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あらまし 本研究では，ジオタグ付ツイートの発信位置と言語の相違を分析し，群衆（国民）の嗜好性を抽出するこ

とで，ツイートの少ない低密度地域でも国民性に合わせた Venueを推薦可能なシステムの実現を目指す．ジオタグツ

イートが相対的に少ない低密度地域における Venue推薦をアイテム推薦におけるコールドスタート問題と捉え，提案

手法では国民（ユーザ）のツイート数（レビュー数）が少ない Venue（アイテム）の評価値を，その Venueのジャン

ル（例えばインド料理店）に対する他の国民の嗜好性との類似度から算出する．各国民の各ジャンルに対する嗜好性

はツイートの発信位置（国）とツイートの言語情報から算出する．この抽出されたジャンルに基づき Venueを選出し

推薦提示する．なお，各言語ごとにツイート数の多い地域では従来手法の出現頻度より Venueの評価値を算出し，国

民ごとに Venueを抽出推薦する．本稿では，特に多様な国民性が共存するヨーロッパを対象とし，ジオタグ付ツイー

トの時空間情報と言語情報分析に基づく群衆の嗜好性抽出および Venue推薦手法について述べ，欧州の複数の国民と

なる被験者約 60名を対象とした評価実験を行い，提案手法より抽出した Venue推薦精度の有効性を検証する．
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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．都市に存在

する店舗や施設などで Check-inするユーザの移動軌跡を分析

し，その都市の特徴を抽出する手法 [1]や，タクシーに設置し

た GPSから取得した人々の移動パターンと地域に存在する施

設のカテゴリ情報を用いて地域の機能性を発見する手法 [2]が

実証されている．

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

図 1 発信位置と言語情報に基づく情報推薦概念図：各国民の嗜好性抽

出およびジオタグツイートの少ない地域における情報推薦

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（図 1）．本論文では，任意の場所における各言語（国民）

の嗜好性の高い特徴語抽出ならびに場所に依存しない嗜好性の

高い特徴語抽出手法を提案する．

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

とし，指定言語に応じた Venue推薦システムを構築し，検証す

る．具体的には，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）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（TF）を評価値として算出する．ジャンルの出現頻度よ

り，各言語国間の相関係数を類似度として算出し，ユーザ指定

の Venue検索地域内でユーザ指定の言語のツイート数が閾値以

上の場合は，ツイートから Venueの出現頻度を算出し，値の高

い Venueをマップ上に提示する．また，指定地域のツイート数

が閾値未満の場合，ジャンルより抽出した各言語との類似度と

他言語のジャンルの評価値との積の総和から指定言語のジャン

ルの評価値を算出し，その上位ジャンルの Venueをマップ上に

提示する．

本論文では，ジオタグツイートの時空間ならびに言語分析に

基づく群衆の嗜好性抽出および Venue 推薦手法を提案し，欧

州の 13ヶ月分のジオタグツイートを用いて 6 言語に対応した

Venue推薦システムを構築する．また，評価実験では，抽出し

た Venueおよびジャンルの分類結果および各言語の相関性の検

証，さらに欧州のネイティブスピーカーのユーザ 60人による

推薦された Venueに対するユーザ評価を実施し，言語に基づく

Venue推薦の有用性を検証する．

2. 関 連 研 究

大量のジオタグツイート（以下，ツイート）に対する時空間

分析に関する研究が，国内外で広く取り組まれている．

Quら [4]は，レストランや店舗などの特定の店舗でCheck-in

した際に発信されるツイートを分析し，ユーザの移動軌跡を抽

出し，そのレストランや店舗などのトレードエリアの発見を

行った．

また，一定領域の分析結果を地図の LODに同期し可視化す

ることで効果的な時空間解析が実証されている [5]．さらに，地

域に特色のある語と位置情報に新たな地域ユーザを手がかりと

して付け加えた口コミ収集の提案 [6]や，観光客に関する情報

を抽出する研究の 1つとして Twitterに投稿されたツイートの

位置情報と本文を用いることで，ユーザの観光地での訪問動向

より訪問目的を推定する手法の提案 [7]などの研究が行われて

いる．

一方で，地域に特色のある語と位置情報より新たな地域ユー

ザを手がかりとして付け加えた口コミの収集の提案 [6]や，観

光客に関する情報を抽出する研究の 1つとして Twitterに投稿

されたツイートの位置情報と本文を用いることで，ユーザの観

光地での訪問動向や訪問目的を推定する手法の提案 [7]などの

研究も行われている．

これまで著者らも，ユーザ行動分析として日米両国の数ヶ月

間のツイートを分析し，データ発生位置とコンテンツ内容位置

との差異，発生時間と内容時間との差異の分析，さらに位置と

時間の関係性を考慮した時空間差異の分析および可視化に関す

る研究を行ってきた [8]．また，ツイートの時間と場所と言語に

基づき分析し，ユーザ行動に対する場所と言語の相違の可視化

に関する研究を行ってきた [9]．

以上，既存研究を含めジオタグの時間および位置情報分析に

関する研究は広く行われているが，これらに加えて言語情報か

ら群衆（国民）の特性を抽出し，さらに群衆間の類似性および

位置特性に基づき任意の場所のいずれにおいても Venue（地

Algorithm 1 ジオタグツイートによる言語に基づいた地域の

Venue抽出
Require: Locations (cites) P , Geo-tagged tweets T , Languages

L, Venues I, Genres J

Ensure:

1: for All geo-tagged tweets T in P do

2: for All venues I in T do

3: Compute an evaluation score of a genre j in the language

lx of a country x using TF : TF{x,j} ← #j, #genres

4: Compute a similarity between two countries (x and y):

sim(x, y)← TF{x,j}, TF{y,j}

5: for All cities p in P do

6: if #venues ⩾ α then

7: Compute an evaluation score of a venue i in the lan-

guage ly of the country y in a city p: S{i,p} ← |T ∈
p : ly ∈ T : i ∈ It|, |T ∈ p : ly ∈ T |, |L|, |l ∈ Li|

8: Recommend venue i

9: else

10: Compute an evaluation score of a language lx in a

genre j in a city p: S{j,p} ← sim(x, y), TFy,j

11: Recommend venue i

12: end if

13: end for

14: end for

15: end for

物）推薦を可能にする研究開発は稀である．

3. 位置と言語分析に基づくVenue推薦手法

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（ステップ）を以下に示す．

（ 1） 　各言語国の Venueのジャンルに対する評価値抽出

（ 2） 　言語国間のジャンルの評価値に基づく類似度抽出

（ 3） 　任意地域の各言語国の Venueに対する評価値算出

（ 4） 　任意地域の各言語国のジャンルに対する評価値算出

（ 5） 　 Venue数が閾値以上の場合は（3）の Venue抽出

（ 6） 　 Venue数が閾値未満の場合は（2）および（4）を用

いたジャンル抽出に基づく Venue抽出

（ 7） 　マップ上に任意地域の言語毎の Venueを推薦提示

3. 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．た

とえば，フランス人の嗜好性抽出では，任意の言語 lフランス は，

母国語がフランス語の全てのツイートおよび母国語がフランス

語以外で言及言語がフランス語のツイートが分類される．

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，



図 2 各言語との類似性に基づくジャンルに対する評価値算出例

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（注1）

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．たとえば，カテゴリは「公共施設」や「フード」

などで，「フード」の下位層のジャンルには「中華」や「喫茶店」

などが含まれる．

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 TF{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．

例えば，lx=フランス語の母国フランスの都市 p=パリ周辺で発

信されたツイートのジャンル j=カフェの出現頻度から，フラ

ンス人（この場合はパリ人）のカフェに対する嗜好性となる評

価値が算出される（ステップ 1）．

算出した言語 lxのジャンル jに対する評価値 TF{x,j}と他言

語 lyの評価値 TF{y,j}より，x国と他国 y間の類似度 sim(x, y)

を下記の相関係数より算出する（ステップ 2）．∑J(TF{x,j} − TF{x,j})(TF{y,j} − TF{y,j})√∑
(TF{x,j} − TF{x,j})2

∑
(TF{y,j} − TF{y,j})2

(1)

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）は式（2）

よりランキングした Venueを抽出する（ステップ 3，5）．

S{i,p} =
|T ∈ p : ly ∈ T : i ∈ It|

|T ∈ p : ly ∈ T | · log |L|
|l ∈ Li|

(2)

上記の式を自然言語で書き直すと以下のようになる:

S{i,p} =
A

B
· log C

D

A 言語 ly を使用して地域 pから発信された i（Venue）に関

するツイート数

B 地域 pから言語 ly を使用して送信された Venueツイート

の総数

C 言語 Lの総数

D i（Venue）に対する言語総数

3. 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であり，これは未知のアイテム

推薦と捉えられる．そこで，他言語とのジャンルの類似性（ス

（注1）：https://developer.foursquare.com/

図 3 Venue 推薦システムのインタフェース.

テップ 2）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 TF{y,j} を用いて下記の式（3）より言語 lx の

ジャンル j に対する評価値を抽出する（ステップ 4）．

D∑(
sim(x, y) · TF{y,j}

) /
D∑

TF{y,j} (3)

D は言語数であり，式（3）は場所 pにおける言語 lx のジャ

ンル j に対する推薦度を算出しており，各言語 ly との類似度

sim(x, y)に言語 ly のジャンル j に対する評価値を乗算した値

の総和を全言語の類似度の総和で割った値である．

例を図 2に示す．任意の地域でフランス人の訪問数が少なく

ツイート数が閾値以下の場合，フランス人のジャンル 1 に対す

る評価値は，まず，スペイン人との類似性 (0.5)と評価値 (0.9)

から 0.45を算出し，同様にイタリア人の 0.26を算出し，総和

0.71を類似度の総和で割った値 0.52が算出される．なお，ジャ

ンルに対する他言語（例えばイタリア人）の評価値がない場合

は，類似度の総和ではその言語の類似度は 0となる．

3. 3 Venue抽出・提示

地域 pにおけるツイート数が閾値未満のツイート数の少ない

地域では，前節より抽出された全ジャンルのうち推薦度の高い

ジャンル j を用いて場所 pの周囲 r内における同一ジャンルの

全言語の Venueを Venue辞書より選出し，出現頻度の高い順

にランキング付けて Venueを抽出する（ステップ 6）．ただし，

Venue辞書の pにおける Venue数が少ない場合は，ジャンル j

と位置情報 pと rを用いた Swarm APIの逆引きによる Venue

名検索，またはジャンル名 j と位置情報 pと r を用いたWeb

検索より Venue情報を取得する．

ツイート数が閾値以上の場合は，ステップ 4，5で抽出した

Venue情報を取得する．最後に，Venue辞書から抽出した緯度

経度に基づき地域 pにおける言語 lx に対するお勧めの Venue

として，地図上にピンをプロットする（ステップ 7）．ユーザは

ピンにマウスオーバーすることで Venue名とジャンル名を確認

できる．またピンをクリックすると Venueに関するページへ遷

移できる．



表 1 収集したジオタグツイートの概要と各都市で分析した独特な Venue 数 (下線の引かれてい

る値はその都市における母国語の Venue 数を示す).

Language #Tweets “I’m at” tweets(%) #Total venues(%) London Rome Paris Barcelona Berlin Lisbon Amsterdam

All 25,993,771 1,231,980(4.7%) 342,992(1.3%) - - - - - - -

Italian 2,251,204 98,488(3.6%) 36,940(1.6%) 2,914 6,203 369 1,706 81 39 153

French 2,430,737 36,163(1.4%) 29,851(1.2%) 1,568 363 16,445 797 5 157 209

Spanish 4,801,999 40,367(0.8%) 34,813(0.7%) 3,624 3,419 868 20,614 117 240 464

German 2,041,920 216,242(8.6%) 55,414(2.7%) 1,454 367 211 820 873 44 276

Portuguese 881,874 24,585 (2.8%) 22,359 (2.5%) 634 115 479 373 131 2,127 313

Dutch 1,671,522 257,383(15.4%) 269,413 (16.1%) 197 67 368 261 68 101 3,165

Total 14,079,256 673,228(4.8%) 448,790 (3.2%) 10,391 10,534 18,750 24,571 1,275 2,708 4,580

表 2 それぞれの都市の各言語の嗜好性が最も高い上位 10 ジャンル

(下線の引かれている値はフランス語と重複しているジャンルを

表す).

Language Top 10 Food Genres

French French Restaurant, Cafe, Fast Food Restaurant,

(in Paris) Bakery, Bistro, Bar, Restaurant, Italian Restaurant,

Coffee Shop, Japanese Restaurant

Italian Italian Restaurant, Cafe, Pizza Place, Fast Food,

(in Rome) Restaurant, Ice Cream Shop, Bar, Pub, Cocktail Bar,

Bakery

Spanish Cafe, Tapas Restaurant, Spanish Restaurant,

(in Barcelona) Mediterranean Restaurant, Bar, underlineRestaurant,

Bakery, Fast Food Restaurant, Sandwich Place,

Italian Restaurant

German Cafe, German Restaurant, Seafood Restaurant, Salon,

(in Berlin) Fast Food Restaurant, Irish Pub, Italian Restaurant,

Restaurant, Vegetarian Restaurant, Bar

Portugese Portuguese Restaurant, Cafe, Restaurant, Burger,

(in Lisbon) Joint, Bakery, Bar, Seafood Restaurant, Coffee Shop,

Ice Cream Shop, Brazilian Restaurant

Dutch Cafe, Bar, Restaurant, Coffee Shop, Fast Food

(in Amsterdam) Restaurant, Bakery, Snack Place, American

Restaurant, French Restaurant

表 3 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

French (FR) 1 0.50 0.53 0.47 0.36 0.62 0.50

Spanish (ES) 0.50 1 0.59 0.55 0.47 0.71 0.56

German (DE) 0.54 0.70 1 0.63 0.69 0.67 0.65

Italian (IT) 0.70 0.55 0.70 1 0.57 0.63 0.63

Portuguese (PT) 0.37 0.48 0.50 0.39 1 0.54 0.46

Dutch (NL) 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

4. データ収集と分類と実装

4. 1 Twitterからのデータ収集と分類

我々の提案する推薦手法の実現可能性を調査するために，

Twitter のジオタグ付ツイートを収集した．本研究では特に，

母国語の多様性の高いヨーロッパのツイートに注目した．具体

的には，次の 7 都市: (1) ロンドン (2) ローマ (3) パリ (4) バ

ルセロナ (5)ベルリン (6)リスボン (7)アムステルダム、とこ

れらの都市における 6言語:(1)イタリア語 (2)フランス語 (3)

スペイン語 (4)ドイツ語 (5)ポルトガル語 (6)オランダ語のツ

イートを収集した．次に，世界で最も使用される共通言語、す

なわち母国語が異なるユーザ同士がコミュニケーションを取る

のに使用する言語である英語を，今回は分析対象の言語から除

外した．

データは 2016年 4月 1日から 2017年 4月 30日までの 13ヶ

月間で収集した。これらの 13ヶ月間のジオタグ付ツイートデー

タに対して，前章の提案手法に基づいて Venue推薦システムを

構成した（図 3）．各対象都市の中心から半径 20km以内のジ

オタグ付ツイートの分類結果を表 1に示す．全体で約 2,600万

のツイートから延べ約 34万件の Venueが抽出された．

各対象 7都市ごとで各 6言語で発信されたユニークな Venue

総数は，7万 3千件であった（表の右半分）．表よりツイートに

使用される言語と母国語が同じ場合 (例えばローマのイタリア

語、パリのフランス語など)は高密度であったが，ツイートに使

用される言語と母国語が異なる場合 (パリのイタリア語，ロー

マのポルトガル語など) は低密度であることが分かる．また，

ロンドンなどの都市では異なる言語のツイートに対してかなり

の密度があることも確認された．特筆すべきは，ベルリンにお

けるフランス語では Venue が 5 件しかなく，本研究の他言語

ユーザにとってツイート数の少ない低密度地域であり，Venue

推薦精度検証の対象言語および地域として有用なことである．

これらの Venue から全体で合計 155 の異なるジャンルを検

出した．提案手法によって抽出された各言語に対する嗜好性の

高い上位 10ジャンルの例を表 2に示す．フランス語ではフレ

ンチやカフェ，スペイン語ではカフェやタパスレストラン，オ

ランダ語ではコーヒーショップ等が上位に抽出され，概ね国民

性にあったジャンルが抽出されていることが確認できる．

また，抽出されたジャンルに基づいた他言語ユーザとの類似

度を表 3に示す．6言語間の類似度は，スペイン語とオランダ

語が最も高く，ポルトガル語とフランス語が最も低い結果と

なった．全体平均は 0.58となり，ドイツ語とオランダ語が平均

して高い結果となった．

4. 2 言語に基づくVenue推薦システム

出現頻度および類似度を用いた提案手法よりツイートの位置

および言語特性を用いた Venue推薦システム（注2）を実装した

（図 3）．実装したプロトタイプは，ユーザが言語を選択すると

対象地域上に提案手法より抽出された指定言語ごとのレストラ

（注2）：http://yklab.cse.kyoto-su.ac.jp/˜sirakazu/VenueRecommender/



表 4 異なる 3 都市の 2 言語で推薦された上位 10 件の Venue(下線部分は 2 言語で重複してい

るものを表す).

City Language Top 10 Food Venues

London Spanish Caffe Nero, Starbucks, All Bar One, McDonald’s in London, Pret A Manger, Wasabi, EAT.,

Coffee Republic, Bill’s Restaurant, Costa Coffee

Italian Caffe Nero, Starbucks, Pret A Manger, Caffe Nero Express, Franco Manca, Caffe Nero Central

St Giles, Bill’s Restaurant, EAT., The Breakfast Club, Adelaide Ice Cream And Hot Dogs

Rome Spanish McDonald’s in Roma, Queen’s Chips Amsterdam, Pompi, Old Wild West, Sant’Eustachio Il Caffe,

Irish Pub, Royal Art Caffe Restaurant, Castroni, C’Era Una Volta Il Caffe, McDonald’s galleria

Italian McDonald’s in Roma, Old Wild West, La Piazzetta, La Bottega del Caffe, La Romana, Pompi,

Osteria La Sol Fa, la Mela d’Oro, La Casetta, Farine La Pizza

Barcelona Spanish McDonald’s in Barcelona, Pans & Company, Viena, La Tagliatella, La Paradeta Passeig, de Grocia,

Bracaff, Granier, Farggi, La Muscleria, Foster’s Hollywood

Italian La Tagliatella, McDonald’s in Barcelona, Granier, Il Cafe di Roma, Il Cafe di Francesco, Vivari,

100 Montaditos, La Paradeta Passeig, de Grocia, Il Cafe di Roma, Fresc Co

French 100 Montaditos, McDonald’s in Barcelona, La Paradeta Passeig, de Grocia, Marco Aldany,

Central Cafe, Hard Rock Cafe Barcelona, Gran Cafe, Hidden Cafe Barcelona, El Tastet de la Mar,

El Merendero de la Mari

German Pans & Company, Granier, El Fornet d’en Rossend, 100 Montaditos, El Fornet, Costa Coffee,

365.cafe, Dehesa Santa Marta, El Fornet d’en Rossend, Restaurante Barceloneta

Portugese Pans & Company, Subway, Jamaica Coffee Shop, SandwiChez, Lizarran, Farggi, Taller de Tapas,

Camp Nou Dinner Terrasse, Tapas24 Camp Nou, Audrey Brunch & Coffee

Dutch Granier, El Fornet d’en Rossend, Tapas24 Camp Nou, Camp Nou Dinner Terrasse,

Restaurante Park Guell, Faborit, Granier Pans Artesans, El Arbol Brunch, Otto Sylt, Piscolabis

ンを推薦提示する．提示方法は，１）地図上にプロット，２）

評価値よりランキングし上位 7 件を提示（図中の右上），３）

地図の中心距離から近い順にランキング提示（図下）の 3種類

とした．Venueを選択クリックすると，詳細情報が別ウィンド

ウにて提示される．

5. 推薦手法の評価検証

前節の witterから得られたデータに基づいて，提案した推薦

手法の複数の実験検証を行った．

5. 1 他言語のユーザ間における Venueの嗜好性に対する

多様性の検証

ユーザへの Venue推薦における言語の有用性を検証するため

に，まず，各言語間において Venueに対する嗜好性の違い（多

様性）があるか否かを相関性より検証した．各地域における他

言語間の相関検証は，各言語に対して推薦された上位 20件の

Venue に対して，それら Venue の評価値より算出しランキン

グした結果をスピアマン順位相関係数より算出した．高い相関

性 (つまり Venueの嗜好の多様性が低い)は，言語に関わらず

類似した Venueの種類を好む可能性がある．

相関結果は，全てのペアの平均相関は 0.32であり，相関は低

いと考えられる．つまり Venueに対する嗜好性は比較的多様性

が高い結果となった．このうち，最も相関の高いペアはローマ

におけるスペイン語とイタリア語の 0.46 であり，最も相関の

低いペアはバルセロナにおけるスペイン語とイタリア語の 0.18

であった．表 4に，高い多様性 (つまり低い相関性は低い)言語

のペアに対して抽出された Venue例を示す．

以上より，ツイートの言語を考慮したレストラン抽出結果よ

り言語ごとに嗜好の多様性があることが確認できた．これはツ

イートの多様な言語特性を用いた Venue推薦に有用である可能

性があることを示している．

5. 2 ジャンルに対する推薦手法の検証

次に，データが低密度な地域の推薦手法について検証した．

本検証では，対象言語の実際のツイートを考慮せずに他言語と

の類似度に基づいて推薦されたジャンル（3.2節で議論した提

案手法）と，ツイートから特定された情報に基づいて推薦され

たジャンルとを比較する（3.1節で議論した TF値による推薦

手法）．今回はフランス語のツイートに注目した．その主な理

由は，対象都市でフランス語を使用するユーザは，都市ごとの

Venue数が多様なため (例えば，ロンドンは Venue数が四桁だ

が一方でベルリンは一桁)，後述のユーザによる評価検証にも

有用であることが挙げられる．実験では，両方の推薦手法にお

ける嗜好性の評価値の関係をスピアマン順位相関係数によって

検証した．

表 5に結果を示す．アムステルダムとバルセロナで推薦され

たジャンルの嗜好性の評価値は，リスボンとローマが強い正の

相関がある一方で，2 つの推薦手法は弱い正の相関を示した．

しかし，ベルリンでは強い負の相関関係であった．これはベル

リンのフランス語のツイート数が少なかったためと考えられる．

5. 3 Venue推薦のユーザ評価

提案した推薦手法の精度を検証するために，訪問または住んだ

ことにあるユーザに提案手法により推薦されたレストランに対

する好みを評価する被験者実験を行った．本実験では，クラウド

ソーシングマーケットプレイスのMechanical Turk(Mturk)（注3）

（注3）：https://www.mturk.com/mturk/welcome



表 5 異なる都市のフランス語の話し手における嗜好性の評価値に基

づいた TF と類似度に基づく推薦手法の相関.

City Genre correlation

Berlin strong negative (-0.83)

Lisbon positive (0.69)

Rome strong positive (0.98)

Amsterdam weak positive (0.31)

Barcelona weak positive (0.37)

表 6 アンケートへの回答数．
Speaker City Number of responses

French Berlin 7

Lisbon 5

Amsterdam 8

Rome 11

Barcelona 9

London 3

Paris 7

Italian Rome 11

Dutch Amsterdam 2

German Berlin 2

Total 65

にて実施した．このプラットフォームは多くの研究領域の調査

研究において，良質なデータを収集するのに効果的な方法であ

ると示されている [10], [11]．

TF に基づく推薦手法 (3.1節の式 (2)）と類似性に基づく推

薦手法 (3.2節の式 (3)）より抽出された Venueに対して好みが

あるかどうかを短いアンケートを記入してもらうよう回答者に

求め，回答者には各都市で推薦された Venue に行く可能性が

あるかどうかを 7段階の尺度 (0=可能性が低い 7=可能性が高

い)評価を求めた．提示する Venue情報は Venue名と取得した

Venueに関する Foursquareへのリンク情報を提示した．アン

ケートに回答した人には$0.15 の報酬 (これは所要回答時間量

に対するMTurkの報酬の方針に相当する)を与えた．

最初のユーザ評価実験のためのデータセットは，対象都市に

住んだことのあるまたは訪問したことのある人々の中で，その

都市のネイティブスピーカーではない人を対象とした．我々は，

(1)Mechanical turkの予想サンプルサイズと (2)前述した異な

る都市における多様なツイート総数となるフランス語に焦点を

当てた．表 7 に各都市における Mechanical Turk のアンケー

トへの回答数を示す．

もう一つのユーザ評価実験のためのデータセットは，対象都

市とは同一国に住んでいるネイティブスピーカーに焦点をあて，

パリのフランス人，ローマのイタリア人，ベルリンのドイツ人，

アムステルダムのオランダ人からアンケートを回収した．7名

のパリのフランス語が母国語のユーザ，11名のローマのイタリ

ア語，2名のベルリンのドイツ語，2名のアムステルダムのオ

ランダ語が母国語のユーザが回答した．今回ベルリンのドイツ

語とアムステルダムのオランダ語のユーザ数は少なかったため，

ユーザ評価対象外とした．

5. 3. 1 TFと類似度に基づくの Venue推薦手法の比較

低密度地域における類似度に基づいた推薦手法の精度の検証

表 7 フランス語の話し手による Venue 推薦の平均評価値

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%

は，最初のデータセットにおけるユーザ評価より行った．

表 7にフランス語の話し手による（在住していたあるいは訪

問していたことがある）各都市に対する，TF に基づき推薦さ

れた上位 10 件の Venue と類似度に基づき推薦された上位 10

件の Venueに対する評価値の平均値を示す．なお，今回ロンド

ンに対する回答数は少なかったため (N = 3)，評価の対象外と

した．

全体では，全対象都市における TF に基づく推薦手法の平

均値の合計は 3.32 であり，類似度に基づく推薦手法の平均値

の合計は 3.49 となり，類似度に基づいた推薦手法を使用した

場合の性能が 5%向上した．ただし，フランス語のツイート数

の比較的少ないリスボンとアムステルダムでは，類似度に基づ

いた推薦手法は TF と比較して平均-7.1%減少していた．つま

り，ツイート数は多くはないが TF による分析のための十分な

Venue数があったと考えられる．結果で特筆すべきことは，類

似度に基づいた推薦手法は，ツイート数が極端に少ないベルリ

ンで 25.2%向上したことである．

次に、ツイートが高密度な領域で類似度に基づく Venue推薦

アプローチを検証するために，ユーザと母国語が同じ場合 (例え

ばパリのフランス人、ローマのイタリア人)のユーザ評価のデー

タセットを検証した．パリのフランス語が母国語のユーザの

TF に基づいた Venue推薦の平均値は 2.94（標準偏差=0.48）

となり、類似度に基づいた推薦の平均値である 2.74（標準偏差

=0.54）よりも若干高い結果となった．また，ローマのイタリ

ア語が母国語のユーザの TF の推薦結果への評価値の平均値

は 3.51（標準偏差=0.77）となり，類似度に基づく推薦の 3.61

より若干低い結果となった．高密度な両領域でのネイティブス

ピーカーによる評価値の平均は，TF に基づいた評価値は 3.23

となり，類似度に基づく評価値の 3.18 よりも 1.55%と若干で

はあるが優位であった．

5. 3. 2 nDCG測定を用いた推薦システムの評価

提案手法により抽出され順位付けされた Venue に対する精

度検証を行った．検証では，フランス語を母国語とするユーザ

の評価に基づいて Venue を順位付けし，正規化減価累積利得

(nDCG) を算出した．提案する Venue 推薦手法は，ツイート

が多い場合は TFIDF に基づいた式 (2)より算出し，ツイート

が少ない場合は類似度に基づいた式 (3)より算出しているため，

両手法の評価を行った

各ヨーロッパのフランス語が母国語のユーザ評価結果を表 8

に示す．全体的な結果として，ローマが最も高い 0.973となり，

アムステルダムが最も低い 0.822となり，全都市における順位



表 8 各都市におけるフランス語の話し手の Venue の順位付け精度に

対する nDCG測定値の結果．太字の数字は提案した推薦アルゴ

リズムを使用した値を示す．

City

#venues

by tweets Similarity TFIDF-based

Berlin 5 0.941 0.898

Lisbon 157 0.969 0.913

Amsterdam 209 0.822 0.967

Rome 363 0.973 0.890

Barcelona 797 0.965 0.944

London 1,568 0.841 0.968

Paris 16,445 0.918 0.961

付け精度の平均は 0.94 となり，提案手法により高い順位付け

精度が確認できた．また，結果よりツイート数が 1,500件以上

の都市では TFIDF が優位であり，800件未満では類似度を用

いる方が優位であることが示された．今後，得られた結果を高

密度と低密度の閾値として検討し，評価検証する．

6. 議 論

本研究では，次の 3つの研究課題に取り組んだ．

最初の課題は，ジオタグ付ツイートの言語特性をどのよう

に抽出し，Web システムとしてどのように利用できるかであ

る．本稿では，ユーザが設定している言語，さらに内容に記載

されている言語に対して，ツイートの発信位置との関係性，ツ

イートの内容（Venue）との関連性から，言語ごとの発信場所

の Venueとなる特徴語を評価値と共に抽出した．また，母国語

のツイートの少ない場所でも Venueを推薦可能なWebシステ

ムを構築した．

二つ目の課題は，ツイート数の少ない低密度の領域で，どの

ように Venueを発見し推薦するかである．本稿では，他言語と

の類似性を用いたジャンルの抽出手法を提案した．

三つ目の課題は，提案する推薦精度の検証である．複数の

都市の複数の言語を用いて複数の実験を行った．ヨーロッパに

おけるユーザ評価は，ジオタグツイートの言語特性を用いた

Venue推薦は，全体を通して有用であることが示された．特に，

ツイートの低密度な領域では，推薦手法はフランス語が母国語

のユーザにとってスピアマン順位相関係数の評価では約 25%

の精度向上がみられ，さらに nDCG測定による順位付け精度

は 0.94 となり，良好であった．本稿では，ツイートの Venue

名となる固有名詞のみを対象としており，内容の詳細な分析に

は至っていない．しかしながら，処理コストとのトレードオフ

を考慮すると十分な精度であったと言える．今後，形容詞を分

析対象とすることで，さらなる精度向上を目指す．

7. お わ り に

本研究では、ジオタグ付ツイートの言語特性を利用した新

しい Venue 推薦システムを提案した．ジオタグ付ツイートの

位置と言語，ツイート発信者の母国語に関する情報を抽出し，

言語と場所に基づいたユーザに対する Venue推薦を実現した．

Venue に関するツイート数が十分にあった場合は TFIDF に

基づき推薦し，ツイート数の少ない低密度な領域ではジャンル

の嗜好性の観点から異なる言語との類似度を算出し評価値を

算出した．また，提案手法に基づき推薦システムを実装し，ツ

イートの少ない地域でも言語にあった Venue推薦を実現し，そ

れら Venueの詳細情報をユーザに推薦提示した．

提案手法の有用性を検証するために，約 2,600万のジオタグ

ツイートを収集し約 34 万件の Venue を抽出した．実験では

7都市と 6言語に焦点を当てた．結果，推薦された上位 20件

の Venue間に弱い正の相関があり，言及言語を考慮した場合，

ユーザの Venueの嗜好性に多様性があることが示された．第 2

の分析では，類似度に基づくジャンルの推薦手法がツイートの

低密度な都市で使用されるときの相関係数を検証し，結果，フ

ランス語のツイートが極端に少ないベルリンでは負の相関，リ

スボンやローマなどの都市で正の相関を示した．第 3のユーザ

評価による検証では，nDCG において高い順位付け精度を示

し，全体を通して良好な推薦精度となったことを示せた．

今後，Venue推薦精度のさらなる向上を目指し，低密度領域

の判別閾値の適切な決定法を検討する．また，ツイート内容の

形容詞を分析対象に加える予定である．さらに，Food（レスト

ラン）以外の Venueへの応用やヨーロッパ以外の地域 (アジア

やアメリカなど)に拡大し検証する．
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