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Abstract: Spatial heterogeneity can drive socioeconomic phenomena at different spatial scales. 

Taking the urban real estate market as an example, housing prices are affected by environmental and 

social determinants that are continuously changing across the region, such as the valuation of green 

spaces, proximity to transport, and distance to the central business district. Furthermore, housing 

prices could also change significantly and discontinuously at a local spatial scale, such as district 

boundaries and areas along this railway line. Therefore, multi-scale spatial heterogeneity needs to be 

considered to avoid the misspecification of regional characteristics. In this study, we propose a fusion 

model that combines the random effects eigenvector spatially filtering-based spatially varying 

coefficient (RE-ESF-SVC) model with the sparse modeling approach to extract continuous and 

discontinuous spatial heterogeneity simultaneously. The proposed method is evaluated through the 

application to simulation data. 
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varying coefficient model), 固有ベクトル空間フィルタリング (eigenvector spatial filtering), 

スパースモデリング (sparse modeling) 

 

１．はじめに 

情報通信技術の発展やオープンデータ施策の進

展に伴い，社会経済現象の実態を詳細な時空間解像

度で記録した地理空間データが蓄積されている．こ

れらデータの分析を通した地域モニタリングに基

づく政策決定への活用が都市・地域計画分野におけ

る重要な研究課題の一つである． 

さて，地域モニタリング上の注目事項の一つは，

社会経済現象の生成要因が場所により異なること

に着目した，空間的異質性分析である．社会経済現

象には，空間全域で連続的に変化する異質性と特定

の地域で不連続的に変化する異質性の二種類が存

在する．前者に対して，近接した地域ではパラメー

タが近い値として推定され，位置によって生成要因

の影響が徐々に変化する空間構造を捉える Spatially 

Varying Coefficient (SVC) モデルが提案されている．

地理的加重回帰モデル (Brunsdon et al. 1996; 

Fotheringham et al. 1997) や Bayesian SVC モデル 

(Gelfand et al. 2003)，Eigenvector spatial filtering-based 

SVC (ESF-SVC) モデル (Griffith, 2008) はその代表

的手法である．また後者に対しては，特定の地域区

分に基づき各地域に異なる係数を設定したモデル
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を用い，不連続に変化する空間構造を捉える分析が

検討されてきた．例えば，Goodman and Thibodeau 

(2003) は小学校区を空間単位としてパラメータ推

定を行った．また，Parker et al. (2016) はスパースモ

デリング手法を活用した特定の領域を抽出する手

法を提案した．さらに，Inoue et al. (2020) は町丁目

の単位で地理的市場分割分析を行った． 

しかし，大都市圏のように多様な特徴を有する地

域では，連続的・不連続的な空間的異質性が同時に

存在する場合がある．不動産市場を例に取ると，環

境的・社会的な決定要因が住宅価格への影響が場所

によって異なる．都心と郊外では，物件の広さや交

通機関への近接性，都心への距離などの属性の影響

は，大域的に連続的に変化する一方で，行政境界，

鉄道沿線などのローカルな空間スケールでは，周辺

と著しく違って物件が評価され，価格が不連続に変

化する異質性が見られる．この場合には，単一種類

の空間的異質性しかないとの仮定が適切ではない．

従来の分析手法ではその片方しか考慮できないた

め，偏りのある推定結果に基づき地域特徴の解釈を

誤る可能性がある． 

連続的な空間的異質性と不連続的な空間的異質

性を同時に検出するために, ESF-SVC とスパースモ

デリング手法の 1 つである Fused LASSO を融合し

たモデルが提案され，両者の空間的異質性を分離し

た推定ができることが示されている  (田・井上 , 

2020)．また近年，ESF- SVC モデルに変量効果を導

入した random effects ESF- SVC (RE-ESF-SVC) モデ

ルに拡張され，連続的な空間的異質性の構造をより

高い精度で分析できることが示されている 

(Murakami and Griffith, 2017)．そこで本研究は，より

適切な連続的・不連続な空間的異質性構造の抽出を

目指し，RE-ESF-SVC モデルと Fused LASSO の融合

モデルを提案し，その効果を確認する． 

以降，第 2 章で提案した融合モデルとその推定方

法を示し，第 3 章ではシミュレーション実験で提案

モデルの有用性を示し考察する．最後に，第 4 章に

おいて本研究の結論を示す． 

２．提案手法 

2.1．RE-ESF-SVC モデル 

RE-ESF-SVCの基本は，空間相関の検定統計量で

あるMoran’s I 統計量 (𝑀𝐶 ) に基づいた空間モデリ

ングアプローチ Eigenvector spatial filtering (ESF) で

ある (Griffith, 1996). 𝑁地点で得られた空間データ 

𝐳（ 𝑁 × 1 ベクトル）の空間相関を表す𝑀𝐶は，地点

間の  𝑁 × 𝑁 の空間近接性行列を 𝐂 ，  𝑁 × 𝑁 の

centering matrixを𝐌 = 𝐈 − 𝟏𝟏′/𝑁 ， 𝑁 × 𝑁単位行列を

𝐈，すべての要素が１の 𝑁 × 1 のベクトルを𝟏 と表す

と，式 (1) で定式化できる． 

 
𝑀𝐶 =

𝐳′𝐌𝐂𝐌𝐳

𝐳′𝐌𝐳
 (1) 

𝑀𝐶 の値は，𝐳 に正の空間的相関がある場合は正，

負の空間的相関がある場合は負である．𝐌𝐂𝐌 の各

固有ベクトル𝒆𝑙  は空間近接行列𝐂 の有する空間相関

構造を表し，𝒆𝑙  に対応する固有値𝜆𝑙  は空間的相関の

スケールを表す (Griffith, 2003)．固有ベクトルを線

形モデルの説明変数として導入し，データの空間的

相関を考慮する ESF モデルの基本式は式 (2) で与

えられる． 

 𝐲 = 𝐗𝛃 + 𝐄𝛄 + 𝛆,    𝛆~𝑁(𝟎, 𝜎2𝐈) (2) 

𝐲 は被説明変数の𝑁 × 1 のベクトル，𝐗 は切片と説明

変数を含む𝑁 × 𝐾 の行列，𝐄 は空間隣接行列の正の

空間的相関を表す固有ベクトルの𝑁 × 𝐿 (𝐿 <  𝑁) の

行列，𝛃 と𝛄 はそれぞれ回帰係数の𝐾 × 1 と𝐿 × 1 の

ベクトルである． 

𝛃 の空間的異質性を考慮するために，Griffith 

(2008) は ESFを拡張して ESF-SVCモデル （式(3)）

を提案した． 

 

𝐲 = ∑ 𝐱𝑘 ∘ 𝛃𝑘
𝐸𝑆𝐹 + 𝛆,   

𝐾

𝑘=1

𝛆~𝑁(𝟎, 𝜎2𝐈) 

𝛃𝑘
𝐸𝑆𝐹 = 𝛽𝑘𝟏 + 𝐄𝛄𝑘 

(3) 

" ° " は要素ごとの積，𝛃𝑘
𝐸𝑆𝐹は𝑘 番目の説明変数𝐱𝑘の

空間可変パラメータベクトルである．定数𝛽𝑘と𝐄𝛄𝑘 

はそれぞれ，𝛃𝑘
𝐸𝑆𝐹の平均値と空間的変動を表す．

ESF-SVC モデルは他の SVC モデルに比べ，変数ご



とに異なるスケールの空間変動を考慮することが

でき，計算や拡張が容易であるという長所を持つ． 

 さらに，Murakami and Griffith (2017) は𝜸𝑘  を変量

効果とした仮定に基づき，ESF-SVC をより高い推定

精度を持つ RE-ESF-SVC に拡張した．RE-ESF-SVC

モデルは式 (4) で表される． 

 

𝐲 = ∑ 𝐱𝑘 ∘ 𝛃𝑘
𝑅‐𝐸𝑆𝐹 + 𝛆, 𝛆~𝑁(𝟎, 𝜎2𝐈) 

𝐾

𝑘=1

 

𝛃𝑘
𝑅‐𝐸𝑆𝐹 = 𝛽𝑘𝟏 + 𝐄𝛄𝑘 , 

𝛄𝑘~𝑁(𝟎𝐿 ,  𝚺) 

(4) 

𝛄𝑘は平均0の正規分布に従う確率変数，その分散共

分散行列𝚺 は𝐾𝐿 × 𝐾𝐿の対角行列である．Murakami 

and Griffith (2017) は𝚺の対角要素を𝜎𝑘(𝛾)
2 𝜆𝑙(𝛼𝑘) =

𝜎𝑘(𝛾)
2 (∑ 𝜆𝑙𝑙 / ∑ 𝜆𝑙

𝛼𝑘
𝑙 )𝜆𝑙

𝛼𝑘と定義する．𝜎𝑘(𝛾)
2 と𝛼𝑘はハイ

パーパラメータである． 

2.2．Fused LASSO 

Fused LASSO は，正則化項を目的関数に加えて隣

接した説明変数同士のパラメータを同じ値に推定

するとともに，変数選択を行うスパースモデリング 

(sparse modeling) である  (Tibshirani et al., 2005)．

Fused LASSO の推定式は式 (5) で与えられる． 

 

�̂� = augmin
𝛃

[
1

2
(𝐲 − 𝐗𝛃)′(𝐲 − 𝐗𝛃)

+ 𝜆 ∑ |𝛽𝑚 − 𝛽𝑛|

(𝑚,𝑛)∈𝐹

+ 𝛿𝜆‖𝛃‖1] 

(5) 

第 2 項は隣接パラメータ対の集合𝐹に属するパラメ

ータ𝛽𝑚, 𝛽𝑛((𝑚, 𝑛) ∈ 𝐹)の差に対する L1 正則化項，

第 3 項はパラメータ自体に対する L1 正則化項であ

り，モデルの過学習を防ぐために変数選択を行う．

なお 𝜆, 𝛿  は正則化の強さを定めるハイパーパラメ

ータである． 

Fused LASSO を地域分析に活用する場合，分析地

域を小地域に空間分割し，各小地域に設定したダミ

ー変数のパラメータに対して隣接関係の L1 正則化

項を加えた推定を行うことで，パラメータが同じ非

0 値を取る周辺地域と異質な小地域群を抽出できる． 

2.3．融合モデル 

以上を踏まえ，本研究は，RE-ESF-SVC と Fused 

LASSO を融合したモデルを提案する．融合モデル

の基本式は式 (6) で表される． 

 

𝐲 = ∑ 𝐱𝑘 ∘ 𝛃𝑘
𝐹𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛

𝐾

𝑘=1

+ 𝐗𝑎𝑟𝑒𝑎𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎 + 𝛆, 

𝛃𝑘
𝐹𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝛽𝑘𝟏 + 𝐄𝛄𝑘

𝐹𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 , 

𝛄𝑘
𝐹𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛~𝑁(𝟎𝐿 ,  𝚺), 

𝛆~𝑁(𝟎, 𝜎2𝐈) 

(6) 

連続的な空間的異質性を，変量効果を有する固有ベ

クトルを導入した回帰係数𝛃𝑘
𝐹𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛で表現し，不連続

な空間的異質性を，分割した小地域のダミー変数

𝐗𝑎𝑟𝑒𝑎のパラメータ𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎で表現する． 

また，融合モデルは式 (7) と表せ，固定効果𝛃𝑎𝑙𝑙  

と変量効果𝛄𝑘
𝐹𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛の両方を有する線形混合モデル 

(linear mixed model) であることが分かる． 

 𝐲 = 𝐗𝑎𝑙𝑙𝛃𝑎𝑙𝑙 + �̃��̃� + 𝛆, 

𝐗𝑎𝑙𝑙𝛃𝑎𝑙𝑙 = ∑ 𝐱𝑘 ∘ 𝛽𝑘 + 𝐗𝑎𝑟𝑒𝑎𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎 ,

𝐾

𝑘=1

 

�̃� = [𝐱1 ∘ 𝐄, … , 𝐱𝐾 ∘ 𝐄], 

�̃� = [𝛄1
𝐹𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 , … , 𝛄𝐾

𝐹𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛]′, 

𝛆~𝑁(𝟎, 𝜎2𝐈) 

(7) 

式 (7) の推定では，式 (8) の目的関数を最小化す

るパラメータを求める． 

 𝑄(𝛃𝑎𝑙𝑙 , 𝚺, 𝜎2) 

= (𝐲 − 𝐗𝑎𝑙𝑙𝛃𝑎𝑙𝑙)′𝐕−1(𝐲 − 𝐗𝑎𝑙𝑙𝛃𝑎𝑙𝑙)

+ 𝑙𝑜𝑔|𝐕| + 𝑁𝑙𝑜𝑔(2𝜋𝜎2)

+ 𝜆 ∑ |𝛽𝑚
𝑎𝑟𝑒𝑎 − 𝛽𝑛

𝑎𝑟𝑒𝑎|

(𝑚,𝑛)∈𝐹

+ 𝛿𝜆‖𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎‖1 

(8) 

ただし，𝐕 は 𝐲 の総分散で，𝐕 = 𝜎2𝐈 + �̃�𝚺�̃�′である．

式 (8) の最初の 3 項は対数尤度関数の-1 倍，第 4 項

は隣接する小地域パラメータ𝛽𝑚
𝑎𝑟𝑒𝑎 , 𝛽𝑛

𝑎𝑟𝑒𝑎((𝑚, 𝑛) ∈

𝐹)の差に対する L1 正則化項，第 5 項は小地域パラ

メータ自体に対する L1正則化項，𝜆 と𝛿 はハイパー

パラメータである. 

2.4．パラメータ推定 

正則化項の導入により，式 (8) を直接最小化する

ことは難しい．本研究では，Yu and Hong (2021) が



提案した 2 段階推定法 (two-step iteration algorithm) 

を用いてパラメータ推定を行う．融合モデルの推定

の手順を以下に示す． 

(1) 変量効果を考慮せずに，Fused LASSO で固定

効果𝛃𝑎𝑙𝑙  の初期値𝛃𝑎𝑙𝑙 (0)̂
 を推定する（式(9)）． 

 

         𝛃𝑎𝑙𝑙 (0)̂
= 

           augmin
          𝛃𝑎𝑙𝑙

[(𝐲 − 𝐗𝑎𝑙𝑙𝛃𝑎𝑙𝑙)′(𝐲 − 𝐗𝑎𝑙𝑙𝛃𝑎𝑙𝑙)

+ 𝜆 ∑ |𝛽𝑚
𝑎𝑟𝑒𝑎 − 𝛽𝑛

𝑎𝑟𝑒𝑎|

(𝑚,𝑛)∈𝐹

+ 𝛿𝜆‖𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎‖1] 

(9) 

(2) 固定効果の初期値を与え，�̂� = 𝐲 − 𝐗𝑎𝑙𝑙  𝛃𝑎𝑙𝑙 (0)̂

として得られる，式 (10) の変量効果モデル

のパラメータを推定する． 

 �̂� = �̃��̃� + 𝛆,  𝛆~𝑁(𝟎, 𝜎2𝐈) (10) 

この推定量は以下の通りである． 

 

�̂̃� = (�̃�′�̃�)
−1

𝐄′̃�̂� 

𝜎 2̂ =
(�̂� − �̃��̂̃�)′(�̂� − �̃��̂̃�)

𝑁 − 𝑞
, 

�̂� ≈ �̂̃��̂̃�′, 

�̂� = 𝜎 2̂𝐈 + �̃��̂��̃�′. 

(11) 

ただし，𝑁 は地点数，𝑞 は�̃� の列数である． 

(3) �̂̃�,  �̂�,  𝜎 2̂ から得られる�̂�−1のコレスキー分解

の結果𝐑を用いて，式 (9) の𝐲と𝐗𝑎𝑙𝑙を 

 
𝐲𝑅 = 𝐑𝐲 

𝐗𝑎𝑙𝑙 𝑅
= 𝐑𝐗𝑎𝑙𝑙  

(12) 

で代替し，Fused LASSO による推定で，固定

効果を新たな推定値に更新する． 

収束するまで (2) (3) を繰り返し，𝛃𝑎𝑙𝑙̂ , �̂̃�,  �̂�,  𝜎 2̂を

求める．なお，正則化の強さを決めるハイパーパラ

メータλ の値は，ベイズ情報量規準に基づき決定す

る． 

 

３．シミュレーション実験 

本章では，シミュレーション実験で提案手法の性

能評価を行う．まず，連続的・不連続な空間的異質

性が同時に存在するシミュレーションデータを生

成して，融合モデル，RE-ESF-SVC モデル，Fused 

LASSO で推定し，融合モデルは異なる空間的異質性

を同時に抽出できることを確認する．さらに，連続

的な空間的異質性のみ存在するデータと不連続な

空間的異質性のみ存在するデータを用い，どちらか

一方の空間的異質性しか存在しないときの提案手

法の有用性を評価する． 

 なお，Fused LASSO による推定は R の genlasso パ

ッケージを使用する． 

3.1．シミュレーションデータの生成方法 

[0, 1] × [0, 1] の正方形領域内に，一様分布𝑈(0,  1)

で座標を与えて無作為に 2,000 点を生成する． 

まず，連続的な空間的異質性を有するデータ生成

の設定を記す．Murakami et al. (2017) と Dray et al. 

(2006) に基づき，空間近接行列𝐂 の(𝑖, 𝑗) 番目の成分

𝑐𝑖,𝑗  を指数型の距離減衰関数 （式(13)）で計算する． 

 
𝑐𝑖,𝑗 = {

𝑒𝑥𝑝(− 𝑑𝑖,𝑗 𝑟⁄ )            𝑖 ≠ 𝑗

       0                         𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 (13) 

𝑑𝑖,𝑗  は地点𝑖 ・𝑗 間のユークリッド距離，レンジパラ

メーター𝑟 は全ての地点を結ぶ最小全域木の最長距

離で与えた．𝐌𝐂𝐌から正の空間相関を表す固有ベク

トルを抽出し，さらに Griffith (2003) に従い，第 1

固有値の Moran’s I 統計量との比が 0.25 以上である

固有ベクトルを用いた．切片，および，説明変数と

して𝐱1 = 𝟏, 𝐱2~𝑈(0,  1) と設定した．連続的な空間

的異質性を表現する空間可変係数𝛃1, 𝛃2 を式 (14) 

で与える． 

 𝛃1 = 𝟏 + 𝐄𝛄1,   𝛄1~𝑁(𝟎,  0.01𝚲) 

𝛃2 = (2)𝟏 + 𝐄𝛄2,   𝛄2~𝑁(𝟎,  0.01𝚲) 
(14) 

次に，不連続な空間的異質性を有するデータ生成

の設定を記す．正方領域を10 × 10の小地域に分割し，

各地域に付与したダミー変数を𝐗𝑎𝑟𝑒𝑎として導入す

る．そして特定の小地域のダミー変数パラメータを

非ゼロに設定し，周辺の地域と異なる特徴を持つ不

連続な空間的異質性を発生させる．ここで，𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎 の

45, 46, 55, 56 番目の要素を1，他を0 と設定する． 

また，正規分布𝑁(𝟎, 𝜎2𝐈)に従う攪乱項𝛆 を生成す

る． 

以上の設定を基に，連続的・不連続な空間的異質



性が同時に存在するデータ𝐲𝐺𝐿，連続的な空間的異

質性のみ存在するデータ𝐲𝐺，不連続な空間的異質性

のみ存在するデータ𝐲𝐿をそれぞれ式 (15) で生成す

る． 

 𝐲𝐺 = 𝐱1 ∘ 𝛃1 + 𝐱2 ∘ 𝛃2 + 𝛆 

𝐲𝐺𝐿 = 𝐱1 ∘ 𝛃1 + 𝐱2 ∘ 𝛃2 + 𝐗𝑎𝑟𝑒𝑎𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎 + 𝛆 

𝐲𝐿 = 𝐗𝑎𝑟𝑒𝑎𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎 + 𝛆 

(15) 

 

3.2．シミュレーション実験の結果 

提案モデルと Fused LASSO のハイパーパラメー

タ𝛿 を 1 と設定し，各データに対する推定は 50 回ず

つ行う．まず，各パラメータの設定値と推定値の空

間分布に注目しモデルを比較する．また，モデルの

推定精度は，切片𝛃1，回帰係数𝛃2と小地域ダミーパ

ラメータ 𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎の設定値と推定値との間のRMSE (平

均二乗偏差)，Adjusted R2 (自由度調整済み決定係数)，

残差の Moran’s I 統計量と BIC で比較する． 

(1) パラメータ空間分布の考察 

図 3.1 は，50 回目の実験における 3 手法で推定し

たパラメータの空間分布を示す．図 3.1 より，3 種

類のデータを用いた各実験において，提案モデルは，

生成データとほぼ同じ空間分布を有するパラメー

タ推定結果を示す． 

連続的・不連続な空間的異質性が同時に存在する

データに対して，提案モデルでは，2 種類の空間的

異質性を同時に抽出でき，それぞれ切片と小地域ダ

ミーのパラメータで表す．一方，連続的な空間的異

質性のみ抽出できる RE-ESF-SVC モデルでは，切片

の推定結果に不連続な空間的異質性が混在してい

る．不連続な空間的異質性のみ抽出できる Fused 

LASSO は，𝛃1 と 𝛃2 を場所に依存しない共通の値と

して推定し，空間的に不連続な小地域ダミーのパラ

メータで連続的な空間的異質性を表そうとしてい

ることが分かる．この結果から，既存の二つのモデ

ルは，連続的・不連続的な空間的異質性が同時に存

在するデータに対して，適切にその構造を推定でき

ないことが確認できた． 

連続的な空間的異質性のみ存在するデータに対

して，融合モデルで推定したパラメータ𝛃1 と 𝛃2 は，

RE-ESF-SVC モデルとほぼ同じ空間分布を示す．ま

た，提案モデルは小地域ダミーのパラメータが0 と

推定する．これにより，融合モデルは不連続な空間

的異質性を抽出せず，連続的な空間的異質性だけを

抽出できることが確認できる．一方，Fused LASSO

は𝛃1 と 𝛃2 を定数と推定し，小地域ダミーのパラメ

ータ推定に連続的な空間的異質性が見られ，適切に

推定できないことが明らかとなった． 

不連続な空間的異質性のみ存在するデータに対

して，融合モデルで推定したパラメータ𝛃1 と 𝛃2 は，

場所によって変化する様子が見られない一方，小地

域ダミーのパラメータはデータ生成パラメータと

同様の分布を示す．この結果から，連続的な空間的

異質性が存在しない場合は，提案モデルは Fused 

LASSO と同様に，不連続な空間的異質性だけを抽出

できることが確認された．一方，RE-ESF-SVC モデ

ルの切片𝛃1の推定結果から見ると，局地的な空間パ

ターンがあり，RE-ESF-SVC モデルは不連続な空間

的異質性を適切に表現できないことが確認できた． 

(2) 推定統計量の考察 

表 3.2 は各モデルの統計量を示す．表より，連続

的・不連続な空間的異質性が同時に存在する場合，

他のモデルに比べ，提案モデルのパラメータ推定の

RMSE と BIC が最も小さく，Adjusted R2が最も大き

く，高い汎化性能と説明力を示す．また，残差の

Moran’s I 統計量が 0 に近く，提案モデルは空間相関

を十分に考慮できることが確認できる．以上から，

提案モデルは異なる空間的異質性を同時に抽出で

きることが確認された． 

提案モデルは，連続的な空間的異質性のみ存在す

る場合には RE-ESF-SVC モデルと，不連続な空間的

異質性のみ存在する場合には Fused LASSO と同等

の推定精度を示す．どちらか一方の空間的異質性し

か存在しないデータに対しても，提案手法は高い推

定精度を持つことも確認された． 

 



 
データ生成パ

ラメータ 

推定パラメータ 

融合モデル RE-ESF-SVC Fused LASSO 

𝛃1 

   

定数 1.036 

𝛃2 

   

定数 2.006 

𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎 

  

なし 

 

(a) 連続的・不連続な空間的異質性が同時に存在するデータ 

 データ生成パ

ラメータ 

推定パラメータ 

融合モデル RE-ESF-SVC Fused LASSO 

𝛃1 

   

定数 1.066 

𝛃2 

   

定数 1.992 

𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎 なし 

 

なし 

 

(b) 不連続な空間的異質性のみ存在するデータ 

 データ生成パ

ラメータ 

推定パラメータ 

融合モデル RE-ESF-SVC Fused LASSO 

𝛃1 定数 1 

  

定数 0.998 

𝛃2 定数 2 

  

定数 2.007 

𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎 

  

なし 

 

 (c) 連続的な空間的異質性のみ存在するデータ 

図 3.1 三種類のデータにおける各モデルのパラメータ空間分布 



表 3.1 三種類のデータにおける各モデルの統計量 

データ 統計量 融合モデル RE-ESF-SVC Fused LASSO 

連続・不

連続 

𝛃1の RMSE 0.023 0.142 0.189 

𝛃2の RMSE 0.034 0.054 0.184 

𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎  の RMSE 0.017 NA 0.164 

Adjusted R2 0.977 0.934 0.951 

Moran’s I -0.004 0.194 0.194 

BIC -3561.38 -1473.41 -1702.70 

連続のみ 

𝛃1の RMSE 0.021 0.021 0.188 

𝛃2の RMSE 0.035 0.035 0.184 

𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎の RMSE 0.044 NA 0.259 

Adjusted R2 0.975 0.975 0.948 

Moran’s I -0.008 -0.007 0.186 

BIC -3533.76 -3571.55 -1568.39 

不連続の

み 

𝛃1の RMSE 0.023 0.142 0.004 

𝛃2の RMSE 0.033 0.055 0.006 

𝛃𝑎𝑟𝑒𝑎の RMSE 0.017 NA 0.008 

Adjusted R2 0.974 0.926 0.974 

Moran’s I -0.005 0.194 0.002 

BIC -3486.03 -1518.85 -3485.97 

４．おわりに 

本研究は，RE-ESF-SVCと Fused LASSOを用いて，

連続的・不連続な空間的異質性を同時に抽出した融

合モデルを提案した．提案手法は RE-ESF-SVC モデ

ルの可変係数で連続的に変化する空間構造を捉え

た上で，小地域の隣接関係に L1正則化項を加え，特

定の地域で発生する不連続的な空間構造を抽出で

きる． 

シミュレーション実験で提案手法の有用性が確

認された．単一種類の空間的異質性のみ抽出できる

モデルに比べ，提案した融合モデルは，連続的・不

連続な空間的異質性が同時に抽出できるだけでは

なく，連続的な空間的異質性のみ存在するデータと

不連続な空間的異質性のみ存在するデータに対し

ても，高い推定性能を示す．今後については，提案

手法を実データに適用して，実際の地理空間に存在

する空間的異質性を分析する． 
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