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マイクロブログのジオタグと
発言コンテキスト解析による行動予測手法
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概要：GPS機能を備えた携帯端末などによる位置情報取得技術の普及により，人々の訪れた場所どうしを
結ぶ行動履歴を解析する研究が活発に行われている．経路情報の蓄積によって得られる行動履歴は，人々
の興味と移動との関係を解析する手段として注目されている．一方，Twitterをはじめとするマイクロブ
ログはテキストとともに GPSセンサによる位置情報を付与し，公開することが可能なサービスとして世
界的に利用されている．本論文では，マイクロブログ上に蓄積された人々の行動履歴を基に利用者の行動
とコンテキストを解析し確率過程モデルに適用させることで，将来の利用者の行動を予測する手法の提案
を行う．また，マイクロブログの実データを用いた行動予測精度の評価実験から，単純統計を用いた従来
手法より高い予測精度が得られることを確認した．
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Abstract: The advance of GPS-enabled portable devices such as PDAs and smart phones facilitates people
to record their location histories. Location trajectories imply human behaviors and preferences related for
their interests. On the other hand, microblog services such as Twitter enable us to publish text messages
(e.g., Tweets) and location-tags (e.g., Geo-tags) to subscribers. This paper proposes a schema for predict-
ing user behavior by analyzing location trajectories and contexts by applying a stochastic model. And, we
confirm the effectiveness of our schema through experiment using the actual data obtained from microblog
service.
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1. はじめに

GPS機能を備えた携帯端末などによる位置取得技術の

普及により，人々が訪れる場所どうしを結ぶ行動履歴を

解析する研究が活発に行われている [1], [2], [3], [4]．経路

情報を蓄積することによって得られる行動履歴の解析は，
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人々の興味と移動との関係を抽出する手段として注目が集

まっている．一方，Twitterをはじめとするマイクロブロ

グサービスは，テキストとともに GPSセンサによる位置

情報を付与し公開することが可能なサービスとして世界的

に利用されている．

本論文では，マイクロブログサービスで発信されるテキ

ストと位置情報から，テキストと移動の関係を確率過程モ

デルに適用し行動解析を行う．また，解析により得られた

情報を蓄積し行動モデル化を行い，利用者の未来の行動を

予測する手法を提案をする．提案手法の有効性を示すため

に Twitter上の実データを用いた行動予測精度の評価実験

の結果，単純な行動履歴から求めたものよりも予測精度が

高いことを示す．

本論文の構成は次のとおりである．1章に引き続き，2章

でマイクロブログサービスを用いた行動予測の概要につい

て示す．次に 3章で提案の中核となる確率過程モデルへの

適用，移動確率計算手法，行動予測手法について述べる．

4章では，提案手法の有効性を確認するために行ったマイ

クロブログサービスの実データを用いた評価実験とその結

果について述べる．さらに 5章では，関連研究と本研究の

位置づけを示し，6章では，本論文の内容をまとめ結論づ

ける．

2. マイクロブログサービスを用いた行動予測

GPS機能を備えた携帯端末の普及により，多くの位置情

報サービス（Location Based Service: LBS）が iPhoneや

Androidといった様々なプラットフォーム上で実現されて

いる．初期の位置情報サービスでは，地図上でのナビゲー

ションを行うことや，位置を指定した最近傍の施設やサー

ビスの検索などが提供されたが，位置情報は利用者の携帯

端末内で用いられるのみで，他の利用者と共有は行われて

いなかった．しかし近年，位置情報サービスでは，人やも

のの位置情報を蓄積し利用者間で情報共有することで，位

置情報に新たな価値を生み出す動きが活発に行われてい

る．また，GPSによって取得された人々が訪れた場所どう

しを結んだ行動履歴を蓄積することで，街中の人々の動線

を解析することやナビゲーションシステムなどへの応用が

期待されている．

一方，Twitterをはじめとするマイクロブログサービス

は，短いテキストを発信するサービスであり，その場の状

況に関するメッセージを即座に発信できるという特徴があ

る．特に，スマートフォンなどの携帯端末上で用いられる

ことにより，即時性と臨場感の高い情報発信が可能である．

また，テキストを発信する際に GPSによる位置情報を付

加し，実世界と直接リンクした情報を扱うことも可能であ

る．このように，人がセンサとなり現在の状況や行動に関

するテキストを位置情報とともに情報発信すること可能で

ある．これにより，人々の日常活動や目標指向の行動を知

図 1 マイクロブログの発言と位置情報を用いた行動予測システム

Fig. 1 People behavioral predicting system among text mes-

sages and location histories in micro-blog services.

ることが可能になることから，新たな価値のある情報を作

り出す研究が活発である [5], [6]．

本研究では，まず人々がマイクロブログサービスに発信

したメッセージと位置情報から，発言コンテキストと移動

経路を抽出し行動履歴として蓄積を行う．蓄積した行動履

歴を基に利用者のコンテキストから未来の行動を予測する

手法を検討する．具体的には，人の行動において，移動先

は移動元の情報のみに影響されるという仮定に基づき，人

の行動にマルコフ連鎖を適用し行動モデルを作成する．ま

た，人々がマイクログログ上で発信するメッセージと行動

には一定の関係があるとの仮定に基づき，メッセージと行

動の組合せを条件付き確率による定式化を行う．これらに

より，利用者の未来の行動予測を行う．次に，予測の結果

から利用者に次の行動に対する適切な情報提示を行う推薦

システムの提案を行う．図 1 に提案システムのシステムモ

デルを示す．本システムは，2つの機能を核として設計す

る．1つ目は，行動履歴をマイクロブログサービスから取

得し，行動解析を行い蓄積する機能である．2つ目は，利

用者の発言と位置情報から行動予測を行う機能である．

3. 確率過程モデルを用いた行動予測手法

本章では，行動推定の基本的方針を述べ，人の行動に対

して確率過程モデルの適用を行い，移動確率の計算手法と

行動予測手法について述べる．

3.1 行動予測の基本方針

マイクロブログは，その場その瞬間に見たことや感じた

ことを気軽に短いテキストとして発信できることから，利

用者の興味関心を反映するメディアであるといえる．また，

マイクロブログの発言に付与された位置情報により，利用

者が興味関心を持った場所を知ることができる．これらに

より，利用者の位置情報を時間軸上に並べることによって

抽出した移動経路は，単なる移動軌跡だけではなく，その

場その状況を反映するコメントや写真をともなうため，位
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置情報に関する豊富なコンテキスト情報を含むこととなる．

以上のように，移動中に行った発言を収集することは，人

間の行動とその意味や目的を集合知として集約するものと

考えられる．

たとえば，鎌倉を観光で訪れた人々の場合，鶴岡八幡宮

や建長寺，高徳院などの位置情報とともに，鶴岡八幡宮で

お参りしたことや，高徳院で鎌倉大仏を見たこと，建長寺

の半僧坊からの景色に関する発言をした可能性が高いと考

えられる．このような行動履歴を多くの人から集約するこ

とにより，移動経路とその移動の意味を知ることが可能で

あると考えられる．

そこで，本論文では，過去に蓄積された行動履歴に対し

て，確率過程モデルを適用することにより行動解析を行い，

移動経路と発言を考慮した行動モデルを作成する．また，

作成した行動モデルを用いて未来の利用者の行動を予測す

る手法を提案する．提案手法は，具体的には以下のような

方針に基づく．ある移動経路を通った人々のうち特定の発

言をした人の割合を，条件付き確率で計算すると，移動経

路に対して関係の強いキーワードが高い割合を占めること

となる．これより，発言から未来の移動経路の確率を求め

る．たとえば，過去に建長寺から若宮大路を経て鶴岡八幡

宮に行くルートを通った人は，高い割合で歴史的な建物や

風情や景色に関する発言をしたと考えられる．このような

割合を基に，現在建長寺で風情や景色を楽しんでいる発言

をする人に対して，予測される次の目的地である鶴岡八幡

宮の観光情報を提示することや目的地へのナビゲーション

を行う．

以下，確率過程を用いた行動のモデル化および行動予測

の手法について述べる．

3.2 人の行動の確率過程モデルへの適用

利用者はGPS機能を備えた携帯端末を持ち，マイクロブ

ログサービスに対して発言とともに現在地の緯度，経度の

情報を送信する．発言のテキスト情報は単語ごとに分解し

重み付けしベクトル空間上に表し，タイムスタンプの組合

せ (Tk, timek) を記録する．また，「現在地の緯度・経度-タ

イムタンプ」の組合せ (Lk, timek)を記録する．これらを

蓄積しユーザごとに発言コンテキスト T の時系列 T1, T2,

..., Tnおよび，移動にともなう位置 Lの時系列 L1, L2, ...,

Ln を保持する．

人の行動において，位置 Lk から位置 Lk+1 への移動は，

蓄積された過去の移動情報のみに依存していると仮定す

ると，2地点間の移動確率はマルコフ過程によって表すこ

とが可能である．3地点間以上の移動も 2地点間の移動の

連なりとして表し，多地点の行動もマルコフ連鎖により表

すことが可能である．したがって，N 地点間の移動確率

P (L1, ..., LN )は式 (1)で得ることができる．

図 2 移動と発言コンテキストの状態遷移モデル

Fig. 2 State transition model based on movements and con-

texts.

P (L1, ..., LN ) = P (L1)
N∏

n=2

P (Ln|Ln−1) (1)

次に，位置 Lk で発生した発言コンテキスト Tk について

考える．図 2 は，滞在地点を 1つの状態と見なし移動を

状態遷移として表した図である．位置 Lk で発生した発言

コンテキスト Tk は，位置 Lk+1 への移動に関係性があり，

移動確率に影響すると仮定する．これにより，N 地点間の

位置 Lと発言コンテキスト T の同時分布確率は式 (2)で得

ることができる．

P (L1, ..., LN ) = P (L1)
N∏

n=2

P (Ln|Ln−1, Tn−1) (2)

3.3 条件付き確率を用いた 2地点間移動確率の計算

次に，これまでの行動履歴が既知であり，現在地から次

の移動先への移動確率を求める方法を検討する．前節で得

られた式 (2)を漸化式で表すと式 (3)のようになる．

P (L1, ..., LN , T1, ..., TN )

= P (L1, .., LN−1, T1, .., TN−1)P (LN |LN−1, TN−1)

(3)

前述の図 2 の位置 Lk の発言コンテキスト Tk と位置

Lk+1の関係から，これまでの行動履歴が既知であり，位置

Lk 上に存在する利用者の位置 Lk+1 への移動確率は，Ln

と Tn が独立事象であると仮定すると式 (4)によって得ら

れる．

P (Lk+1|Lk, Tk) = P (Lk+1|Lk)P (Lk+1|Tk) (4)

式 (4)のうち，位置 Lk を条件とした位置 Lk+1への移動

確率 P (Lk+1|Lk)と，発言コンテキスト Tk を条件とした

位置 Lk+1 への移動確率 P (Lk+1|Tk)をそれぞれ求める方

法を以下に示す．

まず，位置 Lk を条件とした位置 Lk+1 への移動確率は，

位置 Lk+1が位置 Lk の状態に依存するため，式 (5)のとお

りベイズの定理によって求めることができる．
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P (Lk+1|Lk) =
P (Lk+1)P (Lk|Lk+1)

P (Lk)
(5)

次に，発言コンテキスト Tk は Lk と同様にベイズの定理

を用い式 (6)として

P (Lk+1|Tk) =
P (Lk+1)P (Tk|Lk+1)

P (Tk)
(6)

のように求められるが，実際には発言は複数の単語の集合

messagek = {word1, ..., wordn}で構成される．本研究で
は，複数の単語の生起確率は独立したものとし bag-of-word

の手法 [7]をとる．よって，単純ベイズ確率モデルにより

式 (6)の P (Tk|Lk+1)は以下のように計算できる．

P (Tk|Lk+1) = P (word1 ∧ ... ∧ wordn|Lk+1)

=
∏

i

P (wordi|Lk+1) (7)

以上の計算手法は，移動直前の 1地点の情報から移動確

率を求めるものであるが，高階マルコフ連鎖の考え方を用

い N 地点前の情報を用いるように拡張が可能である．高

階マルコフ連鎖は，複数の状態履歴に依存して決まる確率

過程であり，複数の状態履歴の組を 1つの状態空間とする

ことにより，単純マルコフ連鎖と同様に表現することが可

能である．すなわち，式 (4)を拡張し，式 (8)のとおり N

個の状態組を条件に用いることにより N 地点前の情報か

ら移動確率を求めることができる．

P (Lk+1|Lk−N+1, Lk−N+2, ..., Lk, Tk−N+1, Tk−N+2, ..., Tk)

= P (Lk+1|Lk−N+1, Lk−N+2, ..., Lk)

P (Lk+1|Tk−N+1, Tk−N+2, ..., Tk) (8)

3.4 人の移動先の予測手法

前節の移動確率計算を行い，行動履歴 {Lk, Tk}から最も
移動する可能性の高い地点を選択する．そのために，すべ

ての位置 L = {l1, ..., ln}についての移動確率を計算し，式
(9)に示す移動確率行列MLk→Lk+1 を生成する．

MLk→Lk+1 =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎝

P (l1|Lk, Tk)

P (l2|Lk, Tk)
...

P (ln|Lk, Tk)

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎠

(9)

式 (9)より位置 L = {l1, ..., ln}への移動確率を得たうえ
で，最も移動確率の高い位置を選択し，予測結果とする．

また，複数地点の一連の移動を 1 つの状態と見なす

ことにより，経路と経路上の発言コンテキスト L, T =

{L1,...,Lk,T1,...,Tk}を用いた行動予測が考えられる．これ
を式 (9)に適用すると，移動確率行列M{L1,...,Lk}→Lk+1 は

以下のとおりとなる．

M{L1,..,Lk}→Lk+1 =

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎝

P (l1|L1, .., Lk, T1, .., Tk)

P (l2|L1, .., Lk, T1, .., Tk)
...

P (ln|L1, .., Lk, T1, .., Tk)

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎠

(10)

同様にして，位置 L = {l1, ..., ln}への移動確率のうち最
も移動確率の高い位置が予測結果となる．

4. 評価

提案手法の有効性を示すために評価実験を行った．本実

験では，マイクロブログサービスより得た行動履歴を基に，

従来手法と提案手法で予測した移動先について，正解であ

る実際に利用者のとった行動と比較することで正答率を求

める．

4.1 実験データセット

本実験では，マイクロブログサービスである Twitterよ

り，神奈川県鎌倉市内の 9 km四方の空間でアップロードさ

れた位置情報付き発言の取得を行った．取得には Twitter

の StreamingAPIを用いた．この APIは，実世界の緯度，

経度を指定することにより，指定領域内でアップロードさ

れた発言を取得することができる．発言は，テキスト，位

置情報，ユーザ ID，タイムスタンプの 4つで構成される．

本実験では，2012年 7月 6日から 2013年 1月 25日まで

に 56,583件の発言を取得した．取得した発言をMeCab [8]

を用いて形態素解析を行い，名詞と固有名詞を抽出し予測

に用いる．本実験では，280,284個の単語を抽出した．同

一ユーザが 1日で位置情報を付与した発言を複数行った場

合，k 回目の発言 Tk および発言された位置 Lk に対して，

「移動元 Lk−1，移動先 Lk，発言 Tk−1」を一組の情報として

1回の移動があったと見なす．これらにより，延べ 13,941

ユーザから 43,210件分の移動をともなう発言を抽出した．

なお，本研究では，同一日に同一ユーザからの発言を移動

と見なしているため，同一ユーザであっても異なる日に発

言している場合は，別ユーザと見なすこととした．発言の

あった位置を地図上に点画したものを図 3 に示す．

4.2 実験方法

実験対象である鎌倉市内 9 km四方の領域を格子状に分

割し，同一格子上にある発言は同一の地点のものと見な

すようクラスタリングを行い，位置 Lを設定する．本実

験では，本実験では，1つの格子サイズを 100m四方から

1,000m四方まで 100m刻みの 10種の領域のデータセット

を作成した．1領域あたりの移動をともなう発言の平均回

数と，平均単語数を表 1 に示す．以下，1つの格子領域の

大きさを変化させたときの正答率の変化を確認する．

実験データセットからランダムに抽出した 90%のデータ
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図 3 地図上にプロットしたジオタグ付き発言*1

Fig. 3 Map-plotted tweets with geo-tags*1.

表 1 格子領域サイズと取得されたデータ数

Table 1 Grid area size and acquired data.

1 領域あたり 1 領域あたりの移動を

の面積 (m2) ともなう発言の平均回数 平均単語数

1 × 104 3.36 15.92

4 × 104 13.43 63.69

9 × 104 30.21 143.30

16 × 104 54.41 254.56

25 × 104 83.91 398.07

36 × 104 120.83 573.22

49 × 104 175.14 818.67

64 × 104 217.64 1,018.25

81 × 104 271.87 1,289.74

100 × 104 335.64 1,592.27

を学習データとし，残り 10%のデータは正解データとし評

価を行う．正答判定は，予測結果が正解データの移動先終

点と一致していたか否かによって行うこととし，正答率の

比較には，以下の従来手法と 2通りの提案手法の結果を用

いた．

• 従来手法
発言を考慮しない単純統計による予測結果を求める．

この手法では，ある位置 Lk からみた次の移動先 Lk+1

を，過去に人々がとった行動の人数比のみに基づいて

計算を行う．

• 提案手法

提案手法を用い，移動とそのコンテキストを用いた予

測結果を求める．なお，次の移動先 Lk+1について，条

件付き確率の計算に，式 (4)を用いた 1地点前のみの行

動履歴 {Lk, Tk}を用いる手法（1 Location）と，式 (8)

を用いた 2地点前までの行動履歴 {Lk−1, Lk, Tk−1, Tk}
を用いる手法（2 Locations）の 2通りの比較を行う．

4.3 結果と考察

4.3.1 予測精度の評価

単純統計による従来手法の正答率（Conventional）と，

提案手法のうち 1 地点前の行動から予測した正答率（1

Location），および 2地点前の行動から予測した正答率（2

Locations）を図 4 に示す．格子領域の面積が増えるに従

い，すべての手法の正答率が高くなることが分かる．これ

は，1領域あたりの情報量が増え学習の精度が高まったか

らと考えられる．

また，従来手法と比べ，1地点前の行動からの予測結果

の精度が高く，さらに 2地点前の行動からの予測精度が高

いことから，予測に用いる情報量に応じて精度が高まるこ

とが分かる．

なお，実用面においては，格子の 1領域あたりの面積が

広い場合，位置に関する精度が低下するとともに，本来移

動と見なすべき離れた場所の発言であっても同一地点のも

*1 地図データ c©2013 Google, ZENRIN.
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図 4 格子領域面積と正答率の比較

Fig. 4 Comparison of grid area and correct answers.

表 2 発言件数，出現単語の総数，単語セットの大きさ

Table 2 Messages, total words and size of word set.

発言件数 出現単語の総数 単語セット

鶴岡八幡宮を含む領域 223 807 157

由比ケ浜を含む領域 133 650 217

のとして扱われることが増えると考えられる．適切な目的

地の予測のためには，発言の分布を基にクラスタリングを

行い，発言が集中している領域からランドマークを抽出す

る手法などが考えられる．これらについては，今後の課題

である．

4.3.2 学習データの特性

地点ごとに学習された単語ベクトルの特徴を示すため，

鎌倉駅を含む領域を起点とした移動のうち，(1)鶴岡八幡

宮を含む領域と (2)由比ケ浜を含む領域の 2つの移動先に

ついて学習された単語の比較を行う．鎌倉駅からこれらの

地点への移動は，多くの観光客が行うものであり，神社と

海岸という異なる性質の目的地で背景にあるコンテキスト

が異なることから，この 2地点を比較することで学習デー

タの特徴が明確になると考えられる．

2つの移動先について移動をともなう発言件数，出現単

語の総数，単語の重複を省いた単語セットの大きさを表 2

に示す．

それぞれの領域の学習データにおける単語ごとの上位 10

位までの頻度を図 5 と図 6 に示す．鶴岡八幡宮を含む領

域では「八幡宮」，「鶴岡」，「鎌倉」の順に頻度が高く，名称

そのものが学習データに高い割合で存在していることが分

かる．また，由比ケ浜を含む領域では「鎌倉」，「駅」，「線」

と「横須賀」の順に頻度が高く，「江」と「電」がそれに続

いている．「江」と「電」は鶴岡八幡宮を含む領域では存在

しない単語である．由比ケ浜は，江ノ電の路線上の代表的

な観光地であることから，学習データには場所に関するコ

ンテキストが存在することが分かる．

図 5 単語ごとの頻度分布：鶴岡八幡宮を含む領域

Fig. 5 Frequency distribution of words: Tsurugaoka-

hachiman-gu.

図 6 単語ごとの頻度分布：由比ケ浜を含む領域

Fig. 6 Frequency distribution of words: Yui-ga-hama.

図 7 単語ごとの頻度分布：鎌倉駅を含む領域

Fig. 7 Frequency distribution of words: Kamakura station.

次に，2地点間の双方向の移動における方向別の学習デー

タの特徴を示す．前述の (1)鎌倉駅から鶴岡八幡宮への移

動と，(3)鶴岡八幡宮から鎌倉駅への移動について学習さ

れた単語の比較を行う．図 7 は，鎌倉駅を含む領域の学習

データの上位 10位の頻度分布である．図 5 の鎌倉駅から
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鶴岡八幡宮へ行く場合と比較すると，図 7 には「鶴岡」「八

幡宮」のほかに，「巨」「福山」「本殿」といった鎌倉の神社

内部を説明する単語が存在することが分かる．これらは，

観光を終え鎌倉駅に戻る人々から，移動の過程で得られた

知識や感想の一部として発せられたものであると解釈でき

る．このことから，直接場所を説明する単語以外にも，移

動のコンテキストとなる単語が学習データに含まれること

が分かる．

以上から，学習データには移動に関するコンテキストが

反映されていることが分かる．

4.3.3 領域計算量の評価

提案手法は，予測対象とする領域の格子領域上で識別さ

れる行動履歴ごとに状態を保持し，状態ごとにベイズ分類

器を生成し処理を行うものである．領域計算量はベイズ分

類器の数に比例するため，1格子あたりの面積と行動履歴に

用いる地点数を変化させ，システム上で保持される状態数

の評価を行った．図 8 は，格子サイズに対する状態数の変

化を 1地点前の情報のみを用いた場合（1 Location）と，2

地点前の情報を用いた場合（2 Locations）について示した

ものである．格子サイズが小さいと，短い距離間で行われ

る発言であっても識別されるため状態数が多くなり，格子

サイズが大きいと，離れた地点の発言も同一の行動履歴と

見なされることが増えるため状態数が少なくなることが分

かる．一方，行動予測に用いる地点数が 2地点の場合，と

りうる 2地点の組合せの数の増加に従い 1地点のものより

多くなった．2地点の際の状態数は，最大 1地点のときの

19倍であるが，累乗分の増加とはならないことが分かる．

これは，人々の移動する経路は，隣接する場所や道路上を

とることが多く，組合せが限定されたためと考えられる．

図 8 1地点の履歴と 2地点の履歴を用いた際の，格子サイズに対す

る状態数

Fig. 8 Grid size and states using history of one point and two

points.

5. 関連研究

GPSなどの位置計測技術の発展により，位置とタイムス

タンプからなる位置履歴を記録することが可能である．こ

の位置履歴を，ユーザの興味や趣向に関する手がかりと見

なして分析する研究が行われている．Countsら [1]は，セ

ンサによって取得された情報に位置タグをつけ複数ユーザ

で共有するシステムを提案している．平井ら [2]は，GPS

ナビゲーションツールを利用して目的地へたどり着く過程

を分析し，実世界との知覚的な相互関係を分析している．

また，位置履歴からユーザの行動を分析し複数のユーザ間

のソーシャルメディアを提案する研究 [3]や，データマイ

ニングによってユーザ間のコミュニティを抽出する研究 [4]

などが存在する．しかし，本研究では，位置の履歴だけを

分析するのではなく，マイクロブログ上で人々が送信した

発言とジオタグを蓄積し，位置履歴だけでなく同時に発言

から得られるコンテキストを用いる．これにより，行動を

起こす背景や目的を含めた分析を行うことが可能である．

また，ブログや SNS，Twitterなどは，その瞬間に見た

ことや感じたことを気軽にWeb上に公開し共有するなど，

世の中の関心を即時的に反映する新たなメディアであるこ

とから，これらから有用な実世界情報の抽出を目的とした

研究が行われている．Hirutaら [9], [10]は，場所誘因型ジ

オタグ付きツイートを抽出するため，位置情報メタデータ

と，発言内容と位置情報の対応付けを解析する手法を提案

している．この研究は発言位置を説明するような情報を直

接抽出することを主眼としているが，本研究は移動先の予

測を目的としているため，発言内容が場所を直接説明する

内容ではない場合もコンテキストとなる情報が存在すれば

予測が可能となる．しかし，4章の実験での「鎌倉」のよ

うな地域全体を表す単語や，どの発言であっても登場する

ような出現頻度の高い単語は，本研究の手法であっても予

測に有益ではないと考えられる．ノイズとなる単語の除去

や，単語ごとの重み付けなどによる精度向上は今後の課題

である．

Leeら [11]は，Twitter上の群衆の振舞いをクラスタ化

することにより，実世界のイベントを抽出する試みを提案

している．一方，言語解析的なアプローチとしては，ソー

シャルメディアでの複数の発言状況から注目する出来事

の発生を推定するための，テキストの類似度に基づく情報

伝搬経路解析手法 [5]や，Twitterの複数発言間の構造を

HITSアルゴリズムにより解析し，authorityと hubの 2つ

の尺度を用いて情報取得に有用なユーザを抽出する手法 [6]

などが存在する．Twitterは発言の文字数が短く，目的の

トピックを示す単語が省略されていることや，リツイート

元の内容を前提とした発言がされていることが多いため，

発言間の情報伝搬を展開してコンテキストを解析すること

は今後の課題と言える．
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6. おわりに

本論文では，マイクロブログサービスから過去の発言と

位置情報を取得し，行動解析を行うことにより未来の利用

者の行動を予測する手法について提案した．提案手法では，

人の行動に確率過程モデルを適用し解析した統計情報を蓄

積することで，未来の利用者の行動予測を行うものである．

また，マイクロブログサービスである Twitterのデータを

用いて，提案手法の評価実験を行った．

今後は予測精度の向上のため，発言の分布を基にクラス

タリングを行い発言が集中している領域からランドマーク

を抽出する手法について検討を行う．さらに，移動と発言

の関係性について検討を行い，予測精度の向上を目指す．

提案手法では発言単語のみを対象としており，発言の意味

を考えた予測を行っていない．観光や食事，買い物といっ

た目的別の辞書を与えて学習することにより，より抽象的

な意味を反映した予測を行うことが可能となると考えられ

る．さらに，予測結果を反映させた推薦システムの設計，

実装を行う予定である．
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