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あらまし 好きな地域と類似する地域を観光したい，地元と類似した雰囲気の地域に居住したいなどの要求に対応す

るため，興味地域と特徴が類似する地域を推薦するシステムを提案する．このような地域推薦を実現するためには，

地域の特徴化が課題となる．本研究では，Google Placesから収集した Placeデータを基に地域の特徴化を行う手法を

提案する．日本全国を第 2次地域メッシュ（約 10km ×約 10km）に分割し，各メッシュに含まれる Place種別の分布

に基づき地域特徴ベクトルを算出する．算出された地域特徴ベクトルを基に周辺の類似地域をクラスタリングしてお

き，興味地域クラスタが入力されると，その地域と類似する地域を推薦する．
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1. は じ め に

居住したい地域を選ぶ際には，その地域の交通利便性や生活

利便性，雰囲気等，いくつかの要素を基準にしながら検討する．

しかしながら，候補となる地域が膨大に存在する場合，その中

から最適な地域を見つけ出すことは困難である．そこで，ユー

ザが求める環境に合った地域を推薦する地域推薦システムへの

需要が高まる．

推薦システムの基本方式として，大きく次の三つの方式があ

る；(a) 協調ベース推薦 [1]，(b) 内容ベース推薦 [2]，(c) 知識

ベース推薦 [3] [4]．(a)および (b)の方式には，大量の履歴デー

タが必要となる．また，(a)では新規ユーザおよび新規アイテ

ムのコールドスタート問題がある．(b)では，新規アイテムの

コールドスタート問題については解消されるものの，新規ユー

ザのコールドスタート問題は依然として残る．これらに対し，

(c)は履歴データを必要とせず，新規ユーザに対しても推薦可

能である．

本研究では，履歴データをもたない新規ユーザにも推薦可能

なシステムを目指し，知識ベースの地域推薦システムを提案す

る．知識ベース推薦には，制約ベース推薦方式と事例ベース推

薦方式がある．制約ベース推薦は，ユーザが提示した制約を満

たすアイテムを推薦する．事例ベース推薦は，ユーザが例示し

たアイテムや属性に類似するアイテムを推薦する．

事例ベース推薦方式により推薦システムを実装する際には，

アイテム間の類似性尺度の定義が必要となる．本研究では，地域

内に含まれる施設や店舗等の位置情報に関連するデータ（Place

データとよぶ）の分布を基に地域を特徴化し，その特徴を基に

地域間の類似性尺度を定義する．ユーザが興味のある地域を例

示することで，その興味地域と類似する地域を推薦する．

2. 定 義

本章では関連する定義やデータセット等について説明する．

定義 1：地域メッシュ. 地域メッシュとは，地表面を一定の

ルールに従い，多数の正方形などに分割したものをメッシュと

いう．このメッシュを標準化したものを標準地域メッシュとい

い，代表的なものとして第 1次メッシュ，第 2次メッシュ，第

3次メッシュがある．経度・緯度を用いて特定の位置を表現で

きるように標準メッシュコードを用いれば特定のエリアを表現

することができる．

定義 2：Placeデータ. Place pi ∈ P は，施設や店舗など位

置情報に関連するデータである．Place pi は，その Placeの種

別 pi.type，地理座標系の位置座標として経度 pi.xおよび緯度

pi.yをもつ．本研究では，Google Places API（注1）により，Place

データを収集する．Google Placesに登録されている Place種

別として，cafe, food, museumなど，136種類の種別が登録さ

れている．

定義 3：地域クラスタ. 地域クラスタを Cj ∈ Cと表す．Cj は

特徴ベクトルが類似するメッシュの集合で表される．

定義 4：地域クラスタ間類似度行列. 地域クラスタ間類似度行

列を S = [sij ]と表す．類似度行列 S は |C| × |C|の対称行列で
ある．sij は地域クラスタ Ci と Cj の間の類似度を表す．

1次メッシュ 1度毎の経線と 2/3度 (40 ° )毎の緯線によって，

全国を分割して作られたのが，第 1 次メッシュ(約 80km ×約

80km)である．標準メッシュコードは，区画南端の緯度を 1.5

倍した 2桁の数字と，西端経度から 100を引いた 2桁の数字を

順に並べ，4桁の数字で定義される．(例：5234)

第 2次メッシュ 第 1次メッシュを縦横に 8等分して作られた

のが第 2次メッシュ(約 10km ×約 10km)である．8等分され

た区画には，南から経線方向に，西から緯線方向に，それぞれ

0 から 7 の数字が振られており，この経線方向の数字「0」と

緯線方向の数字「2」を順に並べ，第 1 次メッシュの数字の後

ろにつけたものが標準メッシュコードとして定義される．(例：

（注1）：https://developers.google.com/places/web-service/intro
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図 1 類似地域推薦システムの構成図．
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第 3次メッシュ 第 2次メッシュを縦横に 10等分して作られ

たのが，第 2次メッシュ(約 1km ×約 1km)である．10等分さ

れた区画には，南から経線方向に，西から緯線方向に，それぞ

れ 0から 9の数値が振られており，この経線方向の数字「5」と

緯線方向の数字「0」を順に並べ，第 2 次メッシュの数字の後

ろにつけたものが標準メッシュコードとして定義される．(例：

52340250)

3. シ ス テ ム

本章では，提案システムである類似地域推薦システム構成に

ついて説明する．

3. 1 システム概要

図 1にシステムの構成図を示す．項目番号は図中の番号に対

応する．

(1) 日本全国を第 2次地域メッシュに分割し，各メッシュ

に含まれる Place種別の分布に基づき地域特徴ベクトルを算出

する．算出された地域特徴ベクトルを基に地域のクラスタリン

グを行う．

(2) 地域クラスタ間類似度を算出する．算出された地域ク

ラスタ間類似度を基にクラスタリングを行う．

(3) 興味地域の緯度・経度を抽出する．

(4) 地域クラスタテーブルから興味地域が属す地域クラス

タを取得する．

(5) 地域クラスタ間類似度テーブルから類似地域クラスタ

を取得する．

(6) 取得したクラスタを基に推薦地域を提示する．

3. 2 地域クラスタリング

3. 2. 1 メッシュの特徴ベクトル化

メッシュri に含まれる Place データの分布に基づき，メッ

シュri を特徴ベクトル化する．特徴化したメッシュri を特徴ベ

クトル gi = (t1, t2, . . . , t135)で表現する．特徴ベクトル gi は，

135 次元ベクトルで表現され，各要素 tk はその Place データ

の種別が含まれる個数を表す．ただし，各要素は総和
∑

k tkで

除することで 0から 1の範囲になるように正規化しておく．な

お，本研究では，特徴ベクトル化の対象とするメッシュの大き

さは 2次メッシュとする．

3. 2. 2 メッシュの地域クラスタリング

まず，一つ目のクラスタ C1 について考える．最北西のメッ

シュr1 を基準メッシュとし，次の手順で地域クラスタリングを

実行する．

(1) r1 をクラスタ C1 に追加する．

(2) r1 と隣接する四方のメッシュのうち，一つのメッシュ

に着目する．ここでは，東方向に隣接するメッシュr2 に着目

する．

(3) r1 と r2 の特徴ベクトルの類似度 sim(r1, r2) を算出

する．

(4) sim(r1, r2) >= α のとき，r2 をクラスタ C1 に追加す

る．このとき，さらに r2に隣接するメッシュに着目し，(2)–(3)

の処理を繰り返す．ただし，基準メッシュは r1 で固定とする．

一方で，この条件を満たさないときは，この方向の探索を打ち

切る．その後，(2) に戻り，他の未探索のメッシュに着目して

同様の処理を行う．

探索可能なメッシュが空になった時点でクラスタ C1 に関す

るクラスタリングは終了する．つづいて，C2 について考える．

クラスタ未割当のメッシュのうち，最北西のメッシュを基準メッ

シュとし，上記の処理を繰り返す．すべてのメッシュが，いず

れかのクラスタに属したら，すべてのクラスタリング処理は終

了となる．地域クラスタ Cj の特徴ベクトル s(Cj)は，そのク

ラスタに属するメッシュの特徴ベクトルの平均ベクトルで表す．

すなわち次式で定義する：

s(Cj) =
1

|Cj |
∑
i∈Cj

s(ei). (1)

ここで，|Cj |は地域クラスタ Cj に属するメッシュの数を表す．

3. 2. 3 地域クラスタ間類似度行列の作成

地域クラスタ間類似度行列 S = [sij ]|C|×|C| を作成する．ここ

で，sij は次式により算出する：

cos(s(Ci), s(Cj) =
s(Ci) · s(Cj)

|s(Ci)||s(Cj)|
(2)

3. 3 類似地域の推薦

興味地域と特徴が類似する地域クラスタを推薦する．地域ク

ラスタ間類似度行列 S に基づき，興味地域と最も類似度が高い

上位 n件の地域クラスタを取得する．取得された地域クラスタ

を推薦地域として提示する．

4. 結 果

提案手法による類似地域推薦結果を確認する．

本稿では，対象を関西圏に限定し，関西の領域を第 2次地域

メッシュに分割した．また，Google Places APIにより，Google

Placesから関西圏の Placeデータを収集した．収集した Place

データ数は 588,926件であった．

3. 2節で述べた手法により，各地域メッシュを特徴ベクトル

化し，地域クラスタリングを行った．また，得られた地域クラ

スタ間で類似度行列を作成した．ここでは，地域クラスタ間で
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図 2 期待通りの結果が得られた事例．図中の地域 (i)–(iii) は，類似

度が高かった地域クラスタを表す．写真は国土地理院撮影の電子

国土基本図（オルソ画像）をキャプチャしたものを掲載．

最も類似度が高かったクラスタ群のうち，期待通りの結果が得

られた事例と，そうでなかった事例をとりあげる．

図 2は，期待通りの結果が得られた事例である．図中の地域

(i)–(iii) は，類似度が高かった地域クラスタを表す．各地域を

拡大した図を図 3に示す．地域 (i)–(iii)はいずれも海岸付近の

地域であり，住宅が多く分布している．

一方で，図 4は，期待通りの結果が得られなかった事例であ

る．図中の地域 (iv)–(vii)は，類似度が高かった地域クラスタ

を表す．各地域を拡大した図を図 5に示す．地域 (v)–(vii)が山

林地域であるのに対し，地域 (iv)は海岸付近というように，地

域の特徴が大きく異なっているといえる．本手法では，Google

Placesに登録されている Place種別を基に地域の特徴化を行っ

たが，今回用いた Place種別だけでは十分に地域の特徴を抽出

できていないと考えられる．今後は，特徴化するための情報源

として，Place種別以外の要素も検討する．

5. ま と め

本研究では，興味地域と特徴が類似する地域を推薦するシス

テムを提案した．Google Placesの Placeデータを基にした結

果より，期待通りの結果が得られた事例がある一方で，期待通

りの結果が得られなかった事例もあった．今後は，特徴化する

ための情報源として，Place種別以外の要素も検討する．
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図 4 期待通りの結果が得られなかった事例．図中の地域 (iv)–(vii)は，

類似度が高かった地域クラスタを表す．写真は国土地理院撮影の

電子国土基本図（オルソ画像）をキャプチャしたものを掲載．

(a) 地域 (iv)．

(b) 地域 (v)．

(c) 地域 (vi)．

(d) 地域 (vii)．

図 5 図 4 の地域 (iv)～(vii) の拡大図．写真は国土地理院撮影の電子

国土基本図（オルソ画像）をキャプチャしたものを掲載．


