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整数計画法を用いた
GPSログからの滞留点と訪問POIの同時推定

数原 良彦1,a) 戸田 浩之1 西川 仁2 鷲崎 誠司1

概要：GPSなどにより得られる位置情報を利用して，訪問 POI推定の研究が行われてきた．しかしなが
ら，従来技術においては，GPSログに対して滞留点抽出の処理を行い，その結果得られた滞留点に対して
訪問 POI推定を行う直列処理を利用している．このため，滞留点抽出誤りがその後の訪問 POI推定の精
度に直接影響する問題があった．本稿においては，滞留点抽出，訪問 POI推定，訪問 POIの遷移，訪問
POI数の妥当性を目的関数に取り入れて整数計画問題として定式化することで，滞留点抽出と訪問 POI推
定を同時に実現する枠組みを提案する．

1. はじめに

スマートフォンの普及に伴い，位置情報を用いたサービ

スが広く使われるようになっている．これらの位置情報

サービスではスマートフォンが GPSを用いて測位した位

置情報を利用している．このように個人が持つ端末を用い

た GPS測位とその位置情報の利用に対する敷居が下がっ

てきており，最近では Google Now*1 のようにユーザの位

置情報を端末から送信することで，周辺情報や交通情報な

どの情報を受け取ることができるサービスが普及しつつあ

る．その他に，しゃべってコンシェル*2 や Siri*3のように

スマートフォン向けに設計された対話エージェントを通じ

てユーザ状況に合わせたパーソナルアシスタントが存在

する．

このような位置情報を用いたサービスを高度化し，ユー

ザ状況に合わせて情報提供するためには，ユーザが現在ど

のような状態であるのか推定するユーザコンテキスト推定

が重要な課題となる．我々は，GPS測位またはWiFi測位

によって得られる移動履歴のような信号レベルの情報に対

して，ユーザ状況や興味などの意味レベルのコンテキスト

情報を自動的に付与することを目指している．たとえば，

ユーザが移動中であるか，仕事中であるかというユーザ状
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況推定や，ユーザが訪れた Point of Interest (POI) を自動

的に判定することで，ユーザの嗜好分析が可能となる．最

初の段階として，ユーザの訪問 POI推定という課題に取り

組む．たとえば，ユーザの移動履歴に対して，当該ユーザ

が訪問した を自動的に推定することが可能になれば，ユー

ザの嗜好分析や定期的に訪問する POI訪問を忘れた場合

にパーソナルアシスタントが高精度にリマインダを行うこ

とが可能となる．

ユーザの訪問 POI推定にはいくつか既存の取り組みがあ

る [14][12][9]．西田らの方法 [14] は GPSロガーやネット

ワーク位置情報源を利用して得られたユーザの位置履歴か

ら滞留点抽出を行い，抽出された滞留点に対して訪問 POI

を推定する二段階の処理で訪問 POI推定を実現している．

しかしながら　従来手法においては訪問 POI推定が滞

留点抽出の結果をそのまま利用する直列処理であるため，

滞留点抽出の誤りがそのまま訪問 POI推定の誤りとして

伝播するという問題がある．訪問 POIが存在しない地点

において滞留点が誤って抽出された場合に，どのような訪

問 POIを推定しても誤りとなり，また逆に，滞留点抽出漏

れの場合においては，そもそも訪問 POI推定ができないた

め，必ず誤りとなる (図 1の右参照)．

我々は滞留点抽出と訪問 POI推定を同時に扱う枠組み

を導入することにより，上記の 2つの課題を解決し，訪問

POI推定精度の更なる向上が可能になると考えた．本稿で

は，滞留点抽出と訪問 POI推定を 0-1整数計画問題として

定式化し，汎用ソルバを用いて求解する方法を用いること

で，遷移情報を考慮しながら滞留点抽出と訪問 POI推定を

同時に解く方法を提案する．既に多くの応用分野において

整数計画法を用いた手法が提案されており，汎用ソルバの
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性能向上により，実用的な時間で求解が可能であることが

示されている．Rothら [8] は自然言語処理における固有

表現抽出と固有表現間の関係抽出を整数計画問題として表

現し，これを同時に解くことで精度が向上することを示し

た．Rothらが扱った課題は本稿における滞留点抽出と訪

問 POI 推定の同時推定という課題と基本的には同じ構造

であり，本稿で扱う課題も同時推論の対象とすることは自

然であると考えた．提案手法においては，滞留点の確から

しさを表すスコア，訪問 POI候補のもっともらしさを表す

スコア，訪問 POIの遷移のもっともらしさの観点を整数計

画問題の目的関数に取り入れることによって，滞留点と訪

問 POI系列としてもっともらしい変数値の組み合わせが

解として得られるような定式化を行う．

本稿では，GPS などによって得られる移動履歴から

ユーザコンテキスト推定を実現するため，以下の 2 つの

Research Question (RQ) の解決に取り組む．

RQ1. 高精度な訪問 POI推定を実現する最適な滞留点抽

出手法は何か?

RQ2. 訪問 POI推定と滞留点抽出を同時に行うことは可

能か?

RQ1 については，既存研究で様々な滞留点抽出手

法 [2][1][12][14][5] が提案されているが，いずれも問題に合

わせたパラメータ設定によってアルゴリズムの調整が必要

であり，単一のパラメータで高精度な訪問 POI推定を実現

する滞留点抽出手法は存在しないと考えられる．また，既

存研究においては滞留点抽出の結果に対して訪問 POI推

定を行う方法が提案されており，RQ2は未着手の課題で

ある．

本稿の貢献は以下のとおりである:

• 既存の滞留点抽出手法において，1つの固定されたパ

ラメータでは訪問 POIが存在する滞留点抽出を高い

適合率で網羅的に抽出することが困難であることを明

らかにする．

• 滞留点抽出と訪問 POI推定を整数計画問題として定

式化することにより，遷移情報を考慮しながら同時推

定を実現する手法を提案する．

本稿の構成は以下のとおりである．2章で関連研究につ

いて述べ，3章で本稿で扱う語の定義と問題設定を説明す

る．4章で評価実験に用いるデータセットに対する予備分

析によって得られた知見を述べる．5章で提案手法につい

て述べる．6章で評価実験を述べ，7章で本稿をまとめる．

2. 関連研究

ユーザが蓄積した GPSログなどを用いたユーザ状態の

推定の研究としては，滞留点抽出 [2][1][14]，移動モード判

定 [10][13]，訪問 POI推定 [6][14][9] などが挙げられる．

滞留点抽出としては位置履歴集合に対してクラスタリ

ング手法を適用することによって抽出する方法が一般的

図 1 問題設定の概略図

表 1 データセットに含まれる訪問 POIカテゴリ毎の統計値 (*印は

カスタム POI)

Category #SP #POI mean (sp) sd (sp)

Home (*) 30 2 19683.4 12773.9

Train station 20 4 378.2 178.6

Bus station 11 2 289.6 96.8

Office 11 1 35023.2 5063.7

All 98 24 10522.1 14208.3

である．Ashbrook [2] は K-Means を，Adams ら [1] は

DBSCAN [4] を利用している．西田ら [14] は Mean-Shift

[3]を時間軸に拡張した時空間Mean-Shiftを利用している．

Kangら [5]や Zhengら [12] は測位点集合の重心から一定

の半径以内に一定時間以上測位点集合が存在する場合に滞

留点抽出を行う手法を利用している．いずれの手法におい

ても滞留点抽出のために閾値等のパラメータ設定が必要で

あり，滞留点抽出の適合率を重視すれば再現率を損ねるお

それがある．

ユーザの履歴情報から訪問 POIを推定する取り組みも

ある [6][14][9]．Lianら [6] や Shawら [9] は，ユーザの現

在位置に対して付近の POIをランキングして提示する手

法を提案している．彼らはチェックインサービスにおける

ユーザのチェックイン履歴を教師データとして利用して教

師ありランキング学習 [7] を行い，ランキングの最適化を

している．西田らは，ユーザは POIカテゴリを選択した後

に訪問 POIを決定するという仮定と訪問 POIカテゴリに

よって滞在時間が異なるという仮定に基づいた訪問 POIの

生成モデルを提案している．この方法では，一部の滞留点

に対してラベルが付与された場合においては，半教師あり

学習を実現することが可能である．これら既存の訪問 POI

推定に関わる研究では滞留点抽出は前処理で行われるもの

としており，滞留点抽出漏れや誤検出を訪問 POI推定と同

時に扱う研究は我々の知る限り存在せず，本稿の新規性は

この点にある．

3. 問題設定

本稿では，ユーザの移動履歴に加えて，一部の移動履歴

に対して滞留点や訪問 POIのアノテーションが付与され

ている状況を想定する．これらの情報と POIデータベー

スが与えられ際に，システムはユーザの移動履歴を元にい
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つ，どのような POIを訪問したのかという推定を行う．図

1に問題設定の概略図を示す．

最近では，スマートフォンやタブレットの普及とこれら

の端末のほとんどがGPS 測位，WiFi測位機能を有するこ

とから，ユーザが普段から持ち歩いている端末によって，

ユーザの移動履歴が利用可能な形で日々蓄積している状況

を考える．また，訪問 POIのアノテーションには，たと

えば Foursquare*4やロケタッチ*5のような既存の位置情報

サービスの機能を利用することもできる．これらのサービ

スでは，ユーザが訪問した POIをリアルタイムに発信する

機能が実装されており，これらのサービス単体で，あるい

は Twitter*6などの他のサービスと連携した形で利用され

ている．

移動履歴に関わる情報をユーザを限定せずに公開する

と，見知らぬ他人が個人の移動履歴からユーザの個人情報

に関わる情報を推測することが可能であり，プライバシー

の問題が発生するおそれがある．そこで，本稿ではユーザ

が付与したアノテーションデータのみを用いて，当該ユー

ザの高度なコンテキスト推定実現を目指す．

定義 1 (測位点). GPS やネットワーク位置情報源か

ら得られる測位点 gi は経度，緯度，タイムスタンプ

gi = (lngi, lati, ti)から構成される．GPS以外にはWiFi

による測位などが挙げられ，広く普及しているスマート

フォン，タブレットでは双方を用いた位置測位が一般的に

利用されている．本稿では測位点の取得方法については特

に区別しないものとする．

ユーザが端末の測位機能を有効にした状態で日々の生活

を過ごすことで，連続する測位点集合の履歴を記録するこ

とができる．たとえば 1日単位というように，測位点集合

を意味のある区間に分けることが可能である．

定義 2 (セッション). セッション gj = {gi}
nj

i=nj−1+1 は

ユーザが持つ測位点集合 G = {gi}N
i=1 のうち，連続する測

位点の系列単位である．各セッションは連続する排他的な

集合であるためG =
∐

n gn である．本稿では，セッショ

ン単位を 1日とし，同じ日付の 0:00から 23:59の時刻に

記録された測位点集合を 1セッションとして用いる．例え

ば，あるユーザの端末に記録されている全ての測位点の集

合がG であり，当該ユーザのある 1日の測位点集合 gj と

して表される．

定義 3 (滞留点候補). 一定時間同じ位置に滞在したことを

表す測位点集合．滞留点候補 spn は複数の連続する測位点

から構成され，それらの重心によって中心座標 (spn.lng,

spn.lat) を表す．滞留点候補に含まれる測位点から開始時

刻 spn.bt，終了時刻 spn.etおよび滞留時間 spn.stを求める

ことが可能である．

*4 http://foursquare.com/
*5 http://tou.ch/
*6 http://twitter.com/

図 2 移動履歴からの滞留点抽出の正解と誤り

定義 4 (意図した滞留点). 意図した滞留点 spn は，ユー

ザが自分の意思でその場所に留まった結果，発生した滞留

点候補であり，かつ，ユーザの目的を達成するための訪問

POI poin を持つ．本稿では特に断りがない限り，滞留点

を意図した滞留点の意味で用いる．

定義 5 (意図しない滞留点). 意図しない滞留点は，滞留点

のうち意図した滞留点でないもの．ユーザが自分の意思以

外で同じ場所に留まったことによって生まれた滞留点であ

る．意図しない滞留点は訪問 POIを持たない．

定義 5 (滞留点・訪問 POI集合). 滞留点・訪問 POI集合

V = {(spn,poin)}M
n=1 はM 個の訪問 POIと対応する滞留

点によって表現される．

4. 予備分析

本章では分析に用いたデータセットの説明を行い，予備

分析を通じて (1) 既存研究において移動履歴からの行動分

析に用いられてきた滞留点抽出手法の単純な適用では，高

精度な訪問 POI推定実現が困難であること，(2) たとえ真

の滞留点が抽出できた場合においても訪問 POI推定が困

難な課題であること，の 2点を検証する．

4.1 データセット

本実験では，被験者 1人によって 16日間 Nexus 7による

移動履歴データの収集を行った．測位には，Android OSの

locationクラスを用いてGPS測位とWiFi測位を常時行い，

3秒毎に精度が最も良い測位結果を採用した．収集した移

動履歴データに対して被験者自身が各滞留点の開始時刻と

終了時刻，および当該滞留点における訪問 POIのアノテー

ションを行った．訪問 POIの候補集合には，Foursquare

Search Venues API*7 を利用し，近傍 R = 500[m]以内の

POI集合を取得し，これを用いた．自宅などの Foursquare

に未登録 POIについては登録 POIと同等の情報を持つカ

スタム POIを作成し，データセットに含めた．結果，合計

98個の滞留点に対して 24種類の訪問 POIが付与されてい

る．表 1に，データセット中の頻出カテゴリの頻度と異な

り POI数，滞在時間の平均と標準偏差を示す．ここでは一

部のカテゴリの統計値を示しており，最終行に全てのカテ

*7 https://developer.foursquare.com/docs/venues/search
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表 2 滞留点抽出アルゴリズムの各パラメータにおける抽出結果 (太

字: 最大値，下線:最小値)

θdist θtime Precision Recall TP FP FN

100 1800 0.857 0.367 36 6 62

100 900 0.854 0.418 41 7 57

100 180 0.541 0.867 85 72 13

200 1800 0.889 0.327 32 4 66

200 900 0.870 0.408 40 6 58

200 180 0.447 0.735 72 89 26

500 1800 0.889 0.327 32 4 66

500 900 0.811 0.439 43 10 55

500 180 0.380 0.612 60 98 38

表 3 実験データに含まれる真の滞留点の滞留時間分布

Range [min.] Freq. Ratio Cum. ratio

t < 3 4 0.04 0.04

3 ≤ t < 5 15 0.15 0.19

5 ≤ t < 10 24 0.24 0.44

10 ≤ t < 30 10 0.10 0.54

30 ≤ t < 60 5 0.05 0.59

60 ≤ t 40 0.41 1.00

ゴリの統計値を示す．

4.2 滞留点抽出アルゴリズムの分析

本節では既存の滞留点抽出手法を単純に適用するだけで

は，行動分析のための滞留点抽出が適切に行えないことを

経験的に示す．既存の滞留点抽出手法においては，距離と

時間に対する閾値パラメータや，Mean-Shiftを用いる場合

にはカーネル幅など，アルゴリズムの挙動を変更するパラ

メータが存在し，問題に合わせてこのパラメータチューニ

ングを行うことで滞留点の網羅性，適合性の調整を行う必

要がある．実際に，いくつかのパラメータを選択した際に，

滞留点抽出結果がどのように変化し，1つの固定されたパ

ラメータでは適合性，網羅性の両方を担保することが困難

であることを確認する．

本稿では，滞留点抽出手法としては，Zhengら [12] の

方法を選択し，これを分析に用いる．(1) 広く利用されて

いる手法である，(2) パラメータの意味が直感的に理解し

やすい，の 2つの理由により Zhengらの方法を採用した．

Zhengらの方法では，時間閾値 θtimeと距離閾値 θdist をあ

らかじめ設定し，θtime 以上の期間，半径 θdist 以内に連続

する測位点集合が含まれる場合に滞留点として抽出する．

なお，Zheng らは文献 [11] において θtime = 1800[sec.]，

θdist = 200[m]が妥当であると述べている．

図 2に移動履歴からの滞留点抽出の正解と誤りについて

示す．この例においては，移動履歴において，2つの訪問

POIが存在する．高精度な訪問 POI推定のためには，訪

問 POIが存在する位置の近くで滞留点抽出を行う必要が

ある．この例では，図の左側の訪問 POIについては適切

な滞留点抽出を行っている (TP; True Positive)．当該滞留

表 4 滞留点中心から訪問 POI の距離と平均順位

Avg. rank Avg. distance [m] Top-ranked ratio

4.47± 7.03 32.57± 15.42 0.102 (10/98)

点の右下には訪問 POIが存在しないにも関わらず滞留点

が抽出されている．訪問 POIが存在しないため，滞留点

として適切ではない測位点集合を滞留点と誤って判定して

いる．これを本稿では抽出誤り (FP; False Positive) と呼

ぶ．一方で，その右側には訪問 POIが存在し，滞留点とし

て抽出するべき区間に対して滞留点抽出を適切に行ってい

ない区間が存在する．このような誤りを本稿では抽出漏れ

(FN; False Negative) と呼ぶ．

これらの数字を用いて，滞留点抽出の適合率 (precision)

と再現率 (recall) を以下に従って計算する:

Precision =
TP

TP + FP
, Recall =

TP

TP + FN
.

Zheng らの方法を用いて θdist ∈ {100, 200, 500} と
θtime ∈ {180, 900, 1800}のパラメータ組み合わせにおける
滞留点抽出精度の評価を行った．真の滞留点の中心座標と

抽出された滞留点の中心座標の距離が 50m以下の場合に

TPと判定した．結果を表 2に示す．表において，太字が

各カラムの最大値，下線が各カラムの最小値を表す．

表 2の結果から，θdist = 200，θtime = 1800では，抽出

された滞留点のうち約 89%が正しい滞留点ではあるもの

の，約 67%の滞留点については抽出漏れをしていることが

わかる．一方で θdist = 100，θtime = 180 においては，約

87%の真の滞留点を抽出し，FNの数が最小であるものの，

結果的に FPの数が大きくなり，適合率としては低い値を

示している．

より詳細に分析するため，データセットに含まれる人手

付与の滞留点の滞留時間分布について分析を行った．表 3

に滞留時間 tの頻度分布，全体における比率，累積比率を

示す．これより，約 54%の滞留点は滞留時間が 30分未満

であり，θdist = 200，θtime = 1800では，アルゴリズム上

これらの滞留点の抽出することができないことがわかる．

また，これらの滞留点を抽出するため θtime の値を小さく

設定すると，今度は FPが増えてしまい，適合率を低下さ

せる問題が発生する．分析の結果，1つの固定されたパラ

メータでは適合性，網羅性の両方を担保することが困難で

あり，また，問題に合わせたパラメータ調整が必要となる

ことがわかった．

ここで，表 2における再現率の値が訪問 POI推定精度

の最大値となることに注意されたい．FN誤りが発生する

と，そもそも訪問 POI推定を行う対象が抽出されず，FP

誤りが発生すると訪問 POIが存在しない滞留点に対して

訪問 POI推定を試みるため，いずれの滞留点抽出誤りも訪

問 POI推定精度低下に直結する．そのため，我々は滞留点

の網羅性を担保するために FPを許容して滞留点抽出を行
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い，その結果から，滞留点判定と訪問 POI推定を同時に行

うことで，訪問 POIを考慮して滞留点が妥当であるか判定

を行うアプローチを採用する．

4.3 滞留点と訪問 POIの分析

本稿で目的とする訪問 POI推定が困難であることを検

証するため，評価実験で用いるデータセットを用いて，訪

問 POIの分析を行った．データセット作成の際に，あらか

じめ滞留点中心座標近傍の POIを取得しており，1滞留点

あたり平均 73.3件の訪問 POI候補が存在する．

各滞留点について，取得した訪問 POI候補集合の各 POI

について，滞留点の中心座標からの距離を計算する．訪問

POIの順位の平均と標準偏差，滞留点中心から訪問 POI

への距離の平均と標準偏差，最近傍に訪問 POIが存在する

割合を表 4 に示す．

表 4より，98件中わずか 10件のみが滞留点の中心座標

から最近傍に真の訪問 POIが存在している．これより滞

留点の中心座標最近傍の POIを推定するだけでは，高精度

な訪問 POI推定が実現できないことがいえる．

真の訪問 POIの順位は平均 4.47であり，また，今回作

成したデータセットにおいては，真の訪問 POIが滞留点の

中心座標から最も離れた場合において 79.56mであり，最

大順位は 63位であった．これより，真の訪問 POIは最近

傍には存在しないものの，滞留点の中心座標から近傍に存

在する POI集合に含まれていることがわかる．

訪問 POIが滞留点の最近傍に存在しない理由としては

(1) 測位誤差による滞留点の中心座標の誤り，(2) サービス

に登録されている POIの座標位置が正確ではない，という

2つの理由が考えられる．(2)の解決方法としては，たと

えば西田ら [14]が提案した，ユーザの訪問履歴を利用した

POIの位置修正手法などを用いて，ある程度の解消は可能

であると考えられる．実際，西田らの実験において位置修

正を行うことで最近傍 POIを訪問 POIと予測する手法の

推定精度は向上しているものの，十分な精度を達成してい

るとはいえない．今回の予備分析を通じて，真の滞留点が

抽出された場合においても，訪問 POIが最近傍に存在する

割合は 1割程度とかなり低い値になっている．これらの結

果から，抽出された滞留点に対する訪問 POI推定も困難な

課題であることがわかる．

5. 滞留点・訪問POI同時推定手法

本章では滞留点抽出と訪問 POI推定を同時に行う提案

手法の詳細を述べる．4.2節で述べたように，提案手法の

枠組みでは，あらかじめ誤りを許容した滞留点の候補集合

とそれに対応する訪問 POI候補集合を入力として受け取

り，各滞留点候補が滞留点として適切であるかという判定

と，当該滞留点における訪問 POI推定を行う．この際，滞

留点と判定されない場合には訪問 POI推定結果は出力し

ない．4節で述べたように，滞留点抽出の FP誤りを減少

させることができれば，訪問 POI推定の抜本的な精度向上

が可能になると考えられる．

また，滞留点候補が訪問 POIを持つ滞留点として適切で

あるかの判定には，滞留点候補から得られる情報のみなら

ず，推定された訪問 POIの情報も同時に考慮して判定する

ことを考える．すなわち「この場所では，長時間滞在する

傾向のレストランに滞在している可能性が高いため，短い

滞在時間の滞留点候補は抽出誤りである」のような，滞留

点と訪問 POIの間に存在する関係を推定結果に反映させ

る手法の実現を試みる．

たとえば，滞留点候補を採用するかどうかの 2値の離散

変数を滞留点候補の数だけ用意し，各滞留点候補において

訪問 POI集合の数だけ状態を取る多値の離散変数を滞留

点候補の数だけ用意する．それに加えて，これらの変数に

よって表現される目的関数を設計することで，各滞留点候

補を採用した場合，採用しなかった場合における目的関数

の計算が可能となり，目的関数を最大化する変数の組み合

わせを求める組み合わせ最適化問題として定式化すること

で，同時推定が可能となる．しかしながら，滞留点候補数

や訪問 POI候補数が多くなると，離散変数の取りうる値の

組み合わせ数が指数爆発を起こし，目的関数を最大化する

解，すなわち厳密解の求解が NP困難となり，実用的な時

間での求解が困難となる．

そこで我々はこの滞留点抽出と訪問 POI推定を同時に行

う組み合わせ最適化問題を整数計画問題として定式化し，

汎用ソルバを用いて求解することで，実用的な時間で解を

求める同時推定手法を提案する．近年，汎用ソルバの性能

向上により多くの組み合わせ最適化問題の厳密解を実用的

な時間で求められるようになってきている．そこで，本稿

においては高精度な滞留点判定および訪問 POI推定を実

現するために目的関数の設計を工夫し，滞留点・訪問 POI

同時推定を整数計画問題として定式化し，定式化した問題

を汎用ソルバを用いて求解することで最終的な滞留点・訪

問 POI推定結果を取得する方法を提案する．

5.1 同時推定手法の整数計画問題としての定式化

図 3に同時推定法の概略図を示す．この例では 5つの滞

留点候補が抽出された際の定式化を示している．各滞留点

候補における訪問 POI候補に対応する変数，そして，滞

留点間の POIから POIへの遷移を表現する変数を用意す

る．本稿では 0-1整数計画問題として定式化するため，特

に断りがなければ変数は 0-1 変数とする．

定式化に必要な記号と記号の説明一覧について表 5に示

す．滞留点候補 iを滞留点として採用する場合には si = 1，

そうでない場合には si = 0となるような変数と，滞留点 i

において POI k を訪問すると判定した場合には xik = 1，

そうでない場合には xik = 0となる変数，滞留点候補 iに
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図 3 同時推手法における各変数の意味

表 5 記号の説明
記号 概要

si ∈ {0, 1} 滞留点候補 i が滞留点である (si = 1) か，滞留点ではない (si = 0) ことを表す変数

xik ∈ {0, 1} 滞留点候補 i における訪問 POI が k である (xik = 1) か，そうでない (xik = 0) ことを表す変数

tijkl ∈ {0, 1} 滞留点候補 i において訪問 POI が k であり，滞留点候補 j における訪問 POI が l である (tijkl = 1) ．

ym ∈ {0, 1} 系列における訪問回数が m の場合 ym = 1，そうでない場合 ym = 0

pi 滞留点候補 i の滞留点らしさの重み

qik 滞留点候補 i に対する訪問 POI 候補 k のもっともらしさの推定値

rkl 訪問 POI k を訪れた後に l を訪れるもっともらしさの推定値

αm セッション内の滞留点数 m のもっともらしさの推定値

おいて訪問 POIは k であり，滞留点候補 j において訪問

POIが l である場合に tijkl = 1となり，それ以外の場合

には tijkl = 0となる変数，セッション内における採用さ

れた滞留点の総数がmである場合に ym = 1，それ以外の

場合には ym = 0となる変数を用意する．また，pi，qik，

rkl，αm については，事前に与えられたアノテーション付

き GPSログデータなどの利用によってあらかじめ計算さ

れた重み係数である．
これらを用いて以下の 0-1整数計画問題 P として定式化
する:

maximize
X

i

pisi (1)

+
X

i

X

k

qikxik (2)

+
X

i

X

j

X

k

X

l

rkltijkl (3)

+
X

m

αmym (4)

subject to
X

k

xik = 1 ∀i (5)

X

k

X

l

tijkl = 1 ∀i, j (6)

tijkl ≤ xik, tijkl ≤ xjl ∀i, j, k, l (7)
X

m

ym = 1,
X

m

mym =
X

i

si. (8)

目的関数は以下の 4つのスコアから構成される: (1) 滞

留点の確からしさ (式 (1))，(2) 当該滞留点数における訪問

POIのもっともらしさ (式 (2))，(3) 訪問 POI遷移のもっ

ともらしさ (式 (3))，(4) セッションにおける滞留点数の

もっともらしさ (式 (4))．以下，各スコアについて詳細と

係数の計算方法を述べる．

5.1.1 スコア 1: pi (式 (1))

滞留点 iに対するスコア 1は pisiによって計算する．こ

こで si = 1のときに当該滞留点を採用し，そうでない場合

には滞留点として採用しない．piは滞留点の確からしさを

表す係数であり，たとえば滞留点に含まれる測位点集合を

用いて計算される尤度などを用いることができる．

本稿では，滞留点の中心座標と，訓練データに含まれる

最近傍の滞留点の中心座標の距離に基づくスコアを利用

する:

pi = exp(−γ ‖ xi − NNtrain(xi) ‖2
2). (9)

ここで γ はガウス基底関数の分散の逆数を表すパラメータ

であり，値が大きいほど分散が小さく，離れた点に対して

素早く減衰する．また，NNtrain(·)は，訓練データに含ま
れる滞留点集合のうち，入力された滞留点の中心座標に最

も近い中心座標を持つ滞留点を表す．

5.1.2 スコア 2: qik (式 (2))

滞留点 iに対して訪問 POI候補 k のもっともらしさを

表すスコアを加算する．qik にはたとえば西田らの方法に

よって推定された訪問 POIの確率値を用いることができ

る．制約式より si = 0であるとき，変数 xik = 0 (∀k)であ

るため，当該滞留点に対するスコアは加算されないことに

注意する．

スコア 2は (1) 訪問 POIカテゴリにおける滞在時間の

もっともらしさ，(2) 滞留点数の中心と訪問 POIの距離の

2つの観点に基づいて計算する．我々は，西田ら [14] の仮

定と同様に，各 POIカテゴリがカテゴリ固有の滞在時間に

関わるパラメータを持ち，訪問 POIにおける滞在時間は

このパラメータに従う確率分布によって発生した，という

仮定を置く．訪問 POIカテゴリにおける滞在時間のもっ

ともらしさのスコア計算には，各カテゴリが持つ滞在時間

の確率分布の尤度にしたがって計算する．具体的には確率

分布として西田ら [14]と同様に対数正規分布を利用し，パ
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図 4 1 日あたりの訪問 POI 数の分布

ラメータの推定には最尤推定を用いる．対数正規分布パラ

メータの最尤推定は，

νc =
1
|Ic|

∑
i∈Ic

ln(spi.st), (10)

τc =
1
|Ic|

∑
i∈Ic

{ln(spi.st) − τc}2 (11)

によって行う．ここで Ic ≡ {n|cat(spn.vp) = c}であり，
カテゴリ cである POIを訪問した滞留点の添え字集合を表

し，cat(spn.vp) は滞留点 nにおける訪問 POI spn.vp のカ

テゴリを表す．|Ic|は集合の大きさを表し，カテゴリ cで

ある POIを訪問した滞留点の総数を表す．

5.1.3 スコア 3: rkl (式 (3))

訪問 POIの遷移に基づくスコアを計算する．これには

観測データにおける訪問 POIカテゴリの遷移確率を用い

る．今回の定式化では訪問 POIの遷移が何時点離れてい

るかということを考慮することができない．そのため，観

測データから POI kを訪問した後に POI lを訪問する確率

を計算し，これを POIの遷移確率として用いる．POIの

遷移ではなく，POIカテゴリ遷移を用いる．

5.1.4 スコア 4: αm (式 (4))

スコア 1-3では，全ての滞留点を訪問した場合にスコア

が大きくなるという系列の長さに対するコストがモデル化

されていない．そこで滞留点数に対するスコア項を用意す

る．具体的には滞留点が m個の際に 1，そうでない場合

に 0となるような 0-1変数 ym によって表現する．滞留点

mのもっともらしさを表す αm の推定には正規分布の確率

密度関数を用いる．訓練データから，最尤推定を用いて正

規分布の確率密度関数を推定し，1日あたりの滞留点数の

もっともらしさを，推定したパラメータにおける正規分布

の尤度に基づいて計算する．図 4に評価データすべてを用

いて正規分布の最尤推定を行った結果を示す．x軸は訪問

POI数を表し，y軸は訪問 POIのもっともらしさを表して

いる．青線が最尤推定の結果得られた正規分布であり，棒

グラフが実際の観測値，赤い丸が推定訪問数を表している．

Algorithm 滞留点・訪問 POI 同時推定法

Input: G = {gn}Nn=1

Output: V

Initialize: V← ∅
1: Partition G into sessions {gj}Mj=1.

2: FOR j in 1 to M

3: Extract stay points Sj from gj .

4: FOR i in 1 to |Sj |
5: Calculate pi for stay point i.

6: Obtain POI candidates K for stay point i.

7: Calculate qik for each POI k in K.

8: ENDFOR

9: Generate ILP code and solve the problem.

10: Read results Vj from the output.

11: V← V ∪ Vj

11: ENDFOR

12: RETURN V

図 5 同時推定法のアルゴリズム

5.1.5 制約式

問題 P における各制約式はそれぞれ変数を訪問 POI推

定としての整合性を取るためのものである．具体的には，

滞留点に対応する訪問 POIはただひとつである (式 (5))，

滞留点 i から j への遷移パターンはただ 1 つである (式

(6))，tijkl = 1の場合には滞留点 iにおいて POI kを，滞

留点 j においては POI l を訪問している (式 (7))．また，

あるセッションにおいてはセッション長がただひとつだけ

存在する (式 (8)左)，セッション長は滞留点数の和で計算

される (式 (8)右) という意味を持っている．

5.2 アルゴリズム

提案手法の全体の処理の流れを図 5に示す．提案手法は

測位点集合 Gを入力として受け取り，全セッションの滞

留点・訪問 POI集合Vを出力する．入力された測位点集

合をM 個のセッションに分割し (Line 1)，各セッション

について滞留点候補の抽出を行い (Line 3) ，各滞留点に

ついて滞留点の確からしさの推定 (Line 5)，訪問 POI候

補の取得 (Line 6)，取得した候補について訪問確率の推定

(Line 7) を行う．これらを用いて整数計画問題のコードを

生成し，汎用ソルバを用いて求解を行い (Line 9-10)，得ら

れた結果を滞留点・訪問 POI集合に追加する (Line 11)．

上記の処理を全セッションについて実行する．

6. 評価

評価実験では，4.1節で述べたデータセットを用いた．提

案手法においては，アノテーションデータからパラメータ

や遷移確率の推定を行う必要がある．そのため，評価実験

では 5分割交差検定で評価を行い，訓練データとして利用

するデータからパラメータ推定を行った．ベースラインと
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図 6 評価指標の計算方法

表 6 実験結果

θdist θtime Method Precision Recall

100 180 NN .111 .181

JointEst .201 .308

200 1800 NN .105 .039

JointEst .250 .091

して，抽出滞留点の最近傍の POIを推定結果として選択

する手法 (NN) と比較を行った．提案手法の求解に用いる

ILPソルバには Gurobi Optimizer v.5.5.0*8を利用した．

評価指標の計算方法について図 6を用いて説明する．実

験に利用したデータセットにおいては，被験者によって付

与された正解滞留点と正解訪問 POIが存在する．図の例

では，移動履歴に対して 4件の滞留点と訪問 POIが付与

されている．これに対してアルゴリズムの出力として，

今回は抽出滞留点の中心時刻 ((sp.bt + sp.et)/2) を時間

範囲として包含する正解滞留点を正解滞留点として紐づけ

る．図の例では，抽出した 3つの滞留点のうち 2件が正解

滞留点と紐づいている．正解滞留点と紐づけられた抽出滞

留点については，正解訪問 POIが存在するため，当該抽出

滞留点に対して推定した訪問 POIとの一致を判定し，一致

する場合には True Positive (TP)，誤った場合には False

Positive (FP) と判定する．対応する正解滞留点が存在し

ない場合にも FPと判定し，正解滞留点に対してどの抽出

滞留点も紐づけられない場合には False Negative (FN) と

して判定する．これらの結果から，式 (1)と同様に適合率

と再現率を計算する．ただし，ここで計算する適合率と再

現率の意味は表 2におけるものと異なることに注意する．

評価結果を表 6に示す．2つの異なるパラメータ設定を

用いた滞留点候補抽出のいずれにおいても，提案手法であ

る JointEstが適合率，再現率ともに高い値を示した．滞留

点候補中心の最近傍 POIを訪問 POIとして推定する NN

の結果は，予備分析における正解滞留点の最近傍が実際の

訪問 POIと一致したのは 0.102 (表 4) であり，予備分析の

結果と同じような結果が得られた．

7. おわりに

本稿では，GPSログから得られたユーザ履歴から滞留点

抽出と訪問 POI推定を同時に実現する同時推定手法を提

案した．提案手法においては，滞留点抽出，訪問 POI推定
*8 http://www.gurobi.com/

を整数計画問題として定式化することにより，滞留点抽出

結果を採用しなかった場合においても訪問 POIの遷移情

報を考慮した同時推定が可能となる．また整数計画問題と

して定式化することで，あとからドメイン知識を目的関数

に導入することが容易であるため，モデルの精緻化が容易

であるという利点が挙げられる．

我々の提案する同時推定手法は，目的関数を規定するも

のではないため，既存の POI推定手法 [14][6][9] の結果を

目的関数に取り入れることも可能である．今後は既存手法

との組み合わせも視野に入れて目的関数の精緻化を行い，

高精度なユーザコンテキスト推定の実現を目指す予定で

ある．
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