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１．はじめに 

現代の都市圏には，オフィス街，住宅街，歓楽街

など，異なる性格を持つ地域が点在し，道路や鉄道

などの張り巡らされた交通網がその間の移動を可能

にしている．ある地域への流出入量やその時間帯毎

の分布，目的の割合などの移動パターンの特徴は地

域毎に多様で，それらは社会経済活動の特徴を表し

ている．また，地域間の流動量の大小は，それらの

関連性の強弱を表している．そこで，地域間流動デ

ータに注目して地域の拠点性やつながりが強い地域

間を分析し，地域の社会経済活動の特徴を把握する

研究が古くから盛んに行われてきた．例えば，都市

圏や商圏などの「機能地域」抽出に関しては，因子

分析法（例えば Goddard, 1970）や，モジュラリティ

最大化法（例えば Farmer & Fotheringham, 2011; 福本・

岡本, 2012），スペクトラルクラスタリング（例えば

Noulas et al., 2011），グラフエンベッディング（例え

ば Hajiseyedjavadi et al., 2018）など多くの分析手法が

応用され，地域分類結果の有効性が議論されてきた． 

既往分析の大半は，国勢調査やパーソントリップ

調査などで観測された，発地・着地間の流動を表す

OD データに基づく．しかし，個人の一日の移動に

は，通勤に伴う自宅と勤務地との往復から，買い物

や娯楽に伴う回遊行動まで，様々な種類があるが，

OD データに基づき移動の目的を踏まえて地域分類

を行う分析には限界がある．地域間の移動に加えて，

その目的や，一日の移動の中で複数の地域を訪問す

る場合にその順序やタイミングも考慮した分析がで

きれば，地域の特徴をより詳細に把握し，分類に活

用することが可能だと考える． 

移動系列データに基づく分析としては，系列マイ

ニングを応用した Versichele (2014) や，ハフマン符

号化を応用した Inoue & Tsukahara (2016) などがある

が，既往分析の多くは観光など非日常的な移動系列

を扱っているほか，対象領域を明確に分割できる解

釈が容易な結果が得られる研究は少ない． 

本研究では，自然言語処理における単語のベクト

ル化手法である Word2Vec に注目し，個人の移動系

列データを活用した地域分類手法を提案する．

Word2Vecは，単語の系列である文章データをもとに，

前後の単語や文脈が類似している単語間を表すベク

トルが類似の値を持つように学習する手法である．

個人の一日の移動系列データに応用すると，前後の

滞在地域に加え，移動系列の中で訪問目的や滞在時

間帯が類似した地域を把握できると期待される． 

本研究では，Word2Vecの移動系列データ分析への
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応用可能性を検証するため，疑似人流データを用い

た実験を行う．既存の OD データ分析手法との比較

を通して，Word2Vecによる地域分類の特徴を把握し，

Word2Vec の分析結果を活用した新たな地域分析の

可能性について議論する． 

 

２．提案手法 

2.1.で，自然言語処理に活用されるWord2Vecのア

ルゴリズムを説明し，得られる単語ベクトル表現の

特徴を解説する．次に，2.2.で，移動系列データへの

適用で得られると予想される，地域のベクトル表現

の特徴を説明した後，それを活用した地域分類手法

の可能性について述べる． 

2.1．Word2Vec（skip-gramモデル) 

Word2Vecは，Mikolov et al. (2013) が提案した自然

言語処理手法で，単語をベクトルで表現する手法の

1 つである．本手法は，単語の意味は周囲の単語に

よって形成されるという分布仮説に基づいている．

各単語のベクトル表現を第一層の重み層に記録し，

文章中でその単語の前後に現れる単語を推測するタ

スクを行うニューラルネットワークを学習すると，

単語の意味の近さが，単語に対応するベクトル表現

の近さとして表される重み層が得られる． 

(1) skip-gramモデル 

 skip-gramはWord2Vecの代表的な二層ニューラル

ネットワークモデルで，一単語を入力として与え，

文章の中でその前後に表れる単語の確率を出力する．

Skip-gramの重み層の学習の目的は，「𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑇」

という意味を持った単語列（文章）に対して，文章

中の一単語𝑤𝑡  (𝑡 = 1,2, … , 𝑇)をニューラルネットワ

ークに入力した際に，その周辺単語が出力される確

率を最大化することである． 

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒   𝑝(𝑤𝑡−𝐶 , … , 𝑤𝑡−1, 𝑤𝑡+1, … , 𝑤𝑡+𝐶|𝑤𝑡)        (1) 

なお，𝐶はウィンドウサイズで，予測する前後単語の

範囲を決定するハイパーパラメータである． 

skip-gram の入力層は1 × 𝑊 (語彙数) の行列で，

入力する単語に対応する成分が 1，それ以外は 0 を

要素とする one-hot ベクトルが与えられる．したが

って，入力層と中間層との間の重み層の各行ベクト

ルは単語ごとに固有のものとなり，中間層には入力

した単語固有のベクトル値が出力される．これが入

力単語のベクトル表現であり，重み層の各行に，対

応する単語のベクトル表現が格納される．中間層か

ら出力層にかけては，予測する前後の単語の位置に

2𝐶個の重み層があり，入力単語の周辺に表れる単語

の確率を，ソフトマックス関数を用いて出力する． 

𝑝(𝑤𝑂|𝑤𝐼) =
exp (𝑣′

𝑤𝑂
𝑣𝑤𝐼

⊺ )

∑ exp (𝑣′
𝑤 𝑣𝑤𝐼

⊺ )𝑊
𝑤=1

                                (2) 

ここで，𝑤𝐼が入力語，𝑤𝑂が出力語，𝑣𝑤𝐼
が入力単語𝑤𝐼

のベクトル表現，𝑣′
𝑤が中間層から出力層への重み

層の，単語𝑤に対応するベクトルを表す． 

出力層へ出力したのち，入力した文章である正解

データをもとに重み層を更新する．skip-gramにはウ

ィンドウサイズに応じた複数の出力層が存在するた

め，各出力の損失の合計を 1つの文章データにおけ

る損失とする（式(3)）． 

−
1

𝑇
∑ ∑ log 𝑝(𝑤𝑡+𝑗|𝑤𝑡)

−𝑐≤𝑗≤𝑐,𝑗≠0

𝑇

𝑡=1

                           (3) 

この損失の最小化を目的関数とし，ニューラルネ

ットワークの学習過程の代表的手法である確率的勾

配降下法を用いて最適化を行う． 

 

 

図-1 skip-gramのニューラルネットワーク 

 

(2) ベクトル表現 

skip-gram が入力語の前後単語を推測するニュー

ラルネットワークであることから，類似した前後単

語を持つ単語間では近いベクトル表現を学習する．

したがって，単語の意味は周囲の単語によって形成

されるという分布仮説に基づけば，Word2Vecのアル

ゴリズムにより，意味が類似する単語間で類似した
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ベクトル表現を得ることができる． 

単語間のベクトル表現の類似度は，コサイン類似

度（cos類似度）で評価できる．表-1(a)に，学習済み

のベクトル表現を利用して，類似度が高い単語の一

例を示す．“January”とコサイン類似度が高い単語と

して，同じく冬期の月を表す“February”や“December”

などが挙げられる．文章中の前後に出現する単語が

似ていることが評価され，意味が類似する単語と近

いベクトル値を持つ結果が得られる． 

また，Word2Vecで得られるベクトル表現の大きな

特徴は，ベクトル表現の加減算によって単語間の意

味関係を理解できることである．表-1(b)は演算の一

例を示す．日本の首都 “Tokyo”から“Japan”を引き

“France”を加えて得られるベクトル値と最も cos 類

似度が高い単語は，フランスの首都である“Paris”と

なる．またその cos類似度は，“Tokyo”と“Paris”の cos

類似度よりも大きく，ベクトル表現の演算により

“Tokyo”という単語が持つ国の概念を変化させられ

ることを示している． 

 

表-1 Word2Vecによるベクトル表現の単語間類似性 

(a)“January”        (b)“Tokyo”-“Japan”+“France” 

 

※fastText (https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html)

で公開されている学習済みベクトル表現を使用． 

 

2.2. 移動系列データへの応用 

本研究では，Word2Vecを移動系列データに適用し，

移動実態から明らかになる地域の特徴をベクトルで

表現し，その結果に基づいて地域を分類することを

提案する．具体的には，ある個人の「【地域 A】→【地

域 B】→【地域 C】→【地域 A】」という移動系列が

あるとき，これを 4単語からなる文章とみなし，skip-

gram による地域のベクトル表現の学習データとし

て用いる．1 日の滞在地域をカバーできる大きさに

ウィンドウサイズを設定して学習したベクトル表現

は，一日の移動系列の中で前後の滞在地域が類似す

る地域間で近い値をとる．本研究では，地域のベク

トル表現間のユークリッド距離に基づいて，階層ク

ラスタリング手法であるウォード法によって地域を

分類する． 

また，「【自宅 A】→【通勤 B】→【買い物 C】→

【自宅 A】」のように，各地域の滞在目的を表すラベ

ルを移動系列に付与して分析すると，滞在目的を考

慮して地域の特徴を把握できると期待される．また，

ラベルごとの地域のベクトル表現が，ラベル間の関

係性についても学習できるなら，ベクトル表現間の

加減算ができ，また，ラベル間の関係性の差異を活

用した地域分類が可能であると考える．例えば，「【買

い物 A】－【通勤 A】＋【通勤 B】」という演算を行

うと，「【買い物 B】」に近いベクトル表現が得られる

と期待される．さらに，各地域の【買い物】ベクト

ルから【自宅】ベクトルを引いたベクトル値は，各

地域の「商業地」としての性質と，「住宅地」として

の性質の関係性を表すと考えられ，それを活用した

地域分類は，住宅地や商業集積地などの地域の特徴

を抽出できる可能性がある． 

これら Word2Vec の移動系列データ分析への応用

可能性について，次章で検証する． 

 

３．疑似人流データを用いた地域分類 

本章では，提案手法によって得られる地域分類結

果の特徴について，疑似的な移動系列データを用い

た分析により考察する．3.1.では実験に使用する「疑

似人流データ」の概要や，本章共通の分析設定につ

いて述べる．次に 3.2.では，提案手法が既往手法と

は異なる分類結果を抽出できることを確認するため

に，ラベルを与えない移動系列データを作成し，分

類結果について考察する．最後に，3.3.ではトリップ

に「通勤」，「買い物」といった目的を付与した系列

データを作成し，目的ごとにベクトル表現の学習，

地域分類を行う．この節では(1)で目的ごとに異なる

分類結果を出力することを確認するとともに，(2)に

て目的間，地域間のベクトル演算を検証し，差分ベ

クトルを活用した集積地抽出を試みる． 

 

順位 単語 cos類似度 順位 単語 cos類似度

1 February 0.986 1 Paris 0.835(0.547)

2 December 0.975 2 Toulouse 0.754(0.327)

3 October 0.971 3 Marseille 0.738(0.379)

4 November 0.970 4 Rennes 0.699(0.333)

5 March 0.970 5 Marseilles 0.696(0.348)

カッコ内は"Tokyo"とのcos類似度

https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html
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3.1. 使用データ 

東京大学空間情報科学研究センター「人の流れプ

ロジェクト」よりご提供いただいた，「疑似人流・ト

リップデータ 東京都データセット」を用いて地域

分類を実験する．本データは東京都居住者の一日の

トリップを疑似的に生成したものであり，トリップ

前後の緯度経度座標に加え，時間，交通手段，目的，

個人属性が付与されている．そのうち本研究では，

外出していないデータや東京都外へのトリップを含

むデータを除いた，8,681,031 人分のデータを使用し

た．また，東京都市圏パーソントリップ調査の 416

小ゾーンを分析単位の地域として設定した． 

3.2. 提案手法の適用 

本節では，提案手法によって得られる地域分類結

果について，既往研究で多く用いられるモジュラリ

ティ最大化法との比較を交えながら考察する． 

提案手法の適用では，疑似人流データから，移動

目的などのラベルを付与しない移動系列を作成し，

地域ごとに計 416個のベクトル表現を学習した．こ

のとき，ベクトル表現の次元数は 100，ウィンドウ

サイズは全データ中，最大の系列長である 20 とし

た．図-2は得られたベクトル表現の特徴の一例とし

て，丸の内地域と他地域の間の cos 類似度の分布を

表したものである．丸の内地域に対して，八重洲地

域や大手町地域が高い類似を示している．この結果

は，丸の内地域の滞在前後に訪れる地域と，八重洲・

大手町地域の滞在前後に訪れる地域が，類似してい

ることを示す． 

次に，学習したベクトル表現に基づく地域分類結

果を図-3(a)に示す．また比較のため，モジュラリテ

ィ最大化法（Fortunato, 2010）の結果を図-3(b)に示す． 

モジュラリティ最大化法は，ネットワークのコミ

ュニティ分割の質を表す値であるモジュラリティが，

最大となる分割をする手法で，機能地域抽出をはじ

めとする地域分類問題に多く応用されている．ここ

では疑似人流データから地域間の無向 OD 行列を作

成し分析した．なお，分類数は，モジュラリティ最

大化法において最良の 6を両手法で用いた． 

分析の結果，提案手法は飛び地の無い解釈しやす

い地域群を抽出した．ただし，モジュラリティ最大

化法の結果とは一部に違いが見られる．モジュラリ

ティ最大化法では，杉並区の小ゾーンと武蔵野市の

小ゾーンを異なる地域群に分類しているが，本手法

では同一の地域群に分類している．モジュラリティ

最大化法では，杉並区が新宿区や代々木区など都心

部との間で流動が多いこと，多摩東部が三鷹市や西

東京市など多摩東部の他地域との間で流動が多いこ

とにより，それぞれのクラスタ内でのつながりの強

さが評価されているものと考えられる．一方，提案

手法では，系列全体を比較した際に，杉並区と武蔵

野市はいずれも互いの市区や，新宿区，三鷹市など 

 

 

図-2 千代田区丸の内のベクトル表現に対する 

各地域の cos類似度 

 

(a) 提案手法（Word2Vec） 

 

(b) モジュラリティ最大化法 

図-3 各手法における分類結果（6分割） 
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の地域への滞在を系列内に含んでいることが評価さ

れ，杉並区と武蔵野市が同一の地域群として抽出さ

れたものと考えられる．このように系列全体を分析

対象としている提案手法では，既往研究で用いられ

ている手法とは異なる地域群を抽出した．これは，

モジュラリティ最大化法など既往研究のほとんどが

地域間の流動の多さに注目して地域を分類するのに

対し，提案手法による地域分類では，前後の滞在地

域が類似している地域を類似していると評価し，同

一地域群として抽出するためと考察される． 

3.3. 目的を区別した系列データによる分析 

疑似人流・トリップデータに付与されている 7種

類の目的「自宅」「通勤」「通学」「買い物」「食事」

「通院」「業務」「フリー」を滞在地域に付与して移

動系列を作成し，地域ごとに目的別 7種類，計 2,912

のベクトル表現を学習した．また，分析条件につい

ては 3.2.と同様，ベクトル表現の次元数を 100，ウィ

ンドウサイズを 20とした． 

本節ではまず，ベクトル表現に付与するラベルに

よって，類似する地域が異なることを地域分類を通

して示す．次に，これらのベクトル表現間で，演算

が可能であることを示す． 

(1) 目的ごとの地域分類  

図-4 は各目的のベクトル表現で東京都を 10 地域

に分類した結果を示す．いずれも飛び地がほとんど

ない，解釈しやすい分類結果を得ることができた．

私事目的である食事と買い物では分類結果の全体的

な傾向が似ているが，それ以外の目的では，分類結

果が異なることが観察される． 

例えば自宅ベクトルによる分類結果は，町田市を

1 つの地域群として抽出したのに対し，他の目的に

よる分類結果や目的を区別しない分類結果（図-3(a)）

では，町田市西部を八王子市と同一の地域群に分類

した．これは，町田市西部に業務や買い物などで訪

れる系列の中には，八王子市への滞在もあるのに対

し，町田市西部を自宅，つまり出発地とする系列に

は，八王子市への滞在が現れることが少ないことが

顕れたと考察される． 

 

(a) 自宅ベクトル 

 

(b) 食事ベクトル 

 

(c) 買い物ベクトル 

 

(d) 業務ベクトル 

図-4 目的別地域分類 

 

(2) 目的別地域ベクトルによる演算 

得られたベクトル表現を用いた演算を行った結果，

試行したほとんどすべての演算において，解釈のし

やすい結果が得られた．表-2にその一例を示す．表

-2(a) の計算では，計算式より「新宿駅東口【買い物】」

が出力されることが期待されるが，本手法ではこれ
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を最も類似したベクトルとして出力できた．表-2(b)

でも同様に，板橋と中野という異なる地域間，【自宅】

と【通勤】という異なる目的間で，解釈のしやすい

演算ができている．このことから，ラベル別のベク

トル表現を用いた演算が可能であるとともに，【買い

物】【自宅】といったラベル間のベクトル値の差分が，

各地域である程度類似していると考えられる． 

本研究ではこの差分ベクトルを地域分類に活用す

る分析として，以下の二つを試行した． 

o 買い物ベクトルと自宅ベクトルの差分ベクト

ルを用いた地域分類による，商業集積地の抽出

（図-5(a)）． 

o 通勤ベクトルと自宅ベクトルの差分ベクトル

を用いた地域分類による，ビジネス集積地の抽

出（図-5(b)）． 

 分析の結果，両方の分析とも赤色で示されている

地域群について，山手線内側の地域や羽田空港周辺

といった，商業，ビジネスが集積している地域を抽

出することに成功した．しかし，それ以外の色の地

域群については近隣地域同士で地域群が形成されて

おり，地域群内部でどういった特徴が類似している

のかは考察が難しいほか，赤色で抽出された地域は，

住宅としての利用がほとんどないエリアであるため，

こういった地域では，自宅ベクトルが住宅街として

の地域の性質を学習できていない可能性がある．以

上のことから，ベクトルの差分を利用した地域分類

は集積地検出のような発展的な分析へ応用できるこ

とが期待されるが，その結果の意味解釈や正当性に

ついてはさらなる手法改良や結果に対する考察の余

地が残るといえる． 

 

表-2 目的別ベクトル表現の演算例 

(a)「丸の内【買い物】」  (b) 「板橋【自宅】」 

－「丸の内【業務】」      －「板橋【通勤】」 

＋「新宿駅東口【業務】」    ＋「中野【通勤】」 

  

 

(a) 「買い物ベクトル」―「自宅ベクトル」 

 

(b) 「通勤ベクトル」―「自宅ベクトル」 

図-5 ベクトル演算を活用した地域分類 

 

４．まとめと今後の課題 

本研究では，自然言語処理における単語ベクトル

の学習手法である Word2Vec を応用し，移動系列デ

ータをもとに地域分類を行う手法，およびラベル別

地域ベクトルの演算を活用した分析手法を提案した．

疑似人流データにおける実験の結果，提案手法は移

動系列に基づく地域間の類似を評価し，既存手法と

は異なる地域分類結果を出力した．また，ベクトル 

演算やそれを活用した地域分類は，検討の余地があ

るものの，解釈のしやすい結果を出力することがで

きた． 

今後の研究課題としては，遠方からの移動をより

評価できるように手法を改良することが挙げられる．

本手法により得られた分類結果はいずれも近隣同士

で同じ地域群に分類される傾向が強かった．これは

トリップ数が距離に比例して減少することによるも

のであると考察され，例えば買い物のための移動は，

商業集積地への距離の長い移動よりも，近所の商店

への短い移動の数が多いため，近隣の地域同士で買

い物ベクトルは類似が評価されやすい．そのため集

積地検出のような地域分類を行うためには手法の工

夫が必要である．具体的には，長距離トリップを含

順位 単語 cos類似度

1 新宿駅東口【買い物】 0.845

2 新宿駅東口【食事】 0.814

3 新宿駅東口【フリー】 0.792

4 千駄ヶ谷【買い物】 0.774

5 新宿駅東口【病院】 0.771

新宿駅東口【通勤】 0.656

順位 単語 cos類似度

1 中野【自宅】 0.647

2 沼袋【自宅】 0.548

3 中野区中央【自宅】 0.542

4 中野【食事】 0.540

5 高円寺【自宅】 0.538
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む系列データの，繰り返し学習の回数を増やすこと

や，分析対象領域の拡大により，集積地への長距離

移動を含む系列数を増やすことを検討したい． 
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