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新型コロナウイルス感染症下における県立大学と広域自治体の

連携事例神奈川県 EBPM プロジェクトの成果と課題
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目的 COVID-19の感染流行に伴うまん延防止措置法等の適用に際し，都道府県は科学的根拠に基

づいた政策立案を求められたが，国の支援と都道府県の政策需要の乖離が課題であった。その

ため，神奈川県立保健福祉大学と神奈川県庁は，共同で EBPM（Evidence Based Policy Mak-

ing）プロジェクトを立ち上げ，COVID-19感染予測モデルを開発し，政策判断へ活用した。

そこで，本事例の成果および課題を検討し，今後の公衆衛生行政への示唆を提示する。

方法 Google 社が開発した新型コロナウイルス感染者予測モデル『COVID-19感染予測（日本版）』

（Google AI）の推計と公開データを組み合わせた「簡易モデル」，二次医療圏の日別データを

使用した「主要モデル」を開発した。主要モデルの開発では，神奈川県庁内で散逸したデータ

を統合データプラットフォームに格納し，二次医療圏ごとに療養者，入院者，重症者を予測し

た。予測は，パネルデータ推計に Google AI の推計を外挿することで，新規感染者数のピーク

値を反映させた。

活動内容 約50種類のデータを統合データプラットフォームに格納し，神奈川県立保健福祉大学の

学術チームによる，データの質の評価後，使用データを選定した。推計結果は，平均絶対パー

セント誤差（MAPE），平均二乗誤差の平方根（RMSE），平均二乗対数誤差（RMSLE）によ

り評価した。主要モデルで最も精度が高かったのは，2021年 9 月 5 日を基準日としたモデルで

あった。

結論 統合データプラットフォームを用いて二次医療圏の日別データを用いることで，高い精度で

予測できたため，政策判断の際に活用された。官学連携の際，専門家とともに，行政側の意思

決定プロセスに精通した者をアカデミア側に参画させることにより，円滑な連携が行えること

がわかった。一方，諸外国と比較し，本邦では，公開データの粒度の粗さ，限定された研究主

体，継続的な予測モデルの開発が課題であることが明らかとなった。
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 は じ め に

2019年12月に中国武漢で確認された新型コロナウ

イルス感染症（COVID-19）は，2021年 3 月30日に

は全世界で感染者数が481,756,671人，死亡者が

6,127,981となり1)，わが国でも感染者数は6,438,292

人，死亡者数は27,905人に達した2)。

政府は，こうした事態に対して，2020年 4 月 7 日

に，感染拡大の抑制を目的とした緊急事態宣言を発

出し，直近では2022年 1 月27日から同年 3 月21日ま

で，まん延防止を目的とする新型コロナウイルス感

染症まん延防止等重点措置3)を都道府県に対して適

用するなど様々な政策が実施された。

あわせて，国は都道府県を支援するため，新型コ

ロナウイルス感染症対策専門家会議において，数理

モデルに基づいた感染予測を都道府県単位で行った

が，都道府県が政策決定をする際には，市町村単位

などの都道府県より詳細な単位での感染予測が必要
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であった。たとえば，新型インフルエンザ等対策特

別措置法は，都道府県知事は新型インフルエンザ等

のまん延を防止する必要があるときは，期間および

区域を定めた上で，事業者に対して営業時間の変更

やその他必要な措置を要請することができるよう規

定している。また，COIVD-19に対する医療提供体

制の整備の際には，病床使用率を考慮する必要が

あったが，当該使用率は，二次医療圏ごとに異なっ

ていた。このように，都道府県は市町村単位などの

都道府県より詳細な単位で政策決定を行う必要があ

り，中央政府の施策と都道府県のニーズが乖離して

いる可能性があった。

以上の背景のもと，本活動を行った神奈川県で

は，次の 2 つの理由により，COVID-19流行の早期

から科学的根拠に基づく政策立案が求められた。

第一に，神奈川県は，国内で最も早く COVID-

19への大規模な感染対策を行った地域であったため

である。2020年 1 月14日に，神奈川県在住の者（武

漢からの帰国者）が，国内 1 例目となる COVID-

19感染者として確認された。同年 2 月23日には，国

内 1 例目の COVID-19による死亡事例が，神奈川

県内で確認された4)。2020年 2 月には，クルーズ船

ダイヤモンド・プリンセス号が横浜港に寄港し，

3,711人中，712人が COVID-19の陽性となり，13人

が死亡した。同時に，国内初となる COVID-19の

大規模な搬送調整が実施された5)。2020年 4 月 7 日

には，神奈川県を含む，1 都 1 府 5 県に対して，緊

急事態宣言が発出され，外出の自粛や施設の使用制

限等の協力が要請された6)。このように，神奈川県

は，国内一例目の COVID-19感染者への対応か

ら，緊急事態宣言などの各種対策を早期から実施し

た地域であった。

第二に，神奈川県は東京都に隣接し，人口は約

924万人と本邦で二番目に多い。そのため，

COVID-19の罹患者数および死亡者数の影響が大き

く，各種施策の実施に際し，科学的な根拠が求めら

れたためである7)。神奈川県の感染拡大時の各指標

を見ると，人口100万人あたりの死亡者数は，第一

波（2020年 4 月～6 月）では全国で 5 番目に多く

（神奈川県10.4人，全国値7.7人），第二波（2020年 7

月～10月）では全国で 6 番目に多く（神奈川県18.4

人，全国14.0人），第三波（2020年11月～2021年 2

月）では全国で 7 番目に多かった（神奈川県101.3

人，全国114.3人)4,8)。病床使用率は，第一波から

第二波の間は，概ね20未満であったが，第三波の

ピーク時（2021年 1 月27日の週）は，59.7に達し，

全国で 7 番目に高かった9)。救急搬送困難事案につ

いて，神奈川県内で最も多くの人口を有する横浜市

では，第二波までの最も多い時で2020年 8 月第 3 週

の139件であったが，第三波の中にあった2021年 1

月第 3 週には280件となり，総務省の公開している

全国52消防本部の中で，東京消防庁，大阪市消防局

に次いで 3 番目に多かった10)。

このように，COVID-19による死亡者数や病床使

用率は，全国と比較しても高い水準であり，一般医

療への影響を示す救急搬送困難事案も，同様に高い

水準であった。こうした感染拡大による影響を受け，

2021年 1 月に第二回目の緊急事態宣言を発出，2021

年 4 月には，まん延防止措置法を発令し，飲食店へ

の営業時間の短縮要請や事業者へのイベントの制限

を要請するなどの施策を講じた。しかし，こうした

施策は，県民および事業者に一定の制限を求めるた

め，政策判断にあたっては，科学的根拠に基づいた

入院患者の将来推計等が求められるようになった。

しかし，科学的根拠に基づく推計を行うにあたっ

ては，次の 2 つの課題があった。一点目は，神奈川

県でも2021年 4 月から第三波の新規陽性者や入院患

者数の増加率を基に推計を行ったが11)，統計モデル

を使用したものではなく，政策決定にあたり，科学

的妥当性のある推計が求められたことである。二点

目は，神奈川県庁内では，COVID-19に関するデー

タは，感染症対策，医療政策など複数の担当課に散

逸しており，データを横断した分析を行うことが困

難であったことである12)。

そこで，上記課題を解決するために，神奈川県は

行政課題に関する証拠に基づく政策立案（Evidence

Based Policy Making: EBPM）の観点から，自治体

としては初めて COVID-19対策のために統合デー

タプラットフォームを導入した。そして，2021年 5

月に，神奈川県と神奈川県立保健福祉大学が共同で

EBPM プロジェクトチームを発足し，統合データ

プラットフォームを用いた「新型コロナウイルス感

染者予測モデル」（予測モデル）の開発を行った。

本報告では，上記事例の成果と課題を検討するこ

とによって，全国の他都道府県の公衆衛生行政の発

展に資することを目的とする。

 方 法

神奈川県庁内で散逸的に管理されていた

COVID-19に関するデータを，統合データプラット

フォーム「Foundry（パランティア）」13)に格納し，

予測モデルの開発を以下の手順のとおり行った。

はじめに，神奈川県庁内に散逸していたデータを

統合データプラットフォームに格納した。次に，二

段階に分けて，二次医療圏ごとに，28日後までの療

養者数，入院者数，重症者数の予測モデルを開発し
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図 簡易モデルの推計ロジック

図 主要モデルの推計ロジック
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た。

一段階目として，2021年 8 月に，神奈川県が公開

する新規感染者数等のオープンデータと，Google

社の開発した新型コロナウイルス感染者予測モデル

「COVID-19感染予測（日本版）」（Google AI)14)を

用いた「簡易モデル」を開発した（図 1）。「簡易モ

デル」では，「Google AI」が予測した神奈川県全体

の療養者数・入院者数の計の週単位の予測値に，二

次医療圏別・年齢階級別の新規陽性者数，年齢階級

別の重症者数の割合，二次医療圏ごとの年齢階級別

人口の割合を乗じ，予測を行った。

二段階目として2021年 9 月に，統合データプラッ

トフォームに格納したデータを用いた二次医療圏ご

との療養者等の予測や，ワクチン接種率や人流の変

化率（二次医療圏ごとの住民数と来訪者数の計）に

よる影響をシミュレートできる「主要モデル」を開

発した（図 2）。「主要モデル」では，療養者数（自

宅および宿泊・施設療養者），入院者数（中等症お

よび重症者），ワクチン接種率（全年齢・二回目の

接種を終えた者），二次医療圏ごとの人流，二次医

療圏ごと年齢階級別人口，二次医療圏ごとの確保病

床数を用いたパネルデータを構築し，療養者数，入

院者数，重症者数（療養者等）ごとに 1 日を単位と

し，7 日後までの予測値を推計した。また，感染に

より新たに療養する者と回復や退院により療養が終

了する者を考慮するため，療養者は推計日から 1～

7 日前の累積療養者数（新たに療養する者）と 8～

14日前の累積療養者数（療養が終了する者）の 2 つ

を変数として設定した。なお，ワクチンの接種率，

人流の変化率，確保病床数は推計基準日から変化し

ないと仮定した。

その後，「Google AI」による 7 日後の推計値を基

準とし，14日目，21日目，28日目の変化率を，パネ

ルデータを用いた予測に乗じて，二次医療圏ごとに
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推計した。解析には StataIC（Version15）を用いて，

Foundry とオンライン接続し，自動でデータの取

得・更新をした。

最後に，「簡易モデル」，「主要モデル」の結果を，

週次で二次医療圏ごとに評価した。

評価の指標は，平均絶対パーセント誤差

（MAPE），平均二乗誤差の平方根（RMSE），平均

二乗対数誤差（RMSLE）を用いた。

評価対象は，各モデルの開発時（簡易モデルは

2021年 8 月14日主要モデルは2021年 9 月 5 日）か

ら，第五波において神奈川県の新規陽性者の 7 日間

移動平均が最も低くなった2021年11月 1 日より前を

予測28日目としたモデルとした。予測モデル開発に

あたり，神奈川県は基礎データの収集および集約，

神奈川県立保健福祉大学チーム（学術チーム）は，

予測モデルの開発および精度の評価を行った。

なお，学術チームには，神奈川県との連絡調整を

円滑に進められるよう行政組織での実務経験がある

者が複数人参画した。あわせて，政治的要因等の環

境要因により恣意的に予測モデルを解釈されること

を避けるため，行政（神奈川県）にフルタイムで勤

務する職員は予測モデルの解釈には参加しないこと

とした。

また，科学的知見から政策立案を行うために，学

術チームと神奈川県との間で，「病床の逼迫を防ぐ」

ために予測モデルを構築・活用するという共通の目

標を設定した。

本プロジェクトは，神奈川県立保健福祉大学研究

倫理審査委員会の承認を受けて，実施した。（SHI

第 7, 2021年 8 月 6 日承認）

 活 動 内 容

データ統合後，各データの妥当性評価を行い，予

測モデルに使用するデータを選定した。予測モデル

の結果は，（a）主要モデルの予測と実績値を図中で

比較する定性的な評価と，（b）簡易モデル，主要

モデルともに，実績値との誤差を MAPE，RMSE，

RMSLE により定量的に評価した。結果は以下の 3

点にまとめられる。

第一に，データの統合と予測モデルの構築につい

て述べる。統合データベースには，約50種類のデー

タが格納された15)。神奈川県が記者発表している値

を基準にデータの質的評価を行った結果，格納され

たデータのうち以下の 4 つのデータが選定された。

（1）性・年齢階級別の自宅および宿泊施設療養者数

（神奈川県が独自に活用したデータベースアプリ

ケーション「Team」），（2）二次医療圏ごとの確保

病床数（神奈川県が独自に活用したデータベースア

プリケーション「Kintone」），（3）市町村別のワク

チン接種率（国が構築したワクチンデータベース

「Vaccination Record System: VRS」），（4）市町村

別の人流（民間事業者）。ワクチン接種率は，一部

データに欠損があったため，線形補正を行った。ま

た，二次医療圏ごとの年齢分布の違いによる罹患率

や重症化割合を考慮するため，年齢階級別人口デー

タをあわせて使用し，推計を行った。

第二に，予測の精度の定性的な評価については，

政策上最も重要な入院者数（主要モデル）について，

神奈川県全体および横浜市の結果を図 3 に示した。

図 3 中の 6 つの図はいずれも，主要モデルの予測が

実績値に近いことと，精度が高かったのは基準日が

9 月 5 日の予測値であることを示す。また，「2021

年 9 月24日～10月21日」および「2021年10月 2 日～

10月29日」のモデルは予測および実績ともに確保病

床数を下回った。

第三に，予測の精度の定量的な評価結果につい

て，表 1 に神奈川県全体の結果を示す。MAPE，

RMSE，RMSLE の 3 つの指標はいずれも値が 0 に

近い程，精度が高いことを意味する。簡易モデルの

予測値の経時的な変化については，8 月27日が基準

日の予測値の精度が低いことが，療養者・入院者・

重症者において共通して認められた。同じ基準日の

予測値について MAPE を用いて比較すると，入院

者数の予測値が療養者数の予測値よりも精度が高

かったのは，基準日が 8 月27日・9 月 7 日・9 月16

日の場合であった。また，主要モデルの予測値の経

時的な変化について，同じ基準日の予測値について，

MAPE を用いて比較すると，入院者数の予測値が

療養者数の予測値よも精度が高かったのは，簡易モ

デル同様，基準日が 9 月 5 日の場合であった。

 考 察

. 成果

統合プラットフォームを用いて，推計精度の高い

モデルを開発した結果，政策判断に活用された。さ

らに，行政組織での実務経験がある者が，学術チー

ムに複数人参画したことで，各種会議や議会での活

用といった行政側のニーズを踏まえた官学連携を実

現することができた。また，学術チームと神奈川県

との間で「病床の逼迫を防ぐために予測モデルを開

発する」ことを共通の目標に設定したことで，エビ

デンスが恣意的に利用されることなく，プロジェク

トの円滑な実施につなげることができた。成果は以

下の二点（1-A）と（1-B）にまとめられる。

1-A 第一に，週ごとに推計・評価見直しを行った

結果，表 1 のとおり，政策判断に最も必要な入院者
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図 主要モデルの入院者の予測と実績

表 簡易モデルおよび主要モデルの予測の評価結果（神奈川県全体)

基準日 予測 1 日目 予測28日目
療 養 入 院 重 症

MAPE RMSE RMSLE MAPE RMSE RMSLE MAPE RMSE RMSLE

簡易モデル

8/14/2021 8/15/2021 9/11/2021 35.97 5,406.02 0.35 52.06 996.48 0.45 39.23 116.41 0.37

8/27/2021 8/28/2021 9/24/2021 223.03 13,857.48 1.16 72.74 992.06 0.60 82.49 156.76 0.65

9/7/2021 9/8/2021 10/5/2021 83.29 2,339.51 0.63 10.11 106.80 0.12 7.66 11.29 0.11

9/16/2021 9/17/2021 10/14/2021 62.05 892.76 0.51 14.99 95.32 0.18 32.22 29.21 0.41

9/26/2021 9/27/2021 10/24/2021 16.48 108.45 0.25 31.14 94.45 0.49 36.39 17.42 0.50

10/3/2021 10/4/2021 10/31/2021 23.95 112.97 0.32 45.58 104.94 0.72 43.84 15.43 0.67

主要モデル

9/5/2021 9/6/2021 10/3/2021 27.23 1,087.28 0.32 8.71 89.98 0.10 7.28 13.58 0.09

9/23/2021 9/24/2021 10/21/2021 25.03 123.99 0.44 33.89 116.62 0.70 20.97 12.46 0.32

10/1/2021 10/2/2021 10/29/2021 29.39 131.80 0.27 32.25 77.34 0.68 30.74 11.95 0.66

療養…入院（重症含む）および自宅・宿泊施設療養者の計

入院…入院（軽症，中等症および重症者で入院したすべての者）の計

重症…入院のうち重症者の計

201第70巻 日本公衛誌 第 3 号2023年 3 月15日
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数を中心に精度を向上させ，信頼性の高い推計がで

きた。理由は以下の三点にまとめられる。

一点目は，統合データプラットフォームを活用

し，学術チームがデータを横断的に解析できた点で

ある。これまで，神奈川県庁では，各データが庁内

に散逸し，統合的に分析する仕組みがなかった。し

かし，統合データプラットフォームを用いることに

より，データの収集から解析を行政と学術チームと

が一体となり行うことができた。その結果，学術

チームはデータの解析や推計モデルの構築に注力す

ることができ，精度の高い推計モデルを構築できた。

二点目は，データの質が高かった点である。統合

データプラットフォームに投入された50以上のデー

タを，学術チームが評価し，推計に用いるデータの

質を担保した。さらに，神奈川県では，国が構築し

たワクチンデータベース「VRS」や陽性者のデー

タベース「HER-SYS」と併せ，独自のデータベー

スをアプリケーション「Team」，「Kintone」を用い

て構築していた。そのため，同じ種類のデータが複

数存在した場合，比較検討した上で，最も質の高い

データを使用することができた。たとえば，各病院

の COVID-19病床の使用状況を見る際，国のデー

タベース「HER-SYS」と県データベース「Kintone」

で数値が乖離していることがあった。その際，厚生

労働省の公表データや県の記者発表資料の数値と比

較検討し，より精度の高いデータを使用することに

より，推計モデルの構築に最も適したデータの選別

ができた。また，予測モデルで用いた各種データ

は，二次医療圏ごとの一日単位のデータのため，二

次医療圏ごとの予測値と実績値が大きく乖離するこ

となく，高い精度で推計ができた。

三点目は，Google AI を組み合わせることによ

り，感染者数がピークに達する時期を予測できた点

である。パネルデータ分析を用いた線形分析のみで

は，感染者数がピークに達する時期の予測は困難で

あった。しかし，推計基準日の 7 日後まではパネル

データ分析の結果を用い，8 日以後から28日後まで

は機械学習の手法を取り入れた Google AI の予測を

外挿することにより，ピーク値の推計も行うことが

できた。学術チームには，機械学習に精通した者は

いなかったが，無料公開されている Google AI の推

計結果を活用することで，機械学習の手法を推計モ

デルに反映させることができた。

このようにして，精度の高い推計を行うことがで

きた結果，神奈川県の政策決定や日々業務へ活用さ

れた。例えば，2021年 9 月22日に開催された感染症

対策協議会においては，延期可能な入院・手術の延

期の解除がされたが，上記政策決定を行うにあたっ

て，予測モデルの結果が基礎的資料として用いられ

た16)。また，簡易モデル，主要モデルともに，新型

コロナウイルスの対策を行う医療危機対策本部室の

職員が毎週の更新の度に確認を行い業務の参考とし

た。

なお，主要モデルの推計は，9 月 5 日以降であっ

たため，感染流行による療養者数と入院者数の計が

減少した局面（ピークは 8 月26日）のみの予測となっ

たが，簡易モデルの推計は 8 月14日から行ってお

り，感染流行の増加局面を反映していた。8 月14日

時点での簡易モデルは，感染ピークの時期（感染流

行による療養者数と入院者数の計が最も高くなった

日）を 1 日早く，ピーク時の療養者数と入院者数の

計を18過大に予測していた。そのため，簡易モデ

ルの推計結果も政策立案に一定程度寄与できたと考

えられる。

1-B 第二に，開発にあたり，神奈川県および学術

チームの官学連携を円滑に実施できた点である。理

由は以下の三点にまとめられる。

一点目は，行政側のデータ管理の窓口を一元化し

た点である。これまで神奈川県庁は，各所管課が別

個にデータを収集，管理していたため，所管課横断

的な活用が困難であった。しかし，本プロジェクト

では，庁内にデータの統合運用部門を設置し，課長

級職員が指揮することにより，窓口を一元化し，

データの収集から解析をワンストップで行うことが

できた。

二点目は，学術チームが専門性と行政との調整能

力の双方を有していた点である。学術チームの指揮

は，医療経済学を専門とする者が執ることで，妥当

性評価を科学的に行えた。また，行政機関での職務

経験がある複数の者が，学術チームに参画した。そ

の結果，感染症対策協議会といった各種会議での活

用や，議会への説明といった行政固有のニーズを考

慮した上で，神奈川県庁と連絡調整を行うことがで

きた。杉谷は，「エビデンスに基づく政策」におけ

る政策過程をポール・ケアーニーの「政策過程論ア

プローチ」を引用し，政策に役立つエビデンスを生

産すれば自動的に政策がよくなるものではなく，エ

ビデンスは一つの情報であり，政策形成者と研究者

の相互理解の促進，およびエビデンスを提供する側

の政策過程への理解が必要であることを指摘してい

る17)。本プロジェクトでは，行政での実務経験者が

学術チーム内に参画したことにより，政策過程を理

解し，科学と政策をつなぐことができたのではない

かと考える。

三点目は，行政と学術チームとの間で，「病床の

逼迫を防ぐために予測モデルを開発する」という共
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通の目標を設定することにより，エビデンスが正し

く活用される仕組みを構築した点である。イギリス

の政治学者 Justin Parkhurst は，エビデンスの扱わ

れ方には主体によって異なるバイアスが生じ，政策

形成においても政策オプションに基づいた恣意的な

エビデンスの選定や，優先する政策のために因果関

係を誤って解釈してしまう可能性があることを指摘

している。こうしたバイアスを乗り越えるため，エ

ビデンスのための「良いガバナンスの必要性」を提

唱している。その構成要素の一つとして，ガバナン

スの「適切性（Appropriateness）」を挙げており，

エビデンスは社会的関心の解決のために選択され，

政策目標達成に有用な形で作成されているかどうか

を考慮する必要があるとしている。そして，適切性

を有するための例として，初期の段階での「ゴール

の明確化」を挙げている18)。本プロジェクトでは，

「病床の逼迫を防ぐ」という共通の目標を設定した

結果，恣意的な予測モデルの解釈をすることなく，

COVID-19の入院者数等の予測モデルが政策目標達

成のためのエビデンスとして機能したと考える。

. 課題

一方，課題として，利用できるデータが神奈川県

内に限られていたため，近隣都道府県の状況を踏ま

えた分析ができなかった点や，予測モデルに活用し

ていた Google AI の更新が停止した結果，本プロ

ジェクトの予測モデルも更新を停止することになっ

た点が挙げられる。課題は以下の三点にまとめられ

る。

第一に，感染症は都道府県を越えて発生するた

め，神奈川県のデータのみでは，予測モデルの推計

精度に限界があった点である。国のホームページで

は新規陽性者数や入院治療を要する者の推移等の

データが公表されている。しかし，当該データのみ

では，都道府県が政策判断をするにあたって必要な

二次医療圏単位でのミクロな推計を行うことは困難

であった。Alamo らは，各国におけるオープン

データの公開状況と推計モデルを比較検討した上

で，統計モデルや機械学習の手法を用いた推計など

様々なモデルが存在するが，より良い推計のために

は，十分かつ質の高いデータが必要であるとし，各

種データは地理的情報と連結していることが望まし

いと述べている19)。しかし，本邦では，国レベルの

データ公開は限定的で，都道府県の公開情報や地理

情報の粒度にも差があり，近隣都道府県の状況を考

慮した推計を行う際に課題がある。

また，県外の影響を考慮するため，人流の変化率

を用いたが，将来の人流の変化までは予測できない

ため，人流が変化した場合の影響をシミュレートす

るのみにとどまった。さらに，人流が変化した場合

の影響の規模は小さいと推定された。たとえば，9

月 5 日を基準とした主要モデルでは，人流が基準日

の前週から 1変化したとしても療養者数の変化は

23人であった。規模が小さい理由としては，我々の

人流変数の観測誤差により重回帰分析（被説明変数

は療養者数）における係数がゼロに近づいた可能

性20)と，ワクチン接種率の向上が人流と療養者数の

相関関係の規模を減じた可能性がある。

第二に，予測の継続性である。本プロジェクトは，

Google AI による都道府県単位の推計結果を，予測

モデルに外挿することにより，精度の高い予測を行

うことができた。当該手法は，最も予測が難しい

ピーク値の推計は，機械学習を用いた Google AI の

結果を外挿したため，安価かつ妥当性の高い手法で

あった。そのため，他広域自治体での応用も比較的

容易なものであった。しかし，2022年 2 月に，

Google AI の予測が停止したため，本プロジェクト

の予測も停止せざるを得なくなり，その継続性が課

題となった。

当該課題を克服するため，諸外国の事例を検討し

たい。アメリカでは，2020年 4 月から疾病予防管理

センター（Centers for Disease Control and Preven-

tion: CDC）とマサチューセッツ工科大学が「US

COVID-19 Forecast Hub」を立ち上げた。これは，

ウェブ上にデータを集積し，各研究チームがそれぞ

れ推計モデルを共有，公表するものである。発足当

初は82の研究チームが参加し，2021年 8 月には100

以上の推計モデルが，ホームページで公開されてい

る21)。また，CDC は，個人を匿名化した上で，年

齢，性別，罹患月のほか，入院や基礎疾患の有無な

どが地理情報に紐付いた計19のデータを 2 週間単位

で，無償公開しており22)，多様な主体が分析を行え

るシステムを構築している。

ヨーロッパでも，ロンドン公衆衛生大学とヨー

ロッパ疾病予防管理センター（European Centre for

Disease Control and Prevention: ECDC）による感染

予測チームが主体となり，2021年後半に「Europe-

an Covid-19 Forecast Hub」を立ち上げた。当該プ

ロジェクトは，「US COVID-19 Forecast Hub」を参

考にしており，ヨーロッパ国内外問わず，2022年 3

月時点で58の研究チームが参加しており，今後 4 週

間の予測を毎週行っている。アメリカ同様，複数の

研究チームが予測を行うことにより，予測精度の質

の向上を図っている23)。

このように，データの取扱いには一定の留意が必

要であるが，アメリカやヨーロッパでは，複数の研

究チームが独自に推計モデルを開発，共有できる環
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境を整えることにより，モデル間の精度を比較検討

し，政策決定においてより精度の高いモデルを参照

できるようになっている。また，特定の研究チーム

に依存しない持続的な開発体制を構築している。そ

のため，本邦でも，特定の者や研究チームのみが予

測を行うのではなく，広くデータを公開し，国内外

問わず，多くの者が予測モデルを構築できる体制を

つくることにより，持続可能性の高いエコシステム

とすることができると考える。

第三に，予測モデル等の開発主体についてであ

る。国でも，感染症数理モデルに基づいた予測を

行っているが，地方自治体が政策判断を行うには，

よりミクロな情報が必要となる。神奈川県のように

日々単位でデータを個別に収集できる体制や財政規

模，公衆衛生系の大学院を有する自治体であれば，

本事例のような推計モデルの開発ができる可能性が

ある。しかし，すべての都道府県が神奈川県と同様

の資源を有しているとは限らない。たとえば，財政

面についてみると，神奈川県の財政力指数は，東京

都，愛知県に次いで全国で三番目に高い24)。そのた

め，一定以上の歳出ができる体制を有するが，他の

自治体でも同様の体制を有するとは限らない。一

方，国の新型コロナウイルス感染症対策分科会では，

2021年10月に病床逼迫を予測するツールを開発し，

各都道府県が自由に活用することができるようにす

るなど，国レベルでの支援を行った。しかし，入院

基準の変更などにより，開発当初の予測の意図と行

政側のニーズに徐々に違いが生じ，開発グループに

よる更新，修正は停止してしまった25)。その結果，

現在では，科学的妥当性を有し，かつ時宜に応じた

予測は，地方自治体が個別に行うほかないといった

課題が生じている。

この点について，アメリカの事例を検討したい。

CDC では，2020年 4 月から地域における病床数や

感染状況等を入力することによって，将来の必要病

床 数 等 を 自 動 計 算 す る ア プ リ ケ ー シ ョ ン

「COVID19SURGE」（SURGE）をホームページで，

無償で公開している26)。さらに，2020年12月から

は，地域の感染状況や隔離期間やその追跡方法を入

力することにより，必要なスタッフ数や時間を推計

する「COVIDTracer」を SURGE 同様に無償で公

開している27)。このようにアメリカでは，COVID-

19が流行した早期の段階から，国が積極的に地域で

の政策決定に資する支援を行っている。日本でも病

床逼迫の予測ツールの開発がされたが，アメリカと

異なり，継続性に課題が生じたのかは，今後さらな

る検討が必要となる。

 お わ り に

統合データプラットフォームを活用し，二次医療

圏単位の日々データを活用することにより，政策判

断に資する予測モデルを構築できた。また，官学連

携の際，アカデミア側の体制に，専門家とともに，

行政側の意思決定プロセスに精通した者を参画させ

ることにより，円滑な連携が行えることがわかっ

た。一方で，本プロジェクトの予測モデルの更新停

止の背景を検討した結果，本邦におけるデータの公

開や国の支援に課題があることがわかった。

本プロジェクトの実施および報告にあたり，ご協力い

ただきました神奈川県情報統括責任者 江口清貴氏，同

県政策局自治振興部地域活性化担当課長（プロジェクト

当時同県健康医療局医療危機対策本部室医療危機対策

企画担当課長）横川裕氏，同県総務局デジタル戦略本部

室デジタル戦略担当課長 斎藤源一郎氏，同県健康医療

局保健医療部健康医療データ活用担当課長 清本次保氏

に心より感謝申し上げます。
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