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あらまし  ソーシャルメディアの発展により，企業や個人が社会から人気を獲得することがますます重要になっ

てきた．人気獲得が激化する社会において，大衆から長期間支持を得るためには，人気獲得のメカニズムをより深

く理解することが求められる．本研究では，日本のインフルエンサーを対象とし，彼らに対する定性評価と人気度

の関係性を調べることで人気の要因推定を試みた．定性評価を示す情報として，Twitter 上の投稿から対象と共起す

る形容詞を抽出し，その出現頻度や，感情分析による紐づく感情の分類を行い，人気を表す定量指標との関係性を

調べた．結果，形容詞と感情が対象の人気と一定の関係性を持つことが示唆された． 
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1. はじめに  

近年の情報メディアの変容・発達により，大衆の関

心や注目の度合いが重要な資源として扱われるアテン

ションエコノミー [1]が社会に深く浸透し，あらゆる組

織や個人にとって人気を獲得することの重要度が増し

てきている．しかし同時に，あらゆるコンテンツ（ヒ

ト・モノ・コト）が人気獲得の競争に参入しており，

大衆から長期間にわたって多くの人気を得続けること

は容易ではなくなっている．このような社会背景にお

いて，各々のコンテンツの人気を向上させるために人

気の発生や維持に関するメカニズムを深く理解するこ

とが望まれる．  

人気に関する分析手法として，オピニオンマイニン

グや感情分析などにより大衆側の評価・感情・態度を

解析するアプローチ [2, 3, 4]や，画像や音声について，

コンテンツの特徴量や Social dynamics といった社会的

要素を元に人気形成の予測や部分的な要因分析を行う

アプローチ [5, 6]がある．しかし，これらのアプローチ

は単なる意見の分類タスクに特化していたり，適用範

囲が特定の対象・シチュエーションに限られていたり，

コンテンツリリース直後の比較的短期間の人気推移の

予測に焦点が当てられていたりして，人気の "要因 "に

フォーカスした先行研究は限られている．「なぜこのコ

ンテンツが人気なのか」「対象コンテンツの人気を長期

的に向上・維持させるには何を伸ばせばよいのか」と

いった人気獲得のためのクリティカルな問いに答える

ためには，人気の要因部分にフォーカスした分析手法

が求められる．さらに，先行研究と比べて，特定のモ

ノだけではなく多様なモノ・ヒト・コトに適用できる

ような高い汎用性を持ち，かつ人気獲得のための具体

的なアクションに繋げられるような解釈性の高い手法

であることが望ましい．本研究ではこのような要件を

満たした人気要因分析手法を提案する．  

上記を踏まえて，本研究では人気の "要因 "を推定す

ることにフォーカスするため，人気の決定者である "大

衆 "の意見を分析インプットとする新たな分析手法を

提案する．人気分析に関する先行研究 [5, 6]では，前述

したように研究対象のセグメントに応じて設定した固

定的な要素（対象コンテンツの特徴量や，社会的要素

など）を分析インプットとして比較的短期の人気推移

予測や部分的な要因分析を行っている．しかし，この

アプローチだと設定した要素以外に重要な要因がある

場合に特定できない．また，短期ではなく長期間で時々

刻々と変化していく人気に対して適用シーンが限られ

てしまう．それに対して提案手法では，対象に関する

あらゆる観点での大衆意見（評価・感情・態度）を任

意の時点で収集し，分析インプットとする．これによ

り，対象セグメントおよび分析の時間軸を限定せず，

かつあらゆる観点を分析範囲に含められるようになり，

人気の根本的な要因を抽出できるようにすることが狙

いである．  

本研究では，YouTube 上で活動しているインフルエ

ンサー（YouTuber）51 名を分析対象とし，彼らに対し

て大衆から向けられている意見について分析すること

で，YouTuber という特定のセグメントにおける人気の

要因を探り，提案手法の有用性について検証を行う．

大衆からの意見は，日本でメジャーな SNS の 1 つであ

る Twitter のデータから収集する．Twitter 上の対象イ

ンフルエンサーの名称を含む Tweet（テキスト文章）

を抽出し，それと共起する単語を抽出する．本研究で

は，単語の中でもオピニオンマイニングにおいて人の

意見の中で重要な情報を含む形容詞と感情 [2]に対象

を絞り，Twitter 上での大衆からの支持を表す指標であ

るフォロワー数との関係性を調べる．具体的には，各

形容詞の出現割合，および形容詞に紐づく感情を分類



 

 

器によって判定して各感情の出現割合を求め，各形容

詞・感情の出現割合の順位と，フォロワー数との関係

を Spearman の順位相関係数 [7]で算出する．分析結果

として，特定の形容詞・感情がフォロワー数と有意に

相関を持っていることが明らかになったため，本稿の

後半で詳細を述べる．  

本研究における成果をまとめると以下の 2 点である． 

 大衆の意見（形容詞・感情）を分析インプットと

することで，人気要因推定にフォーカスした汎用

性・解釈性の高い分析手法を新たに提案  

 YouTuber を対象とした分析の結果，特定の形容

詞・感情が，人気を示す指標（Twitter 上のフォロ

ワー数）に対して有意に相関を持つことを示唆  

本稿では 2 章で意見や人気について扱った関連研究

について紹介し，それを踏まえて 3 章で提案手法の詳

細について説明する． 4 章では実験に用いるデータ

セットの内容を，5 章で形容詞・感情とフォロワー数

の関係性分析に関する実験結果について説明し，6 章

では実験結果の解釈など本研究について考察を行う．

最後に 7 章で本研究のまとめと今後の展望について述

べる．  

2. 関連研究  

本章では本研究の趣旨に照らし，オピニオンマイニ

ング，感情分析，人気分析に関する研究について紹介

する．  

大衆の意見を分析する研究分野として，オピニオン

マイニングと感情分析がある．これら 2 つは多くの

ケースで同様の文脈・アプローチで扱われることが多

く，人の消費行動やマーケティング，選挙などの政治

的活動を分析する文脈で適用されることが多い [2]．感

情分析は主に感情をポジティブ・ネガティブの極性に

分類するタスクにフォーカスされることが多いが [2]，

近年では感情のアスペクト（対象観点）や意見語の抽

出，それらのペアの特定や [8]，テキスト以外の情報も

考慮するマルチモーダル感情分析 [9]等のより高度な

タスクへの試みおよび精度向上に関する研究が盛んで

ある．感情分析は個別意見および大衆の意見から感情

極性等の意味のある情報を抽出し，詳細な分析をする

ための手法として優れているが，感情分析のタスク単

体で人気要因を特定するような研究はない．しかし，

意見や感情の分析上重要な指標となりうる形容詞 [2]

や，抽出した感情といった情報は，人からの評価によっ

て形成される "人気 "の要因を解像度高く分析するため

の材料となりうる．  

続いて，人気の分析に関する関連研究について紹介

する．人気の "予測 "に関する研究は一定数あるものの

[10, 11, 12]，人気の "要因"の分析にフォーカスした先

行研究は限られている．参考になる事例として Ren ら

による音楽の人気に関する研究がある [5]．Ren らはオ

ンライン音楽サービスである Last.fm 上の楽曲を対象

に，楽曲の特徴（テンポ，メロディなど），アーティス

トの評判（受賞歴），社会的コンテクスト（リリース後

5 週間のコメント数など）の 3 つの要素から Random 

Forest 等の機械学習手法を用いて人気の予測を行った．

Ren らの研究は人気予測に主眼を置いているものの，

予測に用いる要素を変えた時の予測精度の違いを調べ，

3 要素それぞれが人気に貢献していることを示した．

しかし，人気の "要因 "を追究する場合，各要素の詳細

な寄与度の測定や，対象分野や時間軸に応じて柔軟に

要素設定できるような手法設計が求められる．また，

別の事例として Khosla らによる画像の人気に関する

研究がある [6]．Khosla らは写真の共有を目的とした

SNS である Flickr 上の画像を対象に，どのような要素

が画像の人気に寄与するのかを調べた．分析手法とし

て，画像自体の特徴量や，画像の投稿者の Flickr 上で

の特徴などのソーシャルキュー（社会的合図）を示す

特徴量を説明変数，画像の閲覧数を人気を表す目的変

数として，Spearman の順位相関係数や，Support Vector 

Regression（SVR）[13]等の手法を用いて変数間の関係

性を調べた．Khosla らの研究は分析対象も分析イン

プットとして用いている要素も本研究と異なるが，人

気を示す指標とそれを説明する他の要素との関係性を

調べるためのアプローチとして応用範囲が広く，各要

素の人気に対する影響度合いも解釈しやすい．  

3. 提案手法  

本研究では前述の関連研究の考え方，手法を取り入

れ，大衆の意見から分析対象である日本で知名度の高

いインフルエンサー（YouTuber）の人気のキーファク

ターを推定する分析手法を提案する．具体的には，

Twitter 上の Tweet から対象インフルエンサーに関連す

るコメントを含むテキストデータを収集し，テキスト

データから形容詞を抽出し，それらの形容詞の出現割

合と，感情分類器によって判定した各形容詞に紐づく

感情の出現割合を説明変数とし，Twitter 上での対象ア

Tweet収集方法 Twitter API

対象期間 2022年9月1日～2022年11月30日

総件数 2,276,679

Tweet例

「久しぶりにはじめしゃちょーの動画
見てるけど面白い 一瞬でハマる」

「はじめんかわいすぎる」

※はじめしゃちょーに関するTweet例

Table 1 Tweet 収集方法および内容  



 

 

カウントの人気指標の 1 つであるフォロワー数を目的

変数として，これらの変数の関連性を Spearman の順

位相関係数によって算出する．  

3.1. 形容詞の抽出  

 本研究では Twitter 上の対象インフルエンサーに関

するコメントから形容詞を抽出する．対象インフルエ

ンサーとして，日本で Twitter フォロワー数が上位に位

置する YouTuber を設定し，彼らを特定する名称（例：

ヒカキン）を含む Tweet を収集する．それらの Tweet

を Python のライブラリである MeCab[14]を用いて形態

素解析し，対象名称と共起する形容詞のみを抽出する．

なお，MeCab による解析の際には，Web 上の言語資源

から新語を追加して拡張している MeCab 用のシステ

ム辞書 mecab-ipadic-NEologd[15]を利用する．  

前述した「共起」とは，ある対象語とセットで特定

の語が出現することである．本研究では，同じ Tweet

の中に複数文章が含まれた場合，対象インフルエン

サーの名称が含まれる文章中に存在する形容詞のみを

共起する語として抽出する．この処理により，対象と

は関係のない形容詞がノイズとして抽出されてしまう

ことを抑える．このノイズ低減のための措置としては，

岩成ら [16]ら等の研究で用いられている係り受け解析

を用いる方が，一般的により精度高く対象に対する形

容詞を抽出できる．しかし，係り受け解析を用いる場

合，代名詞（例：彼）が含まれる場合等に扱いが難し

いことと，最終的に抽出される形容詞の数が大きく減

少して分析に支障が出るような懸念から，本研究では

前述の共起を基準として形容詞を抽出する．  

単純に共起語のみ抽出するとなると，実際には分析

対象以外の語に対する形容詞が抽出されるケースが発

生する．これがデータのノイズとなりうることは免れ

ないが，本研究ではあくまで分析対象と共起する形容

詞の全体傾向を捉えることを優先している．  

なお，形容詞に否定語が付属している場合，意見と

しては反対の意味を持つことになるため，この否定の

情報を保持するため，係り受け解析によって形容詞の

直後に否定の助動詞が付いている場合は，抽出した形

容詞にラベリングして区別している（本稿では否定語

が付帯する形容詞には末尾に「 (否定 )」を付け，「嬉し

い (否定 )」のように表記する）．  

また，「良い」と「よい」，「凄い」と「すごい」など

同じ形容詞でも漢字を使われているケースと使われて

いないケースがあるが，テキストで扱う場合は Tweet

の投稿者が表現上意図的に使い分けている可能性もあ

るため，別々の語として分析を行っている．  

3.2. 感情分類  

 抽出した形容詞の感情を判定するため，本研究では

日本語の感情多値分類のために用いられる Python ラ

イブラリの ML-Ask[17]を利用する．ML-Ask はイン

プットテキストを「喜（ joy ）」「怒（ anger ）」「昂

（excitement）」「哀（ sadness）」「好（ fondness）」「怖（ fear）」

「安（ relief）」「厭（dislike）」「驚（ surprise）」「恥（ shame）」

の 10 種の感情に分類するモデルである．このモデル

は中村による感情表現辞典 [18]をベースに構築されて

おり，キーワードベースでテキストの感情を判定する．

このデータベースでは 2100 語の日本語の単語に対し

て前述の 10 種類の感情がラベリングされている．  

ただし，ML-Ask はキーワードベースの分類器であ

り，対象語がデータベースとマッチしない場合は感情

分類がなされない．後述の感情が関わる分析において

は，ML-Ask により感情分類がなされた語のみを分析

対象としていることに注意されたい．  

3.3. 順位相関係数  

 抽出した形容詞，および各形容詞に紐づく感情を判

定し，各対象インフルエンサーに関する意見全体の中

Figure 1 各形容詞の出現頻度  

Figure 2 各感情の出現頻度  



 

 

で，各形容詞と感情がどのくらいの割合で出現してい

るかを算出する．ここでいう出現割合とは，対象イン

フルエンサーごとに抽出した全形容詞のカウント総数

を母数とし，そのうち各形容詞が母数に対してどの程

度の比率含まれるかを示す．感情に関しても同様の考

え方で出現割合を算出している．  

 前述の形容詞・感情の出現割合について，形容詞・

感情ごとに各インフルエンサー（全 51 名）間で順位付

けをし，各インフルエンサーのフォロワー数の順位と

の相関を算出する．本研究ではこの相関を Spearman の

順位相関係数 [7]を用いて算出している．2 変数𝑋と𝑌の

間に𝑛対のデータがあり，かつ同順位のデータを含ま

ない場合，Spearman の順位相関係数 𝑟𝑠は以下の式で算

出される．  

𝑟𝑠 = 1 −
6∑ 𝑑𝑖

2𝑛
𝑖=1

𝑛(𝑛2 − 1)
 

𝑑𝑖は 𝑛対の 𝑖番目のデータ𝑋𝑖と𝑌𝑖の順位の差を示してお

り，全ての順位が一致する場合は 𝑟𝑠 = 1，全て逆順にな

る場合は𝑟𝑠 = −1となる．この相関係数を求めることで，

どの形容詞・感情がどの程度人気に関わるかを調べる

ことができる．また，相関係数と合わせて P 値を算出

し，その有意性を検証する．  

4. データセット  

 本研究では 2022 年 5 月 30 日～2022 年 11 月 30 日の

期間の Twitter データを収集した．データは各対象イン

フルエンサーに関する Tweet とフォロワー数の 2 種類

である．対象インフルエンサーの選定方法も含め詳細

を述べる．  

4.1. 対象インフルエンサーの選定  

 本研究では Twitter で上位のフォロワー数を持つ日

本のインフルエンサーを対象とした．また，人に関す

る人気は，属するセグメントによって人気の基準が異

なる可能性がある（例：お笑い芸人と俳優など）ので，

対象セグメントを YouTuber に絞ることとした．Twitter

上で上位のフォロワー数を持つ日本国内の YouTuber

を選定し，上位層 51 アカウント（個人 /グループ両方

含む）を対象とした．対象の情報は付録  A を参照され

たい．  

4.2. 収集対象 Tweet  

 Tweet の収集には Twitter API を利用した．Tweet の

抽出条件としては，Tweet の本文内に対象インフルエ

ンサーの名称を含むすべてのものを対象とした．イン

フルエンサーによっては呼称が複数ある（例：ヒカキ

ンと HIKAKIN など）ため，社会一般的に用いられて

いる呼称を調べて検出キーワードとした．また，一部

インフルエンサーは呼称が別人物や別キーワードと被

る可能性が高かった（例： 2 人組 YouTuber「水溜りボ

ンド」のトミーなど）ため，その場合は対象の所属グ

ループ等のキーワードをクエリに AND 条件で加える

ことで，無関係な Tweet の抽出を抑えるようにした．  

 Tweet は投稿日時が 2022 年 9 月 1 日～2022 年 11 月

30 日の期間中のものを対象とし，合計約 228 万件の

Tweet を取得した（Table 1）．Twitter API の利用上の制

限により，対象によっては Tweet の収集期間や件数が

異なるが，おおむね数千～数万件程度の Tweet 数にな

るように収集した．  

Table 3 形容詞とフォロワー数の順位相関係数  

 （下位 10 件）  

Table 2 形容詞とフォロワー数の順位相関係数  

（上位 10 件）  

形容詞 順位相関係数 利用文脈の事例

美味い 0.378** 食に関する動画等への感想

古い 0.374**
動画中に紹介された古いコンテンツ
等に対する感想

凄い(否定) 0.372**
「凄くない？」と問いかけの形で
対象への称賛の気持ちを表現

不味い 0.371** 食に関する動画等への感想

高い 0.366**
（利用される文脈が多岐にわたる形
容詞のため割愛）

熱い 0.362**
特定の動画・企画等について
関心が高まっている気持ちを表現

旨い 0.356*  食に関する動画等への感想

奥深い 0.339*  
対象の動画コンテンツ・スキル・人柄
等に関する評価

やばい(否定) 0.311*  
「やばくない？」と問いかけの形で対
象への驚嘆の気持ちを表現

上手い 0.311*  
対象のスキル・パフォーマンス等に関
する評価

(否定)：否定語，*: p < 0.05，**: p < 0.01，

形容詞 順位相関係数 利用文脈の事例

久しい -0.404**
対象の動画やイベントを久しぶりに見
た際の感想

めでたい -0.354*  
対象の誕生日等を祝う気持ちを
表現

眠たい -0.353*  
Tweet投稿者自身、もしくは対象の眠

気を表現

寂しい(否定) -0.345*  
対象の休暇・活動休止等に対して
「寂しくない」と気持ちを表現

暖かい -0.344*  
対象の人柄・発言に関連する優しさ
を評価（「温かい」の誤用）

早い(否定) -0.332*  
（利用される文脈が多岐にわたる形
容詞のため割愛）

ねむい -0.331*  
Tweet投稿者自身、もしくは対象の眠

気を表現

狡い -0.328*  対象の発言・行動に対する評価

偉い -0.327*  
対象およびTweet投稿者自身に

対する評価

大人っぽい -0.315*  
対象の見た目や動画の内容に
対する評価

(否定)：否定語，*: p < 0.05，**: p < 0.01，



 

 

4.3. フォロワー数  

 Twitter のフォロワー数は過去断面の数値を取得す

る必要があったため，Paul らの研究 [19]にならい，世

界中 のウ ェ ブペ ー ジ情 報を アー カ イブ し てい る

「 Internet Archive」の「Wayback Machine」 (https://ar-

chive.org/web)という Web サービスを利用した．これに

より，各対象の 2022 年 5 月 30 日～2022 年 6 月 8 日の

期間中時点のフォロワー数を取得した（詳細なフォロ

ワー数と順位は付録  A を参照）．なお，上述サービス

で取得可能なデータに制約があり， 4.2 節で述べた

Tweet の取得期間とズレがあるが，フォロワー数順位

の変動は限定的であり，分析に大きな影響は発生しな

いと判断した．  

5. 実験  

 まず全体の傾向を見るため，形容詞の出現件数につ

いて説明する．全対象インフルエンサーの形容詞の出

現数（全 673,540 件）の合計値の上位 20 件を Figure 1

に示す．これを見ると，「良い」，「可愛い」，「面白い」

などが上位に来ており，日本の人気 YouTuber に関する

Tweet の中にはポジティブな形容詞が多く出現してい

ることが分かる．  

続いて 10 種の感情の出現件数（全 216,853 件）を

Figure 2 に示す．感情によって出現頻度に偏りがあっ

たため，横軸のカウント数を対数表示している．これ

を見ると，上位から順に「喜（ joy）」「好（ fondness）」

といったポジティブな感情が多く出現しており，続い

て「哀（ sadness）」，「厭（dislike）」などのネガティブな

感情が出現していることが分かる．続く節ではこれら

の形容詞および形容詞に紐づく感情の出現割合と，

フォロワー数の順位との関係性について分析結果を述

べていく．  

5.1. 形容詞とフォロワー数の順位相関係数  

 形容詞の出現割合の順位と，インフルエンサーの

フォロワー数の順位相関係数の算出結果について述べ

る．Table 2 と Table 3 に，Spearman の順位相関係数の

上位，下位 10 件の形容詞を示している．  

まず順位相関係数上位 10 件の Table 2 から見ていく

と，「美味い」「旨い」「不味い」などの食に関する形容

詞が多く挙がっていることが分かる．分析対象の中に

は料理系動画等の食に関するコンテンツをメインで配

信しているインフルエンサーは含まれていないが，食

に関する世間からの注目が高く，このジャンルの感想

の多いほどフォロワー数が多いという傾向が現れてい

る可能性がある．それ以外の目立つ傾向としては，「凄

い」や「やばい」の否定語（実際の Twitter 上での主な

利用文脈としては，インフルエンサーのパフォーマン

ス・発言・見た目等の面白さ・奇抜さ・かっこよさに

関して「凄くない？」「やばくない？」などと疑問形で

賛辞・尊敬・驚嘆の気持ちを表現していることが多い），

「奥深い」「上手い」など，対象インフルエンサーに対

する称賛，驚嘆の気持ちを表す形容詞がフォロワー数

順位に対して正の相関を持っていることが分かる．上

位 10 位でも相関係数が 0.4 未満の値ではあるものの，

いずれも P 値は 0.01，0.05 以下であり，有意な結果で

ある可能性が高く，形容詞とフォロワー数との間に一

定の関連性があると考えられる．  

 続いて Table 3 の順位相関係数の下位 10 件の結果に

ついて触れる．下位 10 件の順位相関係数は全て負で

あり，フォロワー数との負の相関が表れている．全体

の傾向を見ると，上位 10 件と比較してやや解釈が難

しい形容詞が多く含まれている．例えば，最も負の相

関が強い「久しい」は，対象インフルエンサーのコン

テンツに久しく触れていない状態を間接的に示してお

り，これがフォロワー数順位に負の影響を及ぼす，と

いうことを示している．関連して，「寂しい」の否定語

（寂しくない）は，対象インフルエンサーの休暇・活

動休止等に際して，Tweet 投稿者が自分の寂しさを否

定する形で気持ちを表現する文脈で多々用いられてい

た．このように下位 10 件は，対象インフルエンサーに

対する直接的なネガティブ表現は限られているものの，

間接的な形でフォロワー数への負の影響が示唆される

評価・感情表現を示す形容詞が出現している．また，

一見するとポジティブな表現に見られる「暖かい」（人

柄等に対する「温かい」という表現の誤用）「偉い」「大

人っぽい」といった形容詞も負の相関を持つことを示

している．  

以上で述べたように，直感的には判断しづらい世間

からの評価・感情表現を形容詞という形で集約し，人

気との関連性を具体的に表現することができている．

Table 4 感情とフォロワー数の順位相関係数  

感情 順位相関係数 p値

恥（shame）    0.310* 0.026792656

怒（anger） 0.254 0.07173995

安（relief） 0.181 0.204656209

怖（fear） 0.172 0.227374009

喜（joy） 0.120 0.399816497

厭（dislike） 0.054 0.70860949

好（fondness） 0.040 0.781239878

昂（excitement） -0.180 0.206018897

哀（sadness） -0.200 0.159386052

驚（surprise） - -

* p < 0.05
* p < 0.05, ** p < 0.01,  *** p <

0.001



 

 

相関係数の絶対値は大きいもので 0.4 程度であるもの

の，特定の形容詞が有意に正・負の相関を持つことが

分かった．  

5.2. 感情とフォロワー数の順位相関係数  

 Table 4 は感情の出現割合とフォロワー数の順位相

関係数を表している．  

各感情について，5.1 節で述べた形容詞の順位相関

係数と比べて絶対値が小さく，形容詞と比較すると人

気に対する相関が弱いということが分かる．その中で

も比較的有意に相関が大きかったのが「恥（Shame）」

の感情である．これは，恥じらいの感情が含まれる語

が多く出現するほど，フォロワー数が多いということ

を示している．感情分析の際に「恥（Shame）」に分類

された形容詞の例としては，「恥ずかしい」や「照れく

さい」などがあり，それらの形容詞が含まれている

Tweet の原文を調べると，対象インフルエンサーが何

かしらに失敗して恥ずかしがる様子を揶揄したり，恥

ずかしがる様子に可愛げを覚えたり，といったような

ポジティブな内容の意見が多く含まれていた．  

5 章をまとめると，インフルエンサーを対象とした

分析においては，対象に向けられた評価・感情表現を

表す特定の形容詞が Twitter フォロワー数に対して相

関を持っていることが分かった．また，感情分析によっ

て抽出した感情とフォロワー数との間の相関は，形容

詞と比べると弱いものの，「恥（Shame）」のように一定

影響を与えうる感情も確認された．  

6. 考察  

 5 章の実験結果について，研究目的である人気の要

因説明に踏み込んで考察をする．Twitter 上の対象イン

フルエンサーと共起する形容詞について，フォロワー

数との順位との間に有意な相関が見られ，人気に対し

て一定の影響を持つ要素として解釈が可能と考える．  

 例えば，5.1 節では食に関する感想が多く含まれて

おり，食という人類共通的に興味関心を持ちやすい分

野についてコンテンツを配信すると，その感想がポジ

ティブ（美味い，旨い）・ネガティブ（不味い）のどち

らかに関わらず，人気が高まりやすいということを示

唆している．また，インフルエンサーのパフォーマン

ス（例えば，即興での歌唱，突出した運動能力，異性

を惹きつける行動・発言など）に対する賛辞・尊敬・

驚嘆を示す評価（凄い，やばい）を集めているインフ

ルエンサーも，より人気が高まりやすいということも

示している．また，これらの示唆が YouTuber の人気獲

得のための戦略策定に役立てられる可能性がある．例

えば，今後作成する動画コンテンツの中に食に関する

内容を多く取り入れたり，競合に対して比較優位性の

ある分野（例えば，歌唱，運動，トークなど）のコン

テンツ作成に注力したりして，大衆から「凄い」「やば

い」といった賛辞・尊敬・驚嘆を示す評価を集めるよ

うにすることなどが考えられる．また，「久しい」「寂

しくない」といった，YouTuber のフォロワーとの関わ

りが減少することにより発生しがちな印象・感想を抑

制する施策を行うことによって，フォロワー数の維持

に繋げられる可能性がある．  

5.2 節の感情に関する分析では，「恥（Shame）」とい

う感情に紐づく様子，具体事例を挙げると対象インフ

ルエンサーの恥ずかしがる様子等が多く見られる方が

大衆からの人気を集めやすいということを示している．

これも YouTuber の人気獲得のための戦略形成に役立

てられる可能性がある．例えば，キャラクターとして

隙があるような部分を自己開示するように発信活動を

するなど，大衆から「恥（Shame）」を含む印象を強め

る活動を広げることでフォロワー数の増加を狙える可

能性がある．  

より詳細な分析，戦略策定を進めるためのアプロー

チとして，トピックモデルを併用し，相関が強い各形

容詞・感情がどのようなトピックが紐づいているかを

調べることなどが考えられる．  

7. まとめと今後の展望  

 本研究では汎用性・解釈性の高い人気の要因分析手

法を提案することを目的とし，Twitter データを用いて

日本のインフルエンサーに対する大衆の意見を抽出し，

人気の指標となる Twitter 上のフォロワー数との関係

性を調べた．具体的な分析手法としては，意見に関す

る重要な指標である形容詞と，それに紐づく感情を

Tweet から分析要素として抽出し，各要素の出現頻度

の順位と，フォロワー数の順位の関係性を，Spearman

の順位相関係数を算出することで分析した．  

 結果として，一部の形容詞・感情について相関係数

0.3-0.4 程度でフォロワー数順位と有意に相関してい

ることが分かり，YouTuber の人気に対して一定の説明

力を持つ指標であることが示唆された．  

今後の展望としては，今回得られたような人気との

相関を強く示す感情について，紐づく元意見の内容を

さらに詳細に分析することで，対象インフルエンサー

の人気を向上させるための具体的なアクションプラン

に結び付くような，さらなるインサイトを発見する手

法について検討したい．また，本研究では人気を説明

するための要素として形容詞と感情を扱ったが，本研

究の提案手法であれば他の形式のデータであっても容

易に導入可能であるため，人気にクリティカルに影響

する別の要素がないか適用範囲を広げることも検討し

たい．また，提案手法の対象範囲はインフルエンサー

だけでなく，ヒト（例：政治家，スポーツ選手）・モノ



 

 

（例：ブランド，生活消耗品，サービス）・コト（例：

イベント）など他のセグメントにも応用可能なので，

人気獲得の需要が大きいフィールドにも分析範囲を広

げたい．  

 ただし，今回の手法には課題も残っている．例えば，

形容詞の抽出条件として，対象インフルエンサーと同

じ文中で共起するものを抽出したが，この手法だと対

象以外に向けられている無関係な形容詞が混じってし

まう．ノイズを低減するための手法として係り受け解

析を利用することも可能ではあるが，本研究では分析

用のデータ数の確保等の観点から利用を見送った．し

かし，今後より精度の高い結果を得るため，係り受け

解析の利用も視野に含め，ノイズ低減のために手法を

改善する必要がある．また，感情分析には ML-Ask を

用いたが，このモデルはキーワードベースで感情を分

類しており，データベースの語数が 2100 語と限られ

ていたため，感情分類できた形容詞が限定的であった．

今後，より精度の高い感情分類ができるように，別モ

デルや感情表現辞典をベースとした手法を検討したい． 
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付録  A 実験対象の YouTuber 一覧  

順位 対象 フォロワー数 収集Tweet数 備考

1 HIKAKIN 6,240,545 190,034

2 はじめしゃちょー 4,814,052 33,049

3 てつや（東海オンエア） 2,194,181 25,939 東海オンエア所属

4 ブライアン 2,152,657 3,075

5 キヨ 1,810,183 24,185 ゲーム実況者

6 シルクロード（フィッシャーズ） 1,672,146 11,590 フィッシャーズ所属

7 りょう（東海オンエア） 1,592,112 12,037 東海オンエア所属

8 としみつ（東海オンエア） 1,564,353 2,238 東海オンエア所属

9 虫眼鏡（東海オンエア） 1,440,847 5,230 東海オンエア所属

10 DJ社長（Repezen Foxx） 1,425,067 59,270 Repezen Foxx所属

11 ンダホ（フィッシャーズ） 1,404,828 16,848 フィッシャーズ所属

12 からめる 1,393,883 26,102 漫画家、動画クリエイター

13 ヒカル 1,383,838 38,528

14 しばゆー（東海オンエア） 1,363,841 18,283 東海オンエア所属

15 フィッシャーズ 1,327,246 10,788 フィッシャーズ公式アカウント

16 白上フブキ 1,283,426 24,134 バーチャルYouTuber事務所「ホロライブ」所属

17 湊あくあ 1,275,804 36,347 バーチャルYouTuber事務所「ホロライブ」所属

18 テオ（スカイピース） 1,255,648 52,427 スカイピース所属

19 カンタ 1,254,926 42,763 水溜りボンド

20 SEIKIN 1,249,383 17,092

21 兎田ぺこら 1,236,463 51,670 バーチャルYouTuber事務所「ホロライブ」所属

22 マサイ（フィッシャーズ） 1,218,350 18,855 フィッシャーズ所属

23 ☆イニ☆(じん) （スカイピース） 1,169,916 29,981 スカイピース所属

24 フワちゃん 1,079,737 43,692

25 葛葉 1,078,356 249,193 Vtuber

26 あやなん 1,073,605 11,978

27 HAACHAMA 1,052,097 44,949 ホロライブ

28 トミー 1,039,076 5,283 水溜りボンド

29 ゆめまる 1,031,550 26,735

30 にじさんじ 1,021,124 281,345 バーチャルライバーグループ「にじさんじ」公式アカウント

31 ジェル（すとぷり） 1,014,878 69,210 エンターテイメントグループ「すとぷり」所属

32 すしらーめんりく 913,367 27,371

33 叶（にじさんじ） 910,418 66,118 バーチャルライバーグループ「にじさんじ」所属

34 赤髪のとも 888,563 23,305 ゲーム実況者

35 スカイピース 858,003 40,924 スカイピース公式アカウント

36 弟者 853,050 83,915 ゲーム実況者

37 莉犬くん（すとぷり） 831,581 92,411 エンターテイメントグループ「すとぷり」所属

38 DJふぉい（Repezen Foxx） 782,657 30,821 Repezen Foxx所属

39 さとみ（すとぷり） 764,163 16,216 エンターテイメントグループ「すとぷり」所属

40 桐崎栄二 757,483 2,662

41 ころん（すとぷり） 747,082 29,157 エンターテイメントグループ「すとぷり」所属

42 ななもり。（すとぷり） 730,954 38,081 エンターテイメントグループ「すとぷり」所属

43 剣持刀也（にじさんじ） 721,500 16,868 バーチャルライバーグループ「にじさんじ」所属

44 加藤純一 717,064 30,205

45 ポッキー 714,179 42,982 ゲーム実況者

46 DJ銀太（Repezen Foxx） 708,700 21,425 Repezen Foxx所属

47 P丸様。 706,679 52,438

48 ときのそら 703,163 13,943 バーチャルYouTuber事務所「ホロライブ」所属

49 癒月ちょこ 701,938 71,105 バーチャルYouTuber事務所「ホロライブ」所属

50 ロボ子さん 668,286 53,841 バーチャルYouTuber事務所「ホロライブ」所属

51 月ノ美兎 645,585 40,041 バーチャルライバー


