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１　さまざまなオルタナティブデータ

　労働分野におけるオルタナティブデータ活用は決し
て新しいトピックではない。10 年前，Google のチー
フエコノミストであるヴァリアンが Google 検索デー
タによる失業予測論文を発表したが，同じような試み
はそのさらに前から行われてきた（Choi and Varian 
2012；Askitas and Zimmerman 2009；Suhoy 2009；
D’Amuri and Marcucci 2010）。最近でも新型コロナ
による労働市場への影響分析がトップジャーナルに刊
行されるなど検索データによる労働市場分析は今なお
活発な研究分野である（Caperna et al. 2022）。
　近年ではデータソースの多様化が進んでいる。もっ
とも活発なのはインターネットを通じて公開される求
人情報を収集したデータセットを用いた研究であろう

（Forsythe et al. 2020；Ghoshsamaddar, Marchetti 
and Sevcenko 2021）。求人データはサンプルサイズ
が非常に大きいことや求人情報の内容がリッチである
こと，実際に働いた人のレビューがあること，日ごと
に入れ替えがあるといった公的統計にはない情報があ
る。新型コロナによる労働市場への子細な影響を分析
したり，企業文化が従業員に与える影響などのユニー
クな分析が可能になっている。また，OECD（2021）
は求人情報に掲載される数万のスキルを公的機関が定
義した 61 の大まかなカテゴリに分類という試みを行
っている。これは，オルタナティブデータを公的統計
と併用するために不可欠の取組であり注目される。
　さらに，Zhang et al.（2021）は求人データを用い
た企業・スキル別の需要予測モデルを提案している。
こうしたモデルを利用することで，労働者のリスキリ
ングや企業の採用戦略の効率があがり，労働市場の機
能が向上する可能性がある。
　 わ が 国 に お い て も Fukui, Kikuchi and Goalist

（2020）が，求人データを活用してパンデミック下の
労働市場分析を行っている。LinkedIn などのプラッ
トフォームはデータ収集に止まらず推薦を行うことで

求職行動に対する介入が実施できる点で労働経済学研
究の新たな地平を開いている（Shi et al. 2020）。ま
た，Upwork のようなクラウドソーシングプラットフ
ォームのデータは，ギグエコノミーやリモートワーク
といった新たな労働現象の分析に用いられている

（Huang et al. 2020；Ozimek 2020）。

２　位置情報を用いた失業率予測

　ウェブデータの外に目を向けると，携帯電話の位置
情報も活用されている。Bonato et al.（2020）は携帯
電話から得た人流データをもとに，ロックダウンによ
りイタリアの地域的労働市場が分割されていったこと
を示した。ここでは，オルタナティブデータを用いた
労働市場分析の例として，Moriwaki（2020）及びそ
れを拡張した Toda, Moriwaki and Ota （2021） につ
いて解説する。研究のモチベーションは『労働力調
査』による失業率の公表が 1 カ月程度の遅れをもって
公表されることから，より高頻度データを用いてリア
ルタイムに予測したいというものである。足下の経済
状況をリアルタイムに捕捉したいという動機は，景気
分析を担当する内閣府や日本銀行において特に強く，
実務的な要請に基づくものである。
　スマートフォンには地図アプリなどユーザーの位置
情報を取得するものがあり，ユーザーの同意を得てサ
ービスの改善や統計解析に利用されている。位置情報
のログデータは（緯度，経度，時刻）のタプルからな
り，ユーザーの行動が軌跡として得られる。こうした
移動データは別のデータと照らし合わせたり計算を行
うことで解釈が可能になる（Renso, Spaccapietra and 
Zimányi 2013）。もっとも単純なのは店舗や公園とい
った地点情報データを重ね合わせることで移動データ
を来訪データに変換することである。Moriwaki（2020）
は，わが国の失業者が失業給付の受給のために必ず公
共職業安定所（ハローワーク）に出向く必要があると
いう制度に着目し，移動データからハローワークへの
来訪をカウントし，機械学習によって失業者数や失業
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率の予測モデルを構築している。図 1 は人工的に作成
した位置情報のイメージである。黒い点が位置情報，
円が覆っているのがハローワークである。円に入った
点の数を数えることで来訪者数をカウントできる。
　失業率は失業者数と労働人口によって計算できるの
で，まず失業者数予測モデルを考える。位置情報は隨
時データベースに追加されるため，1 時間ごと，日次
など任意の粒度で集計できる。また，全国には 500
以上のハローワークがある。ここでは日次・ハローワ
ーク分の粒度の細かいデータセットを用意した。全国
レベルで集計された『労働力調査』の失業率や失業者
数は月次で公表されるため，予測に使う説明変数であ
る来訪者数データと予測対象である失業者数データと
頻度が異なる。日次データと月次データのように頻度
が異なるデータを Mixed-Frequency（混合頻度）と
表現する。オルタナティブデータの活用においては混
合頻度をどう考慮するかがポイントとなる。もっとも
単純な解決策は高頻度データを集計して予測対象デー
タと同じ頻度にしてしまうというものである。日次と
月次の関係であれば，1 カ月間の数字をすべて足しあ
げたり平均したりすれば月次データになる。しかし，

この手法は高頻度データが貯まり切る月末まで予測が
できないという問題がある。Moriwaki（2020）では
データが貯まっている分だけ活用して月中でも予測す
るため，時系列予測モデルを用いて月末までの系列を
予測し集計して月次データに変換している。さらに，
全国のハローワークのデータの中には全国レベルの失
業者数と相関が乏しいものもあるため，過去データを
用いてそうしたデータを除外する。最終的に残ったデ
ータを用いてランダムフォレストによる予測モデルを
訓練している。全体のアルゴリズムは表 1 に示す。
　こうして組み上がった予測モデルは隨時追加される
位置情報データを用いて任意のタイミングで予測を行
うことができる。図 3 は『労働力調査』と位置情報の
関係を示している。データ収集のリアルタイム性から
位置情報ベースの予測は『労働力調査』の 1〜2 カ月
先の予測ができる。
　機械学習においては深層学習の性能が飛躍的に向上
しているが，経済データのようなデータポイントの少
ないタスクにおいては，経験上 LASSO やランダムフ
ォレストなどのシンプルな手法が安定した性能を出
す。今回は，LASSO とランダムフォレストを比較し
性能の高さから後者を採用している。
　得られたモデルの予測性能を確認するため，1 カ月
先予測，2 カ月先予測で評価した。N カ月先予測では，
モデルのパラメータを決めるための学習データと性能
を評価するテストデータを分ける際に，学習データの

図 1　位置情報のイメージ

注：筆者作成。背景は OpenStreetMap を用いている。

表 1　アルゴリズム

準　備： 日次ハローワーク別の来訪者数データ，月次の失業
者数データ

手順 1 ： 日次データが月末まで足りない分をARIMAモデル
で欠損値補完し，集計して月次データにする

手順 2 ： 各ハローワークのうち過去の失業者数と相関係数が
0.3以下の来訪データを除外する

手順 3 ： 残ったデータを用いて失業者数を予測するランダム
フォレストモデルを訓練する

図 3　位置情報の速報性

5/31
『労働力調査』
  4月分公表

6/28
『労働力調査』
  5月分公表

5 月分の位置情 5 月分の位置情 6 月分の位置情
報データほぼ収 報データ収集完 報データをほぼ
集完， 5 月分予 了， 5 月分予測 収集， 5 月分公
予測可能 可能 表前に 6 月分の

予測も可能
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N カ月先のデータをテストデータにする。これによ
って，モデルが未来の情報を学習してしまう情報の漏
洩を許さない評価ができる。
　表 2 に，位置情報モデルの性能を示す。指標として
予測二乗誤差と予測絶対誤差を用いる。比較のため
ARIMA モデルの性能も掲載する。公平を期すために
ARIMA モデルは R の auto.arima によって最適な次
数を決定した。位置情報を用いた予測は欠損値補完が
ある場合でも ARIMA モデルを上回る。位置情報モ
デルは，ARIMA モデルと違いラグ変数を一切考慮し
ていないので位置情報のみの予測力を示している。こ
の結果は，位置情報に失業者数を予測するための情報
が十分含まれていることを示している。
　Moriwaki （2020） を拡張した Toda, Moriwaki and 
Ota （2021） では，同様の位置情報を用いてより時空
間的に粒度の細かい予測モデルを提案している。この
論文は，ハローワークの来訪者数と新規求職者数が相
関しているということを起点に，都道府県別しか公表
されていないデータをより粒度の細かい来訪者数デー
タで分割するリカレントニューラルネットワークのモ
デルを提案している。図 4 にさまざまなモデルによる
新規求職申込者数の前年比予測を示す。詳細は省略す
るが，提案モデル（MF-AGL）はもともとの職業安
定統計（Ground Truth）や時系列モデル（AR），ラ
ンダムフォレスト（RF）と違い，細かい地域の状態
を予測していることがわかる。

３　オルタナティブデータを用いる上での注意点

　これまで，Moriwaki（2020）を例にオルタナティ
ブデータを用いた研究について紹介したが，より一般
的な注意点について解説する。大前提として，オルタ
ナティブデータ活用においてはプライバシーの問題を
常に意識する必要がある。法律やルールを遵守し，デ
ータ提供者に不利益にならないよう細心の注意を払う
べきである。
　オルタナティブデータ活用は，分析者が知りたい経
済事象と世の中に溢れるデータとの関係性を検討する
ところからはじまる。この過程は，アイデア勝負であ
り日々さまざまなデータに触れることが重要である。
労働市場分析にあまり使われていない衛星画像データ

や決済データなども考えようによっては使える可能性
がある。データ活用においてはデータマイニング分野
に一日の長があるため，経済経営系のジャーナルだけ
でなく KDD や WSDM，Web Conference，EC とい
った国際学会の動向も注視する必要がある。
　分析したい経済指標と活用したいデータ，それを関
連づけるロジックが定まったら，本当にそのロジック
が妥当なのか検証する必要がある。Moriwaki（2020）
のような予測モデルの構築の場合は，学習データとテ
ストデータを切り分けて外的妥当性を見ていく必要が
ある。
　オルタナティブデータでは，公的統計における調査
と比較してデータクリーニングに時間をかける必要が
ある。例えば，表記揺れの修正や，データ元のサービ
スにおける新規機能の追加によるデータ仕様の変更へ
の対応，データの欠損値補完，一部の特殊なユーザー
の除外などである。データパイプラインの大元である
実際のロギングの実装やデータベースの生データにつ
いてしっかり理解することが必要であり，最低限のコ
ーディング知識や SQL 言語を習得し，エンジニアや
データサイエンティストと協業することが大事であ
る。
　組み上がったモデルは論文として発表するだけでは
なく，オルタナティブデータ由来の指標として活用す
ることが重要である。一つの例として予測指標をダッ
シュボードとしてインターネット上で公開することが
考えられる。東京財団政策研究所による GDP ナウキ
ャスティング（https://www.tkfd.or.jp/research/detail.
php?id=3852）は好例である。また，指標自体を公開
し活用を促すことも大事である。Google 検索データ
は Google トレンドというかたちで無料で公表されて
いることが今日までの膨大な研究の蓄積を生み出し

表 2　予測性能の評価

平方二乗誤差 絶対誤差 予測時点
位置情報 0.083 0.067 31 日前
位置情報（欠損値補完あり） 0.084 0.067 34 日前
ARIMA 0.102 0.086 34 日前

図 4　新規求職者数の前年比
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た。METI POS 小売販売額指標はダッシュボード機
能も含めて先進的な取り組みである（https://www.
meti.go.jp/statistics/bigdata-statistics/bigdata_
pj_2019/pos_gfk_intage_renewal.html）。また，組み
上がったモデルをオープンソースソフトウェア（OSS）
として公開することも重要である。公開することで追
試や研究の発展を促し透明性を担保する。
　機械学習の分野ではコンセプトドリフトという概念
がある。これは予測モデルが陳腐化し，開発時の予測
性能が維持できなくなることをいう。景気変動やテク
ノロジーの変化といった経済環境の変化に加えてオル
タナティブデータ側の変化にも注意する必要がある。
位置情報を例にすると，アップルや Google の開発す
るスマートフォン OS の仕様変更により，位置情報の
取得に対するユーザーの許諾がとりづらくなったり，
逆にスマホや人工衛星の機能向上によって位置情報の
精度が高まったりといった変化が起きている。
　さらに，データが継続的に供給されるかという点に
も注意する必要がある。例えば，新型コロナの発生に
よってプラットフォーマーが人流データを無料で提供
しているが，これがいつまで続くかはこれらの企業の
意 思 決 定 に か か っ て い る（https://covid19.apple.
com/mobility, https://www.google.com/covid19/
mobility/）。企業データを継続的に供給させるような
インセンティブの仕組みも検討する必要がある。
　データが一部企業が提供するアプリケーションやサ
ービスに依存している場合，その企業のシェアの増減
によってユーザーの属性が変化することにも留意が必
要である。
　ただし，こうした不確実性は公的統計にも存在す
る。『毎月勤労統計』や『建設工事受注動態統計』で
噴出した統計の品質問題を引き合いに出すまでもな
く，すべての指標，統計は継続的にその品質を維持す
る努力を払う必要がある。行政記録情報も含めあらゆ
るデータを正確な意思決定につなげるための不断の取
組が期待される。
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