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人口動態統計のような全数調査であっても存在すると考えられる「モデル誤差」の概念を導
入し，小地域の指標推定において，最近のベイズ統計学の手法を用いることで，モデル誤差を
克服することを目的とした。
平成10～14年の高知県における市区町村別標準化死亡比について，二次医療圏ごとにベイズ

推定した結果および県全体でベイズ推定した経験ベイズ推定値を算出し，ベイズ推定しない結
果と比較した。
ベイズ推定することで，小地域間の偶然変動によるばらつきを，かなり小さくできるという

結果を得たが，地域選定の判断基準を得るまでは至らなかった。
コンピューターの処理能力の向上により，厳密な計算はできなくともシミュレーションによ

り近似値を得る方法（ 法）が開発され，ベイズ推定の応用範囲が事前分布の制約を受
けないところまで拡大したが，シミュレーション結果の妥当性には注意が必要である。小地域
人口動態指標における地域選定の考え方として，より広い地域を設定すれば得られる統計指標
は安定するが，小地域特性の反映度は薄くなるので，行政的に意味のある結果が得られるよう
設定することが重要である。今後の課題として，地域選定の判断基準の分析と，新たな指標を
設定し，ベイズ推定法等による計算とその妥当性について，さらに研究する必要がある。

小地域，人口動態指標，モデル誤差，市区町村別標準化死亡比，ベイズ推定

Ｉ

厚生労働省大臣官房統計情報部が行っている
統計調査には，大きく分けて，
① 標本調査
② 全数調査

の２種類がある。さらに，全数調査においても
全国，都道府県別のように比較的広域で集計し
た統計と，市区町村別のように小地域で集計し
た統計がある。これら統計調査の調査結果を，
「実態を表す」ものとして公表している基本的
な考え方は次のとおりである。

標本調査の目的は，母集団（全数）に関して
知りたい事柄があるとき，その一部である標本
に対してその事柄を調べることで，「母集団の
実態」を推定することである。今，母集団に関
して知りたい事柄が，ある属性値 であったと
すると，標本調査で知りたい「真の値」とは，
たとえば の母平均μである。これら母集団に
関する未知の指標を，確率変数である標本平均
－や標本分散 2の実現値を頼りに推定するの
である。
調査の対象となる標本は無作為抽出に基づき
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得られたものであるが，生じ得るすべての標本
からなる標本空間Ωを考えると，それは空間Ω
の一点ω∈Ωが実現したものとみなせる。例え
ば標本平均－は，Ωを構成する個々の標本ω
ごとに値が一意に定まる関数
－（ω）：Ω→

として，Ω上の確率変数となっている。そして，
調査結果から得られる標本平均に対して，確率
変数－が従うと考えられる確率分布を仮定し，
その確率分布の平均や分散を推定するのである。
すなわち，標本調査の結果として提示される
「実態」とは，母集団全体ではなくその一部で
ある標本を調べた結果である以上，常に「標本
誤差評価付きの母数の推定値」であるというこ
とになる。
具体的には，標本の大きさを とし，標本を
構成する各個体の属性値を 1， 2，…， と
すると，無作為抽出である以上， 1， 2，…，
は互いに独立に同一の分布（属性値 の母

集団分布）に従う（
）確率変数であると仮

定される。このとき標本平均－は，標本ω＝
（ 1， 2，…， ）の実数値関数として

－（ω）＝
1
Σ
＝1

で定義され，－自身もまたひとつの確率変数
となる。また，

2＝
1
－1

Σ
＝1
（ －－）2

で定義される標本分散 2も同様にひとつの確率
変数となる。
標本平均－および標本分散 2は，母集団分

布によらずその期待値が，
（－）＝μ，（ 2）＝σ2

と，母平均μおよび母分散σ2にちょうど等し
くなる（不偏性）意味において，母集団と標本
とをつなぐ重要な量である。また，母集団の大
きさを と置くと，標本平均－の分散は，

（－）＝
－
－1

・
σ2 ≅ σ

2

（ ≪1のとき）

と計算されるので， →∞のとき （－）は０
に近付いていくことがわかる。このことは，標
本の大きさ が十分大きいときには，確率変数
－の実現値が母平均μの周りに集中し，そこ
から大きく外れることがほとんどなくなるであ
ろうことを意味する。すなわち，複数の個体か
らなる標本の平均値を取ることにより，母平均
を推定する精度を上げているのである。
標本調査の実務上問題となるのは，
ア 無作為抽出であること（標本設計および
標本抽出）
イ 調査票が確実に回収されること（回収率）
ウ 回収された調査票に，記入ミス等の事務
処理上のミスがないこと

であるが，アに起因する誤差を標本誤差，イま
たはウに起因する誤差等標本誤差以外の調査誤
差を非標本誤差という。公表されているのは，
アの標本誤差である。

一方，全数調査の場合には，全数を調べる以
上，一部しか調べない標本調査と違って標本誤
差は存在せず，非標本誤差を最小にするだけで
よいと考えられており，したがって調査結果が
そのまま「実態を表す」ものとされる。
たしかに，全国，都道府県単位のように比較
的広域の統計では，実態を表すと考えてよいで
あろう。しかしながら，市区町村単位ではどう
であろうか。特に発生率などの指標を計算する
場合はどうであろうか。

現在の出生率（人口対比）は，およそ0.01
（＝１％）である。したがって，規模の小さい
市区町村，例えば1,000人程度の規模だと，単
純計算では年に
1,000人×0.01＝10人
程度の出生が期待されるところである。このこ
とは観点を変えると，人口1,000人の市区町村
において年間10人の出生があったならば，その
市区町村の出生率は0.01と計算されることを意
味する。ここで統計数値としてすでに得られて
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誤差

調査誤差

標本誤差
・抽出調査により全数を調べ
ないことによる誤差

非標本誤差
・回収率等による誤差
・全数調査でも抽出調査でも
生じうる

モデル誤差
・全数調査であっても，発生率の調査に
は，本来の発生率と考えられる水準と
は異なる実績が得られるという誤差が
ある。特に小地域，小発生率の場合著
しい。
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いるのは，人口の1,000人と出生数の10人で
あって，出生率0.01は統計数値から計算される
指標ということになる。しかしながら人口動態
統計の結果をみると，例えば，平成16年には出
生数０という町村が存在しており，実績はその
とおりであっても，これらの町村の「実態」を
表す指標として，そのまま出生率が０であると
していいかどうかは，疑問のあるところである。
出生数を死亡数に置き換えてみると，その意味
するところがよりはっきりするであろう。出生
や死亡を，偶然変動に左右される確率事象とと
らえると，その真の確率は，少ない結果から計
算される頻度割合とは大きくずれることがある
と考えるのは合理的である。
このように母集団が小さい場合，標本誤差や

非標本誤差とは別の誤差を考える必要があるこ
とがわかる。特に，特定の死因による死亡率の
ように，出現率がきわめて小さい事象の指標を
計算する場合には，誤誘導する恐れがあるから
である。調査に起因する標本誤差，非標本誤差
のような「調査誤差」に対して，この誤差を仮
に「モデル誤差」ということにすると，全数調
査の場合，母集団が小さいとき，すなわち小地
域のときモデル誤差をどう考えるかが重要と
なってくる。

厚生労働省統計情報部では，「平成10～14年
人口動態保健所・市区町村別統計」において，

○市区町村別合計特殊出生率
○市区町村別（全死因）標準化死亡比
について，前記のモデル誤差を克服するため，
２つの工夫を行っている。
１つは，これらの市区町村別指標を算出する
のに，単年度ではなく，国勢調査年（平成12
年）を中心とする５年分のデータを用いること
である。これは，同一の分布（平均μ，分散
σ2）に従う互いに独立な確率変数（１年間の
出生数または死亡数） （ 10)， （ 11)， （ 12)，
（ 13)， （ 14)について，その５年分の平均

＝ 15（
（ 10)＋ （ 11)＋ （ 12)＋ （ 13)＋ （ 14)）

を取ることで，

（ ）＝μ， （ ）＝
σ2

5
＜σ2

となり，単年度よりも分散が小さくなり，発生
件数が安定することから，小地域指標に特有の
モデル誤差を小さくする効果があると期待され
る。なお，国勢調査年を中心として，長期間の
データをとればとるほどいいかというと，その
ような訳にはいかない。それは，長期間観察す
ると，保健衛生の状況や意識の変化といった構
造変化が起きている可能性があり，もはや同一
の分布に従うとは考えられず，平均をとったと
き構造変化分を織り込んでしまう恐れがあるか
らである。
さらに，もう１つの工夫として，当該市区町
村を含む二次医療圏地域で得られた出生率，死
亡率を事前分布（のパラメータ）とし，当該市
区町村の出生率，死亡率を尤度として事後分布
（のパラメータ）を求めるベイズ推定により算
出している。これは，ある市区町村の発生率は，
おおむねその市区町村を含む二次医療圏地域で
の発生率に近いという前提を置き，その市区町
村で得られた実績に基づき，二次医療圏地域平
均の発生率をいわば補整して，その市区町村の
本来の発生率にするというものである。
なお，平成12年市区町村別生命表においても
同様なベイズ推定を行っている。
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「平成18年医療制度改革」によれば，都道府
県医療費適正化計画において，生活習慣病対策
は重要な柱の１つと位置づけられている。また，
都道府県内の国保保険者（市区町村）等の保険
者には健診や保健指導の義務が課されることと
なったため，生活習慣病による有病，罹患およ
び死亡の実態把握は，計画作成，実施，点検・
評価および見直し・改善の一連の循環（
サイクル）において重要な位置を占める。この
ため，市区町村別の標準化死亡比（ ）に
ついて，全死因のみならず，生活習慣病を中心
とする主要死因別 の公表が求められるよ
うになった。
この場合に問題となるのは，
① 最大の割合を持つがん（悪性新生物）で
も全死因の約３割と少ないこと
② 既に公表している全死因に関する
（ベイズ推定値）と，死因ごとに算出した

（ベイズ推定値）について，加法性
が成り立つとは限らないこと

である。
②にいう加法性とは，ベイズ推定した死因別
を合計すれば全体の になることを

いう。しかしながら， については，各市
区町村の全死因の がベイズ推定されてい
るが，各死因別 をベイズ推定し，分子分
母をそれぞれ合計しても全死因の のベイ
ズ推定値に一致するとは限らない。このような
状況下でも，ベイズ推定の手法が妥当かどうか，

改善する必要はないかどうか，検討する必要が
ある。

しかしながら，近年の研究やコンピューター
の進歩に対応し，以前では評価が困難であった
対象に関しても適用可能な， 法（マル
コフ連鎖モンテカルロ法）などの数値計算法が
急速に発展してきている。このため，これまで
小地域の人口動態指標における研究において解
決が困難であったこれらの課題などに対しても，
最新の手法による解決の可能性がでてきている
状況にある。本研究は，まずベイズ統計学導入
の動機となったモデル誤差の考察を行い，ベイ
ズ統計学を取り巻く最新の研究事情やその成果
を調査するとともに，このような新たな手法を，
小地域の人口動態指標の推定に応用する方法に
関して研究したものである。

Ⅱ

要素数 の集団において，各要素における発
生率が （0＜ ＜1）である事象（出生や死
亡）については，発生数 は，二項分布 （ ，
）に従うと想定しうる。

（1－ ）－

発生率θ＝ は，0，
1
，
2
，…， ＝１の

いずれかの値をとり，特定の をとる確率は，

（1－ ）－ である。このとき，θの

期待値は ，分散は
(1－ )

となるの

で，変動係数は，

(1－ )

＝
1－

と計算される。これは についても，
についても減少関数であるので，
ア 十分大きな集団である（1≪ ）
イ 十分発生率の高い事象である
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（0≪ ）
のいずれも満たされる場合には，変動係数が小
さくなり，観測値θの安定性は高いが，アかイ
のいずれか，あるいは両方満たさない場合には，
観測値θの安定性は低くなる。このことをみる
ため，関数

（ ， ）＝
1－

（0＜ ＜1）

の等高線を調べる。（ ， ）＝0.05，0.1とす
ると， のとおりとなる。
＝1000程度だと， ＝0.1でも１割程度のモ

デル誤差がある。また， ＝0.05だと， ＝
5000でも１割程度のモデル誤差がある。また，
観測値を とすると，チェビシェフの不等式
から，一般に，

⎧⎨⎩｜－｜＞
（1－ ） ⎫⎬⎭≦

1
2

となる。すなわち，有意水準12％程度で，

－3
（1－ ）

≦ ≦ ＋3
（1－ ）

が成り立つ。

－3
（1－ ）

≦
2

とすると，

≦36×
1－

であるから， ＝0.01を代入すると，
≦3546

すなわち， ＝0.01の事象について， ＝3500
程度だと ＝0.005（0.5％）と判断することも
ありうるということになる。次に， について
考えると， の期待値は ，分散は （1－ ）
となり，変動係数は，

（1－ ）
＝

1－

したがって， ＝1000， ＝0.1とすると ＝
100であるが， については１割程度のモデル
誤差がある。90～110程度ということになる。

(１)でみたように， が大きいとき，変動係
数が大きくなるのは が小さいときである。そ

こで，λ＝ を一定とし， →∞， →０と
した極限を考えると，二項分布 （ ， ）はポ
アソン分布 （λ）に近づく。事象が 個発生
する確率は，

λ －λ

であり， （λ）に従う。事象の発生数の期待
値はλ，分散はλであるので，変動係数は，

λ
λ
＝

1
λ

となる。 ＝1000， ＝0.1としたとき，
λ＝ ＝100

よって変動係数は，

1
100

＝0.1

となる。したがって， ＝1000の場合，事象の
発生数には常に１割のモデル誤差があることに
なる。
人口動態統計では全国の年齢階級別統計や都
道府県別統計を月報や年報で公表しているが，
これは →∞に当たる。したがって， が極め
て小さい事象についてはポアソン分布に従って
事象が発生していると考えることができるため，
全数統計であるにもかかわらず，発生件数は年
によって変動することになる。
（例） ＝300,000， ＝0.001の事象の発生率
二項分布 （ ， ）をポアソン分布 （ ）

により近似すると変動係数は，

1
300

≅0.0577

となる。したがって，６％弱のモデル誤差がある
ことになる。計算の都合上，二項分布 （ ， ）
を正規分布 （ ， （1－ ））により近似す
ることとすると，上記の事象の発生件数は，
（300，299.7）に従う。したがって，有意水
準５％で

300－2 299.7 ≦ ≦300＋2 299.7
265.4≦ ≦334.6

となる。１割近くぶれることとなり，実績が得
られたとき件数としては，百の位はあてにでき
ても，十の位は既にあやしいこととなる。発生
率は
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⎛
⎝ ，
（1－ ）⎞

⎠＝ （0.001，3.33×10
－9），

σ＝
（1－ ）

＝5.77×10－5

有意水準５％では
0.000885≦ ≦0.00115

このことは，発生率としては0.0009～0.0011程
度ということになり，１桁目をとって0.001と
みるのがよく，その下の２桁目以下はあまり意
味がない。偶然変動による可能性が大きいから
である。

Ⅲ

確率空間（Ω， ， ）において ， ∈
とする。事象 が生起したときに，事象 が生
起する条件付き確率を （ ｜ ）と書くと，

（ ｜ ）＝
（ ∩ ）
（ ）

＝
（ ｜ ）（ ）
（ ）

が成り立つ。また，パラメータ空間Θにおける
パラメータθの分布の確率密度関数を（θ），
データ空間Ωに値をとる確率変数 の分布の確
率密度関数を（ ）とする。パラメータがθを
とるときの の分布の確率密度関数を（ ｜θ）
とすると， ＝ のときのθの分布の確率密度
関数（θ｜ ）は，

（θ｜ ）＝
（ ｜θ）（θ）

∫（ ｜θ）（θ）θ

で与えられる。これらをベイズの定理という。
ベイズ統計学では上記の数学の定理を用いて，

推測の論理を以下のように組み立てる。未知パ
ラメータθの事前分布（θ）のもとでデータ
が観測されていたとすると，θの事後分布

（θ｜ ）が

（θ｜ ）＝
（ ｜θ）

∫（ ｜θ）（θ）θ
（θ）

として得られる。
（事後分布）＝（尤度）×（事前分布）

事前分布（θ）は，推測しようとする者が決
めるものであり，いったん決めると，観測デー
タ による補整係数（尤度）により，事後分布

（θ｜ ）が得られる。

full Bayes empirical Bayes

（θ）の決め方には２通りある。１つは，パ
ラメータθの事前分布（θ）に含まれる超パ
ラメータについて情報がないという状況を表す
確率分布である「無情報事前分布」を仮定する
- 法である。無情報事前分布として

は，一様分布が自然であるが，定義域が無限で
ある場合には“ほとんど一様分布”であるよう
な分布をとる。例えば，超パラメータαの範囲
が（－∞，∞）のときは，
α～ （0，σ2）σ ≅ 100
［0，∞）のときは，

1
α
～（ ， ） ≅ 0.001

ここで はガンマ分布を表し，（ ， ）は

（ ｜ ， ）＝
Γ（ ）

－1 －

となる確率分布である。
もう１つは，パラメータθの事前分布（θ）

に含まれる超パラメータの事前分布は未知と考
え，それを観測データから最尤推定するもので

法といわれている。例えば
θ～ （μ，σ2）
のとき，超パラメータμ，σ2を，観測データ
から最尤法で推定するものである。
ベイズ統計学と非ベイズ統計学の違いをみる
ために，例で比べてみる。
（例）ある母集団から無作為に選んだ１組の標
本（ 1， 2，…， ）に対して，母集団分布
が （μ，σ2）であるとして，μ，σ2を推定す
ることを考える。

標本平均－＝
1
（ 1＋ 2＋…＋ ）を考え

ると，（－）＝μより，

μ～＝
1
Σ
＝1
＝－

また，標本分散 2＝
1
－1

Σ
＝1
（ －－）2 を考え

ると，（ 2）＝σ2より，
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σ～2＝
1
－1

Σ
＝1
（ －－）2

２つの未知パラメータμ，σ2の事前分布
（μ，σ2）を設定し，事後分布

1（μ｜ 1， 2，…， ），

2（σ2｜ 1， 2，…， ）
を推定する。以下， ＝（ 1， 2，…， ）と置
く。パラメータとデータの同時確率分布は

（μ，σ2，）＝（μ，σ2）Π
＝1
（ ｜μ，σ2），

（ ｜μ，σ2）＝
1
2πσ

⎛
⎝－
（ －μ）2

2σ2
⎞
⎠

となるので， 1（μ｜ ）＝∫（μ，σ2， ）σ2よ
り，

1（μ｜ ）∝∫（μ，σ2）Π
＝1
（ ｜μ，σ2）σ2，

また 2（σ2｜ ）＝∫（μ，σ2， ）μより

2（σ2｜ ）∝∫（μ，σ2）Π
＝1
（ ｜μ，σ2）μ

事前分布として

μ～ （0，σμ2），τ＝
1
σ2
～（ ， ）

を仮定する。σμ2， が超パラメータであり，
無情報事前分布すなわち一様分布（＝定数）と

する（ - 法）。τμ＝
1
σμ2
とすると，

1（μ｜ ）∝ ⎛
⎝

－τ
τμ＋ τ

，
1

τμ＋ τ
⎞
⎠，

2（σ2｜ ）∝
⎛
⎜
⎝
＋
2
， ＋

Σ
＝1
（ －μ）2

2

⎞
⎟
⎠

事後分布 1（μ｜ ）， 2（σ2｜ ）の期待値が
（μ，σ2）のベイズ推定値であり，

μ～＝
－τ～

τμ＋ τ～
，

σ～2＝
2 ＋Σ

＝1
（ －μ～）2

2 ＋
＝
1
τ～

ここからμ～，τ～＝
1
σ～2
を解けばよいが， →∞

とすれば

μ～→～，σ～2→
1
Σ
＝1
（ －－）2

となる。

Conjugate

ベイズ推定の公式

（θ｜ ）＝
（ ｜θ）（θ）

∫（ ｜θ）（θ）θ

によれば，分母に積分があらわれる。また，
法の例でみられるように，θ

はある未知の超パラメータを用いる分布族に属
する分布に従うとして計算するので，（θ｜ ）
も，その超パラメータを用いた分布となるが，
θの期待値は，その事後分布（θ｜ ）から計
算される。ベイズ推定の計算を解析的に解くこ
とを考えると，積分

∫θ・（θ｜ ）θ＝∫θ・（ ｜θ）（θ）θ

が解析的に計算できることが条件となってくる。
（ ｜θ）は，実用上，二項分布，ポアソン分布，
正規分布，指数分布となることが多いと考えら
れるが，上記の積分が実行できるような（θ）
としては，以下のような分布を考えると都合が
いい。これら（θ）の分布を共役事前分布と
いう。

（ ｜θ） （θ）
① 二項分布 ベータ分布 （ ， ）
② ポアソン分布 ガンマ分布Γ（α）
③ 正規分布 正規分布
④ 指数分布 ガンマ分布
いずれも（θ｜ ）＝（ ｜θ）（θ）が（θ）
と同じ分布族に属し，解析的計算が可能である。
特に，θに関して積分可能なので，事後分布
（θ｜ ）の期待値として解析的にベイズ推定
値を計算することができる。

MCMC

確率変数 が密度関数π（ ）をもつとき，関
数（ ）の期待値は

π（（ ））＝∫（ ）π（ ）

である。ベイズ推定には，この積分値を必要と
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するが，解析的には計算が困難な場合がある。
このような場合，π（ ）から独立な標本

(1)，(2)，…，( )～π（ ），( )⊥ ( ) ≠

が得られれば，

π（（ ））≅ 1 Σ
＝1
（ ( )）

で近似できる。この近似がモンテカルロ積分で
ある。しかし，一般には複雑なπ（ ）から独立
な標本を得ることも困難である。このため，独
立ではないものの，あるマルコフ連鎖で発生さ
せた標本で代用することを考える。この組み合
わせをマルコフ連鎖モンテカルロ（ ）
法という。

法の本質は，π（ ）の分布を，ある
マルコフ連鎖により発生させた乱数列でシミュ
レーションすることである。一次元の分布で説
明すると，遷移確率（・｜・）を持つマルコフ連鎖
から乱数を発生させるとは，（ ＋ 1）～
（ ｜（ ））ということであり，（ ＋1）は（ ）
には依存するが，（0），（1），…，（ －1）と
は独立である。具体的には， -

アルゴリズムというアルゴリズムが確立
されており，このアルゴリズムにしたがって発
生させた乱数列から得られる定常分布がπ（ ）
となることが証明されている。＊

Ⅳ

出生率の事前分布としてベータ分布を選択す
る。母数空間をΘ［0，1］，母数（出生率）をθ
とすると，事前分布の密度関数は

（θ）＝
1

（α，β）
θα－1（1－θ）β－1

となる。ただし，（α，β）はベータ関数で
ある。ベータ関数の基本的性質として，確率変
数～がベータ分布にしたがうとき，

平均：（～）＝
α
α＋β

，

分散： （～）＝
αβ

（α＋β）2（α＋β＋1）

となる。観測によって人口 と出生数 を得
るわけであるが，偶然変動を大きく受けるのは
であり， はそれほど変動しないと考える。
ここで人口は既知とし，出生数は確率変数～

の実現値と考える。さらに出生率θが真のとき，
～が二項分布 （ ，θ）にしたがうと仮定
する。このとき，～の確率密度関数（ ｜ ，θ）
は，

（ ｜ ，θ）＝ θ（1－θ）－

となる。これを出生率θの関数とみなせば尤度
関数となる。
以上より，観測により ， を得たという条

件の下で，母数θの事後分布の密度関数を
（θ｜ ， ）とすると，ベイズの定理より，

（θ｜ ， ）＝ （ ｜ ，θ）（θ）
∫10（ ｜ ，θ）（θ）θ

＝ θ（1－θ）－ （θ）
∫10 θ（1－θ）－ （θ）θ

＝ 1
（α，β）θ

α－1（1－θ）β-1

（ただし，α＝α＋ ，β＝β＋ － ）
このように，事後分布もα，βをパラメータ
とするベータ分布となる。事後分布の平均値お
よび分散は，ベータ分布の基本的性質より，

（θ～｜ ， ）＝
α＋

α＋β＋
，

（θ～｜ ， ）＝ （α＋ ）（β＋ － ）
（α＋β＋ ）2（α＋β＋ ＋1）

となる。

母集団の母数をθ （標準化死亡比）とし，
事前分布としてガンマ分布Γ（α，β）を選択
する。このとき，データの観測による市区町村
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高知市
室戸市
安芸市
南国市
土佐市
須崎市
中村市
宿毛市
土佐清水市
安芸郡
東洋町
奈半利町
田野町
安田町
北川村
馬路村
芸西村
香美郡
赤岡町
香我美町
土佐山田町
野市町
夜須町
香北町
吉川村
物部村
長岡郡
本山町
大豊町
土佐郡
鏡村
土佐山村
土佐町
大川村
本川村
吾川郡
伊野町
池川町
春野町
吾川村
吾北村
高岡郡
中土佐町
佐川町
越知町
窪川町
檮原町
大野見村
東津野村
葉山村
仁淀村
日高村
幡多郡
佐賀町
大正町
大方町
大月町
十和村
西土佐村
三原村

注 ベイズ推定値では二次医療圏ごと，経験ベイズ推定値では県全体でベイズ
推定を行っている。

ベイズ
推定値

経験ベイズ
推定値

ベイズ
推定値

経験ベイズ
推定値

男 女
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の死亡数 にポアソン分布を仮定し，期待死
亡数を とすると，事後分布もガンマ分布

Γ（α＋ ，β＋ ）となる。その期待値および
分散は，

（θ ｜ ）＝α＋β＋ ， （θ ｜ ）＝ α＋
（β＋ ）2

となる。

歳以上 ＋ 歳未満の中央死亡率
の事前分布を，密度関数が

1
（α，β）

α－1（1－ ）β－1

であるようなベータ分布であるとし，事
後分布の期待値（平均）が，死亡数を ，
人口を としたとき，

α＋
α＋β＋

で表される。

ここでは，丹後俊郎・今井淳監修の
（疾病地図描

画）を用いて， 法を用
いた市区町村別標準化死亡比（経験ベイ
ズ推定値）を算出した。使用したデータ
は，平成10～14年の高知県の実績である。
経験ベイズ（ ）の方法
により，次式が導かれる。
（標準化死亡比の経験ベイズ推定値）
＝ ×（当該市区町村の標準化死亡比）
＋（1－ ）×(県全体の標準化死亡比の

平均)
ここに は重みで，人口が増加すると
１に近づき，減少すると０に近づく。し
たがって，人口が極めて小さい市区町村
の標準化死亡比の経験ベイズ推定値は県
全体の標準化死亡比の平均となり，反対
に極めて人口が大きい市区町村の標準化
死亡比の経験ベイズ推定値は当該市区町
村の標準化死亡比そのものとなる性質を
有している。 が計算結果であり，
から がそれを地図に表したもので
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ある。地図をみると，標準化死亡比の
経験ベイズ推定値では，120以上の市
区町村と80未満の市区町村が標準化死
亡比よりかなり減少していることがわ
かる。

Ｖ

人口動態統計のような全数統計から
指標を算出するとき，
・母集団の大きさに比して発生率が極
めて小さい場合

・特に，母集団が小規模の場合
には，死亡を確率事象と考えると，全
数統計であっても偶然変動を含むため，
事象の発生件数から算出される頻度論
的確率では，想定される真の確率から
の乖離が大きくなりうる。この乖離を，
標本抽出による標本誤差と区別して，
仮に「モデル誤差」と呼ぶこととした
が，このモデル誤差を処理するには，
① 想定される値を設定する（事前
分布）

② 実績により想定値を補整計算し
て真の値を得る（事後分布）

という論理（ベイズ推定）が有効であ
る。市町村の指標を得ようとするとき
のポイントは，以下の通りである。
① 想定される値の設定(事前分布
の設定)

具体的には，データの特性により，地域（保
健所単位，二次医療圏，都道府県，地域ブロッ
ク，国全体等）と，求める統計のデータ分布形
を選択する。
② ベイズの定理により，得られた実績から
想定値を補整計算する。

これまでのベイズ推定では，補整のための積
分計算の数学的な難しさから，分布形を二項分
布，ポアソン分布，正規分布，指数分布等の，
数学的性質がよく知られたものにしなければい
けないという制約があった。
一方，実務的には２次元以上の分布や経験的

な分布も使いたいという要請がある。また，地
域の選定についても，何を判断基準とするか議
論があるところである。
コンピューターの計算速度の向上により，厳
密な数学の計算はできなくとも近似的なシミュ
レーションにより補整計算を行うことのできる
方法（ 法）が開発された。シミュレー
ションであるので，事前分布の形の制約は受け
ず，ベイズ統計学の利用範囲が拡大する。また，
計算が速いので，様々な地域で設定して，比較
分析することも容易である。一方，シミュレー
ションによる有限計算なので，厳密な数学の計
算と違い，計算上の誤差や，初期値の設定に
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よっては本来の値とは違う値を得てし
まう可能性もあり，シミュレーション
の結果の妥当性には注意が必要である。
本論文では，平成10～14年の高知県

の死亡実績をもとに，市区町村別標準
化死亡比とそのベイズ推定値（二次医
療圏）および経験ベイズ推定値（県全
体）の比較を行い，小地域間の偶然変
動によるばらつきをかなり小さくでき
るという結果を得た。また，さらに詳
細な比較分析を行い，地域選定の判断
基準を得たかったが，そこまでは至ら
なかった。地域選定の考え方としては，
① 例えば地域医療計画や保健所の

公衆衛生活動のように，行政政策の実
施単位地域とする考え方（最近の医療
制度改革案では，都道府県単位で医療
費適正化等に取り組むので，都道府県
単位という考え方もあり得る）
② 統計的手法（分散分析など）に

より，着目するデータの選定地域間格
差と地域内格差を比較して設定する考
え方
③ ②を発展させて，文化や習慣な

ど着目するデータ以外の指標を用いて，
均質と考えられる地域単位を設定する
考え方
が考えられるが，広い地域を設定すれ
ばするほど得られる統計データは安定
するが，地域特性の反映度はますます薄くなる
ので，行政的に意味のある結果が得られるよう
設定することが重要である。今後の課題として，
上記の地域選定の判断基準の分析と，新たな指
標を設定し，ベイズ推定法等による計算とその
妥当性について研究することが挙げられる。
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