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1.1 本研究の背景

犯罪は，完全にランダムで発生するわけではなく，その場所の地理的
な特徴など，何らかの要素が影響していると考えられている．
過去に発生した犯罪のデータや，犯罪の要因となり得るデータを用い
て，いつ，どこで犯罪が発生するかを予測する研究が，欧米を中心に
盛んである．
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1.2 本研究の目的

欧米と比較して犯罪が低頻度なわが国においても，適切なアプローチ
を行うことで，時空間的解像度および精度を高く予測することを目
指す．
地図上に要因を可視化し，根本的な防止へ知見を得ることを支援する．
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2.1 地理的犯罪予測の概要

地理的犯罪予測は，1980年代から欧米を中心に研究されはじめ，現在
に至るまで，さまざまな手法が開発されている．
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2.2 長期的リスクと短期的リスク

犯罪が発生しやすいところ・ときには，たとえば，レジャー施設の近
くや，大規模なイベントが開催されているときなど，さまざまな要因
が考えられている．
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2.3 地理的犯罪予測とGIS

GISの発展により，犯罪の発生地点を地図上に可視化し，ホットスポッ
トを検出できるようになったことが，地理的犯罪予測の源流といえる．
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3.1 不均衡なデータに対する機械学習

機械学習で分類問題を扱うときは，一般に，各クラスのサンプル数の
差が大きいほど，精度は小さくなる傾向がある．
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3.2 サイバー空間からの多様なデータの取得

空き地の面積や，金融機関までの距離など，地理的な特徴を表すデー
タを，地図画像や地図情報サイトから取得する．
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3.3 予測モデルを解釈する手法

複雑なモデルであっても，その予測値を出力した理由を解釈できる手
法として，Shapley Additive Explanations（SHAP）がある．
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4.1 多様な要因を考慮したデータセットの作成

長期的リスクをまとめた 2次元テーブルに，短期的リスクを加えた 3
次元テーブルを作成する．
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4.2 不均衡なデータに対処した予測モデルの構築

1日ごとにランダムアンダーサンプリングを行う．目的変数に対して
有意に寄与する説明変数を選択し，アンサンブル学習を行う XGBoost
で予測モデルを構築する．
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4.3 犯罪発生要因の可視化

長期的リスクについて，予測モデルに対して SHAPを適用し，SHAP
値のテーブルを作成する．それを，地図上に可視化する．
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5.1 数値実験の概要（1）

富山県で 10年間に発生した路上犯罪 25,120件を学習用データとし，
1か月間に発生した 157件を予測する．
長期的リスク 59個，短期的リスク 8個を説明変数とする．
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5.1 数値実験の概要（2）
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5.2 実験結果と考察（1）
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5.2 実験結果と考察（2）



1. はじめに

2. 犯罪とリスク

3. 機械学習によ
る犯罪予測と要因
分析

4. 提案手法

5. 数値実験並び
に考察

6. おわりに

17/17

6. おわりに

まとめ

今後の課題
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