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概 要 

 昨今ではSNSの普及によって、広告主は有名人を用いた情報や広告を消費者へ届けられるようになっ

た。本研究では、中国のSNSにおける有名人のデータを集め、SNSにおける有名人の発信力により大きな

影響を与える属性の組み合わせを探し、決定木分析と類似したペアの比較に基づくリコメンデーション

を通して、発信力と属性あるいは実績との関連を明らかにした。本研究では限定されたデータならびに

主観的評価に基づく属性をもとに分析したものであり、したがってその結果は直ちに応用可能とはいえ

ないものの、将来的に芸能人あるいは芸能人と広告主に対する有用な情報となり得る可能性がある。将

来的には、データ収集の適正性を注意し、ファンの視点から考えること（受容性）やパラソーシャル関

係を含めて検討していく必要があると考えた。 

 

1．研究背景と動機 

 近年、芸能人のイメージキャラクターを利用したブランディングは枚挙に暇がない。短期的に知名度

・信頼度を上げることで、知名度の高さにより消費者の印象に残りやすくなること、また、当該タレン

トのファンが購買してくれるなど多くのメリットが存在している。昨今ではSNSの普及によって、芸能

人はSNSを通して自身の様々な面を広く伝え、ファン層を広げながら情報や広告をファンへ届けられる

ようになった。 

 ここで発信力とは、SNSを使っての発信や、ブログで発信するという、伝える手段のことだけではな

く、「自分の意見や考えを、相手や周囲にわかりやすく伝えるための能力」のことをまとめていう。例

えば、ファンの数を考慮して、コメント・リツイート・いいね！の数が多いほど、発信力が強いと考え

ることができる。一方、SNSにおいては有名人の発信力の差が存在している。今、二人の芸能人の活動

内容や世の中に対する影響力が類似しているとして、もし二人の間にSNSによる発信力に大きな差が存

在するとすれば、その原因は何か？例えば、代表作の数や活動歴、あるいはプロフィールが近い二人の

俳優の中で、１人は発信力が強いが、もう１人が低い場合には、発信力が強い人のSNS上でのアクティ

ブティは大いに参考になるに違いない。その差を明確にすることにより、芸能人の発信力を強めるため

の参考にすることができる。 

  一方、広告主においては、発信力とSNS広告との関係は深く、売上高に直接的に影響を与えている。

芸能人を起用して広告を出稿することは一般にはコストがかかるため慎重に行わなければならない。本

研究では、何らかの属性が発信力に高い影響を与えるのであれば、それらの属性が持つ芸能人を利用す

ることがより有効である可能性があるということを明確にしたいと考えている。 
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2．研究目的と意義 

過去2年間、人気のタレントショーはたくさんあり（例えば、『PRODUCE 101 JAPAN』）、一部の番組

はオンラインメディアでのみ放送されている。その中で人気を博している多くは芸能歴の短い新人であ

る。経験はないが、番組のおかげでインターネットで人気を博し、SNSで視聴者との交流を続けて、多

くの広告やパフォーマンスのリソースをもたらしている。逆に、インターネットの力を無視して自分の

能力を伸ばすことに力を入れている芸能人もいる。このような芸能人に対する観客の理解はその作品の

みにとどまっている。あるいは、実績があってもSNSの運営を軽視する年配の芸能人もたくさんいる。

SNSを使う人は常に新しいことを追求しているから、優れた広告リソースをこれらの芸能人にもたらす

ことができなず、結果としてSNSを軽視する芸能人にとっては意図せず不利益を被ることとなる。以上

の結果は、個々の芸能人に対しては、自身の発信力を伸ばす方法を提示することとなり、一方、広告主

においては広告を出稿するための参考にすることができる。 

以上のような昨今の芸能人をめぐるSNSの利用状況と発信力への影響力を鑑み、本研究では、SNSにお

ける有名人の発信力により大きな影響を与える属性の組み合わせを探し、発信力と属性あるいは実績と

の関連を明らかにする。また、個性（属性）の近さに基づき、発信力の高い人と低い人の中で類似して

いるペアを発見し、発信力の低い人に対して発信力をより向上させるためのリコメンデーションを提示

する。 

 

3．研究方法 

3.1 データ収集 

 中国において、もっともポピュラーであるWeiboにおいて、フォロワーが多い上位50名の芸能人を対象

として選択した。また、これに加えて中国のデータベースKOLRANKによって、2020年4月でSina Weibo

というプラットフォームでKBI1指数が最も高い100人を選択した。重複した部分があるため、合計128人

の中国の芸能人を対象に、ファンの数、コメント・リツイート・いいねの数、及び属性のデータを集め

た。 

   表１にKOLRANK2020年4月ウエイボー芸能人KBI指数ランキングの例を挙げる。このランキングで左

から右までのデータは、ランキング順番・Weiboアカウント・ファンの数・一ヶ月以内オリジナルウェ

イボーの数・投稿一つあたりウェイボーの平均コメント数・投稿一つあたりウェイボーの平均リツイー

ト数・投稿一つあたりウェイボーの平均「いいね！」数・KBI指数が示されている。KBI指数を算出する

方法は明らかにされていないが、KBI指数は広告代理店やブランド運営部門などの職員が参照し、広告

戦略やブランド構築のための信頼できる参考情報として利用しているといわれている。 

  

 
1 KBI は、Weibo インフルエンス指数を指す。これは、Weibo アカウントの影響力、普及力、およびユーザ

ー価値を評価するために KolRank プラットフォームで使用される重要な指標である。 インデックスが高い

ほど、アカウントの品質は高くなる。 
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表  1  KOLRANK 2020年4月ウェイボー芸能人KBI指数ランキング 

 

 

 

3.2 決定木分析 

 決定木とは、ツリーによってデータを分析する手法で、ある事項に対する観察結果から、その事項の目

標値に関する結論を導くことができる。内部の節点は変数に対応し、子である節点への枝はその変数の取

り得る値を示す。 葉（端点）は、根(root)からの経路によって表される変数値に対して、目的変数の予測

値を表す。データから決定木を作る機械学習の手法のことを決定木学習 ( decision tree learning)、または略

して単に決定木と呼ぶ。 

 決定木による分類モデルはその分類にいたる過程が容易に解釈できるので、決定木はデータマイニン

グでよく用いられる。その場合、決定木は、葉が分類を表し、枝がその分類に至るまでの特徴の集まり

を表す木構造を示す。 

 決定木は、データの集合を表現したり分類や法則化を助ける数学的手法、計算手法であるともいえ

る。データは説明変数のベクトルX と目的変数 y からなる以下のような形式のレコードである。 

(X, y) = （X1, X2, X3, …, Xk, y） 

 目的変数 y は、分類や法則化を行う対象であり、残りの変数 X1, X2, X3,…,Xn は分類や法則化を行う

ための説明変数である。 

 

 本研究では、発信力という目的変数により強い影響を与える簡潔な属性の組み合わせを探し出すため

に、Weka（参考文献追加） を用いて、決定木分析を応用することとした。 

 Wekaは、ニュージーランドのワイカト大学 (University of Waikato) のIanh. Witten、Eibe. Frank を中心

とした機械学習の研究者によって開発され続けている、グラフィカルユーザーインターフェイス、標準

のターミナルアプリケーション、またはJavaAPIを介してアクセスできる検証されたオープンソースの機

械学習ソフトウェアである。Weka は、データの前処理、分類と予測、クラスタリング、相関ルール、

視覚化に関するアルゴリズムの集合体である。Wekaでは、データセットの中の列(変数)を属性 

(attribute)、行(個体)をインスタンス (instance)、特定のタスクを実行するアルゴリズムの集まりをスキー

ム (scheme)、判別·分類を行うスキームを分類器 (classifier)、樹木モデルを決定木 (decision tree) と呼

ぶ。 
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3.3  類似したペアの比較に基づくリコメンデーション 

 次に、属性が類似しており、かつ発信力に大きな差があるペアを抽出した。抽出されたペアにおい

て、発信力が弱い人が発信力を強めるためには何をすべきかについて、両者の差分に着目してリコメン

デーションを行うこととした。 

 

4．研究内容と結果 

4.1 データの収集 

  まずはじめに、Weiboでフォロワーが多い上位50名の芸能人を抽出した（表2）。 

 

表  2   ファンの数が最も多い 50 人の芸能人の最新の 10 件記事のウェイボーデータ 

 

 
 

 各芸能人に関しては、以下のような属性を用意した。 

⚫ ジャンル：対象とする芸能人の活動する分野。歌手、役者、アイドル、ダンサー、“？”の５つに

分類した。司会者、漫才師、作家は数が少なかったため、その他という意味で“？” として分類し

た。 

⚫ 演技：演技の熟練度合いの評価。百度と知乎という２つプラットフォームで調べて総合的な口コ

ミに基づき、著者らが判断したものである。演技が高評価を得ている場合であれば’１’、そうで

なければ’０’とする。 

⚫ ルックス：ルックスがこの人のキャリアに対して及ぼす効果。外部の評判情報などをもとにした

主観的な推測である。ルックスが明らかにその芸能人の評判にポジティブな影響を与えていると

判断できる場合は’１’になる。そうでない場合は’０’とする。 

⚫ 徳望：対象者の徳望に関する評価。これは一般には年齢とも関係がある。徳望があったら、 ’１’

に、そうでない場合は ’０’とする。ネット等の評判をもとに，著者が主観的に設定したものであ

る． 
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⚫ エンターテイメント：バラエティー番組での表現力やエンターテイメント力を推測したもの。当

該芸能人の実績や外部の評判情報等をもとにした主観的な評価である。表現力やエンターテイメ

ント力が強いなら、’１’になる。そうでない場合は、’０’とする。 

⚫ 代表作の多さ：映画、テレビ番組、歌等の代表作が多いか少ないか。主観的に見れば、多いのは’

１’になる。逆に、少ない場合は’０’とする。過去の実績をもとに，著者が主観的に設定したもの

である． 

⚫ ゴシップ：過去に悪いゴシップがあった場合は、’１’とする。そうでない場合は’０’とする。ネッ

ト等の評判をもとに，著者が主観的に設定したものである. 

⚫ 親和力：ファンに対して距離を置かずに活動しているかどうかということを指している。普段の

表現と発信した内容によって主観的な推測である。低いから高いまで５段階で評価している。 

⚫ 話題の豊富さ：当人の仕事や活動範囲を超えて、広範囲な話題に知見があると思われる場合は’

１’になる。逆に、そうでなければ’０’になる。ネット等の評判をもとに，著者が主観的に設定し

たものである． 

⚫ 芸歴：デビューから計算した数値データ（年数）。 

⚫ ファンの性別：。女性のファンが多いか、男性のファンが多いか、あるいは両方とも多いかの３

種類に分けられる。主観的な評価である。 

⚫ 呟くタイプ：Weibo個人ページで発信する主なタイプを指し、テキスト·画像·ビデオ·総合の４種

類に分けられる。過去の投稿内容をもとに主観的に判断した結果である。 

 

なお、目的変数である発信力(L)は以下の式により評価する。 

 

発信力＝log(1+(リツイート·コメント·賛成数)/ ファンの数) 

 

ここで、リツイート·コメント·賛成数は最近の１０件ウェイボー発信の総合である（4月に限らず）。

なお、リツイート，コメント数、賛成数は個人による差が極めて大きいため、上記のように対数をとっ

て発信力を評価することとした。  

以上の属性に対して、抽出された芸能人の評価を表3 に示す。 
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表  3  芸能人の属性データ 

 

 

 

 

4.2  決定木分析 

 4.2.1  Wekaによる分析 

 本研究では Weka に組み込まれているアルゴリズムのうち，J48を使用した。J48 （C4.5）は属性で分類する決

定木において最もポピュラーな分類法である。 

 C4.5では、ゲイン比 (gain ratio) を分岐基準としている。ゲイン比は、エントロピーとゲイン値から

求められる。 

 データの例を挙げると、芸能人の属性に関するデータがあるとする。ここで、目的変数は発信力とす

る。全ての属性（説明変数）についてゲイン比を求め、その中で最も大きいゲイン比を持つ「変数」を

決定木の分岐に用いる変数の第1候補とする。変数が連続の量的データの場合は、群間の平方和が最大

になる変数を第1候補とする。分割されたデータに対して、この操作を繰り返して決定木が生成され

る。 

 次に、手動で枝刈りする。全部の属性を説明変数として使用すると、正しく分類されたインスタンス

（Correctly Classified Instances）が43.3071%しかない、分析データに依存したノイズとなりうるからであ

るから、さらに枝刈りする必要がある。前処理（preprocess）でノイズになっていると思われる属性を

一つづつ削除して、この指標（Correctly Classified Instances）が高くなるような説明変数のみを採用する

こととした。 
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 4.2.2 決定木分析の結果 

  最終的に得られた決定木、ならびに Confusion Matrix を図１に示す。Confusion Matrix とは、も

ともとのデータの正しいクラス分類と、決定木の結果得られた分類結果をマトリクスとしてまとめたも

のであり、分類学習モデルの性能を測る指標として使われる。 

 

图 1  決定木分析の結果 

 

 図１より、性別、年齢、ジャンル、話題の豊富さという４つの属性が発信力に与える影響が高いこと

がわかる。芸能人のこの四つの属性によって、発信力を「A:0〜0.5」「B:0.5〜1」「C:1〜1.5」

「D:1.5〜2」「E:2〜3」という５つの分類に正しく分ける確率は59.06％である。目的変数であるクラ

スの数は 5つであるため、仮にランダムで推測した場合の正解率を20％とすれば大きな識別力があると

いえる。また、ACDという三つの分類を推測するの正確率がBEという二つの分類より高い。そして、こ

の４つの属性の中では、主観的な属性は「話題の豊富さ」のみであり、その他（性別、年齢、ジャン

ル）は客観的な指標である。以上のことから、本結果においては、主観的な評価よりは客観的な評価の

方が発信力に対する説明力が高いといえる。 
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 4.2.3 課題 

 データ数が少ないこと、また選んだ属性が限定的であったため、精度と実効の問題が存在していると

考えられる。また、属性は主観的に判定したものが多い。無論、話題の豊富さなどの変数は、もとより

客観的な評価自体が存在しないため、こうした変数を仮に主観的であっても組み入れる意義は大きいと

考える。しかしながら一方で、主観の度合いによって結果に大きく影響している可能性はある。 

 

4.3  類似したペアの比較に基づくリコメンデーション 

 4.3.1  ペアの作成 

 各芸能人二人に対してそれぞれ類似度を算出し、類似しているペアを算出する。ただし、性別·ジャン

ルは一致して分類する方が、参考にする価値が大きいと考えられるため、性別、あるいはジャンルが異

なるペアは除外する。 

  芸能人 i,j の類似度を、Rijで表す。両者が類似しているほど、R が小さくなる。全部で14の属性が

あり、 𝑋𝑖𝑗
𝑘は属性k における芸能人 i と j の類似度を示す（性別・年齢・⋯・呟くタイプ）。ただし、

性別とジャンルのいずれかが異なる場合には、リコメンデーションは実質的な意味を持たないと考え、

ここでは、性別とジャンルが同じもののみを対象として比較する。また、各項目は最大値と最小値の差

分により正規化されているものとする。 

ペアの年齢（N）の類似度（式 1） 

𝑁ij =
| 𝑁𝑖 − 𝑁𝑗  |

𝑁𝑚𝑎𝑥 − 𝑁𝑚𝑖𝑛
 

 

総類似度 R の計算式（式 2） 

𝑅𝑖𝑗 = ∑|𝑋𝑖𝑗
𝑘 |

12

𝑘=1

 

 

     4.3.2  類似度の高いペアの算出 

 前の過程においてRが小さいほど類似度が高い。また、全般的な結果を参照し、Rが5 より小さい場合

には、属性としてかなり近しいということが直観的にも納得できると思われたため，閾値として 5を設

定した。したがって、例えば二人のペアのRが５より小さい場合は、二人の差異が大きくないといえる

が、もし発信力における差が大きいなら、改善の余地があり、比較の価値が高い。このため、 

類似度が高いペアの中で、発信力の差が大きくなるケースを抽出する。 

 

 4.3.3  抽出したデータの観察 

 以上のような方法により、類似しており、かつ発信力に差があるペア100組を抽出した。ほとんどの

ペアの二人は10歳以上の年齢差が存在している。若い人が活躍している方が多く、SNSもよく使われて

いるので、年齢が発信力に高い影響を与えていることは明らかである。次に、より類似しておりかつ発
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信力の異なるペアに焦点を当てるために、年齢差が8歳以下のグループを観察する。このようなペアは

10組がある。 表４に抽出したペアと，想定されるレコメンデーションを示す． 

 

表  4  年齢差８歳以下の類似のペア 

 
ユ

ー

ザ

１ 

ユ

ー

ザ

２ 

発信力１ 発信力２ 発信力の差 

年

齢

１ 

年

齢

２ 

年

齢

の

差 

リコメンデーション 

53 28 2.6642 1.2639 1.4002 29 30 1 

28の代表作とゴシップ

を多くなり、つぶやく

タイプは「画像」に変

える方が良い 

61 38 2.0039 0.9665 1.0374 29 32 3 

38は女性のファンを増

加し、呟くタイプは

「総合」に変えるほう

がよい 

67 21 1.7509 0.5241 1.2268 31 35 4 

21はゴシップと話題の

豊富さを減って、呟く

タイプは「総合」に変

えるほうがよい 

69 4 2.0721 0.7939 1.2782 29 34 5 

4は話題の豊富さを増加

し、呟くタイプを「画

像」に変えるほうがよ

い 

69 24 2.0721 1.0259 1.0462 29 33 4 
24は話題の豊富さを増

加するほうがよい 

85 44 2.0117 0.1217 1.8900 37 44 7 
44はゴシップを控える

方が良い 

107 38 2.1189 0.9665 1.1524 30 32 2 

38は女性のファンを増

加し、呟くタイプは

「総合」に変えるほう

がよい 

114 69 0.9916 2.0721 1.0805 30 29 1 
114は話題の豊富さを増

加するほうがよい 

115 
10

7 
0.8319 2.1189 1.2870 23 30 7 

115は演技をうまくなっ

て、女性のファンを増

加し、呟くタイプは

「総合」に変えるほう

がよい 

124 85 0.8849 2.0117 1.1269 42 37 5 

124は話題の豊富さを増

加し、呟くタイプは

「総合」に変えるほう

がよい 

 

 4.3.5  リコメンデーションに関する考察 

 一般的には、同じ属性のタイプであっても呟くタイプが「画像」と「総合」になっている方が発信力

が高いということがわかった。また、女性のファンを増加し、ゴシップを減らすことが発信力に良い影

響を与える（No.53のゴシップは芸能人自分の悪いではなく、ファンの大規模な不正行為のせいでNo. 

53の芸能人に悪い影響を与えた）。さらに、芸能人の能力（演技、代表作）を高めると発信力も強くな

ることがわかる。 
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5 分析のまとめ   

  5.1  決定木による分析 

 分類の正確率が一番高い組み合わせは、性別・年齢・ジャンル・話題の豊富さという４つの属性によ

る分類である。結果として、分類正確率は59.06%である。これにより、「もしジャンルはアイドルだっ

たら」「もし話題の豊富さが高いだったら」という異なる条件から、最終的に発信力はどの範囲にある

かその確率を割り出すことができる。選択した属性が有限であり、データもかなりの程度主観的である

から、精度が限られている。 

  性別とジャンルが発信力に強く影響していることは仮説通りであるが、第三部分でデータ処理したと

ころも性別とジャンルが同じ二人対象を比較していた。しかし、年齢と話題の豊富さの重要性について

は分析により明らかになった点である。特に年齢は重要な属性であり、活躍の程度と関連していて、発

信力にも影響している。年齢と同じ、テレビで出番の頻度や、最近のドラマや映画に出演しているかど

うかも、重要な属性として加える方が良いと考えられる。 

 

  5.2  類似性に基づくリコメンデーション 

 本分析の結果から、呟くタイプは一般に「画像」と「総合」の方が発信力が高い。また、女性のファ

ンを増加し、ゴシップを減らすことが発信力に良い影響を与える。さらに、芸能人の能力（演技、代表

作）を高めると発信力が強くなることがわかる。 

 「ペアを作る」部分は、年齢が発信力に与える影響が非常に大きいということを意識しなかったた

め、類似度の計算においては，各項目をすべて同じ尺度で正規化するべきかどうかは検討の余地があ

る．例えば，年齢はレコメンデーションにおいては極めて重要な要素であり，その意味においてはより

ウェイトを掛けてみるべきであったかもしれない。要するに、第一部分と同じ結果が出て、実効性が非

常に重要であるとわかる。 

  また、データは128人の14個の属性から成る。サンプル数が少ないので、規則性がはっきりでないと

いう問題がある。特に、データ数が少ないため、本来であれば、より参考になる人がペアとして導出さ

れていない可能性が高い。 

 

  5.3  意義 

 芸能人にとって、自分の発信力を高めるために、自分と類似している他の芸能人と比べて、データを

分析して、改善できる部分を探し出すことが重要である。ここでは、芸能人がSNSにおける呟くタイ

プ、ファンの性別、ゴシップ、個人能力なども発信力に影響を与えている。 

 広告主にとっては、すでに発信力が高い芸能人を利用する場合は、出稿するための費用もより多くか

かる。しかし、もし将来的な発信力が増加することが一定の確率以上で見込めるのであれば、当面の発

信力が弱いかもしれないが、将来性を見込むことも可能である。実際、CMや広告などではじめてブレー

クする芸能人も多数おり、将来的な発信力に期待できるため、広告主としてはどのような属性を持った

芸能人が発信力のポテンシャルを持っているかを見極めることは重要である。 
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6 関連研究 

以下、本研究に関連して、有名人のソーシャルメディアにおける情報発信力に関する研究をまとめ

る。 

 

6.1 有名人に関する研究 

  Mannらの研究[Mann et al.,2020]は、有名人の画像の多次元性を測定し、さまざまな有名人の職業に

わたって一般化できる、信頼性が高く有効なスケールを開発した。EFA（探索的因子分析）、CFA（確認

的因子分析）、およびSEMは、信頼性が高く有効なスケールの有名人の画像を開発するために使用され

てきた。スケールには、有名人のイメージの7つの側面が含まれる。それは、社会的および倫理的責

任、生活とスタイル、専門的能力、有名人の職業に対する視点（perspective towards celebrity’s 

profession）、ファンに対する方向性、魅力的な体格と公共のイメージである。これにより、研究者や

実務家は、ブランドの推奨の分野で有名人の画像研究に標準化をもたらすことができると指摘した。 

  ChungとCho[Chung・Cho,2014]は、視聴者がリアリティTVやソーシャルメディアを介してメディアキ

ャラクターとのパラソーシャル関係を構築する方法と、有名人の支持や購入意向への影響を調査した。

結果は、メディアキャラクターと対話するためのリアリティTV視聴とSNSの使用が、メディアキャラク

ターと視聴者の間のパラソーシャル関係と積極的に関連していることを示した。次に、パラソーシャル

関係は、視聴者の支持者の認識とブランドの信頼性、およびお気に入りのメディアキャラクターによっ

て支持されたブランドの購入意向と積極的に関連していた。結果はまた、自己開示（self-

disclosure）がパラソーシャル関係を形成し、有名人の支持の有効性を仲介する上で重要な役割を果た

したことを示した。 

  上記で言及した「パラソーシャル関係」とは、メディアを通じて、視聴者は有名人との親密なつなが

りを感じ、有名人を個人的に知っていると信じている状態であり、いわば一方的な関係である。漫画や

アニメのキャラとの間にこの関係を築いている人もいるほどである。また、「個人的および個人的に」

視聴者と会話しているメディアキャラクターは、視聴者の反応をより期待させ、したがって、パラソー

シャル関係を容易に作り出すことができる。この「戦略的に管理された自己開示」は「デジタル親密

さ」を生み出す可能性があり、実際には、視聴者が直接会うことができない有名人との実質的で意味の

ある相互作用の可能性を視聴者に提供する可能性がある。 

  Mulayousefの研究[Mulayousef,2018]では、SNSでの有名人の自己開示により、ファンとのパラソーシ

ャルインタラクション（PI）が向上することを示した。また、有名人が信頼できると見なされると、フ

ァンとのPIが高くなる一方、有名人のジャンルとSNSサイトの選択はPIに影響を与えないと指摘した。

このパラソーシャルインタラクションはHorton and Wohl (1956)によって初めて提出され、メディアパ

ーソナリティとメディアユーザーの関係を表示し、視聴者の一方的で錯覚的な個人的関係だと説明して

いる。また、PIが確立されると、メディアパーソナリティの価値観と考え方がメディア利用者に影響を

与え始め、メディアパーソナリティを模範にするようになるという。 
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6.2 ファンの視点からの研究 

 熊本の研究[熊本,2015]によると、新たな知識や情報の獲得を重要視している人は年齢層に関係なく

多いが、芸能人や有名人とのつながりを重要視している人は若年者層に多いことや、リアルタイムに情

報発信できることをメリットと考える人が多い一方で，表示されるツイートが多すぎる点や情報の真偽

を判断するのが難しい点をデメリットと考える人が多いことがわかった。 

  Kimらの研究[Kim・Kim,2015]は、ソーシャルネットワークサービス（SNS）ユーザーと有名人の間の

パラソーシャル関係に影響を与える要因とユーザーの購入意向への影響を調査した。SNSの利用と有名

人とのパラソーシャル関係は正の相関関係にある。また、ユーザー/有名人のパラソーシャル関係と有

名人の評判も、購入意向との良好な関係を示している。さらに、ユーザーの性別は、有名人の評判、パ

ラソーシャル関係、購入意向の関係に影響を与える。有名人の信頼性はその評判により大きな影響が及

ぼされ、女性間の準社会的関係にプラスの影響を及ぼした。社会貢献は、男性間の準社会的関係にプラ

スの影響を及ぼした。 

 しかし、有名人の信頼性は、男性と女性の間で購入意向に大きく異なる影響を示した。有名人の評判

の重要な要素としての有名人の信頼性は、男性のみの購入意向にプラスの影響を及ぼした。社会貢献は

女性の購入意向にプラスの影響を与えたが、男性の購入意向にはマイナスの影響を与えた。 

 

6.3 今後の展望 

 本研究では、上記のような先行文献を参考にして、有名人の属性を考慮すべきであったと考えられ

る。まず、属性を選択するとき、Mannら開発したスケールを参考しながら決定すれば、より全面的に有

名人のイメージが含まれる可能性がある。 

  また、視聴者からの視点は不可欠であり、パラソーシャル関係とインタラクションの影響を重視しな

ければならない。視聴者にとって、有名人との繋がりという一方的な思い込みは最終の購買意欲に強い

影響を与えているので、発信力にも影響していると考える。アンケートの中で、視聴者は有名人に対す

る主観的な意識も考えられなければならない。 

  さらに、有名人の自己開示の程度はパラソーシャル関係を作り出すための重要な要素であるので、そ

れも発信力に影響を与えているのだと推測できる。 

  一方、先行研究は、データに基づく定量的な研究ではなく、少数の例に基づく定性分析がほとんどで

ある。これに対して本研究では、主観的であっても感覚的な指標をできるだけ定量化することで、デー

タに基づく分析を試みた。将来の研究では、関連研究で言及した点を改善する方が有効だと考えられ

る。 

  その他、データの収集について、幾つの問題が存在している。 

  まず、2020年4月のデータを採用したが、属性の選択について実効性を注意しなかった。4月に活躍し

ていたか、出番の頻度はどうであったか、どこで活躍していたかなどの変数を入れる方がいい。 

 また、データの収集が困難かつかなり主観的なので、目的変数（発信力）により大きな影響を与える

属性を先行研究によって推測し選択すれば、収集したデータの信頼度を高めることができる。 

 さらに、時間の制限は4月だけではなく、より長い時間、例えば一年のデータを使った方が平均的な

水準を分析することができる。また、客観性を持たせるためには、各説明変数の評価においては大規模
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なアンケートを取ることも有効な方法である。あるいは、SNSの口コミを大量に一括して分析できれ

ば、より正確な分析が可能になる。しかし、一般にSNS のテキスト情報を大量に取得することは、規約

上の問題もあるうえ、技術的にも課題がある。例えば、テキスト情報を解析する自然言語処理技術は、

新聞記事や小説などの文法的に正しい文章に対してはかなりの精度で分析することができるものの、

SNS 等の書き込みデータに関しては精度が十分とは到底いえない状況である。SNSというプラットフォ

ームで書かれたテキストは人や時代によって異なり、複雑である。特にSNSでは複雑な感情が微妙な表

現で表されていると考えられるが、現状の感情分析、極性分析でSNS 上の文章を対象にするのは現状で

は困難であると考えられる。 
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