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移動履歴データの整形と可視化

配布されたデータの概略

予備処理を行った人流データ

データの長さ：８０万レコード

うまく可視化すれば、アクセス履歴（特定なIDの移動経路ト
レース情報）がわかる

だれがどこに滞在したか、滞在時間がわかる）

PWS CUP2019@ハウステンボス

data01_IDP

2000ユーザで、それ
ぞれ400レコード

30分刻みの行
動履歴を記録

GPS情報、32レコー
ドは同一Y値、通院の

有無

Data02_TRP

2019/12/2



データの整形と可視化

 reg_idを400行、2000列の行列に整形

 reg_id_re=reshape(reg_id,[400,2000]);

ユーザ毎のアクセス地点が整理される（30分刻み）
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一人400レコードの履
歴情報が表示



データの可視化（一部のみ図示）
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ユーザ毎の行動履歴を表示、曲線が類似しているほどアク
セスした場所や行動パターンが一致する



データの分析
（トレース推定に対抗したユーザ類似度推定）

ヒストグラム分布の類似度を用いたユーザ類似度の算出

アクセス履歴が一目瞭然

どこにアクセスしたか（reg_id）

同一地点での滞在時間

より長時間滞在のユーザがいる

トレース推定に対抗した匿名に有効だと思われる

自己相関及び相互相関も分析したが、使えなかった
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ヒストグラムの一例
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アクセスした場所（reg_id）

頻
度

ユーザ10

アクセスした場所（reg_id）

頻
度

ユーザ５

類似ユーザ

完全に他人の
ユーザ100



id識別に対抗したユーザ類似度推定（最頻値）

同一時点によくアクセスするか、一番長時間に滞在

家族、カップル、趣味が似ているユーザ同志の可能性が高い

病院の有無は考慮していない

今回のデータの一例(reg_idの最頻値)：

mode(user5)=169, mode(user10)=167

mode(user3)=72, mode(user6)=70

距離は半径32以内であれば類似ユーザとみなす

 Info_region表では32レコードのreg_idが同一Y値を共有しているため

半径指標以外にはマンハッタン距離やユークリッド距離なども有効

2019/12/2PWS CUP2019@ハウステンボス



匿名加工のメカニズム

 トレース最頻値(mod(reg_id))を用いてユーザの類似度を求める

 類似ユーザを対象に下記処理を行う

 メソッド１（予備戦）：reg_idを一般化

利点：ユーザを特定しにくい（安全性が高い）

弱点：有用性が落ちる

予備選で複数の列を使いましたが、有用性が通ってなかった

他のチームも単独列で処理

 メソッド２（本戦）：トレースreg_idの複製

類似ユーザのreg_idをコピペ

余計な処理をしてしまった（DCT成分に基づいた差分プライバシーLaplace雑音付与の予
備処理）
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修正整数離散コサイン変換（Modified 

integerDCT）成分における雑音付加の前処理

 reg_idにノイズ付与

ceiling()にて整数への丸め処理

ノイズ生成

 reg_idのDCT成分に基づいて生成

Laplace分布に従い、

雑音をより小さな値に抑えるのが目的

今回のコンテストでは不適切（reg_idの差が小さい）

結果はA3_kRR.pyに似ている

2019/12/2PWS CUP2019@ハウステンボス



ノイズ生成アルゴリズム

 xをオリジナルreg_idとし、

 XをDCT成分とする
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修正整数DCTの行列分解処理は下記論文を
参照：

Xuping Huang, “Watermarking Based Data Spoofing Detection

Against Speech Synthesis and Impersonation with Spectral Noise

Perturbation”, Proc. of IEEE International Conference on Big Data

(co-located workshop), pp. 4587-4591, USA, Dec 2018


