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ユーザ行動分析のエリアサイズが訪問確率予測精度に与える影響
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あらまし インターネット向けのWeb広告サービスは年々増加傾向にある．しかし，現在主流である検索クエリや閲
覧履歴とのキーワードマッチングに基づくWeb広告推薦手法では，潜在的興味を持つユーザに効果的にWeb広告を
推薦することは難しい．これは，ユーザが既に興味を持っているキーワードを用いた明示的な分析であるためだ．一
方，携帯端末の位置情報を利用した広告推薦手法は，実店舗までの距離に基づくものがほとんどである．そこで我々
は，実空間ユーザ行動データを用いて潜在的興味を分析することで，より効果的なWeb広告推薦方式を実現すること
を目的に研究を進めている．提案手法では特徴ベクトル生成時に，ジオタグ付きツイートの投稿場所やユーザ行動ロ
グデータの位置情報検出地点である各記録地点のスポット情報だけではなく，各地点の周辺スポット情報を含めるこ
とで，ユーザがどのような特徴のエリアを訪問したかを表現することを目指している．そこでユーザの移動履歴を表
す各記録地点を中心とした正方形エリア内に存在するスポットのカテゴリを周辺スポット情報として抽出しているが，
このエリアが広すぎるとユーザの移動地点とは関係が薄いエリアを含む可能性が高くなり，狭すぎるとユーザ行動範
囲の特徴を表現するに十分なデータが確保できない可能性があるため，適切なエリアサイズの検討は重要である．そ
こで本稿では，ユーザ行動分析のエリアサイズが訪問確率予測精度に与える影響を調査する．具体的にはユーザ行動
ログデータとジオタグ付きツイートデータからユーザの行動範囲を抽出する．抽出された行動範囲からユーザが訪問
した場所をスポット属性毎にカウントし特徴ベクトルを作成する．この特徴ベクトルとクラス分類手法を用いて学習
モデルを生成する．本稿では複数のエリアサイズ，複数のクラス分類手法を用いて学習モデルを生成し，特定の店舗
を訪問するユーザの予測精度を検証する．
キーワード 潜在的興味分析，推薦システム，ユーザ行動分析，広告推薦

1. は じ め に
インターネット向けのWeb広告サービスは年々増加傾向 [1]

にある．しかし，現在主流であるネット検索や閲覧履歴との
キーワードマッチングに基づくWeb広告推薦手法では，潜在
的興味を持つユーザに効果的にWeb広告を推薦することは難
しい．これは，ユーザが既に興味を持っているキーワードを用
いた明示的な分析であるためだ．一方，携帯端末の位置情報を
利用した広告推薦手法は，実店舗までの距離に基づくものがほ
とんどである．そこで我々は，実空間ユーザ行動データを用い
て潜在的興味を分析することで，より効果的なWeb広告推薦
方式を実現することを目的に研究を進めている．提案手法では
特徴ベクトル生成時に，ジオタグ付きツイートの投稿場所や
ユーザ行動ログデータの位置情報検出地点である各記録地点の
スポット情報だけではなく，各地点の周辺スポット情報を含め
ることで，ユーザがどのような特徴のエリアを訪問したかを表

現することを目指している．そこでユーザの移動履歴を表す各
記録地点を中心とした正方形エリア内に存在するスポットのカ
テゴリを周辺スポット情報として抽出しているが，このエリア
が広すぎるとユーザの移動地点とは関係が薄いエリアを含む可
能性が高くなり，狭すぎるとユーザ行動範囲の特徴を表現する
に十分なデータが確保できない可能性があるため，適切なエリ
アサイズの検討は重要である．そこで本稿では，ユーザ行動分
析のエリアサイズが訪問確率予測精度に与える影響を調査する．
具体的にはユーザ行動ログデータとジオタグ付きツイート

データからユーザの行動範囲を抽出する．抽出された行動範囲
からユーザが訪問した場所をスポット属性毎にカウントし特徴
ベクトルを作成する．この特徴ベクトルとクラス分類手法を用
いて学習モデルを生成する．本稿では複数のエリアサイズ，複
数のクラス分類手法を用いて学習モデルを生成し，特定の店舗
を訪問するユーザの予測精度を検証する．
本研究は一般にジオターゲティング [2] [3]と言われる手法の



一つに位置付けられると考える．ジオターゲティングとはユー
ザの位置情報に基づいて広告をパーソナライズするターゲット
方法である．ユーザの現在地や居住地区に合わせた広告推薦が
可能であり，Web広告を通じて実空間に存在する店舗への来店
に繋げるという魅力がある．ただし，従来のジオターゲティン
グの多くは，基本的に実空間の位置情報を利用し，実店舗から
一定距離圏内にいるユーザに向けて広告を推薦するものである．
これに対して，提案手法ではユーザの位置情報に加えて実空間
での行動に対する意味的な分析を併せて行うことでユーザの好
みや特性を考慮した広告を推薦するものであり，独自性・新規
性は高いと考えている．
本稿の構成は以下の通りである．2章では関連研究を紹介す
る．3章では提案手法について詳細を説明する．4章では実験
計画について述べる．最後に 5章でまとめを記述する．

2. 関 連 研 究
2. 1 広告の推薦に関する研究
広告の CV（コンバージョン）率を上げるために様々な研究
がなされている．ユーザが次に見たい情報を予測し，それに関
する広告を配信するシステムを開発・検証した研究 [4]や消費者
が必要とする商品情報とデザインおよびメッセージを個人に合
わせたインターネット広告の構成手法を提案している研究 [5]，
閲覧行動パターンを考慮した購買予兆の発見モデルを提案して
いる研究 [6]がある．また長期的興味と短期的興味を考慮した
ユーザの潜在的興味分析手法の提案・検証を行った研究 [7]や長
期的な経験と直近の経験を考慮するため，生涯シーケンシャル
モデリングを用いた研究 [8]がなされている．これらの研究は
閲覧履歴などのユーザのWeb 空間の情報を用いることで CV

率を上げる研究を行っている．本研究ではユーザの実空間での
行動履歴を用いて潜在的興味を推定し広告を推薦することで，
クリックや ECサイトでの購入といったWeb空間での CVに
加え，実店舗への来店という CVも上げることができると考え
ている．
2. 2 POI予測に関する研究
ユーザが次に訪れる Point of Interest (POI) を予測及び推
薦する研究も盛んに行われている．ユーザの過去の行動履歴か
ら次の行動を予測し，POI 推薦するためのジオトピックモデ
ルを提案している研究がある [9]．これは食べログ（注1）の店舗
への訪問履歴（レビュー履歴）と Flickr（注2）の写真のジオタグ
情報を用いて行動履歴を再現し，人間が行動する時の特徴を用
いた POI推薦を行っている．また従来の POI推薦の欠点であ
る「ユーザベース協調フィルタリングではユーザの好みが十分
に考慮されない」「地理的な影響力をモデル化する場合，地理
的特徴が深く検討されていない」という 2 つの問題を解決す
るための新しい POI 推薦アプローチを提案している研究があ
る [10]．これはGowalla（注3）のデータを使用し，協調フィルタリ

（注1）：https://tabelog.com/

（注2）：https://www.flickr.com/

（注3）：https://go.gowalla.com/

図 1: 提案手法のシステム概要

図 2: 提案システムの推薦の例

ングと地理的特徴を組み合わせて POI推薦を行っている．他に
は Location-Based Social Networks (LBSNs) のチェックイン
記録が疎であるため，POI予測及び推薦することが難しいとい
う問題を解決するために，ユーザチェックイン行動のシーケン
シャルパターンをキャプチャするモデル，VANext (Variation

Attention based Next)を提案している研究 [11]や文脈的特徴
（時間帯，曜日，場所のカテゴリなど）から学習した，パーソ
ナライズされた潜在行動パターンを活用し，推薦の効果を向上
させる 2種類のモデルを提案している研究 [12]もある．これら
の研究は Foursquare（注4）や Gowallaのデータを用いて POI推
薦を行っている．関連研究では人間が行動する時の特徴の使用
や POI推薦の問題点を解決できるモデルの作成で POI予測の
精度を向上させているが，本研究では移動軌跡の周辺情報も利
用することで，POI予測を精度を向上させることができ，これ
まで広告を推薦できなかったようなユーザにも効果的な広告推
薦を行える可能性があると考えている．

3. スポット属性を考慮した実空間のユーザ行動
分析に基づく潜在的興味推定方式

本章では，スポット属性を考慮した実空間のユーザ行動分析
に基づく潜在的興味推定方式の概要を解説し，特徴抽出方法，
学習方法，評価方法について説明する．
図 1に提案システムの概要を示す．本研究では，各ユーザが

予測対象となる店舗（予測対象店舗）に訪れるか否かを学習し，
分類器を作成する．分類器に未知のユーザ X の行動ログを入
力したとき，ユーザ X が予測対象店舗に訪れるか否か判定す
る．ユーザ X が予測対象店舗に訪れたユーザ群と類似したエ
リア内を行動しており，予測対象店舗に訪れると分類器に判定

（注4）：https://foursquare.com/



表 1: 本研究で採用したデータの基本統計情報
ジオタグ付き
ツイートデータ

ユーザ行動ログデータ

期間 4 年間 1ヶ月間
ユーザ数 3,414 115,434

レコード数 6,269,171 205,061,773

1 ユーザあたりの
記録回数

平均 1,836 1,776

最大 44,091 226,779

中央 1,018 565

最小 1 1

された場合，予測対象店舗の広告推薦を行うシステムの開発を
将来的な目標としている．図 2に本研究にて将来的に開発を目
指している推薦システムの推薦例を示す．ユーザが，日常的に
「カフェ」や「猫がいるペットショップ」を訪問しているような
場合，これら実空間での行動分析に基づいて，このユーザは潜
在的には「猫カフェ」にも興味を持つであろうと推定し，近く
の「猫カフェ」の広告を推薦すること等が可能になると考えて
いる．
従来の広告推薦では，頻繁に利用する店舗やアイテムを推薦
したり，性別や年齢に応じて該当しそうな店舗やアイテムを推
薦したりといった比較的単純な手法が採用されているが，広告
主が購買層を広げるという意味ではその効果が十分とはいえな
い．一方，提案手法では行動した周辺エリアの店舗カテゴリを
考慮した潜在的な興味分析を行う．これにより，これまで広告
を推薦できなかったようなユーザにも効果的な広告推薦を行え
る可能性があると考えている．
3. 1 データ収集とポジティブ・ネガティブ分類
本研究では 2 種類のデータを使用する．一つは予測対象店
舗の広告配信対象者のユーザ行動ログデータであり，匿名化さ
れたデータを採用している．なお，本データはユーザ行動ログ
データの収集を行う企業よりご提供いただいた．2019 年のあ
る 1ヶ月間に収集された，約 2億件のデータであり，該当する
予測対象店舗は，幅広い年齢層が訪れる日用品・食品等も扱う
小売業態の 1店舗である．選定理由としては，提案手法の分析
結果や実験結果が限定的になることが無い様，幅広いユーザが
訪れるような店舗を選定した．もう一つはジオタグ付きツイー
トデータであり，2016 年 6 月から 2020 年 6 月までの 4 年間
に収集された約 630万件のデータを採用している．予測対象店
舗はユーザ行動ログデータの予測対象店舗と同業態のチェーン
147店舗を使用している．1店舗に限定するとデータ量が少な
く，分析が難しいと考えたため複数店舗を使用した．表 1に基
本統計情報を示す．数値は全てユーザ行動ログデータは 1ヶ月
間，ジオタグ付きツイートデータは 4年間のものである．
これらのデータから学習用のポジティブデータの候補とネガ
ティブデータの候補となるデータを抽出する．ジオタグ付きツ
イートデータでは，あるユーザが予測対象店舗に訪れている場
合，そのユーザをポジティブユーザと認定し，このユーザが予
測対象店舗に訪れるまでの一定期間のデータを取得し，ポジ
ティブデータの候補とする．またユーザが予測対象店舗に訪れ

図 3: ユーザ行動特徴ベクトルの抽出

ていない場合は，ランダムに選択したツイートを呟くまでの一
定期間のデータを取得し，ネガティブデータの候補とした．こ
のときユーザが予測対象店舗に訪れたか否かは，ツイートに含
まれている “I’m at starbucks”といった内容から判断した．本
研究で使用したジオタグ付きツイートデータは全て “I’m at 〇
〇”，あるいは “@〇〇”という表現が含まれているためこの内
容を予測対象店舗に訪れたか否かの判断に用いた．また，ユー
ザ行動ログデータにはデータに予測対象店舗に滞在しているか
否かの項目がある．そのため，少なくとも１回以上予測対象店
舗に滞在しているユーザデータをポジティブデータの候補とし，
予測対象店舗に滞在していないユーザデータをネガティブデー
タの候補とする．これら候補のうち，位置情報の記録回数が不
自然に多い場合や少ない場合には，学習データから排除し，ジ
オタグ付きツイートデータでは 20 100 ツイートであるユーザ
データ，ユーザ行動ログデータでは 90～4,000回であるユーザ
データを採用した．
3. 2 ユーザ行動の特徴抽出
本節では，ユーザ行動特徴ベクトルの抽出について説明する．

実空間でのユーザ行動特徴ベクトルの抽出において，本研究で
は OpenStreetMap（注5）を利用する．OpenStreetMapは，誰で
も自由に編集・利用できるオープンな地理情報データである．
OpenStreetMap は，無償でカバー率が高く，近年研究に用い
られる傾向にあるため本研究でもそのカテゴリ情報を用いた．
図 3に，ユーザ行動特徴ベクトルの抽出手法を示す．本研究で

は，ジオタグ付きツイートの投稿場所やユーザ行動ログデータ
の位置情報検出地点である各記録地点をユーザ毎にとりまとめ，
この投稿場所や記録地点の周辺スポット情報をOpenStreetMap

から取得する．次にこれら周辺スポットをそのカテゴリ (cafe,

restaurant, college など) 毎にカウントし，このカウントした
情報を基に特徴ベクトルの作成を行う．作成した特徴ベクトル
は，ユーザを識別できる IDとカテゴリのカウント情報で構成
されている．すなわち，ツイートデータやユーザ行動ログデー
タに含まれる記録地点の特徴を，周辺に存在するスポットの数
やそのバランスによって表現している．このように記録地点の
特徴を周辺に存在するスポットのカテゴリおよびその数で表現
することで，ユーザがどのような特徴のエリアを訪れたのかを
推定することができる．ユーザが訪れた地点から周辺エリアに
行動範囲を拡張し，行動範囲内のスポットをカテゴリへと興味
範囲を拡張することで，ユーザ行動履歴の特徴表現が可能にな

（注5）：https://www.openstreetmap.org/



ると考えている．なお，時系列処理アルゴリズム用の特徴ベク
トルでは，さらに単位時間毎に区切ってカウントしている．
3. 3 予測対象店舗への潜在的興味推定手法
予測対象店舗への潜在的興味の推定手法としては，3.2節で
説明したユーザ行動特徴ベクトルを用いて，各種クラス分類手
法に基づく学習を行い，予測対象店舗を訪れるユーザモデルを
分類器として構築する．この分類器に未知のユーザの行動ログ
（特徴ベクトル）をテストデータとして与えた時，予測対象店
舗を訪れるか否かを判定することが可能となる．

4. ユーザ行動分析のエリアサイズが訪問確率予
測精度に与える影響の調査

図 4: ユーザの潜在的興味として青のスポットを検出

本研究では，実空間のユーザ行動分析に基づく潜在的興味推
定手法として，過去にある特定店舗への訪問履歴が無いユーザ
が，今後この店舗を訪問するか否かを推定する手法を提案し
ている．提案手法では特徴ベクトル生成時に，ジオタグ付きツ
イートの投稿場所やユーザ行動ログデータの位置情報検出地点
である各記録地点のスポット情報だけはなく，各地点の周辺ス
ポット情報を含めることで，ユーザがどのような特徴のエリア
を訪問したかを表現することを目指している．そこでユーザの
移動履歴を表す各記録地点を中心とした正方形エリア内に存
在するスポットのカテゴリを周辺スポット情報として抽出して
いるが，このとき考慮するエリアサイズの検討は重要である．
図 4のように広すぎるとユーザの移動地点とは関係が薄いエリ
アを含む可能性が高くなり，狭すぎるとユーザ行動範囲の特徴
を表現するに十分なデータが確保できない可能性がある．その
ため，本稿では，ユーザ行動分析のエリアサイズが訪問確率予
測精度に与える影響を調査した．また同時に対象店舗訪問予測
を行う上で，最も適したアルゴリズムの検証も行なったので報
告する．なおジオタグ付きツイートデータは同一チェーン店に
対し訪問予測を行っているため各店舗の平均を求めている．本
評価実験で採用したポジティブ・ネガティブの候補データの統
計情報を表 2に示す．ユーザ行動ログデータにおいてポジティ
ブ・ネガティブユーザの数が同数であるのはランダムに選択し
たユーザデータに対して OpenStreetMapデータを付与したた
めである．ユーザ行動ログデータがジオタグ付きツイートデー
タに比べデータ量が多く，OpenStreetMap のスポットを紐づ
ける作業にかなりの時間を要するため，ランダムに選択した
ユーザデータに対し紐付け作業を行なった．

表 2: 本評価実験で採用したポジティブ・ネガティブの
候補データの統計情報

ジオタグ付き
ツイートデータ

ユーザ行動ログデータ

ポジティブユーザ 232 200

ネガティブユーザ 597 200

レコード数 38,369 518,818

1 ユーザあたりの
平均記録回数

46 1,297

1 ユーザあたりの
平均スポット数

6,812 82,850

4. 1 非時系列処理アルゴリズムによる潜在的興味推定
本研究ではスポット属性を考慮した実空間のユーザ行動分析

に基づく潜在的興味推定手法を提案しており，将来的には実空
間にて活動中のユーザに対する実店舗の広告推薦への応用を
検討している．しかし本研究で採用したジオタグ付きツイート
データのように連続性が保持できない時間的に疎なデータでは，
訪問順序に意味があるかわからない可能性もあるため，本節で
非時系列処理アルゴリズムによる興味分析の評価を行う．
周辺スポットを考慮するエリアサイズとしては 500メートル

四方，400メートル四方，300メートル四方，200メートル四
方，100メートル四方，50メートル四方の 6種類のエリアサイ
ズのデータを用意し，ポジティブユーザ・ネガティブユーザ共
に 120 人，合計 240 ユーザの特徴ベクトルをランダムに選択
し，使用した．
ジオタグ付きツイートデータ，ユーザ行動ログデータ共

に 4:1 の比率で学習データとテストデータに分割した．前
処理後，Support Vector Machine-rbf (SVM-rbf) [13]，Näıve

Bayes-Multinomial (NB-M) [14]，Random Forest (RF) [15]，
XGBoost (XGB) [16]，Decision Tree [17]，Logistic Regression

[18]，Nearest Centroid [19]，k-Nearest Neighbors [20]，Mul-

tilayer Perceptron [21]，Näıve Bayes-Bernoulli [22] ，Passive

Aggressive Classifier [23]，Perceptron [24]，Ridge Regression

[25]，Support Vector Machine-linear [13] の 14種類の非時系
列処理の機械学習アルゴリズムを実装し，F値で評価を行った．
14種類のアルゴリズムの中からジオタグ付きツイートデータに
おいて結果の良かったアルゴリズム 2つとユーザ行動ログデー
タにおいて結果の良かったアルゴリズム 2つの計 4つのアルゴ
リズムの結果を図に示す．
図 5に，非時系列処理によるジオタグ付きツイートデータの

エリアサイズ毎の F値比較を，図 6に，同じく非時系列処理に
よるユーザ行動ログデータのエリアサイズ毎の F 値比較を示
す．図 5のジオタグ付きツイートデータの結果では，Support

Vector Machine の rbfカーネルの 200 メートル四方が最も結
果が良い．図 6のユーザ行動ログデータの結果では，Random

Forestと XGBoostの 300メートル四方が最も結果が良い．ま
た，ジオタグ付きツイートデータの Support Vector Machine

の rbf カーネルで 0.772 という結果に比べ，ユーザ行動ログ
データは Random Forest と XGBoost で 0.873 と良い結果を



図 5: ジオタグ付きツイートデータのエリアサイズ毎の F 値
（非時系列処理）

図 6: ユーザ行動ログデータのエリアサイズ毎の F 値
（非時系列処理）

示している．この一因としてデータの密度の違いが挙げられ
る．特徴ベクトルに使用したスポット数がジオタグ付きツイー
トデータでは 3万件から 170万件であるのに対し，ユーザ行動
ログデータでは 40万件から 2000万件であることからジオタグ
付きツイートデータはユーザ行動ログデータに比べデータ量が
少ないと言える．このことがユーザ行動ログデータの方が良い
結果を示した一因であると考えられる．
エリアサイズの比較として本実験条件においては 200m～

300m四方が良い結果を示した．500m，400m四方では移動地
点とは関係のないエリアを多く含んだことにより興味の抽出が
難しくなり，，50m100m四方ではデータ量が少なかったため興
味を抽出するのが難しかったことが影響していると考える．
4. 2 時系列処理アルゴリズムによる潜在的興味推定
提案手法ではユーザが予測対象店舗に訪れるか否かを推測す
ることを目指しているが，ユーザの行動はその直前の行動に影
響を受けることがある．したがって，ユーザ行動ログの時系列
性を考慮することで予測精度を向上させられるかの検証と時系
列の順序性の検証を行うため，本節にて時系列処理アルゴリズ
ムによる興味分析の評価を行う．
4. 2. 1 アルゴリズムの比較に基づく評価
本節では，各種時系列アルゴリズムのうち，提案手法に適用
する上で最も性能が高くなるアルゴリズムを判定するため，ア
ルゴリズムの比較に基づく評価を行う．時系列処理アルゴリズ
ムで使用する特徴ベクトルの生成方法は，非時系列処理アルゴ
リズムの特徴ベクトルの生成方法と基本的に同様であるが，異
なる点は一定時間のWindowサイズ毎に区切って，その一定時
間内に存在する OSMのカテゴリのカウント情報から生成した
ベクトルを平均化し，時系列データを作成する点である．ここ
では，エリアサイズを 500 メートル四方，400 メートル四方，
300メートル四方，Windowサイズを 1日と 10時間としたデー
タを用意し，ポジティブユーザ・ネガティブユーザ共に 120人，
合計 240 ユーザの特徴ベクトルを使用した．特徴ベクトルを
4:1の比率で学習データとテストデータに分割し，時系列アル
ゴリズムとしては long short-term memory recurrent neural

network (LSTM) [26]，bidirectional LSTM (Bi-LSTM) [27]，
attention-based bidirectional LSTM (AttBiLSTM) [28] を用
いて，F値により評価した．これらのアルゴリズムは時系列処

理アルゴリズムとしてよく利用されているため本研究でも採用
した．評価結果を図 7，図 8に示す．
図 7に，ジオタグ付きツイートデータの時系列処理アルゴリ

ズムの F 値比較を，図 8 に，同じくユーザ行動ログデータの
時系列処理アルゴリズムの F値比較を示す．図 7，図 8ともに
AttBiLSTMが最も結果が良い．そこで次節のエリアサイズの
比較実験では AttBiLSTMを使用する．
4. 2. 2 エリアサイズの比較に基づく評価
非時系列処理アルゴリズムと同様に，エリアサイズが広すぎ

るとユーザの移動地点とは関係が薄いエリアを含む可能性が高
くなり，狭すぎるとユーザ行動範囲の特徴を表現するに十分な
データが確保できない可能性があるため，適切なエリアサイズ
の判定を行うための評価を行う．
エリアサイズとしては，500 メートル四方，400 メートル

四方，300メートル四方，200メートル四方，100メートル四
方，50 メートル四方の 6 種類，かつ時系列データの区切る時
間（Windowサイズ）を 1分，10分，1時間，10時間，1日と
した 5種類の合計 30種類のデータを用意し，ポジティブユー
ザ・ネガティブユーザ共に 120人，合計 240ユーザの特徴ベク
トルを使用した
ジオタグ付きツイートデータ，ユーザ行動ログデータ共に

3:1の比率で学習データとテストデータに分割する．前処理後，
attention-based bidirectional LSTM (AttBiLSTM) を用いて，
F値で評価を行った．
図 9に，ジオタグ付きツイートデータのエリアサイズ毎の F

値（時系列処理）を示し，図 10に，ユーザ行動ログデータの
エリアサイズ毎の F値（時系列処理）を示す．
図 9では 400メートル四方の 1日が最も良く，図 10では 500

メートル四方の 10時間が最も結果が良い．また，わずかでは
あるがジオタグ付きツイートデータ，ユーザ行動ログデータ共
にエリアサイズが小さくなるにつれて F値が下がっていること
が確認できる．時間ごとに区切っていることから疎なベクトル
となるためユーザの興味を捉えるために十分なデータ量を確保
できる広いエリアの結果が良くなった可能性があると考える．
またWindowサイズごとに大きな差は見られなかった．これも
時間ごとに区切っていることから疎なベクトルとなったことが
一因ではないかと考える．



図 7: ジオタグ付きツイートデータの時系列処理アルゴリズムの比較 図 8: ユーザ行動ログデータの時系列処理アルゴリズムの比較

図 9: ジオタグ付きツイートデータのエリアサイズ毎の F 値
（時系列処理）

図 10: ユーザ行動ログデータのエリアサイズ毎の F 値（時系列処理）

4. 3 時系列処理アルゴリズムと非時系列処理アルゴリズム
の比較

4.1 節および 4.2 節にて，非時系列処理アルゴリズムおよび
時系列アルゴリズムによる興味推定結果について議論した．本
節では時系列処理アルゴリズムと非時系列処理アルゴリズムを
比較し議論する．
図 11aにジオタグ付きツイートデータの非時系列処理で最も
良い結果を得られた 200 メートル四方，図 11b にジオタグ付
きツイートデータの時系列処理で最も良い結果を得られた 400

メートル四方，図 12aにユーザ行動ログデータの非時系列処理
で最も良い結果を得られた 300 メートル四方，図 12b にユー
ザ行動ログデータの時系列処理で最も良い結果を得られた 500

メートル四方の時系列処理アルゴリズムおよび非時系列処理ア
ルゴリズムで比較したグラフを示す．図 11と図 12から非時系
列処理アルゴリズムと時系列処理アルゴリズムを比較した場合，
非時系列処理アルゴリズムの特に Random Forestの最も良い
結果を示した．
時系列性を考慮することで推測精度を向上させられるかの検
証と時系列の順序性の検証した結果，今回の実験条件において
は精度を向上させることができなかった．しかしながら，予測
対象店舗によっては，直前の行動の影響を受けるケースや，分
析するデータ量に大きな違いが出るケースなども考えられるた
め，予測対象店舗を含む各種分析条件を変化させることで，今
回とは異なる結果を示す可能性もある．また次元削減を行うこ
とで時系列処理アルゴリズムが良い結果を示す可能性もある．

したがって，今後も様々な条件での評価実験および考察を行い
たいと考えている．

5. お わ り に
本稿ではスポット属性を考慮した実空間のユーザ行動分析に

基づく潜在的興味推定方式について提案し，2種類の分析デー
タおよび種々の学習アルゴリズムによる評価実験および考察を
行った．
特徴ベクトル作成時の周辺スポットを考慮するエリアサイズ

に関しては，非時系列処理では 50メートル四方から 300メー
トル四方のうち，200メートル四方から 300メートル四方のエ
リアサイズが良いという結果が得られた．また時系列処理では
データ量を確保できる広いエリアの方が良いという結果が得ら
れた．
時系列処理のアルゴリズム比較では，AttBiLSTMが最も良

かったため時系列処理アルゴリズムによるエリアサイズの比較
では AttBiLSTMを使用した．エリアサイズの比較においては
多くの情報を考慮するために広いエリアの方が良いという結果
が得られた．また時系列データを区切るWindowサイズによる
大きな差は見られなかった．非時系列処理アルゴリズムと時系
列処理アルゴリズムを比較した結果，本実験条件においては非
時系列処理アルゴリズムである Random Forestが最も良い結
果を示した.

なお，提案手法による潜在的興味分析（対象店舗への訪問予
測）の結果は，今回の実験条件に対する結果であり，予測対象



(a) 非時系列処理で最もよかったエリアサイズ:200m x 200m (b) 時系列処理で最もよかったエリアサイズ:400m x 400m

図 11: 時系列処理と非時系列処理の比較 (ツイートデータ)

(a) 非時系列処理で最もよかったエリアサイズ:300m x 300m (b) 時系列処理で最もよかったエリアサイズ:500m x 500m

図 12: 時系列処理と非時系列処理の比較 (ユーザ行動ログデータ)

店舗や各種実験条件によっては異なる結果を示す可能性もある．
本研究は将来的には実空間にて活動中のユーザに対する実店
舗の広告推薦が可能なシステムの開発を目指しているが，この
システムの汎用性を高めるためにも，予測対象店舗や各種実験
条件の変更も行いながら，今後さらに調査を続けたいと考えて
いる．
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