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１． はじめに 

1.1．背景 

ジオデモグラフィクスは，小さな地理的空間に暮

らす人々の人口・社会的構成を要約する複合（類型

化）指標である（Harris et al., 2005）．その端緒は，チ

ャールズ・ブースが作成した貧困地図やシカゴ学派

による都市生態学の社会地図研究とされ（Singleton 

and Longley, 2009a），その後 1950 年代の社会地区分

析および 1960 年代の因子生態分析を経て居住地域

分化の指標を利用した各種の研究へと発展してきた

（ノックス・ピンチ, 2013）．これらの研究によって

培われた知見は，マーケティングにおける消費者の

ターゲティングにも有用であると考えられ，ジオデ

モグラフィクスは商用の地域指標として開発が続け

られてきた(Singleton and Spielman, 2014)．近年では

健康（中谷・埴淵, 2013; 村中ほか, 2011; Grubesic et 

al. 2014; Moon et al., 2019; Grekousis et al., 2021）や犯

罪（上杉ほか, 2018），教育達成（上杉・矢野, 2018）

など多様な応用地理学分野において，居住者の多面

的な属性を捉える分析指標としてジオデモグラフィ

クスの学術的な有用性も指摘されている． 

しかし，人口減少および高齢化，また近年のライ

フコースの多様化により，時間の経過とともに居住

地域構造は大きく変容している（中澤， 2019）．例

えば，青井・中澤（2014）によれば，東京大都市圏

では，都心付近での社会経済的な居住者の豊かさが

セクター的構造よりも同心円構造を強める変化を指

摘している．また，豊田（2012）では，都市圏を対

象として豊かな郊外から豊かな都心へと居住地域構

造に変化が生じていることを報告している．このよ

うに時間とともに変化を続ける地域に対して，単年

次の国勢調査に基づいた類型化では，そのような変

化を捉えることは容易ではない．また，日本におい

ては，多くの労働者が 60 歳代で定年を迎えること，

また郊外住宅地における居住者の多くが上記の年代

に達することから，郊外住宅地の高齢化が急激に進

行している．しかし，定年後であっても従前の職歴

によって，生活様式が規定されていると想定され，

単年次の国勢調査を用いるのみでは，適切に居住者

の生活様式に対応した居住地域類型を得ることは難

しい． 

 以上より，本研究では，複数年次の国勢調査デー

タを活用することにより，居住者構成のダイナミク

スを反映した地域類型の開発に取り組むことにした． 
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1.2．先行研究 

ジオデモグラフィクスの分野において，複数年次

の国勢調査を用いた地域類型の試みとして，

McLachlan and Norman（2021）があげられる．この研

究では，1991～2011 年度までの 3 年次の国勢調査を

活用し，その調査項目の中でも一貫して利用可能な

変数を用いて地域類型を作成している．そして，年

次間の比較を行い，異なる国勢調査年次において多

く小地域が同じ地域類型に属し続けることを示した．

また，ジオデモグラフィクスの分野以外においても，

居住地域構造の変容を捉える研究は盛んである．例

えば，Delmell（2016）では，1970～2010 年度の国勢

調査を活用して地域類型を作成した上で，配列解析

を行っている．この方法によって，それぞれの地域

が割り当てられる地域類型が時間の経過とともに，

どのように変化してきたのかに基づいて，各地域を

再分類している． 

しかし，以上の研究では，年次間での地域類型の

比較や時間的な変化に関心がある一方で，それらの

知見を加えた新たな地域類型の作成は行っていない．

加えて，地域類型の変化を居住者構成の変容として

捉えているが，この場合より詳細な居住者構成の動

的な変化が不明瞭になっている可能性が考えられる． 

 

２．方法 

2.1．複数年次の変数を導入する手順 

複数年次の国勢調査より地域類型を作成する方法

は複数考えられる．McLachlan and Norman（2021）で

は，3 年次の国勢調査データから全ての年次で利用

可能な変数群をすべて同時に利用してクラスター分

析を実行し，地域類型を作成している．この方法に

より，年次間での地域類型の基準が統一されるため，

年次を越えて地域類型の結果を比較できる．しかし，

上記の方法の場合，複数の年次を通して一貫した変

数のみを利用しなければならない制約がある．日本

において，国勢調査は 5 年ごとに行われている一方

で，年次ごとに調査項目が変更されている場合もあ

り，上記の方法では年次の除外また調査項目の除外

という操作を行う必要がある． 

また，Delmell（2016）が行ったように，各年次で

割り当てられた地域類型をもとに配列解析を行う操

作は，居住地域構造の動的な変化を捉えることがで

きる一方で，居住者がどのような人口統計学的，社

会経済的属性を有しているのかに対して不明確であ

る． 

 そこで，本研究では，2020 年度の国勢調査に基づ

く居住者特性の変数に加えて，過去複数年次の国勢

調査の結果から得られる属性の時間変化の情報を用

いることで過去の変化を考慮した居住者の地域類型

を作成する． 

 作成過程で行った国勢調査データの加工や定量的

分析においては，R 言語を用い，面積按分や地図化

には ArcGIS Pro を利用した． 

2.2．作成手順 

2.2.1．利用する変数群 

 本研究では，政府統計から入手することができる

日本全国の国勢調査小地域統計として，1995 年度か

ら 2020 年度までの 6 年次分を利用した．利用した

変数群の概要を表１に示す． 

 各年次間での国勢調査データの一貫性を確保する

ため，国勢調査の年次間で変更が加えられている調

査項目（職業大分類や最終学歴など）においては，

カテゴリを統合する処理を行った．例えば，職業大

分類ではホワイトカラー，ブルーカラー，グレーカ

ラーの 3 種類のカテゴリに単純化している． 

 また，分析単位が小さくなるほど割合等の指標値

に極端な値が発生する可能性が高まり（Vickers and 

Rees, 2007），分類結果が不安定になることが想定さ

れる．以上から，本研究では，全ての年次において

 

表１　利用する変数

調査項目 該当する年度

男女別人口 1995, 2000, 2005, 2010, 2015, 2020

5歳階級別年齢人口 同上

外国人人口 同上

家族類型 同上（ただし、年度間で変更有）

住宅建て方に関わる変数 同上

住宅所有関係に関わる変数 同上（ただし、年度間で変更有）

労働力状態 同上

職業大分類 同上（ただし、年度間で変更有）

最終学歴 2000, 2010, 2020

居住期間 2000, 2010, 2015,2020
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人口および世帯数が 20 以上となる小地域のみを対

象とした．また，正確な居住構成を把握できないた

め，過去に一度でも秘匿地域となった小地域も同様

に除外した．  

2.2.2．面積按分および変数の加工 

 国勢調査における小地域は複数年次を通して一貫

した形状をしていることが望ましいものの，市区町

村の合併や町丁字の変更等にともない，形状や区割

りに変更が生じている．これに対処するため，本研

究では，1995 年度から 2015 年度までの国勢調査の

統計データについては，各年次の小地域統計境界を

利用し，2020 年度国勢調査による小地域境界を基準

とする面積按分処理を行い，統計データの地理的分

析単位を 2020 年度の小地域に統一した． 

この面積按分処理は，国勢調査メッシュ統計（2020

年度では 250mメッシュ，その他の 5 年次では 500m

メッシュ）より人口が１以上のメッシュのみを取り

出し，上記で作成した小地域統計のポリゴンから重

複する箇所を抽出して実施した．これにより，面積

按分する際に，本来人口が少ないにも関わらず大き

な面積を占める小地域への過剰な按分を回避できる． 

 按分処理後，全ての観測値を総人口や総世帯数な

どの分母とした構成比を算出した．さらに，ある年

次ｔにおける国勢調査の構成比と，その前回調査の

年次ｔ－１における国勢調査の構成比の差を求め，

これを変数とした．以上で算出された変数群を 2020

年次における国勢調査データに結合し，分析用のデ

ータ行列とした． 

2.2.3．変数の正規化・標準化 

 国勢調査の小地域統計には，調査項目によってゼ

ロの数値や割合にした時に外れ値となる項目が多く

含まれている．こうした外れ値への対処を含めたデ

ータの基準化を行う決定的な方法は現状存在しない

（Spielman and Singleton, 2015）．Gale et al.（2016）は，

イギリスのオープンジオデモグラフィクスである

2011OAC の作成において，常用対数変換，Box-Cox

変換，逆ハイパボリックサイン変換の 3つを比較し

ている．これらのうち対数変換および Box-Cox 変換

は，変換を行うために数値が１より大きい正の値で

ある必要があり，これに対処するために適当な正の

定数を加えることが多いが，その定数値の設定如何

により結果が左右される（Gale et al., 2016）．  

以上から，本研究ではまず数値が 0の場合でも算

出が可能であり，また定数を指定する必要がない，

逆ハイパボリックサイン変換を用いた．ただし，こ

のような変換操作は，大きく歪んだ変数分布におけ

る裾の位置に分布する値が外れ値となる影響を小さ

くすることであるため，歪度の絶対値が１以上の変

数を対象とした． 

 以上で正規化した変数群でクラスター分析を行う

場合，分散の大きい変数は他の変数と比べて，分析

結果により大きな影響を与えることから，変数の標

準化を行う必要がある（Vickers and Rees, 2007）． 

 Gale et al.（2016）では，標準化の方法として，

Z 変換，範囲標準化，頑健な範囲標準化を用いて比

較している．このうち，範囲標準化は極端な外れ値

がある場合うまく機能しない（ONS, 2015）．また，

頑健な範囲標準化では，閾値を設定する必要がある．

本研究では Z 変換を標準化の方法として採用した． 

2.2.4．分類変数の選択 

まず，国勢調査の調査項目の中には人口総数や世

帯総数などに対して該当する対象が少ない調査項目

カテゴリが含まれている．そのようなカテゴリはノ

イズとなり，クラスタ分析によって得られる重要な

パターンを隠してしまう可能性がある（Grekousis et 

al., 2021）．そこで，本研究では日本全国で各調査項

目を集計した際に，全体を占める割合が１％を下回

るカテゴリは除外した． 

その上で，2020 年度国勢調査データに対して，因

子分析を行い（結果の詳細は省略する），居住地域構

造を捉える上で，重要であると考えられる変数群の

存在を確認した． 

 居住地域構造の研究において日本では，社会経済

的地位と家族的地位が居住地域分化を示す主要な因

子であるという知見が蓄積されている（森川 1975; 

高野 1994）．しかし，本研究では変数の統合といっ

た処理を行っているため，社会経済的地位に関係す

る変数が，家族的地位に関係する変数と比べてかな

り少なくなっている．クラスター分析において互い

に相関関係の明瞭な変数群は，それらが共有する次



4 

元を際立させる効果を持っている（Gale et al., 2016）

ことから，取得した変数群に対してそのままクラス

ター分析を実行すると，出力されたクラスターは社

会経済的地位に関する次元の影響力が小さく，家族

的地位に関する次元の影響力を大きく受けることに

なる． 

それら変数群の分類におけるバランスを考慮する

ため，居住者の社会経済的特性に関する変数の数と

家族的地位と関連する人口学的特性の変数の数が，

ほぼ同数となるようにクラスター分析用の変数群を

選択した（因子分析結果における因子負荷量の絶対

値の大きいものを参考に選択した）．その上で，選択

した変数の過去の調査年次からの差分の変数をすべ

て加えてクラスター分析を実施した． 

2.2.5．クラスター分析手法  

2.2.5.1．分類手法  

 多変量データを定量的に分類する手法には，階層

型クラスター分析や非階層型クラスター分析など多

くの選択肢がある（Kogan et al., 2006）．ジオデモグ

ラフィクスに利用するデータセットは大規模である

ことが多いため，非階層型クラスター分析の k-

means 法が主に用いられてきた．k-means 法では初期

条件としてランダムにクラスター代表点を選択し，

各データを最近隣の代表点に属させる．そして，所

属するデータとクラスター代表点との距離の 2 乗の

総和が最小となるように，代表点を改めて算出する．

以上の代表点への割り当てと代表点の更新を繰り返

すことで，クラスター内の同質性を高める．しかし，

この手法はデータに含まれる外れ値に強く影響を受

けてしまう（Wu et al., 2008）． 

 そこで，本研究では，非階層型クラスター分析の

一種である k-medoids 法を採用した．この分類手法

は，先述した k-means 法の課題を克服するために提

案された（Arora et al 2016）．k-medoids 法では，初

期条件として各データの中からランダムに代表点を

選び，他のデータを最近隣の代表点に属させる処理

は k-menas法と同様だが，所属するデータ間の距離

の総和が最小になるように新たなクラスター代表点

（medoid）を，各データの中から選択する．このと

き算出される代表点は，クラスター内の中央値的な

特徴を有する．このように，新たなクラスター代表

点を更新する過程で，k-medoids 法は 2乗距離を利

用しないことから，外れ値の影響を受けにくいとさ

れる． 

 ただし，k-medoids 法を実施するアルゴリズムは，

すべての対象間の類似度を算出する必要があり，分

類対象となるデータ数に計算可能な上限が存在する．

そのため，本研究ではその代替的手法として開発さ

れ，R言語で実装されているCLARA（Clustering Large 

Applications）を用いた（Kaufman and Rousseeuw, 

1986）．CLARA とは，計算時間とコンピュータの

メモリ領域を抑えながら，k-medoids法によるク

ラスター分析を，膨大な観測値をもつデータセッ

トに適用するために開発された手法である

（Kaufman and Rousseeuw, 2005）．まず，分類対象で

あるデータセットから指定したサイズで観測値

をランダムにサンプリングし，サブデータセット

を複数個作成する．次に，サブデータセットに対

して k-medoids 法によるクラスター分析を実施

し，残りのデータセットの各観測値を上記の分析

で作成されたクラスターの代表点の中で最も類

似するものに割り当てる．そして，以上の操作で

作成されたクラスターのそれぞれの非類似度を

計測し，サブデータセット内での平均値を算出す

る．最後に，非類似度の平均値をサブデータセッ

ト間で比較し，最小の数値であるサブデータセッ

トのみ保持する．以上のサンプリングとクラスタ

ー分析，そしてサブデータセットの保持を，指定

した回数繰り返し行う．ただし，2 回目以降のサ

ンプリングでは，前回保持されたサブデータセッ

トにおける代表点を必ず含まれるようにする．指

定したサンプリングの回数この処理を繰り返し

た後，最良となったサブデータセットによる結果

を出力する． 

本研究では，分析実行のために事前に指定するサ

ンプル数とサンプルサイズに関して，前者を 100，

後者を 5000 とした． 

2.2.5.2．クラスター数の決定方法  

 非階層型クラスター分析は，事前にクラスター数

を決定しておく必要があるが，その決定は基本的に
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主観的なプロセスである（Singleton and Longley, 

2009b）．そこで，本研究では，階層型クラスター分

析におけるデンドログラムのように，視覚的にクラ

スター数を決定できるクラスタグラム（Schonlau, 

2002）を用いた．このクラスタグラムは，近年の地

域類型の開発研究で，クラスター数の決定の際に利

用されている手法である（Dolega et al., 2019; 

Cocking et al., 2020; Singleton et al., 2020）．クラ

スタグラムは，縦軸を主成分分析で抽出される主成

分の得点，横軸をクラスター数として，各クラスタ

ーの代表点をプロットした図である．そして，その

図を観察し，代表点の縦軸方向の分離度や，また代

表点の安定性などを考慮してクラスター数を決定す

る． 

 本研究においてもクラスタグラムを活用してクラ

スター数を決定する．ただし，クラスター分析にお

いて，クラスター数が大きいほど，クラスター間の

属性による違いを捉えることが困難になる

（Singleton and Spielman, 2014）．これを踏まえ，

クラスタグラムを作成するにあたって捉えるクラス

ター数の範囲を 2~20 とした．なお，先行研究にお

いて，単年次の国勢調査データを利用した 2001OAC

や 2011OAC はそれぞれ大分類が 7 および 8 であっ

た（Vickers and Rees, 2007; Gale et al. 2016）．本研究

では単年次では捉えきれない居住者構成のダイナミ

クスを反映させるため，より多くのクラスター数を

選択し，解釈の容易さを検討した上で最終的なクラ

スター数を決定した． 

 

３．地域類型の結果 

選択した変数群に基づいて CLARA を実行し，作

成したクラスタグラムが，図 1 である．図 1 より，

代表点の縦軸方向が十分に分離されており，また，

代表点がより多いクラスター数の場合にも安定して

抽出されていることから，本研究ではクラスター数

を 18 とした． 

この CLARA によって得られた 18 地域類型の地

理的分布を図 2 に示す．得られた類型の１例として

D 類型をみると，その地理的分布は東京大都市圏で

は中心から 20km 圏内，および地方都市では市街地

中心部に主に分布している（図 3）．この類型に含ま

れる地区の medoid 特性である各変数の代表値を図

４に示した．特徴として，2020 年現在においてはホ

ワイトカラー割合や大学・大学院の卒業者割合など

社会的経済的地位の高い居住者特性である変数の Z

値が高いことが挙げられる．加えて，共同住宅 6～

10 階建や単独世帯，民営借家の割合の Z 値も高い．

一方で，共同住宅 6～10 階建の変化量に関する Z 値

が，2000 年～2005 年および 2005 年～2010 年におい

て高い値となるものの，2010～2015 年では値がおよ

そ 0，2015 年～2020 年においては負の値となった．

同様の傾向として，夫婦子供世帯の変化量に関する

Z 値が，2015 年～2020 年において負の値に転換して

いる．以上の傾向と反対に，単独世帯の変化量に関

する Z 値は，2010 年～2015 年および以前の年次間

においては負の値であったが，2015 年～2020 年で

は正の値であった．以上より，都心から近郊にあり

利便性の高い地区に居住する流動性の高いホワイト

カラーの就業者世帯の居住地であるが近年は居住者

の単身化が進んでいる地域と考えられる． 

別の例として H 類型をみると，この地域類型はそ

の地理的分布が東京大都市圏では，D 類型よりも外

側に位置する中心部から 20~40km の領域に主に分

布している（図 3）．図 5 より，変数の特徴として，

ホワイトカラー割合や大学・大学院の卒業者割合な

ど社会的経済的地位の高い居住者特性である変数の

Z 値が高い点は D 類型と同様である．ただし D 類型

 

図 1 クラスタグラム 

第
一
主
成
分
の
値

クラスタ数
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と異なり，夫婦と子供からなる世帯や持ち家の割合

の Z 値が高い．居住者特性の変化をみると，2010 年

から 2015 年および 2015 年から 2020 年にかけての

ホワイトカラーの変化量のZ値が負の値となってお

り，当該の時期にホワイトカラー就業者の割合が減

少している郊外住宅地域と解釈できる．  

 

４．おわりに 

4.1．考察 

 本研究では，複数年次の国勢調査データを活用し，

居住者構成のダイナミクスを捉えた地域類型の開発

に取り組んだ．その結果，単年次の国勢調査を利用

するのみでは捉えきれない社会的構成の変化を反映

した地域類型を得た． 

 例えば，D 類型は 2020 年現在では経済的にゆと

りのある流動性の高い居住者の居住地と理解できる．

近年では共同住宅 6～10 階建居住および夫婦と子供

からなる居住する世帯は増加の鈍化ないし減少が進

む一方で，単独世帯の割合が増加している．こうし

た地域は，かつて子供のいる世帯の住宅需要に合わ

せて建設された駅近辺のマンションの多い地区であ

ったが，最近の少子高齢化やライフコースの多様化

に伴う需要減による影響を受け，居住者構成の単身

化が進む地域であると考えられる． 

H 類型は，その特徴から経済的に豊かな郊外戸建

住宅地であることがわかる．一方で，2020 年度国勢

調査においてホワイトカラーの割合が相対的に高い

にもかかわらず，他の地域と比べてその割合が前年

次より減少する傾向にある．高度成長期以降に開発

された住宅地域が多く含まれ，2010 年ごろに定年に

なる団塊の世代が多く居住しており，この居住者の

定年による非労働力化や働き方の変化による居住者

構成の変化が顕在化した地域と考えられる． 

このように単年次では単独世帯が多く居住する D

類型，あるいは郊外住宅地としての特徴を有する H

類型のような特徴を得るばかりでなく，複数年次の

国勢調査データを活用することで，各類型固有の居

住者構成のダイナミクス，すなわち 1995 年以降現

在も進行する低成長時代の居住者構成の変容を捉え

ることができたと考えられる． 

4.2．今後の課題 

 本研究では国勢調査の年次間の構成比の差を用い

ることで居住者構成の変化を捉えようとした．こう

した変化には，居住者の継続的な居住によって自然

な人口増加または人口減少といった系統的な変化と

そうではない変化に区別できる．しかし，現段階で

 

図 2 首都圏における地域類型の分布        図 3 D・H 類型の東京中心部における分布 
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はその様な区別を考慮した分類はできていない． 

また，国勢調査の小地域は，オープンデータとし

て公開されておりデータ入手の利便性は高いが，必

ずしも住所と対応した地理的単位とはなっておらず，

社会調査データなどの住所情報を持つデータとのデ

ータリンケージの面で理想的な単位とは言えない．

そのため，今後は郵便番号区を基礎的な地理的な単

位とする分類の有用性も検討したいと考えている． 
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