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摘    要   作者识别是根据已知文本推断未知文本作者的交叉学科. 其传统研究通常基于文学或语言学的经验知识, 而现代

研究则主要依靠数学方法量化作者的写作风格. 近些年, 随着认知科学、系统科学和信息技术的发展, 作者识别受到越来越

多研究者的关注. 本文主要站在计算语言学的角度综述作者识别领域现代研究中的方法和思路. 首先, 简要介绍了作者识别

的发展历程. 然后, 详述了文体风格特征、作者识别方法以及该领域中多层面的研究. 接着介绍了与作者识别相关的一些评

测、数据集及评价指标. 最后, 指出该领域存在的一些问题, 结合这些问题分析并展望了作者识别的发展趋势.
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Abstract   Authorship identification is an interdisciplinary subject of inferring the author of unknown texts based
on the known texts. The traditional research of authorship identification is generally based on the empirical know-
ledge of literature or linguistics, while the modern research mostly relies on mathematical methods to quantify the
author＇ s writing style. In recent years, with the development of cognitive science, system science and information
technology, more and more researchers pay attention to authorship identification. This paper mainly reviews the
methods and ideas in modern research in the field of authorship identification from the perspective of computation-
al linguistics. First, the development history of authorship identification is introduced briefly. Then, the stylometry,
authorship identification methods and multi-faceted research in this realm are expounded. Next, some evaluations,
data sets and evaluation metrics related to authorship identification are explicated. Finally, some problems in this
domain are pointed out, while the development trend of authorship identification is analyzed and forecasted com-
bined with these problems.
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大数据时代, 各种信息服务给人们的生活带来

很多便捷, 人们足不出户就能知晓天下事. 然而, 人
们在获取信息的同时也饱受信息泛滥的困扰. 垃圾

短信、虚假信息、网络诈骗等严重影响人们的日常

生活. 因此, 准确而及时地识别垃圾信息、阻止虚假

信息或低俗作品的传播, 对于维护互联网生态健康

以及保障人们的正常生产生活具有非常重要的意

义. 作者身份识别 (Authorship identification)又简

称作者识别, 是通过分析未知文本的文体学特征或

写作风格, 推断作者归属的一类研究. 有些研究者

也称其为作者身份归属 (Authorship attribution),
其主要思路是将文本中隐含的作者无意识的写作习

惯通过某些可以量化的特征表现出来, 进而凸显作

品的文体学特征或写作风格, 以此确定匿名文本的

作者[1].
19世纪以前, 科学研究的社会化程度较差, 数

学等相关工具的应用不普及, 作者识别尚处于传统

研究的历史阶段. 在这一时期, 西方研究者通过韵

律节奏的变换推断未知十四行诗的作者归属. 其判

别标准多基于研究者的主观经验, 而缺乏客观参数

衡量. 进入 19世纪, 随着生产力的不断发展, 科学

研究的社会化程度不断增强, 数学等相关工具也逐

渐被应用到作者识别研究中. 最早尝试用数学工具

去量化作者写作风格的是Mendenhall[2], 他利用词

谱和特征曲线对莎士比亚的戏剧等不同作品进行作

 
 

收稿日期 2020-08-14    录用日期 2021-02-09
Manuscript received August 14, 2020; accepted February 9,

2021
国家自然科学基金 (62036001)资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(62036001)
本文责任编委 张家俊
Recommended by Associate Editor ZHANG Jia-Jun
1. 清华大学人文学院计算语言学实验室 北京 100084
1. Lab of Computational Linguistics, School of Humanities,

Tsinghua University, Beijing 100084

第 47 卷   第 11 期 自   动   化   学   报 Vol. 47, No. 11

2021 年 11 月 ACTA AUTOMATICA SINICA November, 2021



者归属研究, 标志着作者识别现代研究的开端. Yule[3]

在 Mendenhall基础上进行了改进, 他利用文本句

子长度作为识别散文等文学作品作者的有效特征.
最有影响力的早期研究是 Mosteller和Wallace[4]

合作完成的, 他们首次提出利用少数特殊词出现的

频率以及分布作为特征, 识别联邦主义者论文的作

者. Damerau[5] 在分析前人方法的基础上, 首次提

出基于功能词 (Function words)频率的作者识别

方法, 有效地拓展了词汇特征. Efron和 Thisted[6]

通过作品的词汇量推断未知文本是否为莎士比亚所

作. 从此, 词汇成为作者识别以及作者风格分析一

个重要的研究方向. 随后研究者不断尝试新的文本

特征, 字符、句法、语义等特征均被研究者用于作者

识别研究中, 取得了一些进展. 20世纪 90年代随着

计算机技术和网络应用的发展, 大量电子文本产生,
于是便有了处理这些信息的需求. 这使得作者识别

在情报分析和计算机取证等领域的地位越来越重

要. 作者识别的意义主要体现在相关技术的应用上.
在法医学中, 作者识别技术可以对关键文字证据进

行识别, 从而确定当事人的身份, 这对进一步侦破

案件有着重要的作用[7]. 在文学研究中, 作者识别技

术可以用来识别匿名作品的作者, 或者推断争议文

本的作者, 给作者身份的确定带来新思路[8]. 在互联

网领域, 作者识别技术可以追溯垃圾邮件、谣言以

及计算机病毒等非法程序源代码的作者, 对于打击

网络违法行为和维护网络安全具有重要的意义[9].
作者识别是一个涉及众多学科的交叉学科, 为

了简化问题和便于研究, 研究者常常提出一些假设.
首先, 第一个假设就是, 作者的写作风格会受到作

者自身特征的影响, 比如作者的身份地位、性别、性

格、年龄和受教育程度等[10]. 这个是作者识别研究的

首要假设. 第二个假设就是作者的这些特征能够从

他的写作风格中看出来[11]. 这个假设是作者识别研

究中最重要的一个假设. 在现代研究中, 研究者常

常需要量化作者写作风格. 这个假设为量化作者写

作风格提供了理论依据. 然而, 在一般情况下, 作者

的写作风格并非一成不变, 它会受到很多外部条件

的影响, 比如社会背景、时间、文本主题、传播媒介、

受众等因素. 但研究者也一致认为作者写作风格的

某些特征元素始终存在, 无论这些因素是什么, 它
们都能够被研究者通过特定手段进行量化. 研究者

所要做的是尽可能多地保持潜在的相互作用因素恒

定, 而并非将它们剥离出来, 因为这会损失更多的

信息[12].
作者识别领域有两个大的研究方向, 大多数作

者识别研究都是从这两个方向进行的, 其中一个方

向是数字人文 (Digital humanities)方向, 而另一个

方向则是计算语言学 (Computational linguistics)
方向[13]. 这两个方向的研究内容并无太多差异, 但
在目的和侧重点上则有显著不同. 在数字人文研究

中, 重点主要放在实际有争议的作者身份或文学风

格分析的案例上; 而在计算语言学研究中, 研究者

则更多地关注已知作者身份的数据集的表现以及确

定最可靠的技术[13]. 计算语言学中更系统的方法允

许严格控制与作者身份相互作用的因素, 比如主题

和流派, 这种设置通常在有争议的作者身份的情况

下无法实现. 一些模拟大规模作者身份归属的研究,
比如增加作者集合大小或减少训练数据大小, 允许

系统地评估在各种情况下的技术水平. 以数字人文

为导向的研究的主要优点之一是注重结果的解释以

及对作者写作风格的分析. 这种类型的分析目前缺

乏以计算语言学为导向的研究. 用一句话来概括数

字人文和计算语言学这两个大方向的不同点: 数字

人文学科更注重可解释性, 研究者常常希望通过模

型解释作者识别结果或者分析作者风格特点; 而计

算语言学更关注算法本身的正确率、鲁棒性、运行

效率等性能, 而并非可解释性.
如果进一步细分, 作者身份识别任务通常有如

下 3种不同的形式: 闭集归属 (Closed-set attribu-
tion)、开集归属 (Open-set attribution)和作者身份

验证 (Authorship verification)[14]. 也有研究者给出

了不同的分类标准, 他们把作者身份识别任务分为

闭集归属、开集归属以及作者身份概述 (Author-
ship profiling), 而把作者身份验证视为开集归属的

一种[12]. 一般而言, 闭集归属指的是未知文档的作

者包含在候选作者集中的一类问题. 这是相对比较

简单的一种情况, 也是学者们研究得最多的一类问

题. 而开集归属则是未知文档的作者不一定包含在

候选作者集中的一类问题. 这是比闭集归属更加困

难的情况, 在很多与互联网相关的作者归属研究中,
研究者常常会面临庞大的候选作者集合以及未知文

本不包含在候选作者集合中的情况. 作者身份验证

是确定给定的文本是否由某位作者撰写的任务. 它
与开集归属的主要区别在于, 作者身份验证样本数

量少、候选作者集合单一. 所有作者身份归属问题

都可以转换为一组单独的作者身份验证问题[14]. 因
此, 作者身份验证问题是作者识别中的基本问题,
研究有效处理此类问题的方法对于作者识别研究至

关重要.
本文后续章节的具体内容如下: 第 1节介绍了

作者识别中的文体风格特征, 主要包括字符特征、

词汇特征、句法特征和语义特征在内的多元文体特

征; 第 2节阐述了常见的作者识别方法, 主要分为
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无监督的方法和有监督的方法; 第 3节总结了作者

识别中的一些多层面的研究, 主要包括数据规模、

跨域研究和特殊方法; 第 4节介绍了与作者识别相

关的一些评测; 第 5节综述了作者识别领域的一些

公开数据集以及各种评价指标; 第 6节指出作者识

别领域存在的一些问题; 第 7节针对作者识别领域

存在的问题, 分析并展望了该领域未来可能的发展

趋势. 

1    文体风格特征

文体风格是指作者在创作过程中表现出的一切

行文方式的总和. 作者的写作风格来源于作者思想

表达的方式. 在表达过程中, 作者会无意识地将其

个性及社会背景融入进去. 虽然作者的写作风格会

随着时间的推移而慢慢改变, 但研究者通常都假定

衡量作者写作风格的特征元素始终存在, 并且可以

通过某种技术手段进行量化. 文体风格特征主要分

为一元文体特征和多元文体特征. 一元文体特征主

要包括单词长度、句子长度、段落数、总词汇量等,
具有简单、便于统计等特点, 因此早期的作者识别

采用的都是一元文体特征. 然而, 一元文体特征过

于简单, 无法进行更深入的分析, 因此研究者又提

出多元文体特征. 多元文体特征往往是一些简单特

征的进一步组合, 研究表明多层面的文本特征能够

有效提高作者识别的准确率[15]. 根据文体风格特征

对语言学计算的需求和复杂度, 可以将多元文体特

征分成字符特征、词汇特征、句法特征和语义特征

等[1]. 有关一元文体特征的研究在上一部分已经简

单叙述, 本部分主要针对几类典型的多元文体特征

进行阐述. 

1.1    字符特征

字符是指文本中使用的字母、数字、字和符号.
根据字符的种类可以定义各种字符级别的度量: 字
母字符数、数字字符数、大写和小写字符数、字母频

率、标点符号数等. 这种类型的度量很容易用于任

何自然语言和语料库, 并且已被证明对量化写作风

格非常有效[13]. 更高阶的字符特征是基于字符组合

的特征, 研究者称其为字符 n-gram. 字符 n-gram
即为 n 个连续字符的组合, 这种高阶字符特征具有

很多优秀的性质. 它可以捕捉到作者风格的细微差

别, 包括由词汇、上下文、标点符号以及大小写变动

所带来的差别[16]. 而且, 字符 n-gram比单一字符抗

干扰能力强, 特别适合短文以及风格多变的网络文

章、电子邮件等.
很多研究者尝试使用字符 n-gram来进行作者

识别研究. Keselj等[17] 提出一种通过计算和比较字

符 n-gram频率识别作者的方法. 该方法由 1976年
的开创性方法衍生, 首先选择少量频繁出现的字符

n-gram构建文档轮廓, 然后选择包含在轮廓中的最

佳 n 元组计算文档的相似度. 在对英语、希腊语和

中文数据进行的实验中证明了该方法的有效性和语

言独立性. Houvardas和 Stamatatos[18] 在 Keselj研
究的基础上做了改进, 他提出了一种可变长度的 n-
gram方法, 用于选择可变长度的单词序列. 研究结

果表明该方法至少与选择最重要的 n-gram的信息

增益一样有效.
Keselj等的研究是作者识别领域中 n-gram特

征与作者轮廓相结合的早期研究, 最初的作者轮廓

只包含单一类型的特征, 比如只包含字符 n-gram
或者词汇频率, 后面也逐渐发展出包含不同类型特

征的作者轮廓. Stamatatos[19] 提出一种基于特征集

子空间的作者识别方法, 把每个文本表示为字符 n-
gram的频率向量, 产生了具有高准确率的分类模

型. 这是基于字符 n-gram的集合模型, 给后续研究

提供了新的思路.
除了由字符组成的 n-gram之外, 一些研究者

也会探究由单词、词性 (Part of speech, POS)标签、

标点符号、词缀等元素组成的 n-gram在作者识别

中的应用. Sapkota等[20]研究了与不同语言特征相

对应的字符 n-gram子组, 结果表明关于词缀和标

点符号的 n-gram几乎占据了字符 n-gram的所有

功能, 为将来的作者识别工作和其他分类任务使用

n-gram提供了新的见解. Sari等[21] 使用连续的字

符和单词 n-gram表示研究作者身份归属, 与使用

离散特征表示的工作相比, 模型可以通过神经网络

与分类层一起学习 n-gram特征的连续表示, 进而

产生较优的的结果. Gomez-Adorno等[22] 利用字符、

单词和 POS标签的 n-gram去学习文档段落向量,
获得了优于基于单词嵌入和基于字符 n-gram线性

模型的结果. 

1.2    词汇特征

词汇是一种语言里所有词语和固定短语的总

和. 最初的作者识别研究就是对词汇进行简单地统

计分析, 这种方法简单易行, 适用于任何语言和任

何语料库. 然而, 对于某些自然语言, 还需要一些其

他辅助手段. 比如, 汉语需要首先进行分词, 然后才

能进行词汇的统计分析. 某些大量使用缩写或首字

母缩写的文本, 应当加入相应的识别规则, 尽管在

这一过程中可能引入相当大的噪声.
词汇的丰富程度被认为是衡量作者写作风格的
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一个重要因素, 有些研究者提出了各种各样函数来

衡量词汇丰富度. 后续研究者更多的是通过实验验

证不同组合的有效性. Burrows[23] 概述了使用常用

词的相对频率来比较书面文本和测试其可能的作者

身份的方法, 其中涉及的程序为区分超过 1 500字
长的文本作者提供了一个简单但相对准确的补充.
Hoover[24] 探讨了使用词汇丰富度进行作者识别的

效果, 并测试了词汇丰富度的适当度量可以捕捉作

者写作风格或身份的假设. 实验表明, 词汇丰富度

在文体和作者研究中具有边际价值, 而它对于大型

文本群体是无效的, 因为不同文本之间存在极大的

可变性. Garcia和 Martin[25] 根据前人在词汇领域

里提出的诸多参数, 研究它们实际表征的文本特定

特征, 以寻求一种可靠的表达方式来衡量作者的词

汇丰富度. 实验证实, 不同参数可以互相补充, 富文

本往往通过其低功能来表征密度, 反之亦然.
然而, 词汇丰富度往往与很多因素密切相关,

比如文本的主题、内容、类别等因素. 因此研究者需

要进一步考虑根据何种词汇特征来衡量特定作者的

写作风格. 功能词被认为是区分作者的有效特征之

一. 由于功能词不携带任何语义信息, 与文本主题

无关, 作者很大程度上是在无意识的情况下使用它

们, 因此功能词能够捕捉不同作者的写作风格. Zhao
和 Zobel[26] 研究功能词在新闻专线文章作者归属中

的性能, 并通过增大数据量进一步观察其表现. 实
验证实基于功能词特征的方法具有较好的可扩展

性, 随着问题规模的增加, 其性能只有适度的下降.
Coyotl-Morales等[27] 通过组合功能词和内容词的一

组词序列来表征文档, 并用诗歌进行分类实验, 得
到了优于大多数方法的结果.

还有一种与功能词类似的思路, 就是为特定作

者定义词汇特征集. 一种简单且常见的方法是在语

料库中提取常用词, 然后再决定用作特征的频繁单

词的数量. 不同研究者所定义的词汇特征集大小不

同, 除了他们个人对衡量作者文本风格的因素的把

握之外, 所使用的分类算法也会在很大程度上限制

特征集的规模. 因为当问题的维度增加时, 许多分

类器会出现过拟合. 并且, 特征集维度增加时, 一些

特定于内容的单词也会包括在该特征集中.
Stamatatos[28] 提取 1 000个最常用的单词构建

特征集, 研究基于特征集子空间的分类器集合. 结
果表明, 使用穷举的不相交子空间构造的集合在两

个基准语料库上得到了较优的结果. Koppel等[29]

使用 250个最常用的单词构建特征集, 利用基于学

习的方法表征两个示例集之间的 “差异深度”, 并证

明了该方法以非常高的准确率解决了作者身份验证

问题. Savoy[30] 提出一种计算标准化 Z 分数的技术,
该分数能够定义未知文本中的特定词汇. 与其他方

法相比较, 该方法优于基于最常用词的 Delta方法、

基于词汇和标点符号的卡方距离以及基于预定义的

方法. Akimushkin等[31] 引入一种通用的相似性度

量来比较文本, 通过考虑对应于节点的单词来增强

复杂网络中文本的表示. 在 3个书集上的实验表明,
该方法获得了超过 90 % 的准确率, 比基于词频−逆
文本频率指数 (Term frequency-inverse document
frequency, TF-IDF)的传统方法要高得多, 也比不

考虑节点标签的其他网络方法要高. 

1.3    句法特征

句法是句子各个组成部分排列规则的统称. 研
究者一般认为作者的写作风格在很大程度上由其遣

词造句的模式决定. 因此, 句法特征在很长一段时

间内都受到研究者的重视. 句法特征分为浅层句法

特征和深层句法特征. 浅层句法特征是指不需要经

过句法解析就能提取的特征, 比如词汇 n-gram; 而
深层句法特征则是必须要经过句法解析才能提取的

特征, 比如依存句法. 浅层句法特征多是一些词汇

特征组合, 在之前的章节中已有叙述, 本节着重叙

述深层句法特征.
深层句法特征能够表达隐含的文本结构, 并且

在更高维度上刻画作者写作风格. 因此, 与词汇特

征和浅层句法特征相比, 深层句法特征被认为是更

可靠的作者指纹. Raghavan等[32] 为每个作者构建

概率上下文无关文法, 并使用该文法作为分类的语

言模型进行作者归属. 该方法在几个数据集上的性

能优于基线模型, 并且还具有一定的扩展性.
句法树是描述句子中各种不同成分之间相互关

系的树状结构, 在句法特征的研究中有着重要的应

用. 常见的两种句法树是短语结构树 (Constituent
tree)和依存句法树 (Dependency tree), 二者的主

要区别在于短语结构树用来描述句子的句法结构,
叶子结点与输入句子中的词语相关联, 中间结点都

是标记短语成分; 而依存树用来表达句子中词与词

的依存关系, 其每个结点都是一个词语, 词语之间通

过有向依存弧连接, 依存弧上标有相应的依存关系.
有些研究者尝试使用短语结构树研究作者识

别. Tschuggnall和 Specht[33] 提出一种通过分析作

者的句法来增强作者识别的方法. 该方法先计算文

本中每个句子的短语结构树, 再使用 pq-gram将其

分成长度无关的模式, 然后使用最常用的 pq-gram
来组成作者的样本, 再利用各种距离度量和相似性

得分进行作者识别. 使用三个不同且独立的数据集
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进行的评估得到了有希望的结果. Patchala和 Bhatn-
agar等[34] 提出了一种有效的基于模板的方法, 用于

组合文档的各种句法特征以进行作者分析. 基于短

语结构树的特征独立于文档主题, 能够反映作者固

有的写作风格. 结果表明, 使用包括解析树子树的

模板以及其他句法特征可以提高作者识别正确率.
Zhang等[35] 提出一种将句子的短语结构树编码为

可学习的分布式表示形式的方法. 该方法为句子中

的每个单词构造一个嵌入向量, 在对应于该单词的

句法树中对路径进行编码. 此方法在五个数据集上

获得了更高的准确率.
Sidorov带领的研究团队提出句法 n-gram的

概念. 传统的 n-gram是文本中若干同类元素的顺

序组合, 这些元素可以是字符、单词、POS标签等.
而句法 n-gram则是句法树中若干同类元素在句法

路径上的顺序组合. 换句话说, 句法 n-gram是根据

句法树中的路径构造的 n-gram, 而不是在文本的表

面表示中获取的. 从本质上来说, 传统的 n-gram是

对文本局部信息的描述; 而句法 n-gram则是对句

法树或句法结构局部信息的描述. 因此, 与传统 n-
gram相比, 句法 n-gram将句法知识引入机器学习

方法中.
Sidorov等[36] 利用基于句法关系 (Syntactic re-

lation, SR)标签的句法 n-gram特征搭配支持向量

机 (Support vector machine, SVM)、朴素贝叶斯

(Naive Bayes, NB)和树分类器 J48进行作者识别.
实验结果表明, 与多种传统的 n-gram相比, 基于

SR标签的句法 n-gram获得了更好的结果. 并且在

绝大多数情况下, SVM要优于 NB和 J48. 句法 n-
gram把特征组合的思想从链式结构拓展到树形结

构上, 扩展了 n-gram特征的维度. 同时为研究者提

供了一种衡量句法树相似程度的思路, 研究者可以

通过衡量句法树之间的距离间接判断不同文本的相似

程度.
受此思想的影响, 学者们进一步探究了不同的

句法 n-gram特征在作者识别中的应用. Posadas-
Duran等[37] 提出了一种基于完整的句法 n-gram作

为风格标记的作者身份归属方法. 该方法利用 SR
标签、POS标签以及词根的句法 n-gram等特征刻

画作者的写作风格, 并利用 SVM进行分类. 实验结

果表明, 完整的句法 n-gram是比字符 n-gram更有

效的识别作者的特征, 使用该方法可以在较小的样

本集中获得更准确的结果 .  在另外两篇文章中 ,
Posadas-Duran等又把多种基于句法的 n-gram特

征用于 PAN 2015作者身份验证任务[38] 和作者身

份概述任务[39] 上. 结果表明, 在作者身份验证任务

中, 荷兰语获得了较低的分数, 而英语和西班牙语

获得了适中的分数; 而在作者身份概述任务中, 在
预测个人特征时, 将句法 n-gram与其他特定的推

文特征结合使用可以获得良好的结果; 但在预测年

龄和性别特征时, 它们的使用则并不成功. 

1.4    语义特征

语义特征是根据文本语言所蕴含的意义而提取

的特征. 由于语义特征与文本的内容和主题相关性

强, 并不容易借助它捕捉作者自然流露出的写作风

格, 因此语义特征在作者识别领域内的应用较少.
应用语义特征进行作者识别的研究者往往也会把语

义特征和字符、词汇、句法等特征结合起来使用, 以
提高作者识别的准确率.

Gamon[40] 提出了一些特征集和分类方法, 并使

用了一种能够生成语义依赖图的工具, 实验结果表

明深度语言分析特征可以在更常用的浅层特征上实

现显著的误差减少. 武晓春等[41] 依据文体学理论,
利用 HowNet知识库, 提出一种基于词汇语义分析

的相似度评估方法, 利用功能词以外的其他词汇,
达到了较好的作者识别效果. Argamon等[42] 基于确

定的词或短语的各种语义功能, 提出一种词汇特征

用于文体分类. 实验证明, 这些特征对于确定作者

身份和国籍的分类任务具有重要作用. Hedegaard
和 Simonsen[43] 使用基于框架语义的分类器研究作

者身份归属, 并测试它们对翻译文本的适用性. 结
果表明, 对于翻译文本而言, 框架是有用的, 并且频繁

词和框架的组合方法可以胜过仅基于传统标记的方

法. 而对于未翻译文本, 频繁词和 n-gram则是首选. 

1.5    对比分析

本节从特征细分、获取难易度、应用广泛度等

其他方面来比较不同的文本特征. 表 1给出了这些

方面的比较. 作者识别与文本分类、情感分析、关系

抽取等自然语言处理任务均属于文本理解范畴, 而
它们所关注的文本知识类型不同. Daelemans区分

了可以从文本中提取的三种知识类型: 客观知识、

主观知识和元知识. 客观知识主要是回答谁、什么、

什么地方、什么时候等问题的知识; 主观知识是回

答谁对什么有何看法等问题的知识; 而元知识是除

了内容本身以外, 能从文本中提取到的关于作者个

人信息或者个人写作风格等方面的知识[44]. 按照这

个分类标准, 文本分类和关系抽取提取的是客观知

识, 情感分析提取的是主观知识, 而作者识别提取

的是元知识. 因此, 研究者倾向于选择与文本内容

无关的特征来进行作者识别, 而其他自然语言处理
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任务通常与文本内容相关. 具体来说, 文本分类需

要根据文本内容将文本分配给一个或多个类, 因此

文本分类的特征通常是文档中的单词[45]; 情感分析

需要识别文本中带有意见和情感的句子, 因此情感

分析的特征常常是评论性短语或单词[46]; 关系抽取

是从文本中识别实体并对这些实体进行关系分类的

任务, 它的特征通常是单词、字符串以及各种关系

短语[47]
 

2    作者识别方法

一般情况下, 作者识别的过程可以分为两个步

骤, 第一个步骤就是提取能够衡量特定作者写作风

格的文本特征集, 第二个步骤就是建立由特征集预

测作者归属的模型. 研究者通常称第一个步骤为作

者风格分析 (Authorship style analysis), 第二个步

骤为作者身份建模 (Authorship modeling). 有些时

候, 作者身份建模也指由文本建立预测作者归属模

型的过程. 图 1展示了一般的作者识别流程: 将已

知作者的文本经过特征提取器生成特征向量, 这些

特征向量结合特定的作者分类算法经过训练得到作

者识别模型, 该模型可以识别未知作者的文本. 将
未知作者的文本也通过一个特征提取器得到特征向

量, 再利用之前生成的作者识别模型分类这些向量,
即可得到作者识别结果. 在这里, 已知文本经过的

特征提取器与未知文本经过的特征提取器对应同一

个特征集. 该流程几乎涵盖了绝大多数作者识别研

究, 可以说通过建立特征集来识别作者的研究都可

以用该流程来描述. 后面会叙述一些不通过构建特

征集实现作者识别的特殊方法, 这些方法不能用该

流程表述.
在传统的作者识别研究中, 作者身份建模主要

依靠相关专家的经验. 随着计算机技术的不断发展

与进步, 研究者提出了很多建模方法. 从大的层面

来分, 作者身份建模主要分为基于轮廓的建模 (Profile-
based modeling) 和基于实例的建模 (Instance-
based modeling). 二者都是基于训练文本构建作者

归属模型的过程, 不同的是在基于轮廓的建模中,
每位作者的所有文本会被累计处理, 即它们会在一

个大文档中连接, 然后提取单个表示作为作者的轮

廓; 而在基于实例的建模中, 每位作者的所有文本

将单独处理, 每个文本样本都有自己的表示[14]. 通
常情况下, 基于实例的建模要与机器学习算法相结

合, 每个类常常需要多个实例. 因此, 当每个作者有

多个文本可用或者可以将长文本拆分成多个样本

时, 基于实例的建模会更有效. 另一方面, 当每个作

者仅有较短或有限的文本样本时, 基于轮廓的建模

会更有效[48].
除此之外, 还可以根据使用的数据是否有标注

而把作者识别方法分为无监督的方法 (Unsuper-
vised method)和有监督的方法 (Supervised meth-
od). 其中, 无监督的方法使用的是无标注的数据,
比如聚类、主题建模等; 而有监督的方法使用的则

是有标注的数据, 比如朴素贝叶斯、支持向量机、决

策树、k 近邻方法、神经网络等. 有监督的方法还可

以进一步细分为生成方法和判别方法. 首先学习联

 
表 1    文体风格特征对比表

Table 1    Comparative table of stylometry

文体特征 特征细分 获取难易度 应用广泛度 其他

字符特征 字符数量, 字符 n-gram, 字符错误 非常容易, 可直接提取 很高
主题独立, 可捕捉书写错误, 特征维

度容易过大, 导致数据稀疏

词汇特征
词长, 词频, 词汇丰富度, 单词 n-
gram, 词拼写错误 容易, 直接提取或分词后提取 很高 主题相关, 可捕捉书写错误

句法特征
短语或句子结构, 词性 n-gram,
句法 n-gram, 重写规则频率

较难, 深层句法特征需借助句

法解析器
低

主题独立, 通常不具有连续性, 解析

器容易引入噪声

语义特征 同义词, 语义依赖 困难, 需借助语义分析工具 很低
主题相关, 通常作为其他特征的补充,
很少独立使用

 

未知文本

特征提取器 特征集

特征向量

己知文本

特征提取器

特征向量

作者分类方法

作者识别模型

识别结果
 

图 1    作者识别流程图

Fig. 1    Flow diagram of authorship identification
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合概率分布, 进而求得条件概率分布的方法是生成

方法, 对应的模型是生成模型; 直接学习条件概率

分布或决策函数的方法为判别方法, 对应的模型是

判别模型[49]. 朴素贝叶斯属于生成方法, 而支持向

量机、决策树、k 近邻方法、神经网络等属于判别方

法. 本节采用这种分类方式论述作者识别方法. 

2.1    无监督的方法

无监督的方法是从无标注的数据中学习统计规

律或内在结构的方法, 它的基本思想是对给定数据

进行某种 “压缩”, 从而找到数据的潜在结构, 假定

损失最小的压缩得到的结果就是最本质的结构[49].

无监督的方法不借助先验的类别知识, 机器自己寻

找数据中的规律. 与有监督的方法相比, 无监督的

方法通常需要更多的训练数据才能发现其规律. 在

作者识别领域, 研究者大多基于标记的文本进行研

究, 因此多选用有监督的方法, 无监督的方法很少,

本部分主要介绍聚类和主题建模等方法. 

2.1.1    聚类方法

聚类是根据样本的相似程度将其划分为若干子

集的数据分析方法. 这些子集被称为 “类”或 “簇”,
它们通常是不相交的. 与分类算法不同的是, 聚类

算法不借助事先定义的类别, 而让机器自己进行划

分, 使得每一类或簇中的样本相似, 而不同类或簇

中的样本相异. 聚类主要包括 k 均值聚类、层次聚

类、高斯混合聚类等方法. 有些研究者利用聚类来

研究作者识别.

Jin和 Jiang[50] 使用基于标点符号特征的文本

聚类方法研究现代作家的身份识别问题. 该方法融

合了句子节奏特征的信息, 同时具有低维的特性.

实验结果表明, Kullback-Leibler散度优于欧氏距

离和余弦距离, Ward层次聚类优于 k 均值聚类. 基

于 Kullback-Leibler散度的Ward层次聚类可以达

到 96 % 的准确率. Hacohen-Kerner和Margaliot[51]

使用最频繁词 (含功能词)、最频繁过滤词 (不含功

能词)和方差值最高的词以及 k 均值聚类和期望最

大化算法研究犹太文本的作者识别. 实验结果表明,

最频繁词 (含功能词)是效果最好的单词列表, 期望

最大化算法优于 k 均值聚类, 最佳结果获得 98 %

的精度, 并且改善率超过 40 %. Fifield等[52] 提出一

种利用多个聚类组合识别文本作者的方法, 并展示

了其在具有多种风格的文本上的应用. 该方法重复

进行 m 次聚类, 每次都使用相对于上次偏移的片

段, 在群集内重新分配标签, 以使群集尽可能一致,

把 m 个重新标记的聚类的平均值作为结果. 所提出

的方法在少量作者的情况下表现出较低的一致性,
有待后续改进.

Mansoorizadeh等[53] 选择单词 n-gram、词性标

签 n-gram、句长、标点符号 n-gram等作为特征, 组
合不同的特征构成特征空间, 并将其用于文档聚类.
实验结果表明, 所提出的方法精度较低, 问题可能

出在群集编号选择或特征空间上. 因此, 未来的工

作可以使用更复杂的聚类方法以及更优的群集参数

选择方法. Bagnall[54] 使用多头循环神经网络实现作

者身份聚类, 该方法使用由多个语言模型共享的循

环状态, 以相对熵的形式生成分数, 将神经网络的

输出转换为聚类决策. 实验结果表明, 所提出的方

法时间成本较高, 在一些困难问题上似乎表现良好,
但很难与其他方法进行比较. Agarwal等[55] 将文档

表示为对应于每个单词的嵌入向量的 TF-IDF加权

总和, 并使用层次聚类进行作者归属. 结果表明, 所
提出的方法在作者聚类和作者身份链接排名任务上

具有良好的性能, 超过 PAN 2017作者聚类任务的

最佳结果. 

2.1.2    主题建模方法

主题建模 (Topic modeling)是通过对语料进

行分析, 学习、识别和提取文档主题的过程. 在文本

信息处理领域, 传统方法是以单词向量表示文本内

容, 以单词向量空间中的度量衡量文本之间的相似

度; 而主题建模的基本思想是以主题向量表示文本

内容, 以主题向量空间中的度量更准确地衡量文本

之间的相似度 [49 ]. 本部分主要介绍潜在语义分析

(Latent semantic analysis, LSA)和潜在狄利克雷

分配 (Latent Dirichlet allocation, LDA)等主题建

模方法以及它们在作者识别中的应用.
1) LSA
LSA将文本集合表示为单词−文本矩阵, 通过

对其进行奇异值分解, 把单词和文本映射到一个低

维的语义空间, 从而实现对单词和文本更本质的表

达. 有的研究者把 LSA用于作者识别研究. Nakov[56]

使用 LSA来研究德国文学作品, 并验证该方法能

否区分作者以及自动发现散文和诗歌. 结果表明,
在一般情况下, 使用 LSA可以区分所选的德国作

者, 但对于某些作者来说似乎很难. 同时, 实验结果

为自动发现散文和诗歌的假设提供了有力的支持.
Satyam等[57] 在基于字符 n-gram的统计模型上应

用 LSA, 以获得文档对之间的相似性, 并使用文档

相似性的统计分析来确定阈值. 该方法运行时间很

短, 整体性能与大多数其他方法相当, 在英文小说

文本中达到了最好的效果, 而在西班牙文和希腊文

中效果欠佳.
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2) LDA
LDA是基于贝叶斯理论的主题模型, 它假设每

个文档都可以表示为潜在主题的概率分布, 并且所

有文档的主题分布都具有相同的狄利克雷优先级;
同时每个潜在主题可以表示为单词的概率分布, 并
且主题的单词分布也具有相同的狄利克雷优先级[58].
有的研究者使用 LDA研究作者识别. Seroussi等[59]

利用 LDA对文本和作者进行建模, 并使用基于 LDA
表示形式的文本距离对测试文本进行分类. 实验结

果表明, 当训练文本足够多且存在有效作者时, 该
方法的准确率超过基准方法, 而运行时间大大降低.
Savoy[60] 利用 LDA把每个文档建模为主题分布的

混合, 每个主题指定单词的分布, 根据争议文本距

离确定可能的作者归属. 实验结果表明, 基于 LDA
的分类方案优于基于 Delta规则的分类方案, 同时,
基于 LDA的方案在考虑更多术语时可以提供更好

的有效性. Anwar等[61] 使用 LDA与 n-gram结合

的方法生成乌尔都语语料库的降维主题表示, 并使

用该主题表示与改进的平方根余弦距离度量对测试

文档进行分类. 结果表明, 所提出的方法具有很高

的精度, 在由 6 000个文档组成的数据集上达到了

92 % 的 F1测量值. 

2.2    有监督的方法

有监督的方法是从标注的数据中学习模型预测

的方法, 其中标注数据表示输入和输出的对应关系,
预测模型对给定的输入产生相应的输出, 因此从本

质上来说, 有监督的方法学习的是输入到输出映射

的统计规律[49]. 与无监督的方法相比, 有监督的方

法可以利用先验的类别知识, 因此准确率通常较高,
这使其成为作者识别研究中的主流方法. 有监督的

方法可以按照模型类型进一步细分, 比如可以分为

概率模型与非概率模型、线性模型与非线性模型、

参数化模型与非参数化模型、生成模型与判别模型

等. 本小节把有监督的方法分为生成方法和判别方

法, 并着重介绍一些作者识别中常用的方法. 

2.2.1    生成方法

生成方法是先学习联合概率分布, 进而求得条

件概率分布的方法, 在监督学习中, 概率模型是生

成模型[49]. 本部分主要介绍朴素贝叶斯方法.
朴素贝叶斯是基于贝叶斯定理与特征条件独立

假设的分类方法[49]. 具体来说, 它是在类条件概率

密度和先验概率已知的情况下, 通过贝叶斯公式比

较样本属于两类的后验概率, 将类别归为后验概率

较大的一类, 这样可以使总体错误率最小[62]. 有些

学者利用朴素贝叶斯研究作者身份识别. Zhao和

Zobel[63] 选取 55位作者的 634篇文章, 采用功能词

和 POS标签作为特征, 使用朴素贝叶斯方法进行

作者识别. 结果表明, 以功能词为特征的分类效果

高于 POS标签以及二者混合的结果. 同时也证实,
作者具有可识别的写作风格, 并且简单的标记就足

以识别特定的作者. Boutwell[64] 使用朴素贝叶斯分

类器, 利用基于字符 n-gram的特征构建作者集统

计模型识别短信的作者归属. 研究表明, 把推文或

者短信息聚在一起容易提取文本特征, 更有利于作

者识别. 在最差的情况下, 连接多个文本到一个文

档比起单独检测准确率提高了 50 %. Altheneyan
和Menai[65] 使用简单朴素贝叶斯、多项式朴素贝叶

斯、多变量伯努利朴素贝叶斯和多变量泊松朴素贝

叶斯等 4种方法研究阿拉伯文本的作者识别. 实验

结果表明, 多变量伯努利朴素贝叶斯达到了最高的

准确率 97.43 %, 它与多项式朴素贝叶斯适合用来

研究作者身份归属. Howedi和Mohd[66] 选择字符 n-
gram和单词 n-gram作为文本特征, 使用朴素贝叶

斯分类器进行阿拉伯文本的作者识别, 并与支持向

量机进行对比. 实验结果表明, 朴素贝叶斯整体优

于支持向量机, 基于单词 1-gram的朴素贝叶斯达

到了最高的准确率 96.67 %. 

2.2.2    判别方法

判别方法是直接学习条件概率分布或决策函数

的方法, 在监督学习中, 非概率模型是判别模型[49].
本部分主要介绍支持向量机、决策树、k 近邻方法、

神经网络等判别方法.
1)支持向量机

支持向量机的基本原理是找到一个最优的分类

面, 使得两类中距离这个分类面最近的点和分类面

之间的距离最大[67]. Diederich等[68] 利用支持向量机

对德国报纸文本进行作者归属, 实验结果表明, 支
持向量机在识别任务中始终具有良好的性能, 不需

要特征选择, 并且可以处理文本所有单词的频率向

量. Schwartz等[69] 利用支持向量机研究微小信息在

推特语料上的作者识别. 结果表明, 微小信息能够

取得好的识别效果, 单个推文的作者可以在一系

列短文本作者识别任务中被准确识别. Mikros和
Perifanos[70] 提取多级 n-gram轮廓, 利用多类支持

向量分类算法进行分类, 并使用 10次交叉验证和

500条实际推文的外部数据集评估分类性能. 结果

表明, 与单个 n-gram特征组相比, 该方法获得了更

好的准确性. Li等[71] 采用支持向量机方法研究了

Facebook的短社交网络帖子的作者身份验证问题.
测试结果显示, 样本大小、特征和用户书写风格对

作者身份验证有较大影响, 带有线性内核的支持向

2508 自       动       化       学       报 47 卷



量机方法可以达到 79.6 % 的准确率, 超过 k 近邻方

法. Martin-del-Campo-Rodriguez等[72] 结合传统字

符 n-gram引入标点符号 n-gram作为文档特征表

示, 从不同文本特征开始对多个 SVM进行训练, 并
用所有 SVM结果的平均值作为基准确定作者归属.
在针对开集跨域作者识别的 PAN 2019竞赛中, 此
方法获得了 0.642的 F1分数. Soler-Company和
Wanner[73] 使用面向表面的、句法依赖的以及包含

话语结构特征的 188个特征构建特征集, 并利用带

内核的支持向量机进行作者识别. 结果表明, 句法

依赖和话语特征的使用可以使总特征数量减少到小

于 200个, 而识别结果仍然能达到较高水平.
2)决策树

决策树 (Decision tree, DT)是机器学习中广泛

研究的方法之一, 它是一种以实例为基础的逼近离

散函数的归纳学习方法[74]. 决策树本质上是从训练

数据集中归纳出一组分类规则, 它的模型是非参数

的、无分布的, 并且对于异常值和不相关属性具有

鲁棒性[75]. 有些研究者利用决策树分类方法研究文

本作者识别. Frery等[76] 采用基于文本的几种表示

和优化决策树的机器学习方法进行 PAN 2014作者

身份识别任务. 该方法综合性能排名第二, 实验表

明, 构建有效的属性会大大提高算法在某些语料库

上的准确性. Digamberrao和 Prasad[77] 使用序贯最

小优化与基于规则的决策树相结合, 在五位作者撰

写的马拉地语文章中进行作者识别, 并基于不同标

准评估了该方法的性能. 结果表明, 虽然在训练集

减小时精度会降低, 但该方法可以适用于英语、马

拉地语、孟加拉语等多种语言. 也有的研究者利用

随机森林 (Random forest, RF)研究作者身份归属

问题. 随机森林是包含多棵决策树的分类器, 它通

过集成学习把若干棵决策树的输出集合起来, 综合

评定产生最终输出. 因此, 随机森林在处理缺少变

量的不均匀数据集时表现会非常好, 它往往比决策

树具有更低的分类误差和更好的 F 分数. Maitra等[78]

利用随机森林分类器根据基于单词和风格的特征对

未知文档进行分类, 得到了较优的结果.
3) k 近邻方法

k 近邻 (k-nearest neighbor, KNN)算法的目标

是将对象分类为由机器学习创建的样本组的预定义

类之一, 具体来说, 算法基于某种距离度量找出训

练样本中与测试样本最接近的 k 个样本, 然后再基

于这 k 个训练样本进行预测. 通常而言, 会根据 k
个样本中的大多数样本的类别来预测结果. 该算法

不需要使用训练数据来执行分类, 可以在测试阶段

使用训练数据[79]. 有些研究者采用 k 近邻方法进行

作者识别研究. Halvani等[80] 利用基于 k 近邻的方

法研究 PAN 2013作者识别任务. 该方法利用 k 近

邻分类器计算真实作者的训练文档与未知文档之间

的风格偏差分数, 根据分数以及给定的阈值确定作

者归属. 该方法具有语言独立、运行时间短、易于扩

展和修改等优点, 在 PAN 2013作者识别任务上得

到了 80 % 的总体准确率, 在个人数据集上的准确

率是 77.50 %. Anwar等[81] 利用 LDA模型在文本 n-
gram上生成文档的主题表示, 然后使用余弦相似

度和 KNN分类器进行分类. 在不使用任何标签的

情况下, 即可在英语和乌尔都语新闻语料中获得令

人满意的结果. Sarwar等[82] 基于词汇、句法和结构

等特征, 使用概率 k 近邻分类器研究泰语文档的作

者识别. 实验结果表明, 将所有特征类别组合在一

起可以提高作者识别过程的准确率.
4)神经网络

神经网络 (Neural networks, NN)是简单处理

元件、单元或节点的互连系统, 其网络的处理能力

体现在通过适应或学习一组训练模式的过程中获得

的单元间连接强度或权重上[83]. 针对一些实际情况

复杂、背景知识不清楚、规则不明确的问题, 神经网

络算法具有很强的处理能力. 有些学者利用神经网

络方法研究文本作者识别. Bagnall[84] 使用循环神经

网络同时对几个作者的语言进行建模, 每个作者的

文本由依赖于共享循环状态的单独输出表示. 实验

结果表明, 循环神经网络可以成为作者身份识别中

的有用工具. 该方法更多地基于信息理论而不是传

统的聚类, 并且能够避免特征选择和过拟合的泥潭.
Ruder等[85] 利用卷积神经网络进行大规模作者身份

归属, 以处理特征级别信号并进行快速预测. 该方

法结合了字符和单词通道, 利用了文本风格和主题

信息, 获得了较优的结果. Qian等[86] 使用门控循环

单元、长短期记忆网络和孪生网络等三种深度学习

模型识别作者身份, 并使用孪生网络验证作者身份.
结果表明, 文档级别的门控循环单元在作者身份识

别方面表现最好, 孪生网络在作者身份验证上达到

很高的准确率. Shrestha 等 [ 8 7 ] 使用基于字符 n-
gram的卷积神经网络对推文进行作者识别, 并通

过估计输入文本片段在预测分类中的重要性来提高

模型的可解释性. 实验结果表明, 卷积神经网络在

推文的作者识别方面具有很好的性能, 使用字符 n-
gram而不仅仅是字符序列也可以提高作者识别的

性能. Jafariakinabad等[88] 引入句法循环神经网络

来编码层次结构中文档的句法模式. 该模型首先从

词性标签序列中学习句子的句法表示. 随后, 使用

循环神经网络将句子的句法表示聚合成文档表示.
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实验结果表明, 句法循环神经网络在精度方面优于

具有相同架构的词汇模型. 

2.3    对比分析

识别方法在自然语言处理任务中具有通用性.
换句话说, 本节所述的方法可以应用到文本分类、

情感分析、关系抽取等其他自然语言处理任务中.
本小节对比分析无监督的方法和有监督的方法. 其
中, 表 2给出了无监督方法之间的对比, 表 3给出

了有监督方法之间的对比[49]. 

3    多层面研究

从 19世纪后期研究者开始使用统计等数学工

具研究作者识别以来, 作者识别已经经过一百多年

的发展. 在漫长的发展过程中, 作者识别研究呈现

出两个明显的趋势: 文本特征丰富化以及方法和思

想多元化. 文体特征从最初的一元单一特征逐渐发

展为多元混合特征, 分类方法也从简单数学公式的

应用而逐渐发展出复杂的神经网络. 研究者越来越

倾向于多特征组合的研究方式 ,  比如 Khomyt-
ska 和 Teslyuk [89] 使用不同音素特征搭配统计模

型进行作者识别, Grabchak 等 [ 90 ] 提出基于广义

Simpson索引的轮廓来判断两个样本是否由同一作

者所撰写. Srinivasan和 Nalini[91] 选择句法、结构

和 n-gram作为特征, 使用 4种不同的机器学习分

类器研究亚马逊评论的作者识别. 针对目前作者识

别领域的发展状况 , 下面主要从数据规模、跨域

研究、特殊方法等三个方面阐述作者识别的多层面

研究. 

3.1    数据规模

作者识别的研究结果常常受到数据集规模或作

者数量的影响. 研究者提出的方法在小数据集以及

少数几个作者的情况下表现良好, 而一旦扩大数据

集规模或者增加作者数量, 其执行结果往往不确定.
换句话说, 利用小数据集以及少数作者验证方法的

研究者可能高估了其方法的准确性, 甚至高估了他

们所选择的文本特征的重要程度[92]. 鉴于此, 一些

研究者专门研究数据集大小以及作者数量对作者识

别实验结果的影响.
Luyckx和 Daelemans[93] 在一个有 145位作者

的语料库上针对特征选择进行研究, 实验结果表明,
当增加作者数量时, 系统性能显著下降. 功能词和

句法特征的组合可以使系统性能显著提高, 部分作

者高估了他们方法的准确率以及所选特征的重要

性. Eder[94] 使用基于 k 近邻的 Delta方法研究文本

尺寸对作者归属的影响, 以希望找到可以用于作者

归属的文本样本的最小尺寸. 实验结果表明, 对于

现代英语, 最小稳定样本为 5 000个单词, 使用 2 500
词的样本几乎不能提供可靠的作者识别结果. Kop-
pel等[95] 使用训练文本的各种子集进行实验, 以研

究大数据集和大作者集上的作者归属问题, 同时确

定样本尺寸对候选作者数量、每个候选作者的已知

文本量以及未知文本长度的影响. 结果表明, 基于

相似性的方法以及多个随机特征集可以在大数据集

和大作者集上实现较高的精度. Luyckx和 Daele-
mans[96] 系统地研究了作者集规模和数据集规模对

作者识别性能和特征选择的影响. 实验结果表明,

 
表 2    无监督方法对比表

Table 2    Comparative table of unsupervised method

方法 模型 策略 算法

k 均值聚类 k 中心聚类 样本与类中心距离最小 迭代算法

层次聚类 聚类树 类内样本距离最小 启发式算法

高斯混合聚类 高斯混合模型 似然函数最大 期望最大化算法

LSA 矩阵分解模型 平方损失最小 奇异值分解

LDA LDA 模型 后验概率估计 吉布斯抽样, 变分推理

 
表 3    有监督方法对比表

Table 3    Comparative table of supervised method

方法 模型类型 模型特点 学习策略 稳定性 准确率

NB 生成模型 特征与类别的联合概率分布, 条件独立假设 极大似然估计, 最大后验概率估计 高 低

SVM 判别模型 分离超平面, 核技巧 极小化正则化合页损失, 软间隔最大化 中 高

DT 判别模型 分类树、回归树 正则化的极大似然估计 中 中

KNN 判别模型 特征空间, 样本点 无 低 中

NN 判别模型 神经元拓扑结构 目标函数最小化 中 偏高
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在小数据集上实现 95 % 准确率的方法无法在大数

据集上达到相同或者类似的性能, 并且随着作者数

量的增加, 方法的准确率降低到不具有实际意义的

程度. 在大多数情况下, 字符 n-gram的识别结果要

优于其他文本特征. 

3.2    跨域研究

作者识别研究常常关注特定作者在无意识的情

况下表现出的写作风格, 这种风格往往与文章的内

容无关. 然而, 一个不可否认的事实是, 文章的类型、

主题甚至所用的语言会在更高维度上影响作者的表

达方式. 换句话说, 同一位作者在不同类型或者不

同主题的文本中可能表现出不同的行文风格. 因此,
一些研究者在跨主题作者识别方面进行研究, 希望

发现更一般的规律. Stamatatos [ 9 7 ] 研究字符 n-
gram在跨类型和跨主题条件下的作者识别, 并与

基于单词的方法进行比较. 结果表明, 当训练和测

试语料库之间存在显著差异时, 字符 n-gram能够

更好地捕获文本的风格属性. Markov等[98] 提出一

个改进的跨主题作者归属算法 ,  以研究字符 n -
gram在跨主题作者归属中的性能. 结果表明, 通过

执行简单的预处理步骤和适当调整特征数量, 可以

显著提高字符 n-gram在跨主题条件下的性能. 高
频阈值能够有效排除与主题特定信息相关联的最不

频繁的 n-gram, 进而提高准确率. Rahgouy等[99] 基

于文档不同表示形式的模型组合研究跨领域的作者

识别. 该方法使用文档的 TF-IDF、Word2Vec和 n-
gram表示来训练三种类型的模型并使用整体进行

预测. 文中还使用临时网格搜索对模型和集合参数

进行调整, 以达到最优效果. 实验结果表明, 该方法

非常有能力区分不同作者.
以上这几篇文章是 n-gram特征与文本主题相

结合的研究. 可以看出, 在跨主题的研究中, n-gram
特征仍然能够充分捕捉文本特征, 进而获得较好的

识别结果. 也有研究者选择词汇或者多种混合特征

研究跨主题的作者识别. Mikros和 Argiri[100]创建了

由两位作者在两个不同主题中撰写的 200篇现代希

腊新闻专线文章组成的特殊语料库, 研究了作者身

份归属中一些广泛使用的风格变量的主题中性特

征, 以探讨文本主题对作者归属的影响. 实验结果

表明, 大多数变量与文本主题具有很大的相关性,
在作者分析中应该谨慎使用. Sari等[101] 对 4个数据

集进行分析, 以探讨不同类型的特征如何通过影响

主题或风格影响作者归属的准确性. 随后他们将分

析得出的结论应用到作者识别方法上, 在 4个数据

集中的两个数据集上, 得到了更好的结果. 有些研

究者会借助主题模型进行研究. Seroussi等[102] 对比

分析了 SVM、LDA、作者感知主题模型以及不连贯

的作者文档主题模型等 4种作者识别模型, 发现作

者感知主题模型胜过 LDA, 而该文提出的不连贯的

作者文档主题模型胜过以上 3种方法. Seroussi等
又在另一篇文章[103] 中进一步发展并完善了该方法.
Yang等[104] 提出了主题漂移模型, 用来描述个人作

者的兴趣和写作风格的变化. 与之前的作者归属方

法不同的是, 该模型对时间信息和单词顺序敏感,
因而能从文本中获取更多的信息. 实验结果表明,
与其他模型相比, 该方法获得了更高的准确率.

一些学者研究跨语言下的作者识别. Halvani
等[105] 提出一种作者验证方法, 该方法为每种语言提

供一个通用阈值, 用于接受或拒绝所谓的文档作者

身份. 在荷兰语、英语、希腊语、西班牙语和德语等

5种语言 16种类型和混合主题上的 28个语料库上

的实验获得了接近 75 % 的中位数准确率. 由于该

方法不涉及自然语言处理技术以及机器学习库, 它
可以灵活地扩展到新语言或者新类型上. Bacciu等[106]

利用基于字符、单词、词干和失真文本的 n-gram作

为文本特征, 并使用组合的单分类器对不同语种的

文档进行识别. 实验结果表明, 所提出的方法在几

乎所有问题中都优于基线模型. 使用此模型, 在
PAN 2019作者识别竞赛中获得了 0.68的 F1分数.

也有研究者利用文本失真掩盖主题相关信息的

方法进行作者识别. Stamatatos[107] 提出一种基于文

本失真来压缩主题相关信息的方法. 该方法将输入

文本转换为适当的形式, 并保持与作者个人风格相

关的文本结构, 同时掩盖与主题信息相对应的最不

频繁的单词的出现. 实验结果表明, 与其他作者身

份归属方法相结合时, 该方法可以显著提高其在闭

集归属和作者身份验证中跨主题条件下的效果. 而
在另一篇文章中, Stamatatos[108] 再次利用基于文本

失真的方法掩盖与主题相关的信息, 通过将输入文

本转换为更加主题中立的形式, 尽量多地保持与作

者个人风格相关联的文本结构. 使用包含细粒度主

题和类型的受控语料库将文本失真方法用于跨领域

的作者识别任务上. 实验结果表明, 在跨主题的作

者身份归属中, 该方法显著提高了作者识别的性能;
而在跨类型的作者身份归属中, 该方法仅增强了一

类方法的性能. 在以上二者结合的作者身份归属中,
结果与跨类型实验相近, 这表明类型是作者身份归

属中比主题更重要的因素. 

3.3    特殊方法

作者识别的交叉特点使得其他领域的思想和方

法能够应用到该领域的研究中来, 从而产生一些比

较特殊的研究方法. 一般的作者识别研究会选择某

个或者某些文本特征来刻画作者的行文风格, 本部
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分介绍两种特殊的方法——压缩方法和频率混沌

游戏表示方法, 它们不借助文本特征就能实现作者

识别.
1)压缩方法

压缩方法是作者识别领域中的一种比较特殊的

方法. 一般情况下, 作者识别研究需要根据文本特

征确定作者归属. 而压缩方法避免了定义特征, 甚
至在有些情况下仅依赖压缩算法、相异度度量和阈

值就能完成整个识别过程. 利用压缩方法进行作者

识别的一般步骤为: 使用压缩算法构建处理文档的

模型或字典, 经过多次压缩产生较高的压缩率, 利
用压缩率衡量训练文本和新文档之间的交叉熵, 新
文档则被分配给训练文本中使交叉熵最小的类[109].
压缩方法的思想可以简述为, 如果在一个文档中可

以显著地压缩另一个文档, 那么这两个文档被认为

是接近的. 换句话说, 如果两个文档很相似, 则可以

用一个文档来更简洁地描述另一个文档. 压缩方法

不使用关于数据的任何特征或背景知识, 因而其无

参数、简单易用, 可以避免由于人为选择特征而引

入的噪声以及信息丢失等问题[110].
一些学者利用压缩方法来研究文本的作者识

别. Cerra等[111] 使用快速压缩距离 (Fast compres-
sion distance, FCD)研究基于压缩的相似性度量在

文本作者分析方面的表现. FCD能够捕获字典中单

词的重复组合, 描述文本规则, 以及比较任何两个

文档之间的共享信息. 实验结果表明, 该方法具有

普适性, 可以在英语、意大利语、希腊语、西班牙语

和德语文档中直接使用. 相对于传统的基于压缩的

方法, FCD 计算复杂性低, 而准确率更高. Hal-
vani等[112] 提出一种基于压缩模型的简单且高效的

作者身份验证方法. 实验结果表明, 部分匹配预测

胜过所有其他测试压缩机, 基于压缩的余弦测量产

生了最高的结果, 在针对所有训练语料库测试的 5
个压缩机中表现稳定. 基于压缩模型的方法超过基

于支持向量机或神经网络的许多方法, 并且可以很

容易地应用到其他语言上.
2)频率混沌游戏表示方法

混沌游戏表示是一种从核苷酸序列创建图像的

方法, 它被用来从大量文本文档中制作图像. Licht-
blau等用经过特殊处理过的图像特征代替传统的

文本风格特征进行作者识别. 从结果上来看, 这种

特征可以成为作者识别领域新的分类特征, 为后续

作者识别研究提供了一种新思路. 具体来说, Licht-
blau和 Stoean[113] 使用频率混沌游戏表示从文本产

生灰度图像, 然后用图像训练机器学习分类器, 利
用所学的模型识别这些灰度图像, 以区分不同文本

的作者. 实验结果表明, 该方法在英语和葡萄牙语

语料库上获得了令人信服的结果. 联邦主义文档和

葡萄牙语数据集上的验证结果与文献中的最佳结果

相当. 此外, 该方法对少于 1 000字符的文本也有较

好的识别结果, 因此可以用于识别匿名电子邮件或

博客文本的作者. 而在另一篇文章中, Lichtblau和
Stoean[114] 再次利用混沌游戏表示将文本转换为图

像, 再将图像压成向量, 通过奇异值分解进一步减

小尺寸. 再用神经网络学习与每个作者相关的特征,
并建立模型对样本进行分类. 实验结果表明, 在 3
个基准数据集上, 所提出的方法明显优于频率混沌

游戏表示的线性回归方法. 与其他成熟的作者识别

方法相比, 该方法可以获得更好或者相似的结果. 

4    相关评测介绍

随着互联网的发展, 网络文本大量增加, 作者

识别的研究重点逐渐从传统文学作品转向人们接触

更多的网络文本. 评测是采用统一数据集和评价标

准进行测试和评价的活动. 由于数据集和评价标准

都是统一的, 其结果对衡量算法的真实性能具有很

强的说服力. 最近几年, 越来越多的研究者开始参

与到网络评测中, 进而产生了一些持续多年的、受

到学者们广泛关注的评测. 这些评测因其高质量的

数据、评价和算法总结而在相关领域的影响较大.
本节主要介绍作者身份验证、作者身份概述、作者

身份混淆等与作者识别相关的评测, 以期望为作者

识别的研究带来新的方法和思想. 

4.1    作者身份验证评测

作者身份验证又简称作者验证, 是数字文本取

证研究的一个分支, 旨在确定两个文档是否由同一

作者撰写. 评估论坛实验室大会 (Conference and
Labs of the Evaluation Forum, CLEF) 在
2013~2015、2020年组织过作者身份验证评测, 本小

节主要关注 2020年的评测. 在 2020年的评测中,
有 10个团队提交了 13个系统, 下面介绍其中性能

最优的几个.
Boenninghoff等[115] 提出一种将神经特征提取

与统计建模相结合的方法, 该方法采用具有孪生网

络结构的深度学习框架生成特征, 然后在概率线性

判别分析层执行贝叶斯因子评分, 以衡量两个文档

之间的相似性. 评测结果表明, 所提出的方法在小

型数据集和大型数据集上均取得了优异的总体性能

评分. Halvani等[116] 选择标点符号、功能词、缩写词、

过渡短语等与主题无关的项作为文本特征, 并使用

基于曼哈顿度量的距离函数以及基于相等错误率的
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阈值处理程序作为分类器. 结果表明, 该方法具有

出色的性能 ,  在所有提交的方法中排名第三 .
Kipnis[117] 提出一种无监督的分类方法, 该方法利用

两个文档之间的单词二项式分配模型逐个计算单词

的 p 值, 并使用较高的批评度将它们组合为一个分

数统计. 通过评估与文档对相关的高级批评的经验

分布, 将产生的分数转换为相似性得分. 该方法比

较简单, 在跨域作者身份验证中取得了有竞争力的

结果. 

4.2    作者身份概述评测

作者身份概述又简称作者概述, 是通过对文本

的分析来找出其作者尽可能多的个人信息的任务,
包括但不限于年龄、性别、母语、教育水平、社会地

位等, 它在取证、市场营销和网络安全方面有着广

泛的应用[118]. 与作者识别类似, 作者概述也需要对

作者风格进行分析. 因此, 作者识别上的风格分析

方法可以应用到作者概述上. 最近几年, 作者概述

发展非常迅速, 这得益于作者分析方法的大量提出

以及各种网络评测的开展, 特别是 CLEF和信息检

索评估论坛 (Forum for Information Retrieval
Evaluation, FIRE)组织的评测. CLEF在 2013 ~
2020年连续 8年组织了作者概述评测, 而 FIRE则

在 2018 ~ 2019年组织了相关的评测. 由于相关研

究众多, 无法一一列举, 本小节只介绍最近 4年评

测中排名相对靠前的作者概述方法.
CLEF在 2017年组织了确定推特作者的性别

和语言种类的评测, 有 3种方法获得了整体最佳结

果, 它们之间没有显著的差异[119], 分别是 Basile等
使用字符和 TF-IDF n-gram组合训练支持向量机,
Martinc等[120] 使用字符、单词和词性 n-gram组合

训练逻辑回归分类器以及 Tellez等[121] 使用表情符

号、情感、字符流和每个变体的单词列表训练支持

向量机来完成任务. CLEF在 2018年组织了根据

推特的文本或图像确定作者性别的评测. 3个最佳

结果分别来自: Takahashi等[122] 利用单词嵌入和循

环神经网络识别文本, 同时利用基于 ImageNet的
卷积神经网络识别图像; Daneshvar和 Inkpen[123]

基于单词和字符 n-gram 组合训练支持向量机 ;
Tellez等[124] 使用不同类型的 n-gram训练支持向量

机, 同时结合使用 DAISY特征描述符的视觉词袋

模型进行分类. 总体而言, 传统方法仍然保持竞争

力, 而一些基于深度学习的新方法正在获得优势[125].
CLEF在 2019年组织了判断给定推特的作者是人

还是机器 (如果是人的话, 确定其性别)以及根据名

人的推特, 确定其主人的年龄、名望、性别和职业的

评测. 在第一个任务中, 性能最高的 4个团队均使

用了单词和字符 n-gram与支持向量机的组合. 评
测结果表明, 传统方法比深度学习方法获得了更高

的准确率, 深度学习方法首次出现在排名中, 具体

来说是卷积神经网络, 排在第 11位[126]. 至于第二个

任务, CLEF在 2020年也组织过. 这两年一共收到

研究者提交的 10种方法, 其中 2019年的最佳方法

和 2020年的最佳方法分别是: Radivchev等[127] 选

择单词 2-gram作为特征, 用 TF-IDF进行向量化,
然后使用逻辑回归和支持向量机进行分类; Hodge
和 Price[128] 选择 POS标签、停用词数、命名实体类

型等特征并使用逻辑回归、随机森林和支持向量机

进行分类.
FIRE在 2018年组织了识别乌尔都语和英语

文本作者的性别和年龄的评测, 2019年组织了确定

阿拉伯语推特用户的年龄、性别和语言种类以及

两种不同类型的阿拉伯语欺骗检测的评测. 这里主

要关注阿拉伯语推特的作者概述. Siagian和 Arit-
sugi[129] 选择单词 n-gram、字符 n-gram、二者的组合

以及功能词作为特征, 并使用支持向量机进行分类.
该方法性能优越, 在性别、年龄和语言类别等三个

方面的综合排名中位列第一. Nayel[130] 利用基于 n-
gram的词袋模型提取文本特征, 并使用线性分类

器、支持向量机和多层感知器进行分类. 结果表明,
在绝大多数情况下, 线性分类器获得了最高的准确

率. 这说明与作者身份相比, 其性别、年龄和语言

类别等信息通常隐藏在更低维度的文本特征中 .
Sharmila等[131] 分别使用单词和字符的 n-gram以

及单词嵌入, 经过 TF-IDF加权, 再使用支持向量

机和 fastText进行分类. 该方法具有较好的性能,
在欺骗检测中排名第二, 而在作者概述中排名第三.
与传统模型相比, 加权嵌入获得的准确性较低, 其
原因可能是给定数据集中的某些单词在预训练模型

中不存在. 

4.3    作者身份混淆评测

作者身份混淆 (Authorship obfuscation)又简

称作者混淆, 是作者识别的对抗性任务, 其目的是

使基于作者写作风格的身份识别变得不可能或至少

难以进行[132]. 由于作者识别和作者混淆互为对抗任

务, 因此对于其中一项任务而言, 某种方法的成功

与否取决于其对另一项任务中最有效方法的 “免疫

力”[133]. 与作者识别相比, 作者混淆很少受到研究者

的关注, 造成这种情况的原因很可能是作者混淆需

要释义作为子任务, 从而给研究者进入该领域带来

很大的障碍[133]. 从评价标准上来看, 作者混淆比作
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者识别更复杂. 作者识别一般通过准确率等指标评

估算法的优劣, 而作者混淆除了要评估安全性以外,
还需要对合理性和完整性进行评估, 甚至很多时候

需要人工进行审核. 2016 ~ 2018年, CLEF连续组

织了作者混淆评测任务, 产生了 7种混淆方法, 促
进了该领域的研究进展. 本部分主要介绍一些比较

成功的方法, 以期望能为作者识别提供一些可以借

鉴的思路.
Mihaylova等[134] 对文本中可以表明作者身份

的不同特征 (句长、标点、停用词、词性等)进行评

估, 然后使用多种基于规则和随机的文本操作, 将
目标文本的这些特征的度量调整到平均水平, 同时

保持文本的含义和完整性. 此外, 他们还尝试将随

机噪声添加到文本中. 使用该方法的混淆器获得

了当年的最佳性能, 在 2016 ~ 2018提交的 7种混

淆器中排名第二, 与第一名评分很接近. 该方法

的成功说明基于简单特征捕获作者写作风格的识

别方法容易被混淆器击败, 要想对抗这种混淆方

法, 必须考虑不容易改变的、更深层次的文本特征.
Mansoorizadeh等[135] 从WordNet上获得同义词来

替换原始文本中的 200个最常见单词. 他们通过词

义和语义两个方面来衡量原始词和被替换词的相似

度, 以便选择最佳同义词, 每个句子最多替换一个

同义词. 从整体上来说, 该方法专注于改变文档的

词频特征, 较少的改动能够保证很高的文本质量,
同时可以使基于词汇特征的作者识别方法失效 .
Keswani等[136] 采用基于往返翻译的方法, 将英语译

为中间语言, 再将中间语言译回英语, 以此来实现

作者混淆. 在翻译的过程中, 由于翻译模型的差异

以及翻译过程中的各种惩罚, 词汇、平均句长以及

语言结构都会发生变化. 虽然该方法在评测中表现

一般, 但是仍然具有相当的潜力, 结合成熟的商业

引擎能够保证在较高文本质量的前提下达到混淆作

者的目的.
Castro-Castro等[137] 提出一种在无监督的情况

下执行句子转换的方法, 同时使用字典和语义资源

以及句法简化规则进行句法和语义更改. 具体操作

是根据字典或更长的版本替换缩略语, 使用 FreeL-
ing替换同义词, 并通过省略括号中的部分、语篇标

记以及并列成分来缩短句子. 该方法获得了很高的

混淆性能, 在 CLEF连续组织的评测中排名第一.
Kocher和 Savoy[138] 的方法基于 20条规则, 这些规

则将紧缩词与普通单词互换、替换了一些形容词和

连词, 还通过重复拼写来引入错误. 总体来说, 该方

法基于搜索和替换, 通过改变频率特征以欺骗识

别器, 在保证原始文本质量的前提下, 可以达到一

定的混淆度. Rahgouy等[139] 从作者已知的文档中

学习作者指纹, 然后利用相关统计信息有针对性地

对原始文本进行定向转换和变形. 该方法主要改

变句子长度、紧缩词和一般单词的使用, 并根据与

原始单词的相似性、单词出现的可能性以及句子变

体的单词移动距离对可能的替换术语进行评分. 对
混淆文本进行的自动和手动评估显示了该方法的有

效性. 

5    数据集和评价指标
 

5.1    数据集

语料, 即语言材料, 是若干语言样本的统称. 在
计算语言学中, 语料通常指研究者搜集的大规模语

言实例. 语料经过进一步集合和加工可以形成语料

库, 换句话说, 语料库是大量经过整理的、具有既定

格式和标准的语料集合. 国内的作者识别起步较晚,
研究者数量少, 研究相对落后. 目前, 在作者识别领

域, 尚无公开的汉语数据集. 国外的作者识别研究

起步较早, 最近几年发展较快, 有一些公开的数据

集. 下面简单介绍这些公开的数据集.
1) IMDb62数据集1

包含互联网电影资料库中 62 位超级用户的

62 000条电影评论和 17 550个留言板帖子, 其中每

个用户撰写了 1 000条电影评论以及不同数量的留

言板帖子.
2)博客数据集2

包含 19 320位作者的 681 288篇博客文章, 总
共超过 1.4亿个单词, 平均每人 35篇文章和 7 250
个单词.

3)判决数据集3

包含 Dixon、McTiernan和 Rich等三名澳大利

亚高等法院法官的判决, 其中有来自 Dixon的 902
个文档, 来自 McTiernan 的 253 个文档和来自

Rich的 187个文档.
4)电子邮件数据集4

包含大约 150个用户的 50万封电子邮件, 其
中大多数用户都是 Enron的高级管理人员.

5) CCAT10数据集5

路透社语料库第 1卷的子集, 包含 10位作者

的新闻专线报道, 其中每位作者有 100篇文档, 总

1 https://umlt.infotech.monash.edu/?page_id=266
2 http://u.cs.biu.ac.il/~koppel/BlogCorpus.htm
3 https://umlt.infotech.monash.edu/?page_id=152
4 https://www.cs.cmu.edu/~./enron/
5 https://drive.google.com/drive/folders/1hlIWVSt0dfy8fz8d4w RzZItl-
LCo5BH1?usp=sharing
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共 1 000篇文档.
6) CCAT50数据集6

路透社语料库第 1卷的子集, 包含 50位作者

的新闻专线报道, 其中每位作者有 100篇文档, 总
共 5 000篇文档.

7) PAN数据集7

包含各种有关数字文本取证和文体学评测任务

的数据集. 

5.2    评价指标

评价指标 (Evaluation index)是衡量作者识别

分类器或作者识别模型性能优劣的评价标准. 评价

指标在自然语言处理任务中具有通用性. 换句话说,
用于作者识别的评价指标也可以用于文本分类、情

感分析等其他自然语言处理任务. 评价指标分为很

多种, 比如正确率 (Accuracy)、查全率 (Recall)、查
准率 (Precision)、F 测量值 (F-measure)、宏平均

(Macro-average)、微平均 (Micro-average)、受试者

工作特征 (Receiver operating characteristic,
ROC) 曲线下的面积 (Area under ROC curve,
AUC)等. 下面逐一来介绍这些评价指标.

A

正确率, 也称为准确率或者精度, 是最常用的

评价指标, 它被定义为测试集中正确预测的样本数

量占整个测试集的百分比. 正确率  的公式表示为:

A =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
(1)

R P

其中 TP、FP、TN 和 FN 分别代表真正类 (True
positive)、假正类 (False positive)、真负类 (True
negative)和假负类 (False negative). 为了进一步

细化分类器在某个特定类别上的分类性能, 查全率、

查准率等评价指标被应用于作者识别研究中. 一般

而言, 查全率 (又称为召回率)被定义为某一特定类

别中预测正确的样本数量占该类别样本数量的百分

比, 而查准率则被定义为某一特定类别中预测正确

的样本数量占实际预测为该类别样本数量的百分

比. 查全率  和查准率  的公式表示为:

R =
TP

TP + FN
(2)

P =
TP

TP + FP
(3)

F1

F1

查全率和查准率是从不同的角度衡量分类器性

能的, 为了综合二者的整体效果, 学者提出  测量

值.  测量值被定义为查全率和查准率的调和平均

值, 用公式表示为:

F1 =
2× P ×R

P +R
(4)

F1

F1

F1

F1

查全率、查准率和   测量值在正确率的基础

上进一步细化了评价标准. 然而, 这 3个评价指标

只能针对特定的类别. 为了克服这一缺点, 学者们

提出宏平均和微平均指标. 这两个指标可以给出平

均意义下的查全率、查准率或者  测量值, 能够反

映分类器对不同类别的整体分辨能力. 宏平均和微

平均的差别在于, 宏平均先分别计算不同混淆矩阵

的查全率和查准率, 然后通过取平均的方式得到宏

查全率和宏查准率, 再根据宏查全率和宏查准率计

算出宏  测量值; 而微平均先针对所有混淆矩阵

求平均, 然后再计算微查全率、微查准率和微  测

量值.
F1与查全率、查准率和  测量值相比, 宏平均和

微平均在综合不同类别预测结果的基础上给出分类

器的整体性能评价. 由于其计算比较复杂, 因此在

作者识别研究中应用得并不多. 作者识别研究需要

根据语料的特点选择相应的分类算法和评价指标.
通常情况下, 研究者所选择的语料, 其每个类别的

样本数量相等, 或者即便不相等也差别不大. 此时,
选择宏平均或者微平均得到的结果差异并不大. 但
是, 有些时候研究者需要利用一些不同类别样本数

量差距较大的语料进行作者识别研究. 此时, 选择

宏平均还是微平均得到的结果差异较大, 用它们就

不容易反映分类器的整体性能了. 为了克服由于样

本数量差异带来的影响, 研究者提出 AUC 指标.
ROC曲线是以假正类率为横坐标, 真正类率为纵

坐标的曲线, 它反映了不同阈值对分类器泛化性能的影

响[67]. ROC曲线下的面积即为 AUC, 该指标同时考

虑了分类器对正类和负类的分类能力, 因此在样本

不平衡的情况下, 仍然能够对分类器的性能进行合

理的评价. 

6    存在的问题

计算机的出现和广泛应用使得作者识别在最近

几十年中快速发展. 到目前为止, 作者识别已经发

展成为一个涉及众多学科的交叉学科. 多学科交叉

使得作者识别研究能够借鉴其他学科优秀的方法和

思想. 与其他自然语言处理任务相比, 作者识别缺

少一些应用场景, 从事作者识别的研究者数量相对

较少, 相应的研究多基于理论探究. 目前的作者识

别主要面临一个宽领域、缺乏应用、小众研究的局

面. 在这个大背景下, 作者识别研究主要存在以下

几个方面的问题.
1)数据集的差异使得不同研究之间很难横向

6 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Reuter_50_50
7 https://pan.webis.de
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比较. 在计算语言学领域的研究中, 基准数据集和

评价指标是评估和分析算法性能的关键. 然而, 在
作者识别领域缺乏基准数据集. 除了一些竞赛会采

用统一的数据集外, 其他研究很少基于统一数据集,
多数研究者会选择自己感兴趣的数据集完成研究.
数据集的差异会导致很多问题, 常见的是其他的研

究者无法重复论文的工作, 更无法在原有的基础上

进行改进. 很多研究者都强调自己的方法更先进,
而由于无法排除数据集差异所带来的影响, 算法的

实际改进效果无法确定.
2)实验结果通常受很多因素的影响, 而多数文

章未对这些因素进行详细叙述. 作者识别领域的实

验会同时受到多种因素的影响, 比如语料的选择、

预处理、特征提取、分类算法的选择及参数设置等.
目前该领域的一种常见情况是, 研究者对实验设计

的描述不够清晰. 有的是对新提出的分类算法描述

不清, 更多的则是缺乏分类算法之外的实验细节.
这样在不公布代码的情况下, 其他研究者很难了解

具体的实验方案. 算法描述不清晰或者其他实验细

节的缺乏会导致已有的工作很难被复现或评价.
3)目前的大多数研究都侧重于对结果进行定

量评估, 而缺乏对文本特征的进一步分析. 文体风

格是一个很复杂的组合, 理论上可能有数千个特征

组成. 研究特定的作者识别问题意味着只能选择有

限数量的文本特征. 对文本特征的分析有利于研究

者从庞大的特征组合中选出最有效的特征, 进而提

高作者识别的正确率. 反之, 则不利于特征的筛选,
正确率的提升可能仅依赖算法的改进. 从另一个角

度来讲, 文本特征直接和可解释性相关, 而可解释

性又和法医学、文体学、心理学上的一些应用相关.
只进行结果评估而不详细讨论用于识别作者的文本

特征, 既不利于作者识别研究的改进, 也不利于相

关应用的发展. 

7    未来发展趋势

作者识别研究经历了由 “文体学知识”到 “规
则和统计”再到 “机器学习”的发展过程, 其主要的

推动力来源于计算机技术的发展. 目前, 借助计算

机强大的算力, 研究者可以处理大规模文本, 作者

识别进入快速发展的时期. 从现有状况来看, 作者

识别研究主要有以下几个可能的发展趋势.
1)作者识别研究体系的建立和完善. 作者识别

研究虽然已经取得了很多成果, 但从整体上来看,
该领域内的研究比较分散、缺乏对比、尚未形成体

系. 主要表现在以下两个方面: 一是该领域缺乏基

准数据集, 数据集的差异使得不同研究之间很难横

向比较; 二是该领域的很多学者不断尝试提出新方

法, 很少有人去检验或者规范旧方法, 而这个是建

立完整学科体系所必不可少的工作. 因此, 未来首

要的工作就是建立并推广使用基准数据集, 进一步

完善评测标准, 使得同类型的研究能够放在一起进

行比较. 然后再逐渐细化研究分支, 检验并规范已

有方法, 通过公布成熟算法框架等方式使得该领域

的研究进一步规范化和体系化.
2)开发针对网络文本和大数据的作者识别模

型. 随着互联网的不断发展和计算机的广泛应用,
数据量呈现爆炸式增长, 海量网络文本给作者识别

研究带来一系列新的挑战. 与传统的文学作品相比,
网络文本通常具有创作周期短、文本短小、内容随

意性强等特点. 这些特点意味着作者在创作文本时

往往注重读写效率, 而忽略语句的准确性甚至语法

规则. 因此, 网络文本的作者写作风格更难把握, 研
究者们必须针对网络文本的具体特点寻找新的文本

特征.
除此之外, 文本和潜在作者数量巨大也是需要

解决的另一个难题. 由于互联网人数众多, 未知文

本所面临的潜在作者集合巨大, 这给作者识别带来

很大难度. 现有的作者识别方法大多适用于较小规

模的数据集和少数几个候选作者的情况. 如果增大

数据集规模或者潜在作者数量, 这些方法的准确率

会大幅度下降. 因此, 研究者亟待开发新的作者识

别技术, 以应对文本集合或作者集合过大等问题.
3)对文本风格进行更深入的分析, 拓展跨学科

应用. 现阶段研究者主要依靠机器学习提升模型的

性能, 而忽视针对文本风格的进一步分析, 这一点

在上一节也提到过. 计算机的发展加速了不同学科

之间的交叉融合, 很多学科都尝试利用计算机技术

改进本学科的研究模式. 在这一大背景下, 作者识

别研究实际上承担着连接计算机科学与文体学、认

知心理学等学科的桥梁作用. 因此, 对文本风格进

行更深入的分析, 或者说对可解释性进一步探究,
有助于发展一些跨学科应用, 同时也会为相关领域

提供很好的方法和思路. 由于可解释性问题一直都

是作者识别中的一个难题, 因此该方向会在多学科

交叉融合的基础上面临更多的挑战.
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