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あらまし スマートデバイスなどを用いて得られる位置情報を用いて移動中のユーザの目的地を予測することは，情

報配信サービスの高度化などにおいて重要である．従来の，ユーザの過去の移動履歴を事前に学習することで予測モ

デルを構築する手法では，移動履歴の少ないユーザの移動や未知の目的地への移動を扱うことが難しいという問題が

あった．本研究では群衆全体の移動傾向データを用いた大域予測モデルを導入し，それと個人の移動履歴を用いた個

人予測モデルとのアンサンブルによってこの問題を解決する．本研究の貢献は，(1) 出発地と目的地の組み合わせし

か分からない移動傾向データを用いて高精度に個人の目的地を予測する手法の提案，(2) 個人の履歴に基づく目的地

予測手法について確信度を出力するように拡張し，それを考慮して二つのモデルをアンサンブルさせることによって，

未知の目的地・既知の目的地のどちらへの移動も高精度に予測できる手法の提案，の二つである．首都圏に住むユー

ザ 30人の 3週間分の移動軌跡データと，首都圏の人口分布データから算出した群衆の移動傾向データを用いて実験を

行い，提案手法は従来手法よりも高い精度で目的地を予測できることを確かめた．

キーワード 目的地予測，GIS，人流，LSTM，モバイル空間統計

1. は じ め に

スマートデバイスなどを用いて得られる位置情報を用いて移

動中のユーザの目的地を予測することは，情報配信サービスの

高度化などにおいて重要である．情報配信サービスの例として

は，NTTドコモ社のMy Daizに代表される個人向けエージェ

ントサービスなどが挙げられる．目的地を予測して行う情報配

信の例としては，移動中のユーザに対して店舗の広告情報を配

信する際に現在地周辺の情報ではなく目的地周辺の情報を配信

するなどが考えられる．

移動中のユーザの目的地を予測する先行研究には様々なもの

が存在する [1] [2] [3] [4]．これらは，現在移動中のユーザの出発

地点から現在地点までの移動軌跡をクエリとして，それに対し

て最終的な到達地点がどこになるかを予測して出力するもので

ある．これらの研究の多くが予測対象のユーザや類似したユー

ザの過去の移動軌跡を学習し，それに基づいて予測を行うもの

である．そのような手法には以下の二つの問題がある．

• 移動履歴データがない，あるいは少ないユーザの目的地

を予測することができない

• 過去訪問したことがない場所への移動を予測することが

出来ない

これらの問題は，目的地の予測結果に基づいてユーザに対して

情報配信を行う場合などには高い頻度で発生する．ユーザ向け

の情報配信サービスにおいて目的地予測を用いる場合，新規

ユーザはその移動履歴を取得できない．また過去の移動履歴を

多く取得しているユーザについても，観光地などでは過去に訪
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図 1 本研究では，移動中のユーザの移動軌跡を入力クエリとして，目

的地候補とそれらのスコアを出力することに取り組む．本研究

の貢献点は，(1) 群衆の移動傾向データに基づく大域予測モデル

の提案，(2) 個人の履歴に基づく個人モデルと大域予測モデルの

アンサンブルの提案，の 2 点である．

問したことがない場所を目的地として移動することがある．

本研究では上記の問題を解決し，移動中ユーザの移動軌跡を

入力クエリとして目的地を予測するタスクにおいて，移動履歴

がないユーザの移動や過去に訪問したことがない場所への移動

においても目的地予測を可能にする技術の実現に取り組む．

本研究では 2つのアプローチの組み合わせによって上記課題

に取り組む．本研究における入出力と手法の全体像を図 1に示

す．一つ目のアプローチとして，移動履歴がないユーザの目的

地を予測するために，群衆の移動傾向データを用いる．移動傾

向データとは，その地域にいる人々全体がどのように移動して

いるのかを記録したデータであり，特に本研究ではある時間帯



にあるグリッドからグリッドに何人が移動したのかを記録した

データを用いる．このデータを用いると，履歴がないユーザに

ついても，どこに向かう確率が高いのかを推定することが可能

になる．二つ目のアプローチとして，個人履歴に基づく予測モ

デルと移動傾向データに基づく予測モデルのアンサンブルによ

る予測を行う．移動傾向データに基づく予測は，個人履歴に基

づく予測に比べると精度が低くなるため，個人履歴に基づく予

測が可能であればそちらを用いたい．しかし履歴が少ない場合

や未訪問地への移動を予測する場合などは，移動傾向データに

基づく予測を用いたい．これを実現するために，二つのモデル

に目的地候補と候補それぞれの予測の確かさを示すスコアを出

力させ，それらの重み付き線形和によって最終的なランキング

を取得する．

本研究の貢献は以下の 3点である．

• 出発地と目的地の組み合わせしか分からない移動傾向

データを用いて高精度に個人の目的地を予測する手法を提案

した．

• 個人の履歴に基づく目的地予測手法とのアンサンブルに

よって，未知の目的地・既知の目的地のどちらへの移動も高精

度に予測できる手法を提案した．

• 首都圏に住むユーザ 30人の 3週間分の移動軌跡データ

と，首都圏の人口分布データから算出した群衆の移動傾向デー

タを用いた実験によって，提案手法の有効性を検証した．

2. 関 連 研 究

2. 1 ユーザの移動履歴に基づく目的地予測

移動中のユーザの最終的な目的地を予測する研究は多数存

在するが，基本的な考え方は同一であり，ユーザ自身の過去の

移動履歴と現在の移動軌跡のマッチングを何らかの方法で取

り，類似したケースでの目的地を予測結果として出力するもの

である．Marmasseらは現在地までの軌跡と部分一致する軌跡

をユーザの過去の移動軌跡から抽出して予測を行っている [2]．

Xueらは移動軌跡を部分軌跡に分割してから合成することによ

り，プライバシーに配慮しつつ問い合わせや目的地の制限を緩

和することに取り組んだ [3]．瀧本らはその手法を拡張し，ユー

ザ個人の履歴が少ないために本来は移動していない部分につい

て補完するような軌跡を導入してデータスパースネスの問題に

取り組みつつ，さらに時間帯を考慮することで精度を向上させ

た [4]．Endo らは過去の移動軌跡を LSTM でモデリングする

ことによって，現在の移動軌跡と完全に合致した移動軌跡が過

去にない場合でも類似した軌跡の検索を行えるようにすること

で高精度での予測を実現している [1]．

本研究ではこれらの先行研究の手法を利用しつつ，これらの

先行研究では扱うことのできないユーザの履歴が存在しない場

合や訪問したことがない場所への移動も扱うために移動傾向

データを用いた予測とのアンサンブルを提案する．

2. 2 群衆の移動傾向データ

本研究で移動傾向データと呼ぶものは，ある時間帯にあるグ

リッドからあるグリッドに移動した人数を示すものである．例

えば，7時台から 8時台にかけて，東京駅周辺の 500m四方の

グリッドから横浜駅周辺の 500m四方のグリッドには 150人が

移動した，というようなデータである．日本国内での移動傾向

データについては，政府や自治体が都市計画を目的としてアン

ケートによって 1日の移動内容などを取得しているパーソント

リップ調査 [5]や，NTTドコモ社の提供しているモバイル空間

統計の動態統計 [6]などが挙げられる．しかしこれらのデータ

は得られる日時やエリアの組み合わせが非常に限定的であると

いう問題がある．これはデータ取得のコストやユーザプライバ

シーなどが原因であり，解決することが難しい．

近年では上記の問題を解決するために，人口統計データから

移動傾向データを推定することに取り組む研究が行われている．

人口統計データとは，各時間帯における各エリアの人口を記録

したデータであり，日本国内であれば NTTドコモ社の提供し

ているモバイル空間統計の分布統計 [7]などが例として挙げられ

る．人口統計データは移動傾向データと比較してプライバシー

の問題などが少ないため，より広いエリアや時間帯について

取得することが可能である．Iwataらは Collective Graphical

Modelと呼ばれる確率モデルを用いて人口分布データから移動

傾向データを推定することに取り組んだ [8]．Akagiらはエリア

間の遷移確率を直接求めるのではなく，エリア間の距離とエリ

ア固有のパラメータによってモデリングすることでパラメータ

数を減らし高精度に移動傾向データを推定することに取り組ん

だ [9] [10]．

本研究では移動傾向データとして Akagiらの手法で推定した

ものを用いて，目的地予測を行う．

2. 3 モデルアンサンブル

一般的にアンサンブル学習と呼ばれるものは教師データから

多数のモデルを同時に学習するものであり [11]，本研究のアン

サンブルは性質の異なる二つのモデルのアンサンブルを行うも

のであり，これらとは異なる．

本研究に近い研究としては，ランク学習 (Learning to rank)

が挙げられる [12]．これは情報検索の分野において，複数のモ

デルがあるときに，入力となる検索クエリにたいしてそれぞれ

のモデルが出力する文書のランキングから最終的な文書のラン

キングを得るためのモデルへの重みづけを，教師あり学習とし

て最適化するものである．本研究における移動中ユーザの現在

の移動軌跡を検索クエリ，グリッドを文書とみなせば，ランク

学習と類似した考え方でモデルの重みを最適化することが可能

である．ただし，情報検索分野ではクエリに対する明確な正解

は存在せず，候補文書ごとにクエリへの適合度がスコアとして

それぞれ与えられているのに対し，本研究では正解のグリッド

が一つしかないという違いがある．

3. 提 案 手 法

本章ではモデルアンサンブルに基づく目的地予測手法につい

て述べる．本章以降で用いられる記号の一覧を表 1に示す．

最初に，移動傾向に基づいた目的地予測を行うモデルである

大域予測モデルに関して，基本的な推定の考え方と，推定対象

のユーザの移動内容に基づいて目的地予測精度を向上させる方

法について述べる．次に，ユーザの過去の移動履歴に基づく予



表 1 本稿で用いられる記号一覧
記号 説明

A 全てのグリッドの集合

u⃗ ユーザ u の現在の移動方向

i⃗j グリッド i から j への方向

Pdist(D) 残りの移動距離が D である確率

dist(i, j) グリッド i と j の直線距離

Mij
移動傾向データにおける，

その時間帯におけるグリッド i から j への移動人数

t 入力移動軌跡中において出発時刻を 1 としたときの現在時刻

Pg(i) 大域予測モデル g が出力した，グリッド i が目的地である確率

Pp(i) 個人予測モデル p が出力した，グリッド i が目的地である確率

Cp 個人予測モデル p の出力全体に対する確信度

S(i) アンサンブルモデルが出力した，グリッド i のスコア

測を行う個人予測モデルの拡張について述べる．本研究では個

人予測モデルとして Endoらの手法 [1]を用いる．また本研究

では，アンサンブルの前提としてそれぞれのモデルが予測結果

として目的地候補のグリッドとそれらに対するスコアを出力し

ているものとする．このスコアとは，目的地候補がどれほど正

しいと考えられるかを示す指標として機能するものである．し

かし，Endoらの手法ではスコアを取得できないため，スコア

を取得できるように拡張を行う．その後，二つのモデルのアン

サンブル方法について述べる．

3. 1 群衆の移動傾向に基づく大域予測モデル

群衆の移動傾向データとは，2章で述べたように，ある時間

帯のあるグリッドからあるグリッドへの移動人数を，集計する

か何らかの他の情報から推定したデータである．これを用いれ

ば，履歴のないユーザに関してもどのような移動を行うか予測

することが可能になる．

移動傾向データを用いたシンプルな目的地予測手法としては，

移動中のユーザの現在地点からその時刻に最も移動している人

数が多いグリッドを出力することが考えられる．しかし，この

手法はユーザの現在の移動内容を考慮していないため，以下の

二つの問題がある．

移動方向を考慮することが出来ない：東から西へとまっすぐ

移動中のユーザの目的地が，現在のグリッドからずっと東にあ

るといったようなことは考えにくい．こういったことを目的地

の予測に反映させる必要がある．

残りの移動距離を考慮することが出来ない：電車で移動中の

ユーザの目的地は，徒歩で移動中のユーザと比較すると遠距離

にある可能性が高いと考えられる．入力クエリの移動軌跡から

残りの移動距離がどの程度であるかを推定して予測に反映させ

る必要がある．

上記の問題を解決するために，ユーザの移動方向と残りの移

動距離を考慮する手法を提案する．まず，移動方向の考慮方法

について述べる．移動中のユーザの今後の移動方向について，

本研究では現在の移動方向と類似すると考える．現在の移動方

向とは，クエリによる問い合わせが行われた瞬間の移動方向の

ことである．これ以外の考え方として，出発地点からの現在地

点までの移動方向と類似するといった考え方などもありうるが，

予備実験の結果，現在の移動方向への類似度の方が高いことが

確かめられた．この考えに基づき，ユーザの現在の移動方向を

クエリの移動軌跡から取得し，その方向にあるグリッドほど目

的地になる確率が高くなるようにする．次に，残りの移動距離

の考慮方法について述べる．残りの移動距離に影響する要素と

して，本研究では，出発から現在までの経過時間と，現在の移

動速度の 2点を考慮し，それらから残りの移動距離に関する確

率分布が得られるものとする．経過時間を考慮する理由は，日

常における移動において総移動時間が 1時間以上になることは

少ないなどの知識を考慮すると，出発からの経過時間によって

残りの移動距離が変化すると考えられるためである．移動速度

を考慮する理由は，現在の移動手段によって残りの移動距離が

変化するためである．例えば車や電車で移動中のユーザの残り

の移動距離は，徒歩で移動中のユーザに比べると長いと考えら

れる．予備実験の結果，残りの移動距離に関する確率分布は指

数分布の形状をしていることが分かったので，経過時間と移動

速度の二つから指数分布のパラメータが決定されるモデルとす

る．パラメータの学習は，経過時間と移動速度をそれぞれビン

で区切り，それらの組み合わせ毎にデータを分割してそれぞれ

学習を行う．経過時間は 20 分幅のビンで区切り，移動速度に

ついてはユーザの移動状態が徒歩であるか乗物であるかを考慮

するために徒歩の速度である時速 2kmよりも速いか遅いかで

区切るものとした．

上記を踏まえ，現在グリッド iにいるユーザの目的地が j で

ある確率 θij を，以下のように定式化する．

θij =
(u⃗ · i⃗j + 1)× Pdist(dist(i, j))×Mij∑

k∈A(u⃗ · i⃗k + 1)× Pdist(dist(i, k))×Mik

(1)

ここで，u⃗はユーザの現在の進行方向を示し，i⃗j はグリッド i

から j への方向を示す．Pdist(D)は残りの移動距離が D であ

る確率を示す関数であり，現在の移動速度と経過時間によって

決定される．この関数は指数分布の形状であり，指数分布のパ

ラメータは教師あり学習で最適化する．dist(i, j)はグリッド i

と jの直線距離を示す．Aは全てのグリッドの集合を示す．Mij

は移動傾向データにおける，その時間帯におけるグリッド iか

ら j への移動人数を示す．

3. 2 個人モデルの拡張とモデルアンサンブル

3. 2. 1 個人モデルの拡張

まず本研究で個人モデルとして用いる既存手法 [1] につい

て説明する．これは移動軌跡をグリッドの系列としてみなし，

LSTM [13]を用いて目的地を予測するものである．実際の予測

は以下のように行われる．

（ 1） 対象ユーザの過去の移動を学習した LSTM に，出発

時点の時刻 1から現在時点の時刻 tまでのグリッドの系列を入

力し，次の時刻 t+ 1にいるグリッドがどこになるかの確率分

布を予測する．

（ 2） 得られた分布に従って次のグリッドをサンプリングし，

得られたグリッドを LSTM に入力しさらに次のグリッドを予

測する．

（ 3） これを，過去に訪問したグリッド (目的地候補)に到達

するまで繰り返す．



（ 4） 上記のプロセスを十分な回数繰り返し，到達した回数

を試行回数で割ったものを各目的地候補が目的地になる確率と

みなす．

この手法は各グリッドが目的地になる確率は出力できるが，

これは過去に訪問したグリッドのいずれかが目的地であると仮

定した場合の確率である．しかし，実際には未訪問地への移動

も存在する．そのため，本手法の出力する確率値をスコアとし

てそのまま用いることはできない．そこで，予測時の状況を入

力としてその予測全体が正しいかどうかを確信度として推定

し，その確信度と確率値の積を各目的地候補グリッドのスコア

とする．

本研究ではランダムフォレストで予測の確信度を推定する．

用いる特徴量は以下とした．

（ 1） 学習した移動軌跡の数：この値が小さい場合，目的地

予測に失敗している可能性が高いと考えられる．

（ 2） 過去に訪れたことのあるグリッドまでの距離の平均：

予測時に，LSTMにクエリ移動軌跡をグリッドの系列として入

力する際に，学習データ中にないグリッドは学習データに出現

したグリッドの中でもっとも近くにあるグリッドに置き換えら

れる．その際に本当に通過していたグリッドと置き換えられた

グリッドの距離の平均を特徴量として用いる．この値が大きい

場合，クエリ移動軌跡の近くを通った移動軌跡が学習データ中

に存在しないことになるため，目的地予測に失敗している可能

性が高いと考えられる．

（ 3） クエリ移動軌跡の最後のグリッドの生成確率：LSTM

にクエリ移動軌跡中のグリッドを順に入力していくと，入力毎

に次のグリッドがどこになるかの確率分布が得られる．クエリ

移動軌跡を入力していき，クエリ移動軌跡中の最後のグリッド

の時刻 tにどこにいるかに関する確率分布において，実際にい

るグリッドの確率の大きさを特徴量として用いる．この値が大

きい場合，クエリ移動軌跡と類似した移動軌跡が学習データ中

に含まれていた可能性が高いため，目的地予測にも成功してい

る可能性が高いと考えられる．

（ 4） t+1, t+2, t+3のグリッド予測の確率分布のエント

ロピー：時刻 1から tまでのクエリ移動軌跡が与えられたとき

の，時刻 t+ 1，t+ 2，t+ 3の各時刻のグリッドに対する予測

の確率分布のエントロピーを用いる．これは，正しい予測が行

われている際にはグリッドの予測の精度が高くエントロピーが

下がるが，そうではない場合にはエントロピーが上がることを

用いるためである．各サンプリング時にそれぞれの時刻に対す

るエントロピーを計算し，最終的に全サンプリング時のエント

ロピーの平均を特徴量として用いる．この値が大きい場合，各

時刻に対する予測のばらつきが大きいということであり，目的

地予測に失敗している可能性が高いと考えられる．

（ 5） 出力された予測移動軌跡の生成尤度：各サンプリング

時に目的地候補までの系列が併せて得られるが，これの生成確

率である．この値が大きい場合，目的地予測にも成功している

可能性が高いと考えられる．

予測結果の Top-5に正解の目的地グリッドが含まれているもの

を真，含まれていないものを偽とした二値分類をランダムフォ

レストで学習し，推定時に真に投票した決定木の割合を推定の

確信度として用いる．

モデル中でのグリッドの扱いについて述べる．一般的に移動

傾向データはプライバシーの問題などから，グリッドサイズが

最低でも 500m四方程度と大きい．一方で，個人モデルで移動

軌跡をグリッドの系列に変換する際に大きなグリッドに変換し

てしまうと，移動に関する情報が損なわれてしまい，精度が下

がってしまう．しかしアンサンブルのためには大域モデルと個

人モデルで出力するグリッドのサイズは同一にする必要がある．

そこで本研究では，個人モデルの予測途中のグリッドサイズは

先行研究のままとし，目的地候補グリッドのみを大域モデルに

揃えることとする．

3. 2. 2 アンサンブルモデル

アンサンブルの方法について述べる．大域モデルと個人モデ

ルの予測結果を組み合わせて，最終的な目的地候補のランキン

グを得ることが目的である．それぞれのモデルは各モデルにお

ける各グリッドが目的地になる確率と，出力全体の確信度スコ

アを出力する．本研究ではこれらの線形結合によって最終的な

予測結果を得る．つまり，各モデルに対する重みを設定し，そ

れぞれのモデルの出力した目的地になる確率に重みをかけてか

ら足し合わせたものを最終的にそのグリッドが目的地になる確

率とみなす．重みパラメータの最適化については，本研究では

最適化すべきパラメータが二つと少ないため，グリッドサーチ

で行う．

アンサンブル方式の定式化について述べる．まず，それぞれ

のモデルの出力について述べる．大域モデルと個人モデルはそ

れぞれ，図 1の左側に示すように目的地候補のグリッドとそれ

らのスコアを出力する大域モデル gと個人モデル pがそれぞれ

出力した，グリッド iが目的地になる確率を Pg(i)，Pp(i)と示

す．また個人モデルの確信度を Cp と示す．この時，個人モデ

ルでのグリッド iに対するスコアは CpPp(i)となる．このとき，

あるグリッド iに対するスコア S(i)を以下のように出力する．

S(i) = wgPg(i) + wpCpPp(i) (2)

ここで，wg と wp はそれぞれのモデルの重みである．このスコ

アが高い順にグリッドを並べたものを，最終的な予測結果とし

て出力する．

4. 実 験

提案手法の有効性を検証するため，各種モデルの予測精度に

ついて検証する．

4. 1 用いたデータと実験設定

実験で用いた個人移動軌跡データと大衆の移動傾向データに

ついて述べる．

個人の移動軌跡データについて述べる．30 人のユーザの実

際の移動軌跡をタブレットの GPS およびWi-Fi で取得した．

記録時には 3秒間隔で測位を行ったが，実験時には 5分間隔に

リサンプリングしたものを用いた．これは，実際の位置情報は

バッテリーの消費量などの都合で 5分間隔程度での取得が多い

からである．詳細を表 2に示す．



ユーザ数 30 人

期間 3 週間

測位デバイス Nexus7 ver.2012 の GPS およびWi-Fi

測位頻度 3 秒間隔で取得して 5 分間隔にリサンプリング

居住地域 関東地域

表 2 実験に用いた個人移動軌跡データの詳細

範囲 東京都と神奈川県

グリッドサイズ 500m 四方

日付 2015/04/01(平日)，2015/04/05(休日)

表 3 移動傾向データの算出に用いた人口分布データ

次に移動傾向データについて述べる．移動傾向データは限ら

れた地域や時間帯については取得可能であるが，2章に示した

ように日本全域について取得することは現状では難しい．そこ

で本稿では，人口分布データを基に，先行研究の手法 [9]を用い

て移動傾向データを取得した．人口分布データとは時間帯毎の

各エリアの人数データであり，先行研究の手法は人口分布デー

タを入力として各時間帯の各エリア間の移動人数を教師なし学

習で推定する手法である．本研究では人口分布データとして，

NTTドコモ社の提供している，携帯端末の通信情報を基に取

得されたデータであるモバイル空間統計データを用いた．表 3

に用いた人口分布データの詳細と，移動傾向データ推定時のハ

イパーパラメータを示す．

次に，アンサンブルモデルの実験の手順について述べる．ア

ンサンブルモデルに関わる求めるべきパラメータは，個人モデ

ルと大域モデルのパラメータと，アンサンブル時のモデルごと

の重みパラメータがある．個人モデルのパラメータには既存の

予測手法 [1]のパラメータと，予測確信度の算出を行うランダ

ムフォレストのパラメータがある．これらの学習と手法の評価

を，以下の手順を 5回繰り返すことでの五交差検定で行う．

（ 1） ユーザを均等に 5グループに分割し，そのうちの 1グ

ループを試験用データ，1グループをモデル重み学習用データ，

残りを各モデル学習用データとする．今回のデータではユーザ

数は 30人であるため，一つの試験用データには 6ユーザの移

動軌跡データが含まれる．

（ 2） 各モデル学習用データに含まれる各ユーザの移動軌跡

について，個人モデルのうちの LSTM部分だけを使って，古い

ものから一つ学習して一つ推定することを繰り返す．推定する

際に，3.2.1に示した特徴量と推定結果を記録する．次に，推定

結果の Top-5に正解の目的地が含まれている場合を推定成功，

含まれていない場合を推定失敗として，得られた特徴量から推

定の成否を予測するようなモデルを学習し，これを信頼度推定

モデルとする．また，各モデル学習用データを用いて大域モデ

ルの学習も行う．

（ 3） モデル重み学習用データに含まれる各ユーザについて，

まず各ユーザのデータのうちの前半部分で個人モデルの学習を

行う．この際に信頼度推定を用いた予測スコアの出力も行う．

次に，各ユーザデータの後半部分を用いて個人モデルと大域

モデルでの予測を行い，その結果を記録する．その際に，入力

する移動軌跡の長さを出発から到着までのうちの 25%，50%，

モデル種別 P@1 P@2 P@5

移動傾向データ 0.3220 0.3416 0.3881

距離考慮 0.3220 0.3529 0.4197

方向考慮 0.3220 0.3500 0.3976

方向・距離考慮 0.3220 0.3599 0.4226

表 4 大域モデルの精度評価．五交差検定における，top-k での Pre-

cision 評価を示している．P@1(Precision@1) はベースライン

手法でも提案手法でも変わらない．これは，移動傾向データに

基づく予測を行う場合，ユーザの現在地点のグリッドが目的地

であると予測するのが最も高い精度になるためである．P@2 と

P@5 においては提案手法がベースライン手法よりも高い精度を

示した．

頻
度

/ 
確
率
密

度

残りの移動距離(km)

図 2 速度と経過時間に基づく残りの移動距離のフィッティング結果の

一部．経過時間が 15 分の場合のグラフを示している．

75%として 3回予測を行う．これを，学習に使うデータ量につ

いてユーザのデータ全体のうち 10%から 50%まで 10%ずつ変

えながら繰り返す．これで得られた各モデルの推定結果を用い

てモデルの重みを学習する．モデルの重みは，0:1から 1:0ま

での 0.01刻みでのグリッドサーチによって学習する．

（ 4） 試験用データに含まれる各ユーザについて，そのユー

ザのデータのうち前半部分で学習を行い，後半部分でアンサン

ブルでの推定を行い，精度評価する．その際に，入力する移動

軌跡の長さを出発から到着までのうちの 25%，50%，75%とし

て 3 回予測を行い，それらの精度の平均を最終的な精度とす

る．学習時に使うデータ量について，ユーザのデータ全体のう

ち 10%から 50%まで 10%ずつ変えながら実験を繰り返す．

4. 2 結果と考察

4. 2. 1 大域予測モデルの評価

3.1節で述べた，群衆の移動傾向に基づく大域予測モデルの

精度評価について述べる．表 4に，各手法の精度を示す．移動

傾向データは，移動傾向データにおける移動人数の割合をそ

のまま移動確率とみなしたものであり，ベースライン手法に相

当する．方向考慮と距離考慮は 3.1節で述べた移動方向と残り

の移動距離についての考慮をそれぞれ推定に加えたものであ

り，方向・距離考慮はその双方を考慮したものであり提案手法

に相当する．予測精度は Top-1，Top-2，Top-5での Precision

評価を用いた．Precision@1の評価では，ベースライン手法と

提案手法の精度は完全に同一であった．これは，移動傾向デー

タに基づく予測を行う場合，ユーザの現在地点のグリッドが
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図 3 各手法の予測精度．左側のグラフは Precision@1 を，右側のグラフは Precision@5 を示

している．横軸は学習率を示し，これは各ユーザの全データのうち学習データとしたデー

タ量の割合を示している．例えば学習率が 0.1の場合は各ユーザの最初の 10%の移動軌跡

で個人モデルの学習を行い，後半 50%のデータで精度検証している．いずれの評価結果に

おいても個人モデルよりも大域モデルやアンサンブルモデルの方が精度が高いことを示し

ている．また Precision@1では個人モデルにおける確信度推定が精度向上に寄与している

ことも示されている．

目的地であると予測するのが最も高い精度になるためである．

Precision@2と Precision@5においては，提案手法である方向・

距離考慮がもっとも高い精度を示した．方向考慮と距離考慮は

それぞれベースライン手法よりも高い精度を示した．これは，

移動方向と移動速度の考慮がそれぞれ予測精度を向上させて

おり，同時に考慮することで最も精度が高くなることを示して

いる．

次に，残りの移動距離の予測がどのように学習されているか

について述べる．図 2に，経過時間が 15分の場合の残りの移動

距離を時速 2km以下と以上の二つに分割して指数分布でフィッ

ティングした結果を示す．点は残りの移動距離を 1km 毎に区

切った場合の各残り移動時間の頻度を表し，線はそれをフィッ

ティングした指数分布を示す．現在の移動速度に応じて残りの

移動距離の分布が異なっていることと，頻度の点が指数分布に

近い形で分布しており適切なフィッティングが出来ていること

が示されている．

4. 2. 2 アンサンブルモデルの評価

アンサンブルモデルと，個々のモデルの精度評価の結果につ

いて，図 3に示す．確信度推定なしとなっているアンサンブル

モデルは，3.2で示した確信度推定を省いたものである．横軸

は学習率を示しており，これは各ユーザの移動軌跡データのう

ち何割で学習させたかを表している．各ユーザのデータは 3週

間分のデータであるため，例えば 0.1は平均して約 2日分の移

動軌跡を学習させて，後半約 10日間の移動軌跡で予測精度を

検証した際の精度を示している．縦軸は予測精度で，左側の図

は Precsion@1を，真ん中の図は Precision@2を，右側の図は

Precision@5を示している．いずれの評価においても，提案手

法であるアンサンブルモデルが他の手法特に，学習率が低い

際に個人モデルとの差が大きい．このことは，提案手法が学習

データが少ないユーザの目的地を予測する際に有効であること

を示している．また，確信度推定は特に Precision@1において

精度向上に効果があることが分かる．

次に，未訪問地への予測精度を示す．精度検証の際にテスト

モデル種別 P@1 P@2 P@5

アンサンブルモデル 0.2622 0.2744 0.3164

大域モデル 0.2937 0.3409 0.4108

表 5 未訪問地への移動に限定して評価した予測精度．個人モデルに

よる予測の精度はいずれも 0 になるため示していない．提案手

法では未訪問地への移動であっても一定の精度で予測が可能で

あることを示している．

データとした移動軌跡量は 30 ユーザあわせて 809 個あるが，

そのうち未訪問地への移動は 272個であった．それら未訪問地

への移動のみをテストデータとしたときの予測精度を表 5に示

す．学習率は 0.5としている．個人モデルの結果はいずれも 0

になるため示していない．いずれも個人モデルが全く予測でき

ないことに比較すれば一定の精度での予測を実現しているが，

全データでの検証と比較すると精度が下がっており，未訪問地

への移動を予測することの難しさを示している．また図 3が示

す通り全体に対する予測結果はアンサンブルモデルの方が高い

が，未訪問地に限るとアンサンブルモデルは大域モデルよりも

精度が低い．これは，未訪問地に対する予測では個人モデルが

正解することがないが，アンサンブル時に個人モデルを考慮し

てしまうために起きる問題である．

5. お わ り に

本研究では過去の履歴がないユーザの移動や，過去に訪問し

たことがない場所への移動においても目的地予測が可能な手法

の実現に取り組んだ．まず群衆の移動傾向データを利用した目

的地予測手法を提案し，ユーザの移動速度と経過時間を考慮す

ることでシンプルなベースライン手法よりも高い精度で予測

できる手法の提案を行った．次に，先行研究の個人履歴に基づ

く予測についてその確信度を出力するように拡張し，移動傾向

データに基づく予測モデルとのアンサンブルの提案を行った．

首都圏に住むユーザ 30人の 3週間分の移動軌跡データと，首

都圏の人口分布データから算出した群衆の移動傾向データを用



いて実験を行い，提案手法は従来手法よりも高い精度で目的地

を予測できることを確かめた．特に従来手法で対応できなかっ

た学習データが少ない場合や，未訪問地への移動の場合でも一

定の精度で予測することが可能であることが確かめられた．ま

た，二つのモデルのアンサンブルによって単独のモデルと比較

して高い精度で目的地予測が可能になることも確かめられた．

本研究で提案された予測手法は，モバイル系端末におけるユー

ザへの情報配信の高度化において有効であり，特にパーソナラ

イズにおいて問題になることの多い履歴の少ないユーザに対す

るコールドスタート問題を解決することが出来ると考えられる．

今後の課題について述べる．大域予測モデルに関して，残り

の移動距離を推定する際に，本研究では移動速度を条件として

用いたが，移動手段を考慮することが高精度化につながる可能

性がある．関連研究としてより高度な移動手段推定を行う研

究 [14]もあるため，これを用いて手法を拡張することが考えら

れる．モデルアンサンブルに関しては，現在は二つのモデルの

アンサンブルだが利用可能な目的地予測モデルは本研究で扱っ

たもの以外にも存在するため，それらもさらに組み合わせてア

ンサンブルすることが考えられる．本研究ではモデルの重みは

グリッドサーチを行ったが，仮にモデル数の増加により最適化

すべきパラメータが多くなった場合には，場合には，ランク学

習 [12]における Pair-wiseな最適化手法 [15]などが適用可能で

ある．
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