
1. 背景と目的 

	 訪日外国人旅行客の数は 2016年に過去最高の 2,403
万人を記録した 1)．政府は訪日外国人の数を東京オリ

ンピックの開催される 2020年までに 4,000万人にする
目標を打ち出し 2)，訪日外国人の増加傾向は今後も続

くことが予測される．しかし，訪日外国人の増加は様々

な問題を引き起こすことも懸念されている 3)．交通渋

滞や観光地の混雑，それに伴う，宿や公共交通機関の

キャパシティの限界や，安全保障，制度整備の面にお

いても対処すべき課題は多い． 
	 また，DMO などの活動に代表される観光地のマー
ケティング活動においても，外国人旅行客の行動を正

しく理解し，適切な対処をすることの重要性はますま

す高まってきている 4)． 
	 観光行動をモデル化し，シミュレーションすること

は有効な手法であり，既存研究も多く存在する．高橋

ら 5)は観光スポットの魅力度を考慮した観光行動モデ

ルを作成し，入込客数を推定した．高橋らのモデルで

は観光地の選択確率を，観光スポット間の時間距離と

アンケート調査から得られた観光スポットの魅力度か

ら推定している．しかし，観光地の魅力度をアンケー

ト調査によって取得する方法は，分析対象を広げ，現

実の多くのスポットを考慮したモデルを作成すること

が困難である． 
	 また，鈴木ら 6)は上記の行動モデルの魅力度に当た

るパラメータを，人気度として定義し，口コミサイト

のレビュー数から推定した．しかし，目的地決定には

人気度だけはなく個人の嗜好を考慮した，より詳細な

分析が必要であることを課題としている．近年はこれ

ら定量化の難しい観光地の魅力度を，SNSの投稿やク
チコミ情報などのテキストを分析することで推定する

研究が盛んに行われている 7)が，推定した魅力度を用

いて観光行動モデルを作成しシミュレーションを行う

研究は少ない． 
	 以上を踏まえ，本研究では，観光地における外国人

旅行客の行動モデルのパラメータ推定を目的に，まず

各観光地に対する英語のレビューに対しテキストマイ

ニングを行い，外国人旅行客が認識する各観光地の特

徴と，出身地域ごとの外国人旅行客の特徴を推定した

上で，推定した観光地属性と観光客属性の類似度を推

定した． 
	 そして，分析対象を観光目的の訪問客が多い京都市

に絞り，目的地決定に距離，人気度，観光客と観光地

との類似度(嗜好)を考慮した，外国人旅行客の京都市
滞在中の観光行動モデルを作成した．既存研究のモデ

ルでは，観光目的地決定のみであったが，本研究では，

移動時間，滞在時間，京都への訪問回数も考慮した，

より現実に近い観光行動のエージェントモデルを作成

した．作成したモデルでエージェントベースシミュレ

ーションを行い，各観光地の年間集客数を推定した．

シミュレーション結果と，京都市の外国人旅行客の実

績データをもとにモデルを検証し，モデルの妥当性を

確認した． 
 

2. テキストマイニング 

2.1. 分析対象データ 
	 我々は｢tripadvisor｣8)の口コミを用いて分析を行った．

tripadvisor とは，観光地の口コミ数 1 億件以上を掲載
している世界最大級の旅行口コミサイトである．特徴

としては，旅行を構成する重要な要素である宿泊施設，

レストラン，観光地といったジャンルごとに口コミ評

価がなされており，平成 25 年 3 月時点のサイト管理
会社のプレリリースに寄れば，1分間に平均 60件以上
の新たな口コミ投稿が行われ，日々新しい情報が加わ
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り，観光地情報と旅行者情報の最新傾向を入手できる．  
	 tripadvisor には口コミ投稿者の出身地域の情報も記
載されており，以上の，大量のデータ，リアルタイム

性，地域性の 3つの性質は，いずれもデータの性質と
しては，非常に有用であるため，我々は tripadvisor の
データを採用した． 
	 我々は tripadvisor に掲載された各地域(市町村)の人
気上位５スポットの中で，英語のレビューが 1件以上
投稿されているスポットを対象にデータを収集し，そ

の結果を Table1にまとめた．条件に当てはまる日本の
スポットは，1,764の地域の，6,626のスポットの内，
英語のレビューが 1件以上投稿されている 2,263のス
ポットとなった．また，総レビュー数は 125,671件で，
総抽出語は 9,807,680語であり，その内，同一の単語を
除いた異なり語数は 86,271語となった． 

Table 1：収集データ概要 

 
2.2. 分析手順 
	 分析には，無償のテキストマイニングソフトである

KHcoder9) 10)を用いた．KHcoderは，操作性が高く，多
くの分野の研究論文で利用されている 11)． 
	 まず，収集したテキストデータは改行コードや，顔

文字など，分析に不要な記号などが含まれているため，

これらを削除するテキストのクリーニング作業を行っ

た．日本語の場合は，テキストマイニングの前処理で，

単語を切り分ける形態素解析を行う必要があるが，今

回の分析対象は英文であり，予め単語と単語の区切り

が明確に示されるため，解析精度は極めて高い．単語

が品詞ごとに整理されたテキストデータを用いて特徴

分析，対応分析を行う． 
 
2.3. データ分析 
	 まず全ての収集したデータについて分析をしていく． 
(1)頻出語 
	 収集したデータ全体の名詞，形容詞，動詞の頻出語

を Table 2に示す． 

Table 2：全データ頻出語表 

 

	 頻出語について見ると，名詞，形容詞，動詞，とも

に観光の一般的な用語が並んでいることがわかる．名

詞については，”temple”，”shrine”など日本の寺や神社
を表す単語が上位にランクしており，これらの観光地

のレビューの多さがわかる． 
 
(2)対応分析結果 
	 次に，対応分析を行った結果を示す.対応分析とは，
2 種類のカテゴリー変数に関して，各カテゴリーの頻
度数を要素とするクロス表を作成し，各カテゴリーに

数値得点を与えることによって，各カテゴリー変数の

相対距離を数量的に表す分析手法である．数量化理論 
III 類では，片方のカテゴリー変数がサンプルに置き換
えられる場合が多いが，分析手法自体は対応分析と同

等であるため，その詳細な説明は専門書に譲りたい. 
	 Fig. 1は，出現数上位 80語と，口コミが 500件以上
ある観光地 45 スポットをカテゴリー変数とし，対応
分析を行った結果である．テキスト別観光地の相対的

距離と位置，同様に出現数上位語の位置を把握し，近

傍に位置づけられた出現数上位語からテキスト別に各

観光地のイメージを抽出することを目的として 2 次
元によるプロットを行った. 
 

 

Fig. 1：全データ対応分析結果 
 
	 成分 1は城やミュージアムなどの文化的な面を表し，
成分２は寺・神社などの伝統的な面を表すと考えられ

る．原点に近いほど平均的であることを意味しており，

原 点 近 く に は 観 光 に 関 す る 一 般 語 で あ

る”visit”，”work”，”day”などがプロットされている．
一方，原点から離れてプロットされた単語は特徴語と

して捉えることができ，同じように原点から離れた観

光地の特徴を表しているものと考えられる． 
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No. �	 ���� No. ��	 ���� No. �	 ����

1 place 46917 1 beautiful 24264 1 visit 37155

2 temple 35860 2 great 22219 2 walk 28530

3 view 31014 3 good 21377 3 make 17187

4 time 30146 4 nice 20064 4 enjoy 14353

5 day 24997 5 japanese 16874 5 look 12936

6 shop 24361 6 worth 12062 6 come 12109

7 area 24151 7 amazing 11029 7 recommend 10449

8 lot 22144 8 small 10881 8 want 9375

9 shrine 21659 9 interesting 10597 9 try 8957

10 people 21591 10 little 9551 10 spend 8829

- 45 -



	 Fig. 1 から，観光地は大きく３つのクラスターに分
けることができる．１つ目は Fig. 1の右上にまとまっ
てプロットされている，築地市場や銀座などのショッ

ピングやマーケット，食事などをとるスポットのクラ

スターである，”store”，”street”などの単語と一緒にプ
ロットされ，レストラン街やショッピング街を表して

いると考えられる． 
	 ２つ目は Fig. 1の中央下にまとまってプロットされ
ている，三十三間堂や東大寺などの寺や神社のスポッ

トのクラスターである．”temple”，”Kyoto”などの単語
と一緒にプロットされ，京都に代表される日本の寺や

神社を表している．３つ目は Fig. 1の左にまとまって
プロットされている，大阪城や松本城など，城のクラ

スターである．”castle”，”museum”などの単語と一緒に
プロットされ，城だけでなく，城の中の展示なども表

していると考えられる． 
	 このように，テキストマイニングにより，観光地の

特徴を知ることが出来る． 
 
2.4. 京都の観光スポットパラメータ推定 
	 京都市は観光目的の訪問客が多くレビュー数も豊富

である．また，京都市は京都観光総合調査 12)と呼ばれ

る京都市の観光実績の調査を公開しており，その中で，

25の観光地について，アンケート調査の結果から外国
人旅行客が訪れた割合をまとめている．本研究では，

この実績データをもとに妥当性の検証ができるため，

京都観光総合調査の調査対象の 25のスポットのうち，
観光スポットとして tripadvisorに投稿されている19の
スポットのデータに対して分析を行った．Table 3に 19
のスポットの訪問実績を示す．ここで，アジアは実績

データの中国，台湾，韓国，東南アジアの平均値の値

であり，アフリカ，南アメリカ，中東は「その他」に

分類される実績の値を用いた．  
	 先行研究で，室谷 13)は，京都市の魅力度をパラメー

タ表示した．室谷は，このパラメータをアンケート調

査から推定したが，本研究では，テキストマイニング

から取得したデータを元に推定を行う． 

Table 3：外国人旅行客の訪問実績 

 
 
 

(1)クラスター分析 
	 我々は，パラメータ推定のためにクラスター分析と

doc2vecの両方を用いた．比較検証の結果，クラスター
分析の方が，精度が高いため，ここでは doc2vec に関
連する説明を割愛する． 
	 パラメータ表示までの流れは，まず，収集したデー

タをクラスター分析することで，似た特徴の単語をク

ラスターに分類する．その後，各クラスターにラベル

をつけ，各観光地のレビュー文書にラベルの単語が出

現する割合を算出する．そして，各クラスターの出現

割合を標準化し，パラメータ表示をする． 
	 レビュー数はスポットによって大きく異なる．例え

ば，京都の人気スポットである伏見稲荷大社の英語レ

ビュー数は 9,000 件以上であるのに対し，レビュー数
が 100件に満たないスポットも存在する(Table4)．レビ
ュー数の差による影響をできる限り少なくした分析を

するため，各スポットのレビューからランダムで 100
件ずつ抽出したデータセットを作成した．レビュー数

が 100件に満たない場合は，該当レビューを全数利用
する． 

Table 4：英語レビュー数 

 
	 そして，KHcoderを用い，各スポットのレビューか
ら 100 件ずつ抽出したデータセットの，出現回数が
1,000回以上の名詞 86語を対象にクラスター分析を行
なった．結果を Table5に示す．ここで，クラスター分
析では，ward 法を用い，単語の距離には jaccard 係数
を用いた． Jaccard係数とは 0から 1の数字で表され，
単語が 1に近づくほど関係性が強く，そのテキストの
特徴を表す単語であることを示す係数である． 

Table 5：ラベル付きクラスター分析結果 
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9 ��+* 20.90% 26.10% 22.00% 20.90% 20.90% 17.50% 12.70%

10 �3�
� 29.80% 26.68% 16.20% 29.80% 29.80% 20.60% 22.40%
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14 ;� 6.20% 8.80% 20.90% 6.20% 6.20% 12.60% 11.90%
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	 結果について取り上げてみると，まず，第 1クラス
ターは”food”，”souvenir”，”shop”など買い物や食事を表
す単語で構成されており，概して「ショッピング」を

表すクラスターであると考えられる．第 2クラスター
は，”station”，”train”，”bus”など，交通機関を表す単語
で構成されており，概して「交通機関」を表すクラス

ターであると考えられる．クラスター分析の結果，86
の単語が 15のクラスターに分類された． 
 
(2)京都スポットパラメータ推定 
	 京都の 19 スポットのデータを用いて，ラベル付け
したクラスターを構成する単語が出現した文書の割合

を，スポットごとに算出した．ここで，文書の単位は

1 レビューを 1 文書とした．この割合を標準化した上
で，平均値が 0.5，標準偏差が 0.1となるように正規化
した．Table 6に結果を示す． 

Table 6：京都 19スポット正規化パラメータ値 

 
 
	 Table 6をもとに京都の 19スポットのパラメータ推
定をした．京都の 19 スポットのパラメータ推定の結
果の一部を Fig. 2に示す． 

 

Fig. 2：京都のスポットパラメータ推定 
 
	 パラメータ表示の結果，それぞれの特徴となるパラ

メータの値が大きくなっていることがわかる．例えば，

錦市場では，”shopping”要素，京都タワーでは”tower”要
素が大きくなっており，室内体験型スポットであるギ

オンコーナーでは，他のスポットと比較して”room”要
素が大きくなっていることがわかる．一方，寺や神社

を表す”temple・shrine”要素は，全体的に寺や神社が多
いことから，特別目立って大きい値を示すスポットは

見られない．パラメータ表示をする事で，各スポット

の特徴を表すと考えられる要素を視覚的にとらえるこ

とができた．  
 
(3)地域パラメータ表示 
	 tripadvisor に投稿されるレビューは，投稿者が出身
地域を登録していれば，出身地域別に分類することが

できる．地域別にレビューを分析することで，その地

域の観光客特徴を分析することができる．その際，レ

ビュー数の差から出る誤差をなくすために，データは

各地域からランダムで 500件ずつレビューを抽出した． 
	 まず，分類したレビューの数を地域別にカウントし

た結果を Table 7に示す． 

Table 7：地域別レビュー数 

 
 
	 地域別のデータセットを用いて，京都のスポットと

同様の手順で各地域についてもパラメータ表示も行っ

た．各地域のラベル付けしたクラスターを構成する単

語が，出現した文書の割合を算出し，標準化した上で，

平均値が 0.5，標準偏差が 0.1となるように正規化した
結果を Table 8に示す． 

Table 8：世界 7地域正規化パラメータ値 

 
 
	 Table 8をもとに世界7地域のパラメータ推定をした
結果の一部を Fig. 3に示す． 
 

 

Fig. 3：世界の地域パラメータ表示 
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	 各出身地域のパラメータ表示の結果は，スポットの

パラメータ表示にほど大きな特徴は見られないが，ア

ジアでは他の地域と比べて”shopping”要素の割合が高
いことや，北アメリカは他の地域と比べて”castle”要素
が大きいなど，それぞれの出身地域地域での観光客の

特性を読み取ることができる． 
 
2.5.  類似度の計算 
	 行動モデルを設計する上で必要になる各観光客の各

観光スポットの嗜好を推定するため，推定した京都の

19 スポットのパラメータ値(Table6)と，出身地域別の
パラメータ値(Table8)を合わせることで，京都の 19ス
ポットと，各地域との類似度を推定した．具体的に，

京都の 19 スポットのパラメータ値と，各地域のパラ
メータ値を，それぞれベクトルとして，二つのベクト

ルの cos類似度を計算することによって求めた． 
	 以下に cos 類似度の計算式を示す．以下に cos 類似
度の計算式を示す． 

cos( �⃗�，𝑑) = *+⃗ ∙-⃗
|*+⃗ |/-⃗/

= *+⃗
|*+⃗ |
∙ -⃗
/-⃗/
=

∑ *1-1
|2|
134

5∑ *1
6|2|

134 ∙5∑ -1
6|2|

134

   (2-1) 

	 求めた類似度の結果を Table 9に示す． 

Table 9：cos類似度表 

 
 
	 類似度の値は，スポットや，地域によって大きく異

なっており，それぞれの地域の特徴とスポットの特徴

の類似度を定量的に表している．例えば，パラメータ

表示の際にアジアは”shopping”要素の値が高くなって
いたが，類似度についても”shopping”要素の値が大き
い錦市場との類似度が 0.7と高くなっている． 
	 この類似度の結果は，３章のシミュレーションモデ

ルの類似度の値として用いる． 
 

3. シミュレーションモデル 

3.1. 概要 
	 テキストマイニングの結果を用いて，分析対象を観

光目的の訪問客が多い京都市の代表的な 19 のスポッ
トに絞り，目的地決定に距離，人気度，観光地との類

似度(嗜好)を考慮した外国人旅行客の観光行動モデル

を作成した．既存研究のモデルでは，観光目的地決定

のみであったが，本モデルでは，移動時間，滞在時間，

京都への訪問回数も考慮した，より現実に近い観光行

動モデルを作成した．このモデルをもとに，エージン

トベースシミュレーションを行い，各観光地の年間客

数を推定した．また，シミュレーション結果と，京都

市の外国人旅行客の実績データをもとに，モデルの妥

当性を検証した． 
	 なお，このシミュレーションモデルは社会シミュレ

ーション用言語である SOARS14)15)を利用して作成し

た．SOARS言語はシミュレーション結果をアニメーシ
ョンで確認することができるため，構築したモデルの

直感的理解が容易である．我々は，行動モデルの理解

を目的にしているため， SOARSを使用することとし
た．SOARSは，金谷ら 16)による新型インフルエンザに

代表される大規模感染症を対象とした社会シミュレー

ションの研究など実際の研究にも多く使用されている 
 
3.2. 観光行動モデル設計 
	 先行研究において，鈴木ら(2015)は回遊者行動を
Levyfight モデルに観光スポットの人気度と距離に依
存したパラメータを導入し，モデル化を行った．

Levyfight モデルとはランダムウォークの一種である．
進行方向は常にランダムに選択され，稀に非常に長い

距離の移動が行われることが特徴であり，ランダムウ

ォークに比べ，効率の良い探索が行われることが示唆

されている．本研究では，鈴木らのモデルを参考に，

テキストマイニングで求めたスポット属性とエージェ

ントの嗜好との類似度パラメータを加え，エージェン

トの目的地決定モデルを作成した．以下にモデルを示

す． 
	 地域別のエージェント集合を𝐼 = {𝑖,… }とし，エー
ジェント𝑖が未訪問の観光スポット集合を𝑆> =
{𝑠, 𝑡, 𝑣,𝑚,… }とし，スポット集合𝑆>に含まれるスポッ
トの数を|𝑆>|とする．スポット𝑠からスポット𝑡への移
動に必要な距離を𝑑(𝑠, 𝑡)とする．この時，回遊者タイ
プがスポット𝑠の後にスポット𝑡を訪れる確率𝑝-(𝑡|𝑠)
を次式で定義した．ここで重み𝑤-は0~1の値をとり，
0に近づくにつれて，確率𝑝-(𝑡|𝑠)はランダム確率に近
づく． 

𝑝-(𝑡|𝑠) =
E-(F,G)∙HIJ|K1|L4∙(MNHI)O

L4

∑ {-(F,P)∙HIJ|K1|L4∙(MNHI)}L4Q∈S1
 	 (3-1)  

	 また，各スポット𝑡に対し，スポットの人気度𝑓(𝑡)
に比例したスポット選択確率𝑝U(𝑡|𝑠)を以下のように
定義した．ここで重み𝑤Uは0~1の値をとり，0に近づ
くにつれて，確率𝑝U(𝑡|𝑠)はランダム確率に近づく． 

𝑝U(𝑡|𝑠) =
V(G)∙HWJ|K1|L4∙XMNHWY

∑ V(G)∙HWJ|K1|L4∙XMNHWYQ∈S1
 	 (3-2)  

spot_name europe Africa MiddleEast Asia Pacific NorthAmerica LatinAmerica

KiyomizuderaTemple 0.485 0.616 0.310 0.376 0.368 0.678 0.647

KinkakujiTemple 0.808 0.271 0.741 0.594 0.564 0.281 0.447
NijojoCastle 0.363 0.624 0.419 0.459 0.365 0.570 0.641

FushimiInaritaishaShrine 0.533 0.318 0.704 0.592 0.655 0.355 0.394
KyotoImperialPalac 0.652 0.407 0.565 0.684 0.434 0.389 0.409

GionCorner 0.401 0.704 0.438 0.351 0.363 0.670 0.537
GinkakujiTemple 0.498 0.407 0.632 0.466 0.561 0.391 0.626
NishikiMarket 0.510 0.409 0.415 0.705 0.325 0.647 0.403
YasakaShrine 0.420 0.747 0.539 0.290 0.511 0.535 0.461

KyotoTowerHours 0.377 0.647 0.281 0.266 0.508 0.765 0.583
NanzenjiTemple 0.636 0.351 0.722 0.596 0.455 0.373 0.491

SanjusangendoTemple 0.563 0.420 0.652 0.545 0.395 0.595 0.379
HeianShrine 0.819 0.212 0.676 0.644 0.435 0.343 0.578
KodaijiTemple 0.350 0.568 0.311 0.642 0.788 0.277 0.372

Toji 0.783 0.244 0.477 0.741 0.504 0.398 0.421
ShimogamoJinja 0.490 0.504 0.483 0.386 0.429 0.638 0.603

MonkeyParkIwatayama 0.525 0.375 0.732 0.530 0.700 0.349 0.347
TofukujiTemple 0.600 0.422 0.530 0.577 0.498 0.413 0.506
NishiHonganji 0.271 0.658 0.430 0.468 0.482 0.480 0.601
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	 また，各スポット𝑡に対し，スポット𝑡とエージェン
ト𝑖との類似度𝑓′(𝑡, 𝑖)に比例したスポット選択確率
𝑝F1(𝑡|𝑠)を以下のように定義した．ここで重み𝑤F1は
0~1の値をとり，0に近づくにつれて，確率𝑝F1(𝑡|𝑠)は
ランダム確率に近づく． 

𝑝F1(𝑡|𝑠) =
V[(G,>)∙H\J|K1|L4∙(MNH\)

∑ V[(G,>)∙H\J|K1|L4∙(MNH\)Q∈S1
 	 (3-3)  

	 本研究では，目的地決定モデルとしてエージェント

𝑖がスポット𝑠の後にスポット𝑡を訪れる確率𝑝-,U,F1(𝑡|𝑠)
を式(3-1)，(3-2)，(3-3)を用いて次式で定義する． 

𝑝-,U,F1(𝑡|𝑠) =
UI(𝑡|𝑠)∙UW(𝑡|𝑠)∙U\1(𝑡|𝑠)

∑ ]UI(𝑡|𝑠)∙UW(𝑡|𝑠)∙U\1(𝑡|𝑠)^Q∈S1
 	 (3-4)  

	 また，パラメータの組合せからの 7つの回遊者モデ
ル，type0 : 距離・人気度・類似度重視型， type1:距離・
人気度重視型， type2:距離・類似度重視型， type3: 人
気度・類似度重視型， type4:人気度重視型，type5:類似
度重視型， type6:距離重視型に分類し，目的地決定タ
イプ別に 7シナリオを用いて分析をした． Table 10に
エージェント 7シナリオを示す． 

Table 10：エージェント 7シナリオ 

 
3.3. エージェントの目的地決定パラメータ 
	 エージェントが目的地を決定するのに必要なパラメ

ータは，観光地間の距離と，観光地の人気度，そして，

エージェントの出身地域ごとの各観光地スポットとの

類似度である．観光地間の距離は，実距離を考慮し，

グーグルマップのルート検索を利用して求めた．京都

においては，移動手段として，外国人旅行客自ら自動

車で移動するケースは少ないため，観光者は徒歩，バ

ス，電車 のいずれかを利用すると仮定し，最も少ない
時間距離を採用した．求めた時間距離の表を Table 11
に示す． 

Table 11：スポット間時間距離(分) 

 

	 観光地の人気度には，鈴木らのモデルと同様に，

tripadvisorに投稿されているレビューの数を使用した．
ただし，外国人旅行客のレビュー数だけに絞るため，

日本語以外のレビュー数を使用した．11月 30 日時点
の，各スポット日本語以外のレビュー数の表を Table 
12に示す． 

Table 12：スポット別日本語以外のレビュー数 

 
	 類似度にはクラスター分析の結果から求めた類似度

(Table 9)を用いる．  
 モデル作成にあたり，初めて京都を訪れる人と，2回
以上訪れたことのあるリピータを区別した．そして，

2 回以上訪れたことのあるリピータは前回の訪問で 5
つのスポットに訪れたと仮定し，前回訪れスポットに

は訪れない設定をした．リピータ率とはこのリピータ

が全体の何%いるかを表す割合で，京都観光総合調査
の，「京都への来訪回数」を参考に，本モデルでは初

めて来訪する約 78%を除いて 22%とした． (Table 13) 

Table 13：京都のリピータの割合 

 

 
	 各スポットでの滞在時間は，kyotrip17)に掲載されて

いるものを参考に作成した．Kyotripとは，京都の観光
地を中心に観光情報を掲載しているwebサイトであり，
滞在時間などの詳しい情報も掲載されている．kyotrip
に掲載されていない，ギオンコーナー，錦市場などの

観光地については個人のブログ 18)19)20)21)などを参考に

作成した．各スポットの滞在時間の表を Table14 に示
す． 
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Table 14：各スポット滞在時間 

 
 
3.4. SOARS モデル 
	 SOARS モデルにおける行動主体を示すエージェン
トは世界の地域ごとに 7種類で，それぞれのエージェ
ントの数は 1,000 とし，共通のロールを適用した．ロ
ールにはエージェントの行動ルールが設定され，ステ

ージごとに条件式と行動が順に記述されている．実際

の SOARSシミュレーターの画面を Fig. 4に，ステー
ジを Table15に示す． 

 

 

Fig. 4：シミュレーション画面 

Table 15： SOARSモデルステージ表 

 
 
	 本モデルではシミュレーションの開始時刻はシミュ

レーション内の時間 8:00で，終了時刻は 17:00とした．

また，シミュレーション実行間隔をシミュレーション

内の時間で 5分に設定した．これはシミュレーション
開始時に初期ステージの処理が行われてから，シミュ

レーション内の時間で 5分ごとにメインステージが繰
り返されることを意味する． エージェントの行動フロ
ーチャートを Fig. 5に示す． 

 

Fig. 5：エージェント行動フローチャート 
	  
	 各エージェントは京都駅をスタート地点として，

8:00になると行動を開始する． 
	 目的地決定フェイズでは，各エージェントは，式 3-
4 で定義した目的地決定モデルに基づいて，目的地を
決定する． 
	 目的地決定後は，移動中フェイズに移る．移動中フ

ェイズでは，決定した目的地によって，移動時間を設

定し，エージェントは移動中スポットに移動する． 
	 移動終了時間に達すると，目的地までの移動が完了

したとみなし，滞在中フェイズに移る．エージェント

は目的地の観光スポットに移動し，観光スポットごと

の滞在時間をもとに，スポットでの滞在時間を決定す

る． 
	 そして，スポットでの滞在時間が経過すると，終了

時刻の 17:00 に達しているか判定し，達していないな
らば，次の目的地に向けて，目的地決定フェイズに移

る．終了時刻の 17:00 に達していればそこでエージェ
ントの行動は終了となる． 
	 エージェントの観光行動の例を Fig.6に示す． 

 

Fig. 6：エージェント観光行動例 
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4. シミュレーション結果・分析 

	 以下にシミュレーションを行なった結果示す．また，

タプ別シミュレーション結果では目的地決定の際に重

視するパラメータによって，7つの回遊者モデル(Table 
10)を用いて分析をした結果を示す． 
 
4.1. シナリオ別シミュレーション結果 
	 各地域における実績データとの誤差の，絶対値の平

均を，type別，地域別に算出した．結果を Table 16に
示す． 

Table 16：出身地域の実績データとの誤差 

 
 
	 シミュレーションの結果，type0(距離・人気度・類似
度重視型)が誤差の平均値が 11.00%となり，もっとも
実績データとの誤差が少なくなっていることが分かる．

次に実績データとの誤差が少ないのは，type1(距離・人
気度重視型)で，誤差の平均値は 11.55%となった．そし
て，誤差が少ない順に type3(人気度・類似度重視型)， 
type4(人気度重視型)，type5(類似度重視型)，type2(距離・
類似度重視型)と続き，もっとも実績データとの誤差が
大きかったのは type6(距離重視型)となった． 
	 もっとも誤差の値が小さい type0 について，スポッ
ト別，地域別の誤差を Table 17に示す．  

Table 17： type0_実績データとの誤差 

 
 
	 Type0 の各スポットの誤差を見ると，伏見稲荷大社
の誤差が最も大きくなっている．伏見稲荷大社はシミ

ュレーション結果が実績データの値を大きく上回るこ

とで誤差が生じている．金閣寺，三十三間堂，嵐山モ

ンキーパークでも同様の傾向が見られる．逆に，ギオ

ンコーナーや京都タワーはシミュレーション結果が実

績データの値を下回ることで誤差が生じていることが

わかる． 
 
 

4.2. パラメータチューニング 
	 初期の目的地決定モデルでは，距離・人気度・類似

度の重みを 0か１で決定している．これらの重みを適
切に調整することで，より実績データとの誤差が少な

くしていくことが可能であると考えられる．また，こ

のようなチューニング作業を行うことで，影響の大き

い要因の特定が可能である．   

Table 18：チューニング結果 

 

	 我々はまず，距離・人気度・類似度のそれぞれの重

みを 0から 1まで 0.25ずつ変化させ，最も誤差が少な
くなる重みの組み合わせを探索した．パラメータチュ

ーニング結果を Table 18に示す．ここで，黄色の枠で
囲んだセルは上位 30%の値であり，赤色の枠で囲んだ
セルは上位 10%の値である． 
	 チューニングの結果，最も実績データとの誤差が少

なくなったパラメータの組み合わせは，距離=0，人気
度=0.75，類似度=1であり，誤差の平均値は 10.794%と
なった．Table18をみると，まず，距離についてはほと
んど結果に影響を与えないことがわかる．人気度は，

0.75に近づくにつれて，誤差の値が減少していくが，
人気度=1になると，また少し誤差が大きくなる．この
ことから，人気度は 0.75が最適なパラメータであるこ
とがわかる．類似度についても，1に近づくにつれて，
誤差が減少していくため，類似度=1が最適なパラメー
タであることがわかった． 
	 ここで，人気度は 0.75に近づくにつれて誤差が減少
していくが，1 になると誤差が大きくなることから，
最適なパラメータは 0.75 付近に存在することがわか
る．そこで，より最適な人気度を推定するため，距離

を 0，類似度を 1に固定し，人気度のみを 0.75付近で
0.05ずつ変化させる，チューニング作業を行った．結
果を Table 19に示す． 

type0 type1 type2 type3 type4 type5 type6
africa 11.98% 12.83% 20.42% 12.93% 13.25% 17.22% 22.19%
asia 11.01% 12.03% 19.66% 11.93% 13.01% 17.53% 20.74%

europe 8.59% 8.68% 17.21% 8.86% 10.29% 14.69% 17.73%
latin_america 11.91% 12.94% 19.61% 12.18% 12.85% 17.78% 21.44%
middle_east 12.08% 12.70% 20.45% 12.88% 13.31% 17.34% 21.45%

north_america 9.91% 10.03% 20.19% 10.83% 10.59% 17.50% 19.68%
pacific 11.55% 11.62% 19.08% 11.74% 11.87% 17.36% 20.11%
���� 11.00% 11.55% 19.52% 11.62% 12.17% 17.06% 20.48%

type0 africa asia europe latin_america middle_east north_america pacific / �"�

)(� -3.10% -6.65% 12.20% -1.90% -2.30% 7.20% 15.50% 6.98%
48� 24.00% 14.30% 6.10% 21.80% 22.20% 13.40% 17.40% 17.03%
�&� 11.20% 19.73% 4.60% 13.00% 14.10% 3.50% 7.30% 10.49%

�2.0�* 40.60% 35.95% 27.40% 39.90% 41.90% 28.30% 38.20% 36.04%
�3#$ -2.30% 5.68% -19.20% -2.00% -4.90% -22.60% -23.60% 11.47%

������� -11.30% -12.90% -22.90% -12.80% -10.10% -19.90% -20.10% 15.71%
58� 16.00% 20.85% -1.00% 18.30% 16.60% 13.00% 9.40% 13.59%
6!� 22.60% 14.68% 10.00% 22.20% 22.80% 12.30% 12.40% 16.71%
��+* -0.70% -6.70% -2.90% -0.90% -2.30% 1.60% 7.40% 3.21%
�3�
� -8.10% -1.48% 6.20% -6.80% -8.30% 2.80% 1.80% 5.07%
�,� 10.00% 13.68% -3.40% 9.60% 8.70% 6.40% 2.60% 7.77%

�7� 23.80% 22.53% 15.40% 25.80% 23.30% 24.90% 24.90% 22.95%
"�+� 9.90% 0.95% 1.10% 6.80% 10.00% 3.50% 9.60% 5.98%
:�� 6.40% 6.00% -10.30% 6.20% 6.10% -0.70% 1.00% 5.24%
'� 3.20% 2.83% -8.00% 4.20% 3.50% -8.10% 2.40% 4.60%

�;+* -2.90% -4.30% -5.80% -3.90% -3.90% -4.60% -3.40% 4.11%
	������ 14.70% 10.13% 4.70% 15.50% 13.90% 3.30% 3.70% 9.42%

'-� 10.20% 8.23% 0.90% 9.80% 11.90% 9.00% 10.50% 8.65%
1%9� 6.70% 1.63% 1.20% 4.80% 2.80% 3.10% 8.30% 4.08%
/ �"� 11.98% 11.01% 8.59% 11.91% 12.08% 9.91% 11.55% 11.00%

������=0 ������=0.25 ������=0.5 ������=0.75 ������=1
����=0 ������=0 17.408% 17.208% 17.098% 16.970% 17.005%
����=0 ������=0.25 13.816% 13.477% 13.222% 12.970% 12.815%
����=0 ������=0.5 12.334% 11.943% 11.644% 11.435% 11.240%
����=0 ������=0.75 11.510% 11.274% 11.053% 10.890% 10.811%
����=0 ������=1 12.119% 11.899% 11.690% 11.632% 11.485%
����=0.25 ������=0 20.323% 19.932% 19.822% 19.649% 19.436%
����=0.25 ������=0.25 16.305% 16.006% 15.765% 15.533% 15.382%
����=0.25 ������=0.5 13.305% 13.012% 12.721% 12.557% 12.500%
����=0.25 ������=0.75 11.389% 11.139% 11.038% 10.959% 10.902%
����=0.25 ������=1 11.529% 11.432% 11.196% 11.159% 10.974%
����=0.5 ������=0 20.320% 20.054% 19.832% 19.643% 19.528%
����=0.5 ������=0.25 16.315% 16.017% 15.786% 15.545% 15.335%
����=0.5 ������=0.5 13.323% 13.037% 12.795% 12.585% 12.524%
����=0.5 ������=0.75 11.353% 11.179% 11.001% 10.940% 10.908%
����=0.5 ������=1 11.542% 11.373% 11.259% 11.070% 11.052%
����=0.75 ������=0 20.273% 20.100% 19.776% 19.643% 19.515%
����=0.75 ������=0.25 16.290% 16.047% 15.765% 15.548% 15.365%
����=0.75 ������=0.5 13.355% 12.989% 12.772% 12.611% 12.463%
����=0.75 ������=0.75 11.392% 11.146% 11.015% 10.986% 10.968%
����=0.75 ������=1 11.527% 11.407% 11.236% 11.140% 11.067%
����=1 ������=0 20.247% 20.041% 19.819% 19.614% 19.498%
����=1 ������=0.25 16.266% 16.025% 15.789% 15.541% 15.465%
����=1 ������=0.5 13.340% 13.013% 12.824% 12.624% 12.479%
����=1 ������=0.75 11.333% 11.156% 11.053% 10.938% 10.907%
����=1 ������=1 11.503% 11.429% 11.272% 11.084% 11.046%
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Table 19：人気度チューニング結果 

 
 
	 人気度のチューニングの結果，0.80が最適な値であ
ることが示された． 
 
4.3. スポット別チューニング結果 
	 また，チューニングした際に誤差が最小になる各パ

ラメータの重みの組み合わせはスポットごとに異なる．

スポットごとの最小の誤差と，その時の各パラメータ

の重みの組み合わせを Table 20に示す．  
	 結果を見るとそれぞれ最適なパラメータを設定する

ことで，誤差の平均が 5.452%になった．また全体のチ
ューニング結果では，距離=0，人気度=0.75，類似度=1
が最適なパラメータの組み合わせであったが，スポッ

トごとに最適なパラメータは大きく異なることがわか

る． 

Table 20：スポット別チューニング結果 

 
 
4.4. 出身地域別チューニング結果 
	 チューニングした際に誤差が最小になる各パラメー

タの重みの組み合わせは地域ごとにも異なる．地域ご

との最小の誤差と，その時の各パラメータの重みの組

み合わせを Table21示す． 

Table 21：地域別チューニング結果 

 
 
	 それぞれ最適なパラメータを設定することで，誤差

の平均が 10.638%になり，全体のチューニング結果で
ある 10.794%と比べてあまり差がないことがわかった．
また全体のチューニング結果では，距離=0，人気度
=0.75，類似度=1 が最適なパラメータの組み合わせで
あったが，人気度と類似度に関しては，ほとんど同様

の結果となった．一方，距離については，考慮した方

がいい地域と考慮しない方がいい地域に別れた． 
 

5. 考察 

5.1. シナリオ別シミュレーション結果考察 
	 シナリオ別シミュレーション結果では，type0(距離・
人気度・類似度重視型)の結果がもっとも実績データと
の誤差が少なくなることが示された．この結果から，

実績データとの差を少なくするには，従来の人気度や

距離だけではなく，観光客と観光地の類似度も考慮す

る必要があることが明らかになった． 
5.2. パラメータチューニング結果考察 
	 チューニングの結果について見ると，距離は考慮せ

ず，類似度は考慮した方が全体の結果はよくなること

が示された．人気度については，0.75に近づくにつれ
て誤差の値が減少していくが，人気度=1になると，誤
差が大きくなった．そこで，さらにチューニングをし

た結果，最適なパラメータは 0.8 であることがわかっ
た．よって，距離=0，人気度=0.8，類似度=1が最適な
パラメータの値となり，誤差の平均値は 10.786%とな
った．シナリオ別のシミュレーション結果と同様に類

似度を考慮することで全体の結果に改善が見られるこ

とが明らかになった． 
 
5.3. スポット別チューニング結果考察 
	 スポットごとのチューニングの結果を見ると，スポ

ットごとに最適なパラメータの値は大きく異なること

がわかる． 
	 まず，距離について，全体の平均では距離を考慮し

ない方が，誤差が小さくなるという結果が出たが，ス

ポットごとに見ると，二条城，銀閣寺，東寺，嵐山モ

ンキーパークでは，距離を考慮した方がいいという結

果となった．これらのスポットは，比較的京都の外周

������=1
����=0 ������=0.55 11.065%
����=0 ������=0.60 10.990%
����=0 ������=0.65 10.910%
����=0 ������=0.70 10.845%
����=0 ������=0.75 10.848%
����=0 ������=0.80 10.786%
����=0 ������=0.85 10.815%
����=0 ������=0.90 10.949%
����=0 ������=0.95 11.030%

���	� /&>) ?F �3, H�,

54% 7.424% 0 1 1
AE% 4.804% 0.25 0.5 1
�1� 4.764% 0.75 0.5 1

�=:;"6 4.800% 0.25 0 0.5
�@-. 8.756% 0 0.25 0

�����
� 4.096% 0 1 0.25
BE% 4.899% 1 0 0
C*! 5.191% 0 0.25 1
��76 2.990% 0.25 1 0
�@��� 4.295% 0 0.25 0
�8% 6.612% 0 1 0
���D 13.831% 0 0.5 1
+#7$ 3.967% 0 1 0.25
I� 3.957% 0 1 1
2% 4.321% 0.75 1 1
�J76 3.510% 0 1 1

('������ 6.029% 1 0.5 1
29% 6.896% 0 1 0
<0G% 2.451% 0 1 0
+� 5.452% 0.224 0.671 0.526

�� 
��� � ��	 ��	

africa 11.878% 1 0.75 1

asia 10.817% 1 0.75 1

europe 7.584% 0 0.75 0.75

latin america 11.859% 0.25 0.75 0.75

middle east 11.852% 1 0.75 0.75

north america 9.327% 0 0.75 1

pacific 11.145% 0 0.75 1

�� 10.638% 0.464 0.750 0.893
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に立地しているため，観光客の意思決定に距離要素が

影響する可能性がある． そのため，スポット間の距離
が比較的近い場合は距離による影響は小さく，逆に，

スポット間の距離が遠い場合は距離を考慮する必要が

あるということが考えられる． 
	 人気度は，ほとんどのスポットで考慮した方がいい

という結果になった．しかし，伏見稲荷大社では考慮

しない方が，誤差が小さくなっている．伏見稲荷大社

は，レビューの数が15,131件と全スポット中最も多く， 
type0の誤差の結果においても，シミュレーション結果
が実績値を大きく上回ることで，全スポット中最も誤

差が大きくなっている． 
	 一方で，ギオンコーナーについても，人気度を考慮

しない方が，誤差が少なくなるという結果が出ている．

ギオンコーナーは実績データ上位のスポットであるが，

レビュー数が 380件と少なく，type0の誤差の結果にお
いても，シミュレーション結果が実績データを下回る

ことで，大きな誤差を生じている．これらの結果から，

レビューの多すぎる場所や，逆に少なすぎる場所では，

人気度がマイナスに働くことから，人気の過大評価や

過小評価を緩和するために，レビュー数の平方根を用

いたり，一定の範囲でクラス分けをしたりするなど，

調整を行うことで，精度を高められることが考えられ

る． 
	 類似度は，全体の平均では考慮した方がいいという

結果になったが，スポットによって，考慮した方がい

い場所としない方がいい場所が別れている．金閣寺や，

二条城，三十三間堂など，京都のスポットの中でも一

般的な知名度が高く，特徴的なスポットにおいて，類

似度を考慮する必要があると考えられる．逆に，類似

度が低い時に最小誤差になるスポットは，京都御所，

銀閣寺，八坂神社，京都タワー，南禅寺，平安神宮，

東福寺，西本願寺の 8つであった．これらのスポット
は，レビュー数の平均値が 553件であり，これは 19ス
ポットの平均値である 1,760 件に比べると，少ないこ
とがわかる．そのため，類似度を算出するにはレビュ

ー数が十分でなかった可能性が考えられる． 
	 また，これらのスポットを最小誤差のパラメータ値

ではなく全体的にみると，類似度を加えたことで，誤

差の平均値が増えたものは，銀閣寺，南禅寺，東福寺，

西本願寺の 4つのスポットであった．これらのスポッ
トは，パラメータ表示の際に用いた 15 のパラメータ
値の標準偏差が，4 スポットを除いた標準偏差の平均
値 0.096に比べて，0.064 と，小さい傾向であることが
わかった．つまり，これらの 4スポットでは，特徴の
差異が大きいとは言えず，類似度の効果が小さいと考

えられる．  
 
5.4. 地域別チューニング結果考察 
	 出身地域ごとのチューニングの結果を見ると，人気

度は全体の平均である人気度=0.75に近い値となった．
全ての地域で考慮した方がいいという結果となった．

このことから，類似度をモデルに組み込むことで，出

身地域で異なる観光客の嗜好の違いを調整し，誤差を

小さくしていると考えることができる． 
	 距離についてみると，ヨーロッパ，北アメリカ，オ

セアニアが距離を考慮しない方が，誤差が小さくなる

結果になった．最もスポット間の距離の平均値が大き

い嵐山モンキーパークの入込客の実績値をみると，全

体平均は 8.6%の訪問率であるのに対し，ヨーロッパは
13.40%，オセアニアは 14.90%，北アメリカは，14.90%
と大きく平均値を上回る実績値となっている．これら

の地域の観光客は，距離をよりも他の要素を重視する

傾向があり，それがパラメータの値にも現れていると

考えることができる． 
 

6. まとめと今後の課題 

	 本研究では，まず観光地における外国人旅行客の行

動モデルのパラメータ推定を目的に，旅行情報サイト

にある各観光地に対する英語のレビューに対しテキス

トマイニングを行い，外国人旅行客が認識する各観光

地の特徴と，出身地域ごとの外国人旅行客の特徴を推

定した．推定した特徴をもとに，パラメータを求め，

出身地域で分類した外国人旅行客のレビューと，各観

光地のレビューとの類似度を推定した．  
	 そして，分析対象を観光目的の訪問客が多い京都市

に絞り，目的地決定に距離，人気度，観光客と観光地

との類似度(嗜好)を考慮した，外国人旅行客の京都市
滞在中の観光行動モデルを作成した．既存研究のモデ

ルでは，観光目的地決定のみであったが，本研究では，

移動時間，滞在時間，京都への訪問回数も考慮し，よ

り現実に近い観光行動モデルを作成した． 
	 これらのモデルをもとにエージェントベースシミュ

レーションを行い，各観光地の年間集客数を推定した．

シミュレーション結果と，京都市の外国人旅行客の実

績データをもとにモデルを検証した結果，従来の観光

行動モデルでは考慮されていなかった旅行者嗜好と観

光スポットとの類似度を観光行動モデルに組み込むこ

とで，より実態に近いモデルの作成が可能であり，そ

の際の類似度は，旅行口コミサイトに投稿されるレビ

ューのテキストマイニングを行うことで推定すること

が可能であることを明らかにした． 
	 次に，実績データとの誤差が少なるようにパラメー

タのチューニング作業を行った結果、距離=0、人気度
=0.8、類似度=1.0 のモデルが最も実績データとの差が
小さくなるという結果になった。 
	 またスポット別，地域別のチューニング結果から，

最適なパラメータの組み合わせはスポットごとに異な

り，最適なパラメータを調整することで，より実績デ
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ータとの誤差が少なくすることが可能であることを示

した．そして，それぞれのパラメータ値には，考慮す

べきスポットやしないスポットが存在し，違いを考察

すると，パラメータごとにそれぞれの特性があること

が明らかになった． 
	 距離は遠いスポットにおいては考慮すべきだが，ス

ポット間の距離が一定以内に収まるのであれば，考慮

しない方が実績値との誤差が小さくなった．人気度は，

レビュー数が多すぎるスポットや，逆に少なすぎるス

ポットでは，考慮しない方が実績値との誤差が小さく

なったことから，調整が必要であることが明らかにな

った．類似度に関しては，レビュー数が少ないスポッ

トや，特徴があまりないスポットでは考慮しない方が

実績値との誤差が小さくなったことから，レビュー数

を一定以上に増やし，特徴のある地域に限って適用す

ることが望ましいことが明らかになった． 
	 以上のことから，パラメータごとにそれぞれの特性

があり，シミュレーションモデルを設計する際には，

随時パラメータの特徴にあった調整をすることが必要

であるということも明らかにした． 
	 また，パラメータの性質に合わせ，観光客のモデル

を設計すると，逆に観光客の行動パターンが見えてく

る．例えば，京都を訪れる観光客が考える距離は，一

定時間内ならば多少の差は気にせず，人気に関しても，

過剰に人気なスポットや逆に人気が非常に少ないスポ

ットよりも，一般的な人気のスポット間の人気差を意

識することがあり，類似度に関しても，特徴の判別が

難しいスポット間では嗜好に基づく選別が行われてい

ない可能性があることが明らかになった． 
	 本研究で行ったシミュレーションは DMOなどにお
いて，地域の観光スポットを分析する際にも，活用が

見込まれる．例えば，本研究ではシミュレーションか

ら，各スポットの入込客を推定し，実績データとの誤

差を比較したが，誤差にはシミュレーション結果が実

績値を上回ることで誤差が生じる場合と，逆にシミュ

レーション結果が実績値を下回ることで誤差が生じる

場合がある．この時，シミュレーション結果が実績値

を上回ることで誤差が生じる場合は，口コミ評価から

推定した結果では，より多くの入込客が見込めるはず

であるが，実際には推定結果よりも入込客が少ないこ

とになる． 
	 本研究のシミュレーション結果では，伏見稲荷大社

や，三十三間堂で，シミュレーション結果が実績値を

上回って誤差が生じている．伏見稲荷大社は，

tripadvisor の京都のスポットランキングで 1 位である
が，実績値では 4位であり，三十三間堂はスポットラ
ンキングで 4位であるが，実績値では 12位である．こ
のように，ネット上での口コミ評価は高いが実績値が

伴っていないスポットなどは，入込客を増やす可能性

が高く，ポテンシャルのあるスポットであり，例えば，

ネット以外のメディアなどの露出を増やすなどの PR
活動や，マーケティング活動に注力することで大きな

成果が見込まれることが考えられる．  
	 逆に，シミュレーション結果が実績値を下回ること

で誤差が生じる場合は，口コミ評価から推定した結果

では，入込客はあまり見込めないはずであるが，実際

には推定結果よりも入込客が多いことになる．本研究

のシミュレーション結果では，ギオンコーナーや，京

都タワーで，シミュレーション結果が実績値を下回っ

て誤差が生じている．ギオンコーナーは，tripadvisorの
京都のスポットランキングで 169位であるが，実績値
では 6位であり，京都タワーはスポットランキングで
57位であるが，実績値では 10位である． 
	 これらのスポットは，観光客の確保に成功している

スポットであり，マーケティングの際に参考にすべき

スポットでもある．ギオンコーナーでは，ほかのスポ

ットとは異なり，日本の誇る伝統芸能を約 1時間で体
感できる体験型の観光スポットであり，外国人旅行客

にとっては，一度は訪れたい魅力的なスポットとなっ

ている．京都タワーは，ほとんどの神社や寺などが夕

方には拝観受付が終了するのに対し，21時まで営業を
しており，食事をすることもできる．このように夜間

まで営業し，消費活動を喚起することで，さらなる顧

客満足度と経済を向上させようという動きは，ナイト

タイムエコノミーと呼ばれ，今後日本の，インバウン

ド消費額拡大に向け注目されている．このように実績

値がシミュレーション結果を上回るスポットからは，

観光客の確保に向けたマーケティング手法や戦略を学

ぶことができると考えられる．例えば，京都の寺院の，

夜間拝観の頻度を増やすことや，地元の飲食業との夜

間限定のコラボレーション企画などの可能性を検討す

る余地がある． 
	 また，観光スポットの問題を「人気」，「交通」，

「特徴」に分類し，解決すべき課題を分析することも

出来る．例えば，人気度が比較的低いスポットでは，

「インスタ映え」などの SNSの拡散によるマーケティ
ング戦略などを用いて，認知度を高めることで，入込

客の増加が見込まれる．また，京都外周にある観光ス

ポットでは，バスの運行ルートを整備し，交通アクセ

スをよくすることで，入込客の増加が見込まれる．ま

た，特徴が比較的少ないスポットは，夜間でも観光で

きる制度を整えたり，その場所でしかできない体験が

できるスポットにしたりするなど，周りのスポットと

の差別化を図ることで，入込客の増加が見込まれる．

このように，それぞれのスポットの問題を「交通」，

「人気」，「特徴」から分析することで，その場所に

合った適切な問題解決を行うことが可能であると考え

られる． 
	 今後の課題として、本研究では口コミのテキストマ

イニングを行うことで、観光スポットと観光客の類似
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度を推定したが、口コミだけなく、SNS，ブログ，ガイ
ドブックなどの様々なメディアについての分析を行う

ことでより正確なパラメータの推定が行えることが考

えられる．また，本研究では英語の口コミのみを分析

したが，近隣諸国の言語である中国語，韓国語につい

ても分析が必要になると考えられる．さらには，テキ

ストだけでなく，画像や動画などを複合的に分析する

ことも有効であることが考えられるため，それらにつ

いても今後検討が必要である． 
	 また，本研究では実績データの存在する京都市に絞

ってシミュレーションを行ったが、都市型観光地の東

京や大阪，地方の観光地などの様々な観光地において

も，本モデルの応用が可能かどうか，さらなる検証を

行う必要がある．ただし，現状では実績データの存在

する地域は限られており、本研究のように限られた範

囲での分析になることが考えられる。さらなる検証の

ためには、地方自治体や国が保有するデータの活用が

必要である．このようなデータの活用にはプライバシ

ーの問題など，多くの問題が存在するが，官民データ

活用推進基本法 22)が制定されるなど，環境の整備は

着々と進められてきている．それに伴って、さらなる

分析が可能になるため、今後の研究の発展が期待され

る。 
	 外国人旅行客は今後も増加することが見込まれるが，

2,000万人を突破した 2017年において，すでに宿泊施
設や，公共交通機関のキャパシティの限界など，様々

な問題が浮き彫りとなっている．2020年までに政府の
目標とする 4,000 万人を突破するとなると，問題はさ
らに深刻化することは明らかである．これらの問題に

対し，外国人旅行客の動向を的確に理解し，適切な対

応が求められる．また，東京オリンピックを控えた現

在の好調な観光市場を一過性のものにしないためにも，

継続的な分析や研究が必要である．観光立国日本に向

け，今後の研究の進展が期待される． 
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