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観光地において，訪問客が実際に訪問した場所やその時間帯を把握するには，移動体データを用いた分析が
有用であると思われる．本研究では沖縄県を訪問した人々から得られた人流データから目的地の抽出を空間座
標のクラスタリングにより行った．クラスタリングされた目的地に滞在する訪問者の滞在時間の特徴を，滞在
時間パターンに対する階層クラスタリングによって分類した．クラスタリングによる分類が目的地の特徴をど
れだけ反映しているかを見るために，Point of Interest（POI）データによる目的地の施設カテゴリーとクラス
タリングの分類の関係性を分析した．この結果，POI の施設カテゴリーと滞在時間による分類には一定の関係
があることが確認できた．
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1. はじめに

観光地における目的地選択モデルは，観光行動の解

析やそれに基づく施策検討において重要である．1990

年代以降，観光による交通渋滞の緩和や行動分析，ま

た，旅行ルートの提案を目的とした研究が多く行われ

ている1)2)3)4)5)6)7)．しかし，こうした目的地選択モデ

ルでは，目的地の候補は事前に列挙され，それらは広

域なゾーンや，主要な観光スポットを中心としたエリ

アなど，大きな単位で分類されているものが多い．一

方で，観光客は，主要観光地だけでなく，その周辺に

あるマイナーな観光スポットや，飲食店や商店などの

小規模施設も目的地として選択し，訪問していると考

えるのが自然だろう．これらの目的地への訪問状況は，

観光地が持つ経済効果に大きく影響することが予想さ

れる．したがって，そのような目的地を個別に考慮す

る目的地選択モデルが構築できることが望ましい．

小規模な目的地は多数存在することが予想され，そ

の列挙には地図情報だけではなく，観光客から取得さ

れた移動体データの活用も有用であると思われる．益

野ら8)は，沖縄を訪問した人々のスマートフォンから取

得したGPSデータを用い，昼間の滞在を対象とした目

的地の抽出を行っている．抽出にはDBSCAN (Density

Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
9) に類似する方法を用い，近接する観測点を同じ目的

地に滞在したものとしてひとまとめにしている．抽出

された目的地は，それらと 100m以内で最も近接する

Point of Interest（POI）と紐づけられ，POIデータに

含まれるカテゴリ名による特徴付けが行われている．目

的地での平均滞在時間のような滞在時間に関する基本

的な集計量と特徴付けの関連性を定性的に分析するこ

とも行っている．

こうした目的地の抽出や，抽出された目的地と地図

情報とを結びつける研究は，近年になって増えてきて

いる．Liu et al. 10)，Zheng et al. 11)，Suzuki et al.
12)，Hamid and Croock 13) の研究では GPSデータを

用い，一定の時間を超えて滞在した範囲の中心点を滞

在点として抽出している．Liu et al. 10) は抽出された

滞在点から逆ジオコーディングを行い，実際に訪問し

た場所を推定している．Zheng et al. 11)は抽出された

滞在点に対してOPTICS (Ordering Points To Identify

the Clustering Structure) 14)を適用させ，滞在点のグ

ルーピングを行っている．Suzuki et al. 12)は抽出され

た滞在点に近い位置にある POIを抽出し，実際に訪問

した場所を推定している．Hamid and Croock 13)は抽

出された滞在点から最も近い観光スポットを抽出し，観

光客の好む観光地の推定を行っている．Ashbrook and

Starner 15) は GPSデータを用い，K-meansを変形さ

せたクラスタリング手法によって滞在点のクラスタリ

ングを行っている．Crandall et al. 16) と Kurashima
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et al. 17) はジオタグ付きの写真データを用い，Mean

Shift18)によってランドマークごとに分類している．渡

部ら19) は京都を訪れた修学旅行生の GPSデータを用

い，Mean Shiftによって観光地や乗り換え等の経由地

といった観光客集中点の抽出を行っている．Adams et

al. 20)はGPSデータを用い，DBSCAN によって滞在

点のクラスタリングを行っている．Cao et al. 21)は車

両の GPSデータを用い，OPTICSと K-meansによっ

て滞在点のクラスタリングを行っている．Nishida et al.
22)は DBSCANを拡張させたクラスタリングアルゴリ

ズムを開発し，これを用いてGPSデータの滞在点をク

ラスタリングしている．井料・神谷23)はカーナビゲー

ション併設のGPSを用い，車両の滞在点に対して最短

距離法を用いた階層クラスタリングを適用させること

で目的地の抽出を行っている．すでに述べたように，益

野ら8)はスマートフォンのGPSデータから DBSCAN

によって目的地の抽出を行い，それらと最も近接する

POIとを結びつけることによって目的地の特徴付けを

行っている．

訪問した場所が抽出できたら，その特性がどのよう

なものであるかを，POIのような外部データを用いず

に内生的に推計できれば，より推計データの有用性が

高まる．このような目的地への特性の付与には，目的

地を訪問した人の滞在時間を分析することが有用であ

ることが予想される．過去にも，滞在時間の分析は様々

な目的で行われているが，こうした研究では個人の活

動タイプを判別するための分析を行ったものが多く存

在する．Widhalm et al. 24)は，携帯電話データから抽

出した滞在点について，土地利用データと滞在時間か

ら活動タイプを検出している．Jiang et al. 25) は，携

帯電話の通話明細記録から個人の活動タイプを特定し

ている．Cao et al. 26)は，グリッド内の POI分布に基

づいてグリッドを特徴づけし，そこを訪れたユーザーの

滞在時間分析を行っている．Yin et al. 27) は，携帯電

話の GPSから得られた滞在点に対し，周辺の POIカ

テゴリによる紐づけを行い，一日の行動パターンとい

う観点から滞在時刻分析を行っている．一方で，滞在

点の特徴づけを試みた分析を行ったものもいくつか存

在する．Andrienko et al. 28)は，研究者の車とコンク

リートトラックの停車位置から，POIや滞在時間帯を

用いてその場所の分析を行っている．Yang et al. 29)

は，携帯電話データの位置情報や滞在時間，行動パター

ンから自宅と職場の位置検出を行っている．

しかし，特に余暇行動において，目的地がどういっ

た施設であるかといった特徴を，滞在行動をもとに分

析した事例を見つけることはできなかった．上記の滞

在行動分析を行った研究では，日常活動でのデータを

用いたものがほとんどであり，余暇行動に着目したも

のは Cao et al. 26) だけであった．ただし，前述のよ

うにこの研究では個人に着目した分析が行われており，

訪問先がどのような場所かという観点での分析はなさ

れていない．目的地の特徴は，観光客の目的地選択に

影響を与える．特に時間帯に依存した目的地選択やト

リップチェーンを考えたいときには，何時にどこに行

きやすいか，どの程度の時間滞在するかといった情報

が，目的地選択に影響することは明白といえよう．

本研究ではスマートフォンから取得される人流デー

タから推計される滞在点のデータを用いて多くの訪問

客が滞在する場所を推定し，それを用いて目的地を抽

出することを，沖縄本島全体でのデータを対象に試み

る．目的地の抽出には既存研究と同様に 2次元空間上

の点群に対するクラスタリングを用いる．既存研究や

益野ら8) と比較した本研究の分析ポイントは，目的地

の地理的位置だけでなく，目的地における時間帯ごと

の滞在数も推定していることと，時間帯ごとの滞在数

に対して階層的クラスタリングを適用して，POIなど

の外部データを用いることなく目的地の特徴付けを行

うことを試みる，という点である．滞在点のデータだ

けを用いる目的地の特徴付けは，抽出した目的地の情

報を観光地における目的地選択モデルの構築やその他

の観光振興施策の立案や評価に用いる際に有用である

と考えられよう．

本稿は 4章からなる．第 1章では研究の背景と目的

を説明した．第 2章で分析方法について，第 3章で分

析結果を示す．第 4章で結論と今後の課題を述べる．

2. 分析方法

本研究では沖縄県本島全体を対象に，実際に観測さ

れた人流データから推計された滞在点のデータに対し

てクラスタリングを適用して目的地を抽出する．さら

に，抽出された目的地において，各観測点がその目的

地に滞在した時間帯を集計し，目的地の特徴付けを行

う．滞在時間による特徴づけがどの程度実際の目的地

の特徴を反映しているかを検証するために，実際に存

在する施設等の位置情報とその種類に関するデータで

ある POIデータとの比較を行う．

本研究では（株）ブログウォッチャー30)より提供され

る，スマートフォンから許諾を得て収集し抽象化された

沖縄本島来訪者の人流データから得られる滞在データ

を用いる．データの前処理については，益野ら8)と同じ

である．具体的には，15分以上連続して一定の広さの

ある領域に滞在したとみなされるデータを滞在点と見

なし，滞在の開始および終了時刻とともに 10m四方の

格子に紐づける．なお，この 10mという格子のサイズ

は分析の際の利便性のみを理由として適当に定めた値で
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あり，観測精度とは特に関係はない．滞在の時刻には日

付の情報は含まれない．また，すべての曜日を区別なく

分析対象としている．分析対象期間は 2019/7/15∼9/8

である．

目的地抽出のためのクラスタリングの手法としては

Mean Shiftを採用する．この方法では観測点を複数の

異なるグループにクラスタリングし，各クラスタに属

する観測点の平均座標から目的地を推定する．益野ら8)

で用いたDBSCANと違う方法を用いた理由として，両

者の特性の違いがある．DBSCANでは連続して分布す

る観測点をすべて同一のクラスタとして抽出するのに

対し，Mean Shiftでは連続した分布であっても，観測

点が集中しているところを中心として複数のクラスタ

に切り分けることができる．例として，遊園地での観

測点データから目的地を抽出する場合を考える．遊園

地には複数の遊戯施設が存在し，それぞれの遊戯施設

に待機列ができているとする．この場合，DBSCANで

は遊戯施設ごとに観測点を切り分けて抽出することは

難しく，遊園地で一つの目的地として抽出する可能性

が高い（図-1）．一方，Mean Shiftでは観測点が集中

する場所を中心に目的地を抽出することが可能であり，

各遊戯施設を別の目的地として抽出することが期待さ

れる（図-2）．

：遊戯施設

：観測点

凡例

図–1 DBSCANで想定される抽出例

：遊戯施設

：観測点

凡例

図–2 Mean Shiftで想定される抽出例

こうした特性から，Mean Shiftによって抽出された

目的地の POIによる特徴付けも容易になると考えられ

る．POIデータは施設名称ごとに設定されているもの

であることから，商店街などでは小さなエリアに多数の

データが登録されている．Mean Shiftでは DBSCAN

よりも細かく目的地が抽出される傾向があるため，抽

出された目的地を POI と紐づける際，その情報が正

確である可能性が高くなると考えられる．以上により，

今回は Mean Shiftを用いる．Mean Shiftによって推

定された目的地を「推定目的地」と呼ぶ．今回用いた

Pythonの scikit-learn 31)に含まれるMean Shiftには，

bandwidthというパラメータがある．これは観測点か

らの探索範囲半径であり，範囲内の点の座標平均に探

索範囲の中心を移動させていくことでクラスタを形成

する．今回は，地図上に表示させたときの観測点のば

らつきの様子から，bandwidth=50mとする．

POIデータでの特徴づけでは，日中観測点数が 100

以上の推定目的地と POIを位置座標に基づいて紐付け

する．本研究では株式会社マップルのPOIデータ32)に

含まれる施設の名称と位置データを用いる．分析対象

とした施設については，益野ら8) と同じく，以下の大

分類に含まれる施設とする．

• ショッピング・サービス
• グルメ
• レジャー・観光
• 宿泊・温泉
• 交通（那覇空港および道の駅に限る）

推定目的地との紐付けにおいてはユークリッド距離を

用い，推定目的地から最も近い位置座標を持つ POIと

結び付ける．

滞在時間データは，推定目的地ごとに 7時 ∼同日の
21時で完結する観測点（以下「日中観測点」とする）を

対象に集計して作成する．対象時間帯を 1時間ごとに

区切り，分析期間全体にわたり，各時間帯に滞在した延

べ人数をカウントする．1時間の時間帯のうち 1時間未

満（t分）しか滞在しなかった分の人数については，1

人ではなく，t/60人と，その時間帯での滞在時間長に

応じた人数でカウントしている．これを日中観測点数

の総数で割った値を求める．この推定目的地ごとの時

間帯ごとの相対的な滞在人数の分布を，時間帯別滞在

数と名付ける．

滞在時間データの特徴付けを行うために，日中観測

点数が 100以上の推定目的地の時間帯別滞在数に対し

て階層クラスタリングを実施する．7時 ∼21時の時間

帯別滞在数を 15個の実数からなるベクトルとみなす．

要素間の距離をこれらのベクトル間のユークリッド距

離で定義する．クラスター間の距離はWard法により

計算する．この方法によって作成されたデンドログラ
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図–3 沖縄本島周辺で滞在点が観測された領域

ム（樹形図）より適当なクラスタ数を決定する．以降

では個々のクラスタを「グループ」と呼ぶ．同一グルー

プに属することは，滞在時間分布の特徴が似通ってい

ることを意味する．グループごとに時間帯別滞在数の

平均値を求め，これを折れ線グラフで図示する．

POIを用いた推定目的地の特徴づけとの比較のため

に，各グループ内に含まれる推定目的地にどのような

大分類に属する POIが含まれるかを集計する．そのう

えで，グループごとに含まれる推定目的地の大分類に

どのような特徴があるかの定性的な分析を行う．

3. 分析結果

(1) 目的地の抽出結果

図-3に，分析対象とした滞在点のうち，沖縄本島周

辺で観測された領域を示す．本島の中部から北部の山

間部を除く本島全域に観測点が存在することがわかる．

観測点数は 1,199,940個であり，ここから抽出された

推定目的地数は 15,763か所であった．図-4に，推定目

的地に含まれる観測点数に関する両対数グラフを示す．

順位が大きくなるほど推定目的地に含まれる観測点数

は少なくなっていることがわかる．

図-5に、抽出された推定目的地のうち，観測点数が

1,000以上のものを示す．観測点数が多い推定目的地は，

島の西側沿岸部に集中していることがわかる．

(2) POIとのマッチング結果

図-6に，日中観測点数が 100以上である推定目的地

と最近接 POIとの距離についての分布を示す．日中観

測点数が 100以上の推定目的地は 1,062個あり，この

うち最近接 POIとの距離が 100m以内の推定目的地は

604か所であった．604か所の大分類の内訳は，表-1の

ようになっていた．

100 101 102 103 104
100

101

102

103

104

図–4 推定目的地に含まれる観測点数の分布

推定目的地
観測点数1,000-
観測点数10,000-

図–5 観測点数が 1,000以上の推定目的地

0 200 400 600 800 1000
0

500

1000

1500

2000

P
O
I

m

図–6 日中観測点数 100 以上の推定目的地と最近接 POI と
の距離

(3) 滞在時間帯による分析

図-7に，グループ数を 20にしたときのWard法によ

るデンドログラムの結果を示す．この結果から，しき

い値 1でグループ数を 8にするのが適当であると判断

した．図中のアルファベットは以降のグループ名と対
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表–1 紐づけに成功した POI大分類の内訳

大分類名 数

ショッピング・サービス 125

グルメ 182

レジャー・観光 120

宿泊・温泉 171

交通 6

A B
C D

E F G H

図–7 グループ数を 20 にしたときのWard 法によるデンド
ログラム（横軸は各ノードに含まれる推定目的地数）

表–2 各グループに含まれる推定目的地数

グループ名 推定目的地数

A 31

B 106

C 272

D 108

E 148

F 200

G 44

H 153

応するものである．それぞれのグループに含まれる推

定目的地数は，表-2のようになっていた．

デンドログラムを見ると，しきい値 2で，8個のグ

ループはさらに

1. （1組）グループ A, B

2. （2組）グループ C, D

3. （3組）グループ E, F

4. （4組）グループ G, H

の 4つの組に束ねることができる．これらの組ごとに，

図-8，図-9，図-10，図-11として時間帯別滞在数を示す．

1組は 18時以降に大きな滞在のピークがあるのがわか

る．2組は 12時ごろに滞在のピークが見られる．3組

と 4組はどちらもピークが 2か所存在しているが，3組
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/
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図–8 1組の時間帯別滞在分布
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図–9 2組の時間帯別滞在分布
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図–10 3組の時間帯別滞在分布

では朝と夜にピークがあり，4組では昼頃の滞在がほか

の時間帯に比べて少ないという違いがある．

各グループに含まれる推定目的地のうち，最近接POI

と 100m以内で結び付いたものについて，グループご

とにそのPOIの大分類の割合を図-12に示した．1組で

はグルメの割合が大きくなっているのがわかる．2組に
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図–11 4組の時間帯別滞在分布
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図–12 日中観測点数が 100 以上，最近接 POI との距離が
100m以内の推定目的地と紐づいたPOI大分類の割合

は交通のPOIが含まれているが，グループCとDでは

ショッピング・サービスとグルメの割合が大きく異なっ

ている．3組ではレジャー・観光の割合がほかの組に比

べて小さくなっている一方，4組ではその割合が大きく

なっている．また，グループ E, Hでは宿泊・温泉の割

合がかなり大きくなっている．

表-3に，各グループにおける POI大分類の上位 2つ

をその割合とともに示す．グループ Aではグルメの割

合が 80%を超え，グループ Fでは宿泊・温泉が 75%弱

を占めていた．グループ Gでは，2番目に大きな割合

を占める大分類がショッピング・サービスと宿泊・温泉

の 2つとなっていた．グループ F, Gを除くすべてのグ

ループで上位 2つの大分類の割合の合計が 75%を超え，

残り 2つについても 65%前後を占めていた．

時間帯別滞在分布による結果と POI大分類の割合か

ら，それぞれのグループに含まれる推定目的地につい

て考察する．1組の結果は以下のようにまとめられる．

• 夜の滞在がかなり多くなっていた
• POI大分類の割合はグルメが大部分を占めていた

表–3 各グループにおける POI大分類の上位 2つの割合

第 1位 第 2位

グループ名 大分類名 割合（%） 大分類名 割合（%）

A グルメ 80.8 宿泊・温泉 15.4

B グルメ 63.0 宿泊・温泉 18.5

C ショッピング・サービス 39.7 レジャー・観光 39.1

D グルメ 58.9 レジャー・観光 25.0

E 宿泊・温泉 74.3 グルメ 13.9

F 宿泊・温泉 34.4 ショッピング・サービス 33.3

G レジャー・観光 42.1
ショッピング・サービス

21.1
宿泊・温泉

H 宿泊・温泉 55.4 レジャー・観光 23.1

以上より，グルメは夕食での利用と考えられる．

2組の結果は以下のようにまとめられる．

• 日中に滞在のピークがあるものの，全体的に滞在
は少なかった

• グループCはグループDほどの強いピークは存在

しない

• グループDではグルメが最も高い割合を占め，12

時ごろに滞在時間のピークが存在していた

以上により，それぞれの施設は短時間の利用と考えら

れる．また，グループ Dでのグルメは昼食での利用と

考えられる．両グループで昼食時のピークの差が出た

ことについては，グループ Cではグルメの割合が低い

ことが理由として考えられる．

3組の結果は以下のようにまとめられる．

• 朝方と夜の滞在が多くなっていた
• POI大分類では宿泊・温泉の割合が最も高かった

以上により，宿泊施設での滞在を反映していると考え

られる．なお，今回の分析に使用したデータでは夜間

帯と朝の滞在は連続しているとは限らない．そのため，

ピークが連続しているのではなく，2つのピークとなっ

て表れていると考えられる．また，昼食時の滞在が少な

いことからグルメの利用はそれほど多くないと考えら

れる．グループ Eのグルメは夕食がメインなのではな

いかと考えられ，それが 18時頃の滞在の差につながっ

たと考えられる．

4組での結果は以下のようにまとめられる．

• 12時に滞在が減っていたものの，昼間を中心にし

たピークが見られた

• グループGではレジャー・観光の割合が最も高く，

ショッピング・サービスと宿泊・温泉が続いていた

• グループ Hでは宿泊・温泉の割合が最も高く，レ

ジャー・観光が続いていた

以上により，午前と午後で滞在場所を変えていると考

えられ，グルメ以外の利用が多いと考えられる．両グ

ループでのグルメの割合が低くなっていることからも，

その可能性は高いだろう．また，宿泊・温泉については

宿泊利用ではなく，日帰りでの利用と考えられる．
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4. 考察と今後の課題

(1) 本研究のまとめと考察

本研究では移動体データからMean Shiftを用いて目

的地の抽出を行った．沖縄本島を訪問した観光客から

取得されたデータを用いた目的地抽出では 15,763か所

の推定目的地が抽出された．目的地の特徴付けにおい

ては，日中観測点数が 100以上の推定目的地 1,062か

所に対して，滞在時間分析と，推定目的地と POIとの

紐付けを行った．滞在時間分析では 7時 ∼21時の時間

帯別滞在数を 15個の実数からなるベクトルとみなし，

階層クラスタリングのWard法を用いてデンドログラ

ムを作成した．この結果，推定目的地を 8個のグルー

プに分けるのが妥当と判断した．POIとの紐付けでは

推定目的地と POIの位置座標をユークリッド距離を用

いて計算し，推定目的地から最も近い POIを結び付け

た．この結果，100m以内で POIと紐付いた推定目的

地は 604か所であった．この 604か所の推定目的地に

ついて，滞在時間のグループごとに POI大分類の割合

を求めた．8個のグループをさらに 4組に分けると，1

組ではグルメが半数以上を占め，2番目に大きな割合を

持つのは宿泊・温泉であるなど，各組の特徴が見られ

た．表-3を見ると，グループ Aでは単独の大分類で全

体の 80%を超えており，ほかにも上位 2つの大分類で

75%を超えるグループが多くなっていた．

以上の結果から，ある目的地で各グループに似通っ

た時間帯別滞在分布が検出された場合，その目的地は

各グループの上位 2つの大分類のどちらかである可能

性が高いといえる．この結果は，本研究で提案した手

法により，人流データなどのデータから人の滞在情報

のみを用いて，多くの人が滞在する目的地が抽出でき

ること，また，滞在時間の特徴に基づいて抽出した目

的地の特徴付けがある程度できることを示唆している．

ただし，グループ F, Gでは上位 2つの大分類の割合を

合計しても 65%前後にしかなっておらず，目的地に紐

付く POIの種別を完全に判定するほどの特徴付けがで

きているわけではないことには注意したい．

(2) 今後の課題

目的地の抽出においては，地図上に観測点を表示さ

せたときの分布からMean Shiftの bandwidthを 50m

に設定したが，この値が妥当かどうかについては検証

する必要があるだろう．目的地の特徴付けには階層的

クラスタリングを用いたが，ほかの機械学習手法の活

用もできるだろう．目的地の特徴付けには滞在時間以

外にも，曜日や季節といったものも利用できるのでは

ないかと考えられる．今回の分析では曜日や季節，ま

た個々の観光客の滞在時間の情報については考慮しな

かったが，それらによって滞在が変わるような目的地

が抽出されると，例えば目的地選択モデルを構築する

際には有用な情報となるであろう．
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