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内容梗概

ウェブスパム とは検索エンジンの検索結果において特定のサイ トのランキン

グを不正に向上させることを目的とした行為のことを指す.ウ ェブスパムに

よって検索結果はページの質 とは無関係になり精度が低下するため,検 索エ

ンジンのインデックスからスパムサイ トを除去することが重要な課題 となっ

ている.ウ ェブスパムの手法のなかで,特 に関連サイ ト同士で密 にリンクを

張ることによってランキングの向上を図るものをリンクスパムと呼ぶ.本 論

文ではリンクスパムの種類 と分布について,日 本のウェブアーカイブを用い

て調べた結果について考察する.
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1は じ め に

今 日のウェブにおいて検索は日々の情報収集のために必要不可欠なツール

となっている.こ のため情報提供者にとって検索エンジンにおける結果の上

位に自身のページがランキングされることは重要な意味を持つ.特 に通信販

売な どの商用サイ トにおいては,閲 覧者を多数獲得する必要があることか ら,

ページの記述方法やサイ トの構成方法などを工夫してランキングを改善する

SEO(Search Engine Optimization)と 呼ばれる手法が多く用いられている.

現在のウェブにおいてはSEO手 法を悪用して検索エンジンに意図的に誤った

評価をさせ,実 際よりも高いランキングを得ることを主 目的 としてコンテン

ツを構成する行為が頻繁に行われている.こ の行為はウェブスパムと呼ばれ,

これを行 う主体をスパマー と呼ぶ.ウ ェブスパムが行われると,検 索結果に

関連のないページが多 く含 まれるようにな り,検 索結果に偏 りをもたらした

り,得 られる情報の品質の劣化を招いたりすることになる.ウ ェブスパムの手

法は,主 として二種類の方法に大別できる.一 つはページのテキス トを検索

エンジンのクエ リに適合するように調整する手法であり,関 連するキーワー

ドを多数ページに付加するなどの手法が用い られ る.も う一方はリンク解析

を用いたランキングを行 う検索エンジンをターゲットとして,自 身のサイ ト

の周辺におけるリンク構造を操作 してランキングを上げることを目的 とする

リンクスパム手法である.多 数のサイ トを作成 しその間に密にリンクを張る

ことによって,参 照数を基にしたランキングを欺 くな どの手法が用いられて

いる.現 在,主 要な検索エンジンではリンク解析が重要な要素 としてランキ

ングに用いられていることから,リ ンクスパムは頻繁に行われてお り,こ れ

への対処が重要な課題 となっている.我 々は,ウ ェブ上においてどのような

リンクスパムが どの程度行われているかを調査 し,ス パム対策手法を開発す

ることを目標 としている.そ の第一歩 として,本 論文ではリンクスパムを

行う際にウェブのグラフ構造上に現れる大きなクリークに着目し,そ れらの
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分布や種類について日本のウェブアーカイブを用いて調査 した結果について

報告する.本 論文の構成は以下のとお りである.第2章 では,本 研究に関連

する既存の研究について述べる.第3章 では本研究において用いたスパム抽

出手法について説明する.第4章 では抽出されたサイ トの内容を評価する際

の分類方法について説明する.第5章 では本研究に使用 したウェブアーカイ

ブの詳細 と実験に使用 したサイ トグラフの構成法について述べる.第6章 で

はウェブアーカイブからの極大 クリーク抽出についての実験 とその結果につ

いて述べる.第7章 では近似的極大クリークの抽出実験 とその結果について

述べる.第8章 ではリンクファーム型スパムとハブ ・オーソリティ型スパム

を併用 したスパムの抽出実験の結果を示す.最 後に第9章 では結論を記す.
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2既 存 の 研 究

Henzingerら は[12]に おいてウェブスパムを検索技術においてもっとも重

要な問題の一つにあげている.リ ンクスパムへの対処に関しては,ま ず単純な

統計を用いたものがあ り,Fetterlyら はリンクの次数などの統計を用いたウェ

ブスパムの調査を行っている[1].こ の研究ではウェブをクロール したデータ

セットから得られた統計的な分散を評価 した結果,そ のうちのい くつかはウェ

ブスパムに密接に関連 しているとしている.こ れは検索エンジンのコーパス

内に特定のページの評価を上げるために大量のページを挿入す ることを目的

とした結果生 じる現象である.結 論 として,以 下のような性質はスパムペー

ジとしての指標になると述べられている.

・ほかにもページのURLに 含まれるキーワー ドの内容や,

・極端に多くのページか ら参照されているIPア ドレス

・インリンク数の分布や,ア ウ トリンク数の分布において極端な値を持っ

ているページ

・コンテンツの過度の複製

リンクスパム手法がターゲ ットとするリンク解析手法は主に,Page,Brinら

によるPageRank[5],お よび,Kleinbergに よるHITS[7]の2つ である[8].

PageRankは あるページに張 られているリンクの数は一般的なウェブユーザー

にとっての重要度をあらわしているという前提に基づいてお り,あ るページの

重要度はそれにリンクを張っているページの重要度によって計算される.こ の

ため,特 定のページヘリンクを集中させるリンクスパム手法が多く用いられて

いる.リ ンクスパムがPageRankア ルゴリズムに及ぼす影響は[2],[3]に述べ

られている。[2]においてはクリーク型の構造や,ク リーク内の接続数が少な

いものに対 してPageRankの 値をシミュレーションにより計算 した.ほ かに

もスター型や,リ ング型な どの構造を調べ,ど のような構造が効果的なページ
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ランクの上昇に結びつくかということを計算 している.実 際のウェブ上のデー

タからそのような構造を抽出し,そ れぞれのページがどのようなPageRank

を持っているかを計算 した.論 文では完全部分 グラフの中で,張 られている

リンク数の数に従って計算されるPageRankも 増大 していく傾向が示されて

いる.[3]に おいて,リ ンクスパムがいかに してPageRankス コアを改変する

かが考察されていて,そ の方法 として二通 りのものに分けている.ま ずある

スパマーが特定のページのランキングを上昇させる方法について述べられて

いて,そ の次に複数のスパマーのグループが相互に接続されたスパムファー

ムを構成 した場合について,考 えられている.ス パマーは相互の利益のため

に,あ るいは,経 済的な契約に基づいて協力する可能性がある.PageRankの

改善手法については,Gyongyiら によってTrustRank[9]が 提案されている.

TrustRankは スパムでないことが判明 しているページか らスコアを伝播する

ことでスパムサイ トへ高いスコアを割 り当て難 くしている.HITSは ウェブ

上のすべてのページについてハブスコアとオーソリティスコアを割 り当てる.

HITSの 定義によると,重 要なハブページは多 くの重要なオーソリティペー

ジにリンクしているものであ り,ま た,重 要なオーソリティページは多 くの

ハブページからリンクされているものである.HITSア ルゴリズムを用いる

検索エンジンはもっとも高いハブスコアとオーソリティスコアを持つページ

をあわせたものを検索結果 として返す.ハ ブスコアは知名度が高いページの

多くにリンクをはることによって容易に上げることができる.高 いオーソリ

ティスコアを得るのは比較的難 しく,重 要だ と思われるハブか ら多 くのリン

クを得なければならない.リ ンクスパムの手法はGyongyiら によって[8]に

まとめ られてお り,以 下のような手法が述べられている.

・複数のサイ トで協力して相互にリンクを交換する,ま たは,自 分で複数

の ドメインを取得しその間に密にリンクを張ることで相互にPageRank

およびハブ ・オーソリティスコアを上げることができる.リ ンクファー
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ム と呼ばれる.Wuら は密な相互リンクを抽出することでリンクファー

ムを 自動的に検出する手法を提案 している[6].

・一部のウェブディレク トリサー ビスには,誰 もが リンクを登録できる

ものが存在する.ま たプログWikiに はコメントなどに リンクを付加

して登録できる.こ れ らを利用するとスパマーはターゲットページへ

外部か らのリンクを加えることができる.ウ ェブディレク トリは高い

PageRankス コアとハブスコアを持っていることが多いので,こ の手法

はターゲ ットページのPageRankと ともにオーソリティス コアもあげ

ることができる.

・一般的に役に立つ情報を持っページのコピーを用意 し,そ れ らがラン

キングを上げたいターゲットページを指すようにする.コ ピーしたペー

ジが他のページからリンクされると,タ ーゲ ットページのランキ ング

を上げることができる.Webで は著名なディレク トリがい くつかあり,

例 として,Yahoo!デ ィレク トリ(dir.yahoo.com)や,DMOZ Open Di-

rectory(dmoz.org)な どがあげられる.こ れ らのディレク トリは トピッ

クごとにコンテンツをまとめてお り,各 トピックに対して,関 連するサ

イ トを掲載している.ス パマーはこのディレク トリの一部あるいはすべ

てを複製 し,巨 大な リンク集を構築するのである.
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3ス パ ム 抽 出 手 法

本研究では,リ ンクファーム,お よびウェブディレク トリ等へのリンク登

録を利用 したリンクスパムを行った際にウェブのグラフ上に現れるクリーク

に着目してスパム構造の調査を行 う.こ こで扱 うウェブのグラフは,各 ウェ

ブサイ トをノー ド,サ イ ト間に張 られ たリンクをエッジとした有向グラフで

ある.こ れをサイ トグラフと呼ぶ.ペ ージ単位のグラフでは,複 数のページ

にまたがるリンク交換を検出 し難 くなるため,サ イ ト単位のグラフを用いて

いる.以 下に本研究で用いたスパム抽出法を述べる.

3.1リ ン ク ファ ー ム型 ス パ ム の 抽 出

リンクファームを用いたサイ ト同士はサイ トグラフ上で密に結合されるこ

とになる.サ イ トグラフか ら,2つ のサイ トの間に相互にエ ッジが張 られて

いる場合にのみ方向無 しエッジが存在する無向グラフを抽出すると,ほ ぼす

べてのリンクファームはクリークを含むことになる.ク リークとはすべての

ノー ドが互いにエッジによって相互連結されている部分グラフを指す.例 と

して図1に 大きさ5の クリークを示す.リ ンクファームを用いたスパムをリ

ンクファーム型スパムと呼ぶ.
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図1:大 き さ5の ク リー ク
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3.1.1極 大クリーク抽出法を利用 したリンクスパム抽出

クリークのうち,他 のクリークに包含されない極大クリークを抽出するこ

とでリンクファームの中心構 造を捉えることができる.極 大クリーク列挙に

は,牧 野,宇 野 ら[4]に よって提案 されたアル ゴリズムを使用 した.こ のア

ルゴリズムはグラフのノー ド数n,エ ッジ数m,最 大次数を △ とすると,極

大クリー クを一つあた りO(△4)の 計算時間で列挙でき,メ モリの使用量は

O(n+m)で ある.こ のアルゴリズムでは,次 数が80以 上では計算が困難で

あったので,次 数を80以 下 としたサイ トグラフにおいて,こ の実験を行った.

第6章 ではサイ トグラフか ら極大クリークを抽出することでリンクファーム

を抽出 し,そ の種類について調査する.
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3.1.2近 似的極大クリーク抽出法の提案

次に,極 大クリークに近い構造を持つ部分を抽出する方法 として,共 有ノー

ド数によるサイ トのクラスタリングを行った.こ れは以下の手法により行わ

れる.ま ず,無 向グラフの各エッジをソー トした状態で読み込む.次 に各エッ

ジの両端ノー ドに対 して,双 方のノー ドが リンクしているノー ドを読み出し,

これ らのノー ドの共通要素を調べる.こ れは最大次数のオーダで計算可能で

ある.も しこれがある閾値N以 上なら同じ集合 としてクラスタリングする.

クラスタリングのアルゴリズムとしてはunion-findア ルゴリズムを使用する.

これは,互 いに素な集合を与 えられた条件に従 ってマージしていくものであ

る.マ ージされた集合のサイズがN以 上な らばサイ トグラフか ら取 り出す.

このようにして共通 リンク先ノー ド数がN以 上,サ イズN以 上のクラスタ

が抽出できる.Nの 値を段階的に減少させることで,よ り共通 リンク先ノー

ド数が小さなクラスタが抽出可能である.ま た,全 体の計算量はエッジ数 と

最大次数の積のオーダである.第7章 では,こ の手法によ り得 られる極大 ク

リークに類似 した形のリンクファームの抽出を行い,そ の種類について調査

する.
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図2:完 全2部 グラフ
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図3:抽 出された集合の完全ハブ

3.2リ ン ク ファー ム 型 スパ ム とハ ブ ・オ ー ソ リテ ィ型 ス パ ム を

併 用 した ス パ ム の 抽 出

リンク登録を利用 したリンクスパムでは,登 録サイ トの集 まりか ら,タ ー

ゲ ットサイ トへの一方向のエッジが密に張 られることになる.こ の構造は,2

部 クリー クを用いて捉えることができる.2つ のノー ド集合を持ち,任 意の

エッジが2つ のノー ド集合間を結んでいるグラフを2部 グラフと呼び,こ の

部分グラフのうち2つ のノー ド集合に含 まれるノー ド同士が全て結合 されて

いるものを2部 クリークと呼ぶ(図2).リ ンク登録を用いたリンクスパム

は,登 録サイ トか らターゲッ トサイ トへ完全にエッジが張 られた2部 クリー

クを形成することになる.こ のよ うなスパムをハブ ・オーソリティ型スパム

と呼ぶ.ハ ブ ・オーソリティ型スパムの調査手法 として,先 に得られたリンク

ファーム型スパムの完全ハブとなるようなサイ トを抽出する,完 全ハブ とは

図3の ようにある集合のすべてのノー ドに対してエ ッジを持っているような

ノー ドを指す.第8章 では,極 大 クリーク,近 似的極大クリークの完全ハブ

を抽 出することでハブ ・オー ソリティ型のスパムを併用 しているか調査する.
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4ス パムの 内容分類

本研究では,抽 出されたサイ トに対 してサンプル目視による内容分類を行っ

た.以 下にサイ トの内容を評価す る際の分類方法について説明する.「リンク

集」 とは,サ イ ト内に リンク情報が中心的になってお り,コ ンテンツがわず

かであるようなサイ トのことをさしている.「販売促進」サイ トはある商品の

宣伝を目的として作られたサイ トである.表1に 販売促進サイ トの例 として,

旅行業者サイ トのURL群 を示す.ま た,表2に,在 宅ワーク勧誘サイ トのタ

イ トル例を示す.こ れ らのサイ トは類似 した構成のページが大量に作られて

おり,同 一の業者によるサイ トの集合だと考えられる.そ して,互 いに密な

リンク構造を形成 してお り,リ ンクスパムの可能性がある.ま た,オ ンライ

ンカジノ,懸 賞サービスの勧誘サイ トな ども販売促進サイ トに分類 した.本

研究では,以 上の分類に該当するサイ トをスパムサイ トと判断 した.「一般」

サイ トとはリンク集,販 売促進サイ ト,ア ダル トサイ トのいずれにも該当し

ないものである.こ れには個人のサイ ト,一 般企業のサイ ト,そ して公的機

関のサイ トな どが含まれる.

12



表1:販 売促進サイ トの例1
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表2:販 売促進サイ トの例2
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5デ ー タセ ッ ト

5.1ウ ェ ブアー カ イ ブ

本実験に使用したデータセットは2004年5月 に日本語のウェブページを大

規模にクロールをしたものである.ク ロールの方法 としては,jpド メインの

ページと日本語で書かれた海外 ドメインのページを収集する形をとる.jpド

メイン以外のサイ トについては数ページクロール して日本語のページを発見

できない場合,そ のサイ トのクロールを停止する.ア ーカイブデータは9600

万ページ,45億 のリンクから構成されている.ク ロールの結果得 られたデー

タのイ ンリンク数,ア ウトリンク数の分布を図4に 示 した.
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図4:デ ータセ ットのインリンク数分布
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図5:デ ータセッ トのアウ トリンク数分布

17



5.2サ イ トグ ラ フ の作 成

データセットからサイ トグラフを作成する.こ のサイ トの トップページと

してアーカイブ内にあるインリンク数が3以 上のページを集めた.こ のよう

なページをシー ドページと呼び,シ ー ドページをサイ トの トップページとし

たサイ トグラフを構成 した.各 シー ドページはURLがhttp://A/B/C/の 形

を しているものに階層を限定 した.こ れは同一の団体によるページを一つに

まとめる目的で行 った.こ のグラフはノー ド数680万,エ ッジ数2億8000万

である.こ のサイ トグラフから,相 互にリンクが張られている場合のみ方向

無しエッジが存在する無向グラフを抽出した.こ の無向グラフはノー ド数160

万,エ ッジ数3900万 である.以 下に元のサイ トグラフ,無 向グラフ双方のイ

ンリンク数分布を示す.
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図6:サ イ トグラフ,無 向サイ トグラフのインリンク数分布
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6極 大 ク リー クの抽 出

実験 はItanium 2 1.6GHz x 8,メ モ リー128GBの マ シ ン で 行 った.こ の 計

算 の た め に所 要 した 時 間 を 表3に 示 した.

表3:極 大 クリーク計算のための所要時間

極大 クリークを列挙する とノー ドに重複のあるクリークが多数生成される.

したがって極大クリー クの数を集計するかわりに,各 サイ トが含まれる最大

の極大 クリークのサイズ(ノ ー ド数)を 求め,極 大クリー クのサイズ毎にサイ

ト数の分布を取った.そ の結果を図7に 示す.`
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図7:ク リークのサイズごとに出現するページ数の分布
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なお,元 のサイ トグラフとして,各 シー ドページはインリンク数3以 上の

ものとしたため,サ イズ3以 上のデータを示した.極 大クリークのサイズ分

布がべき乗則に従うことが分かる.最 大次数を80と したとき,サ イズ3以 上

の極大クリークに含まれるノー ドの総数は60万 であり,元 のサイ トグラフに

含まれるノー ド数の37.5%で あった.こ のときのグラフの極大極大 クリーク

に含まれるサイ トの主な ドメインの内訳を図8に 示す.全 体的に国外のサイ

トが多く,特 に.comド メインのものが大半であることがわかる.jpド メイン

のサイ トは全体の16%程 度であった.ま た,サ イズ30以 下の極大クリーク

にはjpド メインのものが数パーセン トあるが,そ れ以上の大 きさにおいては

ほとん ど見られない.
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図8:ク リークのサイズごとに出現するページの ドメイン分布
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次に.極 大クリークをランダムに選び,そ の内容を確認 したところ,表4の

ようであった.全 体の83%が スパムサイ トと考えられ,ア ダル トサイ トと販

売促進サイ トの割合が多い.極 大 クリークのサイズが大きくなるに従い,一

般サイ トの割合が減少 している.

表4:極 大クリー クのスパム分類
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次にjpド メインのページを含む極大 クリークを抽出 した.こ れによって得

られた極大クリークはサイズが3か ら29の ものであり,そ の中か らランダム

に選び,そ の内容を確認 した結果を示 したのが表5で ある.jpド メインでの

サンプリング結果ではスパムが5%程 度である.ア ーカイブ全体をサ ンプリ

ングした ところ,大 多数がスパムページであったのに対 し,jpド メインでサ

ンプリングを行った場合,ス パムページはほ とんど見られなかった所が大き

く異なった.

表5:jpド メインの極大クリークの内容
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7近 似的極大 ク リー クの抽 出

クラスタリングによ り得 られた集合を近似的極大クリークと呼ぶ.ま ず,

近似的極大クリー クのサイズに対 して得 られたサイ ト数の分布を図9に 示す.

これは,べ き乗則に従っているといえる.図10で は得 られた近似的極大 ク

リークのサイズ分布を極大 クリークのもの と比べて示す.こ の結果より極大

クリークと比較 して近似的極大クリークはサイズが大きいことがわかる.そ

の理由として近似的極大クリークは極大クリークと比較 して抽出される集合

の制約が緩和されているためと考えられる。 このときのグラフの近似的極大

クリークに含まれるサイ トの主な ドメインの内訳を図11に 示す.極 大クリー

ク抽出のときに得られた結果 と同じ傾向にあると言える.
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図9:近 似的極大クリークのサイズごとに得 られたサイ ト数の分布
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図10:極 大クリーク,近 似的極大クリー クのサイズ分布
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図11:近 似極大 クリー クのサイズごとに出現するサイ トの ドメイン分布
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近似的極大クリークを極大クリークと同 じ大きさの領域においてランダム

に選び,そ の内容を確認 したところ,表6の ようであった.ス パムの比率は

68%程 度であった.

表6:近 似的極大クリークのスパム分類(小 さいサイズ)
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また,よ り大きなサイズの近似的極大クリークについてもランダムに選び,

その内容を確認 したところ,表7が 得 られた.ス パムの比率は99%程 度であ

り,そ のうちアダル トが大きな割合を占めていることがわかる.

表7:近 似的極大クリークのスパム分類(大 きいサイズ)
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次にjpド メインのページを含む近似的極大 クリークを抽出した.こ れに

よって得られたものの中か らランダムに選び,そ の内容を確認 した結果を示

したのが表8で ある.そ の結果,ス パムが占める割合が極大クリークのjpド

メインページにおける割合より大きいことが分かった.

表8:jpド メインの近似的極大 クリークの内容
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8リ ンク フ ァー ム型 スパ ム とハ ブ ・オ ー ソ リテ ィ型

ス パ ム を併 用 した ス パ ム の 抽 出

第6章 で得られた極大クリークの内,サ イズが10以 上のものについて完全

ハブを持つものの数の分布を示 したものが図12で ある.こ れより,完 全ハブ

を持たない極大クリー クは全体の14%程 度であ り,半 数の極大 クリークは4

以上の完全ハブを持っていることが分かる.従 って リンクファーム型スパム

のほとん どがハブ ・オーソリティ型スパムを併用 しているといえる.
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図12:完 全ハブをn個 持つ極大 クリークの数
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極大クリークの完全ハブサイ トをランダムに選び,そ の内容を確認 したと

ころ,表9が 得 られた.こ れより極大クリーク抽出と比較 して,ス パムサイ

トの比率が多 くなっていることが分かる.

表9:極 大クリークの完全ハブサイ トのサンプリング結果
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また,第7章 で得られた近似的極大クリークの内,サ イズが10以 上のもの

について完全ハブを持つものの数の分布を示 したものが図13で ある.図 にお

いては,完 全ハブ以外にも,ハ ブとして条件が緩和 されたものについても統

計を取った.こ れより,完 全ハブを持たない極大クリークは全体の14%程 度

であ り,半 数の極大クリークは4以 上の完全ハブを持っていることが分かる.

第6章 で得 られた極大クリークの内,サ イズが10以 上のものについて完全

ハブを持つものの数の分布を示 したものが図12で ある.従 ってリンクファー

ム型スパムのほとんどがハブ・オーソリティ型スパムを併用しているといえる.
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図13:完 全ハブをn個 持つ近似的極大クリークの数
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近似的極大クリー クの完全ハブサイ トをランダムに選び,そ の内容を確認

したところ,表10が 得られた.こ れは近似的極大クリークの内容評価実験と

同じ傾向を示 している.

表10:近 似的極大クリークの完全ハブサイ トのサ ンプリング結果
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次にこの中からjpド メイ ンページを含むものを抽出した.表11は 各サイ

ズにおいて,jpド メインページを含むものの割合を示 している.そ の一部を

ランダムに選び,そ の内容を確認 した結果を示したのが表12で ある.ス パム

の割合が75%に なってお り,近 似的極大クリークのjpド メインページにお

ける割合より増加 していることが分かる.

表11:jpド メインページを含む極大 クリークの割合
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表12:jpド メ イ ンの 極 大 ク リー ク の 内 容
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表13で は完全ハブサイ トを持たない近似的極大クリークの割合を示す.完

全ハブを持たない極大クリークは全体の14%で あったが,近 似的極大クリー

クに対 しては完全ハブサイ トの条件も緩和すれば,極 大 クリークの結果に近

づ くことが結果 としてわかる.こ の理由としては,近 似的極大 クリークの抽

出条件も緩和されているので,よ り大きな集合が抽出されたために完全ハブ

となるサイ ト数が減少するためだと考えられる.

表13: 完全ハブサイ トを持たない近似的極大クリークの割合
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9 ま とめ と今後 の課 題

本研究では大規模アーカイブを用いてスパムサイ トを抽出 しその分布を調

べた.そ して近似的極大クリークを抽出することにより,巨 大スパムを抽出

することができた.抽 出された極大クリーク型のスパムからサンプルを取 り,

内容を確認 したところ全アーカイブ内か ら取ったときは83%が スパムであっ

たが,jpド メインについてはスパムページが2割 程度 と,少 ないことが分かっ

た.よ ってリンクスパムは主に.comな どの国外 ドメインにおいて行われてお

り,jpド メイ ンにおいては2004年5月 の段階では リンクスパムがあまり行

われていない と言える.ま た,リ ンクファーム型 とハブ ・オーソリティ型の

両構造を併用 しているサイ トは多 く,そ れ らはほぼすべてスパムであること

も分かった.こ の手法を用いているサイ トを抽出することで,jpド メインサ

イ トにおいて75%の 割合でスパムを抽出することが可能であった.

今後の課題 としては,異 なる抽出条件を用いることによつて,本 研究では抽

出できなかったスパムを発見することや,ス パム抽出の精度を向上させるこ

とにより,よ り効率的なスパムの検出を行 うことが考えられる.こ のような

手法が確立されればスパムの 自動的な判定も可能になり,リ ンクスパムが検

索エンジンに及ぼす悪影響を低減させることができる．
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