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概要
本研究の目的は,読み手や文脈によって攻撃的と

もそうでないとも受け取られる可能性がある発言
(グレーゾーンの発言)への自動的な対応によって,
ソーシャルメディア上での円滑なコミュニケーショ
ンを促進することである. これを実現するために,
グレーゾーンの発言を自動的に検出し,その発言に
対する補足情報を読み手と書き手の双方に提供す
る会話補助手法を提案する. 本稿では, グレーゾー
ンの発言の自動検出に向けて攻撃性推定モデルを
構築する. さらに, 提案手法によって読み手が感じ
る攻撃性を緩和できるか検証する. 本実験で使用し
たデータセットおよび構築した攻撃性推定モデル
は, https://huggingface.co/TomokiFujiharaで公開
中である.

1 はじめに
近年ソーシャルメディアにおける攻撃的な表現へ

の対策が重要視されており,ヘイトスピーチや誹謗
中傷などの攻撃的な発言の自動検出の研究が盛んに
進められている [1, 2]. 既に主要な Social Networking
Service (SNS)では,攻撃的なコメントを自動検出す
る機能が試験運用されている. 検出された攻撃的な
コメントに対する SNS運営事業者の主な対応は,コ
メントの非表示や削除,アカウントの利用制限など
である. その他の対応方法として,先行研究では事前
に投稿者に警告文 [3]や過去のトラブル事例 [4]を
提示する手法や,大規模言語モデルを用いて表現を
書き換えて攻撃性を緩和する手法 [5, 6]などが提案
されている.
攻撃的な発言の自動検出や検出後の自動的な対応

に関する先行研究は,攻撃性が明確な発言に注目し
ていることが多い. しかしながら,実際の SNSの環
境では攻撃性が曖昧な発言の方がコミュニケーショ
ントラブルの発端になっている可能性がある [7]. そ
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図 1 提案する会話補助手法の概要
こで本研究では,読み手や文脈によって攻撃的とも
そうでないとも受け取られる可能性がある発言 (グ
レーゾーンの発言)への自動的な対応によって,ソー
シャルメディア上での円滑なコミュニケーションの
促進を研究目的とする.
ここで,先行研究 [8]で実施された SNSマナーの

必要性に関するアンケート結果を参照する. SNSマ
ナー必要派の意見として,「知らない人が突然会話
に入ってくることに『怖い,変だと思う,不快に感じ
る』といったネガティブな印象を持つ」というもの
が挙げられている. つまり,知らない人物からのコメ
ントというだけで,そのコメントに対してネガティ
ブな印象を抱く可能性がある. 一方で, SNSマナー
必要派の別の意見として,「『FF外から失礼します』
が書かれていると,この人は『悪い人,変な人ではな
い』と思うことができる」というものが挙げられて
いる. そのため,知らない人物からのコメントであっ
ても書き手の人柄や心情などが推測できる情報が事
前に提示されることで,続くコメントの内容を比較
的ポジティブな印象で受け取れるようになる可能性
があると考えた.
そこで本研究では,グレーゾーンの発言を自動的

に検出し,その発言の補足情報を読み手と書き手の
双方に提示する会話補助手法 (図 1)を提案する. 本
稿では, グレーゾーンの発言の自動検出に向けて,
ソーシャルメディア上のコメントの攻撃性推定モデ
ルを構築し,その性能分析を行う. さらに,提案手法
によってコメントの読み手が感じる攻撃性を緩和で
きるか検証する.
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2 提案する会話補助手法
提案手法では,グレーゾーンの発言を検出した際

に,チャットボットが会話に参加するような形で検
出された発言に関する補足情報を読み手と書き手の
双方に提示する. 読み手に対しては,ネガティブな意
味に受け取らずに済むようにすることで,心理的負
担を軽減しつつも検出された発言の内容は上手く
伝えることを目指す. 同時に,書き手に対しては,自
身の発言について振り返る機会を提供しつつも,コ
ミュニケーションを取る意欲を損なわないように配
慮することを目指す.
提案手法の詳細を説明する. 1つ目に,提案手法で

は読み手と書き手に別々の補足情報を提示するので
はなく,全てのユーザが同じ情報を受け取れるよう
にチャットボットが会話に参加する方式を採ってい
る. 理由としては,グレーゾーンの発言は攻撃的か否
かを明確に判別できるものではないため,各ユーザ
の視点で読み手か書き手の片方に偏ってサポートさ
れているように映ることは望ましくないと考えられ
るためである. 2つ目に,自動検出および補足文生成
において,前後の会話などの文脈情報は使用しない
こととする. これは, SNS上の発言は必ずしも前後の
文脈や発言の対象が明確ではないためである. 3つ
目に, 自動検出および補足文生成において, 個々の
ユーザへの適応は行わないこととする. これは,この
ようなシステムにおけるユーザ適応は,社会的分断
化に繋がることが懸念されるためである.

3 発話の攻撃性推定用データセット
使用するデータセットは, Xから収集された日本

語対話のコーパス Twitter-Triple[9] から発話を抽出
し, 大学生 3 名で攻撃性評価を行ったものである
[10]. 発話は一文単位であり,評価の際にその発話が
含まれる投稿全文や前後の会話は評価者に提示され
ていない. 攻撃性評価の指標は攻撃の可能性と,攻撃
的と仮定した時の攻撃の強さの 2種類で,それぞれ 4
段階で評価されている. 本研究では,攻撃の可能性は
高いが攻撃的だとしても攻撃の強さは弱い,もしく
は,攻撃の可能性は低いが攻撃的だとしたら攻撃の
強さは強いものをグレーゾーンの発言と定める.
次に,正解ラベルの作成方法について説明する. 複

数のアノテータの評価結果から単一の正解ラベルを
決定する際,多くの先行研究では多数決や平均値が
用いられている. しかしながら,これらの方法では少
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図 2 正解ラベルの作成方法
数派の意見が十分に反映されないことが懸念され
る. また,最終的な用途となる会話補助手法において
は,グレーゾーンの発言への誤分類が多少増加する
ことは許容できる可能性がある. そこで,次のような
仮定に基づいて新しい正解ラベルを作成した.

1. 攻撃への耐性が低い人から見て攻撃的でない発
言は,攻撃的ではない (not offensive; NOT).

2. 攻撃への耐性が高い人から見て攻撃的な発言
は,攻撃的 (offensive; OFF)である.

3. 上記に該当しないもののうち,
(a) 攻撃への耐性が高い人から見てグレーゾー
ンの発言は,やや攻撃的なグレーゾーンの
発言 (dark gray-area; DarkGRY)である.

(b) 攻撃への耐性が低い人から見てグレーゾー
ンの発言は,やや攻撃的でないグレーゾー
ンの発言 (light gray-area; LightGRY)である.

(c) 上記のいずれにも該当しない発言はグレー
ゾーンの発言 (gray-area; GRY)である.

上記の仮定に基づく新しい正解ラベルの作成方法
と,各クラスのサンプル数を図 2にまとめる. 将来的
に,細かな攻撃性の違いによって対応方法を切り替
えることも検討しているため,細かな攻撃性の違い
をモデル化できるように 5クラスに分類している.
ここで,新しい正解ラベルの作成方法では攻撃への
耐性が高い人と低い人の評価結果が必要となる. こ
こでは両者について仮想的な評価結果を作成した.
具体的には,各発話の攻撃の可能性と攻撃の強さそ
れぞれについて,評価値が高い/低い 2名分の評価値
を平均し,仮想的な攻撃への耐性が低い/高い人の評
価結果を作成する. その後, 本研究におけるグレー
ゾーンの発言の定義に従って,攻撃の可能性と攻撃
の強さの評価結果を NOT, GRY, OFFの 3クラスラベ

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



ルに変換し,最後に前述の仮定に基づいて正解ラベ
ルを決定する.

4 攻撃性推定モデルの構築
4.1 意見の不一致を考慮した攻撃性推定モデルの学習
攻撃性推定のような主観性の高いタスクはアノ

テータ間の一致度は低くなりやすい [11, 12]. しかし
ながら,主観的なタスクにおける意見のばらつきは,
単なるアノテーションミスだけでなく,評価対象の
多義性に起因している場合があり,重要な情報の一
つである [13, 14]. そのため,近年はアノテータ間の
意見の不一致を考慮した分類モデルの構築に関する
研究が進められている [15, 16].
本実験では,先行研究 [17]を参考に,不一致の情報

をマルチタスク学習によって利用する. 正解ラベル
の予測をメインタスクとし,サブタスクは個々のア
ノテータの評価結果または,仮想的な攻撃への耐性
が高い/低いアノテータの評価結果を予測するよう
に設計する. アノテータの評価結果を予測するタス
クは,攻撃の可能性および強さそれぞれの評価値が
高いか低いかという 2種類の 2値分類タスクであり,
アノテータの人数分サブタスクが追加される.

4.2 実験条件
事前学習済み言語モデルを Fine-tuning すること

で, NOT, GRY, OFF の 3 クラス分類モデルを構築
する. 各正解ラベル NOT, LightGRY, GRY, DarkGRY,
OFFはそれぞれ [1, 0, 0], [0.4, 0.6, 0], [0, 1, 0], [0, 0.6,
0.4], [0, 0, 1] という 3 次元のソフトな確率分布に
変換し損失の計算に用いる. 事前学習済みモデル
は日本語 LUKE[18] の base モデル lite 版を用いる.
Fine-tuning条件の詳細は,公開中の分類モデルのモ
デルカードに記載している. 攻撃性推定用データ
セットは 5分割交差検証で用いる.

4.3 分類モデルの性能評価
メインタスクのみ学習したモデル (Baseline) と,

個々のアノテータの評価結果 (with each annotator; w/
Each), 仮想的なアノテータの評価結果 (with virtual
annotator; w/ Virt.)をサブタスクに追加して学習した
モデルの分類性能を表 1に示す. 不一致情報を考慮
した学習を行うことで分類性能が向上した. またサ
ブタスクの比較としては,仮想的なアノテータの評

表 1 サブタスクの有無による分類性能の比較評価指標 Baseline w/ Each w/ Virt.

マクロ平均 F値 [%] 59.1 60.4 62.9
正解率 [%] 61.1 61.8 63.8

価結果を使用する方が分類性能が高くなった. 要因
として,個々のアノテータの評価結果にはアノテー
ションミスが含まれている可能性がある [14]が,仮
想的なアノテータの評価結果は 2名の平均を取って
いるため,アノテーションミスの影響が軽減されて
いる可能性がある. 分類モデルのより細かな性能評
価結果は付録 Aに付した.

5 補足文挿入による読み手の感じる攻撃性緩和の検証
提案手法では,コメントの読み手と書き手のそれ
ぞれに向けた補足文を提供する. 本実験では,提案手
法の中の読み手に向けた補足文について,読み手の
感じる攻撃性を緩和できるか検証する.

5.1 実験条件
本実験では,次の 3つの条件で被験者に発話を読

んでいただき,攻撃性の評価結果を比較することで
提案手法の効果を検証する: 攻撃性の評価対象とな
る発話のみ提示 (only speech; OS);発話と無関係な文
章を提示 (with unrelated text; WUT);発話とその補足
文を提示 (with supplemental text; WST). WSTが提案手
法の条件である.
評価対象の発話は攻撃性推定用データセットの

GRYクラスの発話からランダムに抽出された 30文
を用いる. 被験者は著者が所属する研究室の学生 15
名である. 発話と評価者はそれぞれ３つのセットに
分けられ,それぞれの評価者セットで文の評価条件
が異なるように発話セットを割り当てた. 被験者は
各発話について,攻撃の可能性と攻撃的と仮定した
時の攻撃の強さを各 4段階で評価する. 被験者には
著者が攻撃性を評価した発話 10文を例示する.
発話と無関係な文章は, Twitter-Tripleからランダム
に抽出する. 読み手に向けた補足文は, ChatGPT か
ら GPT3.5 (text-davinci-002-render-sha)を用いて
補足情報を生成し,著者が生成結果の一部を抜粋し
て語尾などを整え作成した. 補足文の例は付録 Bに
付した. 完全に自動的な補足文の生成については今
後の課題である. 以下に,補足情報の生成に用いたプ
ロンプトを示す.
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図 3 各 2条件での攻撃の可能性の差

図 4 各 2条件での攻撃の強さの差
!SNSで次のような発言を見かけたときは、どのよ

うな気持ちで読めば私は不快に感じずに済むでしょ
うか？「***ここにグレーゾーンの発言を記述***」 !

5.2 分散分析
被験者グループ毎に攻撃性の評価結果を平均し, 3

条件 OS, WUT, WSTの間で攻撃性の評価結果を比較
する. 初めに,各条件における攻撃性の評価値の平均
値に有意差があるか検定するために,ウェルチの一
元配置分散分析を実施する. 攻撃の可能性および強
さのそれぞれについて,帰無仮説を 3条件の全てで
評価値の母平均が等しいこととし,有意水準 0.05で
両側検定を行った. その結果,攻撃の可能性の !値は
0.066,攻撃の強さの ! 値は 0.274となり, 3条件間で
攻撃性の評価値の平均値に有意差はないという結果
になった.

5.3 各 2条件での比較
各 2 条件について発話毎に攻撃の可能性と強さ

のそれぞれで評価値の差を算出した (図 3, 4). また,
評価値の差の平均値 "̄ および標準偏差 #, 効果量
Cohen’s $ を算出した (表 2). 比較条件 X - Yの "̄X−Y,
$X−Y は,値が正の時は条件 Yの方が,負の時は条件
Xの方が攻撃性が低く評価されていることを表す.
いずれの比較条件でも "̄, $ の値が負であるため,

OSよりもWUTの方が, WUTよりもWSTの方が攻
撃性が高く評価される効果があることが示唆され
る. 提案手法の条件 WSTで攻撃性が高く評価され
た原因としては,何らかの文章の挿入自体に問題が

表 2 各 2条件での攻撃性の評価結果の比較評価軸 比較条件 "̄ ± # $

攻撃の
可能性

OS - WUT -0.09 ± 0.87 -0.18
OS - WST -0.17 ± 0.55 -0.35

WUT - WST -0.08 ± 0.78 -0.16

攻撃の
強さ

OS - WUT -0.03 ± 0.90 -0.06
OS - WST -0.23 ± 0.67 -0.43

WUT - WST -0.20 ± 0.90 -0.33

ある,補足文の内容が適切でないなどが考えられる.
前者は $OS−WUT が負の値であることから, 後者は
$WUT−WST に比べて $OS−WST の方が絶対値が大きいことから示唆される.
また実験後の被験者から, 「補足文が書き手を

煽っているように見える時があった」という感想が
述べられている. この原因として補足文の内容以外
で考えられるのは,本実験の補足文のみではチャッ
トボットの性格や会話上の立ち位置が不明確である
という点である. 背景で述べたように,性格などをよ
く知らない人物からの発言はよりネガティブに受け
取られる可能性があり,本実験で用いた補足文は 40
文字程度の一文のみとチャットボットの性格などを
推測できる情報が少ない.
対策としては,チャットボットが両者をサポート

する中立的な立場であると認識されるような情報を
追加することが考えられる. 具体的には,本来の提案
手法のように書き手に向けた補足文も提示する,ア
イコンやフォント等の視覚的な情報を追加するなど
である. また,本実験では補足文の要件や,補足情報
の生成に用いるプロンプトなどの検討が不十分で
あったため,補足文の内容自体の品質向上について
も今後の課題である.

6 おわりに
本稿では,グレーゾーンの発言の自動検出に向け
た発話の攻撃性推定モデルを構築し, そのデータ
セットおよび攻撃性推定モデルを公開した. さらに,
補足文挿入による読み手が感じる攻撃性の緩和につ
いて検証した. 実験の結果,補足文挿入によって読み
手の感じる攻撃性はむしろ少し高くなった. 要因と
して,本実験で用いた補足文のみではチャットボッ
トの性格などが不明確であることが考えられた. 対
策として,チャットボットが両者をサポートする中
立的な立場であると認識されるような情報を追加す
ることを検討している.
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注意: 本ページには,不快感を与える可能性のある表現が含まれています.
表 3 グレーゾーンの発言や補足文の例

種類 テキスト 評価条件:攻撃の可能性 /攻撃の強さ
GRY 欲がの出方が素直すぎる、ハッハッハ。 OS: 3.0 / 2.6

WUT: 2.2 / 2.0
WST: 2.2 / 2.4

UT 乾かしたらもうそのまま okみたいだけどなんか臭いし 1度ガソリンか何かで洗った方がいいよねこれ。
ST この方は相手の率直な態度を褒めているのかもしれません。

GRY 温田ちん勝手に入れてる。 OS: 1.8 / 2.0
WUT: 2.0 / 2.2
WST: 3.0 / 3.8

UT どこにあるか知らんかなり前友達と行こうとしたけどコロナでやめた。
ST この方は特有の言い回しやスラングを使っているかもしれません。

GRY 体質だって言ってるのに食べて太らないからとか、あるじゃん。
OS: 1.6 / 2.4

WUT: 1.6 / 2.2
WST: 2.8 / 2.6

UT 某紫のリア恋な方みたいに爆発的高価格な私服もキュンとするんだけど、お値段抑え目な自担沼底無し過ぎ。
ST この方は自身の体質や食生活について話しており、単なる自己表現や共感を求めているだけかもしれません。

GRY 誰がロリコンじゃい。 OS: 2.8 / 2.4
WUT: 1.2 / 1.4
WST: 2.0 / 2.2

UT 民主主義が崩壊することは権力による否定以外には存在しません。
ST 軽いユーモアやジョークが含まれているかもしれません。

(b) GRYと予測された発話群(a) NOTと予測された発話群

(c) OFFと予測された発話群

表 4 各攻撃性クラスにおいて出現頻度の高い単語の傾向

表 5 Baselineの混合行列 表 6 w/ Virt. の混合行列

A 攻撃性推定モデルの分類性能
A.1 データセットに対する分類性能

Baselineと w/ Virt. の混合行列を図 5, 6に示す. 正解ラベルが OFFのサンプルを NOTまたは GRYに誤分類することや,正解ラベルが NOTまたは GRYのサンプルを OFFに誤分類することは望ましくない. これらの観点で比較しても,
Baselineに比べて w/ Virt. の方が優れた分類性能を示している.
A.2 未知の発話に対する分類結果の分析

w/ Virt. の条件で攻撃性推定用データセット全文を用いて分類モデルを学習させ,データセット外の未知の発話を入力した際の分類結果を分析する. 未知の発話として, Twitter-Tripleの 2020年 8月 20日から 2020年 8月 22の期間に収集された対話から 100万文を抽出した.各攻撃性クラスで出現頻度の高い単語について分析する. まず,未知の発話 100万文を MeCab[19]で形態素解析し,名詞,動詞,形容詞のみ抽出した. 抽出された単語のリストから出現頻度の上位 500単語をストップワードとして除外し,各攻撃性クラスのワードクラウドを作成した (図 4) . NOTクラスにおいては,「嬉し」や「楽し」,「うれし」などのポジティブな単語の出現頻度が高い傾向にある. OFFクラスにおいては,「バカ」や「アホ」といった他者への悪口として利用されやすい単語や,「やめろ」や「うるさい」といった他者に圧力を与える可能性がある単語の出現頻度が高い傾向にある. 最後に, GRYクラスにおいては,「だめ」や「ヤバイ」といった他者の言動への否定に受け取られる可能性のある単語や,「しんどい」,「我慢」といったネガティブな感情表現で用いられやすい単語の出現頻度が高い傾向にある. これらの結果から,構築した攻撃性推定モデルは概ね攻撃性の高さに応じた発話の分類ができていることが示唆される.

B 補足情報生成
グレーゾーンの発言 (GRY)と無関係な発話 (UT),著者作成した補足文 (ST)の例を表 3に示す. その他のサンプルの一覧は https://huggingface.co/datasets/TomokiFujihara/supplement for gray area commentにて公開中である.
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