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コミュニケーション支援のための Tweet と 
スポットの関連度の予測 

 

片山一 1,a)  牛尼剛聡 2 
 

概要：概要：本論文では Twitter 上で対象ユーザとそのフォロワーの交流が活発する可能性が高い活動を推薦する手
法について述べる．具体的には観光サイトに投稿された口コミを利用し，事前学習済みの BERT に口コミの内容とス
ポットの対応付けを追加学習させることで，スポット予測モデルを構築する．そして，スポット予測モデルに対して

対象とするユーザが過去のツイートを入力することで，ユーザが興味を持つスポットを予測する．同様に対象ユーザ
のフォロワーがツイートに対し「いいね」する確率を学習させたモデルに観光スポットの口コミを入力することで，
フォロワーが興味を持つ可能性が高いスポットを予測する．これらの 2 つの結果に基づいて，対象ユーザとそのフォ

ロワーが相互の趣味嗜好と各スポットの関連度を予測することで，Twitter 上でのコミュニケーションを活発化させる
可能性が高い実空間上での活動を推薦する． 
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1. はじめに   

近年，SNS(Socia Networking Service)が広く普及し人々が

日常的に使用するサービスになった．Twitter は多くのユー

ザを有する代表的な SNS の一つである．Twitter は情報の

収集や発信，他人とのコミュニケーション等様々な目的の

ために利用されている．Twitter にはリアルタイムで世界中

から最新の情報が投稿されるため Twitter 上に存在する膨

大な情報の中からユーザの目的に適した情報を発見・習得

するために検索機能，トレンド表示機能など，様々な機能

が提供されている．これらは，Twitter における情報収集を

主たる目的とした機能であると考えられる．一方，Twitter

は，知人との日常的なコミュニケーションを目的として利

用されることも多い．これまで，Twitter の情報収集に関し

ては，多くの機能が提供され，活発に研究が行われている．

しかし，Twitter におけるコミュニケーションを活発化する

ための機能に関しては，十分に研究が行われているわけで

はない．本研究では，Twitter におけるフォロー/フォロワー

間のユーザ同士の活発なコミュニケーションを促すために

手法を開発することを目的とする． 

コミュニケーションが盛り上がるための要因には様々

なものが考えられる．代表的な要因の一つして，対象とな

るユーザグループの構成員において共通の要素が存在する

ことがある．例えば，ユーザグループのメンバー間に共通

の趣味がある場合や，同じ体験を行ったことがある場合で

ある．グループのメンバー間で共通の体験が存在するので

あればその体験に関する話題によってコミュニケーション

が盛り上がると考えられる．本研究では，ユーザに，Twitter

上でのコミュニケーションを盛り上げることにつながる経
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験をもたらす実空間での活動に着目し，ユーザに対して，

そのような活動を推薦することで，ユーザが，実空間上で

推薦された活動を行い，それに関する投稿を行うことで，

その活動に興味を持つフォロワーからのリプライなどのリ

アクションが行われることが期待できる． 

これまでにも，SNS を利用した情報推薦に関する研究は

活発に行われている．特に観光地などの人々が興味を持つ

スポット(Point of Interest:POI)に関する情報はユーザにとっ

て需要が高く，SNS ユーザの趣味嗜好に合わせた POI を算

出する様々な手法が提案されている[1][2]．しかし，既存手

法の多くはユーザが興味を持つ可能性が高い POI を推薦す

ることに着目しており，対象とする POI において具体的に

どのような活動が行え，どの活動をユーザが行うべきかに

ついて推薦を行っているわけではない． 

そこで，本研究では，対象ユーザとそのフォロワーコミ

ュニケーションが活発化することが期待される投稿につな

がる経験をもたらす実空間上での活動を推薦する手法を開

発することを目的とする．本研究ではそれぞれの POI で行

うことが可能な活動とその特徴を抽出するために，観光サ

イト「じゃらん net」*1 に紹介されている口コミを利用する． 

本論文では，活動推薦を行うための前提として，過去の

Twitter への投稿から得たユーザ情報とスポットとの関連

度の予測し，関連度の高いスポットの中で，どの口コミに

強く影響されているのかを検証する．例えば，個々のユー

ザに対し関連度の高い POI として複合施設が提示された際

に，一方のユーザは複合施設内にある映画館に対する口コ

ミに反応し，もう一方のユーザは施設内のスポーツショッ

プの口コミに反応したことが分かれば，同じスポットでも

a) katayama.hajime.498@s.kyushu-u.ac.jp 

*1 https://www.jalan.net 
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それぞれのユーザの対し，推薦するべき活動が異なると考

えられる． 

本研究では各 Twitter ユーザに対して活動の推薦を行う

ことを目標とする．ここでの活動とは，「ある特定のスポッ

トでユーザが行える体験」と定義する．一つのスポットに

おいて行える活動候補は複数あると考えられ，それらをユ

ーザへの推薦対象とする． 

2. 関連研究 

 Twitter などの SNS の情報を分析し，推薦や検索のため

に POI やイベントを検出する研究は数多くみられる． 

 川崎ら[3]の研究では，チェックインに関する投稿だけで

は大部分の POI に言及されないという問題に対し，チェッ

クインに関する投稿だけでなく，通常の投稿の本文も解析

し POI への言及の有無を判定するとともに，SNS 上で言及

されていない POI に対しては回帰決定木モデルによって言

及されていた際の言及数を推定し，各 POI の人気度の推定

を行った．山田ら[1]は Twitter を利用し，日本語ツイートか

ら地名に関するツイートを抽出した後にイベント情報を抽

出する手法を提案している．この手法では地名を含むツイ

ー ト を 抽 出 し た 後 に ， Support Vector Machine[4] と

Conditional Random Fields[5]を用いてイベントの名称，開催

場所，開催期間の情報抽出を行った．山岸ら[2]はユーザ体

験 型 推 薦 に 着 目 し ， Flickr の 投 稿 デ ー タ か ら

Who,When,Where,What の 4 つの要素を分析することで趣味

嗜好を推論するシステムを提案した． 

 観光サイトのレビューを用いた手法として吉田ら[6]の

研究がある．この研究では Paragraph Vector モデル[7]を用

いて観光サイトのレビューから「夜景がきれい」「待ち合わ

せ場所」といった各スポットが持つ特徴を算出し，これら

の特徴を考慮した観光スポット検索を行う手法を提案した． 

 本研究は，Twitter の情報から対象ユーザの趣味嗜好を分

析し，「じゃらん net」の口コミから対象ユーザの POI とそ

こでの活動を推薦することを目指している．共通の POI で

もユーザの嗜好によって推薦される内容が変わるという点

でこれらの研究とは異なる． 

3. 提案手法 

本節ではユーザの Twitter データを利用して，関連度の高

い POI を推測し，どの口コミに強く反応を示すか検証する

手法を説明する．提案手法の概要を図 1 に示す． 

3.1 POI の推定 

ユーザが興味を持つ可能性が高い POI の推定を行うため

に，自然言語処理モデルである BERT[8]を用いる．具体的

には事前学習済みの BERT に対して口コミを入力として，

その口コミが対象としている POI 予測するというタスクで

ファインチューニングを行う．そして，推薦対象となる

Twitter ユーザの過去の投稿や，「いいね」を押した投稿 wo 

上記で学習した POI 予測モデル(BERT)に入力する．これら

の投稿を利用する理由は，それらにはユーザの趣味嗜好を

反映した内容が多く含まれると考えられるためである．

POI 予測モデルに基づいて出力される POI の確率をその投

稿と POI の関連度の強さと考える．対象ユーザの全ての投

稿に対し同様の処理を行い，それぞれの POI が 1 位となっ

た回数が多い順にランキングする．そして，ランキング上

位の POI を対象ユーザの嗜好に合致する可能性が高い POI

と推定する． 

 

図 1 提案手法の概要 

 

3.2 POI の口コミとツイートの類似度測定 

 3.1 節でユーザの嗜好に合致する可能性が高いと推定し

た POI に関シテ，口コミと Twitter の投稿を利用して，対象

ユーザが興味を持つ可能性が高い活動を推定する．  

 図 2 は「じゃらん net」に掲載されている「キャナルシ

ティ博多」に関する口コミを抜粋したものである．口コミ

には「ドローン体験」や「トマトの酸味と野菜・豚肉の旨

味がギュッと詰まったスープに，少し太めの綿が絶妙にマ

ッチして美味!」といった，対象の観光スポットで行った

活動や実際に現地に足を運ばないと知りえない情報が書か

れている．また，その観光スポットで何を行ったかはユー

ザによって異なるため，口コミに記載されている内容はそ

のスポットで行うことができる活動を幅広く表している． 

そこで本手法では，対象となる POI に関する口コミの

中から対象ユーザの興味と類似性があるものを抽出する．

具体的には図 3 のようにツイートと口コミの投稿から類似

度を計算し，その値が大きいほどユーザにとって関連度の

高い口コミを興味のある活動と予測する． 

 ツイートと口コミの類似度計算を行う前処理として，口

コミのセンテンスに分割する．分割されたセンテンスと対

象ユーザが Twitter で投稿・いいねをしたテキストを，そ

れぞれ BERT を用いてベクトル化する．センテンスごとに

区切りベクトル化した口コミテキストの集合を𝑅 =

{𝑟ଵ, 𝑟ଶ, 𝑟ଷ … , 𝑟}，ベクトル化した Twitter のテキストの集合
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を T={𝑡ଵ, 𝑡ଶ, 𝑡ଷ … , 𝑡}とするとき，𝑟 ∈ 𝑅と𝑡 ∈ 𝑇の類似度を

コサイン類似度を利用して式⑴のように定義する． 

 

sim(𝑟 , 𝑡) = 
∑ ,ೖೖ ௧ೕ,ೖ

ට∑ ,ೖ
మ

ೖ ට∑ ௧ೕ,ೖ
మ

ೖ

          ⑴ 

  

対象ユーザが投稿・いいねしたテキストベクトル𝑡に対

し，対象とする POI に関する全ての口コミベクトル𝑟との

類似度を求め，類似度が高い口コミを順に並べてユーザに

推薦すべき活動として提示する． 

 

図 2 口コミの例 

 

図 3 口コミとツイートから類似性ある活動を推定する例 

3.3 予備実験 

 本実験では「じゃらん net」等の口コミサイトに投稿され

た口コミを利用して分類モデルを学習させ，学習したモデ

ルにユーザの Twitter の投稿を入力する．このとき出力とし

て予測された POI が，入力テキストの内容と関連性の高い

POI であることが重要である．そこで予備実験として，以

下の実験を行った． 

 福岡の観光スポット 13 件の分類モデル構成 

 Twitter 投稿と見立てたテキストを入力し，出力

結果の整合性の調査 

表 1 にデータセットとして用いた観光スポットを示す．

このデータセットには 1300 件の口コミが含まれ，学習時

には訓練データ 60%，検証データ 20%，テストデータ 20%

に分割し学習とそのモデルの評価を行った．利用する自然

言語処理モデルとして，東北大学の乾研究室が公開してい

る日本語事前学習済み BERT モデル*2 を用いた． 

学習させたモデルにテストデータを入力した結果，81%

の精度で分類を行うことができた．このことから，口コミ

内容をもとに観光スポットの予測はある程度可能であると

考えられる． 

 次に学習させたモデルに表 2 のような実験サンプルとし

て作成した Twitter 投稿テキストを入力する．入力結果とそ

の分類スコアを表 3 に示す．結果から野球に関する内容の

テキストは野球場である「PayPay ドーム」に分類され，「い

い散歩コース知ってる人教えて」という内容のテキストは

広い園内で景色などを楽しみながら散策ができる「海の中

道海浜公園」に分類されている．このように対象のスポッ

トに関して直接レビューした文章では無いにも関わらず，

テキストの内容から整合性のあるスポット分類が行えてい

ると考えられる． 

 また Twitter の投稿には，その投稿内容自体にユーザの趣

味嗜好を反映していないものも多くみられる．今回の例で

は「眠い」というテキストからはユーザの特性を読み取る

事は難しく，出力された分類スコアも低い値となっている．

本研究ではこのような投稿をノイズと考え，本実験の際は

分類スコアのスケーリングを行い，閾値を超えた投稿のみ

を POI の推定に利用する． 

 

表 1 福岡の観光スポット 

マリンワールド海の中道 鷲尾愛宕神社 

リバークルーズ キャナルシティ博多 

福岡市動植物園 マリノアシティ福岡 

屋台 PayPay ドーム 

博多シティ 海の中道海浜公園 

大宰府天満宮 中州 

九州国立博物館  

 

 

表 2  POI 推測のための予備実験の結果 

 

 

 

*2 https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese 
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4. 評価実験と実験結果 

4.1 実験方法 

 本提案手法の有用性を評価するために被験者実験を行う．

被験者が投稿・いいねをしたツイート集合を入力として与

えられたとして，Twitter テキストの入力からユーザの特性

と整合性のあると考えられる POI を推定できているか，主

観評価により評価する． 

 POI に関する口コミと Twitter 投稿との類似度測，適切に

活動に関する口コミを抽出できているか，抽出した活動と

ユーザの特性の間に類似性がみられるかを主観評価により

評価する． 

4.1.1  POI 予測モデルの構成 

 評価実験ではユーザの POI 推測モデルの構成のデータセ

ットとして京都府の観光スポット 41 件に関する口コミ

4064 件を用いた．表 3 にデータセットとして用いた観光ス

ポット(POI)を記載する． 

 予備実験と同様にデータセットを訓練データ 60%，検証

データ 20%，テストデータ 20%に分割し，BERT に分類タ

スクで学習させた結果，精度 81%で分類を行うことができ

た．この結果からスポット数が増加した場合でも高い精度

で分類を行うことができることが分かった．このモデルを

用いて Twitter ユーザの POI を推定する． 

4.1.2 Twitter ユーザの POI 推測 

 Twitter ユーザの POI を推定するためのツイート取得のた

めに Twitter API*3 を用いた．対象ユーザとなる被験者の過

去の投稿と，「いいね」をしたツイートを取得し，前処理と

してリプライと英文ツイートの除去，ハッシュタグや URL，

絵文字除去のテキスト処理を行った．前処理を行った 4861

件のツイートを 4.1 節で述べた POI 分類モデルの入力とし

て用いる． 

 最も分類スコアが高いスポットとそのラベルを出力する．

前章で述べたように分類スコアには幅があるため以下の処

理でユーザの POI を推定する． 

 

 分類スコアを式⑵によって正規化を行う 

  

   最大値をmax (𝑥)，最小値をmin (𝑥) 

𝑥′=
௫

୫ୟ୶(௫)ି୫୧୬ (௫)
     ⑵ 

 

 閾値を 0.7 とし，正規化された分類スコアが閾

値以上のとき POI 推定に利用する 

 

閾値を超えたツイートは 236 件あり，分類回数が上位 5

件のスポットを表 4 に示す． 

*3 https://developer.twitter.com/ja 

4.1.3 POI の口コミとツイートの類似度測定実験 

 6.2 節によって求められた POI の中から，上位 3 件であ

る「映画村」「京都国際漫画ミュージアム」「錦市場」の口

コミとツイートの類似度を測定する．口コミをセンテンス

ごとに分割を行うライブラリとして GiNZA*4 を用いた． 

 POI の上位 3 件の各口コミを分割したテキストに対する

それぞれのツイートの類似度の式⑴によって求め，値が高

い上位 3 件の口コミを表 5 に示す． 

4.2 結果と考察  

4.2.1 ユーザの POI 推定 

 ここでは4.1.2の方法で求めた観光スポットについてPOI

として妥当性について考察する．今回用いた Twitter ユーザ

の特性として，映画やアニメ・漫画に関する内容の投稿を

行っている，もしくは「いいね」を押していることが確認

できた．それらの投稿から上位に「映画村」「京都漫画国際

ミュージアム」が上位となった結果は妥当性があると考え

られる．しかし，これらのスポットに関する話題はどのユ

ーザに対しても比較的話題に上がりやすい内容と考えられ

る．対して，今回の実験で上位にランキングされた「錦市

場」「瑞光窯」，「京都水族館」といったスポットは意外性の

高い結果となった．説明可能性モデルなどを用いて今回の

システムに妥当性が認められた場合，提案手法によって意

外性のある POI 推定が行うことが可能であると考えられる

ため，今後さらに検討を行う必要がある． 

4.2.2 POI の口コミと類似度測定結果に関する考察 

 4.1.3 によって求められた，POI と推定された観光スポッ

トの口コミと Twitter の投稿との類似度測定の結果につい

て考察する．今回の実験結果では類似度が高いと計算され

た二つのペアのテキスト間に，類似性が強くみられるとは

言えなかった． しかし，抽出された口コミはその観光スポ

ットで行える活動に加え，時間帯による客の多さやお店の

閉店時間など現地に行くうえで知っておきたい情報を多く

含む結果となった．これらの結果から，今回の手法のよう

に 2 つのテキストを直接利用するのではなく，別の手法に

よって観光スポットでの活動を Twitter ユーザの趣味嗜好

に合わせて抽出できる可能性があると考えている． 

5. まとめ 

 本研究ではコミュニケーション支援のための Twitter ユ

ーザの POI 及び POI での活動推薦を行うための前提とし

て，「じゃらん net」に掲載されている口コミから Twitter ユ

ーザの興味嗜好に沿った観光スポットを推測し，口コミの

どの内容に類似性を持つかを検証した． 

 POI の推測は妥当性が認められたが，意外性のある POI

の推測，POI に関する口コミと Twitter テキストとの類似性

の調査にはさらに検討をする必要がある結果となった．今

後は大量の口コミデータセットを利用した口コミモデルを

構築し，より高精度な対応付けを行うことを計画している． 
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表 3 京都府の観光スポット 

 

表 4 分類された回数が多いスポット上位 5 件 

順位 スポット 

1 映画村 

2 京都国際漫画ミュージアム 

3 錦市場 

4 瑞光窯 

5 京都水族館 
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表 5 口コミとツイートの類似度 

 

 

 

Vol.2022-DBS-175 No.10
Vol.2022-IFAT-148 No.10

2022/9/9


