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第１章 序論 

 

 

1.1 研究背景 

昨今の技術革新により，購買履歴情報や乗降履歴等の個人情報を含むパーソナルデータ

が大量に蓄積されるようになっている．その中でも時刻，緯度，経度からなる位置情報の時

系列データである軌跡情報は非常に多くの情報を含む需要の多いパーソナルデータであり，

その情報を解析，利用することによってより旅行支援システムや，商業店舗の出店における

効果的な立地案を求める手法など，様々な利益をもたらすことができる．しかし，パーソナ

ルデータを利活用するにあたって，情報漏えいによる家や職場の特定など，プライバシー侵

害のリスクが常に付きまとう． 

例えば，2000 年に起こったマサチューセッツ州の医療記録が特定された事件が挙げられ

る．州に雇用されている 135,000 人分の医療データ収集し，氏名の削除をして研究者に提

供したところ，郵便番号，生年月日，年齢の 3 属性の組み合わせで約 87%のユーザが一意

に特定できてしまうことを Sweeney らが示している[1]．他にも，2013 年に JR 東日本が

Suicaの履歴データを販売しようとして顧客からの多数の苦情を受け取りやめた事件[2]や，

2019 年にリクナビで内定辞退率のリストを販売し，厚生労働省から行政指導が行われた事

件[3]など，多数の問題点があった．そのため，個人情報の管理には細心の注意を払わなけ

ればいけない． 

2017年 5月に個人情報保護法[4]が改正され，新たに「匿名加工情報」が定義された．こ

れにより，位置情報を含むパーソナルデータを非個人情報として企業間や組織間で取引す

ることができるようになった． 

 

1.2 従来研究 

 匿名加工を行うアプローチには様々なものがある[5][6][7]．[5]は 2012 年に Tamir らに

より行われた研究であり，元データの各レコードが加工後データから見て k 個以上の対応

を持たせるように加工することにより，従来の k-匿名化[1]と比べてデータの損失を減らす

手法である．[6]は，2019年に山添らによって行われた研究であり，高次元データに対して

k-匿名化を行った際に有用性が著しく下がってしまう現象を，次元を削除するアルゴリズム

を用いることにより解消した手法である．[7]は，2018年に前田らによって行われた研究で

あり，匿名化データの受領者が加工者に対してどのような情報を求めるかの意向を送付し，

その意向を元に匿名化を施すことにより有用性を保証する手法である． 

 さらに，位置情報を含む個人情報を匿名化するアプローチも多数存在する
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[8][9][10][11][12]．[8][9][10]は 2016 年から 2017 年にかけて正木らによって行われた研究

であり，従来は緯度経度の 2 次元でクラスタリングを行い，それに対して加工を施すのが

主流であったがそこに 3 次元目として時刻を加えてクラスタリングし，加工することによ

り位置精度を保証する手法であった．[11]は 2017年に疋田らによって行われた研究であり，

東京大学が主催であるMITHRAプロジェクトにより集めた膨大な位置履歴データから，ど

の程度の履歴データであれば個人特定性があるかの検討を行っている．[12]は 2018年に河

内らによって行われた研究であり，道路沿いに設置されている路側機の IDである RSU-ID

の集合を地図として用い，車両から取得した GPS位置情報を RSU-IDに変換したデータに

対して k-匿名化を行うことにより，安全性を保障した． 

 

1.3 研究目的 

 上記の手法では従来通りのユークリッド距離を用いて匿名加工を施して有効な結果を出

してはいるが，次にあげるデータを適切に処理できない課題があった．表 1.1にユークリッ

ド距離を用いた際にうまくいかないデータの例を示す．あるユーザ M の時系列データと，

Mの別日の時系列データM’を考える．別日のデータは，辿るルートは同じであるが辿る時

間帯が異なる．さらに，ルートも時間帯も全く異なるユーザを Nとする．そこでM-M’間の

ユークリッド距離の総和と，M-N 間のユークリッド距離の総和を比較する．M の𝑥セル目

を𝑀(𝑥)，M’の𝑥セル目を𝑀′(𝑥)とすると，M-M’の距離の算出式は以下の通りである． 

 

M-M’間の距離 =  ∑ |𝑀(𝑥)  − 𝑀′(𝑥)|9
𝑥=1  

 

M-M’の距離が 9 なのに対して，M’-N の距離は 6 となり，別日の同じユーザよりも他の

ユーザとの距離の方が近くなりM’はNと似ていると推定されてしまう． 

この問題点に対して，本研究では DTW（Dynamic Time Warping）を用いる．DTWは

2つの時系列データのパターンマッチにより 2者間の距離を算出することができる[13]．そ

のため時間帯は違えど，似たパターンの同一ユーザに対しては本来の期待通り距離が小さ

くなることが考えられる． M-M’間の DTW距離を𝑓(max(𝑥) , max (𝑥))と定義する．この際，

𝑓(𝑖, 𝑗)は以下の通りに再起的に求める． 

 

𝑓(𝑖, 𝑗)  =  |𝑀(𝑖)  − 𝑀′(𝑗)| +  min {

𝑓(𝑖, 𝑗 − 1),

𝑓(𝑖 − 1, 𝑗),

𝑓(𝑖 − 1, 𝑗 − 1),

 

𝑓(0,0) = 0, 𝑓(𝑖, 0) = 𝑓(0, 𝑗) = ∞. 

 

なお，本研究においては 1 つのセルにおいて，緯度経度の 2 次元からなるデータを用い
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るため，仮に M が緯度経度の 2 次元データであると仮定し，M の𝑥セル目の緯度データを

𝑀(𝑥,𝑙𝑜𝑛)，経度データを𝑀(𝑥,𝑙𝑎𝑡)としたとき，DTWの内部計算には 2次元のユークリッド距離

を以下のように用いる． 

 

|𝑀(𝑖)  − 𝑀′(𝑗)| =  √(𝑀(𝑖,𝑙𝑜𝑛) − 𝑀′(𝑗,𝑙𝑜𝑛))2 + (𝑀(𝑖,𝑙𝑎𝑡) − 𝑀′(𝑗,𝑙𝑎𝑡))2 

 

実際にこの例で考えると，M-M’間の DTW 距離は 0，M’-N 間の DTW 距離は 4 となり，

正しくMとM’が似ていると算出することができた．そこで本稿では表 1.1のような例でも

有用性を保証することを目的として，手法を提案する．また，距離誤差による有用性を用い

て評価実験を試みる． 

 

表 1.1: ユークリッド距離でうまくいかないデータの例 

 8:00 9:00 10:00 11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 

M 2 3 4 3 3 2 2 2 2 

M’ 2 2 2 2 2 3 4 3 2 

N 1 2 1 2 3 4 5 3 1 

 

 

1.4 本稿の構成 

 本稿は５章で構成される． 

 

 第１章：本稿の研究背景と先行研究と研究目的を述べた． 

 

 第２章：本稿で取り扱うデータと表記を定義する． 

 

 第３章：提案手法と簡易手法を提案する． 

 

 第４章：データの分析と提案手法の評価実験，考察を行う． 

 

 第５章：本稿のまとめを行う． 
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第２章 事前準備 
 

 

本章では，取り扱うデータと表記の定義を行う．また，本章以降におけるシンボル表を表

2.1に示す． 

 

2.1 用いるデータセット 

 本研究では株式会社ナイトレイによって無料公開されている疑似人流データ[14]を用い

る． 

2013 年 7 月 1 日のデータを Web サービス Mobmap[15]を用いて実際の地図上にプロッ

トした散布図を図 2.1に，ナイトレイ疑似人流データ 𝐷の一部を表 2.2 に，𝐷を正規化した

データ𝐷1を表 2.3に示す． 

𝐷は，ユーザ ID，性別（推定値），時刻，緯度，経度，滞在者カテゴリ（大分類），滞在者

カテゴリ（小分類），滞在情報の 9つの属性からなる．本研究では，データの分析に必要な

い属性を除き，ユーザ ID，時刻，緯度，経度を使用する． 

 

2.2 データセットの正規化 

𝐷は，2013年7月1日の一日のユーザの移動軌跡を5分おきに取得したものであり，”STAY”

セルから次の”MOVE”セルまでの時刻において緯度経度が同じ座標が入る．そこで本研究で

は，その間を補完するように，𝐷に正規化を施して全ユーザデータを完全な 5分おきのデー

タに変換したデータを𝐷1とする．正規化後のデータ𝐷1の概要を表 2.4 に示す．本研究では

6,432 ユーザの中から 100 ユーザをランダムに抜粋しており，その 100 ユーザからなるデ

ータを𝐷2とする．以後，𝐷2を元データと呼称する． 

 

2.3 データモデルの合成 

 ナイトレイのデータは日ごとに異なるユーザ IDが割り振られていた．そのため，本研究

で扱う 2013年 7月 1日とは異なる合成データ𝐷3を，表 1.1のような例を想定し，以下のよ

うに作成する． 

 

1. 𝐷2を元にして，最も長い時間滞在している場所をユーザごとの家や職場の場所と推

定する． 
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2. ユーザごとに家や職場の時間をランダムに（5時間から-５時間）引き伸ばして，その

時間に応じてそれ以外の時間帯をずらす． 

 

3. 家や職場と推定した以外の時間帯において，乱数（緯度経度において0.03から-0.03）

を付加する． 

 

 

表 2.1: 本稿におけるシンボル表 

シンボル 意味 

𝐷 ナイトレイ疑似人流データ 

𝐷1 𝐷に正規化を施したデータ 

𝐷2 𝐷1を 100ユーザサンプリングしたデータ 

𝐷3 𝐷2を元にして作成した合成データ 

𝑐 クラスタリングする際のクラスタの数 

𝑘 k-匿名性を保証する kの値 

𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑛𝑠_𝐸𝑢𝑐 ユークリッドによる距離行列と k-平均法から匿名化したデータ 

𝐷′ℎ𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡_𝐸𝑢𝑐 ユークリッドによる距離行列と群平均法から匿名化したデータ 

𝑢𝐴 あるクラスタ内に分類されたあるユーザ 

𝑢𝐵 ユーザ Aと同一のクラスタに分類されたユーザ 

𝑢𝐶 ユーザ A，ユーザ Bと同一のクラスタに分類されたユーザ 

𝑢′ あるユーザに加工を施したデータ 

𝑢(𝑥) あるユーザの𝑥セル目の数値 

𝑢𝑝 ピンが刺さり，加工を施さないユーザ 

𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤 DTWによる距離行列と k-平均法から匿名化したデータ 

𝐷′ℎ𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡_𝐷𝑡𝑤 DTWによる距離行列と群平均法から匿名化したデータ 

 

 

表 2.2: 疑似人流データ𝐷（一部） 

ID 時刻 緯度 経度 滞在情報 

3 21:30 35.6679 139.4389 MOVE 

3 21:35 35.6657 139.4382 MOVE 

3 21:40 35.6660 139.4382 MOVE 

3 21:45 35.6653 139.4370 STAY 
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図 2.1: ナイトレイデータセットにおける 2013-07-01のユーザ位置の散布図[15] 

 

 

表 2.3: 正規化後データ𝐷1 

ID 時刻 緯度 経度 

3 21:35 35.6657 139.4382 

3 21:40 35.6660 139.4382 

3 21:45 35.6653 139.4370 

： ： ： ： 

3 23:55 35.6653 139.4370 

 

 

 

表 2.4: 正規化後データ𝐷1の概要 

総ユーザ数 6,432 

1ユーザ当たりのレコード数 288 

総レコード数 1,852,416 
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第３章 軌跡情報の DTW 距離を保存する匿名

加工手法の提案 
 

 

本章では問題を解決するための匿名加工手法を提案する．まず，比較手法として[5]に基

づいて，ユークリッド距離を距離行列にしてそれを用いてクラスタリングし，ミクロアグリ

ゲーションすることにより匿名化を行う簡易手法を定義する． 

 

3.1 簡易手法の定義 

1. 𝐷2を元に，緯度経度の 2 次元からユークリッド距離を用いて全ユーザ 100×100 の

距離行列を作成する．ユークリッドによる距離行列の一部を表 3.1に示す． 

 

2. その距離行列を元に，非階層的クラスタリングである k-平均法によるクラスタリン

グと，階層的クラスタリングである群平均法の 2種類のクラスタリングを行い，全ユ

ーザを𝑐個のクラスタに分割する．以後，k-匿名と k-平均法との kにおける混乱を防

ぐために，k-平均法を c-平均法と呼称する． 

 

3. k-匿名性を満たすために，𝑘人以上のユーザを含んでいないクラスタを削除する． 

 

4. 図 3.1に簡易手法の適応前後の例を示す．ここで，ステップ 2によってあるクラスタ

に 100ユーザの中からユーザ Aとユーザ B，ユーザ Cの 3人のみが分類されたと仮

定し，ユーザ Aを𝑢𝐴，ユーザ Bを𝑢𝐵，ユーザ Cを𝑢𝐶，加工が施されたあるユーザを

𝑢′，あるユーザの𝑥セル目の数値を𝑢(𝑥)と定義する．時刻毎に同じクラスタに分類され

ている𝑘人以上のユーザの緯度経度それぞれの平均値を求めて，同じクラスタに分類

されているユーザの同時刻の緯度経度を平均値で置き換える．図 3.1における加工後

の各セルの数値は， 

𝑢′(𝑥) =  
𝑢𝐴(𝑥) + 𝑢𝐵(𝑥) + 𝑢𝐶(𝑥)

3
 

 

で表される． 

 

5. c-平均法による匿名化されたデータを𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑛𝑠_𝐸𝑢𝑐，群平均法による匿名化されたデー

タを𝐷′ℎ𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡_𝐸𝑢𝑐とする． 
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3.2 提案手法 

 前節の手法では 1.3節のような合成データに対して有用性が保証できない． 

そこで，本稿では DTWを用いることにより問題の解決を計った．DTWはある一所にと

どまっていることや，時間帯は異なるが道筋は同じなどの日常的にあり得るケースに対し

て 1.3節のように距離が小さいと算出することができる．そこで，DTWの性質に則した加

工手法を施すことによって合成データにおける有用性を保証することを試みる．しかし，

DTWは 2者間の距離しか測ることができないため，クラスタ内で収束させるような加工を

施すことは難しい．そこで本研究では，以下のように提案する． 

 

1. 𝐷2を元に，緯度経度の 2 次元から DTW を用いて全ユーザ 100×100 の距離行列を

作成する．DTWによる距離行列の一部を表 3.2に示す． 

 

2. その距離行列を元に，非階層的クラスタリングである c-平均法によるクラスタリン

グと，階層的クラスタリングである群平均法の 2 種類のクラスタリングを行い，全

ユーザを𝑐個のクラスタに分割する． 

 

3. k-匿名化に近しい安全性を確保するために，𝑘人以上のユーザを含んでいないクラス

タを削除した． 

 

4. 同じクラスタに分類されているユーザ同士の DTW 距離を小さくするように加工を

するために，クラスタごとに完全にランダムな 1 ユーザにピンを立てる．ピンが刺

さっているユーザには加工を施さない． 

 

5. 図 3.2 に提案手法の適応前後の例を示す．3.1 節のステップ 4 と同様に，ステップ 2

によってあるクラスタに 100ユーザの中からユーザ Aとユーザ B，ユーザ Cの 3人

のみが分類されたと仮定する．新たに，そのユーザの中でピンが刺さっているユーザ

を𝑢𝑝と定義する．図 3.2 においてはユーザ B にピンが刺さったと仮定し，説明を行

う．この際の，𝑢𝐴-𝑢𝑃間の DTW距離は 2，𝑢𝑃-𝑢𝐶間の DTW距離 3，𝑢𝐴-𝑢𝐶間の DTW

距離は 2であった．DTW距離を求めるにあたって最短経路を結んだ時の経路はワー

ピングパスと呼称されている（以後パスと呼称する）．パスの選び方は 1.3 節の計算

式の一部を用いて， 

 

min {

𝑓(𝑖, 𝑗 − 1),

𝑓(𝑖 − 1, 𝑗),

𝑓(𝑖 − 1, 𝑗 − 1)
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で示される．図 3.2では加工前のユーザ間の線でつながっているセル同士が，パスが

つながっていることを示している．このステップでは，同一クラスタ内の全ユーザ間

の DTW 距離をパスの対応関係をできるだけ崩さずに小さくなるような加工を施す．

パスがつながっているセル同士の数値を近づければ近づけるほど DTW 距離を小さ

くすることができるため，加工を施すユーザのセルの値を，ピンが刺さっているユー

ザのパスがつながっているセルの値と同じ数値に置き換える．図 3.2では，𝑢𝐴(1)とパ

スがつながっているのは𝑢𝑃(1)であるため，𝑢′𝐴(1)は， 

 

𝑢′𝐴(1) =  𝑢𝑃(1) = 1 

 

となる．ところが，ピンが刺さっていないユーザの 1つのセルに，ピンが刺さってい

るユーザの複数のセルからパスがつながることがあり，単純に同じ数字を置き換え

ることができない例がある．その際は，パスがつながっているセルの平均値で置き換

える．図 3.2 では，𝑢𝐴(2)とパスがつながっているのは𝑢𝑃(2)と𝑢𝑃(3)であるため，𝑢′𝐴(2)

は， 

𝑢′𝐴(2) =  
𝑢𝑝(2) + 𝑢𝑝(3)

2
=

2 +  1

2
= 1.5 

となる．同一クラスタ内の加工が施されていないユーザにもピンが刺さ亭るユーザ

と同様の処理を行う．加工を施すことにより，𝑢′𝐴-𝑢′𝑃間の DTW距離は 1，𝑢′𝑃-𝑢′𝐶間

の DTW距離 1，𝑢′𝐴-𝑢′𝐶間の DTW距離は 0となり，同一クラスタ内の全ユーザ間の

DTW距離が小さくなった．更に，加工後もユーザ間のパスの対応関係は加工前と同

じであった． 

 

6. c-平均法による匿名化されたデータを𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤，群平均法による匿名化されたデー

タを𝐷′ℎ𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡_𝐷𝑡𝑤とする． 

 

 

 

図 3.1: 簡易手法の適応前後の例 
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図 3.2: 提案手法の適応前後の例 

 

 

 

表 3.1: ユークリッドによる距離行列の一部 

 1 2 3 4 5 6 7 

1 0 79.26362 43.81662 65.41121 69.38171 31.28206 183.3204 

2 79.26362 0 65.30549 79.6104 116.8457 108.9196 115.0083 

3 43.81662 65.30549 0 25.87817 60.14051 64.15221 156.7081 

4 65.41121 79.6104 25.87817 0 53.72348 81.08877 161.1342 

5 69.38171 116.8457 60.14051 53.72348 0 64.7698 207.4395 

6 31.28206 108.9196 64.15221 81.08877 64.7698 0 210.0761 

7 183.3204 115.0083 156.7081 161.1342 207.4395 210.0761 0 

 

 

表 3.2: DTWによる距離行列の一部 

 1 2 3 4 5 6 7 

1 0 79.26362 43.81662 65.41121 69.38171 31.28206 183.3204 

2 79.26362 0 64.70825 79.6104 116.8457 104.5083 115.0083 

3 43.81662 64.70825 0 25.87817 60.14051 64.15221 156.7081 

4 65.41121 79.6104 25.87817 0 53.40195 81.08877 161.1342 

5 69.38171 116.8457 60.14051 53.40195 0 64.74831 207.4395 

6 31.28206 104.5083 64.15221 81.08877 64.74831 0 204.1189 

7 183.3204 115.0083 156.7081 161.1342 207.4395 204.1189 0 
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第４章 評価実験 
 

 

 本章では，データの分析や提案手法の評価実験を行う．なお，本研究ではクラスタの数𝑐

は 2から 50までの範囲で入力を行い，𝑘の値は 2で入力している． 

 

4.1 有用性指標 

 本稿においては，元データ𝐷2または合成データ𝐷3と加工後データとの距離誤差を有用性

と定義する．その際，簡易手法はユークリッド距離により加工を行っているため，各ユーザ

のユークリッド距離の総和の平均を有用性とし，提案手法は DTW により加工を行ってい

るため，各ユーザの DTW距離の平均を有用性としている． 

 

4.2 簡易手法と提案手法の比較 

 まず，7 月 1 日時点で簡易手法に劣らないかどうかを検証する．クラスタ数𝑐についての

各手法の有用性の関係を図 4.1に示す．有用性は距離誤差の平均なので低ければ低いほど有

用性が高い．いずれも𝑐=30から 40のあたりで最小値となっている．その中でも𝑐=40の時

に𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤が全体の最小値である 12.0 を記録し，次点で低い数値は𝑐=39 の時の

𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐸𝑢𝑐の 12.4であった．また，の時の𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤（𝑐=40）と，の時の𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐸𝑢𝑐（𝑐=39）

の距離誤差をユーザごとに調べたところ，ユーザごとに𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤が𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐸𝑢𝑐よりも距

離誤差が少なくなる割合は，47 %だった．僅かな差で割合では負けているものの，平均値

で見ると簡易手法に劣らないどころか僅かな差ではあるが提案手法が 3.2%程よい有用性を

示していた．  

 次に，1つのクラスタが持つユーザ数の推移（𝑐=40）を図 4.2に示す．群平均法が c-平均

化法と比べてクラスタ内の人数の最大数が大きく，更にクラスタ内のユーザ数が 1 となり

削除されてしまうクラスタの数が多くなっている．それに対して，c-平均法は 2人以上のユ

ーザを所持しているクラスタが多く，最も大きいクラスタでも 5 や 6 であり，クラスタの

大きさの差はそこまでない． 
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図 4.1: 有用性とクラスタ数の関係 

 

 

図 4.2: 1クラスタが持つユーザの数 
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4.3 加工前後のデータの差異 

4.3.1 元データと加工データの緯度分布の差 

 図 4.3に𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤（𝑐=40）による加工後のデータと元データ𝐷2との緯度の分布，図 4.4

に𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐸𝑢𝑐（𝑐=40）による加工後のデータと元データ𝐷2との緯度の分布を示す．  

 中心部を緯度が 35.6 以上 35.75 以下の範囲と定義した場合，元データの中心部の割合は

64.8%，𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤の中心部の割合は 68.2%，𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐸𝑢𝑐の中心部の割合は 67.9%となっ

た．どちらの手法もクラスタ内で加工を行うため，約 3.1%から 3.4%ほど中心に寄る結果に

なった．いずれの手法でも割合に大きな差は無かったが，DTWによる加工後データの方が

0.3%ほど中心に寄っていた． 

 

4.3.2 元データと加工データの移動量分布の差 

 図 4.5に𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤（𝑐=40）による加工後のデータと元データ𝐷2との移動量の分布，図

4.6に𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐸𝑢𝑐（𝑐=40）による加工後のデータと元データ𝐷2との移動量の分布を示す． 

 どちらの手法も右端に存在する移動量が多いユーザの割合は変わらなかった．移動量が

10km 以下のユーザを移動量が少ないユーザとすると，元データの移動量が少ない割合は

29%であり，DTWによる加工後データでは割合が 17%増え，ユークリッド距離によるデー

タでは割合が 15%減っていた． 

実際に DTWの加工法について，1クラスタを抜き出して加工前のユーザの緯度のプロッ

トを図 4.7 に，𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤（𝑐=40）による加工後のユーザの緯度のプロットを図 4.8に示

す．赤線と青線と緑線は同クラスタに分類されたユーザを示す． 

 

 

図 4.3: 𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤と元データ𝐷2の緯度分布 
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図 4.4: 𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐸𝑢𝑐と元データ𝐷2の緯度分布 

 

 

 

図 4.5: 𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤と元データ𝐷2の移動量分布 
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図 4.6: 𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐸𝑢𝑐と元データ𝐷2の移動量分布 

 

 

 

図 4.7: 元データ𝐷2の緯度のプロット 
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図 4.8: 𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤の緯度のプロット 

 

 

4.4 合成データにおける簡易手法と提案手法の比較 

 次に，本手法が同一ユーザの日による挙動に対してロバストであるか検証する．合成デー

タにおけるクラスタ数𝑐についての各手法の有用性の関係を図 4.9に示す． 

 いずれも図 4.1 と同様に𝑐=30 から 40 のあたりで距離誤差が最小となっている．最小値

についても 4.2節同様に，𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤（𝑐=40）が全体の最小値である 13.4を記録し，次に

小さい手法は𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐸𝑢𝑐（𝑐=39）で 17.5 であり，平均値の最小値においては提案手法が

23.4%程優っていた． 4.2 節とは変わって DTW とユークリッド距離に顕著な差が見られ

た．ユーザごとに𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤が𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐸𝑢𝑐よりも距離誤差が少なくなる割合は，58 %にま

で上がった．c-平均法，群平均法のそれぞれのクラスタリング手法においても DTWによる

加工方法がユークリッド距離による加工方法よりも距離誤差が小さくなった． 

 

 

 

 

 

 

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

35
.6

0
35

.6
5

35
.7

0
35

.7
5

time(minutes)

la
tit

ud
e

User57'

User51'

User13'



  17 

 

 

 

図 4.9: 合成データにおける有用性とクラスタ数の関係 

 

 

4.5 合成データにおける加工前後のデータの差異 

 合成データにおいては DTW による加工方法とユークリッド距離による加工方法の有用

性に大きな差があったため，𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤のみに焦点を当ててデータの分析を行う． 

 

4.5.1 合成データと加工データの緯度分布の差 

 図 4.10 に元データ𝐷2と合成データ𝐷3との緯度の分布を，図 4.11 に𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤（𝑐=40）

による加工後のデータと合成データ𝐷3との緯度の分布を示す．  

 元データの中心部の割合は 64.8%%で，合成データの中心部の割合は 66.8%へと変化し

た．元データで頻度が高かった座標に少し集まったと考えられる． 
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4.5.2 合成データと加工データの移動量分布の差 

 図 4.12に元データ𝐷2と合成データ𝐷3との移動量の分布を，図 4.13に𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤（𝑐=40）

による加工後のデータと合成データ𝐷3との移動量の分布を示す．  

 先述したように合成データは元データの滞在時間が長い時間帯を引き伸ばして作成して

いるため，元データと比べて移動量が少ない割合が 15%大きくなっている．図 4.13に関し

ては，合成データも DTWによる加工データも移動量が少なくなっているため，全体の分布

が似た形になっている． 

 

4.6 考察  

 4.2 節において，c-平均法と群平均法で大きく有用性に差が出たのは，群平均法は階層的

クラスタリングであり，貪欲的に分類していくことから同クラスタ内のユーザ間の距離が

開いてしまったためと考えられる． 

4.3 節において，DTW とユークリッド距離で分布に差異があるのは，加工する方法に原

因があると考えられる．ユークリッド距離による加工法は時刻毎の平均値をとるため，もと

もと動いていないユーザと動いているユーザとの加工になった場合，加工後は動いている

ユーザとなったため移動量が増えたと考えられる．それに対して DTWによる加工法は，加

工される側のユーザの複数セルとパスがつながることが多数あり，加工後にその複数のセ

ルが複数時刻をまたいで同じ数値になったために移動量が下がったと考えられる． 

また，図 4.7においてピンが刺さっているのは青線で示されたユーザ 51であり，赤線の

ユーザ 57 と緑線のユーザ 13 が青線との DTW 距離が 0 になるように加工されている．赤

線に着目した場合，元のデータでは移動量があるのに対して加工後のデータは移動量が格

段に減っている．このような現象により，図 4.5のように移動量が小さいユーザが増えたと

考えられる． 

緯度分布や移動量分布に差があっても DTW によって距離を算出する際のパスのつなぎ

方が合成データであっても元データとあまり変わらないため，有用性に大きな変化が出な

かった．これにより，提案手法は滞在時間に差があっても行動パターンがほぼ一緒である同

一ユーザに対して有用性を保証する手法であることが明らかになった． 
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図 4.10: 元データ𝐷2と合成データ𝐷3の緯度分布 

 

 

図 4.11: 𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤と合成データ𝐷3の緯度分布 
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図 4.12: 元データ𝐷2と合成データ𝐷3の移動量分布 

 

 

図 4.13: 𝐷′𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠_𝐷𝑡𝑤と合成データ𝐷3の移動量分布 
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第５章 まとめ 
 

 

本稿では，元データとは異なる日を想定した合成データセットにおいても有用性を保て

るような加工手法を提案した． 

評価実験の結果，元データにおける有用性については，距離誤差が小さいユーザの割合か

ら見ると提案手法が 6%程劣っている結果であったが距離誤差の平均値の最小値を見ると，

簡易的な手法の有用性に 3.2%程ではあるが，優っている結果を出すことができた．その上

で，合成データにおいては，距離誤差が小さいユーザの割合から見ると提案手法が 16%優

っており，距離誤差の平均の最小値においても提案手法の有用性が簡易手法と比べて 23.4%

程高くなることを示すことができた． 

以上により，今まで通り元データとの有用性に対しては従来手法とさほど変わらない有

用性を持っていることを示すことができたうえに，1.3節であったような事例に対しても有

用性を保証することができた． 
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