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1 はじめに
日本におけるうつ病や躁鬱病の患者数は，年々増加傾

向にある．日常のストレス等からうつ病にかかってしま
い，物質的・金銭的に余裕のある人が自殺してしまうケー
スも増えている．その大きな原因は，我々の心の豊かさ
が低下してきていることであると思われる [1]．ここでの
心の豊かな状態とは，喜びや悲しみ，怒り，などといっ
た感情を適切に理解し，表現し，自ら実感できるような
状態を表す．うつ病になってしまうと，通常なら快感情
が生起するような場合でも，不快感情が生起するなど，
悲観的思考に陥りやすい．また，情緒が不安定になるこ
とも，うつ病の症状のひとつとされる．こうした症状は，
他の病気に比べ，変化を見落としやすいため，気付いた
ときには進行していて，手遅れになっていることもよく
ある．従来，うつ病などの精神疾患には，専門の精神科
医による問診によって判断する方法や，DSM-IV-TR[2]
という，質問項目に回答することで診断できる手引書の
利用などがあった．しかし，こうしたうつ病診断は本人
が自覚していない限り，受診することがないことから，
うつ病の発見が遅れてしまう．
我々は，ブログの書き手に，うつ傾向があることを自

覚させることにより，うつ病の早期発見・早期治療に役
立てることができると考えた．まず，うつ傾向の有無を，
ブログ内容から推定することができるか否かをテキスト
分類手法を用いた実験により明らかにし，どのような特
徴がうつ判定に有効であるかを調査する．また，人間の
心の変化をとらえるための特徴として，時間経過に伴う
記述内容の変化から読み取れる感情状態の変化がある．
多くのブログが，毎日の出来事や心情を時系列順に書き
記したものであるため，そこから時間的変化を得ること
が出来る．本稿では，うつ特有の言葉遣いを収集したう
つキーフレーズ辞書に基づくうつ検出手法と，感情状態
の変化に基づいたうつ検出手法を提案する．

2 うつ傾向のブログの収集と解析

2.1 うつ・非うつ傾向の比較

うつ傾向のある著者のブログを大量に収集し，それを
うつ傾向検出のための基本となるデータとして用いるこ
とを考える．うつ傾向の有無は，人手によりブログを見
て判断を行う．うつ傾向の判定指標として，まず，著者
自身がうつ病であることをブログ上で公言していること
がある．このような著者は，うつ傾向があることを自覚
していて，通院経験があったりもする．一方で，うつ傾

表 1: 出現頻度上位 10件の共通素性：双方における出現
頻度（うつ:非うつ）

e 思う (507:286), 涙 (108:51), 楽 (94:30), 泣く
(84:75),好き (79:90),辛い (73:12),不安 (70:9),
心配 (68:13), 痛み (62:20), 怒る (52:16)

d 重要・大切・根底 (864:429), 正解・適当・確
実 (639:235), 適当・適合・適期 (575:281), 能
才 (479:186), 粗悪・不備・素人 (459:287)

向であることを自覚していない著者がいたりもする．一
般に，こうした著者のブログを見つけ出すことは難しい．
そのため，うつ傾向があると明確に公言している著者 30
名のブログ（うつ傾向ブログ）と，そうでない著者 30
名のブログ（非うつ傾向ブログ）に分類する．60名の
各著者ごとに，約 30日分，述べ 1800記事を収集した．
そして，収集したうつ傾向ブログと非うつ傾向ブログと
の間に何らかの差があるかどうかを調べることにした．
それぞれに使用されている単語の統計を行なったとこ
ろ，幾つかの点で共通点が見られた．ここでは，感情表
現辞書と日本語アプレイザル評価表現辞書（JAppraisal
辞書）[3]に基づき抽出した素性を分析対象とした．感
情表現辞書は，中村の「感情表現辞典」[4]において 10
種類の感情に分類された表現のうち，単語のみを登録し
た辞書である．「日本語アプレイザル評価表現辞書-態度
評価編-」は，国立国語研究所が開発した，「愛する」「非
道」などの評価表現を，肯定的か否定的か（評価極性）
だけでなく，評価基準の種類によって詳細に分類し，体
系化した辞書である．登録語彙数は，約 8000語である．
表 1に，うつ傾向ブログと非うつブログの両方に共通
して出現した素性の一部を示す．また，表 2に各分類一
方のみに出現した素性の一部を示す．表中の eは，感情
表現，dは，JAppraisal辞書の “delicatefeature”を示す．
この分析結果からみて，単純な感情表現については，
うつ傾向の有無に関わらず共通して多く用いられる．一
方で，うつ傾向の有無を特徴付けている，うつ/非うつ
それぞれに偏って出現する語句に関しては，著者の用い
る表現の偏りなども考慮しないといけないため，この結
果のみからは単純に判断できない．しかし，うつ傾向に
のみ出現する感情表現については，「苦しむ，倦怠，不
快」のように，明らかにネガティブな語が多く含まれて
いる．一方で，非うつブログのみに出現する感情表現に
もネガティブな語があるが，「恋，愉快」などといったポ
ジティブな語も含まれている．このことから，うつ傾向
の判定を単語に基づいて行えると考えた．
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表 2: 一方にだけ出現した素性の比較
うつ 非うつ

e 苦しむ (24), 倦怠
(22), 不快 (12), 無
気力 (11),嫌気 (10),
悲観 (10), 鬱ぐ (9),
苦しみ (9), 動悸 (9),
ほっと (8)

鳥肌 (8), やれやれ
(6), 寒気 (6), 案外
(5), 恋 (4),心外 (3),
煩い (2), 緊迫 (2),
自棄 (2), 心地好い
(2),愉快 (2)

d 憐れむ (12),安心・安
堵 (9), 気楽さ・気軽
さ (7), 悶着・仇・疎
外 (6), 億劫・躊躇い
(4)

恩賞・報恩・思いやり
(10),邪魔・束縛・責
任転嫁 (4),陰気・汚
らしさ (3),期待・信
頼・信用 (3),嫌う・疎
む/恨み・憎しみ (3)

表 3: Bag-of-Wordsによる実験結果
NB SVM MEM

(10) (60) (10) (60) (10) (60)
うつ 92.4 88.9 84.7 13.0 91.9 66.6
非うつ 83.8 76.0 72.7 29.9 59.3 48.4
平均 88.1 82.4 80.8 21.2 75.6 66.6

2.2 Bag-of-Wordsによるうつ傾向判別実験

テキスト分類によく用いられる手法として，文書に含ま
れる単語を特徴とするものがあり，Bag-of-Words(BOW)
と呼ばれる．この方法は，単純ではあるが，強力な分類
手法として，ベースライン手法としてよく用いられる．
本研究では，うつ傾向があるか否かを２値分類するた
め，分類器として，スパムメールの分類に有効な分類器
として知られるナイーブベイズ分類器 (NB)とパターン
認識でよく用いられるサポートベクトルマシン1(SVM)，
また，テキスト分類タスクで使われることが多い最大エ
ントロピーモデル [5](MEM)を用いる．これらの手法を
ベースライン手法として，うつ傾向のある著者のブログ
とそうでない著者のブログを分類するモデルを各手法に
おいて構築し，うつ傾向判定の予備実験を行なった．形
態素解析には，日本語形態素解析器MeCab2をデフォル
ト設定で，辞書には IPA-dicを用いた．SVMはデフォ
ルトの線形カーネルを用い，ハイパーパラメータもデ
フォルトの値を用いた．まず，10分割交差検定を行なっ
た結果と，ある著者とそれ以外の著者のブログとでテス
トデータと訓練データに分割し，それを繰り返すことで
60分割交差検定を行なった結果を，表 3に示す．表中の
(10)，(60)は，それぞれ 10分割，60分割交差検定の結
果を示す．この結果は，正解した記事の数を実験に用い
たすべての文の数で割り，正解率を計算したものである．
記事単位での実験と，著者単位での実験のどちらにお

いても，NBと比較して SVMはあまり良い結果が出せ
ていない．これは，過学習が１つの原因と考えられるた
め，過学習を避けるためにハイパーパラメータを調整す
れば多少正解率が高くなると思われる．

1http://chasen.org/˜taku/software/TinySVM/
2http://mecab.sourceforge.net/

2.3 感情素性を用いたうつ傾向判別実験

前節での予備実験の結果，BOWにより，ある程度高
精度のうつ判定が行えた．しかし，訓練データに含まれ
ない単語がテストデータに含まれることが，判定失敗の
原因になると考えられるため，単語そのものではなく，
単語の属性などを素性として用いることを考える．単語
の素性として，感情極性対応表 [6]から得た感情極性値，
また，感情表現辞書における単語の感情，JAppraisal辞
書における属性を用いる．JAppraisal辞書は，感情や態
度を表した表現を登録したものであるため，辞書中のす
べての語がポジティブかネガティブのどちらかに分類さ
れている．この辞書における，“delicatefeature”という
属性は，分類体系の最下位カテゴリである．この属性を
用いることで，より詳細な違いを見分けることができる
と考えられるため，素性に含める．これらの素性の有効
性確認のため，NB，SVM，MEMを用いて，各素性を
使ったうつ判定実験を行なった．実験は，前節で用いた
ブログ記事を対象に著者単位での交差検定（60-fold）で
行なった．その結果を表 4に示す．

表 4: 各素性を用いた実験結果 (%)

素性
正解率 (%)

NB SVM MEM
感情極性値 69.0 25.5 52.5
感情表現 63.9 21.9 56.2
単語の感情 57.5 51.0 55.5

delicatefeature 60.9 29.2 51.1

単純な BOWの方が比較的分類精度が高い．これは，
感情表現や評価表現以外の表現も，うつ傾向を検出する
手がかりとして重要であることを示唆するものである．
また，NBを用い，感情極性値を素性として用いた場合
に，最も正解率が高くなった理由として，感情極性対応
表のエントリ語数が 3つの辞書の中で最大であることも
関連していると考えられる．

3 うつキーフレーズ辞書の構築
前節では，機械学習に用いる素性を複数種類試すこと
により，うつ傾向の判別を試みた．しかし，結果から言
うと，単純に形態素の出現頻度を学習させたほうが高精
度でうつの判別が可能である．原因として，感情表現等
の特徴のみではうつの特徴としては不十分であることが
考えられる．本研究では，うつ特有の特徴を考慮するた
め，精神医学の分野でうつ病判定基準として用いられる
DSM-IV-TR をもとに，うつ病の特徴を表す語句（うつ
キーフレーズ）を手作業で収集し，辞書を作成した．
作成したうつキーフレーズ辞書に含まれるキーフレー
ズの分類とその数について，表 5に示す．
ここで，うつキーフレーズを素性とすることで，他の
素性と比較してどの程度有効であるか検証するため，単
語の感情とうつキーフレーズ（完全一致で抽出）を素性
とした場合の，NBによるうつ傾向判定実験を行った結
果，表 6 のような結果が得られた．うつキーフレーズ
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表 5: うつキーフレーズ辞書
身体症状 語句数
不眠または睡眠，頭重感，頭痛，めまい 179
食欲不振または食欲旺盛，胃部不快感，etc. 218
肩こり，背中や腰など体の痛み 124
息苦しい，動機がする 150
手足の痺れ感，嫌な汗や寝汗が出る 150
排尿困難，性欲低下，異性への関心 96

精神症状 語句数
物事をやるのがおっくうで早くできない 72
集中力が落ち，仕事を能率よくできない 116
人に会いたくない，人と一緒にいたくない 86
興味や喜びの喪失 105
自殺への思い 77
憂鬱な気分 (不安や焦燥感からのイライラ) 173

を含めた場合のほうが高い正解率を得られたことから，
うつキーフレーズがある程度有効であることがわかる．
ただ，感情極性値を用いた場合より正解率が低いため，
キーフレーズの照合方法の検討などが必要と考えられる．

表 6: うつキーフレーズを追加した場合の結果 (60-fold)
うつ 非うつ 平均
69.7 61.1 66.0

4 感情変動に基づくうつ傾向検出
一般に，時々刻々と変化する感情をリアルタイムで検

出することは難しい．特に，一般的なブログは，感情の
生起した時間とそれについて書かれた記事を投稿する時
間に時差が生じるため，即時性という面で，チャットやマ
イクロブログ等よりも幾分か劣る．しかし，Twitterに
代表されるような一言メッセージによるマイクロブログ
と比較して，一つの記事から得られる情報量が多いため，
より確実性の高い解析が行えることもまた事実である．
Scott[7]らは，Twitterでの発言内に含まれるポジティ

ブ/ネガティブを表す単語の出現傾向を分析し，感情の
変化と時間/季節との関連性を，世界各国の Twitterか
ら取得した５億以上のメッセージをもとに導き出し，文
化差を超えて感情変動に共通性があることを示した．ブ
ログからうつ傾向を検出するためには，一般的な感情の
変動と逸脱するような感情変動に着目する必要があると
考えられる．うつ傾向があるとされる人の特徴として，
感情の変化に乏しかったり，感情の変化が著しかったり
と，情緒不安定な傾向がある．うつ傾向にある人の書い
た文章と，そうでない人の文章とで，感情変化に違いが
あると考えられる．
2節で説明したブログ記事データセットとは別に，う

つ傾向のあるブログ著者 10名，うつ傾向の無いブログ
著者 10名の計 20名分のブログを，約 1ヶ月分（30日
分）ずつ収集した．また，それに対して人手により，各
ブログ記事が表している感情とその程度を 0から 1まで
の実数値で付与した．このデータセットを用い，感情の
変動を分析した．ここで付与した感情の種類は，（喜び，

怒り，悲しみ，期待，焦り，憎しみ，驚き，好き）の 8
感情である．
まず，うつと非うつとで，各感情の値がどのように異
なるかを平均値を計算し比較してみたところ，図 1のよ
うになった．「喜び」と「悲しみ」は，うつと非うつとで，
平均値に明確な差が出ている．うつの場合，「悲しみ」が
強く出る傾向があり，非うつの方では，「喜び」が強く出
る傾向があることが分かる．
この特徴を生かし，1ヵ月間のブログにおいて，「悲し
み」が「喜び」の 1.5倍以上出現する場合にうつ傾向が
あると判定する．それ以外は，すべて非うつと判定する．
実験の結果，うつ判定正解率 85%が得られた．

00.10.20.30.40.5

喜び 期待 驚き 好き 焦り 憎しみ 怒り 悲しみ

うつ非うつ

図 1: うつ/非うつの感情の値の平均値

次に，これらの感情の，時系列的な変化について調べ
る．ポジティブ，ネガティブの感情の前日からの変化を，
以下に示す 6種類のパターン（感情変動パターン）に分
類した．

F1 ネガティブ感情が変化せず持続

F2 ネガティブ感情が増加

F3 ポジティブ感情が減少

F4 ポジティブ感情が変化せず持続

F5 ポジティブ感情が増加

F6 ネガティブ感情が減少

1つのブログ記事に複数の感情の付与を許可している
ため，1日分の変化は，複数のパターンに当てはまる場
合もある．このパターン分析を，約 1ヵ月間分で，連続す
る各ブログ間において行い，各著者単位で，F1から F6

までのパターンの出現頻度を正規化して感情変動ベクト
ルを作成した．このベクトルに対し，著者 i以外の著者
j のブログから作成した感情変動ベクトルとの間の余弦
類似度を基に，類似度の高い順に kmax位まで出力した
際の，うつ/非うつのラベルの一致に関して平均適合率
を求めた．まず，F1から F6まですべてを用いた場合の
結果を，図 2に示す．横軸が kmaxの値，縦軸が平均適
合率 (%)を表す．また，うつ傾向があると，ネガティブ
感情が増加しやすいという点を考慮して，F1, F2, F3 の
3つのパターンのみを用いた場合の実験も行った．図 3
にその結果を示す．
次に，ポジティブ感情の考慮が，誤って非うつと分類
されてしまう原因とも考えられるため，F1, F2のみを用
いて実験を行った．その結果を，図 4に示す．
次に，感情変動のパターン分けを，その変化の程度を
条件として行うことを考える．同じ感情変動パターンに
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図 2: 実験結果 F1～F6
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図 3: 実験結果 F1, F2, F3
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図 4: 実験結果 F1, F2 図 5: 実験結果（閾値有）

分類されていても，変化が少ないものと多いものとでは，
異なる特徴として扱ったほうが良いと考えられるからで
ある．以下に，パターン分けの規則の一部を示す．NAt

は，感情変動計算対象の時間 tのブログにおける，ネガ
ティブ感情の平均値を示す．また，NAt−1は，NAtよ
り 1つ前のブログにおけるネガティブ感情の平均値を示
す．もし，これらの差の絶対値 |NAt −NAt−1|が閾値
thresholdより大きければ，ネガティブ感情が増加した
と見なし，tにおけるパターン ptnt は，F2，または F6

となる．閾値 threshold以下であれば，変化しなかった
ものと見なし，F1となる．ポジティブ感情とネガティブ
感情に対し，このようなパターン分け規則をそれぞれ作
成し，実験した結果を，図 5に示す．横軸が，threshold
の値を示す．F1～F6すべてを用い，kmaxの値を 1とし
た．また，0 ≤ threshold ≤ 1.0とする．

if |NAt −NAt−1| > threshold then
if NAt −NAt−1 > 0 then

ptnt ⇐ F2

else if NAt −NAt−1 < 0 then
ptnt ⇐ F6

end if
else

ptnt ⇐ F1

end if

これらの結果から，感情変動ベクトルの類似度による
うつ傾向の検出には，F1, F2, F3 のパターンが他よりも
有効であることが分かる．一方，F1, F2のみを用いた場
合には，非うつ傾向の判別に失敗しやすくなる．また，
パターン分け規則を用いた場合には，最大で 86.6%のう
つ判定正解率が得られた．このとき，非うつ判定率は，
65.6%であった．すべてのパターンを用い，差の閾値を
導入したことにより，感情変動の細かな違いを識別でき
るようになり，正解率が向上したと考えられる．しかし，
学習データとしてうつ/非うつ各 10名分のみを用いただ
けであり，この検出手法では，各ブログ記事への感情タ
グの付与が必要であることから，これらの特徴を用いる
よりも，ポジティブ/ネガティブ素性を利用した方が効

率が良いと考えられる．

5 おわりに
本稿では，うつブログの収集と解析を行なった結果を
もとに，ブログに書かれた内容およびブログ記事の感情
の変化からうつ傾向の検出を行う手法を提案した．評価
実験の結果，感情変動ベクトルを用いた手法は，単にポ
ジティブ/ネガティブ感情の増加/減少をパターン化する
だけでなく，その変化の度合いを考慮して一定の条件を
加えることで，うつ検出精度が向上するということが分
かった．
今後は，うつ傾向の検出精度を高める手法を検討する
と共に，吉岡ら [8]の提案した理論に基づいて，うつ傾
向が検出された著者の心の状態を良い方向へ向かわせる
ための癒しの方法として，「喜び」の原因となる物事を自
動的に抽出する手法を提案したい．
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