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あらまし： 

我々は，約 2.1 万人分の社会行動調査から得られた 61 個の価値観成分から規定した 12 種類の人の類型を

Societas と呼んで各種のデータを紐づけるハブとして用いている．そのうち，22 個の価値観との Twitter-ID の紐

付け調査（約 1,200 人分）から，Twitter-Societas（Twitter-価値観）モデルの構築を試みる研究を続けてきた．本

稿では，企業のマーケティング活動に実際に利用することを想定し，その際に何ツィートあれば，価値観が分か

るのか，又，価値観ごとにどんな表現の違いがあるのかについて報告する． 

  

1. はじめにはじめにはじめにはじめに 

デジタル情報空間の拡大が消費行動に大きな変化をもた

らしている．今日の消費者は，能動的に活動し，お互いに

送受信を繰り返すことで社会的ネットワークを構築し，ブ

ランド醸成にまで参画し先導する．進化し続ける消費者は，

精神的な刺激や感動を体験できるビジネスモデルを求めて

いる．すなわち，心理的精神的便益こそが最も基本的なニ

ーズであり，マーケターが実現できる究極の差別化である

[2]．そのような変化の過程で，サービス提供者がマーケ

ティング施策の最適化を行うためには，性別，年齢，職業

などのデモグラフィック属性を利用するだけではなく，消

費者心理を理解し，その行動を予測する必要がある． 

このような背景の中，我々は，61 個の価値観成分により

説明される社会的類型（以後，本稿では Societas と呼ぶこ

とにする）と情緒ベネフィットを中心に据えて，多くの企

業が持つ購買履歴，メール情報，商品やサービスのレビュ

ー，WEB の回遊履歴，ブログやツィート情報，消費者調

査情報など，様々なデータとリンクすることによって得ら

れる関係性を，消費者の行動を説明するモデルとして量産

して行くための研究をしている[1][3][4][5][14][15]．  

Societas のような社会的類型を規定した理由は，マーケ

ターがターゲティングやセグメンテーション，あるいはポ

ジショニングを行う際の消費者像を精神的心理的な側面や

行動から精緻に説明することで，マーケティング施策にイ

ンスピレーションを与えるため，また，Societas，価値観，

情緒ベネフィットを核にして社会知ネットワークを構築す

ることで，マーケットに参加する社会構成員に集合知を還

元するため，さらには，心理的精神的便益に裏打ちされた

行動予測モデルを量産し，これらの枠組みを精緻化してい

くことで，Societas そのものをマーケットの将来予測を行

う際のエージェントの複製元として用いることも理論上可

能となるからである．  

これらの一連の研究の中で，発言者の言語能力や表現方

法も含めた発言そのものを価値観だと考え，マイクロブロ

グ上の発言から心理的属性である価値観を推定する実験を

行ってきた[1][3]．先行研究では，価値観と発言者の言語

的成分をモデル化し，Twitter のようなテキスト情報を証拠

にした場合の Societas 推定に関する有効性を確認している．

本稿では，企業のマーケティング活動に実際に利用するこ

とを想定し，その際に何ツィートあれば，価値観が分かる

のか，又，価値観ごとにどんな表現の違いがあるのかにつ

いて報告する．  

2. 価値観価値観価値観価値観とととと Societas 

2.1 価値観価値観価値観価値観 

ヒトの持つ潜在的な情報の伝達単位は，ヒトからヒトに

複製されながら変化を続けている．このような情報の伝達

単位はコミュニケーションの伝達単位であり，コミュニケ

ーションを可能にする複雑な脳を持つヒトのような生物に

限定され，動物学的な遺伝子と区別されるコミュニケーシ

ョンにおける自己複製子は，meme（ミーム）と呼ばれる

概念に近いものである[7][8][17]．然しながら，我々の目的

は，脳の中に定住しているミームを確認することではなく，

コミュニケーションの伝達単位を脳の外側で観察できる表
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ミュニケーションのツールとしての精度を向上させること

である．本研究が目指す範囲は，消費行動に限定したもの

であり，その視点から価値観を情報の伝達単位と考え, 定

性調査と定量調査（WEB アンケート）を実施した[1][3][4]．

本稿では，調査の内容や価値観の定義の方法についての詳

細は述べない． 

61 個の価値観成分のうち，本実験では，そのうち

Societasへの情報量が大きかった 22 個の価値観成分を利用

している[1][3]．22 個に絞った理由は，61 個の成分を作成

するためには，303 項目の２水準の選択肢に回答してもら

う必要があり，マーケティング現場での利用を考えた時に

は現実的でないからである．  

表表表表１１１１：：：：価値観成分価値観成分価値観成分価値観成分    

価値観フレーム 成分数 成分の内容（ネーミング）

基本的な性格 11
好奇心旺盛　デリケート　マイペース　協調型　勤

勉　上昇志向　楽観的　短気　達観　ルーズ　理系

ポジティブ価値観 8
自己愛　自己実現　アウトドア　スポーツ　恋愛

趣味　ギャンブル　ひとり時間

ネガティブ価値観 3 否定・批判　非常識　期待はずれ

家族関係 7

結婚願望　不仲　責任感（主婦軸）　責任感（扶養

軸）　良好（別居家族）　不十分　良好（同居家

族）

友人関係 8

ストレス　親友中心　ネットワーク重視　社交的

大人数派　消極的（独身）　仕事人脈中心　ノンス

トレス

仕事に対する価値観 5
満足　ストレス　プライベート重視　キャリアアッ

プ転職願望　堅実

時間に対する価値観 11

ゆとり　余裕がない　充実　仲間優先　家族優先

趣味優先　インドア派　アウトドア派　家事分担

退屈　自己投資

お金に対する価値観 8
ギリギリ　ゆとり　貯蓄志向　家族優先　慎重派

自己投資　堅実生活　常識的
 

2.2 Societas（（（（価値観価値観価値観価値観のののの社会的類型社会的類型社会的類型社会的類型）））） 

被験者ごとの価値観の成分得点の分布を基に Societas を

規定している[1][3][4]．表２に規定した価値観の社会的類

型である 12個の Societasを示す． 

表表表表２２２２：：：：Societas（（（（価値観成分価値観成分価値観成分価値観成分のののの社会的類型社会的類型社会的類型社会的類型））））    

＃１－１ 受け身な隠者タイプ

＃１－２ 受け身な清閑タイプ

＃２－１ 家族大好き悠々タイプ

＃２－２ 家庭的な真面目タイプ

＃３－１ アウトロータイプ

＃３－２ こだわりインドア派タイプ

＃４－１ 自分中心的なアクティブタイプ

＃４－２ 好奇心旺盛なバランス人間タイプ

＃５－１ 家族想いの多忙ワーカータイプ

＃５－２ 社交的な堅実ホームメーカータイプ

＃６－１ 繊細な個人主義タイプ

＃６－２ 好奇心旺盛な人生謳歌タイプ  

2.3 価値観価値観価値観価値観モデルモデルモデルモデル 

被験者ごとに価値観成分（表１）と Societas 番号（表

２）を与え，それを教師データとして学習することでベイ

ジアンネットワークによる確率モデル（学習に用いたデー

タは，21,013 件．価値観成分はすべて「あり／なし」の 2

値に離散化．Societas 番号は 12 水準．） を構築している

（図１）[1][3][4]．  

図図図図１１１１：：：：価値観価値観価値観価値観モデルモデルモデルモデル 

3. Twitter-Societas（（（（Twitter-価値観価値観価値観価値観））））モデルモデルモデルモデル 

図図図図２２２２：：：：Twitter-Societas（（（（Twitter-価値観価値観価値観価値観））））モデルモデルモデルモデル    

本研究では，約 2.1 万人分の価値観モデル及び Twitter，

Societas の紐づけ調査（1,147 人分）により，教師データを

作成し，先行研究[1][3]の Twitter-Societas モデル（図２）

に準じた確率モデルを作成して利用した．の作成方法は，

先行研究に準じている．価値観成分は前述のように

Societasへの情報量が大きかった 22 個の価値観成分を用い

ているが，言語的成分は，1,147 人分の書き込みから先行

研究に準じて抽出し直した（各価値観成分に対して感度が

高い語彙から主成分により抽出した第 1 成分，第 2 成分の

2 変数．合計 44変数を「あり／なし」の 2水準に離散化）． 

3.1 Twitter-Societasモデルのモデルのモデルのモデルの活用事例活用事例活用事例活用事例    
 

ここで，Twitter-Societas モデルの活用事例をいくつか紹

介しておく． 

キーワード検索によって得られる Twitter の書き込みか
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ら性別や年齢，年代などの消費者属性やポジネガ判定など

を行うサービスを展開している A 社と，そのサービスに

Societas 属性を加えるための検討をしている．その理由は，

Societas 属性を介した価値観，情緒ベネフィットやリンク

先のデータ等から得られる知見により詳細に消費者のイメ

ージを把握することができ，また，ブランディングや製品

開発のヒント，CM をはじめとするマーケティング施策の

評価，調査分析など様々な目的でサービスを利用する顧客

の広範な要求に適応することが可能となるからである [14]． 

また，視聴率の測定ができず広告主への商品価値の説明

が困難であった BS12 チャンネルのテレビ番組「ハワイに

恋して」に対して，番組の視聴者の Twitter への書き込み

から，番組視聴者の Societas を推定し，他の番組の

Societas や価値観との比較によって，どのような人が番組

のファンであるのかの説明を付加した．また，エンターテ

イメント系の他のデータからの知見を利用して番組視聴者

の 嗜好を付加し説明力の強化を行っている[15]．Twitter の

書き込みには，テレビ番組に対する意見や視聴者の特徴が

表れやすいことなどから，このドメインでのアプローチは

有効だと思われる． 

さらに，インターネット選挙解禁に伴って，今後，イン

ターネットを活用した選挙活動や事前の選挙戦略の立案，

候補者と投票者とのコミュニケーションが活発化すると予

想される．候補者は Facebook や Twitter，メール配信など

を利用して候補者とコミュニケーションを取る．コミュニ

ケーションにはテキストや画像（本稿では触れない）が使

われるが，その仲介となる言語情報やネットワーク情報，

送受信の時間，書き込みの長さ等から，投票者の候補者に

対する政治的関心のステージ（Hot 度）を定義し，さらに

社会的性格クラスを用いて，投票者を詳細に知ることで，

コミュニケーションの最適化を図ることが可能になる．ま

た，政党全体の支持者や地域における政党の支持者，候補

者の支持者，対立政党や対立候補の支持者の分析も同様の

手法によって可能になる．ここで，社会的クラスは，

Societas とリンクされている別の価値観クラスで，政治や

社会的貢献などの興味が表れやすい 3 個あるいは 6 個（ク

ラスタリングの粒度による）の価値観クラスである．これ

らのクラスは，Societas を介して他のデータともリンクし

ているのでコミュニケーションを最適化するための様々な

役割を果たす．例えば，ある社会的クラスの価値観割合が

大きい場合，生活には余裕があるが「子思いの親」であり，

増税政策にも憲法 9 条の改正にも反対している可能性が高

い，また，ある社会的クラスの価値観割合が大きい場合，

体制や政策には批判的になりやすいが，正義感が強く批判

的な性格が原因で諸外国に対する日本の弱気な姿勢に憤り

を感じており，憲法改正擁護派（特に 9 条に関して）であ

る可能性が高いなどのヒントを得ることができる[14]． 

 

3.2 価値観推定価値観推定価値観推定価値観推定にににに必要必要必要必要なツィートなツィートなツィートなツィート数数数数 

それでは，前述の例のように実際のマーケティング活動

に利用することを想定した場合，どの程度のツィートあれ

ば，価値観や Societasが推定できるのだろうか． 

グラフ１に BS12 チャンネルのテレビ番組「ハワイに恋

して」の評価の際に調べたツィート数と証拠となった価値

観に対して特徴のある単語の数の関係をグラフ１に示す

[15]．散布図のプロットは，「ハワイに恋して」のフォロ

ワー一人一人に対応している．縦軸は，Twitter ソシエタス

モデルの価値観の証拠になった特徴語の総数である．多け

れば，多いほど Twitter 発言者が価値観を推定するための

証拠をたくさん落としたことになる．縦軸は，各フォロワ

ーのツィート数である． 

グラフをみると，当然のことながらツィート数が増えれ
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ば，証拠となった特徴語の数も増えていく．また，証拠数

だけではなく，分散も大きくなっていく．それは，ツィー

ト数が増えても証拠を落としにくい人がいることを示して

いる（アンケートによる質問の反応率が低いのと似たよう

な傾向，例えば，Societas 番号が#1-1,#1-2 の類型の人は証

拠を落としにくい）．グラフを見ると，1,000 ツィート以

下では，証拠数も少なく，証拠数の分散も小さい．この事

例では，そのような理由から，1,000 ツィート以上の人を

分析対象にしている[15]． 

それでは，ツィート数と正解率の関係はどうなっている

のであろうか．残念ながら，「ハワイに恋して」の事例や

選挙における候補者のフォロワー分析の事例では，正解は

測れない．あくまでも，我々が持っているモデルの出力結

果がそのまま分析結果となり，それが正しいかどうかの評

価は目視で確認するしかないからだ． 

そこで，そもそも学習に利用した Twitter 価値観調査の

被験者 1,147 人のデータを利用して定量的な正解率の評価

を行ってみた．すなわち，先行研究[1][3]に準じる方法で，

価値観アンケートから得られる価値観を正解と考え，それ

を入力にした時の Societas 番号の分布と，そのアンケート

に答えた人の書き込みから得られる言語的成分を入力にし

た時の Societas 番号の分布を比較することにした．本来な

ら，12水準の確率分布の比較をして評価するべきであるが

[1]，本稿では，簡易化のため，正解分布（価値観成分が分

かっていると仮定した場合）のうち割合が一番大きかった

Societas 番号とシステム分布（言語的成分のみしか分から

ないと仮定した場合）のうち割合が一番大きかった

Societas 番号との一致率を正解率と見なした．表３に評価

結果を示す（正解率のベースラインは，1/12と考える）． 

表表表表３３３３    ツィートツィートツィートツィート数数数数とととと正解率正解率正解率正解率 

ツィート数の条件 平均ツィート数 1 位正解率 

0（ランダム） 0.0  8.3% 

1000未満 761.2  20.0% 

1200未満 896.8  26.1% 

1400未満 1041.0  27.4% 

1600未満 1139.0  28.2% 

1800未満 1261.8  29.1% 

2000未満 1696.3  29.7% 

200以上（全体） 1753.0  30.5% 

1000100010001000 以上以上以上以上    1833.0 1833.0 1833.0 1833.0     31.4%31.4%31.4%31.4%    

1200以上 1874.9  31.2% 

1400以上 1922.3  31.3% 

1600以上 1953.0  31.3% 

1800以上 1977.9  31.2% 

まずは，現実的なシステム要件から，○○ツィートまで

しか取れないという状況を想定して，1,000 ツィート未満

の場合（平均ツィート数：761 ツィート）と 1,000 ツィー

ト以上の場合（平均ツィート数は 1,833 ツィート）を比較

してみた．200ツィート以下の人 7人を除いた，1,140人を

調査対象とした．その結果，1,000 ツィート未満とそれ以

上では大きな差が見られた（1,000 未満では，20.0%，

1,000 以上では，31.4%）．○○ツィートまでしか取れない

という状況では，平均ツィート数が 1,000 ツィートを超え

たあたりからコンスタントに正解率の上昇が見られた． 

また，現実的なシステム要件として，○○ツィート取れ

ればいいという状況を想定した検査をしたかったが，我々

の行った調査が，1,000 ツィート以上書き込みをしている

という条件だったため，それ以下の状態を調査することは

できなかった．そこで，1,000 ツィート以上の条件を徐々

に下限値を上げることで正解率を見てみた．結果は，1,000

ツィート以上取った場合，それ以上は，正解率に頭打ちの

傾向が見られた（但し，2,000 以上でさらにもう一段上げ

の傾向があるように思えた：参考であって，今後の調査が

必要）．グラフ２に表３の平均ツィート数と１位正解率の

関係を示す．オレンジ色の曲線は著者の仮説であって，そ

こに定量的な根拠はない．しかし，これらの結果を見る限

り，Twitter の発言から我々が定義しているレベルの価値観

を採取するには，1,000 ツィート以上と言うコントロール

が必要でかつ十分な適当なツィート数の下限と言えるのか

も知れない． 

グラフグラフグラフグラフ２２２２：：：：平均平均平均平均ツィートツィートツィートツィート数数数数とととと Societas1 位正解率位正解率位正解率位正解率 
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3.3 価値観価値観価値観価値観によるによるによるによる発現特徴語発現特徴語発現特徴語発現特徴語のののの違違違違いいいい 

Twitter-Societas モデルに組み込まれている価値観変数は

22 個ある．それぞれについて，特徴語がある[1][3]．既に

報告されている先行研究の報告では，あまり触れられてい

なかったが，本報告では，価値観のあり/なしによってどの
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表表表表４４４４　　　　価値観価値観価値観価値観にににに影響影響影響影響のあるのあるのあるのある特徴語特徴語特徴語特徴語
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ような発話の特徴が見られるのかを記載しておく（表４）．

表に記載されているのは，Twitter-Societas モデルで価値観

の証拠となる単語のうち，確率分布に差がある特徴語

[1][3]上位 20 単語である．価値観ごとに納得感のある特徴

的な表現が確認できる（表に示されている単語は，確率分

布の差の絶対値が大きい単語なので価値観に対してマイナ

スのものもある）． 

 

4. おわりにおわりにおわりにおわりに 

我々は，価値観，Societas を共通項として，各種データ

をリンクすることで大きなネットワーク（社会に還元でき

る知識モデルのネットワーク）を構築することで，データ

の利用価値を向上させるための取り組みをしている． 

それらの取り組みの一つとして，Twitter のようなマイ

クロブログの発言をマーケティングに利用することを試み

ている．本稿では，Twitter の書き込みから価値観を推定

するためには，おおよそ 1,000 ツィート程度以上のデータ

量が必要であることを確認した．Twitter 利用者の４割以

上が 1,000 ツィート以上書き込みをしている実態を考慮す

れば，全 Twitter-ID の約４割の人をある程度精緻化でき

ると言うことになる．今後，Twitter-Societas モデルを利

用して，できるだけ多くの Twitter-ID に Societas 番号，

価値観を割り振る計画を実行中である． 

また，商品レビューなどの書き込み，ブログ，アンケー

トのフリーアンサーへの応用も試みていくつもりである．

ビッグデータの多くは，自然言語である．形態素解析や特

徴語抽出レベルの技術しかマーケティング現場で活用され

ていないのが実情であるが，自然言語処理の技術向上への
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期待感は今後ますます高まっていくだろう．我々はもっと

人を知り，人の意識や心と言った概念から言語理解のアプ

ローチをするべきなのではないだろうか．ビッグデータか

らの価値創出フェーズにおいて，知るべき人のことを文に

例えると，形態素解析しか済んでいない，と言う評価もあ

る[16]．人が言葉を話し，コミュニケーションを取る以上，

我々はそこから逃れることはできない．コミュニケーショ

ンは，人々が共創する社会を築くための絆である，という

意識を持って今後も試行を続けて行きたい． 
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