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位置情報データによる経済活動のナウキャスティング* 

王 悠介† 須合 智広‡ 高橋 耕史§ 松村 浩平** 

2021 年 3 月 

【要旨】 

本稿では、高頻度のビッグデータのひとつである携帯電話の位置情報データを用

いて、各地点の滞在人口から、サービス業の売上動向や製造業の生産活動をナウキ

ャスティングする手法を提示する。 

具体的には、小売・娯楽業などのサービス業については、各地点の来店客数は滞

在人口で概ね近似可能である点に着目し、遊園地、ショッピングセンター、飲食業

に関する活動指標を作成する。滞在人口にノイズが多く含まれる場合でも、クラス

タリングといった統計的手法を適切に組み合わせることで、既存統計では迅速な把

握が難しいサービス業の活動についても、高い精度でナウキャスティングできるこ

とを示す。 

次に、製造業については、経済センサス活動調査の事業所データや昼間人口比率

などの時間帯別の滞在人口分布を利用して、比較的大規模な工場敷地を特定したう

えで、その地点の滞在人口をベースに生産活動をナウキャスティングする指標を作

成する。業種別にみると、輸送機械や生産用機械といった労働集約的な業種の生産

については、工場敷地の滞在人口によりかなり高い精度でナウキャスティングでき

ることを示す。 

本稿の分析結果は、位置情報データが、マクロ的な経済活動をナウキャスティン

グするツールとして有効である可能性を示唆している。 

 

JEL 分類番号：C49、E23、E27 

キーワード：位置情報データ、ナウキャスティング、クラスタリング 

                                            
* 本稿の作成に当たり、日本銀行の亀田制作氏、佐久田健司氏、川本卓司氏、神山一成氏、桜健一

氏、中島上智氏、飯田智之氏、東京大学金融教育研究センター・日本銀行調査統計局共催ビッグデー

タフォーラムの参加者から有益なコメントを頂いた。また、加来和佳子氏からは、計数作成において

ご協力を頂いた。記して感謝の意を表したい。ただし、あり得べき誤りは筆者個人に属する。本稿で

示されている見解は、日本銀行の公式見解を示すものではない。 
† 日本銀行調査統計局（yuusuke.ou@boj.or.jp） 
‡ 日本銀行調査統計局（tomohiro.sugou@boj.or.jp） 
§ 日本銀行調査統計局（kouji.takahashi-2@boj.or.jp） 
**日本銀行調査統計局（kouhei.matsumura@boj.or.jp） 



 

2 

１．イントロダクション 

2010 年代以降、急速な情報通信技術の進展を背景に、伝統的な統計調査やア

ンケート調査では不可能であった大規模なデータの収集が可能となり、実務的

にもその活用が進んでいる。とりわけ、マーケティングの分野などでは、顧客の

属性に応じた消費行動を把握する手段として、スマートフォンから得られる位

置情報などのビッグデータの利用が拡大してきた。この間、経済学、とくにマク

ロ経済の分野では、1990 年代以降、ビッグデータのひとつである POS データを

利用した、スーパーの売上高や価格の分析は進んでいたが、2020 年初の新型コ

ロナウイルス感染症の流行以降、位置情報データを中心に、ビッグデータの活用

は一段と拡大している。 

すなわち、感染症の拡大とそれに伴うロックダウン・緊急事態宣言の影響など

により、各国の経済活動は短期間で大きな変動を示し、政策当局による迅速な景

気判断の重要性は飛躍的に高まった。しかしながら、従来、中央銀行が頼ってき

た伝統的な統計調査やアンケート調査では、データの収集や集計・加工といった

作業に相応の時間を要するため、公表までに数週間から 1～2 か月を要すること

が多い。こうした課題に対応するため、中央銀行の間では、企業へのヒアリング

といったミクロ調査とともに、ビッグデータ、とりわけ速報性の高い位置情報等

の高頻度データを活用する動きが、急速に拡がっている1。 

本稿では、こうした問題意識のもと、ビッグデータの中でも、位置情報データ

を用いて、マクロ的ないし産業レベルでみた経済活動をリアルタイムにナウキ

ャスティングする手法を提示する。具体的には、位置情報データと施設情報等を

組み合わせ、どの産業・セクターについて、高頻度かつ高精度に経済活動をナウ

キャスティングできるのかを包括的に検討した。本稿の分析結果によれば、位置

情報データから、特定の経済活動と結びつけられるような人の動きをうまく抽

出することによって、家計の消費活動や企業の生産動向を精緻にナウキャステ

ィングすることができることが分かった。こうした結果は、マーケティングなど

では利用されていた位置情報というビッグデータが、マクロ経済の情勢判断に

も資することを示唆している。 

本稿の構成は以下のとおりである。第 2 節では、先行研究を紹介したうえで、

本分析で使用するデータについて解説する。第 3 節では、位置情報データを用

いてサービス業の動向を分析したうえで、第 4 節では、鉱工業生産の動向を分

                                            
1 ここでは、①頻繁に更新される「高頻度データ」、②個別企業間の取引のような「高粒度デー

タ」、③SNS の書き込みのような「テキストデータ」をビッグデータと呼ぶことにする。 
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析する手法を提示する。第 5 節は、結びと位置情報データを利用する際の留意

点について述べる。 

２．先行研究と本分析で使用するデータ 

 ここでは、本稿に関連する先行研究を紹介したうえで、本分析で使用するデー

タについて解説する。 

２．１ 先行研究 

本稿は、主に二つの分野の先行研究に深く関連する。一つ目は、スマートフォ

ンの位置情報データを利用して、人出の状況を分析している研究である。特に、

新型コロナウイルスの感染拡大以降は、ロックダウンの影響を分析したものが

多い。例えば、米国については、Couture et al. (2021)が、スマートフォンの位置

情報データを用いて、各地域間の移動指標（location exposure index）や、対面接

触に関する指標（device exposure index）を開発している。また、Coven and Gupta 

(2020)は、スマートフォンの位置情報データを用いて、感染症の拡大以降、高所

得者は、都市部から避難する傾向がみられる一方、低所得者は引き続き外出し、

元々の職場での労働に従事している傾向が強いことを指摘している2。中国につ

いては、Fang et al. (2020)が、スマートフォンの位置情報を利用してロックダウ

ンの影響を検証している。日本に関する位置情報データの分析例としては、

Watanabe and Yabu (2020)が挙げられる。彼らは、携帯電話の位置情報から作成し

た「stay-at-home 指標」を用いて、日本人の自粛行動が、①政府による緊急事態

宣言の直接的な結果（intervention effect）によるものか、②感染者数の報道など

も含めたアナウンスメントの影響（information effect）によるものかを、定量的

に推計している。もっとも、これらの分析事例は、人の移動を対象とした分析で

あり、経済活動との明確な関連性については分析されていない。 

本稿が関連する二つ目の先行研究は、ナウキャスティング指標の作成に関す

る研究である。FRB エコノミストである Cajner et al. (2019)は、民間企業である

Automatic Data Processing（ADP）のデータを用いて、労働市場を捕捉する指標

（ADP-FRB active employment）を作成した。FRB は、ごく足もとの雇用・賃金

動向を把握するために、この指標を利用している。この他、決済情報を用いたナ

ウキャスティングの研究も近年増加しており、例えば、Aprigliano et al. (2019)は、

企業間や企業・消費者間の決済情報が GDP や設備投資・個人消費のナウキャス

                                            
2 Chen and Pope (2020)は、2016 年におけるスマートフォンの位置情報データを用いて、高所

得者の方が、低所得者よりも移動量および訪問場所が多いことを指摘している。 
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ティングの精度を高めることを示した。加えて、Galbraith and Tkacz (2018)は、デ

ビットカードや小切手の決済情報が GDP や個人消費のナウキャスティングに有

用であることを示したほか、Aladangady et al. (2019)は、クレジット・デビットカ

ードの決済情報を用いて消費動向をリアルタイムに捕捉する指標を開発した。

また、新型感染症拡大以降の研究としては、Chetty et al. (2020)が、民間データを

用いて高頻度の経済指標を開発した。Chetty らは、この指標をもとに、高所得者

層による消費抑制が、そうしたサービスを提供する低所得者層の所得・消費減を

もたらしていると分析している。こうした分析手法は、公的統計に先行して経済

情勢を把握することを可能にすることから、実務的にも有用性が高い。もっとも、

これらの分析は、経済活動（消費、雇用・賃金）と明示的にリンクした高頻度デ

ータを用いた分析であり、位置情報データは利用されていない。 

位置情報を利用したナウキャスティングに関する研究としては、中国におけ

る携帯電話の GPS（Global Positioning System）データを用いて、企業の売上げや

一部のサービスセクターの消費動向をナウキャスティングする指標を開発した

Dong et al. (2017)が挙げられる。この他にも、Arslanalp et al. (2019)や Cerdeiro et 

al. (2020)は、船舶の位置情報を用いて、世界の貿易量を捕捉する指標を作成して

いるが、こうした先行研究はこれまでのところ非常に少ない。 

本稿は、こうした 2 つの先行研究の流れを組み合わせたものであり、本稿の

貢献は、位置情報データをもとに、高頻度かつ高精度に経済活動をナウキャステ

ィングできる指標を開発し、マクロ経済分析に位置情報データが有用である可

能性を示した点にある。 

２．２ データ 

本稿では、位置情報データとして、株式会社 Agoop が提供する 2017 年 1 月～

2020 年 3 月の滞在人口データを用いる。本データは、日本全国を 100m 四方の

メッシュ――全体では約 2000 万メッシュ3――に区切ったうえで、各メッシュに

おける 1 時間ごとの滞在人口を推計したものであり、この推計値は、スマート

フォン向けアプリケーションにおいて、同社がユーザーから許諾を得て取得し

た GPS 位置情報データに基づいている。 

もっとも、本稿で用いたデータでは、メッシュの緯度・経度情報と時間ごとの

滞在人口が利用可能であり、そのメッシュにどのような施設が存在するかとい

う情報は含まれていないため、滞在人口の推移は把握できても、このデータから

                                            
3 山岳地帯など、平均的な滞在人口がゼロに近いメッシュは予め除外されている。 
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個人消費や生産動向などの経済活動を直接的には計測できない。そこで、本稿で

は、各メッシュにおける滞在人口がどのような経済活動を表しているかを捉え

るため、①経済センサス活動調査（経済産業省）の個票データ、②国土数値情報

（国土交通省）、および、③商業施設関連のAPI（Application Programming Interface）

などと組み合わせて、各メッシュに経済的な意味付けを行い、消費や生産動向を

捉えることができる指標への変換を試みている4。 

具体的には、各メッシュに含まれる施設・建物を特定し、そのメッシュにおけ

る主たる経済活動が、消費関連（小売・娯楽・飲食）であるのか、または生産活

動（工場）であるのか、という紐づけを行う。このような作業を行うことで、人

出データの動きから経済活動を捕捉することが可能となる。 

２．３ 指数の作成方法 

本稿では、上述の滞在人口データを用いて、サービス業などの経済活動を計測

する指標（Economic Indicator from GPS Data: EIG）を開発する。具体的には

以下のステップにより作成する。 

 まず、ターゲットとなる業種 J を決定し、時点 t において、その業種と関連す

るメッシュの集合ܫ௧
௃
を抽出する。そして、選ばれたメッシュ݅	の滞在人口（Pop୧୲）

を、経済センサス活動調査など他のデータを用いて算出したウエイト（ݓ௜௧）に

基づき集計することにより、全体の滞在人口（TotalPop௧
୎
）を以下のように算出す

る。 

TotalPop௧
୎ ൌ ෍w୧୲ ൈ Pop୧୲

௜∈ூ೟
಻

 

また、多くの業種において、全ての企業や施設をカバーするメッシュが集合ܫ௧
௃

に含まれるわけではないことなどから、以下のように、集計された滞在人口を基

準化した指数を EIG として定義する。 

EIG୲
୎ ൌ

TotalPop௧
୎

TotalPop௦
୎ ൈ 100 

                                            
4 経済センサス活動調査や商業施設関連の API を利用することにより、各メッシュに存在する

企業の業態データなどを取得することができる。また、国土数値情報は、土地の利用用途に関

する情報が取得できることから、滞在人口のデータと経済活動に関する関連付けを行うことが

可能となる。 
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ここで、TotalPop௦
୎
は、基準時点ݏの滞在人口を表す。なお、上で説明したよう

に、滞在人口は 1 時間毎のデータが利用可能である。このため、伝統的なデータ

と同様の月次等の周期からみた分析だけでなく、時間毎や週毎のデータを用い

た柔軟な分析が可能になる。 

３．位置情報データとサービス業 

本節では、位置情報データを用いて、サービス業の経済活動をナウキャスティ

ングする指標を作成する。サービス業については、それぞれの施設における滞在

人口が、来店客数と相関している可能性が高いと考えられる。すなわち、施設に

おける滞在人口を正確にカウントすることができれば、来店客数または売上高

をナウキャスティングすることが可能となる。 

もっとも、あるメッシュの中で、特定のサービス業の活動だけが行われている

というケースは稀である。例えば、メッシュの中に、百貨店やスーパーもあれば、

レストランも存在するというケースは多くみられる。そうしたケースについて、

飲食サービスの動向を把握するためには、百貨店やスーパーへの人出の影響を

強く受けるメッシュを除去することが、高い精度でナウキャスティングするた

めの重要な要素となる。 

こうした問題意識のもと、以下では、ノイズを除去するための統計的手法など

も用いながら、①遊園地（娯楽業）、②ショッピングセンター、③飲食業の活動

をナウキャスティングする指標を開発し、既存の経済指標と比較することによ

り、その妥当性を検証する5。 

３．１ 遊園地（娯楽業） 

遊園地は、滞在人口が入場者数を近似していると考えられるほか、主要な施設

数が少ないため、カバレッジを高めることが比較的容易なセクターと考えられ

る。ここでは、日本における主要なテーマパークの全時間帯の合計滞在者数を計

算した。 

まず、曜日・時間帯別の滞在人口をみると、土日昼間や、平日のなかでも週末

の前後となる月・金曜日に当該メッシュを訪れる人が多いことがわかる（図表

1）。これは、遊園地の一般的な特性と一致する。次に、滞在人口（前年比）の推

                                            
5 Chetty et al. (2020) が指摘しているように、オルタナティブデータを経済分析に利用する際

には、データ提供元のシステム変更等から生じる段差等を補正する必要がある。本稿でも、こ

うした先行研究に倣い、データ提供元のデータ集計方法の変更等から生じるバイアスを調整し

た。 
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移をみると、特定サービス産業動態統計調査の「入場者数（遊園地・テーマパー

ク）」と概ね同様の動きとなっており、位置情報データで既存の公的統計を概ね

トレースすることができることが分かる（図表 2）。 

 

 

 

 

 

 

 

 

３．２ ショッピングセンター 

ショッピングセンター（SC）は、一定程度の敷地面積を有するため、他の経済

活動の影響を受けるようなメッシュを除き、消費活動の中心となるメッシュを

残すことが比較的容易であると考えられる。ここでは、①日本全国のショッピン

グセンターの住所に対応するメッシュを抽出（3,203 メッシュ）したうえで、②

駅隣接の施設を含むメッシュ、および土日の滞在人口の平均値が平日を下回る

メッシュを除外した。駅隣接の施設を含むメッシュを除外するのは、駅が多様な

経済活動の影響を受けるためであり、土日の滞在人口の平均値が平日を下回る

メッシュを除外するのは、オフィスなどが入った複合施設の可能性を排除する

ためである。こうしたナウキャスティングの精度を低下させる要因を排除した

結果、今回の分析で対象となるメッシュは、2,361 メッシュまで絞り込まれる。 

ショッピングセンターにおける曜日・時間帯別の滞在人口をみると（図表 3）、

土日の滞在人口は午後に大きく増加することや、金曜日は 18 時頃にピークをむ

かえることがわかり、一般的なショッピングセンターの人出を上手く捉えてい

ると評価できる。実際に、10～20 時の滞在人口（前年比）の推移をみると、業

界統計であるショッピングセンター売上高と概ね似た動きとなっており、位置

情報データで消費動向をナウキャスティングできることが分かる（図表 4）。も

っとも、仔細にみると、2019 年 10 月の消費税率引き上げ前後の消費動向につい

ては、十分に捉えきれていない。これは、一人当たりの消費額が変化した場合に

（図表 1）遊園地の曜日・時間帯別滞在

人口 

（図表 2）遊園地の滞在人口の推移 

（出所）Agoop （出所）Agoop、経済産業省 
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は、滞在人口だけでは消費動向を十分に捕捉できないことを示唆している。 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

３．３ 飲食業 

飲食業では、敷地面積が小さい店舗の割合が高いと考えられるうえ、狭い範囲

で複数の経済活動が行われている場所に立地することが多いため、メッシュの

選別が難しい。ここでは、飲食業を代表するメッシュを特定する方法として以下

の方法を採用した。具体的には、①東京都 23 区内から、水野他（2020）に従い、

「昼間人口＞0.8×夜間人口」という条件に適合する非住宅地のメッシュを抽出

した（27,595 メッシュ）うえで、②中心から 300m 以内に 301 店舗以上の飲食店

を含み6、駅を含まないメッシュを抽出した（758 メッシュ）。その後、③k-medoids 

法7と呼ばれる統計的手法を用いて、5 グループにクラスタリングを行い、飲食

業以外の活動の影響を強く受けていると想定されるメッシュを除外した。 

クラスタリング後の結果をみると（図表 5）、クラスター１（435 メッシュ）は

平日の正午前後と 19 時頃にピークがあり、飲食関連の人出を捉えている可能性

が示唆される一方、それ以外のクラスターでは 15 時頃にピークがきており、オ

フィス等の職場への人出を捉えていると考えられる。次に、クラスター1 を JCB

                                            
6 各メッシュの中心から 300m 以内に存在する店舗数データの取得については、ぐるなび API
を用いた。 
7 k-medoids 法とは、各クラスターを代表するデータ点（medoid）をうまく選ぶことで、その

medoidとクラスター内の各データ点との距離の総和を最小化するようにクラスタリングする方

法である。 

（図表 3）ショッピングセンターの   
曜日・時間帯別滞在人口 

（図表 4）ショッピングセンターの
滞在人口の推移 

（出所）Agoop、国土交通省、 

日本ショッピングセンター協会 

（出所）Agoop、国土交通省、 

日本ショッピングセンター協会 
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消費 NOW の「外食」の前年比と比較すると、両者は概ね似通った動きとなって

いる（図表 6）。相関係数をみても、JCB 消費 NOW の「外食」の前年比と高い

相関にあり、クラスタリング前の指標よりも相関がより高くなっている（図表

7）。新型コロナウイルス感染症の影響で、営業時間の短縮などから大きく落ち込

んだ 2020 年 3 月のデータを除いてみても、高い相関を示しており、今回開発し

た指標が、平時の飲食業の動向をうまく捉えていることが分かる。 

 

 
  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

（図表 7） 飲食業指標との相関係数 

  
 

以上の 3 つの分析結果に対しては、「感染症の拡大以降、サービス関連の商業

施設における滞在人口は大きく落ち込んでおり、そうしたデータを用いれば経

済活動の落ち込みをナウキャスティングすることは容易である」との批判もあ

りうる。もっとも、本稿で用いたデータは 2020 年 3 月までであり、経済が感染

症の影響を強く受けた時期のデータはほとんど含まれていない。これは、滞在人

口に基づく活動指標が、新型コロナウイルスの感染拡大により経済状況が急変

しているときのみならず、平時の経済情勢下においても、タイムリーに経済活動

〜20/2⽉まで 〜20/3⽉まで 〜20/2⽉まで 〜20/3⽉まで
外⾷ 0.59 0.85 0.66 0.86
うち居酒屋 0.47 0.75 0.51 0.77

クラスタリング前 クラスター１

0
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クラスター2〜5(平均値）

-15
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JCB消費NOW・外⾷

（15時=100） （前年⽐、％）

時 ⽉

（図表 5）平日のクラスター・ 
    時間帯別滞在人口 

（図表 6）クラスター１の 
       滞在人口の推移 

（出所）Agoop、ぐるなび、国土交通省 （出所）Agoop、JCB/ナウキャスト「JCB 消費 NOW」、 

ぐるなび、国土交通省 

（出所）Agoop、JCB/ナウキャスト「JCB 消費 NOW」、ぐるなび、国土交通省 
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をナウキャスティングするツールとして機能することを示唆している。 

４．位置情報データと製造業 

本節では、製造業の生産活動をナウキャスティングするための位置情報デー

タの利用方法について説明する。企業の生産活動は一般的に、資本稼働率や技術

進歩等、様々な要因によって決定され、その関係は業種ごとに区々であると考え

られる。もっとも、この中でも労働投入は、概ねどの業種においても重要なファ

クターであると考えられる。 

もし、①生産が労働投入の単純な関数形によって近似可能であり、さらに、②

労働投入自体が滞在人口でうまく捉えられるとすれば、滞在人口データによる

生産活動のナウキャスティングは景気判断において有用となることが期待され

る。 

前節のサービス業と同様、製造業の場合は、工場における滞在人口が生産活動

を捉える指標になるとの発想に基づき、指標を開発する。以下では、労働投入と

生産活動とが線形関係となることを既存統計で確認したあと、位置情報データ

を用いて開発した活動指標について解説する。 

４．１ 労働投入と生産活動の関係 

ここでは、上記①の論点に基づき、滞在人口データと生産活動の関係を検証す

る前段階として、労働投入と生産の関係について確認する。毎月勤労統計を使っ

て計算した労働投入（＝総実労働時間×雇用者数）と、鉱工業生産指数の前年比

の相関係数をみると、業種によってばらつきがあるものの、生産用機械や輸送機

械では高い相関を示している（図表 8）。こうした産業では、労働投入と生産の

線形性が強く、滞在人口データを用いて労働投入の代理変数を作成できれば、こ

れをナウキャスティングに用いることが可能と見込まれる。一方、電子部品・デ

バイス・電子回路や食料品などは、オートメーションが進んでいることもあって、

この相関が殆どみられない。これらの産業では、生産の決定要因のうち労働の重

要度は低く、滞在人口データを用いて生産活動をナウキャスティングすること

は難しいと予想される。 

 

 

 

 



 

11 

（図表 8） 総労働投入と生産の相関係数（前年比） 

 
（出所）経済産業省、厚生労働省 

（注）期間は 14/1～19/12 月。総労働投入＝総実労働時間×常用雇用 

４．２ 工場地に対応するメッシュの特定 

本稿では、経済センサス活動調査（経済産業省）の個票データを用いて、生産

活動が行われているメッシュを特定した。より具体的には、経済センサス活動調

査に含まれる工場の業種・住所・付加価値額等の情報をメッシュと紐づけ、それ

らのメッシュの滞在人口をカウントした。このとき、ノイズを除去するために、

敷地面積が 1 万平方メートル以上の工場のうち、付加価値額の上位 1 万事業所

（全産業ベース）を集計対象とした。 

メッシュを特定する際の主な課題として、多くの工場の面積は、その記載され

た住所を含む単一メッシュ（100ｍ四方）より大きいうえ、経済センサス活動調

査からは、敷地の形状や具体的な境界についての情報は取得できないという点

が挙げられる。しかしながら、高い精度で生産活動をナウキャスティングするた

めには、記載住所に直接対応するメッシュ以外にも、工場を含むと想定されるメ

ッシュを適切に選ぶ必要がある。こうした問題に対応するため、ヒューリスティ

ックなアプローチとして、集計対象となるメッシュの候補を住所の周囲から広

めに集め、その後に生産活動と関係の薄いメッシュを取り除くという方法を採

用した。具体的には、①日曜比率、②昼間比率、③平均滞在人口、という 3 つの

基準に照らして、メッシュの絞り込みを行った。まず、①日曜比率、および、②

昼間比率に着目した理由としては、住宅地と工場地の間で両比率が大きく異な

っており、工場地と住宅地を識別する際の有益な変数であると考えたためであ

る。実際に、平均的な工場を含むメッシュの滞在人口のパターンをみると、日曜

の比率が低く、昼間の比率が高い（図表 9 上段）。一方、典型的な住宅地を含む

メッシュをみると、日曜の比率が高く、昼間の比率が低いことがわかる（図表 9

下段）。更に、③の平均滞在人口を用いることで、少数サンプルの問題から生じ

産業分類 相関係数
⽣産⽤機械器具 0.75
輸送⽤機械器具 0.72

⾦属製品 0.43
プラスチック製品 0.23

パルプ・紙・紙加⼯品 0.18
窯業・⼟⽯製品 0.15

電⼦部品・デバイス・電⼦回路 0.12
⾷料品、飲料・たばこ 0.05
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るノイズの影響を可能な限り小さくすることを試みた。 

本稿では、こうした比率が業種によって異なり得ることを勘案し、労働投入と

の相関が高くなるような組み合わせを業種ごとに決定する。例えば、輸送用機械

では、候補メッシュの中で、日曜比率が 0.5 以下、昼間比率が 0.6 以上、平均滞

在人口が 10 人以上であるようなメッシュの滞在人口を集計すると、労働投入と

の相関が 0.86 と最も高くなることから、このようなメッシュを工場として特定

した（図表 10）。このように特定したメッシュの滞在人口と労働投入との相関係

数は、業種毎に大きく異なっているものの、製造業全体でみれば、滞在人口は労

働投入の動きを捉えられることを示唆している（図表 11）。 

 

 

 

（図表 9）工場敷地と住宅地における滞在人口分布（曜日別・時間帯別） 

 

 
（出所）Agoop 

（注）前後週および当週の休日が２日であるような週を対象に比率を計算。時間帯別の分布は平日のみを使

用。平均的な工場敷地と住宅地を含むメッシュをそれぞれ一つ（100m 四方）選び、滞在人口の分布を示

している。 
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（図表 10）日曜比率・昼間比率・滞在人口に関する絞り込み条件 

 
（出所）Agoop、厚生労働省 

（注）労働投入量＝総実労働時間×常用雇用。前後週および当週の休日が２日であるような

週を対象に比率を計算。日曜比率＝（日曜日の平均人口）／（平日の平均人口）、昼間比率＝

（9～16 時台の平均人口）／（0～4時台の平均人口）。 

 

（図表 11） 滞在人口データと企業の労働投入（製造業） 

  

（出所）Agoop、厚生労働省 

４．３ 滞在人口データから計測した活動指標 

次に、特定したメッシュの滞在人口から、生産活動の代理指標を作成する方法

について説明する。工場の滞在人口を集計する際に最も重要な点は、設備のメン

テナンス等の生産活動と直接結びつかない活動が行われた場合でも、滞在人口

に変化が生じうるため、全ての曜日・時間帯のデータを使うことが必ずしも精度

の高いナウキャスティングに繋がるわけではない、ということである。この点を

踏まえて、本稿では、集計の際に、①休日を含めるか否か、②日中のどの時間帯

を利用するか、という 2 点について、鉱工業生産指数の前年比との相関が、最も

業種 ⽇曜⽐率
上限

昼間⽐率
下限

滞在⼈⼝
下限 相関係数

輸送⽤機械器具 0.5 0.6 10 0.86
⽣産⽤機械器具 0.1 2 40 0.69

情報通信機械器具 0.9 1 80 0.68
はん⽤機械器具 0.5 1.8 40 0.63

⾷料品、飲料・たばこ 0.1 1 60 0.60
業務⽤機械器具 0.5 2 10 0.54

⾮鉄⾦属 0.1 1.4 20 0.49
電気機械器具 0.1 0.8 10 0.42

電⼦部品・デバイス・電⼦回路 0.9 1.4 10 0.31
化学、⽯油・⽯炭 0.9 0.6 10 0.20
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高くなるような組み合わせを選択した。結果をみると、業種によって区々の動き

となっているものの、夕方の時間帯における滞在人口データが、生産活動を捉え

る目的に適していることが分かる（図表 12）。 

 

（図表 12） メッシュの絞り込み条件 

 
（出所）Agoop、経済産業省 

（注）例えば、始点＝18, 終点＝21 は 18:00～21:59 を指す。 

 工場として特定されたメッシュにおいて、上記のように選ばれた時間帯にお

ける滞在人口を集計した指数をみると、鉱工業生産指数の前年比をうまく再現

できている（図表 13）。特に、台風被害の影響が大きかった 2019 年 10 月につ

いては、滞在人口から計測した活動指標が大きく落ち込んでおり、鉱工業生産

が落ち込んでいることを精緻にナウキャスティングすることができていること

が分かる。 

 

（図表 13） 滞在人口データと生産活動  

  
（出所）Agoop、経済産業省 

休⽇含む 始点 終点
輸送機械⼯業 ○ 17 18 0.85

⽣産⽤機械⼯業 ○ 18 21 0.82
鉄鋼・⾮鉄⾦属⼯業 ○ 8 12 0.78

電気・情報通信機械⼯業 × 16 17 0.72
⾦属製品⼯業 × 16 19 0.71

プラスチック製品⼯業 ○ 17 18 0.69
汎⽤・業務⽤機械⼯業 ○ 10 11 0.65

パルプ・紙・紙加⼯品⼯業 × 9 10 0.61
窯業・⼟⽯製品⼯業 ○ 14 15 0.55

電⼦部品・デバイス⼯業 ○ 8 9 0.36
化学⼯業 × 16 17 0.35

⾷料品・たばこ⼯業 × 22 23 0.30

絞り込み条件
業種 相関係数
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滞在⼈⼝
鉱⼯業⽣産指数

⽉

（前年⽐、％）



 

15 

業種別に活動指標と鉱工業生産の動きをみると、輸送機械や生産用機械、電

機・情報通信機械などの業種では、ナウキャスティングのパフォーマンスが良い

（図表 14）。一方、電子部品・デバイスについては、滞在人口データによる活動

指標が 2019 年中の生産の落ち込みを捉えきれていないなど、ナウキャスティン

グの精度は低いと評価できる。これは、輸送機械や生産用機械などは、労働集約

的な業種であるため、労働投入が生産活動を十分説明でき、そのうえで滞在人口

データが労働投入をよく再現できているためである。一方、電子部品・デバイス

はそもそも資本集約的であるうえ、滞在人口データが労働投入をうまく捉えら

れていないことが、精度が低い要因であると考えられる。 

 

（図表 14） 滞在人口データと生産活動（業種別） 

  

（出所）Agoop、経済産業省 

４．４ 分析の拡張：データの高頻度化 

4.3 節の一つの応用として、作成した月次の活動指標を、より高頻度化するこ

とが考えられる。集計に用いている位置情報データは、1 時間毎の高頻度データ

であることから、集計単位を週次や日次にまで短期化すれば、経済が急変する状

況をよりタイムリーに捕捉することが可能となる。 
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ここでは、輸送機械工業について、滞在人口を週毎に集計したうえで、統計的

手法により季節要因を取り除いた8（図表 15）。結果をみると、2019 年 10 月 20

日週に大きく落ち込んでおり、2019 年の台風 19 号が生産活動に与えた影響をタ

イムリーに捉えられることを示唆している。このように、位置情報データは、豪

雨や台風といった自然災害時においても、景気のごく短期的な変動を分析する

手段として、有用であることを示している。 

 

（図表 15） 週次生産指標（輸送機械工業） 

  

（出所）Agoop、経済産業省 

５．まとめ 

本稿では、高頻度のビッグデータのひとつである携帯電話の位置情報データ

を用いて、各地点の滞在人口から、サービス業の売上動向や製造業の生産活動を

ナウキャスティングする手法を提示した。 

まず、サービス業については、各地点の来店客数は滞在人口で概ね近似可能で

ある点に着目し、遊園地、ショッピングセンター、飲食業に関する活動指標を作

成した。滞在人口にノイズが多く含まれる場合でも、クラスタリングといった統

計的手法を適切に組み合わせることで、既存統計では迅速な把握が難しいサー

ビス業の活動についても、高い精度でナウキャスティングできることを示した。

次に、製造業については、経済センサス活動調査の事業所データや昼間人口比率

などの時間帯別の滞在人口分布を利用して、比較的大規模な工場敷地を特定し

たうえで、その地点の滞在人口をベースに生産活動をナウキャスティングする

指標を作成した。業種別にみると、輸送機械や生産用機械といった労働集約的な

                                            
8 フェイスブックが開発した「Prophet」と呼ばれる時系列予測のためのオープンソースソフト

ウェアライブラリを用いた。 
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業種の生産については、工場の滞在人口によりかなり高い精度で予測できるこ

とを示した。 

本稿の分析結果は、位置情報データが、マクロ的な経済活動をナウキャスティ

ングするツールとして有効である可能性を示唆している。 

本稿で用いた位置情報データは、100ｍ四方の「場所」を対象としたパネルデ

ータであって、消費者・労働者の年齢や性別といった属性情報は含まない。この

ため、高齢者の消費行動など、属性別の行動様式を分析することはできない。ま

た、本データはスマートフォン向けアプリケーションを通じて収集したデータ

であるため、スマートフォンユーザー以外の行動様式が十分に反映されていな

い可能性がある点にも留意が必要である。加えて、入手可能なデータが数年分で

あり、分析の妥当性の検証には更なるデータの蓄積が必要となる。本分析では、

経済センサスなどと組み合わせたように、分析のテーマに適した他のデータを

見つけてくることも重要となる。例えば、工場の移設等により、それまで集計対

象としていたメッシュにおける滞在人口が大きく変動した場合には、滞在人口

データ単体からは、その変動要因を見出すことはできなくなるため、こうした変

化を捉えられる他のデータを見つけてくることが課題となる。また、高度にオー

トメーション化された生産活動を分析対象とする場合、滞在人口に加え、資本の

稼働率や生産性の変動も重要な要因となる。こうした要因は、今回開発した指標

の精度に悪影響を及ぼすが、この問題を克服していくことは、今後の研究課題と

したい。 
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