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１．はじめに 

近年，行政機関が進めるオープンガバメント政策

や民間企業の積極的なデータの公開によって，幅広

い種類のデータの入手が可能になった．位置情報を

持つ空間データも多種・大量に流通するようになっ

てきており，これらを活用した分析への関心が高ま

っている． 

空間データ分析の一つとして，空間現象の生成要

因や過程が場所によって異なるという，空間的異質

性の構造把握分析が挙げられる．空間解像度が高い

データが入手可能になっているため，これまでより

も詳細に分析できる環境が整ってきているといえる． 

空間上で滑らかに変化する空間可変係数を推定す

ることにより空間的異質性の構造を把握する方法と

して，地理的加重回帰（例えば，Fotheringham et al., 

1997）や固有ベクトル空間フィルタリングに基づく

空間可変係数モデル (Griffith, 2008) が提案され，多

くの地域分析に活用されてきた． 

また，よりオーソドックスな方法として，領域境

界で不連続に異なる空間的異質性の分析があり，事

前に分析者が分析対象領域を領域分割し，領域毎に

設定した係数の推定が行われてきた（例えば，

Goodman and Thibodeau, 1998）．この領域境界で不連

続な空間的異質性の分析について，スパースモデリ

ングの活用が検討され，井上ら (2020) は fused lasso 

(Tibshirani et al., 2005)，Inoue et al. (2020) は fused-

MCP (Jing et al., 2018) を導入した分析を行っている．

これらの分析では，分析対象地域に分析の最小空間

単位となる領域分割を事前に設定し，各領域に固有

の係数を置いたモデルを立てた上で，隣接領域の係

数間の差に対する正則化を行うことにより，係数が

同じ値に推定される一連の領域を抽出できる．事前

設定の領域よりも大きな空間スケールで発生する空

間的異質性を捉えることができる． 

しかし，lasso による推定では，計算量のオーダー

が正則化条件の数の 3 乗以上 (Tibshirani et al., 2005) 

になるため，領域が細かく分割されて，隣接する領

域の組み合わせ数が多いと実行が難しくなる．当然，

各説明変数に領域毎の係数を設定して，説明変数に

よる空間的異質性構造の違いの分析も難しい． 

不連続的に起こる空間的異質性は，自治体毎の保

育環境など住民サービスの違い，小学校毎の教育サ

ービスの違い，鉄道沿線毎の交通サービスの違い，

町名による地域イメージの違いなど，市区町村や小
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学校区，駅勢圏，大字・字，街区など，空間スケー

ルが異なる領域分割単位の影響を受けている可能性

がある．そこで，これら複数の領域分割を事前に与

えた上で，いずれの分割が空間現象の生成過程に関

する空間的異質性の表現に適切かを判断することが

できれば，細かい領域分割に従って隣接領域の係数

間の差に対する正則化を行わずに，詳細なスケール

から広域なスケールまでの空間的異質性の分析が可

能になると期待される． 

そこで，本研究は，複数の領域分割を設定した上

で，各場所で生じている空間的異質性の空間分割単

位を抽出する手法として，スパースモデリングの 1

種である group lasso に注目し，その適用可能性を検

討する．なお，本研究では以後，領域分割は階層的

に構成されていることを前提とする． 

 

２．Group lassoを活用した空間的異質性の空間

スケール分析の提案 

2.1. Group lasso 

Group lasso (Yuan and Lin, 2006) は，lasso を拡張し

たスパースモデリングの一種で，複数の変数をまと

めたグループ単位で変数選択ができる．Lasso 推定

で利用する L1 ノルムの代わりに，L1/L2 ノルムとい

うグループ毎の正則化を利用する． 

ここで，𝑛件のデータを𝑝種類の共変量で表す線形

回帰モデルを推定する場合を考える．𝑛 × 1の被説明

変数ベクトルを𝒚，𝑛 × 𝑝行列で表される説明変数を

𝐗，𝑝 × 1のパラメータベクトルを𝛃とする．さらに，

𝑝種類の共変量が𝐾個のグループに分けられ，𝑘番目

のグループに対応する共変量が𝑝𝑘種類の時，𝑛 × 𝑝𝑘

行列の説明変数を𝑿𝑘，𝑝𝑘 × 1のパラメータベクトル

を𝜷𝑘で表すと，group lasso の推定は式(1)で書け，グ

ループの大きさに対する重みとして√𝑝𝑘が正則化項

に含まれる． 

min
𝛽

1

2
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2
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ただし，‖ ‖2はユークリッドノルム (L2 ノルム)を

表し，𝜆は正則化項に対する重みを表すハイパーパ

ラメータである． 

すべてのグループ内の係数が 1 つなら，group lasso

は lasso と等しい．なお，グループは事前に設定する

必要がある． 

2.2． 異なる空間スケールを表現する階層的な地域

構造とグループ設定 

空間現象が有する空間的異質性のスケールを把握

するため，異なるスケールの階層的な領域分割を設

定し，group lasso を用いて分析することを提案する． 

階層的な領域分割の設定を説明するため，ここで

は上層と下層の 2 階層からなる領域分割を考える．

上層の 1 領域は下層の複数領域に分割され，下層の

すべての領域が上層のいずれかの領域の構成要素と

なる．また，1 つの下層領域が複数の上層領域に重

なることない．図 1 は上層が 2 領域，下層が 8 領域

で構成された 2 階層の領域分割を表す．上層の𝐺1は

下層の𝑔11, 𝑔12, 𝑔13, 𝑔14の 4 領域に分割され，𝐺2は

𝑔21, 𝑔22, 𝑔23, 𝑔24に分割される． 

この領域分割設定を利用した，空間現象の空間的

異質性が生起する空間スケールの分析を考える．上

層・下層の領域毎・共変量毎に係数を設定した回帰

モデルを立て，上層の 1 領域を 1 グループ，またそ

の領域を分割した下層領域の集合を 1 グループと設

定し，group lasso を用いた推定を提案する． 

図 1 では，下層は𝑔11, 𝑔12, 𝑔13, 𝑔14の 4 領域と

𝑔21, 𝑔22, 𝑔23, 𝑔24の 4 領域からなる 2 グループ，上層

は𝐺1, 𝐺2をそれぞれ 1 要素からなる 2 グループと考

え，合計 4 グループを設定する． 

この設定で推定すると，上層の領域毎に，上層・

下層のいずれの係数で空間現象を表すべきか選択が

行われ，空間的異質性が上層の空間分割が表す大域

的なスケールで生じているのか，あるいは，下層の

空間分割が表すより局所的なスケールで生じている

のかを判別できると期待される． 

 

 

図 1 2 階層構造領域の例 



3 

３．実験 

階層的な領域分割設定を利用した group lasso によ

る空間的異質性分析の性能確認実験を行う． 

3.1．実験条件 

格子領域を設定し，下層の各領域にそれぞれ 20 件

のデータを設定する．一部の上層・下層の領域の係

数に他の領域とは異なる設定を行い，上層あるいは

下層のスケールで発生する空間的異質性を有するシ

ミュレーションデータを生成する．各データの誤差

は，平均 0，分散が 1 の正規分布で与える． 

正則化項の重みのハイパーパラメータ𝜆は，交差

検証法で平均二乗誤差が最小となる[A1]ものを選択

する． 

3.2．2階層構造実験 

分析対象領域を 2×2 に分割した上層の格子と，

上層の各格子を 4×4 に分割し全体領域を 8×8 に分

割した下層の格子からなる，階層的な領域分割を設

定する (図 2)．上層の格子毎に上層・下層それぞれ

4 グループ，計 8 グループを設定した． 

本実験では，共変量は定数項のみを考え，分析対

象領域全体の定数項𝛼，上層の各領域の係数𝛃 =

(𝛽1, … , 𝛽4)，下層の各領域の係数𝛄 = (𝛾1, … , 𝛾64)を設

定する．階層を考慮した分析が行えるかどうか確認

するため，「①上層のスケールの空間的異質性を設定

した実験」「②下層のスケールの空間的異質性を設定

した実験」「③両層のスケールの空間的異質性を設定

した実験」の 3 実験を行う．設定はそれぞれ，①上

層の係数𝛽2, 𝛽3 = 3，②下層の係数𝛾18, 𝛾23 = 3，③上

層の係数と下層の係数𝛽3, 𝛾18, 𝛾23 = 3とする．すべて

の実験で定数項は𝛼 = 1とし，設定が与えられなか

った領域の係数 𝛽, 𝛾は 0 とする． 

表 1に各実験の係数推定結果を示す．また，実験

②③において，値を与えなかった係数の推定値分布

を示すヒストグラムをそれぞれ図 3・4に示す． 

3.3．実験結果 

実験①では，表 1より設定した係数に近い値を推

定できたことが確認できる．また，係数を 0 に設定

した領域の推定値は，上層の𝛽4̂ = −0.035以外はす

べての係数が 0 に推定された．上層に設定した空間

的異質性は下層領域の係数には表れず，スケールを

区別した推定ができていると考えられる． 

実験②③では，表 1より𝛾18, 𝛾23が設定値より小さ

い値で推定されているが，0 とは異なる大きな値で

下層領域の係数を推定できている．この推定値の絶

対値が小さくなる傾向は，lasso が有するバイアスに

よると考えられ，係数が設定されたデータ件数が少

ない下層の係数の方が，上層の係数よりもその影響

を大きく受けることは，lasso 推定の性質を考えると

自然な結果だと言える．また，0 に設定した大半の

係数が 0 付近で推定され，両実験とも絶対値最大の

推定値が 0.4 付近（図 3・4）と，それぞれ下層の係

数設定値の 3 よりも十分に小さく，概ね適切な推定

結果が得られたと評価できる． 

以上の実験から，階層的な領域分割を設定した

group lasso による推定により，データが有する空間

的異質性のスケールを把握できる可能性があると考

えられる．ただし，本稿では，それぞれ一回の実験

しか行っておらず，性能評価には至っておらず，更

なる検討が必要である． 

 

  

(1) 上層: 𝛃       (2) 下層: 𝛄 

図 2 2 階層構造 

 

表 1 2 階層実験の係数推定結果 
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図 3 実験②で 0 に設定した係数の推定値分布 

 

 

図 4 実験③で 0 に設定した係数の推定値分布 

 

４．おわりに 

 本研究では，空間現象が有する空間的異質性のス

ケールを把握する分析方法として，階層的な領域分

割に基づき係数設定したモデルを group lasso を適用

して推定することを検討した．2 階層の領域分割を

用いた実験から，提案分析手法によって空間的異質

性のスケールを抽出できる可能性を確認した． 

 本稿では 2 階層の領域分割を設定した分析に関す

る検討しか行っていないが，3 階層以上の領域分割

を設定した場合に，同様の分析が可能か検討する必

要がある．3 階層以上の領域分割を設定した場合，2

階層の場合とは異なって中間層の影響を考慮する必

要がある．通常の group lasso の設定では，上層と中

間層，中間層と下層の係数間は変数選択が可能だが，

上層と下層の間には直接関係はないため，いずれか

のみを用いて表すモデルを推定することは設定でき

ない．複数階層のグループ設定に対応する group 

lasso の拡張手法が開発されている (Kim and Xing, 

2010, Garcia et al., 2014) ため，これらを応用した分

析の検討を今後行う． 

 また，本実験の分析では，説明変数に定数項と領

域ダミー変数のみを利用したが，今後，複数の説明

変数に対する係数を，領域毎に推定する分析の検討

も進めたい．また，領域分割が階層的な構造ではな

く，下層領域が複数の上層領域と重なる場合にも分

析可能な方法の検討が必要である． 
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