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あらまし  昨今，スマートフォン上で GPS，Wi-Fi などを用いて位置情報の取得が容易に行えるようになり，位置情報を用

いた様々なサービスが登場している．こうした背景のもと，「位置情報サービスの利用状況を活用した POI 推薦手法」が落合ら

により提案されている．これは，位置情報サービスのコンテンツが利用者の POI 訪問に影響を与えるという仮定に基づいてい

る．しかし，位置情報サービスの特徴によって推薦精度に違いが出てくると考えられる．そこで，本研究では，様々な位置情報

サービスに対する利用者の行動がどのように POI 推薦制度に影響を与えるのかを明らかにすることを目指した．具体的には，

Pokémon Go 使用状況を用いた推薦システムと Instagram 使用状況を用いた POI 推薦システムを作成し，ユーザベース協調フィ

ルタリングを用いた推薦システムと適合率と再現率の比較を行い，Pokémon Go，Instagram を用いた POI 推薦がユーザベース協

調フィルタリングを用いた POI 推薦と比べ適合率と再現率を向上させるとは限らないことがわかった． 

キーワード  推薦システム，位置情報サービス 

 

1. はじめに 

 POI(Point-of-interest)推薦とはユーザに新たに訪れ

る場所を推薦することである．昨今，スマートフォン

の普及に伴い，位置情報を用いた様々なサービスが登

場している．中でも，Facebook 社による Facebook1，

Instagram2，Niantic 社の Pokémon Go3などが代表例とし

て挙げられる．このような位置情報サービスの普及を

背景に位置情報サービスから得ることのできる情報を

推薦に活用する研究が行われている．  

中でも落合ら [10]の研究では，同一の位置情報サー

ビスを利用しているユーザは類似する場所に訪問する

可能性が高いというアイデアに基づき，Pokémon Go の

利用状況を考慮した POI 推薦手法を提案した．これは

位置情報サービスのコンテンツが利用者の POI 訪問に

影響を与えるという仮定に基づいている．Pokémon Go

は，ポケストップと呼ばれる実世界と関連づけられて

いる地点にユーザが訪れることでゲーム内アイテムを

入手できることができる．そのため，Pokémon Go は

ユーザに対して特定の地点に訪れることを強く動機づ

けするサービスと考えられる．一方，Instagram では特

定の地点に訪れることでゲーム内のアイテムを入手す

ることができるようなコンテンツは存在しない．しか

し，Instagram ユーザの中には「インスタ映え」と言わ

れるお洒落な写真を撮ることを動機に特定の地点に訪

 
1 https://www.facebook.com/  
2 https://instagram.com/  

れるユーザも存在する．  

本研究では，落合らが明らかにした「同一の位置情

報サービスを利用しているユーザは類似する場所に訪

問する可能性が高く，これらのユーザの傾向を用いる

ことで POI 推薦精度向上が可能」という点について，

様々な位置情報サービスに適用可能かどうかを検証す

る．つまり，位置情報サービスに対する利用者の行動

がどのように POI 推薦における精度に影響を与えるか

を明らかにすることを目指す．具体的には，複数の位

置情報サービスに対して，各サービスを使用する利用

者の行動履歴を用いた POI 推薦モデルを作成し，適合

率と再現率の比較を行う．  

 本稿では，以下の構成を取る．第 2 節では位置情報

サービスの使用履歴を活用した POI 推薦の関連研究に

ついて述べる．第 3 節で推薦手法について説明し，第

4 節で評価実験の結果，および結果の考察について述

べる．最後に第 5 節でまとめを行う． 

2. 関連研究 

本節では，近年の推薦システムに関する位置情報

サービスを活用している研究について説明する．POI

推薦システムの分類は多岐にわたるが，代表例として

地理的な条件を考慮した推薦，社会的影響を考慮した

推薦，位置情報サービスの利用状況を考慮した推薦に

ついて説明する．  

3 https://www.pokemongo.jp/  



 

 

2.1 地理的条件を利用した推薦 

地理的条件を考慮した推薦に関する研究としては

[1][2][3][4]があるが，その代表例として [1]を以下で紹

介する．  

ペンシルベニア州立大学の Ye ら [1]は 2011 年，

Foursquare，Whrrl のユーザのチェックイン履歴を用

いて地理的条件が POI 推薦に影響を及ぼすことを示

した．具体的には，それぞれのユーザがチェックイン

したすべての POI の 2 つの組み合わせにおいて，2 つ

の POI 間の距離を計算し，POI の距離に関する確率密

度関数を作成したところ，以下の 2 つの事象が明らか

になった．  

1. ユーザはユーザの自宅やオフィスの近くにあ

る POI に訪れやすい．  

2. ユーザはユーザが訪れた POI の近くにある POI

に興味を持ちやすい．（その POI がユーザの自

宅またはオフィスから遠い箇所にあっても）  

2.2 社会的影響を考慮した推薦  

社会的影響を考慮した推薦とは一般的に友

人同士は共通の好みを持つという仮定のもと

に行われる，ユーザ間の社会的な関係を利用し

た推薦のことである．  

香港中文大学の Ma ら [5]は 2009 年，消費者レビュー

サイト，Epinions における「信頼できるユーザ一覧」

を用いて推薦システムを作成し，信頼されているユー

ザは信頼しているユーザのふるまいを変えることを示

した．  

一方ペンシルベニア州立大学の Ye ら [6]は 2010 年，

アリゾナ州立大学の Gao ら [7]は 2012 年，香港城市大

学の Zhang ら [8]は 2014 年，Foursquare のデータセッ

トを使用し，POI におけるフレンドを用いた推薦を行

っており，Foursquare 上のフレンドがユーザの好みに

影響を与えていることが示されている．  

ノースカロライナ大学の Li ら [9]は 2016 年，Gowalla

と Foursquare のデータセットを使用し，フレンドを

SNS 上でつながりのあるフレンド，同じ POI にチェッ

クインしているフレンド，自宅が物理的に近いフレン

ドの 3 つに分類し，それぞれの分類においてユーザの

好みが共通する傾向があることを示した．  

2.3 位置情報サービスの利用状況を活用した

POI 推薦 

落合ら [10]は昨今の位置情報サービスがユーザの訪

問場所に影響を与えていると考え，Pokémon Go ユーザ

の行動に偏りがあることを示した．また，Pokémon Go

ユーザと全ユーザを対象に位置情報サービスの利用状

況を考慮したユーザベース協調フィルタリングが位置

情報サービスの利用状況を考慮していない従来の協調

フィルタリングと比較し，Precision@N，Recall@N と

もに精度が向上していることを示した．  

2.4  まとめ 

本節では位置情報サービスを利用した既存研究を紹介

した．落合ら [10]が提案している推薦手法は，ユーザの

チェックインデータに加え，特定の位置情報サービス

を使用しているかどうかについてのデータのみを推薦

に使用する．また，位置情報サービスの使用状況は，

簡単な質問やアプリ連携機能を用いるだけでデータが

取得できる．そのため，落合ら [10]が提案している手法

は地理的状況を考慮した推薦，社会的影響を考慮した

推薦と比較してユーザの自宅の位置やフレンド機能な

どを取得することができない位置情報サービスにも適

用できるという利点がある．一方，ユーザの訪問場所

に影響を与える度合いは位置情報サービスの内容に依

存する可能性がある．つまり，さらに多くの位置情報

サービスを用いて有用性を確認する必要がある． 

3. 推薦手法 

本節では，実験に使用した推薦の手法について述べ

る．本研究では落合ら [10]が提案している手法同様，

ユーザベース協調フィルタリングを用いる．以下では，

まず伝統的なユーザベース協調フィルタリングについ

て説明し，次に落合ら [10]が提案している位置情報

サービスの利用状況をもとに，ユーザベース協調フィ

ルタリングを拡張した手法について述べる．  

3.1 ユーザベース協調フィルタリング 

ユーザベース協調フィルタリングとは推薦対象の

ユーザと他のユーザの類似度を計算し，他ユーザの履

歴をユーザ間の類似度で重みづけすることで推薦対象

のアイテムの推薦スコアを計算する． [11]によると，

[12][13]の研究を皮切りに高い精度と実装の容易さか

ら使われ続けてきたと述べられている。各ユーザの訪

問場所を示すユーザ -POI 行列 C の各要素𝒄𝒊,𝒋は，ユー

ザ 𝒖𝒊 ∈ 𝐔が POI 𝒍𝒋 ∈ 𝑳にチェックインしているときに

𝒄𝒊,𝒋 = 𝟏，チェックインしていないときに 𝒄𝒊,𝒋 = 𝟎とする．

ユーザ𝒖𝒊に対する POI の推薦スコア �̂�𝒊,𝒋は以下の式で計

算する．なお，表記は Ye ら [1]と落合ら [10]のものに従

っている．  

�̂�𝑖,𝑗 =  
∑ 𝑤𝑖,𝑘𝑢𝑘∈𝑈,𝑘≠𝑖 𝑐𝑘,𝑗

∑ 𝑤𝑖,𝑘𝑢𝑘∈𝑈,𝑘≠𝑖

(1) 

𝑤𝑖,𝑘はユーザ𝑢𝑖と𝑢𝑘の類似度を示し，従来研究と同様に

次式で表されるコサイン類似度により計算される． 

𝑤𝑖,𝑘 =  
∑ 𝑐𝑖,𝑗𝑐𝑘,𝑗𝑙𝑗∈𝐿

√∑ 𝑐2
𝑖,𝑗𝑙𝑗∈𝐿 √∑ 𝑐2

𝑘,𝑗𝑙𝑗∈𝐿

(2)
  



 

 

3.2 位置情報サービスの利用状況を用いた協

調フィルタリング 

本項では落合ら [10]が提案している位置情報サービ

スの利用状況を用いた協調フィルタリングについて説

明する．  

落合ら [10]は，対象となるユーザを，当該位置情報

サービスを利用しているユーザのみに限定することで

ユーザ -POI 行列のデータ密度が高くなり，精度を向上

できるとしている．つまり，同一の位置情報サービス

を利用しているユーザは類似する場所に訪問する可能

性が高くなることを期待している．  

具体的には，ユーザ𝑢𝑖に対する各 POI の推薦スコア

�̂�𝑖 ,𝑗は以下の式で計算する．  

�̂�𝑖,𝑗
(𝑆)

=  
∑ 𝑤𝑖,𝑘𝑢𝑘∈𝑈𝑠

𝑐𝑘,𝑗

∑ 𝑤𝑖,𝑘𝑢𝑘∈𝑈𝑠

(3) 

𝑈𝑠は特定のサービス利用者の集合を示す．𝑤𝑖,𝑘は式

(2)により計算する．  

3.3 統合モデル 

本項ではここまで述べた 2 つの協調フィルタリング

の推薦スコアを統合し，最終的な推薦スコアを計算す

る方法について述べる．落合ら [10]の研究では，ユーザ

ベース協調フィルタリングによる推薦スコアと利用

サービスに基づくユーザベース協調フィルタリングの

推薦スコアの線形結合により最終的なスコアを計算す

る．そのため，まず各推薦スコアを次式により正規化

する．  

�̃�𝑖,𝑗 =  
�̂�𝑖,𝑗

𝑚𝑎𝑥𝑙𝑗∈𝐿−𝐿𝑖(𝑐�̂�,𝑗)

(4) 

�̂�𝑖,𝑗
(𝑆)

=  
�̂�𝑖,𝑗

(𝑆)

𝑚𝑎𝑥
𝑙𝑗∈𝐿−𝐿𝑖(𝑐

�̂�,𝑗
(𝑆)

)

(5) 

ここで 𝐿𝑖はユーザ𝑢𝑖がチェックインしたことがある

POI の集合を示す．そして，未訪問の POI に対する推

薦スコアは以下の式で計算する．  

𝑐𝑖,𝑗 = (1 − 𝛼) × �̃�𝑖,𝑗 + α × �̂�𝑖,𝑗
(𝑆) (6) 

2 節で述べた通り，地理的条件等が推薦精度に影響

を与えるため，Ye ら [1]のように地理的条件も考慮する

ことでより高精度の推薦が可能であると考えられる．

しかし，本研究では位置情報サービスの内容が利用

サービスに基づくユーザベース協調フィルタリングに

与える影響を明らかにすることが目的のため，式 (6)の

通りユーザベース協調フィルタリングのスコアとサー

ビス利用者のみでの推薦スコアの線形結合としている． 

4. 評価実験 

位置情報サービスの利用状況に基づく POI 推薦手

法において位置情報サービスの内容が推薦精度に及ぼ

す 影 響 を 明 ら か に す る た め ， Pokémon Go と

Instagram の 2 つのサービス各々の使用状況を用いた

推薦システム（ユーザベース協調フィルタリングを利

用）を作成し，同システムと適合率と再現率の比較を

行った。  

4.1  データセットおよび実験設定 

チェックインデータとして，2019 年 8 月 1 日～8 月

29 日の Foursquare のデータを利用した．データは

Foursquare を通じて Twitter に投稿されたツイートか

ら取得した．Foursquare を投稿元とするツイートは本

文が「 I’m at ～」からはじまり，かつ日本語が含まれ

ているツイートを取得した．  

一日あたりユーザによらず 10，000 件のチェックイ

ンデータを収集し，合計 290,000 件，25,972 ユーザの

チェックインデータを収集した．落合ら [10]の研究に

ならい，2019 年 1 月 1 日～9 月 31 日までの期間で「ポ

ケモン GO」「ポケ GO」「ポケストップ」のうちいずれ

かのキーワードを含むツイートを 3 件以上投稿してい

るユーザを Pokémon Go サービス利用者，同様の期間

で「 Instagram」，「インスタ」のうちいずれかのキーワー

ドを含むスイートを 3 件以上投稿しているユーザを

Instagram サービス利用者とした．Pokémon Go の利用

者は 1,687 ユーザ Instagram の利用者は 10,061 ユーザ

であった．  

3 節で述べた POI 推薦を行うためのデータは先行研

究の落合ら [10]のものに従い，前述のデータに対して，

5 人以上がチェックインしている POI かつ 5 人以上が

チェックインしている POI に 5 回以上チェックインし

たユーザに限定して実験を行った．この条件でのユー

ザ数は全ユーザが 7,879 ユーザ，Pokémon Go 利用者が

367 ユーザ，Instagram ユーザが 2,262 ユーザであった．  

POI 推薦の評価実験では 5 分割交差検証を行った．

この一連の捜査を 5 分割されたデータすべてにおいて

行い，平均値を求めて評価精度とした．推薦は推薦ス

コアが高い上位 N 件を利用する．実験では N=1，5，

10，20 とした．図 1，2 に 5 回以上チェックインして

いる Pokémon Go， Instagram ユーザにおける異なるチ

ェックイン回数の分布を示す．また，図 3，4 に 5 回以

上チェックインしている Pokémon Go， Instagram ユー

ザにおける重複をチェックイン回数の分布を示す．ま

た，表 2 に 5 回以上チェックインしている Pokémon Go，

Instagram ユーザにおけるチェックイン POI ランキン

グを示す．  



 

 

  

全ユーザ Instagramユーザ Pokemon Go ユーザ

キーワード
「Instagram」

「インスタ」

「ポケモンGO」

「ポケGO」

「ポケストップ」

平均チェックイン回数(回/人) 11.17 7.54 9.95

ユーザ数(人) 42,304 10,061 1,687

5回以上チェックインしている

ユーザ数(人)
7,879 2,262 367

5回以上チェックインしている

ユーザの平均チェックイン回数

(POIの重複を含む)（回/人）

16.15 15.34 19.4

5回以上チェックインしている

ユーザの平均チェックイン回数

(POIの重複を含まない)（回/人）

8.17 8.57 8.71

異なるチェックイン POI 数（回） 

人
数

（
人

）
 

図 1 5 回以上チェックインしている Instagram ユーザにおける異なるチェックイン POI 数の分布  

チェックイン POI 数（回）  

人
数

（
人

）
 

図 2 5 回以上チェックインしている Instagram ユーザにおける重複を含むチェックイン POI 数の分布  

表 1 データセットの概要  



 

 

  

チェックイン POI 数（回）  

人
数

（
人

）
 

図 4 5 回以上チェックインしている Pokémon Go ユーザにおける  

重複を含むチェックイン POI 数の分布  

図 3 5 回以上チェックインしている Pokémon Go ユーザにおける異なるチェックイン POI 数の分布  

異なるチェッ クイ ン POI 数

人
数

（
人

）
 

表 2 5 回以上チェックインしているユーザにおけるチェックイン POI ランキング  

Instagramユーザ 相対頻度 Poke'mon  Go ユーザ 相対頻度 全ユーザ 相対頻度

東京駅 in 千代田区 0.01205 東京駅 in 千代田区 0.01700 東京駅 in 千代田区 0.01017

新宿駅 in 新宿区 0.007551 名古屋駅 in 名古屋市 0.01054 秋葉原駅 in 千代田区 0.006223

横浜駅 in 横浜市 0.006946 南浦和駅 in さいたま市 0.007165 新宿駅 in 新宿区 0.005791

秋葉原駅 in 千代田区 0.006571 秋葉原駅 in 千代田区 0.007024 横浜駅 in 横浜市 0.005406

名古屋駅 in 名古屋市 0.005591 大宮駅 in さいたま市 0.005620 大阪駅 in 大阪市 0.005201

大阪駅 in 大阪市 0.005476 横浜駅 in 横浜市 0.005620 名古屋駅 in 名古屋市 0.005013

池袋駅 in 豊島区 0.005332 JR 名古屋駅 in 名古屋市 0.005479 東京国際空港 / 羽田空港 in 大田区 0.004125

JR 新宿駅 in 新宿区 0.004698 東海道新幹線 名古屋駅 in 名古屋市 0.005339 国際展示場駅 - in 江東区 0.004054

東京国際空港 / 羽田空港 in 大田区 0.004381 蕨駅 in 蕨市 0.004777 JR 新宿駅 -  in 新宿区 0.003999

渋谷駅 in 渋谷区 0.004208 国際展示場駅 - in 江東区 0.004355 池袋駅 in 豊島区 0.003999

東海道新幹線 名古屋駅 in 名古屋市 0.004121 新宿駅 in 新宿区 0.004215 東京ビッグサイト - in 江東区 0.003866

上野駅 in 台東区 0.004035 学園前駅 - in 千葉市 0.004215 品川駅 in 港区 0.003316

品川駅 in 港区 0.003631 青砥駅 -  in 葛飾区 0.004074 上野駅 in 台東区 0.003284

国際展示場駅  in 江東区 0.003458 JR 千葉駅 -  in 千葉市 0.003934 大宮駅 in さいたま市 0.003159

東京ビッグサイト in 江東区 0.003228 桑名駅 in 桑名市 0.003793 東海道新幹線 名古屋駅 in 名古屋市 0.002844

阪急 梅田駅 in 大阪市 0.003170 京成千葉駅 -  in 千葉市 0.003793 大黒PA in 横浜市 0.002569

JR 東京駅 - @jreast_official in 千代田区 0.003055 鶯谷駅 in 台東区 0.003653 コミックマーケット96 in 江東区 0.002530

東京テレポート駅 - @twr_official in 江東区 0.003026 上野駅 in 台東区 0.003512 渋谷駅 in 渋谷区 0.002420

大黒PA in 横浜市 0.002767 越谷駅 in 越谷市 0.003512 JR 東京駅 - in 千代田区 0.002357



 

 

 

4.2  評価指標 

評価指標には落合ら [10]の研究で用いられている

Precision@N，Recall@N を用いる．Precision@N は推

薦された上位 N 件の POI のうち正解データが含まれ

る POI の割合，Recall@N は正解データのうち推薦さ

れた上位 N 件の POI に含まれる割合である．  

4.3 評価結果 

3.1 項で述べたユーザベース協調フィルタリングを

ベースラインとして，Pokémon Go 利用状況を用いた

推薦と Instagram 利用状況を用いた推薦について評

価した．5 分割交差検証し，平均値の評価結果を表 3～

表 5 に示す．3 章で述べた通り，ユーザベース協調フ

ィルタリングと利用サービスに基づく協調フィルタリ

ングの統合モデルは推薦スコアを統合するためのパラ

メータαが必要となる．αを 0.1 から 1.0 まで 0.1 刻み

で変化し，5 分割交差検証を行ったときの F 値@10 の

平均値を表 2 に示す．Pokémon Go 利用状況を用いた

推薦では  α =0.1，Instagram 利用状況を用いた推薦を

比較する際にはα =0.2 の際の F 値が最大だったため評

価検定の際は，Pokémon Go 利用状況を用いた推薦で

は  α =0.1，Instagram 利用状況を用いた推薦を比較す

る際にはα =0.2 における推薦結果を用いた．表 4，5，

6 にそれぞれ推薦結果の Precision@N，Recall@N，F

値@N を示す．ユーザベース協調フィルタリングでの

推薦と Pokémon Go の利用状況を用いた推薦における

F 値@N とユーザベース協調フィルタリングでの推薦

と Instagram の利用状況を用いた推薦における F 値

@N ウィルコクソンの符号順位検定を用いて検定した

結果を表 8 に示す．N=5，10，20 において p>0.05 で

あり，非有意であった．  

今回使用したデータと落合ら [10]のデータにおける

チェックイン POI ランキングを表 8 に示す．落合ら

[10]のデータでは錦糸町駅を代表とする Pokémon Go

において希少なキャラクターを入手できるニュース 4

が出ていた POI が散見される．そのため，落合ら [10]

の研究では Pokémon Go の利用状況を用いた推薦を行

い，適合率と再現率が高くなったことが考えられる．

一方，今回の実験で使用したデータは，Pokémon Go

リリースから期間が空いており，チェックイン POI の

偏りの差が小さくなり，落合ら [10]の結果と比較し，

推薦の F 値が上がらなかったのではないかと考えられ

る．  

 

 
4 https://rocketnews24.com/2019/09/10/1260518/ 

 

 

表 4 各サービスに基づいた推薦の Precision@N 

 

表 5 各サービスに基づいた推薦の Recall@N 

 

  

α  
Pokémon Go 利用状況を

用いた推薦  

Instagram 利用

状況を用いた推薦  

0.1 0.02850 0.02854 

0.2 0.02848 0.02862 

0.3 0.02845 0.02860 

0.4 0.02839 0.02847 

0.5 0.02832 0.02837 

0.6 0.02827 0.02830 

0.7 0.02823 0.02821 

0.8 0.02817 0.02813 

0.9 0.02816  0.02812 

1.0 0.001050 0.008442 

N ベースライン  

Pokémon Go 

利用状況を  

用いた推薦  

Instagram 

 利用状況を  

用いた推薦  

1 0.000654 0.000654 0.000681 

5 0.017100 0.017100 0.017000 

10 0.016700 0.016700 0.016800 

20 0.013400 0.013400 0.013400 

N ベースライン  

Pokémon Go  

利用状況  

を用いた推薦  

Instagram  

利用状況  

を用いた推薦  

1 0.000386 0.000386 0.000401 

5 0.049300 0.049300 0.049200 

10 0.096600 0.096600 0.097000 

20 0.154000 0.155000 0.154000 

表 3 αを変化させた際の F 値@10  



 

 

 

表 6 各サービスに基づいた推薦の F 値@N 

N ベースライン  

Pokémon Go  

利用状況  

を用いた推薦  

Instagram  

利用状況  

を用いた推薦  

1 0.0005 0.0005 0.0005 

5 0.0254 0.0254 0.0253 

10 0.0285 0.0285 0.0286 

20 0.0246 0.0246 0.0246 

 

表 7 ベースラインと各サービスの利用状況を用い

た推薦における F 値@N の差をウィルコクソンの符号

順位検定を用いて検定した際の p 値  

 

5. おわりに  

本稿では，位置情報サービスの内容によってユーザ

の行動に与える影響は異なると考え，Twitter から取得

し た Foursquare の チ ェ ッ ク イ ン デ ー タ を 用 い て

Pokémon Go， Instagram の利用状況を用いた推薦を行

い，ユーザベース協調フィルタリングによる推薦と比

較することで位置情報サービスの利用状況が推薦の性

能に与える影響について分析した．結果，Pokémon Go，

Instagram の利用状況を用いた推薦が適合率と再現率

を向上させるとは限らないことがわかった．  

今後の課題として，適合率と再現率の向上が確認さ

れている落合ら [10]とのデータの違いとして，サービ

スがリリースされてからの期間が挙げられるため，

サービスがリリースされてからの期間が推薦にどのよ

うに影響を与えるかを分析することを検討している．  
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