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社会経済データの多くは、空間的な単位毎に集計されたデータとして提供されており、データの持つ集計単

位の変換が必要となることも多い。そのような変換は面補間と呼ばれる。これまでに、様々な面補間法が提

案されており、空間データの一般的な性質として知られる空間従属性を考慮した面補間法の提案も行われつ

つある。しかしながら、空間従属性を考慮した既存手法は標準的な統計パッケージを用いた実装が難しく、

実用性の面で課題も残されている。そこで本研究では、まず、固有ベクトル空間フィルタリングに基づい

て空間従属性を考慮した面補間法を提案する。提案手法は最小二乗法に基づいて面補間ができる実用的な

手法である。次に、提案手法の拡張として、地理的加重回帰、及び一般化線形モデルの援用を行う。最後

に、提案手法を高齢化率の面補間に適用し、その予測能力を検証する。 
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1.  はじめに 

 

幅広い用途に対応した空間データハンドリングの

ためのシステムの構築は，地理情報システムの担う

重要な課題であり，集計データを用いた分析のため

の方法論の整備もまた，その中の一つに位置づけら

れる重要な課題である． 

集計データを用いた分析に際しては，データ間の

集計単位の違いが問題となる．例えば，我が国では，

社会経済データの多くは行政単位毎，土地利用デー

タの多くはメッシュ毎に集計されており，両データ

を同一の分析に対してそのまま適用することはでき

ない．データ間の集計単位の違いへの対処として，

データの空間的な単位の変換は有用である．そのよ

うな変換は面補間（Areal interpolation）と呼ばれる

（例えばSadahiro (1999)）．面補間は，国勢調査の

メッシュ別データの作成など，実務でも多くの適用

が見られる実用的手法である．以降では，面補間前

の空間単位を『集計単位(Source zone)』，面補間後

の集計単位を『配分単位(Target zone)』と呼び議論

を進める． 

面補間法が満足すべき最も基本的な性質（Lam 

(1983) ）として，体積保存則（ Pycnophylactic 

property）が知られている．これは，同一領域内の

集計値は面補間前後で不変であるという性質を表す．

以後，本研究では，体積保存則を満足した空間単位

間の変換を面補間と定義することとする． 

これまでに，様々な面補間法が提案されてきた．

例えば，面積に応じた比例配分に基づいて面補間を

行う面積按分法（Wright (1936)）と，ポイントデー

タに置き換えられた集計データを集計することで面

補間を行う代表点内包法（例えば貞広 (2000)）は，

実務での幅広い適用がみられる． 

一方で，補助的なデータ（例えば衛星画像デー

タ）を用いることで，面補間の対象となる変数の空

間分布を考慮することのできる手法も多数提案され

ており，その補間精度の高さが複数の論文で指摘さ

れている（例えば，Howley, 2005，Saporito et al., 

2007）． 

また，補助的な情報として空間従属性（Spatial 

dependence：例えば，Cressie (1993)）を考慮した面
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補間法の提案も行われつつある（例えば，堤・村上 

(2010)）．空間従属性とは空間的に近接したデータ

間には類似した性質が見られるという空間データの

基本的な性質の一つである．Kyriakidis (2004)，

Gotway and Young (2007)，Mugglin et al.(1999)は空間

統計学（例えば、Cressie (1993)）に基づいて，堤・

村上 (2010)は空間計量経済学（例えば，LeSage and 

Pace (2009)）に基づいて，空間従属性を考慮した面

補間法を提案しており，それぞれ，提案手法による

精度の向上を示している．しかしながら，空間従属

性を考慮した各手法はいずれも，標準的な統計パッ

ケージを用いた計算が難しく，実用性に課題も残さ

れている．また，各手法のモデルを，補間するデー

タの特性に応じて修正（拡張）することは，一般に

難しい．  

その一方で，空間計量経済学に基づいて空間従属

性を考慮した手法の一つに固有ベクトル空間フィル

タリング（ Eigenvector Spatial Filtering ：例えば

Griffith, 2003）がある．同手法は標準的な統計パッ

ケージを用いて実装することができ（Griffith 

(2003)），かつデータの特性に応じたモデルの拡張

が比較的容易である（詳しくは２章）． 

以上を踏まえ，本研究では，補助的なデータと空

間従属性を考慮でき，かつ実用性・拡張可能性のあ

る面補間法を固有ベクトル空間フィルタリングに基

づいて構築する．  

以降では，第２章で固有ベクトル空間フィルタリ

ングの理論を概観し，第３章で面補間の一般的な計

算手順について説明する．第 4 章では，統計モデル

に基づいた代表的な面補間である Flowerdew and 

Green (1992)の手法について議論し，それを踏まえ，

第５章では，固有ベクトル空間フィルタリングに基

づいて空間従属性を考慮した面補間法を提案する．

第６章では，提案手法が容易に拡張できることを示

した上で，拡張の一例として，空間的な異質性を考

慮 し た 計 量 地 理 学 の モ デ ル で あ る GWR

（Geographical Weighted Regression：Fotheringham et 

al. (2002)），及びデータに様々な分布を仮定するこ

とができるモデルである GLM（General Linear 

Model，Nelder and Wedderburn (1972)）を提案手法

に援用する方法について議論する．最後に第６章に

おいて，提案手法を実際のデータに適用することで，

その有用性を検証する．  

 

2.  固有ベクトル空間フィルタリングの概要 

 

計量地理学等において良く用いられる，空間従属

性の有無を検定することのできる統計量に次式で表

されるモランＩ統計量がある。 

Imoran y11IC11Iy )/()/( nn  ,
        

(1) 

ImoranはモランＩ統計量，n はデータ数，y は n×1 の

変数のベクトル，I は n×n の単位行列，1 は 1 を要

素に持つ n×1のベクトル，C は n×nの隣接行列であ

る．モラン I統計量は–1 から 1の間の値をとり，–1

に近ければ y は強い負の空間従属性を持ち，反対に

1 に近ければ y は強い正の空間従属性を持つとされ

る．モラン I統計量は行列(I–11’ / n) C (I –11’/n) を

用いて y の近接性を定義した統計量である． 

固有ベクトル空間フィルタリングとは，(2)式よ

り算出される固有ベクトルを用いて，空間従属性に

起因したデータの変動をモデル化するアプローチで

ある．  

)]/()/[(},,{ 21 nnevecn 11IC11IEEE  ,
   

(2) 

ここで，evec[  ]は[  ]内の行列の固有ベクトルを表

す演算子である．E1は，行列(I – 11’ / n) C (I – 

11’/n)の，最大固有値を持つ固有ベクトル（n×１）

であり，モランＩ統計量で説明することのできる最

大の空間変動を表す．また，E2は，2番目に大きな

固有値を持つ固有ベクトル（n×１）であり，E1と無

相関な成分のうちで，モランＩ統計量で説明するこ

とのできる最大の空間変動を表す．同様に，E nは

(n–1) 番目までの全ての固有ベクトルと無相関な成

分のうちで，モランＩ統計量で説明することのでき

る最大の空間変動を表す． 

(2)式より与えられる各固有ベクトルを線形回帰

モデルに投入することで，(3)式が得られる． 

s

q

qqs

p

ppss Exy    ,, ),0(~ 2 Ns ,(3) 

ここで s，p，q はそれぞれ，地点，説明変数，固有

ベクトルを表す添え字である．ysは地点sの被説明

変数，xs,p は地点sのp 番目の説明変数，εsは攪乱項，

βp，γq，σ
2
 はパラメータ，Es,q は，(3)式に投入され

た固有ベクトルのうちの，q 番目の固有ベクトルの

第 s 要素を表す．固有ベクトルの選択はステップワ

イズ法等により行うことができる．(2)式の右辺第

一項は，補助的なデータより説明されるys の変動，

右辺第二項は潜在的な空間変動または空間パターン

より説明される  ys の変動を表す（Tiefelsdorf and 

Griffith (2007)）． 

一般に，空間統計学，空間計量経済学の殆どのモ

デルは，近接行列を用いて空間従属性を考慮した結

果として内生性の問題が生じるため，パラメータの

推定に通常最小二乗法が適用できない（Anselin 

(2007)）．しかしながら，固有ベクトル空間フィル

タリングは，近接行列自体ではなく，その固有ベク

トルを用いて空間従属性を考慮する手法であり，内

生性の問題が生じないため通常最小二乗法が適用で

きる．従って，固有ベクトル空間フィルタリングは，

標準的な統計パッケージを用いて容易に実装できる

という特徴を有する． 



 

3 

また，(3)式は本質的には通常線形回帰モデルと

同一であるため，様々な拡張が容易である．例えば，

ポアソン回帰モデルの説明変数に上述の固有ベクト

ルを加えることで，ポアソン分布に従うデータのた

めのモデルに拡張できる（Griffith (2010a)）．また，

(3)式の誤差項の分散に，何らかの変数で重み付け

した上で重み付き最小二乗法を適用することで，空

間従属性と分散不均一を考慮したモデルに拡張する

こともできる．さらに，固有ベクトル空間フィルタ

リングはデータ補間手法としての拡張も試みられて

おり，その精度の高さが示されている（Griffith 

(2010b)）． 

このように，固有ベクトル空間フィルタリングは，

実用性・拡張可能性に富み，精度の良い面補間法を

構築するために有用な手法となり得ると考えられる． 

 

3.  面補間の一般的な手順 

 

集計単位，配分単位，さらに必要に応じて補助デ

ータ等の空間単位を重ね合わせることで得られる空

間単位を『細分単位（Partial zone）』と定義し（図

２），集計単位，配分単位，細分単位の各領域を以

下のように表現する． 

集計単位の各領域：Ai ( i = 1, 2, …I ) 

配分単位の各領域：Bj ( j = 1, 2, …J ) 

細分単位の各領域：Ck ( k = 1, 2, …K) 
また，各空間単位についての被説明変数ベクトルは

yi，yj，ykと表現する．各空間単位の数は，それぞれ

I，J，Kである． 

一般に，面補間は，以下の手順に基づいて行われ

ることが多い． 

[1] 集計単位毎のデータ iy の按分（面補間）によ

る，細分単位毎のデータ kŷ の算出 

[2] [1]の結果得られた細分単位の推定値 kŷ の集計

（面補間）による配分単位毎の推定値 jŷ の算出 

 手順[1]では，推定誤差の発生が避けられないた

め，精度良く面補間を行うことのできるモデルが必

要となる．手順 [1]では， iy が密度を表すデータ

（例：人口密度）であれば(4)式， iy がカウントデ

ータ（例：人口）であれば(5)式が，体積保存則を

満足するための条件式となる． 





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  (4)         




}|{

ˆ

iAkCk

ki yy
,
  (5) 

niは配分単位Aiの重み，nkは細分単位Ciの重みを表

す．例えば， iy が面積で割られた変数であれば，ni

及びnkの各要素は面積，人口で割られた変数であれ

ば，ni及びnkの各要素は人口が与えられる． 

その一方で，手順[2]では， iy が密度を表すデー

タであれば(6)式，カウントデータであれば(7)式を

用いることで，推定誤差なしに面補間ができる． 
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  (7) 

nj は配分単位 Bj の重みを表す．  

従って，以降では，手順[1]の面補間を精度よく

行うためのモデルについて議論する．なお，面補間

はカウントデータを対象とすることが多いが，密度

を表すデータを対象とした面補間が必要とされるこ

とも多い．本研究では，カウントデータと密度を表

すデータの両方の面補間に対する面補間法を，それ

ぞれ構築することとする． 

 

4.  統計モデルに基づいた面補間法 
 

統計モデルに基づいた代表的な面補間法として，

EM（Expectation-Maximization）アルゴリズムを援

用したFlowerdew and Green (1992)の手法が知られて

いる．本章では，まず，EMアルゴリズムの概要に

ついて述べ，次に，Flowerdew and Green (1992)で提

案された手法とその問題点について議論する． 

 

(4-1)EMアルゴリズム 

EMアルゴリズムとは，観測データzと欠損データ

z0 から成る完全データ Z{z, z0} の対数尤度 l (Z, θ)の

期待値を最大化することのできるアルゴリズムであ

る．ここで θ は Z を表現するパラメータのベクト

ル（θ×1）である．EMアルゴリズムは，以下のステ

ップを，対数尤度が収束するまで交互に繰り返すこ

とで実行される（例えば小西ほか(2008)）． 

・E（Estimation）ステップ 

1B
2B

jB

図２  細分単位の概要 
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図３  面補間の手順 
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t 回目の繰り返しで得られたパラメータθ 
(t) が与え

られた下での，完全データ Z の対数尤度 l (Z,θ) 

の期待値 L(θ | θ 
(t) 

) を求める． 

],|),([)|( )()( tt lEL θzθZθθ  ,
              

(8)
 

・M（Maximization）ステップ 

L(θ | θ 
(t) 

) を最大化する θ を求め，θ
(t+1)

 とする． 

)|(maxarg )()1( tt L θθθ
θ

 ,
             

(9) 

(8)，(9)式より，両ステップが同一の(対数)尤度関

数に基づいて行われることが，理論に整合したEM

アルゴリズムの必要条件であるとわかる． 

 

(4-2)Flowerdew and Green (1992)の概要 

Flowerdew and Green (1992)は，集計単位から細分

単位への面補間（手順[1]：詳しくは３章）を，以

下に示す２つのステップを交互に繰り返すことで実

行した． 

・Eステップ 

 (10)式に基づいた kŷ の期待値の計算 

k

ACk p

ppk
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k
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ppkk ux
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yxy
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
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
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
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 }|{

,,
ˆ 

,
 (10) 

ここで， xk,p， ukは細分単位 k の p 番目の説明変

数，q 番目の固有ベクトル，期待値が 0 の攪乱項

を表す．同ステップは(10)式の対数尤度関数の期

待値を計算するステップとみなすことができる． 

・Mステップ 

通常の線形回帰モデルの尤度最大化に基づいたパ

ラメータの推定 

Flowerdew and Green (1992)は以上のアルゴリズム

がEMアルゴリズムであることを前提に手法を構築

した．しかしながら，上記のEステップとMステッ

プは互いに異なる尤度関数に基づいており， EMア

ルゴリズムの理論と整合していない． 

そこで本研究では，彼らの手法を参照しながら，

本来のEMアルゴリズムの理論と整合した面補間を

行うことのできる手法を構築することとする． 

 

5.  固有ベクトル空間フィルタリングの面補間

への応用 
 

集計単位から細分単位への面補間（手順[1]：詳

しくは３章）で用いるモデルの構築に際し，細分単

位毎に想定された被説明変数 kŷ が下式に従うもの

と仮定する． 

k

q

qqk

p

ppkk uExy    ,,ˆ
,
         (11) 

ここで Ek,q は第 q 固有ベクトルの第 k 要素，uk は期

待値が 0 の攪乱項，βp，γq はパラメータを表す．な

お，ここでは uk に正規分布を仮定しない． 

被説明変数が密度を表すデータであれば，体積保

存則満足の条件式(4)式に(11)式を代入することで，

(12)式が与えられる． 
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qqk
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}|{
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(12) 

ここで，εi  は集計単位毎の攪乱項を表す． 

被説明変数がカウントデータである場合について

も同様にモデルを構築することで，(13)式が与えら

れる． 

i

iAkCk q

qqk

iAkCk p

ppki Exy     
 }|{

,

}|{

,
,
(13) 

(12)式または(13)式より与えられる iy の予測値が

その実測値と等しくなるという制約を(11)式に与え

ることで，密度を表すデータのための面補間の推定

式(14)式，及び，カウントデータのための推定式

(15)式が導出される． 

  k

q

qqk

p

ppkk uExy  ,,
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ここで，Niは集計単位 i に含まれる細分単位の数を

表す．(14)，(15)式は，Flowerdew and Green (1992)

のモデルの一般形とみなすことができる． 

ここで，(14)，(15)式は未知変数
kŷ を含むため，

そのままではパラメータ
p ，

q が推定できない．

一方で，(12)，(13)式は未知変数を含まないため，

最小二乗法等に基づいた
p と

q の推定ができる．

また，密度を表す変数であれば(14)式，カウントデ

ータであれば(15)式に
p と

q の推定値を代入する

ことで，
kŷ の面補間ができる． 

以上より算出される
kŷ は体積保存則を必ず満足

する．また，Ek,qを考慮した場合，空間従属性が考

慮される．提案手法は，筆者らの知る限り，最小二

乗推定に基づいて空間従属性を考慮した面補間を行

うことのできる唯一の手法であり，標準的な統計パ

ッケージを用いて実装できるという利点を持つ．ま

た，提案手法のパラメータ推定に用いるモデルであ

る(12)，(13)式は，本質的には，通常の線形回帰モ

デルと同一であるため，通常の固有ベクトル空間フ

ィルタリングと同様に幅広い拡張可能性を持つ（詳

しくは２章）．従って，提案手法は実用性，拡張可

能性の両観点から，空間従属性を考慮した他の面補
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間法よりも優れている．  

 

6.  固有ベクトル空間フィルタリングに基づ

いた面補間法の拡張 

 

既述のように，提案手法は様々な手法の援用に基

づいた幅広い拡張ができる．そこで本章では，拡張

の 一 例 と し て ， GWR （ Geographic Weighted 

Regression）及びGLM（Generalized Linear Model）

を，提案手法に援用する方法について示す．なお，

両手法の固有ベクトル空間フィルタリングに対する

援用の有用性は，Griffith (2010a)で示唆されている．  

 

(6-1)GWRに基づいた提案手法の拡張 

(6-1-1)GWRとは 

GWRは，回帰係数のパラメータを地点毎に与え

ることで空間な異質性を考慮したモデルであり，

(16)式が基本モデルとなる． 

s

p

pspss rxy    ,, )( ,               (16) 

ここで，r はバンド幅と呼ばれるパラメータである．

β(r)s,p は地点 s の p 番目の説明変数のパラメータを

表し，その各要素は(17)式より与えられる． 

yWXXWXβ )(])([)( 1 rrr s  
,          (17) 

ここで，β(r) は β(r)s,p を要素に持つ p×1 のベクトル，

yは ys を要素に持つ n×1 のベクトル，Xは xs,p を要

素に持つ n×p の行列である．W(r)は n × n の対角行

列であり，s’ 番目の対角要素 ws,s’(r) は，地点 s に対

する地点 s’ の重みを表す．ws,s’(r) は，例えばガウス

型関数(18)式で与えることができる． 

)/exp( 22
,, rdw ssss   ,

                     
(18) 

GWRについて，より詳しくは，Fotheringham et al. 

(2002)等を参照されたい． 

 

(6-1-2)提案手法に対するGWRの援用 

密度を表す変数の面補間を前提とした場合，(12)，

(14)式に(16)式を援用することで，GWRを援用した

面補間のパラメータ推定のためのモデル(19)式，及

補間を行うためのモデル(20)式が導出される． 
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(20)

 従って，(19)式のパラメータ推定を，従来のGWRと

同様の手順で行い，その結果として与えられるパラ

メータ推定値を(20)式に導入することで，空間従属

性に加え，空間的な異質性を考慮した面補間が可能

となる． 

 

(6-2)GLMに基づいた提案手法の拡張 

(6-2-1)GLMとは 

GLMとは，連続変数，離散変数に対する回帰分

析を統一的に行えるように，線形回帰モデルを系統

的に拡張したモデルであり，以下の２つの条件を満

足するモデルとして定義される． 

[1]  ysの条件付き期待値 μys が (21)式に従う． 


p

ppspys x  ,)|(
,
    

(21) 

η(μys) はリンク関数と呼ばれる関数である． 

[2]  ys の条件付き確率密度分布が指数分布族，即ち，

(22)式で表される分布に従う． 

),(
)(

exp)|( 



 s

s
s yb

ay
yf 







 


,
 
(22) 

φ，ψ はパラメータ，a( )，b( ) は関数を表す． 

指数分布族には，正規分布，ポアソン分布，２項

分布など幅広い分布が存在し，GLMは幅広いデー

タに適用できる．GLMのパラメータ推定は最尤法

に基づいて行う． 

なお，GLMについてより詳しくは，Dobson and 

Barnet (2008)を参照されたい． 

 

(6-2-2)提案手法に対するGLMの援用 

例えば，各空間単位の個体の数を表すカウントデ

ータの面補間に際しては，所与の空間内で発生する

現象の数を表す際に良く用いられる分布であるポア

ソン分布をデータの分布に仮定して用いることが望

ましい場合も多い．ポアソン分布を持つデータの面

補間のための手法として提案手法を拡張ためには，

まず， iy の条件付き期待値 iy が(23)式， iy の条件

付き確率密度分布が(24)式で示されるポアソン分布

にそれぞれ従うと仮定した上で，通常のGLMと同

様の方法でパラメータ推定を行う．
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(23) 

!
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),,|(
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qpi
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


,
               

(24) 

ここで，λはパラメータである． 

次に， kŷ の条件付き期待値 kŷ が(25)式で与えら

れることを前提に，(15)式に基づいて構築される予

測式(26)式を用いて，面補間を行うことができる． 

 
q

qqk

p

ppkqpky Ex  ,,ˆ ),|(
,     

(25) 
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kŷ̂ は，(23)，(24)式から得られたパラメータ推定値

を(25)式に代入することで与えられる，
kŷ の推定

値である． 

 

7.  実証分析：提案手法の高齢化率の面補間への

適用 

(7-1)検証の概要 

北関東 3 県（茨城県，栃木県，群馬県）のデータ

を用いた実証により提案手法の有用性を検証する．

ここでは，2007 年度の 116 市町村区分を集計単位，

1995 年度の 203 市町村区分を配分単位とした高齢

化率の面補間を行う． 

本実証の予測精度の検証のためには，1995 年度

の市町村区分で集計された 2007 年度のデータが必

要であるため，ここでは，2007 年度の町丁目デー

タからそれを作成することとする．なお，対象地域

内の各配分単位は，いずれかの集計単位に包含され

るため，配分単位と細分単位は一致し，(6)式を用

いた予測値の集計作業は不要である． 

本実証では，提案モデルである(14)式を[SFilter]，

Flowerdew and Green (1992)のモデル，即ち，(14)式

から固有ベクトルの項を取り除いたモデルを[Non-

Spatial]，及び，提案モデルに GWR を援用したモデ

ルである(20)式を[GWR-SFilter]と呼称することとし，

それぞれを面補間に適用することで，予測精度の比

較等を行うこととする． 

説明変数は，東京駅までの距離（km）[都心距離]，

最寄りの県庁所在市町村の主要駅までの距離

（km）[県庁距離]及び人口密度（千人/km
2）を用い

る．これらは，町丁目単位でのデータ入手・作成が

容易であり，かつ，高齢化率との相関が考えられる

という理由により採用しており，社会学あるいは計

量地理学等の知見に基づくものではないことを断っ

ておく．また，[SFilter]，[GWR-SFilter]の計算に必

要となる固有ベクトルは，隣接行列Cを(2)式に投入

することで抽出することとする．但し，本研究では，

最大固有値から20番目に大きな固有値を持つ各固有

ベクトルまでのみを抽出し，それらから，ステップ

ワイズ法を用いた固有ベクトルの選択を行うことと

する．なお，以上の全ての変数を用いたVIF診断を

行った結果として，多重共線性が存在しないことを

確認している． 

計算はフリーの統計ソフトウェア「R」を用いた

独自のプログラムにより行い，地図の描写には

ESRI社の「ArcGIS」を用いる． 

 

(7-2)パラメータ推定結果 

各モデルのパラメータ推定結果を表 1 に示す．但

し，[GWR-SFilter]の各推定値は，各集計単位に与え

られた推定値の平均値を表す．表 1 から，人口密度

が各モデルで有意な負の効果を持つこと，県庁距離

が[Non-Spatial]，[GWR-SFilter]で有意な正の効果を

持ち，[SFilter]の正の推定値もまた比較的高い t 値

を示していることがわかる．以上の結果は直感と整

合する．その一方で，都心距離は，各モデルで有意

ではないが，これは，対象地域が都心から離れてお

り有意な効果が検出されなかった可能性がある． 

次に，各固有ベクトルに対するパラメータ推定値

をみると，[SFilter]，[GWR-SFilter]の各推定値は類

似した傾向を示していることがわかる．各固有値と

対応するパラメータ推定値の積の和を，図５に示す．

図中の黒い集計単位は，空間従属性が高齢化率を引

き上げている地域，白い集計単位はその逆を表す．

図５から，対象地域西部の高齢化率が空間従属性に

より引き上げられている可能性が示唆された． 

各モデルの予測精度は， (27)式で示される

AIC(Akaike Imformation Criterion)を用いて比較する． 

PlAIC 2)(2  θ

                   

 (27) 

ここでl (θ)はθをパラメータに持つモデルの対数尤

度，Pはモデルのパラメータ数を表す．各モデルの

AIC（表１）をみると，[SFilter]及び[GWR-SFilter]

の精度が，[Non-Spatial]の精度を大きく上回ってお

り，固有ベクトル空間フィルタリングの援用による

図４  実証における面補間の概要 

 

2007 年度の市町村毎の老年人口            1995 年度の市町村毎の老年人口 

面
補
間 
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モデルの精度向上が確認できる．その一方で，

[SFilter]と[GWR-SFilter]のAICには差がみられない．

GWRを援用することがモデルの精度を向上させな

いのは，対象地域に顕著な空間的な異質性が存在し

ないためである可能性がある． 

 

(7-3)予測精度の検証 

各モデルを用いた面補間を実際に行うことで，予

測精度の高さを確認する．予測精度の検証は(28)式

の平均 2 乗平方根誤差（RMSE: Root Mean Square 

Error）により行う． 











k

k
obs
k

K

yy
RMSE

2)ˆˆ(
100 ,

             (28)
 

ここで，k'は合併により消滅した細分単位（全 K' 箇

所），即ち，面補間の対象となる細分単位の添え字，
obs
ky ˆ は細分単位 k’の高齢化率実測値を表す． 

表 2 は RMSE の算出値を表す．表から，今回の

データに関しては [SFilter]， [GWR-SFilter]， [Non-

Spatial]の順で補間の精度が良いとわかる．また，

固有ベクトル空間フィルタリングを援用した２つの

モデルの RMSE が，[Non-Spatial]の RMSE に比べて， 

10%程度小さいとわかる．以上より，固有ベクトル

空間フィルタリングの援用を援用することで，面補

間の精度が向上することが確認された．補間の対象

となる各市町村の高齢化率実測値，及び各モデルを

用いた補間結果を図６に示す． 

最後に，(29)式で定義される誤差率を用いて，モ

デル間の補間精度の差を細分単位毎に確認する。 

誤差率
obs
k

obs
kk

y

yy

ˆ

ˆˆ
100




 ,                  (29) 

[SFilter]と[Non-Spatial]の誤差率の差を図７の右図に

示した．図中の白い円は空間フィルタリングの援用

により精度が向上した細分単位を，黒はその逆を表

 

 Non-Spatial SFilter GWR-SFilter 

RMSE 4.30 3.85 3.96 

 

表２  RMSE の算出結果 

表１  パラメータ推定結果 

 Non-Spatial SFilter GWR-SFilter（平均値） 

変数 推定値 t値 推定値 t値 推定値 t値 

定数項 18.3 7.90 
*** 

23.3 9.39 
***

 23.3 9.34  
***

 

都心距離(km) 4.61×10
-2

 1.56  -5.58×10
-2

 -1.57  -5.58×10
-2

 -1.51   

県庁距離(km) 6.30×10
-2

 3.70 
***

 2.86×10
-2

 1.59  2.86×10
-2

 1.65  
*
 

人口密度(千人/km
2
) -5.40 -5.33 

*** -3.78 -3.53 
*** -3.78 -3.57  

***
 

第 1 

固有 

ベクトル 

   -10.0 -1.67 
* -10.1 -1.67  

*
 

第 3    10.1 1.68 
*
 9.73 1.68  

*
 

第 5    7.21 1.13  6.83 1.11   

第 6    9.97 1.32  9.20 1.30   

第 9    24.2 3.59 
***

 23.6 3.58  
***

 

第 10    -18.7 -3.24 
*** -19.1 -3.24  

***
 

第 14    -26.1 -3.78 
*** -26.3 -3.78  

***
 

第 15    -13.9 -2.35 
** -13.8 -2.33  

**
 

バンド幅(km)      
 

280 

AIC
 

692.3 665.7 666.5 

※※ ***は 1%，**は 5%，*は 10%水準で有意であることを表す 

 
SFliter                                                                                       GWR-SFilter 

図５  抽出された空間フィルタ 
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す．図から，茨城県南部，栃木県全域，群馬県南部

等で精度が向上している一方で，群馬県中央部以北，

茨城県中央部で精度が低下していることがわかる．

全体としては，全細分単位の55%にあたる73市町村

で，[SFilter]の補間精度が[Non-Spatial]の精度を上回

った。次に，[GWR-SFilter]と [SFilter]の誤差率の差

を図７の左図に示した．図中の白い円はGWRの援

用により精度が向上した細分単位を，黒はその逆を

表す．図から，群馬県全域で精度向上している一方

で，その他の地域では精度が低下していることがわ

かる．全体としては，全細分単位の40%にあたる54

市町村で，[GWR-SFilter]の補間精度が[SFilter]の精

度を上回った。 

 

8.  おわりに 

 

本研究では，空間従属を考慮した面補間法を，固

有ベクトル空間フィルタリングを援用することで提

案した。提案手法は，最小二乗法を用いた計算が可

能な，実用的，かつ計算不可の小さい手法である．

また，提案手法は様々な手法の援用が可能であり，

援用の一例として，GWR，及び GLM の援用方法を

示した．最後に，実データを用いた実証実験から，

固有ベクトル空間フィルタリングの援用による空間

従属性の考慮が，補間の精度を向上させることを確

認した。 

本研究の実証実験では，密度を表す変数のみに対

し，提案手法を適用したが，カウントデータ等の幅

広いデータに対する提案手法の適用も重要な課題で

ある．提案手法の幅広い適用に際しては，本稿で示

したGLMの援用も有用と考えられる．また，

誤差率の差 
-6.0 – 
-3.0 –  -6.0 
0.0 –  -3.0 
3.0 –  0.0 
6.0 –  3.0 

 –  6.0 

 

誤差率の差 
-6.0 – 
-3.0 –  -6.0 
0.0 –  -3.0 
3.0 –  0.0 
6.0 –  3.0 

 –  6.0 

 

SFilter の誤差率－Non-Spatial の誤差率          GWR-SFilter の誤差率－Non-Spatial の誤差率 

図７  誤差率の差 

 

   高齢化率実測値               Non-Spatial による推定結果 
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図６  面補間の結果 
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Fischer and Griffith (2008)では，フローデータに対す

る固有ベクトル空間フィルタリングの適用が行われ

ている．従って，提案手法の応用として，フローデ

ータのダウンスケーリングのための手法としての拡

張が考えられる． 
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