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推薦論文

犯罪発生履歴データの機械学習による
時空間カーネル密度推定型犯罪予測の最適化

中川 淳子1,a) 西村 祥治1,b) 宮野 博義1,c)

受付日 2019年8月5日,採録日 2020年4月8日

概要：犯罪予測とは，犯罪の発生履歴データから近い将来における犯罪発生場所を予測する技術で，警察
のパトロールにおける利用が始まっている．本論文は，離散的な犯罪発生履歴データに時空間カーネル密
度推定を適用して，発生件数密度分布の高密度エリアを犯罪発生場所として予測する，犯罪予測手法を提
案する．カーネル関数のパラメータであるバンド幅は，パトロール実施可能な面積割合を制約条件として
与え，その面積分の場所を予測した場合の予測件数的中率が最大になるように，発生履歴データを機械学
習して推定する．これによりパトロールに割り当てるリソース量の多寡を最適バンド幅に反映する．既存
手法ではこのようなパラメータ設定は犯罪学における知見に基づいて行う必要があったが，提案手法はそ
れを不要にする．米国立司法省研究所の公開データを用いた実験で，提案手法で得られた罪種ごとの最適
バンド幅の傾向は，犯罪学における既存の知見と合致した．さらに，比較手法として犯罪発生集中場所を
意味するホットスポットを分析する既存手法を改良して用いた実験で，罪種ごとの平均予測件数的中率を
評価し，提案手法の犯罪予測への有効性を確認した．
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Abstract: Crime prediction is a technique to predict places where crimes will occur in near future from
crime records, and it is getting widely applied to patrol planning in police. In this paper, we propose a
crime prediction method that estimates the density distribution on number of crimes from crime records
with spatiotemporal kernel functions, and predicts high-crime rate area based on high-density area. Our
method applies machine learning to optimize the bandwidth parameters of kernel functions that maximize
the crime rate within the predicted area under the given condition of patrol area size constrained by patrol
resource availability. This optimization enables our method to select the best bandwidth parameters, while
traditional approaches required criminological knowledge to select them. We conducted experiments with a
crime dataset provided by the National Institute of Justice and found that our method estimated reasonable
values of the bandwidth parameters for each crime type from the point of criminology. We also evaluated
the average precision of crime prediction and found that our method outperformed against traditional hot
spot analysis. We thus confirmed the effectiveness of our method for crime prediction.
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1. はじめに

犯罪の発生年月日と場所からなる履歴データ等を用い

本論文の内容は 2018 年 9 月の FIT2018 第 17 回情報科学技術
フォーラムにて報告され，同プログラム委員長により情報処理学
会論文誌ジャーナルへの掲載が推薦された論文である．
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て，近い将来における犯罪発生場所を予測する技術が，警

察が行うパトロール業務に利用されはじめている．このよ

うな技術は犯罪予測と呼ばれ，欧米で商用サービスが開始

し，日本でも警察の運用事例がある [1]．

犯罪予測に関する研究は，実際の発生位置を含む履歴

データが広く公開されてこなかったため，これまで主に警

察関係者や犯罪学専門家により進められてきた．しかし，

近年この状況が変わりつつある．2016年，米国立司法省

研究所（National Institute of Justice：NIJと略）は犯罪

予測手法の比較を目的としたコンテストを主催し，米ポー

トランド警察における犯罪発生位置の緯度経度情報を含む

履歴データを分析用に公開した [2]．コンテストのタスク

は「予測対象エリアをセルに分割し，所定の予測期間に犯

罪発生が集中しそうな場所とそうでない場所を 1/0で区別

せよ」であり，主な条件は，予測は罪種ごと，予測期間は

特定の年月日から 1週間/2週間/1カ月間/2カ月間/3カ月

間，等である．NIJはコンテストの目的の 1つに，従来と

は異なる分野の研究者による取り組み促進をあげているこ

とから，今後多方面における研究活性化が期待できる．

警察には，犯罪被害を未然に防ぐという発想が重要で，

そのためには発生が多い地点や時間を見極めたうえでのリ

ソース投入が必要という考え方がある [3]．警察や地域の

防犯ボランティアに対し，犯罪が起こりそうな場所や時間

の予測情報を提供できれば，パトロールする場所を決める

際の参考として有用である．そこで本論文は，パトロール

業務支援を目的に，犯罪発生履歴データから近い将来にお

ける犯罪発生リスクが高い場所を予測する手法として，最

適化 KDE法を提案する．

カーネル密度推定（Kernel Density Estimation：KDE）

は，離散的データから密度分布を推定する手法として知ら

れる [4]．犯罪発生履歴データにも適用可能だが，パラメー

タとしてカーネル関数のバンド幅を与える必要がある．本

論文は，犯罪発生履歴データだけから犯罪予測の処理を実

現するため，バンド幅を発生履歴データの機械学習により

推定する．そして機械学習の評価関数に，パトロール実施

可能な面積割合を制約条件として入れることで，パトロー

ル業務の運用状況を予測結果に反映できるようにする．

本論文は既発表論文 [5]に比較実験を追加したものであ

る．まず 2章で既存研究を紹介し，3章で提案手法を説明

する．4章で提案手法を NIJの公開データに適用し，機械

学習によって得られた罪種ごとの最適バンド幅の傾向を，

犯罪学における既存の知見を参考にして考察する．さらに

既存の犯罪分析手法であるグリッドマッピングを改良した

手法による実験結果と比較して，提案手法の有効性を示す．

2. 犯罪予測の既存研究

2.1 警察関係者や犯罪学専門家による分類と研究

犯罪予測に関する研究は，主に警察関係者や犯罪学専門

家により行われてきた．この理由として，まとまった件数

の詳細情報を関係者以外が扱うことはなかったことがあげ

られる．米国警察の実務者向け報告書 [6]は，警察活動に

おける予測技術を以下のように分類し，その 1つとして本

論文が対象にする犯罪予測を定義している．

• 犯罪予測：犯罪リスクが増加する場所と時間を予測
• 犯罪者予測：将来犯罪を行うリスクのある個人やグ
ループを識別

• 犯罪被疑者の本人属性予測：特定の犯罪の被疑者プロ
ファイルを高精度に作成

• 犯罪被害者予測：犯罪被害者になるリスクのある個人
やグループを識別

犯罪予測手法の分類について，調査研究 [7]は，文献 [6]

を含めた論文レビューに基づき，1)時空間クラスタの検

出，2)犯罪の時空間的相互作用を考慮した犯罪発生の強度

推定，3)環境要因からの犯罪発生リスクの予測，4)回帰分

析による犯罪発生件数または確率の予測，としている．

分類 1)は犯罪学の知見で適切な統計的手法を選択して多

発クラスタを計算する手法である．分類 2)は近接反復被

害という犯罪学における知見を用いて予測を行う手法であ

る．これは，ある場所で犯罪が起こると，その近隣におい

て，短い期間のうちに再び犯罪被害が起こるという知見で

ある [8]．まず，同一の人や場所に対して犯罪被害が繰り返

し起こる現象が反復被害として知られた [9]．その後，住宅

侵入盗の発生履歴を用いた研究 [10]では，被害発生後 2週

間程度の間，被害者宅から 200 m程度の範囲内で，住宅侵

入盗発生リスクが高かった．この現象を近接反復被害と呼

び，犯罪学の理論に基づいて考察された [8], [9]．欧米警察

における運用事例がある製品（ProMap [11]，PredPol [12]）

の犯罪予測手法は，この知見をモデルに取り入れている．

分類 3)は犯罪発生リスクに影響する環境要因を犯罪学

の知見に基づいて選定し，これらを説明変数として回帰分

析等でモデル式を作成する手法である．この代表は米国警

察の運用事例がある RTM（Risk Terrain Modeling：リス

ク起伏分析）[13]である．地理的・時間的な環境要因につ

いては，社会学や土木・建築学等，様々な学問領域におけ

る検討がある．警察庁による全国規模の研究報告 [14]や，

居住者属性を用いて地域をセグメンテーションしたマーケ

ティング用途向け市販データを用いる研究 [15]があり，一

般的には既存研究で得た知見を参考に，環境要因を選ぶこ

とがされる [16], [17], [18]．分類 4)は環境要因データと犯

罪発生履歴データを用いて回帰分析を基に犯罪発生確率を

予測する手法である．

以上から，警察関係者や犯罪学専門家による犯罪予測研

究における分析モデル作成と環境要因データ選択は，犯罪

に関する知見に基づいてされてきたといえる．
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2.2 異分野の研究者による分類–犯罪発生場所の予測

近年，犯罪予測をビッグデータ解析の問題として扱う研

究が出ている．NIJ犯罪予測コンテスト [2]は 5年 3カ月

分の犯罪発生履歴データを公開して，犯罪学専門家以外の

研究者にも参加を促した．文献 [19]はビッグデータ解析の

視点で，犯罪予測で実現する内容に着目した既存研究の分

類を，2-1)犯罪発生時間中心，2-2)犯罪発生場所中心，2-3)

犯罪者個人やコミュニティ中心，としている．本論文は近

い将来における犯罪発生リスクが高い場所の情報提供を目

指すため，2-2) の立場をとり，以降は 2-2) に沿って既存

研究を説明する．

犯罪発生場所の分析は，伝統的に，犯罪発生履歴から

ホットスポットと呼ばれる場所を求めることでされてき

た [6]．ホットスポットとは，分析対象エリアのなかで過

去の犯罪発生が相対的に集中するエリアである．犯罪はす

でに起こった場所で起こりやすいと仮定すると，ホットス

ポットにおける犯罪発生リスクは高いと考えられ，この分

析結果は将来の犯罪発生場所の予測と見なせる．

ホットスポット分析の具体的手法として，文献 [20]はグ

リッドマッピングをあげている．これは分析対象エリアに

グリッドを生成してグリッドセルごとに犯罪発生件数を集

計し，集計値が閾値以上のセルをホットスポットと見なす

手法である．場所の解像度はセルの大きさで決まり，分析

結果はセルの大きさや閾値設定で大きく異なる．文献 [20]

は，セルの大きさ設定のアドバイスとして実験して経験を

積むことと述べ，さらに，分析対象エリアを囲む矩形の長

辺を一定値で割った値を初期値にする，というヒューリス

ティックな方法を提案している．

ホットスポット分析はまた，犯罪発生件数の空間分布を

カーネル密度推定 [4]で求めることでも実現できる．カーネ

ル密度推定ではカーネル関数のバンド幅をパラメータとし

て与える必要があり，文献 [20]はこれを経験的に定めてい

る．カーネル関数は 4次関数を選択している．これは NIJ

の資金で開発された犯罪データ分析ツール CrimeStat [21]

のカーネル密度推定機能が提供するカーネル関数の 1つで，

犯罪分析の分野でよく利用される．時間方向に拡張し，時

空間カーネル密度推定を用いた，犯罪発生の時空間パター

ンに関する研究もある [22]．

文献 [20]は，さらに，ホットスポット分析で求めたエリ

アが犯罪発生場所をどの程度予測できているかを，分析手

法間で比較するための評価指標として，PAI（Prediction

Accuracy Index）を提案している．これは，予測対象エリ

アに対する予測セルの面積割合と，発生件数に対する予測

できた件数割合の比で，NIJ犯罪予測コンテスト [2]で用

いられる等，犯罪予測精度の一般的指標となっている．

2.3 既存研究の課題

犯罪予測研究において，データ選択やパラメータ設定は，

経験・知見に基づいてされてきた．時空間カーネル密度推

定を用いたアプローチ [22]では，カーネル関数のバンド幅

を，既存研究を参考にしたモデル式に別の研究によるパラ

メータを適用して求めている．しかし，このような経験・

知見に基づくバンド幅設定は，従来の専門家以外にとって

は難しい．一般的に，カーネル密度推定のバンド幅は尤度

を評価指標にした交差検証法で最適化する [23], [24]．しか

し犯罪予測への適用は十分に進んでいない．

一方，ビッグデータ解析のアプローチでは，予測する単位

面積を，文献 [10]で得た近接反復被害の範囲である 200 m

程度と比較し大きく設定するものが多い．犯罪発生データ

と人口等のデモグラフィック属性に，店舗や施設の位置等

の POI（Point of Interest）データとタクシーのトリップ

データ [19]，行政サービス問合せ [25]等の環境要因を組み

合わせ，回帰分析やディープラーニングで，警察活動エリ

ア [19], [25] や同一郵便番号エリア [26]ごとに，発生を予

測する．しかし，犯罪発生の未然防止に向けてパトロール

業務を支援する目的の予測情報としては，予測対象エリア

の解像度が粗い．これらの研究は結果的に予測単位面積あ

たりのデータ件数を増やしており，解像度を上げた分析へ

の適用は，単純には難しい．

また，予測精度の評価指標である PAIについては，パ

トロール実施に割り当てるリソース量をなんらかの方法で

制約したうえで予測精度評価を行うことが望ましい．しか

し，従来このような検討はされていない．

そこで本論文は，経験・知見に基づく部分を極力なくし

てデータ解析のみに基づくアプローチの有効性を示すため

に，カーネル密度推定を用いて犯罪発生場所を予測し，そ

の最適バンド幅を，犯罪発生履歴データの機械学習により

推定する手法を提案する．そして，バンド幅推定の評価関

数に，パトロールリソース量の制約条件を導入する．

3. 提案手法（最適化KDE法）

罪種ごとの犯罪発生件数の密度分布を，時間成分と空間

成分の積からなる時空間カーネル密度推定でモデル化す

る．一般的にカーネル密度推定を適用する際に，データ定

義領域をセルに分割する必要はないが，既存研究の手法と

予測結果を合わせるために，データ定義領域内に設定した

予測対象エリアを均一の形状のセルに分割して，セル単位

で予測場所を出力する．パトロールリソースの制約条件を

導入するために，パトロール実施可能なセルの，予測対象

エリアに対する面積割合をセルカバー率，その範囲内で選

択した予測セルにおける予測的中率をパトロールカバー率

と定義する．そしてセルカバー率の制約下で，パトロール

カバー率をカーネル関数のバンド幅に関して最大化する．

提案手法のブロック図を図 1 に示す．犯罪発生履歴デー

タを入力し，予測日において，予測対象エリア内のセルに

おける発生件数の密度推定値を時空間カーネル密度推定で
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図 1 最適化 KDE 法のブロック図

Fig. 1 Block diagram of optimized KDE.

計算する．この値が高いセルから，セルカバー率分のセル

数の集合を抽出して，予測日において発生を予測するセル

とする（3.1節）．カーネル関数のバンド幅は，バンド幅候

補リストを与えて，セルカバー率を制約してパトロールカ

バー率を評価関数にした犯罪発生履歴データの機械学習に

より，候補リストのなかから最適組を選択する（3.2節）．

3.1 時空間カーネル密度推定による犯罪予測モデル

犯罪発生位置と発生年月日からなる，罪種ごとの犯罪発

生履歴データ (xi, yi, ti)，(i = 1, 2, . . . , I)を用いて，予測

日における発生場所を罪種ごとに予測する．

予測対象エリア内セルの中心点 (x, y)，年月日 tにおける

犯罪発生件数の密度推定値を，時間成分と空間成分のカー

ネル関数を各々Kt，KS として次式で定義する．

f(x, y, t)

=
1

h2
Sht

I∑
i=1

Kt

[
t − ti

ht

]
KS

[
x − xi

hS
,
y − yi

hS

]
(1)

ht はカーネル関数Ktのパラメータであるバンド幅，hS

はカーネル関数KS のバンド幅である．

カーネル関数は，犯罪データ分析ツール CrimeStat [21]

が提供するカーネル関数のなかから，Ktは最も単純な一様

分布を，KS は文献 [20]が用いた 4次関数を選択する．セ

ル中心点 (x, y)からある犯罪発生位置 (xi, yi)への相対座

標値を (xr, yr)，すなわち，xr = xi − x，yr = yi − yとす

ると，カーネル関数Kt，KS は式 (2)で表すことができる．

Kt(t) ∝ 1 if |t| < ht

KS(xr, yr) ∝
(

1 − xr
2 + yr

2

h2
S

)2

if xr
2 + yr

2 < hS
2

(2)

Kt，KS の分布は図 2 に示すように，時間成分はバンド

幅 ht の一定値，空間成分はバンド幅 hS 内の緩やかな減衰

となる．

年月日 tにおける発生予測場所は，予測対象エリア内の

全セルから式 (1)の密度推定値が高い順に抽出した，セル

図 2 カーネル関数

Fig. 2 Kernel density functions.

図 3 学習データの設定方法

Fig. 3 Arrangement of training datasets.

カバー率未満の割合のセルとする．セルカバー率は式 (3)

で定義する面積割合である．

セルカバー率 β

≡ (パトロール可能なセル数)

/(予測対象エリア内全セル数) (0 ≤ β ≤ 1) (3)

パトロール可能なセル数は，パトロール実行に割り当て

るリソース量，すなわち，警察官人員数や車両数に基づい

て設定する．

3.2 機械学習による最適バンド幅推定

カーネル密度推定を用いる既存研究では，カーネル関数

のバンド幅は経験と知見に基づいて設定した [20], [22]．こ

れに対し提案手法は，バンド幅の候補リストを与え，犯罪

発生履歴データに含まれる年月日内に，学習期間を設定し

て機械学習を行い，候補リスト中から最適な組合せを選ぶ．

ある学習期間における学習データ設定方法を図 3 に示す．

まず，学習期間内の時間軸に対し，学習データ収集年月

日として複数の評価時点 tk（k = 1, 2, . . . , K）を設定する．

評価時点は，学習に用いるためには数多く設定することが

望ましい．次にバンド幅候補リスト中のある組 (ht, hS)を

用いて，評価時点 tk における密度推定値 f(x, y, tk)を，tk

から過去時間バンド幅 ht 内の Ik 件の発生履歴データを学

習データとして式 (1)で計算する．

そして予測対象エリア内の全セルから，f(x, y, tk)が高

い順に，セルカバー率 β 以内の割合のセルを抽出して，tk

における発生を予測するセル集合 Gk(β) とする．
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バンド幅候補の評価は，Gk(β) と tk における犯罪発生セ

ルの一致度合いで行う．まず，tk における発生と見なす期

間として評価期間Δtを設定し，tkの評価期間Δt内に犯罪

が発生したセルのうち，tk における予測セル集合 Gk(β) に

含まれるセル数とそのセルにおける発生件数を集計する．

そして学習期間内の全評価時点にわたる集計結果を，以下

で定義するパトロールカバー率を用いて評価する．

パトロールカバー率

≡
K∑

k=1

(tk の評価期間内発生のうち Gk(β) における

発生数)

/

K∑
k=1

(tk の評価期間内発生数) (4)

これは，セルカバー率 β 分の面積を予測した場合の，各

評価時点の評価期間における予測対象エリア内発生件数に

対する，予測セルにおける発生件数割合，すなわち予測の

的中率である．

バンド幅候補リスト中の組から，学習期間内のパトロー

ルカバー率を最高にする組を最適バンド幅 (hO
t , hO

S )とし

て選び，3.1節の密度推定値の計算式 (1)に用いる．

3.3 評価関数

最適化 KDE法のアルゴリズムを表 1 に整理する．セ

ルカバー率とパトロールカバー率の関係は，模式的に図 4

に示すように，原点を通り，セルカバー率の増加とともに

予測が的中した発生件数が増えることでパトロールカバー

率が増加するラインとなり，すべてのセルを予測するとパ

トロールカバー率は 100%になる．このラインは式 (1)で

計算する密度推定値で変化し，カーネル関数のバンド幅組

ごとに異なるラインとなる．さらに，一般的にあるセルカ

バー率に対して最高のパトロールカバー率となるバンド幅

組は異なる．図 4 は，バンド幅組 A，Bに対して異なるラ

インが得られ，パトロールカバー率の高いバンド幅組は，

セルカバー率 10%以下まではバンド幅組 B，それ以上では

バンド幅組 Aに変化する様子を示す．

一方，既存研究では，犯罪予測精度の評価指標として，

予測するセルの面積割合と予測できた件数割合の比である

PAIを用いる [2], [17], [18], [20]．すなわち

n：予測できた発生件数 N：予測期間内全発生件数

a：予測したセル数 A：予測対象エリア全セル数

として PAIは次式で計算する．

PAI ≡ (n/N)/(a/A) (5)

PAIは犯罪予測の効率を示す指標であり，予測セルをす

表 1 最適化 KDE 法のアルゴリズム

Table 1 Algorithm of optimized KDE.

図 4 セルカバー率に対するパトロールカバー率 （イメージ）

Fig. 4 Image plot of patrol coverage versus cell coverage.

べてパトロールする場合は，セルカバー率とパトロールカ

バー率を用いて以下と書くことができる．

a/A =セルカバー率

PAI = (パトロールカバー率)/(セルカバー率) (6)

PAIを評価指標として最適化する場合，結果として得ら

れる PAIに対応するセルカバー率は，必ずしもパトロー

ルリソースの制約条件に合致しない．一方，提案手法は実

際にパトロール実行に割り当てるリソース量を，予測面積

の制約条件として学習手法に取り入れる．警察が行うパト

ロールは一般的に一地点にとどまるものではないため，セ

ルカバー率の条件下でパトロールカバー率分の犯罪に遭遇

するわけではない．それでも提案手法は，パトロール業務

運用時の意思決定支援を考慮に入れた手法といえる．

4. 実験

最適化 KDE法を NIJ犯罪予測コンテスト [2]公開デー

タに適用して，自動車盗，路上犯罪，侵入盗の罪種ごとに

予測を行う．次に，文献 [20]がホットスポット分析手法と

してあげたグリッドマッピングを改良して同様の分析を行

い，結果を比較・考察する．グリッドマッピングは主なパ

ラメータはセルの大きさのみのため，実装の違いによる影

響が少ない手法と考え，比較手法として選択した．
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図 5 ポートランド署所管エリアと侵入盗発生地点

Fig. 5 Portland police district and geographic plots of bur-

glary.

表 2 罪種別犯罪発生データ数

Table 2 Number of crime events by type.

4.1 条件設定

公開データ [27]は米ポートランド警察の 5年 3カ月分の

犯罪発生履歴で，罪種，発生年月日，発生場所の緯度経度が

付与されている．図 5 は侵入盗のデータ全期間分とポート

ランド署所管エリア [27]の，地理情報システム QGIS [28]

による表示である．予測対象エリアとして発生が密集する

地域を囲む矩形（東西約 23 km，南北約 17 km）を設定し，

NIJコンテストの条件を参考にしてセルに分割する．その

条件は，セルの形状は均一で最小面積は 62,500平方フィー

トつまり 5,806 m2 である．一辺の長さ 75 mの正方形セル

を設定すると，セル面積は 5,625 m2 となり最小面積に近

いため，本論文はこのセルを用い，75 mをセル幅と呼ぶ．

表 2 に全期間分罪種別発生データ数を，予測対象エリア内

とセルあたりについて示す．

セルカバー率に関連する NIJコンテスト条件に，予測

面積の制限がある．これはポートランド署所管エリア面積

147.71平方マイルに対し，0.25平方マイルから 0.75平方

マイルの間で，面積割合 0.17%から 0.51%の間に相当する．

一方，文献 [18]は，警察の防犯パトロール向けにさいたま

市内のあるエリアの犯罪多発地点を特定したところ，予測

対象エリアに対する多発地点の面積割合は，4%から 5%に

なったとしている．最適化 KDE法のセルカバー率はパト

ロールリソースを制約する値のため，本論文は両方を参考

にして，セルカバー率 1%と 5%を設定する．

最適化 KDE法に与える時空間カーネルのバンド幅候補

を表 3 に示す．時間バンド幅は，1週間や月単位の周期性

に対応する 7日，28日，3カ月程度の季節変動に対応する

表 3 バンド幅候補リスト

Table 3 List of candidate bandwidths.

表 4 学習期間と，予測対象エリア内の発生データ数

Table 4 Number of crime events for each training case.

91日，および半年，1，2，3，4年に対応する日数とする．

空間バンド幅は，セル幅 75 mから予測対象エリアの一辺

の長さの 1/10程度である 2,000 mまでとする．本論文で

はセルカバー率の条件下で，バンド幅組に対するパトロー

ルカバー率の変化傾向を考察するために，時間と空間バン

ド幅の全組合せを探索する．

最適化 KDE法の学習期間は，季節変動がある場合を考

慮して 1ケース 3カ月間とし，公開データ 5年 3カ月内で

最長時間バンド幅 1,460日（4年）が設定可能な範囲に，5

ケースを設定する．表 4 に各学習期間と，期間内の発生

データ数を示す．

また，なるべく多くの評価時点で学習データを収集する

ために，評価時点 tk の間隔と評価期間Δtは 1日とする．

4.2 最適化KDE法の実験

セルカバー率 1%における罪種ごとの実験結果として，

バンド幅組ごとのパトロールカバー率を，各学習期間内で

正規化した値を示す（図 6）．すなわち図中の赤い部分のバ

ンド幅組では，他の組に対してパトロールカバー率が相対

的に高く，各学習期間における最適バンド幅はこれらの組

に含まれる．この結果から，米国立司法省（United States

Department of Justice）の資金で設立された NPO法人が

作成した，米警察向け問題別ガイド [29]を参考に，罪種ご

との最適バンド幅の傾向を定性的に考察する．

4.2.1 自動車盗

学習期間ごとの最適バンド幅は，図 6 (a)から，時間バ

ンド幅 2～4年，空間バンド幅 75～100 mの範囲に含まれ，

全学習期間でほぼ変わらない．これは過去 2～4年の発生

場所から 75～100 mという近距離で多く発生する傾向を意

味する．

文献 [29]は，自動車盗は駐車場での発生が多く，発生が

多い駐車場には照明が暗い等の条件があるとしている．一
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図 6 バンド幅候補に対する，学習期間ごとのパトロールカバー率 （セルカバー率 1%）

Fig. 6 Patrol coverage versus candidate bandwidths for each training case (Cell coverage 1%).

般的に駐車場の場所は数年間変わらないことを考え合わせ

ると，実験結果は，過去数年間の発生場所と同じ駐車場で

発生が続く状況に対応すると解釈することができる．

4.2.2 路上犯罪

図 6 (b)から最適バンド幅は，時間バンド幅 3カ月～4

年，空間バンド幅 75～100 mの範囲に含まれ，過去の発生

場所の近くで発生する傾向が安定している．時間バンド幅

3カ月以上であれば，パトロールカバー率の差は 5%以内

である．

路上犯罪のデータは複数の罪種を含み，暴行，強盗等の

対人犯罪と騒乱等の秩序違反に大別される．文献 [29]は，

暴行と飲酒店との関係，都市部におけるひったくり等の路

上強盗は公共交通機関の駅のそばで多発，若者の秩序違反

の種類と多発場所の対応付け，等の知見をあげている．こ

れらをもとに，実験結果は，各々の罪種がそれぞれ特定の

要因を持つ狭いエリアで頻発する状況に対応すると解釈す

ることができる．

4.2.3 侵入盗

図 6 (c)から，最適バンド幅や高パトロールカバー率のバ

ンド幅範囲は，学習期間に対して変化し不安定である．学

習期間ごとの最適バンド幅には，時間バンド幅 3年以上と

半年，空間バンド幅 150 mと 500 mの，各々 2パターンが

みられる．特に学習期間 4©では，最適バンド幅は，時間バ
ンド幅半年，空間バンド幅 150 m，高パトロールカバー率

の範囲は時間バンド幅 28日～1年，空間バンド幅 150 mで

あり，それ以前の学習期間よりも時間バンド幅が短い．

侵入盗には犯罪の近接反復被害の知見があり（2.1節），

文献 [29]も被害の繰り返しを指摘している．学習期間 4©に
おける高パトロールカバー率の範囲は，文献 [10]が示す近

接反復被害の範囲，すなわち，発生後 2週間程度の間，被

害者宅から 200 m程度という値にある程度近いため，近接

反復被害の影響をとらえた結果と解釈することができる．

この解釈によると，最適バンド幅や高パトロールカバー

率のバンド幅範囲の学習期間に対する不安定性は，近接反

復被害の有無や近接度合の変化をあらわすとも考えられ

る．提案手法は各学習期間のデータからそのつど最適バン

ド幅を求めるため，事前に設定した固定値を用いる既存研

究よりも，犯罪発生状況が変化するケースの分析に適して

いる．さらに時間経過とともに逐次得られる犯罪発生履歴

データを継続的に再学習することで，状況変化への追従は

一層容易になる．

学習期間 4©はまた，空間バンド幅 1 km以上でも比較的

パトロールカバー率が高く，近接反復被害の影響と広いバ

ンド幅の影響が混在する状況と考えられる．この状況は 1

つの時空間カーネルモデル（式 (1)）では表現できない．改

善策として，複数の時空間カーネルモデルへの拡張が考え

られる．文献 [8]は，近接反復被害の影響の大きさと，時

間的空間的広がりの範囲を，時空間分析分野の統計値を用

いて計算する手法を提案している．この計算結果を 1つの

カーネル関数として最適化 KDE法に直接的に組み込むこ

とも考えられる．

4.2.4 罪種ごとの最適バンド幅組

セルカバー率 1%と 5%における，罪種ごとの最適バンド

幅組を，学習期間ごとに表 5 に示す．最適空間バンド幅は

自動車盗，路上犯罪で狭く，侵入盗では広い傾向がある．

また，セルカバー率 5%における最適時間バンド幅は，セ

ルカバー率 1%よりも長い傾向がある．これは 3.3節で説

明した，セルカバー率によってパトロールカバー率が高い

バンド幅組が変化することの実例である．

4.3 グリッドマッピングの実験

グリッドマッピングは，2.2節で説明した既存のホットス

ポット分析手法で，図 7 右側に示す構成である．学習期間

内に予測日 tk を毎日設定し，予測日前日までのすべての発

生をセルごとに集計して，件数が多い順に全セルを順位付

けする．しかしこの手法は同一順位のセルが複数得られや

すい．そこで本論文では最適化 KDE法の実験と同様にセ

ルカバー率を設定してパトロールカバー率を計算するため
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表 5 最適バンド幅組（時間バンド幅（日），空間ハンド幅（m））

Table 5 Optimal combinations of bandwidths (Temporal

(days), Spatial (m)).

図 7 グリッドマッピングのブロック図

Fig. 7 Block diagram of grid mapping.

に，図 7 左側に示す改良型グリッドマッピングを用いる．

図 8 (a)は，集計結果が同一順位のセルに対して平均値

の順位を割り当てた場合の，セルカバー率とパトロールカ

バー率の関係で，同一順位セルに起因する離散的形状がみ

られる．改良型グリッドマッピングは，任意のセルカバー

率 β でパトロールカバー率を計算できるように，同一順位

セルがある場合はそれらのなかからランダムにセルを抽出

し，合計 β個のセルを予測セル集合Gk(β)とする．図 8 (b)

は図 8 (a)左下破線内の拡大図である．黒の実線で示す離

散的な結果に対し，同一順位セルから Gk(β) をランダム抽

出して得られるパトロールカバー率の期待値を赤の破線で

示す．

実験データを多く得るために，表 4 の学習期間 5ケース

を各々 1カ月ごとに 3分割して 15ケースとし，他の条件

は同様の設定で罪種ごとに分析を行う．

4.4 最適化KDE法と改良型グリッドマッピングの比較

表 6 に，3罪種およびセルカバー率 1%と 5%の合計 6パ

ターンについて，学習期間 15ケースのパトロールカバー率

図 8 グリッドマッピング結果のパトロールカバー率 （自動車盗，

学習期間 1©）
Fig. 8 Patrol coverage of grid mapping (Motor vehicle theft,

training case 1©).

の平均値と標準偏差を示す．提案手法である最適化 KDE

法のパトロールカバー率は，各学習期間の最適バンド幅を

用いた値を示す．比較手法である改良型グリッドマッピン

グは，自動車盗と侵入盗で，セルカバー率付近の同一順位セ

ル中から予測セルをランダム抽出した値である．パトロー

ルカバー率平均値は，自動車盗と侵入盗の合計 4パターン

で提案手法が，路上犯罪 2パターンで比較手法が高い．

表 6 にはさらに「ランダム」として，予測対象エリア内

の全 68,400セルからセルカバー率分のセルを，予測日ご

とにランダムに選択し，学習期間ごとのパトロールカバー

率を計算した結果を示す．この値はほぼセルカバー率に等

しく罪種によらない．また，学習期間ごとの犯罪発生デー

タ数の，平均値と標準偏差を示す．

提案手法と比較手法のパトロールカバー率の差を検討す

るため，2手法間の，データに対応関係がある場合のノン

パラメトリックな検定手法である，Wilcoxonの符号付順位

検定 [30], [31]を適用する．結果は表 6 に示すように，セ

ルカバー率 1%の自動車盗以外の 5パターンで，15ケース

のパトロールカバー率の，2手法の差は有意であった．す

なわち，侵入盗 2（p < 0.0005），自動車盗 1（p < 0.0125）

の合計 3パターンで，提案手法のパトロールカバー率は比

較手法に対して高く，路上犯罪 2パターン（p < 0.0125，

p < 0.0005）で比較手法のパトロールカバー率が高かった．

侵入盗については，4.2節で，提案手法の最適バンド幅は

学習期間に対して不安定であり，原因として学習期間ごと

の近接反復被害の度合の変化が考えられるとした．学習期

間ごとに最適なバンド幅を選ぶことで，より高いパトロー

ルカバー率を得る点は，提案手法が優位である．学習期間

15ケースのパトロールカバー率の散布図（図 9 (c)）によ

ると，提案手法は比較手法よりも高いパトロールカバー率

を維持し，値の変動幅は比較手法よりも小さい．このこと

から提案手法の有効性が確認できる．

自動車盗についても，最適空間バンド幅の値が大きく変

化する期間は提案手法が有効である．表 6 に示す検定結果
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表 6 全学習期間の平均パトロールカバー率

Table 6 Average patrol coverage of all training cases.

図 9 学習期間ごとのパトロールカバー率 （注）エラーバーは標準偏差を示す．

Fig. 9 Patrol coverage for each training case.

で有意差があったセルカバー率 5%の散布図（図 9 (a)）に

よると，学習期間 4，5における提案手法のパトロールカ

バー率は，比較手法よりも高い．これは表 5 の学習期間 2©
に該当し，この期間の最適空間バンド幅は他の期間の 75 m

から 150 mに変化する．

一方，路上犯罪の最適空間バンド幅はセル幅 75 mに等

しく学習期間に対して安定である（表 5）．4.2節ではこれ

を特定の要因を持つ狭いエリアにおける頻発状況に対応す

ると解釈した．表 6 に示す検定結果から，路上犯罪では

比較手法のパトロールカバー率が高く有意差がある．これ

は，提案手法が発生事象によるリスク値を隣接セルに波及

させるために，相対的に発生セルでのリスク値が低く抑え

られるのに対し，比較手法はピンポイントの発生セル内に

リスク値を集中する点が優位なためと考えられる．

このような発生状況を提案手法に包含するには，提案手

法の式 (1)における空間カーネル関数をディラックの δ 関

数（式 (7)）に置き換え，発生場所をピンポイントで表現す

る．これにより提案手法は比較手法と同等と見なせ，比較

手法と同様の結果が得られると考えられる．

KS ∝ δ(x − xi)δ(y − yi) (7)

4.5 パトロールカバー率に関する考察

まず，表 6 に「ランダム」として示した，予測セルをラ

ンダム選択した場合は，セルカバー率程度のパトロールカ

バー率が得られる．比較手法のパトロールカバー率はラン

ダム選択の 3.7倍以上で，さらに，4.4節で説明したよう

に，セル幅が最適空間バンド幅程度の場合にパトロールカ

バー率が高い点で，発生状況を反映した値が得られる．比

較手法である改良型グリッドマッピングは，犯罪発生状況

によっては，セルカバー率を制約したうえで犯罪発生場所

を予測する有用な手法といえる．

次に，本論文における犯罪発生件数とセルカバー率の関

係から，達成可能なパトロールカバー率の設定につき検討

する．予測対象エリア内の発生件数の，学習期間ごとの平

均値は，表 6 に示すように路上犯罪が最多で，1日あたり
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表 7 全学習期間の平均 PAI

Table 7 Average PAI of all training cases.

90件程度である．セルカバー率 1%の予測セル数 684はこ

れより大きいため，発生セルをすべて予測できたとすると

毎日全発生をカバー可能である．パトロールカバー率は

100%となり，評価指標 PAIを式 (6)で計算すると 100とな

るが，NIJコンテストの結果，どの罪種でもこれに準ずる

PAIは得られていない [2]．コンテスト結果には，PAIを評

価指標として，予測面積以外にもセル形状，サイズや配置

等を最適化した手法もある [32]．以上から，達成可能なパ

トロールカバー率の設定は現時点では現実的ではなく，こ

れ自体が今後の課題といえる．

既存研究によると犯罪発生リスクは環境要因の影響を受

ける（2.1節）．すると国や地域，また罪種により犯罪予測

精度の評価指標値は大きく異なると考えられる．予測精度

の目標設定には，何らかの方法で環境要因を反映する必要

があると考える．

試みに，本論文と同様に単純なセルを設定し狭い面積単

位の予測を目的とした研究で得られた PAIとの比較を示

す．まず，本論文の予測結果である表 6 から式 (6)で計算

した PAIを表 7 に示す．各罪種の最高 PAI値は，三罪種

とも，セルカバー率 1%における値となった．これは PAI

がセルカバー率に依存する評価指標であることの一例であ

る．文献 [17]は福岡県の一部地域における犯罪発生履歴

データと環境要因データを用いて，2.1節分類 3)の手法で

6カ月間予測を行った．罪種は車上狙いで，得られた PAI

の 6カ月平均値は最高 2.11であった．本論文で分析した

罪種とは異なるため単純比較はできないが，本論文では相

対的にこれより高い PAIを得ている．

なお本論文では，提案手法が学習期間ごとにバンド幅を

変化させることの有効性を検討するために，最適バンド幅

を推定した学習期間と同一期間における結果を示した．

5. おわりに

本論文は，犯罪発生履歴データのみを用いて，時空間

カーネル密度推定で求めた発生件数密度分布の高密度エリ

アを近い将来における犯罪発生場所として予測する，最適

化 KDE法を提案した．時空間カーネル関数の最適バンド

幅は，パトロールリソース量の制約条件としてパトロール

実施可能な面積割合を与え，その面積分を予測した場合の

予測的中率であるパトロールカバー率を最大化するよう

に，発生履歴データを機械学習して推定した．

NIJ の犯罪発生履歴公開データを用いた実験で，パト

ロール実施可能面積割合を予測対象エリアの 1%，5%とし

て自動車盗，路上犯罪，侵入盗の最適バンド幅を求めた結

果，これらは米警察向け問題別ガイドが記載する各罪種の

知見と対応づけて解釈することができた．また，既存の犯

罪発生集中エリア分析手法であるグリッドマッピングを改

良し，パトロール実施可能面積割合を設定可能にした比較

実験で，特に，最適バンド幅が時間的に変動する罪種であ

る侵入盗における提案手法の有効性を確認した．

最適化 KDE 法は発生件数密度分布を推定するため，

2.1節で示した既存の犯罪予測手法分類における，近接反復

被害モデル分類 2)に該当する．この手法は過去に発生件

数密度分布が存在しなかったエリアを予測することはでき

ない．一方，地理的・時間的な環境要因データを用いる手

法分類 3)には，潜在的な発生リスクを評価できる可能性が

ある．また，犯罪が発生する時間・空間ではなく，被疑者

や被害者を予測する既存研究にも同様の可能性がある．今

後は，最適化 KDE法と環境要因データに基づく予測との

統合的手法，複数の時空間カーネル関数を用いた犯罪予測

モデルへの拡張や，継続的な学習方式の適用を検討したい．
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推薦文

本論文は，専門家の知見に基づく統計量の選択やパラ

メータの設定を必要としない犯罪予測手法を目指したもの

である．本論文で提案された手法は，予測する犯罪発生場

所を，犯罪発生履歴データから時空間カーネル密度推定で

求める発生件数の密度分布の高密度エリアであるとし，パ

トロール可能な面積割合の場所を予測した場合に，予測し

た場所での発生件数が最大になるように，カーネル関数の

最適バンド幅を機械学習で推定するものである．本論文で

は，米国立司法省（NIJ）の犯罪予測コンテストの公開デー

タを用いて提案手法を吟味し，自動車盗，路上犯罪につい

ては既存の知見と合致する結果を出しているが，侵入盗に

関しては提案手法のモデルは改善の余地があることを報告

している．本論文では，先行研究の基本的な確認結果が明

確に提示されており，先行研究をベースラインとした提案

手法の効果確認も明示的に行われている．結果の報告もよ

く整理されており，読者にとって，非常に分かりやすい．

データの詳細やコンテストでの使用手法等を含む先行手法

の知見等を加えることで，より，読者に有益な情報提示が

可能になるとの見地から，本論文を推薦する．
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