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1. はじめに 
ソーシャルメディアをはじめとした多様なテキス

トの分析的な活用に対する世の中の関心が高まって

いる。書き手の性格を把握できればテキスト活用の

可能性を広げられるだろうという期待から、筆者の

性格を推定する取組みが近年増えてきている。しか

し、その多くは英語のテキストを対象としており、

日本語を対象としたものはまだ少ない。我々は、イ

ンターネット上で日本語による性格診断アンケート
1を実施し、その回答者のツイートを分析することで、

テキスト上の特徴と性格との関連を分析し、筆者の

性格推定にどのような特徴が使えそうかを調査した。

本稿では、その調査の概要と調査結果を示す。 

2. 関連研究 

テキストの内容とその筆者の性格に関連性が見出

せるという研究報告を背景に、テキストを分析して

筆者の性格を推定しようとする取組みが増えてきて

いる[1]。下記5要素からなるBig Five Model[2]のよ

うに標準的に用いられる性格評価尺度が存在し、

2013年にはShared Task[3]も開催され、より効果的

な手法の検討が進んでいる。 

 Openness to experience 

独創的・好奇心が強い vs. 着実・警戒心が強い 

 Conscientiousness 

手際が良い・まめな人 vs. 楽天的・不注意 

 Extraversion 

社交的・エネルギッシュ vs. 孤独志向・控えめ 

 Agreeableness 

人当たり良い・温情あり vs. 冷たい・不親切 

 Neuroticism 

繊細・神経質 vs. 情緒安定・自信家 
 

しかし、その取組みには英語のテキストを対象と

したものが多い。日本語を対象とした取組みは、出

始めているものの、まだ数が少ない。テキストと性

格の関連性には言語や文化による違いが現れてくる

可能性があることを考えると、研究の余地はまだ大

きいと感じられる。 

日本語を対象とした取組みとして、藤倉ら[4]は、

音声対話やツイートの特徴がBig Fiveの各要素の分

                                                                 
1 https://pisurveytwitter.mybluemix.net/language 

類に結びつくことを示し、岡本ら[5]は、ツイートの

特徴がエゴグラム[6]の5つの分類の推定に寄与する

ことを示している。これらの取組みにおいては、形

態素解析で得られた単語を素性として用いているが、

英語のテキストを対象としたShared Taskの結果[3]

からは、多様性の高い単語レベルの素性を使うボト

ムアップのアプローチよりも、LIWC (Linguistic 

Inquiry and Word Count) [7]のようにカテゴリ化さ

れた素性を用いるトップダウンのアプローチの方が

現状では精度が良いという知見が得られている。日

本語でも同様の結果が得られる可能性があり、日本

語におけるトップダウンのアプローチの取組みとし

て、奥村ら[8]は、感情判断システムを用いて、テキ

スト中の感情関連表現から推定される9つの感情と

Big Fiveとの相関を示しているが、対象が9つの感情

に限定されている。そこで、我々は、より広範なカ

テゴリを対象としたLIWCをベースにし、日本語のど

のようなカテゴリの表現がどのような性格と関連を

示すかを調査した。 

3. 性格診断データの収集 

ツイートとその筆者の性格の関連付けを実現する

ために、Twitterへの一定量（150ツイート）以上の

書込みを行った筆者を対象に、性格診断のアンケー

トを実施した。アンケートは、英語、スペイン語で

既に実施されているが、言語の利用形態、国民性、

文化等が異なり、それらをそのまま利用することが

できないため、日本語のアンケートを新たに実施し

た2。アンケートは、Personality(個性),Needs(欲求), 

およびValues(価値観)の計22の性格プロファイル

（図1）に関する計119の質問からなる(図2)。アンケ

ート回答者は各質問に対して該当レベルを5段階で

回答するようになっており、その結果を元に、各性

格のプロファイルスコアを算出し、回答者へ性格診

断結果を提示するようにした(図3)。性格プロファイ

ルとしては、Big Fiveに加え、Kevin FordのUniversal 

Needs Map に沿ったNeeds（欲求）分析[9]とSchwartz

の価値概説 (Schwartz Value Survey) に沿った

Values（価値観）分析[10]の結果も対象とした(図1)。 

アンケートと同時に、各筆者のツイートデータを

取得し、プロファイルスコアと共に、匿名化された

形で厳重に保管、分析対象データとして活用した。 

                                                                 
2 https://www.facebook.com/IBMJapan/posts/892316044157506 

Copyright(C) 2016 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 1181 ―



図1：性格プロファイルの分類 

 
図2：アンケート例 

 
図3：アンケートの結果表示されるプロファイルスコア例 

 

4. LIWC 日本語化 
日本語のどのような表現がどのような性格と関連を示

すかを調査するにあたり、英語などで実績のある LIWC

をベースに日本語表現のカテゴリ化を行った[11]。 

基本的には、LIWC2001 で辞書化されている 68 カテ

ゴリのうち、日本語にない Article、及び Non fluencies と

区別の困難な Fillers を除く 66 のカテゴリに対応する日

本語表現を定義し、IBM Watson Explorer Advanced 

Edition Analytical Components V11.0 （以下WEX と略

記）[12]の言語処理機能を利用して、テキスト中の各表

現の出現を特定する仕組みを実装した。Preposition に

関しては助詞を対応させた。 

また、心理学的知見から、日本人の性格と関連する

可能性があると考えられるカテゴリとして、Event（「祭り」

や「花火」など）、Relax（「温泉」や「癒し」など）、Move

（「電車」や「通勤」など）、Position change（「転職」や「異

動」など）、Reading（「読む」や「本」など）という 5 つのカ

テゴリの追加を行った。 

さらに、LIWCのカテゴリの一部を下記のように細分化

した 8カテゴリも追加した。 

 Total 1st personのサブセットとして 

 Watashi （「私」や「あたし」など） 

 Boku （「僕」や「ぼく」など） 

 Causationのサブセットとして 

 Good causation （「おかげ」や「成果」など） 

 Bad causation （「せい」や「原因」など） 

 Communicationのサブセットとして 

 Drinking party (「飲み会」や「忘年会」など) 

 Friendsのサブセットとして 

 Lover （「彼氏」や「恋人」など） 

 Familyのサブセットとして 

 Children （「子供」や「娘」など） 

 Timeのサブセットとして 

 On time （「遅い」や「遅刻」など） 

結果的に全 79のカテゴリを定義し、各カテゴリに該当

する表現をテキスト中で特定できるようにした。 

5. テキスト上の特徴と性格との関連分析 

3章で述べた方法により、312名(n=312)分の有効なア

ンケート結果を収集し、以下の方法でツイートデータ

と性格との関連性を分析した。 

まず、筆者 j の全ツイートデータ中に含まれる、

LIWCのカテゴリ cati(i=1,..,79)に該当する単語数

をカウント後、１文字数当り出現数 aijに換算し、出

現ベクトル ai=(ai1,..,ain)を求めた。さらに、j のア

ンケート時の性格プロファイル ckj (k=1,..,22)に対

するスコアを skj(0≦skj≦1)とし、各 kに対するスコ

アベクトル sk=(sk1,..,skn)を求めた。そして、各 ai

と sk間のピアソンの積率相関係数、および p値を計

算した。次に、性格プロファイル ckj の推定に、ど

のカテゴリ cati が効果があるかを検証するため、単

回帰分析を行い、10-分割交差検証により、実測値と

推定値の Mean Absolute Error(MAE)を測定した。さ

らに、各 ckj に対して、複数のカテゴリを用いた重

回帰分析も行い、同様に MAE を測定した。表 1 に、

Big5、Needs、Values より各々２つずつ選んだプロ

ファイルに対する実測スコアの平均値と標準偏差、

表 2に、表 1と同じプロファイルに対して相関の高

い 18 のカテゴリとの相関(r)、および単回帰、重回

帰における MAE を示す。また、表 3 に、同じプロフ

ァイルに対して、重回帰分析を行った際、MAE を最

小にするカテゴリを、効果の大きい順（1つ以上で

MAEを最小にする順）に並べ、それらの相関と、利

用したカテゴリの数を示す。さらに、表 4 に、プロ

ファイル推定に効果のあるカテゴリの上位ランキン

グを、単回帰でベースラインより MAEを小さくした

プロファイルの数で示す。 

表 2,3より、Harmony と Hedonism を除き、表中の

カテゴリの 7 割以上のカテゴリで、単独で、学習デ

ータの平均値を推定値とするベースラインよりもプロファ

イル推定に効果があること、および、重回帰で推定を行 

 

表１：実測スコアの平均と標準偏差 

Extraver

sion
Neuroticism Liberty Harmony

Openness

to change
Hedonism

ave 0.5108 0.4147 0.5862 0.7556 0.7113 0.7684

sd 0.1725 0.1767 0.1519 0.1138 0.1595 0.1814

Big5 Needs Values
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表 2：Correlation（左）-性格プロファイルとカテゴリとの相関(r)。太字は p<0.05, 斜字太字は p<0.01の相関 

MAE（右）- p<0.1のカテゴリを用い、単回帰、重回帰、およびベースライン（学習データの平均値を推定値とするもの） 

における推測値と実測値のMean Absolute Error。空欄は、単回帰によりベースラインより効果のないもの 

Category
Extraver

sion

Neurotici

sm
Liberty Harmony

Openness

to change

Hedonis

m

Extraver

sion

Neurotici

sm
Liberty Harmony

Openness

to change
Hedonism

1st person

singular
0.106 -0.168 -0.028 0.112 0.003 0.090 0.1363 0.1444 0.0878

Total 1st

person
0.106 -0.164 -0.027 0.115 0.001 0.085 0.1363 0.1446 0.0877

Negations -0.167 -0.208 -0.229 0.049 -0.177 0.009 0.1368 0.1421 0.1179 0.1260

Prepositions -0.200 -0.199 -0.071 0.101 -0.102 0.094 0.1356 0.1432 0.0878 0.1274

Affect -0.046 -0.249 -0.173 0.116 -0.119 -0.030 0.1418 0.1183 0.0877 0.1272

Optimism -0.021 -0.063 -0.153 0.038 -0.160 -0.151 0.1191 0.1277 0.1449

Anxiety -0.182 -0.252 -0.192 0.085 -0.139 -0.031 0.1370 0.1409 0.1186 0.1275

Sadness -0.109 -0.204 -0.172 0.106 -0.120 -0.066 0.1377 0.1432 0.1185 0.0880 0.1266

Cognition -0.108 -0.149 -0.148 0.008 -0.097 0.010 0.1376 0.1451 0.1177 0.1277

Causation -0.124 -0.101 -0.187 -0.062 -0.139 0.000 0.1373 0.1460 0.1187 0.1268

Bad

causation
-0.202 -0.111 -0.193 -0.040 -0.111 -0.003 0.1357 0.1457 0.1184 0.1274

Insight -0.059 -0.096 -0.145 0.018 -0.051 0.013 0.1466 0.1181

Inhibition -0.111 -0.014 -0.125 -0.077 -0.096 -0.111 0.1367 0.1191 0.1283 0.1467

Sensation

perception
-0.090 -0.189 -0.203 0.098 -0.127 0.080 0.1431 0.1166 0.0876 0.1273

Seeing -0.161 -0.138 -0.203 0.090 -0.116 0.095 0.1373 0.1441 0.1159 0.1276 0.1454

Past 0.005 -0.045 -0.170 0.009 -0.155 0.058 0.1184 0.1262

Job 0.228 0.071 0.103 -0.084 0.143 -0.003 0.1336 0.1194 0.1262

Leisure -0.036 -0.085 -0.021 0.060 -0.045 -0.113 0.1452

0.1280 0.1384 0.1119 0.0869 0.1212 0.1364

0.1379 0.1469 0.1198 0.0882 0.1289 0.1474

MAE（multiple regression)

MAE （baseline）

MAE compari son

Correlation MAE

Big5 Needs Values Big5 Needs Values

 

 

 

 

表 3：重回帰分析において利用されるカテゴリのリスト（Category, 上から効果の大きい順）、およびそれらの 

プロファイルとの相関(r)。Count(p<0.1)は、単回帰でベースラインより MAEを小さくするカテゴリ数、

Count(multiple regression)は重回帰で利用されたカテゴリ数（共に p<0.1のカテゴリのみ採用） 

Category r Category r Category r Category r Category r Category r

Job 0.228 Anxiety -0.252 Seeing -0.203 Numbers 0.149 Time -0.153 Leisure -0.113

Bad

causation
-0.202

Positive

feelings
-0.144 Job 0.103 Affect 0.116 Job 0.143 Lover 0.157

Communica

tion
0.100

Refs to

others
-0.100 Past -0.170 Past -0.155

Negative

affect
-0.117

Eating 0.139
Prepositio

ns
-0.199 Inhibition -0.125 Inhibition -0.096 Seeing 0.095

Seeing -0.161 Affect -0.249 Sleeping -0.148 Touching -0.100 Optimism -0.151

Negations -0.167 Anger -0.168 Motion -0.106 Motion -0.110 TV movies -0.145

Numbers -0.114 Humans -0.147 Causation -0.139 All pronouns 0.119

Cognition -0.108

Inhibition -0.111

Assents 0.155

Sadness -0.109

Count(p<0.1)

Count (multiple

regression)

13

11 6 7 2 7 7

2419 35 29 10

Profile
Big5 Needs Values

Extraversion Neuroticism Liberty Harmony Openness to change Hedonism
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表 4：プロファイル推定に効果のあるカテゴリ 

Countは、22プロファイル中ベースラインより 

MAE を小さくしたプロファイル数 

Count Category

14 Causation

12 Anxiety, Bad causation

11 Cognition, Total 1st person

10
1st person singular, Insight, Inhibition,

Negations  

 

うことにより、単回帰の場合と比べ、MAE が 7%前後減

少しており、さらに効果があることが確認された。また、

相関の絶対値が大きく、p 値が小さいものが、プロファイ

ル推定に効果があることも確認できた。表 3 より、

Neuroticism に関しては、単回帰でプロファイル推定に

有効なカテゴリが 35あるのに対し、重回帰では 6つのカ

テゴリのみで MAE の最小値を出力する。これは、表 2

からも確認できるように、Anxiety との相関が-0.252 と大

きく、さらに p値も 3.21×10-6と非常に小さくプロファイル

推定の効果が大きく、それ以外のカテゴリの追加の効果

がなかったため、と推測される。Harmony においては、

重回帰での推定においてもベースラインより MAE が

1.5%の減少にとどまっているが、これは、重回帰分析で

利用可能なカテゴリが 2 個と少なく、p 値が最小で相関

が最大の Number でも p=0.0077 であり、プロファイル推

定が難しいことが原因と推測される。さらに、表 4 からは、

Causation（原因)、Anxiety（心配）がプロファイル推定に

特に有効なカテゴリであることが確認された。１つ以上の

プロファイルで単回帰分析でMAEをベースラインより小

さくするカテゴリ数、および重回帰分析でMAEを最小に

する際に利用されるカテゴリ数は、各々76（96.2%) と 

57（72.2%)であった。 

6. おわりに 

LIWCをベースに日本語表現をカテゴリ化したところ、

全般的には、7 割以上の多くのカテゴリが何らかの性格

との関連性を示しているという結果が得られた。特に

「（～の）せい」「結果」「（～の）おかげ」といった表現で

何らかの原因に言及している Causation のカテゴリが

様々な性格との関連性が高かった。また、「困る」「つら

い」「悩む」といった表現からなる Anxiety のカテゴリが、

Big Five のNeuroticismと相関が高いといった知見が得

られた。 

紙数の都合上、表 2表 3に全データを記載することが

できなかったが、LIWC2001では定義されていない日本

語特有のカテゴリとして、「癒し」などに言及した Relaxカ

テゴリが Big Five の Openness to experience と、「転職」

などの Position change カテゴ リが Big Five の

Agreeableness と関連しているといった結果も得られた。

LIWC のカテゴリの細分化に関しては、Causation よりも

Bad causation、Friends よりも Lover の方が性格推定効

果が高いという結果が得られた。 

今後は、各カテゴリに含まれる表現の整備を進めたり、

英語やスペイン語などの他言語において、こういったカ

テゴリとの性格の相関が異なるかどうかを調査したりしつ

つ、性格診断サービスなどのアプリケーションの検討・実

装を進めていく予定である。 
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