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SNSや人口統計に基づく人気度を考慮した施設検索
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概要：Point-of-Interest（POI）の検索は，地図やカーナビアプリでの目的地検索だけでなく，場所に対す
るチェックインや写真へのジオタグ付けなど様々な用途で利用されている．POI検索では施設名称や施設
ジャンルを検索クエリとして利用することも多いが，同一の施設名称である POIが存在したり，有名な施
設とそうではない施設が混ざって表示されたりすると本来意図する POIを探し出す際のユーザ体験に悪影
響となる．そのため，現在地付近の POIを優先して提示するなどの方法も考えられるが，ランドマークな
どの遠方にある有名な POIを近隣の POIよりも上位に表示してほしい場合は多い．我々はソーシャルメ
ディア上での POIに対する言及がある投稿の数や POI周辺エリアの昼間時間帯滞在人口に応じて施設人
気度を付与し，施設人気度も加味した表示順序とすることで，多くのユーザにとって想定している POIが
上位に表示されることを目指した．観光施設検索ログ，およびスマホ向けカーナビアプリの目的地検索ロ
グを用いた検索精度の評価において，いずれのデータセットでも想定する POIが検索結果の TOP1で検
索される割合が 13%程度向上することを確認した．
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Abstract: Point-of-Interest (POI) search is used in not only searching for destinations on maps and car
navigation services, it is used for various purposes such as checking-in for places and geotagging of photos.
Users often input the facility name as a search query, but some POIs may have the same facility name. Fur-
thermore these search results are oftenly unsorted, so a globaly famous POI is listed with a local POI. This
situation affects the user experience when POI searching. To solve this problem, the distance between POIs
and the current location is used to rank the POI around the user higher, but it is usual that users want a
famous landmark far away is ranked ahead of near POIs that have same name. We assign facility popularity
according to the number of posts refering to the POI on social media and the number of people staying
around the POI during daylight, and aimed to rank the POI expected for many users higher by using a sort
order that also includes facility popularity. In our evaluation, proposed method improved search accuracy
about 13% for the search log of tourist facilities and destination facilities in car navigation application for
the smartphone.
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1. はじめに

Point-of-Interest（以降は POIと呼ぶ）とは，地図にお

ける施設などのユーザが関心を持つ場所のことであり，一

般的にイメージされるような商業施設やオフィスビルなど

c© 2021 Information Processing Society of Japan 263



情報処理学会論文誌 Vol.62 No.1 263–274 (Jan. 2021)

の施設だけでなく，海岸や山などの自然物，観光名所，待

ち合わせスポットやランドマークなども含まれる．オンラ

イン地図サービスやカーナビゲーションシステムなどで

は，目的地などに設定される施設などがあらかじめ多数の

POIとして登録されており，ルート検索などの出発地や目

的地として住所や緯度経度を直接指定するだけでなく，こ

れらの POIの所在地を目的地などとして指定することが

できる．POIは地図サービス以外でも，たとえばソーシャ

ルメディアにおいて，その場所にいることをチェックイン

として投稿したり写真に場所をタグ付けしたりする際にも

用いられることが多い．また，POIにはその場所を示す緯

度経度だけではなく，施設名称や住所などの関連する属性

情報も含んでいることが多い．これにより，ユーザは施設

の名称や電話番号，施設ジャンルなどの覚えやすい情報か

ら，目的とする POIを検索して指定することができる．

ユーザにとって意図した POIを検索できることは，これ

らのサービスにおけるユーザ体験に大きく影響する．所望

の POIが意図通りに検索できなければ，他のサービスへ移

行されたり，利用をあきらめられてしまったりすることが

想定される．意図した POIを検索できない要因としては大

きく 2つあり，1つ目はそもそもユーザが想定する施設な

どに対応する適切な POI自体のデータが存在しないこと，

2つ目は適切な POIは存在するものの検索結果としてヒッ

トしない，またはヒットしたものの上位の候補として表示

されないことがあげられる．1つ目の要因に対しては，適

切な POIが存在しない場合にユーザ自身に新たに POIを

登録してもらうことで対応が可能であり，Google Maps [1]

においては地図上の任意点にピンを立て，施設名称などを

ユーザが入力して POIとしての追加が可能である．

一方で 2つ目の要因に対しては，主に検索技術の観点で

様々な対応策が提供されており，lucene プロジェクトの

Solr [2]や蘭 Elastic社が開発している Elasticsearch [3]な

どの実サービスでの利用が多い全文検索エンジンにおい

ては名称が完全一致ではなくても，名称の一部の形態素や

部分文字列が一致していたり，名称以外の別の属性情報で

の一致で検索させることが可能である．これにより適切な

POIを検索結果候補としてヒットさせることは可能なもの

の，ユーザに対して上位の検索結果として提示するには不

十分な場合がある．具体的には，名称が同一または類似度

の高い施設や，名称ではなくジャンルで検索した場合があ

げられ，既存の検索エンジンの機能だけでは適切な POIを

より上位に表示させることが難しい．名称やジャンルが同

一であっても，所在地が異なるのであれば，たとえば現在

地から近い POIを上位に表示する方法も考えられるが，観

光地などの情報を検索する場合，必ずしも近い POIを提示

するのが適切とはいえない．

ユーザが POIの検索を行う場合，より人気がある POI

を上位に出すことにより，一部の例外を除きユーザが意図

する検索結果である可能性は高いと考えられる．例外と

は，自分の現在地周囲や普段の生活圏内にある POIにつ

いてより上位に表示されてほしい場合があり，大西らの研

究 [4]では生活圏にある POIをより上位に提示する手法が

提案されている．人気が高い POIであればソーシャルメ

ディア上で言及されることも多いと考えられることから，

我々はソーシャルメディア上での POIに対する言及があ

る投稿の数に応じて施設人気度を付与することで，人気が

高い POIを検索結果の上位に提示させる方法を提案する．

本研究による貢献としては以下があげられる．

• ソーシャルメディア上の投稿データ本文において，POI

に関する言及が含まれるかを判別することで施設人気

度を付与した．

• SNS上で言及されない POIに対しても，他の言及さ

れている POIのデータを学習することで，仮に言及さ

れたとしたときの言及数を推定する手法を提案した．

• 施設人気度を用いることで POI検索における検索精

度の向上があることを確認した．

2. 施設人気度

施設人気度とは施設に対する関心度の高さを表した度数

である．多くのユーザが関心を持つ施設には大きい人気度

が，ごく一部のユーザのみ関心を持つ施設には小さい人気

度が付与されることを期待している．施設に対し人気度が

付与されていれば，より多数のユーザにとって関心のある

施設情報をユーザに提示することができる．

施設検索において施設人気度を用いる主な理由として

は，同名施設やジャンル名称での検索時の検索結果に順

序付けをすることがあげられる．具体例で述べると，検索

キーワードとして「清水寺」を指定した場合，多くのユー

ザは京都にある清水寺が検索結果上位に提示されることを

期待する．しかし，「清水寺」は全国に数箇所存在するた

め，図 1 のように施設人気度が高い「清水寺」を上位に提

示することが，多くの場合でユーザが期待する順序となる．

単純に距離が近い施設を提示する方法も考えられるが，「清

水寺」などのように著名な観光スポットやランドマークの

場合は人気度が高い施設を提示することが期待される．ま

た，ジャンル名称での検索の場合は，「居酒屋」などの曖昧

な検索キーワードの場合は検索結果となる施設が複数存在

する．この場合も同様に，施設の人気度が高い居酒屋を上

位に提示することが，多くの場合でユーザが期待する順序

であると考えられる．

上記で述べたように，より多数のユーザにとって人気で

ある施設に対して大きな施設人気度を付与するため，我々

は SNS上で POIに関する言及を行っている投稿数と，施

設周辺の滞在者数を組み合わせた施設人気度を用いる．施

設人気度を SNS上の言及数だけでなく，実際に施設が存

在するエリアにおける人口分布のデータを組み合わせるこ
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図 1 POI 人気度推定処理の概要

Fig. 1 Overview of POI popularity estimation process.

とで，ネット上での人気度だけでなく，実際に施設周辺の

訪問者数を加味した人気度とすることができる．

SNS上での言及数のようなユーザによる投稿情報を用い

る場合，実際にチェックインの投稿が行われる POIは人気

のある一部の POIに偏りがちである．このため，大多数の

POIはほとんど言及されず，人気度の推定ができないとい

う問題があげられる．

本研究では SNS上で言及されていない POIに対し，仮

に言及されていたときにどれだけの言及数となるかを回

帰決定木モデルにより推定する．施設人気度の推定処理を

図 1 に示したとおり，「施設人気度生成」と「施設人気度推

定」から構成される．施設人気度生成処理では，SNSの投

稿データと POIデータから施設人気度を生成する．次に，

施設人気度推定処理では，生成した施設人気度を学習デー

タ，施設周辺の滞在人口や POIのジャンル，所在地の情報

を特徴量として利用する推定モデルを構築することで，人

気度が付与できていなかった大多数の POIに対しても言

及数を付与する．

3. 関連研究

施設検索における検索結果提示順序の最適化を目的とし

て施設人気度を算出している研究はあまり見られないが，

一方で POIをレコメンドするために，ユーザが関心のある

POIを算出する研究は数多く見られる．施設人気度の算出

方法としては，該当施設への訪問者数を利用する方法が多

く，文献 [5]ではGPSなどの位置測位ログから該当施設へ

の滞留を検知し，滞在者数から算出している．多くの利用

者にとって妥当な人気度を算出するためには，特定の集団

に偏らずに大量のユーザから位置情報を収集する必要があ

り，コストなどの点で容易ではない．

3.1 位置情報付き投稿に基づく施設人気度

前述の問題に対し，SNSへの投稿情報など比較的に容

易に収集可能なデータを利用する方法が考えられる．Yao

ら [6]は POIの人気度を POI周辺 100 mのエリア内にお

ける時間帯ごとの滞在人数と，POI のカテゴリにおける

時間帯ごとのチェックイン確率とを組み合わせる手法を提

案している．エリアの滞在人数についてはタクシーの降車

位置と時刻のデータから集計し，カテゴリごとのチェック

イン確率については位置情報付き SNSの投稿データから

集計しており，後者はカテゴリ単位での集計とすることで

データのスパース性を解決している．この手法では近隣エ

リアにある同一ジャンルの POIの場合，ほぼ同じ施設人気

度が割り当てられるため，周辺にある居酒屋を人気度順で

ランキングにするような利用方法には適さない．本研究で

は，SNS投稿データでの言及が存在しない POIについて

は，POIのジャンルに加え，POI周辺の施設数や性年代別

の滞在人口などの特徴量から回帰決定木モデルによる推定

を行う方法とした．

Hsiehら [7]の研究ではチェックイン回数を人気度とし

て用いているが，新規に開店する施設の人気度を周辺施設

との関係から推定している．本研究では，近隣に施設が存

在しない観光スポットなどにも人気度を付与するため，周

辺施設の情報のみを用いるのではなく，施設カテゴリなど

複数異種の情報も利用する．

Yingら [8]の研究では POIのジャンルごとにチェック

インの頻度が異なることから同一ジャンルである POIの

チェックイン数の合計に対する該当 POIのチェックイン

数を施設人気度として用いることが述べられている．これ

により訪問頻度が一般的に低いジャンルの POI（たとえ

ば海水浴場）であっても，他の訪問頻度が高いジャンルの

POIと比較し大幅に低い施設人気度となってしまうこと

がなく，訪問頻度が高いジャンルの POIに偏ってレコメ

ンドがなされてしまうという問題が解決できる．本研究で

はチェックインではなく，SNSでの POIに関する言及ツ

イートの数を施設人気度として用いており，チェックイン
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のされにくいジャンルであっても言及ツイートが少なくな

るわけではないことから，ジャンル間での人気度の正規化

は行わない．これにより，同一名称であるがジャンルが異

なる POIであっても，より有名である POIに対して大き

な人気度を割り当てることができる．

3.2 投稿内での言及に基づく施設人気度

チェックイン投稿は実施に施設に訪問した際に行われる

ことから，通常の投稿と比較しチェックインに関する投稿

は件数が限られている．たとえば，Twitterにおいては，

位置情報付きの Tweetが全体の 0.58% [9]にすぎず，また，

Foursquare（現 Swarm）でのチェックイン情報を Twitter

に連携しているユーザは 15.7% [10]と少ない．実際には訪

問していないが話題になっている施設の場合は，人気度を

正確には推定できていない．そこで，チェックインに関す

る投稿だけでなく，通常の投稿も用いて POIに対する言及

がある投稿数を集計することで，話題になっている，つま

り，ネット上で人気が高い施設に対して大きな人気度が付

与されることを期待できる．そのためには，投稿データの

本文を解析して，POIの名称が含まれているかを確認する

ことになるが，POIの名称が人名などの地名以外を指す言

葉としても用いられていたり，地名だとしても同一の地名

が複数箇所に存在したりする場合があり，実際に POIを指

す言葉として用いられているかを判別する必要がある．こ

のような投稿データ本文内の単語が地名を指すものとして

扱われているのか否かを判別する手法として，Liuら [11]

の研究では条件付き確率場（Conditional Random Field；

CRFとも呼ばれる）を用いた形態素の系列ラベリングを

行うことが提案されており，落合ら [12]の研究では共起語

を用いる手法が提案されている．

人気度を推定するにあたって，チェックイン数ではなく

複数の観光情報サイトにおけるコメントや画像，レーティ

ング情報を用いる手法 [13]も提案されている．本研究では

人気度の推定対象となる POIの割合を増加させるために，

投稿者数が限られる観光情報サイトではなく，より投稿者

数が多い SNSの投稿を用いることとした．

なお，SNSや観光情報サイトなどへの投稿を用いる手法

は，そもそも GPSなどの位置情報自体を収集するのが難

しいことから提案されてきた手法であり，投稿情報に加え

て位置情報を利用する手法は特にみられなかった．

4. SNSと人口統計からの施設人気度生成

施設人気度は，前章までに述べたとおり，ネット上での

人気度を表す SNS上での言及数と施設周辺の実際の滞在

者数を表す人口分布との組合せで構成される．SNS投稿

データでの言及を用いた施設人気度は，チェックインに関

する投稿だけでなく，通常の投稿も用いて POIに対する言

及がある投稿数を集計することで算出を行う．実際にユー

ザがその場所に行ったかどうかは考慮していないが，施設

に対する言及を行っているということは SNS上で話題に

なっている，つまり，人気が高いことを反映していると考

えられる．

投稿データの本文を解析して POIについて言及している

かどうかを判断するうえで，以下の 3つの問題が存在する．

( 1 ) 表記ゆれ問題

( 2 ) 人名・同一地名問題

( 3 ) チェーン総称問題

また，施設周辺の実際の滞在者数を表す人口分布の作成

方法についても述べる．

4.1 表記ゆれ問題

正式名称の文字数が長い場合や，大学名称やドーム施設

のように通称や愛称，略称などが用いられることが多い

POIでは，SNSの投稿データ本文においても正式名称とは

異なる表記がされる可能性が高いため，正式名称との一致

を判定するだけでは真の言及数よりも少なく算出されてし

まう．このような表記ゆれに対応するため，本研究では，

それぞれの POIについてあらかじめ略称などの別称を一

覧化したシソーラス辞書を作成しておき，正式名称とは異

なる表現であっても言及数として集計対象としている．

4.2 人名・同一地名問題

同じ POIの名称が複数ある場合や，POIの名称やその

略称が人名など施設名以外の一般用語としても用いられて

いる場合に，どの POIに対する言及であるかが曖昧となる

ことがあり，たとえば，「清水寺」は京都府京都市東山区清

水にある清水寺を指すこともあれば，千葉県いすみ市岬町

鴨根にある天台宗の清水寺を指すことも考えられる．

落合ら [12]の研究では共起語を用いる方法が提案されて

おり，従前の「清水寺」の例であれば，同じ本文内に「京

都」，「舞台」などの単語が含まれる場合，京都府にある清

水寺を指す可能性が高く，一方で「千葉」，「いすみ市」，

「坂東三十三」などの単語が含まれる場合は千葉県の清水

寺を指す可能性が高いと判断する．この際に利用する共起

語は，POIに関する観光案内説明文から抽出した単語を用

いているが，実際に観光案内説明文が存在する POIは全体

のごくわずかであり，大多数の POIには観光案内説明文は

存在しない．各投稿文について CRFを用いて地名かどう

か判定する手法もあるが，言及数を集計するためには大量

の投稿データを処理する必要があり現実的ではない．

本研究では，POIに付与されている住所などの属性デー

タや，形態素解析に用いられる形態素辞書を用いて，以下

の判断基準に基づいて共起語の選定を行った．なお，形態

素辞書で未知語となるなど判定ができなかった場合につい

ては，CRFを用いて地名と判定された場合にのみ言及数

として集計を行った．
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1) POI の名称が他の POI と重複しない，かつ，形態素

辞書における品詞が一般名詞ではない（固有名詞，名

詞–地名，名詞–組織名など）場合，共起語なし．

（例）スカイツリー，JR東京駅

2) POIの名称が他の POIと重複する，または，形態素辞

書における品詞が一般名詞である場合，共起語として住

所の一部（都道府県名，市区名），もしくは，施設ジャ

ンル名を用いる．

（例）宮島（正式名称は「厳島」，

共起語は「広島」，「廿日市」，「景観地」）

2-1) ただし，複数の POIが同一の施設ジャンルの共起

語となる場合は，住所や施設ジャンルを用いずに，

該当 POIの近隣にある POIの名称を共起語とす

る．

（例）清水寺（施設ジャンルは「寺」，

共起語は「八坂神社」，「京都駅」），

清水寺（施設ジャンルは「寺」，

共起語は「合羽橋」，「浅草駅」）

2-2) ただし，複数の POIが同一の住所の共起語となる

場合は，住所と施設ジャンルの組合せを共起語と

する．

（例）吉祥寺（住所の一部は「東京」，

共起語は「駅」かつ「東京」）

吉祥寺（住所の一部は「東京」，

共起語は「寺」かつ「東京」）

3) POIの名称自体に住所の一部（都道府県名，市区名）が

含まれる場合，共起語なし．

（例）東京ドーム

4.3 チェーン総称問題

コンビニなど系列店舗が複数存在する POIの場合，特定

店舗の POIに関する言及がほとんど行われなず，ユーザは

チェーン店であればどの店舗でもよい場合が多いため，具

体的な店舗名まで含めた言及をすることは期待できない．

本研究では，POIの名称からチェーン名称を抽出し，POI

に対する言及ではなくチェーン名称に対する言及数を集計

し，これを同一チェーンの各店舗の POIに均等に按分する

ことで 1店舗あたりの平均言及数を付与した．

4.4 人口分布に基づく人気度

関連研究で示した手法ではタクシーの降車データから

POI周辺エリアを目的地として流入してきた人数を用い

て人気度を推計している．本研究では文献 [14]で提案され

ている携帯電話基地局の運用データを用いたエリアごとの

推計人口を用いる．施設周辺の人口が多いほど，施設に訪

問する人数は増加することが期待され，また，実際の訪問

者数も人口に含まれることから，4.1 から 4.3 節で述べた

SNSデータに基づくスコアと比較して，実世界における人

気度をより反映していると考えられる．

推計人口は集計処理において，性別，年代などの属性別

の集計や，集計時間帯を任意に決めることが可能であるが，

夜間帯における人口はそのエリアにおける居住者を多く含

んでいることから，施設の人気度としては昼間時間帯の人

口を用いる．推計人口は総務省統計局が定める 2分の 1地

域メッシュに準じたエリアごとに算出され，具体的には 1

つのエリアは 500 m×500 mの矩形領域となる．このため，

エリア内には複数の POIが含まれる場合があり，エリア内

の POIすべてに同一の値が付与される．最終的には SNS

データに基づくスコアと組み合わせて用いるため，同一の

値が付与されているものの，同一エリア内の POIでも人気

度には差が生じる．

5. 言及投稿がないPOIの施設人気度推定方法

人気度のうち，4 章で述べた SNSデータに基づく施設

人気度が付与できる POIは，実際に SNS上で言及される

ような有名であったり話題になったりしている施設に限ら

れるため，POI全体のうち一部に限られる．およそ 3カ月

間の Twitterデータに含まれる約 387万件の Tweetを分

析したところ，4 章の手法により POIを含むと判定された

Tweetの件数は約 91万件であり，言及の対象となってい

る POIの数は約 2万施設であった．言及数の集計対象と

している POIは約 18万件であることから，Twitterデー

タから言及数を集計できる POIはおよそ 1割程度である

といえる．

このように SNSデータを用いる手法でのデータのスパー

ス性については関連研究の多くで課題となっているが，本

研究においては，言及されていない POIについて，仮に言

及されたときの言及数を回帰決定木のモデルによって推定

する手法を提案する．

5.1 提案特徴量

推定 POI言及数の推定モデルでは，表 1 に示す 244項

目の特徴量を入力データとして用いる．

1)施設ジャンル・業種

i番目の POI Pi に対する施設ジャンル・業種 CatPi
は

訪問者属性ごとの訪問頻度に影響すると考えられ，駅やコ

ンビニのように訪問者属性間での差異が少ない施設ジャン

ルもあれば，学校や競馬場のように訪問者の年代に偏りが

多い施設ジャンルもあるため，これらの違いを説明するた

めの特徴量として用いる．Liらの調査 [15]でも，施設カ

テゴリがチェックイン数に大きく影響することが示されて

いる．

CatPi
= [G1, G2, . . . , G10, B1, B2, . . . , B6]

ここで，Gj は施設ジャンル，Bk は業種を示すコードであ

り，1つの POIに対して複数存在しうる．なお，業種が 1

c© 2021 Information Processing Society of Japan 267



情報処理学会論文誌 Vol.62 No.1 263–274 (Jan. 2021)

表 1 推定モデルで利用する特徴量一覧

Table 1 List of features used in the prediction model.

特徴量種別 特徴量数 備考

1) 施設ジャンル・業種 16 項目 1 つの POI に複数ジャンルや業種が付与されうる

2) 施設所在地 4 項目 地域メッシュ番号，最寄り駅距離，市区町村コードなど

3) 周辺 200 m 以内のジャンル別施設数 59 項目 例：小学校，宿泊施設（民宿）

4) 属性ごとの平均滞在人口 117 項目 平休日，時間帯，性年代別

5) 国勢調査における人口 46 項目 性年代属性別

6) 平均滞在人口と国勢調査との人口差分 1 項目

7) POI データ取得元種別 1 項目

つであるがジャンルが複数ある POIも存在する一方で，業

種とジャンルのいずれも存在しない POIもある．

2)施設所在地

施設所在地 LocPi
は地域ごとの訪問傾向の差異を説明す

るための特徴量として用いており，POI が所在する地域

メッシュ番号Mesh，最寄り駅距離DistST，都道府県 JIS

コード JISPREF，市区町村コード JISMUNI を含む．

LocPi
= [Mesh, DistST , JISPREF , JISMUNI ]

地域メッシュとは，総務省統計局が定めた一定の緯度経

度で区切られる矩形領域のことであり，本研究で利用した

データは 2分の 1地域メッシュで区切られている．具体的

には 1つのメッシュは 500 m × 500 mの矩形領域となる．

地域ごとの訪問傾向の差異とは，たとえば，都心では駅の

訪問頻度は高い一方で，郊外では自動車利用が多いことで

駅の訪問頻度が低くなる地域もあると考えられる．最寄り

駅距離は，電車を利用して施設に訪問するユーザにとって

訪問頻度に影響すると考えられ，同一の地域メッシュ内に

同一ジャンルの施設があったとしても，駅からの距離がよ

り近い施設が好まれる傾向が想定される．都道府県や市区

町村コードは，同一の地域メッシュであっても行政区境界

があることで，メッシュ内にある類似ジャンルの POIで

あっても訪問傾向が異なることを説明するために用いた．

たとえば，区役所の開庁時間が区ごとに異なっており，一

方の区役所が閉庁していても別の区の区役所がまだ閉庁し

ておらず訪問者がいるような場合が想定される．

3)周辺 200 m以内のジャンル別施設数

ジャンル別施設数 NPi
は POIの周辺にあるジャンル別

に集計した POI数であり，本研究で利用したデータでは

59個のジャンルが存在する．

NPi
= [Qct1, Qct2, . . . , Qctl

]

ここで，Qctl
は周辺 200 m以内でジャンル lである POI数

である．ジャンル別施設数は POIが存在する周囲の特性

を説明するための特徴量であり，たとえば宿泊施設や観光

名所の POIが多いエリアは観光客が多いと考えられ，観光

スポットなどの施設への訪問者が多いと考えられる．

4)属性ごとの平均滞在人口

属性ごとの平均滞在人口 Stay PopPi
は，文献 [6]でのエ

リア活性度の考え方に類似しており，POI周辺の平均滞在

人口を集計した特徴量であり，平均滞在人口が多いエリア

では，より訪問者数が多くなると考えられる．また，POI

のジャンルに応じて性年代ごとに訪問傾向が異なる可能性

があるため，属性別に集計した平均滞在人口を用いる．こ

れらの平均滞在人口は，前にも述べたとおり，携帯電話基

地局の運用データに基づき，端末在圏数から推計された人

口 [14]を用いており，ある時間帯の属性別人口をメッシュ

単位で集計することができる．

Stay PopPi
= [Sall, Sweek, Sholiday, Smale, Sfemale,

S0,8,0,15, S0,8,0,20, . . . , Sd,t,g,a]

ここで，Sall は全属性の合計平均滞在人口，Sweek は平日

の合計平均滞在人口，Sholiday は休日の合計平均滞在人

口，Smale は男性のみの合計平均滞在人口，Sfemale は女

性のみの合計平均滞在人口である．また，d ∈ {0, 1} は
平日（0）と休日（1）を，t ∈ {8, 11, 15, 18}は時間帯（8

時～20 時を 3 時間ごとに 4 区分．ただし，11 時～14 時

のみ 4 時間）を，g ∈ {0, 1} は男性（0）と女性（1）を，

a ∈ {15, 20, 30, 40, 50, 60, 70}は年代（20～70歳台まで 10

歳区切りと 15～19歳の 7区分）を示している．

5)国勢調査における人口

国勢調査における人口 Census PopPi
は，国勢調査に

よって集計された人口の特徴量である．国勢調査は 5年に

1度の頻度で実施されており，2015年調査（2016年 12月

公開）の結果が現時点で最新である．属性ごとの平均滞在

人口と同様に，人口が多いエリアでは，より訪問者数が多

くなると考えられる．国勢調査では居住地に基づき人口を

集計しており，エリア内の居住人口を表しているが，属性

ごとの平均滞在人口は昼時間帯におけるエリア内の人口で

あり，エリア外からの訪問者も含めた人口となっている点

が差分である．また，国勢調査の場合，携帯電話を所持し

ていない乳幼児や高齢者も集計されていることから，POI

のジャンルによっては属性ごとの平均滞在人口よりも訪問

傾向への寄与が大きくなることが期待される．
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Census PopPi
= [Call, Cmale, Cfemale,

C0,0, C0,5, . . . , Cg,a]

ここで，Callは全属性の合計人口，Cmaleは男性のみの合計人

口，Cfemaleは女性のみの合計人口である．また，g ∈ {0, 1}
は男性（0）と女性（1）を，a ∈ {0, 5, 10, . . . , 90, 95, 100}
は年代（0～95歳台まで 5歳区切りと 100歳以上の 21区

分）を示している．

6)平均滞在人口と国勢調査との人口差分

平均滞在人口と国勢調査での人口との差分 DiffPi
は，

属性ごとの平均滞在人口と国勢調査における人口との差分

であり，エリア外からの訪問者のみの人口を表していると

考えられ，宿泊施設のように居住者は訪問しにくいがエリ

ア外からの訪問者が立ち寄りやすい施設への訪問傾向を説

明するための特徴量である．

DiffPi
= [Sall − Call]

7) POIデータ取得元種別

POIデータ取得元種別 D SrcPi
は，POIデータのデー

タソース種別であり，データソースごとの特性による人気

度の差を説明するための特徴量である．本研究で用いてい

る POIのデータソースは，観光者向け施設の POIデータ，

居住施設の POIデータ，飲食店の POIデータ，SNS投稿

データから抽出した POIデータなどの種類が存在し，それ

ぞれでジャンルは異なるものの同一名称の POIが含まれ

ることがあり，かつ，ジャンルがどちらも付与されていな

いことがあった．実際にはジャンルが異なり人気度にも差

があることから，人気度推定の際に識別可能とするための

特徴量として用いた．

D SrcPi
= [Src]

ここで Srcはデータソースごとにユニークに割り振られた

識別子である．

5.2 推定モデル

推定モデルは，言及の投稿がある POIにおける言及数を

正解値（目的変数）として，POIのジャンルや所在地など

5.1 節で述べた特徴量を説明変数に用いて学習を行う．

特徴量の次元数が高いこと，および，POIによりジャン

ルの付与数が異なるなど特徴量に欠損値があることから，

このようなデータに対しても良好な精度を期待できるラン

ダムフォレスト回帰決定木を用いた．

5.3 推定精度の評価

SNSでの言及がなされていない POIに対して仮に言及

されたとしたときの推定モデルの精度について評価を行っ

た．評価に用いたデータセットの詳細を表 2 に示す．

推定モデルの学習および評価では，SNSデータにおいて

表 2 評価で用いたデータセット

Table 2 Datasets used for evaluation.

データ種別 期間 件数

POI データ 2018.06 版 約 18 万施設

SNS（Twitter）データ 2018.6～8 約 387 万件

国勢調査データ 2015 年調査 約 33,000 件

平均滞在人口データ 2018 年間平均 約 6,100 万件

表 3 5 分割交差検証での推定誤差

Table 3 Estimation error in 5-fold cross-validation.

MAE RMSE 相関係数 nDCG

7.41 10.52 0.60 0.68

1回以上言及されている POIを用いて実施しており，対象

となった POIは約 2万施設である．言及数が既知の POI

について，5分割交差検証で推定精度の評価を行っており，

ランダムフォレストの木の数は 20，500，1,000個で実施

して最も精度が高かった 1,000個の場合で以降の評価を進

めた．

評価指標として，言及数の真値との誤差を平均絶対誤差

（MAE），平均二乗誤差（RMSE），相関係数で評価する．

また，言及数により POIの提示順を決定するうえで真値

の言及数を用いた場合と推定モデルによる言及数を用いた

場合とでの順位の誤差を nDCG（normalized Discounted

Cumulated Gain）で評価した．nDCGは以下の式で定義

される．1に近づくほど，2つの順序関係の差異が少ない

ことを示す．

nDCG =

∑n
r=1

2f(r)−1
log2(r+1)∑n

r=1
2y(r)−1

log2(r+1)

ここで r は順位，f(r)は r 位の推定モデルによる言及数，

y(r)は r位における真値の言及数である．

精度評価結果は表 3 に示すとおりであり，MAEが 7前

後，RMSEが 10前後となっており言及数の推定誤差は無

視できないが，相関係数で見ると 0.60と比較的に相関が

見られており，施設人気度での順序付けの差異についても

nDCGが 0.68となっていることから，言及数に基づく施

設人気度を用いて提示順の最適化を行う利用方法を想定す

れば十分な精度であるといえる．

また，図 2 に POI言及数（真値）と推定した POI言及

数との関係を散布図としてプロットした結果を示す．推定

した POI言及数が 40以下の POIと，40より大きい POI

とで分布の傾向が違うように見えるが，これは POIのジャ

ンルにより分布傾向に差があることが原因と考えられる．

駅やテレビ塔，遊園地などのランドマーク系の POI（分布

の範囲はおおむね 20～80）と，飲食店や商店などのランド

マーク系以外の POI（分布の範囲はおおむね 7～40）とで

分布の傾向が異なっており，ランドマーク系の POIは真

値と推定結果が線形に比例しているように見受けられる一
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図 2 真値と推定言及ツイート数の散布図

Fig. 2 Scatter plot of ground truth and estimated number of

referring tweets.

方で，ランドマーク系以外の POIでは推定結果が 40以下

の範囲に集中している．飲食店などの POIはあるエリア

内で場所が近接して立地していることが多く，特徴量とし

て利用している平均滞在人口などの値も似たような範囲の

数値をとることから，推定結果が一定の範囲に集中してし

まったと考えられる．また，全体的に推定した POI言及数

は真値よりも過少になっているように見えるが，これも同

様にランドマーク系以外の POIが POIデータ全体のうち

の大多数を占めていることから，推定結果が 40以下の範

囲に偏って集中することで発生していると考えられる．ラ

ンドマーク系の POIに限定すれば推定結果が過少に偏る

ような傾向は見られなかった．

6. POI検索精度評価

施設人気度を用いることによる POI検索精度の向上度合

いを確認するため，以下の 2つのデータセットで検索精度

を評価した．全文検索エンジンとしてはApache Solr 6.2.2

を用い，検索結果の上位 1件までに正解とする POIが含

まれる割合，および上位 3件までに含まれる割合の 2つで

評価を行った．

• 観光施設検索ログテストセット（1,071件）

• カーナビ目的地検索ログテストセット（3,500件）

観光施設検索ログテストセットは主に観光施設に関する

検索クエリであり，地図データや検索サービスを提供して

いる会社が保有する地図サービスでの検索ログに基づき，

検索対象を観光施設に限定したデータセットであり，検索

クエリに対応する正解とすべき POIについては以下に示

す判断基準で目視で付与している．

1) クエリ内の文字列と POIの名称が完全一致する場合は

該当の POIを正解とする．同一名称の POIが複数存在

する場合，クエリ文字列に含まれる地名や POIのジャ

ンルなどの属性が一致する POIを正解とする．

2) クエリ内の文字列と POIの名称が完全一致はしないも

のの類似した名称である場合，ほかに類似した名称の

表 4 評価で用いたテストセットの例

Table 4 Sample of test sets for evaluation.

クエリ文字列 正解とすべき POI の名称

東京国際展示場 東京ビッグサイト

免許センター 幕張 千葉運転免許センター

コストコ 幸浦
コストコホールセール

金沢シーサイド店

伊豆市長岡 かつらぎ会館
伊豆の国市長岡総合会館

AXIS かつらぎ

POIが存在しなければ，該当の POIを正解とする．ま

た，クエリ文字列に地名や POIのジャンルなどの属性

が含まれる場合は，地名や属性が一致する POIに限定

を行い，POIが一意に特定できれば，該当の POIを正

解とする．

3) クエリ内の文字列が複合施設を示す場合，複合施設内

のテナントを表す POIは不正解とした．この場合，複

合施設自体を表す POIのみ正解とする．

4) クエリ内の文字列がチェーン店舗の名称を含む場合，

チェーン店のうち具体的な店舗が特定できるクエリで

あるときのみ，該当の POIを正解とする．

5) クエリ内の文字列において POIの名称が省略されてい

る，または，別称や愛称となっている場合は，本来の正

式名称に該当する POIを正解とする．

また，上述の判断基準のいずれにおいても，クエリ文字

列内に POIを特定するだけの十分な情報が含まれない場

合や，同一の属性を持つ POIが複数存在する場合など，適

切な POIを客観的に判断できない場合はテストセットか

ら該当のクエリを除外した．施設人気度はジャンル検索で

も精度改善に寄与することは期待されるが，正解とすべき

POIを客観的に選定することが難しいことから，本評価に

おいては特定 POIを検索するクエリのみで評価を行った．

なお，施設を示す POIとその施設の駐車場を示す POIの

ように同じ敷地内に存在しているものの，POIデータ自体

には施設を示す POIが含まれないことがあり，この場合

に限っては駐車場などの関連施設を示す POIを正解とし

て扱った．また，一般的に 1つの施設と見なされる場合で

あっても，POIデータが複数存在する場合（たとえば，「JR

東京駅（京浜東北線）」と，「JR東京駅（山手線）」）は，い

ずれの POIも正解として扱った．

カーナビ目的地検索ログテストセットは，スマホ向けの

カーナビアプリにおける目的地検索での検索ログであり，

検索クエリに対応する正解とすべき POIについては観光

施設検索ログテストセットと同様の判断基準で目視で付与

している．テストセットの例を表 4 に示す．

観光施設検索ログテストセットで正解とすべき POIの

うち SNSでの言及数が集計できた POIは約 400個で全体

の約 38%，同様にカーナビ目的地検索ログテストセットで
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表 5 POI データの例

Table 5 Sample data of POI datasets.

POI-ID 名称 名称（読み） 住所 ジャンル
人気度

（Scoretw）

人気度

（Scoreorg）

人気度

（Scoremss）

Z0012345 清水寺 キヨミズデラ 京都府 · · · 寺，仏閣 100 0 50

Z0054321 清水寺 キヨミズデラ 千葉県 · · · 寺 60 0 40

は約 700個であり全体の約 21%を占めている．残りの 7～

8割程度の POIについては推定モデルを利用することで推

定言及数による施設人気度が付与できたことになる．

6.1 施設人気度による精度向上

全文検索エンジンでは，検索対象となる POIデータの

属性（フィールド），具体的には POI名称や施設カテゴリ，

住所などのテキストを形態素分割し，形態素ごとに，その

形態素を含む POIの一覧を辞書（インデックス）化して

おき，入力された検索クエリ文字列も同様に形態素に分割

して辞書を検索することで，クエリ内の形態素を含む POI

を高速に抽出することが可能である．抽出された検索結果

の各 POIに対し，各フィールド内の形態素のマッチング度

合いに応じて検索スコアが計算され，そのスコアに基づい

て検索結果をソートして最終的な検索結果が得られる．

検索結果の表示順を決定するための検索スコアにおい

て，検索ロジックにより算出された検索スコアをそのまま

用いる既存手法（式 (1)，(2)）と，施設人気度に一定の重

みを掛けた値を検索スコアに加算する提案手法（式 (3)）と

で比較を行った．

ki,max =arg max
k

f(PiWk) (1)

Scorei,query =f(PiWki,max
)+

∑

k �= ki,max

0.01 · f(PiWk)

(2)

Scorei,popularity =Scorei,query + a1Scorei,tw

+ a2Scorei,org + a3Scorei,mss (3)

ここで Piは POI，wk は入力クエリ文字列と比較する k番

目のフィールド（属性種別）であり，今回の場合は POIの

名称，名称（読み），住所，ジャンルを示し，f(x, y)は POI

xにおけるフィールド yの類似度を示すスコアを返す関数

である．また，Scorei,twは 4.1，4.2 節，および 5 章で述べ

た手法による言及数に対し自然対数をとった値，Scorei,org

は 4.2 節で述べた手法による言及数に対し自然対数をとっ

た値，Scorei,mssは POI周辺の昼間時間帯における平均滞

在人口の値である．なお，検索スコア Scorei,query を算出

する際の検索ロジックは提案手法でも同等としており，検

索クエリの解釈やマッチング処理の対象となるフィールド

は同一としている．

Solr でのスコア計算ロジックはクエリ文字列との類

似度を示す Similarity Model として，TF-IDF に基づい

た ClassicSimilarity と，TF-IDF を拡張した手法である

BM25Similarityが提供されているが，本評価においては，

より検索精度が良好であった ClassicSimilarityモデルを用

いている．また，検索ロジックによる検索スコア算出に

は POIデータの各属性情報のフィールドを横断検索する

ため，DisjunctionMaxQueryパーサを用いており，既存手

法，提案手法のいずれも重みの値以外は同等である．Solr

を含む一般的な全文検索エンジンでは検索速度向上のため

に，全ドキュメント（POIデータ）にスコア付けを行うの

ではなく，検索結果候補となるドキュメントを抽出した後

に，検索結果をソートするためのスコア算出を行うという

2段階構成となっている．

具体的なスコア算出の流れを，検索クエリとして「京都市

清水寺」の文字列を与えた場合を例にして説明する．検索

対象の POIデータは表 5であるとすると，検索クエリに対

する各フィールド（名称，名称（読み），住所，ジャンル）と

の類似度 f(PiWk)が計算される．POI-IDが Z0012345の

POIについては，「名称」や「名称（読み）」，「住所」フィー

ルドにおいて検索クエリとマッチする形態素を含むため，

マッチする形態素の TF-IDF 値が類似度として算出され

る．今回のデータセットにおいては，「名称」フィールドに

おける「清水寺」の形態素は 10.73の類似度となった．同

様に，POI-IDが Z0054321の POIにも，「名称」や「名称

（読み）」フィールドにおいて類似度が算出される．なお，

この 2つの POIは「名称」や「名称（読み）」が完全に同

一のため，それぞれ算出される TF-IDF値は 2つの POI

の同一フィールドどうしでは同じ値となる．また，フィー

ルドごとに重みパラメータがあり，TF-IDF値に対し重み

が掛け合わされた結果が該当フィールドの類似度となる．

各フィールドに対する類似度が算出できたら，類似度が最

も大きいフィールド ki,maxの類似度 f(PiWki,max
)に対し，

その他のフィールドの類似度に一定の重み（0.01）を掛け

て足しこんだ値（
∑

k �= ki,max

0.01 · f(PiWk)）を加算し

て最終的な検索スコア Scorei,query として出力する．「名

称」，「名称（読み）」，「住所」のいずれも検索クエリに含ま

れる形態素とマッチする形態素は 1つであるが，フィール

ドごとに重みのパラメータが掛け合わされるため，このパ

ラメータの大小関係により，どのフィールドが最大値とな

るかが影響を受ける．

また，提案手法における施設人気度を考慮した検
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表 6 評価で用いた重み値

Table 6 Weight values uesd for evaluation.

a1 a2 a3

1,325 50.5 1

表 7 観光施設検索ログテストセットにおける検索ヒット率

Table 7 Results of search hit rate for sightseeing test sets.

P@1 P@3

施設人気度なし

60.0%

（SNS 言及数 POI）28.8%

（推定言及数 POI）31.2%

74.2%

（SNS 言及数 POI）32.0%

（推定言及数 POI）42.2%

施設人気度あり

73.3%

（SNS 言及数 POI）34.0%

（推定言及数 POI）39.3%

82.4%

（SNS 言及数 POI）35.6%

（推定言及数 POI）46.8%

索スコアは，検索ロジックにおいて算出された検索

スコア（Scorei,query）に対して，式 (3) で示すとおり

施設人気度に重みのパラメータを掛けた値を加算し

て得られる．POI-ID が Z0012345 の POI については，

Scorei=Z0012345,query + a1100 + a20 + a350のように算出

される．施設人気度は生成手法ごとに個別に保持してお

り，検索スコアで加算される際には，種別ごとに異なる重

みのパラメータと掛け合わされる．このパラメータを調整

することで，POI周辺の滞在人数を重視した人気度とする

か，SNS上での話題性を重視した人気度とするかを変化さ

せることができる．

式 (3)における重み（a1, a2, a3）は，テストセットとは別

に，POIデータのうち有名な POIに対して目視で作成した

学習用テストセット（2,244件）を用いて，正解の POIが検

索結果上位となるスコア（Scorei,popularity）になるようパ

ラメータ探索した結果を用いており，今回の評価において

は a3 を 1としたときの相対値で示すと表 6 であった．さ

らに，検索スコア（Scorei,query）の算出においてフィール

ドごとに形態素が一致した際に加算されるスコアにも重み

が掛けられており，パラメータ探索の際にあわせてチュー

ニングされている．

施設人気度を用いずに検索スコアのみを利用する場合に

おいても，フィールドごとに形態素が一致した際に加算さ

れるスコアの重みは，同一の学習用テストセットを用いて

パラメータ探索した結果を用いており，施設人気度なしの

状態で最も検索精度が高い状態としている．

観光施設検索ログテストセットでの結果を表 7 に，カー

ナビ目的地検索ログテストセットでの結果を表 8 に示す．

P@1は検索結果上位 1位に正解とすべき POIが提示され

る割合，P@3は検索結果上位 3位までに正解とすべき POI

が最低でも 1件は提示される割合を意味する．なお，SNS

での言及数がない場合に推定した言及数を用いたことによ

る効果を確認するため，正解とすべき POIが，SNS言及

数がある POI（SNS言及数 POI）と推定言及数を付与し

た POI（推定言及数 POI）の場合とで検索ヒット率の内訳

表 8 カーナビ目的地検索ログテストセットにおける検索ヒット率

Table 8 Results of search hit rate for car navigation test sets.

P@1 P@3

施設人気度なし

48.0%

（SNS 言及数 POI）13.0%

（推定言及数 POI）35.0%

63.1%

（SNS 言及数 POI）17.0%

（推定言及数 POI）46.1%

施設人気度あり

61.3%

（SNS 言及数 POI）18.2%

（推定言及数 POI）43.7%

70.6%

（SNS 言及数 POI）19.6%

（推定言及数 POI）50.7%

もあわせて示す．既存研究では SNSでの言及数を利用し

た施設人気度が提案されているが，SNS言及数がある POI

のみでの検索ヒット率はあまり高くないことが分かる．い

ずれのテストセットにおいても，検索スコアに対し施設人

気度を加算した場合に検索精度の向上がみられており，検

索結果の表示順序を決める際に施設人気度を用いることで

より適切な POIを上位に表示できていることが分かる．

2つのテストセットでの結果を比較すると，P@1や P@3

での精度向上は同程度に見えるが，その内訳をみると，カー

ナビ目的地検索ログテストセットの方が正解とすべき POI

における SNS言及数 POIの占める割合が低くなっている．

観光施設検索ログテストセットでは，観光施設に関するク

エリに限定していることから，正解とすべき POIが SNS

で言及されやすい一方で，カーナビ目的地検索ログテスト

セットでは，観光施設以外に商業施設や駐車場などの検索

クエリが含まれており，正解とすべき POIが観光施設の場

合と比較して SNSで言及されにくいことに起因している．

したがって，SNSでの言及数に加えて推定言及数を付与す

るという提案手法であれば，観光施設以外の言及されにく

い施設であっても，より検索されやすい人気の施設を上位

に表示させることができていると考えられる．

6.2 SNSと人口統計を用いた施設人気度の妥当性

施設人気度として，提案手法では Twitterの本文におけ

る POI名称などの言及数，および，周辺の人口分布を用い

ている．一方で，カーナビにおける検索ログでの対象 POI

の検索回数についても人気が高い POIであれば検索回数

が増えることが想定されるため，施設人気度と相関がある

と考えられる．

ここでは，施設人気度として，Twitterでの言及数を用

いる場合，平均滞在人口を用いる場合，検索ログの検索回

数を用いる場合，検索回数と平均滞在人口を組み合わせた

場合，Twitterでの言及数と平均滞在人口を組み合わせた

場合とで比較を行った．既存研究では POIレコメンドの

ためにチェックイン投稿からチェックイン確率を算出し利

用しているが，本研究においては POI検索結果を最適化す

るため，検索回数と平均滞在人口を組み合わせた場合での

評価を実施した．検索クエリとして，カーナビでの目的地

検索ログログテストセットを用いた場合の評価結果を表 9
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表 9 人口分布による人気度と検索回数による人気度での検索ヒッ

ト率比較

Table 9 Results of search hit rate compared with population

based popularity and search query count based pop-

ularity.

P@1 P@3

平均滞在人口 53.1% 66.2%

検索回数 56.4% 68.1%

検索回数（ジャンル別）＋平均滞在人口 56.8% 68.0%

Twitter 言及数 60.0% 69.5%

Twitter 言及数＋平均滞在人口 61.3% 70.6%

に示す．この結果より，平均滞在人口や過去の検索回数を

用いる手法と比較し，Twitterの言及数を用いた場合の方

がより適切な POIを上位に表示できている．また，提案手

法である，Twitterでの言及数と平均滞在人口を組み合わ

せた場合が最も精度が高くなっており，施設人気度として

妥当であると考えられる．

一方で，P@3の精度からは，観光施設検索ログテスト

セットの場合で 2割程度，カーナビ目的地検索ログテスト

セットでは 3割程度の検索クエリにおいては適切な POIを

上位 3件以内に提示できていないことになる．一般的な全

文検索エンジンでは，クエリ文字列に対する検索結果候補

となる POIを抽出し，その後に検索結果候補の POIに対

して検索スコアを算出して上位の結果から提示を行ってい

る．この点を考慮すると，適切な検索ができなかった原因

としては，おおよそ以下に大別できる．

1) 正解とすべき POIを検索結果候補として抽出できてい

ない場合．このような事象は，正解とすべき POIの名

称と検索クエリ文字列とで形態素の一致がない，また

は，一致数が閾値以下になると発生する．これを改善

するためには，形態素が適切に分割されるよう形態素

解析辞書の見直しや，略称などの類義語辞書の拡充が

必要となる．

2) 正解とすべき POIを検索結果候補として抽出できてい

るものの，検索スコアが低く，施設人気度を加味して

も期待するほど順位が向上していない場合．これを改

善するためには，施設人気度に対する重みのパラメー

タを大きくすることが考えられるが，パラメータを変

更することで他の検索結果に悪影響を及ぼす可能性が

高い．施設人気度の重みを大きくしすぎると，検索ク

エリとのマッチング度合いよりも人気度のみを考慮し

た順序となってしまう．本評価においては重みのパラ

メータは，学習用テストセットでの検索精度が最も高

くなる値を用いている．

適切な検索ができなかったクエリにおける検索結果を確

認したところ，およそ 8割のクエリが 1)のパターンで検

索ができていないことが分かった．残りは 2)のパターン

であるが，施設人気度を加算する前の検索スコア自体が低

いことが根本的な原因であり，こちらも解決策としては形

態素のマッチング度合いを上げるために類義語辞書などの

拡充が必要となる．

7. おわりに

本研究では，POI検索における精度改善をめざし，ソー

シャルメディア上での POIに対する言及数，および，POI

周辺の滞在人口分布に基づき施設人気度を付与することで，

人気の高いと考えられる施設を優先した検索を実現した．

これにより，特に同名の施設において，既存手法のような

距離が近い POIを優先する方法に比べ，ユーザが想定する

検索結果を返却できる割合が増加したことで精度改善が図

られた．また，ソーシャルメディア上での POIに対する言

及が見られない場合においても，仮に言及されたとしたと

きの言及数を推定することで，大多数の言及数が付与でき

ない POIに対しても施設人気度を付与することができた．

今後の課題として，現在は 1つの POIに対して付与し

た施設人気度は昼夜を問わず変化しないが，実際には時間

帯に応じて POIの施設人気度は変化すると考えられるた

め，動的に施設人気度を生成できるよう言及数の推定モデ

ルを拡張することを検討している．
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