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トピックを用いた地域ごとの言語による反応の差異の分析
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あらまし 近年，Twitterなどのマイクロブログから観光情報を抽出する研究が多く行われている．日本人や外国人と

いったユーザ属性によって，地域ごとの反応や興味対象に差異があると考えられるが，国籍や言語などのユーザ属性

に着目し，観光情報を分析する研究は発展途上である．要因の 1つとして，ユーザの使用言語が異なる場合に，単一

の尺度を用いた比較や分析が困難であることがあげられる．そこで，本研究では，日本人と外国人の地域ごとのユー

ザの反応の差異を分析するために，異なる言語のツイートを同じ尺度で扱うための手法を提案する．具体的には，英

語のツイートを日本語に翻訳し，LDAを用いてトピックを抽出する．そして，日本語と英語のツイートについて，地

域ごとのトピック分布を作成し，その差異から，日本人と外国人の反応が異なる地域を抽出し，分析を行う．

キーワード Twitter，地域特徴，LDA，ユーザ属性

1. は じ め に

訪日外国人旅行者数は年々増加傾向にあり，2016年には過去

最多の約 2,400万人に及んだ（注1）．訪日外国人旅行者による消

費行動は日本の経済成長の活性化に大きな影響を及ぼしており，

訪日外国人に向けた観光産業の重要性は一層増している．その

ため，政府は観光を成長戦略の大きな柱として，2020 年に行

われる東京オリンピックまでには訪日外国人旅行者数の目標を

4,000万人とし，今後訪日旅行者のさらなる増加を目指してい

る（注2）．

訪日外国人観光客の増加のために重要なことの一つとして，

観光客の期待に沿うような観光情報や観光プランを提供するこ

とがあげられる．観光プランを提供する上で，実際に観光地を

訪れた人の反応や感想を知る必要があり，そういった観光情報

を抽出し分析することが非常に重要である．

訪問先に対する反応を知るための情報源として，SNS をは

じめとするWeb上の情報を用いることが多い．そこで，ブロ

グを用いて訪日外国人を対象とした観光に関する研究 [1]が近

年盛んに行われている．本論文では，代表的なマイクロブログ

の一つである Twitter（注3）を利用する．Twitterではツイートと

呼ばれる 140字以内の短文を投稿し，共有することでユーザ間

でコミュニケーションをとることができる．ツイートは一度に

（注1）：https://www.jnto.go.jp/jpn/statistics/data_info_listing/pdf/

170117_monthly.pdf

（注2）：http://www.mlit.go.jp/kankocho/news02_000307.html

（注3）：https://twitter.com/

投稿できる文字数が少ないため，スマートフォンなどの携帯端

末を用いて手軽に現在の行動や感想などを投稿できる特徴があ

る．また，ツイートにはジオタグと呼ばれる緯度経度情報から

なる所在地データを付与することができる．そのため，ジオタ

グ付きツイートの位置情報や本文を用いて，訪問地へのイメー

ジの分析や観光ルートの推薦 [2]，地域ごとの単語に注目する

研究 [3]など，観光分野に関連する研究は盛んに行われている．

このような研究で抽出される，観光地のイメージや観光地にお

けるユーザの行動や感想などの観光情報には，日本人と外国人

のように，ユーザの属性によって違いがあると考えられ，ユー

ザ属性を考慮することは重要である．そのため，日本人や外国

人といった国籍に関するユーザ属性の違いに注目し，位置情報

を用いて観光情報の差異を抽出した研究 [4]が行われているが，

国籍別のツイート内容を考慮した分析は行われていない．国籍

に着目し，位置情報とテキストを用いて観光を分析をする研究

は発展途上である．それは，Twitter ユーザの国籍によって，

投稿される言語が異なるため，投稿されたツイートを同一の尺

度で比較することが困難であることが要因の一つとして挙げら

れる．日本人と外国人のツイートを使用言語に依存せずに同一

の尺度で比較することができれば，それぞれの訪問先に対する

反応の差異を抽出することができると考えられる．さらに，こ

れを用いることで，訪日外国人に向けた観光プランの提案など

に応用することができると考えられる．

そこで，本論文では，Twtter に投稿された異なる言語を同

一の尺度で比較する手法を提案し，日本人と外国人の地域ごと

の反応の差異の分析を行う．はじめに，ツイート本文とユーザ



言語設定を用いて，ツイートの使用言語を判別し，日本人のツ

イートと外国人のツイートに分類する．次に，それぞれの投稿

内容を同一の尺度で扱えるようにするため，外国人のツイー

トを日本語に翻訳する．その後，ツイート集合に対し Latent

Dirichlet Allocation（LDA）[5] を用いて分析地域のトピック

モデルを作成する．その後，分析地域をメッシュで分割し，日

本人と外国人それぞれの投稿の位置情報をもとにツイートを

メッシュに振り分け，それぞれのメッシュごとにトピック分布

を算出する．日本人と外国人それぞれのメッシュごとのトピッ

ク分布の差異から，日本人と外国人の訪問地に対する反応の差

異を抽出する．

本論文は，以下の構成に従う．2章では，本研究の関連研究

について述べる．3章では，日本人と外国人のツイートを同一

の尺度とし，地域ごとの反応の差異を分析する手法について述

べる．4章では，予備実験を行う．5章では，分析と考察を行

う．6章では本論文のまとめと今後の課題を述べる．　

2. 関 連 研 究

本章では関連研究として，外国人観光客を対象とした研究と

ツイートに対して LDAを用いたトピック分類から分析を行う

研究について述べる．

2. 1 外国人観光客を対象とした研究

訪日外国人観光客数の増加により，外国人観光客を対象とし

た研究は増えてきている．村上ら [1]は，海外の英語で書かれた

ブログから，頻出度の高い単語を分析することにより，外国人

観光客から見た日本の観光地 (東京，北海道，石川県)イメージ

を明らかにした．また，それぞれのブログの記事に目を通すこ

とにより，テキストマイニングの有用性を示した．Choiら [6]

は，マカオに対するイメージをWeb上の旅行マガジン，旅行

ブログ，観光ガイドサイトからテキスト解析を行うことで抽出

した．さらに，サイトごとのマカオに対するイメージの比較を

行った．

佐伯ら [4]は，ユーザに付与された言語情報と時間情報を用

いて，ユーザを日本人，在日外国人，訪日外国人に分類した．

さらに，位置情報を用いて，分類した属性ごとにツイートを投

稿したユーザ数の多いエリアを分析することにより，属性によ

る訪れる観光地への頻度の違いを抽出した．本研究でも国籍の

ユーザ属性の違いに着目して，観光情報の差異を抽出する．し

かし，佐伯らの研究では位置情報を用いて国籍の違いから観光

情報の抽出をしているが，国籍別のツイート内容を考慮した分

析は行えていない．そのため、本研究とは位置情報だけでなく

テキストを用いて分析を行う点で異なる．

大久保らは [7]は，旅行ガイドブックと口コミサイトを用いて

観光地イメージに関する研究を行っている．旅行ガイドブック

は訪日前の観光地に対しての期待を形成し，口コミサイトは実

際に観光地を訪れた際の評価が含まれていると仮定して，言語

比較解析することにより，訪日外国人の観光地への期待と評価

のギャップを出身国別に抽出している．Stepchenkovaら [8]は，

ロシアとアメリカの観光に関する webサイトの情報から，ロシ

ア人とアメリカ人から見たロシアの観光地に対してのイメージ

違いを分析した．これらの研究のように本研究でもユーザの国

籍に着目し，テキストを用いて観光地への反応の差異を抽出を

試みているが，異なる言語で投稿されたテキストを同じ尺度で

比べるという点で異なる．

2. 2 Twitterから LDAを用いてトピック抽出を行う研究

本研究では LDAによりツイートをトピックに分類し分析を

行う．その際に以下の研究を参考にした．

渡邉ら [9]は，観光地を検索すると，その観光地と類似した

観光地を可視化して表示するシステムを開発した．Twitterと

Web情報から観光地に関するテキストを抽出し，LDAにより

作成したトピックモデル用いて類似した観光地を発見した．古

賀ら [10]は，LDAを用いてユーザシステムの提案をしている．

各ユーザのツイートに対し LDAによりトピックモデルを作成

し，KLダイバージェンスを用いて類似ユーザの提案を行なっ

ている．堂前ら [11]は，ツイートの中のトピックには，地域に

偏りがあるものと共通で現れるものがあるという仮定のもと，

LDAから得たトピックを利用し，Twitterユーザの生活に関わ

る地域を推定している．

3. 提 案 手 法

本章では，訪問先への反応の差異を分析するために，日本人

と外国人の異なる言語で投稿されたツイートを同一の尺度で扱

い，比較する手法について述べる．本手法の大まかな手順を以

下に示す．

（ 1） 収集したツイートを日本人ツイートと外国人ツイート

　　　に分類

（ 2） 外国人ツイートの本文を日本語に翻訳し，全ツイート

　　　のコーパスを作成

（ 3） コーパスをもとに，東京都におけるトピックモデルの

　　　作成

（ 4） 東京都をメッシュに分割し，日本人と外国人それぞれ

　　　のトピック分布をメッシュごとに作成

（ 5） 日本人と外国人のトピック分布の差異をメッシュごと

　　　に分析し，訪問地に対する反応の違いを抽出

3. 1 日本人ツイートと外国人ツイートに分類

本節では，ツイートに対しユーザが付与した使用言語情報と

ツイート本文の言語判定により，分析に用いる日本人ツイート

と外国人ツイートの抽出手法について述べる．

はじめに，東京都内で投稿された位置情報付きツイートを収

集する．ツイートの収集には，Twitter Streaming API（注4）を

利用した．

次に，ユーザのプロフィール情報に含まれている使用言語情

報を用いて，ユーザを日本語ユーザと英語ユーザに分類する．

使用言語情報が日本語のユーザを日本語ユーザとし，英語の

ユーザを英語ユーザとする．今回は，日本語と英語以外の言語

に設定されているユーザは使用しない．次に，分類したユーザ

の投稿のうち，分析に用いるツイートを抽出する．Twitterの

（注4）：https://developer.twitter.com/en/docs



ユーザのプロフィール情報に含まれている使用言語設定は，登

録時にアクセスしたページの言語によって自動的に設定され

るため，日本語設定のユーザの中にも日本人ではないユーザ

が存在している．そこで，収集したツイートの本文に対して

Language-Detection（注5）を適用することで言語判定を行う．こ

のとき，前処理として，Instagramや Foursquareなどの SNS

と連携しているツイートやリプライ，リツイートを除去した．

また、ツイート本文から、URL 部分と絵文字や記号を除去し

たのち，言語判定を行った．今回は，日本語ユーザの投稿のう

ち，言語判定の結果が日本語だったものを日本人ツイート，英

語ユーザの投稿のうち，言語判定の結果が英語だったものを外

国人ツイートと定義し，分析に用いる．使用言語情報と言語判

定が一致しない投稿に関しては使用しない．

3. 2 異なる言語のツイートを考慮したコーパスの作成

本節では，抽出した日本人ツイートと外国人ツイートを合わ

せたツイート集合を 1つの文書とし，コーパスと呼ばれるテキ

スト集合を作成する手法について述べる．

トピックモデルを作成する前段階として，コーパスを作成す

る必要があり，この際に日本語と英語を同じ尺度で扱えるよう

に考慮しなければならない．そこで，Google Translate API（注6）

を用いて英語のテキストを日本語に翻訳する．そうすることで，

異なる言語のツイート集合を日本語のツイート集合として扱い，

全ツイートを 1つの文書とすることができる．

次に，各ツイートの本文に対してMeCab（注7）を用いて形態素

解析を行い，ツイート本文をを単語単位に分解し，単語を全て

基本形にする．MeCabの辞書データには，新語・固有表現に

強く語彙数も多いmecab-ipadic-NEologd（注8）を使用する．ユー

ザの訪れた地域に対する反応を抽出するためには，ユーザの反

応と結びつかない品詞の単語は極力除去する必要がある．そこ

で，形態素解析の結果から名詞・動詞・形容詞と判定された品

詞の単語のみ利用する．また，ストップワード（注9）を用いてど

の文章にも出てくるような単語を除去する．

品詞のフィルタリングを施した各ツイートを bag-of-words

によるベクトルとして表現する．1ツイートを 1文とし，全ツ

イートの集合を 1つの文書とする．この文書を以降の分析にお

いて，コーパスとして利用する．

3. 3 東京都のトピックモデル作成

本節では，作成したコーパスを用いて，東京都におけるト

ピックモデルを作成する手法について述べる．

トピックモデルの抽出には LDAを利用する．LDAは，一つ

の文書が複数のトピックからなると仮定した確率的トピックモ

デルである．LDAを利用することで，一つの文書に対してのト

ピックモデルと各トピックを構成する単語の分布を算出できる．

また，トピックモデルから各文書に対してのトピック分布を得

（注5）：https://code.google.com/archive/p/language-detection/

（注6）：https://translate.google.co.jp/m/translate?hl=ja

（注7）：http://taku910.github.io/mecab/

（注8）：https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd

（注9）：http://svn.sourceforge.jp/svnroot/slothlib/CSharp/Version1/

SlothLib/NLP/Filter/StopWord/word/Japanese.txt
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図 1 メッシュにおけるトピック分布作成の例

ることができる．トピック分布とは，それぞれのトピックが出

現する確率である．そこで，作成したコーパスに対して LDA

を適用することで，東京都全体におけるトピックモデルを作成

する．

3. 4 メッシュごとのトピック分布作成

本節では，東京都をメッシュで分割し，日本人ツイートと外

国人ツイートそれぞれにおけるトピック分布を，メッシュごと

に作成する手法について述べる．メッシュごとのトピック分布

を日本人ツイートと外国人ツイートそれぞれで作成するのは，

それらの分布をメッシュごとに比較し，差異を抽出するためで

ある．

はじめに，作成したトピックモデルを用いて，各ツイートの

トピック分布を算出する．トピック分布は，対象とするツイー

トでそれぞれのトピックが出現する確率分布のベクトルで表

される．次に，国土交通省が公開している 3 次メッシュコー

ド（注10）に基づき，東京都を約 1キロメートル四方のメッシュに

分割する．ツイートに付与されている位置情報を用いて，その

ツイートがどのメッシュに含まれているかを判別し，分割した

メッシュごとツイートを振り分ける．また，メッシュ内に割り

振られたツイートのユニークユーザ数が閾値よりも低ければ，

そのメッシュは利用しないこととする．

最後に，各メッシュに含まれる日本人ツイートと外国人ツ

イートそれぞれのトピック分布の平均値を算出する．閾値を超

えたすべてのメッシュに対して，トピック分布の平均値を算出

し，それをメッシュのトピック分布とする．図 1に，メッシュ

におけるトピック分布の作成の例を示す．

3. 5 可視化・分析

本節では，メッシュごとに日本人ツイートと外国人ツイート

それぞれにおけるトピック分布の類似度を求め，算出された類

似度の大きさにより色分けをすることで可視化し，訪問地に対

する反応の差異の分析をする手法について述べる．

まず，メッシュごとに日本人ツイートと外国人ツイートそれ

ぞれのトピック分布同士の類似度を求める．トピック分布はト

ピックの生成確率分布であるため，確率分布間の類似度を求め

る手法が必要である．確率分布間の類似度を求める手法として，

比較対象のどちらかの確率分布の値に 0が存在しない条件を持

つ Kullback-Leibler divergence（KL情報量）があり，

（注10）：http://nlftp.mlit.go.jp/ksj/old/old_data_mesh.html



DKL(P,Q) =

T∑
i=1

p(i)log
p(i)

q(i)
(1)

と表せる．ただし，Pと Qを日本人ツイートと外国人ツイート

それぞれのあるメッシュにおけるトピック分布，Tをトピック

数，iをトピック番号，p(i)と q(i)をそれぞれのメッシュにおけ

るトピック i の生成確率とする．KL情報量は非対称な関数で

ある．そのため，2つの平均的な確率分布までの KL情報量の

平均を求めることで，比較の対称性を満たす Jensen-Shannon

divergence（JS情報量）があり，

DJS(P,Q) =
1

2
DKL(P,M) +

1

2
DKL(Q,M) (2)

M =
1

2
(P +Q) (3)

と表せる．本研究では，比較の対象性を満たすため JS情報量

を用いて日本人と外国人の各メッシュ同士の類似度を求める．

また，JS情報量は 2つの確率分布間の類似度が低いほど値が

大きくなる. メッシュごとに求めた類似度の高さにより，メッ

シュの色を塗り分けることで可視化をおこなう．可視化した結

果から類似度の低いメッシュについて分析をおこなう．

4. 予 備 実 験

本章では，予備実験について述べる．

4. 1 トピックモデルの検証

本節では，作成したトピックモデルが正しく作成されている

かの検証について述べる．提案手法によってトピックモデルを

作成したが，これをツイートに適用して抽出したトピックの

うち，日本人ツイートにしか存在しないトピックや，外国人ツ

イートにしか存在しないトピックがある場合，日本人と外国人

を同じ尺度で比較できない可能性が高い．そこで，そのような

トピックの偏りがないか検証を行った．

まず，ツイートに付与されたトピック分布から，確率が最も

大きなトピックをそのツイートのトピックとし，ツイートそれ

ぞれにトピックを与える．次に，ツイートに付与されたトピッ

クを集計し，トピックに対するツイートの割合をヒストグラム

で表す．図 2に，日本人ツイートと外国人ツイートのトピック

の割合を表したヒストグラムを示す．横軸はトピック番号を表

し，縦軸及びヒストグラムの色は，日本人と外国人それぞれの

ツイートの割合を表す．

図 2は，ある特定のトピックに分布が偏っていないことを示

している．また，日本人のツイートの割合が高く外国人のツ

イートの割合が低いようなトピックはない．また，外国人のツ

イートの割合が高く，日本人のツイートの割合が低いトピック

もないことがわかる．このことから，日本人ツイートにのみ表

れるトピックや，外国人ツイートにのみ現れるトピックは存在

せず，トピック分布に偏りがないことが検証できた．

5. 分 析 実 験

本章では，3章で述べた手法を用いて東京都を分割したメッ

シュごとに日本人ツイートと外国人ツイートのトピック分布を

算出し，トピック分布の類似度に着目した分析（5. 3）を行う．
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図 2 日本人と外国人のトピックに対するツイートの割合

表 1 ツイートから算出された主なトピック

トピック トピック上位単語

10 旅行 ゲーム 建物 アニメ フード

18 走る 泣く サイクリング　路地　散歩

21 花 愛 写真撮影 女の子 美しい サクラ

5. 1 データセット

2017年 1月から 2017年 3月の間に東京都内で投稿されたジ

オタグ付きツイート 513,384件を用いた．3章で述べた前処理

に加え，botツイートなどを省くために期間中に 100件以上投

稿しているユーザのツイートは除去した．3. 1節の結果，日本

人のツイートは 121,602 件，外国人のツイートは 18,828 件と

なった．

5. 2 実 装

LDA の実装には，python のライブラリである gensim（注11）

を用いた．また，LDAのトピック数は 30とした．トピック分

布を作成するメッシュのユニークユーザ数の閾値を，外国人は

10人，日本人は 20人とした．JS情報量導出の際には，python

のライブラリである SciPy（注12）を用いた．

5. 3 トピック分布の類似度に着目した分析

東京都を分割したメッシュにおける日本人と外国人のトピッ

ク分布の類似度により色分けを行なった可視化結果を，図 3と

図 4に示す．図 3，図 4において，日本人と外国人のトピック

分布の類似度が高いメッシュは色が薄く，類似度が低ければ色

が濃くなっている．

まず，図 3の高尾山を含むメッシュに注目すると，メッシュ

の色は濃くなっており類似度が低い．このメッシュで投稿され

たツイートを見てみると，外国人のツイートには，景色の綺麗

さなど，高尾山の景色に関するツイートが多かったのに対し，

日本人のツイートには景色を言及したツイートは少なく，高尾

山に登った達成感や高尾山で食べた物の感想を述べるツイート

（注11）：urlhttps://radimrehurek.com/gensim/

（注12）：urlhttps://www.scipy.org



図 3 高尾山を含むメッシュの類似度の大きさにより色分けを行なった

可視化結果
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図 4 東京都におけるメッシュごとの類似度の大きさにより色分けを行

なった可視化結果
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図 5 訪問者数上位 10 箇所のメッシュ

などが大多数を占めていた．そのため，メッシュの類似度の低

さは，この高尾山に対する反応の違いから抽出されたと考えら

れる．

次に，図 4 の A で囲まれている中野ブロードウェイを含む

メッシュも色が濃く類似度が低くなっている．日本人と外国人

の Aで囲まれているメッシュにおけるトピック分布の差をとる

と，表 1より，トピック 10の旅行，ゲーム，アニメ，などの単

語を含むトピックが最も差が大きくなった．また，このトピッ

クはトピック分布において外国人の方が数値高い．このことか

ら，中野ブロードウェイでは外国人は日本人よりもゲームやア

ニメに対する反応が大きいことがわかる．また，外国人が旅行

の際，アニメやゲームを目的に中野に来る人が多いことが考え

られる．

次に，図 4の Bで囲まれている皇居周辺を含むメッシュに注

目する．Bのメッシュも色が濃くなっており類似度が低くなっ

ている．Bのメッシュにおける外国人のトピック分布に注目す

ると，表 1より，トピック 21の写真撮影，花，サクラ，美しい

などの単語を含むトピックの数値が高かった．また，Bのメッ

シュにおける日本人のトピック分布に注目すると，表 1 より，

トピック 18 のランニング，散歩，サイクリングなどを含むト

ピックや食事を含むトピックの確率が高かった．このことから，

皇居周辺において，外国人は花や写真撮影など風景に関するこ

とに興味があること考えられる．対して，日本人はランニング

や，サイクリングなど運動に関することに興味があると考えら

れる．最後に，メッシュ内のユニークユーザ数を集計し，人数

が多い上位 10箇所の可視化結果のメッシュを確認したところ，

図 5のように全てのメッシュが最も薄い色になっている．これ

らのメッシュは，渋谷駅や新宿駅，池袋駅といった交通の要所

となる場所であるためにユーザ数が多くなっていると推測され

る．しかし，これらの場所はあくまで経由地点であり，目的地

として訪れているユーザは少ない．そのため，国籍に関わらず，

投稿場所に関連しないツイートが多く投稿されているためであ

ると考えられる．また，人数が多ければ投稿場所に関係のない

日常生活で投稿されるようなツイートの割合が高くなってしま

うため，類似度が高くなったと考えられる．

6. ま と め

本研究では，英語のツイートを日本語に翻訳することで，異

なる言語のテキストを同じ尺度で扱う手法を提案した．そして，

提案手法を位置情報付きツイートに適用し，場所ごとのトピッ

ク分布を作成した．日本人と外国人の訪れる場所に対する反応

には差異があるという仮定のもと，作成した日本人と外国人の

トピック分布の類似度を求めることで分析を行った．その結果，

国籍の違いから，皇居周辺など訪問先でのツイートにおける反

応の差異があることを確認した．

今後の課題として，人数の多いメッシュは投稿場所よらない

ツイートの割合が多くなってしまい，反応の差異を抽出する事

が出来なかったため，在住者と訪問者を分類し，分析を行う必

要があると考える．そのためには，１つのツイートだけではな

く，1ユーザの全ツイートに着目して，ユーザの全投稿に対し

て分析地域で投稿された割合から在住者と訪問者を分類する事

ができると考えられる．また，外国人でも在日外国人と訪日外

国人の違いで訪問地の反応に差異はあると考えられるが，本研

究では考慮することができなかった．また，手法の評価実験を



行うことができなかったので，手法の有効性を検討する必要が

あると考えられる．

今後の展望として，本研究で用いた Twitterなどの SNSだ

けでなく，日本人と外国人のブログなども分析に用いることな

どが挙げられる．これによって，観光地に対しての反応の差異

をより的確に捉えることができると考えられる．また，英語だ

けでなく他の言語でも応用し，複数の国籍での反応の差異を分

析することを検討している．
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