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概要 

苦しい状況や失敗を経験したときに自分に向けら

れる「自分への思いやり」を、心理学ではセルフ・

コンパッション (self-compassion) と呼ぶ。従来、セ

ルフ・コンパッション等の心理過程に関わる個人差

の多くは、自己報告式の質問紙尺度によって測定・

定量化されてきた。本研究は、人々から回答の自由

度が高い記述式テキストを収集し、質問紙スコアを

予測する BERT 回帰モデルを構築した結果、自由記

述から個人のセルフ・コンパッションを高精度に推

定しうることを示した。自由記述テキストによる心

理の定量化は、質問紙と比べて先入観やバイアスが

生じにくいという利点があり、本研究の結果から、

今後の研究展開が期待される。 

1はじめに 

私たちは、日々の生活において、様々な苦しみを

感じたり、自分の限界にぶつかる。そのようなとき、

どのように感じ考えるかには個人差がある。例えば

ある人は、つらい状況で、他の人々を羨んで孤独感

を感じ、自分自身のふがいなさに苛立つかもしれな

い。その一方、そのような状況においても、弱点や

欠点をもつ自分を受け入れ、自分自身に思いやりを

向けることもできる。 

心理学では、苦しい状況や失敗を経験したり、自

分の至らなさに気づいたりしたときに自分に向けら

れる思いやりのことを、セルフ・コンパッション 

(self-compassion) と呼ぶ。例えば、セルフ・コンパッ

ションが生じやすい個人ほど、抑うつ・ストレス等

の精神病理やネガティブ感情を経験することが少な

く[1]、人生満足度が高いことが示されている[2]。ま

た、セルフ・コンパッションを育むような介入は、

精神病理を有意に軽減させ、幸福感やウェルビーイ

ングを向上させることが判明している[3]。過去 10年

ほどでセルフ・コンパッションに関する研究は指数

関数的に増加しており、現在では心理学を中心に、

医学・看護学・教育学などの関連分野を含む様々な

領域で研究が進められている[4]。 

セルフ・コンパッションのような、心理学および

その関連分野で理論的に想定される概念を、心理学

的構成概念 (psychological construct) と呼ぶ[5]。心理

学的構成概念は、人間の心理や行動を理解するため

に有用であると考えられており、従来は自己報告式

の質問紙尺度によって測定・定量化されてきた。例

えば、人々のセルフ・コンパッションの個人差を測

定する質問紙尺度として最も広く使用されている尺

度に、Self-Compassion Scale (SCS) [6] がある。SCS

を用いて人々のセルフ・コンパッションを測定する

際には、計 26 個の文章 (例：「苦労を経験している

とき、必要とする程度に自分自身をいたわり、やさ

しくする」、「自分自身の欠点と不十分なところに

ついては、やさしい目で見るようにしている」、「感

情的な苦痛を感じているとき、自分自身にやさしく

する」) が呈示され、参加者は各文章に普段の自分

がどの程度あてはまるかを「1. ほとんど全くない」

～「5.ほとんどいつもそうだ」の選択肢から選ぶ。26

の項目に対する回答数値を平均したものが、その人

のセルフ・コンパッションの高さということになる。 

従来、SCS のような質問紙尺度における心理の定

量化は、実施が迅速・簡便であるという理由から、

心理学や精神医学等の分野で広く用いられてきた。

しかし、現実社会では、人々は自分の心理状態を表

現するとき、質問紙尺度にみられるように、「私の

調子は5段階中4です」などと表現するのではなく、

多くの場合自由度のある自然言語を使用する (例:

「調子はどうですか？」と聞かれ、「忙しいけど充

実していて、元気です！」と答える等) [7], [8]。実際

に人々は、質問紙尺度への回答よりも、自由記述に

よる回答のほうが、自らの心理をより明確に想起し、

かつ正確に表現できると考える傾向にあり[9]、テキ

ストデータの自然言語処理による解析は、心理学の

関連分野である精神医学においても、より正確な診

断やアセスメントを行う際の有望なツールであると
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みなされている[10]。そこで本研究は、参加者から収

集したオープンエンドな自由記述テキストから、個

人のセルフ・コンパッションの高さ (すなわち、SCS

得点) を推定できるか検討した。 

2 関連研究 

従来、自然言語を手がかりとして、書き手の態度 

(肯定的/中立的/否定的) や、基本感情 (怒り/悲しみ/

喜び 等) を推定する試みは多く行われている[11], 

[12]。その一方で、質問紙尺度を用いて従来測定され

てきたような、複雑な心理学的構成概念を推定・定

量化しようとする試みは少ないものの、例えば Kjell 

et al. (2019) [7] は、「人生全般において、あなたは

満足していますか、していませんか」というプロン

プト (問い) を投げかけ、参加者から得た自由記述

を潜在意味解析 (latent semantic analysis)で分析する

ことで、参加者の人生満足度 (自分の人生にどの程

度満足しているかを表す心理学的構成概念) のスコ

アを予測できることを示している。 

近年は、Transformers アーキテクチャを使用した

深 層 学 習 モ デ ル BERT (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers) [13]を用いた研究

が増加している。例えば Kjell et al. (2022) [8]は、先

程と同様の人生についてのプロンプトに対する自由

記述を BERT によって分析することで、従来の潜在

意味解析を上回る予測精度が得られることを示した 

(r = .74) 。また Wang et al. (2020) [14]においては、主

に中国圏で使用される SNS である Sina Weibo 上に

おけるテキストデータが、精神医学的抑うつ重症度

を予測し、畳み込みニューラルネットワークや長・

短期記憶ニューラルネットワーク等の従来の予測モ

デルと比べて BERT が高精度に予測することを示し

ている。さらに、Simchon et al. (2023) [15]は、掲示板

型ソーシャルサイト Reddit に投稿された内容を

BERT で分析することで、投稿者の性格特性を中程

度の精度で予測できることを示した (r = .33)。 

なお、これまでの先行研究では、上述の「人生に

満足しているか、していないか」というような Yes

か No で答えられるようなプロンプトを用いた質問

紙スコアの予測や [7], [8]、SNS に投稿された膨大な

数 (数万~数十万) のテキストデータを用いた予測 

[14], [15] が主に行われていた。こうした限界点をふ

まえて本研究は、より回答に自由度があるオープン

エンドな自由記述データを参加者から収集し、比較

的少数 (千程度) のデータを使って BERT 回帰モデ

ルを構築することによっても、質問紙尺度 (すなわ

ち、SCS) 得点の高精度な推定が可能であるか検証

した。また、BERT による SCS の予測スコアが、他

変数 (先行研究で SCS 得点との関連が示されている

抑うつ・ストレス・人生満足度等) と、質問紙の真

スコアと同様の関連を示すかについても併せて検討

した。 

3 データセット収集 

調査対象者 主に日本人が登録しているクラウ

ドソーシングプラットフォーム CrowdWorks を利用

して参加者を募集し、最終的に 780 件の有効データ

を得た。BERT モデルを構築する際に必要となるサ

ンプルサイズはタスクに依存するが、例えば Sun et 

al. (2019) [16]は、1,000 件程度のデータでも実用上十

分な精度を得られる可能性を示している。 

手続き 参加者は、3 つのプロンプト (表 1 参照) 

を画面上に呈示され、各プロンプトに対して自由記

述を行った。各プロンプトが呈示される度に、参加

者は 40 文字以上の自由記述文を入力し、かつ各プ

ロンプトの呈示から 45 秒が経過しなければ次の回

答に移ることができなかった。自由記述終了後、参

加者は SCS [17] および抑うつ・ストレス・ネガティ

ブ感情/ポジティブ感情・人生満足度を測定する質問

紙尺度 (PHQ-9[18], PSS[19], PANAS[20], SWLS[21]) 

に回答した。質問紙尺度に関する詳細は、付録 1 に

記載した。 

表 1 呈示されたプロンプト 

1.人生のなかで、苦しい状況を経験しているとき、 

自分自身についてどのように考えますか？ 

2.自分自身の欠点や不十分なところに気づいたとき、

自分自身についてどのように考えますか？ 

3.大きな失敗をしてしまったとき、 

自分自身についてどのように考えますか？ 

 

テキスト長 参加者が記述した 3 つのテキストの

テキスト長 (文字数) の中央値は 50~55字であった。 

SCS の記述統計量 SCS スコアの平均点は 2.92、

標準偏差は 0.78 であった。 

4 BERT モデル構築と推定精度検討 

本研究では、参加者から収集した自由記述テキス

トを学習データとして、同じ参加者が回答した質問

紙尺度得点をテキストにより予測する BERT 回帰モ
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デルを構築し、その精度を評価した。 

4.1 BERT モデル構築 

予測に使用したテキスト 予測に使用するテキ

ストとして、3 つのプロンプトに対する各自由記述

テキストと、それらのテキストをすべて結合したテ

キストを用いた。テキスト結合の際は 3 つのテキス

トを「/」 (スラッシュ) で区切り結合したi。 

事前学習モデルとファインチューニング モデ

ル構築は、東北大学が提供している BERT の事前学

習モデル bert-base-japanese-v3iiを収集したデータに

よってファインチューニングすることで行った。本

モデルは、日本語の大規模データセット (CC-100 と 

Wikipedia) によって事前学習されている最新版であ

る。ファインチューニングのためのプログラムは

Python の Transformers パッケージを用いて実装した。

ファインチューニング時のオプティマイザーは

AdamW を、損失関数として最小 2 乗誤差 (mean 

square error; MSE) 、モデル評価指標は積率相関係数 

(以下単に相関係数と記す) を使用した。ファインチ

ューニング時のハイパーパラメータとして、学習率

は{2e-5, 3e-5, 4e-5, 5e-5}、バッチサイズは{8, 16}、エ

ポック数は{1, 2, 3, 4, 5}のそれぞれを検討した (し

たがってハイパーパラメータの組み合わせは全部で

4×2×5=40 通りあった)。ウォームアップ率は 0.1 と

し、学習率スケジューラは linear (線形減少) を使用

した。全参加者のテキストの長さは BERT の処理上

限であるトークン数 512 を下回ったため、テキスト

を切り詰める truncation は行わなかったiii。 

Cross validation 本研究のモデル構築用データ

セットは比較的小さい (1,000 件以下) ため、データ

をランダムに分割してモデルを構築し、精度を評価

する手続きを 1 回だけ行っても、推定精度に偏りが

生じる可能性がある。そのため、本研究では、最適

なハイパーパラメータの選択、および構築されたモ

デルの精度評価には nested k-fold cross validation (入

れ子型 k 分割交差検証; nested CV) の手続きを使用

した。Nested CV は、古典的な k-fold CV よりも計算

コストがかかるが、推定精度のバイアスが少なく 

[22]、比較的小さなサンプルに対する機械学習で特

に有効な手法である [23]。重要なことは、nested CV

 
i BERT では文の区切りに[SEP]トークンを用いることも

あるが、[SEP]は主に 2 つの文章を区切るために使われる

ため、今回は使用しなかった。 
ii https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-v3 

によって、モデル構築に使用したデータとは独立し

たデータに対するモデルの予測精度の推定値として

より近いものを得ることが可能となることである。

本研究では k を 5 とした。Nested CV に関する詳細

は、付録 2 に記載した。 

4.2. 実験結果と考察 

各自由記述テキストとそれらの結合テキストによ

る質問紙 (SCS) 得点の予測精度を示す (表 2)。 

 

 

3 つの単一テキストは、SCS 得点を相応の精度で

予測した (r > .50)。3 つの各状況に関する単一テキ

ストによる予測精度の間にほとんど差はなかった。

各テキストは、最低で 40 文字、中央値で 50~55 文

字程度とかなり短く、かつ自由記述を求めるプロン

プトも回答に自由度がある (Yes/No で答えられな

い) ものだったにもかかわらず、このように高い精

度を実現したことは、特筆に値するであろう。 

さらに、結合テキストは、質問紙尺度得点を単一

テキストよりも高い精度で予測した (r = .67)。単一

テキストによる予測モデルのなかで最高の予測精度

を実現したもの (r = .53) と比べて相関係数が.14 向

上しており、これは質問紙尺度得点の分散説明率が

16.8% (0.672-0.532) 向上したことを示す。内容が異

なる複数のテキストを結合したほうが精度が向上す

るのは Kjell et al. (2022) [8] と同様の結果であり、

心理学的構成概念を自然言語により推定する際は、

複数の自由記述を収集することが精度の向上に貢献

しうるといえるだろう。表 3 には、3 名の参加者に

ついて、自由記述の結合テキストと、SCS の真ス

コア、および結合テキストによる BERT 予測スコ

アの例を示した。 

iii ただし、結合テキストのみ、1 名の参加者がトークン

数 512 を上回った。そのため、結合テキストによる予測

では、この参加者を除外した上でモデルを構築した。 

表 2 テキストによる質問紙尺度得点の予測精度 

 

苦しい 

状況 

欠点に 

気づいた 

失敗して

しまった 

結合 

テキスト 

精度 (r) .51 .53 .50 .67 

注) 予測精度は、質問紙尺度 (SCS) の真のスコアと予測

スコア間の積率相関係数。 
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また、BERT による SCS の結合テキストによる

予測スコアが、他変数 (抑うつ・ストレス・ネガテ

ィブ感情・ポジティブ感情・人生満足度) の質問紙

尺度得点と間に、質問紙の真スコアと同様の関連を

示すかを検討するため、相関分析を行った (表 4)。

結果、予測スコアと他変数との相関パターン (すな

わち、相関係数の符号や有意性) は、真の質問紙ス

コアの相関パターンと同様であった(ただし相関係

数の絶対値は真のスコアよりも小さくなる傾向にあ

った)。これは BERT 予測スコアが一定の妥当性 

(基準関連妥当性という) を持つことを示すもので

ある。 

 

 

5. おわりに 

本研究は、3 つの状況における思考を問うプロン

プトを呈示し、収集した短い自由記述を BERT で

分析することで、人々のセルフ・コンパッションを

高精度に予測し得ることを示した。学習時に使用し

た自由記述データは、Kjell et al. (2022) 等より回答

に自由度があるプロンプトによって収集したもので

あり、かつ学習データが 1,000 程度と少数でも、心

理学的構成概念の高精度な予測が可能で、その予測

スコアは一定の妥当性を持つことがわかった。 

また本研究で使用したプロンプトは、特定の状況

で「自分についてどう考えるか」を広く問うもので

あり、一切セルフ・コンパッションに相当するよう

な概念を呈示していないことも特徴である。他方、

SCS は、「自分にやさしくする」などといった、

セルフ・コンパッション概念そのものを呈示し、そ

れに自分があてはまるかを評定する手続きを経て、

セルフ・コンパッションを測定する。留意すべき

は、このように直接心理学的構成概念を呈示する

と、参加者が何らかの先入観を持ったり、その後の

回答にバイアスが生じる可能性を排除できない点で

ある (question order bias [24] や demand 

characteristics [25]と呼ばれる問題)。本研究の手続き

による測定は、心理学的構成概念を直接参加者に呈

示することはなく、何を測定しようとしているのか

参加者にとって比較的推察しにくいと考えられるた

め、先入観やバイアスの問題を減じることが可能と

なる。また、先に述べたように、人々は、質問紙尺

度への回答よりも、自由記述による回答を、自らの

心理をより明確に想起し、かつ正確に表現できる方

法とみなす傾向にある[9]。このような利点を持つ

自然言語による心理学的構成概念の定量化手法が、

心理学や関連分野研究に今後利用・応用されること

が期待される。

表 3 参加者の自由記述 (結合テキスト) と SCS の真スコア、および結合テキストによる SCS の予測スコアの例 

結合テキスト 真 予測 

周りの人達のように器用にこなすことが出来ず、不器用で要領も悪く、情けない存在だと考えま

す。／周りの人達と違って自慢出来るような長所が無く、価値の無い存在だと思い、自分自身を

否定的に考えます。／こんな大きな失敗をしてしまう自分は本当に駄目で価値のない役立たずで

情けない存在だと考えます。 

1.50 1.76 

自分に降りかかったこの苦しさの意味を考えます。きっと自分に起こったという事は、何か意味

があるはずなので。／どうして自分はこうなんだろう…と思って落ち込むし、出来ない自分にと

てもがっかりします。でも欠点はたぶん直らないので人間だから欠点があって当たり前と思うよ

うに努力します。／本当にどうしようもないダメな人間だぁ…と自分を責めると思います。 そし

て、こんなに落ち込んでしまう自分に嫌気がさします。 

2.92 2.78 

自分自身について、心身ともに「問題あるのかないのか」、「まだ耐えられるのかどうか」を逐

一確認する。／自分自身について「嫌いになることは決してない」。それらを含めて「自分自

身」であるから。／自分自身について「がっかり」するが、それを糧に「成長できる」ように優

しく接する。 

4.23 4.16 

表 4 質問紙 (SCS) の真のスコアおよび 

BERT 予測スコアの各々と他変数の相関 

 抑うつ ストレス 
ネガ 

感情 

ポジ 

感情 

人生 

満足度 

真 

スコア 
-.58 -.65 -.63 .50 .56 

予測 

スコア 
-.38 -.47 -.44 .38 .40 
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付録 1 (質問紙尺度の詳細) 

Self-Compassion Scale (SCS) 参加者のセルフ・

コンパッションを測定する質問紙尺度である。参加

者は 26 の項目 (例：「自分自身の欠点と不十分な

ところについては、やさしい目で見るようにしてい

る」)を呈示され、各項目に「1. ほとんど全く」～

「5. ほとんどいつも」の 5 件法で回答する。得点

を平均して尺度得点とする (以下同様)。 

Patient Health Questionnaire-9 (PHQ-9) 参加者

の抑うつを測定する質問紙尺度である。参加者は 9

項目 (例：「物事に対してほとんど興味がない、ま

たは楽しめない」)を呈示され、各項目に「0. 全く

ない」「1. 数日」「2. 半分以上」「3. ほとんど

毎日」の 4 件法で回答する。 

Perceived Stress Scale (PSS) 参加者の日常的ス

トレスを測定する質問紙尺度である。参加者は 10

の項目 (例：「予想もしなかった目にあってうろた

えた」)を呈示され、各項目に「0. 全くなかった」

から「4. いつもあった」の 5 件法で回答する。 

Positive and Negative Affect Schedule (PANAS) 

参加者の普段経験するネガティブ感情およびポジテ

ィブ感情を測定する質問紙尺度である。参加者は

16 の項目 (例：「びくびくした」「活気のある」)

を呈示され、各項目に「1.全くない」から「6.いつ

も」の 6 件法で回答する。 

Satisfaction with Life Scale (SWLS)  参加者の人

生満足度を測定する質問紙尺度である。参加者は 5

項目 (例：「大体において、私の人生は理想に近

い」)を呈示され、各項目に「1. 全くそうではな

い」から「7. 全くそうだ」の 7 件法で回答する。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

付録 2 (Nested CV に関する詳細) 

 Nested 5-fold CV では、初めにデータセットの

順番をシャッフルした後、5 つのサブデータセット

に分割する。その後のプロセスは、全データセット

をモデル構築 (development) 用データとテスト 

(test) データに分け、モデル構築データによって

構築したモデルの精度をテストデータで推定する

outer loop と、モデル構築用データを訓練 

(train) データと検証 (validation) データに分

け、最適なハイパーパラメータの組み合わせを選択

し、その組み合わせを用いてモデルを構築する

inner loop からなる。以下、outer loop、inner 

loop のそれぞれで実行されるアルゴリズムについ

て説明する。 

Outer loop Outer loopでは、5 つのサブデー

タセットが、1 つずつテストデータとして選ばれ、

残りの 4 つのサブデータセットがモデル構築用デー

タとなる。モデル構築用データを用いて下記で述べ

る inner loop の手続きに従ってモデルを構築し、

構築されたモデルを使ってテストデータの質問紙ス

コアを予測することで、精度 (質問紙スコアの真値

と予測スコア間の相関係数) を得る。テストデータ

となるサブデータセットは 5 つあるため、これが 5

回繰り返される。最終的に得られた 5 つの相関係数

の平均値が、BERT による質問紙スコア予測の最終

的な精度とみなされる。 

Inner loop Inner loop では、構築用データを構

成する 4 つのサブデータセットが、1 つずつ検証デ

ータとして選ばれ、残り 3 つのサブデータセットが

訓練データとなる。訓練データを用いて、ハイパー

パラメータの全ての組み合わせごとにモデルのファ

インチューニングを行った後 (したがって 40 通り

のモデルが出来上がる)、各ハイパーパラメータで

訓練した 40 個のモデルそれぞれを用いて検証デー

タの質問紙スコアを予測したときの相関係数を記録

する。検証データとなるサブデータセットは 4 つあ

るため、これが 4 回繰り返される。各ハイパーパラ

メータの組み合わせごとに、inner loop 内で得た 4

つの相関係数を平均し、最高の平均精度を実現した

ハイパーパラメータの組み合わせを用いて、4 つの

サブデータセット (構築用データの全体) すべてを

用いてモデルを構築する。 (構築されたモデルは、

先述の outer loop においてテストデータによって

テストされる) 
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