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概要

本論文では，Webから獲得される様々な情報に基づき特徴化された観光地情報を利用し，その類似性を評価すること

で，観光地を推薦するシステムを提案する．本システムでは，入力をユーザのお気に入りの観光地とし，それをユーザの

嗜好情報であると考える．我々は（1）Yahoo知恵袋・ブログ上での共起キーワード，（2）時系列分布，（3）Yahoo知

恵袋上でのカテゴリ構造，（4）観光地周辺施設，（5）地図画像の 5つの情報に着目し，各観光地に対する特徴ベクトル

を生成する．これらの特徴ベクトルに対して，コサイン尺度に基づき類似度を算出し，類似性の高い観光地を推薦する．

さらに観光地間の類似箇所や差異を明確に表現するため，情報を可視化する．実装した観光地推薦システムの動作例を

検証し，その有効性を確認する．

Keywords: 集合知, Web，観光地推薦，類似度

Abstract

This paper describes a prototype system of sightseeing location recommendation. An input for the prototype

system is a user’s favorite location or facility. On the basis of the input, the system computes some similarity

measures from sightseeing locations in our database. In the sysyem, we focus on five similarity measures; (1) co-

occurrence keywords, (2) time sequence, (3) category information on Yahoo Chiebukuro, (4) surrounding area

information and (5) map images. Our method visualizes the output of the recommendation for the comparison

between the user’s input and the system’s output. We implement the prototype system as a Web application,

and evaluate the effectiveness of it.

Keywords: Collective Intelligence, Web, Sightseeing recommendation, Similarity

1 はじめに

近年，スマートフォンやノートパソコンの普及により，

容易かつ迅速に大量の情報を得ることができ，なおかつ

情報発信も行えるようになってきている．特に，観光情

報ではそれが著しく，各地の観光施設や公共団体から公

開されているものもあれば，旅行経験者によるブログの

投稿，Q&Aサイトでのお薦め観光地の質問・回答など，

多種多様な観光情報が存在する．しかし，そこから得ら

れる情報量が膨大であり，どの観光地が自分の嗜好に

あっているかなど，ユーザにとって正確な情報を素早く

見つけ出すことは困難である．そのような背景から，観

光に関する情報分析システムの開発が盛んに行われてい

る [1, 2]．

本論文では，ユーザの嗜好を考慮した観光地推薦シス

テムの構築を目的とする．観光地を推薦するシステムを

考える場合，どのような環境を想定するかで戦略が異な

る．たとえば，観光中の人に対して，次にどこに行くべ

きかを推薦する場合，移動可能な範囲でユーザの嗜好に

合った場所を提示するべきであろう．同様に，これから
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図 1 観光地推薦システムの概要図

行く観光のプランを考える場合にも，ユーザの嗜好を考

慮して，行き先から候補を選ぶべきである．どちらの場

合も，どのようにしてユーザの嗜好を捉えるかがシステ

ムの入力として重要である．Kanazawa ら [3] は印象語

などの分析に基づき，行きたい場所のイメージから連想

される行き先推薦システムを提案している．本論文で提

案するシステムでは，入力として具体的な 1つの観光地

を与える．これは，観光中の次の行き先を求めている場

合では，今いる観光地にあたり，観光プランを考えてい

る場合では，自分の知っている好きな観光地にあたる．

この情報を与えることで，対象となる範囲の観光地との

類似性を判断し，最適な観光地を推薦する枠組みの実現

を目指す．

類似性を判断する場合に，何を基準に観光地間の類似

度を測定するかが重要である．観光地に関する記事など

のテキストデータを基に類似性を測ることが一般的であ

るが，対象とするすべての観光地に十分なテキストデー

タが存在するとは限らない．このような場合，有名な場

所しか推薦されず，テキスト量の少ない知名度の低い観

光地であればあるほど，情報不足により推薦されにくい

という現象に陥る．この問題を解決するために，本論文

では，集合知（Collective Intelligence）としての Web

に着目する．ここで，集合知とは，多くの人による大量

の情報を寄せ集めて，加工・集計した知的情報システム

であると考える．複数の異なる情報源，異なる種類の情

報を複合的に解釈し，類似度を算出することで，1つの

情報源のみに依存しない推薦システムの構築を目指す．

本システムの概要図を図 1 示す．Web からの情報源

として，日本版Wikipedia*1，Yahoo知恵袋*2，ブログ，

地図画像を用いる．観光地の特徴ベクトルは，（1）Yahoo

知恵袋・ブログ上での共起キーワード，（2）時系列分布，

（3）Yahoo知恵袋上でのカテゴリ構造，（4）観光地周辺

施設，（5）地図画像から生成する．本研究では，これら

の特徴ベクトルから観光地間の類似度の測定を行い，類

*1 http://ja.wikipedia.org/wiki

*2 http://chiebukuro.yahoo.co.jp

似度の高い観光地を推薦し，さらにどこが特徴的なのか

を明確に表現するため，情報を可視化する．

本論文では，まず 2節でシステムが利用する 5つの観

光情報について述べる．続いて，3節で提案するシステ

ムで利用するデータベースと類似度計算法および推薦の

ための戦略について述べる．4節で作成した推薦システ

ムの動作例を基にその有効性を検証し，システムへの改

良のための議論をし，最後に 5節でまとめる．

2 観光情報

本節では，構築する観光地推薦システムで利用する 5

つの観光情報について説明する．

2.1 共起キーワード

ユーザの入力したキーワードと各観光地に関連する単

語と関連性は，観光地間の類似度測定に有効な情報であ

る．本手法では，Yahoo 知恵袋とブログ記事を対象に，

共起する単語を抽出し，その重要度を測定する．情報の

取得には，Yahoo知恵袋質問検索 API*3と Yahooブロ

グ検索 API*4を利用する．Yahoo 知恵袋（以降，知恵

袋）には，質問ごとに「エンターテインメントと趣味」や

「暮らしと生活ガイド」のようなカテゴリ情報が付与さ

れている．その中で観光と密接な関係を持つと考えられ

る「地域，旅行，お出かけ」カテゴリ（以降，地域カテゴ

リと呼ぶ）の質問と回答を処理の対象とする．また，知

恵袋では，各質問に対して最良の回答をベストアンサー

と定義している．この知恵袋の特性に注目し，任意の観

光地を検索クエリとし，その際にヒットした質問のベス

トアンサーのみを共起度算出のために利用する．一方，

ブログに関しては，同様に任意の観光地を検索クエリと

し，それにヒットしたブログタイトル・サマリーを使用

する．

キーワード抽出処理では，まず，得られた文章群につ

いて形態素解析を行い，単語に分割する．形態素解析器

としては，MeCab*5を利用する．次に，得られた単語

列からキーワードとなる候補を抽出する．この処理では

キーワード自動抽出ツールである TermExtract*6を使

用する. TermExtractは単語の組み合わせを考慮し，出

現頻度に基づいて重要度が算出される．

しかし，これらを用いて得られたキーワードには，例

えば観光に直接関係ない語など，多くのノイズが含まれ

*3 http://developer.yahoo.co.jp/webapi/chiebukuro/

chiebukuro/v1/questionsearch.html

*4 http://developer.yahoo.co.jp/webapi/search/

blogsearch/v1/blogsearch.html

*5 http://mecab.googlecode.com/svn/trunk/mecab/doc/

index.html

*6 http://gensen.dl.itc.u-tokyo.ac.jp/termextract.

html
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表 1 各単語と Sk の値．

k Lk Ak Sk

福岡 27647 164219 0.168

福岡タワー 212 325 0.652

明太子 450 4566 0.099

九州工業大学 2 711 0.003

東京 129547 886994 0.146

東京スカイツリー 2171 3984 0.545

る．そこで，事前に観光に関連した語を収集し，ノイズ

を除去する．ここでは，日本版 Wikipedia の見出し語

約 100万件を記述したテキストファイルを基に，観光に

関連する語を収集する．まず最初に，英数字・記号だけ

で構成されている語は不要語とみなし，それらを削除す

る．さらに，残った単語一つ一つに対して，知恵袋の地

域カテゴリ内で検索を行い，そのカテゴリ内のエントリ

でヒットする場合は，観光関連語として以降の処理の対

象とする．今回，処理の対象となる語の数は 67644語で

ある．

次に，各単語の重要度を判定する．まず，ある単語 k

について，地域カテゴリ内での総ヒット数を算出し，そ

の総ヒット数を Lk とする．同様に，単語 k について，

知恵袋の全カテゴリを対象に検索を行い，その総ヒット

数 Ak も取得する．この 2つのヒット数を基に，ある単

語 k がどの程度観光に関連しているか (Sk)を

Sk = Lk/Ak (1)

によって計算する．表 1 は，いくつかの語に対する Lk

および Ak の値の例を示している．この表から，具体的

な観光地の候補として考えられる「福岡タワー」や「東

京スカイツリー」などの値は高くなり，観光と直接関係

がないような語（ここでは大学名）は極めて低い値を持

つことが分かる．

この値 Sk と各単語 k の出現頻度に基づき算出される

値 Fk から

Ik = Fk × Sk (2)

によって，各単語の最終的な重要度 Ik を算出する．こ

こで，Fk は知恵袋もしくはブログ APIで検索したとき

に得られる単語 k の頻度を Ck とした場合*7，

Fk = Cλ
k (3)

で計算される．λ は単語頻度を減衰させる係数であり，

0 < λ < 1 である．これは単純に単語の頻度をそのま

*7 知恵袋を対象とした場合，Ck は「地域カテゴリ」での出現頻度
であり，Lk と同じ値になる．

表 2 「東京スカイツリー」の共起キーワードランキング．

ランク 知恵袋 ブログ

1 スカイツリー スカイツリー

2 東京 東京

3 浅草 東京タワー

4 レジャー 東京ソラマチ

5 エンタメ かめそば

ま利用すると観光の関連度合いである Sk の影響力が弱

まり，適切な重要度が得られないためである．λの値を

いくらとするかはキーワードのランキングに影響を与

えるため，今回はいくつかの値を試したのち，経験的に

λ = 1
8 とした．

表 2 は，「東京スカイツリー」に関連するキーワード

をソースごと（知恵袋とブログ）にランキングした結果

である．この結果から，両方のソースで有効な共起キー

ワードが得られていることが分かる．

2.2 時系列分布

次に着目するのは時系列情報である．観光地には，そ

の観光地が活性化する特定の時期やパターンが存在する

と考えられる．ここでは，似たような活性化をする観光

地は類似しているという仮定の基，この時系列情報を類

似度測定のために特徴化する．

具体的には，2 つの時系列パターンを用いる．1 つは

半年ごとの時系列パターンで，もう 1つは半月ごと時系

列パターンである．期間ごとに単語のヒット数を特徴と

する．ここでも前節同様に知恵袋とブログを処理の対象

とし，それぞれ最大で 1000件の合計 2000件のデータか

らヒット数を求める，

図 2は，「清水寺（京都府）」と「天王寺公園（大阪府）」

に関する半月単位の時系列パターンである．この図か

ら，両方の観光地とも 10 月前後にヒット数が多いこと

が分かる．これは，共に紅葉シーズンに活性化する観光

地であることを意味しており，このような時系列での類

似性を考慮すれば，その観光地の特色を踏まえた類似性

が判断できる．

2.3 カテゴリ情報

3 つめの特徴は，カテゴリ情報の利用である．2.1 節

では，単語の観光らしさを測定するために，観光に関連

していると考えられる「地域カテゴリ」のみに着目した．

一方，本節では，2.1節で対象とした「地域カテゴリ」以

外のカテゴリに着目する．2.1節で獲得された単語群は，

他のカテゴリでも出現する．例えば，表 1から東京スカ

イツリーは知恵袋で 3984回出現したが，そのうち 1813

回は「地域カテゴリ」以外で出現していることが分かる．
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図 2 清水寺（左）と天王寺公園（右）の時系列データの一部

表 3 「東京タワー」のカテゴリ情報．

カテゴリ 件数

教養と学問，サイエンス 508

スポーツ，アウトドア，車 42

エンターテイメントと趣味 424

ニュース，政治，国際情勢 402

マナー，冠婚葬祭 24

暮らしと生活ガイド 114

健康，美容とファッション 17

生き方と恋愛，人間関係の悩み 144

ビジネス，経済とお金 37

コンピュータテクノロジー 3

子育てと学校 17

職業とキャリア 20

おしゃべり，雑談 2

インターネット，PCと家電 305

この「地域カテゴリ」以外でのどのカテゴリで出現する

かという傾向は，その単語の持つ潜在的な特徴を表現し

ていると考えられる．

表 3 は東京タワーに関するカテゴリ情報を表してい

る．たとえば，ここから「教養と学問，サイエンス」のカ

テゴリの件数が多い事が分かる．これは建築学の視点で

東京タワーの構造が話題になることが多いためである．

このような，観光とは直接関係ない部分の情報を取り入

れることで，新たな視点から（この場合は建築学的な視

点や建物の構造が似ているものなどの視点から）類似し

た観光地を推薦できるようになる．

2.4 周辺情報

4つめの特徴は，周辺施設に関する情報である．ここ

で周辺施設の情報とは，対象となる観光地の周辺 5km

以内にある施設のジャンル情報を指す．本論文において

表 4 「東京スカイツリー」の周辺情報．

周辺情報 件数

和食 4356

洋食 1356

中華 849

バイキング 25

ドラックストア 839

家電・携帯電話 976

コンビニ 1293

ディスカウントショップ 366

生活用品・インテリア 2526

趣味・スポーツ 642

ファッション・アクセサリー 2738

金閣寺 福岡タワー

図 3 金閣寺（左）と福岡タワー（右）の標準マップ

は，Yahooローカルサーチ API*8を利用して得られる地

図データから周辺情報を抽出する．

具体的には観光地の位置情報を入力として，58種類の

周辺情報を取得する．表 4に東京スカイツリーに関する

周辺情報の一部を示す．東京スカイツリーは都心部に位

置しているため，コンビニや買い物施設，レストランな

どの件数が多い．このような特徴から，各観光地がどの

ような場所にあるのかという地域情報やその傾向を推定

することが可能になる．

2.5 地図画像

最後の特徴は，地図画像そのものから得られる特徴量

である．2.4 節と同様に，対象となる観光地の緯度・経

度から Yahoo スタティックマップ API*9を利用して地

図画像を取得する．このとき，標準的な地図画像（以降，

標準マップ）とミッドナイトモードの地図画像（以降，

ナイトマップ）の 2つを取得する．

*8 http://developer.yahoo.co.jp/webapi/map/

openlocalplatform/v1/localsearch.html

*9 http://developer.yahoo.co.jp/webapi/map/

openlocalplatform/v1/static.html
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金閣寺 福岡タワー

図 4 金閣寺（左）と福岡タワー（右）のナイトマップ

図 3に標準マップの例を，図 4に標準マップと同じ場

所のナイトマップの例を示す．図から分かるように，標

準マップでは海や川，山のような地理的情報が色の分布

で獲得できる．この情報を特徴化することで，観光地周

辺の地理的な情報（たとえば，海に面しているとか自然

が豊かな場所にあるなど）を扱えるようになる．一方，

ナイトマップでは，交通網や人工的な建物の量が可視化

されている．この画像から，観光地周辺の都会度のよう

な尺度が獲得できる．この画像の例では，金閣寺は図 3

において緑が多く含まれることから比較的自然があり，

一方で図 4で交通網も発達していることから適度に都市

的な要素も含んでいる場所にあることがわかる．福岡タ

ワーは図 4 から都会にあり，さらに図 3 から海に面し

ていることがその画像中に含まれる色の分布で推測でき

る．これらの情報は 2.4節の周辺情報だけでは獲得でき

ない特徴である．

提案手法では，これらの画像から色情報を抽出する．

色情報の抽出には PHP のクラスライブラリ ColorEx-

tract を利用する．今回は HTML で表現されるカラー

コードを対象とする．抽出された各色の画像中での出現

頻度を各画像の特徴量として利用する．

3 推薦システム

本節では，本論文で提案する推薦システムについて説

明する．まず，基盤となる観光地データベースの構築手

法について説明し，次に推薦に利用する類似度計算の枠

組みについて説明する．最後に推薦システムで利用可能

な 2つのパターンの推薦方法について説明する．

3.1 観光地データベース

本システムを実現するにあたって，観光地の情報を収

集した観光地データベースが必要となる．そこで，2.1

節で作成・活用した観光キーワード辞書から観光地を抽

出することで観光地データベースを構築する．

この観光地抽出処理では，2.4 節でも述べたローカル

サーチ APIを活用する．ローカルサーチ APIでは，任

意のキーワードを入力とした場合，そのキーワード名と

関連性の高い施設情報を取得することができる．これを

利用することで，観光地の抽出を実現する．また，その

際に位置情報（緯度経度・都道府県名）も取り出し，これ

らを観光地データベースに登録する．これにより，4507

件の観光地を登録した観光地データベースの構築が完了

する．

最後に，観光地データベースに登録されている観光地

情報を対象に，2節に基づき特徴情報をすべて収集する．

その結果を観光地データベースに組み込むことで，各観

光地についての情報が特徴量化された観光地データベー

スが作成される．

3.2 類似度測定

提案システムでは，2節で述べた観光地の特徴量から

特徴ベクトルを作成する．本節では，そのベクトルを用

いた類似度計算処理について述べる．以下，対象とする

観光地を sで表現する．

共起キーワードリストの特徴ベクトル（以下，共起

キーワードベクトルと呼ぶ）への適用について述べる．

共起キーワードベクトルKeys は，

Keys = {x1, x2, . . . , xnk
} (4)

と表現できる．ここで，nk は観光キーワードリストの

登録されているキーワード数 67644語となる．共起キー

ワードベクトル Keys 内の各要素 (x) は，各共起キー

ワードの重要度の値が入る．

時系列データの特徴ベクトル（以下，時系列ベクト

ルと呼ぶ）への適用について述べる．時系列ベクトル

Times は，

Times = {x1, x2, . . . , xnt} (5)

と表現できる．ここで，nt は，時系列データの特徴パ

ターンである 2004年前期～2012年後期の計 18通りと，

1月前半～12月後半の計 24通りの合計 42通りとなる．

時系列ベクトル Times 内の各要素は，各時期でのヒッ

ト数の値が入る．

カテゴリ情報の特徴ベクトル（以下，カテゴリベクト

ルと呼ぶ）への適用について述べる．カテゴリベクトル

Cates は，

Cates = {x1, x2, . . . , xnc} (6)

と表現できる．ここで，nc は，知恵袋上での地域カテゴ

リを除く最上位のカテゴリ数 14 となる．カテゴリベク

トル Cates 内の各要素は，各カテゴリ内でのヒット数の

値が入る．

周辺施設情報の特徴ベクトル（以下，周辺施設ベクト

ルと呼ぶ）への適用について述べる．周辺施設ベクトル
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Surrs は，

Surrs = {x1, x2, . . . , xne} (7)

と表現できる．ここで，ne は，施設情報の第二階層ジャ

ンル数 58となる．周辺施設ベクトル Surrs 内の各要素

は，観光地 s の周辺 5km 以内で検索した時のヒット数

の値が入る．

地図画像データの特徴ベクトル（以下，マップベクト

ルと呼ぶ）への適用について述べる．マップベクトル

Maps は，

Maps = {x1, x2, . . . , xnm} (8)

と表現できる．ここで，nm は，カラーコードのパター

ン数である 166 となる．マップベクトル Maps 内の各

要素は，カラーコードの使用回数の値が入る．

提案システムでは，類似度計算処理としてコサイン類

似度を適用する．上記の 5つのベクトルを統合し，観光

地ごとに V ecs = {Keys, T imes, Cates, Surrs,Maps}
を構築する．このとき，ある観光地 s1と s2の類似度は

以下の式で計算される．

Cos(s1, s2) =

∑n
i=1 xi · yi√∑n

i=1 x
2
i ×

∑n
i=1 y

2
i

(9)

ここで，xi と yi は観光地 s1と s2に対する特徴ベクト

ル V ecs1 と V ecs2 の各要素である．

3.3 推薦方法

提案システムでは，前述のように観光地間の類似度を

測定し，その値に基づいて観光地を推薦する．そのため，

ユーザからシステムへ推薦の基準となる観光地の入力が

必要になる．図 5は構築した提案システムの入力画面で

ある*10．提案システムに対象となる都道府県を入力す

ると，観光地データベースからその都道府県に存在する

観光地のリストが検索され，提示される．ユーザは，そ

のリストの中から対象となる観光地を選択するか，入力

フォームに文字列を入力して観光地を検索する．

提案システムでは，お薦め観光地の提示に関して，ユー

ザの置かれている環境に応じて 2つの戦略を用意してい

る．ユーザは以下に示す 2つの想定環境に応じて，2つ

の戦略のうち 1つを選択する．

1つめの想定環境は，あるユーザが旅先で次の観光地

を探している場面である．すなわち，今いる観光地が上

記の入力となり，それがユーザの嗜好を反映していると

いう仮定を置くことができる．この場合，ユーザは図 5

の「（３）提案観光地と入力観光地の「距離範囲」」という

部分に検索の対象とする距離範囲を指定する．現在は，

*10 提案システムはWeb上で動作している．
http://tlr.pluto.ai.kyutech.ac.jp/

図 5 提案システムの入力画面．

5km以内，10km以内，25km以内，50km以内，100km

以内の 5つの距離範囲を指定できる．システムは，画面

中の「（２）お気に入り「観光地名」を入力して下さい。」

の部分で入力された観光地とそこを基点としてこの距離

範囲内に存在する観光地に対して類似度を計算し，それ

を類似度に基づきソートして提示する．

2つめの想定環境は，特定の都道府県への旅行計画な

どを事前に立てる場合の利用である．すなわち，入力は

自分の好きな観光地であり，出力は旅行予定の都道府県

でユーザの好みそうな観光地となる．この場合，ユーザ

は図 5の「（４）提案観光地の「都道府県名」」に旅行を

計画している都道府県名を入力する．システムは，ユー

ザの好きな観光地を基に，指定された都道府県内に存在

する観光地との類似度計算を行い，その類似度に基づい

て推薦観光地を提示する．

それぞれの戦略に基づいて提示されたソート済みのリ

ストからユーザが気になる観光地をクリックすること

で，入力した「ユーザの嗜好を反映した観光地」と「推

薦された観光地」の類似性が，2節で示された 5つの特

徴毎にレーダチャートやグラフによって可視化され，比

較が可能になる．図 6は「東京タワー」と「東京スカイ

ツリー」の総合的な類似性と周辺施設の一部について比

較したグラフの例である．これらの情報から，この 2つ

の観光地が特に周辺環境や地理的な面でよく似ているこ

とが分かる．
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すべての類似度比較画面

周辺施設に関する比較画面の一部

図 6 提案システムの出力例．

4 動作検証・考察・議論

本節では，実装された観光地推薦システムの動作例を

基に，その有効性について検証する．また，集合知の観

点から，今後の拡張点について考察および議論する．

一般的な観光地推薦システムや観光やイベントに関連

する情報の抽出処理では，その観光地やイベントに関す

るテキストなどを分析し，その内容に基づいて類似性を

判断することが多い．安村ら [4]は Blogを対象として，

イベントの発生時間や場所などの情報を抽出する手法を

提案している．倉島ら [5] も Blog を対象として，街の

話題を抽出し，地図上に提示するシステムを構築してい

る．提案手法では，2.1 節で述べた共起キーワードのみ

を用いた手法などがそれらと類似する．しかし，有名で

はない観光地では，その観光地に関する記述量が十分で

はなく，入力された観光地との類似性を適切に判断でき

ないことも多くある．また，Blogなどのテキストを対象

とした場合，ノイズとなる単語なども多く，正しく類似

性を判断できない場合も多い．一方で，提案するシステ

ムでは，キーワード以外の観点からも類似度を測定でき

るため，十分なテキストが存在しないような観光地につ

いても，少なくとも地図画像などから類似性が判定可能

になる．このような点から，複数の情報を統合的に利用

する提案システムの有効性を見ることができる．

活性化時期という時系列データの類似性を判断するこ

とで，テキストでは言及されにくいもしくは検出が難し

い，季節的な観光地の類似性を測ることが可能になる点

も提案システムの有用な部分である．図 7は福岡の「太

宰府天満宮」を入力として，東京を対象にした場合に上

位に出力される「湯島天神」の全体の類似性と活性化時

期に関するグラフである．これら 2 つはともに学問の

神様として有名であり，それが活性化時期として共に顕

著化することで高い類似性を持つようになる．初詣シー

ズンの 1 月以外にも，グラフから 2 月～3 月頃の受験

シーズンに活性化することがわかる．一方で，すべての

類似性のグラフから分かるように，共起キーワードだけ

では一致する文字列が十分ではなく，この 2つの類似性

を正確に捕捉できない．このような点も，多角的に観光

地の類似性を判断できる提案システムの有効性を示して

いる．

また，地図画像を利用する点も大きな利点である．図

8は「福岡タワー」を基点とし，神奈川県を対象とした場

合に上位に出力される「パシフィコ横浜」の地図画像と

色分布を表している．地図画像を利用することで，海に

面しているという地理的な条件を加味した推薦が可能に

なっている．そのほかの事例として，図 9のようなもの

も存在する．これは東京にある「亀戸天神社」を入力と

し，福岡県を対象に検索した結果の一部である．「亀戸

天神社」が菅原道真を祀っているという観点から考えれ

ば，その点で際立って有名な前述の「太宰府天満宮」が

上位で推薦されると考えるのが直感的である．しかし，

この検索結果では，「太宰府天満宮」は 15 位に位置し，

一方で 3 位に同じく菅原道真に関連する「水鏡天満宮」

がランクインした．これは，入力である「亀戸天神社」

の地域的特性（都会度）が地図画像により評価され，「太

宰府天満宮」よりも都市部に存在する「水鏡天満宮」が

優先された結果である．この結果，すなわち「水鏡天満

宮」が「太宰府天満宮」よりも優先されるということが

妥当かどうかは人によって異なるため，議論の余地が残

るが，提案手法が様々な観点から様々な観光地を推薦で

きていることの実例であることは確かである．このよう

な推薦をテキストだけで行うことは困難である．

以上に示したように，複数の情報源や種類の異なる

情報（たとえば，テキストと画像）を統合的に扱う提案

手法は，1つの情報源に依存するシステムよりも多くの

点で優れていることが分かる．今回は Yahoo 知恵袋や
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太宰府天満宮と湯島天神のすべての類似度

太宰府天満宮と湯島天神の活性化時期のグラフ

図 7 時系列データの有効性．

Blog，Wikipedia，地図データなどを利用してシステム

を構築したが，Web上にはそれ以外にも多くの情報源が

存在する．我々は，Twitterを対象とした観光情報の分

析 [6]や Tweetが観光地などで実際につぶやかれている

かどうかの判定 [7] に関する研究などを行っている．こ

れらの研究の結果との統合や分析も今後の課題である．

長尾 [8]は写真共有サイトである Panoramioを利用し

た観光情報の提供方法について考察している．その論文

では，写真が密集している地域は訪問者の多い観光地で

ある可能性が高いことを示している．これを我々の研究

に転用すれば，写真が頻繁にアップロードされる時期は，

活性化時期の特徴量を別の情報源から捉えることと等価

になる．実際に，Panoramioのデータを分析した結果，

知恵袋から獲得した時系列データと Panoramio から獲

得した時系列データには高い類似性が見られた．一方

で，この 2 つが違う傾向を見せた例を図 10 に示す．こ

の例では，1月に Panoramioのデータが突出しいる．こ

れは，この 2つのデータが持っている特性の違いである．

図 8 地図画像の有効性（地理的情報）．

図 9 地図画像の有効性（都会度）．

具体的には，Yahoo知恵袋はその場にいる人，行きたい

人，行った人などの様々な投稿者がいるが，Panoramio

は「写真を撮影して投稿する」というサービス自体の持

つ特性からその場にいる人のみが対象になっているため

である．実際に図 10の例で，1月に投稿された写真を見

てみると，「初日の出」を撮影し，投稿したものが多かっ

た．このように，Web 上の別の情報源を利用すること

は，推薦のために有効な新しい特徴量の獲得に繋がる．

これらの情報を現在公開しているシステムに組み込むこ

とは重要な課題である．

提案システムでは，3.3 節で述べた 2つの想定環境に

基づき，ユーザからの入力を具体的な 1つの観光地とそ

の探索範囲（距離か場所か）として設計した．したがっ

て，複数の観光地や「綺麗な」や「緑豊かな」などの抽

象的表現の利用など，ユーザからどのような入力を受け
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図 10 Yahoo知恵袋と Panoramioの活性化時期の比較．

天気情報の
マッピング

交通情報の
マッピング

図 11 地図上への結果の投影．

取ることが最適かという入力の多様性については十分に

議論されていない．これは，本論文の目的が複数の情報

源を利用して類似度を算出すること，すなわち情報源の

多様化とその有効性検証であり，入力の多様性について

は，別の問題として捉えているためでもある．しかしな

がら入力の多様化は重要な課題であり，システムの実証

実験などに基づき，今後考察していく必要があるだろう．

出力に関しては，現在は類似度に基づき，観光地をリ

ストの形式でユーザに提示しているが，図 11 に示すよ

うに，マップ上に提示することも検討しており，実装・

評価中である．リストではなく地図として可視化するこ

とで，その場所の様々な情報（天気や交通情報など）と

統合して提示できるため，ユーザにとって，より有益な

情報を含み，なおかつ可読性が高い出力が可能になる．

また地図を利用することで，奥山らの研究 [9] のように

観光経路の推薦なども可能になると考えられる．この点

についても今後十分な考察が必要である．

5 おわりに

本論文では，集合知に基づく観光地推薦システムを提

案し，実装した．情報源として，Yahoo知恵袋や Blog，

地図情報などを利用した．作成したシステムの動作例を

基にシステムの有効性を検証した．

今後の課題としては，Twitterなどのテキスト情報の

有効利用とシステムへの統合や Panoramio に代表され

るような画像データの利用と統合，さらに推薦システム

のインタフェースの改良による，入力の多様性やデータ

の可読性向上などが挙げられる．
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遠藤 勉（非会員）昭和 24年生．昭和 47年九州大学工

学部電子工学科卒業．昭和 49 年同大大学院修士課程修

了．昭和 52 年同博士課程単位取得退学．同年より九州

大学工学部助手，昭和 55年に大分大学工学部講師，昭和

56年に同大学助教授，平成 4年同大学教授を経て，平成

12 年から九州工業大学情報工学部教授．現在は九州工

業大学名誉教授．工学博士．自然言語処理，コンピュー

タビジョンの研究に従事．
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