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あらまし 本論文は，GPSからユーザが実際に滞在している店舗を予測する滞在店舗推定の問題を扱う．GPSは測
定誤差を持ち，誤差範囲内に通常多数の店舗が存在するため，ユーザが実際に滞在した店舗を正確に特定することは
困難である．本研究ではまず，GPSをチェックインログと結びつけ，滞在時の特徴を学習することによって予測を行
うモデルを作成する．このように，ユーザの位置情報を予測する問題では，チェックインログのような正例データの
みが用いられる場合が多い．しかし，正例データのみでの予測では Precisionの評価を行えないため，偽陽性率を評価
できない．そのため，作成した予測モデルに加え，GPSの周辺店舗を Unlabeledデータとして利用することにより，
Precisionと Recallのバランスが取れた滞在店舗推定モデルを構築する．また，本問題において Precisionを予測する
ための適切な指標を導入する．実世界のデータを用いた実験により，導入した指標と Recallにおいて提案モデルが高
い値となることを示す．
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1 は じ め に
1. 1 動 機
近年，GPS機能を備えたスマートデバイスの普及により，多
くのユーザの位置情報を取得可能となった．これに伴い，取
得した位置情報を解析して新たな知見を得る，位置情報解析
に関する研究が盛んに行われている [1, 16–18]．特に，リアル
タイムに取得したデータからユーザの行動を推測することは，
地図やナビゲーション，ローカル検索や広告配信等の多くの
位置情報サービスにとって有用である [1]．また，ユーザの行
動を理解するために，ユーザが現在滞在している店舗を推定
する研究 [16, 18]や，将来滞在するであろう店舗を予測する研
究 [3, 10, 17]が行われている．これらの手法はいずれも，店舗
へのチェックインログといった，ユーザが店舗に滞在したデー
タのみに基づいて行われる．すなわち，これらの予測では正
例データのみを用いており，負例を用いていない．通常，負例
データを考慮しない予測では Precisionの評価を行えない．例
えば，ユーザの滞在履歴を基に広告配信を行うアプリケーショ
ンでは，ユーザに対して誤った広告配信を行う可能性（偽陽性
率）を評価できない．
このような背景から，位置情報解析の分野において滞在した
情報のみで評価可能な Recallに加えて，正例データのみでは評
価できない Precisionを考慮する手法が必要である．本研究で

は，ユーザの滞在店舗を推定する問題において，Precision を
適切に考慮・評価可能なフレームワークを考える．

1. 2 課 題
滞在店舗推定の問題では，GPSデータからユーザの滞在店舗

を特定することを目指す．GPS は図 1 に示すように測定誤差
を持ち，ユーザが滞在する店舗は，誤差範囲内のいずれかであ
る．これらの候補から滞在店舗を推定する素朴な方法は，GPS

が示す緯度経度から距離の近い店舗を予測結果とする手法であ
る．しかし，GPSには誤差があるため，ユーザが訪問した真の
店舗が GPSの位置座標に近いという保証はない．
本研究ではベースラインとして，GPSとチェックインログが

紐づいたものを学習データとして使用する推定モデルを用いる．
チェックインログによりユーザが店舗に滞在した情報（正例）
は取得できるが，滞在していない情報（負例）は取得が困難で
ある．そのため, ベースラインの Precision を評価する手段が
ない．また，偽陽性率を減少させるために，このように負例が
ない状況で Precisionを考慮した予測モデルを構築する必要が
ある．

1. 3 貢 献
提案手法では，ベースラインに加えて GPSの誤差範囲内の

店舗を，ユーザが滞在しているかどうか不明な Unlabeledデー
タとして追加し，Positive-Unlabeled (PU) Learning [2] を導



図 1: ある地点で取得された GPSの例．図中の円は GPSの誤
差範囲，中心点は取得された GPSの位置座標を表す．この範
囲内に存在する店舗が，ユーザが滞在した店舗の候補となる．

入することで，Precisionを考慮した予測を行う．また，本手法
が Precisionにおいて優位であることを確かめるために，滞在
店舗推定において適切な指標を提案する．我々の手法は Recall

と提案した指標において，ベースライン手法よりも高精度であ
ることを実験的に示す．本研究の主な貢献は以下である．

• 滞在店舗推定において Precisionを考慮した予測手法を
提案する．

• 予測結果の Precisionを評価するための適切な評価指標
を導入する．

• 実世界のデータセットを用いて提案手法が Recall と
Precisionにおいて高精度であることを示す．
本稿の構成は以下の通りである．まず，2章で本研究で取り扱
う問題を定義する．3章では，滞在店舗推定において Precision

を考慮するために必要な関連研究について述べる．4 章では，
実際に Precisionを考慮した予測・評価方法について述べ，5章
で実験結果を示す．6章で，これらをまとめ，考察を行う．

2 予 備 知 識
2. 1 問 題 定 義
ある時点で取得された GPSは，位置座標 l，時刻 t，および
誤差範囲 hから構成されるとする．これを gt = (l, t, h)と表す．
本研究では，各店舗についてのコンテキスト情報を事前に取得可
能であるとする．すなわち，店舗の集合 V = {v1, v2, · · · , vm}
の内，任意の店舗 vj に対して，その位置座標 l および店舗カ
テゴリ dは事前に取得可能 (vj = (lj , dj))である．このことか
ら，GPSが得られたとき，その GPSの誤差範囲内に存在する
店舗集合 Ωt を計算可能であり，これを Ωt = {va, vb, · · · , vp}
とする．以上を用いて，滞在店舗推定に関する定義を行う．

定義 1 (滞在店舗推定 )．Ωt の内，ユーザが実際に滞在した
店舗の集合を T とする．滞在店舗推定の問題は gt が与えられ
たとき，Ωt 内でユーザが tの前後 τ 分以内に滞在した店舗の
集合 T ∗ を推定することである．このとき，T ∗ は次のように表
される．

T ∗ = {v | p(y = 1|v) > θ, v ∈ Ωt}

ここで，y は滞在しているかを示す 2値変数であり，この値が
1 の時に滞在していることを表す．また，θ は閾値であり，滞
在確率がこの値を超える店舗を T ∗ に含める．

本研究では店舗のコンテキスト情報に加えて，各店舗のチェッ
クインログの集合 R を使用可能であるとする．R の各要素
rj は，店舗の位置座標 l，チェックイン時間 t を持ち，これを
rj = (l, t)と表記する．

2. 2 ベースライン
GPS は位置座標，時刻，および誤差範囲で構成されるデー
タであるため，滞在点抽出 [14]等の意味的な情報の抽出を行わ
ない場合，ユーザの店舗滞在に関する特徴を学習できない．本
研究では，滞在情報としてチェックインログ Rが使用可能であ
るため，Rの要素と結びついた GPSの特徴を学習し，滞在店
舗を予測するモデルを作成する．この予測モデルは，入力とし
て GPS とチェックインログの特徴を選択し，各店舗の滞在確
率を出力する．
このベースライン手法は，正例データのみの学習であるため，

Precision を考慮していない．我々の目的は，滞在店舗推定の
問題において Precisionと Recallのバランスが取れた推定モデ
ルを構築し，適切に評価することである．

2. 3 Positive-Unlabeled (PU) Learning

本節では，我々の研究で必要となる PU Learning を紹介す
る．正例データのみが明示的に取得可能な状況において，正例
か負例か不明なラベル無し (Unlabeled)データを分類する PU

Learningは，2値分類の変種として Liuらによって導入されて
以降多くの研究がなされてきた [2]．しかし，位置情報におけ
る解析手法については，あまり研究が進んでいない．チェック
インデータと結びついていない GPSデータは Unlabeledデー
タと見なせるため，本研究では PU Learning を用いて本問題
を解く．
2. 3. 1 SCAR仮定
データから実際に取得される正例データをラベル付き (La-

beled)データとする．このとき，Labeledデータは全正例データ
からランダムに選択されたと仮定する．これを Selected Com-

pletely At Random (SCAR) 仮定と呼び，次のように表す．

p(s = 1|x, y = 1) = p(s = 1|y = 1) = c

SCAR仮定の下では，正例データがラベル付きデータとして選
択される確率は定数 cとなる．ここで，xは特徴量，y ∈ {0, 1}
は目的変数を表す．また，s = 1のときデータはラベル付きで
あることを表し，s = 0のときはラベルがついていない，すな
わち Unlabeledデータであることを示す．
2. 3. 2 PUF Score

正例と Unlabeledデータしか得られない状況下では，予測結
果を Precisionといった評価指標で評価できない．そこで，Lee

らは F 値が Recall と Precision が共に高いときに，値が大き



くなる指標であることに基づいて，次に示す PUF Score を提
案した [9]．

Precision ·Recall

p(y = 1)
=

Precision ·Recall2

Recall · p(y = 1)

=
p(y = 1|ŷ = 1) ·Recall2

p(ŷ = 1|y = 1)

=
Recall2

p(ŷ = 1)

このとき，SCAR仮定の下で Recall = p(ŷ = 1|s = 1)と表せ
るので，正例と Unlabeledデータのみで PUF Scoreは評価可
能である．ここで，p(ŷ = 1)はデータを正例と予測した割合を
示す．また，PUF Scoreが高いほど Precisionも高いことが期
待できる．

3 関 連 研 究
本研究は我々の知る限り，位置情報解析において Precision

を考慮した初めての研究である．以下では，特に関連深いテー
マである，滞在点抽出，GPSの誤差を考慮した位置情報解析，
および PU Learningについて述べる．

3. 1 滞在点抽出
GPS の軌跡など連続的に得られる位置座標の内，ユーザが
特定時間滞在した地点は重要であると考えられる．そのため，
これらの地点を抽出するための滞在点抽出手法が数多く提案さ
れている [20]．滞在点を抽出するための素朴な手法は，ユーザ
から得られる連続的な GPSに対して，時間的および距離的な
閾値を設け，この値を超えない GPSの集合を滞在点とする方
法である．Yuanらはこれに加え，地点の密度を考慮して滞在
点の抽出を行った [19]．Caoらは，地点-地点間，ユーザ-ユー
ザ間，および地点-ユーザ間の関係性を考えることにより，各地
点の重要度を考慮したグラフベースの滞在点抽出のアプローチ
を提案した [4]．
このような滞在点抽出手法の発展に伴い，抽出した滞在点に
意味づけを行う手法に関しても，多くの研究が行われてきた．
滞在点はある店舗周辺など，特定の意味を持つ地点に複数存在
する場合が多い．そのため，まずこの滞在点を K-means等の
クラスタリング手法によって滞在クラスタとし，このクラスタ
単位で意味的情報を付与する方法がよく用いられる [22]．Kang

らは取得した滞在点に対して、時間ベースのクラスタリングを
行うことで，ユーザにとって重要な場所を推定するアルゴリズ
ムを提案した [7]．また，Yeらはより高い精度で滞在クラスタ
を推定するために密度ベースのクラスタリング手法を提案し
た [21]．
これらの手法は GPSからユーザの行動を理解するために有

用な方法であるが，いずれも GPS の誤差は考慮していない．
そのため，GPS の誤差範囲内の店舗滞在について考えるため
には別のアプローチが必要となる．

3. 2 GPSの誤差を考慮した位置情報解析
GPS から取得可能な位置座標は誤差を持つことを前提とし

た位置情報解析に関する研究はいくつか行われてきた．例えば，
Wuらはユーザの滞在店舗を推定するために，マルコフ確率場
を用いたモデルを導入することで、GPSの誤差を考慮した店舗
推定を行った [16]．また，Yiらは GPSの誤差範囲からユーザ
が滞在した店舗のカテゴリを推定するために，事前に取得した
GPSからユーザ，時間，および店舗カテゴリを軸とする 3次元
テンソルを作成した．そして，このテンソルを分解することで
ユーザ間の類似性を捉えた潜在因子を抽出し，特定時間におけ
るユーザの滞在店舗カテゴリを推定した [18]．しかし，この手
法は店舗カテゴリ毎の滞在情報を基に推定を行うため，店舗単
位の予測は想定していない．また，これらの手法は正例データ
のみで評価可能な Recallにおいて高精度を目指すものであり，
Precisionは考慮していない．

3. 3 PU Learning

正例と Unlabeledデータを基に学習を行うために，Fungら
は Unlabeled データの中で正例データと非常に離れたデータ
を，信頼度の高い負例データとみなし，これらの正例と負例を
元に分類器を学習する 2段階の分類手法を提案した [5]．また，
Unlabeledデータをノイズを持つ陰性サンプルとみなし，誤分
類された正例に高いペナルティを課す手法 [11]や PUデータに
適した評価指標に基づいて，ハイパーパラメータを調整する手
法 [15]も存在する．
このような正例と Unlabeled データのみが取得可能な状況

は，実世界において数多く存在する．そのため，それぞれのドメ
インに対して適切な PU Learning手法が必要となる．例えば，
Yangらは疾患遺伝子を同定する問題において，PU Learning

に加えて既知の疾患遺伝子に関する情報を共有し、新しい疾患
遺伝子をゲノム規模で検索することを可能とする ProDiGeを
提案した [13]．また，Zhouらは推薦システムの問題において，
正例と Unlabeled データを分類する分類器とユーザ-アイテム
間の関係を同時に学習する PUREを提案した [23]．他にも，文
書分類や画像分類，物体検出等の問題において，同様の研究が
行われている [6]．

4 提 案 手 法
チェックインログは，正例データの取得が容易であるのに対

して，負例データは取得が困難である．そのため，ベースライ
ン手法では正例データのみでの予測を行った．提案手法では，
Precisionを考慮した予測を行うため，GPSの位置座標周辺の
店舗を Unlabeled データとして追加した予測モデルを作成す
る．また，滞在店舗推定の問題における適切な評価指標を導入
する．以下では，それぞれについて説明を行う．

4. 1 Unlabeledデータの追加
Ωt からユーザが実際に滞在した店舗集合 T ∗ を推定する際，

Precision を考慮するために，本手法では負例データを追加す
ることを考える．負例データとは，ユーザがある店舗に滞在し
ていないことを表すデータである．
負例データを直接作成する方法として，滞在以外を滞在して



図 2: 一つの GPS が複数の店舗滞在と結びつく例．店舗 A～
C のチェックイン時刻および GPS の時刻をそれぞれ tA，tB，
tC，および tg とする．GPS とチェックインログは時間的な
幅 ρを持って結びつくため，任意の i ∈ {A，B，C}に対して，
|tg − ti| < ρのとき，GPSは店舗 A～Cの滞在と結びつく．

いないと考え，負例データとして追加することが考えられる．
しかし，GPSとチェックインログは取得タイミングを同期して
いるわけではないため，厳密には結びつかず，ある程度の時間
的な誤差を持って結合している．このとき，ある GPSが複数
の店舗滞在と結びつくことがあるため，ある店舗に滞在した場
合に他の店舗に滞在していないとは言い切れない（図 2）．こ
のことから，GPSの誤差範囲内に存在する店舗の内，正例以外
の店舗は正例か負例か不明な Unlabeledデータとし，学習デー
タに追加する．

4. 2 特徴ベクトルの作成
Ωt 内の各店舗に対して，滞在を判定するための特徴ベクト
ルを作成する．本手法では，以下に示す時間帯情報，位置情報，
店舗自身の情報，および周辺店舗の情報を結合した特徴ベクト
ルを予測モデルの入力とする（図 3）．
4. 2. 1 時間帯情報
飲食店が昼時に来店数が増加するように，ユーザの店舗滞在
は時間帯による影響を受ける．そのため，GPSから取得した時
刻の内，時間 hを取り出し，cos(2πh/24)および sin(2πh/24)

と変形し，周期性を考慮した特徴量を作成する．
4. 2. 2 位 置 情 報
GPS は誤差を持つが，距離の近い店舗に滞在している可能
性が高いと考えられる．そのため，GPS位置座標 li と店舗の
位置座標 lj 間のユークリッド距離 ||li − lj ||を計算し，これを
特徴量とする．
4. 2. 3 店舗自身の情報
ある店舗について滞在かを判定する際に，店舗自身の情報
を予測モデルに入力する必要がある．店舗集合 V の各要素は
vj = (lj , dj)と表されるので，店舗カテゴリ dj を店舗 vj を表
す特徴量とし，これを One-hotベクトルで表現する．また，各
店舗を表す情報として店舗の人気度に着目する．チェックイン
ログの多い店舗は，人気な店舗であるといえる．そのため，各
店舗のチェックインログ数を，それぞれの店舗の人気度として

図 3: 予測モデルの入力の例．4.2節で作成したそれぞれの特徴
ベクトルを結合し，(4 + 2D)次元の特徴量を作成する．また，
D は店舗カテゴリの総数を表す．

特徴量に追加する．
4. 2. 4 周辺店舗の情報
ある店舗 vj に対して，Ωt 内の vj 以外の店舗を周辺店舗と

する．このとき，周辺店舗は vj の滞在確率に影響を及ぼす．例
えば，周辺に vj と同じ店舗カテゴリが存在する場合，vj の滞
在確率は低くなると考えられる．また，周辺店舗の種類や数に
よっても滞在確率は変化する．このことから，次の手順で特徴
量を作成する．

(i) x ∈ ND の各要素 xi を，Ωt 内の店舗カテゴリ di の総数
とするベクトルを作成する．このとき，vj は要素数に含
めない．（D：店舗カテゴリの総数）

(ii) xの各要素を GPSの誤差範囲の面積で正規化する．

4. 3 予測モデル
滞在店舗の集合 T ∗ を推定するために，Ωt 内の各店舗に対し

て滞在しているかどうかを予測する 2値分類を行う．追加した
Unlabeled データは GPSの誤差範囲内の店舗であるため，作
成した特徴量の内，店舗自身が持つ情報および距離情報以外の
特徴量は共通である．線形モデルでは，共通の特徴量が多い場
合に似た結果を示す．そのため，共通の特徴量が多い場合にも，
適切に予測可能な決定木を基にして予測モデルを構築する．
PU Learningでは，正例と負例の分類を行う通常の 2値分類

器を用いて，正例とUnlabeledデータを分離可能なモデルが提案
されている．このうち，本研究では Bagging PU Classifier [12]

を，決定木をベースとして使用する．

4. 4 Category-aware PUF Score

正例データと Unlabeledデータのみが取得可能な状況下にお
いて，PU Learning では F 値を予測するために，PUF Score

を用いる．PUF Scoreは SCAR仮定に基づいて得られる指標
である．しかし，チェックインログは通常，店舗カテゴリ毎に取
得のされやすさが異なるため，SCAR仮定を満たさない．例え
ば，購買履歴から生成されたチェックインログでは，飲食店な
ど，ユーザが購買行動を起こしやすい店舗カテゴリは滞在デー
タとして取得されやすい．そのため，チェックインログを利用
した評価に PUF Scoreは使用できない．
このことから，チェックインログを用いた場合に適切にモ

デルを評価する指標が必要となる．我々はチェックインログ
が，ある単一の店舗カテゴリに注目したときに SCAR 仮定を



表 1: データセットの統計
正例データ Unlabeled データ
329,378 12,286,106

満たす，すなわちユーザのある店舗カテゴリへの滞在情報の
内，チェックインログがランダムに取得されることに着目して，
店舗カテゴリ毎の PUF Score の重み付き和である以下の指標
（Category-aware PUF Score）を導入する．

1

N

∑
d

Recall2d
p(ŷ = 1|d)Nd

ここで，d は店舗カテゴリ，Nd は店舗カテゴリ d に属する店
舗の総数を表す．また，N は全データ数，Recalld はカテゴリ
dにおける Recallであり，Recalld = p(ŷ = 1|s = 1, d)で与え
られる．

5 評 価 実 験
5. 1 データセット
提案手法の精度を確かめるために，実世界のデータセットを
用いて実験を行った．本研究では 2022 年 8 月 1 日～2022 年
8月 31日の期間に日本で取得された店舗情報，GPS，および
チェックインログを使用した．表 1に本データセットの統計情
報を示す．表中の正例データは，GPSとチェックインログが結
びついたデータを表す．これらは前後 3分以内の時間的な幅を
持って結合される．そのため，評価実験では τ = 3として滞在
店舗推定の問題を考える．また，各正例データに対して Ωt を
事前に計算し，Unlabeledデータとして取得する．店舗の人気
度の計算には，2022年 5月 1日～2022年 7月 31日のチェック
インログを使用した．

5. 2 比 較 手 法
比較手法として次に示す 4つの手法を考える．
• ランダム選択．GPS 誤差範囲内の店舗からランダムに

滞在店舗を選択する．
• 近傍選択．GPS の位置座標から距離が最も近い店舗を

滞在店舗とする．
• ベースライン．2.2節に示すように，GPSとチェックイ

ンログの特徴を選択し，各店舗の滞在確率を出力する．このと
き特徴量として，時間および周辺店舗の情報，出力として店舗
自身の情報を選択することで，多クラス分類の問題として各ク
ラスの滞在確率を出力する．

• PN Learning．本来 Unlabeledデータとして扱う必要の
ある周辺店舗のデータを負例データとして扱い，この正例と負
例を用いて提案手法と同様に 2値分類を行う．
また，提案手法における通常の 2値分類器および比較手法の
予測モデルは，すべて決定木モデルである LightGBM [8]を使
用した．

5. 3 評 価 方 法
2値分類では，予測値 ŷ を次のように決定する．

ŷ =

 1 ( p(y = 1|v) > ϕ )

0 ( p(y = 1|v) <= ϕ )

このとき，決定境界 ϕは人為的に決定される．本実験では，決
定境界の決め方に依存しない評価を行うために，ϕによって値
を決定するのではなく，GPSの誤差範囲内の店舗に対して，出
力値の上位 k 件を 1，その他を 0とした．また，ある GPSに
対してユーザが実際に滞在した店舗は，Ωt の店舗の内高々5店
舗であると考えられるので，k を 1から 5で変化させた．
このように決定した出力値を，正例データのみで評価可能な

Recallに加えて，Category-aware PUF Scoreを用いて評価し
た．Recallはミクロ平均および店舗カテゴリ毎のマクロ平均を用
いた．これらはそれぞれ，正例データを用いて p(ŷ = 1|s = 1)，
1
D

∑
d = p(ŷ = 1|s = 1, d)で与えられる．

(a) Micro Recall

k 1 2 3 4 5

ランダム選択 0.1772 0.1772 0.1772 0.1772 0.1772

近傍選択 0.3592 0.5135 0.5992 0.6548 0.6954

ベースライン 0.3123 0.4230 0.4994 0.5541 0.5967

PN Learning 0.7385 0.8439 0.8836 0.9051 0.9192

提案手法　 0.7397 0.8443 0.8834 0.9051 0.9193

(b) Macro Recall

k 1 2 3 4 5

ランダム選択 0.1661 0.2652 0.3336 0.3916 0.4335

近傍選択 0.3258 0.4381 0.5037 0.5595 0.5965

ベースライン 0.2763 0.3561 0.4184 0.4613 0.4924

PN Learning 0.4350 0.5780 0.6408 0.6778 0.7090

提案手法 0.4368 0.5777 0.6411 0.6806 0.7105

(c) Category-aware PUF Score

k 1 2 3 4 5

ランダム選択 1.333 1.779 2.006 2.086 2.140

近傍選択 7.375 6.283 5.445 4.9405 4.555

ベースライン 19.827 8.885 6.236 5.327 4.672

PN Learning 422.125 26.946 15.785 11.740 9.535

提案手法 401.797 26.973 15.806 11.855 9.599

表 2: 滞在店舗数 kを 1から 5で変化させたときの（a）Micro

Recall，（b）Macro Recall，および（c）Category-aware PUF

Scoreの値．（c）は値が高いほど精度が高いことを表す．

5. 4 実 験 結 果
Recall と Category-aware PUF Score を用いて評価した結

果を表 2に示す．



5. 4. 1 Recallの比較
k の増加に伴って，予測する滞在店舗数が増加するため，予
測した店舗の内，実際に滞在した店舗の割合を表す Recall も
値が大きくなる．
提案手法はベースラインと比較して，いずれの kにおいても

40%ほど高精度であった．各店舗に対する滞在確率を予測する
際，正例のみでは，２値分類問題において一方のクラスのみが
取得可能な状況となり学習を行えない．そのため，ベースライ
ンでは GPSから取得可能な周辺店舗情報および時間情報を基
に滞在時の特徴を学習した．しかし，このモデルでは各店舗が
持つ距離情報および店舗の人気度は考慮できないため，Recall

において提案手法よりも低い値となる．
また，提案手法は PN Learning と同程度の精度であった．

τ = 3の滞在店舗推定の問題では，ある時間 tの前後 3分以内
のユーザの店舗滞在を考える．この間にユーザが滞在する店舗
は多くの場合１店舗と考えられ，Ωt 内の正例以外を負例とす
る PN Learningの状況に近づく．提案手法は負例をUnlabeled

データとして捉えるが，実際にはこれらは多くが負例であるた
め Recallにおいて PN Learningと同程度になる．一方で，わ
ずかに精度が向上しているのは，ユーザが Ωt 内の複数店舗に
滞在する可能性のある状況を捉えたためであるといえる．
同様に，提案手法はいずれの kにおいても，ランダム選択お
よび近傍選択よりも高精度であった．近傍選択がランダムに滞
在店舗を選択する場合よりも高精度であることから，GPS は誤
差を持つが，実際には近傍の店舗に滞在している可能性が高い．
5. 4. 2 Category-aware PUF Scoreの比較
kが増加するにつれて Recallは増加するが，多くの手法にお
いて Category-aware PUF Scoreは減少する．これは，指標に
おいて分母が増加するためであり，Recallよりも偽陽性率を重
視していることを表す．
表 3cは，提案手法がベースラインよりも高精度であり，k = 1

の場合を除いて PN Learningよりも高精度となることを示す．
このことから，提案手法が正例のみの予測と比較して偽陽性率
を考慮しているといえる．また，ランダムおよび近傍選択では
偽陽性が多くなるため，この指標において低い値となる．

5. 5 特徴量の設計方法による影響
前節で提案手法が，Recallと Category-aware PUF Scoreに
おいて最もバランスの取れたモデルであることを確認した．次
に特徴量の設計方法による精度への影響について考察を行う．
4.2節で設計した特徴ベクトルから時間帯情報，位置情報，店
舗自身の情報，および周辺店舗の情報を取り除いて学習する手
法をそれぞれ (i)～(iv)とする．表 3に，これらを評価した結
果を示す．提案手法は (i)～(iv)のいずれの場合よりも多くの k

で高精度であることから，それぞれの特徴量が精度の向上に寄
与しているといえる．また，(ii)および (iii)はそれぞれの指標
において提案手法との差分が大きいことから，位置情報および
店舗自身の情報は精度向上に対する寄与率が高い．

(a) Micro Recall

k 1 2 3 4 5

(i) 0.7386 0.8435 0.8828 0.9046 0.9188

(ii) 0.7042 0.8240 0.8692 0.8934 0.9098

(iii) 0.6297 0.7563 0.8066 0.8344 0.8536

(iv) 0.7290 0.8334 0.8752 0.8988 0.9143

提案手法 0.7397 0.8443 0.8834 0.9051 0.9193

(b) Macro Recall

k 1 2 3 4 5

(i) 0.4354 0.5783 0.6405 0.6814 0.7104

(ii) 0.3874 0.5284 0.6066 0.6482 0.6765

(iii) 0.2688 0.3904 0.4489 0.4957 0.5293

(iv) 0.4279 0.5680 0.6249 0.6656 0.6996

提案手法 0.4368 0.5777 0.6411 0.6806 0.7105

(c) Category-aware PUF Score

k 1 2 3 4 5

(i) 400.867 26.955 15.779 11.728 9.525

(ii) 384.0677 25.276 15.5963 11.475 9.361

(iii) 55.644 11.333 8.116 6.591 5.692

(iv) 399.913 30.601 16.235 11.737 9.265

提案手法 401.797 26.973 15.806 11.855 9.599

表 3: 特徴ベクトルを変化させたときの（a）Micro Recall，（b）
Macro Recall，および（c）Category-aware PUF Scoreの値．

6 結 論
本論文では，GPS からユーザが実際に滞在した店舗の集合

を予測する滞在店舗推定の問題を扱った．この問題を解くため
に，まずGPSをチェックインログと結びつけ，滞在時の特徴を
学習することによって予測を行うベースモデルを作成した．し
かし，チェックインログのみでの予測では Precision の評価を
行えないため，偽陽性率を評価できないという問題がある．
我々は，GPSの位置座標の周辺店舗を Unlabeled データと

して利用することにより，Precision を考慮した滞在店舗推定
モデル構築した．また，この問題において予測結果の Precision

を評価するための適切な評価指標を導入した．提案モデルは導
入した指標と Recallにおいて高い値となることを示した．
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