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Abstract: With the rise of new economic geography and spatial econometrics in recent years, 

analysis to capture spatial aspect of agglomeration economies using spatial autocorrelation 

measures (local indicators of spatial association; LISA) is receiving considerable research attention. 

This study examines the possibility of spatial analysis of agglomeration economies with LISA, 

which measure spatial autocorrelation or heterogeneity, through the application to Japanese Census 

of Manufactures data. 
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1. はじめに 

経済集積の計量的な実証分析では，集積の程度

を測る指標が用いられることが一般的であり，例

えば特化係数や立地ジニー係数などの伝統的な

指標が古くから使用されてきた．集積指標は，単

に値の大小によって集積の度合いを比較考察す

るだけのみならず，生産分析において被説明変数

として用いられる等集積分析において重要な役

割を担っている．しかしながら従来の集積指標は，

Arbia (2001) が指摘するように，地理的情報を全

く考慮していないために空間的な側面からの集

積を捉えることができないという欠点を持つ．即

ち，従来の指標では地域ごとに集積の程度を測る

に留まるため，集積が地域単位を越えた空間的な

範囲で存在していても，それを抽出することは不

可能である．ある程度地理的に広域な範囲で分析

する際には，ある産業に特化した地域が空間的に

集中しているのか分散しているのかを把握する

ことは非常に重要であると言えよう．  

上記の問題を克服し集積の空間的側面に着目

した方法論として，データの空間的自己相関を検

出する空間統計量を用いて集積を空間的側面か

ら捉える実証研究が，Arbia (2001) を契機にフラ

ンス（Guillain and Gallo, 2010）やドイツ（Rusche 

et al., 2011）などを対象に行われているが，我が

国を対象とした分析は筆者らの知る限り皆無で

ある．さらに，上記のような既往研究で用いられ

る局所空間統計量は，Moran’s I 等代表的なもの

が一般的に用いられているが，近年，空間的異質

性の検定や，二変量間の空間的自己相関の検定を

行う局所空間統計量の開発がされている．そこで

本研究では，我が国を対象として，近年開発され

た局所空間統計量を含む探索的空間データ分析

を行うことで，我が国における空間的側面に着目

した経済集積の実証研究の一端を担うとともに，

局所空間統計量を用いた集積の分析の可能性を

検討する． 

 

2. 用いるデータ 

 本研究では，経済産業省による工業統計調査の

データ（2010年度）を対象に分析を行う．工業統

計調査では製造業に属する全事業所を対象に，西

暦末尾が0,3,5,8年は全数調査，それ以外では従業

者4人以上の事業所を対象としており，したがっ

て本データは全数調査を行ったものとなってい

る．なお，2011年以降は経済センサスの活動調査

に含まれることとなっているが，産業別・市区町

村別に集計され公開されているものとしては本

データが現時点で最新のものである．製造業内の
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産業分類は，表1に示されるように24業種に分類

されており，各産業に対して産業中分類（二桁）

番号がつけられている． 
 

表- 1 産業中分類番号と名称 
産業中分類番号 産業名称

09 食料品製造業

10 飲料・たばこ・飼料製造業

11 繊維工業

12 木材・木製品製造業

13 家具・装備品製造業

14 パルプ・紙・紙加工品製造業

15 印刷・同関連業

16 化学工業

17 石油製品・石炭製品製造業

18 プラスチック製品製造業

19 ゴム製品製造業

20 なめし革・同製品・毛皮製造業

21 窯業・土石製品製造業

22 鋼鉄業

23 非鉄金属製造業

24 金属製品製造業

25 はん用機械器具製造業

26 生産用機械器具製造業

27 業務用機械器具製造業

28 電子部品・デバイス・電子回路製造業

29 電気機械器具製造業

30 情報通信機械器具製造業

31 輸送用機械器具製造業

32 その他の製造業  
 

本研究では，従業者数のデータをそのまま用い

るのではなく，以下に示す特化係数に加工した後

分析を行う．まず，産業 i の地域 j  における対

全国シェア比を 
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と定義する．ここで e は就業者数である．sij の

値が高ければ，産業 i は地域 j に相対的に集中

していると解釈することができる．さらにこれを，

全国全産業の雇用者合計に対する地域 j の雇用

者数の割合で除することで，式(1) の地域シェア

を全国の産業構成比で基準化した Kim (1995) の

特化係数（location quotient; LQ ）となり， 
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と表すことができる．ただし， 
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である．したがって，地域の産業構成比が全国と

等しければ LQ は 1 をとり，LQ が 1 より大き

ければ地域 j の産業 i は全国水準を上回る規模

であると解釈できる． 

 

3. 地理的集中と地理的特化地域の抽出 

3.1 Local Moran による分析 

Anselin (1996) は，近隣地域との関係性を視覚

化する方法として，Moran scatterplot を提案した．

Moran scatterplot は，観測地域における標準化し

た値を x 軸，観測地域の周辺地域における平均

値（標準化）を y 軸にプロットしたものであり，

周辺地域の重みは空間重み行列によって定義さ

れる． 

x 軸及び y 軸の値がともに標準化されている

ため，原点が平均産業規模水準となり，それ以上

であれば大規模水準，それ以下であれば小規模水

準と考えることができる．このことから Moran 

scatterplot は各々の軸によって分割された四つの

象限によって，周辺地域との関係性を考慮したク

ラス分類が可能となる． 

通常，Moran scatterplot を用いた分析を行った

既往研究は主に第一象限（ホットスポット）や第

三象限（クールスポット）といった周辺地域と類

似性の高い地域の抽出に焦点が当てられる．しか

し，集積の観点から見た場合，クールスポットは

産業規模が周辺とともに小さい（またはそもそも

その産業が存在しない）地域のクラスである．こ

こで重要となるのは，周辺地域とともに産業規模

が大きい地域のクラス（地理的集中）と，周辺地

域の産業規模は小さいが自地域は大きいクラス

（地理的特化）である． 

 さらに，局所空間統計量（LISA）である local 

Moran’s I（Anselin, 1995）を用いることで，各ク

ラスに分類された市区町村の中から，統計学的に

有意な市区町村を抽出することが可能となる． 
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ここで n は地域数， x  は特化係数の平均値，xi 

とxj はそれぞれ地域 i と地域 j の特化係数であ

る．Wij は地域 i ，j 間の近接性を表す空間重み

行列 W の要素であり，本研究では i ，j 間のユ

ークリッド距離の逆数の二乗によって定義する．

また，S0 は空間重み行列の全ての要素の和であ

る． 

図1 は，印刷・同関連業を例に，各市区町村を 

Moran scatterplot によって分類したクラスごとに

色で分けその地理的分布を表したものと，local 

Moran による有意な地域の分布を表している

（HH，LH，LL，HL はそれぞれ順に第一象限か

ら第四象限に対応している）．HH クラスに属す



る地域は東京特別区と札幌・仙台・新潟・名古屋・

大阪・広島・福岡といった政令指定都市であるこ

とが分かる．また，図2下図からは，これらの都

市は local Moran での検定でも有意であり，印

刷・同関連業は政令指定都市を中心とした地域に

おいて地理的に集中したクラスターを形成して

いることが示唆された． 

 

  
図- 1 Moran scatterplot によるクラス分類（上）

と有意な市区町村（下）の空間分布 

 

3.2 G
*と H 統計量による分析 

 Local Moran よりも以前に提案された  LISA 

として，次式で与えられる  Getis’s G* 統計量

（Getis and Ord, 1992）が有名である． 
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また，s は x の標準偏差であり，wij は式（4）

の通常の空間重み行列の要素とは異なり，自地域

の重み wii  0である．G* 統計量は式（5）にお

ける分子に示される通り，自地域と周辺地域の値

の加重和によって表されるため，周辺地域との偏

差を見るMoran 統計量のように周辺地域との関

係性を表現するものではない．  

 近年，彼らによって，空間的な異質性を検定す

る H 統計量が開発された（Ord and Getis, 2012）． 

x~  を 
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と定義し，周辺地域における局所的な残差を 
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と定義したとき，H 統計量は 
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で与えられる．α = 1 ならば絶対値測度であり，

また α = 2 ならば分散測度となる． 

この H 統計量と G* 統計量の絶対値の大小の

関係性によって，対象を四つの特性に分類するこ

とができる（Ord and Getis, 2012を参照）．特に，   

|G*| が大きく Hi も大きい場合は，ホットスポッ

トであり且つ異質性が大きな地域となるため，空

間的な外れ値をもつ地域を抽出することが可能

である．Ord and Getis は上記二つの統計量の大小

の組み合わせでの解釈が可能，とだけ述べそれ以

上の議論を行っていないが，本研究はこれをモラ

ン散布図と同様に，|G*| が大きく Hi をそれぞれ

標準化したものを縦軸と横軸にとりプロットし，

その象限でクラス分類を行う．すなわち，第一象

限はホットスポット・異質性大，第二象限はホッ

トスポットであり周辺と類似した傾向，というよ

うに各クラスの特徴は Ord and Getis（2012）に合

わせて分類する． 

図2は，前節と同じく印刷・同関連業を例にと

り，クラス分類と有意な市区町村の空間的な分布

を表したものである．第一象限クラスに属してい

る市区町村は，Moran scatterplot による分類にお

ける HH クラスの空間分布と類似していること

が見てとれる．G* と H 統計量による 有意な市

区町村もまた，local Moran での結果と類似して

いるように見えるが，その数は local Moran の時

よりも少ない．この結果から，印刷・同関連業は



東京都区部と政令指定都市において地理的に特

化かつ集中して立地していると推察することが

できる． 

 
図- 2 G

*
とH 統計量によるクラス分類（上）と有

意な市区町村（下）の空間分布 

 

4. おわりに 

本研究は，局所空間統計量を用いることで，従

来の集積の程度を測る指標では捉えることので

きなかった地理的集中および地理的特化地域の

抽出を目的とした探索的空間データ分析を行っ

た．Local Moran を用いることで地理的に集中し

ている地域を抽出することは海外の既往研究で

行われてきたが，空間的自己相関を検定する統計

量（local Moran）では，地理的に特化した地域を

抽出することは困難であった．本研究では，空間

的異質性を検定する H 統計量を用いることで，

local Moran では検出できなかった地理的特化地

域を抽出することが可能であることが示唆され

た．また，紙面の制約上ここに載せることはでき

なかったが，産業間の集積を捉えることを目的に，

二変量間の空間的自己相関を検定する local Lee 

統計量を用いた分析も併せて行った．bivariate 

local Moran と異なり二変量の順番を問わないた

め利便性が高いが，産業分類が多いなかでの効率

的な視覚化は今後の課題とされる．また，同業種

内での分析と同様に，産業間の地理的集中のみな

らず二変量間の空間的異質性の検定も検討して

いきたい． 
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