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概要
本研究は，芸能人のファンが，芸能人に関連する
事柄についての情報探索を行いやすくすることを目
的とする．Xから特定の芸能人に関するポストを収
集し，大規模言語モデル (LLM)である ChatGPTを
活用して，芸能人の評価対象とそれに関連する感想
のペアを抽出する．これらをキーワードとして使用
し，上位 30件のウェブページから感想の背景にある
理由を探る．この理由の収集・集約では，ChatGPT
に検索拡張生成 (RAG)の枠組みを適用し，収集した
ウェブページの内容を参照情報として活用する．人
手で作成した評価対象と感想のペア，および理由の
データを参照として評価を行った結果，提案手法が
高い精度を達成することが明らかになった．

1 はじめに
本論文は芸能人のファンが，芸能人に関連する事

柄についての批評や関連情報の探索を行いやすくす
ることを目的とする．この目的を達成するため，本
研究では以下のような手法を提案する．まず，X(旧
Twitter)において特定の芸能人に関連する事柄につ
いて述べているポストを収集し，それらの芸能人に
関する主要な感想を収集する．評価対象と感想につ
いての ChatGPTを用いた収集・集約方法の詳細は，
3節で説明する．その後，集められた評価対象と感
想のペアをキーワードとして使用し，ウェブページ
を検索して上位 30位までの内容を，それらの感想
の背景にある理由を探るための情報源として収集す
る．ウェブページの内容収集が完了したら，各ペー
ジの内容をもとに芸能人の評価対象に対する感想
の詳細な理由を収集する．この部分では，大規模言
語モデル (LLM)として ChatGPTを利用する．本研
究の重要な側面は，この理由収集プロセスにおけ

る RAG [6]の枠組みの適用である．収集したウェブ
ページの内容を参照情報として活用することによ
り，LLMの事前知識のみに依存する場合と比較し
て，より信頼性の高い結果を得ることが可能とな
る．最後に，各キーワードに対して得られた複数の
感想の理由を，その頻度を考慮して集約しランク付
けする．これにより，ユーザーは芸能人の評価対象
に対する感想の理由を集約されたランク形式で容易
に理解することができ，芸能人関連トピックの批評
や関連情報の探索が可能となる．この部分において
も ChatGPT を使用する．本論文の貢献は以下の通
りである：

1. 大規模言語モデルである ChatGPTを用いて，X
のポストから芸能人の評価対象に関する感想を
効果的に収集・集約する新しいアプローチを提
案した．

2. RAGフレームワークにおいて，ChatGPTがウェ
ブページから芸能人に対する感想の理由を収
集・集約する上で高い効果を示すことを実証
した．

2 関連研究
芸能人に関する情報探索を支援する先行研究に
は，TwitterとWikidataを組み合わせて大規模な芸能
人プロフィールデータセットを構築する研究 [15]
や，ソーシャルメディアにおける芸能人の言語使
用の説得戦略を分析してその影響力を予測する研
究 [2]がある．芸能人のファンを支援することに関
しては，マイクロブログ・ポストにおける芸能人と
感想の関係性を判定する研究 [9]や，マイクロブロ
グ・ポストから芸能人の評価対象に関する感想を収
集する研究 [13]がある．本論文はこれらの先行研究
と異なり，マイクロブログ・ポストから抽出した芸
能人の評価対象に関する感想の背景にある理由を
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表 1 芸能人の評価対象に対する感想の収集・集約の評価結果

芸能人名 使用ポスト数
芸能人に対する感想収集 芸能人に対する感想集約
再現率 適合率 再現率 適合率

(#正解 / #参照) (#正解 / #収集) (#正解 / #参照 ) (#正解 / #集約)

山田涼介 1000 0.63 (=112/179) 0.67 (=112/166) 0.43 (=29/68) 0.73 (=29/40)
二宮和也 500 0.73 (=54/74) 0.84 (=54/64) 0.41 (=13/32) 0.81 (=13/16)
菊池風磨 500 0.68 (=36/53) 0.71 (=36/51) 0.54 (=20/37) 0.67 (=20/30)
小栗旬 500 0.58 (=38/65) 0.62 (=38/61) 0.27 (=8/30) 0.40 (=8/20)
綾野剛 500 0.56 (=90/161) 0.82 (=90/110) 0.24 (=5/21) 0.63 (=5/8)

合計/ミクロ平均 3000 0.62 (=330/532) 0.73 (=330/452) 0.40 (=75/188) 0.66 (=75/114)

ウェブページから収集・集約する．また本論文は，
先行研究が共起頻度統計などの手法に依存していた
のに対し，大規模言語モデルである ChatGPTを用い
てマイクロブログ・ポストから芸能人の評価対象に
関する感想を抽出する点でも異なる．さらに，本論
文の主要な特徴の 1つは，外部情報の参照を可能に
することで LLMが生成する出力の信頼性を向上さ
せる RAG [6]の使用である．RAGを用いることで，
LLMは外部データベースから取得した情報を参照
することができるようになり，生成されるコンテン
ツの正確性と信頼性が向上する．本論文では，RAG
を活用してウェブページの内容に基づいて感想の理
由を収集することで，LLMの知識のみに依存する
従来の手法と比較して，収集結果の信頼性を大幅に
向上させることを目指している．最近の研究では，
ツール検索と計画生成のための文脈調整 [1]，後期
相互作用モデルと共同訓練による非制限ドメイン
のテーブル質問応答の改善 [7]，教師あり学習を必
要としない Few-shot の多言語画像キャプション生
成 [12]，より強力な質問応答システムのための追加
コンポーネントの組み込み [14]など，様々な RAG
の応用と改善が探求されている．また，高リソー
ス言語からのプロンプトを使用した低リソース言
語における Zero-shot性能の向上 [8]，2段階フレー
ムワークによる非知識集約型タスクにおける検索
の活用 [4]，知識集約型タスクにおける生成品質向
上のための豊富な回答エンコーディングの組み込
み [5]に焦点を当てた研究もある．ChatGPTに関連
する研究には，エンティティリンキング [10]，対話
分析 [3]，テキスト要約 [11, 16, 17]などもある．
3 ChatGPTを用いた Xポストから
の感想収集
本節では，X から芸能人名を含むポストを収集

し，芸能人の特定の評価対象に関する感想に言及し
ているポストを特定し，ChatGPTを用いてそれらを

評価対象と感想のペアに集約する手順について説明
する．

3.1 Xポストの収集
本論文では，Xで頻繁に議論される 5名の芸能人
を選択し，2022年 9月 7日から 2023年 4月 9日まで
の期間，その芸能人名を検索クエリとしてポストを
収集した．ポストの収集には Twitter Search API1）を
使用した．本論文ではリポスト以外のポストのみを
使用する．

3.2 ポストからの感想の収集・集約
次に，前節で収集した特定の芸能人名を含む Xポ
ストに対して，2つの主要なタスクを実行する．第
一に，その芸能人の特定の評価対象に関する感想
に言及しているポストを収集する．第二に，収集
した情報を評価対象と感想のペアに集約する．こ
れらのタスクの枠組みとして，ChatGPT2）モデルの
gpt-4o-2024-08-06を使用する．ここでは，芸能人
「山田涼介」を対象としたプロンプトの例を示す．
プロンプトではまず，入力されたポストの中から，
山田涼介の評価対象 (感想の対象) に対する感想を
述べているポストを収集するよう指示する．次に，
収集したポストを評価対象と感想のペアごとに集
約するよう指示する．その後，出力形式を指定し，
各評価対象と感想のペア，およびそれらに関連する
具体的なポストを出力するよう指示する．この処理
は 100件のポストを 1単位として実施する．プロン
プトでは，評価対象に芸能人名「山田涼介」を含め
ないよう指示し，評価対象とそれに対応する感想が
重複しないよう注意を促している．最後に，出力前
に，収集も集約もされていないポストが残っていな

1） https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/search/

api-reference/get-search-tweets

2） https://platform.openai.com/docs/models/
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表 2 感想の理由の収集・集約の全体評価結果
感想理由の収集 感想理由の集約

再現率 適合率 再現率 適合率 冗長度
0.66 (=73/111) 0.78 (=73/93) 0.66 (=19/29) 1.00 (=19/19) 1.11 (=21/19)

いかを再確認するよう指示している．続いて，100
ポスト単位での集約結果に対して集約処理を行う．
予備実験として山田涼介に関する 1000ポストでの
分析を行い，頻度 5回以上出現する評価対象と感想
のペアが 500ポスト時点で既に出現していることを
確認したため，以降の芸能人については 500ポスト
分の集約結果を入力として，評価対象と感想のペア
の重複を統合する．これにより，データセット全体
での感想の一貫性を確保する．本手法の性能を評価
するため，収集したポストの一部を人手でアノテー
ションし，参照データセットを作成した．評価は，
収集タスクと集約タスクの両方について，ChatGPT
が生成した出力と参照を比較して実施した．結果を
表 1 にまとめる．評価の結果，芸能人に対する感
想の収集タスクでは再現率 0.62 (=330/532)，適合率
0.73 (=330/452)を達成した．これは，ChatGPTが感
想を含むポストを高い精度で識別できることを示
している．一方，感想の集約タスクでは再現率 0.40
(=75/188)，適合率 0.66 (=75/114) という結果となっ
た．集約タスクの再現率は比較的低いものの，適合
率が 0.66を維持していることから，ChatGPTが抽出
した評価対象と感想のペアの信頼性は十分に高いと
言える．

4 感想の理由の収集・集約
本節では，ChatGPTを用いてウェブページから感

想の理由を収集・集約する手順について説明する．
4.1節では，3節で収集・集約された評価対象とそ
れに対応する感想のペアから，ウェブページ検索の
キーワードとして使用するペアを選択するプロセ
スについて説明する．4.2節では，選択されたキー
ワードを用いてウェブページを検索し，ウェブペー
ジの内容を収集する方法について説明する．4.3節
では，収集したウェブページの内容から感想の理由
を収集する手順を説明し，人手評価の結果を示す．
4.4節では，収集した感想の理由を集約する手順を
説明し，人手評価の結果を示す．

4.1 評価対象と感想のペアの選択
本節では，3節で収集・集約された評価対象とそ

れに対応する感想のペアから，ウェブページ検索の

キーワードとして使用するペアを選択するプロセス
について説明する．4.2節で詳しく説明するように，
本研究ではウェブページの検索に Googleの検索エ
ンジン3）を使用する．そのため，3.2節で集めた評
価対象と感想のペアから，各芸能人について，それ
ぞれ最も出現頻度の高いペアを選定した．この選定
は，評価対象と感想のペアの中で最も代表的なもの
に焦点を当てることで，提案手法の基本的な性能を
検証することを目的としている．以降の節では，こ
れらの選択された評価対象と感想のペアを検索キー
ワードとして使用し，感想の理由の収集・集約が可
能かどうかを検証する．具体的に選定された 5件の
ペアについては，付録 Aの表 3の「キーワード」列
に示す．以降の節の目的は，これらの選択された評
価対象と感想のペアを検索キーワードとして使用し
て，感想の理由を収集・集約することが可能かどう
かを明らかにすることである．

4.2 ウェブページの検索
まず，前節で選択したキーワードを用いて Google
の検索エンジンでウェブページを検索する．次に，
検索結果の上位 30件のウェブページの内容を人手
で収集する．この一連の操作をすべてのキーワード
に対して実行する．例えば，「山田涼介の顔・美し
い」の場合，まず「山田涼介の顔・美しい」をキー
ワードとしてウェブページを検索し，上位 30件の
ページの内容を収集する．

4.3 理由の収集

4.3.1 手順
次に，前節で収集したウェブページの内容を
用いて，各ウェブページごとに感想の理由を収
集する．理由収集の枠組みとして，ChatGPT モデ
ル gpt-4o-2024-08-06を使用する．ここでは，キー
ワード「山田涼介の顔・美しい」を対象としたプロン
プトの例を示す．まず，ChatGPTに対し，ChatGPT
自身の事前知識を使用せず，コンテキストとして追
加された収集したウェブページの内容を参照して，
感想の理由を探すよう指示する．もし，コンテキス

3） https://www.google.co.jp/
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トに感想の理由が含まれていない場合，「×」のみを
出力するように指示する．ChatGPTにウェブページ
の内容に基づいて感想の理由を探させることで，事
実と異なるまたは存在しない情報の出力をしてしま
うハルシネーションを抑制することが期待される．

4.3.2 評価
ここでは，ChatGPTが収集した感想の理由を，人

手で収集した参照用の感想の理由と比較して評価す
る．評価は 5個のキーワードで実施する．4.2節で
各キーワードについて得られたウェブページの内容
に基づき，第一著者が人手で感想の理由を収集し
た．与えられたウェブページ dに対する ChatGPTの
出力した理由の多重集合 S(d)と，ウェブページ dに
対して人手で準備された参照理由の多重集合 R(d)
に基づいて，再現率と適合率を以下のように定義
する：

再現率 =
∑
𝑑

|𝑅(𝑑) ∩ 𝑆(𝑑) |/
∑
𝑑

|𝑅(𝑑) |,

適合率 =
∑
𝑑

|𝑅(𝑑) ∩ 𝑆(𝑑) |/
∑
𝑑

|𝑆(𝑑) |

評価は収集した各ウェブページに対して実施され，
各キーワードの評価結果としてミクロ平均を使用す
る．全体の評価結果は，評価用の全 5キーワードの
評価結果のミクロ平均として測定される．理由収集
の全体の評価結果を表 2に示す．詳細な評価結果に
ついては，付録 Aの表 3に示す．結果として，理由
収集において，再現率は 0.66，適合率は 0.78と高い
性能が達成された．

4.4 理由の集約

4.4.1 手順
次に，前節で収集した感想の理由を集約する．こ

こでも，ChatGPTモデル gpt-4o-2024-08-06を使用
する．プロンプトでは，各ウェブページから収集し
た感想の理由で言及されている内容に基づいて理由
をカテゴリ分けすることで理由の集約を実行するよ
う指示する．

4.4.2 評価手順
ここでは，ChatGPTを用いて集約された感想の理

由を，人手で集約された参照用の理由と比較して評
価する．評価は 5個のキーワードで実施する．人手
で集約された参照用の理由は，第一著者が理由収
集ステップで使用した参照データから類似の理由
をグループ化することで作成された．評価のため，
まず基本となる 2つの集合を定義する．1つ目は，

ChatGPTが集約した理由の多重集合 𝑆′ であり，2つ
目は人手で準備された参照理由の集合 𝑅である．次
に，𝑆′を 𝑅との対応関係に基づいて 2つの多重集合
に分割する．𝑆′ の要素のうち，𝑅に対応する理由を
持つものの多重集合を 𝑆′𝑟，対応する理由を持たない
ものの多重集合を 𝑆′¬𝑟 と定義する．さらに，これ
らの多重集合から重複を除いた集合を定義する．𝑆′𝑟
については，𝑅の同一の理由に対応する複数の理由
を 1 つに集約することで 𝑆𝑟 を得る．同様に，𝑆′¬𝑟
についても類似した理由を 1 つに集約することで
𝑆¬𝑟 を得る．最後に，𝑆𝑟 と 𝑆¬𝑟 の和集合として 𝑆

を定義する．これらの集合に基づいて，再現率，適
合率，冗長度を以下のように定義する．

再現率 = |𝑆𝑟 |/|𝑅 |, 適合率 = |𝑆𝑟 |/|𝑆 |,

冗長度 = |𝑆′𝑟 |/|𝑆𝑟 |

全体の評価結果は，全 5キーワードの評価結果のミ
クロ平均として計算される．

4.4.3 評価結果
理由集約の評価結果を表 2に示す．詳細な評価結
果は，付録 Aの表 3に示す．結果として，例を含む
理由集約では，再現率が 0.66，適合率が 1.00，冗長
性が 1.11となった．これは，ChatGPTが感想の理由
を高い性能で収集・集約できることを示している．
特に，適合率が 1.00という性能を達成していること
は，ChatGPTが出力した理由が正確であることを意
味する．再現率 0.66 は，参照データの理由の 6 割
以上を適切に抽出できていることを示している．ま
た，冗長度が 1.11という理想に近い値となったこと
は，ChatGPTが無駄な重複なく理由を集約できてい
ることを示唆している．

5 おわりに
本論文では，芸能人のファンが芸能人に関する情
報を批評・探索する能力を向上させる手法を提案し
た．提案手法によって得られた結果を，人手で収
集・集約した感想，およびその理由と比較して評
価を行い，ChatGPT がより高い性能を示すことを
確認した．今後は，提案手法の性能をより包括的
に評価するため，Mistral Large4）や LLaMA 3 70B5）な
ど，同程度のパラメータ数を持つ大規模なモデルと
ChatGPTを比較することを計画している．

4） https://mistral.ai/news/mistral-large/

5） https://ai.meta.com/blog/meta-llama-3/
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表 3 感想の理由の収集・集約の評価結果
キーワード 感想理由の収集 感想理由の集約

再現率 適合率 再現率 適合率 冗長度
山田涼介・顔・美しい 0.20 (=1/5) 1.00 (=1/1) 0.20 (=1/5) 1.00 (=1/1) 1,00 (=1/1)

二宮和也・映画「ラーゲリより愛を込めて」・感動的 0.77 (=33/43) 0.77 (=33/43) 0.83 (=5/6) 1.00 (=5/5) 1.00 (=5/5)
菊池風磨・魅力・好き 0.55 (=27/49) 0.75 (=27/36) 0.67 (=10/15) 1.00 (=10/10) 1.00 (=10/10)

小栗旬・鎌倉殿の 13人・小栗旬の演技がすごい 0.92 (=11/12) 0.92 (=11/12) 1.00 (=2/2) 1.00 (=2/2) 2.00 (=4/2)
綾野剛・結婚・驚き 0.50 (=1/2) 1.00 (=1/1) 1.00 (=1/1) 1.00 (=1/1) 1.00 (=1/1)

合計/ミクロ平均 0.66 (=73/111) 0.78 (=73/93) 0.66 (=19/29) 1.00 (=19/19) 1.11 (=21/19)

A 感想の理由の収集・集約の詳細
な評価結果
表 3は，4節に記載した感想の理由の収集・集約

について，詳細な評価結果を示したものである．
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