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ABSTRACT

认知扭曲是指可能导致青少年出现抑郁症和焦虑等心理健康问题的消极思维模式。以往使用
自然语言处理（NLP）的研究主要集中在小规模成人数据集上，对青少年的研究有限。本研
究介绍了 KoACD，这是第一个大规模的韩国青少年认知扭曲数据集，包含 108,717个实例。
我们应用了多大型语言模型（LLM）谈判方法来细化扭曲分类，并采用两种方式生成合成数
据：通过认知澄清实现文本清晰度和通过认知平衡实现多样化扭曲表示。通过 LLM和专家
评估验证表明，虽然 LLM能够对带有显式标记的扭曲进行分类，但在依赖上下文的推理方
面表现不佳，而人类评估者展示了更高的准确性。KoACD旨在提高未来关于认知扭曲检测
的研究水平。

1 介绍

消极想法 [1]是人类认知的自然组成部分，通常有助于个体识别潜在危险、准备应对挑战或进行自我反思。然
而，当这些模式变得僵化和过度时，它们会导致情绪困扰，并导致心理健康问题，如抑郁症和焦虑症。特别
是青少年，由于他们正在进行的认知和情感发展，可能更容易受到这些适应不良思维模式的影响。

全球每七个儿童和青少年（约 1.66亿）患有精神疾病，其中 42.9%经历焦虑和抑郁 [2]。这些状况在青春期的
患病率上升已成为一个严重的全球性问题。由于这一阶段对自我认同形成和情绪调节至关重要 [3]，理解负面
思维模式如何出现并持续对于早期干预和预防是必不可少的。

尤其，抑郁症通常与习惯性的负面思维有关，这种现象被称为认知扭曲 [4]。经历这些扭曲的青少年在事情
出错时可能会本能地责怪自己，心想，“我又搞砸了”或“我完全失败了。”这些持续的消极思想会触发情绪
困扰，强化抑郁循环 [5]。识别和分析这些模式对于开发有效的应对策略至关重要。为此，构建一个全面的
青少年认知扭曲数据集是必要的，以实现更针对性且影响深远的心理健康干预措施。KoACD 数据集可以在
https://github.com/cocoboldongle/KoACD公开获取。

https://github.com/cocoboldongle/KoACD
https://arxiv.org/pdf/arxiv:2505.00367v1
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2 相关工作

2.1 认知扭曲检测

认知扭曲与消极思维模式密切相关，被定义为强化消极情绪的扭曲思维方式 [6]。随着自然语言处理（NLP）
的最近发展，研究者们积极开展了利用各种数据集自动分类认知扭曲的研究。

之前对认知扭曲分类的研究主要依赖于小规模的、以成人为主的和英语数据集。早期研究利用了基于 LIWC
的回归模型来分析社交媒体帖子 [7]，而后来的研究则采用了深度学习模型，包括 RNNs、CNNs和 BERT，使
用来自咨询平台和治疗师-患者对话的数据集 [8, 9]。最近的方法利用大型语言模型（LLMs）进行认知扭曲分
类，进一步提升了在不同数据集上的性能和适应性 [10, 11]。

表 1总结了处理认知扭曲的现有数据集。

尽管取得了这些进展，现有的数据集在规模上仍然有限，并且主要集中在说英语的成人身上。为了解决这些
问题，我们提出一个专门针对青少年的韩语数据集，填补了年轻人群中认知扭曲研究中的一个重要空白。

表 1: 认知扭曲检测的数据集总结。“样本”列表示实例的数量，“分类”指定类型（二元、多类或多标签）。*
表示非官方命名的数据集。

数据集 语言 样本 目标 数据源 分类

Tumblr
Cognitive Distortion* [7] English 459 nonspecific Tumblr blogs Binary (2)
MH-C [8] English 1,164 Adult TAO Connect Multi-class (15)
MH-D [8] English 1,799 Adult TAO Connect Binary (2)
CrowdDist [8] English 7,666 Adult Mechanical Turk Multi-class (15)
Clinician-Client
SMS* [9] English 7,354 Adult Clinician-Client SMS Multi-class (5)
SocialCD-3K [11] Chinese 3,407 nonspecific Weibo Multi-label (12)

2.2 基于 LLM的谈判

已经尝试探索通过大型语言模型之间的互动和协商超越独立判断的模型的可能性。

自我对弈和上下文学习技术利用 AI反馈被应用于提高大型语言模型 [12]的谈判能力，并提出了一种通过开
发基于 LLM的教练助手（ACE）使用MBA学生谈判数据提供反馈的方法 [13]。此外，还进行了将谈判方法
应用于情感分析的研究。已经证明，使用 LLM谈判方法在模型之间进行交互可以超越现有的单次决策 [14]。

先前的研究表明，大型语言模型谈判可以产生复杂的结果，但在平衡谈判结果方面仍面临挑战，原因是固定
的角色和有限的结构。为克服这一问题，我们采用角色互换和多种类型的大型语言模型来平衡谈判过程。我
们还引入多轮谈判以平等考虑 10种认知扭曲，最终得出最优结论。因此，本研究旨在使用大型语言模型谈判
技术生成和验证数据。

3 构建 KoACD

3.1 数据源和预处理

我们爬取了 NAVER知识 iN上的帖子，这是一个用户可以提问并获得答案的问答平台，以分析韩国青少年的
认知扭曲。NAVER知识 iN是韩国最大的开放问答平台，自 [15]推出以来已有超过 3200万用户和 8亿条问
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答条目。由于 NAVER知识 iN涵盖了广泛的年龄组，我们仅使用了五大青少年咨询组织和服务的数据，涵盖
2011年至 2024年的时间段，以专注于青少年的问题。

一个预处理步骤对数据进行了精炼，使其符合研究目的，并排除了无关的问题。这包括删除来自小学生或成
人的条目，过滤不适当的内容，删除模糊的问题，并消除重复项。应用这些标准后，剩下 37,124个问题用于
分析。

3.2 认知扭曲的定义

Aaron Beck，认知疗法的先驱，识别了抑郁患者中的 10种认知扭曲，并将它们纳入心理治疗 [6]。他强调减
少这些扭曲可以减轻压力和焦虑 [16]。我们使用表 2中列出的这些扭曲来分类反映青少年常报告的情感斗争
的问题。

表 2: 认知扭曲的分类及其定义和示例。

认知扭曲类型 定义 示例

All-or-Nothing Thinking Viewing situations in only two categories (e.g.,
perfect or failure) instead of on a spectrum.

"If I fail this test, I’m a total
failure."

Overgeneralization Drawing broad conclusions from a single event
or limited evidence.

"My one friend ignored me,
so everyone else will hate
me too."

Mental Filtering Focusing only on the negative aspects of a
situation while ignoring the positive.

"I only remember my
mistake though I got
compliments on my
presentation."

Discounting the Positive Rejecting positive experiences or compliments
by insisting they don’t count.

"People told me I did well,
but I was just being polite."

Jumping to Conclusions Predicting negative outcomes without
evidence.

"She didn’t text back. She
must be mad at me."

Magnification and Minimization Exaggerating negative or risky aspects while
minimizing positive aspects.

"One little mistake at work
means I’m incompetent."

Emotional Reasoning Believing something must be true because you
feel it strongly.

"I feel worthless, so I must
be worthless."

"Should" Statements Holding rigid rules about how you or others
should behave, leading to guilt or frustration.

"I should always be
productive; otherwise, I’m
lazy."

Labeling Assigning negative labels to yourself or others
based on one event.

"I made a mistake, so I’m a
total failure."

Personalization Blaming yourself for events outside your
control or assuming excessive responsibility.

"My friend looks sad, maybe
I did something wrong."

3.3 多语言模型谈判以识别认知扭曲

为了有效识别认知扭曲，本研究设计了一个过程，使用多语言模型谈判方法来推导最优扭曲，其中相关扭曲
通过语言模型的交互 [12]逐渐被推导出来。

本研究采用基于谷歌的 Gemini 1.5 Flash[17]和 OpenAI的 GPT-4o mini[18]之间互动的多 LLM谈判方法。两个
模型协同工作以识别最准确的认知扭曲。一个模型充当分析器，另一个则作为评估者。通过它们的合作，认
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知扭曲逐渐得到细化。谈判进行多达五轮，系统地探索所有十个预定义的认知扭曲，因为每轮包含两回合，
每一回合评估一种扭曲。这种结构允许同一句子在最终分类之前可能被解释为多种认知扭曲。

以下是角色的工作原理：

• 分析器：识别句子中最相关的认知扭曲，并建议与其匹配的句子。

• 评估器 : 审查分析器提出的建议并对其准确性提供反馈。

在每一轮谈判中，模型轮流扮演分析者和评估者的角色。

一轮由两个回合组成，其结构如下：

• T1（初始分析）: 识别句子中最具相关性的认知扭曲（选项：十种认知扭曲之一）。

• T1（评估）: 评估从 T1（初步分析）提出的认知扭曲是否准确反映了句子中存在的扭曲（选项：“是”
或“否”；评价者提供理由）。

• T2（再分析）: 如果 T1（评估）导致拒绝，选择下一个最相关的认知扭曲，排除之前被拒绝的选项
（选项：剩余的认知扭曲之一）。

• T2（评估）:确定来自 T2（重新分析）的认知扭曲是否适当（选项：“是”或“否”；评估者提供理由）。

每个步骤依次进行，结合上一步评估的反馈。T1（评估）评估 T1（初始分析）中提出的失真，并且 T2（重
新分析）根据该反馈细化选择。类似地，T2（评估）验证在 T2（重新分析）中选定的失真的适用性。

在整个谈判过程中，被认为不适当的认知扭曲会被系统地排除，以确保选择最合适的认知扭曲。为了保持公
平，在 T2（再分析）阶段模型会交替角色，以便双方都能平等贡献于谈判。

如果在五个回合后仍未达成共识，则该问题被归类为未知。这表明在谈判过程中提出的所有认知扭曲都被认
为本质上是不适当的。

识别认知扭曲所需的问题轮次或将其分类为未知的情况在不同数据集之间有所不同。有些句子可以很快得出
结论，而另一些则需要多轮才能最终分类。此谈判过程的整体结构如图 1所示。

3.4 独立评估

谈判过程完成后，Anthropic的Claude 3 Haiku[19]用于对最终的认知扭曲及其相应的句子进行独立验证。Claude
3 Haiku不参与谈判过程；相反，它评估所选认知扭曲是否与给定的句子正确一致。

在谈判过程中，模型会在整个原始文本的背景下评估认知扭曲，而 Claude 3 Haiku仅根据选定的句子来判断
其适当性。这一额外的验证步骤有助于识别潜在的误分类，并确保认知扭曲与句子正确关联。

Claude 3 Haiku赋予了一个从 1到 3的相关性评分，只有获得 3分的认知扭曲-句子配对被用作生成合成数据
的最终阶段数据。验证分数分布的总结见表 3。

表 3: 验证分数的分布。

得分 计数 比例（%）

1 11 0.06
2 874 4.41
3 18,897 95.53

Total 19,782 100.00
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图 1: 通过谈判识别和评估认知扭曲的过程。

3.5 合成数据生成

原始数据由青少年撰写的自由文本组成，通常包含拼写错误、过度使用表情符号或措辞不清，使其难以解释。
此外，某些文本缺乏上下文连贯性，叙述不连贯或背景信息不足，无法准确评估认知扭曲。因此，这些数据
可能很难直接使用。

此外，我们提出的十个认知扭曲类别分布不平衡，导致数据集可能存在偏见。为了解决这些问题，我们采用
两种方法生成合成数据。

3.5.1 认知扭曲的认知澄清

生成合成数据的第一种方法是识别认知扭曲，并以更清晰、更有结构的形式重新表述文本，同时保留原始文
本的意义，保持情感基调和上下文。

我们使用了三个大型语言模型——Gemini 1.5 Flash、Claude 3 Haiku和 GPT-4o mini——独立生成了来自 18,897
个样本的各种表达，确保生成内容具有更大的多样性。
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3.5.2 平衡认知扭曲与保持上下文的数据

第二种方法旨在通过利用分类为“未知”或无法识别合适认知扭曲的数据来解决认知扭曲的不平衡问题。首
先，我们分析了认知扭曲的分布情况，以检测哪些类型的比例偏低。然后，通过对标记为“未知”的 17,342
个样本进行重构和重组生成合成数据，确保整体上下文得以保留。

表 4总结了通过认知澄清和认知平衡方法产生的认知扭曲的分布情况，以及结合两种方法后的总体总数。

表 4: 认知扭曲类型在合成数据生成方法中的分布。

认知扭曲类型 认知澄清（%） 认知平衡（%） 总计 (%)

All-or-Nothing Thinking 5,949 (10.50%) 4,920 (9.46%) 10,869 (10.00%)
Overgeneralization 11,418 (20.14%) 0 (0.00%) 11,418 (10.50%)
Mental Filtering 2,763 (4.88%) 8,139 (15.64%) 10,902 (10.03%)
Discounting the Positive 822 (1.45%) 9,873 (18.98%) 10,695 (9.84%)
Jumping to Conclusions 10,479 (18.48%) 183 (0.35%) 10,662 (9.81%)
Magnification and
Minimization 6,078 (10.72%) 4,836 (9.30%) 10,914 (10.04%)
Emotional Reasoning 10,842 (19.12%) 0 (0.00%) 10,842 (9.98%)
Should Statements 2,697 (4.76%) 7,998 (15.37%) 10,695 (9.84%)
Labeling 2,373 (4.19%) 8,463 (16.27%) 10,836 (9.97%)
Personalization 3,270 (5.77%) 7,614 (14.63%) 10,884 (10.01%)

Total 56,691 (100.00%) 52,026 (100.00%) 108,717 (100.00%)

4 使用聚类验证合成数据

为了验证我们创建的合成数据的有效性，我们基于两个标准进行了聚类：(1) 触发青少年负面情绪的话题和
(2)在广泛用于评估和诊断精神障碍的 DSM-5框架中概述的负面情绪和症状 [20]。

4.1 基于主题的青少年消极思维分类

韩国国家青年政策研究院（NYPI），隶属于性别平等和家庭部，将青少年的关注点分为五个领域：(1)学术和
职业问题，(2)关系（友谊、恋爱、欺凌），(3)身体和心理健康，(4)家庭问题，以及 (5)外貌和自我形象。

为了评估我们的合成数据在青少年负面思维方面与这些类别的对齐情况，我们应用了 K-均值聚类算法，这是
一种无监督机器学习算法，它将数据划分为不同的组群，以从 69,925名青少年的问题中提取的关键词进行了
分析。此过程将数据分成了五个预定义的主题集群，每个集群都根据相关性分配了子关键词。结果创建了一
个包含五个主题和 139个关键词的词典。

我们确定了每个主题中最频繁的关键词。最常见的主题是学术表现和职业担忧，共有 99,076次实例（36.9%），
其次是人际关系（73,586次，27.4%）、身心健康（71,249次，26.5%）、家庭问题（20,532次，7.6%）以及外
貌和自我形象（4,007次，1.5%）。

4.2 基于 DSM-5的青少年消极思维分类

认知扭曲可能导致抑郁，因此我们检查了 DSM-5的九个类别以确定是否存在显著关系。为了探讨这一点，我
们分析了 69,925名青少年的问题，并使用 NLTK文本挖掘技术识别与 DSM-5相关的词汇分布。这些分布随
后被用于创建 DSM分类词典，结果产生了九个类别和 143个关键词。

6
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对于关键词映射，我们使用了包含 108,717个合成数据点的数据集，允许每个数据点有多个关键词。对于基于
DSM的关键词映射，69,290个数据点（63.7%）成功映射，分配了 115个独特的关键词共 1,335,337次。对于基
于触发负面情绪主题的映射，103,183个数据点（94.9%）成功映射，分配了 129个独特的关键词共 268,450次。

在 DSM-5症状类别中，九个类别中有五个出现了超过 15,000次。最常见的关键词是 B。兴趣或愉悦感丧失
（出现次数为 321,157次，占比 23.8%），其次是 H。注意力下降（出现次数为 25,580次，占比 18.9%），A。抑
郁情绪（出现次数为 25,258次，占比 18.7%），D。失眠或过度睡眠（出现次数为 24,864次，占比 18.4%），以
及 E。心理运动性激越或迟滞（出现次数为 15,235次，占比 11.3%）。

我们发现了 34个触发认知扭曲的主题关键词和 20个 DSM-5类别关键词，每个关键词的频率都在 1000次或
以上，如图 2所示。

生成的合成数据主要强调了学术和职业压力，以及友谊和恋爱关系等社会冲突，而对外表和自我形象问题的
描述较少。此外，其认知扭曲与 DSM-5抑郁症状关键词中的五个紧密相关。

图 2: 高频关键词的聚类分布：(A)引发负面情绪的主题和 (B) DSM-5症状关键词（≥出现了 1,000次）。

5 评估

我们评估了两种类型的合成数据的质量：一种是从明确识别的认知扭曲生成的数据，另一种是为了应对认知
扭曲不平衡而生成的数据。评估独立使用了三个评价标准，并且包括了大型语言模型和人类的评估。

5.1 评估标准

我们使用三个标准评估生成的合成数据：(1)一致性，(2)准确性，和 (3)流畅度。评分范围从 1到 3，其中 1
表示“不适当”，3表示“非常适当”。一致性检查原始数据与合成数据之间认知扭曲是否逻辑上保持一致。准
确性评估标注的认知扭曲是否符合正确的分类。流畅度评价句子的自然程度、语法正确性和易读性。

5.2 比较准则下的大语言模型与人类评估

为了保证客观性，生成合成数据的模型被排除在评估之外。另外两个模型独立对数据进行了评分，并将它们
的分数平均作为最终结果。
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对于人类评估，每个失真随机选择了 50或 100个合成样本，总计 900个样本。两位心理学专家使用与 LLM
评估相同的准则独立进行了评估，Cohen的卡帕值为 0.78，表明有显著的一致性。

表 5概括了来自大语言模型和人类的评估结果，突出了两种合成数据——认知澄清和认知平衡——在三个标
准上的差异。

人类评估分数在所有标准中都较低，除了流畅性，准确性的差距最大。这种差异源于大语言模型在检测显式
文本模式方面的优势，但在进行认知扭曲评估所需的关键隐含推理方面却显得吃力，突显了它们的局限性。
表 6提供了详细的专家反馈。

关于两种合成数据生成方法，在大语言模型评估中，认知澄清法在所有标准上的得分比认知平衡法高 0.1到
0.3分。然而，在人类评估中，只有认知平衡法显示出更高的准确性。

表 5: 合成数据的 LLM评估和人类评估结果。LLM评估（左侧）报告了三个模型分配的平均分 ś标准差得
分，其中标准差表示模型之间的变异程度。人类评估（右侧）展示了两位专家交叉验证后给出的平均分数。

标准 大语言模型评估 人类评估

Cognitive Clarification Cognitive Balancing Cognitive Clarification Cognitive Balancing

Consistency 2.400 ± 0.232 2.105 ± 0.173 2.254 2.160
Accuracy 2.708 ± 0.177 2.416 ± 0.270 2.322 2.738
Fluency 2.655 ± 0.219 2.529 ± 0.223 2.904 2.690

表 6: 专家对一个合成数据准确率为 2的案例进行分析：解释大型语言模型误分类的原因。

原始 distress问题 每当我见到我的堂兄弟姐妹时，我妈妈都会问我为什么我不高。
即使比我矮的朋友也会熬夜到凌晨两点以后，当我看到他们长
高的时候，我只能想着为什么我不高。

[认知扭曲的类型] 合成数
据

["应当"陈述]
我妈妈经常把我跟她表亲比较，说：“你为什么这么矮？”我不
明白为什么只有我那么矮，而我的朋友们都在长高。我爸爸妈
妈都很高，但我觉得个子矮有什么不对。

来自专家的指令 The expert provided two points in the accuracy evaluation of the
cognitive distortion type, and chose mental filtering rather than should
statement.
认为应该长得高（应该陈述）通常来自父母。在这篇文章中，我
们确认母亲不高这一事实引发了焦虑。然而，这假定个人有消
极的想法（心理过滤），因为她相信自己不会再长高。虽然从字
面上看，“应该”陈述似乎是主要问题，但心理过滤——一种自
我判断的错误——被认为是主要的认知扭曲。

5.3 认知扭曲分类中 LLM和人类表现的比较

为了进一步分析基于 LLM的评估和人类评估之间的差异，我们比较了每种认知扭曲的得分。表 7展示了对
比结果，突出了两种评估方法的关键差异。分数在 LLM与人类评估之间进行了比较，并将较高的值用粗体
表示。“差异”列显示了分数差距，其中差异为 0.4或更大的也用粗体表示。

LLMs的平均评估分数为一致性 2.287，准确性 2.582，流畅性 2.598，而人类评估的平均分数为一致性 2.278，
准确性 2.558，流畅性 2.815。在人类评估中，流畅性得分较高，然而一致性与准确性的得分没有显著差异，尽
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管总体上人类的得分略低一些。在人类评估中流畅性得分较高的原因可能是 LLMs评估了合成生成的句子，
这些句子结构自然且没有停顿。

在评估不同类型的认知扭曲时，人类的得分在某些情况下低于 LLMs，尤其是在准确性方面。例如，“情感推
理”（2.887对 2.200）和“夸大与缩小”（2.531对 2.100）的分数显示出显著差异。这种差异可能是因为 LLMs
擅长识别清晰的语言模式，如“应该陈述”、“标签化”和“忽视积极面”。然而，对于需要推理论证的认知扭
曲，例如“心理过滤”和“夸大与缩小”，人类评估更为可靠，因为这些依赖于更深层次的语境理解。

这些发现强调了大型语言模型更多依赖于显式的语言模式，而人类评估者则考虑更深层次的语境推理，这可
能会影响他们识别需要隐含推断的扭曲的能力。

9
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表 7: LLMs和人类对认知扭曲的比较评估：一致性 (Cos)，准确性 (Acc)，流畅性 (Flu)。*容易被 LLMs检测
到的认知扭曲类型。

认知扭曲类型 大语言模型评估 人工评估 差异

Cos Acc Flu Cos Acc Flu Cos Acc Flu

All-or-Nothing Thinking 2.203 2.607 2.470 2.610 2.590 2.730 0.407 0.017* 0.260
Overgeneralization 2.287 2.767 2.609 2.280 2.520 2.860 0.007 0.247* 0.251
Mental Filtering 2.247 2.677 2.578 2.480 2.460 2.830 0.233 0.217* 0.252
Discounting the Positive 2.153 2.240 2.640 2.120 2.710 2.880 0.033 0.470 0.240
Jumping to Conclusions 2.279 2.361 2.550 2.560 2.890 2.840 0.281 0.529 0.290
Magnification and Minimization 2.212 2.531 2.625 2.330 2.100 2.730 0.118 0.431* 0.105
Emotional Reasoning 2.624 2.887 2.713 2.020 2.200 2.880 0.604 0.687* 0.167
Should Statements 2.315 2.562 2.654 2.110 2.600 2.770 0.205 0.038 0.116
Labeling 2.309 2.563 2.499 2.380 2.700 2.770 0.071 0.137 0.271
Personalization 2.250 2.632 2.648 1.890 2.810 2.860 0.360 0.178 0.212

Total mean 2.287 2.582 2.598 2.278 2.558 2.815 0.231 0.295 0.216

6 结论与未来工作

我们开发了 KoACD，这是一个关于韩国青少年认知扭曲的数据集，克服了以英语为母语的成年人的小规模
数据集的局限性。KoACD通过创建合成数据提供了对认知扭曲的平衡表示。据我们所知，这是首个专门为韩
国青少年设计的数据集。

我们引入了一种多 LLM谈判方法，以提高合成数据的客观性和准确性。通过使用多个 LLM进行谈判和细化
认知扭曲标签，我们最小化了偏差并提升了数据质量。专家和 LLM评估确认，在存在清晰语言线索的情况
下，LLMs表现良好，而人类评估者在依赖上下文的情况中表现出更高的准确性。LLMs与人类评估之间的差
异突显了 LLMs对表面语言模式的依赖。

未来的工作将集中在使用青少年特定的数据对模型进行微调，以增强对认知扭曲的语境理解。此外，我们旨
在通过开发更好的区分认知扭曲算法来提高大语言模型的性能，减少对特定类型的认知偏差，并在检测中提
升平衡性和准确性。

7 限制

我们认识到在检测认知扭曲的方法以及 KoACD数据集方面存在一些局限性：

认知扭曲分类 我们将最适当的认知扭曲分配给每个问题，但某些问题可能同时涉及多种扭曲。一些类型的
扭曲之间的界限模糊不清，使得分类变得困难，并可能导致模型与人类评分者之间出现差异。为了解决这些
问题，需要采用多标签分类方法和更精细的标准。

多语言模型谈判方法 我们设计了 LLMs在分析员和评估员角色之间交替，但结果会根据使用的模型而有所
不同。因此，使用不同 LLMs的谈判结果也应该被考虑。此外，由于无法将数据归类到十个认知扭曲类别中，
分析师和评估员之间的差异有时会导致数据被分类为“未知”，即使经过五轮谈判也是如此。对这类数据的解
释至关重要，并且需要进一步的研究来开发更准确的检测方法。
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大语言模型和人类评估 虽然KoACD是一个大型数据集，但人类评分员审查的数据量相对较小。尽管人类评
分员在考虑上下文以做出准确判断方面表现出色，但在评估过程中可能会出现主观性和由于评分员标准不同
而导致的不一致性。未来的研究应侧重于获取更多的人类评估数据，并制定更精确的评估标准以提高可靠性。

8 伦理考虑

在本研究中，我们收集了来自 NAVER知识 iN的公开可访问数据，用户匿名参与该平台。我们在研究过程中
仅使用了公开可用的数据，并未直接与 NAVER知识 iN用户互动。

我们已经确定，数据收集过程可能包含各种不适当的主题，如仇恨言论、暴力、性内容和污言秽语。因此，我
们试图通过应用严格的过滤标准尽可能排除此类数据。然而，我们无法完全排除数据中可能存在一些不当内
容的可能性。

我们意识到 AI模型可能在不适当的数据上进行训练，从而产生有偏见或不符合伦理的结果的风险。因此，持
续监控 AI模型的道德使用并改进过滤技术以应对这一风险非常重要。
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