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第1章 序論

1.1 研究の背景・目的

近年、「メンヘラ」という単語がある。この単語は 2010年頃に掲示板「2ちゃんねる」(現「5ch」)[8]

のメンタルヘルス板から始まるスラングであり、まだ厳密な定義はない。

一般的には「メンヘラ」という単語には否定的な印象を抱くことが多く、それはメンヘラにまつ

わるネガティブな話題が多いからだろう。特に 2019年 5月に発生した好きすぎて彼氏を刺した事件

[5]は記憶に新しいだろう。この女性は「好きで好きでしかたなかった」「一緒にいるためには殺すし

かないと思った」と語っており、支配欲が暴走した結果だと考えられている。この事件はまさに「行

きすぎたメンヘラ」の結果だと捉えた人は多く、メンヘラな人と言えば否定的な印象を抱くことに拍

車がかかったように思う。

この事件はあまりにも極端だが、ニュースに取り上げられるような派手な事件ではなくとも、日

常的に問題は起こっており、メンヘラは社会問題化している。現在、Twitterなどのマイクロブログ

やその他の SNSには様々な情報が発信されているが、この SNSを起点にした問題が特に多い。例え

ば、Twitterで「つらい」「寂しい」とツイートしているアカウントに片っ端から DMを送り、優し

い人のふりをして心の隙間につけ込もうとするユーザがいる。他にも「家出したい」「死にたい」と

いったツイートをする、悩んでいたり寂しかったりする若者が狙われる傾向にある [1]。

「つらい」や「死にたい」などの精神的に病んでいるようなツイートをすることで日頃の愚痴や悩

みを吐き出すためのアカウントは「病み垢」と呼ばれる。もちろん「病み垢」自体は悪いものではな

く、自身の悩みをツイートしたり、他のユーザから共感されたり同じ悩みを抱える人に相談すること

で救われる人がたくさんいることも確かである。SNSによってはネガティブな内容を発信しようと

するとサービス側から発言を規制・制限をされたり、運営からメッセージが届くものがある。例えば

Twitterでは特定のキーワードで検索をすると検索欄の一番上に自殺防止センターへの連絡先が表示

されるという仕様がある。このような機能や仕様は一定の成果をあげてはいるものの、拾いきれてい

ないユーザ層もいる。

これらの社会的な背景から、SNSを禁止したり利用に制限をかけたりすることなく、このような

問題や事件を未然に防ぐ必要があると考える。そこで、本研究ではまずはトラブルに巻き込まれ得る

「病み垢」と病み垢カルチャーを代表する「#病み垢さんと繋がりたい」というハッシュタグに注目

し、Twitterのデータからツイート主がメンヘラかどうかを予測した。

1.2 本稿の構成

本論は全 7章で構成されている。第 2章では本論におけるテーマとなる「メンヘラ」について、語

源から現代の解釈、関連用語について述べるとともに、メンヘラに関連する研究とメンヘラを取り巻

く問題について解説する。第 3章では「メンヘラ」の語源となった精神疾患をオンラインで予測する

先行研究を紹介する。第 4章では本論で扱う手法、第 5章でデータ分析、第 6章で評価と議論を述

べる。最後に第 7章で結論とする。
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第2章 メンヘラとは

「メンヘラ」という単語はスラングであり、まだ厳密な定義はない。本章ではその「メンヘラ」に

ついてまとめた。

2.1 「メンヘラ」という単語

2.1.1 語源

「メンヘラ」という単語の由来は 2010年頃に掲示板「2ちゃんねる」(現「5ch」)[8]のメンタルヘ

ルス板から始まる。メンタルヘルス板の正式名称は「メンタルヘルス＠ 2ch掲示板」で、精神疾患・

精神科に関する専門的な話題を扱う掲示板である。当事者同士が意見交換するなかでメンタルヘル

ス（精神衛生）の略語として「メンヘル」が広まりはじめた。そして、このような掲示板を利用する

人を英語の接尾辞 -er を加えて「メンヘルな人」という意味で「メンヘラー」という言葉が生まれ

た。これが後に「メンヘラ」へ変化したとされている [10]。

2.1.2 現代の「メンヘラ」の解釈

語源から精神疾患という印象を抱きやすいこの単語だが、使われていくうちに「メンヘラ」が指

すものが変わってきた。特に、若い世代では比較的ライトで恋愛に関連するイメージで使われてい

る。実際、近年では「誰かに愛情を向けてもらいたいという傾向を持つ」[35]、「ニュアンスの曖昧な

言葉」、「否定的な言葉とは言い切れない側面も持ち合わせています」[6]という解釈がなされている。

この「否定的な言葉とは言い切れない側面」というのは、ファッション要素としての「メンヘラ」が

あるからである。代表的な例として「病みかわいい」呼ばれるファッションのジャンルがある。この

言葉は江崎びす子によって生まれたもので、「『ゆめかわいい』という言葉に『病み』の要素がたされ

た派生語」であり、「病みの要素とは『自殺・殺人』『暴力・暴言』『リスカ・自傷』『薬』など」だと

いう [11]。他にも「地雷メイク」などもあり、ここにおいて、「メンヘラ」は一つの自己表現として

使われており、恋愛文脈とは違った独自の意味合いで使用されている。さらに、異性にかまってもら

いたいためにメンヘラを装う「ファッションメンヘラ」という言葉もあり、「メンヘラ」はある種ブ

ランド化し、メンヘラであることをステータスにすることもある。[4]ではファッションとして病ん

でいる風な演出をすることを ”Beautiful Suffering” と表現し、問題視している。

メンヘラの特徴は境界型パーソナリティ障害と似ているため、精神疾患と混同されることもある

が、ここまで見てきた通り語源が精神疾患の文脈から来るだけであり、「メンヘラ」という単語はな

んらかの精神疾患を表すものではない。

ここまでをまとめると、現代の「メンヘラ」とは「他者との関わり、特に異性から向けられる愛情

を強く求めており、恋愛面での人間関係が原因で病みやすい人」という解釈ができる。

2.1.3 メンヘラに関連する用語

メンヘラに関連する用語として「病む」「リスカ」「かまってちゃん」「病み垢」などが挙げられる。

「病む」とは一般的に使用される病気にかかる、精神的に病んでいるという意味ではなく、精神的に
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不安定になる、落ち込むなど、メンヘラの文脈ではライトな意味として使われる単語である。「リス

カ」はリストカットの略語であり、手首をカッターなどによって切りつける自傷行為のことである。

類語に「アムカ」(腕を切りつける自傷行為)や「レグカ」(脚を切りつける自傷行為)などがある。自

傷行為を表す単語としては他には「OD」(overdose)があり、市販薬は処方薬を過剰摂取するという

意味である。これらの自殺意図のない自傷行為は Nonsuicidal self-injury(NSSI)と呼ばれる。NSSI

には自律的な機能（ネガティブな感情を軽減する機能）と社会的な機能（苦痛を伝える、またはグ

ループの「絆」を促進する機能）があり、一種のコミュニケーション手段だと解釈されている [32]。

「かまってちゃん」は「恋人や友人など親しい人に対して、過度に依存する、病的に執着するような

人や状況に対して用いられる」[35]単語である。「病み垢」とは Twitterを利用する上で病んでいる

ことを主体にしたアカウントのことある。「病み垢」を持っている人をメンヘラと呼ぶことが多く、

メンヘラと病み垢は切っても切り離せない関係である。

2.2 メンヘラに関連する研究

メンヘラについての研究としては松崎良美の研究 [35], [36], [37]が挙げられる。メンヘラに関連す

る用語を “メンタルヘルス・スラング (MHS)” と定義し、MHSの使用について考察されている。

[35]では「メンヘラ」は

「自分という存在がそっぽを向かれるのは何より恐れるが、自分以外の他人がどうなっ

ても知ったことではない、一言で言えば『愛してくれないならここで死んでやる！』」と

いう感情を持ち合わせているとされる点で特徴的

と説明されており、調査対象者の 90.8%が「メンヘラ」という単語を目や耳にしたことがあるという

結果が得られている。また、[36]では

困難な状況に直面した本人が、MHSによってセルフ・ラベリングすることで、一定の意

味を見出していた

という結論を得ている。

吉田純也の研究 [33]では 2017年に作成されたメンヘラ.jp[9]というメンタルヘルスに問題を抱え

た方がより良い生活をおくることを支援するためのWebサイトの文章をクラスタ分析し、自殺統計

データとの類似点を指摘している。分析の結果、メンヘラの抱 える悩みは大きくわけて「薬」「心身

の症状」「家庭」「学校」「仕事」「人間関係」「死生」であると結論付け、さらに「人間関係」の中でも

「現実世界の人間関係」や「非現実世界の人間関係」の問題など、より詳細な原因を明らかにした。

メンヘラという単語は使用していないが、メンヘラの特徴と似たものを扱っている研究も紹介す

る。[39]が作成した恋人分離不安尺度では「自分のことを考えていて欲しいと思う」「相手を独占し

たいと思う」などが項目として挙げられている。メンヘラと似た属性としてあるバンギャ (ヴィジュ

アル系ロックバンドを熱狂的に支持する十代半ばから二十代後半の女性達)のアイデンティティ構築

についての研究では、自傷行為は

敢えて自己の苦痛と悲しみと叫びとを身体を通じて再確認しようとし、時に、自傷行為

すら厭わず、そこに生きる自己を確認しようとする

行為であると考察されている [34]。 さらに、自傷行為の中でもリストカットに焦点を当てた研究 [14]

ではリストカットを「皮膚を切りつける、引っ掻くなどして傷つけ、血液が流れて傷跡が残るように

する意図的な行為」と定義している。リストカットをする人を「カッター」と表現し、自傷行為は心

理的苦痛を抱える人には比較的受け入れられた習慣であると述べている。

「メンヘラ」という属性は英語では意味がやや広い “alternative teenagers”, “stigmatized groups”

と表現されている。[32]では自殺意図のない自傷行為は心理的苦痛を抱えるときに他者からの助けを

求める有効なコミュニケーション手段と見なされていることが示唆されている。[19]ではうつ病を抱

える人はうつ病であることを自己のアイデンティティにする傾向にあるという結果が得られている。
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2.3 メンヘラを取り巻く問題

メンヘラを取り巻く問題を一言で表すなら「病んだ状態にうまく対処できないメンヘラは自分自身

や周囲の人を傷つけてしまう」ことである。周囲の人を傷つけてしまうというのは、まず思い浮か

ぶのは 2019年 5月に発生した好きすぎて彼氏を刺した事件 [5]だろう。この女性は「好きで好きで

しかたなかった」「一緒にいるためには殺すしかないと思った」と語っており、支配欲が暴走した結

果だと考えられている。この事件はあまりにも極端だが、直接傷つけてしまう以外の例もある。[39]

では恋人を支配する行動の項目に暴力的な支配行動と束縛的な支配行動を複数項目挙げている。自

分自身を傷つけるのは自殺以外にも、前述した自殺意図のない自傷行為 (NSSI)がある。病み垢のツ

イートには自傷行為をした画像を載せたものが少なくないが、これはNSSIはコミュニケーション手

段だから [32]である。自傷行為のアピールをすることでに他者からの助けを求めたり、自らのアイ

デンティティを確保するため [6]である。しかし、[38]が指摘するように、SNSで共有された自傷行

為の様子は見た者の好奇心をあおり、自分も自傷行為を試みようとする気持ちを増大させる可能性が

ある。

もう一つ、病んだ状態に対処するための手段として NSSIと並んでメジャーな選択肢が SNSで話

し相手を探すということがある。メンヘラと呼ばれる人が頻繁に使用する SNSやウェブサービスは

複数あり、代表的なものとして Twitterが挙げられる。Twitterでメンヘラであることを前提にして

他者と交流する目的のアカウントは「病み垢」と呼ばれる。「病み垢」を作る理由として

• 不満や愚痴を吐き出したい

• 吐き出した不満を共有したい

• 他にも似た不満やつらさを抱えている人と共感しあいたい

• 病んでいる自分に浸りたい

などが挙げられる。これらの理由をまとめると、「病み垢」の役割には大きく分けて自己表現として

の機能と社会的な機能の 2つがある。[19]にもある通り、自らのアイデンティティを確保し、コミュ

ニティに属することが目的である。ハッシュタグを含めたツイートをすることで他の病み垢と繋が

るという方法がよく使われる。この際に使用されるハッシュタグとして代表的なものとして「#病み

垢さんと繋がりたい」「#メンヘラさんと繋がりたい」「#病み垢」「#リスカ」などがある。これらの

ハッシュタグによって他のアカウントと繋がり話し相手を探すことが多いが、そこからトラブルに

巻き込まれることも少なくない。例えば、「泊め男」と呼ばれる、家出少女を自宅に泊める男性がい

る。[7]で取り上げられている事件を簡潔に述べると、男性が女子中学生を 4日間自宅に寝泊まりさ

せ、容疑として未成年者誘拐の疑いになったという事件である。この際に被害者は「監禁ではない」、

容疑者は「誘拐ではない」と供述しており、

一方ともう一方が、加害意識、被害意識もなく結びついてしまった

と表現されている。また、SNSで繋がるきっかけとして「#家出」「#家出少女」などのハッシュタ

グが紹介されている [7]。

ニュースとして取り上げられた表立った事例はまだ少ないが、病み垢カルチャーとは馴染みのない

人が見えないところで、病み垢を持つユーザーは前述した「#病み垢さんと繋がりたい」「#メンヘ

ラさんと繋がりたい」などのハッシュタグを通して日常的に「大丈夫？」「話聞くよ？」などの連絡

を受けている。その中には性的な目的のユーザからの連絡も多いが、かまってもらうためには仕方な

く応じるしかないという構図が出来上がっている。このようなやりとりを通して病み垢ユーザは傷

つき、また話を聞いてくれる人を求めて他のユーザと繋がるというループが生まれる。「病み垢」に

はつらい気持ちを吐き出して気持ちを整理する、共感できる人と繋がれるなど、病んでいる人の救い

になる一方で、このような負の側面もある。
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ここまで見てきたことをまとめると、本研究ではメンヘラを「人間関係、特に恋愛的な理由から病

みやすく、病んだ状態にうまく対処できないあまり自分自身や周囲の人を傷つけてしまう人」と定義

する。そして、このような人たちが先に見たような大きな問題が発生する前に適切なフォローをで

きるようにするのが本研究のモチベーションである。その中でも特に SNSにおけるが発端となるト

ラブルを防ぐため、「病み垢」カルチャーを代表する「#病み垢さんと繋がりたい」タグに着目した。

本研究ではこのような「病み垢」と呼ばれるジャンルの SNSアカウントを持ち、「#病み垢さんと繋

がりたい」に投稿する人と同じような問題を抱えている人を見つけることを目的とする。
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第3章 先行研究

本研究ではメンヘラを「人間関係、特に恋愛的な理由から病みやすく、病んだ状態にうまく対処で

きないあまり自分自身や周囲の人を傷つけてしまう人」と定義し、特に病み垢やハッシュタグを使っ

て話し相手を探したり、自傷行為の様子を SNSに載せる人に注目した。しかし、このようなハッシュ

タグを使いそうな人を予測する先行研究はまだないため、ここでは「メンヘラ」の語源となった精神

疾患を予測する先行研究を紹介する。

オンラインで精神疾患を予測する研究は多数存在する。採用される手法は [29]など、古くから SVM

がよく使われてきた。他にも、不完全なテキストデータに立ち向かうために n-gram,LDA,トピック

モデリングが使われてきた [18],[16],[27]。[20]ではWord2VecやGloVe Word Clustersが精神疾患に

なりやすいユーザの判別に効くことが研究されている。

うつ病以外の事例だと PTSDを予測する研究 [16],[17],[18],[28]、不安障害や強迫性障害を予測する

研究 [17],[22]、境界性パーソナリティ障害や双極性障害を予測する研究 [16],[17],[21]なども存在する。

Twitter 以外のWeb サービスも使用している研究事例としては、馬場隆寛らの研究 [31] では悩

み相談掲示板のココオル [12]をソースとしている。ココオルはメンタルヘルスの相談を専門家に相

談することや、ユーザ同士で会話ができるWebサービスである。この研究では手法には n-gramの

Bag-of-Wordsと SVMを採用し、テキストからうつ病が陽性か陰性かを予測している。また、特徴

のある単語も分析しており、日常的に発信されるテキストからうつ病の陽性を予測できると結論づけ

ている。他にも Twitterのデータを使用して学習したモデルを使って中国のミニブログサイトであ

るWeibo[13]上のデータでうつ病を予測する研究 [30]が存在する。
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第4章 手法

ここでは本研究がメンヘラの問題を抱えた人を予測するための手法について述べる。

4.1 前処理

Twitterからはツイート本文や画像に加え、ツイートの時刻や現在地、さらにユーザのプロフィー

ル文などのデータも取得することができる。本論では文章のみ、具体的にはツイート本文とユーザ

のプロフィール文を入力する。そのため、収集したツイートに次の前処理を行った。まずツイート

から URLと画像を除去し、文章のみにした。文章からは記号と数字を取り除き、英単語は大文字を

すべて小文字に変換した。後述する手法では単語ベースのアプローチも採用するため、文章を単語

単位に分割する。本研究では文書を単語に分割する形態素解析器として、京都大学情報学研究科－

日本電信電話株式会社コミュニケーション科学基礎研究所共同研究ユニットプロジェクトを通じて

開発されたオープンソースの形態素解析エンジンMeCab[2]を使用した。MeCabには初期から導入

されているMecab-ipadicというシステム辞書が使用されているが、この辞書は固有表現や新語に弱

いという特徴があり、固有名詞を適切に分割できないことがある。例えばうつ病などを扱う上で頻

出する「希死念慮」という単語はMecab-ipadicを使用すると「希死」と「念慮」に分割されてしま

う。このままではメンヘラ特有の単語を適切に分割できないため、辞書には新語・固有表現に強い

mecab-ipadic-NEologd[3]を採用した。この辞書は定期的に新しい固有表現を追加しており、これに

より初期から導入されている辞書では適切に分割できなかった単語も扱えるようになる。単語に分

割された文章から、名詞, 動詞, 形容詞のみを取り出し、動詞と形容詞は終止形に変換した。

ストップワードと呼ばれる、分類に寄与しない一般的な単語は、出現頻度が高い割に役に立たず予

測精度に悪影響を与えるため、取り除く必要がある。英語では ”a”, ”the”, ”but”, ”what”など、日

本語では「は」「が」「を」などのひらがな一文字から成る助詞や指示語、句読点などが代表例である。

前処理の最後にストップワードを除去した。

4.2 特徴量の抽出

4.2.1 uni-gram

uni-gramとは 1文字単位の N-gramであり、文書を文字単位に分割してベクトルで表現すること

で特徴量を得る手法である。データセットに出現した各文字の出現回数を数え上げたものがその文

書のベクトルとなる。このため、文字の出現順序は考慮されない。

例えば、[“今は 3時です”, “今日で退院です”, “今日は晴れです”] というデータセットを uni-gram

の行列に変換すると、まず 1文字単位に分割するので

[ [“今”,“は”,“3”,“時”,“で”,“す”],

[“今”,“日”,“で”,“退”,“院”,“で”,“す”],

[“今”,“日”,“は”,“晴”,“れ”,“で”,“す”] ]

となる。

データセット中に出現した文字の種類は全部で [“今”,“は”,“3”,“時”,“で”,“す”,“日”,“退”,“院”,“

晴”,“れ”]であるため、文書中の各文字の出現回数を数えると
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[ [1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0],

[1,0,0,0,2,1,1,1,1,0,0],

[1,1,0,0,1,1,1,0,0,1,1,] ]

となり、これが各文書のベクトルとなる。

形態素解析には辞書が必要だが、この手法は辞書がなくても特徴量を抽出できることが長所であ

る。特に、日本語や中国語のように単語の境界が明示されない言語を扱う場合、文章を単語に分割す

る過程で誤りが生じてしまう。文字単位の分割では単語分割器の辞書の精度に左右されないという

利点がある。しかし、文字単位に切り出すため、意味のあるまとまりを特徴量にできないことが短所

である。

4.2.2 Bag of Words

Bag of Words(BoW)は uni-gramを単語レベルにしたものである。文書を単語に分割し、文書中

に出現する単語を数えたものがその文書のベクトルとなる。BoWでは uni-gram同様、単語が出現

する順番は考慮されない。

先ほどの例を用いて説明すると、単語単位に分割された文書は

[ [“今”,“は”,“3時”,“です”],

[“今日”,“で”,“退院”,“です”],

[“今日”,“は”,“晴れ”,“です”] ]

となり、登場した単語は全部で [“今”,“は”,“3時”,“です”,“今日”,“,“退院”,“晴れ”]であるため、出現

した単語を数えた結果、

[ [1,1,1,1,0,0,0,0],

[0,0,0,1,1,1,1,0],

[0,1,0,1,1,0,0,1] ]

がこれらの文書のベクトルとなる。

語順を考慮しないということは、「私は明日学校へ行く」と「明日私は学校へ行く」という 2つの

文書は同一なものと見做される。語順を考慮しないことで文書同士の同一性を反映させることがで

きる。しかし、“Man bites dog”という有名な例にもある通り、「犬が人を噛んだ」と「人が犬を噛

んだ」という真逆の意味の 2つの文書も同一なものと見做されてしまうという問題もある。語順を考

慮しないことは必ずしもデメリットにはならないが、このような落とし穴も孕んでいることは注意す

るべきである。

BoWは単語という意味のあるまとまりで行列に変換するため、uni-gramと比べて文意を捉えられ

ることが強みである。また、出現する単語を比較することで文書間の類似度を測ることができるのも

特徴である。その反面、日本語は単語の境界が明示されないため、単語分割器の辞書の精度に左右さ

れることが弱点である。また、単語の意味は捉えられないため、例えば「オリンピック」と「五輪」

のように同じ意味を表す別の単語はそれぞれ別でカウントされてしまう。また、大規模なデータセッ

トになれば語彙も増えるため、各文書の行列がスパースになってしまうという問題点もある。

4.2.3 分散表現

分散表現、または埋め込み (word embedding) とは主に単語や複合語などの自然言語の構成要素

にベクトルを割り当て、空間内の 1つの点を 1つの単語や複合語と見なす手法である。近年、単語

分散表現であるWord2Vec[24] [25] [26] をはじめ、Word2Vecを文章レベルに拡張した Doc2Vec[23]

などが注目を集めている。単語分散表現は通常数十から数百次元のベクトルになり、前の 2つの手法
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に比べて低次元で密なベクトルになるので表現力が高いということが強みである。分散表現は単語

の使用方法に基づいて学習される。これにより、同様の方法で使用される単語同士は近いベクトルに

なり、単語同士の意味が似ているということを捉えることができる。

Word2Vecは Continuous Bag-of-Words(CBOW)と Skip-Gram法の 2種類の手法により学習でき

る。図 4.1 [24]が 2つの手法を図で示したものである。ここで wは文章中の単語である。CBOWは

注目している単語をその周辺の単語から予測するという手法である。図 4.1にある通り、入力は周辺

の単語、出力は注目している単語である。Skip-Gram法は CBOWの逆で、注目している単語から周

囲の単語を予測するという手法であり、こちらでは入力は注目している単語、出力は周辺の単語で

ある。

図 4.1: Word2Vec学習モデル

Word2Vecでは未知語に対応するのが難しいという弱点がある。これを克服するためのアイデア

として単語より小さな単位、文字レベルの N-gram である sub-word を用いて embedding を行う

fastText[15]が提案された。Word2Vecでは、活用形が考慮されないため、同じ単語でも活用系が異

なれば別の単語として扱う。これに対して fastTextでは、単語を構成要素に分解し、字面の近しい

単語同士により意味のまとまりをもたせることができる。

4.3 分類の手法

4.3.1 Support Vector Machine

Support Vector Machine(SVM)は教師あり学習のアルゴリズムで、分類と回帰の両方の課題に使

用できる機械学習分類器である。SVMの目的は n次元空間 (nは特徴量の次元数)に 2クラスのデー

タをプロットした際に、各点との距離が最大となるマージン最大化超平面を求めることである。ま

た、カーネルトリックを用いることで線形分離不可能な問題にも適用することができる。

シングルカーネル SVMは、ソーシャルメディアを含むさまざまなドメインのデータ分析に広く使

用されており、線形 SVMはテキスト分類の最もパフォーマンスの高い方法の 1つであることが古く

から知られている。
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4.3.2 Naive Bayes

Naive Bayesの元となる確率モデルは独立性仮定と共にベイズの定理 (式 4.1 )を適用することに

基づいており、教師あり学習の設定で用いられ、多くの実用例では単純ベイズ分類器のパラメータ推

定には最尤法が使われる。

P (label | features) = P (label)× P (features | label)
P (features)

(4.1)

Naive Bayesは Bag of Wordsと相性が良く、単語の共起情報を用いて予測することに向いており、

SVMと並んでテキスト分類で広く使われる手法である。

4.3.3 Random Forest

Random Forestは決定木を弱学習器とするアンサンブル学習アルゴリズムであり、分類、回帰、ク

ラスタリングに用いられる。名前の由来はランダムサンプリングされた教師データによって学習し

た多数の決定木を使用することによる。

決定木とは木構造を用いて分類や回帰を行う手法で、長所として解釈性が高いことや外れ値に強い

ということが挙げられる。短所としては分類性能は SVMなどに比較すると低いことや、過学習を起

こしやすいということが挙げられる。決定木ではまずすべてのデータが根 (root)にあり、そこから

条件分岐を繰り返していくことで条件に最も合う葉 (端点)にたどり着く。各ノードでは集められた

データを最もよく分割する素性とその閾値が計算され、そこで得られた素性と閾値がそのノードにお

ける条件分岐になる。ここで、データを分割する際に用いられる指標がエントロピーとジニ不純度で

ある。

決定木を構築する際のアルゴリズムとして代表的なものに C4.5と CARTがある。C4.5はエント

ロピーを指標に決定木を構築していくアルゴリズムである。N を教師データのサンプル数、niをク

ラス iに属する教師データの数、cを目的変数のクラス数 (2値分類なら 2クラス)、tを現在のノー

ドとすると、エントロピーとは次の式 4.2で表現される。

IH(t) = −
c∑

i=1

p(i | t) log2 p(i | t)ただし、p(i | t) =
ni

N
(4.2)

CARTはジニ不純度を用いて決定木を構築していくアルゴリズムである。N を教師データのサン

プル数、niをクラス iに属する教師データの数、cを目的変数のクラス数 (2値分類なら 2クラス)、t

を現在のノードとすると、ジニ不純度とは次の式 4.3で表現される。

IG(t) = 1−
c∑

i=1

p(i | t)2ただし、p(i | t) = ni

N
(4.3)

この決定木を弱学習器としたアンサンブル学習アルゴリズムが Random Forestである。学習過程

は、まずブートストラップ法によるランダムサンプリングによって訓練データから B 組のサブサン

プルを生成し、次に各サブサンプルを訓練データとして B 本の決定木を作成する。その後、これら

の決定木の出力を、分類ならば多数決を、回帰ならば平均値を Random Forestの出力とする。

Random Forestの特徴として、長所として過学習する決定木があったとしても全体としては過学

習することを防げることや、説明変数が多くてもうまく働くことなどがある。反面、短所として決定

木を深くした際のメモリ消費量が膨大になることが挙げられる。

4.4 評価方法

精度の評価には accuracy, precision, recall, F-measureを使用し、以下のように定義される。Accu-

racyは正と予測したもののうち、実際に正であったもの、または負と予測したもののうち、実際に負で
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あるものの割合である。Precisionは正と予測したデータのうち，実際に正であるものの割合、Recall

は実際に正であるもののうち，正であると予測されたものの割合である。F-measureは Precisionと

Recallの調和平均である。
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第5章 データ分析

5.1 データ

Twitterから収集したデータを使用する。ツイートからツイート主が「#病み垢さんと繋がりたい」

を使ったことがある人と同じような問題を抱えている人を見つけることが本研究の目的である。

そこで、今回は 2020年 6月 18日から 2020年 10月 22日までの間にハッシュタグ「#病み垢さん

と繋がりたい」を使用したことのあるアカウントをメンヘラとみなし、メンヘラ側の学習データとし

て 84804件のツイートを収集した。対する非メンヘラのデータとしては日本語のツイートをランダ

ムに 84804件収集した。期間は同様に 2020年 6月 18日から 2020年 10月 22日の間のツイートであ

る。どちらもリプライは含まず、ハッシュタグ入りのツイートも除外してある。入力する文書はツ

イートのみのものと、ツイートとそのユーザのプロフィール文を足し合わせたものの 2種類を使用し

て比較する。ユーザのプロフィールを含めることで「どんな人が」「どんな文章を書くか」を考慮す

ることができる。

5.2 頻出語の比較

まず、テキストデータの違いについて分析した。両データの頻出語の上位 20単語を比較すると以

下の表 5.1のような結果になった。
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表 5.1: 両データの頻出語の比較

非メンヘラの頻出語からはユーザが自分の好きなものや近況を共有する意図の単語が頻出してい

る。対するメンヘラの文章には「病み垢」「依存」「病む」「死ぬ」「生きる」など、メンヘラ特有の単

語が頻出している。また、「dm」「通話」「絡む」「寂しい」「line」などが頻出することから積極的に

他者と繋がっていたい、話していたいという欲求が現れていると考えられる。

5.3 願望の表現を含む単語

次に、メンヘラ側のツイートから、願望の表現を含む単語を抽出し、頻出した単語の上位 15個を

まとめたものが表 5.2である。
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表 5.2: 願望の表現を含む単語

最も多い「死にたい」という単語が圧倒的に多く、2番目に多いものと大きく差をつけている。「愛

されたい」「必要とされたい」「依存したい」などの表現は [35]が述べている「自分という存在がそっ

ぽを向かれるのは何より恐れる」という特徴に当てはまっている。

また、「死にたい」以外にも「消えたい」や、その裏返しである「生きたい」は [35]が述べている

「『愛してくれないならここで死んでやる！』という感情を持ち合わせている」という特徴の現れであ

ると考えられる。

「死にたい」の次に頻出している「繋がりたい」や、それと似ている「話したい」「絡みたい」「仲

良くしたい」などの単語は病み垢の役割の 1つである社会的な機能と結びついていると解釈でき、こ

こでも積極的に他者と繋がっていたい、話していたいという欲求が現れていると考えられる。先述し

たように、ハッシュタグは前処理で取り除いているため、「繋がりたい」をはじめとした願望の表現

は、「#病み垢さんと繋がりたい」などのハッシュタグに含まれるものではなく、地の文で書かれた

ものである。ここからも社会的な機能の強さがうかがえる。

他にも上位 15個には含まれなかったが「リスカしたい」「切りたい」などの NSSIを表す単語もあ

り、第 2章で述べたメンヘラの特徴がよく現れていると言える。





19

第6章 評価

6.1 学習と予測の結果

本研究では「#病み垢さんと繋がりたい」タグを過去に使用したことのあるアカウントのツイート

をモデルに学習させ、入力したツイートが「#病み垢さんと繋がりたい」タグを過去に使用したこ

とのあるアカウントかどうかを予測することでモデルの精度を評価した。手法としては uni-gramと

SVMの組み合わせ、 Bag of Wordsと Naive Bayesの組み合わせ、単語分散表現と Random Forest

の組み合わせを使用した。

表 6.1がツイートのみを入力した際の予測結果の精度である。

表 6.1: ツイートのみの場合

次に、ツイートに加え、ツイートしたユーザのプロフィール文を含めた文章を入力した際の予測結

果の精度をまとめたものが表 6.2がである。

表 6.2: プロフィール文を含めた場合

表 6.1,表 6.2の予測結果にある通り、Accuracyで最大 87.0%の精度を達成した。この結果からメ

ンヘラ特有の表現をうまく抽出できていることを示した。ツイートとユーザのプロフィールを入力

し、単語分散表現を特徴量とし、Random Forestで予測することが最も精度が高いことがわかる。

6.2 議論

本研究で学習に使用したデータは、「#病み垢さんと繋がりたい」タグを過去に使用したことのあ

るアカウントをメンヘラとみなしツイートを収集したが、ここで論点になるのが教師データのアノ
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テーションについてである。

「#病み垢さんと繋がりたい」タグを過去に使用したことのあるアカウントのツイートをメンヘラ

とみなして教師データに使ってよいかどうかである。もちろん病み垢も常に病んだツイートをして

いるわけではなく、日常的なツイートをすることもあるだろう。そのため、特に病んだ内容ではない

ツイートもメンヘラ側のデータとして扱われてしまった。これの対策としてツイートの文章に合わ

せてプロフィール文も入力することでノイズに対処した。

次に、「#病み垢さんと繋がりたい」タグを使用したことがある人とメンヘラと呼ばれる人の集合の

関係である。これについては第 5章で得られたデータ分析の結果から、今回使用したデータは 2.1.2

と 2.3で挙げたメンヘラの特徴に当てはまっていると言える。具体的には 5.2で見た頻出語や 5.3で

見た願望表現を使用された動詞がよく表している。メンヘラとラベリングしたデータに頻出してい

る「病む」「死ぬ」「寂しい」などは [19]にある自らのアイデンティティを確保するという特徴に当

てはまっていると言える。願望の表現に頻出した「愛されたい」「必要とされたい」「依存したい」な

どの表現は [35]が述べるメンヘラ特徴に当てはまっていると言える。

これらを踏まえ、本研究で得られた結果を定性的に分析していく。「#病み垢さんと繋がりたい」

タグを使用したことのあるアカウントのデータを使用して学習したため、これらのアカウントを使用

する人の発言に共通する特徴を学習したということになる。ではどのような特徴が共通しているか

を定性評価を通して考察していきたい。

表 6.3が予測した結果の正解例 (メンヘラのツイートをメンヘラだと正しく予測できた例)、表 6.4

が不正解例 (メンヘラだと予測したが不正解だった例)の前処理を施す前の元のテキストである。な

お、個人情報や個人の特定に繋がる情報は伏せてある。

表 6.3: 予測結果の正解例
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表 6.4: 予測結果の不正解例

正解例を見ると「死にたい」という願望をはじめ、「生きる」「死ぬ」についての話題や生きづらさ

についてのツイートが目立つ。次に目立つものは自分が抱えている病気や通院していることの話題

だろう。こちらは [19]が述べているように、うつ病であることを自らのアイデンティティにしてい

るという特徴に当てはまっている。リスカや切りたいなど自傷をほのめかす内容のものは [32]が述

べているNSSIに当てはまっている。誰かに依存したいという欲求や特定の相手を独占したい・監視

したいという願望の表現は [39]が作成したでは恋人分離不安尺度の項目に当てはまっている。繋が

りを求める、話し相手や通話相手を探すといったツイートは病み垢の目的であり、トラブルの原因と

もなる内容である。

不正解例を見ると正解例と同様の傾向が見られ、ツイートの内容的にはメンヘラと呼んでもいいも

の見受けられる。先に議論したこれはアノテーションの仕方の問題であり、精度上では不正解だが、

定性的にはむしろモデルの予測結果の方が適切であると考えられる。今回の結果より、ツイート主

が「#病み垢さんと繋がりたい」タグを使ったことがある人と同じような文章を書く人かどうかをツ

イートから予測することができていると言えるだろう。

本研究ではメンヘラを「人間関係、特に恋愛的な理由から病みやすく、病んだ状態にうまく対処で

きないあまり自分自身や周囲の人を傷つけてしまう人」と定義し、自分自身や他者を大きく傷つけて

深刻な問題に発展する前に適切なフォローをできるようにすることが必要であると述べてきた。そ

の中でも特に SNSで「病み垢」というアカウントを持ち、「#病み垢さんと繋がりたい」というハッ

シュタグを使って話し相手を探す人に注目してきた。実験の結果、ハッシュタグを使う人の書く文章

の特徴を見つけることができた。もちろん全ての「病み垢」ユーザがトラブルに巻き込まれるわけで

はないため、「病み垢」を使う人のうち、特にどのような文章を書く人が SNSを通じてトラブルに巻

き込まれやすいかという特徴はまだ見つかっていない。これを実現するには究極的には実際にトラ

ブルに巻き込まれた又は巻き込まれうる状況だったアカウントのツイートを教師データにすること

が理想である。しかし、実際にこのデータを集めるのは困難であるため、本研究では「#病み垢さん

と繋がりたい」タグを使ったことのある人のツイートと似た文章を書く人を見つけることを目的と

した。本研究だけでは病んだ状態にうまく対処できずに自分自身や周囲の人を傷つけてしまう前に

フォローが必要な人すべてを見つけることはまだできていない。こちらは今後の展望としたい。
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6.3 今後の展望

最後に今後の展望について述べる。

本研究ではテキストに着目したが、画像付きのツイートも収集したデータ全体のうち 18.7％あっ

た。自然言語の他に画像情報を使うことでより精度を上げられるかもしれない。

次に、入力するデータの形式についてである。本研究ではツイート単文とユーザのプロフィール文

を入力したが、一連のツイートを使用することでノイズの影響を軽減でき、時系列データとして扱う

ことができるようになる。

3つ目は使用するデータのソースである。メンヘラと呼ばれる層は Twitter以外にも頻繁に使用す

るサービスがある。「#病み垢さんと繋がりたい」タグ以外のハッシュタグを使っているユーザや、

Twitter以外のサービスでの発言も使用することでより汎用性の高いモデルを作れることが期待で

きる。
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本研究ではTwitterで「#病み垢さんと繋がりたい」タグを使ったことのある人のツイートと似た文

章を書く人かどうかの予測をした。頻出する単語の分析からメンヘラの特徴が現れていることがわか

る。予測精度は単語分散表現の和を文書の特徴量として Random Forestで学習することで accuracy

が 87.0%であった。この結果からメンヘラかどうかを予測することができると言える。

メンヘラであることは問題ではなく、病んだ状態にうまく対処できずに自分自身や周囲の人を傷つ

けてしまったりトラブルに巻き込まれてしまうことが問題である。さらなる研究が進み、このような

人たちが抱える課題を未然に防げることを願う。
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