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概要
本論文の目的は，先行研究 [9]の情報探索の問題
点の解決と，大規模言語モデルによる良否判定の能
否を判明させることである．その手法として，まず
ウェブページの芸能人に関する記事から対象の芸能
人に言及している文を収集する．この際，記事を全
て人が確認することは困難であるため，その収集を
大規模言語モデルの ChatGPTで行う．次に，集めた
文章を ChatGPTによって内容でカテゴリ分けし，カ
テゴリ名を付ける．ここで付けた名前を芸能人の観
点と呼ぶことにする．この芸能人の観点について，
先行研究 [9]の手法との対応付けや，大規模言語モ
デルによる経歴の良否判定を行う．

1 はじめに
本論文では芸能人に関する情報を基に，芸能人の

経歴の良否を大規模言語モデル (LLM) の ChatGPT
に判定させることを目的としている．正確な判定の
ために，対象となる芸能人に関する多くの情報が必
要になる．
本論文の先行研究 [9]では，Xのポストから芸能
人の評価対象に関する感想の収集・集約を行ってい
る．芸能人の評価対象とは，感想の対象となってい
る事柄である．対して，本論文ではポストではなく
ウェブページから芸能人の観点を抽出し，詳細な情
報を集約するという手法を新たに提案している．さ
らに，先行研究 [9]の評価対象・感想・理由と，本
論文の観点・話題の対応や，芸能人の観点に対して
ChatGPTによる良否の判定を行う．

2 関連研究
芸能人の情報を扱う研究は，1章で述べている先
行研究 [9]以外に，マイクロブログにおける芸能人

と感想との関係を決定する研究 [4]や，マイクロブ
ログから芸能人の評価対象に対する感想を抽出する
研究 [8]がある．しかし，これらは過去に問題を起
こした芸能人は対象としておらず，そのような芸能
人を対象としたときに発生する問題点を本論文では
解決している．
また，本論文では検索拡張生成 (RAG) [3]を使用
している．これは外部から得られる情報を参照す
ることで LLMのハルシネーションを抑え，出力を
安定させるものである．RAGに関連する研究には，
検索強化型言語モデル [6]や，検索付き言語モデル
による信頼性・適応性・帰属可能の向上 [1]などが
ある．また，ChatGPTに関する研究には，エンティ
ティリンキング [5]や対話分析 [2]，抽出型要約 [10]
などがある．
さらに，本論文の重要な特徴として，LLMによる
芸能人の経歴の良否の判定があるが，LLMと法律
に関する研究には，LLMの効果を法の分野で検証
した研究 [7]などがある．

3 X上のポスト・ウェブページを情
報源とする芸能人への感想とその理
由の集約 [9]
本論文の先行研究として，1章に挙げた，芸能人
の感想を表すポストの理由集約における検索拡張
生成の評価 [9]がある．そこでは，まず Xのポスト
から LLMの ChatGPTを用いて芸能人の感想を含む
ポストを収集している．ここで収集されたポストか
ら，芸能人の何に対しての感想であるかを芸能人の
評価対象として抽出する．この時抽出された「芸
能人の評価対象+感想」の理由を RAG [3]を用いて
収集・集約している．図 1にあるように「芸能人の
評価対象+感想」をキーワードとしてウェブページ
を検索し，出てきたウェブページを ChatGPT に与
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図 1 先行研究 [9]で行っている評価対象・感想・理由の収集・集約

え，その内容から感想の理由を探している．ここ
で，RAG [3]を使用する理由は，ポストには，感想
はあってもその理由まで詳細に書かれていることが
少ないからである．そこで，外部のウェブページか
ら情報を取ってくる必要がある．
しかし，先行研究 [9]で扱っていた芸能人は，過

去に問題を起こしていない人のみであった．そこ
で，より様々な芸能人を対象に収集・集約を行った
結果，過去に問題を起こしている芸能人に関するポ
ストには評価対象が明確ではなく，抽出が困難で
あった．つまり，先行研究の手法は過去に問題の無
い人に対しては有効だが，過去に問題のある芸能人
に対して有効ではないと考えられる．
以上の問題点を受けて，本論文では過去に悪い行

いをした芸能人も対象に入れること，その際にポス
トに明確に描かれていない芸能人の評価対象を抽出
すること，を目指す．

4 ウェブページを情報源とする芸能
人の話題集約
3章で述べた，先行研究 [9]の問題点を解決するた

めに本論文では，ポストから評価対象を抽出せず，
ウェブページから芸能人のあらゆる評価対象を取得
する手法を提案する．

4.1 ウェブページの収集
初めに「芸能人の名前」で検索してウェブページ

を収集する．先行研究 [9]では検索のキーワードを

「芸能人の評価対象+感想」としていたので，ポスト
の情報と関連したウェブページしか取得することが
出来なかったが，このキーワードの変更により，幅
広い情報を取得することが可能になる．
4.2 芸能人に対する観点の抽出および話
題集約
次に，集めたウェブページ上の大量の文章から，
対象の芸能人に言及している文を収集し，内容ごと
にカテゴリ分けを行う．その際にカテゴリ名とし
て，芸能人の「何の話題」であるかを ChatGPTに判
断してもらい，名付けさせる．ここで生成されたカ
テゴリ名が「芸能人の観点」となる．最後に，芸能
人の観点に関する様々な話題を集約する.
ここまでの一連の作業は全て ChatGPT で行う．
使用する ChatGPT のモデルは gpt-4o であり，後に
ChatGPTを使用している場面がいくつかあるが，全
て同様のモデルを使用している．対象とする芸能人
の例として「フワちゃん」でウェブページの収集か
ら観点の抽出まで行った様子を図 2に示す．

4.3 評価
4.2節で ChatGPTが行う作業について，人手で芸
能人の観点の抽出と話題の集約を行った結果と比較
して評価する．ChatGPTと人手の両方で観点抽出と
話題集約を行い，ChatGPTの観点・話題が共に人手
と同じであるか，もしくは類似する内容の場合は一
致するとした．つまり，観点が人手と同じでも話題
が異なる場合は一致するとしないが，本研究ではそ
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図 2 フワちゃんを例とした観点の抽出と話題の集約

のような観点と話題は見られなかった．
また，ある芸能人 cに対して人手の観点・話題の

集合を R(c)，ChatGPTの観点・話題の集合を S(c)と
したとき，再現率・適合率を以下のように定義す
る．つまり，ChatGPTの観点・話題が 5つ，人手の
観点・話題が 6つ，一致した観点・話題が 4つの場
合，再現率は 4/6，適合率は 4/5となる.

再現率 = |𝑅(𝑐) ∩ 𝑆(𝑐) |/|𝑅(𝑐) |,

適合率 = |𝑅(𝑐) ∩ 𝑆(𝑐) |/|𝑆(𝑐) |

芸能人の観点の抽出と話題集約に関する評価は，
表 1に示す．再現率はおよそ 6割程度，適合率は 9
割近い結果になり，正確に抽出と集約が行えている
ことが分かる．
表 1 「抽出した観点・集約した話題」の人手評価
芸能人名 再現率 適合率
フワちゃん 0.75 (6/8) 1.00 (6/6)
ピエール瀧 0.53 (8/15) 1.00 (8/8)
中丸雄一 0.64 (9/14) 0.90 (9/10)
宮迫博之 0.60 (6/10) 1.00 (6/6)
槇原敬之 0.82 (9/11) 0.90 (9/9)
山田涼介 0.78 (7/9) 1.00 (7/7)
小栗旬 0.50 (5/10) 1.00 (5/5)
綾野剛 0.71 (10/14) 0.83 (10/12)
二宮和成 0.63 (5/8) 0.83 (5/6)
菊池風磨 0.86 (6/7) 1.00 (6/6)

マクロ平均 0.68 0.95

4.4 先行研究による感想・理由集約結果と
の対応付け
本論文の手法で抽出された観点や集約された話
題は，先行研究 [9]で抽出される評価対象・感想・
理由と重複するものや，本論文の手法でのみ抽出さ
れるものもある．そこで，再び ChatGPTを用いて，
先行研究の「芸能人の評価対象+感想+感想の理由」
と，本論文の手法の「芸能人の観点+話題」を対応
付けさせ，重複している観点・話題及び評価対象・
感想・理由を調べた．具体例を用いた様子を付録の
図 4に示し，対応付けの全体の結果が表 2である．
加えて，各芸能人ごとの詳細な結果は表 6に示して
いる．表 2を見ると，ChatGPTの行う対応付けの精
度はかなり高く，正確に行えていることが分かる．
また，手法 [9]では重なっている数が多いのに対し，
本論文の手法では重なっている数は少ないことか
ら，手法 [9]でのみ得られる評価対象・感想・理由
は少なく，本論文の手法でのみ得られる観点・話題
が多く，より幅広い情報探索を行えていることが分
かる．

5 芸能人の観点・話題の良否判定
続いて，4.2節で抽出された観点に対して良否の
分類を行う．この分類の目的は，法律の知識に特化
して学習していない大規模言語モデルでも，細かい
悪の分類を正確に行えるか判明させることである．
ChatGPTに判定させる具体的な分類項目は次の 5つ
である．
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表 2 ChatGPTによる観点・話題と評価対象・感想・理由の対応付けの評価結果 (10人の芸能人の平均)
— 手法 [9] 本論文の手法

二手法間で重なった
観点・話題 /評価対象・感想・理由の数

5.67
人手評価の精度: 88.20 (%)

2.00
人手評価の精度: 80.56 (%)

二手法間で重ならなかった
観点・話題 /評価対象・感想・理由の数

2.67
人手評価の精度: 41.11 (%)

5.83
人手評価の精度: 91.67 (%)

ChatGPTによる観点・話題 /評価対象・感想・理由の数 8.33 7.83

表 3 10人の芸能人を対象とした良否判定の評価結果
— ChatGPTでの判定結果
— 善 法的に悪 倫理的に悪 評判が悪い 善悪関係なし 計

人手での判定結果

善 2 0 0 0 0 2
法的に悪 0 2 /槇原・瀧 0 0 0 2
倫理的に悪 0 1 /宮迫 2 /フワ・中丸 0 0 3
評判が悪い 0 0 0 1 /宮迫 0 1
善悪関係なし 1 0 1 0 61 63

計 3 3 3 1 61 71

• 善
• 法的に悪
• 倫理的に悪
• 評判が悪い
• 善悪と関係なし

特に，悪の 3つの分類について，「法的に悪」は明
確に法律に違反して問題となった人，「倫理的に悪」
は法律には違反していないが倫理的に問題がある言
動をして世間から批判された人，「評判が悪い」は
特に悪いことをしていないが周りからの評判が良く
ない人である．これらの細かい違いを ChatGPT が
判定できるかの調査を行う．

5.1 判定手順
判定する際に ChatGPTに渡す入力情報は，4.2節

で抽出した芸能人の観点と集約した話題である．フ
ワちゃんを例とすると，抽出された観点の１つであ
る「不適切発言と活動休止」について，集約した話
題も合わせて ChatGPTに入力する．判定の結果，フ
ワちゃんの「不適切発言と活動休止」は「倫理的に
悪」となる．

5.2 評価
5.1節で行われた ChatGPTの判定がどれほど正確

であるかについて，人手の結果と比較を行う．各芸
能人から抽出される観点と集約された話題に対し
て，人手で良否の判定を行った結果と ChatGPT の
結果が一致しているか調べ，再現率・適合率を計算
した．この時，1つの観点に対し 1つのラベルを付
ける作業のため，再現率と適合率の分母は同数にな

表 4 芸能人ごとの良否判定の評価結果
芸能人名 再現率・適合率
フワちゃん 1.00 (6/6)
ピエール瀧 1.00 (8/8)
中丸雄一 1.00 (9/9)
宮迫博之 0.67 (4/6)
槇原敬之 1.00 (9/9)
山田涼介 0.86 (6/7)
小栗旬 1.00 (5/5)
綾野剛 1.00 (10/10)
二宮和成 1.00 (5/5)
菊池風磨 1.00 (6/6)

る．各芸能人ごとの評価を表 4，10人の結果をまと
めた混合行列を表 3に示す．表 3では，特に悪の 3
つの項目に分類された芸能人の名前を表記してい
る．どの芸能人も問題を起こして芸能界を休止した
人であり，正確な判定が行えていると言える．

6 おわりに
本論文では先行研究 [9]で過去に問題を起こした

芸能人を対象としたときに発生する問題点を解決す
るための新たな手法を提案した．提案手法に対し、
人手での結果との比較や先行研究 [9]との対応付け
を行った．
さらに，芸能人の観点に対し，ChatGPTがどこま
で芸能人の良否を人が行うように判定できるのか
についても調査を行った．その結果，問題を起こし
た芸能人に対しては，悪と判定することが出来てお
り，その細かい分類も区別できていた．
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A 手法 [9]による評価対象の抽出
3章で述べた，先行研究 [9]による評価対象の抽出

で発生する問題を表しているのが図 3である．図 3
にはフワちゃんを例に，過去に問題を起こした人の
ポストには明確な評価対象が示されていないことを
表している．

図 3 フワちゃんを例とした評価対象の抽出

B 対象となった芸能人リスト
表 5 は本論文で対象とした芸能人のリストであ

る．芸能人は 10 人おり，そのうち５人が先行研
究 [9]で元々対象となっていた人であり，過去に問
題の無い人である．残りの５人が本論文で新たに対
象となった人であり，過去に問題があり，活動を休
止していた人となる．

表 5 対象とする芸能人
手法 [9]から対象の人本論文から対象となった人

山田涼介 フワちゃん
二宮和也 ピエール瀧
菊池風磨 中丸雄一
小栗旬 槇原敬之
綾野剛 宮迫博之

表 6 観点・話題と評価対象・感想・理由の対応付け
芸能人名 フワちゃん

手法 [9] 本論文の手法

二手法間で重なった
観点・話題 /評価対象・感想・理由

(発言・批判，暴言・批判，炎上・批判，
炎上・共感，嫌い・共感，嫌い・批判，
嫌われている・共感，消えた・批判)

不適切発言と活動休止

二手法間で重ならなかった
観点・話題 /評価対象・感想・理由 なし

経歴と活動，言語能力と学歴，
交友関係，ファッションと影響，

メディア出演

C 手法 [9]との対応付けの具体例
図 4は 4.4節で行っている対応付けの様子を示し
たものであり，表 6は，その結果の具体例である．
フワちゃんの場合，手法 [9]でのみで得られる評価
対象・感想・理由はなく，逆に本論文の手法でのみ
得られる観点・話題が多くあることから，4.4節で
述べたように，本論文の手法の方が幅広い情報を得
ることが出来ると分かる．

図 4 観点・話題と評価対象・感想・理由の対応付けの例

D 芸能人の経歴の良否判定
図 5は，5.1節で行っている，フワちゃんを対象と

したときに抽出された観点の１つである「不適切発
言と活動休止」に対して良否判定の図である．芸能
人の観点に対して，詳細な情報を参考にして５つの
分類のどこに当てはまるかを ChatGPT が判断して
いる．

図 5 フワちゃんの観点・話題の良否判定
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