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１．はじめに 

点事象データは，落雷や犯罪発生，感染症発病，

商業施設出退店など，時空間で起こる事象について，

その発生位置や時点を記録したデータである．この

点事象データから，自然現象や社会経済現象の地域

的特徴を把握する地域分析が検討されてきた． 

点事象データに基づく代表的な分析の 1 つは，点

事象の集積領域検出である．尤度比に基づいて集積

領域を評価する空間スキャン統計  (例えば，

Kulldorff and Nagarwalla, 1995) や False Discovery Rate 

(FDR) 制御法の活用 (Castro and Singer, 2006) が提

案されてきた．しかし，空間スキャン統計は，多重

検定問題回避のため，同時に複数の集積領域を検出

できず，また FDR 制御法に基づく手法は，複数の集

積領域の検出が可能だが，同等の集積性を持つ隣接

地域を集約した検出はできないという課題を有する． 

一方，これらの既存手法の課題を解決できる方法

として，機械学習手法の generalized fused lasso 

(Tibshirani & Taylor, 2011) を活用した点事象集積領

域検出手法  (Wang & Rodríguez, 2014; Choi et al., 

2018) が提案されている．Generalized fused lasso は，

係数自身と隣接係数の差に関する L1 正則化を導入

して推定する方法で，係数と隣接係数の差が 0 に推

定されやすい．空間分析において隣接地域の係数の

差を正則化すると，共通の係数を取る地域の抽出が

できる． 

Wang & Rodríguez (2014) は，分析対象を最小分析

空間単位に領域分割し，各領域内の点事象数を，全

領域共通の定数項と各領域固有の係数で表すポアソ

ン回帰モデルを設定し，その対数尤度関数の最大化

問題を，各領域の係数と隣接地域の係数の差に L1正

則化を導入する推定方法を提案した．Choi et al. 

(2018) は，Wang & Rodríguez (2014) のモデルに全域

で共通の係数を導入したモデルに拡張した． 

しかし，lasso 推定量は 0 に近づく方向のバイアス

を有することが知られている  (Fan & Li, 2001)．

Generalized fused lasso を用いた分析では，係数の絶

対値を小さく推定すると共に，隣接係数の差も小さ

く推定するバイアスを持つため，それに基づく集積

領域検出手法は，集積性係数の推定や集積領域の検
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出に影響を与える可能性がある． 

Lasso の欠点を改善できる正則化関数の一つとし

て，Zhang (2010) は MCP を提案した．MCP は原点

から離れるにつれ傾きが 0 に近づく関数で，係数値

がある閾値以上では，罰則の大きさが一定となり，

バイアスが生じない．Jing et al. (2018) は，隣接係数

間にMCPの正則化項を加えた fused-MCPを提案し，

その応用例の 1 つとして，二次元格子上に与えられ

たノイズ入りのデータから，各領域に固有の係数を

推定してノイズを除去する問題への適用を示した． 

井上・木元 (2019) は，Choi et al. (2018) のモデル

の L1 正則化項を，MCP 関数に置き換えた手法を提

案した．シミュレーションデータを用いた実験を通

して，正則化項の重みや MCP 関数の形状を定める

ハイパーパラメータの設定次第で，検出力が高く，

誤検出率が低い分析が可能だが，ハイパーパラメー

タ設定を定める方法は確立されていない． 

そこで，情報量規準によるモデル選択を通して，

fused-MCP に基づく集積領域検出手法のハイパーパ

ラメータ設定を提案し，そのハイパーパラメータ設

定による検出手法の性能評価を行うことを本研究の

目的とする．本研究で検討する情報量規準は，代表

的な情報量規準である AIC (Akaike, 1974)，BIC 

(Schwarz, 1978) と，ポアソン回帰モデルへの適用時

に AIC が有するバイアスを修正した Bias-Corrected 

AIC (CAIC) (Kamo et al., 2013)，および，モデル候補

数が非常に大きい場合に生じるバイアスを修正する

Extended BIC (EBIC) (Chen et al., 2008)の利用を検討

する．性能評価は，シミュレーションデータを用い

た実験で行う．  

 

２．Fused-MCPによる点事象集積領域検出 

本章は，井上・木元 (2019)の fused-MCP による点

事象集積領域検出手法のモデルを示す． 

分析対象領域 𝑖 の点事象数を𝑦𝑖 (𝑖=1,…,𝑛)，面積や

人口など地域𝑖の大きさを表すオフセット項を 𝑒𝑖，

共変量ベクトルを𝑥𝑖，地域固有の係数を𝛼𝑖，共変量係

数ベクトルを𝛽とする．Fused lassoやfused-MCPに基

づく点事象集積領域検出では，式(1)のポアソン回帰

モデルに対して，地域係数に対する正則化項と，隣

接する地域係数の差に対する正則化項，定数項以外

の共変量の係数に対する正則化項を導入した推定を

行い，その推定値が0以外となる地域を集積として

判断する． 

 log 𝐸(𝑦𝑖) = log 𝑒𝑖 + 𝛼𝑖 + 𝒙𝑖
𝑇𝜷 (1) 

式 (1)の対数尤度関数を ℓ(𝜶, 𝜷; 𝒚)，MCP関数を

 𝜌(|𝑡|; 𝜆, 𝛾) = 𝜆 ∫ (1 −
𝑥

𝛾𝜆
)

+
𝑑𝑥

|𝑡|

0
 (2) 

と記すと，井上・木元 (2019)の係数推定は，式(3)の

罰則項付ポアソン対数尤度関数の最大化問題で表さ

れる． 

𝑚𝑖𝑛
𝜶∈ℝ𝑛,�̃�∈ℝ1+𝑝

[− ∑ ℓ(𝜶, 𝜷; 𝑦𝑖)

𝑛

𝑖=1

+ ∑ 𝜌(|𝛼𝑖|; 𝜆1, 𝛾1)

𝑛

𝑖=1

+ ∑ 𝜌(|𝛼𝑖 − 𝛼𝑖′|; 𝜆2, 𝛾2)

𝑖~𝑖′ ,𝑖<𝑖′

+ ∑ 𝜌(|𝛽𝑗|; 𝜆3, 𝛾3)

𝑝

𝑗=1

] 

(3) 

ただし， 𝑖~𝑖′ は地域 𝑖 と地域 𝑖′ の隣接を表し，

𝜆1,  𝜆2,  𝜆3, 𝛾1,  𝛾2,  𝛾3  はハイパーパラメータを表す． 

MCP 関数を用いた式(3)の係数推定を行うと，

generalized fused lasso に基づく推定よりもバイアス

が小さな結果が得られることが期待できる．なお， 

MCP 関数のハイパーパラメータ γ を+∞すると lasso

の L1 正則化に一致するが，井上・木元 (2019)のシ

ミュレーションデータを用いた分析を通して，γ を

小さくすることにより，データ生成に用いた係数に

近い結果が推定されることを確認している． 

6 種類のハイパーパラメータ設定を調整すると，

検出力が高く誤検出率の低い推定結果が得られるこ

とが確認されているが，真の係数が未知の状態にお

いて，ハイパーパラメータ設定をどのように定める

べきかはこれまでに議論されていない． 

 

３．情報量規準 

情報量規準は統計モデルを予測性能に基づき評価

する基準である．本研究では，情報量規準に基づく

ハイパーパラメータ設定の選定を提案するが，以下

に利用を検討する 4 つの情報量規準を示す． 
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3.1．AIC 

AIC (Akaike, 1974) は，𝑙(𝜃)はパラメータ𝜃を変数

とするモデルの最大対数尤度，𝑝はパラメータ数と

すると式(4)で定義される． 

 𝐴𝐼𝐶 = −2𝑙(𝜃) + 2𝑝 (4) 

AICは，データ数が小さい場合，パラメータ数がデ

ータ数を上回る場合，推定されるモデルのなかに真

のモデルが含まれない場合などに偏りが生じる． 

3.2．BIC 

BIC (Schwarz, 1978) は，ベイズ推定におけるモデ

ルの事後確率に基づくモデルの評価基準で，𝑛をデ

ータ数とすると，式(5)で表わされる． 

 𝐵𝐼𝐶 = −2𝑙(𝜃) + 𝑝 log 𝑛 (5) 

3.3．Bias-Corrected AIC 

Bias-Corrected AIC (Kamo et al., 2013) は，ポアソン

回帰モデルの変数選択問題でデータ数が小さいとき

に AIC に生じる偏りを修正した基準で，観測される

データ𝑦𝑖 (𝑖=1,…,𝑛)が，パラメータ𝜆𝑖のポアソン分布

に従うポアソン回帰モデルのとき式(6)で表される． 

𝐶𝐴𝐼𝐶 = −2𝑙(𝜃) + 2𝑝 

+ 
1

𝑚
 (𝟏𝒏)𝑇  𝑫�̂�𝝆{(�̂�(𝟑) + 𝑫�̂��̂�𝑫�̂�)𝑫�̂�𝝆 − 𝑫�̂�

2} 𝟏𝒏  

(6) 

ただし， 𝟏𝒏 は全要素が 1 のベクトル， 𝝆 =

(𝜌1, … , 𝜌𝑛)𝑇 = (𝑚𝑖 𝑚⁄ , … , 𝑚𝑛 𝑚⁄ )𝑇 , �̂� = [�̂�𝑖𝑗] =

𝑿(𝑿𝑻𝑫�̂�𝝆𝑿)
−1

𝑿𝑻，�̂� = (�̂�11, … , �̂�𝑛𝑛)𝑇，�̂�(𝟑) = [�̂�𝑖𝑗
3]，

𝑫�̂�𝝆 = 𝑫�̂�𝑫𝝆 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(�̂�1𝜌1, … , �̂�𝑛𝜌𝑛)を表す． 

3.4．Extended BIC 

Extended BIC はモデルの共変量の候補の数が大き

いときに BIC で生じる偏りを修正する基準で，

𝜏(𝑆𝑗) =𝑃 𝐶𝑗を 𝑃を地域パラメータの総数，𝑗を 0 以外

の値で推定された地域パラメータ数として，𝑃  と𝑗 

の組み合わせの数とすると式(7)で表される． 

𝐸𝐵𝐼𝐶 = −2𝑙(𝜃) + 𝑝 log 𝑛 + 2𝛾 log 𝜏(𝑆𝑗) , (0 ≤ 𝛾 ≤ 1)  (7) 

 

４．シミュレーションデータによる実験 

情報量規準に基づくハイパーパラメータ設定によ

る集積領域検出性能を評価するため，シミュレーシ

ョンデータを用いた実験を行う． 

4.1．シミュレーションデータの生成 

17×17 の格子領域を対象領域とし，中心に集積領

域を設定する．設定集積領域の大きさ，集積領域外

平均点数，集積領域内外の平均点数の比を表す点密

度比を設定して，パラメータを平均点数とするポア

ソン分布に従うデータを 40 回生成する． 

なお本実験では，共変量は設定していない．定数

項以外に全域で共通の共変量係数はないため，式(3)

の第 4 項，共変量係数の正則化項は存在しないモデ

ルを用いて推定する． 

4.2．ハイパーパラメータ設定 

ハイパーパラメータを𝜆1 = {20, 21, … , 27}，𝜆2 =

{20, 21, … , 25}，𝛾1 = 𝛾2 = {20, 22, 24, 26, 27, 28, 29, 210}

と設定し，情報量規準ごとに最良の結果を選択する． 

4.3．評価項目 

検出力，誤検出率，偽陽性率や設定集積領域で検

出される結合領域の数で評価する． 

検出力 =
検出された設定集積領域数

設定集積領域数
 

誤検出率 =
検出された設定集積領域外の領域数

検出領域数
 

偽陽性率 =
検出された設定集積領域外の領域数

設定集積領域外の領域数
 

4.4. 実験 

(1) 5×5 の集積領域設定 

実験データは，設定集積領域内外で点数の差が明

確なデータと不明確なデータを利用するため，点密

度比を1.5，1.75，2.0の3通り，集積領域外平均点数を

10，15，20，40，60，80の6通りで設定し生成した． 

集積領域5×5の1つの実験データでの検出領域を

図-1に示し，40回の実験の集計結果を表-1で示す．な

お，AICとCAICは，全実験で同じハイパーパラメー

タ設定が選ばれたため合わせて表示する． 

検出力は集積領域外平均点数と点密度比が小さく

なると小さくなり，誤検出率と偽陽性率は情報量規

準毎に同じような結果になる． 

AICとCAICは，検出力は大きいが同時に誤検出率

も大きくなる設定が選ばれ，偽陽性率も大きく，設

定基準として適さないことを確認した． 

BICとEBICの検出力は，集積領域内外の点事象数

の差が明確になるデータで大きくなり，明確でない

データでは検出されない．誤検出率と偽陽性率は，
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AICに比べBICとEBICでは低く抑えられ，EBICで最

も小さく抑えられている．また，EBICとBICで隣接

関係にある複数の集積領域をどれだけ，結合して検

出するか比較すると，EBICのほうが，領域を結合し

少ない領域数を検出する傾向にある． 

(2) 集積領域数を変えた実験(EBIC) 

点密度比と集積領域外平均点数の設定を変えずに，

設定集積領域数9(3×3)，25(5×5)，49(7×7)で実験を

行う．各領域数のEBICの結果をまとめて表-2で示す． 

集積領域数が大きくなると，検出力が大きくなる

反面，誤検出率は大きくなる傾向にある．精度の高

い検出が可能なのは，集積領域数が小さく，設定集

積領域内外の点数差が明確になるデータである． 

(3) まとめ 

EBICは，第3項の0以外に推定されるパラメータが

少ないデータを選ぶ働きにより，保守的であるが誤

検出を低く抑える結果を選択しやすいと考える． 

また，EBICにおいて，集積領域数が小さいデータ

では検出手法の精度が高くなる．設定集積領域と隣

接する領域数の変化が影響していると考えられる． 

 

 

 (a) 分析データ (b) AIC 

 

 (c) BIC (d) EBIC 

図-1 集積領域 5×5，集積領域外平均点数 20 点， 

集積領域内平均点数 40 点の分析例 

 

表-1 集積領域 5×5，40 個のデータの結果 

(a) 検出力 

 

(b) 誤検出率 

 

(c) 偽陽性率 

 

(d) 結合領域の数 
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0 0 0 0 0 0 0. 5 0. 5 0. 5 0. 1 0. 1 0 0 0. 1 0 0 0. 3

0 0 0 0 0 0 0. 5 0. 5 0. 5 0. 5 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0. 1

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0. 2

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0. 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0. 2

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0. 3 0. 2 0. 2 0. 2 0. 2 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0. 3 0. 5 0. 7 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0. 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0. 3 0. 1 0. 3 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0. 3 0. 3 0. 3 0. 3 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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表-2 設定集積領域を変えた EBIC での結果 

(a) 検出力 

 

(b) 偽陽性率 

 

 

５．おわりに 

本研究では Fused-MCP に基づく点事象集積領域

検出のハイパーパラメータ設定に情報量規準を用い

ることを提案し，シミュレーションデータを用いた

実験を通して，4 つの情報量規準における最適なハ

イパーパラメータ設定を検出手法に採用して 4 つの

モデルを生成し，検出手法の性能評価を行った． 

結果から，AIC は，検出力は大きいが偽陽性率も

大きい設定を選ぶ傾向が強く，選定基準として適さ

ないことを確認した．一方で，EBIC は保守的な検出

を行うが，誤検出率・偽陽性率が低く，かつ，隣接

領域を統合した検出をする設定が選ばれる傾向にあ

ることを確認した． 
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