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GPS位置履歴を用いた時間制約を考慮した
観光施設の滞在時間モデリング

岩本 睦大1 坪内 孝太2 下坂 正倫1

概要：観光地や商業施設において，利用者の滞在時間の傾向は効果的な観光施策，商業施策を打つなどの，
観光業マネジメントにおいて重要な分析対象となっている．従来，滞在時間に関する分析・研究は，アン

ケート調査による集計データを基にした研究が盛んに行われてきた．しかしながら，アンケート調査の高

コストさ，アンケート実施ごとの結果の不定性などの問題が指摘されている．他方，低コストかつ空間・

時間的に高精細な人口動態モデリング手法として，GPS位置履歴を用いた活動人口の解析・予測手法が近

年盛んに研究されている．この予測問題を，各時刻，各滞在時間帯を予測する問題として定義することで，

既存の活動人口予測手法の拡張により滞在時間のモデリングを行うことが可能である．しかし，これらの

予測手法の滞在時間モデリングへの安直な拡張は，観光施設特有の訪問者の滞在時間の有界性を考慮でき

ないため，予測が不安定になりやすい．そこで本研究では，滞在時間の有界性という性質を考慮するため，

ディリクレカーネルを用いた手法により，高性能な滞在時間モデリングが可能であることを，有界性を考

慮しない手法との比較により示す．
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1. 序論

観光施設における訪問者の滞在時間傾向は，観光資源量

や魅力度・その施設の混雑具合に大きく左右され，また，

観光地における企画のプランニング等の計画に有用な情報

である．例えば，滞在時間が短い時間帯において，イベン

トやタイムセールといったの施策を実施することで滞在時

間を増加させ，それに伴い，物販等の利益を増加させるこ

とが可能となる．従って，観光マネジメントの観点から，

観光施設における訪問者の滞在時間をモデリング・予測す

ることが重要な問題である．

従来，観光施設の滞在時間傾向の把握に関する研究は，

アンケートに基づいて収集される滞在時間データを利用し

て行われてきた [3], [4]．しかし，継続した滞在時間傾向

の把握において，アンケートは高コストであり，同時にア

ンケート実施ごとの内容や結果の不安定さが度々問題とな

る．これに対し，アンケート以外のデータを用いた研究と

して，空港のチェックインデータを用いた滞在期間のモデ

1 東京工業大学 Tokyo Institute of Technology
2 Yahoo! JAPAN 研究所 Yahoo! Japan Corporation

リングに関する研究 [5]が存在する．しかしこの手法は，島

や町単位での広範囲な地域に対する滞在日数傾向を予測す

るにとどまり，ある特定の観光施設ごとに滞在時間傾向を

細かく把握することはできない．このように，アンケート

から得られるデータや空港のチェックインデータを用いた

分析・予測手法では，特定の休日を対象にしたランドマー

クごとのモデリングといった，地理的および時間的に詳細

な分析を行うことが難しい．

一方で，昨今の GPS機能を搭載した携帯電話やスマー

トフォンなどのモバイルデバイスの急速な普及により，都

市や観光地における人々の活動の様子を記録した GPS位

置履歴情報がますます蓄積されている．これに伴い，近年，

GPS位置履歴がもつ時空間的特性を用いた活動人口の解

析・予測手法が盛んに研究されており [6], [7], [8]，観光地

においてもこれらの地理的・時間的に詳細な滞在時間モデ

リング手法の応用が期待される．これらの手法では，GPU

ログを用いて地理的な関係性や時間的な関係性を考慮した

回帰モデルを用いて，都市部における高精度かつ高精細な

活動人口モデリングを実現した．

この活動人口モデリング手法について，各時間ごとに予
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測していた問題を，各時間における各滞在時間を予測する

問題と定義することによって，滞在時間のモデリングを行

うことが可能である．しかし，滞在時間のモデリングにお

いて，既存手法の安直な拡張および適用は，予測の精度劣

化に繋がる．何故ならば，GPS位置履歴には，営業時間外

への訪問や，営業時間を超えた滞在時間を示すログが含ま

れることが多く，これらがモデル構築の際にノイズになり

うるからである．つまり，既存手法の単純な適用では，商

業施設における始業時間や就業時間を考慮できないため，

予測は不安定になりやすい．

そこで本研究では，観光地特有の始業時間や終業時間と

いった時間に関する特性を考慮したモデリング手法を提案

する．これは，営業時間から考えられる滞在時間の上界を

制約として導入することで，観光施設における時間制約を

考慮しながら滞在時間モデリングを実現する．

本研究の貢献は以下のようにまとめられる．

• 既存の GPSを用いた滞在時間分析において，観光施

設における滞在時間に対する制約である営業時間を考

慮しないことによる問題を指摘した．

• 観光施設の営業時間の制約を導入したモデリング手法
を提案し，観光施設の特性を反映した高精度な滞在時

間分析を可能とした．

• 全国の代表的な観光施設５０箇所における滞在時間推
定実験により，観光施設の営業時間を考慮することに

よって，既存の手法と比べ，高精度に滞在時間推定を

行うことが可能であることを示した．

関連研究

ここでは，観光施設等の滞在日数や傾向に関する調査，

および GPS位置履歴を用いた活動人口動態のモデリング

に焦点を当てた研究について述べる．

Decropら [3]は，観光における意思決定のなされ方や傾

向を明らかにするために，アンケートによる調査を行なっ

ている．この研究では，ベルギーの 25家庭を対象に，夏

季休暇中の過ごし方における意思決定をアンケートにより

調査し，その意思決定の過程はとても変化に富み，決定者

の意思に強く影響されやすいことを示している．また同様

のアンケートをベースにした滞在時間に関する調査研究に

は，Golovaliらの研究 [4]が存在し，アンケートから得ら

れた滞在時間を生存分席の手法を用いて解析している．し

かし，アンケートを用いた滞在時間に関する研究は，滞在

時間の傾向を掴む程度にとどまり，安定した滞在時間予測

を提供するには至っていない．

これに対し，Montanoらの研究 [5]では，空港のチェッ

クインデータを用いた滞在日数予測手法を提案している．

この研究ではスペインのバレアリック島の空港における到

着と出発が記録されたチェックインデータから，島の訪問

者がどの程度の滞在日数を有していたか回帰分析を用い

て予測する手法を提案している．しかし，滞在時間のモデ

リングに焦点を当てた時，この研究を適用することはでき

ない．

これに対し，GPS位置履歴が持つ時空間的特性を用い

て，都市や観光地における活動人口のモデリングに焦点を

当てた研究 [8]が存在する．OOらの手法では，テンソル分

解を用いて観光地の活動人口の動態に関する解析を行なっ

ているが，これは予測に焦点を当てた研究ではない．これ

に対して，Shimosakaらの手法 [8]では，地域や天気，曜

日といった説明変数から活動人口を予測する双線型ポアソ

ン回帰を提案している．この手法では，説明変数に滞在時

間を追加することで，滞在時間別の訪問者の予測に容易に

拡張可能であるが，訪問者の滞在時間の有界性により，単

純な説明変数の追加では予測が不安定になる．

2. 問題設定と前提手法

本研究では，観光施設の滞在時間傾向のモデリングを目

的として，観光施設における 1日の訪問時間，滞在時間ご

との活動人口予測モデルを考える．GPS位置情報のログ

から得られる個人の位置履歴を用いて移動履歴を集計し，

観光施設を覆うような矩形領域内での移動履歴の最初のタ

イムスタンプを訪問時刻とし，最後のタイムスタンプまで

の時間を「滞在時間」と定義する．

1日を S 個の訪問時間帯 s，T 個の滞在時間帯 τ に分割

し，この時間帯に分割し，訪問時間帯と滞在時間帯を表現

する．このとき，ある観光施設 lにおける日付 dに対して，

訪問時間帯と滞在時間帯を表すデータ点 t = (s, τ)に対応

する人口 y
(l)
d,t をモデリングする問題である．

2.1 双線型ポアソン回帰による活動人口モデリング

GPS位置履歴から活動人口のモデリングを行う先行研究

として，Shimosakaら [8]の低ランク双線型ポアソン回帰

モデルがある．この手法では，ある 1日の活動人口の推移

を，曜日や祝日か否かといったコンテキスト cを考慮し，

ある訪問時間 tにおける活動人口がポアソン分布に従うと

仮定したモデリングを行なっている．

y
(l,c)
t ∼ Pois(y

(l,c)
t |λs) =

λ
(l,c)
t

y
(l,c)
t

exp(−λ
(l,c)
t )

Γ(y
(l,c)
t + 1)

. (1)

この手法では，天気や曜日，平日か休日かといったコン

テキスト cを表現する説明変数 φ(c) ∈ RM と T 個のデー

タ点 tを表現する時間的特徴量 ϕ(t) ∈ RT を用いた回帰に

よって y
(l,c)
t を推定する．

ある日付 dのコンテキストを表現する説明変数は，曜日

や平日か休日かといったいくつかのコンテキストの組み合

わせM 個に対して，どの組み合わせかを指し示す 1-of-k

符号化法により表現する．また，時間的特徴量 ϕ(t)は以

下のように定式化される．
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ϕ(t) = {ts|ts = N (s|τ, σ2), s = 1, ..., T}, (2)

ここで，N (·)は正規分布を表し，τ はその平均，σ2がその

分散である．

以上の説明変数と重みパラメータWl ∈ RM×T から，ポ

アソン分布のパラメータ λ
(l,c)
t > 0 を以下の式から推定

する．

lnλ
(l,c)
t = φ(c)⊤Wlϕ(t) (3)

Shimosaka ら [8] はさらに，重みパラメータを Wl =

UlVl
⊤ なる低ランク近似によって Ul ∈ RM×K と Vl ∈

RT×K(ただし，K ≪ T,K ≪ M)に分解し，学習対象の

パラメータ数を抑制することで学習の安定性を向上させて

いる．

しかしこの手法は，ある訪問時間帯のみにおける活動人

口の予測に焦点を当てた研究であり，本研究の目標である

滞在時間帯も考慮した活動人口の予測は行えない．

3. 提案手法: 営業時間の有界性を考慮した訪
問・滞在時間帯別活動人口の予測モデル

図 1 施設利用者ログの訪問時刻・滞在時間ごとのプロット
　

観光地の営業時間の有界性を考慮した滞在時間モデリン

グを実現するために，ディリクレカーネル [1], [2]を用い

た滞在時間帯別の活動人口予測手法を提案する．

3.1 滞在時間帯を説明変数への追加による双線型ポアソ

ン回帰の拡張

滞在時間を考慮した活動人口の予測手法の構築のため，

2.1章で述べた双線型ポアソン回帰の拡張を行う．

訪問時間帯 s，滞在時間帯 τに対応するデータ点 t = (s, τ)

が j 番目のデータ点であるとき，それに対応する時間特徴

量 ϕ(t)を，カーネルを用いて計算されるグラム行列K の

j列目の列ベクトルを kj と定義することで，カーネルによ

る非線形写像空間上での一般線型回帰モデルとして以下で

定式化できる．

lnλ
(l,c)
t = φ(c)⊤Wlkj (4)

訪問時間・滞在時間ごとの GPSログをプロットすると，

図 1のようになる．観光施設の始業時間 To と，終業時間

Tc を考慮した時訪問時間帯 sと滞在時間帯 τ に対応する

データ点は，To ≤ s ≤ Tc, s+ τ ≤ Tc で表される有界領域

内に存在する．このため，GPS位置履歴を用いた観光施設

の滞在時間傾向のモデリングでは，施設ごとの営業時間を

考慮する必要性がある．

3.2 ディリクレカーネルを用いた営業時間の有界性を考

慮した活動人口の予測モデル

観光地の営業時間の有界性を考慮するために，データ点

の有界性を明示的に扱えるようなカーネルを用いて，説明

変数を構築することを考える．有界データに対するカーネ

ルを用いたモデリング手法として，非対称カーネルを用い

る手法が提案されている [1], [2]．そこで本研究では，非対

称カーネルの一種であるディリクレカーネルを組み込んだ

モデリングを提案する．

ディリクレカーネルは simplexなベクトル x,y ∈ Rd に

対して (5)で定義できる．

kD (x,y; b) =
Γ (∥α∥1)∏d+1
i=1 Γ (αi)

d+1∏
i=1

βαi−1
i , (5)

where,

α =

(
x1

b
+ 1, . . . ,

xd

b
+ 1,

1− ∥x∥1
b

+ 1

)⊤

,

β = (y1, . . . , yd, 1− ∥y∥1)⊤ .

xが simplexなベクトルであるとは
∑

i xi = 1, xi ≥ 0で

あることを指し，bはバンド幅を表し，ハイパーパラメー

タとして与える．

ここで，観光施設 l の始業時間が T
(l)
o であり，終業時

間が T
(l)
c であるとした時，訪問時間 s および滞在時間 τ

が指し示すデータ点をディリクレカーネルの導入のため，

t =
(

s−T (l)
o

T
(l)
c −T

(l)
o

, τ

T
(l)
c −s

)
として，営業時間に対応する指定

領域を simplexな空間にスケーリングして表す．

最終的に，ポアソン分布のパラメータ lnλ
(l,c)
t は以下で

表される．

lnλ
(l,c)
t = φ(c)⊤Wlϕ(t) (6)

先行研究 [8] 同様，重みパラメータ Wl に対して，

Wl = UlVl
⊤ なる低ランク近似によって Ul ∈ RM×K
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図 2 ガウシアンカーネルを用いたモデリング
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図 3 ディリクレカーネルを用いたモデリング

と Vl ∈ RT×K(K ≪ T,K ≪ M)に分解し，パラメータ数

を削減することによって学習の安定化をはかる．

ディリクレカーネルを導入したモデルによる図 1から得

られる人口の推定結果が，図 3のようになる．

4. 性能評価実験

観光地の滞在時間モデリングにおける提案手法の性能を

評価するため，実際の携帯端末の位置履歴データを用いて

予測精度の評価実験を行った．本章では，その性能評価実

験の目的やデータセット，評価指標，実験結果等に関して

述べる．

4.1 実験データ

本実験では，携帯電話による GPS位置履歴データ，具

体的には Yahoo!Japanの防災速報アプリから得られた匿

名化された GPS位置情報履歴を用いた．位置情報履歴に

は，タイムスタンプと緯度経度情報がある．2016年 7月 1

日から 2017年 9月 30日の間の位置情報履歴から，緯度経

度情報をもとに，解析対象 47箇所の観光施設における滞

在履歴を集計したものを利用している．解析対象施設の例

を以下に示す．

（表）

4.2 性能評価指標

本実験では，提案手法の訪問・滞在時間帯別活動人口の

予測に対する性能を評価する．そこで性能評価としては，

活動人口予測の従来研究にて用いられてきた，平均絶対予

測誤差 (MAE: Mean Absolute Error)を用いる．

MAE =
1

DST

D∑
d=1

S∑
s=1

T∑
τ=1

∣∣∣y(l,d)s,τ − λ̂(l,d)
s,τ

∣∣∣ . (7)

MAEの値が小さくなるほどモデルの性能が優れている

ことを表す．

4.3 ポアソン回帰モデルの特徴量設計

活動人口の予測対象日のコンテキスト情報として，対象

日が何曜日であるか，また祝日であるか否か，を用いた．

曜日に関しては 7通り，祝日か否かについては 2通りのコ

ンテキストを持ち，それぞれを 1-of-k符号化法による特徴

量設計を行う．すなわち，(6)における，予測対象日のコ

ンテキストに対応する説明変数は，曜日に関する説明変数

φ1(c) ∈ R7 と祝日か否かを表す説明変数 φ2(c) ∈ R2 を用

いて，14次元の one-hotベクトル φ(c) = φ1(c) ⊗ φ2(c)

で定義する．

4.4 比較手法

比較手法として，3.1章にて述べた，ガウスカーネルを

時間特徴量に用いたポアソン回帰モデルを用いる．このモ

デルでは，観光地の営業時間に対して滞在時間が有界であ

ることを仮定しない．ガウスカーネルはの (8)のように定

義でき，時間特徴量は (9)のように定義する．

kG(x,y; b) = exp (−∥x− y∥22
b

) (8)

{ϕ(t)}t′ = kG(t, t
′) (9)

4.5 実験結果

観光地の営業時間に対して，滞在時間が有界であること

を考慮するディリクレカーネルを用いた提案手法と，4.4

で述べた，滞在時間が有界であることを考慮しない手法で

比較実験を行う．
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表 1 MAE による精度評価
MAE

Gaussian kernel 3.35

Dirichlet kernel(Proposed) 3.32

滞在時間が有界であることを考慮した提案手法が，MAE

において優っており，有界領域を考慮してモデリングする

ことの有効性がしめされた．

4.6 定性的評価

図 4 有界領域を考慮しないモデルによる予測結果. 上図がラベル

データで，下図が予測結果である．横軸が訪問時間，縦軸が滞

在時間を表す．

図 5 有界領域を考慮するモデルによる予測結果．上図がラベルデー

タで，下図が予測結果である．横軸が訪問時間，縦軸が滞在時

間を表す．

図 4が，有界領域を考慮しない 4.4で定義したモデルに

よる，滞在時間傾向の予測結果である．この結果では，有

界領域外のデータへのフィッティングが見て取れる．一方

で，図 5は，有界領域を考慮した提案手法による滞在時間

傾向の予測結果である．この結果からは，三角形の有界領

域のみにおいてデータのフィッティングができており，滞

在時間の有界領域内のみを適切にモデリングできているこ

とがわかる．

5. 結論

本研究では，GPS位置履歴を用いた，観光地における

営業時間の有界性を考慮した滞在時間のモデリングを行っ

た．従来のアンケートや空港のチェックインデータを用い

た観光地の滞在期間傾向の把握に関する研究は，データ取

得のコストや詳細な滞在時間の分析の難しさという面で課

題を抱えていた．そこで，滞在時間帯別の地理的・時間的

に詳細な活動人口予測を目的として，GPS位置履歴を用い

た既存の活動人口予測手法を拡張し，さらに観光施設にお

ける営業時間の制約により起こる予測性能の劣化が起こる

ことを確認し，その制約により発生する訪問者の滞在時間

の有界性を考慮するため，ディリクレカーネルを用いた予

測手法を提案した．

全国各地の代表的な観光施設 47箇所を対象に，実際の

携帯電話から取得した GPS位置履歴を用いた性能評価実

験を行い，観光施設における営業時間の制約を考慮しない

予測手法と比較し，滞在時間別の活動人口の予測において，

平均絶対誤差（MAE）で 0.03の精度改善を実現した．ま

た，訪問時間帯・滞在時間帯別の活動人口の予測における

定性的な評価により，提案手法が訪問者の滞在時間の有界

性を捉えられていることを示した．

将来課題としては，開店前や終業前の行列などにより観

光施設が設定している営業時間に必ずしも一致しない現象

があり，制約を導入した影響で考慮できない問題が存在す

るが，これをデータから最適な就業時間を同時推定するな

どにより解決することが挙げられる．
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