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マイクロブログから抽出したユーザの習慣に基づく
行動推定に関する研究

田中 成典1,a) 中村 健二2 寺口 敏生3 中本 聖也3 加藤 諒3
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概要：携帯端末の普及にともない，ユーザの状況に応じて様々な情報をリアルタイムに提供するサービス
に注目が集まっている．そのため，GPSから取得した位置情報や，マイクロブログの投稿内容からユーザ
の行動を推定する研究が行われている．著者らは，これらに加えて，新たにユーザの習慣的な行動に着目
した推定手法について検討を行った．本研究では，マイクロブログにおけるユーザの投稿内容と投稿数の
変化から行動のパターンを抽出し，指定した時間帯における習慣的な行動を推定する手法を提案する．こ
の手法により，マイクロブログの投稿内容には行動に関する記述がない場合でも，指定した時間帯におけ
るユーザの行動を推定できる．実証実験では，投稿内容のみを用いた手法と習慣行動もあわせて考慮する
本手法とを比較し，提案手法の有用性について検証した．
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Abstract: Services to provide variety of information in real time with reference to users’ situations are re-
ceiving attention, as portable terminals have become widespread. Accordingly, some studies are being made
to estimate the users’ activities from their location information obtained by GPS or from the contents of
their microblog posts. In addition to these, the author and his colleagues examined a new estimation ap-
proach focused on the habitual behavior of users. The present study proposes an estimation method of users’
habitual behavior within designated periods of time by extracting behavioral patterns from the changes in
contents and numbers of their posts in microblogs. This method enables estimation of users’ behavior within
designated time periods without any behavioral description provided in their microblog posts. Our demon-
stration experiments compare a method of merely using posted contents with this method that also considers
habitual behavior as well, and verify its usability.
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1. はじめに

情報技術の発達にともない，個々人が通信端末を携帯す

ることが一般的となった．このため，通信プロバイダやア

プリケーションを開発する企業は通信端末に各種センサ

を搭載し，実空間におけるユーザの行動や移動経路など

のライフログ取得を試みている．その一方で，ブログや

SNS（Social Networking Service）などに代表される様々
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な CGM（Consumer Generated Media）サービスが普及

し，ユーザ自身がインターネット上に日記形式でライフロ

グを投稿する事例が増加している．センサや CGMから抽

出したライフログを用いてユーザの行動を適切に把握で

きれば，各ユーザが置かれている状況に応じた広告や情報

の配信が可能となる．そのため，取得したライフログを解

析し，ユーザの行動を分析，推定する技術や研究 [1]が注

目されている．著者らは，特に生活時間に密接に関連した

CGMの 1つであるマイクロブログの情報を利用し，ユー

ザの行動を推定する手法の開発に取り組んでいる．マイク

ロブログとは，現在の状況や雑記などを短い文書として投

稿するためのストリーム型メディアであり，他の CGMに

比べてユーザの生活に密着した情報を取得することが可能

である．このため，マイクロブログ上の情報を分析しユー

ザの行動を把握すると同時に，投稿内容からユーザの趣味

嗜好を分析することで，1人 1人のユーザに対し，最適な

広告や情報を適切なタイミングで配信できるようになる．

一般的に，ユーザの行動は習慣的な行動と非習慣的な行

動の 2種類に分けられる．習慣的な行動とは，睡眠や食事，

通勤や勤務など，日常的に繰り返される行動である．一方，

非習慣的な行動とは，会議や観光，ショッピングや旅行など

の突発的ないしは非日常的な行動である．本論文では，こ

れらの分類の中でも特に習慣的な行動（以下，「習慣行動」

と略記）に着目する．ユーザごとに習慣行動のパターンを

抽出できれば，それぞれの習慣行動時に適した情報を提供

しやすくなる．また，習慣的なパターンとは異なる行動の

場合でも，そのことを把握することで，GPSやその他の情

報を駆使してユーザの状況を推定し，状況に合致した情報

の推薦が可能になると考えられる．本研究では，投稿の記

述内容を解析するアプローチの可能性を検討するため，著

者らが実際の投稿記事を分析した結果，マイクロブログ上

には習慣行動に関する投稿が少ないことが分かった．この

ため，記述内容のみからでは，適切に習慣行動を抽出するこ

とは難しいことが分かった．そこで，本研究では，習慣行動

に関するわずかな投稿と前後の投稿数の変化とを関連付け，

各ユーザの習慣行動のパターンを抽出する．そして，直近

の投稿数の変化と習慣行動のパターンとの対応関係に基づ

き，指定した時間帯のユーザの行動を推定する手法を提案

する．投稿数の変化に着目することにより，推定時におい

て，ユーザ自身の行動についての言及が記述内容にない場

合でも，習慣的なパターンに基づき行動推定が可能となる．

2. 関連研究

ライフログを解析しユーザ行動の推定を目的とする既存

研究は，解析対象別に分類すると，「携帯端末のセンサ情報

を解析する手法 [1], [2], [3], [4]」，「CGMに投稿された記述

内容を解析する手法 [5], [6], [7], [8], [9]」と「センサ情報と

CGMに投稿された記述内容とを解析する手法 [10], [11]」

との 3種類に分けられる．

携帯端末のセンサ情報を解析する既存研究では，GPS

（Global Positioning System）から取得した位置情報を用

いてユーザの行動を推定する手法 [1]が提案されている．

これは，ユーザの現在地や移動経路に基づき，ユーザの行

動やその目的を推定する手法である．しかし，GPSを用い

る手法では，トンネル内や地下などにいる場合に位置情報

が取得できず，行動を推定できないという問題がある．そ

こで，GPS情報の欠損を補完する手法 [2], [3], [4]も研究

されている．これらの手法は，主にユーザの現在の行動や

直近の未来における行動を推定する際に有用である．

CGMに投稿された記述内容を解析する既存研究では，

ブログを対象とする手法 [5], [6]やマイクロブログを対象

とする手法 [7], [8], [9]が提案されている．ブログを対象

とする手法では，投稿内の形態素間の係り受け関係に基づ

き，記述内容からユーザの行動を抽出する．しかし，総務

省の報告書 [12]によると，9割以上のブログユーザのブロ

グ更新回数は週 7回以下と述べている．このことから，ブ

ログ記事の多くは生活時間に密着した情報ではないため，

ライフログの取得先として活用することは難しいと考えら

れる．一方，マイクロブログは携帯端末を介して気軽に情

報を投稿できるため，各ユーザの 1日あたりの投稿件数が

他の CGMに比べて多いという特徴がある．そこで，マイ

クロブログの記述内容を基にユーザの所在地を推定する手

法 [8]や，記述内容から地理的特性に関係するトピックを

抽出し，ユーザの現在地を絞り込む手法 [9]が提案されて

いる．これらの手法は，非習慣的なイベントとそのイベン

トの場所とを関連付けてユーザの行動を推定する際に有用

であると考えられる．

センサ情報と CGMに投稿された記述内容とを解析する

既存研究では，GPS情報がジオタグとして付加されたマイ

クロブログの投稿内容を解析する手法 [10]が提案されてい

る．既存研究によると，ジオタグが登録されたマイクロブ

ログの投稿は全体のうち 0.42% [8]であり，特定のキーワー

ドが含まれているものに限れば 0.1% [11]と非常に少ない

ことが分かっている．しかし，ジオタグが付加された投稿

は，記述内容とその時点におけるユーザの位置が関連付け

られるため，その時々の行動を把握する際に有用である．

本論文では，これらの既存研究の手法に加えて，新たに

「投稿数の変化」を解析対象として扱うことを提案する．既

存手法で用いられる GPS情報や記述情報に，本研究で提

案する投稿数の変化の特徴を組み合わせることで，より大

きな効果を発揮することが見込まれる．

3. 研究の概要

3.1 研究の目的

本提案手法では，時間ごとの投稿数の変化に基づきユー

ザの行動を推定する．これは，投稿数の変化がユーザの状
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態を表す指標の 1 つとして利用できると考えたためであ

る．投稿数の変化に着目すると，マイクロブログにアクセ

ス可能な時間帯とアクセス不可能な時間帯を把握できる．

この変化のパターンとユーザの行動とを関連付けて分析す

ることで，行動ごとに特徴的な投稿数の変化のパターンが

明らかとなる．この情報を活用すれば，行動に関する記述

が投稿内容に不足する場合でも，投稿数の変化のパターン

からユーザの行動を推定できると考えられる．そこで，本

研究では，ユーザの習慣行動とマイクロブログへの投稿数

の変化のパターンに基づき，指定した時間帯におけるユー

ザの行動を推定する手法について検討する．

3.2 研究の対象

3.2.1 研究対象の定義

本論文では，習慣行動に焦点を当ててユーザの行動を推

定する．既存手法 [1]の行動の分類を調査したところ，「睡

眠中」，「出勤中」，「勤務中」，「食事中」と「帰宅中」の 5種

類の行動が習慣的にとられるという結果が得られた．この

ため，本研究では以上の 5種類の習慣行動に「その他」を

加え，計 6種類の行動に関する行動推定手法について検討

する．これらの行動を推定できれば，出勤中の路線情報の

提示や，帰宅中に食事処の情報を推薦するなど，ユーザ中

心の新しい広告が実現できる．なお，習慣行動に焦点を当

ててユーザの行動を分析する手法の第 1段階として，本論

文では時間間隔を 1時間単位として解析した場合における

ユーザの行動推定手法について論じ，時間間隔の単位の適

正値については，今後の発展研究で検討する．また，本研

究では，マイクロブログへの投稿内容とユーザの行動の実

態が一致しているという仮定に基づきデータを処理する．

これは，オンライン経由でユーザの行動の実態を把握する

手段が現実的に存在しないため，求めうる最大の近似値を

取得する方法として，長期間にわたる投稿履歴の解析結果

からの行動実態把握を試みるためである．

3.3 本研究の意義

本提案手法の必要性を確認するため，マイクロブログの

中でもユーザ数の多い Twitterを対象に，習慣行動に関す

る投稿がどの程度含まれるかを分析する．分析では，ラン

ダムに抽出した Twitterユーザ 340人の全投稿 993,528件

中に，3.2節で研究の対象とした 6種類の習慣行動に関す

る語句がどの程度の割合で含まれるかを調査する．習慣行

動に関する語句には，本研究で作成した行動辞書（詳細は

4章で記述）に登録された語句を用いる．習慣行動に関す

る語句を含む投稿の分析結果を表 1 に示す．分析結果よ

り，習慣的な行動に関する語句が投稿中に含まれる割合は

全体の 13.78%であることが分かった．このことから，投

稿中の記述内容に基づく行動抽出手法では，行動情報をわ

ずかしか抽出できないことが明らかとなった．このため，

表 1 習慣行動に関する語句を含む投稿の分析

Table 1 Analysis of posts with words concerning habitual

behavior.

本研究のように，記述内容のみに依存せずユーザの行動を

推定する手法には有用性があることを確認できた．なお，

各習慣行動の投稿割合について分析した結果，ユーザの中

でも社会人は勤務に関する投稿をするユーザが多いことが

分かった．このことから，ユーザの職業と投稿内容の間に

は何らかの関係があることが想定される．一方，食事に関

する投稿は，ユーザの職業に依存せずに投稿されやすい傾

向があった．これは，食事内容についての記述や画像が投

稿されるケースが多かったためと考えられる．

3.4 提案手法の概要

本提案手法の流れを図 1 に示す．図 1 に示すとおり，本

提案手法は学習部と推定部の 2つの処理部により構成され

ている．学習部は，行動確率モデル構築機能と投稿パター

ンモデル構築機能とで構成されている．推定部は，行動推

定機能で構成されている．本提案手法は，推定対象時間と

直近の投稿履歴とを入力することで，推定対象の時間帯に

おけるユーザの行動の推定結果を出力する．処理の流れを

次に示す．

学習部の行動確率モデル構築機能では，マイクロブログ

から収集したユーザの投稿履歴を入力し，投稿の記述内容

と投稿数の変化とを関連付けて行動確率モデルを構築す

る．行動確率モデルには，各曜日の各時間において，ユー

ザが過去にとった行動の確率（以下，行動確率と略記）が

格納されており，投稿パターンモデルの構築時と時間帯に

基づくユーザの行動推定時に利用する．

学習部の投稿パターンモデル構築機能では，マイクロブ

ログから収集したユーザの投稿履歴を入力し，投稿パター

ンモデルを構築する．投稿パターンモデルには，投稿数の

変化と 6種類の行動の確率とを関連付けて構築した投稿パ

ターンが格納されており，投稿パターンに基づくユーザの

行動推定時に利用する．

推定部の行動推定機能では，行動を推定したい時間帯と

直近の投稿履歴とを入力する．そして，学習部で構築した

行動確率モデルと投稿パターンモデルとを参照し，指定さ
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図 1 提案手法の流れ

Fig. 1 Flow of proposal method.

れた時間帯におけるユーザの行動を推定する．なお，本機

能では，記述内容は参照せず，各時間帯における投稿数の

みを解析対象とする．このため，提案手法による行動推定

時には，ユーザの投稿に含まれる語句は活用しない．

4. 行動確率モデル構築アルゴリズム

4.1 行動確率モデル

行動確率モデルは，ユーザの過去の投稿を解析し，各曜

日の各時間帯において，どのような行動をとっていたかを

確率化したモデルである．しかし，語句のみを分析する手

法では，睡眠中や勤務中など，投稿自体が少ない時間帯の

行動確率モデルを構築できないと考えられる．そこで，本

研究では，ユーザの投稿を分析し，行動情報を補完するア

ルゴリズムを考案した．本章では，行動確率モデルの構築

アルゴリズムについて述べる．なお，各処理の解説ではサ

ンプルユーザの解析結果を具体例にしながら，解説を進め

るものとする．サンプルユーザの性別，職業，総ツイート

数，1日の平均投稿数とアカウント作成日からの経過日数

を表 2 に示す．

4.2 行動抽出処理

本処理では，習慣行動を分析するための基礎情報として，

投稿履歴を解析し，各投稿からユーザの行動情報を抽出す

る．既存手法 [5]の行動抽出処理では，NTTコミュニケー

ション科学基礎研究所が作成した日本語語彙大系 [13]が用

いられている．日本語語彙体系は，日本語の語句 30万語

が，品詞や意味，用法などに則り，ツリー構造で 3,000カ

表 2 サンプルユーザに関するデータ

Table 2 Data of sample user.

テゴリ，深さ 12階層に体系化されたデータベースである．

本研究では，日本語語彙体系の生活・行動に関する項目

を参考に，「睡眠中」，「出勤中」，「勤務中」，「食事中」，「帰

宅中」と「その他」の 6種類の行動に関する語句を選定す

ると同時に，必要に応じて手作業で語句を登録し，行動辞

書を構築する．手作業で語句を追加したのは，日本語語彙

体系に Twitterで用いられるような新しい語句が含まれて

いない問題や，分類項目が細分化されすぎており分類対象

の習慣行動と関連付けがなされていない問題に対処する必

要があったためである．行動辞書に登録した語句の一例を

表 3 に示す．

行動辞書中に登録された語句と投稿の記述内容との一

致により，行動に関する情報が含まれた投稿を抽出する．

この処理を，すべての投稿に対して行い，1 日の各時間

帯における 6種類の行動別の投稿数を抽出する．ここで，

1日の 24時間を t1, t2, . . . , tj , . . . , t24，6種類の習慣行動を

a1, a2, . . . , ak, . . . , a6 とし，抽出した時間帯 tj における習

慣行動 akの投稿数を行動情報 PostAction(tj , ak)と定義す

る．なお，本処理では，ユーザ本人の行動のみを抽出する

ため，他者に対する投稿であるmentionや他者の投稿を拡

散する retweetなどの投稿は抽出対象外とした．
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表 3 行動辞書に登録した語句の一例

Table 3 Example of words registered into dictionary about

activity.

図 2 記述内容から抽出された各行動の投稿数

Fig. 2 Posts of each users’ activity extracted from description

contents.

4.3 行動推定処理

4.3.1 記述内容に基づき抽出した行動情報

行動抽出処理で記述内容から抽出したサンプルユーザの

各行動の投稿数を図 2 に示す．図 2 において，横軸は 1

日を 1時間単位で 24分割したものを表し，縦軸は 1時間

ごとの各行動に関する語句を含む投稿数を表す．また，色

付きの箇所は該当する行動がとられたと考えられる時間帯

を表す．図 2 に示すように，出勤中，食事中や帰宅中な

どの行動については，その行動がとられていると考えられ

る時間の投稿数が増加していることが分かる．このことか

ら，これらの行動については記述内容からの行動抽出が可

能であると考えられる．その一方で，色付きで示された時

間帯については，睡眠中や勤務中などの行動や状態が継続

されていることが想定される．しかし，これらの行動にお

いては，記述内容や時間別の投稿数と行動内容との間に明

確な関係はみられなかった．これは，睡眠中や勤務中には

マイクロブログへの投稿が行えないためと考えられる．そ

こで，本提案手法では，投稿がないことも行動を表す特徴

の 1つと考え，投稿数が少ない時間帯におけるユーザの行

動情報を補完することを試みる．

4.3.2 投稿が少ない時間帯の行動の推定

本提案手法では，投稿の少ない時間帯のユーザ行動を推

定するとき，投稿数の変化に着目する．これは，マイクロ

ブログへの投稿の多い時間帯は，ユーザ本人が自由に管理

できる時間帯であると仮定し，投稿の少ないもしくはない

時間帯は，ユーザ本人には管理できない睡眠中や勤務中な

どの行動であると考えたためである．これらの行動は，複

数の時間帯をまたいで継続されるという特徴がある．そこ

で，投稿数の少ない時間帯には，直前の時間帯の行動情報

を付与することで，行動情報の不足を補う手法を試みる．

投稿が少ない時間帯と判断する基準として，本研究では

暫定的に，時間帯別投稿数の平均値の 3分の 2よりも投稿

数が少ない場合を対象とした．この条件に合致する状況が

1時間以上連続している場合，投稿が少なく，直前の行動

を継続していると判定し，ts, . . . , tf として抽出する．ここ

で，ts は抽出した最初の時間帯を表し，tf は抽出した最後

の時間帯を表す．そして，抽出した ts, . . . , tf の行動情報

PostAction(ts, ak), . . . ,PostAction(tf , ak)に対して直前の

時間の行動情報 PostAction(ts−1, ak)を加算する．このと

き，投稿数の少なさをそのまま特徴としてとらえずに，直

前の行動情報を加算したのは，PostAction(ts, ak)を各時間

帯で独立した要素として扱うためである．投稿数の増減を

扱うためには，投稿を継続的に監視する必要があり，5章

で扱う投稿パターンの分析処理と同様の解析となる．その

ため，本研究ではこれらの要素を独立して分析することを

考え，PostAction(ts, ak)を各時間帯で独立した要素とし

て扱った．以上の処理により，投稿が少ない時間帯に対し

て行動情報を付与する．なお，付与する行動情報には，投

稿が少ない時間帯にとられていると考えられる睡眠中か勤

務中のうち，値が大きい行動を用いる．投稿数の変化に基

づき補完したサンプルユーザの睡眠中と勤務中の投稿数を

図 3 に示す．図 3 において，色を塗った箇所は行動情報

を補完した時間帯を表す．図 3 に示すように，投稿されて

いない時間帯の投稿数を直前の行動情報に基づき補完する

ことによって，睡眠中と勤務中に関する行動情報が再評価

されていることが分かる．
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図 3 睡眠中と勤務中の投稿数の補完結果

Fig. 3 Complementary results of posts during sleep and work.

4.4 行動確率算出処理

本処理では，記述内容から抽出した行動と推定した行動

の両方の情報を用いて，各時間におけるユーザの行動確率

を算出する．このとき，出勤中や帰宅中など，行動の種類

によっては投稿数に大きな偏りが発生することが考えら

れる．このため，投稿数のみに基づく行動確率算出手法で

は，投稿数の多い行動が相対的に高く評価され，正しく行

動確率を評価できない．そこで，本研究では，tf-idf [14]を

用いて投稿数を正規化し，出勤中や帰宅中などの 1日を通

じて特徴的な行動の確率を算出する．時間 tj，行動 ak の

tf (tj , ak)の算出式を式 (1)，idf (tj , ak)の算出式を式 (2)，

tf-idf (tj , ak)の算出式を式 (3)に示す．

tf (tj , ak) =
PostAction(tj , ak)∑6
l=1 PostAction(tj , al)

(1)

idf (tj , ak) = 1 + log

( ∑24
m=1 PostAction(tm, ak)∑24

o=1

∑6
p=1 PostAction(to, ap)

)

(2)

tf-idf (tj , ak) = tf (tj , ak) × idf (tj , ak) (3)

そして，算出した tf-idf (tj , ak)のスコアを確率化する．時間

tj，行動 ak の行動確率 P (tj , ak)の算出式を式 (4)に示す．

P (tj , ak) =
tf-idf (tj , ak)∑6

q=1 tf-idf (tj , aq)
(4)

tf-idf によるサンプルユーザの行動確率 P (tj , ak) を図 4

に示す．図 4 に示すとおり，各時間の各行動の行動確率

が正しく算出されており，それぞれの行動に特徴がみられ

ることが分かる．

上記の一連の処理を各曜日に対して行い，各曜日の行動確

率を算出する．ここで，各曜日をw1, w2, . . . , wi, . . . , w7と

定義し，曜日wi，時間 tj，行動 akの行動確率をP (wi, tj , ak)

と定義する．これは，現代社会の基本サイクルが 1週間単

位で繰り返されており，曜日ごとに行動が変化すると考え

たためである．そして，行動確率 P (wi, tj , ak)を行動確率

モデルに格納する．

5. 投稿パターンモデル構築アルゴリズム

5.1 投稿パターンモデル

ユーザの投稿履歴から抽出した投稿数の変化のパターン

と行動確率モデルに格納された各曜日，各時間帯における

図 4 tf-idf による行動確率の算出結果

Fig. 4 Calculation results of action probability using tf-idf.

行動確率を関連付け，投稿パターンモデルを構築する．投

稿パターンモデルの構築には，各時間を次元と見なし，各

時間における投稿数を要素と見なす VSM（ベクトル空間

モデル：Vector Space Model）[15]を用いる．これは，投

稿数の変化のパターンを用いた習慣行動の抽出がユーザの

行動推定に有用であることを検証するために，投稿パター

ンの抽出においては単純な手法を用いることが望ましいと

考えたためである．

5.2 投稿パターンベクトル抽出処理

本処理では，ユーザの日々の投稿パターンを学習するた

めに，ユーザの投稿履歴から指定した時間帯の投稿パター

ンベクトルを抽出する．投稿パターンベクトルの抽出結果

を図 5 に示す．図 5 では，まず，ユーザの投稿履歴から

1時間単位の投稿数を集計する．そして，集計した各時間

帯の投稿数に対して，抽出対象の日時を基準に，過去 n時

間分遡った時間帯までの投稿数を抽出し，投稿パターンと

してベクトル化する．ここで，投稿履歴におけるすべての

日付を d1, d2, . . . , dh, . . . , dz と定義し，日付 dh，曜日 wi，

時間 tj の投稿パターンベクトル Vdhwitj
を式 (5)で表現す

る．ここで，nは過去に遡る時間数を表す．

Vdhwitj
=

{Post(dh,wi,tj),Post(dh,wi,tj−1),...,Post(dh,wi,tj−n)}
(5)

この投稿パターンベクトル Vdhwitj
をユーザの投稿履歴の

すべての日時から抽出する．
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図 5 投稿パターンベクトルの抽出結果

Fig. 5 Extraction results of posted pattern vectors.

図 6 投稿パターンベクトルに対する行動確率の設定

Fig. 6 Setting action probability to posted pattern vectors.

5.3 行動確率付与処理

本処理では，行動確率モデルを参照し，抽出した投稿パ

ターンベクトルに行動確率を設定する．投稿パターンベク

トルへの行動確率の設定を図 6 に示す．図 6 では，まず，

投稿パターンベクトル Vdhwitj
（図 6 左上）を各曜日，各

時間に分類する．曜日 wi，時間 tj に分類した投稿パター

ンベクトル集合 VSetwitj
（図 6 下）を式 (6)に示す．ここ

で，z はアカウント開始日からの経過日数を表す．

図 7 デンドログラム

Fig. 7 Dendrogram.

VSetwitj

= {Vdhwitj
, V(dh−7)witj

, V(dh−14)witj
, . . . , V(dh−z)witj

}
(6)

そして，投稿パターンベクトル集合 VSetwitj
に行動確率

モデル（図 6 右上）の同曜日，同時間における各行動の行

動確率を付与する．これにより，投稿パターンベクトルに

行動の意味付けを行う．

5.4 投稿パターンベクトルのクラスタリング処理

本処理では，類似する投稿パターンベクトルをクラスタ

リングにより類型化し，集約することで特徴的なベクト

ルを抽出する．まず，各曜日，各時間の投稿パターンベク

トル集合 VSetwitj
を分析し，クラスタリングによって投

稿パターンベクトル Vdhwitj
, V(dh−7)witj

, V(dh−14)witj
, . . . ,

V(dh−z)witj
を分類する．そして，分類したベクトルの平均

値を求めることで，類似するベクトルを集約した特徴的な

投稿パターンベクトルを抽出する．クラスタリングにより

集約した投稿パターンベクトルをそれぞれ Vc1, Vc2, . . . ,

Vcb, . . . ,Vcy と表す．ここで，yはクラスタの数を表す．

本研究では，クラスタリングの手法として，階層的クラ

スタリングを採用する．クラスタリング手法には，階層的

クラスタリングと非階層的クラスタリングがあるが，非階

層的クラスタリングの代表例である k-means [16]では，ク

ラスタリング精度が初期値に依存するという問題や分類す

るクラスタ数が固定であるなどの問題がある．そこで，投

稿パターンの類似度に応じて，任意の数のクラスタを生成

可能な階層的クラスタリングを採用した．階層的クラスタ

リングでは，データの分類が階層的になされ，その結果が

デンドログラム（樹形図）で表される．デンドログラムを

図 7 に示す．

デンドログラムを任意の閾値 αで切ることで，分割する

クラスタ数を操作する．クラスタ間の距離の算出には，階

層的クラスタリングの代表的な手法であるWard法 [17]を

用いる．Ward法は，クラスタ内のデータの平方和を最小

にするように考慮した手法であり，分類感度が高いことが
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知られている．Ward法によりクラスタリングした投稿パ

ターンベクトルVcbを投稿パターンモデルに格納する．こ

れらの処理の流れにより，ユーザの習慣行動と投稿パター

ンベクトルとの関係を学習し，投稿パターンモデルを構築

する．

6. 行動推定アルゴリズム

6.1 投稿パターンベクトル抽出処理

構築した行動確率モデルと投稿パターンモデルに基づ

き，行動推定機能によりユーザの行動を推定する．本処理

では，指定された時間帯 xにおける投稿パターンベクトル

V (x)を抽出する．5.2節の投稿パターンベクトル抽出処理

と同様に，直近の投稿履歴に基づき投稿数を 1時間単位で

集計する．そして，集計した各時間帯の投稿数に対して，

指定された時間帯から過去 n時間前まで遡った各時間帯

の投稿数を抽出し，推定対象の時間帯の行動を表す投稿パ

ターンとしてベクトル化する．

6.2 投稿パターンに基づく行動確率算出処理

本処理では，抽出した推定対象の時間帯の投稿パターン

ベクトル V (x)と投稿パターンモデルに格納された投稿パ

ターンベクトル Vcbを比較し，類似度が最も高いベクトル

を抽出する．このとき，比較対象となる投稿パターンは，

推定対象の日付と同じ曜日 wx のベクトル Vcb(wx)のみと

する．これは，就業している平日と就業していない休日で

は，投稿パターンに明確な違いがみられたためである．ベ

クトルの類似度の算出には，コサイン尺度とユークリッド

距離を用いた．コサイン尺度は，ベクトルの向きの近さを

表す指標であり，ベクトルの向きが類似するほど距離が

近くなる．ユークリッド距離は，ベクトルの長さの近さを

表す指標であり，ベクトルの長さが類似するほど距離が

近くなる．コサイン尺度 Cos(V (x),Vcb(wx))の算出式を

式 (7)，ユークリッド距離 Euclid(V (x),Vcb(wx))の算出式

を式 (8)，類似度 Sim(V (x),Vcb(wx))の算出式を式 (9)に

示す．ここで，nは入力ベクトルの次元数を表す．

Cos(V (x),Vcb(wx)) =
V (x) × Vcb(wx)√

V (x)2 ×√Vcb(wx)2
(7)

Euclid(V (x),Vcb(wx)) =
√∑n

i=0
(V (x) × Vcb(wx))2

(8)

Sim(V (x),Vcb(wx)) =

Cos(V (x),Vcb(wx)) × Euclid(V (x),Vcb(wx)) (9)

上記のように定義した類似度を投稿パターンモデルに格納

された投稿パターンベクトルごとに算出し，その中で最も

距離が近い投稿パターンベクトルの行動確率を投稿パター

ンに基づく行動確率 Ppatternak
として算出する．なお，推

定時には，記述内容は参照しない．

6.3 時間に基づく行動確率算出処理

本処理では，行動確率モデルに登録された行動確率

P (wi, tj , ak)に基づき，推定対象の時間帯の行動確率を算

出する．投稿パターンのみに基づき行動を推定する場合，

投稿が少ない場合に適切に行動確率を算出できないと考

えられる．そこで，本提案手法では，過去の投稿履歴のみ

に基づき構築した行動確率モデルを用いて，推定対象の時

間におけるユーザの行動確率を算出する．算出方法として

は，行動確率モデルを参照し，推定対象時間の曜日 wx と

時間 tx の行動確率 P (wx, tx, ak)を時間に基づく行動確率

Ptimeak
として算出する．なお，投稿パターンを用いる場

合と同じく，本処理でも記述内容については参照しない．

6.4 行動確率統合処理

行動確率統合処理では，投稿パターンに基づく行動確率

Ppatternak
と時間に基づく行動確率 Ptimeak

を組み合わ

せ，推定対象時間における各行動の行動確率 Pactionak
を

算出する．行動確率 Pactionak
の算出式を式 (10)に示す．

ここで，eは行動確率の組合せの重みを表し，eの値は 0.5

とした．これは投稿パターンと時間の行動確率は同程度に

考慮すべきであると考えたためである．

Pactionak
=(Ppatternak

×e)+(Ptimeak
×(1−e)) (10)

そして，算出した行動確率 Pactionak
のうち，最も確率の

高い行動を推定対象時間の行動として出力する．

以上の流れでユーザの行動を推定することで，マイクロ

ブログへの投稿数が少ない場合や投稿パターンのみでは行

動が推定できない場合においても，既存の行動パターンを

あてはめることにより行動情報を補完できる．

7. 実証実験

7.1 実験の概要

本実験では，本提案手法の有用性を確認するため，図 8

に示す実験計画に従って，評価実験を行う．図 8 は，評価

実験により検証する項目を明確化するため，図 1 と実験内

容との対応関係を図に示したものである．それぞれの実験

について概説する．

事前実験 1では，「投稿パターンの時間数 n」の最適値を

決定する．時間数 nは，投稿パターンモデル構築機能の投

稿パターンベクトル抽出処理で，過去何時間前までを考慮

して投稿パターンベクトルを生成するかを決定する値であ

る．投稿履歴を考慮する時間の実験を行うことで，推定対

象の時間の行動が，どの程度その前の行動に依存するかを

明らかにする．事前実験 2では，「投稿パターンのクラス

タリング閾値 α」の最適値を決定する．閾値 αは，投稿パ

ターンモデル構築機能の投稿パターンベクトルのクラスタ

リング処理で用いる階層的クラスタリングの閾値である．

クラスタリング閾値の実験を行うことで，投稿パターン数
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図 8 実験の流れ

Fig. 8 Flow of experiment.

と推定精度との関係を明らかにする．

評価実験 1では，行動確率モデル構築機能の各処理の有

効性を評価するため，それぞれの処理を組み合わせて行動

推定精度を算出し，その結果を分析する．評価実験 2 で

は，推定対象時間と推定対象時間の直前の行動に基づき，

適切にユーザ行動の推定が可能であるかを評価する．この

とき，投稿パターンのみに基づく手法，過去の学習により

取得したユーザの習慣行動に基づく手法とそれらを組み合

わせた提案手法とを用いて行動推定精度を算出し，それら

を比較することで本提案手法の有用性を評価する．

7.2 実験対象ユーザとテストデータ

本実験では，習慣行動に基づく行動推定手法の有効性を

主張するため，習慣的に生活している可能性の高いユーザ

の代表例として，社会人を実験対象ユーザとした．また，

学生が社会人になるなど，生活習慣が大きく変化したユー

ザの場合，過去の行動パターンを適切に学習できないため，

生活習慣が大きく変わらないユーザのみを対象とした．

これに加えて，本研究では各ユーザの投稿履歴をすべて

利用するため，Twitterそのものをデータの収集対象とす

る APIを用いたクローリングでは限界がある．そこで，本

実験では，ユーザごとに Twitterへの投稿内容を保存する

サービスである Twilog [18]から，ランダムに 187,178人の

ユーザを取得し，それらのユーザの投稿履歴を収集した．

この全履歴を解析したところ，ユーザの 1日の平均投稿件

数は 15.8件であった．しかし，本研究では日々の投稿傾向

を用いるため，1日の平均投稿数が少ないユーザを対象と

することが困難であると考え，1日の平均投稿件数が 10件

以下のユーザを対象外とした．Twilogから収集したユー

ザのうち，以上の条件に合致するユーザ 73,508人の 1日の

平均投稿件数は 36.7件であった．このことから，本研究で

は，暫定的に 1日の平均投稿件数が 30件以上のユーザを

対象に実験を行った．また，1日の平均投稿数と推定精度

の関係を分析するため，1日の平均投稿数が 30件以上 150

件以下のユーザの中から，実験対象ユーザを選定した．

これらの条件に一致した 10人のユーザを本実験の対象

として採用する．プライバシ保護の観点から実験対象ユー

ザを Aから Jと仮称し，これら 10人の投稿パターンを分

析する．分析対象ユーザの概要を表 4 に示す．実験対象

の各ユーザの全投稿から，「習慣行動の抽出のための学習

データ」と「評価実験のための正解データ」とを取得する．

習慣行動の抽出のための学習データは，対象ユーザの全

投稿履歴から，評価実験のための正解データを除いたすべ

ての投稿とする．Twitterの開始時期が異なるため，習慣

行動の抽出に用いるデータ数は個々人によって大きく異な

るが，これらの違いが推定精度にどのように影響するかに

ついても，実験結果より分析する．

評価実験のための正解データは，実験対象ユーザがマイ

クロブログに投稿した内容を目視で確認し，睡眠中，出勤

中，勤務中，食事中，帰宅中とその他の各行動に，正しく

分類できたもののみを用いる．各行動の正解データの抽出

ルールを次に示す．

・出勤中，食事中，帰宅中とその他

出勤中，食事中，帰宅中とその他の行動の正解データは，
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表 4 分析データ

Table 4 Analyzing data.

各行動に関する内容が投稿された日時を用いる．行動に関

する内容の記述の有無は，4章で構築した行動辞書に含ま

れる単語の有無で判断する．また，「今日は 8時に出勤し

た」といった内容が 10時に投稿された場合，投稿時間と

内容との乖離が見られ，正確に評価することができないと

考えられる．そのため，過去や未来に関する内容の投稿は

正解データから除外し，現在の行動について記述している

と判断できる投稿のみとした．

・睡眠中と勤務中

睡眠中と勤務中の行動は，マイクロブログにアクセスで

きず，行動を表現する投稿がない場合があると考えられる．

そこで，これらの行動の正解データは，行動していると予

測される時間帯を推定して取得する．睡眠中の正解データ

は，就寝に関する投稿と起床に関する投稿が一対となって

存在し，さらにその間の時間帯に投稿が存在しない場合に，

その時間帯を対象として取得する．勤務中も同様に，出勤

や出社などの仕事の始まりを表す投稿と仕事終わりや帰宅

などの仕事の終わりを表す投稿が一対となって存在し，そ

の間に投稿が存在しない場合の時間帯を抽出する．ただし，

お昼休憩などの食事中と判断された時間帯は除外する．

本実験では，上記の抽出ルールに該当した正解データと

して，1ユーザにつき約 300件（約 50件/行動）を 10ユー

ザ分（合計 2,935件）用意した．

7.3 事前実験 1：投稿パターンの時間数 nの実験

7.3.1 実験内容

本実験では，投稿パターンの時間数 nの最適値について

実験する．実験では，投稿パターンの時間数 nを 4時間間

隔で 4時間から 48時間前まで変化させる．そして，それ

ぞれの投稿パターンに基づき構築した投稿パターンモデル

を用いて，実験対象データを判定することで，精度の違い

を評価する．

図 9 時間数と F 値との関係

Fig. 9 Relationship between F-measure and number of hours.

テストデータには，実験対象 10 ユーザの判定データ

2,935件を用いる．なお，パラメータとして，閾値 αには

暫定値として 2.0を設定する．これらの実験データを用い

て，次に示す手順により実験を行う．

STEP 1 各ユーザの判定データを除いた全投稿履歴を学

習データとして，行動確率モデルと投稿パターンモデ

ルを構築する．このとき，投稿パターンの時間数 nを

4から 48まで，4時間間隔で変化させる．

STEP 2 6.2節の投稿パターンに基づく行動確率算出処

理により，判定データの行動を推定する．

STEP 3 判定データの行動と推定結果が一致する場合に

正解とする．なお，本実験では，判定精度を F値によ

り評価する．

7.3.2 結果と考察

投稿パターンの時間数 nの推定精度の推移を図 9 に示

す．図 9 より，投稿パターンを考慮する時間が長くなる

につれて，習慣的な行動の特徴を反映できるため，推定精

度が向上することが分かる．この実験結果から，本提案手

法では，投稿パターンの nの時間数を最も精度の高かった

24時間に設定する．遡る時間が短い場合に精度が低い原因

は，睡眠中と勤務中において投稿数が同様に減少するが，

それらの違いを考慮できないためであると考えられる．一

方，遡る時間が 28時間以上の場合も推定精度が低下した．

これは，過去の習慣行動の影響を強く受けすぎてしまい，

突発的な行動の変化に十分に対応できないことが原因と考

えられる．

7.4 事前実験 2：投稿パターンのクラスタリング閾値 α

の実験

7.4.1 実験内容

本実験では，投稿パターンのクラスタリング閾値 αの最

適値について実験する．実験では，クラスタリングしない

場合と階層的クラスタリングの閾値 αを 0.5から 5.0まで

0.5刻みで変化させた場合の F値を比較し，閾値 αと推定

精度の関係を評価する．

テストデータには，実験対象 10 ユーザの判定データ
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表 5 クラスタリング閾値 α の決定

Table 5 Decision of clustering threshold ‘α’.

図 10 クラスタリング閾値 α と F 値との関係

Fig. 10 Relationship between F-measure and clustering

threshold ‘α’.

2,935件を扱う．なお，パラメータとして，時間数 nには，

7.3節の実験結果に基づき 24時間を設定する．これらの実

験データを用いて，次に示す手順により実験を行う．

STEP 1 各ユーザの判定データを除いた全投稿履歴を学

習データとし，行動確率モデルと投稿パターンモデル

を構築する．このとき，投稿パターンのクラスタリン

グ処理の閾値 αを 0（クラスタリングなし）から 5.0

まで，0.5間隔で変化させ，クラスタリング結果を取

得する．

STEP 2 6.2節の投稿パターンに基づく行動確率算出処

理により，判定データの行動を推定する．

STEP 3 判定データの行動と推定結果が一致する場合に

正解とする．なお，本実験では，判定精度を F値によ

り評価する．

7.4.2 結果と考察

クラスタリング閾値 αの行動推定の実験結果を表 5 に

示す．表 5 において，クラスタ数は，クラスタリングされ

たVSetwitj
ごとのクラスタ数の平均値を表す．また，クラ

スタリング閾値 αの推定精度の推移を図 10 に示す．表 5

と図 10 の結果から，クラスタリングを行わない場合 101.1

であったクラスタ数が，クラスタリングを行うことで類型

化され，推定精度の向上につながることが分かった．また，

階層的クラスタリングの閾値が 2.0の場合，クラスタ数が

11.9となり最も推定精度が良くなっていることが分かっ

た．これは，推定対象時間の投稿パターンと比較する投稿

パターンが類型化されていない場合，些細な違いに過敏に

反応して，適切な類似ベクトルを取得できないためと考え

られる．以上の実験結果から，本提案手法では，クラスタ

リングの閾値 αを最も精度の高かった 2.0に設定する．ま

た，各ユーザのクラスタリング結果を個別に確認してみた

ところ，各ユーザのクラスタ数に違いがみられた．これは，

各ユーザの 1日の平均投稿数や総投稿数の違いから，クラ

スタリングの分類度合いが変化したためであると考えられ

る．これにより閾値 αの最適値が変動することが考えられ

るため，今後は 1日の平均投稿数や総投稿数を考慮して閾

値 αの最適値を算出する手法についても検討する必要が

ある．

7.5 評価実験 1：算出した行動確率の評価

7.5.1 実験内容

本実験では，記述内容のみから算出した場合の行動確率，

記述内容の抜けを推定しユーザ行動を補完した場合の行動

確率，そしてユーザの行動確率を補正した場合の行動確率

の 3つの行動確率を算出し，本研究におけるユーザの行動

確率算出手法を評価する．これらの実験を通じて，ユーザ

の行動確率モデルを構築する際の基盤情報であるユーザの

行動確率の正しさを検証する．

テストデータには，実験対象 10 ユーザの判定データ

2,935件を扱う．次に示す手順により実験を行う．

STEP 1 各ユーザの判定データを除いた全投稿履歴を学

習データとして，4.2節の行動抽出処理を用いた行動

確率モデル，4.3節の行動推定処理を用いた行動確率

モデルと 4.4節の行動確率算出処理を用いた行動確率

モデルの 3つの行動確率モデルを構築する．

STEP 2 3つの行動確率モデルを用いて，6.3節の時間

に基づく行動確率算出処理により，判定データの行動

を推定する．

STEP 3 判定データの行動と推定結果が一致する場合に

正解とする．そして，正しく判定できた割合について，

適合率，再現率と F値により各手法の行動推定精度を

評価する．

7.5.2 結果と考察

10ユーザ全員の各行動を対象とした各手法の実験結果の

平均を表 6 に示す．表 6 において，下線を付けた箇所は各

行動の各評価指標の中で最も精度が高かった手法を表す．

実験結果を確認したところ，次に示す 4項目の知見を得た．

• 行動確率算出処理が最も高精度であった

実験により求めた F値を確認したところ，すべての行動
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表 6 行動確率の実験結果

Table 6 Experimental results of action probability.

において行動確率算出処理による結果は，行動抽出処理と

行動推定処理により得られた結果よりも高精度に行動推定

が可能であることを明らかにした．このことから，投稿内

容や時間別の投稿数のみに基づく行動推定手法に比べ，本

提案手法の 1つである行動確率モデルにより行動確率を補

正する処理の有用性を確認した．

• 投稿内容の解析に基づく行動抽出処理では，睡眠中と

勤務中の推定が難しいことが分かった

投稿内容の解析に基づく行動抽出処理による結果では，

睡眠中の F値が 0.568，勤務中の F値が 0.306となり，行

動推定処理や行動確率算出処理により得られた結果と比べ

て推定精度が低くなった．これは，睡眠や勤務などの行動

中には Twitterに投稿できないため，これらの行動を表す

記述そのものが少ないことが原因と考えられる．その一方

で，出勤中については，関連するキーワードを含む投稿が

特定の時間に偏って出現しているため，行動推定時よりも

高い精度で行動を抽出することができた．

また，記述内容が少ない場合を推定し行動情報を補完す

る行動推定処理の場合，平均の F値は 0.612となり，記述

内容のみに基づく行動抽出処理による結果と比較して高い

値を得ることができた．これは，睡眠中や勤務中など，記

述内容に現れず，投稿そのものが少ない時間の行動につい

て，前の時間の行動確率を引き継ぐ行動推定手法が効果を

発揮したためである．

• 行動確率算出処理で投稿数の偏りを補正することによ

り推定精度が向上することが分かった

tf-idfにより記述内容の特徴度合いを評価し，それによっ

て投稿数の偏りを補正する行動確率算出処理を実施する

と，すべての行動において推定精度を向上させることがで

きた．これは，各時間の発言内容の特徴が強調されて評価

され，行動推定時においても良い影響を及ぼしたためであ

ると考えられる．また，行動推定の結果とあわせて行動確

率を算出したため，投稿がないという特徴についても適切

に評価し，行動推定することが明らかとなった．

• 1日のうちで複数回繰り返される行動の推定時におけ

る問題点と解決方法

食事中と分類される時間は，行動抽出処理と行動確率算出

処理の実験の結果，再現率が 0.589と同等の精度となった．

これは，食事中と判定される時間が「朝」，「昼」，「夜」以

外にも多数抽出され，万遍なくどの時間にも確率が分布し

ているため，tf-idfによる出現単語の特徴の補正が十分に

効果を発揮しなかったためであると考えられる．この問題

の解決方法として，食事を習慣行動として一定時間間隔で

区別し，それぞれを別々の行動として学習することが考え

られる．

以上の実験結果により，本提案手法による行動確率算出

手法がユーザの行動を適切に推定できていることが分かっ

た．このことから，本研究の基盤情報である行動確率モデ

ルに登録されたユーザの行動確率の正しさを検証すること

ができた．

7.6 評価実験 2：行動推定精度の比較

7.6.1 実験内容

事前実験で，投稿パターンモデルの構築に必要な変数の

最適値を求めることができた．また，7.5節で，本提案手

法の基盤情報である行動確率の算出手法の適切さを検証し

た．これらの実験成果を基に，本実験では，過去の投稿傾

向から抽出した習慣行動に基づきユーザの行動を推定する

手法の有用性を検証する．

本実験では，投稿パターンのみに基づきユーザの行動を

推定する手法，過去に抽出した習慣行動の時間情報のみに

基づきユーザの行動を推定する手法，そしてそれら 2つの

手法により得られた結果を組み合わせる提案手法，計 3つ

の手法の精度を比較する．

テストデータには，実験対象 10 ユーザの判定データ

2,935件を扱う．なお，パラメータとして，時間数 nには，

7.3節の実験結果に基づき 24時間を設定し，閾値 αには，

7.4節の実験結果に基づき 2.0を設定する．これらの実験

データを用いて，次に示す手順により実験を行う．
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表 7 行動推定の実験結果

Table 7 Experimental results for estimating users’ activities.

STEP 1 各ユーザの判定データを除いた全投稿履歴を学

習データとして，行動確率モデルと投稿パターンモデ

ルを構築する．

STEP 2 判定データに対して，6.2節の投稿パターンに基

づく行動確率算出処理の手法（投稿パターン），6.3節

の時間に基づく行動確率算出処理の手法（時間），そ

してそれら 2つの手法を組合せる 6.4節の行動確率統

合処理の手法（投稿パターンと時間の組合せ）の 3つ

の手法により，判定データの行動を推定する．

STEP 3 判定データの行動と推定結果が一致する場合に

正解とする．そして，正しく判定できた結果を用いて，

適合率，再現率と F値により各手法の行動推定精度を

評価する．

7.6.2 結果と考察

本実験の結果を表 7 に示す．表 7 において，下線を付け

た箇所は各行動の各評価指標の中で最も精度が高かった手

法を表す．なお，表 7の「時間（tf-idf）」項は，7.4節の評価

実験 1で評価した行動確率算出処理の結果（tf-idf）と同じ

解析であるため，表 6 の該当項目の実験結果と同値である．

表 7 の実験結果を確認したところ，次に示す 4項目の知

見を得た．

• 投稿パターンと時間の両方を組合せた手法が最も高精

度に行動を推定できることが分かった

投稿パターンと時間を組合せてユーザの行動を推定す

る本提案手法は，推定精度の平均値に着目すると，適合率

0.737，再現率 0.727，F値 0.725となり，どちらか片方の

情報のみを用いた他の手法と比べて最も精度が良かった．

これは，ユーザの日々の習慣的な行動と突発的な非習慣的

な行動時間の揺らぎを考慮できたためと考えられる．

以上より，投稿パターンと行動がとられやすい時間を連

動させてユーザの行動を推定する本提案手法の有用性を確

認することができた．

• 投稿パターンと時間を比較すると，時間に基づく行動

推定の精度が高いことが分かった

時間に基づく手法の推定精度は，F値の平均が 0.711で

あり，投稿パターンのみを用いる手法よりも平均の F値が

0.035ポイント高かった．この結果から，人の習慣行動の

パターンは一般的に時間に依存していることが分かった．

これと同時に，社会人のように習慣的な生活を送る人間の

行動は，過去の投稿履歴から抽出した習慣行動時間を用い

ることで，投稿パターンのみしか用いなかった場合に比べ，

出勤中のような定時的な行動を高精度に抽出できることが

明らかになった．

• 習慣的な行動の時間がずれるときに投稿パターンによ

る行動推定が効果的であることが分かった

時間のみの手法による推定結果と時間と投稿パターン

を組み合わせた手法による推定結果は，F 値の平均に着

目すると 0.014の差があった．そこで，時間のみを用いる

手法では誤判定となった 834件を分析したところ，816件

（98.74%）のデータは 2時間以下の独立した行動であるこ

とが分かった．この原因として，時間による手法が効果を

発揮するのは，習慣行動の中でも特に定期的な行動である

ことが関係していると考えられる．定時の始業時間が影響

する「出勤」を除く「食事」，「帰宅」や「その他」のよう

な 1時間から 2時間で終わる行動，あるいは「勤務中」や

「睡眠中」の開始時間や終了時間の揺らぎに対応できず，誤

判定が発生したものと考えられる．そして，時間のみでは

吸収しきれない行動の揺らぎに投稿パターンによる推定が

効果を発揮することで，時間で確率第 2位だったものが，

投稿パターンでの第 1位との合算で 1位に繰り上がって正

解となり，結果として時間と行動パターンの組合せの精度

が向上したと思われる．

その一方で，突発的な休養や出張などの行動変化に際し

ては，習慣的なパターンと異なるため適切に推定できない

ことが分かった．この問題については，現状の曜日で行動

パターンを学習するのと並行して，投稿パターンが大きく

異なる場合は，例外的な行動として判定する処理を追加す

ることで解決可能であると考えられる．
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表 8 詳細分析のための他ユーザのデータ

Table 8 Data of other users for detail analysis.

図 11 ユーザの 1 日の平均投稿数と F 値との関係

Fig. 11 Relationship between average of daily posts and

F-measure for each user.

• 1日の平均投稿数の増加にともない行動推定精度も向

上する傾向がみられる

1日の平均投稿数と行動推定精度との関係を分析するた

めに，全ユーザを対象にそれぞれの関係を分析した．なお，

本実験では，習慣行動が取得可能であるユーザを対象とす

るため，1日の平均投稿数を 30件以上と設定していたが，

全体の傾向を分析するため表 8 に示す 30件以下のユーザ

3人（K，L，M）も含めて傾向を分析する．

全ユーザの各行動における推定精度を表 9，1日の平均

投稿数と行動推定精度の平均との関係を図 11 に示す．ま

た，図 11 には，各ユーザの行動推定精度を表す折線グラ

フに加えて，6次の多項式近似グラフを表示する．図 11 の

多項式近似のグラフを確認すると，1日の平均投稿数の増

加にともない行動推定精度も向上する傾向にあることが分

かる．また，Bのユーザ（1日の平均投稿数 32.6件）で多

項式近似グラフの傾きが緩やかになっている．これに加え

て，1日の平均投稿数が 30件以下のユーザは，いずれも投

稿パターンによる推定精度が 50%未満となっている．以上

の分析結果から，投稿パターンを抽出し正しくユーザの行

動を推定するためには，少なくとも 1日の平均投稿数が 30

件以上であることが望ましいと考えられる．

以上の実験結果により，記述内容を解析することなく投

稿パターンのみを用いた場合でも，睡眠中や勤務中などの

行動を高精度に取得できていることが分かった．また，帰

宅時間が前後しやすいユーザの行動を推定する場合に，時

間に基づく手法では正確な行動推定が行えないという問題

があるが，投稿パターンを用いる手法により，この問題は

解決できることが実験で明らかになった．このように，時

間と投稿パターンの推定結果を組み合わせることで，投稿

パターンのみを用いる場合や習慣行動時間のみを参照する

場合に比べ，高精度にユーザの行動を推定できることから，

本提案手法の有用性を実証した．

8. おわりに

本研究では，各ユーザの投稿履歴を解析し，習慣行動を

表す投稿パターンを抽出することによって，指定した時間

のユーザの行動を「睡眠中」，「出勤中」，「勤務中」，「食事

中」，「帰宅中」と「その他」の 6種類の中から推定する手法

について提案した．そして，実験により提案手法の有用性

を検証した．本提案手法を用いることで，CGMやGPSな

どのライフログ情報が取得できない時間におけるユーザの

行動情報を補完する推定技術が実現できると考えられる．

しかし，同時に，新たに解決すべき問題として，ユーザの

行動分類の詳細化や非習慣的な行動への対策，投稿パター

ン抽出時に用いるデータの範囲の設定などの項目が明らか

となった．

ユーザの行動分類の詳細化については，今回の実験結果

においては，特に「食事中」に分類される行動の推定精度

が低い問題への対策として必要である．「食事中」の推定

精度が低くなった原因として，「食事中」と分類されている

行動については，朝食，昼食，夕食のほかに間食などにつ

いての投稿が様々な時間で散見されたことから，キーワー

ドとしての特殊性が強調されず，行動確率に反映されにく

かったことが考えられる．また，「勤務中」に分類される

行動の適合率が低くなった原因として，時間間隔の粒度が

1時間単位であり，朝食，昼食や睡眠とで確率が分散して

しまったことが考えられる．この問題に対しては，一定間

隔で食事時間を分割し，朝食，昼食や夕飯など，行動分類

を詳細化することで解決可能と思われる．

非習慣的な行動への対策については，本研究において

「その他」に分類した行動の推定精度が低いという問題へ

の対策として必要である．「その他」にはショッピングや

風呂，勉強や電話，テレビ視聴など多くの行動が含まれて

おり，時間別の分析や行動辞書による分析では適切な分類

が行えていない．この問題に対しては，その他の行動を細

分化し適切な行動辞書を自動的に更新する手法についても

検討を行うことを考えている．また，「帰宅中」について

も，残業などで不規則であることから，行動分類ごとに，

投稿パターンの学習期間を調整することや，特徴付けを行

うなどの対策が必要であると思われる．

投稿パターン抽出時に用いるデータの範囲の設定につい

ては，生活習慣が変わるようなイベントが発生した場合，

投稿パターンの抽出に用いるデータを適切に選定する必要
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表 9 各ユーザの 1 日の平均投稿数と行動推定精度の関係

Table 9 Relationship between average of daily posts and accuracy of estimating users’

activities for each user.
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があると考えられるためである．この問題に対しては，今

後，ユーザの習慣行動を抽出するために必要なデータの範

囲を明確化したうえで論じる必要があると思われる．

今後は，本提案手法の有用性を向上させるため，実験に

より明らかとなった問題点に対処する手法について研究す

る．また，本提案手法の実用化に際しては，目的に応じて

情報推薦を行えるようにするため，本論文では 1時間単位

に固定していた時間間隔の粒度の適正値についても検討す

る必要があると考えられる．そこで，今後の研究では，分

析する時間間隔の単位の最適値や習慣行動の抽出に必要な

投稿数と行動の推定精度の関係などについての検証を行う

予定である．また，本研究の発展として，複数のユーザ間

の投稿傾向の類似性を評価し，共通する習慣行動の抽出手

法についても検討することを考えている．これに加えて，

本研究ではマイクロブログを対象としたが，提案手法は習

慣的な行動を分析可能なあらゆるメディアへの応用可能性

を秘めている．このことから，今後の発展として，マイク

ロブログ以外の新しいメディアへの利活用を含め，提案手

法を拡張していくことを計画している．
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