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あらまし 近年，Twitterや Facebookなどの SNSにおいて，「SNS疲れ」が問題となっている．「SNS疲れ」の定義に

はさまざまなものがあるが，本研究では，「SNSを利用することで生じる身体的・精神的疲労」と定義する．これは若

者の間で広く利用されている Twitterにおけるストレス経験のうちの 1つである．そこで本研究では，Twitterにお

ける SNS疲れとなる原因を分析し，ツイートデータを用いて SNS疲れを抽出することで，将来的に SNSストレス軽

減のための SNS疲れを判断する指標の作成を目指す．本論文では，事前調査として Twitter利用においてストレスの

原因となる 25の出来事について，大学生 Twitter利用者 10名を対象にそれぞれどの程度ストレスを感じるかをアン

ケートで収集した．得られた結果を用いて主成分分析を行い，SNS疲れとなる原因を主に 3つのラベルに分類した．

SNS疲れを抽出するため，ツイートの収集を行い，それらのツイートにラベル付け，ラベルごとにツイートの特徴語

を抽出する．これにより，SNS疲れに関する特徴語を用いた SNS疲れの予測や SNSストレス軽減が期待できる．
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1 は じ め に

近年，スマートフォンの普及により Twitterや Facebookと

いった SNSの利用者が年々増加している．総務省の平成 30年

度版情報通信白書によると，13～19歳，20代，30代の SNS利

用率は 60%を超えることが示された [1]．しかし，SNSの利用

に伴い，「SNS疲れ」という新たなストレスが確認されるように

なった．「SNS疲れ」とは，SNS利用にストレスを感じる現象

のことを指し，本研究では，「SNSを利用することで生じる身体

的・精神的疲労」と定義する．これまでの研究において，SNS

疲れの原因に関する調査は行われているが，利用者が SNS疲

れを感じているかを判断するためには，アンケート調査が必要

とされている [2] [3] [4] [5]．

そこで，本研究では，事前調査による Twitter利用者の SNS

疲れとなる原因を分析し，ツイートデータを用いて SNS疲れ

を抽出する手法を提案する．提案手法では，まず，事前調査と

して Twitter利用においてストレスの原因となる 25の出来事

について，大学生 Twitter利用者 10名を対象にそれぞれどの

程度ストレスを感じるかを 5段階評価のアンケートで集計する．

得られた結果を用いて主成分分析を行い，SNS 疲れとなる原

因をラベルとして分類する．次に，SNS疲れを抽出するため，

ツイートデータの収集を行い，それらのツイートに SNS疲れ

となる原因のラベルを付与し，TF-IDF 手法に基づき各ラベル

のツイートから特徴語を抽出する．最後に，機械学習を用いて

SNS疲れとなる原因のツイート分類器を作成する．図 1に提案

する SNS疲れ抽出手法の概要図を示す．これにより，SNS疲

れに関する特徴語を用いた SNS疲れの予測や SNSストレス軽

減が期待できる．

図 1 提案する SNS 疲れ抽出手法の概要図

本論文の構成は以下のとおりである．次章では SNSストレス

に関する研究や，SNSデータを用いた研究を紹介し，3章では，

事前アンケート調査による SNS疲れの原因分析および SNS疲

れのラベル作成について説明する．4章では，ツイートを分析

し，SNS疲れを表す特徴語抽出について述べる．5章では，実

データを用いて，提案手法の評価実験について述べる．最後に，

6章でまとめと今後の課題について述べる．

2 関 連 研 究

近年，Twitter分析に関するさまざまな研究が盛んにおこな

われている．Wangら [6]は，Twitterユーザの「いいね」，プ

ロファイル，フォロー，投稿内容などの関連情報を利用し，嗜

好を発見・推測する手法を提案した．津谷ら [7]は，プロフィー

ル上に特定のがんの名前が記載してあるユーザを対象としてツ



イートの分析を行い，医師の選んだがん関連の単語をキーワー

ドとして，その共起を解析することにより，がん患者のツイー

トの特徴を実証した．本研究では SNS疲れのユーザを対象とし

て分析を行うため，ユーザ名に特定の単語が記載してあるユー

ザを対象としてツイートの分析を行った．

また，SNSの利用と精神状況との関係をアンケート調査を用

いて分析した研究もいくつか存在する．佐藤ら [2]は，大学生の

SNSにおける対人ストレスの種類を，アンケート調査によって

分類し，社会的ネットワークと SNS における対人ストレス経

験との関連を示した．また，高校生，大学生のネット上での他

者情報公開に着目し，ネット上での他者情報公開を規定する心

理的要因について，インターネットアンケート調査から分析し

た [8]．さらに，対人コミュニケーションにおいて自動的な印象

操作を行う程度を測定する尺度を作成し，その信頼性・妥当性

を検討した [9]．高橋ら [3]は，青年の Twitterと LINE利用に

関する調査と分析を行い，SNS利用時の行動が性格特性やイン

ターネット利用時の意識や行動とどのように関連しているかを

分析した．河井ら [10]は，SNS運営会社協力のもと，インター

ネット調査を行い，SNS 利用実態から SNS 依存を分析した．

加納 [11]は，SNSユーザの承認欲求の高低による利用 SNSの

差異とスマホ依存の構図を示した．承認欲求の高い者ほど，リ

ツイートなどの承認機能のある SNSを好むという結果が得ら

れた．加藤 [4]は，SNS疲れにつながるネガティブ経験，それ

に伴う否定的な感情を分析した．Kross ら [12] は，Facebook

利用と主観的幸福感との関連を調査し，利用時間が長いほど

主観的幸福感を減少させることを実証した．Nicoleら [13]は，

Facebookなどの SNS依存の尺度を作成した．本研究では，実

際のツイートデータを用いた SNS疲れを抽出するので，その

点が異なる．

3 SNS疲れとなる原因の調査

3. 1 事前アンケート調査

大学生 Twitter利用者 10名（男性：7名，女性：3名）を対

象に表 1 に示す事前アンケートの調査を実施した．質問項目

は性別，年齢，学部，出身，Twitterの利用状況，1日の利用

時間，利用が多い時間帯，利用頻度，Twitterで関りを持つ人，

と Twitter利用においてストレスの原因となる 25の出来事に

ついてそれぞれどの程度ストレスを感じるかを 5段階評価のア

ンケートで集計した．

3. 2 SNS疲れのラベル作成

アンケートの結果を元に SNS疲れとなる原因を分析する．ま

ず SNSストレスの原因となる 25の出来事についての相関行列

を算出した（図 2）．また，表 2のルールで色付けを行った．プ

ライバシー侵害状況と発信状況については出来事同士に相関が

みられた．しかし，閲覧状況，悪口中傷状況，疎外状況につい

てはあまり出来事同士に相関がみられなかった．その中でも特

に，閲覧状況にはほとんど相関がみられなかった．したがって，

先行研究の SNS疲れのラベルでは，本研究におけるアンケート

表 1 事前アンケートの質問項目（5 段階評価）

閲覧状況

(Q1) 過剰な自己アピールをみた

(Q2) 周囲の評価を集めようとしている投稿をみた

(Q3) 誰に対してか分からない悪口の内容の投稿をみた

(Q4) 鬱っぽい内容の投稿をみた

(Q5) 下品な内容の投稿をみた

(Q6) 実物よりもいい容姿に見える自撮り写真を知り合いが投稿

していたのをみた

(Q7) 何人かで一人の人を中傷している投稿をみた

プライバシー侵害状況

(Q8) 載せてほしくない写真を知り合いに投稿された

(Q9) 周りに知られたくない情報を知り合いに投稿された

(Q10) 知らないうちに自分の情報を投稿された

(Q11) 自分のプライベート情報を広められた

(Q12) 見ず知らずの人にフォローされた

悪口・中傷状況

(Q13) 知り合いに中傷された

(Q14) 知り合いの投稿に反応しても無視された

(Q15) 自分に対しての悪口の投稿をみた

(Q16) 自分の良く知る人、集団に対しての悪口の投稿をみた

疎外状況

(Q17) 知り合いが自分の知らない内容で盛り上がっていた

(Q18) 仲のいい知り合いが自分抜きで遊んでいる投稿をみた

(Q19) どうでもいい内容の投稿をみた

(Q20) 自分の投稿に対する他人からの評価が少ないことに悩んだ

発信状況

(Q21) 自分の投稿をみる人の事を考えて何を投稿するか悩んだ

(Q22) 投稿するときに内容に悩んだ

(Q23) 知り合いのプライバシー情報を気にして投稿内容に悩んだ

(Q24) フォローする時、相手にどう思われるか悩んだ

(Q25) SNS に張り付いて、早く返信しなければならないと思う

表 2 相関値範囲と色分け

相関値範囲 色

0.7 <= x < 1.0 赤色

0.4 <= x < 0.7 橙色

-0.7 < x <= -0.4 水色

-1.0 < x <= -0.7 青色

被験者の傾向と合致しないと判断し，新たなラベルを作成する

ことにした． まず，統計ソフト Rを用いて主成分分析を行い，

アンケート被験者の回答の傾向を図 3の散布図上に図示した．

次に，SNSストレスの原因となる出来事をグルーピングする

ために，ストレス経験の主成分負荷量を算出した．その結果，

SNSストレスの原因となる出来事を 4つのカテゴリに分類でき

た（図 4）．また，寄与率と累積寄与率は表 3のようになった．

そして，得られたカテゴリから再度，ストレスの原因となる 25

の出来事についての相関行列を算出した（図 5）．

図 4における 1⃝から 4⃝のカテゴリのうち， 1⃝， 2⃝， 4⃝につい
ては高い相関がみられたが， 3⃝には相関がみられなかった．そ
のため 1⃝， 2⃝， 4⃝のみを新しいラベルとし，表 4に示すように

それぞれラベル A，B，Cとした．

ラベルA： 「過剰な自己アピールをする投稿をみた」と，「知



図 2 SNS ストレスの原因となる出来事の相関行列

表 3 寄与率と累積寄与率

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9

標準偏差 3.1140 2.2735 1.7694 1.5298 1.4573 1.0067 0.8733 0.7247 0.4878

寄与率 0.3879 0.2068 0.1252 0.0936 0.0850 0.0405 0.0305 0.0210 0.0095

累積寄与率 0.3879 0.5946 0.7200 0.8135 0.8984 0.9390 0.9695 0.9905 1.0000

図 3 アンケート被験者の回答の傾向

り合いの投稿に反応しても無視された」，「自分の投稿に対する

他人からの評価が少ないことに悩んだ」，「SNSに張り付いて、

早く返信しなければならないと思う」の項目から構成されてい

ることから他者とのつながりを強く気にすることを示している

と考えられるため，「過剰な自己アピールを見た，知人から疎外

感を感じる」とした．

ラベル B： 「見ず知らずの人にフォローされた」や，「自分の

投稿をみる人の事を考えて何を投稿するか悩んだ」，「フォロー

する時、相手にどう思われるか悩んだ」の項目から構成されて

いることから，面識のない人とのコミュニケーションを苦手と

していると考えられるため，「見知らぬ人への気遣いで疲れた」

とした．

図 4 主成分負荷量

表 4 SNS ストレスの原因のラベル

ラベル SNS ストレスの原因

A
過剰な自己アピールを見た

知人から疎外感を感じる

B 見知らぬ人への気遣いで疲れた

C
プライバシー侵害

悪口中傷を受けた・見た

ラベル C： 「何人かで一人の人を中傷している投稿をみた」

や，「載せてほしくない写真を知り合いに投稿された」，「自分に

対しての悪口の投稿をみた」の項目から構成されるため，「プラ

イバシー侵害，悪口中傷を受けた・見た」とした．



図 5 分類されたカテゴリの SNS ストレスの原因となる出来事の相関行列

4 ツイート分析に基づく SNS疲れ抽出

4. 1 ツイート収集

本研究では，Twitter Developersの The Streaming API1を

用いてツイートデータを収集した．本研究で収集するツイー

トは，SNS疲れを感じているユーザのものを対象とするため，

ユーザ名に「愚痴垢」，「闇垢」，「悪口垢」のいずれかが含まれ

るユーザアカウントをランダムに 15個選び，それらのユーザ

のツイートデータを取得することにした．指定したユーザのツ

イートを，最新から 1,000件取得した．その際，ノイズとなる

リツイート，リプライ，URLなどの内容を含むツイートを除外

し，全 3,428件のツイートをデータセットとした．

4. 2 ツイート分析

収集した全 3,428件のツイートデータに対し，3. 2節で作成

した「SNS疲れの原因」のラベル「A」，「B」，「C」と「不明・該

当なし」のラベルを付与した．また，1つのツイートに対して

複数ラベルを付ける場合もあった．その結果，ラベル Aは 252

件，ラベル Bは 253件，ラベル Cは 131件のツイートが得ら

れた．次に，ラベルごとの特徴語を抽出を行う．まず MeCab

を用いてツイート内容の形態素解析を行い，単語の集合を抽出

した．その際，動詞，形容詞は基本形に変換した．次に各ラベ

ルのツイートから名詞と形容詞だけを抽出し，単語ごとのポジ

ティブとネガティブを判別しネガティブな単語のみを抽出した．

得られたネガティブな単語を以下の TF-IDF 算出式に基づき

各ラベルを表す特徴語 wnの要素値として算出する．ネガティ

ブな単語抽出については乾・鈴木研究室にて公開されている日

本語評価極性辞書 2を利用した．

1：https://dev.twitter.com/streaming/overview

2：http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/index.php?Open%20Resources

%2FJapanese%20Sentiment%20Polarity%20Dictionary

表 5 特徴語評価結果

ラベル A B C

適合率 0.618 0.611 0.711

TF =
各ラベルの単語 wnの出現数

各ラベルのネガティブな単語の総出現回数

IDF = log
ラベルの総数

単語 wnが出現したラベル数
+ 1

5 評 価 実 験

本章では，3つの「SNS疲れの原因」のラベルに分類された

ツイートから各ラベルの特徴語を抽出し検証する．また，機械

学習を用いて SNS疲れとなる原因のツイート分類器を作成し

ツイートの分類精度を評価する．

5. 1 SNS疲れに関する特徴語抽出の検証

各ラベルの正規化した TF-IDF 値 0.05以上の単語を SNS疲

れに関する特徴語として評価を行う．被験者 5人にそれらの単

語がそのラベルにふさわしいかどうかを判定してもらい，3人

以上がふさわしいと判断した単語を正解とした．これにより各

ラベルの特徴語の抽出精度を適合率として以下の式によって算

出する．

適合率 =
各ラベルにおいて被験者が正解と判断した単語数
各ラベルの SNS疲れに関する特徴語総数

各ラベルの特徴語の抽出精度の結果を表 5 に示す．表 5 よ

り，本研究で抽出した各ラベルの特徴語には，3割から 4割の

不正解データが含まれていることが確認された．不正解とされ

た単語を表 6に示す．表 6より，不正解となった単語のほとん

どが名詞であった．しかし，正解となった単語にも名詞は多く

含まれている．そのため，今後は名詞の扱い方を考える必要性

がある．

表 7に各ラベルに分類されたツイートから抽出した特徴語上



表 6 不正解と判断された単語

ラベル 不正解と判断された単語

A
やばい，テスト，原因，戦争，離婚，自業自得，

バカ，痴漢，家賃，崩壊，心配，欠落，遅い

B
悪い，傷，やばい，死，失敗，痛み，痛い，垢，

厄，事故，強情，悲報，懇願，毒性，腰痛，耳鳴り

C
欲，勘違い，影，魔，ツケ，制裁，無休，遅刻，

限界，陣痛，苦笑い

表 7 抽出された各ラベルの特徴語

ラベル 抽出された特徴語上位 30 件（TF-IDF 値）

A

嫌い（1.000），悪い（0.460），辛い（0.276），

醜い（0.271），寂しい（0.271），悲しい（0.271），

傷（0.246），苦しい（0.185），つらい（0.184），

やばい（0.153），欲（0.142），テスト（0.123），

最悪（0.099），不倫（0.098），別居（0.098），

原因（0.098），戦争（0.098），自殺（0.098），

離婚（0.098），自業自得（0.098），痛い（0.092），

嘘（0.061），バカ（0.061），我慢（0.061），

無視（0.061），痴漢（0.061），ゴミ（0.056），

家賃（0.056）， 崩壊（0.056），心配（0.056）

B

悪い（1.000），つらい（0.611），辛い（0.556），

文句（0.413），最悪（0.413），寂しい（0.413），

傷（0.222），やばい（0.222），愚痴（0.179），

死（0.178），失敗（0.178），差別（0.178），

痛み（0.178），痛い（0.167），垢（0.101），

汚い（0.101），臭い（0.101），醜い（0.101），

めんどくさい（0.101），厄（0.061），咳（0.061），

害（0.061），事故（0.061），強情（0.061），

悲報（0.061），懇願（0.061），毒性（0.061），

注意（0.061），緊張（0.061），腰痛（0.061）

C

悪い（1.000），文句（0.737），傷（0.417），

欲（0.385），悪口（0.385），批判（0.385），

ばか（0.268），苦しい（0.268），浮気（0.250），

勘違い（0.250），つらい（0.250），愚痴（0.151），

影（0.092），痛（0.092），魔（0.092），

アホ（0.092），ツケ（0.092），ヘタ（0.092），

不満（0.092），制裁（0.092），問題（0.092），

悩み（0.092），悪者（0.092），暴力（0.092），

無休（0.092），遅刻（0.092），限界（0.092），

陣痛（0.092），難癖(0.092)，うつ病（0.092）

位 30件とその TF-IDF 値の結果を示す．

その結果，ラベル Aの意味は「過剰な自己アピールを見た，

知人から疎外感を感じる」ということで，「羨ましい」や「寂

しい」といった単語が特徴語上位に表れると予測していた．上

位に表れていた単語の中で，「寂しい」という単語は予測通り

上位に表れていた．この単語はわかりやすく疎外感を表してお

り，このラベルの特徴にマッチしていると考えられる．ほかに

も「嫌い」という単語が上位に表れていたが，この単語は目的

語と共に出現する単語であるので単語単体では意味がはっきり

しないと考えられる．目的語が「友達」や「家族」など，近し

い人間であれば知人から疎外感を感じた結果のツイートをいえ

るが，「物事」の場合はその物事に対する意見のツイートとなる．

したがって，目的語が必要な単語の場合，目的語まで考慮した

表 8 SVM 評価結果

学習用:テスト用 20:80 50:50 80:20

精度 0.714 0.606 0.491

分類が必要となるだろう．

ラベル Bの意味は「見知らぬ人への気遣いで疲れた」という

ことで，「我慢」や「後悔」といった単語が特徴語上位に表れる

と予測していたが，結果には表れなかった．上位に表れていた

単語について．「文句」や「失敗」といった単語は「他者に迷惑

をかけるかもしれない」という恐れの対象としてツイートされ

たと考えられる．また「汚い」，「臭い」，「咳」といった，迷惑

だと感じる行為の単語も表れていた．これらは「迷惑に思って

いるが，面と向かって注意をするのが苦手」といった心情から

されたツイートだと考えられる．

ラベル Cの意味は「プライバシー侵害，悪口中傷を受けた・

見た」ということで，「悲しい」と似た意味の単語が特徴語上位

に表れると予測していた．上位に表れていた単語について．「つ

らい」や「苦しい」は実際に被害を受けた経験から現れた単語

であると考えられる．「悪口」，「批判」，「不満」は，「悪口を言わ

れた」など直接的に表現されているツイートに表れた単語であ

る．「アホ」や「ヘタ」といった単語も同様に悪口の内容を直接

書き込んだツイートに表れた単語だと考えられる．

5. 2 SNS疲れとなる原因のツイート分類精度の評価

機械学習を用いて SNS疲れとなる原因のツイート分類器を

作成する．機械学習には SVMのライブラリである scikit-learn

を用い，カーネルは RBFカーネルを用いる．教師データは以

下の手順で作成した．

1. 正規化した TF-IDF 値が 0.1以上の単語を特徴語とし，特

徴語リストを作成する

2. それぞれの特徴語について各ラベルの TF-IDF 値をデータ

に加え，0から 1の範囲で正規化する

3. 3. 2節でラベル付けしたツイートからラベルを 1つだけ持

つツイートを抽出する

4. それらのツイートに出現した特徴語の TF-IDF 値を説明変

数，ツイートのラベルを目的変数とする

SVMの精度を評価するために k 分割交差検定を行った．学

習用とテスト用の割合を 20:80，50:50，80:20の場合で検証を

行った．精度評価の結果を表 8に示す．表 8より，学習用デー

タとテストデータの比率が 20:80 の時に精度が一番高くなっ

た．しかし精度自体は 71.4% と高い値は得られなかった．原

因として，教師データの量が不十分であったことが考えられ

る．また特徴語リストについて，2つ以上のラベルに対して高

い TF-IDF 値を持っている単語も存在していた点も精度を下

げる要因になったと考えられる．

6 お わ り に

本研究では，事前調査アンケートによる Twitter 利用者の

SNS 疲れとなる原因の分析と，ツイートデータを用いて SNS



疲れを抽出する手法を提案した．SNS疲れを抽出するため，ツ

イートに SNS 疲れとなる原因のラベル付け，ラベルごとにツ

イートの特徴語を抽出した．また，ツイートデータを用いた

SNS疲れ抽出および機械学習を用いた SNS疲れの原因となる

ツイート分類について検証した．

今後の課題として，SNS疲れの原因の調査をより深く行う予

定である．SNS疲れの原因となる出来事について分析を行った

が，性別や SNS利用頻度，SNS利用時間などの要因を考慮す

ることで，SNS疲れの原因をより明確にできると考えられる．

また，今回調査対象の人数も 10人と少なく，データ量が不十

分であった可能性もあるため，クラウドソーシングを利用する

などしてより多くのデータを集める予定である．また，ツイー

ト分類には特徴語を用いる予定であるが，特徴語単体では文の

意味が明確にならない場合があることが確認できた．この点に

ついては構文解析や意味解析を応用することで改善する予定で

ある．さらに，ツイート分類について，あまり精度の高い結果

が得られなかった．今回は SVMを用いた分類しか行っていな

いが，今後は他の機械学習手法を用いた分類について比較する

必要がある．
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