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SNS上での言及を考慮した施設人気度の推定手法

川崎 仁嗣1,2,a) 榎園 健1 深澤 佑介1 豊田 正史2

概要：観光客への観光スポットの推奨や，施設名称での検索結果を提示する際に，施設（Point-of-Interest；
POI）の人気度を考慮し，人気である施設を上位に提示することで，より多くのユーザーにとって期待に
沿った提示内容となる．しかし，新たな施設の登場など人気度は時間経過によって変化するものであり，
人による付与には多くのコストを要する．そこで，観光情報サイトや SNS上での施設に関する投稿情報を
用いて施設人気度を推定することにより，これまでより低コストに施設人気度を付与でき，更新頻度を向
上させることが可能となる．特にマイクロブログなどに代表される SNSでの言及回数が多い POIは話題
になっていると考えられ，より大きい人気度を付与するべきである．このように、SNS上での言及数によ
る人気度推定の方法が考えられるが，大量に存在する POIのうち SNSで言及される POIは少なく，実際
に調査したところ 1割程度であった．残りの 9割程度の POIについても人気度を推定するため，SNS上
で言及された場合の言及数を POIのジャンルや所在地，周辺の滞在人口から回帰決定木を用いて推定する
方法を提案する．SNS上で言及されている約 2万件の POIについて，実際の言及数を用いてモデルを学
習し，その後，言及数が未知だったと仮定してモデルを用いて言及数を推定したところ，実際の言及数と
高い相関があり，本提案手法により言及数を推定できる可能性が示された．

Point-of-Interest popularity estimation method considering references
in social network services
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1. はじめに
施設（Point-of-Interest；POIとも呼ばれる）とは，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の
建物だけでなく，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，ユーザーが関心を持
つ場所を示すものであり，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．多くのユーザーが関心を
持つ施設には大きい人気度が，ごく一部のユーザーのみ関
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．施設に対し人気度を付与されていれば，より多数
のユーザーにとって関心のある施設情報をユーザーに提示
することができる．例えば，観光客の滞在エリア周囲にあ
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る施設を推奨したり，地図サービスでの施設検索結果を提
示したりする際に，人気度の高い施設を上位に提示するこ
とが考えられる．本研究では後者の例のように，施設検索
を行う際の提示順を適切にするために施設に人気度を付与
することを目的としており，ユーザーごとにパーソナライ
ズした人気度を付与するのではなく，より多数のユーザー
にとって人気である施設に高い人気度を付与する手法と
した．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挙げられる．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
ザー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ーが期待する順序と
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
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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ーが期
待する順序であると考えられる．
施設人気度を付与する上で主に 2つの課題が存在する．

人気度は新たな施設の登場など時間経過とともに変化して
おり，人が施設の状況を調査して最新の人気度を随時反映
するのは非常にコストがかかる．最新の状況を反映するた
めに，より高頻度，例えば 1週間に 1回は人気度の更新を
実施したいとすると，機械的に人気度を付与する仕組みが
必要である．既存研究では，観光情報サイトにおけるコメ
ント投稿や SNS上での施設に対するチェックイン投稿な
どの情報から施設人気度を推定する方法 [1][2]が提案され
ている．一方で，このようなユーザー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，人気度の推定が出来ないと
いう問題が挙げられる．
言及されない POIの割合を低減させるために，複数の
観光情報サイトの情報を組み合わせたり，テキストだけで
なく画像などの複数種類の情報を組み合わせたりする手
法 [1] が提案されているが，それでもすべての POIが網羅
されているわけではないため，人気度が付与できない POI

が存在する．また，[2][3]では，SNSの投稿データのうち
チェックインを示す投稿を用いているが，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．例
えば，Twitterにおいては，位置情報付きの Tweetが全体
の 0.58%[4]に過ぎず，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ーは
15.7% [5]と少ない．チェックインに限定せず，POIに関
して言及している投稿全体を利用することで，利用可能な
投稿データ量が増えることから投稿データに紐づく POIの
割合が増加することを期待できる．
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のかを回
帰決定木モデルにより推定する手法を提案する．施設人気
度の推定処理を図 1に示す．提案手法は，「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として推定モデルを構築し，SNS

上での言及がされていない POIの施設人気度を推定する．
2種類の施設人気度を組み合わせ、最終的な施設人気度と
する．施設人気度生成処理は 3章，施設人気度推定処理は
4章で詳細を述べる．
SNS上での言及がされていないことから，人気度を推定

するために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した．人口データは全国に整
備された携帯電話の基地局から得られる運用データに基づ
き，あるエリアにおける端末在圏数から推計された人口 [6]

を用いる．
本研究による貢献としては以下が挙げられる．
• SNS上のチェックイン投稿に限らず，投稿データ本文
にPOI名称や，その表記揺れ，人名・同一地名，チェー
ン名称を含んでいる場合に本来意図している POIへ
の言及かどう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，施設周辺の
滞在人口や POIのジャンル，所在地の情報から，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．

• 提案手法のモデルにより推定された言及数を，SNS上
での言及数と比較し，高い相関があることを確認した．

2. 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，ユーザーが関心のあ
る POIを算出する研究は数多く見られる．
Yaoら [2]の研究では POIの人気度を POI周辺 100mの

エリア内における時間帯ごとの滞在人数と，POI のカテ
ゴリーにおける時間帯ごとのチェックイン確率とを組み合
わせる手法が提示されている．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
リー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，後者はカテゴリー単位で
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．
Yingら [3]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（例えば海水
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
されてしまう問題が解決できる．本研究ではチェックイン
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図 1 施設人気度の推定処理概要

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，チェックインのしづらいジャ
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．
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
確認する必要がある．POIの名称と同一の単語が含まれて
いるからと言って，それが POIに対する言及とは限らない
ことがある．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 [7]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 [8]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 [1]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．

3. SNS投稿データからの施設人気度生成
SNS投稿データ本文を用いた施設人気度は，それ自体
を施設人気度として利用するだけでなく，言及がされな
い POIの言及数を推定するモデルの学習においても利用

する．
施設人気度は，前章までに述べたとおり，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
にユーザーがその場所に行ったかどうかは考慮していない
が，ユーザーが実際に訪問した，または，今後訪問しよう
と考えている POIであれば SNSへ投稿される可能性が高
く，言及数は大きくなると考えられる．また，実際に訪問
していなくても，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上で，2章で述べたように単純に POI

の名称を含むかどうかだけでは判断できない．理由として
は以下が挙げられる．
• 表記ゆれ問題
• 人名・同一地名問題
• チェーン総称問題

3.1 表記ゆれ問題
POIの正式名称の文字数が長い場合や，通称や愛称など

が用いられることが多く，例として大学施設を考えた場合，
大学の名称を略称で呼ぶことが多く，SNSの投稿データ本
文においても略称で記載する可能性が高い．このような表
記ゆれに対応するため，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ておくことで，別称を含む投
稿についても言及数として集計対象としている．

3.2 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
ことである．例としては，「清水寺」は京都府京都市東山
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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．
同様に，「宮島」は広島県廿日市市宮島町にある厳島の別
称として知られるが，人名の姓としても利用される単語で
ある．このため，投稿データ本文内に登場する単語が POI

名称やその別称と一致しているからといって単純に集計し
てしまうと正しい言及数にはならなくなってしまう．
落合ら [8]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．「宮島」の場合も同様に，「厳
島」，「広島」，「神社」，「大鳥居」などの単語とともに用いら
れる場合は広島県の厳島を指す可能性が高く，「さん」など
の単語があれば人名として用いられている可能性が高い．
本研究においては，POIに関する観光案内説明文を形態

素分割し，単語出現頻度（TF と呼ぶ），逆文書出現頻度
（IDFと呼ぶ）を求め，TF × IDF が一定のしきい値を超
えるものを，該当の POIにおける共起語とした．投稿デー
タ本文において，POI名称やその別称とともに共起語を含
むかどうかで言及の対象となっている POIを判別した．さ
らに，観光案内説明文が用意されていない POIについて
は，CRFを用いて地名と推定された場合にのみ言及数と
して集計を行った．

3.3 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
ザーはチェーン店であればどの店舗でも良い場合が多いた
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. 言及投稿がないPOIの施設人気度推定方法
人気度のうち，3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ヶ月間
の Twitterデータに含まれる約 387万件の Tweetを分析
したところ，3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
と言える．図 2は POIに対して言及している Tweetの数

図 2 言及 Tweet 数のヒストグラム

を集計したものであり，10件以上の言及 Tweetがあるの
は上位 3%の POIに過ぎず，それ以降は 10件以下しか言
及 Tweetがない POIがロングテールで存在し，さらに全
く言及されない POIが 9割ほどあることが分かる．
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．

4.1 利用した特徴量
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．

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

ここで，Gj は施設ジャンルであり 1つの POIに対して
最大で 10個が存在し，Bk は業種を示すコードであり最大
で 6個が存在する．業種が 1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
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表 1 推定モデルで用いた特徴量
特徴量種別 特徴量項目数 備考
施設ジャンル・業種 16 項目 一つの POI に複数ジャンルや業種が付与され得る
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
周辺 200m 以内のジャンル別施設数 59 項目 例：小学校，宿泊施設（民宿）
属性ごとの平均滞在人口 117 項目 平休日，時間帯，性年代別
国勢調査における人口 46 項目 性年代属性別
平均滞在人口と国勢調査での人口との差分 1 項目
POI データ取得元種別 1 項目

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 500m × 500mの矩形領域となる．
地域ごとの訪問傾向の差異とは，例えば，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ーにとって
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．
例えば，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 200m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 200m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，例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，[2]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 [6]

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
毎に 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才台まで 10才区切りと 15～19才の 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．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．

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才台まで 5才区切りと 100才以上の 21区分)

を示している．
6)平均滞在人口と国勢調査での人口との差分
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づらいがエリ
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表 2 評価におけるデータセット
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

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．

4.2 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
4.1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. 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言及数の推定方法について 4章で述べ
たが，本章では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

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

表 3 5 分割交差検証における精度
MAE RMSE 相関係数 nDCG

7.41 10.52 0.60 　 0.90

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上で真値
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．推定モデルによる言及数を
fi，真値の言及数を yi，評価対象とした POI数を nとした
とき，MAEは以下の式で定義される．

MAE =
1

n

n∑
k=1

|fi − yi|

同様に，RMSEは以下の式で定義される．

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
k=1

(fi − yi)2

相関係数 corは以下の式で定義される．1に近づくほど，
2つの値の間の相関性が大きいことを示す．

cor =
1
n

∑n
i=1(fi − f)(yi − y)√

1
n

∑n
i=1(fi − f)2

√
1
n

∑n
i=1(yi − y)2

ここで f は推定モデルによる言及数の平均値，yは真値
の言及数の平均値である．
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，図 3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．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は nDCGが 0.90と高
い値に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．以上より，POIデータや人口データ
を用いた特徴量から POI言及数を推定できる可能性が示
された．

6. おわりに
本稿では，POI の人気度を推定するにあたって，SNS

データを用いる手法では一部の有名な POIを除き大部分
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図 3 POI 言及数 (真値) と推定 POI 言及数の散布図

の POIが言及されないという問題に対し，チェックインに
関する投稿だけでなく通常の投稿の本文を解析し POIへ
の言及有無を判定することと，言及されていない POIが仮
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した．
推定された言及数と，SNS上での言及数とを比較評価し

た結果，相関係数が 0.60と相関が見られ，施設人気度での
POI提示順序についても nDCGで 0.90と真値での順序付
けと近い結果が得られた．これまで言及されないことで人
気度が推定できなかったおよそ 9割の POIについて本提
案手法により言及数の推定値を付与することができた．
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