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要旨

本論文では，ソーシャルメディアに存在する人々の都市での体験に関する記述を

構造化情報として蓄積し，さらに，大量の体験データに埋もれている有用な傾向

を発見し活用するまでを扱う体験マイニング手法について提案を行っている．

近年，ブログに代表されるソーシャルメディアの普及が著しい．現在のところ，

ソーシャルメディアは都市を実際に訪れた人の体験や，実体験に基づく主観的な

記述を頻度高く含むという他メディアとは異なる重要な特徴を持っている．しか

し，自然言語形式で書かれた非構造データであり，その意味や属性を掴みづらく，

また，日々，膨大な量のコンテンツが生成され，発信されているといった理由か

ら，これらの情報は充分に利活用されていない現状がある．これまで，ソーシャ

ルメディアコンテンツを解析対象として “情報が新鮮である”観点に着目した話題

分析技術や，特定の商品・サービスの “良い/悪い”に着目した評判分析技術はさか

んに行われてきたが，個々人のうちで直接的に得られた都市における体験を扱う

ことを指向し，“時間的・空間的な背景に紐づけられた都市における人間行動”を

軸に分析をした研究はほとんど存在しない．

そこで，本論文では，ソーシャルメディアに存在する人々の体験を構造化情報と

して蓄積し，そこから有用な傾向を獲得して個人や企業の意志決定に利活用する

までの処理プロセスを支援するための体験マイニング技術に関する提案を行って

いる．具体的には，本論文では「ブログ文書からの体験情報抽出と構造化」，「人々

の体験に関する有用な相関ルール（association rule，アソシエーションルール）の

選択手法」，「写真共有サイトのジオタグ情報を利用したトラベルルート推薦」に

関する研究を行い，提案した手法の評価を行っている．



本論文は全 6章から構成されている．その概要は以下の通りである．

第 1章は序論であり，本論文の研究の背景，本論文の研究を行うに至った動機，

および，本論文の研究の全体の概要について述べている．

第 2章では，第 3～5章において説明するそれぞれの研究課題に特に深く関連す

る従来研究について整理し，本研究との位置づけを議論している．

第 3章では，自然言語で記述された非構造データであるブログ文書から個人の

体験情報を，時間，空間，行動属性から成る構造化情報として抽出する手法を提

案し，これについて論じている．フィルモアの格文法解析に加え，時間的・空間

的要因によって出現が規定されることを手がかりに，人間の行動内容を示す表現

を適切に選択し，抽出する特徴がある．実際のブログ文書からの体験情報抽出精

度を評価する実験により，提案法の有効性を示している．また，提案手法に基づ

き，ユーザが体験情報集合を柔軟に検索・要約することのできる体験ブログマッ

プ（Blog Map of Experiences）を実現している．

第 4章では，構造化した人々の体験情報集合から有用な知識を抽出する手法を

提案している．具体的には，アソシエーションルール抽出手法によって得られた

大量のルールの中から “ある特定の状況（時空条件）において特徴的に出現する行

動の発見”，“人々に認知されている行動と都市で実際に人々がしている行動の差

異発見”につながるものをそれぞれ選択する手法を述べている．評価実験では，時

空間条件によって，また，出現するメディアの種類・性質によって行動の出現傾

向がどの程度変化するかを評価する提案手法により，効率良く有用な知識が得ら

れることを示している．

第 5章では，蓄積した人々の体験情報を未来の意志決定に利活用する試みとし

て，旅行者のトラベルルートを自動拡張する推薦手法を提案している．評価実験

では，過去の場所訪問履歴をもとにユーザが好む場所の潜在的な特徴を推定する

こと，また，ユーザが置かれた状況（現在地，空き時間）を考慮して訪問先を絞

り込むことで，提案法が旅行者の訪問先を高精度に予測できることを示している．

第 6章では，本研究で得られた研究成果をまとめ，さらに今後の展開について

述べている．
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第1章 序論

1.1 背景
現在のところ，ブログ，Twitter1，Flickr2，Facebook 3などのソーシャルメディ

アはインターネット上の他メディアとは異なる重要な特徴を持っている．それは，

都市を実際に訪れた人の実体験や，実体験に基づく主観的な記述を頻度高く含む

ことである．具体的には，2つの観点においてソーシャルメディアに存在する人々

の体験情報は価値があると考える．1つ目は，都市に生きる人々の多様な行動内容

を知るための重要な情報源であることである．これまでも旅行ガイドブックやイ

ンターネット上の観光サイトなどの情報源に目を通すことで，都市における定番，

有名な体験を知ることが出来たが，そこには反映されていない，いわゆる “ロング

テール”な体験を知ることは出来なかった．2つ目は，都市に生きる人々の実態が

直接的に反映されていることである．従来，このような人間の動きに関する情報

は，新聞やテレビなどのメディアから間接的ともいえる方法でしか得ることがで

きなかった．これらのメディアの発信情報には広告的な意図を持ったものも少な

からず含まれるため，人々の実態を正しく把握できるとは限らない．また，メディ

アや企業に情報提供をする調査会社は，大規模なアンケート調査を実施して都市

の生活者の実態を把握していたが，主に，被験者負担の観点から継続的な調査が

困難であった．

このような理由から，ソーシャルメディアに発信される都市における人々の体

験情報に注目が集まっているが，観光サイトや店舗のホームページなどのコンテ

1https://twitter.com/
2https://www.flickr.com/
3https://www.facebook.com/
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ンツに比べて品質が保証されず，玉石混淆であった．また，日々，新たな情報が生

成，発信され続け，扱うデータ量が膨大であるという理由から，その利活用が進

まない現状がある．現在，Web上のコンテンツを広く網羅しているWeb検索エン

ジンを利用した情報収集が主流となっている．Web検索エンジンは，ユーザの入

力した検索クエリに基づき膨大なページやコンテンツを何らかの観点でランキン

グし提示する．情報が情報として多くの人々に広く再利用されるためには，Web

検索エンジンにインデックスされ，かつ，上位にランキングされる必要があるが，

ソーシャルメディア情報は玉石混淆であるという理由から，検索エンジン下位に

ランキングされるか，インデックスされることもなく再利用の機会を失っている

現状がある．

これまで，自然言語処理分野やデータマイニング分野を中心に，玉石混淆なソー

シャルメディアから “玉”を拾うための研究が非常にさかんに行われてきた．しか

し，“情報が良質である”ことを評価することを目的とした情報検索技術や，“情報

が新鮮である”という観点に着目した話題分析技術，特定の商品や人物の “良い/悪

い”に着目した評判分析技術がほとんであり，“誰が，いつ，どこで，どのような行

動をし，その結果としてどのような知見が得られたのか”という都市における個々

人の体験を中心とした分析を行った研究はほとんど行われていない．本研究の目

的は，ソーシャルメディアに存在する人々の体験情報を理解，分析，活用するた

めに役立つ情報を抽出する技術を開発し，個人の行動計画や，企業活動で生じる

意志決定を容易にすることにある．

1.2 本研究の概要
本研究で取り組む研究課題を図 1.1に示す．ソーシャルメディアの 1つであるブ

ログ上には都市の生活者である個人の体験内容が頻度高く記述されている特徴が

あるが，自然言語で記述された非構造データであるため，その意味や属性を掴み

づらい．また，日々，膨大な量のコンテンツが発信されているといった理由から，

これら人間の体験情報は充分に利活用されていない現状がある．たとえば，ブロ
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図 1.1: 本研究で取り組む研究課題

グホスティングサービスが提供するテキスト検索機能で “清水寺”などのキーワー

ドで検索した結果は膨大であり，さらには，そのすべてが体験記とは限らない．す

べてのブログ文書に目を通すことは困難である上，その一部に目を通しただけで

は地域の人々の行動に関する偏った見解に陥ってしまいかねない．そこで，本研究

では 1つ目の研究課題として，自然言語で記述された非構造なブログデータを対

象とし，人間の体験を表現する最小構成要素として，時間属性，場所属性，行動

属性の組合せ情報の抽出に取り組む．提案手法においては，係り受け解析により，

動詞，名詞句，格助詞の組合せ情報を広く抽出した後，フィルモアの格文法解析，

動詞の意味解析をすることで，行動内容を示す表現を順に取捨選択していく．さら

に，人間の行動は時間的・空間的要因によって規定されているという点に着目し，

全ブログデータ中で時間，空間，行動属性の共起しやすい組合せパターンをアソ

シエーションルールとして抽出し，抽出処理に反映させることで，精度高く体験

情報を抽出する．提案手法に基づき，体験情報を構成する属性を指定することで，

柔軟に人々の体験情報を検索可能な体験ブログマップ（Blog Map of Experiences）

を開発した．提案システムは，データベースに格納された体験情報への構造化さ

れたアクセス方法を提供するものである．
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2つ目の研究課題は，蓄積した大量の体験情報から，人々の行動傾向に関する有

用な知識を獲得するための仕組みを構築することである．日々，変化する人々の

行動傾向に関して適切な仮説を立てることは決して容易なことではなく，仮説検

証型のアプローチでは多くの重要な傾向を見落としてしまう可能性があった．そ

の一方で，データ傾向を説明するパターンやルールを網羅的に自動抽出する方法

も考えられるが，抽出されたパターンやルール自体の数が膨大である，さらには，

そのほとんどがユーザにとって既知のものである，目的にそぐわないものである

といった問題があった．一般に，ある情報の価値は，その情報の利用者の背景知

識や目的，利用シーンによって異なる．そこで，第 2の研究テーマでは，都市の

トレンドに関心を持つ調査会社やマーケッターをユーザとして想定し，ある時間

に，ある場所を人々が訪れる理由や目的の説明となる情報として，“ある特定の状

況（時間，空間）において，人々が特徴的にしている行動”を表現するルールを “

興味深い知識”として抽出する．GPS機能を標準搭載したモバイル端末やカーナビ

ゲーションシステムの普及などを背景に，比較的容易に人々の移動や集中に関す

る情報を把握できるようになってきたが，なぜ，あるいは，何をするために訪れ

たかの説明となる情報は，アンケート調査などを実施して都市の生活者に聞くし

かほかに方法がなかった．提案手法においては，人間の体験を構成する属性の中

でも特に 5属性（時間，空間，動作，対象，感情）をブログから抽出する．その

ように生成した構造化データから，一般性が低いものも含めたアソシエーション

ルールを幅広く抽出した後，時間的・空間的な条件づけによって行動の出現傾向

がどの程度変化するかを評価することで，ある場所を人々が訪れる理由，目的の

説明につながるルールのみを抽出する．

また，第 2の研究テーマでは，旅行ガイドブックやWeb検索エンジンなどのメ

ディアを用いて地域情報を収集したことのあるユーザを想定し，一般のメディア

への露出度が高く人々に認知されている行動と，都市で実際に人々がしている行

動の差異発見につながるルールを “興味深い知識”として抽出する手法も提案する．

提案手法では，Web検索エンジンの検索結果ページでの出現頻度や出現位置を分

析することで情報の認知度を推定し，さらに，ソーシャルメディアにおける出現
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傾向と比較することで，ソーシャルメディアに特徴的な傾向を発見する．評価実

験においては，過去に観光したことのある都市に関する新たな体験を発掘するタ

スクにおいて提案手法の有効性を示す．

3つ目の研究課題は，過去に都市を訪れた人々の体験情報を利用しユーザ行動の

自動拡張を行う仕組みを構築し，ユーザの地域情報検索の入り口を支援すること

である．Web検索エンジンに代表される，ユーザの能動的な検索クエリ入力を前

提としたシステムの場合，ユーザが欲する情報が曖昧なほど，検索クエリの言語

化が困難である．さらに，実世界に置かれたユーザは，現在地，現在時間，空き時

間など，考慮すべき要因も多く，検索クエリが複雑化しがちである．たとえば，“

予期せず空き時間ができたので暇つぶしをしたい”といった場合など，ユーザが求

める情報，欲する情報が，特定の場所や行動内容という形で顕在化しているケー

スは多くない．提案手法においては，ユーザが過去にどの場所を訪れたかを示す

移動履歴をもとにユーザがどのような特徴を持つ場所を好むかを分析し，さらに，

ユーザが置かれた状況も考慮しながら，次に行く確率の高い場所を予測する．ま

た，ユーザ自身の空き時間を入力とすることで，単一の場所としてではなく，よ

り具体的な旅行計画（トラベルルート）としてユーザに情報提示を行う．提案手

法は，他人の過去の体験を自身の意志決定に反映する処理を自動化するものであ

り，ユーザは，自分が情報収集（地域情報検索）を繰り返すことで次第に明確化

していく様々な選択肢に，自らの情報収集なくして気づくことができる．
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第2章 関連研究

2.1 体験情報の定義
本研究では，個々人のうちで直接的に感得された都市における体験を扱う．固

有な出来事としての体験を自然な形で表現するために，以下の情報で構造化する．

• 動作主: 行動をした動作主の属性

• 状況: 行動をした時間と空間

• 行動: 人間が行う動作とその対象

• 主観: 動作をともなう対象に対する評価と，行動の結果，動作主が抱いた感情

動作主，時空的な文脈（状況），行動内容，そこから得られた知見（主観）と合

わせ，1つの固有な体験を表現する．それぞれの要素はさらに細分化でき，実際に

は動作主，時間，空間，動作，対象，評価，感情の 7属性で人間の体験を表現す

る．たとえば，ある動作主Aによって 2013年 11月 1日に投稿された “嵐山で紅葉

を見ましたが，きれいで感動しました．”と書かれた文は｛動作主，時間，空間，

動作，対象，評価，感情｝=｛A，2013年 11月 1日，嵐山，見る，紅葉，きれい，

感動｝のように表現できる．

ある体験をした都市におけるランドマーク，建物，寺社，店舗，公共施設などを

示す地名や位置情報（緯度・経度）が空間属性値であり，ある体験をした時刻や日

付が時間属性値である．これらの状況属性は，個々の体験の文脈，背景を保存す

る．本来，連続的な空間・時間領域に対して人間の体験の紐付けを行うほうが自

然ではあるが，その粒度を統一的に定めることは難しい．本研究では，扱うソー
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シャルメディアデータの性質に応じて時間，空間属性値の粒度を決定している．“

食べる”，“見る”，“買う”など，人間の動作内容を扱うのが動作属性であり，人間

の動作が作用する対象となる都市の具体物が対象属性である．具体的には，自然

物，自然現象，食物，動植物，生産物，実世界イベントを対象属性の値として扱

う．たとえば，“紅葉を見る”という行動を示す言語表現は，動作=“見る”，対象=“

紅葉”として表現される．ここで，人間の行動を示す表現の中でも特に，都市空間

に対する紐付けが可能なもののみを扱う．たとえば，“テレビを見る”，“ブログを

見る”や “ニュースを見る”などは都市における特定の空間に紐づけることが困難

な行動情報であり，都市の体験記とは異なる文脈で出現し分析のノイズとなるた

め本研究では扱わないこととする．

本論文では主に，動作主属性と評価属性を除く，5属性について考える．まず，

第 1の研究課題において，これらの中の時間属性，空間属性，行動（動作，対象）

属性の値をブログ記事から抽出し，第 2の研究においては，さらに，感情属性の値

も抽出する．評価属性の抽出は，既存の評判情報抽出技術の主要課題であるため

本研究のスコープから外す [1, 2, 3, 4, 5]．また，体験をした人物を一意に識別する

ためのユーザ IDを動作主属性としている．性別，居住地など，動作主がどんな人

物か，を示す属性情報は，通常テキスト中に明示されないため，推定する研究も

行われている [6]．将来的にはこれらの分野の知見を参考にして扱っていきたい．

2.2 ソーシャルメディアデータのマイニング技術

2.2.1 コンテンツ分析

評判情報抽出: ソーシャルメディアの中でも特に，自然言語で記述されたブログ

や Twitterの本文情報を対象とした研究が非常にさかんに行われてきた．評判情報

抽出技術は，商品，サービス，人や組織などに対する人々の評価，評判を知ること

ができるというソーシャルメディアの特徴に着目した技術である．評判情報抽出

技術の主要な技術課題は，｛評価対象，属性，評価｝という 3つ組を自然文から抽
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出することである．立石らは，評価対象，属性，評価に関する共起パターンを介し

て，属性表現と評価表現をブートストラップ的に抽出する手法を提案した [1]．小

林らは，領域に固有な属性，評価表現を共起パターンに基づいて効率的に収集す

る手法を提案している [2]．Liuらは，アソシエーションルール抽出技術を利用し，

3つ組のうちの属性要素を抽出するための言語パターンを自動生成する手法を提案

している [3, 4, 5]．また，“AよりもBのほうがデザインが良い”といった比較評価

表現に着目し，｛評価対象，比較対象，属性，評価｝という 4つ組から成る比較評

価情報として抽出する研究も存在する [7, 8, 9]．これらの評判情報抽出技術が，商

品，サービス，人物や組織などの “評価対象”を軸とした情報抽出を試みているの

に対して，本研究は，“いつ（時間）”，“どこで（空間）”，“何をする（動作，動

作の対象）”という人間の行動内容を軸とした情報抽出を行っている．

人間の主観に関する表現は，“評価”と “感情”とに大別できる．“良い”や “悪い”

といった人間の “評価”は，ある対象に対する主観的な価値付けを示す表現である

のに対して，“嬉しい”や “悲しい”は，動作主体の心的状態を示す表現である．体

験情報を構成する 1要素である感情属性の抽出において，熊本らは，Plutchikら

[10]の感情カテゴリを参考にし，“悲しい-嬉しい”，“怒る-喜ぶ”，“悲しみ-怒り”，

“受容-嫌悪”という 4軸に対する評価値を含む感情表現の抽出手法を提案した [11]．

また，福原らは，新聞記事から人手で感情語を収集し，感情辞書を作成している

[12]．本研究においては，感情属性情報は，動作主がある体験を失敗だったと考え

ているか，それとも成功だったと考えているかを知るための鍵となる表現だと考

えている．そのため，第 2の研究課題において，感情表現抽出分野の知見を利用

して感情属性値を抽出する．

経験情報抽出: 本論文で提案する体験マイニングを一般公開した後に発表された

研究ではあるが，関連が深い研究として乾らの経験マイニングがある [13, 14]．経

験マイニングは，個人の経験情報を｛トピック，経験主，事態タイプ，事実性情報，

事態表現｝の構造化情報として抽出することを目指している．トピックは，商品，

サービスなど，どの利用物に関する経験かを示す情報であり，経験主は経験の主

体であるとしている．事態タイプは，経験の核となる事態表現の種類であり，ポ
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ジティブ/ネガティブな出来事，状態，動作（食べる，見る，買う）などに分類さ

れる．事実性情報は，その事態が実際に起こったことなのか，可能性に言及した

だけなのか，を表す情報である．

経験マイニング研究は，状態，性質から関連する人間の動作まで，トピック（商

品，場所，サービスなど）に関連する経験を広く扱うものとして定義されている

が，主に商品，サービスの分析を目的としているため，評判分析技術の発展的な

研究領域ととらえることができる．それに対し，本研究で扱う体験マイニングの

主な関心は，ソーシャルメディアを通して透けてくる都市における人々の生活に

ある．そのため，都市における個人の体験のみに分析を限定し，それを自然な形

で表現する構造として体験情報を定義している．たとえば，行動内容と行動をし

た状況（時間，空間）との組合せ情報として人間の体験をとらえることで，ある

時間，ある空間で切り取った都市の一側面を人々の行動内容から描くことが可能

になる．さらに，食べる，買う，見るといった動作の種類ではなく，“何を”食べ

たのか，“何を”見たのかといった行動内容を抽出することにより，より具体的に

都市の生活者の姿を描き出そうとしている．特定の利用物ではなく，一連の体験

に対する評価として感情表現に注目している点も体験マイニングの特徴である．

また，経験マイニングが自然言語処理技術に基づく情報の構造化のみを研究領

域としているのに対して，本研究テーマである体験マイニングは，構造化だけで

はなく，構造化データから有用な傾向やパターンを抽出し提示する処理までの領

域を広く扱う．提案する体験マイニングは，自然言語処理技術とデータマイニン

グ技術が融合した研究領域であり，主観的，断片的な個々の体験の蓄積データか

ら，有用な傾向を知識として発見するまでのプロセスを扱う．

なお，提案手法の情報抽出処理としての特徴は，教師データを必要としない点，

体験内容が記述される際の時空的な文脈を活用する点にある．関連研究 [13, 14, 15]

は，どの表現が何の属性を示すものかをラベル付けする必要があり，実現のため

のコストが高い．提案手法は，扱う情報が人間の体験であることに着目し，言語

表現の出現傾向を時間的・空間的に分析することで正しく行動語を抽出する．
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話題・トピック分析: 話題抽出技術は，リアルタイムに人々の反応を知ることがで

きるというソーシャルメディアの特徴に注目した技術であり，ニューストピックや

商品などに人々の関心が集中している状態を自動検出する技術である．Kleinbergら

は，時間軸上で集中的にドキュメントが到着する “バースト状態”を発見する手法を

示した [16]．藤木らは，Klenbergらの手法を拡張し，ソーシャルメディアにおいて

文書の到着間隔が時間変化する点について対処する手法を提案している [17]．また，

リアルタイムに話題語を提示するサービスとしてkizasi.jp1，blogWatcher[18, 19, 17]

やBLOGRANGER[20, 21]などがある．最近では，誰が，いつ，どの話題に言及し

たかを手掛かりとして，メディアから人へ，人から人への情報伝搬を引き起こす

潜在的な情報伝搬ネットワークを推定する研究も行われている [22, 23, 24, 25]．前

述の通り，これら話題抽出のための研究やサービスは情報が “新鮮である”という

観点でソーシャルメディアをするためのものである．

2.2.2 リンク構造分析

ブログ間のリンク構造に着目したコミュニティ分析手法がこれまでにいくつか

提案されてきた．Kumarらはブログのリンク構造から，ブログコミュニティの成

長と変化を分析した [26, 27]．Bar-ilanらは，ブログ投稿とリンクとの関係を統計

的に分析した [28]．藤村らは，ブロガーのハブスコアとオーソリティースコアを

リンク構造から推定するEigenRumorアルゴリズムを提案している [29]．中島らも

ブログのリンク構造を分析してコミュニティ内で重要な役割を果たすブロガーを

特定する手法を提案した [30]．これらの研究はブログ間の関係性に着目したブロ

グコミュニティ分析であり，ブログ記事の内容（コンテンツ）は扱っていない．

1http://kizasi.jp/



12 　　 第 2章 関連研究

2.3 体験情報を活用したアプリケーション
ソーシャルメディアにおける人々の体験情報を用いて，情報推薦 [31, 32, 33, 34,

35, 36]，情報検索・コンテンツブラウジング [37, 38, 39, 40, 41, 42, 43]，自動アノ

テーション [44, 45, 46]などに関連して様々な試みが存在する．これらの研究が利

用しているのはGPS機能を搭載した端末から得られる人々の位置情報であるのに

対して，本研究の第 1，第 2の研究テーマは，自然言語で記述された行動内容に着

目している．また，本研究の第 3の研究テーマは，ソーシャルメディアに存在す

る人々の移動履歴情報を用いて都市のトラベルルート推薦を実現した点に新規性

と技術的貢献がある．以降，それぞれの関連研究を紹介する．

情報推薦: Yahoo! TRAVEL2は，システムユーザの空き時間と，店舗やランドマー

クに対する過去の評点情報をもとに旅行先を推薦するサービスである．Horozovら

も，協調フィルタリング技術を適用することでユーザの好みに合うレストランを

推薦する手法を提案している [31]．推薦システムの性能は予測精度で評価するの

が一般的であるため [47]，GPS軌跡データを用いた行動予測技術も，本研究と関

連が深い．Ashbrookらは，GPS履歴をもとに，マルコフモデルで個人の行動モデ

ルを生成した [32]．Krummらは複数のドライバーの GPS軌跡をもとに，ドライ

バーの行き先を予測する手法を提案した [33]．Zhengらは，107名の被験者のGPS

軌跡データにグラフマイニング手法を適用し，人々が関心を寄せるランドマーク，

及び，都市における典型的な移動パターンを抽出した [34]．本研究の第 3の研究

テーマにおいて，店舗・ランドマーク情報や，評点などの個人情報データベースが

なくとも，写真共有サイト上のフォトグラファーの体験を利活用することで，地

域情報の自動推薦が可能となることを示す．[35, 36]は，本研究と同様，ソーシャ

ルメディアに存在する人々の時空情報を利用した研究である．しかし，都市を代

表する旅行プランを自動生成することを目的としており，情報の個人化を行うこ

とはできない．

2http://www.travel.yahoo.com/
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情報検索・コンテンツブラウジング: 画像検索分野においては，時空情報は重要

なメタデータとして利用されてきた．Kennedyらは，画像に付与されたテキスト

タグ情報，画像特徴量，そして時空情報に基づいて，ある場所の典型的な画像集

合，あるいは多様な視点での画像集合を抽出する手法を提案している [37, 38]．地

図インタフェース上で，位置情報が付与されたコンテンツやコンテンツに付与され

たタグ情報を集約し可視化する手法がいくつか提案されている [39, 40, 41, 42, 43]．

World Explorerは地図インタフェース上で，ある地域を代表するタグ情報を抽出し

可視化するシステムである [39]．また，Crandallらは，全世界で撮影され画像情報

を，一枚の世界地図に集約し提示する手法を提案した [41]．Popescuらは，位置情

報が付与された画像集合とWikipediaのデータを用いて，多言語対応の地名辞書を

自動抽出する手法を示した [48]．Snavelyらは，あるランドマークについて撮影さ

れた画像集合をつなぎ合わせ，3Dナビゲーションを可能とする Photo Tourismを

提案している [42, 43]．

自動アノテーション: コンテンツの特徴と，それに付与された位置情報との関係

性を分析し，コンテンツに自動で位置情報を付与する研究も存在する．Haysらは，

位置情報が付与されていない画像と類似したシーンが存在する画像を抽出し，そ

の類似画像に付与された位置情報から元の画像の位置情報を推定する手法を提案

した [46]．Kalogerakisらは，撮影者の時空軌跡情報を事前知識として導入し，画

像特徴量に基づく類似画像探索と組合せることで，ある画像が撮影された位置情

報を高精度に推定する手法を示した [44]．Backstromらは，Facebookにおけるソー

シャルネットワーク上で友人関係にある人々の居住地（住所）を解析し，特定の

ユーザの居住地（住所）を推定する手法を示した [49]．誰がどの店舗にいるかを

示す Foursquare3のチェックインデータが，GPS精度の低さ，都市部の店舗が密集

しているといった理由から，正しく結びつけられていない点に注目し，経路情報，

ユーザ情報，店舗に付与されたメタ情報を用いて，ユーザが実際にチェックインし

た店舗を推定する研究もある [50]．

3http://foursquare.com/
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2.4 アソシエーションルール抽出
本研究に関する基本的事項として，アソシエーションルール抽出技術について

説明する．アソシエーションルールはある商品Aを購入したらほかの商品Bも同

時に購入する，というような観測データに潜む傾向を把握するための手法である．

アソシエーションルール分析では，アイテム集合を一つのトランザクションとみ

なす．たとえば，スーパーマーケットでの買い物を例にすると，顧客の商品カー

トがトランザクションであり，商品カートの中に入っている商品（商品集合）が

アイテム（アイテムセット）である．全顧客に関するトランザクションデータか

らアソシエーションルールを抽出する．アソシエーションルールはX ⇒ Y の形式

で表現され，Xは条件部の，Y は結論部のアイテム集合である．条件部と結論部

は，それぞれ複数のアイテムであってもよく，その場合は，もし条件部のすべて

のアイテムがトランザクション中に現れれば，そのトランザクション中には結論

部のすべてのアイテムが現れやすいことを示す．

アソシエーションルールの価値を決める指標は様々に提案されているが，最も

典型的な指標が支持度（support）と確信度（confidence）と呼ばれる指標である．

支持度はルールの一般性を評価する指標の 1つであり，トランザクションデータ

でXと Y がどちらも出現する同時確率P (X, Y )である．テキストマイニング分野

においては，全文書中で単語Xと単語 Y を同時に含む文書の割合として表される

場合もある．確信度はルールの信頼性を評価する指標の 1つであり，アソシエー

ションルールX ⇒ Y の確信度は，トランザクションデータでXが出現したという

条件の下で Y が出現する条件付き確率 P (Y |X)である．ある一定値以上の支持度

（最小支持度）と確信度（最小確信度）を持つアソシエーションルールを高速に抽

出する手法がAgrawalらによって提案された Aprioriアルゴリズムである [51, 52]．
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3.1 緒言
人間の行動は時間的・空間的要因によって規定されている．秋には多くの人が

紅葉を見にいくし，地域特有の食べ物が存在すれば旅行者がそれを好んで食べる．
ブログの普及により，地域を実際に体験した個人の情報発信が活発になり，さらに

は，記述された日時が記録されているというブログの特性によってこのような人

間の動きに関する情報が得られるようになった．従来，このような人間の動きに

関する情報は，地方紙や定期刊行物などのメディアを通して，間接的ともいえる

方法でしか得ることができず，そのすべてを把握することは不可能であった．一

般の人々が発信するブログから直接的に得られる個人の体験は，その地域を訪れ

ようと考えている潜在的な訪問者や，地域の流行に興味のあるマーケッターにとっ

て有用である．

現在，ある場所を実際に訪れて書いた体験記のような文書を，位置情報に基づ

いて一般のユーザが投稿するシステムが存在する．しかし，それらのシステムが

広く普及しているとは言い難く，体験型ブログの多くはブログホスティングサー

ビス上で，単に一個人の蓄積情報の 1つとして扱われているのが現状である．人々

の体験情報を網羅的に知るためには，ブログホスティングサービスが提供するキー

ワード検索機能を利用してブログ記事を検索し，それぞれの記事に目を通す必要

がある．しかし，たとえば “清水寺”などの地名をキーワードとして検索した結果

は大量であり，さらにはそのすべてが “清水寺”を実際に訪れて書いた体験記とは

限らない．このように，ある地域に関して書かれた体験記ブログがWeb上に分散
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して存在し，さらにはその量が膨大であるという現状においては，すべてのブログ

記事に目を通すことは困難であるといえる．その一部に目を通しただけでは，都

市における人々の行動傾向に関して偏った見解に陥ってしまいかねない．

本節では，ブログ文書から人間の体験を表現するための最小構成要素として，時

間，空間，行動属性から成る体験情報を抽出する手法を示す．提案法においては，

係り受け解析により，動詞，名詞句，格助詞の組合せ情報を広く抽出した後，フィ

ルモアの格文法解析，動詞の意味解析をすることで，行動内容を示す表現（行動属

性値）を順に選択していく．さらに，人間の行動は時間的・空間的要因によって規

定されているという点に着目し，時間，空間，行動属性間の相関ルール（assotiation

rule，アソシエーションルール）を抽出し属性間のつながりの強さを評価すること

で，時間，空間，行動属性値の意味ある組合せを選択し，抽出する．提案法に基

づき，体験情報を構成する属性を指定することで，柔軟に人々の体験情報を検索，

要約可能な体験ブログマップ（Blog Map of Experiences）を開発した．提案システ

ムは，データベースに格納された体験情報への構造化されたアクセス方法を提供

するものである．評価実験においては，体験情報抽出手法を構成する各ステップ

において，ブログ記事からの体験情報抽出精度が順に改善することを示す．

3.2 提案手法
本節では，2章で定義した体験情報の最小構成要素として時間，空間，行動属性

（動作とその対象）を抽出する手法を述べる．提案手法は，次の 3つのステップか

ら構成される．

[1] ブログ記事の収集

[2] 本文情報からの行動属性値抽出

[3] 空間・時間・行動属性間のアソシエーションルール抽出

最初に，地名を検索クエリとしてブログ検索を行い，その地名に関連する記述が

存在するブログ記事を収集する．次に，本文情報から人間の行動内容を示す表現
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を抽出する．人間の行動内容を最も単純に表現するのは，動詞とその動詞を係り

先に持つ名詞句の組合せである．提案法では，単純に，動詞，名詞，格助詞の組

合せをブログ記事から抽出した後，日本語における格分析と動詞の意味解析に基

づくアルゴリズムにより，人間の行動内容を示す表現を獲得する．最後に，人間

の行動が時間的・空間的要因によって規定される点に着目し，時間，空間，行動

属性間のアソシエーションルールを抽出し属性間のつながりの強さを定量的に評

価することで，時間，空間，行動属性値の意味ある組合せのみを選択し，抽出す

る．次項からその処理の詳細を述べる．

3.2.1 ブログ記事の収集

ブログ記事の収集は，既存のブログホスティングサービスが提供するキーワー

ド検索機能を利用して行う．ブログホスティングサービスは検索結果を RSS形式

で配信するサービスを行っており，この機能を利用して検索結果を取得する．RSS

とはブログホスティングサービスが提供するRDF rich Site Summaryであり，メタ

データが付与される形でブログ記事のタイトル，本文などの情報が整理されてい

る．地域に関連するランドマーク名，寺社名などの地名をキーワード検索の検索

クエリとして，定期的にブログ記事を収集する．検索クエリとする地名情報は，既

存のGISを利用するなどして事前に収集し，登録しておく．また，この地名情報

が，空間属性値として格納される情報となる．RSSで定義された情報の中でも特

に，地名（検索クエリ），タイトル，リンク，本文，日付情報の組合せをデータベー

スに蓄積する．以下にそのステップの詳細を示す．

[1] 地名をブログホスティングサービスのキーワード検索エンジンの検索クエリ

として投入する

[2] 検索結果を RSS形式で取得する

[3] RSSを解析し，ブログ記事のタイトル，本文，投稿日時を抽出する

[4] ブログデータベースに格納する

[5] 一定時間経過後，(2)に戻る
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3.2.2 体験情報抽出

収集したブログ記事の本文情報を解析し，人間の行動内容を示す表現（行動属性

値）を抽出する．実世界の体験に基づく体験型ブログには，多くの場合，“何をし

たか”という行動の内容を示す文が含まれているが，たとえば，感想を述べた文，

得られた知識や，動作主の状態を述べた文など，異なる観点で書かれたものも数

多く含まれている．“何をしたか”を示す文を特定し，動作属性値と対象属性値の

組合せからなる行動属性値として抽出する必要がある．提案手法においては，係

り受け解析により，動詞，名詞句，格助詞の組合せ情報を広く抽出した後，フィル

モアの格文法解析，動詞の意味解析をすることで，行動内容を示す表現を順に取

捨選択していく．

係り受け解析

ブログ記事の本文中に出現する検索語の周辺テキストから，動詞，名詞句，格

助詞の組合せから成る情報を抽出する．組合せ情報の中でも，動詞が動作属性値

の，名詞句が対象属性値の候補となる．格助詞は，対象属性値を抽出する際の手

掛かりとして用いる．ブログ記事の本文情報を係り受け解析し，その結果に基づ

いて抽出処理を行う．係り受け解析とは，各単語の形態素を解析した後，各単語

の係り先を決定するものである．提案手法においては，まず，本文中に存在する

動詞を特定する．次に，抽出した動詞を係り先に持つ名詞節を抽出する．さらに，

名詞節の中でも，“名詞句＋格助詞”という組合せから構成されるもののみを抽出

し，最終的に，名詞句，格助詞，そして係り先の動詞の組合せ情報として保存す

る．単一の動詞に，複数の “名詞句＋格助詞”が紐づけられる可能性があるが，そ

の場合は，動詞と “名詞句＋格助詞”の全組合せを考慮して抽出するものとする．

Refinement 1: フィルモアの対象格抽出

フィルモアの格文法に基づき，動作が作用する対象を示す名詞句を抽出する．フィ

ルモアは，動詞とその深層格との組合せから文を分析する理論を提案した [53]．格
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は，単語と単語，主には，動詞と名詞（名詞句）の間の意味的関係を示すもので

ある．表現レベルで考えるか，それとも意味的レベルで考えるかで，表層格と深

層格とに分類される．さらに，深層格は，動作主格，経験者格，道具格，対象格，

源泉格，場所格，時間格の 8つに分類される．本研究においては，動作の対象を表

現するものとして，深層格の中でも特に，対象格を抽出する．日本語における対

象格は，“～を”という形式で現れる「を格」と，“～に”という形式で現れる「に

格」によって表現される．したがって，格助詞として，“を”か “に”が用いられて

いる動詞，名詞句，格助詞の組合せのみを抽出する．

Refinement 2: 動作動詞の抽出

一般に，文は用いられる動詞によって，次の 3種類に分類することができる．

• する文（行為）

例）紅葉を見る，お守りを買う，湯豆腐を食べる

• なる文（過程）

例）花火大会が延期になる

• である文（状態）

例）桜が五分咲きである

行動内容を示す表現は，この中の “する文”に該当する．提案手法においては，“見

る”，“聞く”，“食べる”などの動作動詞と “拝観”，“観覧”などのサ変名詞に着目し

て “する文”を特定する．サ変名詞は “サ変名詞＋する”のように用いられ，行為を

示す動詞的な役割を果たす品詞である．

Refinement 3: 移動を示す動詞の削除

ある場所における具体的な行動内容を含まない表現を削除する．たとえば，“行

く”や “来る”などの移動を示す動詞は，“清水寺に行く”などのように，表層格の
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「に格」や「へ格」と組み合わさることで，移動の着点を意味する文となる．情報

としては，その場所に動作主が訪れたということだけであり，その場所で何をし

たかまでは含んでいないため，移動を示す動作動詞を削除する．

Refinement 4: アソシエーション分析

ブログ記事に付与された日付情報は，記事が投稿された日時であり，行動をし

た日時とは異なる場合がある．また，検索クエリとした地名が，必ずしも本文か

ら抽出した行動内容をした場所とは限らない．提案法では，ブログ記事全体の傾

向に基づいて，時間，空間，行動属性値の尤もらしい組合せのみを抽出し，情報

抽出処理に反映する．

前節の解析結果に基づいて，アソシエーションルール抽出を適用するトランザ

クションデータを作成する．生成するトランザクションのスキーマは，

T = {d, time, location, activity1, ..., activityMd}

である．dはブログ記事（動作主）を一意に識別するための ID，timeはdが投稿され

た日付情報（時間属性），locationは，dを収集した際に検索クエリとして用いた地

名（空間属性），activtyiはdの中で i番目に抽出された行動情報（行動属性），Mdは

dの中で抽出された行動情報の総数である．activityi =< verbi, particlei, nouni >

であり，verbi，particlei，nouniは i番目の行動情報の動詞，格助詞，名詞句である．

収集したすべてのブログ記事からトランザクションを生成した後，時間，空間，

そして行動属性間のつながりの強さを評価するために，ある閾値以上の支持度，確

信度を持つ，

{空間，時間 } ⇒ {行動（動作，対象）}

形式の属性間アソシエーションルールを抽出する．このルールは，人々が，ある

時間にある場所を訪れた場合に，ある行動をする傾向があることを意味する．全

ブログ記事を分析して得られたルールは，一般性（支持度）と信頼性（確信度）が

高く，時間，空間，行動属性値の意味ある組合せを表現している．アソシエーショ
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ンルール抽出によって得られた時間，空間，行動属性値の意味ある組合せは体験

表現辞書に格納する．

体験情報抽出処理の最後のステップは，体験表現辞書に格納された表現との照

合である．まず，Refinement 3までの処理結果に基づき，個々のブログ記事から得

られた時間，空間，行動属性値の組合せ情報を取得する．次に，取得した組合せ

情報が体験表現辞書に格納されているかどうかを照合する．照合が成功した場合

にのみ，つまり，尤もらしい組合せ情報であると判定された場合にのみ，体験情

報として出力を行う．

3.3 体験ブログマップ
構造化した人々の体験情報をもとに地域情報検索を支援する体験ブログマップ

（Blog Map of Experiences）を提案する．ユーザが体験を構成する時間，空間，行

動のいずれかの属性を指定すると，システムは未指定の属性を人々の体験情報を

もとに補完し，ユーザに出力する．さらに，提示された体験情報を，情報検索の

入り口として利用することも可能である．本節では，体験ブログマップの機能を

その利用方法とともに説明する．

3.3.1 体験情報の可視化機能

ユーザの典型的な利用シーンは，現在地や目的地周辺での行動の選択肢を知り

たい，とった場合である．ユーザが検索フォームに現在地や目的地を示す地名を

入力すると，システムは，

{空間 } ⇒ {行動（動作，対象）}

形式のアソシエーションルールを抽出し，ルールの結論部（行動属性情報）を確

信度の降順にソートして提示する．体験ブログマップのインタフェースを図 3.1に

示す．地図上のアイコンは各場所を表しており，アイコンの吹き出しの中に，そ

の場所に関して抽出された人々の行動情報がリスト表示される．観光客が使うこ
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とを想定し，行動情報は人気順（確信度の降順）にソートして提示するように設

定しているが，検索結果の下位の行動を眺める，あるいは確信度の昇順に行動情

報をソートさせることで，マイナーな行動を発掘するための用途としても使うこ

とができる．

ユーザはプルダウンメニューから時間属性を指定することも可能である．たと

えば，ユーザが旅行で訪れる場所と期間が決まっており，その場所でどのような

行動の選択肢があるのかを調べたいという状況では，時間属性を指定した検索が

有効である．その場合，システムは，

{空間，時間 } ⇒ {行動（動作，対象）}

形式のアソシエーションルールを抽出して提示する．提案システムにおいては，過

去の時間属性のみ指定可能だが，人間の体験は四季によって規定される場合も多

く，一年前，同じ場所で人気があった行動は，再び人気となる可能性も高い．ま

た，訪問日が近い場合は，直近一ヶ月間を指定して，最近の傾向を参考にするの

も有効である．さらに，行動属性の一部である動作属性を指定した検索も可能で

ある．たとえば，ユーザが “食べる”と指定すれば，“湯豆腐”や “八つ橋”などの都

市で人気の食べ物に関する行動内容のみをシステムは出力する．ユーザが，ある

特定の時間にある場所にいて，“見る”，“食べる”，“買う”などの動作の内容も決

定しているが，その対象を何にするか決めかねている場合にこの種の検索が有効

である．

3.3.2 場所ランキング機能

もう 1つの有効な利用シーンは，目的の行動内容が予め決まっており，それを

実行するための場所を知りたい，といった場合である．たとえば，京都周辺でホ

タルを見たいが，どこに行けば見ることができるか，といった検索要求をユーザ

が持つ場合である．その場合，システムは，

{行動（動作，対象）} ⇒ {空間 }
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図 3.1: 体験ブログマップのユーザインタフェース
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形式のアソシエーションルールを抽出して提示する．図 3.1の地図右側のリスト内

で，ルールの結論部を確信度の降順にソートして提示する．行動をする時間を検

索結果に含めることも可能であり，その場合は，

{行動（動作，対象）} ⇒ {空間，空間 }

形式のアソシエーションルールを抽出する．たとえば，京都周辺でホタルを見た

いが，いつ，どこに行けば見ることができるか，といった検索要求に応えること

ができる．

3.3.3 ブログ検索機能

図 3.1の地図上に表示された行動語（行動属性値）をクリックすると，地名（空

間属性値）と行動語（行動属性値）を検索クエリとした場合のブログ検索結果の

画面に遷移する．別の言い方をすると，特定の体験情報を検索クエリとして用い

たブログ検索が可能である．体験情報の抽出元の文書に目を通すことにより，目

的の体験に関する感想や評判を効率的に知ることが可能である．また，ブログ記

事の筆者とブログ記事のコメント欄を通じて情報交換することにより，ブログ記

事に書かれていない情報を引き出す，といった使い方も可能である．

3.4 評価実験

3.4.1 プロトタイプシステム

提案手法に基づきプロトタイプシステムを実装した．システムの構成を図 3.2

に示す．ブログ記事の収集に利用したブログホスティングサービスは goo ブロ

グ 1 と Bulkfeeds2 である．日本語の形態素解析は ChaSen[54]を，係り受け解析

は CaboCha[55]を，動作動詞の判別には日本語語彙体系 [56]を利用した．日本語

1http://blog.goo.ne.jp/
2http://bulkfeeds.net/
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図 3.2: 体験ブログマップのシステム構成

語彙体系においてはいくつかの観点で動詞がカテゴリー分けされており，動作動

詞も判別可能である．“行く”や “来る”などの移動を示す動詞，及びその同義語は，

手動で選定した．ブログの日付情報（時間属性情報）は月ごとに集計して用いて

いる．地図インタフェースはGoogle Maps API 3を使って実装した．

3.4.2 情報抽出精度の評価

本節では，提案手法の体験情報抽出手法としての妥当性を検証する．前述の通

り，提案法は以下のステップで構成される．

[1] 係り受け解析による動詞，格助詞，名詞句の組合せ情報の抽出（ベースライ

ン手法）

[2] Refinement 1: フィルモアの対象格抽出

[3] Refinement 2: 動作動詞の抽出

[4] Refinement 3: 移動を示す動詞の削除
[5] Refinement 4: アソシエーション分析

3https://maps.google.co.jp/
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最も単純に，係り受け解析によって動詞，格助詞，名詞句の組合せ抽出を行った

場合をベースラインとし，各ステップで体験情報の抽出精度が順に向上すること

を確認する．実験設定を以下に示す．

• 検索クエリとして用いた地名: 京都市における主要な 8個の地名（清水寺，嵐

山，平安神宮，南禅寺，伏見稲荷大社，貴船神社，京都駅，京都市美術館）

• データセット: 25,320のブログ記事

• ブログ記事が投稿された期間: 2005年 8月 15日～12月 15日（4ヶ月間）

• ルールのタイプ: {空間 } ⇒ {行動（動作，対象）}（最小確信度 = 0.001）

アソシエーションルール抽出において設定する最小確信度 0.001とは，たとえ

ば，ある地名に関して収集したブログ記事が 5,000件だった場合，5件以上の記事

で共起した空間属性，行動属性値の組合せのみをルールとして抽出することを示

す．ただし，その共起回数の閾値が 2件未満となった場合は，2件以上で共起した

組合せのみを扱うこととしている．被験者に対して，ブログ記事から，正しく地名

と行動の組合せ情報が抽出された場合に正解ラベルを付与するように求めた．正

解ラベルを付与する際には，体験情報抽出結果とともに情報抽出元のブログ文書

も同時に提示し，ある場所でその行動をした事実が認められる場合にのみ，正解

ラベルを付与するようにした．評価指標としては，適合率と再現率の調和平均で

ある F値（F-measure）を用いた．適合率（Precision）は，提案法が体験情報とし

て抽出した体験情報の中で，正解ラベルが付与されたものの割合である．再現率

（Recall）は，正解ラベルが付与された体験情報の中で，提案法が実際に抽出した

ものの割合である．ある検索クエリ q（地名）に関して得られた体験情報に基づい

て適合率Precisionq，再現率Recallqを計算した後，以下の式で検索クエリ qに関

する F値 F -measureqを計算する．

F -measureq = 1/

(
1

2
· 1

Precisionq

+ (1− 1

2
) · 1

Recallq

)
(3.1)
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図 3.3: 体験情報抽出精度（F値）

各検索クエリ（地名）ごとのＦ値，及び，それらを全検索クエリで平均した値を

図 3.3に示す．図に示すように，各ステップが，ベースライン手法からの精度改善

に寄与していることが分かる．参考までに，適合率，再現率についても，それぞ

れ図 3.4，図 3.5に示す．提案手法の各ステップは，体験情報として適切な表現を，

その特徴をもとに絞り込んでいく手法である．そのため，再現率は各ステップで低

下する傾向があるが，適合率は上昇するため，総合的には精度向上の方向に提案手

法が作用している．最終的に，適合率の平均値は 0.5未満となったが，refinement

4のアソシエーション分析における最小確信度の設定値次第で，適合率を重視する

か，再現率を重視するかをコントロール可能である．また，各検索クエリごとに，

最小確信度や最小支持度を適切に設定することで，精度（F値）向上も期待できる．
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図 3.4: 体験情報抽出精度（適合率）

図 3.5: 体験情報抽出精度（再現率）
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3.4.3 行動間のアソシエーション分析

アソシエーションルール抽出の最も典型的な応用先はマーケットバスケット分析

である．マーケットバスケット分析においては，商品の POS（Point of Sales）デー

タを分析して，一度に購入されやすい商品の組合せを発見する，得られた知識は，

店舗内の商品配置の決定やクロスセル戦略などに活用される．従来のマーケット

バスケット分析は “商品を購入する”という人間行動の一側面をとらえるものにす

ぎなかったが，本研究成果により，都市における人々の実世界行動を対象とした

マーケットバスケット分析が可能となる．具体的には，提案する体験情報抽出手

法によって得られた人々の体験情報の中から，

{行動（動作，対象）} ⇒ {行動（動作，対象）}

の形式のルールを抽出する．得られた知識は，個人の旅行計画やマーケッターに

よる人々の行動調査，分析などに活用可能であると考える．

本実験においては，年末年始休暇期間の初詣に関する人々の行動傾向を分析し

た．実験に用いたデータセットの詳細を以下に示す．

• 検索クエリとして用いた地名: 日本国内の 139の寺社

• 収集したブログ記事の総数: 20,593

• ブログ記事が投稿された期間: 2006年 1月 1日～1月 15日（15日間）

アソシエーションルール抽出においては，最小支持度を 5件，最小確信度を 0.30

に設定した．最終的に 15個のルールが得られ，その平均確信度は 0.50であった．

得られた 15個のルールを可視化したものが図 3.6である．エッジの太さがルール

の支持度を，エッジに付与された数値が確信度を表している．条件部に複数の値

を持つルールは，塗りつぶし四角形でルールの条件部を結合することで表現して

いる．たとえば，「お守りを買う⇒おみくじを引く」というルールが存在すること

が分かれば，お守りを売っている場所とおみくじを引く場所を隣接させる，など

の意志決定につなげることができる．また，初詣客が行動計画をする際にも参考

になる情報である．
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図 3.6: 行動間ルールの抽出結果
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3.5 結言
本章では，ブログ上に自然言語で記述された体験を，時間属性，空間属性，行

動属性から構成される情報として抽出する手法を示した．提案手法は，自然言語

処理技術とデータマイニング技術を融合させた，テキストマイニング技術である．

動作とその対象とから構成される行動属性情報を，係り受け解析，フィルモアの

格文法解析，動詞の意味解析などの自然言語処理技術を用いて抽出する．さらに，

人間の行動は時間的・空間的要因によって規定されているという点に着目し，全ブ

ログデータ中で時間，空間，行動属性情報の共起しやすい組合せをルールとして

抽出し，行動属性情報の抽出処理に反映させることで，精度の高い体験情報抽出

を実現した．評価実験においては，動詞，名詞句，格助詞の組合せ情報を単純な

係り受け解析器で抽出するベースライン手法と比較して，大きな精度向上を確認

した．また，提案技術の応用として，体験情報を構成する属性を指定することで，

柔軟に人々の体験情報を検索可能な体験ブログマップ（Blog Map of Experiences）

を提案し，その機能を述べた．

今後の課題は，収集した体験情報データから発見性の高い知識（パターン，ルー

ル）を抽出することである．単純にアソシエーションルール抽出技術を適用する

ことで得られる “北野天満宮⇒お守りを買う”や “お守りを買う⇒おみくじを引

く”などのルールは，多くの人々の行動を直接的に反映している点，精度の高い体

験情報抽出を実現する点で価値がある．しかし，ガイドブックや地域情報サイト

にも掲載されている情報であり，新たな知識を発見したとは言い難い．次章では，

数多くのパターンやルールの中から，有用なものを選択するための仕組みについ

て議論する．
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4.1 緒言
本章では，体験情報抽出手法によって構造化した大量の体験情報集合をもとに，

人々の傾向に関する有用な知識（パターンやルール）を獲得する仕組みを検討す
る．日々，変化する人間の行動傾向に対して，適切な仮説を立てることは容易で

はないため，仮説検証型で知識を獲得する方法では多くの重要な傾向を見落とし

てしまう可能性がある．その一方，相関ルール（association rule，アソシエーショ

ンルール）抽出に代表されるデータマイニング技術は，データ傾向を説明するパ

ターンやルールを網羅的に自動抽出する手法であり，分析者が仮説を立てる必要

がない．しかし，単純に，収集した大量の体験情報を集約しデータ傾向を説明す

るパターンやルールを抽出した場合，誰もが知っている知識を表現するパターン

やルールが少量得られる，もしくは，ユーザの目的にそぐわないものが多く含ま

れる膨大な量のパターンやルールが得られるだけである．人々の体験情報を分析

することで得られる有用な知識とは何かを議論し，その知識を効率的に抽出する

ための仕組みを構築することが本章の目的である．

一般に，ある情報の価値は，その情報の利用者の知識量や状況などによって異

なる．本章では，構造化された体験情報の活用に関する 2つの利用シナリオを想

定した．第 1の利用シナリオでは，ある時間に，ある場所を人々が訪れる目的に

関心を持つユーザ，たとえば，都市の調査会社を想定した．現在，GPS機能を標

準搭載したモバイル端末やカーナビゲーションシステムの普及を背景に，調査会

社は比較的容易に人々の移動や集中に関する情報を把握できるようになってきた．



34 　　 第 4章 人々の体験に関する有用な相関ルールの選択手法

しかし，なぜ，そこを訪れたかの説明となる情報は，アンケート調査などを実施

して都市の生活者に聞くしかほかに方法がなかった．そこで，ある時間に，ある

場所を人々が訪れる理由や目的の説明となる情報として，“ある特定の状況（時間，

空間）において，人々が特徴的にしている行動”を表現するルールを “興味深い知

識”として抽出する．たとえば，“5月”という時間，“銀閣寺”という場所で人々が

特徴的にしている行動は “ホタルを見る”であることを示す知識は，ルール “5月，

銀閣寺⇒ホタルを見る”で表現でき，5月に銀閣寺に人が集まる理由や目的を説

明する知識として価値がある．提案手法は，人間の体験を構成する属性の中でも

特に 5属性｛時間，空間，動作，対象，感情｝をブログから抽出した後，構造化し

た体験情報集合から少数派なものも含めたアソシエーションルールを幅広く抽出

する．さらに，特定の時間や空間条件において，行動の出現傾向がどの程度変化

するかを数値化することでルールの価値を評価する．評価実験においては，ブロ

グ記事約 4,800万件から “ある特定の状況（時間，空間）において，人々が特徴的

にしている行動”を示すルール発見を試み，提案手法の有効性を確認した．

第 2の利用シナリオで想定したユーザは，旅行ガイドブックやWeb検索エンジ

ンなどのメディアを用いて地域情報を収集する旅行者である．旅行者は，これら

のメディアでは紹介されていないロングテールな情報を知りたい．また，メディ

アに含まれる主にサービス提供者側が生成した広告コンテンツの影響により，都

市における人々の行動傾向に対して事実とは異なるイメージを抱いた場合に，そ

の誤りを認識したい．これらの情報要求に応えるためには，都市に生きる人々の

多様な体験が直接的に反映されているソーシャルメディアを有効に活用する必要

がある．そこで，一般のメディアへの露出度が高く人々に認知されている行動と，

都市で（ソーシャルメディアで）実際に人々がしている行動の差異発見につなが

るルールを，第 2の利用シナリオにおける興味深い知識として抽出する．本研究

では，Web検索エンジンの検索結果ページでの出現回数や出現位置を分析し，あ

る行動がどの程度メディアを通じて認知されているかを推定する．その後，消費

者側の観点で書かれたソーシャルメディアにおける出現傾向と比較し，そこに乖

離があるかを分析する．
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4.2 前処理:体験情報集合の作成とアソシエーションルー
ル抽出

自然言語で記述された非構造なソーシャルメディアデータから体験情報を構造

化して抽出する．構造化データとは，コンピュータが処理できるように，その属性

や意味を規定した情報である．人間の体験を構造化データとして関係データベー

スに格納すれば，SQLのようなデータベースに対する問合せ言語の検索機能，集

約演算，ソート機能を用いて人間の体験に柔軟にアクセスすることができる．前

章で述べた時間，空間，行動属性値の抽出に加えて，新たに感情属性値の抽出も

試みる．さらに，それぞれの体験情報が，動作主にとって，成功だったのか，そ

れとも失敗だったのかという観点で，成功/失敗属性値を付与する．本研究におい

ては “成功/失敗は主に動作主の感情に因る”との仮定に基づく．時間，空間，行動

属性値の抽出手法については前章で述べたため説明を省略し，感情，成功/失敗属

性値の抽出について述べる．

4.2.1 感情情報の抽出

人間の主観に関する表現は，“評価”と “感情”とに大別できる．“良い”や “悪い”

といった人間の “評価”は，ある対象に対する主観的な価値付けを示す表現である

のに対して，“嬉しい”や “悲しい”は，動作主体の心的状態を示す表現である．本

手法では，後者の感情を示す表現を人手で収集し，感情語辞書を構築した．また，

すべての感情語を，福原ら [12]の研究に基づき，喜び，驚き，困惑，怒り，悲し

み，疲労，不安，不満という 8カテゴリに分類した．表 4.1に，収集した感情語の

一例を示す．括弧内の数値は，それぞれのカテゴリに含まれる感情語数であり，そ

の総数は 121である．
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表 4.1: 登録した感情語の一例

カテゴリ 感情語
喜び（30） 嬉しい，笑う，爆笑，満足，感動，満喫
驚き（10） 衝撃，驚く，混乱，動揺，びっくり
困惑（12） 困る，悩む，苦悩，苦渋，落胆，凹む
怒り（6） 怒る，憤り，苛立つ，腹が立つ，非難
悲しみ（11） 悲しい，涙，嘆く，悲痛，号泣，切ない
疲労（19） 疲れる，疲労，ぐったり，がっかり
不安（14） 心配，気がかり，おびえる，怖い，恐い
不満（19） 不満，不平，後悔，悔しい，つまらない

4.2.2 成功/失敗情報の付与

テキストから抽出したそれぞれの体験情報｛時間，空間，行動（動作，対象），

感情｝に対して，動作主にとって成功だったのか，それとも失敗だったのかとい

う観点で，成功/失敗情報を付与する．成功か失敗かの判断は，動作主の主観（“評

価”と動作主が抱いた “感情”）に因ると考えられるが，特に，“感情”に因るとこ

ろが大きい．たとえば，以下に示す体験情報の抽出例について考える．

（例）昨日，清水寺に紅葉を見に行きました．確かに紅葉はきれいだったのです

が，観光客で大混雑・・・がっかりです．→ {時間，空間，動作，対象，評価，感情

}={昨日，清水寺，見る，紅葉，きれい，がっかり }

この例において，紅葉（対象）に対する評価は肯定的（きれい）だが，この行動

を行った結果，動作主が抱いた感情は否定的（後悔）である．つまり，この動作主

は，“清水寺に紅葉を見にいく”という行動選択を後悔しており，失敗だったと考

えている．評価が対象に対する価値付けであるのに対して，人間の感情は，時間

と空間に紐付けられた，ある行動に対する価値付けであるといえる．この観点で

付与された成功/失敗情報は，他人がその行動を行うべきか否かの判断に役立てる

ことができる．



4.2. 前処理: 体験情報集合の作成とアソシエーションルール抽出 　　 37

本手法においては，ある行動を起こした結果，動作主が肯定的な感情を持った

場合は成功であり，否定的な感情を持った場合は，失敗とみなし，得られた体験

情報の感情情報から成功/失敗を導き出す．具体的には，感情カテゴリが “喜び”の

感情語に対しては成功，“困惑”，“怒り”，“悲しみ”，“疲労”，“不安”，“不満”に対

しては失敗，また，“驚き”に関しては，肯定，否定の判断が難しいため，肯定/否

定以外とした．たとえば，“びっくり”のような感情語は，良い意味と悪い意味の

両方で用いられることがある．

4.2.3 属性間アソシエーションルールの抽出

状況，行動，主観との間に内在する規則性をアソシエーションルールとして抽

出する．アソシエーションルールは，A⇒ Bという形式で表現され，“Aが起こっ

たという前提のもとで，Bも同時に起こる”ことを示す．A及びBは，それぞれ

体験情報を構成する属性値の集合であり，A ∩ B = ϕである．具体的には以下に示

す 4タイプの属性間ルールを抽出対象とする．

タイプ 1: 状況と行動 {空間，時間 }⇒{動作，対象 }
例 1）{北海道，5月 }⇒{見る，桜 }

タイプ 2: 状況と主観 {空間，時間 }⇒{感情 }
例 2）{京都，9月 }⇒{嬉しい }

タイプ 3: 行動と主観 {動作，対象 }⇒{感情 }
例 3）{引く，おみくじ }⇒{がっかり }

タイプ 4: 状況と行動と主観 {時間，空間 }⇒{動作，対象，感情 }
例 4）{9月，京都 } ⇒ {食べる，川床料理，不満 }

状況を構成する時間，空間属性については，どちらか一方が含まれていれば抽出

対象とする．本章では，状況，行動，主観との間に内在するルールの中でも特に，

状況（時間，空間）に特有な行動を表現するタイプ 1のルールに焦点を当てる．
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4.3 人々の体験情報集合からの知識発見
構造化した大量の体験情報集合から得られたアソシエーションルール集合の中

から，都市における人々の行動傾向に関する有用な知識といえるもののみを選択

する手法を述べる．構造化された体験情報の活用に関する 2つの利用シナリオを

想定して興味深い知識を定義し，それを抽出するための仕組みを述べる．

4.3.1 シナリオ 1: ある状況で特徴的に出現する行動情報の抽出

ある時間に，ある場所を人々が訪れる目的に関心を持つ，調査会社やマーケッ

ターをユーザとして想定し，“ある特定の状況（時間，空間）において，人々が特

徴的にしている行動”を表現するアソシエーションルールを人々が訪れる理由や目

的の説明となる知識として抽出する．提案手法においては，特定の時空間条件に

おいて，行動の出現傾向がどの程度変化するかを数値化することでルールの価値

を評価する．たとえば，“ホタルを見る”は希少な行動である．その行動をしたい

と感じる人は多くても，見ることが可能な場所が限られるために実現に至る人は

少ない．しかし，銀閣寺という場所では “ホタルを見る”人たちがほかの場所と比

べて相対的に多いため，銀閣寺に特徴的な行動であるといえる．また，“アジサイ

を見る”行動をする人は，年間を通して 5月前後が最も多いために 5月に特徴的な

行動である．このように，ある特定の状況において，ほかの状況と比較して相対

的に出現確率が高くなる性質を示すルールを抽出する．

提案手法は，条件部にある条件を加えることで，どの程度結論部の出現確率が変

化したかを評価する．条件部の部分集合A′ ⊆ Aを加えることで，ルールA ⇒ B

の結論部Bがどの程度変化したを示すスコアを Score([A⇒ B], [A′ ⊆ A])と表す．

また，本項では説明の簡略化のため，空間属性値，時間属性値，行動属性値をそ

れぞれ，空間，時間，行動と呼ぶ．提案手法では，ある空間 gにおける行動 xの

出現傾向を示すルール g ⇒ xを，“空間 gに特徴的に出現する行動 xであるか”と

いう観点で評価する場合，条件 gを加えることで xがほかの場所と比べて何倍起
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こりやすくなるかを以下の式で評価する．

Score([g ⇒ x], [g]) =
P (x|g)

1
|G|−1

∑
{g′|g′∈G,g′ ̸=g} P (x|g′)

∝ P (x|g)∑
{g′|g′∈G,g′ ̸=g} P (x|g′)

(4.1)

ここで，Gは空間 gの集合，|G|はその要素数であり，分母は（gを除いた）行動 x

の出現確率の平均である．条件付き確率 P (x|g)はアソシエーションルール g ⇒ x

の確信度である．同様に，ある時間 tでの行動 xの出現傾向を示すルール t ⇒ x

を，“時間 tに特徴的に出現する行動 xであるか”という観点で評価する場合，条

件 tを加えることで xがほかの時間と比べて何倍起こりやすくなるかを以下の式

で評価する．

Score([t⇒ x], [t]) ∝ P (x|t)∑
{t′|t′∈T,t′ ̸=t} P (x|t′)

(4.2)

ここで，時間 tは 1月，2月など，一定の区間で時刻をまとめ離散値に変換してあ

る．T はその集合である．ある状況（空間 gと時間 tの組合せ）で行動 xが出現す

ることを示すルール g, t⇒ xが，“空間 gと時間 tの組合せに特徴的に出現する行

動 xであるか”という観点で評価する場合も同様である．

Score([g, t⇒ x], [g, t]) ∝ P (x|g, t)∑
{g′|g′∈G,g′ ̸=g}

∑
{t′|t′∈T,t′ ̸=t} P (x|g′, t′)

(4.3)

次に，ある空間 gと時間 tをともに条件部に含むアソシエーションルール g, t⇒ x

が得られた場合の分析方法を示す．ある空間 gにおける行動 xの出現に関して，時

間 tという条件がどの程度寄与しているかを評価する場合，時間 tを条件部から除

いたルールと確信度（条件付き確率）を以下の式で比較する．

Score([g, t⇒ x], [t]) =
P (x|g, t)

1
|T |−1

∑
{t′|t′∈T,t′ ̸=t} P (x|g, t′)

(4.4)

次に，ある時間 tにおける行動 xの出現に関して，空間 gという条件がどの程度関

与しているかを評価する場合，空間 gを条件部から除いたルールと確信度（条件

付き確率）を以下の式で比較する．

Score([g, t⇒ x], [g]) =
P (x|g, t)

1
|G|−1

∑
{g′|g′∈G,g′ ̸=g} P (x|g′, t)

(4.5)
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最後に，数式（4.4）と数式（4.5）で得られた値を比較し，各条件部がどの程度，

行動の出現確率の上昇に寄与していたかを判断する．たとえば，“嵐山，4月⇒う

どんを食べる”が，高い確信度を持つルールとして抽出された場合，ルールの利用

者は，“嵐山，4月”という組合せにおいて，うどんを食べる人が特徴的に多いと

解釈する可能性がある．しかし，上記の分析から，数式（4.4）で算出した値より

も，数式（4.5）で算出した値のほうが大きいことがわかれば，4月という条件が

加わらなくても嵐山では年中，うどんを食べる人が多い，といった事実に気づく

ことができる．条件部の各要素が結論部の予測にどの程度，寄与しているのかを

丁寧に評価することにより，ルールの誤った解釈，認識を回避できる．

データマイニングの知識発見分野においては，アソシエーションルールの興味深

さ（Interestingness）を測る様々な指標が提案されている，それぞれの指標は，デー

タの異なる側面を評価するため，得られる結果も異なり，多様な観点からのデータ

分析が可能である．以降，提案手法のその中での位置付けを述べる．Gengら [57]

によると，ルールの興味深さを測る指標は，客観的指標（objective measure）と

主観的指標（subjective measure）とに大別できる．客観的指標が，データのみに

依存する指標である一方，主観的指標は，データ自身に加え，ユーザの知識や背

景をも考慮する．提案手法は，主に客観的指標に関する．客観的指標によるルー

ルの評価において，最も重視されているのは，ルールの一般性（generality）と，

信頼性（reliability）の側面である．一般性とは，データの特徴をどの程度反映し

ているかという観点でルールを評価するものであり，支持度（support）や被覆度

（coverage）などがこれに該当する．全レコード数をN，集合Aを含むレコード数

を n(A)，集合Aと集合Bをともに含むレコード数を n(A,B)としたとき，ルール

A⇒ Bの支持度は P (A,B) = n(A,B)
N
で，被覆度は P (A) = n(A)

N
で表される．信頼

性の評価には，確信度 (confidence)やリフト (lift)などの指標が用いられる．確信

度は，集合Aが与えられたときの条件付き確率P (B|A) = n(A,B)
n(A)

で表され，条件付

き確率が大きいほど信頼性の高いルールとする．しかし，確信度には盲点がある．

たとえば，ルールA⇒ Bについて確信度が 75%である場合を考える．これは，一

見，高い数値のようであるが，そもそもの集合Bの出現確率 P (B)が 80%であれ
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ば，むしろ，結論部の予測に，条件Aがマイナスに働いていることになる．ほか

のルールとの相対性に基づいてルールを評価する指標が，リフトである．リフト

は，P (B|A)
P (B)

で定義され，条件Aを加えることでBが何倍起こりやすくなるかを示

しているといえる．提案手法は，複数ルールを比較することで大局的な観点でルー

ルの価値を判断する点で，リフトと共通している．なお，ここに示した尺度以外

にも，統計に基づく指標であるχ2値や，情報量に基づく指標である J-measure[58]

など，統計学，情報理論，情報検索などの分野に起因し，様々な客観的な指標が

提案されている．評価実験においては，これらの指標を比較手法とし，提案手法

の有効性を議論する．

4.3.2 シナリオ2: 人々に認知されている行動とユーザの実世界行動

の差異発見

主に，旅行ガイドブックやWeb検索エンジンなどのメディアを用いて地域情報

を収集する旅行者をユーザとして想定し，それらのメディアへの露出度が高く人々

に認知されている行動と，都市で実際に人々がしている行動の差異発見につなが

るアソシエーションルールを興味深い知識として抽出する．ソーシャルメディアは

都市の利用者が情報交換をする場であり，都市に生きる人々の多様な体験が直接

的に反映されているため，その差異には，多くの人に知られていないロングテー

ルな行動が数多く含まれていると考える．また，“自社の商品を知ってもらいたい，

選んでもらいたい”と考えるサービス提供者は，テレビコマーシャル，街頭の看板

広告，新聞，雑誌，自社Webサイト，Web検索エンジン，Webポータルサイトな

ど，様々なメディアを利用して，商品，商品に関する体験の認知度を高める戦略

をとる．すべての情報を信用すると，都市の人々の行動に対して，実際と異なる

イメージを抱いてしまう危険性があるが，ソーシャルメディアを利用することで

実態を正しく把握することができる．提案手法は（1） Web検索エンジンを用い

た認知度評価と（2）認知度とソーシャルメディアにおける出現傾向の比較，の 2

つのプロセスから構成される．以下，順にそのプロセスを説明する．
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Web検索エンジンを用いた認知度評価

ここでは，“清水寺で紅葉を見る”のような空間属性，行動属性値の組合せで表

現できる体験情報の認知度を評価する．人が何を知っているか/知らないかを把握

することは困難であるが，人々がどのように情報収集するか，の入手経路を考え

ることで，多くの人に知られている可能性が高い情報を知ることは可能だと考え

る．本研究では，多くの旅行者の重要な情報源としてWeb検索エンジンの利用を

考える．Web検索エンジンの検索結果の出現位置を考慮して，情報の認知度を評

価する．

一般に，情報検索ユーザは，検索結果の上位のWebページから順に目を通して

いくと考えられるため，Web検索エンジンの検索結果の上位に含まれるほど，ま

た，出現する回数が多いほど，ある情報の認知度が高いとみなす．本手法におい

ては，体験情報集合中に出現する体験情報，ここでは空間属性，行動属性値の組

合せ情報を抽出し，各組合せに対して認知度を付与する．空間 gと行動 xの組合

せに対する認知度スコア V (g, x)は，ある空間 gを検索クエリとしてWeb検索し

た際に，行動 xを知る確率 P (x|g)として，以下の式で定式化する．

V (g, x) = P (x|g) = 1

C

∑
i∈Dg

x

1

ri
(4.6)

Dg
xは，空間 gを検索クエリとした検索結果中で行動 xを含むページ集合であり，

riはページ i ∈ Dg
xの検索結果中の順位である．検索結果中の順位の逆数を足し込

んでいくことで，検索結果の上位に含まれる情報に対して高いスコアを与える．C

は正規化項であり，以下の式で計算する．

C =
∑
x′∈X

∑
i′∈Dg

x′

1

ri′
(4.7)

X は行動 xの集合である．なお，Webページがある行動を含むかを判断する際，

完全マッチだけを扱うと該当するWebページが極端に少なくなるため，動作対象

レベルで判定する．たとえば，行動 “紅葉を見る”の構造化表現である｛動作，対

象｝=｛見る，紅葉｝においては，“紅葉”を含むかどうかで判定する．
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現在，サービス提供者は様々な媒体を通して広告を発信するが，特に，ユーザが

能動的に自身の関心をキーワードとして入力するという性質から，効率良くター

ゲットにリーチするための媒体としてWeb検索エンジンへの関心が高まっている．

一般に，検索エンジンでのキーワード検索結果として，上位ページと下位ページ

ではクリック率に大きな差があるため，自社サイトの上位表示を目指すための最

適化を実施する検索エンジン最適化（SEO）も，サービス提供者のマーケティン

グ活動の一環として定着しつつある．本手法で計算される認知度は，このような

広告コンテンツの影響を多く受けていると考えることができる

認知度とソーシャルメディアにおける出現傾向の比較

ある体験情報（空間属性，行動属性値の組合せ）に関して算出した認知度と，ソー

シャルメディアにおける一般性の差異を定量化する．ここで，ソーシャルメディア

における出現頻度の高さ，何人が体験したか，に基づく評価値を “一般性”と呼ぶ．

認知度と一般性の傾向に差異があるほど，興味深い知識であるとして抽出する．

まず，認知度が高いが，一般性が低い体験情報を抽出したい場合が考えられる．

これは，メディアへの情報露出が過多の状態であることを示唆する知識である．た

とえば，ある空間 gと行動 xの組合せが，認知度が高いが実際にしている人が少

ないことを示すスコア Score(g, x)は以下の式で計算できる．

Score(g, x) =
V (g, x)

S(g, x)
(4.8)

ここで，V (g, x)は，ある空間 gで行動 xをする体験情報の認知度であり，S(g, x)

は，ある空間 gで行動 xをする体験情報の一般性である．たとえば，ある場所を訪

れた人の中で何人がその行動をするかを示す一般性 S(g, x)は，体験情報集合に基

づいて計算した空間 gにおける行動 xの条件付き出現確率 PE(x|g)で計算できる．

S(g, x) = PE(x|g) (4.9)

認知度が高いほど，また，一般性が低いほど，数式（4.8）で計算した値は大きく

なる．この値の降順で空間 gと行動 xの組合せをソートすることで，認知度が高

すぎる，メディア露出が過多の情報を発見することが可能である．
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逆に，認知度は低いが，一般性の高い体験情報を抽出したい場合も考えられる．

この場合は，数式（4.8）の分母と分子を入れ替えれば良い．

Score(g, x) =
S(g, x)

V (g, x)
(4.10)

数式（4.10）で計算した値の大きい体験情報を選定することにより，まだ認知度が

低く，Web検索エンジン上位の結果には出現しないが，ソーシャルメディアには

存在する情報に目を向けることができる．ロングテールな体験や都市における新

しいトレンドの発見につながることが期待される．また，ここでは，単純な定式

化で認知度とソーシャルメディアにおける出現傾向の比較を行う方法を示したが，

V (g, x)と S(g, x)の差を計算する方法など，ほかの計算式で両者のスコアの差異，

乖離を評価しても良い．提案手法の基本アイディアは，認知度と一般性を比較し，

その相対的な関係性を評価することである．

4.4 評価実験

4.4.1 実験 1: 状況に特徴的な行動情報抽出

データセット

解析を行ったブログ記事と抽出した体験情報の詳細を表 4.2に示す．解析したブ

ログ約 4,800万件は，5ヶ月間分のデータであり，BLOGRANGER 2.0 API1を利用

して収集した．ただし，これらのブログ記事中には，ニュース記事を引用したも

のが含まれている．これらの文書群から，体験に関係のないルールが生成される

ことを避けるために，ニュースサイト名をストップワードとして登録し，これら

を含む文書は解析対象から外している．なお，1記事当たりの平均抽出要素数は，

時間属性を除くものであり，これを含めると，平均で 5.811ということになる．ま

た，今回の実験では，時間，空間，行動，感情という 4属性間の共起頻度のみを算

出した．時間属性に関しては，ブログを 5日間づつ 60区間に分け，それぞれの区

1http://ranger.labs.goo.ne.jp/TG/webapi.php/
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表 4.2: 解析したブログ記事と抽出データに関する情報

記事数 48,112,100

収集期間 2007/1/1～5/31

1以上の要素が抽出できた記事数 29,778,231

1記事当たりの平均抽出要素数 4.811

1記事当たりの平均抽出要素数（行動属性） 3.777

1記事当たりの平均抽出要素数（空間属性） 0.845

1記事当たりの平均抽出要素数（感情属性） 0.259

空間属性値の種類数 34,932

行動属性値の種類数 664,914

感情属性値の種類数 121

間で，空間，行動，感情という 3属性間の共起頻度を算出している．全区間トー

タルでの正確な共起頻度を算出することは膨大な計算量が必要となるため，各区

間単独で，共起頻度が 3以上の組合せを取得し，それらを集計することで計算量

を削減した．

システムの実装

ブログ文書の形態素解析器には日本語形態素解析ソフト JTAG[59]を，空間属性

値の抽出には多言語固有表現抽出器Namelister[60]を使用した．固有表現抽出技術

は，入力として与えられた文書から人名，地名や組織名といった固有表現を抽出

する技術であり，固有表現抽出技術を用いて地名，組織名と判定された語を空間

属性値として抽出する．前章で示した体験情報抽出手法においては，事前に空間

属性値の候補語を人手で与える必要があった．本章では，クエリ非依存で収集し

たブログ記事，いわばブログ空間全体を対象とし，出現するすべての空間属性値

を扱っている．アソシエーションルール抽出には，Aprioriアルゴリズムを用いた

[51, 52]．Aprioriアルゴリズムは，ユーザが指定した最小支持度，最小確信度以

上のルールを効率的に求める手法であり，頻出アイテムセットの導出，ルール導
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出，の 2ステップから成る．最初のステップで，最小支持度以上の支持度を持つ

アイテムの組合せを求め，次のステップで最小確信度以上の確信度を持つルール

を生成する．本システムにおいては，ブログの収集，体験情報の抽出，体験情報

の成功/失敗属性値の付与と，計算コストが高い最初のステップをバッチ処理にて

行う．2番目のステップと，ルールの興味深さの指標を用いたランキングは，ユー

ザとのインタラクションに応じて，リアルタイム処理にて行う．

得られるルールと客観的指標との関係性

支持度，確信度，提案法，の 3つの指標で得られるルールについて考察する．人

間の “主観”を含むタイプ 2からタイプ 4のルールは，定量的な評価が困難なため，

タイプ 1に該当する以下の形式のルールを用いて，それぞれの指標で得られる結

果を比較する．なお，ルール抽出の際に設けた制約条件は以下の通りである．

[1] 空間⇒行動（動作，対象）

• 最小支持度: 1.00E-07

• 最小確信度: 1.00E-04

• 空間属性: お台場，ディズニーランド，横浜，沖縄，京都，大阪，北海道，

名古屋

• 動作属性: 食べる，見る，買う

• ルール総数: 1,659

[2] 時間⇒行動（動作，対象）

• 最小支持度: 1.00E-05

• 最小確信度: 1.00E-04

• 時間属性: 2007年 1月，2月，3月，4月，5月

• 動作属性: 食べる，見る，買う

• ルール総数: 1,330
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表 4.3: 支持度でルールをソートした結果の例

順位 ルール 支持度 確信度 提案法
1 京都⇒桜を見る 2.06E-05 9.79E-03 10.26

2 大阪⇒ご飯を食べる 2.04E-05 7.71E-03 2.06

3 京都⇒ご飯を食べる 1.48E-05 7.02E-03 1.88

4 沖縄⇒料理を食べる 1.05E-05 8.19E-03 14.30

5 横浜⇒ご飯を食べる 9.97E-06 9.98E-03 2.67

6 沖縄⇒そばを食べる 9.60E-06 7.49E-03 39.64

7 大阪⇒顔を見る 8.66E-06 3.27E-03 1.61

8 大阪⇒姿を見る 7.99E-06 3.02E-03 1.36

9 京都⇒お土産を買う 7.99E-06 3.80E-03 10.30

10 ディズニーランド⇒パレードを見る 7.99E-06 1.23E-02 262.59

次に得られたルール集合を支持度，確信度，提案法の値の降順にソートする．[1]

において，支持度，確信度，提案法の値でソートした場合の上位の結果をそれぞ

れ表 4.3，表 4.4，表 4.5に示す．支持度はルールの条件部と結論部の単純な共起頻

度に基づく評価尺度であるため，“京都⇒桜を見る”や “大阪⇒ご飯を食べる”の

ような，一般的な組合せを評価する傾向にある．つまり，そもそも条件部と結論

部の語の出現頻度が高い組合せを評価する．確信度はルールとしての信頼性を評

価する尺度であり，条件部を満たした場合の結論部の生起確率を示す．つまり，確

信度による評価値の高いルール “ディズニーランド⇒パレードを見る”は，ディズ

ニーランドに行く人の多くはパレードを見ていることを意味する．しかし，確信度

によるソートの上位の結果から分かるように，確信度は，“ご飯を食べる”といっ

た，出現確率がそもそも高く，多くの場所で行われている行動を評価してしまう

傾向にある．前述の通り，条件部を加えたときの結論部の出現確率が，全体集合

におけるそもそもの出現確率と比較して，どの程度上昇しているかを評価するの

が提案法である．実際，提案法による評価では “お台場⇒ご飯を食べる”や “横浜

⇒ご飯を食べる”の評価値は低くなっている．提案法によるソートの上位の結果

を見ると，結論部に，“スプリングロールを食べる”や “シンデレラ城を見る”など



48 　　 第 4章 人々の体験に関する有用な相関ルールの選択手法

表 4.4: 確信度でルールをソートした結果の例

順位 ルール 支持度 確信度 提案法
1 ディズニーランド⇒パレードを見る 7.99E-06 1.23E-02 262.59

2 お台場⇒ご飯を食べる 5.27E-06 1.08E-02 2.87

3 横浜⇒ご飯を食べる 9.97E-06 9.98E-03 2.67

4 京都⇒桜を見る 2.06E-05 9.79E-03 10.26

5 ディズニーランド⇒ショーを見る 5.57E-06 8.55E-03 36.21

6 ディズニーランド⇒ご飯を食べる 5.37E-06 8.24E-03 2.20

7 沖縄⇒料理を食べる 1.05E-05 8.19E-03 14.30

8 大阪⇒ご飯を食べる 2.04E-05 7.71E-03 2.06

9 沖縄⇒そばを食べる 9.60E-06 7.49E-03 39.64

10 名古屋⇒ご飯を食べる 7.05E-06 7.25E-03 1.94

表 4.5: 提案法でルールをソートした結果の例

順位 ルール 支持度 確信度 提案法
1 ディズニーランド⇒スプリングロールを食べる 1.01E-07 1.55E-04 1533.62

2 ディズニーランド⇒シンデレラ城を見る 2.01E-07 3.09E-04 1533.62

3 ディズニーランド⇒エレクトリカルパレードを見る 1.01E-07 1.55E-04 1150.21

4 お台場⇒ベール展を見る 1.34E-07 2.74E-04 815.84

5 お台場⇒コルベール展を見る 1.34E-07 2.74E-04 815.84

6 ディズニーランド⇒スティッチのパレードを見る 3.36E-07 5.15E-04 766.81

7 お台場⇒インポートカーショーを見る 1.01E-07 2.05E-04 764.85

8 お台場⇒グレゴリーコルベール展を見る 1.01E-07 2.05E-04 679.87

9 お台場⇒ｓｎｏｗを見る 2.35E-07 4.79E-04 648.97

10 お台場⇒カーショーを見る 1.01E-07 2.05E-04 556.26
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の出現確率がそれほど高くない行動に関するルールを評価していることが分かる．

つまり，提案法により，一般的な行動に関するルールを除去し，ある空間（時間）

的条件に特徴的に出現する行動を示すルールのみを抽出することができる．

次に，ある空間（時間）に特有な行動を得るための指標としての提案法の有用

性を定量的に検証する．比較対象とする指標は，支持度，確信度に加え，χ2値，

J-measure[58]の４つである．J-measureは，情報量に基づく指標であり，P (A,B)∗

log(P (B|A)
P (B)

)+P (A, B̄) ∗ log(P (￥barB|A)

P (B̄)
)で計算する．この式から，J-measureは，支

持度 P (A,B)とリフト P (B|A)
P (B)

を統合した指標であることが分かる．[1]において

は “空間に特有な行動（対象）”，[2]においては “時間に特有な行動（対象）”が

ルールの結論部として得られた場合に正解とする．正解セットは，人手で作成し

た．作成に関わった人数は 2人であり，今回は，両者の意見が一致したもののみ

を正解としている．[1]の正解数は 129（ルール総数は 1,659）であり，[2]の正解

数は 55（ルール総数は 1,330）である．それぞれの指標でルールをソートし，[1]

においては上位 129件の，[2]においては上位 55件の適合率を評価した．適合率

は，全ルールの中で，適合したルールの割合である．表 4.6にその結果を示す．実

験の結果，提案法がそのほかの指標よりも高精度に空間（時間）に特有な行動を

抽出していることが分かる．特に，支持度，及び確信度との比較においては，大

きな精度改善が見られる．また，χ2値によるルールの評価は，提案法に次ぐ精度

を示した．χ2値は，条件部と結論部の方向性を考慮せず，その組合せの独立性を

測る尺度である．具体的には，条件部の集合Aと結論部の集合Bが独立しており，

同じトランザクションに含まれるのが単なる偶然であると仮定したときに期待さ

れる期待度数と，実際に観測されたトランザクション数（観測度数）との乖離を，

N (P (A,B)−P (A)P (B))2

P (A)P (B)(1−P (B))(1−P (A))
で計算する．もし，算出値の絶対値が大きければ，相関

（correlation）が強いということができる．本実験においては，方向性を考慮した

“状況⇒行動”という形式のルールを評価対象としたが，条件部と結論部の方向性

を問わず，その組合せの依存性，独立性の評価も重要な指標となることがわかっ

た．J-measureは，3番目に高い精度であった．J-measureは，支持度とリフトを統

合した指標である．支持度による精度が低かったため，これらの影響が精度低下
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表 4.6: ルールの評価尺度と適合率との関係

支持度 確信度 提案法 χ2値 J-measure

[1] 0.085 0.109 0.643 0.596 0.357

[2] 0.018 0.018 0.727 0.618 0.491

表 4.7: ルール形式:｛空間｝⇒｛感情｝の一例

ルール 提案法 確信度
ディズニーランド⇒喜び 1.166 0.583

ディズニーランド⇒疲労 0.916 0.117

ディズニーランド⇒不満 0.906 0.113

ディズニーランド⇒不安 0.866 0.068

ディズニーランド⇒悲しみ 0.740 0.043

ディズニーランド⇒驚き 0.847 0.034

ディズニーランド⇒困惑 0.606 0.027

ディズニーランド⇒怒り 0.653 0.016

につながったと考えられる．複数の客観的指標を統合した指標は，適切な最小支

持度と最小確信度を人手で設定する作業が不要であり，事前知識を必要しないと

いう利点がある一方，今回の実験の様に，ある特定の指標が興味深いルールの発

見に寄与していない場合には，精度を落とすという欠点がある．

同様のアプローチを用いて，人間の “主観”に関するルールの抽出結果について

述べる．主観に関して得られたルールの一例を表 4.7，表 4.8に示す．表 4.7は，{

空間 }⇒{感情 }という形式のルール，表 4.8はその条件部に時間属性が加わった

{時間，空間 }⇒{感情 }という形式のルールであり，いずれも空間属性の値が “

ディズニーランド”である．表 4.7から，ディズニーランドがほかの場所に比べ，

多くの人にとって “喜び”をもたらす場所であることが分かる．一方，表 4.8から，

5月，3月に訪れた場合には，“怒り”や “不満”が多く失敗の傾向が強いことが分
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表 4.8: ルール形式:｛時間，空間｝⇒｛感情｝の一例

結果 ルール 提案法 確信度
失敗 5月，ディズニーランド⇒怒り 1.146 0.017

3月，ディズニーランド⇒悲しみ 1.191 0.051

1月，ディズニーランド⇒不満 1.112 0.126

成功 2月，ディズニーランド⇒喜び 1.023 0.600

4月，ディズニーランド⇒喜び 1.013 0.591

かる．これらの背景には，3月の春休みや 5月のゴールデンウィークによる園内の

混雑が関係していると直感的に理解できる．これらの結果は，ある場所が人間に

もたらす感情が，時間属性値によって変化する例である．なお，空間，行動，感

情属性値をすべて含むタイプ 4のルールは，一部の有名な場所に関してのルール

を除き，多くのルールを発見することができなかった．これは，空間，行動，感

情属性値を 1記事中に同時に含むものがそもそも少ないためである．2007年 1月

1日～1月 5日までの期間で，3記事以上に出現した 3属性間の組合せは 1,362種

類であり，2属性間の組合せの 259,259種類と比べて少なかった．今回の実験では

5ヶ月間分のブログデータを扱ったが，さらに抽出期間を広げ，解析データの量を

増やすことでこの問題は解決可能だと考えている．

4.4.2 実験 2: Web検索エンジンとソーシャルメディアの差異分析

データセット

ソーシャルメディア Twitterにおけるジオタグ付きのツイートデータから体験情

報抽出を行った．Twitterでは，投稿記事にメタデータを付与してアップロードす

る機能を提供している．ジオタグ（緯度・経度）は，投稿記事に付与可能なメタ

データの 1つであり，GPSを搭載したデジタルカメラや携帯電話により自動的に

付与されるため，各ユーザの時空情報を細粒度で取得できる利点がある．ツイー

トに付与されたジオタグ情報を空間属性の値，ツイートを投稿した日付情報を時
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間属性の値とし，ツイートの本文情報から抽出した行動属性値をこれらの空間属

性，時間属性の値に紐づけることで，時間，空間，行動属性値の組合せから構成

される体験情報を抽出した．

以下，具体的なデータ収集方法についてを述べる．まず，日本国内における 12

個のランドマーク（六本木ヒルズ，東京スカイツリー，銀座，東京国際展示場，品

川駅，横浜赤レンガ，羽田空港，鎌倉駅，平安神宮，河原町駅，京都駅，渡月橋）

を選定し，各ランドマークの代表地点を中心とした半径 1kmのエリアで投稿され

たジオタグ付きのツイートデータを収集した．各ランドマーク周辺エリアを 1つ

のデータセットとし，計 12個のデータセットを生成した．なお，ジオタグ付きツ

イートの日付情報が 2012年 10月 1日から 2013年 5月 9日のものに限定して解析

を行った．また，ジオタグ付きツイートから抽出した体験情報の空間属性値は緯

度・経度情報であるが，地理情報辞書を用いて，可能な限り，駅名，店舗名などの

地名に変換した．

行動の認知度と一般性評価

本実験では，各ランドマークを中心としたエリアごとに行動情報の認知度を評

価した．旅行者があるエリアの情報収集を行う場合，エリア内で人気の場所（地

名）を順に選択し，各場所（地名）を検索クエリとしてWeb検索を実行すると考

えられる．このシナリオに沿って行動情報の認知度を評価した．まず，体験情報
集合に基づき，各エリアで出現数の多かった上位 30個の空間属性値を取得する．

次に，各空間属性値（地名）を検索クエリとしてWeb検索を行い，検索結果上位

100件にランキングされたWebページのタイトル，及び，スニペットを取得する．

取得した 3,000件のページのタイトル，スニペット情報に基づいて，各エリアにお

ける行動 xの認知度を，

V (G, x) =
1

C

∑
g∈G

∑
i∈Dg

x

1

ri
(4.11)

で計算した．Gはエリアを代表する30個の空間属性値の集合，Dg
xは，空間g ∈ Gを

検索クエリとした検索結果中で行動xを含むページ集合であり，riはページ i ∈ Dg
x
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表 4.9: 正解ラベル付きデータ

エリア（データセット） 正解ラベル付き /行動の種類数
六本木ヒルズ 174 / 517

東京スカイツリー 47 / 192

銀座 344 / 976

東京国際展示場 27 / 138

品川駅 104 / 388

横浜赤レンガ 88 / 290

羽田空港 59 / 222

鎌倉駅 48 / 170

平安神宮 25 / 106

河原町駅 86 / 336

京都駅 72 / 303

渡月橋 13 / 63

の検索結果中の順位である．Cは正規化項であり，

C =
∑
x′∈X

∑
g∈G

∑
i′∈Dg

x′

1

ri′
(4.12)

で計算する．Xは各エリアの行動属性値の集合である．検索結果上位のWebペー

ジに含まれる行動ほど，また，多くのWebページに含まれるほど認知度スコアが

高くなる．さらに，複数の検索クエリ（空間属性値）に関する検索結果に含まれ

るほど，認知度スコアが高くなる．

また，各エリアにおける行動情報の一般性は，体験情報集合に基づいて計算し

た．単純に，あるエリアにおける行動 xの一般性は，各エリア内の空間属性値を

含む体験情報の中で行動 xを含むものの割合とした．
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図 4.1: 適合率の比較

定量評価

本実験では，過去に観光であるエリアを訪れたことがあるユーザが “過去に聞い

たことがない，あるいは体験したことはないが興味をもった行動” を探し出すタ

スクにおいて提案法の有効性を示す．この種の情報に対して適切に高いスコアを

与えることができるかどうかで手法の有効性を評価する．提案法として用いたの

は，数式（4.10）であり，認知度が低いほど，また，ソーシャルメディアで人気が

高いほどスコアを与える手法である．ランダムに情報提示する手法，認知度に基

づいて情報提示する手法，ソーシャルメディアにおける一般性に基づいて情報提

示する手法との比較を行った．正解データは人手で作成した．各エリアを観光で

訪問したことがある被験者を選び，行動情報のリストを提示する．提示情報の中

で「過去に聞いたことがない，あるいは体験したことはないが興味をもった行動」

に正解ラベルを付与するよう求めた．なお，各エリア（各データセット）で被験

者 2名でラベル付けを行い，両者の意見が一致したもののみを正解としている．各

エリアで並び替えを行う行動属性値の種類数と，その中で正解ラベルが付与され

たものの種類数を表 4.9に示す．評価指標として用いたのは適合率である．各手法

で行動情報をソートし，上位K件（Kは正解数）の中で正解が含まれる割合で評
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価した．たとえば，六本木ヒルズであれば，上位 174件の適合率を評価する．図

4.1にその結果を示す．12個中 11個のデータセット（エリア）で提案法が最も高

い適合率を示した．また，12個中 7個のデータセットで認知度に基づく手法が最

も低い適合率を示した．表 4.10に，渡月橋周辺エリアにおける行動情報を各手法

でソートした場合の上位の結果を示す．本実験においては，過去に聞いたことが

ない，あるいは過去に体験したことがないものを正解としている．認知度に基づ

く手法の適合率が低かったのは，“桜，見る”や “庭，見る”など渡月橋周辺エリア

で有名で，観光客であれば誰もがする行動を上位にソートする傾向があるからで

ある．この目的においては，むしろ，ランダムな情報提示のほうが認知度に基づ

く手法よりも高い適合率を示す傾向にある．その一方で，人々の実際行動に基づ

く一般性に基づく手法や，認知度が低いが一般性の高い行動を評価する提案手法

は，“ゆばプリン，食べる”や “ジオラマ，見る”などロングテールな行動を評価す

る傾向があった．これらの情報は，最近，その場所を訪れた人々が偶然的に発見

し，ソーシャルメディア上で共有したものであると考えられる．なお，認知度の上

位結果と一般性の上位結果が異なる場合，提案法の上位結果は一般性による結果

とほぼ等しくなる．一般性と認知度がほぼ同じ値を示しているデータセットが散

見されるのはそのためである．本実験により，過去に観光であるエリアを訪れた

ことがあるユーザにとって，ソーシャルメディアは観光ガイドブックやニュースな

どの従来型のメディアには存在しない多様な体験情報を知るための重要な情報源

であること，また，そのような従来型のメディアコンテンツを頻度高く含むWeb

検索エンジン上位の結果と対比させることで，より効率的にソーシャルメディア

に特徴的な傾向を発見できることを示した．

4.5 結言
本章では，ソーシャルメディアに存在する人々の体験情報を分析することで得

られる有用な知識とは何かを議論し，その知識を抽出するための仕組みを提案し

た．具体的には，2つの利用シナリオに沿って “ある特定の状況（時間，空間）に
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表 4.10: 渡月橋周辺エリアで得られた行動情報を各手法でソートした結果

認知度
順位. 行動（対象，動作）
1. 桜,見る
2. 桜餅,買う
3. 庭,見る
4. 景色,見る
5. デザート,食べる
6. 湯豆腐,食べる
7. 蕎麦,食べる
8. パンケーキ,食べる
9. 天龍寺パフェ,食べる
10. うどん,食べる

一般性
行動（対象，動作）
1. 紅葉,見る
2. 蕎麦,食べる
3. 桜,見る
4. うどん,食べる
5. 送り火,見る
6. 庭,見る
7. ゆばプリン,食べる
8. ジオラマ,見る
9. 松花堂弁当,食べる
10. 八つ橋入りどら焼き,買う

認知度と一般性の差異
行動（対象，動作）
1. 紅葉,見る
2. 送り火,見る
3. 豆腐ソフトクリーム,食べる
4. ゆばプリン,食べる
5. 松花堂弁当,食べる
6. 八つ橋入りどら焼き,買う
7. ジオラマ,見る
8. 鮎の塩焼き,食べる
9. 流れ星,見る
10. 嵯峨野湯カレー,食べる

おいて人々が特徴的にしている行動発見”と “人々に認知されている行動と都市で

実際に人々がしている行動の差異発見”につながるアソシエーションルールを興味

深い知識として抽出する手法を示した．2つの提案手法に共通する点は，ほかの

ルール，ほかのメディアにおける傾向と比較分析を行い，ある知識（アソシエー

ションルール）の価値を大局的に判定する点にある．評価実験においては，ブロ

グデータや Twitterデータから実際に知識抽出を行い，体験情報の利用者にとって

興味深い知識を効率的に選択できることを示した．

今後は，情報提供者側の観点と消費者側の観点の差異分析を深めていく．本研

究では，主に，都市の生活者が，いつ，どこで，何をしたかの情報（時間，空間，

行動属性）に焦点を当てたが，人間の主観情報を含めて消費者側の観点をより精

緻に分析していく必要がある．既存の評判情報抽出技術を利用して評価属性値の

抽出に取り組むと同時に，評価属性値を用いた感情属性値推定，成功/失敗属性値

の付与を試みる．前述の通り，体験が成功したか失敗したかの判断は，動作主の

主観（“評価”と動作主が抱いた “感情”），特に感情に因るところが大きい．しか

し，動作主が明示的に自らの感情をテキストに述べていない，つまり，感情属性

値をテキストから抽出不可能な場合や，成功/失敗以外とした感情カテゴリが “驚
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き”に含まれる語が存在する場合に対処していくには，感情属性同様に動作主の主

観を示す表現である評価属性の値から，感情属性や成功/失敗属性の値を推定する

処理が必要である．また，本論文においては，評価属性を “動作をともなう対象に

対する評価”と定義した．この定義によれば，“昨日，清水寺に紅葉を見に行きま

した．確かに紅葉はきれいだったのですが，観光客で大混雑でした．がっかりで

す．”という例文から，動作 “見る”をともなう対象である “紅葉”に対する評価 “き

れい”は表現可能だが，空間属性値である “清水寺”の状態を述べている “大混雑”

は表現できないことになる．“大混雑”という表現は，この例が失敗に終わった要

因となり得る情報である．本論文は，評価属性抽出にフォーカスしたものではな

く扱ってはいないが，今後，このような種類の表現にも対応していく必要がある．

情報提供者側の観点で発信された情報についても，Web検索エンジンの検索結果

だけでなく，そこに表示されるオンライン広告や，実世界に存在する各種広告情

報などを広く分析し，情報の認知度推定の精度向上を試みる．
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第5章 写真共有サイトのジオタグ情
報を利用したトラベルルート
推薦

5.1 緒言
本章では，過去に都市を訪れた人々の体験情報を，新たに都市を訪れたユーザ

行動の自動拡張のために利活用する仕組みを構築する．具体的には，写真共有サ

イトのジオタグ情報を利用したトラベルルート推薦手法を提案する．小型のデジ

タルカメラやカメラ付きの携帯電話の普及により，Flickr1やGoogle Picasa2などの

写真共有サイトに関心が集まっている．これらのサイトは，写真にタグ情報を付

与してアップロードする機能を提供しており，タグ情報付きの写真を大量に集め

ることに成功している．ジオタグ（緯度・経度）は，写真に付与可能なメタデータ

の 1つであり，GPSを搭載したデジタルカメラや携帯電話により自動的に，もし

くは，写真共有サイトの投稿機能の中でユーザが指定することで付与される．空

間に関連づけられたコンテンツのナビゲーションにおいて，ジオタグは重要なメ

タデータとして利用されてきた．ローカル画像検索 [37, 38]，写真撮影位置の推定

[44, 45, 46]，ローカルコンテンツのブラウジング [39, 40, 41, 42, 43]など，ジオタ

グを利用した研究もさかんに行われている．

本研究では，主にWeb上のコンテンツナビゲーションに用いられてきたジオタ

グ情報の新たな利用方法として，実世界におけるトラベルルート推薦に活用する

1http://www.flickr.com/
2http://picasa.google.com/
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手法を提案する．各ユーザの写真集合を時間情報でソートすると，ジオタグ付き

写真集合は，個人の移動履歴とみなすことができる．このジオタグ情報に基づく

移動履歴の重要性は，“質”と “量”の観点で論じることができる．まず，“写真を撮

る”行為は実世界のある場所に対する投票とみなすことができる．つまり，訪れる

価値のある場所を効率的に発見することができる質の高い情報源である．さらに，

我々の調査によれば，2010年の時点で，400,000人以上が投稿した 40,000,000以

上のジオタグ付き写真が Flickrには投稿されている．これは，広く利用可能な移

動履歴データの中でも最大規模のものであり，観光客から居住者まで，様々な背

景知識を持つ人々の興味に合致する地域情報が高い確率で含まれていると考える．

前章までの試みにおいては，ブログ情報に記述された体験情報に焦点を当ててき

た．ブログ情報には，行動内容が記述されているメリットがある反面，時間属性，

空間属性情報の粒度が荒い問題があった．そのため，ソーシャルメディアの中で

も，旅行者の時間，空間属性が細粒度で得られ，かつ，大規模なものとして，写

真共有サイトのジオタグ情報を利用した．

提案手法は，旅行者の移動履歴と，旅行に費やすことができる空き時間が与え

られた条件のもと，旅行者の現在地，空き時間，興味に合致したトラベルルートを

推薦する．具体的には，移動履歴からのユーザ行動モデルの学習と，生成した行

動モデルに基づく推薦ルート生成を本研究で扱う技術課題とする．ユーザ行動の

モデル化においては，場所間の移動しやすさを考慮するマルコフモデルと，旅行

者の興味を考慮するトピックモデルとを，確率論的枠組みの中で結合することで，

旅行者が次に行く場所を予測する Photographer Behavior Modelを提案する．推薦

ルートの生成においては，グラフの最良優先探索アルゴリズムをベースとした手

法により，効率的に現在地からの推薦ルートを生成する手法を述べる．また，移

動履歴からのユーザ興味推定の高度化を目的として従来のトピックモデルを改良

したジオトピックモデルについても述べる．

提案手法に基づいてユーザの旅行計画を支援するトラベルルート推薦システム

を開発した．図 5.1にトラベルルート推薦システムのユーザインタフェースを示す．

ユーザが，現在地情報を含む移動履歴，旅行に費やすことができる空き時間，移
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図 5.1: トラベルルート推薦システムのユーザインタフェース

動手段などを指定すると，トラベルルート推薦システムは，ユーザの興味に合致

したトラベルルートを自動提示する．各トラベルルートは，ランドマークの系列

と，ランドマーク間の移動時間を含む情報とから構成される．徒歩，公共交通機

関，自動車などのユーザが指定した移動手段に応じて，ランドマーク間の移動時

間は自動推定される．ユーザが選択する可能性が高い順にトラベルルートはソー

トされており，ユーザの選択確率は提案するユーザ行動モデルに基づいて推定さ

れたものである．
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表 5.1: トラベルルート推薦手法の説明に用いる記号

Symbol Description

U ユーザ集合

u ユーザ, u ∈ U

lui ユーザ uの i番目の写真の位置情報（緯度・経度）

tui ユーザ uの i番目の写真の時間情報

vui ユーザ uの i番目の写真に付与されたタグ集合

τu ユーザ uの移動履歴内の位置情報数

hu ユーザ uの移動履歴．移動履歴内の位置情報は

日付情報でソートされており，hu = ⟨lu1 , · · · , luτu⟩

K 推薦ルート数

T uk k番目の推薦ルート内の位置情報数

5.2 トラベルルート推薦手法

5.2.1 問題定義

写真共有サイトのジオタグ情報は，実世界のランドマーク及び，ランドマーク

間のルートを発見する上で重要な情報源である．この情報源から行動モデルを学

習し，将来的にその場所を訪れる旅行者への情報推薦に利活用する．我々は，旅行

者が次にどこを訪れるかを決定するプロセスをモデル化することでトラベルルー

ト推薦を実現する．

本論文内で用いる表記を表 5.1にまとめた．ユーザ集合U 内のユーザ uに関す

る，位置情報と時間情報が付与された写真集合を {(lui , tui , vui )}τ
u

i=1 とする．取り組

む研究課題は，ユーザ uに関する移動履歴 huと，ユーザが旅行に費やすことが可

能な空き時間 dが与えられたときに，位置情報から成るシーケンスであるトラベ

ルルート {⟨lukτu+1, · · · , lukτu+Tuk⟩}Kk=1を推薦することである．推薦するトラベルルー

トの所要時間は，空き時間 dを満たす必要がある．lui はユーザ uの i番目の写真の
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図 5.2: トラベルルート推薦の処理

位置情報を示すが，被写体の位置情報を示すものでもある．また，写真を撮影し

たデバイスの時計が正しく設定されていない可能性があるが，写真撮影時間の間

隔は信頼できる情報として利用する．

提案法の処理フローを図 5.2に示す．最初に，入力として与えられた全ユーザに

関する位置情報集合から，多くのユーザが撮影したランドマークを抽出する．ラ

ンドマークとは，建物，寺社，店舗など，旅行の目的地となる実世界の対象であ

ると定義する．このランドマーク情報の中から，最終的にユーザに推薦/提示する

ものが選択される．前述の通り，写真を撮る行為は，実世界に対する投票とみな

すことができるため，投票によって選ばれたランドマークは，推薦候補として相

応しいと考える．次に，ユーザが将来的に各ランドマークを訪れる確率を推定す

るためにユーザ行動をモデル化する．提案モデルは，次に訪れるランドマークが

[1] 現在地や最近訪れた場所とによって決まる

[2] ユーザ固有の興味によって決まる

という，2つの仮説に基づいている．たとえば，現在，ニューヨークのタイムズス

クエアにいる人は，サンフランシスコのゴールデンゲートブリッジよりも，同じ

ニューヨークにある自由の女神を訪れやすい．また，アートに興味がある人はメ

トロポリタンミュージアムを，スポーツに興味がある人は，ヤンキースタジアム

を訪れやすいと考えられる．最後に，学習した確率的行動モデルの予測値に基づ

いて，ユーザが選択する可能性が高いトラベルルートを自動生成する．以降，各

ステップの詳細について述べる．
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5.2.2 Step 1: Mean-shift法によるランドマーク抽出

全ユーザに関して得られた，緯度・経度から成る位置情報集合から，多くのユー

ザが撮影したランドマーク情報を抽出する．観光地，店舗，寺社，橋脚など，都

市を代表する特定の場所をランドマークと定義する．たとえば，ニューヨークに

おいては，ユニオンスクエア，自由の女神，セントラルパークが，京都において

は，京都駅，清水寺，三条大橋がランドマークに該当する．

本研究においては，Mean-shift法を用いてランドマーク抽出を行う．Mean-shift

法は，与えられた二次元空間（緯度・経度）のデータ点集合で定義されるカーネ

ル密度関数の最頻値（mode）を自動推定する手法である．ここでいう最頻値は，

密度関数の極大値（局所的な最大値）として定義され，対応する極大値点は，空

間上で点の密度が局所的に最も高いところを示す．つまり，推定した最頻値（の

集合）が，多くのフォトグラファーが撮影したランドマーク（の集合）に対応す

る．Mean-shift法は，主に，画像領域分割や物体追跡などで広く用いられている

が，Crandallらが，緯度・経度から成る空間データに対しても適用可能性が高いこ

とを示している [41]．

位置情報 lが与えられときに，Mean-shiftベクトルを，

mw,g(l) =

∑
u

∑
i l

u
i g (∥ (l − lui ) /w∥2)∑

u

∑
i g (∥ (l − lui ) /w∥2)

− l (5.1)

で求める．gは，採用したカーネル関数によるデータ点に対する重みである．本研

究ではカーネル関数としてガウシアンカーネルを用いた．wはガウシアンカーネ

ルの平滑化パラメータ（bandwidth）である．各データ点 l(1)の位置情報を，Mean

shiftベクトルによって，

l(c+1) = l(c) +mw,g(l
(c)) (5.2)

で繰り返し更新する．Mean-shift ベクトルの値がゼロに近づくと同時に，各デー

タ点は最頻値に収束する．各ランドマーク（最頻値）は，周辺に存在する複数の

データ点を代表する点である．また，各データ点が収束したランドマーク（最頻

値）を，そのデータ点が所属するクラスタ（の中心）とするクラスタリング法を



5.2. トラベルルート推薦手法 　　 65

Mean-shiftクラスタリングという．Mean-shiftクラスタリングは，既存のクラスタ

リング手法とは異なり，あらかじめクラスタ数を設定する必要がない．また，母

集団の分布について仮定を設けないノンパラメトリックな手法であり，指定する

パラメータは bandwidthのみという実用上のメリットがある．

次に，抽出したランドマーク集合と各データ点のクラスタリング結果に基づき，

位置情報から成る各移動履歴 huを，以下のように変換する．

[1] Mean-shiftクラスタリングの結果に基づき，移動履歴内の各位置情報を，所

属するランドマーク（クラスタ）へと変換する（以降，位置情報と同様に，lui

を，ユーザ uが i番目に訪れたランドマークを表す表記として用いる）

[2] 上記 1を適用後，移動履歴内の連続するランドマークは 1つに集約する．連

続するランドマークは，ユーザが同一のランドマーク付近で連続して写真を

撮影したことを意味する．

[3] 上記 2を適用した場合，ユーザがランドマークを訪れた時間と，出発した時

間の中央値を，集約したランドマークの新たな時間情報とする

以上より，Step 1の結果は，ランドマーク集合と，変換後の移動履歴集合となる．

5.2.3 Step 2: Photographer Behavior Model

時間 t− 1に，ランドマーク lt−1にいるユーザ uが，時間 tにランドマーク ltを

訪れる確率P (lt|lt−1, h
u)を推定する．P (lt|lt−1, h

u)はユーザが場所を選択する原理

を表現する数理モデルである．ユーザが次に訪れる場所は，現在地からのアクセ

スしやすさと，個人の興味とによって決まると仮定し，それぞれの関係を，マルコ

フモデルとトピックモデルを用いてモデル化する．さらに，マルコフモデルとト

ピックモデルを確率論的枠組みの中で組合せることでユーザ行動をモデル化する．
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マルコフモデル

マルコフモデルは時系列情報を扱う確率モデルとして広く用いられる．1次マル

コフモデルの場合，次に訪れるランドマークは，直前に訪れたランドマークに依

存し，

P (lt|lt−1, lt−2, · · · , l1) = P (lt|lt−1) (5.3)

で求まる．P (lt|lt−1)は最尤推定式，

P (lt|lt−1) =
N(lt−1, lt)

N(lt−1)
(5.4)

で求まる．N(lt−1, lt)は，データ中において lt−1の直後に ltを訪れた観測数であり，

N(lt−1)は，lt−1を訪れた観測数である．なお，説明の簡略化のため，1次マルコ

フモデルを用いて説明を行ったが，ほかの次数のマルコフモデルを用いてもよい．

トピックモデル

トピックモデルは，各ユーザ（文書）はユーザ（文書）固有のトピック比率に

基づいて潜在トピックを選択し，各潜在トピックは潜在トピック固有の選択確率

によってランドマーク（単語）を選択する，とした確率モデルである．トピック

モデルはこれまで，情報検索分野 [61, 62]，購買ログ分析におけるユーザの興味分

析 [63, 64]などに利用されている．実世界の移動履歴に対して適用することで，“

アート”や “自然”などの，実世界における人々の興味対象が潜在トピックとして

推定されることが期待できる．

Zをトピック数，Zをトピック集合とする．潜在変数 z ∈ Zが与えられたもと

で，huと ltが独立であると仮定した場合，トピックモデルにおいては，移動履歴

huのユーザがランドマーク ltを訪れる確率を

p(lt|hu) =
∑
z∈Z

P (z|hu)P (lt|z) (5.5)

で求める．ユーザ uがトピック zに興味を持つ確率 P (z|hu)はユーザの “興味”を

表し，トピック zがランドマーク lを選択する確率 P (lt|z)はトピックの “トレン

ド”を表す．
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Latent Semantic Analysis（LSA）, Probabilistic Latent Semantic Analysis（PLSA）

[62]や，Latent Dirichlet Allocation（LDA）[61]など，これまでいくつかの潜在ト

ピック分析手法が提案されてきた．本手法においては，PLSAを用いてトピック推

定を行う．

EMアルゴリズムを用いて，z ∈ Zと u ∈ U に関するトピック比率 P (z|hu)と，

l ∈ Lと z ∈ Zに関するランドマーク出現確率 P (l|z)とを推定する．Lはランド

マーク集合である．Eステップでは，ベイズ則に従い，トピック事後確率を，

P (z|lt, hu) =
P (z|hu)P (lt|z)∑

z′∈Z P (z′|hu)P (lt|z′)
(5.6)

で計算する．Mステップでは，尤度関数を最大化するために以下のようにパラメー

タを更新する．

P (z|hu) ∝
∑
l∈L

N(l, hu)P (z|l, hu) (5.7)

P (l|z) ∝
∑
u∈U

N(l, hu)P (z|l, hu) (5.8)

N(l, hu)は移動履歴 huでランドマーク lが出現する回数であり，U はユーザ集合

である．収束するまで EステップとMステップを交互に繰り返すことにより，観

測データの尤度を最大化する最適解を得ることができる．

マルコフモデルとトピックモデルの融合

マルコフモデルとトピックモデルを確率的な枠組みの中で組合せることで，現在

地と興味を考慮したPhotographer Behavior Model（以降，PBM）を生成する．lt−1

が与えられたとき，huと lt−1が条件付き独立という仮定のもとで，以下の式で 2

つの確率モデルを融合する．

P (lt|lt−1, h
u) =

P (lt|lt−1)

C(lt−1, hu)

P (lt|hu)

P (lt)
(5.9)

P (lt|lt−1)と，P (lt|hu)は，それぞれマルコフモデルとトピックモデルによって導

き出された確率値であり，C(lt−1, h
u)は正規化項である．この結合式はユニグラム
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リスケーリングと呼ばれ，確率的言語モデルの 1つである [65]．P (lt)は，

P (lt) =
N(lt)

N
(5.10)

で求まる．N は全写真数である．

5.2.4 Step 3: トラベルルート生成

前節において，現在地と興味情報とから，ユーザが次に訪れるランドマークを

予測する PBMについて述べた．本節においては，現在地からのトラベルルートを

効率的に求める手法を述べる．トラベルルートは，ランドマークのシーケンス（及

び，ランドマーク間の移動時間とから構成される情報）である．

ユーザ uが与えられたもとで，

P (⟨luxτu+1, · · · , luxτu+Tux⟩|luτu , hu) (5.11)

の値が高いX個のトラベルルート {⟨luxτu+1, · · · , luxτu+Tux⟩}Xx=1を生成する．推薦され

るルートは，ユーザの現在地と興味に合致したものである必要がある．最も単純に

は，ランドマーク間のすべての組合せを考慮し，取り得る全ルートに関する選択

確率を求めた後，確率の高いX個のトラベルルートを選ぶ方法が考えられる．し

かし，この方法は計算量が膨大となるため，インタラクティブな推薦システムで

用いるのは現実的ではない．そこで，最良優先探索アルゴリズム [66]のアイディ

アをもとに，効率的にトラベルルートを生成する．

トラベルルートを生成するアルゴリズムをアルゴリズム 1に示す．入力は，ユー

ザ uの旅行履歴 hu，旅行に費やすことができる空き時間 dとその許容範囲 ϵ，推

薦して欲しいルートの個数Xである．出力は，X個のトラベルルートを格納した

配列である．sはランドマークの系列，dsは sの旅行時間，psは sが選択される確

率，slastは s内で最後に訪れたランドマーク，s+lは，ランドマーク lを新たに訪

れた場合に更新されたランドマーク系列である．

最初に，現在地 luτuを優先度付きキューQに挿入する（4行目）．ポップ操作に

より，優先度付きキューは最も優先度の高い単一の要素を返す．ここでは，各要
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素の優先度が確率値 psで与えられた特別な優先度付きキューを用いる．なお，優

先度付きキューはmax heapを用いて実装した．次に，Qから最も高い確率値を持

つ系列 sを取得し，その sが指定の時間制約条件を満たすかどうかをチェックする

（6-10行目）．もし，条件を満たさなかった場合，sの現在地（s中で最後に訪れ

たランドマーク）からほかのランドマークへのルートを新たに展開し，系列 sを

更新する (11-17行目)．更新後の系列が選択される確率値は PBMから（13行目），

更新後の系列の旅行時間は旅行時間の推定結果から（14行目），それぞれ新たに

計算する．TravelT imeは，任意の 2つのランドマーク間の旅行時間を返す関数で

あり，その推定方法に関しては 5.2.5項で説明する．以上のプロセスを，出力とす

るトラベルルート数がXに達するまで繰り返す（18行目）．

P (l|slast, hu)は常に 1以下であるため，ps+l ≤ ps×P (l|slast, hu)である．したがっ

て，本アルゴリズムが発見するランドマーク系列は，制約条件を満たすすべての

シーケンスの中で，確率の高いものからX個のシーケンスであることを保証する．

5.2.5 移動時間の推定

あるランドマークからほかのランドマークへ移動する際にかかる移動時間は，徒

歩，公共交通機関，自転車や自家用車の利用など，移動手段によって異なる．た

とえば，徒歩で旅行をしたいと考えるユーザに対しては，徒歩圏内に存在するラ

ンドマークを推薦する，また，多くのランドマークを含むトラベルルートを推薦

しないなど，ユーザの移動手段に応じて推薦する情報を変化させることが望まし

い．そこで，写真共有サイト上の移動履歴の時間情報をもとに，ランドマーク間

の典型的な移動手段ごとの期待移動時間を推定する．写真共有サイト上には，徒

歩，バスや電車の利用，自転車や自動車の利用など，様々な種類の移動手段を利

用した場合の移動履歴が混在すると考えられる．本研究では，ランドマーク間に

はK個の異なる移動手段が存在すると仮定し，K-meansクラスタリングを用いて

K個の代表的な移動手段に関する移動時間を推定する．

あるランドマーク lfromからほかのランドマーク ltoへのトラベルルートの移動
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Algorithm 1 Generate travel routes
Require: X > 0, d > 0 and ϵ > 0

1: Set an array A← Φ

2: Set x← 0

3: Set a priority queue Q← Φ

4: Insert luτu into Q

5: repeat

6: s← get the highest-probability one from Q

7: if d− ϵ ≤ ds ≤ d+ ϵ then

8: Push s into A

9: x← x+ 1

10: end if

11: if ds < d+ ϵ then

12: for l ∈ L do

13: Set ps+l ← ps × P (l|slast, hu)

14: Set ds+l ← ds + TravelT imeslast,l

15: Insert s+l into Q

16: end for

17: end if

18: until x = X

19: Output A
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時間を推定したいとする．システムは，lfromの次に ltoを訪れた移動履歴を抽出し

た後，各ランドマークに付与された時間情報をもとに，その時間間隔を求める．観

測データに含まれる lfromから ltoへの時間間隔データをすべて抽出した後，各観

測値を 1つのデータポイントとみなし，K-meansクラスタリングを適用する．得

られたK個のクラスタの代表点を，あるランドマーク lfromからほかのランドマー

ク ltoへ移動する際の代表的な移動時間とみなす．得られた移動時間の推定値はア

ルゴリズム 1の 14行目において，トラベルルートの総旅行時間を計算する際に用

いる．

5.3 トラベルルート推薦手法の評価実験
写真共有サイト Flickrのジオタグ情報を用いて，提案法の精度評価を行った．実

験 1では，提案法のパラメータと行動予測精度との関係を分析する．実験 2では，

ユーザが次に訪れる単一のランドマークを予測するタスクに関して，提案法と比

較手法との精度比較を行う．実験 3では，ユーザが次に訪れるランドマークの系

列を予測するタスクに関して，同様の評価を行う．実験 4では，旅行時間推定に

よって得られた結果を考察する．最後に，提案法を実装したシステムが推薦する

トラベルルートの例を示す．

5.3.1 データセット

Flickr APIを利用し，2006年 1月 1日から 2009年 6月 31日までにアメリカ西

海岸，及び東海岸で撮影された写真のジオタグ情報を収集した．収集データは，

71,718ユーザに関する 696,394枚の写真のジオタグデータである．

以下，データ収集方法の詳細について述べる．まず，東海岸，西海岸の各地域

における主要都市であるワシントン D.C.，ニューヨーク，フィラデルフィア，ボ

ストン（以上，東海岸地域），ロサンゼルス，サンフランシスコ，ラスベガス（以

上，西海岸地域）を選定し，各都市の中心部から 20km以内で撮影された写真のジ
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表 5.2: 単一ランドマークの予測実験に用いた移動履歴情報

Dataset Region-scale The number of The number of Average length

sequences landmarks of sequences

(a) East - 50m 9,267 414 14.02

(b) West - 50m 6,450 316 14.05

(c) East - 10m 11,354 1,419 15.82

(d) West - 10m 7,913 1,119 15.65

オタグ情報を収集した．Flickr APIは，緯度・経度と半径を指定するとその領域内

のジオタグ情報を返す関数を提供している．これらの都市は，アメリカ国内にお

いて，特にジオタグ付き画像が数多く投稿されている都市として報告されている

[41]．これらの都市を中心とした領域を集中的にクローリングすることで，効率的

に東海岸，及び西海岸地域のジオタグ情報を収集した．

次に，Mean-shift法により，東海岸，及び西海岸地域のランドマーク抽出を行っ

た．Mean-shift法の bandwidthパラメータ wとしては 2つの値（0.0001（10m），

0.0005（50m））を設定した．wを小さい値に設定するほど，細かい粒度のランド

マークを検出することができ，その結果，ランドマークの種類数も多くなる．最後

に，地域と bandwidthパラメータの組合せごとに，ユーザの移動履歴を生成した．

生成したデータセットにおけるユーザ数（移動履歴数），ランドマーク数の詳細を

表 5.2に示す．ただし，ランドマーク数が 3未満の移動履歴，及び，訪れたユーザ

数が 3未満のランドマークは除いた．

5.3.2 実験 1: パラメータの影響

実験 1では，トピック数が提案法の精度に与える影響について述べる．提案法

はトピックモデルを取り入れた手法であるため，トピックモデルのパラメータで

ある潜在トピック数に影響を受ける．
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表 5.3: 実験によって得られた最適パラメータの値（潜在トピック数）

Dataset Region-scale Topic model Markov-topic model

(a) East - 50m 9 9

(b) West - 50m 8 10

(c) East - 10m 9 15

(d) West - 10m 15 15

提案する PBMはユーザが次に訪れるランドマークを予測するモデルである．そ

のため，各ユーザが最後に訪れたランドマークをそれ以前の移動履歴から予測す

るタスクにおいて精度評価を行った．評価指標として用いたのは適合率であり，全

テストデータ中で予測が成功したユーザの割合で定義される．情報推薦システム

のサーベイによると，予測タスクにおける適合率は情報推薦技術の最も一般的な

評価指標である [47]．なお，今回は，5分割交差検定を実施した．つまり，5分の

1のユーザの移動履歴をテストデータとし，残りのユーザの移動履歴を学習データ

として用いる試行を，各サブセットごとに 5回，繰り返し行った．最終的な評価

値は，5回の試行における適合率の平均である．

本実験では，表 5.2の各データセットごとに，最適なパラメータ（潜在トピック

数）を決定した．その評価結果を 5.3に示す．図のX軸は潜在トピック数，Y 軸は

5回の試行における適合率の平均である．Topicがトピックモデルの，Markov-topic

（PBM）が提案法の結果である．潜在トピック数は 3から 9まで，10から 50まで

5刻みで変化させた．トピックモデルについても，まったく同じ条件で適合率を求

めている．提案法の適合率はトピックモデルと同様の形状をとる．10前後の潜在

トピック数で最大値をとり，それ以上になると適合率は減少する傾向にある．こ

の結果は，提案法の精度が，トピックモデルの精度に大きく依存することを示す

る．また，適切なパラメータの選定が精度改善に重要であることを示している．本

実験で得られた最適パラメータの値を表 5.3に示す．以降の実験においては，提案

法，トピックモデル共に，本実験で得られた最適パラメータを用いている．



74 　　 第 5章 写真共有サイトのジオタグ情報を利用したトラベルルート推薦

図 5.3: 潜在トピック数と適合率の関係

5.3.3 実験 2: 単一ランドマークの予測

ユーザが次に訪れる単一のランドマークを予測するタスク（One-step prediction）

に関して，以下の確率モデルの精度比較を行う．

多項分布モデル : ランドマークに関する多項分布P (l)による一般性に基づく推薦．

領域内で最も訪れる人が多いランドマーク（現在地は除く）を推薦する．

マルコフモデル: 現在地を考慮した推薦．マルコフモデル P (lt|lt−1)に基づき，現

在地と同じ場所にいる人々が，次に行く傾向が強いランドマークを推薦する．

トピックモデル: 興味を考慮した推薦．PLSAで求めた P (l|hu)に基づき，ユーザ

の興味に合致したランドマークを推薦する．
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PBM（提案法）: 現在地と興味の両方を考慮した推薦．ユニグラムリスケーリン

グでマルコフモデルとトピックモデルを組合せたモデルである．

全ユーザに関して最後に訪れたランドマークを除いた移動履歴の集合から 1つ

のモデルを学習する．そのモデルを用いて，各ユーザが最後に訪れたランドマー

クを予測するテストを行う．したがって，学習データの総数は，表 5.2に示した移

動履歴数（ユーザ数）に等しく，また，テスト回数も，表 5.2に示した移動履歴数

（ユーザ数）に等しい．評価指標は全ユーザ中で予測が正解した人の割合（適合率）

である．その評価結果を図 5.4に示す．X 軸はデータセット，Y 軸は適合率であ

る．さらに，提案法とベースライン手法の適合率に統計的な優位差があることを

符号検定によって確認した（両側検定: p値 < 0.01）．この結果は，提案モデルが

ベースライン手法よりも適切に行動予測が可能であることを示すものである．な

お，本実験で算出したのは，単一のランドマークをユーザに提示した場合の予測

精度である．提案法の精度自体が高い値を示しているわけではないが，推薦シス

テム上では複数の情報を推薦することを想定しており，より多くのユーザの情報

要求に応えることができると考える．

5.3.4 実験 3: ランドマーク系列の予測

ユーザが空き時間内で辿るランドマークの系列を予測するタスクに関して精度

比較を行う．実験 2においては，各ユーザが最後に訪れた単一のランドマークを

予測したが，本実験においては，各ユーザが最後の s時間に辿ったランドマーク系

列を予測する．学習データとして用いたのは，最後の s時間に辿ったランドマー

ク系列（テストデータ）を除いた全ユーザの移動履歴の集合である．経過時間が s

時間より短い移動履歴は学習データ，及びテストデータから除いたため，学習デー

タの総数，テスト回数は実験 2とは異なる．本実験に用いた移動履歴と，ランド

マーク数の詳細を 5.4に示す．ただし，ランドマーク数が 5未満の移動履歴，及び，

訪れたユーザ数が 3未満のランドマークは除いた．

提案手法によって生成される系列と，正解データとなる系列の “近さ”を測る評
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図 5.4: 単一ランドマークの予測タスクにおける適合率の比較

価指標として，編集距離（edit distance）を用いた．編集距離は，2つの系列が与

えられた場合に，一方の系列をもう一方の系列に変換する編集操作（追加，削除，

置換）の最小ステップ数で定義され，複数の系列間の類似性を測るための指標で

ある [67]．図 5.5に，空き時間 dごとの編集距離の全ユーザに関する平均値を示す．

空き時間 dは 2時間から 5時間まで，1時間刻みで設定した．実験 2と同様，すべ

ての空き時間，データセットにおいて，提案法の予測精度が最も高くなった（提

案法の編集距離が最も低くなった）．また，提案法とベースライン手法の適合率に

統計的な優位差があることを符号検定によって確認した（両側検定: p値 < 0.01）．

この結果は，提案法がユーザの現在地と興味の両者を考慮することで，ランドマー

クの系列（トラベルルート）を正確に予測できることを示すものである．
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表 5.4: ランドマーク系列の予測実験に用いた移動履歴情報

Dataset Region-scale Time period The number of The number of

(hours) sequences landmarks

(a) East - 50m 2 9,142 414

3 9,124 414

4 9,115 414

5 9,102 414

(b) West - 50m 2 6,349 316

3 6,346 316

4 6,333 316

5 6,323 316

(c) East - 10m 2 11,139 1,419

3 11,102 1,418

4 11,074 1,418

5 11,049 1,418

(d) West - 10m 2 7,763 1,117

3 7,741 1,117

4 7,723 1,117

5 7,704 1,117

5.3.5 実験 4: 移動手段に応じた移動時間の推定

提案法は，あるランドマークからほかのランドマークへ移動するための時間を，

移動手段ごとに推定する．本実験では，既存の地域情報ナビゲーションサービス

で得られる移動時間と比較することで，提案手法の特徴を述べる．

本実験に用いたのは，2つのデータセット（アメリカ西海岸-平滑化パラメータ

=50m，アメリカ東海岸-平滑化パラメータ=50m）である．各データセットにおい

て，2つのランドマークをつなぐトラベルルートを観測数の順にソートし，その上

位 15件を人気のトラベルルートとして抽出した．次に，各トラベルルートについ

て，K個の代表的な移動時間を抽出した．なお，移動時間の間隔が 1時間 30分以

上の観測値は，寄り道をした可能性が高いためノイズとして除去している．また，
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図 5.5: 空き時間と平均編集距離の関係

徒歩，公共交通機関，自動車を主要な移動手段と考え，Kの値を 3としている．図

5.6に，観測数の上位 3件のトラベルルートに関する移動時間の頻度分布を示すが，

実際に，3つのピークが存在することが確認できる．さらには，Google Mapsのよ

うな既存の地域情報ナビゲーションサービスにおいても，これら 3つの移動手段

の結果を提示していることから，Kの値を 3とするのが妥当だと考えた．多くの

場合，徒歩よりも公共交通機関，公共交通機関よりも自動車での移動のほうが移

動時間が短くなる．したがって，本研究においては，推定値が小さい（移動時間

が短い）ものから，徒歩の場合の移動時間，公共交通機関を利用した場合の移動

時間，自動車を利用した場合の移動時間の推定値とみなした．比較対象としたの

はGoogle Mapsのルート・乗り換え検索機能である．

図 5.7に実験結果を示す．Y軸は，移動時間の推定値を 15個のトラベルルート
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図 5.6: 移動時間の観測値の頻度分布

について平均した値である．(a)，(b)はデータセットである．各移動手段ごとに，

Google Mapsの結果と比較した．すべての移動手段において Google Mapsで得ら

れる値よりも，提案手法のほうが移動時間を長い値として推定していることが分

かる．図 5.7に各トラベルルートについて提案法と比較手法の推定移動時間の差

分を計算し，全 15個のトラベルルートについて平均したものを示すが，こちらの

データにおいても同様の結論が得られる．提案手法は，実際に都市を訪れた人々

の移動履歴に基づいて移動時間を推定する．単純に移動するための時間だけでな

く，各ランドマークへの滞在時間や，交通機関の混雑混雑などを総合的に加味し

た値であるため，現実的な旅行計画を立てる際に適切な情報を提示可能であると

いえる．

5.3.6 トラベルルートの例

提案するトラベルルート生成手法を実装したシステムの実際の出力例を示し，

ユーザからの入力（移動履歴と空き時間）と推薦されるトラベルルートとの関係性

について述べる．図 5.1に示した通り，提案システムは地図インタフェースをベー

スとしたシステムとして実装されている．地図インタフェース上で空間領域を指
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図 5.7: 全 15個のトラベルルートにおける推定移動時間の平均値

図 5.8: 提案手法とGoogle Mapsの推定移動時間の差の平均値
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定すると，システムは領域内で抽出されたランドマーク情報を緯度，経度情報に

基づいて地図インタフェース上にプロットする．地図上の各アイコンはランドマー

クを示しており，それらを選択することで，過去の移動履歴や現在地情報をシス

テムに伝えることができる．ここで，“pier35”や “goldengatebridge”などの各ラン

ドマークを表現する代表的なテキストタグも，写真に付与されたテキストタグ情

報から自動抽出している．ランドマークを代表するテキストタグは，Crandallらが

示した手法に基づいて抽出した [41]．ランドマーク lおける，タグ vのスコアは，

TagScorel(v) = P (l|v) = N(v, l)

N(v)
(5.12)

であり，n(v, l)は，ランドマーク lにクラスタリングされた写真群の中で，タグ v

が付与された写真数，n(v)は，全データセット中でタグ vが付与された写真数で

ある．なお，n(v, l)が，ランドマークにクラスタリングされた写真群の 5%に満た

ないタグについてはノイズとして除去した．

状況に応じた推薦

図 5.9に，ワシントン D.C.のスミソニアン博物館にいるユーザへの推薦例を示

す．空き時間に余裕がない 2時間の場合は，リンカーン記念館など，スミソニアン

博物館に隣接し，都市の中心部に位置するランドマークが推薦される．一方，空

き時間に余裕がある 4時間の場合はリンカーン記念館やアーリントン国立墓地な

どを周遊するトラベルルートが推薦される．これまで，旅行者はガイドブックや

地域ポータルサイトなどを利用して地域情報を収集していた．これらのメディア

に掲載された地域を代表するトラベルルートは，最低でも半日を要するものであっ

た．本システムは，ユーザの状況（現在地と空き時間）に応じ，より柔軟にルー

トを推薦することができる．また，提案システムは徒歩，公共交通機関，自動車

など，ユーザの移動手段に応じて推薦情報を変化させることもできる．図 5.10に，

サンフランシスコのピア 39にいるユーザが，複数の移動手段（徒歩，公共交通機

関，自動車）を指定した場合の推薦結果を示す．提案システムは，移動手段に応

じて推薦されるトラベルルートに含まれるランドマーク数を適切に変化させる．
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図 5.9: 空き時間に応じたトラベルルートの推薦例（現在地=“スミソニアン博物館”，

平滑化パラメータ=“10m”）

興味と状況に応じた推薦

次に，アートに興味を持つユーザに対する推薦例を示す．この例においては，

ニューヨークにあり，アートに由来のある 5つのランドマーク（Chelsea, SoHo,

DUMBO, Brooklyn Museum, the Lower East Side）をシステムユーザの移動履歴と

した．ユーザの空き時間は 3時間，現在地はタイムズスクエアとしている. タイム

ズスクエアは，収集したデータセットにおいて，ニューヨーク近郊で最も多くの

人が撮影したランドマークである．図 5.11に，マルコフモデルと提案法の推薦結

果を示す．マルコフモデルが，グランドゼロやブルックリンブリッジなどの都市に

おいて有名なランドマークを含むトラベルルートを推薦しているのに対し，提案

法は，アメリカ自然史博物館やブロードウェイといったアートに関連するランド

マークを推薦している．また，提案法はトピックモデルに加えてマルコフモデル

（アクセスのしやすさ）をも考慮したモデルである．そのため，アメリカ自然史博

物館やブロードウェイなどは，タイムズスクエアからのアクセスしやすさ，とい

う観点でも上位に提示されていると考えられる．
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図 5.10: 移動手段に応じたトラベルルートの推薦例（現在地=“ピア 39”，空き時間

=“2時間”，平滑化パラメータ=“10m”）
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図 5.11: マルコフモデルと提案法の推薦結果の比較（現在地=“タイムズスクエア”，

空き時間=“3時間”，平滑化パラメータ=“10m”）
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5.4 ユーザ興味推定のためのトピックモデル
本節では，トピックモデルによるユーザ興味のモデリングを高度化する手法を

提案する．5.2.3項で述べた PBMでは，トピックモデルを用いてユーザの興味をモ

デル化した．しかし，ある場所を訪れるか決定するうえで，移動コストは考慮す

べき重要な要素の 1つであり，ユーザは物理的に近い場所ほど訪れやすい傾向が

ある．近い場所を選択する傾向が色濃く反映された移動履歴集合に対してトピッ

クモデルを適用すると，位置が近い場所どうしをまとめるものとして潜在トピッ

クが抽出され，同時に，各ユーザの行動範囲を表すものとして，ユーザ固有のト

ピック比率が学習されてしまう問題があった．

本節では，その問題に対処し，ユーザの純粋な興味を説明する潜在トピックを

推定するためのジオトピックモデルを述べる．提案するジオトピックモデルは，1)

普段の行動範囲からの近さと，2)個人的な興味とに基づいてユーザは行き先を決

定するという人間行動に関する仮定に基づく確率的行動モデルである．移動履歴

からユーザの興味情報を推定するためのキーとなるアイディアは，ユーザの行動

範囲が場所の選択に与える影響を明示的にモデリングすることにある．これによ

り，ユーザの興味対象を表現するものとして潜在トピックを学習することが可能

となる．より直感的には，ユーザ自身の行動範囲から近い場所の選択は “アクセス

のしやすさ”が理由で引き起こされたものとして説明し，逆に，ユーザ自身の行動

範囲から離れた場所の選択は “ユーザ固有の興味”によって引き起こされたものと

して潜在トピックを用いて説明するモデルである．さらに，各場所のメタデータ

（テキストタグ）を用いて，潜在トピックに意味付け（タギング）を行うことで，

“言語的解釈を与えた潜在トピックに対する確率的重み”としてユーザの興味を表

現できる．

5.4.1 ジオトピックモデル

N 人のユーザ集合をU = {u}Nu=1，I個の訪問対象となる場所を I = {i}Ii=1と表

現する．また，各場所は位置座標 ri(緯度，経度情報)を持ち，各ユーザは移動履歴
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図 5.12: ジオトピックモデルのグラフィカルモデル

xu = {xu1, ..., xuMu}を持つ．ここで，xumはユーザ uがm番目に訪れた場所であ

り，xum ∈ Iである．ジオトピックモデルの説明に用いる記号を表 5.5にまとめた．

ユーザの場所選択のモデル化において，我々は以下の仮定を設けた．

[1] ユーザが訪れる場所はユーザ自身の行動範囲によって決まる．たとえば，勤

務先が東京駅にある人は東京駅近辺の場所を訪れやすい．

[2] ユーザが訪れる場所はユーザ個人の興味によって決まる．たとえば，アート

に興味がある人は東京ドームよりも東京国立近代美術館を訪れやすい．

これらの仮定を場所生成プロセスに反映させる．各ユーザは，ユーザ自身の興味

を表すユーザ依存の潜在トピック分布 θu = {θuz}Zz=1を持つ．
∑

z θuz = 1，θuz ≥ 0

であり，Zは潜在トピック数である．ユーザは θuによってある潜在トピックを選

択した後，潜在トピック依存のパラメータϕz = {ϕzi}Ii=1と，過去に訪れた場所の

位置座標集合Ru = {rxum}Mu
m=1 とに基づいてある場所を選択する．ここで，ϕziは

場所 iの潜在トピック zからの選ばれやすさを表すパラメータである．提案モデル

のグラフィカルモデルを図 5.12に示す．塗潰し円が観測変数を，中抜き円が潜在

変数を表している．

位置座標集合Ruを持つユーザ uが場所 iを選択する確率は，

P (i|u,Ru,Θ,Φ) =
Z∑

z=1

P (z|u,Θ)P (i|z,Ru,Φ) (5.13)
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表 5.5: ジオトピックモデルの説明に用いる記号
記号 説明
U ユーザ集合
u ユーザ，u ∈ U

I 場所集合
i 場所，i ∈ I

z 潜在トピック
Mu ユーザ uの移動履歴に含まれる場所数
xum ユーザ uのm番目の場所，xum ∈ I

xu ユーザ uの移動履歴，xu = {xu1, ..., xuMu}
ri 場所 iの位置座標 (緯度，経度)

Ru ユーザ uの場所集合の位置座標集合，Ru = {rxum}Mu
m=1

θuz ユーザ uの潜在トピック zの選択確率
θu ユーザ uの潜在トピック選択確率集合，θu = {θuz}Zz=1

ϕzi ランドマーク iが潜在トピック zから選択される確率
ϕz 潜在トピック zの場所選択確率集合，ϕz = {ϕzi}Ii=1

N ユーザ数
I 場所数
Z 潜在トピック数
β 行動範囲を調整する bandwidthパラメータ

となる．なお，Θ = {θu}Nu=1, Φ = {ϕz}Zz=1, P (z|u,Θ) = θuzである．P (i|z,Ru,Φ)

は，ユーザの位置座標集合Ruを加味したうえで，場所 iが潜在トピック zから選

択される確率である．我々は，過去に訪れた場所に地理的に近いほかの場所もま

た選ばれやすいと仮定している．P (i|z,Ru,Φ)は，

P (i|z,Ru,Φ) =
1

C
exp(ϕzi)

∑
r∈Ru

exp(−β

2
∥ri − r∥2) (5.14)

となる．なお，C =
∑

i′∈I exp(ϕzi′)
∑

r∈Ru
exp(−β

2
∥ri′ − r∥2)は正規化項，∥ · ∥は

位置座標空間におけるユークリッド距離である．βは行動範囲の広さを決定する

bandwidthパラメータであり，βの値を小さく設定するほど，行動範囲をより広く

とらえることができる．exp(ϕzi)がユーザの興味が場所の選択に及ぼす影響を決
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定する項である．第 1項 ϕzi は，場所 iが潜在トピック z から選択される確率で

あり，PLSAなどの既存のトピックモデルも同様のパラメータを含んでいる．も

し，潜在トピック zがアートを表現するものとして推定されれば，場所 iとして，

ミュージアムや美術館などのアートに関する場所が選択されやすくなる．第 2項∑
r∈Ru

exp(−β
2
∥ri − r∥2)はユーザの行動範囲が場所の選択に及ぼす影響を表現し

ており，ユーザの移動履歴xuに含まれる場所の近くに存在するほかの場所は選択

されやすくなる．たとえば，ユーザがある駅の周辺に存在するレストランを良く

利用する場合，その駅の周辺に存在するほかのレストランも選択されやすくなる．

場所（とユーザ）に関する地理的な特徴を明示的にモデリングすることにより，地

理的な特徴以外の潜在的特徴（とそれに対するユーザの興味）を扱うものとして

潜在トピックを推定する．より直感的に提案モデルを述べると，ユーザ自身の行

動範囲から近い場所の選択はアクセスのしやすさが理由で引き起こされたものと

して説明し，逆に，ユーザ自身の行動範囲から離れた場所の選択は，ユーザ固有

の興味によって引き起こされたものとして潜在トピックを用いて説明する．

5.4.2 パラメータ推定

最尤法を用いて提案モデルのパラメータを推定する．未知パラメータは潜在ト

ピック選択確率集合Θと，場所選択確率集合Φであり，全未知パラメータ集合を

Ψ = {Θ,Φ}で表現する．ユーザの移動履歴集合X = {xu}Nu=1が与えられたとき

のパラメータ集合Ψの対数尤度は，

L(Ψ|X) =
N∑

u=1

Mu∑
m=1

log
Z∑

z=1

θuzP (xum|z,Ru,Φ) (5.15)

となる．事後確率を EMアルゴリズム [68]を用いて最大化することにより，未知

パラメータΨを推定する．事前確率を含む完全対数尤度は，

Q(Ψ|Ψ̂) =
N∑

u=1

Mu∑
m=1

Z∑
z=1

P (z|u,m; Ψ̂) log θuzP (xum|z,Ru,Φ) (5.16)

となる．ここで，Ψ̂は現在の推定値，P (z|u,m; Ψ̂)は現在の推定値が与えられた

ときの，ユーザ uのm番目の場所のトピック事後確率を表す. Eステップでは，ベ
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イズ則に従い，トピック事後確率を，

P (z|u,m; Ψ̂) =
P (z|u,Θ)P (xum|z,Ru,Φ)∑Z

z′=1 P (z′|u,Θ)P (xum|z′,Ru,Φ)
(5.17)

で計算する．ここで，P (xnm|z,Ru,Φ)は式 (2)により計算する．Mステップでは，∑Z
z=1 θuz = 1という制約のもと，Q(Ψ|Ψ̂)を θuzに関して最大化することにより，

トピック選択確率の推定値 θ̂uzを，

θ̂uz =

∑Mu

m=1 P (z|u,m; Ψ̂)∑Z
z′=1

∑Mu

m=1 P (z′|u,m; Ψ̂)
(5.18)

で求める．ϕzの推定値は閉形式で書くことができない．そのため，準ニュートン法

[69]などの最適化法を用いてQ(Ψ|Ψ̂)を最大化することにより推定する．準ニュー

トン法で必要となるQ(Ψ|Ψ̂)のϕzに関する勾配ベクトルは，

∂Q

∂ϕz

=
N∑

u=1

Mu∑
m=1

P (z|u,m; Ψ̂)−
N∑

u=1

Mu∑
m=1

P (z|u,m; Ψ̂)P (xum|z,Ru,Φ) (5.19)

となる．収束するまで EステップとMステップを交互に繰り返すことにより，Ψ

の最適解を推定することができる．なお，潜在トピック数と行動範囲の bandwidth

パラメータ βは交差検定を用いて推定する．

5.5 ジオトピックモデルの評価実験
ランドマークとレストランの訪問履歴を用いて提案法の有効性を示す．まず，

ユーザが次に訪れる場所を予測するタスクにおける予測精度を評価することでモ

デルの妥当性を検証する．その後，場所に付与されたメタデータを用いて提案法

が推定する潜在トピックに対して意味付けを行い，既存のトピックモデルと異な

る観点で場所の特徴 (とそれに対するユーザの興味情報)を推定可能なことを示す
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表 5.6: 潜在トピック抽出実験に用いた移動履歴

地域 ユーザ数 場所数 移動履歴の平均長
東京 6,257 910 14.872

大阪 2,304 763 15.995

東日本 7,326 1,067 14.871

西日本 3,531 956 15.245

ニューヨーク (NY) 3,363 967 9.778

サンフランシスコ (SF) 4,433 1,030 12.231

ロサンジェルス (LA) 2,848 943 11.686

5.5.1 データセット

食べログサービス 3に投稿されたレビュー情報をもとに 4種類の移動履歴データ

を作成した．東京都，大阪府，東日本（東京都，神奈川県，埼玉県），西日本（大

阪府，京都府，兵庫県）に存在する店舗の訪問履歴（レビュー履歴）である．同

時に，各地域に存在する店舗の位置座標も収集した．また，写真共有サイト Flickr

に投稿された写真に付与されたジオタグ（緯度，経度）情報を Flickr APIを利用し

て収集した．ユーザ単位にジオタグ情報を集約することで，個人の移動履歴を再

現することができる．収集した Flickrデータから，ニューヨーク，サンフランシス

コ，そしてロサンジェルスに関する 3種類の移動履歴データを作成した．最初に，

Flickr APIを利用して各都市の中心部から 50km以内で撮影されたジオタグ情報を

取得した．次に，前節の実験と同様の方法でジオタグ集合から多くの人々が撮影

したランドマークを抽出し，ランドマーク訪問履歴を生成した．実験に用いる計 7

種類の移動履歴について表 5.6にまとめた．なお，観測データの少ないユーザ（訪

問場所数が 5未満のユーザ）は削除している．また，推薦対象となる場所数を各

データセットで均一となるように，訪問ユーザ数が 100，40，100，50，10未満の

場所を東京，大阪，東日本，西日本，Flickrデータセット（ニューヨーク，サンフ

ランシスコ，ロサンジェルス）からそれぞれ削除した．

3http://tabelog.com/
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5.5.2 モデル比較

予測精度で提案モデルの妥当性を示す．我々は提案モデルを次の 4つの確率モ

デルと比較した．

多項分布モデル: 場所に関する多項分布 P (i)による一般性に基づく予測．

カーネルモデル: ユーザの行動範囲に基づく予測．過去に訪れた場所の近辺に存

在するほかの場所を出力する．

PK(i|u) =
∑

r∈Ru
exp(−β

2
∥ri − r∥2)∑

i′∈I
∑

r∈Ru
exp(−β

2
∥ri′ − r∥2)

(5.20)

トピックモデル: PLSAが推定したユーザの興味情報に基づく予測．

PT (i|u) =
∑
z∈Z

P (z|u)P (i|z) (5.21)

カーネル -トピックモデル: ユーザの行動範囲と（PLSAが推定した）興味情報と

に基づく予測．カーネルモデルとトピックモデルの線形結合，

PKT (i|u) = αPK(i|u) + (1− α)PT (i|u) (5.22)

で計算する．αは 2つのモデルの影響をコントロールするパラメータ．

各ユーザが最後に訪れた場所を予測する．最初に，全ユーザの移動履歴から最後

に訪れた場所を除いたデータを学習データとしてモデルを学習する．その後，各

ユーザが最後に訪れた場所の予測テストを，全ユーザに対して繰り返し行う．し

たがって，テスト回数は表 5.6に示したユーザ数と等しくなる．評価指標は 5-best

prediction accuracyを用いた．各ユーザに対して 5つの場所を出力し，正解データ

が含まれた場合に 1，含まれない場合に 0とする指標である．最終的に，1を出力

したユーザの全テストユーザに対する割合で各モデルを比較する．その比較結果

を図 5.13に示す．X軸はデータセット，Y軸は 5-best prediction accuracyをプロッ

トしている．すべてのデータセットにおいて提案法が最も高精度であり，符号検
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図 5.13: ユーザの行動予測精度（5-best prediction accuracy）の比較結果

定の結果，その差が有意であることが認められた（両側検定: p値 < 0.05）．提案

法とカーネル -トピックモデルは，ユーザの行動範囲と興味情報とに基づく予測を

行うモデルである．それぞれ，潜在トピックとして扱う情報が異なることが，予

測精度における優位性につながったといえる．これにより，提案モデルの妥当性

を示せた．次節では，推定された潜在トピックについての定性的な考察を行う．

5.5.3 潜在トピック表現

既存のトピックモデルである PLSAとの比較により，提案モデルで推定可能な

潜在トピックの特徴を定性的に示す．まず，提案法，PLSAがそれぞれ推定した潜

在トピックにおいて選択確率が高かった場所を地図上にマッピングした結果を図

5.14から図 5.17に示す．データセットはFlickrのジオタグ情報に基づくニューヨー

クとサンフランシスコのランドマーク訪問履歴である．また，アイコンの色が潜

在トピックの種類を表し，各潜在トピックから選択確率が高かった上位 30件のラ

ンドマークをマッピングしている．提案法と比較し，同色のアイコンが近い位置
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に配置されていることから，既存のトピックモデル（PLSA）は位置が近い場所を

まとめるものとして潜在トピックが推定されやすいことが分かる．一方で，提案

法は，同色のアイコンが比較的離れた位置に配置されている．位置とは異なる何

らかの場所特徴を扱うものとして潜在トピックが推定できていることが分かる．

それでは，提案法の潜在トピックはどのような場所特徴を扱っているのだろう

か．この疑問に答えるために，Flickrにアップロードされた写真に付与されたテキ

ストタグ情報を用いて潜在トピックに意味付けを行った．テキストタグは，地名，

被写体，行動内容など，様々な観点でユーザによって付与されたものであるが，こ

の中から各潜在トピックを代表するタグ集合を自動で取得する．

代表タグ抽出方法は以下の通りである．タグを g，タグ集合をGとする．各潜

在トピックに特徴的に出現するタグを取得するために，潜在トピック zが与えら

れたときのタグ gのリフト値 (lift value)を，

Liftz(g) =
P (g|z)∑

z′∈Z P (g|z′)P (z′)
(5.23)

で計算する．リフトはアソシエーションルール抽出において用いられる指標であ

り，P (g|z)と，全トピックにおけるタグ gの出現確率との比で表される．全トピッ

クに共通して出現する “nyc”や “sf”などのタグに対して低い値を与え，潜在トピッ

ク zに相対的に多く出現するタグ gに対して高い値を与える．潜在トピック zが与

えられた場合のタグ gの出現確率 P (g|z)は，

P (g|z) = 1

C

∑
i∈I

exp(ϕzi)P (g|i) (5.24)

で求めることができる．C =
∑

i′∈I exp(ϕzi′)は正規化項である．P (g|i)はランド

マーク iが与えられた場合のタグ gの出現確率であり，

P (g|i) = H(g, i)

H(i)
(5.25)

で求める．H(i)はランドマーク iを訪問したユーザ数であり，H(g, i)はランドマー

ク iにタグ gを付与したユーザ数である．

提案法，PLSAの各潜在トピックをテキストでラベリングした結果を，図 5.14か

ら図 5.17中の各地図の下に示す．各モデルの P (z) =
∑

u∈U P (z|u)P (u)の降順で
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topic 1 topic 2 topic 3 topic 4 topic 5

centralpark ferry construction art yankeestadium

guggenheim bird architecture bar coneyisland

met sunset chelsea streetart baseball

fifthavenue lake show soho summer

rockefeller boat urban dumbo mets

topic 6 topic 7 topic 8 topic 9 topic 10

cityscape garden livemusic beach spring

liberty flowers graffiti zoo bike

batterypark prospectpark music vacation bicycle

panorama green party animals color

skyline nature waterfront garden library

図 5.14: 提案モデルが推定した潜在トピックの代表タグ抽出結果（NY）

topic 1 topic 2 topic 3 topic 4 topic 5

met parkslope greenwichvillage newark coneyisland

guggenheim prospectpark soho ice neon

columbuscircle astoria eastvillage jersey beach

centralpark williamsburg jfk nature island

fifthavenue eastvillage lowereastside tree parade

topic 6 topic 7 topic 8 topic 9 topic 10

yankees jerseycity libertyisland harlem jerseycity

mets airport ellisisland upperwestside bridge

bronx statenisland statueofliberty library statenisland

queens ferry statenisland broadway astoria

eastriver newark batterypark centralpark trees

図 5.15: 従来モデルが推定した潜在トピックの代表タグ抽出結果（NY）
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topic 1 topic 2 topic 3 topic 4 topic 5

goldengate woods ship store landscape

palaceoffinearts goldengatepark alcatraz hotel marin

downtown trees sunrise house sunrise

presidio muirwoods sea dinner sea

chinatown park bridge marketstreet coast

topic 6 topic 7 topic 8 topic 9 topic 10

graffiti concert sausalito bike coast

art live urban bicycle sailing

color fireworks cafe bus summer

mural show bar ship bakerbeach

haightashbury livemusic restaurant birds bike

図 5.16: 提案モデルが推定した潜在トピックの代表タグ抽出結果（SF）

topic 1 topic 2 topic 3 topic 4 topic 5

prison palaceoffinearts alameda giants goldengatepark

alcatraz presidio oakland embarcadero castro

island marina eastbay soma museum

pier39 fishermanswharf berkeley baseball oceanbeach

presidio pier39 train baybridge garden

topic 6 topic 7 topic 8 topic 9 topic 10

airport muirwoods oceanbeach marinheadlands mission

sfo sausalito pacificocean coast mural

berkley marincounty museum marin hill

baybridge marin soma marincounty house

baseball marinheadlands alameda pacificocean bart

図 5.17: 従来モデルが推定した潜在トピックの代表タグ抽出結果（SF）
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潜在トピック 1から 10とした．2つの都市において，提案法が抽出した最も影響

力の大きい潜在トピックは有名な観光地をまとめるものであった（トピック 1）．

このトピックに含まれる場所集合は，観光客にとって興味深いものである．トピッ

ク 2から 10は，自然，アート，エンターテイメント，スポーツ，眺めの良さなど

の特徴を扱い，これらの特徴を持つ場所をまとめる役割を果たしていることが分

かる．一方で，PLSAは地名を多く含んでおり，場所の位置的特徴を主に扱ってい

ることが分かる．このように，提案手法は場所の潜在的な特徴を潜在トピックと

して抽出し，潜在トピックに対して言語的な意味解釈を与えることができる．さ

らに，各潜在トピックは，自動で推定した θuに基づき個人ごとに並び替え，ユー

ザプロファイルとして提示することもできる．トラベルルート推薦システムの中

で，推薦の文脈でジオトピックモデルを用いた場合，各潜在トピックは，自動で

推定した θuに基づき個人ごとに並び替え，推薦する場所情報とともに，ユーザに

提示することもできる．提示情報はユーザインタラクションを発生させ，推薦の

満足度を全体として向上させることが期待できる．たとえば，最初に推薦された

場所情報にユーザが満足しなかった場合，ユーザはシステムが自動で推定した自

身のユーザプロファイルを確認し，明示的に自らの興味に合致した特定の潜在ト

ピックを選択する．システムは，選択された潜在トピック z依存の場所選択確率

ϕzに基づき，推薦リストを再提示する．このように，ユーザは最終的に満足のい

く推薦結果をインタラクティブに引き出すことができる．

5.6 結言
本章では，人々の過去体験情報を利用して，自動でユーザの行動拡張をする仕

組みの実現を目指し，ユーザの現在地と興味を考慮して，ユーザが将来的に訪れ

る確率の高い場所を予測し，推薦する手法を提案した．提案モデルは，個々のユー

ザの過去の移動履歴に反映された興味情報を扱うトピックモデルと，現在地から

のアクセシビリティを扱うマルコフモデルを，確率的な枠組みに基づいて統合す

る．また，ユーザ自身の空き時間を入力として受け付けることで，単一の場所と
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してではなく，より具体的な旅行計画としてユーザに情報提示を行うことができ

る．さらに，ユーザの過去の移動履歴からのユーザ興味推定を高度化するための

ジオトピックモデルも提案した．評価実験においては，各ユーザの場所選択をど

の程度予測できるか，を評価指標として，提案モデルの妥当性を確認した．

今後の課題は，前章までに述べた体験情報抽出技術との融合である．提案手法

は，ユーザの行き先を予測し推薦するが，その推薦理由までは提示しない．予測

が外れた場合や，普段とは異なる選択をしたい場合など，多様な背景を持つユー

ザに提案システムを使ってもらうためには，ユーザがインタラクティブに提示情

報を修正する仕組みへと発展させる必要がある．“ホタルを見る”や “紅葉を見る”

などの行動情報はある場所を訪れる理由や目的の説明となる場合も多いため，推

薦情報の一部として提示するようにしたい．また，ランドマークの開店時間，利

用料金，外観など，緯度/経度以外の場所特徴を扱うことも視野に入れている．

予測精度向上の観点からすると，写真共有サイト上のソーシャルネットワーク

や，各ユーザのプロファイル情報（性別，居住地など）を考慮することが必要と

考える．同様の興味を持つユーザどうしは友人関係になりやすいと考えられるし，

お互いがお互いに影響を与えやすいため，行き先の選択も類似する．また，観光

客か，居住者かで場所の選択は異なると考えられる．実際に，情報推薦に友人関

係を考慮する研究も提案されており [70]，これらの研究を参考にして，誰にどの

ような情報を提示すべきかを整理し，深めていきたい．

また，提案システムの被験者実験も必要である．過去の移動履歴を用いた予測

精度による評価は，提案モデルの妥当性を測るうえで必須のステップだと考える．

しかし，推薦システムとして考えると，最初の提示情報をインタラクティブに修

正していく機能も含め，まだ必要な機能は多い．被験者実験を通じて問題点の洗

い出しを行いブラッシュアップさせながら，より，推薦システムとしての完成度

を高めていきたい．
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本論文では，ソーシャルメディアに存在する人々の体験を構造化し，さらに，蓄

積した体験データに埋もれている有用な傾向を抽出し，個人や企業の意志決定に

役立てるまでの処理プロセスを支援する体験マイニング技術を提案し，その有効

性の検証を行った．

第 1章では，ソーシャルメディアに存在する体験情報の利活用に関する社会的

背景および学術的背景について述べ，本研究の目的を明らかにした．さらに，個

人の行動計画や，企業活動で生じる意志決定に，ソーシャルメディア上の人々の

体験情報を活用するプロセスの現状，及び問題点と，その問題点解決のための研

究課題を整理し，それを実現するための大まかなアプローチについて論じた．

第 2章では，第 3章～5章で提案した内容に関連する研究について整理し，ソー

シャルメディアデータからのマイニング研究の中での，また，ソーシャルメディア

データを活用したシステムの中での，本研究の位置づけを述べた．

第 3章では，自然言語で記述された非構造なブログデータを対象とし，体験情

報を表現する最小構成要素として，時間属性，場所属性，行動属性の組合せから

成る情報を抽出する手法を述べた．提案手法においては，フィルモアの格文法解

析，動詞の意味解析をすることで，行動内容を示す表現を順に取捨選択していき，

さらに，全ブログデータ中で時間，空間，行動属性情報の共起しやすい組合せを

アソシエーションルールとして抽出し，行動属性情報の抽出処理に反映させるこ

とで，精度の高い体験情報抽出を実現した．評価実験においては，係り受け解析

により，動詞，名詞句，格助詞の組合せ情報を抽出するベースライン手法と比較

して，大きな精度向上を確認した．また，提案技術のアプリケーションとして，体

験情報を構成する属性を指定することで，柔軟に人々の体験情報を検索可能な体
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験ブログマップ（Blog Map of Experiences）を提案し，その機能の詳細を述べた．

第 4章では，体験情報抽出手法によって構造化した大量の体験情報集合をもと

に，価値ある情報を抽出する仕組み 2つのシナリオに基づいて検討した．第 1のシ

ナリオでは，ある時間に，ある場所を人々が訪れる理由や目的に関心を持つ，調

査会社やマーケッターをユーザとして想定し，都市における人々の移動や集中の

理由を説明する情報として，“ある特定の状況（時間，空間）において，人々が特

徴的にしている行動”を表現するルールを，“興味深い知識”として抽出する手法

を提案した．提案手法は，人間の体験を構成する属性の中でも特に 5属性（時間，

空間，動作，対象，感情）をブログから抽出する．次に，そのように生成した構造

化データから，支持度と確信度を低い値に設定し，少数派なものも含めたアソシ

エーションルールを幅広く抽出する．さらに，特定の時間や空間条件において，行

動の出現傾向がどの程度変化するかを評価することでルールの価値を評価し，ラ

ンキングする．評価実験においては，データマイニング分野で提案されている様々

な指標との比較において，提案手法の有効性を確認した．

第 2のシナリオでは，旅行ガイドブックやWeb検索エンジンなどのメディアを

用いて地域情報を収集したことのあるユーザを想定し，人々に認知されている行

動と，都市で（ソーシャルメディア上で）実際に人々がしている行動との差異発見

につながるアソシエーションルールを選択する仕組みを提案した．提案手法にお

いては，メディアの種類，性質によって情報の出現傾向がどの程度変化するか，ど

の程度異なるかを評価する．評価実験においては，過去に観光したことのある都

市に関する新しい情報を探し出すタスクにおいて，提案法の有効性を示した．今

後は，人間の主観的な表現を含め，ソーシャルメディア上における都市の消費者

の反応をより深く分析していく必要がある．具体的には，感情属性，評価属性，成

功/失敗属性など，主観属性の抽出，推定精度向上が課題である．

第 5章では，過去の他人の体験情報を利用し，自動で実世界の行動拡張を行う

取り組みとして，写真共有サイトのジオタグ情報を利用したトラベルルート推薦

技術を提案した．提案手法においては，ユーザが過去にどの場所を訪れたか，を

示す移動履歴をもとにユーザがどのような特徴を持つ場所を好むかを分析し，さ
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らに，ユーザの現在地からのアクセシビリティを考慮しながら，ユーザが次に行

く確率の高い場所を予測する．また，ユーザ自身の空き時間を入力とすることで，

単一の場所としてではなく，より具体的な旅行計画（トラベルルート）としてユー

ザに情報提示を行う．評価実験においては，各ユーザの移動をどの程度予測でき

るか，を評価指標として，提案モデルの妥当性を確認した．さらに，ユーザがど

のような特徴を持つ場所を好むかを移動履歴から推定する問題を深掘りし，ジオ

トピックモデルを提案した．

本研究は，ソーシャルメディアに反映された人々の体験を分析する最初の試み

である．人々の体験を分析することで得られる有用な知識とは何かを議論し，そ

の知識を効率的に抽出するための仕組みを構築した点に学術的な貢献があると考

える．今後は，技術によって実現するシステムが実用に足るかどうか，という観

点で技術の価値を評価していく姿勢を強める必要があると考える．予測精度や抽

出精度をどの程度まで上げれば良いか，あるいは，他に必要な機能や要件はない

かを明確にするために，本論文で提案したシステムを実際のユーザに使ってもら

う取り組みを行っていきたい．
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