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あらまし 1 日や午前午後の単位で期間 (Period)を区切って大まかに訪問地域を決め，広範囲・長期間の観光を計画
することがよくある．それをサポートするため， POI(Point Of Interests) をクラスタリングして観光計画をする手
法が提案されている．しかしながら，既存のクラスタリング手法は地理的距離に基づくものが多く，POI の特徴や実
際の観光客の移動パターンへの考慮は不十分である．そこで本研究では，観光客の軌跡データを対象に，POI の特徴
を考慮した k-means ベースのクラスタリング手法を提案する．提案手法では，まず軌跡データを用いて POIのハブ
とオーソリティの値を算出し，交通の軸となる中枢 POIと魅力の高い必見 POIに分類を行う．POI を k-means でク
ラスタリングする際，クラスタの中心を，必見 POIへの移動コストが最小となる中枢 POI になるようミニサム法を
使って求める．
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1 は じ め に
コロナ禍であっても，観光庁 [1]は 2030年の訪日外国人数の
目標値を 6000万人に設定しており，観光産業は依然として最
も重要な産業とされている．またコロナ禍以前より，分散化・
個人化した観光に向けた潮流がある [2] [3]．それらの観光スタ
イルは，コロナ禍をきっかけにより重視され，ウィズコロナ・
アフターコロナの時代においてもこの流れは継続されると考え
られる．
広範囲または長期間の観光計画を立てる際， 1 日や午前午後
の単位に期間 (Period) を区切って，その期間に対応させるよ
う大まかに訪問地域を設定して観光計画を立てることがよくあ
る．このような観光計画をサポートするため，既存の研究では，
POI (Point Of Interests)をクラスタリングして地域を設定す
ることで，観光計画をする手法が提案されている [4]．しかしな
がら，これらのクラスタリング手法は地理的距離に基づいてお
り，POI の特徴や実際の観光客の移動パターンを十分に表現で
きていない．
我々は，長期間・広範囲の旅程を複数の期間 (Period) に分
け，期間ごとに地域を対応させる観光計画を「Multi-Period 観
光」と定義し，これを支援するツアープランの作成について研
究を行っている．本論文では，実際の観光客の移動パターンを
重視しながら，POI の特徴を考慮した k-means [5]ベースのク
ラスタリング手法を提案する．
具体的な提案手法として，観光客の軌跡データから観光客の
移動を表現する遷移ネットワークを構築し，交通の軸となる中
枢 POIと魅力の高い必見 POIに分類を行う．例えば京都市内
では，中枢 POIは「嵐山駅」，必見 POIが「竹林の小径」や
「天龍寺」に該当する．これは，嵐山駅が嵐山エリアへのアク
セスのための「交通の軸」として利用され，嵐山駅そのものが

観光目的ではなく，「その周辺の観光スポット（必見 POI）」が
観光目的となるケースが適しているためである．
そして，POI を k-means でクラスタリングし，クラスタの

中心点を必見 POIへの移動コストが最小となる中枢 POI にな
るようミニサム法を用いて求める．
本研究における貢献は以下の通りである．
• 長期間・広範囲の観光計画を支援するため，観光客の移

動特性や POIの特性を踏まえた，k-meansとミニサム法 [6] [7]

を組み合わせたクラスタリング手法を提案する．
• 京都市内を対象にした軌跡データを使って検証を行なっ

た結果，クラスタリングが適切な方法であることがわかった．
本論文の構成は次の通り：2節では関連研究，3節では本研

究の具体的な提案手法，4節では提案手法の実験と評価，5節
では考察，6節ではまとめと今後の展望について論じる．
2 関 連 研 究
観光情報学の分野は「どのようなスポットなのか」「どうやっ

て行くのか」などの様々な切り口から取り組まれている．特
に，SNS(Social Network Services：ソーシャルネットワーク
サービス) やブログなどで生成される UGC(User Generated

Content：ユーザ生成コンテンツ)を対象に，利用者視点から観
光地に関する観光集合知をマイニングし，観光推薦に利活用す
る試みが多数行われている [2] [3]．
2. 1 遷移ネットワークを用いた POI評価について
J.Sunら [8]は，実際の軌跡データから POIを抽出し，重み

付きHITSベースのアルゴリズム [9]を適用させることで，POI

の人気度を新たな観点から表現する試みを行った．具体的には，
POIをその場所の魅力や体験の価値を測るオーソリティと，他
の POI へのアクセスのしやすさを測るハブの２種類の基準を



導入した．J.Sunらの手法は，POIを観光の要所と交通の要所
という新しい評価基準で分類することで，観光客の移動特性を
十分に踏まえたスポット推薦を可能にする点が優れている．本
研究では，期間 (Period) 単位のツアープランを生成するため
に，J.Sunらの定義を活かしたクラスタリング手法について提
案を行う．
2. 2 POI分析について
POIの分析について，UGCなどのデータを用いて評判，ユー
ザーの行動，景観など様々な尺度から分析が行われている．例
えば，観光は「光」を「観る」のであることに着目し，景色や
景観物に着目した POI評価・分析手法が存在する．Y. Shenら
は [10]は，観光の価値を自然の価値と文化の価値の側面から推
定し，ジオソーシャル画像の分析を行なった．具体的には，自
然の価値では，観光客の心理的要求を満たすかどうか検証する
ために，人間の好感度に関連する画像特徴を抽出し，文化の価
値では，POIに含まれる文化的要素を認識することで，POIの
品質推定を行った．
2. 3 POIスポット推薦について
宜・山 岸 ら [11] [12] は ，ユ ー ザ 体 験 の 4 つ の 要 素

(Who,When,Where,What) を UEM モデルとしてモデリング
することで，旅行者がどこで何をしたかを明らかにしながら，
それに基づいてユーザがやりたいことを体験できるスポットを
推薦する試みを行った．この UEMモデルはユーザごとに異な
るスポットの推薦結果を出力する．そのため，本論文で提案す
るクラスタリング手法を組み合わせることで，出力されたス
ポットを具体的なツアー計画にする際に役立てることが可能だ
と考えられる．
2. 4 POIクラスタリングについて
D.Gavalas ら [4] は，観光客が公共交通機関を移動すること
を支援するツアープランアプリケーション「eCOMPASS」を
開発した．アプリケーション内では，観光に使える時間を最大
化，交通機関での待ち時間を最小限にするために POI の訪問
順（旅程）をクラスタリング等を用いて計算している．クラス
タリングでは，経度や緯度の地理的距離に基づいて k-meansを
行い，旅程を作る際には同じクラスタにグループ化された POI

を連続して訪問させる方針をとっている．この手法は複数日へ
の観光にも適用が可能であるが，地理的基準のみに基づいてい
るため，観光地の特性や実際の観光客の移動パターンを十分に
表現したクラスタリングとはいえない．そこで本研究では，実
際の軌跡データから POIの中枢 POIや必見 POIを分析して，
それを用いたクラスタリング手法を提案する．
さらに，Mean-shift [13]や DBSCAN [14]などのクラスタリ
ング手法を適用するには，適切なパラメータの設定が必要であ
るが，それは容易ではない．そこで，J.Sun ら [7] は，既存の
観光名所の面積や規模の大きさに合わせて，異なる粒度の POI

を発見するための都市適応型クラスタリングフレームワークを
開発している．手法では，2つのクラスタリングアルゴリズム
を利用し，異なるデータセットに適したパラメータを自動的に

同定することにより，異なる都市に適応的に対応している．
2. 5 パッケージ推薦について
C.Liら [15]は，単一のアイテム・リストだけでなく異質で多

様なオブジェクトの組み合わせをパッケージとして推薦する試
みを行った．C.Liらは記事・友人・メディアをパッケージとし
て，ユーザが複数のパッケージの中からどのパッケージに属す
るのか推薦を行っている．手法では深層学習のアプローチをと
ることで，パッケージ内・パッケージ間の特性とユーザの趣味
嗜好を掴んでいる．これに対し，我々は既に存在するパッケー
ジを推薦するのではなく，新たにパッケージを生成することを
試みている．
2. 6 ツアープランニングについて
複数の観光スポットを効率良く周遊するルートの発見は組合

せ問題の 1 つである TTDP(Tourist Trip Design Problem)と
してモデリングされている．前項で取り上げたD.Gavalasら [4]

の取り組みでも，観光に使える時間を最大化，交通機関での待
ち時間を最小限にするプランニングを行うため，POIクラスタ
リングの後，複数のクラスタから順次 POI を選択することで
ルート生成を行っている．また，POI選択の際には時間的余裕
を持たせることで，全体としても余裕のあるツアープランニン
グを可能にしている．さらに，スポット間の移動方法は時間帯
によって変化し，各時間帯で最も早く到着できる移動方法が選
ばれるようになっている．
また，J.Sunら [16]は，軌跡データから観光客の移動パター

ンを分析し，場所と遷移の知識を組み合わせ，場所と遷移の両
方に対して報酬を与える移動経路推薦手法を提案している．
画像データを使ったツアープランニングも行われている．

X.Lu ら [17] の Photo2Trip では，ジオタグ付き写真から回収
した既存の旅行ルートを活用し，ユーザーの好みに応じてカス
タマイズした旅行ルート計画を提案している．ジオタグ付き写
真から，訪問スポットとスポット内の移動経路，スポットの滞
在時間，スポットを訪問する順序，スポット間の移動時間など
の軌跡情報を利用できる．そのため，訪問場所，訪問時期/季
節，旅行期間，目的地などの個人的な好みをインタラクティブ
に指定し、システムを利用できる点で優れている．
さらに，直近では強化学習の手法を取り入れたツアープラン

ニングも行われている．OPTW（Orienteering Problem with

Time Windows）と呼ばれる，異なる訪問先から集めたスコア
の合計を最大化することを目的とした組合せ最適化問題があ
る．R.Gama [18]らは OPTW問題を解決するために，強化学
習を導入してポインタネットワークモデルを利用した．特定の
スポットを訪れる観光客間で変化し得る変数（開始位置，開始
時間，利用可能時間，各 POI に与えられたスコア）をサンプ
リングしてポインタネットワークを学習させることで，ツアー
プランニングを行っている．観光の分野ではデータがスパース
になる場面が少なくないため，強化学習の手法は今後より効果
を発揮すると考えられる．



3 提 案 手 法
この節では具体的な提案手法について説明する．概要を図 1

に示す．大きな流れとして，軌跡データを入力とし，クラスタ
リングの結果である各期間 (Period)で訪問する POIのクラス
タを出力としている．まず，軌跡データをもとに POI の遷移
ネットワークを構築し，重み付き HITSアルゴリズムを用いて
各 POI のハブ値およびオーソリティ値を求める．次に，ハブ
値の高い POI についてクラスタリングを行うが，クラスタの
中心をミニサム法で求める．
以下，3.1 節で軌跡データから遷移ネットワークを構築し，

3.2節で POIをクラスタリングする手法について述べる．クラ
スタリングの結果から，3.3節でクラスタの中心を調整する手
法について述べる．

図 1: 提案手法概要

3. 1 GPS遷移ネットワークの構築
J.Sunらの手法 [5]を用いて，GPSログデータ [19]より抽出
された POI データと移動データを用いて遷移ネットワークを
作成する. ログデータは, 観光客から取得され，各観光客があ
る時刻にどの地点に存在していたかが記録されている．ユー
ザ uの GPSデバイスから，ユーザ uが訪れた場所を記録した
ログデータから空間点 Pu = (pu,1,…, pu,n)を得る．各空間点
pu,i ∈ Pu はタプル（latu,i ,lngu,i, tu,i）であり，latu,i および
lngu,i は場所の座標を，tu,i は訪問時刻を記録する．
この各地点を Mean-shift や DBSCAN などのクラスタリン
グ手法を用いて処理し, 滞在点 S = (s1, s2,…, sm)を得る．各
滞在点 si には，名称，緯度，経度と滞在時間 Dursi も関連付けられている．Dursi は siを訪問したユーザの時間間隔の平均
値である．このようにして，全ユーザの滞在地点の軌跡を Traj

として抽出する [20]．
グラフ生成手順としては以下の通りである．
• POI データからグラフを作成する．POI をノードとす

る． ノード集合を V とする.

• 移動軌跡を参照し， POI Pv から Pj に移動軌跡がある
時，有向辺 evj を作成する.

• エッジ集合 を E とし，構成されたグラフを Gとする．
• グラフ G に対して重み付き HITS アルゴリズムを適用

させることで，ハブ値ならびにオーソリティ値を求める．各値

から，中枢 POI並びに必見 POIを検出する．
本研究では，ハブを「多くの観光名所とリンクしているPOI」，

オーソリティを「多数の移動の要所とリンクされている POI」
とする．そのため，ここではハブ値とオーソリティ値を以下の
ように定義している．

• ハブ値 ：他のスポットへのアクセスしやすさ
• オーソリティ値：その場所の魅力や経験の価値

この定義から，本研究では POIを３つに分類する．
• 中枢 POI：ハブ値が高い POI であり，その場所を中心

に観光を進めることができる移動の中枢となる POI

• 必見 POI：オーソリティ値が高い POI であり，魅力溢
れる必見のスポットとなる POI

• その他の POI：中枢 POI・必見 POIどちらにも該当し
ない POI

ここで注意しておきたいのが，中枢 POIと必見 POIは相反
するものではなく，良いオーソリティ値をもつ POIは良いハブ
値を持つ POIにもなる可能性があることである．
3. 2 クラスタリング
1節でも述べたように，本研究では，長期間・広範囲の旅程を複

数の期間 (Period) に分け，期間ごとに地域を対応させる観光計
画をMulti-Period観光と定義し，それを支援するMulti-Period

プランニングを支援する研究を進めている．Multi-Periodプラ
ンニングでは，長期間・広範囲の旅程を複数の期間 (Period) に
分け，期間 (Period)とクラスタを対応させることで，中枢 POI

を起点に必見 POIを訪問する観光ルートを構築する．具体的に
はまず，観光に費やすことのできる時間予算を午前・午後など
数時間単位の期間 (Period) に区切る．区切った期間 (Period)

に対し，クラスリングで生成したクラスタを割り当て，1期間
(Period)でひとつのクラスタを訪問するよう動機づける．
ここでは，半日を 1 期間 (Period) と定義してユーザが観光

する MultiPeriod を作成し，期間 (Period) 数に応じたクラス
タを作成する．例えば，二日間の旅行をする場合，4つの期間
(Period) が作成される．これらの期間 (Period) の数をクラス
タ数として，POIのクラスタリングを行う．
具体的な手続きを以下に示す．
（ 1） 任意の中枢 POIを K個 (=期間数)選択し，それぞれ
を期間クラスタの中心として設定する．また，クラスタの中心
ベクトルを µとする．また，POIのベクトルには緯度，経度，
ハブ値，オーソリティ値から構成される．
（ 2） 残りの中枢 POI，必見 POI およびその他の POI と，
各クラスタ中心 µk までの距離を計算する．ユークリッド距離
が一番近いクラスをその POIの所属クラスタとする．
（ 3） ミニサム法 [6] [7]を用いて，クラスタの中心となる中
枢 POIを選定する．詳細は 3.3節で述べる．
（ 4） 終了条件を「クラスタの中心に変更がなかった場合」
とし，それを満たした場合は終了する．満たしていない場合は，
(2)に戻り以降の手続きを再度実行する．



3. 3 クラスタの中心の決定
ここでは，3.2節の手順（４）で構築されたクラスターにつ
いて，ミニサム型施設配置問題 (Weber問題) [6] [7]になぞらえ
てクラスタの中心を求め，更新を行う．具体的な手続きを以下
に示す．
（ 1） 各クラスタの中にある POIに対して，必見 POIを u，
その他の POIを v，中枢 POI を xと置いて分割する．
（ 2） 各 u, v から各 xまでの距離，及び計算対象の xi と他
の x間の距離の総和 T (xi)を計算する．

T (xi) =
∑K

k=1 |xi − uk|+
∑L

l=1 |xi − vl|

+
∑M

m=1 |xi − xm|
（ 3） ここで，中枢-中枢，中枢-必見 POI間の距離に対して，
以下のような 2種類の割引率を導入する．割引率を導入する意
義として，オーソリティ値の高いスポットと密接なつながりを
もつ，ハブ値の高い POIを選ぶことや，Hub間の移動を容易
にすることで，Period間のスムーズな移動を誘導することが挙
げられる．なお，Pi(authority)はその POIのオーソリティ値，
Pi(hub)はその POIのハブ値，Max(authority)は全 POI中
のオーソリティの最大値，Max(hub) は全 POI 中のハブ値の
最大値をそれぞれ表す．また，εは割引率を導入したことで値
が 0になることを防ぐ定数である (0<ε <0.001)．

• 中枢割引率
1− Pi(authority)+Pi(hub)

Max(authority)+Max(hub) +ε
• 必見割引率

1− Pi(authority)
Max(authority)+Max(hub) +εこれらの割引率を各 u, vから各 xまでの距離，及び計算対象

の xi と他の x間の距離に乗算することで，T (xi)を定義する．
T (xi) =必見割引率×∑K

k=1 |xi − uk|

+中枢割引率×∑M
m=1 |xi − xm|

+
∑L

l=1 |xi − vl|
（ 4） この T (xi)を最小にする POIである xを求め，それ
をクラスタの中心とする．
新しく設定した中心に対して，前節のクラスタリングを再度
実施し，ミニサム型施設配置問題で求めた中心の位置とクラス
タリングで求めたクラスタの中心の結果に変化が生じなくなる
まで反復を行う．
4 実 験
この節では，提案手法の有用性の検証を行う．まず，実験に
用いるデータセットについて説明し，次にそれぞれの実験につ
いて説明を行う．
4. 1 データセット
J.Sun や Xu らの研究 [5] で用いられたスポットとその軌跡
が含まれたデータセットを用いた．データセットには京都府内
の 91個の POIに対して，名称，スポットの説明文，経度，緯

度の情報が含まれている．またここから求めた POIのハブ値，
オーソリティ値の分布は図 2,3の通りである．

図 2: ハブ値の分布

図 3: オーソリティ値の分布

4. 2 実 験 設 定
中枢 POI, 必見 POI の定義として，中枢 POI はハブ値が

0.035以上の POI，必見 POIはオーソリティ値が 0.02以上で，
中枢 POIに含まれていない POIとした．
期間 (Period)の数として 4～8の 5通りを設定した．ミニサ

ム手法で用いる距離計算については，割引率区別あり（中枢
POI-中枢 POI間には中枢割引率を，中枢 POI-必見 POI間に
は必見割引率を適用），割引率区別なし（中枢 POI-中枢 POI

間,中枢 POI-必見 POI間どちらも必見割引率を適用），割引率
なしの３通りを設定した．期間 (Period)5通りと割引率の適用
方法 3通りを組み合わせ，合計 15通りの試行を行った．
評価では，本提案手法で得られたクラスタリング (クラスタ)

と人手によるクラスタリング結果 (カテゴリ) を比較した．人
手によるクラスタリングは，観光客を想定し，データセットに
ある 91個の POI候補の中から，与えられた Period数に応じ
て Period(半日)ごとに訪問したい POIを分類した．そのため，
1Period(半日)で訪問可能なスポットの集合を 1つのクラスタ
として構成する．
評価指標として，Purity,Inversepurity,F の 3 つを用いた．

Purityは生成されたクラスタにおいて最もよく現れる人手で定
めた正解の頻度を示し，ノイズの少ないクラスタを高く評価す
る．また，以下のように表す．

purity = |Ci|
N

∑L
i=1max |Ci∩Lj |

|Ci|

Inversepurity は各カテゴリで定められた要素を多く含むクラ
スタを高く評価する．Inversepurityは以下のように表す．



Inversepurity = |Lj |
N

∑L
i=1max |Ci∩Lj |

|Li|

Fは上記 2つの調和平均である．
F =2×purity×Inversepurity

purity+Inversepurity

ただし，N をデータ数，本提案手法で作成されたクラスタ集
合を C，人手で作成したカテゴリの集合を Lとする．
4. 3 実 験 結 果
ここでは，15 通りの施行の結果得られたクラスタリング結
果と Purity について示す．クラスタリングの結果を図 4 か
ら図 8 に，Purity,Inversepurity,F の結果を図 9 から 11,Pu-

rity,InversePurity,Fの平均値を表 1から 3に示す．同じ色で塗
られているポイントはそれぞれ同じクラスタに属していること
を表し，☆で示されているポイントはクラスタ中心を表す．

(a) 割引率区別あり (b) 割引率区別なし

(c) 割引率なし
図 4: Period=4のクラスタリング結果

(a) 割引率区別あり (b) 割引率区別なし

(c) 割引率なし
図 5: Period=5のクラスタリング結果

(a) 割引率区別あり (b) 割引率区別なし

(c) 割引率なし
図 6: Period=6のクラスタリング結果

(a) 割引率区別あり (b) 割引率区別なし

(c) 割引率なし
図 7: Period=7のクラスタリング結果

(a) 割引率区別あり (b) 割引率区別なし

(c) 割引率なし
図 8: Period=8のクラスタリング結果



図 9: purityの結果

図 10: Inversepurityの結果

図 11: Fの結果

表 1: purityの平均値
期間 (Period) 平均値

4 0.8424

5 0.8314

6 0.6923

7 0.6700

8 0.6810

表 2: Inversepurityの平均値
期間 (Period) 平均値

4 0.7895

5 0.9349

6 0.7716

7 0.8011

8 0.8131

表 3: Fの平均値
期間 (Period) 平均値

4 0.7799

5 0.8405

6 0.7361

7 0.7341

8 0.7506

5 考 察
Period数を増やすにつれて，中心調整の割引率の適用法に依

らず，中心の変更はあったもののクラスタリングの結果に変更
が見られなかった．そのため，Period 数の増加に伴い Purity

が低下する現象が見られたが，それぞれの Periodにおいては
割引率を導入した際の評価に差が見られなかった．考えられる
原因として 2点考察を行った．

• 標高の考慮について：提案手法では，貴船神社，鞍馬寺
と延暦寺など実際にこれら全てを訪問するには山の登り降りが
必要な POIが同じクラスタに分類されるなどの事例があった．
対して人手による結果では，上記のような POI は山の登り降
りを加味するとそのスポットだけで 1Period(半日)費やすため，
各 POI単体のクラスタが生成される結果となっていた．

• 交通の便の考慮について：提案手法では金閣寺・嵐山エ
リアを同じクラスタに分類をしていたが，人手による結果では
それらは別クラスタに分類されていた．この考察として，人間
は交通の便による体感距離の違いまで加味していることが考え
られるため，人手でのクラスタリング結果と差が生じたと考え
られる．
また，今回はユークリッド距離を用いてクラスタリングの距

離計算を行なった．しかし，本手法を Multi-Period 観光にす
るためにはユークリッド距離ではなく実際の「訪問しやすさ」
や「訪問にかかる時間」などより実際のシチュエーションを意
識した距離計算を行う必要があると考えられる．
さらに，中枢 POI・必見 POIの分類方法についてさらに工

夫する必要性があると考えられる．これは，高いハブ値をもつ
POIは高いオーソリティ値をもつ POIの例が多いため，閾値
を設けて分類を行う現在の方法から再検討する必要がある．
6 まとめ及び今後の展望
本論文では，長期間・広範囲の旅行を計画する際，旅程を複



数の期間 (Period) に分け，そこに地域を対応させる「Multi-

Period観光」に向けて，実際の観光客の移動特性や POIの特
性を踏まえたクラスタリング手法について提案を行った．実験
の結果を受けて，クラスタリング方法についてさらなる検討を
行う予定である．具体的には，今回行ったユークリッド距離に
よるクラスタリングだけでなく，移動時間や移動のしやすさに
焦点を置いたクラスタリングを試行する予定である．
評価についても，今回行った Purity,Inversepurity,F だけで
なく，実際に Multi-Period 観光を適用させることを念頭に定
量的・定性的な面から評価を行う予定である．
さらに，本手法においては，
• ホテルの推薦：クラスタの中心にミニサム法を用いてホ

テルの場所を決める
• 個人化推薦：個人化した広範囲・長期間の観光の支援
• テーマ性を持った観光プランの生成：「坂本龍馬の歴史」

等テーマ性を持つ観光の支援
など様々な旅のシチュエーションに対して応用を目指す予定で
ある．
また，本手法は既に行われている個人化にむけた観光スタイル
の試みとも親和性が高い．既に，宜や山岸ら [2]は，UEM(User

Experience Model)モデルを構築した．このモデルは観光の体
験を分析することで，ユーザの好みにあったスポットを推薦す
ることを可能とする．このモデルで複数のユーザーが得た複数
のスポットに対して，本論文で提案するクラスタリング手法を
適用することによって，個人の好みのスポットを十分に訪問す
ることができる観光プランの立案にも繋がると考えられる．
今後も，Multi-Period観光の支援に向けて様々な観点から取
り組みを進めていきたい．
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