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特集「公衆衛生—新型コロナウイルス感染症」
　　
　　

「特集 公衆衛生—新型コロナウイルス感染症」
について

船渡川 伊久子†（オーガナイザー）

新型コロナウイルス感染症（COVID-19）の流行が確実となった 2020年 4月に本特集のオーガ
ナイザーを引き受けた．COVID-19の文献が急増しており，モデリングや感染症疫学が重要な
役割を果たしていた．統計数理研究所でも複数の研究者が COVID-19の研究を行っており，統
計数理研究所に関連する研究者に秋頃寄稿を依頼した．初稿締切の 2021年 6月は，東京オリ
ンピックは開催前であり，デルタ株やオミクロン株も出現しておらず，初回のワクチン接種率
も低い時期であった．巻頭言を執筆している 2022年 3月現在，日本はオミクロン株による第 6
波の中にある．陽性者数・死亡者数はピークを過ぎ減少中だが，別系統が懸念され，まだ先が
見通せない．この 2年間，繰り返し新しい変異株の流行の波が来た．特集号の刊行予定は 2022
年 6月である．
統計数理研究所では 2020年春に新型コロナウイルス対応プロジェクトが始まり，最初の頃
は月数回，2年目にも月 1回の会合を繰り返した．7報のうち 5報の論文はこのプロジェクト
のメンバーの執筆である．感染症の研究の経験者はパンデミックシミュレーションの経験のあ
る斎藤氏のみであった．メンバーの専門や関心も多様であった．
石岡・椿・久保田・鈴木論文は時空間ホットスポットの検出および実効再生産数の推定によ

る分析，村上・松井論文は vector autoregressive（VAR）モデルによる世代間・地域間・男女間
の陽性者数の関係の分析で，鈴木氏が日々収集した東京都の市区町村別の累積陽性者数を用い
ている．鈴木論文は行動変容・未然防止・感染阻止について論じ，米国でのマスク義務化の効
果を分析している．斎藤・竹内・山内・内田論文は都道府県別陽性者数を用いた，地域ごとの
SIRモデルに人員の移動を追加したメタポピュレーションモデルによる分析である．船渡川論
文は感染性，特に感染のタイミングに関する文献の総合報告である．坂田・樺島論文はグルー
プテストでのカットオフ値の決定と ROC解析である．岡・久保田・椿・山内論文は自殺率上
昇の度合いとその地域差，性差，産業との関係の分析である．
パンデミックの宣言から 1年が過ぎた 2021年 3月 11日，ちょうど今から 1年前に恩師の東

京大学名誉教授大橋靖雄先生が逝去された．大橋先生は日本で初めて生物統計学（biostatistics）
の教室を開かれた．2020年暮れの日本計量生物学会の巻頭言ではコロナ禍をテーマにされ，
「機械学習・データサイエンス（無神論，いまのところ哲学不在）の攻勢の中で，認識論として
の統計学の有りかた，意思決定支援としての統計学（得られたデータのコミュニケーション）を
考えることが専門家に求められているのではないでしょうか（略）．最近流行の「予測問題」を対
象として議論の具体化を考えています」と記された．統計数理研究所のプロジェクトでも機械
学習やデータ同化を用いた分析が行われ，その前途が期待される．
その頃筆者は大橋先生へ，「COVID-19は何カ月もたっているのに感染性などわからない部
分が多く不可解です」と書き添えていた．1年程経った 2022年初頭にオミクロン株が流行し，

†統計数理研究所：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
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待機時間の短縮などが議論となった際，米国 CDCや欧州 ECDCが感染性に関して整理し述べ
るのだが，やはり漠然としていた．今後の発展が見込まれる部分だろう．
検査ポリシーが国や地域により異なり，時期により変わることが解釈を難しくさせた．2009

年の新型インフルエンザパンデミックの教訓として，検査目的で多くの人が発熱外来に押し寄
せ，無秩序な検査は状況を悪化させるという認識が日本にはあった．新型コロナウイルスで
は，発症前や非発症者でも感染させうる，多くの感染者は感染させていない，検査陽性でも既
に感染性がないかもしれない，感染ペアのデータでは発症から日が経つと感染させていない，
といったことがわかっている．果たしてどう対応するべきか，検査をどう使うべきか，意見は
割れるのだろう．
各国から多数の論文が出版され続けた．10年ほど前に滞在した米国では，肥満の研究が盛

んであったが，一向に肥満の状況は改善されていない．喫煙に関しても，肺がん死亡率が高く
なるのは日本では高齢の印象だが，欧米ではより若年から高い時代が長く続いた国も多く，背
後には親を亡くした多数の子供がいる．COVID-19でも同様である．各国の対策の違いや帰結
の違いには価値観の違いがあるのだろうか，生物学的な要素が大きいのだろうか．COVID-19
による死亡や超過死亡を比較的低く抑えている日本においても，婚姻数，出生数の減少は著し
い．視力，体力・運動能力，肥満など様々な健康への影響が生じている．
落ち着く間もなく，アルファ株，デルタ株，オミクロン株と新しい変異株が出現し，状況が

変わっていった．ワクチンの効果も時間とともに変化する．免疫学の情報も重要だろう．オー
バーディスパージョン，大都市と地方での流行の違い，流行の広がり，統計的に興味深い現象，
テーマがたくさんあるだろう．データ入手が容易になってきていることもあり，もっとうまく
この世界を記述できる日がくるのだろう．
繰り返す流行で先が見通せないなか，特集号に寄稿くださった著者の皆様，査読者の方々，

編集作業にご協力いただいた編集委員の坂田綾香氏（統計数理研究所），岡檀氏（統計数理研究
所），「統計数理」編集室の皆様へ心から謝意を表します．新型コロナウイルス対応プロジェク
トを継続されてきた松井知子氏，椿広計所長，鈴木和幸氏，本多敏氏，斎藤正也氏，石岡文生
氏，村上大輔氏，岡本基氏，下野寿之氏に御礼申し上げます．いくつか参考文献を挙げさせて
いただいた．

参　考　文　献

大橋靖雄 (2020). 巻頭言 コロナ禍：学問としての計量生物学はどこに向かうか？日本計量生物学会会

報, 134, 1–2, https://www.biometrics.gr.jp/newsletter/all/kaiho134.pdf.
押谷仁 (2020a). COVID-19への対策の概念, https://www.jsph.jp/covid/files/gainen.pdf.
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特集「公衆衛生—新型コロナウイルス感染症」
［総合報告］

　　

新型コロナウイルス感染症の時空間集積性と
それに基づく実効再生産数推定精度の向上

——東京都を例にして——

石岡 文生1・椿 広計2・久保田 貴文3・鈴木 和幸4

（受付 2021年 6月 30日；改訂 2022年 2月 21日；採択 2月 22日）

要 旨

2019年 12月に中国の武漢で最初に報告された新型コロナウイルス感染症（通称：COVID-19）
の脅威に対し，学術的な見地に基づいた様々な調査研究が，今まさに世界中で盛んに進められ
ている．現在，様々な国では，時空間集積性を評価する試みが精力的に行われているが，日本
国内での長期に亘る日々のホットスポットの動向についての検証は，いまだ為されていないの
が実情である．本研究では，東京都が公表している 2020年 3月 31日から 2021年 5月 31日ま
での全 427日間における市区町村別の累積陽性者数を用い，prospective-cylindrical scan法に基
づいた空間スキャン検定を毎日行うことで「どの地域」に「いつから」ホットスポットが存在して
いたのかを明らかにする．さらに，ホットスポットの発現とその要因との関連性，ならびに地
域性や人流とホットスポットとの関連性について考察する．解析に当たっては，市区町村別居
住人口に対し，地域の従業員数と人流を加味したものとなっている．加えて本稿では，ホット
スポット情報を用い東京都の市区町村別実効再生産数を推定するとともに，これにより，この
推定方法の精度がより高いことを示す．なお，これは人口が一定規模以下の自治体の実効再生
産数の推定においてもある程度実用可能である．

キーワード：COVID-19，時空間集積性，空間スキャン検定，実効再生産数．

1. はじめに

2019年 12月に中国の武漢で最初に報告された新型コロナウイルス感染症（通称：COVID-19）
は，全世界で約 1億 7500万人が陽性と判定され，その死者は約 380万人に達するなど（いずれ
も本稿執筆時の 2021年 6月 15日時点での状況），今なお世界で猛威を振るっている（World
Health Organization, 2021）．国内に目を向けると，2020年 1月に最初の COVID-19陽性者が
確認されて以降，感染終息の目途がつかない状態が続いており，2021年 4月の中頃には，全国
の 1日の新規陽性者数が初めて 5,000人を超えたという報道がなされている．本稿の執筆時，
国内のワクチン接種がようやく起動に乗り始めたという明るい話題がある一方で，従来のもの

1岡山大学 学術研究院環境生命科学学域：〒700–8530 岡山県岡山市北区津島中 3–1–1
2統計数理研究所：〒190–8562 東京都立川市緑町 10–3
3多摩大学 経営情報学部：〒206–0022 東京都多摩市聖ヶ丘 4–1–1
4電気通信大学大学院 情報理工学研究科：〒182–8585 東京都調布市調布ヶ丘 1–5–1
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より感染力が強いとされる変異株の流行が懸念されており，さらには開催を来月に控えた東京
五輪とも相まって，依然先行き不透明な状況にある．
この COVID-19の脅威に対し，学術的な見地に基づいた様々な調査研究が，今まさに世界中
で盛んに進められている．これには，感染症疫学はもちろんのこと，社会学的・数学的な枠組
みでの分析も活発に行われており，例えば因果分析，人口変動分析，感染症数理モデル，時空間
解析等といった取り組みがなされている．そうした中で，本研究は東京都における COVID-19
の空間集積性について焦点を当てる．空間集積性とは，平面上の二次元空間データにおいて局
所的に高い（または低い）観測値を示す場所を統計的根拠に基づき評価する科学で，疫学，犯罪
学，環境学などの様々な分野で活用されている．高い観測値からなる集積地域を，特にホット
スポット（hotspot cluster）などと呼ぶこともある．
メディアなどでよく目にする累積陽性者の色分け地図は，観測値の絶対量を単純にいくつか

の段階に分けて視覚化しているに過ぎず，その地図上に塗られた色の濃淡を見て，ある領域群
をホットスポットと断言するのは説得力に欠ける．また，地図から受ける印象は，色分けの階
級区分の決め方次第で変化するだろうし，もしかしたら偶然変動の範囲でたまたま高い，また
は低い値が観測されただけかもしれない．従って，「どこかにホットスポットはあるのか？」
「ホットスポットが存在しているとしたら，どの範囲までがそうなのか？」の判断を統計的根拠
（データ）に基づいて客観的に行うことが重要となる．

Kulldorff（1997）が提唱した空間スキャン検定は，空間集積性の存在の有無について検定
すると同時に，その場所をも同定する手法である．これは，フリーソフトウェア SaTScan™
（Kulldorff et al., 2021）によって実践可能で，さらに最近では関連する Rのライブラリーも複
数公開されるなど（Chen et al., 2018; French, 2020; Ishioka, 2020; Otani and Takahashi, 2020），
近年の主流な空間集積性評価法として広く利用されている．空間スキャン検定のアイデアを
COVID-19関連のデータに適用し，その集積性について評価する試みは世界で精力的に行われ
ており，米国（Amin et al., 2020; Hohl et al., 2020），ニューヨーク（Cordes and Castro, 2020;
Greene et al., 2020），中国（Chow et al., 2020），韓国（Kim and Castro, 2020），バングラディッ
シュ（Masrur et al., 2020），メキシコ（Benita and Gasca-Sanchez, 2020），クウェート（Alkhamis
et al., 2020），ネパール（Acharya et al., 2020）等といった国や地域を対象としたものが報告され
ている．日本国内を対象にしたものでは，Yoneoka et al.（2020）などの報告があるものの，長期
にわたる日々のホットスポットの動向の検証についてはまだ行われていないのが実情である．
解析に当たり，我々は東京都が公表している 2020年 3月 31日から 2021年 5月 31日までの
全 427日間における東京都市区町村別の COVID-19累積陽性者数を収集した．加えて，実際に
その日・その地域で活動していた人の数を反映させることを目的に，市区町村別に得られる居
住人口に対し，その従業者数や日々の人流で調整を施したものを解析に取り入れる．そしてこ
れら 1年以上に渡って集めた日々のデータに対し，第一の解析として，prospective-cylindrical
scan法に基づいた空間スキャン検定を毎日行うことで「どの地域」に「いつから」ホットスポッ
トが存在していたのかを明らかにし，そこからホットスポットの発現とその要因との関連性，
ならびに地域性や人流とホットスポットとの関連性について考察する．さらに第二の解析とし
て，東京都のホットスポット地域における実効再生産数についても着目する．1人の感染者が
平均で何人に感染させるかを示す指標として広く利用されている実効再生産数は，これまで国
内の様々な行政単位に対しその推定が行われているが，我々は新たな試みとして検出された
ホットスポット地域でクラスタリングを行い，それによって実効再生産数の推定精度が改善さ
れるかを検証する．
本論文の構成は以下の通りである．第 2節において本研究で用いるデータについて説明す
る．第 3節では空間スキャン検定の概要を述べ，日々の COVID-19陽性者ホットスポットの検
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出を試みる．第 4節では本研究における実効再生産数の推定法について述べるとともに，ホッ
トスポット情報に基づいた実効再生産数の推定を試みる．第 5節で種々の解析結果に対し時系
列に沿って考察を述べ，第 6節でまとめと今後の課題について触れる．

2. 使用データについて

2.1 東京都 COVID-19陽性者データ
東京都は，2020年 4月 1日より，日々，前日までの市区町村別の累積陽性者数の公表を開始
した（東京都, 2020; 東京都福祉保健局, 2021）．本研究では，2020年 3月 31日から 2021年 5月
31日までの全 427日間にわたり，東京都福祉保健局報道発表による東京都の 62の市区町村別
に集計された累積陽性者数のデータを収集した．なお，PCR検査等で発見されていない「潜在
的な感染者を含む感染者数」と区分する際に，本研究では「感染者数」ではなく「陽性者数」にて
記述する．本データで注意すべき点は、下記の通りである；

•陽性者は感染した地域ではなく，患者の居住地にてカウントされる．
•2020年 5月 10日までの「調査中」の患者 552名の内の 428名が，5月 11日から 14日の 4
日間に該当する各市区町村へ割り振られ，陽性者数が一気に増加している．

•2021年 2月 14日に 2020年 11月 18日～2021年 1月 31日における葛飾区，豊島区，渋谷
区での報告漏れによる情報の滞留分が公表されている．特に豊島区では陽性数が 170名と
一気に増加し，これまでの累積者数が一気に 2,830名に増加している．

また，東京都の緊急事態宣言・まん延防止等重点措置期間とその対象地域は下記の通りである；
2020年 4月 7日～2020年 5月 31日 緊急事態宣言
2021年 1月 8日～2021年 2月 7日 緊急事態宣言
2021年 2月 8日～2021年 3月 7日 緊急事態宣言（延長）
2021年 3月 8日～2021年 3月 21日 緊急事態宣言（延長）
2021年 4月 25日～2021年 5月 11日 まん延防止等重点措置期間（対象地域：23区，八王子
市，立川市，武蔵野市，府中市，調布市，町田市）
2021年 5月 12日～2021年 5月 31日 緊急事態宣言（延長）
2021年 6月 1日～2021年 6月 20日 緊急事態宣言（延長）
2021年 6月 21日～2021年 7月 11日 まん延防止等重点措置期間（対象地域：23区及び檜原
村，奥多摩町を除く多摩地域の市町）

2.2 データの前処理
本研究では，地域間距離等の問題から空間的な扱いや解釈が困難な島しょ部（9町村）を除外

し，この結果，東京都区部と多摩地域を合わせた全 53市区町村を解析対象地域と定めた．な
お，島しょ部の累積陽性者数は全体のわずか 0.03%に過ぎず，大勢に影響はないと考える．期
間全体の累積陽性者数は 147,433人となっており，最も多かった地域は世田谷区の 11,629人，
次いで新宿区の 8,733人であった．また，最も少なかったのは檜原村の 10人であった．
公表されているデータは累積の陽性者数であるため，本研究では次のように日々の新規陽性

者数に変換する．いま，地域 iにおける観測日 tの累積陽性者数を ci,t とする．このとき，新
規陽性者数（これ以降，新規陽性者数を「陽性者数」にて表記する）oi,t を，

(2.1) oi,t = ci,t − ci,t−1, i = 1, 2, . . . , 53; t = 1, 2, . . . , 426

で与える．ここに，(t = 0)：2020年 3月 31日，(t = 1)：2020年 4月 1日，(t = 2)：2020年 4
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表 1．陽性者数 oi,t が負の値となった地域と観測日．

月 2日, . . . , (t = 426)：2021年 5月 31日である．なお，累積陽性者数 ci,t は，後日に報告修正
が行われることがあり，そのためごくまれに oi,t < 0となる場合が存在する．実際，今回収集
したデータで oi,t を算出したところ，表 1に示した 11の地域と観測日で陽性者数が負の値に
なる（oi,t < 0）ことが確認されたが，これらについては 0とすることで対処した．
図 1は，2020年 4月 1日から 2021年 5月 31日までの市区町村別の陽性者数 oi,t を色の濃淡

によって視覚的に表現しており，色が濃いほどその日の陽性者数が多いことを意味する．併せ
て，全体の日次陽性者数の推移を棒グラフ，市区町村別の日次陽性者数の分布を箱ひげ図で示
した．図より，全体を通して多摩地域よりも東京都区部の方が色が濃いことが見て取れる．特
に 2021年 1月はそれが際立っており，対応する棒グラフからその時期には連日 1,000人を超
える陽性者数が観測されるなど，感染が爆発的に拡大していたことが伺える．地域毎の陽性者
数に目を向けると，東京都区部以外では，八王子市，府中市，町田市で比較的多く観測されて
いる．

2.3 調整人口
COVID-19のように人から人へと伝播する感染症を扱う場合に，単にその地域の居住人口の
みを用いて調整するのではなく，その地域で実際に活動している人，すなわち「従業者数」も考
慮に入れた調整が適当と考えられる．また，特に人の往来が激しい東京都区部においては，そ
こに人の動き（人流）も深く関わってくると思われる．そこで本研究では， 1©居住人口として東
京都公開のもの（東京都総務局統計部, 2021）， 2©従業者数として経済センサス -基礎調査（総務
省統計局）にて公開のもの（統計データ分析コンペティション, 2021），3©人流データとして，そ
れぞれ新型コロナウイルス感染症対策サイト（内閣官房）から著者の鈴木が収集・整理したもの
（～2020年 5月 20日）と NTTドコモのモバイル空間統計（2021）にて公開のもの（2020年 5月
21日～），に基づいて，新たに地域毎に日次の「調整人口」を定義する． 1©～ 3©の各データの詳
細を表 2に示す．また，地域毎の 1©居住人口と 2©従業者数を図 2に，日毎の 3©人流の推移を
図 3（点線）にそれぞれ示す．
これらを用いて，調整人口 ni,t を次のように算出した．

東京都区部：ni,t = N (r) + n(b) · n(m)T

2 i = 1, 2, . . . , 23; t = 1, 2, . . . , 426(2.2)

多摩地域：ni,t = N (r) + n(b) · 1(1×426)

2 i = 24, 25, . . . , 53; t = 1, 2, . . . , 426(2.3)

ここに，1(1×426) は全ての要素が 1で構成された 1 × 426の行ベクトルである．
図 2は，地域によって居住人口と従業者数に大きな差があることを示しており，地域によっ
ては，実際にそこで活動している人の数を居住人口のみで表現することは必ずしも妥当でない
と思われる．また，このグラフはその地域が居住地域か商業地域かといった地域の特性，なら
びにその規模を測るおおよその目安となる．さらに，図 3（点線）からは，緊急事態宣言の有無
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表 2．本研究で用いる人口情報．

図 2．居住人口と従業者数．なお，居住人口数は月毎に更新しているため，この図中の居住人
口は地域毎に平均したものになっている．

図 3．人流と LLR(Ŵ )の推移．

や年末年始，年度変わり等の節目節目における人流の変化が見て取れる．陽性者数の大小に加
えて，「居住人口」と「日々の人流の影響で重み付けした従業者数」を平均した「調整人口」をも組
み入れて検出されるホットスポットは，実際の人の活動や地域特性がより色濃く反映されたも
のになると考える．

3. 東京都における COVID-19の時空間ホットスポットの検出

3.1 空間スキャン検定
空間スキャン検定（Kulldorff, 1997）は，空間集積性の有無を尤度に基づいて評価する手法で，
近年様々な分野において広く利用されている．高い観測値からなる集積地域を特にホットス
ポット（hotspot cluster）などと呼ぶこともある．本研究で扱う伝染性の感染症を対象とする場
合，ホットスポットが「どこに」発生したのかに加え，それが「いつから」，または「いつまで」発
生していたのかといった時間的な検証も重要となる．Kulldorff et al.（1998）は，このような時
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空間集積性（space-time cluster）を検出するための空間スキャン検定として cylindrical scan法を
提唱している．本節では，まず初めに空間スキャン検定ならびに cylindrical scan法の概要につ
いて述べる．
いま，地域 i (i = 1, 2, . . . , 53)における観測日 t (t = 1, 2, . . . , 426)の陽性者数の確率変数 Oi,t

は，互いに独立に Poisson分布に従うと仮定する．

Oi,t ∼ Poisson(μi,t)

ここに，μi,t は観測日 tにおける地域 iの期待陽性者数である．次に，「ある 1つ以上の{地域,
観測日}= {i, t}が連結してできる部分集合」をウィンドウとよびW で表す．O(W )をW 内の
陽性者数の確率変数，μ(W )をW 内の期待陽性者数とするとき，W がホットスポットとなる
か否かは，

H0 : E[O(W )] = μ(W ) for ∀W ∈ W
H1 : E[O(W )] > μ(W ) for ∃W ∈ W

の仮説検定問題となる．ここに，W はW の取り得る全体集合である．また，W の補集合を
W c とするとき，O(W ∪ W c) = μ(W ∪ W c)であるとする．
検定統計量はそれぞれ H0 と H1 の状況下の尤度関数の比で定義され，

LR(W ) =

⎧⎪⎨
⎪⎩

(
o(W )
µ(W )

)o(W ) (
o(W c)
µ(W c)

)o(W c)
, o(W ) > μ(W )

1, その他

(3.1)

で与えられる．ここに，o(W )はW 内の陽性者数の実現値である．なお，計算を簡単にするた
めに，実際には（3.1）式を対数変換した LLR(W ) = ln LR(W )が用いられる．つづいて，ウィ
ンドウW の全体集合W = {W1, W2, . . .}の中から最大の対数尤度比をもつウィンドウ，すな
わち，

(3.2) Ŵ = arg max
W ∈W

LLR(W )

なるウィンドウ Ŵ をホットスポットの候補と考える．Ŵ が統計的に有意なホットスポットで
あるかどうかを評価するためには，H0 の下での maxW ∈W LLR(W )の分布が必要だが，これ
を一意に定めることは解析的に困難なため，モンテカルロ法によるシミュレーションで求めた
p値によって有意性を評価するのが通例となっている．
さてここで，W をどのように求める（これを “スキャンする” と言う）かが問題になる．

Kulldorff et al.（1998）の cylindrical scan法では，データを空間的なXY の二次元上に時間軸 T

を加えた三次元空間と捉え，平面上を同心円状のウィンドウによってスキャンするとともに，
T1 ≤ s1 ≤ s2 ≤ T2 なる時点 s1 から時点 s2 までを「高さ」と対応させた円柱状のウィンドウW

を採用している．さらに，Kulldorff（2001）は，常に最近の時点が含まれるよう T2 = s2 に固定
して cylindrical scanを行うことで，解析実行時点における現在進行中のホットスポット（alive
cluster）の有無について評価する prospective-cylindrical scan法（前向き法）を提案している．こ
の前向き法は，各種のサーベイランス問題の解析に応用されている（高橋・丹後, 2008）．本研
究では，東京都の COVID-19陽性者数ホットスポットの特徴を，この前向き法の観点から分析
することを試みる．

3.2 時空間ホットスポットの検出
空間スキャン検定の適用にあたり，本研究では（2.2）式と（2.3）式の調整人口 ni,t と解析実行
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時点（解析日）T2 を用いて，H0 の下で地域人口数から期待される陽性者数 μi,t を次の（3.3）式に
よって算出した．

(3.3) μi,t = ni,t ×
53∑

i=1

T2∑
t=1

oi,t

ni,t

ここに，
∑53

i=1
∑T2

t=1 oi,t =
∑53

i=1
∑T2

t=1 μi,t である．また，本研究では次の設計の下で
prospective-cylindrical scan 法を適用した．なお，実際の解析にはソフトウェア SaTScan™
（Kulldorff et al., 2021），ならびに SaTScan™を R上で実行するための rsatscanライブラリー
（Kleinman, 2015）を用いている．

•ウィンドウの平面上の最大半径：10km
•ウィンドウの時間軸上の最大日：14日間
•読み込むデータの開始日 T1：2020年 4月 1日（t = 1）
•解析日 T2：2020年 4月 16日から 2021年 5月 31日まで毎日解析（t = 16, 17, . . . , 426）
•モンテカルロシミュレーションの回数：9999回
•有意と判断する基準：p < 0.0027

本研究の設計の概略を図 4に示す．このように T2 を更新しながら解析することで，日々の

図 4．I. Cylindrical scan 法のイメージ図．平面を空間，高さを時間に対応させた円柱形
状のウィンドウを用いてスキャンを行う．II. 本研究で設定したウィンドウ．III.
Prospective-cyrindrical scan 法のイメージ図．常に最近の時点が含まれるようにス
キャンする．IV. 本研究における解析設計の概要．読み込むデータの開始日は 2020年
4月 1日に固定し，解析日は 2020年 4月 16日から 2021年 5月 31日まで毎日行う．
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サーベイランスの観点からの COVID-19陽性者のホットスポットの動向に焦点をあてた解析
となる．なおここに，地域間の距離を算出するために必要な地域 iの代表点の座標には，国土
数値情報ダウンロードサービス（国土交通省, 2021）で公開されている行政区域（ポリゴン）の
シェープファイルから算出される地域の重心座標（緯度・経度）を用いた．SaTScan™におい
て，これら緯度・経度に基づいた地球表面上の距離が使用される．また，ウィンドウの時間軸
上の最大日を 14日間としたのは，COVID-19の潜伏期間が 1～14日間ほどとされていること
による．さらに p < 0.0027は，検出されたホットスポット候補が 1年に 1回の頻度よりもまれ
な現象であるか否か（1/365 ≈ 0.0027）という意味合いを持つ．日々の解析を実施した結果，有
意なホットスポットと認められた地域を図 5にまとめている．この図は，縦方向に地域，横方
向に解析日を示しており，各々の解析日において有意なホットスポットと検出された地域に色
付けしている．ここに，色の濃淡は “解析終了日から遡って何日間継続中のホットスポットで
あるか”を表している．また，ホットスポットとして認められた回数を月毎に集計した結果を
それぞれ図 6と図 7に，LLR(Ŵ )の日次推移を図 3（実線）に示す．

4. 東京都のホットスポット地域に対する実効再生産数の推定

4.1 対数感染者数変化率と実行再生産数の関係と推定に必要な仮定
Wallinga and Lipsitch（2007）は，再生方程式論を用いて，観測日 tの実効再生産数 Rt と，感

染者数 yt（ここでの「感染者数」は，PCR検査等で発見されていない「潜在的な感染者を含む感
染者数」という趣旨で用いており，前節で扱った「陽性者数」とは異なる）の観測日 tにおける対
数感染者数変化率 λt = ln(yt/yt−1)に，観測日 t近傍で λt は一定との仮定の下で（4.1）式が成立
することを示した．

(4.1) Rt = 1/M(−λt)

ここで，M(θ)は，観測日 tで感染した者が，観測日 s > tで他者に感染させる世代時間分布
p(s|t)のモーメント母関数である．なお，世代時間分布は連続分布である．以下では，（2.1）式
の地域毎の日次陽性者数 oi,t を用いて，COVID-19の地域対数感染者数変化率 λi,t を推定し，
（4.1）式に基づいて実効再生産数を推定する．日々の期待陽性者数は，真の感染者数 yi,t の過
小評価であり，そのバイアスも感染初期の検査強度が小さかった時期と PCR検査が普及した
2021年以降では異なると考えられる．一方，本節における分析の重要な仮定は，対数期待陽性
者数の日次変化率の推定値を，対数感染者数日次変化率 λi,t = ln(yi,t/yi,t−1)として利用可能と
することである．これは，感染者数の検査等による捕捉率 qi,t = oi,t/yi,t について，qi,t = qi,t−1

との仮定を行うことに相当する．感染者数の変動よりは捕捉率の変動の方が緩慢であるという
想定である．従って，推定に当たっては検査強度の曜日効果等について配慮する必要がある．

4.2 対数期待陽性者数の推定とその対数変化率の推定
本節では，地域 i (i = 1, 2, . . . , 53)における観測日 t (t = 1, 2, . . . , 426)の対数期待陽性者数を
新たに ln μ′

i,t と与え，一般化加法モデルを当てはめる．ここに，（2.2）式と（2.3）式の調整人口
ni,t 当たりの陽性者数の変化を説明するため ln ni,t をオフセット項として用いた．

(4.2) ln μ′
i,t = ln ni,t + αi,jdj,t + fi(t) + β1,i ln(oi,t−1 + 0.5) + β2,i ln(oi,t−2 + 0.5)

ここで，dj,t (j = 1, 2, . . . , 7)は曜日ダミー変数で，例えば d1,t は，観測日 tが月曜日ならば 1，
そうでなければ 0となる．αi,j，β1,i，β2,i は未知パラメータ，fi(t)はノンパラメトリック項で 3
次スプライン関数を用い，全ての観測日 tをノードに指定している．すなわち，ln μ′

i,tの tに関
する 2階偏導関数，対数陽性者変化率の導関数の二乗をペナルティとする平滑化回帰を実施し
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図 6．ホットスポットと認められた回数の月毎の集計結果（2020年 4月～10月）．

た．（4.2）式のモデルを当てはめた上で，本研究では対数感染者数変化率の推定値 λ̂i,t を（4.3）
式で求めている．

(4.3) λ̂i,t = f̂i(t) − f̂i(t − 1)

また，（4.3）式の標準誤差は，厳密性を欠くが（4.3）式の右辺第 1項，第 2項を無相関と考え，単
純に標準誤差二乗和の平方根で評価している．なお，一般化加法モデルの当てはめには，Rの
mgcvライブラリー（Wood, 2021）の gam関数を用いた．

4.3 実効再生産数の推定
（4.1）式の p(s|t)に従う世代時間確率変数 S − tが期待値 ν(t)の確率分布に従うと仮定する．
更に分布形に指数分布を仮定すると，地域 iの実効再生産数は，単純に（4.4）式で推定される．

(4.4) R̂i,t = 1 + ν(t)λ̂i,t

COVID-19の世代時間分布について，Nishiura et al.（2020）では，確定症例以外の症例を含
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図 7．ホットスポットと認められた回数の月毎の集計結果（2020年 11月～2021年 5月）．

む 28例に対して対数正規分布を当てはめた際の期待値は 4.7日，18の確定症例データに対す
るワイブル分布の当てはめでは 4.8日となっている．また，世代時間分布の標準偏差は，それ
ぞれ 2.9日となっている．実際には様々な世代時間あるいは感染可能時間研究において，様々
な分布が当てはめられている．特に発症前の感染可能性のデータに基づく推定は，困難である
が重要である．しかし，対数感染者数変化率が 0の近傍では，Ri,t = 1 + ν(t)λ̂i,t + O(λ̂2

i,t)とな
る．なお，ここでの Oはランダウ記法によるオーダー評価を意味する． 少なくとも東京都の
日々の対数感染者変化率から実効再生産数を推定する場合には，世代時間分布の期待値推定精
度の確保が重要であり，実行再生産数推定への世代時間分布形の寄与は顕著とならない．
（4.4）式の実効再生産数の推定精度について，δ法を用いれば R̂i,t の推定誤差分散は，

(4.5) Var[R̂i,t] ∼ Var[ν(t)]λ̂2
i,t + ν(t)2Var[λ̂i,t]

と近似評価できる．ここで，ν(t)と λ̂i,t は推定されたデータソースが異なるため統計的に独立
とみなせる．また，Varは推定量の分散である．（4.5）式より，陽性者数の少ない地域単独で推
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定した R̂i,t の標準誤差は大きくなることが予想される．従って，東京都の各々の地域に対して
何らかの基準でクラスタリングを行い，その同一クラスター内の実効再生産数は等しいという
仮定を置く．本研究では，3節で行った解析で得られたホットスポット地域内の実効再生産数
は等しいと仮定する．
世代時間分布の期待値 ν(t)は，ウイルスの変異や公衆衛生政策（感染者の隔離等）に強く依存
する概念だが，本研究では Nishiura et al.（2020）の 4.8日を定数として用い，その推定誤差分
散として，Nishiura et al.（2020）で推定された世代時間分布の分散を確定症例のサンプルサイ
ズで除した Var[ν(t)] = 2.92/18 = 0.467を用いる．
また，ホットスポット地域の（4.4）式による推定値の加重平均値をホットスポットの実効再生
産数の推定値とする．ホットスポットに属する地域の集合を J とすると，ホットスポットの実
効再生産数の推定値 R̂J,t は（4.6）式となる．

(4.6) R̂J,t =
∑

i∈J
Ii,t · R̂i,t∑

i∈J
Ii,t

ただし，Ii,t は推定誤差分散（（4.5）式）の逆数であり，加重平均値の分散は

(4.7) Var[R̂J,t] = 1∑
i∈J

Ii,t

と推定される．

4.4 対数陽性者変化率を用いた対数感染者変化率の推定
LLR(Ŵ )が最大となる 2021年 1月 18日のホットスポットを形成した千代田区，中央区，港

区，新宿区，文京区，台東区，墨田区，目黒区，世田谷区，渋谷区，中野区，杉並区，豊島区，
北区，荒川区，板橋区，練馬区の 17区各々について，トレンド項 f(t)の偏回帰プロットの推
定値と，実効再生産数 R̂i,t±標準誤差を算出した結果を図 8に示す．また，比較のために 2021
年 1月 18日にホットスポットというクラスターを形成していない 36市区町村についても同様
の計算を行ったものが図 9である。
それに対し，これら 17のホットスポット地域の範囲を 4.3節で定義した地域の集合 J とし
て，それぞれ実効再生産数を（4.6）式，その ±標準誤差を（4.7）式に基づいて算出し，その結果
を図示したものが図 10（A）である．また，時空間的ホットスポットを形成していないため統計
的に重み付き平均値の算出に意味があるとは言えないが，比較のため非ホットスポット 36市
区町村についても同様な加重平均を算出したのが図 10（B）となっている．

5. 考察

検出されたホットスポットと実効再生産数の推定結果に基づいた考察，ならびにこれら 2つ
の分析結果の関連性について確認する．なお，前向き法によるホットスポットの詳細な結果に
ついては，紙面の制約上，それぞれの期間において主だった 10日間のみをピックアップした．

5.1 2020年 4月～7月中旬
図 5，図 6において，感染の第一波と言われる 2020年 4月に着目すると，東京都区部の都心

から南西部にかけてホットスポットが認められ，5月に入るとそれが徐々に縮小していく様子
が見られる．なお，5月 11日に唐突に発生した広範囲に及ぶホットスポットは，これまで調査
中となっていたものや都外データの多数が，台東区，江東区，墨田区，荒川区等に加算された
ことに起因している．その後，1回目の緊急事態宣言が解除された 5月 25日から翌 6月初旬ま
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図 8．「2020日 12月 19日から 2021年 1月 27日までのホットスポット」の 17区の陽性者数
平滑化トレンドと実効再生産数の推定値（それぞれ，実線：点推定値，破線：点推定値

±標準誤差，垂直線 2本：2020年 12月 19日と 2021年 1月 27日，を示す）．

表 3．2020年 6月 10日から 6月 19日までの解析結果．

での期間は，本解析において唯一ホットスポットが検出されず，この頃には感染が収束しつつ
あったと言えるだろう．ところが，6月中旬に新宿区が再び有意なホットスポットとなり，以
後しばらくの間「新宿区のみホットスポット」という状態が続く．
表 3は，6月 10日から 6月 19日までに検出されたホットスポットの動向をまとめたもので
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図 9．「2020日 12月 19日から 2021年 1月 27日までのホットスポット」以外の 36市区町村
の陽性者数平滑化トレンドと実効再生産数の推定値（それぞれ，実線：点推定値，破線：

点推定値±標準誤差，垂直線 2本：2020年 12月 19日と 2021年 1月 27日，を示す）．

ある．ここに，ホットスポット内の相対リスクを RR(Ŵ ) = o(Ŵ )/μ(Ŵ )で示している．
6月 11日の新宿区の LLR(Ŵ )が前日のものから突如として約 1.5倍に上昇し，翌 12日以降

から有意なホットスポットが検出されている．また，6月 14日の解析に着目すると，前日の結
果に比べ RR(Ŵ )と LLR(Ŵ )が約 2倍に上昇している．さらに，この 6月 14日以降に検出
されるホットスポットは，皮肉にも東京アラートが解除された日にあたる 6月 11日を起点日
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図 10．（A）ホットスポットの 17 区の実効再生産数の推定値の加重平均 R̂J,t と R̂J,t± 標準
誤差および（B）非ホットスポットの 36 市区町村の実効再生産数の推定値の加重平均
R̂J,t と R̂J,t±標準誤差．

としたものであった．また，この時期における新宿区の実効再生産数の推定値が 1を大きく上
回っていることからも（図 8; t = 71～80），その深刻さが伺える．
この頃は，主に「夜の街」関連の陽性者が新宿に集中しているとニュースで頻繁に報道されて

いた時期で，実際に陽性者の多くは，いわゆる「接待を伴う飲食店」に対する集団検査によって
確認されている．東京アラート解除に伴うこれら飲食業に対する休業要請の段階的な緩和とそ
れに関連した人々の活動が，ホットスポットの結果に少なからず影響していた可能性が考えら
れる．その後，6月下旬から 7月にかけて，新宿区に隣接する中野区や，商業活動の中心地で
副都心と位置づけられている豊島区，渋谷区，文京区へとホットスポットが拡大している様子
が図 5から読み取れる．新宿区におけるこの時期の感染拡大の抑え込みの取り組みが，一つの
ターニングポイントであったことが示唆される結果となった．
また，図 8の台東区と墨田区，図 9の江東区の 3地域の 7月上旬辺り（t = 100周辺）の実効
再生産数に着目すると，それが上昇傾向を示している様子が見て取れる．これは同時期の他地
域では見られない動向であった．この頃は陽性者がある程度抑えられていたこともあり，これ
ら互いに隣接しあう 3地域がこの時期にホットスポットとはなっていないが，この後 7月中旬
から下旬にかけ，これら 3地域に隣接する地域がホットスポットとなることは興味深い．

5.2 2020年 7月下旬～11月上旬
図 5より，第二波と言われる 7月下旬から 8月にかけては，主に世田谷区，杉並区，目黒区，
港区を中心とする都心から西部において連日ホットスポットが認められた．加えて，世田谷区
に隣接する三鷹市，調布市，狛江市といった多摩地域にまでホットスポットが広がっている様
子が見て取れる．9月に入るとホットスポットの範囲にやや縮小の様子が見られるが，これま
で検出されることのなかった南部の大田区や，東部の江戸川区，葛飾区，足立区等といった居
住地域の占める割合が多い地域で新たにホットスポットが認められるなど，以前とは異なる傾
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表 4．2020年 7月 22日から 7月 31日までの解析結果．

向が見られた．その後，10月から 11月にかけては，東京都区部の南西部から北西部へとホッ
トスポットの地域が大きく移り変わる様子が見て取れた．また，この頃から LLR(Ŵ )が再び
上昇し始めていることがわかる（図 3）．なお，10月 1日には経済対策として国が実施していた
Gotoトラベルキャンペーンに東京都が追加されている．

7月 22日から 7月 31日までに検出されたホットスポットの動向を表 4にまとめた．連日に
渡り「14日間のホットスポット」が検出され，その地域は目まぐるしく変化しながら徐々にその
範囲を広げている．

5.3 2020年 11月中旬～2021年 1月
第三波と言われる 11月中旬からは，ホットスポットは東京都区部のほとんどの地域とそこ
に隣接する多摩地域の一部まで含めた広範囲に及び，翌年の 1月下旬までその状況にほとんど
変化が見られなかった（図 5）．なお，1月には東京都全体で連日 1,000人を超える陽性者が報
告され（図 1），さらにこの頃のホットスポットは常に 10日以上継続中の状態で滞留するなど，
これまでになく深刻な状況であったことが伺える．
図 8で示した都区部 17地域は，2020年 12月 19日から 2021年 1月 27日までの 40日間絶

えずホットスポットとして維持され続けていたが，これらの偏回帰プロットの形状が近く，か
つ地理的にも近い 17地域が抽出されたと解釈できる．一方，対数陽性者変化率ならびにその
線形変換である実効再生産数の点推定値自体は，これら 17地域の感染拡大傾向の推移をよく
表している．特にホットスポットとなっていた期間においては，感染拡大から縮小に移行する
状況は 17地域で共通している．この変動の類似性からも，ホットスポット地域でクラスタリ
ングを施した実効再生産数の推定は有効と考えられる．なお，17地域の中で単独での実効再
生産数推定精度が高い世田谷区に比べても，図 10（A）に示す加重平均値の標準誤差は平均で
36.6%になっている．ただし，この方法でも実効再生産数が有意に 1を超えているあるいは下
回っているとするだけの推定精度は出ないが，空間クラスタリングによる小地域実効再生産数
推定精度向上の効果は確認できたものと考える．

2021年 1月 9日から 1月 18日までに検出されたホットスポットの動向をまとめたものを
表 5に示す．この期間は，RR(Ŵ )，LLR(Ŵ )共に非常に高い値で推移しており，1月 18日に
は本研究期間において最も高い LLR(Ŵ )を示した．表 5の 1月 9日から 1月 11日の結果に
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表 5．2021年 1月 9日から 1月 18日までの解析結果．

着目すると，これらは 12月 29日がホットスポットの起点日となっており，続く 1月 12日で
「12月 30日を起点日とする 14日間のホットスポット」となって以降，その「14日間のホットス
ポット」の状態で日々検出され続けている．この時期に特に高尤度となった要因として，ホッ
トスポット地域での陽性者数の急増とそれが長期間継続していたことに加えて，多くの企業で
仕事納めだった 12月 28日の翌 29日以降，図 3で示される人流の減少が (2.2)式における従
業者数（n(b)）×人流（n(m)）の減少に繋がり，ひいてはホットスポット地域の中でもとりわけ従
業者数が多い千代田区，中央区，港区，新宿区等の調整人口を減少させ，それにより相対的に
LLR(Ŵ )が押し上げられたと考えられる．
なおこの期間に，東部に位置する江東区，足立区，葛飾区，江戸川区や，南部の品川区，大

田区がホットスポットとならなかったのは，設定したウィンドウサイズの制限に依るものと考
えられ，これら地域の感染が抑えられていたと判断するものではないことは図 1からも明らか
である．また，この時期の 1月 8日には 2回目の緊急事態宣言が発令されているが，ホットス
ポットに縮小の傾向が見られたのは 1月末になってからであった．

5.4 2021年 2月～2021年 5月
2月から 3月にかけては，複数の地域がホットスポットとして点在するものの，その RR(Ŵ )
や LLR(Ŵ )は第三波の頃と比較すると著しく減少しており，感染状況にやや落ち着きが見え
る．ところが，実効再生産数に着目すると，2回目の緊急事態宣言が明ける 3月中旬頃から
（t = 350～），多くの地域で 1を上回り始める様子が見られる（図 8，図 9）．

2021年 4月 6日から 4月 14日までに検出されたホットスポットの動向をまとめたものを
表 6に示す．この時期は，世田谷区，中野区，杉並区，練馬区，武蔵野市，三鷹市など，主に居
住人口の方が多い地域でホットスポットが検出されている．2回目の緊急事態宣言の解除と新
年度を迎える時期とが重なったこと等が原因と考えられる急激な人流の増加（図 3）によって，
従業者数の多い都心部で調整人口が増加したことも，これら居住人口の多い地域を中心にホッ
トスポットが検出された一つの要因と考えられる．
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表 6．2021年 4月 6日から 4月 14日までの解析結果．

その後の 4月下旬から 5月にかけて，LLR(Ŵ )を徐々に増加させながら，ホットスポットが
再び都心部の地域にも拡大していく様子が見て取れる（図 5）．この頃には従来のものよりも感
染力が強いとされる変異株の流行が確認され始めており，これも感染拡大の要因の一端を担っ
ていると考えられる．それぞれ，4月 12日にはホットスポットを含む 23区・6市へのまん延
防止等重点措置の適用，4月 25日には 3回目の緊急事態宣言の発令，が行われたものの，5月
31日に至るまでホットスポットが縮小する様子は見られない．

6. おわりに

本研究では，東京都発表による 2020年 3月 31日から 2021年 5月 31日までの市区町村別に
集計された COVID-19累積陽性者数に基づき算出した日次陽性者数に対し，まず第一の解析と
して，prospective-cyrindrical scan法に基づく空間スキャン検定を適用することにより，日々の
ホットスポット地域，及びそれがいつから発生しているのかを明らかにした．また，ホットス
ポットとして検出された地域の共通点や人的流動の観点からも解釈を試みた．その結果，経時
的に検出されるホットスポットの起点日周辺と，政府・都の感染対策の動きや 1年の節目の時
期で生じたと思われる人流の変化との間に，少なからず関連性が見られた．また，地域的な観
点では，従業者数の多い千代田区，中央区，港区の都心部が検出される時期，または居住人口
の多い大田区，世田谷区，中野区，杉並区，板橋区，練馬区等の居住地域が多く検出される時
期，といった具合に検出されるホットスポット地域に一定の共通点を見出すことができた．次
に第二の解析として，日々の対数期待陽性者数とその対数変化率，及びそれらに基づく実効再
生産数の推定法について述べると共に，新たな試みとして，第一の解析で得たホットスポット
地域でクラスタリングを行うことによる実効再生産数の推定精度の改善を試みた．その結果，
人口が一定規模以下の自治体の実効再生産数の区間推定を，ある程度実用的なものにできる可
能性が示唆された．これら新たに確認できた種々の解析結果からも，東京都の陽性者数には地
域性が存在することは明らかと言えるだろう．
東京都は，2020年 9月 15日以降の週毎の濃厚接触者における感染経路別の割合を公開して

おり（東京都防災ホームページ, 2021），それをまとめたものが図 11である．これを図 1や図 5
と対応させながら眺めてみると，「家庭内」の占める割合が高くなり始める 2020年 10月末頃を
境に，ホットスポットは従業者数の多い都心を完全に外れ，比較的居住人口が多い地域で主に
検出されている．陽性者が増加し始める 11月中旬には都区部のほぼ全域がホットスポットと
なるが，2021年 2月になりいったん感染状況が落ち着いた後，「家庭内」の占める割合が高くな
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図 11．東京都公表の陽性者数の濃厚接触者における感染経路別の割合の推移．公表資料にお
ける「同居」を家庭内，「施設等」と「職場」を合算したものを家庭外（施設等は，特別養護

老人ホーム・介護老人保健施設・医療機関・保育園・学校等の教育施設等及び通所介護

の施設をいう），「会食」と「接待を伴う飲食」を合算したものを家庭外飲食としている．

る 3月中旬頃から，再び居住地域を中心にホットスポットが広がり始める．推定された実効再
生産数も上述の節目から上昇に転じている．本研究で得られたホットスポットの結果は，当初
の COVID-19関連の報道等で盛んに言われていたクラスター的な感染が，家庭内感染の占める
割合の増加を起点として居住地域に移行し，その後その範囲を拡大していったことを示す一つ
の例証となるだろう．
以下に本研究の課題について述べる．一般的に，地域によって性・年齢・世代等の人口構成

や陽性率は異なる．本来であれば，これらの要因を共変量と見なして調整を施した期待陽性者
数を用いることが感染症や空間疫学的見解においては望ましい．本研究で用いたような従業者
数や人流のデータに対し，このような各要因での経時的な COVID-19陽性率の情報を完全に取
得することは困難であるが，これらが考慮されたホットスポットについて検討することは重要
である．また本研究では，シンプルにまずは「陽性者数」と「調整人口」から算出される日々の期
待陽性者数に基づきホットスポット検出を行ったが，PCRの検査体制等で生じる陽性者数の曜
日変動を考慮した期待陽性者数を用いる方法もあるだろう．なお，今回得られた結果では，特
定の曜日に LLR(Ŵ )や RR(Ŵ )が高くなるといった特徴は見られなかった．一方で，後半の
実効再生産数の推定では，日々の実際の感染者に対する検査陽性者という捕捉率の観点から，
曜日変動等も取入れたより柔軟なモデルによって期待陽性者数の算出を試みている．実効再生
産数の高低とホットスポット地域との間には必ずしも連動しない部分が存在したが，これは両
解析におけるこれら期待陽性者数の与え方の違いも要因の一つと考えられる．モデルの整合性
の確保については，引き続き検討すべき課題と考える．
また，今回は時空間ホットスポット検出において一般的によく利用される円柱形状のウィン

ドウによるスキャンを行ったが，これは空間的に円形状の範囲をとるホットスポットしか検出
できない．商業地域や居住地域等といったホットスポット地域の特徴をより明確化するため，
ウィンドウの形状には改善の余地が残されている．さらに本研究では最大対数尤度比となる
ウィンドウのみをホットスポットと見なして議論を進めたが，空間スキャン検定では 2番目以
降のホットスポットを検出するための方法もいくつか提案されている．同時期に検出される複
数のホットスポットについても注視し，その動向を見極めることは，日々のサーベイランスの
観点では重要になってくるであろう．
実効再生産数の推定においても，一般化加法モデルのベースとなる確率モデル，検査数等の
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調整すべき他の入力変数の追加，地域に共通な潜在パラメータの検討といった改善が考えられ
る．引き続き，これら諸課題の改善に取り組むとともに，これら一連の解析を体系化した新た
なサーベイランス手法の開発に繋げていきたい．
最後に，本研究では 2021年 5月 31日までのデータに対し解析を行ったが，それ以降も依然
としてコロナ禍の完全終息は見通せない状況にある．今後も継続的に解析を行い，現状把握と
その評価・検証に取り組んでいきたい．
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Space-time Hotspot Clusters of New Coronavirus and Improvement of
Accuracy for Estimating Effective Reproduction Number Based on It

—As an Example of Tokyo—

Fumio Ishioka1, Hiroe Tsubaki2, Takafumi Kubota3 and Kazuyuki Suzuki4

1Graduate School of Environmental and Life Science, Okayama University
2The Institute of Statistical Mathematics

3School of Management and Information Sciences, Tama University
4Graduate School of Informatics and Engineering, The University of Electro-Communications

Coronavirus disease (COVID-19) has spread globally since the first case was con-
firmed in Wuhan, China, in December 2019. With the outbreak of coronavirus, various
researches are being conducted all over the world including the evaluation of the data
on hotspot clusters. Japan has not yet verified the domestic daily hotspot trends over a
long period of time. This paper proposes a more accurate estimation method of effective
reproduction number with hotspot information. Specifically, using the cumulative num-
ber of positive cases by municipalities for a total of 427 days from March 31, 2020 to
May 31, 2021 that is publicized by the Tokyo Metropolitan Government, the spatial scan
statistic based on prospective-cylindrical scan method is performed. As a result, when
and where the hotspot existed each day are clarified. Moreover, from the obtained hotspot
information, the occurrence of hotspot and its factors as well as the relationship between
area / mobility and hotspot are detected. In the analysis, the number of employees and
the mobility in a specific area are considered in addition to the resident population by
municipalities. This paper examines the effective reproduction number by municipalities
in Tokyo using the above hotspot information and shows that the method mentioned the
above is more accurate. In addition, it is possibly to estimate to some extent even in the
estimation of effective reproduction number of local governments with a small population.

Key words: COVID-19, space-time cluster, spatial scan statistic, effective reproduction number.
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要 旨

新型コロナウィルス感染症（COVID-19）が猛威を振るう昨今，陽性者数を減らすための対策
が国・地方自治体で検討されている．そこで本研究では対策立案に向けた第一歩として陽性者
数の世代間・地域間の相互相関に着目した分析を行う．分析には vector autoregressive（VAR）
モデルを用いる．VARモデルを用いれば世代間・男女間の相互相関関係が推定できる．しか
し同モデルには次の短所がある：（i）パラメータが時間不変であり時々刻々と変化する状況が
捉えづらい；（ii）パラメータが多く擬似相関を招きやすい．そこで本研究では（i）に対処するた
めに局所回帰を，（ii）に対処するために非負制約を，それぞれ VARモデルに導入した．（i）と
（ii）を導入することが陽性者数のモデル化の推定精度を大幅に改善することを従来モデルとの
比較によって確認した．次に，同モデルを東京都内の陽性者数データに適用した．それにより
世間一般である程度予想されていたと思われる次の事柄をデータから確認した：陽性者数の時
間変化パターンが，男性は労働世代かどうかで，女性は 20代かどうかで異なること；20–50代
男性の感染が増えた後に 20代男女の感染が増える傾向があること；特に人流が回復した 2020
年 8～10月頃は 20–50代男性の影響が顕著であること．次に，東京都市圏を対象とした分析を
実施した．それにより都内の労働世代の男性の影響が大きいことなどを確認した．

キーワード：COVID-19，vector autoregressive モデル，非負制約，局所回帰，相互
相関．

1. 背景

昨今，新型コロナウィルス感染症（coronavirus disease 2019; COVID-19）への対策が各
国・地方自治体で検討されている．COVID-19 に関する陽性者数・死者数や病床数など
の幅広いデータが公開されており（例：東京都新型コロナウィルス感染症対策サイト：
https://stopcovid19.metro.tokyo.lg.jp/），それらを活用した対策の検討が可能となっている．
陽性者数・死者数などの関連データは，無症状感染者や感染からのタイムラグ，報告遅れ・

漏れなどの影響を受けるため，それらの活用に際してはデータの背後にある要因やノイズを推
定・識別するための数理モデルや統計モデルが用いられてきた．例えば代表的な数理モデル
である SIR（Susceptible-Infected-Recovered）モデルやその拡張モデルは，感染者 1人あたりの 2
次感染者数を表す実効再生算数の評価や将来予測などに幅広く用いられてきた（例えば Cooper
et al., 2020，Chen et al., 2020）．また数理モデルに基づく統計的推論により，感染リスクの不

†統計数理研究所：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
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確実性評価や状態推定が行われてきた（例えば Kobayashi et al., 2020，Koyama et al., 2021）．
一方，要因分析や政策評価などを目的として，回帰や時系列モデルなどの統計モデルも用い

られた．例えばWood（2021）は，イギリスではロックダウン以前から陽性者数が減少に転じて
いたことを一般化加法モデルを用いて示した．また Murakami and Matsui（2021）は滞留人口
密度が一定の閾値以下にならない限り陽性者数は減少に転じないことを同様のモデルを用いて
示した．それら統計モデルは，感受・感染から回復・死亡に至るまでのメカニズムを記述する
ものではなく，解釈性の面で数理モデルに劣る．一方，統計モデルには，人流，世代，地域と
いった各種要因の影響が柔軟に推定でき，感染症対策の検討に資するような仮説探索がしやす
いという利点がある．COVID-19に対する対策検討は喫緊の課題であることから，本研究では
統計モデルに着目することとする．
対策を検討する上で重要な視点に，例えば「移動の多い労働世代は感染しやすい」，「高齢世代
は死亡リスクが高い」のような世代差や，「就業率の高い男性は女性に比べて感染しやすい」の
ような男女差がある．これまでにも，我が国を対象として，世代や男女の違いが感染に及ぼす
影響が分析されてきた．例えばMizumoto et al.（2020）は世代毎の発症率や発症件数を分析し，
小児の発症率の少なさを指摘した．Griette et al.（2020）は世代毎の異質性を推定した上で，未
報告分も含む全陽性者数を世代毎に推計した．また Murakami and Matsui（2021）は労働世代
とそれ以外では人口あたり陽性者数が大きく異なることを示した．一方，例えば「親から子に
感染する」，「若者から高齢者に感染する」のような世代間・男女間の相互影響関係を明らかとす
ることもまた，対策を検討する上で重要である．しかしながら，筆者らの知る限り，陽性者数
に着目して，そのような世代別・男女別の相互相関関係を時期毎に評価した研究は存在しない．
そこで本研究では，2020年 1月から 2021年 6月までを対象に，世代毎・男女毎の陽性者数

の相互相関関係とその時間変化を分析する．分析には，標準的な多変量時系列モデルである
vector autoregressive（VAR）モデルを用いる．VARモデルは複数の時系列間の相互相関関係を
捉えられる一方で次の短所がある：（i）パラメータが時間不変であり時々刻々と変化する状況が
捉えづらい；（ii）パラメータが多く擬似相関を招きやすい．特に，目まぐるしく状況が変化す
る COVID-19の解析に際しては，両方に対処することで，できる限りモデルの精度を高める必
要がある．
以上を踏まえ，第 2章では（i）と（ii）に対処した VARモデルを提案する．その上で，第 3章

では東京都を対象とした分析を実施する．その中で提案モデルの精度も検証する．第 4章では
神奈川県，埼玉県，千葉県も含む一都三県を対象とした分析をそれぞれ行う．第 5章では以上
の結果を踏まえた考察を行う．なお，本研究で実施するのはあくまで仮説探索のための相関分
析であり，因果関係を評価するものではない点に注意されたい．

2. モデル

世代別・男女別・週別の陽性者数 yg,t（gは世代・男女別グループの添字，tは週の添字）を分
析する．陽性者数に対する基礎的な VARモデルは下式で与えられる：

(2.1) yg,t = ag +
G∑

g′=1

βg,g′ yg′,t−1 + eg,t, E[eg,t] = 0, V ar[eg,t] = σ2,

ag は定数項，βg,g′ は yg′,t−1 と yg,t の相互相関の強さを表すパラメータ，σ2 は分散パラメータ
である．上式は最小二乗法や最尤法で推定できる．

VARモデルには前章で述べたような短所（i）や（ii）があるが，それぞれ対処法が検討されてい
る．（i）に関しては例えば，係数 ag，βg,g′ が時変関数に従うことを仮定する VARモデル（例：
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Christopoulos and León-Ledesma, 2008; Bringmann et al., 2018）や，時点の近い標本により大き
な重みを与えた上で推定を行う局所 VARモデル（例えば Casas and Fernandez-Casal, 2019）が
ある．今回のような比較的小さな標本の場合は後者の精度がより良いとの指摘があることから
（Haslbeck et al., 2021），本研究では局所 VARモデルを用いることとする．
（ii）擬似相関への対処に関しても例えば，相互相関と共和分を識別しようという vector error

correctionモデルや，縮小推定を用いる方法などが提案されてきた（例えば Gefang, 2014）．一
方，本研究に着目すると，「世代 Aの陽性者が増えるほど世代 Bの陽性者は減少する」のような
負の相互相関は考えづらいため，相互相関係数 βg,g′ は非負と仮定することが自然である．また，
相互相関が存在しない場合（βg,1 = βg,2 = · · · = βg,G = 0）の陽性者数を表す係数 ag もまた非負
と仮定することが自然である．一般に，回帰係数に非負制約を導入すると，符号の反転などに伴
う擬似相関が自然に抑制され，安定的で疎な推定結果が得られやすいことが知られている（Kim
and Park, 2007）．そこで本研究でも，係数に非負制約を導入することで擬似相関を抑制する．
以上を踏まえ，本研究では局所 VARモデルの係数に非負制約を課した下式で解析を行う：

yg,t = ag,t +
G∑

g′=1

βg,g′,t−1yg′,t−1 + eg,t, E[eg,t] = 0, V ar[eg,t] = σ2
t(2.2)

s.t. ag,t ≥ 0, βg,g′,t−1 ≥ 0.

週次の定数項 ag,t と係数 βg,g′,t−1 は局所回帰で推定する．具体的には，yg,t をモデル化するた
めに，指数カーネル wt,t′ = exp(−|t − t′|/h)で時点の近い標本により大きな重みを与えること
で，週 tに対する当てはまりが良くなるように ag,t と βg,g′,t−1 を推定する．同様の手順を週毎
に全週について行うことで，各週の係数を推定した．時変係数 ag,t は SIRモデルなどでも考慮
される時間経過による陽性者数の増減（時間トレンド）を捉える係数であり，共和分などの影響
を吸収することが期待できる．βg,g′,t−1は相互相関関係の時間変化を捉えることが期待できる．
予備的検討の結果，指数カーネルのバンド幅 hは 4とした．これは，重みの 95%が消失す
る時差である有効バンド幅が 4

√
3 ≈ 6.93週であり，概ね前後 50日以内のデータを用いて（2.2）

式を推定することを意味する．この推定は，重み wt,t′ を用いた局所加重最小二乗推定を非負
制約の下で行うことで実施する．
（2.2）式を用いると週毎のインパルス応答が評価できる．インパルス応答は，世代 gの誤差項

eg,t を 1単位変化させた時の l週先の陽性者数 yg,t+l の変化量 IRg,t(l) = ∂yg,t+l/∂eg,t で定義さ
れる．週毎に係数 βg,g′,t−1が変化することに注意しながら通常の VARモデルと同様に IRg,t(l)
を求めると，各世代に対するインパルス応答 Ig,t(l) = [IR1,t(l), . . . , IRG,t(l)]′ は下式となる：

(2.3) Ig,t(l) = Bl
t+lug

Bt+l は βg,g′,t+l を（g, g′）要素に持つ行列，ug は第 g要素を 1，それ以外を 0とするベクトルで
ある．（2.3）式を用いることで，t週目に世代 g の陽性者が一人増えることが，l週先の世代別
陽性者数に及ぼす影響が推定できる．次章では世代 gの影響力の指標として，L週先までのイ
ンパルス応答を足し合わせた累積値 It,g =

∑L

l=1 It,g(l)を用いる．
以降，3章では東京都を対象とした分析，4章では首都圏を対象とした分析に，それぞれ応
用する．

3. 東京都を対象とした分析

3.1 データ
本章では，JX Press社（https://jxpress.net/）提供の都内陽性者数データ（2020年 1月 18日～
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図 1．東京都における男女別・世代別の陽性者数（左：男性，右：女性）．

図 2．世代別・男女別の交差検証による RMSEの評価結果．

2021年 6月 11日）を用いる．同データは陽性者毎に年齢・男女別・判定日をまとめたものであ
る．同データを集計して得られる 16グループ（男女 8世代ずつ，0–19歳（10s），20–29歳（20s），
. . .，70–79歳（70s），80歳以上（80s））× 73週からなる多変量時系列データに前章の VARモデ
ルを適用し，分析を行った．都内の男女別・世代別の陽性者数は図 1の通りである．この図か
ら，特に第 2波（2020年 8月前後），第 3波（2021年 1月前後），第 4波（2021年 5月前後）にお
いては，20–50代男性の感染が特に多いことや，女性の中では 20代の感染が突出して多いこと
などが確認できる．

3.2 提案モデルの精度検証
分析に先立って，提案モデル（局所回帰＋非負制約）の精度を，従来の VARモデル（式（2.1）），
ならびに局所 VARモデル（局所回帰のみ）と比較する．同比較は交差検証によって行う．この
交差検証では「t週目以外のデータを用いて t週目のデータを予測する」という操作を全週につ
いて繰り返すことで世代毎に評価される Root Mean Squared Error（RMSE）を比較する：

(3.1) RMSEg =

√√√√ 1
T

T∑
t=2

(ŷg,t − yg,t)2 .

ŷg,t は陽性者数の予測値である．
RMSEの評価結果は図 2に整理した通りである．従来の VARモデルの結果を見ると，その

RMSEは労働世代で大きくなり，特に 20代の RMSEは大きい．世代間の相互相関が時間不変
であることを仮定する基礎的な VARモデルでは，陽性者数の特に大きな労働世代についての
精度の面で難があるとの示唆を得た．しかしながら相互相関を時間可変とする局所 VARモデ
ルの精度は従来型よりもむしろ悪化した．これはパラメータが多すぎて効果が識別できなかっ
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図 3．提案モデルでゼロとならなかった係数の数．なお係数は全部で 272個である．

図 4．陽性者数とその予測値の比較（提案モデルと局所 VARモデル）．

たための可能性がある．実際，各局所 VARモデルでは陽性者数（世代別・男女別の 16変数）を
推定するために，定数項を含めて 272もの係数を推定する必要があるため，その識別は困難を
極める．その一方で，提案モデルの RMSEは世代を通して小さくなった．これは係数に対す
る非負制約を導入することで，多くの係数が 0となったためと考えられる．実際，図 3に示す
通り，0とならなかった係数の数は各週で概ね 60程度である．このことは 1世代・男女別あ
たり平均 3.75個の係数で陽性者を推定する疎なモデルが得られたことを意味する．観測値と
予測値を比較した図 4からも提案手法の精度の良さが確認できる．非負制約を導入することで
時点毎の VARモデルが安定的に推定できるという知見は，陽性者数や重症者数のような非負
データの相互相関を分析する上で極めて有用といえよう．

3.3 結果
本節では，提案モデルのパラメータ推定結果を説明する．図 5は式（2.2）の係数 ag,tの推定結
果である．この時変係数は相互相関（

∑G

g′=1 βg,g′,t−1yg′,t−1）で説明されないトレンドを捉える．
図によると，20–50代男性（左図実線）の係数値が第 2～4波で急増しているのに対し，その他の
世代（左図点線）ではそのような傾向が弱い．また 20代女性（右図黒実線）の係数もまた波毎に
急増している．この結果は，陽性者急増の時期においては，特に 20–50代男性と 20代女性へ
の対策が必要という可能性を示唆するものである．
図 6は式（2.2）の係数 βg,g′,t−1 の推定結果を 2ヶ月おきに視覚化したものである．16グルー

プ（男性 8世代＋女性 8世代）のうち，男性についての結果を左列に，女性についての結果を右
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図 5．係数 ag,t の世代別・男女別の推定結果（左：男性，右：女性）．

図 6．係数 βg,g′,t−1 の推定結果．男性についての結果を左列に，女性についての結果を右列

に整理した．左列は男性（t − 1週目；8世代別）・女性（t − 1週目：8世代別）から男性
（t週目；8世代別）への影響の推定結果であり，20sは 20代，60sは 60代をあらわす．
右列は女性についての同様の推定結果である．
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図 7．男女別・世代別のインパルス応答（12週後まで）の和の推定値．横軸は時点，縦軸は世
代・男女別を表す．色が濃いほど，その後 12週先までに及ぼす影響が大きいことを意
味する（左上：20–50代男性からの影響，右上：60代以上男性からの影響，左下：20–50
代女性からの影響，右下：60代以上女性からの影響）．

列に示す．この図から 2020年 10月頃までは男性（t − 1週目）から同世代の男女（t週目）への影
響が強いことが，2020年 12月以降は 20代女性からの影響が強まる傾向があることが，それぞ
れ確認できる．第 3波の前と後では世代間の相互相関傾向が変化した可能性がある．
次にインパルス応答を評価する．同応答の大きさは，推定されたモデルの誤差項に 1単位の

ショックを与えた時の yg,t+l の変化量を 12週先（l = 12）まで求めて足し合わせた累積値で評価
する．図 7は，20–50代の 4世代からのインパルス応答の平均値，ならびに 60代以上の 3世
代からの応答の平均値を男女別にそれぞれ週毎に評価・視覚化したものである．図中で黒いほ
ど，その後 3ヶ月（12週）先間の影響が大きい．この図から，20–50代男性の感染が増えると 20
代男女の感染が増える傾向が全期間を通してみられた．また，20–50代男性が 1人感染した時
のその後の陽性者増加（IRg,t(l) = ∂yg,t+l/∂eg,t）は 2020年 8～10月に特に大きくなった．最も
IRg,t(l)が大きくなったのは 9月 5日から 9月 11日の間であり，この期間に 20–50代男性の陽
性者が 1人増えた場合，その後 3ヶ月間で 4.22人の陽性者数の増加があると推定された（週あ
たり 0.35人増）．Apple mobility trend（https://covid19.apple.com/mobility）によると同期時は
公共交通機関ならびに自動車による移動が特に活発な時期である（図 8）．20–50 代男性の移動
や交流が増えたことが，2020年 12前後の第 3波が深刻化した一因であったかもしれない．な
お，60代以上男性，20–50代女性，60代以上女性の IRg,t(l)はいずれも小さく，陽性者の 1人
増加に伴うその後 3ヶ月間での陽性者数の増分は最大でも 1.17，1.29，0.31であった．
図 9は 20代–50代男性からのインパルス応答の統計的な有意性の評価結果である．なお 60
代以上の男性からの影響，および女性からの影響は期間を通して有意とならなかったので割愛
した．ここでは時系列データのような独立でない標本に対するリサンプリング法であるブロッ
ク・ノンパラメトリック・ブートストラップ法を用いたリサンプリングを 200回反復し（ブロッ
クサイズ：8），それぞれから得られたインパルス応答を用いて各標準誤差を評価して t値を評
価した．時点毎・世代毎の多重検定となることから Benjamini-Hochberg 法を用いた補正を行
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図 8．東京都内の週別の移動量．Apple mobility trendで提供されている日別データを集計
して作成した 2020年 1月 13日を 100とした相対値．

図 9．男女別・世代別のインパルス応答（12 週後まで）の和の推定値（20–50 代男性からの影
響）の統計的有意性．

うことで統計的な有意性を評価した．図 9によれば 2020年 10月頃までは「20–50代男性の感
染者が増えた後に 20代で感染が増える」という相関傾向が有意であった．また人流が回復した
8～10月には「20–50代男性の感染が増えた後に同世代男女の感染が増える」という相関傾向が
有意となった．ここでの分析は相関に着目したものであり，背後にある因果関係を明らかとす
るためには更なる解析が不可欠なものの，この結果は 20–50代男性の陽性者をできる限り抑え
ることが必要であることを示唆するものである．
参考までに非負制約を用いない局所 VARモデルのインパルス応答の 3ヶ月先までの和を同

様に推定して図 10に視覚化した．この図から，例えば 60代以上女性からの影響が大きい点
や，負の相互相関が散見される点，推定値の分散が大きい点など，全体として解釈困難な結果
となっていることがわかる．本研究で導入した非負制約が解釈しやすい結果を得る上で重要で
あることを再確認した．

4. 首都圏を対象とした分析

4.1 データ
前章に引き続き，JX Press社提供の週別陽性者数データ（2020年 1月 18日～2021年 6月 11
日の 73週）を使用する．対象地域は東京都，神奈川県，埼玉県，千葉県であり都道府県間の相
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図 10．非負制約なしの VARモデルから得られたインパルス応答（12週後まで）の和の推定値
（左上：20–50代男性からの影響，右上：60代以上男性からの影響，左下：20–50代
女性からの影響，右下：60代以上女性からの影響）．

図 11．1都 3県における男女別・世代別の陽性者数（左：男性，右：女性）．

互相関も考慮した分析を行う．都道府県別・世代別の陽性者数は図 11に示す通りである．こ
の図から，都内在住の 20–50代男女の感染が特に多いことなどが確認できる．
予備的検討の結果，前章と同様の世代に 8区分するとパラメータ数が膨大となり（（世代数

8 ×男女別 2 ×地区数 4）2 = 4,096個），パラメータが安定的に推定できないと判断した．そこ
で本章では，1都 3県毎に 20–50代男性，20–50代女性，60代以上男性，60代以上女性の 4グ
ループに分けることにした．これは次の理由による：労働世代（20–50代）の影響を把握するこ
とは在宅勤務などの労働世代への対策を検討する上で重要なため；前章で示した通り男性から
の影響は 20–50代男性かそれ以外かで大きく異なっていたため．16グループ（4グループ× 4
都県）× 73週からなる多変量時系列データに前章の VARモデルを適用した．

4.2 結果
相互相関で説明されない時間トレンドを捉える係数である ag,t の推定結果を図 12にプロッ
トした．この図から，都内在住の 20–50代男女は第 2～4波で係数値が上下しているのに対し，
他県ではそのような傾向が弱いことがわかる．東京都の特異性が，陽性者数の時間変化パター
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図 12．係数 ag,t の都道府県別・世代別の推定結果（左：男性，右：女性）．

図 13．東京都からのインパルス応答（12週後まで）の和の推定値．色が濃いほど，その後 12
週先までに及ぼす影響が大きいことを意味する（左上：20–50 代男性からの影響，右
上：60代以上男性からの影響，左下：20–50代女性からの影響，右下：60代以上女性
からの影響）．

ンの観点で確認された．
図 13は東京都内からのインパルス応答の大きさを図 7と同様に図示したものである．この
図から，「期間を通して，都内 20–50代男性の陽性者増加が都内同世代の陽性者数増加に寄与
する傾向」が確認できる．特に 5月 9日から 15日の週はインパルス応答が最大であり，この週
に都内 20–50代男性の陽性者が 1人増えると，その後 3ヶ月間で都内陽性者が 10.54人増える
と推定された（週あたり 0.88人）．また 10月 17日から 23日の週もまたインパルス応答のピー
クとなっており，陽性者が 1人増加することがその後 3ヶ月間の 8.03人の陽性者数増加につな
がると推定された．また「第 3波の最中では，都内 20–50代男性の陽性者の増加が，他県の陽
性者の増加にも寄与すること」が確認された．一方，60代以上男性や女性からのインパルス応
答は極めて小さくなった．図 7の結果も踏まえると，都内では 20–50代男性の感染をできる限
り減らすことが重要といえよう．
最後に，埼玉県，千葉県，神奈川県の 20–50代男性からのインパルス応答の大きさを図 14に

視覚化した．この図から，東京都以外の県からのインパルス応答は比較的小さいことが確認で
きる．なお，千葉県の 2020年初頭に値が大きくなっているが，同時期は陽性者数が極めて少
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図 14．その他県に居住する 20–50代男性からのインパルス応答（12週後まで）の和の推定値．
色が濃いほど，その後 12週先までに及ぼす影響が大きいことを意味する（左上：埼玉
県からの影響，右上：千葉県からの影響，左下：神奈川県からの影響）．

ないため推定値の信頼性は低い．

5. まとめ・考察

本研究では世代・男女別間の相互相関に着目した COVID-19陽性者数の分析を，非負制約付
きの局所 VARモデルを用いて行った．それにより，例えば「都内では 20–50代男性が感染した
後に，同世代・他世代での陽性者数が増加する傾向」，「同傾向が，人流が増加した 2020年 8～
10月頃に顕著である点」，「20–50代男性と 20代女性の陽性者数（の時間トレンド ag,t）が波毎に
大きく増加する点」，「東京都で感染者が増えた後に他県の陽性者が増える傾向」など，一般に
予想されていた事柄を，データ解析を通してある程度確認することができた．2点目に関して
は就業状況に関係している可能性がある．例えば女性の 20代と 30代以上で大きな傾向の差が
あるのは，30歳以上では子供のいる世帯数が 20代より多くなることから，在宅勤務を行う女
性の数がより多く，ウイルスへの曝露が 20代より少なかったためと考えられる．また，男性
20–50代とそれ以外で傾向が異なったのは，労働者の大半が同世代であり暴露が多かったため
と考えられる．得られた結果は，世代・男女別なども踏まえた対策を検討するための材料とし
て役立つことが期待できる．
一方で，本研究で用いた統計モデルは感染・潜伏・流行といったメカニズムを考慮しない記

述統計的なものである．SIRモデルのような感染メカニズムを考慮したモデルと組み合わせた
解析を進めることは，世代間・男女間の相互相関関係を考慮しながら，より解釈性・説得性の
ある分析を行うための第一歩として重要である．また，本研究では人流や政策の影響がより直
接的に影響する陽性者数を分析対象としたが，医療リソースへの影響や社会的関心などを踏ま
えると，重症者数や死者数も考慮して緊急事態宣言や在宅勤務などの各種政策の効果をより詳
細に分析する必要がある．以上に加え，曜日の効果や休日・平日の違いを考慮するためには日
次での分析が必要である．また，感染状況に加え，人々の心理状態や経済状況などの，より多
様な要因間の相互影響関係を統合的に分析することもまた，COVID-19の影響をより網羅的に
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分析する上で重要な今後の課題である．
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Time Series Analysis of Inter-generational and Inter-regional
Dependence of COVID-19 Cases

Daisuke Murakami and Tomoko Matsui

The Institute of Statistical Mathematics

The growing severity of the novel COVID-19 coronavirus (SARS-CoV-2) is pushing
national and local governments to launch effective countermeasures. To aid in this effort,
we performed an analysis of COVID-19 data focusing on the cross-correlation of the num-
ber of COVID-19 cases between generations, genders, and prefectures. Although we used
a vector autoregressive (VAR) model, the basic VAR model has two disadvantages: (i)
the parameters are time-invariant, making it difficult to capture the COVID-19 situation,
which is changing rapidly; (ii) many of the parameters in the model can be spuriously cor-
related. Therefore, we used a local regression modeling approach for (i) and non-negative
constraints for (ii) in our VAR model. We used the model to analyze COVID-19 cases
in Tokyo. There are three main findings. (1) The temporal patterns of cases differed
between the working and not-working generations for men and between people in their
20s and people not in their 20s for women. (2) The spread of the virus among working
people may have triggered a rapid increase in the number of infected people in Tokyo
during the winter of 2020. (3) The influence of men in their 20s-50s should be particularly
pronounced around August-October 2020, when the human flow recovers. Analysis of the
number of COVID-19 cases in the Tokyo metropolitan area confirmed that controlling the
spread of the infection among the working generation is important.

Key words: COVID-19, vector autoregressive model, non-negativity, local regression, cross correlation.
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要 旨

新型コロナウイルス感染阻止へ向けて，このリスクを抑え未然防止を図るには，全体の舵
取りを行う為政者，公衆衛生・治療への医療・医学関連従事者，検査への保健局・関連企業の
方々に加え，市民一人ひとりの行動変容が必須である．本研究は感染リスク未然防止へ鍵を握
る源流管理・予測・動機付けとともに，未然防止へのアクション三視点として，発生防止・発
見・影響防止を示し，それぞれの視点から感染阻止を検討する．特に鍵を握る源流での感染阻
止には，感染者への迅速な対応とともに市民一人ひとりの行動変容が大切である．行動変容へ
の動機付けとして，シーソーモデルとともに全米 50州と DC特別区のマスク義務化の効果を
分析し，誰でもが直感的に理解し，納得しうる記述統計の立場よりのグラフの提示を行なう．
また，実効再生産数を基にマスク義務化の有効性を定量的に示す．

キーワード：源流管理，予測，実効再生産数，品質保証，効果と効率．

1. はじめに

1.1 背景
COVID-19パンデミックは世界中に大きな禍をもたらしている．COVID-19の根絶には強制

的な活動封鎖を要するが，今日のレベルまでに感染が広がってしまっては早急な根絶は困難
で，これを強いればいずれ経済破綻となる．速やかなワクチン接種とその効果に期待するとと
もに，日常生活での感染リスクを許容レベル以下にコントロールし，コロナと共存する方法を
見出すことが大切である．
品質保証の最も基本的なモデルが，プロセスでの品質の作り込み，検査による不適合品の検

出・手直し，顧客へのクレーム対応の 3ステップから記述される（狩野・近藤，2012）ように，
これを COVID-19に対応させると，経済社会活動からなる社会日常体制，PCR検査に代表さ
れる検査体制，そして治療へ向けての医療体制となる（図 1，Kano et al., 2020を基に作成）．
図 2は，2020年 2月より 2021年 6月までの一週間ごとの日本・韓国・台湾の検査数・陽性者
数・死者数の比較（100万人当たりに換算，person per million, PPM）の推移グラフである（デー
タソース；CSSE, 2021）．品質管理における品質保証の基本が，開発設計段階で品質を作り込
む源流管理にあるように，2021年 5月 11日迄をみれば，如何に台湾が優れた源流管理による

†電気通信大学大学院 情報学専攻：〒 182–8585 東京都調布市調布ヶ丘 1–5–1
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図 1．COVID-19と品質保証の最も基本的なモデルとの対応．

図 2．日本・韓国・台湾の検査数・陽性者数・死者数の比較（100万人当たりに換算；PPM）．

社会日常体制を為し得てきたかが分かる．品質管理で最も優れた検査は無検査であり，開発設
計製造を含む工程での品質の作り込みが完璧であれば，付加価値を生まない検査は不要であ
る．検査・医療体制の重要性は言うまでもないが，市民一人ひとりの行動変容により感染を抑
え込めれば理想である．
台湾は 2003年 4月 24日の台北市和平病院院内感染をはじめとする SARS（重症急性呼吸器

症候群）により 84名の死者を出した．これを教訓に台湾では防疫体制が強化され，2012～2015
年に発生したMERS（中東呼吸器症候群）を克服し，今回の COVID-19においても図 2に示す効



新型コロナウイルス感染阻止への一人ひとりの行動変容とリスク未然防止 43

果を挙げている．韓国は 2015年にMERSによる死者 37名，陽性者 186名，隔離対象者 16693
名に上り，2016年感染病検査緊急導入制度など検査体制の充実と共に防疫体制が平時に強化さ
れた．

1.2 本研究の目的
一部の国ではワクチン接種が進み，その効果が徐々に現れ始めているが，たとえ一つの国で

の感染が抑えられても，グローバリゼーションの進む今日，コロナ撲滅社会への復帰は難しく，
コロナとの共存社会の構築に向けた活動が当面必要となる．本研究は感染リスク未然防止へ
鍵を握る源流管理・予測・動機付けとともに，未然防止へのアクション三視点として，発生防
止・発見・影響防止を示し，それぞれの視点から感染阻止を検討する．特に鍵を握る源流での
感染阻止には感染者への迅速な対応とともに市民一人ひとりの行動変容が大切である．これへ
の動機付けとして，シーソーモデルとともに全米 50州と DC特別区のマスク義務化の効果を
分析し，誰でもが直感的に理解し，納得しうる記述統計の立場よりのグラフの提示を行なう．
また，実効再生産数を基にマスク義務化の有効性を定量的に示す．

2. リスク未然防止

2.1 リスク未然防止の三つの鍵—源流管理・予測・動機付け—
生じたことへの批判は誰でもできる．大事なことは，「取り返しのつかない重大なトラブル
をいかに未然防止するか」である．現時点から先ざきの取り返しのつかない致命的なトラブル
を如何に防げば良いか．（1）源流管理，（2）トラブルの予測，（3）行動への動機付けの三つが鍵
を握る．前章にて述べたように，台湾・韓国のように過去の苦い経験を教訓として平時のとき
に防疫体制を確立すること，これが “源流管理”である．
それではどのような重大なトラブルに対し，源流管理を行えばよいか．このためには取り返

しのつかない将来起こりうる重大トラブルを “予測”することが重要である．即ち，予測でき
ないことは防げない．これまで，SARSや MERSの苦い経験や知識のない方で COVID-19を
“予測”し得た人はどれ程いたであろうか．また，2019年 12月武漢からの第一報があったとき
に台湾のように危機感を持ち即対応した国がどれ程あったであろうか．自分の国は問題ない，
と他人事とするのが人の常である．例えば，2018年 7月の西日本豪雨において，ハザードマッ
プという素晴らしい予測がなされていたにもかかわらず，速やかな避難が進まず多くの被害が
出た．
このように，仮に事象を予測したならば，それを他人事とせず，我が身の問題として捉え，

平時の備えや有事の行動に移すことが大切である．SARS/MERSの苦い経験をしていない国
こそが平時において未然防止への行動を起こすことが重要である．それでは，行動を起こして
もらうためにはどうすればよいか．ウイルス感染のメカニズムと影響の大きさをリーダーが理
解し納得すること，市民一人ひとりに事の重大さを伝え理解し納得してもらうこと，マスク・
社会的距離（Social Distancing; SD）・手指消毒・換気を基本とする感染対策の有用性を分かり
易く誰でもが理解納得できるように示し，これを伝えること，これに加えリーダー・発信者へ
の信頼が重要である．即ち，人は理解・納得・信頼がなければルールの遵守や新しい行動を起
こさないものである．従って，このような “動機付け”が必要である．本研究では，以上の 3項
目 “源流管理”，“予測”，“動機付け”に重きを置き，リスク未然防止を論ずる．

2.2 未然防止へのアクション三視点
未然防止へのアクション三視点として，発生防止・発見・影響防止が必要である．そして，
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有事においてはこれらのアクションの順序が逆になる．

（1）発生防止
モノづくり，労災において，源流段階でのネック技術の抽出とこれへの組織一丸となった対

応，インターロックに代表されるフールプルーフ・フェールセーフなどの本質安全設計が大切
であるように，COVID-19へは，台湾のごとき平時の防疫体制の確立が鍵を握る．台湾では，
米仏と同様，国会議員は内閣の一員になってはならない．蔡英文総統（法学博士），陳建仁副総
統（疫学者），陳其邁行政院副院長（副首相 産婦人科医），唐鳳 IT担当大臣 (元アップルのデジ
タル顧問，35歳にて史上最年少大臣，ITの天才と言われている）などの優れた人材が先頭にた
ち，2003年の SARSの苦い経験を基に「中央感染症流行指揮センター実施弁法」，「国民への強
制力を担保する法規制」などの防疫体制が平時において構築されていた．
今回の COVID-19の感染の流れは，SARS，MERSと大きな変化は見られない（発症がないに

も関わらず，感染性を有する人がいる点が異なる）ゆえ，平時に時間のかかる防疫体制の確立，
テレワーク・オンライン治療などの IT活用へのインフラ構築と教育，そして処方薬・ワクチ
ン開発体制などの仕組みを構築しておくことが大切である．
（2）発見
発見の大切さは私たちの健康に関しても同様であり，50歳を超えれば定期的ながん検診・人
間ドックが必須である．筆者は 5年前の 6月の人間ドックにてステージ Ibの肺がんが見つか
り早期手術により命が救われた．また，モノづくりにおいても検査・信頼性試験・安全性評価，
そして上市後の定期的な予防保全活動は必要不可欠である．
韓国ではMERSを教訓に検査体制が確立された（1章参照）．図 2の検査数のグラフに示した
ごとく韓国の COVID-19への検査数は日本を大きく上回り，例えば 2020年 6月の時点では日
本の 8倍の PCR検査が実施され，軽・中・重症・最重症の 4段階のすみわけ医療が行われて
いる．また，ICTを駆使した徹底した感染経路追跡がなされている．台湾においては個人の海
外渡航情報を含む ICチップ入り健康保険カードにより病院や薬局が感染のリスクを知ること
が可能である．
（3）影響防止・影響拡大防止・影響緩和
平時にリモートワーク・Online診療・処方薬・ワクチン開発体制などを整え，これらの備え
があれば感染が流行しても適宜，対応が可能となる．一方，有事となり陽性が判明すれば速や
かな隔離・入院・医療処置が必要である．

有事においては，以上の（1）～（3）の項目の優先順位が逆となり，COVID-19の場合は空港な
どでの水際対策，感染者の隔離，濃厚接触者の割り出し，重病者への人工呼吸器，ECMOの処
置など，影響防止・影響拡大防止を最優先に行なわなければならない．

3. 源流管理

事故が発生して厳しい局面に立たされその重大さに気付かされたとき，改めて未然防止の意
義が強調される．COVID-19，労災，モノづくりにおける重大クレーム，そして病気でも同じ
である．私達は重大なトラブル・事故の発生が未然防止によって回避できても，何も起こらな
いのが当たり前で，ありがたいことだと思わなくなってしまう．何もない，という平時の素晴
らしさを常々認識しなければならない．このような素晴らしさを認識するためには，失敗した
ときの教訓を常に忘れず，他国や他組織のトラブルを他人事とせず，今回の台湾のように平時
に防疫体制を確立しておくことが必要である．
例えば，モノづくりの場合，東京工業大学真壁肇名誉教授は，「新製品開発において，トップ
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が事前に品質上の問題に大きな関心を示し，かつ，計画段階において組織全体が協業して品質
問題に対して十分な検討を加えた製品には，一般に品質上のトラブルが発生することがない」
と記されている（朝香 他編, 1989）．これを私たちは「源流管理」と呼び，トップのリーダーシッ
プと源流の開発設計段階での作り込みの重要性を指す．また，米国の第 16代大統領リンカー
ンは，「もし木を切り倒すのに 6時間与えられたとしたら，私は最初の 4時間を斧を研ぐのに
費やすだろう」と語っている．両者に共通するのは本質とは何かを見抜くことである．即ち本
質をトップ・リーダーが見抜くことこそがポイントである．モノづくりにおいて，商品開発の
本質は何なのか，どのような本質が社会と顧客に感動と安心を与えるのか，どのようなリスク
があるのかを源流で徹底的に考え，これを組織として共有することが肝要である．
台湾の COVID-19に対する源流管理はいかなるものであっただろうか．2019年 12月 31日，
台湾の衛生福利部所管の疾病管制署 TCDCの幹部が中国のネット上で「武漢で原因不明の肺炎
が発生している」情報をキャッチするやいなや，政府が一丸となって動き出した．例えば 12月
31日夜から武漢からの直行便の機内に検疫官が乗り込み検疫が開始された．1月 2日伝染病防
止諮問委員会，1月 5日中国の原因不明の肺炎に対応する専門家諮問会議がそれぞれ設立され，
中国現地へ専門家を派遣して状況把握が開始されている（小笠原, 2020）．
更に，トップ・リーダーの姿勢と安全文化に関していえば，台湾蔡英文総統の目的に向けた

ぶれない姿勢と専門に長けた優秀な人材より組閣し，彼らを信頼し権限を委譲するなど民主政
治体制において常に自由を意識した臨機応変迅速対応（横断型行政組織と整備された情報シス
テム）が現在の防疫と国民の信頼に繋がっている．
そして，品質管理でいう，Q（クオリティ），C（コスト），D（デリバリー），S（セーフティ），L

（法令遵守）—コンプライアンスの Cの代わりに法令の Lawを使用—の優先順位を COVID-19
の場合，どのように考えるべきだろうか．この場合 S > L > Q > D > Cとすることが大切で
あろう．トップ・リーダーが市民目線を常に持ち，市民一人ひとりへ，この順序を常に伝える
ことにより，全市民に浸透し，また，人々が判断に迷うとき，トップの言葉を思い出し，この
順序に従って行動する安全文化が必要である．
台湾では，感染対策と経済活動では感染対策，即ち安全を最優先とした．例えば 2月 25日

COVID-19感染対策の総合的法令である「厳重特殊伝染性肺炎防治および国難緩和振興特別条
例」が成立した．これには医療従事者が感染した場合の補償，隔離・在宅待機者への補償，雇
用者には隔離・在宅待機者への有給休暇を義務づけそれに伴う減税措置，打撃をうけた企業が
雇用を維持する補助金，観光関連自営業者・社会的弱者への補助金が含まれている．このよう
に安全への規制・ルール遵守へ向けての必要かつ十分な経営資源の投下が必要であり，これが
トップとしての役割である．
また，台湾の陳健仁副総統が小学生にわかる言葉で隔離の重要性と隔離を受けている人への

敬意を説き，そして SARSの経験から感染状況を隠さず透明化することが重要であることを伝
え続けているように，問題を起こすことが問題ではなく，問題を隠すことが問題となる文化の
構築が必要である．誰でも失敗する．失敗をしない人はいない．

4. 予測に基づく未然防止

2章で述べたように予測できれば発生防止・発見・影響防止のアクション三視点からこれを
未然防止する事が出来る．それではいかに予測すればよいか．

4.1 帰納的アプローチと演繹的アプローチ
我が国では感染者の過去の行動履歴を追い，複数の陽性者の共通感染源に着目し “3密（密
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図 3．曝露から感染，検査，治療へのプロセス（注：括弧内の数値は仮のものである）．

閉・密集・密接）”が導かれた．新型コロナウイルス感染症対策専門家会議ではこれを “さかの
ぼり（Retrospective）調査”と呼ぶ．このように過去に生じた事象を，現場・現物・現実の視点
より一般化，普遍化し，共通概念を導出し，これを組織構成員全員が情報共有を行い，現時点
から先のトラブル未然防止を図る帰納的アプローチが大切である．因みにモノづくり，労災に
おいては，重大労災はほぼ 100%再発であり，帰納的に労災発生の予測が可能である．
一方，感染はウイルスに汚染され生じる故，感染性を有する人との接触者，特に濃厚接触者

がウイルスを除去できず感染に至ることになる．この流れを図 3に示す．すなわち，原理・原
則からトラブル事象を導く演繹的アプローチが必要である．これから導かれるものの一つが
“前向き（Prospective）調査”の濃厚接触者への着目である．COVID-19に対する接触者調査は諸
外国でも行われており，新規陽性者の濃厚接触者を洗い出し，濃厚接触者に幅広く PCR検査
を実施し，将来の感染者を探し出す調査が行われている．

4.2 PDCAの視点からの予測

（1）トラブル情報の共有
トラブルは

a. 過去において経験，あるいは類するトラブル
b. 未経験なトラブル

に分けることができる．さらに b.は，

b1. 個人で未経験なトラブル
b2. その個人が属する地域（市/県/国）・組織（係／課／部／企業）等で未経験なトラブル
b3. ○○地域，＊＊業界で未経験なトラブル
b4. 地域・業界の枠を越えて未経験なトラブル

に分かれる．例えば台湾での SARS，韓国でのMERSなどトラブル事象の発生メカニズムや根
本原因を考えれば，上記の a，b1，b2，b3がかなりの割合を占めることは経験するところであ
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図 4．個別トラブル事象の普遍化とその仕組み・プロセスへの PDCA（狩野, 2005 を基に
作成）．

る．従ってデータベースにこれを整理し，関係者が誰でも情報を共有しうるシステムが不可欠
となる．もちろん，希少ではあるが b4もありえる．これに対しては，過去のトラブルを抽象
化・一般化することによりかなりのことが予測可能であろう．

（2）PDCAの視点からの個別事象の一般化
図 4は標準に着目した際の PDCAの要点である（狩野, 2005を基に作成）．Planは目的とこ
れを達成するための仕組み・方法・ルール・手順（これを標準; Standardという，以下 Sで示
す）からなる．COVID-19の場合，感染阻止のためのマスク着用・社会的距離・手指消毒・換気
などのルールが，この標準に当たる．Doは，Sを遵守しうるための教育・訓練，および教育後
に Sに従って業務を行うこと，Checkは結果で S通りに業務や行動がなされたか否かのチェッ
クを行うこと（大切なことは結果をチェックするのではなく，結果で Sの遵守をチェックする
こと）である．Sの遵守の視点からみると，結果が目的未達の時は Sを遵守しなかった，あるい
は Sの中身に問題があった，のいずれかになる．前者であれば Sが遵守されなかった理由を，
後者であれば Sの中身そのものの問題を追求することが Act（アクションを行う）である．
以上の視点から，トラブル事象が生じたときには図 5のように

1©目的の理解とその納得が為されていたか否か
2©適切な S（標準・行動・ルール）を組織として確立していたか否か
3© Sが確立していたとき，Sの教育・訓練がなされていたか否か［遵守すべき理由，過去のト
ラブル例とその背景などを含めた教育が重要］

4©教育・訓練がなされていた場合，S通りに業務を実施しようとしていたか否か
5© Sを遵守したにもかかわらずトラブルやエラーが発生してしまったか否か

の分類を行うこと，そして上記の各々に対し，図 5のように根本原因を PDCAの視点から検
討することが肝要である．
コロナ感染の場合，3密回避，マスク着用などのルールを遵守したにもかかわらず感染して
しまったか，あるいは遵守せず感染してしまったかを調べ，ルールの適切さとルール遵守に対
する PDCAを回さなければならない．これは感染経路不明の方に対する聞き取りの要所であ
る．また，ワクチンの種類，ワクチン未接種，1回摂取，2回摂取にて層別した感染者数の報道
も必要である．
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図 5．トラブルの PDCAの視点からの分類．

4.3 ヒヤリ・ハットからの予測
誰しも今日までに交通事故に至る寸前の「ヒヤリ」とした，あるいは「ハッ」とした経験を持つ
であろう（「ヒヤリ・ハット」と呼ぶ）．運よくかすり傷一つ負わなかった方，軽傷で済んだ方，
骨折を経験された方もいらっしゃるであろう．同じ原因であってもその結果は 1件の死亡，29
件の骨折，300件のかすり傷として生じるというハインリッヒの法則がある．実際にはかすり
傷にも至らない「ヒヤリ・ハット」がその大半である．これら大半を占めるかすり傷やヒヤリ・
ハット（確率的に死亡よりもこちらが先に生じる）により，将来起こるかもしれない死亡および
骨折などの重大事故やトラブルを未然に防止すること，即ち，将来の重大なトラブルの発生を
自らのヒヤリ・ハットのみでなく，他の方のものも含めて情報共有し，予測することが大切で
ある．コロナ感染の濃厚接触者が陰性であったとき，なぜ陰性であったかの背景と原因を追及
し前節の Sへ反映することが大切であり，この分析と報道が為されなければならない．

5. 動機付け

モノづくりにおける新製品開発時，重大な事故の発生が回避できても，これが当然のことと
しか目に映らず，これを未然防止への成果として認知することは難しい．反面，事故が発生し
て厳しい局面に立たされたときやその重大さに気付かされたとき，はじめて未然防止への意義
が強く認識される．今，コロナに感染せず，健康に恵まれている方はその有り難さを感じ，健
康であることに感謝しているであろうか．人はややもすると，この有り難さを忘れ，感染して
はじめて健康の有り難さを痛感する．

5.1 シーソーモデルに基づく行動変容への 3ステップ
市民一人ひとりは如何にすればリスク未然防止への新たな行動をとり，また標準・ルールを

遵守するか．社会科学・行動科学の分野では，市民の行動変容への要因として，リスク・脅威の
認識，行動による自身への利益・有効性の認識，行動による他者への利益・有効性の認識など
が指摘されている（Bavel et al., 2020; Irfan et al., 2021など）．これらの重要度は文化・道徳的
価値観・社会的規範等とともに，これらを発信する機関や政府への信頼によっても変わりうる．
未然防止の観点からは医療受入体制の逼迫などの脅威・リスクが生じる前の市民の行動変容

が必要である．そこで本稿では，ワクチン接種・マスク着用・換気・社会的距離（SD）等の指針
への市民の遵守徹底を目的に検討する．
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図 6．シーソーモデルにおける正しい理解．

Lemoine and Vanderhaegen（2007）, 中條（2018）では，人はルールを守ることによる効用と
ルールを守るための手間を秤にかけ，前者よりも後者が大きいと守らないことに基づき，効用
の向上と手間の減少の必要性を述べている．本節ではこれをより具体的に COVID-19に向けて
の行動変容に結びつくように下記の 3ステップを提案する．
ルールの遵守・新しい行動をなすためには，

A）効果；ルール遵守・行動することによる効用・リスク回避
B）効率；ルール遵守・行動へ向けての手間・工数・コスト

の二つの理解と納得，そして信頼が大切である．

Step1：為政者・リーダーへの会話・相談ができる文化の構築
モノづくりの現場では，管理者と担当者が上記の A），B）についての激論により，Aと Bの

中身を完全に理解・納得することが大切である．この為には，リーダーのマネジメントにより
管理者と担当者がとことん話し合える慣習と文化が必要となる．リーダー不在でまとまりに欠
ける組織, 耳を貸さない管理者，意見を自由に述べられる雰囲気に欠ける職場，命令だけの一
方通行の押しつけでは，人は動かず，問題解決には至らない．COVID-19感染阻止に対しても
同様であり，感染現場からのデータに基づく分析がなく，市民との激論無しで，一般論での一
律の対策のみを論じていては，市民一人ひとりの日常生活での対策・ルールの遵守はおぼつか
ない．

Step2：A，Bの激論によるルール，行動の正しい理解
私達は新しいことや面倒で厄介なルールに関しては，図 6 に示すように，A）と B）のシー
ソーの支点が中心にはなく, 初めからずれている．米国ではこれまでマスク着用の慣習がなく，
多くの米国人はマスク着用に抵抗があると聞く．新しい行動や面倒なルールはなるべく避けた
い，守りたくないという思いが誰にでもある．A）と B）の激論によって為政者・リーダーと市
民一人ひとりが一緒に考えてはじめて共通の理解が深まり，シーソーの支点が A）と B）の中心
となるであろう．
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図 7．シーソーモデルにおける納得と信頼．

Step3：標準の更なるカイゼンと効用・リスクの納得
完璧なルールはあり得えない．守りやすく使いやすい，ベストのルールへのカイゼンを常に

図ることが大切である．また，A）の有効性，リスク回避の重要性に対し身を以って納得するこ
とが大切である．言葉だけでは難しい．その 1つの方法として，例えばマスク着用の効果を誰
でもが直感的に納得し理解しうるグラフなどにより提示すること，コロナ経験者の体験を動画
などで共有しコロナ感染の脅威を認識することなどが大切である．そして熱い想いと責任感を
持つ為政者・リーダーへの信頼が最後は鍵を握る．

以上より図 7のようになり，理解と納得，そしてリーダーへの信頼が得られてはじめて人が
動く．
台湾では国民の理解と納得，そして信頼への台湾 CDCトップの陳時中指揮官と各省庁の専

門家による毎日定時の記者会見がなされている．陳時中氏は歯科医であり医学の専門知識を持
ち患者に接するようなわかりやすい説得力のある言葉で，最新の感染状況や管理体制の情報提
供を行うとともに，質問する記者には納得するまで説明し，会見打ち切りはしない．会見は
ネット中継され多くの人が注目するとともに，これにより政府への信頼を得ている．2003年の
SARS以降，台湾 CDCは政府のホームページで伝染病に関する情報を公開し，さらに 24時間
体制のホットラインで国民からの情報提供，問い合わせに対応しているが，COVID-19におい
ては政府の HPだけでなく，LINE経由でチャットボットを活用し感染情報と公衆衛生情報を
発信している．2003年の SARSの教訓より国民の理解・納得が図られ，民間での自主的な検
温・マスク着用の取り組みが加速された（2020年 3月 25日の民意調査では感染対策への政府お
よび陳時中氏の「満足」はそれぞれ 84%，91%である（小笠原, 2020））．

5.2 誰でも直感的に理解・納得しうるグラフ・図の提供
前節での効果と効率のシーソーモデルが基本となり市民一人ひとりの行動変容が期待される

が，1億 2千万人を越える全国民一人ひとりとの激論は難しい．本研究では，これを打開する
一つの方法として，誰でもが直感的に理解しうるアプローチとして記述統計のグラフの利用を
次章で検討する．
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6. マスク義務化効果分析

6.1 市民一人ひとりの行動変容へ向けて
マスク着用・社会的距離（SD）の指針を全市民一人ひとりに遵守徹底してもらうためには，こ
の指針への理解と納得が必要となる．このためには指針の重要性と有効性をデータと論理にて
科学的に示し，これを分かり易く伝えることが必要となる．本研究ではモデルベースではな
く，誰でもが直感的に理解しうるアプローチとして記述統計を用いる．

COVID-19の感染経路は 大きく以下の 3つに分けられる；

1©口腔から放たれる直径 5 µ以上の飛沫による飛沫感染
⇒対策；マスク・社会的距離（SD）

2©飛沫の水分が減少し生じる飛沫核（直径 5 µ未満）による飛沫核感染
⇒対策；換気・マスク・眼鏡

3©手指や目等を通しての接触感染 ⇒対策；手指消毒・洗眼およびマスク
即ち，マスクは三つの感染経路全てに必要であり，本研究ではマスク効果について取り上げる．

6.2 データの収集
2020年 1月 28日より 9月 30日までの全米 50州と DC特別区のマスク義務化情報（義務化開

始日，一部義務化の州については対人口割合）およびマスク義務化前後の他の施策情報，Institute
for Health Metrics and Evaluation（IHME）によるマスク着用率とMobility（IHME, 2021）（直近
のマスク着用率は Delphi Group, 2021参照），および CDCからの各州の感染者数情報（CDC,
2020）によるマスク義務化の感染者数低減への効果の分析を行なう．なお本研究では感染者数
はすべて州（DC特別区を含む：以下同様）の人口 100万人当たりに基準化する（PPM）．なお，
米国を取り上げた理由は，これまでマスク着用の慣習がなく，その義務化に当たり州毎に施策
内容とそのタイミングが異なり社会実験と見做すことが可能であるためである．

6.3 分析
全米における 2020年 9月 30日までのマスク義務化は，州全体の義務化の州と郡/市の一部
義務化の州とに分かれる（Ballotpedia, 2021; Kim et al., 2020; Markowitz, 2021; The New York
Times, 2020, Wikipedia, 2021）．本研究では，前者をWHOがマスク着用の推奨を報じた 6月
5日前と後の 2群にわける．後者は州人口に対しマスク着用義務対象者が占める割合により，
人口割合 30%以上・同 30%未満の 2群にわける．なお，複数の郡/市が異なる日に義務化を
行っている場合は，義務化日を対象人口の最も多い郡/市の実施日，対象人口を上記の実施
日 +2Week（W），−2Week（W）間の対象総人口とする．以上より

群 A：6/5前の州全体の義務化の州（●印）
群 B：6/5以降の州全体の義務化の州（■印）
群 C：州一部実施人口割合 30%以上の州（△印）
群 D：州一部実施人口割合 30%未満の州（×印）

の 4群を考える．
6.4節前半においては，記述統計のアプローチにより直感的に理解・納得ができるグラフに
よりマスク義務化の効果を示す．後半では，Stay at home，学校の閉鎖，大規模な集会の禁止，
レストラン・バー・娯楽施設の閉鎖等の施策はMobilityに関連するゆえ，マスク義務化開始時
点前後 2W，合計 4WのMobility に着目し，このMobilityが平時に比し 15%未満の減少のみ



52 統計数理 第 70 巻 第 1 号 2022

図 8．全米 50州と DC特別区のマスク義務化開始日と 2020年 9月の感染者数（PPM）．

の州に対し，マスク義務化の効果を検討する．なお，マスク効果の定量的仮説検定に関しては
義務化開始日 2W後（8日目から 14日目の 1週間）の日々の実効再生産数の平均と，その後 6週
間の日々の実効再生産数の平均をもとめ，後者から前者を引いた増減をマスク義務化効果指標
として検討する．なお，Suzuki et al.（2021）では，実効再生産数ではなく，人口百万人当たり
の感染者数の増減をもとにマスクの効果を提示している．

6.4 分析結果
6.4.1 マスク義務化日の相違と感染者数
横軸にマスク義務化開始日，縦軸に人口 100万人あたりの各州の 2020年 9月の 1ヶ月分の
感染者総数を取り，全米 50州並びにワシントン DC特別区，計 51地区に関しプロットした
（図 8，州名の略称は SSA, 2021参照）．4群にて感染者数（人口 100万人あたり）に差が出てい
ることがわかる．特に 6月 5日前に義務化している州（群 A：●印）は感染者数が少ない．

6.4.2 マスク着用率と感染者数
図 9は横軸に 51地区それぞれの 9月の全水曜日（2日・9日・16日・23日・30日）のマスクの

平均着用率，縦軸に人口 100万人あたりの 9月の感染者数を取った．相関係数 rは −0.67，無
相関の検定に関する p値= 0.0001であった（Wyoming州を除くと r = −0.77，この州は人口およ
び人口密度が低い（人口は最下位（約 60万人），人口密度は下位より 2番目）ことが寄与してい
る可能性がある）．即ち，マスクの着用率が高ければ高いほど感染者数は少ない．また，図 10
は，2020年の米大統領選にての勝利政党により層別したものである（◆民主党，◇共和党）．政
党による感染者数の相違が明らかである．米国では，マスク義務化，stay at home等の感染へ
の施策は州ごとに異なり，為政者の施策の違いが明らかである．

6.4.3 Mobilityを考慮したマスク義務化効果
全米 50州と DC特別区のマスク義務化開始日前後各 2週間，合計 4週間のMobilityの平均



新型コロナウイルス感染阻止への一人ひとりの行動変容とリスク未然防止 53

図 9．全米 50 州と DC 特別区の 2020 年 9 月のマスクの着用率（全水曜の平均）と感染者数
（PPM）．

図 10．図 9への米大統領選 2020年の勝利政党による層別（◆民主党，◇共和党）．

を求めた．また義務化後 2W目（8日目から 14日目）までと，その後 6週間（3W目から 8W目）
のそれぞれの日々の実効再生産数の平均を算出し，後者から前者を引きマスク義務化効果指標
とした．実効再生産数の算出方法は，感染者数のモデルを疑似ポアソン分布としたこと以外は
石岡 他（2022）と同様である．なお，世代時間分布の期待値は，Nishiura et al.（2020）より 4.8
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表 1．マスク義務化日前後各 2週間のMobility平均が平時に比し 15%未満減少の 23州のマ
スク義務化開始日・Mobility実効再生産数等の主要データ．

日と設定した．
Stay at home等の影響が少ないMobilityが平時に比し 15%未満の減少であった州は 23州あ
り，この内訳は州全体の義務化が 9州（B群：■印），州一部の義務化で人口割合 30%以上が 7
州（C群△印），同人口割合 30%未満が 7州（D群：×印）であり，これを表 1に示す．なお，こ
の 15%は我が国の 2020年 4月から 2021年 6月末までの全期間中の，平時に比しMobilityの
減少率が最低のときの値である（緊急事態宣言・まん延防止等重点措置等の対象期間外の 2020
年 10月 22日～25日）．これら 23州のみを対象とする実効再生産数による義務化の効果指標の
グラフと，各群の効果の母平均の 95%信頼区間を図 11に，分散分析の結果を表 2に示す．分
散分析の結果は，p値= 0.013となりマスク義務化の効果が示される．なお，C群・D群の境
界 30%を 20%ならびに 40%に変えたときもそれぞれ p値= 0.014，p値= 0.028となり，とも
に有意であった．一方，上記の 3群に関するMobilityの差に関する分散分析は p値= 0.11とな
り 3群には差があるとはいえない．

6.4.4 考察
図 8は，マスク義務化実施時点と 9月のマスク着用率のグラフである．一般に早期にマスク
着用義務化がなされた後は，その習慣は着用義務が解除されたのちも継続する（IHMEのマス
ク着用率の時系列グラフ，IHME, 2021参照）．その点でマスク着用義務化は，行動変容の契機
となりうる．
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図 11．表 1の 23州のみを対象とする実効再生産数によるマスク義務化の効果指標（義務化開
始日 2週目（8日目から 14日目の 1週間）の実効再生産数の平均，その後 6週間の実
効再生産数の平均に対し，後者から前者を引いた増減）のグラフ．

表 2．表 1の 23州の 3つの群への実効再生産数によるマスク義務化効果指標の分散分析．

なお，マスクの効果に関する従来研究は Brooks and Butler（2021）によるまとめがある．ま
た，Lyu and Wehby（2021）では，公共の場でのマスク使用義務化と集会禁止，学校閉鎖などの移
動制限の効果について，指数増加型曲線のモデルをもとにマスク着用義務化により COVID-19
感染者数の増加率が最大 2.0%ポイント低下することが報告されている．このような指数増加
型曲線などのモデルに基づく分析も重要であるがこれに加えて，現状を反映したデータに対す
る本章前半に示した記述統計の適用による検証も必要である．
なお，本研究は，地域相関研究であり，因果関係を直接証明するものではなく，またマスク

着用以外の要因が結果に影響した可能性もある．

7. 結び

本研究では新型コロナウイルス感染阻止を目的にリスク未然防止への源流管理・予測・動機
付けならびに未然防止へのアクション三視点として，発生防止・発見・影響防止の重要性を示
した．また，行動変容への動機付けに対し，シーソーモデルを提示するとともに，アメリカ各
州における COVID-19施策のひとつであるマスク義務化を例にとり，データを収集し記述統計
のアプローチと実効再生産数を算出することによりマスク義務化の効果を示した．本アプロー
チはマスク着用効果のみでなく，ワクチン接種・リモートワーク（在宅勤務の推進）・社会的距
離（SD）・換気・手指消毒の効果の提示にも同様である．市民一人ひとりの理解と納得，そして
行動変容のためには，為政者がこの種の誰でもが直感的にわかる分析結果の提示とともにこれ
に基づく施策を国民に伝え，また，報道・メデイアも施策のみでなく，その施策の背景となる
分析を含むわかりやすい伝達が大切である．そして，ワクチン提供・医療体制増強が進んだ今
日においても市民一人ひとりの行動変容へ向けて，施策の背景のわかりやすい説明が鍵を握る
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ことは変わらない．以上，本稿が市民，ならびに市民によって構成されている企業の従業員の
行動変容への一助となることを期待する．
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Behavioral Change of Each Person for Preventing Novel Coronavirus
Infection and Risk Prevention

—Seesaw Model and Analysis of the Effect of Mask Mandate
for Motivation—

Kazuyuki Suzuki

Department of Informatics, University of Electro-Communications

In order to prevent coronavirus infection, the risk of infection should be reduced.
To do this, it is necessary for each citizen to change the behaviorbesides politicians who
direct overall corona measures,workers who engage in public health /medical treatment
/healthcare, and health bureau/ related companies for testing. In addition to up-stream
management, prediction, and motivation, which are the key to prevent the infection, this
paper presents occurrence prevention, detection, and impact prevention as three view-
points of action for prevention and consider prevention from each point of view. Espe-
cially for preventing infection at theup-stream stage that holds the key, it is important
to change the behavior of each citizen other than dealing with infected people quickly.
For motivating people to change their behavior, this paper shows the seesaw model and
the effectiveness of masks by analyzing the mask mandate in 50 states and Washington
D.C.with the graphs that anyone can intuitively understand and be convinced, from the
perspective of descriptive statistics. Furthermore, the effectiveness of mask mandate is
indicated quantitatively based on reproductive number.

Key words: Up-stream management, prediction, reproductive number, quality assurance, effectiveness and
efficiency.
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要 旨

新型コロナウィルスは大都市を中心に流行が維持されている．地方での流行を分析するには
交通等による人の移動を考慮することが必要である．人の移動による感染の導入とその後の流
行動態を記述するモデルとして，メタ・ポピュレーションモデルとよばれる，地域毎の SIRモ
デルに人員の移動を追加することで地域間の相互作用を導入したものがある．このモデルはイ
ンフルエンザの流行の記述に使われた実績がある．
本研究では，メタ・ポピュレーションモデルを使っての 2020年 10月末までの COVID-19の

国内流行の記述可能性を検討する．そのために各都道府県の流行曲線をモデルに同化すること
で状態推定を行うとともに，短期間の予測誤差を計測した．地域に分解した記述のためにパラ
メータ数が増大し，その制約が運用上の課題である．本研究では補助モデルによる地域別の実
効再生産数をデータ同化に先立って行うことで対応した．さらに，流行動態に適合させたモデ
ルの利用例の提示として，地方への流入リスクを算定し，規模と頻度の関係として整理した．

キーワード：メタ・ポピュレーションモデル，COVID-19，流入リスク分析，データ
同化．

1. はじめに

COVID-19は 2021年 7月現在でも依然として大きな疾病負担を日本および世界にもたらし
ている．一方，日本では安定的な流行は大都市圏に限られており，地方においては散発的な小
規模流行が発生するに留まっている．このような状況下で数理モデルを使って流行分析をする
場合，人の地域間移動と再生産の非決定性の考慮が重要になる．
本研究では，上述の状況をふまえ，人の地域間移動を考慮したメタ・ポピュレーションモデ

ルを使った流行の記述可能性および短期間の予測性能を調べ，類似の新興感染症が導入された
場合に役立つ応用上の技術的課題を整理する．この目的のために，流行曲線（具体的には都道
府県別の新規感染者数時系列）をデータ同化することで流行動態に適合するようにモデルを校
正する．また，その利用例を提示するために特に地方への流入リスク分析を行う．このモデル
は SIRと同様にコンパートメント・モデルと呼ばれる属性・病態・地域ごとの人数の推移につ
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いて記述するもので，病態遷移や地域間の人の移動は二項分布でモデリングされ，全体として
二項連鎖モデル（西浦, 2009）になっている．はじめ Sattenspiel and Dietz（1995）がインフルエ
ンザの流行分析に用いたものは決定論モデルで，後に Colizza et al.（2006）が確率論的な拡張を
行い，アメリカでのインフルエンザの空間分布の時間的推移を再現するのに必要なネットワー
ク構造のモデリングに用いた．著者ら（Saito et al., 2018）はこのモデルを採用して 2012–13年
の国内風疹流行の再構築を行った．しかし，モデルの校正にはスーパーコンピュータを使った
大規模な計算が必要であり，迅速にモデルを設計・改良してリスク等の評価を行う場合には課
題がある．本稿では，Saito et al.（2018）のモデルを採用しながら，モデルの流行動態への適合
は少ない計算量で実現できる方法を検討する．

2. 手法

都道府県 i = 1, . . . , 47における感受性者数 Si，感染者数 Ii，除外人口 Ri に関する確率過程
で流行を記述する．シミュレーションのタイムステップは利用できるデータ間隔に合わせて 1
日とする（Δt = 1日）．時点 t − 1から tの間の人数の変化を ΔXi,t = Xi,t − Xi,t−1，そのうち
Xi,t−1 から Yj,t へ移動した分を Δ[XY ]ij とすると，この確率過程は

ΔSi,t = −Δ[SI]ii −
∑

j �=i
Δ[SS]ij +

∑
j �=i

Δ[SS]ji,

ΔIi,t+1 = Δ[SI]ii − Δ[IR]ii −
∑

j �=i
Δ[II]ij +

∑
j �=i

Δ[II]ji,

ΔRi,t+1 = Δ[IR]ii −
∑

j �=i
Δ[RR]ij +

∑
j �=i

Δ[RR]ji,

Δ[SI]ii ∼ Binom
(

Si,t, 1 − exp
(

− Ri,tIi,tΔt

Ni,t−1Tinf

))
,

Δ[IR]ii ∼ Binom(Ii,t, Δt/Tinf),

Δ[XX]ij ∼ Binom(Xi, pij) for X ∈ {S, I, R},

で与えられる．
上記の確率過程にはパラメータとして i県から j 県への移動確率 pij，感染性期間 Tinf，実効

再生産数Ri,t が含まれている．これらをどのように設定するか，以下で述べる．
パラメータ pij は，Δtの間に，i県の居住者の内 j 県に移動するものの割合である．ここで

は「旅客地域流動調査」に基づく「府県相互間輸送人員表」のうち鉄道，航空などを含む全交通機
関を集計したものに依拠した（国土交通省, 2011）．この表は i県から j県の年間輸送人員数Mij

を与える．ただし，本表による人の移動よりも少ない（または多い）設定の方が実際の流行動態
により適合することが考えられるため，最尤推定で決定する経験的な係数 Connとともに，

pij = (1 − si)
ρij∑
j �=i

ρij
ただし ρij = Mij

365 × Conn, si =
(

1 −
∑

j �=i
ρij

)Δt

と定義した．Δtが小さい場合には，単純に pij = ρij = Mij Δt/365とすることと同じである．
ここでは Δt を大きく取った場合でも正しく移動量を計算できる競合リスクモデル（Gelfand
et al., 2000）に従った．si はどこかに移動させる試行を毎日行ったときに，Δt日目（Δt回目の
試行）を行った時点でなお居住地 iに留まる確率である．その余事象を分配したものが別の県 j

に移動する確率 pij となるが，これは ρij に比例するので，表式のとおりとなる．
感染性期間の設定 発症間隔など世代時間に関係する数値は文献によってさまざまである．
これらの値を勘案して，本論文ではおおよその世代時間を再現するように，平均感染性期間
Tinf は 4日と設定した．系統的な Tinf の推定を行わなかった理由には，SIRと実際との間の
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ギャップもある．感染状態を 1段階で表す SIRモデルでは，感染性期間と世代時間を同一視し
た上で，これが指数分布に従うことが暗に仮定されている．他方，COVID-19の感染者の発症
間隔は（ピークを持つ）ガンマ分布が当てはまる．
世代時間に関係する推定結果をいくつか引用する．Imperial College COVID-19 Response

Team（2020）ではガンマ分布を仮定し，発症間隔は平均 6.5日，分散 0.62日と推定している．
接触状況が明らかなペアからなるデータが存在すればさらに潜伏期間や感染性の時間依存性が
推定できる．He et al.（2020）の推定では，44%の 2次感染者が 1次感染者の発症前に現れ，発
症の 12.3日前から感染性を持ち始めるとしている．別の推定値として，感染者発生間隔が中央
値で 4.6日（Nishiura et al., 2020），潜伏期間が平均値で 5日（Linton et al., 2020）もある．感染
者発生間隔が隔離などの介入により短縮されうることも報告されており，2020年 1月 9日から
2月 13日の中国での感染ペアの解析では（Ali et al., 2020）7.8日から 2.6日に短縮された．
採用した Tinf = 4日という設定値は引用した論文の数値より少し短いが，介入によって世代

時間が短縮されることと，5日以上の設定では後で議論するようにデータへの追随が悪化する
ことを考慮した．
実効再生産数の擬似ダイナミクス 実効再生産数 Ri,t は地域内での小規模流行を仮定した
予備解析（次節で述べる）を別途行い，プラグインする．ただし，感染報告がない期間は未定義
になるためランダムウォークによる進化

Ri,t = Ri,t−1 + εi,t, εi,t ∼ N(0, 0.12)

を導入し，確率的な外挿によりアウトブレイクとアウトブレイクの間でも実効再生産数が定義
されるようにした．なお，分散 0.12 はデータに追随できて，かつ計算の破綻が起きない十分な
値を選んだ．
観察モデルおよび参照するデータ 実効再生産数のランダムウォークを追加したメタ・ポ

ピュレーションモデルによる予測と実際の新規感染者数 Jobs
i,t との間に

Jobs
i,t ∼ Poisson(Δ[SI]ii)

との関係を仮定して構成される状態空間モデルでデータ同化を行う．新規感染者時系列 Jobs
i,t

にはジャッグジャパン株式会社（2020）の提供による令和 2年 1月 15日～11月 11日の毎日の
都道府県別の報告（300時点）を用いる．

2.1 地域毎の実効再生産数の予備推定
継続した感染報告があるのは東京を中心とする大都市に限られ，流行の波と波の間では散発

的な小規模流行のみが見られる地域も多い．そのため全体の流行動態だけでは実効再生産数に
意味のある制約を与えるのは困難である．
そこで，単発の小規模流行を記述するモデルを使って，流行があるかぎり実効再生産数を推

定し，フル・シミュレーションにプラグインするアプローチを取った．ここで，小規模流行と
は Tinf 以上続く 0人報告を区切りとする連続する感染者の報告列である．はしか・風しんのク
ラスタ分析に Yoshikura and Takeuchi（2016）が用いた方法を参考にした．このように定義し
た感染報告列 Ji,t が負の二項分布

(2.1) Ji,t ∼ NegBin
(

μ = Ii,tRi,tΔt

Tinf
, σ2 = μ + Ii,tσ

2
0Δt

Tinf

)
.

に従うと仮定する．一般に，負の二項分布は母平均がガンマ分布に従うゆらぎを持つポアソン
分布として定式化される．この式の導出では，感染者と感受性者の有効接触数を試行回数とす
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る二項分布の近似としてのポアソン分布と 1日の有効接触数の感染者毎のばらつきがガンマ分
布に対応する．分岐過程を用いて少数の感染者による再生産過程を記述することにより精密な
導出が可能である（Nishiura et al., 2012）．

3. 結果

地域毎の実効再生産数の予備推定 再生産に負の二項分布を用いた，式（2.1）による都道府県
別の再生産数 Ri,t の推定結果を図 1に示す．いわゆる第 1波（3～4月）, 第 2波（7～8月）を除
き，多くの地方では再生産数が定義できるような流行が起こっていないことが確認できる．ま
た，大都市圏に限っても，例えば北海道で 9月以降，東京に先駆けて流行が拡大するなど（9月
上旬から中旬にかけて北海道ではR1,t > 1），流行の進行には地域差が見られる．
交通流のキャリブレーション 流動表をそのままプラグインした移動頻度（Conn = 1のとき
の pij）は，実際の流行動態に照らして地域間の相互作用が過大である．理由のひとつには，緊
急事態宣言等における行動自粛の影響が考えられる．そこで，移動量の係数 Connを 0.01～1
の範囲で変えて，尤度を評価した．2020年 10月末までのデータに対する尤度は図 2の通りで
ある．図によると Conn = 0.1程度で最大となることがわかる．以下の解析では Conn = 0.1を
用いる．
データ同化の結果とモデルの記述力 モデルのデータへの追随性能を確認するためにデータ

全体を同化し，フィルタ分布の平均軌道を観察した．大都市圏では概ね各都道府県の動態に追
随しているが，いくつかの小規模流行の見逃しがある．例えば，図 3では広島県の 6月末の立
ち上がりや長崎県の 6月末および 7月中旬をピークとする感染者の列が捕捉されていない．
図 3では Tinf = 4日のほかに Tinf = 2, 5, 8日でのデータ同化結果も示している．Tinf = 5, 8日
では大都市圏での動態に追随できていない．しかし，これがただちにこれらの長い感染性期間
を排除するものとは考えにくい．SIRモデルでは感染者数のスケーリングによりほぼ新規感染
者数の流行曲線を変えることなく感染性期間を任意に設定できるからである．追随性能の悪化
原因として，式（2.1）による再生産数の推定において，1次感染者数が感染性期間にわたって平
滑化されることにより Ri,t の変動が正しく捕捉されないことが予想される．

図 1．都道府県別の実効再生産数の推移（令和 2年 1月～10月）．
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図 2．都道府県間結合（流動表と等倍のとき Conn = 1）に対する尤度．灰色の曲線はモンテカ
ルロ法による推定値の 2次関数による補間．

図 3．6都道府県のデータ同化結果（270日間，10月 10日まで）．観察データを網掛けで，分
布の各分位点（2.5%，50%，97.5%）を線で表示．

つぎにモデルの予測性能を評価する．SIRモデルが含む感染性の変動に関する作用機序は集
団免疫者の増加に限られるので，予測は最新の実効再生産数に固定した外挿に限られる．そこ
で，実効再生産数がほぼ一定である上昇トレンドに限定してモデルとデータを比較し，誤差を
評価することとした．60日間のデータ同化により状態を調整した上で，7月 14日を起点とす
る予測を行い，2週間の平均自乗誤差（RMSE）を計算した．誤差計算のもとになったフィルタ
リングおよび予測結果を観察すると（図 4），予測が実際の報告をカバーできるのは東京，大阪，
福岡などの大都市に限られている．実際，流行規模と自乗誤差平方根の散布図（図 5）を描くと，
これらは逆相関になっており，特に小規模流行ではデータと計算の間に数倍の違いがあること
がわかる．
予測例：長崎県の場合 地方では継続した流行がないため予測分布の平均や分位はリスクや
負荷の表示として適切な指標となりえない．そこで，都道府県別のRi,tの推定を行ったときと
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図 4．47 各都道府県における 7 月 14 日までのフィルタリングとその後の予測．観察データ
を網掛けで，分布の各分位点（2.5%，50%，97.5%）を線で表示．

同じく，0でない新規感染者数が連続する期間をひとつの流行と数え，その期間に発生した新
規感染者数の合計をその流行の規模として，待ち時間と発生頻度の関係を各時点における予測
分布を構成するサンプルをもとに計算した．計算例として長崎県の場合を図 6に示す．待ち時
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図 5．7月 14日を起点とする 2週間の予測に対する，自乗誤差平方根（横軸）とデータによる
累積感染者数（縦軸）．

間を 90日とした場合に，5人以上が 20%，10人以上が 6%，20人以上が 2%の確率で発生する
と試算された．

4. おわりに

本報告では，確率的メタ・ポピュレーションモデルとよばれる地域毎の確率的 SIR モデルを
人の流入に基づいて連結したモデルを用いて，COVID-19の日本での令和 2年 10月までの流
行状況を分析した．その分析に基づくリスク評価の例として長崎県にその後発生しうる流行規
模を発生確率とともに計算した．
インフルエンザのような感染者数がどの地域でも連続した流行が見られる感染症と異なり，

モデルに含まれる力学パラメータを十分に制約するだけの情報が得られないという問題があっ
た．ややアドホックではあるが，可能な限り観察データから情報を抽出するために，今回の解
析では地域毎の実効再生産数の事前推定値を使う方法を取った．完全にベイズ的な方法と比較
すると不確かさの評価にバイアスが入るなどの問題もあるが，確率的メタ・ポピュレーション
モデルのようなフレキシビリティの高い力学モデルを限られた計算資源で活用する場合には現
実的な方法と考えられる．実際，同じモデルを用いた風しん国内流行の分析では，流行曲線の
変動を類型化することで区間毎の再生産数の推定問題に帰着し，パラメータ数を減らしたが，
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図 6．長崎県における流行規模と発生頻度．A.予測時点から 90日間の間に発生しうる流行規
模の頻度分布．B.予測時点から t日後（図中の waiting time）に s人以上の流行が発生

する確率．

それでも一部の区間ではMCMCが収束しないなど識別性の困難があった．
本研究の到達地点はリスク分析にメタ・ポピュレーションモデルが応用できることを概念的

に示したに留まり，実際の対策立案に用いる場合には必要であるが本モデルには含まれていな
い要素がある．実際の COVID-19では流行の担い手が高齢者である時期と若年層であった時
期がある．また，人の移動パターンはアンケートに基づく特定時点でのスナップショットであ
る．流行動態は緊急事態宣言等における行動変容を反映しているので，予測には地域間移動の
経時変化を捉えたデータが必要である．今後，既報の次世代行列をベースとしてモデルパラ
メータの爆発を抑えつつ年令構造を取り入れ，移動量の経時変化にはモバイル空間統計を利用
することを検討している．
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COVID-19 epidemic in Japan has been droved mainly in Tokyo and other metropoli-
tan areas. Small outbreaks observed in the rest of region will not be well described by a
mathematical model unless the mobility of people is taken into consideration.

This study aims to evaluate the expressibility of the meta-population against the
COVID-19 epidemic over Japan’s prefectures. For this purpose, we have carried out the
state estimation using data assimilation and evaluated the short-term prediction errors.
A key issue in employment of this model is configuration of a large number of parame-
ters, that is, the effective reproduction number in each prefecture. Since the transmission
chains are not sustained in many local areas, it is hard to integrate the estimation into
the data assimilation procedure in the view of identifiability. For this reason, we have
incorporated a simplified local outbreak model. We discuss a limitation involved by this
secondary model. As a demonstration of the utilization of the constructed predictor, we
also have assessed the size and frequency of small outbreaks induced by importation from
other areas.

Key words: Metapopulation model, COVID-19, importation risk, data assimilation.
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要 旨

新型コロナウイルス感染症（COVID-19）では無症状の感染者からの感染が報告され，発症前
の感染者からの感染割合など感染のタイミングが関心のひとつとなった．感染性の時間推移に
は感染時が起点の場合と発症時が基準の場合がある．感染時からの感染性の相対的な時間推移
は世代時間（generation time，感染源の感染と 2次感染者の感染の時間間隔）の分布が用いられ
る．発症時刻を基準とした場合は，発症 -感染間隔（感染源の発症と 2次感染者の感染の時間間
隔）の分布が用いられる．感染時刻の観察は容易ではないため，世代時間や発症 -感染間隔の報
告は少ない．世代時間の分布の推定に要する仮定が成り立たないという批判もある．世代時間
の代わりとして発症間隔（serial interval，感染源の発症と 2次感染者の発症の時間間隔）を用い
ることが従来多い．しかし，世代時間は正の値だが，COVID-19では負の発症間隔が観察され
ている．また，一般に世代時間よりも発症間隔の分布の方がばらつきが大きい．パンデミック
という特殊な状況下で論文の迅速な出版が求められ，情報が急増する中，結果や結論の解釈お
よび信頼度の判断が読み手に求められた．本稿では COVID-19の感染性に関する主な学術論文
を紹介し，その動向を報告する．

キーワード：感染性，感染ペア，COVID-19，世代時間，発症間隔，発症 -感染間隔．

1. はじめに

新型コロナウイルス感染症（coronavirus disease 2019：COVID-19）は 2019年に発生し，2020
年 3月にWHOはパンデミックを宣言した．COVID-19では，無症状の感染者から次の感染が
起こることが 1月末には報告された（Rothe et al., 2020）．2003年に流行した重症急性呼吸器
症候群（severe acute respiratory syndrome：SARS）では，発症 7～10日後に感染性が上昇し，発
症後（symptomatic）の感染が主であるため，自己隔離などの対策がとりやすかったが，発症前
に感染性が上昇すると対策が難しい．Fraser et al.（2004）は無症状（発症前［pre-symptomatic］
および非発症［never symptomatic, asymptomatic］）の感染者から感染（伝播）する割合を，隔離
と接触者追跡の実現可能性をみるための新しい指標として提唱していた．COVID-19に対する
有効な対策を考えるためにも，無症状の感染者から感染する割合や感染のタイミングの推定は
関心を集めた．
世代時間（generation time，感染源の感染と 2次感染者の感染の時間間隔）の分布と発症 -感

染間隔（time from onset of symptom to transmission：TOST，感染源の発症と 2 次感染者の
感染の時間間隔）の分布は，それぞれ感染時刻および発症時刻を基準とした感染のタイミン
グを表す．これらの確率密度関数自身，あるいは一人の感染者による平均 2 次感染者数を

†統計数理研究所：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
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乗じた平均感染率が感染性（infectiousness）として報告され，発症前の感染割合の算出にも用
いられる．世代時間の分布は感染のタイミングそのものとしても関心がもたれたが，再生産
数（reproduction number, reproductive number）の算出や感染者の発生（incidence）の再生方程式
（renewal equation）にも用いられる．しかしながら，感染は観測しにくく，世代時間や発症 -感
染間隔の分布を推定した研究は限られており，Ferretti et al.（2020b）と Ganyani et al.（2020）
の世代時間，He et al.（2020a）の発症 -感染間隔，Sun et al.（2021）と Hu et al.（2021）の世代時
間と発症 -感染間隔などが挙げられる．ただし，世代時間を求める方法は仮定を要するため，問
題を指摘するレターや論文（Bacallado et al., 2020; Lehtinen et al., 2021），著者自身の新しい
査読前論文（Ferretti et al., 2020a），さらに新しい方法（Hart et al., 2021a）が公表されていっ
た．一方，発症間隔（serial interval，感染源の発症と 2次感染者の発症の時間間隔）の分布を推
定した研究は比較的多く報告された．感染よりは発症の方が観察しやすく，従来より世代時間
の代わりとして発症間隔を用いることが多いが，理論的に通常は発症間隔の方がばらつきが大
きい（Britton and Tomba, 2019）．また，COVID-19では負の発症間隔が報告されているが，世
代時間の定義域は正である．世代時間の代わりに発症間隔を用いることによる影響も報告され
た（Ganyani et al., 2020）．

COVID-19が流行してから多くの論文が出版された．PubMedをもととした COVID-19に特
化した LitCovidという文献ハブには，2021年 6月 17日時点で 14.1万報が掲載されている．プ
レプリントサーバーの利用が一般的となり，最新の情報が求められる中，査読前論文も公開，
引用されている．パンデミックという特殊な状況下で論文の迅速な出版が求められる中，情報
の急増も相まって，論文の結果や結論をどのように解釈して良いか，どの程度信頼して良いか
の判断が読み手に求められた．特に感染性に関する論文は感染というイベントが観測しにくい
ため，その解釈と信頼性には注意を要した．注目を集めた論文で後にプログラムミスが公表さ
れた例（He et al., 2020a）や，同じデータを用いた研究で異なる分布が得られた例もみられた
（Sun et al., 2021; Hu et al., 2021）．
本稿では，以上のような学術誌における COVID-19の感染性，特に感染のタイミングに関す
る主な論文を紹介し，その動向を報告する．現在も COVID-19の流行は収まっておらず，感染
性に関する研究は進んでおり，現時点の動向をまとめることは今後に役立つと考えた．本稿で
は，しばしば日付が出てくるが，特に記載がない場合は 2020年である．2章では，用語の説明
および推定方法を記し，3章では，COVID-19の感染性を推定した主な論文を紹介する．4章
では，感染性に関するいくつかの重要な点について論じ，5章にまとめを示す．

2. 感染性の推定

2.1節では，感染と発症の時間に関わる時間間隔の用語について述べる．2.2節では，時間間
隔の間の関係を紹介する．2.3節では，COVID-19に関する論文で見られた世代時間，発症 -感
染間隔，平均感染率の推定方法を紹介する．この分野の文献として，西浦・稲葉（2006）および
西浦（2020）が詳しい．

2.1 時間間隔
図 1に感染源（infector，index case，1次感染者）と 2次感染者（infectee）の 3つのパターン A，

B，Cを例に示した．感染源から 2次感染者に感染（伝播，transmission）し，ここではこの感染
タイミングに興味がある．感染源と 2次感染者のペア（transmission pair）を感染ペアと呼ぶこ
ととする．感染源の感染時刻を TI1，発症時刻を TS1，2次感染者の感染時刻を TI2，発症時刻
を TS2 とする．COVID-19では非発症者も存在するため，本稿では 2次症例ではなく 2次感染
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図 1．感染者における潜伏期間と感染ペアにおける世代時間，発症間隔，発症 -感染間隔．★
は感染，●は発症．★ -●は潜伏期間，★ -★は世代時間，● -●は発症間隔，● -★は発
症 -感染間隔．発症間隔と発症 -感染間隔の点線は負の例．

者という用語を用いる．
ある感染者において，感染から発症までの時間（IS1 = TS1 − TI1 および IS2 = TS2 − TI2）

を潜伏期間（incubation period）という．ある感染ペアにおいて，感染源の感染と 2次感染者の
感染との間隔（II = TI2 − TI1）を世代時間（generation time，世代間隔［generation interval］）と
いい，感染時刻を起点とした感染（伝播）のタイミングを示す．感染源の発症と 2次感染者の
発症との間隔（SS = TS2 − TS1）を発症間隔（発病間隔，serial interval）という．世代時間と発
症間隔はどちらも流行の時間スケールを与える．感染源の発症と 2次感染者の感染との間隔
（SI = TI2 − TS1）は発症時刻を基準とした感染（伝播）のタイミングを示す．本稿では発症 -感染
間隔と呼ぶが，日本語での定まった呼び方ではない．He et al.（2020a）では，発症 -感染間隔の
確率密度関数を感染性プロファイル（infectiousness profile）と呼んでいる．
図 1の Aは感染源の発症後に感染するパターンである．Bは感染源の発症前に感染し，感染
源の発症後に発症するパターンである．発症 -感染間隔は負である．Cは感染源の発症前に感
染し，感染源の発症前に発症するパターンである．発症間隔と発症 -感染間隔は負である．潜
伏期間と世代時間は正の値のみ取るが（IS > 0，II > 0），発症間隔と発症 -感染間隔は負の値
を取りえる．また，発症間隔よりも発症 -感染間隔の方が小さい値で（SI < SS），発症間隔が負
であれば，発症 -感染間隔も負である．非発症では潜伏期間と発症間隔は定義できない．また，
感染源が非発症では発症 -感染間隔は定義できない．
ある感染者において，感染から感染性を獲得するまでの期間を感染待ち期間（latency pe-

riod/latent period），感染性を獲得してから感染性を失うまでの期間を感染性期間（infectious
period）といい，susceptible exposed infectious recovered（SEIR）モデルにおいてそれぞれ ex-
posed，infectiousの期間に相当する．
各国の感染ペアのデータ（He et al., 2020a; Ferretti et al., 2020b），ある地域のクラスター
データや接触者追跡データ（Ganyani et al., 2020; Sun et al., 2021; Hu et al., 2021），世帯デー
タ（Hart et al., 2021a）などから，世代時間や発症 -感染間隔，発症間隔の分布の推定結果が報



72 統計数理 第 70 巻 第 1 号 2022

告された．世代時間の確率密度関数は感染時刻からの感染性，発症 -感染間隔の確率密度関数
は発症時刻からの感染性の推移を表し，相対的にどの時期に感染が起こりやすいかを示す．一
人の感染者による平均 2次感染者数を乗じた平均感染率も感染性として報告されている．世代
時間および発症 -感染間隔は集団における感染性の相対的タイミングを示し，人々の行動や隔
離などの対策の影響を受ける．対策の影響について 4.1節に述べる．
新興感染症である COVID-19が発生してから，潜伏期間や発症間隔の分布を推定した論文の
公表が即座に始まった．データの取得は容易ではなく，1月末の論文 Li et al.（2020）では，武
漢市の感染者 425人のうち，潜伏期間は 10人，発症間隔は 6感染ペアに基づいていた．平均
はそれぞれ 5.2日と 7.5日であった．潜伏期間の分布は，検疫（quarantine）に必要な時間を決
める際に役立つ．日本の研究者からも発症間隔が報告され（Nishiura et al., 2020），潜伏期間
の中央値は約 5日に近いか短く，2次感染の一定割合は発症前に起きており，発症後の感染よ
り多い可能性を指摘した．また，SARSの発症間隔よりも短く，SARSの発症間隔を仮定した
COVID-19の解析にはバイアスがある可能性を指摘した．3月には，湖北省以外の中国で負の
発症間隔が 12.6%（59/468）であったと報告された（Du et al., 2020）．一方，世代時間と発症 -感
染間隔に関する報告は限られていた．

Generation intervalと serial intervalという用語には感染や発症という単語は直接入っておら
ず，その定義は論文により異なっていた．Wallinga and Teunis（2004）では generation interval
を発症と発症の間隔とし，これは serial interval や generation time と呼ばれることもあると
している．COVID-19流行初期の論文（Anderson et al., 2020; Hellwell et al., 2020）では，感染
と感染の間隔を serial interval と呼んでおり，generation interval という用語は出てこなかっ
た．Andersonは Imperial College London，Hellwellは London School of Hygiene and Tropical
Medicine（LSHTM）に所属しており，これらは定評ある機関である．発症間隔と世代時間を交
換可能なものとして扱うことがこれまで当たり前とされていた（Park et al., 2021）．

2.2 時間間隔の間の関係
潜伏期間と発症間隔の分布はそれぞれのデータから直接推定した値が報告されている．観測

が期間で報告されることや右側切断などが考慮される．一方，世代時間と発症 -感染間隔は時
間間隔の関係を利用した推定値がしばしば報告されている．表 1に時間間隔の関係を挙げる．
潜伏期間の差を Dincubation = IS2 − IS1 = (TS2 − TI2) − (TS1 − TI1)とする．
確率変数 A と B の和 C の確率分布は，2 つの変数が独立であれば，それぞれの分布の畳
み込み（convolution）になる．これを，C = A ∗ B と表すこととする．観測の難しい世代時間
や発症 -感染間隔の分布を Aとする．Aと B にそれぞれパラメトリックな分布を仮定し，B

の分布には文献など既知のパラメータ値を用い，C の観測データを用いて，Aの分布のパラ
メータ値を得ることが行われた．例えば，fserial = fgeneration ∗ fdincubation（Ganyani et al.,
2020）や fserial = fsympinfec ∗ fincubation（He et al., 2020a）が用いられている．ここで，fserial，
fgeneration，fdincubation，fsympinfec，fincubation はそれぞれ発症間隔，世代時間，潜伏期間の
差，発症 -感染間隔，潜伏期間の確率密度関数とする．しかし，この方法は Aと Bが独立であ
る仮定が必要である．特に，世代時間と感染源の潜伏期間は独立ではないと考えられている．
独立性の仮定について 4.4節に述べる．

2.3 世代時間，発症-感染間隔，平均感染率の推定
この節では，COVID-19に関する論文で見られた世代時間，発症 -感染間隔，平均感染率の

推定方法を紹介する．感染時刻は一点で観測されないことも多く，しばしば曝露期間として
与えられ，感染源の曝露期間を (TE1l, TE1u)とする．発症時刻 TS1 が期間で与えられる場合は
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表 1．時間間隔の関係．

(TS1l, TS1u)とする．潜伏期間の累積分布関数を Fincubation とする．

2.3.1 世代時間
Ganyani et al.（2020）は観測される発症間隔の分布は世代時間の分布と潜伏期間の差の分布

の畳み込みとした（表 1の A参照）．

fserial(SS|θ, θ2) =
∫ ∞

−∞
fgeneration(SS − Dincubation|θ)fdincubation(Dincubation|θ2)dDincubation

任意の世代時間の分布と潜伏期間の分布に対して，一般に発症間隔の分布と潜伏期間の差の分
布は閉じた形で求まらず，モンテカルロ法による推定を行った．モンテカルロ法のサンプル数
を J, fdincubation(Dincubation|θ2)からの j 番目のサンプルを Dincubation,j とし，次式を用いた．

fserial(SS|θ) = E[fgeneration(SS − Dincubation|θ)] = 1
J

J∑
j=1

fgeneration(SS − Dincubation,j |θ)

クラスターデータを用いており，感染源に関する情報がない場合，欠測したリンクに代入
（imputation）を行うが，正の発症間隔のみを許した代入と負の発症間隔も許した代入を行った．
しかし，感染者が以前の世代の感染者に感染させるサイクルが生じていることを Bacallado et
al.（2020）が指摘し，著者回答でモンテカルロ法でサイクルが生じていないネットワークのサ
ンプルのみを許した再解析を行った（Kremer et al., 2020）．Knight and Mishra（2020）は発症
間隔の観測値ではなく，発症間隔の分布の文献値を用い，世代時間の分布のパラメータを推定
した．

Ferretti et al.（2020b）は潜伏期間の分布の文献値と指数型成長率の文献値を用い，感染ペア
の発症時刻と曝露期間のデータから世代時間の分布のパラメータを求めた．詳細は論文を参照
されたい．

Hu et al.（2021）は次式のように感染源の潜伏期間の分布は世代時間と発症 -感染間隔の分布
から得られるとして，世代時間のパラメータを求めた（表 1の B参照）．

L(θ|TE1l, TE1u, TS1) =
∫ TE1u

TE1l

∫ +∞

TI1

fgeneration(TI2 − TI1|θ)fsympinfec(TI2 − TS1)dTI2dTI1
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推定した世代時間の分布を用いて，世代時間と潜伏期間が独立と仮定し，発症前の感染割合
を

∫ ∞
0 fgeneration(τ)(1 − Fincubation(τ))dτ により計算した．なお，本稿での発症前の感染割合

は，発症者（発症前と発症後）からの感染のうち，発症前の感染者から感染した割合とした．

2.3.2 発症-感染間隔
He et al.（2020a）は次式のように発症間隔の分布は発症 -感染間隔と潜伏期間の畳み込みにな
るとして，発症 -感染間隔のパラメータを求めた（表 1の C参照）．

L(θ|TS1u, TS1l, TS2) =
∫ tS1u

tS1l

∫ TS2

−∞
fsympinfec(TI2 − TS1|θ)fincubation(TS2 − TI2)dTI2dTS1

Chun et al.（2020）は発症 -感染間隔の分布を求めるため，感染日が不確かな場合は，IS2 =
TS2 − TI2 より，潜伏期間の分布を用いて感染日を代入した．
推定した発症 -感染間隔の分布を用いて，発症時まで積分し発症前の感染割合を計算した．

2.3.3 平均感染率
感染してからの時間を τ とし，ある個人が時間 τ に他者へ感染させる平均感染率（in-

fection rate，infectivity function）を β(τ) とする．Ferretti et al.（2020b）および Sun et al.
（2021）は平均感染率を求めた．β(τ) は流行のステージとは独立とする．β(τ) は基本再生
産数（basic reproduction number）を R0 =

∫ ∞
τ=0 β(τ)dτ により決定する．再生産数は一人の

感染者による二次感染者数の平均で，基本再生産数は特に全ての個体が感受性を有する場
合である．β(τ) を確率密度にするためスケールを変えたものが世代時間の確率密度関数
fgeneration(τ) = β(τ)/R0 = β(τ)/

∫ ∞
0 β(u)duである．時間 tの感染者の発生（incidence）を I(t)

とすると，世代時間を用いて再生方程式は次式となる．

I(t) =
∫ ∞

τ=0
I(t − τ)β(τ)dτ = R0

∫ ∞

τ=0
I(t − τ)fgeneration(τ)dτ

指数型成長率 rで発生が増えているとき，I(t) = I0ert で，1 = R0
∫ ∞

τ=0 e−rτ fgeneration(τ)dτ で
ある．世代時間の分布が推定されると，rあるいは倍化時間 TD = loge(2)/rの文献値を用いて，
基本再生産数は次式で求められる．

(2.1) R0 =
[∫ ∞

τ=0
e−rτ fgeneration(τ)dτ

]−1

平均感染率は β(τ) = R0fgeneration(τ)である．同様に，発症してからの時間を ts とし，発症時
刻からの平均感染率は R0fsympinfec(ts)である．β(τ)の曲面下面積は R0 である．より詳細は
Wallinga and Lipsitch（2007）を参照されたい．

3. COVID-19の感染性に関する論文

この章では，COVID-19の感染性を推定した主な論文を紹介する．世代時間に関する論文，
発症 -感染間隔に関する論文，両方に関する論文，潜伏期間により分布が異なるとした論文の
順に述べる．COVID-19が流行している中，急ピッチで論文の投稿，掲載，訂正が行われてい
た．プレプリントサーバーが一般的になり，投稿時に査読前論文として公開されることが多い
ため，本節では投稿日も含めた時間の流れを記載する．世代時間や発症 -感染間隔は重要なパ
ラメータであるが，潜伏期間や発症間隔の報告より少し遅れ，2020年の 3月末から 4月に報告
が出た．表 2に各論文での潜伏期間，発症間隔，世代時間と発症 -感染間隔に関して仮定した
分布と要約値を示す．潜伏期間と発症間隔は文献値の場合と推定値の場合がある．表 3にその
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図 2．各文献の世代時間（実線，非負），潜伏期間（点線，非負），発症 -感染間隔（実線，負有），
発症間隔（点線，負有）の確率密度関数．著者作図．A：Ferretti et al.（2020b）の世代
時間（ワイブル）と潜伏期間（対数正規）．B：He et al.（2020a）の潜伏期間（対数正規），
発症 -感染間隔（シフトガンマ）と発症間隔（シフトガンマ）．C：Hu et al.（2021）の世代
時間（ガンマ），潜伏期間（ワイブル），発症 -感染間隔（シフトガンマ）と発症間隔（シフト
ガンマ）．D：Sun et al.（2021）の補正世代時間（ワイブル），潜伏期間（ワイブル），補
正発症 -感染間隔（正規分布）と発症間隔（シフト対数正規）．

他の解析結果を示す．図 2に各論文での世代時間，潜伏期間，発症 -感染間隔，発症間隔の確
率密度関数を示す．

3.1 世代時間と感染時刻からの平均感染率
Ferretti et al.（2020b）（Science，3月 11日投稿，3月 31日オンライン掲載）は，各国 40感染

ペアのデータを用い，世代時間の分布を求めた（表 2，図 2の A）．（2.1）式より中国の初期の R0

を推定した．また，感染性のモデルとして平均感染率 β(τ)を次のように発症前の感染者，発
症後の感染者，非発症者，環境（environmental）からの 4経路の寄与に分割して示した．

β(τ) = (1 − Pa)(1 − Fincubation(τ))βp(τ) + (1 − Pa)Fincubation(τ)βs(τ) + Paβa(τ)

+
∫ τ

l=0
βe(τ − l)E(l)dl

添え字の p，s，a，e は，発症前，発症後，非発症，環境を表す．ここで，βp(τ) = βs(τ)，
βa(τ) = xaβs(τ)，βe(τ) = βs(τ)という仮定を置いた．Pa は非発症者の割合，xa は非発症者の
発症者と比べた感染性である．βe(τ)は環境が汚染される率，E(l)は汚染された環境によるラ
グ時間 lでの感染率である．Pa = 0.4，xa = 0.1とした．R0 = 2.0とし，平均感染率と各経路
の寄与を累積で示した図が掲載された．図 3に平均感染率と各経路の寄与を，表 3に数値を示
す．論文にも非発症と環境は推論的（speculative）であると記載されているように，図中の時間
推移の解釈には注意を要する．論文でも相対的頻度をみるには，よくデザインされた前向きコ
ホート研究を系統発生の観察と共に行うことが必要だが，パンデミックのため不完全なデータ
源から推定しなくてはならないと述べている．
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図 3．Ferretti et al.（2020b）の発症前の感染者，発症後の感染者，非発症者，環境からおよ
び全体の平均感染率．非発症者と環境は推論．世代時間の算出には仮定を要する．著者

作図．

COVID-19が流行してから，判断のための分析が必要となったが，推定のためのデータを得
ることが難しいことが多く，シナリオがしばしば提示された．Johansson et al.（2021）はありえ
そうなシナリオの中で，発症前，発症後，非発症からの相対的な感染割合を評価し，Ferretti et
al.（2020b）と同様の感染性の各経路の寄与の推移図を示した．非発症者からの感染割合と感染
性期間は発表されている推定値に基づいていくつか動かしている．論文の基本シナリオの結果
を表 3に示す．感染者の 30%は非発症者で，非発症者の相対的な感染性は発症者の 75%であ
るとした．

Ganyani et al.（2020）（Eurosurveillance，3月 6日投稿，4月 30日掲載）はシンガポールと中
国天津市のクラスターデータを解析し，発症間隔と世代時間の分布，発症前の感染割合を推定
した（表 2，表 3）．この論文に対し，Bacallado et al.（2020）（7月 23日掲載）はデータは数世
代で発症間隔が独立の仮定が成り立たないこと，世代時間と感染源の潜伏期間が独立の仮定
が成り立たないこと，感染者が前の世代に感染させるサイクルが生じていることを指摘した．
Kremer et al.（2020）の著者回答（7月 23日掲載）では，サイクルが生じないようにした再解析
が行われた（表 2，表 3）．発症間隔の独立に関しては将来の研究として，特に特定の感染者か
ら通常よりも多くの二次感染者が生じているスーパースプレッディング事象が起きた際に興味
深いと述べた．

Lehtinen et al.（2021）（9 月 18 日投稿，2021 年 1 月 6 日掲載）は Ferretti et al.（2020b）や
Ganyani et al.（2020）を含めた世代時間を求める方法の仮定がもっともらしくないと述べてお
り，4.4節に記載する．

3.2 発症-感染間隔
He et al.（2020a）（Nature Medicineの Brief Communication，3月 15日投稿，4月 15日オン

ライン掲載）は 94症例からウイルス排出量の推移パターンを推定し，それとは別に各国 77感
染ペアから発症 -感染間隔の分布を推定した．Ashcroft et al.（2020）（Swiss Medical Weeklyの
Viewpoint，8月 5日掲載）は発症間隔が大きな負の値である 2組のデータが尤度計算に寄与し
ていないと指摘し，著者訂正（He et al., 2020b）（8月 7日掲載）が出た．この指摘は公開され
たプログラムに基づいており，プログラム公開は重要であった．
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発症 -感染間隔の分布は，fserial = fsympinfec ∗ fincubation として求めた（表 2，表 3，図 2の
B）．ガンマ分布は非負のため，ある時間だけシフトしたシフトガンマ分布を発症 -感染間隔に
仮定した．これとは別に発症間隔はシフトガンマ分布を仮定して求めた．解析には発症日のみ
用いて，感染日（曝露期間）は用いていないが，2次感染者の感染日が特定でき，感染源の発症
よりも 4日以上前に感染した例が 8件（8/77=10.4%）あった．

3.3 世代時間と発症-感染間隔
Sun et al.（2021）（Science，8月 9日投稿，11月 24日オンライン掲載）と Hu et al.（2021）

（Nature Communications，9月 24日投稿，2021年 3月 9日掲載）は湖南省の追跡者調査の 4月
初めまでのデータを解析した．どちらも感染者 1178人とその濃厚接触者 15648人のデータを
用いた．湖南省のロックダウンは 1月 25日で，2月 7日までは症状ありの接触者だけを検査し
ていた．図 2の Cと Dにそれぞれの論文で推定された潜伏期間，発症間隔，発症 -感染間隔，
世代時間の分布，表 2に仮定した分布と要約値を示す．ただし，潜伏期間は共通で，Sun et al.
（2021）は Hu et al.（2021）の査読前論文（medRxiv，8月 7日公開）を引用している．世代時間，
発症間隔，発症 -感染間隔の分布の形状は論文間で異なり，特に世代時間は Hu et al.（2021）の
方が高く尖っている．両論文で世代時間の形状が異なる点についての考察はみられない．

Hu et al.（2021）の推定方法を先に述べる．潜伏期間の分布は曝露とクラスターの世代の情報
がある 268人のデータから，曝露を区間打ち切りとして推定した．発症間隔の分布は発症日のわ
かる 245感染ペアから推定した．次に，発症 -感染間隔の分布は，fserial = fsympinfec ∗fincubation

として求めた（2.3.2節）．ただし，潜伏期間の分布は同じデータからの推定値を用いた．世代時
間の分布は，2.3.1節の方法で求めた．
一方，Sun et al.（2021）は次のような感染再構築を行った．1178人の感染者は 210のクラス
ターに属する 831人とクラスターに属さない 347人で，各クラスターで感染チェーンを 100個
再構築し，感染のタイミングを推定した．831人中 375人は疫学リンク（感染源）が単一でなく，
ランダムに一つを選ぶため，再構築ごとに感染経路が異なりうる．各クラスターの各感染者に
対し，発症時間の報告値と潜伏期間の分布からのサンプリング値の差から，感染時刻の確率的
サンプリング値を得た．感染時刻は曝露期間に含まれる制約と感染源の方が早いという制約を
おいた．潜伏期間が外れている感染ペアはダウンサンプルしている．100回の累積分布関数に
対し，適合する分布を調べた．さらに，詳細は省略するが，隔離や検疫による打ち切りを補正
した世代時間と発症 -感染間隔の値を得た．これに再生産数 R0 を乗じて，感染時刻および発症
時刻からの平均感染率の推移と，隔離によるこの推移の変化を示した．表 3に両論文の解析結
果を示す．

3.4 潜伏期間によって異なる感染性
Ferretti et al.（2020a）（medRxiv，9月 16日公開）は，5つの文献で報告された各国 191感染

ペアを再解析した査読前論文である．新たに，潜伏期間が長いほど発症前に長い感染期間をも
つが，発症後は潜伏期間に依らず同じである発症 -感染間隔の分布を当てはめた．以前の論文
（Ferretti et al., 2020b）では世代時間と感染源の潜伏期間（II と IS1）が独立と仮定して，発症前
の感染割合を推定したが，この仮定は成り立たないと述べている．
この他，Hart et al.（2021b）は各国 191感染ペア，Hart et al.（2021a）は英国の世帯データを
用いて，感染（伝播）と発症が明示的に関連付いたモデルを用いて世代時間と発症 -感染間隔の
分布を推定した．
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4. 論点

この章では，対策の影響，ウイルス量とウイルス分離，発症前および非発症からの感染性，
独立性の仮定，世代時間と再生産数，その他の研究グループについて論じる．

4.1 対策の影響
世代時間や発症 -感染間隔の確率密度関数は，積分すると 1であり，その疾病の感染性の強さ

ではなく，集団での感染の起こりやすい相対的なタイミングを示す．また，疾病の生物学的側
面以外に，対策や行動変容による変化が反映される．自己隔離や検疫などの対策，COVID-19
が広く知られることなどによる行動変容により，発症後の感染が減り，発症前の感染が相対的
に増すだろう．図 1におけるパターン Aは減少し，パターン Bと Cが相対的に増える．例え
ば，隔離を早く行うほど，隔離後の感染が防げ，早いタイミングでの感染が相対的に増え，世代
時間，発症 -感染間隔は短くなるだろう．同様に発症間隔も短くなるだろう．このため本稿で
紹介した発症前の感染割合の推定値は，既に対策や行動変容の影響を受けており，COVID-19
の自然な疫学を反映したものではないと考えられる．一方，潜伏期間はこれらほど対策の影響
を受けないと考えられる．

COVID-19では強い対策の結果，発症間隔などの疫学パラメータが劇的に変化したことが報
告されている．湖南省では，1月 23日前後で発症間隔は平均 7.0日から 4.1日に，発症前の感
染割合は 50.8%から 76.7%に変化した（Hu et al., 2021）．後の期間では，インテンシブな接触
者追跡と隔離が行われている．中国では，1月 9日から 2月 13日の約 1か月間で発症間隔は
平均 7.8日から 2.6日に減少し，これは非医薬品介入（non-pharmaceutical intervention: NPI），
特に隔離の効果だと考えられた（Ali et al., 2020）．Ganyani et al.（2020）でもデータ収集時に，
検疫や他の対策がすでに行われている．He et al.（2020a）のデータも家庭内クラスタリングが
多く，積極的な患者の発見，家の外での検疫が行われていた．Ferretti et al.（2020b）の 40感染
ペアのデータはシンガポール 15，韓国 7，香港 4，ドイツ 4，イタリア 4，香港を除く中国 3，
ベトナム 2，台湾 1ペアからなり，感染源の発症日は 2019年 12月 20日から 2月 25日であっ
た．He et al.（2020a）の 77感染ペアのデータは中国 47，日本 12，香港 8，台湾 4，ベトナム 2，
マレーシア 2，シカゴ 1，シンガポール 1ペアからなり，感染源の発症日は 1月 1日から 2月
29日であった．強い感染対策や，発症間隔などの疫学パラメータの変化を考えると，この期間
の幅は広い．このようなデータからの結果をどのように解釈し，一般化できるかには注意を要
する．

4.2 ウイルス量とウイルス分離
ウイルス量や細胞培養でのウイルス分離は，生体での感染性と直接一致するわけではないが，

伝播のしやすさとの関連が期待される（Jones et al., 2021）．発症時を起点としたウイルス量や
ウイルス分離がしばしば報告された．発症 -感染間隔の分布は隔離などの影響を受け，右裾の
値は低くなる．このため，発症後感染させる可能性のある期間は，発症 -感染間隔に基づくよ
りも，ウイルス量やウイルス分離に基づいた方が長くなると考えられる．He et al.（2020a）は
94症例の発症後のウイルス負荷の経時推移を図示した．ウイルス量は発症時かその前でピーク
となると結論したが，発症前の測定はなく，発症直後の測定も少数であることに注意が必要で
ある．また，ウイルス排出は最初の症状の 5から 6日前から始まる可能性があるとした．

PCR検査で陽性であっても，細胞培養で感染性が確認されるのは一部である（Kim et al.,
2021; van Kampen et al., 2021）．Sethuraman et al.（2020）は発症時を起点とした PCR検査や
ウイルス分離での検出されやすさの時間推移の模式図を示した．ウイルス分離に比べて，PCR
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検査は長期間検出され，感染性のない検査陽性がある．一方，感染早期は PCR検査の感度，
つまり真の感染者のうち検査陽性の割合，が低いとされている（Kucirka et al., 2020）．

Fraser et al.（2004）は感染性と発症までの時間が強く相関している疾患では，感染の異質
性の検討が必要であると述べている．SARSは少しのスーパースプレッディング事象が多く
の感染を生んだ．COVID-19でも高い異質性が報告されている．湖南省では 15%の感染者か
ら 80%の感染が（Sun et al., 2021），香港では 19%の感染者から 80%の感染が（Adam et al.,
2020），南インドの 2州では 5%の感染者から 80%の感染が（Laxminarayan et al., 2020）生じ
た．また，それぞれ，約 80%，69%，70%の感染者は誰にも感染させていなかった．一部の人
に高いウイルス負荷が見られる異質性も報告されている（Jones et al., 2021）．

4.3 発症前および非発症からの感染
感染者のうちの非発症者の割合と非発症者の感染性の推定は後々まで難しかった（Johansson

et al., 2021; Wu et al., 2021; Rusmussen and Popescu, 2021）．非発症者のウイルス量の観察は
難しい．また，時間がたって発症する場合があるため，非発症であると同定するには十分な追
跡が必要となる．非発症にはとても症状が軽い，あるいはほとんど気づかないほどの症状が含
まれ，明らかな症状を持たない感染者の割合を定量化することは難しい．高齢では発症しやす
いため，非発症は少なくなるなど，集団によっても割合が変わりえる．
非発症者からの感染割合と比較し，発症前の感染者からの感染割合はしばしば報告された

（表 2）．無症状者からの感染は知られていたが，2020年 5月になると，公に「発症前 2日の者
や無症候の者からの感染の可能性も指摘されている」とされた．専門家会議の資料では，He et
al.（2020a）の訂正前論文が紹介され，発症前（2～3日前）の症状が明らかではない時期から感染
性があるとされた（新型コロナウイルス感染症対策専門家会議，2020）．図 4に訂正前と後の発
症 -感染間隔の確率密度関数を示す．訂正前は感染性の始まりは発症の 2.3日前から，ピークは
0.7日前，発症前の感染割合は 44%であった．8月には訂正により（He et al., 2020b），より早
い時期から感染性があることが分かったが，2021年 6月現在も日本では「感染した人が他の人
に感染させる可能性がある期間は，発症の 2日前から発症後 7日から 10日間程度とされてい
る」と記されている（新型コロナウイルス感染症対策本部決定, 2021）．2021年 6月末，福岡市
の 122感染ペアのデータが報告され，感染（接触）のピークは発症前日で 33.6%，2日前 18.0%，

図 4．He et al.（2020a，2020b）の訂正前（点線）と訂正後（実線）の発症 -感染間隔の確率密度
関数．著者作図．
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3～6日前 19.6%，発症当日 17.2%，翌日以降 11.5%であった（福岡市保健福祉局新型コロナウ
イルス感染症対策担当他, 2021）．

Ferretti et al.（2020a）は査読前論文であるが，発症 2日前までの接触者追跡では，症状のあ
る者からの感染の約 10%を見逃すかもしれず，潜伏期間が長い場合は見逃しがより多くなる
ため，感染時期の情報を集めて接触者追跡の間隔を長くする検討が必要だと述べている．発症
2日前までの接触者を見ることで 69%（モデルによっては 49%）の発症前に感染した接触者を同
定でき，4日前だと 93%とされている（Hart et al., 2021b）．しかし，期間が長いとより多くの
接触者が同定され，その多くは感染していなく，また，感染源の発症より長くさかのぼるほど
感染性が低いことが期待される（Hart et al., 2021b）．
無症状の感染者からの感染が大部分の場合，隔離と検疫を含む発症によって開始する対策の

有効性が低下するため，発症前および非発症の寄与を知ることは，流行を封じ込めるために必
要な感染者の発見と接触者の追跡の速度と範囲の設定に重要である（Wu et al., 2021）．Fraser
et al.（2004）は，SARSの教訓として，基本再生産数 R0 と同様に発症前と非発症からの感染割
合（θとする）が新しいアウトブレイクの制御のしやすさの決定に重要かもしれないと述べてい
た．発症者の隔離のみで制御するには，隔離の成功確率が 100%であるとし，θ < R−1

0 が必要
で，無症状で感染させる平均人数が 1人未満であることを意味する．θ > R−1

0 の感染症の場合
は接触者追跡などを追加する必要がある．SARSは θが小さく発症者の隔離のみで十分であっ
た．インフルエンザは R0 が高く，無症状の感染割合が 0.3 < θ < 0.5と大きい上に，潜伏期間
（2日）と感染性期間（3-4日）が短いため接触者追跡と検疫が難しく，制御が難しい．

COVID-19では，例えば再生産数が 2で，無症状からの感染割合が半分以上であれば，実効
再生産数を 1以下にするため，無症状からの感染を減らさなければならない（Johansson et al.,
2021）．Johansson et al.（2021）は様々な仮定の値の下で，少なくとも 50%は無症状者からの感
染のため，症状のある患者の確定と隔離に加えて，マスク，手洗い，社会的距離，戦略的検査
が必要であるとした．Ganyani et al.（2020）は発症前の感染割合が高いため，感染者の発見と
接触者追跡は身体的距離による対策で補強されなくてはならないとした．一方，Ferretti et al.
（2020b）はデジタル接触者追跡による素早い接触者追跡が必要であるとした．ただし，アプリ
は身体的距離の確保など多くの一般的な集団的対策の一つであるべきだとも述べている．続い
て，Ferretti et al.（2020a）は，集団検査，接触者追跡，身体的距離など症状のない感染を減ら
す介入の重要性を主張した．また，COVID-19に関連する可能性のある最初の軽い症状でも厳
格な感染管理措置を行う重要性を強調した．まだ発症前に感染性があるかやその期間が不確か
であった 2月 28日に掲載された論文（Hellwell et al., 2020）では，発症前の感染割合が 15%や
30%と現在考えられているよりも低いシナリオを考え，非常に効果的な接触者追跡と症例隔離
により，3か月以内に制御できると考えていた．

4.4 独立性の仮定
独立性に関しては，Britton and Tomba（2019），Bacallado et al.（2020），Ganyani et al.（2020），

Kremer et al.（2020），Lehtinen et al.（2021）らが議論している．表 1のCより，発症 -感染間隔と
二次感染者の潜伏期間（SI と IS2）が独立であると仮定すれば，fserial = fsympinfec ∗ fincubation

であり，発症 -感染間隔を求めるためにこれを用いる（2.3.2節，3.2節参照）．感染源による伝播
と二次感染者の発症は異なる個人であり，この仮定は比較的受け入れられている．一方，世代
時間と感染源の潜伏期間（II と IS1）が独立という仮定や，発症 -感染間隔と感染源の潜伏期間
（SI と IS1）が独立という仮定はあまり受け入れられていない．いずれも感染源のウイルス量
に依存している可能性がある．感染後にウイルス量が早く上昇すれば，早く発症し，早く感染
させ，正の相関があると考えられる．また，感染から発症までが短かければ，負に大きい発症 -
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感染間隔はとらないだろう．
感染源と 2 次感染者の潜伏期間（IS1 と IS2）が独立に同一の分布に従うと仮定すると，

表 1 の C と D（あるいは表 1 の A）より，世代時間と発症間隔の平均は等しい．さらに，
SI と IS2 が独立であると仮定すれば，分散に関して Var(II) = Var(SS) + 2Cov(SI, IS1)
が得られる．さらに，世代時間と感染源の潜伏期間（II と IS1）が独立であると仮定する
と，Cov(SI, IS1) = Cov(II − IS1, IS1) = −2Var(IS1) より，Var(II) ≤ Var(SS) が得られる
（Lehtinen et al., 2021）．つまり，世代時間の方が発症間隔よりも分散が小さい．また，表 1の
Aでみると，感染源と 2次感染者の潜伏期間（IS1 と IS2）が独立に同一の分布に従い，世代時
間と潜伏期間（II と IS）が互いに独立であると仮定すると，Dincubation の期待値は 0で，世代
時間と発症間隔の平均の期待値は等しく，世代時間の方が分散が小さく，また発症間隔は負の
値も取りえる（Ganyani et al., 2020）．
感染源と 2次感染者の潜伏期間（IS1 と IS2）が独立に同一の分布に従い，発症 -感染間隔と潜

伏期間（SI と IS1，SI と IS2）が独立であると仮定すれば，表 1の Cの SSも表 1の Dの II も
同じ畳み込みで得られるため同一であり，Var(II) = Var(SS)となる．世代時間の分布の代わ
りに発症間隔の分布を用いるのはこの仮定を暗黙においている（Lehtinen et al., 2021）．しか
し，世代時間は正しかとらないが，COVID-19では負の発症間隔が観測されており，2つの分
布は同一ではない．

Lehtinen et al.（2021）は発症間隔のデータから世代時間を求める上記の 2つのアプローチは，
それぞれ異なる仮定を置いているが，どちらの仮定ももっともらしくないと述べている．SI

と IS1 が独立という仮定では，感染性は発症時刻を起点に固定され，世代時間の分布は発症間
隔の分布と同一であるとされる．II と IS1 が独立という仮定では，感染性は感染時刻を起点
に固定され，世代時間の方が発症間隔よりも分散が小さくなる．後者は Ferretti et al.（2020b）
や Ganyani et al.（2020）が用いた仮定である．分散の過少推定は接触者追跡による制御可能性
の過大推定につながる（Lehtinen et al., 2021）．

4.5 世代時間と再生産数
世代時間の分布の推定は再生産数の推定と関わる．世代時間の分布の形状によって，観測さ

れた成長率 r から再生産数 Rを推測するのに適切な方程式が決まる（Wallinga and Lipsitch,
2007）．例えば，世代時間の分布が指数分布で平均 Tc であれば，R = 1 + rTc となる．世代時
間の平均が大きいほど再生産数は大きい．多くの場合，世代時間の分布の正確な形状について
の知識が不足している．

Ganyani et al.（2020）は世代時間の代わりに発症間隔を用いた再生産数の推定には偏りがあ
ると述べた．関係式 R = erμ− 1

2 r2σ2
を用い，発症間隔に基づいた再生産数の方が世代時間に基

づいた場合よりも少し小さかった．この関係式は世代時間が平均 μ，分散 σ2 の正規分布の場
合に成り立ち（Wallinga and Lipsitch, 2007），世代時間の分散が小さいほど再生産数は大きい．
Britton and Tomba（2019）は，発症間隔は世代時間と平均が同じで，例外的な場合を除いて分
散が大きいため，世代時間の代わりに発症間隔を用いると，再生産数の過少推定になると述べ
ている．Knight and Mishra（2020）は世代時間の分布を推定し（2.3.1節参照），世代時間，負の
値を許した発症間隔，非負の発症間隔のそれぞれの分布から求めた実効再生産数を比較した．
世代時間に比べ，非負の発症間隔は平均が大きいため実効再生産数は大きく推定され，負の
値を許す発症間隔は分散が大きいため小さく推定された．ただし，発症間隔は文献値である．
Park et al.（2021）は，Britton and Tomba（2019）や Ganyani et al.（2020）の研究では，世代間
隔ではなく発症間隔を用いると再生産数を過小評価するようだが，これらの研究での潜伏期間
と世代時間は集団レベルでの動的な変化を無視しており，偏りがあると述べている．Ali et al.
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（2020）は，時間によって変化する発症間隔に対して実効再生産数の推移を算出した．

4.6 その他の研究グループ
Imperial College COVID-19 Response Teamは COVID-19のパンデミックにおいて注目を集

めた研究者グループである．なかでも，Ferguson et al.（2020）のレポート 9は 3月 16日に掲載
され，英国の政策を軽減（mitigation）からより強い抑止（suppression）に変えたと言われる．イ
ンフルエンザのパンデミックでのプランニングを補助するための個人レベルのシミュレーショ
ンモデルを，COVID-19のシナリオを検討するために変更した．このレポート 9でも感染性
（infectiousness）という用語が使われている．COVID-19の文献から潜伏期間 5.1日としていた．
感染性は発症の 12時間前から，非発症の場合は感染の 4.6日後から起こるとし，その結果世
代時間の平均は 6.5日となるとした．発症者は非発症者より 50%感染性が高いと仮定してい
た．Flaxman et al.（2020）は 3月 30日のレポート 13を論文化し，6月 8日に Nature Medicine
に掲載された．セミメカニスティックなベイジアン階層モデルを用いている．世代時間に平均
6.5日のガンマ分布を仮定した．レポート 13の段階では，世代時間を serial interval（発症間隔）
と呼んでいる部分があるが，論文では世代時間の分布を発症間隔の分布と同じと仮定して近似
していると明記された．Unwin et al.（2020）は，5月 21日のレポート 23を論文化し，12月 3
日に Nature Communicationsに掲載された．Flaxman et al.（2020）と同様に，世代時間に平均
6.5日のガンマ分布を仮定した．世代時間の分布を離散化し，その最大値で除したものを感染
性の推移と呼んでいる．ハーバード大学の研究者グループの Kissler et al.（2020）は，SARSの
原因ウイルス SARS-CoV-1は COVID-19の原因ウイルス SARS-CoV-2に最も密接に関係する
コロナウイルスであると考え，SARSの発症間隔の平均を 8.4日，標準偏差を 3.8日としたワ
イブル分布を世代時間に用いた．

5. まとめ

COVID-19の流行が始まってから多くの論文が出版された．感染というイベントは観測が難
しく，必ずしも頑健な結果ではない．定性的には無症状からの感染が相当あることは分かる
が，定量的な解釈は難しかった．また，効果的な対策が行われると疫学パラメータが大きく変
わり，中国などの強い対策のもと得られた疫学パラメータを対策の異なる日本へ外挿できるか
も不確かであった．世代時間，発症 -感染間隔の分布の推定に関する理論の発展，整理が望ま
れる．特に，異質性の検討は重要であると考えられる．ここでは感染性を中心とした学術論文
について論じたが，椿 他（2020）でも学術誌やプレプリント，いくつかの研究グループの論文
について紹介している．
変異株により感染性のパラメータが変化する可能性がある．本総合報告の査読・改訂中にも

デルタ株（B.1.617.2）に関する論文が出版された．Zhang et al.（2021）（China CDC，2021年 7
月 29日オンライン掲載）では，中国広東省の 55感染ペアのデータを用い，デルタ株の世代時
間はガンマ分布を仮定して平均 2.9日，標準偏差 1.9日と推定された．Kang et al.（2021）の査
読前論文（medRxiv，2021年 8月 13日公開）では，中国広東省の 94感染ペアのデータを用い，
デルタ株の感染性のピークは発症 -感染間隔より発症 2.1日前と推定された．接触者追跡の期
間を 4日前からに早めたほうが良い可能性を述べている．いずれの論文も強い対策のもとでの
推定値であることに注意が必要である，
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Trends in Papers on the Infectiousness of COVID-19

Ikuko Funatogawa

The Institute of Statistical Mathematics

In the coronavirus disease 2019 (COVID-19), transmission from infected people with-
out symptom was reported, and the timing of transmission such as the proportion of
transmission from presymptomatic persons became one of the concerns. Two types of the
time course of infectiousness were considered. The distribution of generation time (the
time interval between infection of an infector and infection of the infectee in a transmis-
sion pair) represents relative infectiousness, which starts from the time of infection. The
distribution of the onset-infection interval (the time interval between symptom onset of an
infector and infection of the infectee) represents relative infectiousness, which starts from
the time of symptom onset. Since it is not easy to observe the infection time, there were
few papers on distributions of generation time and the onset-infection interval. There
is also criticism that the assumptions to estimate the distribution of generation time do
not hold. The serial interval (the time interval between symptom onset of an infector
and symptom onset of the infectee) is often used instead of generation time. Although
generation time has only a positive value, negative serial intervals were, however, reported
in COVID-19. In addition, the variance of the serial interval generally larger than that of
generation time. Under the special circumstances of the pandemic, rapid publication of
papers was required, and as information increased rapidly, readers were required to inter-
pret the results and conclusion and judge their reliability. This paper introduces papers
on infectiousness of COVID-19 and reports on their trends.

Key words: COVID-19, generation time, infectiousness, onset-infection interval, serial interval, transmission
pair.
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要 旨

グループテストとは，患者の検体を複数個混ぜ合わせて検査することで検査回数を削減する
方法である．本稿では，混ぜ合わせた検体からベイズ推定を用いて患者の状態を特定する問題
設定を考える．特にベイズ最適と呼ぶ問題設定を扱い，その場合に適切なカットオフ値を，リ
スク関数の最小値を与えるものと定義して評価する．また，このリスク関数を用いることで，
ベイズ推定による患者の状態推定において用いられる周辺事後確率最大化法による推定量や，
Youden index最大化法を一つの枠組みで記述できることを示す．さらにカットオフ値に依らな
いグループテストの性能評価のため，ランダム系の統計力学の方法に基づく ROC解析を行い，
少ない検査数で元々のテストの性能を超えることのできるパラメータ領域を検討する．

キーワード：グループテスト，カットオフ値，ROC曲線，ベイズリスク．

1. はじめに

グループテストとは，患者から採取した検体を混ぜ合わせて検査する方法で，Dorfman（1943）
により梅毒の検査法として提案された．混ぜ合わせた検体（プール）の数は患者の数より少ない
とするため，検査数は患者数よりも少ない数に抑えられる．ただし検査結果から患者の状態
を推定するための手続きが必要となる（図 1（a））．有病率が十分小さい場合には，適切な推定
法を用いれば，高い精度で患者の状態を推定できることが期待される．検査数の削減は検査
コストの抑制につながるため，さまざまな疾患への適用が議論されてきた．たとえば Krajden
et al.（2014）では HIV検査に対して，Kleinman et al.（2005）, Sarov et al.（2007）では肝炎ウイ
ルス検査に対してグループテストの適用が議論されている．また，大きな集団の中に含まれる
異質な状態の要素を発見したいという要請は，医学的検査のみならずさまざまな分野に共通で
ある．Amos et al.（2000）では遺伝子集団に含まれる稀な変異の発見に対して，Heffernan et al.
（2014）では化学物質の暴露評価を目的としたモニタリングに対して，グループテストが応用さ
れている．
グループテストの精度は，プールの作り方と推定方法に大きく依存する．プールの作り方

については，ランダムに混ぜ合わせる方法（Mézard et al., 2008）や，また任意の方法で作った
プールに対して検査を行い，陽性となったプールを分割していく方法も提案されている（Sobel

1統計数理研究所：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
2総合研究大学院大学 複合科学研究科統計科学専攻：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
3東京大学大学院 理学系研究科知の物理学研究センター：〒113–0033 東京都文京区本郷 7–3–1



90 統計数理 第 70 巻 第 1 号 2022

図 1．（a）グループテストの模式図．実線は患者がどのプールに属すかを示している．（b）推
定の際に導入するモデルのグラフ表現．患者の状態を x，検査の出力を y として，y の

生成過程を関数 f でモデル化する．また事前分布 φを導入する．

and Groll, 1959; Hwang, 1972）．実験の観点からは，ハイスループットスクリーニングにおけ
るアッセイのデザイン方法として shifted transversal designと呼ばれる方法が提案されている
（Thierry-Mieg, 2006）．また Xu et al.（2016）では，紙様のデバイスを用いて検体を混ぜ合わせ
ることで，マラリアの重複感染を検査する方法が提案されている．近年では能動学習を用いた
プールの作り方も提案されている（Cuturi et al., 2020; Sakata, 2021）．
本稿ではグループテストにおける患者の状態推定について，数理的観点から考察する．この

推定問題は，符号からの信号復元と見做すことができ，また論理和で定義された行列演算とも
見做すことができるため情報科学的研究が行われている（Katona, 1973; Aldridge et al., 2019）．
近年ではスパース推定との関係からも改めてグループテストが注目されている（Atia and
Saligrama, 2012）．これらの情報科学的研究において，検査エラーが存在しない問題設定では
いくつかのシンプルなアルゴリズムが存在する．例えば患者のラベル集合の補集合 Lのなか
で「すべての陽性プールは Lのうち少なくとも一人の患者を含み，どの陰性プールも Lの患者
を含まない」という条件を満たす Lのうち最小サイズのものを探す，という方針で陽性者のラ
ベル集合を作る方法は Smallest Satisfying Set（SSS）アルゴリズムと呼ばれる（Aldridge, 2017）．
これは非常にシンプルな方法ではあるが，整数計画問題であり実質的にすべての可能なラベル
集合を探索する必要があるため実用的ではない．そこで SSSを線形緩和する方法も提案されて
いる（Malioutov and Malyutov, 2012）．この流れは，圧縮センシングにおける �1 ノルム最小化
法の導入と類似である（Candes and Tao, 2005）．

SSSアルゴリズム含めエラーが含まれない設定に対して提案されたアルゴリズムの多くは，
エラーがないという仮定のもとで構成されているため，検査にエラーが含まれる場合にその
まま適用することはできない．検査において全くエラーが起こらないという状況は非現実的
であり，また人為的ミスによるエラーも起こりうる．たとえば PCR 検査では，検査対象と
しない DNAが増えてしまったり，DNAの配列が異なるものに置き換わることによりエラー
が生じる場合がある．検査エラーが含まれる場合のグループテストに関する既存研究では，
SSSの線形緩和法を検査エラーがある場合へと拡張させる定式化が試みられており（Malioutov
and Malyutov, 2012; Chan et al., 2014），これはスパース推定における LASSO（least absolute
shrinkage and selection operator）と類似のものである（Hastie et al., 2015）．
一方で，検査エラーをモデル化してベイズ推定の枠組みで患者の状態を推定する方法も提案

されている．また，その場合のアルゴリズムとして確率伝搬法（belief propagation, BP）が用い
られている（Sejdinovic and Johnson, 2010; Mézard et al., 2008）．符号理論における知見から，
エラーの統計性を考慮しない推定法よりも，エラーを確率分布で表現したベイズ的定式化の方
が高い推定精度を与えると期待される（Krzakala et al., 2012）．ただし患者の状態推定にベイ
ズ推定を適用する場合，推論の拠り所となるのは事後分布であるが，これは連続的な確率分布
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である．その連続的な分布から，陽性/陰性という離散的状態を決める必要がある．このよう
な連続値を出力する検査からの離散状態の推定は，血清学的検査などにおいて広く検討される
課題である．一般的にはカットオフ値（閾値）を設定し，カットオフ値以上の患者を陽性とし，
それ以下の患者を陰性とするという手続きがとられている．

1.1 カットオフ値の決め方
カットオフ値を決める際に基本となる指標は，次のように定義される真陽性率（感度）と真陰
性率（特異度）である．

真陽性率 = 陽性者の中で陽性と正しく判断された人数
陽性者数

(1.1)

真陰性率 = 陰性者の中で陰性と正しく判断された人数
陰性者数

(1.2)

検査により得られる診断変数値が連続値である場合，陰性者と陽性者の診断変数値の分布が
図 2のように得られているとしよう．（a）は適切なカットオフ値を用いれば完全に陰性者と陽
性者を分離することができ，100%の真陰性率・真陽性率となる場合である．（b）は陰性者と陽
性者の診断変数値の分布に重なりがある場合の例である．このような場合には，カットオフ
値に応じて偽陽性と偽陰性が生じ，カットオフ値が大きくなれば偽陽性率（= 1−真陰性率）は
下がり偽陰性率（= 1−真陽性率）は上がり，またカットオフ値が小さくなれば偽陰性率は下が
り偽陽性率が上がるというトレードオフがある．偽陰性率，偽陽性率ともに 0となるのが理
想的検査であるが，現実的にはそのような検査は存在しないため，何らかの指標に基づいて
カットオフ値を決める必要がある．その方法の一つは，ユーティリティ関数の最大化法による
カットオフ値決定である（McNeil and Adelstein, 1976; Somoza and Mossman, 1991; McFall and
Treat, 1999）．ユーティリティ関数 U は次のように定義される．

U = uTP ×有病率×真陽性率+ uFN ×有病率×偽陰性率(1.3)

+uFP ×（1 −有病率）×偽陽性率+ uTN ×（1 −有病率）×真陰性率
（1.3）の係数 uTP，uFN，uFP，uTN はユーティリティと呼ばれ，それぞれ真陽性，偽陰性，偽
陽性，真陰性がもたらす影響を表す．一般に，起こってほしくない事象のユーティリティを小

図 2．診断変数の分布例．（a）は理想的な検査例で，あるカットオフ値（点線）を用いれば陽性
者と陰性者を完全に分離することができる．（b）は現実的な検査例で，陰性者と陽性
者の診断変数値の分布に重なりがあり，カットオフ値に依存して偽陽性（FP）と偽陰性
（FN）が生じる．（c）ROC曲線の例．ROC曲線の下側の領域が AUCである．陽性者
と陰性者の診断変数値の分布が完全に重なっている場合，ROC曲線は対角線（点線）と
一致し，AUCは 0.5となる．
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さく，起こってほしい事象のユーティリティを大きく設定して，ユーティリティ関数を最大化
するカットオフ値を求める．したがって，ここでは uTP > uFN，uTN > uFP としておく．カッ
トオフ値はユーティリティに依存するため，ユーティリティを適切に設定することが重要であ
る．Metz et al.（1973）では，各カットオフ値から患者の状態を決めることで減少する「不確実
性」をエントロピーにより定量化することでユーティリティの値を決め，そのもとでユーティリ
ティ関数を最大化するというカットオフ値評価法を提案している（Mossman and Somoza, 1989;
McFall and Treat, 1999）．
一方で，ベイズ推定を用いたグループテストにおいては，最大周辺事後確率（Maximum

Posterior Marginal，MPM）推定量により患者の状態が決定されている（Sejdinovic and John-
son, 2010）．MPM推定量はカットオフ値を 0.5とした場合に対応する．グループテストに限ら
ず，MPM推定量は特定の条件下では真値と推定値の平均二乗誤差を最小化する推定量として
知られるため，広く用いられている（Lehmann and Casella, 1998）．
ユーティリティ関数最大化法や最大周辺事後確率法の他にもカットオフ値を決める指標はい

くつか存在し，どれが最も優れているかは一概には言えない．またカットオフ値は，ユーティ
リティのような，指標に含まれるパラメータにも依存する．こうした任意性のある指標によら
ない検査の性能評価法として，ROC（Receiver Operatorating Characteristic）解析が行われる．

1.2 ROC解析とは
ROC解析は雑音から特定の対象を検出するレーダーシステムの特性を測るための方法とし

て，信号処理分野において提案された．その後臨床検査へも導入されており，その歴史や考え
方については Kumar and Indrayan（2011）, Hajian-Tilaki（2013）に詳しい．真陽性率（TP）を縦
軸に，偽陽性率（FP）を横軸として，カットオフ値を媒介変数として描いた曲線が，図 2（c）に
例として示す ROC曲線である．定義から，ROC曲線は単調な関数である．陽性者と陰性者の
診断変数値の分布が全く重なっている場合，ROC曲線は [0, 1]の FP軸と [0, 1]の TP軸からな
る平面上の対角線となる（図 2（c））．理想的な検査は TP = 1, FP = 0であるので対角線から左
上領域に離れるほど理想的な検査となる．

ROC曲線は，検査精度の評価や検査の比較において重要である．たとえば，ある疾患を検出
する目的で行われる検査 Aと Bを比較するとき，ROC曲線が外側にある検査の方が良い方法
であるとされる．より定量的には，ROC曲線下の面積（Area under the curve, AUC）が検査の
有用性の指標として用いられる（図 2（c））．AUCは 0から 1までの値をとり，図 2（a）のように
完全な分類が可能な場合は AUC=1となり，分布が完全に重なっている場合の AUCは 0.5と
なる（Hanley and McNeil, 1982）．

ROC曲線を得るには各カットオフ値で真陽性率・偽陽性率を得る必要がある．そのために
は対象とするすべての患者の真の状態があらかじめ判っていなくてはならないが，それは現実
的ではない．実際には，注目する疾患に対する最も妥当な方法（gold standard）を基準として，
対象となる検査の有効性を評価する．しかし gold standardが存在しない場合には，何らかの
数学的手続きにより検査の性能を見積もる必要が生じる（Rutjes et al., 2007）．そのような場
合には，既に検査特性が分かっているものの gold standardと見なすには精度が低い検査との
比較から，カットオフ値ごとに真陽性率と偽陽性率を推定することで ROC 曲線を得る方法
（Nielsen et al., 2002）や，順序統計量に対するモデルを仮定した方法が提案されている（Wang
et al., 2007）．また別のアプローチとしては，検査データの生成モデルを仮定して ROC曲線を
得る方法もある．このような場合には，患者の状態や検査の特性を仮定したモデル上での議論
になり，ある意味理想的な検査を考えることになるが，実用上の一つの目安を与える．
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1.3 本稿のねらいと流れ
本稿では，2章で説明する生成モデルを導入してベイズ推定によりグループテストにおける
患者の状態推定を行い，カットオフ値の決定と ROC解析を行う．ベイズ的アプローチにより
推定を行う場合，事後分布を基に，患者の性質を表す何らかの統計量を診断変数として扱う必
要がある．3章では，どのような診断変数を扱うべきか，またそれに伴うカットオフ値の選び
方を議論する．その際，リスク関数を用いてカットオフ値を評価する．リスク関数は医学統計
分野におけるユーティリティ関数（Somoza and Mossman, 1991）と類似の関数で，患者の真の
状態により定義されるため，患者の状態が未知である場合は評価不可能である．そこで，モデ
ルがベイズ最適と呼ばれる設定にあることを利用して，事後リスク関数を用いてベイズ解に対
応するカットオフ値を評価する．このリスク関数を用いることで，Youden indexの最大化法と
MPM推定量を一つの枠組みで扱うことができ，またリスク関数に含まれるパラメータについ
て一般的な形で最適なカットオフ値を表すことができる．この一般的なカットオフ値は，ベイ
ズ因子を用いたカットオフ値の決定とも対応することを示す．
また，カットオフ値によらない性能の理解のため，グループテストの ROC解析を行う．図 2

のように陽性者と陰性者の診断変数値の分布を導出してグループテストの ROC曲線を得て，
カットオフ値によらない精度を評価し，元々のテストの性能と比べることでグループテストの
有効性を議論する．4章では，ランダム系の統計力学の方法を用いて具体的に ROC曲線を得
ることでグループテストが有効なパラメータ領域を考察する．

2. グループテストの数学的定式化

以下では，プールに含まれる患者数Kが全プールで一定，各患者が属すプール数 Cも一定と
いう条件を満たすランダムなプールを作る．ここで，K，C とも患者数N に比べて十分小さい
とする．この条件を満たす Np ≡

(
N
K

)
= N !

K!(N−K)! 個の全てのプールにラベル ν = 1, 2, . . . , Np を

つけ，対応する変数 c = {c1, c2, . . . , cNp } ∈ {0, 1}Np を用意する．cの各要素は 0か 1の値をと
り，たとえば cν =1であれば ν番目のプールにテストが行われたことを意味し，cν =0であれば
テストが行われなかったことを意味する．全部でM 回の検査を行ったとすると，

∑
ν

cν =M で
ある．また ν番目のプールに属す患者のラベル集合を L(ν)とする．プールに含まれる患者数は
K で一定なので，ν によらず L(ν)の要素数は全てK である．患者の真の状態を x(0) ∈ {0, 1}N

とし，ν 番目のプールに含まれる患者の真の状態の集合を x
(0)
L(ν) ={x

(0)
i |i ∈ L(ν)}と表記する．

たとえば 1番目のプールに 1番，2番，3番目の患者が含まれているときは L(1)={1, 2, 3}であ
り，x

(0)
L(1) ={x

(0)
1 , x

(0)
2 , x

(0)
3 }である．ここでは，「プールに一人でも陽性者が含まれているとき，

プールの状態は陽性となる」とする．プールの状態の決め方については，プールに含まれる陽
性者数を検査出力とする設定や（Emad and Milenkovic, 2014），検出限界を想定した閾値を導
入する設定もある（Damaschke, 2006）が，本稿では考慮しない．ν 番目のプールの真の状態を
T (x(0)

L(ν))と表記すると，T (x(0)
L(ν))=∨i∈L(ν)x

(0)
i である．ここで ∨は論理和とした．図 1（b）は，

図 1（a）に対応する検査結果 yと患者の状態 xの依存関係をグラフとして表しており，1番から
3番のプールに検査が行われたとする．すなわち c1 =c2 =c3 =1である．図 1の場合は K =4，
C = 2，M = 3，N = 6である．1番目のプールに属すのは 1番，2番，3番，4番の患者なので
L(1) = {1, 2, 3, 4}であり，1番目のプールの真の状態は T (x(0)

L(1)) = x
(0)
1 ∨ x

(0)
2 ∨ x

(0)
3 ∨ x

(0)
4 であ

る．検査では，有限の確率で誤った結果が得られるとし，プール法 cで与えられる検査により
患者の真の状態 x(0) から検査結果 y が生成される過程を条件付き確率 f(y|c, x(0))で表す．そ
の際に次の仮定を導入する．



94 統計数理 第 70 巻 第 1 号 2022

• A1 検査が独立である．
この仮定の下で，さらに真陽性率 pTP，偽陽性率 pFP が全ての検査で同じとすると，検査結

果 y ∈ {0, 1}M は次の分布に従って生成される．

f(y|c, x(0)) =
Np∏

ν=1

[(1 − cν) + cν{pTPyνT (x(0)
L(ν)) + (1 − pTP)(1 − yν)T (x(0)

L(ν))(2.1)

+pFPyν(1 − T (x(0)
L(ν))) + (1 − pFP)(1 − yν)(1 − T (x(0)

L(ν)))}]

• A2 検査の真陽性率 pTP，偽陽性率 pFP が既知である．
よって仮定する統計モデルは，真のデータ生成過程と同じ f(y|c, x)とする．

また事前分布については以下のように仮定する．

• A3 全患者の検査前事前確率を有病率 θとする．
• A4 有病率 θは既知とする．

有病率 θを用いて事前分布は次のように与える．

φ(x) =
N∏

i=1

{(1 − θ)(1 − xi) + θxi}(2.2)

ベイズの定理より，事後分布は次のように与えられる

P (x|y, c) = 1
Z(y|c)f(y|c, x)φ(x)(2.3)

Z(y|c)は規格化定数であり，次のように与えられる．

Z(y|c) =
∑

x∈{0,1}N

f(y|c, x)φ(x)(2.4)

ここで導入する設定は，推定において仮定するモデルと真のモデルが一致している状況に対応
する．このような設定をベイズ最適な設定と呼ぶ．

3. ベイズ最適な場合の診断変数とカットオフ値

3.1 ベイズAUCを最大化する診断変数
まず，どのような診断変数を用いて患者の状態を決めるべきかを議論する．本稿では，AUC
を最大にすると期待される診断変数を採用する．ここでは検査結果 yとプール法 cのもとで評
価された任意の関数 si(y, c)の出力を診断変数として，これを基に AUCを決めるとする．sは
ベイズ推定の枠組みで評価される統計量に限らず，他の方法から定義されたものでも良い．例
えば 1章で触れた，ノイズ有り線形緩和法により得られたものでも良い．AUCは図 2（c）に示
す ROC曲線の面積であるが，Wilcoxon-Mann-Whitney検定の統計量と等価であることが知ら
れており（Hanley and McNeil, 1982），その表式を用いると次のように与えられる．

AUC(x(0), s(y, c)) =
∑

i�=j
x

(0)
i (1 − x

(0)
j ){I(si(y, c) > sj(y, c)) + 1

2 I(si(y, c) = sj(y, c))}
N2θ(1 − θ)(3.1)

ここで I(a)は aが真であれば 1，そうでなければ 0をとる関数である．また，ベイズ AUCを
AUC[s(·)] = Ex(0) [Ey|x(0),c[AUC(x(0), s(y, c))]] として定義する．これは sの汎関数であり，ま
た Ex(0) [·]は事前分布 φ(x(0))による平均，Ey|x(0),c[·]は f(y|x(0), c)による平均とした．加え
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て，任意の関数 q(y, c) ∈ RN により定義される任意の関数 g(x(0), q(y, c))について，ベイズ最
適な場合に成立する次の関係式を導入する（Lehmann and Casella, 1998）．

Ex(0) [Ey|c,x(0) [g(x(0), q(y, c))]] = Ex(0) [Ey|c,x(0) [Ex|y,c[g(x, q(y, c))]]](3.2)

Ex|y,c[·]は事後分布による平均である．この恒等式は，右辺を定義通りに変形すると
∑
x(0)

φ(x(0))
∑

y

f(y|x(0), c)
∑

x
f(y|x, c)φ(x)g(x, q(y, c))∑

x
f(y|x, c)φ(x)

(3.3)

=
∑

x

φ(x)
∑

y

f(y|x, c)g(x, q(y, c))

となり，左辺と一致することから明らかである．（3.2）をベイズ AUCに適用すると，次のよう
に定義される事後 AUCは，期待値としてベイズ AUCに一致する．

ÂUC(y, c, s(·))(3.4)

=
∑

i�=j
Ex|y,c [xi(1 − xj)] {I(si(y, c) > sj(y, c)) + 1

2 I(si(y, c) = sj(y, c))}
N2θ(1 − θ)

周辺事後確率を ρi =
∑

x
xiP (x|y, c)とし，以下では簡単のため Ex|y,c[xi(1−xj)] ∼ ρi(1−ρj)

となる場合を考える．このとき次の表現を得る．

ÂUC(y, c, s(y, c)) =
∑

i�=j
ρi(1 − ρj){I(si(y, c) > sj(y, c)) + 1

2 I(si(y, c) = sj(y, c))}
N2θ(1 − θ)(3.5)

（3.5）は，s = ρのときに最大となる．このことは次のように示される．まず ρの順序統計量を
導入し ρσ(1) ≤ ρσ(2) ≤ · · · ≤ ρσ(N)とする．ここで σ(j) ∈ {1, 2, . . . , N}は，ρの中で小さい方か
ら j 番目の要素の番号である．この表記を用いると，s = ρでの（3.5）は次のように表される．

ÂUC(ρ(y, c)) =
∑N

i=2
∑

j<i
ρσ(i)(y, c)(1 − ρσ(j)(y, c))
N2θ(1 − θ)(3.6)

任意の統計量 sで与えられる ÂUCとの差は次のようになる．

ÂUC(ρ(y, c)) − ÂUC(y, c, s(y, c))(3.7)

=
∑N

i=2
∑

j<i
ρσ(i)(y, c)(1 − ρσ(j)(y, c)){1 − I(sσ(i)(y, c) ≥ sσ(j)(y, c))}

N2θ(1 − θ) ≥ 0

この不等式は，1 − I(sσ(i)(y, c) ≥ sσ(j)(y, c)) ≥ 0であることから明らかである．（3.7）より，可
能な統計量の中で周辺事後確率 ρが最も大きい AUCを与えると言える．等号が成立するのは
全ての j < iについて sσ(i) > sσ(j) が成立するときである．つまり ρから決めた σ(i)を用いて
sを sσ(1), sσ(2), . . . , sσ(N)と並び替えたとき，これが順序統計量となるような sであれば，周辺
事後確率を用いたときと同じ AUCを与える．たとえば，si = ρ2

i なども最大の AUCを与える
ことを意味しているが，以下では最も簡単に周辺事後確率 ρを用いて AUCを評価する．

3.2 リスク関数を最小化するカットオフ値
ベイズ最適な設定の場合に周辺事後確率 ρを診断変数とする妥当性は，ユーティリティ関数
を用いたカットオフ値設定においても確かめられる．ここで，任意の推定値 x̂(y, c) ∈ {0, 1}N

について，改めてユーティリティ関数 U(x(0), x̂(y, c); u)を次のように定義する（Somoza and
Mossman, 1991）．
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U(x(0), x̂(y, c); u) = θ (uTPTP + uFNFN) + (1 − θ)FPuFP + (1 − θ)TNuTN(3.8)

= θuTP + (1 − θ)uFP + θ(uFN − uTP)FN + (1 − θ)(uFP − uTN)FP

ここで u = {uTP, uFN, uFP, uTN}とし，次のように定義した（（3.8）に含まれる TP，FN，FP，
TNは x(0), x̂(y, c)の関数であるが，式の長さの都合で (x(0), x̂(y, c)) は省略した）．

FN(x(0), x̂(y, c)) =
∑N

i=1 x
(0)
i (1 − x̂i(y, c))

Nθ
(3.9)

FP(x(0), x̂(y, c)) =
∑N

i=1(1 − x
(0)
i )x̂i(y, c)

N(1 − θ)(3.10)

また TP = 1 − FN，TN = 1 − FPである．（3.8）の第一項，第二項はモデルの設定から決まる
定数であるので，便利のため（3.8）の第 3項と第 4項からリスク関数 R(x(0), x̂(y, c); λ)を次の
ように定義する．

R(x(0), x̂(y, c); λ) = λFNFN(x(0), x̂(y, c)) + λFPFP(x(0), x̂(y, c))(3.11)

λ = {λFN, λFP}はパラメータであり，λFN = −θ(uFN −uTP) > 0，λFP = −(1−θ)(uFP −uTN) > 0
とした．ユーティリティ関数の最大化はリスク関数の最小化と等価であるため，以下ではリス
ク関数を最小化する推定値 x̂(y, c)を考える．
ここではベイズリスクを R[x(·); λ] = Ex(0) [Ey|x(0),c[R(x(0), x̂(y, c); λ)]]と定義し，ベイズリ

スクを最小にするベイズ解を，最適な推定量として採用する．ベイズ最適な場合に成立する
（3.2）をベイズリスクに適用すると，次の関係が得られる．

R(x̂(·); λ)(3.12)

= Ex(0)

[
Ey|x(0),c

[
Ex|y,c

[
λFN

∑N

i=1 xi(1 − x̂i(y, c))
Nθ

+ λFP

∑N

i=1(1 − xi)x̂i(y, c)
N(1 − θ)

]]]

したがって，次のように定義される事後リスク R̂(x̂(y, c); λ)の期待値は，ベイズリスクに一致
する．

R̂(x̂(y, c); λ) = λFNF̂N(x̂(y, c)) + λFPF̂P(x̂(y, c))(3.13)

ここで F̂N，F̂Pは次のように定義される事後 FNと事後 FPである．

F̂N(x̂(y, c)) = Ex|y,c

[∑N

i=1 xi(1 − x̂i(y, c))
Nθ

]
=
∑N

i=1 ρi(y, c)(1 − x̂i(y, c))
Nθ

(3.14)

F̂P(x̂(y, c)) = Ex|y,c

[∑N

i=1(1 − xi)x̂i(y, c)
Nθ

]
=
∑N

i=1(1 − ρi(y, c))x̂i(y, c)
N(1 − θ)(3.15)

これらの期待値は，ベイズ FN（Ex(0) [Ey|x(0),c[FN(x(0), x̂(y, c))]]）とベイズ FP（Ex(0) [Ey|x(0),c

[FP(x(0), x̂(y, c))]]）にそれぞれ一致する．ここで，あらゆる y, cについて事後リスク R̂(x̂(y, c);
λ)を最小化する推定量を x̂∗(y, c)と表記する．（3.13）の右辺を整理すると

R̂(x̂(y, c); λ) = 1
N

N∑
i=1

{
λFNρi(y, c)

θ
+ x̂i(y, c)

(
λFP(1 − ρi(y, c))

1 − θ
− λFNρi(y, c)

θ

)}
(3.16)

となることから，x̂∗(y, c)の各成分は次のように与えられる．
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x̂∗
i (y, c) = I

(
ρi(y, c) >

θλFP

λFN(1 − θ) + θλFP

)
(3.17)

定義から，あらゆる x̂(y, c)について次の関係が成立する．

R̂(x̂(y, c); λ) ≥ R̂(x̂∗(y, c); λ)(3.18)

両辺の期待値をとると，事後リスクとベイズリスクの関係性から次の不等式を得る．

R(x̂(·); λ) ≥ R(x̂∗(·); λ)(3.19)

よって x̂∗(y, c)はベイズ解である．
一般に，推定量はカットオフ値前後で 0/1が切り替わる関数以外の形も考えられるが，（3.17）

より，最適な推定値はカットオフ値により与えられること，またカットオフ値は有病率とパラ
メータ λFN，λFP で与えられることがわかる．また（3.17）は，患者の状態を特徴づける診断変
数として，周辺事後確率 ρi が妥当であることも意味している．
ここで，リスク最小化の一例として Youden index最大化を考察してみよう．Youden index
は次のように定義される．

JY (x(0), y, c) = TP(x(0), x̂(y, c)) − FP(x(0), x̂(y, c))(3.20)

Youden indexの最大化によるカットオフ値決定は，FP-TP平面上で (0, 1)-(1, 0)の対角線から
最も離れた ROC曲線上の点を採用する，という方針に基づいている（図 2（c））．リスクの定義
より JY (x(0), y, c)=1 − R(x(0), y, c; λFN =1/2, λFP =1/2)が成立することから，言い換えると，
Youden index最大化によるカットオフ値決定は，偽陽性, 偽陰性を同程度に減らしたいという
要請に基づくことがわかる．（3.17）に λFN =λFP =1/2を代入するとカットオフ値は θとなり，
事後 Youden index ĴY (x̂(y, c)) = R̂(x̂(y, c); λFN = 1/2, λFP = 1/2)を最大化するには，カットオ
フ値を有病率 θに設定すれば良いことがわかる．
次に，カットオフ値 0.5に対応するMPM推定量について考察してみよう．（3.17）より，カッ

トオフ値が 0.5となるのは λFN = θ，λFP = 1 − θ のときである．つまり，有病率 θが 0.5以下
の時は偽陽性を減らすことを優先し，0.5以上の時は偽陰性を減らすことを優先する．言い換
えると陽性/陰性集団について，大きい集団の方の属性を誤らないことを重要視していること
がわかる．一般にグループテストは有病率が小さいときに有効であるため，グループテストに
おいてMPM推定量を使うということは偽陽性を優先的に減らすことを意味する．一方で，も
ともと偽陽性率が低い検査へグループテストを適用する場合など，有病率に関わらず偽陰性を
優先的に減らしたいという需要もあるだろう．このような場合にMPM推定値を用いるのは不
適切であると言える．
カットオフ値（3.17）の一般的表現は，ベイズ因子を用いて表現することもできる．次のよう
に i番目の患者に対するベイズ因子 BF10

i を定義する（Jeffreys, 1961; Good, 1985）．

BF10
i (y, c) ≡ f̃i(y|c, xi = 1)

f̃i(y|c, xi = 0)
= Opost

i (y, c)
Opri

i (y, c)
(3.21)

ここで f̃i(y|c, xi) = 1
Z(y|c)

∑
x\xi

f(y|c, x)
∏

j �=i
φ(xj)とした．また Opost

i (y, c)と Opri
i (y, c)は

それぞれ事後オッズと事前オッズであり，次のように与えられる．

Opost
i (y, c) = ρi(y, c)

1 − ρi(y, c)(3.22)

Opri
i (y, c) = θ

1 − θ
(3.23)
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（3.22），（3.23）より，カットオフ値の一般的表現（3.17）はベイズ因子を用いると次のように表現
できる．

x̂i(y, c) = I

(
BF10

i (y, c) >
λFP

λFN

)
(3.24)

特に λFP = λFN に対応する事後 Youden indexの最大化は，BF10
i > 1であれば i番目の患者

は陽性とみなし，BF10
i < 1であれば陰性とみなしていることと対応する．ベイズ因子に関す

る慣習的基準に従うと，BF10
i = 1 という状況は，x

(0)
i = 0に反する証拠の大きさが「あまり

あるとは言えない（not worth more than a bare mention）」とされる（Jeffreys, 1961; Kass and
Raftery, 1995; 大森・渡部，2008）．よって，事後 Youden indexの最大化法では，x

(0)
i = 1と判

断される基準が非常に緩いと言える．一方で，λFP = 1 − θ，λFN = θに対応するMPM推定量
は，例えば θ = 0.01では，BF10

i > 99のとき i番目の患者は陽性と見なされ，BF10
i < 99のと

き陰性と見なされることに対応する．慣習的基準では，BF10
i = 99とは x

(0)
i = 0に反する証拠

の大きさが「強くある（Strong）」（Jeffreys, 1961）または「非常に強くある（Very Strong）」（Kass
and Raftery, 1995) とされる．よって，θが小さいときにMPM推定量を用いるということは，
x

(0)
i = 1と判断される基準が非常に厳しいことを意味する．
以下の章では，例として Youden index最大化に基づいて患者の状態を決めた場合のグルー
プテストの性能を示し，また ROC曲線を導出する．ここでは，λFP = λFN に対応する Youden
index 最大化を例として取り上げるが，同様の解析は一般の λFP，λFN に対しても容易である
ことを強調しておく．

4. レプリカ法によるROC曲線の解析

ROC 曲線を評価するには，次のように定義される陰性者の周辺事後確率の分布
P −

ρ (ρ|y, x(0), c)と陽性者の周辺事後確率の分布 P +
ρ (ρ|y, x(0), c)を得る必要がある．

P −
ρ (ρ|y, x(0), c) = 1

N(1 − θ)

N∑
i=1

(1 − x
(0)
i )δ(ρ − ρi(y, c))(4.1)

P +
ρ (ρ|y, x(0), c) = 1

Nθ

N∑
i=1

x
(0)
i δ(ρ − ρi(y, c))(4.2)

これらが導出できれば，Youden index最大化に基づいて患者の状態を決定した場合のグループ
テストの性能も評価できる．以下では，患者数が十分大きい極限での典型的なテスト結果 y，
プール法 c，患者の状態 x(0) のもとでの分布を考えるため，これらについて平均化した分布関
数を考える．

P −
ρ (ρ) = 1

N(1 − θ)

N∑
i=1

Ey,c,x(0) [(1 − x
(0)
i )δ(ρ − ρi)](4.3)

P +
ρ (ρ) = 1

Nθ

N∑
i=1

Ey,c,x(0) [x(0)
i δ(ρ − ρi)](4.4)

ここで Ey,c,x(0) [·]はランダムネス（y, c, x(0)）に関する平均で，その同時分布は次のように与え
られる．

Pr(y, c, x(0)) = 1
D

N∏
i=1

δ

⎛
⎝ ∑

μ∈G(i)

cμ, C

⎞
⎠ f(y|c, x(0))φ(x(0))(4.5)

ここで G(i)は i番目の患者が属すプールのラベル集合で，また Dは規格化定数とした．



ベイズ的グループテストのカットオフ値評価と ROC 解析 99

分布を評価するため，（4.3），（4.4）を変形しておく．デルタ関数について積分表示を用いる
と次のようになる．

δ(ρ − ρi(y, c)) =
∫

dρ̂ exp{−ρ̂(ρ − ρi(y, c))} =
∫

dρ̂e−ρ̂ρ

∞∑
k=0

1
k! (ρ̂ρi(y, c))k(4.6)

そこで，周辺事後確率の k乗の期待値を次のように定義しておく．

m−
ik = Ey,c,x(0) [(1 − x

(0)
i )ρk

i (y, c)], m+
ik = Ey,c,x(0) [x(0)

i ρk
i (y, c)](4.7)

これらを用いると陽性確率の分布は次のように与えられる．

P −
ρ (ρ) = 1

N(1 − θ)

N∑
i=1

∫
dρ̂ e−ρ̂ρ

∞∑
k=0

ρ̂k

k! m−
ik(4.8)

P +
ρ (ρ) = 1

Nθ

N∑
i=1

∫
dρ̂ e−ρ̂ρ

∞∑
k=0

ρ̂k

k! m+
ik(4.9)

よって分布を得るには i ∈ {1, . . . , N}, k ∈ {0, 1, . . . , ∞}において m+
ik，m−

ik を得ればよい．こ
れらの導出方法はほぼ同じため，以下ではm+

ik の評価について説明する．
ランダム平均を行うため，k ∈ Nについて成立する次の恒等式を導入する．

Ex|y,c[g(x)]k = lim
n→0

Zn(y, c)Ex|y,c[g(x)]k(4.10)

= lim
n→0

Zn−k(y, c)
k∏

κ=1

∑
x(κ)

g(x(κ))f(y|x(κ), c)φ(x(κ))

ここで，Z(y, c)は事後分布（2.3）の規格化定数（2.4）である．この恒等式を用いると，次の表現
を得る．

m±
ik = lim

n→0
M±

ik(n)(4.11)

M+
ik(n) = Ey,c,x(0)

[
Zn−k(y|c)x(0)

i

k∏
κ=1

∑
x(κ)

x
(κ)
i f(y|c, x(κ))φ(x(κ))

]
(4.12)

M−
ik(n) = Ey,c,x(0)

[
Zn−k(y|c)(1 − x

(0)
i )

k∏
κ=1

∑
x(κ)

x
(κ)
i f(y|c, x(κ))φ(x(κ))

]
(4.13)

ここで x(κ) ∈ {0, 1}N , κ ∈ {1, . . . , k}により k 乗を表した．（4.12）の評価のため，レプリカ法
と呼ぶ手続きを導入する．まず n ∈ Nと仮定して次の表式を得る．

M+
ik(n) = Ey,c,x(0)

[
x

(0)
i

∑
x(1)

· · ·
∑
x(n)

x
(1)
i x

(2)
i · · · x

(k)
i

n∏
a=1

f(y|c, x(a))φ(x(a))

]
(4.14)

つまり，Zn(y|c)を n個の “レプリカ”変数 x(1), . . . , x(n)により表している．また真の状態 x(0)

を他のレプリカ変数と合わせて，n + 1個のレプリカ変数 x(0), x(1), . . . , x(n) により（4.14）を表
している．（4.11）を得るための操作 n → 0を行う必要があるが，n ∈ Nで評価した式を n ∈ R

に解析接続した上で n → 0とする操作を行う．
計算の詳細は付録に譲るが，以下に計算の方針と結果を簡単にまとめる．
まず i番目の患者に関するレプリカ方向のベクトル x̃i = {x

(0)
i , x

(1)
i , . . . , x

(n)
i } ∈ {0, 1}n+1 を
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定義し，また（一般には規格化されていない）確率関数 Qn(x̃)を導入する．ここまで，a番目の
レプリカにおける全患者の状態ベクトルは x(a) = {x

(a)
1 , . . . , x

(a)
N }と表記してきたが，N 人の患

者の n + 1個のレプリカ状態ベクトルは，{x(0), x(1), . . . , x(n)}とも {x̃1, . . . , x̃N }とも表記でき
る．レプリカ法においては，主に後者の表現を用いる．付録に示すように，（4.14）は Qn(x̃)を
通してレプリカ変数に依存することが示される．各 x̃に対するQn(x̃)の値は，（4.14）に含まれ
る重み

∏n

a=0 f(y|c, x(a))φ(x(a)) と整合するように決める．さらに，解析接続のため，レプリ
カ対称性（Replica Symmetry, RS）仮定と呼ばれる仮定を導入する．この仮定の下では，確率関
数Qn(x̃)は x(0) を除くレプリカ変数のラベル a = 1, . . . , nの入れ替えに対して不変であるとす
る．ここで考えるグループテストでは x

(a)
i ∈ {0, 1}であるので，確率関数はベルヌーイ変数に

より表される．レプリカ変数のラベルの入れ替えに対する対称性は，各レプリカに対するベル
ヌーイ変数が等しいことを意味する．またこのベルヌーイ変数は真の状態 x(0) に依存すると考
えるのが自然である．以上の考察と de Finettiの定理（Hewitt and Savage, 1955）より，Qn(x̃)
の形を次のように制限する．

Qn(x̃) = Qnpn(x(0))
∫

dμπ(μ|x(0))
n∏

a=1

{(1 − μ)(1 − x(a)) + μx(a)}(4.15)

ここで x(0) ∈ {0, 1}に対して ∫
dμπ(μ|x(0)) = 1である．また pn(x(0))は次のように与える．

pn(x(0)) = (1 − ρn)(1 − x(0)) + ρnx(0)(4.16)

RS仮定の下，分布 π(μ|x(0))，ρn ∈ [0, 1]，Qn ∈ [0, 1]を重み
∏n

a=0 f(y|c, x(a))φ(x(a)) と整合す
るように決める．この RS仮定とそれに基づく解析接続はしばしば解の不安定性をもたらすた
め，解析の正当性を確認する必要がある．後の章で示すように，BPアルゴリズムの結果との
比較から，ここでの解析は妥当であると考えている．
付録の手続きに従うと，陽性者と陰性者の周辺事後確率の分布は次のように与えられる．

P −
ρ (ρ) =

∫ C∏
γ=1

dμ̂γ π̂(μ̂γ |0)δ(ρ − μ(μ̂(C), θ))(4.17)

P +
ρ (ρ) =

∫ C∏
γ=1

dμ̂γ π̂(μ̂γ |1)δ(ρ − μ(μ̂(C), θ))(4.18)

ここで μ̂(C) = [μ̂1, . . . , μ̂C ]T として次のように定義した．

μ(μ̂(C), θ) =
θ
∏C−1

γ=1 μ̂γ

(1 − θ)
∏C−1

γ=1 (1 − μ̂γ) + θ
∏C−1

γ=1 μ̂γ

(4.19)

関数 π̂(μ̂|x(0))は関数 π(μ|x(0))の相補的関数であり x(0) ∈ {0, 1}に対して ∫
dμ̂π̂(μ̂|x(0)) = 1を

満たす．付録の手続きに従うと，π̂(μ̂|x(0))は次のように与えられる．

π̂(μ̂|1) =
∫ K−1∏

�=1

dμ�

∑
u�∈{0,1}

φ(u�)π(μ�|u�)(4.20)

×[pTPδ(μ̂−μ̂(pTP, pFP, μ(K−1)))+(1−pTP)δ(μ̂−μ̂(1−pTP, 1−pFP, μ(K−1)))]

π̂(μ̂|0) = π̂(μ̂|1) −
∫ K−1∏

�=1

dμ�π(μ�|0)(1 − θ)K−1(pTP − pFP)(4.21)

×[δ(μ̂ − μ̂(pTP, pFP, μ(K−1))) − δ(μ̂ − μ̂(1 − pTP, 1 − pFP, μ(K−1)))]
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ここで μ(K−1) = [μ1, . . . , μK−1]T として q(μ(K−1)) ≡ ∏K−1
�=1 (1 − μ�)とし，また

μ̂(pTP, pFP, μ(K−1))= pTP

pTP + pTP(1 − q(μ(K−1))) + pFPq(μ(K−1))
(4.22)

とした．また分布 π(μ|u) (u ∈ {0, 1})は次のように与えられる．

π(μ|u) =
∫ C−1∏

γ=1

dμ̂γ π̂(μ̂γ |u)δ(μ − μ(μ̂(C−1), θ))(4.23)

4.1 Population dynamicsによる陽性確率の分布の数値的導出
分布（4.17），（4.18）を得るには，（4.20），（4.21），（4.23）を満たすように分布 π̂(μ̂γ |0)と π̂(μ̂γ |1)

を求める必要がある．ここでは population dynamics と呼ぶ方法で数値的に分布を求める．
Algorithm 1は population dynamicsの手続きをまとめたものである．Population dynamicsで
は，今の場合 4つの分布 π(x|0)，π(x|1)，π̂(x|0)，π̂(x|1) に対応するランダム変数の集合 (popu-
lation）を 4つ用意し，populationの要素を（4.20），（4.21），（4.23）に従って更新する．たとえば
（4.23）はデルタ関数の重ね合わせとして表現されているが，π̂(μ̂|0)あるいは π̂(μ̂|1)に対応する

Algorithm 1 Population dynamicsによる陽性確率の分布の評価
Require: 真陽性確率 pTP, 偽陽性確率 pFP, 有病率 θ, プールサイズ K, overlap C, Population size Np,

π(μ|x), π̂(μ̂|x)を得るためのサンプリング回数 T , P ±
ρ (ρ)を得るためのサンプリング回数 R

Ensure: P ±
ρ (ρ) for x ∈ {0, 1}

1: π+, π−, π̂+, π̂− ← Initial values from [0, 1]Np

2: for t = 1 . . . T do � Start: Populationを用いた π(μ|x), π̂(μ̂|x)の評価
3: for γ = 1 . . . C − 1 do
4: i+ ∼ [1, Np] and μ̂+

γ ← π̂+
i+

5: i− ∼ [1, Np] and μ̂−
γ ← π̂+

i−
6: end for
7: γ+ ∼ [1, Np] and π+

γ+ ← μ(μ̂+
(C−1), θ)

8: γ− ∼ [1, Np] and π−
γ− ← μ(μ̂−

(C−1), θ)
9: for � = 1 . . . K − 1 do

10: j+ ∼ [1, Np], b+ ∼ [0, 1] and μ+
�

← π+
j I(b+ ≤ θ) + π−

j I(b+ > θ)
11: j− ∼ [1, Np], b− ∼ [0, 1], u−

�
← I(b− ≤ θ) and μ−

�
← π+

j u−
�

+ π−
j (1 − u−

�
)

12: end for
13: �+ ∼ [1, Np], τ+ ∼ [0, 1]
14: π̂�+ ← μ̂(pTP, pFP, μ+

(K−1))I(τ+ ≤ pTP) + μ̂(1 − pTP, 1 − pFP, μ+
(K−1))I(τ+ > pTP)

15: �− ∼ [1, Np], τ− ∼ [0.1], and v ← (pFP − pTP)I
(∑K−1

�=1 u−
�

= 0
)

+ pTP
16: π̂�− ← μ̂(pTP, pFP, μ−

(K−1))I(τ− ≤ v) + μ̂(1 − pTP, 1 − pFP, μ−
(K−1))I(τ− > v)

17: end for
18: for r = 1 . . . R do � Start: π̂(μ̂|x)からのサンプリングによる P ±

ρ (ρ)の評価
19: for γ = 1 . . . C do
20: i+ ∼ [1, Np] and μ̂+

γ ← π+
i

21: i− ∼ [1, Np] and μ̂−
γ ← π−

i

22: end for
23: P +

r ← μ(μ̂+
(C), θ) and P −

r ← μ(μ̂−
(C), θ)

24: end for
25: P +

ρ (ρ) ←Histgram of {P +
r } and P −

ρ (ρ) ←Histgram of {P −
r }
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populationから C − 1個の populationを選んで μ(μ̂(C−1), θ)を評価し，π(μ|0)あるいは π(μ|1)
に対応する populationからランダムに選んだ要素の値を μ(μ̂(C−1), θ)へと更新する．（4.20），
（4.21）の更新においても同様である．この手続きを十分な回数繰り返して得られた population
から経験分布を構成し，（4.17）と（4.18）を評価する．
さて，ここまでの解析手順についてはいくつかの仮定を置いているが，その妥当性について

確かめるため，BPアルゴリズムによる推定結果と比較してみる（Kanamori et al., 2012）．ラ
ンダムにテストを構成するという設定では，α = M/N ∼ O(1) としながら N, M → ∞ とし
た極限において，事後分布に関する平均が BPにより厳密に評価出来ることが知られている
（Sakata, 2020）．図 3（a）はレプリカ法により得られた AUCと，BPによる AUCを比較してい
る．BPについては，患者数 N = 1000として真の状態ベクトル x(0) を用意し，1000サンプル
のテストデータ yとプール法 cについて平均をとっている．プールの数M と患者数 N，プー
ルサイズK，各患者が属すプール数 C の間には C = MK/N という関係がある．以下では検査
回数と患者数の比 α = M/N と K を用いる．図 3（a）に示すようにレプリカ法の結果は BPの
結果とよく一致しており，解析結果は妥当であると考えられる．また図 3（b）はレプリカ法に
より求めた周辺事後確率の分布から評価した，Youden indexを最大にするカットオフ値の有病
率依存性である．比較のため，カットオフ値 =有病率 θの点線を示しているが，3節で議論し
た通り，カットオフ値は平均的に有病率に一致することがわかる．このことも，解析の妥当性
を保証するものである．
図 4 は population dynamics により得られた分布の例である．（a）は α = 0.5 で有病率

θ = 0.05，pTP = 0.98，pFP = 0.01という比較的エラー率が小さく有病率も小さいパラメータ
領域での結果，（b）は α = 0.5で有病率 θ = 0.1，pTP = 0.9，pFP = 0.05でエラー率が大きく
有病率も大きいパラメータ領域での結果である．（a）のような場合には陽性者と陰性者の分布
のピークが離れており，両集団を高い精度で分離できる．一方で（b）のような場合には特に陽
性者の周辺事後確率が広く分布している．このような状況を定量的に比較するため，ここでは
図 5に示す基準のもと，グループテストの有効性を判断する．図 5の実線は ROC曲線の例で，
点は元々の検査の特性を表し，座標 (pFP, pTP)に位置する．検査の性能は FP = 0，TP = 1に
近い方が高いので，図 5（a）のようにグループテストの ROC曲線が元々の検査特性を内側に含

図 3．（a）α = 0.5, pTP = 0.95, pFP = 0.1 におけるレプリカ法による解析と BP アルゴリ
ズムにより評価された AUC の比較．BP の結果は N = 1000 で行い，100 サンプル
について平均をとっている．レプリカ法による結果は，Population dynamicsで評価
する際に 10 通りの乱数の種について平均をとっている．（b）α = 0.5, pTP = 0.95,
pFP = 0.1 における期待 Youden index を最大化するカットオフ値の有病率依存性．
点線は傾き 1の線である．（a），（b）ともK = 10とした．
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図 4．Population dynamicsにより得られた分布の例．（a）は α=0.5，θ =0.05，pTP =0.98，
pFP = 0.01，（b）は α = 0.5，θ = 0.1，pTP = 0.9，pFP = 0.05．（a），（b）とも K = 10
とした．

図 5．グループテストにより陽性者特定性能が元のテストより改善するかどうかの判定基準．
（a）のように，ROC 曲線（実線）がもともとの検査の特性（点）を内側に含む場合は，グ
ループテストによる性能改善が可能とする．点は座標 (pTP, pFP)に位置する．（b）の
ように ROC曲線が検査特性を含まない場合はグループテストによる性能改善が不可能
とする．

む場合は，グループテストの性能が元々の検査を上回るとする．一方で図 5（b）のように元々
の検査特性が ROC曲線の外側にある場合は，グループテストの性能は元々の検査の性能を上
回れないとする．この判定指標に基づいて，α = 0.5においてグループテストの性能が上回る
pFP，pTP 領域を示したものが図 6，図 7である．図 6は K = 10，図 7は K = 16である．有
病率が大きくなるほど，グループテストによって検査性能が改善するパラメータ領域は狭まっ
ていく．ここで，pTP < 0.5，pFP > 0.5 の領域は元々の検査の有効性が実用に耐えるものでは
ないため，ここでは考えないこととした．図 6と図 7の比較から，α = 0.5の場合はK = 10の
方がグループテストによる検査性能の改善に適していると考えられる．一方で，K の値が小さ
すぎても，検査性能が改善するパラメータ領域は狭くなることが示唆されている．このことか
ら，α，θに応じて K を適切に設定する必要があると考えられるが，その数理的方法について
は今後検討の余地がある．
図 8は，Youden index最大化という指標のもとでの最適カットオフ値を用いた場合の TP，

FP と MPM 推定値を用いた場合の TP, FP の比較である．点線は元々の検査特性であり，
TP > pTP であれば偽陰性が修正されており，FP < pFP であれば偽陽性が修正されていること
を意味する．3章で見たように，MPM推定値は FPを下げる傾向にあり，そのトレードオフと
して TPは Youden index最大化を行なった場合よりも低い．Youden index最大化により TP
を上げることと FPを下げることを同じ重みで重視したことにより，θ < 0.06において偽陽性
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図 6．α = 0.5，K = 10の場合に，グループテストの性能が元々の検査の性能を上回る領域
を示した．（a）は有病率 θ = 0.05，（b）は有病率 θ = 0.07の場合．

図 7．α = 0.5，K = 16の場合に，グループテストの性能が元々の検査の性能を上回る領域
を示した．（a）は有病率 θ = 0.05，（b）は有病率 θ = 0.07の場合．

図 8．α = 0.5, pTP = 0.95, pFP = 0.1 における最適カットオフ値を用いた場合の TP と
FP．‘Replica’はレプリカ法による結果，‘BP’は BPアルゴリズムによる結果を示す．

が修正可能であることが示されている．
さて，図 8ではレプリカ法との比較のために BPにより TP，FPを評価している．1000サン

プルの y, c, x(0)を生成し，それぞれのサンプルのもとで周辺事後確率を評価してカットオフ値
θにより陽性/陰性を判定し，各サンプルについて TP, FPを評価したものを平均化している．
ここで注意が必要なのは，カットオフ値 θの最適性は事後 Youden index（λ = 1/2での（3.13））
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図 9．1000 サンプルのプールに対して BP を用いて評価した ĈY のヒストグラム．（a）は
α = 0.5, pTP = 0.95, pFP = 0.1，（b）は α = 0.5, pTP = 0.98, pFP = 0.01 での結
果．点線は最適カットオフ値である有病率 θ を示す．

により，あらゆるサンプルについて保障されているという点である．事後 Youden indexと真
の Youden indexは期待値として一致するが，サンプルごとの真の Youden index（3.20）とは異
なる．よって，真の Youden index最大を与えるカットオフ値を ĈY (y, c) とおくと，これはサ
ンプルに応じて分布し，必ずしも有病率 θに一致しない．図 9は，真の Youden index最大化
で選んだカットオフ値 ĈY (y, c) のサンプルに関するヒストグラムを評価している．N = 100,
N = 500, N = 1000において BPを用いて 1000サンプルから評価した．点線は，ベイズ解に対
応するカットオフ値である θである．患者数を増加させることで，ĈY の最頻値は θに近づい
ていき，また分散が小さくなっていくことがわかる．また図 9（a），（b）との比較からわかるよ
うに，ĈY は推定が簡単な領域の方が大きく揺らぐ性質にある．これは以下のように考察でき
る．推定が簡単な領域では，図 4（a）のように陽性者と陰性者の分布のそれぞれが大きく重み
を持つ部分が離れており，カットオフ値の変化に対して TP, FPがあまり変化しない．その一
方でサンプル揺らぎにより分布の裾が変化すると，その影響を受けてカットオフ値が変わりや
すい．これにより図 9のようにサンプルによっては非常に大きなカットオフ値になる．いずれ
の場合でも N が十分大きい時は，全てのサンプルに対してカットオフ値を θに設定しても TP,
FPに大きな影響はないが，実際の検査を行うのは有限サイズの集団であるため，有限サイズ
における ĈY (y, c)の性質，たとえば Ĉ(y, c)の分散の N に関するスケーリングなどを考察する
ことが今後必要であると考えられる．

5. まとめと今後の展望

本稿ではグループテストに対するランダム系の統計力学の方法に基づいた ROC解析につい
て紹介した．本稿で扱ったベイズ最適な設定においては，AUCを大きくするという規準のも
とでは周辺事後確率を診断変数として扱うべきであることを示し，またベイズリスクを最小化
するカットオフ値を λFN，λFPの関数として示した．特に Youden index最大化という目的のも
とではカットオフ値を有病率 θに設定することが適切であることがわかった．またリスク関数
から評価されたカットオフ値がベイズ因子によって表現されることも示した．さらに ROC解
析により，グループテストが元々の検査より優れるパラメータ領域を把握した．
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本稿では A1～A4の仮定の下でベイズ最適な設定でのグループテストの性能を理論的に分析
したが，実際的な状況ではこれらの仮定が満たされるとは限らない．ベイズ最適な設定での性
能と，実データに対するグループテストの性能差の定量的な理解は今後の課題である．また，
現実的な検査における制約を考慮して，本稿のモデルに組み込むことが必要と考えられる拡張
の方向性を述べて今後の展望とする．

• A1 検査の独立性について
検体に十分な量の病原体が含まれていなかった場合などは，たとえ患者が陽性であったとし
ても何度検査しても陰性となるため，「検査ごとにエラー率が一定」という仮定は適切ではな
い．その場合は検出限界等を考慮したモデルを考慮する必要があるだろう（Damaschke, 2006;
Emad and Milenkovic, 2014）．
• A2 検査の特性が既知であることについて
本稿では検査の特性 pTP，pFP が既知であるとしたが，一般には不明である．これらのパラ
メータを EM法により推定しつつ，患者の状態推定を行うことも可能である（Sakata, 2020）．
• A3 全患者の検査前確率が有病率 θで与えられることについて
4.1節で触れた確率伝搬法による解法においては，患者ごとに異なる事前分布を設定して周
辺事後確率を評価することは可能である．また地域ごとの有病率のばらつきを考慮して混合
効果モデルを用いる研究も行われており（Chen et al., 2009），より現実的な設定についても
扱うことができると期待できる．
• A4 有病率 θが既知であることについて
有病率に対する超事前分布を導入して，階層ベイズモデルにより有病率を推定しながら患者
の状態推定を行うことも可能である（Sakata, 2020）．本稿では患者の状態推定を扱ったが，
一方でグループテストに関する理論研究は主に二つの方向性に分かれており，混ぜ合わせた
検体に対する検査結果から有病率などのマクロなパラメータのみを見積もるという研究も行
われている（Sobel and Elashoff, 1975; Brookmeyer, 1999）．有病率を見積もるには，別途こ
のような方法を用いるのも一つの方策である．グループテストによる有病率推定が，ランダ
ムな検査を用いた有病率推定よりも有効である例なども議論されており，良い推定量を作る
ことを目標とする統計学的問題設定が多く見られる（Liu et al., 2012）．
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付 録

A. レプリカ法による解析の詳細

まずランダムネスの分布（4.5）に対して積分表示を導入する．任意の整数 j，kに対して成り
立つ恒等式

δ(j, k) =
∮

dz

2πi
zj−k−1(A.1)

を（4.5）に適用すると，次の表現を得る．

Pr(y, c, x(0)) = 1
D

N∏
j=1

∮
dzj

2πi
z−C−1

j z

∑
μ∈G(j)

cμ

j f(y|c, x(0))φ(x(0))(A.2)
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以降の計算の手続きは次の通りである．

• 1 y, cの和をとる．
• 2 zの積分を行う．
• 3 レプリカ対称性仮定の下での鞍点評価

それぞれについて以下に説明する．

A.1 y, cの和をとる
（A.2）を（4.14）に代入して yと cについて和をとると，結果として次の表現を得る．

M+
ik(n)= 1

D
∮ ∏N

j=1 dzjz
−(C+1)
j

(2πi)N

∑
{x(a)}

x
(0)
i x

(1)
i · · · x

(k)
i φ({x(a)})

Np∏
ν=1

⎡
⎣1 +

∏
i∈L(ν)

ziWn(x̃L(ν))

⎤
⎦


 1
D
∮ ∏N

j=1 dzjz
−(C+1)
j

(2πi)N

∑
{x(a)}

φ({x(a)})
k∏

κ=0

x
(κ)
i exp

⎡
⎣

Np∑
ν=1

∏
i∈L(ν)

{
zi

∑
ũi

δ(x̃i, ũi)

}
Wn({ũi})

⎤
⎦(A.3)

ここで，x̃i = {x
(0)
i , x

(1)
i , . . . , x

(n)
i } ∈ {0, 1}n+1は i番目の変数のレプリカ方向のベクトルで，ま

た x̃L(ν) = {x̃i|i ∈ L(ν)}とした．さらに φ({x(a)}) =
∏n

a=0 φ(x(a))とし，Wn({x̃L(ν)})は次の
ように定義した．

Wn({x̃L(ν)}) =
n∏

a=0

{pTPT (x(a)
L(ν)) + pFP(1 − T (x(a)

L(ν)))}(A.4)

+
n∏

a=0

{(1 − pTP)T (x(a)
L(ν)) + (1 − pFP)(1 − T (x(a)

L(ν)))}

さらに変数 ũj = {u
(0)
j , u

(1)
j , . . . , u

(n)
j } ∈ {0, 1}n+1, (j = 1, . . . , K) を導入し，恒等式∑

ũj
δ(x̃j , ũj) = 1 を導入した．十分大きい N において，プールサイズ K のプールに関す

る和について
∑

ν
1 ∼ 1

K!
∑N

i1=1 · · ·∑N

iK =1 1 が成り立つことを考慮すると次式のようになる．

M+
ik(n)∼ 1

D
∮

|zj |=1

∏N

i=1 dziz
−(C+1)
i

(2πi)N

∑
{x(a)}

φ({x(a)})
k∏

κ=0

x
(κ)
i exp

⎡
⎣NK

K!
∑
{ũi}

K∏
j=1

Qn(ũj)Wn({ũi})

⎤
⎦

(A.5)

ここで {ũi} = {ũ1, . . . , ũK}とし，関数 Qn(ũ)を次のように定義した．

Qn(ũ) = 1
N

N∑
i=1

zi

n∏
a=0

δ(x(a)
i , u(a))(A.6)

（A.6）は z, {x
(a)
i }, ũ の関数であるが，N が十分大きいとき 1

N

∑N

i=1 zi

∏n

a=0 δ(x(a)
i , u(a)) →

Ez,x̃[z
∏n

a=0 δ(x(a), u(a))]と期待されるため，Qn を ũの関数として扱う．

A.2 zの積分
ここで，可能なすべての ũ ∈ {0, 1}n+1 について次の恒等式を導入する．

1 =
∫

dQn(ũ)δ

(
1
N

N∑
i=1

zi

n∏
a=0

δ(x(a)
i , u(a)) − Qn(u)

)
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=
∫

dQ̂n(ũ)dQn(ũ)
2π

exp

{
Q̂n(ũ)

(
N∑

i=1

zi

n∏
a=0

δ(x(a)
i , u(a)) − NQn(ũ)

)}
(A.7)

二行目はデルタ関数のフーリエ変換を用いている．これを代入して zに関する積分を実行する
と次の表現を得る．

M+
ik(n) = 1

D
∫

dQndQ̂n

∑
x̃i

x
(0)
i x

(1)
i · · · x

(k)
i φ(x̃i)(Q̂n(x̃i))C

∑
x̃i

φ(x̃i)(Q̂n(x̃i))C
exp(Nψ(Qn, Q̂n))(A.8)

ここでQn = {Qn(ũ)|ũ ∈ {0, 1}n+1}，Q̂n = {Q̂n(ũ)|ũ ∈ {0, 1}n+1}とした．同様の手続きによ
り得られるM−

ik は以下の通りである．

M−
ik(n) = 1

D
∫

dQndQ̂n

∑
x̃i

(1 − x
(0)
i )x(1)

i · · · x
(k)
i φ(x̃i)(Q̂n(x̃i))C

∑
x̃i

φ(x̃i)(Q̂n(x̃i))C
exp(Nψ(Qn, Q̂n))(A.9)

このようにM±
ik(n)は iに依存しないため，以下ではM±

k (n)と表記する．ψ(Qn, Q̂n)は次の
ように与えられる．

ψ(Qn, Q̂n) = Sn(Q̂n) − Vn(Qn, Q̂n) + En(Qn)(A.10)

Vn(Qn, Q̂n) =
∑

ũ∈{0,1}n+1

Q̂n(ũ)Qn(ũ)(A.11)

Sn(Q̂n) = ln
∑

x̃∈{0,1}n+1

n∏
a=0

φ(x(a))(Q̂n(x̃))C(A.12)

En(Qn) = NK−1

K!
∑
ũ1

· · ·
∑
ũK

K∏
�=1

Qn(ũ�)Wn({ũ�}).(A.13)

A.3 レプリカ対称性仮定の下での鞍点評価
（A.8）と（A.9）の積分について，N が十分大きいとして鞍点法で処理すると，以下の表現を
得る．

M+
k (n) =

∑
x̃

x(0)x(1) · · · x(k)φ(x̃)(Q̂∗
n(x̃))C

∑
x̃

φ(x̃)(Q̂∗
n(x̃))C

exp(Nψ(Q∗
n, Q̂∗

n))
D(A.14)

ここで Q̂∗
n，Q∗

n は鞍点である．

{Q∗
n, Q̂∗

n} = arg extr
Qn,Q̂n

ψ(Qn, Q̂n)(A.15)

（A.15）を得るには，x̃ ∈ {0, 1}n+1 に応じた 2n+1 通りの Qn(x̃), Q̂n(x̃)についての式を得る
必要がある．ここで，Qn(x̃)と Q̂n(x̃)についてレプリカ対称性仮定を導入し，関数形を制限し
た上で鞍点を評価する．de Finettiの定理より，Qn については（4.15）とし，Q̂n についても同
様に次の形を仮定する（Hewitt and Savage, 1955）．

Q̂n(ũ) = Q̂np̂n(u(0))
∫

dμ̂π̂(μ̂|u(0))
n∏

a=1

{
(1 − μ̂)(1 − u(a)) + μ̂u(a)}(A.16)

（4.15）と同様に，u(0) ∈ {0, 1}について ∫
dμ̂π̂(μ̂|u(0)) = 1 となる分布 π̂(μ|u(0))を導入し，また

p̂n(u(0))は次のように設定する．
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p̂n(u(0)) = (1 − ρ̂n)(1 − u(0)) + (1 − ρ̂n)u(0)(A.17)

この表現を用いると，M±
k (n)は次のように与えられる．

M+
k (n) = θ

∫ C∏
γ=1

dμ̂γ π̂(μ̂γ |1)

{
θ
∏C

γ=1 μ̂γ

θ
∏C

γ=1 μ̂γ + (1 − θ)
∏C

γ=1(1 − μ̂γ)

}k

(A.18)

×
{

(1 − θ)
C∏

γ=1

(1 − μ̂γ) + θ

C∏
γ=1

μ̂γ

}n

exp(Nψ(Q∗
n, Q̂∗

n))
D

M−
k (n) = (1 − θ)

∫ C∏
γ=1

dμ̂γ π̂(μ̂γ |0)

{
θ
∏C

γ=1 μ̂γ

θ
∏C

γ=1 μ̂γ + (1 − θ)
∏C

γ=1(1 − μ̂γ)

}k

(A.19)

×
{

(1 − θ)
C∏

γ=1

(1 − μ̂γ) + θ

C∏
γ=1

μ̂γ

}n

exp(Nψ(Q∗
n, Q̂∗

n))
D

ψの各項は次のようになる．

Sn = C ln Q̂n + ln

[
θρ̂C

n

∫ C∏
γ=1

dμ̂γ π̂(μ̂γ |1)

{
(1 − θ)

C∏
γ=1

(1 − μ̂γ) + θ

C∏
γ=1

μ̂γ

}n

(A.20)

+(1 − θ)(1 − ρ̂n)C

∫ C∏
γ=1

dμ̂γ π̂(μ̂c|0)

{
(1 − θ)

C∏
γ=1

(1 − μ̂γ) + θ

C∏
γ=1

μ̂γ

}n]

Vn = QnQ̂n

∫
dμdμ̂[ρnρ̂nπ(μ|1)π̂(μ̂|1){(1 − μ)(1 − μ̂) + μμ̂}n(A.21)

+(1 − ρn)(1 − ρ̂n)π(μ|0)π̂(μ̂|0){(1 − μ)(1 − μ̂) + μμ̂}n]

En = QK
n

∫
dμ(K)

[ ∑

u
(0)
1 ···u(0)

K

K∏
�=1

pn(u(0)
� )π(μ�|u(0)

� ){pTP(pTP(1 − q(μ(K))) + pFPq(μ(K)))n(A.22)

+(1 − pTP)((1 − pTP)(1 − q(μ(K))) + (1 − pFP)q(μ(K)))n}

−
K∏

�=1

π(μ�|0)(1 − ρn)K(pTP − pFP){(pTP(1 − q(μ(K))) + pFPq(μ(K)))n

−((1 − pTP)(1 − q(μ(K))) + (1 − pFP)q(μ(K)))n}
]

ここで q(μ(K)) ≡ ∏K

�=1(1 − μ�)とした．レプリカ対称性仮定の下では，鞍点は Qn, ρn, π(μ|u)，
Q̂n，ρ̂n，π̂(μ|u)により特徴付けられる．
（A.18）-（A.21）は一般の n ∈ Rについても適用可能な表現となっている．そこでこの表式を

n ∈ R に解析接続して n → 0 極限をとる．n → 0 で exp(Nψ)/D → 1 となるため，（A.18），
（A.19）を（4.11）に代入すると，結果として次の表現を得る．

∞∑
k=0

ρ̂k

k! m+
k = θ

∫ C∏
γ=1

dμ̂γ π̂(μ̂γ |1) exp

(
ρ̂θ
∏C

γ=1 μ̂γ

θ
∏C

γ=1 μ̂γ + (1 − θ)
∏C

γ=1(1 − μ̂γ)

)
(A.23)
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∞∑
k=0

ρ̂k

k! m−
k = (1 − θ)

∫ C∏
γ=1

dμ̂γ π̂(μ̂γ |0) exp

(
ρ̂θ
∏C

γ=1 μ̂γ

θ
∏C

γ=1 μ̂γ + (1 − θ)
∏C

γ=1(1 − μ̂γ)

)
(A.24)

A.4 鞍点方程式の導出
まず n → 0での Qn，Q̂n，ρn，ρ̂n を考えよう．n → 0で exp(Nψ)/D → 1であるので，ラン
ダムネスの分布（4.5）の規格化定数 D を評価すれば目的は達成される．n = 0を（A.4）に代入す
るとW0({u

(0)
i })は定数となるので，RS仮定のもとで x(0) について和をとり，積分を鞍点法に

より処理すると次の表現を得る．

1
N

log D = extr
Q0,Q̂0,ρ0,ρ̂0

[
log(Q̂C

0 {(1 − θ0)(1 − ρ̂0)C + θ0ρ̂C
0 })(A.25)

−Q0Q̂0{(1 − ρ0)(1 − ρ̂0) + ρ0ρ̂0} + NK−1QK
0

K!

]

この表現について Q0, Q̂0，ρ̂0，ρ0 の鞍点を取れば次の式が得られる．

Q0 =
(

C(K − 1)!
NK−1

)1/K

(A.26)

Q̂0 = 2C

Q0
(A.27)

ρ0 = θ(A.28)

ρ̂0 = 1
2(A.29)

次に，レプリカ対称性仮定のもとでの π(μ|u), π̂(μ̂|u) の鞍点方程式を考えよう．まず条件
∂ψ

∂π̂(μ̂|u) = 0 (u = {0, 1})から次の恒等式を得る．

∫ C−1∏
γ=1

dμ̂γ π̂(μ̂γ |u) log{(1 − μ̂)(1 − μ(μ̂(C−1), θ)) + μ̂μ(μ̂(C−1), θ)}(A.30)

+
∫ C−1∏

γ=1

dμ̂cπ̂(μ̂γ |u) log

{
(1 − θ)

C−1∏
γ=1

(1 − μ̂γ) + θ

C−1∏
γ=1

μ̂γ

}
+ η̂

=
∫

dμπ(μ|u) log{(1 − μ)(1 − μ̂) + μμ̂}

ここで η̂ は
∫

dμ̂π̂(μ̂|u) = 1を満たすための Lagrange乗数である．η̂ を適切に選ぶと（4.23）を
得る．次に，条件 ∂ψ

∂π(μ|1) = 0から次の関係式を得る．

∫
dμ̂π̂(μ̂|1) log{(1 − μ)(1 − μ̂) + μμ̂} =

∫ K−1∏
�=1

dμ�

[
K−1∏
�=1

∑
u�

φ(u�)π(μ�|u�)(A.31)

× {pTP log((1 − μ)(1 − μ̂(pTP, pFP, μ(K−1))) + μμ̂(pTP, pFP, μ(K−1)))

+ (1−pTP) log((1−μ)(1−μ̂(1−pTP, 1−pFP, μ(K−1))) + μμ̂(1−pTP, 1−pFP, μ(K−1)))}
]

これを解くことで（4.20）が得られる．（4.21）も同様の手続きで得られる．
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Cutoff Evaluation and ROC Analysis for Bayesian Group Testing
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Group testing is an efficient method to reduce the number of tests performed on
mixed specimens collected from patients. Here, we consider the identification problem of
positive patients using Bayesian inference under given test results and the pooling method.
In the Bayesian optimal setting, the marginal posterior mean is an appropriate measure
as a diagnostic variable. The optimal cutoff is derived based on the unbiased estimator
risk function, which is related to the utility function. We analytically derive the ROC
curve to quantify the effectiveness of group testing.
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要 旨

10年以上に渡り減り続けてきた日本の自殺が 2020年に入ってから増加に転じ，COVID-19パ
ンデミックとの関係が指摘されている．本研究の特徴は，単なる自殺件数の多寡ではなく，自
殺率上昇の度合いとその地域差，性差に着眼した点にある．そのために，全国の 1,735市区町
村の過去 11年間の自殺統計データを参照し，2020年前後の自殺率の変化を推定する指標「自殺
率上昇度」を独自に作成した．この自殺率上昇度に市区町村毎に 14種類の産業別住民就業率の
データを連結して分析を行った．2020年の市区町村の自殺率上昇は，内需型サービス業への就
業率と有意な正の相関があった．宿泊業・飲食サービス業について精査した結果，女性の自殺
率上昇度は男性よりも遙かに大きいことが明らかとなった．静岡県を取り上げて分布を確認し
た所，同じ県内であっても自殺率が上昇した市町としなかった市町が混在し，その地域差は住
民の産業別就業率と関係していた．女性であることは必ずしも自殺リスクを高めるわけではな
いものの，コロナ禍により打撃を受けた産業と関連のある女性のリスクが高まっている可能性
が示唆された．多職種間の共通資料とするために，GIS（地理情報システム）を用いて静岡県の
地図上に分析結果を描出した．

キーワード：COVID-19パンデミック，自殺率上昇度，市区町村，産業構造，男女差，
GIS（地理情報システム）．

1. はじめに

10年以上に渡り減り続けてきた日本の自殺が 2020年に入ってから増加に転じ，COVID-19パ
ンデミックとの関係が指摘されている．自殺者の増加はリーマン・ショック直後の 2009年以
来である．2020年の自殺者は 21,081人で，対前年比 912人増，率にして 4.5%の増加だった．
そのうち男性の自殺者は 14,055人で前年から 23人減少したのに対し，女性の自殺者は 7,062
人で前年から 935人増，率にして 15.3%増えた（厚生労働省・警察庁, 2021）．

COVID-19パンデミックと自殺の関係については，国の内外で研究が蓄積されつつある．
Wassermanは，COVID-19パンデミックによる経済不況，医療機関へのアクセス障壁の増大，メ

1統計数理研究所：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
2多摩大学 経営情報学部：〒 206–0022 東京都多摩市聖ケ丘 4丁目 1–1
3慶應義塾大学大学院 健康マネジメント研究科：〒 252–0883 神奈川県藤沢市遠藤 4411
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ディアの不適切な報道，精神衛生や予防活動の優先順位の低下，対人関係の対立などこれらが自
殺のリスクを高めていると指摘している（Wasserman et al., 2020）．Halfordらは，COVID-19パ
ンデミック後の Googleサーチエンジンの動向を分析し，「失業」「休業」「解雇」など経済的困
難に関わるワードが劇的に増えていること，メンタルヘルスに関わる相談や照会の頻度も明ら
かに上昇していることを報告した（Halford et al., 2020）．Sherは，COVID-19がもたらす精神
衛生上の影響は長期間に渡って存在し，実際のパンデミックよりも遅れてピークに達する可能
性が高いと警告している（Sher, 2020）．
日本における 2020年の自殺の動向は，かつて経済危機を背景に自殺が急増した時の特徴と

は異なる様相を呈している．自殺対策推進センターはコロナ禍における自殺の動向について警
察庁の自殺統計を用いて分析した結果を公表し，自殺者数は女性より男性のほうが多いもの
の，様々な年代に於いて女性の自殺が増加傾向にあることを報告した（自殺対策推進センター,
2020）． Tanakaらは，COVID-19パンデミックの第一波（2020年 2月から 6月）には自殺率が低
下したが，7月以降の第二波に於いて上昇に転じ，特に女性や子ども，青年に増加が顕著であ
ることを指摘した（Tanaka and Okamoto, 2020）．
日本の自殺率は経済的問題の影響を受けやすいことが指摘されている．Chenらは，日本は

諸外国に比べ自殺率と失業率の関係が強いことを指摘した（Chen et al., 2009）．2020年の自殺
率の上昇は，COVID-19パンデミックの影響により全国で失業を始めとする経済的問題を抱え
る人が増えたことと無関係ではないと考えることができる．ただし，岡らの先行研究に於い
て，日本の経済危機を背景に起きた戦後二度の自殺率急上昇に関する分析の結果，自殺率は全
国一律に上昇したのではなく地域間格差が拡大していた．この点をふまえれば，2020年の自殺
率上昇についても何らかの地域差が生じている可能性が考えられる（岡 他, 2014）．そこで本
研究では，COVID-19パンデミック後の日本の自殺率上昇について，地域間格差とその背景要
因について分析を行う．

COVID-19パンデミックによる経済へのインパクトは産業によっても異なると考えられる．
総務省の発表によれば 2021年 4月時点の完全失業者数は 209万人で，前年同月に比べ 20万人
の増加，15か月連続の増加であった．主たる産業別で就業者数の減少率が最も高かったのは宿
泊業・飲食サービス業だった（総務省統計局, 2021a）．また，失業の定義には当てはまらない
ものの，「失業予備軍」「隠れ失業」とも呼ばれる休業者という雇用形態があるが，主たる産業
の中で休業者の増加率が最も高かったのも，宿泊業・飲食サービス業だった（総務省統計局,
2021b）．観光関連業はCOVID-19パンデミックの影響を最も強く受けた産業の一つであり，宿
泊業・飲食サービス業に於いて失業や休業が増加したことの原因であったと考えられる．

2. 目的

本研究では，COVID-19パンデミック後の日本の自殺率上昇について地域間格差と性差を把
握する．また，COVID-19パンデミックの影響を強く受けた産業構造に着目し，自殺率上昇と
の関係について分析を行う．
本研究の目的は，COVID-19パンデミックの影響をより強く受けやすい地域や集団を特定し，
支援の内容や優先順位について提言を行うことで自殺の増加を防ぐことにある．

3. 方法

3.1 データセットの構築
COVID-19パンデミックが発生した 2020年前後で全国市区町村の自殺率がどのように変化し

たかを分析するために，2010年 1月から 2020年 12月までの 11年間の厚生労働省の自殺統計
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（厚生労働省自殺対策推進室, 2021）を参照してデータセットを構築した．
我が国には 47の都道府県があるが，其々が数十の市区町村を包含する大規模自治体であり，
多様な地理的特性や産業構造が混在しているため，自殺率上昇の地域差とその背景要因を特定
するには適していない．そこで本研究に於いては，都道府県ではなく市区町村毎のデータを用
いて分析を行うこととする．2011年に起きた原子力発電所事故により人口ゼロとなった，若し
くは極端に人口の少ない町村を除き，1,735市区町村のデータで構成した．
更に，総務省の国勢調査のデータから，主要産業 14種類の市区町村別事業所数や従事者数

などのデータを連結した．国勢調査とは日本で唯一の悉皆調査であり，5年毎に日本に住む全
ての人を対象に行われる．人口，世帯数，就業状況，産業構造，居住形態などに関する調査結
果が市区町村毎に集計されて公表されている．直近のデータは 2015年であるが，これまでに
市区町村の産業に大きな変化は起きておらず，2020年も同様の産業構造であったと推定して分
析に使用する．
なお，失業者数の市区町村毎の最新集計は 2022年の公表を待たねばならず，直近データは

2015年であるため，本データセットには連結していない．

3.2 COVID-19パンデミック後の市区町村の自殺率上昇を表す指標の作成
COVID-19パンデミックの後に市区町村の自殺率がどれだけ上昇したか/しなかったかを把握

するための，独自の指標を作成した．人口規模の小さな市区町村では僅かな発生件数であって
も前後で自殺率が大きく変動することから，単に 2020年前後の自殺率の差を見るだけでは市
区町村間の自殺率上昇の比較を正確に行うことはできない．そこで，COVID-19パンデミック
後に生じた全国の自殺率上昇の度合いに対し，市区町村毎のCOVID-19パンデミック後の自殺
率上昇の度合いがどれだけ大きかったか/小さかったかを推定する算出方法を検討した．

3.3 分析
•自殺率上昇の男女比較
前述の自殺率上昇を表す指標を用いて全国 1,735市区町村のCOVID-19パンデミック前後の

自殺率上昇度を算出した後，自殺率上昇有無の 2群に分類した．自殺率上昇度のヒストグラム
で分布を確認した後，自殺率上昇なし，上昇レベル 1©，上昇レベル 2©の 3群に分類し，男女差
を確認した．

•自殺率上昇と産業別就業率
産業別就業率は，経済センサス -基礎調査（総務省統計局, 2014）から市区町村別の産業別就

業者数を参照し，就業者総数に対する比を求めた．ある産業別就業率の値が高いほど，当該市
区町村に於いてその産業で生計を立てている住民が多いと解釈する．全国市区町村の産業別就
業率（男女別）を目的変数とし，自殺率上昇有無を説明変数として一元配置分散分析によって比
較した．有意水準は 0.05とした．
更に，自殺率上昇との相関が高く，尚かつ自殺率上昇に男女差の大きかった産業を選び，そ

の産業の就業率が高い上位 100市区町村を抽出し，記述統計を用いて平均や分散，標準偏差な
どを計算した．分析およびグラフ作成には IBM SPSS Statistics Ver.25を使用した．

•自殺率上昇の市区町村格差とGISによる視覚化
COVID-19パンデミックに対し，47都道府県は其々に緊急措置をとった．緊急事態宣言の発

令や特別定額給付金の支給，小中学校の休校など，措置の内容も実施した時期も県によって異
なることから，都道府県間の比較ではなく県内の市区町村間を比較して地域差を確認する．自
殺率上昇度の男女差が特徴的な県を選び，県内の市区町村間の自殺率上昇度の格差と産業別就
業率との関係を分析した．
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また，多領域に渡り関係者らと知見を共有できるように，GIS（地理情報システム）を用いて
分析結果を地図上に描出した．描出には ArcGIS Pro ver2.5を使用した．

4. 結果

4.1 指標「自殺率上昇度」の作成
COVID-19パンデミック後の全国の自殺率上昇の度合いに対し，市区町村毎の自殺率上昇の

度合いがどれだけ大きかったか/小さかったかを推定する方法を検討し，以下の手順により計
算した．人口規模の小さな町村では僅かな発生件数であっても率に過大な変動が生じる可能性
があるため，その影響を抑制するために過去 10年間の自殺率を参照することとした．

A）1,735市区町村毎の，COVID-19前の各市区町村自殺率 “偏差値”過去 10年の市区町村毎
の自殺率平均値と，過去 10年全国平均値との差

B）市区町村毎の，COVID-19後の各市区町村自殺率 “偏差値” 2020年の市区町村毎の自殺率
と，2020年全国の自殺率との差

C）全国の COVID-19後の自殺率上昇過去 10年の全国自殺率平均値と，2020年全国自殺率
の差

D）市区町村毎の，COVID-19後の自殺率上昇度= (B−A)/C

得られた値から，0.0以下を自殺率上昇なし，それ以外を上昇ありとするダミー変数を作成
した．また，ヒストグラムによって自殺率上昇度の分布を確認し，0.0以下［上昇無し］，5.0ま
で［上昇レベル 1©］，それ以上［上昇レベル 2©］の 3カテゴリ変数を作成し，分析に用いた．

4.2 自殺率上昇の男女比較
全国 1,735市区町村のうち，COVID-19パンデミック後に男性の自殺率が上昇したのは 761
市区町村（43.9%）だった．女性の自殺率が上昇したのは 724市区町村（41.7%）だった．更に，自
殺率上昇なし，上昇レベル 1©，上昇レベル 2©の 3カテゴリに分けて分布を確認した所，男性の
自殺率上昇がレベル 1©だった市区町村は女性の自殺率上昇がレベル 1©だった市区町村に比べて
より多かった．この関係は上昇レベル 2©になると逆転し，男性の自殺率上昇がレベル 2©だった
市区町村は女性の自殺率上昇がレベル 2©だった市区町村に比べてより少なかった．男性の自殺
率上昇レベル 2©の市区町村は 141件（全市区町村に対し 8.1%）であったのに対し，女性の自殺率
上昇レベル 2©の市区町村は 337件（19.4%）だった（図 1）．

4.3 自殺率上昇と産業別就業率
まず，全国市区町村の産業別就業率（男女別）を目的変数とし，自殺率上昇有無を説明変数と

して一元配置分散分析によって比較した．表 1に示したのは，自殺率上昇群における産業別就
業率平均値の男女比較である．自殺率上昇群に於いて住民の就業率が有意に高かった産業に
High，有意に低かった産業に Low，有意差が無かった産業に—を記入している．
自殺率上昇群に於いて男性の就業率，女性の就業率ともに有意に高かった産業は，情報通信

業，運輸・郵便業，卸売り・小売業，金融・保険業，学術研究・専門技術サービス業，教育・学
習支援業であった．男性のみ就業率が高かったのは，製造業だった．女性のみ就業率が高かっ
たのは，宿泊・飲食サービス業，他に分類されないサービス業だった．
自殺率上昇群に於いて男性の就業率，女性の就業率ともに有意に低かったのは，農林業だっ

た．男性のみ就業率が低かった産業はなく，女性のみ就業率が低かったのは医療・福祉だった．
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図 1．1,735市区町村の自殺率上昇度の分布と男女比較．

表 1．自殺率上昇群における産業別就業者率．

産業分類は、総務省労働力調査の「主な産業」に倣った。
自殺率上昇群において住民の就業率が有意に高かった産業にHigh、
有意に低かった産業にLow、有意差がなかった産業に－を記入した。

4.4 自殺率上昇と製造業，宿泊業・飲食サービス業
自殺率上昇群の市区町村で就業率が男性のみ有意に高かったのが製造業，女性のみ有意に高

かったのが宿泊業・飲食サービス業であったことから，全国市区町村から其々の産業について
住民の就業率上位 100の市区町村を抽出して自殺率上昇度の分布や男女差を精査した．
製造業就業率上位 100市区町村のうち男性の自殺率上昇ありは 50%，女性は 46%だった．男
性の自殺率上昇度平均値は 0.27（標準偏差 3.22），女性の平均値は 0.48（10.48）で，男性の最大値
10.56に対し女性の最大値は 36.12だった．宿泊業・飲食サービス業就業率上位 100市区町村の
うち男性の自殺率が上昇した市区町村は 37%，女性の自殺率が上昇した市区町村は 48%だっ
た．男性の自殺率上昇度平均値は −2.26（標準偏差 6.06），女性の平均値は 1.43（23.43）で，男性
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図 2．製造業就業率上位 100市区町村の自殺率上昇度．

図 3．宿泊業・飲食サービス業就業率上位 100市区町村の自殺率上昇度．

の最大値 14.52に対し女性の最大値は 123.07だった．
二つの産業の自殺率上昇度の分布を箱ひげ図に表した（図 2，3）．製造業就業率上位 100の市

区町村に比べ，宿泊業・飲食サービス業就業率上位 100の市区町村では，女性の自殺率上昇度
のばらつきが非常に大きく，上昇度の男女差が顕著だった．

4.5 自殺率上昇の市区町村格差とGISによる視覚化
製造業，宿泊業・飲食サービス業共に就業率が高い県で，市区町村別就業率が全国 100位内

に複数入った県は群馬県，長野県，静岡県だった．3つの県内の自殺率上昇度の分布を 3カテ
ゴリで示した（表 2）．群馬県では男性の自殺率上昇の無かった市町村比率が，女性の自殺率上
昇の無かった市町村比率に比べてより高く，長野県ではより低く，静岡県では同率だった．3
県とも男性の自殺率上昇レベル 1©の市町村比率が女性の自殺率上昇レベル 1©の市町村比率に比
べてより高かった．3県とも男性の自殺率上昇レベル 2©の市町村比率が女性の自殺率上昇レベ
ル 2©の市町村比率に比べてより低く，前述の全国市区町村の自殺率上昇の分布とも類似の傾向
を示した．自殺率上昇レベル 2©については，3県のうち静岡県の男女差が最も大きかった．
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表 2．3県の自殺率上昇の分布．

これら 3県のうち静岡県は全 35市町のうち 11市町が製造業就業率の全国上位 100に，9市
町が宿泊業・飲食サービス業就業率の上位 100に入っており，47都道府県中で 100位内市町村
の比率が最も高かったことから視覚化の対象として選び，地図上に分析結果を描出した．
静岡県は人口約 360万人，大消費地である首都東京に近く，製造業が盛んで出荷額が全国 4
位であると共に，4つの世界遺産を始めとする観光資源を多く有し，年間約 1.5億人の観光客
が訪れる．観光関連業は，COVID-19パンデミックにより最も打撃を受けた産業の一つである．
産業就業率の違いによる自殺率上昇の男女差を，視覚的に示したのが図 4と 5である．GIS
ソフトウェア上で，静岡県各市町の行政範囲を示すポリゴンデータに対して，製造業就業率，
宿泊・飲食サービス業就業率，自殺率上昇度（男性），自殺率上昇度（女性）の各指標を属性デー
タとして付与した．付与した属性の内，産業別就業率の値をもとに製造業と宿泊・飲食サービ
ス業の 2つのパターンで行政範囲のポリゴンを色分けした．また，自殺率上昇度の男女其々の
値に基づき，市町村毎に上昇度レベルに応じたシンボル（角柱）を配置した．
まず，製造業就業率の分布を表した図 4について説明する．前述した通り静岡県は製造業が

盛んであり，県東南部の海岸部の市町を除き，製造業に就業している住民が多い．男性の自殺
率上昇がレベル 2©であるシンボルは，製造業就業率の色が特に濃い市町の上に打たれているわ
けではなく，三つの近隣市町の上に打たれている．他方，製造業就業率が特に高い二つの市町
に於いては，女性の自殺率上昇レベル 2©が打たれている．
次に，宿泊業・飲食サービス業の分布を表した図 5について説明する．県東南部に宿泊業・
飲食サービス業に就業している住民が多い市町が集中しており，女性の自殺率上昇レベル 2©の
シンボルが多く打たれている．全県で女性のレベル 2©のシンボルは 11市町に打たれ，男性も
同じレベル 2©であるのは西伊豆町のみであり，残り 10市町については男性の自殺率上昇レベ
ル 1©であるか，自殺率上昇が無かったことを示している．つまり，男女の自殺率上昇度の格差
が大きいことが確認できる．
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図 4．静岡県地図 A 製造業就業率と自殺率上昇度．

図 5．静岡県地図 B 宿泊・飲食サービス業就業率と自殺率上昇度．

5. 考察

本研究の特徴は，COVID-19パンデミック後の自殺の増加だけではなく，自殺率上昇の度合
いとその地域差，性差に着眼した点にある．そのために，全国の 1,735市区町村の過去 11年間
の自殺統計データを参照し，2020年前後の自殺率の変化を推定する指標「自殺率上昇度」を独自
に作成した．この自殺率上昇度に，市区町村毎の産業別住民就業率を連結してデータセットを
構築し，分析を行った．
前述した通り，2020年もそれまでと同様，男性の自殺者数が女性の自殺者数を大きく上回っ
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ている．しかし，2020年前後の自殺率上昇度の指標で男女を比較すると，女性の自殺率上昇が
遙かに大きいことが確認された．我が国が戦後経験した経済危機では男性の自殺率が大きく上
昇したのに対し，女性の自殺率の上昇は常に小さかったのであるが，この度のコロナ禍による
自殺増加の特徴は，過去の動向とは大きく異なる様相を呈している．

5.1 自殺率上昇と産業構造の関係
市区町村毎に自殺率上昇と産業構造の関係を分析した所，男女ともに顕著な自殺率上昇が見

られたのはサービス業や小売業などに就業する住民の多い地域だった．
過去の経済危機では雇用情勢が特に悪化したのが輸出型大規模産業であったのに対し，コロ

ナ禍の 2020年は内需型サービス業の中小・零細企業が打撃を受け，失業や休業が増加したと
報告されている．そうした産業の就業者の多い地域で自殺率が上昇しているという本研究の結
果は，自殺した住民が必ずしもその産業に就業していたとは限らない点に留意すべきではある
ものの，失業や休業による生活苦が自殺増加の背景にあった可能性を示唆している．
なお，農林業に就業する住民の多い地域では男女ともに自殺率上昇が抑えられており，コロ

ナ禍による経済悪化の影響が農林業ではより小さかったことから，こうした結果が示されたと
推察される．

5.2 自殺率上昇の大きい産業 男女比較
自殺率上昇の男女差について製造業就業率の高い 100市区町村，宿泊業・飲食サービス業就

業率の高い 100市区町村を取り上げて精査した所，宿泊業・飲食サービス業と自殺率上昇の関
係については，男女間格差が特に大きいことが明らかとなった．この結果を踏まえ，宿泊業・
飲食サービス業における自殺率上昇の男女間格差の要因について以下に考察を述べる．
前述した通り，総務省の労働力調査によれば，主たる産業別で宿泊業・飲食サービス業の就

業者数の減少率が最も高く，また，休業者の増加率が最も高かった．宿泊業・飲食サービス業
の特徴は女性の就業率が高いことであり（内閣府男女共同参画局, 2014），また，主たる産業の
中では非正規雇用率が突出して高い業種である（内閣府男女共同参画局, 2020）．厚生労働省の
自殺対策白書によれば自殺の動機で最も多いのが健康問題，次いで多いのが経済問題であり，
この二つで全体の約 7割を占める（厚生労働省, 2020）．2020年の就業者数の減少は原因が必ず
しも失業ではないことや，市区町村別の失業率が未だ公表されていないことから分析結果の解
釈には慎重を要するが，宿泊業・飲食サービス業における女性就業率の高さと女性の非正規雇
用率の高さがコロナ禍における経済問題の影響をより強く受け，自殺リスクを高めた可能性が
考えられる．

5.3 自殺率上昇の地域間格差
製造業就業率の高い市町と宿泊業・飲食サービス業就業率の高い市町，その両方を多く包含

する静岡県を取り上げ，自殺率上昇度の分布や性差について分析した．同じ県内でありながら
自殺率が上昇した地域とそうでない地域が混在しており，COVID-19パンデミックの影響を受
けやすかった地域とそうでない地域が混在していると考えられた．宿泊業・飲食サービス業就
業率の高い市町の自殺率上昇度は男女差が大きく，女性の自殺率上昇の度合いが大きいことが
明らかとなった．また，県内の女性の自殺率は一律に上昇しているわけではなく，地域の産業
構造によって差異が生じていた．
分析の結果を GIS（地理情報システム）地図上に描出した．この描出によって，自殺率上昇の
地域間格差が視覚的に示され，またその背景には産業構造が関係していること，更に産業構造
の影響には性差があり，男性に比べ女性がより強い影響を受けていることが表現された．
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6. 結語

私たちは本研究に於いて，COVID-19パンデミックの影響による日本の自殺率上昇の特徴と
地域差の解明を試みた．その結果，全国が等しくコロナ禍に曝露された時期にあっても自殺率
上昇には地域間格差があり，男性と女性の自殺率は必ずしもコロナ禍の影響を等しく受けてい
るわけではないことが明らかとなった．市区町村ごとの自殺率上昇の男女差は産業別就業率と
関係していた．

7. 本研究の限界と課題

2020年前後の自殺率の変化を市区町村毎に把握するために本研究では独自の指標「自殺率上
昇度」を作成したが，現時点では 2020年以後について単年のデータしか入手できていないこと
もあり，その精度は十分とはいえない．前述の Tanakaらの分析によれば 2020年の自殺率は
一旦下降してから 7月以降に上昇に転じたことが確認されていることから，本研究で算出した
2020年の自殺率上昇度は過小評価されている可能性も考えられる．使用するデータを増やし，
また計算式も含め見直しを行って，指標の改善を行っていく．失業に関する調査の市区町村集
計については 2022年の公表を待たねばならないが，そのデータを用いて分析を補強する予定
である．依然として女性より遙かに多い男性の自殺についても，要因を探索していく必要が
ある．
なお，今後は年齢階級による自殺率上昇度の違いに注目し，若年者や子どもの自殺について

も地域差とその背景要因を分析する予定である．
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Suicide in Japan, which had been decreasing for more than a decade, began to in-
crease in 2020, and the relationship with the COVID-19 pandemic has been pointed out.
This study is characterized by its focus on the magnitude of the increase in suicide rate
(the MISR) and its regional and gender differences, rather than on the mere number of
suicides. For this purpose, we referred to the suicide statistics of 1,735 municipalities
in Japan for the past 11 years, and created our own index “the MISR” to estimate the
change in the suicide rate around 2020. The MISR in 2020 was significantly positively
correlated with the employment rate in the domestic demand-oriented service industry.
As a result of a close examination of the accommodations and restaurant service industry,
it became clear that the MISR for women was far greater than that for men. In Shizuoka
Prefecture, the distribution of the suicide rate showed that the suicide rate increased in
some cities and not in others, even within the same prefecture, and the regional differ-
ences were related to the employment rate by industry. Although the risk of suicide was
not necessarily increased by being a woman, it was suggested that the risk was increased
for women who were associated with industries hit by the Corona disaster. The results
of the analysis were depicted on a map of Shizuoka Prefecture using GIS (Geographic
Information System) in order to provide a common source of information among multiple
professions.

Key words: COVID-19 pandemic, the magnitude of the increase in suicide rate, municipalities, industrial
structure, gender difference, GIS (Geographic Information System).
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