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1 はじめに

近年，訪日外国人の増加が見受けられる．それに伴
い，有名な観光スポットは簡単に様々なWebサイトな
どから情報を取得できるようになり，AIを使った観光
スポット推薦システムなども増えてきた．主流はユー
ザの趣味嗜好情報からスポットを推薦するようなシス
テムである．しかし，そのような既存の推薦システム
は，似かよった趣味嗜好のスポットを推薦する傾向があ
り，ユーザにとって単一的な推薦になってしまう．本研
究では，新たなアプローチで観光スポットを推薦した
いと考え，後述するように Personality Insights[1](以下
PI)を用いてユーザの性格特性の情報から推薦するよう
なシステム構築をすることを目指す．本論文では，シス
テムを構築するためにまず前提となる，スポットごとに
ユーザの性格特性に傾向があることを検証する．

2 提案システム

本研究で提案する概要図を図 1に示す．

図 1 提案システムの概要

スポット推薦システム以下については，先行研究 [2]
を引き継いだ形となっている．まず，大量のユーザ情
報をあらかじめ抽出し，ユーザクラスタリングシステ
ムにてユーザを性格特性に基づいてグループに分ける．
そのクラスタリングシステムのデータに基づき，新たな
ユーザは自身のユーザ情報からグループにクラスタリ
ングされ，そのグループが性格的によく訪れるスポット
をスポット推薦システムによって推薦される，というも
のである．

3 PIから分かる性格特性

PI が推定する性格特性を表 1 に示す．性格の基本的
な次元が 5つであるという Big Five Modelの特性項目
と，Kevin Fordの Universal Needs Mapに沿った Needs
（欲求）分析，Schwartz の価値概説 (Schwartz Value 　
Survey)に沿った Values（価値観）分析の特性項目から
なる．

表 1 PIが推定する性格特性

4 データセット概要

まず，TwitterAPI[3]を用いて，キーワードに複数の関
東圏の観光スポットを設定した．各スポットについて
ツイートしているユーザを，そのスポットに訪れたユー
ザと仮定し，そのユーザの過去のツイート全てを PIを
通して図 1の各特性の数値を検証に用いる．数値は,0 1
の連続値である．なお，100単語以上のツイートをして
いるユーザに限定した．また，正しく性格特性を判断で
きないと思われる箇所 (URL表記など)は適宜ツイート
を削除するなどしている．データ取得期間は，2019年
11 月 17 日から同年 12 月 11 日までである．まず，各
スポットを表 2 の通りに駅名グループとレジャー施設
名グループに分けて検証を行う．この 2 グループに分
けた理由は，駅は目的なく誰でも訪れるが，レジャー施
設はユーザが目的を持って訪れるので，比較すると違い
が出るのではないかと考えたからである．

表 2 データセットスポットグループ表

駅名 レジャー施設

吉祥寺 上野動物園

後楽園 ラフォーレ原宿

代官山 よみうりランド

高円寺 東京ドーム

三鷹 東京スカイツリー

お台場 ディズニーランド

下北沢 赤レンガ倉庫

東京駅 コスモワールド

秋葉原 ガラスの森美術館

自由が丘 ツインリンクもてぎ

浅草 中禅寺湖

那須どうぶつ王国

5 スポットごとの性格特性の傾向の検証

5.1 効果量算出
サンプルサイズに依存することのない指標である

cohen’s dという効果量を算出する．この値の絶対値が
大きいと，その PI項目が比較グループにより値が異な
ると言えるため，各グループの特徴量として用いること
ができる事を意味する．一般的に効果量の絶対値が 0.2
以上から比較グループに差がある効果が存在する．ま
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た，正の項目のものが駅名グループに対してレジャー施
設名グループが正に効果があるものである．表 3 に算
出結果を示す．

表 3 Cohen’s d効果量絶対値降順結果 (上位 5抜粋)

PI項目名 効果量

big5 openness 0.507833

facet liberalism 0.467464

need love -0.303105

facet gregariousness -0.294271

need closeness -0.261188

5.2 ランダムフォレスト分類モデル作成
説明変数に PI 性格特性 52 項目，目的変数に駅名
グループかレジャー施設名かを設定した．データのボ
リュームとしては，合計 3,734名の性格特性データを使
用している．また，学習データとテストデータの割合は
3:7とした．混同行列結果を表 4の通り示す．

表 4 ランダムフォレスト混同行列

予測

駅 レジャー

正解
駅 382 177

レジャー 257 305

約 61%の精度が得られた．

5.3 階層クラスタリングモデル作成
PI性格特性 52項目を用いて，スポットを階層クラス
タリングした．図 2に結果を示す．

図 2 スポット階層クラスタリング結果

駅名グループスポットが右側に固まっている印象で
ある．また，駅名グループスポットのみで階層クラスタ
リングを行った結果を図 3 に，クラスタリング結果を
色ごとに地図にプロットしたものを図 4 に示す．緑色
のクラスタは，更に深緑色で代官山，下北沢，明るい緑
色で吉祥寺，高円寺をプロットした．
同じクラスタは比較的場所が近いことが伺える．

図 3 駅グループスポット階層クラスタリング結果

図 4 駅グループスポット地図プロット結果

6 まとめと今後の課題

駅とレジャー施設にスポットを分け，ユーザの性格の
違いを調べた．特に，クラスタリングは 2グループ間で
クラスタリングの偏りが見られ，駅のみのクラスタリン
グの結果を地図にプロットしたものを見ると，比較的場
所が近いスポットが同じクラスタになる傾向が見られ
た．今後も引き続き検証するスポットのバリエーショ
ンを増やし，スポットごとの性格分析を行い，具体的に
提案システムの構築に向けて研究を進めていきたい．
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