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滞在ビッグデータに基づくエリア分散表現の
加法構成性の分析と活用

田村直樹1,a) 庄子和之1 浦野健太1 米澤拓郎1 河口信夫1,2

概要：人々が都市や地域における各エリアをどのように利用するかといったエリア利用形態の把握は，商
圏分析・出店戦略等の商業的利用をはじめ，都市計画，交通施策，感染予測など幅広い分野で重要な課題
である．エリアの利用形態の定量的な分析のため，位置情報データを用い，エリアをモデル化する技術が
さかんに研究されている．このようなエリアモデリング手法として，単語埋め込み手法である Word2Vec
に倣い，それぞれのエリアを埋め込んだベクトル表現（分散表現）としてモデル化する手法が提案されて
いる．ここで，Word2Vecによる単語分散表現について，多義語の語義に対するの分散表現の平均が多義語
の分散表現となる性質が知られている．本性質は ORの加法構成性と呼ばれ，例えば「右」と「権利」の
語義を持つ“right”の分散表現は，それぞれの語義の分散表現の平均に近似できる．本研究では，エリア
ごとの滞在傾向をモデル化する Area2Vecによる分散表現について，エリアの包含関係と ORの加法構成
性の関係について分析する．また，本性質を用いた，エリアの空間的な定義の変換手法や意味の合成手法
を提案する．
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Analysis and Application of Additive Compositionality of Area Distributed
Representation Based on Stay Big Data

1. はじめに
人々が都市や地域における各エリアをどのように利用す

るかといったエリア利用形態の把握は，商圏分析・出店戦
略等の商業的利用をはじめ，都市計画，交通施策，感染予
測など幅広い分野で重要な課題である [1]．そこで，エリ
アの利用形態の定量的な分析のため，位置情報データを用
い，エリアをモデル化する技術がさかんに研究されている．
このようなエリアモデリング手法として，単語埋め込み手
法であるWord2Vec[2]に倣い，それぞれのエリアの傾向を
埋め込んだベクトル表現（分散表現）を獲得する手法が挙
げられる [3], [4], [5], [6]．本研究では，滞在傾向によって
エリアごとの分散表現を獲得する Area2Vec[6]を用いる．
Area2Vecの詳細については 2章で説明する．
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エリアモデリングにおける課題として，エリアの空間的
な定義が固定される点が挙げられる．エリアモデリングで
は，まずエリアを空間的に定義し，それぞれのエリアに対
する傾向をモデル化していく．ここでエリアの空間的な定
義方法は，図 1に示すように，固定サイズのメッシュ，施
設の空間的形状に合わせたポリゴンなど，使用するデータ
セットや分析対象によって様々である．例えば，都市全体
を網羅的にモデル化したい場合は 250m四方など固定サイ
ズのメッシュを定義する必要があり，一方で公園などの一
部のエリアの利用形態を分析したい場合は，公園の形状に
従って公園のエリアのみを切り取る必要がある．また，エ
リアの空間的な定義は対象地域のデータ量にも依存する．
例えば都市の中心部など，データが豊富なエリアでは，そ
れぞれのエリアが豊富な特徴をもつためより細かくエリア
を定義可能である．一方で，位置情報データが少ない山間
部や郊外などの地域は，より広いエリアの特徴を集約する
必要があり，より粗くエリアを定義する必要がある [7]．こ
のように，個々の用途に従いモデル化するエリアの定義は
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図 1: エリア定義間の変換

様々である．しかし，既存のエリアモデリング手法では，
固定のエリア定義に限られ，モデル化後のエリア形状の相
互変換ができない．
これに加えて，複数の用途が混在したエリアに対する分

析手法は提案されていない．既存のエリアモデリング手法
では，住宅街やオフィス街など，エリアをその地域の用途
によって分類する．しかし，図 2の中央のメッシュエリア
のように，複数の用途を併せ持つエリアが生じる．このよ
うな多用途エリアでは，多様な需要が見込まれ，都市施策
やマーケティングの上で非常に重要なエリアである．例え
ば，住宅とオフィスが混在するエリアでは，オフィスワー
カーによるコンビニや飲食店等への需要に加えて，居住者
によるスーパーマーケットや病院等に対する需要も生じる．
また，これらの需要の時間帯による変化も予測される．こ
のような多様な需要の把握によって，適切なサービスの提
供やマーケティングが可能である．しかし，既存のエリア
モデリング手法では，このような多用途エリアに対する分
析が難しい．
一方，，Word2Vecによる単語分散表現について，多義語

の語義に対して，語義の分散表現の平均が多義語の分散表
現となる性質が知られている [8]．本性質はORの加法構成
性と呼ばれ，例えば「右」と「権利」の語義を持つ“right”
の分散表現は，それぞれの語義の分散表現の平均に近似で
きる．本研究ではエリア分散表現における ORの加法構成
性について分析し，本性質を用いたエリアの空間的な形状
の変換手法や多用途エリアの分析手法を提案する．例え
ば，エリアの定義を固定サイズのメッシュから行政区分な
どのポリゴンに変化したい場合，エリア分散表現の演算に
よって，これを実現する．また，エリア分散表現の加減算
による複数のエリアの意味の合成によって，多用途エリア
の分析を行う．
本稿の構成は以下の通りである．2章ではWord2Vecや

既存のエリアモデリング手法について紹介し，本研究で利
用するエリアモデルである，Area2Vecについて説明する．
3章ではエリア分散表現における ORの加法構成性，およ
び活用手法について述べる．4章では ORの加法構成性の
分析を行い，本性質の活用手法について評価する．最後に
5章で今後の展望について述べる．

オフィス街エリア

住宅街エリア

ショッピング
エリア

住宅街 + オフィス街
エリア

図 2: 多用途エリア

2. 関連研究
モバイル端末の普及により，GPS，WPS（WiFi Positioning

System）などによる，大量で時空間的に高粒度なモビリティ
データが収集可能になっている [9]．このようなデータ利活
用手法は多岐に渡り，都市計画 [1]やマーケティングなど
様々な分野に有効である.例えば，人の行動予測 [10]，潜在
顧客の推定 [11]，都市ダイナミクスの予測 [12]，POI(Point
of Interest)レコメンド [13]，都市の異常検知 [14]，感染症
のリスク推定 [15]，都市シミュレーション [16]などが挙げ
られる.
本研究では，滞在ビッグデータを利用し，人が都市や地

域における各エリアをどのように利用するかといったエ
リア利用形態の把握を目的とした，エリアモデリングを行
う．様々な機能を持つエリアのモデル化によって，効率的
な分析が可能となり，多様なタスクに有益な情報を得るこ
とができる．エリアモデリング手法は，使用するデータや
エリアのもつ傾向をどのように抽象化するかといった点で
様々なバリエーションがあるが，エリアを連続的なベクト
ルレベルでモデル化する手法として，Word2Vec[2]ベース
の手法がさかんに研究されている.Word2Vecとは単語ごと
の分散表現を作成するモデルである．自然言語処理の分野
において，機械学習等のモデルへの入力として利用するた
めに，単語をベクトルで表現する方法が研究されている．
最もシンプルなものは，単語ごとの one-hotベクトルとし
て表現する方法であるが， 単語の総数に等しい高次元の
ベクトル表現となり，計算コストが高くなる．これに対し
て，Word2Vecによる単語の分散表現は，より密で低次元
のベクトル表現であり，単語間の共通性をベクトル間の類
似度として反映している．
このような Word2Vec のアルゴリズムを活用し，エリ

アをモデリングする手法が研究されてきた．Yaoら [3]や
Crivellariら [4]，Liuら [17]はエリア間の移動遷移から各
エリアの関係を分散表現としてモデル化する手法を提案し
ている．Zhaiら [5]は多様な POIを定義した上で，POI同
士の関係性を分散表現としてモデル化する Place2Vecを用
いることでエリアをモデリングしている．庄子ら [6]は滞
在時刻や滞在時間の長さなどの滞在情報を傾向として，エ
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図 2 Area2Vec のアーキテクチャ

Fig. 2 The architecture of Area2Vec.

と考えられる．一方で，本手法には制限も存在する．それ

は，同じカテゴリに属する施設が存在する 2つのエリアに

ついて，そこで行われる滞在の傾向が異なる場合，ベクト

ル空間上でこの 2つのエリアは離れて配置されてしまうこ

とである．たとえば，「レストラン」と分類される 2つの店

が存在するとき，一方が並ばずに入れるレストラン，もう

一方が行列ができ待ち時間が長いレストランである場合，

これら 2つの分散表現はベクトル空間上で近くに配置され

ることはない．また，本手法はエリア間の移動遷移による

エリアどうしの関係性を無視しているため，移動の前後関

係が考慮できないことも制限となりうる．たとえば「家」

と「オフィス」の往復は多くの人々が毎日のように行う移

動であり，ここから「家」の次は「オフィス」，逆に「オ

フィス」の次は「家」という前後関係が出来上がり，この

関係性はエリアを特徴付けるうえで重要なものだと考えら

れる．しかし，本手法ではエリアへの滞在情報しか用いな

いため，これの考慮はできない．そこで本研究は，滞在情

報という施設利用の実態に即した特徴によるエリアモデリ

ングの実現に焦点をおくことで，既存手法とは相補的な手

法として位置づけることを目指す．

図 2 に提案手法に合わせたエリアの分散表現を作成する

ためのニューラルネットワークを示す．入力層と隠れ層の

間の重みは |N |·|d |の行列であり，隠れ層と出力層の間の
重みは |N ’|·|d |の行列である．N，N ’，d はそれぞれ，モ

デリング対象となるエリア数，出力層のノード数，エリア

の分散表現の次元数を示す．出力層のノード数 N ’は，使

用する情報によって変化する．本研究では，表 1 に示す滞

在に関する時間情報を用いるため，出力層の各ノードはそ

れぞれ次の固有の情報を持つことになる：平日（or休日）

の x 時から y 時間の滞在．ただし，滞在時間が 720分以

上の場合，例外的に到着時刻は考慮せず，曜日のみを考慮

する設定にした．理由は，720分以上の滞在は，発生する

回数が少ないためである．発生する回数が少ない状態で到

着時刻まで考慮した場合，学習の際，同じ滞在情報をター

ゲットにする予測がほとんど発生しないため，エリア間で

表 1 滞在に関する時間情報

Table 1 Information for area modeling.

曜日 平日，休日

到着時刻 0:00～1:59，2:00～3:59，…，20:00～21:59，22:00～23:59

滞在時間
～29 min，30～59 min，60～119 min，120～240 min，

240～359 min，360 min～719 min，720 min～

相関が得られないという問題が発生する．また，720分以

上の滞在は，何時からその滞在を始めてもあまり違いがな

いと判断したことも理由の 1つである．あるエリアを入力

したとき，そのエリアへの滞在情報を予測するように学習

を進める．これにより，学習後の入力層と隠れ層の間の重

みが，多くの人々の「使われ方」が反映されたエリアの分

散表現になる．ここで用語を 1つ定義する．

定義 UAS（the Usage of Area with Stay information）：

各エリアの分散表現のことである．各分散表現には滞

在の観点から見た多くの人のエリアの使われ方が反映

されているためこのように名付けた．

UASの次元数はハイパーパラメータである．本研究で

は次元数を 4に設定した．理由は文献 [20]で述べられてい

る以下の式を用いたためである．

embedding dimensions = number of categories0.25

この数式が意味することは，分散表現の次元数の目安はク

ラス数，つまり出力側のノード数を 4分の 1乗した値だとい

うことである．本来，Word2Vecではクラス数（出力側のノー

ド数）は単語数になるが，Area2vecでは曜日，到着時刻，滞在

時間の全組み合わせ，2×12×6（720分以上の滞在を除外）+

2（曜日のみを考慮した 720分以上の滞在）= 146となる．

そのため，上記の式を適用すると Area2Vecで作成する分

散表現に必要な次元数は 1460.25 � 3.48となる．しかし，

この値は整数である必要があり，小数点以下を切り捨て 3

次元とした場合，エリアの情報をすべて反映させるには次

元数が足りない可能性がある．そのため，少なくとも 4次

元が必要であると判断した．

学習データセットには one-hotベクトルを使用するが，
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図 3: Area2Vec([6]から引用)
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図 4: Area2Vecによるエリアのクラスタリング

リア内での人の活動傾向を反映したエリア分散表現を生成
している．これは，地域の使われ方はエリア内の滞在特徴
量に紐づくという考えに基づいており，これによって，滞
在傾向としてエリア分散表現の解釈が容易になっている．
本手法で生成したエリア分散表現を UAS(the Usage of Area
with Stay information)と呼ぶ．Area2Vecのアーキテクチャ
を図 3に示す．入力は各エリアに対応する one-hotベクト
ルであり，出力は離散化された各滞在特徴量に対応する
one-hotベクトルである．滞在特徴量は，「平日/休日」，「滞
在開始時刻」，「滞在時間の長さ」の 3つを用いている．こ
れにより，各エリアの UASは，滞在傾向が似ているもの
同士は分散表現間の類似度が高く，滞在傾向が異なるもの
同士は類似度が低くなる．従って，UASのクラスタリン
グによって図 4のように，滞在傾向によるエリアの分類が
可能になる．本研究では，エリアモデリング手法として，
Area2Vecを用いる．
既存のエリアモデリング手法では，エリアの定義が統

一されておらず，相互比較が難しい．エリアの定義方法
は，特定の地点の抽出 [4], [5], [17]，固定サイズのメッ
シュ [6], [7], [18]や，施設の空間的形状に合わせたポリゴ
ン [3]など，使用するデータセットや分析対象によって様々
である．また，エリアの定義は対象地域のデータ量にも依
存する．これに対して，Haikalら [7]はいくつかのサイズ
の階層的なメッシュの定義により，次の滞在地点の予測や
エリアの分類タスクでの精度向上を実現した．しかし，あ
くまで予め定義されたサイズのメッシュを活用しており，
より高度な分析のためには，異なるエリア定義によるモデ
ル間の相互比較が必要である．

これに加えて，複数の用途が混在したエリアに対する分
析手法は提案されていない．既存のエリアモデリング手
法では，住宅街やオフィス街など，エリアをその地域の用
途によって分類する．しかし，多くのエリアは複数の用途
が混在し，細分化されたエリアでも，それぞれのユーザに
とってエリアの用途は異なる．例えば，ある飲食店は来店
者にとっては飲食の場として使われるが，店主にとっては
職場として使われる．Linら [19]は，このような人による
エリアの用途の違いを，用途ごとに別々の表現として埋め
込むことを提案している．しかし，単一用途エリアと多用
途エリアの関係や，意味の合成には言及しておらず，この
ような多用途エリアに対する分析は難しい．
そこで，本研究ではエリア分散表現における ORの加法

構成性について分析し，本性質を用いたエリアモデリング
手法における課題を解決する．具体的には，エリア定義の
相互変換や，分散表現の算術演算による多用途エリアの分
析手法を提案する．

3. 提案手法
本章では，Area2Vecを用いたエリア分散表現である UAS
について，ORの加法構成性とその活用手法について説明
する．

3.1 エリア表現における ORの加法構成性
まず，自然言語処理の分野における多義語と語義の分散

表現間の関係を紹介する．多義語とは複数の語義を持つが，
具体的な使用においては特定の語義のみが現れる単語であ
る．例えば，“right”は「右」や「権利」の単語を語義とし
て持つ多義語であり，2つの語義が重複して用いられるこ
とはない．Naitoら [8]によると，多義語 𝑤 が 𝑘 個の語義
𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤𝑘 を持つ時，多義語の分散表現は語義の分散表
現の重み付き平均に近似できる．すなわち，多義語の分散
表現を 𝒗𝒘，語義の単語分散表現を 𝒗𝒘1 , 𝒗𝒘2 , ..., 𝒗𝒘𝒌 とする
と，以下の関係が成り立つ．

𝒗𝒘 ≈
𝑘∑

𝑖=1

𝑝(𝑤𝑖)
𝑝(𝑤) 𝒗𝒘𝒊 (1)

𝑝(𝑤), 𝑝(𝑤𝑖)はそれぞれ多義語と語義に対応する単語のコー
パス内での出現頻度である．つまり，多義語の分散表現は
それぞれ語義の単語出現頻度による重み付き平均に近似で
きる．
次に，階層的なエリアメッシュを定義した上で，階層的

なエリア間の UAS同士の関係を説明する．図 5のように，
空間的粒度の細かい子メッシュ 𝑚1, 𝑚2, ..., 𝑚𝑘 と，𝑘 個の
子メッシュを包含する空間的粒度の粗い親メッシュ 𝑀 を
定義する．親メッシュの面積は子メッシュの面積の和に等
しく，メッシュ 𝑚 の面積を 𝑆𝑚 とすると，

𝑆𝑀 =
𝑘∑

𝑖=1

𝑆𝑚𝑖 (2)
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子メッシュ
滞在情報

親メッシュ

図 5: 階層的なエリアメッシュ

で表せるとする．この時，親メッシュにおける滞在情報集
合を 𝐼𝑀 とすると，以下の式が成り立つ．

𝐼𝑀 = 𝐼𝑚1

∪
𝐼𝑚2

∪
...
∪

𝐼𝑚𝑘 (3)

𝒗𝑴 ≈
𝑘∑

𝑖=1

𝑝(𝑚𝑖)
𝑝(𝑀) 𝒗𝒎𝒊 (4)

𝑝(𝑀), 𝑝(𝑚𝑖) はそれぞれ親メッシュと子メッシュに対応す
る滞在情報量である．つまり，親メッシュの分散表現はそ
れぞれの子メッシュの滞在数による重み付き平均に近似で
きる．これをエリア分散表現における ORの加法構成性と
する．本性質については 4章で詳しく分析する．

3.2 エリア定義の変換
式 (4)が成り立つと仮定した上で，多様な形状，大きさ

のエリアに合わせた UASの獲得，相互変換手法について
説明する．エリアは様々な形状で定義されるが，本研究で
は図 1に示すポイント，メッシュ，ポリゴンの 3つの形状
を扱う．
まず，ポイントの UASを他の形式のものに変換する場

合など，包含関係に重複がない場合を考える．この時，全
てのポイントは重複なくエリアに対応付けることができ，
1つまたは複数のポイントに対応するエリアの UASは，式
(4)を用いて，対応したポイントの UASの滞在重み付き平
均として得られる．例えばメッシュやポリゴンで定義され
たエリア 𝐴 の範囲内にポイントとして定義されたエリア
𝑎1, 𝑎2, ..., 𝑎𝑘 が存在する場合，𝐴の UAS，𝒗𝑨 は，

𝒗𝑨 ≈
𝑘∑

𝑖=1

𝑝(𝑎𝑖)
𝑝(𝐴) 𝒗𝒂𝒊

𝑝(𝐴) ≈
𝑘∑

𝑖=1

𝑝(𝑎𝑖)
(5)

として得られる．このようにエリアの包含関係に重複がな
い場合，式 (5)によって，エリアの相互変換ができる．
次に，メッシュの UASをポリゴンの UASへ変換する場

合など，包含関係に重複がある場合を考える．図 6の例で
は，赤色のポリゴンが複数のメッシュにまたがっている．
ここで，エリア内の滞在密度が一様であるとすると．ポリ
ゴンとメッシュの共通部分における滞在数はその面積に比
例する．従って，面積 𝑆𝐴のポリゴン 𝐴が複数のメッシュ
𝑚1, 𝑚2, ..., 𝑚𝑘 にまたがっている場合，それぞれのメッシュ

1kmメッシュ 250mメッシュ 50mメッシュ

図 6: あるポリゴンと重なるメッシュの比較

の面積 𝑆𝑚1 , 𝑆𝑚2 , ..., 𝑆𝑚𝑘 と，それぞれのメッシュとの共通
部分の面積 𝑆𝐴

∩
𝑚1 , 𝑆𝐴

∩
𝑚2 , ..., 𝑆𝐴

∩
𝑚𝑘 を用いて，

𝒗𝑨 ≈
𝑘∑

𝑖=1

𝑆𝐴
∩

𝑚𝑖 𝑝(𝑚𝑖)
𝑆𝑚𝑖 𝑝(𝐴)

𝒗𝒎𝒊

𝑝(𝐴) ≈
𝑘∑

𝑖=1

𝑆𝐴
∩

𝑚𝑖 𝑝(𝑚𝑖)
𝑆𝑚𝑖

(6)

と表せる．このように，式 (4)やその拡張を用いて，エリ
アの定義に合わせて UASを変換する．

3.3 エリアの意味の合成
最後に，式 (4)が成り立つと仮定した上で，UASの加減

算によるエリアの意味の合成手法について説明する．各エ
リアは，夜間の長時間滞在が見られる「住宅街傾向」や昼
間の長時間滞在が見られる「オフィス街傾向」など様々な
意味を持つ．これらの滞在傾向は，エリアが細分化される
につれ，エリアごとに単一の用途に相当する傾向をもつ．
例えば，各エリアに単一の住宅や店舗のみ含まれる場合，
それらの住宅や店舗の使われ方のみを反映した滞在傾向と
なり，これが自然言語における単一の意味の語義にあたる．
多くのエリアでは，その範囲が広くなるにつれて，複数の
単一用途のエリアを含む多用途エリアとなる．このような
多用途エリアにおける滞在情報集合を 𝐼𝑀，その範囲内の
各単一用途エリアに相当する滞在情報集合を 𝐼𝑚1 , 𝐼𝑚2 ...𝐼𝑚𝑘

とすると，
𝐼𝑀 = 𝐼𝑚1

∪
𝐼𝑚2

∪
...
∪

𝐼𝑚𝑘 (7)
となる．従って，式 (4)と同様に，多用途エリアのUASは，
各用途エリアの UASの滞在重み付き平均として得られる．
すなわち，多用途エリア 𝐵の UASを 𝒗𝑩，範囲内の単一用
途エリア 𝑏1, 𝑏2, ..., 𝑏𝑘 の UASを 𝒗𝒃1 , 𝒗𝒃2 , ..., 𝒗𝒃𝒌 とすると，

𝒗𝑩 ≈
𝑘∑

𝑖=1

𝑝(𝑏𝑖)
𝑝(𝐵) 𝒗𝒃𝒊

𝑝(𝐵) ≈
𝑘∑

𝑖=1

𝑝(𝑏𝑖)
(8)

が成り立つ．このように範囲内の単一用途エリアの滞在重
み付き平均によって，多用途エリアの UASを計算できる．

4. 評価実験
本章では，実験によって 3章における ORの加法構成性に
ついて分析し，エリア定義の変換手法，エリアの意味の合
成手法について評価する．
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表 1: データセット
期間 2019 2020 2021

ユーザ数 970328 572180 245259
滞在数 23454763 17787184 7732395

表 2: 滞在特徴量の離散化
曜日 平日,休日

滞在開始時刻 0:00～0:59, 1:00～1:59, ... 23:00～23:59

滞在時間

5 min～29 min, 30 min～59 min,
60 min～119 min,120 min～179 min,
180 min～239 min, 240 min～359 min,
360 min～719 min, 720 min～

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．本研究では滞在特徴を用いてエ
リアをモデリングするため，[20]の手法を用い，滞在情報
𝑠 = (𝑙𝑎𝑡, 𝑙𝑜𝑛, 𝑡𝑎, 𝑡𝑙)として抽出する．𝑙𝑎𝑡, 𝑙𝑜𝑛, 𝑡𝑎, 𝑡𝑙 はそれぞ
れ，緯度，経度，到着時刻（滞在開始時刻），出発時刻（滞
在終了時刻）であり，ある地点への 1回の滞在を指す．実
験では，2019/04/01～2019/04/30，2020/04/01～2020/04/30，
2021/04/01～2021/04/30の期間における，名古屋市の滞在
データを用いる．データの詳細を表 1に示す．
本研究における Area2Vecのパラメータについて説明す

る．まず，モデル化するエリアは 50m，250m，1km四方
のメッシュとし，2019年 4月，2020年 4月，2021年 4月
と異なる期間のメッシュを別のメッシュとして定義した．
従って，それぞれのメッシュは 2019年 4月，2020年 4月，
2021年 4月と，3つの期間に対応する 3つの分散表現が学
習される．次に，出力ノードとして利用する離散化滞在特
徴量を表 2に示す.本研究では，[6]を参考に，曜日を 2，
滞在開始時刻を 24，滞在時間を 8のカテゴリに離散化して
いる．従って，出力ノードの数は 2 × 24 × 8 = 384となる．
分散表現の次元数（隠れ層の次元数）は 4とした．

4.2 評価指標
2 つのエリア分散表現群の間の類似度として，

𝐴𝑀𝑁𝐷(Average Mutual Norm Distance)，𝐴𝑀𝐶𝑆(Average
Mutual Cosine Similarity) を用いる．これは，[18] の評価
手法を参考にしており，前者は同一のエリアに対する分散
表現間のユークリッド距離の平均，後者はコサイン類似度
の平均である．すなわち，あるエリア 𝑎に対する，異なる
分散表現をそれぞれ 𝒗𝒂，𝒗′𝒂 とすると，

𝐴𝑀𝑁𝐷 =
1

𝑁

𝑁∑
𝑎=1

| |𝒗𝒂 − 𝒗′𝒂 | | (9)

図 7: メッシュ階層間の ORの加法構成性

𝐴𝑀𝐶𝑆 =
1

𝑁

𝑁∑
𝑎=1

𝒗𝒂 · 𝒗′𝒂
| |𝒗𝒂 | | | |𝒗′𝒂 | |

(10)

となる（𝑁 はメッシュの総数）．従って，𝐴𝑀𝑁𝐷 は低い
ほど，𝐴𝑀𝐶𝑆は高いほど，それぞれのベクトル群の間の類
似度が高いといえる．

4.3 エリア分散表現における ORの加法構成性
3.1節では，単語分散表現における多義語と語義の関係

から，エリアの階層性と UASの ORの加法構成性の間に
成り立つ式 (4) を考察した．ここでは，1km 四方，250m
四方，50m 四方の 3 種類のメッシュを定義し，それぞれ
の間で式 (4)が成り立つか確認する．具体的には，親メッ
シュの UASと子メッシュの重み付き平均ベクトルの間の
Norm-Distanceと Cosine-Similarityを各親メッシュごとに
計算する．例えば，1km-250mメッシュ間であれば，それ
ぞれの 1kmメッシュに対して，実際に学習した UASとそ
の範囲内の 250mメッシュの重み付き平均ベクトルとの距
離を計算する．図 7にその結果を示す．
特に，1km-250m間では類似度が高く，50mメッシュを

含む階層間で類似度がやや低くなっている．これは，50m
メッシュは 250mメッシュや 1kmメッシュと比較してメッ
シュあたりの滞在数が少なく，分散表現の学習に対する情
報量が足りていないためと考えられる．これを検証する
ため，各親メッシュについて，対応する子メッシュの平均
滞在数と，階層間の UAS類似度を図 8に示す．図から子
メッシュの平均滞在数と類似度の間には正の相関があり，
より滞在数の多い子メッシュと親メッシュの間の類似度が
高くなっている．従って，滞在数が少ないメッシュにおけ
る UASは安定せず，学習によって確率的に変化し，滞在数
が少ない子メッシュ UASの平均によるベクトルと親メッ
シュ UASの類似度が低くなっていると考えられる．従っ
て，十分な滞在数をもつエリア同士であれば，式 (4)のよ
うに，親メッシュの UASは子メッシュの重み付き平均に
近似できると言える．

4.4 エリア定義の変換手法の評価
次に，メッシュとポリゴンの変換式 (6)を評価する．こ

こでは，図 9のようにランダムなポリゴンエリアを定義し，

cO 1959 Information Processing Society of Japan 5
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図 8: 子メッシュの平均滞在数と類似度の関係

図 9: ランダムポリゴンの定義
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図 10: メッシュ-ポリゴン変換 (AMND)

それぞれのポリゴンの UASと，式 (6)で計算した UASの
間の類似度を計算する．ランダムなポリゴンは，面積につ
いて 3つの異なる分布から生成しており，その分布を図 9
の右図に示す．また，式 (6)によるポリゴン UASの計算に
は，図 6のように，1km，250m，50m四方のメッシュのい
ずれかのみをそれぞれ利用し，比較した．これらによって，
ポリゴンの大きさと式 (6)の精度の関係，またどの大きさ
のメッシュを用いて変換するべきかを評価する．その結果
を図 10，11に示す．
まず，面積が Large，Mediumのポリゴンについては，1km

メッシュ，250m メッシュの変換による UAS との類似度
が 50mメッシュのものと比較して高くなっている．これ
は図 8からも分かるように，メッシュあたりの滞在数が多
いほど，式 (4)の関係が成り立つためと考えられる．一方，
Smallのポリゴンについては，50mメッシュによる UASと
の類似度が高くなっている．これは，図 6からもわかるよ
うに，250mメッシュや 1kmメッシュと，Smallポリゴン
との面積のずれが原因であると考えられる．また，250m
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図 11: メッシュ-ポリゴン変換 (AMCS)

メッシュや 1kmメッシュにおける UASの平均化も原因と
して考えられる．例えば，より大きい面積のエリアは範囲
内に多様なエリアを含む可能性が高いため，より平均化さ
れたUASをもち，逆により小さい面積のエリアは単一の用
途による滞在傾向をもつ可能性が高い．従って，Smallの
ポリゴンにおける UASはより偏った滞在傾向による UAS
の可能性が高く，250mメッシュや 1kmメッシュなどの平
均化された UASでは表現できない．これが Smallで 50m
メッシュによる UASとの類似度が高い原因と考えられる．
これらの結果から，メッシュ-ポリゴン変換など，異なる形
状への重み付き平均による変換は，メッシュあたりの滞在
数や，変換先のエリアの面積を考慮した上で行う必要があ
るが，十分な滞在数のメッシュ UASと，適切な大きさ同
士であれば，式 (6)は成り立ち，メッシュ-ポリゴン間の変
換が可能である．

4.5 エリアの意味の合成手法の評価
最後に，UASの加減算によって，多用途エリアの分析を

行う．まず単一用途エリアの UASを獲得するため，50m
メッシュによるエリアを 128クラスタにクラスタリングす
る．これは，エリアをより細分化し，単一用途の滞在傾向
のクラスタを得るためである．これらのクラスタから 4つ
のクラスタを抽出したものを図 12 に示す．横軸は時刻，
縦軸は 1日ごとの各クラスタにおける滞在数である．例え
ば，住宅街クラスタでは夜間の長時間の滞在が多くなって
おり，オフィス街クラスタでは，平日昼間の長時間滞在が
多くなっている．次に，単一用途エリア UASを，これらの
クラスタに属する UAS群の滞在重み付き平均ベクトルと
して獲得する．これらの単一用途エリア UASの加減算で
多用途エリアの UASを獲得する．ここでは，「住宅街」+
「オフィス街」，「駅」+「飲食店街」，「駅」+「飲食店街」-
「オフィス街」の多用途エリア UASを獲得した．これらの
UASから Norm距離の小さいエリアを抽出し，多用途エリ
アに類似したエリアを検索する．このようなエリアの滞在
傾向をそれぞれ図 13に示す．また，これらのエリアの各

cO 1959 Information Processing Society of Japan 6



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

駅クラスタ

飲⾷店街クラスタ

平⽇ 休⽇

オフィス街クラスタ

住宅街クラスタ

図 12: 単一用途エリアクラスタの滞在傾向

年ごとの地理分布をそれぞれ図 14に示す．
まず，「住宅街」+「オフィス街」の滞在傾向について

は，平日昼間の滞在と，平日休日の日中から夜間にかけて
の長時間滞在が多く見られる．これは，オフィス街による
滞在傾向と住宅街の滞在傾向の足しあわせのようになって
いる．また，地理分布の変化を見ると，2019年から 2020
年にかけて増加しており，2021年では再び減少している．
これは 2020/4/10の愛知県における緊急事態宣言の発令に
よる，人々の外出の自粛の結果を反映していると考えられ
る．一方，2021年 4月は緊急事態宣言下になく，このよ
うな傾向のエリアは減少している．「駅」+「飲食店街」の
滞在傾向については，平日の 8時，12時，19時頃に短時
間滞在の増加が見られ，駅と飲食店街の滞在傾向の合成的
な傾向となっている．しかし，平日昼間の長時間滞在も多
くみられ，ここではより駅と飲食店街のみを含むエリアを
抽出するため，「オフィス街」UASを減算した．その結果，
平日昼間の長時間滞在がやや減り，より飲食店街の傾向が
強くなっていることがわかる．地理分布に関しては，2019
年の名古屋駅，栄，金山周辺等，駅周辺の飲食店街に分布
している．また，「オフィス街」UASの減算によって，名
古屋駅東側のオフィス街や金山駅北側の一部が除かれてい
ることがわかる．また，2020年や 2021年ではこれらのエ
リアの分布は減少している．これは新型コロナウイルス流
行の影響で，これらの駅前の飲食店街への滞在が減少した
ためと考えられる．このように，UASの加減算によって，
多用途エリアの分析への活用が期待できる．

「住宅街」＋「オフィス街」

「駅」＋「飲⾷店街」

「駅」＋「飲⾷店街」−「オフィス街」

平⽇ 休⽇

図 13: 各多用途エリアの滞在傾向

5. 今後の展望
本研究では，エリア分散表現における，ORの加法構成

性を分析し，これらを用いたエリア定義の変換や，多用途
エリアの分析手法を提案した．今後の展望としては，エリ
ア分散表現の変化の分析が挙げられる．今回の実験で，エ
リアの滞在傾向の変化について多用途エリアの分布から分
析したが，これらの変化について，エリア分散表現の時系
列的な変化を用いて分析できると考える．例えば，飲食店
への滞在の減少や，自宅滞在の増加などは，それらの変化
前後のエリア分散表現間の差に反映される可能性が高い．
このような変化についての定量的な分析によって，より実
用的な活用が期待できる．
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