測し，判定の信頼度の高い上位 3,000

件のユーザを選択し，訓練データに追加する．
提案手法の評価実験を行った．人手評価データとして，フォロワー数が 1,000人

以下の 459名の一般ユーザに対し，3名の被験者によって性別ラベルを付与した．
ツイートを用いた分類器の評価では，初期データを訓練データとテストデータに
分割する実験と，初期データを訓練データ，人手評価データをテストデータとす
る実験を行った．
ツイートを用いた分類器の性別推定の正解率を比較したところ，初期データを

用いた実験では Early fusion modelの正解率が一番高く，0.893であった．人手評
価データを用いた実験では，Caption modelの正解率が一番高く，0.789であった．
次に，人手評価データをテストデータとし，ツイート以外の情報を用いた分類器
ならびに統合モデルを評価した．その結果，プロフィール画像，ユーザ名，ツイー
トを用いた分類器の正解率が比較的高かった．最高の正解率が得られたのは統合
モデルで，その正解率は 0.851であった．
データ拡張の評価では，初期データのみで訓練した分類器と，データ拡張によっ

て得られたデータを訓練データに加えて学習した分類器の正解率を比較した．デー
タ拡張の際，評価対象の分類器を用いて自動ラベル付けを行う場合と，統合モデ
ルを用いて自動ラベル付けを行う場合を比較した．後者では，質の高い訓練デー
タ量の増加によって正解率がどれだけ向上するかを検証した．実験の結果，5つの



分類器について，データ拡張によって正解率が向上した．ただし，統合モデルで
は正解率が改善しなかった．また，単独の分類器よりも統合モデルを用いてデー
タ拡張をした方が，データ拡張後の正解率が高くなる傾向が確認された．ただし，
データ拡張後の分類器はいずれも，データ拡張を行わない統合モデルの正解率を
越えることはなく，データ拡張のはっきりとした有効性は確認できなかった．
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第1章 はじめに

1.1 背景
近年ではインターネットの普及によって様々なサービスが発展している．これ

に伴い，メディアのあり方にも変化が訪れている．以前の代表的なメディアはテ
レビ，新聞，ラジオのようなマスメディアであった．しかしソーシャルメディア
の発展は多くの人々の生活に影響を与えた．例えば，テレビを持たない若者がい
たり，新聞の発行部数が減少したりするなど，ソーシャルメディアや電子サービ
スがマスメディアの代わりを担っていると感じることも多くなった．ソーシャル
メディアの特長として，双方向のやり取りができること，個人が少ないコストで
世界中に情報発信することができること，これにより誰もが注目を集めることが
容易になったこと，などが挙げられる．近年では，なりたい職業ランキングにイ
ンフルエンサーがランクインすることもあるように，ソーシャルメディアは価値
観の変化を生んでいる．また，ソーシャルメディアがワールドカップでの盛り上
がりの一端を担うことや，政治活動の情報発信の場になることもある．
このように多くのユーザが注目するソーシャルメディアは個人だけでなく企業

にとっても利用価値の高いメディアの１つである．自社の商品やサービスに関す
る情報発信はもちろん，ユーザの意見を把握したり，ユーザとの双方向のやり取
りを行ったり，ユーザの流行を把握したりするなど，活用の幅は広い．本論文は，
代表的なソーシャルメディアのひとつであるTwitterに注目する．Twitterの特徴
として，発信する情報は主にテキストと画像であること，情報のリアルタイム性
が強いこと，拡散力が高いことが挙げられる．Twitterでは毎日多くのユーザが情
報を発信し，注目されるトレンドの移り変わりが早く，全ての流行を把握すること
は難しい．このような日々更新されていく大量の情報を整理する方法として，ト
レンドワード検出やオピニオンマイニングなど，Twitterに投稿されたツイートを
対象としたデータ分析の重要性が増している．特に，性別や年齢といったユーザ
のプロフィール情報を考慮した分析の需要は高い．例えば，男性と女性とで人気
にある商品に違いはあるか，若年層と老年層で流行っている言葉に違いはあるか，
といった分析結果は，企業やサービスプロバイダにとって，製品やサービス提供
のヒントに直接つながる情報であり，価値が高い．また，Twitterは一般に公開さ
れているので競合他社の製品やサービスに対する評判を分析することも可能であ
り，自社との違いを理解することで今後の経営の方針を決定するといった活用も
考えられる．
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しかし，Twitterでは，性別，年齢，出身地などといったユーザのプロフィール
の情報は本人が開示しない限り公開されていない．そのため，現時点では，プロ
フィールを開示してユーザのみを対象に調査を実施したり，公開されている情報
からある程度ユーザのプロファイルを推測することで，前述のようなプロフィー
ル情報を考慮した情報分析を行う必要がある．

1.2 目的
上記の研究背景を踏まえ，本研究では，プロフィールのうち性別に着目し，Twitter

ユーザの性別を自動推定する新しい手法を提案する．特に，プロフィール情報が
開示されていることの多い限られた著名人ではなく，プロフィール情報を開示し
ていない一般ユーザのプロフィールを自動推定できる手法を提案する．本研究に
おけるプロフィール推定は教師あり学習に基づく．学習に用いる素性は，Twitter

から一般に取得できる多様な情報である．具体的には，ツイート，Twitter固有の
統計量，ユーザ名，プロフィール画像，ヘッダー画像，自己紹介文，ユーザがフォ
ローしている人たちの自己紹介文である．これらのそれぞれを素性とする複数の
性別推定モデルを学習する．さらに，これらのモデルの結果を素性とし,多様な情
報を総合的に評価して性別を予測するモデルも学習する．しかし，教師あり学習
のためには性別ラベルが付与されたデータセットが必要だが，Twitterによる個人
情報を保護する規定からユーザプロフィールは一般に公開されていないため，こ
のようなデータセットを自動構築することは難しい．一方，人手によるデータセッ
トの作成には多大なコストがかかる．そこで，フォロー数の多い主に著名人のユー
ザを対象に，Wikipediaなどの外部情報を用いて性別の自動ラベル付けを行う．た
だし，著名人のデータから学習された性別判定モデルは，ドメインシフトにより，
一般のユーザに対する性別判定の性能が下がることが予想される．そのため，著
名人のデータセットで学習したモデルを用いて，ラベルが付与されていない一般
ユーザに対して性別判定を行い，自動ラベル付けによるデータ拡張を行うことで，
ドメインシフトの問題を軽減することも狙う．

1.3 本論文の構成
本論文は 5つの章から構成される．第 2章ではTwitter情報を用いたプロフィー

ル予測の先行研究を紹介する．また，先行研究に対する本研究の特徴も論じる．第
3章では，本研究で提案するTwitter情報からユーザの性別を予測するモデルを詳
述する．第 4章では，提案手法の評価実験について報告する．最後に第 5章では，
本論文のまとめと今後の課題について述べる．
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第2章 関連研究

本章では，本論文の関連研究について述べる．2.1節では，Twitterユーザのプ
ロフィールを予測する過去の研究を紹介する．2.2節では，提案手法の中で利用す
る言語モデルや機械学習モデルを紹介する．2.3節では，先行研究と本研究の違い
について論じる．

2.1 Twitterユーザのプロフィール予測に関する研究
2.1.1 性別予測に関する研究
Sakakiらは，Twitterユーザの性別を推定するために，ユーザが投稿したツイー

トのテキストならびに画像を主な素性として，性別判定の分類器を学習する手法
を提案した [11]．従来研究の多くはツイートのテキストのみを用いて性別を推定す
る分類器を学習する研究が多かったのに対し，ツイートの投稿画像も素性として
利用することで正解率を向上させた．具体的には，画像とテキストのそれぞれを
素性とする分類器を別々に学習し，その結果を素性としたアンサンブルモデルを
学習した．実験の結果，画像を素性とする分類器とのアンサンブルにより，従来
のテキストのみの分類器と比べて，性別推定の性能が向上したことを確認した．
Maらは，ユーザが投稿したツイートの画像を手掛かりにTwitterユーザの性別

を予測する手法を提案した [9]．画像に対し，その被写体の種類を表す 10種類のラ
ベルと，それを投稿したユーザの性別のラベルを付与したデータセットを構築し
た．このデータセットを用いて，画像の被写体を分類するモデル，並びに被写体
から性別を予測するモデルを学習した．評価実験により，ツイートの画像がユー
ザの性別推定に有効であることを示した．
Liuらは，Twitterにおける投稿テキスト，自己紹介文，Twitterに関する統計量

を素性とし，機械学習の古典的モデルならびに深層学習モデルについて，Twitter

ユーザのプロフィール推定の性能を比較した [8]．推定するプロフィールは性別を含
む．学習モデルとして，Word Embeddings，Sequence Embeddings，ロジスティッ
ク回帰，サポートベクトルマシーン，ナイーブベース，決定木モデルを比較したり，
古典的モデルの素性としてUnigram，Bigram，Sequential Patternを比較したりし
た．最終的にBidirectional Encoder Representations from Transformers(BERT)[5]

を用いて単語埋め込みを獲得し，ツイートに含まれる単語の埋め込みの平均ベク
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トルと，自己紹介文に含まれる単語の埋め込みの平均ベクトルを作成し，これを
特徴ベクトルとして全結合層への入力としたニューラルネットワークモデルが一
番良い結果を出した．また，Twitterにおける多様な情報を考慮することの有効性
を示した．
Wangらはプロフィール画像，ユーザ名，ユーザスクリーン名，自己紹介文をも

とに性別，年齢，所属組織を推定する分類器を学習した [15]．ツイートをもとに
Twitterユーザのプロフィールを推定する関連研究とは異なり，これを用いずに他
の情報によってプロフィールを推定することの有効性を示した．また，使用した素
性のうちどれか 1つを使った時でも十分に高い正解率が得られることを確認した．

2.1.2 性別以外のプロフィールの予測に関する研究
Morgan-Lopezらは，誕生日ツイートなどのTwitter特有の特徴量を利用するこ

とで，ユーザの年齢推定の精度を向上させた [10]．Liuらの論文 [8]で用いられた
Twitter統計量に加え，独自の素性を提案・使用することで，十分に高い推定精度
が得られることを示した．
Seolらは，Twitterにおけるフォロワー間のネットワーク関係を学習し，政治家

のフォロワーを支持者，中立者，非支持者の 3つに分類するモデルを作成した [12]．
具体的には，あるユーザが政治家に対して言及したツイート率やリツイート率を
測定し，またその言及したツイート，リツイートの内容が肯定的であるか否定的
であるかを分類し，そのユーザによる複数のツイートの極性を総合的に分析して，
政治家に対する立場を分類した．
杉谷らは，位置情報が付与されていないツイートに対し，そのツイートに書かれ

ている地名やスポット名からツイートの投稿位置を推定する手法を提案した [13]．
データセットとして，位置情報付きツイートに対して，スポット名とそのスポット
の緯度，経度を付与したものを用意した．ツイートにスポット名が出現したとき
に，そのスポット位置が実際にツイートを投稿した位置と一致するかを判断する
分類器を学習し，これによって一致すると判定された場合に，ツイートの位置を
特定した．実験では，実際のツイートの位置と推測した位置の誤差が 1km以内の
場合を正解，それ以外を不正解として評価した．実験の結果，提案手法によって精
度 80%，再現率 43%でツイートの位置を特定できた．「みぞれ」や「リアル」など
一般的な単語がスポット名になっているときに地名でない単語を地名と誤って判
断した事例や，スポット名の位置として登録されている緯度，経度がずれていた
ことによって位置の推定に失敗した事例があった．この研究は，厳密にはユーザ
のプロフィールの推定ではないが，ツイートからユーザの情報 (この場合は位置)

を推定しているという点で本研究と関連している．
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2.2 言語モデル・機械学習モデル
提案手法では，いくつかの既存の言語モデルや機械学習モデルを利用する．本

節ではこれらのモデルの概要を紹介する．

2.2.1 BERT

BERT[5]は大量のテキストから学習された汎用言語モデルであり，Transformer

層と呼ばれるユニットから構成されるニューラルネットワークモデルである．Trans-
fomer層は，ベクトルの時系列データが与えられたときに，その系列の前後に出現
するベクトルとの関連性を考慮し，時系列におけるある地点の埋め込み表現を獲得
する．BERTの場合，テキストは単語列として表現され，単語を表すベクトルの時
系列が入力となる．Transformer層は，図 2.1に示すように，Multi-head Attention

層，正規化層 (Add&Norm)，Feed-forward Network層，正規化層，がこの順番で
重ねられている．

図 2.1: Transformer層

Multi-head Attention層は，式 (2.1)に示すように，入力されたベクトルXに対
し，重みWq，Wk，Wvとの外積によって，Q(クエリ)，K(キー)，V(バリュー)
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を得る．得られた Q，K，Vを用いて，式 (2.2)，(2.3)によって Aを計算する．
Multi-Attention層では，直感的にはある時点の埋め込みベクトルを得る際に，他
のどの時点の要素を重要視するかを学習する．

Q = XWq, K = XWk, V = XWv (2.1)

Softmax(xi，x) = exi

σn
k=1e

xi
(i = 1，2，...n) (2.2)

A = Softmax(
QKT

√
d

)V (2.3)

正規化層では，式 (2.4)に示すように，入力ベクトルyiが与えられたとき，その
要素の平均 µiと標準偏差 σiを用いて正規化する．ここで βと γはパラメータであ
り，yiと同じ次元のベクトルである．また

⊙はベクトルの要素ごとに積をとる演
算を表す．

LayerNorm(yi) =
γ

σi

⊙
(yi − µi) + β (2.4)

Feed-forward Network層は 2層のフィードフォワードネットワークで構成され
る．入力を zi，重み行列をW1，W2，バイアスをb1，b2とし，ziに対するフィー
ドフォワード層の出力 FFN(Z1)は，式 (2.5)，(2.6)のように計算される．

FFN(zi) = GELU(ziW1 + b1)W2 + b2 (2.5)

GELU(x) = x · 1
2
[a+ erf(

x√
2
)] (2.6)

BERTでは，上記の 3つの要素で構成されるTransformer層を 12層重ねること
で，文の深い意味表現が得られるように設計されている．
BERTの学習は，事前学習とファインチューニングという 2つの手続きから構

成される．事前学習では，大量のテキストから文の一般的な抽象表現 (意味表現)

をあらかじめ学習する．事前学習は以下の 2つのタスクを解くことで実現される．
1つ目は，ランダムに選択した単語を [MASK]というトークンに置き換え，その
[MASK]に埋めるべき単語を予測するといった穴埋め問題を解くタスク (Masked

Language Model Task)である．2つ目は，文の組を与え，1つの文がもう 1つ文に
続いて出現するか否かを判定するタスク (Next Sentence Prediction Task)である．
次に，ファインチューニングでは，自然言語処理のある特定の問題 (タスク)を解
くために，そのタスクのラベル付きデータを用意し，事前学習したBERTモデル
のパラメタをそのタスクに合わせて更新する．このとき，ラベル付きデータの量
は比較的少量でよいとされている．すなわち，事前学習で汎用的なモデルを学習
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し，これをタスクに合わせて調整することで，優れた性能を持つモデルを学習す
る．BERTは，文分類，極性判定，含意関係認識など，自然言語処理における様々
なタスクに応用でき，高い正解率が得られることが報告されている．本研究が目
的とするTwitterユーザの性別推定にも応用することが可能である．

2.2.2 Vision Transformer

Vision Transformer[4]は，与えられた画像を特徴ベクトルに変換するモデルの
1つである．BERT同様に，12層の Transformer層で構成されたモデルである．
Transformer層は入力が時系列であることを想定しているのに対し,画像は 2次元
のデータである．そのため，まず画像を格子状に分割する．分割した画像を左上
から右下の順に並べ，１次元の時系列の情報に変換する．この情報に，時系列に
おけるそれぞれの時点が画像全体のどの位置に属しているかの情報を加えたもの
がVision Transformerの入力となる．そして，大量の画像データから，画像の一
般的な特徴ベクトルを出力するモデルを事前学習する．

2.2.3 Light GBM

Light Gradient Boosting Machine(Light GBM)は，決定木をベースとした機械
学習アルゴリズムもしくは分類器である．Gradiend Boosting Machineとは，損失
関数を下げることを目的として弱い学習器を複数集め，強い学習器を作成する方
法である [7]．Light GBMでは弱い学習器として決定木を用いる．決定木とは，あ
る特徴量に対して「はい」か「いいえ」で答えられる質問を用意し，質問を繰り
返すことで入力データを分類するモデルである．質問の答えが「はい」か「いい
え」によってデータが分岐され，これが階層的に繰り返されるため，モデル全体
は木構造で表現される．一般の決定木モデルとLight GBMの違いとして以下の点
が挙げられる．

Leaf-wise tree growth 一般的な決定木は分類されるまでに必要な質問回数が均
等になるように学習されるが，Light GBMではそのような制約は考慮され
ず，質問の必要がないときはその時点でデータの分類ラベルが決まる．

Histogram based 質問を学習する際には質問の良さを評価するが，いくつかの
データをまとめてヒストグラムを作成し，このヒストグラムを元に質問の評
価値を計算することで，その計量量を削減する．

Gradient-based one-side sampling 学習できていない要素を優先するために，
誤差が小さいデータは減らし，誤差の大きいデータだけを残すことで訓練
データ全体の量を減らす．
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Exclusive feature bundling 学習に用いる素性のうち，まとめても学習に影響
のない複数の素性はひとつにまとめ，素性数を削減することで計算量を減
らす．

2.3 本研究の特色
Twitterユーザを対象とした性別推定の先行研究の多くは，ツイート (テキスト)

を素性とした分類器を学習する．Sasakiらの研究 [11]のように，ツイートのテキ
ストと画像を考慮した手法もあるが，テキストと画像で異なる分類器を学習して
から，これらを組み合わせている．これに対し,本研究では，ツイートのテキスト
と画像を同時に考慮した分類器を設計・学習する事で，テキストと画像の関連性を
捉え，これにより性別推定の正解率を向上させる手法を探求する．一方，ツイー
トだけではなく，プロフィール画面など，Twitterの様々な情報を素性として性別
を予測する研究も行われている [8]. 本研究では，より多角的な情報をもとにユー
ザの性別を正確に予測することを狙う．すなわち，どの先行研究よりも多くの種
類の情報を同時に考慮したモデルを提案する．

8



第3章 提案手法

本章は，本研究の提案手法について述べる．本研究は，図 3.1に示す 4つの手続
きによって進められる．始めに，[ユーザの収集]では，性別の自動ラベル付けが可
能なTwitterユーザを選別し，収集する．次に，[Twitter情報の収集]では，取得
したユーザのプロフィール情報やツイート情報を収集する．次に，[分類器の学習]

では，収集した情報をもとに複数の分類器を学習する．最後に，[データ拡張]で
は，学習した分類器をもとにラベル付きデータを自動的に構築し，元の訓練デー
タに加えることで訓練データを拡張する．また，拡張後の訓練データを用いて性
別推定の分類器を再学習する．
以下，これらの手続きの詳細を説明する．3.1節では，[ユーザの収集]と [Twitter

情報の収集]について述べる．3.2節では，[分類器の学習]について述べる．最後に
3.3節では，[データ拡張]について述べる．

図 3.1: 実験の流れ
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3.1 データセットの構築
ユーザの性別を予測するモデルを学習するための訓練データとして，Twitterの

ユーザ，その性別ラベル，そのユーザに関する情報 (ツイートやプロフィール画像
など)を紐づけたデータセットを構築する．まず，Twitterユーザのうち，著名人
の性別は自動付与しやすいと考え，著名人の Twitterアカウントを収集する．次
に，著名人のWikipediaの情報などから性別ラベルを自動的に付与する．その後，
性別ラベルを付与したユーザについて，そのユーザが投稿したツイートや画像な
どの情報を取得する．

3.1.1 対象ユーザの選定
既に述べたように，データセットに収録するユーザは著名人とする．著名人は

プロフィールを公開していることが多く，またWikipediaといった外部情報に性
別を推測できる情報が記載されていることもあり，性別を自動的にラベル付けで
きる可能性が高いと考えたためである．具体的には，Twitter日本フォロワー数総
合ランキング [14]から，上位 2万件のアカウントを収集する．フォロワー数が多
いユーザの多くは，著名人であることを確認している．

3.1.2 性別の自動ラベル付け
収集したユーザに対して，性別の自動ラベル付けを試みる．その手続きを以下

に述べる．

1. TwitterユーザのWikipediaのページを取得する．図 3.2に示すように，まず
対象ユーザの「ユーザ名Wiki」を検索キーワードとし，検索エンジンGoogle

を用いてウェブ検索を行う．検索結果の上位 5件以内に，Wikipediaへのリ
ンクがあるとき，そのWikipediaのページのURLを取得する．見つからな
い場合，そのユーザはデータセットから除外する．

2. 人物のWikipediaのページには，Infoboxにその人物のプロフィールが記載さ
れているが，性別の情報は記載されていない．そこで，本人の画像から性別
を自動推定する．具体的には，図 3.3の左に示すように，取得したWikipedia

に掲載されているユーザのプロフィール画像を取得する．次に，その画像
に対し，Face++[6]を用いて人物の性別を推定する．Face++はオンライン
顔認識プラットフォームであり，画像中の顔を認識することができる．さら
に，認識した人物の性別を推定することもできる．Face++は高い精度で顔
認識ならびに性別推定ができることが知られている．そのため，本研究では
Face++による性別判定結果をTwitterユーザの性別ラベルとして付与する．
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3. Wikipediaのページに人物のプロフィール画像が掲載されていないときは，
画像検索により，その人物の顔の画像を収集する．具体的には，図 3.3の右
上に示すように，Wikipediaのエントリ名 (人物名)を検索キーワードとして
Google画像検索を行い，その検索結果の上位 5件の画像を取得する．Face++

を用いて各画像の性別を判定し，その多数決によって性別ラベルを付与する．
図 3.3の右下の枠内は，「松本人志」について，「Man:1」はWikipediaのプロフィー
ル画像を Face++で判定した結果が男性であること，「Man:5」はGoogle画像検索
の上位 5件の画像をFace++で判定した結果の全てが男性であることを示している．

図 3.2: ユーザのWikipediaページの取得

3.1.3 Twitter情報の収集
Twitterユーザを選定し，その性別ラベルを決定した後，そのユーザの性別を自

動的に推定するための情報 (以下，Twitter情報と呼ぶ)をTwitterから取得する．

3.1.3.1 収集する情報
Twitterには，様々な情報が記載されているが，本研究では図 3.4に示す 6種類

の情報を収集する．それぞれの情報の詳細を以下に示す．
1. ヘッダー画像: Twitterのユーザページの上部に表示される横長の画像．こ
の画像はユーザが自由に設定できるが，内容や色調など，男女によって掲載
する画像に違いがあると考えられる．
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図 3.3: 人物の画像の取得

2. プロフィール画像: ユーザのアイコンとなる画像．ツイート時やフォロー一
覧などに表示される．プロフィール画像にユーザの顔がある場合，性別判定
の有力な手掛かりになると考えられる．

3. ユーザ名: ユーザの名前．プロフィール画像と同様にツイート時やフォロー
一覧などに表示される．ユーザ名としてニックネームが使われることもあれ
ば，本人の名前が使われていることもある．男性らしい名前，女性らしい名
前があるように，本人の名前は性別推定の有力な手掛かりになる．

4. 自己紹介文: ユーザ自身によって書かれた自己紹介文．ユーザページのプロ
フィール欄のみに表示される．自分の紹介をしている文章であるため，その
内容や書き方に性差が表れると考えられる．

5. フォロー情報: そのユーザがフォローしている別のユーザ (フォロイー)の情
報を取得する．

6. ツイート情報: ユーザが投稿したツイートを取得する．テキストだけでなく
投稿画像も取得する．

3.1.3.2 情報収集の詳細
情報の収集にはTwitterAPIを使用する．プロフィール画像，ヘッダー画像につ

いては，画像のURLが取得できる．そのURLから画像をダウンロードする．ユー
ザ名，自己紹介文はユーザページに表示されているテキスト情報のみを収集する．
Twitter APIでは，Twitterのユーザページ上で「フォロワー」と表示されるユー

ザ (そのユーザをフォローしている別のユーザ)の人数や「フォロー中」と表示され
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図 3.4: Twitterのユーザページの例

るユーザ (そのユーザがフォローしている別のユーザ，すなわちフォロイー)の人
数だけでなく，「フォロー中」のユーザ名も取得できる．そこで対象ユーザのフォロ
イーを最大 100件ランダムに選び，そのアカウント情報を取得する．さらに，フォ
ロイーの自己紹介文を収集する．
ツイート情報として，ユーザが投稿したツイートを取得する．画像と一緒にツ

イートを投稿している場合，テキストと画像の両方を取得する．ツイートには自
身で書き込むツイートのほかに，リツイートと呼ばれる他のユーザのツイートを
参照したツイートがある. ここではリツイートは収集の対象とせず，自身のツイー
トを最大 100件収集する．より具体的には，ツイートテキスト，ツイート画像，ツ
イートした日時を取得する．
この他に，Twitter APIでは現在地や誕生日などの情報も取得できるが，本研究

では使用しないため，収集しない．

3.2 分類器の学習
3.2.1 概要
本研究では，性別推定タスクを以下のように定義する．与えられたTwitterユー

ザに対し，その性別を表すスコアを予測する．性別スコアは，男性の時は 1，女性
の時は 0とする．また，1に近い値ほど男性である可能性が高く，0に近い値ほど
女性である可能性が高いと解釈する．以下，性別スコアを出力するモデルを単に
「分類器」と呼ぶ．
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本研究では，性別予測のために複数の情報を用い，それぞれの情報を入力とし
た分類器を複数学習する．本研究で学習する分類器を以下にまとめる．

• ツイートを対象とした分類器．ツイートのテキストと画像の情報を素性とし
て用いる．

• Twitter統計量による分類器

• ユーザ名による分類器

• プロフィール画像，ヘッダー画像による分類器

• 自己紹介文による分類器

• フォロイーの自己紹介文による分類器

• 統合モデル．上記の分類器を組み合わせた分類器．

3.2.2項以降では，これらの分類器の詳細を説明する．
上記の分類器を実装するために用いるモデルについて述べる．

• 2.2.1項で紹介した BERTは，テキストを入力とした分類器を学習するため
に用いる．具体的には，ツイートテキストや自己紹介文を用いた分類器の学
習に用いる．

• 2.2.2項で紹介したVision Transformerは，画像を入力とした分類器を学習す
るために用いる．具体的には，ツイート画像，プロフィール画像，ヘッダー
画像を用いた分類器の学習に用いる．

• 2.2.3項で紹介した Light GBMは，主にテキスト・画像以外の情報を入力と
した分類器の学習に用いる．具体的には，Twitter統計量，ユーザ名，フォ
ロイーの自己紹介文を用いた分類器の学習に用いる．また，統合モデルの学
習にも用いる．

3.2.2 ツイートを対象とした分類器
ここではユーザによって投稿された複数のツイートからそのユーザの性別を予

測する．特に，ツイートのテキストと画像の両方を考慮し，これらの組み合せ方
によって複数のモデルを提案する．
性別推定は，(1)個々のツイートに対する性別推定，(2)ユーザの性別推定，の

2段階で行う．詳細を以下に示す．

1. 個々のツイートに対し性別スコアを予測する．既に述べたように，性別スコ
アは，1のときは男性，0のときは女性を表すものとする．
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2. ユーザが投稿した複数のツイートの性別スコアからユーザの性別を決定する．
この際，以下の 3通りの方法を採用する．

Tw-ave ツイートの性別スコアの平均を求め，0.5以上のとき男性，それ未
満のとき女性と判定する．以下，この方法をTw-aveと記す．

Tw-soft ツイートの性別スコアを Softmax関数を用いて正規化した後，先
ほどと同様に性別スコアの平均を求め，0.5を閾値として性別を決定す
る．以下，この方法をTw-softと記す．

Tw-sel Softmax関数による正規化の後，性別クラス毎に性別スコアが 1ま
たは 0に近い上位 10%のツイート (合計 20%)を選別した後，先ほどと
同様に性別スコアの平均を求め，0.5を閾値として性別を決定する．以
下，この方法をTw-selと記す．

以下，ツイートを対象にした個々の分類器の詳細について述べる．なお，Text only
modelと Image only modelを除いて，ツイートのテキストと画像を同時に考慮し
た深層学習モデルとなっている．

3.2.2.1 前処理
分類器を学習する前に，ツイートのテキストに対して以下の前処理を行う．

• テキスト以外の文字列の削除: URL，リプライ (他のユーザへのツイートの
返答)で表示される相手ユーザ名，ハッシュタグを削除する．

• 絵文字の削除: 絵文字を削除する．後述する形態素解析ツールMeCabは絵
文字に対応していないため，事前に絵文字を削除することで形態素解析の誤
りを減らす．

• 形態素解析: BERTへは単語の系列を入力として与える必要があるため，形
態素解析ツールMeCabを用いてツイートのテキストを単語に分割する．

一方，ツイートの画像に対しては以下の前処理を施す．

• 画像サイズの統一: ツイートに添付される画像のサイズは統一されていない
ので，Pythonの画像編集ライブラリPillow[2]を用いて 224×224のサイズに
統一する．1つの点の色はRGB(赤，緑，青)の 3値で表現されるため，画像
データの大きさは 3× 224× 224となる．
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3.2.2.2 Text only model

ツイートのテキストのみを用いて，性別を推定する分類器である．そのアーキ
テクチャを図 3.6に示す．まず，訓練データを用いてBERTを fine-tuningする．前
処理済みのツイートテキストをBERTに入力し，768次元の特徴ベクトルを得る．
次に，BERTから得られた特徴ベクトルを全結合層 (Fully Connected Layer;FCL)

に渡す．その詳細を図 3.5に示す．最後に全結合層の出力を Softmax関数にかけ，
0以上 1以下の性別スコア (Gender score)を出力する．
本研究はテキストと画像を同時に考慮した性別推定モデルの学習に取り組むが，

Text only modelはテキストのみを用いるモデルであり，提案手法との比較に用
いる．

• 入力は前の層の特徴ベクトル，出力は性別クラスの 2次元ベクトルである．
• 入力ノードと出力ノードの全ての組にリンクを張る．(全結合)

• 活性化関数として tanh(x)を使用する．
• モデル学習時の設定
− 学習時の損失関数は LogLossとする．yiと diは i番目のデータに対する
予測値と正解値で，nは訓練データの総数である．

LogLoss = − 1

n

n∑
i=1

di log yi + (1− di) log(1− yi)

− Dropout率は 0.3とする．

図 3.5: ツイートに対する分類器における全結合層
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図 3.6: Text only model
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3.2.2.3 Image only model

ツイートに投稿された画像のみを用いて，性別を推定する分類器である．その
アーキテクチャを図 3.7に示す．具体的には，まず，訓練データによってfine-tuning

したVision Transformerによって 384次元の画像の特徴ベクトルを得る．次に，得
られた特徴ベクトルを図 3.5に示す全結合層に渡し，Softmax関数をかけて性別ス
コアを得る．なお，ツイートに画像が含まれていないときは，モデルの学習の際
には訓練データから除外する．また，予測時には，画像のないツイートは判定不
能とみなす．Text only modelと同様に，Image only modelは，テキストと画像を
同時に考慮する提案手法との比較に用いる．

図 3.7: Image only model

3.2.2.4 Early fusion model

ツイートのテキストと画像を同時に考慮して，性別を判定する．そのアーキテ
クチャを図 3.8に示す．テキストはBERT，画像はVision Transformerによってそ
れぞれの 768,384次元の特徴ベクトルに変換する．ただし，画像がないツイートに
対する画像の特徴ベクトルはゼロベクトルとする．次に，これらを連結した 1152

次元のベクトルを図 3.5に示す全結合層に渡し，Softmax関数をかけて性別スコア
を得る．BERT，Vision Transformerから出力された特徴量をそのまま結合するこ
とで，両方の特徴を考慮した性別推定モデルが学習できると考えられる．
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図 3.8: Early fusion model

3.2.2.5 Late fusion model

Early fusion modelと同じく，ツイートのテキストと画像を同時に考慮するが，
両者の特徴ベクトルを次元圧縮した後で組み合わせる．アーキテクチャを図 3.9に
示す．テキストと画像をそれぞれBERTとVision Transformerによって 768，384

次元の特徴ベクトルに変換する．これらの特徴ベクトルを，それぞれ図 3.5に示す
全結合層 (ただし，出力のノード数は 4)に渡し，4次元のベクトルに圧縮する．こ
れらを連結した 8次元のベクトルを，図 3.5に示す別の全結合層に渡し，Softmax

関数をかけて性別スコアを得る．Early fusion modelとの違いは，テキストと画像
の特徴ベクトルを一度個別に次元圧縮した後，組み合わせる点である．どちらの手
法がテキストと画像を同時に考慮するモデルとして適切か，実験により検証する．
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図 3.9: Late fusion model

3.2.2.6 Dense fusion model

Early fusion modelとLate fusion modelを組み合わせたモデルである．そのアー
キテクチャを図 3.10に示す．BERTによってテキストを 768次元の特徴ベクトル
に，Vision Transformerによって画像を 384次元の特徴ベクトルに，それぞれ変換
する．次に，Early fusion modelと同じ方法で全結合層 (ただし，出力のノード数
は 8)に渡し，8次元の特徴ベクトルを得る．それと同時に，Late fusion modelと
同じ方法で中間層の 8次元の特徴ベクトルを得る．これらのベクトルを連結して，
16次元の特徴ベクトルを作成し，これを図 3.5に示す全結合層に渡し，Softmax関
数をかけて性別スコアを得る．モデル全体の構造が大きくなり，計算コスト，メモ
リ使用量が多くなるが，Early fusion modelと Late fusion modelの双方の利点が
生かされ，性別推定の性能の向上が期待できる．
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図 3.10: Dense fusion model

3.2.2.7 Caption model

ツイートのテキストと画像を同時に考慮するが，画像をキャプション (テキスト)

に変換してから両者を組み合わせる．Caption modelのアーキテクチャを図 3.11

に示す．まず，Clip model[3]を用いて画像の英語のキャプションを生成する．次
に，Google translate[1]によって英語のキャプションを日本語に翻訳する．そして，
ツイートのテキストと日本語のキャプションを特殊トークン ⟨SEP⟩を挟んで連結
する．これを入力テキストとして，BERTを用いて 768次元の特徴ベクトルを得
る．これを図 3.5に示す全結合層に渡し，Softmax関数をかけて性別スコアを得る．
キャプション生成によって，画像の中でも被写体など重要な部分をテキストとし
て表現し，これを素性として用いることで，画像全体の特徴ベクトルを用いるモ
デルよりも，性別推定に有効な情報が効率的にモデルに反映されることを期待し
ている．
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図 3.11: Caption model

3.2.2.8 Ensemble of Text only model and Early fusion model

Text only modelとEarly fusion modelを組み合わせたモデルである．そのアー
キテクチャを図 3.12に示す．画像のないツイートはText only modelで，画像付き
のツイートはEarly fusion modelで性別スコアを出力する．予備実験の結果，画像
を含まないツイートに対しては，テキストと画像を同時に考慮するモデルよりも，
テキストのみを考慮するモデル (Text only model)の正解率が高いことが分かった．
一方，画像を含むツイートに対しては，Early fusion modelの正解率が最も高かっ
た．このため，画像の有無によって両者を使い分けることで，性別推定の正解率
を向上させることを狙う．
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図 3.12: Ensemble of Text only model and Early fusion model

3.2.3 Twitter統計量による分類器
Liuらの研究 [8]を参考に，Twitterから得られる統計情報を素性として分類器を

学習する．使用したTwitter統計量の一覧を表 3.1に示す．学習アルゴリズムとし
て Light GBMを用いる．

表 3.1: 性別推定に使用するTwitter統計量
一日の平均ツイート数，一時間ごとのツイート率，曜日ごとのツイート率
ツイートの平均統計量 (文字数，ハッシュタグ数，単語数，特殊文字数，句
読点数，漢字数)

自己紹介文の統計量 (文字数，ハッシュタグ数，単語数，特殊文字数，句
読点数，漢字数)

フォロー数，フォロワー数

3.2.4 ユーザ名による分類器
Twitterユーザの名前から性別を予測する．具体的には，ユーザ名の文字の uni-

gram，ひらがな表記のユーザ名の文字 bi-gramを素性とする．また，「～夫」「～
子」などユーザ名の末尾に性別を表す文字が出現することが多いことから，末尾
の文字 uni-gram，ひらがな bi-gramに ‘end ’という特殊記号をつけたものも素性
とする．ユーザー名から得られる素性の例を表 3.2に示す．学習アルゴリズムとし
て Light GBMを用いる．

23



表 3.2: ユーザ名の素性の例
ユーザ表示名 : 松本人志
読み : まつもとひとし
分割例 : ’まつ’， ’つも’， ’もと’， ’とひ’， ’ひと’， ’とし’， ’end と
し’， ’end し’， ’松’， ’本’， ’人’， ’志’， ’end 志’

3.2.5 プロフィール画像，ヘッダー画像による分類器
ユーザのプロフィール画像とヘッダー画像から性別を判定する．プロフィール

画像のみ，ヘッダー画像のみ，両方を素性とする 3つの分類器を学習する．分類
モデルとしてVision Transformerを用いる．以下，分類器の詳細について述べる．
プロフィール画像のみとヘッダー画像のみを用いる分類器では，まず，Vision

Transformerによってそれぞれの画像を 384次元の画像特徴ベクトルに変換する．
次に，得られた特徴ベクトルを全結合層に渡し，Softmax関数にかけて性別スコ
アを得る．
プロフィール画像とヘッダー画像の両方を素性とする分類器では，Vision Trans-

formerによって 384次元の特徴ベクトルに変換する．次に，これらを連結とした
768次元のベクトルを全結合層に渡し，Softmax関数をかけて性別スコアを得る．
プロフィール画像とヘッダー画像の片方もしくは両方の画像がない場合，その

ユーザは学習に用いない．また予測の際にはそのユーザに対する性別は予測不能
とする．
例として，図 3.13に「松本人志」のプロフィール画像とヘッダー画像を示す．プ

ロフィール画面はユーザ本人の全身写真であり，ボティービルダーのような体付
きをしていることから，ユーザが男性であることを示唆していると言える．この
例からわかるように，プロフィール画像は性別判定の有力な手がかりになりうる．
一方，ヘッダー画像は存在しない．そのため，このユーザはプロフィール画像の
みを用いる分類器を学習する際に利用するが，ヘッダー画像のみを用いるモデル，
両方を用いるモデルの時には学習に利用しない．また，ヘッダー画像のみを用い
るモデル，両方を用いるモデルは，このユーザの性別は予測不能とする．

図 3.13: プロフィール画像とヘッダー画像の例
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3.2.6 自己紹介文による分類器
Twitter上のプロフィール画面に表示される自己紹介文から性別を予測する．す

なわち，自己紹介文のテキストを素性として，性別を推定する分類器を学習する．
分類モデルとして BERTを用いる．一般に，自己紹介は，表 3.3の例のように箇
条書きや複数の文で書かれることもある．一方，BERTの入力は 1つの文である．
そこで，自己紹介文の文字列を単に 1つの文として扱い，BERTに入力し，性別
を予測する．

表 3.3: 自己紹介文の例
松本人志　 所属事務所：吉本興業 コンビ名：ダウンタウン 血液型：B型

3.2.7 フォロイーの自己紹介文による分類器
Twitterのユーザの中には，情報を閲覧することを主な目的としてTwitterを活

用する人もいる．そのようなユーザは，ツイートの投稿件数が少なく，またプロ
フィール画像や自己紹介文といった自身に関する情報を開示していないことが多い．
これまでに述べてきた分類器は，これらの情報を手がかりにしているため，情報
発信を積極的に行わないユーザに対する性別を正確に推定できない可能性がある．
ここで，ユーザがフォローしている別のユーザ，すわわちユーザのフォロイーに

着目する．フォロイーは，ユーザが関心を持っている人々であり，ある程度性差
があると考えられる．特に，著名人がフォロイーになるとき，女優や女性アイド
ルなど男性にフォローされやすい人と，女性にフォローされやすい人がいる．す
なわち，フォロイーは性別を推定する手がかりとなりうる．また，自身では情報
を積極的に発信しないユーザに対し，フォロイーの情報を使うことで性別推定の
ための素性を補完する効果も期待できる．
そこで，性別推定の対象となるユーザの複数のフォロイーについて，その自己

紹介文を用いて対象ユーザの性別を予測する．対象ユーザのフォロイーをランダ
ムに 100名選択し，その自己紹介文を取得する．これらの自己紹介文をMeCabを
用いて形態素解析し，単語を素性，その TF-IDFを値とする素性ベクトルを作成
する．さらに，Latest Semantic Indexing(LSI)によって，素性ベクトルを 1000次
元に圧縮する．これを素性として，性別推定の分類器を Light GBMを用いて学習
する．

3.2.8 統合モデル
これまで述べてきた分類器を統合した性別推定モデルを学習する．3.2.2項で述

べたツイートを用いる分類器のうち 1つと，3.2.3項のTwitter統計量による分類
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器，3.2.4項のユーザ名による分類器，3.2.5項のプロフィール画像による分類器，
ヘッダー画像による分類器，プロフィール画像とヘッダー画像の両方による分類
器，3.2.6項の自己紹介文による分類器，3.2.7項のフォロイーの自己紹介文による
分類器を組み合わせる．そのアーキテクチャを図 3.14に示す．具体的には，各分
類器が出力する性別スコアを素性とし，Light GBMを用いて最終的な性別スコア
を得る．ただし，ヘッダー画像のないユーザについてはヘッダー画像による分類
器では性別を判定できないなど，入力として必要な情報がない場合には個々の分
類器によって性別スコアを推定できないことがある．このような場合，その分類
器が出力する性別スコアは 0.5として，統合モデルの素性としている．

図 3.14: 統合モデル

3.3 データ拡張
Twitterユーザの性別を推定する分類器を学習するためには，性別のラベルが付

与されたユーザのデータが必要である．人手によるラベル付けはコストが高いた
め，大規模な性別のラベル付きデータを用意することは難しい．そこで，ラベル
付きデータを自動的に生成し，訓練データを拡張する．
データ拡張のもう一つの目的は，著名人ではなく一般の Twitter ユーザの性別

推定の性能を向上させることにある．3.1 節で述べたように，本研究の訓練データ
は，主に著名人のユーザを収集し，これに自動的に性別のラベルを付与したもの
である．そのため，学習されたモデルは，著名人の性別は正確に推定できるが，一
般ユーザの性別推定の正解率が低い可能性がある．一方，性別予測をマーケティ
ングやオピニオンマイニングに応用することを考えると，著名人以外の一般ユー
ザの性別を正確に推定することの意義は大きい．そのため，一般ユーザに対する
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性別のラベル付けによるデータ拡張を行い，性別推定の分類器の一般ユーザに対
する性能を向上させる．
データ拡張の処理の流れを図 3.15に示す．まず最初に，ラベル付きデータによっ

て性別推定の分類器を学習する．次に，主に一般のTwitterユーザの情報を大量に
取得し，ラベルなしデータとして用意する．学習した分類器を用いてラベルなし
データにおけるユーザの性別を予測する．性別判定の信頼度が高いとき，すなわ
ち性別スコアが 1(男性)または 0(女性)に近い値の時，そのユーザに予測した性別
ラベルを付与し，ラベル付きデータに追加する．ラベルなしデータに対して性別
を予測する方式として，「自己学習によるデータ拡張」と「統合モデルによるデー
タ拡張」の 2つを用いる．
以下，3.3.1項ではラベルなしデータの収集について述べる．その後 3.3.2項では

自己学習によるデータ拡張，3.3.3項では統合モデルによるデータ拡張について説
明する．

図 3.15: データ拡張の概要

3.3.1 ラベルなしデータ
ラベルなしデータを用意するため，Twitterユーザを新たに選別し，その情報を

収集する．まず，3.1節で述べたデータセットの構築と同じように，Twitter日本
フォロワー数総合ランキング [14]のウェブサイトからラベルなしデータとして収
集するユーザを選別する．3.1節でのデータセット構築時には上位 2万件のユーザ
を取得したが，それとの重複を避けるため，フォロワー数のランキングの上位 2万
から 3万のユーザを選ぶ．フォロワー数が比較的少ないため，この中には著名人
以外の一般のユーザが多く含まれると考えられる．
次に，Twitter API によって分類器の学習に必要な情報の取得を試みる．ツイー

トについては，3.1節のデータセットと同じく，そのユーザの最新の 100件のツイー
ト (テキストと画像)の取得を試みる．これに成功したユーザをラベルなしデータ
に加える．最終的に 6,845名のユーザの情報が得られた．
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3.3.2 自己学習によるデータ拡張
4章で述べる評価実験では，本章で紹介した複数の分類器のそれぞれについて，

データ拡張の効果を検証する．ラベルなしデータに対して性別ラベルを付与する
際，評価対象の分類器を用いて性別スコアを予測する．すなわち，ある分類器の
訓練データを拡張する際には，初期のラベル付きデータを用いて学習したその分
類器を用いて，ラベルなしデータに対する性別推定を行う．
性別推定の信頼度を式 (3.1)のように定義する．

Reli(u) = 1−min(|1− s(u)|, |0− s(u)|) (3.1)

ここで uはユーザ，s(u)はそのユーザに対する性別スコア (0から 1までの値)で
ある．すなわち，性別スコアと 1または 0の差が小さいとき，性別推定の信頼度を
高く見積る指標となっている．全てのラベルなしデータに対してユーザの性別ス
コアを求めた後，判定の信頼度が大きい上位 3,000件のユーザを選別し，これを初
期の訓練データに加える．その後，初期のデータと自動拡張したデータを合わせ
て訓練データとし，分類器を再度学習する．

3.3.3 統合モデルによるデータ拡張
もうひとつのデータ拡張の手法として，ラベルなしデータに対する性別を推定

する際に，統合モデルを用いる．統合モデル以外の分類器について，データ拡張
の効果を測るときも，性別スコアの計算に統合モデルを用いる．先ほどと同様に，
判定の信頼度が高い上位 3000件のユーザを初期の訓練データに追加し，分類器を
再学習する．この方式では，個々の分類器についてデータ拡張の効果を測る際，使
用される自動拡張データは全て同じである．
ここでの目的は，拡張データとして比較的質の高いデータを構築し，これを用

いることで分類器の性別推定の正解率がどれだけ向上するかを検証することであ
る．理想的なデータ拡張とは，正しい性別ラベルが付与されたデータを追加する
ことである．一方，前述の自己学習によるデータ拡張では，初期のラベル付きデー
タによって学習された分類器の精度が低い場合，拡張データの質が悪くなること
が予想される．訓練データを増やすことによって，分類器の性能がどれだけ向上
するかを主に検証するためには，理想的なデータ拡張に近い条件で自動ラベル付
けデータを構築する方が望ましい．4.3節で報告するように，統合モデルの正解率
は他のどの分類器よりも高かった．そのため，統合モデルによって自動ラベル付
けを行うことで，比較的質の高いラベル付きデータを獲得する．
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第4章 評価実験

本節では提案手法の評価実験について述べる．4.1節では，実験のために構築し
たデータセットについて述べる．4.2節では，ツイートを対象に性別を判定する分
類器を評価する．4.3節では，Twitterの様々な情報を素性とする分類器を評価す
る．また，データの自動拡張によって性別推定の性能がどの程度向上するかを検
証する．

4.1 実験データ
本節では，評価実験のために作成したデータセットについて，その構築方法や

データ数などを報告する．実験では 3種類のデータセットを用いる．以下，順に
説明する．

4.1.1 初期データ
「初期データ」とは，最初の分類器の学習に使う性別ラベル付きのTwitterユー
ザの集合を指す．3.1節に述べた方法で作成した．すなわち，著名人のTwitterア
カウントを中心にユーザを収集し，その性別ラベルを自動的に付与した．
初期データの統計情報を表 4.1の「初期データ」の列に示す．取得したユーザ数，

ツイートの総数，プロフィール画像の総数，ヘッダー画像の総数，ならびにこれ
らの男性と女性の内訳を掲載した．結果として，男性 2,107名，女性 2,893名，計
5,000名のデータを獲得した．また，1ユーザに対して最大 100件のツイートを収
集した結果，合計で 383,201件のツイートを取得した．
後述する一部の実験では，これを 8:1:1の割合で訓練，開発，テストデータに分
割して使用した．

4.1.2 ラベルなしデータ
「ラベルなしデータ」とは，3.3節で述べたデータ拡張の際に用いるデータであ
る．すなわち，性別ラベルの付いていない一般ユーザの集合であり，これに自動
的にラベルを付与することで訓練データを拡張する．このデータセットは，3.3.1

項で説明した方法で構築した．
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ラベルなしデータの統計情報を表 4.1の「ラベルなしデータ」の列に示す．ユー
ザ数は 6,845名，ツイート数は合計で 560,274件である．なお，性別ラベルは付与
されていないので，男女の内訳は不明である．

表 4.1: データセットの統計
初期データ ラベルなし

データ
評価データ

ユーザ数 5,000 6,845 459

　男性 2,107 – 286

　女性 2,893 – 173

ツイート数 383,201 560,274 33,083

　男性 156,316 – 20,654

　女性 226,885 – 12,429

プロフィール画像数 3,704 6,075 442

　男性 1,653 – 276

　女性 2,051 – 166

ヘッダー画像数 3,438 4,617 378

　男性 1,396 – 229

　女性 2,042 – 149

4.1.3 評価データ
前述の初期データは，自動的に性別ラベルが付与されており，誤りを含む可能

性がある．性別推定モデルの性能を厳密に評価するためには，人手でラベル付け
されたデータセットが必要である．そのため比較的少数のユーザに対して，人手
で性別のラベルを付与し，評価データを構築する．
既に述べたように，本研究では著名人以外の一般ユーザの性別を推定することを

重視しているため，評価データに用いるユーザも著名人ではない一般の人のユーザ
を選ぶ．初期データの著名人ユーザをフォローしているユーザのうち，フォロワー
数が 1,000人以下のユーザを選別する．フォロワー数に制限を設けたのは，フォロ
ワー数が多いユーザは著名人の可能性が高く，これを除外するためである．最終
的に 500名のユーザを選定した．
次に，3名の被験者に，Twitterユーザの最新の 20件のツイートやプロフィール

画面を参照し，「男性」「女性」「不明」のいずれかを付与することを依頼する．ま
たこの作業を実施するためのウェブ上のインターフェースを開発した．このイン
ターフェースによる作業画面を図 4.1に示す．画面の右半面は対象ユーザのタイム
ライン (ユーザが投稿したツイート一覧)を埋め込んで表示させている．画面の左
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図 4.1: ラベル付けのためのインターフェース

半面は被験者が右のユーザの性別や年齢を推定し，該当する結果を入力する画面
である．なお，今回のラベル付け作業では，ユーザのプロフィールとして性別と
年齢を推定して記入することを依頼したが，今回の実験では年齢の情報は使用し
ない．
複数人の被験者が付与したラベルがどれだけ一致しているかを確認するため，作

業結果のFleissの κ係数を算出した．Fleissの κ係数の定義を式 (4.1)から (4.4)に
示す．Fleissの κは，作業者が 2名ではなく 3名以上のときに，作業結果の一致度
を測るために用いられる．P̄ は，付与したラベルの実際の一致度，P̄eはその期待
値を表す．nij は，i番目の評価対象 (データ)に j番目のラベルを付与した被験者
の数，N,n, kはそれぞれ評価対象の数，被験者の数，ラベルの数を表す．計算の
結果，κ係数は 0.747となり，比較的高い一致率で性別ラベルが付与されたことを
確認した．

κ =
P̄ − P̄e

1− P̄e

(4.1)

P̄ =
1

Nn(n− 1)
(

N∑
i=1

k∑
j=1

n2
ij −Nn) (4.2)

P̄e =
1

N
(

k∑
j=1

p2j) (4.3)
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pj =
1

Nn

N∑
i=1

nij (4.4)

2名以上の被験者が「男性」または「女性」のラベルを付与したとき，そのユー
ザを評価データに加えた．最終的に，男性 286名，女性 173名，計 459名からなる
評価データを構築した．評価データの詳しい統計情報は，表 4.1の「評価データ」
の列に示す．ツイートは 1ユーザにつき最大で 100件取得しているが，実際に取
得できたツイート数は 1人当たりの平均で 72.1ツイートである．プロフィール画
像を取得できたユーザの割合は 96.3%で，ほとんどのユーザがプロフィール画像
を設定している．一方，ヘッダー画像を取得できたユーザの割合は 82.4%となり，
プロフィール画像より低い．

4.2 ツイートによる分類器の評価
本節では，3.2.2項で述べたツイートによる分類器を評価する．この分類器は，

(1)個々のツイートの性別スコアの推定，(2)ユーザの性別スコアの推定，という
2段階でユーザの性別を推定する．個々のツイートの性別スコアを推定する分類
器として，Text only model，Image only model，Early fusion model，Late fusion

model，Dense fusion model，Caption model，Ensemble modelを用い，これらを
比較する．次に，3.2.2項の冒頭で説明したように，個々のツイートの性別スコア
の平均を取るTw-ave，Softmax関数を用いて正規化した性別スコアの平均を取る
Tw-soft，性別スコアが 1または 0に近い上位 10%のツイートの性別スコアの平均
を取るTw-selの 3つの方式により，ユーザの性別スコアを計算する．このスコア
が 0.5以上であれば男性，0.5未満であれば女性と判定し，これを正解の性別クラ
スと比較し，性別推定の正解率を算出する．分類器の学習に用いるデータは，4.1.1
項で述べた初期データを分割して作成された訓練データと開発データを使用する．
分類器を評価するために用いるデータは，初期データを分割して作成されたテスト
データ，ならびに 4.1.3項で述べた評価データを用いる．実験結果を表 4.2に示す．
本研究は，テキストと画像を同時に考慮することを特徴とした分類器を複数提

案している．これらの分類器は画像付きのツイートに対して有効に働くことを期
待している．一方，ツイートの中には，画像を含まずテキストだけで投稿された
ものも多い．テキストのみのツイートに対して，テキストと画像の同時利用を想
定したモデルは，性別を正確に予測できないことも考えられる．そこで，画像付
きのツイートのみを利用してユーザの性別を推定する実験を行う．
データセットは，初期データを訓練，開発，テストデータに分割したものを用い

る．分類器の学習時には，訓練データおよび開発データから，画像を含まないツ
イートを削除し，画像付きのツイートだけのデータを作成し，これを用いて分類
器を学習する．テストの際も同様に，テストデータから画像を含まないツイート
を削除する．また，画像付きツイートを 1件も投稿していないユーザについては，
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表 4.2: ツイートによる分類器を用いた性別推定の正解率
Model 初期データ 評価データ

Tw-ave Tw-soft Tw-sel Tw-ave Tw-soft Tw-sel

Text only .854 .852 .845 .659 .667 .624

Image only .776 .774 .762 .754 .758 .754

Early fusion .791 .791 .786 .732 .739 .721

Late fusion .654 .608 .561 .617 .617 .725

Dense fusion .582 .582 .672 .730 .732 .708

Caption .847 .855 .823 .810 .813 .754

Ensemble .878 .881 .893 .697 .697 .699

これをテストデータから除外する．これに該当するユーザは 38名で，全体 (500

名)の 7.6%を占める．すなわち，この実験のテストデータのユーザ数は 462名で
ある．個々のツイートの性別スコアを予測する分類器として，Text only model，
Image only model，Early fusion model，Late fusion model，Caption modelを用
いた．Dense fusionモデルは表 4.2に示すように正解率が低く，学習に時間がかか
るため，比較の対象とはしなかった．個々のツイートの性別スコアからユーザの
性別スコアを計算する方式として，Tw-aveとTw-softを用いる1．実験の結果を表
4.3に示す．

表 4.3: 画像付きツイートのみを利用した分類器による性別推定の正解率
Model 初期データ

Tw-ave Tw-soft

Text only .802 .796

Image only .883 .882

Early fusion .893 .893

Late fusion .688 .688

Caption model .893 .892

実験結果を考察する．表 4.2に示したように，初期データでは，Text onlyモデ
ルの正解率が，テキストと画像の両方の情報を用いる Early fusion，Late fusion，
Dense fusionの各モデルよりも高い．ただし，表 4.3に示したように，画像を含む
ツイートのみを利用したときは，Early fusionモデルの精度が一番高いことが確
認された．これらの事実が予備実験により確認できたため，Text only model と
Early fusion modelを組み合わせた Ensemble modelを考案している．実験の結果，
Ensembleモデルの最高の正解率は 0.893となり，他のどの分類器よりも正解率が
高いことが確認された．なお，Tw-ave，Tw-soft，Tw-selの優劣はモデルによって

1Tw-selはシステムの不具合のため比較の対象としなかった．
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異なり，どの手法が最適であるかを結論付けることはできない．
一方，評価データでは，Image only modelは Text only modelよりも正解率が
高く，Caption model以外のテキストと画像を同時に使用するモデルよりも高い．
著名人ではない一般ユーザの場合，男女によって投稿する画像に顕著な違いがあ
り，テキストよりも画像の方が性別判定の有力な手がかりになっている可能性が
ある．例外は Captionモデルで，比較した分類器の中では最高の成績を収めてい
る．また，初期データの実験結果を見ると，テキストと画像を同時に考慮した単
独の (Ensembleモデル以外の)分類器の中では，Captionモデルの正解率が最も高
い．画像を埋め込みベクトルに変換するのではなく，画像の内容を表すテキスト
に変換してから，ツイート本文とともに性別を予測すると正解率が向上するのは
興味深い．
初期データと評価データの実験結果の違いを考察する．初期データを用いた実
験では，Ensembleモデルを除く単独の分類器ではText onlyモデルの正解率が最
も高いことから，画像よりもテキストの情報が性別判定に有力であると言える．一
方，評価データでは，Text onlyモデルの正解率は低く，テキストよりも画像の情
報が性別判定に有力であると言える．初期データは主に著名人のユーザであり，性
別ラベルは自動的に付与されているのに対し，評価データは主に一般のユーザで
あり，性別ラベルは人手で付与されている．初期データと評価データとでテキス
ト素性と画像素性の有効性が異なるのは，上記のようなデータセットの違いに起
因すると考えられるが，はっきりとした因果関係はわかっていない．これを精査
することは今後の課題である．

4.3 Twitterの情報による分類器の評価
4.3.1 性別判定分類器の評価
本節では 3.2.2項から 3.2.8項で述べた分類器の性能を評価する．分類器の学習

に用いるデータとして，4.1.1項で述べた初期データを分割して得られた訓練デー
タと開発データを使用する．分類器の評価に用いるデータとして，4.1.3項で述べ
た評価データを用いる．先程の実験と同様に，各分類器が推測する性別スコアが
0.5以上であれば男性，0.5未満であれば女性と予測した際の正解率を評価基準とす
る．結果を表 4.4に示す．Tw-というプリフィックスで示された分類器は，ツイー
トによる分類器のうち，表 4.2に示す初期データを用いた予備実験で最も正解率の
高かった Ensemble modelを用いている．
統合モデルの正解率は 0.851であり，個々の分類器よりも高い．ツイートのテキ

ストや画像だけでなく，Twitterから得られる様々な情報を考慮することが性別推
定の正解率の向上に寄与することが確認できる．個々の分類器では，プロフィー
ル画像を用いた分類器の正解率が最も高い．評価データ内のおよそ 100名のユー
ザについて，そのプロフィール画像を確認したところ，69%のユーザが一人の人物
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のみが映った画像であることが確認された．そのため，プロフィール画像はユー
ザ本人の画像である可能性が高い．また，被写体が人間でなくても，デフォルメ
されたユーザ本人と見受けられるキャラクターであったり，好きなキャラクター，
動物の画像などが使われており，このような画像もユーザの特徴を十分に表して
いるといえる．以上の実験結果並びに考察から，プロフィール画像は性別推定の
有力な情報であることが確認された．それに対し，ヘッダー画像としては風景，ロ
ゴ，集合写真，ゲームの画面などが使われることが多く，プロフィール画像と比
べてユーザ本人の情報を直接開示している可能性が低い．そのためヘッダー画像
のみを用いた分類器の正解率は 0.599と低かった．また，ユーザ名を用いた分類器
も正解率が高く，名前に性差が強く表れていることを示唆する．フォロイーの自
己紹介文による分類器は，比較した分類器の中では正解率が最も低かった．単語
を素性とするいわゆる bag-of-wordsモデルで素性ベクトルを作成したため，テキ
ストの文脈は分類器に反映されない．そのため，文脈を考慮したモデルを用いる
ことで，フォロイーの紹介文を用いた分類器の性能が向上する可能性がある．例
えば，BERTを用いてそれぞれのフォロイーの自己紹介文を特徴ベクトルに変換
し，その平均ベクトルを素性とした分類器を学習する事が考えられる．
統合モデルはLight GBMによって分類器を学習している．Light GBMでは，学

習に使用した個々の素性の重要度を計算することができる．大まかに言えば，Light
GBMは弱分類器として決定木が使われているが，決定木におけるデータ分岐の際
に使われた素性に関する質問の回数によって素性の重要度を定義している．統合モ
デルにおける個々の分類器の重要度を表 4.5に示す．重要度が高いのは，Twitter

統計量による分類器，フォロイーの自己紹介文による分類器，自己紹介文による分
類器である．これらの分類器は性別予測の正解率が特に高いわけではないが，統
合モデルにおける重要度は高い．この理由として，他の分類器では考慮されてい
ない独自の特徴が捉えられており，性別推定の正解率の向上に大きく寄与したと
考えられる．

表 4.4: 個々の分類器ならびに統合モデルの評価データに対する性別推定の正解率

Tw-ave Tw-soft Tw-sel 統計 ユーザ名 画像-P 画像-H 画像-PH 自己 フォ自己 統合
.697 .697 .699 .636 .764 .810 .599 .643 .656 .584 .851

(分類器の略号) 統計:Twitterの統計量，画像-P:プロフィール画像，
画像-H:ヘッダー画像，画像-PH:プロフィール&ヘッダー画像，
自己:自己紹介文，フォ自己:フォロイーの自己紹介文
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表 4.5: 統合モデルにおける個々の分類器の重要度

Tw-ave Tw-soft Tw-sel 統計 ユーザ名 画像-P 画像-H 画像-PH 自己 フォ自己
296 295 232 363 465 284 211 214 342 363

4.3.2 データ拡張の評価
本項では，3.3節で述べたデータ拡張の効果を評価する．前節で評価した 11個

の分類器について，以下に示す異なる訓練データを用いて分類器を学習する．

初期データ 初期データのみを訓練データとする場合．

初期+拡張 S 初期データに加え，3.3.2項で述べた自己学習によるデータ拡張に
よって得られた自動ラベル付きデータも訓練データとして用いる場合．「S」
は自己学習 (Self-training)を表す．

初期+拡張 I 初期データに加え，3.3.3項で述べた統合モデルによるデータ拡張に
よって得られた自動ラベル付きデータも訓練データとして用いる場合．「I」は
統合モデル (Integrated Model)を表す．

訓練データで分類器を学習した後，それを用いて評価データのユーザの性別を推
定し，正解率を求める．データ拡張によって正解率が向上するか，自己学習によ
るデータ拡張と統合モデルによるデータ拡張のどちらが効果的かを検証する．
実験結果を表 4.6に示す．訓練データが「初期データ」の行は，表 4.4の実験結

果の再掲である．「初期+拡張 S」と「初期+拡張 I」は上記の実験設定に対応する．
なお，統合モデルは，「初期+拡張 S」と「初期+拡張 I」の実験条件とで同じモデ
ルが得られる．

表 4.6: データ拡張を用いて学習された分類器の性別推定の正解率
訓練データ Tw-ave Tw-soft Tw-sel 統計 ユーザ名 画像-P 画像-H 画像-PH 自己 フォ自己 統合
初期データ .697 .697 .699 .636 .764 .810 .599 .643 .656 .584 .851

初期+拡張 S .656 .719 .599 .644 .769 .755 .553 .603 .664 .612 .806

初期+拡張 I .749 .763 .736 .694 .795 .808 .577 .675 .699 .597 .806

(分類器の略号) 統計:Twitterの統計量，画像-P:プロフィール画像，
画像-H:ヘッダー画像，画像-PH:プロフィール&ヘッダー画像，
自己:自己紹介文，フォ自己:フォロイーの自己紹介文

「初期+拡張 S」の結果を見ると，拡張データを使用することで，個々の分類器
では正解率が向上したものもあるが，統合モデルの正解率は向上しなかった．特
に正解率の高かったプロフィール画像を用いた分類器の性能が大きく低下してい
ることから，統合モデルの正解率が 0.045ポイント下がった．
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「初期+拡張 I」の結果を見ると，初期データのみを訓練データとした場合と比
べて，多くの分類器について正解率が向上したことが確認できた．また，「初期+

拡張 S」では正解率が大きく低下したプロフィール画像による分類器の正解率は，
「初期+拡張 I」ではそれほど大きくは低下していない．しかし，統合モデルの正
解率はデータ拡張によって改善しなかった．「初期+拡張 S」と「初期+拡張 I」を
比較すると，ほとんどの分類器で後者の方が正解率が高い．後者では，拡張デー
タを得る手法として，それぞれのモデルの代わりに正解率の高い統合モデルの判
定結果に基づいてラベルを決めているため，この結果は自然である．このことか
ら，今回の実験では統合モデルの正解率はデータ拡張によって向上しなかったが，
自動拡張データの品質が向上すれば，訓練データの増加が正解率の向上に寄与す
る可能性がある．また，今回の実験では，個々の分類器で追加する事例数を同じ
にするために，判定の信頼度の上位 3000件のデータを追加したが，ある閾値以上
の信頼度の事例のみ追加するなど，自動拡張するデータの性別ラベルの誤りを減
らす工夫が必要である．
データ拡張が正解率の向上につながらなかった原因を探るため，実験結果のよ
り詳細な分析を行う．表 4.7は，自己学習によるデータ拡張によって，訓練データ
として追加されたユーザの性別スコアの 0または 1に近い閾値を示している．本研
究のデータ拡張では，式 (3.1)に示した判定の信頼度が高い上位 3000件のユーザ
に性別ラベルを付与して訓練データに追加している．この 3000件のユーザの性別
スコアのうち，最も 0に近いもの，1に近いものを調べ，これをデータを追加する
か否かと閾値としている．ツイートによる分類器 (Tw-sel)やヘッダー画像による
分類器は，表 4.7の閾値が 0.5に近いが，これらの分類器はデータ拡張によって正
解率が向上しなかった．これは，性別スコアが 0.5付近である，判定が曖昧なユー
ザが拡張データに追加され，このことが分類器の正解率の低下の原因になってい
ると考えられる．しかし，フォロイーの自己紹介文による分類器も閾値が 0.5に近
いが，データ拡張により正解率は向上している．また，プロフィール画像による
分類器は，閾値が比較的 0または 1に近いのにも関わらず，正解率は低下してい
る．これらの原因ははっきりしない．

表 4.7: 拡張データに追加されたユーザの性別スコアの閾値
Tw-ave Tw-soft Tw-sel 統計 ユーザ名 画像-P 画像-H 画像-PH 自己 フォ自己 統合

0付近 .341 .366 .445 .364 .277 .207 .426 .393 .018 .311 .053

1付近 .659 .633 .555 .635 .722 .793 .574 .606 .981 .689 .946

(分類器の略号) 統計:Twitterの統計量，画像-P:プロフィール画像，
画像-H:ヘッダー画像，画像-PH:プロフィール&ヘッダー画像，
自己:自己紹介文，フォ自己:フォロイーの自己紹介文

図 4.2は，それぞれの分類器で評価データのユーザの性別を予測したときの性別
スコアの分布を示している．これを見ると，分類器によって，性別スコアは 0ま
たは 1付近に極端に分かれるものとそうでないものがあることがわかる．例えば，
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ツイートによる分類器 (Tw-ave)では，データ拡張後において，女性と判定すると
きの性別スコアは 0に近いものが多いのに対し，男性と判定するときの性別スコ
アはそれほど 1付近に偏っていない．このことから，ツイートには男性らしさよ
りも女性らしさを示唆する情報が多いことが推察できる．また，自己紹介文によ
る分類器によって予測される性別スコアは 0または 1付近に極端に偏っているが，
正解率はそれほど高くないことから，男性 (または女性)を高い信頼度で女性 (ま
たは男性)に誤判定していると言える．初期データと評価データとで自己紹介文の
内容に大きな差がある可能性もある．
全体的に，データ拡張を行うことで，性別スコアの分布が 0または 1に偏る傾

向が見られる．このことは，データ拡張によって正解率が改善した分類器につい
ては，その裏づけとなる．また，プロフィール画像による分類器は，データ拡張
によって正解率が向上しなかったが，図 4.2を確認すると，初期データと比べて性
別スコアの分布に極端な偏りが見られない．したがって，性別スコアの分布の偏
りと分類器の正解率にはある程度の相関があることが認められる．
データ拡張によって正解率が改善しない原因として，追加されるユーザの男女

比の偏りが考えられる．追加されるユーザの多くが男性または女性の場合，デー
タセット全体で性別クラスのバランスが崩れ，分類器の正解率の低下を招く原因
となりうる．このことを検証するため，自己学習によるデータ拡張の際に追加さ
れた男性ユーザと女性ユーザの数を調査した．結果を表 4.8に示す．その結果，男
性が多く追加される分類器もあれば，女性が多く追加される分類器もある．しか
し，追加される男性ユーザと女性ユーザの数に大きな差は見られなかった．

表 4.8: 自己学習によるデータ拡張によって追加された男女数
性別 Tw-ave Tw-soft Tw-sel 統計 ユーザ名 画像-P 画像-H 画像-PH 自己 フォ自己 統合
女性 1905 1905 1888 1899 1505 1057 1546 1074 1788 1206 1888

男性 1095 1095 1112 1101 1495 1943 1454 1926 1212 1794 1112

(分類器の略号) 統計:Twitterの統計量，画像-P:プロフィール画像，
画像-H:ヘッダー画像，画像-PH:プロフィール&ヘッダー画像，
自己:自己紹介文，フォ自己:フォロイーの自己紹介文
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図 4.2: 分類器によって予測された性別スコアの分布
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第5章 おわりに

5.1 本研究のまとめ
本論文では，主に一般の Twitterユーザの性別を予測することを目的とし，多
様な特徴量を考慮した分類器を学習する手法を提案した．性別推定の分類器を学
習するためには，性別のラベルが付与されたデータセットが必要であるため，ま
ず，主に著名人のTwitterユーザに対し，Wikipediaなどの外部情報を利用して性
別の自動ラベル付けを行い，性別ラベル付きのユーザのデータセットを構築した．
次に，これを訓練データとして性別を推定する分類器を学習した．機械学習のた
めの素性として，ツイート，Twitter統計量，ユーザ名，プロフィール画像，ヘッ
ダー画像，自己紹介文，フォロイーの自己紹介文を用いた．特にツイートを素性と
する分類器については，ユーザが投稿したツイートのテキストと画像を同時に考
慮する 5つの分類器を提案した．また，これらの分類器が出力する性別の予測ス
コアを素性とし，複数の分類器の情報を参照して性別を推定する統合モデルを提
案した．また，上記の手続きで構築したラベル付きデータ (初期データと呼んだ)

は訓練データとして十分な量がない可能性があること，著名人のユーザにラベル
付けしたために一般のユーザに対する性別推定の正解率が低下する懸念があるこ
とから，初期データから学習した性別推定の分類器を用いて一般ユーザの性別ラ
ベルを自動的に付与することにより，訓練データを自動拡張する手法を提案した．
提案手法の評価のため，初期データを訓練，開発，テストデータに分割して分類

器の正解率を測る実験と，500名程度のユーザに人手で性別のラベルを付与して作
成した評価データを用いて分類器の正解率を測る実験を行った．まず，ツイートを
素性とした 7つの分類器 (2つのベースラインを含む)の性別推定の正解率を測り，
それらを比較した．初期データを用いた実験では，Text only modelとEarly fusion

modelを組み合わせたEnsemble modelが最も正解率が高く，その値は89.3%であっ
た．一方，評価データを用いた実験では，Caption modelの正解率が 78.9%と最も
高かった．初期データと評価データで最高の正解率が得られた分類器は異なるが，
ツイートと画像を同時に考慮して分類器を学習するアプローチの有効性が確認さ
れた．
次に，Twitterの様々な情報を用いた分類器ならびに統合モデルを評価した．評
価データに対する性別推定で最も高い正解率が得られたのは統合モデルであり，そ
の値は 85.1%であった．多様な特徴量を考慮することで性別推定の性能が向上す
ることがわかった．
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データ拡張の評価実験では，正解率が最も高い統合モデルについては，データ
拡張で訓練データを増やしてもその正解率は向上しなかった．ただし，個々の分
類器の中にはデータ拡張によって正解率が向上するものもあり，データ拡張が性
別推定の性能向上に貢献する可能性を示した．

5.2 今後の課題
評価実験では提案手法の有効性が確認できたものの，データ拡張による正解率

の向上が確認できたのは限られた分類器のみであること，個々の分類器でも正解
率が十分に高くないものがあることなど，改善が必要な点もいくつか見つかった．
これを踏まえ，今後の課題を以下にまとめる．

データ拡張手法の改善 今回の実験では，データ拡張の際，判定の信頼度が高い
上位 3,000件のデータを追加した．これは，複数の分類器についてデータ拡張の効
果を公平に比較するために，同数のデータを訓練データに追加するようにしたた
めである．しかし，この方法では判定の信頼度が低いデータを訓練データとして
追加し，結果として訓練データに誤りが多く含まれるようになった可能性がある．
そのため，ある閾値以上の信頼度の事例のみをラベル付けし訓練データに追加す
ることで，ノイズとなるデータを減らす方法が考えられる．
また，データ拡張によってプロフィール画像による分類器の正解率が大きく低

下したが，この原因は不明なままである．今後，この原因を精査し，正解率低下
の要因を取り除くことができれば，プロフィール画像による分類器だけでなく統
合モデルの正解率の改善も見込まれる．

分類器の改良 フォロイーの自己紹介文を素性とする分類器を作成した際，自己
紹介文に含まれる単語を素性，その TF-IDF値を値とする特徴ベクトルを素性と
して分類器を学習した．このため，単語の並びなどの文脈に関する情報は考慮さ
れていなかった．そこで，文脈を考慮した文の埋め込み表現を出力できる BERT

を用いて，フォロイーの自己紹介文を埋め込み表現 (特徴ベクトル)に変換し，複
数のフォロイーに対してその平均ベクトルを求めてユーザの特徴ベクトルとする
ことで，文脈を考慮した分類器を学習する．
また，ツイートによる分類器や自己紹介文による分類器を学習する際，ツイー

トや自己紹介文に含まれる絵文字を除外した．しかし，男性と女性とで使用する
絵文字に違いがあると考えられることから，絵文字も素性として利用することを
検討する必要がある．
実験では，Twitter統計量による分類器，フォロイーの自己紹介文による分類器，

自己紹介文による分類器については，正解率が高いわけではなかったが，統合モ
デルにおける重要度は高かった．このことから，これらの分類器は他の分類器で
は捉えられていない独自の特徴が反映されていると考えられる．今後，そのよう
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な特徴が何かを分析し，これを明示的に素性として利用したり効率的に学習した
りすることができる手法を探究する．

性別以外のプロフィールの予測 本研究では，ユーザプロフィールのうち性別に
注目し，これを自動的に推定する手法を探究した．今後は，年齢や出身地といっ
た他のプロフィールの自動推定に提案手法を適用し，その有効性を検証したい．
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