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1 はじめに
近年，ユーザの行動分析および可視化に関する研究
において，ジオタグ付きのソーシャルネットワークサー
ビス（SNS）データ分析に関する研究開発が盛んに行
われている [1][2]．これまで著者らも，ユーザ行動分析
としてデータ発生位置とコンテンツで言及されている
位置との差異，発生時間とコンテンツ言及時間との差
異分析，さらに位置と時間の関係性を考慮した時空間
差異分析および可視化に関する研究を行ってきた [3]．
これにより，ユーザの関心を時空間の観点から俯瞰す
ることが可能となったが，ユーザ特性（年齢や性別，人
種）までは考慮しておらず，群衆の嗜好性に基づいた
情報推薦までには至っていなかった．また，ジオタグツ
イートがツイートに占める割合は数パーセントと低く，
都市部以外では適応が困難という根本的問題が残る．
そこで，本研究では，ジオタグツイートから時空間
情報となる場所と時間以外に，発信ユーザが登録する
母国語および内容に記述されている言及言語の言語情
報を考慮することで，発信位置（国）と言語（国）と
の同一性から群衆（国民）の嗜好性を抽出し，各国民
間の類似性を抽出することでツイートの少ない地域も
含めたいずれの場所でも嗜好性の高い情報の推薦を目
指す．例えば，スペイン人のツイートが少ない「ロー
ザンヌ」において，類似度の高いイタリア人の嗜好と
類似度は低いがツイート（情報）の多いドイツ人の嗜
好も考慮した Venue推薦が可能となる．
本論文では，対象領域を多言語性の高いヨーロッパ

19カ国における飲食店（Venue）推薦システムを構築
し（図 11），提案手法より抽出した飲食店に対するフ
ランス人による評価実験を行い，有効性を検証する．

2 位置と言語分析に基づくVenue推薦
本章では，任意の場所における言語（国民）の嗜好性
抽出ならびにVenue推薦，可視化手法について述べる．

Venue推薦システムの処理の概要は，まず取得したツ
イートから Venue名を抽出し，Venue名と発信位置か
らVenueの属性情報となるジャンル名を取得する．ジャ
ンル名は「BAR」や「CAFE」など 100種類程度の統一
形式となるため，数十万以上の固有の Venue名を用い
た言語国の類似度抽出（次のステップ）で生じるコー
ルドスタート問題を回避できる．次に，発信位置（国）
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図 1: レストラン推薦システムのインタフェース

ごとに同一の言語（国）のツイートを分類し，それら
のジャンル名の出現頻度を算出し，各言語国間の相関
係数を類似度として算出し，最後にユーザ指定の地域
内のツイートの Venueの出現頻度をツイートから算出
し，値の高い Venueをマップ上に提示する．

2.1 発信場所と言語に基づく Venue抽出
まず，ジオタグツイートの発信位置，発信時刻，母国
語および言及言語を抽出し，任意の期間と地域と言語
に基づきツイートを分類する．ここで母国語とは，ユー
ザがツイート利用登録時に設定する言語とし，言及言
語はツイートの内容に用いられている言語とする．こ
の母国語と言及言語より，任意の言語 lは {母国語 l} ∨
（言及言語 l ⊆母国語l）として分類される．
次に，分類された言語ごとのVenue辞書を作成する．

Venue辞書は，言語，緯度経度，地物名，属性情報のタ
プルであり，ツイートの定式文となる “I’m at”とマッ
チングしたツイートの定式文以降に記載される単語を
地物名（Venue）として抽出する．属性情報は，抽出し
たVenue名を用いて Swarm APIから取得したカテゴリ
とジャンルとし，ジャンルはカテゴリの下位層になる．
各言語の Venue辞書に基づき，全言語 Lに対して言
語 lx の言語国の都市 pでのみ発信された各ジャンル j
に対する嗜好性となる評価値を出現頻度 T F{x, j}=（lxに
おけるジャンル j出現回数）／（lx におけるジャンル
総出現回数）から算出する．
算出した言語 lx のジャンル jに対する評価値 T F{x, j}
と他言語 ly の評価値 T F{y, j} より，x国と他国 y間の類
似度 sim(x, y)を相関係数より算出する．
最後に，任意の地域 pの Venueを含むツイートを取
得し，ツイート数が閾値以上の場合（ツイート数が多
い場合）は下記よりランキングしたVenueを抽出する．

ly 言語の Venue iの出現回数
ly 言語における Venue総数

· log
言語総数 L

Venue iの出現言語数
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表 1: ジオタグ付ツイートと各都市におけるツイートされたユニーク Venue数 (下線は言語国に対する首都).
Language #Tweets #Total venues(%) London Rome Paris Barcelona Berlin Lisbon Amsterdam

All 25,993,771 - - - - - - - -
Italian 2,251,204 36,940(1.6%) 2,914 6,203 369 1,706 81 39 153
French 2,430,737 29,851(1.2%) 1,568 363 16,445 797 5 157 209
Spanish 4,801,999 34,813(0.7%) 3,624 3,419 868 20,614 117 240 464
German 2,041,920 55,414(2.7%) 1,454 367 211 820 873 44 276

Portuguese 881,874 22,359 (2.5%) 634 115 479 373 131 2,127 313
Dutch 1,671,522 158,517 (10.5%) 197 67 368 261 68 101 3,165
Total 14,079,256 337,894 (2.3%) 10,391 10,534 18,750 24,571 1,275 2,708 4,580

表 2: 言語 lx のジャンルに基づいた類似度 (sim(x, y)).
lx FR ES DE IT PT NL Average
FR (French) 1 0.50 0.53 0.47 0.36 0.62 0.50
ES (Spanish) 0.50 1 0.59 0.55 0.47 0.71 0.56
DE (German) 0.54 0.70 1 0.63 0.69 0.67 0.65
IT (Italian) 0.70 0.55 0.70 1 0.57 0.63 0.63
PT (Portuguese) 0.37 0.48 0.50 0.39 1 0.54 0.46
NL (Dutch) 0.62 0.72 0.70 0.63 0.54 1 0.64
Average 0.50 0.59 0.60 0.53 0.63 0.63 0.58

表 3: 推薦された飲食店に対するフランス人の評価結果

City
TF

average(SD)
Similarity

average(SD) gain(%)
Berlin 2.75 (0.62) 3.44 (0.46) +25.19%
Lisbon 3.96 (0.50) 3.82 (0.27) -3.67%
Amsterdam 3.29 (0.40) 2.98 (0.89) -10.5%
Rome 3.51 (0.60) 3.61 (0.55) +2.78%
Barcelona 3.07 (0.47) 3.6 (0.68) +14.81%
Average 3.32 3.49 +4.99%

2.2 ツイート数の少ない地域における各言語との類似
性に基づいたジャンル抽出

地域 pにおけるツイート数が閾値未満の場合は，言
語 lx にとっては訪問頻度の少ない地域となる，本手法
は，他言語とのジャンルの類似性を考慮することで，他
言語の lyにおけるジャンル jに対する評価値 T F{y, j}を
言語間の類似度 sim(x, y)を用いて下記の式（1）より言
語 lx のジャンル jに対する評価値を抽出する．

D∑(
sim(x, y) · T F{y, j}

) / D∑
T F{y, j} (1)

Dは言語数であり，場所 pにおける言語 lxのジャン
ル jに対する評価値が算出される．

3 実験
本稿において，2016年 4月 1日から 2017年 4月 30
日の約 13ヶ月間の欧州領域のツイートを対象に，6言
語を対象とした飲食店推薦システムを構築し，6言語の
首都とそれ以外の 1都市の 7都市における飲食店抽出
結果について検証する．表 1に 7都市における Venue
のうち「Food」カテゴリの各言語ごとの総数を示す．

3.1 各言語における Venueの多様性検証
提案手法より算出した各言語の言語間のジャンルに
対する類似度を表 2に示す．表の太字は lx に対して他
言語で最も類似度の高い結果を示す．
表より，最も高い類似性はオランダ語に対するスペ
イン語の 0.72であった．また全体ではドイツ語が平均

が 0.65と他言語との類似性が高かった．

3.2 各言語のジャンル抽出の検証

本実験では，対象都市に訪問したことのある人また
はその都市に在住のフランス人とパリ在住のフランス
人計約 50人に対して，フランスとロンドンを除く 5都
市で表 2の類似度を用いた提案手法より推薦した飲食
店に対して 5段階評価を行ってもらい，有効性を検証
した．比較手法はツイート割合（TF）とした．
表 3より，フランス語以外の言語の類似性を考慮した
推薦手法により，全体では 5%程度の向上がみられた．
また，フランス語のツイート数の最も少ないベルリン
では 25%の向上が見られた．リスボンとアムステルダ
ムに対する減少は，評価者が各々5人と 8人と少なかっ
たことが影響したと考えられる．今後より多くの評価
者による検証により，提案手法を適用する閾値となる
ツイート数の割合を検証する．

4 おわりに
本論文では，群衆（国民）の嗜好性の解明を目指し，
場所と言語情報に着目し，各言語における Venue抽出
手法を提案し，フランス人 50名による他国の各都市に
対する飲食店評価実験を行い，フランス語のツイート
の少ないベルリンで提案手法の推薦によりベースライ
ン（TF値）より 25%の向上が見られた．今後，ツイー
トの少ない地域判定の閾値検証ならびに言語国数を拡
大した評価を行う．
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