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１．はじめに 

 地理空間上の事象の空間的な偏りや地域ごとに特

性が異なる性質は空間的異質性と呼ばれ（Goodchild, 

2004），対象とする地理空間上の局所的な特徴を反映

する分析手法が開発されてきた．その嚆矢となった

手法は，Brunsdon et al.（1996），Fotheringham et al.

（1997）が提案した，線形回帰モデルの説明変数・

被説明変数の関係における地理的に局所的な変動を

分析する地理的加重回帰モデル（geographically 

weighted regression, GWR）である．GWR は，地理的

カーネル（Silverman, 1986）を利用して，ノンパラメ

トリック回帰の一種である局所回帰（Cleveland, 1979）

を地理的モデリングのために拡張したものである．

GWR と同様に，地理的カーネルを利用し地理空間

上の局所性を表現する分析手法は様々な統計手法に

適用され，地理学のみならず環境科学（Atkinson et al. 

2003; P. Harris et al. 2010），社会科学（Chen et al. 2012; 

Dong et al. 2018），都市工学（Feuillet et al. 2018; Luo 

and Kanala 2008）健康科学（Hu, 2009; Nakaya 2005; 

Yoneoka et al. 2016）など多くの分野に応用されてい

る．また，一連の手法は，地理的加重（geographically 

weighted, GW）法として整理されている（Lu et al., 

2014b; Gollini et al., 2015）． 

 地理空間現象に対する統計解析手法の多くは標本

全体に共通する傾向の（グローバルな）分析である

ことが多く，空間的異質性がみられる対象事例の場

合，全体的な傾向から乖離した局所的な（ローカル

な）特徴が見落とされる可能性がある．この観点か

ら，地理的カーネルを用いて地理的に局所的な分析

の繰り返しに基づく地理的加重法は，空間的異質性

を伴う地理空間現象の理解に役立つことが期待され

ている．現在まで，様々な地理的加重法が提案され

ているものの，拡張と洗練が進んでいる GWR の最

近の動向やその実装ツール，また，回帰モデル以外
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の主成分分析への適用など，地理的加重法を俯瞰し

網羅した解説はみられない．そこで本稿では，地理

的加重法の分析手法とそのツールを整理し，今後の

研究開発シーズを展望する． 

 
２．地理的加重法 

先に説明したように，空間的異質性を考慮するた

め，地理的加重法では地理的カーネルを用いること

に特徴がある．対象とする地理空間内をこのカーネ

ルがくまなく移動し，周辺のデータに重みを伴う形

で地点ごとに分析を繰り返し実施する．地点 𝑖を中

心としたカーネルの地点 𝑗の重み（𝜔!"）の定義は任

意であるが，距離減衰を仮定する Gaussian （式（1)），

Bi-square（式（2)）と，仮定しない Boxcar（式（3)） 

などが主に用いられている． 
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$
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ここで𝑏はバンド幅と呼ばれるパラメータ，𝑑!"は地

点𝑖，𝑗間の距離である．距離減衰を仮定するカーネル

は，その中心点で最も重みが大きく，中心点から離

れていくにつれて重みが減少していく．Bi-square と

Boxcar はバンド幅を超えた範囲で重みが 0 になるが，

Gaussian はその定義上，バンド幅を越えても重みは

0 にはならず無限遠においてのみ重みが 0 になる． 

 バンド幅は対象とする空間的異質性の局所性の範

囲を定めるパラメータであり，この値が小さい場合

は近い距離の標本のみを重視する．一方，大きい場

合はより遠く離れた標本も考慮して分析がなされる

こととなる．バンド幅の設定には距離固定（fixed）

型，標本数一定（adaptive）型がある．距離固定型は

バンド幅を単一の距離（通常はユークリッド距離）

で設定するものであり，対象空間内のどの地点にお

いてもカーネルの大きさが一定であるため，実空間

の局所性に関する解釈が容易である．一方，標本数

一定型は，バンド幅内でカバーする標本数が一定と

なるように設定するものであり，研究上の分析範囲

の端の地域や標本が疎に分布する地域においても一

定数の標本を確保できるため計算や推計値が安定す

る利点がある．バンド幅は，対象とする地理空間現

象に応じて分析者により決定されることもあるが，

赤池情報量基準（AIC）やその補正版（AICc），leave-

one-out 交差検証（LOOCV）を用いてデータドリブ

ンなアプローチで決定されることが多い（Gollini et 

al., 2015）．  

次節以降，これまで提案されてきた様々な地理的

加重法について概説する． 
2.1．地理的加重回帰モデル 

GWR は，地理的カーネルに基づき標本に重みを

付けた上で最小二乗推定を行い，場所ごとに回帰係

数を推定することで，各地点周辺の局所的な特性を

捉える手法である．GWR は地点 𝑖の説明変数 𝑥!& 
(𝑘 = 1,2, . . , 𝑝) と被説明変数 𝑦!が式（4)に従うこと

を仮定する： 
 

 𝑦! =	𝛽!' + ∑ 𝛽!&𝑥!& + 𝑒!
(
&)*   

 
(4) 

𝛽!'は切片，𝛽!&は回帰係数，𝑒!は誤差項である．重み

𝜔!"を利用した重み付き最小二乗法（式（5)）により

地点 𝑖のローカルな係数𝛽!&の推定値𝛽E!&を求める： 
 
𝛽E!& = argmin

+!#
∑ L𝑦! − 𝛽!' −∑ 𝛽!&𝑥!&

(
&)* M%𝜔!""    

 
(5) 

これを地点ごとに繰り返すことで被説明変数と説

明変数の関係の地理的変異を示す係数の地理的分布

を得る．なお，地理的カーネルを時間軸方向にも拡

張した時空間カーネルによる geographical and 

temporal weighted regression（GTWR）も考案されて

いる（Huang et al, 2010; Fotheringham et al., 2015）．当

該の手法では，地理空間上の距離と時間軸上の距離

を組み合わせ，対象地点から遠いほど，かつ時間が

離れているほど重みが小さくなる時空間カーネルを

定義して重みつき回帰分析を繰り返し実施する．Wu 

et al.（2014）はさらに，時系列の自己回帰成分を考

慮 し た geographically and temporally weighted 

autoregressive regression を，Liu et al.（2018）は

geographically weighted temporally correlated logistic 
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regression を提案している． 

GWR では複数の係数の地理的変異を推定する場

合でも，その変異のスケールを規定するカーネルの

バンド幅はいずれの係数に対しても同じである．し

かし，一部の係数は地理的な変異がないと想定でき

る場合や，そのように仮定して他の係数の効果を調

整したい場合もある．このような場合には，係数の

地理的変異のないグローバルな項と，地理的変異を

伴うローカルな項を同時に含む  mixed GWR 

（Brunsdon et al., 1999; Mei et al., 2004, 2006） あるい

は semi-parametric GWR （Nakaya et al., 2005）と呼ば

れる形式のモデルが有用である．さらに，説明変数

ごとに地理的変異のスケールが異なるより一般的な

モデルがより現実的とも考えられる．係数ごとに異

なるバンド幅のカーネルを用いた推計を可能とする

multiscale GWR（Fotheringham et al., 2017; Wolf et al., 

2018; Oshan et al., 2019; Yu et al., 2020）も開発され， 

flexible bandwidth GWR（Yang et al., 2012），conditional 

GWR（Leong and Yue, 2017）とも呼ばれる．これら

のモデルは，被説明変数と説明変数間のスケールに

ついて，より柔軟な関係を明らかにするだけでなく，

GWR ではしばしば問題となる局所的な多重共線性

（説明変数間の強い相関関係による係数の推定が不

安定化する問題）の影響を緩和し，係数の地理的変

異をより信頼性高く推定できることが明らかになっ

ている（Murakami et al., 2019）．なお，多重共線性に

対処するために，正則化を導入した手法も提案され

ている．リッジパラメータ（L2 正則化）を導入した

GW ridge regression （Wheeler, 2007）と LASSO（L1

正則化）を導入した GW lasso regression （Wheeler, 

2009）はその代表的手法である．リッジと LASSO を

包含する縮小推定法である elastic net を導入した 

GW elastic net（Yoneoka et al., 2016; Li and Lam, 2018; 

Comber and Harris, 2018）や，ベイズ推定による正則

化を行った手法（LeSage, 2004）もある．なお，L1 正

則化を活用した場合は係数推定値が 0 になる地点が

発生するため，係数の変化が空間的に不連続になり

解釈が難しくなる点に注意を要する． 

 一般的な回帰モデルの課題として外れ値に対する

頑健性が挙げられるが，GWR の枠組みにおいて，そ

の対処として robust GWR （P. Harris et al., 2010）や

M-quantile GWR （Salvati et al., 2012）が提案されて

いる．また，通常の quantile regression と同様に二乗

誤差ではなく絶対誤差を用いる GW quantile 

regression （Chen et al., 2012）も提案されている． 

ところで，GWR は全標本についての局所回帰を

繰り返す必要があるために，計算量が大きく，概ね

1〜2 万以上の標本にそのまま適用することは困難

である．そのため，抽出した一部の標本のみに基づ

くモデル推定が実用的な高速近似手法として用いら

れてきた（例えば Tasyurek and Celik, 2020; Feuillet et 

al., 2018）． ArcGIS では大規模標本に GWR を適用

する際，初期設定では周辺の 1,000 標本のみを用い

るようになっている．これに対し，R. Harris et al. 

（2010），Tran et al. （2016），Li et al.（2019）, Wang 

et al.（2020）は GWR の計算アルゴリズムの並列化

を試みている． Li et al.（2019）は GWR の計算量を

O(N2logN)（標本数が N増えるにつれて，計算時間は

N2logN ずつ増加）まで削減した fast GWRアルゴリ

ズムを提案した．一方Murakami et al.（2020）はカー

ネルの線形近似によって計算量を O(N logN）まで削

減することで，並列化なしにさらなる高速化を可能

とする scalable GWR を提案している． 
2.2．地理的加重一般化線形回帰モデル 

GWR は最小二乗推定を基礎とし，誤差項が正規

分布に従うと仮定しているため，それ以外の確率分

布に従う一般化線形モデル（generalized linear model, 

GLM）の枠組みへの GWR の拡張（GWGLM）も進

められてきた（Nakaya, 2015）．たとえば，Nakaya et 

al.（2005）では，被説明変数が Poisson 分布に従って

発生する計数データと仮定する  GW Poisson 

regression を，Atkinson et al.（2003）は誤差項が二項

分布に従う，被説明変数が二値の場合に対応した 

GW logistic regression を提案した．その他，誤差項が

多項分布に従う多値データに対応した GW 

multinomial logistic regression（Luo and Kanala, 2008），

負の二項分布に従う GW negative binomial regression

（da Silva and Rodrigues, 2014），ゼロ過剰 Poisson 分

布 に 従 う GW zero inflated Poisson regression 

（Kalogirou, 2016），ベータ分布に従う GW beta 
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regression（da Silva and de Oliveira Lima, 2017）などが

提案されている．また， logistic/probit リンク関数に

より順序データに対応した GW ordinal regression 

（Dong et al., 2018）も提案されている． 

2.3．地理的加重要約統計量 

 単純に記述統計量を局所的に算出する手法が，地

理的 加重要約統計量（ geographically weighted 

summary statistics）である（Brunsdon et al., 2002）．地

理的カーネルを用いて，地理的に局所的な平均値や

標準偏差のみならず中央値，歪度，分位数，四分位

範囲の空間変動を探索する．二変数の関係を示すピ

アソンの相関係数，スピアマンの順位相関係数

（Gollini et al., 2015）およびそれぞれの偏相関係数

（Percival and Tsutsumida, 2017）を地理的加重法に適

用した手法も提案されている． 

 リモートセンシングの分野では，誤差に着目した

地理的加重要約統計量が利用されてきた．空間的に

ランダムに分布する現場検証データを用い， 

Comber et al. （2017）はカテゴリー型の土地被覆デ

ータの精度を局所的な混合行列を作成することで，

空間的に評価した．Tsutsumida et al. （2019c）は，数

値型ラスターデータである土地被覆推定データの絶

対誤差，絶対平均誤差，二乗平均平方根誤差の空間

的な偏りを可視化した． 

 これら地理的加重要約統計量のバンド幅は，

LOOCV による最適化手法が提案されているものの

（Gollini et al., 2015），最適解が定まらない場合も多

く（Tsutsumida et al., 2019c），探索的に決定すること

が多い． 

 2.4．地理的加重主成分分析 

 主成分分析（principal components analysis, PCA）の

線形的な変数の合成過程において，地理空間データ

の空間的異質性を考慮するために地理的加重主成分

分析（GWPCA）が提案されている（Fotheringham et 

al., 2002; Harris et al., 2011）．得られる主成分得点は

従来の PCA と類似するが，固有値や主成分負荷量，

寄与率が空間的に変動する．そのため，主成分に集

約された情報のうち，入力変数から主成分への寄与

の度合いを地域ごとに考察することが可能となる．

バンド幅は LOOCV で決定する（Harris et al., 2011）

ことが一般的であるが，圧縮したい次元数に対して

LOOCV では最適解が得られない場合も多い．その

課題に対処すべく，ローカルな累積寄与率に着目し

たバンド幅決定法も提案されている（Tsutsumida et 

al., 2017）．GWPCA は空間データセット内の多変量

外れ値の探索（Harris et al., 2014）や，地理空間デー

タからの総合指標作成に活用されている（堤田ほか，

2018; Tsutsumida et al., 2019a）． 

 
３．実装ツール 

 これら提案されてきた地理的加重法について，公

開されている利用可能なツールを表１にまとめた． 

GWR4 (https://gwr.maynoothuniversity.ie/gwr4-

software/) は Windows OS でインストール可能なス

タンドアロン型アプリケーションであり，GUI機能

を有する．GWR, GWGLM の回帰モデルの機能を網

羅しており， semi-parametric GWR を Binomial 型，

Poisson 型で実装している唯一のツールである．

ArcGIS (https://www.arcgis.com/index.html) は GWR

に加え，ArcGIS Pro 2.3 以降では GWGLM（Binomial，

Poisson）への対応が図られている．局所的な多重共

線性が深刻な場合にバンド幅の最適化計算が実行さ

れないことがあり，他のツールの計算結果と正確に

一致し な い こ と に注意を要す る ． MGWR 

（ https://sgsup.asu.edu/sparc/multiscale-gwr ） は

multiscale GWRを算出することが可能な pythonベー

スの GUI ツールである（Oshan, 2019）．multiscale 

GWR は Gaussian型のみ，GWR, GWGLM について

は Gaussian, Binomial, Poisson型に対応している．こ

の CLI（Command Line Interface）版である mgwr

（https://github.com/pysal/mgwr）も公開されている．

統計解析ソフトウェア R では，GWmodel パッケー

ジ（Lu et al., 2013）が地理的加重法の分析手法の多

くを網羅している．spgwr パッケージ（Bivand et al., 

2006）や lctools パッケージ（Kalogirou, 2014）でも

GWR, GWGLM を実行可能である．なお lctools パッ

ケージは GW zero inflated Poisson regression が実行で

きる点に特徴がある． 

現状ではCLIをベースとした地理的加重法の開発

が主に進められていることもあり，GUI による実装
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表１ 地理的加重法の実装ツール 

   

手法 実装ツール

GUI
CLI

R Python

要約統計量

GW mean, standard 
deviation, skewness, 
median, quantiles, 
Inter-quartile range, 
covariance

GWmodel
(Lu et al., 2013)

GW (partial) correlation 
coefficient

GWmodel (correlationのみ）
(Lu et al., 2013)

lctools (correlationのみ）
(Kalogirou, 2014),

GWpcor
(Tsutsumida and Percival 2020)

線形回帰

GWR ArcGIS
GWR4

GWmodel
(Lu et al., 2013)

lctools
(Kalogirou, 2014)

spgwr
(Bivand et al., 2006)

MGWR
(Oshan et al., 2019)

Semi-parametric 
(mixed) GWR

GWR4 GWmodel (Gaussianのみ) 
(Lu et al., 2013)

Multiscale GWR GWmodel
(Lu et al., 2013)

MGWR
(Oshan et al., 2019)

fast GWR MGWR
(Oshan et al., 2019)

Scalable GWR GWmodel
(Lu et al., 2013)

scgwr
(Murakami et al., 2020)

一般化線形回帰

GWGLM 
(Poisson, Logistic)

ArcGIS
GWR4

GWmodel
(Lu et al., 2013)

spgwr
(Bivand et al., 2006)

lctools (Poissonのみ) 
(Kalogirou, 2014) 

MGWR
(Oshan et al., 2019)

GWGLM 
(Zero-inflated Poisson)

lctools
(Kalogirou, 2014)

時空間回帰

GTWR GWmodel
(Lu et al., 2013)

多変量解析

GWPCA GWmodel
(Lu et al., 2013)

GW non-negative PCA GWnnegPCA
(Tsutsumida 2020)
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は比較的少ない．CLI では分析工程の多くを自動化

することができる一方で，例えば探索的空間データ

解析の文脈においてはパラメータの調整に応じて動

的な結果の視覚化が可能な GUI が有用であること

も多い．そこで，CLI ツールを GUI化するためのフ

レームワークである R shiny を利用した実装事例も

提案されている（Tsutsumida et al., 2019b）． 

 
４．今後の展望 

これまで俯瞰してきた地理的加重法の発展を踏ま

え，本章では今後の展望についてまとめた． 

4.1．より柔軟な地理的カーネルの設計 

通常の地理的加重法で用いる地理的カーネルは，

対象地点を始点とするユークリッド距離が近いほど

重みを大きくするよう設定されてきた．それに対し

Lu et al.（2014a）はネットワーク距離，時間距離とい

った様々な地理的距離を地理的カーネルに利用した．

さらに，Harris et al.（2013）は，地区特性の社会的な

次元を空間とみたてて近接性を定義したカーネルの

重み付けによる contextualized GWR を提案している．

今後もさらに多様な空間的事物間の関係性を表現し

た地理的カーネルの設計が求められると考えられる．

例えば窒素酸化物などの大気汚染物質をモデル化す

る場合，移流の影響を考慮し対象地点に対して風上

よりも風下に重みを大きくする，といった改良が考

えられる．また，植生分布密度の空間モデル化とい

った地表面の現象に対しては，二次元空間の距離だ

けではなく標高を加味した三次元距離を考慮すべき

状況も想定される．このような事例では地理的加重

法で用いられてきた従来の２次元の地理的カーネル

では近接性を適切に表現できていない可能性がある．

重みを決定づける距離の定義が GWR の精度や多重

共線性に影響を及ぼすとの研究（Comber and Harris, 

2018; Lu et al., 2018）からも示唆されるように，事例

に応じて地理的カーネルを適切に設計する方法論の

開発が求められるだろう． 

4.2．さらなる統計手法への適用 

 GWR からはじまり様々な統計手法に地理的加重

法が適用されてきたが，さらに多様な手法に拡張す

る余地も残されている．例えば回帰モデルについて

は， GW beta regression（da Silva and de Oliveira Lima, 

2017）の考え方を拡張し Dirichlet 分布を導入するこ

とで，多次元の比率データに対応した GWR の拡張

が可能であると考えられる．関連して，地質学分野

で利用されてきた組成データ解析と呼ばれる多次元

の比率データ解析手法に地理的加重法を適用した手

法が提案されている（吉田ほか，2020）．その他，地

理的加重法による空間的相互作用モデルの研究は限

定的（Nakaya, 2001;Kordi and Fortheringham, 2016; 

Tamesue, 2016; Oshan, 2020）であり，負の二項分布の

利用やmultiscale化などの改良の余地が残っている． 

さらに，非線形モデルへの GWR の拡張も重要な課

題である．GWR は地理的現象を精度良く捕えられ

る反面，線形モデルを基礎とするため高度に非線形

な空間プロセスによって生成されたパターンを捕ら

えることはできない．複雑な空間パターンを持つデ

ータを柔軟にモデル化するための第一歩として，ニ

ューラルネットワーク等の機械学習手法と地理的加

重法との融合も重要な課題になると考えられる．  

 また，主成分分析において空間的異質性を取り入

れたように，潜在変数モデルにおいても地理的加重

法が適用可能であろう．例えば因子生態学の分野に

おいて，因子分析により社会統計空間データから社

会構造の共通因子を明らかにする研究が進められて

きたが（Hunter, 1971; Janson, 1980），因子分析により

因子を抽出する過程において，従来の研究事例では

データの空間的な特徴を考慮できていない．地理的

加重法を導入することにより，得られた因子と観測

された変数との関係を示す因子負荷量が空間変動す

るようになり，より局所的な社会構造の解釈が可能

になると期待される． 

さらに，時空間化において GTWR が提案されたよ

うに，回帰モデルの枠組みにおいて時空間カーネル

が導入され，空間的かつ時間的な異質性に着目する

ことが可能となってきた．このアイデアを発展させ，

一般化線形回帰モデルや要約統計量，主成分分析な

どの時空間化も可能である．とりわけ主成分分析を

発展させることで，次元削減を通じて時空間上の特

徴的な（特異な）イベントの発見が可能になると考

えられる． 
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これらの発展に不可欠な課題は計算の効率化であ

る．地理的加重法は地点ごとに局所的な分析を実行

していくために，標本数に応じて計算量が肥大化し

ていく．近年，流通するビッグデータに対応可能な

地理的加重法の改良は重要性が増している．データ

量の増大に伴いデータ・タイプも多様化しているこ

とに鑑みると，GWR における改良にとどまらず

GWGLM や GWPCA などの地理的加重法の

multiscale化・時空間化が期待されると同時に，これ

らを効率的に分析可能な計算機科学的な発展も期待

される． 

 
５．おわりに 

 本稿では，広範囲に渡る地理的加重法の発展の現

状および使用可能な実装ツールをまとめた．GWRが

提唱されて以降，現在までに線形回帰，一般化線形

回帰，要約統計量，主成分分析など多岐にわたる統

計手法への応用が進められてきた．特に GWR では，

地理的カーネルの multiscale 化により説明変数ごと

の空間的異質性を考慮することが可能になったほか，

計算の高速化も達成されてきた． 

 空間的異質性に着目した地理空間現象の把握に向

け，地理的加重法はその高い拡張性を活かし，今後

も様々な現象・事例に対応すべく発展していくこと

が期待される． 
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