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要約 
本研究は自然言語処理の人工知能（AI）を用いて、複雑な日本語構文により

書かれた自由記述テキストを読み込み、書き手の主観的ウェルビーイング 
（SWB） の度合いを推論するエンジンを開発し、その有効性を検証した。BERT
に代表される機械学習の手法により、テキストを文書ベクトルに変換する機能
に着目し、書き込まれた言葉の SWB との関連を特定するため、モダリティ分
析及び観点感情分析を行った。これらの分析により、SWB と強く関連する書
き手の意図を表す言葉及び感情対象語等を抽出し得ることを示し、SWB 度の
高低と関連づいている名詞または固有表現を自由記述から抽出する AI 推論エ
ンジンの基盤を構築した。

 
１．背景と目的 

エビデンスベースの政策決定（Evidence-Based Policy Making; EBPM）及び
政策評価の目標として、主観的ウェルビーイング（Subjective Well-Being: 
SWB）を掲げる国際機関及び政府が 2010 年代以降、増加している。例えば、
OECD Learning Compass 2030（OECD 2013）では、教育は学生の個人的及び
集団的ウェルビーイングを支援するものであるとしている。また、日本政府の
予算編成の大綱であるいわゆる骨太の方針では、ウェルビーイングを重要業績
指標とする政府計画の策定が 2021 年以降、規定されている（内閣府 2021）。 

公共政策の領域においては、リアルタイムの政策エビデンス検知の重要性が
増しており、特にコロナ禍への政策対応を背景に、その必要性が急務であると
認識されている（Gallego & Font 2020, Wang et al. 2020）。しかし、リアルタイ
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ムで収集可能なデータの制約が桎梏となっており（森川 2020）、政策決定にお
ける即時性の確保が課題となっている。 

SWB は、リアルタイムでの検知が望ましい政策指標である（Diener et al. 
2018, Bellet & Frijter 2019 for WHR 2019）。しかし、SWB は即時入手のニーズ
が高いにもかかわらず、即時入手の制約性が最も大きい指標の一つである。こ
の課題に対応するため、リアルタイムでの政策エビデンス入手のプラット
フォームとなる SWB の即時推論 AI の開発が喫緊の課題となっている。 

以上のようなウェルビーイングに関する公共政策領域における EBPM の課題
を背景に、本研究は、自然言語処理の AI が、複雑な日本語構文により書かれ
た自由記述テキストを読み込み、書き手の SWB の度合いを推論するエンジン
を開発し、その有効性を検証することを目的とする。開発に当たっては、
Bidirectional Encoder Representations from Transformers（BERT）等の機械学
習手法により、テキストを文書ベクトルに変換する機能に着目し、書き込まれ
た言葉の SWB との関連を特定するため、モダリティ分析及び観点感情分析を
行う。なお文書ベクトルとは、BERT に代表される自然言語処理モデルにより
自由記述テキストを数値化した多次元の数値列を指し、機械学習アルゴリズム
が SWB と SWB との関連を解析可能にする変換を表現したベクトルである。モ
ダリティ分析（Nuyts & van der Auwera, 2016）は、述語構造分析により、回答
者のモダリティを推定する分析方法である。モダリティとは、文中に表現され
ている状態に対する話者の態度を表す意味範疇を指す。一方、観点感情分析

（Aspect-Based Sentiment Analysis; ABSA, Pontiki et al., 2014）は、ポジティブ
感情及びネガティブ感情の対象になる名詞または固有表現を識別する分析方法
である。 

２．SWB 推論 AI の開発 
（１）SWB 推論 AI の概要 

本研究では、大規模言語モデル（Large Language Model; LLM）に基づく
BERT を活用し、SWB 推論 AI エンジンを構築した。構築した AI エンジンの
システム概要を（図 1）に示す。 

本エンジンは、教師あり学習時とリアルタイムでの推論時の２つのフェーズ
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で動作し、それぞれ異なるデータ処理手順を持つ。
まず教師あり学習時には、SWB に関連する自由記述テキストを解析し、機

械学習モデルの学習データとして利用する。具体的には SWB 尺度に関連づけ
られた 140 文字程度の短文データを収集し、教師データとして準備する。次に、
日本語 BERT を活用し、これらの自由記述テキストを 768 次元のベクトルに変
換する。このベクトル化されたデータを用い、収集データの８割を訓練データ
として本 AI エンジンが実装する機械学習アルゴリズムに適用し、SWB 推論 AI
エンジンの教師あり学習を実施する。機械学習による予測モデルの作成には、
マイクロソフトが開発した決定木応用のアルゴリズムである Light Gradient 
Boosting Machine（Light GBM）1) を用いる。学習後、残りの２割のデータを
検証データとして用い、モデルの精度を評価し、最適化を進める。この一連の
プロセスを通じて、自由記述テキストから SWB を推論するための予測モデル
を構築する。 

SWB のリアルタイム推論時には、学習済みの SWB 推論 AI エンジンを活用し、
新たに入力された自由記述データをもとに即時推論を行う。まずユーザーが記
述した自由記述テキストをシステムに入力し、日本語 BERT を用いて 768 次元
の高次元ベクトルに変換し、変換されたベクトルデータを学習済みの Light 
GBM モデルに入力し、SWB 度を推論する。推論結果はリアルタイムで出力さ
れ、政策決定への活用や個人向けフィードバックの提供が可能となる。これに
より、SWB の即時推論を実現し、リアルタイムでの政策エビデンス入手や個
人のウェルビーイング評価を支援することができる。 
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（２）SWB 推論のためのデータ収集
この SWB 推論 AI エンジンが学習する SWB 尺度については、カントリルの

は し ご （Cantril 1965） 、 人 生 満 足 尺 度 （Satisfaction With Life Scale; SWLS, 
Diener et al., 1985） 、幸福の４因子（前野 2013） 、及びポジティブ・ネガティ
ブ感情尺度 （Positive and Negative Affect Schedule; PANAS, 日本版 ; 佐藤・安
田 2001）を用いた。そして、これらの尺度に関連づけられた 140 文字程度の
短文の 2,000 データを収集した。 データについては、 調査会社を通じウェブ方
式で日本在住の 2,000 名を対象に、SWB の状態の自由記述及び SWB 度に関す
るアンケートによる収集を 2023 年 9 月 20 ～ 25 日の間に行った。内訳は男性 
1,000 名及び女性 1,000 名で、20 歳台から 60 歳台以上まで年齢別に、さらに
在住地は日本の８地域に、均等に割り付けた。

そして収集したデータのうち８割を用い、この推論 AI エンジンの教師あり
学習を実施した。さらに、収集データの２割を有効性確認に使用し、AI が読み
込んだ自由記述テキストを 768 次元の高次元 BERT ベクトルに置換できること
を確認した。 そして執筆者らは、これらの８割のデータを使用して教師あり学
習から導かれた SWB 度データ、及び残り２割の有効性検証のために使用した
データから導かれた SWB 度データを比較し、 教師あり機械学習により推論さ
れた回答者の SWB 度とアンケート調査から分析される SWB 度データの誤差
を集計し、モデルの有効性を検証した。

【研究論文】
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（図3）度数分布（人生満足尺度）

（図4）度数分布（幸せ4因子）

（図5）度数分布（日本版PANAS,
ポジティブ感情-ネガティブ感情

のネットベース）

（図2）度数分布（カントリルのはしご）
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（３）SWB 度数分布
収集されたデータの SWB 度数分布図を、図２（カントリルのはしご）、図３ 

（SWLS）、図４（幸せ４因子） 及び図５（PANAS）に示す。なお図２（カント
リルのはしご）については、日本人の分布に特徴的とされる二項分布（高橋 
2018）となっている。2)

３．分析の手法
分析の手法については、まず、推論 AI の基盤となる因果関係の仮説を立て、

SWB 尺度とベクトル化された自由記述との関連を特定するため、相関分析を
行った。さらに推論モデルの精度を、SWB に関連する自由記述の書き手とし
てより感応度が高いと期待される回答者の SWB 上位 25% 層及び下位 25% 層
について、適合率及び再現率等を分析した。この SWB 上位 25% 及び下位 25%
層の分類については、分類に使用する SWB 尺度は、後述する４.（１）の相関
分析の結果を参照しつつ、カントリルのはしごを用いた。

さらに述語構造分析によりデータ回答者のモダリティ、すなわち文中に表現
されている状態に対する話者の態度を表す意味範疇を推定する分析方法である
モダリティ分析（Nuyts & van der Auwera, 2016）を行った。そしてポジティブ
感情及びネガティブ感情の対象になる名詞または固有表現を識別する分析方法
である ABSA（Pontiki et al., 2014）を実施した。なお、モダリティ分析につい
ては、SWB に関する話者の態度が端的に表れる意味範疇を特定することが重
要であるため、SWB に関連する自由記述の書き手として最も感応度が高いと
期待される回答者の SWB 上位 10% 層及び下位 10% 層を対象に実施した。ま
た ABSA については、推論モデルの精度検証と同様に、SWB 上位 25% 層及び
下位 25% 層を対象に実施した。

４．分析の結果 
（１）相関分析 

回答者から収集した４つの SWB 尺度に関するデータについて、尺度間の相
関分析を実施した。まず、シャピロウィルク検定により、p 値はすべて p < 0.01
となり、正規分布に従う母集団からサンプリングされたという帰無仮説を棄却
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し、すべての SWB 尺度の正
規性はないことを確認した。
さらに相関分析ですべて 0.5
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ピアマン）により、p < 0.01
であり、相関がないという帰
無 仮 説 を 棄 却 し、 す べ て の
SWB 尺度の組み合わせで、相
関があることを確認した。

 
（２）推論モデルの適合率及び再現率 
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たモダリティが統計的に有意に高かった。また、これらの回答者の記述には、
抽象的な言葉が多く用いられる傾向が認められた。 

SWLS による SWB 上位 10% 層及び下位 10% 層のモダリティの比較につい
て、身体的状態のモダリティ（図７）、精神的状態のモダリティ（図８）、並び
に社会的状態のモダリティ（図９）をそれぞれ示す。 
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（４）ABSA の実施
ABSA を実施した。その実施に際しては、読み込んだ文が表わす感情だけで

はなく、その感情対象（sentiment target）は何かをも抽出するために、BERT
の意味的特徴量に加えて対象語を同定する系列学習モデル Conditional Random 
Field（CRF）を組合わせた BERT-CRF（五井野・濱上 2021）を実装して使用
した。これにより、抽出された感情対象語等がポジティブあるいはネガティブ
な感情に関連づけられているかが、分析可能となる。ポジティブ感情及びネガ
ティブ感情は、心理的ウェルビーイングのうちのヘドニック・ウェルビーイン
グすなわち短期的なウェルビーイングの主要な構成概念である（Steptoe et al. 
2015）。 

また、カントリルのはしごの尺度に関連づけられた自由記述データのうち、
SWB が上位 25% 層および下位 25% 層に属する回答者のデータを用い、教師
あり学習を行った上で、ABSA による推論モデルを構築した。その結果、SWB
上位 25% 層及び下位 25% 層の
回答者が SWB 尺度（カントリ
ルのはしご）において示した回
答の理由に対する推論の適合率

（ 全 体 平 均（Micro-F1 値 ） は
71% であり、部分一致も含める
と 77% であった（表２）。 

（５）SWB に関連する感情対象語の抽出
ABSA の結果から、全データにおける感情対象語の抽出を行った。感情対象

語とは、特定の評価や感情が向けられる対象となる名詞または名詞句を指し、
本分析において出現頻度が最上位３位となったのは「生活」「家族」及び「お金」
であった。また、ポジティブな感情と関連づけられる割合が「生活」とともに
最上位の感情対象語として「家族」及び「子供」が挙げられ、特に「ペット」
はほぼもっぱらポジティブな感情と関連づけられる傾向が見られた。一方、ネ
ガティブな感情と関連づけられる割合が最上位の感情対象語としては「生活」
とともに「お金」及び「仕事」が示された（図 10）。 
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（図 10）ABSA 全データの感情対象語
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（注）部分一致も正解とすると、全体平均（MicroF1値）は適合

率77%, 再現率75％, F1値76%になる。
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次に、50 歳以上
と 50 歳 未 満 の 回
答者における感情
対象語の出現回数
の 比 較 を 行 っ た。
その結果、「仕事」
は 50 歳 以 上 で は
ポジティブな感情
出現とネガティブ
な感情出現の頻度
比で、ポジティブ
な感情の出現頻度
がネガティブな感
情のそれの２倍を
超 え た の に 対 し、
50 歳 未 満 で は 逆
に、同出現頻度比
で、ネガティブな
感情の出現頻度が
ポジティブな感情
のそれの２倍を超
えた。全体的な傾
向 と し て は、 全
データを対象とし
た分析結果と大き
な差異は見られな
かったが、年齢層ごとの特徴として、50 歳以上では「健康」及び「孫」が同頻度
比で、ポジティブな感情の出現頻度がネガティブな感情のそれの２倍を超え、一
方で 50 歳未満では「時間」「夫」及び「心」が同頻度比で、ポジティブな感情の
出現頻度がネガティブな感情のそれの２倍を超えることが確認された（図 11）。 
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さらに SWB 上位
25% 層 の 回 答 者 に
おける感情対象語の
抽出を行った。その
結果、感情対象語と
して出現頻度が最上
位３位となったのは

「家族」「子供」及び
「 生 活 」 で あ っ た。
特に「家族」及び「子
供 」 は、 ほ ぼ ポ ジ
テ ィ ブ な 感 情 と 関
連 づ け ら れ る 傾 向
が 顕 著 に 認 め ら れ
た（図 12）。他方で、
SWB 下位 25% の回
答 者 に お け る 感 情
対 象 語 の 抽 出 を
行ったところ、感情
対象語として出現頻度が最上位３位となったのは「お金」「生活」及び「仕事」
であり、特に「お金」及び「仕事」は、ほぼネガティブな感情と関連づけられ
る傾向が顕著に認められた（図 13）。 

なおこの分析では、感情語及び批評語の使用傾向を明確に把握するため、出
現頻度がゼロに近い語の影響を排除し、統計的に有意な傾向を分析する目的で、
感情対象語としての出現回数が一定程度あると判断される出現頻度５回以上の
語のみを抽出した。

 
（６）SWB に関連する感情語及び批評語の抽出 

SWB の上位 25% 層及び下位 25% 層のデータにおいて、感情語（Sentiment 
Words）及び批評語（Opinion Words）を抽出し、出現頻度の傾向を分析した。

【研究論文】

10

づけられる
傾向が顕著
に認められ
た（図 ）。
他 方 で 、

下位
の回答

者における
感情対象語
の抽出を行
ったところ、
感情対象語として出現頻度が最上位３位となったのは「お金」「生活」及び「仕
事」であり、特に「お金」及び「仕事」は、ほぼネガティブな感情と関連づけら
れる傾向が顕著に認められた（図 ）。
なおこの分析では、感情語及び批評語の使用傾向を明確に把握するため、出現

頻度がゼロに近い語の影響を排除し、統計的に有意な傾向を分析する目的で、感
情対象語としての出現回数が一定程度あると判断される出現頻度５回以上の語
のみを抽出した。

（６） に関連する感情語及び批評語の抽出
の上位 層及び下位 層のデータにおいて、感情語（

）及び批評語（ ）を抽出し、出現頻度の傾向を分析した。
感情語とは、個人の感情や評価を表現する語句であり、形容詞・副詞・動詞など
が含まれる（例：「素晴らしい」「悪い」「好き」「最悪」）。他方、批評語は特定の
対象やアスペクトに対する評価や意見を示す語句であり、感情語が含まれるこ
ともある。（例：「（画質が）良い」「（電池持ちが）悪い」「（動作が）遅い」「（色
が）嫌い」）。
分析の結果、 上位 層において感情語および批評語として上位の頻度

で出現したのは、「幸せ」「健康」「楽しく」及び「感謝」などであり、特に「幸
せ」は肯定形（例：「幸せだ」「幸せに感じる」）として使用される傾向が強かっ

（図 13）ABSA SWB 下位 25%層の感情対象語 （図13）ABSA SWB下位25%層の感情対象語 
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金」であった。また、ポジティブな感
情と関連づけられる割合が「生活」と
ともに最上位の感情対象語として
「家族」及び「子供」が挙げられ、特
に「ペット」はほぼもっぱらポジティ
ブな感情と関連づけられる傾向が見
られた。一方、ネガティブな感情と関
連づけられる割合が最上位の感情対
象語としては「生活」とともに「お金」
及び「仕事」が示された（図 ）。
次に、 歳以上と 歳未満の回答

者における感情対象語の出現回数の
比較を行った。その結果、「仕事」は
歳以上ではポジティブな感情出現とネ
ガティブな感情出現の頻度比で、ポジティブな感情の出現頻度がネガティブな
感情のそれの２倍を超えたのに対し、 歳未満では逆に、同出現頻度比で、ネ
ガティブな感情の出現頻度がポジティブな感情のそれの２倍を超えた。全体的
な傾向としては、全データを対象とした分析結果と大きな差異は見られなかっ
たが、年齢層ごとの特徴として、 歳以上では「健康」及び「孫」が同頻度比
で、ポジティブな感情の出現頻度がネガティブな感情のそれの２倍を超え、一方
で 歳未満では「時間」「夫」及び「心」が同頻度比で、ポジティブな感情の出
現頻度がネガティブな感情のそれの２倍を超えることが確認された（図 ）。
さらに 上位 層の

回答者における感情対象語の
抽出を行った。その結果、感情
対象語として出現頻度が最上
位３位となったのは「家族」
「子供」及び「生活」であった。
特に「家族」及び「子供」は、
ほぼポジティブな感情と関連

（図 11）ABSAの感情対象語 

50歳以上と 50 歳未満の対比  

（図 12）ABSA SWB 上位 25%層の感情対象語 
（図12）ABSA SWB上位25%層の感情対象語 
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感情語とは、個人の感情や評価を表現する語句であり、形容詞・副詞・動詞な
どが含まれる（例：「素晴らしい」「悪い」「好き」「最悪」）。他方、批評語は特
定の対象やアスペクトに対する評価や意見を示す語句であり、感情語が含まれ
ることもある。（例：「（画質が）良い」「（電池持ちが）悪い」「（動作が）遅い」「（色
が）嫌い」）。 

分析の結果、SWB 上位 25% 層において感情語および批評語として上位の頻
度で出現したのは、「幸せ」「健康」「楽しく」及び「感謝」などであり、特に「幸
せ」は肯定形（例：「幸せだ」「幸せに感じる」）として使用される傾向が強かっ
た。他方、SWB 下位 25% 層では、「幸せ」「不安」「ストレス」及び「いない」
などが上位の頻度で出現し、特に「幸せ」は否定形（例：「幸せではない」「幸
せでない」）として表現されることが多かった（図 14）。 

この分析においても、感情語及び批評語の使用傾向を明確に把握するため、
出現頻度がゼロに近い語の影響を排除し、統計的に有意な傾向を分析する目的
で、感情語または批評語としての出現回数が一定程度あると判断される出現頻
度５回以上の語のみを抽出した。 

５．考察 
本研究では、ABSA 用いた分析により、自由記述テキストにおける特定の語

が回答者のポジティブおよびネガティブな感情と関連づけられることが明らか

（図14）ABSA 感情語及び批評語 SWB上位25%層と下位25%層の対比
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た。他方、 下位 層では、「幸せ」「不安」「ストレス」及び「いない」な
どが上位の頻度で出現し、特に「幸せ」は否定形（例：「幸せではない」「幸せで
ない」）として表現されることが多かった（図 ）。
この分析においても、感情語及び批評語の使用傾向を明確に把握するため、出

現頻度がゼロに近い語の影響を排除し、統計的に有意な傾向を分析する目的で、
感情語または批評語としての出現回数が一定程度あると判断される出現頻度５
回以上の語のみを抽出した。

５．考察
本研究では、 用いた分析により、自由記述テキストにおける特定の語

が回答者のポジティブおよびネガティブな感情と関連づけられることが明らか
になった。特に、感情対象語に着目した結果、ポジティブに関連づく頻度がネガ
ティブに関連づく頻度の 倍超となった語として「家族」「子供」及び「ペット」
が抽出され、ネガティブに関連づく割合が高い語として「お金」及び「仕事」が
確認された。
さらに、「仕事」に関しては年齢層による違いが見られ、 歳以上の回答者で

はポジティブに関連づく頻度がネガティブに関連づく頻度の２倍超となった一
方、 歳未満ではネガティブに関連づく頻度がポジティブに関連づく頻度の２

（図 14）ABSA 感情語及び批評語 SWB 上位 25%層と下位 25%層の対比 
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になった。特に、感情対象語に着目した結果、ポジティブに関連づく頻度がネ
ガティブに関連づく頻度の 2 倍超となった語として「家族」「子供」及び「ペッ
ト」が抽出され、ネガティブに関連づく割合が高い語として「お金」及び「仕事」
が確認された。 

さらに、「仕事」に関しては年齢層による違いが見られ、50 歳以上の回答者
ではポジティブに関連づく頻度がネガティブに関連づく頻度の２倍超となった
一方、50 歳未満ではネガティブに関連づく頻度がポジティブに関連づく頻度の
２倍超になった。また 50 歳以上では「健康」及び「孫」、50 歳未満では「時間」

「夫」及び「心」が、それぞれポジティブに関連づく頻度がネガティブに関連
づく頻度の２倍超であることが明らかとなった。特に SWB 上位 25% 層の回答
者において、「家族」及び「子供」がポジティブな感情と強く結びつく傾向が
確認された。 

ABSA によるポジティブな感情対象語の抽出の結果は、家族との交流（Diener 
& Seligman 2002）、子供との関わり（Nelson et al. 2013）、及びペットの存在

（McConnell et al. 2011）が高い SWB と相関するという先行研究と整合的であ
る。先行研究は、感謝を示し、喜びを表出しながら健やかな生活を送ることは、
高い SWB と相関する（Emmons & McCullough 2003）ことを明らかにしている。
これらの語が SWB 上位 25% 層の回答者において、感情語および批評語によっ
て表現されていたことは先行研究と整合的である。 

他方で、ABSA によるネガティブな感情対象語の抽出の結果は、「お金」（Sweet 
et al. 2013）や「仕事」（Kivimäki & Kawachi 2015）に関する問題が低い SWB
と相関するという先行研究と一致する結果が得られた。特に SWB 下位 25% 層
の回答者において、「お金」及び「仕事」がネガティブな感情と強く関連づく
傾向が確認された。先行研究は、不安やストレスを示し、欠如を認知すること
が低い SWB と相関する（Bonanno 2004）ことを明らかにしている。これらの
語が SWB 下位 25% 層の回答者において、感情語および批評語によって表現さ
れていたことは同じく先行研究と整合的である。 

また、感情語及び批評語の使用傾向を分析した結果、SWB 上位 25% 層の回
答者では「幸せ（肯定形）」「健康」「楽しく」及び「感謝」の出現頻度が上位
となったのに対し、SWB 下位 25% 層の回答者では「幸せ（否定形）」「不安」「ス
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トレス」及び「いない」の出現頻度が上位であることが明らかになった。 
以上の結果から、ポジティブな感情対象語の使用は高い SWB と、ネガティ

ブな感情対象語の使用は低い SWB と、それぞれ関連しており、これらの語が
どのような感情語や批評語とともに用いられるかによって、SWB の高低がテ
キストデータから推論できる可能性が示唆された。 

これにより、SWB の高低と関連づく名詞や固有表現を自由記述から抽出す
る AI 推論エンジンの基盤を構築し、エビデンスベースの社会政策や福祉施策
の設計に貢献する可能性が示唆された。

 
６．結論と今後の研究課題 

（１）結論 
本研究は、自然言語処理の AI による文脈を考慮した文書ベクトル化機能及

び推論機能により、書かれた自由記述テキストの構文から、書き手の SWB の
度合いを推論するエンジンの開発を行った。機械学習により AI エンジンが回
答者の SWB を、SWB 上位 25% 層及び下位 25% 層では９割程度の適合率及び
再現率で推論できることを明らかにし、その有効性を示した。 

次に、モダリティ分析により、SWB 上位 10% 層では、計画・実践、快適、
満足、期待及び平穏が具体的な表現で、SWB 下位 10% 層では、つらい・不安、
フラストレーション及び家計不安が抽象的な表現で、それぞれ回答者の意図と
して書かれる傾向があることがわかった。 

さらに ABSA により、 感情対象語について、ポジティブ感情に関連づく割合
が上位だったのは「家族」「子供」及び「ペット」、またネガティブ感情に関連
づく割合が上位の感情対象語は「お金」及び「仕事」であり、SWB 上位 25%
層は特に「家族」及び「子供」がポジティブ感情に関連づき、SWB 下位 25%
層は特に「お金」及び「仕事」がネガティブ感情に関連づく傾向にあることが
示された。そして、感情語及び批評語については、SWB 上位 25% 層では「幸
せ（肯定形）」「健康」「楽しく」及び「感謝」、SWB 下位 25% 層では「幸せ（否
定形）」「不安」「ストレス」及び「いない」の出現頻度が上位にあることがわかっ
た。 
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（２）今後の研究課題 
今後の研究課題は三つある。 
第一に、ウェルビーイング推論エンジンの精度をさらに向上させ、SWB 中

位層においても適合性および再現性を確保できるようにすることである。第二
に、モダリティ分析および ABSA の精度をさらに向上させることであり、特に
ABSA においては、ロングテールに該当する同義語や表記の異なる出現語を統
合し、ポジティブ感情またはネガティブ感情の判定が可能となるようにするこ
とである。第三に、対象語のポジティブ感情及びネガティブ感情の重みを算出
する方法の開発も今後の研究課題である。
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注釈 
１　マイクロソフトが開発した決定木応用のアルゴリズムLight GBM （https://

lightgbm.readthedocs.io/, ライセンスは MIT License）を用い、機械学習
アルゴリズムによる予測モデルを作成する。 

２　図３（人生満足尺度），図４（幸せ４因子）及び図５（日本版 PANAS）に
見るように、これらの度数分布は中央値当たりの度数が突出しており、回
答がすべて中央値に偏った恣意的な回答のデータである可能性を排除でき
ていない可能性がある。他方で、SWB 上位 25% 及び下位 25% 層の抽出
に当たり、使用した尺度はこれらの尺度ではない、図２に度数分布が示さ
られているカントリルのはしごである。さらにカントリルのはしごを使用
して、SWB 上位 25% 及び下位 25% 層の抽出を行った際には、SWB 上位
25% 層はカントリルのはしごの７～ 10 点、SWB 下位 25% 層はカントリ
ルのはしごの１～４点にそれぞれ概ね対応しており、中央値の回答の連打
など、恣意的な回答の可能性を排除しきれない回答が含まれている可能性
のある中央値付近（５～６点）は、このデータの分析対象から排除されて
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いる。したがって、回答データの信頼性に影響を及ぼす可能性はほぼない
と判断し、恣意的な回答の可能性を排除しきれない回答をデータから取り
除くなどの措置はとっていない。 
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