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あらまし 本論文は，実世界での人々の行動を分析し，状況に応じた適切な情報提示などへ役立てることを目
的に，Twitter などソーシャルメディアから行動ネットワークを構築する研究の一環である．ソーシャルメディ
アからの行動抽出にあたっては，さまざまな理由から呟かれなかった行動が数多く存在し，結果として行動ネッ
トワークがスパースになってしまうという問題が存在する．そこで，行動の性質とユーザのゴールを考慮した行
動ベース協調フィルタリング手法を提案し，欠損行動の推測を試みる．また，協調フィルタリングによる頻度の
原理の副作用としての低頻度だが価値のある情報が埋もれてしまう問題に対して，人が成功している人や行動に
どのように影響を受けるか，を単純にモデル化し，一定の重み付けを行う方法を提案する．そして，東日本大震
災発生時の tweet 337,958 件を対象に評価実験を行った結果，提案手法を用いることで行動ネットワーク内の欠
損行動ノードを一定程度，補完できることを確認した．
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1. ま え が き

近年，実世界での人々の行動に基いて，スマートフォ

ン等を通じて適切な情報を提供するサービスが盛ん

である．我々は従来より実世界指向エージェント研究

の一環として，ブログから人々の行動を分析し，マー

ケティング等へ活かす研究を進めてきた [1]．しかし，

東日本大震災（3.11）後は Twitterなどのソーシャル

メディアを対象に，よりリアルタイムで細粒度な行動

把握を指向し，避難情報の提示などへ役立てる研究

を進めている [2]～[5]．従来研究では，人々の行動を

Linked Dataとして行動ネットワーク化することを目

的に，CRF(Conditional Random Fields) [6]を用い

てソーシャルメディアから RDF(Resource Descrip-

tion Framework) [7] の基本要素であるトリプルの抽
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出を試み，一定の精度で抽出可能であることを示し

た [5]．これにより行政側による市民行動把握や，それ

に基づく適切な避難方法の指示，救援物資の支援，更

には復興時の避難経路再設計等への応用を目指してい

る（人々が直接利用するサービスではなく，行政機関

等が全体を把握するためのサービスの位置付け）．具体

的には，多くの人が電車移動を試みた後，何らかの理

由で諦めて歩き出したことが分かれば，電車の運行状

況に関する情報を人々に広く周知したり，場合によっ

ては推測された行動が危険なものであれば（十分な高

さのない場所への避難など），津波等の危険を伝えて

より高台への避難を促すといった利用を考えている．

災害発生後の街づくりの際にも，住民行動のフローと

ボリュームを把握することは街の動線設計に役立つだ

ろう．

ここで行動ネットワークとは，行動間の関係を表す

ネットワーク（有向グラフ）である．ノードは行動の

構成要素（動作，対象，時間，場所），リンクはそれ

らの関係（遷移関係 next，因果関係 becauseOfなど）

を表す．行動ネットワークの例を図 1 に示す．図中，
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図 1 行動ネットワークの一部（I，L はそれぞれインスタンス，ラベルを表す）
Fig. 1 Part of activity network. (I, L means Instance, Label, respectively)

携帯バッテリーのラベルからリンク (what) を辿り，

ノード (act 9)を介して，場所 (where)を参照すると，

ビックカメラが携帯バッテリーを配布していたことが

読み取れる．同様に，交通機関の運行状況やトイレ・

避難所の情報も得られることを確認した．我々はこう

した情報を用いて，ユーザ状況に応じて適切な情報を

提供するエージェントサービスの実現を目指している．

しかし，上記 [5]でも言及しているとおり，ソーシャ

ルメディアはユーザの自主性に依存しているため，呟

かれなかった，または何らかの事情により呟けなかっ

た行動も数多く存在する．結果として，ノードが欠損

し，行動ネットワークがスパースになってしまうとい

う問題点が存在する．したがって，住民行動のフロー

や各フローのボリュームをより正確に把握するために

は，実 tweetで得られた情報に加えて，欠損行動を推

測する必要がある．そこで，本論文では協調フィルタ

リングの原理を用いて欠損行動の補完を試みる．また，

頻度の原理の副作用ともいえる，低頻度だが価値のあ

る情報が埋もれてしまう問題に対して，人が成功して

いる人やその行動にどのように影響を受けるかをモデ

ル化することで補正する手法を提案する．

本論文の構成は次のとおりである．2.では，欠損行

動を補完するため，行動ベース協調フィルタリング手

法を提案する．3. では，特に低頻度の成功行動を補

正するため，上記手法の改良を提案する．4.では，実

際の tweet を対象に本提案手法の有効性を評価する．

最後に，5. で関連研究を示し，6. でまとめと今後の

課題について述べる．なお，tweet 文からの行動ネッ

トワーク構築に関する詳細は [1], [3] を参照して頂き

たい．

2. 行動ベース協調フィルタリング手法によ
る欠損行動の補完

任意の時刻におけるユーザの欠損行動を推測す

る問題は，時刻 t にユーザ ui(i = 1, ..., L) が場所

ln(n = 1, ..., N)で行動 actm(m = 1, ..., M)を行う可

能性を計算する問題といえる．これをP (ui, actm, ln, t)

と表す．ただし，以下では単純化のため，推測対象と

なるユーザ ui が時刻 t に行ったかもしれない行動を

actと表記する．同様に，ユーザ ui が時刻 tに存在し

ていたと思われる場所を l と表記する．この問題に対

し，我々は協調フィルタリング手法におけるアイテム

ベースフィルタリングとユーザベースフィルタリング

を組み合わせることで算出を試みた（図 2）．本問題に

協調フィルタリングの応用を考えついた発端は，人々

の行動はたぶんに右に倣え的であり，特に震災時の避

難といった状況においてはその傾向が強く，アイテム

やユーザの類似度に基いて推薦するという協調フィル

タリングの考え方に沿って定式化しやすいと考えたた

めである．ただし，協調フィルタリング以外でも，例

えばリンクマイニングにおけるリンク予測問題として，

以下の人間行動に関する仮定をノード間の周辺リンク

構造に基づいて定義される構造情報に基づく特徴ベク

トルとして表現する指標を考案することで，教師付き

学習問題として定式化できるだろう．また，HMMで

あれば，状態と状態遷移確率で表現する手法を考案す

ることで対応できるだろう．しかし，著者らの調べた

限りでは，これらいずれの方法においても本論文で

扱っている欠損行動の補完に適用した事例は報告され

ていない．

従来の協調フィルタリングの応用は，ユーザの嗜好
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図 2 欠損行動を推測するアプローチ
Fig. 2 Approach to estimate missing activities.

に合うアイテム（ECサイト内の商品など）を推薦す

ることであるのに対し，本論文の目的は欠損行動を

推測することである（注1）（表 1 に，行動とアイテム

の性質の違いを示す）．そこで，我々は協調フィルタ

リング手法における代表的なメモリベース法の一つ，

GroupLens [8]を参考に，行動の性質を考慮した協調

フィルタリング手法を提案する．具体的には，評価値

行列を作成して行または列ベクトル間の類似度に基づ

いて推測するという点は共通だが，データの性質上，

各変数と場所，遷移関係，ゴールなどに強い依存関係

が存在するため，以降に示す行動ベースの相関関数を

新たに定義する．

2. 1 ユーザの類似度に基づく推測

まず我々は，ユーザ間の類似度から欠損行動を補完

することを試みる．ここでは以下の考え方を前提とし

ている．
• 類似ユーザは同様の前後行動を行う可能性が

高い．
• 同様のゴール（避難したい，帰宅したい等）を

もつユーザは同様の行動を行う可能性が高い．
• 震災時に，一定範囲内にいるユーザは同様の行

動を行う可能性が高い．

このことから，ユーザ間の類似度を式 (1)に示す．

S(ui, uj) =γ SameActions(ui, uj)

+δ SameTarget(ui, uj)
(1)

ここで SameActionsは，ユーザ uj がユーザ ui と

同じ場所で同じ前後行動を行ったか否かを計る関数で

ある．具体的には，ユーザ ui が推測対象行動 actの前

に行った行動 actbefore と後に行った行動 actafter，前

に居た場所 lbefore と後に居た場所 lafter が，ユーザ uj

のそれと同一である場合は 1，異なる場合は 0とする．

SameTarget は，ユーザ uj がユーザ ui と同じゴー

ルをもつかどうかを判断する関数である．同じ場合は

（注1）：協調フィルタリングでいうアイテムへの評価値の欠損とは異な
る

表 1 アイテムと行動の比較
Table 1 Comparison of item and activity.

比較観点
EC サイト
のアイテム 震災時の行動

複雑さ 一つの変数

四つの変数
（動作，対象，
時刻，場所）

依存関係
場所 NO YES

遷移関係 弱い 強い

ゴール概念 NO
YES

（避難，等）
実行時間の考慮 不要 必要

1になり，異なる場合は 0とする．ゴールの判別につ

いては 4.1を参照して欲しい．なお，時刻 tの開始時

間や単位時間はアプリケーションごとに設定するもの

とし，それに基いて前後の判定を行う．γ, δ は係数で

あり，0 ≤ γ, δ, γ + δ ≤ 1を満たすものとする．

2. 2 行動の連続性に基づく推測

次に，実世界の行動は前後の行動，時間，場所，行

動間の流れに依存するため，これらの要素を考慮する．

行動 actが起こる可能性 C(act, t, l)を式 (2)で表す．

C(act, t, l) =ρa(Fbefore(act) + Fafter (act))

+ρtF (act, t) + (1 − ρa − ρt)F (act, l)

(2)

ここで，Fbefore(act) は，その時点での行動ネット

ワーク全体を通じて actに先立つ全行動の内（遷移関

係リンク nextの出し元），actbefore が現れる割合であ

る．同様に，Fafter (act)は actに続く全行動の内（遷

移関係リンク next の指し先），actafter が現れる割合

である．なお，前節と同様に actbefore はユーザ ui が

act の前に行った行動，actafter は後に行った行動を

表す．また，F (act, t)は時刻 tにおける行動 actの頻

度，F (act, l)は場所 lにおける行動 actの頻度を表す．

ρa, ρt は係数であり，0 ≤ ρa, ρt, ρa + ρt ≤ 1を満たす

ものとする．

2. 3 実行時間に基づく推測

更に，対象ユーザ ui は呟かなかった時間帯に複数

の行動を行った可能性もある．例えば，図 3 では，対

象ユーザは呟かなかった時間帯に actbefore（呟いた行

動）を除き，act1 と act2 を行った可能性がある．こ

のため，対象ユーザ uiは呟かなかった時間内の任意の

時刻 tに，actbefore の実行中であったか，または act1

または act2 のいずれを行っていたのかを推測する必

要がある．そのため，ここでは類似ユーザ uj の行動

とその実行時間を考慮する．類似ユーザ uj が行った
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図 3 呟かれなかった時間に複数の行動が行われた場合
Fig. 3 Existence of more than two activities during

not-tweeted period.

actbefore , act1, act2 の開始時刻をそれぞれ tjb, tj1, tj2

とすると，actbefore の実行時間 intervalb1 は [tjb, tj1]

である．更に，[tab, t] までの時間を intervalb とする

と，act1が行われた可能性を以下のように評価できる．

T (act1, ui, uj) =

⎧⎪⎨
⎪⎩

intervalb
intervalb1

ifdiff time < 0

1
diff time+1

else
(3)

diff time = intervalb − intervalb1 (4)

つまり，intervalb1 と intervalb が同じ値の場合，

act1 を行った可能性を最も高いものとする．そして，

intervalb1 と intervalb の差が大きくなるほど，act1

を行った可能性を減少させている．

2. 4 欠損行動の推測式

上述した式 (1)，(2)，(3) を合わせることで，推測

評価値 P (ui, act, l, t)を式 (5)のように求めることが

できる．

P (ui, act, l, t)

=α

⎛
⎜⎜⎜⎝

∑
j=1,...,L

ω(uj , act)∗S(ui, uj)∗T (act, ui, uj)

L

⎞
⎟⎟⎟⎠

+ (1 − α)C(act, t, l)

(5)

なお，Lはユーザの数である．ω(uj , act)は，行動

actに対するユーザ uj の重みである．ユーザ uj が act

を行った場合は 1になり，行わなかった場合は 0とす

る．αは係数であり，0 ≤ α ≤ 1を満たすものとする．

解決したい課題や行動データによって，これらの値を

決めるものとする．

3. 成功行動の影響を考慮した低頻度情報
の補正

前述した協調フィルタリング手法による，いわば多

数決の副作用として低頻度だが価値のある行動（結果

として成功した行動．以下，成功行動と呼ぶ）が埋も

れてしまい，行動ネットワーク上に再現されないとい

う問題がある．単純な例として，同様の失敗行動が三

つ，別の成功行動が二つあり，内一つの成功行動が欠

損してしまった場合，前述の方法では失敗行動として

再現される可能性が高い．これは，冒頭で述べた行動

ネットワークの構築目的に照らして望ましくない．災

害時には，低頻度だが成功した行動については適切

に把握し，必要に応じて行政側から市民へのフィード

バックを行うことに利用したい．また主観的には，人

は頻度は低くても成功した例は目敏く見つけ出して真

似る，という特性があるようにも思われる．そのため，

必ずしも右に倣えの協調フィルタリングによる補正

に従わないことも多い．しかし，基本的に協調フィル

タリングは高頻度のパターンに基づくため，マジョリ

ティ情報は容易に扱えるが，マイノリティ情報に対応

するのは困難である（被覆率の観点で不可能という意

味ではない．セレンディピティに近いと考えている）．

そこで，人が成功している人や行動にどのように影響

を受けるか，を単純にモデル化し，他人の成功が与え

たかもしれない影響を加算する手法を提案するなお，

低頻度かつ成功率の高い行動を，協調フィルタリング

の計算上，高頻度情報に左右されずに補完する処理を

補正と呼んでいる．

反対に，成功例の方が数が多く，失敗例が再現され

ない可能性もあるが，これは上記目的に照らして無

視してよいとする．ただし，ここではオープンワール

ドを仮定しているため，成功例だけを抜き出せばよ

いとは考えていない．行動ネットワークに現れていな

い行動は unknownであり，失敗と分かっている行動

(negative)はネットワーク上に陽に現すことが必要と

考えている．

(1)言語処理で成功行動を抽出

まず言語処理（品詞解析，構文解析）手法を用いて，

“して良かった”，“が正解だった”など成功を表す言葉

と係り受け関係をもつ行動を成功行動とみなし，tweet

文中に現れる成功行動を抽出する．図 4 に例を示す．

(2)対象ユーザが成功行動を行った可能性を推測

次に，以下の単純な考え方を前提として，対象ユー
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図 4 言語処理で成功行動を抽出
Fig. 4 Extraction of successful activity using NLP

表 2 ui の行動例
Table 2 Example activities.

行動列 成功行動
行動ごとの
成功回数 時間

actbefore F 0 tbefore
act1 F 0 t1
act2 T 5 t2
act3 T 1 t3

actafter F 0 tafter

ザが成功行動を行った可能性を推測する．
• よく成功している人（成功行動の回数が多い人）

は，成功する可能性が高い（式 (6)）
• 人はより多くの人が成功している行動（成功回

数が多い行動）を選ぶ可能性が高い（式 (7)）

これにより，対象ユーザ ui が成功行動を行った可

能性を式 (8)で表す．

f(ui) =
成功した行動の数

uiの行動の数
(6)

Success(act) =
actの成功回数

全ての行動の成功回数の和
(7)

DidSuccess(ui, act) = f(ui) ∗ Success(act)

(8)

例として，tbefore～tafter 間の ui の行動が表 2 のと

おりであった場合，式 (6)と式 (7)の値はそれぞれ以

下のようになる．

f(ui) =
2

5
(9)

Success(act2) =
5

5 + 1
(10)

(3)協調フィルタリングとの統合

上記に沿って成功行動を考慮し，最終的に対象ユー

ザ ui による行動 act の推測評価値を以下のように計

算する．なお，β は両者のスケールを調整するための

係数である．

P ∗(ui, act, l, t) =P (ui, act, l, t)

+β DidSuccess(ui, act)
(11)

4. 評 価 実 験

本章では，上記行動ベース協調フィルタリングと言

語処理を用いた欠損行動の補完実験の結果を示す．

対象データは，3.11 発生時の避難に関する

tweet 337,958件，2,907名分から構築された行動ネッ

トワークである．tweetの内容の多くは，不特定多数

への情報提供や友人，知人に向けて自分の行動，状況

を知らせる内容であった．今回，行動ネットワーク構

築に用いたシステムの tweet から行動ネットワーク

への変換精度はノードの種類によって 70-90%であっ

た [1]．変換精度が低い場合は欠損行動を推測するより

も，書かれている内容の解析に当たった方が有意義と

思われるが，一定程度の精度は出ていることと，行動

ネットワーク構築の研究は現在も継続しており精度は

日々向上していることから，本論文では問題の切り分

けのため，正しく変換できたものを対象とする．また，

行動ネットワークは 4種類（動作，対象，時間，場所）

のノードから構成されるが，ここでは動作ノードを

推測対象とした．動作ノードは，別途構築された避難

オントロジー [2]に基づいて，以下，15種類のインス

タンスのいずれかをもつものとする｛歩く，電車で移

動する，車・バス・タクシーで移動する，休憩・待機

する，帰宅する（移動手段不明），充電する，トイレ

に行く，声掛け・会話する，物品を提供する，避難所

情報の提供，その他情報の提供，犯罪情報の提供，家

族・知人に連絡する，医療機関を呼ぶ，その他｝．ク

ラス，インスタンスの構成については本論文では省略

したい．なお，提案手法の適用条件は，行動を伴う 2

以上のユーザ，行動の時刻と位置情報，推定対象行動

に next リンクで繋がる前後行動及びゴール行動が行

動ネットワーク上に表れており，元 tweetから行動の

成否が判別可能であることとする．

4. 1 欠損行動の補完

実験では，行動ネットワークからランダムに動作

ノード actを削除，欠損行動とし，これを式 (5)に基

いて推測した．具体的には誤差範囲を 0.5%と設定し，

平均値の変動が 0.5%を切ったところで終了した．実際

には，いずれの場合も 100回以下で終了している．な

お，補完対象ユーザ ui，時刻 t，actbefore , actafter は

既知とする．つまり，actbefore →?act → actafter の中
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から，?act を当てる問題である（→ は，状態遷移を

表す nextリンクである）．行動の時刻は，頻度計算の

関係上，あまり細かく分けても意味がないが，時間が

経てば状況が変わることから，tweetのタイムスタン

プから取得して 1時間を一単位とした．なお，実験に

よれば 1000行動を 1.5 秒程度でネットワーク化でき

ることを確かめており，地域を限定すればリアルタイ

ムでも，ある人が取った過去 3時間の行動から別の人

の欠損行動を補完することができるだろう（ただし，

ゴール判別には仮定を入れる必要がある）．また，場

所は新宿に限定した．なお，対象データ中，新宿に居

たと思われる人（ただし，新宿に関する情報を発信し

ている人，実際に新宿にいたかどうかは不明を含む）

は 1,165 名，165,363 行動（動作ノード “その他” を

除く）であった．動作ノード別の行動数，及び成功行

動数（括弧内は割合）を表 3 に示す．

ユーザのゴール判別に関しては，ここではゴールを

帰宅に統一し，あきらかに関係のないものを取り除い

た．ユーザの行動全てにゴールがあるわけではないた

め，この点はアプリケーションに依存する条件となる

が，他には電車事故時に出社する，バーゲンで買い物

をする，アイドルのコンサート行く，など群衆がある

目的に向かって一斉に行動する場面への応用を想定し

ている．また，ゴール判別は今回のようにオフライン

であれば解析できるが，オンライン（イベント発生時

にリアルタイムの解析）では難しいという問題もある．

この点に関しては，行動連鎖の途中でゴールが判別で

きればネットワークに加えるなど，使い方を工夫する

必要があるだろう．表 4 に実験結果を示す．再現率は

正しく再現された行動数の割合を表す．分母は，各動

作ノードの行動数である．

実験の結果，行動ネットワーク内で比較的，出現頻

度の高い行動「電車で移動する」の再現率は，80%を

超える結果を得た．一方で，相対的に頻度の低い「休

憩・待機する」の再現率は 50%を少し超える程度で

あった．また，ランダムにサンプルを拾った場合（サン

プルは行動ネットワーク内の行動頻度と同じ分布で得

られるものとする）に相当する全体の再現率（各行動

の再現率を頻度割合に応じて合算したもの）は 80%弱

という結果を得た．

なお，係数は実験を通して調整し，γ = 0.33, δ =

0.33, ρa = 0.8, ρt = 0.1, α = 0.2と設定した．行動の

頻度に掛かる ρt を大きくすると，高頻度の行動の再

現率は 100%近くに上がるが（適合率が下がり），全体

表 3 動作ノード別の行動数
Table 3 Number of activities sorted by type.

動作ノードの種類 行動数 成功行動数 (%)

その他情報の提供 38696 110 (0.28)

避難所情報の提供 32081 86 (0.27)

家族・知人に連絡する 30878 243 (0.79)

車，バス，タクシーで移動する 10836 62 (0.57)

医療機関を呼ぶ 9474 7 (0.07)

物品を提供する 8714 10 (0.11)

電車で移動する 8524 36 (0.42)

帰宅する 7395 126 (1.70)

犯罪情報の提供 4697 16 (0.34)

休憩・待機する 4354 41 (0.94)

充電する 4025 13 (0.32)

トイレに行く 2260 2 (0.09)

声掛け，会話する 1883 5 (0.27)

歩く 1547 33 (2.13)

合計 165363 790 (0.48)

表 4 欠損行動の補完
Table 4 Complement of missing activity.

対象行動 電車で移動する 休憩・待機する 全行動
再現率 81.8% 54.5% 77.5%

推測評価値
P（平均） 0.481 0.414 –

としては低下する．そこで，推測対象行動単体の頻度

よりも前後行動のつながりを重視し，行動の連続性に

掛かる ρa を大きくし，最終的に掛かる (1 − α) も大

きくすることで，低頻度の行動とのバランスから結果

的に全体が向上することを確かめた．ただし，これは

行動の種類の多寡（ここでは 15 種類）が影響し，行

動の種類が少ない場合は推測対象行動固有の前後行動

のつながりが得られないことが予想される．

この結果から，提案手法は 8割近くのノードを再現で

きることを確認した．しかし，精度は最終的には乗数と

なっていくため，2ノードの組合せでは 77.5%2 � 60%

といった具合に低下するだろう．そのため，欠損がピ

ンポイントであった場合は一定の補完が可能だが，一

定時間にわたって tweetがないなど，欠損行動が連続

していると思われる場合には有効性は半減すると予想

される（注2）．

4. 2 低頻度情報の補正

前節と同様に，低頻度であるが価値のある行動（成

功行動）の補正効果を確かめるため，式 (11) に基い

て動作ノード actを推測した．先の実験結果に挙げた

二つの行動の内，「電車移動」は高頻度であるが成功

例は少なく，相対的に低頻度である「休憩」の方が成

（注2）：ただし，災害時の避難支援という観点では，半分でも推測でき
るならば役に立つ場面もあるだろうと考えている．
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功とみなされる割合が大きかった．これは，「電車が止

まっており，結局，オフィスに帰ってきた」や「避難

所で食事と暖を取れて良かった」など，一般に言われ

ていることに対応している．内閣府（防災担当）の資

料 [9]でも，むやみに移動せず，休憩・待機を勧めてお

り，行動ネットワークにおいてはこれをより正しく推

測したいと考えた．表 5 に実験結果を示す．

実験の結果，成功行動である「休憩」の再現率を

10%程度，向上できたことを確認した．しかし，高頻

度行動の再現率が低下し，全体の内，多くの割合を占

める高頻度行動が下がったことで，全体では約 7%下

がった．個々のケースを見てみると，先の実験において

推測評価値 P が非常に僅差で負けていたものが（表 4

から両者の差は平均的にも大きくないことが分かる），

式 (11)の第 2項によって逆転している．

「電車」，「休憩」以外の行動では，成功行動を補正し

ても高頻度のものが推測しやすく（再現率が高く），低

頻度のものは推測しにくい（再現率が低い）という全

体傾向は変わらなかった．行動数最少の「歩く」で再

現率約 50%，最多の「その他情報の提供」では 90%超

であった．無論，この傾向は前節で考察した行動の種

類の多寡や，遷移関係などの行動ネットワークの状況

に依存するが，今回，高頻度トップ 3であった情報提

供や家族への連絡はあらゆる行動との遷移関係が見ら

れ，純粋に出現頻度が大きく左右した形となっている．

なお，本論文において「電車」と「休憩」を例に考察

したのは，この二つが表 3 の中で比較的中間に位置

し，かつ，行動数は「電車」が「休憩」の約 2倍，成

功率は「休憩」が「電車」の約 2倍と好対照を示して

おり，頻度と補正の関係を把握しやすいと考えたため

である．また，併せて内閣府資料における定性的な分

析との対応を確認するためである．

なお，係数は先の実験と同様とし，スケーリング係

数 β は 100に設定した．この値を大きくすると，低頻

度の行動の再現率をより上げることができるが，高頻

度の行動とのバランスから実験を通して調整した．

また，式 (7)における成功回数は，それぞれ同一の

表 5 欠損行動の補完（低頻度情報補正付き）
Table 5 Complement of missing activity with minor

info. correction.

対象行動 電車で移動する 休憩・待機する 全行動
再現率 72.7% 63.6% 70.7%

推測評価値
P∗（平均） 0.553 0.733 –

場所（新宿）での対象行動の成功回数と，全ての成功

した行動の回数とした．成功かどうかの判定には約 20

のルールを作成して判別した．代表的なものとしては，

構文解析の結果，行動を表す句が positive word（～

して良かった，～は正解だったなど）に掛かっている

ものや，逆に positive wordから行動に掛かっている

もの（幸いしたのは～したことだ，うまく～できた），

または行動を表す文の後に感謝の言葉が続くものな

どが挙げられる．更に，上記のバリエーションとして

negative word の否定表現や，2 重否定なども扱って

いる．なお，全ての成功行動回数は 790 件（表 3 参

照）であった．

5. 関 連 研 究

本章では，まず協調フィルタリングに関する関連研

究について述べる．協調フィルタリングには，大きく

分けてアイテムをベースとする手法（アイテムベース）

とユーザをベースとする手法（ユーザベース）が存在

する．アイテムベースとは，他のアイテムとの類似度

とそのアイテムの評価値を用いて推薦対象ユーザの未

評価値を推測する手法である．またユーザベースとは，

他のユーザとの類似度とそのユーザの評価値を用いて

推薦対象のユーザの未評価値を推測する手法である．

本提案手法は，行動を推測するためにこれらを組み合

わせ，更に時間と場所の関連性を考慮した形になって

いる．Maら [10]は，やはりアイテムベースとユーザ

ベースを統合した手法を提案しているが，時間や場所

は考慮していない．また，Koren [11]はアイテムベー

スとユーザベースを統合した上で時間も考慮した手法

を提案しているが，目的の違いから場所は考慮してい

ない．更に，川前ら [12]は履歴の選別にユーザごとの

嗜好，及びユーザ間の関係の時系列変化の両方を反映

させた協調フィルタリング手法を提案している．これ

はユーザ間でのアイテム購入の先行関係を用いた協調

フィルタリング手法であり，「各ユーザは同様の嗜好を

もつ先行ユーザと同様の行動をとり，先行性は時間変

化する」という仮説に基づいている．そして，先行度

の計算にユーザの嗜好の先行性を反映するため，ユー

ザ間の購入時刻の差を導入し，更にユーザごとの履歴

の時間減衰を導入している．これらの考え方は参考に

すべき点も多く，本提案手法の今後の改良に活かして

いきたいと考えているが，この手法も上記と同様に場

所の概念は考慮していない．また，いずれも低頻度情

報の補正といった考え方は示していない．
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次に，震災時避難といった適用ドメインから関連

研究について述べる．グーグル株式会社らが主催し，

2012年 9,10月に開催された「東日本大震災ビッグデー

タワークショップ - Project 311 -」[13]では，Twitter

のデータを扱ったものが数多く見られた．鳥海ら [14]

のプロジェクト CHIDRI は，災害救助支援を実現す

るための基盤技術を構築することを目的とした人工知

能学会の近未来チャレンジテーマであるが，平均連続

沈黙時間（最後に投稿してから経過した時間のユーザ

平均）と被災状況との相関性を求めるなど，本論文の

目的である呟かれなかったことの推測とも関連があり，

大変興味深い．また，石野ら [15]は，Twitterから行

動経路に特化して抽出を試みており，その信憑性の検

証を試みているが，いずれも行動ネットワークの構築

や，その欠損情報の補完を扱ったものではない．

6. む す び

本研究では，災害時にユーザ状況に応じて適切な情

報を提供するエージェントシステムの実現を目指し，

Twitter上の情報からユーザの行動を時系列的に表し

た行動ネットワークを構築している．特に，本論文で

は行動ネットワーク構築にあたって呟かれなかった行

動（欠損行動）を推測するために，行動の性質とユー

ザのゴール（避難，帰宅など）を考慮した行動ベース

協調フィルタリング手法を提案した．また，成功が人

に与える影響をモデル化することで，低頻度である

が価値のある行動（成功行動）に一定の重み付けを行

うことを提案した．そして，東日本大震災発生時の

tweet 337,958 件を対象に評価実験を行った結果，提

案手法を用いることで行動ネットワーク内の欠損行動

ノードを一定程度，補完できることを確認した．また，

成功行動のモデル化についても低頻度行動の推定精度

を向上できたことから一定の妥当性があると考えてい

る．しかし同時に，同様な前後行動をもつ高頻度行動

の精度低下を招いており，行動ベース協調フィルタリ

ングとの組合せ方法に課題を残した．恐らく各行動ご

とに成功とそれ以外の確率分布を求めて，組合せに活

かす処理が必要になるものと思われる．この点につい

ては今後の課題としたい．

また，場所情報と行動とを関連付けることで欠損行

動の推測に役立てることができるだろう（駅のないと

ころで電車には乗れない，など）．現状，tweetに付随

するGEOタグ（GPS情報）は数少なく，また必ずし

も正確ではないこと，そのため tweetの内容から場所

に関する単語を抽出して位置情報を追加していること

などから，住所や POI といったレベルの位置情報は

取れておらず，新宿や渋谷といった範囲でのみ扱って

いる．しかし，今後，より詳細な位置情報が取得でき

た際には推測精度の改善に活用していきたい．

なお，今回は過去の欠損行動の推測を行っているが，

今後の課題としては将来行う可能性がある行動の推測

への応用も検討して行きたい．また，さまざまな自然

災害（台風，大雪），人的災害（ストライキ，テロ）時

に人々の行動把握・情報共有に役立てることを目指し

て，行動ネットワークに基づく実世界指向エージェン

トサービスの立ち上げを進めたい．更に，いつ起こる

とも知れない災害時に迅速に活用するためには，平常

時から本サービスを一般に使ってもらうことが重要だ

と考えている．そのため，街中での観光やマーケティ

ングといった用途での活用も併せて検討して行きたい．
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