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Twitterプロフィールを用いたPOI公式アカウント抽出

落合 桂一1,2,a) 松尾 豊2

概要：Twitterでは一般ユーザだけでなく有名人，観光スポットや商業施設などの POI公式アカウントな
ど様々なユーザが投稿している．POI 公式アカウントではイベントやセール情報など，ユーザにとって
有益な内容を投稿しているため POI公式アカウントを特定することは有用である．POIデータベースを
使って公式アカウントを判定する方法では，元となる POIデータベースにない POIは抽出されないとい
う課題がある．そこで本研究では，Twitterのプロフィール情報から生成した素性に基づき機械学習によ
り POI公式アカウントを判定する方法を提案する．

1. はじめに

Twitter や Facebook，LINE などのソーシャルネット

ワーキングサービス（以下，SNS）が普及している．SNS

の 1つである Twitterでは一般ユーザだけでなく有名人や

企業，観光スポットや商業施設の公式アカウントなど様々

なユーザが投稿している．観光スポットや商業施設など

Point-of-Interest（以下，POI）の公式アカウント（以下，

POI公式アカウント）では，イベントの告知やセール情報

などを投稿することがあり，そのような情報を求めている

ユーザにとって有益な投稿となる．そのため，POI公式ア

カウントの投稿を簡易に検索することができれば有用であ

る．例えば，ユーザの現在地付近の POI公式アカウントの

投稿を検索できれば，近くで行われるイベントを見つける

ことができる．図 1に横浜赤レンガ倉庫の公式アカウント

のツイートの例を示す．このツイートではイベントの告知

が行われており，横浜付近でツイートを検索した場合にこ

のツイートが検索されればイベントを見つけることができ

る．このような検索を行うためには，様々なユーザが存在

する Twitterの中で，1）POI公式アカウントの特定，2）

POIの場所の特定を行う必要がある．

また，POIの公式アカウントと場所を特定することがで

きれば，前述のような POI公式アカウントの投稿検索だけ

でなく，一般ユーザがフォローやメンションを行っている

POI公式アカウントから，一般ユーザの趣味嗜好や行動範

囲のプロファイリングを行ったり，POI間の関係分析など

様々な応用が考えられる．
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図 1 POI 公式アカウントのツイートの例

POI公式アカウントを特定するためにタウンページ *1

や Open Street Map*2 などの POIデータベースを使う方

法が考えられる．しかしながら，POIデータベースを利用

する方法では，元となる POIデータベースにない POIは

抽出されないという課題がある．Twitterのプロフィール

情報や投稿内容に基づいて POI公式アカウントを判定す

ることができれば，POIデータベースに依存せずにアカウ

ントを特定することができる．

Twitter のプロフィール情報や投稿内容を分析する先

行研究として，Twitter ユーザの属性推定の研究があ

る．従来研究では，一般ユーザを対象として性別，年

齢，職業，興味，居住地，支持政党などを推定する研

*1 http://tpdb.jp/townpage/order
*2 https://www.openstreetmap.org
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究 [1], [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8] が行われていた．しか

しながら，企業，観光スポットや商業施設の公式アカウン

トを対象とした研究は行われていない．

そこで本研究では，Twitterのプロフィール情報から生

成した素性に基づき機械学習により POI公式アカウント

を判定する方法を提案する．本研究では POI公式アカウ

ントを一般消費者が実世界で利用できる場所や施設の公式

アカウントと定義する．例えば，観光スポットや商業施設

の公式アカウントは POI公式アカウントとする．複数の

実店舗を持つ企業のアカウントも公式アカウントに含まれ

る．一方，同じ企業アカウントでも，一般消費者向けに実

店舗を持たないニュースサイトや情報配信アカウントは

POI公式アカウントに含めない．このようなアカウントを

抽出するため，POIに限らず公式アカウント全般の特徴で

あるフォロワー数が多いという特徴や，POI独自の特徴と

して実世界の場所に関する情報や営業時間などを機械学習

の素性として利用する．さらに，企業のアカウントではプ

ロフィール画像に企業のロゴを利用していることが多いと

いう仮定のもと，プロフィール画像の画像特徴量も機械学

習の素性として利用する．機械学習に利用する素性につい

ては，3章で詳しく説明する．また，Twitter API*3 はア

クセス回数に制限（rate limit）があるため，提案手法では

できるだけ APIのアクセス回数を少なくするため，投稿内

容ではなくプロフィール情報のみから POI公式アカウン

トの判定を行う．なお，本稿では 1）POI公式アカウント

の特定，2）POIの場所の特定のうち POI公式アカウント

の特定までを行い，POIの場所の特定については今後の課

題とする．

本研究の貢献は以下の通りである．

• POI の特徴を考慮した素性を検討し，Twitter プロ

フィールのテキストおよび画像から生成した特徴量に

より POI公式アカウントを判定する手法を提案した．

Twitter APIの rate limitを考慮しプロフィール情報

のみで判定できる手法を提案した．

• Twitterユーザを対象として提案手法の定量的な評価

を行った．利用する特徴量としてテキストのみを利用

した場合，F値 0.816の性能で分類できることを確認

した．さらに，テキスト特徴量と画像特徴量を組み合

わせることで性能を向上できることを確認した．

以降，2章で Twitterのデータの内容について説明する．

次に 3章で提案手法について述べる．4章では提案手法の

有効性を確認するために行った評価実験について説明す

る．5章で関連研究について述べ，最後に，6章で本研究

のまとめと今後の課題を述べる．

*3 https://dev.twitter.com/overview/api
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図 2 Twitter プロフィールの構造

表 1 Twitter プロフィールの各項目の説明

項目名 説明

profile image ユーザが設定したプロフィール画像

name ユーザの名前で日本語も利用できる項目

screen name name と異なり英数字と記号のみのユーザ名．

@screen nameとすることで相手に投稿と知ら

せることができる
description 160 文字以内で自己紹介文を自由記述できる項目

location ユーザの居住地や所在地を自由記述できる項目

url ユーザに関連するWeb の URL を自由記述で

きる項目
friends count ユーザがフォローしているユーザ数

followers count ユーザがフォローされているユーザ数

verified Twitter 社が該当のアカウントが有名人やブラ

ンド本人であることを保証する項目
listed count ユーザが他のユーザが作成したリストに追加さ

れている数

2. Twitterデータ

本章では本研究で利用する Twitterのデータについて述

べる．図 2に Twitterプロフィールの構造を示す．各項目

の説明を表 1に示す．ここでは本研究で利用する項目のみ

説明している．listed countについてはプロフィールの画

面上には明示されないが Twitter APIを利用することで取

得できる．なお，プロフィール画像に関しては，Twitter

APIではプロフィール画像のURLのみが取得できるため，

APIで URLを取得した後に実際の画像データを URLに

アクセスして取得する必要がある．
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図 3 提案手法の概要

3. 提案手法

提案手法の概要を図 3に示す．提案手法では Twitterの

プロフィール情報からテキストとして得られるテキスト特

徴量とプロフィール画像を解析して得られる画像特徴量を

もとに教師あり機械学習により POI公式アカウント判定

を行う．3.1節でテキスト特徴量の詳細を説明し，3.2節で

画像特徴量の詳細を述べる．

3.1 テキスト特徴量

本研究で利用するテキスト特徴量の一覧を表 2に示す．

各特徴量について順に説明する．企業のアカウントでは

フォロー数が少ない傾向があるためフォロー数を利用する．

有名人や POI公式アカウントなど情報配信を積極的に行う

アカウントではフォロワー数が多い傾向がある．フォロー

数やフォロワー数では絶対値を利用するが，知名度により

絶対値は大きく影響を受けると考えられるため相対値とし

てフォロー数とフォロワー数の比率を利用する．リストに

登録されている数はフォロワー数と同様に有名人や情報配

信系のアカウントで数が多いという想定で取り入れてい

る．認証アカウントについては，Twitter社が認証してい

れば公式アカウントであるため採用した．locationフィー

ルドおよび urlフィールドの記載有無については，POI公

式アカウントではユーザに情報提供することがアカウント

開設の目的の一つであるため正確な情報が記載されている

ことが多いという考えで利用している．descriptionフィー

ルドの特徴量については，それぞれ正規表現により記載の

有無を判断する．URLの記載有無については urlフィール

ドと同様である．電話番号とメールアドレスの記載有無に

ついては，一般ユーザや有名人など個人のアカウントでは

プライバシーの観点であまり記載されない内容と考えられ

企業や商業施設独自の内容と考えられる．営業時間表現に

ついても企業や観光スポット，商業施設ならではの記載内

容と考えられる．提案手法で用いている特徴量は正規表現

で抽出を行える特徴のみを利用しており，言語依存性がな

いものと考えられる．

表 2 Twitter プロフィールの各項目の説明

特徴量

フォロー数

フォロワー数

フォロー数とフォロワー数の比率（フォロワー数/フォロー数）

リストに登録されている数

認証アカウントかどうか

location フィールドの記載有無

url フィールドの記載有無

description フィールドへの URL の記載有無

description フィールドへの電話番号の記載有無

description フィールドへのメールアドレスの記載有無

description フィールドへの営業時間表現の記載有無

3.2 画像特徴量

本研究では画像特徴量として Twitter のプロフィール

画像の Bag-of-Visual Words[9]（以下，BoVW）表現を利

用する．Bag-of-Visual Wordsは画像認識の分野で特に一

般画像認識に利用される画像特徴量 [10] である．本研究

では画像上の固定間隔ごとに画像特徴量を計算する dense

sampling[11]という手法を利用する．特徴量の記述には，

SIFT特徴量 [12]を利用する．SIFTアルゴリズムは特徴

点検出と，検出された特徴点周辺の局所的な特徴を記述す

る特徴量記述の 2つから成る．Dense samplingでは SIFT

アルゴリズムの特徴点検出の部分を固定の間隔の画素を対

象として特徴量記述を行う．特徴量記述では，計算対象の

画素の周辺との勾配を計算し，勾配方向のヒストグラムを

128次元のベクトルとして表現する．SIFT特徴量の詳細

は文献 [12]を参照されたい．BoVWでは，各画像の特徴

量ベクトルを k-meansクラスタリングなどでベクトル量子

化し visual wordsと呼ばれる特徴ベクトルを生成する．こ

の特徴ベクトルをまとめたものを codebookと呼び，各画

像は codebookに含まれる特徴ベクトルの出現頻度のヒス

トグラムとして表現される．この表現は元々画像認識の分

野で，言語処理でよく用いられる文書を単語の集合として

扱う Bag-of-wordsモデルを画像分類に適用し，各画像を

visual wordsの集合として表現したことから Bag-of-Visual

Wordsと呼ばれる．各画像に対して特徴ベクトルを計算す

る流れを以下に示す．

( 1 ) 全画像から SIFT特徴量を抽出

( 2 ) SIFT特徴量を k-meansクラスタリングでベクトル量

子化し codebookを生成

( 3 ) Codebookを元に画像ごとに各特徴ベクトルの出現頻

度のヒストグラムを作成し画像の特徴量とする

本研究では各ユーザの画像を BoVW表現した特徴ベク

トルを POI公式アカウント判定の特徴量として利用する．

3.3 機械学習を利用した POI公式アカウント判定

POI 公式アカウントの判定は 3.1 節および 3.2 節で説

明した特徴量を利用し，機械学習により実施する．本研
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究では教師あり機械学習の分類器として Support Vector

Machine（以下，SVM）[13]を利用する．分類器の選定基

準は，従来研究で用いられていること，一般に広く利用さ

れているライブラリを利用して簡易に実装できるものとし

た．本研究の主目的は POI公式アカウント判定を行うた

めに効果のある特徴量を明らかにすることであり，分類器

そのものの選択は対象外とした．SVMへの入力はテキス

ト特徴量と画像特徴量を並列に並べた特徴量を利用する．

4. 評価実験

提案手法による POI公式アカウント判定の性能を評価

するため実験を行った．

4.1 データ

初めに機械学習の学習データの作成方法について説明す

る．正例に関しては Swarm*4 というチェックインサービ

スを経由して投稿されたツイートを利用する．Swarmから

投稿されたツイートでは Foursquare社が POIと Twitter

のアカウントと対応付けている場合，以下のようなツイー

トになる．

• I’m at 横 浜 赤 レ ン ガ 倉 庫 イ ベ ン ト 広 場

- @yokohamaredbric in 横 浜 市, 神 奈 川 県

https://www.swarmapp.com/xxxx

• 雨やし地下から到着（ノ・∀・）ノ (@ あべのハルカ

ス (ABENO HARUKAS) - @abenoharukas in大阪市,

大阪府) https://www.swarmapp.com/xxxx

そこで，投稿元が Swarm のツイートから正規表現で

@screen nameを抽出し，Twitter APIで対応するユーザ

のプロフィール情報を取得する．日本語の投稿に絞るた

め，ユーザの言語設定が日本語に設定されているユーザの

投稿のみを利用した．2015年 7月の 1カ月分を対象に抽

出し，APIでプロフィール情報を取得できたものは 4,251

アカウントであった．そこからランダムサンプリングを行

い，海外の POIの Twitterアカウントを目視で除外し，プ

ロフィール画像をダウンロードできたユーザとして最終

的には 1,078アカウントとなった．負例に関しては，2015

年 7月 1日～10日に投稿されたツイートから各日 200ツ

イートずつランダムサンプリングを行い，その後，目視で

スパムユーザ，bot，POI公式アカウントを除外し最終的

に 1,260アカウントを抽出した．プロフィール画像はユー

ザがアップロードした画像を Twitter社が 48× 48に加工

した normalの画像 *5 を利用した．評価では前述のデータ

を用いて 10分割交差検定を行った．

*4 https://www.swarmapp.com/
*5 https://dev.twitter.com/overview/general/user-profile-

images-and-banners

4.2 実験環境

SVMの実装には Python 2.7および scikit-learn 0.16を

利用した．SVMのカーネルは線形カーネルと RBFカー

ネルを利用した．画像特徴量を計算するための画像処理ラ

イブラリとして OpenCV 2.4.11を用いた．実験にはMac

OS X Yosemite，CPU 3GHz Intel Core i7，メモリ 16 GB

のマシンを利用した．SVM のパラメータは，グリッド

サーチを行い最も性能がよいパラメータを利用した．線形

カーネルは C=1，RBFカーネルでは C=10, γ=0.001と

した．BoVWの特徴ベクトルの次元（codebookサイズ）

は k-meansクラスタリングのクラスタ数によって決まるた

め，クラスタ数を k=10, 50, 100, 200, 500と変えて実験を

行い，もっとも性能がよかった k=100とした．

4.3 結果

従来研究でプロフィール情報のみを用いて Twitterユー

ザのユーザ属性推定を行っている研究が存在しないため，

テキスト特徴量のみ，画像特徴量のみ，テキスト特徴量と

画像特徴量を組み合わせた場合の性能評価の結果を表 3に

示す．

全体的な傾向としてテキスト特徴量のみを用いる方が，

画像特徴量のみを用いる場合に比べて性能がよい．SVM

（RBF）の場合，テキスト特徴量のみを用いた場合の F値

は 0.816だったものが，テキストと画像の両方の特徴量を

利用した場合は 0.831となった．この差に関して有意差検

定を行ったところ有意水準 1％で有意な差があったため，

テキスト特徴量と画像特徴量を組み合わせることで性能が

向上したと言える．表 3において，*はテキスト特徴量の

みを使った場合とテキスト特徴量と画像特徴量で有意差が

あったことを示す．表 4および表 5に線形カーネルを用

いた場合の特徴量の重みを示す．テキストと画像特徴量を

組み合わせたときの特徴量の重みは上位 10件のみを記載

する．画像特徴量は k-meansクラスタリングで次元削減し

ているため何番目のベクトルかを Noで示している．テキ

スト特徴量のみを用いた場合は，フォロワー数がもっとも

重みが大きいが，テキスト特徴量と画像特徴量を組み合わ

せた場合には重みが大きくないという結果であった．url

フィールド記載有無，descriptionでの電話番号と営業時間

記載有無，locationフィールド記載有無については，テキ

スト特徴量のみを用いた場合でもテキスト特徴量と画像特

徴量を組み合わせた場合のどちらでも重みが大きい．フォ

ロワー数は POI公式アカウントに限らず，有名人やニュー

ス配信などのアカウントでも値が大きいことがあるため，

より POIを特定できる特徴量が効果があると考えられる．

5. 関連研究

本研究と関連する研究として，Twitterユーザの属性推

定の研究とWebやソーシャルメディアからの POI抽出の
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表 3 性能評価結果
SVM（線形） SVM（RBF）

特徴量 適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値

テキスト特徴量 0.753 0.879 0.811 0.754 0.89 0.816

画像特徴量 0.69 0.668 0.678 0.696 0.69 0.692

テキストと画像特徴量 0.815 0.835 0.824 0.824 0.841 0.831*

表 4 テキスト特徴量のみを用いた場合の特徴量の重み
特徴量 重み

フォロワー数 0.623

url フィールド記載有無 0.479

description での電話番号記載有無 0.326

description での営業時間記載有無 0.273

location フィールド記載有無 0.178

認証アカウントかどうか 0.055

リストに登録されている数 0.05

description での url 記載有無 0.027

description でのメールアドレス記載有無 -0.008

フォロー数 -0.185

フォロー数とフォロワー数の比率 -0.196

表 5 テキストと画像特徴量を組み合わせたときの特徴量の重み
特徴量 重み

url フィールド記載有無 0.444

description での電話番号記載有無 0.326

description での営業時間記載有無 0.289

location フィールド記載有無 0.213

画像特徴量 No.29 0.117

画像特徴量 No.46 0.112

フォロワー数 0.105

画像特徴量 No.20 0.099

画像特徴量 No.77 0.098

画像特徴量 No.86 0.085

研究がある．

5.1 Twitterユーザ属性推定の研究

Twitterユーザの属性推定の研究が数多く取り組まれて

いる．属性推定の研究は（1）投稿内容に基づく手法，（2）

ソーシャルグラフに基づく手法に分けられる．

5.1.1 投稿内容に基づくユーザ属性推定

Raoら [1]は顔文字や略語などの社会言語学に基づく特

徴と N-gramを素性として，SVMにより年齢，性別，地

域，政治的志向を推定する手法を提案した．池田ら [4]は

属性ごとの特徴語を赤池情報量基準（AIC）により選択し，

特徴語を素性として SVMで性別，年代，居住地域の推定

を行った．平野ら [6]は属性の相互依存関係を考慮するた

めMarkov Logicを用いて複数の属性を同時に考慮しなが

ら集合的に推定する手法を提案した．例えば，ユーザが高

校生と推定されたときは，そのユーザの年代が 10代であ

る可能性が高いなどの依存関係を考慮している．伊藤ら [5]

は Twitter と Blog の共通ユーザを用いて Blog に記載さ

れているプロフィールを学習データとして Twitterのプロ

フィールを推定した．Blogではプロフィール欄が自由記

述ではないことを利用し教師ラベルを自動的に獲得する．

榊 [7]らは投稿内容，プロフィール情報，ユーザが含まれ

るリスト名から SVMを利用して対象ユーザの職業を推定

した．その他，居住地 [3], [14]や発言位置の推定 [15], [16]

を行う研究がある．従来研究では，投稿内容から属性を推

定する研究が多く，本研究のようにプロフィール情報のみ

で推定を行う研究，テキストと画像を組み合わせた研究は

ない．

5.1.2 ソーシャルグラフに基づくユーザ属性推定

ソーシャルグラフに基づくユーザ属性推定の研究では，

つながりのあるユーザは互いに似た属性を持つと仮定して

ユーザ属性を推定する Pennacchiottiら [2]は Twitterのプ

ロフィール文書，返信や投稿方法などのツイートの傾向，

ツイートに典型的に現れる単語，友人の数などソーシャル

ネットワークの特徴を元に政治的所属，民族，特定のビジ

ネスへの興味を推定した．またソーシャルグラフをもとに

ラベル更新を行う手法を提案した．上里ら [8]は属性推定

対象ユーザとフォローやメンションの関係がある周辺ユー

ザに対しても属性推定を予め適用することで推定対象ユー

ザの推定精度を向上させる手法を提案した．

投稿内容に基づく手法もソーシャルグラフに基づく手法

も，従来は主に一般ユーザを対象としたユーザ属性推定

の研究が行われており，本研究で対象とする企業，観光ス

ポットや商業施設の公式アカウントを対象とした研究は行

われていない．

5.2 Webやソーシャルメディアからの POI抽出の研究

倉島ら [17] は Flikcr におけるジオタグ付き写真から

Mean-Shiftクラスタリングにより人気の観光スポットを抽

出した．スポット名称には Flickrで投稿されたタグを利用

した．荒川ら [18]は倉島ら [17]と同様にMean-Shiftクラ

スタリングにより人気の観光スポットを抽出し，Foursquare

などのチェックインサービスと統合することにより正確な

POI名称を得られることを明らかにした．Raeら [19]は

Web検索のスニペットから POIを抽出する研究を行った．

この研究ではWeb検索のスニペットから CRFを使って

POI名称を抽出し，場所の特定は Flickrのジオタグ付き F

写真のタグを使い，1km四方でタグの確率を計算した．こ

れらの研究では，Webや Flickrのデータから POIを抽出
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しており，Twitterから抽出する研究はない．

6. おわりに

本稿では Twitter上でプロフィール情報のテキストおよ

び画像を用いて POI公式アカウントを判定する手法を提案

した．テキスト特徴量には公式性や POIらしさを判定する

ための特徴量を利用した．画像特徴量としては POIの公式

アカウントでは企業のロゴが用いられることが多く，一般

のユーザと分類が行えると考え BoVWを利用した．提案

手法に対して定量的な評価実験を行い有効性を確認した．

今後の課題は，テキスト特徴量，画像特徴量の拡充およ

び特徴量の選択や二つの特徴量の組み合わせの拡充，投稿

内容を利用した分類との比較が挙げられる．特徴量の拡充

に関しては，例えば，テキスト特徴量として descriptionの

文体などを利用したり画像特徴量として色情報を利用する

ことが考えられる．
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