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概要：近年，ソーシャルメディアの発展に伴って個々人の関係性に関する情報を活用した人間関係分析に
関する研究が盛んに行われてきた．また，仮想世界上でのコミュニケーションのみならず，実空間におけ

る人間関係の研究においても位置情報等を用いたにおける関係性抽出手法が提案されている．分析された

人間関係データは，広告配信等のマーケティング最適化や組織におけるコミュニケーションの活性化，関

係性改善に向けた行動変容などへの活用が期待されている．本論では，位置情報を用いた実空間における

人間関係分析技術において，移動中及び滞在中の同時移動行動を同時に加味したモデルを提案し，2者間

の行動に対して，同時行動，行動共有シーン，行動共有パターンの 3軸による特徴量を用いた学習を行っ

た．提案手法の評価において，約 1ヶ月半にわたる 98名のスマートフォンによる GPS履歴と被験者間の

人間関係に関する正解データを収集し，機械学習及びルールベースによる 2種類の分類器を生成し，関係

性有無を推定した．評価結果では，Accuracyで 0.9程度得ることが分かった．尚，実験にて得られたデー

タについて，本研究の目的において被験者間の関係性の詳細分析や外部発表について明確な個別許諾を被

験者からいただいた上で研究を行なっています．

1. はじめに

個々人の関係性に関する情報がWeb コンテンツ [1] や

ソーシャルネットワーク [2]を通して発信されたことによ

り，仮想世界上の情報に基づいた人間関係分析に関わる研

究が盛んに行われてきた．一方で，ユビキタスコンピュー

ティング技術の発展に伴い，実空間における人間関係の研

究においても RFIDや Bluetooth通信などを用いて，学会

会場や学内など限定的なエリアにおける関係性抽出手法が

提案されている．人々の関係性分析技術は，広告配信等の

マーケティング最適化や関係性改善による生活環境向上に

むけた行動変容への活用が期待されている．

さらに，近年，位置情報付きソーシャルネットワークか

ら得られるユーザの行動情報を活用した実空間における人

間関係分析についても研究が盛んになってきている．既存

研究における基本的な概念は，ユーザ間の近接性を関係性

を現す指標として用いるということである．近接性におい

ては，全行動軌跡を通した近接性とソーシャルチェックイ

ンなどのサービスを活用した滞在時における近接性が活用

されている．本論では，ソーシャルチェックイン情報を活

用した既存研究では活用しきれなかった移動中における同

時行動も加味した関係性推定モデルを提案するとともに，2

者間の行動に対して，同時行動，行動共有シーン，行動共
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有パターンの 3軸による特徴量を用いた学習を行った．提

案手法は，位置情報を用いた実空間における関係性推定を

行うための候補ペアを抽出し，その後，候補ペアに対して，

関係性有無を推定するための特徴量を算出する．提案手法

の評価にあたり，我々は，提案手法のプロトタイプを実装

し，また，約 1ヶ月半にわたる 98名のスマートフォンによ

る GPS履歴と被験者間の人間関係に関する正解データを

収集し，機械学習及びルールベースによる 2種類の分類器

を生成し，関係性有無を推定した．尚，本研究にて収集し

たデータについて，本研究の目的において被験者間の関係

性の詳細分析や外部発表について明確な個別許諾を被験者

からいただいた上で研究を行なっています．収集したデー

タを用いて我々は，Random Forestによる分類器と集計値

に基づくルールベース分類器を作成し，それぞれにおいて

関係性有無の推定精度を評価した．評価結果において，機

械学習による分類器とルールベース分類器に大きな精度の

違いはないが，ルールベースにおいて Precisionを上げる

パラメータ設定を見出した．結果，Accuracyで 0.9程度得

ることが分かった．

本稿は，2章にて本分野における関連研究の動向と本論

の貢献についてまとめた上で，3章にて提案手法の基本設

計やリンク特徴量計算手法について述べる．4章にて正解

データ収集実験の概要と収集データの詳細について言及

し，5章にて正解データを用いた分類器生成及び，人間関

係有無の推定精度について考察する．6章では，本分野に
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おけるモデル生成の在り方について議論を行ない，7章に

てまとめと今後の課題について述べる．

2. 関連研究

本章では，実空間における人間関係分析手法の研究事例

について述べて，本提案の貢献を明確化する．本分野にお

ける既存研究は，RFIDや Bluetoothなど近距離無線技術

を用いた近接性検知による限定的なコミュニティ内におけ

る関係性分析手法と位置情報連携したソーシャルネット

ワークサービス等によって得られた長期間にわたるユーザ

の行動情報を含む位置情報を用いた関係性分析手法に分類

される．

2.1 限定的なコミュニティ内における人間関係分析

Waber等 [3]は，Olguin等 [4]が開発したマイクセンサ

と加速度センサ，赤外線センサ，Bluetooth送受信器を備

えた Sociometric Badgesを用いてオフィス内における人

間関係やコミュニケーション量を評価する実験を行った．

さらに，本実験では，オンライン上でのコミュニケーショ

ン手段として，メール送受信履歴を取得し，オンライン・

オフラインの両面からコミュニケーションの振る舞いを分

析している．脇坂等 [5][6][7]が開発したオフィス向け人間

関係収集アプリケーションであるビジネス顕微鏡は，日立

製作所のオフィスを含めた様々なオフィス環境での実験が

なされている．ビジネス顕微鏡は，組織内におけるコミュ

ニケーションを定量的に分析可能なツールであり，個々人

が所持する名札型センサノードとオフィス環境に固定的に

配置された赤外線ビーコンの 2つ機器によって構成されて

いる．名札型センサノードに内蔵された加速度センサよっ

て，個々人の動きを測定し，環境に配備された赤外線セン

サによってコミュニケーションの質を測定している．辻等

の研究 [6]においては，デジタル顕微鏡のセンサデータを

用いて，ある組織におけるコミュニケーションの質や量，

1日の時間の使い方を可視化するビジネス顕微鏡ディスプ

レイをオフィスに導入することで従業員同士のオフィスに

おける会話を誘発することに成功している．また，我々 [8]

もスマートフォンアプリを用いたコミュニティにおける人

間関係分析手法を提案し，近距離無線による近接性を用い

た限定コミュニティの抽出技術について提案をしている．

これらの手法には，近接性検知のための専用機器もしくは，

専用アプリケーションが必要となるため，こうした条件を

ユーザに強いることが可能なコミュニティでの活用に限定

されてしまう．

2.2 位置情報を用いた人間関係分析

Li等 [14]は，一連の位置情報系列から各ユーザの移動

と滞在履歴に注目し，滞在地の集合を頻度によって階層グ

ラフで表現し，各層において滞在地クラスタを定義してい

る．最小単位である下層のクラスタ類似の高い 2者間に関

係性があると推定している．関係性の範囲をミクロからマ

クロまで捉えられることから抽象度の異なる分析には適し

ている．また，Zheng等 [15]や Xiao等 [16]は，ユーザ間

の行動軌跡の類似性に基づいた研究を行っている．しかし

ながら，これらの研究は実験期間における移動系列や滞在

地の類似性に注目しているものの，ユーザ間の同時空間共

有を捉えられていない．

次に，Eagle等 [10]は，9ヶ月間にわたる 94名の学生と

教員からデータを収集している．彼らは，同被験者の携帯

電話から得られた通信履歴や位置情報に関する行動ログと

被験者自身による関係性に関するアンケートからなる 2種

のデータを用いて 2者間の関係性を分析している．分析手

法としては，アンケートによって得られた正解データも基

いて，ユーザ間の位置情報による物理的な近接性，通信や

通話履歴による仮想的な近接性を入力とした回帰分析に

よってモデルを生成している．関係性を分類する上で有効

であった特徴は，同時空間共有であり，特に，業務時間や

業務場所以外の状況での時空間共有が強力であることを示

唆している．また，Crandall等 [11]は，Flickerから得ら

れた位置情報に基いて友人関係を推定する確率モデルを提

案している．彼らも Eagle等と同様に同時空間共有が 2者

間の友人関係を推定するための重要な特徴量であると結論

づけている．しかしながら，モデル生成の前提条件として，

誰もが 1人は友人がいることを規定しており，非現実的な

条件であると思われる．また，同時空間の滞在は独立事象

として捉えられており，滞在の頻度や連続性についても考

慮されていない点が課題としてあげられる．

Cranshaw等 [12]は，時空間データを利用した関係性や

接続性分析における多種多様な特徴量を提案し，それらを

用いて 2 項分類問題に対する判定器を生成している．実

験の結果から，ユーザの移動パターンとソーシャルネット

ワーク上における友人の数に強い相関があることを示唆し

ている．さらに，彼らは，チェックインされた場所の名前

を TF-IDFによって重み付けし，各場所の特徴量を用いた

分類を行っている．Chang等 [13]も彼らと同様に機械学習

による関係性予測を実施している．

一方で，Pham等 [9]は，2者間の関係性における強度を

定義するために，entropy-based model (EBM)を提案し，

且つ人間関係と因果関係のない偶発的な時空間共有を関係

性分析から除外するための仕組みを導入している．また，

最新の研究事例として，Wang等 [17]は，関係性及び強度の

分析において，各位置における個々人の特性とグローバル

な特性を考慮した分析を行っている．また，Zhang等 [18]

は，時空間共有に着目せずユーザ間の距離だけに注目して

モデル化することで関係性と強度を定義している．
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図 1 システム設計

2.3 本研究の貢献

本研究は，利用者の承諾を得た上で，広く普及したモバ

イル・アプリケーションによるバックグラウンドでの定期

的なGPS測位及び，収集基盤によって得られる膨大なユー

ザの位置情報 [19]を用いた人間関係分析を想定している．

そのため，本機能を実現するための特殊な機器や専用アプ

リを必要としないため，分析対象のコミュニティは限定さ

れない．一方で，既存の位置情報を用いた人間関係分析手

法は，移動軌跡の類似性に着目した手法 [15][16]と滞在事

象における同時空間共有に着目した手法 [9][17]が提案され

ている．しかしながら，滞在時のみに注目し，移動中にお

ける同時空間共有については考慮されていない．我々は，

移動中においても同移動経路及び手段にて行動を共にする

2者間の関係性は，関係性の有無及び強度を意味づける大

きな特徴量であると仮説する．本論では，滞在時の時空間

共有のみならず，移動中における同時空間共有も考慮した

特徴量を用いて，人間関係の有無を推定する手法を提案す

る．以下に本論の貢献を明確化する．

( 1 ) 同時行動，行動共有シーン，行動共有パターンの 3軸

による位置情報による関係性推定の特徴量を定義

( 2 ) 同時滞在行動と同時移動行動の両面からの人間関係分

析手法提案

( 3 ) 約 1ヶ月半による 98名の継続的なGPSデータと関係

性に関するアンケート調査に基づいた実験と評価

3. 提案手法

我々の提案手法では，まず，位置情報を用いた実空間に

おける関係性推定を行うための候補ペアを抽出し，その後，

候補ペアに対して，関係性有無を推定するための特徴量を

算出している．本章では，提案手法の概要を解説した後に，

推定候補ペア抽出手法及び，候補ペア間における関係性有

無推定の特徴量について詳細を述べる．

3.1 提案手法の基本設計

本論において，各ユーザ uが任意の規則に基いた時間 t

に取得した緯度経度情報を含む位置情報 lによって構成さ

れる時空間情報タプルは，< u, l, t >として表現する．提

案手法は，ユーザ集合 U = (u1, u2, ..., uM )及び，位置情

報系列の集合 L = (l1, l2, ..., lN )において，各ユーザの時空

間情報タプル集合 < u, l, t >が入力として与えられた場合

におけるユーザ間の関係性有無 ei = (ui, uj)の推定を行な

い E = (e1, e2, ..., eN )を得る．提案手法の基本設計を図 1

に示す．提案手法は，入力から出力に向けて移動滞在判定

部，候補ペア抽出部，リンク特徴量算出部，リンク推定部

の 4つの機能から構成される．リンク推定部による最終的

な出力は，ユーザ集合 U に対する関係性が表現された無向

グラフ G = (U,E)を得る．以下にて各部における処理詳

細を述べる．

3.2 移動滞在判定部

各ユーザの同行動分析を行うための前処理として，位

置情報系列を移動中と滞在中に分別する処理を実行する．

GPSやWiFiに基づく位置情報履歴による移動滞在判定

は，多数研究されており，[20][21][22]等は，位置情報履歴

のみを利用し，[23]等は，位置情報履歴及び，取得時間情

報を併用してクラスタリング手法により移動滞在状態を推

定する手法を提案している．提案手法における移動滞在部

では，liu等 [23]の手法を実装した．

3.3 推定候補ペア抽出

提案手法において，2者間の関係性有無を推定するため

に各種特徴量を算出する必要がある．ユーザ数M に対し

て，総ペア数は，M(M − 1)/2となる．長期間の位置情報

履歴を持つユーザ間に対する総ペアへのリンク特徴量計

算は，非現実的である．そこで我々は，前処理にて滞在状

態と判定された位置情報が，処理期間中に任意の時空間

メッシュを一定数以上共有するユーザペアを推定候補ペア

CandU = (cu1, cu2, ..., cuO)として抽出する．本研究にお

ける時空間メッシュは，900m× 900m× 3hoursの 3次元

空間とし，共有回数は，1回以上とした．本処理は，後述

処理を軽減するためのフィルターであるため，時空間メッ

シュは，両者の同時滞在を検知するにあたり十分な大きさ

を確保している．

3.4 リンク推定特徴量

推定候補ペア抽出にて算出した CandU に対して，リン

ク推定に用いる特徴量を算出する．本提案では，候補者に

おける行動分析を行ない，候補ペア間の同時行動，行動共

有シーン，行動共有パターンの 3軸によるリンク推定に関

わる特徴量による 120通りの組み合わせによってリンク有

無を推定する．3軸の特徴量について詳細を説明する．

3.4.1 同時行動

CandU 間による同時空間共有行動を検出し特徴量とす
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る．同時行動は，6種の同時滞在行動と 2種の同時移動行

動に分類され，それぞれの発生回数を算出する．まず，同

時滞在行動において，候補ペア間において，同時刻に滞在

地が任意の距離以内である状態を同時滞在とする．本実験

においては，滞在地間の距離を 300m以内であれば，同時

滞在として検知した．また，我々は，Wang等 [17]と同様

にそれぞれの場所に対してユーザ個々人が持つ意味合い

（自宅や職場など）も考慮した特徴量算出を行った．以下

に，同時行動にて用いる時空間共有の特徴を示す．

( 1 ) 同時滞在行動

全滞在地

移動滞在判定部で出力される滞在地における候補ペ

ア間の共有を検知

全主要滞在地

全滞在地中において α日中，β 日以上 γ 時間以上滞

在していた場所を主要滞在地として抽出した上で，候

補ペア間における主要滞在地の共有を検知

自宅

主要滞在地において，午前 0時～3時における滞在回

数の最も多かった主要滞在地を「自宅」として判定

し，候補ペア間の自宅の共有を検知

職場

主要滞在地において，午前 10時～午後 4時における

滞在回数の最も多かった主要滞在地を「職場」とし

て判定し，候補ペア間の職場の共有を検知

自宅・職場以外の主要滞在地

自宅及び職場に判定されなかった主要滞在地におけ

る候補ペアの時空間共有を検知

主要滞在地以外の滞在地

主要滞在地に判定されなかった滞在地 (非日常的な滞

在)における候補ペアの時空間共有を検知

( 2 ) 同時移動行動

移動軌跡

移動滞在判定部で出力される移動判定された位置情

報履歴から，候補ペアの位置情報間における時空間

距離の平均から一致度を判定し，同時刻に同じ移動

軌跡を辿っている状態を同時移動状態して検知

移動手段

移動滞在判定部で出力される移動判定された位置情

報履歴からを道路中心線情報に対してマップマッチ

ング処理を行ない移動手段（例 山手線，国道１号線

等）を推定した上で，候補ペア間における同時刻に

同じ移動手段を利用している状態を同時手段利用状

態と検知

3.4.2 行動共有シーン

我々は，前節で述べた CandU 間の同時行動が発生した

状況を行動共有シーンとして，全日，平日，休日，平日退

表 1 被験者グループ構成員とグループの関係性
構成員数 グループ数

11 人グループ 1

10 人グループ 1

5 人グループ 1

4 人グループ 2

3 人グループ 5

2 人グループ 22

1 人グループ 5

社後の 4種で細分化して，特徴として利用した．平日退社

後における退社時間は，前節の職場判定結果を利用した上

で，退社時間を算出している．

3.4.3 行動共有パターン

我々は，関係性を推定する上で，同時行動が発生するパ

ターンについても頻度だけでなく複数の指標が存在すると

考えている．定期的に行動を共にするだけでなく，1日も

しくは，1回に長時間の同時行動を行う候補ペアにおいて

も関係性有無を判定する重要な指標であると考える．そこ

で，同時行動が発生するパターンとして，接触積算時間，

接触日数，平均継続接触時間，最大継続接触時間の 4種類

を特徴として利用した．本論文における接触とは，任意の

時間における 2者の位置が 300m× 300m× 1hours時間の

時空間メッシュに存在することを意味する．

4. 正解データ及び位置情報履歴収集実験

本提案手法の評価を行うにあたり，我々は，実験開始か

ら終了まで関係性に変化のない複数グループを対して，位

置情報履歴収集及び，関係性についてのアンケート調査を

実施した．本実験における被験者数は，98名であり，デー

タ取得期間は，2016年 1月 30日から 2016年 3月 15日ま

での約 1ヶ月半である．被験者は，本実験用に独自開発し

たスマートフォンアプリケーションにより定常的に位置情

報を発信し，実験期間における位置情報に関しては，実験

用サーバに記録した．アンケート調査によって関係性の正

解ラベルが付与されたリンクが 159ペアであり，本論文の

目的としては，98名による 4753ペアから 159ペアを推定

する問題を解くことである．関係性のある被験者グループ

は，32グループであった．表 1に被験者グループ構成員数

とグループ数を示す．関係性の種類は，夫婦，恋人，家族，

サークル仲間，同僚などさまざまであった．実験にて得ら

れたデータについて，被験者から，本研究の目的において

被験者間の関係性についての詳細分析や外部発表について

明確な個別許諾をいただいた上で研究を行なっています．

5. 評価

本章では，データ収集実験によって収集したデータに基

いた提案手法の評価について述べる．アンケート調査によ

り取得した関係性の正解ラベル付きのユーザを入力として
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表 2 精度評価における混合行列
推定：正 推定：負 合計

正解：正 94 65 159

正解：負 587 4007 4594

合計 681 4072 4753

本提案手法により位置情報履歴から人間関係のリンク推定

を行ない，正解データと推定結果の比較を行うことで，推

定精度の評価検証を行なった．評価実施にあたり，時空間

メッシュ共有状態に基づく推定候補ペア抽出を実施した．

抽出された候補ペアに対して，関係性有無を推定し，その

精度を評価した．各評価について以下に詳細を述べる．

5.1 推定候補ペア抽出処理

被験者 98名からなる 4753組について 900m × 900m ×
3hoursの時空間滞在メッシュを 1つ以上共有するペアを

候補ペアとして抽出した．抽出結果として，681候補ペア

が抽出された．また，正解ラベル付きの 159ペアの内，94

ペアを候補ペアとして正しく抽出できたが，65ペアは抽

出されなかった．表 2に候補ペア抽出における混合行列を

示す．

5.2 リンク推定のための分類器生成とその評価

前節の推定候補ペア抽出にて候補ペアとして抽出された

681ペアについて，提案した特徴量を算出し，リンク有無

の推定を行った．生成した特徴量は，それぞれ機械学習ア

ルゴリズムに基づく学習と集計値に基づいたルールベース

モデルの 2種の分類器でそれぞれ精度評価を実施した．

5.2.1 機械学習による分類器とその評価

機械学習による分類器において本論では，Random Forest

を利用してモデルを構築した．利用した特徴量は，前章で

述べた 120種類をすべて利用して分類器を作成した．評価

においては，交差検証 (n = 3)を行っている．結果として

Accurayが 0.922，Precisionが，0.847，Recallが，0.532

であった．本分類器では，リンクがある 94ペアの中で 50

ペアを正例として判定し，リンクがない 587 ペアの中で

578ペアを負例として分類したこととなる． これらの結果

を候補ペア抽出から遡って評価すると 99.8%の精度で他人

と他人として判定可能である一方で，31.4%の知人を発見

可能な分類器となっている．

図 2に Randam Forestにて利用した特徴量の重要度を

Top20を示す．上位 4特徴量は全日の全ての滞在地の同時

滞在に対するスコアが高い状態にある．一方で 5位に，本

提案手法の特徴の 1 つである全日の移動軌跡の同時移動

が入っていることがわかる．休日や平日退社後の特徴量は

Top20以下の下位となった．Eagle等 [10]等の事例では，

業務時間外，つまり非日常における時空間共有が関係性を

評価する重要な指標であると結論付けられているが，本論

図 2 RandamForest による特徴量の重要度 Top20

における被験者は，家族や同僚など日常行動を共にするグ

ループ群も多数あったため，特徴が現れたと思われる．

5.2.2 集計値に基づくルールベース分類器とその評価

我々は，正例と負例の間で変化量が大きい特徴量を個々

に確認し，その閾値を人手で設定して作成したルールベー

ス分類器での評価も合わせて実施した．正例と負例及び全

データにおける特徴量の差を経験累積分布関数 (CDF)で

個々に確認し，性能差への影響度を目視で確認しながらパ

ラメータを設定した．図 4に全日の全滞在地におけるCDF

グラフを示す．全日における全滞在地における共有積算時

間，接触日数，継続接触平均時間，継続接触最大時間におい

て，正例と負例に有意な差が見られた．PresicionとRecall

が良好となった閾値は，ぞれぞれ積算時間は 7200秒以上，

接触日数は，2日以上，継続接触平均時間は，5400秒以上，

継続接触最大時間は，6600秒以上であった．

さらに，非日常における同時行動においても明示的に正

例と負例を分類できる特徴量が見つかった．図 5に非日常

時の同時行動における CDFグラフを示す．各グラフにお

いて，負例がほぼ存在しなくなり，正例だけが残る閾値が

存在する．少数ではあるが，非日常におけるパラメータに

よって，確実に正例を区別することが可能であることがわ

かった．全日におけるその他滞在地と休日における全滞在

地の接触日数については，3日以上で分離可能であり，平

日退社後における滞在，休日における同時移動については，

値の有無で分離が可能であった．これらの結果に基いて，

我々は，表 3のようにルールベースモデルの閾値を定めた．

精度評価を行うに当たって，全日全滞在地の閾値をすべて

満たすことを条件とした評価条件Aとその他特徴量の閾値

を 1つでも満たすことを条件とした評価条件 B，評価条件

A若しくは評価条件 Bを満たすことを条件とした評価条件

Cの 3つに対して評価した．評価条件 A，B及び Cにおけ

る性能評価値を表 4に示す．表 4の結果より，評価条件 C

において，ほぼ Random Forestによる結果と同等に精度

であることがわかった．Recallが 0.574となり，関係性の
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表 3 ルールベースモデルの閾値
同時行動と共有シーン 共有パターン 閾値

全日全滞在地

接触積算時間 7200 秒以上

接触日数 2 日以上

平均継続接触時間 5400 秒以上

最大継続接触時間 6600 秒以上

平日退社後+全ての滞在 接触積算時間 2000 秒以上

平日退社後+全ての滞在 接触日数 2 日以上

全日+その他の滞在地 接触日数 3 日以上

休日+全ての滞在 接触日数 3 日以上

平日+その他の滞在 接触日数 3 日以上

休日+移動手段 平均継続接触時間 600 秒以上

全日+自宅滞在 接触日数 3 日以上

全日+主要滞在 接触日数 16 日以上

平日+職場滞在 接触日数 10 日以上

全日+職場滞在 平均継続接触時間 22000 秒以上

全日+移動手段 平均継続接触時間 3200 秒以上

表 4 評価条件 A，B 及び C における性能評価値
Accuracy Precision Recall

評価条件 A 0.889 0.698 0.468

評価条件 B 0.918 0.975 0.415

評価条件 C 0.913 0.740 0.574

ある人々を抽出可能な確率が多少増え，誤認も抑えること

ができたと言える．また，非日常系特徴量や自宅・職場特

徴量に関する評価条件 Bについては，関係性のない人々を

関係ありと誤認することはほとんどなく，ロバストに関係

ありといえる関係を抽出することが得意な特徴量だと言え

る．本評価のベースラインにおけるAccuracyは，0.862で

あり，提案手法によって分類精度が向上したことがわかる．

図 3にルールベース分類器によって正しく関係性有りと

判定されたペアの行動軌跡例を示す．本提案にて考慮され

た 2者での長距離に及ぶ同時移動が検出されており，これ

らの共有行動が判定に良い影響を与えた一例となる．

6. 議論

本論では，時空間移動における行動分析から任意の 2者

間に対する社会的な人間関係の有無を推定することを目的

としている．また，本分野の既存研究は，位置情報を用い

たソーシャルネットワークサービスの利用ログ分析によっ

て関係性を推定しており，サービス加入者間の関係性分析

に留まっている．社会的な人間関係には，夫婦や家族，恋

人，友人，同僚などさまざまな形態がある．しかしながら，

本論も合わせた本分野の研究では，異種関係性を一意に扱

うことを前提にモデルを生成している．位置情報を用いた

ソーシャルサービス利用者間の関係は，サービスの性質上，

友人関係者が多いと思われる．一方で，本論における被験

者は，さまざまな形態が存在し，形態ごとに同時行動の特

徴も異なる可能性が高い．一般論ではあるが，家族や同僚

は日常的な同時行動が頻繁に発生し，恋人や友人は，非日

常的な同時行動が多いと思われる．残念ながら我々の実験

においては，学習に十分な異種関係性ごとの正解データを

準備できかなったため，本仮説の検証を十分に行えなかっ

たが，今後の発展に向けて関係性の種類も意識した推定モ

デル検討を進めていく必要があると思われる．

7. まとめ

本論では，仮想世界や限定空間での人間関係分析ではな

く，広範囲に及ぶ物理空間での位置情報を用いた実空間に

おける人間関係分析技術に注目し，2者間の同時行動に対

して，共有の行動，シーン，パターンの 3軸による特徴量

を用いたモデルを提案した．提案モデルでは，既存研究で

は考慮されていなかった同時移動行動と同時滞在行動の両

面から共有行動のモデル化を行った．提案手法の評価にあ

たり，約 1ヶ月半による 98名の継続的な GPSデータと関

係性に関するアンケート調査を実施し，正解データを収集

し，Random Forestによる分類器と集計値に基づくルール

ベース分類器による精度評価を実施した．評価結果におい

て，機械学習による分類器とルールベース分類器に大きな

精度の違いはないが，ルールベースにおいて Precisionを

上げるパラメータ設定を見出した．平均的に Accuracyは

0.9前後となった．

今後の課題として，同被験者の滞在チェックインデータ

や全軌跡データを用いた既存手法と本手法との精度評価

を実施するとともに，全章で述べた異種関係性における正

解データの再取得及び，関係性単位でのモデル生成と評価

を実施し，実空間における人間関係分析の精度向上に貢献

する．
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