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産業連関表（以下，IO表）は地域の産業構造・産業間取引・販路を可視化できる基盤データ

である．それにも関わらず，市区町村のほとんどは特別調査に必要な人的負担・財政負担から

IO表を整備できていない．そこで，特別調査が不要なノンサーベイ手法の活用が期待されるも

のの，予測精度が課題となっている．本研究では，全国の基礎自治体が利用できる高精度な市

区町村IO表を整備することを目的として，市区町村IO表の各数値を予測する機械学習に基づく

手法を開発した．そして，従来手法と比較して本手法が高精度で予測できることを示した．さ

らに，予測値に基づき作成した全国市区町村IO表を利用申請に応じて提供する方式で公開した． 
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１．はじめに 

 

産業連関表（IO表）は地域の産業構造・産業間取

引・販路を可視化できる基盤データ1)であり，地域

の産業特性の把握，計画立案の前提整理，地元調達

可能性の把握に有用である．近年，国土交通省が進

める「地域生活圏の形成」や，建設コンサルタント

協会が重視する「エリアマネジメントに資するDX
推進」（令和7年度 建設コンサルタント白書）が求

められるなか，都道府県よりも細かな圏域を対象と

した経済構造を把握する重要性は高まっている．こ

のため，それを可視化できる市区町村等の細かな圏

域を対象としたIO表が今後ますます重要となる． 
一方，行政が公表するIO表は都道府県・政令市が

中心であり，整備済みの市区町村IO表は一部に限ら

れる．この理由として，IO表を特別調査に基づいて

精緻に作成するサーベイ手法による作表には多大な

労力を必要とし，市区町村の人的資源や予算の状況

を踏まえると整備が困難であることが挙げられる． 
これに対する解決策として，ノンサーベイ手法の

活用が期待される．ノンサーベイ手法とは特別調査

を実施せずにIO表を作成する方法であり，サーベイ

手法よりも低コストで作表できる．このため，人的

資源や予算の余力が乏しい基礎自治体では，ノン

サーベイ手法によるIO表の作成が有用と言える． 

しかし，ノンサーベイ手法の研究では，IO表のう

ち，生産額・中間投入額・粗付加価値額・最終需要

額に関する予測方法について十分に議論が進んでい

ない．具体的には，従来手法例えば2)は就業者数等の1
種類の統計データで単純按分する方法であり，産業

特性を十分に反映した高精度な作表が困難であった． 
この課題に対して，多様なデータを取り込んで予

測精度を向上させる方法である機械学習の活用が考

えられる．なかでも，アンサンブル学習は学習モデ

ルを複合的に学習させて予測精度の向上を図る3)．

しかし，アンサンブル学習を素朴に適用するだけで

は，複数種類のデータを取り込めるものの，従来手

法の単純按分では満たされる，総和制約を満たす保

証はない．総和制約は，按分研究において，予測値

の妥当性を確保するための最も基本的な性質として

位置づけられる4)． 
そこで本研究では，全国の基礎自治体が利用でき

る高精度な市区町村IO表の整備を目的として，複数

の統計データを反映しながら総和制約を維持できる，

機械学習に基づく作表方法を開発した．そして，従

来手法との比較により予測精度を検証し，全国市区

町村IO表を公開した．本研究の特長は，作表手法の

開発・検証から，全国データの整備・公開までを一

体的に実施した点にある． 



 

 

２．予測方法 

 

本研究で提案する予測手法（以下，提案手法）は，

図-1のように，複数の比例配分モデルのアンサンブ

ル平均によって総和制約を満たし，空間解像度の粗

いIO表（都道府県IO表）から小地域IO表（市区町村

IO表）を予測する手法である．より具体的には，次

の手順のとおり，サーベイ手法によって作表された

既存のIO表（以下，基準表）を按分することで小地

域予測量を出力する． 
1. 被説明変数と説明変数を設定 
2. 説明変数毎の比例配分モデルを作成 
3. 比例配分モデルのアンサンブル平均により小

地域予測量を決定 
上記の手順1で設定した被説明変数と説明変数に

基づいて，手順2で求める比例配分モデルの結果を

用いたアンサンブル平均により，小地域予測量を式

(1)のとおり計算する． 

𝑦ො௜ =෍𝑤௞𝑦ො௜,௞

௄

௞ୀଵ
 (1) 

ここで，𝑖は小地域，𝑘は説明変数，𝑤はアンサンブ

ル平均の重み，𝐾は説明変数の数を表す．本研究で

は，産業連関表の各項目（生産額，中間投入額，粗

付加価値額，最終需要額）を産業別に予測するため，

小地域予測量𝑦ො௜は項目別・産業別となるが，記号が

煩雑となるのを避けるため，本稿の式では項目別・

産業別の添え字を省略して表記する． 
 

(1) 被説明変数と説明変数の設定 

a) 被説明変数 

被説明変数には，基準表の実績値を設定する．具

体的には，基準表の生産額，粗付加価値額，最終需

要額，中間投入額を扱う． 

b) 説明変数 

各種統計調査から複数の説明変数を設定する（使

用データは第3章2節を参照）．これにより，各産業

の発達や集積に関する複数の要因を考慮することが

可能となり，産業毎の予測精度のばらつきを抑える

ことが期待できる．加えて，説明変数の一つにクリ

ギングに基づく小地域予測量を設定する．これによ

り，各統計調査によって捉える局所的な空間構造の

他，近接地域との類似性も取り入れることができる． 

 

(2) 比例配分モデル 

提案手法では，式(2)に示す比例配分モデルによっ

て，被説明変数𝑌（都道府県産業連関表の各数値）

から説明変数毎の小地域予測量𝑦ො௜,௞を予測する． 

𝑦ො௜,௞ =
𝑔௜,௞

∑ 𝑔௜,௞
ே
௜ୀଵ

𝑌 (2) 

ここで，𝑁は基準表内の小地域の数，𝑔௜,௞は小地域𝑖

における説明変数𝑘の値を示しており，各種統計調

査のデータでは，当該データに基づいて計上した小

地域𝑖における説明変数𝑘の値を設定する．クリギン

グに基づく小地域予測量は先行研究5)に従い求める． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
図-1 予測手順 

 

(3) アンサンブル平均による重み決定 

小地域予測量𝑦ො௜を計算するために，各説明変数の

比例配分モデルによる予測値𝑦ො௜,௞に対応する重み𝑤௞
を決定する必要がある．そのための方法としてアン

サンブル学習に基づく方法を提案する．本研究では

この方法により定まる𝑤௞をアンサンブル平均の重み

と呼ぶ．なお，重みの設定には基準表単位のデータ

を用いる．そして，設定した重み𝑤௞と小地域単位の

説明変数𝑔௜,௞および基準表の被説明変数𝑌を用いて小

地域予測量𝑦ො௜を求める． 

重み𝑤௞は次の式(3)のとおり，誤差分散の逆数に

より決定する．これは，Product-of-Experts（PoE）
と呼ばれるアンサンブル学習の一種である6)．PoEは
代表的な機械学習の回帰モデル（LASSO回帰）より

も高い予測精度が期待できる6)． 

𝑤௞ =
1 𝜎௞

ଶ⁄

∑ 1 𝜎௞
ଶ⁄௄

௞ୀଵ
 (3)

ここで，𝜎௞
ଶは説明変数𝑘における誤差分散である． 

重みの評価に必要な各比例配分モデルの誤差分散

𝜎௞
ଶはLeave-one-out CVにより求める．具体的には，

取り扱う全ての基準表から予測対象の基準表𝑚の観

測値𝑌௠を除いて予測値𝑌෠௠,௞
(ି௠)

を計算し，𝑌௠と𝑌෠௠,௞
(ି௠)

の

誤差で評価する．この処理を取り扱う全ての基準表

について実施して誤差分散を評価する． 
加えて，本方法では，不要な説明変数への対処と

してRANKという基準を設定する．RANKとは，各

説明変数の誤差分散の逆数を計算して，その値に基

づき降順リストを作成し，設定した数だけ上位から

説明変数を選択して，選択した説明変数の誤差分散

の逆数のみを用いて式(3)を計算する方法である．本

方法では，1から説明変数の数𝐾までRANKを設定し，

評価指標で判断する予測精度が最良のケースを予測

値として採用する．なお，本稿では後述のとお

り%RMSEを評価指標とする． 



 

 

３．予測精度の検証 

 
本章では，提案手法により都道府県IO表から市区

町村IO表の各項目（生産額，粗付加価値額，最終需

要額，中間投入額）の数値を予測し，予測精度を検

証する． 

 
(1) 検証方法 

a) クロスバリデーションによる予測方法 

検証は，図-2のとおり，クロスバリデーションの

枠組みで実施する．具体的には，47都道府県を4グ
ループに分割して，training dataとtest dataに区分する．

そして，提案手法によりモデルを学習し，得られた

アンサンブル平均の重みを用いてtest dataの予測値を

決定する． 

b) 比較対象都市 

予測精度は，サーベイ手法により作成された，さ

いたま市・横浜市・川崎市・相模原市・郡上市・神

戸市・福岡市・那覇市の8市を対象に検証する． 

c) 評価指標 

予測精度は，比較対象都市の実績値と提案手法に

よる予測値との二乗平均平方根誤差RMSEを百分率

表記にした%RMSEによって評価する．%RMSEは次

の式で計算できる． 

RMSE = ඨ
∑ (𝑦௜ − 𝑦ො௜)

ଶ௡
௜ୀଵ

𝑛  
(4) 

%RMSE =
RMSE

𝑦ത
× 100 (5) 

ここで，𝑦௜は市区町村𝑖の実績値，𝑛は比較対象市区

町村数，𝑦തは市区町村の実績値平均である．%RMSE
は小さいほど予測精度が高いことを意味する．しか

しながら，予測精度の良し悪しを判断する明確な基

準がないため，先行研究2)によるノンサーベイ手法

（以下，従来手法）による予測結果を基準として，

提案手法による予測精度を評価する． 
 

(2) 使用するデータ 

被説明変数には，2015年に作成された13部門分類

の都道府県産業連関表を使用する．説明変数には，

表-1のとおり9種類の説明変数を設定する． 

 
(3) 検証結果 

図-3は，IO表のうち生産額の産業別の予測精度を

従来手法と提案手法で比較したものである．ここで，

表中の網掛けの色は%RMSEの違いを示しており，

橙色は25%未満，黄色は25%以上50%未満，黄緑色

は50%以上75%未満，灰色は100%以上を示している．

表より，同一産業毎に提案手法と従来手法を比較す

ると，13部門中10部門で提案手法の精度が高い結果

となった． 

粗付加価値額・最終需要額・中間投入額について

も同様に比較したところ，表-2のとおりいずれも提

案手法の方が精度の高い部門が多く，従来手法より

も提案手法が精度よく予測できることを確認できた． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
図-2 クロスバリデーション（例：グループ1の場合） 

 

表-1 説明変数 

No 説明変数 出典 産業別 

1 就業者数 国勢調査 (2015) ○ 

2 事業所数 経済センサス基礎調査 (2014) ○ 

3 付加価値額 経済センサス活動調査 (2016) ○ 

4 総人口 国勢調査 (2015) － 

5 製造品出荷額等 工業統計調査 (2015) － 

6 年間商品販売額 経済センサス活動調査 (2016) － 

7 鉱区面積 国土数値情報 (1984) － 

8 発電最大電力 国土数値情報 (2013) － 

9 クリギング － ○ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
図-3 生産額の産業別の予測精度 

 

表-2 項目別の予測精度の比較 

項目 従来手法より提案手法の精度が高い部門 

生産額 10部門／13部門 

粗付加価値額 8部門／13部門 

最終需要額 10部門／13部門 

中間投入額 97要素／153要素 

  

（単位：%）

産業 提案手法 従来手法
提案手法が

高精度

01 農林漁業 30.7 17.1

02 鉱業 74.5 128.7 ○

03 製造業 10.7 51.1 ○

04 建設 13.3 16.7 ○

05 電力・ガス・水道 36.1 37.5 ○

06 商業 12.2 26.6 ○

07 金融・保険 25.9 31.5 ○

08 不動産 11.3 15.4 ○

09 運輸・郵便 24.6 30.6 ○

10 情報通信 31.7 23.6

11 公務 18.7 19.7 ○

12 サービス 19.3 21.3 ○

13 分類不明 27.9 22.6



 

 

４．全国市区町村表の公開と地域経済の可視化 

 
(1) 全国1,741市区町村表の整備と公開 

提案手法により予測した値に基づき，全国市区町

村のIO表を作成した．ここで，IO表を構成する項目

のうち，移輸入額，移輸出額は先行研究7)に従い，

基礎的な方法であるLQ法により設定した． 
作成した全国市区町村IO表は，図-4のとおり利用

申請に応じて無料でデータ提供する形式で公開した． 

 
(2) 市区町村ごとの投入構造の可視化 

作成した市区町村IO表によって把握できる地域経

済構造の例として，石川県内4市における建設部門

の投入係数を図-5に示す．投入係数は，各産業が

財・サービスを生産する際に必要な原材料やサービ

スの投入割合を表す指標である． 
従来手法では，市区町村の中間投入額を，市区町

村の生産額に都道府県IO表の投入係数を乗じて算出

する．このため，同一都道府県内の市区町村には共

通の投入係数が適用され，市区町村ごとの投入構造

の違いを表現することができない．これに対して，

本手法では，各産業間の中間投入額を市区町村別に

予測するため，市区町村ごとに異なる投入構造を表

現できる．これにより，当該地域特有の地域経済の

状況を把握できる． 
図-5より，建設部門における製造業，サービス業，

運輸・郵便，商業などからの投入割合は，金沢市，

白山市，七尾市，輪島市の間で異なっていることが

分かる．より具体的には，同じ規模の建設事業が

あった場合に，石川県平均と比較して，金沢市では

製造業，七尾市ではサービス業とつながりが大きい

こと等が分かる．このように，本手法によって作成

したIO表では，従来手法では県平均と同一に扱われ

ていた市区町村間の違いを可視化することができる． 

 
 

 

 

 

 

 

 

URL: https://www.yachiyo-eng.co.jp/riips/request/IO_Analysis/ 
図-4 データ公開のWebページ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
図-5 本手法の建設部門の投入係数（石川県・県内4市） 

(3) 建設コンサルタント業務への活用可能性 

公開した市区町村IO表は，道路，河川，再開発，

公共施設等に関する事業の企画・計画段階において，

対象地域の経済構造を把握するための基礎データと

して活用できる．具体的には，地域内で生産規模の

大きい産業，各産業が生産活動に必要とする財・

サービス，産業間の結び付き，移輸出入を通じた地

域外との関係等を市区町村単位で把握できる． 
例えば，公共事業等によって建設需要が生じる場

合，建設部門への投入割合が大きい産業を確認する

ことで，事業に関連する地域内産業を抽出できる．

さらに，IO表から推計される地域内自給率は，地元

調達方針や地域産業への波及を高める方策を検討す

るための基礎情報となる．また，市区町村間で統一

した仕様のIO表を全国的に整備したことにより，複

数地域の経済構造を同一の産業区分・形式で比較す

ることも可能となる． 

 

５．おわりに 
 

本研究では，総和制約を満たしつつ複数の統計

データを反映できる，アンサンブル学習に基づく市

区町村IO表の予測手法を開発した．そして，従来手

法と比較した結果，本手法が全体として高い予測精

度を有することを確認した．さらに，本手法を用い

て全国1,741市区町村の13部門IO表を整備・公開し

た．作成したIO表では，従来手法では県内で共通と

なっていた投入構造を市区町村別に表現でき，地域

固有の産業構造や産業間の結び付きを把握すること

を可能とした． 
今後は，公開したデータの活用を通じて，地域経

済を可視化する共通プラットフォームとして展開し，

地域特性を踏まえたエリアマネジメントに貢献する

ことが期待できる． 
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