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Recently, a few methods to embed the network graph structure into low-dimensional vector spaces are proposed.
In this paper, we propose a network embedding method considering spatial dependency, and show the result applied
for actual railway passenger movements data in the west part of Japan. We discuss what the role of station is from
passenger movements data, and it is important to remove spacial dependency. This proposed method will be useful
to infer each passenger movements purpose and discover the undetected role of stations.

1. はじめに

2012年，政府は「観光立国推進基本法」を成立し，基本計
画を策定した．そこには，訪日外国人旅行者数を 2020年まで
に 2,500万人とすることを目標とし，今後日本国内の地域の魅
力の発信，インフラ整備に邁進して行くことが掲げられている
∗1．また，一方で将来の人口減少，高齢化を見据え，公共交通
の需要喚起へのさまざまな方策が検討されている．このような
状況の中で，地域の魅力，地域の果たす役割をどのように発見
するかは一つの課題となっている．この課題を解決するための
一つのアプローチとして，データを用いた定量的な分析による
アプローチが考えられる．
これまで，人々の大規模な移動に関する研究は，交通ＩＣ

カードの登場以来蓄積されたデータを元に様々な研究がなされ
てきた．代表的なものとしては，障害発生時の需要予測，可視
化に関するもの [Yokoyama 14a]や個人の移動目的を推定しよ
うとする試み [Zhang 15]があげられる．また，一方で機械学
習の分野では，ネットワーク構造を低次元空間に写像する試み
がなされている [Perozzi 14, Tang 15b]．本研究では，移動に
よって発生する地域間のつながりをネットワーク構造として捉
え，ネットワークの中で各地域の果たす役割を明らかにするこ
とを目的とする．
人の移動には様々な地理的な制約が課されている．自身の住

んでいる地域から遠く離れた場所へ日常的に移動をしている人
は少ないだろう．そして，多くの人は自身の住む地域を中心に
さまざまな目的を達成するために，公共交通を利用して近距離
移動をしている．だから，交通データは人々が目的を達成する
ために自分の拠点となる地域を中心に移動した結果の蓄積とみ
なして良いだろう．では，逆に人々の移動の系列データから買
い物するために行く駅，乗り換えのために行く駅というのを検
出することは可能であろうか．これはそれほど簡単では無い．
言語学における分布仮説では，ある語の出現する周辺の語群が
似ているならばその語は近い意味を持つとされている．しか
し，人々の移動の系列データの場合，これをそのまま当てはめ
ることは難しい．なぜならば，例えば買い物という目的を達成
するために東京の新宿に行く人々の移動データと大阪の梅田に
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行く人々とでは乗車地点が多くの場合全く異なることが考えら
れるからである．つまり，新宿と梅田の役割を近いものと考え
るためには地理的な制約による影響を考慮する必要がある．
そこで，本稿では研究の目的達成の手段として，移動ネット

ワークから地理的な制約を除去した上で地域の果たす役割を推
定する手法を提案する．
本稿では，人々の２地点間の移動は，その人が果たしたい目

的と地理的な制約の２つによって発生していると考える．そこ
で，２地点間の移動ネットワーク，地理的近接性を表すネット
ワーク，少数の地点の果たす役割を示すネットワークを元にす
べての地点と役割を低次元空間上に写像する手法を提案する．
これまでの異種ノードを写像する手法は，すべてのネットワー
クにおいて，ノードが写像されるベクトルは同一であったが，
本稿で提案する手法では地理的な近接性と役割のネットワーク
においてノードが写像されるベクトルは異なるものとする．
実験は，関西圏の鉄道で日常的に人々が非接触型交通 ICカー

ドを用いて移動している履歴を用いて行った．まず，提案アル
ゴリズムによって写像されたベクトルは，二次元で可視化した
図において，地理的な近接性を緩和していることを確認した．
また，実験結果では，設定した役割推定のタスクにおいて，提
案手法が既存手法を上回る精度を示した．
本稿の貢献を以下にあげる．

1. 地理的な制約が大きな影響を及ぼす場合のネットワーク
エンべディング手法を提案した．

2. 半教師あり学習の枠組みを利用することで，利用者数の
多くない地域の果たす役割についても明らかにすること
ができる可能性を示した．

3. 提案手法を今後応用できる分野，タスクについて考察した．

２章で関連研究について述べ，本稿の論点を明確にする．次
に，本稿で提案する手法について説明を行う．その後，実験に
使用するデータについて説明を行う．そして，実験と結果を示
し，提案手法が効果を発揮する条件，応用可能性について考察
する．最後に結論と今後の展望について述べる．

2. 関連研究

ここでは，本研究に関連する研究と本稿で提案する手法に
関連する研究，手法について説明する．
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図 1: 提案手法のイメージ図．

2.1 人々の大規模な移動に関する研究
人々の大規模な移動に関する研究はすでに様々な形で報告

されている．特に，交通 ICカードの普及に伴い，個人の長期
間での移動データについて大規模に蓄積されてきており，こ
のデータの分析を行った報告が多くされている．例えば，ロン
ドンの地下鉄で利用できる，“Oyster”カードの利用データに
基づいたものでは，運賃と人々の移動の影響に関しての分析
[Lathia 11]や郊外と都心における人々の移動構造についての
分析 [Roth 11] が報告されている．国内でも “Suica” カード
の利用データを利用して，障害発生時の影響を定量化する手法
の検証に用いた報告 [角田 13] や “PASMO” のデータを用い
た大規模ユーザの移動の可視化 [Itoh 14]，障害発生時の需要
予測方法についての報告 [Yokoyama 14b]がある．本稿でも，
関西圏の鉄道事業者６社局から提供された大規模な人々の移動
データを利用する．そして，個別の駅の果たす役割を明らかに
するとともに全体として駅の果たす役割，関係性を概観するこ
とを目的としている．

2.2 ネットワークエンべディングに関する研究
自然言語処理分野から提案された文章の文脈情報を用いて，

語を低次元空間へ写像する手法 [Mikolov 13]はその公開され
たソフトウェアの手軽さ，速度もあいまって盛んに研究され
た．そして，最近では，大規模ネットワークに用いることで
ネットワーク構造を低次元空間へと写像する試みがなされるよ
うになった．Perozziらは，大規模ネットワーク上でノード間
のエッジの重みに応じてランダムウォークさせ，ノードを低次
元空間に短時間に写像する手法を提案した [Perozzi 14]．また，
ノード間の直接のエッジだけでなく，ノード同士が共通に接続
するいわゆる “二次のつながり”のあるノード群も考慮した手
法も提案されている [Tang 15b]．これらの手法は教師なし学
習の枠組みの中で写像する手法で，同質のノードのみのネット
ワークだけでなく，一部にラベルや異質なノードも含む，複数
のネットワークを元にすべてのノードを同一の低次元空間に写
像する，PTEという手法も提案されている [Tang 15a]．
本稿では，人々の移動を地点間のネットワークと捉え，その

地点の果たしている役割を推定することを目指している．そ
れには地理的な制約が強く除去する必要がある．そのため，移
動ネットワークは地理的なネットワークと地点の役割のネット
ワークの２つのネットワークを合成したものとするモデルを提
案する．そして提案したモデルにおいてそれぞれのネットワー
ク上のノードは別々の低次元空間へ写像するように表現学習を
行う．

3. 提案手法

ここでは提案手法の概要とその詳細について説明する．

3.1 概要
本稿では，図 1 に示すようなネットワークモデルを提案す

る．このモデルは人々の移動ネットワーク（乗降グラフ）は，
駅の近接性（駅—事業者グラフ）と駅の果たす役割（駅—役
割グラフ）の和によって表されると仮定するものである．ここ
で，駅—事業者グラフは駅の地理的な近接性を表しているも
ので，同じ路線，事業者に所属する駅であれば地理的に近いと
いうことを表したものである．このモデルはつまり，あるユー
ザが目的を果たすために，現在いる地点の近くから目的を達成
できる駅を目指すということを表している．この提案したモ
デルにおいて，乗降グラフ (Gss)，駅—事業者 (Gsc) グラフ，
駅—役割 (Gsr) グラフのそれぞれのノードの持つベクトルは
すべて異なる．具体的には，ある駅 vi の獲得するベクトルは，
乗降グラフでは u⃗ssi，駅—事業者グラフでは u⃗sci，駅—役割
グラフでは u⃗sri とする．そしてこれらの間には先に示したモ
デルによって，以下の式が成り立つものとする．

u⃗ssi = u⃗sci + u⃗sri (1)

ただし，ここでの “+”は加算ではなく２つのベクトルを接続
して，２倍の次元数の新たなベクトルとする，という意味であ
る．そして，目的関数 O を式 2のように設定し，個別の目的
関数に対し最適化を行う．

Oall = Osc +Osr +Oss (2)

各グラフに個別に設定する目的関数は以下の式 3で表す．この
式において，p̂( · |vi), p( · |vi)はある地点（駅）vi から別の駅
群への移動確率の分布を表す．そして，p̂ は実際の観測結果，
pは写像したベクトル同士の内積をシグモイド関数で確率値に
変換したものとする．さらに式中において関数 d は２つの分
布の距離を表す関数で，今回は KL情報量を採用する．また，
λi には観測データを元に算出される，各頂点の次数を採用し
た．

O =
∑
i∈V

λid(p̂( · |vi), p( · |vi)) (3)

この個別の目的関数を確率的勾配降下法 (SGD)によって最適
化を行う．ここで，頂点 vi を写像するベクトルを頂点ベクト
ル u⃗i，頂点 vi から遷移する頂点 vj を写像するベクトルを文

脈ベクトル u⃗′
j とし，頂点ベクトルと文脈ベクトルを次節で提

案するアルゴリズムによって学習する．
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3.2 学習アルゴリズム
定義したベクトル，更新式を元に表 1に示すアルゴリズムで

ベクトル表現の獲得を行う．このアルゴリズムは，３つのネッ
トワーク Gsc, Gsr, Gss それぞれに設定した目的関数の最適化
を繰り返し行うものとなっている．また，Gsc, Gsr によって更
新したベクトルを Gss のベクトル更新時に合成したものを代
入している点が特徴である．このアルゴリズムによって，ノー
ドの一部にしか役割ラベルをタグ付けされていない場合におい
ても，乗降グラフにおいて関連性の高い駅の場合，獲得するベ
クトルの類似度が高いものとなることが期待できる．

表 1: 学習アルゴリズム．

学習アルゴリズム

1: 各ベクトル表現の初期化
2: WHILE(設定したサンプリング回数)

3: Gsc からエッジをサンプリング
4: u⃗ss, u⃗′

ss から u⃗sc, u⃗′
sc 部分を抽出

5: u⃗sc, u⃗′
sc の更新

6: u⃗sc, u⃗′
sc から u⃗ss, u⃗′

ss を上書き
7: Gsr からエッジをサンプリング
8: u⃗ss, u⃗′

ss から u⃗sr, u⃗′
sr 部分を抽出

9: u⃗sr, u⃗′
sr の更新

10: u⃗sr, u⃗′
sr から u⃗ss, u⃗′

ss を上書き
11: Gss からエッジをサンプリング
12: u⃗ss, u⃗′

ss の更新
13: END

4. 実験に使用するデータ

本稿では実験を２つのデータを用いて行う．１つは乗降デー
タで，もう１つは主要駅の利用目的のデータである．ここで
は，この２つのデータの説明を行う．

4.1 乗降データ
実験には関西圏の鉄道事業者６社局から提供された ICカー

ドユーザの乗降データを使用する．このデータは事業者側が
データの匿名化を行っており，復元できない形のものとなって
いる．データの内容は，各ユーザの性別，年代と乗降日時，乗
降駅となっている．今回は 2015 年 03 月 01 日～2015 年 03

月 31日の乗降データを利用した．このデータの概要を表 2に
示す．

表 2: 実験に使用する乗降データの概要．

期間 2015/03/01～2015/03/31

データの総数 50,925,951

ユーザの異なり数 2,007,507

乗降駅の異なり数 672

事業者数 6

4.2 主要駅の利用目的データ
本研究では駅の役割の推定を行うことを目的とする．そこ

で，利用者数の少ない大多数の駅の利用目的を推定するため
に，主要駅に関しては利用者からアンケートを取り，その結
果を半教師あり学習の枠組みで用いることで，その他の駅の
利用目的を推定するアプローチを取ることとした．今回，ア
ンケートの取得はクラウドソーシングサービスの一つである
Lancers∗2 を通して行った．アンケート調査は普段から各事業
者を利用しているユーザを対象に 2016年 03月 03日から２週
間行った．アンケートは乗降客数が多い上位 100駅について，
各事業者ごとに分けて取得している．質問内容は，各目的 (最

∗2 http://www.lancers.jp

寄り，通勤／通学，乗り換え，買い物，食事，遊興)を達成す
るために，その事業者内で行く駅について３つずつ答える形
で行った．結果として延べ 223人のユーザから 96駅に関する
2,219のアンケート結果を取得できた．ただし，実験では（最
寄り，買い物）の２つのアンケート結果のみを利用している．

5. 実験と結果

5.1 入力データ
4. 章で述べたデータセットを元に実験で入力するデータの

作成を行う．駅—事業者グラフは，ある駅がどの事業者に所
属しているかを表すグラフであり，無向グラフとし，エッジの
重みは 1.0として入力を行う．駅—役割グラフは，ある駅の果
たしている役割の分布を表すグラフであり，無向グラフとし，
エッジの重みは P (役割 |駅)とした．つまり，１つの駅が果た
す各役割の割合をすべての役割で合計したものは 1.0で正規化
されている．最後に乗降グラフは，駅間の乗降を表したグラフ
で，無向グラフとし，エッジの重みは，P (降車駅 |乗車駅)と
した．つまり，１つの乗車駅から移動し，降車する駅の割合を
すべての降車駅で合計したものは，1.0で正規化されている．

5.2 実験方法
実験は作成したデータを入力し，PTE法と提案手法とで学

習し，学習結果を評価することで行う．評価方法は，t-SNE法
[Maaten 08]によって学習したベクトルを２次元空間に次元圧
縮を行い可視化したものと，役割ラベルを推定した結果を元に
行う．推定方法を駅—役割グラフの２交差検定によって行う．
つまり，Gss, Gsc は訓練時にすべて使用するが，Gsr はラン
ダム抽出した 50%のデータを訓練データに，残りの 50%はテ
ストデータとし，テストデータに対する推定の結果で比較を
行う．
5.3 結果
実験の結果，学習したベクトル表現を２次元に次元圧縮し，

可視化したものを以下の図 2，3，4に示す．また，役割ラベル
の推定結果を表 3に示す．

6. 考察

図 2,3,4は，各社局ごとにそれぞれの駅を色分けし，同時に
獲得した社局，役割ノードについても同時に可視化たものであ
る．図 3を見ると，図 2と比較し，役割ノードが分散して配置
されていることが確認される．観察の結果，図 3において，買
い物 (“shopping”)のノードの近くには，都心の乗降客数の多
い駅，最寄り（“nearest”）のノードには，郊外の乗降客数の
少ない駅が集まっていることが確認された．また，こうした結
果は役割の推定精度向上に有効に働いており，表 3では PTE

法と比較し，提案手法 (“proposed(ss)”)が最も高い精度を示
していることが確認される．
これらの結果から提案手法は PTE法と比較して，空間的依

存性の大きい移動データにおいて，各ノードの果たす役割につ
いてうまく特徴を捉えていることがわかった．

7. 結論と今後の展望

本稿では，駅の役割を表現するベクトルを抽出する手法を
提案した．これによって，駅の役割を推定するタスクにおいて
有効に働く可能性があることを示した．しかし，今回の提案は
駅間移動における実験の初期段階の結果を示すのみにとどまっ
ている．
今後は，提案手法をより洗練させるとともに，多面的な評価

を行う必要があるだろう．また，手法は複数グラフをまたいだ
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nearestshopping

図 2: PTE法の学習結果．

nearest
shopping

図 3: 提案手法の学習結果 (u⃗ss)．

nearestshopping

図 4: 提案手法の学習結果 (u⃗sc)．

表 3: 役割推定の結果 (２交差検定の平均値)．

手法
Macro Micro

Precision(%) Recall(%) F1-value(%) Precision(%) Recall(%) F1-value(%)

PTE(joint) 30.556 45.833 36.376 57.190 57.190 57.190

proposed(sc) 31.536 50.000 38.547 63.072 63.072 63.072

proposed(sr) 31.076 47.917 37.500 60.131 60.131 60.131

proposed(ss) 31.536 50.000 38.547 63.072 63.072 63.072

ベクトル表現の同時学習と捉えることができる．その点におい
て，地域や役割以外のさまざまな複数のグラフを盛り込んだモ
デルや，時系列のグラフ分析へモデルを拡張する可能性が考え
られる．
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