
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

分散表現を用いた不適切文書判定
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概要：本稿では，投稿文書の分散表現を用いたフィルタリング手法を提案する．近年，オンライン上での
議論が活発化している．ただし，これらの議論には無関係のスパムなどの有害なコンテンツが多数あり，

また相手を侮辱したり差別したりする激しい発言がある．従って，不適切な発言を削除して安全にオンラ

インユーザーが参加できる議論環境を構築することが必要になる．不適切な発言を削除するには，文書の

意味を理解し分類することが必要である．本稿では，doc2vecを文書のベクトル化，ELMoを単語のベク

トル化に用い，ベクトル化された文書を文書類似度計算とディープニューラルネットワーク（DNN）を用

いてフィルタを構築した．評価実験では提案手法が高い精度で不適切文書を分類できたことを示す．また

実際のリアルタイムの議論でも運用を行い実用性を確認する．

1. はじめに

近年，ウェブ掲示板やソーシャルネットワークサービス

（Social Networking Service, SNS）のようにユーザが自由

に読み書きのできるコミニュケーションツールがWeb上

で非常に発展しており，誰もがWeb上であらゆる情報を

発信したり入手することができる．そのためこれらのサイ

ト上では出会い系の書き込み，誹謗中傷する内容，または

性的な内容などの閲覧しているユーザを不快にする発言，

又は犯罪を助長するような発言が散見され，これらのコン

テンツが未成年者にとって悪影響を与えることが考えられ

る．また，悪影響を与えるコンテンツ（以降有害コンテン

ツとする）を配信するユーザと未成年のユーザがWeb上

を介して接触してしまうことが問題とされており，近年の

SNSの成長に伴い，ますます深刻化の一途をたどってい

る．従って SNS上およびWeb上の有害なコンテンツを判

別し，取り除くことで未成年者のユーザに悪影響を与えな

いようにすることが重要である．

現在，有害コンテンツを取り除く問題として実際に人が

目視し，投稿された文書が不適切かどうか否かを判別する

作業を行い，対策をとっている SNSも存在する．しかし，

ユーザ数が大規模な SNSも多く，ユーザが書き込む情報

も莫大であるため，人間の手作業で不適切な投稿を取り除

く作業を行うのは，膨大な時間とコストが掛かってしま

1 名古屋工業大学
〒 466-8555, 愛知県名古屋市昭和区御器所町

a) hiraishi.kentaro@itolab.nitech.ac.jp
b) ito.takayuki@nitech.ac.jp

う．従って，近年では不適切な投稿に対して正確に効率よ

く SNS上から取り除くことが重要視されてきている．

過去行われた，計算機を用いた有害文書の分類ではベイ

ジアンフィルタを用いたもの [1]や，単語の共起データを用

いたもの [2][3]が行われてきた．しかしながら，共起デー

タを用いた分類で精度を向上させるには大規模学習デー

タの処理時間が大きな課題となっている．そのため近年で

は，深層学習を用いた単語の分散表現やニューラルネット

を用いた分類が高精度で頻繁に研究されている [8]．

本研究のフィルタリング手法は，伊藤孝行研究室で運営

を行なっている「HAMAgree」でのオンライン議論システ

ムへの実装を想定しているため，処理時間と分類モデルの

軽量化が重要になっている．議論中に投稿された，不適切

な発言は放置しておくと，議論を脱線させたり，炎上を起

こす火種になりかねない．従って，議論を阻害する投稿に

対しては早急に非表示化する必要がある．

本研究では，まず doc2vecを用いて文書をベクトル化し，

コサイン類似度を用いたアンサンブルでの分類手法，およ

び ELMoで単語ごとにベクトル化し，ニューラルネットを

用いた分類手法について述べる．

評価実験では，提案手法の doc2vecを用いた類似度分類，

および ELMoを用いたニューラルネットを用いた分類手法

を対象に行い，高い評価指標を得られることを確認する．

また，実際の議論でのフィルタリング機能の運用結果に

ついて述べ，実用性を確認する．
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2. 関連研究

2.1 doc2vec

doc2vec (Paragraph Vector)[4]はLeらが提案した文書を

分散表現する手法である．doc2vecにはDistributed Mem-

ory Model of Paragraph Vectors (PV-DM)と Distributed

Bag of words version of Paragraph Vector の２つのモデ

ルがあるが，本研究では PV-DMを用いた．

図 1に PV-DMの構造を示す．

図 1 PV-DM 概要図

文書 i のベクトルは，行列 D における文書ベクトル

Di と表す．PV-DM では文書 i 内の単語 wt の前 k 単語

wt−k, ..., wt−1 と文書ベクトル Di から wt を予測する．

図 1に示した行列 D, Paragraph Matrixの概要につい

て図 2に示す．

図 2 Paragraph Vector の行列 D の概要

Paragraph Matrixは，それぞれの行が各文書のベクト

ルに対応している．文書ベクトルのサイズは任意であり，

行列の行サイズは学習したい文書の数となる．

PV-DMの最大化したい目的関数は式（1）となり，対数

尤度を最大化する学習を行う．

1

N

N∑
t=1

log p(wt|wt−k, ..., wt−1, Di) (1)

式（1）における pは，単語 wtの前 k単語 wt−k, ..., wt−1

と文書ベクトルDiが与えられた時に wtが出現する尤度で

ある，word2vecの CBOW同様に，尤度 pはソフトマック

スの形で定義され，式（2）で表される.

p(wt|wt−k, ..., wt−1, Di) =
exp (vTwO

vwIN
)

V∑
j=1

exp (vTwi
vwIN

)

(2)

式 2における wIN は，wt−k, ..., wt−1と文書ベクトルDi

の平均であり，wO は予測される単語に対応する重みパラ

メータベクトルである．

2.2 ELMo

ELMo[5]はMatthewらが提案した事前学習によって文

脈を考慮した単語表現方法を獲得する手法である，ELMo

は文脈を考慮しているため，語彙の曖昧さを解消（Word

Sense Disambiguation）することができる．本研究では

ELMoを用いて，各単語の分散表現を獲得した．

3. 文書類似度計算

doc2vecは文書をベクトル化することができると述べた

が，ベクトル化された各次元は抽象的な意味を持っている．

従って，似ている文書は同じようなベクトルを持っている

と考えることができる．提案手法ではラベルづけされた文

章をベクトル化して，学習することで各カテゴリの代表ベ

クトルを作成する．

代表ベクトルと新しい投稿との類似度を計算する手法と

して，コサイン類似度を用いた．コサイン類似度の式を式

（3）に示す．

cosθ =
Mi ·Mj

|Mi||Mj |
(3)

式（3）では，ベクトルが全く同じ方向を向いている場合

は 1，逆を向いている場合は-1を返し，-1 ～ +1の範囲で

値が返ってくる．分類を行うための式を式（4）に示す．

argmax
c∈C

cos(q⃗, d⃗c) =

∑|V |
i=1 qidci√

e
∑|V |

i=1 q
2
i ·

√∑|V |
i=1 d

2
ci

(4)

C はクラス全体，cは各分類クラスである．dc は各クラ

スの代表ベクトルであり，q は新しく投稿された文書のベ

クトル表現である．式（4）により各代表ベクトルと新規

投稿の類似度を計算し，最もコサイン類似度が高くなった

クラスに分類する．

本研究ではアンサンブルによる，分類を提案する．アン

サンブル法とは，多数決をとる方法で，個々に別々の学習

をさせた分類木を融合させることによって，予測精度を向

上させる方法である．

本手法で用いた数式を式（5）に示す．

argmax
c∈C

1

N

N∑
k=1

cos(q⃗, d⃗kc
) (5)

式（5）で N はアンサンブルするモデルの個数，dck は
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各アンサンブルモデルの分類クラスにおける代表ベクトル

である．本手法では，doc2vecでモデルを複数個作成し，

それぞれのモデルで新しい投稿データと代表ベクトルの間

でコサイン類似度を計算し，それぞれ平均化を行い，最も

類似度の高いクラスに分類を行った．また，本研究では，

アンサンブルに用いるモデルとして，doc2vecでベクトル

化する際にベクトル化する次元が異なるモデルを複数用意

した．具体的には 300, 600, 800次元のモデルを利用して

行った．図 3に文書類似度を用いたフィルタリングの流れ

を示す．

図 3 doc2vec を用いたアンサンブルモデル

4. 情報フィルタの構築

4.1 形態素解析

doc2vec によって文書の分散表現，もしくは ELMo に

よって単語ごとの分散表現を得るためには，それぞれのモ

デルで文書を入力する前に対象となる文章を単語単位に分

解しておく必要がある．英語などの多くの言語は，単語と

単語の間は普通空白によってあらかじめ”分ち書き”され

ているため，単語単位に分解する必要はない．しかしなが

ら，日本語のような単語を区切るための印がない言語の場

合，そのままモデルに入力しても，適切な分散表現が得ら

れない．従って，日本語の文章を適切な形に分解してから，

doc2vecや ELMoなどのモデルに入力する必要がある．言

語の種類によってフィルタ制度に差異が発生する．上記の

ような課題に対応するために形態素解析（Morphological

Analysis）などの自然言語処理を追加する必要がある．

形態素解析とは，コンピュータ等の計算機を用いた自然

言語処理技術の 1つであり，かな漢字変換等にも応用され

ている．文法の知識（文法のルールの集まり）や辞書（品

詞等の情報つきの単語リスト）を情報源として用い，自然

言語で書かれた分を形態素（Morpheme, 言語の最小単位，

大まかに意味をもつ）の列に分解し，それぞれの品詞を判

別する作業を指す．

本研究ではMeCab[6]という文を形態素に解析するツー

ルを使用した．Mecabを用いて「すもももももももものう

ち」を形態素解析した例を図 4に示す．

図 4 MeCab の解析結果

また，形態素解析の際，それだけで意味のなさないもの，

また記号なども不適切な発言には多く見られることから，

全ての形態素を学習対象とした．

4.2 回帰結合型ニューラルネットワーク

回帰結合型ニューラルネットワーク（Recurrent Neural

Network, RNN）はテキストデータなどの入力データの順

序によって出力が変わる場合に有効である．

図 5 RNN の概要

図 5の左側はループを持たせた回路図で，右側は同じ

ネットワークを展開した計算グラフであり，各ノードはそ

れぞれ１つの時間における値と関連づけられている．ある

時点 tでの入力値 xt と前回時点での状態 st−1 から新しい

状態 st に状態が遷移する．そして状態 st から出力値の yt

が出力される．RNNは式（6）で定義することができる.

yt = f(st; θ)

st = h(st−1, xt; θ) (6)

RNNは入力データの記憶を保持させるために，中間層に

ループを持たせている．従って，ニューラルネットは 1個

前のデータを判断材料に使うことができるため，当然１つ

前のデータを扱うときはそのまた１つ前のデータとの依存

性を扱うことができるはずである．ただ実際は学習がうま

くできないなどの問題であまり使われることはなかった．

3ⓒ 2019 Information Processing Society of Japan

Vol.2019-ICS-195 No.14
2019/3/18



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

Long Short-term Memory (LSTM)ネットワーク [7]は

RNNを拡張し，前の情報をうまく扱うことに特化し，長

期的な依存関係を学習できるものである．図 6に LSTM

の構造を示す．

図 6 LSTM の概要

LSTMでの各ゲートでの情報の取捨選択は，シグモイド

関数で行われる．出力が 0であれば，ゲートを通さず，1

であれば全てを通す．

また Gated Recurrent Unit(GRU)は，LSTMを少しシ

ンプルにしたモデルであり，LSTMでの入力ゲートと忘却

ゲートを越すインゲートとして１つのゲートに統合してい

る．図 7に GRUの構造を示す．

図 7 GRU の概要

LSTM と同様に忘却・更新ゲートを導入することによ

り，各時間ステップ間を迂回するショートカットパスが効

率的に生成することができ，長いステップ前の出来事の特

徴の記憶を維持しやすくすることができる．従って学習中

に誤差を容易に逆伝播することができ，勾配消失の問題を

解決することができる．

LSTMや GRUは通常，入力順すなわち前向きに依存関

係を学習するが，本研究では，双方向 (Bidirectional)に学

習を行うことができる，Bi-LSTM, Bi-GRUを用いた．

4.3 フィルタリングの構築手法

フィルタリングの構築は以下のステップ 1，ステップ 2，

ステップ 3，およびステップ 4，もしくはステップ 5の流

れで作った．(図 8)

ステップ 1

学習データはWeb上からクローラーを用いて学習デー

タを自動で収集し，収集に用いるサイトは 5ちゃんねる掲

示板，および本研究室で運用を行っている COLLAGREE，

D-Agreeとした．今回の実験では約 1万件のデータを収集

した．

図 8 フィルタリングの構築

ステップ 2

収集した学習データを正常な投稿，性的（卑猥な発言や，

出会い系の発言など）な投稿，暴力的（攻撃的，差別的，

侮辱的など）な投稿に分類する．ラベル付けは，人の目視

により行った．

ステップ 3

形態素解析を用いて学習データを単語分割する．本研究

では，MeCabを形態素解析器に用いて，ステップ 4もし

くはステップ 5に入力した．

ステップ 4

形態素ごとに解析された文書データを doc2vecモデルに

入力し，分散表現にする．フィルタの構築では分散表現に

なった各ラベルの文書を学習し，代表ベクトルとする．生

成された代表ベクトルと新規投稿の間で類似度計算を行

い，最も値が高くなったクラスに分類する．

ステップ 5

形態素ごとに分割された文書を形態素ごとに ELMoで分

散表現にする．分散表現となったものをBi-LSTM,Bi-GRU

のレイヤーに入力として，それぞれの出力を出力層に渡す．

出力層の活性化関数は softmaxを用いて，各クラスの確率

を求め，最も確率の高いクラスに分類する．

5. 評価実験

5.1 評価指標

本研究では，文書分類手法の評価指標として，テストデー

タから不適切文書を分類する際の評価結果の指標として F

値を用いる．F値は適合率と再現率の調和平均である．分

類手法の性能は主に正確性と網羅性の質的な観点から適合

率 (Precision)と再現率 (Recall)を用いる．適合率と再現

率を分類性能の良的な観点から測定することにより判定す

る．式（7）に F値の式を示す．

F −measure =
2Recall · Precision

Recall + Precision
(7)

適合率とは，文書分類結果として得られた集合の中にど

れだけ正しく分類できた文書を含んでいるかという正確性

の指標である. また，再現率は分類対象としている文書の

中で分類結果として適合している文書のうち，どれだけの

文書を分類できているかという網羅性の指標である. 言い

換えると適合率は，「暴力的」と分類された文書のうち，ど
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れだけ正しく分類されているかという”正確性”を表し，

再現率は，テストデータに含まれる暴力的文書をどれだけ

「暴力的」と分類されているかという網羅性を表す．例え

ば，暴力的文書の適合率が低く，再現率が高い場合は，テ

ストデータの暴力的文書を正しく分類していても，同時に

多くの正常，性的文書も「暴力的」と分類してしまってい

ることになる．以上の理由より．本研究では各クラス分類

における F値の平均を採用する．

5.2 実験設定

評価実験では，各分類手法の分類精度を示すために，実

際のコミュニティサイトからデータを収集し，学習を行い，

同様に収集したデータをテストデータとして分類する．

学習データ

本実験の学習データとして，本研究室で運用を行ってい

るCOLLAGREE[12]，およびD-Agree上の投稿データ，ま

た大規模オンライン掲示板である 5ちゃんねる掲示板から

データを収集した．正常発言を 3,200件，性的発言を 2,400

件，暴力的発言を 1,920件，合計 7,520件の投稿文書を用

いて，学習データの生成を行う．

テストデータ

テストデータは学習データと同様に COLLAGREE, D-

Agree および 5 ちゃんねる掲示板から収集した正常発言

800件，性的発言 600件，暴力的発言 480件を用いて行う．

また，学習データとは異なる文書を用いる．

5.3 実験結果

まず，それぞれの分類クラスにおける F値の平均を表 1

に示す．

表 1 実験結果 (F 値平均)

Method F-measure

doc2vec Ensemble 0.936

Bi-LSTM 0.919

Bi-GRU 0.916

次に各カテゴリにおける分類結果の詳細について示す．

表 2は正常発言文書クラスにおける分類結果を示し，表 3

は性的発言文書は性的文書クラスにおける分類結果，表 4

に暴力的発言文書クラスにおける分類結果を示す．

表 2 正常発言文書の実験結果の詳細

Method Precision Recall F-measure

doc2vec Ensemble 0.931 0.988 0.959

Bi-LSTM 0.928 0.945 0.937

Bi-GRU 0.902 0.970 0.935

表 3 性的発言文書の実験結果の詳細

Method Precision Recall F-measure

doc2vec Ensemble 0.960 0.904 0.931

Bi-LSTM 0.934 0.939 0.936

Bi-GRU 0.954 0.914 0.934

表 4 暴力的発言文書の実験結果の詳細

Method Precision Recall F-measure

doc2vec Ensemble 0.931 0.906 0.918

Bi-LSTM 0.901 0.867 0.884

Bi-GRU 0.918 0.846 0.880

フィルタリング機能は，表示すべきか，表示しないべき

かの 2パターンとなるため，正常発言を無害（None）と

し，性的，および暴力的発言を有害 (Toxic)として，無害

か，有害かどうかの 2値分類を行った結果を表 5に示す．

表に示す値は全て F値である．

表 5 2 クラス分類結果
(値は全て F 値)

Method None Toxic Average

doc2vec Ensemble 0.959 0.966 0.962

Bi-LSTM 0.937 0.951 0.944

Bi-GRU 0.935 0.947 0.941

各クラスにおいて，doc2vecを用いたアンサンブルモデ

ルによる文書類似度分類が最も高い精度を示した．

5.4 先行研究との比較

先行研究との比較として，過去行われてきた単語共起

フィルタリング，および Paragraph Veectorと多層パーセ

プトロンを用いた有害文書判定との精度比較を行う．過去

行われてきたフィルタリング手法は 2クラス分類であるた

め，2クラス分類の精度を以下の表 6示す．

表 6 先行研究との比較

Method F-measure

doc2vec Ensemble (propose) 0.962

Bi-LSTM (propose) 0.944

Bi-GRU (propose) 0.941

PV-CBOW [8] 0.943

Naive Bayes - Bayesian Filter [9] 0.93

Gray Robinson - Bayesian Filter [10] 0.884

先行研究とはデータセットや，データ数が異なるため一

概に評価はできないが，提案手法は先行研究の手法より高

い F値を得られることがわかった．

6. リアルタイムでのフィルタリング運用

本フィルタリング手法は 2018年 11月 1日から 2018年

12月 7日まで行われた名古屋市次期総合計画案について

の社会実験に用いられたシステム「HAMAgree」に実装を

行った．
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6.1 HAMAgree

HAMAgreeは本研究室で，開発・運用を行っているオン

ラインにおける議論支援システムである．HAMAgreeは多

くの参加者の間での議論を支援する自動ファシリテーター

が実装されている．

オンライン議論におけるファシリテータ [17][18]とは合

意形成のために議論を誘導，統合，要約を行い，議論を建

設的に進行させる役割である．

図 9 HAMAgree のトップ画面

6.2 HAMAgreeにおけるフィルタリング

HAMAgreeでの炎上，有害な発言，および参加ユーザの

誹謗中傷を防ぐために doc2vecを用いたアンサンブルによ

るフィルタリングを実装した．フィルタリング機能は先に

述べたエージェントのうちのマネージャーエージェントに

実装を行った．ここで doc2vecを用いた理由として，精度

が最も高かったことに加え，計算時間が非常に短いこと，

またモデルのサイズが非常に軽量でマネージャーエージェ

ントに実装が容易であるためである．本フィルタリング機

能は，投稿を削除するわけではなく，一時的に非表示にし，

非表示になった投稿を再度人の目でチェックし，不適切で

なければ再度表示，不適切であれば削除という方法で行っ

ている．

炎上しそうな投稿

図 10に本フィルタが不適切と判断した投稿を示す．

図 10 炎上しそうな投稿

図 10で示している p,n,vはそれぞれ正常発言 (Positive),

性的発言 (Negative), 暴力的発言 (Violence)であり，数値

は各クラスの代表ベクトルとのコサイン類似度の値となっ

ている．この投稿は不適切な発言ではないが，長文であり，

読み手にとってはあまり肯定的な発言とは取れず，誤解を

招きかねず，今後の議論が炎上に向かう可能性がある．本

フィルタでは，この投稿に対して暴力的ベクトルとのコサ

イン類似度が最も高かっため，暴力的と判断し，この投稿

を一般ユーザには表示されない非表示状態とした．

砕けた投稿

図 11 砕けた投稿

図 11も図 10と同様に本フィルタが不適切と判断した

投稿である．

図 11で不適切と判断された投稿は共に「w」や「(笑)」が

含まれており，砕けた感じの投稿となっている．ただ投稿

としては，閲覧者を不快にするわけではないためあまり不

適切な発言ではない．しかし，この投稿に対して，本フィ

ルタは性的と判断してしまっている．

以上のように，炎上が起こりそうな発言に対して本フィ

ルタは機能した反面，記号やネットスラングなどに対して

過剰に反応し，閲覧者を不快にさせたり，議論を妨害して

いるわけではない投稿に対しても，不適切と判断してし

まった．

7. まとめと課題

F値を指標とした評価実験を行った結果，doc2vecを用

いたアンサンブルモデルの文書類似度分類手法が最も高

い F 値を示した．ELMo で形態素ごとに分散表現にし，

Bi-LSTMおよび Bi-GRUのニューラルネットモデルより

も約 1%F値が高くなった．doc2vecを用いたフィルタリン

グは非常に計算を高速に行え，実際のオンライン議論でも

誤解を招きかねず，炎上を起こしかねない投稿に対しても

タイムレスに不適切と判断し，炎上を防ぐことができた．

しかしながら，ネットスラングや記号などを用いた顔文

字などの砕けた投稿に対して過剰に反応してしまい不適切
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としてしまうなどの問題点もあった．ネットスラングなど

の用語が日常的に使われている面もあるため，このような

単語への対応は非常に重要である．そのため学習データに

このような砕けた発言を正例として含めて学習することで

解消できると考える．

また，本研究では不適切な投稿のカテゴリとして，性的

及び暴力的の 2種類に分類を行ったが，不適切な文書はさ

らに細分化することができ，それに対応したさらなるデー

タが必要となると考える．
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