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概要：スマートフォンの普及に伴い, 大規模な位置情報データの収集が容易となり, 位置情報データを用い
た研究が盛んに行われるようになった. 大規模な位置情報データを用いて人間の移動傾向の分析・理解を
し, その結果を都市計画, 交通計画, 災害対策等に活用する取り組みが行われている. 滞在履歴から滞在の周
期性, 高頻度で滞在する場所等を見つけ, 滞在傾向の特徴を捉えると, ユーザ毎に将来の滞在エリアとその
エリアでの滞在時間が予測でき, 各エリアでのマーケティング戦略等に活用できる. 週単位や月単位といっ
た様々な滞在の周期性が混在する滞在履歴から, 滞在傾向の特徴を詳細に捉えるためには深層学習モデル
が有効であると考える. しかし, RNNや LSTMは滞在履歴の長期の依存関係の考慮を不得意とし, 逐次的
な予測手法で多くの時間を要する. そこで, 滞在履歴の長期の依存関係を考慮し, かつ効率的に将来の滞在
を予測するために NSP-BERT(Next Stay Prediction BERT) を提案する. NSP-BERTは Transformerの
Attention 機構により滞在履歴の長期の依存関係を考慮でき, 逐次的な予測を行わず Encoder から出力さ
れるベクトルと FC Layerで滞在エリアと滞在時間の予測を行うため効率性が高い. また, 同じエリアでの
連続する滞在を滞在時間としてまとめて予測し, 従来の時間刻みの予測で必要であった計算コストを削減
した. 実世界の位置情報データを用いて NSP-BERT と LSTM の滞在予測精度および効率性を比較した.

滞在エリア一致率, 滞在時間の一致率, GEOBLEU, DTWのスコア全てにおいて NSP-BERTが LSTMを
上回り, かつ学習時間も少なかったことから NSP-BERTの予測性能および効率における優位性を示した.
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1. はじめに
スマートフォンの普及に伴い, 大規模な位置情報データ

の収集が容易となり, 位置情報データを用いた研究が盛ん
に行われるようになった. 大規模な位置情報データを用
いて人間の移動傾向の分析・理解をし, その結果を都市計
画, 交通計画, 災害対策等に活用する取り組みが行われてい
る [1][2][3].

人間の日常生活中の滞在には周期性がある場合が多く,
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滞在先の候補を絞ることができる [4][5]. 図 1のように平
日に会社員は, 自宅→駅→会社→駅→自宅のように滞在場
所を移し, 学生は自宅→学校→塾→自宅のように滞在場所
を移すと考えられる. このような滞在場所の推移から滞在
傾向の特徴を捉えると, 将来どのエリアにどのくらいの時
間滞在するか予測する手掛かりとなる.将来の滞在予測は,

各エリアでのマーケティング戦略等で活用できる. 例えば,

あるエリアにおいて昼を跨いで滞在するユーザが複数予測
できた場合はそのエリアでのランチ営業の需要が高まると
考えられる. 加えて, ユーザの属性 (男性, 女性, 子供, 高齢
者など)がわかっている場合は, 訪れるであろう属性に合っ
た供給が可能となる.

人間の滞在には週単位や月単位といった様々な周期性が



混在しており, 混在する様々な周期性を予測に反映させる
ためには, 滞在履歴の長期の依存関係の考慮が必要となる.

また, 例に挙げたマーケティング戦略に予測結果を用いる
場合, 最新の滞在傾向の特徴をモデルに反映させることが
重要であり, 学習データに滞在履歴を順次加えて, モデルを
更新し続ける必要があると考える. モデルを高頻度で再学
習させる場合, 滞在履歴から滞在傾向の特徴を効率的に学
習できるモデルが必要である.

複雑な時系列データの傾向分析や予測問題には深層学
習を用いる研究が多く [6][7], 移動予測の既存研究にも,

RNN, LSTMといった深層学習モデルを用いた手法が存在
する [8][9]. 週単位や月単位といった様々な周期性が混在
する滞在履歴から特徴を詳細に捉えるためには深層学習モ
デルが有効であり, 他のユーザの移動傾向も考慮した予測
により, 予測精度は向上した [10]. しかし, 深層学習モデル
は予測精度を向上させる一方で, 学習および予測に多くの
時間を要するという課題が存在する. 移動予測の研究では,

時間刻みで滞在エリアを予測するものが多く, 予測頻度に
応じて学習および予測時間が影響を受け, 図 2のような逐
次的な予測を行う RNNや LSTM等では多くの時間を要す
る. また, RNN, LSTMには移動履歴の長期の依存関係の
考慮が不得意という課題も挙げられ, 月単位等の長期の周
期性を捉えることが困難であると考えられる.

本研究では, 滞在履歴の長期の依存関係を考慮した効率
的な予測を行うため, BERT(Bidirectional Encoder Repre-

sentations from Transformers)[11] のアーキテクチャを参
考にした滞在予測モデルを提案する. BERTはTransformer

Encoder[12] を用いた深層学習モデルであり, 自然言語処
理の分野において翻訳タスク等で活躍する. 提案モデルは
BERTを参考に将来の滞在予測に応用したため Next Stay

Prediction BERT(NSP-BERT) と命名する. NSP-BERT

は逐次的な予測を行わず, Encoderから出力される各ベク
トルを FC Layerにより, 滞在エリアおよび滞在時間の確率
分布に変換し予測を行う. また, Transformerの Attention

機構により滞在履歴の長期の依存関係を考慮した予測が可
能となる. 加えて, NSP-BERTは滞在エリアと滞在時間を
予測するため, 同じエリアでの連続する滞在を滞在時間と
してまとめて予測し, 従来の時間刻みのエリア予測で必要
であった計算コストを削減した.

NSP-BERTの滞在予測精度および効率性の評価を行う
ための実験を行った. 名古屋市における全 5 万人の 3 ヶ
月間に及ぶ長期滞在履歴のデータセットを用いて, 全 5万
人のユーザのうち 1万人の最後の 15日間の滞在を予測し
た. 実験は, 半月単位でエリア毎にどんなユーザがいつ
どれくらい来るか予測し, 各エリアにおける飲食や物販
等の需要を推定するシチュエーションを想定した. まず,

NSP-BERTと LSTMで予測精度および学習時間を比較し
た. NSP-BERTは滞在エリアの一致率, 滞在時間の一致率,

図 1 日常の滞在パターン

図 2 逐次的予測

GEOBLEU[13], DTW[14] 全てにおいて LSTM より高い
スコアを示し, 1epochあたりの学習時間も NSP-BERTの
方が少なかったため, 予測精度および効率における優位性
を示した. 次に, 各滞在を事前に 30分刻みのタイムスロッ
トに分割し学習およびエリア予測した場合と, 滞在エリア
と滞在時間を合わせて予測し, 予測滞在時間に応じて予測
滞在エリアをタイムスロットに変換した場合を比較した.

滞在を事前にタイムスロットに分割した場合の方が, 滞在
エリアの一致率が約 4%高かったものの, 学習時間が 20倍
以上となり, 滞在エリアと滞在時間を合わせた予測の効率
性を示した.

本研究の貢献は以下のようにまとめられる.

• 滞在履歴の長期の依存関係を考慮した効率的な滞在
エリアおよび滞在時間の予測が可能な NSP-BERTを
提案

• NSP-BERTと LSTMを比較し, NSP-BERTの予測精
度および効率における優位性を示した

• 滞在エリアおよび滞在時間を予測し, 同じエリアでの
連続する滞在を滞在時間としてまとめて予測し, 時間
刻みのエリア予測で必要な計算コストを削減

本論文の構成は次に示す通りである. まず 2章で既存の
移動先予測に関する研究における課題を整理する. 3章で
は提案するモデルについて説明し, 4章では提案モデルの
評価を行う. 最後に 5章でまとめと今後の展望について述
べる.



2. 関連研究
2.1 移動履歴からの特徴抽出
人間の移動傾向は同じ属性 (会社員, 学生等) において

共通点はあるものの, 個人に依存している部分が大きい.

Suzukiらの研究では, 個々人の移動履歴からそのユーザの
移動傾向の特徴を抽出し, 将来の移動を予測している [15].

JiaxinらはGNN(Graph Neural Network)を用いてユーザ
毎にグラフを作成した移動予測モデルを提案している [16].

これらの研究ではユーザ毎の移動履歴に焦点を当てて移
動傾向の特徴を抽出し, 他ユーザの移動を考慮する計算コ
ストを抑えている. しかし, ユーザ毎に移動傾向の特徴抽
出を試みた場合, ユーザ毎のデータ量に予測精度が依存し,

データ量が少ないユーザの予測精度が低くなるという課題
もある. そこで, 他のユーザの移動履歴を考慮し, 個々人の
移動履歴では不足する情報を補った予測がなされてきてい
る [17].

2.2 深層学習を用いた移動予測
多数のユーザの様々な移動履歴から移動傾向の特徴を詳

細に抽出するために, 移動先予測における研究でも RNN

や LSTMといった深層学習モデルを活用したものも多く
存在する [8][9]. 深層学習の活用により, 予測するユーザの
移動傾向のみでなく, 他のユーザの移動傾向を考慮した予
測が可能となる. また, 週単位や月単位といった複雑な周
期性を捉えることも可能となった. 一方で, RNN, LSTM

では移動履歴の長期の依存関係を考慮した予測が不得意で
あり月単位等の長期の周期性を捉えることが困難であると
考えられる. また, 逐次的な予測方法で多くの時間を要す
るという課題も挙げられる.

移動履歴の長期の依存関係を考慮した予測を可能にす
るため, 近年 Transformerが移動予測に活用されつつある.

TransformerはAttention機構により, 時系列データをより
詳細に捉えることが可能となり,移動履歴の長期の依存関係
を考慮した予測が可能となる [18][19][20]. 移動予測におい
て Yanらの研究では, Transformerの Encoderを活用した
CTLE(Context and Time Aware Location Embeddings)

モデルを提案している [21]. CTLE モデルは移動履歴を
Embeddingするモデルであり, CTLEモデルでEmbedding

した移動履歴を LSTM等の下流モデルに入力し, 移動予測
を行いモデルの性能を評価している. しかし, 長期の移動
履歴に対して高い能力を発揮する一方で, Transformerは
RNNや LSTMといった他の深層学習モデルに比べて使用
するパラメータ数も多く,計算時間の増加やメモリの使用量
の増加といった懸念も存在する. そこで, 長期時系列予測問
題に対して, 内部計算を効率的に行う Transformerベース
のモデルを提案する研究も多くなされてきている [22][23].

このように, 深層学習モデルの使用に際して, 効率性は重要
であると考える.

我々は以前の研究で, Transformer Encoderと FC Layer

で将来の移動を予測し, Decoderや下流モデルを用いない
予測手法を提案した [24]. この手法では, 移動履歴の長期の
依存関係の考慮を可能とし, 逐次的でない効率的な予測を
可能としている. しかし, この研究では時間刻みで滞在エ
リアを予測しており, 同じエリアでの連続する滞在を別々
に予測している. また, 他のモデルとの比較検証が実施で
きていない. そこで, 本研究では我々の既存の手法をもと
に, 将来の滞在エリアと滞在時間を予測し, 同じエリアでの
連続する滞在を滞在時間としてまとめて予測する手法を提
案した. また, 提案モデルと逐次的な予測を行う LSTMの
予測精度および効率性を比較検証した.

3. 提案手法
3.1 モデルの概要
提案する NSP-BERTの概要を図 3に示す. NSP-BERT

はEmbedding Layer, Transformer Encoder, FC Layerで構
成されている. まず,滞在履歴 (Stay: Stay Area, Stay Day,

Stay Time, Duration Time, Time diff)のうち一部を実在
しないエリアと滞在時間によりマスクし, 滞在履歴が一部
マスクされた状態で Embedding Layerに入力し, 滞在毎の
滞在ベクトルを生成する. 次に生成された時系列滞在ベク
トルを Transformer Enocderに入力し, 滞在ベクトル同士
の関係が学習された滞在毎の滞在特徴ベクトルを生成する.

最後に, 滞在履歴のうちマスクされた滞在の滞在特徴ベク
トルのみを FC Layerに入力し, それらの滞在特徴ベクト
ルを滞在エリアと滞在時間の確率分布にそれぞれ変換する.

このように, TransformerのAttention機構を活用し滞在履
歴の長期の依存関係の考慮を可能とし, また Transformer

Enocderから出力される滞在特徴ベクトルと FC Layerか
ら滞在エリアと滞在時間を予測し, Decoderや下流モデル
を用いず効率化を図っている.

3.2 Embedding Layer

Embedding Layer では図 3の右側のように各滞在から
その滞在の特徴を表す滞在ベクトルを生成する. 滞在履歴
から各滞在毎に滞在エリア (Stay Area), 日付 (Stay Day),

滞在開始時間 (Stay Time), エリアでの滞在時間 (Dura-

tion Time), 前の滞在との時間差 (Time diff) をそれぞれ
Embeddingによりベクトル化し, 足し合わせることにより
各滞在における滞在ベクトルを生成する. ここで, ベクト
ル同士は横方向に結合するのではなく, ベクトルの加算を
行い, 次元数の増加に伴う計算量の増加を抑えている. ま
た, 各滞在の時系列における相対的な位置関係を示すため,

前の滞在との時間差を滞在ベクトルに加えている.



図 3 NSP-BERT 全体像

3.3 学習および予測手法
学習時には, バッチ毎にユーザの滞在履歴のうちランダ

ムな位置の連続する複数回の滞在をマスクし, 予測時には
予測期間の滞在をマスクと見なし学習時と同じ状況を作る.

学習時, 予測時ともに Transformer Encoderから出力され
る滞在毎の滞在特徴ベクトルのうちマスク部分のベクトル
のみを FC Layer に入力し, 滞在エリア確率分布 (Proba-

bility Area)と滞在時間確率分布 (Probability Time)にそ
れぞれ変換する. 学習時には, 以下の式のようにそれぞれ
の確率分布と正解エリア (True Area)および正解滞在時間
(True Time)のクロスエントロピーロスを計算し, 滞在エ
リアのロスと滞在時間のロスを足し合わせたものを最小化
するように学習を進める.

LossArea = CrossEntropy(ProbabilityArea, T rueArea)

LossTime = CrossEntropy(ProbabilityTime, T rueTime)

Loss =
LossArea + LossTime

2

予測時には, 以下の式のように変換された確率分布のう
ち滞在確率が最大のエリアを予測エリアとして出力し, 同
様に確率が最大の滞在時間を出力する.

Predict Stay Area = arg max(ProbabilityArea)

Predict Duration T ime = arg max(ProbabilityTime)

4. 評価実験
4.1 実験設定
我々が使用するデータは事前に同意を得たユーザのス

マートフォンにインストールされたアプリから収集された
GPSデータセットである. 本研究ではエリア毎での滞在予
測を行うため, [25]の手法を用い, 元データからユーザ ID,

緯度, 経度, 滞在開始時間, 滞在経過時間を取得し, 各滞在
を緯度経度から 100m× 100mメッシュのエリアでの滞在
に変換した. また, 滞在開始時間は 1日を 30分刻みの 48

区分に分割しており, 滞在経過時間も 30分刻みとなって
いる. 実験では名古屋市の 2019/04/01から 2019/06/30の
期間において, 30分未満および 24時間以上の滞在を除外
し, 30分から 24時間以内の滞在履歴を 100レコード以上
持つ全 5万人分のデータを用いる. 全データで 10,913,954

レコードあり, エリア数は 53,508である.

本研究では, 各エリアでの将来訪れるであろうユーザに
対するマーケティング戦略のシチュエーションを想定し,

全 5万人のうち 1万人の最後の 15日間の滞在予測を行う.

学習には予測対象でない 4万人の 91日分の滞在履歴と予測
対象 1万人の予測期間でない 76日分の滞在履歴を用いる.

滞在エリアは全 53,508エリアから予測し, 滞在時間は 30

分刻みで予測する. 実験は RTX 6000 Ada (メモリ 48GB)

上で実施した.

4.2 評価指標
本実験において, 滞在予測の精度を評価する指標とし

て Area Accuracy, Time Accuracy, GEOBLEU, DTWの
4つを用いる. 評価指標のうち GEOBLEU, DTWは予測
エリアと正解エリアと空間的距離もスコアに考慮されて
いる.

– 滞在エリアの一致率 (Area Accuracy)

Area Accuracy =

(正解予測エリア数
予測エリア数

)
× 100



表 1 NSP-BERT, LSTM 予測結果
Model Area Accuracy (%) Time Accuracy (%) GEOBLEU DTW Train Time/Epoch (s)

NSP-BERT 48.31 37.04 0.5330 2.5484 42

LSTM 34.39 34.50 0.3640 4.7041 121

表 2 ハイパーパラメータの設定
パラメータ NSP-BERT LSTM

batch size 16 16

embed size 128 128

epoch 100 100

Layer 4 4

Transformer heads 8 None

– 滞在時間の一致率 (Time Accuracy)

Time Accuracy =

(正解予測滞在時間数
予測滞在時間数

)
× 100

– GEOBLEU[13]

自然言語処理の分野で用いられる BLEUを参考にした
評価指標. 局所的な予測精度を評価するためのもので,

値が大きい方がスコアは良く, 予測結果と正解が完全に
一致すると値は 1になる.

– DTW[14]

予測軌跡と正解軌跡の時系列間の類似度を評価する指
標. 値が小さい方がスコアは良く, 予測軌跡と正解軌跡
が完全に一致すると値は 0になる.

4.3 NSP-BERTの予測精度および効率性の評価
NSP-BERTおよび LSTMを用いて, 予測対象ユーザ 1

万人の 15日間の滞在エリアおよび滞在時間予測を行った.

学習時において, NSP-BERTは滞在履歴のうちランダムな
日にちから連続する 15日間の滞在をマスクし, LSTMで
はバッチ内でデータが最小のユーザに応じて滞在履歴の最
後尾からランダムな数の滞在をマスクして学習した. パラ
メータを表 2に, スコアを表 1に示す.

表 1 より, NSP-BERT は予測精度に関する全ての評価
指標において LSTMより高いスコアを達成し, 1epochあ
たりの学習時間も少なかったことから, LSTMが不得意と
する滞在履歴の長期の依存関係の考慮を可能とし, 高い効
率性を示した. 図 4に, NSP-BERTと LSTMが 100回以
上予測したエリアにおけるそのエリアでの全予測回数に対
する予測間違え率と, 学習期間における各エリアのデータ
量をそれぞれ可視化している. バーの高さが各エリアにお
ける予測間違え率を示したおり, 高いほど予測間違えが多
かったことを示す. 底面のヒートマップは学習時における
各エリアのデータ量を示しており, 色が濃いエリア程デー
タ量が多いことを示している. 両モデルともに, 学習時に

表 3 滞在予測と時間刻みでの予測の比較

Model
Area timeslot

Accuracy (%)
Train Time/Epoch (s)

NSP-BERT 58.68 42

時間刻みでの予測 62.21 1024

多く出現したエリアを予測しやすい傾向にあり, そのエリ
アでの予測間違え率が高くなっている. LSTMの方が高頻
度で予測されるエリアでの予測間違え率が高く, 学習時に
おけるエリア毎のデータ量に影響を受け, ユーザ毎の滞在
傾向の特徴を NSP-BERTに比べて予測に反映できなかっ
たため, 滞在エリアの一致率において NSP-BERTのスコ
アが 10%以上よくなったと考えられる. また, 図 5より, 滞
在時間の予測分布には大きな差はなく, Time Accuracyが
同程度の値であることにも矛盾はなかった.

4.4 滞在予測の効率性評価
NSP-BERTを用いて滞在エリアと滞在時間を予測した

場合と, 事前に各滞在を 30分刻みのタイムスロット毎に分
割し学習を行い, 30分毎の滞在エリア予測を行った場合を
比較した. 滞在履歴を 30分刻みのタイムスロット毎に分
割した時, データセットの総レコード数は 128,360,745と
なった. また, 滞在を分割する前の入力の最大データ長は
811であったが, 分割後の最大データ長は 4,120となった.

NSP-BERTでは予測滞在時間に応じて予測滞在エリアを
30分刻みの各タイムスロットに当てはめた. 比較結果を
表 3に示す. Area timeslot Accuracyはタイムスロットに
分割後の予測エリアと正解エリアの一致率を示している.

使用したパラメータは表 2と同様である.滞在をタイムス
ロット毎に分割して学習および予測の方が滞在エリアの一
致率が高いが, 学習データ量の増加により学習時間が 20倍
以上となっている. この結果から滞在エリアと滞在時間を
合わせた予測は効率性の観点において優位であると考える.

一方で, タイムスロットで予測した方が予測精度が高くな
る理由は以下の 2つが挙げられる

• 学習データ数の増加により滞在履歴が密になり, モデ
ルが滞在エリア同士の関係をより詳細に捉えられた
こと.

• 滞在エリアと滞在時間を合わせて予測する場合, Tr-

nasformer Encoderからの出力されたベクトルに滞在
エリアと滞在時間の特徴が混在し, 予測タスクが複雑
化したこと.



図 4 NSP-BERT(左), LSTM(右) の各エリアにおける予測間違い率 (バーの高さ)

および各エリアの学習時のデータ量 (底面のヒートマップ)

図 5 予測および正解滞在時間分布

NSP-BERTでは前の滞在との時間差を入力し, 各滞在が
滞在履歴のうちどこに位置するかを相対的に示したが, 滞
在ベクトルに付与する情報量が不十分であったと考える.

また, 学習時における滞在エリア予測と滞在時間予測のロ
スの計算方法の検討により更なる精度の向上が可能である
と考える.

5. まとめと今後の展望
本研究では, 大規模な滞在履歴を用いて, 人間の周期的

な滞在傾向の特徴を捉え, 将来の滞在エリアとそのエリア
での滞在時間の予測を行った. 週単位や月単位の周期性と
いった複雑な滞在履歴から滞在傾向の特徴を詳細に捉える
ためには, 深層学習モデルが有効であると考え NSP-BERT

を提案した. NSP-BERTは RNNや LSTMが不得意とす
る滞在履歴の長期の依存関係の考慮を可能とし, また逐次
的でない効率的な予測を可能とした. 実世界の位置情報
データを用いて, NSP-BERTと LSTMで滞在予測精度お
よび効率性を比較した. 滞在エリアの一致率, 滞在時間の一
致率, GEOBLEU, DTW全ての予測精度の評価指標におい
てNSP-BERTが LSTMを上回り, 学習時間もNSP-BERT

の方が短かったことから予測性能および効率における優位

性を示した. また, 同じエリアでの連続する滞在を滞在時
間としてまとめて予測し, 従来の時間刻みのエリア予測で
必要であったコストを削減した. 今後の展望として, 滞在
エリアと滞在時間を同時に精度良く予測するための学習方
法の更なる検討を行いたいと考えている. また, 予測結果
を空間的に分析し, 予測モデルの性能向上に繋げたいと考
えている.
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