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位置情報サービスが行動に与える影響の分析

落合 桂一1,2,a) 深澤 佑介1 松尾 豊2

概要：スマートフォンの普及を背景に位置情報サービスが注目されている．位置情報サービスは現地に行く
ことで利用が可能となるものもありコンテンツ配置がユーザの行動に影響を与えると考えられる．そこで，
本研究では Pokémon Goを例として位置情報サービスの利用によるユーザの行動変化を分析する．具体的
には Foursquareのチェックインデータを用いて，チェックイン回数や時間帯，訪問したスポットの傾向や
カテゴリの傾向，移動距離などを，サービス利用前後および利用者と非利用者で比較し特徴を分析する．

Analysis of Effect of Location-based Service for Human Mobility

Keiichi Ochiai1,2,a) Yusuke Fukazawa1 Yutaka Matsuo2

1. はじめに

スマートフォンでは GPS，Wi-Fi，携帯電話の基地局情

報などを利用し，端末の位置情報を取得することができる．

そのため，スマートフォンの普及に伴い位置情報を利用

したサービスやゲームが注目されている．例えば 2016年

7月に Niantic社がリリースした Pokémon Go*1 は世界中

で利用されている．位置情報ゲームでは，その場に行くこ

とでゲーム内のアイテムやポイントを入手したりゲームを

行うことが可能となるため，コンテンツの配置が人々の行

動に影響を与えると考えられる．このような位置情報ゲー

ムの特性を集客に利用する動きもある．例えば日本マクド

ナルドは Niantic社と提携し，店舗を他プレイヤーのポケ

モンと戦う「ジム」やアイテムを入手できる「ポケストッ

プ」として登録し店舗に立ち寄るきっかけとすることを発

表 *2している．また，自治体でも横須賀市は観光促進のた

め横須賀中心市街地の「Pokémon GO」MAPを公開 *3 し

ている．宮城県と Niantic社は「Explorer Miyagi*4」と題

したイベントを開催した．東日本大震災の被災地である岩

1 株式会社 NTT ドコモ, NTT DOCOMO, INC.
2 東京大学, The University of Tokyo
a) ochiaike@nttdoomo.com
*1 http://pokemongo.nianticlabs.com/
*2 http://www.mcd-holdings.co.jp/news/2016/promotion/promo

0722a.html
*3 http://stg.cocoyoko.net/pdf/20160822pokemonmap.pdf
*4 https://www.pokestop.miyagi.jp/

手県、宮城県、福島県の沿岸部に珍しいポケモンの出現率

をアップさせるイベントを行い *5 経済効果は約 20億円と

報じられている *6．このような取り組みは，観光スポット

やご当地商品など実世界にあるコンテンツだけでなく，デ

ジタルコンテンツが実世界での人々の移動に影響を与えて

いると考えられる．

Pokémon Goのような位置情報ゲームだけでなく，写真

を共有するソーシャルメディアの Instagram*7では，“イン

スタ映え”と言われるお洒落な写真が撮れるということが

動機となり特定の施設に訪れるユーザが存在したり *8，ラ

ンニングアプリを利用しているユーザは皇居などランナー

に人気のスポットに訪れやすいと考えられる．つまり，利

用しているサービスがユーザの訪問場所に影響を与えると

考えられる．しかしながら，位置情報サービスのどの要因

がどの程度人の行動に影響を与えるかは定量的にはわかっ

ていない．

そこで，本研究ではWebから収集可能なデータを用い

て位置情報サービスの人の行動への影響を分析する．本稿

では，比較的データの収集が用意な Pokémon Goを分析対

象としてサービス利用前後および利用者と非利用者での行

動への影響を分析する．行動のデータとして，Foursquare

*5 https://twitter.com/pokemongoappjp/status/796888508803649
537

*6 http://www.pref.miyagi.jp/release/ho20161219-6.html
*7 https://www.instagram.com/
*8 https://retrip.jp/articles/61957/
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を通じて Twitterに投稿されたツイートからチェックイン

履歴を収集し分析に用いる．

2. 関連研究

Althoffらの研究 [1]ではマイクロソフトバンドというリ

ストバンド型の活動量計と Bingの検索ログを組み合わせ

て，Pokémon Goユーザの活動量の分析を行った．Bingの

検索語から Pokémon Goユーザを判定し，マイクロソフ

トバンドで計測した活動量と突合し分析している．その結

果，Pokémon Goユーザの活動量がサービスの利用前後で

増加することを報告している．平均で 1000歩歩数が増加

し，各ユーザの平均寿命が 41.4日増えると試算している．

Colleyら [2]は Pokémon Goユーザの地理的な行動の分析

を，世界中の 375人のユーザからのアンケートを元に行っ

ている．46％のユーザは Pokémon Goをするときに何ら

かの商品を購入したと回答しており経済的な効果があるこ

とや，個人よりグループでの行動を行うことが多いことな

どを報告している．株式会社ナイトレイ *9 は Twitterな

どの SNSの投稿を分析しポケモン Goユーザの人気のス

ポットやキャラクターの出現度・希少度を可視化するシス

テムを公開している [3]．

Noulas らの研究 [4] では，Foursquare のデータを対象

に，施設（Point-of-Interest，以下 POI）へのチェックイン

行動を分析している．この研究では，POIをノード，ユー

ザの移動をエッジと捉え，新しいエッジの生成を予測し

ている．著者のうちの 1人が Foursquareに所属しており

Foursquareのデータセットを利用している．

ソーシャルメディアで公開されているデータを用いて，

位置情報サービスを利用することによる行動の変化を分析

した研究は著者らの知る限りない．

3. データセット

チェックインデータには 2016 年 7 月 1 日～8 月 12 日

の Foursquareのデータを利用した．2016年 7月 22日が

Pokémon Goが日本でリリースされた日であり，8月中旬

は，日本ではお盆の期間であり通常とは異なる行動を取

る可能性が高いと考え，サービスリリースから 8月 12日

の期間を対象とした．サービスリリース後が 3 週間分の

データであるため，サービスリリース前も 3週間とした．

チェックインデータは Foursquare*10 を通じて Twitter*11

に投稿されたツイートから取得した．Foursquareを投稿元

とするツイートは本文が「I’m at 施設名称 in ●●市, ●●

県 https://～」や「ユーザ記述文 (@ 施設名称 in ●●市,

●●県) https://～」となる．ここから施設情報を抽出し

*9 http://nightley.jp/archives/5773
*10 https://foursquare.com/
*11 https://twitter.com/

表 1 ユーザ集合の分け方

リリース前 リリース後

非利用者 UA UB

利用者 UC UD

た．ツイートは Twitter API *12 により取得した．以上の

処理により 943,472件，79,221ユーザのチェックインデー

タを収集した．その中で，7月 22日～8月 12日の期間で

「ポケモン」「ポケストップ」などサービスを利用している

と判断できるキーワードを含むツイートを 3 件以上投稿

しているユーザを Pokémon Goのサービス利用者，キー

ワードを含む投稿が 0件のユーザをサービス非利用者とし

た．前述の条件により投稿を抽出しているため，Pokémon

Goと Foursquareを同時に利用している必要はない．その

ため Pokémon Go利用者と判定されたユーザのチェック

インの中でも Pokémon Goと関連のない場所も含まれる．

Pokémon Goの利用者は 1,055ユーザ，非利用者は 46,644

ユーザであった．

4. ユーザ行動の分析

本章では位置情報サービスを利用することによる行動の

変化を分析する．本稿では Pokémon Goのユーザを対象

として，サービス利用開始前後での行動の比較およびサー

ビス利用者と非利用者での比較を行い，行動の違いや行動

への影響を明らかにする．

4.1 定義

本研究ではユーザの行動を，一定期間内にユーザがチェッ

クインした場所の集合であるチェックイン履歴とする．U

を全ユーザの集合，Lを全 POIの集合，T を時間の集合

（例えば 1日を 24個に区切った時間帯），それぞれの要素

をユーザ u ∈ U，POI l ∈ L，時刻 t ∈ T とし，チェックイ

ンおよびチェックイン履歴を以下の通り定義する．

定義（チェックイン） ユーザuのチェックイン vuはユー

ザ-POI-時刻の 3 つ組 (u, l, t) で表され，ユーザ u が

POI lに時刻 tに訪問したことを示す．

定義（チェックイン履歴） ユーザ uの i番目のチェック

インを vu,iとすると，ユーザ uのチェックイン履歴は

hu = {vu,1, vu,2, · · ·, vu,n}と表される．これをユーザ
uの行動であるチェックイン履歴と定義する．

定義（ユーザ集合） ユーザの集合をサービスリリース前

後およびサービス利用者/非利用者で分け，表 1に示す

4つの集合とする．UA ∪ UB ∪ UC ∪ UD = U となる．

4.2 チェックイン回数・時間帯の比較

本節では位置情報サービスの利用有無がユーザのチェッ

*12 https://dev.twitter.com/rest/public
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図 1 サービス利用者/非利用者の平均チェックイン回数の比較
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図 2 サービス利用者/非利用者のチェックイン回数推移の比較

クイン回数 |hu|に影響を与えるかどうかを検証する．サー
ビスの利用がチェックイン回数の増加要因となるか検証す

るために差分の差分析 [1]によりチェックイン回数の差を

求める．サービス利用者と非利用者のサービス提供開始前

後でのユーザごとの週あたりの平均チェックイン回数を図

1に示す．図 1中の (D −C)− (B −A)よりサービスを利

用することで週あたり 1.177回のチェックイン回数が増加

したことがわかる．また，時間帯別に平均チェックイン回

数を計算したところ全ての時間帯で平均チェックイン回数

が増加していた．中でも 20時，21時台の増分が多かった．

次に，UB と UD を時間別に比較する．図 2にサービス

利用者と非利用者の時間帯ごとのチェックイン回数 |h∗,t|
の推移を示す．hu,t はユーザ u，時刻 tのチェックイン集

合，∗は全ユーザを示す．図では利用者と非利用者の総数
が異なるため，チェックイン回数の最大値で正規化してい

る．この図からサービス利用者と非利用者でチェックイン

の時間帯に差があること，特に朝 7，8時と夜 20時以降の

チェックインがサービス利用者では多いことがわかる．

最後に，UC と UDを時間別に比較する．図 3にサービス

利用者のサービス利用開始前後の各時間帯のチェックイン

回数の推移を示す．この図からもすべての時間帯でチェッ

クイン回数が増加していることがわかる．以上のことか
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図 3 サービス利用者のサービス利用開始前後でのチェックイン回

数推移の比較

ら，位置情報サービスの利用がスポットを訪問する 1つの

要因となっていると考えられる．

4.3 チェックインスポットの比較

4.3.1 サービス利用者と非利用者でのチェックインスポッ

トの比較

本節ではサービス利用者のチェックイン場所 pに偏りが

あるかを調べるため，サービス利用者 UD と非利用者 UB

におけるチェックインランキングを調査する．表 2に（a）

非利用者 UB を対象にチェックイン数を集計したランキン

グ，（b）サービス利用者UDでチェックイン数を集計したラ

ンキング，および（c）サービス利用者 UD に特有のチェッ

クイン場所を抽出するためにリフト値 [5]を計算したラン

キングの各上位 20件を示す．チェックイン数は最大値で

正規化し相対頻度とした．リフト値はサービスリリース後

のチェックインを比較するため UB と UD を対象に以下の

式で計算した．

LiftUD (l) =
p(l|u)∑

u′∈{UB ,UD} p(l|u′)p(u′)
(1)

非利用者 UB でのランキングではさいたまスーパーア

リーナや幕張メッセなど大型イベント会場や主要な駅が多

く入っている．それに対して，サービス利用者内でのラン

キングでは駅の他に公園が多く入っている．またリフト値

を計算しサービス利用者に特有のチェックインを抽出した

結果でも公園が多く入っている．例えば錦糸公園，鶴舞公

園などはサービスリリース当初に希少なキャラクターが入

手できるというニュース *13 が出ておりサービスの影響で

上位に入ったと考えられる．図 4に表 2で作成したランキ

ングの上位 100件の POIを対象に，POIのカテゴリを集

計した結果を示す．POIのカテゴリは Foursquareのカテ

ゴリを利用した．サービス利用者では公園や河川，仏教寺

院，城，湖沼，神社など自然や歴史に関連する場所のチェッ

クインが多い．一方，ゲームセンターやホビーショップ，
*13 http://www.huffingtonpost.jp/2016/07/23/pokemon-

twitter n 11159780.html
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表 2 チェックインスポットランキング

(a) サービス非利用者でのランキング (b) サービス利用者内でのランキング (c) 利用者内でのリフト値によるランキング

順位 スポット名 相対頻度 スポット名 相対頻度 スポット名 正規化したリフト値

1 秋葉原駅 1 秋葉原駅 1 目黒川 1

2 ヨドバシカメラ マルチメディア Akiba 0.8404 錦糸公園 0.8095 小山内裏公園 0.9774

3 東京駅 0.7427 渋谷駅 0.7381 江古田の森公園 0.7959

4 名古屋駅 0.5124 東京駅 0.7143 山下公園 0.7143

5 さいたまスーパーアリーナ 0.4787 不忍池 0.6905 木場公園 0.6842

6 幕張メッセ 0.4157 ヨドバシカメラ マルチメディア Akiba 0.6667 寛永寺 不忍池 弁天堂 0.646

7 アニメイト 秋葉原店 0.3651 世田谷公園 0.619 大阪城 0.5714

8 渋谷駅 0.3629 代々木公園 0.5476 不忍池 0.4896

9 ヨドバシカメラ マルチメディア梅田 0.3596 名古屋駅 0.5238 円山公園 0.4398

10 鈴鹿サーキット 0.3539 池袋駅 0.4762 新宿御苑 新宿門 0.4127

11 アキバ☆ソフマップ 1 号店 0.3438 扇町公園 0.4524 ポケモンストア 東京駅店 0.3824

12 池袋駅 0.3427 鶴舞公園 0.4286 白川公園 0.3714

13 大阪駅 0.3281 品川駅 0.381 扇町公園 0.3676

14 仙台駅 0.3067 横浜駅 0.3333 宇都宮城址公園 0.3439

15 AKIBA カルチャーズ劇場 0.2831 大阪駅 0.2857 八坂神社 0.3439

16 道の駅 針 T・R・S (針テラス) 0.2708 さいたまスーパーアリーナ 0.2857 イトーヨーカドー 錦町店 0.3316

17 京都駅 0.2472 レインボーブリッジ 0.2619 赤羽駅 3-4 番線ホーム 0.3202

18 品川駅 0.2472 池袋西口公園 0.2619 世田谷公園 0.3037

19 横浜駅 0.2438 アキバ☆ソフマップ 1 号店 0.2619 錦糸公園 0.2883

20 刈谷ハイウェイオアシス 0.2427 SMILE GARDEN 0.2381 代々木公園 0.2637

図 4 チェックイン POI のカテゴリの比較

競技場などはサービス非利用者に比べサービス利用者の

チェックインが少ないという特徴が見られる．Pokémon

Goのサービス紹介ページ *14では，ポケストップと呼ばれ

るゲーム内でアイテムを取得できる場所が名所旧跡や有名

なモニュメントなどに配置されていると説明されており，

サービス利用者のチェックイン場所のカテゴリからそのよ

うな場所への訪問が多くなっていることがわかる．

4.3.2 位置情報サービスのコンテンツ配置との関連

次に，サービス内のコンテンツが多い場所の方が，サー

ビス利用者が訪れやすいと考えられるため，サービス内の

コンテンツとの関連を分析する．クラウドソーシングによ

りユーザがポケストップの位置を報告できるサイト *15 か

*14 http://www.pokemongo.jp/howto/get/
*15 https://pokestop.link/

らポケストップのデータを収集した．サーバへの負荷を考

慮し，対象は宮城県，埼玉県，千葉県，東京都，神奈川県，

愛知県，滋賀県，京都府，大阪府，兵庫県，奈良県，福岡

県とした．収集したポケストップの件数は 195,864件であ

る．本研究では，メッシュ単位でユーザのチェックイン数

とポケストップ数の関係を分析する．メッシュには総務

省統計局が定義した地域メッシュ [6]の 4分の 1地域メッ

シュ（一辺約 250mの矩形）を利用する．ユーザがチェッ

クインした POIの緯度経度，およびポケストップの緯度経

度を地域メッシュコードに変換し突合する．チェックイン

データがある POIが 1つ以上あり，且つメッシュ内にポ

ケストップが 1つ以上ある 442個のメッシュを対象にサー

ビス利用者 UD のチェックイン数，非利用者 UB のチェッ

クイン数とメッシュ内のポケストップ数のケンドールの順
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位相関係数 [7]を計算した．必ずしも直線的な関係性では

ない可能性があるためピアソン相関係数ではなくケンドー

ルの順位相関係数を用いた．サービス利用者 UD のチェッ

クイン数との相関係数は 0.326，非利用者 UB のチェック

イン数との相関係数は 0.309であった．相関係数の差がわ

ずかであるがサービス利用者との相関が高かった．

4.3.3 位置情報サービスに関連するソーシャルメディア

での話題との関連

最後に，Twitterで Pokémon Goが話題になっている場

所との関係を分析する．そのため，Pokémon Goに関して

言及しており，且つ地名やスポット名を含むツイートを収

集し，言及ツイート数とサービス利用者のチェックイン数，

非利用者のチェックイン数の相関を分析した．この分析を

行う理由は，ソーシャルメディアで話題となることがユー

ザの行動と関連があるか分析するためである．

ツイート本文を解析し地名やスポット名と関連付けるた

め，ツイート本文と POIデータベースを使い POI名称と

のマッチングを行う．予め地名やスポット名など POI名称

と緯度経度の対応関係を POI DBとして保持しているとす

る．ツイートを形態素解析し，形態素と POI DBのマッチ

ングにより位置と関連付ける．例えば，「東京ドーム」とい

う文字列がツイートを形態素解析して得られた場合，POI

DBに保持している東京タワーの緯度経度を該当ツイート

に付与する．テキスト解析で位置と関連付ける場合は地名

の曖昧性解消が課題となる場合がある．

地名の曖昧性は 2種類ある [8]．1つは Geo/Non-geo曖

昧性と呼ばれ，地名と同一表記で地名以外の意味を持つも

のである．例えば「松島」という表記は，地名としても人名

としても使われる．もう 1つは同じ表記の地名が複数の地

理的な場所に存在する Geo/Geo曖昧性と呼ばれるもので

ある．例えば「日本橋」という表記の地名は東京と大阪に

存在する．本研究では曖昧性の解消には文献 [9]の手法を

利用した．文献 [9]の手法では，再現率 0.53，適合率 0.93

の精度で地名の曖昧性を解消できる．

上記のようにして収集された場所と関連する Pokémon

Go関連ツイート数は，519,875件であった．ツイートの収

集期間はチェックインデータと合わせるため，サービスリ

リース後の 2016年 7月 22日～8月 12日とした．日別の

ツイート数の推移を図 5に示す．サービスリリース直後を

ピークに減衰し，10,000件/日程度に収束している．相関分

析では，このツイートに付与した緯度経度を前節の相関分

析と同様に 4分の 1地域メッシュごとに集計した．チェッ

クインデータがある POIが 1つ以上あり，且つツイート数

が 1件以上であった 5,887個のメッシュを対象にサービス

利用者 UD のチェックイン数，非利用者 UB のチェックイ

ン数とメッシュ内のポケモン関連ツイート数のケンドール

の順位相関係数を計算した．サービス利用者 UD のチェッ

クイン数との相関係数は 0.174，非利用者 UB のチェック
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図 5 日別の Pokémon Go 関連ツイート数の推移

イン数との相関係数は 0.165であった．前節の結果と同様

に，相関係数の差がわずかであるがサービス利用者との相

関が高かった．有意な差があるか今後検証を行う．

4.4 チェックイン間距離の比較

従来研究 [10], [11], [12]で，移動距離が指数法則に従う

という人の行動特性が知られている．そこで，本研究でも

検証の対象とするデータが同様の特性があるか検証する．

図 6にサービス利用者 UD の連続するチェックイン間の距

離の頻度を両軸ともに対数を取ってプロットした結果を示

す．また，図 7にサービス非利用者 UB の連続するチェッ

クイン間の距離の頻度を両軸ともに対数を取ってプロット

した結果を示す．ここでは，チェックインデータから 1日

以内のチェックインを抽出した．この結果から，本研究で

扱うサービス利用者 UD のチェックイン履歴およびサービ

ス非利用者 UB のチェックイン履歴においても指数法則に

従っていることがわかる．

次に，定量的な分析のため，チェックイン間距離を指数

法則の式にフィッティングし分析する．チェックイン間距

離と POIへのチェックイン確率（頻度）は次式で表され

る [12]．

y = a× xb (2)

ここで xは連続したチェックインの POI間の距離，y は

訪問確率（頻度），a, bは指数法則のパラメータを表す．式

（2）において，両辺対数を取ることで次式に変換できる．

log y = w0 + w1 log x (3)

ここで log a = w0，b = w1 と変数変換した．式は文

献 [12] に従っている．図 6 のサービス利用者のみの

チェックインデータを対象にパラメータを求めた結果，

w0 = 4.385, w1 = −0.732であった．一方，図 7のサービス

非利用者のチェックインデータからパラメータを計算した

ところ w0 = 7.987, w1 = −1.132であった．図 6および図

7を見ると，10km付近を境に直線の傾きが変化している．

同様の事象は先行研究でも確認されており，文献 [13]では
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図 6 サービス利用者のチェックイン間距離の分布
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図 7 サービス非利用者のチェックイン間距離の分布

シンガポール国内のチェックインデータを対象とした場合

に 10kmを境に分布が変わっていたり，文献 [11]では全世

界を対象にチェックインサービスの Gowallaと Brightkite

のチェックインデータ分析し 100km付近を境に分布が変

わっていると報告している．そこで，チェックイン間距離

が 10km以下のデータを対象に，指数法則のパラメータを

求めた．その結果，サービス利用者のみのチェックイン

の場合，w0 = 5.078, w1 = −0.862，サービス非利用者の

チェックインを対象とした場合，w0 = 5.782, w1 = −0.738

となった．w1が指数部の係数であり，この結果から，サー

ビス利用者のみを対象とした方が直線の傾きが急であり，

より近くの場所にチェックインしている傾向があると言

える．

4.5 ユーザ行動分析のまとめ

本節ではサービス利用開始前後での行動の比較および

サービス利用者と非利用者での比較を行い違いを分析し

た．その結果，以下の知見が得られた．

サービス利用開始前 UC と後 UD の比較

• チェックイン回数はサービスを利用することで週あた
り 1.177回増加した．

• サービス利用者に関してサービス利用前後でどの時間
帯でもチェックイン回数が増加していた．

サービス利用者 UD と非利用者 UB の比較

• サービス利用者と非利用者ではチェックインを行う時
間帯に差があることがわかった．

• サービス利用者の訪問場所は希少なキャラクターを入
手できるなどサービス利用者にとって意味のある場所

に偏りがあった．

• サービス内の実世界でのコンテンツの配置とユーザの
訪問場所に関連があることがわかった．

• チェックイン間距離の分析から，短い距離での移動を
多く行っていることがわかった．

以上の結果から，位置情報サービスの利用によってユー

ザのチェックインに変化があると言える．

5. おわりに

本稿では，位置情報サービスがユーザの行動に与える影

響を分析した．チェックイン回数，チェックインの時間帯，

チェックイン場所の偏り，チェックイン間の移動距離など

を分析し行動への影響を評価した．分析結果から位置情報

サービスの利用によってユーザのチェックイン行動に変化

があることを明らかにした．

本稿では Pokémon Goを対象としていたが他の位置情報

サービスについてもユーザの行動への影響が考えられる．

今後の課題は，チェックイン行動に影響を与える位置情報

サービスを自動で特定する方法が考えられる．また，著者

らは位置情報サービスの利用状況を考慮した POI推薦手

法を提案している [14]．本分析から POI推薦に活用できる

要素を検討することも今後の課題である．
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