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1 はじめに 
 

	
 近年，掲示板やSNS(Social Network Service) のようなユー
ザーが自由に読み書きする事ができるWebサイトが増加し
ている．また，Web上に存在する様々な情報の中にも，未
成年に悪影響を及ぼす書き込みが存在し，問題となってい

る．これらの事実を受け，2006 年に携帯電話事業者に対し
て総務省から有害サイトアクセス制限サービスの普及促進

の要求 [1] が行われており，有害な情報に対して対策をと
る事が社会的に必要されてきている．多くのWebサイトで
は，有害な情報に対しての対策をとっていない．また，対

策を行っているWebサイトにおいても，情報が発信された
後に人の目視による確認で対処しているが，人による目視

では，情報が発信されてから対処するまでの時間がかかる，

情報量が膨大になった場合には処理が追いつかない等の問

題が起こってしまう．そのため，現在は自動的に有害な情

報をフィルタリングするための研究が盛んに行われている． 
	
 既存フィルタリング手法として，ブラックリスト方式，

ホワイトリスト方式，ストップワード方式等が挙げられる．

ブラックリスト方式では，有害な内容を含むWebサイトの
URLをリスト化し，リストに挙げられたURLへのアクセス
を制限する．ホワイトリスト方式では，ブラックリスト方

式とは反対に，リストに挙げられたURLのみを閲覧可能に
する．ストップワード方式では，ブラックワードと称され

る単体で有害な意味を成す単語のリストを作成し，リスト

の単語が含まれるWebサイトへのアクセスを制限する． 
	
 ブラックリスト方式やホワイトリスト方式によるフィル

タリング手法では，ブログやSNS全体にアクセス制限がか
かってしまう，また個々のURLの設定を人手で行わなけれ
ばならない事から，ユーザ数，用いられる単語の変化が著

しい現在のWebサイトに対して適応する事は困難であると
考えられる．ストップワード方式では，リストの作成に対

して，ブラックワード選定基準等に関して大きなコストが

かかるため，効率的ではなく，さらに隠語等が用いられる

文書に対して対応できないため，やはり現在のWebサイト
に適しているとは言い難い． 
	
 そこで本稿では，計算機を用いて文書の特徴を抽出し，

自動的に有害，無害文書の分類を行う手法を提案する．具

体的な手法として，過去のSNS及びブログに出現した有害
文書と無害文書を，単語の共起の観点からそれぞれ計算機

に学習させ，各文書の特徴を抽出し，文書の安全度を数値

化する事で閾値と比較して分類を行う．本稿では，２単語

間の共起情報，３単語間の共起情報を用いた手法を提案し，

各手法及び既存の手法であるベイジアンフィルタと比較を

行う事で，共起を用いる分類手法の有効性及び，共起の対

象となる単語数に応じて精度の向上が見られる事を示す．

さらに，複数のフィルタリング手法を組み合わせる事によ

って，精度の向上が見られる事も実験により検証する．本

論文では，以下で，２章で関連研究について，３章では本

論文において作成した共起辞書に構築方法と概要について

述べる．続いて，４章では本論文での提案手法について，

５章では提案手法における評価実験，考察，問題点の検証，

及びブースティング[5]による用途の提案について述べ，６
章でまとめる． 

2	
 関連研究 

2 .1既存のフィルタリングサービス 
 

	
 有害サイトのフィルタリングサービスは検索ポータルサ	
 

イトなどで既に多く提供されているまた，Yahoo	
 が提供す

るYahoo!あんしんネット[2]	
 では，ブラックリスト方式，

ホワイトリスト方式の2つに加えてキーワードフィルタリ

ング方式を採用し，利用者がどの方式を利用するかを選択

することができる．キーワードフィルタリングとは，サイ

ト内に現れる単語の中で不適切と思われる単語を「***」

などの表示に置換え，有害情報を閲覧できないようにする

方式である．しかし，これらのサービスもブラックリスト

方式を主なフィルタリング方式としているので，先に挙げ

た問題点が存在する．	
 

2 .2 サポートベクターマシン(SVM) 
 

	
 サポートベクターマシン(SVM)[3][4]は学習モデルの1	
 

つであり，機械学習の中で最も精度の良い手法の1つとし

て知られている．SVM	
 は学習するデータの複数の特徴(素

性)から分類できる超平面を求め，求めた超平面によって

データを分類する手法である．SVM	
 では，超平面を求める

際，境界に最も近いサンプルからのマージンを最大化する

ことにより，未学習データへの精度を向上させている．し

かし，多くの場合はノイズ等によって超平面で完全に分割

し切ることができないため，ある程度誤りを許容するソフ

トマージンという手法が提案されている．SVM	
 では，ベイ

ジアンフィルタリングと違い，学習データが超平面を求め

る計算を再び行わなければならない．また，学習データが

増加した場合，学習時間が急速に増加するという問題点が

ある．	
 

2 .3 ベイジアンフィルタ 
	
 

	
 ベイジアンフィルタ[6][7]はスパムメールフィルタリン

グに使われる手法であり，スパムメール及び非スパムメー	
 

 †	
 名古屋工業大学産業戦略工学専攻 School of Techno-
Business Administration, Nagoya Institute of 
Technology 
 ‡	
 名古屋工業大学情報工学科 Information  
Engineering Department, Nagoya Institute of 
Technology 
§   東京大学政策ビジョン研究センター Policy 
Alternative Research Institute, University of Toyo 
 £	
 NTTデータ株式会社 NTT DATA Cooperation 

FIT2011（第 10 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2011 by Information Processing Society of Japan and
The Instiute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 417

F-014

(第2分冊)



ルから，各単語がスパムメールで出現する確率を学習し，

メールに含まれるスパムメール，非スパムメールに特徴的

な単語の出現確率の割合を計算することでフィルタリング

を行う．	
 

	
 ベイジアンフィルタでは，学習の段階で正例(非スパム)

と負例(スパム)を単語に分割し，各単語が正例，負例にそ

れぞれ何回出現したかを数え上げハッシュテーブルへと保

存する．本稿では，作成したハッシュテーブルをデータベ

ースへと保存し，利用している．作成したデータベースの

構造を表１に示す．	
 

	
 

表 1．	
 ベイジアンフィルタで用いるデータ構造 

	
 

フィルタリングの段階では，判定する文書を単語へ分割し，

ハッシュテーブルから対応する単語の要素を取得する．取

得した要素から単語wiが正例に出現している確率P(wi)を以

下の式（１）で求める．ただし，bi	
 は単語wiが正例に出現

した回数，ngood	
 は正例の総数，nbad	
 は負例の総数，aはバ

イアス変数である．	
 

	
 

	
 (1)	
 

	
 

	
 

	
 一般には，P(wi)は負例(スパム)で出現する確率である

が，本稿では表現を提案手法と合わせる．P(wi)は正例の

し出現する確率とする．具体的には，判定する文書の各単

語のP(wi)から特徴的な単語を15単語W取得し，出現確率

P(wi)の総乗を求める．15単語は”A	
 plan	
 for	
 spam[7]”

によって経験的に決められている．ここで，特徴的な15単

語は，P(wi)の値が1．0に近い値から順に選ばれる．これ

はより特徴ある単語を抽出する事で，少ない単語数でも文

書の特徴を抽出しやすくするためである．文書sentenceが

スパムでない確率P(sentence)は，以下の式（２）で求め

る．ただし，w15∈sentenceはsentenceから取得したP(wi)

が特徴的な15単語の集合である．P(sentence)は[0．0-1．

0]の実数を取り，0.0に近いほど有害文書の可能性が高く，

1.0	
 に近いほど有害文書の可能性が低いと判定される．	
 

	
 

	
 

(2)	
 

	
 

	
 

	
 

	
 また，ベイジアンフィルタでは，学習データが追加され

た場合，それまでに構築したハッシュテーブルを追加デー

タ分だけ更新すれば良いため，新たなデータが追加された

場合でも学習にかかる時間は追加データ分のみ計算すれば

いいという特徴がある．	
 

	
 

3	
 共起辞書の構築 
 

本稿では，統計的に共起情報を用いて有害文書の分類を

行うため，共起情報を格納したデータベース(以下，共起
辞書)を構築する．また，本稿における共起の定義として，

３単語間の共起の場合，同一文書内に単語 w1，w2，w3 が出

現した時に，それらの組み合わせを共起関係 Ci(w1，w2，

w3)と定義する．２単語間の共起の場合も同様に Ci(w1，w2),	
 

Ci(w2，w3),	
 Ci(w1，w3)のように定義する．また単語の出現

順序は考慮しない．共起辞書には，Web 上から収集した正
例と負例の各学習データを形態素解析ツールを用いて共起

情報を抽出したデータを格納する．共起情報は共起の対象

の単語数，学習量が増加すると，莫大な量になるため，計

算機が処理しきれないという問題がある．そこで，本稿で

は，単語のハッシュ化，品詞の限定，Hadoop[8]を用いた
分散処理により，本問題に対処する．以下の１．，２．，

３．,４．，５．に共起辞書構築の一連の流れを示す． 
 
 

  【1． 学習データの収集】 
  【2． 学習データの正例、負例への分類】 
  【3． 文書から単語への分割】 
  【4． 単語，共起関係の ID化(ハッシュ化)】 
  【5． 共起回数のカウント】 

 
 
続いて，表 2，表 3，表 4，表 5，表 6に本稿で構築した

３単語間の共起辞書の概要を示す． 
 

表 2．	
 単語ハッシュテーブル 
要素の説明	
 要素の型	
 

ID	
 INT	
 

WORD	
 STRING	
 

 
 

表 3．	
 ２単語間共起ハッシュテーブル 
要素の説明	
 要素の型	
 

２単語間共起 ID	
 INT	
 

WORD	
 ID1	
 INT	
 

WORD	
 ID2	
 INT	
 

 
 

表 4	
 2単語間共起頻度格納テーブル 
要素の説明	
 要素の型	
 

2 単語間共起 ID	
 INT	
 

Ciの出現回数(正例)	
 INT	
 

Ciの出現回数(負例)	
 INT	
 

 
 

表 5．	
 ３単語間共起ハッシュテーブル 
要素の説明	
 要素の型	
 

３単語間共起 ID	
 INT	
 

WORD	
 ID1	
 INT	
 

WORD	
 ID2	
 INT	
 

WORD	
 ID3	
 INT	
 

 

 

要素の説明	
 要素の型	
 

WORD	
 STRING	
 

wiの出現回数(正例)	
 INT	
 

wiの出現回数(負例)	
 INT	
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表 6．	
 ３単語間共起頻度格納テーブル 

要素の説明	
 要素の型	
 

３単語間共起 ID	
 INT	
 

Ciの出現回数(正例)	
 INT	
 

Ciの出現回数(負例)	
 INT	
 

 
また，共起辞書の構築における概要図を図 1に示す． 

 
【 学習データの収集 】 
	
  
学習データの収集は，Web 上の Yahoo!ブログ，２ちゃ

んねる等の掲示板の文書をクローラーを用いて自動的に収

集する事で行う．本稿における収集データ件数は 23 万件
である． 

 
	
 (正例に用いた文書の一例) 
「今日は，授業中に携帯電話のバイブが鳴って，先生に

怒られたー。皆にも笑われて、マジで今日は最悪だ。」 
 
【 学習データの正例，負例への分類 】 
 
	
 収集した学習データを正例，負例にそれぞれ分類を行う．

負例への分類においては，あらかじめブラックワードを収

集しリスト化を行い，ブラックワードリスト内の単語を含

む文書を負例と見なす事で，負例への分類を自動化する．

本稿では，ブラックワードの数は 250 単語となっている．
一方，正例への分類においては，人の目視による分類を行

う．理由は，ブラックワードが含まれていない文書の中に

も，隠語や比喩的な表現を含む文書が存在し，負例として

なり得るためである．また，本稿では正例，負例の学習量

を統一するため，各学習データを正例と負例でそれぞれ 
10万件ずつ収集した．表 7に学習データの内訳を示す． 

 
 

表７．	
 学習データの内訳 
要素の説明 要素数 
正例 100,000 
負例 100,000 
正例＋負例の総単語数 108,675 
 
【 文書から単語への分割 】 
 
	
 文書から単語への分割を行うため，形態素解析ツール

Mecab[9]を用いて，学習データを単語に分割する．また，

分割する際に，品詞を限定して単語の抽出を行う．本稿で

は，Mecab の形態素解析により，品詞が助詞，助動詞と判

定された単語は抽出しない．理由としては，共起の対象と

なる単語数を削減する事で計算量を削減し，単体で意味を

成さない助詞，助動詞のような品詞ならば取り除いても精

度に影響はないと考えられるからである．	
 

 
【 単語・共起関係の ID化(ハッシュ化) 】 
 
	
 計算量削減のため，単語及び共起関係の ID 化を行う．

分割した単語の ID 化を行い(1)(2)(3)，構築した単語ハッ
シュテーブルの ID を用いて，共起関係の ID 化を行う(4)． 

(例) 
(1) 文書	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
  「今日は，良い天気だ。」 
(2) 単語への分割  	
 	
     {今日，良い，天気} 
(3) 単語の ID化	
 	
 	
 	
 [単語]	
 	
 	
 	
 [単語 ID] 
            	
  「今日」	
 →	
 	
 1 
            	
  「良い」	
 →	
 	
 48 
            	
  「天気」	
 →	
 	
 114 
(4)共起関係の ID化	
 	
  [単語 IDの集合]	
 	
 	
 [共起 ID] 
          	
 	
 {1,48,114}	
  	
 →	
 	
 	
 3 
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【共起回数のカウント 】 
 
ここでは，各共起の正例，負例における出現回数をデー

タベースに格納する．複数単語の共起を用るため，共起の

総数が単語の冪乗オーダーとなり，学習データが増加した

場合，計算機１台で共起をすべて数え上げることが難しく

なる．そこで分散処理ツールである Hadoop を利用し，作

成している． Hadoop	
 は Google	
 の MapReduce 及 び

GoogleFileSystem	
 のオープンソース実装である．Hadoop	
 

は複数台の計算機で大規模なデータに対する処理を容易に

行うことができるという特徴がある．また，Hadoop	
 は

Apache のトップレベルプロジェクトの１つであり，近年，

盛んに開発，利用がされている．Hadoop	
 では，OS のファ

イ ル シ ス テ ム の 上 に HDFS(Hadoop	
 Distribute	
 File	
 

System)という独自の分散ファイルシステムを構築し，

HDFS	
 上のファイルを用いて MapReduce	
 を行う．	
 Hadoop	
 

は Map，Shuffle，Sort，及び Reduce	
 という 4	
 つのステッ

プにより構成される．それぞれのステップでデータは分割

され，複数が同時に実行される．Hadoop	
 では，Map	
 を行

う Mapper	
 と Shuffle，Sort，及び Reduce を行う Reducer	
 

が複数実行され，並列に分散して処理が行われる．Map	
 は，

ファイル中の各行(要素)を解析し，各行の解析結果を

key,value	
 の組み合わせで次のステップへ出力を行う．以

降，key,value	
 の組みを<key,value>と記述する．Shuffle	
 

では，Map	
 の出力から各 Reducer	
 への適切なデータ部分を

取得する．Sort	
 ステップでは，Shuffle	
 で取得したデー

タを key 順にソートを行う．Reduce	
 では，Sort	
 によりソ

ートされた Map	
 の出力をまとめ，結果として HDFS	
 上へ出

力を行う．	
 

例えば，2	
 単語間の共起であれば，Map	
 でのステップで，

各共起を<[単語 A,単語 B],[0,1]>といったように，共起お

よび共起が正例あるいは負例に１回出現したことを出力す

る．同じ行に同じ共起が複数もつ場合も同じように出力す

る．Shuffle	
 によって同じ共起をもつ出力が同じ Reducer	
 

に集められ各共起が正例および負例にそれぞれ何度出現し

たかを数え上げ，各共起について <[ 単語 A, 単語

B],[3,10]>といった結果を HDFS	
 へ出力する．この場合，

単語 A	
 と単語 B	
 は正例で３回，負例で 10	
 回共起している．	
 

Hadoop	
 には，Hadoop	
 Streaming	
 という拡張機能があり，

Java	
 以外にも Perl	
 ，	
 Python	
 や Ruby	
 といった言語で

MapReduce	
 の記述が可能となっている．本稿では，Hadoop	
 

Streaming	
 を Ruby	
 を用いて実行している．正例及び負例

1	
 万件ずつで３単語間の共起情報を抽出した場合，Hadoop	
 

を使用せず作成すると 6~7	
 時間程度掛かっていたが，計

算機５台を用いて Hadoop	
 を使用することで，1	
 時間程度

に短縮することが可能となった．表 8 に構築した共起辞書

の内訳を示す．	
 

 
 

表 8．	
 共起辞書の内訳 
要素の説明 要素数 
２単語間の共起組み合わせ 53,310,776 
３単語間の共起組み合わせ 1,498,732,588 
 

4	
 複数単語間の共起情報を利用した有害文書分
類手法の提案 

 
	
 本章では，２単語間の共起情報と３単語間の共起情報を

用いた２つの手法を提案する．また，各手法においても，

multiple と	
 average の２つの計算方法を提案する．	
 

	
 

  
4.1 2単語間の共起情報を利用した有害文書分類手法 
	
 

	
 ２単語間の共起情報を利用した有害文書分類手法では，

同一文書 S 内に単語 w1，と単語 w2 が出現した時の共起

Ci(w1，w2)が有害でない確率 P(w1，w2)を求め，P(w1，w2)を

用いて S が有害ではない確率を求める．	
 P(w1，w2)は式(3)

を用いて計算する．ここで，b(w1，w2)を，共起辞書内の

Ci(w1，w2)の負例における出現回数とし，g(w1，w2)を共起

辞書内の Ci(w1，w2)の正例における出現回数とする．また，

b(w1，w2)，g(w1，w2)が共に 0 の場合にも計算を可能にす

るため，各要素に 1を加算する．	
 

 
 

 (3) 
 

 
 
	
 続いて，各 P(w1，w2)の総乗を用いて S が有害ではない
確率を計算する multiple 手法と，各 P(w1，w2)の平均値を
用いて Sが有害ではない確率を計算する average手法の２
通りの計算方法で計算を行う．multiple 手法は式(4)を用
いて計算する． 
 
 

	
 	
 	
 	
  
(4) 

 
 
 
	
 average手法は式(5)を用いて計算する． 
 

(5) 
 

 
ここで，Safe_2_m(S)を２単語間の共起情報を利用した有

害文書分類手法で multiple 手法を用いて計算された S が

有害ではない確率とし，Safe_2_a(S)を２単語間の共起情

報を利用した有害文書分類手法で average 手法を用いて計

算された S が有害ではない確率とする．S が有害ではない

確率を閾値と比較し，閾値以下ならば，S を有害文書とし，

閾値以上ならば，Sを無害文書とする． 
 
4．2	
 3 単語間の共起情報を利用した有害文書分類
手法 
 
	
 ３単語間の共起情報を利用した有害文書分類手法は，２

単語間の共起情報を利用した有害文書分類手法の単語の共

起数を拡張した手法である．同一文書 S 内に単語 w1，単語

w2，単語 w3 が出現した時の共起 Ci(w1，w2,	
 w3)が有害でな

い確率 P(w1，w2,	
 w3)を求め，P(w1，w2,	
 w3)を用いて文書 S
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が有害ではない確率を求める．	
 P(w1，w2,	
 w3)は式(6)を用

いて計算する．ここで，b(w1，w2,	
 w3)を，共起辞書内の
Ci(w1，w2,	
 w3)の負例における出現回数とし，g(w1，w2,	
 w3)
を共起辞書内の Ci(w1，w2,	
 w3)の正例における出現回数とす
る． 
 

(6) 
 
 
	
 続いて，各 P(w1，w2,	
 w3)の総乗を用いて S が有害ではな

い確率を計算する multiple 手法と，各 P(w1，w2,	
 w3)の平

均値を用いて S が有害ではない確率を計算する average 手

法の２通りの計算方法で計算を行う．multiple 手法は式

(7)を用いて計算する．	
 

 
 

(7) 
 
 
	
 average手法は式(8)を用いて計算する． 
 

(8) 
 

 
ここで，Safe_3_m(S)を３単語間の共起情報を利用した有

害文書分類手法で multiple 手法を用いて計算された S が

有害ではない確率とし，Safe_3_a(S)を３単語間の共起情

報を利用した有害文書分類手法で average 手法を用いて計

算された S が有害ではない確率とする．S が有害ではない

確率を閾値と比較し，閾値以下ならば，S を有害文書とし，

閾値以上ならば，Sを無害文書とする．	
 

 

5	
 評価実験 
	
 ２単語間の共起情報を利用した有害文書分類手法，３単

語間の共起情報を利用した有害文書分類手法とベイジアン

フィルタ(PaulGraham 方式)の３方式についてそれぞれ比較

実験を行う．全ての評価実験では，有害文書と無害文書の

データセットの分類を行い，実験における閾値は，0.5 に

設定する．	
 

 

1.1 multiple手法における評価実験 

 
	
 本実験のテストデータとして，２ちゃんねるの掲示板

から取得する．また，テストデータは文書内の単語数が

10 以上の文書とする． データ数として，有害文書 6500
件，無害文書 6500 件を用いる．評価実験は，収集したテ
ストデータ正例，負例各 6500 件ずつを分類させ，再現率，
適合率，及び F 値の観点から評価を行う．ベイジアンフィ
ルタの分類結果を図２と表９に，２単語共起手法の分類結

果を図３と表１０に，３単語共起手法の分類結果を図４と

表１１に示す．また，各手法における再現率，適合率，F
値を表１２に示す． 
 
 

 

表９．	
 ベイジアンフィルタ実験結果 
 「無害」分類 「有害」分類 
無害文書 3105 3395 
有害文書 6463 37 

	
  
図 2．	
 ベイジアンフィルタ実験結果 

 
表 10．	
 ２単語共起手法実験結果 

 「無害」分類 「有害」分類 
無害文書 3012 3488 
有害文書 6554 46 
 

 
図３．	
 ２単語共起手法実験結果 

 
 

表 11．	
 3単語共起手法実験結果 
 「無害」分類 「有害」分類 
無害文書 2880 3620 
有害文書 6458 92 
 

 
図 4．	
 3単語共起手法実験結果 
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 図３，図４，図５，表９，表１０，及び表１１まで見て

わかるように，値の分布，及び分類結果は類似した結果と

なっている．しかし，F 値に関しては，無害文書，有害文
書の各テストデータの値もベイジアンフィルタよりも２単

語共起手法の方が高く，また２単語共起手法よりも，３単

語共起手法の方が高くなっている．以上の事から，共起を

用いる事で，分類の精度が向上させる事ができた．また，

共起の対象となる単語数が増加するに連れて，F 値が高く
なっている事から，共起対象となる単語を増加させる事に

よって精度が向上する事も示す事ができたと考えられる． 
しかし，全ての手法において，無害文書の約半分の数が

「有害文書」に誤分類されている事がわかる．この原因と

して，学習データに含まれる単語数の差が関係している可

能性がある． 
  
 

5．2	
 average手法における比較実験 

	
 	
 本実験のベイジアンフィルタの計算方法において，

average 手法はベイジアンフィルタ本来の手法とは異なる

ため，本稿ではベイジアンフィルタ(ave)とし，また

Safe(S)は式(9)を用いて計算する．	
 ここで，Safe_b_a(S)

をベイジアンフィルタを用いて計算された S が有害ではな

い確率とする．また，P は式(1)の値を用いる．	
 対象とな

る単語は，文書内の全ての単語とする．	
 

 
(9) 

 
	
 本実験では，テストデータとして，２ちゃんねるの掲

示板から取得する． また，テストデータは文書内の単語数
が 10 以上の文書とする．データ数として，有害文書
10,000 件，無害文書 10,000 件を用いる．評価実験は，収
集したテストデータ正例，負例各 10000件ずつを分類させ，
分類精度の観点から評価を行う．ベイジアンフィルタの分

類結果を図 6 と表 13 に，２単語共起手法の分類結果を図
7 と表 14 に，３単語共起手法の分類結果を図 9 と表 15 に
示す．  
 
 

表 13．	
 ベイジアンフィルタ(ave)実験結果 
 「無害」分類 「有害」分類 
無害文書 7549 2451 
有害文書 9950 50 

 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図 6．	
 ベイジアンフィルタ(ave)実験結果 

 
表 14．	
 2単語共起手法実験結果 

 「無害」分類 「有害」分類 
無害文書 9087 913 
有害文書 9994 9994 
 

 
図 7．	
 2単語共起手法実験結果 

 
表 15．	
 3単語共起手法実験結果 

 「無害」分類 「有害」分類 
無害文書 9857 143 
有害文書 9999 1 
 

 
図 8．	
 ３単語共起手法実験結果 

手法 データ種類 再現率 適合率 F値 
無害文書 52．21% 98．03% 0．6835 

ベイジアンフィルタ 
有害文書 98．99% 68．49% 0．8071 
無害文書 55．57% 96．99% 0．6937 

２単語共起手法 
有害文書 98．27% 69．28% 0．8097 
無害文書 52．21% 98．93% 0．7070 

３単語共起手法 
有害文書 99．44% 67．92% 0．8128 

FIT2011（第 10 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2011 by Information Processing Society of Japan and
The Instiute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 422

(第2分冊)



	
 各手法の結果を比較すると，誤分類された文書の量が，

ベイジアンフィルタ(ave)よりも，２単語共起手法，３単

語共起手法の方が低く，また，２単語共起手法よりも３単

語共起手法共起の方が低い結果となっている．これらの事

から,共起の対象となる単語数を増加させると，精度が向上
する事がわかるため，文書分類における共起の有効性を示

す事ができると考えられる． 
 
5．3	
 考察 
 
multiple手法の無害文書の誤分類 
 
	
 multiple 手法において，全ての手法で無害文書の約半分
が「有害文書」に誤分類されていた．この原因として，本

稿で構築した辞書の内容に原因があると考えられる．構築

した共起辞書の正例と負例の数は等しいが，各学習データ

の内容を見ると,正例の文書に含まれる単語数の平均が約
20 単語に対して，負例の文書に含まれる単語数の平気が
約 30 単語となっている事から，分類精度は学習データの
内容によって大きく変化すると考えられる． 
	
 以上の事について，検証するため，新たに追加実験を行

う．実験方法は，ベイジアンフィルタ(PaulGraham 方式)を
用いて，正例，負例に含まれる単語数の比を変化させ，各

単語数の比毎で分類結果を比較する．単語数の比は，正

例：負例＝１：２，２：１, １：４, １：１の４つのパター
ンで行う．また，今回のテストデータは 5．2 節で用いた
データセットを用いる． 
表 16 に単語比(正例：負例＝２：１)の実験結果，表 17 に
単語比(正例：負例＝１：２)の実験結果，表 18 に単語比
(正例：負例＝４：１)の実験結果，表 19 に単語比(正例：
負例＝１：１)の実験結果を示す． 
 
 

表 16．	
 単語数の比(正例：負例＝２：１) 
２：１ 「無害」分類 「有害」分類 
無害文書 4427 3573 
有害文書 7941 59 
 
 

表 17．	
 単語数の比(正例：負例＝１：２) 
１：２ 「無害」分類 「有害」分類 
無害文書 77 7923 
有害文書 3892 4108 
 
 

表 18．	
 単語数の比(正例：負例＝４：１) 
４：１ 「無害」分類 「有害」分類 
無害文書 7221 779 
有害文書 7997 3 
 
 

表 19．	
 単語数の比(正例：負例＝１：１) 
１：１ 「無害」分類 「有害」分類 
無害文書 523 7477 
有害文書 6258 1742 
	
 	
  
 
 

表 16 では，単語数の比が正例の方が大きく，「無害」に
分類されている文書も多くなっている．表 17 では，単語
数の比が負例の方が多く，「有害」に分類された文書も多

くなっている．表 18 では，表 16 よりもさらに正例の単語
数の比を大きくしており，「無害」に分類された文書も，

表 16 の結果よりも多くなっている．また，表 19 では，正
例と負例の単語数の比を等しくした場合に，「有害」に分

類された文書，「無害」に分類された文書ともに類似した

数になっている．これらの結果から，各学習データの単語

数の比は，精度に強く関係している事がわかった．今後は，

単語数の比の差も考慮した計算方法を考案する必要がある． 
 
average手法と multiple手法の比較 
 
	
 average 手法と multiple 手法の Safe(S)の値の分布を比
較してみると ,average 手法では一様に分布しており，
multiple 手法では，両極端に分布している．これは
multiple 手法の計算方法が総乗を用いている事が原因とし
て考えられる． １つでも低い P の値が存在した場合，そ
の文書の S が有害ではない確率の値まで 0 に収束してしま
うからである．これらの比較から，average 手法の方が，
より各文書毎にどの程度有害文書の確率が高いかという特

徴を抽出していると考えられる．しかし，一方で閾値の設

定に関しては，average 手法は，S が有害ではない確率の
値が一様に分布しているために閾値の設定によって結果が

大きく変化してしまう．そのために，average 手法に関し
ては，適切な閾値の設定方法が必要となる． 
 
適切な学習量 
 
	
 今回 multiple 手法に関して，共起を用いた手法とベイ
ジアンフィルタの間に大きな差が見られなかった．この原

因として，各手法における適切な学習に差がある事が考え

られる．各手法での単語数,もしくは共起の組み合わせの数
は共起単語数の増加に比例して増加する．つまり，適合す

るパターン数が増加した分，学習量も増加する必要がある

と考えられる． 
 

5．5	
 ブースティングによる精度向上 

	
  
	
 	
 本節では，multiple 手法における評価実験の結果から，
ベイジアンフィルタ，２単語共起手法，３単語共起手法の

各手法のブースティングによる評価実験を行い，本稿で提

案する手法がブースティングに適応する事を示す．また，

テストデータは average 手法における評価実験で用いたデ
ータセットを用いる．ブースティングでは，各手法におい

て，どれか１つの手法でも「無害文書」と分類された文書

は，全て「無害文書」に分類する．また，本実験における

閾値は 0.5の値に設定する． 
表 20 に，各手法の組み合わせに対する再現率，適合率，

F 値を示す．表 20 を見ると，どの手法も単体の時よりも
F 値が高くなっている事がわかる．また，３つの手法を組
み合わせた時が最も高い F 値を表している事から，組み合
わせる手法の数を増やすと，精度も向上する事がわかる．

これらの結果から，本稿で提案した手法は，ブースティン

グを用いた手法に対しても有効であり，さらに精度も向上

する事が示せたと考えられる． 
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6	
 まとめと今後の課題  
 
	
 本稿では，複数単語間の共起情報を統計的に抽出する

事で，共起辞書を構築し，その際には膨大な計算量を削減

するため，Hadoop を用いた分散処理等を活用した．さら
に構築した共起辞書から２単語共起を用いた手法と３単語

共起を用いた手法の２つの手法を提案した．評価実験では

ベイジアンフィルタの分類精度と比べ，共起を用いた手法

の精度の方が高い事がわかり，さらに３単語共起手法が最

も精度が高かった．以上の事から，文書分類において，共

起を用いる事の有効性，共起の対象となる単語数を増加さ

せる事による精度向上の特性を示した．また，計算方法を

変える事により，結果の分布が変化する事も示した．特に

average 手法による３単語共起の実験結果は高い分類精度
を示す事ができた．単語数の比に比例して分類結果が変化

する事に対する考察を行い，検証実験により，考察の正当

性を示した．また，ブースティングによる検証実験では，

提案した手法及びベイジアンフィルタを組み合わせる事に

より，精度が向上する結果を示し，新たな手法の用途を示

した． 
検証実験によって明らかになった分類精度は単語数の比

に依存するという事に関して，ベイジアンフィルタの

Robinson 方式等を参考にして，単語数の比を考慮に入れ
た文書の有害確率の計算方法の検討を行っていかなければ

ならない． また，multiple 手法における評価実験では，
ベイジアンフィルタと２単語共起手法，３単語共起手法に

大きな違いは見られなかった事からも，各手法における適

切な学習量の調査を行っていかなければならない．	
 また，

学習量が少ない環境化においても，精度の高い分類を行う

事ができる手法も SVM 等を考慮しながら同時に検討する

必要がある． なぜならば，多くの学習量が必要になれば，
収集に対するコストも増加してしまい，さらには計算量の

観点から見ても，負荷が大きくなってしまうからである．

さらに本稿では，単語の出現頻度のみを考慮した手法を提

案したが，順序を考慮する事により，詳細な文書の特徴を

抽出できる手法を検討していかなければならない．  
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