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1 はじめに
近年，インターネットは急速に普及し，その利便性から，

我々の生活において必要不可欠なものとなっている．最近
では携帯電話によるインターネットの利用も広まり，パソ
コンを持っていなくともインターネットを容易に利用でき
るようになっている．今日では，我が国でのインターネッ
トの利用率は 75%であり，13～19歳に限れば 95%にのぼ
る [1]．このように，若年層がインターネットを利用する割
合はかなり高くなっている．
しかし，インターネットから得られる情報には，青少年

にとって有害な内容を含んでいるものも少なくない．特に
最近では，子どもが「出会い系サイト」といった青少年に
とって有害なサイトにアクセスすることで事件に巻き込ま
れるケースが多発している．
財団法人インターネット協会では，青少年の安全なイン

ターネット利用に関するインターネット上のコンテンツの
格付け基準として，SafetyOnline3[2]を策定している．これ
は，先に述べたように有害サイトによる被害が社会問題化
していることから，有識者，関連事業者からなるレイティ
ング／フィルタリング連絡協議会研究会によって検討され，
取りまとめられたものである．その一部を表 1に示す．
総務省では有害サイトのフィルタリングの普及促進を進

めており，これを受け，各携帯電話事業者は，18歳未満の
携帯電話利用者へのフィルタリングサービスへの加入を原
則義務化している．さらに，青少年の安全なインターネット
利用を目的とし，携帯電話事業者にはフィルタリングサー
ビスの提供，パソコンメーカーにフィルタリングソフトを
組み込みを義務化する「有害サイト規制法」が成立するな
ど，青少年の安全なインターネット利用に向けた動きは活
発化し，有害サイトのフィルタリングの重要性は高まって
いる．
フィルタリング方法としては，従来より，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などが
使われており，これらに基づいたフィルタリングが主流で
ある．ブラックリスト方式では，リストに登録されたURL
をフィルタリング対象とするもので，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，リストに登録された
URLのみ閲覧可能とするものである．ストップワード方式
は，禁止単語を設定し，その単語を含むサイトをフィルタ
リング対象とするものである．
しかし，ブラックリスト方式やホワイトリスト方式では，

各リストの作成および管理は人手で行う必要があり，日々
変化していくインターネット上のサイトに素早く対応する
ことは不可能である．ストップワード方式においては，一
度ストップワードリストを作成してしまえば，人手での確
認作業が必要ない．そのために先に述べたような即応性の
問題はないが，この方法においてもリストの作成は人手で
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行うため，どの語をストップワードとするのかが大きな問
題となる．
以上の問題に対して，人手ではなく，有害サイトの特徴
を検知し，それに基づいてフィルタリングを行う手法が求
められている．本論文では，迷惑メールのフィルタリング
に多く用いられているベイジアンフィルタ [5] を有害サイ
トのフィルタリングに応用し，さらに 2語の共起による有
害確率を考慮することによって，有害サイトを高精度に判
定する手法を提案する．本論文の以下では，2章で関連研
究および既存のフィルタリングサービスについて，3章で
は既存のベイジアンフィルタの手法について述べる．4章
では本論文での提案手法について，5章では今回行った評
価実験について述べ，6章で結果について考察し，7章で
まとめる．

2 関連研究
2.1 既存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．
検索サイトGooでは，子ども向けフィルタリングサービ
スとしてキッズ goo1を提供している．これは，ブラックリ
スト方式とストップワード方式を併用していると思われる．
また，Yahooが提供する Yahoo!あんしんネット [3]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

表 1: SafetyOnline3の内容 (抜粋)

区分 年齢区分
ヌード

18歳未満閲覧禁止

性行為
性風俗情報
暴力表現

格闘（格闘技を除く）
恐怖表現
不快表現
薬物・劇薬物
差別的表現
ギャンブル
飲酒・喫煙
出会い
自殺

参加型サイト
15歳未満閲覧禁止チャット

ショッピング

1キッズ goo : http://kids.goo.ne.jp/
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キーワードフィルタリング方式という技術を採用し，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，サイト自体をブロックするの
ではなく，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依然として存在する．

2.2 有害サイトフィルタリングに関する研究
予め作成されたブラックリストに基づき，ブラックリス

トに登録されていないWebサイトにおいても，登録され
ている有害サイトとの類似性からフィルタリングを行う研
究 [4]がある．この文献ではパターン認識手法を利用して
ブラックリストに登録されている文書との類似性を求める
ことによってフィルタリングを行っている．しかし，この
手法はブラックリストを基準としてフィルタリングを行う
ため，人手によるリストの作成という問題点は解消されて
いない．本論文では，ブラックリストを作成することはせ
ず，また，Webサイト単位でなく単語単位で有害確率を計
算して有害サイトのフィルタリングを行う．

2.3 ベイジアンフィルタに関する研究
本研究では，ベイジアンフィルタに基づいた手法を用い

て有害サイトのフィルタリングを行うが，ベイジアンフィ
ルタの精度向上に関する研究は，迷惑メールのフィルタリ
ング分野において多く行われている．迷惑メールのフィル
タリングのためのベイジアンフィルタの研究は，文献 [5]以
後，広く行われるようになった．現在では，文献 [5]で提
案されているPaulGraham方式，PaulGraham方式を改良
したRobinson方式 [6]，Robinson-Fisher方式 [7]など，多
くのフィルタリング方式が存在する．また，文献 [8]では，
Bipolar方式を提案している．これは，単語の有害確率が
0.5から離れているものを 15個抜き出して文書の有害確率
を計算する PaulGraham方式に対し，単語の有害確率が 1
に近いものと 0に近いものを同数抽出することで，精度の
向上や，スパム発信者側のフィルタ回避への対応を図って
いる．
このように，ベイジアンフィルタはその精度向上のため

の様々な研究がなされているが，語の共起による有害確率
を考慮した研究は行われていない．

3 ベイジアンフィルタ
本章では，ベイジアンフィルタの代表的な方式である，

PaulGraham方式，Robinson方式，Robinson-Fisher方式
について述べる．どの手法も以下の 4手順で有害文書の判
別を行うが，トークンの有害確率の計算方法および文書有
害確率の計算方法がそれぞれ異なっている．なお，本論文
における文書とは，Web上に存在するページを指す．また，
トークンとは文書を構成する最小単位であり，本論文にお
いては単語をトークンとして用いている．

1. 文書Dからトークン wi を取得する．

2. 全トークンの有害確率 f(wi)をそれぞれ計算する．

3. 文書Dに含まれるトークンの有害確率から文書Dの
有害確率 P (D)を計算する．

4. 文書の有害確率 P (D)の値が設定された閾値以上であ
れば有害であると判別する．

3.1 PaulGraham方式
文書から抽出したトークンごとに，トークンが有害文書
に現れる確率 p(wi)を式 (1)で計算し，それをトークンの
有害確率 f(wi)とする．

f(wi) = p(wi) =
bi

nbad

a · gi

ngood
+ bi

nbad

(1)

ここで，aは非有害サイトの誤判定を防ぐためのバイアス
であり，a = 2とする．gi，biは wiが非有害ページと非有
害ページにそれぞれ出現した回数，nbadと ngoodはそれぞ
れ有害ページと非有害ページの総数である．次に，文書D
に含まれるトークンの中で，有害確率 f(wi)と 0.5の差の
絶対値が大きい順に 15個のトークンを抽出する．そして，
それらの結合確率を式 (2)によって計算し，文書Dの有害
確率 P (D)とする．P (D)が 0.7以上であれば，文書Dは
有害であると判定する．

P (D) =
∏

i f(wi)∏
i f(wi) +

∏
i (1 − f(wi))

(2)

ここで，nは抽出したトークン数である．

3.2 Robinson方式
Robinson 方式は，PaulGraham 方式を改良した方式で
あり，学習データ数が十分でない単語に対しての扱いを改
善している．トークン wiが有害文書に出現する確率 p(wi)
は PaulGraham方式と同様に式 (1)で計算する．（ただし，
式 (1)のバイアス aを a = 1として計算する．）そして有害
確率 p(wi)からトークンwiの有害確率 f(wi)を式 (3)で計
算する．

f(wi) =
s · x + ni · p(wi)

s + ni
(3)

xはトークンが一度も出現しなかったとき仮定として与
える事前確率であり，sはその強度である．本研究ではそ
れぞれ s = 1, x = 0.5とした．ni はトークン wi が出現し
た文書の総数であり，ni = gi + bi である．次に，文書 D
の有害性 S と非有害性H を次式で計算する．

S(D) = 1 − {
n∏

i=1

(1 − f(wi))}
1
n (4)

H(D) = 1 − {
n∏

i=1

f(wi)}
1
n (5)

ここで nは文書 D に出現するトークンの総異なり数であ
る．これらの値を用いて，文書が有害である確率 P (D)を
式 (6)で求める．そして P (D)が 0.5以上であれば文書D
は有害であると判定する．

P (D) =
1 + H(D)−S(D)

H(D)+S(D)

2
(6)
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3.3 Robinson-Fisher方式
Robinson-Fisher方式はRobinson方式を改良した方式で

あり，トークンの有害確率の計算に Fisherの方法を用いて
いる．トークンの有害確率 f(wi)は Robinson方式と同様
に式 (3) で計算される．文書 D の有害確率 P (D) につい
ては，式 (7)と式 (8)で計算した有害性 S(D)と非有害性
H(D)から，式 (9)によって計算する．

S(D) = C(−2 ln
n∏

i=1

f(wi), 2n) (7)

H(D) = C(−2 ln
n∏

i=1

(1 − f(wi)), 2n) (8)

P (D) =
1 − H(D) + S(D)

2
(9)

ここで nは文書 D に出現するトークンの総異なり数であ
り，C(x, df) は自由度 df の χ2 分布における x の片側確
率である．そして，P (D)が 0.5以上であれば文書Dは有
害であると判定する．この方式は，スパムフィルタである
bsfilter2や，Thunderbird3などといったメールソフトで利
用されている．

4 語の共起情報に基づく有害文書判別手法
4.1 概要
ベイジアンフィルタは，判別対象のページからトークン

を抜き出し，過去の有害サイト，非有害サイトから得られ
た情報によってトークンの有害確率を計算する．そして，
それらの結合確率によって，対象のページが有害かどうか
を判定する．このとき，トークンの有害確率は 1つ 1つ独
立に決定され，他のトークンの存在は影響しない．しかし
それでは，次のような問題が起きる．
例えば，出会い系サイトにおいては，「男性」，「女性」，

「会員登録」，「出会い」，「ログイン」といった単語が頻出す
る．これらの単語をトークンとして抽出し，3章で述べた
ような通常のベイジアンフィルタによって有害サイトかど
うか判別しようとした場合を考える．「出会い」という単語
は出会い系サイトに多く出現するため，有害確率は高くな
ると考えられるが，「男性」，「女性」，「会員登録」といった
語は非有害サイトにおいても多く出現する一般的な語であ
る．そのため，これらの語の有害確率は低くなり，結果と
してこのサイトは有害ではないと誤判定されてしまうこと
が考えられる．
この問題を解決するために，本研究では 2語の共起確率

を利用する．「女性」，「出会い」といった単語の組が同一サ
イト上で共起した場合，そのサイトは女性との出会いを斡
旋するサイトである確率が高くなる．よって，「女性」とい
う単語も，そのサイトが有害サイトであることを説明する
上で重要な要素となる．これは「会員登録」や「ログイン」
といった語においてもいえることで，2語の共起による有
害確率の計算は，単語ベースのフィルタリングを行う上で
有用であると考えられる．
以上の考え方に基づいて提案する有害文書判別手法の詳

細を次節に示す．文書中に各トークンが出現した場合に，
2bsfilter : http://bsfilter.org/
3thunderbird : http://mozilla.jp/thunderbird/

それらが有害文書に現れた確率からその文書が有害である
確率を求めるというベイジアンフィルタの考え方に基づき，
あるトークンが他のトークンと共起した場合に，そのトー
クンが有害となる確率を求める．
なお本研究では，文書中に出現した文をMeCab4を用い
て形態素に分解し，そこから抽出した名詞と動詞をトーク
ンとして用いる．

4.2 共起情報に基づくトークンの有害確率計算手順
本手法は，3章で述べたベイジアン手法の 4手順のうち，
手順 2のトークン wi の有害確率 f(wi)の計算において語
の共起情報を考慮する．トークン wi の有害確率 f(wi)計
算以降の手順については，３章で述べた各方式の計算方法
をそのまま用いる．

1. トークン wi 単体での有害確率の計算
トークンの単独での有害確率 f(wi)は，既存の手法に
おけるトークンの有害確率と同様に，式 (1)や式 (3)
によって求める．

2. トークン wi と他のトークンとの共起有害確率の計算
トークンwiとwjが有害文書で共起する確率 p(wi, wj)
を式 (10)で求め，その値を用いてトークンの共起有害
確率を式 (11)で求める．

p(wi, wj) =
cobadij

bi

a · cogoodij

gi
+ cobadij

bi

(10)

f(wi, wj) =
s · x + nwi · p(wi, wj)

s + nwi

(11)

ここで biと giは式 (1)と，a，s，xは式 (3)とそれぞ
れ同じ値である．cogoodij と cobadij は wiと wj が非
有害ページ，有害ページで共起した回数，niはトーク
ン wi が出現した回数であり，ni = bi + gi である．

3. トークンの有害確率の計算
トークン wiとの共起有害確率 f(wi, wj)と 0.5との差
の絶対値が大きい順にトークン wj を n個抽出し，式
(12)と式 (13)でトークンwiの有害性 S(wi)と非有害
性H(wi)を求める．

S(wi) = C(−2 ln{f(wi)
Y

j

f(wi, wj)}, 2n) (12)

H(wi) = C(−2 ln{(1 − f(wi))
Y

j

(1 − f(wi, wj))}, 2n) (13)

C(x, df)は自由度 df の χ2分布における xの片側確率
である．また，抽出数 n = 30とする．そして式 (14)
でトークンの有害確率 F (wi)を計算し，この値をベイ
ジアンフィルタの各方式で用いるトークンの有害確率
とする．

F (wi) =
1 − H(wi) + S(wi)

2
(14)

4MeCab : http://mecab.sourceforge.net/
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表 2: 評価実験 1におけるWebページの各カテゴリに対する誤判定率（単位：%）

方式 共起
有害サイト 非有害サイト 全体

平均アダルト 出会い 風俗
有害
平均 ニュース ブログ

非有害
平均

PaulGraham
無 1.60 8.60 1.40 3.87 0.00 0.20 0.10 1.99
有 0.40 1.60 1.00 1.00 0.00 0.40 0.20 0.60

Robinson
無 6.40 0.80 1.60 2.93 0.00 0.00 0.00 1.47
有 5.20 0.20 1.40 2.27 0.00 2.40 1.20 1.74

Robinson-Fisher
無 0.00 0.20 0.00 0.07 0.00 0.80 0.40 0.24
有 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.80 1.40 0.70

表 3: 評価実験 2におけるWebページの各カテゴリに対する誤判定率（単位：%）

方式 共起
有害サイト 非有害サイト 全体

平均アダルト 出会い 風俗
有害
平均 ニュース ブログ 会員制

非有害
平均

Robinson-Fisher
無 0.40 1.20 0.20 0.60 0.00 1.00 1.80 0.93 0.77
有 0.00 0.20 0.00 0.07 0.00 1.20 1.80 1.00 0.53

5 評価実験
PaulGraham方式，Robinson方式，Robinson-Fisher方

式の 3方式について，それぞれ共起情報を用いない場合と
用いた場合での比較評価を行う．5.1節では，有害サイトか
ら３カテゴリ，非有害サイトから２カテゴリをデータセッ
トとして評価を行う．次に 5.2節では，5.1節で用いたデー
タに加えて，非有害サイトに「会員制サイト」を追加して
同様の評価を行う．5.3節では，学習データ数による性能の
違いの評価を行う．以上のすべての評価は，以下に示す５
分割交差検定によって行う．データセットを 5等分し，各
カテゴリを 100件ずつ均等に組み合わせ 1セットとする．
そして，そこから 4セットを学習データとし, 残りの 1セッ
トをテストデータとして評価を行う．

5.1 評価実験１
5.1.1 データセット

有害サイトのデータとしては，表 1に示されているカテ
ゴリの中からアダルトサイト，出会い系サイト，風俗情報
サイトを，非有害サイトとしてはブログとニュース記事を
それぞれ 500件ずつ用いる．

5.1.2 結果

カテゴリごとの誤判定率を表 2に示す．どの方式におい
ても，共起情報を用いることで有害サイトの判別制度は向
上していることがわかる．一方で非有害サイトに対しては
誤判定率が上がってしまっているが，有害サイトフィルタ
リングにおいては，有害であるサイトを有害でないとする
誤りはあってはならないため，有害サイトの判別精度が向
上した本手法は有効であるといえる．

5.2 評価実験２
5.1節の評価では，学習データにおいて，非有害サイト

として 2カテゴリしか用いていない．しかし実際には，非

有害サイトにはより多くのカテゴリが存在しており，それ
らも学習データとする必要がある．
そこで，非有害サイトの種類を増やした場合の精度を評
価するため，非有害サイトのデータとして会員制サイトを
500件追加し再評価を行った．なお，評価にあたっては評
価実験 1で最も良好な結果であった Robinson-Fisher方式
を用いた．

5.2.1 データセット

有害サイトのデータは評価実験 1と同様で，非有害サイ
トのデータとして，ブログ，ニュース記事に加えて会員制
サイトをそれぞれ 500件ずつ用いた．

5.2.2 結果

各カテゴリに対する誤判定率を表 3に示す．評価実験 1
では，Robinson-Fisher方式は共起情報を用いない場合で
も有害サイトの誤判定率は 0.07%と低い割合であり，共起
情報を用いることでの精度向上は小さいように思えた．し
かし，評価実験 2において非有害サイトの学習データ数が
増えたことで共起を用いない場合は有害サイトの誤判定率
が 0.60%と増加しているが，共起を用いた場合では 0.07%
であり，高い精度を保っている．

5.3 学習データ数と誤判定率の関係
評価実験 2では，各カテゴリ 400件ずつ，計 2400件を
用いて学習を行っている．ここでは，学習データ数を減ら
した場合の判別精度を評価した．全体の誤判定率を図 1(a)，
有害サイトのみに対する誤判定率を図 1(b)，非有害サイト
のみに対する誤判定率を図 1(c)にそれぞれ示す．図 1(a)か
らは，学習データ数を増やすことで順調に精度が向上して
いることがわかる．しかし，図 1(b)に示された有害サイト
の誤判定率は学習データ数に比例して低下しているとはい
えない．
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(c) 有害サイト

図 1: 学習データ数による判別精度

5.4 有害確率の分布
本研究において，文書を有害とする閾値は，PaulGraham

方式では 0.7，Robinson方式，Robinson-Fisher方式では
0.5と，既存手法に準じて設定した．しかし，共起情報を
用いたことで，適切な閾値が変化している可能性は十分に
考えられる．そこで，5.2 節における Robinson-Fisher方
式での評価において計算された文書の有害確率の分布を表
4に示す．有害サイトでは極端な 1件をのぞき，すべての
ページが 0.50を超えている．有害サイトフィルタリングに
おいては，有害サイトを非有害であると誤判定してしまう
ことが最も問題となるので，今回設定した閾値 0.50は適切
であったと考えられる．

6 考察
6.1 共起情報利用による影響
共起情報を用いることで，ベイジアンフィルタのどの方

式においても，有害サイトの判別精度を向上させることが
可能であった．特に，実験 2においては学習カテゴリ数が増
えた場合に共起情報の有効性が増すということが示された．
しかし，評価実験 1と同様に，評価実験 2においても，

有害サイトのカテゴリのうち，ブログに対して誤判定して
しまう割合は共起情報を用いることで増えてしまっている．
原因の１つとしては，実験に用いたデータセットにおいて，
ブログのフォーマットで作成されている有害サイトが多かっ
たことがあげられる．よって，ブログのフォーマットを構
成する用語である，日付，時間，「コメント」や「トラック

バック」などのブログに共通して出現する語との共起有害
確率が，どの語においても高めに計算されてしまう傾向が
出てしまい，結果として非有害ブログの有害確率が不当に
高くなってしまったと考えられる．また，共起情報を利用
する場合には，非有害サイトの学習数を多くすることが必
要であるとも考えられ，この点は検討を要する．

6.2 学習データ数による精度の変化
5.3節では，有害サイトにおいては，学習データ数と判
別精度は比例関係にないという結果が得られた．この結果
は，ただ単純に有害サイトと非有害サイトを多く学習すれ
ば精度が向上するわけではないことを示している．今回の
実験においては，学習データ数が多ければ多いほど全体の
誤判定率は小さくなる結果となったが，ここからさらに学
習データを増やした場合に，単純に精度が向上するとは限
らない．今後より多くのデータを用いて実験を行い，学習
データ数，学習比率が判定精度に与える影響を調査するこ
とは必要であると考えられる．

6.3 誤判定ページ
共起情報の使用の有無に関わらず誤判定されてしまった
ページには，Webサイトの入り口にあたるページが多く存
在した．これらのページでは文章の量が少なく，Webサイ
トのメインページへのリンクが貼ってあるのみであるため，
単語ベースでの有害性の判断は困難であったと考えられる．
他にも，有害ではないと誤判定されてしまった有害サイト
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表 4: Robinson-Fisher方式における共起情報を用いた場合の有害確率 P(D)の分布

範囲
1.00 ≥ P > 0.80 0.80 ≥ P > 0.50 0.50 ≥ P > 0.20 0.20 ≥ P ≥ 0.00

有害サイト上 1489 10 0 1
非有害サイト上 5 10 38 1454

表 5: トークンの有害確率の例

トークン
（単独確率）

共起語
（共起有害確率） 有害確率

会員（0.43）
不倫（0.98）

0.99出会う（0.88）
恋人（0.96）

登録（0.37）
出会い（0.97）

0.99ポイント（0.81）
近所（0.90）

女性（0.61）
募集（0.94）

0.99アドレス（0.92）
メル友（0.99）

男性（0.61）
アダルト（0.96）

0.99未満（0.93）
不倫（0.94）

東京（0.51）
セフレ（0.99）

0.98出会い（0.90）
女の子（0.92）

では，ページのごく一部のみが有害である情報を含むペー
ジなどもあった．これらを有害ページとするかは判断の分
かれるところであるので，Yahoo!あんしんネットにおける
キーワードフィルタリングのような，有害と思われる箇所
のみをフィルタリングする手法は有効であると考えられる．
このようなフィルタリングを，単語の有害確率を考慮して
行うことで，より柔軟なフィルタリングを行うことが可能
になる．

6.4 共起有害確率
有害サイトである出会い系サイトにおいて計算されたトー

クンの有害確率の例を表 5に示す．この表では，トークン
の有害確率とともに，それらのトークンとの共起有害確率
の高いトークンの例も示されている．表 5において，「単独
確率」は 3章で述べた共起情報を利用しない手法で計算さ
れた有害確率 f(wi)を示しており，「有害確率」は共起情報
を利用して本研究の手法で計算された確率 F (wi)である．
この表から，共起情報を用いることで，単独での有害確

率が高くない語でも「出会い系サイトらしさ」を反映させ
た高い有害確率を求めるのが可能であることを示している．

7 おわりに
本研究では，語の共起情報に基づき，ベイジアンフィルタ

によって有害サイトのフィルタリングを行う手法を提案し
た．語の共起情報を用いることで有害サイトのフィルタリ
ング精度が向上することが評価実験で確認され，単語の情

報のみを用いた場合でも高精度なフィルタリングが可能で
あることを示した．一方で，共起情報により非有害サイト
を有害であると判定してしまう割合が少しながら高くなっ
てしまうことも明らかとなった．そのため，共起情報を用
いる場合には，通常よりも非有害サイトの学習データが多
く必要になるとも考えられる．今回の実験においては有害
サイトと非有害サイトを 1：1の割合で学習を行ったが，こ
の比率および学習データ数の検討が必要である．
本研究においては，単語の情報のみを用いてフィルタリ
ングを行ったが，Webページ特有の情報である HTMLタ
グの情報なども有効に活用することで，より判定精度を向
上させることが可能であると考えられる．例えば，Webサ
イトの入り口ページなどを正しく判別するためには，ペー
ジのリンク先やリンク元の情報を用いることが効果的であ
ると考えられる．
さらに，Webページにおいては，ページ内に取り付けら
れた広告や，ブログのカレンダー，日付といった情報など，
ページの内容とは本質的に関係のない情報も多く含まれて
いる．それらの情報を排除した上でWebページの内容の
有害性を判定することも必要であり，Webページの構造解
析なども，単語ベースのWebフィルタリングにおいては
重要であると考えられる．
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