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本研究は，地域間産業連関表の作成に必要となる多産業の地域間交易額の精度向上に有効なモデルおよ

び特徴量を明らかにすることを目的とする．そこで，重力モデルおよび代表的な機械学習手法である

GBDTおよび elastic netを対象とした精度検証を行う．さらに，地域間産業連関表の作成時に必要となる

移出入額の制約条件に基づくバランス調整が精度に与える影響を把握する．最後に，これらの精度検証を

踏まえて，地域間産業連関表の作成に適した機械学習手法や特徴量の選定方法およびバランス調整の方法

について考察を行う． 
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1. はじめに 

近年，国の進める地方創生やエビデンスに基づく政策

立案（EBPM）の推進に伴い，地域産業連関表の活用ニ

ーズが高まっている．特に，地域間での財の取引関係を

まとめた地域間産業連関表は，地域間での経済波及効果

の分析や空間的応用一般均衡（SCGE）モデルによる社

会資本整備評価などに活用されてきた．そのため，地域

経済や社会資本整備の持続可能性を高めるうえで，地域

間産業連関表の果たす役割は大きいと考えられる．一方

で，高精度な地域間産業連関表の作成は，多大な調査・

作成コストを要するため，現在，多くの都道府県や市町

村は地域間産業連関表を作成していない． 

通常，地域間産業連関表の作成では，既存の地域内産

業連関表および産業別の地域間交易額の2種類のデータ

が必要となる．このうち，地域間交易額については，全

国貨物純流動調査（物流センサス）などの実績値に基づ

いて設定することが望ましいとされている 1)が，市町村

などの詳細な地域区分では充分なデータ量を確保できな

い可能性が高い．こうした場合には，多産業を対象とし

た地域間交易額の推計が必要となる． 

地域間交易額の代表的な推計手法として，重力モデル

が存在し，複数の先行研究 2), 3), 4)で用いられている．重力

モデルには，以下に示す2つの課題が存在する．1つ目

は，対数線形モデルに属する重力モデルでは，特徴量間

の非線形関係や相互作用などを柔軟に取り入れることが

難しいことである．2つ目は，説明変数が多い場合に過

学習が生じうることである． 

これらの課題を解決しうる機械学習手法として，勾配

ブースティング決定木（GBDT）や elastic netが提案され

ている．これらの手法を用いることで，様々な特徴量の

活用による精度向上や交差検証に基づく過学習の抑制が

期待される．しかし，これまでこれらの手法による地域

間交易額の精度向上効果については十分に検証されてお

らず，精度向上に寄与する特徴量についても十分な検討

が行われてこなかった． 

さらに，これらの手法によって推計された地域間交易

額は，通常，既存の地域内産業連関表の移出入額と整合

しない．そのため，地域間産業連関表の作成では，通

常，事前にバランス調整を行う必要がある．しかし，こ

れまでバランス調整が地域間交易額の精度に与える影響

については，十分に検証されてこなかった．  



 

 

これらを踏まえて，本研究では，地域間産業連関表の

作成に必要となる多産業の地域間交易額の精度向上に有

効なモデルおよび特徴量を明らかにするため，重力モデ

ルおよび代表的な機械学習手法であるGBDT，および

elastic netを対象とした精度検証を行う．そこで，まず日

本の 9地方間交易額により学習したモデルを用いて都道

府県間交易額を推計し，地域間交易額の実績値による精

度検証を行う．さらに，バランス調整の前後での精度の

変化について調べる．これらの精度検証を踏まえて，地

域間産業連関表の作成に適した機械学習手法，特徴量の

選定方法およびバランス調整の方法について考察する． 

本稿の構成は次のとおりである．まず，第2章では，

実績値やモデルに基づく地域間交易額の推計方法および

バランス調整方法について整理し，推計上の課題および

本研究の位置づけを示す．次に，第 3章で，精度検証の

方法，検証データ・学習データ（特徴量）の作成方法お

よびモデルの学習方法についてまとめる．さらに，第 4

章で，各モデルの精度比較およびバランス調整が精度に

与える影響に関する分析を行い，第 5章に，本研究のま

とめと今後の課題を述べる． 

 

2. 地域間交易額の推計方法と本研究の位置づけ 

(1) 地域間産業連関表と地域間交易額の関係 

はじめに，地域間産業連関表の作成における地域間交

易額の役割を整理する． 

表-1は，一般的な地域間産業連関表を表したもので

ある．地域間産業連関表では，本来，財の供給地・需要

地別に中間需要額𝑥𝑖𝑗
𝑟𝑠および最終需要額𝑓𝑖

𝑟𝑠の詳細な取引

額を設定する必要があるが，こうしたデータ入手は困難

である 5)．そのため，実際の推計では，既存の地域内産

業連関表と地域間交易額から地域間産業連関表を作成可

能なChenery-Mosesモデル 5)が用いられることが多い． 

Chenery-Mosesモデルでは，式(1)に示す交易係数𝑡̂𝑖
𝑟𝑠が

用いられる．ここで，𝑡̂𝑖
𝑟𝑟は，地域𝑟における産業𝑖の自

給率に一致し，∑ 𝑡̂𝑖
𝑟𝑠

𝑟 = 1が成立する．さらに，交易係

数𝑡̂𝑖
𝑟𝑠を用いて，地域間産業連関表の中間需要額𝑥𝑖𝑗

𝑟𝑠およ

び最終需要額𝑓𝑖
𝑟𝑠が，それぞれ式(2)および式(3)により

推計される．式(1)の分母の域内需要額𝑑𝑖
𝑟は，あらかじ

め地域内産業連関表で与えられるため，Chenery-Moses

モデルでは，産業別の地域間交易額𝑡𝑖
𝑟𝑠を推計すること

により地域間産業連関表の作成が可能となる． 

 

𝑡̂𝑖
𝑟𝑠 =

𝑡𝑖
𝑟𝑠

𝑑𝑖
𝑠

𝑡𝑖
𝑟𝑠:地域𝑟から地域𝑠に移出される産業𝑖の交易額

𝑑𝑖
𝑠:地域𝑠における産業𝑖の域内需要額

(1) 

𝑥𝑖𝑗
𝑟𝑠 = 𝑡̂𝑖

𝑟𝑠𝑥𝑖𝑗
𝑠 (2) 

𝑓𝑖
𝑟𝑠 = 𝑡̂𝑖

𝑟𝑠𝑓𝑖
𝑠 (3) 

(2) 実績値に基づく地域間交易額の推計方法 

地域間交易額の設定は，地域間交易に関連する何らか

の実績値に基づいて行うことが望ましいとされており，

宮城ら 1)では，物流センサス，通話トラフィックデー

タ，居住地・従業地別 15歳以上従業者数や旅客純流動

調査などを用いて地域間交易額が設定されている． 

地域間交易額の設定では，上記の地域間交易関連デー

タが交易額に比例するという仮定のもとで推計を行うの

が一般的であるが，こうした仮定に加えて，既存の地域

内産業連関の移出入額と整合させる必要がある．そのた

め，地域間産業連関表の作成では，地域間交易額の実績

値が直接使用されることは少なく，通常，何らかの実績

値を初期値としたバランス調整が行われる． 

また，これらの地域間交易関連データには，市町村間

などの詳細な地域のデータが入手できないものや十分な

データ量を確保できないものが含まれる．たとえば，全

国幹線旅客純流動調査は，都道府県をまたぐ旅客流動を

対象としているため，市町村間データを取得することが

できない．また，物流センサスは，3日間調査であるた

め，市町村などの詳細な地域区分では，十分なデータ量

を確保することは難しいと考えられる． 

こうした課題への対処として，重力モデルにより地域

間交易額の初期値を推計する方法が存在する． 

 

(3) 重力モデルによる地域間交易額の推計方法 

重力モデルは，これまで貿易額や人口などの様々な地

域間流動データの推計に活用されてきた． 

重力モデルは，地域𝑟から地域𝑠への地域間交易額

（バランス調整前の初期値）を𝑡𝑟𝑠
(0)
と表すと，通常，式

(4)で表される．ただし以下では，産業𝑖の添え字を省略

する．何らかの学習データにより，式(4)のパラメータ

を推定すれば，移出入額や輸送距離から地域間交易額の

初期値𝑡𝑟𝑠
(0)
を推計することが可能となる． 

𝐸[𝑡𝑟𝑠
(0)

|𝑢𝑟 , 𝑛𝑠 , 𝑑𝑟𝑠] = 𝛽0𝑢𝑟
𝛽1𝑛𝑠

𝛽2𝑑𝑟𝑠
𝛽3

𝑑𝑟𝑠:地域𝑟から地域𝑠までの輸送距離

𝛽0, 𝛽1 , 𝛽2, 𝛽3:パラメータ

(4)  

表-1 地域間産業連関表（2地域𝑟, 𝑠・2産業） 

需要 

 

供給 

中間需要 
域内 

最終需要 輸 

出 

輸 

入 

生 

産 

額 
地域𝑟 地域𝑠 地域 

𝑟 

地域 

𝑠 産業 1 産業 2 産業 1 産業 2 

中 

間 

投 

入 

地 

域 

𝑟 

産業 1 𝑥11
𝑟𝑟 𝑥12

𝑟𝑟 𝑥11
𝑟𝑠  𝑥12

𝑟𝑠  𝑓1
𝑟𝑟 𝑓1

𝑟𝑠 𝑒1
𝑟 −𝑚1

𝑟 𝑥1
𝑟 

産業 2 𝑥21
𝑟𝑟 𝑥22

𝑟𝑟 𝑥21
𝑟𝑠  𝑥22

𝑟𝑠  𝑓2
𝑟𝑟 𝑓2

𝑟𝑠 𝑒2
𝑟 −𝑚2

𝑟 𝑥2
𝑟 

地 

域 

𝑠 

産業 1 𝑥11
𝑠𝑟 𝑥12

𝑠𝑟 𝑥11
𝑠𝑠  𝑥12

𝑠𝑠  𝑓1
𝑠𝑟 𝑓1

𝑠𝑠 𝑒1
𝑠 −𝑚1

𝑠 𝑥1
𝑠 

産業 2 𝑥21
𝑠𝑟 𝑥22

𝑠𝑟 𝑥21
𝑠𝑠  𝑥22

𝑠𝑠  𝑓2
𝑠𝑟 𝑓2

𝑠𝑠 𝑒2
𝑠 −𝑚2

𝑠 𝑥2
𝑠 

粗付加価値 𝑣1
𝑟 𝑣2

𝑟 𝑣1
𝑠 𝑣2

𝑠 

生産額 𝑥1
𝑟 𝑥2

𝑟 𝑥1
𝑠 𝑥2

𝑠 

 



 

 

重力モデルのパラメータ推定では，伝統的に，式(4)

に対数変換を行った式(5)に対して最小二乗法（OLS）

が適用されてきた．しかし，こうしたパラメータ推定で

は，Jensenの不等式，すなわち𝐸[ln 𝑦] ≠ ln 𝐸[𝑦]となる

ことに起因した推定バイアスが生じることが知られてい

る．さらに，特定の地域間において交易額が生じないこ

とは珍しくないが，式(5)では，直接，ゼロ値のデータ

を目的変数として用いることができない．そのため，デ

ータの除外や微小量を付加するといった対処がなされて

きたが，こうした処理も推定バイアスの原因となりう

る． 

ln 𝑡𝑟𝑠
(0)

= ln 𝛽0 + 𝛽1 ln 𝑢𝑟 + 𝛽2 ln 𝑛𝑠 + 𝛽3 ln 𝑑𝑟𝑠 + 𝜀𝑟𝑠

𝜀𝑟𝑠 :誤差項
(5) 

 

Silvaら 6)は，こうした課題を解決する方法として，式

(5)を対象としたポアソン疑似最尤推定法（PPML）によ

るパラメータ推定を推奨している．PPMLでは，条件付

き期待値と目的変数の条件付き分散が比例関係をもつと

いう仮定のもとでパラメータ推定を行う．PPMLを用い

ることで，OLS推定の課題である対数変換に伴う推定

バイアスの解消およびゼロ値を含む目的変数に対するパ

ラメータ推定が可能となる．さらに，通常のポアソン回

帰と異なり，PPMLでは，目的変数として交易額などの

連続変数を用いることができるという利点が存在する． 

一方で，対数線形モデルに属する重力モデルには，特

徴量間の非線形関係や相互作用などを柔軟に取り入れる

ことが難しいという課題や，説明変数が多い場合に過学

習が生じるという課題があることが知られている． 

 

(4) 機械学習による地域間交易額推計の可能性と課題 

近年，こうした課題を緩和しうる様々な機械学習手法

が用いられるようになっている．これらの手法の多くは

学習に関するハイパーパラメータをもつが，交差検証に

よって，これらのハイパーパラメータをチューニングす

ることで過学習の抑制や精度向上を可能とする． 

代表的な機械学習手法である勾配ブースティング決定

木（GBDT）は，複数の決定木のアンサンブルを用いる

ことで，線形モデルなどでは扱いづらい非線形関係や相

互作用を柔軟に扱うことが可能となる．そのため，多く

のタスクにおいて，他の手法よりも高精度となることが

知られている 7)．また，GBDTには，欠損値に対する補

完が必要ではないという利点もある．一方で，GBDTは

外挿に向かないことが知られており，外挿では線形モデ

ルのほうが精度が高くなる場合がある． 

重力モデルと同様，一般化線形モデルに属する

Lasso・Ridge・elastic netは，偏回帰係数の大きさを抑制

する正則化項を用いることで，説明変数が多い際に問題

となる過学習を防止することができるモデルである 8)．

正則化項としてL1ノルムを用いるLassoでは係数がゼ

ロとなりやすいため変数選択に適している一方で，L2

ノルムを用いるRidgeでは共線性をもつ変数の係数が一

定となりパラメータ推定が安定的であるという利点があ

る．さらに，L1ノルムとL2ノルムを組み合わせた

elastic netは，LassoとRidgeの利点を兼ね備えたモデルで

あるといえる． 

 

(5) 地域間交易額のバランス調整方法と課題 

これまでに紹介した地域間交易関連の実績値，重力モ

デルおよび機械学習手法で推計される地域間交易額𝑡𝑟𝑠
(0)

は，いずれも既存の地域内産業連関表の移出入額と整合

しないことがほとんどである． 

そのため，𝑡𝑟𝑠
(0)
に基づく何らかのバランス調整が行わ

れることが多い．以下では，代表的なバランス調整方法

とその課題をまとめたうえで，本研究における検証方針

について述べる． 

地域間産業連関表のもととなる既存の地域内産業連関

表では，域内需要額のうち自地域で賄う金額を把握可能

である．具体的には，これらの金額は，式(6)に示す地

域𝑟における内々の交易額𝑡𝑟𝑟として算出される．  

𝑡𝑟𝑟 = (𝑥𝑟 − 𝑒𝑟) − 𝑢𝑟 = (𝑑𝑟 − 𝑚𝑟) − 𝑛𝑟

𝑢𝑟:地域𝑟における移出額

𝑛𝑟:地域𝑟における移入額

(6) 

 

そのため，地域間産業連関表の作成では，財の供給地

𝑟と需要地𝑠の異なる内外の交易額𝑡𝑟𝑠のみを推計すれば

よい．ここで，移出額𝑢𝑟 = ∑ 𝑡𝑟𝑠𝑟 および移入額𝑛𝑠 =

∑ 𝑡𝑟𝑠𝑟 が成り立つため，移出入額と地域間交易額の関係

は，表-2の分割表のように表される．したがって，地

域間産業連関表の作成では，財の供給地𝑟と需要地𝑠の

異なる内外の交易額𝑡𝑟𝑠のみを推計すればよい．ここ

で，移出額𝑢𝑟 = ∑ 𝑡𝑟𝑠𝑟 および移入額𝑛𝑠 = ∑ 𝑡𝑟𝑠𝑟 が成り

立つため，移出入額と地域間交易額の関係は，表-2の

分割表のように表される． 

地域間交易額の推計は，表-2の分割表の周辺度数に

あたる移出額𝑢𝑟および移入額𝑛𝑠のもとで，地域間交易

額𝑡𝑟𝑠に対する非負の解を求める問題として捉えること

ができる．  

表-2 地域間交易額と移出入額の関係（3地域） 

需要 

供給 
地域 1 地域 2 地域 3 移出額 

地域 1  𝑡12 𝑡13 𝑢1 

地域 2 𝑡21  𝑡23 𝑢2 

地域 3 𝑡31 𝑡32  𝑢3 

移入額 𝑛1 𝑛2 𝑛3 𝑇 

 



 

 

ただし，移出額𝑢𝑟および移入額𝑛𝑠によっては，表-2

の分割表は非負の解をもちえない．そのため通常，事前

に移出額𝑢𝑟および移入額𝑛𝑠を修正する必要がある．表-2

の分割表が非負の解をもつためには，移出額𝑢𝑟および

移入額𝑛𝑠が非負であること，および∑ 𝑢𝑟𝑟 = ∑ 𝑛𝑠𝑠 = 𝑇

が成り立つ必要がある．また，Erdösら 9)より，これら

の条件および式(7)を満たすことが，解をもつための必

要十分条件であることが明らかとなっている注1)．式(7)

は，いずれの地域の移出額および移入額も，それぞれ他

の地域の移入額および移出額の総額を上回ってはならな

いことを表している． 

max
r

(𝑢𝑟 , 𝑛𝑟) ≤ 𝑇 (7) 

 

これらの条件を満たす移出額𝑢𝑟および移入額𝑛𝑠のも

とで分割表の度数を推定する手法は複数提案されている

が，特に精度の高い手法としてDemingら 10)による IPF

（iterative proportional fitting）法が存在する 11)．IPF法は，

産業連関分析で用いられるRAS法と同等の手法であり

実装も容易であるため，地域間交易額の推計に適した手

法であると考えられる注2)．IPF法は，地域間交易額の初

期値𝑡𝑟𝑠
(0)
に基づき，式(8)に示す推計値𝑡𝑟𝑠に関する制約

付き最適化問題を解く手法である 11)．この最適化問題

は，式(9)に示す繰り返し計算により解くことができ

る． 

minimize, ∑ ∑ 𝑡𝑟𝑠 ln
𝑡𝑟𝑠

𝑡𝑟𝑠
(0)

𝑠𝑟

subject to ∑ 𝑡𝑟𝑠

𝑠

= 𝑢𝑟

∑ 𝑡𝑟𝑠

𝑟

= 𝑛𝑠

(8) 

𝑡𝑟𝑠
′ = 𝑡𝑟𝑠

(𝑛−1) 𝑢𝑟

∑ 𝑡𝑟𝑠
(𝑛−1)

𝑠

𝑡𝑟𝑠
(𝑛)

= 𝑡𝑟𝑠
′

𝑛𝑠

∑ 𝑡𝑟𝑠
′

𝑟

(9) 

 

(6) 本研究の位置づけ 

本研究では，重力モデルの課題解決に有効な手段とな

り得る複数の機械学習手法を対象に，多産業の地域間交

易額の精度検証を行った．こうした検証は，従来研究で

はほとんど行われておらず，本研究の最大の特長であ

る．さらに，バランス調整が地域間交易額の精度に与え

る影響や地域間交易額の精度向上に寄与する特徴量を明

らかにした点も特長と言える． 

本検証結果は，機械学習による多産業の地域間交易額

の推計に関する新たな知見となり得る．本知見の活用や

さらなる蓄積により，将来的に，これまで作成が困難で

あった詳細な地域区分での高精度な地域間産業連関表の

作成が期待できる． 

3. 地域間交易額の精度検証とモデル学習の方法 

本章では，まず，多産業の地域間交易額を対象とした

精度検証の内容と評価指標を示す．次に，検証データお

よび学習データの作成方法について示す．さらに，精度

検証に使用したモデルの概要と学習方法を示す． 

 

(1) 精度検証の内容と使用する評価指標 

重力モデルなどによる地域間交易額の初期値𝑡𝑟𝑠
(0)
の推

計が必要となるのは，通常，交易関連データが存在しな

い状況においてであるため，学習データの取得先地域と

モデル適用先地域が異なることが想定される． 

そこで本研究では，重力モデル，GBDTの代表的な学

習アルゴリズムであるXGBoost12)および elastic netを対象

に，地域細分化におけるパラメータ移転可能性の有無を

検証する．精度検証では，表-2の分割表の移出額と移

入額をそれぞれ独立とした場合の期待度数によるヌルモ

デルを基準として，バランス調整の前後およびモデル間

での精度比較を行う．さらに，従来手法で用いられるこ

との少ない産業構造や輸送経路に関する特徴量でモデル

を学習することにより，精度向上に寄与する特徴量を明

らかにする． 

本研究では，まず，実績値に基づく都道府県間交易額

を日本の9地方間に集計した交易額によりモデルを学習

した．さらに，これらのモデルで産業別の都道府県間交

易額を推計し，モデル間の精度比較を行った．ただし，

9地方の地域区分については，2005年の日本の9地域間

産業連関表と同様に，表-3に示す地域区分を用いた． 

また，地域間交易額の評価指標として，平均絶対誤差

（MAE）・二乗平均平方根誤差（RMSE）・加重絶対パ

ーセント誤差（WAPE）の3種類の評価指標を用いた． 

このうち，RMSEは，外れ値の影響を受けやすいとい

う特徴がある．地域間交易額では，地域や産業によって

交易額が大きく異なるため，RMSEに加えてMAEを使

用することとした．また，割合で誤差を評価可能な評価

指標として，平均絶対パーセント誤差（MAPE）や

WAPEが知られているが，MAPEでは，真値がゼロ値を

含む場合に評価できない．そのため，ゼロ値を含むデー

タの精度評価が可能なWAPEを使用した．  

表-3 本研究で用いた9地方の地域区分 

地方 都道府県 

北海道 北海道 

東北 青森，岩手，宮城，秋田，山形，福島 

関東 茨城，栃木，群馬，埼玉，千葉，東京，神奈川， 

新潟，山梨，長野，静岡 

中部 富山，石川，岐阜，愛知，三重 

近畿 福井，滋賀，京都，大阪，兵庫，奈良，和歌山 

中国 鳥取，島根，岡山，広島，山口 

四国 徳島，香川，愛媛，高知 

九州 福岡，佐賀，長崎，熊本，大分，宮崎，鹿児島 

沖縄 沖縄 

 



 

 

(2) 検証データの作成方法 

本研究では，検証データとして，2015年産業連関表

の統合大分類別の都道府県間交易額を用いた． 

地域間産業連関表の作成では，地域間交易額を既存の

地域内産業連関表の移出入額に整合させる必要がある．

そこで，まず，47都道府県の 2015年の産業連関表を収

集した．ただし，奈良県については 2011年産業連関表

を用いた．また，各都道府県の産業連関表の部門分類は

それぞれ異なっており，統合大分類の部門分類と必ずし

も一対一対応していない．そのため，各都道府県の公表

する最も詳細な部門分類（いずれも約 100部門程度以

上）の産業連関表に対する按分・集計により，国の統合

大分類（37部門）に一致させた．特に，移輸出または

移輸入が分離されていない県については国の移輸入率・

移輸出率を用いて分離させる処理を行った． 

また，地域間交易額の推計では，都道府県産業連関表

の産業別の移出入額が非負条件，合計額の一致条件およ

び式(7)の条件を満たす必要があるため，適宜，移出入

額の一部を輸出入額に振り分ける処理を行った． 

さらに，宮城ら 1)の示した地域間交易関連データと部

門分類の対応関係を参考に，都道府県間交易関連データ

を収集した．物流センサスの品目と統合大分類の部門

（37部門中 20部門）の対応関係を表-4に示す．ただし

本研究では，積載重量データを使用した．また，物流セ

ンサスが対応していない残りの 17部門の地域間交易関

連データとの対応関係を表-5に示す． 

最後に，収集した都道府県間交易関連データに対し

て，都道府県産業連関表の移出入額を制約条件とするバ

ランス調整を行い産業別の地域間交易額を推計した．以

降では，この推計結果を“実績値に基づく都道府県間交

易額”と呼ぶ．  

表-4 統合大分類の一部の部門（37部門中20部門）と2015年物流センサスの品目の対応関係 

部門分類 物流センサスの品目 
01_農林漁業 麦，米，雑穀・豆，野菜・果物，羊毛，その他の畜産品，水産品，綿花，その他の農産品， 

原木，薪炭，樹脂類，その他の林産品 
06_鉱業 石炭，鉄鉱石，その他の金属鉱，砂利・砂・石材，石灰石，原油・天然ガス，りん鉱石， 

その他の非金属鉱物 
11_飲食料品 動植物性油脂，砂糖，その他の食料工業品，飲料 
15_繊維製品 糸，織物，衣服・身の回り品 
16_パルプ・紙・木製品 製材，パルプ，紙，家具・装備品，木製品 
20_化学製品 原塩，化学薬品，化学肥料，染料・顔料・塗料，合成樹脂，その他の化学工業品 
21_石油・石炭製品 重油，揮発油，その他の石油，ＬＮＧ・ＬＰＧ，その他の石油製品，コークス， 

その他の石炭製品 
22_プラスチック・ゴム製品 ゴム製品 
25_窯業・土石製品 セメント，生コンクリート，セメント製品，ガラス・ガラス製品，陶磁器，その他の窯業品 
26_鉄鋼 鉄鋼 
27_非鉄金属 非鉄金属 
28_金属製品 金属製品 
29_はん用機械 産業機械 
30_生産用機械 産業機械 
31_業務用機械 精密機械，その他の機械 
32_電子部品 電気機械 
33_電気機械 電気機械 
34_情報通信機器 電気機械 
35_輸送機械 自動車，自動車部品，その他の輸送機械 
39_その他の製造工業製品 書籍・印刷物・記録物，がん具，文房具・運動娯楽用品，その他の日用品，その他の製造工業品 

 

表-5 その他の統合大分類の部門（37部門中17部門）と地域間交易関連データの対応関係 

産業分類 物流 通話 従業 旅客 生産 無し 
41_建設 

     
● 

46_電力・ガス・熱供給 
    

● 
 

47_水道 
     

● 
48_廃棄物処理 

     
● 

51_商業 ● 
     

53_金融・保険 
    

● 
 

55_不動産 
  

● 
   

57_運輸・郵便 ● 
     

59_情報通信 
 

● 
    

61_公務 
     

● 
63_教育・研究 

  
● 

   

64_医療・福祉 
  

● 
   

65_他に分類されない会員制団体 
 

● 
    

66_対事業所サービス 
 

● 
    

67_対個人サービス 
   

● 
  

68_事務用品 
     

● 
69_分類不明 

     
● 

※物流：2015年物流センサスの総積載重量，通話：2015年通話トラフィック（テレコムデータブック 2017（TCA編））， 

従業：2015年国勢調査の居住地・従業地別 15歳以上従業者数，旅客：2015年全国幹線旅客純流動調査の純流動データ， 

生産：2015年産業連関表の合計生産額，無し：交易がない（自給率 1）と仮定 



 

 

ただし，表-5には，交易なしが仮定される6部門（建

設，水道，廃棄物処理，公務，事務用品および分類不

明）が含まれる．そのため，これらの部門については検

証対象外とし，残りの 31部門を対象とした． 

また，IPF法の初期値𝑡𝑟𝑠
(0)
にゼロ値が多い産業では，

一部の地域において地域間交易額と移出入額が整合せ

ず，計算が収束しない場合があった．こうした場合に

は，収束していない行または列のゼロ値に微小量を足し

て，再度 IPF法を適用する処理を行った． 

 

(3) 学習データの作成方法 

本研究では，従来の重力モデルと同様に，地域内産業

連関表から得られる地域・産業別の移出入額，および輸

送距離を説明変数として用いた．さらに，従来の重力モ

デルで用いられることの少ない産業構造および輸送経路

に関する特徴量を学習データに使用することで，機械学

習手法の有効性や精度向上に寄与する特徴量に関する検

証を行った． 

まず，輸送距離については，都道府県庁間における交

通網上の最短経路探索に基づき簡易的に設定した．具体

的には，国土地理院のGlobal Map Japan version 2.2 Vector 

dataおよび国土数値情報の 2014年空港間流通量データに

基づく交通網を使用した．また，地方間輸送距離の算出

では，移出入額を重みとする各都道府県庁の座標に対す

る加重平均により，発地・着地別に座標を設定したの

ち，都道府県と同様に最短経路探索を行った． 

また，地域間距離に関連するデータとして，2015年

物流センサスの都道府県間物流時間および輸送単価を使

用した．ただし，全産業に対して網羅的に説明変数を設

定するため，いずれも代表輸送機関および品類を合計し

たデータのみを用いた． 

以下では，本研究で用いた産業構造および輸送経路に

関する特徴量の設定方法についてまとめる． 

 

a) 産業構造に関する特徴量の設定 

産業構造に関する説明変数として，以下の2種類の特

徴量を作成した． 

1つ目は，財の供給地の移出額および需要地の移入額

のコサイン類似度である．こうしたコサイン類似度は，

ある地域間の経済的な結びつきの強さに影響を及ぼす可

能性がある．  

2つ目は，移出入額の主成分得点である．他の産業の

特徴量を活用するため，産業別の移出入額それぞれに対

して主成分分析による次元削減を行い，第5主成分まで

を学習に使用した．ただし，主成分分析ではデータの標

準化を行い，検証データへの主成分分析の適用時には学

習データで使用したものと同等のスケーリングを行っ

た． 

b) 輸送経路に関する特徴量の設定 

輸送経路に関する説明変数として，前述の交通網上の

最短経路で使用されたリンクに関する特徴量を使用する

ことが考えられる．そこで，最短経路で使用されるリン

クに対して主成分分析による次元削減を行った． 

主成分分析では，何らかの外れ値が存在する場合に特

徴量スケーリングが有用であるとされている 12)．最短経

路探索におけるリンクの使用の有無はバイナリデータで

あるため，通常，外れ値とはみなされないが，リンクの

出現頻度に偏りが生じている可能性は高い．こうしたこ

とは，テキストマイニングにおいて単語の重要度を算出

する際にも問題となることが知られている． 

そこで本研究では，テキストマイニングで利用される

出現頻度およびTF-IDF（term frequency-inverse document fre-

quency）による特徴量スケーリングを行う 13)．これらの

手法は，テキストマイニング以外の分野でも用いられて

いる 7)．ただし，出現頻度として，バイナリデータをそ

のまま用いた値，およびそれらを各経路の使用リンク数

で除した値の 2種類を用いた．これらの手法とTF-IDF

を合わせた 3種類の特徴量スケーリングをそれぞれ行っ

たのち，移出入額の主成分得点と同様に第5主成分まで

を学習に使用した． 

 

(4) モデルの概要・学習方法 

a) ヌルモデル 

地域間産業連関表作成時の地域間交易額の推計に特有

の処理として，地域間交易額のバランス調整があり，地

域内産業連関表から得られる移出額および移入額が制約

条件となる．そのため本研究では，これらの制約条件の

みを満たし，輸送距離などの他の説明変数を含まないヌ

ルモデルを基準として設けることとする． 

表-2の分割表の周辺度数にあたる移出額と移入額が

独立であると仮定すると，地域間交易額の期待度数𝑡̃𝑟𝑠

は，式(10)となる．そこで本研究では，式(10)によっ

て地域間交易額を推計するモデルをヌルモデルと呼ぶこ

ととする．このモデルは，自動的に移出額および移入額

の制約条件を満たすため，バランス調整は不要である． 

𝑡̃𝑟𝑠 =
𝑢𝑟𝑛𝑠

𝑇
(10) 

 

b) 重力モデル 

重力モデルでは，全ての産業の交易額を1つのモデル

で推定するため，移出入額，輸送距離，および物流セン

サスの物流時間と輸送単価については，統合大分類別に

ダミー変数および各説明変数との交互作用項を導入し，

産業別に切片および偏回帰係数を設定した．また，これ

らの変数については，従来手法と同様に対数変換を行っ

た．  



 

 

ただし，物流センサスの物流時間と輸送単価は，欠損

値を含むため，物流時間については最短距離に基づく回

帰分析，輸送単価については中央値によりそれぞれ補間

を行った．さらに，過学習の発生の有無を確認するた

め，前述の産業構造および輸送経路に関する特徴量を加

えて学習を行った． 

また，パラメータ推定については，PPMLで行った．

具体的には，リンク関数を自然対数lnとした疑似ポアソ

ン分布による一般化線形モデルを用いた． 

 

c) XGBoost 

GBDTは外挿に向かないとされているため，学習デー

タの交易額と検証データの交易額において，目的変数お

よび説明変数のとる範囲がおおよそ等しくなることが望

ましいと考えられる．一方で，地方間交易額から都道府

県間交易額を推計する場合，これらの値の範囲は大きく

異なる可能性が高い．そこで本研究では，目的変数であ

る地域間交易額および説明変数である移出入額に対して

スケーリングを行うこととする． 

そこでXGBoostでは，実績値に基づく都道府県間交易

額を式(10)に示した地域間交易額の期待度数𝑡̃𝑟𝑠で除し

た乖離度を目的変数とし，予測時には，推計値に𝑡̃𝑟𝑠を

掛ける処理を行った．また，期待交易額の大きさを学習

に反映させるため，学習時の重みとして，𝑡̃𝑟𝑠を用い

た．移出入額については，地域区分によって値の範囲が

変わるため，地域別に全産業に占める割合を算出し，説

明変数として用いた．また，産業の違いを反映するため

産業ダミーを用いたが，交差検証において十分なデータ

量を確保するため，統合大分類ではなくひな形分類（10

部門程度）に関するダミー変数を使用した． 

表-6に，9地方間交易額データに基づくXGBoostのハ

イパーパラメータのチューニング結果をまとめる．本研

究では，評価指標をMAEとして，ベイズ最適化による

チューニングを行った．ただし，決定木の個数，学習率

（learning rate）および早期終了（early stopping）回数につ

いてはあらかじめ固定した． 

 

d) Elastic net 

Elastic netでは，重力モデルと同様の説明変数，リンク

関数および誤差分布による一般化線形モデルを用いた．

ただし，XGBoostと同様に，交差検証において十分なデ

ータ量を確保するため，統合大分類ではなくひな形分類

ダミーを使用した． 

表-7に，9地方間交易額データに基づく elastic netのハ

イパーパラメータのチューニング結果をまとめる．ここ

では，XGBoostと同様に，評価指標をMAEとして，ベ

イズ最適化によるチューニングを行った． 𝛼 = 1より，

LASSOと同等なモデルとなった（表-7）． 

4. 地域間交易額の精度検証の結果 

(1) バランス調整前のモデル間精度比較 

地域細分化におけるパラメータ移転可能性を検証する

ため，まず，IPF法によるバランス調整前の地域間交易

額に対する精度検証を行った． 

図-1に，実績値に基づく都道府県間交易額とモデル

により推計した都道府県間交易額（バランス調整前）の

関係を示す．図-1より，一般化線形モデルに属する重

力モデルおよび elastic netでは，実績値に基づく都道府県

間交易額に対する過大推計が生じる傾向がみられる一方

で，ヌルモデルおよびXGBoostではこうした傾向が弱い

ことが確認できる．XGBoostにおいて過大推計が生じな

かったのは，過大推計が生じづらい期待度数からの乖離

度を目的変数とした学習方法やGBDTが内挿に適して

いるという性質に起因していると考えられる．  

表-6 XGBoostのハイパーパラメータのチューニング結果 

名称 内容 値 

trees 決定木の個数 1,000（固定） 

learn_rate 学習率 0.1（固定） 

stop_iter 早期終了回数 100（固定） 
min_n ノード分割に必要な 

ノード内データの最小数 
33 

tree_depth 決定木の最大深さ 1 

loss_reduction ノード分割に必要な 
損失関数の減少量 

1.02 × 10−5 

sample_size 各反復における 
サンプリング割合 

0.973 

lambda L2正則化項 1.16 × 10−9 

alpha L1正則化項 0.0099 

 

表-7 elastic netのハイパーパラメータのチューニング結果 

名称 内容 値 

𝜆 正則化項 0.00121 
𝛼 L1正則化の割合 1 

 

 

図-1 実績値に基づく都道府県間交易額と 

モデル推計交易額（バランス調整前）の関係 
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また，図-5に，バランス調整前におけるモデル間で

の精度比較の結果を示す．図-5より，ヌルモデルおよ

びXGBoostの精度は，MAE・RMSE・WAPEにおいてほ

ぼ同等であり，一般化線形モデルである重力モデルおよ

び elastic netの精度を大きく上回ることが確認できる． 

 

(2) バランス調整後のモデル間精度比較 

次に，IPF法によるバランス調整後の地域間交易額に

対する精度検証を行った． 

図-2に，実績値に基づく都道府県間交易額とモデル

により推計した都道府県間交易額（バランス調整後）の

関係を示す．バランス調整により，図-1でみられた重

力モデルおよび elastic netの過大推計が緩和されることが

確認できる（図-2）． 

図-3に，バランス調整後におけるモデル間での精度

比較の結果を示す．ただし，ヌルモデルの精度はバラン

ス調整前後で同等である．図-3より，重力モデルおよ

び elastic netの精度が大幅に改善し，他のモデルの精度を

上回ることが確認できる．以上より，バランス調整を行

う場合には，一般化線形モデルの精度が高くなることが

示唆される．また，いずれの評価指標においても，重力

モデルの精度は，elastic netの精度をわずかに上回った．

そのため本検証では，機械学習手法による精度向上効果

は確認されなかった． 

さらに，WAPEにより，バランス調整後におけるひな

形分類およびモデル別の精度比較を行った（図-4）．図

-4より，鉱業，農林漁業および製造業では地域間交易

額の精度が低いことが確認できる． 

 

(3) 地域間交易額に関する説明変数の重要度 

次に，地域間交易額の精度向上に寄与する特徴量を明

らかにするため，過学習が起こりづらいとされる elastic 

netの標準偏回帰係数により説明変数の重要度を算出し

た（表-8）．ただし，ひな形分類ダミーとの交互作用項

に対しては，それぞれの絶対平均および平均を用いた要

約を行った注3)．  

 

図-5 バランス調整前のモデル間精度比較結果 
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図-2 実績値に基づく都道府県間交易額と 

モデル推計交易額（バランス調整後）の関係 

 

 

図-3 バランス調整後のモデル間精度比較結果 

 

 

図-4 バランス調整後のひな形分類・モデル別のWAPE 

 

表-8 elastic netの説明変数の重要度（上位10変数） 

説明変数 
標準偏回帰係数 

絶対平均 平均 

移出入額のコサイン類似度 0.918  -0.452  

移出額 0.788  0.788  
物流時間（物流センサス） 0.771  -0.771  

移入額 0.564  0.564  

輸送距離 0.401  -0.372  

輸送単価（物流センサス） 0.310  -0.287  
第 4主成分_バイナリ_最短経路 0.263  0.263  

第 2主成分_出現頻度_最短経路 0.234  0.234  

第 1主成分_移出額 0.218  -0.218  

第 2主成分_移入額 0.174  -0.174  
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表-8より，従来手法でも用いられる移出額，移入

額，輸送距離などの重要度が高いことが確認できる．一

方で，最も標準偏回帰係数の絶対平均が高くなったの

は，従来手法で用いられることは少ない移出入額のコサ

イン類似度であった． 

移出入額のコサイン類似度の標準偏回帰係数の平均は

負であるため，全体的には，産業別の移出額と移入額が

類似する地域で地域間交易額が減少する傾向があること

がわかる．一方で，ひな形分類によって標準偏回帰係数

の正負が異なるため，標準偏回帰係数の絶対平均と平均

（の絶対値）の値の乖離が大きいことが確認された． 

また，産業構造および輸送経路に関する特徴量のう

ち，主成分分析に基づく次元削減により作成したものに

ついては，他の説明変数と比べて重要度が低くなった．  

 

5. おわりに 

本研究では，地域間産業連関表の作成に必要となる，

多産業の地域間交易額の精度向上に有効なモデルおよび

特徴量を明らかにするため，重力モデル，GBDTの代表

的な学習アルゴリズムであるXGBoost，および elastic net

を対象とした精度検証を行った．また，IPF法によるバ

ランス調整の前後での精度比較を行った． 

検証の結果，バランス調整前では，XGBoostの精度が

一般化線形モデルに属する重力モデルや elastic netより高

くなるという結果が得られた．一方で，バランス調整後

では，一般化線形モデルの精度がXGBoostよりも高くな

るという結果が得られた．そのため，IPF法によるバラ

ンス調整を行う場合には，一般化線形モデルが有効であ

る可能性が示された．また，バランス調整後では，機械

学習手法（XGBoostおよび elastic net）の精度が従来手法

である重力モデルの精度を上回らないという結果が得ら

れた． 

さらに，地域間交易額の推計に有効な特徴量について

検討を行い，従来手法で用いられることの多い移出額，

移入額，距離関連データ（輸送距離・物流時間），輸送

単価に加えて，移出入額のコサイン類似度が有効となる

可能性が示された． 

本研究では，上記に示す成果を得られたものの，今

後，以下に示す3つの課題に取り組む必要がある． 

1つ目は，データサイズの多寡による影響把握であ

る．本研究で用いた 9地方間交易額は約 2,000行のデー

タであったため，XGBoostといったGBDTの学習データ

のサイズとして十分でなかった可能性がある．また本研

究では，交差検証において十分な学習データを確保する

ため，XGBoostおよび elastic netでは重力モデルよりも粗

い部門分類の産業ダミーを用いた．こうしたデータ制約

は，精度低下につながった可能性がある．そのため今

後，さらに詳細な地域区分の地域間交易額を対象とした

精度検証を行う必要がある． 

2つ目は，移出入額に関する制約条件を考慮したハイ

パーパラメータのチューニング・モデル学習である．本

研究では，移出入額に関する制約条件を満たすためのバ

ランス調整により精度が大きく変化することが明らかと

なったが，機械学習手法のハイパーパラメータのチュー

ニングやモデル学習では，こうしたバランス調整の影響

が考慮されていない．そのため今後，移出入額に関する

制約条件を考慮したハイパーパラメータのチューニング

やモデル学習の可能性を検討する必要がある． 

3つ目は，産業構造に関する特徴量が地域間交易額に

与える影響分析である．本研究で高い説明力を有した移

出入額のコサイン類似度は，産業構造に関する特徴量の

一種と捉えることができる一方で，こうした特徴量が地

域間交易額の推計に有効な理由については明らかとなっ

ていない．そのため，産業構造の類似度に関する特徴量

が地域間交易額に与える影響について，今後さらに詳細

に分析を行う必要がある． 

 

NOTES 

注1) Erdösら 9)は，対角成分が所与の分割表が非負の解を

もつ必要十分条件を，3 × 3以上の大きさの分割表を

対象に示したものである．ただし，表 4 の分割表の

ように対角成分がゼロの場合，2 × 2分割表において

も Erdösら 9)の示した条件が必要十分条件となること

は明らかである． 

注2) 宮城ら 1)では，IPF法と異なる手法を用いて交易係数

が推定されている．しかし，宮城ら 1)の示した中間

需要の列部門に関する費用バランス式には，本来含

まれるべきではない最終需要額が含まれていること

は問題であると考えられる．そのため本研究では，

IPF法のみを用いることとする． 

注3) 一般化線形モデルにおける交互作用項の設定では，

カテゴリー数より 1 少ない個数のダミー変数との交

互作用項を作成することが多い．しかし，この場合，

どのカテゴリーを基準とするかによって，標準偏回

帰係数の推定結果が異なってくる．そのため本研究

では，産業別に交互作用項を設ける説明変数につい

ては，もともとの項を削除し，全産業に対して交互

作用項を設けた． 

 

REFERENCES 

1) 宮城俊彦，石川良文，由利昌平，土谷和之：地域内

産業連関表を用いた都道府県間産業連関表の作成，

土木計画学研究・論文集，20巻 1号，pp. 87-95，

2003．[MIYAGI, T., ISHIKAWA, Y., YURI, S. and 

TSUCHIYA, K.: The Construction of Interregional Input-

Output Table at Prefecture Level Using Intraregional In-

put-Output Tables, INFRASTRUCTURE PLANNING 

REVIEW, Vol. 20, No. 1, pp. 87-95, 2003.] 

2) 唐渡広志，山野紀彦，人見和美：電力供給地域に対

応する 1995年全国 10地域間産業連関表の開発，電

力中央研究所報告，Y01019，2002．[Karato, K., 



 

 

Yamano, N. and Hitomi, K.: Estimating the inter-regional 

input-output table of 10 power-supply regions:1995, 

CRIEPI Report, Y01019, 2002.] 

3) 中野諭，西村一彦：地域産業連関表の分割における

多地域間交易の推定，産業連関，15巻 3号，pp. 44-

53，2007．[Nakano, S. and Nishimura, K.: Estimation of 

multi-regional trade in regional input-output table parti-

tioning, Input-output analysis : innovation & I-O tech-

nique, Vol. 15, No. 3, pp. 44-53, 2007.] 

4) 塚本高浩，小見山尚子，根本二郎：愛知県内全市町

村間産業連関表の作成と市町村間の空間的相互依存

関係に関する分析，産業連関，26巻 1号，pp. 1-

20，2018．[Tsukamoto, T., Komiyama, N. and Nemoto, 

J.: Creation of an inter-municipal input-output table for all 

municipalities in Aichi Prefecture and analysis of spatial 

interdependencies between municipalities, Input-output 

analysis : innovation & I-O technique, Vol. 26, No. 1, pp. 

1-20, 2018.] 

5) Miller, R. E. and Blair, P. D.: Input-Output Analysis: 

Foundations and Extensions, Cambridge University 

Press, 2009. 

6) Silva, J. M. C. S. and Tenreyro, S.: The Log of Gravity, 

The Review of Economics and Statistics, Vol. 88, No. 4, 

pp. 641-58, 2006. 

7) 門脇大輔，阪田隆司，保坂桂佑，平松雄司：Kaggle 

で勝つデータ分析の技術，技術評論社，2019. [Ka-

dowaki, D., Sakata, R., Hosaka, K. and Hiramatsu, Y.: 

Data Analysis Techniques to Win Kaggle, Gijutsu-Hy-

ohron, 2019.] 

8) 鈴木讓：スパース推定 100問 with R，共立出版，

2020．[Suzuki, J.: Sparsity in Statistics with 100 Math & 

R Problems, Kyoritsu Shuppan, 2020.] 

9) Erdös, P. and Minc, H.: Diagonals of Nonegative Matri-

ces, Linear and Multilinear Algebra, Vol. 1, No. 2, pp. 

89-95, 1973. 

10) Deming, W. E. and Stephan, F. F.: On a Least Squares 

Adjustment of a Sampled Frequency Table When the Ex-

pected Marginal Totals are Known, Annals of Mathemati-

cal Statistics, Vol. 11, No. 4, pp. 427-444, 1940. 

11) Little, R. J. A. and Wu, M. M.: Models for Contingency 

Tables with Known Margins When Target and Sampled 

Populations Differ, Journal of the American Statistical 

Association, Vol. 86, No. 413, pp. 87-95, 1991. 

12) Chen, T. and Guestrin C.: XGBoost: A Scalable Tree 

Boosting System, Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD 

International Conference on Knowledge Discovery and 

Data Mining, pp. 785-94, 2016. 

13) Alice Zheng，Amanda Casari（株式会社ホクソエム

訳）：機械学習のための特徴量エンジニアリング そ

の原理と Pythonによる実践，オライリー・ジャパ

ン，2019．[Zheng, A.,Casari, A.: Feature Engineering 

for Machine Learning: Principles and Techniques for 

Data Scientists, O’Reilly, 2018.] 

 

 

SIMULTANEOUS ESTIMATION OF INTER-REGIONAL TRADE VALUE OF 

MULTIPLE INDUSTRIES BY MACHINE LEARNING 

 

Mizuki UCHIDA, Tatsuya SUGIMOTO, Daisuke MURAKAMI 

and Yuki TAKAYAMA 


