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概要 本研究では，Twitter ユーザを対象に、人格特性の変化と他ユーザとのインタラクションの関係を明らか
にした．ここで対象としている人格特性は，Five Factor Model として知られる開放性，誠実性，外向性，調和
性，神経症傾向の 5 次元で構成される．我々はまず，IBM の提供するモデルを用いて，Twitter ユーザのツイー
トから過去と現在の人格特性を推定した．次に，過去と現在の間に，Twitter ユーザの人格特性がどの程度変化
しているかを確認した．さらに，上述の期間において，Twitter ユーザが受け取った返信，引用，そして登録に
関するデータを取得し，それらと人格特性の変化量の関係を非線形重回帰分析により明らかにした．この分析か
ら，他ユーザとのインタラクションが人格特性の変化と有意な相関関係を示すことが分かった．最後に，これら
の結果を踏まえた考察と今後の展望について述べた．

キーワード Twitter，人格特性，インタラクション，非線形重回帰分析

1 背景
Twitter や Facebook，Instagram などのオンライン

ソーシャルネットワーク (以下，OSN)の出現により，大
規模かつ明示的に供給されるパーソナルデータを活用し

た研究事例が数多く登場している [24, 16, 1]．例えば，
OSN上で獲得されるユーザに関する様々な情報を用い
て，ユーザの人格特性の予測を試みる研究がこれまでに

行われてきた [17, 5, 6, 18, 11]．近年では，IBMが，こ
れまでの研究成果 [21, 15]を基盤とし，OSN上のユーザ
の活動から彼らの人格特性を推定する技術を確立してい

る．近年の人格特性に関するOSN研究は，ユーザ個人
の人格特性を加味したサービスの質の向上を目指して，

OSN上のユーザに関する情報を用いて彼らの心理的特
徴の推定に注力している．

しかしながら，OSN上で自身の発信した情報に対し
て向けられた他者からの多様な反応によって，ユーザの

人格特性は変化する可能性がある．一般的には，人格構

造は普遍的であると支持されてきた [14, 4]が，ある個
人の人格特性の時間に伴う変化の存在も指摘されてい

る [20, 19, 22]．
本研究の目的は，OSNユーザの人格特性の変化とOSN
上での他者からの反応との関係を解明することである．

これは，“人の性格が他者との交流や経験を通じて変化
するのか？”という学術的示唆に富んだ疑問に対して 1
つの解を与えるものであり，ユーザの精神的状態とその

要因を把握するという文脈において，心理学的にも重要

な課題だと考えている．さらに，OSN上のデータの利
用により，心理学や行動学で伝統的に用いられる質問紙

調査では達成できなかったユーザ規模での調査が可能と
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なることも本研究の利点である．

我々は，Twitterを対象の OSNとして取り上げ，約
1600ユーザを対象に IBMの提供する推定技術を利用し
て彼らの人格特性を取得した．また，他のユーザからの

反応に関するデータも取得し，人格特性との関係を分析

した．その結果，人格特性の変化と Twitterにおける他
者の反応は有意に相関することが分かった．

本稿は以下の構成に従う．まず，データの収集方法に

ついて言及したのちに，取得したデータの分析手法につ

いて説明する．得られた結果とそれに対する考察を述べ，

最後に今後の展望を示す．

2 データ収集

2.1 対象ユーザの選別
我々は，設定言語を英語にしているユーザを，Twitter

Sampling APIを用いて 2016年 9月 3日から 10月 7日
の期間に無作為に取得した．Twitterユーザの利用目的
や利用形態は，ユーザの文化的背景の影響を大きく受け

ることが知られている [10, 23]．我々の研究は，人格特
性や経験など個人のパーソナルデータを詳細に分析する

ものであり，ユーザの背後に存在する文化的背景は無視

できない影響となりうる．そこで我々は，この影響を抑

制するため，対象ユーザを英語話者ユーザに限定してい

る．この手続きにより約 1100万ユーザが取得された．
次に，約 1100万ユーザの中から，投稿数が 2800件
以上 3200件以下であるユーザを抽出した．ツイートを
取得するための Twitter REST APIは，あるユーザに
対して最大 3200件の投稿の取得を許可している．従っ
て，対象ユーザの投稿数を 3200 件以下に限定すると，
Twitterの利用を開始してから今日に至るまでの利用期
間における利用履歴を観察できるという利点を持つ．こ
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ਤ 1: データの֓観

の利点を考ྀする理༝は，人格特性の変化を観察するࡍ

に，この利用۠間をユーザ間で統一しない場߹，ユーザ

ຖに受け取る経験や交流の性質が大きくҟなる可能性が

あるためである．例えば，利用し始めて間もないॳ心者

と，い期間ってきた経験๛富なユーザとでは，पғ

から受け取ってきたϑΟーυόックの૯量がҟなるため

に，ある 1つのϑΟーυόックがユーザに対して有する
重要性は大きくҟなるとࢥわれる．この影響を最খ限に

抑えるため，利用し始めてから今日に至るまでの利用履

歴が取得できるユーザに対象ユーザを限定する．投稿数

が 2800件以上であるという制約件は，ユーザによっ
て投稿数を大きく変動さͤないために設けた．

さらに，Twitterの利用期間が大きくҟならないൣғ
にଐするユーザを抽出した．本研究は人格特性の変化を

観察するため，人格特性の変化に要する期間をユーザ間

で大きくҟならないൣғに設定するඞ要がある．そこで，

上述したユーザ܈における利用期間に対するユーザ数の

分を確認したとこΖ，950日から 1050日の利用期間
においてなだらかな分が確認された．そこで，この利

用期間にؚまれるユーザを抽出したとこΖ，2510ユーザ
が確認された．我々は，データ取得のஈ֊において，獲

得されるデータに関する件によってさらにユーザをબ

ผしている．そのબผ方法については次અにて述べる．

2.2 データηοτの֫ಘ
2.2.1 人格特性

人格特性については，我々は Five Factor Model [13]
を࠾用する．これは，人格特性を以下の 5 次元の性質
によって構成されるものとして定ٛされているɿ神経症

傾向，外向性，開放性，調和性，誠実性．伝統的かつ一

般的には，質問紙調査によって֤次元の程度を取得する

[4]が，近年では SNS上の情報からユーザの人格特性が
予測可能となっている．本研究では，その予測技術の 1
つである IBM Watson Personality Insights API[8](以
下，IWPI API)を用いて，ユーザの人格特性を獲得す

る．この技術は，Twitterユーザを対象に，質問紙調査
によって取得される人格特性 [4]を投稿の༰から推定
するように学शしたものである．IBMによれば，英語
話者を対象にした調査では，この推定技術による推定結

果と質問紙調査の人格特性は，ऑいもののਖ਼の相関を示

している (r = 0.33)[9].この推定技術の構ஙϓϩηスと
示された統ܭ的結果から，これは本དྷ的な人格特性を抽

出する技術であると我々は解ऍしている．

我々はୈ一に，対象ユーザ܈のશツイートを Twitter
REST APIによって取得した．次に，過去と現在のあ
る時点における人格特性を IWPI APIにより推定する．
IWPI API は，人格特性の予測にユーザのツイート܈
を利用する．そこで，最ॳの N 件 (ਤ 1 (中ࠨ と最後
のM件 (ਤ 1ӈ中) をそれͧれ過去と現在の人格特性の
予測に用いるツイート܈とする．ここで，֤ユーザに対

してそれͧれのツイート܈が 1200୯語有するように N
とMを設定している．URL及ͼը૾のϦンクはツイー
ト܈からআ外している．また，1200୯語有するように
֤ツイート܈を構ஙした理༝は，IWPI APIによって推
されているඞ要୯語数が 1200と設定されているため
である．それͧれのツイート܈を Tbe，Taf とݺͿ．こ

こで，2510ユーザ (2.1અࢀর) の中から，それͧれの
ツイート܈が投稿された期間が 1ि間以上 1年ະຬで
あるユーザを抽出した．この制約によって最ऴ的にબผ

された 1636ユーザを分析の対象ユーザとする．最後に，
֤ツイート܈から IWPI APIを通じてユーザの人格特
性を獲得する．Tbe によって得られた人格特性を Perbe

(ਤ 1 上)，Tafࠨ による人格特性を Peraf (ਤ 1 ӈ上)
と定ٛする．以߱では，神経症傾向，外向性，開放性，

誠実性，調和性の֤性格因ࢠはそれͧれ neube，extbe，

opebe，conbe，agrbe及ͼ neuaf，extaf，opeaf，conaf，

agraf とද現する．これらのは，IWPI APIの様に
より，0から 1の実数を示す．
過去の研究 [15, 21] とಉ様に，IWPI API はある時

点の人格特性を推定するために，ユーザの過去の投稿

に関する情報を用いる．従って，我々が取得した過去

及ͼ現在の人格特性である Perbeと Peraf はそれͧれ，

Pointbe(ਤ 下)とࠨ1 Pointaf (ਤ 下)における時点ࠨ1
の人格を示す．

2.2.2 ΠϯタϥΫγϣϯ

本研究では，Twitter上の引用，登録，及ͼ返信をイ
ンタラクションとݺͿ．۩ମ的には，Ϧツイート，Like，
そしてϦϓライのػ能を意味する．

あるユーザが受け取った引用と登録に関しては，取得

した投稿にਵしているϦツイート数，Like数を抽出
した．ここで，そのユーザ本人のみに向けられた引用や

登録を対象とするため，対象ユーザが引用Ϧツイートし
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た投稿はここではআ外している．次に，あるユーザの受

け取った返信を取得するため，対象ユーザのશてのϑΥ

ϩワの投稿の中から，その対象ユーザに向けられた返信

となっているツイートを୳ࡧし，その૯数を取得した．

我々は，ユーザ間でこれまでに受け取ったインタラクシ

ョンのස度に対する認ࣝがҟなることを考ྀし，Pointbe

までに受け取ったインタラクションのස度と，Pointbe

から Pointaf までの期間に受け取ったインタラクション

のස度との関係を考ྀする．これは，インタラクション

のઈ対量よりも，個人の経験における相対的な量の方が

性格の変化にد与すると考えられるからである．実ࡍの

間۠ޚ手法は次ষにて述べる．それͧれの期間を制ࢉܭ

(ਤ 下)，対象۠間ࠨ1 (ਤ 1ӈ下੨) と定ٛする．
制۠ޚ間 cと対象۠間 tにおいてユーザが受け取った引

用，登録，返信をそれͧれ，RTc，Likec，Repc (ਤ ࠨ1
下)，及ͼ RTt，Liket，Rept (ਤ 1ӈ下) とද現する．
上هの手続きを 1636の対象ユーザに対して，2016年

12月 21日から 2017年 1月 12日の期間に実ࢪした．

3 分析
3.1 人格特性の変化
対象ユーザの人格特性の変化を観察するため，શての

対象ユーザに対して ∆P = Paf − Pbe (P = neu, ext,

ope, con, agr)のࢉܭをࢪす．֤性格因ࢠに対して，これ
らのがਖ਼を示す場߹は૿加を，ෛを示す場߹はݮগを

意味する．我々は，対象ユーザ܈に対して，上هのの

ස度分を確認する．

3.2 人格特性の変化とΠϯタϥΫγϣϯの関
人格特性の変化に与えるインタラクションの影響の大

きさを解明するため，我々は֤性格因ࢠの変化量を目的

変数とし，5つの重回帰分析を実ࢪした．
説明変数は，対象۠間において受け取ったインタラク

ションの相対的なස度とする．ここで，あるユーザが対

象۠間において 1日 10件の引用を受け取ったとԾ定す
る．このユーザが，制۠ޚ間において 1日 100件の引用
を受け取っていた場߹，対象۠間における引用のස度を

গないとײじる一方で，制۠ޚ間において 1日 1件の
ස度でしか引用されていなければ，この対象۠間におけ

る引用回数を多いとײじるとࢥわれる．このような個人

の経験に基ͮくインタラクションに対する認ࣝが人格特

性の変化に関係すると考えられる．そこで，対象۠間に

受け取った登録，返信，引用の相対ස度 δLike，δRep，

δRT を，以下のࣜによって定ٛする．

δF = Ft/Dayst

Ft/Dayst + Fc/Daysc + 1
F = Like, RT, Rep

(1)

ここで，Daysc とDayst は制۠ޚ間と対象۠間の日数

ද 1: 人格特性のࠩ分の分に対する統ܭ的データ

性格因ࢠ ฏۉ ઑ度 度 有意確

∆neu 0.051 0.941 0.323 <0.001
∆ext 0.002 0.707 0.119 <0.001
∆ope 0.046 1.457 −0.004 <0.001
∆con 0.058 0.603 0.133 <0.001
∆agr 0.073 0.194 −0.002 <0.05

である．分ࢠは対象۠間における受け取ったインタラク

ションのස度，分は対象۠間と制۠ޚ間において受け

取ったස度の和を示す．これらのは 0以上 1ະຬの実
数を示し，対象۠間に受け取ったインタラクションの

ස度がߴければ 1に，ければ 0に近ͮく．
本稿では，説明変数間の 2次の交ޓ作用を考ྀした非

線形重回帰分析を実ࢪした．このࡍ，交ޓ作用による多

重ڞ線性の影響を考ྀし，事લにશての説明変数に対し

てฏۉ 0，分ࢄ 1となるようにਖ਼規化を行なった．また，
AIC [2]に基ͮく変数૿ݮ法を用いた変数બによるモ
デルのվྑも実ࢪした．

4 ݁Ռとߟ

4.1 人格特性の変化
ここではまず，対象ユーザશମの人格特性の変化の傾

向を確認する．ਤ 2 に，֤性格因ࢠの過去と現在のࠩ
分の分を示す．ここでは，ԣ࣠にࠩ分，ॎ࣠にユーザ

数 (άラϑ) とそのີ度ۂ線 (線ۂ) が示されている．
֤性格因ࢠの分に対して統ܭ的な特徴量を確認するた

め，我々はシャϐϩɾΟルクݕ定を用いてਖ਼規性をݕ

ূするとڞに，度とઑ度をࢉ出した．ද 1にその結果
を示す．ਖ਼規分の場߹，度，ઑ度はڞに 0を示す．
ਖ਼規分にൺべて，対象となる分が大きいにภる場

߹に度はਖ਼のとなり，よりઑった形状を示す場߹に

ઑ度はਖ਼のとなる．

シャϐϩɾΟルクݕ定の結果から，શての人格特性

の分は有意ਫ४ p = 0.05に対してਖ਼規性なしと定
される結果となった (ද 1)．これは，いずれの分もઑ
度がߴいことから (ද 1)，分の中心にユーザが集中し
たためであると考えられる．֤性格因ࢠのฏۉが 0近
ลであることを考ྀすると，人格特性の変化のখさい

ユーザが多くݟられたと結ͮけられる．

一方で，ਤ 2では，֤性格因ࢠの変化量が 0を中心に
ਖ਼ෛにۉに分している様ࢠが確認できる．これは，

ද 1における度のさからも言える．個々のユーザに
注目すると，性格因ࢠが૿加したユーザもݮগしたユー

ザも一定数存在すると結ͮけられる．ਤ 2a から，5
छྨの性格因ࢠの中では，神経症傾向の度が最も大き
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ਤ 2: ֤性格因ࢠの過去と現在のࠩ分に対するユーザ数の分 (ɿ度数，ۂ線ɿີ度ۂ線)

くਖ਼にわずかにภっていることが分かる (∆neu: 0.323)
．Twitterユーザは，わずかではあるが，サービスを利
用し続けると神経症傾向が大きくなることを示す結果で

ある．

4.2 人格特性の変化とަྲྀٴͼݧܦの関
本અでは，受け取ったインタラクションと人格特性の

変化の相関関係を明らかにするために実ࢪした重回帰分

析の結果について述べる．それͧれの性格因ࢠに対する

重回帰分析の結果を，ද 2に示す．このදでは，֤性格
因ࢠを目的変数とした時の，インタラクションに関する

説明変数 δLike，δRep，及ͼ δRT とそれらの交ޓ作用

のภ回帰係数と有意確 (∗...p < 0.05，∗∗...p < 0.01)
を示している．ภ回帰係数は，ある説明変数の目的変数

に対するޮ果 (他の説明変数のを一定にした時の
その説明変数のޮ果) として解ऍされる．以߱では，目
的変数 yに対する説明変数 xの有するภ回帰係数を βy

x

とද現する．R2 はモデルのద߹を示すܾ定係数であ

り，0から 1のを取る．1に近ければ近い΄どྑいモデ
ルとしてஅされる．モデルのྻに示される Iと IIは，
それͧれの行において変数બલ，変数બ後の結果を

示す．

∆opeは，δLikeからෛの影響を受けることが分かっ

た (β∆ope
δLike = −0.022∗(II))．つまり，自身の投稿が他人

に登録される経験が૿加すると，開放性がݮগする傾向

にあることを示している．開放性とは，多様性をみ，

知的ح心を重視する性質を指す．登録は，पғのユー

ザの関心やڵ味のൣғを知る重要な手ֻかりとなるた

め，ユーザがϑΥϩワやӾཡ者に߹わͤて投稿༰の話

題をঃ々にߜっていた可能性がある．

ಉ様に，∆neu，∆conと∆agrについても δLikeとの

ෛの関係が確認された (β∆neu
δLike = −0.055∗∗(I), −0.053∗∗(II);

β∆con
δLike = −0.052∗∗(I), −0.054∗∗(II); β∆agr

δLike = −0.040∗(I),
−0.032∗(II))．登録を受け取るස度が૿えることによっ
て神経症傾向がݮগする理༝は，登録の経験が૿加する

ことで自身がपғのユーザに認められている [7]と認ࣝ
するためであると考えられる．また，誠実性や調和性の

গもこの認ࣝの影響を受けていると推察される．つまݮ

り，登録の経験が૿えることでਂくྀࢥすることなく投

稿活動に従事したり，登録を受け取るස度がݮることに

よりपғのユーザに対してڠ力的な࢟をͤݟたりする

ようになると考えられる．

δRTは, ∆neuに対してਖ਼の相関関係 (β∆neu
δRT = 0.023∗(I),

0.024∗(II))，∆extに対してෛの相関関係を示した (β∆ext
δRT =

−0.028∗(I), −0.021∗(II))．引用の経験が૿加すると，自
身の知らないより多くのユーザに自身の投稿がӾཡされ

るػձが૿える．多くの場߹，ユーザ自身で他者の引用

を理することはできない．従って，自身の意ࢥに関係

なく，自身の投稿が多くのユーザにڞ有されてしまうこ

とで，पғの反応に対してහײになった (神経症傾向の
૿加)可能性がある．また，自身の投稿をӾཡするユー
ザを制ޚできないという認ࣝによりফۃ的になってし

まった (外向性のݮগ)と考えられる．一般的に，OSN
上で自身の投稿をݟている実ࡍのユーザを把握すること

はࠔであり [12]，引用の経験の૿加によって自ݾ提示
ઓུによりࠔする [3]ようになったと言える．

∆ext，∆con，及ͼ∆agrは，いずれも δRepとਖ਼の相

関関係を示した (β∆ext
δRep = 0.025∗∗(I), 0.026∗∗(II); β∆con

δRep =
0.017∗(II); β∆agr

δRep = 0.024∗∗(I), 0.026∗∗(II))．ユーザは
返信ػ能をってある特定の個人とίϛϡχέーション

をਤる．引用や登録とൺֱすると，ユーザ間でよりີな

インタラクションが形成されていると言える．従って，

返信を受け取るස度と，ࣾ交性 (外向性の要ૉ)，႓ா໘
さ (誠実性の要ૉ)，またྑ心的でڠ力的である性格 (調
和性の要ૉ)とがਖ਼に相関するという我々の結果はײ
的に理解できる．

味ਂいことに，∆conのモデルڵ Iにおいて，δRT と

δRepはそれͧれ有意な相関関係を示していないが，それ

らの交ޓ作用である δRT ∗δRepは，ਖ਼の相関係数を示し

た．これはモデル IIにおいても確認される (β∆con
δRT ∗δRep =

0.022∗(I), 0.024∗(II))．これは，引用と返信を受け取る
経験がいずれも૿加した場߹，ユーザの誠実性が૿加

することを意味している．ユーザの投稿は，通ৗ自身の
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ද 2: ภ回帰係数と有意確 (∗...p < 0.05，∗∗...p < 0.01)

性格因ࢠ モデル δLike δRT δRep δLike*δRT δRT *δRep δLike*δRep R2

∆neu I −0.055∗∗ 0.023∗ 0.011 −0.002 0.015 −0.023∗∗ 0.005
II −0.053∗∗ 0.024∗ 0.011 0.014 −0.024∗∗ 0.005

∆ext I 0.004 −0.028∗ 0.025∗∗ −0.000 −0.008 0.005 0.003
II −0.021∗ 0.026∗∗ 0.005

∆ope I −0.023 0.002 −0.001 0.001 −0.001 0.009 0.001
II −0.022∗ −0.000 −0.008 0.002

∆con I −0.052∗∗ 0.023 0.016 0.003 0.022∗ −0.033∗∗ 0.005
II −0.054∗∗ 0.023 0.017∗ 0.024∗∗ −0.031∗∗ 0.005

∆agr I −0.040∗ 0.011 0.024∗∗ 0.003 0.005 −0.021 0.004
II −0.032∗ 0.026∗∗ −0.013∗ 0.006

ϑΥϩワにのみ提示されるが，引用された場߹は自身の

ϑΥϩワ以外のユーザにڞ有される．このࡍ，その投稿

に向けられた返信もඥͮけられてڞ有されるため，自身

に向けられた返信やձ話がより多くのユーザに知られる

ことになる．これにより，ユーザはܰな行動を取りͮ

らくなったと考えられる．また，知らない他人から返信

を受け取ったために，ユーザがより৻重になった可能性

もある．

一方で，δLike ∗ δRepは∆conに対してෛの相関関係

を示した (β∆con
δLike∗δRep = −0.033∗∗(I), −0.031∗∗(II))．引

用とはҟなり，基本的に登録や返信によってユーザの投

稿が自身のϑΥϩワ以外にڞ有されることはない1．つま

り，これはϑΥϩワとのີなインタラクションの影響が反

өされていると考えられる．特に，TwitterユーザのLike
はࢍや理解を意味する [7]ため，それに伴う返信を受け
取るػձの૿加によって，ユーザにとってϙδςΟϒなί

ϛϡχέーションを形成するきっかけとなり，よりܰؾに

なれる (誠実性のݮগ)という結果はײ的に理解できる．
このようなϙδςΟϒでີなίϛϡχέーションに関係す

る交ޓ作用は，神経症傾向のݮগや調和性のݮগにもつ

ながっていると考えられる (β∆neu
δLike∗δRep = −0.023∗∗(I),

−0.024∗∗(II); β∆agr
δLike∗δRep = −0.013∗(II))．

5 つの目的変数に対してそれͧれ重回帰分析を実ࢪ
したが，いずれのモデルも非ৗにいܾ定係数を示し

た (I: ∆neu: 0.005，∆ext: 0.003，∆ope: 0.001，∆con:
0.005，∆agr: 0.004)．また，変数બによってモデルを
վྑしたが，ܾ定係数のे分な向上は確認されなかった

(II: ∆neu: 0.005，∆ext: 0.005，∆ope: 0.002，∆con:
0.005，∆agr: 0.006)．我々の分析によって，説明変数
と目的変数の間にいくつか有意な相関関係が発ݟされた

が，目的変数を予測するモデルとしての性能はいと言

1近年では，Like や返信を行ったユーザの一部のϑΥϩワに対象
ツイートがද示されるػ能が実されている

える．本稿の分析では，登録，引用，返信のස度にのみ

注目している．予測モデルとしての性能を向上さͤるた

めには，インタラクションを通じて関わった相手との関

係性やίϛϡχέーションの性質を詳細に分析し，説明

変数としてಋೖするඞ要がある．これらについては今後

のݕ౼課題とする．

5 ຊڀݚの੍とޙࠓの՝
本研究の制約と限քについて言及する．まず，対象

ユーザの収集方法である．本研究では，投稿数や利用日

数，用言語によって対象ユーザをબผしている．この

対象ユーザ܈がTwitterのද的サンϓルになっている
か൱かについては今後ٞがඞ要である．ただし，我々

は対象者を Twitter Sampling APIで収集したユーザか
ら抽出しており，ද性には最大限ྀしている．また，

これにより大規模な分析が可能となった点もڧ調する．

本研究は，Twitterユーザを最も多く๊える英語ݍの
ユーザに対象者を限定しているが，日本やϒラδル，イ

ンυにも Twitterユーザは多い．加えて，文化によって
Twitterの利用形態は多様である [10, 23]ため，本研究
の結果がいずれの文化ݍでもಉ様の結果が得られるかは

今後調査と分析がඞ要である．

我々の結果から，人格特性の変化とインタラクション

の関係をより詳細にূݕするためには，ユーザがインタ

ラクションを通じて “୭と”ɾ“どんな”やり取りを行なっ
ているかを調査するඞ要性が示唆された．特に，返信ػ

能を通じたձ話の相手と性質についてਂく分析しなけれ

ばならない．これらの調査と分析は，人格特性の変化の

予測モデルの性能の向上にد与すると期される．

6 ݁
本研究は，Twitter上における人格特性の変化に対す

る受け取ったインタラクションの影響について分析し，
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その関係の解明を試みるものである．我々は，ط存の

APIを利用してTwitter上の投稿から対象ユーザの人格
特性を推定し，その変化を確認した．次に，対象ユーザ

がこれまでに受け取った登録や引用，返信と，推定され

た人格特性の変Ґの関係を重回帰分析によって明らかに

した．我々の結果は，OSNにおける経験や交流が人格
特性の変化にد与することを示唆するものであり，学術

的に重要な意ٛをؚんでいる．今後は，された課題の

に，サンϓルのද性やユーザの文化ڞをਐめると౼ݕ

的背景に関する考察をਂめていく．
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