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行政による政策や接客業によるサービスを向上させるためには，都市で暮らす市民の意見を
反映させることが重要となる．そこで本研究では，事前学習済みの言語モデルをファインチュー
ニングすることで，Twitterのつぶやきに現れる市民意見を自動抽出する手法を提案する．しか
し，つぶやきに現れる市民意見は多様であるため，従来の意見分析研究で用いられている極性
や感情の種類といった特定の観点のみの分析では，多様な市民意見を整理できない．また，自
治体による政策や接客業のサービスは都市によって異なるため，特定の都市にとらわれない市
民意見抽出を行う必要がある．
本研究では，多様な市民意見を整理するため，MartinとWhiteにより定式化されたアプレ

イザル理論に基づく意見タイプや，極性，地域依存性といった複数の属性と各属性のラベルを
定義し，言語モデルの分類結果に基づいて，属性ラベルを自動でつぶやきに付与する．そして，
つぶやきに付与された複数の属性のラベルを指定することで，多様な市民意見を整理し，条件
を満たすつぶやきのみを抽出する．この際，アプレイザル意見タイプを含む，意見に直接関連
する複数の意見属性については，同一のモデルを用いてラベルの分類を行うマルチタスク学習
を適用することで，分類精度を向上させる．
また，複数の都市の市民意見を抽出するには，全ての都市で機械学習モデルの訓練データを

作成する必要があるが，これはコストが大きい．そこで本研究では，既に市民意見の分析を行っ
ており，訓練データを作成済みの都市（ソース都市）のデータと，新たに分析を行う都市（ター
ゲット都市）の比較的少量のデータを用いた 2段階のファインチューニングを適用することで，
ターゲット都市における新たな訓練データの作成コストを削減する．さらに，ソース都市のデ
ータを用いてファインチューニングを行ったモデルによる予測の確信度の情報を用いてターゲ
ット都市のつぶやきを選定することで，ターゲット都市におけるデータを効率的に作成する．
実験では，提案手法の評価を行うため，横浜市民と札幌市民による，コロナ禍において対策

が必要とされた「保育園」と「飲食店のテイクアウト」に関するつぶやきに対して複数の属性
を付与したコーパスを人手で作成した．作成したコーパスにおいて，アノテーションの判定者
間一致度を表す Fleissの κ係数が両都市の全属性で 0.6を超えたことから，各属性が妥当な基
準で定義されたことが示された．
各属性のラベル分類実験では，意見属性に対するマルチタスク学習を適用することで，各属

性を独立に分類する手法と比較して F値が向上し，t検定（有意水準 5%，両側検定）で有意差
が認められた．また，都市を横断した各属性のラベル分類では，ソース都市で訓練したモデル
による確信度が上位のターゲット都市のつぶやきを用いた，2段階のファインチューニング手
法を適用することで，複数の比較手法と比較して F値が向上し，t検定（有意水準 5%，両側検
定）による有意差を確認した．
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第1章 はじめに

1.1 本研究の目的

行政による政策を改善するためには，都市で暮らす市民の意見を反映させることが重

要となる．そのため，自治体はパブリックコメントや住民アンケート等の行政への市民

参加を促進するための制度を設けている．しかし，このような既存の制度に対しては，

「住民の意識・関心が低く，参加者が少ない」，「参加者の偏りや固定化などがある」と

いった課題が自治体から指摘されており [39, 40]，より多くの市民意見を収集する新たな

方法が必要と考える．また，接客業のサービスにおいても，顧客の声をもとにした経営

戦略の見直しが行われている [44]ことから分かるように，実際にサービスを利用した市

民による意見を取り入れる必要がある．さらに，他の利用者による接客業のサービスの

評価は，市民がどのサービスを利用するかを決定する際の判断材料として活用すること

ができる．

このような背景から，本研究では，事前学習済みの言語モデルをファインチューニン

グすることで，Twitter1のつぶやきに現れる市民意見を自動抽出する手法を提案する．

Twitterは多くのユーザが利用しているソーシャルメディアであり，ユーザが普段感じ

たことをつぶやきとして気軽に投稿している．そのため，市民が行政に対して感じてい

る不満や批評といった意見，また，利用した接客業のサービスに関する評価等の多様な

意見を抽出することができる．

提案手法の有効性を検証するため，本研究では，新型コロナウィルス感染症の感染拡

大によって休園や登園自粛が大きな問題となった「保育園」に関する市民意見と，同じ

く新型コロナウィルス感染症の感染拡大によって急激に利用者が増加した「飲食店のテ

イクアウトサービス」に関する市民意見を抽出する．保育園のサービスに関しては，地

方自治体のような行政による政策の影響が大きい．そのため，つぶやきに現れる保育園

に関する市民意見を分析対象とすることで，本研究で提案する市民意見抽出手法によっ

て行政の政策の改善に有意義な意見を抽出できるかを検証する．また，飲食店のテイク

1https://twitter.com

1
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アウトサービスに関しては，保育園サービスの行政的な側面とは対称的に，商業的な側

面に関する市民意見の抽出を行うことを目的とする．

また，行政の政策や接客業のサービスが都市によって異なることから，市民の抱える

意見も都市によって異なる．そのため，特定の都市のみではなく，複数の都市を対象と

した際にも市民意見抽出手法が有効であるかを検証する必要がある．そこで本研究では，

政令指定都市である横浜市と札幌市を対象として市民意見抽出を行うことで，複数の都

市における手法の有効性を検証する．

1.2 市民意見抽出における課題

1.2.1 多様な市民意見の整理

従来の意見分析研究では，肯定や否定といった意見の極性 [35, 32, 14, 7]や，喜びや悲

しみといった感情の種類 [8, 13, 20, 23]の観点から意見を分析している．しかし，実際に

市民が抱えている意見は多様であるため，特定の観点からの分析では不十分である．た

とえば，同じ否定意見という条件で市民のつぶやきから保育園に関する意見を抽出して

も，保育園に関する政策を発表した行政に対する意見や，コロナ禍で子供を保育園に通

わせることに関する不安感情等の様々な意見が抽出されてしまう．また，その意見が都

市で暮らす市民ならではの意見，つまり，地方自治体による政策等の地域の特色が関連

している意見なのか，全国一般的な意見であるかという情報や，保育士の意見であるか，

子育て中の親の意見であるのかといった情報を，整理して分析することができない．

このような課題を解決するため，著者の先行研究では，複数の観点からつぶやきを分

析し，それらの観点を属性としてつぶやきに付与することで多様な市民意見を整理する

フレームワークを提案している [12, 42, 43, 41]．多様な市民意見の整理のためのフレー

ムワークの概要を図 1.1に示す．このフレームワークでは，つぶやきに現れる意見の極性

やアプレイザル理論 [18]に基づく意見タイプといった，意見に直接関連する意見属性と，

つぶやきの地域依存性や投稿主の立場といった，つぶやき全体に関する属性を定義する．

さらに，これらの属性について，つぶやきに人手でアノテーションを行った市民意見分

析コーパスを構築し，教師データとすることで，事前学習済みの言語モデルをファイン

チューニングし，つぶやきの各属性のラベル分類モデルを準備する．そして，キーワー

ドを含む大量の未知のつぶやきを，訓練済みの各属性のラベル分類モデルに入力するこ

とで，全てのつぶやきに複数の属性を付与する．このようにしてつぶやきに付与された
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図 1.1: 多様な市民意見の整理のためのフレームワークの概要

　 　
複数の属性のラベルを任意の数だけ指定することで，大量のつぶやきの中から，指定さ

れた属性の条件を全て満たすつぶやきのみを自動抽出する．

つぶやきの属性ラベルの分類においては，マルチタスク学習手法 [3]を適用すること

で，分類精度の向上を目指す．マルチタスク学習は，共通のモデルを用いて関連する複

数のタスクを同時に学習することで，各タスクを独立して学習するよりも精度向上が実

現可能な手法である．本研究で定義する意見属性は，全てつぶやき内の同じ意見に対す

る属性となっている．そのため，意見属性のラベル分類タスクについては，各タスク間

に関連性があり，マルチタスク学習の適用による精度向上が期待できる．意見属性の分

類におけるマルチタスク学習手法の有効性については，5章の各属性のラベル分類実験

において検証する．
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図 1.2: 都市を横断した市民意見抽出手法の概要

　 　
1.2.2 都市にとらわれない市民意見抽出

地方自治体による政策は，市民の生活している都市によって異なる．また，接客業の

サービスについても，利用している都市の店舗によって異なる．そのため，市民の意見

も，生活している都市の自治体による政策や普段利用している都市の接客業のサービス

によって異なる．このような背景から，つぶやきに現れる市民意見を抽出する際には，

特定の都市にとらわれず，複数の都市において市民意見を抽出可能な手法が必要となる．

また，都市によって異なる市民意見を，同一のモデルによって全て抽出することは難し

く，各都市の市民意見抽出に特化したモデルが必要となる．一方で，これまで分析を行っ

ていた都市とは異なる都市において市民意見を分析するためには，市民意見抽出モデル

の訓練に用いるための教師データを新たな都市における分析用に作成する必要があるが，

全ての都市において人手で教師データを作成するのはコストが大きく，このような実装

方法は現実的ではない．

そこで本研究では，既に市民意見の分析を行っており，教師データを構築済みの都市

（以降，ソース都市と呼ぶ）のデータと，これから分析を行おうとしている評価対象の別

の都市（以降，ターゲット都市と呼ぶ）の比較的少量のデータを用いて，都市を横断し

てターゲット都市における市民意見を抽出する手法を提案する．都市を横断した市民意
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見抽出手法の概要を図 1.2に示す．本手法では，はじめにソース都市のデータを用いるこ

とで，つぶやきの各属性のラベル分類モデルをファインチューニングする．続いて，新

たに作成したターゲット都市の比較的少量のデータを用いることで，再度モデルのファ

インチューニングを行う．つまり，複数の都市を横断して，モデルの 2段階のファイン

チューニングを適用する．本手法を用いることで，これまでに市民意見を抽出していた

都市とは別のターゲット都市において新たに市民意見を抽出する際に，既存のソース都

市のデータを有効活用し，新たな教師データの作成コストを削減して分析を行うことが

可能となる．さらに，2段階目のファインチューニングにおいて，ターゲット都市のデー

タを用いることで，ターゲット都市の市民意見抽出に特化したモデルを構築することが

できる．

また，ターゲット都市における市民意見抽出に使用する比較的少量の新たなつぶやき

の選定についても，ランダムに行うのではなく，効率化する必要があると考える．そこ

で本研究では，ソース都市のつぶやきを用いて 1段階目のファインチューニングを行っ

たモデルによる，ターゲット都市のつぶやきに対する各属性のラベル分類の予測の確信

度の情報を用いることで，効果的にターゲット都市のつぶやきを選定する手法を提案す

る．ラベル分類モデルの予測の確信度については，高い確信度のつぶやきを対象として

アノテーションを行う手法が有効であるか，もしくは低い確信度のつぶやきを対象とす

る手法が有効であるかを，5章の都市を横断した各属性のラベル分類実験において検証

する．

1.3 本論文の構成

本論文の構成を以下に示す．2章では，アプレイザル理論や，ソーシャルメディア上

の市民意見分析に関する研究，アノテーションコストの削減に関する研究など，本研究

の関連研究について述べ，本研究の位置づけを示す．3章では，提案手法である都市を

横断した市民意見抽出手法について述べる．4章では，5章，6章の実験に用いる市民意

見分析コーパスの構築のための，つぶやきの収集方法と各属性の人手のアノテーション

について述べる．5章では，各属性のラベル分類実験を通して，提案手法の定量的な有

効性について検証する．そして 6章では，提案手法を用いて，実際に大量のつぶやきか

ら都市を横断して市民意見を抽出した結果について述べる．最後に 7章において，本研

究のまとめと今後の課題について述べる．



第2章 関連研究

本研究では，アプレイザル理論に基づく意見タイプを含む，複数の属性を定義するこ

とで，ソーシャルメディア上のつぶやきに現れる多様な市民意見を整理して抽出する．

また，ソース都市で作成済みのアノテーションデータと，ターゲット都市における比較

的少量のアノテーションデータを活用することで，新たな教師データの作成のためのア

ノテーションコストを抑えた上で，ターゲット都市における市民意見を抽出する．さら

に，意見属性のラベル分類に対してマルチタスク学習を適用することで，分類精度の向

上を目指す．

そこで本章では，はじめに 2.1節において，ソーシャルメディア上の市民意見分析に

関する研究について述べる．続いて 2.2節では，アプレイザル理論とアプレイザル理論

を用いた意見分析研究について述べる．さらに，2.3節では，アノテーションコストの削

減手法である，能動学習手法と半教師あり学習手法について述べる．2.4節では，マルチ

タスク学習手法と，本研究で用いる言語モデルである，T5モデルと BERTモデルにつ

いて述べる．最後に 2.5節で，関連研究を踏まえた本研究の位置づけを示す．

2.1 ソーシャルメディア上の市民意見分析に関する研究

行政の政策や接客業のサービスは都市によって異なるため，ソーシャルメディア上に

現れる市民意見も，市民が暮らす都市によって異なる．都市別に市民意見を分析するに

あたり，全ての都市において人手で教師データを作成するのはコストが高いため，絵文

字を用いたルールベース手法でつぶやきの極性を判定する手法 [35]や，つぶやきを用い

て事前学習された公開済みの言語モデル [1]の予測結果に基づいてつぶやきの極性を自

動推定することで，教師データを作成する手法 [32, 14]が提案されている．これらの手

法では，アノテーショのンコストを削減して市民意見の分析ができる一方で，市民意見

の傾向が都市ごとに異なるにも関わらず，都市ごとに教師データを分けること無く，全

ての都市について同じ手法で分析を行っている．さらに，ルールベース手法に基づいて

全てのつぶやきの極性を分類する場合，人手によるアノテーションとは異なる結果が得

6
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られてしまう [35]．こういった課題を解決するため，本研究では，ターゲット都市にお

いても，アノテーションコストを抑えた上で比較的少量のアノテーションデータを作成

する．さらに，既に豊富に存在するソース都市の教師データと，ターゲット都市の比較

的少量のデータを組み合わせて使用することで，都市ごとに異なる市民意見に対応する

手法を提案する．

また，上記の研究では，ソーシャルメディア上のつぶやきについて，肯定や否定といっ

た特定の観点からの分析を行っている．ソーシャルメディア上のつぶやきについて分析

している他の多くの研究においても，極性 [7]や感情の種類 [8, 13, 20, 23]といった特定

の観点からつぶやきの分析を行っている．しかし，ソーシャルメディア上の市民意見は

多様であるため，特定の観点からの分析では多様な市民意見の整理が出来ない．そこで

本研究では，つぶやきの地域依存性や極性，さらに 2.2節で述べるアプレイザル理論に

基づく意見タイプを含む複数の属性を 3.1節で定義し，それらの属性を組み合わせるこ

とで，つぶやきに現れる多様な市民意見の整理を試みる．

2.2 アプレイザル理論

アプレイザル理論 [18]は，選択体系機能言語学 [10]の立場から提案された意見を体系

化する理論である．アプレイザル理論では，テキストに現れる対人メタ機能は仮想的な

読者（putative reader）に対する感情であるという考えに基づき，テキスト内の対人メ

タ機能を，appraisal，negotiation，involvementの 3つのシステムから構成されるものと

した．また，このうち appraisalについては，さらに attitude，engagement，graduation

の 3つの要素から成り立つとした．そして，アプレイザル理論において，テキストに現

れる態度（attitude）は，「自発的感情の表明（affect）」，「人間・組織の振舞や行為を対象

とした批評（judgment）」，「事物・事象を対象とした評価（evaluation）」の 3種類に分

類される．つまり，アプレイザル理論における態度の分類体系を用いることで，市民の

抱える意見を事物・事象や人間・組織といった対象に着目して分類することができる．

関 [46]はYahoo!知恵袋のコミュニティQA文書の複数のカテゴリについて，アプレイ

ザル理論における態度の分類体系を用いて分析し，政治カテゴリの文書には人間・組織

の振舞や行為を対象とした批評（judgment）が多く含まれることを示した．Moraら [21]

は，オンラインストアのレビューデータについて，アプレイザル理論における態度の分

類体系を用いて分析し，レビューデータには事物・事象を対象とした評価（evaluation）

が多く含まれることを示した．このように，政治やレビューデータといったカテゴリ毎
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に主要な意見は異なる．本研究においても，行政の政策と深い関連がある保育園サービ

スと，商業的な側面が強い飲食店のテイクアウトサービスという，異なる特徴を持つ 2

つのサービスに関する市民意見を分析する．そこで，アプレイザル理論の態度の分類体

系を用いることで，異なる特徴を持つ複数のサービスに関する，多様な市民意見の整理

を試みる．

2.3 アノテーションコストの削減に関する研究

アノテーションコストを削減し，新たな教師データを効果的に作成する手法として，

能動学習（active learning） [29, 26]が有効であり，意見分析研究においても用いられて

いる [24, 36, 30]．能動学習手法では，既存のアノテーション済みのデータを教師データ

として訓練を行ったモデルを用いて，アノテーションを行っていないデータの中から，

新たにアノテーションを行う候補となるデータを選定する．アノテーション候補となる

データの選定の際には，一般的に，現段階でのモデルの予測の確信度が低いデータを選

定する [16]．つまり，既存のアノテーションデータのみではモデルの学習が不十分であ

り，モデルが高い確信度で予測を行えないデータに対して新たにアノテーションを行う

ことで，モデルの予測性能を向上させている．

一方で，半教師あり学習（semi-supervised learning）[38, 33]も，限られたアノテー

ション済みのデータを活用してモデルの性能を向上させることができる手法であり，意

見分析研究においても用いられている [11, 31, 22, 4, 27]．半教師あり学習のうち，特に

自己訓練（self-training） [37, 11, 27]や，共訓練（co-training） [2, 22, 4]の手法では，

能動学習手法と同様に，既存のアノテーション済みのデータを教師データとして訓練を

行ったモデルを用いて，アノテーションを行っていないデータの予測を行う．しかし，半

教師あり学習の場合，能動学習手法とは逆に，モデルの予測の確信度が高いデータに対

して予測結果を自動的に付与することで，教師データとして活用する．

能動学習手法では，モデルの予測の確信度が低いデータに対してアノテーションを行

うことでモデルの性能が示されている一方で，半教師あり学習手法では，予測の確信度

が高いデータを用いることがモデルの性能の向上に繋がることが示されている．本研究

においても，ソース都市のデータを教師データとしてファインチューニングを行ったモ

デルによる予測の確信度を用いて，ターゲット都市のデータから新たにアノテーション

を行うデータの選定を行う．そこで実験において，関連研究を参考に，モデルの予測の

確信度が高いデータを選定する手法と，モデルの予測の確信度が低いデータを選定する
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手法のどちらが有効であるかを検証する．

2.4 事前学習済み言語モデルを利用したマルチタスク学習

2.4.1 マルチタスク学習

マルチタスク学習 [3]は，共通のモデルを用いて関連する複数のタスクを同時に学習

することで，各タスクを同時に学習するよりもモデルの性能を向上させる手法である．

マルチタスク学習においては，異なるタスクを同時に学習することで得られた情報が帰

納バイアス（inductive bias）[19]として働き，モデルの一般性を向上させることに繋が

るため，未知のデータに対する予測性能を向上させることができる．本研究で提案する

市民意見抽出手法では，多様な市民意見の整理のために，複数の属性のラベル分類タス

クを行う．そこで，マルチタスク学習を用いて関連する属性の学習を同時に行うことで，

各属性のラベル分類精度の向上を目指す．

2.4.2 T5

T5モデル [25]は，Transformer[34]の構造を基本とした言語モデルであり，意見分析タ

スクを含む多くの自然言語処理タスクで高い性能を示している．また，大規模なデータを

用いて事前学習されたモデルを，様々な下流タスクにファインチューニングすることがで

きる．T5モデルでは，分類タスクや回帰タスク，生成タスク等の全ての自然言語処理タス

クの入出力をテキストの形式で統一している．具体的には，モデルの入力は “<prefix>:

<input text>”の形式で統一されており，出力形式は “<output text>”の形式で統一され

ている．入力形式の“<prefix>”の部分には，現在の入力テキスト（“<input text>”）がど

のタスクに対応したテキストであるかを表す情報を格納する．例えば，“translate Japanese

to English: 私は寿司が嫌いです。”という入力が与えられた場合，モデルは “I don’t like

Sushi.”という出力テキストを予測できるよう訓練される．また，“classification: 私は寿

司が嫌いです。”という入力が与えられている場合，出力は “私は寿司が嫌いです。”とい

う文章に対応する何らかの分類ラベルとなる。仮にモデルの訓練段階で，“classification”

という prefixが与えられた際に肯定や否定と行った極性を判定する分類タスクを行うよ

う訓練されていた場合，出力は “否定”に対応するラベルとなる．なお，prefixはモデル

のユーザが自由に定義することができる．また，極性の分類と意見タイプの分類等，複

数の分類タスクを共通の T5モデルを用いて同時に行う場合，“appraisal classification”
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と “polarity classification”のように異なる prefixを用意することで，各タスクを別のタ

スクとしてモデルに学習させることができる．このように，T5モデルでは，<prefix>

を複数種類用意するだけで，共通のモデルを用いて複数の自然言語処理タスクを同時に

行うことができるため，マルチタスク学習モデルの構築に適した構造となっている．

著者の先行研究 [42]では，T5モデルを用いてマルチタスク学習モデルを構築し，意

見属性のラベル分類タスクにおいて，各属性を同時に分類するよりも高い精度が実現可

能であることを示した．本研究においても，5章でT5モデルを用いたマルチタスク学習

を構築し，各属性のラベル分類タスクにおける有効性を検証する．

2.4.3 BERTを利用したマルチタスク学習

BERTモデル [6]は，T5モデルと同様にTransformerの構造を基本とした言語モデル

であり，大規模なデータで事前学習済みのモデルを下流タスクにファインチューニング

することができる．

著者の先行研究 [12]では，BERTを用いたマルチタスク学習手法である，Multi-Task

Deep Neural Networks [17]を参考にしてマルチタスク学習モデルを構築し，T5モデル

と同様に，意見属性のラベル分類タスクにおいて，各属性を独立に学習するよりも高い

制度が実現可能であることを示した．Multi-Task Deep Neural Networksでは，マルチタ

スク学習を行うにあたり，各タスク間で共有する層と，各タスク固有の層からなるモデ

ルを構築している．この際，各タスクに共通の層がBERTモデルとなっており，BERT

モデルから出力された分散表現が，文章分類層や 2文の類似性判定層などの各タスクに

固有の層へと入力される．マルチタスク学習を行う際は，はじめに各タスクのデータを

全てバッチに変換し，バッチ変換後の全データをランダムにシャッフルする．こうする

ことで得られた，全タスクがランダムにバッチ単位で並べられたデータを順に入力する

ことで，モデルの訓練を行う．本研究においても，事前学習済みのBERTモデルをファ

インチューニングするにあたり，バッチごとにシャッフルされた複数の属性のラベル分

類タスクのデータを順にモデルに入力することで，マルチタスク学習を行う．

また，本研究では，5章の各属性のラベル分類実験において，マルチタスク学習手法

の有効性の検証に加え，T5モデルとBERTモデルの性能を比較検証する．
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2.5 本研究の位置づけ

本研究では，アプレイザル理論に基づく意見タイプを含む複数の属性を定義すること

で，従来の意見分析研究と比較して詳細な市民意見の整理を行う．また，ソース都市の

豊富なアノテーションデータと，ターゲット都市の比較的少量のアノテーションデータ

を用いた手法を適用することで，アノテーションコストを抑えた上でターゲット都市の

市民意見抽出を行う．この際，ソース都市のデータを教師データとしてファインチュー

ニングを行ったモデルによる，予測の確信度の情報を用いて，ターゲット都市のつぶや

きから新たにアノテーションを行うべきつぶやきを選定する．つぶやきの選定において

は，能動学習手法と半教師あり学習手法を参考に，予測の確信度が高いデータと低いデー

タのどちらを用いる手法が有効であるかの検証を行う．さらに，各属性のラベル分類に

は，マルチタスク学習手法を適用する．マルチタスク学習においては，先行研究で用い

たBERTモデルとT5モデルの双方を用いることで，本研究の市民意見抽出に対して有

効な手法を明らかにする．



第3章 都市を横断した市民意見抽出手法

の提案

本章では，提案手法の都市を横断した市民意見抽出について述べる．提案手法では，

はじめにつぶやきに対して複数の属性を付与した市民意見分析コーパスを人手で作成す

る．続いて，作成したコーパスを教師データとして事前学習済みの言語モデルをファイ

ンチューニングすることで，各属性のラベル分類モデルを訓練する．このようにして訓

練を行ったラベル分類モデルに未知のつぶやきを入力することで，全てのつぶやきに対

して自動で複数の属性ラベルを付与する．これらの属性ラベルを任意の数だけ指定する

ことで，未知のつぶやきのうち，条件を満たすつぶやきのみを整理して抽出することが

できる．

また，本研究では，前述の複数の属性を用いた市民意見抽出手法を拡張し，都市を横

断して市民意見抽出を行う手法を提案する．都市を横断した市民意見抽出では，ソース

都市におけるアノテーション済みのデータと，ターゲット都市における比較的少量のア

ノテーション済みのデータを用いてモデルの 2段階のファインチューニングを行う．本

手法によって，ターゲット都市における新たなデータ作成のコストを削減して市民意見

抽出を行う．

そこで，はじめに 3.1節では，市民意見抽出に用いる複数の属性を定義する．3.2節で

は，3.1節で定義した複数の属性を用いた市民意見抽出モデルについて述べ，3.3節では

3.2節の手法を拡張し，都市を横断して市民意見抽出を行う手法について述べる．

3.1 つぶやきに付与する複数の属性の定義

本研究では，アプレイザル理論に基づく意見タイプを含む，意見に直接関連する意見

属性を複数定義する．しかし，1つのつぶやきには複数の意見が含まれることが多く，意

見属性のラベルを付与する対象として，つぶやき全体という単位は大きすぎる．そこで，

意見属性については，1つの意見のみを含む文，または節（以降，1つの意見のみを含む

文，もしくは節を意見ユニットと呼ぶ [28]．）を対象として属性ラベルを付与する．

12
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3.1.1 意見ユニットに付与する意見属性

本研究では，2.2節で述べたアプレイザル理論に基づく意見タイプを定義することで，

事物・事象や人間・組織の振舞といった対象に着目した市民意見抽出を行う．しかし，本

研究で用いるアプレイザル理論の態度（attitude）に含まれる意見は，肯定と否定の双方

の意見を含むが，アプレイザル意見タイプ属性のみではこれらの極性は判定することが

できない．そこで，極性の属性を定義することで，肯定的な意見と否定的な意見を区別

して分析可能にする．さらに，アプレイザル意見タイプのみでは，肯定や否定といった

極性を持たない中立的な立場の意見を網羅することができない．そこで，推測や疑問と

いった中立的な立場の意見をコミュニケーション意見タイプとして定義することで，本

手法で分析可能な意見の網羅性を高める．

• アプレイザル意見タイプ
接客業のサービスを改善する際に，提供している商品の改善点を見つける際には

事物・事象を対象とした意見が重要となり，店員の接客の改善点を見つける際には

人物の振舞を対象とした意見が重要となる．また，コロナ禍における保育士の対

応のうち，保護者が満足に感じた対応を分析する際には，人物の振舞を対象とし

た意見が重要となり，保育園に通うことに対する保護者の意見を知りたい場合，自

発的感情が重要となる．そこで，これらの市民意見を整理して抽出するため，2.1

節のアプレイザル理論に基づく意見タイプを定義する．ラベルの選択肢は「自発

的感情の表明」，「人間・組織の振舞や行為を対象とした批評」，「事物・事象を対象

とした評価」，「該当無し」．

• 極性
行政による政策や接客業のサービスについて，改善すべき点を明らかにする際に

は否定的な市民意見が重要となり，評価されている点を明らかにする際には肯定

的な意見が重要となる．そこで，本研究における意見属性の 1つとして，従来の意

見分析研究においても用いられている極性を判断する．なお，極性が中立となる

のは，次に述べるコミュニケーション意見タイプに含まれる意見が表れた場合と

する．ラベルの選択肢は「肯定」，「否定」，「中立」，「意見無し」．

• コミュニケーション意見タイプ
アプレイザル理論に含まれる意見は，全て肯定や否定といった極性を持つ意見と

なっている．そのため，アプレイザル理論に含まれる意見のみでは，認識や言語行
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為等を表す，推測や疑問といった中立的な意見については網羅できない．そこで，

モダリティおよび言語行為論を参考にして [45]，アプレイザル理論に基づく意見タ

イプのみでは分析しきれない意見タイプを，コミュニケーション意見タイプとし

て定義する．これによって，本研究で網羅できる市民意見を拡張する．ラベルの選

択肢は「推測」，「提案」，「疑問」，「要求」，「該当無し」．

3.1.2 つぶやき全体に付与するつぶやきの属性

市民の抱える意見が生活している都市に特有であるか社会一般的な意見であるかによっ

て，意見を反映させる対象は異なる．そのため，地域依存性の属性を定義することで，

都市で暮らす市民特有の意見を整理して抽出可能とする．さらに，単語としてはサービ

スに関連するものの，つぶやきの意味としてはサービスに関連しない場合がある．この

ようなつぶやきからの意見抽出を避けるため，サービスとの適合性属性を定義する．ま

た，例えば保育園サービスであれば，意見を抱えている人が保育士であるか，小さい子

を持つ親であるかによって意見が異なる場合が想定されるため，投稿主の立場属性を定

義し，市民の立場ごとに整理された意見抽出を可能とする．

また，本研究では，保育園サービスと飲食店のテイクアウトサービスの 2つのサービ

スを対象として市民意見抽出を行うが，3.1.1節の意見属性や上記で述べたつぶやき全

体に付与する 3つの属性は 2つのサービスに関するつぶやきに共通して付与する属性と

なっている．これらの属性に加えて，本研究では各サービスに固有の属性を定義する．

各サービス固有の属性は，特定の話題との関連性とする．事前に意見を抽出したいと考

えている特定の話題との関連性を判定するモデルを訓練しておき，全てのつぶやきに対

して特定の話題との関連性の属性ラベルを付与することで，その話題に関連するつぶや

きのみを自動抽出することが可能となる．

• 地域依存性
行政に対する市民意見であっても，その意見が地方自治体への意見であるか，国

政政党への意見であるかによって，意見を反映させる対象は異なる．そこで，つ

ぶやきに現れる意見が都市で暮らす市民特有の意見であるか，もしくは社会一般

的な意見であるかを区別するために，地域依存性の属性を定義する．本研究では，

地域に依存するとは，市や県等の地名や，地域が特定できる飲食店等の施設名を

含むもの，もしくはつぶやきの内容が市民の暮らす地域に関連するものであると

定義する．ラベルの選択肢は「依存」，「非依存」．
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• サービスとの適合性
本研究における市民意見抽出では，はじめに各サービスの分析対象となるつぶや

きを，「保育園」や「持ち帰り」といったキーワード検索によって収集する．しか

し，保育園サービスにおける「保育園の近くのお店でご飯を食べた」というつぶや

きや，飲食店のテイクアウトサービスにおける「仕事を家に持ち帰りした」という

つぶやきのように，つぶやき内にサービスに関連する単語が含まれているものの，

意味的にはサービスとは関連の無いつぶやきが存在する．そこで，これらの意味

的に各サービスと関連のないつぶやきからの市民意見抽出を避けるため，サービ

スとの適合性属性を定義する．ラベルの選択肢は「適合」，「不適合」．

• 投稿主の立場
保育園サービスに関連する意見であっても，保育士の意見であるか，保育園に子

供を通わせる保護者の意見であるかによって主張は異なるが，行政が政策を改善

するためには，双方の意見を取り入れた上で改善策を見出す必要がある．そこで，

投稿主の立場の属性を定義することで，つぶやきがどのような立場のユーザによっ

て投稿されたものかを分析可能にする．ラベルの選択肢は，保育園サービスが「小

さい子を持つ親」，「保育園関係者」，「その他」，飲食店のテイクアウトサービスが

「店を利用した人」，「飲食店の従業員」，「その他」．

特定の話題との関連性（保育園サービス）

• 休園・登園自粛との関連性
新型コロナウイルス感染症の感染拡大によって，各自治体から保育園の休園や登

園自粛に関する政策が発表され，全国で大きな問題となった．そこで，これらの政

策に対する市民意見を抽出するため，つぶやきと保育園の休園や登園自粛との関

連性を判断する属性を定義する．ラベルの選択肢は「関連する」，「関連しない」．

• 保育園の定員との関連性
現在日本では，多くの自治体において，保育園の数が足りず，子供を保育園に預け

たくても預けられない待機児童問題が発生している．特に横浜市は，国内でも待機

児童問題が顕著な都市となっている．そこで，待機児童問題や保育園の合否といっ

た，保育園の定員の話題との関連性を判断する．ラベルの選択肢は「関連する」，

「関連しない」．

特定の話題との関連性（飲食店のテイクアウトサービス）
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図 3.1: 複数の属性を用いた市民意見抽出手法

　 　• 商品の評価との関連性
飲食店のテイクアウトサービスに関するつぶやきには，実際に購入した商品への

評価が多く含まれる．このようなつぶやきは，飲食店の店員が提供している商品

を改善するのに役立つことができるだけでなく，市民が飲食店を探す際にも有用

なつぶやきとなる．そこで，これらのつぶやきのみを整理して抽出するため，つぶ

やきに商品の味や量，提供状態といった評価を含むかを判断する属性を定義する．

ラベルの選択肢は「関連する」，「関連しない」．

3.2 複数の属性を組み合わせた市民意見抽出

複数の属性を組み合わせた市民意見抽出手法を図 3.1に示す．本手法では，はじめに

各サービスに関連するキーワードを含むつぶやきを収集し，つぶやきを 1つの意見のみ

が含まれる意見ユニットとなるまで分割する．続いて，意見ユニットとつぶやき全体に
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3.1節で定義した各属性のラベルを人手で付与した市民意見分析コーパスを教師データ

として，事前学習済み T5モデルをファインチューニングすることで，各属性のラベル

分類モデルを訓練する（市民意見分析コーパスの構築については，4章で述べる．）．

意見ユニットに付与するアプレイザル意見タイプ，極性，コミュニケーション意見タ

イプの 3つの意見属性は，全て意見ユニット内の同じ意見に対する属性であるため，各

属性のラベル分類タスクには関連性がある．また，3.1.1節で述べたように，極性が中立

となる際にはコミュニケーション意見タイプを含み，アプレイザル意見タイプは肯定と

否定の意見を含むということからも，各属性のラベル分類タスクには関連性があると考

えることができる．そこで，これらの 3つの意見属性の分類には，2.3節で述べたマル

チタスク学習手法を適用した T5モデルを用いる．マルチタスク学習は，関連するタス

クを共通のモデルを用いて同時に行うことで精度向上が可能なモデルである．そのため，

意見属性のラベル分類のように，各タスク間に強い関連性がある場合は，マルチタスク

学習手法による精度向上が期待できると考える．一方で，つぶやき全体に付与するつぶ

やきの属性については，各属性間に関連性は無いため，ラベル分類は独立の T5モデル

を用いて行う．

このようにしてファインチューニングを行った全てのラベル分類モデルに，未知のつ

ぶやきと，つぶやきを分割した意見ユニットを入力し，各属性のラベルを判定する．ラ

ベル分類モデルの予測結果を各属性のラベルとすることで，自動で全てのつぶやき，意

見ユニットに対して複数の属性ラベルを付与する．そして，これらの属性のラベルを任

意の数だけ指定することで，大量のつぶやきに現れる多様な市民意見を整理し，属性の

条件を満たすつぶやきのみを抽出することができる．

3.3 都市を横断した市民意見抽出

本節では，3.2節の複数の属性を組み合わせた市民意見抽出手法を拡張することで，都

市を横断して市民意見を抽出する手法を提案する．都市を横断した市民意見抽出では，新

たなデータ作成のコストを減らした上で，ターゲット都市における市民意見を抽出する

ことを目的とする．そこで本節では，ソース都市で作成済みのデータを効果的に活用す

ることで，ターゲット都市におけるデータ作成コストを削減可能な手法について述べる．

都市を横断した市民意見抽出手法を図 3.2に示す．本手法では，はじめに正解ラベル

が付与されているソース都市のつぶやきを教師データとして，各属性のラベル分類モデ

ルの 1段階目のファインチューニングを行う．続いて，ソース都市のつぶやきを用いて
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図 3.2: 都市を横断した市民意見抽出

　
ファインチューニングを行った各属性のラベル分類モデルを用いて，ターゲット都市の

つぶやきの各属性のラベルの予測を行う．この際，ラベル分類モデルの予測の確信度に

ついても同時に出力する．これによって，全てのターゲット都市のつぶやきに対して予

測の確信度が付与された状態を作り出すことができる．そして，これらのターゲット都

市のつぶやきから，予測の確信度の情報に基づき，一部のつぶやきを抽出し，人手によ

るアノテーションを行うことで，正解ラベルが付与されているターゲット都市の比較的

少量のつぶやきを得る．なお，2.3節で述べた通り，本研究では，予測の確信度が高い

ターゲット都市のつぶやき用いる手法と，予測の確信度が低いターゲット都市のつぶや

きを用いる手法のうち，どちらの手法が有効であるかを，5章の各属性のラベル分類実

験において検証する．

このようにして得られた正解ラベル付きのターゲット都市の比較的少量のつぶやきを

用いて，ソース都市のつぶやきによって 1段階目のファインチューニングを行った各属

性のラベル分類モデルの 2段階目のファインチューニングを行う．そして，3.2節で述べ
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た複数の属性を組み合わせた市民意見抽出手法を用いて，ターゲット都市のつぶやきか

ら，市民意見を整理して抽出する．



第4章 市民意見分析コーパスの構築

本章では，5章，6章の実験で使用する市民意見分析コーパスの構築について述べる．

本研究で用いる市民意見分析コーパスは，政令指定都市である横浜市の市民のつぶやき

[12, 41, 43, 42]と，同じく政令指定都市である札幌市の市民のつぶやき [42]を用いて構

築する．また，コーパスには，新型コロナウィルス感染症の拡大によって話題となった，

保育園サービスと飲食店のテイクアウトサービスに関するつぶやきを用いる．4.1節で

は，市民意見分析コーパスに用いるつぶやきの収集方法について述べる．続いて 4.2節

では，4.1節で収集したつぶやきに対して各属性の人手によるアノテーションを行った際

の方法，結果について述べる．

4.1 つぶやきの収集方法

4.1.1 市民アカウントの収集

はじめに，Twitterのプロフィール情報に基づいて，各都市の市民アカウントを収集す

る [47]．市民アカウントの収集では，まず，ツイプロ1の検索APIを用いて，Twitterの

プロフィールの所在地欄，もしくはプロフィール文に，「鶴見区」や「神奈川区」といっ

た対象の都市における行政区，もしくは，（鶴見区内の）「朝日町」，（神奈川区内の）「青

木町」といった行政区内の町名を含むアカウントを収集する．続いて，収集したアカウ

ントに対して，以下の方法で，各都市の市民アカウントであるかの判定を行う．

市民アカウントの判定

市民アカウントの判定においては，はじめに，有名人や botアカウントからのつぶや

きの収集を避けるため，フォロワー数が 3,000以上，もしくはフォロー数が 4,000以上

のアカウントを除去する．また，前述のツイプロの検索APIを用いた対象の都市の地名

による検索のみでは，横浜市中区の市民アカウントの収集を行う際に，「中区」のクエリ

でアカウントを収集してしまう．しかし，中区は横浜市以外にも，名古屋市や浜松市に

1https://twpro.jp/

20
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も存在するため，これでは他都市の市民アカウントを誤って収集してしまう可能性があ

る．そこで，収集したアカウントの所在地欄を参照し，事前に用意した，各都市の市民

アカウントがプロフィール内に記述すると考えられるキーワードとのマッチングを行い，

マッチしたアカウントを最終的に市民アカウントと判定する．なお，横浜市と札幌市に

おいて，事前に用意したキーワードは以下の通りである．

• 横浜市：よこはま，ヨコハマ，横浜，yokohama，横濱，はまっこ，赤レンガ，赤

煉瓦

• 札幌市：さっぽろ，サッポロ，札幌，sapporo

この際，所在地欄に「→」や「/」を含む場合，「つくば市→横浜市→新宿区」といったよ

うに，これまでに在住してきた都市の遷移を記述している可能性があるため，このよう

な場合は，最後の「→」，もしくは「/」以降のテキストのみを対象としてキーワードの

マッチングを行う．また，所在地欄が空欄のアカウント，もしくは，所在地欄とのキー

ワードマッチングでは市民アカウントと判定されなかったものの，MeCab2による形態

素解析の結果，所在地欄に地域を表す単語が含まれると判定されたアカウントについて

は，前述の所在地欄に対するキーワードとのマッチングをプロフィール文に対して行い，

マッチしたアカウントを市民アカウントと判定する．

市民アカウントの拡張

また，ツイプロの検索APIを用いて収集した対象都市の市民アカウントをフォローし

ているアカウントについても，同様に対象都市の市民アカウントである可能性が高い．

そこで，アカウントのフォロー関係を用いることで，市民アカウントの拡張を行う．

市民アカウントの拡張では，はじめに，ツイプロの検索 APIを用いて収集したアカ

ウントのうち，前述の判定方法によって市民アカウントであると判定されたアカウント

のフォロワーのアカウントを全て取得する．そして，取得した市民アカウントのフォロ

ワーに対しても，上記の市民アカウントの判定を行い，条件を満たすアカウントを市民

アカウントとすることで，対象都市の市民アカウントの拡張を行う．

4.1.2 市民アカウントによるつぶやきの収集

4.1.1節の方法によって，横浜市民アカウント 82,583件と札幌市民アカウント 64,790

件を収集し，これらのアカウントのつぶやきを，Twitterの Streaming APIを用いて収集
2https://taku910.github.io/mecab/
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した．続いて，収集したつぶやきのうち，2020年 1月 1日から 2020年 7月 11日までの横

浜市民アカウントの計 28,971,414件のつぶやきと，札幌市民アカウントの計 19,286,694

件のつぶやきから，「保育園」，「保育士」，「保活」，「待機児童」を含むつぶやきを保育園

サービスのつぶやきとして収集し，「持ち帰り」，「テイクアウト」を含むつぶやきを飲食

店のテイクアウトサービスのつぶやきとして収集した．この際，リツイートと重複する

つぶやきは取り除いた．

市民意見分析コーパスの構築に用いるデータ数は，横浜市，札幌市の両サービスに共

通で 2,622件のつぶやきと，それらのつぶやきを文単位に区切り直したものとした．つ

ぶやきの文単位への区切り直しには，Pythonライブラリである spaCy3を用いた．なお，

名詞のみによって構成される文は意見性を含まない場合が多いため，spaCyによる文単

位の区切り直しの後に名詞のみの文が抽出された場合，つぶやきの先頭以外の文は 1つ

前の文に統合し，つぶやきの先頭の文については 1つ後の文と統合した．さらに，改行

は文の区切りとして処理した．また，ハッシュタグのみで構成されている文についても

意見性を含まない場合が多いため，前の文と統合する処理を行った．最後に，閉じ括弧

で始まる文については，前の文と統合する処理を行った．

4.2 各属性の人手によるアノテーション

4.1節で収集した横浜市民アカウントと札幌市民アカウントのつぶやきに対して，3.1

節で定義した各属性のラベルを付与するアノテーション作業を人手で行うことで，市民

意見分析コーパスを構築した4．横浜市と札幌市の両都市について，アノテーション作業

は著者を含む計 5名の判定者で行い，全ての属性ラベルのアノテーション結果を多数決

により決定した．なお，ラベルの選択肢が 3つ以上存在する属性のアノテーションにお

いて，3名の選択したラベルが全て異なる場合や，5名中 2名ずつが同じラベルを選択

し，残りの 1名が異なるラベルを選択した場合は，多数決で 1つのラベルを決定するこ

とができない．このような場合は，判定者間で意見を交換し，最終的に全ての結果を多

数決で決定した．

3https://spacy.io/
4筑波大学図書館情報メディア系倫理審査承認（通知番号 第 20-28号）
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表 4.1: 各属性の判定者間一致度 ( Fleiss’ κ )

サービス 属性
横浜市 札幌市

チームA チームB チームC チームD

保育園

アプレイザル意見タイプ 0.643 0.633 0.687 0.720

極性 0.673 0.693 0.769 0.753

コミュニケーション意見タイプ 0.768 0.788 0.827 0.776

地域依存性 0.856 0.888 0.747 0.829

サービスとの適合性 0.721 0.707 0.783 0.750

投稿主の立場 0.841 0.830 0.791 0.854

休園・登園自粛との関連性 0.847 0.846 0.850 0.885

定員との関連性 0.879 0.865 0.909 0.902

テイクアウト

アプレイザル意見タイプ 0.704 0.771 0.772 0.767

極性 0.778 0.766 0.828 0.805

コミュニケーション意見タイプ 0.818 0.819 0.874 0.808

地域依存性 0.905 0.887 0.916 0.798

サービスとの適合性 0.913 0.835 0.891 0.909

投稿主の立場 0.885 0.785 0.914 0.856

商品の評価との関連性 0.828 0.803 0.900 0.834

4.2.1 アノテーション方針の一致のための訓練

アノテーション作業においては，まずはじめに，全判定者のアノテーション方針を一

致させるための訓練を行った．訓練では，保育園サービスと飲食店のテイクアウトサー

ビスの各 250文と，それらの文を含むつぶやきを対象に，5名全員で各属性のラベルの

判定を行った．Fleissの κ係数 [9]を用いたアノテーションの判定者間一致度が全属性で

0.6（Substantial Agreement[15]）以上となり，全判定者のアノテーション方針が一致し

た時点で訓練を終了した．なお，アノテーションを行う際に，1文に複数の意見が含まれ

ると判断した場合は，1つの意見のみを含む意見ユニットとなるまで文を分割した．意

見ユニットへの文の分割作業については，全判定者で意見を交換し，過半数の判定者間

で意見が一致した場合のみ行った．

4.2.2 残りの全てのつぶやきに対するアノテーション

全判定者のアノテーション方針が一致したことが確認できた後に，残りの全てのつぶ

やきに対するアノテーション作業を行った．著者は全てのつぶやき，文に対するアノテー
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ションを行い，両都市において，残りの 4名の判定者を 2名ずつに分けることで各 3名

ずつのチームとし，各チームで全体の半数のつぶやき，文のアノテーションを実施した．

なお，4.2.1節の訓練時と同様に，過半数の判定者が，1文に複数の意見が含まれると判断

した文においては，1つの意見のみが含まれる意見ユニットとなるまで文を分割した．構

築した市民意見分析コーパスの，Fleissの κ係数 [9]を用いた各チームのアノテーション

の判定者間一致度を表 4.1に示す．表 4.1より，横浜市，札幌市の全属性において，Fleiss

の κ係数が 0.6（Substantial Agreement[15]）以上となっており，判定者によって属性の

ラベル判定に大きな差異は生まれないことが示された．

アノテーション作業によって得られた市民意見分析コーパスの，各都市におけるつぶ

やきと意見ユニットのデータ数を表 4.2に示す．

表 4.2: 複数都市を対象とした市民意見分析コーパスのデータ数

都市 サービス つぶやき 意見ユニット

横浜市
保育園 2,622 7,916

テイクアウト 2,622 6,671

札幌市
保育園 2,622 8,113

テイクアウト 2,622 7,620



第5章 実験：都市を横断した各属性のラ

ベル分類

本章では，4章で構築した横浜市民アカウントと札幌市民アカウントのつぶやきから

なる市民意見分析コーパスを用いて，3章で提案した手法による都市を横断した各属性

のラベル分類を行うことで，手法の有効性を検証する．

また，都市を横断した実験に先立ち，3.2節で述べたマルチタスク学習手法の有効性

について検証し，さらに，BERTモデルとT5モデルの性能の比較を行う．

5.1 実験の方法

5.1.1 予備実験：単一都市における各属性のラベル分類

著者の先行研究 [12]では，BERTモデルを用いて横浜市民アカウントのつぶやきを対

象とした各属性のラベル分類を行う場合，マルチタスク学習手法を適用し，3.1.1で定義

した 3つの意見属性を同時に学習することでラベル分類精度が向上することを示した．

また，著者の先行研究 [42]では，T5モデルを用いて意見属性の分類を行う際にも，マル

チタスク学習手法が有効であることを示した．そこで，都市を横断した各属性のラベル

分類実験に先立ち，5.2節の予備実験において，単一都市におけるマルチタスク学習手

法の有効性の検証を行い，さらに，BERTモデルと T5モデルの性能の比較を行う．意

見属性のラベル分類においては，共通の T5モデルを用いて各属性を同時にマルチタス

ク学習する手法を提案手法とし，各属性を独立の T5モデルを用いてラベル分類する手

法と，BERTモデルを用いたマルチタスク学習手法，BERTモデルを用いて各属性を独

立にラベル分類する手法を比較手法とする．つぶやきの属性のラベル分類では，各属性

に関連性は無いため，各属性を独立のT5モデルでラベル分類する手法を提案手法とし，

T5モデルを用いたマルチタスク学習手法と，BERTモデルを用いた各属性独立のラベ

ル分類手法，BERTモデルを用いたマルチタスク学習手法を比較手法とする．

25
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なお，本研究で用いる BERTモデルと T5モデルは，PythonのHugging Face trans-

formersライブラリで公開されている事前学習済みモデル1とし，各属性のラベル分類で

は，これらの事前学習済みモデルのファインチューニングを行う．

5.1.2 都市を横断した各属性のラベル分類

5.3節の都市を横断した各属性のラベル分類実験では，はじめにソース都市の市民意

見分析コーパスの全データを用いて，各属性のラベル分類モデルの 1段階目のファイン

チューニングを行い，モデルのパラメータを保存する．続いて，ターゲット都市のデー

タを 25%，50%と一部用いて，パラメータを保存済みのラベル分類モデルの 2段階目の

ファインチューニングを行う．なお，ターゲット都市から一部使用するデータの選定に

おいては，1段階目のファインチューニング後のモデルの予測の確信度に基づき，以下

の手法について比較を行う．

• ターゲット都市の 25%のデータを用いる場合

(1) モデルの予測の確信度が上位 25%のデータを選定する手法; (2) モデルの予測

の確信度が下位 25%のデータを選定する手法; (3) ランダムに 25%のデータを選択

する手法．

• ターゲット都市の 50%のデータを用いる場合

(1) モデルの予測の確信度が上位 50%のデータを選定する手法; (2) モデルの予測

の確信度が下位 50%のデータを選定する手法; (3) モデルの予測の確信度が中間の

50%のデータを選定する手法; (4)モデルの予測の確信度上位25%と下位25%のデー

タを選定する手法; (5) ランダムに 50%のデータを選択する手法．

モデルの予測の確信度に基づくターゲット都市におけるデータの選択では，はじめにコー

パスに含まれるソース都市のデータを全て使って各属性のラベル分類モデルをファイン

チューニングし，コーパスに含まれるターゲット都市の全データの各属性のラベルを推

定する．そして，ターゲット都市のデータから，モデルの予測の確信度2の情報を用いる

ことで，2段階目のファインチューニングに用いるためのデータを選定する．

5.3.3節では，都市を横断した各属性のラベル分類実験に関する考察を行う．5.3.3節

の考察では，1段階目のファインチューニング後のモデルの予測の確信度が上位のつぶ
1BERTモデル：https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-v2

T5モデル：https://huggingface.co/sonoisa/t5-base-japanese
2T5モデルの予測の際に使用しているビームサーチのスコア（Hugging Face transformersライブラリ

中では，パラメタ sequences scoresと定義）のうち，予測ラベルに対応するスコアを確信度とする
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やきを用いる手法と，確信度が下位のつぶやきを用いる手法の双方において，ターゲッ

ト都市において作成された教師データの各属性のラベルの分布を算出する．算出した各

属性のラベルの分布をもとに，手法ごとに得られる教師データの特徴を分析する．

5.1.3 各属性の都市を横断したラベル分類精度と単一都市におけるラベ

ル分類精度の比較

本章の最後に，5.4節において，都市を横断した各属性のラベル分類精度と，都市を

横断せずに単一都市のデータのみを用いた際の各属性のラベル分類精度を比較する．単

一都市のデータのみを用いた各属性のラベル分類では，ターゲット都市の 100%のデー

タを用いているのに対し，都市を横断して各属性のラベル分類を行う場合は，ソース都

市のデータは 100%用いているものの，ターゲット都市のデータは一部しか用いていな

い．そのため，これらの手法の各属性のラベル分類精度を比較することで，既存の都市

とは異なるターゲット都市で新たに市民意見の分析を行う際に，データ作成コストを抑

えた上で，各属性のラベル分類の精度差をどの程度まで抑えられるかを検証する．都市

を横断した各属性のラベル分類には，5.3節の都市を横断したラベル分類実験において

最も精度が高かった手法を用い，単一都市のデータを用いて各属性のラベル分類を行う

手法には，5.2節の単一都市における各属性のラベル分類実験で最も精度が高かった手

法を用いる．

5.1.4 各属性の分類実験に用いる評価指標

本実験の評価指標は全て F値とし，5分割交差検証を用いることで，コーパス内の全

てのデータに対する各属性のラベル分類精度を算出する．5分割交差検証における各検

証では，全体の 64%のデータを訓練データ，16%のデータを検証データ，20%のデータを

テストデータとして用いる．なお，テストデータについては，全ての実験で同じデータ

を用いる．ターゲット都市のデータを 25%，50%と一部用いる手法においては，モデル

の 2段階目のファインチューニングに使用する 5分割交差検証における訓練データ，検

証データの割合のみ変化させる．ファインチューニングのエポック数は，5分割交差検証

の各検証において，2,3,4,5エポックのうち，検証データのF値が最も高いものを用いる．
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5.2 予備実験：単一都市における各属性のラベル分類の結果

5.2.1 意見属性のラベル分類の結果

単一都市のデータを用いた意見属性のラベル分類精度を表 5.1に示す．表 5.1より，意

見属性のラベル分類では，全属性において，提案手法である T5モデルを用いたマルチ

タスク学習手法が最も高い精度となっている．さらに，提案手法と比較した際に，全て

の手法において，1対の対応のある両側 t検定で有意差が有り（有意水準 5%），その効

果量（Pearson’s r）が大きい（large [5]）ことを確認した3．また，BERTモデルを用い

た場合に着目しても，全ての属性において，各属性独立学習手法と比較してマルチタス

ク学習手法が高い精度となっている．これらの実験結果から，意見属性のラベル分類に

は，各属性間の関連性に着目し，同一のモデルを用いたマルチタスク学習手法が有効で

あると分かる．また，T5モデルとBERTモデルでは，全属性においてT5モデルのラベ

ル分類精度が高いことから，意見属性のラベル分類における T5モデルの有効性が示さ

れた．これらの結果を踏まえ，5.3節の都市を横断した実験における意見属性のラベル

分類には，T5モデルを用いたマルチタスク学習手法を使用する．

5.2.2 つぶやきの属性のラベル分類の結果

単一都市のデータを用いたつぶやきの属性のラベル分類精度を表 5.2に示す．表 5.2よ

り，つぶやきの属性では，横浜市，札幌市の全 18属性中，13属性でT5を用いた各属性

独立学習手法が最高精度となっている．また，横浜市の保育園サービスの地域依存性，

定員との関連性，札幌市の保育園サービスの地域依存性の 3属性でのみ，T5を用いたマ

ルチタスク学習手法が各属性独立の T5を上回る精度となっているが，F値の差は 0.02

未満と小さい．この結果から，つぶやきの属性では，各属性独立の T5モデルを用いる

手法が有効であると分かる．また，T5モデルを用いた各属性独立学習手法と BERTモ

デルを用いた各属性独立学習手法を比較すると，札幌市のテイクアウトサービスの地域

依存性を除く全属性で T5モデルが高精度となっており，札幌市のテイクアウトサービ

スの地域依存性においても F値の差は 0.001と極めて小さい．よって，つぶやきの属性

においても，BERTモデルと比較した際に T5モデルが有効であると分かる．これらの

結果を踏まえ，5.3節の都市を横断した実験におけるつぶやきの属性のラベル分類には，

各属性独立のT5モデルを使用する．

3表 5.1，表 5.2の r（効果量）は Pearson’s rを示しており，0.5 ≦ rで大きい（large），0.3 ≦ r < 0.5

で中程度（middle），0.1 ≦ r < 0.3で小さい（small）とされている [5]．以降の表でも効果量は同様に
Pearson’s r を用いる．
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表 5.1: T5モデルとBERTモデルを用いた際のマルチタスク学習手法と各属性独立学習

手法の意見属性のラベル分類精度の比較（F値）

都市 サービス 属性

T5 BERT

マルチタスク

（提案手法）
各属性独立 マルチタスク 各属性独立

横浜市

保育園

アプレイザル意見タイプ 0.701 0.636 0.633 0.563

極性 0.849 0.792 0.824 0.725

コミュニケーション意見タイプ 0.764 0.739 0.695 0.672

テイクアウト

アプレイザル意見タイプ 0.771 0.698 0.720 0.621

極性 0.869 0.807 0.838 0.744

コミュニケーション意見タイプ 0.764 0.760 0.712 0.697

札幌市

保育園

アプレイザル意見タイプ 0.705 0.651 0.665 0.590

極性 0.864 0.774 0.844 0.721

コミュニケーション意見タイプ 0.764 0.754 0.700 0.680

テイクアウト

アプレイザル意見タイプ 0.770 0.709 0.714 0.646

極性 0.877 0.805 0.855 0.759

コミュニケーション意見タイプ 0.793 0.786 0.699 0.689

p値 - * * *

r（効果量） - 0.866 0.916 0.980

*提案手法に対して 1対の対応のある両側 t検定で有意差有り（有意水準 5%）

表 5.2: T5モデルとBERTモデルを用いた際の各属性独立学習手法とマルチタスク学習

手法のつぶやきの属性のラベル分類精度の比較（F値）

都市 サービス 属性

T5 BERT

各属性独立

（提案手法）
マルチタスク 各属性独立 マルチタスク

横浜市

保育園

地域依存性 0.925 0.927 0.915 0.920

サービスとの適合性 0.909 0.909 0.903 0.905

投稿主の立場 0.709 0.675 0.681 0.648

休園・登園自粛との関連性 0.854 0.827 0.851 0.847

定員との関連性 0.850 0.869 0.841 0.839

テイクアウト

地域依存性 0.926 0.916 0.915 0.915

サービスとの適合性 0.987 0.987 0.978 0.976

投稿主の立場 0.885 0.878 0.850 0.847

商品の評価との関連性 0.855 0.855 0.823 0.804

札幌市

保育園

地域依存性 0.884 0.903 0.876 0.894

サービスとの適合性 0.862 0.847 0.844 0.844

投稿主の立場 0.648 0.608 0.614 0.587

休園・登園自粛との関連性 0.795 0.780 0.781 0.788

定員との関連性 0.728 0.634 0.704 0.751

テイクアウト

地域依存性 0.906 0.899 0.907 0.898

サービスと関連合性 0.985 0.984 0.983 0.984

投稿主の立場 0.888 0.885 0.844 0.858

商品の評価との関連性 0.853 0.851 0.795 0.809

p値 - * *

r（効果量） - 0.433 0.770 0.627

*提案手法に対して 1対の対応のある両側 t検定で有意差有り（有意水準 5%）
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表 5.3: ターゲット都市の 25%のデータを用いた都市を横断した意見属性のラベル分類

精度（F値）
ターゲット

都市
サービス 属性

予測の確信度に基づくターゲット都市のつぶやきの選択手法

　　上位 25%　　 　　下位 25%　　 ランダム 25%

横浜市

保育園

アプレイザル意見タイプ 0.648 0.609 0.635

極性 0.816 0.772 0.793

コミュニケーション意見タイプ 0.759 0.719 0.734

テイクアウト

アプレイザル意見タイプ 0.733 0.626 0.722

極性 0.856 0.762 0.816

コミュニケーション意見タイプ 0.795 0.628 0.757

札幌市

保育園

アプレイザル意見タイプ 0.665 0.609 0.661

極性 0.812 0.762 0.795

コミュニケーション意見タイプ 0.772 0.706 0.736

テイクアウト

アプレイザル意見タイプ 0.739 0.648 0.706

極性 0.852 0.750 0.810

コミュニケーション意見タイプ 0.793 0.554 0.748

p値 - * *

r（効果量） - 0.848 0.901

*上位 25%手法に対して 1対の対応のある両側 t検定で有意差有り（有意水準 5%）

表 5.4: ターゲット都市の 50%のデータを用いた都市を横断した意見属性のラベル分類

精度（F値）
ターゲット

都市
サービス 属性

予測の確信度に基づくターゲット都市のつぶやきの選択手法

上位 50% 下位 50% 中間 50%
上位 25%

+下位 25%
ランダム 50%

横浜市

保育園

アプレイザル意見タイプ 0.688 0.643 0.669 0.659 0.665

極性 0.843 0.794 0.814 0.819 0.819

コミュニケーション意見タイプ 0.780 0.700 0.749 0.773 0.759

テイクアウト

アプレイザル意見タイプ 0.766 0.642 0.713 0.750 0.731

極性 0.876 0.782 0.811 0.858 0.841

コミュニケーション意見タイプ 0.786 0.660 0.719 0.800 0.783

札幌市

保育園

アプレイザル意見タイプ 0.691 0.649 0.683 0.678 0.687

極性 0.846 0.783 0.809 0.820 0.826

コミュニケーション意見タイプ 0.789 0.698 0.741 0.771 0.755

テイクアウト

アプレイザル意見タイプ 0.768 0.667 0.719 0.739 0.736

極性 0.884 0.778 0.832 0.863 0.833

コミュニケーション意見タイプ 0.803 0.636 0.676 0.801 0.769

p値 - * * * *

r（効果量） - 0.929 0.859 0.796 0.896

*上位 50%手法に対して 1対の対応のある両側 t検定で有意差有り（有意水準 5%）

5.3 都市を横断した各属性のラベル分類の実験結果

5.3.1 都市を横断した意見属性のラベル分類

都市を横断した意見属性のラベル分類の精度を表 5.3，表 5.4に示す．

• 表 5.3より，ターゲット都市の 25%のデータを用いて都市を横断した意見属性の

ラベル分類を行う場合，全属性において，1段階目のファインチューニングを行っ

たモデルによる予測の確信度が高いターゲット都市のデータを選定し，2段階目の

ファインチューニングを行う手法が最も高い精度となっている．
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• 表 5.4より，ターゲット都市の 50%のデータを用いる場合，横浜市のテイクアウト

サービスのコミュニケーション意見タイプを除き，1段階目のファインチューニン

グを行ったモデルによる予測の確信度が高いターゲット都市のデータを選定する

手法が最高精度となっており，さらに，ターゲット都市の 25%のデータを用いる

場合と比較して高精度となっている．

以上の結果より，都市を横断して意見属性のラベル分類を行う場合，1段階目のファ

インチューニングを行ったモデルによる予測の確信度が高いターゲット都市のデータを

選定し，2段階目のファインチューニングを行う手法が有効であると分かる．

5.3.2 都市を横断したつぶやきの属性のラベル分類

都市を横断したつぶやきの属性のラベル分類精度を表 5.5，表 5.6に示す．

• 表 5.5より，ターゲット都市の 25%のデータを用いて都市を横断したつぶやきの

属性のラベル分類を行う場合，札幌市の保育園サービスの地域依存性を除く全属

性で，1段階目のファインチューニングを行ったモデルによる予測の確信度が高い

ターゲット都市のデータを選定し，2段階目のファインチューニングを行う手法が

最も高い精度となっている．また，札幌市の保育園サービスの地域依存性において

も，確信度上位のデータを選定する手法とランダムにデータを選定する手法の精

度差は，0.005と極めて小さい．

• 表 5.6より，ターゲット都市の 50%のデータを用いる場合，全 18属性中 12属性で，

1段階目のファインチューニングを行ったモデルによる予測の確信度が上位のデー

タを選定して 2段階目のファインチューニングを行う手法が最高精度となっている．

この結果から，つぶやきの属性においても，確信度上位のデータを用いる手法が

有効であると分かる．しかし，表 5.6より，つぶやきの属性では，確信度上位 25%

と下位 25%のデータを合わせた手法が 4属性で最も高い精度となっている4．表 5.5

では，確信度が下位 25%のデータを選定する手法の精度が低いことから，確信度

が下位 25%のデータがモデルの分類に有効とはいえない．さらに，つぶやきの属

性では，表 5.5の確信度上位 25%のデータを選定する手法と，表 5.6の確信度上位

50%のデータを選定する手法の精度差が意見属性と比較して小さい．そのため，つ

ぶやきの属性では，確信度上位 25%のデータに，モデルの学習に有効なデータが

多く含まれていると考えられる．
4確信度上位 50%手法と，確信度上位 25%+下位 25%手法では，1対の対応のある両側 t検定で有意差

が確認できた（有意水準 5%）ものの，効果量 rは中程度（middle[5]）である．
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表 5.5: ターゲット都市の 25%のデータを用いた都市を横断したつぶやきの属性のラベル分類精度（F値）
ターゲット

都市
サービス 属性

予測の確信度に基づくターゲット都市のつぶやきの選択手法

　　上位 25%　　 　　下位 25%　　 ランダム 25%*

横浜市

保育園

地域依存性 0.926 0.913 0.924

サービスとの適合性 0.914 0.909 0.913

投稿主の立場 0.697 0.578 0.658

休園・登園自粛との関連性 0.845 0.774 0.837

定員との関連性 0.887 0.043 0.862

テイクアウト

地域依存性 0.919 0.901 0.904

サービスとの適合性 0.988 0.984 0.983

投稿主の立場 0.876 0.853 0.874

商品の評価との関連性 0.858 0.806 0.850

札幌市

保育園

地域依存性 0.886 0.864 0.891

サービスとの適合性 0.854 0.838 0.850

投稿主の立場 0.672 0.630 0.623

休園・登園自粛との関連性 0.815 0.782 0.790

定員との関連性 0.813 0.657 0.750

テイクアウト

地域依存性 0.907 0.874 0.893

サービスとの適合性 0.986 0.976 0.985

投稿主の立場 0.899 0.872 0.892

商品の評価との関連性 0.844 0.800 0.836

p値 - *

r（効果量） - 0.412 0.643

*上位 25%手法に対して 1対の対応のある両側 t検定で有意差有り（有意水準 5%）

表 5.6: ターゲット都市の 50%のデータを用いた都市を横断したつぶやきの属性のラベル分類精度（F値）

ターゲット

都市
サービス 属性

予測の確信度に基づくターゲット都市のつぶやきの選択手法

上位 50% 下位 50%* 中間 50%*
上位 25%

+下位 25%*
ランダム 50%*

横浜市

保育園

地域依存性 0.930 0.922 0.924 0.926 0.927

サービスとの適合性 0.914 0.913 0.915 0.914 0.915

投稿主の立場 0.715 0.589 0.663 0.701 0.702

休園・登園自粛との関連性 0.844 0.778 0.821 0.836 0.855

定員との関連性 0.883 0.655 0.811 0.884 0.845

テイクアウト

地域依存性 0.924 0.898 0.910 0.917 0.917

サービスとの適合性 0.989 0.985 0.983 0.987 0.984

投稿主の立場 0.886 0.870 0.877 0.878 0.877

商品の評価との関連性 0.853 0.846 0.851 0.856 0.850

札幌市

保育園

地域依存性 0.893 0.882 0.890 0.887 0.888

サービスとの適合性 0.862 0.847 0.855 0.855 0.861

投稿主の立場 0.674 0.577 0.638 0.667 0.660

休園・登園自粛との関連性 0.819 0.808 0.811 0.829 0.811

定員との関連性 0.778 0.709 0.717 0.789 0.777

テイクアウト

地域依存性 0.914 0.882 0.904 0.910 0.901

サービスとの適合性 0.986 0.969 0.980 0.985 0.985

投稿主の立場 0.904 0.881 0.892 0.898 0.898

商品の評価との関連性 0.860 0.831 0.853 0.851 0.847

p値 - * * * *

r（効果量） - 0.615 0.658 0.458 0.595

*上位 50%手法に対して 1対の対応のある両側 t検定で有意差有り（有意水準 5%）
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5.3.3 結果の考察

5.3.2節の都市を横断した各属性のラベル分類実験において，1段階目のファインチュー

ニングを行ったモデルによる予測の確信度が，ターゲット都市のデータの選定に与える

影響を分析するため，手法ごとに選定されたデータの各属性のラベルの分布を算出した．

結果を表 5.7に示す．表 5.7の「全体」の列は，市民意見分析コーパスの全データの各属

性のラベルの分布を表しており，「確信度上位」と「確信度下位」の列は，それぞれソー

ス都市のデータを用いて 1段階目のファインチューニングを行ったモデルによる確信度

が上位 50%，下位 50%のターゲット都市のデータを選定した際の各属性のラベルの分布

を表している．表 5.7から，確信度が上位のデータを選定することで，各属性のラベル

の分布を均衡に近づけられることが分かる．たとえば，表 5.7の横浜市のアプレイザル

意見タイプに着目すると，市民意見分析コーパス全体においては，「該当無し」ラベルの

分布が保育園サービスで 56.4%，テイクアウトサービスで 73.0%と過半数を占めている．

一方で，確信度上位 50%に着目すると，「該当無し」ラベルの割合が減り，他のラベルが

占める割合が高くなっている．他の多くの属性においても，確信度上位 50%のデータを

選定することで，同様にラベルの分布が均衡に近づいていることが分かる．モデルの予

測の確信度が高いデータは，モデルにとって予測を行いやすいデータであり，特徴的な

データであると考えることができる．そのため，ターゲット都市のデータのうち，ラベ

ルの種類に関わらず，モデルの予測の確信度が上位のデータ，つまり，特徴的なデータ

のみを選定することで，作成された教師データのラベルの分布を均衡に近づけることが

でき，分類精度が向上したと考える．
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表 5.7: 手法毎に得られる教師データ内の各属性のラベルの割合の分布

都市
付与する

対象
サービス 属性 ラベル

各ラベルの割合

保育園 テイクアウト

全体
確信度

上位

確信度

下位
全体

確信度

上位

確信度

下位

横浜市

意見

ユニット
–

アプレイザル意見タイプ

自発的な感情の表明 18.2 % 25.1 % 11.2 % 7.0 % 13.4 % 0.5 %

人間・組織の振舞や行為を

対象とした批評
13.7 % 15.3 % 12.2 % 5.4 % 9.6 % 1.3 %

事物・事象を対象とした評価 11.8 % 11.8 % 11.7 % 14.6 % 27.3 % 1.9 %

該当無し 56.4 % 47.8 % 65.0 % 73.0 % 49.7 % 96.3 %

極性

肯定 14.9 % 8.6 % 21.2 % 19.5 % 14.7 % 24.3 %

否定 29.4 % 29.7 % 29.1 % 8.5 % 14.7 % 2.3 %

中立 17.0 % 23.9 % 10.2 % 17.0 % 31.5 % 2.5 %

該当無し 38.6 % 37.7 % 39.5 % 54.9 % 39.1 % 70.8 %

コミュニケーション

意見タイプ

推測 5.3 % 8.3 % 2.4 % 1.8 % 3.5 % 0.0 %

提案 1.4 % 2.7 % 0.1 % 1.3 % 2.5 % 0.0 %

疑問 9.4 % 15.0 % 3.8 % 3.9 % 7.8 % 0.0 %

要求 8.2 % 10.5 % 6.0 % 12.9 % 25.6 % 0.2 %

該当無し 75.7 % 63.5 % 87.8 % 80.2 % 60.6 % 99.7 %

つぶやき

全体

–

地域依存性
依存 76.9 % 68.1 % 85.8 % 52.8 % 41.3 % 64.3 %

非依存 23.1 % 31.9 % 14.2 % 47.2 % 58.7 % 35.7 %

サービスとの適合性
適合 80.2 % 66.6 % 93.7 % 94.7 % 89.4 % 99.9 %

不適合 19.8 % 33.4 % 6.3 % 5.3 % 10.6 % 0.1 %

投稿主の立場

保育園

サービス

小さい子を持つ親 51.9 % 37.0 % 66.9 % – – –

保育園関係者 9.6 % 17.1 % 2.1 % – – –

その他 38.5 % 45.9 % 31.1 % – – –

テイクアウト

サービス

飲食店を利用した人 – – – 31.7 % 27.3 % 36.0 %

飲食店の従業員 – – – 33.1 % 19.4 % 46.9 %

その他 – – – 35.2 % 53.4 % 17.1 %

保育園

休園・登園自粛との関連性
関連する 19.3 % 18.2 % 20.4 % – – –

関連しない 80.7 % 81.8 % 79.6 % – – –

定員との関連性
関連する 9.6 % 19.2 % 0.1 % – – –

関連しない 90.4 % 80.8 % 99.9 % – – –

テイクアウト 商品の評価との関連性
関連する – – – 19.0 % 30.5 % 7.5 %

関連しない – – – 81.0 % 69.5 % 92.5 %

札幌市

意見

ユニット
–

アプレイザル意見タイプ

自発的な感情の表明 15.6 % 18.2 % 13.0 % 5.4 % 8.6 % 2.2 %

人間・組織の振舞や行為を

対象とした批評
17.3 % 25.2 % 9.3 % 7.2 % 9.3 % 5.1 %

事物・事象を対象とした評価 23.5 % 32.3 % 14.8 % 23.6 % 33.0 % 14.3 %

該当無し 43.6 % 24.3 % 62.9 % 63.8 % 49.1 % 78.5 %

極性

肯定 20.3 % 18.9 % 21.7 % 25.1 % 21.7 % 28.6 %

否定 36.0 % 42.9 % 29.2 % 11.0 % 19.8 % 2.3 %

中立 12.8 % 15.7 % 10.0 % 15.9 % 29.9 % 1.8 %

該当無し 30.8 % 22.6 % 39.1 % 47.9 % 28.5 % 67.3 %

コミュニケーション

意見タイプ

推測 5.8 % 10.3 % 1.3 % 2.6 % 5.1 % 0.1 %

提案 2.4 % 4.5 % 0.2 % 2.5 % 4.9 % 0.2 %

疑問 10.1 % 14.3 % 5.8 % 3.2 % 6.2 % 0.2 %

要求 8.0 % 12.2 % 3.9 % 13.9 % 19.6 % 8.1 %

該当無し 73.7 % 58.7 % 88.7 % 77.8 % 64.1 % 91.4 %

つぶやき

全体

–

地域依存性
依存 66.2 % 45.3 % 87.3 % 48.3 % 53.0 % 43.5 %

非依存 33.8 % 54.7 % 12.7 % 51.7 % 47.0 % 56.5 %

サービスとの適合性
適合 66.2 % 44.5 % 88.0 % 93.3 % 86.9 % 99.7 %

不適合 33.8 % 55.5 % 12.0 % 6.7 % 13.1 % 0.3 %

投稿主の立場

保育園

サービス

小さい子を持つ親 54.5 % 36.5 % 72.5 % – – –

保育園関係者 7.8 % 13.6 % 2.1 % – – –

その他 37.7 % 49.9 % 25.4 % – – –

テイクアウト

サービス

飲食店を利用した人 – – – 34.8 % 31.5 % 38.2 %

飲食店の従業員 – – – 33.7 % 15.2 % 52.2 %

その他 – – – 31.5 % 53.3 % 9.6 %

保育園

休園・登園自粛との関連性
関連する 20.1 % 35.8 % 4.3 % – – –

関連しない 79.9 % 64.2 % 95.7 % – – –

定員との関連性
関連する 5.7 % 10.7 % 0.7 % – – –

関連しない 94.3 % 89.3 % 99.3 % – – –

テイクアウト 商品の評価との関連性
関連する – – – 24.0 % 22.3 % 25.7 %

関連しない – – – 76.0 % 77.7 % 74.3 %
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表 5.8: 意見属性の都市を横断した分類精度と単一都市における分類精度の比較（F値）
ターゲット

都市
サービス 属性 都市を横断して分類 単一都市で分類

横浜市

保育園

アプレイザル意見タイプ 0.688 0.701

極性 0.843 0.849

コミュニケーション意見タイプ 0.780 0.764

テイクアウト

アプレイザル意見タイプ 0.766 0.771

極性 0.876 0.869

コミュニケーション意見タイプ 0.786 0.764

札幌市

保育園

アプレイザル意見タイプ 0.691 0.705

極性 0.846 0.864

コミュニケーション意見タイプ 0.789 0.764

テイクアウト

アプレイザル意見タイプ 0.768 0.770

極性 0.884 0.877

コミュニケーション意見タイプ 0.803 0.793

5.4 各属性の都市を横断した分類精度と単一都市における

分類精度の比較

本節では，都市を横断した各属性のラベル分類精度と，都市を横断せずに単一都市の

データを用いた際の各属性のラベル分類精度を比較する．

5.3節の結果を踏まえ，都市を横断した意見属性のラベル分類は，ターゲット都市の

確信度上位 50%のデータを選定してT5を用いたマルチタスク学習を行う手法の精度を

都市横断の精度とする．つぶやきの属性については，ターゲット都市の確信度上位 50%

のデータを選定して各属性独立の T5モデルを用いる手法の精度を都市横断のラベル分

類精度とする．また，5.2節の結果を踏まえ，単一都市におけるラベル分類では，意見属

性は各属性を T5を用いたマルチタスク学習でラベル分類した際の精度を単一都市の精

度とし，つぶやきの属性は各属性独立の T5モデルを用いる手法の精度を単一都市の精

度とする．結果を表 5.8，表 5.9に示す．

• 表 5.8より，意見属性の分類においては，都市を横断したラベル分類精度が全 12

属性中 6属性で単一都市におけるラベル分類精度よりも高精度となっており，ター

ゲット都市の 50%のデータを効果的に選定することで，ターゲット都市のデータ

のみを 100%用いる手法と同等の精度が得られることが分かる．特にテイクアウト

サービスにおいては，横浜市と札幌市の両都市で，都市を横断した極性とコミュニ

ケーション意見タイプのラベル分類精度が単一都市における精度を上回っており，

アプレイザル意見タイプにおいても，横浜市で 0.005，札幌市で 0.002と精度差は
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表 5.9: つぶやきの属性の都市を横断した分類精度と単一都市における分類精度の比較（F値）
ターゲット

都市
サービス 属性 都市を横断して分類 単一都市で分類

横浜市

保育園

地域依存性 0.930 0.925

サービスとの適合性 0.914 0.909

投稿主の立場 0.715 0.709

休園・登園自粛との関連性 0.844 0.854

定員との関連性 0.883 0.850

テイクアウト

地域依存性 0.924 0.926

サービスとの適合性 0.989 0.987

投稿主の立場 0.886 0.885

商品の評価との関連性 0.853 0.855

札幌市

保育園

地域依存性 0.893 0.884

サービスとの適合性 0.862 0.862

投稿主の立場 0.674 0.648

休園・登園自粛との関連性 0.819 0.795

定員との関連性 0.778 0.728

テイクアウト

地域依存性 0.914 0.906

サービスとの適合性 0.986 0.985

投稿主の立場 0.904 0.888

商品の評価との関連性 0.860 0.853

p値 - *

r（効果量） - 0.569

*都市を横断した分類手法に対して 1対の対応のある両側 t検定で有意差有り（有意水準 5%）

極めて小さい．この結果から，テイクアウトサービスは都市を横断したラベル分

類が行いやすいと分かる．原因として，保育園サービスに関する市民意見は，各

都市の行政によるサービスの影響が大きく，都市ごとに差が現れやすい一方で，テ

イクアウトサービスに関しては，都市によって店名等の差は存在するものの，つぶ

やきに現れる市民意見の表現については，都市ごとに大きな差が無いためである

と考える．

• 表 5.9より，つぶやきの属性の分類においては，都市を横断したラベル分類精度が

全 18属性中 15属性で単一都市におけるラベル分類以上の精度となっており，ター

ゲット都市の 50%のデータを効果的に選定することで，ターゲット都市のデータ

のみを 100%用いる手法以上の精度が実現可能であると分かる．つぶやきの属性に

おいては，地域依存性のラベル分類には地名や店名が手がかりとなり，休園・登園

自粛との関連性のラベル分類には「休み」，「休園」といったキーワードが手がかり

となるように，各属性のラベル分類のための手がかりが意見属性と比較して明確

である．そのため，モデルの予測の確信度が上位のデータ，つまり，特徴的なデー

タを選定する手法が意見属性と比較してさらに効果的であると考える．
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本節で検証を行った，都市を横断した各属性のラベル分類では，全ての属性において，

ターゲット都市のデータは 50%のみを用いている．しかし，表 5.8のアプレイザル意見

タイプ属性のように，都市を横断した分類精度が単一都市における分類精度と比較して

低くなってしまっている属性がある．このような一部の属性の分類精度をさらに向上さ

せ，より高精度な市民意見抽出を行うために，一部の属性のみ，ターゲット都市のデータ

を 50%よりも多く使用する手法の有効性が期待できる．一部の属性のみ，重点的にター

ゲット都市のデータ量を増やすことで，ターゲット都市の全体のアノテーションコスト

は大幅に上げることなく，効率的に分類精度を向上させることができると考える．



第6章 実験：都市を横断したつぶやきか

らの市民意見抽出

本章では，3章の提案手法に基づき，実際のつぶやきから都市を横断して市民意見を

抽出 [12, 41, 43]し，横浜市民と札幌市民の市民意見を比較，分析する．

6.1 都市を横断した市民意見の抽出方法

本章の分析では，はじめに，6.2節で述べるように，4章で作成した市民意見分析コー

パスに含まれない新たなつぶやきを収集することで，テストデータの拡張を行う．これ

によって，コーパスに含まれない未知のつぶやきも対象とした市民意見の分析が可能と

なる．

6.3節では，6.2節で拡張したテストデータを対象として，都市を横断した各属性のラ

ベルの予測を行う．次に，モデルの予測結果に基づき，市民意見の出現頻度の 10日間

ごとの時系列順の推移を分析する．なお，出現頻度の時系列順の分析に使用するつぶや

きは，保育園サービスではモデルが休園・登園自粛と関連すると予測したつぶやきとし，

テイクアウトサービスでは全てのつぶやきとする．そして，時系列の条件に加えて，各

属性のラベルの条件を複数指定することで，全ての条件を満たすつぶやきのみを自動抽

出する．また，この際に，アプレイザル意見タイプのラベルの条件を変化させることで，

抽出される市民意見にどのような差異が現れるかを検証する．都市を横断した各属性の

ラベル分類では，5章の結果を踏まえ，意見属性のラベル分類には，ソース都市のデー

タを用いて 1段階目のファインチューニングを行ったモデルによる確信度が上位 50%の

ターゲット都市のデータを選定した T5のマルチタスク学習モデルを使用し，つぶやき

の属性のラベル分類には，ソース都市のデータを用いて 1段階目のファインチューニン

グを行ったモデルによる確信度が上位 50%のターゲット都市のデータを選定した各属性

独立のT5モデルを用いる．

38
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6.2 テストデータの拡張

本章では，4章で作成した市民意見分析コーパスに加えて，4.1節と同様の方法で 2020

年 1月 1日から 2020年 7月 11日までのつぶやきを収集することで，分析対象となるテス

トデータを拡張する．2020年 1月 1日から 2020年 7月 11日までの全てのつぶやきの件

数は，横浜市の保育園サービスで 9,535件，テイクアウトサービスで 21,014件，札幌市

の保育園サービスで 4,623件，テイクアウトサービスで 14,980件となっている．4章で作

成した市民意見分析コーパスについては，判定者の就業可能時間数に合わせて，両都市

の両サービスにおいて 2,622件のつぶやきを全体から抽出した．そのため，追加のテス

トデータとして，市民意見分析コーパスに含まれるつぶやきと重複しないよう，横浜市

の保育園サービスで 6,913件のつぶやき，テイクアウトサービスで 18,392件のつぶやき

を新たに抽出し，札幌市の保育園サービスで 2,001件のつぶやき，テイクアウトサービ

スで 12,358件のつぶやきを新たに抽出した．これらの新たに抽出したつぶやきから得ら

れた文数は，横浜市の保育園サービスで 22,256文，テイクアウトサービスで 54,772文，

札幌市の保育園サービスで 5,986文，テイクアウトサービスで 36,145文となった．また，

市民意見分析コーパスに含まれるつぶやきについても，5.3節の都市を横断した各属性

のラベル分類実験における 5分割交差検証の各テストデータを，引き続きテストデータ

として使用する．拡張後のデータのデータ数を表 6.1に示す．

本章では，市民意見分析コーパス内のデータと，表 6.1における新たに収集したデータ

を合わせたデータを全てのテストデータとし，これらのテストデータに対する，都市を

横断した各属性のラベル分類モデルによる予測結果を用ることで，市民意見分析を行う．

表 6.1: 複数都市を対象とした市民意見分析コーパスの拡張データのデータ数

都市 サービス
コーパス内のデータ 新たに収集したデータ 合計

つぶやき 意見ユニット つぶやき 意見ユニット つぶやき 意見ユニット

横浜市
保育園 2,622 7,916 6,913 22,256 9,535 30,172

テイクアウト 2,622 6,671 18,392 54,772 21,014 61,443

札幌市
保育園 2,622 8,113 2,001 5,986 4,623 14,099

テイクアウト 2,622 7,620 12,358 36,145 14,980 43,765
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(a) 横浜市 (b) 札幌市

図 6.1: 保育園サービスの休園・登園自粛に関する市民意見の出現頻度の時系列順の推移

6.3 結果

6.3.1 保育園サービス

保育園サービスのつぶやきのうち，都市を横断したラベル分類モデルによって休園・

登園自粛と関連すると推定されたつぶやきに現れる市民意見の出現頻度の時系列順の推

移を図 6.1に示す．

横浜市の市民意見の抽出結果

図 6.1(a)より，横浜市民のつぶやきに現れる休園・登園自粛に関する意見は，3つの

期間において急増していると分かる．これらの期間は，（1）横浜市が小中学校の休校を

発表した 2月下旬，（2）横浜市が保育園の運営を継続する方針を発表した 4月上旬，（3）

横浜市が緊急事態宣言解除後の保育所等の利用に関する方針を発表した 5月下旬，であ

り，都市を横断して抽出した市民意見の出現頻度の時系列順の推移が，行政による政策

と強く関係していることが分かる．

そこで，市民意見の出現数が最大となっている（2）の横浜市が保育園の運営を継続す

る方針を発表した 4月上旬の期間において，地域依存性：依存，サービスとの適合性：

関連する，投稿主の立場：小さい子を持つ親，休園・登園自粛との関連性：関連する，ア

プレイザル意見タイプ：自発的感情の表明，という条件を全て満たすつぶやきのみを自

動抽出した．抽出された横浜市民の市民意見の例は以下の通りである1（なお，上記の属

性の条件を指定することで抽出された市民意見は全部で 259件あり，以下には抽出され

た市民意見のうち，典型的な例を記している．）．

• いっそのこと休園にしてほしい。でも横浜市は原則開園って。。。

1本論文に記載している全てのつぶやきは表現を一部改変している．
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保育士の皆さんもほんと辛いだろうに。

• 超個人的な望みを言わせてもらうと、いっそ保育園を休園にしてくれたら私も仕
事を休めるんですがね…（妊婦なのに都内まで電車通勤）

上記のような条件を指定することで，横浜市が保育園の運営を継続する方針を発表し

た 4月上旬に，小さい子を持つ横浜市民は保育園の休園や登園自粛に関してどういった

感情を抱いているのか，という情報を含むつぶやきのみを，大量のつぶやきから整理し

て抽出することができる．実際の抽出結果から，横浜市民はこの時期に保育園を開園さ

せるという横浜市の方針に対して否定的であり，不満感情を抱いていると分かる．こう

いった横浜市の政策に対する意見は横浜市で暮らす市民ならではの意見となっており，

政策の改善のために有用な意見である．このように，都市を横断した市民意見抽出手法

を用いることで，ターゲット都市である横浜市における新たなデータ作成ストを半減さ

せた上でも，横浜市民ならではの意見を抽出可能であると分かる．

一方で，子供を保育園に通わせることに対して保護者が不安を感じているコロナ禍に

おいて，保育士や行政はどのような振舞をすれば良いのかという情報も，保護者の不安

を軽減するために重要な情報となる．そこで今度は，上記の市民意見抽出と同様の 4月

上旬の期間において，地域依存性：依存，サービスとの適合性：関連する，投稿主の立

場：小さい子を持つ親，極性：肯定，アプレイザル意見タイプ：人間・組織の振舞や行

為を対象とした批評，というように，アプレイザル意見タイプの条件を変化させ，肯定

的な意見という条件を付け加えた上で市民意見を抽出した．なお，今回は保育園の生活

全般に関しての保護者の意見を抽出するため，休園・登園自粛との関連性属性は指定し

ない．抽出された横浜市民の市民意見の例は以下の通りである（なお，上記の属性の条

件を指定することで抽出された市民意見は全部で 102件あり，以下には抽出された市民

意見のうち，典型的な例を記している．）．

• 保育園ではマスクも消毒も徹底しているし、保護者にもマスクと消毒が要求され
る。送迎は玄関先で基本は保護者を中まで入れないし、外部講師を呼ぶこと、行

事、保護者会も全部中止。出来ることは全部やってくれている。

• 良かった、横浜市だと保育園を自粛で休んだとしても保育料は返金になるんだね。
ありがとうございます。

肯定的な人間・組織の振舞や行為を対象とした批評，という条件を指定することで，小

さい子を持つ保護者が肯定的に感じている保育士（人間）や行政（組織）の振舞のみを



6.3. 結果 42

整理して抽出することができる．上記の 1つ目の例である保育士の振舞に対する肯定的

な批評は，コロナ禍という未曾有の状況において，保育士がどのように行動するべきか

というベストプラクティスのような情報となっている．そのため，他の多くの保育士が

参考にすることで，コロナ禍における保護者の不安を取り除くことに繋げることができ

る．また，上記の 2つ目の例である行政に対する批評については，横浜市が今後も続け

ていくべき政策を明らかにすることに繋がるだけでなく，他の自治体が登園自粛に関連

する政策を検討する際に参考とすることができる．このように，アプレイザル意見タイ

プの条件を変化させることで，目的に応じた市民意見を整理して抽出することができる．

札幌市の市民意見の抽出結果

図 6.1(b)より，札幌市民のつぶやきに現れる休園・登園自粛に関する意見は，2つの

期間において急増していると分かる．これらの期間は，（1）札幌市がはじめてコロナ禍

における「家庭保育等の協力のお願い」を発表した 2月下旬，（2）北海道・札幌市緊急

共同宣言の発令後に，札幌市が重ねて「家庭保育等の協力のお願い」を発表した 4月中

旬，であり，札幌市をターゲット都市とした際にも，都市を横断して抽出した市民意見

の出現頻度の時系列順の推移が，行政による政策と強く関係していることが分かる．さ

らに，都市によって行政による政策の内容や政策の発表時期が異なるため，市民意見の

出現頻度の推移も都市によって異なるが，提案手法による市民意見抽出によって，都市

ごとの市民意見の増加のタイミングの差を捉えられていると分かる．また，図 6.1から，

札幌市民が抱える休園・登園自粛に関する市民意見では，横浜市民が抱える自発的な感

情表明とは異なり，事物・事象を対象とした評価が高い割合を占めている．そこで，（2）

の北海道・札幌市緊急共同宣言の発令後に，札幌市が重ねて「家庭保育等の協力のお願

い」を発表した 4月中旬において，前述の横浜市における抽出条件から，意見タイプ属

性のラベルを変化させて市民意見を抽出する．抽出する意見の属性ラベルの条件を，地

域依存性：依存，サービスとの適合性：関連する，投稿主の立場：小さい子を持つ親，休

園・登園自粛との関連性：関連する，アプレイザル意見タイプ：事物・事象を対象とした

評価，とした際に，抽出された札幌市民の市民意見の例は以下の通りである（なお，上

記の属性の条件を指定することで抽出された市民意見は全部で 91件あり，以下には抽出

された市民意見のうち，典型的な例を記している．）．

• 絶対に必要な人は別だけど、やはり保育園は休園とか自粛にはならないのか。色々
あるけど、先生も親もどっちも精神的に限界な気がする。。。 #休園 #札幌 #北

海道



6.3. 結果 43

• やはり恐れてたことが起こってきた。友人の医療関係者の子供の保育園が預ける
のを断ってきたらしい。旦那が各々の事情でいないと母親は働けなくなるよね。本

人たちは濃厚接触者ではないのに、現実で差別が起きてきてる。 #札幌市 #保育

園 #登園拒否

事物・事象を対象とした評価の市民意見を抽出することで，コロナ禍にも関わらず保

育園が休園や登園自粛にならないという事象に対する混乱を表す意見や，保育園で発生

した医療関係者への差別という事象に対する意見を抽出できる．事物・事象を対象とした

評価，という条件を用いると，上記の例のように，市民は具体的にどういったことに対

して意見を述べているのかを自動抽出することができる．さらに，否定的な意見という

条件を加えることで，市民が否定的な感情を抱いている何かしらの対象をつぶやきから

整理して抽出可能となっている．これらの抽出結果を用いることで，行政が解決すべき

具体的な課題を明らかにすることができる．また，上記の例に含まれている「#札幌」，

「#札幌市」からも分かる通り，これらの意見は札幌市民ならではの意見となっている．

つまり，提案手法を用いることで，札幌市をターゲット都市とした場合においても，新

たな教師データの作成コストを半減させた上で，札幌市民ならではの意見を抽出するこ

とができると分かる．

なお，本節では，多くの属性の条件を指定することで，詳細に整理された市民意見を

自動抽出した．一方で，行政は，多様な市民意見を分断することなく幅広く集める必要

もあると考える．この場合，投稿主の立場属性の条件を指定せず，小さな子を持つ親の

意見と保育園関係者の意見を合わせて収集する手法や，極性の条件を指定せず，肯定的

な意見も否定的な意見も分断することなく収集する手法のように，属性の条件を指定し

すぎないことで，幅広い市民意見を自動抽出することも可能となっている．

6.3.2 飲食店のテイクアウトサービス

飲食店のテイクアウトサービスのつぶやきについて，都市を横断したラベル分類モデ

ルによって推定された市民意見の出現頻度の時系列順の推移を図 6.2に示す．

横浜市の市民意見の抽出結果

図 6.2(a)より，横浜市の飲食店のテイクアウトサービスに関する市民意見は，4月 1

日から 4月 10日の期間に急増し始めていると分かる．この期間は，神奈川県を対象とし

た第 1回緊急事態宣言が発令された 4月 7日を含む期間であり，この期間に横浜市の多
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(a) 横浜市 (b) 札幌市

図 6.2: 飲食店のテイクアウトサービスの市民意見の出現頻度の時系列順の推移

くの飲食店がテイクアウトサービスを開始したと考えられる．また，4月 1日から 4月

10日の期間に急増し始めた市民意見の出現数は，4月の下旬に最大となり，緊急事態宣

言が解除された 5月 25日以降は急激に現象していくことが分かる．このように，提案手

法を用いた市民意見の出現頻度の時系列順の推移は，社会の状況と関連していることが

分かる．また，飲食店のテイクアウトサービスに関する市民意見では，事物・事象を対

象とした評価意見が多くなっている．これは，飲食店のテイクアウトというサービスの

性質上，実際にテイクアウトサービスを利用した客や，商品の宣伝のつぶやきを投稿す

る立場の飲食店の店員による，テイクアウト商品を対象とした評価に関する内容のつぶ

やきが多くなるためであると考えることができる．そこで，横浜市民の意見数が最大と

なっている 4月下旬の全てのつぶやきから，地域依存性：依存，サービスとの適合性：

関連する，投稿主の立場：飲食店を利用した人，商品の評価との関連性：関連する，極

性：肯定，アプレイザル意見タイプ：事物・事象を対象とした評価，という属性ラベル

の条件を満たすつぶやきのみを自動抽出した．抽出された横浜市民の市民意見の例は以

下の通りである（なお，上記の属性の条件を指定することで抽出された市民意見は全部

で 464件あり，以下には抽出された市民意見のうち，典型的な例を記している．）．

• #六角橋商店街 の #餃子M で 2種類の餃子をテイクアウト。きのこ餃子はとろと

ろで噛むと濃厚な具が流れてくる。何個でも食べたい。テキサス餃子はカレー味

の餡にコーンとチーズブレンド。タレは不要で何個でも食べたい。 #横浜飯

• 地球の中華そばさんの 3回目のテイクアウトで超純水採麺天国屋のリスペクト麺

を購入。スープと麺を味わうために、ネギだけを乗せました。スープが旨すぎで、

麺も好き！ 最近の家での楽しみになっていました。また買います！ #地球の中華

そば #テイクアウト
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上記の属性ラベルの条件を指定することで，横浜市民が購入したテイクアウト商品の

中でも，良い評価を得ている商品に関する市民意見のみを整理して自動抽出することが

できる．これらの意見は，飲食店のテイクアウトサービスを利用したことがなく，どの

店舗に行けば美味しい商品が食べられるか分からない横浜市民や，横浜市を訪れた観光

客が，どこの店に行くかを判断する際に有用な情報となる．さらに，上記に示したつぶ

やきの例に含まれる「餃子M」，「地球の中華そば」は，横浜市にのみ存在する飲食店で

ある．つまり，飲食店のテイクアウトサービスにおいても，札幌市民のつぶやきと比較

的少量の横浜市民のつぶやきを用いる提案手法によって，ターゲット都市である横浜市

ならではの市民意見が抽出できることが分かる．

また，コロナ禍においては，多くの飲食店が初めてテイクアウトサービスの提供を開

始した．そのため，飲食店の従業員は，どういった接客をすれば利用者が満足に感じる

のかといったベストプラクティスの情報を得ることができれば，慣れていないコロナ禍

における接客を改善することができる．そこで今回は，サービスとの適合性：関連する，

投稿主の立場：飲食店を利用した人，商品の評価との関連性：関連する，極性：肯定，ア

プレイザル意見タイプ：人間・組織の振舞や行為を対象とした批評，というように，ア

プレイザル意見タイプの条件を変化させてつぶやきを自動抽出した．なお，今回は地域

に関わらず飲食店のテイクアウトサービスに関するベストプラクティスを抽出するため，

地域依存性の属性は指定しない．抽出された横浜市民の市民意見の例は以下の通りであ

る（なお，上記の属性の条件を指定することで抽出された市民意見は全部で 56件あり，

以下には抽出された市民意見のうち，典型的な例を記している．）．

• 鶏恵がテイクアウトやってるってつぶやきが流れてきたから、特製つくねハンバー
グ丼を買ってみた。オーダーをしてから調理してくれるからできたてです。サラダ

がセットでマスクまでついてきて 540円はお得ですよね！ #横須賀 #鶏恵

• 家の近くの中華料理店ではじめてお持ち帰りしたけど、麺と具を分けてくれた
麺分けて炒めてくれてるので、うちまで持ち帰っても中華街に負けないくらいの

美味しさ

アプレイザル意見タイプのラベルを人間・組織の振舞や行為を対象とした批評とし，

極性のラベルを肯定と指定することで，上記の 1つ目の例における「オーダーをしてか

ら調理してくれる」や，2つ目の例における「麺と具を分けてくれた」といった，店員の

振舞に対する肯定的な表現を抽出することができる．これらの利用者による意見は，飲
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食店の従業員が参考にすることで，これまでに行ったことのないテイクアウトサービス

の改善に繋げることができる．

札幌市の市民意見の抽出結果

図 6.2(b)より，札幌市の飲食店のテイクアウトサービスに関する市民意見は，4月 11

日～4月 20日の期間に急増し始めている．この期間は，第 1回緊急事態宣言の対象範囲

が拡大され，北海道が緊急事態宣言の対象地域となった 4月 16日を含む期間であり，こ

の期間に札幌市の多くの飲食店がテイクアウトサービスを開始したと考えられる．前述

したように，横浜市において飲食店のテイクアウトサービスに関する市民意見が急増し

始めたのは，第 1回緊急事態宣言が発令された 4月 7日を含む期間となっている．この

ように，提案手法による都市を横断した市民意見抽出では，横浜市で市民意見が急増し

始めた 4月 7日を含む期間と，札幌市で市民意見が急増し始めた 4月 16日を含む期間と

いったように，数日単位の都市間の差異を反映した市民意見の出現頻度の時系列順の推

移を分析することができる．なお，緊急事態宣言が解除された時期は，横浜市と札幌市

に共通で 5月 25日となっており，この期間を過ぎると市民意見の数が急激に減少してい

くことは両都市で共通している．

札幌市においても，市民意見の数が最大となっている 5月上旬のつぶやきの中から，

横浜市と同様に，地域依存性：依存，サービスとの適合性：関連する，投稿主の立場：

飲食店を利用した人，商品の評価との関連性：関連する，極性：肯定，アプレイザル意

見タイプ：事物・事象を対象とした評価，という属性ラベルの条件を全て満たすつぶや

きを自動抽出した（なお，上記の属性の条件を指定することで抽出された市民意見は全

部で 392件あり，以下には抽出された市民意見のうち，典型的な例を記している．）．

• ひろちゃんのザンギは、塩ザンギが超ウマいお弁当屋さん。我が家で定番のテイク
アウトです！札幌にはいくつが店舗があって、事前に電話すると揚げたてが買えま

すよー #札幌テイクアウト #StayHome

• 昨日と同じく、スープカレー 34でテイクアウトしたハンバーグカレーを食べまし

た。やっぱ 34のハンバーグはビーフ 100%で美味しい！ #スープカレー #札幌カ

レー部 #スープカレー 34

このような属性ラベルを指定することで，札幌市においても，テイクアウト商品に関

する大量のつぶやきの中から，商品の良い評価の情報を含むつぶやきのみを整理して抽

出することができる．また，「#札幌テイクアウト」，「#札幌カレー部」といった表現か
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ら，上記のつぶやきは札幌市ならではの内容であることが分かる．さらに，「ザンギ」と

「スープカレー」が札幌市の名産グルメであることからも，都市を横断した市民意見抽

出によって，札幌市における教師データ作成コストを半減させた上で，札幌市特有の市

民意見を抽出可能であると分かる．

6.3.3 自動抽出された市民意見における抽出ミスの割合に関する考察

6.3.1節，6.3.2節では，複数の属性ラベルの条件を指定することで，つぶやきから市民

意見を整理して自動抽出した．結果として，行政の政策に反映可能な市民意見や，接客

業のサービスの改善に有用な市民意見，利用する接客業のサービスを選択する際に参考

となる意見が自動抽出可能なことが分かった．一方で，抽出された市民意見のうち，有

用な意見だけではなく，抽出ミスの意見がどの程度存在するかの分析も重要となる．そ

こで本節では，抽出された市民意見のうち，4章で作成した市民意見分析コーパスに含

まれるつぶやき，つまり，人手による正解ラベルが付与されているつぶやきに着目する

ことで，抽出された市民意見における抽出ミスの割合に関する考察を行う．

6.3.3.1 保育園サービス

保育園サービスにおける抽出ミスの意見の割合について，6.3.1節ではじめに行った横

浜市の市民意見抽出を例に考察する．6.3.1節では，はじめに，横浜市が保育園の運営を

継続する方針を発表した 4月上旬の期間において，地域依存性：依存，サービスとの適

合性：関連する，投稿主の立場：小さい子を持つ親，休園・登園自粛との関連性：関連

する，アプレイザル意見タイプ：自発的感情の表明，という条件を全て満たすつぶやき

のみを自動抽出した．抽出された市民意見は全部で 259件あり，そのうち，4章で作成

した市民意見分析コーパスに含まれる意見は，80件存在した．これらの 80件の意見の

うち，モデルによる予測結果が全ての属性において人手によるアノテーションと同一の

意見，つまり，予測が完全に正しい意見は，41件であった．このことから，複数の属性

を組み合わせた上でも，人手によるアノテーションと比較して 51.25%の意見は正しく抽

出できていると分かる．

しかし，モデルによる各属性の予測ラベルが，コーパスに付与されているラベルと異

なる場合においても，全ての意見が行政の政策の改善に有用で無いとは限らない．この

点について考察するため，モデルの予測ラベルがコーパスのラベルと異なる意見を確認

する．はじめに，自動抽出された市民意見において，モデルの予測ラベルがコーパスの
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表 6.2: 保育園サービスで自動抽出された市民意見における各属性のモデルの予測ラベ

ルが正しい割合

属性 地域依存性 サービスとの適合性 投稿主の立場
休園・登園自粛

との関連性

アプレイザル

意見タイプ

予測が正しい割合 98.75% 98.75% 75.00% 87.50% 81.25%

ラベルと等しい割合を属性ごとに算出した．結果を表 6.2に示す．表 6.2より，投稿主の

立場とアプレイザル意見タイプの予測の精度が低いことが，モデルの予測が全属性で正

しい意見の割合の低下の原因となっていることが分かる．モデルが投稿主の立場の予測

を誤っている例として，「学校は休校になるのに、保育園は休園にならないのはナゾ...(絶

対に乳幼児の方がやばいと思う...)」というつぶやきを，小さな子を持つ親によるつぶや

きであると予測していた．このつぶやきを確認するだけでは，投稿主に小さな子がいる

かの判断はできない．しかし，このような意見も，保育園が休園にならないことに対す

る市民の不安感情という観点では，行政にとって有用な意見であることが分かる．また，

モデルがアプレイザル意見タイプの予測を誤っていた例として，「緊急事態宣言で小学校

や幼稚園は休みなのに、保育園は感染防止対策の協力の要請？！これまでと変わらない...」

という意見を，市民の自発的感情として抽出していた．「これまでと変わらない」という

意見は事象に対する評価表現であるため，人手によるアノテーションでは，正解ラベル

は事物・事象を対象とした評価となっている．しかし，このような意見も，保育園が休

みにならないことに対する市民の感情であり，行政にとっては有用な意見であると考え

る．本研究で作成した市民意見分析コーパスでは，各属性に対応するラベルは 1つに定

めており，提案手法においても，全てのデータに対してモデルは各属性につき 1つのラ

ベルを判定している．しかし，上記の例のように，最も正確なアプレイザル意見タイプ

のラベルは事物・事象への評価であるものの，感情表明として抽出されたとしてもノイ

ズにはならない意見も存在する．条件を指定した複数の属性のうち，モデルの予測が 1

属性でも誤っていた意見は 48.75%となっていたが，上記で示した例のように，モデルの

予測は誤っているものの行政の政策の改善に有用な意見を除くと，著者の確認した範囲

では，抽出ミスは 18.75%となっていた．つまり，抽出された市民意見のうち，80%以上

の意見は行政の政策の改善に有用な意見であると分かる．

6.3.3.2 飲食店のテイクアウトサービス

飲食店のテイクアウトサービスにおいても，保育園サービスと同様に，6.3.2節ではじ

めに行った横浜市の市民意見抽出を例に，抽出ミスの意見の割合を考察する．6.3.2節で
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表 6.3: テイクアウトサービスで自動抽出された市民意見における各属性のモデルの予

測ラベルが正しい割合

属性 地域依存性 サービスとの適合性 投稿主の立場
商品の評価

との関連性
極性

アプレイザル

意見タイプ

予測が正しい割合 89.13% 100.00% 91.30% 97.83% 100.00% 97.83%

は，はじめに，4月下旬において，地域依存性：依存，サービスとの適合性：関連する，

投稿主の立場：飲食店を利用した人，商品の評価との関連性：関連する，極性：肯定，ア

プレイザル意見タイプ：事物・事象を対象とした評価，という属性ラベルの条件を満た

すつぶやきのみを自動抽出した．抽出された市民意見は全部で 464件あり，そのうち，4

章で作成した市民意見分析コーパスに含まれる意見は，46件存在した．このうち，モデ

ルによる予測結果が全ての属性において人手によるアノテーションと同一の意見は，36

件であった．このことから，飲食店のテイクアウトサービスでは，人手によるアノテー

ションと比較して 78.26%の意見が正しく抽出できていると分かる．

飲食店のテイクアウトサービスにおいても，モデルの予測ラベルがコーパスのラベル

と等しい割合を属性ごとに算出した．結果を表 6.3に示す．表 6.3より，テイクアウト

サービスにおいては，地域依存性と投稿主の立場の予測精度が他の属性と比較して低く

なっている．モデルが投稿主の立場の予測を誤っている例としては，「肉ねぎ炒め！ 金

家は定食もウマし #テイクアウトOK #タンタンメン金家 #横浜グルメ」というつ

ぶやきを，お店を利用した人によるつぶやきと予測していた例がある．「#テイクアウト

OK」という表現は，主に飲食店の公式アカウントが用いる表現であり，このつぶやきは

実際には飲食店の公式アカウントのつぶやきとなっている．しかし，市民が飲食店を選

ぶ際には，具体的な商品に対する肯定的な評価意見としてこのようなつぶやきも参考と

することができる．地域依存性の予測を誤っている例としては，「南関あげいなり」のよ

うに，地名を含む商品名に関するつぶやきを，地域依存性有りと予測してしまっている

例があった．モデルの予測を 1属性でも誤っていた意見は 28.84%であったが，前述の地

域依存性の誤りのような明らかな抽出ミスの意見は，著者が確認した範囲では 13.04%と

なっていた．つまり，飲食店のテイクアウトサービスにおいては，自動抽出された市民

意見のうち，85%以上の意見を有効活用することができると分かる．



第7章 おわりに

7.1 本研究のまとめ

行政による政策を改善するためには，都市で暮らす市民の意見を反映させることが重

要となる．さらに，接客業のサービスを改善するためにも，実際にサービスを利用した

市民の意見を取り入れる必要がある．そのため，本研究では，事前学習済みの言語モデ

ルをファインチューニングすることで，Twitterのつぶやきから市民意見を自動抽出する

ことを目的とする．Twitterは多くのユーザが利用しており，日々感じたことを気軽に投

稿しているため，Twitterを用いることで様々な市民意見を抽出することができる．しか

し，Twitterに現れる市民意見は多様であるため，従来の意見分析研究で用いられてい

る極性や感情の種類といった特定の観点のみでは，多様な市民意見を整理できない．そ

こで本研究では，アプレイザル理論に基づく意見タイプを含む複数の属性を定義し，こ

れらの属性を組み合わせることで多様な市民意見を整理する．さらに，地方自治体によ

る政策や接客業の店舗のサービスは都市によって異なるため，市民意見も都市によって

異なる．しかし，全ての都市で市民意見抽出モデルの訓練に用いる教師データを作成す

るのはコストが大きい．そこで本研究では，既に教師データを作成済みのソース都市の

データと，比較的少量のターゲット都市のデータを用いてターゲット都市における市民

意見を抽出する．これによって，ターゲット都市における新たなデータ作成コストを抑

えることができる．以上の本研究の目的と，市民意見抽出における課題について 1章で

述べた．

2章では，関連研究であるアプレイザル理論と，ソーシャルメディア上の市民意見分

析に関する研究，アノテーションコストの削減に関する研究，マルチタスク学習と本研

究で用いる言語モデルについて論じ，本研究の位置づけを述べた．

3章では，提案手法の都市を横断した市民意見抽出手法について述べた．提案手法で

は，はじめに，アプレイザル理論に基づく意見タイプ，極性，コミュニケーション意見

タイプの 3つの意見属性を含む，本手法で用いる複数の属性を定義した．続いて，複数

の属性を組み合わせた市民意見抽出モデルについて述べた．市民意見抽出モデルでは，
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3つの意見属性のラベル分類タスクの関連性に着目し，マルチタスク学習手法を適用す

ることで，意見属性のラベル分類精度の向上を目指す．提案手法の最後に，市民意見抽

出モデルを拡張し，都市を横断して市民意見を抽出する手法について述べた．都市を横

断した市民意見抽出では，ソース都市で 1段階目のファインチューニングを行ったモデ

ルによる予測の確信度を用いて，ターゲット都市の比較的少量のデータを選定し，人手

によるアノテーションを行う．そして，正解ラベル付きのターゲット都市のデータを用

いて 2段階目のファインチューニングを行い，ターゲット都市における市民意見を抽出

する．

4章では，実験に用いる市民意見分析コーパスについて述べた，市民意見分析コーパス

には，横浜市民アカウントと札幌市民アカウントによる保育園と飲食店のテイクアウト

の 2つのサービスに関するつぶやきを含み，これらのつぶやきに対して人手による各属

性のラベルのアノテーションを行うことでコーパスを作成した．アノテーションの判定

者間一致度を表すFleissの κ係数は，全ての属性において 0.6（Substantial Agreement）

以上となり，判定者によって属性ラベルの判定に大きな差異が生まれないと示された．

5章の実験では，提案手法の有効性を評価するため，都市を横断した各属性のラベル分

類を行った．実験では，都市を横断した各属性のラベル分類に先立ち，単一都市のデー

タを用いて，BERTモデルと比較した際のT5モデルの有効性と，意見属性のラベル分類

におけるマルチタスク学習の有効性を確認した．都市を横断したラベル分類では，ソー

ス都市のデータを用いて 1段階目のファインチューニングを行ったモデルによる予測の

確信度が上位のターゲット都市のデータを用いて 2段階目のファインチューニングを行

う手法が有効であることを示した．また，都市を横断したラベル分類手法を用いること

で，ターゲット都市におけるデータ作成コストを半減した上で，ターゲット都市のデー

タを 100%用いて単一都市でラベル分類した際の精度と同等かそれ以上の精度が実現可

能であることを示した．

6章の実験では，はじめに分析対象のテストデータを拡張し，実際のつぶやきから都

市を横断して市民意見を抽出した．実験では，提案手法を用いて抽出した市民意見の出

現頻度の時系列順の推移が行政による政策や社会の状況と強く関連していることを示し

た．また，複数の属性を用いた市民意見抽出モデルを用いることで，保育園に関する自

治体の政策に対する市民の不満感情を含むつぶやきや，テイクアウト商品に対して高い

評価をしているつぶやきを大量のつぶやきから整理して抽出できることを示した．さら

に，都市を横断した市民意見抽出によって，ターゲット都市におけるデータ作成コスト

を抑えた上で，ターゲット都市ならではの市民意見が抽出可能であることを示した．



7.2. 今後の課題 52

7.2 今後の課題

各都市の自治体が抱える行政課題は多様であり，特定のサービスに関して行政の政策

がうまく機能している都市もあれば，市民から理解を得られていない都市もある．この

ような場合，特定の都市における行政課題を解決するためには，他の多くの都市におけ

る市民意見を分析し，市民からの理解を得るための政策を考案する必要がある．本研究

では，政令指定都市である横浜市と札幌市に着目し市民意見の分析を行ったが，今後は

さらに多くの都市を対象として市民意見を抽出し，特定の都市でサービスの改善を行う

には他のどの都市の政策を参考とすべきか，また，それはどういった政策であるのか，

といった情報を市民のつぶやきから取得できるフレームワークの検討を進めていきたい．

また，各自治体が抱える行政課題や接客業が，どのようなサービスに関連するもので

あるかといった情報も多様である．本研究では，提案手法の評価を行うため，行政の政

策と強い関連のある保育園サービスと，商業的な側面が強い飲食店のテイクアウトサー

ビスを例として市民意見の分析を行った．今後は，対象となるサービスを拡張し，より

多くのサービスに関する市民意見を分析していきたいと考えている．
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