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あらまし Local text resuse detectionとは，文書の部分的なコピーを発見する技術であり，文書の盗用検出に有効で

ある．ただし，この処理には，データベースの規模を大きくすると，処理時間が大幅にかかってしまうという問題があ

る．その原因は，大量のデータに対して最近傍探索を行うためである．最近傍探索にかかる時間を短縮する手法の一つ

に，近似を導入するものがある．そこで，本稿では近似最近傍探索の一手法である Locality-Sensitive Hashing(LSH)

と Spherical LSH を用いて，local text reuse detectionの処理を高速化する手法を提案する．
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Abstract Local text reuse detection is a technology to detect partial copies of documents and useful for anti–

plagiarism of documents. A problem of methods for local text reuse detection is how to make the calculation of

similarity of text parts efficiently, since it is generally based on nearest neighbor search whose cost is related to the

size of the database. In order to solve this problem, we propose a method of local text reuse detection with the help

of approximate nearest neighbor search. Methods called Locality-Sensitive Hashing (LSH) and its variant called

Spherical LSH are both employed to speed up the processing.
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1. は じ め に

近年，インターネットの普及により，電子文書を扱う機会が

増加している．それに伴い，電子文書の不正コピーも増加して

いる．そのため，電子文書の不正コピーを検出する技術が必要

不可欠なものとなっている．

電子文書の不正コピーに適用可能な技術として，near-

duplicate detection [1] が挙げられる．これは，文書間の類

似度を計算する技術であり，類似文書として不正コピー文書を

検出することができる．しかし，この技術で検出できるものは

文書全体のコピーであり，文書の部分的なコピーに対応できな

い．この問題に対処するために，local text reuse detection [2]

が提案されている．これは，Near-duplicate detectionの対象

を文書全体から文書の部分文字列にしたものと位置づけること

ができ，これにより，文書の部分的なコピーを検出できる．

local text reuse detectionでは，chunkと呼ばれる文書の部

分文字列を一つの単位として照合を行うことが多い．最適な

chunkの長さは chunkの照合方式により違ってくる．chunkの

完全一致による照合を行う場合，改変部分の影響を受けないよ

うに短い chunkを多数作成し，改変部分は周辺の chunkの照

合により補完して検出する．一方，chunkの類似度計算によっ

て照合を行う場合，短い chunkを作成してしまうとすべて類似

して見えるため，特定性がなくなってしまう．そのため，特定

性のある長い chunkを作成する必要がある．また，長い chunk

を作成すると文書から作成される chunkの数が減少する．その

ため，chunkの完全一致の手法よりもデータベースの規模が小

さいという利点がある．一方で，類似度計算には処理時間がか

かるという問題点もある．

本研究では，この問題点を解決するために，類似度計算の高

速化手法，具体的には，ベクトルの近似最近傍探索を用いる手法

を提案する．近似最近傍探索の手法として，Locality-Sensitive

Hashing(LSH) [3]や Spherical LSH [4]が挙げられる．LSHで

は，類似したベクトルは同じ値になるようなハッシュを用いる

ことで，類似したベクトルのみに計算対象を絞りこみ，計算コ



ストを削減する．Spherical LSHでは，ベクトル間の角度を利

用してハッシュ値を求める．

以下，2. では local text reuse detection の高速化に用いる

LSHと Spherical LSHについて述べる．3.では関連研究であ

るNear-duplicate detectionや local text reuse detectionにつ

いて述べる．4. では local text reuse detection の処理を高速

化する手法について提案する．

2. Locality-Sensitive Hashing(LSH)

まず，local text reuse detection の高速化のために用いる

LSHと Spherical LSHについて述べる.

2. 1 LSH

LSHは，「類似したベクトルはハッシュ値が一致する」という

特徴を持つハッシュ関数を用いる手法である．d次元特徴ベク

トルをxとすると，ハッシュ関数は

hj(x) = by(x)

c
c (1)

y(x) = a · x+ b (2)

で表される．ここで，aは正規分布に従ったランダムな d次元

ベクトル，cは量子化パラメータ，bは b ∈ [0, c]となる乱数で

ある．このハッシュ関数を複数用いた関数

gi(x) = (h1(x), h2(x), · · ·hk(x)) (3)

を用いて，d次元特徴ベクトルxを k 次元へと射影する．この

関数 gi(x)を L個用意し，各々個別のハッシュ表に対応付ける．

検索時には，各ハッシュ表においてハッシュ値が一致した特徴

ベクトルの集合の和集合を用意することで，類似した特徴ベク

トルのみに対象を絞ることができる．

2. 2 Spherical LSH

Spherical LSHでは，ランダムな回転行列を用いたハッシュ

関数を定義している．回転行列によりランダムに回転したベ

クトルとの内積を計算し，最大となったベクトルの番号をハッ

シュ値としている．

Spherical LSHの手順について詳しく述べる．まず下式で定

義されるM 個のベクトル ṽi を用意する．

[ṽi]j = δij − d + 1−√d + 1

d(d + 1)
(i = 1, 2, · · · , M) (4)

[ṽM+1]j =
1−√d + 1

d
− d + 1−√d + 1

d(d + 1)
(5)

ここで，[ṽi]j は i 番目のベクトル ṽi の j 番目の座標であり，

δij は i = j の時のみ 1となり，それ以外は 0となる関数であ

る．このベクトル ṽi とランダムな d 次元回転行列 A をかけ，

ベクトル vi とする．

vi = Aṽi (6)

このベクトル viと，d次元特徴ベクトル xの内積を計算し，最

大値を得た iをハッシュ値とする．ランダムな d次元回転行列

Aのハッシュ関数 hA(x)は以下の式で表される．

hA(x) = arg max
i

(vi · x) (7)

A    B    C    D    E    F    G    Hword: iw

)( iwf 3    4    7    5    8    9    1    2

2mod)( iwf 1    0    1    1    0    1    1    0

A   B C   D   E  F   G   H

図 1 hashed breakpoint の処理の流れ (p = 2)

このランダムな d次元回転行列Aを複数用いることで，d次元

特徴ベクトル xを k 次元ベクトルへと射影し，その後は LSH

と同様の処理を行う．

3. 関 連 研 究

まず，chunkを用いた local text reuse detectionの概要を2.1

で述べる．そして本研究の関連研究として，提案手法で用いる

hashed breakpointについて 2.2で述べ，DCT fingerprinting

について 2.3で述べる．

3. 1 chunkを用いた local text reuse detection

chunk を用いた local text reuse detection は，chunk の照

合方式によって大きく２つの手法に分けることができる．一つ

目は，chunk の完全一致による照合を行う手法で，二つ目は

chunkの類似度計算によって照合を行う手法である．

chunkの完全一致による照合を行う場合，改変部分の影響を

受けないように短い chunk を多数作成し，改変部分は周辺の

chunk の照合により補完して検出する．この手法では，短い

chunkを多数作成するため，データベースが大規模になるとい

う問題点がある．そのため，様々な手法で chunk を取捨選択

し，fingerprint を作成する．作成された chunk 全体の部分集

合である fingerprint を用いることで，データベースの規模を

現実的な範囲で構築する手法 [5]が提案されている．

chunkの類似度計算によって照合を行う手法では，ある程度

の長さをもった chunk を作成する必要がある．これは，短い

chunkを用いると様々な箇所を検出してしまい，正確な検出が

出来なくなるためである．また，長い chunkを作成することに

より，文書から作成される chunkの数を少なくすることができ

る．そのため，chunkの完全一致による照合手法よりもデータ

ベースの規模が小さいという利点がある．しかし，類似度計算

を行うために処理時間がかかるという問題点がある．

3. 2 hashed breakpoint

hashed breakpointの処理の流れを図 1に示す．まず文書中

の単語 wi をハッシュ関数 f を用いて数値に変換する．次に，

(f(wi) mod p) ≡ 0 (8)

となる単語 wi で文書を区切ることで，重複しない chunk を

作成し，盗用の検出を行う．chunk の重複がないため，他の

chunk作成手法に比べてデータベースが小規模で済むという利

点がある．

しかし，chunkが重複しないため，文書が変化した場合，変



図 2 提案手法の処理の流れ

化した chunkが上手く検出できない可能性がある．この問題を

解決するため，パラメータ p を複数用いて違う単語で区切り，

chunkを重複させることで変化に頑強にする改良手法 [6]が提

案されている．

3. 3 DCT fingerprinting

DCT fingerprinting [2] では，まず hashed breakpoint を用

いて chunkを作成する．そして，chunk中の単語を数値へ変換

することで，chunkを数値列で表現する．次に，この数値列を

平均が 0になるように各数値から数値列の平均値を減算する．

その後，数値列の最大値を用いて正規化を行う．これらの数値

列に対し，DCTを適用し，その係数を量子化して fingerprint

を作成する．chunk の類似性は fingerprint の一致により判断

する．

DCT fingerprinting では，文字列に対し DCT を行い量子

化することで改変の影響を受けないようにしている．しかし，

DCT fingerprintingが有効なのは，chunk中の単語が一つ改変

された場合であり，単語が二つ以上改変された場合，単語の挿

入，削除があった場合には効果が低い手法となっている．その

ため，hashed breakpoint のパラメータ p の値を低く設定し，

短い chunkを作成することで対応できない種類の chunkの数

を出来るだけ少なくするようにしている．

4. 提 案 手 法

4. 1 提案手法の流れ

提案手法の処理の流れを図 2に示す．提案手法は大きく分け

て chunk作成，近似最近傍探索を用いた chunkの検出，盗用

検出アルゴリズムの 3段階で構成される．

まず，あらかじめ多数の文書から chunkを作成して，chunk

ベクトルとして表現する．そして，chunkベクトルに基づいて

chunk をインデキシングし，chunk データベースを作成する．

検出時には，検索質問文書から同様に chunk ベクトルを作成

する．そして，データベースの chunkに対して近似最近傍探索

を行い，chunkを検出する．最後に，盗用検出アルゴリズムを

用いて，検出されなかった chunkを拾い上げ，盗用部分を抽出

する．

以下，chunk作成，近似最近傍探索を用いた chunkの検出，

盗用検出アルゴリズムについて説明する．

4. 2 chunk作成

本研究では，chunk 間の類似度を用いて盗用の検出を行う．

そのため chunkの作成手法は，以下の 3点の性質を満たす手法

である必要がある．

• 作成する chunkの数が出来るだけ少ない

• chunkがある程度の長さを持つ

• 文書の改変に対して安定した chunkを作成する

作成する chunkの数を少なくすることで，データベースの規

模を小さくすることができ，処理時間を削減することができる．

次に，chunkが短ければ特定性がなくなってしまうため，類似

度による検出ができなくなる．そのため，chunkにはある程度

の長さを持つことが必要となる．最後に，文書の改変に対して

安定した chunkとは，単語の入れ替え，追加，削除によって周

辺の chunkに影響を与えない chunkのことである．特に，単

語の追加や削除によって chunkを区切る単語が変化せず，改変

がその chunk以外に影響しないことが必要となる．

この要求を満たす一手法は，常に一定の単語で文書を chunk

に分割し，chunkが重複しない hashed breakpointである．そ

のため，本研究では chunk作成の手法に hashed breakpointを

用いる．

hashed breakpointにより作成された chunkを，ベクトル空

間法を用いて chunkベクトルにする．chunk x1，x2 が単語 wi

により，

x1 : w1 w3 w4 w1 w2

x2 : w2 w3 w5 w6

と表現されていたとする．全単語が w1～w6 であるとき，各単

語の出現回数を各次元の要素としたベクトルで表すと，chunk

ベクトル x1，x2 は

x1 = (2, 1, 1, 1, 0, 0)

x2 = (0, 1, 1, 0, 1, 1)

となる．このようにして作成した chunkベクトルに対し，tf-idf

重みを用いることで重みづけを行う．単語 wi が chunk xj に出

現した回数を oij，chunk の総数を N，単語 wi を含む chunk

の数を Ni，インデキシングされた単語数をM とすると，単語

wi の tf-idf重みは

xj = (m1, . . . , mM ) (9)

mi = oij · log
N

Ni
(10)

と表わされる．本研究では，この tf-idfで重み付けした chunk

ベクトルを用いる．

4. 3 近似最近傍探索を用いた chunkの検出

提案手法では，chunkベクトルに対して近似最近傍探索を行

う．その後，定めた閾値以上の類似度を持つ chunkを盗用部分

として検出し，盗用検出アルゴリズムへの入力とする．

LSHは，データ点の分布が均一なときに最も性能が良くなる

ように作成されている．しかし，今回用いる単語の chunk内で



の分布は偏りの強い分布である．そのため，LSHが本来の性能

を発揮できない可能性がある．そのため，通常の LSHに加え

て，ハッシュ値の出現頻度が均一になるように式 (1)の量子化

パラメータを可変にした手法も用いる．具体的な処理は以下の

とおりである．式 (1)の hj(x)を定義する際に，aと bを定め

た上で，データベース中の chunkを用いて y(x)の分布を計測

する．そして，閾値 ts(s = 1, . . . , B − 1)を用いて値を B 個に

量子化し，

hj(x) =





1 if y(x) < t1

s if ts <= y(x) < ts+1

B if t(B−1) < y(x)

(11)

のようにハッシュ値を定める．ここで，閾値 ts は，ハッシュ値

1, . . . , B の頻度が均一になるように定める．以下では，この手

法を LSH’と呼ぶ．

本研究では，近似最近傍探索の手法として上記の手法に加え

て Spherical LSHも用いる．これは，特徴ベクトル間の類似度

は内積計算によって求められているため，ベクトル間の角度を

利用してハッシュ値を求める Spherical LSHを用いることでよ

り効果的に計算対象が削減できる可能性があるためである．

しかし Spherical LSH では，単語数で定まる巨大な回転行

列が必要となり，メモリ使用量の観点から現実的でない．その

ため，次元削減を行うことで，Spherical LSHを使用可能とす

る．本研究では，次元削減のために，Latent Semantic Index-

ing(LSI) [7]を用いる．LSIの具体的な方法について説明する．

データベース中の各 chunkベクトルをまとめた行列を，

X = [x1,x2, · · ·xN ] (12)

とする．ここで，N はデータベースに登録されている chunkの

数である．次に，このX を下式のように特異値分解する．

X = UΣV T (13)

この処理で得られた U の最初の l 次元の左特異値ベクトルの

みから構成される行列を U l とする．このとき，xi の l次元表

現 x(l) は以下の式で与えられる．

x(l) = UT
l x

(l) (14)

この chunk ベクトルの l 次元表現 x(l) に対して，Spherical

LSHを用いた．

4. 4 盗用検出アルゴリズム

盗用検出アルゴリズムの処理例を図 3に示す．図 3の検出さ

れた chunkは，類似度計算において検索質問の chunkのうち，

閾値以上の類似度を持ったものである．盗用検出アルゴリズム

は，chunk列中の検出された chunkの部分列を基に，盗用部分

を抽出する処理を担う．

盗用部分は以下のように抽出される．図 3に示すように，一

般に，検索質問では検出された chunk が点在する．本手法で

は，このうち連続する検出された chunk列を盗用部分として抽

出する．ただし，ギャップの閾値 eを設け，検出された chunk

列に挟まれた，検出されていない chunkが e個以下である場合

には，それらを連結する．このようにして検出された部分を盗

用部分とする．

e=0

e=1

e=2

chunk

chunk

図 3 盗用検出アルゴリズムの例

5. ま と め

本研究では，local text reuse detectionの高速化について提

案した．本手法は，chunkの作成数を少なくする hashed break

pointと類似度計算を高速化する近似最近傍探索を用いること

で，local text reuse detectionの高速化を図るものである．

今後の課題としては，実験を行い，提案手法の有効性を示す

ことが挙げられる．
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