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１．はじめに 

 2019 年末に中国の武漢で発生したコロナウイ

ルス感染症は，またたく間に，世界中に広がり，

現在（2021 年 1 月 3 日）までに，全世界で 8422

万人以上が感染し，約 183 万人の命が失われて

いる．感染者数の予測には短期的な流行過程を

決定論的に記述する SIR タイプのモデルが数多

く使われている[1]．SIR タイプのモデルはシン

プルであり，主に感染症に対して免疫を持たな

い者，感染症が潜伏期間中の者，発症者，感染

症から回復し免疫を獲得した者についての，そ

れぞれの人数のダイナミクスを，感染率や発症

率，回復率などをパラメータにして記述する．

モデルのパラメータは，人口や日々の新規感染

者数などを用いて推計することができる．推計

されたパラメータを用いて，モデルから１人の

感染者が平均何人の感染者を生むかを表す実効

再生算数を算出することができ，日々の実効再

生算数をモニタリングすることで，感染症対策

の政策を実行するタイミングを決めたり，政策

の効果を測ったりすることを科学的にサポート

できる． 

 SIR モデルは感染状況を知ることには役立つが，

感染要因はブラックボックス的にパラメータの

中に入り込んでしまうために，どのような政策

を実行するべきかを科学的にサポートすること

には使いにくい．日本政府はこれまでに，全国

一律の外出の自粛要請，飲食店の夜間営業の規

制などを実行してきた．これらは，全国的な感

染者数の増加や，感染経路の聞き取りにもとづ

いた政策であった．しかし，このような人間の

気付きに頼る方法では，対策が後手にまわった

り，感染要因を見落としたりする可能性がある．

従って，過去の感染状況から感染要因を推定す 

 

 

 

 

 

 

ることを科学的にサポートするシステムが必要

である．このようなシステムを開発することに

より，効率的な感染症対策が可能になり，経済

活動へのダメージを小さくすることができる． 

 本研究では，感染要因の候補に，地域の人口

と，人々の地域間の移動，飲食街などの地域の

属性を考える．各地の感染状況を，これらの感

染要因で予測する機械学習モデルを構築するこ

とで，感染リスクの高い要因を絞り込む．機械

学習による予測は，因果ではなく相関を利用す

るため，予測に寄与する要因は代理変数である

可能性もあるが，多くの要因から主要因を絞り

込み，人間による要因推定を科学的にサポート

することができる． 

 以降の節では，第２節で，感染要因を推定す

るシステムを開発するために用いる空間情報ビ

ッグデータについて説明する．第３節では，

人々の地域間の移動から生活圏を抽出する手法

に つ い て 述 べ る ． 第 ４ 節 で は ， Lasso と

LightGBM を用いた感染要因の推定システムを導

入し，日本の 2020 年の春，夏，冬に発生した感

染流行の要因を推計して考察する． 

 

２．空間情報ビッグデータ 

 2020 年 2 月 14 日から 12 月 27 日までの日本各

地の日々の新規感染者数を，JX 通信社が提供す

罹患施設情報を用いて把握する．このデータに

は，日本国内における一般企業，病院，店舗，

公的機関によるインターネット上への公開済み

情報にもとづく新型コロナウイルス罹患者の発

生場所の住所，感染者数，初回感染者報告日な

どが収録されている．データには，経路不明や

家庭内感染は含まれないため，収録されている

感染者数は，政府が公表している感染者数の約

２割程度となっている． 

 人々の移動については，利用許諾のある全国

数百万人の匿名加工された au のスマートフォン

位置情報データの 2020 年 4 月 24 日，7 月 3 日，

11 月 13 日分を用いる．このデータは推定された

居住地情報，及び移動滞在の識別が可能な情報

が付与された位置情報を，個人の履歴が追えな
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い形に加工されたデータとなっている． 

 地域の人口（夜間人口）については，2015 年

の国勢調査を用いて把握する．また，昼間人口

については，前述のスマートフォンの 9:00 から

18:00 までの位置の空間分布から把握する． 

 地域の属性については，ゼンリンが提供する

2016 年の座標付き電話帳 DB テレポイント法人版

を用いて，法人施設の空間分布を把握する．こ

のデータでは，法人施設の住所とともに，各法

人施設の業種番号が大分類で３９分類付与され

ている．個人の家屋や共同住宅といった，法人

以外の施設の空間分布は，ゼンリンが提供する

2020 年の建物統計データを利用して把握する．

このデータには，住宅や商業ビル，オフィスビ

ルなど全国約 3,800 万棟の建物について，基準

地域メッシュ（500m メッシュ）ごとに，建物種

別などでの件数が集計・統計化して収録されて

おり，この中から個人の家屋と共同住宅の件数

を利用する． 

 

３．人流ネットワークによる生活圏の抽出 

 利用許諾のある全国数百万人の匿名加工され

た au のスマートフォン位置情報データを用いて

居住地と滞在先を結ぶ人流ネットワークを作成

し，DeepWalk を用いて各地域の生活圏を表す特

徴量ベクトルを算出する． 

 人々の１日の行動は，居住地から外出して居

住地に戻ってくる．従って，生活圏を表す人流

ネットワークをえるために，各ユーザーの居住

地と１時間毎の滞在地をリンクで結ぶ，各ユー

ザーの居住地と滞在地のネットワークを，全て

のユーザーで集計することで，居住地と滞在地

を結ぶ移動者の人数で重み付けられた２部グラ

フが得られる．居住地と滞在先の２分類をなく

し，同じ地域を１つのノードにまとめることで，

２部グラフを，地域間の移動を表す１部グラフ

（人流ネットワーク）に変換する．このネット

ワークの各ノードは地域を表し，各地域からど

の地域に流入出がおこなわれているかが，ネッ

トワークで表現される． 

 DeepWalk を用いて，人流ネットワークにおけ

る各地域（ノード）の L リンク先までの隣接地

域（隣接ノード）の情報を N 次元まで集約する．

人流ネットワークの各地域を日本の市区町村単

位で設定し，各地域の L=3 リンク先までの隣接

地域の情報を N=32 次元まで集約する．各地域の

32 次元ベクトルを，k-means の逐次繰り返しと

BIC による分割停止基準によりクラスター数 k を

自動的に決定する x-means を用いてクラスタリ

ングすると，各クラスターは人々の直感と合う

各地の経済圏・生活圏を示すことが分かる． 

 

４．感染要因の推定と考察 

 全国 1741 市区町村について，感染者数や業種

分類別の物件数，人口，年齢別や性別の人口を

数える．感染者数と人口を除き，各件数は人口

１人あたりに規格化する．３節で作成した各市

区町村の人流ベクトルを用いる．これらを感染

要因の候補として，1741 市区町村の感染者数を

Lasso 及び LightGBM で予測する．ハイパーパラ

メータは，Lasso は 0.05 に，LightGBM は Python 

Package の LightGBM[2]のデフォルト値を用いた． 

第一波（2020 年 1 月-6 月），第二波（7 月-9

月），第三波（10 月-12 月）について，時期に

それほど依存せず，感染者数の実数と予測値の

相関は，Lasso が 0.78，LightGBM が 0.65 であり，

高い予測性能がえられることが分かった． 

感染要因の候補についての Lasso の係数から，

感染者数の予測に最も寄与する要因は人口であ

り，人が多い地域は感染者が多くなる．この人

口の要因は，第一波→第二波→第三波で，0.32

→0.41→0.49 と強くなっており，時間とともに

感染が全国に拡大していることが分かる．また，

18 歳未満の人口割合が高い地域ほど相対的に感

染者は少なく，子供は感染しにくいことが分か

る．一方で外国人の人口割合が高い地域は相対

的に感染者が多く，対策が必要である．第二波

では，娯楽施設と飲食店数が感染者数に強く正

に働いていた．つまり，これらの施設への対策

が有効であった．第三波でも，これらの施設の

係数は引き続き正である．また，大型総合店舗

の係数も感染者数に正に働いており，大型総合

店舗における対策を強化すべきであると考えら

れる．関東，沖縄，北海道は，人口と地域属性

を考慮しても感染確率が高い．全国一律ではな

く，これらの地域を重点的に対策する必要があ

ると言える． 

 本発表では，地域の解像度を高め，業種分類

を増やした結果を合わせて示し，感染要因を推

定する本システムの有効性について議論する． 
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