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はじめに 

人々の位置情報履歴（連続的に記録された位

置情報）は個人情報に該当するため，「災害対

策，テロ対策，公衆衛生，地域差別，マーケテ

ィング，混雑対策」に重要だけれども，研究者

が容易にアクセスできるデータが十分に存在し

ない．この問題を解決する１つの手段が，本物

そっくりのシンセティック（フェイク）移動軌

跡データを人工知能で生成して公開することで

ある．本研究では，大規模言語モデル GPT アー

キテクチャを利用して，日本全国を網羅する自

動車の移動軌跡の大規模シンセティックデータ

を作成し，公開する．位置情報を空間的な絶対

座標と相対座標を表す文字情報に変換すること

で，許諾の取れたカープローブのデータを GPT

アーキテクチャで学習することができる[Mizuno 

2022, Fujimoto2023, Horikomi2023]．学習後の

モデルが生成する移動軌跡は，本物の移動軌跡

と同じ特徴を示す． 

 

学習用データ 

 日本全国の自動車の移動軌跡の生成モデルの

学習には，パイオニア株式会社が提供する，

2014 年 7 月の走行履歴データ(1 日あたり約 7 万

台)を利用する．このデータは，パイオニア製カ

ーナビから収集されたデータであり，各移動に

関して，「カーナビ ID, 出発日時，出発地，到

着日時，到着地，走行距離」等が収録されてい

る．プライバシー処理として，日毎にカーナビ

ID は変更になる．また，出発地と到着地は，一

辺の長さが約 500m の２分の１地域メッシュコー

ドで抽象化されている． 

 我々は，出発地と到着地に関して，それぞれ

対応するメッシュ内の座標をランダムに選び，

仮想的な出発座標と到着座標を設定した．  

 次に，我々が OSS ルーティングエンジン

GraphHopperに，出発座標と到着座標を入力し， 

 

 

 

出発座標から到着座標までの５パターンの移動

経路とその移動時間を算出した．そして，オリ

ジナルの走行距離と移動時間に最も近いパター

ンを１つ選び，それを仮想的な移動軌跡とした． 

 上記のようにして，我々は，日本全国１ヶ月

分の延べ 217 万台の自動車の移動軌跡を作成し

た．これらの移動軌跡を GPT アーキテクチャで

学習する． 

 

モデル 

我々は，EleutherAI が開発した自己回帰言語

モデル GPT-NeoX-20B のアーキテクチャを用いて，

自動車の 1 日の移動軌跡をゼロから学習する．

GPT-NeoX-20B は ， BERT と 同 様 に ， Self-

attention 層と Projection 層からなる複数の

Transformer 層で構成されている．そのパラメー

タ数は，GPT-3 に匹敵する 200 億パラメータであ

る．GPT-NeoX は，Transformer 層で処理する位

置より前の入力トークン列のみを参照し，前の

トークンから次のトークン，すなわち，過去の

位置から次の位置を逐次予測することができる． 

 

移動時間間隔と移動場所を表す文字変数 

移動軌跡は，移動時間間隔と位置座標の時系

列として表現できる．しかし，GPT-NeoX のよう

な言語モデルは，時間や座標などの数値の学習

にはあまり向いていない．そこで，我々は，こ

れらの値を一意な文字に変換することを選択し

た．まず，時間間隔 を として離

散化し，離散化した時間間隔 に一意な文字を割

り当てる． 

 

. 
 

次に，日本の地域メッシュコード JIS X 0410 を

応用して，緯度・経度で表された座標を再帰的

に空間を細分化する固有の文字に変換する．例

えば，” ”は 250m の解像度での領域を表

現する．ここで，文字変数 は，JIS X 0410 の i
次メッシュコードに対応する． は緯度 40 分，

経度 1 度の正方形で囲まれた一意の領域を表す．
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日本の全陸地は 176 個の 1 次メッシュコードで

表すことができる． は１次メッシュを緯度・経

度方向に，それぞれ 8 等分した領域を， は 2 次

メッシュを緯度・経度方向に，それぞれ 10 等分

した領域を示す．それ以降の分割は再帰的に緯

度・経度ともに 2 等分され，それぞれの に固有

の文字が割り当てられる． 

 

, 
 

ここで，  と である．

250m の解像度での日本の全陸地は，わずか 348

文字( )の組み合わせ

で表現することができる． 

 

移動軌跡の表現 

 各自動車の１日の移動軌跡は，移動時間間隔

と移動中の位置の座標に，それぞれ割り当てら

れた文字 と によって，以下のように表現でき

る． 

 

 
 

ここで， は与えられた日における最初の時刻，

と は，移動中の 番目の位置から 番

目の位置までの，移動時間間隔と離散化した移

動時間間隔を，それぞれ表す．領域を表す文字 

は ， 250m の 解 像 度 の 場 合 ，  

となる．一日の終りには

ピリオドトークンを"."を加える．前の位置と次

の位置を"_"で接続して移動軌跡を表す．このテ

キスト形式で表現された自動車の１日の移動軌

跡を GPT-NeoX-20B のアーキテクチャで学習する． 

 

移動軌跡のシンセティックデータ 

 図は，モデルにより生成されたある平日の大

都市圏における自動車の分次の移動軌跡の，朝

７時点のスナップショットである．各黒色の点

が自動車であり，本物とそっくりに移動する． 

 我々は，単位時間あたりの移動距離分布，１

回の移動における移動距離分布と移動時間分布，

移動距離と移動時間の関係，移動距離の自己相

関，移動距離と移動角度の関係，出発地点に戻

ってくる再起確率など，移動における時空間の

統計的な特徴を，オリジナルとモデルにより生

成されたシンセティックデータとで比較した． 

 移動距離分布は裾野が厚い，移動距離と移動 

 
図 自動車の移動軌跡のシンセティックデータ

のスナップショット 

 

時間には非線形性がある．移動距離には正の自

己相関が，長距離移動ほど直線的な移動パター

ンを示す．一日の終わりに近づくほど，その日

の出発地付近に戻ってくる．このような統計性

がシンセティックデータでも高精度に再現され

る． 

 

まとめ 

GPT-NeoX-20B アーキテクチャを用いて自動車

の移動軌跡を生成した．移動時間間隔と移動場

所を，ユニークな文字に変換することで，数値

情報を学習することが得意ではない GPT-NeoX-

20B でも，移動軌跡を十分に学習できる．生成さ

れた移動軌跡は，現実の移動軌跡の特徴を再現

している．このモデルにより生成された高精度

のシンセティック移動軌跡データは，ジオプラ

イバシーを保護しながら，災害，テロ，治安，

感染症，空間的分断，マーケティング，交通渋

滞などの社会問題に取り組むことに貢献できる． 

本講演では，天気や気温，曜日などの環境情

報などをトークン化して GPT-NeoX-20B に加える

ことにより，より精度の高い環境に合わせた自

動車の移動軌跡が生成できることも合わせて報

告する．また，これらのジンセティックデータ

をオープンデータとして公開する． 
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