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訪問地予測は、ユーザの不慣れな地域での POI(Point of Interests)推薦における鍵となる技術である。テンソルは、
訪問ログ上の複数のオブジェクトの関係（例えば、ユーザ、POI、POIへの訪問時間帯からなる関係など）を取扱う事が
出来る。そのため、テンソル分解による訪問地予測が期待されている。しかし、現在のテンソル分解手法は、（１）ユー
ザが不慣れな地域には訪問ログが無い、（２）訪問した POI間の遷移関係を分解時に利用できない、という課題を持つ。
本稿で提案する手法は、個別の訪問場所のみでなく、訪問場所の背景となるセマンティクスを用いる。結果として、ユー
ザが習熟した地域の訪問履歴のセマンティクスを用い、ユーザが不慣れな地域の訪問 POIを高精度に予測できる。また、
提案法は、訪問ログ内にある、訪問 POIの遷移関係をテンソル分解時に参照させる。結果として、訪問 POIが属する
地域の訪問に関する特性を反映する事ができる。

1. はじめに
スマートデバイスの普及や位置計測技術の多様化など、近年

のユビキタス計算環境の普及に従い、ユーザにとって便利また
は興味のある場所として定義される Point of Interests（POI）
を、ユーザの訪問ログから予測し推薦する技術が重要になって
きている。商用的観点からは、例えば、位置ベースのソーシャ
ル・ネットワークサービス (location-based social networks、
LBSN)を提供するFoursquare∗1は、本技術を用い、ユーザに、
周辺にある場所の情報を提示し、当該場所へのユーザの習熟度
を向上させようとしている。研究的観点からは、Foursquareや
Jiepang∗2、Facebook Place∗3 等の LBSNを通じて大規模な
訪問ログがWeb上に出現するようになってきた事から、POI

予測や推薦に関わる研究が多く見られるようになってきてい
る。例えば、ユーザと POIからなる行列を分解し、POI予測
を行う研究では、ユーザの移動行動に関する時間的属性という
補助情報を行列分解時に追加することで、時刻属性を伴った予
測を行う [Gao et al.2013, Yuan et al.2013]。ユーザの訪問ロ
グは、ユーザ、訪問 POI、訪問時間帯といった複数オブジェク
ト関係により表現でき、また、そうした関係はテンソルとして
表現（例えば、ユーザ、訪問POI、訪問時間からなるテンソル）
できるため、テンソル分解によるPOI予測は、潜在的な価値が
ある。情報推薦に関する研究 [Karatzoglou et al.2010]による
と、テンソル分解は、行列分解に基づく行動予測よりも精度が
高い事が指摘されている。また、ユーザは、高精度に予測され
た結果を信頼し利用する傾向があるため [McNee et al.2006]、
高精度に予測を行う手法を開発することは、POI推薦の技術
としての有用である。
しかし、テンソル分解手法を POI予測に適用するには、以

下の２つの問題がある。（１）一つ目は、ユーザが不慣れな場
所において、ユーザの訪問ログが無いという問題である。ユー
ザは不慣れな地域を訪問した時にこそ、魅力的な POIを推薦
されたいと感じるものであるにも関わらず、ログ不足により予
測精度が劣化するため、満足度の高い推薦は期待できない。図
1-(a)は、この問題を示している。図には、ユーザ、訪問 POI、
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時間帯 (日中と夜間)といった３つのオブジェクト間の関係が示
されている。図において、ユーザ um1 は、ボストンにおいて、
“イザベラ・スチュワート・ガードナー美術館”という POIvn1

を “昼間”に訪問をしており、“ネプチューン・オイスター”と
いう POIvn2 を “夜間”に訪問をしている。一方、ユーザ um2

は、マンハッタンにおいて、“フリッカーコレクション”とい
う POIvn3を “昼間”に訪問をしており、“ウルフギャング・ス
テーキハウス” という POIvn4 を “夜間” に訪問をしている。
ユーザ um1 はマンハッタンに訪問ログを持たないため、現在
の POI推薦の手法では、um1 に対してマンハッタンにおいて
ボストンでの訪問と類似する POIを予測できない。結果とし
て、予測精度が劣化する。（２）二つ目の問題は、テンソル分解
において、訪問 POI間のユーザ全体での遷移の依存関係を組
込む事ができない事である。これは、テンソル分解では、同一
のオブジェクトタイプに属するオブジェクト間（例えば、ユー
ザ間、POI 間、訪問時間帯間）では、オブジェクトは独立し
て存在するという仮定が置かれているためである。この、訪
問 POI間の遷移関係は、各地域の特性を反映していると考え
られるため、不慣れな場所を訪問する旅行者にとっては、次の
訪問先を決定する際に有用である。例えば、図 1-(b)は、マン
ハッタンを訪問した旅行者は、“フリッカーコレクション”で
芸術を嗜んだ後、“ウルフギャング・ステーキハウス”で夕食
を楽しむという傾向がある事を図示している。こうした訪問
POIの遷移関係を現在のテンソル分解手法は利用する事がで
きないため、予測精度が低く、推薦の満足度も下げてしまう。

2. 提案手法
本研究は、POIの背景となるタクソノミで表現されるセマ

ンティクスと、POI間の遷移関係をテンソル分解に入込み、上
述した問題を解決する、新たな手法を開発する。提案手法は、
以下の２つのアイデアに基づく。
（１）提案手法は [Nakatsuji and Fujiwara2014] でアイデ

アの原型が提示され、[Nakatsuji et al.2014]でテンソルに応用
されたセマンティクスベースのテンソル分解手法を拡張して、
ユーザにとって不慣れな場所の訪問行動を正確に予測する。そ
れは、テンソル分解において、タクソノミにより表現される
セマンティクスを用いる。提案手法は、まず、ユーザ、POI、
時間帯からなるテンソル（元テンソル）に対し、ユーザ、POI
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図 1: 提案手法のアイデア；点線が提案手法のアイデアを示す。

の所属クラス、時間帯からなる複数オブジェクト関係を追加す
る事で、増大テンソルを作成する。次に、提案手法は、元テン
ソルと増大テンソルを同時に分解する。これにより、増大テン
ソルを通じ、ユーザの習熟した地域における訪問 POIの知識
を、ユーザが不慣れな地域の知識として、転移する事ができる
ようになる。これは、ユーザの訪問の傾向は、ユーザが不慣れ
な地域と、ユーザが習熟した地域で同じ傾向があるという我々
の知見に基づく。なお、[Nakatsuji et al.2014]とは異なり、提
案手法は、セマンティクスを習熟した地域の訪問ログを不慣れ
な地域の訪問ログに転移する、という利用の仕方をしており、
その点で分解技術が異なっている事を注意されたい。図 1-(a)

では、提案手法は、ユーザ um1 の訪問の傾向を意味的に把握
している。それにより、ボストンにおける um1 の訪問ログを
用いて、マンハッタンにおける訪問を予測できる。例えば、提
案手法は、vn1 と vn3 が同じクラス “美術館”に属していると
いう知識を用いる事で、um1、vn1、 “daytime”からなる複数
オブジェクト関係は、um2、vn3、 “daytime”と類似している
という事を理解する事ができる。
（２）提案手法は、テンソル分解における訪問 POI間の遷

移関係も利用する。この遷移関係は、その訪問 POIが存在す
る地域の訪問の特性を暗黙的に反映している。そして、そうし
た特性は、ユーザが不慣れな地域に訪問した際にこそ、有益
である。提案手法は、まず、テンソル分解の前に、全ユーザの
全訪問ログから訪問 POI間の遷移関係を計算する。次に、テ
ンソル分解の学習フェーズにおいて、逐次的に、各 POIの特
徴ベクトルを、その POI と遷移関係のある POI の特徴ベク
トルを反映しながら、計算していく。結果として、本処理は、
テンソル分解実行時に、POI 間の遷移関係に潜む地域特性を
反映することができる。一方、現在のテンソルベースの手法
[Nakatsuji et al.2014, Xiong et al.2010]では、そうした遷移
関係をテンソル分解時に考慮することが出来ない。図 1-(b)は、
クラス “美術館”に属している “フリッカーコレクション”は、
良く “ウルフギャング・ステーキハウス”の前に訪問されてい
る事を示している。また、クラス “舞台芸術”に属する POI“

ウィックド” は、良く “ウルフギャング・ステーキハウス” の
後に訪問され、また、クラス “バー”に属する POI“ザ・ウィ
ンスロー”の前に訪問されているとする。提案手法は、POI間
の遷移関係を取扱う事ができる。それにより、“フリッカーコ
レクション” の属性ベクトルを、それと依存関係のある POI

（例えば、“ウルフギャング・ステーキハウス”）の属性ベクト
ルからバイアスを受けつつ、依存関係のない POI（例えば、“

ザ・ウィンスロー”や “ネプチューン・オイスター”）の属性ベ

クトルからは独立して、計算することが可能となる。
上記２つのアイデアを組合せる事により、提案手法は、ユー

ザが訪問した事のない地域であっても、ユーザにとって潜在的
に興味があり、かつ、地域の特性を反映した POIを推薦する
事ができる。例えば、ユーザ um1 は “イザベラ・スチュワー
ト・ガードナー美術館”に過去に行っており、“イザベラ・ス
チュワート・ガードナー美術館”は、クラス “美術館”に属し
ているため、同じクラス “美術館”に属している “フリッカー
コレクション”は彼の興味に沿う可能性があり推薦するに有益
である。また、マンハッタンの旅行の特徴にもとづき、彼は “

フリッカーコレクション” で芸術を楽しんだ後、“ウルフギャ
ング・ステーキハウス” にち寄る予定を考える事もできる。
我々は、本手法を Bayesian Probabilistic Tensor Factor-

ization (BPTF)[Xiong et al.2010]フレームワーク上に実装を
行った。BPTFは、ベイジアンに基づかない手法よりも高精度
であるとされる。また、大規模データセットに対しても高速に
適用でき、パラメータ設定も容易である [Xiong et al.2010]。
我々はまた、ユーザの将来の訪問は、行く・行かないのバ

イナリ値で表現されるため、BPTFフレームワークにロジス
ティック回帰 [Bishop2006] を適用した。これにより、提案手
法は、テンソル分解時にベルヌイ分布を考慮し予測を計算でき
るようになる。

3. 結論
本提案は、ユーザが不慣れな地域を訪問した際に、魅力的な

訪問候補となる POIを、時間帯などの細やかな特性も考慮し
ながら予測し推薦する事を可能とする。大きな貢献としては、
（１）ユーザが不慣れな場所であっても、セマンティクスを用
い、ユーザが習熟した地域での訪問ログを転移する事、（２）
訪問地域での POIの訪問の遷移関係を考慮する事、という２
点をテンソル分解のフレームワークに入れ込んだ事である。今
後、実データを用い、実験をし、結果を示していきたい。
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