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概要
単語の埋め込み表現は，自然言語処理の様々な

タスクで用いられている重要な技術である．また，
地理情報に関する様々なタスクで，位置情報から
得た地域メッシュの埋め込み表現が用いられてい
る．本研究では，地域メッシュの埋め込み表現の作
成に，Word2Boxを用いることで集合演算が可能な
埋め込み表現を作成する．Word2Boxは，単語の意
味の広がりや階層関係などを表すことが可能な Box
Embeddingsを獲得するための教師なし学習の手法
である．獲得された領域表現に対して集合演算を行
い，地図上に可視化した結果を分析する．

1 はじめに
モビリティ技術の発展により，様々なデバイスか

ら移動軌跡が収集されている．それに伴い，マーケ
ティングや，災害，交通，観光などの分野において，
人々の移動パターンを分析することの重要性が高
まっている．その際に，人々の移動を表現する方法
として地域メッシュを用いることがある．地域メッ
シュとは，緯度と経度に基づいて領域をほぼ同じ大
きさの網の目に分割することで得られる小さい領域
のことである．
本研究では，移動軌跡から得られる人々の地域

メッシュ間の移動に基づいた地域メッシュの埋め
込み表現を獲得する．測位点を地域メッシュに変換
したものを単語とみなし，移動軌跡を単語列とみな
すことで，地域メッシュのベクトルを作成する．地
域メッシュの埋め込み表現は，位置情報の予測 [1]
や，移動軌跡の補間 [2]，目的地の予測 [3]，場所の
推薦 [4]などの様々な分野で利用されている．
単語の埋め込み表現は，単語をベクトルで表現す

るための方法として一般的であり，多くのタスク
で利用されている．その際には，Word2Vec [5] や，
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図 1: 地域メッシュ間の移動に基づいたWord2Boxに
よって獲得される領域表現

GloVe [6]，FastText [7]などの手法が主に用いられて
きた．また，これらの手法は文脈を考慮しない分散
表現を獲得するが，ELMo [8]，BERT [9]などの文脈
を考慮した単語の埋め込み表現を獲得可能な手法
も提案されている．しかし，これらの手法では，単
語をひとつのベクトルで表現するため，単語を点で
しか表現することができないという課題を持つ．そ
のため，本研究では，単語の意味の包含関係や階層
関係などの集合的な性質を表すことができる単語
の Box Embeddings [10]を利用する．Box Embeddings
は，単語を 2つの点で表現することにより，単語を
超直方体による領域で表現する．本研究では，教
師なし学習により，Box Embeddings を獲得可能な
Word2Box [11]を用いる．この手法により獲得され
た領域の集合演算は，tongue ∩ bodyは eyeや mouth，
tongue ∩ languageは dialectや idiomが得られるなど
単語の集合演算が可能である．
ここで，本研究で獲得される地域メッシュの領

― 1017 ―

言語処理学会 第30回年次大会 発表論文集（2024年3月）

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



域表現の例を図 1 に示す．はじめに，1d (空港) →
3d (バス停)→ 5e (神社)→ 3e (バス停)→ 4g (ホテル)
のように移動軌跡が地域メッシュの単語列で表現
されているとする．このような単語列に対して，
Word2Boxを適用すると，図 1の下側のような Box
Embeddingsによる領域表現を得ることが期待され
る．このとき，空港からの移動に関して，移動軌跡
から一定以内の移動回数によって得られる地域メッ
シュの種類数が最も多いならば，空港の地域メッ
シュの領域は最も大きくなることが期待される．こ
れは，一般的な領域表現において，単語の意味の広
がりが大きいことを表している．次に，バス停と駅
は，空港との往復とホテルや神社などの往復が行わ
れるが，それらは互いに往復での移動が行われない
ならば，それらの領域は空港よりも小さくなるかつ
互いに重なりが存在しない領域が得られる．神社と
寺は，バス停と駅のそれぞれに対して往来があるた
め，バス停と駅のいずれにも重なる領域が得られ
る．同様に，タワーとホテルは，バス停と駅のいず
れかとの往復しか無いため，それぞれの領域にのみ
包含された領域が得られる．本研究では，このよう
な人々の移動に基づき，移動先の多様さを単語の意
味の広がりとして扱うことで地域メッシュの領域表
現を得る．
本研究では，X1）(旧 Twitter)から得た移動軌跡を

Word2Boxで学習することで地域メッシュの領域表
現を獲得する．また，その領域表現を用いた集合演
算を行うことによる人々の移動について分析の例を
示す．

2 関連研究
単語の埋め込み表現の技術は，単語以外にも文

章 [12]や，絵文字 [13]，グラフのノード [14]，遺伝
子 [15]，地域メッシュ [16]など様々な分野に応用さ
れている．そのため，埋め込み表現の研究は盛んに
行われており，近年では，単語の意味の広がりや階
層関係を表現するために，単語を双曲空間に埋め込
む手法や領域で表現する手法が研究されている．
双曲空間に単語を埋め込む手法として，ポ

アンカレ円盤モデルに単語を埋め込む Poincaré
Embeddings [17] や，ローレンツモデル を用いた
Lorentz Embeddings [18] が提案されている．また，
Poincaré Embeddingsを獲得するために，GloVeと組
み合わせることで，教師なし学習で獲得する手法で

1） https://twitter.com/

ある Poincaré GloVe [19]が提案されている．
単語を領域で表現するために様々な形状や分布で
埋め込む手法が提案されている．たとえば，ガウス
分布 [20]や，ベータ分布 [21]，円錐 [22]，円盤 [23]
で単語を表現する手法が提案されている．それら
に加えて，単語の領域を超直方体で表現する Box
Embeddings [10]が提案されている．その後，領域の
重なりの局所的識別性を改善するために，その評価
にガンベル分布を用いる Gumbel Box [24]が提案さ
れた．また，Gumbel Boxを教師なし学習によって
得るために Continuous Bag of Words (CBOW)を用い
て学習するWord2Box [11]が提案された．本研究で
は，移動軌跡から単語の領域表現を教師なし学習に
よって獲得するためにWord2Boxを利用する．

3 移動軌跡へのWord2Boxの適用
3.1 移動軌跡の変換
移動軌跡を Word2Box で学習可能な形式に変
換する方法について説明する．移動軌跡 𝑇 =

{𝑝1, 𝑝2, · · · , 𝑝𝑛} は，測位点 𝑝𝑖 のシーケンスで構成
される．そして，測位点 𝑝𝑖 = {𝑙𝑎𝑡𝑖 , 𝑙𝑛𝑔𝑖 , 𝑡𝑖}は，GPS
で測位された緯度 𝑙𝑎𝑡𝑖，経度 𝑙𝑛𝑔𝑖，およびタイムス
タンプ 𝑡𝑖 で構成される．
移動軌跡に対する前処理として，連続する 2つの
測位点のタイムスタンプの差が閾値より大きい場合
は，その測位点の前後で移動軌跡を分割する．分割
した移動軌跡について，一定回数の移動をしていな
い移動軌跡を削除する．また，測位点のフィルタリ
ングとして，連続する 2つの測位点の移動速度が閾
値よりも大きい場合はその測位点を削除する．
本研究では，地域メッシュを表現するために

quadkey2）を用いる．quadkeyは，地図上の特定の地
域を一意に識別するためのインデックスある．特定
のズームレベルによって作成されたインデックス
の値は，重複する地域が存在しない四角形の地域
メッシュとなる．なお，本研究では quadkeyを利用
しているが，地域の重複がない地域メッシュに変換
可能であれば，quadkey以外の手法や，四角形以外
の形状でも構わない．移動軌跡 𝑇 のそれぞれの測
位点を quadkeyの値のシーケンスに変換した結果を
𝑇 ′ = {𝑤1, 𝑤2, · · · , 𝑤𝑚}とする．𝑤𝑖 は，測位点 𝑝𝑖 から
特定のズームレベルで作成された quadkeyの値であ

2） https://learn.microsoft.com/azure/azure-maps/zoom-levels-and-
tile-grid
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表 1: データセット
投稿期間 2017/01/01 ∼ 2018/12/31
ポスト数 3,366,896
ユーザ数 49,179
移動軌跡数 148,846
メッシュ数 3,301,496
メッシュの種類数 26,509

る．このとき，同じインデックスが連続すること
があるが，それは地域メッシュ間の移動ではない
とみなし重複を削除する．この処理により得られ
た quadkeyの値を単語，移動軌跡を文とみなして，
Word2Boxを適用する．

3.2 Word2Box

本研究では，Word2Box を適用することで，Box
Embeddingsによる領域表現を獲得する．はじめに，
Box Embeddingsについて説明する．Box Embeddings
は，𝑑 次元空間において，単語 𝑤 の領域を 2 つの
点で表す．単語 𝑤 の Box Embeddings による領域
𝐵𝑜𝑥(𝑤) を以下のように表現する．

𝐵𝑜𝑥(𝑤) :=
𝑑∏
𝑖=1

[𝑥−𝑖 , 𝑥+𝑖 ] = [𝑥−1 , 𝑥+1 ] × · · · × [𝑥−𝑑 , 𝑥+𝑑] (1)

ここで，𝑥−𝑖 と 𝑥+𝑖 は，それぞれボックスの左下と
右上の座標を表し，𝑑 次元のベクトルである．
次に，Word2Box の学習について説明する．

Word2Box は，CBOW のように学習し，単語の領
域間のマージンの最適化に取り組む．はじめに，文
の単語から中心語を 1つ選択する．また，ウインド
ウサイズに従い周辺語の集合を作成する．そして，
それぞれの単語を Box Embeddingsに変換し，中心語
と周辺語の領域の重なりが大きくなるように学習を
行う．また，ネガティブサンプリングによる負例を
作成し，中心語と負例の領域の重なりが小さくなる
ように学習を行う．この学習結果に対して，2つの
単語の領域の共通部分や差を取ることで，集合演算
を行うことが可能である．

4 地域メッシュの集合演算
4.1 データセット
本研究では，Xから得たポストをデータセットと

する．データセットが含む全てのポストは，東京都
周辺で投稿された緯度経度情報が付与されている．

データセットの詳細を表 1に示す．
本研究では，quadkeyのズームレベルは 17と設定
した．このズームレベルにより作成される地域メッ
シュの一辺は，約 305m である．Word2Box のパラ
メータについて，Box Embeddingsに用いる 2つの点
の次元数は，それぞれ 32次元とした．また，ウイン
ドウサイズは 20と設定した．演算結果の地域メッ
シュの可視化には，OpenStreetMap3）を用いた．

4.2 集合演算の結果の可視化
Word2Boxを用いて獲得した領域表現の集合演算
を行った結果について示す．集合演算により得られ
た領域の大きさが集合演算のスコアとなる4）．たと
えば，図 2 (a)の新宿駅 ∩ 𝑋 は，新宿駅を含む地域
メッシュとそれ以外の地域メッシュ 𝑋 の積集合の
スコアを計算することを意味する．また，図 2 (d)
の (目白駅 \新宿) ∩ 𝑋 は，目白駅と新宿駅のそれぞ
れを含む地域メッシュの差集合を計算した結果とそ
れら以外の地域メッシュとの積集合のスコアを計算
することを意味する．
図 2 (a)～図 2 (f)に，集合演算により得られた地
域メッシュを示す．それぞれの図において，マーカ
のある黒い地域メッシュが演算に用いた地域メッ
シュである．また，赤いメッシュが演算結果で得ら
れたスコアが高い上位の 20件である．
図 2 (a)において，スコアが高い地域メッシュと
して，新宿駅の周辺や新大久保駅が得られた．この
結果は，それらの地域メッシュの往来は，新宿駅に
類似していることを示している．また，東京駅や，
池袋駅などの主要な駅の地域メッシュも得られて
いる．これらの駅は，多様な地域メッシュとの往来
があることからそれぞれの領域が大きく，それらの
地域メッシュの領域の大きさは，すべての地域メッ
シュの中で東京駅が 1位，新宿駅が 3位，および池
袋駅が 83位である．結果として，それらの共通領
域が大きくなったと考えられる．
図 2 (b)と図 2 (c)は，新宿駅の地域メッシュと，
中野駅と目白駅の積集合をそれぞれ求めた領域の
スコアが高い地域メッシュである．中野駅と目白駅
のいずれの駅も新宿駅からの鉄道路線がある駅で
ある．この集合演算は，新宿駅との往来と，それら
の駅との往来に共通する往来を持つ地域メッシュ
を得ることを表す．図 2 (a)と比較して，図 2 (b)と

3） https://www.openstreetmap.org
4） 計算方法の詳細は，論文 [11]を参照されたい．
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(a)新宿駅 ∩ 𝑋 (b) (新宿駅 ∩中野駅) ∩ 𝑋 (c) (新宿駅 ∩目白駅) ∩ 𝑋

(d) (目白駅 \新宿駅) ∩ 𝑋 (e)東京スカイツリー ∩ 𝑋 (f) (東京スカイツリー \浅草寺) ∩ 𝑋

図 2: 集合演算のスコアが高い地域メッシュの上位の 20件

図 2 (c)は，それらの駅が存在する中央本線の駅や，
山手線の駅とそれらの周辺の地域メッシュが得られ
ており，新宿駅とそれぞれの駅の往来に類似する地
域メッシュを得られたと考えられる．
さらに，図 2 (d)は，目白駅の地域メッシュから

新宿駅の地域メッシュの差集合の結果との積集合
のスコアが高い地域メッシュである．この集合演算
は，目白駅との往来とは類似しているが新宿駅との
往来とは類似していない地域メッシュを得ることを
表している．この結果では，新宿駅周辺の地域メッ
シュは得られずに，東武東上線の駅とその周辺の地
域メッシュが多く得られている．
次に，観光スポットの地域メッシュの集合演算を

行った結果について述べる．図 2 (e)は，東京スカ
イツリーを含む地域メッシュと往来が類似する地域
メッシュである．近隣に浅草寺や，とうきょうスカ
イツリー駅，押上駅などが存在するため，それらの
周辺の地域メッシュが類似する地域メッシュとして
得られている．図 2 (f)は，図 2 (e)の集合演算に浅
草寺の本堂を含む地域メッシュの差集合の演算を
加えた結果である．演算結果は，浅草寺周辺の地域
メッシュは得られずに，錦糸公園や，複合商業施設
であるオリナス，東京メトロ半蔵門線の錦糸町駅な
どを含む地域メッシュが得られている．そのため，
浅草寺と組み合わせて往来されることが少なく，と

うきょうスカイツリー駅などと共通した往来がある
と思われる地域メッシュを得ることができた．これ
らの結果より，移動軌跡から地域メッシュの領域表
現を獲得することで，人々の移動に基づく地域メッ
シュの集合演算を行うことができたと考えられる．

5 まとめ
本研究では，移動軌跡から作成した地域メッシュ
の単語列に対してWord2Boxを適用することで地域
メッシュの領域表現を作成した．獲得した領域表現
を用いて集合演算を行った結果を地図上で可視化
し，定性的な分析を行った．
今後の課題として，今回作成した領域表現を地
域メッシュの埋め込み表現を用いる他のタスクに
おいて活用することがあげられる．また，今回は，
Word2Boxの学習の際に，地域メッシュを単語とし
て学習しているが，quadkeyは地域メッシュの表現
に階層性があるため，FastText などのようにサブ
ワードを利用することで階層性を考慮した領域表現
を作成することがあげられる．
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