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Countermeasures for increasing vacant stores in the rural area are considered to play an important role for regional 
revitalization. The utilization of the physical and psychological closeness of local shopping districts can suggest a solution in 
the future. Therefore we suggest information recommendation in real time. In this paper specifically we estimate the context of 
the travels by bayesian network to recommend information related to the context in real time.

　近年になっても地域商店街での空き店舗の増加はあとを絶
たず，地域活性化における重要な問題の一つである．大型店
舗と比較すると，地域商店は，物理的・心理的な距離が近く，
その利便性を最大限に活用できれば，地域活性化への糸口と
なり得ると考えられることから，筆者らは，地域商店へ人々
を促すためにリアルタイムに情報推薦を行う方法についての
検討を行う．リアルタイムに情報推薦を行うためには，ユー
ザタイプ，ユーザの行動のコンテクスト（行動目的），ユー
ザの現在状況という 3 つの要素を適切に推定する必要があ
ると考えられる．Hirokawa らは，その中でも人々の行動目
的を推定するために，人々の移動履歴を確率的潜在意味解
析 (pLSA)[Hoffman 1999] により分析し，地域と移動者の活
動との関連性を潜在クラスとして抽出した [Hirokawa 2015]

（図 1）．
　本稿では，この抽出された地域特性と，時刻，性別等の移
動者のデモグラフィック属性等をベイジアンネットワーク
[PEARL 1985] で解析することにより，駅等への到着時点に
おいて行動目的の推定が可能であることを示す．
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1.　はじめに

　本研究は，東京大学空間情報科学研究センター（CSIS）の
空間データ利用を伴う共同研究であり，CSIS が作成した東
京都市圏パーソントリップ調査に基づく「人の流れデータ」
を用いて分析を行う．「人の流れデータ」は，東京都市圏に
おける 2008 年 10 月 1 日 0：00 から同日 23：59 までの
移動を記述した 588568 名分の移動履歴データである．1 日
の移動は，通勤や買い物等の単一の移動目的を持つ単位（ト
リップ）に分割されており，その各々に対して，1 分毎の推
定された位置情報（緯度・経度）に加えて，デモグラフィッ
ク属性（年齢・性別・居住地・職業）や，移動の目的，当該
時刻で利用中の交通手段の情報が付与されている．
　「人の流れデータ」を用いる理由は，アンケート結果に基
づく移動履歴データである性質上，GPS や各種センサー等の
他の移動履歴データでは得にくい移動の目的や利用した交通
等の情報が入手できるためである．また，本稿では，データ

2. 人の流れデータについて
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サイズ等の観点から，東京 23 区の「人の流れデータ」を用
いて分析を行うが，pLSA で抽出した地域特性をベイジアン
ネットを用いて説明することのできる確率的潜在時空間意味
構造モデルを用いれば，地方都市でも適用可能であることか
ら地域活性化への一助となり得ると考えられる．
2.1　人の流れデータの基礎集計

　図 2 に「人の流れデータ」を集計した値を示す．平日と
いうこともあり，通勤・通学による移動が 36.1％の割合で
存在していることが確認された（図 2(a)）．また，公共交通
機関を用いて比較的長距離を移動している人々と，徒歩や自

図 1:　移動履歴から抽出された潜在クラスの空間分布
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転車等で短時間の移動を行う人々が回答者の大半を占める
ことがわかる（図 2(b)）．主夫・主婦や学生等は，全体の約
25% を程度であり，75% 以上が通勤等の拘束の多い職業従
事者であることが確認できた（図 2(c)）．地域活性化のため
には，このような日常生活の中で適切な情報推薦を行う必要
があると考えられることから，すべてのデータを対象として
分析を行った．

3. ベイジアンネットによる移動目的の推定

　本稿では，ベイジアンネットワークを用いて，移動者の行
動目的の推定を行う．モデル構築の際には，ベイジアンネッ
トワーク構築ソフトウェアである Bayonet[ 本村 2003] を使
用した．具体的な推定手順を以下に示す．
手順 1：移動履歴データから無作為に 4 セットの学習データ
　　　　とテストデータを作成する．
手順 2：各々のデータセットについて，学習データからベイ
　　　　ジアンネットワークを構築する．
手順 3：手順 2 で構築したベイジアンネットワークを用いて
　　　　テストデータの行動目的を推定し，ホールドアウト
	 検証を行う．
　分析対象とした移動履歴は，23 区内に目的地をもつ全
389377 トリップであり，このデータを無作為に 5 等分し，
そのうち 4 つを学習用データ，残りの 1 つをテストデータ
とする組を 4 セット作成し．ホールドアウト検証を行った．
なお，ベイジアンネットワークに入力した変数は，性別，年
齢区分ダミー（5 区分），時間帯ダミー（7 区分），所要時間
ダミー（4 区分），職業ダミー（6 区分），主要交通手段ダミー

（6 区分），目的地の潜在クラスダミー（7 区分）である．
　構築したベイジアンネットワークの行動目的を説明する部
分を抽出し，図 3 に示す．pLSA により抽出された買い物ク
ラスや居住地クラスが「買い物」「自宅へ」を説明している
ことが確認できる．また，時間帯の変数の種類が多く抽出さ
れており，通勤や日常的な買い物等は，時間帯に大きく依存
する移動目的であることがわかる．徒歩・自転車による移動
が買い物と，業務関係以外を説明していないことも興味深い．
推定精度（表 1）は，確率が最大となる移動目的で推定した
場合であっても，全体で 64.7% と高精度で推定できており，
確率が 2 位の行動目的まで含めると，推定精度は，81.6%
にまで上昇することから，本研究の目的の一つである駅等へ
の到着時点での移動目的の推定が可能となることを示してい
る．

3.1　行動目的推定のためのベイジアンネットの構築
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　前節では，全体的な振る舞いとして，80% 以上の高精度
で移動目的の推定が可能であることを示した．本節では，さ
らにミクロな分析を行い，推定精度を低下させている要因に
ついての検討を行う．図 4 に行動目的ごとの正誤割合を示す．
自宅へ，買い物，通勤・通学の移動目的は，どれも 80％以
上の高精度で推定できていることが確認できた．これらの移
動目的は，トリップ全体に占める割合も多いことから（図
2(a)）このような高精度での推定が可能となったものと考え
られる．しかし，私用や業務関係の移動目的の推定精度は低
く，現状のままでは推定が困難な可能性がある．精度の低い
変数を確認すると，主に主夫・主婦や営業等の日中に多様な
移動を多く行う人々が原因である可能性が判明した．

3.3　推定精度と日中の活動多様性

4. まとめ
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図 3:　移動目的を説明するベイジアンネット（抜粋）

図4:　推定精度と日中の活動多様性（上位2位の精度）

図 2:　人の流れデータ単純集計

表 1:　各検証時の推定精度

(a)  purpose of travel

事務・管理職
21.4%

販売・サービス業
11.3%

運輸・通信業
2.29%

その他
42.8%

不明
1.23%

業務

通勤・通学

自宅へ

買い物

私用

その他
0.55%

36.1%

29.3%

15.5%

10.1%
8.42%

徒歩・自転車
37.5%

乗用車
7.42%

鉄道・バス
51.0%

貨物車
1.73% タクシー

1.14%

自動二輪車
1.27%

主婦・主夫
      無職

11.6% 学生
10.4%

(a) 移動目的割合 (b) 主要交通手段割合 (c) 職業割合

ムに情報推薦を行うことを目的とし，人々の移動履歴データ
の分析を行った．pLSA によって抽出された地域特性の潜在
クラスや，人々の移動履歴データをベイジアンネットワーク
を用いて解析することで，全体で 81.6% という高精度で行
動目的の推定が行えることを示した．しかし，目的別にみて
みると，移動履歴データの少ない私用目的の移動や，業務関
係の移動では，推定精度が高くないことも判明した．これら
は，主夫・主婦やサービス業者等による日中の多様な移動が
原因であると考えられる．これらを踏まえた推定精度の向上
が，今後の課題である．
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