
24122087／表紙1-4_ 背 8mm　■C　■M　■Y　■BK　■DIC 2017s*

PR
O

C
E

E
D

IN
G

S  O
F  T

H
E

  IN
ST

IT
U

T
E

  O
F  ST

A
T

IST
IC

A
L  M

A
T

H
E

M
A

T
IC

S 

PROCEEDINGS OF THE INSTITUTE OF STATISTICAL MATHEMATICS 

目　次
特集 「空間統計モデリング：理論と応用」

「特集 空間統計モデリング：理論と応用」について
　　　　村上 大輔・瀬谷 創 ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥   1
空間統計学の研究動向と今後の展望 ［原著論文］
　　　　村上 大輔 ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥   3
空間計量経済学における近年の方法論的な発展 ［原著論文］
　　　　瀬谷 創・泊 将史 ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥  19
ガウス過程に基づく時空間データ解析 ［総合報告］
　　　　田中 佑典・上田 修功 ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥  35
ベイズ的モデル統合による空間予測 ［研究詳解］
　　　　菅澤 翔之助 ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥  53
深層学習モデルに拡張した非線形 Cox回帰モデルと東京賃貸物件市場への応用 ［原著論文］
　　　　込山 湧士・松田 安昌 ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥  65
連続値を対象とした位相的階層構造に基づく空間集積性の検出について ［原著論文］
　　　　石岡 文生 ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥  77
位置登録情報を利用した長崎の観光地間の相互影響力評価 ［原著論文］
　　　　一藤 裕・村上 大輔 ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥ 101

無回答誤差と調査票の返送時期の関係
─「高槻市と関西大学による高槻市民郵送調査」の調査不能と項目無回答─ ［原著論文］

　　　　松本 渉 ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥ 117

2025年 6月
大学共同利用機関法人 情報・システム研究機構 統計数理研究所
〒 190-8562 東京都立川市緑町 10-3　　電話 050-5533-8500（代）

本号の内容はすべて https://www  .  ism  .  ac  .  jp/editsec/toukei/からダウンロードできます

ISSN 2760-2125

（通巻141号）

PROCEEDINGS OF THE INSTITUTE OF STATISTICAL MATHEMATICS 

2
0
2
5



24122087／表紙2-3_ 背 8mm　■BK

　　　編集委員長　小山　慎介
　　　　編集委員　庄　建倉
　　　　　　　　　野間　久史
　　　　　　　　　林　慶浩
　　　　　　　　　Figueira Lourenço, Bruno
　　　　　　　　　村上　隆夫
特集担当編集委員　村上　大輔
　　　　　　　　　瀬谷　創（神戸大学）

　「統計数理」は，統計数理研究所の研究成果を掲載する機関誌「彙報」として 1953年に創刊され，
1985年に誌名を現在の「統計数理」に改めました．2025年からはオンラインジャーナルとして新た
な形での発行を開始しています．本ジャーナルは，統計科学全般に関する論文を広く受け付け，統計
科学の深化と発展，さらに統計科学を通じた社会への貢献を目指しています．
　投稿を受け付けるのは，次の 6種です．
　　a.　原著論文　　　b.　総合報告　　　　　　　c.　研究ノート　
　　d.　研究詳解　　　e.　統計ソフトウェア　　　 f.　研究資料
　投稿された原稿は，編集委員会が選定・依頼した査読者の審査を経て，掲載の可否を決定します．
投稿規程，執筆要項は，本誌最終頁をご参照ください．
　また，上記以外にも統計科学に関して編集委員会が重要と認める内容について，編集委員会が原稿
作成を依頼することがあります．
　その他，「統計数理」に関するお問い合わせは，各編集委員にお願いします．
　All communications relating to this publication should be addressed to associate editors of the  
Proceedings.

編集室
池田　広樹　　　川合　純華　　　長嶋　昭子

大学共同利用機関法人　情報・システム研究機構
統計数理研究所
　〒190-8562 東京都立川市緑町 10-3　 電話 050-5533-8500（代）
　 https://www  .  ism  .  ac  .  jp/

©  The Institute of Statistical Mathematics 2025

　 印刷：笹氣出版印刷株式会社

（年 2回発行）

表紙の図は本誌 95ページを参照

Vol. 73,　No. 1

Contents

Special Topic : Spatial Statistical Modeling : Theory and Applications

On the Special Topic “Spatial Statistical Modeling : Theory and Applications”

　　　　Daisuke MURAKAMI and Hajime SEYA ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥   1
Recent Advances in Spatial Statistics

　　　　Daisuke MURAKAMI ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥   3
Recent Methodological Developments in Spatial Econometrics

　　　　Hajime SEYA and Masashi TOMARI ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥  19
Spatio-temporal Data Analysis Using Gaussian Processes

　　　　Yusuke TANAKA and Naonori UEDA ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥  35
Bayesian Model Synthesis for Spatial Prediction

　　　　Shonosuke SUGASAWA ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥  53
Deep Learning Extensions of Cox Regression and Their Applications to Rental Property Market in Tokyo

　　　　Yuji KOMIYAMA and Yasumasa MATSUDA ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥  65
Spatial Clustering Based on Topological Hierarchical Structures for Continuous Values

　　　　Fumio ISHIOKA ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥  77
Evaluation of Interactions among Tourist Spots in Nagasaki Using Location Data 
　　　　Yu ICHIFUJI and Daisuke MURAKAMI ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥ 101

Paper

Relation between Nonresponse Error and the Return Timing of Questionnaires : Unit Nonresponse and Item 
Nonresponse in the Takatsuki Citizen Mail Survey by Takatsuki City and Kansai University

　　　　Wataru MATSUMOTO ‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥‥ 117

June, 2025



統計数理（2025）
第 73 巻 第 1 号 1–2
©2025 統計数理研究所

特集「空間統計モデリング：理論と応用」
　　
　　

「特集 空間統計モデリング：理論と応用」について

村上 大輔1・瀬谷 創2（オーガナイザー）

地理情報システム（Geographic information system; GIS）や各種測位システムが発展し，大規
模データを扱う基盤も日進月歩する中，自然科学から人文・社会科学に至るまで，社会・経済・
環境・生物・疾病・交通・気象といった幅広い情報が，位置情報と紐づけられた（時）空間デー
タとして高頻度かつ高解像度で観測され，日々利活用されている．
一般に，空間データには空間従属性（spatial dependence）や空間異質性（spatial heterogeneity）

という性質が見られることが知られている．空間従属性とは，データが近隣のデータとより
強い従属関係を持つという性質であり，空間異質性とは，場所毎にデータの特性が異なると
いう性質である．Tobler（1970）は前者を地理学第一定理（first law of geography）「Everything
is related to everything else, but near things are more related than distant things」として位置づ
け，後者はしばしば地理学第二定理として位置付けられるなど，古くから空間データの統計モ
デリングを行う上での重要な性質として認識されてきた．
空間データを対象とした統計モデル研究の起源は，概ね 1950 年代まで遡れるようであ

る．Moran（1950）は空間従属性の代表的な診断統計量であるモラン I統計量を提案した．ま
た，Krige（1951）が鉱物資源の分布を評価する目的で開発し，フランスの数学者の Georges
Matheron氏により拡張・体型的に整理された空間予測手法は，今日ではクリギング（kriging）
と呼ばれ広く用いられている．その後，1980から 90年代にかけていくつかの標準的なテキス
トが刊行され，空間データを対象とした統計モデルの研究はその裾野を広げてきた．例えば，
自然科学を主な適用対象に発展してきた地球統計学（geostatistics）（Cressie, 1991)，社会科学に
おける空間計量経済学（spatial econometrics）（Anselin, 1988)，医学における空間疫学（spatial
epidemiology），生態学における空間生態学（spatial ecology）等である．今日では，それらの分
野の垣根はどんどん曖昧になっており，空間データを取り扱う統計分野は総称して空間統計学
と呼ばれることが多くなっている．
空間統計学では，モデルの代表的なパラメータにナゲット，レンジ，シルがあり，共分散の

要素を与える関数はコバリオグラムと呼ばれる．かつては，これら特有の概念が参入障壁と
なっていた部分があるが，近年ではクリギングがガウス過程（Gaussian process）の空間予測に
特化した（2–4次元の）応用例と位置づけられ，手法の見通しも格段によくなってきている．現
在，空間従属性や空間異質性を柔軟にモデル化することのできる統計モデルの開発や理論的な
整理が急速に進んでいる．他方，空間統計モデリングのためのソフトウェアの整備も着実に行
われている．空間統計学分野では，研究で実装した手法を Rのコードとして公開することが一
般化しており，多数の有用なパッケージが存在する．また近年では機械学習分野との融合が進
んでいることから，Pythonのコードとして公開される例も増加している．以上より，空間統
計学は，学問分野としてある程度成熟してきたといえる．

1統計数理研究所：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
2神戸大学 大学院工学研究科：〒 657–8501 兵庫県神戸市灘区六甲台町 1–1
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その一方で，空間データを取り巻く状況は近年目まぐるしく変化している．具体的には，観
測技術やWeb情報などの自動収集技術の進展に伴い，空間データの大規模化，超高頻度化，多
様化が進んでいる．多様化については，低質なデータ（画像やテキストなどの未成形の情報か
らなるデータ等）の普及も顕著である．また，社会科学分野では因果推論が重要視され，空間
データモデリングも，因果推論への貢献を求められつつある．このような中，データの大規模
化・超高頻度化・多様化に対応するような新たなモデルがベイズ推論や機械学習を駆使しなが
ら盛んに開発され，空間データの因果推論に関する研究も進みつつある．
以上述べたような最新の動向を踏まえ，本特集号「空間統計モデリング：理論と応用」では，
空間統計モデリングに関連する 7編の論文を掲載する．最初の 2編は，地球統計学と空間計量
経済学の研究動向についてのレビューであり，続く 2編は近年の興味深い手法についてのより
フォーカスした紹介となっている．残り 3本はそれぞれ賃貸物件市場，COVID-19，観光客の
動向に着目した手法開発と応用に関する論文となっている．以上のように，空間統計学に関す
る文献レビューから理論・応用までをカバーする幅広い内容となっている．空間統計学に関す
る和文文献は，特に最近の研究動向に関するものは少ないと思われる．本特集号が空間統計学
の学習や情報収集，今後の研究や実務の参考として役立てば幸いである．
最後に，本特集「空間統計モデリング：理論と応用」の執筆ならびに査読にご協力いただいた

皆様にこの場を借りて感謝を申し上げます．
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［原著論文］

　　

空間統計学の研究動向と今後の展望

村上 大輔†

（受付 2024年 6月 30日；改訂 9月 8日；採択 9月 9日）

要 旨

（時）空間データを対象とした統計解析手法の研究が空間統計学で進められてきた．とりわけ
空間データの大規模化や多様化の進む近年では，計算効率と柔軟性を両立するような解析手法
が発展を遂げてきている．本研究の目的は，以上のような空間統計学の近年の研究動向を整理
することである．そのために，まずは基礎的な空間統計モデルとその課題を紹介する．次に，
同モデルを大規模データに応用するための近似手法を低ランク近似，共分散行列の近似，精
度行列の近似に分けて，それぞれについて既往研究を整理する．その後，空間統計モデルの
柔軟性を高めるための拡張手法を，共分散カーネルに基づく方法と，そうでない方法に分け，
ニューラルネットワークの応用などの直近の動向も踏まえて整理する．その後，以上の手法の
時空間データへの応用研究について紹介する．最後に，当該分野の手法を実装するためのソフ
トウェアについて解説したうえで，今後の空間統計学の課題について議論する．

キーワード：空間統計学，時空間モデリング，ガウス過程，空間相関，ニューラル
ネットワーク．

1. はじめに

地上・衛星からの観測技術や位置測位技術の発展に伴い，位置・時間情報を伴う時空間デー
タが幅広く収集されている．時空間データの収集や公開は国などの公的機関だけでなく，研究
グループなどの有志によっても活発に進められるようになってきている．オープンデータ化の
進む今日，収集された空間データは無償公開されることも多く，例を挙げるならば全球の道路
網や建物データを公開する OpenStreetMap（Vargas-Muñoz et al., 2020）や Microsoft Building
Footprints（Huang et al., 2021），空間詳細な推計人口統計を公開するWorldPop（Stevens et al.,
2015），幅広い衛星画像を直ちに分析可能な形で公開する GoogleEarthEngine（Gorelick et al.,
2017）などがある．今後も利用可能な時空間データは増えていき，それらの統計解析はより一
層重要となっていくと見込まれる．
時空間データを統計的にモデリングすることで予測，要因分析，不確実性評価などの様々な

分析を行うことができる．特に，時空間データの得られる地点，集計単位，時点などは一般に
限られているため，空間統計学（狭義には地球統計学）では時空間予測／補間に着目した研究が
盛んに進められてきた（Cressie, 2015; Cressie and Wikle, 2015）．その中で，空間データの一般
的性質とされる空間相関（近所と強く相関）や時系列相関（直前／直後と強く相関）を，その不確
実性とともにモデル化する手法が確立されてきた．また近年では，時空間データの大規模化や
多様化に対応するための手法の幅広い拡張が試みられてきた．しかしながら，空間統計学に関

†統計数理研究所：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
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するレビュー論文は，特に和文では，筆者の知る限り堤・瀬谷（2012）のみであり，近年の研究
動向について把握することが困難となっている．
そこで本研究では空間統計学の近年の研究動向を整理する．以降の章立ては次のとおりであ

る．2章では基礎的な空間統計モデルとその課題を紹介する．3，4章では，同モデルの肝であ
る空間過程のモデル化に関する研究動向を，計算効率化と柔軟化の 2軸に分けてそれぞれレ
ビューする．5章では時空間過程に対するモデル化について整理する．6章では空間統計モデ
ルを様々なデータに応用するための手法についてレビューし，7章では以上の手法を実装する
ためのソフトウェアについて整理する．8章では残された課題を紹介する．

2. 空間統計モデル

2.1 基礎
地点・時点毎の観測データのベクトル y = [y(s1, t1), . . . , y(sN , tN )]′ を考える．s1, . . . , sN は

対象地域 D ⊂ R
d（典型的には d = 2）上の観測地点，t1, . . . , tN は時点を表す．具体例として

は，観測所毎の気温や調査地点毎の地価などが挙げられる．空間統計学では時点数が 1 つ
（t1 = t2 = · · · = tN）と仮定される場合も多く，本研究でも 2–4章では時点は 1つと仮定して明
示的には扱わない．N はサンプルサイズであり 2–4章では観測地点数に一致する（地点の重複
がない場合）．複数時点を考慮する 5章では，時点 tのサンプルサイズは Nt と，全時点につい
てのサンプルサイズ N は区別することとする．
基礎的な空間統計モデルは観測データが下式に従うと仮定する：

(2.1) y ∼ N(Xβ, τ2Kr + σ2I),

X は説明変数行列，βは回帰係数ベクトル，I は単位行列である．空間統計学では行列Kr の
第 (i, j)要素を直線距離 di,j のカーネル kr(di,j)で与えることで空間相関をモデル化する．例え
ば指数カーネル：exp(− di,j

r
)，ガウスカーネル：exp(−(

di,j

r
)2)，それらを包含するMatérn カー

ネル： 21−ν

Γ (ν)
(
√

2ν
di,j

r
)Kν(

√
2ν

di,j

r
)（Γ (·)はガンマ関数，Kν(·)は次数 ν の第 2種の修正ベッセ

ル関数）は標準的に用いられている．r は空間相関の距離減衰の速さを決めるパラメータであ
り，その値が大きいことは大域的な空間相関パターンが誤差項にみられることを意味する．ν

は空間過程のなめらかさを決めるパラメータであるが，rとの識別の問題から固定値で与えら
れる場合も多く，本研究でも固定値とする．τ2と σ2は誤差項に対する分散パラメータであり，
τ2 が大きいことは空間相関パターンが支配的であることを，σ2 が大きいことは空間相関では
説明されないノイズパターンが支配的であることを，それぞれ意味する．なお，（2.1）式は期待
値と共分散の関数が移動不変という 2次定常性の仮定に基づいている点に注意されたい．
多変量ガウス分布の性質から（2.1）式の対数尤度は以下となる：

(2.2) log L = −1

2
[log(|τ2Kr + σ2I |) − (y − Xβ)′(τ2Kr + σ2I)−1(y − Xβ) − N log(2π)],

M は説明変数の数である．パラメータ {β, τ2, σ2, r}は尤度最大化により容易に推定できる．
回帰係数の最尤推定量は β̂ = (X ′(τ2Kr + σ2I)−1X)−1X ′(τ2Kr + σ2I)−1yとなり，{τ2, σ2, r}
は βを β̂に置き換えた（2.2）式を最大化することで推定できる．
いま，未観測点 (s0, t0)のデータ（未知）を y(s0, t0)とする．2次定常性を仮定したため，（2.1）

式と同様，その期待値は x′
0β，各観測点との共分散は kr,0 = [kr(d1,0), . . . , kr(dN,0)]

′ で与えら
れることとなる．ただし x0は同地点の説明変数ベクトル，di,0は地点 iと地点 0の間の直線距
離である．以上の仮定を用いると y(s0, t0)の最良線形不偏予測量は以下となる：

(2.3) ŷ(s0, t0) = x′
0β̂ + τ2k′

r,0(τ
2Kr + σ2I)−1(y − Xβ̂).
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空間統計学では同式を用いて（時）空間予測／補間が行わる．また，同予測量の不確実性を表す
期待二乗誤差 E[(y(s0, t0)− ŷ(s0, t0))

2]も解析的に得られる．任意地点における予測値をその不
確実性とともに評価できる点は，空間統計モデルの利点の一つである．
なお，空間統計モデルは機械学習分野におけるガウス過程（Williams and Rasmussen, 2006）

と同一である．従って，以降のレビューは空間統計分野におけるガウス過程の研究動向を整理
したものとみなすこともできる．

2.2 課題
（2.1）-（2.3）式からは空間統計モデルの課題がみえてくる．まず (τ2Kr + σ2I)−1 = Qの計算
量はO(N3)のオーダーで指数的に増大するため大規模な空間データの解析には向かない．ビッ
グデータ時代である昨今においてこの課題は深刻である．そのため空間統計学では大規模デー
タを扱うための計算コストの削減が近年のホットトピックとなっている．なお，Q は精度行列
と呼ばれる．（2.2）-（2.3）式にQを代入するとKr を含まない形で表せるため，その計算効率化
のためには，Kr に対する近似以外に，Qを直接近似する方法も研究されている（3章参照）．
また，ガウス分布を仮定する（2.1）式では扱える問題が限られるという課題もある．この点に

対処するために空間統計モデルは幅広く拡張されてきた．拡張されたモデルの多くは下式のよ
うに階層的に表せる（Cressie and Wikle, 2015参照）：

(2.4) y|z ∼ fθ(X , z), z ∼ gθ(Kr)

ここでパラメータは θ，z は（時）空間過程である．fθ(·)は観測データの分布，gθ(·)は（時）空間
過程の分布を表す．例えば fθ(X , z) = N(Xβ + z, σ2I)，g(K) = N(0, τ2Kr)とすると（2.1）式
となる．
一般に空間統計学では，（a）大規模データを扱うために（時）空間過程 z ∼ gθ(Kr)が近似さ

れ，（b）複雑な時空間過程を扱うために gθ(Kr) が拡張され，（c）幅広いデータを扱うために
fθ(X , z)が拡張されてきた．以降では，（時）空間過程に対するモデリング（a）-（b）については
3–5章で，観測データに対するモデリング（c）について 6章で，それぞれ研究動向を整理する．

3. 大規模データに対する空間過程の近似

空間統計モデルの計算効率を高めるための代表的な近似に，（i）有限個の基底関数で空間過程
を近似しようという低ランク近似，（ii）密行列である Kr を疎な共分散行列に置き換える近似，
（iii）Qを疎な精度行列に置き換える近似がある．本章では（i）-（iii）に関する手法を紹介する．

3.1 低ランク近似
下式のように L個（L < N）の基底関数の線形和で空間過程を近似する方法である：

(3.1) z = Φa, a ∼ N(0, Va)

Φは L個の基底関数を並べた行列（N×L）である．各基底関数を 2階微分可能な位置座標の関
数で与え，そのランダム係数ベクトル aを観測データから推定することで空間過程 z を近似
する．基底関数には radial basis function（RBF; Cressie and Johannesson, 2008; Nychka et al.,
2015），有限要素法に基づく基底（Lindgren et al., 2011），multi-resolution splines（Tzeng and
Huang, 2018），random Fourier features（Miller and Reich, 2022）を含む所与の関数が用いられ
ることが多い一方で，未知の関数とみなして期待二乗誤差の最小化に基づいて与えることもで
きる（例：Banerjee et al., 2008）．また気象分野では複数ケースで生成した大気拡散等のシミュ
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レーションの結果を基底として用いることもある（Zammit-Mangion et al., 2022a参照）．
低ランク近似の計算効率は複数の研究で確認されている（例：Heaton et al., 2019）．その一方

で，過度な平滑化を招きやすい点や（Datta et al, 2016）ノイズ分散が小さい場合に精度が低下す
るなど（Stein, 2014），近似精度には課題が残されている．近似精度を高めるために，空間解像
度毎の基底関数を用いて空間過程を近似する Nychka et al.（2015）や Katzfuss and Hammerling
（2017）が提案されたほか，後述の疎な共分散関数と組み合わせることで表現能力を高めようとい
う full scale approximation（Sang and Huang, 2012），multiresolution approximation（Katzfuss,
2017），modified linear projection（Hirano, 2017）なども提案されてきた．
低ランク近似は，基底を投入するだけで空間相関が考慮できるという簡便さなどの理由か

ら，時空間モデリングや機械学習などでも広く用いられている（4–5章参照）．

3.2 疎な共分散行列を用いる近似
Kr を疎な行列で置き換えようという近似である．Kr が疎のとき τ2Kr + σ2I も疎になるた

め，コレスキー分解を用いた効率的な逆行列計算が使用可能となる．
具体的な方法は，共分散行列の半正定値性を満たす形で提案されてきた．対象地域をボロノ

イ領域やグリッド毎に分割する方法はその一つである．分割により得られた空間領域間に独立
性を仮定する近似（Stein et al., 2004; Hazra et al., 2024）や，隣接以外の領域との条件付き独立
性を仮定する近似（Eidsvik et al., 2014）がある．いずれも共分散行列 τ2Kr + σ2I はブロック
対角行列またはそれに類する疎行列となるため，その逆行列は効率よく評価できる．また，空
間領域毎にモデルを推定し，それらの予測分布を合成することで全域の予測分布を得ようとい
う nested kriging（Rullière et al., 2018）や，各領域から得られた予測分布の加重和を最適化しよ
うという cluster kriging（Van Stein et al., 2020）など，関連したアンサンブル学習手法もある．
別の方法に，共分散カーネルに taper関数と呼ばれる距離減衰の速い関数をかけることで共
分散を疎にする covariance taperingがある（Furrer et al., 2006）．同手法には共分散カーネルに
のみ taper関数をかける one-taper法と，データの共分散行列にも taper関数を書ける two-taper
法があり，前者は，特に taper関数の減衰が早すぎる場合にパラメータにバイアスがかかるこ
とが知られている（Furrer et al., 2016）．一方で，後者は不偏となるものの計算コストが増大
するため一長一短である．関連手法に，ある地点の空間構造をモデル化するために，近隣の
観測地点を動的に選択していくことで疎な共分散構造を実現しようという local approximate
Gaussian process（laGP; Gramacy, 2016）がある．同手法は全域に対する半正定値な共分散構造
を与えるものではないという批判はあるが，地点毎にパラメータが推定でき，非定常性を捉え
る実用手法としては便利である．

3.3 疎な精度行列を用いる近似
精度行列 Q = (τ2Kr + σ2I)−1 を直接疎にする方法である．（i）Stochastic partial differential

equation（SPDE）を用いる方法と，（ii）Vecchia近似を用いる方法が注目を浴びている．
（i）に関し，Lindgren et al.（2011）は，SPDEがグラフ上の確率場であるGauss-Markov random

fields（GMRF）で近似できること，ならびに特定の SPDEの解がガウス過程（Maternカーネル）
に一致することを利用して，GMRFとガウス過程が一対一対応することを示した．SPDE法
（Krainski et al., 2018参照）は，この対応関係を利用して空間グラフ上の GMRFの線形和で空
間過程を近似する方法であり，ガウス過程の代わりに GMRFを推定すればよい．GMRFの精
度行列QGMRF は空間グラフの隣接構造から自動的に決まるため，明示的な逆行列計算は不要
である．結果として，GMRFで近似されるガウス過程の精度行列もまた自動的に得られ，計算
コストは大幅に削減される．
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この方法は単に計算効率が良くなるだけでなく，SPDEの特性を活かすことで様々な非定
常・非ガウス空間過程への拡張が可能である（Bakka et al., 2018; Lindgren et al., 2022; 本論文
4章参照）．
（ii）では観測点 s1: N = [s1, . . . , sN ] を順位づけたうえで空間過程 z ∼ N(0, Kr) の分布が

p(z) = p(z(s1))
∏N

i=2 p(z(si)|s1: (i−1)) のように表せることを利用する．p(z(si)|s1: (i−1)) は地
点群 s1: (i−1) = [s1, . . . , si−1]における空間過程 z(s1), . . . , z(si−1)が与えられた下での空間過程
z(si)の条件付き分布を表す．General Vecchia approximation（Katzfuss and Guinness, 2021）で
は，上位の地点群 s1: (i−1) をより少数のサブサンプル sg(i) で置き換えた下式で空間過程を近
似する：

(3.2) p(z̃) = p(z(s1))

N∏

i=2

p(z(si)|sg(i))

z̃ ∼ N(0, K̃r)の精度行列をコレスキー分解すると K̃−1
r = UU ′ となり，U は地点 si と地点

sj ∈ sg(i) のペアについての要素のみが非ゼロの疎な上三角ブロック行列となる．この特性を
活かすと，尤度と予測量が線形時間で評価できる．
既存の高速近似手法には（3.2）式の応用と見做せるものも多い（Katzfuss and Guinness, 2021）．

例えば nearest neighbor Gaussian process（Datta et al., 2016）は sg(i) を近隣地点のみで与え，
modified predictive process（Finley et al., 2009）は sg(i)を対象地域に均等に配置する地点群で与
えるほか，3.1節で紹介した full scale approximation（Sang and Huang, 2012）やmultiresolution
approximation（Katzfuss, 2017）も同近似の一種とみなせる．（3.2）式を用いた近似の精度は観測
点の順位とサブサンプルの選び方 sg(i) に依存するが，それらの決定方法については Guinness
（2018; 2021）を参照されたい．Katzfuss and Guinness（2021）は精度行列のスパース性を保持し
ながら Kullback-Leiblerダイバージェンスの意味で精度を改良させた Sparse General Vecchia
（SGV）を提案した．その精度の良さは比較研究でも確認している（Hazra et al., 2024）．

4. 複雑な空間過程を表現するための拡張

複雑な空間過程を表現するために共分散カーネルの拡張が行われてきた．それに加え，近年
では共分散カーネルの代わりに neural network（NN）を用いて柔軟性を高めようという手法の
研究も盛んである．そこで本章ではそれぞれについて簡単にレビューする．

4.1 共分散に基づく方法
基礎的な空間統計モデルの共分散カーネルは，どの方向も空間相関の及ぶ範囲は同じという

等方性や，どの場所の空間相関も同じカーネルで記述されるという定常性の仮定に基づいてい
るが，現実にはそれらが満たされない場合もある．例えば CO2濃度の場合，地形や風向きの
影響で空間相関の及ぶ範囲が方向毎に異なるかもしれないし，陸上と海上では空間相関パター
ンが異なるかもしれない．以上のような等方性や定常性を満たさない空間過程を扱うために共
分散カーネルが拡張されてきた．
例えば，方向毎に空間相関パターンが異なるという異方性（anisotropy）が考慮されてきた．
例えば Tsutsumi and Seya（2009）はつくばエクスプレス開業に伴う沿線の地価上昇に，同路線
に沿った異方性がみられることを示した．さらに，Nychka et al.（2018）とWiens et al.（2020）
は局所尤度を用いて場所毎の局所異方性を計算効率良く推論する手法を提案した．同手法を用
いることで，海岸線や山脈などによる空間相関パターンの歪みが表現できる．彼らは同手法を
気候モデルのエミュレーションに応用した．
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一方，SPDE法（3章参照）は非定常な空間過程のモデリングに広く用いられている（Krainski
et al., 2018; Lindgren et al., 2022）．同手法は空間過程と SPDEを関連付けるものであり，SPDE
のパラメータを場所毎に変えたり（Lindgren et al., 2011; Fuglstad et al., 2015）説明変数の関
数で与えたりすることで（Ingebrigtsen et al., 2015），非定常な空間過程が表現できる．また，
SPDEを多様体上で定義することで，例えば球面上の空間過程や，川や国境といった障害物を
考慮した空間過程などが表現できるため（Barrier model; Bakka et al., 2019），全球を対象とし
た気象の分析や入り江などを対象とした生態の分析などで用いられてきた（例：Lezama-Ochoa
et al., 2020; Fioravanti et al., 2023）．また，SPDE法で扱うモデルには空間的な滑らかさを表
すパラメータ ν があり，その値はMaternカーネルに基づく空間過程を近似する整数値で与え
られることが多い．一方，ν に整数値以外の実数値も許容することで，より柔軟に空間過程を
モデル化しようという fractional SPDE法も提案されている（Bolin et al., 2024）．

4.2 共分散に基づかない方法
前節では共分散カーネルに基づく非定常モデルを紹介したが，現実には共分散では捉えきれ

ない複雑なパターンがみられる場合もある．そのような場合に対処するために，近年では NN
の応用が空間統計分野で活発化してきている．特に deep NN（DNN）は N の増加に対して高い
スケーラビリティを有することや，空間過程が非連続となる特異性を有する場合に他手法に優
ることが知られており（Imaizumi and Fukumizu, 2022），大規模で複雑な現象の解析に役立つ．
位置情報に基づく説明変数（特徴量）の投入は，NNで空間パターンを学習するための代表的な
方法の一つである．これまでに用いられてきた説明変数には位置座標（Cracknell and Reading,
2014），経験バリオグラム（Gerber and Nychka, 2021），kriging予測量（Wang et al., 2019），空
間基底（Yoshida et al., 2022; Zammit-Mangion et al., 2022a; Chen et al., 2024）などがある．一
方，この方法では空間パターンの非線形が間接的にしか学習されず，その柔軟性には課題もあ
る（Zhan and Datta, 2024参照）．
より柔軟性を高めるために，NN内部の変換関数への空間情報の導入も試みられてきた．例

えば，Zammit-Mangion et al.（2022b; 2024a）は変換関数のパラメータを空間可変とすること
で，非定常性や異方性を有する複雑なパターンを捉える spatial Bayesian NNを提案した．ま
た，Katzfuss and Schäfer（2023）は，空間相関情報を織り込んだ変換関数を用いたベイズ最適
輸送により，複雑な空間パターンを計算効率よく学習する生成モデルを提案した．いずれも急
激な変化を伴うような複雑なパターンが表現できる．
グラフを考慮する NNである graph NN（Wu et al., 2020参照）の応用も盛んであり，隣接グ

ラフで繋がれたゾーン/地点間の空間相関パターンが学習されてきた（例：Tonks et al., 2024;
Cisneros et al., 2024）．また，Zhan and Datta（2024）は，疎な精度行列を用いる空間過程の近
似手法である nearest neighbor Gaussian processと graph NNの理論的関係を明らかとしたう
えで，両者を統合した空間過程モデル NN-GLSを提案した．
モデルの柔軟性を高める以外の NNの利点に，明記的に尤度を評価することなく尤度が近似
できる点がある（likelihood-free）．この性質により，NNは，既存手法では計算コスト等の観点
で解析困難であった，複雑な分布の解析を容易にした．例えば，max stable processは極端現
象（例：異常気象）を扱う上で用いられるが，N の増加に伴う計算量の増大が速く大規模データ
には応用できなかった．そこで Sainsbury-Dale et al.（2024）は同確率過程を NNで近似するこ
とでこの課題に対処した．
以上に加え，時空間データに対する NNの応用も盛んである．この点については次章で紹介
する．
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5. 時空間過程に対するモデルの発展

時空間過程のモデリング方法は，（i）時空間上のカーネルを用いて全時点を同時にモデリング
しようという静的な方法と，（ii）過去の状態が与えられた下で現在の状態を推論しようという
動的な方法がある．

5.1 静的な方法
空間統計モデル（（2.1）式）のKr を，時差と距離に依存して減衰する時空間カーネルに基づい
て与えることで時空間過程がモデリングする方法である（Cressie and Wikle, 2015）．Porcu et
al.（2021）でレビューされたように，これまでに数多くの時空間カーネルが，半正定値性を満た
すという条件の下で提案されてきた．それらは時間方向のカーネルと空間方向のカーネルに線
形分離可能な separableカーネルとそうでない non-separableカーネルに分類できる．separable
カーネルは時間・空間カーネルの和または積をとることで得られる．それらを用いることで
計算コストは抑えられるが（Porcu et al., 2021），時間と空間の相互作用は無視されるため柔
軟性には難がある．そのため，product-sumカーネル（De Cesare et al., 2001），Gneitingカー
ネル（Gneiting, 2002），scale mixtureに基づくカーネル（Porcu and Zastavnyi, 2011）を含む，
non-separableカーネルが数多く提案されてきた．
静的な方法は，全時点についての大きなカーネル行列 Kr を扱うため，逆行列計算

(τ2Kr + σ2I)−1 の計算コストが増大する．そのため separable カーネルを用いるか，3 章
で説明した近似手法を応用することで，計算コストが軽減されてきた（例えば Wood et al.,
2017; Wikle et al., 2019）．静的な方法について，詳しくは Porcu et al.（2021）を参照されたい．

5.2 動的な方法
過去からの動的な変化を明示的に記述する方法である．例えば，離散時間 t ∈ {1, . . . , T}毎に

同一の複数地点でデータが観測されている場合，時点 tのデータベクトルは状態空間モデルを用
いて次のように表現できる：yt = zt +et, et ∼ N(0, σ2I), zt = ρWtzt−1 +ut, ut ∼ N(0, τ2Kt)．
zt は動的に変化する時空間過程を表し，パラメータ ρが 0の場合，zt は時点毎に独立な空間
過程となり，ρが大きくなるにつれて z1, . . . , zT の時系列相関が強まる．またWt は遷移行列
であり，同行列を通して時空間過程の移流や拡散などの流れを柔軟に表現することができる
（Integro-difference equation（IDE）モデル; Wikle et al., 2019参照）．一般に，動的なモデルでは
時点毎の共分散行列Kt が逐次的に処理されるため，全時点についてのカーネルを用いる静的
な方法に比べて計算効率が良い．また，現象の動きが明示的に表現できる点や，急激な変化
をとらえやすい点，将来予測に応用しやすい点なども動的な方法の利点である（Cressie and
Wikle, 2015参照）．
一方で，時点毎の観測データが多い場合は動的な方法でも計算量が増大するため，データベ

クトルを yt = Φtzt + et のように与えて，低ランク近似した時空間過程 Φtzt を用いる場合も
多い（zt（L× 1）：潜在変数ベクトル，Φt(Nt ×L)：基底関数行列．ただし Ntは時点 tのサンプ
ルサイズ）．fixed rank filter（Cressie et al., 2010）や multiresolution filter（Jurek and Katzfuss,
2021）はその一例である．低ランク近似は自然に時空間モデルに組み込むことができ，計算効
率が良く拡張もしやすいため，動的な時空間モデリングでも幅広く用いられている（Cressie et
al., 2022参照）．
状態空間モデルは，観測データ yt と潜在変数 zt に対する 2層のモデルだが，これを多層

化する試みもある．例えば Katzfuss et al.（2019）は変換，観測，時間発展，パラメータを表
す 4層の階層モデルを提案した．Wikle（2019）も関連する階層モデルを提案して DNN等との
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比較を行っている．より近年は，4.2章でも述べた通り DNNなどの機械学習手法の応用が盛
んとなっている．特に時空間データに関しては，複雑な時間変化が学習可能な Recurrent NN
（Yu et al., 2019参照）や echo state network（Jaeger, 2001）などが，非定常・非ガウスの時空間
過程をモデリングするために応用されてきた（Nag et al., 2023; McDermott and Wikle, 2017;
2019）．（D）NNは，一度学習すれば，以降は新規データを学習済みモデルに入力するだけで，極
めて小さな計算コストで解析結果が得られるという計算上の利点がある（Amortized inference;
Zammit-Mangion et al., 2024b）．高頻度に観測される時空間データが分野を問わず増えてきて
いることを踏まえると，（D）NNは時空間データに対してもより一層重要となると考えられる．
空間統計分野における（D）NNの応用・拡張に関してより詳しくはWikle and Zammit-Mangion
（2023）を参照されたい．

6. 観測データに対するモデルの発展

5 章までは空間・時空間過程をモデル化する方法についてレビューした．本章では，観測
データを柔軟にモデル化するための代表的な方法である generalized linear model（GLM）を応用
する方法と，変換を行う方法について紹介する．

GLMとは指数分布族であるポアソン分布や二項分布などに従うデータを扱う回帰である．
GLMは空間統計分野で古くから応用されており（Gotway and Stroup, 1997），今日では GLM
の潜在変数として（時）空間過程を導入した階層ベイズモデルが Stanや INLAといった Rパッ
ケージに実装されている．例えば INLAパッケージでは 2024年 6月現在で約 100もの確率分
布がデータに仮定できるなど（Bakka et al., 2018），幅広いデータの空間統計モデリングが誰
でも実装できるようになっている．以上のように GLMに基づく空間統計モデルはすでに確立
されている一方で，計算効率を改善するための推定法は今なお改良されており，例えば上述の
INLAパッケージで用いられている近似ベイズ推論法 integrated nested Laplace approximation
（INLA法）に関しては，効果識別のために導入していたノイズ項を除去したより精緻で計算効
率の良い定式化（Van Niekerk et al., 2023），ラプラス近似部分を変分ベイズ推論で置き換える
ことによる近似精度改善（Van Niekerk and Rue, 2024）などが試みられてきた．INLA法以外
では，自動微分（automatic differentiation）を応用したモデル推定の高速化も試みられており，
（時）空間モデリングに対する精度と計算効率が INLA法を含む既存手法を上回ることなどを確
認している（Anderson et al., 2022）．なお，以上の研究の多くは，空間相関だけでなく時系列
相関，非線形効果，グループ別の効果なども扱うことのできるセミパラメトリックモデルの枠
組みを扱っており，単に精度や計算効率が良いだけでなく，汎用性も高い統計手法が確立され
てきている．
一方，変換を行う方法とは，観測データを対数変換や Box-Cox変換などで変換することで非
ガウスデータを扱おうという方法である．近年は NNによる変換が盛んに試みられている．5
章でも述べた通り NNは likelihood-freeであり，様々な分布に従うデータが近似できるため，
これまで扱うことが困難だったような複雑な分布に従うデータも分析可能である．この特性を
活かしたベイズ推論である neural Bayes推定（Sainsbury-Dale et al., 2024）は今後幅広く利用さ
れる可能性がある．また，NNをはじめとした機械学習手法を用いれば複数ドメイン（例：地
域）のデータが同時に学習でき，例えば転移学習やメタ学習といったこれまで空間統計分野で
あまり扱われてこなかったような問題設定にも応用できる可能性がある．

7. ソフトウェア

最後に以上で紹介した手法を実装するためのソフトウェア・パッケージを Rを中心に紹介す
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る．まず，3章で紹介した大規模データモデリング手法に関しては，Wikle et al.（2019）でも一
部解説されている通り，低ランク近似法は FRK，LatticeKrig，mgcvパッケージなどで，疎な
共分散を用いる方法は spam，laGPパッケージなどで実装できる．また，SPDEを用いて精度
行列を疎にする方法は INLAパッケージで，Vecchia近似を用いる方法は GpGpや GPvecchia
で実装できるほか，spNNGP，spBayesなどでも本文中で紹介した関連手法が実装できる．各
空間モデルの精度や計算時間の比較については Heaton et al.（2019）や Hazra et al.（2024）を参
照されたい．

4章で紹介した，共分散カーネルに基づいて柔軟な時空間過程を扱う方法に関しては，大域的
な異方性は gstatで，局所異方性は LatticeKrigでそれぞれ実装できる．また，SPDEを用いて
非定常パターンを捉える方法に関しては INLAパッケージで実装できる（Krainski et al., 2018
参照）．NN を用いる方法に関しては deepspat（https://github.com/andrewzm/deepspat）パッ
ケージで実装できるほか，Pythonであれば Tensorflow，PyTorch，Pyroライブラリなどでも幅
広い NNの実装が可能である．また，GPyTorchでは，PyTorchの自動微分や GPU（Graphics
Processing Unit）による並列計算を活かすことで，柔軟・高速なガウス過程の実装を実現して
いる．

5章で紹介した時空間モデリングに関しては，静的な方法は gstat，FRK，mgcvパッケージ
などで実装でき，動的な方法は INLA，KFASなどで実装できるもののパッケージがやや少な
い印象である．

6章で紹介した GLMに基づく方法に関しては INLA，sdmTMB，mgcvパッケージなどで実
装できる．それらの比較については Anderson et al.（2022）を参照されたい．変換／ NNに基
づく方法に関してはすでに述べたとおりである

8. 今後の展望

以上で空間統計分野の最近の動向について整理した．無論，本研究で紹介できたのは当該
分野の一部のトピックのみであり，例えば空間領域別の離散データのモデリング（例：Lee,
2013），多変量モデリング（例：Zhang et al., 2021），空間交絡（例：Hughes and Haran, 2013）
など，活発に議論されているトピックは他にも複数存在する点には注意されたい．
空間統計学はまだまだ課題が残されている．例えば NNの応用は活発化してきているが，NN
と空間統計モデルの融合モデルの統計的性質はほぼ明らかとされておらず（Zhan and Datta,
2024），今後，両分野をまたぐ統計理論の確立が必要である．
また，地球物理学を中心に発展を遂げてきたデータ同化手法の空間統計学での応用が，基

礎的なカルマンフィルタ以外は進んでいないという課題もある．実際，代表的なデータ同化
手法の一つである ensemble Kalman filter（Evensen, 2003）は複雑な時空間パターンを捉えるう
えで有用であるものの Katzfuss et al.（2016）によれは統計コミュニティでは largely unknown
な手法であり適用例が少なかった．数多くのデータ同化手法が提案されてきているとともに
（Carrassi et al., 2018参照），近年は S4（Structured State Spaces for Sequence Modeling; Gu et
al., 2022）やMamba（Gu and Dao, 2023）といったより柔軟な時空間モデルが機械学習分野でも
登場しており，空間統計モデルとの融合の余地がある．
また，大量で多様なデータで学習され，幅広いタスク（例えば気温の将来予測，風速の空間内
挿，土地被覆の分類）に適応可能な大規模モデルである基盤モデル（Bommasani et al., 2021）が，
空間統計分野の主要応用分野である気象・環境分野や都市分野で活用され始めている（Nguyen
et al., 2023; Zhang et al., 2024参照）．以上のような機械学習分野の研究動向も踏まえながら，
より大規模で複雑なモデリングも扱えるように，空間統計学の手法の高度化や実用化を進めて
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いくことが今後期待される．
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Statistical methods for geospatial data have been studied in spatial statistics. Espe-
cially in recent years, when spatio-temporal data have become larger and more diverse,
methods that are both computationally efficient and flexible have been developed rapidly.
This study therefore summarizes recent advances in spatial statistics. We first introduce
basic spatial statistical models and their challenges. Next, approximations for large sam-
ples are classified into low-rank approximation, covariance approximation, and approx-
imation of the precision matrix, and studies are reviewed for each. Then, methods for
flexibility modeling spatial processes and observations are reviewed respectively. Software
packages for implementing spatial statistical methods are explained after that. Finally,
future directions in spatial statistics are discussed.
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要 旨

空間計量経済学という分野が産声を上げてから，もうすぐ 50年が経過しようとしている．標
準的な方法論は 2000年代までにおおむね整備され，現在までに多くの実証研究が行われてき
た．本稿では，空間計量経済学分野の近年の方法論的な発展に関する個人的な見解を論じる．
具体的には，1）識別と因果推論，2）空間重み行列の特定化，3）空間的自己相関構造の柔軟なモ
デル化，4）時空間データのモデリング，5）ダーティデータのモデリングの観点から，近年の重
要な方法論的発展をレビューすることを試みる．

キーワード：空間計量経済学，空間重み行列，統計的因果推論，機械学習，ダーティ
データ，時空間パネルデータ．

1. はじめに

1960～70年代，計量地理学の分野では，空間的自己相関（Spatial autocorrelation）が，最も
基礎的かつ重要な問題のひとつと位置づけられ，空間データの分析モデリングのための知見
が積み重ねられていった．その後，計量地理学の流れをくみながら，離散的な空間（市区町
村等のゾーンなど）上の格子データ（Lattice data）のモデリングを扱う空間計量経済学（Spatial
econometrics）と呼ばれる分野が，空間統計学と相互に影響を与えながらも異なる分野として発
展した（Anselin, 2010; Arbia, 2011）．Anselin and Bera（1998）によると，「空間計量経済学」と
いう用語は，1970年代初頭にベルギーの経済学者である Jean Paelinckが用い始めたものであ
り，Paelinck and Klaassen（1979）は空間計量経済学の分野における初のテキストとされてい
る．その後，空間計量経済学の発展の一つの大きなきっかけになったのが，Anselin（1988）や，
LeSage and Pace（2009）［各務・和合 訳, 2020］の出版であり，Anselin（1988）では，空間計量経
済学が，「空間的自己相関と，空間的異質性（Spatial heterogeneity）を扱う計量経済学の一分野」
と定義されている．
格子データのモデリングは，大きく Besag（1974）流のマルコフ確率場・条件付き分布に基
づく方法と，Anselin（1988）流の非マルコフ確率場・同時分布に基づく方法に分類できる．モ
デルで言えば，前者は Conditional autoregressive（CAR）モデルを用い，後者は Simultaneous
autoregressiveモデルを用いることが多い．本稿は特に空間計量経済学に着目するため，説明は
後者が中心となることをご容赦願いたい．なお，モデルの呼称については，統計コミュニティ
と空間計量経済学のコミュニティで異なる点があるので，注意が必要である（瀬谷・堤, 2014）．
空間計量経済学は 2000年代に大きく花開いた分野である．その要因はいくつか考えられる
が，私見では，1）計量経済学者や統計学者の参入により，代表的なモデルの推定量の漸近的性

†神戸大学 大学院工学研究科：〒 657–8501 兵庫県神戸市灘区六甲台町 1–1
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質が整理され（Lee, 2023），モンテカルロ実験等によって小標本特性についても理解が進んだ
こと，2）空間データの普及により，空間的自己相関のモデル化のニーズが高まったこと，3）計
算ソフトの普及（Anselin and Rey, 2022）や計算機性能の向上により手法実装の敷居が低下した
こと，4）地理情報システム（Geographic information system（GIS））の普及によって空間データ
の処理にかかるコストが大きく低下したこと，5）Spatial Econometrics Associationの立ち上げ
（Arbia, 2011）により，集中的な議論ができる場が設けられたことなどが重要であったように思
う．当時，数多くの国際誌で特集号が組まれ，Anselin（2010）は，それまでの 30年間の回想論
文において，応用計量経済学や社会科学の方法論として，マージンからメインストリームへ移
行したと述べている．
しかしその後，Gibbons and Overman（2012）が “Mostly pointless spatial econometrics?”と

いう刺激的なタイトルの論文を地域科学分野のトップジャーナルの一つである Journal of
Regional Science誌の Symposium on spatial econometricsと題された特集号に発表した．これ
は，因果の識別問題の観点から，空間計量経済学の「モデルの関数形が既知であると仮定して推
定値を計算し，モデル比較の手法を用いてモデルをデータに選択させるアプローチ」を批判し
たものである．経済学では，1990年代のいわゆる信頼性革命以降，因果や識別が重要なトピッ
クとなった．一方空間計量経済学は，そのような動きに対して鈍感であったと言える．Mur
（2013）は，空間計量経済学が識別や因果関係に注意を払ってこなかったのは，おそらく初期の
空間計量経済学の進展が，時系列解析の進展の模倣によるものだったという歴史に関係してい
ると指摘している．また，Pinkse and Slade（2010）は，“The future of spatial econometrics”と
題するレビュー論文において，1つの空間パラメータのみで空間的自己相関をモデル化する標
準的な空間計量経済モデルについて，“laughable notion”と問題視している．
このように，伝統的な空間計量経済学のアプローチについて，特に 2000年代後半頃から様々

な課題が指摘されてきた．一方で，それらに対処するためのアプローチの提案や，モデルの高
度化も大きく進展した．しかし，伝統的なアプローチを整理した堤・瀬谷（2012a），土木や地
域科学関連分野の応用研究を整理した堤・瀬谷（2012b）では，このような進展が反映されてお
らず，近年の方法論的発展を和文で整理した文献は筆者らの知る限り存在しない．以上の背景
から本研究では，1）識別と因果推論，2）空間重み行列の特定化，3）空間的自己相関構造の柔軟
なモデル化，4）時空間データのモデリング，5）ダーティデータのモデリングの観点から，近年
の重要な方法論的発展をレビューすることを試みる．

2. 空間計量経済モデルの概要

本研究では，基本的にはクロスセクショナルな格子データにおける線形の空間計量経済モデ
ルを対象とするが，一部パネルデータも対象とする．
クロスセクションにおける代表的な空間計量経済モデルは，

y = ρW y + Xβ + ε(2.1)

y = Xβ + u, u = λW u + ε(2.2)

y = Xβ + W Xγ + ε(2.3)

y = ρW y + Xβ + W Xγ + ε(2.4)

と定式化できる．ここで，サンプルサイズをN としたとき，yはN ×1の被説明変数ベクトル，
W はN ×N の対角要素を 0とする空間重み行列，X はN ×K の説明変数行列，εはN × 1の
平均 0，均一分散の independent and identically distributed (i.i.d.) 誤差のベクトル（X は定数項
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を含むが，W X は定数項を含まないとする），β，γ は回帰係数に対応するK × 1，(K − 1)× 1

のパラメータベクトル，λと ρは空間的自己相関の度合いを表すパラメータである．これら
のモデルはそれぞれ空間ラグモデル（Spatial lag model）あるいは空間自己回帰モデル（Spatial
autoregressive (SAR) model）（2.1），空間誤差モデル（Spatial error model）（2.2），SLX（Spatial
lag of X）モデル（2.3），空間ダービンモデル（Spatial Durbin model）（2.4）と呼称されることが
多い．

3. 空間計量経済モデルの方法論的発展

空間計量経済学分野では，モデルの関数形と空間重み行列W が既知であると仮定して，ラ
グランジュ乗数検定や情報量規準などを用いてモデルをデータに選択させるアプローチが伝統
的に採用されてきた（Anselin, 1988）．しかし，このようなアプローチに対して，識別の観点
（Gibbons and Overman, 2012）やモデル構造の柔軟性の観点（Pinkse and Slade, 2010）から，批
判が寄せられてきた（Debarsy and Le Gallo, 2024）．これらの概要について，それぞれ 3.1節と
3.3節で論じる．また，近年発展の著しい，空間重み行列の特定化（3.2節），時空間データのモ
デリング（3.4節），ダーティデータのモデリング（3.5節）について，近年の方法論的な重要な発
展をレビューする．

3.1 識別と因果推論
一定の条件を満たすW（例えば，Kelejian and Piras, 2017）において，|ρ| < 1のとき，SAR
モデルは，

(3.1) y = (I − ρW )−1 Xβ + (I − ρW )−1 ε

と誘導形で表現することができる．冪級数展開（Power series expansion）により，(I − ρW )−1 =

I + ρW + ρ2W 2 + · · · が得られるため，y の条件付き期待値は，

(3.2) E [y|X ] = Xβ + ρW Xβ + ρ2W 2Xβ + · · ·
と表現できる．ここで，SEMは係数に γ = −λβという制約を置けば SDMに帰着する（瀬谷・
堤, 2014）．したがって，第 2章で導入したすべての空間計量経済モデルは，

(3.3) E [y|X ] = Xβ + W Xπ1 + W 2Xπ2 + · · ·
と誘導形で表現できることとなり（πr(r = 1, 2, . . .)はパラメータベクトル），モデル間の差異
は，X の何次の空間ラグ項を導入するかの違いに他ならなくなる．前述のとおり空間計量経
済学では，LM検定や情報量規準でモデル選択を行うアプローチをとってきた．そこではW

が正しく特定化されているという前提が置かれている．しかし実際には真のW は不明であ
り，X の高次の空間ラグ変数同士に（多くの場合比較的強い）共線性がある中で，どのモデル
がデータを発生させたかを識別することは困難である．これが Gibbons and Overman（2012）
が批判した点の 1つである．論文では，“these different specifications are generally impossible
to distinguish without assuming prior knowledge about the true data generating process that we
often do not possess in practice”と表現されている．
一方で，第 2章で導入した空間計量経済モデル（式（2.1）-（2.4））は，それぞれ実証的なイン

プリケーションが大きく異なる．例えば，SARモデルでは，k番目の説明変数 xk の限界的な
変化の影響が，他地域に (I − ρW )−1 を通じて波及（スピルオーバー）するが，SEMでは通常
の線形回帰モデル同様にこのような効果はない．SLXモデルは，1次の空間ラグ項のみが導入
されているため，波及効果はローカルである．したがって，本来はモデル特定化の背景として
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理論的な考察が必要であるが，空間計量経済モデルを用いた実証研究では，その部分が捨象さ
れ，データによる統計的なモデル選択のみに頼ったモデル特定化が行われている例が少なくな
い（SARモデルのゲーム理論的な解釈については Lee, 2023を，社会的相互作用的な解釈につ
いては力石 他, 2018）を参照されたい）．Pointlessという誹りを免れるためには，モデル特定化
のための考察を厳密に行う必要があり，少なくとも目的に応じた使い分けを行う必要があると
いえよう．
まず，目的が除外変数バイアスの緩和にある場合，誤差相関を考慮する SEMを用いること

が自然である．実証研究では，空間的な固定効果（例えば地価のモデリングにおける市区町村
ダミー）の導入により空間的な相関を持つ除外変数に対処することが多いが（Kuminoff et al.,
2010），どのような空間単位を選定するか（例えば，町丁目 or市区町村）に結果が依存すると
いう課題がある．空間単位が粗すぎるとコントロールとして不十分であるが，詳細に取りすぎ
ると興味のある効果が抽出できなくなってしまう（Abbott and Klaiber, 2011; von Graevenitz
and Panduro, 2015）．したがって，SEMによるコントロールは（W の特定化の問題は残るが）
実証研究において使いやすい（Anselin and Arribas-Bel, 2013）．他のアプローチとして，von
Graevenitz and Panduro（2015）は，Generalized additive model（GAM）のフレームで緯度経度
の関数を導入し，感度分析的な考察を行うことを提案している．興味のある変数が地理的な境
界で非連続な場合は（例えば税率が異なるなど），境界でモデルの空間的な差分を取ることで
除外変数を difference-outする Spatial differencingと呼ばれる方法も使用可能である（例えば，
Holmes, 1998; Belotti et al., 2018; Klein and Tchuente, 2023）．
次に，隣接地域における説明変数からのスピルオーバー効果を分析したい場合を考える．空

間計量経済学の普及に大きな影響を果たした LeSage and Pace（2009）が推奨したこともあり，
現在までに SDMを用いた数多くの実証研究が行われてきた（例えば，Seya et al., 2012）．し
かし，Gibbons and Overman（2012）は，前述した識別問題のため，SDMや SARではなく，誘
導系の SLXを用いることを推奨している．Halleck Vega and Elhorst（2015）は，SARと異な
る SLXの利点として，W をパラメタライズして，局所最適に陥らずに最尤法によりパラメー
タを推定できる点を挙げている（Olmo and Sanso-Navarro, 2023はさらに柔軟なセミパラメト
リックな SLXモデルを提案している）．ただし，W X が外生性を満たすか否かについても，別
途慎重な検討が必要である．例えば，Lyytikäinen（2012）は，政策の変更を外生的変動として，
W X の操作変数に用いている．
内生効果 ρ自体に興味がある場合，SDMや SARモデルを推定する必要がある．ここでW y

は内生変数であるため，（疑似）最尤法（Lee, 2004）や操作変数法（Kelejian and Prucha, 1998）
を用いてパラメータ推定を行うが，X やW X の内生性を考慮する場合には後者が用いられ
る．W y に対する操作変数（instrumental variable（IV））としては，X の高次の空間ラグ変数
[W X , W 2X , W 3X , . . .]が用いられることが多い．このようなアプローチについて，Gibbons
and Overman（2012）は，1）X の空間ラグ変数が除外制約を満たさない場合，IVとして適切で
ないこと，2）X の空間ラグ変数は共線性の問題から，独立した外生的変動をわずかしか提供で
きず（特に SDMの場合），いわゆる weak instrumentsの問題が存在することを指摘した．実際
に空間計量経済モデルの実証研究では，X の空間ラグ変数が除外制約を満たすか否かに関す
る考察が行われることは稀である．X の空間ラグ変数が IVとして適切でない場合，別の IV
を準備する必要がある．例えば，政策の変更を外生的変動として利用した前述の Lyytikäinen
（2012）や，制度上の閾値を利用した Fruehwirth（2013）等の取り組みが参考になると思われる．
さて，経済学では，1990年代のいわゆる「信頼性革命」以降，統計的な意味での因果推論が重
要になった．因果推論の方法論は，大きく Pearl流の Directed acyclic graph（DAG）アプローチ
（Pearl and Mackenzie, 2018［夏目 訳, 2022］）と，Rubin流の潜在的結果（Potential outcome）ア
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プローチ（Imbens and Rubin, 2015）に大別できる．経済学では，特に後者を実証分析に用いる
ことが一般化した．本稿では，後者のアプローチにおける空間計量経済モデルの可能性につい
て論じる（前者と空間モデルの関係については，Akbari et al., 2023等を参照されたい）．
潜在的結果アプローチで平均処置効果を求める上では，Stable Unit Treatment Value Assump-

tion（SUTVA）条件が満たされる必要がある（Rubin, 1980）．SUTVA条件は，1）No interference
between units（潜在的結果が他の主体（地域）の処置状態に依存しない）と 2）No multiple versions
of treatments（ある処置に異なる形（バージョン）は存在しない）からなる．ここで仮定 1は，ス
ピルオーバー効果や一般均衡的効果を除外する条件であるが，現実の処置においてはこれが成
り立たない場合も少なくない．例えば，都市の文脈では社会資本が隣接自治体に与える正の影
響や（要藤・吉村, 2016），都市計画の用途地域の変更が近隣地域の住宅建設数に与える負の影
響などが挙げられる（Greenaway-McGrevy and Phillips, 2023）．相互干渉（Interference）が存在
する場合，ある主体は実際には処置を受けていないにも関わらず処置効果を間接的に受けるこ
とになるため，これを無視して通常の Difference-in-differences（DID）推定を行うと，平均処置
効果の推定値にバイアスが生じる．
相互干渉をモデルで扱う標準的なアプローチは，処置のスピルオーバー効果を低次元の十

分統計量に変換する Exposure mappingと呼ばれる方法であり（Aronow and Samii, 2017），処
置された隣接主体のシェア（Hudgens and Halloran, 2008）などがよく用いられる．また，空間
的なスピルオーバーの場合，隣接地域，隣々接地域における処理の有無（要藤・吉村, 2016）や
隣接地域へのダミー変数の導入（Butts, 2023）などが用いられている．Exposure mappingの方
法の一つとして，空間重み行列を用いることができる（Delgado and Florax, 2015; Bardaka et
al., 2019）．今，Y を NT × 1の被説明変数のベクトル（N は地域数，T は観測時点数），D を
NT × 1の処置群ベクトル（処置群であれば 1，対照群であれば 0），T を NT × 1の処置後ベ
クトル（処置後であれば 1，処置前であれば 0），INT を NT 次元の単位行列，ιを 1からなる
NT × 1のベクトル，εを NT × 1の平均 0，均一分散の i.i.d.誤差のベクトルとする．空間重
み行列が時間不変であるとき，NT 次元の空間重み行列WNT は，WNT = IT ⊗ WN と与える
ことができる（⊗はクロネッカー積）．このとき，SLX型の Spatial DIDモデル（Delgado and
Florax, 2015）は，

(3.4) Y = α0ι + α1D + α2T + α3(INT + φWNT )D ◦ T + ε

と定式化できる．ここで，αk(k = 1, 2, 3)はパラメータ，φは空間パラメータ，◦はアダマー
ル積である．α4 = α3φ と置き直したとき，α3 は直接効果（Average treatment effects on the
treated（ATT））を，α4は間接効果（スピルオーバー効果）を表す（Hudgens and Halloran, 2008）．
Bardaka et al.（2019）は，Delgado and Florax（2015）を複数種類の処置がある場合に，Chagas et
al.（2016）は複数の空間重み行列がある場合に，それぞれ拡張している．Hudgens and Halloran
（2008）における処置された隣接主体のシェアは，WN が行規準化された場合に相当する．ま
た，Chagas et al.（2016）のように複数の重みを用いれば，要藤・吉村（2016）のように隣接地
域，隣々接地域を考慮することもできる．
因果推論における空間モデルの活用に関するさらなる話題については，Kolak and Anselin

（2020），Reich et al.（2021），Debarsy and Le Gallo（2024）などを参照されたい．

3.2 空間重み行列の特定化
前節では，識別の観点から，SLXモデルの有用性について議論した．しかし，どのモデルを
用いるにせよ，基本的には空間重み行列W の特定化が必要である．Stakhovych and Bĳmolt
（2009）は，W の与え方を，（1）完全に外生とする，（2）データから決定する，（3）推定するとい
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う 3つに分類した．（1）は，地域の境界が接しているか否か（隣接行列）や，距離の逆数，ドロー
ネ三角網等で与える典型的な方法である．（2）には，情報量規準（Seya et al., 2013; Agiakloglou
and Tsimpanos, 2023）やベイズモデル平均化（Debarsy and LeSage, 2022）等のアプローチが存
在する（W の特定化については，Griffith, 2020等を参照されたい）．
ここで，（1）のアプローチがよく用いられる理由としては，「距離が近い事物はより強く影響
しあう」という地理学の第一法則（first law of geography）が持ち出されることが多いが（Anselin,
1988），W の外生性が自然に担保されるという計量経済学的な側面も重要である．すなわち，
SARモデルにおける k番目の説明変数の限界効果は，∂y/∂x′

k = βk(I − ρW )−1 で与えられる
ため，処置がW を変化させるような内生性が存在する場合，限界効果にバイアスが発生する．
しかし，経済理論的な理由からW が社会経済的な距離として与えられる場合もあり（例えば，
Behrens et al., 2012），W の内生性を考慮した推定法が必要である．

Qu and Lee（2015）は，重み行列の内生性を考慮する実用的な方法を提案した．まず，p個の
内生変数 z = (z1, . . . , zp)′ を用いて，距離測度を f(.)としたとき，重み行列を wij = f(zi, zi)

と表現する（i, j は地域を表す添字）．例えば，p = 2で z1 が GDP，z2 が人口だとすると，重
み行列は GDPおよび人口の類似度を意味する．ここで，z が外生説明変数と誤差項の線形モ
デルで与えられると仮定すると，

(3.5) Z = X2B + E

とおける．ここで Z は N × pの内生変数の行列，X2 は N × qの外生説明変数からなる行列，
B は q × pの回帰係数行列，E は N × pの誤差項の行列である．Qu and Lee（2015）は，SAR
方程式（式（2.1））の誤差項 εと，W の要素に関する方程式の誤差項 E が相関を持つことを許容
し，QML等による複数のパラメータ推定方法を提案した．結果として，SAR方程式は，残差
Z − X2B をコントロール変数として導入する形で再構成される．また，εと E の相関を調べ
れば，W の内生性についての仮説検定も可能である．本アプローチは，wij がバイラテラル
（bilateral）変数（例えば地域間流動など）で与えられる場合や（Qu et al., 2021），時間変化する
Wt の場合にも拡張されている（Qu et al., 2017）．
瀬谷・堤（2014）の時点では，「W の要素の推定に関する研究は，まだまだ発展途上であるた

め，現状では（1）や（2）のアプローチを用いて作成された複数のW から，何らかの基準により，
最適なものを選択するというアプローチが重要になろう．」と指摘した．しかし近年，W の推
定に関する研究も蓄積されつつある．ただし，サンプルサイズ N に対してW の要素数は（対
角項を除けば）N2 − N 存在するため，多くの場合推定には T � N が要求され，T が小さい
場合への適用性をモンテカルロ実験で調べる形がとられている．既往研究のアプローチは大き
く，1）機械学習の方法と 2）ベイズ推定を用いた方法に区分できる．前者は，モデルの適合度
とW の疎性のバランスを調整する方法であり，Lam and Souza（2020）の Adaptive LASSO, de
Paula et al.（2024）の Adaptive elastic net generalized methods of moments（GMM）（Caner and
Zhang, 2014）を用いた研究が挙げられる．交通分野の交通状態推定も，LASSOによるW の推
定と類似するところがある（原 他, 2016; Hara et al., 2018）．一方後者は，W に事前分布を与
えるアプローチである．Krisztin and Piribauer（2023），Piribauer et al.（2023）は，W の非対
角要素に事前分布としてベルヌーイ分布を仮定し，また近傍となる主体の数がベータ二項分布
に従うと仮定することで，ハイパーパラメータの設定によってW の疎性がコントロールでき
ることを示した．この手法は，空間データ分析にとって標準的な，N > T の状況での適用も可
能である．事前分布を用いた方法には，他にも CARモデルをベースとした Gao and Bradley
（2019）等が存在する．このように機械学習やベイズ推定を応用したいくつかの手法が提案され
てきているが，W の推定方法は未だ確立されてはいない．
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3.3 空間的自己相関構造の柔軟なモデル化
典型的な空間計量経済モデルのシンプルなモデル構造については，解釈の容易さ等の利点は

あるが，批判も少なくない（Pinkse and Slade, 2010）．しかし近年，非線形性や異質性などを
考慮した，より柔軟なモデルが，機械学習アプローチを取り入れながら提案されている．本節
では，それらの研究を概観する．
このような方向での萌芽的な取り組みとして，Pinkse et al.（2002）が挙げられる．Pinkse et

al.（2002）は，SARタイプのモデル

(3.6) y = W (g)y + Xβ + ε

において，W の要素を wij = g(dij)と与えた．g(·)は，距離 dij の影響度合いを表す未知の関数
であり，例えばフーリエ基底関数や多項式基底関数で近似すればよい．Sun（2016）は，Pinkse
et al.（2002）のアプローチを，wij = g(zij)と内生変数に依存する場合に拡張した．ただし，説
明変数が複数の場合には，前述の Qu and Lee（2015）アプローチ等を用いる必要がある．若干
異なるアプローチとして，塚井・奥村（2007），Sun（2024）は，ρ(z)W yと functional coefficient
型の定式化を行った．前者は zが外生変数と仮定している一方，後者では zの内生性が考慮さ
れている．Hoshino（2022）は，W g(y)と非線形の内生効果を考慮し，sieve IVによるパラメー
タ推定法を提案している．Mínguez et al.（2022）は，SARタイプの空間パネルモデルにおいて，
説明変数の非線形性を考慮しつつ，空間座標の非線形効果を導入するモデルを考案している．
Geniaux and Martinetti（2018）は，Geographically weighted regression（GWR）モデルと SARモ
デルを結合し，空間パラメータを場所によって変えるモデルを構築した（ただし，GWRモデル
はローカルな多重共線性に弱いため注意が必要である，村上, 2024）．
さらに柔軟な関数系として，グラフニューラルネットワークを用いた研究も行われている．

Zhu et al.（2022）は，活性化関数を σ としたとき，y = σ(W̃ XΘ) とするモデル化を行ってい
る（Θはニューラルネットワークにおける重み，W̃ はW から構築されたグラフラプラシアン
行列である．簡単のため中間層とバイアス項は無視している）．Yang et al.（2022）は，不動産
価格予測の文脈で，予測地点を含む形で W̃ とX を構築し，予測地点においては yが欠損して
いるとするモデル化のほうが，学習地点のみでモデルを構築し（Θ̂を得て），予測地点のみで構
築された W̃ とX に適用するよりも予測正確度が高いと指摘している．類似の取り組みには，
Wang and Song（2023）と Xiao et al.（2023）があり，それぞれモデル化の方法が若干異なる．

3.4 時空間データのモデリング
Elhorst（2022）は，次式に示す一般化された空間パネル（データ）モデルを導入し，各項の役

割について説明を行っている．

yt = τyt−1 + ρW yt + ηW yt−1 + Xtβ + W Xtγ + ΣrΓ
′
rfrt + ut

ut = λW ut + εt

(3.7)

ここで，yt は被説明変数 yit からなる N × 1ベクトル，yt−1，W yt，W yt−1 はそれぞれ yt の
時間，空間，時空間ラグ変数，Xt は N × K の説明変数行列，W Xt はその空間ラグ変数であ
る．また，τ，ρ，η，λはそれぞれの変数の感応度を示すパラメータであり，β，γ はそれぞれ
K × 1，(K − 1) × 1の回帰係数ベクトルである．モデルにW Xt−1 が導入されていない理由
は，この項がW yt−1に含まれているため，識別の問題を引き起こすためである（Anselin et al.,
2008, Anselin 2021）．式（3.7）のモデルは，時間方向のラグが入っているという意味で，動学的
空間パネルモデルとなっている．瀬谷・堤（2014）では，いくつかの静学的空間パネルモデルが
説明されているが，2000年代後半以降，動学的な空間パネルモデルの推定に関する研究が大き
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く発展した（詳しくは，Lee, 2023を参照されたい）．
もう一つの近年の重要な進展が，ΣrΓ

′
rfrt 項の存在である．空間計量経済モデルでモデル化

される空間的自己相関は，W を通したローカルな相関である．一方で，例えば東京と大阪の
類似性など，地理的な距離に依存しない形でのグローバルなクロスセクショナル相関の存在も
考えられる（Pesaran, 2015）．ΣrΓ

′
rfrt項は，このようなグローバルなクロスセクショナル相関

を考慮するために導入されるものである．Elhorst（2024）によれば，ローカル・グローバルの
両方のクロスセクショナル相関を導入したモデルはまだまだ少ない．ベンチマーク的な研究で
ある Shi and Lee（2017）は，式（3.7）からW Xtγ を除いたモデルの QML推定量を導出し，そ
の一致性を証明している．なお，通常の空間パネルモデルは N が大きく，T が小さいという
条件を仮定したものが多いが，ΣrΓ

′
rfrt項を導入したモデルは，通常 T も大きいことが仮定さ

れていることに注意されたい．
ΣrΓ

′
rfrt における frt(r = 1, . . . , R) は，Bai（2009）の相互作用固定効果（interactive fixed

effects）モデルで用いられたものであり，因子分析における共通因子を意味する（和文の解説と
しては，奧井, 2014が参考になる）．例えば，共通因子が f1t = (1, . . . , 1)′，f2t = (ξ1, . . . , ξT )′

の 2 つであるとき，それぞれの負荷量を Γ1 = (δ1, . . . , δN )′，Γ2 = (1, . . . , 1)′ で与えれれば，
ΣrΓ

′
rfrt 項は標準的な時間と主体（空間）の固定効果に等しくなる．無論，このように時間効果

と空間効果を分離する必要はなく，相互作用固定効果を用いれば，因子分析により場所によっ
て異なる時間トレンドや，クロスセクショナルな相関を捉えることができる．また，ΣrΓ

′
rfrt

項を，（空間固定効果を導入しつつ），被説明変数やその時間ラグ，さらには必要に応じて説明
変数のクロスセクション平均で置き換える簡易推定法も発展している（Pesaran, 2015; 千木良
他, 2011）．このように，空間パネルデータ分析のモデルは近年，より一般化される方向で発展
したが，Angrist and Pischke（2009）［大森 他 訳, 2013］で議論されている通り，実証分析にお
いて時間ラグを入れるかどうかの選択は難しい問題であり，異なる識別の仮定を用いた感度分
析的な考察による頑健性のチェックが極めて重要である．
その他の近年開発された空間計量経済学に関連する時空間モデルを以下で概説する．Amba

and Le Gallo（2022）は，空間パラメータが時間変化することを許容した空間パネルモデルを
構築している．一方，LeSage and Chih（2018），Aquaro et al.（2021）は，回帰係数と空間パラ
メータが場所によって異なる Heterogeneous coefficients型のモデルを構築した（ただし，T が大
きいことが必要）．Chen et al.（2022）は，そこに共通因子を導入し，Bao and Zhou（2023）は動
学的パネルに拡張している．Wu and Matsuda（2021）は，パラメータを閾値変数で分類し，複
数のレジームを考慮する動学的空間パネルモデルを構築した．Yang and Lee（2019）は，同次方
程式タイプの動学的空間パネルモデルを構築し，QML推定量と IV推定量の漸近的性質につい
て議論している．

Otto et al.（2023, 2024a），は，それぞれ空間パネルタイプの確率的ボラティリティモデルと
Autoregressive conditional heteroscedasticity（ARCH）モデルを構築している（Otto et al., 2024b
のレビュー参照）．塚井・小林（2007）は，社会資本の長期記憶性を考慮するために，SLXタ
イプの Auto-regressive fractionally integrated moving averaged model with exogenous variables
（ARFIMAX）モデルを開発した．Cho et al.（2023）は，時空間の自己回帰分布ラグ（Autoregres-
sive distributed lag（ARDL））モデルについてのレビューを行っている．Ermagun and Levinson
（2018）は，交通量の時空間予測の文脈で，Space-time autoregressive integrated moving average
（STARIMA）モデルおよびその関連モデルの可能性を丹念にレビューしている．Elhorst et al.
（2021）は，Vector autoregressive（VAR）モデルと空間計量経済モデルの関係性について整理し
ている．
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3.5 ダーティデータのモデリング
空間計量経済学で研究されているほとんどのモデルは（A）データ欠損がなく，（B）観測位置
が正確というクリーンな空間データを仮定している．しかし，利用可能な空間データではこれ
らが満たされないことが多く，ダーティデータに対する空間モデルの開発が求められている
（Arbia et al., 2016）．なお，本節のレビューは離散空間における格子データだけでなく，連続
空間における地球統計データも対象に含んでいる．
まず，（A）のデータ欠損への対応策として，最も標準的に用いられている手法は，欠損を含む

データは捨て去るという，リストワイズ除去と呼ばれる手法である．King et al.（2001）によれ
ば，93～97年に調査した政策科学系の雑誌では，94%の研究で同手法による対応が行われてい
た．しかし，リストワイズ除去が有効なのは，Missing completely at randomが成り立つ場合，
すなわち欠損するかどうかが被説明変数の値や説明変数の値に依存せず，完全にランダムであ
るという，限定的なケースのみである．特に空間計量経済モデルの場合，データの除去は空間
重み行列を変化させるため，注意が必要である（Tsutsumi and Seya, 2009）．LeSage and Pace
（2004）およびWang and Lee（2013）は，欠損が説明変数に依存するMissing at randomな状況
において，それぞれ Expectation maximization（EM）タイプのアルゴリズムと非線形最小二乗
法を用いたパラメータ推定方法を提案している．欠損が被説明変数の値に依存するMissing not
at random（あるいは Non-ignorable missing）のケースに対しては，サンプルセレクションを考
慮した空間計量経済モデル（社会的相互作用モデル）が提案されている（Hoshino, 2019; Seya et
al., 2021; Bao et al., 2024）．転移学習によるバイアス補正の検討も進みつつある（Zeng et al.,
2024）．また，異なるアプローチとして，Arbia et al.（2022）はギブズサンプラーによる補正を，
Arbia and Nardelli（2024）は，フォーマルなサンプリングを模倣するような再サンプリングを
提案している．なお，Missing not at randomの状況で，例えば上側の分位点を中心にサンプリ
ングがなされている場合（例えば，インフラの維持管理において危険性の高い箇所を中心に観
測が行われているなど），空間パターンにも歪みが生じ，空間内挿結果に Granularity biasと呼
ばれるバイアスが生じる（Shirota and Gelfand, 2022）．これについては，空間計量経済モデル
においても同様の注意が必要となる（Baldoni et al., 2023）．
次に，（B）の位置誤差については，まず Global navigation satellite system（GNSS）のようにそ
もそも位置情報に観測誤差が含まれる場合が考えられる．また，個人情報の機密性保持のため
の位置情報のマスキング（ジオマスキング）により位置誤差が生じるケースもある．Santi et al.
（2021b）は，空間計量経済モデルとともにジオマスキングをマーク付き点過程としてモデル化
し，ジオマスキングの影響を考慮した尤度最大化を行うことを提案した．Santi et al.（2021a）
は，さらに位置情報が存在しない場合でも残差の空間的自己相関の影響を緩和するために，属
性の類似性を用いて空間重み行列を構築することを提案した．

4. おわりに

Debarsy and Le Gallo（2024）は，経済誌の上位 5誌に掲載された論文のうち，「空間計量経済
学」モデルを利用したものは，今やほとんどネットワーク計量経済学の文献にしかないと指摘
している．その一因として，Gibbons and Overman（2012）が指摘したように，空間計量経済学
が識別や因果関係に十分な注意を払ってこなかったことや，Pinkse and Slade（2010）が述べた
通り，空間計量経済学の標準的なモデルが，“laughable notion”と指摘されるほどにシンプル
であったことが考えられる．
一方で，本研究でレビューした通り，前者・後者両方について，2000年代後半頃から様々な

進展が見られた．本研究における整理が，上述したような状況の解消に少しでも役に立てば幸
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いである．ただし本稿では，CARタイプのモデルや，一般化線形モデル，非線形モデル，さら
には実装面（ソフトウェア等）については触れることができなかった．これらについては，別の
機会に整理を試みたい．
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Almost 50 years have passed since the emergence of the field of spatial econometrics.
Standard methodologies were largely established by the 2000s, and a vast amount of em-
pirical research has been conducted to date. This paper discusses our personal views on
recent methodological developments in the field of spatial econometrics. Specifically, we
review important recent methodological developments in terms of 1) identification and
causal inference, 2) specification of spatial weight matrices, 3) flexible model structures,
4) spatiotemporal data modeling, and 5) dirty data modeling.
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要 旨

ガウス過程はデータから関数を推定するための確率モデルの一つであり，古くから時空間
データのモデリングに広く使われてきた．本稿では，時空間データ解析に関連する，二つの重
要な問題を取り上げ，ガウス過程を用いたモデリングについて述べる．一つ目の問題は，集約
データのモデリングである．都市などで取得される時空間データ（貧困度など）は，座標や時刻
など「点」に紐づくデータのことを指すが，プライバシー保護や行政上の理由で，行政区画など
「領域」に紐づくデータとして扱われることが少なくない．本稿では，ガウス過程の領域に対す
る積分を考えることによって，集約データを自然に扱う方法について紹介する．二つ目の問題
は，常微分方程式で表される力学系のモデリングである．力学系のダイナミクスは状態の時間
微分によって定義され，相空間上における「ベクトル場」として表現される．素朴には多出力ガ
ウス過程を用いることによってベクトル場をモデリングできるが，物理法則を満たすような学
習結果が必ずしも得られるとは限らない．本稿では，解析力学の一形式である「ハミルトン力
学」を融合したガウス過程により，エネルギーの保存・散逸則を満たすベクトル場をモデリン
グする方法について紹介する．

キーワード：ガウス過程，時空間データ，集約データ，力学系，ハミルトン力学．

1. はじめに

機械学習の研究はますます発展を続けており，近年では様々な分野に応用されている．機械
学習とは，一言でいうと，解きたい問題に応じた入出力関係を満たす関数を，大量のデータか
ら自動的に獲得する方法である．本稿では，関数に対する確率分布であるガウス過程（Gaussian
process: GP）（Rasmussen and Williams, 2006）を用いた，時空間データのモデリングについて
述べる．ガウス過程は，関数の事前分布として用いられ，ベイズ推論の枠組みに基づいて学習
および予測を行う．ガウス過程は，関数形を陽に仮定しないノンパラメトリックな手法であ
り，共分散関数を指定することにより柔軟な関数を表現できる．また，データが与えられたと
きの事後分布を用いて，予測分散を評価できることもガウス過程の利点の一つである．
本稿では，時空間データ解析のためのガウス過程について，比較的新しい二つの重要な研究

トピックを紹介する．一つ目は，集約データのためのガウス過程である．標準的な時空間回帰
では，点（座標や時刻）と属性の組でサンプルが表され，その背後にある関数を推定する．一
方，ここで扱う問題設定では，サンプルが領域（行政区画や時間帯）と属性の組で表されること
を仮定する．例えば，都市において収集された貧困度や犯罪数のようなデータは，プライバ

1 NTTコミュニケーション科学基礎研究所：〒 619–0237 京都府相楽郡精華町光台 2–4
2理化学研究所 革新知能統合研究センター：〒 103–0027 東京都中央区日本橋 1–4–1
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シー保護や行政上の理由から，行政区画や管轄区域において平均化などの統計処理がなされ，
公開されることが多い．従来のガウス過程では，このような集約データを自然に扱うことが困
難であった．Smith et al.（2018）において，単一の集約データを，ガウス過程の領域における
積分としてモデリングする方法が提案された．これにより，領域の形や大きさを反映した共分
散関数を表現でき，集約データから背後にある連続関数の推定を可能とした．その後，複数の
集約データを同時に解析することを目的として，重回帰分析に基づく拡張（Law et al., 2018;
Tanaka et al., 2019a）や，多出力ガウス過程（Multi-output GP）に基づく拡張（Tanaka et al.,
2019b; Yousefi et al., 2019; Hamelĳnck et al., 2019）がなされ，様々な解像度を持つ集約データ
間の相関を考慮してデータの予測が可能な手法へと発展している．本稿では，Tanaka et al.
（2019b）の内容を中心に解説を行う．
二つ目のトピックは，力学系のためのガウス過程である．多くの力学系は常微分方程式で表
され，状態の時間微分をモデリングすることで系のダイナミクスを記述することができる．こ
の時間微分を相空間（状態空間と同義）上に表したものを「ベクトル場」と呼び，機械学習モデル
を用いてベクトル場をパラメタライズすることで，データからダイナミクスの学習を可能とす
る（Chen et al., 2018）．素朴には多出力ガウス過程を用いることによりベクトル場のモデリン
グが可能であるが，物理法則を満たすような学習結果が必ずしも得られるとは限らない．そこ
で，物理ダイナミクスをより適切にモデリングするために，物理学に由来する「数理構造」を組
み込むことが重要である．ダイナミクスを表すベクトル場は，物理法則の下である種の普遍性
を持つ．例えば，質量保存則に基づき，非圧縮流体の速度場は発散しない（Divergence-free）こ
とが知られている．また，電磁気学においては，エネルギーの保存則に基づき，磁場が時間に
対して不変なとき電場は回転をもたない（Curl-free）ことが知られている．このような数理構造
を，ベクトル解析の知識を利用して共分散関数に組み込む方法が提案されている（Narcowich
and Ward, 1994; Macêdo and Castro, 2010）．さらに，ハミルトン力学の理論（Goldstein, 1980;
畑, 2014）に基づき，エネルギーの保存・散逸則を満たすベクトル場に対するガウス過程が提案
されている（Rath et al., 2021; Tanaka et al., 2022; Tanaka, 2024; Boffi et al., 2022）．これらの
モデリングにおいては，Greydanus et al.（2019）におけるアイデアを援用し，ベクトル場を直接
モデリングする代わりに，系の全体エネルギーである「ハミルトニアン（Hamiltonian）」をガウス
過程によってモデリングする．ベクトル場は，ハミルトンの運動方程式に基づき，ハミルトニ
アンの勾配を用いて導出される．ハミルトン力学に基づくモデリングは，エネルギーの保存・
散逸則を導入可能であることに加え，様々な拡張の可能性を持つという点において重要である．
例えば，Beckers et al.（2022）では，制御入力を持つポート・ハミルトン系（Port-Hamiltonian
system）への拡張がなされている．本稿では，Tanaka et al.（2022）や Tanaka（2024）の内容を
中心に解説を行う．
本稿の構成は以下のとおりである．2章では，ガウス過程の基本事項について整理し，本稿

を理解する上で重要な多出力ガウス過程について述べる．3章では，集約データのためのガウ
ス過程について，4章では，力学系のためのガウス過程について，問題設定，手法，および，実
験結果を述べる．最後に 5章で結論を述べる．

2. ガウス過程

2.1 ガウス過程回帰
本節では，1次元の回帰問題を例にして，ガウス過程（Rasmussen and Williams, 2006）の基
本事項をまとめる．x, y ∈ Rとし，回帰モデル

(2.1) y = f(x) + ε
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を考えよう．ここで，ε は平均 0 で分散 σ2 のガウスノイズとする．N 個のサンプル
{(xn, yn) | n = 1, . . . , N}が与えられたとき，関数 f(x) : R → Rを推定したいとする．
ガウス過程は「関数を生成する確率分布」であり，推定したい関数 f(x)の事前分布として用

いられる．f(x)がガウス過程に従うことを

(2.2) f(x) ∼ GP (0, k(x, x′)
)

と表す．ここで，簡単のため E[f(x)] = 0 を仮定した（E[·] は期待値を表す）．また，
k(x, x′) : R × R → R はガウス過程のパラメータであり，共分散関数（Covariance function）
と呼ばれ，

(2.3) k(x, x′) = E[f(x)f(x′)]

を意味する．共分散関数には，正定値カーネル（Positive definite kernel）（福水, 2010）が用いら
れる．正定値カーネルは以下のように定義される．

定義（正定値カーネル）．以下の二つの条件を満たすとき k(x, x′)は正定値カーネルである．
•対称性：k(x, x′) = k(x′, x)が成り立つ．
•正定値性：任意の正の整数 N，任意の点 x1, . . . , xN ∈ R および任意の実数 c1, . . . , cN ∈ R

に対して以下が成り立つ．

(2.4)
N∑

i=1

N∑

j=1

cicjk(xi, xj) ≥ 0.

この条件は，後述のグラム行列（式（2.7））が半正定値であることを意味する．

最もよく使われるものの一つは二乗指数カーネル（Squared exponential kernel）であり，

(2.5) k(x, x′) = α2 exp

(
− 1

2β2
(x − x′)2

)

と表される．ここで，α2 ∈ R>0 は分散パラメータであり，β2 ∈ R>0 はスケールパラメータで
ある．正定値カーネルを用いてガウス過程は以下のように定義される．

定義（ガウス過程）．N 個の点X= (x1, . . . , xN )�における関数の値を f =(f(x1), . . . , f(xN ))�

とする．任意の自然数 N に対して，f が N 次元ガウス分布

(2.6) f ∼ N (0, k(X , X))

に従うとき，f はガウス過程である．ここで，k(X , X) ∈ R
N×N は正定値カーネルで計算され

る対称行列（グラム行列（Gram matrix）と呼ばれる）であり，

(2.7) k(X , X) =

⎛

⎜⎜⎝

k(x1, x1) · · · k(x1, xN )
...

. . .
...

k(xN , x1) · · · k(xN , xN )

⎞

⎟⎟⎠

と表される．

式（2.7）からわかるように，カーネル k(x, x′)は任意の二点間における関数値の類似度を表し
ていると解釈できる．したがって，カーネルを適切に設計することにより，関数の滑らかさに
ついての事前知識を導入することができる．
次に，観測 y = (y1, . . . , yN )� が与えられたときの事後分布を計算することにより，予測
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図 1．ガウス過程の事前分布と事後分布．網掛け部分は 95% 信頼区間を表す．（a）カーネル
パラメータを α2 = 1 および β2 = 0.2 に設定し，事前分布から 3 つの関数を生成し
た．（b）事後分布は黒点で示す 5つのサンプル（σ2 = 0.1）から学習した．黒線は予測平

均m∗(x)を表す．

を行う方法について述べる．図 1に，ガウス過程の事前分布と事後分布を可視化する．上記
の回帰問題では，尤度はノイズ分散を σ2 とするガウス分布であり，尤度と事前分布が共役
（Conjugate）となり，事後分布が解析的に計算できる．事後分布もガウス過程となり，

(2.8) f∗(x) | y ∼ GP (m∗(x), k∗(x, x′)
)

と表される．事後分布の平均関数m∗(x) : R → Rと共分散関数 k∗(x, x′) : R × R → Rは，

m∗(x) = k(x, X)�C−1y(2.9)

k∗(x, x′) = k(x, x′) − k(x, X)�C−1k(x, X)(2.10)

と表される．ここで，k(x, X) = (k(x, x1), . . . , k(x, xN ))� および C = k(X , X) + σ2I である．
I は単位行列を表す．ガウス過程回帰では，式（2.9）を用いて任意の点における関数値の予測を
行い，式（2.10）を用いて予測に対する分散を評価する．
最後に，ノイズ分散 σ2 およびカーネルパラメータ α2, β2 の決め方について述べる．最もよ
く使われるのは，周辺尤度 p(y)が最大となるようにパラメータを最適化する方法である．こ
の方法は第二種最尤推定（Type II maximum likelihood）と呼ばれる．上記の回帰問題では，事
後分布と同様に周辺尤度も解析的に計算でき，p(y) = N (0, C)と表される．

2.2 ベクトル値関数への拡張
前章の議論を，D 次元ドメインにおいてM 個の出力を持つベクトル値関数（Vector-valued

function）f (x) : R
D → R

M へと拡張する．x ∈ R
D および y ∈ R

M とし，回帰モデル

(2.11) y = f (x) + ε

を考える．ここで，εは平均 0で共分散行列 Σ = diag(σ2
1 , . . . , σ2

M )のガウスノイズとする．観
測データ {(xm,n, ym,n) | m = 1, . . . , M ; n = 1, . . . , Nm}が与えられたとき，関数 f (x)を推定し
たいとする．ここで，Nm はm番目の出力に対するサンプル数を表す．
ベクトル値関数に対するガウス過程は，多出力ガウス過程（Multi-output GP）と呼ばれ，

(2.12) f (x) ∼ GP (0, K(x, x′)
)

と表される．ここで，K(x, x′) : R
D × R

D → R
M×M は行列値カーネル（Matrix-valued kernel）

（Álvarez et al., 2012）と呼ばれる．行列値カーネルも対称性および正定値性を満たすように構
成され，以下のように定義される．
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定義（行列値カーネルに対する対称性と正定値性）．以下の二つの条件を満たすときK(x, x′)
は正定値カーネルである．

•対称性：K(x, x′) = K(x′, x)� が成り立つ．
•正定値性：任意の正の整数 N，任意の点 x1, . . . , xN ∈ R

D および任意の実数ベクトル
c1, . . . , cN ∈ R

M に対して以下が成り立つ．

(2.13)
N∑

i=1

N∑

j=1

c�
i K(xi, xj)cj ≥ 0.

この条件は，後述のグラム行列（式（2.15））が半正定値であることを意味する．

K(x, x′)の具体的な構成法については後続の段落にて述べる．行列値カーネルを用いて多出
力ガウス過程は以下のように定義される．

定義（多出力ガウス過程の定義）．M 個の出力に対する全サンプル数を N =
∑M

m=1 Nm とす
る．Xm = (xm,1, . . . , xm,Nm)とし，全ての入力をまとめてX = (X1, . . . , XM )� ∈ R

N×D とす
る．Xm における関数値を fm = (fm(xm,1), . . . , fm(xm,Nm))とし，M 個の出力からの関数値
をまとめて f = (f1, . . . , fM )� ∈ R

N とする．任意の自然数 N に対して，f が N 次元ガウス
分布

(2.14) f ∼ N (0, K(X , X))

に従うとき，f は多出力ガウス過程である．ここで，K(X , X) ∈ R
N×N は行列値カーネルで

計算されるグラム行列であり，

(2.15) K(X , X) =

⎛

⎜⎜⎝

k1,1(X1, X1) · · · k1,M (X1, XM )
...

. . .
...

kM,1(XM , X1) · · · kM,M (XM , XM )

⎞

⎟⎟⎠

と表される．ここで，K(X , X)は M × M のブロック行列であり，(m, m′)番目のブロック
km,m′(Xm, Xm′) ∈ R

Nm×Nm′ は，行列値カーネルK(x, x′)の (m, m′)番目の要素 km,m′(x, x′)
をXm とXm′ について計算したグラム行列である．

以下では，行列値カーネルK(x, x′)を構成する方法について述べる．行列値カーネルを構
成する最も簡単な方法は，出力間の依存関係を表す変数を直接導入することにより，

(2.16) K(x, x′) = k(x, x′)Q

とすることである．ここで，k(x, x′) : R
D×R

D → Rは任意の正定値カーネルであり，Q ∈ R
M×M

は出力の依存関係を表す半正定値行列である．行列 Qを半正定値とすることで，適当な行列
Aを用いて Q = AA� のように分解することが可能である．これにより，式（2.16）が式（2.13）
の正定値性を満たすことが示される．k(x, x′)には，入力次元毎にスケールパラメータを推定
可能な ARD（Automatic relevance determination）カーネル（Rasmussen and Williams, 2006）な
どが使われる．ARDカーネルは，

(2.17) k(x, x′) = α2 exp

(
−1

2
(x − x′)�B−1(x − x′)

)

と表され，B = diag(β2
1 , . . . , β2

D)によって各入力次元に対するスケールが調節される．
この他にも，行列値カーネルを構成する発展的手法は複数提案されているが，その中でも最も

よく使われる手法の一つが Linear model of coregionalization (LMC)（Teh et al., 2005; Álvarez
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et al., 2012）である．LMCでは，複数の潜在的なガウス過程を用意し，それらの線形結合によ
り多出力ガウス過程を表現する．L個の潜在ガウス過程を

g�(x) ∼ GP (0, k�(x, x′)
)
, � = 1, . . . , L(2.18)

とする．ここで，k�(x, x′) : R
D × R

D → R は � 番目の潜在ガウス過程の共分散関数である．
g(x) = (g1(x), . . . , gL(x))� として，重み行列W ∈ R

M×L による線形変換を考え，

f (x) := W g(x)(2.19)

によってM 個の出力を持つ関数 f (x)を定義する．ガウス過程の線形変換は，またガウス過程
になることが知られており，式（2.19）のように定義された関数 f (x)は多出力ガウス過程に従
う．このとき，行列値カーネルは，

(2.20) K(x, x′) = W Kdiag.(x, x′)W �

と表される．ここで，Kdiag.(x, x′) = diag(k1(x, x′), . . . , kL(x, x′))である．Kdiag.(x, x′)は明
らかに正定値カーネルであり，式（2.20）を式（2.13）の不等式の左辺に代入すれば，上記のように
定義された行列式カーネルが正定値性を満たすことが直ちにわかる．また，K(x, x′)の (m, m′)
番目の要素は，

(2.21) km,m′(x, x′) =
L∑

�=1

wm,�wm′,�k�(x, x′)

と表される．式（2.20）は，式（2.16）を一般化し，複数のカーネルの重み付き和によって行列値
カーネルを構成することに対応する．これにより，関数の共分散構造に対する表現力を向上さ
せることができ，L < M を仮定することにより過学習を軽減することも可能である．
前章と同様，尤度と事前分布が共役であるため，事後分布が解析的に計算でき，

(2.22) f ∗(x) | y ∼ GP (m∗(x), K∗(x, x′)
)

と表される．ここで，m番目の出力に対する観測を ym = (ym,1, . . . , ym,Nm) としたとき，全て
の観測をまとめて y = (y1, . . . , yM )� とした．また，事後分布の平均関数m∗(x) : R

D → R
M，

および，共分散関数K∗(x, x′) : R
D × R

D → R
M×M は，

m∗(x) = K(X , x)�C−1y,(2.23)

K∗(x, x′) = K(x, x′) − K(X , x)�C−1K(X , x′)(2.24)

となる．ここで，K(X , x) ∈ R
N×M は，X と任意の点 xに対して行列値カーネルK(x, x′)の

値を並べたものである．ただし，N =
∑M

m=1 Nmである．また，C ∈ R
N×N は共分散行列であ

り，M × M のブロック行列で表され，(m, m′)番目のブロックを Cm,m′ とすると，

(2.25) Cm,m′ = km,m′(Xm, Xm′) + δm,m′σ2
mI

と表される．ここで，km,m′(Xm, Xm′) ∈ R
Nm×Nm′ は，式（2.21）の行列値カーネルの (m, m′)

番目の要素を，Xm とXm′ に対して並べたグラム行列である．式（2.23）がM 個の出力に対す
る全観測 yの線形変換によって表されることからもわかるように，出力間の依存関係を考慮し
つつ予測が行われる．
最後に，多出力ガウス過程回帰におけるパラメータ推定について述べる．上述の LMCに基
づくモデル化において，推定すべきパラメータは，ノイズ分散 Σ，L個の潜在ガウス過程の
カーネルパラメータ {α�, B�}L

�=1，および，重み行列W である．これらのパラメータをまとめ



ガウス過程に基づく時空間データ解析 41

図 2．NYC Open Data が公開する集約データ (https://opendata.cityofnewyork.us)．属
性によって都市の分割の仕方が異なることがわかる．

て θと書くことにすると，θは第二種最尤推定に基づき，以下の最適化問題を解くことにより
求めることができる．

maximize
θ

log p(y).(2.26)

ここで，p(y) = N (0, C)であり，解析的に計算が可能である．

3. 集約データのためのガウス過程

3.1 問題設定
前章で述べた標準的な回帰問題では，点（座標や時刻）と属性の組でサンプルが表され，その

背後にある関数を推定する．一方，ここで扱う問題設定では，サンプルが領域（行政区画や時
間帯）と属性の組で表されることを仮定する．例えば，都市において収集された貧困度や犯罪
数のようなデータは，プライバシー保護や行政上の理由から，行政区画や管轄区域において平
均化などの統計処理がなされ，公開されることが多い．図 2にニューヨーク市が公開する集
約データの例を示す．属性によって都市の分割の仕方が異なり，様々な解像度を持つことがわ
かる．
以下に，問題設定を数学的に定義する．本稿では，二次元空間における集約データを想定

するが，時空間における集約データなども同様に扱うことが可能である．入力ドメインを
X ∈ R

2 とし，x ∈ X を入力変数とする．属性の数を M とし，m 番目の属性に対するサン
プルを (Rm,n, ym,n) と表す．ここで，Rm,n ⊂ X は，m 番目の属性における n 番目のサン
プルが紐づく領域を表し，全ての領域は共通部分を持たないものとする．また，ym,n ∈ R

は属性の値である．m 番目の属性におけるサンプル数を Nm としたとき，観測データは
{(Rm,n, ym,n | m = 1, . . . , M ; n = 1, . . . , Nm)}である．以下では，このような複数の集約デー
タのモデリングについて考え，背後にあるM 個の属性に対する関数 f (x) : R

D → R
M の推定

問題を扱う．

3.2 手法
集約データのモデリングを難しくしているのは，図 2のように属性によって入力ドメインの
分割の仕方が異なり，また領域の形は様々であることが挙げられる．そのため，異なる領域分
割に紐づいた複数のデータ間の依存関係を適切に捉える方法は自明ではない．
本稿では，Tanaka et al.（2019b）において提案された Spatially aggregated Gaussian process

(SAGP)について紹介する．Yousefi et al.（2019）や Hamelĳnck et al.（2019）においても，同時
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図 3．SAGPにおける集約データの生成モデル．

期に独立に類似手法が提案された．確率モデリングのアプローチに従い，観測データの生成プ
ロセスを設計する．図 3に，SAGPにおける集約データの生成モデルを示す．SAGPでは，集
約データの背後に滑らかな関数が存在することを仮定し，式（2.19）における LMCに基づく多
出力ガウス過程 f (x) = (f1(x), . . . , fM (x))�によって表す．次に，Smith et al.（2018）, Burgess
and Webster（1980）と同様の方法により，各集約データに対する集約処理をガウス過程の積分
によってモデリングし，集約データの観測モデルを

y | f (x) ∼ N
(

y
∣∣∣
∫

X
A(x)f (x) dx,Σ

)
(3.1)

とする．ここで，ガウス過程 f (x) は積分可能であると仮定する（ガウス過程の可積分性に
ついての議論は Tanaka et al. 2019b の付録を参照）．また，ym = (ym,1, . . . , ym,Nm) として，
y = (y1, . . . , yM )� ∈ R

N とした．A(x) : X → R
N×M は，

A(x) =

⎛

⎜⎜⎜⎜⎝

a1(x) 0 · · · 0

0 a2(x) · · · 0
...

...
. . .

...
0 0 · · · aM (x)

⎞

⎟⎟⎟⎟⎠
(3.2)

と表され，am(x) = (am,1(x), . . . , am,Nm(x))�である．ここで，各要素 am,n(x)は，領域Rm,n

におけるデータ集約のための非負の重み関数であり，LMCによって表現された関数 f (x)の集
約の範囲と集約の仕方を指定する．例えば，

am,n(x) =
�(x ∈ Rm,n)∫

X �(x′ ∈ Rm,n) dx′(3.3)

とすると，ym,n は領域 Rm,n における fm(x)の平均値を表す．ここで，�(·)は指示関数であ
り，Z が真のとき �(Z) = 1となり，そうでないとき �(Z) = 0となる．重み関数を変更するこ
とで，単純な合計や人口に対する重み付け和などを表現することも可能である．また，式（3.1）
の Σはノイズ分散であり，Σ = diag(σ2

1I , . . . , σ2
MI)である．

事前分布を LMCとし，尤度を式（3.1）としたときの事後分布について述べる．Tanaka et al.
（2019b）において，事後分布がガウス過程として解析的に計算できることが示された．導出に



ガウス過程に基づく時空間データ解析 43

ついては（Tanaka et al., 2019b）の付録に譲り，ここでは結果だけを紹介する．事後分布は，式
（2.22）と同様に表され，平均関数m∗(x)と共分散関数K∗(x, x′)は，

m∗(x) = H(x)�C−1y,(3.4)

K∗(x, x′) = K(x, x′) − H(x)�C−1H(x′)(3.5)

と表される．ここで，H(x) : X → R
N×M は，

H(x) =

∫

X
A(x′)K(x′, x) dx′(3.6)

であり，任意の点 xと各領域との間の共分散を表す．また，C ∈ R
N×N は共分散行列であり，

C =

∫∫

X×X
A(x)K(x, x′)A(x′)� dx dx′ + Σ(3.7)

と表される．C はM ×M のブロック行列であり，(m, m′)番目のブロックを Cm,m′ とすると，

Cm,m′ =

∫∫

X×X
km,m′(x, x′)am(x)am′(x′)� dx dx′ + δm,m′σ2

mI(3.8)

である．ここで，式（3.8）における km,m′(x, x′)は，式（2.21）で表される LMCの共分散関数で
あり，「二点間 (x, x′)の共分散」を規定している．また，km,m′(x, x′)においては，重みW を通
じて出力間 (fm(x), fm′(x))の依存関係が導入されている．一方，式（3.8）の Cm,m′ は，領域の
各ペアに対して km,m′(x, x′)の二重積分を計算しており，これによって「二つの領域間 (R,R′)
の共分散」を規定している．この二重積分は，直感的には，二つの領域に含まれる無限個の点
に対する共分散を計算し，集約することを意味する．ここで，式（3.8）を実装する際には，カー
ネルの積分を数値的に近似計算する必要があることに注意する．
以上の定式化により，領域の形や大きさを考慮した共分散を評価可能であり，それを用いて

データの予測を実現する．集約データのための共分散行列 C を用いた周辺尤度に基づき，パ
ラメータ最適化も可能である．

3.3 実験
本節では，2.2節で述べた LMCと SAGPとの比較実験について述べる．LMCは点に紐づく
データを前提としているため，集約データの値を領域の重心に紐付けることで適用した．潜在
ガウス過程の共分散関数には ARDカーネルを用い，潜在ガウス過程の数は leave-one-out交差
検定により，{1, . . . , M − 1}から決定した．モデルパラメータは，周辺尤度を最大にするよう
に L-BFGS法（Liu and Nocedal, 1989）を用いて最適化した．また，SAGPにおけるカーネルの
領域積分は，都市全体を 300m × 300mのグリッドで覆い，合計 9,352個のグリッド点を用いて
近似した．
実験で用いたデータは，ニューヨーク市が公開している 10種類の集約データで，NYC Open

Data（https://opendata.cityofnewyork.us）からダウンロードが可能である．表 1に，実験で用い
た集約データをまとめる．ここで，全てのデータの値を平均 0，分散 1に正規化して使用した．
本実験では，様々な解像度を持つ複数の集約データを用いて，集約データを高解像度化するタ
スクを解いた．高解像度な集約データの予測精度を評価するために，まずターゲットとする集
約データを 1つ決め，そのデータを低解像度化したもの（図 4（a）参照）とその他のデータを用い
てモデルパラメータを学習し，学習済みモデルを用いて元の高解像度なデータを予測した．評
価指標は，Mean absolute percentage error（MAPE）であり，mをターゲットの集約データの属
性としたとき，
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表 1．集約データ．データは年に一度収集されており，複数年のデータがある場合は平均値を
計算して実験に用いた．

図 4．Poverty rateデータを高解像度化したときの可視化結果．

表 2．高解像度データの予測に対するMAPEと標準誤差．括弧内の数字は交差検定によって
選ばれた潜在ガウス過程の数 Lを示す．太文字は t検定（p値は 0.05）において SAGP
と LMCとの間に有意差があることを示す．

(3.9)
1

Nm

Nm∑

n=1

∣∣∣∣
ytrue

m,n − y∗
m,n

ytrue
m,n

∣∣∣∣

と表される．ここで，ytrue
m,nは真の値を表し，y∗

m,nは予測値を表す．SAGPの予測値は，式（3.4）
の平均関数m∗(x, x′)を高解像度な各領域において積分することで求めた．
表 2に SAGPと LMCに対するMAPEと標準誤差を示す．すべてのデータセットにおいて，

SAGPは LMCと同等かそれ以上の精度を達成した．特に，表 2における太文字は，t検定の
結果，SAGPと LMCとの差が統計的に有意であったことを表す．また，図 4に Poverty rate
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図 5．Poverty rateデータに対する予測誤差の可視化結果．

図 6．SAGPの予測分散．

データを高解像度化した際の可視化結果を示し，図 5に SAGPと LMCに対する予測誤差の可
視化結果を示す．ここで，予測誤差は Absolute percentage errorであり，

∣∣(ytrue
m,n − y∗

m,n)/ytrue
m,n

∣∣
を各領域について計算した．これらの結果より，SAGPが様々な種類の集約データを活用し
て，高解像度データをより正確に予測できることがわかる．

SAGPを用いると，領域に紐づくデータを予測した際の分散を評価することも可能である．
図 6に SAGPの予測分散を示す．予測分散は，式（3.5）を領域について積分することで計算で
きる．図 6より，都市の端に位置する地域の分散が，都市の内部に位置する地域に比べて大き
な値をとる傾向があることがわかる．一般に外挿は内挿よりも難しいので，合理的な結果であ
ると言える．

4. 力学系のためのガウス過程

4.1 問題設定
本節では，力学系の時間発展を表すダイナミクスをガウス過程によりモデリングすること

を考える．まず対象とする力学系について述べる．本稿では，解析力学の一形式である「ハミ
ルトン力学」によって表現される系（ハミルトン系と呼ぶ）を対象とする．ハミルトン力学と
は，ニュートン力学をエネルギーをベースに再定式化したものであり，ニュートン力学に基
づく系を表現可能である．ハミルトン力学では，系の自由度をM/2としたとき，一般化座標
uq ∈ R

M/2と一般化運動量 up ∈ R
M/2を用いて，状態 u = (uq, up) ∈ R

M のダイナミクスを考
える．uによって生成される空間を「相空間」（状態空間と同義）と呼ぶ．ハミルトン力学に基
づく定式化では，系全体のエネルギー関数に対応する「ハミルトニアン」H(u) : R

M → Rを設
計する．ハミルトニアンが与えられれば，ハミルトンの運動方程式にしたがって，ダイナミク
スは，
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図 7．単振り子のハミルトニアンとベクトル場．左図の色の濃淡はエネルギーの大きさを表
す．式（4.1）によって定義されるベクトル場（右図）はシンプレクティック構造を持ち，
任意の初期条件からの軌跡（黒線）はエネルギーの値を保存しつつ時間発展する．

(4.1) u̇ = (S − R)∇H(u) =: f (u)

と表される．ここで，u̇は状態の時間微分 du/dtを表し，∇H(u) : R
M → R

M はハミルトニア
ンの状態 uについての勾配を表す．また，S ∈ R

M×M は歪対称行列

(4.2) S =

(
O I

−I O

)

であり，R ∈ R
M×M はエネルギーの散逸を表す半正定値行列である．式（4.1）の右辺を「ベクト

ル場」と呼び，f (u) : R
M → R

M と定義する．R = O のとき，ハミルトンの運動方程式によっ
て定義されたベクトル場 f (u)は，シンプレクティック構造（Symplectic structure）という幾何
学的構造を持ち，式（4.1）に従うダイナミクスはハミルトニアン H(u)を保存（すなわちエネル
ギー保存）することが知られている．また，R = diag(0, . . . , 0, r1, . . . , rM/2)とすることで，摩
擦係数を rd ≥ 0とする加法的な散逸系を表すこともできる．
本稿で扱う問題を定義する．εをM 次元のガウスノイズとして，観測 ẏ が，ẏ = u̇ + εに

よって得られるとする．N 個の状態に対する微分観測（derivative observation）{(un, ẏn) | n =

1, . . . , N}が与えられたとしたとき，ダイナミクスを表すベクトル場 f (u)を推定する問題を扱
う．推定したベクトル場と，時刻 t = 0における任意の初期条件 u0 が与えられたとき，

(4.3) u(t) = u0 +

∫ t

0

f (u)dt

を数値的に求めることで，力学系のシミュレーションが可能である．
以下にハミルトン系の例として単振り子のハミルトニアンとベクトル場について述べる．

例（単振り子）．図 7に，単振り子を例としたときのハミルトニアンとベクトル場を可視化す
る．単振り子の自由度は 1であり，uq は振り子の角度を，up は振り子の角運動量を表す．単
振り子のハミルトニアンは，

(4.4) H(u) = 2mg�(1 − cos uq) +
�2(up)2

2m

と表される．ここで，gは重力定数，mは質量，�は振り子の長さを表す．図 7の可視化では，
g = 3およびm = � = 1とし，R = O とした．

4.2 手法
ベクトル場 f (u)は，素朴には 2.2節で述べた多出力ガウス過程によりモデリングすること
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が可能である．しかし，単純なガウス過程では，物理法則を満たすような学習結果が必ずしも
得られるとは限らない．そこで，本節では，ハミルトン力学の理論を組み込むことで，エネル
ギーの保存・散逸則を満たすように制約を加える方法について述べる．

Rath et al.（2021）や Tanaka et al.（2022）では，ベクトル場を直接モデリングする代わりに，
ハミルトニアン H(u)を単一出力を持つガウス過程を用いて，

(4.5) H(u) ∼ GP (0, k(u, u′)
)

とモデル化する．式（4.1）における微分作用素を L := (S − R)∇ とすると，ベクトル場は
f (u) = LH(x)によって与えられる．微分作用素 Lは線形であるため，f (u)は多出力ガウス過
程で表される（Solak et al., 2003）．このとき，行列値カーネルは，

K(u, u′) = Lk(u, u′)L�(4.6)

= (S − R)[∇2k(u, u′)](S − R)�(4.7)

と表される．ここで，∇2 は Hessian operatorを表す．式（4.7）は，シンプレクティックカーネ
ル（Symplectic kernel）と呼ばれ（Boffi et al., 2022），シンプレクティックカーネルに基づくガウ
ス過程回帰のことをシンプレクティックガウス過程（symplectic Gaussian process: SGP）（Rath
et al., 2021）と呼ぶ．式（4.6）の右辺は，式（2.20）の LMCに基づく行列値カーネルと同様の形を
していることがわかる．LMCにおける線形変換W が線形作用素 Lに置き換わっているが，線
形作用素は線形変換を無限次元に一般化したものとみなせることに注意すれば，式（4.7）のシン
プレクティックカーネルは正定値カーネルであることがわかるであろう．以上より，ハミルト
ン力学の理論を活用し，エネルギーの保存・散逸則に従うダイナミクスを表現するのに適した
多出力ガウス過程が導出された．カーネルパラメータの学習や予測は，2.2節で述べた方法で
実行可能である．
本稿では割愛するが，Tanaka et al.（2022）や Boffi et al.（2022）では，シンプレクティック
カーネルをフーリエ基底によって近似するためのシンプレクティック乱択化フーリエ特徴
（symplectic random Fourier feature: S-RFF）が提案されており，サンプル数が大きいときに学
習の効率化を図ることができる．さらに，Tanaka et al.（2022）では，数値ソルバを活用した変
分学習アルゴリズムを開発することにより，状態の軌跡だけが与えられる状況でもハミルトン
系の学習を可能とした．詳細は（田中, 2023）にも解説されている．

4.3 実験
本節では，SGPの評価を行うため，ハミルトニアンニューラルネットワーク（Hamiltonian

neural network: HNN）（Greydanus et al., 2019）との比較を行う．HNNは，ハミルトニアンを
ニューラルネットワークにより近似し，自動微分を活用してベクトル場を導出する方法であ
る．HNNは 3層の多層パーセプトロンを用いて実装し，ユニット数は 200，活性化関数は tanh
を用いた．SGPおよび HNNにおけるパラメータ推定には，Adam（Kingma and Ba, 2015）を
用い，学習率は 1e − 3とした．
実験では，4.1節で述べた単振り子，および，調和振動子を対象にした．調和振動子のハミ

ルトニアンは，

(4.8) H(u) =
1

2
k(uq)2 +

(up)2

2m

と表される．ここで，バネ定数 k = 1，質量m = 1に設定した．また，どちらの系も摩擦はな
いものとし，R = O とした．学習のために N = {40, 60, 100}個のサンプル {(un, ẏn)}を作成
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表 3．ベクトル場に対するMSEと標準偏差．太文字は t検定（p値は 0.05）において SGPと
HNNの間に有意差があることを示す．

(a)調和振動子
サンプル数 40 60 100
HNN 0.600±0.098 0.476±0.048 0.368±0.034

SGP 0.041±0.053 0.040±0.021 0.011±0.001

(b)単振り子
サンプル数 40 60 100
HNN 2.253±0.107 1.996±0.099 1.863±0.089

SGP 0.323±0.161 0.237±0.056 0.200±0.030

図 8．予測されたベクトル場の可視化．灰色の点は学習点を表す．

した．ここで，状態 un は，エネルギーの値が [1.3, 2.0]の範囲に含まれるように一様分布から
生成した．また，観測 ynは，ハミルトンの運動方程式により u̇n = S∇H(un)を計算し，ノイ
ズ分散を σ2 = 0.1とするガウスノイズを加えることで生成した．
テスト時には，[−3.2, 3.2]2 で定義された相空間を 15 × 15のグリッドに区切り，テスト点を

{x∗
i | i = 1, . . . , I}とした．ここで，I はテストデータのサンプル数である．評価指標は mean

squared error（MSE）であり，

(4.9)
1

I

I∑

i=1

‖ u̇pred
i − u̇true

i ‖2

と表される．ここで，u̇true
i は各テスト点における真のダイナミクスを表し，u̇pred

i はその予測
値を表す．
表 3に，HNNと SGPによって予測されたベクトル場に対するMSEと標準偏差を示す．こ

の結果から，SGPがすべての場合において HNNよりも高精度にベクトル場の予測ができてい
ることがわかる．SGPはサンプル数が少ない場合に特に有効であることがわかる．これはガウ
ス過程が不確実性を考慮できるモデルであり，ノイズや少量データに有効であるためである．
図 8に，単振り子のデータに対して HNNと SGPが予測したベクトル場，RMSE（Root mean
squared error），および，SGPの予測に対する標準偏差を示す．真のベクトル場（図 7の右図）
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とその予測値（図 8）を比較すると，特にサンプル数が少ない場合に SGPが HNNよりも高精度
であることがわかる．SGPの予測に対する標準偏差はサンプル数をよく反映しており，RMSE
と比較することで，標準偏差が予測値の信頼度を正確に表現していることがわかる．さらに，
図 8の RMSEからわかるように，学習点がない領域においても，SGPは HNNよりも誤差が
小さくロバストであることがわかる．

5. 結論

本稿では，ガウス過程の基礎事項，特に多出力ガウス過程について解説し，それに関連する
二つの研究トピックについて紹介した．一つ目は，集約データに対するガウス過程であり，点
ではなく領域に紐づくデータのモデリングである．ガウス過程の領域積分により集約データを
表現することで，事後分布が解析的に求まることについて述べた．これにより，領域の形や大
きさを考慮した共分散関数を定義でき，それに基づいた予測が可能となる．二つ目は，力学系
のためのガウス過程であり，ダイナミクスを表現するベクトル場のモデリングである．ハミル
トン力学の理論に基づき，エネルギー関数をガウス過程でモデリングし，ハミルトンの運動方
程式にしたがって導出されたガウス過程は，エネルギーの保存・散逸則を満たすことについて
述べた．二つのトピックにおいて共通かつ重要であることは，各トピックにおけるモデリング
を通じて，多出力ガウス過程の行列値カーネルにデータ集約過程や物理法則といった事前知識
が埋め込まれたことである．これにより，データと知識とを同時に活用し，高精度な予測を可
能とした．近年は深層学習のブームが続いている状況であるが，データに含まれる不確実性を
考慮でき，ノイズや少量データからの学習に強みがあるガウス過程は，今後も注目すべき機械
学習手法の一つであると言える．
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Spatio-temporal Data Analysis Using Gaussian Processes

Yusuke Tanaka1 and Naonori Ueda2
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A Gaussian process (GP) is a probabilistic model for estimating a function from data
and has long been widely used in spatio-temporal data modeling. This paper addresses
two significant problems related to spatio-temporal data analysis and GP models. The
first problem is the modeling of aggregate data. Due to privacy concerns and administra-
tive reasons, spatio-temporal data (e.g., poverty rates) obtained in cities are not associated
with points but with regions. This paper introduces a way to handle aggregate data by
an integral of the GPs over regions. The second problem is the modeling of dynamical
systems defined by ordinary differential equations. The system’s dynamics are defined
by the time derivative of the state and are represented as a vector field in phase space.
Although vector fields can be modeled naively using multi-output GPs, the vanilla GPs do
not always satisfy physical laws. In this paper, we introduce a method for modeling vector
fields that adhere to energy conservation or dissipation laws by combining the theory of
Hamiltonian mechanics with GPs.

Key words: Gaussian processes, spatio-temporal data, aggregate data, dynamical systems, Hamiltonian me-
chanics.
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ベイズ的モデル統合による空間予測
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要 旨

有限地点で観測された空間データからモデルを推定し，未観測地点を予測することは空間
データ分析において重要なタスクの 1つである．近年では，古典的な地球統計学や空間計量経
済学的モデルから機械学習的アプローチまで様々なモデルが利用可能である．そのため，解析
対象のデータに対して適切に分析手法を取捨選択することは分析上の重要な論点である．本稿
では，予測モデルが複数個得られる状況においてベイズ的にモデルを統合した空間予測の方法
論についてのレビューを行う．特に，近年提案されたベイズ的空間予測統合に関して，古典的
な統合方法との違いや具体的な推定アルゴリズムに関する解説を行う．

キーワード：ベイズモデル平均，スタッキング，ガウス過程，ベイズ的予測統合．

1. はじめに

近年ではセンシング技術やデータ収集技術の発展に伴い，位置情報が付随した多様な空間
データを用いた分析が可能になっている．空間データ分析の主要な目的の一つとして，未観測
地点（観測データが得られていない地点）における値の予測が挙げられる．そのための方法と
して，クリギングと呼ばれる地球統計学的な手法（e.g. Oliver and Webster, 1990）や空間自己
回帰モデルなどの空間計量経済学的方法（e.g. Anselin, 2022），さらには地理的加重回帰（e.g.
Fotheringham et al., 2002）や階層ベイズ的アプローチ（e.g. Banerjee et al., 2014）などが知られ
ている．近年では，勾配ブースティング木やランダムフォレスト，深層学習などの機械学習的
アプローチも採用されるようになってきた（e.g. Du et al., 2020）．
候補として複数の予測モデルが考えられる場合，大きく 2つの方向性が考えられる．1つは

何らかの規準に基づいて 1つの最適なモデルを選択する方法である．代表的なアプローチとし
て交差検証法や情報量規準があるが，このような方法の弱点として，モデルを選択するステッ
プにおける誤差や不確実性を評価することが難しい点が挙げられる．もう 1つの方向性とし
て，候補モデルの中から 1つのモデルのみを選ぶ代わりに，各モデルごとに何らかのウエイト
を与えて合成するアプローチがある．これは一般的にモデル平均と呼ばれており，モデル選択
に基づく方法よりも予測精度が高くなる傾向があることが知られている．本稿では，空間予測
において複数モデルが得られている状況でそれらを合成するアプローチに焦点を当て，特にベ
イズ的な枠組みで予測モデルを統合する方法論を解説する．標準的なアプローチとして，ベイ
ズモデル平均やスタッキングを紹介し，さらにこれらの古典的なモデル統合手法を含む一般的
な枠組みとしてベイズ的予測統合（Bayesian predictive synthesis）を紹介し，空間的なモデル重
要度の異質性を考慮した新しい統合手法（Cabel et al., 2022）を解説する．本稿は，従来のモデ

†慶應義塾大学 経済学部：〒 108–8345 東京都港区三田 2–15–45
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ル統合の手法から最近の統合手法についてある程度の詳細まで含めて解説することに重きを置
いており，シミュレーションや実データにおける数値的な詳細に関しては Cabel et al.（2022）
などの数値例を参照されたい．

2. ベイズ的モデル統合の古典的なアプローチ

2.1 ベイズモデル平均（Bayesian model averaging）
モデル統合の古典的かつ代表的な方法としてベイズモデル平均化（Bayesian model averaging,

BMA）が知られている（cf. Hoeting et al., 1999）．これはモデルに対する事後確率による重
み付き平均を考える方法で，空間データに限らず一般のモデルに対して使える方法である．
M1, . . . , MK を候補モデルとし，y = (y1, . . . , yn)を観測データとする．さらに，モデルMk の
パラメータを θk（kごとに次元が異なる可能性がある）とし，その事前分布を p(θk|Mk)とする．
BMAは未観測データ ỹに対する予測分布を

p(ỹ|y) =
K∑

k=1

p(ỹ|y, Mk)p(Mk|y)

で与える．ここで，p(Mk|y)はモデルMk の事後確率

p(Mk|y) =
p(y|Mk)p(Mk)

∑K
k′=1 p(y|Mk′)p(Mk′)

である．また，p(Mk) はモデルの事前確率で，p(y|Mk) はモデル Mk の周辺尤度（marginal
likelihood）

p(y|Mk) =

∫
p(y|θk, Mk)p(θk|Mk)dθk

である．モデルの事前確率として一様事前分布 p(Mk) = 1/K を考えた場合，モデルMk の事
後確率は周辺尤度に比例して決まることになる．すなわち，BMAは周辺尤度の大きさ（モデル
のエビデンスの強さ）に応じて決まるウエイトによって予測分布を重み付き平均している方法
であると解釈することができる．BMAは候補モデルM1, . . . , MK のどれかが真のデータ生成
過程に一致している（どれかはわからない）状況では妥当な方法として知られているが，そうで
ない状況では漸近的に Kullback-Leibler（KL）ダイバージェンスが最も小さくなるモデルに対す
るウエイトが 1になる（それ以外のモデルは 0になってしまう）問題点が知られている．
空間データ分析の文脈では，複数の空間自己回帰モデルを BMAによって統合するアプロー

チが Debarsy and LeSage（2022）や LeSage and Parent（2007）で検討されている．具体例とし
て，空間誤差モデルにおいて異なる説明変数行列を用いた複数のモデルを BMAで統合する
ケースを考えてみる．y を n次元の被説明変数ベクトル，X を n × pの説明変数行列，W を
n × nの空間重み行列として，空間誤差モデルは

y = Xβ + e, e = ρWe + ε, ε ∼ N(0, σ2In)

と表せる．このモデルは行列 Q(ρ) = (In − ρW )�(In − ρW )を用いて y ∼ N(Xβ, σ2Q(ρ)−1)と
表すことができる．BMAを求めるためには周辺尤度 p(y)を求める必要があるが，それは

p(y) =

∫
φn(y; Xβ, σ2Q(ρ))π(β|σ2)π(σ2)π(ρ)dρ

で与えられる．ただし，π(β|σ2), π(σ2), π(ρ)は β, σ2, ρの（条件付き）事前分布である．具体的
には，β に対して g 事前分布 π(β|σ2) ∼ N(0, σ2{gX�Q(ρ)X}−1)および σ2 に対して逆ガンマ
事前分布 π(σ2) ∼ IG(ν/2, νs2/2)を用いる．すると周辺尤度は
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p(y) = K

(
g

1 + g

)p/2 ∫
|Q(ρ)|1/2

[
νs2 +

g

1 + g

{
y − Xβ̂(ρ)

}
Q(ρ)

{
y − Xβ̂(ρ)

}]− n+ν−1
2

π(ρ)dρ

となる．ただし，

K =
Γ
(

n+ν−1
2

)

Γ
(

ν
2

) (νs2)ν/2π− n−1
2 , β̂(ρ) = {X�Q(ρ)X}−1X�Q(ρ)y

である．p(y)を求めるには π(ρ)について積分をする必要があるが，一次元の有界区間 (−1, 1)

上の積分のため比較的容易に数値積分を行うことができる．

2.2 スタッキング（Stacking）
スタッキング（Stacking）は複数モデルからの推定値を統合するアルゴリズムである（cf.

Breiman, 1996）．y−i = (y1, . . . , yi−1, yi+1, . . . , yn) をデータ y から yi のみを除外したデータ
セットとし，μ̂k(y−i)をモデルMk と y−i に基づく未観測データ ỹの leave-one-out（LOO）予測
値とする．このとき，ỹ を μ̂k(y−i)の凸結合

∑K
k=1 wkμ̂k(y−i)（ただし，wk は

∑K
k=1 wk = 1を

満たす）によって求めることを考え，最適なウエイト w = (w1, . . . , wK)を

n∑

i=1

{
yi −

K∑

k=1

wkμ̂k(y−i)

}2

を最小化するように決める．一般的に，二乗損失によって予測精度を比較した場合，BMAよ
りもスタッキングの方が予測精度が高くなることが知られている（Clarke, 2003）．

Clydec and Iversen（2013）は，スタッキングのアルゴリズムに対してベイズ的な解釈を与え
ている．p∗(ỹ|y)を真のデータ生成過程によって構成される予測分布（真の予測分布と呼ぶ）と
して，未観測データ ỹ を

∑K
k=1 wkμ̂k(y)で予測することを考える．ここで，μ̂k(y)は予測分布

の期待値 ∫
ỹp(ỹ|θk, Mk)p(θk|y, Mk)dθkdỹ

やパラメータの事後平均をプラグインした期待値
∫

ỹp(ỹ|θ̂k, Mk)dỹ, θ̂k = E[θk|y, Mk]

などが考えられる．このとき，合成した推定量の期待二乗損失は

(2.1)
∫ {

ỹ −
K∑

k=1

wkμ̂k(y)

}2

p∗(ỹ|y)dỹ

と表せる．この量を最小にする wが最適な重みになるが，真の予測分布 p∗(ỹ|y)が未知のため
上記の積分を評価することができない．その代わりに，スタッキングの考え方を使って積分の
近似を構成することができる．最適なウエイトを LOO二乗損失

(2.2)
1

n

n∑

i=1

{
yi −

K∑

k=1

wkμ̂k(y−i)

}2

を最小化するように決める．このとき，LOO二乗損失（2.2）が漸近的に期待二乗損失（2.1）に一
致することが Le and Clarke（2017）によって示されている．
従来のスタッキングは点予測値を合成する手法であるが，Yao et al.（2018）では，スタッキ
ングを用いた予測分布の統合手法が提案されている．
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p(ỹ|y, Mk) =

∫
p(ỹ|θk, Mk)p(θk|y, Mk)dθk

をモデルMk に基づく予測分布として，凸結合した予測分布
∑K

k=1 wkp(ỹ|y, Mk)を考える．ま
た，LOO予測分布を

p(yi|y−i, Mk) =

∫
p(yi|θk, Mk)p(θk|y−i, Mk)dθk

と定める．このとき，最適なウエイト w1, . . . , wK は以下の最適化問題によって求めることが
できる．

max
w

1

n

n∑

i=1

log

{
K∑

k=1

wkp(yi|y−i, Mk)

}
, s.t. wk ≥ 0,

K∑

k=1

wk = 1.

この方法を実行する場合の計算上の問題点として，LOO予測分布 p(yi|y−i, Mk)を n回計算す
る必要がある点が挙げられる．最も単純に実行する場合は，各 y−i ごとに θk の事後分布を（マ
ルコフ連鎖モンテカルロ法などで）計算する必要がある．Yao et al.（2018）では，この問題に対
して重点サンプリングによる効率的な近似計算手法を与えている．全データによる事後分布
p(θk|y, Mk)を用いて，LOO予測分布は

p(yi|y−i, Mk) =

∫
p(yi|θk, Mk)

p(θk|y−i, Mk)

p(θk|y, Mk)
p(θk|y, Mk)dθk

と表すことができるため

p(θk|y−i, Mk)

p(θk|y, Mk)
∝ 1

p(yi|θk, Mk)
≡ w(θk)

を重点ウエイトとした重点サンプリングによって計算することができる．w(θk)は密度の逆数
で与えられるため，数値計算が不安定になってしまう問題があるが，Yao et al.（2018）ではパ
レート平滑化重点サンプリング（e.g. Vehtari et al., 2024）を用いることで安定的な計算方法を
提案している．
近年では，スタッキングの考え方を用いて階層空間回帰モデルの推定自体に利用する方法も

開発されている．X を n × pの計画行列として，以下のような階層空間回帰モデルを考える．

y|z ∼ N(Xβ + u, δ2τ2In), u ∼ N(0, τ2C(φ)).

ここで，uが潜在的な空間効果を表す n次元ベクトルであり，C(φ)はパラメータ φによって
定まる相関行列である．Zhang et al.（2023）は，パラメータ (δ2, φ)が所与のもとで事後分布が
解析的に計算できる点に注目し，スタッキングを用いた高速な事後分布の近似方法を与えてい
る．具体的には，(δ2, φ)に対する候補値の集合を Lセット用意しておき，それぞれを 1つの
モデル Ml (l = 1, . . . , L)とみなすことで，スタッキングのアルゴリズムを適用して最適なウ
エイト ŵ1, . . . , ŵL を計算している．その結果，例えば βに対する合成された事後分布（stacked
posterior）は

∑L
l=1 ŵlp(β|y, Mg)の形（p(β|y, Mg)はモデルMg のもとでの β の周辺事後分布）で

与えられる．

2.3 古典的なアプローチの限界
これまでに紹介した手法は，点予測や予測分布を定数のウエイトによる凸結合の形で統合す

る方針を採用している．しかし，空間データを用いた予測タスクにおいてはモデルの重要度が
地点によって異なることが想定され，既存のモデル統合のアプローチでは精度の高い空間予測
を実現することは難しいと考えられる．このようなモデルウエイトの空間異質性を考慮したモ
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デル統合を実現するため，Cabel et al.（2022）では，ベイズ的予測統合と呼ばれる枠組みを用
いた空間モデルの統合手法を導入している．

3. ベイズ的空間予測統合（Bayesian spatial predictive synthesis）

3.1 ベイズ的予測統合
sを緯度・経度などの位置情報，y(s)を地点 sにおける確率変数とする．n個の地点 s1, . . . , sn

におけるデータ y(s1), . . . , y(sn)を用いて，任意の地点 sにおける未観測な確率変数 y(s)を予測
する問題を考える．このデータに対して J 個の統計モデルをそれぞれ並列に適用することで，
J 個の予測分布 hj(·) (j = 1, . . . , J)および観測地点において予測分布に従う確率変数 fj(si)を
得ることができる．hj(·)は様々な分布があり得るが，典型的な例としては予測平均と分散を持
つ正規分布である．J 個の予測分布が与える情報集合を H(s) = {h1(f1(s)), . . . , hJ(fJ(s))}と
定義する．ここで, fj(s)は地点 sにおける確率変数である．このとき，情報集合 H(s)からど
のように y(s)の予測分布を構成するかが問題となる．
この問いに対する理論的な答えとして，ベイズ的予測統合（Bayesian predictive synthesis,

BPS）の枠組み（e.g. Genest and Schervish, 1985; West and Crosse, 1992; West, 1992）において
一般的かつコヒーレントな分布形が与えられている．BPSによって与えられる事後分布は以下
のような形になる．

(3.1) ΠBPS

(
y(s)|Ψ(s),H(s)

)
=

∫
α
(
y(s)|f(s), Ψ(s)

) J∏

j=1

hj

(
fj(s)

)
dfj(s).

ここで，α
(
y(s)|f(s), Ψ(s)

)
は統合関数，Ψ(s)は地点ごとのパラメータ，f(s) = (f1(s), . . . , fJ(s))

は潜在変数のベクトルである．統合関数は複数のモデルをどのように統合するかを決定する関
数であるが，一般的な理論では具体的な形までは指定されておらず，問題に応じて適切な統合
関数を与える必要がある．例えば，統合関数として

α
(
y(s)|f(s), Ψ(s)

)
=

J∑

j=1

wjδfj(s)(y(s))

を考える．ただし，δa(y)は y = a上の Dirac測度である．このとき，ΠBPS

(
y(s)|Ψ(s),H(s)

)
=∑J

j=1 wjhj(y(s))となり，2.2節で扱ったような J 個の密度関数の重み付き平均の形になる．し
たがって，BPSによる統合分布の形（3.1）は，既存のモデル平均化を含んだ一般的な枠組みに
なっていることがわかる．空間予測の問題で BPSを使う場合は，どのような形の統合関数を
与えるかが肝となるが，Cabel et al.（2022）では

(3.2) α(y(s)|f(s), Ψ(s)) = φ

(
y(s); β0(s) +

J∑

j=1

βj(s)fj(s), σ
2

)

という形の統合関数を提案している．ここで，Ψ(s) = {β0(s), β1(s), . . . , βJ(s), σ2}である．こ
の形の統合関数の妥当性として，Cabel et al.（2022）では，確率変数 f(s)1, . . . , fJ(s)が与えら
れたもとでの y(s)の予測問題を考えたときに，ある条件のもとで最良近似を与える形であるこ
とが示されている．統合関数（3.2）を利用した予測統合手法はベイズ的空間予測統合（Bayesian
spatial predictive synthesis, BSPS）と呼ぶ．
統合関数（3.2）の重要な性質として，fj(s)に対する重み βj(s)が地点に依存している点が挙
げられる．これは，場所によって各モデルの重要度が異なる可能性があること（モデル統合に
おける空間異質性）を考慮した形になっている．また，J 個のモデルが統合されているのに加
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えて地点に依存する切片項 β0(s)が付随している．これは，もし統合された項
∑J

j=1 βj(s)fj(s)

が y(s)の変動を捉えるのに十分なほど柔軟ではなかった場合に，空間トレンド β0(s)として柔
軟さを補う役割を果たしている．さらに，ウエイトに対して

∑J
j=1 βj(s) = 1などの制約は与

えておらず，地点によっては負の値になることも許した定式化になっている．このような性質
は，2節で紹介した古典的な方法論とは大きく異なる特徴である．

3.2 BSPSの推定アルゴリズム
BSPSを実行するためには，統合関数のパラメータ Ψ(s)を推定する必要がある．βj(s)は位

置情報 sの関数であるが，ガウス過程事前分布を用いることで推定が可能となる．i = 1, . . . , n

に対して，yi = y(si), βji = βj(si), fji = fj(si)とする．以下では簡単のため，各モデルの予
測分布として予測値と予測分散をそれぞれ平均・分散に持つ正規分布を想定する．すなわち，
fji ∼ N(aji, bji)を仮定する．このとき，BSPSによって統合事後分布を求めることは，以下の
潜在変数モデルを推定することと同値である．

(3.3) yi = β0i +

J∑

j=1

βjifji + εi, (βj1, . . . , βjn) ∼ N(mj1n, τ2
j C(φj)), εi ∼ N(0, σ2).

ここで，(βj1, . . . , βjn)に対する同時分布はガウス過程に由来するものであり，mj はその平均
である．全てのモデルの単純平均を事前平均として採用する方法（m0 = 0かつmj = 1/J と設
定するアプローチ）が 1つの自然な方法であるが，mj 自体もデータから推定することも可能で
ある．C(φj)はカーネル関数によって決まる分散共分散行列であり，例えば指数型のカーネル
を使ったモデル化（C(φ)の (i, j)成分が exp(−‖si − sj‖/φ)によって与えられるモデル）が考え
られる．
未知パラメータに対して事前分布を与えることで，潜在変数 βji および fji の事後推論が可

能となる．その際には，マルコフ連鎖モンテカルロ法（Markov Chain Monte Carlo, MCMC）と
呼ばれる計算アルゴリズムによって事後分布から乱数を生成する形で事後推測を行うことがで
きる．今回のモデル（3.3）は潜在変数を用いた変化係数モデルと捉えることができるため，ギブ
スサンプラーによる MCMCによって乱数生成を行うことができる．ギブスサンプラーとは，
パラメータ σ2, τ2

j , φj および潜在変数 βji, fji それぞれの完全条件付き事後分布から繰り返し乱
数を生成するアルゴリズムである．モデル（3.3）のもと，βj = (βj1, . . . , βjn)（地点 si における
モデル j のウエイト）の完全条件付き分布は N(Aβ

j Bβ
j , Aβ

j )

Aβ
j =

{
Ωj

σ2
+

C(φj)
−1

τ2
j

}−1

, Bβ
j =

1

σ2
fj ◦

(
y − β0 −

J∑

k=1,k �=j

fk ◦ βk

)
+

mj

τ2
j

C(φj)
−11n

で与えられる．ここで，Ωj = diag(f2
j1, . . . , f

2
jn), fj = (fj1, . . . , fjn), βj = (βj1, . . . , βjn)であり，

◦はアダマール積を表す．同様に，fji の完全条件付き分布は N(A
(f)
ji B

(f)
ji , A

(f)
ji )

A
(f)
ji =

(
β2

ji

σ2
+

1

bji

)−1

, B
(f)
ji =

βji

σ2

(
yi − β0i −

J∑

k=1,k �=j

βkifki

)
+

aji

bji

で与えられる．σ2, τ2
j については，事前分布として逆ガンマ分布を用いることで，完全条件付

き分布も逆ガンマ分布となることが導出できる．φj の完全条件付き分布はよく知られた分布
形にはならないが，ランダムウォーク型のメトロポリス・ヘイスティングスアルゴリズムを用
いることでギブスサンプラーに組み込むことができる．このように，BSPSのMCMCアルゴ
リズムでは，fji（各モデルの予測値）の値に基づいて適切なウエイトを更新するステップ（βji
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の生成ステップ）と βji（各モデルのウエイト）に基づいて予測値を更新するステップ（fji の生
成ステップ）を繰り返し実行することで，モデルのウエイトや予測値に関する不確実性を事後
分布を通して自然な形で得ることが可能となる．

MCMC によって事後サンプルが生成できると，任意の地点 s における統合予測を導出
することができる．ガウス過程の定式化から，地点 s におけるモデルウエイト βj(s) の予
測分布は N(Cs(φj)

�C(φj)
−1βj , {τ2

j − τ2
j Cs(φj)

�C(φj)
−1Cs(φj)}−1) で与えられる（ただし，

Cs(φj) = (C(‖s − s1‖; φj), . . . , C(‖s − sn‖; φj))
�）ため，事後サンプルを用いて β(s)の事後サ

ンプルを生成することができる．さらに，地点 sにおける各モデルの予測分布が得られれば，
BSPSのモデル式（3.2）を用いて y(s)の乱数を生成することができる．この乱数の平均を計算
することで点予測，分位点を計算することで区間予測を導出することができる．

3.3 最近傍ガウス過程を用いた高速実装
BSPSではガウス過程を用いるため，βj の完全条件付き分布から乱数を生成する（Aβ

j を計算
する）際には n × n行列の逆行列を計算する必要があり，そのオペレーション回数は O(n3)で
ある．したがって，地点数 nが大きい状況では計算コストが膨大なものになってしまい，現
実的な計算時間で MCMC を実行することが困難になってしまう．このような問題を解決す
るための手法として，カーネル関数による重み付き平均，Karhunen-Loève展開（e.g. Banerjee
et al., 2014, Section 12.3）や予測過程（Banerjee et al., 2008）などの低ランク近似による方法が
広く知られている．一般的に，低ランク近似による方法は，空間トレンドを過剰に平滑化して
しまう（oversmoothing）問題が知られている（e.g. Datta et al., 2016）．近年では，低ランク近似
によらないガウス過程の近似モデルが提案されているが，この節では特に Datta et al.（2016）
で提案された最近傍ガウス過程（nearest-neighbor Gaussian process, NNGP）について解説する．
Heaton et al.（2019）では，NNGPを含めた様々な高速化手法が紹介されており，手法間の包括
的なレビューについてはこちらを参照されたい．
地点 s1, . . . , sn 上の確率変数をそれぞれ xi ≡ x(si) (i = 1, . . . , n)とする．通常の平均 0のガ

ウス過程では，(x1, . . . , xn) ∼ N(0, C(θ))となる．ここで，C(θ)はパラメータ θ を持つ n × n

の共分散行列である．MCMCの各更新において，C(θ)の逆行列を扱う必要があり nが大きい
状況では計算上のボトルネックとなる．Datta et al.（2016）では，nを固定したもとで，スパー
スな構造を持つ確率モデルによって元の多変量正規分布を近似する方法を与え，その後一般次
元に対して確率分布を拡張することで確率過程として NNGPを構成している．一般に以下の
ような同時分布の分解公式が成り立つ．

p(x(s1), . . . , x(sn)) = p(x(s1))

n∏

i=2

p(x(si)|x(s1), . . . , x(si−1)).

添字 iが大きくなると，条件付ける変数の数が多くなるが，si から距離が離れている地点上の
確率変数とは相関が小さく，そのような変数を無視したとしても大きな影響はないと考えられ
る．具体的に，N(si)を s1, . . . , si−1 の中で地点 si から近い上位m地点を抽出した地点の集合
として定義し，xN(si)を集合 N(si)に含まれる各地点上の確率変数を並べたm次元ベクトルと
する．このとき，p(x(si)|x(s1), . . . , x(si−1))を p(x(si)|xN(si))で置き換えることで同時分布の
近似モデルを与えることができる．

p̃(x(s1), . . . , x(sn)) = p(x(s1))
n∏

i=2

p(x(si)|xN(si)).

p(x(s1), . . . , x(sn))が多変量正規分布の場合を考える．CN(si) ≡ Cov(xN(si))を xN(si)の分散
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共分散行列とし，Csi,N(si) ≡ Cov(x(si), xN(si))を xi と xN(si) の共分散ベクトルとする．この
とき

p̃(x(s1), . . . , x(sn)) = φ(x(s1); 0, C(s1, s1))
n∏

i=2

p(x(si)|BsixN(si), Fsi)

Bsi = Csi,N(si)C
−1
N(si)

, Fsi = Csi,si − Csi,N(si)C
−1
N(si)

CN(si),si

(3.4)

と表すことができる．上記の形で与えられる同時分布は多変量正規分布であり，元の分散共分
散行列 C(θ)とは異なる共分散行列 C̃(θ)を持つ．また，C̃(θ)の重要な性質として，mが nに
対して小さい場合，精度行列 C̃(θ)−1 がスパース行列（多くても nm(m + 1)/2個の成分のみが
非ゼロの行列）になる．一方で，低ランク近似の方法とは異なり，共分散行列 C̃(θ)は低ランク
構造を持たない．これにより過剰な空間平滑化を防ぐことができる．近傍数 mの選択に関し
て，Datta et al.（2016）は nが大きいケースでも経験的にm = 10, 15程度で十分に正確な近似
が得られると主張している．
この同時分布を元に，任意の地点集合 (s̃1, . . . , s̃k)における確率ベクトル (x(s̃1), . . . , x(s̃k))

の同時分布を与えることができる．簡単のために，(s̃1, . . . , s̃k)と (s1, . . . , sn)は共通の地点を
持たないと仮定する．このとき，(x(s̃1), . . . , x(s̃k))の同時分布は

p(x(s̃1), . . . , x(s̃k)) =

∫ k∏

l=1

p̃(x(s̃l)|x(s1), . . . , x(sn))p̃(x(s1), . . . , x(sn))
n∏

i=1

dx(si)

で与えられる．ここで

p̃(x(s̃l)|x(s1), . . . , x(sn)) = φ(x(s̃l); BslxN(xl), Fsl)

である．このように，任意の地点集合上で同時確率分布を定義することができ，確率過程とし
て NNGPを構成することができる．

BSPSの推定を高速化するため，βj = (βj1, . . . , βjn)の同時分布に対して以下のような NNGP
を用いる．

p(βj1, . . . , βjn) =
n∏

i=1

φ(βji; Bjiβj(N(si)), Fji), j = 0, . . . , J.

ただし

Bji = Csi,N(si)(φj)CN(si)(φj)
−1,

Fji = τ2
j − τ2

j Csi,N(si)(φj)CN(si)(φj)
−1CN(si),si

(φj)

であり，N(si) は地点 si の m 近傍の地点の集合，βj(Nsi) は s ∈ N(si) に対する βj(s)

を並べた m 次元ベクトルを表す．また，Csi,N(si)(φj) = Cor(βj(si), βj(N(si))) および
CN(si)(φj) = Cor(βj(N(si)), βj(N(si))) である．このとき，(β0i, β1i, . . . , βJi) の完全条件付
き分布は N(A

(β)
i B

(β)
i , A

(β)
i )

A
(β)
i =

{
fif

�
i

σ2
+ diag(γ0i, . . . , γJi)

}−1

, γji =
1

τjFji
+

∑

t;si∈N(st)

Bj(t; si)
2

τjFjt
,

B
(β)
i =

fiyi

σ2
+ (m0i, . . . , mJi)

�,

mji =
B�

jiβj(N(si))

τjFji
+

∑

t;si∈N(st)

Bj(t; si)

τjFjt

{
βjt −

∑

s∈N(st),s�=si

Bj(t; s)βj(s)

}
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で与えられる．ただし，fi = (1, f1i, . . . , fJi)であり，Bj(t; s)は係数ベクトル Bjt のうち βj(s)

に対する係数を表す．fji の完全条件付き分布は 3.2節と同様である．

3.4 他手法との比較
Cabel et al.（2022）では，数値実験やデータ解析例を通して BSPSと既存手法の予測精度を

比較している．数値実験では，モデルの重要度が領域ごとに異なるシナリオにおいて予測精度
の比較を行っており，（モデルの重要度の空間的異質性を考慮していない）既存手法に対する
BSPSの優位性が数値的に示されている．また，データ解析においては，交差検証による精度
比較を実施しており，その場面でも BSPSの予測精度が既存手法を上回ることが示されてい
る．詳細については Cabel et al.（2022）を参照されたい．

4. まとめと議論

ベイズ的予測統合は空間予測の他にも時系列データ予測（e.g. McAlinn and West, 2019;
Kobayashi et al., 2023）や因果推論（Sugasawa et al., 2023）などのタスクにおいて有効性が確認
されている統合方法である．ベイズ的予測統合の実用上の限界点として，統合するモデルに対
して何らかの不確実性が定量化されている必要がある点が挙げられる．機械学習的アプローチ
の中には点予測のみを与える手法も多く，それらの方法をベイズ的予測統合の枠組みで統合す
る場合は，ブートストラップ法などを使って予測の不確実性（例えば予測分散）を計算する必要
があり，追加的な計算コストがかかってしまう点に注意が必要である．また，3節の BSPSを
実行するためにはMCMCを用いる必要があり，（NNGPによって高速化をしているとはいえ）
ある程度の計算時間がかかってしまうことが想定される．時系列予測の文脈では，時間ごとに
モデルのウエイトが変化することを考慮しつつ，高速に逐次予測をするアルゴリズムなども開
発されている（Bernaciak and Griffin, 2024）ため，空間データに対して同様なアプローチを開
発していくことも今後の重要な課題になると考えられる．
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Bayesian Model Synthesis for Spatial Prediction

Shonosuke Sugasawa
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Estimating a model from spatial data observed at finite locations and predicting
unobserved locations are the crucial tasks in spatial data analysis. Recently, various
models ranging from classical geostatistics and spatial econometrics to machine learning
approaches have become available. Therefore, selecting appropriate analysis methods for
the data is a significant issue in spatial data analysis. This paper reviews the methodology
of Bayesian model synthesis for spatial prediction in situations where multiple predictive
models are obtained. Specifically, we discuss the differences between recently proposed
Bayesian spatial predictive synthesis and classical synthesis methods, as well as provide
explanations of concrete estimation algorithms.

Key words: Bayesian model averaging, stacking, Gaussian process, Bayesian predictive synthesis.
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要 旨

本論文では，2019年 3月から 2021年 3月に収集した東京賃貸物件市場データに対して，賃
貸物件の広告掲載期間を生存時間とみなして Cox回帰モデルによる生存時間分析を行った．
Cox回帰モデルを深層学習モデルによって非線形に拡張し，賃貸物件のもつ流動性と価格弾力
性の時空間特性を非線形に表現し，COVID-19パンデミックが東京賃貸市場に及ぼした影響を
評価した．流動性と価格弾力性のみをニューラルネットで表現し，解釈の可能性をなるべく残
したところに本モデルの特長がある．本モデルによる分析の結果，パンデミック後には流動性
の減少および価格弾力性の増加傾向が観察された．

キーワード：価格弾力性，Cox回帰モデル，時空間モデル，ニューラルネットワーク，
ハザード関数，流動性．

1. はじめに

生存時間分析は，もともと治療法や薬の有効性を患者の生存時間の結果から評価する方法で
ある．Cox（1972）が提案した Cox回帰が，最も標準的な生存時間分析モデルとして広く応用さ
れている．生存関数 S(t)を時間 t以上生きている確率とする．ハザード関数 h(t)は対数生存
関数の微分にマイナスをつけたもの (−d log S(t)/dt)と定義され，時点 tにおける死亡リスクを
意味する．Cox回帰では，ある患者のハザード関数を，その患者の属性や特徴量をベクトル x

とその線形結合 xβ を使って

h(t) = h0(t) exp(xβ)

と表す．このモデルの特徴はハザード関数が時間の関数 h0(t)（基準ハザードとよぶ）と特徴量
の関数 exp(xβ)の積で与えられることである．ここで h0(t)には特定のモデルを仮定しない．
生存時間 (t)と特徴量 (x)のデータを収集することで，モデルのパラメータ β と基準ハザード
を推定することが可能であり，推定したモデルによって患者の属性に応じた死亡リスクを評価
することができる．データセットには打ち切りと呼ばれる生存時間が観測されないデータがし
ばしば存在するが，Cox回帰では，部分尤度法によってパラメータ推定に使うことができる．
打ち切りを死亡リスクの評価に生かすことができる点が Cox回帰の重要な特徴の一つである．
本論文は，Cox回帰を賃貸物件市場に応用して，賃貸物件市場の流動性および価格弾力性を
分析することを動機とし，両特性の時空間分析を可能とする非線形モデルに拡張することを目

†東北大学 大学院経済学研究科：〒 980–8576 宮城県仙台市青葉区川内 27–1



66 統計数理 第 73 巻 第 1 号 2025

的とする．ある賃貸物件の情報が公開されてから契約が決まって掲載が終了するまでの広告掲
載期間をその賃貸物件の生存時間とみなすことにより，生存時間モデルを賃貸物件市場の分析
に応用することができる．特に，賃貸物件市場の流動性（物件の成約のしやすさの度合い）と価
格弾力性（価格の変動によって物件の需要が変化する度合い）が物件の掲載時期と所在地によっ
て変動することを許容するハザード関数を提案する．ハザード関数の時変性と空間異質性を深
層学習モデルを用いて学習を行い，パラメータを推定する．なお，本モデルを推定するために，
2019年 3月より 2021年 3月までの 2年間にわたり，東京都 23区内の広告記録を収集した．総
計 1,762,243件，うち 487,643件が広告終了日が未記載の打ち切り物件であり，物件の所在地
（緯度，経度）と様々な特徴量を含んでいる．

Cox 回帰を機械学習を使って拡張した研究は数多く行われている．例として Cox 回帰に
Ridge正則化を加えた Verweĳ and Van Houwelingen（1994）によるモデルや Lasso正則化を加
えた Tibshirani（1997）によるモデルがある．また，罰則を課しながらも特定の特徴量を高次
元生存モデルに組み込む推定手法として Binder and Schumacher（2008）による CoxBoostがあ
る．さらに，Faraggi and Simon（1995）は，従来のハザード関数をニューラルネットワークで非
線形化する試みを行った．その後提案された Katzman et al.（2018）による DeepSurvによって
従来の線形モデルを上回る成果が得られている．これを画像処理に応用した Zhu et al.（2016）
による DeepConvSurvのように非構造データに対する応用も行われている．また，ニューラ
ルネットによる非線形対応させた Cox回帰を大規模データに適用するためミニバッチ処理で
の損失計算を提案した Kvamme et al.（2019）による Cox-Timeがある．他に生存時間モデルに
深層学習を応用した研究として，分布に仮定を置かず生存時間の分布を直接学習する Lee et
al.（2018）による DeepHit, DeepHitに RNNと temporal attention mechanismを加えて長期に
わたる，もしくは繰り返し行われた測定結果に対応できるようにした Lee et al.（2020）による
Dynamic-DeepHitがある．しかし，これらのニューラルネットワークを用いたモデルは生存時
間の予測精度向上を目指したものであり，特徴量の解釈性には乏しいという課題がある．本研
究は DeepSurvと Cox-Timeとに着想を得て，Cox回帰の非線形化を行う．回帰関数の定数項
と賃貸物件価格の偏回帰係数だけを緯度，経度，掲載時期に依存させ，ニューラルネットワー
クで非線形化する．それぞれを流動性と価格弾力性として解釈を与えられるという点に特徴が
ある．
賃貸物件市場に生存時間分析を適用した研究として，いくつかの重要な研究がある．Deng

et al.（2003）は，1987年から 1998年の BLS-CPI住宅サンプルからの独自データを用いて，賃
貸住宅における居住期間の推定に Cox回帰を使用した．また，Bhuiyan and Hasan（2016）は，
観察期間内の過去の住宅販売情報をもとに，家の販売確率を予測するための生存分析に着想を
得た監督付き回帰（Cox回帰）モデルを提案した．さらに，Yilmaz et al.（2022）は，イギリスの
賃貸市場における流動性が時間と場所による需要の変動にどのように反応するかを探求した．
Minzat et al.（2018）は，リスティング日から販売契約までの期間を予測するために生存時間
分析を適用した．特に，Bhuiyan and Hasan（2016）の研究では，物件の説明文に対して Topic
Modelingや LDA，Doc2Vecを適用している．しかし，賃貸物件市場に生存時間分析を適用し
た研究の中で，推定モデルとして深層学習を適用した例は，私たちの調べた限り，みつかって
いない．
本論文の構成を述べる．第 2章で Cox回帰を時空間に拡張するため深層学習モデルを組み込
んだモデルを提案する．空間への拡張は物件所在地（緯度，経度），時間への拡張は広告公開時
期から構成する月ダミー変数を用いる．第 3章では本モデルを東京都 23区賃貸物件市場の分
析に応用し，時空間分析を行う．加えて，データはコロナ前後の区間を含んでいるので，賃貸
物件市場をコロナ禍との関連に注視して分析を行う．第 4章にて結論を述べる．
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2. Cox回帰と深層学習

2.1 Cox回帰の時空間拡張
賃貸物件の募集期間を生存時間と考えて，まず従来の Cox回帰モデルをあてはめる．ここ
で，募集期間は掲載終了日から広告公開日の間の日数であり，公開日と終了日が同じ物件は生
存時間が 0とみなす．基準ハザード関数を h0(u)とおくとき，Cox回帰では，物件 iのハザー
ド関数 hi(u)は次の式で表現される．

log hi(u) = log h0(u) + xiβ, i = 1, . . . , n,(2.1)

ここで，xi は物件 iの属性（説明変数あるいは特徴量ともよばれる），β は偏回帰係数である．
Cox回帰では，基準ハザード，偏回帰係数いずれも物件 iの公開時期 ti，所在地 siに依存せず，
時間的，空間的双方に静的なハザード関数を仮定している．
賃貸市場において，募集期間を時間的，空間的に静的とするモデルは制約が極めて強い．そ

こで，ハザード関数が，物件の所在地 sと広告公開時点 tに依存することを許容するモデルを
考案する．物件 iの広告公開時期を ti，所在地を si とするとき，ハザード関数 h̃i(u)を，

log h̃i(u) = log h̃0(u) + f(xi, si, ti), i = 1, . . . , n,(2.2)

とする．ここで，非線形性関数 f(xi, si, ti)のままでは表現すべき関数のクラスが広すぎるた
め，解釈不能になってしまう．
物件のもつ流動性，価格弾力性が時間的，地理的に変動するモデルを考える．特徴量 xiの中

から物件の 1平米あたり単価の対数値を取り出し log Piとおき，その他を ziとおく．f(xi, si, ti)

を線形近似したとき，定数項と log Pi の係数だけを si, ti に依存させたハザード

log h̃i(u) = log h̃0(u) + f0(si, ti) + f1(si, ti) log Pi + ziβ, i = 1, . . . , n,(2.3)

を考える．f0(s, t)は，物件の条件をそろえた時の対数ハザード関数を表し，流動性の時空間変
動を表すと解釈できる．f1(s, t)は，他の条件をそろえて価格を 1%あげたときのハザードの変
化率を表し，価格弾力性の時空間変動を表すと解釈できる．なお，f1(s, t)は通常は負値をとる
ため，−f1(s, t)を価格弾力性と定義することに注意する．

f0(s, t), f1(s, t)のニューラルネットによる非線形モデリングを考える．ここで時間 tを連続
時間ではなく，離散時間であると仮定する．つまり，ハザード関数は tで連続的に変動するの
ではなく，月次や週次のように離散的に変動すると考える．全物件データを含む時間区間を
I = [0, T ]とおき，K 個の背反な時間区間

I = I1 ∪ · · · ∪ IK

に分割する．Ij(t) を t が Ij に含まれていたら 1, 含まれなければ 0 をとるダミー変数とし，
f0, f1 に次の制約

f0(s, t) = f0(s, I1(t), . . . , IK(t)),

f1(s, t) = f1(s, I1(t), . . . , IK(t)),
(2.4)

を課す．f0, f1 に 4層からなる深層学習モデルをあてはめる．緯度と経度の 2次元からなる s

と K 個のダミーからなる tを入力とし，出力を 1次元とするニューラルネットである．f0 と
f1 には同じ構造のニューラルネットを使用するが，ネットワークの重みは変わることに注意
する．深層学習モデルの構造を図 1に示す．実際のノード数はデータ分析のセクションで述
べる．
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図 1．深層学習モデルの構造．

2.2 推定法
前節で提案したハザード関数（2.3）では，物件の流動性と価格弾力性が広告公開時点 tと所在
地 sに依存することを許し，tを離散化して深層学習モデルを適用した．本節では，深層学習
モデルの推定法を紹介する．
本モデルでは，Cox（1972）による部分尤度法をそのまま応用することができる．物件 i =

1, . . . , N の募集期間を ui とおく．募集期間が u 以上の全物件の集合を R(u) とおく．Cox
（1972）は，ハザード関数が以下の線形関数

log hi(u) = log h0(u) + xiβ

で与えられるモデルに対して，基準ハザード関数 h0(u)を集約した対数尤度関数，つまり対数
部分尤度，

Q(β) =
N∑

i=1

⎧
⎨

⎩xiβ − log

⎛

⎝
∑

j∈R(ui)

exp xiβ

⎞

⎠

⎫
⎬

⎭ .

を構成し，対数部分尤度を最大化するパラメータ推定法を提案している．なお，広告期間が同
じ日数となる物件が複数存在しても，物件 iごとに定義通りに部分尤度を評価するものとする．
これは，Breslow（1974）によるタイデータを含む場合の部分尤度近似法に対応する．
次に，Cox 回帰モデルの部分尤度を非線形ハザード関数に拡張する．ハザード関数が

(s, t) に依存するモデル（2.3）に対して，ベースラインハザードを除いた部分を g(s, t) =

f0(s, t) + f1(s, t) log P + zβ とおく．このハザード関数の対数部分尤度に，Cox の対数部分
尤度をそのまま拡張し，
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Q(f) =
N∑

i=1

⎧
⎨

⎩f(si, ti) − log

⎛

⎝
∑

j∈R(ui)

exp f(sj , tj)

⎞

⎠

⎫
⎬

⎭ .(2.5)

と与える．ここで R(ui)は広告期間が ui 以上の打ち切りを含むすべての物件をあらわす．こ
の対数尤度関数の負値を本モデルの深層学習における損失関数として，ニューラルネットワー
クの学習をおこなう．

2.3 C-index
モデルの評価指標として the concordance-index（C-index）を採用する．C-indexは Harrell et

al.（1982）によって提案され，生存時間解析において広く使用されている評価指標である．推
定したモデルがどのくらい良く生存時間を予測できるかを示す．C-indexの定義域は [0, 1]で，
1に近いほど良いとされ．ランダムな予測では値が 0.5となる．本論文で用いるデータにはタ
イデータを多く含むので，Kang et al.（2015）によるタイデータに対応した C-indexを使って評
価する．
我々の非線形 Cox回帰モデルを，物件の特徴量を xとして，

h(u) = h0(u) exp(f(x))

とおくとき，C-indexは以下で定義される．物件 iの実測生存時間を Ti, 対数ハザードからベー
スラインを除いた f(xi)に対して，

(2.6) C =
1

2

(∑
i�=j sgn(f(xi), f(xj))csgn(Ti, δi, Tj , δj)∑

i�=j csgn(Ti, δi, Tj , δj)2
+ 1

)
,

ここで，δi は物件 iが打ち切りであれば 0をとるダミー変数，I を指示関数として，

sgn(f(xi), f(xj)) = I(f(xi) ≥ f(xj)) − I(f(xi) ≤ f(xj)),

csgn(Ti, δi, Tj , δj) = δjI(Ti ≥ Tj) − δi(Ti ≤ Tj)

である．タイデータを含む場合の定義なので意味が分かりにくいが，直観的には，物件 i, j の
全ての組み合わせに対し，実測生存時間の大小と同じハザード関数の大小をもつ組み合わせの
割合を意味している．

3. 東京賃貸物件市場の分析

3.1 データ
東京都 23区内の賃貸物件を対象に，2019年 3月より 2021年 3月までの 2年間の広告記録を

収集した．広告記録には，物件名，住所，緯度，経度，公開日，広告終了日，賃料（円），面積
（平米），最寄り駅からの徒歩距離（分），物件の位置する階数，物件の入る建物の階数，近辺の
利便施設（例えばショッピングセンターや小学校）等の情報を含んでいる．本節では広告の公開
日から掲載終了日までの日数をその物件の生存時間とみなし，賃貸物件に生存時間分析を応用
して賃貸市場の地域特性とその時間変化を分析する．
本データには，総計 1,762,243件の賃貸物件が収集され，そのうち 487,643件が広告終了日が

未記載の打ち切りデータとなっている．図 2に，広告期間の分布を，図 3には，23区ごとの物
件数を，打ち切りなしと打ち切りの各場合に集計したものを，図 4には，物件数を広告公開月
と掲載終了月の月別に集計したものを，それぞれ表している．広告期間の分布をみると，7日，
14日，21日，. . .の 1週間ごとにジャンプがみられる．広告の掲載を 1週間単位で契約している
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図 2．東京 23区賃貸物件の広告期間の分布．

図 3．東京 23区賃貸物件数の分布．区ごとの契約件数と打ち切り件数．

図 4．東京 23区賃貸物件数の分布．月別の広告スタートと終了の賃貸物件数．
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貸主がいるためであると予想される．広告期間が 0日，つまり公開したその日に掲載が終了す
る人気物件も 20,000件以上あることに注意を要する．23区ごとの分布では，世田谷区が最大
の物件数で 10万件を超え，大田区，新宿区が続き，逆に千代田区が最小で荒川区が続き，とも
に 2万件未満の物件数しかない．最後に月別の分布では，1月，2月，3月に公開，終了ともに
物件数が増加する傾向にあり，年度前の 3か月が賃貸物件取引が最も活発な時期であることを
示している．

3.2 ハザード関数の時空間分析
2019年 3月から 2021年 3月まで全 25か月間にわたり収集し，打ち切りを含め総計 1,762,243
件の賃貸物件の広告期間に対して，ハザード関数の流動性と価格弾力性が時空間的に変動する
モデル（2.3）をあてはめ，流動性と価格弾力性のもつ地域特性の時間変化を分析する．ここで，
z（対数家賃 log P 以外の説明変数）として，物件の築年数，最寄り駅からの徒歩距離（分単位），
1Fダミー，物件の入る建物の総階数を選択した．
流動性と弾力性にはそれぞれ 4層からなるニューラルネット（図 1）を応用し，時間（月別ダ

ミー）と所在地（緯度と経度）によるハザード関数の時空間変動を把握することを目指している．
ここで，レイヤーごとにノード数を以下の式で設定した．ReLU(x)は活性化関数 ReLUによる
変換を表し，Lineara→b(x)は a次元入力から b次元へ出力する線形変換とし，2次元の s, K 次
元（本データでは 38次元）からなる月ダミー変数 I1, . . . , IK を入力とし，f0 を出力とする関数
を以下の 4層からなるニューラルネットにあてはめた．

h1 = Linear2→128(s),

h2 = LinearK→10(I1(t), . . . , IK(t)),

h3 = Concatenate(h1, h2),

h4 = ReLU(Linear128+K→256(h3)),

h5 = ReLU(Linear256→128(h4)),

h6 = ReLU(Linear128→64(h5)),

f0 = Linear64→1(h6).

f1 を出力とするニューラルネットの構造も全く同じであるが，重みは異なることに注意する．
本モデルの 4層ニューラルネットを記述するために必要な 154,896個のパラメータの推定を

行う．全物件 1,762,243件に対し，本モデルの対数部分尤度（2.5）の負値を損失関数とし，損失
関数を最小化するパラメータ推定を行う．
全サンプル 1,762,243件の 60% を学習用データセット，20% を評価用データセット，残りの

20%をテスト用データセットにランダムに分割する．学習用データセットを用いて損失関数
を最小化する深層学習モデルのパラメータを学習し，そのパラメータを使ってテスト用データ
セットの損失関数および C-indexを評価し当てはまりの良さの基準とする．学習用データセッ
トに対し確率的勾配降下法によって損失関数を最小化する推定を行った．評価用データセット
は，学習時のエポック数やハイパーパラメータを決めるために用いられ，ここでは評価用デー
タセットに対する C-indexを最小化するように選択した．
従来の Cox回帰モデル（2.1）を本モデル（2.3）のベンチマークとする．従来の Cox回帰モデル
は，本モデルにおいて流動性と弾力性をともに定数に仮定したときに一致する．本モデルと
Cox回帰モデルの損失関数（負の対数部分尤度）と C-indexを評価し，表 1に示す．本モデルは，
Cox回帰モデルに比べて，テストデータに対する損失関数，C-index とも改善している．損失
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表 1．損失関数（負の対数部分尤度）と C-indexによる Cox回帰と深層学習モデルの比較．

関数および C-indexの基準からみて，本モデルは線形モデルを改善していることがわかる．こ
こで，本モデルの学習データとテストデータに対する損失関数，C-indexにわずかな差しかみ
られないことに注意する．過学習することなくパラメータ推定が行われたことを示している．
式（2.4）で定義した流動性 f0(s, t)と価格弾力性 f1(s, t)の推定値を，特定の地域 s0 に固定し

た場合と 23区全体に分けて示す．なお，流動性は（2.3）式のベースラインハザードを除いた定
数項であり，他の説明変数の単位によって変化する量であるから，流動性自体より流動性の差
に意味があることに注意する．言い換えると，流動性は，同条件下での賃貸物件の契約の決ま
りやすさを表す．逆に，価格弾力性は，（2.3）式において，対数家賃 log Pi の偏回帰係数の負
値で定義されるため，値自体に意味があり，他の条件をそろえて家賃が 1%上昇したときのハ
ザードの減少率を表すことに注意する．
まず，s0 を杉並区荻窪 1丁目に固定した場合の流動性 f0(s0, t)と価格弾力性 f1(s0, t)の月次

時系列プロットを，図 5と図 6に示す．破線は，ベンチマークである Cox回帰モデルによる流
動性であり，時空間変化しない定数で評価される．なお，価格弾力性は f1(s, t)の負値であるか
ら，値が小さい（高い）ほど弾力性が高い（低い）ことに注意する．図 5より，荻窪の流動性は新
型コロナウイルスが周知され始めた 2020年 1月以降に急減し，10月以降に回復が始まってい
ることがわかる．また，通常の Cox回帰による流動性とほぼ同じ水準である．荻窪の物件は，
ほぼ平均的な流動性を持つことを示している．図 6より，価格弾力性は 2020年 2月に 0.6から
1.7に急増した．コロナ禍による賃貸需要の急減のため，家賃に敏感に反応するようになった
と考えられる．2021年 1月より回復傾向がみられるが，2019年以前の値までには戻していな
い．また，Cox回帰で評価された弾力性に比べて，荻窪の弾力性は高く評価されていることが
わかる．荻窪では，平均からみて家賃の設定に強く反応する傾向があることを示している．
次に流動性 f0(s, t)と価格弾力性 f1(s, t)を，月別に東京都 23区地図上に，それぞれ図 7と

図 8に示す．なお，図は 2015年度の国勢調査の境界データを基に加工して作成した．
図 7 の流動性の推移より，コロナ前（2019/9, 2019/12）とその後（2020/3, 2020/9, 2020/12,

2021/3）を比較する．全体的に 2019年 3月から 2020年 9月に大きく減少した流動性が 2020年
12月以降，徐々に回復していく様子がみられる．
図 8の価格弾力性の推移において，コロナ禍の 2020年 3月以降，全体的に価格弾力性の上
昇が観察される．ただし，都心のやや北に位置する浅草近辺がコロナ禍前後によらず高く評価
されている．浅草エリアは都心でありながら比較的求めやすい家賃で賃貸物件が出されている
地域であるといわれており，浅草では価格の設定に賃貸需要が影響されやすいことが考えられ
る．2020年 9月に江東区，大田区の湾岸地域の弾力性が広く上昇している．東京オリンピック
の 2021年 8月の開催が危ぶまれた時期であり，湾岸地域の賃貸需要がオリンピック延期リス
クに影響を受けたものと考えられる．

4. 終わりに

本論文では，大量の賃貸物件データを収集し，広告期間を生存時間とみなして Cox回帰を応
用した．古典的な Cox回帰では，ハザード関数は物件特徴量の線形関数であらわされるため，
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図 5．杉並区荻窪 1丁目における流動性の時間変動．

図 6．杉並区荻窪 1丁目における価格弾力性の時間変動．

定数項にあたる流動性と対数家賃の偏回帰係数にあたる価格弾力性は，時間と所在地によらな
い．そこで，ハザード関数の流動性と価格弾力性が時空間変動することをゆるすハザード関数
を考案した．ここで，時間を物件広告公開月の月ダミー変数，空間を物件所在地（緯度，経度）
であらわし，流動性と価格弾力性を，時間と所在地を入力とするニューラルネットワークモデ
ルで表現した．本モデルを学習させ，流動性および価格弾力性を評価し，東京都 23区の賃貸
物件市場の特徴をコロナ禍との関連を見ながら分析を行った．コロナ禍の発生後，都心部にお
いて賃貸物件市場は急速に流動性を下げ，価格弾力性を上げたが，徐々に回復する傾向がみら
れた．以上のように，広告掲載期間を生存時間とみなす生存時間分析により，賃貸物件市場を
数理的な分析対象とすることができる．
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図 7．東京賃貸物件市場の流動性の推移．

図 8．東京賃貸物件市場の価格弾力性の推移．
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Deep Learning Extensions of Cox Regression and Their Applications to
Rental Property Market in Tokyo

Yuji Komiyama and Yasumasa Matsuda

Graduate School of Economics and Management, Tohoku University

This paper applies Cox regression models to dataset in Tokyo rental property market
collected from March, 2019 till March, 2021. We try a deep learning extension of Cox
regression models to let liquidity and price elasticity of rental properties be dependent on
space and time in a nonlinear way, and analyze the effects by the pandemic of COVID-19
to the rental market. We apply neural networks only to express liquidity and elasticity
from which interpretability retains in our model. We find by the model applications that
the pandemic makes the tendencies of decreasing liquidity increasing and elasticity all
over the Tokyo 23 wards.

Key words: Cox regression, hazard function, liquidity, neural networks, price elasticity, spatio-temporal mod-
els.
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要 旨

「興味のある対象が，ある特定の地域に集中しているか（空間的な集積性は存在するか）」を知
ることは，空間データ解析における関心事の一つである．近年，空間データの各領域を特定の
ルールに基づいて走査（スキャン）し，尤度に基づいて空間集積性の有無を評価する空間スキャ
ン検定が，様々な分野において広く利用されている．しかし，空間スキャン検定に関連する研
究成果の多くは，主にその対象をカウントデータ（離散値）としており，また，その集積領域群
の形状にも制約があった．そこで本研究では，「離散値をとらない空間データに対し，任意の
形状をした集積領域群を評価できるか」という問いに対し，エシェロン解析法をベースとした
アプローチによって解決を試みる方法を提案する．エシェロン解析法とは，空間データの各領
域が持つ 1変量値と領域間の近傍情報に基づいて，データを同位相の領域群（エシェロン）に分
類し，それらを階層構造のグラフで表現する手法である．提案法により，多くの場合で連続値
として得られる「ある予測モデルに基づいた推定値」などのデータに対して，柔軟な空間集積性
の議論が可能となる．本稿では，数値実験を通じて提案法の有効性を検証するとともに，従来
法との違いについて考察する．また，クリギング予測値やベイズ推定値といった連続値を取る
データへの応用例も紹介する．

キーワード：空間集積性，空間スキャン検定，エシェロン解析法，エシェロンスキャ
ン法．

1. はじめに

「興味のある対象が，ある特定の地域に集中しているか（空間的な集積性は存在するか）」を知
ることは，データ解析における関心事の一つである．例えば，「新型肺炎などの感染症がどの
地域で集中して発生しているのか？」や，「ある町の生活道路において，交通事故がどの場所で
頻発しているのか？」などのように，「どこかに集積性は存在するのか？それとも全体的にばら
ついているのか？」「集積性が存在しているとしたら，その範囲はどこまでなのか？」を統計的
根拠（データ）に基づいて決定できれば，「発生源の特定による原因の解明」や，「将来の環境や
健康に対する影響の早期発見」に寄与することが期待される．
そんな中，空間データの各領域を特定のルールに基づいて走査（スキャン）し，尤度に基づい

て空間集積性の有無を評価する空間スキャン検定（Kulldorff, 1997）が，疫学の分野などで広く
利用されている．また，この空間スキャン検定を行うためのフリーソフトウェア SaTScan™と

†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
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相まって，関連する研究成果が多数提供されている．空間スキャン検定は，1. 尤度算出に利
用する統計モデル，および 2. スキャン方式，の 2つの要素から成り立ち，それぞれの要素を
組み合わせることで実行される．ところが，実際の空間スキャン検定の適用において，1の側
面では「ある疾病に罹患した患者数」や「交通事故の発生件数」などのカウントデータ（離散値）を
対象にした Poissonモデルを用いたもの，2の側面では領域を同心円状にスキャンする circular
scan法を用いたもの，がその大半を占める．そのため，「離散値をとらないデータ」を対象とし
た「任意形状をした空間集積性」を評価するための空間スキャン検定は，十分に確立されてい
ないのが現状である．
離散値をとらないデータに関する空間集積性の先行研究では，連続値を対象とした Normal
モデル（Kulldorff et al., 2009; Huang et al., 2009）や，生存時間を対象にした Exponentialモデ
ル（Huang et al., 2007）およびそれを拡張したWeibullモデル（Bhatt and Tiwari, 2014）などが
提案されている．これらのモデルの一部は，ソフトウェア SaTScan™に実装されているが，こ
のソフトは同心円状にスキャンを行う circular scan法（Kulldorff, 1997）を採用しているため，
円の形状をした集積領域群しか検出できず，例えば川や道路に沿うような非円状の集積性は評
価できない．SaTScan™には楕円状にスキャンするオプションも存在するが，これはスキャン
形状の課題を本質的に解決するものにはなっていない．一方で，検出される集積形状の制約を
緩和するスキャン方式が複数提案されており（Duczmal and Assunção, 2004; Patil and Taillie,
2004; Tango and Takahashi, 2005; Costa et al., 2012），そのいくつかは統計ソフト Rのパッケー
ジで公開されている．しかしながら，それらの多くは Poissonモデルや Bernoulliモデルなどの
離散値を想定したモデルでデザインされている．
このような状況の中で，筆者らはエシェロンスキャン法（栗原, 2003; 石岡・栗原, 2012）と

呼ばれるスキャン方式を提案している．筆者らは，この方式によって「集積形状の制約」や「計
算コスト」が改善されることを実証してきた（石岡・栗原, 2012; Ishioka et al., 2019; 竹村 他,
2021）．一方で，これら先行研究では主に「領域のスキャンの効率化」に焦点を当てており，他
のスキャン方式との比較検証や，実データへの適用の際には，離散値を用いてきた．連続値を
対象にエシェロンスキャン法を適用した先行研究としては，掃部 他（2023）があるものの，そ
の有効性についての詳細な検証や応用についてはまだ検討の余地が残されている．そこで本稿
では，空間スキャン検定における重要な課題の一つ，すなわち「離散値をとらない空間データ
に対し，任意の形状をした集積領域群を評価できるか」について，エシェロンスキャン法のア
プローチから解決を試みる．
本稿の構成は以下の通りである．第 2節おいて本稿で扱う統計量のモデルについて述べる．
第 3節ではエシェロンスキャン法について説明する．第 4節では提案法の有効性について数値
実験により検証する．第 5節では，提案法の応用例としてクリギング予測値やベイズ推定値へ
の適用を試みる．第 6節でまとめと今後の課題について触れる．

2. 空間スキャン統計量

2.1 連続値を対象としたNormalモデル
空間スキャン統計量は，空間集積性を評価するのに用いられる統計指標であり，最初は

Kulldorff and Nagarwalla（1995）によって提案された．その後，データの性質に応じた様々な
統計量のモデルが提案されているが，本稿では，連続的なデータに適応するために開発された
Normalモデル（Kulldorff et al., 2009; Huang et al., 2009）を扱う．これは，対象データが個々
のカウント値として取得されるのではなく，地域ごとに集計された感染率や汚染濃度などのよ
うに，個別の観測値を基に推定される集約レベルの観測値に対して，未知の真値の地理的分布
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に焦点を当てたモデルとなっている．
いま，解析対象地域全体Gが全部でm個の領域から構成されているとする．ここで，G内

のある 2つ以上の領域が連結して形成される部分集合を集積領域群の候補と考え，この部分集
合をウィンドウと呼び，Z で表す．このとき，任意の Z において，i ∈ Z を満たす領域 iでの
観測値 yi は，yi|wi ∼ N(μz , σ2/wi)に従うものと仮定する．また，i ∈ Zc(= G − Z)において
は，yi|wi ∼ N(μzc , σ2/wi)に従うとする．なお，これらの観測値は互いに独立であるとする．
ここに，μz と μzc はそれぞれの領域集合における平均，σ2 は領域全体の分散を表す．また，
観測値の地域信頼性や不確実性の度合いを調整するために，領域 iに関連付けられた重み wiを
設定する．これにより，個々の観測結果ではなく，各領域内の観測値の全体的な振る舞いを反
映した尺度に基づいて，空間集積性の有無を評価することが可能となる．ここで，wiが大きい
ほど，その領域で観測される値の振れ幅が小さくなり，yi は領域 iの真値に近い，信頼性の高
い値と見なされる．wiには，領域 iにおける観測値の分散の逆数や観測数などを充てることが
できる．本稿では，各領域 i (i = 1, 2, . . . , m)において一組の (yi, wi)が利用可能な状況を対象
とする．なお，各領域 iにおいて 1つのデータ yiしか観測されていない場合には，重み wi = 1

を一律に与えるか，あるいは yi の信頼性（重み wi）を外生的に与える方法が考えられる．具体
的には，地域ごとの自然災害リスクやインフラ整備状況などの地理的要因を指標化したり，歴
史的背景といった過去の情報に基づいて重みを設定する方法が挙げられる．さらには，専門家
の意見や評価に基づいてデータの信頼性を外生的に付与するアプローチも考えられる．
さてこのとき，Z に高い観測値からなる集積性（ホットスポットクラスター）が認められるか

否かは，次の仮説検定問題となる．

H0 : μz = μzc = μ0 for ∀Z ∈ Z
H1 : μz > μzc for ∃Z ∈ Z

ここに，Z は Z の取り得る全体集合である．
空間スキャン統計量は，H0 と H1 の 2つのモデルの尤度比で定義される．いま，H1 のもと
での尤度関数は，（2.1）式で表される．

L1(Z) =
∏

i∈Z

√
wi

2πσ2
exp

(
− wi

2σ2
(yi − μz)2

)
×
∏

i/∈Z

√
wi

2πσ2
exp

(
− wi

2σ2
(yi − μzc)2

)

= (
√

σ2)−m exp

[
− 1

2σ2

(
∑

i∈Z

wi(yi − μz)2 +
∑
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)]

m∏

i=1

√
wi

2π
(2.1)

このとき，重み付き平均 μz , μzc の最尤推定量は，それぞれ μ̂z =
∑

i∈Z(wiyi)∑
i∈Z wi

, μ̂zc =
∑

i/∈Z(wiyi)∑
i/∈Z wi

となる．また，重み付き分散 σ2 の最尤推定量を σ̂2
1 とすると，σ̂2

1 =
∑

i∈Z wi(yi−µ̂z)2+
∑

i/∈Z wi(yi−µ̂zc )2∑m
i=1 wi

と与えることができる．一方，H0 のもとでの尤度関数は，

（2.2）式で表される．
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このとき，重み付き平均 μ0 の最尤推定量は μ̂0 =
∑m

i=1(wiyi)∑m
i=1 wi

，重み付き分散 σ2 の最尤推定量

σ̂2
0 は σ̂2

0 =
∑m

i=1 wi(yi−µ̂0)2∑m
i=1 wi

でそれぞれ与えられる．
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尤度比 LR = L1/L0 は，最尤推定量を代入することで（2.3）式を導出する．

LR(Z) =

{
(σ̂2

1/σ̂2
0)−m/2, μ̂z > μ̂zc

1, その他
(2.3)

通常，計算を簡略化するために，LRを対数変換した LLR = log LRが使用される．なお，Z

が低い観測値からなる集積性（コールドスポットクラスター）であるか否かについて検討する場
合は，H1 の不等号の向きを逆にして考えればよく，このときの尤度比は（2.3）式の上段の不等
号の向きを逆にしたものが対応する．また，これ以降はホットスポットクラスターを “ホット
スポット”，コールドスポットクラスターを “コールドスポット”と呼ぶこととする．
なおここに，μ̂z , μ̂zc , μ̂0 は，それぞれ μz , μzc , μ0 の不偏推定量となるが，σ̂2

1 および σ̂2
0 は，

それぞれ σ2
1 と σ2

0 の不偏推定量とはならない．そのため，実際に LLRを算出する際には，不
偏性を考慮した分散を用いる．重み付き分散の不偏推定量にはいくつかの流儀が存在するが，
本稿では SaTScan™が採用している方法，すなわち重み付き分散の最尤推定量に m

m−1
を乗じ

たものをそれぞれ σ̂2
1 , σ̂2

0 とする．
つづいて，ウィンドウ Z の全体集合 Z = {Z1, Z2, . . .}の中から最大の対数尤度比をもつ，

(2.4) Ẑ = arg max
Z∈Z

LLR(Z)

なるウィンドウ Ẑ をホットスポットの候補と考える．また，Ẑ 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 maxZ∈Z LLR(Z) 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
ンを用いて求めた p値によって有意性を評価するのが通例となっている．具体的には，非パ
ラメトリックな検定法である permutation testを利用することで，観測値の分布に影響を受け
ることなく有意性を評価する方法が行われる（Kulldorff et al., 2009; Huang et al., 2009）．こ
れは，領域 i (i = 1, 2, . . . , m)における (yi, wi)の組み合わせを固定した上で，領域 iの配置を
ランダムに並び替えることで生成されるデータセット (y∗

i , w∗
i ) に対してウィンドウ Z∗ の集

合 Z∗ を求め，λ∗ = maxZ∗∈Z∗ LLR(Z∗)を算出する．同様の手順を N 回繰り返し，得られた
Λ∗ = {λ∗

1, λ
∗
2, . . . , λ

∗
N}を H0 の下での最大対数尤度比の分布と見なして，元の観測データセッ

トGから求めた LLR(Ẑ)がΛ∗の中でどの程度極端な位置にあるかを確認し，その確率を p値
とするものである．Λ∗ における LLR(Ẑ)の降順での順位を Rとすると，ホットスポットの候
補 Ẑ に対する p値は，

p =
R

1 + N
(2.5)

となる．

2.2 領域のスキャン
さてここで，ウィンドウ Ẑ をどのように求めるかが問題になる．一つ一つの Z に対し

LLR(Z)を算出しながら Ẑ を探すのは非常に手間であるし，そもそも領域数mが極端に少な
い場合を除き，一般的に Z を形成するパターンは膨大な数となるため，これらをすべて調べる
ことは不可能である．そこで，効率的に Z のパターンを調べる（これを “スキャンする”とい
う）ために，現実的に計算可能なM 個の Z の集合 Z = {Z1, Z2, . . . , ZM}, Zi ⊂ Gを構築する
ためのスキャン方式がいくつか提案されている．空間スキャン統計量を提唱した Kulldorff自
身は，円状に Z をスキャンする circular scan法を提案している．これは，ある発生源を中心に
同心円状に感染範囲が拡大していくような伝染性の疾病などを対象にする場合に高い検出力を
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示し，また，アルゴリズムが簡便で計算コストが低いといった長所がある反面，川や道路に沿
うような線状やその他の任意の形状をした空間集積性の検出には適していないことが指摘され
ている．

3. 位相的階層構造に基づいたスキャン方式

3.1 エシェロン解析法
栗原（2003）や石岡・栗原（2012）は，エシェロン解析法に基づいてデータの位相的な階層構
造を得て，その構造を利用してスキャンを行うエシェロンスキャン法を提案した．エシェロン
解析法（Myers et al., 1997）は，空間データを構成する各領域の構造を客観的に表現するための
手法である．図 1は，3 × 3の格子状のデータに対するエシェロン解析法の適用例を示してい
る．この例では，9つの領域の空間的な位置を表面上の 1変量値 xの大小（高低）に基づいて分
類し，エシェロンデンドログラム（これ以降，デンドログラムと呼ぶ）と呼ばれるグラフによっ
てデータの位相的な階層構造を視覚化している．デンドログラムから，このデータは 5つの階
層に分類されることがわかる．
デンドログラムの任意の階層 kについて，kの上位に他に階層が存在しない場合，kを「ピー
クの階層」とみなす．また，ある階層 lの上位に 2つ以上の別の階層が存在する場合，lを「ファ
ウンデーションの階層」とみなす．図 1のデンドログラムにおいて，階層 1，階層 2，階層 3は
ピークであり，階層 4と階層 5はファウンデーションである．エシェロン解析法の最大の利点
は，空間データの各領域に対し近傍情報が与えられれば，次元を問わずその構造が客観的に階

図 1．3 × 3の格子状のデータに対するエシェロン解析法の適用例．（a）3 × 3の格子データ．

各領域が 1 変量値 x を有している．ここに，x(1,1) は座標 (1, 1) の値を示している．

（b）x の値に基づいて，データを同じ位相領域に分類する様子．（c）各位相領域の相対
関係を，x を縦軸にとって表現したもの．ここに，(1, 1) は座標 (1, 1) の領域を指す．

（d）デンドログラムの完成．
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図 2．3 × 3の格子状のデータに対しエシェロンスキャン法を適用する様子．ここに，ウィン

ドウ内に許容する最大領域数は 4としている．このとき，Z は全部で 6つのパターン
が存在する．

層化できることである．これは，データの分布や構造を調べるために，ヒストグラム，箱ひげ
図，散布図などを使用するのと同様に，空間データを視覚的に記述するための有用なツールと
なる．

3.2 エシェロンスキャン法
エシェロンスキャン法では，デンドログラムのピークとなる階層から順に，その階層に含ま

れる領域を上から順に Z に取り込みながら Z = {Z1, Z2, . . .}を構築していく．なおここに，解
析者が予め定めた「ウィンドウ内に許容する最大領域数」に達するか，またはその階層に含まれ
るすべての領域をスキャンし終えたとき，スキャンの対象が次の階層に移行する．また，ファ
ウンデーションの階層をスキャンする場合には，その上位階層に含まれる領域もすべて含めた
状態で，そのファウンデーションの階層の領域を上から順に Z に含めていく．図 2は，図 1の
デンドログラムから構築される Z の結果を示している．なお，エシェロンスキャン法によって
選ばれる Z は，必ず互いに連結する領域群になる．エシェロン解析法やエシェロンスキャン
法のより詳細なアルゴリズムについては，Kurihara et al.（2020）や栗原・石岡（2021）を参照さ
れたい．

4. 数値実験

4.1 実施手法の概要
本節では，「Normalモデルに基づく空間スキャン統計量」と「エシェロンスキャン法」を組み

合わせた新たな空間集積性検出手法の特性について，数値実験を通じて検証する．具体的に
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表 1．数値実験で用いる手法の概要．

は，従来広く用いられている circular scan法との比較を行い両手法の特徴的な違いを明らかに
するとともに，母集団分布が正規分布から逸脱した場合での提案法の頑健性についても確認す
る．従来法と提案法の概要を表 1に示す．
従来法である circular scan法は，それぞれ領域 i (i = 1, 2, . . . , m)を起点として同心円状にス
キャンを行う．言い換えれば，circular scan法は特定の領域 iを中心として，その周囲の領域
を順に調査していくものと言える．ここで，領域間の距離が重要な役割を果たし，iと距離が
近い領域から順にウィンドウ Z に取り込みながら Z = {Z1, Z2, . . .}を構築していく．領域間
の距離の算出には，各領域の代表点の座標情報を利用する．従来法の適用に際し，Kulldorff et
al.（2024）が開発したソフトトウェア SaTScan™および，SaTScan™を R上で実行可能にする
rsatscanパッケージ（Kleinman, 2023）を使用する．
提案法では，まずデータに対してデンドログラムを作成するために，各領域間の近傍情報と

各領域の 1変量値 xi (i = 1, 2, . . . , m)を準備する必要がある．ホットスポットが比較的大きな
値を持つ xで形成される領域群の場合，それらの各領域はデンドログラムの上位階層に位置す
ることになるため，優先的に Z に取り込まれる．このプロセスにより，エシェロンスキャン法
ではある特定の形状に囚われない柔軟な形状をした集積領域群の検出を可能にする．xの定義
において最も単純な方法は，領域 iにおける観測値 yi をそのまま用いることが考えられる．

(4.1) xi = yi, i = 1, 2, . . . , m

一方で，エシェロンスキャン法は，近傍情報と 1変量値に基づいて領域を階層化していく際
に，高い観測値を持つ領域の近傍にある領域を次々と同じ階層に取り込んでしまい，結果とし
て集積性の観点からは不自然な，巨大でいびつなホットスポットが検出される場合がある．こ
の問題は，空間スキャン統計量のモデルに依存するものではなく，エシェロンスキャン法自
体に起因するものである．なお，この問題に対処するため，竹村 他（2021）や Takemura et al.
（2022）は AESM（Adjusted echelon scan method）を提案している．その着想に基づいて，本稿
では，解析対象領域全体の平均 ȳ = 1

m

∑m
i=1 yi より低い値を持つ領域 iについては，xi を yの

最小値に置き換えることを試みる．これにより，ȳを下回る値を持つような，本来ならばホッ
トスポットとして適切でない領域 iはデンドログラムの底に移動し，スキャン対象から除外さ
れることとなる（図 3）．このアプローチは，スキャンされるウィンドウ数の削減にも繋がり，
結果的に計算コストの改善にもなる．
また，重み wiは各観測値の不確実性を示す指標であり，wiが大きいほど，その領域 iにおけ

る観測値 yi の変動が小さくなり，yi は真値に近い信頼性の高い値と見なすことができる．こ
の特性を踏まえ，重みの大きい，すなわち信頼性の高い観測値を持つ領域ほどデンドログラム
の上位に配置されやすく，逆に重みが小さい観測値を持つ領域ほどデンドログラムの下位に配
置されやすくするアプローチを試みる．その一環として，ここでは（4.2）式について検討する．
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図 3．（a）図 1の 3× 3の格子状のデータのデンドログラム．（b）̄yよりも低い値を持つ領域の
値 xを y の最小値に変換した際に作成されるデンドログラム．（c）変換後のデンドログ
ラムに対するスキャン．ここに，ウィンドウ内に許容する最大領域数は 4としている．

これにより，例えば複数の高い観測値を持つ領域が存在し，それらの重みが異なる場合に，よ
り信頼性の高い領域がホットスポットして検出されやすくなることが期待される．

xi =

{
wi · yi, yi > ȳ

wi · min{y1, y2, . . . , ym}, その他
(4.2)

なお，提案法を適用するためのソフトウェアは存在しないが，デンドログラムの階層構造の
取得には，Rの echelonパッケージ（Ishioka, 2024）が利用できる．

4.2 設計
数値実験の設計においては，先行研究（Huang et al., 2009）を一部参考にし，以下の方法に
従った．使用するデータは，10× 10の格子データ（m = 100）とし，そのデータ上に図 4のよう
な 3つの形状からなる真のホットスポット Z+ を想定する．これら各形状に対して従来法と提
案法を適用し，Z+ の形状をどれだけ正確に検出できるかを検証する．
円状を想定した Z+ として，座標 (3, 6)を中心に距離が 2以内に含まれる領域を設定した．

これは従来法でも十分に検出可能と考えられる．また，直線状に伸びた線状の Z+ と，輪のよ
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図 4．想定した真のホットスポット Z+．

表 2．Z+ 内外の各領域の y と w．ケース 1，ケース 2，ケース 3は従来法と提案法を適用．
ケース 4は（4.2）式に基づく提案法を適用．

うな環状の Z+ を想定した場合についても検証する．これらは従来法ではその形状を正確に捉
えることは困難と予想される．次に，Z+ 内外の各領域の y と w をそれぞれ表 2のように与
える．
ケース 1では，Z+内外での平均差が，従来法と提案法の違いに及ぼす影響を検証する．ケー
ス 2では，ホットスポットの有無にかかわらず，領域全体を対象として，各領域で得られる観
測値のばらつき（不確実性）の違いが結果に与える影響を確認する．このとき，重み wは一様乱
数によって生成し，具体的には，w = 1.0を中心に幅 0.1から幅 1.0までの範囲で生成した場合
を検証する．さらに，ケース 2では Z+ の形状を円状，線状，環状に設定した場合の違いにつ
いても検証する．
ケース 3では，ホットスポット内における観測値の不確実性の違いが結果に与える影響を確

認する．ここで，ηが大きくなるにつれて，ホットスポット内で観測される yの不確実性が低
下することを意味する．なお，2.1節で示した yの従う分布からも明らかなように，Z+の内外
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で重みが異なる状況は特殊なケースである点に留意する必要がある．具体例として，都市部に
おける感染症の拡大が挙げられる．人口密度の高い都市部では感染症が急速に広がりやすく，
クラスター（ホットスポット）が形成されやすい状況が存在する．実際，COVID-19のパンデ
ミック時には，都市部での感染拡大が顕著であった．そして都市部には大規模な病院や医療機
関が多く存在し，感染率をより正確に推定するのに必要な情報が集まりやすいと考えられる．
また，ケース 3においても同様に，Z+ の形状を円状，線状，環状と変化させた場合について
検証する．
ケース 4では，正規母集団ではない状況における提案法の頑健性について確認する．ここで

は，Huang et al.（2009）の先行研究に倣い，母集団分布として正規分布，ラプラス分布，ロジス
ティック分布，一様分布，対数正規分布，ポアソン分布を仮定し，これら各々に対して（4.2）式
に基づく提案法の検出精度を評価する．このとき，Z+ 内外で生成したデータの分布 D(μ, σ2)

は，表 2に示す通りである．なお，対数正規分布においては平均を 0にすることができないた
め，Z+ 内外において平均を μ + 1に設定している．また，ポアソン分布のパラメータ λは平
均と分散の両方を表し，分散が 0より大きい値を持つことから，Z+ 内では λ = 1 + c

√
2，Z+

外では λ = 1と設定している．さらに，ケース 4ではケース 2と同様に，領域全体で重みを一
様乱数で変動させている．
ここで，circular scan法で用いる座標情報には領域の中心座標を使用し，エシェロンスキャ
ン法で用いる近傍情報には上下左右の 4近傍（ルーク型の隣接関係）を使用する．また，ウィン
ドウ内に許容する最大領域数は，両手法とも全領域の半数に相当する 50とした．

4.3 評価指標
各ケースにおいて，従来法と提案法の検出精度は，Sensitivity と PPV（positive predictive

value）の 2つ指標によって評価する．Sensitivity，PPV ともに，空間集積性の検出精度を議
論する際に広く用いられている（Huang et al., 2007; Ma et al., 2016; Lee et al., 2021; 竹村 他,
2021）．Sensitiviry は，Z+ 内の領域のうち，Ẑ によって捉えることのできた割合のことで，
次式で定義される．

(4.3) Sensitivity(Ẑ) =
length(Z+ ∩ Ẑ)

length(Z+)

ここに，length()は領域数である．また，0 ≤ Sensitivity ≤ 1であり，1に近いほど「Z+をホッ
トスポットとして検出できた」と判断できる．一方，PPV は，Ẑ 内の領域のうち，Z+ を含ん
でいる割合であり，次式で定義される．

(4.4) PPV (Ẑ) =
length(Z+ ∩ Ẑ)

length(Ẑ)

Sensitivityと同様に 0 ≤ PPV ≤ 1となり，1に近いほど「Z+ 以外をホットスポットとして検
出しなかった」と判断できる．さらに，ケース 1，ケース 2，ケース 3では両手法における対数
尤度比 LLR(Ẑ)についても確認する．LLR(Ẑ)が大きいほど，高尤度のホットスポットが検出
できたことになる．なお，今回の数値実験においては，両手法ともに（2.4）式を満たすウィンド
ウ Ẑ のみを「検出されたホットスポット」と見なし，いわゆる第 2ホットスポットなどについ
ては考慮しない．また，検出された Ẑ の形状や LLR(Ẑ)のみに焦点を当て，有意性について
は言及しない．

4.4 結果
表 2の各ケースについて，繰り返し数を 1000回として yを乱数によって生成した．図 5，図
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図 5．従来法（CS）と提案法（ES1，ES2）に対する Sensitivity，PPV，LLRの結果（ケース 1）．

図 6．従来法（CS）と提案法（ES1，ES2）に対する Sensitivity，PPV，LLRの結果（ケース 2）．

6，図 7，図 8に，それぞれ各指標の平均± 3 ×標準誤差の結果を示す．これらの図において，
CSは circular scan法（従来法），ES1と ES2はそれぞれ（4.1）式と（4.2）式に基づいたエシェロン
スキャン法（提案法）の結果を示している．
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図 7．従来法（CS）と提案法（ES1，ES2）に対する Sensitivity，PPV，LLRの結果（ケース 3）．

図 8．提案法（ES2）に対する Sensitivity，PPV の結果（ケース 4）．
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4.5 考察
ケース 1，ケース 2，ケース 3の結果から，全体的に提案法は従来法よりも LLRの大きい

Ẑ，つまりは高尤度なホットスポットを検出できている．このことは，提案法が形状の制限を
受けず柔軟にウィンドウをスキャンすることに起因していると考えられる．
ケース 1の結果に注目すると，従来法は Sensitivity，PPV ともに 0.85以上を示しており，

このことから真のホットスポット Z+ を高い精度で捉えることができている．なお，c ≥ 2で
は提案法も Sensitivityと PPV の両方で 0.8以上の高い値を示した．このことから，ホットス
ポットが円状である場合，従来法は提案法よりも Z+ 内外のわずかな平均差をより正確に識別
できることがわかる．
次に，c = 2に固定し，重みを変化させたケース 2およびケース 3に焦点を当てる．まず，従

来法については，両ケースともに円状の Z+ において高い検出精度を示したが，それぞれ線状
の Z+では Sensitivityが低下し，環状の Z+では PPV が低下する傾向が見られた．一方，提
案法ではすべての形状において高い Sensitivityを維持しており，Z+に含まれる領域をほぼ確
実に捉えていることが確認できる．
また，ケース 2において，提案法は全体的に PPV がやや低い値を示した．この原因として，

4.1節でも述べたように，エシェロンスキャン法の特性上，高い観測値を持つ領域の近傍にあ
る領域がスキャン時にウィンドウ内に取り込まれやすいことが挙げられる．しかし，ケース 3
のように Z+ 内の重みが大きくなるにつれて，提案法の PPV が改善する傾向が見られた．な
お，重みが極端に大きくなる（ケース 3, η = 100）場合，従来法の Sensitivityと PPV は提案法
に比べ大きく低下する様子も確認された．さらに，ケース 3において Z+ 内の重みを 100に設
定した場合，すべての評価指標において提案法が良好な結果を示した．また，提案法における
デンドログラムの違い（ES1と ES2）に着目すると，Sensitivityと LLRにはほとんど差異が見
られなかったが，PPV に関しては ES2において改善が見られた．
最後に，ケース 4 の結果について考察する．Sensitivity に関しては，ポアソン分布を除

く 5つの連続型分布において，いずれも 0.8以上の高い精度が確認された．ポアソン分布の
Sensitivityがやや低かった要因としては，他の分布と比較してデータのばらつきが大きく，観
測値が離散値であるために，Z+ 内の値の変動が大きくなったことが考えらえる．なお，こ
の傾向は Huang et al.（2009）の先行研究における従来法でも確認されている．また，ロジス
ティック分布において PPV が特に低かった理由として，ロジスティック分布が正規分布に比
べて裾が広く，Z+ 外の領域でも比較的高い値が観測されやすいため，それらの領域がウィン
ドウ内に取り込まれたと推察される．一方，対数正規分布では正規分布よりも PPV が向上し
ている．これは分布が右に長い裾を持つため，Z+外の領域で小さな値が観測されやすくなり，
その結果，Z+ 外の領域がウィンドウ内に取り込まれにくくなったためと考えられる．

5. 実データへの応用

前節の数値実験の結果から，データが連続値で与えられる状況において，提案法は，Z+ 内
外の平均に一定の差が存在する場合，その形状にかかわらず，Z+ を構成する領域を安定的に
取りこぼすことなく検出できることが示唆された．また，母集団が正規分布に従わない場合で
あっても，提案法は一定の検出精度を保持できることが確認された．本節では，実データに対
する提案法の適用例を紹介する．

5.1 マース川沿岸の亜鉛濃度のクリギング予測値への適用
5.1.1 データの概要
はじめにクリギングによる推定値に対し提案法を適用する例を紹介する．使用するデータは，
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図 9．（a）元データにおける 155の観測地点とその亜鉛濃度．（b）推定する地点を表した格子．
（c）観測地点を Google Earth上に重ねた図．マース川北部で亜鉛濃度が高くなってい
る様子が見て取れる．

Rの spパッケージが提供する meuseである．これは，オランダのマース川沿岸の 155地点で
観測された複数の重金属濃度の情報を収録しており，今回はこの中から表土の亜鉛濃度（zinc）
のデータを扱う．このデータ対して空間補間法の一種であるクリギングを適用し，meuse.grid
が提供する 40m四方の中心座標における 3103地点の亜鉛濃度を推定する．図 9は，155の観
測地点とその亜鉛濃度，および推定する 3103地点の格子データを示している．

5.1.2 クリギングによる推定
クリギングは，空間的に相関するデータを補間・推定するための統計的手法である．具体的

には，観測データの空間的な変動パターンをモデル化し，周囲の観測データの加重平均を使
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図 10．（a）クリギングによる亜鉛濃度の推定結果の可視化．なお，可視化に際し対数値を元の
単位に戻している．（b）クリギング分散の可視化．図内の緑点は元データの観測地点
を示す．

表 3．今回使用したクリギング．

用して未観測地点での値を推定する．クリギング手法の詳細な説明は間瀬（2010）や瀬谷・堤
（2014）にゆずるとして，ここでは AICが良好な値を示した推定結果（図 10）を採用する．表 3
に，今回使用したモデルや手法，推定されたパラメータをまとめている．なお，推定に際し
て，亜鉛濃度を対数変換したデータを使用することで，クリギングの精度を向上させている．
また，実際のクリギングの適用には Rの geoRパッケージ（Paulo et al., 2024）を使用した．
このように，クリギングを活用することで，限られた少数のデータから対象領域全体の状況

を推定し，その結果を色分けした図として視覚的に確認することが可能となる．しかしなが
ら，その図から受ける印象は，階級区分の設定方法に大きく依存し，例えば濃い色で示された
部分がホットスポットであるかのような誤解を招く恐れがある．今回のように，図 10（a）で示
した 3103地点の亜鉛濃度の推定値に対し，特に高亜鉛濃度となる領域群の存在の有無を明ら
かにすることは，データの未観測領域に跨るホットスポットの挙動に関する知見を得るための
一つのアプローチとして位置付けることができると考える．
また，クリギングによって推定された値の不確実性を評価するために，クリギング分散と呼

ばれる指標が用られることがある．クリギング分散は，未知の位置での値の推定誤差の大きさ
を表すもので，推定値の信頼性を評価する重要な尺度となる．通常，クリギング分散が小さい
ほど，推定された値の信頼性が高いと判断する．今回求まったクリギング分散を図 10（b）に示
す．元々の観測地点が少なかった南西部や，東部から南東部にかけてのエリアでは，クリギン
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表 4．従来法と提案法によって検出されたホットスポットのウィンドウと，そのウィンドウ内
外の重み付き平均，重み付き分散，対数尤度比．p値については，それぞれスキャン方

式に準じた 3通りの H0 の分布から算出している．

図 11．亜鉛濃度の予測値に対するホットスポットの検出結果．

グ分散の値が高くなっていることが見て取れる．
今回，空間スキャン統計量で使用する観測値 yi (i = 1, 2, . . . , 3103)には，図 10（a）の亜鉛濃度

の推定値を使用し，重み wi (i = 1, 2, . . . , 3103)には，図 10（b）のクリギング分散の逆数を用い
た．このとき，μ̂0 = 396.18, σ̂2

0 = 86752.57となる．

5.1.3 ホットスポットの検出
それぞれ circular scan法（従来法）とエシェロンスキャン法（提案法）によって検出されたホッ
トスポットを表 4と図 11に示す．なおここに，ウィンドウ内に許容する最大領域数は，両手法
ともに全領域数の約半数に相当する 1551領域としている．空間情報については，前節の数値
実験のときと同様に，circular scan 法で用いる座標情報には領域の中心座標を使用し，エシェ
ロンスキャン法における各領域の近傍情報は上下左右の 4近傍とした．また，デンドログラム
作成のための xには（4.2）式を用いた．さらにここで，（2.4）式において得られた Ẑ を第 1ホッ
トスポット Ẑ1 とし，Ẑ1 と領域が重複しない Z ∈ Z のうちで，LLR(Ẑ1)に次いで大きい対数
尤度比 LLR(Ẑ2)を有するウィンドウ Ẑ2 を第 2ホットスポットと定義した．同様に，Ẑ1 ∪ Ẑ2

と領域が重複しない Z ∈ Z のうちで，LLR(Ẑ2)に次いで大きい対数尤度比 LLR(Ẑ3)を有す
るウィンドウ Ẑ3 を第 3ホットスポットとして定義している．
北西部で検出されたホットスポットに注目すると，従来法ではそれを 2つの異なる領域群と

して検出したが，提案法では 1つの大規模な領域群として検出した．提案法では，マース川沿
岸に沿うように南北に伸びた細長いエリアをホットスポットとして捉えており，マース川北部
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図 12．2つのスキャン方式による H0 の下での最大対数尤度比の分布，ならびに今回検出さ

れた各ウィンドウにおける対数尤度比の位置．

沿岸地域と亜鉛濃度との関連性が示唆される結果となった．また，LLRの値から，提案法の
方が高い尤度のホットスポットを検出できている．

5.1.4 有意性の評価
2.2節で述べた permutation testによって，検出された Ẑ の有意性を確認する．ここで，H0

の分布として想定する Λ∗ は，当然ながらスキャン方式に大きく影響される．通常は，使用す
るスキャン方式に基づいて Λ∗ を得ることになるが，ここでは circular scan法とエシェロンス
キャン法という異なる 2つのスキャン方式を扱うことから，（I）circular scan法に基づく Λ∗

CS

と，（II）（4.2）式のエシェロンスキャン法に基づくΛ∗
ES2をそれぞれ生成することとした．繰り

返し数については，（I），（II）ともに N = 9999とした．図 12は，クリギングによる亜鉛濃度の
予測データから得られた（I）と（II）の分布と，検出された各ウィンドウにおける対数尤度比の位
置を示している．また，（I）と（II）を合わせた Λ∗

CS ∪ Λ∗
ES2 の分布についても確認した（このと

き，N = 9999 + 9999 = 19998となる）．これら各々の分布に対して p値を算出した結果を表 4
に示す．この結果から，北西部で検出されたホットスポットは高度に有意であることがわかる．

5.2 首都圏の市区町村別合計特殊出生率のベイズ推定値への適用
5.2.1 データの概要
つづいて，首都圏1)の市区町村別に集計された合計特殊出生率に対し，提案法を適用する例
を紹介する．合計特殊出生率とは，「15歳から 49歳までの女性の年齢別出生率を合計したも
の」（厚生労働省, 2024）であり，1人の女性が生涯に産む子供の数を示す重要な指標となる．近
年，日本における出生率の低下は大きな社会問題となっており，政府や自治体，民間団体が
様々な対策を講じている．2024年 6月に厚生労働省が公表したデータによると，2023年の日
本における合計特殊出生率は 1.20であり，これは 8年連続で前の年を下回る結果であった．ま
た，都道府県別では東京都の合計特殊出生率が最も低く，0.99であった（NHK WEB, 2024）．
使用するデータとして，e-Stat「人口動態統計特殊報告」における統計表「合計特殊出生率・母

の年齢階級別出生率，都道府県・保健所・市区町村別」から，それぞれ平成 20～24年，平成
25～29年，平成 30年～令和 4年の 3期間のものをダウンロードした（e-Stat, 2024）．これらの
データは，国勢調査の年を中心とした 5年間の日本における日本人データ2)を基に，市区町村
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図 13．厚生労働省公表による首都圏市区町村別の合計特殊出生率のベイズ推定値とその標準
偏差を地図上に可視化した結果．（a）平成 20～24年．ここに，神奈川県相模原市の緑
区・中央区・南区については欠損値（白色）となっている．（b）平成 25～29 年．（c）平
成 30年～令和 4年．（d）3期間での標準偏差．例えば，茨城県鹿嶋市の合計特殊出生
率のベイズ推定値は，平成 20～24年：1.77，平成 25～29年：1.79，平成 30～令和 3
年：1.49であり，その標準偏差は 0.169となる．

ごとで集計されたものとなっている．また，人口の少ない地域における出生数の変動を緩和す
るために，実際のデータは合計特殊出生率をベイズ推定した値が収録されている．図 13は，そ
れぞれの期間における合計特殊出生率のベイズ推定値，ならびに 3期間でのばらつき（標準偏
差）を地域別に可視化した結果である．これらのデータに対し，それぞれ合計特殊出生率の高
い地域群（ホットスポット）と，逆に低い地域群（コールドスポット）の検出を試みる．ここで，
3期間のベイズ推定値の平均値を yとし，重み wには標準偏差の逆数を用いる．これらの yiと
wi (i = 1, 2, . . . , 373)に基づいて，μ̂0 = 1.318, σ̂2

0 = 1.973 × 10−2 となる．

5.2.2 空間集積性の検出
ホットスポットの検出については，これまでと同じくデンドログラム作成のための 1変量
値 xに（4.2）式を用い，（2.3）式に基づいた対数尤度比 LLRによって統計量を算出する．一方，
コールドスポットの検出に際しては，合計特殊出生率 yiが低い地域 iほど，また，その重み wi

が大きいほど，デンドログラムの上位階層に位置させたいと考え，xには次の（5.1）式を用いる
こととした．

xi =

{
−(yi/wi), yi < ȳ

−(max{y1, y2, . . . , ym}/wi), その他
(5.1)

また，対数尤度比については（2.3）式の上段の不等号を逆向きにしたものに基づいて算出する．
なおここで，デンドログラム作成のための近傍情報には，市区町村の境界線を共有している地
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表 5．空間集積性が認められたウィンドウ Ẑ に対する，ウィンドウ内外の重み付き平均，重

み付き分散，対数尤度比，p値．

図 14．有意な空間集積性が認められた地域群．それぞれ赤色がホットスポット，青色がコー
ルドスポットを示す．

域を互いに近傍とした．また，スキャンに関して，ウィンドウ内に許容する最大領域数は全地
域の半数に相当する 186地域とし，モンテカルロ法の繰り返し数は N = 9999とした．
上記の設定を基にエシェロンスキャン法を適用した結果，それぞれ有意なホットスポットと

コールドスポットが一つずつ認められた．それらの詳細を表 5に，地図上に可視化した結果を
図 14に示す．
今回解析対象とした首都圏の 15年にわたる期間中で，安定して高い合計特殊出生率を示し
た地域群（ホットスポット）には，主に山梨県内の市町村によって構成される 23地域が同定さ
れ，山梨県外では唯一，東京都の檜原村だけが含まれた．また，ホットスポットの範囲に着目
すると，檜原村以外では県境で明確に区切られる結果となった．逆に，安定して低い合計特殊
出生率を示した地域群（コールドスポット）は，山梨県を除いた都県にまたがる 78市区町で形
成され，特に東京都，埼玉県，千葉県の地域が比較的多く含まれる結果となった．全体で 3,000
万人以上の人口を擁し，日本でも有数の人口密集地域として知られる南関東エリア（東京都，埼
玉県，千葉県，神奈川県）のうち，神奈川県でコールドスポットとして認められたのは川崎市
中原区の 1地域のみであった．

6. まとめと今後の課題

本稿では，連続値からなる空間データに対し，「Normalモデルの空間スキャン統計量」と「エ
シェロンスキャン法」を組み合わせた新たな空間集積性の検出を試みた．また，提案法の有用
性を数値実験で検証した結果，従来法よりも高い尤度を持ち，柔軟な形状からなる集積領域群
を検出できることが示された．特に，集積領域群内の重みが大きい（集積領域群内で観測され
るデータが安定していて，ばらつきが少ない）場合は，その傾向が顕著であった．提案法の応
用として，まずクリギングによる予測値に適用し，従来法では捉えられなかったホットスポッ
トの傾向を明らかにした．また，合計特殊出生率のベイズ推定値に対する適用では，地図上で
示される地理空間データに対し，ホットスポットとコールドスポットの両方の観点から空間集
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積性を検討した．以上の結果から，「離散値をとらない空間データに対し，任意の形状をした
集積領域群を評価できるか」という課題に対応できるツールの一つとして提案法は有益と考え
られ，今後はさらなる広範な応用が期待される．なお，今回のようにモデルを用いた推定値に
対して適用する際，第一段階で得られる推定値が後続の集積領域検出に大きく影響する．その
ため，第一段階で用いるモデルの選定とその推定精度は，全体の結果を左右する極めて重要な
要素となる．この点を踏まえ，例えば「標高や湿度，風向きといった要因の影響を除去し，純
粋に気温の高い領域群を検出する」といった，観測データの傾向を適切に反映したモデルの構
築が必要である．こうしたモデルを基に提案手法を適用することで，目的とする空間集積性の
評価をより高い精度で行うことが可能になるだろう．
次に今後の課題について述べる．エシェロンスキャン法では，まず始めにデンドログラム作

成のために各領域に対し 1つの変量値 xを定める必要があるが，今回はこの変量値として（4.2）
式や（5.1）式を用いた．これらの式は，データの平均値と最小値（または最大値）を基に簡便に
算出できるという利点があるが，同時にいくつかの課題も抱えている．特に，平均値と最小値
（または最大値）だけではデータの全体的な分布やばらつきを十分に反映できないため，他の統
計指標や手法を取り入れることが考えられる．さらに，これらの式は重みの影響を強く受ける
可能性があり，その点においても慎重な検討が求められる．デンドログラムを作成する際に，
重みをどのように活用するかについては，適用する状況に応じた最適なアプローチを検討する
必要があるだろう．
最後に，本文中でも触れたようにホットスポット候補となる領域の組み合わせの数は，領域

数に対して指数関数的に増加する．そのため，領域の形や大きさを限定して効率的にスキャン
を行う方法が数多く研究されてきた．今回提案した手法においても，真に最大尤度となる領域
群を完全に検出することはできない．この点は，他のスキャン手法を含め，空間スキャン検定
の限界および課題の一つであると言える．この問題に対して，Ishioka et al.（2019）では，二分
決定グラフを用いた手法を導入し，領域の形や大きさを限定せずに，すべてのホットスポット
候補領域の組み合わせを網羅的に算出する試みがなされた．しかし，現行の空間スキャン検定
の枠組みにおいては，尤度最大化を目的とするため，結果として巨大でいびつな形状を持つ
ホットスポットが検出されやすく，これが結果の解釈を困難にする要因となる場合がある．こ
の問題を回避するため，Tango（2008）のように統計量自体に制約を導入した手法や，Moon et
al.（2023）のようにホットスポットの大きさに対する最適化について検討がされている．上述
のように，本提案法にはエシェロンデンドログラムの構築という追加のステップが含まれてお
り，このデンドログラムの形状が結果に大きく影響する．この点はデメリットとして捉えられ
ることもあるが，デンドログラムの情報を有効活用することで，新たなメリットを生み出せる
可能性もあると考える．今後は，異なるデータセットや条件下での有用性についても検証を行
い，より多角的なアプローチを取り入れながら，さらなる検出精度の向上を図ることが重要と
なる．
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注．

1) 東京都，神奈川県，千葉県，埼玉県，茨城県，群馬県，栃木県，山梨県の 1都 7県．ただ
し空間的な関係性の観点から東京都島嶼部は除いている．このとき，地域数mは 373と
なる．
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2) 厚生労働省によると「日本に住んでいる日本人に係る日本において発生した各事象の
全数」．
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Spatial Clustering Based on Topological Hierarchical Structures for
Continuous Values

Fumio Ishioka

Graduate School of Environmental and Life Science, Okayama University

One of the concerns in spatial data analysis is determining whether the subjects of
interest are concentrated in a certain region (i.e., whether spatial clustering exists). In
recent years, spatial scan statistics, in which each region of spatial data is scanned based
on specific rules and evaluated for spatial clustering by its likelihood, have been widely
used in various fields. However, many previous studies have primarily used count data
(discrete values) as their objects of interest, and the shapes of the clustering regions have
also been limited. In this study, we attempt to answer the question, “Can we evaluate
arbitrarily shaped spatial clustering for spatial data that does not take discrete values?”
by using echelon analysis. The echelon analysis method classifies spatial data into groups
of regions (echelons) composed of the same phase based on the univariate value of each
region and the neighborhood information between regions, representing them as a graph
with a hierarchical structure. By establishing a method for detecting spatial clustering
based on this echelon analysis method, it becomes possible to discuss spatial aggregation
for data such as estimates based on a certain prediction model, which are often obtained
as continuous values. In this paper, the effectiveness of the proposed method is verified
through numerical experiments, demonstrating that the proposed method has a more
stable and higher likelihood than the conventional method and can detect spatial clus-
tering with flexible shapes. When the proposed method was applied to the predictions
by kriging, it revealed trends of spatial clustering that could not be captured by the con-
ventional method. Furthermore, when applied to Bayesian estimates of the total fertility
rate, spatial clusterings were identified in terms of both hot-spot and cold-spot clusters in
geospatial data presented on a map.

Key words: Spatial clustering, spatial scan statistic, echelon analysis, echelon scan method.
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要 旨

観光は，日本の主要産業の一つである．特に地方都市では，地域活性化の役割を担っている．
新型コロナウィルスにより大きなダメージを受けたが，コロナ前の状況，もしくはそれ以上の
観光客数の増加により観光が活性化している．今後は，観光客をさらに誘致する方策や，オー
バーツーリズムとなっている地域では観光客の抑制や制御する方策が必要となっている．しか
し，個人旅行が増加しているため，全体的な動きや観光地間の移動に関する分析は難しい．そ
こで本研究では，通信キャリアの位置登録情報を利用して，観光地間の関係性を評価し解釈す
る方法を提案し，定量的に評価することで観光客誘致のための基礎的なデータを創出すること
を目的とする．本提案手法は，各観光地のユニークユーザ数と観光地間の移動数，ユーザの居
住地情報を利用して，観光地間の相互影響力を評価するものであり，各地における来訪者数の
増加の影響が，位置登録情報から推定された移動者数に比例的に拡散していくことを仮定する
多変量時系列モデルがベースとなっている．この手法を長崎県の観光地に適用し，観光地間の
関係性を評価した結果，居住地・年代ごとに行動が異なることが示され，居住地・年代ごとに
広告宣伝方法を変えることで効率的に観光客の誘致ができる可能性が示された．

キーワード：観光，位置登録情報，個人属性情報，相互相関，ブースティング．

1. はじめに

観光は日本の主要産業の一つとなっている．東京や京都といった主要都市だけでなく，特に
地方都市にとっては地域活性化を実現するための大きな柱の一つと言える．観光客誘致のため
に，地方自治体は様々な活動を積極的に行っている．例えば，観光地ごとに観光地域づくり法
人（DMO）が立ち上がり，観光庁（2024）が登録を管理し，令和 6年 4月時点で全国 301団体が
登録されている．DMOは，観光庁によると「地域の多様な関係者を巻き込みつつ，科学的なア
プローチを取り入れた観光地域づくりの司令塔となる法人」とされている．よって，観光客誘
致のための科学的根拠となるデータを準備することが求められている．
従来の観光は団体旅行が主流だったため，観光客の行動を把握することが容易であった．し

かし，現在の日本国内の観光旅行は個々人の嗜好が多様化したため個人旅行が主流となってお
り，画一的な行動分析では観光客誘致の根拠として十分な対応が出来なくなっている．よって，
個々人の行動を把握し，観光客が訪れる要因や行動分析に対応することが必要となる．個々人

1長崎大学 大学院総合生産科学研究科：〒 852–8521 長崎県長崎市文教町 1–14
2統計数理研究所：〒 190–8562 東京都立川市緑町 10–3
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の観光客の行動を把握する手段として，スマートフォンに搭載されるWi-Fi機能や GPS，携帯
基地局のログデータが挙げられる．

Wi-Fi 機能に注目した行動分析結果を利用したサービスとして，GMO（2024）や Cinarra
Systems（2024）が提供する来店分析が挙げられる．これは，Wi-Fiの特性を利用したものであ
る．店にアクセスポイントを置いておくと，Wi-Fiの機能を ONにしている端末を持った利用
者が入店し通信可能範囲に入ると，通信のためのやり取りを行い通信した端末 IDがログに残
る．通信した端末 IDと通信契約時に同意した個人属性情報を紐づけることで，個人の属性別
に来店傾向を分析でき，集客につなげるための根拠を提示する．このサービスは，店のアプリ
と連携することでポイント付与などのインセンティブを用意できるため，利用者の行動分析に
は向いている．しかし，観光地のような広大な場所に設置することは難しく，また，観光地は
定期的に訪れる場所ではないため，アプリと紐づけるといったことが難しく，データ数が十
分に得られない問題がある．また，Wi-Fiパケットセンサーを使ってデータを収集し，来場者
の推定や Origin-Destination（OD）票の作成，観光地間の移動パターンを推定する関連研究が多
くされている（Gao and Schmocker, 2022; 中西 他, 2018; 寺部 他, 2019; 神谷, 2018; 遠藤 他,
2019）．これらの研究は，観光地の限定的なエリアにWi-Fiパケットセンサーを設置し，端末
のMACアドレスを利用して観光客数や ODデータの生成，得られたデータから移動パターン
の分析を行っている．観光客の細かな誘導・行動分析に関しては有益であるが，Wi-Fiパケッ
トセンサーが捉えられるデータ範囲が理想値で半径 100mであり，対象観光スポットが広域の
場合，設置場所や数を考慮しなければならない．また，MACアドレスを接続先などでランダ
ム化する機能が搭載されたスマートフォンの出現や，観光客がどこから来たのかなど観光客誘
致に必要な個人の属性情報がこのデータには紐づかないため，観光客誘致の根拠として利用す
るには十分ではない．
次に，GPSのログデータを利用した行動分析サービスとして，Agoop（2024）の流動人口デー
タが挙げられる．これは，スマホアプリから取得した GPSなどの位置情報を秘匿化・統計加
工した情報を使い，エリア毎の時間経過による来訪・滞在人口の推移や，ODなどの人流を可
視化したものである．マーケティング，需要予測，観光調査など様々な分野で活用できる．し
かし，GPSデータはアプリで取得することが主で，そのアプリをインストールされていない観
光客の情報は取得できない．特に地方で分析を行う場合，数が十分にないと統計化された時点
で具体的な数値が分からず分析できない可能性がある．また，GPSデータを使った観光客の行
動分析研究も多く行われている．例えば，Liu et al.（2022）は，登山に関する GPSデータを用
いた行動パターンのクラスター分析を行った．この GPSデータはオープン化されているもの
であり，また，登山道にも限りがあるため，データ量が少なくてもデータの補完が可能でクラ
スター分析には耐えられる．しかし，県全体の観光地を想定した場合，十分なデータが集まら
ないという問題がある．D’Angelo et al.（2023）は，イタリアとクロアチアでクルーズ客に GPS
追跡デバイスを配布し，データ収集およびアンケート調査を実施し，観光客の移動パターンを
収集した．観光地とそのルートを直線で結び空間点過程モデルを用いて分析し，観光客の滞留
パターンを定量的に評価した．その結果，観光地からの距離やクルーズ客同士の相互作用が最
も行動に影響力があることを明らかにした．個人を特定できる範囲で同じ属性を持った集団を
対象とする分析は，観光行動の要因を明らかにするために非常に重要であるが，本研究のよう
に広域かつ不特定多数を長期間対象として分析を行うにはあまり適さない．特に GPSと個人
属性情報が紐づいたデータセットを日々収集することは難しいからである．
最後に，位置登録情報を利用した行動分析として，NTT docomo（2024）のモバイル空間統

計を筆頭に，各社，携帯電話端末が事前準備として，携帯電話網に接続した際に登録される基
地局単位の位置情報を用いた統計サービスが挙げられる．これらは，システム上ほぼリアルタ
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イムに様々な人口統計を作成可能となっており，社会基盤の一つとしてデータ利活用が期待さ
れている．例えば，大井（2022）は，KDDIが公表している全国主要観光地の人流データを用
いて 23の観光地の日時データを作成した．そのデータを用いて観光に対し新型コロナウィル
ス感染症の影響が縮小している傾向を示した．また，観光需要の変動要因として時間軸に着目
し，その要因として 1週間内の変動が最大の影響を与えていることを明らかにしている．また，
Yamaguchi and Nakayama（2023）は，モバイル空間統計を使って，新型コロナ感染症の感染拡
大時期における長距離移動パターンの変化を分析し，観光目的の移動が大幅に減少したがビジ
ネス目的の移動はある程度維持されていることを明らかにしている．Nakanishi et al.（2018）も
モバイル空間統計データを利用し，日本全国を 9つの地域に分割し，その地域間の旅行者数の
変化の要因を分析した．その結果，季節や週ごと，経済状況および気候が要因であることを明
らかにしている．大井（2020）はモバイル空間統計データの訪日外国人データを用いて，大阪
市と和歌山市のインバウンドの観光の季節変動を分析した．その結果，大阪市では観光需要の
安定化が進んでいるが，地域格差が存在していることを示した．その一方で和歌山市はデータ
数が限られていたため，特定のエリアでのみ分析できなかったことを述べている．Qian et al.
（2021）は，観光地，休憩場所，交通ハブの空間的な相関を明らかにし，観光施設の相互関係を
評価する枠組み，特に観光地間の結びつきを強化するためのバスの路線の追加について検討し
た．このように観光客の行動を分析するために，携帯電話の位置情報を利用することは非常に
重要であり，観光客の滞在数や移動に着目しそのパターン化や要因を分析する研究が活発に行
われている．また，観光地間のつながりについても移動手段や ODデータによって，隣接する
観光地や交通のハブなどの結びつきを評価し，ネットワークのハブとして整備する都市計画の
効率化に主眼が置かれている研究が多く，特定の観光地の観光客数を観測し，その結果から他
の観光地の観光客数を推定するような研究は行われていない．加えて，Aasa et al.（2021）が携
帯電話の位置情報を利用した統計情報の有用性について報告しているが，その一方で，個人属
性情報が位置登録情報に完全に紐づくため，その扱いに関する議論が継続的に行われており，
データ利活用の障壁が高いことも併せて報告している．また，詳細に広く追跡できてしまうた
め，可視化した後に自治体側がどう活用してよいか分からないという問題もあり，位置登録情
報の社会での利活用方法の実装は議論の余地が多くある．
そこで本研究では，位置登録情報の観光客誘致への利用に向けた検討として，位置登録情報

から得られる観光地間のつながりが，各観光地の来訪者数に及ぼす影響を分析する．具体的に
は，観光地別・週別来訪者数の時間変化傾向を解析し，週を追う毎に変化する観光地間の結び
つきが，翌週以降の来訪者数に及ぼす影響を評価することを目的とする．もし観光地間の結び
つきの強さが来訪者数に影響しているのであれば，個別地域ごとの誘致だけでなく，結びつき
の強い観光地も含めた一体的な誘致も有効である可能性がある．また，他の観光地に強く影響
するような観光地が特定できれば，同観光地への誘致を積極的に行うことで，周囲の観光地へ
の波及効果も期待できる．反対に，観光地間の結びつきの強さが来訪者数に影響していないの
であれば，個別観光地ごとに誘致を行えば十分ということになる．以上のように，各観光地間
の相互影響関係とその影響を明らかとすることは，誘致を効果的に行う上で重要である．
しかしながら，相互影響関係を評価する方法は必ずしも明らかではない．観光地別・週別の

時系列データが利用できる場合であれば Vector autoregressive（VAR）モデルなどの多変量時系
列モデルが応用できる．しかし，本研究のように数十の観光地が分析対象の場合，仮に全ての
時点で観光地間の結びつきの強さは同じと仮定したとしても，観光地間のつながりを表すパラ
メータの数は（観光地数）2 と多くなり効果の識別は困難である．さらに，結びつきの強さが時
点によって変わるというより現実的な仮定をおいた場合，同パラメータ数は（地域数）2 ×時点
数となり，効果の識別はより困難となる．時点毎にパラメータを推定するために，パラメータ
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を時間の関数で与える VARモデルの拡張（Christopoulos and Leon-Ledesma, 2008; Bringmann
et al., 2018）や，直近の標本により大きな重みを与えることで局所推定を行おうという VARモ
デルの拡張（Casas and Fernandez-Casal, 2019; 村上・松井, 2022）もあるが，それらは必ずしも
推定結果の解釈性を担保するものではない．
以上を踏まえ，本研究の章立ては次の通りとした．2章では位置登録情報および個人属性情
報を利用して，長崎県内の観光地毎の属性別観光客の来訪者数データを作成する．また，観
光地間の結びつきの強さを表すデータとして ODデータも併せて作成する．3章では，同 OD
データで表される観光地間のつながりが各地の来訪者数に及ぼす影響を評価するための新たな
手法を提案する．4章では，同手法を用いて観光地間の相互影響力を評価し，ある観光地に人
が増加した場合，他の観光地にどのような影響を及ぼすか，居住地によって行動がどう異なる
かを定量評価する．最後に 5章で結果を要約し今後の展望について論じる．なお，周遊行動を
はじめとした個別観光客の時間帯毎の移動パターンなども考慮したより詳細な解析については
今後の課題としたい．

2. 利用データとプライバシー保護の取組み

2.1 位置登録情報の詳細
本稿では，大手携帯電話事業者の一つである株式会社ソフトバンクの位置登録情報を利用す

る．今回利用した位置登録情報には，居住地（関東エリア，福岡県，長崎県），毎週日曜日のユ
ニーク検知数，年代（5歳刻み．紙面の制限のため，今回は 30–34歳，60–64歳のみを比較）の属
性情報が付随する．位置情報が記録されるタイミングは，基地局の通信カバー範囲に入ったタ
イミングであり，同じ範囲に居続ける限り情報は更新されない．通信カバー範囲と観光地の対
応付けはされているため，観光地ごとの検知数を算出できる．また，居住地の関東エリアは，
東京・千葉・神奈川・埼玉・茨城・栃木・茨城・長野・群馬の羽田空港を利用して長崎を訪れ
る可能性の高い地域をまとめたものである．これらのデータからユニークユーザ数を集計した
来訪者数データと ODデータの 2種類を利用する．
来訪者数データは，観光地毎に居住エリア別，日別かつ年代別で集計したものである．また，

ODデータは，検知された観光地に来る前に，最後にどこで検知されたかの情報を利用して，2
地点間の移動検知数を集計したものである．ただし，直前の位置情報が検知された日時につい
ては考慮しないものとする．例えば，A地点で 6月 1日 8時～10時に検知され，直前に B地
点にいた場合を考える．B地点で検知された日時は考慮しないため，B地点で 6月 1日 6時～
8時に検知されていても，もしくは，それ以前に検知されていた場合でも同様に「B→A」の検
知数に集計される．対象期間は，2022年 8月 1日から 2023年 7月 31日までとした．また，今
回は観光客を分析対象とするため，毎週日曜日データのみを用いることとした．

2.2 位置登録情報のプライバシー保護の取組みについて
位置登録情報には，通信の秘密には該当しないものの，プライバシーの観点で強い保護が求

められることから，十分な匿名化の実施が必要となる．「十分な匿名化」には，位置情報と付帯
情報とを結合して作成したデータを用いることができる．ただし，結合することのできる付帯
情報（電気通信事業者が保有する契約者に係る情報）は，性別，年齢，市区町村までの住所や利
用者の趣味趣向情報である．また，「十分な匿名化」により加工した位置情報について，次のす
べての条件を満たせば，事前の包括的同意に基づいて活用をすることができるとしている．

•オプトアウトが適切に提供されている．
•加工及び運用管理体制が適切である．
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•プライバシー影響評価（PIA）が適切に運用されている．

株式会社ソフトバンクでは，位置登録情報を含む運用データの取得・保有・利用に関する取
扱いをWeb上に掲載している（SoftBank, 2024）．これに基づき，個人を特定可能な項目を符
号や番号等へ置き換える仮名化と，個人を特定可能な項目を要約等する一般化の方法を用いて
匿名加工処理を施す．その後，匿名加工情報を，性別，年代，居住エリア毎に集計し，かつ対
象となるデータ内に同じ属性を持つ数値データが k件以上存在するようにデータを変換する k-
匿名化処理（k=10）も併せて実施し，十分に匿名化した上で，統計データを作成する．このよう
に処理されたデータを用いて観光地間の相互影響力を評価する．

2.3 観光地の選定と観光客の傾向
本稿で選定した長崎県のエリア（観光地や交通ハブ）とその特徴について述べる．長崎県内の

観光地は県内に散らばっており，すべての観光地を 1日で回ることは難しい．そこで，図 1に
示す通りに観光エリアを選定した．具体的には，長崎市内（長崎駅，浜町，平和公園，グラバー
園，出島，ペンギン水族館），時津町，佐世保市内（佐世保駅，ハウステンボス），諫早市，西海
市，平戸市，波佐見町，松浦市，島原市，雲仙市，九十九島エリア，大村空港，口之津の計 20
エリアである．この中で，長崎駅，佐世保駅，大村空港，口之津は交通のハブである．また，
雲仙市は小浜温泉エリアと雲仙温泉，島原市は世界遺産群の一部，九十九島エリアはリゾート
地，波佐見町は焼き物，諫早市は V・ファーレン長崎のホームスタジアム，その他のエリアは
歴史的遺産があるという特徴がある．
上記エリアの来訪者数は，エリアと紐づく基地局のログから算出される．そのログから 2時

間ごとに集計しているため，2時間ごとの集計では同一端末は重複してカウントされないが，
1日単位では重複してカウントされる場合もある．例えば，別のエリアに移動し，その後，元
のエリアに戻ってきた場合は，2時間を超えていれば再度カウントされることになる．この集
計ルールに基づいてエリア別の来訪者数を居住地（長崎県，福岡県，関東エリア）と年齢（30–34
歳，60–64歳）について図 2にプロットした．図 2から，来訪者数の週毎の変動は比較的少な
いことや，エリア毎の差は大きいことが確認できる．長崎県居住者は各エリアを比較的満遍な
く訪問している．一方で，福岡県民と関東エリアの住民の訪問先は，長崎駅，浜町，ハウステ
ンボス，佐世保駅といった中心エリアに集中していることがわかる．また，福岡県や関東エリ

図 1．長崎県内の観光地および交通ハブの位置関係．
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図 2．居住エリア・年齢別の滞在者数．

アからの来訪者数は，30–34歳の方が 60–64歳よりも多いことなども確認できる．

3. 観光地の相互影響力評価モデルの提案

本研究では，あるエリアでの来訪者の増加が，同エリアのその後の来訪者数や，周辺エリア
のその後の来訪者数に及ぼす影響を推定する．それにより，エリア別来訪者数の相互依存関係
を明らかとする．
まず，エリア s ∈ {1, . . . , S}で週 t ∈ {1, . . . , T}に来訪者が 1単位増えることを，第 s要素が
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1でその他が 0の one-hotベクトル δ(s, t)(S × 1)を表す．本研究では，この 1単位増加に伴う
L∗ 週先のエリア別来訪者数の増分は下式に従うと仮定する：

(3.1) z(s, t + L∗, L) =
L∗∏

l=1

ρl
(L)Wt+lδ(s, t).

Wtは第 t週におけるエリア間の移動者数の行列 (S × S)であり，その要素は ODデータから
与える．Lを来訪者数増加の影響が残る期間とすると，パラメータ ρ(L)は期間内での時間減衰
を表現するために ρL

(L) = 0.1を満たすように与える (ρ(L) = 0.11/L)．ただし Lは未知とする．
上式はエリア s，時点 tにおける来訪者増加の影響が，移動者数に従う形で他地域に拡散してい
き，その影響の 90%が L期先までに消失することを表している．例えば ρL

(L) = 0.01とすれば
L期までの影響の消失率が 99%となるなど，ρ(L)の設定には恣意性が残るが，影響の及ぶ期間
は Lで調整されるため，Lとの識別の難しさも勘案して消失率は 90%で固定することとした．
本研究では，エリア s，週 t，期間 Lを変えながら来訪者数増加の影響を足し合わせていく

ことで，単純集計データから得られるエリア別，週別の来訪者数行列 Y（S × T）に対する予測
行列 Ŷ を最適化する．（3.1）式で記述される t + 1週から t + L週までの来訪者数の増分を対象
期間全体で並べた行列を Z(s, t, L)（S × T）と表すと，その推定手順は以下のとおりである：

（1）予測行列の初期値 Ŷ0 を設定．i = 0．
（2）以下の手順で予測行列を更新：
（a）週 ti をランダムに選択
（b）エリア s ∈ {1, . . . , S}と拡大期間 L ∈ {1, . . . , Lmax}の全組み合わせについて，以下の

手順で目的関数を評価（グリッドサーチ）：
i.週 ti，エリア sで 1単位増加した影響が L期先までの続いた場合の，来客数の増分

Z(s, ti, L)を（3.1）式を用いて評価．
ii. vec(Z(s, ti, L))を残差 vec(Y − Ŷi)に回帰して回帰係数 β̂i を推定．新たな予測行列

Ŷi + β̂iZ(s, ti, L)を得る．ただし vec(·)は行列をベクトル化する演算子である．効
果の識別を容易にするために，ここでは β̂i ≥ 0を満たすように制約を課して最小 2
乗推定している（Lee and Seung, 2000）．

iii.同予測値の目的関数を評価．
（c）手順（2）（b）で目的関数を最良にしたエリア si と拡大期間 Li を用いて，予測行列の候
補 Ŷ ∗

i+1 = Ŷi + β̂iZ(si, ti, Li)を与える．
（d）̂Yi よりも目的関数が改善する場合は Ŷ ∗

i+1 を採択 (Ŷi+1 = Ŷ ∗
i+1)，さもなくば Ŷi+1 = Ŷi

のままとする．
（3）iを i + 1に更新．
（4）手順（2）–（3）を，目的関数が改善しなくなるまで繰り返す．

同手法は誤差を減らすように弱学習器を合成していくブースティングの一種である（Freund
and Schapire, 1996）．なお，週 ti をランダムに与えたのは，週数が大きくグリッドサーチにし
た場合に計算コストの増大が見込まれた点，並びに局所解への収束を避けるためである．目的
関数として本研究では Bayesian Information Criterion（BIC）を用いた．以上で得られる時点 T

の予測来訪者数の予測値ベクトル（S × 1）は下式となる：

(3.2) ŶT =
l∑

i=1

W ∗
T,iδ(si, ti)

ただしW ∗
T,i = β̂iδ(ti + 1 ≤ T ≤ ti + Li)

∏T−ti
li=1 ρ̂li

(Li)
W li

ti+li
である．
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W ∗
T,i 同行列を全反復について足し合わせたW ∗

T =
∑l

i=1 W ∗
T,i は時点 T におけるエリア間の

相互相関関係を表す行列になっている．その第 (s, s′)要素は，エリア s′の来訪者数が増えた場
合に，翌週以降にエリア sの来訪者数が増える傾向がある場合には正，さもなくば 0となる．
従って，W ∗

T の列和が大きいエリアは各地の来訪者数に影響するエリア（以後，主要エリアと呼
称），W ∗

T の行和が大きいエリアは主要エリアに依存して来訪者数が上下する従属エリアと考
えることができる．以上のような解釈をもとに，4章ではW ∗

T の推定結果をもとに，エリア間
の主従関係をみていく．ここで，本研究における主要エリアとは，あくまで他地域への強い影
響が推定された地域のことであり，観光客の多くが同エリアを経由して周遊していることを意
味しているわけではない点には注意されたい．
なお，一連の推定ではパラメータ βi の符号を非負に制約することで識別の問題を緩和して
いる．具体的には，極端に大きな正の推定値が，極端に小さな別パラメータの負の推定値で相
殺されることにより生じる特異推定を回避している（村上・松井, 2022）．また，予測式は観光
地における来訪者増加の影響の拡散を明示的にモデル化した（3.1）式の線形和に制限されてい
るため特異になりにくく，かつ解釈しやすい．以上より，提案手法は推定の安定性や解釈性を
重視して観光地間の相互影響関係を評価しようという手法となっている．

4. 提案手法を利用した長崎県における観光地間の相互影響力評価

本章では，毎週日曜日のエリア別来訪者数（30–34歳と 60–64歳）を提案モデル（（3.2）式）に適
用することで，観光地間間の相互影響力を評価し，関係性を明らかとする．

4.1 年間の観光地間の相互影響力評価結果
提案モデルから推定されたエリア間の相互相関行列を見ていく．まずは，全期間の平均値を

図 3に示す．行列の第 (i, j)要素の色が濃いことは，エリア iの傾向が，エリア jの翌週以降の
傾向をよりよく説明することを意味する．図 3上段から，長崎県民にとっての主要エリアは，
長崎駅，浜町，平和公園，時津，諫早，佐世保駅などであり，長崎県内の各エリアの集客状況
は，それら主要エリアの集客状況で説明されるとの示唆を得た．
福岡県民にとっての主要エリアは，長崎駅，浜町，ハウステンボスエリアなどであり，それ

らのエリアの傾向から，翌週以降の長崎市内（長崎駅～平和公園）の傾向が説明されること，な
らびに，ハウステンボスの傾向から，翌週以降の佐世保周辺エリア（ハウステンボス含む）の傾
向が説明されるとの推定結果となった．関東エリアからの来訪者にも類似した傾向がみられた
が，長崎駅・浜町エリアの来訪者数は翌週のより広域の来訪者数を説明する傾向がみられた．
以上のように，各地の来訪者数は比較的少数の主要エリアの傾向で説明されることや，主要

エリアの数は，県外からの来訪の場合に少なくなる傾向がみられた．これは，長崎県内居住者
の方が，比較的マイナーな観光地を訪れることや，県外からの来訪者が主要な観光地を選好す
るための可能性がある．
参考までに，時系列相互作用を評価する標準的手法である Vector autoregressive（VAR）モデ

ルを用いて地域間の相互相関を推定した．ここでは，安定した解を得るために SparseLag損
失（Nicholson et al., 2017）を導入した．VARモデルから得られた相互相関行列を図 4に示す．
図 4から，提案手法とは異なり長崎駅や浜町がハブとなっておらず，また例えば雲仙温泉が出
島エリアとだけ強い相互相関を持つなど解釈に窮する箇所が散見される．提案手法を用いるこ
とで，エリア間の主従／相互関係が，より解釈しやすい形で推定されることが確認された．
解釈しやすい結果が得られた理由には，ある観光地における来訪者増加の影響の拡散を明

示的にモデル化した点や，同影響の符号を非負に限定することで効果の識別を容易にした点
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図 3．エリア間の相互作用行列の推定結果（全期間の平均）．

（β̂i ≥ 0）などが考えられる．推定したパラメータの数が極めて多いことを踏まえると（1章参
照），妥当と思われる以上の仮定を導入することで地域間・週別の相互影響関係が解釈しやすい
形で評価できるという知見は興味深い．言い換えると，おおむね予想されていた傾向が実デー
タ分析を通して確認された．
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図 4．VARモデルから推定された相互相関行列（福岡県居住・30–34歳）．

4.2 週毎の観光地間の相互影響力評価結果
週毎に推定された相互相関行列W ∗

T をみていく．紙面の関係から，ここでは同行列の対角要
素，列和，行和についてそれぞれ週別に見ていく．

W ∗
T の対角要素の大小を濃淡で表したものを図 5に示す．図 5で色が濃いことは，同一エリ

ア内の時系列相関で説明される来訪者数が多く，先週までと似た来訪者数となりやすいことを
意味する（β̂i ≥ 0を仮定したため）．長崎県内からの来訪者数（30–34歳）に関しては，半数程度
のエリアで系列相関がみられた．特に長崎駅，浜町，諫早市，佐世保駅，島原市などの主要エ
リアでは，期間を通して系列相関が強く，直近と同数程度のまとまった来訪があるとの示唆を
得た．同じ長崎県民でも，60–64歳に関しては，2022年末頃までは系列相関がみられないエリ
アも多く，通年で系列相関がみられたのは長崎駅・浜町エリアのみであった．これはコロナ
ウィルスの感染を回避するための自粛をより長い期間行ったためである可能性がある．
福岡県からの来訪者数に関しては，長崎駅，浜町，ハウステンボス，佐世保駅，平戸市で系

列相関がみられ，関東からの来訪者に関しては，より少数の主要エリアでのみ系列相関が確認
された．以上より，遠方であるほど，複数週にわたる（系列相関で説明されるような）まとまっ
た来訪者があるエリアは限られるとの示唆を得た．なお，長崎県民からハウステンボスへの来
訪者に関しては系列相関がみられず週毎に傾向が異なると推定された一方で，福岡県または関
東エリアからハウステンボスの来訪者に関しては強い系列相関がみられた点は興味深い．
次に，週毎のW ∗

T の列和を並べて図 6に示す．色が濃いことは，翌週以降の他エリアの傾向
をより良く説明する主要エリアであることを意味している．図 6から，長崎県民の各地の来
訪者数は，長崎駅，浜町，佐世保エリアにおける傾向で説明されると推定された．それらエリ
アが人口密集地であり多くのトリップが発生していることを踏まえると，この結果は自然であ
る．福岡県民と関東エリアの住民に関しては，上記 3エリアに加えてハウステンボスでも色が
濃くなっている．県外からの来訪者にとっては，ハウステンボスもまた他エリアの傾向を説明
する主要エリアとなっているとの示唆を得た．
最後に，週毎のW ∗

T の行和を並べて図 7に示す．色が濃いことは，主要エリア（長崎駅，浜
町，佐世保，ハウステンボスエリア等）でより多くの傾向が説明される従属エリアであること
を意味する（3章参照）．図 7から，長崎県民に関しては，各地の来訪者数（30–34歳）が主要エ
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図 5．同一エリア内の系列相関で説明される来訪者数の推定結果（相対値）．

リアの傾向で説明される従属エリアとなっていることが確認できる．60–64歳については 2022
年末までは相互相関がみられない地域もあり，コロナ渦で年齢による来訪パターンに違いが
あった可能性がある．福岡県民に関してはペンギン水族館，佐世保駅，九十九島エリアなどの
傾向が長崎駅エリアの傾向で説明されると推定された．関東エリアの居住者に関しても，長崎
駅と平和公園の間で顕著な相互相関がみられたものの，福岡県民とは異なり，ペンギン水族館
や九十九島エリアとは相互相関がみられず，また全体として相互相関がみられたエリアは少な
かった．以上に加え，居住地によらず長崎市内の観光地間で比較的強い相互相関がみられた点
や，福岡県民と関東エリアの住民で差がみられた点は興味深い．
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図 6．他エリアへの影響力の推定結果．

5. まとめ

本稿は，主要産業の一つである観光を活性化するために，観光客誘致の根拠となるデータの
創出を目的とした．そのため，携帯電話の位置登録情報を利用して，あるエリアでの来訪者数
の増加が，同エリアおよび他のエリアのその後の来訪者数に及ぼす影響を推定する手法を提案
し，それを基に，30–34歳と 60–64歳の年齢別かつ居住地別でエリア別来訪者数の相互依存関
係を明らかにし観光地間の相互影響力について考察した．その結果，長崎県民は年齢別でみる
と，コロナの影響による自粛が 60–64歳のグループでは見られたが，30–34歳グループには見
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図 7．他エリアから受ける影響力の推定結果．

られないなど年代でも行動が大きく変わることが示された．また，エリア別で比較すると，長
崎県民と他県の住民の観光地の選択が異なっており，長崎県民は主要な観光地をはずし，県外
からの観光客は主要観光地を目指して訪れる傾向があることが示された．さらに，他県からの
観光客が訪れる先が主要観光地のため，特定の観光地に注目することで他のエリアの観光客の
傾向を十分に推定できることが明らかとなった．これらを踏まえ，例えば，他県からの来訪者
に対しては，マイナーな観光地の誘導が十分ではないため，情報発信を積極的にするなどし，
主要観光地以外へ誘導するといった観光客誘致方法が効果的であるなどの複数の可能性が示さ
れた．
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その一方で，今回の分析に利用したデータは，観光客とビジネス客を区別していない．よっ
て，今後は観光政策の立案の根拠として役立てるために，観光客のみを対象とした集計データ
を使って観光地間の結びつきを追加評価することも検討したい．これに加え，日曜日だけでな
く平日や時間帯別での評価方法の確立や，他県の観光地における観光客の行動との比較を行い
各県の特徴を明らかにすること，観光客誘致のための応用方法についての検討も行いたい．今
回は実態把握のために移動データのみで観光地間の相互相関関係を評価したが，より解釈性の
高い分析を行って観光政策に役立てるためには観光地間の因果関係や観光客の移動理由を考慮
してモデル化することが望ましい．時空間データに特化した因果推論法（Reich et al., 2021）
や，Directed acyclic graphを用いた柔軟な因果推論法（Textor et al., 2016）なども提案されて
おり，それらを応用した因果関係の特定も今後取り組みたい．また，分析期間を伸ばすことも
重要な課題である．今回は 1年分しかデータが得られなかったが，複数年のデータが得られれ
ば，季節変動，過去から未来への長期的変動，パンデミックに伴う比較的短期の変動などが識
別できる可能性がある．それらの識別も今後検討したい．
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Evaluation of Interactions among Tourist Spots in Nagasaki
Using Location Data

Yu Ichifuji1 and Daisuke Murakami2

1Graduate School of Integrated Science and Technology, Nagasaki University
2The Institute of Statistical Mathematics

Tourism is a major industry in Japan, playing a crucial role in regional revitalization,
especially in local cities. Despite being heavily impacted by the novel coronavirus, tourism
is starting to recover. The number of tourists is returning to pre-pandemic levels or even
surpassing them. To further attract tourists and manage overtourism, it will be necessary
to implement strategies and measures. However, the increase in individual travel makes it
challenging to analyze overall trends and movements between tourist destinations. To ad-
dress this, the study aims to propose a method for evaluating relationships between tourist
destinations using location registration data from mobile carriers. Through a quantita-
tive assessment, the study seeks to create fundamental data to support tourist attraction
efforts. Our proposed method evaluates the influence between tourist destinations using
the number of unique users at each destination, the number of movements between des-
tinations, and users’ residential information. It is based on a time series model assuming
that the influence of an increase in the number of visitors at each location diffuses pro-
portionally to the number of movements estimated from the location registration data.
When applied to tourist destinations in Nagasaki Prefecture, the evaluation of relation-
ships between destinations revealed differences in behavior according to residence and age
group. The findings suggest that modifying advertising methods based on residence and
age group could efficiently attract tourists.

Key words: Tourism, location data, personal attribute information, cross-correlation, boosting.
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無回答誤差と調査票の返送時期の関係
——「高槻市と関西大学による高槻市民郵送調査」の調査不能と項目無回答——
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要 旨

無回答には調査不能と項目無回答がある．無回答誤差の解消は重要であるが，無理に調査不
能を減らそうとしても項目無回答を高め，全体としての誤差の減少にはつながらないという議
論がある．本研究では，「高槻市と関西大学による高槻市民郵送調査」の 12年分の結果を用い
て，返送時期が調査不能と項目無回答とどのように関わっているかについて明らかにすること
にした．
その結果，集計レベルの分析では，平均年齢に関する無回答誤差と回収率との間に負の相関

関係がみられ，調査不能者（回答を得られなかった者）の割合が増加すると年齢に関する無回答
誤差が増加するという影響が確認された．一方，個票レベルの分析では，項目無回答の場合は，
回答済みの場合よりも平均返送日数が長くなる傾向がうかがえた．そこで，項目無回答と返送
日数の関係性を調べると，項目無回答の個数と返送日数の間には双方が影響を及ぼしあう関係
が成り立つ可能性がでてきた．その一方で，回収率が高い場合に項目無回答の個数が増加する
傾向もうかがえた．郵送調査では，導入部分が良質であれば早く返送されて回収率も上昇する
が，消極的回答者を含むために，項目無回答が増える可能性が考えられた．項目無回答の増加
の極限には調査不能であるが，返送時期が長引くことの延長上に調査不能があるという関係と
連動して成立する可能性が確認できた．

キーワード：郵送調査，無回答誤差，調査不能，項目無回答，返送日数，回収率．

1. はじめに

無回答誤差（nonresponse error）とは，回答を得られた調査のデータだけから算出した統計
量と調査対象全体のデータから算出した統計量とのずれである（Groves et al., 2004a）．無回
答（nonresponse）は，調査対象全体の測定ができずに全ての質問の回答が無効となる調査不能
（unit nonresponse）と質問の一部で回答を得られなかった項目無回答（item nonresponse）に分か
れる．慣習的・実務的には，項目無回答を単に無回答と呼ぶことが多いが，本研究における無
回答誤差（nonresponse error）とは，調査不能と項目無回答の両方を原因として生じる誤差を意
味する．どちらの意味の無回答も，現実には一定の方向性を持ちながら系統的に真の値とのず
れを生じさせることが多く，無回答の偏り（nonresponse bias）となる．この偏りが深刻になっ
た場合には調査結果が不適切なものになる．そのため，調査不能と項目無回答は，調査方法論
上重要な課題として議論されてきた．

†関西大学 総合情報学部：〒 569–1095 大阪府高槻市霊仙寺町 2–1–1
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ただし，多くの調査研究において，調査不能と項目無回答は異なる問題として別々に議論さ
れてきた．回答をするかどうかの決定過程を議論する場合であっても，項目無回答だけを扱う
もの（例えば，Beatty and Herrmann, 2002; 阪口, 2023）がある一方で，調査不能（あるいは回収
率）だけを扱うもの（例えば，Groves et al., 1992, 2000, 2004b; 林 他, 2003）があるという具合
である．確かに調査主体の権威や信頼性，協力依頼状の表現の違いのように，調査不能には影
響するが項目無回答には影響しそうにない事項などもあることを考えれば，項目無回答と調査
不能のそれぞれに特化して研究することは，基本的には有益なアプローチであるといえる．
しかし一方で，調査不能と項目無回答との関連性に注目する議論もある．例えば，吉野（1994,

2001）は，情報回収量（information collection rate）という概念を用いて，調査不能が減少した場
合に項目無回答が増加する問題を指摘している．ここでいう情報回収量とは，「わからない」
「その他」以外の明確な選択肢を選んだ率（明確回答率，definite response rate）を各質問について
計算してその平均値に回収率を乗じた値である（吉野, 1994）．吉野（1994）は，三つの異なる
機関で同じ質問文を用いて実施された同時期の調査について情報回収率を計算したところ，そ
れらがほぼ一定であることから，無理に回収率を上げる努力をしても明確な回答を得るのが難
しいとしたのである．土屋（2005）も同様の立場を示し，「日本人の国民性第 11次全国調査」へ
の協力理由に関する事後調査における未返送者の特性から，一般的な調査不能者の特性を推察
し，回収率の強引な引き上げが必ずしも非標本誤差の低減につながらない可能性を指摘してい
る．Yan and Curtin（2010）も，米国の消費者調査の 20年分のデータを用いて，調査不能率の
上下変動と項目無回答率の上下変動の関連性を指摘し，項目無回答率の減少は調査不能率の増
加の結果によって生じていることを指摘している．
つまり，一連の調査不能と項目無回答の関係に注目する研究は，調査不能を減らし，回収率

の上昇によって無回答誤差を小さくしようとしても，項目無回答が増加するために，全体の無
回答誤差が減少しないという問題点を示唆したのである．ここで調査不能が減少する際に項目
無回答が増加すると考えられる理由としては，それほど調査に協力的でない人に無理に回答を
求めても，結局明確な回答は得られないためであると推察されている（吉野, 1994, 2001）．こ
のようなメカニズムが想定されているのは，主に面接調査の場合であり，吉野（1994, 2001）で
は面接調査の場合を前提に議論されている．この考え方を敷衍し，面接調査に限らず，郵送調
査など他のデータ収集法についてもあてはまるような表現でその本質だけを述べるとすれば，
「消極的な回答者がしぶしぶ回答をしたとしても，その回答内容は，積極的な回答者の回答ほ
どには有益な情報にはならない」ということになる．
回答者の積極性・消極性を推察する方法は，調査モードによって異なる．例えば，調査員が

介在する面接調査や電話調査においては，調査員の感想を得ることによって判断するといった
方法がありえる．他方，郵送調査の場合は，そのような方法はできないが，回答者の返送時期
から推察することができる．なぜなら，郵送調査においては，調査票を発送するタイミングを
統一することによって，調査対象者全員へのアプローチの開始をほぼ同時にすることができる
という特徴があり（松本, 2023），そのために，返送の時期が早ければ早いほど，回答者として
積極的である可能性が高いと予想されるからである．なお，このように予想することの前提と
して，調査においては，調査のタイトルや実施主体から調査の重要性を理解した時，さらには
調査票の導入部分や第 1問目を見たときの印象で，回答をするかどうかの意欲が異なる可能性
があることも付言しておきたい．対象者は，自分にとってあまりに無縁な内容であればその調
査に回答する気になれない一方で，自分にかかわりの深いもので負担感が低そうな調査であれ
ば回答しようとすると考えられるからである．つまり，ここで積極性・消極性と呼んでいるも
のは，このように調査対象者が調査そのもの（調査内容，実施主体，調査票の出来栄え等）に刺
激を受けて反応する程度を総合的に要約した概念である．実際には，調査票を受け取った際に
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多忙かどうかといった個々の調査対象者側の事情によって回答する時期は前後するし，投函に
至るタイミングも一定ではないので，返送時期から積極性・消極性を推し量るには，ある程度
の誤差をおりこむ必要はある．
しかしいずれにせよそういった事情から返送時期の違いに目をむけた郵送調査研究は珍し

いものではない．特に回答者の特性との関係を扱った返送時期の研究がいくつも見られる．
具体的には，返送時期と調査回答者の基本的属性との関係に注目した研究（Siemiatycki and
Campbell, 1984; 小島, 1993; 林・村田, 1996; 前田, 2005; 松田, 2017），返送時期と調査対象者の
調査テーマへの関心度合いに目を向けた研究（Donald, 1960; 渡邊, 2007），返送時期と基本属
性・内容面への関心の強さの統合的な関係に目をむけた研究（松本, 2023）等がある．このうち，
調査回答者の基本的な属性について注目した研究には，返送時期と回答者基本属性との関連に
否定的なもの（Siemiatycki and Campbell, 1984; 小島, 1993; 林・村田, 1996）がある一方で，基
本属性における関連性を指摘するものもあり（前田, 2005; 松田, 2017），郵送調査の返送の時期
によって，回収層の基本属性の異同がどのように関わっているのかについては議論が続いてい
る．しかし，調査対象者の調査テーマへの関心度合いとの関連性については，内容面への関心
の強さが返信速度を早めるという見解で一致している（Donald, 1960; 渡邊, 2007; 松本, 2023）．
返送の時期が早ければ早いほど，回答者として調査の内容に関心が高いという関係が安定的に
成立していることを踏まえれば，返送時期に回答者の積極性・消極性の違いが反映されている
という予想も，それほど不自然な帰結ではないはずである．
さらに，回答者の積極性・消極性の違いが返送時期に表れているという考えを拡張すると，

遅い時期の返送者（消極的回答者）の延長上に返送に至らなかった調査不能者がいると位置づけ
ることができる．Zimmer（1956）は，調査対象者を早期回答者・督促後の回答者・調査不能者
の 3グループに分類し，それぞれを返送確率の高・中・低の三段階と位置づけて三者の違いを
分析しているが1)，このような位置づけが見られる研究の一つである．田中（1962）においても
同様の考えが見られ，調査不能によって生じた回答の偏りを補正する方法を考案するに際し
て2)，対象者を返送確率の連続体の上に位置づけるとしている．

Zimmer（1956）や田中（1962）に見られるような調査不能者を後期返送者の延長上に位置づけ
る考え方は，郵送調査に限定された表現に聞こえるが，調査研究一般の議論においては，回
答が得られなかった調査不能者と回答を得るまでに時間がかかるなどの困難がある回答者と
の間には抵抗についての連続性（continuum of resistance）があるという表現が用いられている
（Filion, 1976; Fitzgerald and Fuller, 1982）．Lin and Schaeffer（1995）は，このような考えに立
脚するモデルを抵抗についての連続性モデル（continuum of resistance model）とよび，調査不能
層と回収層を区別する分類モデル（classes model）と明確に区別している．このような連続性の
仮定は，面接調査・留置調査・電話調査といった調査モードの場合，その妥当性に疑問が生じ
るかもしれない．調査を実施する側がどこかの時点で調査対象者への再接触を中止し，たまた
ま会えなかった回答意欲の高い調査対象者を調査不能者としている可能性があるため，調査不
能者の中に遅い時期の回答者よりも回答意欲の高い人がいないとは限らないからである．しか
し，調査実施側の締め切りとは無関係に調査対象者の側が返送できる郵送調査の場合は，締め
切り後の回答を実際に有効とするかどうかは別として，ある種の飽和状態に到達するまで回答
を得ることができる．このような状態が生じるのは，受け取って（あるいは締め切り日）から相
当日数が経過したことにより，仮に当初非協力的であった調査対象者において偶発的に回答し
ようという意欲が生じたとしても調査に応じることのハードルが高くなっているために調査対
象者は返送しなくなるからである．もちろん住所不明で戻ってきたケースはそのようなモデル
の例外となるが，多くの調査不能者がそのように構成されると考えないと，調査によって回収
率が上下することの説明がつかない．そのため，調査不能者と遅い時期の回答者との間には断
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絶が少ないと予想できる（松本, 2023）．
以上の議論から，本研究では，郵送調査における調査不能と項目無回答といった二種類の無

回答が，返送日数と何らかの関連があると予想する．回答者の積極性・消極性が返送日数に反
映されるとすれば，調査不能者は返送日数の短い積極的回答者の対極，かつ返送日数の長い消
極的回答者の延長上に位置づけられるし3)，回答者の積極性・消極性が項目無回答の発生頻度
に現われるのであれば，返送日数と項目無回答にも関連が生じるはずだからである．
なお，郵送調査における返送時期と調査不能との関係性については，Zimmer（1956），田中

（1962），土屋（2005）が取り扱っているが，Zimmer（1956）の郵送調査は米国空軍関係者に対し
て実施されたもので標本が特殊で 220とサイズも小さい．田中（1962）や土屋（2005）の分析は，
一般的な市民を対象とする調査であるが，どちらも先行する面接調査の事後に実施された郵送
調査を利用したものである．事後的な郵送調査の未返送者は，面接調査段階での項目無回答が
多いことなど一定の知見が明らかになっている面もあるが（土屋, 2005），逆に言えば一度面接
調査に応じた人々に対する郵送調査という特殊性も否めない．郵送調査における返送時期と調
査不能・項目無回答の関係性についての研究に蓄積はまだ十分とは言えない．
そこで，本研究では，高槻市民に対して実施した郵送調査の返送日数を用いて，郵送調査の

返送時期が調査不能と項目無回答という無回答誤差要因にどのように関わっていくのかを明ら
かにする．地域限定の調査結果について分析することになるが，一般市民を対象とする多くの
郵送調査にとって有益な知見を見出だそうとするものである．

2. データの概要と分析の手順

本研究では，高槻市民に対する意識調査「高槻市と関西大学による高槻市民郵送調査」（2011～
2022年度）のデータを活用する．「高槻市と関西大学による高槻市民郵送調査」は，高槻市と関
西大学の連携によって 2011年度から実施されている郵送調査であり，高槻市が施策に利用す
るための市民意識調査であると同時に，関西大学における教育・研究での活用を意図した調査
でもある．高槻市側の質問項目は，年度ごとに各部署の希望に応じて提案され，関西大学側の
質問項目は，社会調査実習の授業の中で学生から提案されたものから構成されるが，属性項目
さらには調整に必要と考えられた項目も追加される．そのため調査票の質問数は，年度によっ
て変動するが，調査票全体は 8ページ以内に統一して実施される．
またこの調査は，層化無作為抽出により選出された高槻市民が調査対象者となっている標本

調査である．標本抽出に際しては，2011～2016年度の 6年間は，20歳以上 85歳未満の男女を
20代，30代，40代，50代，60代，70代以上の 6つに分類したため，12層からなる男女別の
年齢区分で層化している．2017年度以降は，これに 18・19歳の男女の 2層が加わり，合計 14
層が層化において利用されている．
調査票には，対象者名簿との照合が可能になるような識別子がつけられていない．そのた

め，性・年齢のような基本情報についても対象者名簿との照合ができず，これらについての項
目無回答に由来するバイアスは本データでは検討できないことが，分析の前提となる．その一
方，返信される封筒に押されている消印の日付についても調査開始以来毎年継続して記録して
いる．そこで本研究では，消印の日付を個々の調査が完了した返送日とみなし，送付の日から
のその日付までに経過した日数を返送日数として計算している．なお，この調査においては，
同封のボールペンをそのまま使用して良いとしているものの，事前・事後ともに換金性の高い
謝礼は行っていない（松本・李, 2015）．したがって，謝礼による返送日数の影響については考
慮しなくても良い．
調査の実施概要と返送日数の概要を示すと，表 1の通りである．
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表 1．調査の実施概要と返送日数の概要．

回収率が概ね 6割前後で推移しているため4)，回収標本サイズも概ね 1200前後で安定して
いる．返送日数の平均も 7日程度，中央値は平均より短めの値で安定しているが，2014年度
と 2022年度がやや日数が長くなっている．2014年度は手違いで予告はがきが早めに発送され
たことで締め切りまでの期間が長くなり，返送が間延びした，2022年度は郵便サービスの変
更（土曜日配達中止および配達日繰り下げ）に対応していなかったといった事情による（松本,
2023）．なお 6割前後の回収率を実現しているものの督促を行っていない（松本・李, 2015）．そ
のため督促の前後によって返送の性質が変わるということは生じていないため，返送過程の連
続性を仮定しやすい．そこで，本研究においては，返送時期を期間で区切るのではなく返送日
数で理解する．
本研究では，この郵送調査の返送時期が，調査不能と項目無回答という無回答誤差要因にど

のように関わるのかを明らかにするため，返送日数・調査不能・項目無回答の関係を調べる．
まず 3章で，全体像を把握するため調査年度別の回収標本と枠母集団の状況の比較から無回答
誤差の状況を確認し，回収率や返送日数との集計レベルでの関連性を把握する．次に個票レベ
ルでの関連性を分析する．4章では，無回答誤差を生じる要因のうち項目無回答が返送日数と
どのように関わるか属性別の集計結果の比較に基づいて考察する．5章では，個票レベルの詳
細な分析として，項目無回答と返送日数の関係性のうち項目無回答が返送日数に影響を与える
と想定した場合と返送日数が項目無回答の発生に影響を与えると考えた場合と両方の場合を検
討する．特に後者では，回収率と項目無回答の発生との関わりの有無も検証する．最後に，返
送時期と，調査不能・項目無回答ひいては無回答誤差との関係を総括する．

3. 回収標本の分布と枠母集団の分布の比較

無回答誤差を確認するにあたって，刊行済みの 12点の社会調査実習報告書（関西大学総合
情報学部, 2012, 2013, 2014, 2015, 2016, 2017, 2018, 2019, 2020, 2021, 2022, 2023）に基づき確認
できる属性について 12年分の枠母集団と標本の人口分布について整理する．ただし，本調査
では，無記名で回収する郵送調査においては，性別や年齢も質問によってしか確認できない．
性別や年齢といった質問も項目無回答があるため，両者の乖離は，調査不能と項目無回答の両
方に由来することに注意がいる．
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表 2．調査年度別の人口性比のずれ．

3.1 男女別の人口分布
男女別の人口分布に注目し，枠母集団（当該年度 6月末の高槻市の住民基本台帳人口）と計画
標本，回収標本（最終的に回収できた調査票全体）における人口性比の推移を示した（表 2）．な
お人口性比とは，統計局の調査などでよく利用されるもので，女性 100人に対する男性の人
数を表した値である．回収標本における人口性比が枠母集団の人口性比を 12年間継続して下
回っている．女性よりも男性の回収率が低いまま推移したことが反映されている．
計画標本における人口性比から標本誤差（計画標本と枠母集団のずれ）を計算し，枠母集団と

回収標本との乖離とともに表示すると，枠母集団と回収標本との乖離に寄与する割合はわずか
であることが確認できる（時には正負逆向きのずれもある）．「高槻市と関西大学による高槻市
民郵送調査」の計画標本の決定においては，枠母集団における性・年齢別の人口分布を用いて
層化抽出をしているので，標本誤差は実質的に丸め誤差であるため当然の帰結である．なお，
回収標本と計画標本のそれぞれから算出される統計量のずれは，枠母集団と回収標本との乖離
から標本誤差を除いたものに一致する．これは調査不能と項目無回答の両方に由来する無回答
誤差であるが，性別においては，後述するように項目無回答が少ないため，実質的には調査
不能の影響が大きいと予想される．そしてその値は，絶対値でみると，最小の時に 10.1（2016
年），最大の時に 22.5（2022年）となり，年度によって変動がある．最小の場合も無視できない
ずれが生じていると言えよう．

3.2 年齢別の人口分布
年齢別の人口分布に着目し，同様の乖離の傾向を確認するために，2章で述べたようなカテ

ゴリーの形で取得されている年齢についてのデータを，各年齢カテゴリーの階級値に変換し
て，調査年度別の年齢の平均値を算出し，平均年齢とすることとした．表 2と同様に，枠母集
団（当該年度 6月末の高槻市の住民基本台帳人口），計画標本，回収標本について平均年齢を算
出して，それぞれの差も整理したものが表 3である．

2章ですでに述べたように 2011～2016年度の枠母集団は 20歳以上 85歳未満であるが，2017
年度以降 18歳以上 85歳未満になっている．枠母集団の平均年齢が基本的には上昇傾向にあ
り，高槻市における高齢化を反映しているにもかかわらず，2016年度から 2017年度にかけて
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表 3．調査年度別の平均年齢のずれ．

平均年齢が下がったのは 18–19歳の若年層が追加されたためである．なお回収標本において
は，2016年度から 2017年度にかけて平均年齢が上昇しているのは，18–19歳の若年層の回収率
が 31.3%と低いため，全体的な高齢化傾向を打ち消すほど若年層の回収標本が追加されなかっ
たためと考えられる．
枠母集団と各標本に関しては，人口性比の場合と同様の理由から，標本誤差はほとんどない

ため，枠母集団と回収標本との間の乖離と無回答誤差は，ほぼ一致している．なお回収標本と
計画標本の平均年齢は年度によって変動があるが，回収標本の方が計画標本よりも毎年 4歳程
度高齢となっている．高齢層の方が若年層よりも一般的に回収率が高いことが影響している．

3.3 その他の属性の人口分布
回収標本と母集団を厳密に比較できる変数は限られている．婚姻状態の分布については，国

勢調査で集計されているので，2015年度と 2020年度に実施された国勢調査の結果から高槻市
の調査対象者年齢に限定して集計することができた．これと「高槻市と関西大学による高槻市
民郵送調査」の回収標本との分布を比較することとし，両者を併記して，表 4を作成した．
まずこの解釈に先立ち，2020年度の調査では，12年間の平均が 4%となる無回答率が高く

（阪口, 2023），かつ既婚者（配偶者あり）の回答割合 59%が，例年（平均 68%）よりも低いことに
注目したい．当該年度の調査票を確認すれば，この年度に限り，婚姻の質問が最終頁の前に配
置され，かつ直後の分岐により既婚者のみ 4問追加で回答する必要があることが一見して分か
る状態であり，2020年度に無回答率が突出して上昇した分は，追加質問を回避した既婚者によ
るものと考えるのが自然である．そう考えると， 1©既婚（離婚・死別）の割合は，国勢調査より
2%ほど高い， 2©未婚の割合は，国勢調査より 8～9%ほど低い，といった 2回分の比較で共通
する傾向に加え， 3©2015年度の比較に見るように既婚（配偶者あり）の場合は，国勢調査よりも
高い割合になることの 3点が意味のある比較として理解できる．残念ながら調査不能と項目無
回答の影響を分離できないため，厳密なことは言えないが，この既婚者割合が高めに出て未婚
者が低めにでる傾向は，郵送調査によっても未婚者を補足しづらい実情を踏まえれば，調査不
能を主な要因として生じていると考えられる．
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表 4．婚姻状況の比較（2015, 2020 年度）．（出典）国勢調査における婚姻状況について
は，「平成 27 年国勢調査結果」（総務省統計局）（https://www.stat.go.jp/data/
kokusei/2015/kekka.html）ならびに「令和 2 年国勢調査結果」（総務省統計局）
（https://www.stat.go.jp/data/kokusei/2020/kekka.html）から高槻市の該当年齢
（20歳以上または 18歳以上 85歳未満）の婚姻状況のデータを集計して作成．

表 5．返送日数・回収率・無回答誤差の推移．

3.4 集計レベルの関連性
無回答誤差，返送日数5)及び回収率の関連を検討するため，これらの 12年間の推移を整理し

（表 5），これらについての相関係数を確認した（表 6）．
その結果，回収率と無回答誤差（平均年齢）との間に強い負の相関関係が見られた6)．回収率
が減少した年度において，平均年齢についての無回答誤差が増加する傾向にあるためと予想さ
れる．回収率が低い場合，年齢層によって回収率の下がり方が異なるため，枠母集団と回収標
本との間で年齢層別の人口分布の違いが大きくなることを示唆している．
そもそも回収率は，100%から調査不能率を除した値であり，調査不能と表裏一体の関係に

ある．無回答誤差（平均年齢）と回収率の相関が高いことは，年齢についての無回答誤差は，無
回答よりも調査不能に起因する割合が大きいと考えられる．一方で，人口性比についての無回
答誤差は平均年齢についての無回答誤差ほどには回収率の影響が見られず，男性の回収率低下
による男性の人口割合の低下よりも，若年層の人口割合の低下の方が回収率低下（調査不能の
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表 6．返送日数・回収率・無回答誤差の相関行列．

増大）に関わっていることを示唆している．
また，返送日数については，回収率や無回答誤差と明確な関連性は見いだせなかった．年度

別平均返送日数については，送付手順の違いや郵便事情の変化などにより長引いた年度もある
（松本, 2023）．そういった要因は，年度別の平均日数に影響しても，必ずしも調査不能や項目
無回答に影響するものではない．返送日数と諸要因の関連性については，年度ごとの集計レベ
ルでの分析では限界がある．次章以降では，個票レベルでの分析を行う．

4. 返送日数・項目無回答・回答者の状況の関係

本研究では，無回答誤差と返送時期の関係に関心がある．この章では，無回答誤差を生じる
要因のうち，項目無回答が返送日数とどのように関わるかについて属性別集計から確認する．
なお郵送調査における項目無回答とは，選択式回答においては事前に用意されたどの選択肢も
選ばれなかったケース，または自由記述式回答の場合は，何も記入されなかったケースを意味
する．本研究では，この項目無回答が回収標本に占める割合を単に無回答率と呼んでいる．
「高槻市と関西大学による高槻市民郵送調査」（2011–2022年度）において継続的に扱われてい
る質問の無回答率の単純集計の変遷についての検討は，阪口（2023）でなされており，特に調査
票構成の変更を原因とする無回答率の変動が確認されている．本研究では，同じ記述を繰り返
すのではなく，返送時期を扱うことを考慮し，この章以降の分析では，性別・年齢といった基
本的属性に加え，職業・市内居住年数の項目に注目することとした．職業に注目するのは，日
常の多忙さが異なる就業状態が返送時期と関わりがあると予想されると考えられたため統制変
数として重要であると考えられたからである．これに加え，市内居住年数という質問に注目す
るのは，単に属性変数として統制するためというよりも，高槻市という限定された地域での調
査において市内居住年数は間接的に調査への理解や関心を高める強い要因と考えられるので，
返送速度に関わりがあると考えられたからである（松本, 2023）．つまり，居住年数は，地域関
心度の代理変数であり，調査の内容に対する関心を表すものとして扱っている．
そこでまず回収率に占める性別・年齢・職業・市内居住年数の無回答率を調査年度別に整理

した（表 7）．なお回収標本サイズも確認しやすいように一番右の列に追記した．
表 7をみると，大部分が 1～3%程度を安定的に推移しており，それほど大きい割合ではな
い．なお 2018年度と 2020年度の年齢の質問で無回答率が不自然に高いのは，どちらも当該質
問で分岐がなされており，2020年度には直前の質問でも分岐があるという事情による（阪口,
2023）．
次に性別・年齢・職業・居住年数の順に平均返送日数との関係について検討する．
性別・年齢・職業・市内居住年数に関する質問についても回答・無回答別に平均返送日数を

示すと，順に図 1・図 2・図 3・図 4のようになる．どの質問とも長期的には回答群よりも（項
目）無回答群の方が平均返送日数が長いように見えるが，性別や年齢の質問に関しては，回答
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表 7．回収標本に占める無回答率．

図 1．性別の回答・無回答による平均日数．注：エラーバーは，標準誤差による．

群の方が無回答群よりも長い年度がある．性別については 2013年と 2022年に，年齢について
は 2018年と 2020年に逆転している（ただし誤差を考慮すると，どれも再逆転がありえる）．ど
ちらも無回答割合自体が例年より高かった年度である．性別に関しての原因ははっきりしない
が，年齢に関しては当該年度だけ分岐があるという調査票上のデザインの違いがあった（阪口,
2023）．そのため，たまたま返送日数が短めの人も無回答に転じてしまったと考えれば，もと
もとの無回答群は回答群よりも平均返送日数は長かった可能性がある．仮に，平均返送日数
を従属変数とし，質問項目の回答・無回答と調査年度を固定因子とする二元配置の分散分析
を，性別・年齢・職業・市内居住年数のそれぞれについて行った場合，性別（p < .001），年齢
（p < .001），職業（p < .01），市内居住年数（p < .001）ともに有意となり，固定因子としての効果
が認められる7)．
このことから返送日数が遅い人ほど項目無回答が生じやすいとか，項目無回答がある人ほど

返送するのが遅いといった関係性が疑われるのであるが，その因果関係は少し難しい．例え
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図 2．年齢の回答・無回答による平均日数．注：エラーバーは，標準誤差による．

図 3．職業の回答・無回答別の平均日数．注：エラーバーは，標準誤差による．

図 4．市内居住年数の回答・無回答別の平均日数．注：エラーバーは，標準誤差による．
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表 8．職業別の返送日数の統計量（12年間全体）．

図 5．職業別（常時雇用の勤め人・学生・無回答）の平均日数．注：エラーバーは，標準誤差に
よる．

ば，項目無回答は調査票記入時点に発生し，その後調査票は返送されている．そのため，調査
票記入後に日数が経過するのであれば，項目無回答は（回答に悩んだ結果，日数が経過するな
どで）返送日数の原因になると考えられる．しかし，もし調査票記入時点ですでに日数が経過
していた場合は，長くかかった日数の方が項目無回答の原因となりえる．例えば，早く出そう
と焦って無回答が生じるような場合などである．そうすると，項目無回答と返送日数は，相互
に影響を及ぼしあう可能性も考えられる．
また仮に，平均返送日数を従属変数と考えられると仮定した場合も，女性単独であれば無回

答群よりも平均返送日数が長い年度が存在するというように，回答別に比較すると，無回答群
より長い回答群が存在するという場合がある（松本, 2023）．無回答群を含めた職業別の返送日
数（12年間全体）を要約し，平均返送日数の長い順に並べると（表 8），学生は無回答群よりも平
均返送日数が上回っていることもわかる．学生や常時雇用の勤め人といった不在がちな回答群
と無回答群に絞って 12年間の平均返送日数の推移を示すと図 5のようになる．学生・常時雇
用の勤め人・無回答の平均返送日数についての上下関係は，調査年度によって変動しているこ
とが確認できる．
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表 9．返送日数の対数変換．

5. 返送日数と項目無回答の詳細分析

返送日数と項目無回答の間の因果関係については，第 4章で論じたように，両者がともに原
因と結果になる可能性がある．そのため，返送日数を従属変数とする場合と，項目無回答の発
生の状況を従属変数とする両方の回帰モデルを検討し，その総合的な結果から考察することと
する．
返送日数のデータは，右に裾が長い分布をしていることから（松本, 2023），回帰モデルを適

用するにあたって，モデルのあてはまりを考慮し，本章以降では，返送日数の自然対数に変換
して分析を行う．なお，対数変換前後の統計量を示すと，表 9のようになる．

5.1 返送日数の対数を従属変数とする場合
返送日数の対数を従属変数とする分析にあたっては，性別，年齢，職業，市内居住年数の 4
つの質問項目を主要な独立変数とする回帰モデルを出発点として考える．1章で議論したよう
に多くの既存研究において，どのような要因が返送日数に影響を与えているかは関心のある事
項であり，特に本研究で扱っている 4項目は返送速度との関わりがある程度想定されるからで
ある．ただし，4章で述べたように，性別，年齢，職業の 3項目は単なる属性としての統制変
数であるが，市内居住年数は地域関心度の代理変数であり，調査の内容に対する関心を反映す
る項目として想定されている．
ただし，本研究では，項目無回答の影響の有無を確認することを重視している．そのため，

項目無回答の影響を見るために，このモデルに回答・無回答についての変数を追加する必要が
ある．その際，各項目についての独立変数が無回答を欠測データとして除外すると計算ができ
ないため，4項目の各変数については，以下のようなダミー変数を用意する．

（a）性別：男性を基準カテゴリーとして，女性＝ 1，女性以外=0とする女性ダミー変数を用
いる．無回答については，無回答=1,回答（男性・女性）=0とするダミー変数となる．

（b）年齢：10代，20代，30代，40代，50代，60代，無回答それぞれについてのダミー変数を
作成する．どれも該当するカテゴリー=1，それ以外=0となる．70代以上（70歳以上 85
歳未満）が基準のカテゴリーとなっている．

（c）職業：常勤者ダミー（常勤者＝ 1,常勤者以外＝ 0），学生ダミー（学生＝ 1,学生以外＝ 0），
無回答ダミー（無回答=1，回答=0）を作成する．常勤者とは，表 8に示す「常時雇用の勤
め人」（カテゴリー）のことである．

（d）市内居住年数：1年未満，1年以上 3年未満，3年以上 5年未満，5年以上 10年未満，10
年以上 20年未満，20年以上 30年未満，30年以上 40年未満，40年以上 50年未満，無回
答それぞれのダミー変数を作成する．どれも該当するカテゴリー=1，それ以外=0とな
る．50年以上の市内居住年数が基準のカテゴリーとなっている．

ここで，それぞれの項目無回答について識別するダミー変数（無回答＝ 1，回答=0）を用意し
たが，返送日数に対する項目無回答の影響を分析する上では，それぞれの事情によって生じる
個別の無回答のダミー変数よりも，ある程度の項目の無回答の個数（ダミー変数の合計値）を用
いる方が好ましいと考えられる．そこで，性別，年齢，職業，市内居住年数の 4項目に，最終
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表 10．無回答の個数の年度別基本情報．

学歴，居住地域，住居，居住形態，婚姻状態，世帯人数，世帯収入の 7項目を加えた計 11項目
に関する無回答の個数を合計した変数を用意した．この 11項目を用いたのは，これらが 12年
間共通して使用されているためである．なお，子供の有無については，12年間を通じて集計す
ることが，質問の内容（「子供の有無」「子供の人数」）だけでなく，既婚者に尋ねている場合と
全員に尋ねている場合があって前提とする条件も年度によって異なっているため，利用してい
ない．
この 11項目の無回答の個数の統計量等を年度別に整理したのが表 10である．年齢や婚姻状
態の質問の位置や形式が例年と異なっている 2020年度の平均個数 0.69が最も高い（ただし 11
個全てのケースは 1件もない）．この年度を例外とすれば，どの年度も 0個の割合が 6割以上
となっており，1件の発生確率が低いカウントデータの分布であることが確認できる．
性別，年齢，職業，居住年数の 4項目に関して作成した無回答以外の全てのダミー変数と無
回答項目数を用いて，2011–2022年までの調査年度ごとおよび全体データに重回帰分析を実施
すると，表 11の結果が得られた．なお，VIFの値から，両方の分析のどの独立変数間でも多
重共線性が起きていないことは確認ずみである．

12年全体の分析では，多くの項目で符号が正かつ有意となっていて，男性よりも女性の方
が，70代以上よりも若い年齢層の方が，職業の中では常勤者が，（地域に関心が強いと想定さ
れる）居住年数 50年以上の人々よりも 40年未満の人々の方が大体において返送日数が長くな
るという傾向を示すと同時に，無回答項目数が多いほど返送日数も長くなる傾向を示唆する結
果となっている．
調査年度別にみても，一部の年度で例外はあるが，多くの年度で無回答項目数について有意

となる結果が見られ，返送日数（の対数へ）の影響がうかがえる．どの年度においても係数は正
の符号となっており，無回答項目の発生が高い場合は，返送日数が長くなると考えられる可能
性がうかがえた．つまり，調査票記入時点に無回答が発生するほど回答しづらい事情がある
と，調査票の返送にあたって日数を要するようになるという関係性がある程度成立すると考え
られる．
参考までに，表 11の下部に，無回答項目数による単回帰分析の結果も示した．重回帰分析
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の結果と比較すると，全ての年度において自由度修正済み係数が改善され，かつ標準化回帰係
数の値が大きくなっている．単純に無回答項目数で返送日数を説明するよりも，4項目に関す
る変数も含めた重回帰分析の方が関係性を明確に示せることが確認できる．

5.2 項目無回答の発生度合いを従属変数とする場合
本研究では，返送日数が長くかかった場合に項目無回答が発生しやすい可能性にも注目して

いる．そのため，項目無回答の発生度合いを従属変数として，独立変数として返送日数の対数
を用いる．なお，属性などの使用は論理的におかしいので当然用いない．
次に，調査不能発生の影響も調べるために，調査年度ごとの回収率を各ケースに割当て，独

立変数として用意した．ここで回収率は，調査不能の発生を通じて調査票の総合的な質を反映
した変数の代理的な役割を果たすことを予定している．ページ数を 8頁に統一しており，その
制限に応じて質問数も一定数以内におおむね統一されているため，調査票の質自体を指標化で
きないためである．回収率も項目無回答の多さも共通原因としての「調査票の質」の結果ではな
いかという異論もありえるが，回収率は，調査のタイトルや実施主体から調査の重要性を理解
したかどうか，さらには調査票の導入部分や第 1問目の印象などの影響が大きいと考えられる
のに対し，項目無回答の個数は，具体的に調査に回答してからの回答の難度を反映すると予想
され，やや異なった質を反映すると考えられる．さらに，返送日数はある程度回収率と裏返し
の関係にあるはずだが，それとは別に個人の事情も反映されている．
その一方，調査年度ごとの影響という点で，2章で述べたように 2014年と 2022年の 2回の
調査は特殊な理由で返送日数が長引いている．そのため，返送日数の影響を見るにあたって統
制するために，2014年度と 2022年度に該当するか否かのダミー変数も用意した．
ここまで用意した変数を用いて，無回答項目数の回帰モデルとして，1）返送日数の対数，

2）返送日数の対数，回収率，3）返送日数の対数，回収率，返送日数の対数 ×回収率（交互作用
項），4）返送日数の対数，回収率，5）返送日数の対数，回収率，返送日数の対数 ×回収率（交互
作用項），2014・2022年度ダミーの 5通りを用意した．最後に，これらのモデルを分析するが，
無回答項目数がカウントデータであることを考慮し，ポアソン回帰と負の二項回帰による分析
を行った．その結果，表 12の結果が得られた．
まずポアソン回帰と負の二項回帰では，全体的な傾向はそれほど変わらなかったが，モデル

の評価としては，負の二項回帰の適合度の方が良い．またポアソン回帰モデルでも負の二項回
帰モデルモデルでも 5番目のモデルが他よりも適合度が良いことが分かる．
そこでモデル 2–5に注目して解釈を試みると， 1©返送日数の対数， 2©回収率が正の符号で，

3©返送日数の対数 ×回収率， 4©2014・2022年度ダミーが負の符号で無回答項目数に影響があ
ることがうかがえる．

1点目の返送日数が長いほど項目無回答数が増加する傾向については，当初の想定通りで，
回答への消極性が反映しているともいえるし，遅い時期の返送では回答が雑になってしまうと
もいえる．なお，2014・2022年度ダミー変数があることによって当該年度で特別な事情で返送
日数が長くなったことによる影響は調整されている．

2点目の回収率については，回収率が上昇しても項目無回答の発生が増加することを示唆し
ている．面接調査において指摘されてきた見かけ上の向上はかえって項目無回答を生じさせる
という指摘（吉野, 1994）と同様の結果がうかがえる．ただし，郵送調査の場合は，面接調査の
場合のように調査員が何度も調査対象者を訪問するといった努力ができず，しぶしぶ回答させ
ているわけではない．せいぜい督促状を送付するぐらいであるが，この調査ではそれも実施さ
れていない．そうすると回収率の上下変動に影響する要因は，事前に準備した郵送物の見栄え
や調査票の良し悪し，日程上の都合などに限られる．特にこの調査の場合は，調査主体につい
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表 12．項目無回答の発生度合いについての回帰分析．

ても高槻市と関西大学という大きな枠組みは 12年間変わっていないので，12年間の結果から
は調査主体に起因する効果も変わっていないとは考えられる．郵送物の内容や調査日程もほと
んど変わっていないことから（松本, 2023），回収率の変動は，導入部分や第 1問目の印象を中
心とする調査票の質を反映している．一方，属性を中心とする項目無回答の個数は，回答をほ
ぼ終えた終盤部分での回答状況であり，回収率の上昇する状況では消極的回答者がより多く含
まれることから，調査票の後半では，無回答へのハードルが下がると項目無回答も増加しやす
いのである．現実に毎年の調査票の最終ページ冒頭では，答えたくない場合や答えにくい場合
は答えなくてもよい旨が明記されている．

3点目の交互作用項が負の符号を示している点については，回収率が高い状況では返送日数
が長い人ほど，前出の 2つの主効果がやや弱まることを示している．これはまったく不自然な
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話ではない．回収率が上昇した場合は，調査票の冒頭のできが良いわけだが，その場合は全体
としても回答しやすいため，後期の回答者が消極的回答者だったとしても，別途項目無回答の
発生率が下がる効果も働くと考えられるからである．

4点目のダミー変数が負の符号を示している点は，当該年度の該当者であることは，他の年
度の該当者である場合より，項目無回答が少なくなることを示している．すでに表 10から単
変量の効果という点でも確認できることであるが，他の変数の条件が一定の下でも個数が下が
る傾向が示唆される．

6. まとめ

本研究では，郵送調査の返送時期が，調査不能と項目無回答という無回答誤差要因にどのよ
うに関わっているかを明らかにするため，「高槻市と関西大学による高槻市民郵送調査」の 2011
年度から 2022年度までの 12年分の調査結果を分析した．
まず 12年間の調査年度別の回収標本と枠母集団の比較から無回答誤差の発生状況を確認し

た上で，無回答誤差と回収率・返送日数との集計レベルでの関連性を把握した．その結果，平
均年齢に関する無回答誤差と回収率との間に負の相関関係が見られた．一方で返送日数につい
ては明確な関連性が見いだせなかった．ただしこれは，年度別に調査事情が異なることを考慮
すると妥当な結果と考えられる．
次に個票レベルでの関連性を分析した．まず，性別・年齢・職業・居住年数の 4項目につい
て，無回答誤差を生じる要因のうち項目無回答が返送日数とどのように関わるか確認した．そ
の結果，例外はあるものの，項目無回答の場合の方が回答している場合よりも平均返送日数が
長くなることが多い傾向が読み取れた．
項目無回答と返送日数の間に関わりがあるとしても，両者の間の因果関係ははっきりと言え

ないため，項目無回答と返送日数の関係性のうち項目無回答が返送日数に影響を与えると想定
した場合と返送日数が項目無回答の発生に影響を与えると想定した場合の両方の可能性を検討
した．
前者の可能性については，多くの調査年度で，項目無回答の発生が返送日数に影響を与えて

いることが確認された．特に単回帰モデルの場合よりも，性・年齢・職業（常勤者・学生），居
住年数といった項目についてのダミー変数も投入した重回帰分析の場合の方がモデルとしても
適合しており，標準偏回帰係数も強くでることから，無回答の発生に伴って，すなわち回答に
悩んだ結果返送に日数を要するようになるという構造は，（具体的な構造はともかく）性別，年
齢，職業，居住年数といった項目が返送日数に影響を与える構造と矛盾せず両立するものと考
えられる．
後者の可能性についても，返送日数が長い場合ほど項目無回答がより多く発生する可能性が

確認された．それだけでなく，調査の冒頭部分の質を代弁すると考えられる回収率も高い場合
は，項目無回答の発生を高めていることが確認できた．回収率が高い場合は，消極的回答者が
多く含まれるため，最終頁の無回答を許容する表現に影響され，項目無回答が増加しやすくな
る可能性も確認できた．いずれにせよ返送日数の長期化が，回答への消極性を反映しているた
めであるか，遅い時期の返送であるがゆえに回答が雑になったかなどの事情により，項目無回
答を多く発生させている関係性が確認できたことになる．
以上から，郵送調査において項目無回答が増加すればするほど返送日数が長くかかること

と，郵送調査の返送時期が遅くなればなるほど項目無回答が増加するという双方向の因果関係
が成り立っている可能性が示された．項目無回答とは，調査票の一部の項目において無回答が
生じる現象であるが，これが増加し，全項目が無回答（白紙回答）となると，それは定義上も調



無回答誤差と調査票の返送時期の関係 135

査不能とされる．これは，返送日数の長期化の延長上に調査不能があるという考え方とも整合
性が取れる．論理関係を簡潔に表現すると次のようになる．

1©（調査票に項目無回答の占める割合 n%→ 100%）⇒調査不能
2©（返送日数→∞）⇒調査不能
3© 1©と 2©より，（調査票に項目無回答の占める割合 n%→ 100%）∝（返送日数→∞）
項目無回答の増加の極限には調査不能であるが，返送時期が長引くことの延長上に調査不能

があるという関係と連動して成立する可能性が示唆される．
一方で，本研究の限界もある．1つには，高槻市という地域限定の調査事例であるという点
である．高槻市は，都市化が進んだ商業地域もある一方で，農業地域や山間部もあり，自治体
自身が「とかいなか」を標榜するほどで，多様な側面を有している．いわゆる市部であり，人口
も 35万人程度で，近い規模の自治体も複数存在する．そのような観点からいっても，参考事
例としてある程度有用性はあると考えられる．しかし，全国の調査や他の地域の調査において
は，新しい課題が生じる可能性も否定できない．そういった点では，異なるタイプの調査でも
類似の取り組みを行って知見を積み重ねることも重要である．
もう 1つは分析面での限界である．返送日数を説明する回帰モデルにおいて対象者のもつ特

性の影響を考慮する際にダミー変数を使って処理している．これは間違いとは考えていない
が，年齢や居住年数の場合は，線形性や単調増加を仮定したほうが明確になる場合もあったか
もしれない．しかしながら連続変数となる項目と無回答を表現する変数は重回帰モデルにおい
て両立しない．これに限らず，モデルの改善の余地は残っているであろう．例えば，項目無回
答数の分析においては，調査時点が 12と比較的多く取れるので，年度をレベル 2，回収個票を
レベル 1としたマルチレベル分析的なアプローチも考えられる．今後の課題としたい．
ところで，本研究では扱わなかったが，返送時期が長引くと，変化しやすい意識項目などで

は，調査開始に近い初期の回答と最後に回収された回答を同列に論じて良いのかという問題も
ある．無回答誤差とは別の測定誤差の問題に広がることにもなるが，政治意識や新しい社会課
題などでは，当初は理解しづらいために項目無回答を生じやすいが，時間の経過につれて回答
がはっきりする場合など考えられ，あながち無回答誤差の問題と無関係とも言い切れない．本
研究ではそのような質問の項目無回答を扱っていないが，調査の種類によっては重要な課題と
なりえるであろう．

注．

1) Zimmer（1956）は，早期回答者，督促後回答者，調査不能者の順に，年齢が下がり，教育
年数が短くなり，軍の階級が低くなる傾向を示している．

2) 田中（1962）は，調査不能で生じた回答の偏りを補正する方法として 4つ提示しているが，
締切期限後や後期の返送者を調査不能者の回答に近いとみなす方法（遅延標本法）と，時間
的推移に基づいて調査不能者の回答を推測する方法（時系列法）の 2つが有力であるとし
ている．

3) この傾向は，年齢において反映されており，若い人ほど回答時期が遅く，また調査不能分
に多く含まれるという傾向が確認されている（前田, 2005；松本, 2023）．

4) 実質白紙で返送したと判断できる場合は不能票としているが，属性項目で主に構成されて
いる 8頁（最終頁）では，ページ冒頭で性別の質問があるため，答えたくない場合は答えな
くてよい旨を明記している．このような事情から，属性項目のみ白紙の場合も有効回答
（中途返送者）に含めることとしている．属性項目=最終頁ではないが，12年間を通じて
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用いられた 11の属性項目全てが無回答な場合は，合計 37件であった（表 10参照）．
5) 返送日数の度数の合計が，回収標本の合計より 18件少ない 14577になるのは，返送日数
についての欠測があるためである．

6) 返送日数の平均値と中央値の相関が強いのは当然なので議論しない．
7) 従属変数に 5章で後述する返送日数を対数変換した値を用いて，同様の 4つの二元配置
の分散分析を行った場合も，それぞれ性別（p < .001），年齢（p < .001），職業（p < .001），市
内居住年数（p < .001）ともに有意となる．なお調査年度 ×性別，調査年度 ×年齢の交互作
用項については，従属変数に日数を用いた場合（調査年度 ×性別：p < .001，調査年度 ×
年齢：p < .001），対数変換後の日数を用いた場合（調査年度 ×性別：p < .01，調査年度 ×
年齢：p < .01）ともに有意な結果を示す．これは，一部の年度において，回答者の方が無
回答者よりも平均日数が長いという逆転現象を反映していると考えられる．
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Relation between Nonresponse Error and the Return Timing of
Questionnaires: Unit Nonresponse and Item Nonresponse in the Takatsuki

Citizen Mail Survey by Takatsuki City and Kansai University

Wataru Matsumoto

Faculty of Informatics, Kansai University

Nonresponse includes unit nonresponse and item nonresponse. Although eliminating
nonresponse errors is important, forcibly reducing nonresponse by increasing item nonre-
sponse does has been suggested to not lead to an overall reduction in errors. This study
examined the relation between the return timing of surveys and unit or item nonresponse
using the “Takatsuki Citizen Mail Survey by Takatsuki City and Kansai University 2011–
2022.” The results at the aggregate level show a negative correlation between the nonre-
sponse error for the average age and the response rate and confirm that increase in unit
nonresponse influences the nonresponse error. An analysis of the raw data showed that
the average number of return days tended to be longer in the item nonresponse than in the
completed response. Therefore, we examined the relation between item nonresponse and
the number of return days, and found the possibility of a reciprocal relationship between
them. On the other hand, the number of item nonresponses tended to increase when the
response rate was high. In a mail survey, if the introduction is of high quality, the ques-
tionnaires are returned quickly and the response rate increases; however, the number of
item nonresponses may increase because of reluctant respondents. The results confirmed
the possibility that unit nonresponse represents the extreme limit of the increase in item
nonresponse. Further, considering the reciprocal relationship between item nonresponse
and number of return days, unit nonresponse can be viewed as an extension of a prolonged
return period.

Key words: Mail survey, nonresponse error, unit nonresponse, item nonresponse, return days, response rate.
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