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概要：昨今，スマートフォンに搭載された各種センサを用いた位置履歴情報の収集が容易になったため，
ユーザの行動予測に関する研究が注目を集めている．しかしながら，GPSセンサ等による定常的な位置履

歴情報取得は，スマートフォンの電池を著しく浪費するため，行動予測の基礎データである位置情報履歴

の大規模な収集は困難であり，小規模のユーザに対する行動予測の研究しか行われていない．一方で，移

動体網を経由して取得される携帯電話通信時に得られる位置情報履歴の利活用は，全国を網羅的且つリア

ルタイムに人々の移動が把握可能であるため災害時における首都圏の避難対策や都市交通施策等さまざま

な分野で期待されている．そこで，本研究では，携帯電話の通信履歴による位置情報履歴を用いて大規模

な行動予測を実施した一例を示し，その可能性について考察する．本論では，一都六県在住の 18～60歳の

スマートフォン利用者に個別許諾を得た約 2000名分の 1ヶ月間 (2013年 2月及び 2014年 3月において各

個別の約 1000名分)における位置情報履歴に基づいて各ユーザの次滞在地推定手法とその評価について述

べる．
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1. まえがき

昨今，スマートフォンに搭載された各種センサを用いた

位置履歴情報の収集が容易になったため，ユーザの行動予

測に関する研究 [1]が注目を集めている．しかしながら，

GPSセンサ等による定常的な位置履歴情報取得は，スマー

トフォンの電池を著しく浪費するため，行動予測の基礎

データである位置情報履歴の大規模な収集は困難であり，

小規模のユーザに対する行動予測の研究しか行われてい

ない．一方で，移動体網を経由して取得される携帯電話通

信時に得られる位置情報履歴の利活用 [2][3]が注目を集め

ている．大規模なユーザの位置情報履歴を活用することに

よって，各ユーザの滞在地・滞在時間を分析し，特定エリ

アにおける時間帯ごとの人口分布等の時空間統計情報が作
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成可能となった．こうした時空間統計情報は，移動体通信

事業者の通信エリア設計最適化から災害時における首都圏

の避難対策や都市交通施策等への応用が期待されている．

防災分野における利活用の例として，NTTドコモは，工学

院大学と共同研究 [4]を行い，首都直下地震が発生した場

合の帰宅困難者数の推計と各市区町村の特徴や課題抽出，

対策の検討をあわせて行うことで，東京都における帰宅困

難者数の推計に活用する取組を行っている．

また，行政における都市交通施策のあり方を検討する上

で，都市特性とその交通特性との関係を把握し，都市特性

に応じた交通施策を準備するため，国土交通省を始め各自

治体ではパーソントリップ調査（PT調査）を定期的に実

施している．PT調査では，交通行動の出発地，到着地，

目的，行動時間帯など 1日の詳細な交通データの大規模な

収集を目的としている．しかし，大都市圏や全国レベルの

PT調査では，1回の調査に 3～4年を要し，実施費用とし

て数 10億円程度の予算が必要となり，リアルタイムな交
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通状況の把握や常時観測による費用の平準化が喫緊の課題

となっている．そこで，国内において網羅的に収集可能な

携帯電話通信時に得られる位置情報履歴の統計的な分析が

PT調査の課題解決に期待されている．網羅的な行動分析

において，人々の移動を予測し，個々人の移動をモデル化

することで利活用が促進されると考えられる．しかしなが

ら，既存の携帯電話通信時に得られる位置情報履歴による

行動分析では，各ユーザの滞在地・滞在時間の推定技術に

留まり，ユーザの次滞在地推定を含めた移動のモデル化技

術の研究はいまだ不十分である．本稿では，携帯電話の通

信履歴による位置情報履歴を用いて大規模な行動予測を実

施した一例を示し，その可能性について考察し，一都六県

在住の 18～60歳のスマートフォン利用者に個別許諾を頂

いた約 2000名分の 1ヶ月間 (2013年 2月及び 2014年 3月

において各約 1000名分)における位置情報履歴に基づい

て各ユーザの次滞在地推定を実施し，その評価について述

べる．

2. 関連研究

本章では，位置情報履歴から滞在地・滞在時間を検出す

る既存研究を述べ，それらの情報を基に次滞在地推定を行

う研究を述べた後，本研究の位置づけについて述べる．

2.1 滞在地・滞在時間検出

位置情報履歴からの滞在地・滞在時間検出を行う手法

は，位置情報を基準としたクラスタリング手法 [6][7][8][9]

と時間情報と位置情報の両方を基準としたクラスタリン

グ手法 [10][11][12][13]がある．このうち，[10][11]は位置

を IDとして表現し，[6][7][8][9][12][13]は位置を 2次元空

間上の点として表現する．また，位置情報履歴の情報源と

して，[6][7][8][9]はGPSによる定期的な位置情報履歴を用

い，[12]はWiFiによる比較的密な位置情報履歴を用い，

[10][11][13]は通信時の情報のみを利用する疎な通信履歴を

用いている．滞在地・滞在時間検出は，提案手法の滞在目

的推定においてデータ前処理として実行され，滞在目的の

推定結果に大きな影響を与える．本論における滞在地・滞

在時間検出では，位置情報履歴の情報源として通信履歴を

想定し，位置と時間の両方を考慮したクラスタリング手法

である [13]を利用する．

2.2 次滞在地予測

山田等 [1]は，滞在地を訪問地と経由地として抽出し，移

動経路を推定することで，次滞在地を推定している．Ying

等 [15]は，GIS情報と滞在地における位置情報の両方を活

用して次滞在地推定し，推定手法として，類似行動ユーザ

のクラスタリングを行うことで予測を行っている．また，

Scellato等 [14]は，NextPlaceという滞在時間に着目した

非線形時系列分析によって次滞在地推定を行い，次滞在地

とその場所での滞在時間を予測可能としている．[16]は，

自動車移動に関する GPS位置情報履歴を活用し，自動車

利用者の日常的な走行経路や行動から走行目的地を推定し

ている．Pianese[17]等は，Foursquareなどのソーシャル

メディアによるチェックイン情報を利用した行動分析を行

い，次滞在地推定を試みている．いずれも個々人の次滞在

地推定を行っているが，推定に利用している位置情報履歴

情報は，GPSなどによる高頻度・高精度な位置情報もしく

は，より高次のコンテキスト情報を活用している．本論で

は，携帯電話通信履歴による位置情報のような時空間的に

疎な位置情報履歴を活用して，個々人の次滞在地推定を一

般的な手法で実施し，その精度評価から活用の可能性につ

いて議論する．

3. 行動予測手法

3.1 滞在地／滞在時間抽出

本論において，次滞在地推定においてもまず位置情報履

歴から滞在地・滞在時間を検出することを前提としている．

本論で用いる滞在地・滞在時間検出手法は，筆者ら [13]が

考案した，時間的に近接するデータ区間内の位置情報の分

布に着目し，単峰である場合に滞在と判定する手法を利用

する．本手法では，一定の時間幅 (T )のタイムウィンドウ

に，一定数 (Nmin) 以上，位置が観測された場合に，位置

の集合に対してMeanShift法 [18]を適用し，滞在地・滞在

時間を判定する．図 1に示すようにMeanShift法は，連続

変数に関する分布のモードを検出する手法であり，各位置

に対して，Th1 の円周内に収まる位置の集合に対して窓関

数を繰り返し適用し，収束した点が Th2の円周内に収まる

場合，分布のモードが 1つである，すなわち，分布が単峰

であるとみなすことができる．この条件を満たす場合に，

滞在地候補点と判定する．窓関数は矩形カーネルを利用す

る．滞在地候補点に再度，MeanShift法を適用し，検出さ

れたモードを最終的な滞在地とする．

図 1 Meanshift 法を用いた滞在地・滞在時間検出手法
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3.2 次滞在地推定

本論における次滞在地推定は，滞在地・滞在時間抽出に

おいて明らかとなった各ユーザの滞在地を 1日単位で分割

し，1ヶ月間における各日の滞在地遷移をカウントし，時

空間的な遷移確率を算出する．算出された遷移確率に基い

て k 次マルコフモデルにて次滞在地推定を行う．本論の

滞在地推定手法で抽出した 2週間分のあるユーザにおける

滞在地遷移の様子を??に示す．各ユーザの滞在地履歴情報

H = [l1, l2, ...., lm]に基づいた k 次マルコフモデルにおい

てあるユーザの一連の行動は，c = H(m− k + 1,m)と定

義できる．現在の滞在地 lm から次の滞在地 lm+1 への遷

移確率は，P (lm+1 = l|c,H)にて与えられる．1ヵ月間の

位置情報履歴の内，前半 2週間のデータをモデル生成の学

習データとして利用し，残り後半 2週間分のデータを用い

て生成したモデルの精度評価を実施するものとする．尚，

平日と休日では，行動が大きく変化するため，本モデルで

は，平日のみの位置情報履歴のみを利用した．

図 2 あるユーザにおける 2 週間分の滞在地間遷移の様子

4. 利用データセットとその特徴

本論にて利用する携帯電話通信履歴 *1 による位置情報

は，移動通信インフラの運用・保守のために移動体網を経

由して取得される通信に関するイベントログであり，ログ

取得のタイミングは，主に通話，SMS，データの送受信時

である．取得データとしては，端末またはユーザの識別子，

通話/通信の開始終了時刻，通信時に利用した基地局の情

報となる．図 3に携帯電話通信履歴による位置情報取得の

流れを示す．

データ収集の被験者として一都六県在住の 18歳 (高校生

は除く)～60歳の男女にて，スマートフォンをご利用方の
*1 本実験における携帯電話通信履歴は，総務省の研究会において，
事業者による自主的なガイドライン等を策定のための指針となる
利用者情報の活用の際の「配慮原則」に則って移動や行動の研究
分析を行うことを明記した事前同意を取得した上で利用している.

図 3 携帯電話通信履歴による位置情報取得の流れ

募集を行い，事前に個別同意を得たうえで通信履歴を 2013

年 2月 1日から 2月 28日までの約 1ヶ月間に 1250人か

ら取得し，2014年 3月 1日から 3月 31日までの約 1ヶ月

間に 1000人から取得し，合計で約 2000名分の 1ヵ月間に

おける移動履歴を基に，前半 2週間のデータをモデル生成

の学習データとして利用し，残り後半 2週間分のデータを

用いて生成したモデルの精度評価を行った．図 4に実験参

加者の性別・年齢属性分布を示す．尚，2013年における

データは，3G通信のみに対応した端末を対象として実施

し，2014年は 3G/LTE両方に対応した端末を対象に実施

した．通信方式による出力のタイミング上，2014年におけ

るデータの方が，データ数が多い状況である．

図 4 利用データの性別・年齢属性分布

5. 評価実験

5.1 滞在地／滞在時間抽出

滞在地・滞在時間の検出手法におけるパラメータは，T =5

分，Nmin = 4，Th1 = 4000m，Th2 = 1000 mとして抽
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図 5 2013 年 2 月における調査データの滞在地抽出結果

図 6 2014 年 3 月における調査データの滞在地抽出結果

出した．本パラメータ設定は，[13]での評価実験により通

信履歴に対して適した設定であると検証された結果を利用

している．2013年におけるデータでは，平均滞在地抽出

数が，46地点であり，図 5のような分布であった．また，

2014年におけるデータでは，平均滞在地抽出数が，240地

点であり，図 6のような分布であった．2013年における

データは，3G通信時のみにおける通信履歴を利用してい

ることからデータ量も 2014年と比べて少なく，その点に

おいて，滞在地抽出量も減ったものと考えられる．一方で，

2014年におけるデータは，LTE通信も含めた通信履歴と

なり，且つスマートフォンの急激な普及やアプリの多様性

により 2013年におけるデータと比較してユーザ毎の履歴

数が多く，その分多地点での滞在地が抽出されたものと考

えられる．

5.2 次滞在地推定

滞在地推定では，2年間のデータに対して，平日におけ

る次滞在地を単純マルコフモデルを用いて予測し，1ヵ月

間の位置情報履歴の内，前半 2週間のデータをモデル生成

の学習データとして利用し，残り後半 2週間分のデータを

用いて生成したモデルの精度評価を行った．尚，正解デー

タとしての滞在地についても滞在地推定結果を利用するも

のとし，予測正解判定は，次滞在地と判定された滞在地と

正解である滞在地の空間的距離が，1000m以内，時間的距

離が，3時間以内となったものを正解として判定した．こ

れらの指標は，滞在地判定のパラメータ及び，滞在時間よ

り算出したものである．予測結果として，2013年のデー

タに対する予測精度の平均値は，55%であり，2014 年度

のデータに対する予測精度は，51.9%であった．2013年，

2014年のデータに対する単純マルコフモデルでの精度検

証結果を，それぞれ図 7，図 8に示す． また，同様に 2次

マルコフにおける予測精度も検証し，2013年のデータで，

56.6%，2014年のデータで，53%と多少ではあるが精度向

上が見られる結果となった．

図 7 2013 年 2 月における調査データの次滞在地推定結果

図 8 2014 年 3 月における調査データの次滞在地推定結果

6. まとめ

本論では，携帯電話通信履歴による位置情報を用いた次

滞在地推定の評価を行い，2013年及び 2014年の 2回に分

けて各々 1ヵ月間におよび取得された約 2000名の通信履
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歴から滞在地・滞在時間抽出を行い，マルコフモデルでの

次滞在地推定を行った．評価実験では，予測精度の平均値

が，50%程度であり，且つ，正解として判定された時空間

範囲も 1km及び 3時間の空間と，かなり大きなものであっ

た．また，精度の極端に高いユーザについて再度調査した

ところ，抽出された滞在地が極端に少ないため，予測が容

易だったと推測される．今後は，モデル化手法を改変し，

滞在地への意味付けや通信履歴ならではのコンテキストを

利用することで，精度向上を試みる．
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