
言及と志向：ヒトが｛未来／過去｝を想うとき 

久保 圭 1 仲村 哲明 1 臼田 泰如 2 荒牧 英治 1,3 
1京都大学 2 JST さきがけ 

1 kubo.kei.3r@kyoto-u.ac.jp, 2 tetsuakinakamura8@gmail.com 
3 usuda.yasuyuki.23n@st.kyoto-u.ac.jp, 4 eiji.aramaki@design.kyoto-u.ac.jp 

1. はじめに 
人間があることについて言及しているとき，その言及の
内容と頻度によっては，その言及の背景にある心情や意
図がどのようなものであるかを推定することは，そう難
しくないことのように思われる．たとえば，誰かに執筆
されたテキストの場合も，どのような言葉を用いている
か，丁寧さの度合いはどのくらいか，どのようなことに
ついて強調，あるいは繰り返して言及しているかなど，
判断材料は多岐にわたるが，執筆者の心情を推定するこ
とは十分に可能であるだろう． 
 この点については，言語処理の分野においても，テキ
ストから執筆者の心情を推定する技術が成熟しつつあり，
さまざまな研究がおこなわれている．では，単体として
の執筆者ではなく，執筆者の集団が属する国や言語圏で
どのような事柄について頻繁に言及されているかを調査
すれば，その国がどのような側面をもつかを推定するこ
とも可能ではないだろうか． 
 本研究では，テキスト上での世界と現実世界との間に
は何らかの関連性がみられるという考えのもとに，まず，
日本国内や世界の国々で言及される《過去》と《未来》
を表す語の使用頻度比について調査をおこなった 1)．そ
して，その調査結果が現実世界における何を説明し得る
ものであるかについて分析をおこなった． 
 

2. 本研究の位置づけ 
2.1 センチメント分析：商品から言語圏へ 
言語処理の発達に伴い，商品のレビューや個人のブログ
といったテキストから，特定の商品の評判を得る技術が
成熟しつつある．このような技術はセンチメント分析 
(sentiment analysis) とよばれ，テキスト執筆者の心情
を推定するものとして位置づけられる[1]． 
 さらに，単体の執筆者を対象とするのではなく，SNS
における執筆者集団でのやりとりを解析した研究[2]や，
ある国において事件が発生したときの当事者の感情を分
析した研究もおこなわれている[3]． 
 このアイデアを発展させると，ある言語で記述された
テキストを集めることで，その言語圏に関する情報を収
集することも可能であると考えられる． 
 本研究は，日本語や英語といった言語における統計か

ら，執筆者の属する言語使用圏の情報を得ることに挑戦
する研究として位置づけられる． 
 
2.2 言及頻度と志向 
現実世界での時間は，現在から未来に一方向的に流れて
おり，当然，過去に揺れ戻ることはない．しかし，思考
という行為においては，我々は過去について想起し，未
来についても自由にイメージすることができる． 
 ここで，人間の思考と言語が相互的に深く結び付くと
考えるのであれば，未来のことをよくイメージするとき
は「未来についての言及」が多く，過去をよく想起する
ときには「過去についての言及」が多くなるであろうと
推測できる．すなわち，過去や未来の言及頻度の多寡か
ら，その人間の思考の方向性（つまり志向）や心的な変
化などを読み取ることも可能であるともいえる． 
 この考えを個人レベルから国レベルに拡大して適用し
た場合，各国において過去または未来のどちらについて
多く言及されているか（以下，これを言及頻度とよぶ）
を調査することで，その国の現状や変化，あるいは国家
間における何かしらの関係性を読み取ることも可能では
ないだろうか． 
 この言及頻度に着目した研究の一つとして，世界 45
ヶ国の年号の言及比を調査したものがある[4]．彼らは
以下の定義に基づき，n年未来の年号と n年過去の年号
の言及比 (Feature Oriented Index) の調査をおこない，
FOIとGDPに r=0.53～0.64の相関がみられたことを報
告している． 
 
FOI = freq (year+n) / freq (year-n) 
 
 本研究では，年号ではなく，《過去》と《未来》をあ
らわす語の使用頻度比について調査をおこなう． 
 

3. 語の選定と調査方法 
3.1 語の選定 
どのような言語においても，人称代名詞（日本語では
「私／君／彼女」など）や基本的な身体動作や生命維持
に関わる行為（持つ／歩く／食べる／寝るなど）をあら
わす基本語彙は共通して存在する．それは他の品詞にお
いても同様であり，「水／空／人間／猫」といった名詞
も普遍的にみられるものと推測される． 



 また，各国の文化や慣習は個別的であっても，起床す
ることで一日がはじまり，何らかの活動や思考をおこな
い，一日の終わりに睡眠をとるといった基本的な生活パ
タンに関しては，大差ないものと考えられる． 
 では，世界中の人々が，上記のような生活パタンに沿
って暮らし，それにともなって生じる思考を表現するた
めに言葉を発すると考えるのであれば，基本語彙の使用
率はどの言語圏においても一律であると考えられる．し
かし，実際には，基本語彙の使用率は言語ごとに異なり
がみられる．その主な理由として，各言語に固有の性質
が考えられる． 
 基本語彙の使用率は，各言語における文法的要請や，
ある語について同義語がどの程度の多様性をもって存在
するかなど，その言語に固有の性質によって影響を受け
る．例えば，日本語においては，人称代名詞を含む主格
はたびたび省略が可能であるが，英語ではそのような省
略は基本的に認可されず，主語を明示することが要求さ
れる．また，日本語では一人称代名詞のバリエーション
が多く，最も基本的である「私」の他にも「僕／あたし
／自分」などがあり，発言者の性別や年代，丁寧さの度
合いによっても使い分けられ，それぞれが広く用いられ
ている．しかしながら，英語の場合は一人称単数の主格
は「I」にほぼ限られ，yours truly などの表現は存在す
るものの，ほぼ用いられない． 
 このような個別的性質を考慮すれば，日本語における
「私」の使用率と英語における「I」の使用率を比較し
た場合，前者が少なくなると予想される． 
 また，ある語の使用頻度を複数の言語間で比較しよう
としても，各言語の母語話者数が異なっているため，絶
対頻度による比較は意味をなさない．よって，まず調査
対象とする語 x と別の語 y との割合を調査し，それ 
x/y によって比較をおこなうという手続きが必要となる． 
 この x と y にどのような語を当てはめるかについて
は，当然，上に挙げた言語個別的な性質による影響を受
けないように選定する必要がある． 
 本研究では，過去をあらわす表現の一例として《昨
日》を，未来をあらわす表現の一例として《明日》を調
査対象として選定し，それらの言及頻度比（以降では
TYR: Tomorrow / Yesterday Ratioとよぶ）を調査した． 
 
TYR = freq (tomorrow) / freq (yesterday) 
 
 この《昨日》と《明日》は「過去」と「未来」を端的
にあらわす基本語彙であることに加えて，同義語がほぼ
存在しない．また，これらの語を必要に応じて省略する
ことを認可する言語的制約があるとは考えにくいことか
ら，本研究の目的において適例である． 
 
3.2 調査方法 
本研究では，検索サイト Google 2)を用いたある語の完
全一致検索によって得られた検索ヒット数をその語の使
用頻度として定める．さらに，言語と国を限定して検索

をするという目的により，検索オプション内の「検索結
果の絞り込み」機能における「言語」と「地域」を用い
た．例えば，日本における TYR を調査する場合，「昨
日」と「明日」を「言語：日本語」，「地域：日本」に設
定して完全一致検索をおこなった． 
 

4. 通時的分析：日本編 
日本時間の2011年3月11日14時46分，東日本大震災
が発生し，日本国内のみならず国外でも大きなニュース
となった．これは日本周辺における観測史上最大規模の
地震であり，強い揺れとそれにともなう津波，そして原
発事故によって発生した被害は多方面にわたり，そのい
ずれもが甚大であった． 
 本研究では，日本における《過去》と《未来》に関す
る言及頻度，ひいては日本人の志向の変化を捉えるため
に，この東日本大震災（以降，震災とよぶ）をひとつの
契機として捉え，日本国内における震災以前と以後の
TYRを調査した．なお，調査日は 2013年 11月 27日で
あり，調査の対象とした期間は 2008 年 7 月 11 日から
2013年11月10日までの64ヶ月間である．TYRに関し
ては，1ヶ月区切りで扱うものとした． 
 
4.1 調査結果：日本国内にみられるTYR推移 
 図 1 は，調査によって得られた「日本における TYR
の推移」をまとめたものである． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図1：日本におけるTYRの推移 
 
 この TYRの調査結果に関して，震災以前 (before) の
TYR平均値を x ，震災以後 (after) の TYR平均値を y 
として，x と y に関する t 検定をおこなった．その結
果，両者の間に有意差はみられなかったが，有意な傾向
がみられた (t (31.32)=1.93, p=0.06)． 
 
4.2 考察：TYR推移は何に起因するのか 
調査結果に関して，震災以前と以後で極端な変化はみら
れなかったが，長期的にみれば TYR が下降気味になっ
ていることがわかった．この原因が昨日に関する言及頻
度が増加したことによるのか，あるいは明日に関する言
及頻度が減少したことによるのか，それとも現在に意識
を置くようになったことによるのかは判別しがたい．し



かし，いずれが主因であるとしても，日本人の言及，ひ
いては思考が「未来志向」から「過去志向」へと緩やか
に変わりつつあるということは観測できる．また，地震
という自然災害が突発的に発生するものであり，完全に
は御しがたいものであるということからも，明日はどう
なるかわからないと考えるようになった，もしくは，現
在にも及ぶ深刻な状況を目の当たりにしながら，震災の
発生以前，つまり過去について振り返るようになったと
いう可能性が考えられる． 
 以上，日本国内における TYR と震災の関係性につい
て分析と考察をおこなった．次節では，さらに視野を拡
げて，世界の国々における TYR を調査し，それが何を
説明し得るものであるかについて述べる． 
 

5. 共時的分析：世界編 
本節では，調査によって得られた世界の国々における
TYR が，各国のどのような関係性を説明し得るもので
あるかについて述べる． 
 まず，日本を含む 73 ヶ国を調査対象として，各国の
TYR を算出した．次に，それによって得られた結果と，
各国の様々な指標との相関を調査した．なお，調査対象
とする国の選定については，以下の基準によっておこな
った． 
 
調査対象とする国の選定基準 
まず，ある単一の言語が公用語として認定されている国
を選出した．次に，Google の検索オプション「言語」
で対象外になっている言語を公用語とする国を除外した．
さらに，Google の検索オプション「地域」で対象外と
されている国を除外した．その結果，日本を含む 73 ヶ
国が調査対象として得られた．なお，5 節における調査
では 64 ヶ月間を 1 ヶ月区切りにして調査をおこなった
が，本節では，調査日（2013 年 11 月 21 日）時点にお
ける《昨日》と《明日》の言及頻度を調査し，TYR を
算出している点に注意されたい． 
 
5.1 調査結果：73ヶ国におけるTYRと統計指標 
調査によって得られた各国の TYR を抜粋したものを以
下の表に示す． 

表：世界各国のTYR（抜粋） 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 次に，この TYR と各国における様々な指標（出生率，

福祉充実度，平均 GDP，平均 GDP 成長率，平均寿命， 
Happy Planet Index）との相関を調査した 3)．指標によ
っては，数値が公開されていない国がみられ，その場合
はTYRの調査対象である73ヶ国から除外して相関を調
査した．本稿では，Happy Planet Indexと平均GDPと
の分析結果について述べる． 
 
指標1：Happy Planet Index (HPI) 
HPI（地球幸福度指数）は国の幸福度を測るための指標
であり，イギリスの環境保護団体である Friends of the 
Earth が発表している 4)．この指標は，平均寿命，国民
満足度，生態系リソースの消費量などから算出される．
また，HPI は経済的発展のみを捉えた指標ではなく，
人間的な活動を支える文明の持続可能性を考慮に入れた
国の幸福度を示すものであると紹介されている． 
 本研究では，2012 年に発表された HPI のリストを用
いて，71 ヶ国の TYR との相関を調べた．HPI と TYR
に関する散布図を図2の左図に示す． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図2：TYRとHPI（左）とTYRとGDP（右） 
 
TYRとHPIに関する Pearsonの相関係数を求めた結果，
両者の間には 5%水準で有意な相関がみられた (r=0.25, 
df=69, p=0.04)． 
 
指標2：国内総生産 (GDP) 
GDP（国内総生産）は，ある国の市場で取引された商
品やサービスなどの付加価値の総額を示しており，各国
の経済を総合的に把握するための指標のひとつである． 
 本研究では，2008年から 2011年までの 4年間の平均
GDP を用いて，73 ヶ国の TYR との相関を調べた．
GDPとTYRに関する散布図を，図2の右図に示す． 
 TYRとGDPに関するPearsonの相関係数を求めた結
果，両者の間に有意な相関はみられなかった (r=0.06, 
df=71, p=0.04)． 
 そこで，GDPランクによって，調査した 73ヶ国を 3
群 (top24, middle24, bottom25) に分けた．たとえば，
top24 には，調査をおこなった国のうち GDP ランク上
位の24ヶ国が含まれている．この各群のTYR平均値の
差に関する分散分析をおこなった結果，これらの群の間
に 5%水準で主効果がみられた (F(2, 70)=3.72, p=0.03) 
ため，多重比較 (Ryan’s method) をおこなった．その
結果を以下の図3に示す． 
 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

* p<0.05 ** p<0.01 *** p<0.001 
図3：top24, middle24, bottom25の多重比較の結果 

 
 その結果，top24 と bottom25 の間に有意差がみられ
(p=0.01)，また，middle24 と bottom25 の間にも有意差
がみられた (p=0.04)．しかし，top24 と middle24 の間
には有意差がみられなかった (p=0.69)． 
 
5.2 考察：HPIやGDPとTYR 
前節の結果から，TYR が HPI や GDP を説明し得る可
能性があることがわかった．しかし，それらの関係性が
どのような要因によってもたらされているものであるか
については，本稿では明らかにできなかった． 
 国に対する不満を募らせている，あるいは貧しい経済
状況のなかで日々を過ごしている人々が，明日をどう過
ごすかなどについて考えることが比較的少ないというこ
となのか，それとも，過去を振り返ることが多いという
ことなのだろうか． 
 これを調べるために，人が「昨日」や「明日」につい
て言及するときには，具体的にどのような話題について
述べているかについて調査をおこなった．以下の図4は，
Google N-gram Searchを用いて調査した，日本語テキ
ストにおける「昨日」と「明日」の上位100件の内訳で
ある． 
 
 
 
 
 
 
 
 

図4：「昨日」（左）と「明日」（右）の内訳 
 
この「昨日」と「明日」の内訳については，そのカテゴ
リ分類が困難となる場合も多くみられ，カテゴリは多岐
にわたると考えられるが，本稿では上位4つの大きなカ
テゴリに「その他」を加えた，5 つのカテゴリを挙げる． 
 それぞれの内訳をみると，「あいさつ」や「天気」と
いったカテゴリが目立つが，このようなカテゴリに含ま
れるテキストの量は，国の内情や世界情勢によって大き
く変化するものではないと考えられる．しかし，「買い
物」や「イベント」に関するテキストや，「その他」の
カテゴリに多く含まれている個人ブログのテキストの多
寡や内容は，国内や世界の景気傾向などによって左右さ

れる可能性が多分にある．これらのカテゴリに含まれる
テキスト量の変化を観察すれば，本稿の分析結果として
得られたHPIやGDPと TYRとの関係性を紐解く手が
かりが得られるかもしれないが，それは今後の課題であ
る． 
 

6. おわりに 
本研究では，テキスト上の世界と現実世界との関連性を
捉えることを目的として，日本国内や世界各国での《過
去》と《未来》をあらわす語の言及頻度比 (TYR) を用
いた分析をおこなった．具体的表現として，《昨日》と
《明日》を選定し，通時的分析と共時的分析の両方をお
こなった． 
 まず，通時的分析として，日本国内における東日本大
震災以前と以後の TYR 推移を観察した．その結果，震
災以前と以後で，日本人の志向に緩やかな変化が生じて
いることがわかった． 
 次に，共時的分析として，世界各国における TYR と
さまざまな世界統計指標との関係性について調査をおこ
なった．その結果，TYR は HPI と GDP を説明し得る
ものであることがわかった．  
 しかしながら，今回の言及比による分析では，上記の
結果の背景にある因果関係までは明らかにできなかった
ため，言及されている《昨日》と《明日》の内実がどの
ようなものなのかを調査し，どのような内容のテキスト
が増減しているかを分析することが今後の課題として挙
げられる．  
 
注 

1) 本稿において《 》で示す語は，語そのものではなく概
念をあらわす．各言語によって具体的な語は変わる． 

2) https://www.google.co.jp/ 
3) 各指標の数値について，Happy Planet Index 以外の指

標は http://www.worldbank.org/内で公開されている
データを用いた． 

4) http://www.happyplanetindex.org/ 
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