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産業集積では経済活動で関係する多数の企業が空間的に近接して立地する．産業集積の実態把握を行う

手法を確立できれば，産業集積に着目した政策を議論する際の有益な基礎資料を提供できる． 

本研究では，形状に制約を置かずに産業集積を検出する手法を提案する．具体的には，Q状態ポッツモ

デルとベイズ統計のアプローチを組み合わせた産業集積検出手法を提案する．ケーススタディを通じて，

本手法により産業集積形状に制約を置くことなく，産業集積を検出できることが明らかになった．飛び地

のある産業集積や凸性を満たさない形状の産業集積が検出できることを確認した． 
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1. はじめに 

 

多数の企業が空間的に近接して立地する産業集積は世

界中で観察される．工業団地・都市・工業地帯等の存在

が示す通り，産業集積は様々なスケールで広く存在して

いる．理論と実証の両面から産業集積の形成要因や分布

について研究が行われてきた．一般に産業集積は産業競

争力を高める効果を持つと考えられており，政策的関心

も高い．地域活性化や国際競争力強化のため，産業集積

を促す多数の政策が推進されている． 

産業集積の促進策を検討する上で，各産業の分布の特

徴や，産業集積を構成する産業の種類等の把握が有効で

ある．産業集積の実態把握の手法の確立は，産業政策の

議論を行う上で有益な基礎資料を提供できる． 

Mori and Smithは産業集積の数・範囲・分布を把握する

手法を提案した1)．Mori and Smithの手法では，一度に複

数の集積を検出できる．しかし，産業集積の形状に旅行

距離ネットワーク上の凸性と連続性の仮定を置いている．

そのため，飛び地のある産業集積や凸性を満たさない形

状の産業集積が検出できないという課題がある． 

本研究では飛び地のある産業集積や凸性を満たさない

産業集積を検出する手法を開発する．具体的には，Q状

態ポッツモデルとベイズ統計のアプローチを組み合わせ

た定式化を行う．市区町村単位の事業所密度データを用

いたケーススタディを通じて，本手法の有用性を検証す

る． 

2. 既存研究 

 

Mori and Smithは空間スキャン統計の集積検出手法を拡

張した産業集積検出手法を提案した．空間スキャン統計

はもともと疫病の高リスク地域を統計学的に厳密に検出

するために提案された手法である．空間スキャン統計で

は円形等の集積候補領域を設定し，統計的に最も有意に

集積が見られる領域を検出する2)．この手法には大きく2

つの課題がある．第一に，一度に１つしか集積を検出で

きない．同手法を繰り返し適用すれば複数の集積を検出

できるが，検定の多重性の問題が生じる．第二に，集積

候補領域と同じ形状の集積しか検出できない． 

Mori and Smithは，一度に複数の集積を検出でき，集積

形状の制約を緩めた手法を提案した．地理的単位（e.g. 

市区町村）から成る離散的な地理空間を対象に，産業集

積を事業所密度が均一な凸状の連続した地域と考えた．

産業集積の集合であるクラスタスキームと事業所分布と

の間に確率的関係を仮定し，事業所分布に最も適合する

クラスタスキームを結合法で探索する． 

Mori and Smithの手法には大きく2つの課題がある．第

一に，大規模データの分析に向かない．その理由は，結

合法でクラスタスキームを更新する際に，全結合候補に

ついて凸性と連続性を満たす範囲を求める必要があり，

計算量が多くなるからである． 

第二に，産業集積形状が凸性と連続性を満たさなけれ

ばならないという制約がある．Mori and Smithの確率モデ
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ルでは，ある地理的単位に事業所が立地する確率が地理

的単位の経済面積に比例する多項分布に従う．同モデル

では，地理的な要素を考慮していない．空間的に近接し

た地域を産業集積として検出するには，凸性と連続性の

仮定を置く必要がある．同仮定により，Mori and Smithの

手法は町丁目単位のデータ等の詳細地理情報への適用が

難しいと考えられる．産業集積形状の凸性と連続性は詳

細地理情報に用いる場合，一般に成り立たないと考えら

れるからである． 

 

 

3. 提案手法 

 

本研究では，産業集積形状の制約を取り払い，任意の

形状の産業集積を検出できる手法を提案する．具体的に

は，ベイズ統計のアプローチを採用し，事前確率にQ状

態ポッツモデルを用いることにより，任意の形状の産業

集積の検出を試みる．Mori and Smithは産業集積形状に凸

性と連続性の仮定を置くことで，遠方の地理的単位が同

一の産業集積を形成することがないようにしている．一

方，本研究では形状の仮定を取り払う代わりに，Q状態

ポッツモデルに遠方の地理的単位が同じ産業クラスタに

なりにくい効果（以下，分散力と呼ぶ）を取り入れるこ

とで，遠方の地理的単位が同一の産業集積を形成しない

ようにする． 

 

(1) 本手法の枠組み 

N個の地理的単位から成る地理空間を考え，地理的単

位 i のデータを if で表す．全ての地理的単位のデータを

1( , , )T

Nf f f で表す．分析範囲にはK個の産業集積と

産業集積以外の領域（以下，非集積領域）1つの合計 

(K+1)個の領域が存在すると仮定する．非集積領域の領

域番号を0番とする．各地理的単位は(K+1)個の領域の1

つに必ず所属する．地理的単位i が所属する産業集積を

ia で表し， 1( , , )T

Na a a と定義する． a をクラスタ

分割と呼ぶ．データf は次のプロセスを経て生成される

と仮定する． 

 

1) あるクラスタ分割aが事前確率Pr(a)に従って生起す

る． 

2) 生起したクラスタ分割aの下で，尤度Pr( f | a)に従

ってデータ f が生成される． 

 

クラスタ分割はベイズ推定の枠組みで原因と呼ばれる．

観測データ f に対して，原因となりうるクラスタ分割は

多数考えられる．ベイズ推定では，各クラスタ分割が原

因であるデータ f についての条件付き確率（事後確率）

を求める．本手法では事後確率が最大のクラスタ分割を

産業集積検出結果とする．産業集積検出問題は式(1)で

定義される． 

 max Pr( | ) Pr( | )Pr( )
a

a f f a a  (1) 

式(1)は組み合わせ最適化問題であり，大域的最適解

を求めることは一般に難しい．本研究では式(1)の問題

を式(2)の事後周辺確率最大化問題に置き換え，近似的

にクラスタ分割を求める． 

 
{0,1, , }
max Pr( | )i

k K
a k f i


 　　  (2) 

 

(2) 定式化 

a) Q状態ポッツモデルによる事前確率 

本研究ではクラスタ分割を通じて産業集積を検出する

が，検出される産業集積は近接した地理的単位によって

構成されることが望ましい．そこで，本研究ではQ状態

ポッツモデル3)に基づく式(3)で定義する事前確率を用い

る．  

 
Pr( | , )

1 1 1
exp ( ) ( 0) ( 0)

2 2
ij i j ij i jij

a

a

w w a a w a a
Z

 

   



 
       

 


 (3) 

wi jは地理的単位 i, j 間の空間重み係数，wは空間重み係

数の平均値，, ’はパラメータ，は括弧内の条件式が

真の場合に1，偽の場合に0になる関数である． 

指数の中の第1項は地理的単位が同じ産業集積に所属

する場合の作用を表し，第2項は地理的単位が共に非集

積領域に所属する場合の作用を表している．第１項につ

いて，地理的単位 ,i j が近接していれば， 

wi j 0w  となり，地理的単位 ,i j が同じ産業集積に所

属する場合に事前確率が大きくなる．一方，地理的単位

,i j  が近接しておらず，wi j 0w  となる場合は，同じ

産業集積に所属しない場合に事前確率が大きくなる． 

b) 空間相互作用を考慮した尤度 

Mori and Smithは産業集積内の事業所密度を均一と考え

て定式化したが，実際のデータでは観測値が均一になる

とは限らない．観測値の不均一さに対応する尤度として，

式(4)の空間相互作用を考慮する正規分布を考える． 

 
2

2

Pr( | , , , )

1 1
exp exp ( )( ) ( )

22

i

ij i j i ji ij
f

f a

f
w f f a a

Z

  


   



    
       

   
 

 (4) 

, ,    はパラメータである．近接していて，観測値が

平均値より大きい地理的単位が1つの産業集積になる場

合に尤度が大きくなる．式(4)の相互作用項はiについて

固定して変形すると，式(5)のように変形できる．  

 
1

exp ( ) ( ) ( )
2

i ij j i jj
f w f a a   

 
   

 
  (5) 
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Anselinが提案したLocal Moran’s I
4)は次式で定義され， 

    i i ij jj
I f w f     (6) 

式(5)の指数の中身と式(6)が同じ構造を持っていること

が分かる．観測値が平均値よりも大きく，近接した地理

的単位を検出しようとする定式化であると言える． 

 

(3) 提案モデルの解法 

提案モデルは次の事後確率最大化法により解く． 

 

1) パラメータの初期値と産業集積の数Kを与える． 

2) パラメータを与えてクラスタ分割問題を解く． 

 
{0,1, , }
max Pr( | , , , , , )i

k K
a k f i    


 　　  (7) 

3) クラスタ分割を与えてパラメータ推定問題を解く 

 
, , , ,
max Pr( , , , , | , )f a

    
    


  (8) 

4) 2)-3)をクラスタ分割が収束するまで繰り返す 

 

a) クラスタ分割問題 

式(7)の目的関数である事後周辺確率は確率伝搬法5)で

求める．確率伝搬法は大規模確率モデルの近似アルゴリ

ズムの1つであり，大規模な確率モデルから効率よく周

辺確率を計算できる．確率伝搬法を用いることで，提案

モデルのように複雑な確率モデルに対しても周辺確率を

計算できる． 

尚，クラスタ分割問題を解く際，所属する産業集積を

固定した地理的単位（以下，コア）を設定する．クラス

タ分割問題では産業集積を番号で区別するが，番号自体

は意味を持たない．コア等を設定しなければ，次に説明

する産業集積番号の対称性の問題が生じる．例えば，宮

城県に仙台を中心とする産業集積がある場合，仙台の産

業集積にどの番号を割り当てても，事後確率は変わらな

い．事後周辺確率最大化でクラスタ分割問題を解くには，

産業集積番号で産業集積を区別できる必要がある．そこ

で，産業集積に番号を固定したコアを設定し，番号で産

業集積を区別できるようにする．コアに設定された地理

的単位は所属領域がそれぞれの産業集積に固定されてい

るため，コアの数と検出される産業集積の数は一致する． 

b) パラメータ推定問題 

式(8)のパラメータ推定問題はPr( , , , , )     が無情

報事前分布に従うと仮定すると，産業集積の数 

 
, ,

,

max Pr( | , , , )

max Pr( | , )

f a

a

  

 

  

 








 (9) 

と等価になる．式(9)の一階条件式は式(10)である． 

 

 
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ij i j ij
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2 2

2

)

2

0

Pr( | , )
0
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i

i
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i
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f a
f
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


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 (10) 

ij は式(4)の正規分布の分散共分散行列の第(i, j)成分であ

る． ( , )    ， ( , , )    とおいた．本手法では式

(10)の連立方程式を数値的に解くことでパラメータを推

定する．具体的には，数値計算言語MATLABで提供さ

れている信頼領域法6)によるアルゴリズムを利用する． 

パラメータ推定の手順は次の通りである．ただし，

( , , , , )x      ， 

 

Pr( | )

Pr( | )

Pr( | , )
( )

Pr( | , )

Pr( | , )

a
F

a
F

f a
F x F

f a
F

f a
F

































 






 




 


 



 




 (11) 

とおく． 

 

1) 0t  とし，パラメータの初期値 tx を与える． 

2) 終了条件を満たすまで3)-6)を繰り返す． 

3) ( )tF x を計算する． 

4) ( )tF x を差分近似で求める． 

5) 信頼領域法の部分問題を解き， 1tx  を決定する． 

6) 1t t  とする． 

 

( )F x の計算で必要になる周辺確率は確率伝搬法で近似

計算する．差分近似を前進差分で行う場合，4)で ( )F x

をパラメータ数だけ計算する． x の更新一回には，6回

( )F x を評価するため，確率伝搬法を6回適用する必要

がある． 
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c) 確率伝搬法を用いないパラメータ推定方法の検討 

 分析範囲を全国とする場合，確率伝搬法を1回適用す

るだけで2時間以上の時間を要する．本手法を実用的な

手法とするには，確率伝搬法を用いずにパラメータを推

定する必要がある． 

 式(9)のパラメータ推定問題を確率伝搬法を用いずに

解く方法として，Grealaudらが提案したABCアルゴリズ

ム7)を用いる方法が考えられる．ABCアルゴリズムでは

クラスタ分割が与件である場合にポッツモデルのパラメ

ータを推定できる．式(9)のパラメータ推定問題ではク

ラスタ分割は与件であるため，ABCアルゴリズムが適用

できると考えられる．式(10)の一階条件で周辺確率の計

算が求められるのは , の一階条件のみであるから，

, をABCアルゴリズムで推定できれは，確率伝搬法

を用いずにパラメータを推定できる． 

d) 隠れマルコフモデルの解法を提案した既存手法 

 本研究のモデルに類似した隠れマルコフモデルからパ

ラメータを推定する手法に，補助変数を用いるMCMC8)-

9)を用いたCucala and Marin10)の手法やCeleuxらが提案した

EMアルゴリズムに平均場近似を組み合わせた手法11)，

変分ベイズ法を用いたMcGroryら12)の手法がある．

MCMCを用いるCucala and Marinの手法は，パラメータの

一階条件を計算する必要はなく，パラメータと同時にク

ラスタ分割を決定できる．ただし，推定するパラメータ

の事前分布を仮定する必要がある．平均場近似を用いる

Celeuxらの手法では，クラスタ分割問題を式(12)で示し

た通り，地理的単位毎の問題に近似する． 

 arg max Pr( | )Pr( | )
i

i i i i i
a

a f a a a i   (12) 

a は平均場近似によって求めたクラスタ分割を表し，

ia は i 以外の地理的単位の所属領域を表す．本研究の

提案モデルを Celeux らの手法で解くには，式(13)のよう

に if 同士が独立でなければならない． 

 Pr( | ) Pr( | )i ii
f a f a  (13) 

しかし，本研究の提案モデルでは if 同士は独立ではな

い．本研究の提案モデルをCeleuxらの手法で解くには，

式(4)の尤度の確率モデルを近似する必要が生じる． 

 

 

4. ケーススタディ 

 

(1) 使用データ 

 事業所数データとして，平成24年経済センサス-活動

調査による市区町村単位のデータを用いる．事業所数を

可住地面積で割り，事業所密度データとした．可住地面

積とは，総面積から林野面積と主要湖沼面積を差し引い

た面積である． 

 市区町村間の距離データには，市区町村の役場・役所

間の直線距離を用いる．役場・役所の経緯度データから

Hubenyの距離計算式により距離データを作成する．市区

町村の役場・役所間の距離がdij の市区町村のペアに対し

て空間重み係数wi j をwi j=1/di j
2と設定する． 

 

(2) 適用結果 

a) 海面漁業の産業集積検出結果 

 海面漁業に対して複数の分析範囲で産業集積検出を行

った結果を示す．図- 1は宮城県を分析範囲とした結果，

図- 2は全国を分析範囲とした結果である．コアに設定

した市区町村の輪郭線を太線にした．色が同じ市区町村

は同じ産業集積に所属することを表す．コアのない灰色

の領域が非集積領域と解釈できる．図中の直線は提案モ

デルの分散力が作用する最短の距離を示す． 

 図- 1より次の2点が確認できる：1)事業所密度と比較

して有意な産業集積が検出できる，2)設定する産業集積

の数を変えても産業集積を検出できるが，産業集積の数

図- 1 海面漁業の産業集積検出結果（分析範囲：宮城県） 

0.2633  

事業所密度 b)産業集積の数：4 a)産業集積の数：2 
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によって産業集積検出結果が異なる．産業集積の数はク

ラスタ分割問題の制約条件の1つであり，設定する産業

集積の数によって産業集積検出結果が変化する．産業集

積の数の決定方法については，5.で解説する． 

 次に，図- 2より次の2点が分かる：1)飛び地のある産

業集積も設定され，柔軟な形状の産業集積が検出できる，

2)全国を分析範囲として産業集積を検出できる．ただし，

分析範囲に産業集積検出結果が依存する． 

1点目の具体例として，北海道浦河郡浦河町をコアと

する産業集積が挙げられる．浦河町をコアとする産業集

積は，事業所密度がゼロの平取町を含んでおらず，凸性

を満たさない形状である．2点目について，分析範囲を

全国とした場合と宮城県とした場合の2つの場合で，宮

城県に検出される産業集積を図- 3に示した．図- 3のa)と

b)では，宮城県内に設定されたコアの数と市区町村は同

一である．しかし，宮城県を分析範囲とした図- 3のa)で

は，石巻市は南三陸町をコアとする産業集積に所属して

いるのに対して，全国を分析範囲とした図- 3のb)では，

塩釜市をコアとする産業集積に所属している．この原因

は2点考えられる．第一に，提案モデルの分散力が作用

する最短の距離が分析範囲に依存することが原因として

考えられる．宮城県を分析範囲とする場合は，分散力は

約16kmより離れた市区町村間に作用する．全国を分析

範囲とする場合は，約75kmより離れた市区町村間に作

用する．塩釜市と石巻市の距離は約28kmであるため，

分析範囲が宮城県の場合は塩釜市と石巻市は同じ産業集

積に所属しにくいが，分析範囲が全国の場合には塩釜市

と石巻市は同じ産業集積に所属しやすくなる．第二の原

因は，式(4)の尤度の確率モデルにあると考えられる．

事業所密度が より高い地理的単位が事業所密度がよ

0.8638   

事業所密度 

産業集積の数：99 

図- 2 海面漁業の産業集積検出結果（分析範囲：全国） 

 

浦河町 

平取町 
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り高い地理的単位と同じ産業集積に所属するほど式(4)

の尤度は大きくなる．石巻市の周辺にはコアが複数ある

が，塩釜市は他のコアと比べて事業所密度が高い．塩釜

市と同じ産業集積に所属する方が尤度が大きくなるため，

石巻市は全国を分析範囲とする場合に塩釜市をコアとす

る産業集積に所属する結果となったと考えられる． 

b) 耕種農業の産業集積検出結果 

 図- 4は分析範囲を東北6県とし，耕種農業について産

業集積を検出した結果である．事業所密度を示した図中

の点は市区町村の代表地点の位置を示す．パラメータ推

定結果を表- 1に示した． 

 図- 4から次の2点が分かる：1)海面漁業と同様に柔軟

な形状の産業集積を検出できる，2)産業集積の数によっ

て 産業集積に所属する市区町村の数が大きく異なる．2

点目について，産業集積の数が19の場合はコアに設定し

b) 分析範囲：全国 

（宮城県内の産業集積の数：4， 

全国の産業集積の数：99） 

図- 3 分析範囲の変化と産業集積検出結果（海面漁業） 

a) 分析範囲：宮城県 

（産業集積の数：4） 

0.2633  

事業所密度 

石巻市 

南三陸町 

塩釜市 
 

図- 4 耕種農業の産業集積検出結果（分析範囲：東北 6県） 

0.3633  

 

事業所密度 a)産業集積の数：19 b)産業集積の数：20 c)産業集積の数：21 

表- 1 耕種農業パラメータ推定結果 

産業集積

の数 
19 20 21 












 

2

3

19.94

3185

28.94

5.246 10

2.601 10









 
2

3

3.819

5.556

1.398

5.243 10

2.601 10









 

2

2

3

4.032 10

0

1.554

5.242 10

2.601 10












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た市区町村のみ産業集積に所属するのに対し，産業集積

の数が21の場合は大半の市区町村が産業集積に所属する

結果となった．この原因はパラメータ , の推定値に

あると考えられる． は市区町村の産業集積への所属

のしやすさを表し，は非集積領域への所属のしやす

さを表す．産業集積の数が19の場合， はと比べて

格段に小さく，市区町村は非集積領域に所属しやすい．

そのため，コアの市区町村のみ産業集積に所属した．産

業集積の数が21の場合は 0  であり，  がより相

対的に大きいため，大半の市区町村が産業集積に所属す

る結果となったと考えられる． 

 

 

5. おわりに 

 

本研究では任意の形状の産業集積を検出できる手法を

提案した．Q状態ポッツモデルとベイズ統計のアプロー

チを組み合わせた定式化を行うことで，形状に制約を置

かずに産業集積を検出する手法を提案した． 

市区町村単位の事業所密度データを用いたケーススタ

ディを通じて，次の2点が明らかになった：1)事業所密

度と比較して有意な産業集積を検出できる，2)柔軟な形

状の産業集積を検出できる．2点目に関して，飛び地の

ある産業集積や凸性を満たさない産業集積も検出できる

ことが確認できた． 

本研究の課題として次の3点が挙げられる：1)分析範

囲に検出される産業集積の空間的規模が影響を受ける，

2)モデルのパラメータ推定に日単位の時間を要する，3)

産業集積の数の選択を行っていない．1点目の課題の原

因は2ある．第一に，分散力が作用する距離が分析範囲

に依存する定式化になっている．第二に，事業所密度が

平均 より高い地理的単位がより事業所密度が高い地

理的単位をコアとする産業集積に所属しやすい定式化に

なっている．1点目の課題を克服するには定式化の修正

が必要である．2点目の課題について，最も時間を要し

ているのは，パラメータの一階条件式に現れる周辺確率

の計算である．周辺確率は効率的なアルゴリズムである

確率伝搬法を用いて求めているが，多数回確率伝搬法を

適用する必要があるため日単位の時間がかかる．パラメ

ータ推定を速めるために別のアプローチを検討する必要

である．産業集積の数の選択基準としては，BIC13)や

ICL14)等の利用が考えられる．本研究のモデルの場合，

BICは式(14)で定義され，実行が困難なクラスタ分割に

ついての総和の計算が求められる． 

 
5ˆ ˆ ˆln Pr( , | , , ) ln
2a

BIC f a N      (14) 

このような問題に対してBICを近似した指標がForbes and 

Peyrardによって提案されている15)．Biernackiらは，混

合モデルを用いたクラスタリングにおいてクラスタ

数を選択する指標として式(15)で定義されるICLを

提案した． 

 
1

5ˆˆ ˆ ˆlog Pr( | , , , ) log
2

1
ˆlog log

2 2

1
log log

2 2

K

kk

ICL f a N

K
n

K
K n

  



 

   
       

   

   
       

   

  (15) 

ˆ
kn はクラスタ k に所属する地理的単位の数である．式

(4)の正規分布Pr( | )f a の正規化定数は，分散共分散行

列から計算できる．ICL は容易に計算が可能な指標であ

る．本研究では今後 BICや ICL等の指標を基に産業集

積の数の選択を行う予定である． 
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Q-STATE POTTS MODEL APPROACH TO THE DETECTION OF INDUSTRIAL 

AGGLOMERATION 

 

Akihito UJIIE and Junya FUKUMOTO 

 
Industrial agglomeration is widespread phenomenon across the countries. An industrial cluster is a re-

gion that has concentration of business institutions. In this study, we propose a new method of detecting 

industrial clusters based on Bayesian statistics. Its feature is that it can detect industrial clusters without 

any constraint on form of clusters. The result of case study shows that our approach can detect various-

form industrial clusters such as cluster that has a enclave or cluster that doesn’t have convexity. 


