
新型コロナウイルス感染症に関連する偏見・差別ツイート判別手法の提案 

髙山 勝彦 
†
  熊本 忠彦 

‡
 

†，‡ 千葉工業大学 情報科学部 情報ネットワーク学科 

 

1． はじめに 

法務省・人権擁護局の人権啓発サイト[1]では，新型コロナ

ウイルス感染症の蔓延に伴い，感染者や医療従事者，エッセ

ンシャルワーカーへの偏見や差別が多く見られることや，こう

いった偏見や差別が人々の思い込みや不安により生じ，無自

覚になされうることが指摘されている．このような偏見や差別は

「コロナ差別」と呼ばれており，医療従事者やエッセンシャルワ

ーカーの離職に加え，PCR 検査を避けたり感染を隠したりする

人の増加を引き起こす可能性も指摘されている． 

また，こういったコロナ差別は，Twitter のような匿名性の高

い SNS 上で起こりやすく，社会問題にもなっているが，未だ有

効な解決策は政策的にも技術的にも見出されていない． 

そこで本稿では，Twitterに投稿されたツイートが新型コロナ

ウイルス感染症に関連する偏見や差別を含むか否かを判別

する手法を提案することで，偏見ツイートや差別ツイートをフィ

ルタリングしたり，可視化したりすることの実現可能性を示す．

具体的には，自然言語処理に適した深層学習手法である

BERT[2] と そ の 文 書 分 類 モ デ ル で あ る BertForSequence 

Classification[3]（本稿では BERTFSC と略す）を用いて 2 つの

手法を実装し，その精度を比較することで，提案手法の有効

性を検証する．なお，BERT も BERTFSC も実装には Hugging 

Face から提供されている Transformers ライブラリを用いる． 

 

2． 偏見・差別ツイート判別手法の提案 

2.1 深層学習に用いる訓練/テストデータの準備 

本稿では，深層学習のための訓練/テストデータとして新型

コロナウイルス感染症に関連する偏見や差別を含んだツイート

と含んでいないツイートを必要とする．そこで，まず，「医療従

事者 近寄りたくない」や「ワクチン未接種者 迷惑」といったキ

ーワードを含むツイートを収集し，合計で 2,010 件のツイートを

収集した． 

次に，男女 15 人（男性 7 人，女性 7 人，不明 1 人）が参加

するアンケート調査を行い，この 2,010 件のツイートのそれぞ

れに対し新型コロナウイルス感染症に関する偏見や差別を感

じるかどうかを「感じる(3)」，「少し感じる（2）」，「あまり感じない

（1）」，「全く感じない（0）」の 4 段階で評価してもらった．その結

果得られたデータの平均をツイート毎に求め，各ツイートの偏

見度・差別度とした． 

また，偏見度・差別度が中央値以上のツイートを正例，中央

値未満のツイートを負例として用いることとした．偏見に関する

データの中央値は 1.53 であり，正例が 1,021 件，負例が 989

件となった．一方，差別に関するデータの中央値は 1.13 であ

り，正例が 1,084 件，負例が 926 件であった．ここで，偏見度・

差別度が最も高かったツイートと最も低かったツイートを抽出し，

表 1 に示す．なお，同率があったため，表 1 には複数のツイー

トが表示されている． 

偏見に関するデータと差別に関するデータのそれぞれにお

いて，正例から 300 件，負例から 300 件の計 600 件を無作為

に抽出し，テストデータとした．残りの 1,410 件が訓練データと

なる． 

2.2 BERT と BERTFSCの実装 

BERT と BERTFSC の実装には，Python 向けの深層学習ラ

イ ブ ラリ であ る PyTorch[4]を用 い た． こ のとき ， BERT と

BERTFSC に共通の設定として ，トークナイザ には Bert 

JapaneseTokenizer（MeCab と WordPiece を併用）を用い，事前

学習済みの日本語 BERT モデルには東北大学の乾研究室か

ら提供されている cl-tohoku/bert-base-japanese を用いた． 

表 1．偏見度・差別度が最も高かった/低かったツイート 

偏見 差別 ツイート 

2.80  0.93  

茶番コロナ以前より、 軍産複合体西側＆米

ディープステート達に依る処の ポイズン迷惑

ワクチンビジネスは、 迷惑度を益々深化さ

せ、人間を家畜やモルモット扱いし、自分達

の利益優先に世界的テロを展開し現在に至

る。 ( ｰ`дｰ´)ｷﾘｯ❗❗ 

0.20  0.20  

このご時世ですから、禁止されてる出待ち入

り待ちは、本当にみんな守って欲しいです 

無症状の感染者が、知らないうちに選手や

関係者に近寄らないようにして欲しいですね 

0.20  0.13  
コロナで本当に苦しんでいる人に政府は支

援を差し伸べて欲しい 

1.73  2.73  
おたくらのボスが県外から来るなとほざいて

いるよ。島根県なんて日本には要らないね 

0.33  0.07  

コロナで国民がみんながんばってます。一人

一人がどーあがいても結局声は届かないよ

ねだから国がなんとか頑張ってくれないともう

みんないっぱいいっぱいですよ。 

1.27  0.07  

コロナはこれからも続く病気だろう。そのうち、

風邪やインフルエンザのようなありふれた病

気になるだろう。 
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なお，BERT/BERTFSC では 512 トークンを超える長さの入

力文字列は扱えないため，512 トークンを超える部分は削除し

た．また，入力文字列に対する前処理として，絵文字やハッシ

ュタグは削除した．これは絵文字やハッシュタグがノイズになる

と考えたためである．加えて，１ツイート＝１行になるようにツイ

ート内の余分な改行を削除した． 

2.3 BERT/BERTFSCモデルのファインチューニング 

BERT モデルと BERTFSC モデルのファインチューニングを

3.1 節で準備した訓練データ（1,410 ツイート分）を用いて行っ

た．このとき，バッチサイズは 4（BERT）と 3（BERTFSC）とし，損

失関数にはクロスエントロピー誤差を，最適化関数には確率

的勾配降下法を採用し，学習率は 0.0005 とした．また，エポッ

ク数は 50 エポックとした． 

 

3． 精度評価 

3.1 節で得たテストデータ（600 ツイート分）を用いてファイン

チューニングした各モデルの精度（正解率）をエポック数毎に

求めた．結果を図１に示す．なお，図中，黒線が BERT モデ

ルを用いて差別データに関する正解率を求めたもの，青線が

BERTFSC モデルを用いて差別データに関する正解率を求

めたもの，赤線が BERT モデルを用いて偏見データに関する

正解率を求めたもの，オレンジ線が BERTFSC モデルを用い

て偏見データに関する正解率を求めたものとなっている． 

図 1 によれば，それぞれのモデルにおいて最も高い正解

率は，偏見データに対しては，〔BERT モデル〕エポック数が

41 のとき，70.5％，〔BERTFSC モデル〕エポック数が 34 のと

き 70.7％であり，差別データに対しては，〔BERT モデル〕エ

ポック数が 30 と 35 のとき，73.2％，〔BERTFSC モデル〕エポ

ック数が 22 のとき，74.2％であった．偏見データと差別データ

のいずれに対しても BERTFSC の方が正解率は高い結果とな

ったが，モデル間の差は小さかった． 

図 1 偏見・差別モデルの精度比較 

 

一方，図１において偏見データと差別データに対する正解

率をそれぞれのモデルにおいて比較してみると，どちらのモデ

ルにおいても偏見データの方が低い結果となっている．この

原因としては差別を生じさせるツイートより偏見を含んでいるツ

イートの方が多様な表現であり，内容にあまり一貫性がないこ

とが考えられる． 

ここで，偏見データと差別データのそれぞれから正例 50 件，

負例 50 件を無作為に抽出し，BERT モデルと BERTFSC モデ

ルとで出力結果が異なるものを調べてみた．結果，偏見デー

タに対しては 15 件，差別データに対しても 15 件が抽出され

た． 

偏見データに対しては，15 件中 7 件が BERT モデルの不

正解であり，うち 6 件が負例を正例と誤判断したもの（False 

Positive）であった．一方，15 件中残りの 8 件は BERTFSC モ

デルの不正解であり，うち 5 件が正例を負例と誤判断したもの

（False Negative）であった．また，差別データに対しては，15

件中 9 件が BERT モデルの不正解であり，うち 7 件が負例を

正例と誤判断したもの（False Positive）であった．一方，9 件中

残りの 6 件が BERTFSC の不正解であり，うち５件が負例を正

例と誤判断したもの（False Positive）であった．したがって，偏

見データに対しては，モデルによって傾向が異なったが，差

別データに対しては，いずれのモデルでも差別ありと誤判断し

たもの（False Positive）が多かったと言える． 

なお，本研究では偏見や差別を感じそうなツイートを広く収

集し，アンケート調査の結果に基づいて正例と負例に分けた

が，絶対数が少ないうえ，正例と負例の数がアンバランスにな

ってしまった点も正解率が低い原因の一つと考えられる． 

 

4． まとめ 

本稿では，新型コロナウイルス感染症に関連する偏見や差

別がツイートに含まれているか否かを判別する手法を提案した．

精度評価により，偏見に関しては 65％以上の精度で，差別に

関しては 70％以上の精度で判別できることを示した． 

提案手法の精度はまだ実用レベルとは言えないが，訓練デ

ータを増やしたり，正例数と負例数のバランスをとったり，対象

に適した深層学習手法を導入したりすることで，実用レベルで

の実装も十分可能と考えられる．今後の課題としたい．また，

そのような手法を取り入れることで，偏見ツイートや差別ツイー

トをフィルタリングしたり，可視化したりすることも可能と考えら

れる．今後，そのようなシステムの開発を目指していきたい． 
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