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概要
近年，SNS上で他者に対して攻撃的な投稿（攻撃
的投稿）が増加しており，その自動検出に関する研
究が実施されている．しかし，皮肉表現や文脈依存
を含む投稿に対して誤判定する課題がある．本研究
では，高い言語処理能力を持つ大規模言語モデルと
感情情報を用いた，SNS上の攻撃的投稿判定手法を
提案する．提案手法では，GPT-4o を用いて喜びや
悲しみなどの 8種類の感情に対する推定確率を出力
し，投稿と出力された推定確率の両方を参照して攻
撃性判定する．正答率，F1スコアおよび混同行列を
用いて，感情情報および例示情報の有効性を調査し
た結果，LLMによる攻撃性判定において情報の付
加が有効であることが確認された．

1 はじめに
近年，世界中でソーシャル・ネットワーキング・

サービス（SNS）の利用者数が増加傾向にあり，今
後も利用者は増加することが推測されている [1]．
しかし利用者の増加とともに，誹謗中傷やヘイトス
ピーチなど，他者に対して攻撃的な内容の投稿（攻
撃的投稿）が増加し，社会的な問題となっている
[2]．一方，各種 SNSにおいて不適切な投稿を判定
する AIが導入されているが，皮肉表現や前後の文
脈を考慮する必要のある投稿に対して，攻撃的と誤
検知しやすいという課題が存在する [3, 4]．我々は
攻撃的投稿による問題を解決するには，攻撃的投稿
に対する判定精度が重要だと考え，大規模言語モデ
ル（LLM）と感情情報を用いて攻撃性判定する手法
を提案した [5]．その結果，感情情報の有効性とプ
ロンプト設計の重要性を示したが，学習コストが高
いという課題が存在する．
そこで本研究では，LLMのみを用いて感情情報
を活用した攻撃的投稿判定手法を提案する．感情情
報を活用することで，投稿の感情的特徴を補助的な
情報として利用して，判定の難しい投稿に対しても

安定した攻撃性判定が期待される．提案手法では，
判定対象の投稿から 8種類の各感情の推定確率を，
8要素の配列データとして出力し，それらの感情情
報と投稿の両方を参照して攻撃性判定する．LLM
単独の手法により，学習コストを抑えつつ LLMの
言語処理能力を用いて，より安定した攻撃性判定を
目指す．
性能評価実験では，従来手法，感情情報を利用し
ない手法，および感情情報を利用する提案手法を対
象として，例示を与えない設定と例示を与える設定
の両条件で比較し，正答率と F1スコア，さらに混
同行列を用いて評価した．その結果，提案手法の有
効性が示され，LLMの攻撃的判定では感情情報や
例示が必要であることが示唆された．

2 関連研究
2.1 SNS上の攻撃性のある投稿の検知

SNS上の攻撃的投稿の検知を目的とした研究は，
数多く報告されている．これまでに新たな手法を提
案した研究と攻撃性の定義やラベル設計に着目した
研究が実施されている．新たな手法を提案した研究
では，攻撃性タスクに加えて感情情報を補助タスク
として導入した手法 [6, 7]や，CNNと GRUを統合
した手法 [8]を提案している．また攻撃性の定義や
ラベル設計に着目した研究では，攻撃性の有無だけ
でなく，攻撃の種類や標的に着目した研究 [4] や，
攻撃性判定が難しい投稿をグレーゾーンというラベ
ルで新たに定義した研究 [9]が実施されている．
これらの研究では，新たな手法や攻撃性の定義や
ラベル設計によって，SNS投稿の攻撃性判定に有効
になる可能性が報告されているが，皮肉表現や前後
の文脈を考慮する必要のある投稿に対して，誤判定
しやすいという課題が指摘されている．そこで本研
究では，LLMを用いて投稿と感情情報を統合的に
扱うことで，従来手法では誤判定されやすい皮肉表
現や前後の文脈を考慮する必要のある投稿に対する
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SNS上の投稿の攻撃性を判定するAI (GPT-4o)
SNS上の投稿

(テキスト)
攻撃性判定プロンプト

⚫ 推定確率とテキストの
両方から判定

⚫ 出力はNOT / GRY / OFF 

感情推定プロンプト

⚫ 8種類の基本感情で推定
⚫出力は推定確率の配列
[Joy, Sadness, …]= [0.3, 0.2, …]

出力入力(テキスト)

入力(推定確率)入力(テキスト)

図 1: 提案手法

判定精度の向上を目指す．

2.2 LLMを用いた SNS投稿分析
テキスト分析に LLMを用いた研究も実施されて

いる．Rathjeら [10]は LLMを用いて，多言語のテキ
ストから感情や攻撃性などの心理的特徴を推定でき
るかを検証した．その結果，LLMは辞書ベースの手
法よりも高い性能を示し，データ数の少ない言語に
対しても一定の有効性が確認された．しかし，従来
手法の機械学習モデルよりも性能が低いタスクも存
在したことが報告されている．また竹中ら [11]は，
日本語感情分析におけるモデル比較として，BERT
系モデルと GPT-4oを検証した結果，GPT-4oの性能
は BERT系モデルに劣っていたが，プロンプト設計
などによる改善の余地があることを指摘している．
以上の研究により，LLMを用いたテキスト分析

は多言語対応や学習コストの低さより，LLMのテ
キスト分析への応用可能性が報告されている．そこ
で本研究では，竹中らが提案した感情推定プロンプ
トを参考にして，感情情報を明示的に確率分布とし
て出力し，その結果を用いて攻撃性判定する手法を
構築する．LLMの言語処理能力を利用しながら感
情情報を介して攻撃性判定することで，従来手法で
は誤判定されやすかった文脈依存的または曖昧な投
稿に対する判定精度の向上を目指す．

3 提案手法
図 1に提案手法を示す．本研究では OpenAI社が

提供する GPT-4oを使用し，攻撃性判定を使用する
データセットに対応した 3値分類タスクを対象とす
る．本研究で使用したプロンプトは，竹中らの研究
で提案されたプロンプト [11]を参考に，「SNS上の
投稿の攻撃性を判定する AI」の役割を指示して，感
情推定タスクを実施してから攻撃性判定タスクを実
施することで攻撃性判定するプロンプトを設計し

た．付録 Aに本研究で使用したプロンプト全文を付
する．

3.1 感情推定プロンプト
感情推定タスクを実施するプロンプトは，判定対
象の投稿を入力として，プルチックの基本 8 感情
（喜び,悲しみ,期待,驚き,怒り,恐れ,嫌悪,信頼）の
推定確率を出力するように設計した．プロンプト設
計にあたっては，竹中らの研究 [11]を参考に，各感
情の評価基準をプロンプト内に明示し，各感情の推
定確率を，0から 1までの連続値で出力するように
設計した．評価基準を以下に示す．

• Joy（喜び）：幸福感、満足感、ポジティブな気持ちが
表現されている

• Sadness（悲しみ）：悲嘆、喪失感、絶望感を示す表現
がある

• Anticipation（期待）：未来への期待や希望、予測が示
されている

• Surprise（驚き）：予想外の出来事に対する驚きや戸
惑いがある

• Anger（怒り）：怒りや強い反発心を示す言葉がある
• Fear（恐怖）：危険や不安、恐怖心を表す表現がある
• Disgust（嫌悪）：嫌悪感や拒絶感、強い不快感を表す
言葉がある

• Trust（信頼）：他者への信頼、安心感、信用を示す表
現がある

また一貫した確率分布を出力するため，8感情の推
定確率の総和が 1となる制約をプロンプトに追加し
た．これにより，投稿に内在する感情情報を確率分
布として扱い，後に実施する攻撃性判定において利
用できるように設計した．

3.2 攻撃性判定プロンプト
攻撃性判定を実施するプロンプトは，感情推定プ
ロンプトによって出力した各感情の推定確率分布
と，元の投稿テキストを入力として，投稿の攻撃性
を判定するように設計した．
なお，本稿では性能評価実験で使用するデータ
セットに基づき，NOT(非攻撃的)，GRY(グレーゾー
ン)，OFF(攻撃的)の 3値分類を実施するように設計
した．藤原らの研究 [9]を参考に，各攻撃性におけ
る評価基準をプロンプト内で明示した．各攻撃性の
評価基準を以下に示す．

• NOT（非攻撃的）：他者に対して攻撃的な表現が無い
• GRY（グレーゾーン）：読み手や文脈によって攻撃的
とも非攻撃的とも受け取られる可能性がある

• OFF（攻撃的）：ヘイトスピーチや誹謗中傷など、他
者に対して攻撃的な表現がある
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4 性能評価実験
4.1 使用したデータセット
本研究では，藤原らが構築した攻撃性推定用デー

タセット [9]を使用した．このデータセットは X(旧
Twitter)から投稿を 800件収集し，大学生 3名による
攻撃性評価によって NOT(非攻撃的)，GRY(グレー
ゾーン)，OFF(攻撃的)の 3種類のラベルが付与され
ている．攻撃性ラベルは「攻撃性の可能性」と，攻
撃的だと仮定したときの「攻撃性の強さ」の 2種類
の評価指標を用いて付与された．どちらの評価指標
も低い場合は NOT，高い場合は OFF，片方の指標の
みが高い場合は GRY とラベルが付与されている．
各ラベルの分布は NOT が 334 件，GRY が 320 件，
OFFが 126件である．本研究では，このデータセッ
トを用いて提案手法の評価を実施した．

4.2 実験内容
本研究では，感情情報の有無および例示の有無が

攻撃性判定性能に与える影響を検証するため，以下
の 5つの手法を比較する性能評価実験を実施した．
また，LLMを用いた全ての手法で temperatureパラ
メータを 0と設定し，例示については評価基準とは
別に，定義が曖昧で判断が難しい投稿に対する解釈
の補助を目的として，各攻撃性ラベルに対応する例
を 1件用意し，プロンプト内に付与した．

Baseline : 藤原らが提案した手法 [9]
Zero-shot : 感情情報を利用せずに攻撃性判定

する手法（例示無し）
Few-shot : 感情情報を利用せずに攻撃性判定

する手法（例示あり）
Proposed (Zero) : 感情情報を利用して攻撃性判定

する手法（例示無し）
Proposed (Few) : 感情情報を利用して攻撃性判定

する手法（例示あり）
性能評価は，藤原らの研究で使用されていた正答率
（Acc.），各クラスの F1スコア (F1)とマクロ平均 F1
スコア (Macro F1)，さらに正解ラベルと予測ラベル
の混同行列を用いた．これらの指標に基づいて各手
法を比較することで，攻撃的投稿の検知における
LLMの有効性と，LLMでの攻撃性判定における感
情推定と例示の有効性について検証した．

4.3 実験結果
表 1に各手法における正答率と各クラスの F1ス

コアを示す．提案手法である Proposed(Zero)および

Proposed(Few)が，Baselineと比較して全体的に高い
性能であった．Proposed(Few)は，正答率，GRYクラ
スの F1スコア，マクロ平均 F1スコアで最も高い性
能であることが確認され，Proposed(Zero)は OFFク
ラスの F1スコアで最も高い性能であることが確認
された．これにより，感情情報を利用した提案手法
は特に GRYクラスや OFFクラスの判定において有
効であることが示された．次に Baselineと Zero-shot
を比較すると，Zero-shot は NOT クラスの F1 スコ
ア以外では Baselineを下回った．特に GRYクラス
の F1スコアで，0.555から 0.476まで下回った．し
かし，Few-shot と Proposed(Zero) では Baseline と比
較して，全ての指標で同等の性能か高い性能を示し
た．これにより，LLM を用いた攻撃性判定では例
示情報や感情情報が必要であることが示された．
図 2に各手法における正解ラベルと予測ラベルの
混同行列を示す．すべての混同行列において，縦軸
が正解ラベル，横軸が予測ラベルである．Baseline
と Proposed(Few)を比較すると，Proposed(Few)では
全てのクラスで正しく分類した件数が増加したこと
が確認された．次に Baselineと Zero-shotを比較する
と，Zero-shotでは GRYクラスを NOTクラスと誤判
定する件数の増加したことが確認された．しかし，
Few-shotと Proposed(Zero)では Baselineと比較して，
GRYクラスと OFFクラスで誤判定する件数が減少
したことが確認された．これにより，LLM を用い
た攻撃性判定では例示情報や感情情報を付与するこ
とで，GRYクラスと OFFクラスの判定向上に寄与
して性能向上することが示された．

5 考察
実験結果より，実験結果より，LLMを用いた攻撃
性判定においては，感情情報や例示情報を付与する
ことで，Baselineと比較して性能が向上することが
確認された．これは LLMが高い言語処理能力を持
つ一方で，本研究における GRYクラスのように判
定基準が曖昧なクラスに対しては，判定の指針とな
る情報がないため，適切な判断が困難となるためで
あると考えられる．例示情報を提示した手法の方が
感情情報よりも誤判定の減少に貢献した理由として
は，攻撃性判定の基準を直接指示できたことが考え
られる．感情情報は投稿に含まれる感情状態を数値
として表現できるが，この情報をどのように扱うか
は LLMに依存している．これに対して例示は，各
クラスに該当する投稿例を通じて判定基準を明示す
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表 1: 各手法の正答率と F1スコア
比較手法 例示情報 感情情報 Acc. F1(NOT) F1(GRY) F1(OFF) Macro F1
Baseline - - 0.638 0.713 0.555 0.618 0.629
Zero-shot 0.629 0.734 0.476 0.586 0.599
Few-shot ✓ 0.690 0.765 0.589 0.695 0.683
Proposed(Zero) ✓ 0.679 0.755 0.551 0.721 0.676
Proposed(Few) ✓ ✓ 0.690 0.757 0.595 0.718 0.690

(a) Baseline (b) Zero-shot (c) Few-shot

(d) Proposed (Zero) (e) Proposed (Few)

図 2: 各手法の正解ラベル-予測ラベルの混同行列

ることで，判定基準を明確化できたと考えられる．
さらに LLMを用いた提案手法は，感情情報や例示
をプロンプトとして付与するのみで判定性能を向上
させられるので，各種 SNSごとに異なる攻撃性の定
義や許容範囲に応じてプロンプトを調整することに
よって，柔軟かつ安定した攻撃性判定が可能と考え
られる．
以上より，LLMを用いて SNS上の攻撃的投稿を

判定するためには，判定例や評価基準といった指標
となる情報も指示することが重要であると示唆され
る．一方で，本研究で用いたデータセットでは GRY
クラスという判定基準が曖昧なクラスが性能に影
響している可能性も考えられる．そのため，今後は
GRYクラスが存在しない他データセットを用いて
検証する必要がある．

6 おわりに
本研究では，LLMのみを用いて感情情報を活用
した攻撃的投稿判定手法を提案し，感情情報の有無
および例示の有無が判定性能に与える影響を検証
した．藤原らの攻撃性推定用データセット [9]を用
いた性能評価の結果，投稿テキストのみを入力する
LLMの直接判定は従来手法に対して優位でない一
方で，感情情報や例示をプロンプトとして付与する
ことで，GRYクラスにおける誤判定が抑制される
ことを確認され，感情情報や例示などの追加情報に
よって判定基準を補助することが必要であることが
示唆された．今後は，他データセットでの検証を通
じて提案手法の汎用性を評価しつつ，判定精度の向
上を目指して手法を改良する．
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A 本研究で使用したプロンプト全文
本研究で使用したプロンプトを図 3に示す．感情情報を経由しない手法では，図 3に示すプロンプトから

「1. 感情推定」に関する記述および感情分布の出力を削除し，例示情報を用いない手法では「例（攻撃性ラベ
ルの目安）」に関する記述を削除し，攻撃性判定のみを実施するように設定した．
タスク
1. 感情推定以下の短文に含まれる 8つの基本感情（Joy, Sadness, Anticipation, Surprise, Anger, Fear, Disgust, Trust）につい
て、それぞれの推定確率を 0～1の連続値で出力してください。
評価基準（各感情の判断基準）：
- Joy（喜び）: 幸福感、満足感、ポジティブな気持ちが表現されている
- Sadness（悲しみ）: 悲嘆、喪失感、絶望感を示す表現がある
- Anticipation（期待）: 未来への期待や希望、予測が示されている
- Surprise（驚き）: 予想外の出来事に対する驚きや戸惑いがある
- Anger（怒り）: 怒りや強い反発心を示す言葉がある
- Fear（恐怖）: 危険や不安、恐怖心を表す表現がある
- Disgust（嫌悪）: 嫌悪感や拒絶感、強い不快感を表す言葉がある
- Trust（信頼）: 他者への信頼、安心感、信用を示す表現がある
制約：- 8つの値の合計は必ず 1にしてください。
—
2. 攻撃性判定上記で推定した感情分布も参考にして、投稿の攻撃性を NOT / GRY / OFFのいずれかで判定してください。
評価基準（攻撃性）：
- NOT（非攻撃的）：他者に対して攻撃的な表現が無い
- GRY（グレーゾーン）：読み手や文脈によって攻撃的とも非攻撃的とも受け取られる可能性がある
- OFF（攻撃的）：ヘイトスピーチや誹謗中傷など、他者に対して攻撃的な表現がある
—
重要-出力は必ず JSON形式のみとしてください- "aggressiveness"の値は NOT / GRY / OFFのいずれか 1つのみを出力し
てください-以下のフォーマットを厳守してください出力フォーマット (JSONのみ)： "probabilities": [0.12, 0.05, 0.18, 0.10,
0.30, 0.15, 0.10, 0.00], "aggressiveness": "OFF"
—
例（攻撃性ラベルの目安）：
入力短文：「今日のご飯おいしかった！」出力例 (JSONのみ): "probabilities": [0.50, 0.05, 0.05, 0.05, 0.05, 0.05, 0.05, 0.20],
"aggressiveness": "NOT"
入力短文：「いい加減にしてくれ。」出力例 (JSON のみ): "probabilities": [0.05, 0.20, 0.05, 0.50, 0.05, 0.05, 0.05, 0.05],
"aggressiveness": "GRY"
入力短文：「こいつは本当に役に立たない。」出力例 (JSON のみ): "probabilities": [0.05, 0.05, 0.05, 0.05, 0.20, 0.05, 0.50,
0.05], "aggressiveness": "OFF"
—ここまで例—
入力短文：「text」

図 3: プロンプト全文
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