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１． はじめに 

近年ＧＰＳなどの位置情報取得技術が発展しており, ユ
ーザの現在位置を用いたサービスを提供するシステムが提

案されてきている. このようなシステムは location-aware シ

ステムと呼ばれており, 現在位置から近い位置にある店や

観光地などを表示する街案内システムも, 情報取得機能を

持った PDA(携帯情報端末)や携帯電話の普及により,様々な

用途で利用されるようになってきた. 
しかし, 殆どの既存のシステムでは予測に学習用のユー

ザ全体を用いるものが多い. 学習用のユーザから類似ユー

ザを抽出し予測に適用すれば精度が良くなると考えられる. 
また, サービスの対象とするユーザの滞在した時間や位置

情報の履歴を活用せずに移動先の予測や推薦システムの実

装を行っている. 対象ユーザが現時点までに辿った位置情

報と各々に滞在した時間を利用することで, 予測精度が良

くなり, 遷移確率を用いた推薦システムでも性能の改善が

見込まれるはずである. そこで, 本論文ではコンテンツの滞

在時間とコンテンツ間の遷移確率の 2 つの観点から,  それ

ぞれ対象ユーザと類似するユーザを判別する. そして,  類似

ユーザの情報を用いて行列分解法とバックオフスムージン

グにより対象ユーザの移動先を予測する手法を提案する. 
 

2 ．関連研究 

 過去のlocation-aware システムに竹内らの位置情報履歴を

利用したユーザアダプティブな街案内システム[1]がある. 
このシステムでは協調フィルタリングの技術とエリア分割

したマップにおける遷移確率を利用して, ユーザの好みに

合う店を推薦する.  
 博物館における移動先予測では, Bohnert らの展示物閲覧

時間と遷移確率を組み合わせる手法[2]と類似ユーザの情報

と遷移確率を組み合わせる手法[3]がある. 前者の手法では

類似ユーザの展示物閲覧時間を確率化したものと, 全ユー

ザの遷移確率を組み合わせ, 最終的な確率として移動先を

予測している. 後者の手法では類似ユーザの数に類似度に

よる重みをかけたものを確率化したものと全ユーザの遷移

確率を組み合わせ, 最終的な確率として移動先を予測して

いる.  
 どの手法においても, 確率の計算において類似ユーザの

みのデータを用いていない. また, 遷移確率を求める際に対

象ユーザの現地点での位置情報しか用いておらず, 対象ユ

ーザの履歴情報を用いていない. 

3．提案手法 

類似ユーザの判別と行列分解法, バックオフスムージン

グを用いた予測手法について提案する. 本手法では精度を

向上させるために一度滞在したコンテンツにもう一度滞在

することはないとして扱う. また, 類似度計算や予測のため

に学習用ユーザは 3 つ以上のコンテンツに滞在しているデ

ータを用いる. 対象ユーザも 3 つ以上滞在した時点から計

算を行うものとする.  
 

3.1 類似ユーザの判別 

滞在時間と遷移確率の 2 つの観点から類似ユーザを判別

する. 滞在時間からは対象ユーザとコンテンツに滞在する

時間が類似するユーザを抽出する. 遷移確率からは対象ユ

ーザと遷移の履歴が類似するユーザを抽出する.  
 

3.1.1 滞在時間による類似ユーザの判別 

滞在したコンテンツの評価値を以下式により計算する. 
 
 

 
u は対象とするユーザ, U は学習ユーザ群, vは学習ユー

ザ, iは対象のコンテンツ, は全てのコンテンツ又は全て

のユーザである. また, xは iに滞在した場合 1, していない

場合は 0 となる.  
（1）式の右辺左側の項は対象とするユーザの着目して

いるコンテンツを, 今までに滞在したコンテンツの平均と

比較している. 右側の項は着目しているコンテンツに滞在

した他のユーザに同様の計算を行い, 平均をとっている. こ
の式により対象ユーザ自身と他のユーザの両方を比較した

評価値を得ることが出来る[2].  
 得られた評価値から以下式により, 対象ユーザとの類似

度を計算する.  
 
 
 
 
 
類似度が閾値を越えるユーザ郡を滞在時間による類似ユー

ザとする.  
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3.1.2 遷移確率による類似ユーザの判別 

 対象ユーザが滞在したコンテンツの総数を uN とする. 

また, 対象とするユーザが最後に滞在したコンテンツに着

目し, 学習用のユーザの遷移履歴においてそのコンテンツ

までの履歴を抽出し, そのコンテンツの総数を vN とする. 

対象ユーザの履歴と抽出した学習ユーザの履歴を比較し, 

コンテンツ間の同一遷移数を数え, transN とする.対象ユー

ザが最後に滞在したコンテンツが含まれていない学習ユー

ザとの類似度は0として扱う. また,  
 得られた変数より, 以下式で類似度を計算する.  

 
 
類似度が閾値を越えるユーザ群を遷移確率による類似ユー

ザとする.  
 

3.2 行列分解法 

行列分解法は n人のユーザによるm 個のコンテンツの

評価値行列 )( mnR  を, よりランクの低い 2 つの行列

)( knP  と     との積で近似する手法である. 
本論文では Pの各行ベクトルを  ,  の各列ベクトル

を  とし, 以下式を満たすような P ,  を確率勾配法

（最急降下法）によって求める. 
 

 
 
 は正規化の重みである. )( mnR  に欠損値が多いため

正規化項を付けて最適化する必要がある. 予測誤差を 
 
 
とし, 以下式で pと  を更新していき最適解を求める.  
 
 
 
 
 は学習率である.  

3.1.1 で求めた類似ユーザを用いて, 行列分解法によって

対象ユーザの評価値行列   の欠損値を補完する. 補完

した 評価値を[0,1]の範囲に正規化し, 確率   とする.  
 

3.3 バックオフスムージング 

N-gram モデルは N 単語連鎖の統計に基づいて, （N-1）
単語の履歴から次の単語の生起確率 p を与えるものであ

る.  
 
 
 
wは単語の履歴, Cは頻度の計数である. 

N=1 の場合を unigram, N=2 の場合を bigram, N=3 の場合

を trigram と呼び, 多くの場合では trigram が効果的といわれ

ている. N-gram モデルの信頼性を向上させるために, 出現

数の少ない単語列を学習から削除する手法や, 確率が 0 と

なるのを防ぐためのスムージング手法が提案されている. 
精密なスムージングとして, 単語履歴に応じて, trigram があ

ればそれを補正して用い, なければ bigram に係数を乗じて

利用する（それもなければ unigram を用いる）方法があり, 
バックオフスムージングと呼ばれ, 以下のように確率を推

定する.  
 
 
 
 
 
wは単語の履歴である. また,  をディスカウント係数, 
 をバックオフ係数と呼ぶ.  の推定法にはいくつかの方

法が提案されている. Witten-Bell 法では,  
 
 
 
としている.  は履歴毎に確率の挿話を 1 にするような正

規化係数である[5].  
本手法では単語をコンテンツに置き換え, 遷移の履歴を

活用する. 3.1.2 で求めた類似ユーザを用いて, バックオフス

ムージングにより遷移確率    を求める.  
 
3.2 で求めた   と 3.3 で求めた   を以下式で組み

合わせる.  
 
 
 は   と   のどちらの比率を大きくするかの重

みである. 
 

4．おわりに 

本論文では滞在時間と遷移確率の 2 つの観点から, それ

ぞれ類似ユーザを判別した. また, 類似ユーザを用いた行列

分解法とバックオフスムージングにより, 対象ユーザが次

に移動するコンテンツの遷移確率を求める手法を提案した. 
今後の展望としては提案手法の性能を確かめるために, 既
存手法と比較実験を行い, 有用性を検証する.  
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