
1. はじめに
今回紹介する手法は、空間疫学などの分野

で用いられる「空間集積性」に関する方法で

す。この方法は、①空間データが特定の地域

周辺に集積している（あるいはランダムに分

布している）かどうかを仮説検定する方法と、

②空間データが集積している場所を検出する

方法とに大別されます。空間集積性の検証に

は、基本的に、空間データの座標情報、属性

の観測値及び期待値が用いられます。空間属

性の期待値は、前回紹介した確率地図などを

用いて計算されます。今回、これらの方法を

適用するために、RのDClusterという空間疫

学の分析用に開発されたパッケージを使いま

す。

前回、経験ベイズ法を用いた相対リスクの

計算方法を紹介しました。DClusterパッケー

ジには、前回紹介しなかったポアソン・ガン

マモデルと対数正規モデルを用いて相対リス

クを計算する関数が含まれています。そこ

で、今回はまず、前回の続きとして前半で、

経験ベイズ法に関する２つの手法を紹介し、

後半では、空間集積性に関する検定手法と空

間クラスターの場所を検出する手法を紹介し

ます。

2. 経験ベイズ法（前回の続き）
演習には、前回の演習でも用いた、2006年

の都道府県別人口数と心疾患死亡者数に関す

るデータを、総務省統計局の「社会生活統計

指標－都道府県の指標－」[1]からダウンロー

ドして用います。
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library(spdep)
library(DCluster)
jpn_pref <-
readShapePoly("jpn_pref.shp",IDvar="PREF_CODE")
pref_pnt <-
readShapePoints("pref_gov.shp")
hd06 <- read.table("76dat.csv", sep=",",
header=T)
ID.match <- match(jpn_pref$PREF_CODE,
hd06$PREF_CODE)
jpn_hd06 <- hd06[ID.match,]
jpn_pref_hd06 <- spCbind(jpn_pref, jpn_hd06)
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� ポアソン・ガンマモデル

ポアソン・ガンマモデルを用いて観測値と

期待値からなる相対リスクを平滑化する方法

です。地区 i（i＝1, … , n）の観測値Oi、期待

値Ei及びガンマ関数のパラメータαとνを用

いて、平滑化相対リスク を得ます。

ポアソンモデルとガンマモデルの２段階の

階層ベイズモデルから、事前情報を得ます。

観測値Oiの条件付き事後分布は、生起回数

ν、確率α/Ei＋αの負の二項分布に従いま
す。このとき、相対リスクの推計値は

となり、パラメータαとνの推計値 と

は、次の２式を繰り返し計算し、その平均値

を求めることで得られます。

R で は 、 D C l u s t e r パ ッ ケ ー ジ の

empbaysmooth( )関数を使って、ポアソン・

ガンマモデルを用いた平滑化経験ベイズ法に

よる相対リスクを計算することができます。

� 対数正規モデル

対数正規モデルを用いて観測値と期待値か

らなる相対リスクを平滑化する方法です。相

対リスクの対数値βi＝ log（θi）は、平均 φ ＝
μi、分散σ2の多変量正規分布に従います。
観測値がゼロでも対数相対リスクが存在する

ように、

とすると、

となります。

EMアルゴリズムにより繰り返し計算する

ことで、平滑化経験ベイズ推定値 を得ま

す。

ここで、平均と分散の推定値は、

となります。

βi^
 

ν ^ α ^ 

Oi ＋ ν 
Ei ＋ α 
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jpn_hd06_pm <-
probmap(jpn_pref_hd06$HD06,
jpn_pref_hd06$POPJ06/100)

summary(jpn_hd06_pm)
jpn_hd06_sm <-
empbaysmooth(jpn_hd06$HD06,
jpn_hd06_pm$expCount)
jpn_hd06_sm
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Rでは、lognormal( )関数を使って、対数

正規モデルを用いた平滑化経験ベイズ法によ

る相対リスクを計算することができます。

3. 空間集積性に関する検定
空間的な事象がランダムに発生する場合、

観測値Oiの発生確率はポアソン分布や二項分

布、負の二項分布といった確率分布に従うと

考えることができます。空間属性が集積して

いるかどうかは、空間データの観測値がラン

ダムな確率分布に従って生起しているかどう

かを基準として判断することができるといえ

ます。そこで、空間属性の集積性に関する検

定方法として、「空間データがランダムに分布

している（＝特定地域周辺に空間属性が集積

していない）」という帰無仮説H0と、「空間デ

ータがランダムに分布していない（＝特定地

域周辺に空間属性が集積している）」という対

立仮説H1をもとに、仮説検定する方法が提案

されています。Moran’s Iを用いた空間的自己

相関の検出も、空間集積性に関する検定の一

種といえます。

DClusterパッケージでは、データの過分散

を検証するために、ポアソン分布または負の

二項分布を用いたブートストラップ法を適用

することができます。

ここで、観測値Oi及び期待値Eiについて、

地域全体の合計を、それぞれ

と書くことにします。

演習には、東京都[2]、神奈川県[3]、千葉県

[4]、埼玉県[5]のHPから入手可能な平成18年度

の人口動態に関する統計をダウンロードして

用いることにします。

� ピアソンのχ2検定

空間属性がランダムに分布しているかどう

かを、ピアソンのχ2検定を用いて検証する方

法です。

ここで、相対リスクθ＝O＋/E＋です。

内部標準化を行うと、O＋＝ E＋であること

から、帰無仮説H0と対立仮説H1は、

となります。このとき、自由度 n－1のχ2検

定を行います。

Rでは、achisq.test( )関数を用いて、χ2検

定を適用できます。

� Potthoff-Whittinghillの検定

全ての地区について、相対リスクが互いに
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jpn_hd06_ln <-
lognormalEB(jpn_hd06$HD06,
jpn_hd06_pm$expCount)
jpn_hd06_ln

O＋ ＝ Σ     Oii＝1

n
� 

E＋ ＝ Σ     Eii＝1

n

 

χ2 ＝ Σ � 
（Oi － θEi）

2

θEii＝1

n

H0 ： θ ＝ 1

H1 ： θ ≠ 1

achisq.stat(data76_OE, lambda=1)
achisq.test(Observed̃offset(log(Expected)),
data76_OE, model="poisson", R=100)
data76_achb_pb <- boot(data76_OE,
statistic=achisq.pboot, sim="parametric",
ran.gen=poisson.sim, R=100)
plot(data76_achb_pb)
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類似しているかどうかを検証する方法です。

帰無仮説H0と対立仮説H1を、それぞれ以下

のようにおきます。

このとき、次式で表される統計量を用いて、

仮説検定を行います。

Rでは、pottwhitt.test( )関数を用いて、

Potthoff-Whittinghillの検定を適用できます。

� Tangoの検定

空間オブジェクト同士の隣接性（隣接行列

や距離行列）を用いて、空間属性の集積性を

検証しようとする方法です。ここで、

とし、行列 Aが要素 ai jからなる行列としま

す。ただし、di jは地点 ij間の距離です。次式

で表されるTango統計量を用いて集積性の有

無をχ2検定することができます。

tango.test( )関数を用いてTangoの検定を適

用してみましょう。

� Whittermoreの検定

Tangoの検定と同様に、空間オブジェクト

間の距離di jを要素とする距離行列Dを用いて

空間属性の集積性を検証する方法ですが、期

待値を使わない点で異なります。

whittermore.test( )関 数 を 用 い て

Whittermoreの検定を適用してみましょう。
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pottwhitt.stat(data76_OE)
pottwhitt.test(Observed̃offset(log(Expected)),
data76_OE, model="poisson", R=100)
data76_pw_pb <- boot(data76_OE,
statistic=pottwhitt.pboot, sim="parametric",
ran.gen=poisson.sim, R=100)
plot(data76_pw_pb)

data76_OE <- cbind(data76_OE,
x=data76_spdf$Easting,
y=data76_spdf$Northing)
coords <-
as.matrix(data76_OE[,c("x","y")])
dlist <- dnearneigh(coords, 0, Inf)
dlist <- include.self(dlist) dlist.d
<- nbdists(dlist, coords)
col.W.tango <- nb2listw(dlist,
glist=lapply(dlist.d,
function(x){exp(-x)}), style="C")
tango.stat(data76_OE, col.W.tango,
zero.policy=TRUE)
tango.test(Observed̃offset(log(Expected)),
data76_OE, model="poisson",
R=100, list=col.W.tango,
zero.policy=TRUE)
data76_tn_pb <- boot(data76_OE,
statistic=tango.pboot, sim="parametric",
ran.gen=poisson.sim, R=100,
listw=col.W.tango, zero.policy=TRUE)
plot(data76_tn_pb)

col.W.whitt <- col.W.tango
whittermore.stat(data76_OE,
col.W.whitt, zero.policy=TRUE)
whittermore.test(Observed̃offset
(log(Expected)), data76_OE, model="poisson",
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4. 空間クラスター位置の検出
この方法は、「スキャン統計量」という方法

を用いて、クラスターを検出する「ウィンド

ウ」の中に含まれる観測値Oiが、ウィンドウ

内の空間属性の期待値Eiに等しくなるかどう

かを仮説検定することで、空間データが集積

している場所を検出する方法です。

� Geographical Analysis Machine（GAM）

分析対象地域上にグリッドを描き、正方グ

リッド上の交点 k（k＝1, … , p）を中心に様々

な半径の円を描き、これらをウィンドウとし

ます。

ウィンドウ kに含まれる地区（地点）の観

測値の合計をOk＋、期待値の合計をEk＋とし

ましょう。このとき、Ok＋がEk＋に対して有

意に大きい値をとるとき、交点 kはクラスタ

ーの候補となり、地図上にマークされます。

Rでは、opgam( )関数を用いてGAMを計算す

ることができます。

この方法は、クラスター候補を決める際に、

ウィンドウの半径と位置を変動させるたびに

統計的有意性を検定しないという点や重なる

クラスターが多く生成される点などが批判さ

れていますが、空間クラスターを検出する基

本的な考え方になっているといえます。

� Besag and Newellの統計量

空間データの観測値Oiが非常に小さい場合

に用いられる方法です。クラスター候補と

なる地区の中心点（セントロイド）をラベル

０とし、当該地区を A 0とします。そして、

A 0から地区中心点が近い順に、他の地区を

Aj（ j＝1, 2, … , i－1）とラベル付けします。地

域 iの人口数をPi、対象地域全体の人口総数

をP＋と表すとき、次のような統計量Di及びui

を用いて、クラスター候補の有意水準を求め

ます。

期待されるクラスターのサイズkに対して、

とすると、最近隣のM地区に対して最も近い

k個のクラスターが形成されます。Mの観測

値がmであるとすると、クラスターとなりう

る場合の有意水準は次式のようになります。
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R=100, list=col.W.whitt, zero.policy=TRUE)
data76_wt_pb <- boot(data76_OE,
statistic=whittermore.pboot,
sim="parametric", ran.gen=poisson.sim,
R=100, listw=col.W.whitt, zero.policy=TRUE)
plot(data76_wt_pb)

Pr ＝ （M 　 m） ＝ 1 － Σ exp（－ um（O＋/P＋））（um（O＋/P＋））
s
/s!
� s＝0

k－1

＿ ＜ 

thegrid <- as(data76_OE,
"data.frame")[,c("x","y")]
data76_opg <-
opgam(data=as(data76_OE, "data.frame"),
thegrid=thegrid,radius=20000,
step=1000, alpha=0.05)
data76_opg
plot(data76_OE$x,data76_OE$y,
xlab="Easting", ylab="Northing")

points(data76_opg$x, data76_opg$y,
col="red", pch="*")

Di  ＝ Σ     Oj  － 1

ui  ＝ Σ     Pj  － 1

j＝0

i

j＝0

i

� 

� 

M ＝ min｛i ： D 　 k｝ � ＿ ＞ 
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式�を用いて、例えば、有意水準５％以下

の場合のクラスターをマップ上に描くことが

できます。

� Kulldorffの統計量

地区 iの中心点を中心とする同心円で表さ

れるウィンドウをZiとし、Ziの要素を zとし

ます。このとき、次式で表される最大尤度比

をとるウィンドウをクラスターの候補と考え

ます。

また、最大尤度比を得るために、モンテカ

ルロシミュレーションで求めたp値を用いて

有意性を判断します。

� Stoneの検定

この方法では、各地区の相対リスクが等し

いという帰無仮説H0に対して、特定の地域か

らの距離が増える毎に相対リスクが減少する

という対立仮説H1をおき、仮説検定を行いま

す。すなわち、帰無仮説H0と対立仮説H1は

次のようになります。

推定されるリスク源から順にデータが並び

替えられているとすると、次式の検定統計量

を用いて、その有意性を評価します。

Rでは、stone( )関数を用いてStoneの検定

を行うことができます。
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� max O＋ － Oz

E＋ － Ez

Oz

Ez

Oz O＋ － Oz

z∈Zi

H0 ： θ1 ＝ θ2 ＝ … ＝ θn ＝ λ 

H1 ： θ1 　 θ2 　 … 　 θn＿ ＞ ＿ ＞ ＿ ＞ 

� 
Σ      Ej

max
j＝1

i

Σ     Ojj＝1

i

data76_bn_perboot <- boot(data76_OE,
statistic=besagnewell.boot, R=100, k=20)
plot(data76_bn_perboot)

data76_kn_pboot <- boot(data76_OE,
statistic=kullnagar.pboot,
sim="parametric", ran.gen=poisson.sim,
R=100, fractpop=0.5)
plot(data76_kn_pboot)

stone.test(Observed̃offset(log(Expected)),
data76_OE, model="poisson", R=100,
region=which(row.names(data76_OE)=="20"),
lambda=1)
data76_st_pb <- boot(data76_OE,
statistic=stone.pboot,
sim="parametric",
ran.gen=poisson.sim, R=100,
region=which(row.names(data76_OE)=="20"))
plot(data76_st_pb)
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