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1 はじめに
近年，ソーシャル・ネットワーキング・サービス (SNS)

やブログ等のWebサイトが増加しており，未成年にとっ
て悪影響を及ぼすような様々な情報が存在し，問題と
なっている．現在でもこれらの問題に対策を実施して
いるが，その多くは人の目視によるもので，時間的・金
銭的コストの負担が大きくなってしまっている．その
ため，効率良く有害な情報を適切に判別し，人や企業
への負担を軽減するための研究が進められている．
本稿では，文章や画像などの様々な情報媒体の中で

も特に文章に注目し，その中でも過度な性的描写を含
む文章を対象とする．一般的に，SVMを用いた文書分
類では，単語の出現頻度を素性としているが，本稿で
提案する手法は，SVMの素性に共起を用いたベイズ分
類器の Graham方式と Robinson方式によって計算した
文書の有害確率を素性にし，分類を行う．
現在は，SVMを用いた文書分類に関する研究が盛ん

に行われている．Joachimら [1]の研究では,SVMの素
性として,出現回数が 3回以上の単語から，”or”，”and”
等のストップワードを除いた単語を対象としており，属
性値として，単語の出現頻度を加味した IDFの値を採
用している．

2 ベイズ分類器のスコアを素性に用いたSVM
による有害文書分類手法
本稿では，SVMの素性を作成するために，ベイズ分

類器を作成する．ベイズ分類器では，WEB上から収集
した文書を用いて共起辞書を構築し，共起辞書を用い
て文書の有害確率を計算する．
本稿における共起の定義を述べる．本稿では，1つ

の文書に出現する全ての単語の組み合わせを共起と定
義する．また，共起における組み合わせ爆発による計
算量増加問題を回避するため，複数単語間の共起とし
て，2単語の共起関係を学習の対象とする．
共起辞書は，以下の流れで行う．また共起辞書の構

築はMySQLで行う．
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1. 学習データの収集
学習データの収集では，Web上からクローラーを用

いて学習データを自動で収集する．本稿では，2ちゃん
ねる掲示板から学習データを収集する．

2. 学習データの振分け
学習データの振分けでは，収集した文書を無害文書

の学習データである正例，有害文書の学習データであ
る負例に分類する．分類では，まず，学習データを収
集する段階で，ストップワード方式を用いて，有害文
書のみを自動的に分類し，残りを人の目視によって分
類する．今回ストップーワードは 200種類程収集して
いる.

3. 学習データの形態素解析による単語分割
学習データの形態素解析による単語分割では，学習

データの文書を形態素解析器を用いて単語に分割する．
本稿では，Mecabを形態素解析器に用いる．また，形
態素解析器によって ’助詞 ’及び ’助動詞 ’と解析さ
れた単語は，文書から取り除く．

4. 単語及び共起関係のハッシュ化
単語及び共起関係のハッシュ化では，分割した単語

のハッシュ化を行う．ハッシュ化を行った後，学習デー
タの単語を全て数字に置き換える．さらに,学習データ
の 1文書内で考えられる全ての単語の組み合わせを共
起関係として，ハッシュ化する．ハッシュ化を行う事
で，共起辞書のデータサイズを大幅に小さくできる．

5. 共起回数のカウント
共起回数のカウントでは，共起関係をカウントし,デー

タベースに格納する．
表 1に，構築した共起辞書の内訳を示す．

表 1: 学習データの内訳
正例 100,000

負例 100,000

単語の種類 108,675

共起の種類 53,310,776

続いて，構築した共起辞書を用いて，文書の有害度
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を確率的に求める. 計算手法として，ベイジアンフィル
タの Paul Graham方式と Gray Robinson方式の 2つの
手法を共起を用いて拡張する手法を用いる.

Paul Graham方式では，[2]の手法での，単語の有害確
率の代わりに，共起の有害確率を用いて，また正例，負
例における単語の出現回数の代わりに，正例，負例にお
ける共起の出現回数を用いて分類を行う．Gray Robinson
方式では，吉村ら [3]の手法を用いる．
本稿では，作成したベイズ分類器を用いて素性の生成

を行う．生成する素性は 2つあり，1つ目はPaul Graham
方式によって計算した文書の有害確率，2つ目は Gray
Robinson方式によって計算した文書の有害確率を用い
る．また，今回 SVMを用いるにあたり，LIBSVMを
ライブラリとして利用する．

3 実験結果と考察
本稿では，提案手法により無害文書，有害文書の各

8000件のテストデータを用いて分類実験を行い，ベイジ
アンフィルタリングのPaul Graham方式，Gray Robinson
方式及び，Joachimら [1]の手法と比較実験を行う．テ
ストデータは，有害文書は 2ch掲示板の 18禁カテゴリ
から，無害文書は 2ch掲示板の 18禁以外のカテゴリか
ら収集した文書を用いる．また，本実験では，提案手
法においてパラメーターチューニングを行った．カー
ネル関数はガウスカーネル，γ = 210及びCost = 2のパ
ラメータにおける実験結果を示す．また，本実験にお
いて，精度を表す評価指標として F値を採用する．図
1に，テストデータにおける文書の有害確率分布を示
し，図 2に SVMによる分類結果を示す．図の縦軸は
G.Robinsonによる有害確率、横軸は P.Grahamによる
有害確率を示し，赤色は有害文書，青色は無害文書の
分布を示す．また，表 2に，各手法の再現率，適合率
及び F値を示す．

表 2: 各手法における評価値
手法 適合率 再現率 F値
提案手法 0.960 0.946 0.954

Paul Graham方式 0.851 0.868 0.859

Gray Robinson方式 0.951 0.826 0.884

Joachimらによる手法 0.813 0.675 0.738

表 2を見ると，提案手法が全ての値において，最も
高い値をとっている事がわかる．これは，Graham方式
の，文書の有害確率が 0.0と 1.0の両極端に分布する
性質と，Robinson方式の，文書の有害確率が平均的に
0.5付近に分布する性質を組み合わせる事により，適切

図 1: テストデータの有害確率の分布

図 2: SVMによる分類結果

な分類が行われたと考えられる．また計算時間に関し
て，Joachimらの手法との比較すると，本実験において
8000件のテストデータを分類する際に，Joachimらの
手法では，28734sかかるのに対して，提案手法は 39s
という結果が得られた．これは，素性数の差が要因だ
と考えられ，Joachim手法の素性数 12837に対して，提
案手法の素性数は 2であり，SVMによる学習及び分類
に大きく影響したと考えられる．以上の事から，既存
の SVMを用いた分類手法に比べ，提案手法は計算コ
ストも抑えられたと言える．

4 まとめ
本稿ではベイズ分類器のスコアを素性に用いた SVM

による有害文書分類手法の提案，及び他の手法との比
較実験を行った．各手法において，提案手法が最も高
い精度が見られた．
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