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内容梗概

本稿では，二つの研究について述べる．二つの研究は，どちらも誹謗中傷検出タス
クにマルチタスク学習を採用する際に，加えるサブタスクの選定・調査を行う研究
である．二つの研究に共通する目的は，誹謗中傷検出タスクにマルチタスク学習を
採用する際，精度向上に有効なサブタスクを明らかにすることである．研究 Aは，
サブタスクとして，字面と感情の二つの観点に着目した研究である．研究 Aは，サ
ブタスクの選定に加え，重み付き損失関数を用いた学習改善手法の提案を行ってい
る．研究 B は，サブタスクとして，主観と客観の二つの観点に着目した研究であ
る．研究 Bは，サブタスクの選定に加え，構築したモデルがどのような誹謗中傷投
稿に対して，検出精度向上に有効であったか分析を行っている．我々は，二つの研
究について別々に，議論を展開する．二つの研究から我々は，五つの知見を得た．
(1)ランダムタスクを加えたマルチタスク学習モデルよりも，怒りの感情検出タス
クを加えたマルチタスク学習モデルの方が誹謗中傷検出精度向上に有効．(2)サブ
タスクのラベルに約 20倍以上の不均衡がある場合に限り，重み付き損失関数はサ
ブタスクの検出精度向上に有効．(3)主観サブタスクを加えたマルチタスク学習モ
デルは，客観サブタスクを加えたマルチタスク学習モデルに比べ，誹謗中傷検出タ
スクの F値向上に有効な傾向がある．(4)閲覧者感情分類タスクを加えたマルチタ
スク学習モデルは，誹謗中傷検出タスクの Precision 向上に有効．(5) 閲覧者感情
分類タスクを加えたマルチタスク学習モデルはシングルタスク学習モデルに比べ，
投稿者が喜びの感情を抱いた投稿に対する誹謗中傷検出タスクの Accuracy向上に
有効．

∗岐阜大学大学院 自然科学技術研究科 知能理工学専攻 知能情報学領域 修士論文, 学籍番号:1224525045
1224525045, 2024年 12月 4日.
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第 1章 はじめに

本稿では，二つの研究について述べる．二つの研究の目的は，どちらも誹謗中傷
検出タスクにマルチタスク学習を採用した際，精度向上に有効なサブタスクを明ら
かにすることである．
研究 Aは，サブタスクとして字面表現を検出するタスクと，投稿者感情を検出す

るタスクが有効ではないかと仮定し，調査を行った研究である．字面表現検出タス
クは，脅迫表現検出タスク，差別表現検出タスク，容姿否定表現検出タスクの三つ
である．投稿者感情を検出するタスクは，正義感検出タスク，怒り感情検出タスク，
失望感情検出タスクの三つである．研究 Aでは，サブタスクの選定に加え，サブタ
スクのデータ不均衡問題に対して，重み付き損失関数を用いた学習改善手法の提案
を行った．
研究 Bは，サブタスクとして主観サブタスクが有効ではないかと仮定し，調査を

行った研究である．主観サブタスクは，投稿者感情分類タスクと閲覧者感情分類タ
スクの二つである．比較対象にシングルタスク学習モデル，客観サブタスクを加え
たマルチタスク学習モデルを用意し，主観サブタスクが主タスクの検出精度向上に
有効かどうかの検証を行った．客観サブタスクは，投稿対象分類タスクと誹謗中傷
カテゴリ分類タスクの二つである．研究 Bでは，サブタスクの選定に加え，構築し
たモデルがどのような誹謗中傷投稿に対して，検出精度向上に有効であったか分析
を行った．
我々は，二つの研究について別々に，議論を展開する．研究 Aについて 3章，研

究 Bについて 4章で述べる．二つの研究から我々は，五つの知見を得た．

研究 A: ランダムタスクを加えたマルチタスク学習モデルよりも，怒りの感情検出タ
スクを加えたマルチタスク学習モデルの方が誹謗中傷検出精度向上に有効．

研究 A: サブタスクのラベルに約 20倍以上の不均衡がある場合に限り，重み付き損
失関数はサブタスクの検出精度向上に有効．

研究 B: 主観サブタスクを加えたマルチタスク学習モデルは，客観サブタスクを加え
たマルチタスク学習モデルに比べ，誹謗中傷検出タスクの F値向上に有効な
傾向がある．
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研究 B: 閲覧者感情分類タスクを加えたマルチタスク学習モデルは，誹謗中傷検出タ
スクの Precision向上に有効．

研究 B: 閲覧者感情分類タスクを加えたマルチタスク学習モデルはシングルタスク学
習モデルに比べ，投稿者が喜びの感情を抱いた投稿に対する誹謗中傷検出タ
スクの Accuracy向上に有効．．

2



第 2章 基本的事項

2.1 評価指標
評価指標とは，機械学習モデルの予測精度を評価するための指標である．評価

指標は，評価の目的に応じた様々な種類が存在する．本章では，評価指標として，
Accuracy，Precision，Recall，F値について説明する．それぞれの評価指標は 2値
分類を例に説明する．評価指標を説明するために，モデルの予測と正解ラベルの関
係を表した混同行列を図 2.1に記す．図 2.1についての説明を以下に記す．

TN: True Negativeの略，モデルが Negativeと予測し，実際に Negativeであっ
たテストデータの総数

FN: False Negative の略，モデルが Negative と予測し，実際には Positive で
あったテストデータの総数

FP: False Positiveの略，モデルが Positiveと予測し，実際には Negativeであっ
たテストデータの総数

TP: True Positiveの略，モデルが Positiveと予測し，実際には Positiveであっ
たテストデータの総数

図 2.1の混同行列を用いて各評価指標について説明する．

2.1.1 Accuracy

Accuracyとは，モデルの予測が正解した割合を示す評価指標である．Accuracy
の算出式を式 2.1.1に示す．

Accuracy = TN + TP

TN + FN + FP + TP
(2.1.1)

2.1.2 Precision

Precision とは，モデルの適合率を示す評価指標である．適合率とは，モデルが
Positive予測したテストデータのうち，テストデータが実際に Positiveであった割

3



モデルの予測

モ
デ
ル
の

正
解
ラ
ベ
ル

Negative Positive

Negative TN FP

Positive FN TP

図 2.1 提案モデル図

合である．モデルの誤検知の少なさを測る指標と考えることができる．Precision
の算出式を式 2.1.2に示す．

Precision = TP

FP + TP
(2.1.2)

2.1.3 Recall

Recallとは，モデルの再現率を示す評価指標である．再現率とは，実際に Positive
であるテストデータのうち，正しく Positiveと予測できたテストデータの割合であ
る．再現率は，True Positive Rateとも呼ぶことができる．再現率は，モデルが陽
性データをどれだけ見逃すことがなく，予測することができるかを測る指標と考え
ることができる．Recallの算出式を式 2.1.3に示す．

Recall = TP

FN + TP
(2.1.3)
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2.1.4 F値

F値とは，Precisionと Recallの調和平均を表した評価指標である．F値は調和
平均であるため，Precisionと Recallのどちらか一方が極端に低く，もう一方が極
端に高い場合よりも，Precisionと Recallの両方が程よく高い方が高くなる．その
ため，F値は Precisionと Recall両方を重視したい場合に用いることが多い．F値
の算出式を式 2.1.4に示す．

F = 2 ∗ Precision ∗ Recall

Precision + Recall
(2.1.4)

2.2 k分割交差検証
k 分割交差検証とは，機械学習モデルの予測精度を評価するための手法である．

本研究では，10分割交差検証を使用しているため，k = 10の場合について説明す
る．本研究における 10分割交差検証手順を以下に示す．

1. データセットを 10個に分割
2. 10 個に分割したデータセットのうち，8 割を訓練データ，他の 1 割を検証
データ，他の 1割をテストデータとする

3. 訓練データで学習，検証データを用いて Early-stoppingを行い，テストデー
タで評価指標を算出

4. 2,3を，1割のテストデータが 10回異なるように繰り返す
5. 繰り返した 10回の評価指標の平均をとり，機械学習モデルの予測精度を評価

上記の手順で検証を行うことで，正確に機械学習モデルの汎化性能を検証すること
ができる．

2.3 対応のある 2標本 t検定
対応のある 2標本 t検定とは，対応のある 2群の平均値に差があるかどうかの検

定である．“対応のある”とは，同じ標本からデータを抽出したということである．
そのため，同じデータセットを用いて，既存手法と提案手法の比較を行う際は，“対
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応のある”となる．対応のある 2標本 t検定では，“2群の平均値に差はない”と帰
無仮説を立て，その帰無仮説が棄却された場合，“2群の平均値に差はない”とはい
えないとなる．帰無仮説が棄却できるかできないかは，検定統計量が有意水準を下
回るかどうかによって決まる．有意水準とは，帰無仮説が真であるのにもかかわら
ず、帰無仮説を偽として棄却してしまう誤りが発生する確率のことである．有意水
準に明確な指定はないが，0.01や 0.05を用いることが一般的である．検定統計量 t

を表す式を式 2.3.1に示す．

t = d̄ − µ√
s2

n

(2.3.1)

式 2.3.1中の変数について説明する．d̄は，2標本の差の平均，µは差の母平均，s2

は不偏分散，nはデータ数を表している．本研究では，帰無仮説を “2群の平均値に
差はない”としているため，µは 0である．s2 の不偏分散は，母分散が不明なとき
に用いる．s2 を表す式を式 2.3.2に示す．

s2 = 1
n − 1

n∑
i=1

(xi − x̄)2 (2.3.2)

式 2.3.2 中の変数について説明する．xi は，i 番目のデータ，x̄ はデータの平均を
表す．

2.4 マルチタスク学習
マルチタスク学習とは，一つのモデルで複数のタスクを同時に解く手法である．

複数のタスクを同時に解くことによって，モデルが一つのタスクに固執しない特徴
を獲得し，汎化性能の向上や過学習の抑制が期待できる．複数のタスクを同時に解
くためには，同時に学習する複数のタスクを同じモデルで学習し，タスクを解くと
きのみ分岐させる必要がある．マルチタスク学習のイメージ図を図 2.2に示す．
図 2.2のように，モデルを構築することによって，複数のタスクを同時に解くこ

とができる．
マルチタスク学習を行う際には，損失を合計して逆伝播する．逆伝播する損失を

6



入力層

中間層1

最終層

中間層M

タスクA タスクCタスクB

図 2.2 マルチタスク学習のイメージ図

式 2.4.1に表す．

BackLoss =
N∑

i=1
Lossi (2.4.1)

Backlossは逆伝播する損失，N は同時に解くタスクの数，Lossi は i番目のタス
クの損失である. 式 2.4.1のように，損失を合計して逆伝播することによって，複
数タスクの学習を実現している．

2.5 BERT

BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)は，2018年
に登場した自然言語処理モデルである．BERTは，双方向性をもち，Transformer
の Encoderを用いたモデルである．双方向性をもつとは，文の前後を理解できると
いうことである．Transformer[1]とは，Attention機構を用いた Encoder-Decoder
モデルである．Attentionとは，モデルが文を理解するためにどの単語を理解する
必要があるか，単語の重要度を測るスコアである．Encoderとは，入力されたデー
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タを機械学習モデルが理解できる特徴に変換するモデルである．Decoderは，機械
学習モデルが理解できる特徴から出力の形に変換するモデルである．自然言語処理
モデルを例として，Encoder-Decoderモデルを説明すると，入力テキストを機械学
習モデルが理解できる特徴に変換するモデルが Encoder，特徴からテキストの形に
変換するモデルが Decoderである．

BERT は，事前学習を行ったあとファインチューニングを行うという手順で使
用されることが多い．事前学習は，自然言語を機械学習モデルが理解できるよう
に学習することである．BERT の事前学習は，MLM(Masked Language Model)
と NSP(Next Sentence Predicition) の 2 タスクに分かれて行われる．ファイン
チューニングは，事前学習で得たパラメータを初期値とし，実際のタスクを解くこ
とができるようにモデルを微調整することである．事前学習の 2タスクについて説
明する．

2.5.1 MLM

MLMは，入力文中のトークンに何が入るか当てる穴埋め問題を解くタスクであ
る．入力の全トークンのうち，トークンの 15 ％をランダムに置換 (15 ％のうち，
80％を [MASK]，10％を別のトークン，10％をそのまま)することによって，穴
埋め問題タスクを作成する．MLMの例を説明する．

文 1 私は週末に友達とキャッチボールをする。(元の文)
文 2 私は週末に [MASK]]とキャッチボールをする。([MASK]への置換)

文 1を文 2に置き換え [MASK]に入るトークンを予測する．MLMは，置換された
単語を周囲の単語から予測することによって，双方向の文脈理解を可能にしている．

2.5.2 NSP

NSPは，二つの文が連続するか否かを解くタスクである．NSPの例を説明する．

文 1 私は週末に友達とキャッチボールをする。[SEP] 私たちは毎週のように
キャッチボールしている。(この文は連続と予測)
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文 2 私は週末に友達とキャッチボールをする。[SEP] 私は給食を食べる。(この
文は連続ではないと予測)

NLPは，文が連続するかどうか解くことによって，文と他の文の関係理解を可能に
している．
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第 3章 研究_A(サブタスクを字面と感情の二つの観点
から着目した研究)

内容梗概 A

誹謗中傷を検出する研究は行われているが，実用にはさらに精度を向上させる必要
がある．機械学習の手法の一つであるマルチタスク学習は，一つのモデルで複数の
タスクを解くことによって汎化性能を向上させ，精度向上が期待できる．誹謗中傷
検出タスクとマルチタスク学習を組み合わせた研究は既に行われているが，どのよ
うなサブタスクが誹謗中傷検出精度向上に有効であるかは明らかではない．そこで
本研究では，誹謗中傷検出タスクの精度を向上させるサブタスクの提案を行う．ま
た，提案したサブタスクが誹謗中傷検出タスクの精度向上に有効であるかどうかの
検証を目的に実験を行った．実験の結果，怒りの感情検出タスクを誹謗中傷検出タ
スクと同時に解くことは，ランダムタスクを同時に解くことより有効であることが
確認された．また，サブタスクのデータが不均衡であり F値が非常に低い場合に限
り，重み付き損失関数は同時に解く検出タスクの F値向上に有効であることが確認
された．

3.1 はじめに_A

SNS上における人権侵害の増加 [2]といった，誹謗中傷が社会問題となっている．
大量の投稿の中から誹謗中傷だけを人手で検出するためには，手間と費用がかかる
ため，誹謗中傷が投稿された後に誹謗中傷の投稿を，自動で検出する必要がある．
現在でも誹謗中傷検出に関する様々な研究が行われているが [3][4][5]現状では実用
的な精度が出ておらず，さらに精度を向上させる必要がある．
本稿では，双方向エンコーダモデルである BERT にマルチタスク学習を採用す

る場合に有効なサブタスクの提案を行う．マルチタスク学習とは，一つの機械学習
モデルで複数のタスクを解くことができる手法である．精度向上を期待する主タス
クと，主タスクと関連のあるサブタスクを同時に解くことによって，モデルの汎化
性能向上が期待できる．
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BERTとマルチタスク学習を組み合わせた研究は行われているが，誹謗中傷検出
精度向上のために有効なサブタスクを提案している研究は著者が調べた限りでは存
在しない．そこで本研究では，誹謗中傷検出タスクに関連のあるサブタスクとして，
字面表現を検出するタスク三つと投稿者感情を検出するタスク三つを提案する．字
面表現検出するタスク三つには，脅迫表現検出タスク，差別表現検出タスク，容姿
否定表現検出タスクを提案した．投稿者感情を検出するタスク三つには，正義感検
出タスク，怒りの感情検出タスク，失望感情検出タスクを提案した．
また，サブタスクのデータ不均衡を改善するために重み付き損失関数を採用し

た．一般的にデータが不均衡である場合，データの複製を行うなどの対策が取られ
る．しかし，マルチタスク学習では一つのモデルで複数のタスクを解くため，一つ
のタスクに合わせたデータの複製はできない．そのため，サブタスクを学習する際
の損失関数に重み付き損失関数を取り入れた．重み付き損失関数を取り入れること
によって，データ数の少ないラベルの予測を誤った場合，大きなペナルティを科す
ことができ，不均衡データの学習を改善できると考えた．
提案したサブタスクとサブタスクへの重み付き損失関数の適用が，誹謗中傷検出

精度向上に有効かどうか検証するために評価実験を行った．評価実験を行うため
に，主タスクとサブタスクに関する質問を行うことによって，アンケートをとり
データセットを用意した．主タスクである誹謗中傷かどうかの判断基準は，文章が
第三者から見て故意であるかに関係なく攻撃性のある表現を含むかどうかとした．
評価実験では，シングルタスク学習モデル，提案したサブタスクを加えたマルチ

タスク学習モデル，提案したサブタスクに重み付き損失関数を用いて加えたマルチ
タスク学習モデル，ランダムタスクをサブタスクとして加えたマルチタスク学習モ
デルを構築し，結果を比較した．評価実験の結果から以下の知見が得られた．

1. ランダムタスクを加えたマルチタスク学習モデルよりも，怒りの感情検出タ
スクを加えたマルチタスク学習モデルの方が誹謗中傷検出精度向上に有効．

2. サブタスクのラベルに約 20倍以上の不均衡がある場合に限り，重み付き損
失関数はサブタスクの検出精度向上に有効．
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3.2 関連研究_A

本章では，本研究の関連研究について述べる．誹謗中傷やヘイトスピーチの検出
に関する研究は広く進められている．誹謗中傷検出を行う研究では，単語に着目し
て文章をベクトル化する手法と，分散表現を用いて文章をベクトル化する手法が
ある．単語に着目してベクトル化する手法として，Waseem ら [4] の研究がある．
Waseemら [4]は，ヘイトスピーチを検出するために n-gramとロジスティック回
帰を用いて分類を行った．その結果，追加特徴として性別と場所に関する情報を追
加することは有効であるが，その他の追加特徴は検出精度向上に不利であること
を示している．分散表現を用いてベクトル化する手法として Badjatiyaら [3]の研
究がある．Badjatiya ら [3] は，複数の深層学習アーキテクチャを用いてヘイトス
ピーチを検出しており，n-gramや TF-IDFなどの既存手法よりも検出精度が向上
したことを示している．本研究は，BERTで得た分散表現を用いてベクトル化を行
い，誹謗中傷の検出を行う．
本研究は，BERTとマルチタスク学習を組み合わせたモデルを使用して誹謗中傷

検出を行う．誹謗中傷検出に BERT とマルチタスク学習を組み合わせた研究とし
て，Samghabadiら [6]の研究がある．Samghabadiら [6]は，攻撃性識別タスクと
女性差別的攻撃検出タスクの二つのタスクを同時に解くマルチタスク学習モデルを
提案している．この研究は，攻撃性のある文章を識別するという点が我々の研究と
類似している．しかし，本研究は誹謗中傷の検出精度を向上させるためのサブタス
クを提案することが目的であるため，二つのタスクを同列に重視し両方の精度を向
上させようとしている Samghabadiらの研究とは目的が異なっている．また，本研
究ではサブタスクのデータの不均衡を考慮し，重み付き損失関数を用いているとい
う点でも異なっている．
不均衡データの改善の研究として Tangら [7]の研究がある．Tangら [7]は，不

均衡データの改善手法として二つの手法を提案している．一つは，データ数が少な
いラベルの文章をを英語から中国語に翻訳し英語に再翻訳することでデータを増
強する手法である．もう一つは，undersamplingを複数回行いサンプリングされた
データごとに分類器を構築しアンサンブル学習を行う手法である．彼らはマルチ
ラベル感情分析において自身らの手法が既存の手法より優れていることを示して
いる．この研究から，不均衡データの改善は分類精度を向上させることが期待でき
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る．本研究では，マルチタスク学習を用いるためデータの複製やサンプリングを行
うことはできない．そのため，重み付き損失関数に取り入れることで不均衡データ
の改善を行った．

3.3 提案手法_A

本研究では，誹謗中傷検出タスクの精度向上手法としてマルチタスク学習に着目
した．シングルタスク学習は一つのモデルで一つのタスクを解く学習であるが，マ
ルチタスク学習は，一つのモデルで複数のタスクを同時に解く学習であり，汎化性
能を向上させることが期待できる．我々は，マルチタスク学習を用いて誹謗中傷検
出タスクの精度向上を図る際に有効なサブタスクを提案することを目的として，サ
ブタスクの選定を行った．また，サブタスクのデータが不均衡だった場合の改善手
法として，重み付き交差エントロピー誤差を採用した．これによってモデルの学習
が改善され，サブタスクと主タスクの検出精度が向上するかどうか検証した．本章
では，提案するサブタスクの選定と不均衡データの学習改善手法について述べる．

3.3.1 シングルタスク学習

シングルタスク学習とは，一つのモデルで一つのタスクを解く学習である．本研
究におけるシングルタスク学習は，誹謗中傷検出タスクのみを解くモデルを学習さ
せることである．東北大学の乾・鈴木研究室が公開している事前学習済みの BERT
モデル∗を使用して，誹謗中傷検出タスクを解くモデルを構築した．本研究では，シ
ングルタスク学習モデルをベースラインとして提案モデルと比較し，提案手法の有
効性を検証する．

3.3.2 マルチタスク学習

マルチタスク学習 [8]とは，一つのモデルで複数のタスクを同時に解く手法であ
る．マルチタスク学習では，主タスクと関連のあるタスクを同時に解くことによっ

∗https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
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て，モデルの汎化性能を向上させることができると言われている．そのため，マル
チタスク学習においてサブタスクにどのようなタスクを選定するかは，主タスクの
精度向上を図る上で非常に重要なことである．本研究で選定したサブタスクについ
て 3.2.1節で述べる．
不均衡データを扱う場合，データをバランスよく学習できるようにデータの偏り

をなくす手法が用いられる．一般的には，データ数の多いラベルに合わせてその他
のラベルのデータを複製する oversamplingや，データ数の少ないラベルに合わせ
てその他のラベルのデータを削減する undersampling が用いられる．しかし，マ
ルチタスク学習では複数のタスクを同時に解くため，あるタスクのデータの偏りを
なくすためにデータ数を増減させても，別のタスクのデータに偏りが生まれてしま
う．そのため，マルチタスク学習ではデータ数を増減させることなくデータの不均
衡を改善する手法が必要である．本研究で用いたデータの不均衡改善手法を 3.2.2
節で述べる．

サブタスクの選定
サブタスクには，字面表現を検出するタスク三つと投稿者感情を検出するタスク

三つが有効であると考えた．字面表現を検出するタスクを選んだ理由として，誹謗
中傷には様々な表現が存在し，この表現が誹謗中傷を検出する上で重要な特徴にな
ることがあげられる．誹謗中傷を検出する上で，字面表現が重要な特徴になると考
えた例を示す．

例 1 意外に身長低いね
例 2 身長低すぎだろ笑笑

例 1も例 2も “身長が低い”ということを相手に伝える投稿である．例 1は身長
が意外に低くいことに驚いている表現であり攻撃性は低いと考えられる．しかし，
例 2は身長が低いことを嘲笑する表現，つまり明らかに相手の容姿を否定するよう
な表現であり攻撃性が高いと考えられる．この例から，表現の違いは誹謗中傷を検
出する上で重要な特徴であり，サブタスクとして字面表現を検出するタスクが有効
だと考えた．
投稿者感情を検出するタスクを選んだ理由として，怒りや正義感などの投稿者感
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情は誹謗中傷の起因となるものであり，誹謗中傷と密接に関係していることがあげ
られる．実際に，炎上事例に批判的なコメントをした投稿者の多くが正義感を抱い
ていたという調査 [9]が存在する．誹謗中傷を検出する上で投稿者感情が重要な特
徴になると考えた例を示す．怒りの感情を持った投稿者が使用する “いい加減にし
ろ”は，何かを全否定する攻撃性の高い言葉に感じると考えられる．しかし，怒り
の感情を持っていない投稿者が使用するお笑いのツッコミのような “いい加減にし
ろ”は，攻撃性の低い言葉と考えられる．以上より我々は，字面表現を検出するタ
スク三つと投稿者感情を検出するタスク三つ計六つのサブタスクを選定した．

サブタスク 1 脅迫表現検出タスク
サブタスク 2 差別表現検出タスク
サブタスク 3 容姿否定表現検出タスク
サブタスク 4 正義感検出タスク
サブタスク 5 怒り感情検出タスク
サブタスク 6 失望感情検出タスク

全てのタスクは，検出するか検出しないかの二値分類である．これらのサブタスク
と誹謗中傷検出タスクを同時に解くために，本研究では図 3.1 のモデルを用いた．
図 3.1中の FCとは全結合層のことである．それぞれのタスクの損失を合計して逆
伝播することによって，全てのタスクを同時に学習させることを可能にしている．

不均衡データの学習改善手法
本研究では，不均衡データ学習の改善手法として，重み付き交差エントロピー誤

差を採用した．交差エントロピー誤差 Lは次の式で表される．

L = 1
N

N∑
n=1

K∑
i=1

yni log ŷni (3.3.1)

N，K はそれぞれデータ数とクラス数を表しており，y，ŷ はそれぞれ実測値と予
測値を表している．
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図 3.1 提案モデル図

重み付き交差エントロピー誤差 Lw は，Lに重み wi を付けた次の式で表される．

Lw = 1
N

N∑
n=1

K∑
i=1

wiyni log ŷni (3.3.2)

wi = Nl

Nf
(3.3.3)

Nl はデータ数が多い方のラベルのデータ数，Nf はデータ数が少ない方のラベル
のデータ数を表している．重み付き交差エントロピー誤差を用いることによって，
データ数の少ないラベルを誤って分類した際は損失が大きくなるように調整し，不
均衡データをバランスよく学習させることができる．

3.4 評価実験_A

本研究では，我々の提案したサブタスクとサブタスクへの重み付き損失関数への
採用が誹謗中傷検出タスクの精度向上に有効かどうか検証するために評価実験を
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行った．提案したサブタスクの有効性を検証するために，シングルタスク学習モデ
ル，提案サブタスクを加えたマルチタスク学習モデル，提案サブタスクを加えて重
み付き損失関数を採用したマルチタスク学習モデル，ランダムタスクをサブタスク
として加えたマルチタスク学習モデルを構築し比較を行った．本章では，評価実験
のデータセットとモデルの構築，結果・考察について述べる．

3.4.1 データセット

Twitter APIを用いて収集したツイートに対して以下の質問を行った．はい・い
いえ・ツイートが理解できないのうちのいずれかで答えることによってラベルを付
与しデータセットを作成した．

質問 1 主タスク
このツイートは誹謗中傷ツイートですか？

質問 2 サブタスク 1
このツイートは脅迫の表現を含むツイートですか？

質問 3 サブタスク 2
このツイートは差別の表現を含むツイートですか？

質問 4 サブタスク 3
このツイートは容姿否定の表現を含むツイートですか？

質問 5 サブタスク 4
このツイートの投稿者は正義感を抱いてツイートしたと思いますか？

質問 6 サブタスク 5
このツイートの投稿者は怒りの感情を抱いてツイートしたと思いますか？

質問 7 サブタスク 6
このツイートの投稿者は失望の感情を抱いてツイートしたと思いますか？

ツイートは 11,200件のツイート収集した．そのうち 622件のツイートは理解でき
ないと判断されたため評価実験では 10,578件のツイートを使用した．10,578件の
ツイートへの質問に対するラベル付けの結果を表 3.1 に記す．ラベル付けの結果
から主タスクは，Yes/Noの割合がおおよそ均衡であるが，その他のサブタスクは
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Yes/Noの割合が不均衡であることが確認された．
マルチタスク学習の有効性ではなく，我々の提案したサブタスクの有効性を検証

するために，ランダムタスクをサブタスクとして用意した．ランダムタスクは，質
問に対してランダムに半分を “はい”，半分を “いいえ”とすることによってラベル
を付与したタスクである．

3.4.2 モデル構築

モデルは以下の 4つを構築した．

モデル 1 シングルタスク学習モデル
モデル 2 各サブタスクを一つずつ加えたマルチタスク学習モデル
モデル 3 モデル 2の学習に重み付き損失関数を採用したマルチタスク学習モデル
モデル 4 ランダムタスクをサブタスクとして加えたランダムマルチタスク学習モ

デル

各モデルはデータセットを Train:Validation:Test=8:1:1 に分割し学習を行った．
また，全てのモデル構築においてバッチサイズを 32に設定し，Validationの損失
が 100回最小値を下回らなかった場合，損失が最小だった際のモデルを保存した．

表 3.1 全 10,578ツイートに対するラベル付け結果

ツイートの種類 Yes No
誹謗中傷ツイートであるか 4,845 5,733

脅迫の字面を含むツイートであるか 505 10,073
差別の字面を含むツイートであるか 433 10,145

容姿の否定の字面を含むツイートであるか 591 9,987
正義感の感情を抱いてツイートしたか 1,165 9,413
怒りの感情を抱いてツイートしたか 1,659 8,919
失望の感情を抱いてツイートしたか 504 10,074
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3.4.3 結果・考察

本研究では，F値，Recall，Precisionに対して 10分割交差検証を行った．各評
価指標に対して帰無仮説を “2群の平均値に差はない”とし有意水準 0.05で 2群の
対応のある t検定を行った．10分割交差検証は，データセットを 10分割しその 1
割を Test，もう 1割を Validation，その他の 8割を Trainとし，10分割したデータ
それぞれが 1回ずつ Testになるように実験を 10回行うものである．各モデルの評
価指標の 10回平均を表 3.4.3に記す．表 3.4.3について説明する．STL，MTLは
それぞれシングルタスク学習とマルチタスク学習を表している．main-F，main-R，
main-Pはそれぞれ主タスクの F値，Recall，Precisionを表しており，()内の数値
はシングルタスク学習モデルと比較した際の p値を表している．太字は，シングル
タスク学習モデルよりも提案モデルの方が，評価指標の値が向上している数値であ
る．また，sub-F，sub-R，sub-Pはそれぞれサブタスクの F値，Recall，Precision
を表している．各評価指標の右に記されている p-valueは重みなしのマルチタスク
学習と重み付きマルチタスク学習を比較した際の p値を表している．
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サブタスク 1:脅迫表現検出タスク
サブタスク 1を加えたマルチタスク学習モデルでは，シングルタスク学習モデル

と比べて主タスクの Precisionのみ向上している．サブタスクの学習に重み付き損
失関数を採用した場合，シングルタスク学習モデルと比べて主タスクの Precision
のみ向上している．また重みなしマルチタスク学習モデルと比べて，主タスクの F
値，Recallが向上している．サブタスクの評価指標を比較すると，重みを付けた場
合の方が F値，Recallが向上しており，Recallの向上には有意な差が確認できた．

サブタスク 2:差別表現検出タスク
サブタスク 2を加えたマルチタスク学習モデルでは，シングルタスク学習モデル

と比べて主タスクの Precisionのみ向上している．サブタスクの評価指標を比較す
ると，重みを付けた場合の方が F値，Recallが向上しており，どちらの評価指標に
も有意な差が確認できた．

サブタスク 3:容姿否定表現検出タスク
サブタスク 3を加えたマルチタスク学習モデルでは，シングルタスク学習モデル

と比べて主タスクの Precisionが向上している．サブタスクの評価指標を比較する
と，重みを付けた場合の方が F値 Recall，Precision全て向上しており，有意な差
が確認できた．

サブタスク 4:正義感検出タスク
サブタスク 4を加えたマルチタスク学習モデルでは，シングルタスク学習モデル

と比べて主タスクの Precisionが向上している．また重みなしマルチタスク学習モ
デルと比べて，主タスク Recall が向上している．サブタスクの評価指標を比較す
ると，重みを付けた場合の方が Recallは向上している．

サブタスク 5:怒り感情検出タスク
サブタスク 5を加えたマルチタスク学習モデルでは，シングルタスク学習モデル

と比べて主タスクの F値，Precisionが向上しており Precisionの向上には有意な
差が確認できた．サブタスクの学習に重み付き損失関数を採用した場合，シングル
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タスク学習モデルと比べて主タスクの Precisionは向上している．サブタスクの評
価指標を比較すると，重みを付けた場合の方が Recallは向上しており，有意な差が
確認できた．

サブタスク 6:失望感情検出タスク
サブタスク 6を加えたマルチタスク学習モデルでは，シングルタスク学習モデル

と比べて主タスクの Precisionは向上している．サブタスクの学習に重み付き損失
関数を採用した場合，シングルタスク学習モデルと比べて主タスクの Recall が向
上している．サブタスクの評価指標を比較すると，重みを付けた場合の方が F値，
Recall，Precisionの全てが向上しており有意な差が確認できた．

ランダムタスク
ランダムタスクをサブタスクとして加えたマルチタスク学習モデルでは，シング

ルタスク学習モデルと比べて Recallは向上しているが F値，Precisionは低下して
おり Precisionの低下には有意な差が確認できた．また，サブタスク 5を加えたマ
ルチタスク学習と比べると F値の差が 0.13，p値が 0.017となり有意な差があるこ
とから，ランダムタスクを加えることに比べ提案したサブタスク 5の怒りの感情検
出タスクが有効であることを確認した．

考察
サブタスク 5を加えたマルチタスク学習モデルに対して以下の 2点を確認できた

ことからサブタスクの選定に価値はあると考えられる．しかし，シングルタスク学
習モデルの F 値よりもマルチタスク学習モデルの F 値を向上させ，有意な差を確
認するためには，より有効なサブタスクの選定が必要であることが考えられる．

1. シングルタスク学習モデルの F値よりも向上．
2. ランダムタスクをサブタスクとして加えたマルチタスク学習モデルの F値を
有意に向上．

サブタスクの学習に重み付き損失関数を採用すると，サブタスク 1,4,5の F値の
向上に有意な差が確認できないが，サブタスク 2,3,6の F値は向上に有意な差が確

22



認できる．この結果と表 3.1のラベルの割合から，重み付き損失関数はラベルの割
合に約 20倍ほどの不均衡が確認できる場合に限り，有意な差が確認できると考え
られる．しかし，サブタスクの F 値向上が必ずしも主タスクの F 値向上に繋がる
わけではないことが確認された．

3.5 おわりに_A

本研究では，マルチタスク学習を用いて誹謗中傷検出精度向上を図る際に有効な
サブタスクの提案し，サブタスクへの重み付き損失関数を採用した．マルチタスク
学習では，主タスクと同時に主タスクと関連のあるサブタスクを解くことによって
汎化性能の向上が期待できる．そのため，サブタスクに有効なタスクを選定するこ
とは非常に重要なことである．我々は，誹謗中傷検出タスクと同時に解くタスクと
して，字面表現を検出するタスク三つと投稿者感情を検出するタスク三つが重要で
あると考えた．字面表現を検出するタスクは，誹謗中傷に様々な表現があるため，
主タスクと関連が深いタスクであると考えた．字面表現を検出するタスクには，誹
謗中傷と関連の深いと考えられる脅迫表現，差別表現，容姿の否定表現を検出する
タスクの三つのタスクを選定した．投稿者感情を検出するタスクは，投稿者感情が
誹謗中傷の原因となるため，主タスクと関連が深いタスクであると考えた．投稿者
感情を検出するタスクには，誹謗中傷の動機である正義感，怒り感情，失望感情を
検出するタスクの三つのサブタスクを提案した．また，マルチタスク学習では複数
のタスクを同時に解くため，一つのラベルに合わせたデータの複製などによって
データの偏りを改善することはできない．そのため，重み付き損失関数を取り入れ
た．重み付き損失関数は，タスクごとのデータの偏りに合わせた重みを損失関数に
付けることができるため，偏りのあるデータの学習改善が期待できる．提案したサ
ブタスクの有効性を検証する評価実験を行うため，主タスク，サブタスクに関する
質問を行いアンケートを取ることでデータセットを作成した．
提案したサブタスクと重み付き損失関数の有効性を検証するために，提案したサ

ブタスクを加えたマルチタスク学習モデル，提案サブタスクを加えて重み付き損失
関数を採用したマルチタスク学習モデルを構築し，シングルタスク学習モデル，ラ
ンダムタスクをサブタスクとして加えたマルチタスク学習モデルとの検出精度を比
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較する実験を行った．
実験結果から，怒りの感情検出タスクを加えたマルチタスク学習モデルは，シン

グルタスク学習モデルと比べて有意な差にはならなかったが F値の向上が確認でき
た．また，怒りの感情検出タスクを加えたマルチタスク学習モデルは，ランダムタ
スクを加えたマルチタスク学習モデルと比べて F値が向上し，有意な差が確認でき
た．マルチタスク学習モデルでは，重み付き損失関数を採用した場合，サブタスク
のデータに約 20倍の不均衡がみられる場合に限り，サブタスクの F値の向上に有
意な差を確認することができた．脅迫表現検出タスクにおいて，重み付け損失関数
を採用することによる有意な差は確認できなかったが，主タスクの F値向上が確認
できた．今後の展望として，今回のサブタスクと誹謗中傷検出精度の関係を精査す
ることによって，より有効なサブタスクの模索，複数のサブタスクの併用を行って
いきたいと考えている．また損失関数に追加する重みを学習過程で逐次変化させる
など，損失関数の設定についてもより有効な設定の模索を行いたいと考えている．
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第 4章 研究_B(サブタスクを主観と客観の二つの観点
から着目した研究)

内容梗概 B

本研究の目的は二つある．一つ目は，マルチタスク学習を用いて誹謗中傷検出タス
クの精度向上を図る際，我々が提案する主観サブタスクが精度向上に有効であるこ
とを明らかにすることである．二つ目は，我々が構築したモデルがどのような誹謗
中傷投稿に対して，検出精度向上の傾向があるか明らかにすることである．二つの
目的を果たすために，我々は主観サブタスク 2種類と客観サブタスク 2種類の計 4
種類のサブタスクを，追加するか追加しないかの組み合わせ，計 16種類のモデル
を構築した．構築した全モデルを，F値，Precision，Recallで比較した．また，検
出精度に違いが生じたモデルに対して，どのような投稿で検出精度に違いが出たの
か分析を行った．実験の結果，以下の知見が得られた．(1)主観サブタスクを加え
たMTL(マルチタスク学習モデル)は，客観サブタスクを加えたMTLに比べ，誹
謗中傷検出タスクの F値向上に有効な傾向がある (2)MTLの F値 (主タスク)に有
意な差があった場合でも，加えるサブタスクによって，特定の投稿の検出に特化す
る場合がある

4.1 はじめに_B

本研究の目的は二つある．一つ目は，マルチタスク学習を用いて誹謗中傷検出タ
スクの精度向上を図る際，我々が提案する主観サブタスクが精度向上に有効である
ことを明らかにすることである．二つ目は，我々が構築したモデルがどのような誹
謗中傷投稿に対して，検出精度向上の傾向があるか明らかにすることである．
一つ目の目的について述べる．マルチタスク学習 [8]とは，一つのモデルで複数

のタスクを同時に解く手法である．同時に解く複数のタスクのうち，精度の向上を
期待するタスクを主タスク，主タスクの学習補助の役割を果たすタスクをサブタス
クと呼ぶ．マルチタスク学習モデルは，主タスクと関連のあるサブタスクを同時に
解くことによって，一つのタスクにとらわれることのない特徴を獲得することがで
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きる．その結果，モデルの汎化性能向上が期待できる．マルチタスク学習は，様々
な自然言語処理分野の研究 [10][11][12]において，精度向上に貢献している．
我々は誹謗中傷検出タスクにマルチタスク学習を採用し，検出精度の向上を図ろ

うと考えた．しかし，誹謗中傷検出タスクを主タスクとした際，どのようなサブタ
スクを選定することが精度向上に有効であるかどうかは，著者が調べた限りでは明
らかになっていない．選定したサブタスクが主タスクの精度向上に有効であるかど
うかは，データセットの作成からモデルの構築，テストデータで精度検証をするま
で確認できないため，膨大な時間と労力がかかるという課題がある．我々は，課題
解くためには主タスクである誹謗中傷検出タスクの精度向上に，有効なサブタスク
の傾向を明らかにする必要があると考えた．我々は主観サブタスクが，主タスクで
ある誹謗中傷検出タスクの精度向上に，有効な傾向があるのではないかという仮説
を立てた．
主観サブタスクとは，第 1者または第 2者の観点からラベルを付与することがで

きるタスクである．第 1者とは投稿者，第 2者とは閲覧者のことである．主観サブ
タスクが，誹謗中傷検出タスクの精度向上に有効な傾向があるのではないかと考え
た理由を述べる．誹謗中傷投稿には，投稿者が悪意をもって行った投稿と，投稿者
に悪気はないが閲覧者との感じ方の差異によって誹謗中傷となる投稿がある．その
ため，投稿者の観点と閲覧者の観点は第 3者の観点よりも，誹謗中傷を検出するた
めに，重要な情報だと考えた．本研究では，主観サブタスクとして投稿者感情分類
タスクと閲覧者感情分類タスクを選定した．また，主観サブタスクの有効性を検証
するために比較対象として，第 3者の観点からラベルを付与することができる客観
サブタスクを用意した．客観サブタスクには，投稿対象分類タスクと誹謗中傷カテ
ゴリ分類タスクを選定した．それぞれのサブタスクについては，4.3.1節で述べる．
二つ目の目的について述べる．誹謗中傷には，煽り，皮肉，差別など様々な種類

が存在する．構築したモデルの誹謗中傷検出精度が低下したとしても，特定の誹謗
中傷投稿の検出に特化したモデルである可能性がある．例えば，全体的な誹謗中傷
投稿の検出精度が低下しているが，差別表現を含んだ誹謗中傷投稿の検出精度は向
上した場合である．我々は，どのようなサブタスクを加えたモデルが，どのような
誹謗中傷投稿を検出できたのか明らかにすることによって，状況に応じたサブタス
クの選定基準を明らかにできると考えた．
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我々は，二つの目的を達成するために，サブタスクの提案，データセットの作成
(4.3.1節)，モデルの構築，評価実験 (4.4章)を行った．データセットの作成は，収
集した投稿に対してクラウドソーシングを用いてラベルを付与することによって
行った．ラベルは，各投稿それぞれに対するアンケートに 5 人ずつ回答し，多数
決を取ることによって決定した．作成したデータセットを用いて，主観サブタスク
2 種類と客観サブタスク 2 種類の計 4 種類のサブタスクを，追加するか追加しな
いかの組み合わせ，計 16 種類のモデルを構築した．構築した全モデルを，F 値，
Precision，Recallで比較した．また，検出精度に違いが生じたモデルに対して，ど
のような投稿で検出精度に違いが出たのか分析を行った．実験の結果，以下の 3点
を明らかにした．

1. 主観サブタスクを加えたMTL(マルチタスク学習モデル)は，客観サブタス
クを加えた MTL に比べ，誹謗中傷検出タスクの F 値向上に有効な傾向が
ある．

2. 閲覧者感情分類タスク (主観サブタスク 2)を加えたMTLは，誹謗中傷検出
タスクの Precision向上に有効．

3. 閲覧者感情分類タスク (主観サブタスク 2)を加えたMTLは STL(シングル
タスク学習モデル)に比べ，投稿者が喜びの感情を抱いた投稿に対する誹謗
中傷検出タスクの Accuracy向上に有効．

4.2 関連研究_B

誹謗中傷投稿を自動検出するための研究は様々行われている．誹謗中傷投稿を検
出するための研究には，誹謗中傷に関連する単語に着目し，誹謗中傷投稿を検出す
る手法と，文章全体に着目して誹謗中傷投稿を検出する手法がある．単語に着目し
た手法は，特定の単語を含んだ誹謗中傷投稿に対しての見逃しを高確率で抑えるこ
とができる．しかし，単語の登録数に限界があるため未知語を含んだ誹謗中傷投稿
に対して脆弱であるというデメリットがある．単語に着目した研究として大友 [13]
らの研究がある．大友らは，86,906語の単語からなるいじめ表現辞書を作成した．
彼らはいじめ表現辞書と複数の機械学習モデルを組み合わせてネットいじめ検出を
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行っている．その結果，彼らは高い分類評価を記録しているが，いじめ表現辞書へ
の登録単語の少なさを課題に挙げている．単語に着目した手法の改善を試みた研究
としてWaseemら [4]の研究がある．Wassemらは，誹謗中傷単語を特定するリス
トベースの手法は，リストに記載されていない単語に脆弱であることを問題視し，
n-gramに基づく手法を提案している．その結果，性別に関する特徴を加えること
が誹謗中傷検出精度向上に有効であることを示している．文章全体に着目した誹謗
中傷投稿を検出する手法として Alatawiら [14]の研究がある．Alatawiらは，ドメ
イン単語埋め込みと BiLSTMを組み合わせたモデルと，文章理解に優れた機械学
習モデルである BERT の二つのモデルでヘイトスピーチの検出を行い，共にベー
スラインより高い検出精度を記録している．BiLSTM を用いたモデルは，スラン
グなど特定単語を用いたヘイトスピーチに強く，BERTを用いたモデルは，全体的
な検出精度が高いことを示している．BERT を誹謗中傷単語で再トレーニングし
た研究 [15] も存在する．Caselli ら [15] は，学習済み BERT をポリシーに違反し
た投稿を使用して再トレーニングすることによって誹謗中傷検出タスクに特化した
BERTを構築した．その結果，攻撃性のある文章を検出するタスクにおいて一般的
な BERT を大きく上回る性能を獲得している．本研究のベースラインとなるシン
グルタスク学習モデルも BERT[16]を使用している．
マルチタスク学習は，画像処理 [17]や強化学習 [18]，自然言語処理 [12]など様々

な分野で応用されている．Lamsiyahら [12]は，マルチタスク学習を用いて文書分
類タスク，ペアワイズテキスト分類タスク，テキスト類似度タスク，関連度ランキ
ングタスクの四つのタスクを同時に学習するモデルを提案している．提案したマル
チタスク学習モデルを用いた BERTモデルで大幅な精度向上に成功している．
類似した研究としてマルチタスク学習を用いて誹謗中傷検出タスクを解くモデル

を提案した研究 [6][19]がある．Samghabadiら [6]は，攻撃性識別タスクと女性差
別的攻撃性識別タスクを同列に扱いマルチタスク学習を行っている．その結果，女
性差別攻撃性タスクの重み付き F 値で 15 チームのうち 3 位と高い結果を獲得し
ている．この研究では，攻撃性識別タスクにマルチタスク学習を採用したという点
で本研究と類似しているが，二つのサブタスクの精度を両方向上させようとしてい
る．しかし，本研究では誹謗中傷検出タスクの精度向上を図るために有効性なサブ
タスクとして感情分類タスクを提案するため目的が違う．Aldjanabiら [19]は，攻

28



撃性検出データセットと三つのヘイトスピーチデータセットをマルチタスク学習で
同時に学習するモデルを提案している．その結果，四つのデータセットのうち三つ
のデータセットで提案手法の有効性を示している．このように，類似したタスクを
同時に解くことによって全てのタスクの検出精度向上を図る研究は存在する．しか
し，誹謗中傷検出タスクの精度向上を図るためにサブタスクを提案し，BERTとマ
ルチタスク学習を用いた研究は著者が調べた限りでなはい．そこで本研究では，誹
謗中傷検出精度向上を目的に，誹謗中傷検出タスクモデルの学習を補助するための
サブタスクの提案を行う．

4.3 提案手法_B

我々は，誹謗中傷検出タスクを解くモデルの学習を行う際，主観サブタスクを同
時に解くことによって，モデルの学習を補助することができ，誹謗中傷検出精度が
向上する傾向があるという仮説を立てた．仮説を検証するためには主観サブタスク
2種類と客観サブタスク 2種類の計 4種類のサブタスクを，追加するか追加しない
かの組み合わせ，計 16 種類のモデルの誹謗中傷検出精度を比較する必要がある．
モデルを構築するためには，モデルの学習に必要なデータセットを作成する必要が
ある．そのため，我々は仮説を検証するためのデータセットを作成した．
ベースラインとなる誹謗中傷検出タスクのみを解くモデル (シングルタスク学習

モデル)は，東北大学の乾・鈴木研究室が公開している事前学習済みの BERTモデ
ル∗を主タスクでファインチューニングすることによって構築した．マルチタスク
学習モデルは，誹謗中傷検出タスクに主観サブタスク 2種類と客観サブタスク 2種
類の組み合わせ全通りで加えたモデルを構築した．本章では，作成したデータセッ
トについて 4.3.1節，提案モデルについて 4.3.2節で説明する．

4.3.1 データセット

データセットを構築するためには，仮説の検証に必要なタスクに応じた質問をし，
アンケートを取ることによってラベルを付与する必要がある．本研究でデータセッ

∗https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
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トを構築するために行ったアンケートの質問，質問に対応するタスク，回答項目を
表 4.1に記す．データセットのそれぞれのタスクについて説明する．

主タスク
本研究における主タスクは，誹謗中傷検出タスクとする．このタスクでは投稿が

どのような対象への投稿であっても誹謗中傷であれば “誹謗中傷”とする．つまり
自虐のように相手を傷つけることはなくても，誹謗中傷の表現を含んでいれば “誹
謗中傷”のラベルが付与される．

主観サブタスク
主観サブタスクとは，第 1 者または第 2 者の観点からラベルを付与することが

できるタスクである．我々は，誹謗中傷検出タスクの精度向上には主観サブタスク
を同時に学習することが有効であると考えた．主観サブタスクが誹謗中傷検出精度
向上に有効であると考えた背景を説明する．誹謗中傷の定義は曖昧であるため，投
稿について誹謗中傷投稿であると感じる人と，別の人は正当な批判と感じる人が存
在する可能性がある．この投稿から受ける感じ方の差異は，特に投稿者と閲覧者に

表 4.1 データセット構築のための質問と対応タスク

質問内容 タスク 回答項目
Q1:投稿は誹謗中傷
ですか？

誹謗中傷検出タスク
(主タスク)

はい，いいえ

Q2:投稿者の感情は
どれですか？

投稿者感情分類タスク
(主観サブタスク 1)

喜び，怒り，悲しみ，
好き，その他

Q3:投稿から受ける
印象はどれですか？

閲覧者感情分類タスク
(主観サブタスク 2)

ポジティブ，ネガティブ，
ニュートラル

Q4:どれに向けての
投稿ですか？

投稿対象分類タスク
(客観サブタスク 1)

自分，自分のもの，他人，
他人のもの，組織，
その他

Q5:投稿はどれに
当てはまりますか？

誹謗中傷カテゴリ分類タスク
(客観サブタスク 2)

脅迫，差別，容姿否定，
その他 (複数選択)
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よって生じることが多い†．そのため，我々はソーシャルメディア上の投稿が誹謗
中傷かどうか判断するためには，無関係な第 3者よりも投稿者や閲覧者の観点から
考える情報が必要ではないかと考えた．本研究では，投稿者や閲覧者の観点から考
えるタスクを主観サブタスクとして提案した．
投稿者感情分類タスクを主観サブタスクとして提案した理由を説明する．botな

どの形式的にソーシャルメディアに投稿するものを除いたソーシャルメディアの投
稿者は，何らかの感情を抱いて投稿を行う．誹謗中傷投稿者は，特に正義感や怒り
の感情を抱いて誹謗中傷を投稿する傾向がある [9]．そのため我々は，投稿から読
み取れる投稿者感情を明示的にモデルに伝えることができれば，誹謗中傷検出タス
クの学習を補助することができるのではないかと考えた．投稿者感情が誹謗中傷検
出の補助になると考えた例を以下に示す．

例 1 お前いい加減にしろ，殴るぞ笑笑
例 2 お前いい加減にしろ，殴るぞ！！

例 1例 2は，文末以外は “お前いい加減にしろ，殴るぞ”と相手に伝える投稿であ
る．例 1は，文末が “笑笑”であり，投稿相手のボケに対するツッコミのように感じ
る．そのため，投稿者は否定的な感情は持たず，投稿を行ったと考えることができ
る．例 2は文末が “!!”であり “お前いい加減にしろ，殴るぞ”の文章を強調してい
る．そのため，投稿者が投稿相手に対して強い怒りの感情を持っていると考えるこ
とができる．上記二つの例より，投稿者の感情が異なると投稿の伝わり方が違うこ
とがわかる．そこで，我々は投稿者感情分類タスクを誹謗中傷検出タスクと同時に
解くことによって，モデルが誹謗中傷投稿の特徴を捉える補助ができると考えた．
閲覧者感情分類タスクを主観サブタスクとして提案した理由を示す．前述したと

おり，誹謗中傷の定義は曖昧であり，人によって誹謗中傷かそうでないかの判断は
異なる．我々は，誹謗中傷の判断する際に重要なことは第 3者よりも，被害を受け
る閲覧者がどのように感じるかであると考えた．そのため，我々は投稿閲覧者が抱
く感情は，誹謗中傷を検出する上で非常に重要な項目であると考えた．上記より，
我々は，閲覧者感情分類タスクを誹謗中傷検出タスクと同時に解くことによって，
モデルが誹謗中傷投稿の特徴を捉える補助ができると考えた．

†https://prtimes.jp/main/html/rd/p/000000201.000044347.html
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客観サブタスク
客観サブタスクは，提案した 2種類の主観サブタスクが有効であることを検証す

るための比較対象として用意した．投稿対象分類タスクとは，投稿を向けられた相
手が回答項目にうちどれなのか分類するタスクである．組織とは，政党や国籍など
集団を対象にした投稿である．投稿対象分類タスクをサブタスクとして提案した理
由を例を用いて示す．

例 1 私は身長低いからね笑
例 2 お前は身長低いからね笑

例 1 も例 2 も文頭の “私"と “お前"以外は同じ文章である．文頭が “私"である例 1
の文は，何かに対しての言い訳をしているように感じられる．しかし，文頭が “お
前"である例 2 の文は身長低い人を嘲笑しているように感じられる．このように，
投稿対象が違うだけで攻撃的にも非攻撃的に感じられる．上記より我々は，投稿対
象分類タスクは主タスクと関係のあるタスクであり比較対象として成立すると考
えた．
誹謗中傷カテゴリ分類タスクは，誹謗中傷の種類を分割したカテゴリを分類する

タスクである．誹謗中傷カテゴリは誹謗中傷に内包される．そのため，主タスクと
関係のあるタスクであり比較対象として成立すると考えた．カテゴリには，誹謗中
傷としてよく問題にあげられる “脅迫”，“差別”，“容姿否定” を選択した．誹謗中
傷カテゴリは，そもそも誹謗中傷がある投稿にしか存在しない．そのため誹謗中傷
検出タスクで “はい”と答えた場合のみ，このタスクは回答を行う．

データセット構築
データセット構築の手順を以下に記す．

1. Twitter APIを用いて投稿を収集
2. クラウドソーシングを用いて収集した投稿一つずつに対して 5人にアンケー
トを実施

3. アンケートに答えた 5人のワーカの票を多数決
4. 多数決の結果最も票を集めた選択肢をラベルとして付与
5. 票割れした投稿や投稿自体が理解できないものを削除
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手順 1の Twitter API を用いて収集した投稿は，2021年 7月 5日から 2022年 7
月 5日の投稿のうち，我々が考えた攻撃性のある単語 36種類のいずれかを含む投
稿である．36種類の単語を次に示す．

[“ばか”,“バカ”,“馬鹿”,“あほ”,“アホ”,“ブス”,“きも”,“キモ”,“くず”,“クズ”,“し
ね”,“シネ”,“死ね”,“ゴミ”,“ごみ”,“雑魚”,“ざこ”,“ザコ”,“かす”,“カス”,“コロス”,“
ころす”,“殺す”,“きえろ”,“キエロ”,“消えろ”,“むかつく”,“ムカつく”,“でぶ”,“デ
ブ”,“はげ”,“ハゲ”,“無能”,“ダサ”,“いい加減にしろ”,“ウザ”]
手順 5の票割れした投稿について説明する．票割れした投稿とは，多数決の結果
最も票を集めた選択肢が 2種類以上存在する投稿である．例えば，Q3の 5人への
アンケートの結果が “ポジティブ”が 2票，“ネガティブ”が 2票，“ニュートラル”
が 1票となった場合である．この場合，“ポジティブ”と “ネガティブ”は 2票ずつ
選択されており，どちらが正しいか判断できない．票割れした投稿は教師データと
して曖昧なため削除した．Q5は複数選択のため多数決は利用できない．そのため，
3人以上のワーカが選択した項目をラベルとして付与した．実際に作成したデータ
セットの各質問に対する回答の内訳は表 4.2のようになった．
このデータセットを用いてモデルを構築する．

4.3.2 提案モデル

提案モデル図
我々が用いたモデルを図 4.1に表す．図 4.1中の FC は全結合層を表し，N はサ

表 4.2 各質問に対する回答の内訳
タスク 全 13,448件の質問に対する回答のデータ数

主タスク (Q1)
誹謗中傷

3,894
誹謗中傷ではない

9,554
-
-

-
-

-
-

主観サブタスク 1(Q2)
喜び
1,029

怒り
6,158

悲しみ
793

好き
986

その他
4,482

主観サブタスク 2(Q3)
ポジティブ

2,676
ネガティブ

9,457
ニュートラル

1,315
-
-

-
-

客観サブタスク 1(Q4)
自分,自分のもの

822
他人,他人のもの

10,817
組織
885

その他
924

-
-

客観サブタスク 2(Q5)
脅迫
1,160

差別
176

容姿の否定
267

その他
649

誹謗中傷ではない
9,554

33



Text

Tokenizer

BERT

FC

Softmax

Main
task

FC

Softmax

Sub
task 1

FC

Softmax・・・

Single-Label

FC 1

・・・

FC M

Sigmoid Sigmoid

Multi-Label

Sub
task N

・・・ ・・・

Sub
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図 4.1 提案モデル図

ブタスクの総数，M はマルチラベルの選択肢の総数，Subtaskiは i番目のサブタス
クを表している．提案モデルは，初めに入力テキストをトークンに分割し，BERT
を用いて分散表現に変換する．その後はシングルラベルかマルチラベルかによって
モデルが異なる．シングルラベルは全結合層と SoftMax 関数を用いて，どの分類
項目にあてはまるかどうかの確率を求める．マルチラベルは BERT から得た分散
表現をマルチラベルの選択肢の数だけ，全結合層と sigmoid関数に通す．上記のモ
デルを構築することによって，マルチラベルの一つ一つの分類項目が当てはまるか
どうかを学習することができる．提案モデルを使用することによって主タスクとサ
ブタスクを同時に学習する．

損失関数
モデルの学習に用いた損失関数は以下の式で表される．

AllLoss = MainLoss + 2
3

N∑
i=1

SubLossi (4.3.1)
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AllLossは主タスクとサブタスクの損失の合計を表しており，モデルが逆伝搬する
損失である．MainLoss は主タスクの損失を表しておりクロスエントロピー誤差
である．N は同時に学習するサブタスクの総数を表している．SubLossi は i番目
のサブタスクの損失を表しており，サブタスクがシングルラベルの時はクロスエン
トロピー誤差，マルチラベルの時は，各出力に対してのバイナリークロスエントロ
ピー誤差の合計である．本研究では，サブタスクを主タスクの学習の補助として扱
い，主タスクを優先して学習させるため，サブタスクの損失の合計に 3分の 2をか
ける．

4.4 評価実験_B

評価実験の目的は二つある．一つ目は，主観サブタスクを加えたマルチタスク学
習モデルが，誹謗中傷検出精度向上に有効かどうか検証することである．我々は検
証のために，主観サブタスク 2 種類と客観サブタスク 2 種類の計 4 種類のサブタ
スクを，追加するか追加しないかの組み合わせ，計 16種類のモデルの評価指標を
比較した．二つ目は，構築したモデルが，どのような誹謗中傷投稿に対して検出精
度向上したのか，または低下したのか，傾向を調査することである．我々は検証の
ために，全タスクの各ラベルに対応するデータごとの Accuracyを算出し，比較を
行った．モデルを構築するために作成したデータセットの分析について 4.4.1 節，
一つ目の検証と二つ目の検証について 4.4.2節で述べる．

4.4.1 データセット分析

作成したデータセットについて分析する．主タスクの回答は “誹謗中傷である”
が 7割をしめる結果となった．攻撃性のある単語を含む投稿を集めたが “バカ面白
い笑”など，攻撃性のない表現に用いられることも多かったため，このような結果
となった．主観サブタスク 1の回答は “怒り”が一番多くの票を集めたが総投票数
の 5割を下回り，票が割れる結果となった．上記より，攻撃性のある単語を含む投
稿には様々な感情が混在していることがわかる．主観サブタスク 2は，“ネガティ
ブ”の投稿が 7割をしめる結果となった．“ネガティブ”の投稿が多いのは，攻撃性
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のある単語を含む投稿を集めたためと考えることができる．主観サブタスク 2と主
タスクの結果から，投稿を “ネガティブ” と感じるハードルは低いが，“誹謗中傷”
と感じるハードルは高いことを確認した．客観サブタスク 1 の回答は “他人, 他人
のもの”が 8割をしめる結果となった．上記より，攻撃性のある単語を含む投稿は
他人に向けた投稿が多いということを確認した．客観サブタスク 2は主タスクで “
誹謗中傷ではない”と選択された投稿が多かったため，それぞれのカテゴリへの投
票は少なかった．客観サブタスク 2の選択肢の中では “脅迫”のカテゴリが一番票
を集める結果となった．

4.4.2 実験結果・考察

我々は，主観サブタスク 2種類と客観サブタスク 2種類の計 4種類のサブタスク
を，追加するか追加しないかの組み合わせ，計 16種類のモデルを構築した．我々
は，データセットを訓練用:検証用:テスト用=8:1:1の割合に分割し，訓練用データ
を用いてモデルの学習を行った．我々は，検証用データの損失が 100エポック更新
されなかった場合，損失が最小の時のモデルを採用した．その後，テスト用データ
で 10分割交差検証を行った．
構築した 16種類のモデルの実験結果を表 4.4.2に記す．STLとは，誹謗中傷検

出タスクのみを解くシングルタスク学習モデルである．MTLとは主タスクとサブ
タスクを同時に解くマルチタスク学習モデルである．括弧内の数字は，同時に学習
したタスクの質問番号である．例えば，MTL(Q1,Q2)は Q1と Q2を同時に学習し
たマルチタスク学習モデルである．評価指標は，Accuracy:正答率，F値:主タスク
の陽性の F値，macro-F1:主タスクのマクロ F1値，Precision:主タスクの陽性の
適合率，Recall:主タスクの陽性の再現率，macro-F1(Q2):主観サブタスク 1のマ
クロ平均 F1，macro-F1(Q3):主観サブタスク 2のマクロ平均 F1，macro-F1(Q4):
客観サブタスク 1のマクロ平均 F1 macro-F1(Q5):客観サブタスク 2のマクロ平均
F1である．F値，Precision，Recallは，“誹謗中傷”を陽性とした場合の評価指標
である．各評価指標の下に記載されている括弧内の数値は，帰無仮説を “STLの評
価指標と比較対象である MTLの評価指標の平均値に差はない”とし，2群の対応
のある t検定を行った際の p値である．太字は，各評価指標で最も精度が高かった
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数値である．

全モデルの評価指標比較
本節では，主観サブタスク 2種類と客観サブタスク 2種類の計 4種類のサブタス

クを，追加するか追加しないかの組み合わせ，計 16種類のモデルの評価指標を比
較について述べる．評価指標比較の目的は，主観サブタスクを加えたマルチタスク
学習モデルが，誹謗中傷検出精度向上に有効かどうか検証することである．
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■F 値の比較 STL の F 値と MTL の F 値を比較する．STL の F 値と比べて
MTL の F 値が向上したモデルは八つである．F 値が向上したモデルのうち，最
も F 値が向上したモデルは，STL よりも 0.016 向上した MTL(Q1,3) である．
MTL(Q1,3) は主観サブタスク 2 の閲覧者感情分類タスクを加えたモデルである．
主観サブタスクを加えたモデルの F値向上は，我々の仮説立証に対して望ましい結
果である．しかし，表 4.4.2括弧内に記載しているMTL(Q1,3)の p値は 0.274で
ある．そのため，我々は仮説の立証には更なる精度向上が必要であると考える．
構築した 16種類のモデルの F値を比較する．F値上位の三つのモデルは，上か

ら順にMTL(Q1,3)，MTL(Q1,2)，MTL(Q1,2,3)である．F値上位の三つのモデ
ルは，全て主観サブタスクのみを加えたモデルである．F値下位の三つのモデルは，
MTL(Q1,5)，MTL(Q1,2,3,5)，MTL(Q1,4,5)である．F値下位の三つのモデルの
うち二つは，客観サブタスクのみを加えたモデルである．16種類のモデルの F値
を比較するために，帰無仮説を “モデルの F値の平均値に差はない”とし，16種類
のモデル総当たりで 2 群の対応のある t 検定を行った．有意水準 0.05 を基準とす
ると，MTL(Q1,3)とMTL(Q1,4,5)の p値 0.026と，MTL(Q1,3)とMTL(Q1,5)
の p値 0.021が有意水準を下回った．この結果から，主観サブタスク 2の閲覧者感
情分類タスクをサブタスクとして，誹謗中傷検出タスクに加えることは，(1)客観
サブタスク 4の投稿対象分類タスクと客観サブタスク 5の誹謗中傷カテゴリ分類タ
スクを加えることよりも F値向上に有効 (2)客観サブタスク 5の誹謗中傷カテゴリ
分類タスクを加えることよりも F値向上に有効であることが分かった．(1)(2)はど
ちらも客観サブタスクよりも，主観サブタスクの方が F値向上に有効であることを
示している．そのため，マルチタスク学習を用いて誹謗中傷検出タスクの学習を行
う際には，客観サブタスクよりも主観サブタスクを追加する方が F値向上に繋がる
と考えることができる．

■マクロ F1比較 STLの macro-F1値とMTLの macro-F1値を比較する．STL
の macro-F1 値と比べて MTL の macro-F1 値が向上したモデルは七つである．
macro-F1値が向上したモデルのうち，最もmacro-F1値が向上したモデルは，STL
よりも 0.005向上したMTL(Q1,3)である．MTL(Q1,3)は主観サブタスク 2の閲
覧者感情分類タスクを加えたモデルである．主観サブタスクを加えたモデルの F値
向上は，我々の仮説立証に対して望ましい結果である．しかし，表 4.4.2括弧内に
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記載しているMTL(Q1,3)の p値 0.325である．そのため，我々は仮説の立証には
更なる精度向上が必要であると考える．
構築した 16 種類のモデルの macro-F1 値を比較する．macro-F1 値上位の三つ

のモデルは，上から順にMTL(Q1,3)，MTL(Q1,4)，MTL(Q1,2)である．F値上
位の三つのモデルのうち，二つが主観サブタスクのみを加えたモデルである．主観
サブタスクを両方加えた MTL(Q1,2,3) の macro-F1 値は 4 位である．macro-F1
値下位の三つのモデルは，MTL(Q1,5)，MTL(Q1,2,3,5)，MTL(Q1,2,5) である．
F 値下位の三つのモデルのうち最下位は，客観サブタスクのみを加えたモデルで
ある．他の二つのモデルは主観サブタスクと客観サブタスク両方を加えたモデル
である．16 種類のモデルの macro-F1 値を比較するために，帰無仮説を “モデル
の F 値の平均値に差はない” とし，16 種類のモデル総当たりで 2 群の対応のある
t 検定を行った．有意水準を 0.05 とすると，MTL(Q1,2,3) と MTL(Q1,2,5) の p

値 0.014が有意水準を下回った．この結果から，主観サブタスク 1,2の両方をサブ
タスクとして，誹謗中傷検出タスクに加えることは，主観サブタスク 1の投稿者感
情分類タスクと客観サブタスク 2の誹謗中傷カテゴリ分類タスクを加えることより
macro-F1値向上に有効であることを確認した．

■Precision の比較 STL の Precision と MTL の Precision を比較する．STL の
Precision と比べて MTL の Precision が向上したモデルは七つである．Precision
が向上したモデルのうち，最も Precisionが向上したモデルは，STLよりも 0.030
向上したMTL(Q1,3)である．有意水準 0.05とすると，STLとMTL(Q1,3)を比
較した際の p値は 0.033であり下回っている．この結果から，主観サブタスク 2の
閲覧者感情分類タスクを，サブタスクとして誹謗中傷検出タスクの学習に加えるこ
とは，Precisionの向上に有効であるとが確認できる．
構築した 16 種類のモデルの Precision を比較する．Precision 上位の三つのモ

デルは，上から順にMTL(Q1,3)，MTL(Q1,3,4)，MTL(Q1,4)である．Precision
下位の三つのモデルは，MTL(Q1,2,4,5)，MTL(Q1,3,4,5)，MTL(Q1,2,5)である．
比較の結果，最も精度が高いMTL(Q1,3)が他の 6種類のモデルに対して有意水準
0.05を下回る p値を記録した．MTL(Q1,Q3)が他のモデルに比べ，Precisionの向
上に有効であることを確認した．
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■Recall の比較 STL の Recall と MTL の Recall を比較する．STL の Recall
と比べて MTL の Recall が向上したモデルは 10 個である．Recall が向上した
モデルのうち，最も Recall が向上したモデルは，STL よりも 0.020 向上した
MTL(Q1,3,4,5) である．STL の Recall と比べて MTL の Recall が低下したモデ
ルは五つである．Recallが低下したモデルのうち三つは，客観サブタスクのみをサ
ブタスクとして加えたMTLである．この結果から我々は，STLとの有意差は小さ
いが，客観サブタスクが Recallの向上には繋がらない傾向を確認した．
構築した 16種類のモデルの Recallを比較する．Recall上位の三つのモデルは，

上から順にMTL(Q1,3,4,5)，MTL(Q1,2)，MTL(Q1,2,4,5)である．Recall下位の
三つのモデルは，MTL(Q1,5)，MTL(Q1,3,4)，MTL(Q1,2,3,5)である．16種類の
モデルの Recallを比較するために，F値の比較と同様に t検定を行った．有意水準
を 0.05とすると，MTL(Q1,2,4,5)とMTL(Q1,3,4)の p値 0.049が有意水準を下
回った．この結果から，主観サブタスク 2と客観サブタスク 1,2をサブタスクとし
て，誹謗中傷検出タスクに加えることは，主観サブタスク 2と客観サブタスク 1を
加えることより Recall向上に有効であることを確認した．
各評価指標の比較から，我々は以下の 2点を明らかにした．

1. 主観サブタスクを加えた MTL は，客観サブタスクを加えた MTL に比べ，
誹謗中傷検出タスクの F値向上に有効な傾向がある．

2. 閲覧者感情分類タスク (主観サブタスク 2)を加えたMTLは，誹謗中傷検出
タスクの Precision向上に有効．

検出精度に違いが生じた投稿に対する考察
本節では，全タスクの各ラベルに対応するデータごとの Accuracy比較について

述べる．この比較の目的は，構築したモデルが，どのような誹謗中傷投稿に対して
検出精度向上したのか，または低下したのか，傾向を調査することである．4.4.2
節で前述したとおり，F 値が最も高いモデルは MTL(Q1,3)，最も低いモデルは
MTL(Q1,5) である．我々は，F 値に最も差が開いた MTL(Q1,3) と MTL(Q1,5)
の比較，F値が最も向上したMTL(Q1,3)とベースラインである STL(Q1)の比較
を行った．我々は全てのタスクのどのラベルが付与されたデータの検出精度に，大
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きな変化が起きたのか調査した．調査を行うことによって，我々が構築したモデル
がどのような投稿の検出精度に向上に有効，または無効なのか検証することができ
ると考えた．我々は検証のために，以下の式で全タスクの各ラベルに対応するデー
タごとの Accuracyを算出した．

Ai,j =
N c

i,j

Ni,j
(4.4.1)

i は質問番号，j は付与されるラベルである．Ai,j は，質問 Qi に j のラベルが付
与されたデータの Accuracyである．N c

i,j は，質問 Qiに j のラベルが付与された
データのうち，誹謗中傷検出タスクを正解したデータ数である．N c

i,j は，質問 Qi
に j のラベルが付与されたデータの総数である．我々は，帰無仮説を “比較する二
つのモデルの Ai,j の平均値に差はない” とし，2 群の対応のある t 検定を行った．
検定は 10分割交差検証で行い，有意水準は 0.050とした．

■MTL(Q1,3) と STL(Q1) の比較 MTL(Q1,3) と STL(Q1) の Ai,j を算出し，2
群の対応のある t検定を行った．検定の結果，Q2(投稿者感情分類するタスクに対応
する質問)に対して，“喜び”のラベルが付与されたデータで，我々は，MTL(Q1,3)
の Accuracy:0.989 と STL(Q1) の Accuracy :0.980 の間に p 値 0.009 の有意差を
確認した．この結果から，MTL(Q1,3) は STL(Q1) より喜びの投稿に対する誹謗
中傷検出タスクの Accuracy向上に，有効であることが確認できる．“喜び”のラベ
ルが付与されたデータにおいて，STL(Q1)では，誹謗中傷検出タスクの予測を誤っ
たが，MTL(Q1,3)では予測が正しかった投稿の例を以下に示す．

例 1 コロス気かっ！ Thank You～(正解ラベル:誹謗中傷ではない)
例 2 え！？マジじゃん え！？やったーーーーーー！！！！！消した！！！！！死

ね！！！！！ (該当ツイートに対して)(正解ラベル:誹謗中傷)

例 1は，おそらく冗談に対するツッコミで “コロス気かっ！”という表現を用いてお
り，後半は “Thank You ”と感謝を述べているため誹謗中傷の投稿ではない．我々
は，STL(Q1)は前半に着目して例 1の投稿を “誹謗中傷”と分類したのではないか
と考える．一方，MTL(Q1,3)は例 1の投稿を “誹謗中傷ではない”と分類すること
ができた．例 2の前半は “え！？マジじゃんえ！？やったーーーーーー！！！！！”
であり，投稿者は喜びの感情を抱いていることが確認できる．例 2 の後半は “消
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した！！！！！死ね！！！！！ (該当ツイートに対して)” と攻撃性の高い言葉が
並んでいるため例 2 の投稿には “誹謗中傷” のラベルが付与されている．我々は，
STL(Q1)は，前半に着目して “誹謗中傷ではない”と分類したのではないかと考え
る．一方，MTL(Q1,3)は例 1の投稿を “誹謗中傷”と分類することができた．上記
の例より我々は，投稿に “ポジティブ”な言葉と “ネガティブ”な言葉が混在してい
る場合，STL(Q1) より MTL(Q1,3) の方が正しく分類しやすいのではないかと考
える．

■MTL(Q1,3) と MTL(Q1,5) の比較 MTL(Q1,3) と MTL(Q1,5) の Ai,j を算出
し，2群の対応のある t検定を行った．検定の結果，Q2(投稿者感情分類タスクに対
応する質問)に対して，“怒り”のラベルが付与されたデータで，我々は，MTL(Q1,3)
の Accuracy:0.717とMTL(Q1,5)の Accuracy :0.709の間に p値 0.030の有意差
を確認した．この結果から，MTL(Q1,3)はMTL(Q1,5)より投稿者が怒りの感情
を持った投稿に対する，誹謗中傷検出タスクの Accuracy向上に，有効であること
が確認できる．“怒り”のラベルが付与されたデータにおいて，MTL(Q1,5)では誹
謗中傷検出タスクの予測を誤ったが，MTL(Q1,3)では予測が正しかった投稿の例
を以下に示す．

例 1 死ね！？なんてこと言うの！ (正解ラベル:誹謗中傷ではない)
例 2 お前に何がわかるん？そろそろいい加減にしろよまじで w(正解ラベル: 誹謗

中傷)

例 1は，誰かから “死ね”と言われたことに対して，“なんてことを言うの！”と怒っ
ており，誹謗中傷の投稿ではない．我々は，MTL(Q1,5)は “死ね”という単語に着
目して，例 1を “誹謗中傷”と分類したのではないかと考える．一方，MTL(Q1,3)
は例 1 の投稿を “誹謗中傷ではない” と分類することができた．例 2 は，相手を
煽りながら “いい加減しろよ” と怒っており，誹謗中傷の投稿である．我々は，
MTL(Q1,5)は文末の “w”という表現に着目して，例 1を “誹謗中傷ではない”と
分類したのではないかと考える．一方，MTL(Q1,3)は例 2の投稿を “誹謗中傷”と
分類することができた．上記の例より，注意や相手に疑問を呼びかけるような投稿
においては，MTL(Q1,5)よりMTL(Q1,3)の方が正しく分類しやすいのではない
かと考えることができる．
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Q4(投稿者対象分類タスクに対応する質問)に対して，“他人,他人のもの”のラベ
ルが付与されたデータで，我々は，MTL(Q1,3)の Accuracy:0.810とMTL(Q1,5)
の Accuracy :0.805 の間に p 値 0.005 の有意差を確認した．この結果から，
MTL(Q1,3) は MTL(Q1,5) より他人や他人のものに向けた投稿に対する，誹謗
中傷検出タスクの Accuracy向上に，有効であることが確認できる．“他人,他人の
もの” のラベルが付与されたデータにおいて，MTL(Q1,5) では誹謗中傷検出タス
クの予測を誤ったが，MTL(Q1,3)では予測が正しかった投稿の例を以下に示す．

例 1 かわいいじゃないかー！！！死ねなんていっちゃメッ！！！ (正解ラベル:誹
謗中傷ではない)

例 2 ブスが同じダンスやってみろよ。。。ある意味流行るかも (正解ラベル: 誹謗
中傷)

例 1は，誰かが “死ね”と言ったことに対して，“死ねなんていっちゃメッ！！！”
と注意しており，誹謗中傷の投稿ではない．我々は，MTL(Q1,5) は “死ね” とい
う単語に着目して，例 1 を “誹謗中傷” と分類したのではないかと考える．一方，
MTL(Q1,3) は例 1 の投稿を “誹謗中傷ではない” と分類することができた．例 2
は，“ブスが”や “ある意味”など抽象的な言葉を用いて誰かを皮肉しており，誹謗
中傷の投稿である．我々は，MTL(Q1,5)は皮肉の表現を認識することができずに，
例 1を “誹謗中傷ではない”と分類したのではないかと考える．上記の例より，注
意や皮肉の投稿においては，MTL(Q1,5)よりMTL(Q1,3)の方が正しく分類しや
すいのではないかと考えることができる．

Q5(投稿者対象分類タスクに対応する質問)に対して，“差別”のラベルが付与され
たデータで，我々は，MTL(Q1,3)の Accuracy:0.415と (Q1,5)の Accuracy :0.378
の間に p値 0.033の有意差を確認した．この結果から，MTL(Q1,3)はMTL(Q1,5)
より差別の投稿に対する，誹謗中傷検出タスクの Accuracy向上に，有効であるこ
とが確認できる．“差別”のラベルが付与されたデータにおいて，MTL(Q1,5)では
誹謗中傷検出タスクの予測を誤ったが，MTL(Q1,3)では予測が正しかった投稿の
例を以下に示す．

例 1 この国は無能な政治家によって運営されています。その多くは○○人だそう
です。納得しました。(正解ラベル:誹謗中傷)
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例 2 多様性なんかいらんやろ。○○いい加減にしろ。倒産してほしい (正解ラベル:
誹謗中傷)

Q5は誹謗中傷カテゴリ分類タスクのため，例の投稿は誹謗中傷の投稿のみである．
例 1 例 2 の○○には具体的な言葉が入っていたが，本稿では○○と置き換えてい
る．例 1は政権批判，例 2は会社批判であり，どちらも差別的な表現が含まれてい
る．例より，MTL(Q1,5)の誹謗中傷カテゴリ分類のサブタスクが，差別表現の誹
謗中傷検出タスクの Accuracy向上を妨げたと考えることができる．
上記の結果より，我々は以下の 2点を明らかにした．

1. 閲覧者感情分類タスク (主観サブタスク 2) を加えた MTL は STL に比べ，
投稿者が喜びの感情を抱いた投稿に対する誹謗中傷検出タスクの Accuracy
向上に有効．

2. 加えたサブタスクによっては，加えたサブタスクの選択肢に該当する投稿の
精度を低下させる可能性がある．

4.5 おわりに_B

我々は，誹謗中傷検出タスクを解くモデルの学習を行う際，主観サブタスクを同
時に解くことによって，モデルの学習を補助することができ，誹謗中傷検出精度が
向上するという仮説を立てた．仮説の検証を行うために，我々は主観サブタスク 2
種類と客観サブタスク 2 種類の計 4 種類のサブタスクを，追加するか追加しない
かの組み合わせ，計 16種類のモデルの誹謗中傷検出精度を比較した．比較の結果，
以下の三つの知見を得た．

1. 主観サブタスクを加えた MTL は，客観サブタスクを加えた MTL に比べ，
誹謗中傷検出タスクの F値向上に有効な傾向がある．

2. 閲覧者感情分類タスクを加えた MTL は，誹謗中傷検出タスクの Precision
向上に有効．

3. 閲覧者感情分類タスクを加えた MTL は STL に比べ，投稿者が喜びの感情
を抱いた投稿に対する誹謗中傷検出タスクの Accuracy向上に有効．
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今後の展望として我々は，サブタスクと実験回数を増やすことによる更なる傾向の
調査や，学習時におけるサブタスクの損失への適切なバイアスを明らかにするこ
と，選定するサブタスクと検出できる誹謗中傷の関係を明確化することが必要であ
ると考える．
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第 5章 おわりに

本稿では，誹謗中傷検出タスクにマルチタスク学習を採用した際，検出精度向上
に有効なサブタスクを明らかにすることを目的に二つの研究を行った．研究の結
果，以下の五つの知見を明らかにした．

1. ランダムタスクを加えたMTLよりも，怒りの感情検出タスクを加えたMTL
の方が誹謗中傷検出精度向上に有効．

2. サブタスクのラベルに約 20倍以上の不均衡がある場合に限り，重み付き損
失関数はサブタスクの検出精度向上に有効．

3. 主観サブタスクを加えた MTL は，客観サブタスクを加えた MTL に比べ，
誹謗中傷検出タスクの F値向上に有効な傾向がある．

4. 閲覧者感情分類タスクを加えた MTL は，誹謗中傷検出タスクの Precision
向上に有効．

5. 閲覧者感情分類タスクを加えた MTL は STL に比べ，投稿者が喜びの感情
を抱いた投稿に対する誹謗中傷検出タスクの Accuracy向上に有効．

今後の展望として，より有効なサブタスクの模索，損失関数の改善，選定するサブ
タスクと検出できる誹謗中傷の関係を明確化することが必要であると考える．
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