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要  旨 

 

本稿では、日本の都市群の今後の盛衰を予測するための誘導系統計モデルの設計につい

て解説します。このモデルは、第 3・4 話で論じた経済集積理論と、都市人口分布に現

れるべき乗則を理論的基盤とします。推定にあたっては、1970〜2020 年に日本経済が

都市人口分布のべき乗則をおおむね維持しつつ経験した 3 つの過程——都市化および

東京一極集中の進行、個々の都市のべき乗則からの乖離の推移、都市内部の人口分布の

変化——を学習します。その上で、国立社会保障・人口問題研究所による全国総人口の

将来推計を外生的に与え、2025 年から 2200 年までの国土上の人口分布を 1km メッシ

ュ単位で予測します。 
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1 はじめに

これまでの話で、人口集積としての都市に注目することによって、人口の地理的分布の変化はきわ
めてシンプルな秩序に従うパターンに集約されること、そして、それらの秩序形成や変化のしくみ
は経済集積理論で説明されることを示してきました。鍵となる秩序は都市間の人口分布に現れるべ
き乗則でした。個々の都市の成長と衰退は、べき乗則に従う都市人口分布の上下移動と回転という
2つの動きに集約されます。
過去 50 年（1970〜2020 年）では、おおむね単調に都市人口分布は時計回りに回転し、少数の大
都市への人口集中が起こりました。べき乗則の下では大都市ほど成長するため、この変化は「東京
一極集中」として私たちに映りました。しかし、過去 50 年間で一貫して起こってきた東京一極集
中の要因は、時期によって異なります。人口減少が始まる 2010 年以前は、新幹線網や高速道路網
の整備とインターネットの普及により交通・通信費用が大幅に減少したことに加えて、2 次産業か
ら 3次産業への産業構造の変化によって、産業集積と人口集積の間にかつてない強さで補完関係が
生じたことが主要因です。一方、交通・通信費用の減少や産業構造の変化が一段落した 2010 年以
降は、人口減少に伴う地方市場の縮小により、特に労働市場でスケールメリットを求める若年層と
企業の東京流入が、東京一極集中を牽引しました。都市人口分布に現れる秩序が今後の都市盛衰の
予測の拠り所となるのは、すでに経験してきたように、背景要因が異なっても、実現する「人口集
中」が、都市人口分布のべき乗則を維持したまま回転する形に集約されるからです。
今後の都市盛衰を決める要因は過去とまったく同じではないでしょう。しかし、引き続き、物
流・通信技術の進歩と人口減少が都市間の人口分布を決める主要因であり続けると考えられます。
したがって、今後も大都市に向かう人口集中が進むことに変わりはないでしょう。加えて、急速な
人口減少により都市人口分布が下降し、東京を含めて個々の都市の縮小が進みます。予測において
都合がよいのは、都市人口分布に、回転・上下移動ともに単調な変化が予想されることです。回転
については過去の変化のスピードをベースラインとして設定し、上下移動については社人研による
人口減少のシナリオをベースラインとして設定することで、個々の都市の将来の人口を、過去の
データおよび理論と一定の整合性を維持しながら定量的に評価することが可能になります。
一方で、都市人口分布のべき乗則だけでは、個々の都市の将来の姿を十分に見通すことはできま
せん。長期的には、経済の構造変化に伴って、それまでの都市の人口と配置の関係が崩れ、地域内
で中心地が入れ替わることもあります。高度成長期には、かつての太平洋工業ベルトに含まれてい
た静岡や沼津がそれぞれ人口規模で第 8 位・9 位でしたが、現在は東京から大阪までの区間に、名
古屋を除いて上位 10 位に含まれる都市はありません。同様の変化として、第 2 話では、東京・大
阪間の新幹線の導入によるアクセス改善が、大阪を成長させるどころか逆に衰退させた可能性が大
きいとする見解を述べました。このような変化は、短期的には個々の都市がべき乗則から逸脱する
動きとして現れます。予測では、このような傾向を、個々の都市固有の時系列モデルを用いて過去
の成長過程から学習することで捕捉します。
都市内部の人口分布は、都市間の人口分布ほどの秩序はありませんが、高密度な都心と低密度な
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郊外というシンプルな構造を持っています。また、輸送・通信費用が減少すれば、従来より低密度
な集積で同様の集積のメリットが得られることから、都心の人口密度が下がり、居住は郊外化しま
す。企業立地についても基本的に同様の傾向が見られます。これらの変化も単調に起こっている限
りにおいては、一定の精度で予測が可能と考えられます。
予測結果を解釈する際に注意が必要なのは、過去のデータを学習して将来を予測するタイプのモ
デルは、予測対象期間内で過去の傾向が変わる場合には基本的に対応できないということです。こ
の点については第 4節にて具体的に指摘します。

2 モデルの設計

モデルは国・都市・1kmメッシュの 3層に分けて地域経済全体の挙動を表現し、相互に整合をとり
ながら将来の予測を行います。どの層でも、総人口の減少と、都市人口分布がおおよそべき乗則を
維持するという制約の下で、1970〜2020 年のデータから学習した過去の変化の傾向を将来に引き
伸ばして、個々の都市の将来像を予測します。第 2 話で述べた通り、この 50 年は、新幹線・高速
道路による高速交通網がほぼゼロから全国的に整備され、同時にインターネットが普及した時期を
含んでいます。交通・通信費用の変化は都市間・都市内の人口分布を説明する主要因です。それら
の減少と、この間に起こった人口の大都市への集中と個々の都市内部の人口分布の平坦化は、経済
集積理論が示す結果と非常によく整合します。1）

そして、今後も輸送・流通の自動化に伴い物流費用は減少していくと考えられますので、やはり
今後も人口は大都市に向かって集中し、個々の都市内では分散する傾向が予想されます。2）50 年に
起こった大都市への集中には、産業構造の 3次化や、2010年以降の人口減少・少子高齢化による労
働市場の縮小が東京一極集中を加速させた効果も含まれますが、直近過去 50 年に日本が経験した
「大都市への集中」「都市内での平坦化」のスピードをベースラインとして、将来の人口分布の変化
を予測することには、一定の合理性があります。個々の都市の将来の姿を正確に予測するというよ
りは、ベースラインの予測結果を起点として、そこから逸脱する場合についても経済集積理論に依
拠した思考実験をすることで、この予測モデルが、この国の将来のあり方を模索する拠り所として
機能するよう設計します。
以下、各層でのモデル設計について説明します。

1） 1kmメッシュレベルのデータにこだわらなければ、おおよそ 100年前の 1920年の第 1回の国勢調査まで遡って過去
の変化を学習することも可能です。しかし、1 次産業が中心で都市化前の戦前から、2 次産業への構造変化と都市化が
進行した高度成長期で起こった都市の盛衰と、今後の 100年単位で起こる変化との間に直接的な関係は希薄ですので、
データの地理的粒度の不一致を乗り越えてもなお得られる有益な追加的情報はないと考えます。

2） 本予測は、エネルギー供給の長期的な安定を暗黙の前提としている。化石燃料への依存と再生可能エネルギーへの転
換の遅れが顕在化すれば、輸送費用が構造的に高騰し、本書の予測する大都市集中の加速は逆方向に作用する可能性が
ある（第 7話のむすびを参照）。
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国レベルの挙動

国レベルで制御するのは、総人口の変化、都市化率 (総人口に占める都市人口シェア)の変化、そし
て都市人口分布の変化です。総人口の変化は、社人研による 2023年の推計 (国立社会保障・人口問
題研究所, 2023)を与件、つまり与えられた条件とします。ただし、社人研が公開している 2120年
までの総人口の予測を外挿することで、2200年までの都市盛衰の予測を行います。都市化率は、図
1に示すように、1970年以降増加率が減少しつつも単調に増加を続けています。この変化を log(時
間) の線形関数として表現し、将来に向けて外挿することで、将来時点ではその外挿で得た都市化
率を与件とします。 最後に、都市人口分布の変化については、まず、都市人口分布がべき乗則に

図 1. 都市化率の長期推移（1970–2215年）

従うことを仮定します：

logPu,t = At +Bt log(ru,t − 0.5) + εPL
u,t , εPL

u,t ∼ N(0, σ2
PL), (1)

ここで、t = 1, 2, . . . は時間で、1 期、2 期と数えます。今回の予測では 5 年ごとに実施される国
勢調査を用いるため、1期=5年と設定し、学習期間の 1970〜2020年を t = 1, 2, . . . , 11とします。
Pu,t は都市 uの t期の人口、ru,t は都市 uの t期の人口順位、εPL

u,t は正規分布に従う誤差項です。3）

予測にあたり、図 3に示す 1970〜2020年の間の切片 At と傾き Bt の変化を学習し、将来の都市
人口分布の形状の変化は、過去の変化の延長線上にあるという前提で予測を行います。切片 At の
変化は総人口、傾き Bt の変化は大都市への集中傾向を反映します。予測においては、総人口の変

3） N(0, σ2) は平均 0、分散 σ2 の正規分布を意味します。個々の都市のべき乗則からの乖離は、都市の規模によらず、
同じ分散 σ2

PL をもつ正規分布に従うと仮定しています。PLは「べき乗則=Power law」の略です。式 (1)で、ru,t から
0.5 を引いている部分は、At や Bt の推定バイアスを除く操作ですが、このバイアス補正の有無が結果に大きく影響を
及ぼすことはありませんので、特に注意を払う必要はありません。
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図 2. べき乗則の下での都市の盛衰

化は社人研の推計値を与件としますので、特に重要なのは Bt の変化となります。図 3 が示すよう
に、At も Bt も時間に t対して単調な変化を示しており、log(時間)の線形関数として表現するのが
適切と考えられます:

At = aA
0 + aA

1 log t+ εAt , εAt ∼ N(0, σ2
A/t

2), (2)

Bt = aB
0 + aB

1 log t+ εBt , εBt ∼ N(0, σ2
B/t

2), (3)

aA
0 , a

A
1 , a

B
0 , a

B
1 はデータから推定する定数、εAt , εBt は誤差項です。これらの誤差項は正規分布に従

うとします。ただし、分散はそれぞれ σ2
A/t

2, σ2
B/t

2 と、時間 tが大きいほど小さく設定してありま
す。この操作は、2020年に近いほど観測値とモデル (2)(3)の乖離が小さくなるように、つまり、直
近の変化により大きなウェイトを置いて学習することを意味しています。

図 3. べき乗則モデルの係数の変化

都市人口分布のべき乗則の下では、t期に人口が P̂u,t であった都市 uの次期 (t + 1期)の人口は
以下のように近似できます：

P̂P L
u,t+1 = P̂u,t + ∆P̂P L

u,t ≈
[
1 + aA

1 + aB
1 log(ru,t − 0.5)

t

]
P̂u,t. (4)

ただし、∆P̂P L
u,t = P̂P L

u,t+1 − P̂P L
u,t で、都市 uの tから t+1期間の人口増加です。X̂ は変数 X の推定

値を意味します。P̂u,t は、都市 uの第 t期の確定した推定値です。
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都市レベルの挙動

冒頭で述べたように、都市人口分布はおおよそべき乗則に従っているとしても、地域経済が構造変
化を起こしているときには、その構造変化に大きく関わっている都市は、べき乗則に整合しない挙
動を示します。高度成長期後に産業構造が 3次化するときに静岡や沼津が順位を落としたように、
あるいは、東京・大阪間の交通・通信アクセスが劇的に向上して以降、大阪が衰退傾向を示してき
たように。このような挙動を完全に捉えることは難しいですが、学習データで起こり始めた変化を
将来に向けて外挿することは可能です。特に、このようなシンプルな統計モデルを使った予測で
は、直近過去の傾向がそのまま続く将来をベースラインとして設定するのが、自然な方法と考えら
れます。学習データの時系列が 11 時点と短いことを踏まえて、以下の 3 つの標準的かつシンプル
な時系列モデルを使います。

ARI1: ARIMA(1,1,0)モデル

∆Pu,t+1 = ρu∆Pu,t + εARI1
u,t , εARI1

u,t ∼ N(0, σ2
u,ARI1) (5)

ただし、∆Pu,t+1 ≡ Pu,t+1 − Pu,t、Pu,t は、都市 uの t期の人口です。ρu が推定される係数で、自
己相関係数と呼ばれます。つまり、都市 uの t期の人口変化量が前期 t − 1期の変化量の定数倍で
あるとして、人口の変化を予測するモデルです。誤差項 εARI1

u,t は、平均ゼロ、分散 σ2
u,ARI1 の正規

分布に従うと仮定します。実際には、個々の都市の盛衰は他の都市との関連性で決まるので、この
誤差項には本来そのような相互依存性が反映されます。しかし、この将来予測において重要な都市
間の連関は、他の様々な連関に比べて圧倒的に上位な秩序である都市人口分布のべき乗則に絞って
反映します。

ARI2: ARIMA(2,1,0)モデル

∆Pu,t+1 = ρ1,u∆Pu,t + ρ2,u∆Pu,t−1 + εARI2
u,t , εARI2

u,t ∼ N(0, σ2
u,ARI2). (6)

こちらは、前期からの人口の変化量を、過去 2期分の変化量の線形関数として予測するモデルで、
定数 ρ1 と ρ2 を推定します。このモデルでも、誤差項は正規分布に従うとします。

LL: 対数線形モデル (Smith et al., 2002) 最後は時間に関する対数線形モデルで、3つの時系列
モデルのなかでも、今回の予測においては最も重要な役割を果たします。いま構築している誘導系
統計予測モデルは、基本的に単調な変化の組み合わせで表現できる変化の予測に強く、そうでな
い、時間に対して非単調で不規則に起こる変化の予測は得意ではありません。都市固有の時系列
モデルでは、特に直近過去の傾向を将来の変化に反映することが、予測でできるせいぜいの配慮
です。

Pu,t+1 = aLL
u,0 + aLL

u,1 log(t+ 1) + εLL
u,t, εLL

u,t ∼ N

(
0,
σ2

u,LL

t2

)
, (7)
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誤差項 εLL
u,t は正規分布に従いますが、(2)(3) と同様に、分散を σ2

u,LL/t
2 として、直近過去の (t が

11に近い)変化により大きなウェイトを置いて、係数 aLL
u,0 と aLL

u,1 を推定します。4）

都市時系列 (TS) 統合モデル これらの 3 モデルを「最適に」組み合わせて統合モデルを作り
ます：

P̂T S
u,t =

Σm∈Mwm
u,tP̂

m
u,t

Σm∈Mwm
u,t

, V [P̂T S
u,t ] = 1

Σm∈Mwm
u,t

, (8)

ここで、P̂m
u,t は、モデルmによる t期の都市 uの人口予測値、wm

u,t = 1
V [P̂ m

u,t] はモデルmのウェイ
トです。つまり、統合モデルによる予測値は、個々のモデルによる予測値の加重平均になっていま
す。V [P̂m

u,t] は P̂m
u,t の予測誤差と呼ばれるもので、学習データに基づいて算出されます。この値が

小さいほどモデルの精度がよいと判断されます。予測誤差が小さいモデルによる予測値ほど大きな
ウェイトが与えられます。
都市レベル PL+TS 統合 最終的な都市レベルの予測値 P̂u,t+1 は、べき乗則モデル（PL）によ
る予測値 P̂P L

u,t+1 と時系列統合モデル（TS）による予測値 P̂T S
u,t+1 を、それぞれの予測誤差分散の逆

数をウェイトとして加重平均したものです：

P̂u,t+1 =
wP L

u,t+1P̂
P L
u,t+1 + wT S

u,t+1P̂
T S
u,t+1

wP L
u,t+1 + wT S

u,t+1
, (9)

V [P̂u,t+1] = 1
wP L

u,t+1 + wT S
u,t+1

, (10)

ここで wm
u,t+1 = 1/V [P̂m

u,t+1]（m = PL,TS）はそれぞれのモデルのウェイトです。V [P̂T S
u,t+1]は式

(8)により評価し、V [P̂P L
u,t+1]は付録 B.2に示すブートストラップ手続きで評価します。

1kmメッシュレベルの挙動

都市内部の人口分布を予測するために、1kmメッシュ単位の人口変化も、以下のように都市レベル
と同様の、ARI1,ARI2,LLモデルを使います。iは 1kmメッシュのインデックスです。

ARI1: ARIMA(1,1,0)モデル

∆pi,t+1 = ρi∆pi,t + εARI1
i,t , εARI1

i,t ∼ N(0, σ2
i,ARI1) (11)

ARI2: the ARIMA(2,1,0)モデル

∆pi,t+1 = ρ1,i∆pi,t + ρ2,i∆pi,t−1 + εARI2
i,t , εARI2

i,t ∼ N(0, σ2
i,ARI2), (12)

LL: 対数線形モデル

pi,t+1 = aLL
i,0 + aLL

i,1 log(t+ 1) + εLL
i,t , εLL

i,t ∼ N

(
0,
σ2

i,LL

t2

)
. (13)

4） さらに、2020 年までの観測値と 2025 年以降の予測値がスムーズに移行するように、係数の推定は、2020 年時点の
予測値と観測値が一致するよう制約して行います。
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空間相関モデル 都市は定義上境界を接していませんし、基本的にはある程度の距離をおいて形
成されます。しかし、多くの 1km メッシュは連続して人が居住しています。周囲を人口が大きい
メッシュに囲まれた 1km メッシュは、相対的に人口が大きくなり、近隣メッシュ間で人口が相関
します。この効果を反映するために、個々の 1km メッシュ i と境界が接するメッシュの合計人口
qi,t(図 4参照)の変化について、ARI1,ARI2,LLモデルを推定して、各 t期の近隣メッシュ人口 q̂i,t

を得て、その定数倍としてメッシュ iの人口を予測するモデルを含めます：

pi,t = biq̂i,t + εi,t, εi,t ∼ N(0, s2). (14)

ARI1,ARI2,LL、それぞれのモデルで得られた近隣メッシュ人口を用いるモデルを、
ARI1N ,ARI2N ,LLN と表します。

i
近隣メッシュの
合計人口 qi,t

対象メッシュ i（人口 pi,t）

境界を接するメッシュ

図 4. 近隣メッシュ間の相関の反映

1kmメッシュ時系列 (TS)統合モデル メッシュ iの t期の予測人口は p̂T S
i,t は、ARI1,ARI2,LL

モデルと、それらの空間相関モデル、ARI1N ,ARI2N ,LLN、を合わせた 6つのモデルによる予測値
の加重平均として得られます：

p̂T S
i,t =

Σmw
m
i,tp̂

m
i,t

Σmwm
i,t

, V [p̂T S
i,t ] = 1

Σmwm
i,t

(15)

ただし、 wm
i,t は、モデルmの t期におけるウェイトであり、V [p̂T S

i,t ]は予測人口 p̂T S
i,t の分散です。
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3 予測の手続き

予測は、準備段階（Step 0）を含め 4段階あります（図 5参照）。
Step 0 パラメータ推定 準備段階では、採用したモデルのパラメータを推定し、モデルを確定
します。用いるデータは 1970〜2020 年（5 年ごと）の国勢調査地域メッシュ統計 (総務省統計局,
2020)から得られる、日本の国土を 1kmメッシュに分割した各メッシュの人口です。

i. 都市の定義「人口密度が 1,000人/km2 以上、総人口が 1万人以上の連続した 1kmメッシュの
集合」に従って、各時点の都市を検出します。このように都市を定義すると、個々の都市の範
囲が広がったり狭まったり、一つの都市が分裂して複数になったり、新たに都市が生まれた
り、既存の都市が消滅したりします。過去から未来にわたって個々の都市の盛衰を評価するた
めには、異時点間で一貫した都市の同定が必要です。この予測においては、異時点間の都市の
地理的範囲の重複と、そこに含まれる人口に基づいて、各時点でどの都市が既存の都市で、ど
の都市が分裂等で新たに生まれた都市なのかを判定しています（詳しくは付録 A参照）。

ii. t = 1, 2, . . . , 11の都市を同定したら、これら 11時点のデータを用いて、1kmメッシュレベルの
6 種の時系列モデル、都市レベルの 3 種の時系列モデル、および、べき乗則モデルのパラメー
タを推定し、1kmメッシュおよび都市の人口予測を行う複合モデルを構築します。

Step 1 1期先の人口予測 1kmメッシュ複合モデル・都市複合モデルを用いて、t ≥ 11期の人口
を与件として t + 1 期の人口を予測します。具体的には、t = 11（2020 年）の人口を与件として
t = 12（2025年）を予測し、次に t = 12期の人口を与件として t = 13（2030年）を予測する、と順
次 5年先の人口を予測していきます。
ただし、1970〜2020年に存在しなかった都市については、時系列モデルを推定できないため、べ
き乗則モデルのみを用いて予測します。

Step 2 地域レベル間の人口調整 1kmメッシュと都市を個別に予測すると、1kmメッシュ・都
市・都市化率・全国人口の間で人口の整合性が崩れますので、Step 2 ではこの整合性を回復しま
す。具体的には 2段階に分けて調整します。第 1に、与件としている全国人口・都市化率と都市人
口が整合するように、都市人口と農村人口をそれぞれ定数倍して調整します。第 2に、個々の都市
について、都市モデルが予測した人口と、その都市に含まれるメッシュの合計人口が一致するよう
に、メッシュ側の人口を比例倍して調整します。

Step 3 都市再検出 地域レベル間の人口調整後の都市は、都市の 3 条件を満たしていない可能
性がありますので、ここで改めて都市を再検出します。

Steps 1–3を繰り返すことで、2025年以降の個々の都市および 1kmメッシュの人口を順次予測
していきます。
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Step 0 パラメータ推定（準備段階）

i. 1970–2020 年の国勢調査 1km メッシュ人口から各時点の都市を検出・同定
ii. 1km メッシュ 6 モデル＋都市 3 モデル＋べき乗則モデルのパラメータを推定

Step 1 1期先の人口予測
1km メッシュ複合モデル・都市複合モデルで t 期→ t+1 期の人口を予測

（1970–2020 年に存在しなかった都市はべき乗則モデルのみで予測）

Step 2 地域レベル間の人口調整

①都市・農村各メッシュ人口を各々定数倍し全国人口・都市化率と整合

②各都市内メッシュ人口を比例倍し都市モデル予測人口と整合

Step 3 都市再検出

調整後の人口で都市の 3 条件（密度 ≥1,000 人/km2、連続、人口 ≥1 万人）を
再判定し、都市の範囲・同定を更新

繰り返し
t=12, 13, . . .

(2025, 2030,. . .)

国勢調査
1970–2020

1km メッシュ人口

全国人口推計
（社人研・外生）

図 5. 予測の手続き

4 誘導系モデルの長所と短所

本稿で紹介した予測モデルは、第 3・4 話で紹介した都市形成の理論モデルのミクロな構造（世帯
や企業の行動）を省き、マクロな構造（都市の大小と配置）を規定する秩序をシンプルな統計モデ
ルで表現しています。ミクロ構造を省きつつも、輸送・交通費用や人口など経済の前提が変化した
ときに、都市人口分布などのマクロ構造がどのように変化するかは、背景にある理論モデルから想
定することができます。このようなモデルを元の理論モデルの「誘導系」と呼びます。
一方、世帯や企業などミクロな主体の行動から積み上げた仮想経済の中で、日本地図上に現実の
都市群を再現するモデルを構造モデルと呼びます。構造モデルでは、都市人口分布の回転や下降と
いった地域経済のマクロ構造の変化が、経済の与件の変化に伴うミクロな主体の行動の変化の結果
として説明されます。誘導系モデルと構造モデルは、それぞれに利点と欠点を持ち、補完的な関係
にあります。
まず誘導系モデルの利点を考えてみましょう。人口集積としての都市に関しては、そもそもマク
ロ構造が非常にシンプルな秩序で特徴づけられるという事実が、誘導系モデルの利点を際立たせま
す。秩序とは、各地域レベルで都市人口分布がおおよそ同じべき乗則に従うことでした。人口の地
理的分布の変化を都市を介して見れば、その変化は常に、このべき乗則を伴うフラクタル的な構造
を維持しながら起こります。今後予想される物流の自動化や通信技術の高度化、人口減少、少子化
などの構造変化の多くは、大都市、とりわけ東京へ向かう集中をもたらします。都市人口分布がべ
き乗則に従う下でこのような単調性が見込まれることが、構造変化を予測に反映することを容易に
します。都市人口分布が単調に時計回りに回転しながら下降する状況を、一定のシナリオの下で具
体的に計算すれば、全国そしてローカルな地域のマクロ構造の変化と整合する個々の都市の将来の
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姿を見通すことができるからです。
一方、個々の都市は面積を持ち、都市の人口はその上に分布しています。都市内部の人口の地理
的分布は都市によってそれぞれ異なる変化を示します。しかし、都市レベルの挙動を誘導系モデル
で捉えるならば、1kmメッシュの解像度で行う予測を、まず数百の都市に集計したレベルで見通し
を立てることができます。その上で、個々の都市内部の人口分布の変化を予測すればよいのです。
それでもなお自由度はありますが、都市の総人口が決まっている下では、過去の個々の 1km メッ
シュ人口の変化過程を時系列モデルで捉えて外挿するシンプルな予測を用いても、大きくは外れな
いと考えます。それは、第 2話で述べたように、交通・通信アクセスの向上は基本的に都市内の人
口分布を都心から郊外へ単調に分散させる効果を持つこと、人口減少は人口密度を低下させる効果
を持つことなど、期待される変化のパターンが都市内部でもおおよそ単調であると考えられるから
です。5）

このように誘導系モデルでは、シンプルな統計モデルを組み合わせることで、ミクロレベルのメ
カニズムを捨象しても、単調な構造変化の下では構造モデルと整合する予測を立てることができま
す。これが最大の利点です。
誘導系モデルの欠点は、学習データにない効果については明確な予測ができないことです。例え
ば、中央リニア新幹線が東京・大阪間という限定的な区間に導入されたときに何が起こるか、震災
によって一部の交通網が寸断されインフラがダメージを受けた場合にその将来への影響はどのよう
なものか、そういった局所的に起こるショックの効果をシミュレートすることは、ごく暫定的にし
かできません。
この欠点は、そのまま構造モデルの利点になります。理論化が可能である限り、学習データのな
いショックについても予測に組み込むことができます。一方、誘導系モデルではすべての現存する
都市についてその将来を予測することが可能ですが、構造モデルでは多くの場合、現実のすべての
都市を地図上に再現することが（恣意的な方法に頼らない限り）できません。そしてなにより、本
稿で紹介している誘導系モデルの対になる構造モデルを構築すること自体が（現在取り組み中です
が）きわめて困難です。このように、誘導系モデルと構造モデルは利点と欠点がおおよそ逆になっ
ており、補完的です。
最後に、理論化できないメカニズムは、いずれのモデルにも組み込むことができないため、説明
可能な限界についても認識しておく必要があります。具体的には、本予測モデルには、地域経済の
将来予測において大変重要な人口の年齢構成の効果が含まれていません。これは、年齢構成を適切
に組み込むだけの理論モデルが未完成であり、どのような誘導系が考えられるのかが不明だからで
す。この側面については、まず理論モデルを構築することから始める必要があります。各都市の人
口の年齢構成の変化はその都市の持続可能性にも深く関わりますので、非常に重要ですが、まずは
背景理論が明確な、年齢構成を含まない人口のみの予測を行います。

5） 2002 年の都市再生特別措置法以降、大都市を中心に都心回帰の傾向が顕著になったことで、2020 年付近の傾向を強
調して学習する Mori and Murakami (2025) の予測では、特に大都市で都心回帰傾向が将来も継続すると仮定した予
測となっています。このため、将来の都心回帰傾向は過大評価されている可能性があります。
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5 むすび

以上が都市盛衰予測モデルの概要です。このモデルを用いて、2200 年という一見はるかに遠い将
来までの予測を行います。社人研によるシナリオの中で最も現実的と思われる「出生率低位・死亡
率中位」の下では、2200年頃の人口は約 900万人、出生数は年間約 3万人で、ほとんど子どもがい
ない社会になっているはずです。2200 年は遠すぎる不確かな未来で、今からそんな先のことを考
えても無駄だと思われるかもしれません。しかし、出生率が回復する見通しのない現在の延長線上
では、その頃には日本の消滅が現実味を帯びてくるでしょう。消滅も一つの選択肢ではあります。
しかし、それを望まないのだとしたら、先延ばしにせずすぐにでも人口減少と向き合い、私たちは
どうしたいのか、何をすべきなのか、議論を始める必要があります。この予測を改良を繰り返し
ながら、未完成のまま公開するのは、まさに今すぐ議論を始めるきっかけを作るための取り組み
です。
少ないデータかつシンプルなモデルを用いた予測ですが、この予測モデルの核は、事実再現性に
裏打ちされた経済集積理論と、都市集積パターンに明確に現れる秩序を予測の拠り所としている点
にあります。1km メッシュレベルの詳細については精度に欠ける部分が残ると思われますが、全
国の都市群が相互に連関した系を構成しつつ人口減少に伴って縮小していく過程については、大筋
で具体的なイメージを提示できるのではないかと考えています。特に、総人口の減少予測だけでは
そのインパクトの大きさを実感できなくても、一人ひとりが住む、あるいは幼少期に育った街の行
く末となると、その縮小のスピードを具体的に感じることができるでしょう。次話では、本稿で紹
介したモデルを用いて日本の都市の盛衰を予測した結果について解説します。
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付録

A 都市集積

各時点 t = 1, . . . , 36（1970年、1975年、…、2200年に対応）における各都市集積（UA）は、以下
の条件をすべて満たす 1km メッシュの集合として定義される：(i) 人口密度が 1km2 あたり 1,000
人以上であること、(ii) 地理的に連続していること、(iii) 合計人口が 10,000 人以上であること。
UAの集合は各時点 t = 1, . . . , 36ごとに更新される。各 UAの時系列的な追跡を可能にするため、
以下の手順により、分析期間を通じて一意の識別子（ID）を付与する：

1. 時点 t = 1における UAの IDは、t時点の人口規模順位とする。人口規模が同一の場合は、平
均人口密度の降順で順位を定める。

2. 時点 tの UAと時点 t + 1の UAが同一であるとみなされるのは、両者の領域の重複部分にお
いて、時点 t の人口が最大となる組み合わせである場合とする（同順位が複数存在する場合
は、重複部分における人口密度が最大である組を優先する）。この場合、時点 t + 1の IDは時
点 tから引き継がれる。

3. 時点 tの UA iが、時点 t + 1の UA j との重複部分において時点 tの人口が最大であるが、時
点 t + 1の UA j の重複部分における最大人口が i以外の時点 tの UAに対応する場合、UA i

は時点 t+ 1において UA j に吸収されたとみなす。

4. 時点 t + 1の UA j が、時点 tのいずれの UAとも重複しない場合、UA j は新規に形成された
UA、または既存の UAから分離した UAとみなす。tより前の時点に前身を持たない新規 UA
または分離 UAには、時点 t+1における人口規模の降順で新たな IDを付与する（同順位の場
合は、平均人口密度が最も高いものを先に割り当てる）。

5. 時点 t + 1において既存の UAから分離した UAが、時点 tより前に前身を持つ場合は、最も
直近の前身の ID を復元する。最も直近の前身が複数存在する場合は、当該 UA との重複部分
における人口が最大のものを選択する（同順位の場合は、平均人口密度が最大の前身を選択す
る）。したがって、UA iが一度 UA j に吸収され、その後 UA j から分離した場合、再び iの
IDが付与される。

B 予測分散

複数の統計モデルを統合する際に用いる個別モデルのウェイトは、各モデルの予測誤差分散の逆数
で与えられる。予測誤差分散とは、学習データに対するモデルフィットに基づいて算出された、将
来時点で期待される予測誤差の分散である。
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B.1 都市レベルモデル

都市レベルの時系列モデルの統合において、t0 = 12, . . . , 31期における AR1、AR2、LLモデル
の予測分散は以下の通りである。

•AR1: V (εAR1
u,t0

) = σ̂2
u,AR1

1−ρ̂
2t0
u

1−ρ̂2
u
、ただし、σ̂2

u,AR1 =
∑11

t=1
(∆Pu,t+1−ρ̂u∆Pu,t)2

10−1 。
•AR2: V (εAR2

u,t0
) = σ̂2

u,AR2
∑t0

t=12 ψ
2
u,t、ただし、ψ2

u,t は ρ̂1,u および ρ̂2,u に依存するインパルス応

答を表し、σ̂2
u,AR2 =

∑11
t=1

(∆Pu,t+1−ρ̂1,u∆Pu,t−ρ̂2,u∆Pu,t−1)2

9−1 。
•LL: V (εLL

t0
) = σ̂2

u,LL

(
1 + x′

t0
(X ′WX)−1xt0

)
、ただし X は第 u行が [1, log t]に等しい行列、x′

t0
=

[1, log t0]、W は対角要素が 1, · · · , 11である対角行列であり、̂σ2
u,LL =

∑11
t=1

(Pu,t−âLL
u,0−âLL

u,1 log t)2

11−1 。

B.2 全国・都市レベルのアンサンブル

t+ 1期における分散 V [P̂P L
u,t+1]は、以下のブートストラップ手続きにより評価する：

1. 各 l ∈ {1, · · · , 200}について以下の手続きを繰り返す：
(a) 各 t ∈ {1, · · · , 11}について、A(l)

t ∼ N(Ât, V [Ât])および B
(l)
t ∼ N(B̂t, V [B̂t])を独立に抽

出する。
(b) A

(l)
t に対して式 (2) を当てはめ、âA(l)

1 および V [âA(l)
1 ] を推定する。同様に B

(l)
t を用いて

â
B(l)
1 および V [âB(l)

1 ]を推定する。
(c) a

A(l)
1 ∼ N(âA(l)

1 , V [âA(l)
1 ])および a

B(l)
1 ∼ N(âB(l)

1 , V [âB(l)
1 ])を抽出する。

(d) P l
u,t ∼ N(P̂u,t, V [P̂u,t])を抽出する。ここで P̂u,t および V [P̂u,t]は式 (9)および式 (10)によ
り評価する。

(e) a
A(l)
1 , a

B(l)
1 , P l

u,t を式 (4)に代入し、PP L(l)
u,t+1 を評価する。

2. V [P̂P L
u,t+1] =

∑200
l=1

(P
P L(l)
u,t+1 −P̄ P L

u,t )2

200−1 を評価する。ここで P̄P L
u,t は 200 回のアンサンブルの平均で

ある。

B.3 メッシュレベルモデル（近隣人口）

ARI1N ,ARI2N ,LLN の分散は、以下の手順で評価する。

1. ARI1, ARI2, LL モデルを適用して近隣の人口 qi,t を 2120 年まで予測し、標準的な手続きに
従って期待値 q̂i,t および分散 V [q̂i,t]を求める。

2. 2020年までの人口データを用いて式 (14)を推定し、係数の推定値 b̂i およびその分散 V [b̂i]、な
らびに誤差分散 ŝ2 を求める。

3. t ∈ {2025, . . . , 2120} について、予測分散 V [p̂i,t] = V [q̂i,tb̂i] + ŝ2 を評価する。ここで
V [q̂i,tb̂i] = V [q̂i,t]V [b̂i] + q̂2

i,tV [b̂i] + V [q̂i,t]b̂2
i であり、各要素は手順 (a)および (b)で評価したも

のである。
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