
DEIM2022 D41-1

レビューやSNSにおける位置情報付き投稿と
地図上の施設や用地の比較分析と可視化

松下 将也† 楊 子正† 莊司 慶行† Martin J. Dürst†

† 青山学院大学理工学部情報テクノロジー学科 〒 252–5258 神奈川県相模原市中央区淵野辺 5–10–1

E-mail: †{matsushita,yang}@sw.it.aoyama.ac.jp, ††{shoji,duerst}@it.aoyama.ac.jp

あらまし 本論文では，ソーシャルメディアやレビューサイトから収集した位置情報付き投稿と，地図上の施設情報
を，個人の消費行動に紐づけて分析する．Tripadvisorなどのレビューや，Twitterなどの位置情報付きソーシャルメ
ディア投稿では，その場所で利用者がどんな行動をとったかに関する情報が含まれる．本研究では，これらの行動を
「何かを購入した」「サービスを受けた」「何かを食べた」「宿泊した」の 4種類に分類して，位置情報と紐づけた．これ
らの消費行動を国土地理院が公開している用地情報やOSM（Open Street Map）の地物情報と比較することで，ソー
シャルメディアが現実の地物をどう反映しているかを分析した．
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1 は じ め に
近年，位置情報機能付きのモバイル端末や，それを受け入れ
る様々なオンラインサービスが普及したことにより，Web 上
に高精度な位置情報付きの情報が溢れかえってきている．ソー
シャルメディアや，オープンソースサイトに，だれもが気軽に，
地物に関する情報を投稿できるようになっている．このような
ユーザが投稿した地物に関する情報は，旧来の，国家や地図作
成会社の作成したデータと，データの性質や信頼性に，大きな
差があると考えられる．
例えば，地域の「雰囲気」などは，地図製作会社の作成した
正式な地図には反映されない．具体例として，同じ飲食店が立
ち並ぶ地域でも，サラリーマンの町である新橋の飲食店街と，
若者の多い渋谷の飲食店街，新宿歌舞伎町では，その性質が異
なると考えられる．このような情報は，「飲食店が何件ある」と
いう公的な情報とは別に，そこで実際に何が行われているか，
だれがそこを使っているかなど，利用者目線での情報が必要に
なる．こういった情報は，位置情報付きのソーシャルメディア
投稿や，地物レビューであれば，含まれている可能性が高い．
一方で，データの信頼性という面を考えると，政府や企業が
作成したデータと比較して，ソーシャルメディアやレビューサ
イトの投稿は，信頼に劣ると予想される．第一に，ソーシャル
メディア上の位置情報付き投稿にはノイズが多い．例えば，マ
イクロブログの位置情報つき投稿は，その投稿が場所に関係す
るとは限らない．普段から位置情報を付与する設定にしている
利用者がいた場合に，友人との会話などの，日常的な内容まで
もが位置情報に紐づけられてしまう．第二に，だれでも自由に
投稿できるサイトの情報は，利用者の悪意や間違いに弱い．具
体例として，ある飲食店や施設に対して，攻撃的なレビューや
サクラ行為が一般的に行われることが指摘されている．また，
GPSの精度が十分でなかったり，投稿者の勘違いで，実際に意

図した地物とは別の地物に投稿が紐づけられる場合もありうる．
そこで，本研究では，一般市民の消費行動に注目することで，

様々なデータソースにおける，地物情報に関する性質の違いを
分析可能にする．具体的には，落語 寿限無で言うように「くう
ねるところにすむところ」，糸井重里による日産セフィーロの
キャッチコピーである「くう，ねる，あそぶ」に代表されるよ
うな，人間の根源的な消費行動を，地物に関連させて集計する．
そのために，まず，ソーシャルメディアやオープンソースサ

イト，公的機関から地物情報に関連するデータを収集した．具
体的には，

• Twitterの位置情報付き投稿，
• Trip Advisorのレビュー，
• Open Street Mapの店舗情報，
• 国土地理院の用地情報

を，それぞれ東京都と神奈川県に関して収集した．
次に，Twitter の位置情報付き投稿や，Trip Adovisor のレ

ビュー中に含まれるそれぞれの文について，「食べる」，「宿泊す
る」，「遊ぶ」，「購入する」の 4種類に分類した．分類のために，
BERTの言語モデルを用いた．言語モデルは，このタスクに合
わせて，ファインチューニングを施した．
こうして得られた各データについて，地域をグリッドで区分

けして，各セルにどの程度含まれるかを集計した．そして，地
域ごとに，それぞれに関する投稿や，それぞれの施設が，どの
程度含まれるかを比較した．このように，セルごとの各トピッ
クの投稿数や，施設数を比較することで，たとえば「飲食店が
多い地域では，食に関する位置情報付き Tweetが多くなる」な
どの直感的な考えが，実際に正しいものであるかを検証可能に
なる．
具体的に、集計した結果を可視化したものを、図 1に示す。

この図では、新橋駅周辺のそれぞれの異なるデータソースにお
ける投稿の出現比率を、シアン、マゼンタ、イエローに割り当
てて可視化している。このようなインタフェース上で、様々な



「買」に関する Tripadvisorマゼンタ
「娯楽施設」に関するOSM地物イエロー

シアン 「食」に関する Tweet

新橋駅

図 1 「食」に関する Tweet、「買」に関する Tripadvisorの新橋駅周
辺での比較

データソースに表れた消費に関する情報を、それぞれの色に割
り当てて比較することで、データソースの性質や、地域の性質
について分析可能にできる。
以下に，本論文の構成について述べる．本章では，研究の背
景と目的について説明した．第 2章では，目的や使用技術の類
似した研究分野として，位置情報付きツイートからの情報，地
物レビューサイトにおけるレビュー内容の分類についてそれぞ
れ紹介して論じる．第 3章では本研究で提案する手法を述べる．
第 4章では実際に収集したデータを使った分析とその結果につ
いて説明し，第 5章では結果をもとに分析手法について考察す
る．第 6章では，本研究の結論と，今後の展望について述べる．

2 関 連 研 究
本研究では，位置情報付きのソーシャルメディア情報や，位
置情報付きのオープンデータを分析する．これは，広義の位置
情報に基づくソーシャルセンシングの一部である．また，本研
究では地物に対するレビューを分析する．これらの観点から既
存の関連研究を整理し，本研究の位置付けを示す．

2. 1 位置情報付きデータの分析
一方で，ソーシャルメディアにおける位置情報付き投稿には，
さまざまな偏りがあることも指摘されている．例としてMalik

ら [1]は，Twitter投稿に人口のバイアスがかかっていること
を指摘している．また，位置情報付きツイートにはノイズが含
まれていることが多く，内容的にユーザの位置と関係のないツ
イートが存在することを Hirutaら [2]は指摘している．本研究

でも，ソーシャルメディア投稿の分野や，オープンソースにお
ける偏りについて分析することを目的の一つとしている．
本研究著同様に，位置情報に関連するソーシャルメディア上

の投稿のデータセットごとの差に注目した研究もいくつか存在
する．例として，Leiら [3]は Tripadvisorのレビュー内容や評
点が，英語，オランダ語，イタリア語でどのように異なるかを
分析している．本研究では日本語でデータセット間での差異を
分析するが，地域や言語差も本来であれば考慮すべきである．
また Jurgens [4]らは，Tweetから位置を推定するタスクにお
けるデータセットにおいて，その規模によって制度が大きく変
わる現象を指摘している．本研究においては，GPS および付
与された座標情報を用いるが，地域の消費動向を測るソーシャ
ルセンシングとして考えた際に，地域内でのソーシャルメディ
ア投稿の総数や施設数などが分析精度に影響することが考えら
れる．
Quanら [5]は，旅行体験の分析の際に，満足度などの表層

的な特徴ではなく，食事，宿泊，交通などのそれぞれの要素に
注目する必要性を指摘している．本研究でもこれに倣い，投稿
数やレビューの星の数などではなく，消費形態に注目している．

2. 2 位置情報に基づくソーシャルセンシング
位置情報付きのソーシャルメディア投稿を利用して現実世界

の動向を分析する研究は古くからソーシャルセンシングの一分
野として扱われる [6]．本研究では，位置情報付きの情報を，あ
る地域でどのような消費が行われているかを推定するために用
いている．多くの研究で，様々なものを推定し発見するために，
位置情報つきの投稿が用いられている．例として，Gurajala

ら [7]は，Twitter上の投稿から，その地域の大気の汚染度を推
定している．また，本研究と類似した例として，Nguyenら [8]

は Tweet を健康や幸福，飲食などのトピックに分類すること
で，地域ごとに人の生活を分析している．
位置情報付きのソーシャルメディア投稿を用いたソーシャル

センシングの代表的な研究例として，地域の人口推定があげら
れる．例として，Sloan ら [9] は，Twitter における位置情報
サービスを有効にしている人とそうでない人との人口統計学
的な差異を探っている．また，観光地や飲食店などの，地図上
の地点（POI：Point of Interest）を発見するタスクも，ソー
シャルセンシングでは一般的である．例として，Gaoら [10]は
FourSquare などの LBSN（Location-based Social Network）
サービス上で，単にどこにいたという意味のチェックインだけ
でなく，チェックイン先のメタデータを用いることで，より高
精度に POI を発見できることを示している．地物の使われ方
に注目した POI の研究として，Debnath ら [11] は利用者と
POIをカテゴリ，利用時間，場所の嗜好，POIの人気度という
観点に分解して紐づけ，推薦に利用している．本研究では，メ
タデータやカテゴリなどではなく，独自に推定した消費形態に
基づいて地域を分析する．近年では，このようなソーシャルメ
ディアからの POI発見にもディープラーニング技術が一般的に
用いられるようになってきている [12]．本研究でも，レビュー
や Tweet本文のテキスト分析に，BERTというニューラルネッ



トワーク技術を用いている．
本研究では，ソーシャルメディアやレビューから，ある地域
でどうお金が使われているかと，そのデータセットへの現れ方
がデータセットごとでどう異なるかを論じることを目的として
いる．本研究が正しくデータセットの特性を導き出せれば，こ
れらの既存のソーシャルセンシングに関する研究において，そ
れぞれのセンシングに適したデータセットが定量的に検討でき
るようになる可能性がある．

2. 3 地物レビューの分析
本研究では，地物レビューをもとに地域とその消費傾向を分
析しているが，地物レビューの分析も盛んに研究が進んでいる
分野である．
地物レビューの重要性を示す例として，Xiangら [13]は，人々
が旅行を計画する際にウェブ上で情報を探した際に，検索結果
の多くが公的な情報ではなく投稿レビューサイトであることを
指摘している．

3 提 案 手 法
本研究では，ある場所がどのように用いられているかを表す
情報が，データセットごとにどう異なって表れているかを分析
する方法を提案している．そのために，ソーシャルメディアや
レビューサイト上の投稿内容が，「食べる」，「宿泊する」，「遊
ぶ」，「購入する」のうちどれかに属しているかを分類し，位置
情報と紐づける．そして，ある地域におけるそれぞれに関する
投稿の量が，オープンソースや日本政府の提供している地図情
報と，どう関係を持つかを分析可能にする．

3. 1 データの収集と整形
はじめに分析対象とするデータを収集し、位置情報によって
それらを一元的に扱えるようにした．ソーシャルメディア，レ
ビューサイト、オープンソース情報，そして国土交通省が提供
する用地データについて、実際に分析対象として収集した．
ソーシャルメディアには，情報を発信する際に位置情報を付
与できる機能が存在している．この時の位置情報は緯度と経度
で示されており，また，この経緯度情報は 1つの点として表さ
れる．さらに，ソーシャルメディアから発信される情報をこの
経緯度情報と組み合わせることで，位置情報を持つソーシャル
メディアを整形することができる．
レビューサイトの多くは，マップ APIによってサイト上に地
物の位置を表示している．そして API は多くの場合，マップ
の URLを示しており，その URLに経緯度情報が付与されて
いる．従ってサイト内のレビューと URLを取得し，URLから
経緯度情報を抽出し，レビュー内容と組み合わせることで，位
置情報付きのデータを取得することが可能となる．
オープンソースマップは，登録されているポイントごとに経
緯度情報とタグが付与されている．タグはポイントの特徴で分
類されており，タグと経緯度を組み合わせることで，位置情報
付きのデータを取得することができる．また，国土交通省の用
地データは，メッシュデータという形で配布されており，中に
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図 2 BERT によるファインチューニング

は地域名称，地域の用地情報，用地における面積，経緯度情報
などが含まれているため，このまま使用することができる．

3. 2 位置情報付きデータの分類
ソーシャルメディアとレビューサイトから取得できる情報は，

オープンソースマップや国土交通省が提供している用地データ
から得られる情報と違い，どの消費行動に分類されているのか
を示す情報が存在しない．そのため，データをあらかじめ分類
しておかなければ，比較を行うことは不可能である．そこで本
研究では，BERTによるファインチューニングを行うことで分
類器を作成し，データの分類を実現可能にする．
図 2 は，BERT によるファインチューニングの流れを表し

ている．まずは，収集したデータからレビュー内容の一文を取
り出し，「食」、「泊」、「買」、「遊」という 4 種類の消費行動
に分類するためのラベル付けを行い，学習データの作成を行っ
た．これを BERTの入力とする．BERTの事前学習モデルに
収集済みデータを入れる前作業として，形態素解析を用いてレ
ビューの解析を行い，BERT専用の特殊トークンである [CLS]

と [SEP]を付与した．
これをモデルによるベクトル化を行うことで，特殊トークン

が付与されたベクトル以外のベクトルの平均値を取得すること
を可能にした．そして，この平均ベクトルで「食」「泊」「買」
「遊」という４種類の消費行動が表すラベルの分類層を通して，
予測ラベルを出力させた．出力したラベルが入力とは異なって
いる場合も存在する．その場合はこの 2つのずれを loss値とし
た．そして，4 つの分類の loss 値の総和をモデルに逆伝播し，
モデルのバイアスを変更し，BERTのファインチューニングを
完成させることで，本研究用に用いる分類器の作成が可能と
なった．

3. 3 情報の比較の前処理と分析手順
分類した情報から，位置ごとに一部抽出を行い，それを地図

上のグリッドに表示する．まず始めに，分析を行いたい地域の
経緯度情報を探す．その地域の左上と右下の座標を経緯度情報
から決定し，分析を行う地域を決定する．その際にグリッドの
周りの座標や，グリッド内のセル 1つ 1つの大きさも決定する．
次に，整形したデータの中から，緯度経度情報をもっている



データの処理を最初に行う．そのデータに含まれる経緯度情報
が分析を行う地域のグリッドの範囲内に含まれていた場合は
データを取り出す．その際にグリッド内のどのセルに入るかの
計算もあらかじめ行う．ここで，ソーシャルメディアとレビュー
サイトのデータ??章で作成した分類器を用いて分類を行い，分
析用のデータセットを作成する．また，国家機関の情報には緯
度経度情報が含まれていないため，そのまま使用する．
データセットを用意した上で，まず始めに緯度経度情報を持
つデータセットの比較を行う．同じグリッド内のセルで数個の
緯度経度情報が入っており，且つこのグリッドを行列とすると，
ピアソンの相関係数

rxy =

∑n
i=1(xi − x̄)(yi − ȳ)√∑n

i=1(xi − x̄)2
√∑n

i=1(yi − ȳ)2
(1)

を用いて，2つのデータセット A，Bの相関度

rAB =

∑n
i=1(Ai − Ā)(Bi − B̄)√∑n

i=1(Ai − Ā)2
√∑n

i=1(Bi − B̄)2
(2)

を計算する．
国土地理院の配布している用地情報は，緯度経度からなる点
座標ではなく、ポリゴン形式で表される地域メッシュである。
そのため，任意のデータセット内の地物と国土地理院のメッ
シュを比較する際には、あるセル内に含まれるそれぞれの地物
が、メッシュ内にどれだけ含まれるかをそれぞれのセルの値と
して、その大小によって相関を計算した。

4 実際のデータを用いた分析
本節では，実際に収集したデータをもとに，それぞれのデー
タを比較し，相関のあるデータどうしを発見する．そして，相
関のあるデータセット間で，外れ値的な地域を探し，その特徴
について人手で分析し、考察する．

4. 1 データセット
はじめに，実際に分析するために，東京都内と神奈川県内の
各位置情報付きの情報源のデータを収集し，データセットを作
成した．データセットの詳細を表 1に示す．
位置情報付きのソーシャルメディア投稿のデータとして，

Twitterの位置情報付き Tweetを収集した．Tweetは 2018年
から 2019年に投稿された Tweetで，緯度経度情報から東京都
内と神奈川県内を被覆する矩形エリア内のもののみを抽出した．
注意事項として，Twitterは 2019年 6月以降，Tweetに詳細
な緯度経度による位置情報付与を廃止しており，現在では大ま
かな市区町村のみが利用可能である．そのため今回の実験では，
2019年までの Tweetのみを用いた．
地物レビューサイトの情報として，Tripadvisor1のレビュー
投稿を収集した．実際の収集の際には，地域のカテゴリツリー
を利用して，東京都内の全市区と，神奈川県の全市区につい
て，そこに含まれる地物のメタデータとレビューを収集した．

1：https://www.Tripadvisor.jp/

表 1 分析に使用した東京都内と神奈川における各データセットのデー
タ数

収集元 データ 件数

Trip Advisor

ホテル レビュー 100,510

観光地 レビュー 414,283

レストラン レビュー 522,317

Twitter 日本語 都内 11,014,285

Open Street Map 地点数（Point 型要素） 2,344,067

国土地理院 用地情報メッシュ数 11,177

Tripadvisorではレビューがホテル，レストラン，観光地に分
かれているため，それぞれに対してレビューを個別に収集した．
今回の分析では，それぞれの地物に対するレビューを文単位に
分割して，文ごとに分類機で分類して用いている．つまり，「ホ
テルに対するレビュー中の文であるので，宿泊に関する記述で
ある」というような判定はしないようにしている．これは，例
えば，ホテルであれば結婚式などのイベントに使われることが
あり，その際には食事に関する感想も，結婚式に関するサービ
スへの言及もレビューに含まれるためである．
OSM（Open Street Map）からは，東京都と神奈川県内に含

まれるすべての Node（地点）型のエントリを収集した．OSM

におけるエントリは，道などの長さを持つ線形式であるWay，
公園などの面積を持つポリゴン形式である Area，商店などの
点形式である Nodeのデータが存在する．実際の Nodeデータ
は，その地物のカテゴリと詳細が，メタデータとして登録され
ている 2．メタデータは大分類と詳細のペアで表され，例えば
ハンバーガーショップであれば「amenity=fast food」のよう
に，amenity（生活施設）という大分類と fast food（ファスト
フード店）という詳細を持つ．本分析では，このメタデータの
大分類をその施設の種別として，実際の分析に用いる．

4. 2 データセット間の相関分析
はじめに，本節では，各データセット間の相関を計算する．

具体的には，ある地域内において，地域を複数のセルに区切っ
た際に，2つのデータセットにおいてそこに含まれる要素の数が
相関を持つかどうかを総当たりで計算する．例えば，OSMデー
タでレストランの多いセルでは，同様に食に関するレビューや
食に関する Tweet も増えることが予想される．また，観光ス
ポットには飲食店が併設されがちなので，「遊ぶ」と「食べる」
の Tweetにも相関が現れるかもしれない．このようなことを，
地域ごとに表としてまとめ，相関のあったデータセットペア
どうしをランキングとして示した上で．分析を行う．図 3 は，
OSM上の施設の種類，Twitter上での消費行動ごとの Tweet，
Tripadvisor上の消費行動ごとの文の数の，東京都内での場所
ごとの相関の可視化結果を示している．またここでの赤いセル
は，同じエリア内では 2つのデータセットが似た値を取ること
を示す。東京都内に該当のないカテゴリは相関を 0として扱う．
表 2は，それぞれのデータセット間の相関分析を行った際に，

2：OpenStreetMap Wiki: Map features

https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Map\_features
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図 3 東京都内での場所ごとの相関の可視化結果

相関が強いデータどうしを順番にランキング付けを行い，表に
まとめたものである．この結果から，Tripadvisorに掲載されて
いる地物の中で「食」に関するレビューが多い地物には，「食」と
同様に「買」に関するレビューも多く書かれていることが分か
る．これは Tripadvisorに掲載されている「食」に関する地物，
つまりレストランやカフェのような施設の付近には，食べ物を
その場で食べるだけでなく，食べ物を購入して持ち帰ることが
できたり，その店舗に関するグッズを購入できる店舗が多いこ
とが考えられる．同様に，レストランやカフェのような「食」
に関する施設が集まっている場所には，買い物ができる施設や
観光名所とされている場所が集まっていることが，Tripadvisor

のデータだけでなく Twitterのデータからも分かる．
また，国土交通省が提供している用地データのうち商業地域
として定められている場所に対して，Tripadvisor上の「遊」に
関するレビューや，Twitter上の「遊」，「買」に関する Tweet

が多いことから，国が商業地域に定めている場所には観光名所
や買い物ができる施設が多く存在するということが分かる．

4. 3 データセットを跨いだ消費行動の可視化インタフェース
実際に、複数のデータセットにおける、4種類の消費動向を、
シアン、マゼンタ、イエローの各色に割り当てて、地図上に可
視化できるウェブアプリケーションを実装した。黒字で地物名
の表示される地図上で混色した際に見やすいように、CMYK

色空間で可視化するように実装した。図 1に実際のウェブアプ
リケーションのスクリーンショットを示す。このシステムでは，

可視化したい地域と使用するデータセット，そして可視化する
際の色の見え方を自身で選択可能である。例えば，「食」に関す
る Tweetをシアン，「買」に関する Tripadvisorのレビュー投稿
をマゼンタにし，場所を新橋駅周辺に設定して実行すると，図
1のように表示される．すると，新橋駅周辺から有楽町駅，日
比谷駅，銀座駅に向かって，特に駅周辺には飲食店が数多く存
在することが分かる．また，東京タワー付近ではシアンとマゼ
ンタの混色である青に近い色が強く出ており，この場所では飲
食店と同様に買い物ができる店舗が集中していることが分かる．
データセットと色の割り当ては，図 4のように自由に選択で

きるようにしている．

4. 4 地域ごとの外れ値分析
地域ごとの外れ値に注目することで，実際にこのような分析

が何に使えるかについても議論する．
図 5は，データセットに「遊」に関する Tweetと「遊」に関

する Tripadvisorのレビュー投稿，そして OSM施設情報を用
い，色をそれぞれシアン，マゼンタ，イエローにした時のディ
ズニーランド周辺の可視化である．Twitterと Tripadvisorの
情報を比較して場所がずれていることから，Tripadvisor上の
位置情報は敷地内の一点で定められているが，Twitterの位置
情報は敷地内でも細かく分かれていることが分かる．
また，図 6は，データセットに OSMの娯楽と「遊」に関す

る Tweetを用い，色をそれぞれシアン，マゼンタにした時の歌
舞伎町周辺の消費行動を可視化したものである．OSMに登録



表 2 分析に使用したデータセット間の相関ランキング
順位 データセット 1 データセット 2

1 位 食 (Tripadvisor) 買 (Tripadvisor)

2 位 土地利用 (OSM) 軍事 (OSM)

3 位 食 (Twitter) 買 (Twitter)

4 位 食 (Twitter) 遊 (Twitter)

5 位 商業地域 (国土交通省) 遊 (Tripadvisor)

6 位 商業地域 (国土交通省) 土地利用 (OSM)

7 位 商業地域 (国土交通省) 娯楽 (OSM)

8 位 店舗 (OSM) 施設 (OSM)

9 位 準工業地域 (国土交通省) 境界線 (OSM)

10 位 買 (Tripadvisor) 泊 (Tripadvisor)

11 位 買 (Twitter) 遊 (Twitter)

12 位 食 (Tripadvisor) 泊 (Tripadvisor)

13 位 商業地域 (国土交通省) 事務所 (OSM)

14 位 商業地域 (国土交通省) 公共交通機関 (OSM)

15 位 商業地域 (国土交通省) 史跡 (OSM)

16 位 商業地域 (国土交通省) 施設 (OSM)

17 位 商業地域 (国土交通省) 遊 (Twitter)

18 位 食 (Twitter) 泊 (Twitter)

19 位 商業地域 (国土交通省) 索道 (OSM)

20 位 買 (Tripadvisor) 食 (Twitter)

21 位 買 (Twitter) 泊 (Twitter)

22 位 食 (Tripadvisor) 食 (Twitter)

23 位 遊 (Tripadvisor) 泊 (Tripadvisor)

24 位 遊 (Twitter) 泊 (Twitter)

25 位 道路 (OSM) 施設 (OSM)

26 位 商業地域 (国土交通省) 買 (Twitter)

27 位 買 (Tripadvisor) 買 (Twitter)

28 位 公共交通機関 (OSM) 道路 (OSM)

29 位 商業地域 (国土交通省) 泊 (Tripadvisor)

30 位 食 (Tripadvisor) 買 (Twitter)

されている娯楽施設が少ないにもかかわらず，遊んだことを示
唆する Tweet が多くされていることから，歌舞伎町には，公
的ではない娯楽施設が集まっているのではないかということが
分かる．
図 7 は，データセットを「泊」に関する Tweet にしたとき
の青山学院大学相模原キャンパス周辺の消費行動である．図 7

と同じ地域で，データセットを Tripadvisorに掲載されている
宿泊施設のレビュー投稿にした時は，色がついているグリッド
は表示されなかった．このことから，Tripadvisorのようなレ
ビューサイトには登録されていない隠れた宿泊施設が存在する
ことや，そもそも宿泊施設ではない場所で寝泊まりしている人
が存在するのではないかということが考えられる．
図 8は，OSMの店舗情報をシアン，「食」に関する Tweetを
マゼンタ，そして OSMの施設情報をイエローにした時の青山
学院大学相模原キャンパス周辺の消費行動である．図 8を見る
と，OSMで飲食店として登録されていないのにもかかわらず
「食」に関する Tweetが多いエリアが存在していることが分か
り，そのエリアには，OSM上からは判断できないが飲食がで
きる場所，もしくはできたばかりの新しい飲食店が存在すると

図 4 実際に実装したウェブアプリケーション上でのデータソースと色
の選択画面

いうことが分かる．

5 考 察
本節では，得られた実験結果をもとに，実際にデータセット

間の差の特徴と，実際にこの分析手法がどのように用いること
ができるかについて論じる．
まず，国土交通省の用地データで定められている商業地域や，

OSMで娯楽施設として登録されている施設が多く存在するエ
リアには，「食」に関する Tweet が多かったり Tripadvisor の
レストランに関するレビューが多かった。このため、「飲食店
が多い地域では，食に関する Tweet が多くなる」という直感
的な考えは，実際に正しい可能性が示唆される。しかし，「食」
に関する Tripadvisorのレビュー投稿と「食」に関する Tweet

を比較すると，相関ランキングを示した際に相関は低くなって
いることも分かった．このことから，Tripadvisorに掲載され
ている「食」に関する施設は店内で食事ができる飲食店が多い
ことに対して，Twitterではコンビニで食べ物を買って他の場
所で食べた，などのように購入した場所とは別の場所で食事に
関わる Tweetをしているケースが多いからだと考えられる．
また，データセットを「遊」に関する Tweetと「遊」に関す

る Tripadvisorのレビュー投稿にして地域ごとに可視化すると，
それぞれの可視化されたエリアにずれが生じているケースも



図 5 「遊」に関する Tweetをシアン，「遊」に関する Tripadvisorの
レビュー投稿をマゼンタ，OSM 施設をイエローにした時のディ
ズニーランド周辺の可視化

図 6 OSM 娯楽をシアン，「遊」に関する Tweet をマゼンタにした時
の歌舞伎町周辺の娯楽情報

あった．これは，飲食店のような狭い施設と，ディズニーラン
ドのような広大な娯楽施設における位置情報の決められ方の違
いによるものだと考えられる．実際に，Tripadvisor上では位
置情報が施設内の一点に定められていることに対して，Twitter

の位置情報は施設内でも細かく分けられているのである．
次に，図 6より，OSMに登録されているような公的な娯楽
施設が存在しないにもかかわらず，遊びに利用されている場所
が存在することが Twitter情報より分かった．このような地域

図 7 「泊」に関する Tweet をマゼンタにした時の相模原キャンパス
周辺の宿泊情報

図 8 OSM店舗をシアン，OSM施設をイエロー，「食」に関するTweet

をマゼンタにした時の青山学院大学相模原キャンパス周辺の可
視化

には非公的な娯楽施設が存在したり，猥雑な店舗やサービスが
行われていたりするような娯楽施設が集まっているのではな
いかと考えられる．また，OSMのような公的なデータよりも
Twitterのような SNSの情報からの方が，公的であるかどうか
に捉われることなく，消費行動を広く得られることが分かる．
そして，図 7より，Tripadvisor上では宿泊施設が存在しな

いものの，Twitterの情報によると宿泊に利用されている場所
が存在することが読み取れた．またその地点を詳しく調べてみ



ると，青山学院大学相模原キャンパスの敷地内であることが分
かった．このことから，青山学院大学の学生寮に住んでいる学
生が自室から Tweet していることや，研究で忙しい教授や学
生が自宅に帰ることができず，研究室で寝泊まりしているので
はないかということが考えられる．また，図 8より，青山学院
大学相模原キャンパスの周辺では，OSM上では店舗として登
録されていないが，「食」に関する Tweetが多くされているエ
リアが存在することが分かった．実際にそのエリアを詳しく見
てみると，お昼時には並ぶ人ができる程に人気のあるラーメン
屋が存在することが分かった．このように，外れ値とされる地
域には，知る人ぞ知る隠れた名店が存在することが多いのでは
ないかと考えられる．

6 まとめと今後の課題
本研究では，ユーザ投稿型サイト，オープンソースの地理情
報，公的な地理情報をそれぞれ収集し，消費行動に注目して
データセット間の比較と分析を行った．実際に，Tripadvisorと
Twitterにおける地物に関連する投稿，Open Street Mapにお
ける地物のメタデータ，国土地理院の用地情報を収集し，地図
上の座標と紐づけて比較可能にした．分析のために，レビュー
とソーシャルメディア投稿を，消費行動に注目して，「食べる」
「寝る」「遊ぶ」「泊まる」に分類した．分類には分類タスクに特
化するようファインチューニングした BERTモデルを用いた．
今回の実験では，あくまでも初歩的なデータセット間の相関
分析にとどまった．今後は，より大規模なデータセット間の可
視化を行い，実際の有識者評価を通じて，正しく地域の消費行
動を抽出できているかを評価したい．また，これらの分析結果
が，実際に出店計画や政策などのための地域の分析に用いるこ
とができるか，有用性に関する質的評価を行いたい．
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