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1 はじめに
今日，ウェブ検索を用いて様々な重要な意見形成が行

われている．例えば，「緑茶はがん予防に効果があるの
か」などの健康情報を検索して自身の意見を形成するこ
とがある．2020 年の Moz の報告によれば，1100 人の
回答者のうち約半数が Google を用いて頻繁に医療の重
要な意見形成を行っていることが明らかになっている
[13]．
一方で，「小学生に宿題は必要か」や「学生服は必要

か」などのような，真偽が明らかになっていなく賛成意
見と反対意見が存在し議論になっているトピックもあ
る．そのようなトピックを本研究では賛否両論あるト
ピックと定義する．このようなトピックは真偽が明らか
になっていないため，様々な情報から慎重な意見形成を
行うことが望ましい．しかし，様々な問題点が報告され
ている．例えば，賛否両論あるトピックの検索結果は偏
る傾向にあり，また，偏った検索結果で意見形成を行っ
た場合，その意見形成も偏ってしまうことが明らかに
なっている．さらに，検索結果の上位に筆者の意見が書
かれていないウェブページが見つからないことが多々あ
る．意見が書かれているウェブページは共感や納得感が
あり，自身の意見を決めるうえでとても参考になると考
えられる．
そこで本研究では，賛否両論あるトピックの検索結果

多様化のために，ウェブページがどのような意見を主張
しているのかのスタンス判定に取り組む．具体的には，
賛否両論あるトピックとウェブページ本文を入力し，4
つのスタンス（支持，支持しない，中立，関係ない）の
いずれかを出力するモデルを構築する．ウェブページの
スタンス判定が可能となれば，ウェブページの再ランキ
ングなどを行うことで，意見の多様性を考慮した検索結
果が実現でき，検索者は様々な情報から慎重な意見形成
を行うことができると考えられる．
本研究ではウェブページのスタンス判定を行うため，

ChatGPT と BERT を用いた．ChatGPT とは，OpenAI
が開発した大規模言語モデルである．大量のテキスト
データを学習しているため，ファインチューニングを行
わなくてもプロンプトだけで良い精度が出るとされてい
る．プロンプトは，zero-shot プロンプトと CoT プロン
プトを用いる．BERT とは，Google が開発した自然言
語処理モデルの 1つである．ファインチューニングを行
うことで，特定のタスクで高い性能を発揮できるため，
文書分類などの自然言語処理の課題で広く使われてい
る．本研究では，ChatGPT を用いて生成した疑似デー
タでファインチューニングを行った．
構築したモデルの有効性を確かめるため，アノテー

ションで得られたデータを用いて評価を行った．その結

1） 兵庫県立大学 University of Hyogo

果，CoT プロンプトを用いた ChatGPT が最も高い精度
を示した．
2 関連研究
本節では関連研究について述べる．まず賛否両論ある

トピックに関する研究について述べ，次に大規模言語モ
デルを用いたスタンス判定に関する研究について述べ
る．最後に，疑似データ生成を用いた研究について述
べる．
2.1 賛否両論あるトピック
賛否両論あるトピックに関する研究は様々行われてい

る．例えば，クエリが賛否両論あるトピックかどうかを
判定する研究 [1][2] や，ユーザの検索行動 [4]，検索結
果 [3]に関する研究などがある．Karlらは，クエリ補完
機能を用いることでクエリが賛否両論あるトピックかど
うかを判定することが可能であることを明らかにしてい
る [2]．また，Gizem らは賛否両論あるトピックの検索
結果は偏る傾向にあることを明らかにしている [4]．
2.2 スタンス判定
スタンス判定に関する研究が行われている

[9][10][11][12]．Tim らは，自動スタンス判定が可
能なことを明らかにし，いくつかの手法でユーザに納
得のいく説明が提供できることを明らかにした [9]．ま
た，Chuang らは，ファインチューニングを行っていな
い ChatGPT のプロンプト作成のみで高精度のスタンス
判定ができることを明らかにした [12]．
2.3 疑似データの生成
疑似データを生成することで，コストの低下や精度の

向上が可能になることを明らかにした研究が行われてい
る [5][6][7][8]．Shushkevichらは，データセットをバラ
ンスよくするため ChatGPT を用いて疑似データを生成
し，データを拡張させたことで精度が上がったことを明
らかにした [5]．銭本らは，ChatGPT を用いて作成した
アンケートの疑似回答データで作成したモデルとと人手
でアノテーションして作成したモデルの精度を比較する
と，同等の精度であったことを明らかにした [8]．
3 データセット
本節では，本研究で扱った賛否両論あるトピックの選

定を述べ，その後テストデータの作成について詳細に述
べる．
3.1 トピックの選定
本研究では，Procon.org1）に記載されている賛否両

論あるトピックの中から 5 つのトピックを用いた．
Procon.orgとは，賛否両論あるトピックをまとめている
サイトである．このサイトから，小学生に宿題は必要
か，子どもにワクチンを打つべきか，ベジタリアンにな
るべきか，学生服は必要か，大学の無償化は必要かの 5
つのトピックを選んだ．以後，「小学生に宿題は必要か」

1） https://www.procon.org/
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図 1 スタンス判定の手順．

のタスクを宿題タスク，「子どもにワクチンを打つべき
か」のタスクをワクチンタスク，「ベジタリアンになる
べきか」のタスクをベジタリアンタスク，「学生服は必
要か」のタスクを学生服タスク，「大学の無償化は必要
か」のタスクを大学無償化タスクと呼ぶ．
3.2 テストデータの作成
テストデータは，実際のウェブページに対し著者を含

む 3人のアノテータ―がラベル付けを行い作成した．
3.2.1 ウェブページの取得
ある賛否両論あるトピックに対して，支持する，支持

しない，中立なウェブページを取得するため，支持する
クエリを 2つ，支持しないクエリを 2つ，中立なクエリ
を 1 つ用意した．具体的には，支持するクエリは，「〇
〇はなぜ必要か」と「〇〇のメリット」，支持しないク
エリは，「〇〇はなぜ不要か」と「〇〇のデメリット」，
中立のクエリは，「〇〇のメリットとデメリット」の 5
つのクエリを用意し，トピックによって〇〇の箇所を変
化させた．また，1 クエリに対して上位 30 件のウェブ
ページを取得した．取得したウェブページで重複してい
るものは 1 つのものとカウントし，PDF と YouTube は
あらかじめ除外した．
3.2.2 アノテーション
アノテーションでは，得られたウェブページに対し

て，そのウェブページの本文が，あるトピックに対して
支持，支持しない，中立，関係ないのいずれのスタンス
を結論付けているのかのラベル付けを行った．ラベル付
けの結果は，表 1に示す．
4 検索トピックに関するスタンス判定
本節では，2 つの提案手法について述べる．まず

ChatGPT によるスタンス判定手法について述べ，その
後 BERT によるスタンス判定手法について詳細に述
べる．
モデルへの入力は，賛否両論あるトピックとウェブ

ページ本文である．ウェブページ本文を全て入力すると
最大トークン数を超えてしまうので，本文の後ろから
400 文字を抽出し，本文データとした．後ろから抽出し
たのは，本文の最後に筆者の主張が書かれることが多い
と考えたためである．
4.1 ChatGPTによるスタンス判定
ChatGPT は，OpenAI が開発した大規模言語モデル

である．大量のテキストデータを学習しているため，

BERT

[CLS] 小学生 に か……

トピック

[SEP] 宿題 は [SEP]……
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図 2 スタンス判定で用いた BERTモデルの図．

ファインチューニングを行わなくてもプロンプトだけで
高い精度を達成している．プロンプトは様々存在して
おり [15][16][18]，本研究では zero-shot プロンプトと
CoTプロンプトでそれぞれ実装した．
4.1.1 zero-shotプロンプトを用いたスタンス判定
zero-shot プロンプトとは，具体例などを与えず質問

のみを投げるプロンプトである．本研究では，具体例を
与える few-shotプロンプトを用いた場合，具体例の影響
を強く受け，汎用性がなくなると考えたため zero-shot
プロンプトを採用した．
4.1.2 CoTプロンプトを用いたスタンス判定
CoT（Chain of Thought）プロンプトとは，中間的な

推論ステップを挟むことで，複雑な推論能力を向上させ
るプロンプトである [15]．本研究では，出力の際にその
出力になった理由を表示させることで，CoT の考え方
を用いている．以下のプロンプトは，実際の CoT のプ
ロンプトである．� �
#説明文
入力されたトピックに対して，入力された本文が最終的
にどのような意見の立場として書かれているのかを判定
してください．
回答は出力形式でお願いします．
また，なぜその分類になったのかの理由を 100 字以内で
教えてください．

#出力形式
判定は’支持する’，’支持しない’，’中立’のいずれかで回
答してください．
評価基準は以下の通りです．
支持する：与えられたトピックに対して本文全体の意見
が支持している内容になっている
支持しない：与えられたトピックに対して本文全体の意
見が支持しない内容になっている
中立：与えられたトピックに対して本文全体の意見が記
載されていない
また，理由は入力本文を踏まえて回答してください．

#入力
・トピック：{topic}
・本文：{text}

#出力
・スタンス：
・理由：� �
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表 1 ラベル付けの結果．
支持 支持しない 中立 関係ない

宿題タスク 8 7 8 16
ワクチンタスク 32 3 37 7

ベジタリアンタスク 19 2 23 8
学生服タスク 5 2 30 19

大学無償化タスク 10 7 9 32
計 74 21 107 82

表 2 関連の有無の分類精度．
関係あり 関係ない

関係あり 177 25
関係ない 64 18

4.2 BERTによるスタンス判定
BERT （Bidirectional Encoder Representations from

Transformers）[14] は，Google が開発した自然言語
処理モデルの 1 つである．ファインチューニングを行
うことで，特定のタスクで高い精度を達成しているた
め，文書分類などの自然言語処理の課題で広く使われて
いる．本研究では，東北大学乾研究室が公開している
BERT モデルを用いたファインチューニングを行うこと
で，スタンス判定モデルを構築した．
4.2.1 疑似データの作成
ファインチューニングで用いるデータセットは，

ChatGPT で生成した疑似データを用いる．疑似データ
の生成に用いたプロンプト例は，以下に示す．� �
#説明文

{topic}のトピックに対して，中立な意見を結論付けた文
章を生成して下さい．中立な意見とは，支持も不支持も
していなく，読者に結論を委ねているウェブページのこ
とである．回答は，ニュース記事風な書き方で生成して
ください．文字数は 100文字以上 200文字以内にし，多
様な意見を含めてください．

#回答� �
各トピックに対して，支持，支持しない，中立のウェブ
ページ本文をそれぞれ 200件ずつ生成した．また，可能
な限り多様な意見を含むデータセットにするため，本文
の書き方のスタイルを 10種類用意し，1つのスタイルに
20 件のウェブページを生成した．関係ないのデータは，
他の 4トピックで生成したウェブページ本文を用いて作
成した．最終的に，1 つのトピックに対して，支持する
ウェブページを 200件，支持しないウェブページを 200
件，中立なウェブページを 200件をそれぞれ生成した．
4.2.2 BERTのファインチューニング
図 1に 4段階のスタンス判定の流れを示す．4段階の

スタンス判定を行う際，まず，あるトピックが入力され
たトピックに対して，関係ありか関係ないかの 2値分類
を行う．関係ありのデータは，各トピックの支持，支持
しない，中立のデータから無作為に選んだデータであ
る．その後，関係ありと分類された本文の中で，実際に
関係ありのデータに対して，3 段階のスタンス判定を
行う．
図 2に 3段階のスタンス判定で用いた BERTモデルの

図を示す．本モデルのファインチューニングには，前述

表 3 2値分類の分類精度．
正解率 0.69
適合率 0.88
再現率 0.73
F1値 0.80

表 4 BERTを用いたスタンス分類の混同行列．
支持 支持しない 中立

支持 10 9 46
支持しない 0 7 10
中立 3 17 75

した支持，支持しない，中立の疑似データをトークン化
したものを用いる．入力は，賛否両論あるトピックと，
疑似データを入力する．その際，トピックの頭に [CLS]
特殊トークンを付与し，トピックと疑似データの間に
[SEP] 特殊トークンを付与する．その後，BERT を適用
しベクトル化を行う．そして，[CLS] トークンを用いて
支持，支持しない，中立のいずれかを出力させる．
ファインチューニングのデータセットは，4.2.1 節で

述べたデータを用いる．具体的には，各トピックに対し
て，訓練データが 600件，検証データが 200件である．
5 実験
本節では，まず実験方法について述べる．次に，モデ

ルの評価について述べる．評価指標として，正解率，マ
クロ適合率，マクロ再現率，マクロ F1値を用いた．
5.1 実験方法
本研究では，グループ化交差検証を行い評価を行っ

た．具体的には，3 節で述べた 5 つのトピックのうち
3 つのトピックを学習データ，1 つのトピックを検証
データ，そして残りの 1 つのトピックをテストデータ
として評価を行った．5 つすべてのトピックのテスト
データで，それぞれ評価を行い 4つの評価指標で評価を
行った．
5.2 関連の有無の分類結果
2値分類の混同行列と分類精度を表 2と表 3に示す．

分類の結果，正解率が 0.69 であった．特に，関係あり
のデータを関係ありとして出力した割合は 88%と高い精
度で分類することができた．その結果，202 件の関係あ
りデータが 177件となり，このデータを 3値分類のデー
タとして用いた．
5.3 スタンス分類の分類結果
表 4，表 6，表 7 に混同行列，表 5 にモデルの分類精

度を示す．スタンス判定の結果，CoT プロンプトを用
いた ChatGPT の正解率が 0.68 と最も高い精度という
結果になった．また，ChatGPT と BERT を比較した場
合，すべての評価指標において ChatGPT が上回る結果
となった．
5.4 議論
本研究における 2つ限界点について述べる．本研究で

は，モデルに入力する本文として，ウェブページ本文の
後ろから 400文字を抽出した．これは，ウェブページの
最後の方に筆者の意見が記載されていることが多いと考
えたためである．しかし，実際にはウェブページの最初
の方に意見が記載されていることや，見出しや題名に意
見が強く反映されていることがあった．そのため，入力
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表 5 3段階スタンス判定の分類精度．
モデル 正解率 マクロ適合率 マクロ再現率 マクロ F1値

ChatGPT（zero-shotプロンプト） 0.64 0.79 0.49 0.52
ChatGPT（CoTプロンプト） 0.68 0.62 0.66 0.63

BERT 0.52 0.52 0.45 0.40

表 6 zero-shot プロンプトを用いたスタンス分類の混
同行列．

支持 支持しない 中立
支持 20 0 45

支持しない 0 4 13
中立 6 0 89

表 7 CoT プロンプトを用いたスタンス分類の混同行
列．

支持 支持しない 中立
支持 38 6 21

支持しない 2 11 4
中立 15 9 71

する本文として見出しを追加することや，段落の最初の
行を追加することで，より精度の高いスタンス判定が可
能になると考えられる．
また，本研究で用いた ChatGPT はファインチューニ

ングを行っていない．ChatGPT はインタネット上のテ
キスト情報を大量に学習している．そのため，中立な文
章の情報をたくさん学習し，中立と出力することが多く
なった可能性がある．これを改善するために，様々なス
タンスの賛否両論あるトピックに関するデータでファイ
ンチューニングを行うことで，より精度の高いスタンス
判定が可能になると考えられる．
6 まとめと今後の課題
本研究では，賛否両論ある検索トピックに関するウェ

ブページがどのような意見を主張しているのかのスタン
ス判定に取り組んだ．提案モデルとして，zero-shot プ
ロンプトを用いた ChatGPTと CoTプロンプトを用いた
ChatGPT，そして ChatGPT で生成した疑似データを用
いてファインチューニングを行った BERT をそれぞれ
構築し評価を行った．スタンス判定の結果，最も高い精
度を示したのは CoT プロンプトを用いた ChatGPT で
あった．また，自然言語処理タスクで高い性能を出す
BERTはあまり精度が高くない結果となった．
今後の課題として，2 つのことが考えられる．1 つ目

が，入力するウェブページ本文の抽出方法である．本研
究では，ウェブページの最後の方に筆者の意見が記載さ
れているという考えの元，ウェブページ本文の後ろから
400 文字を抽出した．しかし，ウェブページによっては
最初の方に筆者の意見が記載されているケースや，見出
しに筆者の意見が強く反映されているケースが存在す
る．そのため，ウェブページの本文の抽出方法を改善す
ることで，より高い精度のスタンス判定が可能になると
考えられる．2 つ目が，ChatGPT のファインチューニ
ングである．ChatGPT はインターネット上のテキスト
を大量に学習しているため，ファインチューニングを行
わない場合中立のスタンスをとる可能性が高くなること
が考えられる．そのため，ファインチューニングを行

い賛否両論あるトピックのスタンス判定に特化させた
ChatGPT モデルを構築することで，より高い精度のス
タンス判定が可能になると考えられる．
どのモデルも共通して，中立と誤判定することが多い

結果となった．これは，ウェブページに支持するメリッ
トとデメリットが記載されていて意見を正確に抽出でき
なかったからだと考えられる．
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