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本研究は，訪日外国人旅行者の訪問パターンの抽出を都道府県区分よりも細かい地点レベルで行うこと

を目的としている．論文では，はじめに訪問地の組合せである訪問パターンの抽出に用いる手法として

Hierarchical Pachinko Allocation Model(hPAM)を説明するとともに，Latent Dirichlet Allocation Modelとの差

異を明らかにする．hPAMは教師データなしの機械学習（セグメンテーション手法）の1つと位置づけられ，

各訪問パターンをトピックに区分する確率的導出過程が明示でき，トピック間の関連性を階層構造として

考慮できる特色を有する．分析では，観光庁が実施した「訪日外国人消費動向調査（平成27，28年）」デ

ータを用いながら，hPAMによって訪問場所の組合せパターンを実際の地点別訪問の有無に基づき分類し

た． 
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1. はじめに 

 

2017年の訪日外国人旅行者数は約2,869万人を数え，過

去最高を記録した．さらなるインバウンド振興のために

は，旅行者の行動・意向特性を明らかにしながら，旅行

者ニーズへのさらなる対応やプロモーションの強化が必

要と言える． 

訪日旅行では，その訪日動機・目的を満たすために旅

行者は，目的地を定め，一連の訪問を通じて，事前期待

を充足し，事後的な評価・満足が形成される．そのため，

観光地への訪問の実績データからさかのぼって訪日動機，

目的を類推する方法も考えられる．  

そこで，本研究は訪日外国人旅行者の訪問パターンの

把握を目的とする．この訪問パターンとは，日本におけ

る「訪問地の組み合わせ」と設定する．分析では，観光

庁が実施した「訪日外国人消費動向調査」データを用い

ているが，サンプル数が1回の調査につき約4万人を数え

るため，訪問パターンも多様な中で，それらを効率的か

つ論理的に訪問パターンを集約しなければならない． 

そこで，本論文では多数の訪問実績データから訪問パ

ターンをセグメントでき，論理的整合性や具体的なセグ

メントの導出過程を明示できるHierarchical Pachinko Alloca-

tion Model（以下，hPAM）を用いて分析を行い，適用事

例があるLatent Dirichlet Allocation（LDA）モデルと比較を

行い，その特徴の把握を目的とする．  

2. 推定手法と本研究の位置づけ 

 

(1)  訪日外国人消費動向調査1) 

訪日外国人の訪問パターン把握のために，国籍・地域

別の偏りが比較的少ないこと，入国空海港が明確なこと

から「訪日外国人消費動向調査（観光庁．平成27，28

年）」の個票データを用いる．本調査は，18空海港の国

際線ターミナル搭乗待合ロビーで出国を待つ訪日外国人

旅行者に対して対面形式で行われたものである． 

本研究では，その中から，「今回の日本滞在中におけ

る訪問地（市区町村より細かな実際の訪問地点を回答）」

に関する回答を利用しているが，これは宿泊，日帰りの

区分はされていない点に留意する必要がある． 

(2) 分析手法について 

旅行者の訪問パターンの分析手法として，ロジットモ

デルを用いた研究2)がみられるが，旅行者の多様性を考

慮することが困難と考えられる．  

本研究は，訪日外国人旅行者の行動特性把握を第一義

的に考え，１つの行動特性である訪問パターンについて

実態把握するとともに，適切なセグメント導出を行う．

訪問パターンの特徴把握として，特定地点前後の訪問箇

所を集計している事例3)などがあるが，3地点以上の訪問

地の組み合わせの把握が困難と言える．また，バスケッ

ト解析，クラスター分析や主成分分析を適用した事例が

あるが，何故異なるのかという生成過程を明示できてい
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ない点が課題といえる．これらを解消した方法として潜

在クラス分析があげられ，訪問パターンへの適用事例4，

5，6がある．しかしながら，潜在クラス分析でも，1旅

行の中における旅行者の嗜好を表す「トピック」の混在

を考慮できなかったり，全旅行者でトピック構成比率が

同一と仮定していること，パラメータの事前確率を想定

していないため過学習7)（overfitting）の恐れがあるなど

の問題点が存在する．これらを改良したものとして，

LDAモデル8),9),10),11)があり，訪問パターン分析への適用事

例として文献12，13がある． 

 

 

 図-1 DAGを用いた各モデルの生成構造 

（◯：トピック，■：訪問地） 

 

図-1(a)は，LDAモデルの生成構造をDAG(Directed Acy-

clic Graph，有向非巡回グラフ)を用いて示したものであ

るが，これより訪問地は旅行トピックと密接に関連する

とともに複数トピックへの包含が考慮可能なこと，トピ

ック間の相関はないと仮定していることがわかる．しか

しながら，旅行トピック相互には類似性や関連性が存在

することが容易に想定でき，LDAモデルでは考慮できな

い．そのため，トピック数を多く設定した場合，強制的

に「相関のないトピック」に分割するため，説明力の低

下も懸念される． 

(3) Hierarchical PAM の概要 

トピック間の関連を考慮するために，トピック間の相

関係数を明示したCorrelated Topic Models（CTM）14)やトピ

ックに階層構造を設定するPAM（Pachinko Allocation Mod-

el）の適用がある．例えば，PAMの一例であるFour-Level 

PAM15)（図-1(b)）では，Super TopicとSub Topicと2層のト

ピックを仮定し，便宜上設けた最上段のRoot Topicから

Super Topic，ならびにSuper Topic からの下層トピック全

てに設定されたパスによってトピック間の関連性を考慮

している．さらにPAMを拡張したものとしてHierarchical 

PAM16)（図-1(c)．以下，hPAM）があり，この特徴とし

て全てのトピックが訪問地と関連付いている点があげら

れる．本研究では，推定の容易性や，比較的説明力が良

好であったhPAMを訪問パターン分析に適用する．図-2

は，モデル別グラフィカル表現である． 

 

 

 

 

 図-2 各モデルのグラフィカル表現 

（上段：LDA，中段：PAM，下段：hPAM） 

 

 ここで， 

α：旅行トピックを導出する多項分布パラメータを規

定するDirechlet分布パラメータ， 

θ：旅行dのトピックを規定する多項分布パラメータ， 

β：訪問地別訪問割合を導出する多項分布パラメータ

を規定するDirechlet分布パラメータ， 

φ：トピック(もしくはトピックの組合せ)毎の訪問地

別訪問割合を規定する多項分布パラメータ， 

ｚ：潜在トピック， 

D：訪日外国人による旅行総数， 

Nd：旅行dにおける訪問地総数． 

 データと整合するように直接，θ，φ を推定しないの

は，事前確率分布を設定しながら，過学習を抑えるため

でもある．図-2 より LDA では，旅行毎のトピック分布

パラメータ θ をサンプリングし，それをもとに単語ご

とのトピックをサンプリングする． 

 LDAに対して PAMでは，トピックが 2層のため，旅
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行毎のトピック分布パラメータ θのサンプリングが 2回

行われる点が異なる．さらに，hPAM では，ルートトピ

ックからは，それに関連付く訪問地分布と全スーパート

ピックが経路（経路数：Sp+1）として，スーパートピッ

クからもそれに関連付く訪問地分布と全サブトピックが

経路（同：Sb+1）となる．それと対応して LDA，PAM

では φ の次元は，トピック数（K），サブトピック数

（SB）であったが，それに加えて，スーパートピック数

（SP）ならびにルートトピック数（1）を加えたものと

なる．さて，hPAM の生成モデルは下記のように示すこ

とができる． 

(1)各旅行 d において，スーパートピックパラメータθd,1

ならびにスーパートピック毎のサブトピックパラメー

タθd,2,sを確率分布をもとにサンプリングする， 

(2) 各旅行 dにおけるそれぞれの訪問地 nに対して， 

(a)パラメータθd,1 からスーパートピック：zd,2,n をサン

プリングする．zd,2,n=0 の場合，φv,0から訪問地をサ

ンプリングする， 

(b)それ以外の場合，パラメータθd,2,s からサブトピッ

ク：zd,3,n をサンプリングする．zd,3,n=0 の場合，φ

v,zd,2,nから訪問地をサンプリングする， 

(c)それ以外の場合，φv,zd,3,nから訪問地をサンプリング

する． 

以上から，トピックを与えられた旅行：d，訪問地：n

に対するサンプリング分布は(1)式のように示すことが

できる． 

 

P���,�,�, ��,�,�	
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×

���,�,�
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� + ���,�,�,��,�,�

�

∑ ��  + ���,�,�,��,�,���  
 

･･･(1)式 

ここで，ｗ：訪問地集合， 

 �� ：旅行総数， 

��
��,�,�：トピック��,�,�に含まれる旅行数， 

���,�,�
：トピック��,�,�に関する Direchlet 分布

パラメータ， 

���,�,�,��,�,�
� ：トピック（��,�,�，��,�,�）に含

まれる目的地 nの出現数． 

 (1)式の初項，第 2項，第 3項は，それぞれルートトピ

ック，スーパ－トピック，サブトピックから下層に向け

た分岐確率を表現しているものである．なお，実際の推

定であるが，尤度最大化または事後尤度最大化による推

定も考えられるものの，それらを用いた場合に PAM で

は解が有限個（closed-form）とならないため、モーメン

トマッチングによって近似していた17)．しかしながら，

本論文では Gibbs EM手法18),19),20)を用いた．また，導出さ

れたモデルの妥当性評価であるが，LDA では平均分岐

数（perplexity，PPL）21)が用いられるケースが比較的多い．

しかしながら，パラメータ数が大きく異なり，訪問地が

トピックの階層構造によって表現されているケースでは

PPL では適当な評価が行えない．そのため，本研究では

最終対数尤度，尤度比によって評価を行うものとする．  

 

3. 分析データ・基礎的特性把握 

(1) 分析データの概要 

本研究では，「訪日外国人消費動向調査（平成 27 年，

28 年）」の個票データを用いる．本調査は，18 空海港

の国際線ターミナル搭乗待合ロビーで出国を待つ訪日外

国人旅行者に対して，12 言語対応のタブレット端末ま

たは紙調査票を用い，外国語を話せる調査員による聞き

取り方式によっておこなわれたものである．なお，国

籍・地域別の調査枚数は，20 の国籍･地域と「その他の

国籍･地域」の計 21区分について目標回答数を設定し，

四半期毎に総数 9,710 サンプルを目標に調査が実施され

ている．調査項目は，個人属性ならびに訪日旅行に関す

る訪問地，同行者，旅行支出，土産品の購入実態，旅行

情報源，満足度と再訪意向の聞き取りを実施したもので

あり，サンプル数は 79,739 人（2015 年：39,783 人，2016

年：39,956人）である． 

(2) 個票の拡大処理22) 

さて，訪日外国人消費動向調査はアンケート調査に協

力した被験者データであるため，その属性に偏りが考え

られる．本来，抽出台帳に基づいたランダムサンプリン

グにより標本が決定され，抽出率の逆数である拡大係数

を用いて補正する方法が適切といえるが，訪日外国人旅

行者には抽出台帳自体がない．そこで，個別の属性など

の周辺確率のみ合致させる補正が考えられ，その際には

全数把握されているデータの活用が必要となる．例えば，

訪日外客数（JNTO）は国籍・地域別月別に整備されて

おり，出入国管理統計の中では月別の国籍・地域別年齢

階層別男女別データがある．本分析では，訪問地の特性

把握を重視することとし，それとの関連性が高いと考え

られる空海港別国籍・地域別出国者数を用いて，四半期

別出国空海港別出国者数に対する国籍・地域別出国空海

港別サンプル数の比率の逆数をサンプルに乗じて拡大処

理を行った． 

なお，訪日外国人旅行者数は，日本永住者等の外国人

ならびに乗員上陸数を除く一方，外国人一時上陸客等を

加えた入国外国人旅行者のため出入国管理統計と一致し

ないものの，空海港別の構成比率を考慮することが重要

と判断した．また，訪日外国人消費動向調査が出国時の

調査のため，出国者数を用いた． 

表-1は，四半期別のサンプル数（2015年，2016年）
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ならびに出国者数（出入国管理月報）を示したものであ

る．調査データは，各四半期でほぼ同程度のサンプルが

得られている一方，出国者数は増加傾向を示しており，

国籍等や出国空海港の構成比率やその偏りをチェックし

ながら，訪日外国人旅行者の行動特性を把握する必要が

あると考えられる． 

次に，表-2 を用いてサンプル構成比率を確認すると，

まず国籍・地域別構成比率（最右欄（列））では，上位

6 カ国において韓国，米国のサンプル比率が実績値より

高い一方で，他の地域は低くなる乖離がみられる．一方，

出国空海港別構成比率（最下欄（行））では主要 18 空

海港を対象としているため実績値合計が 97％に留まる

ことに留意する必要がある． 

 
 

表-1 四半期別サンプル数ならびに出国者数 

 
表-2 出国空海港・国籍地域別平均立寄り都道府県数 

（観光庁データ）ならびに構成比率 

 
※観光庁：訪日外国人消費動向調査（2カ年分）の構成比率 
※出入国：出入国管理統計月報（2カ年分）の構成比率 
※空白セル：サンプル数0を示す． 

その中で，成田空港が若干高く，他の空海港はほぼ実

績値と近似している．以上から，国籍・地域と出国空海

港の構成比率において，十分な整合性をもっているとは

言い難く，サンプルから導出される値が偏りを持つ恐れ

がある． 

これらを念頭に，都道府県別の訪問を考えて，表-2中

央部に出国空海港別国籍・地域別平均立寄り都道府県数

を示した．出国空海港や国籍・地域によって平均値にば

らつきがみられるため，サンプル構成比率の適切な処理

が必要と考えられる．これらを考慮するために，四半期

別にコントロールトータル（空海港別出国者数）に対す

る国籍・地域別出国空海港別サンプル数の比率の逆数を

サンプルに乗じて拡大処理を行った．なお，サンプルの

欠損が考えられるもののより細かい出国空海港別の特徴

を捉えること，ならびに JNTO が重点市場と設定してい

ることから，18 空海港ならびにその他を含む 21 国籍・

地域区分を設定した（合計 378セル）．なお，サンプル

が存在しないセルは，その拡大係数を設定することがで

きないため，拡大自体を行わないものとした． 

(3) 拡大後データの基礎的特性把握 

次に，国籍・地域別訪日旅行者の基本的特性の把握を

行った．表-3 は，拡大後サンプル数・リピータ比率を

示したものである．2016年では，上位 4カ国が占める割

合が 71%と高いこと，2 回以上の訪問であるリピーター

比率は全体で 60%となっているものの，中国で低かった

り，欧米諸国で減少傾向を示す特徴が見られる． 

 

表-3 国籍・地域別サンプル数・リピータ比率 

 
※出国者数単位：万人 

調査時期 サンプル数 比率 出国者数 比率

　2015.Q1 9,946 12% 4,217,941 10%

　2015.Q2 10,045 13% 4,975,296 12%

　2015.Q3 9,948 12% 5,112,911 12%

　2015.Q4 9,844 12% 5,167,472 12%

2015年計 39,783 50% 19,473,620 46%

　2016.Q1 9,945 12% 5,588,907 13%

　2016.Q2 10,045 13% 5,681,542 13%

　2016.Q3 9,998 13% 5,915,254 14%

　2016.Q4 9,968 13% 5,831,450 14%

2016年計 39,956 50% 23,017,153 54%

合計 79,739 100% 42,490,773 100%
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空

港

那

覇

空

港

関

門

港
（

下

関
）

博

多

港

厳

原

港

総

計

観

光

庁
(%)

出

入

国
(%)

中国 1.2 1.3 2.2 2.4 2.3 3.6 4.3 4.3 4.1 3.4 2.0 4.1 2.3 1.3 1.1 2.6 3.2 15 23

韓国 1.0 1.5 1.5 1.5 2.2 2.4 1.8 1.8 2.0 1.5 1.5 1.9 1.1 1.0 2.2 1.8 1.0 1.8 40 23

台湾 1.0 1.2 2.9 2.0 2.0 2.7 2.3 3.5 3.0 2.5 2.8 2.6 2.8 2.1 1.0 2.3 11 18

香港 1.2 1.8 2.6 2.9 2.4 2.9 2.4 1.7 1.0 2.1 3 8

米国 1.5 1.0 2.2 2.8 2.0 2.2 3.5 1.0 2.7 1.0 1.0 2.9 7 5

タイ 1.0 2.1 2.9 2.3 2.8 2.8 2.5 2 4

フィリピン 2.1 2.6 2.2 2.4 1.9 2.4 2 2

オーストラリア 1.0 2.9 3.7 4.0 1.0 3.6 2 2

マレーシア 1.1 2.4 2.7 2.4 2.6 2.2 1.0 2.6 2 2

シンガポール 1.0 2.0 3.0 2.6 2.4 2.7 1.0 2.5 1 2

英国 1.5 2.6 3.4 1.3 3.7 3.3 3.1 2 1

カナダ 1.0 2.7 3.1 1.5 4.0 2.5 1.0 3.1 2 1

フランス 2.8 3.8 4.5 4.1 3.5 3.5 1 1

インドネシア 2.0 2.6 3.2 2.0 3.0 2.0 2.9 2 1

ドイツ 2.8 3.4 2.0 3.4 3.3 3.1 1 1

ベトナム 2.5 3.3 3.1 2.8 2.0 3.0 1 1

インド 2.7 2.4 2.6 1.5 2.5 2 1

イタリア 2.8 3.6 2.0 4.5 3.8 2 1

スペイン 3.1 4.2 6.0 4.2 4.1 1 0

ロシア 1.5 2.8 3.3 4.0 2.7 1 0

その他 1.0 3.3 3.5 2.5 3.5 2.6 3.0 1.0 3.4 1 5

総計 1.1 1.2 2.1 2.0 2.0 3.0 3.5 3.1 2.9 2.6 2.1 2.4 2.0 1.3 1.0 2.2 1.8 1.0 2.4 100 100

観光庁 5 0 0 0 11 34 1 0 4 25 0 0 9 0 5 1 2 1 100

出入国 5 0 0 0 14 30 0 0 5 26 0 0 7 0 6 0 1 0 97

No. 国籍・

地域

①
15年

出国

者数

②

16年

出国

者数

③

16年

構成

比率

④

増加

比率
((②-

①)/①)

⑤

15年
リピータ

比率

⑥
16年
リピータ

比率

⑥

増分
(⑥-⑤)

1 中国 429 498 23% 16% 37% 42% 5%

2 韓国 387 497 23% 28% 67% 66% 0%

3 台湾 346 390 18% 13% 79% 81% 2%

4 香港 144 168 8% 17% 82% 81% -1%

5 米国 96 122 6% 26% 53% 56% 3%

6 タイ 81 91 4% 13% 65% 64% 0%

7 フィリピン 37 45 2% 23% 51% 55% 4%

8 オーストラリア 33 41 2% 23% 47% 46% -2%

9 シンガポール 29 35 2% 19% 70% 71% 1%

10 マレーシア 25 33 1% 29% 55% 48% -8%

11 英国 22 27 1% 19% 44% 44% 0%

12 インドネシア 19 25 1% 31% 50% 48% -2%

13 フランス 21 25 1% 18% 46% 43% -3%

14 カナダ 21 24 1% 13% 50% 47% -3%

15 ベトナム 15 19 1% 29% 48% 44% -4%

16 ドイツ 16 18 1% 12% 58% 52% -5%

17 イタリア 9 11 1% 17% 42% 37% -5%

18 インド 9 10 0% 18% 52% 54% 2%

19 スペイン 7 8 0% 16% 29% 28% 0%

20 ロシア 5 5 0% 1% 58% 56% -2%

21 その他 84 96 4% 15% 45% 46% 0%

総計 1,834 2,187 100% 19% 59% 60% 1%
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表-4 は，観光･レジャー目的，性・年齢階層別構成比

率である．東アジア諸国を中心に観光･レジャー目的が

7～8 割を占める一方，インド，米国が低いこと，同様

に性別別構成比率では近隣諸国で女性が多い一方，その

他では男性の比率が多いこと，40 歳代までが多くを占

めることがわかる．  

 

表-4 国籍・地域別観光･レジャー目的，性年齢階層構成比率 

 

※単位：% 

表-5 国籍・地域別個人手配率・平均訪問都道府県数 

 

表-5 から，「往復航空（船舶）券や宿泊等を個別に

手配した」個別手配率(全サンプル)は平均 70%である．

これ以外は，団体ツアー参加や往復航空（船舶）券と宿

泊等がセットになった個人旅行向けパッケージ商品の購

入であるが，アジア諸国で低いものの，16 年には個人

手配旅行が増加していることがわかる． 

さて，「訪日外国人消費動向調査」では最大 9箇所の

問地を回答できる．それをもとにした都道府県別訪問率

を上位 6カ国・地域ごとに表-6に示す．中国人では千葉，

東京やゴールデンルートに含まれる山梨，長野，愛知が

減少するのに対して，京都，奈良している．リピータ比

率が最も増加しているため，来訪者属性による影響も考

えられる．さらに，その他の傾向として京阪地域での増

加，台湾，香港で沖縄が，韓国で九州が選好されるなど

旅行者属性と訪問地との関連性を類推することができる． 

 

表-6 都道府県別訪問率(2016年，単位：%) 

 

No. 国籍・

地域

15年

観光

等目

的

16年

観光

等目

的

男性

29歳

以下

男性

30代

男性

40代

男性

50代

男性

60歳

以上

女性

29歳

以下

女性

30代

女性

40代

女性

50代

女性

60歳

以上

1 中国 73 73 14 16 8 4 2 21 18 10 5 2

2 韓国 74 78 19 15 10 6 3 25 11 6 4 2

3 台湾 83 83 12 15 9 5 3 17 18 12 6 3

4 香港 87 89 12 13 12 6 2 18 14 13 8 2

5 米国 34 43 15 16 15 15 7 9 7 5 5 8

6 タイ 68 72 13 16 10 5 1 21 19 9 5 2

7 フィリピン 47 50 14 14 10 5 2 19 15 11 7 3

8 オーストラリア 72 78 20 13 11 8 7 17 8 7 5 5

9 シンガポール 63 69 15 15 13 8 5 15 10 10 6 3

10 マレーシア 63 67 15 15 12 10 3 13 17 7 5 2

11 英国 44 56 20 16 14 11 7 12 6 5 3 4

12 フランス 57 61 21 21 13 7 3 13 8 6 4 2

13 カナダ 55 60 17 15 13 11 8 13 6 4 6 7

14 インドネシア 50 52 17 17 13 6 3 19 13 8 3 2

15 ドイツ 38 40 16 21 20 13 4 10 7 4 2 3

16 ベトナム 29 33 22 23 7 4 3 16 15 3 4 3

17 イタリア 48 56 15 25 17 10 3 10 12 5 3 2

18 インド 15 13 23 32 18 7 4 8 4 2 1 1

19 スペイン 68 70 14 30 13 6 3 10 15 4 3 1

20 ロシア 32 42 18 19 12 6 2 19 12 6 4 3

21 その他 46 51 19 21 17 7 5 13 7 7 3 1

総計 70 72 15 16 10 6 3 19 14 9 5 3

No. 国籍･地域
①15年

個人
手配率

②16年

個人
手配率

③
変化量
(②-①)

④15年
訪問箇
所数

⑤16年
訪問箇
所数

⑥
変化量
(⑤-④)

1 中国 42% 51% 9% 3.27 3.12 -0.15

2 韓国 76% 83% 8% 1.81 1.73 -0.09

3 台湾 44% 53% 9% 2.25 2.25 0.01

4 香港 59% 67% 8% 2.06 2.17 0.11

5 米国 93% 90% -3% 2.86 2.86 0.01

6 タイ 69% 71% 2% 2.51 2.54 0.04

7 フィリピン 88% 90% 2% 2.46 2.35 -0.11

8 オーストラリア 87% 87% 0% 3.55 3.71 0.16

9 シンガポール 85% 85% 0% 2.47 2.59 0.12

10 マレーシア 81% 73% -8% 2.73 2.40 -0.33

11 英国 88% 83% -5% 3.12 3.11 -0.02

12 フランス 90% 90% 0% 3.50 3.54 0.04

13 カナダ 88% 89% 1% 3.03 3.11 0.09

14 インドネシア 72% 79% 6% 3.07 2.82 -0.26

15 ドイツ 90% 87% -3% 3.00 3.22 0.22

16 ベトナム 72% 74% 2% 3.11 2.84 -0.27

17 イタリア 86% 83% -2% 3.59 3.93 0.33

18 インド 95% 94% -1% 2.40 2.51 0.10

19 スペイン 89% 87% -2% 4.09 4.11 0.03

20 ロシア 81% 87% 5% 2.70 2.70 0.00

21 その他 89% 91% 2% 3.32 3.51 0.20

総計 63% 70% 7% 2.46 2.41 -0.05

中国 韓国 台湾 香港 米国 タイ 全体

訪問率 増減 訪問率 増減 訪問率 増減 訪問率 増減 訪問率 増減 訪問率 増減 訪問率 増減

北海道 7 -1 6 1 11 -1 9 -1 5 1 12 0 8 -0

青森県 0 0 0 0 1 0 0 0 1 -0 0 0 0 0

岩手県 0 0 0 -0 1 0 0 0 0 -0 0 0 0 0

宮城県 1 -0 0 -0 2 1 0 0 1 -0 1 -0 1 0

秋田県 0 0 0 0 1 0 1 0 0 -1 0 -0 0 0

山形県 0 -0 0 0 1 0 0 0 0 -0 0 0 0 0

福島県 0 0 0 -0 0 0 0 -0 0 -0 0 0 0 -0

茨城県 1 -0 0 -0 1 0 1 0 1 0 3 1 1 0

栃木県 1 -0 0 -0 2 1 1 0 1 -2 7 1 2 0

群馬県 0 0 0 -0 1 0 1 1 1 -0 2 1 1 0

埼玉県 1 -0 1 -0 2 1 1 1 1 -0 2 -1 1 -0

千葉県 42 -6 16 -0 30 -2 28 1 75 1 50 0 38 -3

東京都 64 -4 24 -2 34 -2 34 1 75 3 55 -1 49 -2

神奈川県 16 -4 3 -1 6 -1 4 -1 14 -3 10 0 9 -2

新潟県 1 -0 0 -0 1 -0 0 -0 1 -0 0 -0 1 -0

富山県 0 0 0 -0 3 -1 2 -0 0 0 1 0 1 -0

石川県 1 0 0 -0 4 0 2 -0 2 0 1 1 2 0

福井県 0 0 0 -0 0 -0 1 0 0 -0 0 0 0 0

山梨県 13 -2 0 -0 3 -0 1 -1 2 -0 9 -2 5 -1

長野県 1 0 0 -0 6 -0 3 0 2 -0 3 -1 3 -0

岐阜県 2 0 0 -0 4 1 4 -0 2 0 5 1 3 0

静岡県 10 -2 1 -0 2 -1 3 0 3 0 6 0 5 -1

愛知県 20 -3 3 -1 6 0 8 0 5 -0 8 -0 9 -1

三重県 1 1 0 -0 1 0 1 0 0 -0 1 0 1 0

滋賀県 0 -0 0 -0 1 -0 0 -0 0 -0 1 1 1 -0

京都府 39 2 19 3 20 2 22 3 25 2 17 -0 27 2

大阪府 55 -2 35 3 31 1 36 1 23 1 32 3 38 0

兵庫県 5 -1 6 -1 8 -1 8 -0 3 -1 9 2 6 -1

奈良県 10 2 4 0 8 2 7 2 3 -0 6 1 7 1

和歌山県 1 0 0 -0 1 -0 3 0 1 -0 1 -0 1 -0

鳥取県 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 -0 0 0

島根県 0 0 0 0 0 0 0 -0 0 -0 0 0 0 0

岡山県 0 -0 0 0 1 0 2 1 1 -0 0 -0 1 0

広島県 1 0 1 -0 2 0 2 1 7 1 2 -0 3 1

山口県 0 -0 2 -1 1 0 1 1 1 -0 1 -0 1 -0

徳島県 0 0 0 0 0 -0 0 -1 0 -0 0 -0 0 -0

香川県 1 0 0 -0 1 0 0 -1 1 0 1 0 1 -0

愛媛県 0 0 0 0 1 -0 0 -0 0 0 0 -0 0 0

高知県 0 0 0 -0 0 0 0 -0 0 0 0 -0 0 0

福岡県 4 -1 22 -2 7 -0 9 1 3 -1 6 -2 9 -1

佐賀県 0 0 1 -0 1 1 2 1 0 0 1 -1 1 0

長崎県 1 -0 4 -1 2 -0 2 -0 2 0 2 0 2 -0

熊本県 1 -1 2 -3 3 -2 2 -2 0 -0 1 -2 1 -2

大分県 1 -1 10 -2 3 -1 3 -1 0 -0 2 -2 3 -1

宮崎県 0 -0 0 0 0 -0 1 1 0 0 0 0 0 0

鹿児島県 0 -0 1 -0 1 -0 2 1 1 0 0 -0 1 -0

沖縄県 5 0 9 1 11 1 11 -1 4 0 0 0 7 0
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4. 推定結果 

 拡大したサンプル約 4249 万人のデータを用いて，

hPAM を用いたトピックの抽出を行った．SP 数，SB 数

は任意に設定しながら，最終対数尤度，尤度比に基づき

適当なトピック数の設定を行う必要があるため，表-6，

表-7のように試行を行った．表-6から，SP=2, SB=5のケ

ースが最も最終対数尤度が小さくなったが，これはトピ

ック数が増加すると相対的に対数初期尤度が大きくなる

ためとも考えられる．そこで，モデルによる説明力の改

善度合いを示す尤度比（＝1－最終尤度／初期尤度）を

導出した（表-7）．その結果，SP=10, SB=20 のケースで

最も尤度比が高くなった． 

 これらを踏まえて，適当なトピック数を決定する必要

があるが，既存研究では最終尤度によって決定している

事例が多かった．一方，表-6（SP=2, SB=5）や表-7

（SP=10, SB=20）では，各トピックの解釈が容易でなく，

同一トピック内に複数のトピックが混在していると考え

られた．そこで，今回は，hPAM の特徴を把握すること

を意図して，既存研究からトピック数を（SP=20, SB=40）

と設定して解釈を進めた． 

 

表-6 モデルの最終対数尤度（縦項目：SB数） 

 

表-7 モデルの尤度比（縦項目：SB数） 

 

表-8 スーパートピック:北部九州の 

サブトピック分布ならびに主要訪問地 

 

次に，表-8 に SP トピック:北部九州の SB トピック分

布ならびに主要訪問地を示す．個々のトピックには，そ

れと関連が深い訪問地が導かれるため，それを用いてト

ピックの名称を付与した．これを用いて，Rootならびに

SP トピック下の分岐率を示したものが表-9 である．尤

度の最大化を通じて，類似した SB トピックが SP トピ

ックの下に分岐する形式となっており，例えば SP1：

北海道に強く関係するものとして，SB12（訪問地：札

幌ほか），SB33（訪問地：札幌ほか）に加え，SP1*が

ある．トピック名称と同一で * がついているものは，

hPAM 特有のトピックに直接関連づいた訪問地である．

また，いくつかの SB トピックが複数の SP トピックで

出現しており，図-1 の DAG で示したような SB トピッ

クに複数の SP トピックからのパスの存在が確認できる．

逆に，対応関係が複数あるために，それを明瞭に示すこ

とが困難であるといえる．そこで，構造を表現するため

にネットワーク解析ソフトウエアを利用した． 

 

表-9 スーパートピック，サブトピックの構成比率 

 
※赤：構成比率≧40％，橙≧30％， ≧20％ 

LDA

モデル

hPAM
SP:2

hPAM
SP:3

hPAM
SP:4

hPAM
SP:5

hPAM
SP:10

hPAM
SP:15

hPAM
SP:20

hPAM
SP:25

5 -4.64 -4.25 -4.58 -4.74

10 -4.72 -4.37 -4.64 -4.68 -4.80

20 -5.10 -4.54 -4.73 -4.87 -5.01 -5.26

30 -5.32 -4.59 -4.78 -4.82 -4.98 -5.35 -5.50

40 -5.47 -4.72 -4.83 -4.93 -5.19 -5.36 -5.60 -5.67

50 -5.60 -4.77 -4.87 -5.03 -5.11 -5.52 -5.67 -5.73 -5.81

60 -5.72 -4.80 -4.97 -5.05 -5.23 -5.60 -5.71 -5.83

70 -5.82 -4.79 -4.92 -5.23 -5.22 -5.50 -5.65

80 -5.86 -4.89 -4.96 -5.08 -5.40 -5.65 -5.79

90 -5.94 -4.84 -5.06 -5.16 -5.47 -5.65

100 -6.00 -4.94 -5.07 -5.18 -5.38

LDA

モデル

hPAM
SP:2

hPAM
SP:3

hPAM
SP:4

hPAM
SP:5

hPAM
SP:10

hPAM
SP:15

hPAM
SP:20

hPAM
SP:25

5 0.27 0.12 0.15 0.19

10 0.33 0.17 0.18 0.20 0.24

20 0.34 0.16 0.20 0.21 0.24 0.27

30 0.35 0.16 0.20 0.22 0.24 0.25 0.23

40 0.35 0.13 0.18 0.20 0.24 0.24 0.24 0.24

50 0.35 0.13 0.19 0.20 0.23 0.23 0.22 0.22 0.24

60 0.35 0.12 0.16 0.20 0.22 0.21 0.21 0.23

70 0.35 0.15 0.18 0.18 0.23 0.22 0.23

80 0.36 0.12 0.19 0.22 0.21 0.21 0.21

90 0.35 0.12 0.17 0.19 0.20 0.22

100 0.35 0.12 0.18 0.21 0.21

クラス 割合 訪問地1 訪問地2 訪問地3 訪問地4 訪問地5 訪問地6

SP0*那覇 0% ー ー ー ー ー ー

SB28福岡市 32% 福岡市 別府 由布院 阿蘇 熊本市 太宰府

SB36博多 28% 博多 天神 福岡市 由布院 太宰府
キャナルシ

ティ

SB4福岡市 28% 福岡市 長崎市 熊本市 由布院 博多 別府

SB22福岡市 9% 福岡市 下関 小倉 広島市 博多 門司

スーパー

トピック 名称 割合 割合
サブト
ピック1

サブト
ピック2

サブト
ピック3

SP1 北海道 7% 7%
SP1*
札幌

SB12
札幌

SB33
札幌

SP7 関東以北 3% 3%
SB5

東京(都)
SB9
東京

SP7*
東京

SP9 都区内１ 6% 25%
SB2
新宿

SB1
新宿

SB24
新宿

SP14 都区内2 6%
SP14*
浅草

SB2
新宿

SB1
新宿

SP18 都区内３ 3%
SB0
新宿

SB24
新宿

SB23
成田

SP19 都区内４ 7%
SP19*
新宿

SB2
新宿

SB1
新宿

SP8 東京近郊 4%
SP8*
軽井沢

SB9
東京

SB8
新宿

SP2 京阪奈神1 4% 18%
SB30
大阪市

SB38
大阪市

SB7
大阪市

SP3 京阪奈神2 6%
SP3*

京都(府)
SB35
大阪市

SB7
大阪市

SP5 京阪奈神3 4%
SP5*
広島市

SB30
大阪市

SB37
大阪市

SP11 京阪奈神4 4%
SB38
大阪市

SB7
大阪市

SB37
大阪市

SP12 GR1 3% 28%
SP12*
新宿

SB23
成田

SB13
広島市

SP13 GR,昇龍道1 2%
SP13*

沖縄(県)
SB31
東京

SB19
東京(都)

SP15 GR,昇龍道2 6%
SB17
東京

SB26
大阪(府)

SB15
名古屋

SP16 GR2 9%
SP16*

大阪(府)
SB26

大阪(府)
SB17
東京

SP17 GR3 5%
SB31
東京

SB19
東京(都)

SB18
東京(都)

SP6 GR4 5%
SB31
東京

SB18
東京(都)

SB19
東京(都)

SP0 北部九州 7% 9%
SB28
福岡市

SB36
博多

SB4
福岡市

SP10 九州 2%
SP10*

福岡(県)
SB28
福岡市

SB4
福岡市

SP4 沖縄 7% 7%
SP4*
那覇

SB14
那覇

SB11
那覇

合計 97% 97% ― ― ―
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図-1 SP:20 –SB:40のトピック関連性のDAG表現 

 

Root から SP トピック，SP トピックから SB トピック

への分岐確率をデータとして用いて，ソフトウエアは

Gephi を利用した．グラフ可視化アルゴリズムに Force 

Atlas を用いて，各種パラメータは視認性が向上するよ

うに設定した．図中の線の太さが確率を表している一方，

プロットの場所は，視認性が改善されるように任意に設

定している．また，図中の色は，現在高速かつ精度が高

い手法として知られている Louvain 法に基づいたモジュ

ラリティ23)，24を実行して，上記データからコミュニティ

を検出している． 

作成したグラフから，訪問パターンとして大きく 8つ

に区分できること，その中の SPトピック，SBトピック

の包含関係を視覚的に把握することができた．  

 

 

 

 

5. まとめ 

 

本研究は，訪日外国人旅行者の訪問パターンの特性把

握を目的として，分析に用いた hPAM の概念整理や潜

在クラスモデル，LDA モデルとの比較を行った．次に，

「訪日外国人消費動向調査（平成 27，28 年）」データ

を用いて hPAM の推定を行った結果，1 地方における訪

問パターンとして，都内・東京近郊が 25%と最も高く，

京阪奈神が 18%，九州ならびに北海道が 9%，沖縄が

7%と続いていることがわかった．一方，複数地方の周

遊として東京―京阪を訪問するゴールデンルートが 20%，

中部地方を南北に貫く昇龍道が 8%を占めることがわか

った． 

なお，今回の分析では，抽出された訪問パターン間の

関連性を中心に着目したが，各パターンを占めるサンプ

ルの特性把握を行う必要がある．旅行者の国籍・地域に

よる特徴や訪日経験などの個人属性との関連を明らかに
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して，リピーターの増加が見込まれる中で，訪問パター

ンの構成率の変化や，あらたなパターンが出現していな

いか，注視することも必要と考えられる． 

今後の課題として，最新データへの適用，適切なトピ

ック数導出のための指標の検討，より効果的なプロモー

ションの検討，効果的な観光振興策への落とし込みが考

えられる． 
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