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1. はじめに 

異種グラフ(Heterogeneous graph)は，複数の種類のノード

とエッジで構成される特殊なグラフである．通常のグラフ

(Homogeneous graph)が単一のデータ種類の関係性のみを表

現するのに対し，異種グラフは複数の種類のデータ間の関

係も明示的に構造化する．このため，異種グラフを用いる

ことで，通常のグラフでは難しい，任意のデータ間の関係

を柔軟に記述することができる．多くの実社会の現象は，

異なる要素が相互に関連し，複雑なネットワークを形成す

るため，異種グラフはインターネット，共著ネットワーク，

地図情報など[1]，幅広い実社会のドメインでの応用が期待

されている． 

機械学習の一手法であるグラフ表現学習の分野では，

DeepWalk[2]，node2vec[3]，LINE[4]，metapath2vec[5]など，

グラフ構造からノードの埋め込み表現(グラフを構成する

ノードの潜在的な特徴を低次元のベクトル空間に埋め込ん

だもの)を自動的に学習する手法が提案されている．グラ

フ表現学習の手法により異種グラフから埋め込み表現を取

得することでクラスタリングやエッジ分類等の下流タスク

を実行でき，Web ページのカテゴリ分類や，論文と著者の

執筆の関係性分析[6]などが実現できる（図 1）． 

このように，データを異種グラフにより適切に表現でき

れば，グラフ表現学習を適用し，様々な下流タスクを実施

することができる．しかし，異種グラフの既存の適用例の

多くは，ノードを Web ページ，エッジをハイパーリンク

で表現できる Web に代表されるように，ノード・エッジ

を予め明確に定義でき，異種グラフの設計が比較的容易な

ドメインに限られている． 

異種グラフの応用が期待されるドメインの一つに，都市

空間の評価がある．近年の都市計画では，データ駆動型ま

ちづくりが注目されており，機動的な都市空間活用が重視

されている [7]．具体的な事例として，にぎわい創出をめ

ざし，道路にウッドデッキ等を一時設置するパークレット

などがある．このような空間活用は，地点に配置する都市

機能を柔軟に変化させることで実現されるため，その効果

を事前評価するには，都市データを用いて地点と都市機能

の関係性を定量化することが重要である．異種要素間の関

連を記述可能な異種グラフは，この関係性分析において有

望な手段であるといえる．しかし，異種グラフの結果の妥

当性は，入力グラフの設計に大きく依存するため，都市空

間の複雑な相互関係を捉え，都市データを適切に構造化で

きる異種グラフを設計することが肝要である． 

そこで本研究では，都市空間全体の評価を目的とし，都

市空間を構成する要素を表現可能な異種グラフの設計を検

討する．また，オープンデータを用いて設計した異種グラ

フの妥当性を確認する． 

2. 都市空間を評価可能なグラフ設計の提案 

2.1 着目点 

前述の通り，都市空間の評価には，ある地点とある都市

機能の親和性など，地点・都市機能の関係性を定量化した

情報が必要である．そのため，設計する異種グラフは，地

点・都市機能の 2 つの要素を含む単一グラフであることが

求められる．しかし，地点と，そこに立地する都市機能を

単純に接続しただけでは，地点間や都市機能間の相互作用

を表現できず，また単一グラフであることも保証されない． 

本研究では，都市空間の要素が空間上で相互に関係する

ことに着目し，地点・都市機能の階層関係に加えて，地点

間も空間的な関係に基づいて接続した異種グラフの設計を

提案する（図 2）．このグラフ設計に従うことで，都市デ

ータを適切に構造化し，すべての都市機能・地点の空間関

係を表現した単一グラフに統合できる． 

2.2 グラフ設計 

提案するグラフ設計手法を適用し，都市データから異種

グラフを構築する流れを説明する．前提として，地点の位

置データと，各地点の都市機能（レストラン，カフェ等）

の立地データが入手されている状況を考える．はじめに，

「地点」タイプのグラフを構築する．地点タイプのグラフ

は，空間上の地点をノードとし，エッジが関係性の強い地

点間を接続する．このとき，地点間のエッジの有無は，地

点ノード間の地理的な近接性か，道路網などのネットワー

クデータに基づき設定する．つぎに，地点タイプのノード

と，「都市機能」タイプのノードを接続する．地点と都市

機能タイプのノード間にエッジを接続することで，ある都

市機能が特定の地点に位置する状態を表現する．これによ

り，位置データ・立地データから単一グラフを構築できる． 

 

図 1 異種グラフを用いた分析の流れ 
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図 2 都市空間を評価可能なグラフ設計 
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2.3 都市評価に関する情報生成 

構築したグラフを入力とし，グラフ表現学習の手法を適

用することで，都市機能と地点の関係性を踏まえたノード

埋め込み表現が獲得される．各ノードの埋め込み表現のベ

クトルに基づき，ノード分類，エッジ分類，エッジ予測な

ど，グラフ表現学習の一般的な下流タスクを実施すること

で，ある地点に適した都市機能の予測など，都市評価に必

要な情報を出力できる． 

 

3. オープンデータによる性能評価 

3.1 評価の概要と手順 

オープンデータを用いて，提案グラフの妥当性を評価す

る．前述の通り，都市空間の評価の目的の一つは，地点と

都市機能の関係性を定量化することである．そこで，提案

グラフに基づくノード埋め込み表現が，既存の都市空間の

関係性を適切に反映できているかを検証する． 

評価の手順を説明する（図 3）．まず，地点の位置デー

タと都市機能の立地データを用いて，提案手法に基づくグ

ラフを構築する．つぎに，地点タイプと都市機能タイプを

接続するエッジの一定割合をランダムに削除する．最後に，

ノードの埋め込み表現を獲得した上で，削除したエッジの

存在を予測するタスクを実行し，予測性能を評価する．こ

のとき，エッジ有無の予測には，両端ノードの埋め込み表

現に基づくロジスティック回帰を用いる． 

3.2 分析対象地域・使用データ 

本評価では，日本国内の自治体の一つを分析対象地域に

選定し，OpenStreetMap[8]が提供する地図データを用いて

分析を実施した．使用データには 9,284地点の座標と 32種

類の都市機能の立地が記録されている． 

3.3 評価の設定 

本評価では，グラフ表現学習の手法に node2vec[3]を利用

し，128 次元のノード埋め込み表現を生成した．なお，削

除エッジの割合は 20%，1 ノードあたりのサンプリング数

は 5 回，サンプリングあたり移動回数は 50 回，ウィンド

ウ幅は 7，node2vecのパラメータ p・qはともに 1とした．

得られた埋め込み表現から，32 種類の都市機能ノードに対

して，削除したエッジの存在を予測するタスクを実施した．  

3.4 予測性能の評価結果 

32 種類の都市機能の予測性能を図 4 の ROC 曲線に示す．

結果から，提案するグラフ設計に基づく予測は，ほぼすべ

ての都市機能で，ランダムな予測より高い精度を示したこ

とがわかる．ここから，設計した異種グラフが，異種都市

データ間の相互作用を一定程度表現できたと考えられる． 

 

4. おわりに 

本研究は，都市空間の評価への異種グラフの応用を検討

し，地点・都市機能の関係性を推定可能とする異種グラフ

設計を提案した．性能評価の結果，提案グラフは，ランダ

ムな予測と比較し，優れた精度を示すことを確認した． 
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図 3 性能評価の流れ 

 

図 4 ROC曲線による予測性能の評価結果 
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