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大規模ユーザの時空間滞在・経路パターンに基づく
早期目的地予測

今井 遼†1 坪内 孝太1 小西 達也†2 下坂 正倫†1

概要：ユーザの行動予測により，ユーザに適したサービスの提供を行うことが可能になり，行動予測の中で
も，ユーザの未来の位置を予測する目的地予測は，様々なアプリケーションへの応用可能性があり，実際に

利用されている．事故や遅延の際の迂回路提示のような GISサービスへの応用を考えると，出発から到着

までになるべく早期に目的地を正しく予測する必要がある．一方で，出発から早い段階での予測は利用で

きる経路情報が少なく精度が低くなる．すなわち，早期性と精度はトレードオフの関係にある．本研究で

は，我々が最近提案した移動手段によらない早期目的地予測手法を概説し，これまでの研究報告で行って

いなかった，既存の経路・滞在情報それぞれのみに基づく予測と，早期目的地予測手法の予測の様子の違い

に関する定性的な評価を行うことを目的とする．この定性的実験により，既存手法である経路・滞在情報

それぞれのみに基づく予測手法と比較し，早期に目的地が予測できることを確認し，その理由を考察した．
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1. 緒論

スマートデバイスの普及によりユーザの状況分析が容易

になってきており，ユーザの状況，すなわちコンテキスト

に応じたサービスの提供を行う研究やアプリケーションが

登場している．その中でも，位置情報は多くのスマートデ

バイスのセンサで取得可能であり，多くのサービスや研究

の対象となっている．Senら [1]は，現在位置や天気，心拍

数など，現在のコンテキストに応じた音楽の推薦に関する

研究を発表している．Woerndlら [2]は協調フィルタリン

グに現在のコンテキストを組み込んだ推薦システムを構築

し，その実験において POI（Point Of Interest）の推薦シ

ステムによる評価を行った．実アプリケーションへの応用

例として，myThings*1や IFTTT*2は，GPSを利用し，設

定しておいたエリアへの出入りをトリガーとし，プッシュ

通知やメール送信などのアクションを行うサービスを提供

している．

さらに，現在の状況に加え，ユーザの行動予測を組み込
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むことで，提供するサービスを事前に準備し，ユーザの入

力の手間を省いたり，ユーザ自身が気付いていない嗜好や

ルーチンに基づいたサービスを提供したりすることが可

能になる．Parateら [3]は，モバイルアプリケーション利

用の際の待ち時間に着目し，次にユーザが利用するアプリ

ケーションと，その利用タイミングを予測するアルゴリズ

ムを設計し，ユーザの利用するアプリを事前に準備する研

究を発表した．Okoshiら [4]は，モバイルフォンが時と場

合を選ばずに通知を発することがユーザの負担となってい

ることを問題視し，ユーザが通知を受けるべきタイミング

を予測する研究を発表した．

ユーザの行動予測の中でも，ユーザの未来の位置情報，

すなわち目的地を予測することは重要な課題の一つであ

り，多くの研究者の関心を引きつけている．目的地を予測

することで，事故や電車遅延の際，ユーザの入力を待たず

に迂回路を提示することや，目的地に応じた検索ワードや

広告の提示，目的地への到着時間に応じた丁度良い長さの

記事や動画の推薦などが可能になる．実際に，先読み案内

サービス*3は，これまでの走行履歴から，エンジン始動時

の曜日・時間帯に応じてユーザの目的地を予測し，「いつも

の道」であれば目的地の設定なしに渋滞情報や天候などを

通知するサービスを提供している．また，Google Now*4で

*3 http://tconnect.jp/detail/3389602/
*4 https://www.google.com/intl/ja/landing/now/
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は，ユーザの過去の位置履歴，チェックアウト，カレンダー

で繰り返されている予定などから，ユーザに適した情報を

提供する．

目的地予測問題において，目的地予測の精度と予測の早

期性はトレードオフの関係にある．すなわち，移動の完了

度合いが小さいほど予測精度は低くなり，大きいほど高く

なるということである．これは，目的地予測において利用

できる情報として，直前の滞在地や出発時点，出発日時な

どの滞在情報と，どのような経路を辿ってきたかの経路情

報が利用できるが，移動初期の場合，利用できる経路情報

が少なくためである．このトレードオフを解決すること

は，実アプリケーションへの応用という観点で重要である．

目的地予測を利用したアプリケーション例として，先程述

べた通り，事故や電車遅延の際の迂回路提示が考えられ

る．この時，ユーザが事故や遅延が発生した路線に到達し

てから迂回路を提示しても意味がなく，移動初期からの高

精度な目的地の絞り込みが必要となる．また，目が不自由

なユーザへの目的地への誘導・経路補正というアプリケー

ション例も考えられる．このアプリケーションでは早期の

予測が出来なければ，ユーザに長い迂回路を歩かせるとい

う負担を強いるおそれがある．

本研究では，目的地予測を簡単な式で定式化するため，

これらの情報を，移動経路から得られる経路情報と曜日・

時間帯といった出発時点で得られる滞在情報の 2種類に分

類する．このように利用できる情報を分類すると，既存の

目的地手法も経路情報に基づく予測手法 [5], [6], [7]と滞在

情報に基づく予測手法 [8], [9], [10], [11], [12]の 2種類に

分類することが出来る．これらの手法には，前者には移動

初期には考慮できる情報が少なく予測精度が低い，後者に

は移動が進んでも利用できる情報が増えないため精度が上

がらないという問題がある．小西ら [13]は目的地予測の

トレードオフに着目し，移動初期から利用できる滞在情報

と，移動が進むに連れて重要となる経路情報の両方を考慮

した予測手法を構築した．しかし，提案された予測手法は，

ユーザの移動方法を電車移動と仮定し予測を行うため，そ

の他の移動手段である車や徒歩による移動に対しては予測

が困難であるという問題がある．また，筆者ら [14]は小西

らのモデルを拡張し，移動手段によらない予測手法を構築

したが，一方でその評価は，定量的な評価にとどまってお

り，なぜ性能が向上するのかに関する定性的な評価が行わ

れていない点が問題であった．

本研究の目的は，筆者らが最近提案した早期目的地予測

手法 [14]を概説し，既存の報告でなされていなかった，定

性的な評価結果を報告し，この手法の性能向上がもたらさ

れる理由を考察することである．

本論文では，2節で，目的地予測の問題設定を行い，常

に参照可能な情報である滞在情報と，徐々に利用できる情

報が増えていく移動情報のそれぞれ単体を考慮した場合

の問題点を述べ，さらに，早期予測手法である小西らの手

法 [13]を紹介し，その問題点を述べる．また，3節では，

筆者らの最近の提案手法である，経路・滞在情報の両方を

考慮した，移動手段によらない予測手法を概説する．実際

に，東京都を中心とした，およそ 4000 km2 の範囲を日常

の活動場所とする，1600人を超えるユーザの 2ヶ月の位置

情報データに対して行った，移動段階ごとの定量的な精度

比較実験および定性的な予測の様子の可視化により，滞在

パターンと移動パターンの両方を考慮することで，既存手

法と比較してより早期目的地予測に適した予測が可能とな

ることを確認した (4節)．

関連研究

目的地予測の研究には，滞在情報に基づく予測に関する

研究と，経路情報に基づく予測に関する研究に加え，滞

在・経路情報に関わらずコンテキストを取り入れることが

できる研究や，滞在・経路情報の両方を考慮した研究が存

在する．

経路情報に基づく研究：経路情報に基づく研究では，現

在の経路から将来の経路を予測し，移動が進むにつれて目

的地を絞り込むことができる．経路情報に基づく研究とし

て，運転手の目的地の履歴と，目的地の種類や辿ってきた

経路の効率，運転時間などに着目し，尤度最大の目的地を

予測する手法 [5]や，ある地点からある地点への遷移確率

を元に目的地を予測する手法 [6], [7]が発表されている．こ

れらの研究には，出発直後は考慮できる経路情報が少ない

ため，精度が低いという共通の問題がある．

滞在情報に基づく研究：滞在情報に基づく予測として，

決定木を用いた多クラス識別 [8]により，運転手の目的地

を予測する手法や，ユーザの滞在情報を特徴量とした多ク

ラス識別に加え，曜日・時間帯ごとの過去のパターンを考

慮した予測手法 [9]などがある．特徴量として用いられる

滞在情報としては，直前の滞在場所や現在の時間帯，週末

か否か，直前の場所に滞在した長さ [10], [11]などが利用

されている．また，ユーザの滞在位置の遷移パターンをモ

デリングすることに着目し，隠れマルコフ手法を用いて滞

在情報をモデリングする手法 [12]も考案されている．ユー

ザ間の共通パターンを利用し少ない学習データで正確な

予測をすることに着目した研究も存在し，2項分布を用い

てユーザが滞在しているか，外出しているかを予測する研

究 [15]や，位置情報への利用のため拡張した階層ディリク

レ過程である LocHDP [16]などが発表されている．これ

らの研究には，移動に伴う目的地予測の補正ができないと

いう欠点が存在する．

様々なコンテキストを取り入れることができる研究とし

て，逆強化学習の特徴量を移動パターンモデリングのため

に設計することで目的地予測を行う研究が発表されてい

る [17], [18]．これらの研究の問題点は，多くのコンテキス

トを取り入れることができるが，モデルが複雑になりがち
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であったり，一部の移動手段に適したモデル構築が容易で

も，汎用的なモデルの構築が難しくなる点である．滞在・

経路情報をともに考慮した早期目的地予測に適した手法も

発表されており [13]，ここでは，逆強化学習の特徴量を電

車移動に適した設計にすることで，経路情報に基づく予測

として利用している．しかし，徒歩や車などの予測には適

さないという問題があり，汎用的な手法となっていない．

また，筆者らはこの問題を解決するため，移動手段によら

ない早期目的地予測手法を構築している [14]．

2. 目的地予測の定式化と既存の予測手法の問
題点

筆者らが提案した最新の予測手法の紹介の前に，目的地

予測の問題設定と，既存の経路・滞在情報に基づく予測手

法，および小西ら [13]の早期目的地予測手法の問題点を述

べる．

2.1 問題設定

本論文では，目的地予測を，ある目的地から次の目的地

までにたどり着くまでに，次の目的地を当てる問題として

設定する．まず，目的地の定義を行う．データセットに含

まれる位置情報に対し他の位置情報との距離，周囲の点の

個数のような類似度に基づきラベリングを行う．この際に

得られたラベルの個数を L個とする．その後，滞在時間の

長さに基づき，移動・滞在を示すラベリングを行う．滞在

を示すラベル付けがなされた位置データのうち，直前の位

置データが移動とラベル付けされているものを目的地と定

義する．得られた目的地の集合を Y とする．その後，連続
する移動の系列を抽出し，それぞれを T ステップに分割す

る．この移動の 1ステップ目から tステップ目までを tス

テップ目における経路情報とし，l1:t と表す．また，曜日

や時間帯，出発地などの滞在情報を xとおく．これらの情

報を用い，目的地予測は次のように定式化される．

ŷ = argmax
y

p(y|x, l1:t), (1)

早期目的地予測とは，より小さいステップ t ≪ T において

高い精度で目的地を予測することである．

2.2 既存の予測手法の定式化

上記の問題設定において，経路情報に基づく予測，滞在

情報に基づく予測がどのように定式化されるかを述べ，そ

の問題点を示す．

経路情報に基づく予測では，ステップ t ∈ {1, 2, · · · , T}
において目的地が y ∈ Y である確率が，以下のように定義
される．

p(y|l1:t). (2)

(2)が示すように，経路情報に基づく予測手法は，滞在情

報 xを考慮できていない．

一方で，滞在情報に基づく予測では，ステップ t ∈
{1, 2, · · · , T} において目的地が y ∈ {1, 2, ..., Y } である
確率が，以下のように定義される．

p(y|x). (3)

(3)が示すように，滞在情報に基づく予測手法は，経路情

報 l1:t を考慮できていない．

また，小西ら [13]は，経路・滞在情報をともに考慮でき

る手法として，同時確率と条件付き確率の関係を用い，以

下のような予測手法を構築した．

p(y|x, l1:t) =
p(y, l1:t|x)
p(l1:t)

∝ p(y, l1:t|x)

= p(y|x)p(l1:t|y,x)

= p(y|x)p(l1:t|y). (4)

この予測手法では，目的地の確率を目的地に対する経路の

尤度 p(l1:t|y)と，滞在情報に基づく目的地の確率 p(y|x)に
分解することができ，経路・滞在情報に基づく手法それぞ

れを構築することでより早期目的地予測に適した手法の構

築が可能となる．

小西らは，経路情報に基づく手法として，電車移動の際

の 3種の理想経路を，最も安い経路，時間が短い経路，乗

り換え回数が少ない経路とし，これらの理想経路と辿って

きた経路との距離を特徴量とした逆強化学習を用いた．ま

た，滞在情報に基づく手法として曜日・時間帯・出発地点

を特徴量とした多クラスロジスティック回帰を用いた．こ

の手法は，電車移動の際の理想的な経路に実際の近いほど

良い経路と判定でき，目的地を絞り込むことができるが，

徒歩や車移動に関する特徴量を含まないため，これらの移

動手段に対しては正しい予測ができないという問題があ

る．また，他の移動手段に拡張する際，移動手段ごとに特

徴量を設計する必要があり，モデルが複雑になってしまう

という問題がある．

筆者ら [14]は，この問題を解決するため，経路情報に

基づく予測手法として，移動手段によらない手法の導入を

行っている．

3. 移動手段によらない早期目的地予測手法

本節では，筆者らが提案した，移動手段によらない早期目

的地予測手法を概説する．この手法は，小西らの手法 [13]

の問題点である，電車移動以外に対して正しく予測ができ

ないという問題と，様々な移動手段を考慮しようとすると

モデルが複雑になりすぎるという問題の解決を目的として

いる．この目的のため，(4)における経路情報に基づく手

法として，移動手段によらず，辿ってきた経路の頻度のみ

に基づく手法である SubSynE [7]を導入する．
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このモデルでは，移動の際にマルコフ性を仮定し目的地

を予測する．MTotal を L × Lの，ある地点からある地点

への遷移確率を表す行列とする．ここで，状態とは，離散

化された位置である．MTotal は状態 iから j への遷移確率

pi→j を用い，(5)のように表される．

MTotal =



p1→1 · · · p1→j · · · p1→L

...
. . .

...

pi→1 pi→j pi→L

...
. . .

...

pL→1 · · · pL→j · · · pL→L


.(5)

この遷移確率行列は，ある状態から隣接する状態への遷移

確率行列であるMの積により計算される．

また，本手法においては，SubSynEアルゴリズムによ

り各目的地に対する経路の尤度を計算することが目的と

なる．目的地 y に対する経路 l1:t の尤度は式 (6) のよう

になる．ここで，nl は l における状態番号である．また，∏t−1
i=1 Mnli

nli+1
は l1:t のみに依存するため，すべての目的

地 yに共通することに注意する．

p(l1:t|y) =
MTotal

nltny

MTotal
nl1

ny

t−1∏
i=1

Mnli
nli+1

=
pnlt→ny

pnl1
→ny

t−1∏
i=1

Mnli
nli+1

∝
pnlt→ny

pnl1
→ny

. (6)

また，滞在情報に基づく予測手法として，小西らの手法

と同様，曜日・時間帯・出発地点を特徴量として多クラス

ロジスティック回帰を用いる．

4. 性能評価実験

本論文では，目的地予測の性能を確認するため [14]で

行った定量的実験を概説し，筆者らの最近の提案手法であ

る，移動手段によらない早期目的地予測手法の予測の様子

や問題点を確認するための定性的実験の結果を報告する．

4.1 実験目的

定量的実験では，移動段階ごとの精度比較実験により，

移動手段によらない早期目的地予測手法が，経路・滞在情

報に基づく予測の両手法を組み合わせていることにより，

経路・滞在情報に基づく手法と比較して，早期目的地予測

に適した手法となっており，かつ，移動手段によらない予

測が可能であることを確認することを目的としている．

定性的実験では，目的地予測の様子をプロットした図を

確認することにより，移動手段によらない早期目的地予測

手法による予測がどのように行われ，経路・滞在情報に基

づく予測との差を視覚的に確認する．

4.2 データセット*5

実験に用いる位置情報は，Yahoo!防災速報*6により得ら

れたデータのうち，東京周辺在住者 100人の，2016年 5月

1日から 2016年 6月 30日までに取得されたものである．

取得されたデータには，ユーザ ID，緯度，経度，取得時間

(JST)，速度，GPSの精度が含まれ，このうち，ユーザ ID，

緯度，経度，取得時間を利用する．データが取得されてい

るユーザは日本全国に数十万～数百万人規模で存在してい

るが，データのハンドリングのため，東京周辺在住者を抽

出した．この際，東京周辺を，北緯 35.5度から 35.9度，東

経 139.2度から 139.95度の範囲とした．その後，データが

毎日取得できているユーザ約 1690名を抽出した．

4.3 定量的実験：精度比較実験

実験の目的である，筆者らの最近の提案手法が既存手法

と比較して早期目的地予測に適した手法となっていること

を示すため，移動終了割合ごとの精度比較実験を行う．こ

こで，移動終了割合は，総ステップを T，現在のステップ

を tとしたとき，t/T で表され，これを，fractionと呼び以

下のように離散化する．

fraction =



0

0.2

0.4

0.6

0.8

. (7)

4.3.1 評価指標

評価指標として，精度を用いる．本実験では，精度を，

予測された目的地が，真の目的地と一致していた割合とす

る．縦軸に精度，横軸に移動終了割合を取る．移動終了割

合が小さく，精度が高いほど，より早期に正確な予測がで

きており，早期目的地予測に適した手法と言える．

4.3.2 比較手法

移動手段によらない早期目的地予測手法の利点を確認す

るため，以下の 4種類の手法を比較手法として用いる．

• Baseline: 曜日や時間帯などに関係なく，常に過去最

も頻度が高かった目的地を予測目的地とする手法．目

的地予測のベースラインとして用いる．この手法と他

の手法との比較により，経路・滞在情報を考慮するこ

との効果を確認する．

• SubSynE: 経路情報に基づく予測手法として用いる．

SubSynEによる目的地予測は，次の式による．

p(y = d|l1:t) =
P (l1:t|y = d)P (y = d)∑K

d′=1 P (l1:t|y = d′)P (y = d′)
(8)

*5 氏名や住所等，個人を特定する情報とは切り離した上で，データ
を分析を行っている．

*6 https://itunes.apple.com/jp/app/yahoo!

-fang-zai-su-bao-zhenya/id481914139
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• 多クラスロジスティック回帰: 滞在情報に基づく予測

手法として用いる．

• ナイーブな組み合わせ手法: 小西らが提案した組み合

わせ手法に対し，単純に経路・滞在情報に基づく予測

それぞれを計算し予測確率が高かったほうの結果を用

いる手法が考えられる．この組み合わせ手法に対し，

同時確率と条件付き確率の関係を用いた組み合わせ手

法が優れた予測を行うことを示す．

4.3.3 実験結果

実験結果は図 1である．ここでは，データをランダムに

5分割し 5交差検定を行った．縦軸は 5分割交差検定の各

結果の平均であり，エラーバーはこの母平均の 95%信頼区

間を表す．

まず，Baselineと他の予測手法の比較により，滞在情報・

移動情報を考慮することで，目的地予測の精度が向上する

ことが確認できる．SubSynEに焦点を当てると，移動情報

を考慮することにより，精度が移動に従い上昇していくこ

とがわかる．一方で，多クラスロジスティック回帰に焦点

を当てると，初期から精度が高いが，移動が進んでも精度

が変化しないことがわかる．また，ナイーブな組み合わせ

手法と比較することにより，移動手段によらない予測手法

が移動情報と滞在情報の両方を同時に加味できていること

で，高い精度をもつことが確認された．

ここで，SubSynEを内包する予測手法の予測精度の移

動に対する上昇が小さい点に関しては，移動距離が短い

移動が結果に影響を与えているためであると考えられる．

これは，移動距離が小さい場合，移動情報が十分でなく，

SubSynEの精度が低くなることが予想されるためである．

そこで，T が 5以上である移動のみを抽出し，予測結果の

プロットを行った．図 2は T が 5以上である移動のみの

予測結果である．SubSynEを内包する手法に着目すると，

図 1の結果と比較して，移動に対する精度の上昇が急であ

ることがわかる．
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図 1: 精度比較実験結果
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図 2: 精度比較実験結果 (T ≥ 5)

4.4 定性的実験：移動に対する予測の様子の確認

実験目的である，移動手段によらない早期目的地予測手

法による予測がどのように行われ，経路・滞在情報に基づ

く予測手法との差を視覚的に確認するため，移動手段によ

らない早期目的地予測手法と，経路・滞在情報に基づく予

測手法の移動につれての予測の様子の変化をプロットした．

ここで，黒線が移動経路，黒点が現在地，赤点が真の目的

地，青点が真の目的地以外の目的地候補である．赤点，青

点のサイズの大きさが予測確率の大きさを表しており，予

測確率が 5%以上の点のみプロットしている．また，匿名

性の観点から，背景の地図や緯度経度情報，縮尺情報等は

除外している．

図 3は経路・滞在情報が正しく考慮されている場合の移

動の様子を表している．SubSynEによる予測に着目する

と，移動につれて目的地の候補が絞り込まれているが，一

方で，移動初期は目的地の絞り込みがあまりできていない

ことがわかる．一方で，多クラスロジスティック回帰によ

る予測に着目すると，移動初期から目的地が 2点に絞り込

まれているが，移動が進んでも予測を修正できておらず，

目的地に到着するまで予測が間違ったままとなっている．

筆者らの最近の提案手法に着目すると，移動初期から目的

地の候補が 2点に絞り込まれており，かつ，予測結果が移

動が進むに連れ修正され，移動の終盤には真の目的地を予

測できていることがわかる．

また，経路・滞在情報単体では予測が絞り込めない場合

でも，組み合わせにより予測結果を絞り込むことができる．

図 4では，多クラスロジスティック回帰による予測では十

分に目的地を絞り込むことができておらず，SubSynEに

よる予測でも，移動が進むに従って真の目的地の予測確率

が高くなっているが，他の目的地候補も同様に確率が高く

なっているものがあり，やはり絞り込みが十分にできてい

ない．一方で，筆者らの最近の提案手法による予測では，

SubSynE，多クラスロジスティック回帰による予測両方で

予測確率が高い候補を抽出していることから，目的地の絞

り込みができていることがわかる．
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提案手法による予測 SubSynE による予測 多クラスロジスティック回帰による予測

図 3: 経路・滞在情報が正しく予測に利用されているときの移動手段によらない早期目的地予測手法（左），SubSynE（中央），多クラスロジス

ティック回帰（右）による予測の様子

一方で，経路・滞在情報の両方を考慮しているため，片

方の予測がもう片方の予測を阻害する場合が発生すること

もある．図 5は経路情報による予測が滞在情報による予測

を阻害している例である．多クラスロジスティック回帰に

よる予測は正しい予測を行っているが，SubSynEによる予

測では，移動につれて真の目的地に予測確率が低くなって

いき，移動の終盤では予測確率が 5%未満となってしまって

いる．これは，SubSynEが移動頻度に基づく予測であるた

め，予測を行った位置から真の目的地までの過去の経路の

組み合わせが少ない場合，位置が真の目的地に近づいてい

たとしても，真の目的地を予測できないためである．筆者

らの最近の提案手法に着目すると，経路情報による予測が

滞在情報による予測を阻害し，正しく目的地を予測できな

くなっていることがわかる．しかし，滞在情報による予測

により，経路情報による予測が補正されているとも考えら

れ，実際に，移動手段によらない早期目的地予測手法によ

る真の目的地の予測結果は上位 2位以内に含まれている．

5. 結論

本論文では，筆者らが提案した，既存の早期目的地予測

手法の，電車移動にしか利用できない，モデルの複雑さと

いう 2 つの問題点を解決する，移動手段によらない早期

目的地予測手法を概説し，既存の研究報告でなされていな

かった，定性的な評価を行った．

今後の課題として，頻度が低い目的地に対する精度向上

が挙げられる．このような低い頻度の目的地には，遊園地

やレストラン，観光地での行き先など，予測することで

ユーザにとって有益な情報を提供できる可能性がある目的

地が含まれていると予想され，重要な課題と言える．この

ような目的地を予測する手段として，ユーザ情報のような

追加データの利用が考えられる．

謝辞 4節における大規模ユーザの位置情報を用いた実

験は，ヤフー株式会社との共同研究にて実施したものであ

る．また，2節および 3節のモデルの設計は本研究は JSPS
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図 4: 経路・滞在情報単体では絞り込めなかった目的地が，組み合わせにより絞り込まれる様子．移動手段によらない早期目的地予測手法（左），

SubSynE（中央），多クラスロジスティック回帰（右）による予測

KAKENHI JP25700026，および JST, CRESTの支援を受

けたものである．
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