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Abstract:In recent years, we have high-function mobile device called smartphone. As a result, we 

can get various information; location, time, gyro and so on. To analyze mobile phone GPS log data 

is specially focused on but it is hard to get validation data. We focus on Person Flow dataset 

(PFlow dataset) made from Person Trip survey (PT) that has label of demographic attributes, 

transfer history and develop model from it is applied for GPS log data using Transductive Transfer 

Learning. We developed gender, age and work type classifier model from PFlow dataset. As a 

result, we can classify high accuracy for these demographic attributes. 
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1.	
 はじめに	
 

	
 近年,	
 消費者の嗜好が多様化しマスマーケテ

ィングから個人へ最適化されたマーケティング

へと移行している.	
 そのため,	
 企業は消費者の

ログデータを解析し,	
 個人へ最適化されたマー

ケティング活動を行っている.	
 特に近年はスマ

ートフォンの普及により携帯電話に内蔵された

ジャイロやGPSによる位置情報などからユーザー

の行動を反映した様々な情報を取得できる.	
 し

かし,	
 これらの情報からは緯度経度情報や角速

度情報しか取得できず,	
 マーケティング活動に

利用するには何らかの方法でユーザーのデモグ

ラフィック属性を推定する必要がある.	
 さらに

この問題はデモグラフィック属性付き位置情報

データの取得困難性により,	
 単一データの利用

ではデモグラフィック属性分類モデルを構築す

る事は困難である.本研究は携帯電話から取得さ

れる位置情報履歴データと類似性が高い人の流

れデータセットを用いて分類モデルを構築し,	
 

位置情報履歴に適用する事を目的とする.	
 人の

流れデータセットは政府によるパーソントリッ

プ調査（PT 調査）を高精細化したデータであり,	
 

PT 調査で付与されたデモグラフィック属性と緯

度経度情報の両方が付与されている.	
 さらにト

ランスダクティブ転移学習の適用可能性につい

て,	
 携帯電話の位置情報履歴に構築モデルを適

用できるか考察する.	
 

2.	
 手法の概略	
 

2.1	
 人の流れデータセット	
 

	
 本研究では人の流れデータセットを用いてデ
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モグラフィック属性の推定を行う.	
 本データは

PT 調査を高精細化したデータであり,	
 1 分間隔で

ユーザーID,	
 緯度経度,	
 移動目的,	
 性別,	
 年代,	
 

職業が付与されている.	
 表１は付与されている 3

つのデモグラフィック属性の一覧である.	
 	
 

表１	
 デモグラフィック属性の一覧 

属性番号 性別 年代 職業
1 男性 -5歳 農林水産業従事者
2 女性 5-10歳 生産工程／労務作業者
3 10-15歳 販売従事者
4 15-20歳 サービス職業従事者
5 20-25歳 運輸・通信従事者
6 25-30歳 保安職業従事者
7 30-35歳 事務従事者
8 35-40歳 専門的・技術的職業従事者
9 40-45歳 管理的職業従事者
10 45-50歳 その他職業
11 50-55歳 園児・小学生・中学生
12 55-60歳 高校生
13 60-65歳 大学生・短大生・各種専門学校生
14 65-70歳 主婦・主夫
15 70-75歳 無職
16 75-80歳 その他
17 80-85歳 不明

85歳- 	
 

2.2	
 特徴量抽出及び学習,	
 検証	
 

本研究はデモグラフィック属性の学習器とし

て SVMを採用した. SVMは機械学習手法の一つ

であり、カーネルトリックと呼ばれる非線形写像

を内部的に行うことで非常に優れた分類性能を

示す手法である. 使用したカーネルにはガウシア

ンカーネルであり、SVM で最も使用されるカー

ネル関数を利用した. 表 2は抽出した特徴量であ

り, 性別, 年代, 職業の３つに関して同一の特徴

量を使用し, それぞれ SVM を用いて学習器を作

成した.  

表２ 抽出した特徴量 
特徴量 単位

居住地出発時刻 時
居住地到着時刻 時
勤務地出発時刻 時
勤務地到着時刻 時
居住地訪問回数
勤務地訪問回数
移動距離総計 m/日

時間あたり移動距離 m/時
滞留時刻の分散
滞留点数  

	
 また, 学習に用いるサンプル数を決定した. n

をサンプル数, Tを処理時間, Eを汎化誤差とする

とサンプル数の決定式は式(1)となる. 	
 

	
 

また滞留点の決定には人の流れデータセットに

付与されているトリップ ID を元に構築し,	
 滞留

点の集約閾値は羽田野(2012)の手法を用いた.	
 	
 

	
 モデル検証は学習に利用するサンプル数と同

数のサンプルを別途用意し,	
 推定値の正解率を

検証結果として採用した.	
 	
 

2.3	
 トランスダクティブ転移学習への適用考察	
 

	
 転移学習とは学習に用いるソースデータと適

用するターゲットデータが異なる学習手法であ

り,	
 ソースデータとターゲットデータのラベル

の有無に４タイプに分類される.	
 本研究ではラ

ベルつきソースデータとして人の流れデータセ

ットを利用し,	
 ターゲットデータとしてラベル

なしGPSログデータを利用する.	
 表 3は転移学習

の種類の一覧であり,	
 本研究の手法はトランス

ダクティブ転移学習に分類される.	
 	
 

表 3	
 転移学習の種類	
 

Yes

Does
Source 
have

Lebals?

Yes

No

No

Does Target have Labels? 

Inductive
Transfer Learning

Transductive
Transfer Learning

Self-Taught
Learning

Unsupervised
Transfer Learning

	
 

また,	
 トランスダクティブ転移学習はソースデ

ータとターゲットデータ間で以下の式（2）を満

たす必要がある.	
 	
 

	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 (2)	
 

	
 大数の法則によりGPSデータの場合は2.2.1式

を満たすことが期待されているが,	
 人の流れデ

ータセットの場合はサンプル数によって母集団

の分布と異なる可能性が生じる.そこで定量的に

母 集 団 と の 同 一 性 を 検 証 す る た め に

argmin(T (n)/E(n)) (1)



Kullback-Leibler	
 divergence(KL	
 divergence)を

計算し,	
 母集団のヒストグラムと人の流れデー

タセットからサンプリングしたヒストグラムの

類似度を計算する.	
 式 3 は KL	
 divergence の導出

式であり P,Q は離散確率分布である.	
 	
 

KL	
 divergence の値が 0 の時,	
 ２つの分布は等し

いといえる.	
 	
 

	
 

	
 

3.	
 適用例	
 

3.1	
 サンプル数決定問題の結果	
 

	
 図1はサンプル数を変えつつ学習を行った結果

である.	
 	
 

	
 

図 1	
 サンプル数の違いによる学習効率の結果	
 

図１の通り,	
 学習に用いるサンプル数は 5000 が

適当であると思われる.	
 よって以降の学習では

5000 人をランダムサンプリングして学習を行う.	
 	
 

3.2	
 各デモグラフィック属性の推定結果	
 

3.2.1	
 付与されている属性ラベルを用いた場合	
 

表 4 は表 2 で示した特徴量を用いて性別,	
 年代,	
 

職業の 3 属性を学習した結果である.	
 	
 

表 4	
 3 属性の学習結果	
 

属性 accuracy
性別 0.67
年代 0.25
職業 0.4 	
 

表4の通り,	
 全ての属性において学習がうまく進

んでいないことがわかる.これは性別に関しては

使用した特徴量では学習が難しいことが原因と

考えられる.	
 また,	
 年代や職業はクラス数が多

いため分類性能が低くなってしまうものと考え

られる.	
 そこで	
 学習前に年代と職業のクラスを

集約したクラスを学習対象として再度学習を行

った.	
 表5は年代,	
 職業のクラス集約を示した表

である.	
 	
 

表 5	
 年代と職業に関するクラス集約表	
 

年代 属性集約後年代 職業 属性集約後職業
-5歳 農林水産業従事者
5-10歳 生産工程／労務作業者
10-15歳 販売従事者
15-20歳 サービス職業従事者
20-25歳 運輸・通信従事者
25-30歳 保安職業従事者
30-35歳 事務従事者
35-40歳 専門的・技術的職業従事者
40-45歳 管理的職業従事者
45-50歳 その他職業
50-55歳 園児・小学生・中学生
55-60歳 高校生
60-65歳 大学生・短大生・各種専門学校生
65-70歳 主婦・主夫 主夫
70-75歳 無職
75-80歳 その他
80-85歳 不明
85歳-

60代

70代

80歳以上

会社員

学生

無職・その他

10歳未満

10代

20代

30代

40代

50代

	
 

3.2.2	
 クラス集約後の推定結果	
 

	
 3.2.1 で集約したクラスを用いて学習を行った.	
 

表 6 はクラス集約後の学習結果である.	
 	
 

表 6	
 クラス集約後の学習結果	
 

属性 accuracy recall precision f-measure
性別 0.67 0.644 0.64 0.64
年代 0.37 0.33 0.29 0.244
職業 0.82 0.74 0.69 0.711 	
 

	
 クラスを集約し学習を行った結果,	
 職業の推

定に関しては高いF-measureを検出した。一方で

年代に関してはクラス集約前と比較するとやや

accuracy が上昇した.	
 	
 

3.3	
 	
 転移学習の適用可能性結果	
 

	
 まず KL	
 divergence に用いる分布を示す.	
 図

2.1 は人の流れデータセットに含まれるユーザー

の人口ピラミッドで図2.2は東京都の人口ピラミ

ッドである.	
 	
 

	
 

	
 

DKL(P ||Q) =
�

i

P (i)log
P (i)
Q(i)

(3)



 

 
    図 2.1 人の流れデータ     図 2.2東京都の 

   セットの人口ピラミッド	
 	
 人口ピラミッド 

また, 表 7は性別に計算したKL divergenceの平均

値である. 表 7の値が非常に小さいことより両者

の分布はほぼ一致しているみなせるため, 人の流

れデータセットは転移学習に利用可能であると

考えられる.  

表 7 KL divergenceの計算結果 

性別 KL Divergence
男性 0.0168
女性 0.0116  

4.	
 おわりに	
 

	
 本研究はデモグラフィック属性と緯度経度が

付与されている人の流れデータセットを用いて, 

ユーザーの移動情報を元にユーザーのデモグラ

フィック属性を推定した.	
 また,	
 トランスダク

ティブ転移学習を適用するために人の流れデー

タセットと携帯電話の位置情報履歴との類似性

を考察した.	
 その結果,	
 プレトレーニングでは

人の流れデータセットに含まれる全ユーザーの

うち,	
 5000 ユーザーをサンプリングすることで

十分な精度を保った状態で学習が行われること

がわかった.	
 またSVMを用いて学習した結果,	
 高

精度で職業の推定が行えることが分かった一方

で,	
 性別,	
 年齢ラベルの推定精度は低かった.さ

らに KL	
 divergence の値より,	
 人の流れデータセ

ットを用いてGPSデータのクラス分類問題を解く

トランスダクティブ転移学習の手法を適用でき

ることが分かった.  

	
 本研究では移動情報のみ使用してデモグラフ

ィック属性の推定を行ったため, 構築したモデル

には滞留地点の特徴が含まれていない. 今後は滞

留地点の特徴をモデルに適用し,	
 GPS データへ適

用後の精度検証を行う他, 他地域の人の流れデー

タセットを用いて推定モデルを構築したい.  
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