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1. 研究背景と目的 

1.1. SNSマーケティング 

近年、企業が商品やサービスの認知向上や販売促進、宣

伝を目的に利用している SNS マーケティングでは、KPI

としてエンゲージメントの総数や、アカウントのフォロワ

ー数で除算したエンゲージメント率が利用されている[1]。

エンゲージメントとは実際に投稿を見た人が行う好意的

なリアクションの総称のことで、Twitter でいうと「いい

ね」やリツイートなどが該当する。企業はエンゲージメン

ト獲得のために SNS 上のキャンペーンなど様々な工夫を

しており、従来研究から、画像や URL の利用はエンゲー

ジメント向上要因として広く知られている。またその一環

として SNS 上でセグメンテーションも盛んに行われてい

る。フォロワーの繋がりを意識したコミュニティを利用し

たインフルエンサーマーケティングなどがこれに当たる。 

1.2. トライブの利用 

SNS からは投稿内容と投稿者の属性、両方の情報収集

が可能なので、それらを用いた顧客セグメンテーションが

積極的に行われている。そのアプローチは 2 つに大別され

る。1 つ目は投稿者のフォロー・フォロワーの関係から作

成するもので、一般的に「コミュニティ」と呼ばれ、学術

的研究ではこれを対象としたものが多い。2 つ目は、投稿

のコンテンツから共通の興味関心やライフスタイルを持

つ人を抽出する方法であり、これは「トライブ」と呼ばれ

る。近年、多様化した顧客を捉えるために、トライブに焦

点を当てたトライブマーケティングが実務上、活発に行わ

れている[2]。 

しかしトライブを利用している企業が増えているもの

の、トライブの定義は統一されていない。また作成手順も

各企業のノウハウや自社サービスを通して行うものが多

く、一般化されていない。つまりモデリングや分析も経験

則的に進められているのが現状である。 

1.3. 本研究の目的 

1.1~1.2 で、SNS マーケティングでは KPI としてエン

ゲージメントを利用していること、およびエンゲージメン

ト獲得のための要因としてトライブというセグメントが

近年利用され始めていることを述べた。 

しかしトライブの形成と活用は実務主体で進められて

いる概念であるため、トライブの作成手順や、現在利用さ

れている画像などのエンゲージメント向上要因に与える

影響への学術的な検討はなされていないのが現状である。 

そこで、本研究の目的を以下のように 2 つ設定した。 

1 つ目は、企業ごとで異なるため明らかにされていない

トライブの作成手順について、実務で利用されている特徴

を損なわないことを意識しつつ、学術的な手法を用いた再

現性の高いトライブ作成手順の提案を行うことである。 

2 つ目は、作成されたトライブを用いて、所属するトラ

イブの違いが、エンゲージメント向上要因に与える影響を

モデル化することである。また両者ともに日本で利用者数

の最も多い Twitter を対象とする。 

1 つ目の目的について、本研究では、トライブマーケテ

ィングを行っている企業調査を基にして、トライブを「共

通の興味関心やライフスタイルを持った集団」として定義

することし、この定義を基に従来研究や提案の検討を進め

た。 

2. 従来研究 

2.1. セグメンテーションについて  

トライブに近い概念であるセグメンテーションに関す

る研究において、Patrick et al.[3]は「Pain」など痛みに

関する言葉が含まれる投稿を抽出し、投稿を地域別に分け

ることで、地域ごとに政治や病気など痛みの特徴が異なる

こと、ポジティブ・ネガティブの感情が異なることを明ら

かにした。作成されたセグメントの内容は、結論としては

エンゲージメントに繋げるものではないが、トライブに非

常に近いものであるといえる。セグメンテーションの手法

は、単語の共起関係により作成されたネットワークグラフ

から、よく共起している、つまり類似した単語のグループ

を抽出するものである。本研究でもこの手法を参考にトラ

イブを作成する。 

2.2. エンゲージメント獲得のための要因 

エンゲージメント研究としては、機械学習を用いたリツ

イート予測に関するものと、統計手法を用いたリツイート

要因の推定に関するものが中心的であり、本研究では統計

手法の研究に着目して知見を得た。 

Stefan et al. [4]は、政治的な文脈を持つ投稿を対象に、

フォロワー数やURLといったリツイート向上要因に加え、

ポジティブ・ネガティブ感情がエンゲージメントに影響を

与えるのか負の二項回帰を用いて分析し、結果として両感

情ともにリツイートに正の影響を与え、特にネガティブ感

情が強い影響をもつことを明らかにした。 

次に津川[5]は、フォロー関係から作成されたコミュニ

ティに着目し、投稿の伝播の段階で異なるコミュニティに

到達すること、またそのコミュニティの大きさやエッジの

数がリツイートに影響するのかを、Stefan et al. [4]と同

様に負の二項回帰を用いて分析した。結論として、URL な

どの他のリツイート向上要因と比較しても、他のコミュニ

ティに到達することはリツイートに強い正の影響を与え

ることを明らかにした。 



 

 

このようにリツイート研究の統計的な手法として、負の

二項回帰が一般的であるが、変数として投稿者が操作でき

る範囲でないものや、あくまでコミュニティを利用したも

ので、トライブといった興味関心ライフスタイルに着目し

たものは見当たらない。 

3. 本研究の提案 

本研究では、1.データの取得、2.トライブの作成、3.影

響要因モデルの構築という 3 つの段階に従って検討する。 

3.1. データの取得 

対象商材として、利用シーンやライフスタイルに特徴が

必要なため高関与商材、加えてトライブの特徴だけでは表

現しきれないアイテム・カテゴリー・ブランド、それぞれ

の商材の分類レベルの差も考慮するために、「カメラ」「一

眼レフ」「ハーレーダビッドソン」の 3 つの商材を取り上

げる。本研究では Twitter API を用いて 2019 年 8 月 1 日

~31 日の期間に各商材の名称を含む投稿と、そこに紐づく

投稿や投稿者の情報を取得した。また投稿してからの経過

時間によるエンゲージメントの差をなくすために、全て 3

日前の投稿を取得するようにした。期間内の投稿数は、「カ

メラ」は 1,062,839 投稿、「一眼レフ」は 26,229 投稿、「ハ

ーレーダビッドソン」は 3,035 投稿となった。 

3.2. トライブの作成 

まず作成手法としては前述の通り、作成されたセグメン

トがキーワードを中心に似た意味の単語群でまとめられ

ている Patrick et al.[3]の研究を参考に行う。また実務で

扱うトライブとの違いが生じないかなどを、実際にトライ

ブマーケティングを行っている企業の専門家にヒアリン

グしながら、トライブの作成フローを下記の通り構築した。 

Step1：文字データの加工・修正 

文字データの加工について、絵文字や文字化けといった

ノイズや空白を削除し、アルファベットを全て小文字に統

一した。その後、類似・同一投稿、Twitter 上の会話であ

るリプライ、フォロワー0 人の投稿の削除をした。 

Step2：形態素解析(本研究では名詞のみ抽出) 

形態素解析により対象とする品詞を抽出する。本研究で

は、対象とする商材をどのようなシーンで利用するか、ど

のような生活の人が利用するかを基準にトライブを作成

するため、名詞とサ変名詞のみを対象とした。 

Step3：頻出語の把握・修正 

Step2 で得られた単語を頻出度順に集計し、どのような

単語が使われているかを把握する。この段階で「笑」など

の意味のないノイズとなる単語や、日本語の場合よく起こ

る「T+シャツ=T シャツ」のような複合語を修正していく。 

Step4：共起ネットワークグラフの作成 

各単語に対して Jaccard 係数を算出することで単語間

の共起関係を計算し、共起ネットワークを作成する。 

Step5：Modularity が最大となるように単語をグループ化 

コミュニティ分割の精度を表す指標である Modularity

が最大になるようにエッジを切り分けることで、単語をグ

ループ化するという流れになる。 

これらのステップは、KH Coder[6]というテキスト型デ

ータを統計的に分析するためのフリーソフトウェアを利

用した。 

 

図 1. エンゲージメントへの影響要因の概念図 

表 1. 影響要因の項目検討 

 

3.3. 影響要因モデルの構築 

まず変数の選択として、エンゲージメントへの影響とし

て考えられる要因を網羅的に検討した。具体的には、

Twitter の空間を投稿者・受信者・投稿の 3 つの視点に分

けて考え、それぞれの量と質の観点からエンゲージメント

向上に寄与する要因を概念的に抽出した。その結果を含ん

だ伝播の概念図が図 1 である。一般ユーザーは、投稿者と

受信者の両方の立ち位置になり得るので、抽出された要因

の中に「素直」などの客観的なものだけでなく、「投稿者

と」「受信者に対して」といった対人的な意味を含んでい

るものもある。 

3 つの視点の量と質の観点から抽出した要因について、

実際に Twitter API を利用して取得できる項目を表 1 に

示す。また、抽象度の高い要因は「環境」として表現して

いる。本研究ではトライブの直接的な影響でなく、エンゲ

ージメント向上要因に与える影響に着目しているため、ま

ず投稿者が投稿ごとに改変できる項目かどうかという点

を評価した。次に定量的に測定可能な項目か、従来研究で

明らかにされている項目と乖離がないかなどの検討を進

め、最終的に表 1 の太文字であるフォロワー数・文字数・

画像があるか否か・ハッシュタグがあるか否か・URL が

あるか否か・休日か否か、の 6 項目を選択した。 

表 2. データセットの例 

 
※列の名称は後述する説明変数の略称に準ずる 



 

 

・𝛽𝑖
𝑗
 tribe k  ： 

変数の数値データについて、まず文字数とフォロワー数

を正規化した。次に作成したトライブに所属する投稿に、

そのトライブの番号をラベリングした。また無所属の投稿

には抽出されたトライブの個数+1、つまり無所属のグル

ープとなる番号をラベリングした。データセットの例を表

2 に示す。また最終的な分析に用いたサンプル数は、「カ

メラ」はデータ数が大きすぎたためランダムサンプリング

を行った 100,000 投稿、「一眼レフ」は 16,762 投稿、「ハ

ーレーダビッドソン」は 1,372 投稿となった。 

本研究のモデル構造について、トライブをエンゲージメ

ントに直接影響する変数としてではなく、そのトライブの

ターゲットに向けた投稿にはどの要因を用いることが効

果的であるか、に着目している。したがって、目的変数を

リツイート数といいね数の合計で表現するエンゲージメ

ント、説明変数をリツイートへの影響要因とし、所属トラ

イブによる階層構造を組み込んだ階層ベイズモデルを構

築した。目的変数が負の二項分布に従うと仮定すると、本

研究のモデル式は以下の式のように表せる。 

𝐸𝑔𝑖~𝑁𝐵(𝜇𝑖 , 𝜎) 

𝜇𝑖 = 𝜷𝒊
𝒕 𝑿𝒊 

𝜷𝒊 = {𝛽𝑖
1 𝑡𝑟𝑖𝑏𝑒 𝑘  , 𝛽𝑖

2 𝑡𝑟𝑖𝑏𝑒 𝑘  , … , 𝛽𝑖
7 𝑡𝑟𝑖𝑏𝑒 𝑘  }𝑡 

𝑿𝒊 = {1, 𝐿𝐸𝑁𝑖 , 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑖 , 𝐻𝑎𝑠ℎ𝑖 , 𝑈𝑅𝐿𝑖 , 𝐹𝑊𝑖 , 𝐻𝑜𝑙𝑖𝑖}
𝑡 

𝛽𝑗 𝑡𝑟𝑖𝑏𝑒 𝑘  ~𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙(𝛽𝑗 全体平均 ,𝜎𝛽𝑗) 

・𝐸𝑔𝑖：投稿𝑖のエンゲージメント 

       投稿 i の所属するトライブ kにおける、 

    j番目の説明変数に対応するパラメータ 

・𝐿𝐸𝑁：文字数 

・𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎：画像・動画の有無 

・𝐻𝑎𝑠ℎ：ハッシュタグの有無 

・𝑈𝑅𝐿：URLの有無 

・𝐹𝑊：投稿者のフォロワー数 

・𝐻𝑜𝑙𝑖：投稿日が休日か否か 

 各パラメータの事後分布の推定にはハミルトニアンモ

ンテカルロ法を用いた。Chain 数は 4、各サンプリング回

数は 8,000 回とし、各 Chain において最初の 3,000 回を

破棄し、残りの 5,000 個の標本を用いた。 

 

図 2. 「カメラ」の共起ネットワーク 

表 3. 「カメラ」の各トライブの詳細 

 

4. 分析結果 

4.1. 作成されたトライブ 

まず作成されたトライブについて、「カメラ」の共起ネ

ットワークと Modularity によるグルーピング結果を図 2

に、また各トライブを構成する単語から判断したトライブ

の名称と所属人数を表 3 に示す。同様にして「一眼レフ」

と「ハーレーダビッドソン」のトライブも抽出されたが、

販売や入荷といったような明らかに広告である単語から

形成されたトライブは除去した。その結果、トライブ無所

属のものを含めると「一眼レフ」では 8 つ、「ハーレーダ

ビッドソン」では 9 つのトライブが抽出された。 

表 4. 「カメラ」のパラメータ推定結果 

 

表 5. 「一眼レフ」のパラメータ推定結果 

 

表 6. 「ハーレーダビッドソン」のパラメータ推定結果 

 



 

 

4.2. パラメータの推定結果 

表 4~6 は各商材の推定された EAP(事後期待値)を示し

ている。「全体平均」の行はトライブを考慮しないエンゲ

ージメントに対する各説明変数のパラメータであり、それ

より下の行は、1 行目の「全体平均」のパラメータに対す

るトライブごとの差分を表現している。HPD90%区間に 0

を含まないパラメータは太字で表記しており、HPD95%

区間に 0 を含まないパラメータは*マークをつけている。

また収束診断スコアである𝑅̂の値も全てのパラメータに

おいて 1.1 以下となったため、定常分布に収束されたと判

断できる結果となった。 

各説明変数のパラメータはハッシュタグ・休日は棄却さ

れ、「ハーレーダビッドソン」の結果のみ画像・フォロワ

ー数も棄却された。また各商材の結果より、商材の分類レ

ベルが小さくなるにつれてトライブによる「全体平均」と

の差が有意になりづらくなっていることが分かる。トライ

ブによる「全体平均」との差については、正の影響や負の

影響など、トライブの特徴によって異なる結果となった。 

5. 考察 

5.1. 「全体平均」のパラメータ 

棄却された説明変数に関して、まず「ハッシュタグ」は

2 つの理由が考えられる。1 つ目は、Twitter は 140 字と

いう文字数制限があり、内容はある程度まとめられている

ものだと考えられるため、要約の意味を持つハッシュタグ

はあまり効果がなかったという点である。2 つ目はインス

タグラムが好調のため、受信者がハッシュタグそのものに

物珍しさを感じなくなった点である。次に「休日か否か」

については、Twitter の投稿は前述した文字数制限のため

短文のものが多く、隙間時間で見ることができる。そのた

め平日でも移動時間や退社後に見ていると考えられる。 

また「ハーレーダビッドソン」のキーワードでは上記に

加えて、画像とフォロワー数も有意とならなかった。その

理由としては、他の商材の結果と比較した際にサンプルサ

イズが小さかった点や、ユーザーの年齢や特徴の観点から

画像や投稿者という部分で反応しづらい点が挙げられる。 

5.2. 商材のレベルと「全体平均」の差の関係 

商材のレベルが小さくなるにつれてトライブの影響が

見えづらくなった理由として、商材のレベルが小さいほど

似た傾向の人が集まりやすくなる可能性が考えられる。本

研究でいうと「カメラ」のトライブの場合、スマホ関連の

ものと防犯カメラ関連のものがあり、これは大きく特徴が

違うことが分かる。しかし「ハーレーダビッドソン」のト

ライブの中には、多数モデル興味のものと電動自転車興味

のものがある。これは広義な「モデル」について興味があ

るという点では共通の部分だといえる。そのため、トライ

ブの分類上は異なっていても、根底で共通している部分が

あるため差が見えづらくなったと考えられる。 

5.3. トライブの特徴と「全体平均」の差の関係 

トライブごとの全体平均の差について、カメラの結果を

一部抜粋して考察する。まず正の影響が出た変数について、

トライブ 5 の「〇〇ファントライブ」では画像・URL・フ

ォロワー数の差が有意となった。これは自分の推しの写真

などによる視覚効果が強いものや、イベントの紹介などの

広告的な側面が上手く作用していることが分かる。フォロ

ワー数もいわゆる強いファンというような人の方がファ

ン同士でも信頼性が高いためということが推察される。 

次に負の影響が出た変数について、トライブ 6 の「友人

募集トライブ」では文字数・画像・フォロワー数が有意と

なった。特徴として、このトライブではハッシュタグのパ

ラメータが正で有意になっている。つまり友人募集では

「趣味：#カメラ」といった簡易的な説明を複数つけるこ

とで、繋がりの幅を広げようとする傾向が見える。そのた

め「文字数」や「画像」といった詳細な説明の補助となる

ものが負となり、「ハッシュタグ」が強く正になったと推

察される。 

つまり両方ともトライブに所属する人の特徴を反映し

て影響の正負が反映されていることが分かる。 

6. 結論と今後の課題 

本研究の目的である、実務の要素を損なわず再現性のあ

るトライブの作成手順の提案と、トライブによるエンゲー

ジメント向上要因への影響分析の、2 つとも明らかにする

ことができた。 

この結果は、これからトライブマーケティングを行う企

業への参入障壁を下げたこと、トライブに対する広告の投

稿指針、商材のレベルでトライブの見えにくさが生じたこ

とから、企業によってどの母集団を対象にトライブの作成

を行うべきかなどの示唆が得られた。 

今後の課題として、投稿のコンテンツ力や投稿者の性格

などの感情的な部分は考慮できていない点やトライブの

作成手順が確立されていない点、低関与商材の場合に同様

の結果が得られるか不明な点などが挙げられる。 
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