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［Abstract］  
Herein, we propose and discuss a new method for analyzing various types of tourist information about the Suwa area of Nagano 
Prefecture, Japan, available on the Internet. This information includes not only long sentences that can be found on web pages 
and in blogs, but also short sentences comprising a few words posted on social media. In this paper, we propose two novel method; 
one is based on a paragraph vector use of neural network, called predict manner, and another is correlative manner for expressing 
relationships between words included in sentences. Our methods achieve high retrieval accuracy even across social media posts 
comprising just a few words. Based on our evaluation results, the proposed methods outperform the conventional information 
retrieval technique wherein sufficient accuracy cannot be achieved as it is based on the occurrence probability of words in 
sentences. This improvement is achieved by using the word order as an input feature to the neural network model. 
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1. はじめに 

 筆者らは，これまでに所属大学がある長野県諏訪地域を対象とした地域観光情報ポータルサイト(図 1)を構築

している［1］．本ポータルサイトでは，諏訪地域の観光に関する情報をblog, SNS などのweb上から収集・解析

して提供している．この解析では，観光で訪れた人，観光を検討している人たち，そして観光協会などが発する

諏訪地域の観光に関する話題，ホットキーワードが導出され，観光情報として本ポータルサイトで可視化される．

情報の内容としては，訪れた人の体験，観光協会の提供するイベント情報，そして山や四季の移り変わりなどが

本ポータルサイトで提供されている．これにより，本ポータルサイトは，観光を検討する人々への訪問の促進と，

観光で訪れている人には，最新の観光情報を提供することで諏訪の滞在をより有意義になることを期待する． 

観光協会，観光名所，ホテルなど観光客を対象として事業を行う事業者(以降，観光事業者)らは，本ポータルサ

イトの情報提供から観光客と，潜在的な観光客の興味，トピックなどのマーケティング情報の獲得を期待してい

る．同時に，インターネットを活用した観光情報の提供サービスによる他の観光地との差別化をポータルサイト

へ期待している．いま，地方の観光地が共通して抱える大きな課題として，これまでと異なる新しい顧客の獲得

が求められている．その実現には，新たな広報戦略と，地域のブランド化が求められている．このとき，本ポー

タルサイトがwebから取得する情報の解析への期待は大きい． 

現在稼働する地域観光情報ポータルサイトの実装では，情報に含まれる単語の頻度を利用した数値化(ベクトル

化)が行われる．そして，情報の類似性の判定，情報の検索を可能としている．各情報の特徴を数値化するために

は，一定の単語数を含まれるブログや一般的なwebページコンテンツを前提としている．しかし，若い世代を中

心として利用されるSNSへ投稿される情報は，写真と関連する短文のコメントしか持たない．これら短文のみで

構成される情報では，単語のスパース性に起因して，従来手法では情報の特徴を充分に表現(数値化)できない．

結果として，情報のトピック，キーワードの解析，これらに基づく情報の類似性の導出ができない可能性が高い．

そして，今後もその手軽さに起因してSNSから取得する情報の増大が予想され，対応が求められる．  

諏訪地域の観光情報においても前述した事例があり，諏訪湖をモデルとした大ヒットアニメ映画のシーンと実

際のスポット写真の比較，2018年に5年ぶりに発生した御神渡りの様子がSNS上で非常に多くの情報が発信され
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たことがあった．しかし，現在の実装手法では，これら増大する情報の特徴を適切に解析し，可視化することは

できなかった． 

 

1.1. 研究目的 

本研究［2］［3］では、従来の地域観光情報ポータルサイトで収集の対象であったweb, blogの情報に加えて，

新たにSNSへ投稿された情報を対象として，地域観光情報ポータルサイトでの提供を行うための情報の解析手法

を検討する．結果として，従来の諏訪地域の観光情報基盤の高度化を目指す． 

本稿では，対象とする情報の解析手法として，情報に含まれる語の出現順序に基づく文脈情報をニューラルネ

ットワークによって学習する予測手法と, 情報に含まれる単語の集合の相関性を利用する相関性手法を提案する．

そして，提案手法の評価として実際にインターネットより取得したデータとなる2017年ゴールデンウィーク，シ

ルバーウィーク(以降GW, SW)に収集した情報に適用し，従来手法との比較評価を行う． 

 

 
  

図 1現在の地域観光情報ポータルサイトのスクリーンショット 

 

以降，2章において対象となる諏訪地域の観光情報及び，関連研究についてまとめ，3章において提案手法をま

とめる．4章で提案手法の評価を行い，5章考察，そしてまとめる． 

 

 

2. 地域観光情報の特徴と提案手法への要求 

本章は，対象とする諏訪地域の観光情報の特徴についてまとめ，本稿の提案手法との関連研究をまとめる．そ

して，ここまでの検討に基づいて，本稿における仮説を明らかにする． 

 

2.1. 諏訪地域の観光情報と経緯 

筆者らの地域観光情報基盤を提案した経緯は文献［1］［2］［3］において詳細を示している．長野県諏訪地域は，

八ヶ岳を中心とした風光明媚な自然環境，諏訪大社などの史跡，そして温泉など様々な観光資源を有している地

域である．長野県観光局の分析［4］によると，諏訪を訪れる観光客の70%以上が40歳以上の中高年世代である．

そのため，観光事業者らはインターネットを活用した情報発信の効果は限定的と考え，これまであまり積極的で

はなかった．しかし，パソコンやスマートフォンなどインターネットの利用が生活への浸透，利用する世代の高

齢化に伴い，インターネット上に観光客らの体験をブログ, webによる情報発信が多く見られるようになった．

そして，これら情報を可視化する諏訪地域の観光情報基盤が求められるようになった． 

表 1に，筆者らが2015年3月に諏訪地域の観光事業者(ホテル・旅館 計30件)を対象に行ったアンケートの

一部結果を示す．結果では，客室規模に関わらず旅行系サイトにおける口コミ・ブログは集客に影響することを

示している．そのため，観光事業者らもインターネット上での口コミでの評判, インターネットを利用した集客

を意識した情報発信を行うようになった．しかし，観光事業者も継続して観光客に求められる情報を提供し続け

ることは難しい．また，訪れた観光客の体験，感想を綴ったwebページ，blogも訪れる観光客の世代を考慮する

とその数は限定される．従って，諏訪への観光を検討している人は，検索エンジンから到達できる過去のイベン

トのプロモーション情報や，現在と異なる古い情報に基づく観光体験を参照して旅行プランを構築せざるを得な

い状況であった．つまり，地域観光情報ポータルでは，観光客が求める情報，事業者らが提供したい情報へ到達

させることが目的であった． 

 

表 1 旅行系サイトの口コミ・ブログの集客への影響 

 

客室数 強く感じる 少し感じる あまり感じない 全く感じない 

0～15 50% 50% 0% 0% 

15～30 40% 60% 0% 0% 

30～50 100% 0% 0% 0% 

50～90 50% 33% 17% 0% 

90～ 100% 0% 0% 0% 

 

 

以上の経緯から，現在の地域観光情報ポータルサイトは，最新の諏訪地域の観光情報を可視化できるよう設計

されている．観光事業者らが発する各webサイト情報，旅行記の投稿情報サイト, 個人ブログのポータル, SNS

などのwebサービスを中心とした数ホップ内をクローリング・スクレイピングしている．そして，これらを解析

することで観光情報のトピック，ホットワードを導出している．この処理を定期的に行うことで，地域観光情報

基盤として最新の観光情報の取得，可視化を実現している． 

筆者らが上記手法でポータルサイトを提供してから数年が経過した．諏訪の観光情報に関して，この間SNSか

ら収集される情報は徐々に増加したが，大きな割合を占めるものではなかった．しかし，昨年これまでの状況と

一変した．人気アニメ映画が諏訪湖周辺をイメージして作成されたことに起因して，若者がSNS上でアニメに登

場する諏訪湖周辺のスポットへ言及する情報が増大した．これら情報は，聖地巡礼と呼ばれるスポットへ訪れる

ための場所に関する情報共有，現地とアニメシーンとの比較など様々な形で諏訪の情報が爆発的な増加を見せた．

この傾向と連動して，若い世代が"インスタ映え"するスポットとしてパワースポットとして有名な諏訪大社に興

味を持ち，多くの情報が SNS に投稿されている．しかし，前章でも触れたが，多くの若者が利用する twitter, 

Instagram の投稿では写真と短文で構成される．投稿あたりの文量が少ないことに起因して，各情報に対して，

充分な特徴の抽出を期待できない．結果として，地域観光情報観光基盤として，観光情報の可視化を提供できな

い． 

 

2.2. 関連研究 

地域観光情報ポータルサイトで現在実装されている分析手法は，各情報に含まれる単語の頻度を考慮したTerm 

Frequency・Inverse Document Frequency(TF・IDF) ［5］によるベクトル化が採用されている．そして，トピッ

ク推定と次元削減を行うLatent Dirichlet Allocation (LDA)［6］が適用されている．この手法は出現単語の頻

度に基づき情報の特徴を導出することから，計測モデルに分類される． 

現在，議論されている解析手法として，情報の文脈に基づいて出現する単語を予測する予測モデルが提案され

ている［7］［8］．この文脈とは，情報に含まれる単語の出現順序のパターンをニューラルネットワーク上で学習

する，つまり，単語の前後関係から文脈に応じた単語を予測する．いま，文献［7］では，情報に含まれる各語の

前後の一定の範囲内(ウィンドウと呼ばれる固定範囲)に含まれる語の前後関係を学習する．そして，このウィン

ドウをスライドさせることでモデルを構築していく．このとき，前述した文脈とは各語に対してウィンドウに含

まれる語を指している．そして，予測フェーズには，文脈から次の単語を予測する手法(CBoW:Continous Bag of 

Word)と，単語から文脈を予測する手法(skip-gram)がある．CBoWでは，ウィンドウに含まれている語と，ウィン

ドウ内に存在しない語の条件付き確率が最大となる単語を予測する．Skip-gram では逆に，特定の単語からウィ

ンドウに含まれる条件付き確率の高い単語，つまり文脈となる周辺の語を予測する． 

文献［12］では，twitterから特定の製品の評判情報を文献［8］の予測モデルを利用して抽出するための検討

を行なっている．提案手法では，本稿と同様に投稿されるtweetに含まれる語のスパース性が課題となっている. 
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この課題に対し, あらかじめ評判情報に利用が想定される基本語を辞書として管理することにより，単語拡張す

る手法を提案している．評価では，単語のスパース性が高いほど予測モデルが優位性を持つことを示している．

そして，単語の語順は，文量に比例して予測モデルの性能に大きく影響することを示している．本稿で対象とす

る情報は，SNSだけでなく，web, blogが含まれることから単語数は大きく異なるものが混在し，その存在割合も

大きく異なる．従って，本稿の提案手法では語順が与える影響を考慮した手法を検討する必要がある． 

文献［9］では，予測モデルの提案手法と，LSA(Latent Semantic Analysis)を適用した計測モデルの比較を行

なっている．この評価では，構文と意味解析について行い，この観点では予測モデルは計測モデルよりも優れた

性能を有していることを明らかにしている．同時に，この文献ではLSAを適用した計測モデルの詳細について記

述されている． 

文献［10］では，文献［9］で述べた上記の2つのモデルをベースとした様々な実装をコーパスに適用すること

で体系的な性能評価を行っている．評価では，設定可能なパラメータの組み合わせを考慮し，性能への影響を検

討している．結果として，多くのコーパスに対して従来の計測モデルよりも予測モデルを採用した実装の方が優

れた性能を有していることを明らかにしている．そして，予測モデルでのパラメータチューニングによる性能の
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2.3. 本研究の仮説 
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以上の仮説に基づいて，本稿では地域観光情報の解析に，2つの手法を検討する．1つは，文献［8］と同様に

ニューラルネットワークを利用した予測モデルである予測手法を検討する．もう一方の手法は，情報に含まれる

単語の集合(以降ではBoW: Bag of Words)の相関性と，各語の出現率を併用して情報の類似性を導出する相関性

手法を提案する． 

 

 

3. 提 案 手 法 

本章では，前章に示した仮説に基づき，取得した情報からその特徴を解析する２つの手法; 情報の文脈に基づ

いた単語の予測手法(以降では"予測手法")と，情報に含まれる単語の集合としての相関性に基づく手法(以降で

は"相関性手法")を提案し，それぞれを以下に示す． 

 

3.1. 収集対象となる地域観光情報 

提案手法は，これまでと同様にインターネットからのスクレイピングによって，諏訪地域の観光情報を取得す

る．対象は，webサイト, blogを中心にそこからリンク先3ホップ内を対象として，諏訪地域に関する観光情報

のみを抽出する．このとき，筆者らの先行研究［13］,No SQL型などビッグデータに対応可能な分散型DB［14］

の利用により，対象とする情報を制限なく収集・蓄積は可能である.しかし，関連性の低い情報を3.2節に示す内

容と同様の処理負荷・管理コストの観点から，諏訪地域に関する情報のみを収集・抽出する．そのため，あらか

じめ起点となるwebサイトを中心として収集する．このとき，諏訪地域の"地名"と，"代表的な観光地", "観光ス

ポット名"，“正式名ではないが呼称”の情報を辞書として管理・参照している．辞書の利用は，市町村名など広

域情報を含まない粒度の情報を取得対象とすることが可能となる． 

SNS に投稿される情報は,その更新頻度の高さに起因して，各サービスが投稿情報を取得できる API 

(Application Programable Interface)を提供している．従って，情報の取得には，投稿を定期的にAPI経由で監

視し, Webサイトと同様に辞書を利用して諏訪地域と関連する投稿，観光情報をフィルタリングして取得する．

2.1節で事例として述べたが，SNSに投稿される情報は状況によって爆発的に拡大する．このとき，1章で述べた

地域観光情報ポータルサイトの役割を鑑みると，増大する情報も可能限り観光客の興味，ホットトピックの解析

と，可視化を行うことが求められると考えている．  

現在の実装では，観光事業者が提供する webページ［15］，訪れた観光客のブログ・旅行記の 4travel［16］, 

旅に関する情報サイトtrip advisor ［17］, 観光キュレーションサイトであるretrip ［18］を起点としてスク

レイピングを行なっている．加えて，本稿で新たに対象となるSNSは，twitter, Facebookのサービスを中心と

して，投稿内に含まれるリンク先も情報取得の範囲対象としている．若い女性を中心に利用されるInstagramは

魅力的なコンテンツではあるが，利用規約においてプログラムによるデータ取得を禁止していることから情報取

得の対象から外している． 

 

3.2. 地域観光情報の解析の前処理 

インターネットから取得した様々な情報は，特徴を抽出するために，あらかじめ前処理が必要となる．これら

情報は，日本語で記述されていることを前提とすると，テキスト情報を単語への分解が必要となる．しかし，日

本語は品詞ごとに活用されることから，英語のようにそのまま分解することはできない．そのため，単語を抽出

するためには，形態素解析を実行する必要がある．本稿では，オープンソースソフトウェアである MeCab［19］

を適用し，対象の情報を単語へ分解と，それぞれの単語へ品詞をラベリングする． 

その後，情報の文脈，コンテキストとは無関係と思われる単語，助詞, 接続詞, 数詞といった情報の内容に関

わらない単語は，特徴抽出の雑音となる可能性，処理負荷の低減の観点からあらかじめ削除する．逆に，情報の

内容の特徴を示す語，例えば観光地，イベントなどの固有名詞，地名は3.1節で述べた観光情報用の辞書を利用

して識別する． 

SNSで新たに創造される単語，新たに一般利用されるようになった単語は，迅速に辞書に登録する必要がある．

このような新しい単語は対象とならない場合，観光情報ポータルサイトの提供する情報に大きく影響する可能性

がある．従って，正しく形態素解析が行われるようこの辞書の登録管理は本稿の提案に関わるだけでなく，地域

観光情報ポータルサイトのサービス品質において重要な要素であると言える． 

 

3.3. 予測手法 

2.3 節に示した本研究の仮説に基づき，情報の特徴を導出するためにとして，文脈を得るために含まれる語順

を利用する手法を提案する．語順の学習に関しては，ニューラルネットワークを利用する［8］の手法を利用する．

このとき，本稿では，2.2節で示した2種のモデルのうち，PV-DM(Paragraph Vector--Distributed Memory)モデ

ルを適用する．この手法では，図 2左部に示すように，入力はウィンドウ内の単語，出力がウィンドウに隣接す

る次の語となるように学習を進める．図 2では，パラーメータ'window size'を3 wordが設定された環境におい

て，'target word D'の予測するために'word A' 〜'word C'を文脈として学習する．その後，順にウィンドウを

ずらし，情報の文脈を学習していく．図 2では対象を右にスライドさせることから，'word E'を予測するために 

'word B'〜'word D'を文脈として学習する．加えて，本稿では，逆方向つまり，図 2右部入力をウィンドウ内の

単語，出力をウィンドウの直前の語とした学習も行う．つまり，ウィンドウの両側に存在する語を予測可能とす

るようにニューラルネットワークを構築する．これにより，単語数の少ない情報でも効率的な学習を期待できる． 

 

 

図 2 文脈の学習 
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このような新しい単語は対象とならない場合，観光情報ポータルサイトの提供する情報に大きく影響する可能性

がある．従って，正しく形態素解析が行われるようこの辞書の登録管理は本稿の提案に関わるだけでなく，地域

観光情報ポータルサイトのサービス品質において重要な要素であると言える． 

 

3.3. 予測手法 

2.3 節に示した本研究の仮説に基づき，情報の特徴を導出するためにとして，文脈を得るために含まれる語順

を利用する手法を提案する．語順の学習に関しては，ニューラルネットワークを利用する［8］の手法を利用する．

このとき，本稿では，2.2節で示した2種のモデルのうち，PV-DM(Paragraph Vector--Distributed Memory)モデ

ルを適用する．この手法では，図 2左部に示すように，入力はウィンドウ内の単語，出力がウィンドウに隣接す

る次の語となるように学習を進める．図 2では，パラーメータ'window size'を3 wordが設定された環境におい

て，'target word D'の予測するために'word A' 〜'word C'を文脈として学習する．その後，順にウィンドウを

ずらし，情報の文脈を学習していく．図 2では対象を右にスライドさせることから，'word E'を予測するために 

'word B'〜'word D'を文脈として学習する．加えて，本稿では，逆方向つまり，図 2右部入力をウィンドウ内の

単語，出力をウィンドウの直前の語とした学習も行う．つまり，ウィンドウの両側に存在する語を予測可能とす

るようにニューラルネットワークを構築する．これにより，単語数の少ない情報でも効率的な学習を期待できる． 
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文脈学習の結果として，情報を示すベクトル空間と，文脈から導出された各単語のベクトル空間が構築される．

情報の類似性, 単語の類似性の判定には，構築したそれぞれのベクトル空間から取得した2ベクトル間のなす角

の導出し，その大きさによる判定(cos類似度)を行う． 

 

3.4. 相関性手法 

2.3 節で示した仮説に基づいて，情報の特徴語は文脈に含まれる単語の集合として表されるといえる．このと

き，情報に含まれる単語の集合(BoW)の相関性に基づいて情報間の類似性を判定する手法を提案する．しかし，単

語集合の相関性だけでは前節の予測手法の語順と比較して，充分な類似性の判定が困難である．そのため，この

相関性による特徴の判定に加え，各語の出現率による判定を組み合わせる手法を検討する．  

本手法は以下の 2 つのフェーズに分けて類似性を導出することになる．(1)比較する情報に含まれる単語の相

関性の導出, (2)これらから相関性の高い情報に対し，出現確率に基づいて類似性を判定する． 

 

(1) 相関性の導出 

単語の相関性は，以下の式(1)で導出するJaccard係数の値に基づいて判定する．このとき，相関性を求める2

つの情報に含まれる単語の集合を𝑋𝑋,𝑌𝑌とする．Jaccard係数は，2つの集合における共通する要素の割合を導出す

る．つまり，集合が完全に一致する場合では Jaccard係数の値は 1, 全く一致しない場合の値は 0となり，2つ

の集合の類似性を0〜1の範囲で定量化させることになる． 

 

𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱 =  |𝑿𝑿 ∩ 𝒀𝒀|
|𝑿𝑿 ∪ 𝒀𝒀| 式(1) 

 

式(1)では，分母が和集合であることから，各集合の大きさ，つまりBoWの大きさに反比例する．従って，web

や blogのような文量があるものよりも，SNSの投稿は数語で構成されるため BoWの大きさは小さくなり，式(1)

の分母も小さくなる．従って，同じ単語を含んでいても語数の少ない情報，SNS の投稿される情報の方が web な

ど語数が多い情報よりも高い相関性を容易に得られることになる．しかし，このケースでは BoWが小さい情報の

方が各単語の重要度が高いと判断できるため，現在の実装では相関性の判定基準を緩めることで対応している．

この課題は本稿に限らず，異なるサイズの情報の比較時には発生する事象である．一般的には，正規化し単語あ

たりの相関率で判定することで対応する． 

 

(2) 出現率の導出 

式(1)で導出した相関性が閾値α(現在の実装ではα=0.75)以上のBoWを相関がある情報としている．この値は， 

75％の BoW の一致で類似すると判定されるため，類似度としては緩いと考える．特に，SNSからの情報は小さい

BoW が同一となることに起因して，類似判定の可能性が高くなる．しかし，前述したように文量が異なる多様な

情報が含まれることから，閾値を緩くして大きく類似度の異なるBoWを除外している．そして，本ステップにお

いて，詳細に類似判定を行う．現在の実装している閾値は本稿の対象BoWから処理負荷と精度の観点から経験的

に決定している．本来であれば対象となる情報に適応的に決定すべきと考えている． 

同一の相関度を持つ情報が複数存在する場合も想定される．本ステップに含まれる単語の出現率(出現数/語数)

を対象である情報ごとに導出してベクトル空間を構築する．これら各情報のベクトル間のcos類似度を導出して

順序を決定する．つまり， BoWで相関性を判定できない場合には，出現率を導出することで判定している．この

とき，比較元である情報(集合X)と各情報の相関性(類似性)だけでなく，導出した各語の出現率から，集合に出現

が予測される語も導出できる． 

 

 

4. 評価 

本章では，インターネットから取得された実データに基づいて，提案手法の評価を行う． 

  

4.1. 評価に用いるコンテンツ 

本評価に用いる情報は，3.1節で示した手法によって 2017年の GW (Golden Week: 4月下旬〜5月上旬)の期

間，SW (Silver Week: 9月下旬)の期間においてインターネット上で取得されたweb, blog そして，SNSへの投
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の集合の類似性を0〜1の範囲で定量化させることになる． 

 

𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱𝑱 =  |𝑿𝑿 ∩ 𝒀𝒀|
|𝑿𝑿 ∪ 𝒀𝒀| 式(1) 

 

式(1)では，分母が和集合であることから，各集合の大きさ，つまりBoWの大きさに反比例する．従って，web

や blogのような文量があるものよりも，SNSの投稿は数語で構成されるため BoWの大きさは小さくなり，式(1)

の分母も小さくなる．従って，同じ単語を含んでいても語数の少ない情報，SNS の投稿される情報の方が web な

ど語数が多い情報よりも高い相関性を容易に得られることになる．しかし，このケースでは BoWが小さい情報の

方が各単語の重要度が高いと判断できるため，現在の実装では相関性の判定基準を緩めることで対応している．

この課題は本稿に限らず，異なるサイズの情報の比較時には発生する事象である．一般的には，正規化し単語あ

たりの相関率で判定することで対応する． 

 

(2) 出現率の導出 

式(1)で導出した相関性が閾値α(現在の実装ではα=0.75)以上のBoWを相関がある情報としている．この値は， 

75％の BoW の一致で類似すると判定されるため，類似度としては緩いと考える．特に，SNSからの情報は小さい

BoW が同一となることに起因して，類似判定の可能性が高くなる．しかし，前述したように文量が異なる多様な

情報が含まれることから，閾値を緩くして大きく類似度の異なるBoWを除外している．そして，本ステップにお

いて，詳細に類似判定を行う．現在の実装している閾値は本稿の対象BoWから処理負荷と精度の観点から経験的

に決定している．本来であれば対象となる情報に適応的に決定すべきと考えている． 

同一の相関度を持つ情報が複数存在する場合も想定される．本ステップに含まれる単語の出現率(出現数/語数)

を対象である情報ごとに導出してベクトル空間を構築する．これら各情報のベクトル間のcos類似度を導出して

順序を決定する．つまり， BoWで相関性を判定できない場合には，出現率を導出することで判定している．この

とき，比較元である情報(集合X)と各情報の相関性(類似性)だけでなく，導出した各語の出現率から，集合に出現

が予測される語も導出できる． 

 

 

4. 評価 

本章では，インターネットから取得された実データに基づいて，提案手法の評価を行う． 

  

4.1. 評価に用いるコンテンツ 

本評価に用いる情報は，3.1節で示した手法によって 2017年の GW (Golden Week: 4月下旬〜5月上旬)の期

間，SW (Silver Week: 9月下旬)の期間においてインターネット上で取得されたweb, blog そして，SNSへの投

稿された情報である．本評価では，期間内外に蓄積されたコンテンツは対象とせず，両期間で取得された諏訪地

域の観光に関する情報のみを対象としている．このとき，取得された情報の内訳を表 2に示す． 

 

表 2 取得データの構成 

 
 

 

 

 

 

評価期間は，どちらの期間も諏訪地域では季節の変わり目(GWは春,SWは秋)で観光客が増加する時期であるこ

と，休日が短期間に集中するため観光に関する情報も集中すると考え，本評価はこの時期を選定した． 

対象となる情報は，3.1節で検討した観光情報サイト［16］［17］［18］，観光客，観光事業者が提供するWeb， 

blogといった文量に制限のない情報と，twitterに代表される SNSから取得した情報で構成されている．Webと

blogのコンテンツは，当該期間に取得されたコンテンツで構成されている．また, SNSからの情報も，期間内で

取得できた諏訪の観光に関するツイートから，リツイート，シェアなど複数回登場する投稿を極力削除した投稿

数である．このとき，一部削除できなかった投稿も存在することから概算となっている．従って，本評価では両

期間とも 10,000 超程度のコンテンツを評価に用いる．また，3.2 節iで示した前処理後に含まれる情報の平均単

語数を"Word Average"として示している．web系とSNSの平均単語数が大きく異なることが自明となっている． 

 

4.2. 評価方法 

本評価では，3.3節，3.4節で示した2つの提案手法を用いて，両期間で取得した情報の解析を行う．それぞれ

情報検索の性能の比較により，評価を行う．この評価では検索性能の観点から，各情報の持つ特徴を表現できて

いるのかを明らかにする．つまり，各情報のトピック，情報間の類似性，情報の特徴を示すキーワードに代表さ

れる情報の特徴が表現できているかを評価することとなる． 

このとき， 表 2に示した情報種別と同程度の割合となるように，評価用となる情報50件を用いて類似となる

情報の検索を行う．また，提案手法との比較として，現在の実装手法である単語の頻度をベースとした手法であ

るtf・idf法にLDA［5］を適用した手法と比較する． 

 

表 3     評 価 環 境 
 

Environment Specification 
前処理 gensim ［20］ 
予測手法 Tensor Flow 1.8 ［21］, Python 3.6.2 
相関性手法 Python 3.6.2 
従来手法 gensim ［20］tfidf, LDA, Python 3.6.2 

OS ubuntu 16.10 

System Docker 17.09 

 

表 4 評価用パラメータ 

Environment Specification 
予測手法 PV-DM, Dim:200, Window size:4words, 

learning rate:0.01, iter:200 
相関性手法 Jaccard:0.75 
従来手法 tf·idf, topics:70, 

 

 

 GW SW Word Average 

Web & blog 2432 1543 128.4 

SNS (twitter) 約 7900 約 13000 14.2 

Total 10332 14543  
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評価環境は表 3に示す環境で構築されており，共にPythonで開発されている．予測手法の実装には，簡潔に

トピック分析を開発できるgensim［20］のAPIとtensorflow［21］を用いて実装を行なっている．Doc2Vecをベ

ースに手法はそのまま利用し，取得パラメータ等の改変を行なった． 

表 4に本評価において，各手法で用いたパラメータを示す．予測手法のパラメータであるウィンドウサイズは，

図 2に示した学習に影響する．特に，本稿では結果を示さないが，本評価では学習時間と性能のバランスからウ

ィンドウサイズを3ワードとした．相関性手法のジャッカード係数の閾値は，3.4節で示した類似性を0.75とし

ている．従来手法では，現在の実装の値を利用している．  

定性的な評価であるが，地域観光情報ポータルとして，利用が想定される代表的な 3つのキーワードに対して

共起される単語に関して比較評価を行う．その語と意味的に類似する単語を明らかにし，適切に対象となる情報

が表現できているかを評価する． 

 

 
 

 

図 3  GW(上) SW(下) における性能比較 

 

表 5 特定語に類似する語の比較 
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評価環境は表 3に示す環境で構築されており，共にPythonで開発されている．予測手法の実装には，簡潔に

トピック分析を開発できるgensim［20］のAPIとtensorflow［21］を用いて実装を行なっている．Doc2Vecをベ

ースに手法はそのまま利用し，取得パラメータ等の改変を行なった． 

表 4に本評価において，各手法で用いたパラメータを示す．予測手法のパラメータであるウィンドウサイズは，

図 2に示した学習に影響する．特に，本稿では結果を示さないが，本評価では学習時間と性能のバランスからウ

ィンドウサイズを3ワードとした．相関性手法のジャッカード係数の閾値は，3.4節で示した類似性を0.75とし

ている．従来手法では，現在の実装の値を利用している．  

定性的な評価であるが，地域観光情報ポータルとして，利用が想定される代表的な 3つのキーワードに対して

共起される単語に関して比較評価を行う．その語と意味的に類似する単語を明らかにし，適切に対象となる情報

が表現できているかを評価する． 

 

 
 

 

図 3  GW(上) SW(下) における性能比較 
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date GW(2017/5/8) SW(2017/9/25) 
words ’ 大社’ ’ 温泉’ ’ 聖地’+ ’ 映画’ ’ 大社’ ’ 温泉’ ’ 聖地’+ ’ 映画’ 
予測手法 春宮 湯 アニメ 参拝 湯 巡礼 

 オーラス 源泉 咲 本宮 露天風呂 君 

 下社 旅館 アート 上社 風呂 東方 

 上社 足湯 記事 お参り 入浴 アニメ 

 男神 風呂 ダンス 諏訪湖 旅館 忍び 

相関性手法 諏訪 諏訪湖 諏訪湖 茅野 長野 原村 

 諏訪湖 勧め 聖地 こころ 諏訪 和 

 観光 上諏訪 映画 旅 諏訪湖 局 

 宮 ホテル 名 火野 茅野 咲 

 上社 蓼科 君 にっぽん 組合 誕生 

従来手法 宮 勧め 君 下社 蓼科 ミーティング 

 柱 車山 名 春宮 柱 姫 

 春宮 車山 聖地 宮 祭り ファンクラブ 

 上社 白樺湖 富士見 秋 神社 さくら 

 下社 峰 巡礼 上社 縄文 映画 

 

 

4.3. 評価結果 

提案手法の評価結果を図 3に示す． 

図 3において，上部はGWのデータ, 下部はSWのデータに対する結果を示している．このとき，どちらも𝑥𝑥軸
は適合率(Precision rate), 𝑦𝑦軸は再現率(Recall rate)を示している．グラフ内では，予測手法(Prediction 

model), 相関性手法(Correlative model),単語頻度を用いた従来手法(LDA model)の結果を示している． 

一般的に，情報検索に用いられるPrecision-Recallグラフでは，グラフの右上側に表されるほど性能が優れて

いる．つまり，その手法は，情報の特徴をよく表現できているといえる．図ではGW, SW のどちらの期間におい

ても，予測手法は他の手法よりも右上側に現れている．従って，情報の特徴を表現できていることがわかる． 

相関性手法は，GWでは従来手法よりも良い性能を示している．しかし，SW期間においては，従来手法とほぼ同

程度の性能を示している．しかし，どちらの提案手法も，従来の単語の頻度に基づく手法と同程度以上の性能を

有していることがグラフより読み取ることができる． 

次に，表 5に諏訪地域の観光において利用が想定される3つの単語('大社', '温泉', '巡礼'+'映画')に対し

て，類似する特徴を持つ語の上位5つを示している．それぞれ手法により，重み付け手法が異なることから，同

一のデータに対しても類似する語は異なる．また，期間によって情報のトピックが異なることから，類似する語

も大きく異なることがわかる． 

以下は主観的となるが，予測手法では，想定される語のいずれに対しても同一の意味を持つ別の語，詳細に言

い換えた語, 連想される語が類似する語として判定されている．相関性手法では，類似する後として同一トピッ

クやコンテキストに登場が予想される語(共起する語)('大社'→地名, '温泉'→地名, '聖地+映画'→登場人物の

名前)が登場する．従来手法においても，相関性手法と同様に共起する語が類似する語として評価されている．特

に，予測手法では他の手法と比較して意味的に類似する語，近い語を抽出することができている． 

 

 

5. 考察 

本章では，前節の評価結果に基づき，各手法の考察を行う. 

 

5.1. 評価から 

4.3節に示した評価結果より，2つの提案手法は，従来手法と比較して，同等以上の性能を有している手法と判

断できる． 

予測手法は，GW, SNS の投稿割合の多い SW どちらの評価結果においても提案手法による性能向上を確認でき
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る．特に，対象が短期休暇の期間中であることから，この期間に観光を考えている人々によりSNSの話題が特定

のトピック（諏訪大社，開花，紅葉などの自然情報）に集中して増加している．この結果は，3.1節で示した地域

観光情報ポータルサイトとして，SNS からの情報を解析し，観光客の興味を可視化できる性能を持つと考えるこ

とができる．そして，予測手法は本稿の目的であるSNS情報の解析を実現しているといえる． 

しかし，図 3のどちらの結果においても他の2手法と比較してグラフの示す結果は安定しない．これは，本稿

の提案手法に起因するものではなく，評価に用いた情報の網羅性に起因すると類推する．本評価では10,000件超

の情報を対象としてモデル構築を行なっている．このとき，SNS から収集した情報が特定のトピックに情報が偏

ることに起因して，安定した結果を得られていないと推測している．従来であれば，評価用コレクションを利用

することで，コンテンツの網羅性に対する定量的な評価を行うことが一般的である．しかし，本研究で対象とし

ているwebやblogからの情報と，SNSからの情報が混在する評価用コレクションは存在しないこと，元来SNSか

ら取得される情報は特定トピックへ集中する可能性が高いことから，本稿の評価ではインターネットから実デー

タによる評価を優先した． 

予測手法の安定と，対象となる情報の網羅性の関連性は，今後学習の対象となる期間を限定するのではなく，

学習の対象となる情報を増大させて評価を行うことを検討している．年間を通して学習する対象となる情報を取

得することにより，情報のトピックを網羅的に増加させ，性能の安定を期待することができると考える．類似す

る語に関しては，定量的な評価ではないが前述したように利用が想定される語に近い意味を有する語が得られて

おり，定性的にはこの語の特徴を抽出できていると考えることができる． 

相関性手法では，GW と比較して SWの結果では従来手法と同程度の性能しか得られていなかった．これは，GW

よりも SWの方が SNSから取得データ割合が大きいこと，この SNS では類似する情報に関するトピックが多い事

に起因すると類推している．このとき，前処理後の各BoWには，地名，イベントなどの固有名詞, 観光, 自然，

季節を指す名詞，動詞に限定されることになる．従って，情報を表す語が一致する可能性が高いといえる．その

ため，SWの評価では，3.4節で示した手法の(1)フェーズの情報の相関性は高く導出される．そのため， (2)フェ

ーズの各語の出現率によって類似性が決定されていたと類推できる．結果として，単語の出現頻度を利用する従

来手法とほぼ同一の手法で類似する情報が導出されていたため，充分な性能を得られなかったと考える． 

また，相関性手法では3.4節で示したように毎回2つのステップが必要となる可能性がある．比較する情報と

の相関性を都度ごとに導出することから，予測手法と比較すると対象情報の増加に比例して計算量が増加する．

結果として，対象情報が増加するとユーザビリティも低下するという固有の課題を抱えている． 

SNSの情報は，その重要性や話題など情報の増加に比例して"リツイート"つまり, 同一の内容を示す情報も増

大する．そのため，相関性手法ではBoWがほぼ同一となる可能性が高くなる．このとき，あらかじめ類似する内

容を完全にフィルタリングすることは困難であることから，前述した SW における相関性手法の性能低下と同じ

事象が発生することになる．従って，2つの提案手法のうち，SNSからの情報が増大する場合では，予測手法が相

関性手法よりも，有効であると考える．情報に含まれる語順を考慮することは，語数の少ない情報かつ，類似す

るがトピックが増大する場合では文脈の導出に有効であると類推している． 

いま，予測手法では，各情報を充分に表すことができているのかを統計の観点から示すために，SWのデータに

対して主成分分析を行う．評価において，類似している上位10件の情報に対して，第1因子，第2因子に対する

累積寄与率を求め，図 4に示す．この図 4の結果では，大多数部分の累積寄与率が0.7前後から0.8前後の範

囲に収束していることから，統計的な観点からみても提案手法ではコンテンツの特徴を捉えていると判断するこ

とができる． 

 

 
図 4 各クエリの上位10コンテンツに対する累積寄与率 

 

 

本稿の評価では，表 4に示したパラメータを用いた評価結果のみを示している．実際には，複数のパラメー

タの組み合わせの変更による評価を行っており，最も良い評価結果を本評価で示している．しかし，2.2節で述

べた文献［10］によると，本稿の予測手法はパラメータの変更による性能への影響は小さいとされていることか

ら本稿ではパラメータ変更による議論は行わなかった．しかし，予測手法では，文脈の学習範囲を決定する

'window size', ニューラルネットワークにおける学習の試行回数を示す'iteration' は，学習の性能に影響す

るだけではなく，処理負荷とのトレードオフの関係が存在する．従って，予測手法を地域観光情報ポータルサイ

トで採用するためには，対象となる情報に適応して，ニューラルネットワーク構築に関するパラメータチューニ

ングが必要となると考える． 

 

5.2. 今後の課題 

提案手法を短期的な視点で実用化するための課題として，対象となる情報に適応したニューラルネットワーク

パラメータの決定手法の検討が必要である．このパラメータの最適化の課題に関しては，文献［22］において，

本稿と同様のParagraph Vectorに対して，二分法とランダムサーチの組み合わせにより，約5000通りのパラメ

ータを低検索コストかつ効率的に発見する手法を明らかにしている．本稿の環境でも，類似する手法の検討によ

り，実行時点におけるパラメータの最適値を導出する手法の検討できると考える．今後の課題として，これら手

法の検討を行う予定である． 

長期的な視点に立つと，本稿での評価では，短期的な期間に取得できた情報のみを対象とした．特に，予測手

法は期間に急激に増加するこれら情報に対しても，優れた性能を示した．今後，実システムとして利用すること

を考えると，予測手法は， 期間，ユーザの興味の頻繁な移り変わり，爆発的に発せられる情報に対応する必要

がある．つまり，安定した性能を得るためには，対象となる情報を網羅的にあらかじめ収集する必要があると考

える．そのために，特定の期間だけではなく，地域観光情報ポータルの対象となる情報の収集を継続的に取得す

る必要があると考える．同時に，この情報を増大させるためには事前処理，モデル化のための計算処理のリソー

ス，導出した情報の管理データベースといったシステム構成も含めて検討が必要となる．今後，これらを準備

し，継続的な情報の取得による提案手法の評価が必要であると考えている．  

 

 

6. まとめ 

本稿では，長野県諏訪地域の観光情報を対象とした情報の解析手法を検討した．従来は，web, blog情報に含

まれる単語の出現頻度に基づき重みづけられる解析手法が用いられてきた．しかし，twitterなどのSNSに投稿
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図 4 各クエリの上位10コンテンツに対する累積寄与率 
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される情報は，その文量が短く，単語数が少ないためその特徴を表現することが困難であった． 

これら多様な情報を解析する手法として，本稿では2つの手法: 語順から文脈を学習して出現語を予測する予

測手法，BoWの相関から類似性を導出する相関性手法を提案した.  

提案手法の評価として，2017年のGW及び，SWに取得した諏訪地域の観光に関する情報を用いて，提案手法と

従来手法を情報検索の観点で比較による評価を行った．結果として，予測手法は比較したいずれの手法よりも

SNSからの情報が増加しても優れた性能を有していること，相関性手法は，従来手法と同等以上の性能を有して

いることを明らかにした．提案手法の比較として，予測手法の文脈の学習は，SNSのような文量の少ない情報を

対象としても有効であることを考察した．今後の課題として，対象となる情報に適応したパラメータ最適値の取

得方法の検討と，情報の網羅性を得ることで，予測手法の性能を安定させるために対象となる情報を継続的に収

集することが必要なことを明らかにした． 
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