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1 はじめに

情報技術の発展により、インターネット上からの情

報の検索、取得が容易になった。それに伴い、取得した

情報を出典を明示せずに不正に利用すること、すなわ

ち、剽窃行為が学術レポート等で大きな問題となって

いる。

一般的に、剽窃を検出する際には、「種々のデータ

ベースに対して検索を行う」ということが行われてい

る。この方法で剽窃の証拠を見つけるには、クエリを

作るためにまず剽窃の疑われる部分を発見しなければ

ならない。この疑わしい部分を選別する作業は、多く

の場合人手で行われている。この時人間が行っている

ことは、調査対象として与えられたただ一つの文書か

らその文書中に存在する剽窃箇所を推定することであ

り、本稿ではこれを単独剽窃検知と呼ぶ。

本稿では、まず既存の単独剽窃検知を行う手法を紹

介し、次に one-class SVMを用いて単独剽窃検知を行

う手法と、その手法を用いて既存の手法を改良した手

法を提案する。最後にこれら三つの手法を比較し、そ

の得失を論じる。

2 今までの単独剽窃検知の手法

単独剽窃検知 (intrinsic plagiarism detection) とい

う問題は、Eissen et al. [2, 3] により始めて導入され

た。この問題は、 Stein et al. [9] の一部を要約して、

以下のように定義できる。

単独剽窃検知は、通常より広い意味での著者確認

問題と見ることができる。すなわち、

1. ただ一つの文書が与えられ、

2. 文書中で想定される著者以外の者が書いたこ

とが疑われる部分を見つけ出す。

という問題である。

この問題を計算機を用いて解決することは、 Stein

et al. [10, 9]、Seaward et al. [7]、Stamatatos [8]、

Zechner et al. [11]などで研究されている。

ここでは特に、最も新しく、上記の手法の中でも比較

的性能の高い Stein et al. [9]の手法の詳細に触れる。

3 Stein の手法

3.1 手法の詳細

剽窃部分の占める割合が 50% 未満である文書 d が

与えられた時、これを 5000 字ずつの部分文書にわけ、

これらを {s1, s2, . . . , sn}とする。それぞれの部分文書
に対応する特徴量ベクトルを sk = (x1, x2, . . . , xm)と

する。

ある部分文書 s について、それが剽窃を含む部分で

ある事象を So、それが剽窃を含まない部分である事象

を St とする。このとき、sが剽窃を含む部分であるか

についての仮説を最大事後確率推定で決める。すなわ

ち、sに関する仮説 H を

H = argmax
S∈{St,So}

p(S)
m∏
i=1

p(xi|S)
p(xi)

, (1)

として決定する。ただし、各々の特徴量 xi の条件付

き確率密度関数 p(xi|S)を

p(xi|So) =

{
1

6σ̂i
|xi − µ̂i| < 3σ̂i

0 otherwise
, (2)

p(xi|St) =
1√
2πσ̂i

exp

(
− (xi − µ̂i)

2

2σ̂2
i

)
, (3)

とする。ここにおいて、µ̂i, σ̂i はそれぞれ推定された平

均値、標準偏差である。

注意すべきこととして、式 (1)において、σ̂i < |xi −
µ̂i| < 2σ̂i となる特徴量についての積はとらない。

また、この手法の追試の際には、式 (1)において、推

定された分散 σ̂i = 0となった特徴量についても積を取

らなかった。加えて、式 (2)において、|xi − µ̂i| ≥ 3σ̂i

であっても、p(xi|So) = 1
6σ̂i
とした。これらは、尤度

の計算を容易にするためである。
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3.2 Stein の手法の問題点

Stein の手法の問題点としては、剽窃を含む部分文書

の特徴量が一様分布する、という仮定をしていること

が挙げられる。例えば、文書の想定される著者が他の

一つの文書から剽窃を行ったとする。この時、一般の

著者のスタイルが正規分布にしたがうという仮定の下

では、剽窃箇所の特徴量は正規分布に従い、一様分布し

ない。

また、剽窃が多い文書については、推定された平均

µ̂i が、非剽窃部分の真の平均 µi から大きく外れること

が予想される。すなわち、Stein の手法は剽窃が多い文

書に対して適切な判断を行うことができないと考えら

れる。

4 提案手法

提案手法では、複数の one-class SVM に投票をさせ

ることで剽窃箇所を発見することを考える。one-class

SVM を使用する動機としては、この問題が 1クラス分

類問題であることが挙げられる。すなわち、この問題

は、剽窃した部分を含むある文書について、その文書の

想定される著者の書いた部分とその他の著者の書いた

部分を分ける問題である、ということである。

以下では、まず one-class SVM の紹介をし、次に提

案手法の手順について述べる。最後に、提案手法を用

いて Stein の手法を改良する方法について述べる。

4.1 one-class SVM

one-class SVM は Schölkopf et al. [6]により開発さ

れた手法であり、与えられた訓練データの密度が濃い

部分を検出する。

具体的には、以下のようになる。与えられた訓練

データ集合を T = {x1,x2, . . . ,xl} とする。特徴写像
Φ : T → F を、与えられたカーネル k(x,y) によって

内積が計算される特徴空間 F へとデータを写す写像と

する。すなわち、

k(x,y) = (Φ(x),Φ(y)).

与えられた訓練データを原点から分離する平面を求

めるため、以下の二次計画問題を解く。

min
w∈F,ξ∈R,ρ∈R

1

2
‖w‖2 + 1

νl

∑
i

ξi − ρ, (4)

subject to (w · Φ(xi)) ≥ ρ− ξi, ξi ≥ 0. (5)

ここで、ν ∈ (0, 1)はパラメータであり、ξi はスラッ

ク変数である。ν の値を 0に近づけるほど、ペナルティ

である
∑

i ξi の重みが大きくなり、ペナルティの増大

を回避するハードマージンの問題になっていく。

4.2 手順

Stein の手法と同様に d, sk, sk を定義する。また、

Td = {sk}nk=1 とする。

1. まず、Td からブートストラップ法により、C 個の

訓練データ T1, T2, . . . , TC を作る。

2. 次に、それぞれの Ti を用い、パラメータを ν = ν0

に固定して one-class SVM を C 個訓練する。

3. それぞれの one-class SVM が、Td 内のデータ sk

に対して、それぞれが剽窃部分であるかの判定を

行う。すなわち、おのおのの SVM は、自身が非

剽窃部分と判定したデータに対して 1票を投ずる。

4. 投票結果を確認し、あるしきい値 v0 票以下しか

獲得獲得できなかった部分文書を剽窃部分と判断

する。

剽窃を含むと判断するしきい値 v0 は、提案手法を適

用して出る投票の結果の度数分布から以下のように決

める。

1. 文書 dに対し提案手法を適用し、{s1, . . . , sn}に対
する投票結果として、V = {v1, . . . , vn}を得る。

2. vi の度数分布から、p パーセンタイルの点の値を

返す関数 qp を用いて、v0 を v0 = qp(V )とする。

pの値としては、0, 10, . . . , 50などが考えられる。た

だし、q0 は、最小値を返すものとする。

提案手法の拠り所は、剽窃部分が d に占める割合が

半分以下である、という仮定である。この仮定により、

ブートストラッピングをして投票することで、剽窃を

含まない部分に対応するベクトルが正しく判定される

と考えた。

4.3 提案手法を用いた Stein の手法の改良

第三の手法として、上記二つの手法を組み合わせた

以下のようなものを考える。

1. Stein の手法を用いて、剽窃を含む部分とそうでな

い部分とに分ける。

2. 1 で剽窃を含まないと判断された部分を対象に、

one-class SVM + 投票の手法を適用する。

3. 1、2で剽窃を含むと判断された部分を全体の結果

として返す。

Copyright(C) 2011 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　　　     　　 　　　   　　　　　　　　　　 

―  489  ―



これは、 Stein の手法を適用した結果、剽窃を含ま

ないと判断された部分が、実際には剽窃箇所を含んで

いることから、その剽窃箇所を one-class SVM を用い

て取り出すことで、適合率、再現率の上昇を図ろうとす

るものである。

5 実験

以下で、 Stein の手法と提案手法の比較を行う。ま

ず、実験で用いた特徴量とツール、データについて説明

し、その後に実験結果を載せる。

5.1 実験で用いた特徴量とツール、データ

まず、特徴量について説明する。特徴量として、以下

のものを用いた。

• 品詞 3-グラム

• 文字 3-グラム

• 単語の平均長
• 単語頻度
• 単語頻度クラスの平均
• 読みやすさの指標 (Flesch-Kincaid など)

特徴量は、 Stein et al. [9]の中で、著者を判別する

のに効果的な特徴量として挙げられているものを参考

に選択した。

次に実験で用いたツールについて説明する。one-

class SVM として、LIBSVM [1] を用いた。また、品

詞タグ付けに TreeTagger [5] を用いた。

最後に、実験で用いたデータについて説明する。剽窃

の含まれるコーパスとして、PAN Plagiarism Corpus

2010 [4] を用いた。このコーパスは、剽窃の含まれる

文書を人工的に作ったものであり、各々の文書にどれ

だけの剽窃箇所が含まれているか、などのデータも含

まれている。

実験に用いる文書集合として、このコーパスの 0 <

θ < 0.5の部分をそのまま使用するつもりであった。し

かし、この文書集合は、文書中に剽窃部分の占める割

合 を θ としたとき、θ が小さいほど文書数が多くなる

というアンバランスなものであった。そこで、精確な

適合率、再現率を計算するためにコーパスの文書を以

下のように処理して、どの θ に対しても、その θ を持

つ文書の数ができるだけ等しくなるようにした。

1. まず、長さ 500000字以上で、剽窃部分の占める割

合 θ が 0 < θ < 0.65である文書を抜き出した。

2. 1 で得られた文書の剽窃を含む部分あるいは剽窃

を含まない部分を取り除くことで、0 < θ < 0.5で

あり、且つ長さが 50000 文字以上であるような文

書を作る。

結果として、4755文書ができた。出来上がった文書

集合の θ に対する文書数の度数分布を図 1に示す。
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図 1 θ に対する文書数の度数分布。θ の範囲を幅

0.05毎に区切り、頻度を取った。

5.2 実験結果

この文書集合に対し、上記の 3 つの手法を適用した

結果を図 2、3に示す。ただし、one-class SVM を用い

た手法については、SVM の数 C = 30である。また、

パラメータ ν と判断のしきい値を決める関数 qp は、最

も性能がよいと思われる値を用いており、図にはその

時の結果のみを載せてある。
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図 2 それぞれの手法についての適合率-再現率曲線。

one-class SVM を用いる手法については、SVMの個

数 C = 30、ν = 0.5、そして、剽窃と判断するしきい

値 v0 は度数分布の最小値である。(すなわち、qp の

p = 0である。) 曲線は θ の変化によるものである。

まず、図 2 を観察して気づくこととして、以下のこ
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図 3 それぞれの手法についての F 値と剽窃部分の

文書に占める割合 θ の関係。one-class SVM を用い

る手法については、SVM の個数 C = 30、ν = 0.5、

そして、剽窃と判断するしきい値 v0 は度数分布の最

小値である。(すなわち、qp の p = 0である。)

とが挙げられる。

• one-class SVM のみを用いた手法は、Stein の手法

にくらべ、適合率が高い。これは、投票により、短

い剽窃箇所がきちんと外れ値として判断されてい

るためと考えられる。一方で長い剽窃箇所がある

と、その剽窃箇所からできるデータ点の集合は、特

徴空間で密な部分を構成する。結果として、one-

class SVM では外れ値として判断されず、それが

低い再現率の原因となっていると考えられる。

• Stein の手法と Stein の手法の結果を利用した提案

手法の性能を比べると、Stein の手法の方が、適合

率は高く、再現率は低い。これは、Stein の手法を

適用して剽窃を含まないと判断された文書集合が、

実際には剽窃を含まないか、剽窃を含んでいたと

してもその量はとても少ないということであると

考えられる。

次に図 3 を観察する。F 値で比べると、剽窃が多い

文書では、Stein の手法と提案手法を組み合わせたもの

の性能が良いことが分かる。これは、第 3 節で述べた

とおり、Stein の手法の性能が悪化し、その性能低下を

提案手法が補った、と考えられる。しかし、全体として

は、既存手法の性能が安定しており、一概にはどれがよ

いとは言えない。

6 おわりに

本稿では、既存の単独剽窃検知の手法の追試と新た

な手法の実験を行った。結果的に、既存の手法の性能

は、文書中に剽窃の占める割合によらず安定している

ことが確認された。また、少しでも剽窃箇所を見つけ

ることが重要である、すなわち、適合率が重要であると

考えれば、剽窃の占める割合が大きいときに、提案手法

は既存手法に勝っている。しかしながら、本稿で提示

したどの手法についても、その性能は満足のいくもの

ではない。

単独剽窃検知という問題は、剽窃検出の自動化にお

いて避けては通れない問題であり、より一層性能の良

い手法が望まれる。
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