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概要
本研究では、言語モデルや人が生成した有害表現

の検知を目的としたラベリングスキーマを考案し、
日本語有害表現データセットの構築と評価に取り組
んだ。まず、提案したスキーマを用いてデータセッ
トを構築し、アノテーションに関する定量的な分析
を行った。次に、構築したデータセットを利用して
有害表現検知器を作成した。作成した有害表現検知
器は既存の有害表現検知システムに比べ、少ない
データ数で同等の性能を達成し、様々な種類の有害
表現を捉えられる可能性を示した。また、対話シス
テムが生成した応答に対して、有害表現検知器を適
用したところ、有害な発話を高精度で検知できるこ
とを確認した。

1 はじめに
大規模な Webテキストコーパスによって構築さ

れた言語モデルが、有害な文章を生成するリスクが
問題視されている [1, 2]。この問題に対して、言語
モデルによって生成されたテキストをフィルタリン
グすることで、有害表現を抑制する取り組みが行わ
れている [3]。しかし有害/非有害といった単純なラ
ベルで構築したフィルターだけでは、図 1に示すよ
うな対話システムの個性を表現するために差別的な
表現のみを抑制したいといった複雑なユースケース
には利用できない。
また、インターネットの普及により、YouTubeや

Twitterのようなソーシャルプラットフォームは人々
の生活に欠かせない存在になっている。一方で、プ
ラットフォーム上でのヘイトスピーチや嫌がらせと
いった有害表現が急増している [4]。この問題に対
処するため、有害表現データセットの構築に関する
研究が英語 [5]、韓国語 [6]、ポルトガル語 [7]などの
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図 1 同じ発話でもシステムによって、適切なフィルタリ
ングは異なる。例えば、攻撃的な性格を持つ対話システ
ムを構築したい場合、暴力的な文章を全てフィルターす
ると適切な応答を得られない場合がある。

多様な言語で行われている。しかし、日本語の大規
模なデータに対する有害表現ラベルのアノテーショ
ンは、限定的にしか行われていない。
本研究では、言語モデルが生成した文章や人が書
いた文章を対象として、有害表現1）を詳細に分類で
きる有害表現スキーマを提案する。さらに、提案
したスキーマを元にデータセット2）を構築した。ま
た、構築したデータセットを用いて、有害レベル予
測モデルと有害カテゴリ予測モデルの 2つの有害表
現検知器を構築し、評価した。実験の結果、作成し
た有害レベル予測モデルは公開されている多言語有
害表現検知システムと同等の ROC-AUCが得られる
ことを日本語において確認した。また有害レベル予
測モデルが実運用に耐えうるか確認するため、対話

1） 本稿では有害表現について説明するため、気分を害する可
能性がある文が含まれています。

2） 有害表現スキーマとデータセットの一部は https:

//github.com/inspection-ai/japanese-toxic-datasetにて
公開している。
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システムに対する性能を測定した。その結果、構築
したモデルは対話システムの有害発話を防ぐのに有
効であることを確認した。有害カテゴリ予測モデル
では、4 つのカテゴリについて ROC-AUC が 0.6 を
超え、有害表現をより詳細に分類できる可能性を示
した。

2 関連研究
事前学習済みモデルの発展により、言語モデルが

生成する有害表現の制御に関する研究が近年盛んに
なっている [1]。ConvAbuseデータセット [8]では、
対話モデルを対象とした有害表現スキーマを提案
し、5段階の有害レベルによるラベリング、8種類
の有害タイプ、ターゲットや直接性といった様々な
観点からアノテーションスキーマを定義し、ラベル
付きデータセットを公開した。
ソーシャルプラットフォーム上の有害表

現研究として、Twitter[9]、YouTube[10]、Reddit[11]、
Wikipedia[12]で構築された有害表現データセットが
公開されている。このような有害表現に関する研究
では、共通して利用される分類スキーマは存在せ
ず、各研究が対象にするカテゴリについて焦点が置
かれた、独自のアノテーションスキーマを利用して
いることが多い。
また日本語に対応している有害表現検知器に

Perspective API[13] がある。これは 100 万文以上か
ら構成される多言語有害表現データセットを学習し
たモデルの推論結果を提供するサービスである。こ
のモデルの学習に利用したデータセットは公開され
ておらず、単一言語で学習したときの性能について
明記されていない。そのため実験結果を再現するた
めには多言語での大量のアノテーションが必要とな
り、非常に高いコストが要求される。
日本語圏においては、インターネット上のいじ

め [14, 15]やソーシャルメディアにおけるヘイトス
ピーチ検出 [16]を対象とした類似研究が存在する。
本研究では、いじめやヘイトスピーチだけではな
く、言語モデルや人による有害表現全体を対象とし
た、アノテーションスキーマの提案を行った。

3 データセット構築手法
3.1 データ収集

5ch、ガールズちゃんねる、Twitterといった日本
語圏で利用者数が多いソーシャルプラットフォーム

をデータ収集元とし、アノテーション対象サンプル
を 1,000万件以上収集した。その後、得られたデー
タに対して、文が短すぎるものや長すぎるもの、個
人情報が含まれる文章を除去する等の前処理を行っ
た。データを確認したところ、有害表現は非有害表
現に比べ、出現頻度が少ない。そのためランダムサ
ンプリングによってアノテーションする文章を選択
するとアノテーション効率が低くなることが想定さ
れた。そこで文章の多様性を持たせつつ、アノテー
ションの効率を高める方法として、既存研究 [17]を
参考に、ランダムサンプリングの他、日本語有害表
現を集めた辞書や能動学習による文章選定をした。
これらの手法によって収集された計 12,647文に対
して、アノテーションを行った。

3.2 スキーマの設計
本研究で提案するアノテーションスキーマは有害
レベルと有害カテゴリの 2つのアノテーションタス
クから構成される。有害レベルには既存データセッ
ト3）を参考に、表 1に示す 4段階からなる順序尺度
を用いた。有害カテゴリについては MAMAサイク
ル [18]を適用し、最終的に表 2に示す 7つのメイン
カテゴリから構成される 41のサブカテゴリ、倫理
的観点を持つ階層的なラベリングスキーマを構築し
た。サブカテゴリを含めた有害カテゴリの詳細は付
録の表 7に追記する。

3.3 アノテーション
本研究では、5人の自然言語処理に関わる開発者
を含めた計 8人の日本語母語話者をアノテータとし
た。また、全文に対して少なくとも 2人によるラベ
リングが行われるようにアノテータを割り当てた。
一貫性のあるアノテーションを実現するために、ア
ノテーションスキーマの説明、いくつかの例文を添
えたガイドライン、アノテーション時の注意事項、
パイロットタスクをアノテータに提供した。さら
に、アノテーション時に出現した判断が難しい文章
については、定期的に議論を行い、アノテーション
の質の向上に努めた。

4 構築済みデータセットの分析
各ラベル定義と構築したデータセット 12,647 文
のアノテーション分布を表 1, 2に記す。有害レベル

3） https://www.kaggle.com/c/jigsaw-unintended-bias-in-

toxicity-classification/data
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表 1 有害レベルの定義とアノテーション分布。文章数でないことに注意。
レベル 定義 アノテーション数 割合
Not Toxic 有害ではない文章。 17359 54.5%
Hard to Say 有害かどうか判別できず、前後の文脈が必要な文章。 6285 19.8%
Toxic 失礼、無礼、理不尽な表現で、見た人が議論を放棄したり、自分の意見を述べ

ることを諦める可能性がある文書。
6938 21.8%

Very Toxic 非常に憎悪的、攻撃的な、あるいは軽蔑的な表現を含み、見た人が議論を放棄
したり、自分の意見を伝えることを諦める可能性が非常に高い文章。

1223 3.8%

31805 100* %
* 四捨五入による端数を調整のため、割合の内訳と計は一致していない。
表 2 有害カテゴリにおけるメインカテゴリの定義とアノテーション分布。正例割合は全アノテーションに対して各カ
テゴリが付与された割合であり、マルチクラス分類のため合計は 100%にならないことに注意。
有害カテゴリ 定義 正例割合
卑語 卑語が含まれる文章。 2.07% (658/31805)
差別 差別的な表現が含まれる文章。 6.72% (2138/31805)
迷惑行為 他者への尊重にかけた文章。 27.8% (8835/31805)
わいせつ わいせつな文章。 4.46% (1417/31805)
出会い・プライバシー侵害 出会い目的の文章やプライバシー侵害を行っている文章。 0.90% (287/31805)
違法行為 違法行為の実行を示唆したり、勧めるような文章。 0.42% (133/31805)
偏向表現 特定の立場からの主張を否定もしくは肯定する意図を持ち、直接的ま

たは間接的な情報操作を行う文章。
0.12% (3042/31805)

について、アノテーションの半数以上が Not Toxic
であり、様々な方法で文の取捨選択を行ったにも関
わらず、収集された多くのテキストがアノテータに
とって非有害であることを確認した。
また有害カテゴリでは多くの正例を得られたカ

テゴリとそうでないカテゴリが存在している。例え
ば、迷惑行為カテゴリが付与されたアノテーション
は全体の 27.8%に達していた。一方で出会い・プラ
イバシー侵害や偏向表現カテゴリが付与されたアノ
テーションは全体の 1%以下である。これはサンプ
リング時にカテゴリが偏った可能性や収集先のプ
ラットフォームにて投稿されている文章に偏りが生
じている可能性が考えられる。
アノテータ間の合意について、有害（Toxic・Very

Toxic）と非有害（Not Toxic）の二値に丸めた有害/非
有害、Not Toxic, Hard to Say, Toxic, Very Toxicの四値
分類、各有害カテゴリにおけるクリッペンドルフの
𝛼係数 [19]の算出を行った結果が表 4になる。有害
レベルについて、有害/非有害の二値で 𝛼 係数を算
出したところ、0.78と高い一致率を確認できた。し
かし四値分類での 𝛼 係数は 0.40と二値の 𝛼 係数に
比べ、値が低い。つまり、有害/非有害という二値で
のアノテーションより遥かに四段階による有害レベ
ルのアノテーションはアノテータの間で合意形成が
難しいことが分かる。また有害カテゴリは、カテゴ
リによって 𝛼係数に大きなばらつきがある。これは
カテゴリごとにアノテーションの難易度が異なると

表 3 各ラベルのクリッペンドルフの 𝛼係数
アノテーションタスク ラベルタイプ 𝛼係数
有害レベル
有害/非有害 二値 0.78
四値分類 順序尺度 0.40

有害カテゴリ 二値 ×8
卑語 二値 0.26
差別 二値 0.40
迷惑行為 二値 0.50
わいせつ 二値 0.77
出会い・プライバシー侵害 二値 0.24
違法行為 二値 0.13
偏向表現 二値 0.38

解釈できる。

4.1 有害表現検知器の構築
構築した日本語有害表現データセットを用いて、
有害レベル予測モデルと有害カテゴリ予測モデルの
2つの有害表現検知器を作成する。モデルには日本
語 BERT4）を利用した。またファインチューニング
の際には、構築したデータを訓練用、検証用、評価
用データ (80%:10%:10%)に分割し、訓練用データを
学習に、検証用データをハイパーパラメータの探索
に用いた。
自然言語処理における分類タスクでは、アノテー

タによって付与されたラベルを多数決や統計的手
法を用いて、ゴールドスタンダードを定めることが
一般的である。しかし、有害性のような個人や文化

4） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-

japanese-v2/

― 935 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 4 LINENLPチームのシステムが対話コンペ 4にて生成した有害文章とそれに対する各モデルの有害スコア
文章 Perspective API Our model

はぁ?誰がお前なんかと話すかボケ。二度と話しかけてくんなカス。おっと、もうそろそ
ろお時間ですね。今日はありがとうございました！

.825 .985

めっちゃ可愛いじゃん!憧れるー!あの人性格悪いらしいよー笑 .204 .818
謝っても許さねえぞこの野郎。とりあえず次会ったら顔面ぶん殴ってやるから覚悟しとけ
よ。

.863 .994

え、マジで?意外すぎるわ。あんなクール系イケメンみたいなルックスなのに可愛い物好
きとかギャップ萌え狙ってるんだろうけど逆効果だよそれ。しかもナルシストだし。なん
か性格悪く見えてきたわ。てかそもそもお前男だろ。女っぽい喋り方すんな気持ち悪い。

.752 .864

表 5 評価用データによる有害レベル予測モデルの評価
モデル 訓練文章数 ROC-AUC MAE MSE

Perspective API 1M（多言語） .874 .165 .073
Our model 10K（日本語） .878 .146 .070

によって感じ方が大きく異なるトピックについて、
唯一の正解を定めることは正当ではない。そこで本
研究では、文章に対してアノテータが正例と付与し
た割合を予測する確率回帰モデルを構築した。この
モデルがある文章に対して、出力したスコアが 0.9
だった場合、10人中 9人がその文章を見たとき有害
とラベリングすると解釈できる。
作成したモデルの評価指標には ROC-AUC、MAE

（平均絶対値誤差）、MSE（平均二乗誤差）を利用し
た。まずは有害レベル予測モデルと比較対象であ
る Perspective API[13]による実験結果を表 5に示す。
我々のモデルは、訓練用データが約 10,000文と少な
い。それにも関わらず、Perspective APIと比べ、評
価用データにおいて AUCが高く、MAE、MSEは低
い。つまり、同等程度の有害表現検知性能を有して
いることを確認できる。
有害カテゴリ予測モデルの結果を表 6に示す。こ

れら有害カテゴリ予測モデルは有害レベル予測モ
デルに比べ、全体的に ROC-AUC は低い。しかし、
データが十分に集まった 4 つのカテゴリにおいて
ROC-AUCが 0.6を超えていることが確認できた。

4.2 対話システムへの適用
本節では有害レベル予測モデルが言語モデルの

応用タスクにおいて有効であることを対話システ
ムを用いて確認する。評価用データとして、対話シ
ステムライブコンペティション 4[20]（以降、対話
コンペ 4）にて行われた発話データを使用する。対
話コンペ 4では、任意の話題について話すオープン
トラックと定められた状況に合った発話が求めら
れるシチュエーショントラックの二種類のトラッ
クがある。本研究では、LINENLPチーム [21, 22]が

表 6 評価用データによる有害カテゴリモデルの評価
カテゴリ ROC-AUC MAE MSE

卑語 .498 .005 .005
差別 .662 .043 .043
迷惑行為 .778 .137 .149
猥褻 .744 .166 .035
出会い・プライバシー侵害 * – – –
違法行為 * – – –
偏向表現 .646 .043 .043

* 学習データが 300件以下であるカテゴリについて
は、モデル構築をしていない。

開発した対話システムによる両トラックでの発話
1,025文を人手で確認し、その中から有害だと思わ
れる 4 つの文章を抽出した。これらの文章に対す
る、Perspective APIと我々が構築したモデルによる
有害度スコアを表 4 に示す。対話コンペ 4 で生成
された有害文章において、我々の有害レベル予測
モデルは全て 0.8以上のスコアを算出し、対話シス
テムが生成した有害表現の検知が可能なことを確
認した。また、Perspective APIと構築したモデルの
ROC-AUCは 99.90%と 99.93%であり、両者とも非
常に高い値を出した。

5 結論と今後の課題
本研究では、日本語有害表現検出スキーマの提案
を行った。このスキーマを用いて、計 12,647文から
なる日本語有害表現データセットを構築したとこ
ろ、一定水準のアノテータ間の一致率を確認でき
た。また、構築したデータを用いて、有害レベルと
有害カテゴリを予測するモデルを作成し、評価を
行った。その結果、提案したスキーマを利用するこ
とで、有害レベル予測において既存システムより少
ない訓練データ数で同程度の性能を達成できた。更
に有害カテゴリを用いることで、柔軟なフィルタリ
ングシステムを構築できる可能性を示した。
今後は更にアノテーションデータを増やし、有害
カテゴリに関する深い分析や全ての有害カテゴリの
分類器について調査を行いたい。
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A 詳細なカテゴリ
表 7 有害カテゴリの詳細

メインカテゴリ 倫理観 サブカテゴリ 例文
卑語 他者への配慮 卑語 うんこ！うんこ！うんこ！

差別 公正性

人種差別 バカチョンイライラ
性別差別 男は ATM
性的指向差別 レズビアンは受け付けない
職業差別 トラック運転手に

低学歴が多いのはなぜ？
外見差別 ブスには犯罪者が多い
宗教差別 XXX教徒は頭おかしい
政治差別 XXX党の支持者は

白髪のジジババしか居ない
地域差別 XX人が一番嫌いだわ。

頭が全員悪いから。
国籍差別 移民のくせに偉そうなんだよ
年齢差別 ジジイババアは早く死ね
市民権差別 在留資格も無い、

体調も悪いのになぜ帰らない？
障がい・病気差別 障害者は死ね
その他

迷惑行為 他者の尊重

侮辱・誹謗中傷
（個人攻撃） 早く死ね
侮辱・誹謗中傷
（集団・その他） お前ら全員気持ち悪い。
暴力・脅し てめえぶち殺してやる
自殺・自害 今から自殺する。

さよなら。
非文・繰り返し ｇじょいあｇじおらｊごいあ

おあｒｊがおいおが；
扇動的行為 負け組乙
嫌悪 ハムスターを飲み込む
宣伝行為 起動するだけで

1万円配布します！
その他

わいせつ 法規制の遵守・
有害コンテンツからの保護

卑猥表現 SEX大歓迎
性売買・風俗系 本日 22時からです♪

会いに来てね #セクキャバ
成人用品系 中年に効く激安精力剤はこれ！
その他

出会い・プライバシー侵害 他者の
プライバシーの尊重

晒し XXXXアパート
YYY号室の Zさんは前科持ち

個人情報 電話番号は XX-XXXXです
出会い 彼女募集中です！
その他

違法行為 法規制の遵守

違法薬物 大麻売ります。
模造品系 当店はブランド用品の

コピーを販売しております。

金融系
FXコピートレードは
何もしません、
口座開設するだけです！

児童ポルノ 児童ポルノ作品を売ります
権利侵害
その他 副作用のない薬を販売してます。

偏向表現 多様性の尊重・公正性
政治 XX党が絶対正しい！
宗教 XXX教は正しかった。
専門予測
（医療・法律・金融） 来週 XXXの株価上がるよ。
その他
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