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１．はじめに 

 地域の将来像を議論・立案する上で，各地域の社

会経済活動の現状を把握できる情報は欠かせない．

そのため，地域分析を通して，地理空間データから

地域特性の把握につながる情報を抽出することは重

要である．近年，各国政府のオープンデータ戦略の

推進により，多種多様な地理空間データを容易に入

手できる環境が実現されつつあり，これらの地理空

間データを活用した，より的確な地域分析が可能に

なると期待されている． 

 地理空間データの一つが，本研究でも着目する点

事象データである．点事象データは，疾病の発症や

犯罪の発生，商業施設の出退店などの事象の発生を，

位置・時刻とともに記録したデータである．点事象

データを活用した地域分析手法として，集積領域検

出が長年検討されてきた．集積領域検出は，行政区

域や地域メッシュなどの小地域単位で集計された点

事象データの空間分布から，事象の発生する頻度が

高い領域を特定することを目的とする．集積領域検

出手法の代表例として，Kulldorff and Nagarwalla 

(1995) が提案した空間スキャン統計があげられる．

空間スキャン統計に基づいた手法は，隣接する複数

の小地域からなる集積領域の候補を作成し，集積領

域の候補を尤度比によって比較することで集積領域

を特定する統計的アプローチをとる．空間スキャン

統計は，集積領域の統計検定において問題となる「多

重検定問題」を回避した集積領域検出が可能である

ことから，広く活用されてきた．しかし，空間スキ

ャン統計を含む既存の集積領域検出手法の大半は同

時に検出できる集積領域数が一領域にとどまり，ま

た地域ごとの共変量の影響を考慮した集積領域の検

出は難しい． 

 これらの課題を解決した手法として，スパースモ

デリングの一手法である Generalized fused lasso に

基づく集積領域検出手法（Choi et al., 2018）が提案

されている．Choi et al. (2018) は，小地域単位で集計

された点事象データからの集積領域検出を，各小地 

域の集積の程度を表現する「集積性パラメータ」を

組み込んだポアソン回帰モデルの最尤推定問題とし

て定式化した．集積性パラメータの値を 0に誘導す
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る L1 正則化項に加え，隣接する地域の集積性パラ

メータを共通の値に誘導する L1 正則化項を導入す

ることで，空間的自己相関を考慮した集積性パラメ

ータの推定を可能にしている． 

 Choi et al. (2018) は，Generalized fused lasso に基

づく集積領域検出問題の定式化と合わせて，MMア

ルゴリズムを適用したパラメータ推定法も提案して

いる．しかしながら，MMアルゴリズムはパラメー

タの点推定値のみを求めるアルゴリズムであり，パ

ラメータの不確実性に関する情報は推定されない．

地域ごとの集積性パラメータの信頼性に基づく集積

領域検出を行うには，パラメータの点推定値だけで

はなく，不確実性に関する情報も提供できる推定法

を用いることが望ましい． 

 パラメータの不確実性の取り扱いに優れた推定法

として，ベイズ推定が広く用いられている．ベイズ

推定は，事前分布と尤度関数から，ベイズの定理に

よりパラメータの確率分布を推定する手法である．

ベイズ推定の枠組みにおいても，パラメータのスパ

ース性を誘導する事前分布が提案されている．

Tibshirani (1996) は，線形回帰モデルにおいて，回帰

係数パラメータの事前分布に二重指数分布を指定し

た場合，回帰係数パラメータ事後分布の最頻値が

Lasso の推定値に理論上一致することを示した．こ

れを受けて，Park and Casella (2008) は二重指数分布

を事前分布に指定したベイズモデルのギブスサンプ

リングの構成を提案した．Kyung et al. (2010) は，

Park and Casella (2008) を拡張し，隣接パラメータの

差にも L1 正則化項を導入した Fused lasso のベイズ

推定を定式化している．また，Lassoの推定値はバイ

アスを持つことが指摘されており（Fan and Li, 2001），

このバイアスを軽減したスパース推定が可能な事前

分布も提案されている（例えば，Carvalho et al., 2010; 

Shimamura et al., 2019）． 

 ベイズ推定を用いた空間分析の観点からは，パラ

メータの空間的自己相関を表現することができる

Conditional Autoregressive 事前分布（Besag et al., 1991）

が提案されており，疾病地図の作成（Lee, 2011）な

どに応用されている．しかし，スパースモデリング

に基づく集積領域検出をベイズ推定に拡張した手法

はこれまで提案されていない． 

 そこで本研究は，スパースモデリングの手法であ

るGeneralized fused lasso に基づく集積領域検出手法

を，空間的自己相関を考慮した事前分布を応用して

ベイズ推定の枠組みに拡張した手法を提案する．ま

た，提案手法をシミュレーションデータに適用し，

その実行可能性を確認する． 

 

２．Generalized fused lassoに基づく集積領域検出 

 Choi et al. (2018) が提案した集積領域検出手法は，

スパースモデリングの手法である Generalized fused 

lasso （Tibshirani and Taylor, 2011）に基づいている．

本節では，まず Generalized fused lasso を紹介し，続

いてGeneralized fused lasso に基づく集積領域検出手

法を説明する． 

 

2.1．Generalized fused lasso 

Generalized fused lasso は，パラメータの値自体と

隣接するパラメータの差に L1 正則化項を導入し，

変数選択とパラメータの隣接関係に基づく変化点抽

出を同時に行うことができる手法である．線形回帰

モデルにおける Generalized fused lasso の最小化問題

は，式(1)で表現される． 

min
𝜷

[‖𝒚 − 𝑋𝜷‖2
2 + 𝜆 ∑ |𝛽𝑖 − 𝛽𝑗|

(𝑖,𝑗)∈𝐶

+ 𝛾𝜆 ∑|𝛽𝑖|

𝑝

𝑖=1

] (1)

 

 

ただし，‖∙‖2は L2ノルムを表し， 𝒚 = (𝑦1, … , 𝑦𝑛)Tは

被説明変数ベクトル，𝑋 = (𝒙1, … , 𝒙𝑝)は説明変数，

𝜷 = (𝛽1, … , 𝛽𝑝)
T
は回帰係数ベクトル，𝐶は隣接した

パラメータの組を表す集合である．また，𝜆, 𝛾は L1

正則化の強さを規定するハイパーパラメータである．

𝜆の値が大きくなるにつれて，より多くの隣接する

パラメータが共通の値に推定される．また，𝛾の値が

大きくなるにつれて，より多くのパラメータが 0に

推定される． 𝜆, 𝛾は先験的に与える必要があるが，通

常，分析前に正則化の強さの程度に関する情報は入

手できない．そのため，交差検証法や AICなどの情

報量規準を用いて𝜆, 𝛾の値を選択することが多い． 

2.2．Generalized fused lasso に基づく集積領域検出 

 Choi et al. (2018) は，小地域ごとに集計されたカ
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ウントデータを用いた集積領域検出問題を，共変量

を含むポアソン回帰モデルに Generalized fused lasso

の正則化項を導入し，定式化した． 

 まず，地域𝑖で記録された点事象データの件数𝑦𝑖を，

式(2)のポアソン回帰モデルによって表す． 

𝑦𝑖 ∼ Poisson(𝜇𝑖) 
(2) 

log 𝜇𝑖 = log 𝑒𝑖 + 𝛼𝑖 + 𝒙𝑖
T𝜷 

ただし，𝑒𝑖 は地域𝑖のオフセット（面積など），𝒙𝑖 =

(1, 𝑥𝑖1, … , 𝑥𝑖𝑝)
T
は共変量ベクトル， 𝜷 = (𝛽0, … , 𝛽𝑝)

T
 

は対象領域全域で共通の共変量パラメータである．

𝛼𝑖は地域𝑖の集積性の程度を示す集積性パラメータ

であり，𝛼𝑖が 0ならば地域𝑖は非集積領域，𝛼𝑖が 0よ

り大きい値ならば地域𝑖は集積領域に属しているこ

とを示す．このとき，ポアソン尤度関数𝐿(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖|𝛼𝑖 , 𝜷)

およびポアソン対数尤度関数𝑙(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖|𝛼𝑖 , 𝜷)は，式(3)・

(4)と書ける． 

𝐿(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖|𝛼𝑖 , 𝜷) = 𝜇𝑖
𝑦𝑖

1

𝑦𝑖!
exp(−𝜇𝑖) (3) 

𝑙(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖|𝛼𝑖 , 𝜷) = 𝑦𝑖 log 𝜇𝑖 − 𝜇𝑖 − log 𝑦𝑖! (4) 

 ポアソン対数尤度関数に L1 正則化項を導入し，

Choi et al. (2018) による集積領域検出問題は式(5)で

表される． 

min
𝜶,𝜷

[∑ 𝑙(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖|𝛼𝑖 , 𝜷) + 𝜆 ∑ |𝛼𝑖 − 𝛼𝑗|
(𝑖,𝑗)∈𝐶

+ 𝛾𝜆 ∑|𝛼𝑖|

𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1

+ 𝛿 ∑|𝛽𝑖|

𝑝

𝑖=1

] (5) 

ここで，𝜆, 𝛾, 𝛿は正則化パラメータである．集積性パ

ラメータの値が 0に推定されることと，隣接地域の

集積性パラメータの値が共通に推定されることの 2

点を誘導する正則化項を導入することにより，空間

的自己相関を考慮した集積領域検出を実現している． 

 Choi et al. (2018) は，集積領域検出問題の定式化

とあわせて，MM（Majorize-Minimization）アルゴリ

ズムを適用したパラメータ推定方法も提案している．

MMアルゴリズムは，目的関数を近似した代理関数

を用いた繰り返し計算により，パラメータを推定す

る最適化手法である．MMアルゴリズムでは，目的

関数を直接的に最適化できない問題からパラメータ

を推定することができる一方で，パラメータの不確

実性など，点推定値以外の情報を提供することはで

きない． 

 

３．Conditional Autoregressive事前分布 

 Conditional Autoregressive 事前分布（Besag et al., 

1991）は，空間的自己相関を表現した事前分布であ

る．Conditional Autoregressive 事前分布には様々な拡

張が提案されているが，本節では，Conditional 

Autoregressive 事前分布の最も単純なクラスである

Intrinsic Conditional Autoregressive (ICAR) 事前分布

を紹介する． 

 対象領域が𝑛地域に分割されており，地域ごとに

パラメータ𝝓 = (𝜙1, … , 𝜙𝑛)が設定されているとする．

パラメータが空間的自己相関を有する場合，隣接地

域のパラメータは互いに類似した値をとる．このと

き，式(6)で表される ICAR事前分布を地域ごとのパ

ラメータの事前分布として用いることで，隣接地域

の推定値を取り入れた事後分布の推定を誘導するこ

とができる． 

𝜙𝑖|𝝓−𝑖 , 𝜏 ∼ 𝑁 (
∑ 𝑤𝑖𝑗𝜙𝑗

𝑛
𝑗=1

∑ 𝑤𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1

,
1

𝜏 ∑ 𝑤𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1

) (6) 

ここで，𝝓−𝑖 = (𝜙1, … , 𝜙𝑖−1, 𝜙𝑖+1, … , 𝜙𝑛)であり，𝜏は

空間的自己相関の強さを制御するパラメータである．

また，𝐶を隣接したパラメータの組を表す集合とし

たとき，𝑤𝑖𝑗は(𝑖, 𝑗) ∈ 𝐶ならば1，(𝑖, 𝑗) ∉ 𝐶ならば0を

返す指示変数である．  

 ICAR事前分布は，式(7)で示す Pairwise Difference

形式の等価な同時分布に変換される．式(7)から，

ICAR事前分布は隣接パラメータの差に対するL2正

則化に相当すると解釈できる． 

𝑝(𝝓|𝜏) ∝ exp {−
𝜏

2
∑ (𝜙𝑖 − 𝜙𝑗)

2

(𝑖,𝑗)∈𝐶

} (7) 

 Besag et al. (1991)は，Pairwise Difference 形式の

CAR事前分布を基に，隣接パラメータの差に対する

L1正則化に相当する式(8)の分布も提案している． 

𝑝(𝝓|𝜏) ∝ exp {−
𝜏

2
∑ |𝜙𝑖 − 𝜙𝑗|

(𝑖,𝑗)∈𝐶

} (8) 
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 ICAR 事前分布を組み込んだ階層ベイズモデルは，

解析的に事後分布を導出することが困難である．そ

こで，事後分布の推定には，事後分布から乱数列を

生成することができるマルコフ連鎖モンテカルロ

（MCMC）法が用いられる． 

 

４．ベイズ推定を応用した Generalized fused lasso 

による集積領域検出手法の提案 

4.1．事前分布・尤度関数の設定 

 本研究では，Conditional Autoregressive 事前分布を

応用し，Choi et al. (2018) の Generalized fused lasso 

に基づく集積領域検出手法をベイズ推定の枠組みに

拡張した手法を提案する． 

 ここで，𝑛地域で構成される対象領域を考える．地

域𝑖 (𝑖 = 1, … , 𝑛 )で記録された点事象データの件数𝑦𝑖

を，オフセット𝑒𝑖，集積性パラメータ𝛼𝑖，共変量ベク

トル𝒙𝑖 = (1, 𝑥𝑖1 , … , 𝑥𝑖𝑝)
T
，対象領域全域で共通の共

変量パラメータ𝜷 = (𝛽0, 𝛽1 … , 𝛽𝑝)
T

= (𝛽0, 𝜷̃T)
T
を用

いたポアソン回帰モデルで表現する．このポアソン

回帰モデルは式(9)で，ポアソン尤度関数・対数尤度

関数は式(10)・式(11)で書ける． 

log 𝐸(𝑦𝑖) = log 𝜇𝑖 = log 𝑒𝑖 + 𝛼𝑖 + 𝒙𝑖
T𝜷 (9) 

𝐿(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖|𝛼𝑖, 𝜷) = 𝜇𝑖𝑖

𝑦 1

𝑦𝑖!
exp(−𝜇𝑖)   (10) 

𝑙(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖|𝛼𝑖 , 𝜷) = 𝑦𝑖 log 𝜇𝑖 − 𝜇𝑖 − log 𝑦𝑖! (11) 

 𝜶, 𝜷̃の事前分布には，式(12)の同時分布を設定する． 

𝜋(𝜶, 𝜷̃|𝜆, 𝛾, 𝛿) = 

exp {−𝜆 ∑ |𝛼𝑖 − 𝛼𝑗|
(𝑖,𝑗)∈𝐶

− 𝛾𝜆 ∑|𝛼𝑖|

𝑛

𝑖=1

− 𝛿 ∑|𝛽𝑖|

𝑝

𝑖=1

} (12) 

ただし，C は隣接したパラメータの組を表す集合，

𝜆, 𝛾, 𝛿は正則化パラメータである．なお，本研究では

互いに境界を共有する 2地域を隣接地域と定義して

いる．また，定数項パラメータ𝛽0の事前分布𝜋(𝛽0)に

は無情報事前分布を設定する． 

 ここで，ベイズの定理による事後分布の導出を考

える．事前分布 𝜋(𝜶, 𝜷̃|𝜆, 𝛾, 𝛿)・𝜋(𝛽0) と，地域ごと

のポアソン尤度関数𝐿(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖|𝛼𝑖 , 𝜷)・ポアソン対数尤

度関数𝑙(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖|𝛼𝑖 , 𝜷)を用いると，事後分布の同時分

布に関して式(13)が成り立つ． 

𝜋(𝜶, 𝜷|𝒙𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝜆, 𝛾, 𝛿)

∝ 𝜋(𝜶, 𝜷̃|𝜆, 𝛾, 𝛿)𝜋(𝛽0) ∏ 𝐿(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖|𝛼𝑖 , 𝜷)

𝑛

𝑖=1

 

∝ 𝜋(𝜶, 𝜷̃|𝜆, 𝛾, 𝛿) ∏ exp{𝑙(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖|𝛼𝑖 , 𝜷)}

𝑛

𝑖=1

 

∝ exp {−𝜆 ∑ |𝛼𝑖 − 𝛼𝑗|
(𝑖,𝑗)∈𝐶

− 𝛾𝜆 ∑|𝛼𝑖|

𝑛

𝑖=1

− 𝛿 ∑|𝛽𝑖|

𝑝

𝑖=1

+ ∑ 𝑙(𝒙𝑖 , 𝑦𝑖|𝛼𝑖, 𝜷)

𝑛

𝑖=1

}    (13) 

 式(13)を対数変換すると，Choi et al. (2018) により

定式化された式(5)の正則化項付き尤度関数に一致

する．そのため，式(10)(12)の尤度関数・事前分布か

ら得られるパラメータ事後分布の最頻値は，Choi et 

al. (2018) の集積領域検出問題の推定値に等しい． 

4.2．WAICによるハイパーパラメータの選択 

 式(12)の事前分布には，Generalized fused lasso の

正則化パラメータに対応するハイパーパラメータ 

𝜆, 𝛾, 𝛿が含まれる．本研究では，それぞれのハイパー

パラメータに複数の候補値を設定し，情報量規準

WAIC（Watanabe, 2010）が最小となるハイパーパラ

メータの組み合わせを探索する．WAIC は，パラメ

ータの点推定値ではなく，事後分布全体を用いて算

出される情報量規準である．そのため，ベイズ推定

で得られるパラメータの不確実性を考慮したモデル

選択を行うことができる． 

 

５．シミュレーションデータによる提案手法の評

価 

5.1．シミュレーションデータの生成 

 シミュレーションデータを用いた分析を通して，

提案手法の有用性を評価する．小地域ごとに集計さ

れるカウントデータがポアソン分布に従うと仮定し，

対象領域内の他の地域と比較して，平均点数が高い

地域の集合を集積領域とする．本分析では，対象領

域が 17×17 のメッシュに分割されており，中央に

5×5 の集積領域が存在する状況を設定する．共変量

は導入しない．非集積領域の平均点数は 10と 20の

2ケース，点密度比（＝集積領域平均点数 / 非集積
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領域平均点数）も 1.5と 3.0の 2ケースを検討する． 

5.2．検出性能の評価 

 検出性能の評価項目として，式(14)～(16)で表され

る検出力・誤検出率・偽陽性率を算出する． 

検出力 =
検出された設定集積領域数

設定集積領域数
(14) 

誤検出率 =
検出された非集積設定領域数

検出された領域数
(15) 

偽陽性率 =
検出された設定非集積領域数

設定非集積領域数
(16) 

 ただし本研究では，集積性パラメータの 95%ベイ

ズ信用区間が 0を含む地域を非集積領域，それ以外

の地域を集積領域と判定した． 

 シミュレーションデータ生成・集積領域検出を 20

回繰り返した結果の平均を用い，性能を評価する． 

5.3．ベイズ推定の設定 

 本研究では，ハミルトニアンモンテカルロ法を用

いた MCMC サンプリングによりパラメータを推定

した．サンプリングには確率的プログラミング言語

Stan を利用し，1 回の推定あたり 4 本の乱数列（チ

ェーン）を独立に発生させた．また，各チェーンに

おいて，パラメータの事後分布を 10,000回サンプリ

ングし，そのうち最初の 2,000回を burn-in periodと

して破棄した．サンプリング終了後，Gelman-Rubin

統計量 𝑅̂（Gelman and Rubin, 1992）がすべての推定

パラメータで 1.1 以下となっており，サンプリング

が定常状態に収束していることを確認した． 

なお，正則化の強さを制御するハイパーパラメー

タは𝜆, 𝛾ともに{0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5, 10, 50}を候補

とし，すべての組み合わせを試行した． 

5.4．集積領域検出性能の評価 

 WAIC の値が最小となったハイパーパラメータ

𝜆, 𝛾の組み合わせにおける集積領域検出性能を表-1

に示す．また，地域ごとの集積性パラメータ事後分

布の平均値と標準偏差の例を図-1に示す． 

 表-1より，すべてのケースにおいて，誤検出率は

0.1 以下・偽陽性率は 0.01 以下と低く抑えつつ，一

定の検出力を達成していることが確認できる．また

図-1 より，非集積領域と判定された地域の中でも，

集積領域に隣接する地域や集積性パラメータ事後分

布平均値が 0から離れた値に推定された地域では，

集積性パラメータ事後分布の標準偏差が相対的に大

きく推定される様子が確認できる．ここから，推定

された集積性パラメータの信頼性が事後分布の標準

偏差に反映されていることが示唆される． 

 

６．おわりに 

 本研究では，空間的自己相関を考慮した事前分布

を応用し，スパースモデリングの手法である

Generalized fused lasso に基づく集積領域検出手法を

ベイズ推定の枠組みに拡張した手法を提案した． 

 シミュレーションデータを用いた有用性の検討の

結果，集積性パラメータの不確実性を活用すること

で，誤検出や偽陽性の発生を抑制した集積領域の検

出が可能であることが示された．また，集積領域の

検出に加えて，地域ごとの集積性パラメータの不確

実性に関する情報も推定できることが確認された． 
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表-1 集積領域検出性能 

非集積領域平均点数 点密度比 検出力 誤検出率 偽陽性率 

10 
1.5 0.154 0.021 0.001 

3.0 0.996 0.055 0.006 

20 
1.5 0.588 0.046 0.003 

3.0 1.000 0.012 0.001 

 

 

   

(a) カウントデータ 

（枠線：集積設定領域） 

(b) 集積性パラメータ 

事後分布平均値および検出領域 

(c) 集積性パラメータ 

事後分布標準偏差 

図-1 集積性パラメータ推定結果（非集積領域平均点数 20，点密度比 1.5） 

 

 


