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背景知識に基づいて非等長の移動履歴から
個人を特定するベイズモデルの提案と評価

松本 瞬1,a) 大岡 拓斗1 市野 将嗣1 緑川 耀一2 吉井 英樹2 吉浦 裕1,b)

概要：近年，個人の移動履歴が産業界や公共分野で有効活用されているが，移動履歴にはプライベートな
情報が推定される危険性があるため，これを保護する必要がある．そこで，プライバシーを保護するうえ
で必要となる移動履歴の機微の度合いを明確化するために，移動履歴からの個人特定のリスクの明確化を
行うことにした．先行研究の手法では，不特定多数者の移動履歴を背景知識として活用することを考慮し
ていない，時間情報を有効活用できていない等の問題が存在した．本稿では，これらの問題点を解決した
個人特定の手法を提案した．また，手法の有用性を明らかにするために，不特定多数の Twitterアカウン
ト，および 53人の被験者のWi-Fi移動履歴・Twitterアカウントを用いた評価を行った．
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1. はじめに

近年，スマートフォン等から得られる個人の位置情報を

時系列で記録した移動履歴が，商品や飲食店の広告の最適

化，交通システムの改善，災害時の避難計画などの様々な

分野で有効利用されている．一方，移動履歴には個人の自

宅や通勤通学先などのプライベートな情報が推定される

危険性があるため，プライバシーを保護しながら活用する

ことが重要である．プライバシーを保護しながら移動履歴

の活用を行うための技術・制度を検討するうえで，まず最

初に移動履歴の機微の度合いを明確化するべきである．特

に，直接的にプライバシーに関わることが考えられる，移

動履歴からの個人特定に関するリスクを明確化する必要が

ある．

先行研究として，マルコフ連鎖モデルに基づいた個人特

定の手法が提案されている [1,2]．これらの手法は，図 1の

ように，持ち主が未知である仮名化移動履歴と持ち主が既

知である実名移動履歴の 2つの集合が与えられたときに，

仮名化移動履歴と実名移動履歴の紐づけを行うことで，仮
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図 1 マルコフ連鎖モデルに基づいた個人特定の手法

名化前の人物を明らかにする手法となっている．この手法

の個人特定の流れは以下の通りである．

(i) 実名移動履歴から，人物ごとの遷移行列を作成す

る．ここで，遷移行列とは当該人物が 2地点間を移

動する確率を各要素として持つ行列のことである．

(ii) 作成した遷移行列から各仮名化移動履歴の尤度を求

める．これを遷移行列と仮名化移動履歴の全ての組

合せについて行い，算出された尤度を類似度として

用いることで，実名移動履歴と仮名化移動履歴の紐

づけを行う．

しかし，これらの手法では

• 不特定多数者の移動履歴を背景知識として活用するこ

とを想定していない

• 全ての仮名化移動履歴が等長である（同じ個数の位置
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情報を含む）ことが前提になっている

• 移動履歴の取得対象地域に関するスケーラビリティが

乏しい

• 時間に関する情報を有効活用できない

という問題点が存在する．そこで，本稿ではこれらの問題

点を解決できる新たな手法を提案し，その有用性を明らか

にする．

2. 関連研究

2.1 移動履歴からの個人特定の概要

Srivatsaらは，人物間の交流関係に基づいて，持ち主が

同一人物である移動履歴と SNSアカウントの組合せを明

らかにする手法を示した [3]．Srivatsaらは，移動履歴にお

ける人物同士の接触状況と，SNSにおける交友関係に類似

性があることに注目した．この手法では，人物同士の接触

状況・SNSにおける交友関係それぞれをグラフ化したうえ

で，グラフ理論に基づいた紐づけを行う．Maらは，オリジ

ナルの実名移動履歴とこれに対してノイズを加え仮名化を

行った移動履歴が与えられたときに，仮名化前の人物を明

らかにする手法を示した [4]．この手法では，移動履歴に加

わるノイズの確率分布を仮定したうえで，2つの移動履歴

の類似度計算を行い，最尤推定によって仮名化前の人物を

明らかにする．Riedererらは，異なる媒体から得られる 2

種類の移動履歴について，持ち主が同一人物である移動履

歴の組合せを明らかにする手法を示した [5]．この手法で

は，各時刻・場所における訪問回数がポアソン分布に従う

と仮定し，類似度の定式化を行った．この式を用いて全通

りの移動履歴の組合せについて類似度を算出し，持ち主が

同一人物である移動履歴の組合せを明らかにする．Gambs

らは，実名移動履歴と仮名化移動履歴が与えられたときに，

各々の移動履歴から人物ごとの遷移行列を作成し，これを

用いて 2つの移動履歴の紐づけを行う手法を提案した [6]．

Shokriらは，位置情報に欠損があるような実名移動履歴か

ら遷移行列を作成し，これを用いて仮名化移動履歴の仮名

化前の人物を明らかにする手法を提案した [1]．Murakami

は，位置情報の欠損が多数存在し，かつ位置情報数が少な

い実名移動履歴を用いて仮名化前の人物を明らかにする手

法を提案した [2]．また，Murakamiはさらに位置情報数が

少ない実名移動履歴から仮名化移動履歴の持ち主を特定す

る手法を示した [7]．この手法では，行列分解を用いるこ

とで，少ない実名移動履歴からより正確な人物ごとの訪問

頻度の分布を作成している．その後，仮名化移動履歴の訪

問頻度分布との JSダイバージェンスを計算し，比較する

ことで，仮名化前の人物を明らかにする．

2.2 類似研究

本節では，本研究の手法と類似したマルコフ連鎖モデル

に基づく個人特定の手法に関する研究を示す．

図 2 欠損を含んだ移動履歴からの遷移行列作成の具体例

Gambsらは，実名移動履歴・仮名化移動履歴それぞれか

ら作成された遷移行列同士を比較することで個人特定を行

う手法を示した [6]．この手法では，実名移動履歴と仮名化

移動履歴それぞれについて，人物ごとの遷移行列を作成す

る．その後，複数の遷移行列間類似度指標を用いて類似度

を計算し，遷移行列同士の紐づけを行う．これによって，

仮名化移動履歴の持ち主を明らかにする．なおこの手法で

は，移動履歴の取得対象地域に含まれる地点について事前

にクラスタリングを行い，似たような属性（例えば，家・

職場など）を持つ地点が同じクラスタに属するようにした

うえで，その地点クラスタ間の移動に関する遷移行列を作

成している．

Shokriらは，遷移行列を作成する際に用いる実名移動履

歴に位置情報の欠損があることを考慮し，この欠損を補完

しながら遷移行列を作成する手法を提案した [1]．この手

法では，まず図 1のように実名移動履歴から遷移行列を作

成する．実名移動履歴は，位置情報サービスや追尾を通し

て得る必要があるが，これらの手段では完全な移動履歴を

入手するのは難しく，位置情報の欠損が発生してしまう．

位置情報の欠損が発生した場合，図 2のように，入手した

移動履歴そのものから遷移行列を作成することができなく

なる．そこで，この手法ではギブスサンプリングを用いる

ことで，欠損していない位置情報を元に欠損した位置情報

の補完を行いながら遷移行列の作成を行う．これにより，

Gambsらの手法では実現できない位置情報の欠損の考慮

が可能になる．

Murakamiは，遷移行列を作成する際に用いる実名移動

履歴について

• 位置情報の欠損がある

• 入手できる位置情報数が非常に少ない

ことを想定した際の遷移行列の作成方法を提案した [2]．こ

の手法は EMアルゴリズムに基づいており，テンソル分解

を合わせて用いることで，欠損部分の考慮及び人物間に共

通した特徴の活用を実現している．これにより，Shokriら

の手法よりも強力な補完が実現でき，上記 2つの性質を持

つ移動履歴からでも遷移行列を作成することができる．

2.3 類似研究の問題点

2.2節で述べた手法には以下の問題点が存在する．

(P1) 不特定多数者の移動履歴を背景知識として活用でき

ない
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図 3 発生確率の比較の例

近年は，不特定多数の個人情報を匿名化状態，ある

いは非匿名化状態で大量に入手できる．これらの情

報を背景知識として用いることで，従来の精度を超

えた精度の照合が可能になり得る．移動履歴に関

しても SNSを通して大量に入手可能である．また，

位置情報サービスを提供している企業や携帯会社，

Wi-Fi基地局設置企業であれば，より正確な移動履

歴を大量に入手可能である．これらのデータを用い

れば，従来の精度を超えた照合が可能となり得る．

しかし，2.2節で述べた手法では，このような不特定

多数の移動履歴データの活用を想定した手法になっ

ていない．

(P2) 全ての仮名化移動履歴が等長でなければならない

Shokriら，Murakamiの手法では，特定対象となる

仮名化移動履歴の位置情報数が全人物について同一

である必要がある．これは，図 3のように，遷移行

列から各人物の移動履歴の発生確率を算出し比較す

る際に，位置情報数が同一でないと発生確率の比較

を正しく行えないためである．現実において入手で

きる移動履歴がこのような性質を満たすことは考え

にくい．

(P3) 対象地域に関するスケーラビリティが乏しい

2.2節で述べた手法が実験で使用している移動履歴

の取得対象地域は，サンフランシスコ，東京，北京等

の 1都市のみである場合が多い．仮に，取得対象地

域を広くした場合，遷移行列のサイズが大きくなっ

てしまう．その結果，次元の呪いによって正しく学

習を行うことが困難になる．特に，2.2節で述べた

手法では人物ごとに遷移行列を作成しているため，

使用できる位置情報が少なく，この問題が顕著に表

れる．そのため，これらの手法は取得対象地域の広

さに関して制約があると言える．

(P4) 時間に関する情報を有効活用できない

2.2節で述べた手法では，移動履歴に含まれる情報

のうち遷移のみに着目しているので，時間に関する

情報については場所の前後関係しか利用できていな

い．そのため，時間に関する情報を十分に活用でき

ているとは言えない．例えば，ある実名移動履歴と

仮名化移動履歴が同一時刻に同一の場所を共有して

図 4 2 つの観測系の移動履歴

いた場合，その 2つの移動履歴の持ち主は同一であ

る可能性が高い．しかし，遷移のみに着目している

場合，同一時刻・同一場所という情報は利用できな

い．仮に時間情報を扱おうとしたとき，遷移行列に

対して時刻に関する次元を追加し，テンソルで表現

することが考えられる．しかし，次元を拡張すると

次元の呪いによって正しく学習できなくなってしま

う．前項と同様に，この問題は人物ごとに作成する

とき顕著に表れる．

3. 提案方式

3.1 記号の表記

図 4のように，ある地理的環境 E において 2つの観測

系 F,Gが存在し，それぞれの観測系で同一の N 人の移動

履歴が観測される．観測系 F で観測される移動履歴の持

ち主の集合を {u1, . . . , uN} ∈ U とし，観測系 Gで観測さ

れる移動履歴の持ち主の集合を {v1, . . . , vN} ∈ V とする．

本方式での個人特定とは，持ち主が同一人物である組合せ

(ui, vj)が未知であるときに，観測された移動履歴を元にこ

の組合せを推定し，2つの観測系における人物間の対応関

係 σ : U −→ V を明らかにすることである．

移動履歴について，詳細に定義を行う．移動履歴は，

複数の位置情報から構成されている．位置情報は観測地

点・時刻からなるタプル (x, t)で表現する．ここで，観測

地点は緯度・経度で表現する．移動履歴は人物ごとに存

在し，観測系 F における人物 uの移動履歴を rFu と表記

する．すなわち，観測系 F における人物 uの移動履歴は

rFu = {(x1, t1) , (x2, t2) , . . .}と表現される．また，移動履
歴に含まれる位置情報の件数は

∣∣rFu ∣∣のような形で表記し，
この値は人物 uごとに異なる．さらに，観測系 F で観測さ

れた全人物分の移動履歴の集合を RF =
{
rFu |∀u ∈ U

}
と

表記する．

3.2 基本アイデア

本方式は，「観測系 F における人物 uと観測系Gにおけ

る人物 vが同一人物であれば，人物 uの移動履歴と人物 v

の移動履歴を結合してできる移動履歴は地理的環境 E に

おいて自然な移動履歴になる」という仮定に基づいて構築
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図 5 提案方式の基本アイデア

する．学習ステップでは，地理的環境 Eにおける一般的な

移動傾向を学習する．このステップでの目的は，人物ごと

の移動傾向を学習することではなく，一般的な移動傾向を

学習することであるので，不特定多数者の移動履歴を学習

データとして使用できる．そのため，2.3節における (P1)

の問題を解決できる．類似度計算ステップでは，図 5のよ

うに，学習ステップで得られた一般的な移動傾向を用いて，

結合移動履歴がどれだけ自然な移動履歴であるかを計算す

る．この値が大きければ大きいほど，同一人物らしさが高

いとみなす．これを人物の組合せ全通りについて計算し比

較することで，2つの観測系における人物の対応関係を明

らかにする．

3.3 理論

1. 観測系 F で観測された移動履歴の集合 RF

2. 観測系 Gで観測された移動履歴の集合 RG

3. 一般的な移動モデル θ

の 3つが与えられたもとで，uと vが同一人物である確率

P
(
u ≡ v|RF , RG,θ

)
を定式化する．ここで，u ≡ vは観測

系 F における人物 uと観測系 Gにおける人物 v が同一人

物である事象を示している．本方式では，以下を仮定して

理論を展開する．

(A1) モデル θと同一人物らしさの独立性

P (θ, u ≡ v) = P (θ) · P (u ≡ v) (1)

モデル θのみが与えられ，対象人物の移動履歴が与

えられていない場合，同一人物らしさはモデル θに

は依存しない．

(A2) 事前情報がない場合の同一人物らしさに関する一

様性

P (u ≡ v) = const. (∀(u, v) ∈ U × V ) (2)

事前情報が与えられない場合，任意の人物の組合せ

について同一人物らしさは等しくなる．

(A3) 移動履歴の発生確率の条件付き独立性

P (rHw , R∗|θ, u ≡ v)

= P (rHw |θ) · P (R∗|θ, u ≡ v) (w ̸= u, v) (3)

式 (3)における R∗ は任意の観測系で観測された移

動履歴の集合を示している．本仮定では，任意の移

動履歴 rHw について，持ち主 w が事前情報として

与えられる u, v と無関係である場合，当該移動履

歴の発生確率を独立して計算してもよいものとして

いる．

(A4) 持ち主が同一の移動履歴の発生確率

P (rFu , r
G
v |θ, u ≡ v) = P (rM(u,v)|θ) (4)

式 (4)における rM(u,v) は，移動履歴 rFu と移動履歴

rGv を結合してできる移動履歴を意味している．こ

の結合移動履歴 rM(u,v) は，2つの移動履歴 rFu , r
G
v に

含まれる位置情報を 1 つにまとめ，時刻について

ソートすることで作られる移動履歴であり，rM(u,v)
の位置情報数 |rM(u,v)|は |rFu |+ |rGv |になる．本仮定
では，u ≡ vを満たすとき，rFu と rGv の同時確率は

u, vの移動履歴を結合して得られる移動履歴の発生

確率と等しくなるとしている．

上記の 4つの仮定を用いることで，P
(
u ≡ v|RF , RG,θ

)
は以下のように変形できる．

P
(
u ≡ v|RF , RG,θ

)
=

P (RF , RG,θ|u ≡ v) · P (u ≡ v)∑
(u′,v′)∈U×V P (RF , RG,θ|u′ ≡ v′) · P (u′ ≡ v′)

=
P (RF , RG|θ, u ≡ v) · P (θ) · P (u ≡ v)∑

(u′,v′)∈U×V P (RF , RG|θ, u′ ≡ v′) · P (θ) · P (u′ ≡ v′)

∝ P (RF , RG|θ, u ≡ v)

= P (rM(u,v)|θ) ·
∏

u′∈U,u′ ̸=u

P (rFu′ |θ) ·
∏

v′∈V,v′ ̸=v

P (rGv′ |θ)

∝
P (rM(u,v)|θ)

P (rFu |θ) · P (rGv |θ)
(5)

1行目から 2行目への変形にはベイズの定理を用いた．ま

た，2行目から 3行目への変形には (A1)の仮定に基づいて

得られる式 (6)の変形を用いた．

P (RF , RG,θ|u ≡ v)

=
P (RF , RG|θ, u ≡ v) · P (θ, u ≡ v)

P (u ≡ v)

=
P (RF , RG|θ, u ≡ v) · P (θ) · P (u ≡ v)

P (u ≡ v)

= P (RF , RG|θ, u ≡ v) · P (θ) (6)

3行目から 4行目への変形では，(A2)の仮定を用いたうえ

で，定数項の除去を行った．4行目から 5行目への変形で

は，(A3)，(A4)の仮定に基づいて得られる式 (7)の変形を

用いた．

P (RF , RG|θ, u ≡ v)

= P (rFu , r
G
v |θ, u ≡ v) ·

∏
u′∈U,u′ ̸=u

P (rFu′ |θ) ·
∏

v′∈V,v′ ̸=v

P (rGv′ |θ)
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= P (rM(u,v)|θ) ·
∏

u′∈U,u′ ̸=u

P (rFu′ |θ) ·
∏

v′∈V,v′ ̸=v

P (rGv′ |θ) (7)

6行目の式は，5行目の式を
∏

u′∈U P (rFu′) ·
∏

v′∈V P (rGv′ |θ)
で割ることで得られる．

∏
u′∈U P (rFu′) ·

∏
v′∈V P (rGv′ |θ)は

RF , RG,θ のみから決まる値であり，u, v に依存しないた

め，5行目と 6行目の式の間で比例の関係が保たれる．

以上により得られる式 (5)の値を，uと vの類似度L(u, v)

として用いる．

L(u, v) =
P (rM(u,v)|θ)

P (rFu |θ) · P (rGv |θ)
(8)

類似度 L(u, v)の大きさは，移動履歴の位置情報数に依存

しない．仮に移動履歴の位置情報数が大きくなった場合，

式 (8)の分子の値は小さくなるが，同時に分母の値も小さ

くなり，位置情報数の影響が相殺される．これによって，

移動履歴間で位置情報数が異なる場合でも，比較が可能と

なる．よって，2.3節における (P2)は解決する．

3.4 処理の流れ

3.3節で定式化を行った類似度 L(u, v)を用いて，2つの

観測系における人物の対応関係 σを明らかにするための手

順を以下に示す．

(i) 不特定多数者の移動履歴を用いて，一般的な移動モ

デル θを作成する．

(ii) 任意の人物の組み合わせ (u, v) ∈ U × V について，

式 (8)から類似度 L(u, v)を計算する．

(iii) (ii)で求めた類似度L(u, v)を用いて u ∈ U と v ∈ V

の紐づけを行うことで，人物の対応関係 σを決定す

る．ここで，σの決定方法として以下の 2つが考え

られる．

(a) 人物別の最尤推定

各 u について最も類似度の大きい v を選択

し，紐づけることで人物の対応関係 σを決定

する．この方法の場合，σ は全単射にならな

い可能性がある．

arg max
v∈V

L(u, v) (9)

(b) 全体を考慮した最尤推定

式 (10)を満たす人物の対応関係 σ を求める．

これは，全ての人物の組み合わせ (u, v) ∈
U × V の類似度を考慮し，総合的に判断する

ことで σを決定することを意味している．こ

の方法の場合，σは全単射になる．

arg max
σ

∏
u∈U

L(u, σ(u)) (10)

4. 手法の具体化

4.1 一般的な移動モデル θ

本節では，3.4節の各ステップの具体化を行う．一般的

図 6 モデル θ の具体例

な移動モデル θ として，2.2節で挙げた手法が用いていた

遷移行列を使用することも可能であるが，本手法では，2

つの位置情報間の時間差・距離の関係を用いる．

本手法の移動モデルの作成方法は図 6のようになってい

る．まず，移動履歴の各位置情報間の時間差・距離を抽出

し，列挙する．その後，あらかじめ定めた時間差区分・距

離区分に該当する移動の発生回数をカウントし，行列を作

成する．最後に各要素を要素の総和で割ることで正規化を

行い，確率の行列を作成する．こうして得られた行列を θ

とする．なお 3.2節で述べたように，ここで使用する学習

用移動履歴は，人物ごとの移動傾向を学習するためのもの

ではない．そのため，学習用移動履歴は仮名化済みのもの

であっても良い．

次に，任意の移動履歴 rHw に対する P
(
rHw |θ

)
と類似度

L(u, v)の計算方法を具体化する．本手法では，3.3節で述

べた 4つの仮定に加えて，以下の 2つを仮定する．

(A5) 移動履歴の発生確率に関するマルコフ性

P ((xk, tk) | (xk−1, tk−1) , . . . , (x1, t1) ,θ)

= P ((xk, tk) | (xk−1, tk−1) ,θ) (11)

(A6) 1つの位置情報の発生確率に関する一様性

P ((x, t) |θ) = const. (∀x, t) (12)

どんな地点・時刻でも，存在確率は一定であること

を仮定している．本手法におけるモデル θには絶対

的な観測地点・時刻に関する情報は含まれていない

ため，ある 1つの位置情報の発生確率を計算するう

えで，モデル θは無情報に等しい．よって，このよ

うな仮定を行った．

上記 2つの仮定を用いることで，類似度 L(u, v)は以下

のように変形できる．

L(u, v)

=
P (rM(u,v)|θ)

P (rFu |θ) · P (rGv |θ)

∝
∏|rM(u,v)|

k=2 P ((xk, tk) | (xk−1, tk−1) ,θ)∏|rFu |
k=2 P ((xk, tk) | (xk−1, tk−1) ,θ) ·

∏|rGv |
k=2 P ((xk, tk) | (xk−1, tk−1) ,θ)

(13)

2行目から 3行目への変形では，(A5)，(A6)の仮定に基づ

いて得られる式 (14)の変形を行ったうえで，定数項の除去
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を行った．

P
(
rHw |θ

)
= P ((xk, tk) , (xk−1, tk−1) , . . . , (x1, t1) |θ)

=
|rHw |∏
k=2

P ((xk, tk) | (xk−1, tk−1) , . . . , (x1, t1) ,θ) · P ((x1, t1) |θ)

=

|rHw |∏
k=2

P ((xk, tk) | (xk−1, tk−1) ,θ) · P ((x1, t1) |θ)

=

|rHw |∏
k=2

P ((xk, tk) | (xk−1, tk−1) ,θ) · const. (14)

なお，P ((xk, tk) | (xk−1, tk−1) ,θ)には，一般的な移動モ

デル θで時間差 tk − tk−1・距離 |xk − xk−1|に対応する要
素の値を用いる．本手法における類似度 L(u, v)には，式

(8)の代わりに式 (13)を使用する．

4.2 類似研究の問題点の解決

3.2節で述べたように，提案方式は類似研究での遷移行列

に対応する移動モデル θを人物ごとに作成しない．本方式

での移動モデル θは，一般的な人間の移動傾向を表現する

ことが目的であるため，SNS等から得られる不特定多数者

の移動履歴を用いて作成する．よって 2.3節における (P1)

は解決する．これにより，作成する移動モデル θがより正

確になることが期待される．

また，3.3節で述べたように，本方式では移動履歴間で位

置情報の件数が異なっている場合でも，類似度 L(u, v)が

比較可能なものとなっている．よって (P2)も解決する．

一般的な移動モデル θでは，位置情報に含まれる観測地

点そのものを用いるのではなく，2つの位置情報間の距離

を用いる．そのため，モデルとして遷移行列を用いる場合

と比較すると，対象地域の拡大を行ってもモデルのサイズ

が大きくなりにくいため，(P3)も軽減できている．また，

時間差という情報をモデル θに組み込んでいるため，(P4)

も一部対応できている．

5. データセット

5.1 観測系 F の移動履歴

電気通信大学の学生 24人と一般の被験者 29人，合わせ

て 53人の被験者のスマートフォンのMACアドレスを元

に，Wi-Fiアクセスポイントへのプローブ要求から移動履

歴を作成し*1，これを観測系 F における移動履歴とした．

移動履歴の取得対象期間は 2017年 1月 25日から 2017年

4月 24日である．観測系 F の移動履歴に含まれる位置情

報数の統計値は表 1のようになっている．本稿では，この

観測系 F の移動履歴を類似研究における仮名化移動履歴と

して扱う．

*1 被験者からは個別に明確な事前同意を得たうえで，移動履歴の取
得を行った．また，本研究は電気通信大学の倫理委員会の審査を

表 1 観測系 F の移動履歴に含まれる位置情報数の統計値

平均 中央値 標準偏差

1 人あたりの位置情報数 21361.36 13068 24862.88

1 日あたり 1 人あたりの

位置情報数
244.90 161.04 260.72

表 2 観測系 G の移動履歴に含まれる位置情報数の統計値

平均 中央値 標準偏差

1 人あたりの位置情報数 161.17 99 168.24

1 日あたり 1 人あたりの

位置情報数
1.97 1.64 1.16

表 3 学習用移動履歴に含まれる位置情報数の統計値

平均 中央値 標準偏差

1 人あたりの位置情報数 126.15 47 405.37

1 日あたり 1 人あたりの

位置情報数
2.06 1.50 7.23

5.2 観測系Gの移動履歴

まず，観測系 F と同一の被験者 53人の Twitter [8]アカ

ウントの投稿文を収集した．投稿文の収集はアカウントご

とに行い，2017年 4月を起点に過去に遡ったものを使用す

る．こうして得られた投稿文のうち，地名を含むものだけ

を取り出し，その地名を緯度・経度に変換することで，移動

履歴と同様のデータ形式になるようにし，これを観測系 G

の移動履歴とした．なお，この変換処理には GeoNLP [9]

を用いた．観測系Gの移動履歴に含まれる位置情報数の統

計値は表 2のようになっている．本稿では，この観測系G

の移動履歴を類似研究における実名移動履歴として扱う．

5.3 一般的な移動モデル θの学習用移動履歴

まず，5.2節で取得した被験者 53人分の Twitterアカウ

ントとは関係のない，30万人分の Twitterアカウントから

投稿文を取得した．その後，5.2節と同様の処理を行うこと

で，30万人分の疑似的な移動履歴を作成し，これを一般的

な移動モデル θの学習用移動履歴とした．この移動履歴に

含まれる位置情報数の統計値は表 3のようになっている．

6. 実装

3.4節で述べた処理の流れに従い，Pythonでプログラム

の実装を行った．

6.1 一般的な移動モデル θの作成

5.3節で述べた学習用移動履歴を用いることで，図 6の

ように時間差・距離に関する確率の行列を作成する．なお，

距離については 2km単位・上限 500km，時間差について

は 30分単位・上限 24時間とした．

経て実施している．
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表 4 評価結果
R=10 R=100 R=1000 R=10000 R=100000

(a) 人物別の

最尤推定

11.44

(21.6%)

12.22

(23.1%)

13.72

(25.9%)

15.50

(29.2%)

15.12

(28.5%)

(b) 全体を

考慮した最尤推定

27.28

(51.5%)

31.80

(60.0%)

33.56

(63.3%)

34.36

(64.8%)

34.46

(65.0%)

6.2 人物の対応関係 σの導出

式 (9)や式 (10)によって人物の対応関係 σ を求める際，

移動履歴の位置情報数によっては計算途中でアンダーフ

ローが発生することが考えられる．そのため，対数を取っ

た値を用いることで，人物の対応関係 σを求める．具体的

な方法を以下に示す．

(a) 人物別の最尤推定

各 uについて最も類似度の大きい v を選択し，紐づ

けることで人物の対応関係 σを決定する．

arg max
v∈V

logL(u, v) (15)

(b) 全体を考慮した最尤推定

式 (16)を満たす人物の対応関係 σを求める．

arg max
σ

∑
u∈U

logL(u, σ(u)) (16)

これは，線形和の割当問題を解くことに相当する．

そのため，線形和の割当問題の解法として良く知ら

れている Hungarianアルゴリズム [10]を用いて，人

物の対応関係 σを求めた．

7. 評価結果

7.1 評価方法

まず，5.3節で述べた一般的な移動モデル θ の学習用移

動履歴 30万人分の中から，R人分の移動履歴をランダム

にサンプリングし，これを用いて一般的な移動モデル θを

作成する．その後，5.1節・5.2節で述べた移動履歴を用い

て被験者の対応関係 σを求めた．対応関係 σに含まれる被

験者の組合せ 53組の中で，正しい組合せが何組存在して

いたかをカウントし，この組数を元に評価を行った．

7.2 評価結果

結果を表 4に示す．なお，R人分の移動履歴のサンプリ

ングにはランダム性が存在するため，実験は Rごとに 50

回ずつ行い，これらの平均を取った値を実験結果とした．

この実験は CPU：Intel Xeon Gold 6252，メモリ：128GB

の計算機を使って行った．R = 100000のとき，モデル θ

の学習に要した時間は 364秒，類似度の計算に要した時間

は 596秒であった．

表 4から，(a)，(b)共に Rの値が大きくなるにつれて精

度が向上する傾向にあることがわかる．これは，モデル θ

の学習に用いる移動履歴の数が増えるにつれて，モデル θ

がより一般的なものとなり，類似度計算の精度が向上した

ことによるものだと思われる．ただ，Rの値が大きくなる

につれ精度の向上の度合いが小さくなっている．特に (a)

においては，R = 100000のとき，精度がやや悪化してい

る．これは，Rの値がある程度大きくなると，モデルの一

般性が十分に確保でき，追加で学習用のデータを加えても

モデルの一般性が大きく変化しないためであると思われる．

また，(a)と (b)を比較すると，全ての Rについて (b)の

方が精度が良いことがわかる．3.4節で述べたように，(b)

の方式では被験者の組合せ全通り分の類似度を考慮し，総

合的に判断することで対応関係 σ の推定を行う．(a)の方

式のように，着目した被験者 uに関する類似度のみを用い

るのではなく，他の被験者の類似度も加味して対応関係 σ

を推定している点が，良い精度の要因になっていると思わ

れる．

8. まとめ

本稿では，2つの系列においてそれぞれ複数人分の移動

履歴が存在したとき，系列間の移動履歴の持ち主の対応関

係を推定する手法を提案した．類似研究では，不特定多数

者の移動履歴を背景知識として活用することを想定してい

ない・仮名化移動履歴が等長でなければならないという問

題点が存在した．提案手法では，類似度計算を行う際に使

用する移動モデルを，対応関係の推定対象となる人物の移

動傾向を表現するためのモデルではなく，一般的な移動傾

向を表現するためのモデルとして扱うことで，不特定多数

者の移動履歴の活用を可能にした．また，類似度計算式の

導出をベイズの定理及びいくつかの仮定に基づいて行うこ

とで，人物間で移動履歴の位置情報数が異なる場合でも，

類似度の比較が可能となった．さらに類似研究では，移動

履歴の取得対象地域に関するスケーラビリティが乏しい・

時間に関する情報を有効活用できないという問題点が存在

したが，本手法ではモデルの形式を類似研究で使用されて

いた遷移行列から，2つの位置情報間の距離及び時間差に

関する確率の行列に変更することで，これらの問題点を部

分的に解決した．

実験では，推定対象となるデータセットとして，電気通

信大学の学生 24人と一般の被験者 29人，合わせて 53人

の被験者のWi-Fi移動履歴及び Twitterアカウントの投稿

文を使用した．また，一般的な移動モデルの学習用データ

として，30万人分の Twitterアカウントの投稿文を用意し

た．用意した 30万人分の Twitterアカウントのうち，10

万人分の Twitterアカウントの投稿文をランダムサンプリ

ングし，これらを元にモデルを生成した後，提案手法に

よって持ち主の対応関係の推定を行ったところ，平均して

34.46人分 (65.0%)の対応関係の推定に成功した．対応関

係の推定がある程度の精度で行えており，類似研究の問題
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点を解決できていることから，本提案手法は類似研究の手

法と比べてより実用的な手法であると言える．
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