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観光レビューデータから構築した
確率ネットワークによる地域分析
A Regional Analysis in Stohasti Net-

work Construted by Tourism Review

Data
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本論文では，観測されたレビューデータを基に，ユーザー観光

行動の確率モデル化を行う．我々は，モデル化実現のために，各

観光スポットの人気度を導入した Lévy �ightに基づいた確率モ

デルと，観測されたユーザー行動データからモデルのパラメータ

を推定する効率的な学習アルゴリズムを提案する．また，提案し

たモデルから得られた条件付き確率を用いて，二種類のスポット

ランキング手法を提案する．レビューサイトのデータセットから

生成したユーザー行動データを用いた実験では，パラメータ推定

に関する詳細な検証と，提案したランキング手法とナイーブな人

気度ランキングとの比較を行う．実験では，パラメータ推定結果

は直感的に解釈が可能であること，更に，提案ランキング手法は

地域毎の特性を見出す指標として有用であることを示す．

We attempt stohasti modeling of travel behavior

proesses from the observed data. To this end, based

on the Lévy �ight behavior proess ombined with the

popularity of eah point of interest, we �rst propose a

probability model and ef�ient method that estimates

the model parameters from the observed user behav-

ior data. Then, we propose two methods for POI rank-

ing by using the probability obtained from our pro-

posed model. In our experiments using user behavior

data onstruted from a review site dataset, we report

our experimental results on parameter estimation and

examine the properties of POI ranking methods in

omparison to a naive popularity ranking method. As

our experimental results, we show that our parameter

estimation results are intuitively interpretable, and

our ranking method is useful as an indiator to �nd

harateristis of eah region.

1. はじめに
�TripAdvisor�

1 に代表されるような，観光に関するソーシャル

メディアの出現によって，近年，あらゆる観光スポットに対してレ

ビューが投稿されるようになった．インターネット上のレビュー

というものは，ユーザーの個々の意思決定に基いて常に生成され

続けているため，大規模なレビューデータに対しては，人間行動

の本質的な特性，すなわちいくつかの統計的な規則性が自然と仮
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定できる．よって，巨視的分析の見地から，人間の観光行動の統

計的規則性を見出すことは可能なはずであり，それらの統計的性

質に基いて確率モデルを構築すれば，人間の観光行動における精

緻な予測が期待できる．特に，そのような行動予測を利用した地

域分析は，社会動向や市場動向の調査のためにも重要であると言

える．従って我々は，人間の行動特性を利用した観光レビューデー

タの分析手法を，カテゴリー評価の観点から提案する．

我々は，ユーザー行動のモデル化の先行研究として，L´evy �ight

[1, 2, 3, 4℄に焦点を当てている．実際，今回提案する確率モデル

は L
´
evy �ight の特性を大いに利用しており，観光スポットの人

気度もこの特性に関連付けて扱っている．よって，各観光スポッ

トの人気度を導入した L
´
evy �ight に基いた確率モデルと，観測

されたユーザー行動データから，そのモデルのパラメータを推定

する効率的な学習アルゴリズムを提案する．提案手法は，観測さ

れたユーザーの観光行動について，ユーザーが次にどこの観光ス

ポットへ移動するかという予測を最適化させることにより，この

モデルのパラメータを推定するものである．より具体的には，観

測されたユーザー行動データについての対数尤度関数を構築し，

機械学習の枠組みで関数の最大化を行う [5℄．提案学習アルゴリズ

ムは，尤度関数の凸性を十分に利用した反復計算の仕組みを用い

ているため，効率的に大域最適解を求めることが可能である [6℄．

更に，このユーザー行動の確率モデルの応用として，スポット間

に条件付き確率を持つ有向リンクを張った，観光スポット間の確

率ネットワークを構築する．また，ネットワーク上の重要ノード

を見分ける研究 [7℄ と同じように，それらの条件付き確率に基づ

いた 2 種類のランキング手法を提案する．各ランキング結果は，

Mann-Whitneyの統計量 [8℄に基づき，八地方区分及び都道府県

区分によって評価する．

提案モデルと提案ランキングの評価には，TripAdvisorのデー

タセットから生成したユーザー行動データを用いる．具体的には，

まず，ユーザー行動データの基本統計量を示した後，観光スポッ

トの人気度のスケールフリー性 [9℄ と行動データにおける移動距

離のスケールフリー性 [1, 9℄を調べる．そして，パラメータ推定

に関する実験結果を述べ，提案したランキング手法とナイーブな

人気度ランキングとの比較を行う．ここで我々は，提案モデルと

提案ランキング手法は，orienteering problem [10℄ 等に対する

他の手法を改善するためのコア技術になり得ると考えている．

本論文の構成は以下の通りである．まず，関連研究について述

べた後，提案モデル，パラメータ推定法，ランキング手法につい

て説明する．そして，TripAdvisorから取得したデータセットの

調査結果を示し，パラメータ推定とランキング手法による実験結

果を述べる．最後に，今回得られた主要な結果と今後の展開につ

いてまとめる．

2. 関連研究
昨今の技術革新と高性能なモバイルデバイスの普及は，現代人

のコミュニケーションスタイルを大きく変え，種々のソーシャル

メディアは現代人の日常生活に多大な影響を及ぼしている．よっ

て，近年は情報推薦システム [11℄の研究が注目されており，本論

文の研究内容はロケーションベースの推薦手法 [12℄に該当すると

言える．特に注目すべき研究としては，Zhengらが提案した GPS

の軌跡から重要なスポットを発見する手法 [13℄が挙げられる．し

かし，ほとんどの既存法は，人間の行動特性を仮定することなく

考案されているため，予測性能の改善は困難なことが予期される．

人間行動の基本的な特性としては，人間の移動距離の分布は

p(Æ) / Æ

� のような冪乗則によって近似できることが報告されてい

る [1, 9℄．ここで，Æと �はそれぞれ移動距離と指数パラメータで

ある．これは，人間の移動パターンは，L´evy �ightによってモデ

ル化が可能であることを意味している．本論文では，観測された

ユーザー行動に対して，各観光スポットの人気度を導入したL
´
evy

�ightに基いた確率モデルを提案する．L´evy �ightにおいて必要
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となる �のようなモデルパラメータを推定するために，ここでは

対数尤度関数に基づく統計的機械学習手法 [5℄を採用し，この関数

を最大化するために非線形最適化における反復アルゴリズム [14℄

を使用する．本論文におけるモデルは，目的関数の凸性によって

大域最適解を持つことが保証されている [6℄ことに注意されたい．

提案モデルの推定パラメータが求まれば，精緻な予測性能を備

えた観光スポット間の大規模ネットワークを構築することが可能

となる．かねてより，大規模な複雑ネットワークの構造や機能に

関する研究は，社会学，生物学，物理学，コンピュータ科学等の

様々な分野で注目されている [15℄．特に，これらのネットワークに

おけるスケールフリー性は幅広く研究されており [9, 16℄，次数相

関 [17℄等のより複雑な特徴が提案されてきた．本論文では，ネッ

トワークが持つとされるこれらの特徴に着目し，データセットと

実験結果の分析を行う．

更に今回は，構築した確率ネットワークを用いて，日本の観光

における地域毎の重要度を評価することを試みる．一般に，様々

な側面から重要ノード群を発見することは，ネットワーク分析に

おいて基礎的な問題とされている．ソーシャルネットワーク分析

の分野では，次数中心性，近接中心性，媒介中心性といった，中

心性の指標が幅広く研究されており [7℄，一方，Web 情報検索の

分野では，PageRank [18℄とHITS [19℄によるノードランキン

グが広く認識されている．これらの手法の中でも，次数に関する

指標と PageRankは今回の確率ネットワークに適用することがで

きるため，本論文ではこの 2手法に基づいたランキングを提案す

る．実験では，ナイーブな人気度ランキングと比較して，提案ラ

ンキング手法によって地域毎の評価がどのように変化するかを検

証する．

3. 提案手法
まず，ユーザー行動に対する確率モデルを提案する．ユーザー

集合を U = fu; v;w; � � �g，スポット集合を S = fq; r; s; � � �gとし，そ

れぞれの要素数を N = jUj, M = jSjとする．ここで，2つのスポッ

ト r, s間の距離を d(r; s)として表す．そして，指数パラメータ �

1

による L
´
evy �ightに従えば，ユーザー u がスポット r を訪れた

後にスポット sを訪れる条件付き確率 p

1

(s j r; �

1

)は，d(r; s)

��

1 に

比例することが仮定できる．すなわち，その関係は次式となる．

p

1

(s j r; �

1

) =

d(r; s)

��

1

P

q2S

d(r; q)

��

1

: (1)

後のデータセットの分析で明らかにするが，今回のデータのスポッ

ト人気度はスケールフリー性を持っている [9℄ため，指数パラメー

タ �

2

を用いたスポット s 2 Sの人気度を f (s)とすれば，ユーザー

u がスポット sに訪れる確率 p

2

(s; �

2

)は f (s)

�

2 に比例することが

仮定できる．すなわち，その関係は次式となる．

p

2

(s; �

2

) =

f (s)

�

2

P

q2S

f (q)

�

2

: (2)

よって，これらの確率 p

1

(s j r; �

1

), p

2

(s; �

2

)を組み合わせれば，ユー

ザーの基本行動モデルとして，以下の条件付き確率を得ることが

できる．

p(s j r; �) =

p

1

(s j r; �

1

)p

2

(s; �

2

)

P

q2S

p

1

(q j r; �

1

)p

2

(q; �

2

)

=

d(r; s)

��

1

f (s)

�

2

P

q2S

d(r; q)

��

1

f (q)

�

2

: (3)

� は � = (�

1

; �

2

)

T であり，a

T はベクトル aの転置を意味する．こ

こで，本論文のモデルは，他の要因に基づく訪問確率 p(s j �)を導

入することによって，容易に拡張が可能であることを強調してお

きたい．

次に，パラメータベクトル � を推定する学習アルゴリズムに

ついて述べる．ユーザー u 2 U がスポット s 2 S に時刻 t で

訪れたことを (u; s; t) で表せば，観測されたユーザー行動データ

は D = f� � � ; (u; s; t); � � �g のように書ける．観測データ D から，

ユーザー u が m 番目に訪問したスポットが分かるため，それを

s(u;m) 2 Sとして表す．ここからは，M(u)をユーザー uが訪れた

スポット数，N(s)をスポット sに訪れたユーザー数とする．Dに

ついての � を推定するために，標準的な機械学習アプローチ [5℄

に基づいて，最大化する目的関数として以下の対数尤度関数を考

える．

L(�;D) =

X

u2U

X

1�m<M(u)

log p(s(u;m + 1) j s(u;m); �): (4)

そして，x(r; s) = (� log d(r; s); log f (s))

T のように定義されたベク

トルを新たに導入すれば，式 (3) より，式 (4) は以下のように変

形できる．

L(�;D) =

X

u2U

X

1�m<M(u)

0

B

B

B

B

�

�

T

x(s(u;m); s(u;m + 1))

� log

X

q2S

exp(�

T

x(s(u;m); q))

1

C

C

C

C

A

: (5)

よって，式 (4)で定義された目的関数の勾配ベクトルとヘス行列

が以下のように計算できる．

�L(�;D)

��

=

X
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X

1�m<M(u)
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B

B

B
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�
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�
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1

C

C

C

C

A

; (6)
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T

�
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B
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B
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�

X
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1

C
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C
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B
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�

X
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1

C

C

C
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1

C
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C

C

C
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: (7)

ここで，このヘス行列は想定される入力 (d(r; s) � 1; f (s) � 1) に

おいて負定置となることから，目的関数が上に凸な単峰関数であ

ることが分かるため，本手法のモデルが大域最適解を持つことが

保証される [6℄．従って，任意の初期パラメータ値から始まるよう

な反復計算を用いることが可能である [14℄．実験では，次式の修

正ベクトルによるニュートン法を用いる．

Æ = �

�L(�;D)

��

 

�

2

L(�;D)

����

T

!

�1

: (8)

終了条件として � = 10

�8 を設定すれば，学習アルゴリズムは以下

のように要約できる．

1. パラメータベクトルを �

v

 0と初期化する．

2. 式 (8)で修正ベクトル Æを計算し，もし kÆk < � となれば反

復を終了する．

3. パラメータベクトルを �  � + Æと更新し，手順 2. に戻る．
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最後に，提案行動モデルに基づいた応用について述べる．学習

アルゴリズムによる推定パラメータ値を �

� = arg max

�

L(�;D)とす

ると，スポット r からスポット sに訪れる条件付き確率 p(s j r;

�

�)

を得ることができる．従って，各リンク (r; s) 2 S�Sに条件付き確

率 p(s j r;

�

�)を割り当てたスポット間ネットワークG = (S;S �S)

を考えることができる．先に述べたように，複雑ネットワークに

おける基礎的問題の一つは，与えられたネットワークに対して有

用な指標を使い，重要ノード（今回の場合は観光スポット）を探

索することである．よって，ここでは入次数と PageRankを参考

にした 2 種類の指標を考える．入次数に基づく手法（入次数法）

では，各スポット s 2 Sの指標を以下のように定義する．

ind(s) =

X

q2S

p(s j q;

�

�): (9)

すなわち，この手法では，他のスポットからの訪問確率の合計値が

大きいスポットほど上位となる．ここで，他のスポットへの訪問確

率の合計は
P

q2S

p(q j s;

�

�) = 1になることに注意されたい．一方，

PageRankに基づく手法（PageRank法）では，ランダムウォー

ク過程下での訪問確率が高いスポットほど上位となる．PageRank

アルゴリズム [18℄に従えば，スポット s 2 Sの訪問確率 prk(s)は

以下のように考えられる．

prk(s)  (1 � �)

X

q2S

p(s j q;

�

�)prk(q) +

�

M

: (10)

ここで，�は一様ジャンプ確率であり，一般的な値として � = 0:15

と設定した [18℄．上記のランダムウォークシミュレーションを行

うことによって，ランキングの指標となる定常状態値 prk(s)を得

ることができる．

4. データセット
現実データとして，�TripAdvisor�2 から日本の観光スポット，

及びそれらに投稿された日本語のレビューを取得し，レビューの順

序に基いてユーザー行動データ Dを構築した．まず，このデータ

セットの基本統計量について述べる．このデータセットは，441; 087

レビュー，N = 52; 355ユーザー，M = 19; 827スポットを有してお

り，レビュー時刻は 2007/02/07から 2015/10/21迄である．よっ

て，ユーザーが投稿したレビュー数の平均は 8:4，スポットに投稿

されたレビュー数の平均は 22:2である．また，レビュー評点は整

数の 1から 5であり，全評点の平均点は 4:0である．図 1は 2008

年からの 1ヶ月毎のレビュー投稿数の推移を示している．数が大

きく変動しているが，投稿数は着実に増加していることが図から

見て取れる．図 2はレビュー評点の度数分布を示している．図か

ら，ユーザーは訪問したスポットに対して殆どの場合高得点をつ

けていることがわかる．ユーザのレビュー順序が，実際のスポッ

ト訪問順序に一致していると仮定すれば，全てのレビューデータ

を用いて，ユーザー行動データ Dを構築することができる．

続いて，観光スポットの人気度とユーザー行動のスケールフリー

性 [16℄ を検証する．与えられた整数 i に対し，ユーザーの度数

ud(i)とスポットの度数 sd(i)を以下のように定義する．

ud(i) = jfu 2 U : M(u) = igj

sd(i) = jfs 2 S : N(s) = igj: (11)

即ち，ud(i)は i種類のスポットを訪問したユーザー数を意味して

おり，sd(i)は i種類のユーザーが訪問したスポット数を意味して

いる．図 3, 4はユーザーとスポットの度数分布を示している．両

図から，どちらの度数分布も適度に冪乗則に近似していることが

わかるため，スポットの人気度はスケールフリー性を持つという

提案手法の仮定は妥当であると言える．図 2 から分かるように，

2
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図 2: レビュー評点の度数分布

ユーザーが投稿したレビューの殆どは高評価であり，1点や 2点

のレビューは僅かであるため，スポットに投稿されたレビュー数

を，単純にそのスポットの人気度と考えても問題はないように思

われる．よってここからは，スポット sに訪れたユーザー数 N(s)

を，スポットの人気度 f (s) = N(s)として定義する．

最後に，ユーザー行動データ D における移動距離のスケール

フリー性 [1, 9℄を検証する．与えられた距離 �に対し，移動距離

の度数 dd(�) を以下のように定義する．

dd(�) = jf[

u2U

[

1�m<M(u)

(u;m) :

� � d(s(u;m); s(u;m + 1)) < � + �gj: (12)

スポット間の距離は，スポットの緯度と経度を用いて，GRS80 [20℄

に基づく測地系によって算出しており，距離間隔 � は 1 km とし
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た．図 5は移動距離の度数分布を示している．移動距離の度数分

布も，冪乗則に近似しているため，L´evy �ightを仮定している提

案手法の妥当性は高いと言える．今回，提案モデルにおける条件

付き確率 p

1

(s j r; �

1

)が，殆ど距離が離れていないスポット間に対

して極めて有効に働くため，レビュー数が多い順に各スポットか

ら半径 100 mを探索していき，探索範囲内に存在する近接スポッ

トのレビューを，探索元スポットのレビューと統合する処理を行っ

た．この処理により，対象スポット数は最終的に M = 14; 319 と

なった．実際のスポットの位置は図 6のようになっている．
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図 5: 移動距離の度数分布

Longitude
125 130 135 140 145

L
at
it
u
d
e

24

26

28

30

32

34

36

38

40

42

44

46

図 6: 実際のスポットの位置

5. 実験結果

5. 1 パラメータ推定結果
まず，訪問スポット数 M(u) 毎にユーザーを選別し，パラメータ

�

1

, �

2

を推定する．訪問スポット数 M(u)の閾値 �を導入したとき

の新たなユーザー行動データDは以下となる．

D

�

= f(u; v; t) 2 D : M(u) � �g: (13)

図 7 はパラメータの推定結果を示したものであり，横軸は閾値 �

を，縦軸はパラメータ値をそれぞれ表す．図より，�

1

にはさして

変化が見られないが，�

2

は �が大きくなるにつれて明らかに減少

していることが見て取れる．この結果は，観光スポットを多く訪

問するユーザーにとっては，スポットの人気度はそれほど重要な

要因ではないということを示唆している．この結果の妥当性を裏
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付けるため，以下のように定義される次数相関 [17℄を考える．

d(i) =

1

ud(i)

X

fu2U : M(u)=ig

1

M(u)

X

1�m�M(u)

N(s(u;m)): (14)

ここで，N(s)はスポット sに訪れたユーザー数であり，スポット

の人気度であることに注意されたい．図 8は次数相関の検証結果

を示しており，横軸はユーザーが訪れたスポット数を，縦軸はユー

ザーが訪れたスポットの人気度の平均をそれぞれ表す．図より，次

数相関の観点から見ても，図 7と同様のことが示唆される．即ち，

比較的少数の観光スポットしか訪問していないユーザーは，概し

て比較的人気度が高い観光スポットに訪れるということがわかる．
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図 7: 閾値 �毎のパラメータ推定結果
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図 8: 次数相関の散布図

5. 2 ランキング結果
次に，PageRank法によるランキング (prk)の特性を，人気度に

よるランキング (以降 pop)と入次数法によるランキング (ind)と

の比較から考察する．いま，PageRank法によるランキングの上

位 k スポットを R(k)とし，人気度と入次数法も同様に，それぞれ

R

pop

(k), R

ind

(k)とする．そして，以下のランキング類似度 rs(k; x)

を用いて比較評価を行う．

rs(k; x) =

jR(k) \ R

x

(k)j

k

: (15)

ここで，x 2 fpop; indg である．図 9 はランキング類似度 rs(k; x)

による評価結果を k = 1; 000 まで示したものである．図から，人

気度とのランキング類似度は平均して 0:70程度，入次数法とのラ

ンキング類似度は平均して 0:80 程度であることがわかる．即ち，

これらの手法はそれぞれ，実質的に異なるランキングを生成して

いると言える．図 10, 11, 12は，上位 1000 位のスポットを順位

で色付けしてプロットし，ランキング結果を可視化したものであ

る．図 10 は人気度，図 11 は入次数法，図 12 は PageRank 法

による可視化結果をそれぞれ表す．人気度の上位は比較的日本全

体に散らばっているが，PageRank法の上位は一部の地域に限定

して分布しており，入次数法の上位はそれらの中間に位置するこ

とが見て取れる．これらの実験結果から，PageRank法によるラ

ンキングは，他の 2手法によるランキングの上位を多く含むいく

つかの地域内のスポットに対して集中的に上位を与えていると考

える事ができる．
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図 9: ランキング類似度の評価

更に詳細な考察をするため，ランキング結果を用いた地域毎

の評価を行う．与えられたスポット集合 S の地域集合を J とす

る．ここで，地域集合の要素数は J = jJj とし（スポット集合は

M = jSj ），各要素は整数と同一視されるとする．つまり，S =

f1; � � � ; s; � � � ; S gおよび J = f1; � � � ; j; � � � ; Jgである．また，スポッ

ト sが属す地域を j = f (s)で表し，各地域に属するスポット数を

M

j

= jS

j

j = jfs ; j = f (s)gjとする．各スポット s に対し，そのラ

ンキングは 1 � r

s

� M で与えられているとする．ただし，同順位

が起こるケースでは，r

s

は平均順位で補正されるとする．ここで

の目的は，地域集合とランキング付きのスポット集合が与えられ

たとき，ランキングの高い，または逆に低いスポットが有意に多

く含まれる地域を定量的に評価する指標の構築である．以下には

Mann-Whitneyの統計量 [8℄に基づく自然な拡張法を示す．
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図 10: 人気度ランキングの可視化結果
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図 11: 入次数法ランキングの可視化結果

Mann-Whitneyの 2 群順位統計量を多群に拡張して適用する

方法について述べる．いま，地域 jに着目すれば，この地域に属

すスポット集合 S
j

と，それ以外のスポット集合 S n S
j

の 2群に

分割することができる．ここで，� n � は集合差を意味する．よっ

て，Mann-Whitney の 2 群順位統計量に従い，次式により，地

域 jに対し z-sore z

j

を求めることができる．

z

j

=

u

j

� �

j

�

j

; (16)

u

j

= M

j

(M � M

j

) +

M

j

(M

j

+ 1)

2

�

X

s2S

j

r

s

; (17)

�

j

=

M

j

(M � M

j

)

2

; (18)
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図 12: PageRank法ランキングの可視化結果

�

2

j

=

M

j

(M � M

j

)(M + 1)

12

: (19)

ただし，同順位が起こるケースでは，標準偏差 �

j

は標準的な方法

で補正されるとする．よって，式 16で求まる z-sore z

j

により，各

地域 jがランキングの高い，または逆に低いスポットを有意に多く

含むか定量的に評価することができる．この多群順位統計量は，基

本的には 2クラス分類器の SVM (Support Vetor Mahine) [21℄

を多クラス分類器に拡張するときに利用される one-against-allと

類似した考え方となる．

まず，地域集合 J を八地方区分としたときの z-sore z

j

を図 13

に示す．北海道地方と九州地方は，人気度のスコアが他の地方よ

りも明らかに高いが，入次数のスコアは 0に近く，PageRankの

スコアに至っては負値となっている．よって，この 2地方は，観

光地としての人気はあるものの，あくまで一時的に滞在する地域

であるということが推察される．それとは逆に，PageRankのス

コアが正値となっている関東地方と近畿地方は，観光地というよ

り，拠点地としての役割が強いことが分かる．一方，東北地方，中

国地方，四国地方は，人気度のスコアが軒並み低く，入次数のス

コアと PageRank のスコアは更に低くなっている．この 3 地方

は，観光地として人気が低いだけでなく，拠点地としての役割も

弱いことがうかがえる．また，中部地方は，どのスコアにおいて

も平均的であり，強いて言えば入次数のスコアが比較的高いため，

拠点と拠点を繋ぐ中継地点としての役割が強いように思える．

続いて，地域集合 J を都道府県区分としたときの，各ランキン

グにおける順位統計量の z-sore上位 10都道府県を表 1, 2, 3に

示す．表 1より，人気度ランキングにおいては，沖縄県が頭一つ

抜けてスコアが高く，次いで北海道，東京都が高くなっているた

め，ここでの上位の地域は，観光地としての人気の高さがうかが

える．表 2より，入次数法ランキングにおいては，東京都が 1位

に上がっており，京都府や愛知県も上位に入っているため，人の

流れが多いと思われる地域の z-sore が増加していることが見て

取れる．表 3より，PageRank法ランキングにおいては，東京都

が突出してスコアが高く，次いで神奈川県，京都府が高くなって

おり，大阪府も新たに出現していることから，ここでの上位の地

域は，日本全国の観光スポットネットワークにおける優秀な拠点

地であると言える．
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図 13: 八地方区分としたときの各ランキングの順位統計量 z-sore

表 1: 人気度ランキングにおける順位統計量の z-sore上位 10都

道府県

Rank z

j

Prefuture

1 14.477 Okinawa

2 7.5794 Hokkaido

3 5.3568 Tokyo

4 2.6809 Kanagawa

5 2.6258 Shizuoka

6 2.2201 Kagoshima

7 2.1930 Nagano

8 1.9683 Chiba

9 1.6848 Ishikawa

10 1.5340 Oita

6. おわりに

本論文では，観測されたデータを基に，ユーザー観光行動の確

率モデル化を試みた．モデル化実現のために，各観光スポットの

人気度を導入した L
´
evy �ightに基づいた確率モデルと，観測され

たユーザー行動データからモデルのパラメータを推定する効率的

な学習アルゴリズムを提案した．また，提案したモデルから得ら

れた条件付き確率を用いて，2種類のスポットランキング手法を提

案した．レビューサイトのデータセットから生成したユーザー行

動データを用いた実験では，パラメータ推定に関する詳細な検証

と，提案したランキング手法とナイーブな人気度ランキングとの

比較を行った．実験結果として，パラメータ推定結果は直感的に

解釈が可能であることが示され，提案ランキング手法は地域毎の

特性を見出す指標として有用であることが示された．今後は，多

種多様なデータセットに対して更なる実験と検証を行い，提案手

法を評価したいと考えている．

表 2: 入次数法ランキングにおける順位統計量の z-sore 上位 10

都道府県

Rank z

j

Prefuture

1 12.605 Tokyo

2 6.5979 Okinawa

3 6.2236 Kanagawa

4 4.4648 Kyoto

5 3.0965 Nagano

6 2.9030 Shizuoka

7 2.2823 Aihi

8 2.1821 Yamanashi

9 1.7685 Chiba

10 1.0773 Ishikawa

表 3: PageRank 法ランキングにおける順位統計量の z-sore 上

位 10 都道府県

Rank z

j

Prefuture

1 22.075 Tokyo

2 10.186 Kanagawa

3 9.4279 Kyoto

4 8.7675 Okinawa

5 3.1010 Chiba

6 2.8854 Shizuoka

7 2.6034 Osaka

8 2.0494 Nagano

9 1.9495 Yamanashi

10 1.8663 Ishikawa
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