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概要
自由記述回答を用いたアンケート調査は，調査対
象における新たな価値や意見の発見に貢献する重要
な手法である．この自由記述回答の分析作業は，回
答中の意見抽出や類似意見のクラスタリングなどの
複数の人手作業が必要であり，一般に大規模な回答
データを対象とした分析には大きなコストがかか
る．そこで本研究では，大規模言語モデルを用いた
自由記述回答中の意見抽出と類似意見のクラスタリ
ングの自動化手法を提案する．「新型コロナ不満ア
ンケートデータ」の自由記述回答を利用した実験に
より，提案手法が人手による分析に匹敵する精度の
分析を低コストかつ短時間で行えることを明らかに
した．

1 はじめに
自由記述回答を用いたアンケート調査は，調査対

象における新たな価値や意見の発見に貢献する重要
な手法である [1]．このような自由記述回答の分析
は質的データ分析（QDA） [2, 3]と呼ばれ，教育 [4]
や医療 [5]などの様々な分野で行われている．しか
しながら QDAでは多くの複雑な人手作業が必要で
あり，大規模データを対象とした分析には非常に大
きなコストがかかるという問題がある．
そこで本研究では，大規模言語モデル（LLM）[6]
を用いて，QDAの代表的な手法であるグラウンデッ
ド・セオリー・アプローチ (GTA) [7]の手順の一部
を自動化する手法を提案する (図 1)．この手法を用
いることで，これまでは困難であった大量の自由記
述回答のアンケートから意見を抽出し分析する作業
が可能となる．また，LLM を用いた提案手法と手
作業による分析にかかる時間と費用を比較し，提案
手法の有用性を検証する．

2 GTAの分析手順
グラウンデッド・セオリー・アプローチ（GTA）
は，調査対象の様々な価値観や側面を理解するため
に使用される質的研究方法である [7, 8, 9, 10]．GTA
の目的は，データを単に要約することではなく，ア
ンケート回答やインタビュー対話などのデータに現
れる現象のメカニズムを明らかにする「理論」を発
見することにある．付録の表 4のように，GTAには
「コーディング」という以下 4つの人手作業，(1)回
答を異なる意見ごとに分割する切片化，(2)切片ご
とのプロパティ (切片に含まれる様々な属性や概念)
とディメンション (プロパティの実際の状態) の抽
出，(3)データの内容を要約したラベルの付与，(4)
類似した内容の切片をまとめ，それらを端的に表す
より抽象的なカテゴリの付与が必要である 1）．本研
究ではこれらの作業のうち，(1)切片化と (4)カテゴ
リの付与の自動化を目標とする．

3 データセット
実験には，株式会社 Insight Techが運営する Web
サービス「不満買取センター」2）上で 2020年 3月か
ら 2021年 1月にかけて行われた COVID-19に関す
るアンケート調査データ [11]を使用する．アンケー
トには，自由記述回答式と選択回答式の様々な質問
が含まれている．本研究では，2020年 3月と 2020
年 6月にそれぞれ収集されたアンケート中の自由記
述回答型の質問「「新型コロナウイルス」に関して
懸念していることや不満をお知らせください。」の
5,993回答3）を対象とし，回答中に含まれる不満と時
期ごとの不満の変化について分析する．

1） GTAでは通常，得られたカテゴリ間の関係の分析と，最
終目標として新しい「理論」の発見が必要であるが，本論文
ではこれらの問題は扱わない．

2） https://fumankaitori.com/

3） 2020年 3月は 2,996回答，2020年 6月は 2,997回答が収集
された．
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図 1 大規模言語モデルを用いた大規模な自由記述回答の分析の流れ

4 ChatGPTによる擬似回答の生成
本研究で使用するアンケートデータは，利用規約

により OpenAI社が提供する ChatGPT [12]の入力に
含めることができない．そのため本研究では，実回
答を ChatGPTに直接入力するのではなく，ChatGPT
を用いてローカル環境で動作可能な分析モデルを構
築し，その分析モデルを用いて実回答を分析する．
ChatGPTには gpt-3.5-turbo-0613を用いる．
付録の表 5に，疑似回答の生成に用いるプロンプ

トを示す．可能な限り実回答に類似した意見を生成
するため，実回答で頻出したキーワードを含めた意
見を生成するようにプロンプトを作成し，最終的に
3,002件の疑似回答を生成した．
5 回答の切片化
実回答の切片化を自動で行うため，4節で作成し

た疑似回答と ChatGPTを用いて，ローカル環境で動
く切片化モデルを構築する．
5.1 アノテーション
切片化モデルの訓練と評価のため，以下 2種類の

切片化データを作成する 4）．

4） ChatGPT と人手ともに，実際には切片化，プロパティと
ディメンション抽出，ラベル付与，カテゴリ付与のすべての
アノテーションを同時に行っている．人手アノテーションは

疑似回答自動切片化データ
4節で作成した疑似回答を ChatGPTで切片化した
データを作成する．付録の表 6に，ChatGPTで切片
化を行うためのプロンプトを示す．切片化の結果
6,421切片が得られた．
実回答人手切片化データ
実回答を人手で切片化したデータを作成する．こ
の人手による切片化は，2020年 3月と 6月それぞれ
の回答からランダムに 520 件ずつ抽出した回答を
対象として行った．切片化の結果 1,716切片が得ら
れた．

5.2 切片化モデルの構築と評価
疑似回答自動切片化データを用いた切片化モデル

(疑似回答切片化モデル)と実回答人手切片化データ
を用いた切片化モデル (実回答切片化モデル) を構
築し，その性能を比較する．切片化モデルには事前
学習済み言語モデルである東北大版 BERT [13] 5）を
使用する．疑似回答切片化モデルは 8割を訓練デー
タ，2割を検証データとして扱い，検証データでの
損失が最小のモデルを実回答に対して適用する．実
回答切片化モデルは，8割を訓練データ，1割を検
証データ，残り 1割をテストデータとして扱い 10

第二著者によって行われ，費用は時給 1,500円で計算した．
5） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-v3
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表 1 切片化モデルの性能比較
モデル 適合率 再現率 F1値
疑似回答切片化モデル 55.7 77.7 64.9
実回答切片化モデル 67.5 69.2 68.4

分割交差検証を行う．
表 1に，実回答人手切片化データを評価データと

した 2つの切片化モデルの評価結果を示す．表 1か
ら，疑似回答切片化モデルよりも，実回答切片化モ
デルの方が F1値は高かった．疑似回答切片化モデ
ルは再現率が高く，元の回答を過剰に分割する傾向
があった．また，疑似回答切片化モデルを実回答全
体の 5,997回答に適用したところ，12,490切片に分
割された．

6 カテゴリの生成と統一
GTAでは類似した内容の切片をまとめ，その内容

を端的に表す抽象的なカテゴリを付与する．しかし
現段階では，データ全体にどのような内容がどの程
度存在するかが不明のため，カテゴリの名前や数を
指定することができない．そこで，まず切片ごとに
その内容を端的に表す抽象的なカテゴリを自由に生
成し，データ全体にどのような内容がどの程度存在
するかを分析する．

6.1 アノテーション
ローカル環境で動くカテゴリ生成モデルを構築す

るため，5.1節で作成した疑似回答自動切片化デー
タに対して，ChatGPT を用いてカテゴリ生成を行
う．付録の表 6に，ChatGPTで切片化を行うための
プロンプトを示す．

6.2 カテゴリ生成モデルの構築
カテゴリ生成モデルには，大規模言語モデルであ

る rinna 社の bilingual-gpt-neox-4b-instruction-sft 6）を
使用し，LoRA [14]を用いて訓練を行う 7）．6.1節で
作成したデータの 8割を訓練に使用し，残りの 2割
を検証データとして扱い，検証データでの損失が最
小のモデルを実回答に対して適用する．

6.3 実回答への適用とカテゴリの統一
5.2節で作成した疑似回答切片化モデルにより切

片化された実回答の 12,490切片に対してカテゴリ生

6） https://huggingface.co/rinna/

bilingual-gpt-neox-4b-instruction-sft

7） LoRAのハイパーパラメータは，𝑟 = 16，𝛼 = 16とした．

表 2 カテゴリ分類モデルの性能比較
モデル 正解率
疑似回答カテゴリ分類モデル 64.9
実回答カテゴリ分類モデル 80.7

成モデルを適用する．その結果，計 623種類のカテ
ゴリが生成された．生成されたカテゴリの例を図 1
の右上の表中に示す．続いて，この 623カテゴリ中
の類似したカテゴリを統一する．類似したカテゴリ
を見つけるため，623カテゴリの文字列を文ベクト
ルに変換し，その文ベクトルに対して k-meansクラ
スタリングを適用する．各カテゴリの文埋め込みに
は，日本語 Sentence-BERTモデル [15]8）を利用する．
まず k-means法により 623カテゴリを 20種類のクラ
スタにクラスタリングした後，この 20クラスタを
第一著者が確認し，第一著者の判断で図 1に示され
ている 10種類のカテゴリに統一した．

7 カテゴリの分類
最後に，5.2節で作成した疑似回答切片化モデル
により切片化された実回答の 12,490切片を，6.3節
で統一した 10種類のカテゴリに分類する．

7.1 アノテーション
カテゴリ分類モデルの訓練と評価のため，以下 2
種類のカテゴリ分類データを作成する．
疑似回答自動カテゴリ分類データ

5.1節で作成した 6,421 件の疑似回答自動切片化
データを ChatGPTを用いて 10カテゴリに分類する．
付録の表 8に ChatGPTででカテゴリ分類を行うため
のプロンプトを示す．

実回答人手カテゴリ分類データ
5.1節で作成した 1,716件の実回答人手切片化デー
タを人手で 10カテゴリに分類する．

7.2 カテゴリ分類モデルの構築と評価
疑似回答自動カテゴリ分類データを用いたカテゴ
リ分類モデル (疑似回答カテゴリ分類モデル)と実回
答人手カテゴリ分類データを用いたカテゴリ分類モ
デル (実回答カテゴリ分類モデル)を構築し，その性
能を比較する．使用する言語モデルと訓練方法は，
5.2節の切片化モデルの構築と同様である．

8） https://huggingface.co/sonoisa/

sentence-bert-base-ja-mean-tokens-v2

― 2501 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 2 実回答の全 5,997回答に対して切片化とカテゴリ分類を適用した結果の統計比較

表 3 データ作成に必要な時間と費用の比較
タスク 人手 (1,040回答) 提案手法 (3,002回答)

時間 (分) 費用 (円) 時間 (分) 費用 (円)

疑似回答の生成 — — 80 450
切片化・カテゴリ生成 2,340 58,500 400 1,800
カテゴリ分類 87 2,163 73 1,155

合計 2,427 60,663 553 3,405

表 2 に，実回答人手カテゴリ分類データを評価
データとした 2 種類のモデルの評価結果を示す．
表 2から，疑似回答カテゴリ分類モデルは実回答カ
テゴリ分類モデルよりも正解率が低いことがわか
る．疑似回答カテゴリ分類モデルは，切片中の「政
府」や「経済」などの単純な単語の有無でカテゴリ
を分類する傾向があり，切片全体の文脈を考慮でき
ていないことが多かった．

8 実回答への適用と統計分析
最後に，実回答の全 5,997回答に対して，実回答

切片化モデルと実回答カテゴリ分類モデルを適用し
た結果 (図 2左)と，疑似回答切片化モデルと疑似回
答カテゴリ分類モデルを適用した結果 (図 2右)を比
較する．これらの図の比較から，ChatGPTを用いて
自動で作成したモデルは，実際の回答を人手でアノ
テーションして作成したモデルと同等の統計結果を
得られていることがわかる．特に，2020年 3月と 6
月のカテゴリ間の大小関係は全てのカテゴリで一致
していた．加えて表 3に人手と提案手法それぞれの
データ作成に必要な時間と費用の比較結果を示す．
この表から，提案手法は人手の 4分の 1以下の時間
と 17分の 1以下の費用での分析が可能であり，非

常に効率的であることがわかる．しかしながら図 2
から，提案手法は政府カテゴリを誤って多く分類し
てしまう問題があることがわかる．これは，疑似回
答中に政府に関する不満が多く含まれていたことが
原因だと考えられる．

9 おわりに
本研究では，本来多くの複雑な人手作業が必要で
ある質的データ分析の一部を大規模言語モデルを
用いて自動化する手法を提案した．また提案手法は
人手分析と比較して，時間と費用の面で非常に優れ
ていることを明らかにした．提案手法を用いること
で，大規模なアンケートの自由記述回答を対象とし
て，データ全体にどのような意見がどの程度含まれ
ているか不明な状態から，図 2のようなカテゴリご
との統計を出すことが可能である．
今後は疑似回答の生成方法を改善することで，切

片化モデルとカテゴリ分類モデルの性能の向上を
図りたい．提案手法の切片化とカテゴリ分類の性能
は，どちらも人手で作成したデータを用いたモデル
よりも性能が低かった．提案手法の各モデルの性能
は ChatGPT により生成した疑似回答の品質に大き
く依存しているため，疑似回答全体の言語的特徴を
より実回答に近づける工夫や，データ数の増加によ
り各モデルの性能向上は可能だと考えられる．また
本研究では，グラウンデッド・セオリー・アプロー
チにおける切片化とカテゴリ分類のみしか自動化で
きていないため，プロパティとディメンションの抽
出，ラベル生成，カテゴリーの統一，すべての作業
の自動化を目指したい．
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A 付録
表 4 グラウンデッド・セオリー・アプローチに基づく自由記述回答の分析例

回答 切片 プロパティ：ディメンション ラベル カテゴリ
学校が休みになり，子
供の勉強の事が心配
· · · 小学校の対応が悪
い．

学校が休みになり，子
供の勉強の事が心配
· · · 小学校の対応が悪
い．

感情 : 心配
学校の状態 : 休み
心配の対象 : 子供の勉強
小学校の対応 : 悪い

小学校の対応
への不満 教育

出かけるところが
へった．

出かけるところが
へった． 出かけるところ：減った 外出の難しさ

への不満 日常生活

表 5 ChatGPT で疑似回答を生成するためのプロンプト
(実際には具体例を 3つ含めている)
「新型コロナウイルス」に関して懸念していることや不満をお知
らせください．
というアンケートの回答とそのカテゴリを可能な限りたくさん
生成してください．
回答には [keyword]を含めてください．
回答は可能な限り長い文章にし，多様な意見を含めてください．
#回答:
· · ·

表 6 ChatGPTで疑似回答に対して切片化，プロパティと
ディメンションの抽出，ラベル名の付与，カテゴリの生
成を行うプロンプト

The subsequent statement constitutes a response to the query: 「新型
コロナウイルス」に関して懸念していることや不満をお知らせ
ください．
Firstly, split the answer into different opinions. Then, extract the prop-
erties, dimensions, label and category from the answer.
Sentence: 感染のリスクを甘く見ている人が多く見受けられま
す．特に，高齢者に感染した場合，致死率が高くなることを重
視するべきだと感じています．
Opinion1:感染のリスクを甘く見ている人が多く見受けられま
す．
Property=Dimension:懸念の対象=感染リスクの軽視
Label:感染リスクへの懸念
Category:感染リスク
Opinion2:特に，高齢者に感染した場合，致死率が高くなること
を重視するべきだと感じています．
Property=Dimension:懸念の対象=高齢者の致死率
Label:高齢者が感染することへの懸念
Category:高齢者の感染リスク
· · ·

表 7 rinna モデルでカテゴリ生成を行うためのプロン
プト

###指示:
ユーザー: 以下の入力を文脈を考慮して要約してください。
システム: 分かりました。
ユーザー: 入力: [input];文脈: [context]
システム: [output]

表 8 カテゴリ分類を行うためのプロンプト (実際にはカ
テゴリごとに 1つの具体例を含めている)

The subsequent statement constitutes a response to the query: 「新型
コロナウイルス」に関して懸念していることや不満をお知らせ
ください．
Clustering the target opinion into following 10 categories
-政府
-物資の不足
-日常生活
-経済・仕事
-報道・デマ
-感染予防
-医療体制
-行事・イベント
-教育
-娯楽・旅行
Full Sentence:マスクをせずに外出する人が多くて，これ以上の
感染拡大が心配．特に電車やバスの中でマスクをしない人が多
いのは困る．[SEP]マスクをするのは自己防衛のためだけでな
く，他人への感染予防のためでもあることをもっと認識してほ
しい．Target Opinion:マスクをするのは自己防衛のためだけで
なく，他人への感染予防のためでもあることをもっと認識して
ほしい．
Category:感染予防
· · ·

表 9 人手でカテゴリ分類した実回答の具体例
カテゴリ 2020年 3月 2020年 6月
物資の不足 マスクやトイレット

ペーパーなどいつも買
えるものが買えない。

マスクの供給は元通り
になったように感じる
が、結局価格が上がった
ままコロナ前の値段に
は戻っていない。

報道・デマ デマ情報が多すぎて、日
常生活まで (食料品の品
薄など)今まで通りに過
ごせなくなりそうで怖
い。

テレビなどの煽りと
言っても良い放送が異
常すぎるので、もう少し
まともな放送をしてほ
しい。

感染予防 いつか自分も罹患して
しまうのではないかと
怯えています。クルー
ズ船から降りてきた人
に、自分勝手な行動が多
いこと。

第 2 波がくるかもしれ
ないので、怖がっていま
す。感染の第 2波第 3波
と夜の繁華街からの感
染者が増えている事。

日常生活 満員電車に乗ることが
恐怖。外出しづらい。

更に電車の混雑が戻っ
てるからテレワークで
きるところは強制して
欲しい。いつまでもダ
ラダラと続く自粛が辛
いがやっぱり感染した
くない。
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