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あらまし 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．
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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．2020 年の東京オ

リンピック開催も影響し，年々増加傾向にある．[2]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．例

えば，体を動かすことが好きか，食べることは好きか，などの

簡単なアンケートをユーザに行わせ，その情報から体を動かす

ことが好きなユーザにはアクティビティ体験が行えるようなス

ポット，食べることが好きなユーザには飲食店などを推薦する

ようなシステムである．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，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．性

格を考慮することで，単に趣味趣向情報から推薦するようなシ

ステムでは訪れることがなかった場所の発見ができ，より観光

地選択肢を増やすことのできるようなシステムを提案する．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．本論

文の構成は以下のとおりである．2章で関連研究について述べ，

3章では提案システムの概要を紹介し，4章で本研究で使用す

る PIについて具体的に説明する. 5 章で観光スポットや駅の性

格特性の傾向の検証,6章で神社や寺の性格特性の傾向の検証を

行い，最後に，7 章で本稿をまとめる．

2 関 連 研 究

本研究では，Twitterにて情報収集を行いそこで得たテキス

ト情報からユーザの性格特性を判断する．Jalalら [3]や，Gou

ら [4]が Twitterのテキスト情報から性格を判断するその正確

性について説いている．Jalal らは，空港の待ち時間などその

場にいないと分からないローカルな情報を Twitterのユーザか

ら収集する qCrowdと言うシステムを構築したく，Twitterの

情報からローカル情報を提供をしてくれるユーザか否かを判

断するモデルを作成した．結果としては，65%以上の確率で正

しくユーザをモデルが判別した．また，Gou らも，同じよう

に Twitterの情報から最も主流な心理学的な性格の指標である

Big Five Personalityに基づいてユーザの性格特性を判定する

モデルを作成しており，正確性を立証している．また本研究で

は，テキスト情報から性格特性を判断するのに独自のモデルで

はなく,PI という IBM のサービスを用いる．このサービスは

Twitterなどのユーザが書いたテキスト情報をインプットとし

て，性格の特性を，Big five(個性)， Needs(要求)，Value(価値

感) の 3 つの次元に分割して出力する [5]．PI を用いた結果を

検証している研究論文として，富永 [6]の論文を挙げさせてい

ただく．この論文では，Twitterのユーザの時間とともに変化

する人格を，PIを用いて分析している．結果として，人格特性

の変化が感覚的に理解のできる要因によって変化していて，PI

の正確性を裏付けるような結果であると解釈している．先述し

た従来の研究から，Twitterから取得したデータから正確性の

比較的高い性格特性の判断ができることが言える．また本研究

と従来研究の相違点としては，PIを用いた観光スポットの推薦

に焦点を当てているという点である．性格特性に基づいてパー

ソナライズされた観光スポットを推薦することでユーザの行動



選択肢を増やすことが可能となると言える．

3 提案システム

3. 1 提案システムの概要

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，後述の先行研究を引

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. 2 先 行 研 究

訪日外国人の趣向に合わせたイベント情報提供のためのソー

シャルメディア活用の検討 (DEIM 2019) [7]という題で，今井

らが発表している．図 2にシステム概要図と流れを示す．

図 2: 先行研究システムの概要

まず，イベントを収集する部分では，観光客に有益なイベン

ト情報をソーシャルメディアから抽出し，保存する．イベント

を種類ごとにカテゴライズする．イベントを推薦する部分いつ

いては，まず，各ユーザの SNS のアカウントを分析すること

でユーザの趣味趣向を検出する．そして，ユーザにその時，そ

の場のイベント情報を提供すると言うものである．

4 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

5 スポットごとの性格特性の傾向の検証

提案システムを実現するため，本論文ではまず，スポットご

とに性格特性に傾向が見られるか否かを検証する．各スポット

を訪れるユーザの性格特性数値からスポットを性格特性の傾向

が違うであろう，2 グループに分け検定や scikit-learn ライブ

ラリ [8]を用いて，ランダムフォレストモデルを作成し，実際

に機械的に性格特性をもとにして訪問スポットを推定できるか

検証する．

5. 1 検証用データセット概要

まず，Twitter の公式 API [9] 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データを収集した．キーワー

ドに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，設定したキーワードで

見つけた日本人ユーザの過去の全てのツイートを PIを通して

表 1の各特性の数値を検証に用いる．数値は,具体的には 0か

ら 1の連続値である．なお，PIは 100単語以上からなるテキ

ストからしか性格特性を算出しない制限がある．よって 100単

語以上のツイートをしているユーザに限定している．また，観

光スポットは，複数の観光情報サイトから得られたスポットか

ら後述する取得期間内に一定以上のツイート数を得られたス

ポットを選び，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加工して

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この 2グループについて検

証を行う．この 2グループに分けた理由としては，駅は目的な

く誰でも訪れるが，レジャー施設はユーザは目的を持って訪れ

るので，違いが出やすいのではないかと考えたからである．

5. 2 効果量算出

上述の駅名・レジャー施設の 2グループ間に性格特性の差異



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

があるか検証するため，各性格特性値ごとに Cohen’s d の効果

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．

また，正の項目のものがレジャー施設グループに対して駅名名

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

need love -0.303105

need closeness -0.261188

value self transcendence -0.212750

need harmony -0.206479

表 の 上 か ら PI 項 目 に 関 す る 詳 し い 説 明 を す る

と，’big5 oppenness’ は知的好奇心の強さや，新しい物事や

考えに対して開放的かどうかを表すもので，’need love’は社会

との接触を求めやすいか否か，’need closeness’ は所属感を求

めやすいか否か，’value self transcendence’は生活において挑

戦をしたりしやすいか否か，’need harmony’は協調性に関する

値となっている．結果から，比較的レジャー施設に訪れるユー

ザは所属や社会の接触を求めやすく協調性の高いユーザが多い

傾向があると言える．

5. 3 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．

約 61%の精度が得られた．50%以上の精度が得られたことで

駅とレジャー施設には何らかの性格特性の違いがあることが窺

える．

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

5. 4 ランダムフォレストモデル特徴量重要度

先述したランダムフォレストモデルの特徴量重要度を表 5に

示す．特徴重要度とは，簡単にそのモデルを作成した際にそれ

ぞれの特徴量がどれほどモデルに寄与したかを数値で表したも

のである．1に近いほどモデルによく寄与した特徴量である．

表 5: ランダムフォレストモデル特徴量重要度

PI 項目名 効果量

big5 openness 0.144386

need closeness 0.065096

need love 0.060057

big5 neuroticism 0.050645

value hedonism 0.050387

上位の’big5 openness’，’need closeness’，’need love’は先ほ

どの効果量の結果と被っており，整合性の取れた結果となった．

5. 5 階層クラスタリングモデル作成

次に，駅とレジャースポットの各々に対して，PI 性格特性

52 項目を用いて階層クラスタリングを実施した．図 3に結果

を示す．

図 3: スポット階層クラスタリング結果

駅のスポットが近く固まっている印象がある．レジャースポッ

トに関しては，那須，箱根，もてぎなど距離的に遠いスポット

が性格特性も他と遠い関係にあり，興味深い結果となった．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 4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 5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 4: 駅グループスポット階層クラスタリング結果

図 5: 駅グループスポット地図プロット結果

6 神社，寺スポットによる性格特性の傾向の検証

先述の検証セクションと同様の要領で，観光スポットとなる

都内の神社や寺に訪れるユーザを，データ収集時期に合わせ，

初詣に行くユーザを想定し各スポットで違いがあるかどうかを

検証した．

6. 1 検証用データセット概要

先述の検証セクションと同様の手順でデータセットを作成し

た．各神社や寺をキーワードに設定し，設定したキーワードを

含むツイートを行なったユーザの過去のツイートから PI項目

ごとの数値を算出したものを用いて検証を行う．データ収集期

間は，2020年 1月 1日から同年 1月 6日であり，取得ユーザ

は合計で 896名である．スポットは複数の初詣神社サイトの中

からデータを収集し，一定のユーザが得られたスポットをデー

タとして使用する．

6. 2 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 6に結果を示す．

年齢性別など関係なく，様々なユーザが訪れるであろう明治

神宮や川崎大師などと離れた位置に，学問にまつわる神社とし

て知られる湯島天満宮があったり，位置的に他スポットと比較

して遠い位置にある箱根神社が離れてクラスタリングされた印

象がある．先のセクションと現セクションを通して，箱根にあ

るスポットが共通して階層的クラスタリングを実施した際に，

図 6: 初詣スポット階層クラスタリング結果

離れてクラスタリングされた印象があったので，箱根にあるス

ポットと他スポットで比較検証をするべく考えた．

6. 3 効果量算出

先述した指標である cohen’s dという効果量を算出する．ま

た，正の項目のものが箱根神社以外のスポットグループに対し

て箱根神社のグループが正に効果があるものである．表 6に算

出結果を示す．

表 6: 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 -0.474621

need closeness 0.406022

big5 agreeableness 0.332959

need harmony 0.316028

need love 0.305521

結果から，箱根神社に訪れるユーザは先ほどのレジャーと駅

に分けた際のレジャー施設グループのユーザに傾向が似ている

と言える．箱根神社に訪れるユーザは，比較的所属や社会の接

触を求めやすく協調性の高いユーザが多い傾向があるとみられ

る．箱根神社は身近に訪れるには遠く，レジャースポット的な

要素が含まれていると考えられるため，ほかのレジャー施設グ

ループのユーザと傾向が似ていることに違和感は無いと思わ

れる．

7 まとめと今後の予定

本研究では，性格特性を考慮した観光地推薦システムを実現

すべく，前提となるスポットごとの性格の違いを様々なデータ

セットと手法で検証を行なった．スポットを駅とレジャー施設

とで比較した検証では，レジャー施設に訪れるユーザの方が，

所属や社会の接触を求めやすく協調性の高いユーザが多い傾向

があると言え，感覚的に腑に落ちる結果となった．また，駅名

のスポットごとの階層的クラスタリングを実施した結果を地図

にプロットした検証では，スポットの位置によってクラスタが

固まった印象があり，駅に訪れるユーザの中でも，例えば沿線



ごとの性格特性の傾向がありそうであると言える．総じて，ス

ポットごとに性格特性の違いの傾向は見られたので，今後は具

体的に提案したシステムの実現に向けて研究を進めていきたい．

それとともに，より様々なバリエーションのスポットデータを

収集し，新たなスポットごとの性格傾向を見つけたい．
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