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ている。2011年時に飯舘村民で現在も飯舘村に居住して

いる割合は 28.9%で，帰村率は３割弱となる。転入者が

259人あり，現在の飯舘村居住者の 17%である。年齢別の

状況は分からないが，高齢者が多いことは明確であり，

今後の飯舘村の再生の課題は厳しいと言わざるを得ない。 

 若年層が帰村して村づくりを担うことは厳しい。移住 

者促進を飯舘村等は進めているが限度がある。移住者に 

放射能汚染実態と被ばくに関しての丁寧な説明はされて 

いない。10年先，20年先の飯舘村の再生の姿とその担い 

手の確保は厳しい。放射能汚染された森林エリアの除染 

が厳しい中で，どういう対策がとれるのか，未曽有な原 

発災害の中で，その再生のシナリオを描くことは厳しい。 

しかし，何らかの計画的方策を考える必要がある。現段 

階での考えられる農村計画的課題と展望を述べる。 

①現存被ばく状況の農村地域を，「長期的放射能汚染地

域」として規定する法的仕組みを設ける。原発事故災害

は明確な公害であり，「放射性物質汚染対処特措法」の改

定か，「原発事故長期災害対処法」（仮），あるいは，「原

発事故公害対策法」（仮）が必要である。 

②汚染された森林の再生をどう図るかは長期的な視点が

必要となる。筆者らの植林実験で明らかになったように，

汚染地域での植林により樹木への Cs-137 の移行率は極

端に少ないことから，汚染されていない苗木の植林は可

能である。問題は，汚染されている樹木を伐採し，バイ

オマスとして燃やすことなく堆積する場所の確保が課題

となる。モデル的な里山エリアを設定して，長期的な森

林再生（100年以上）のプロジェクトを立ち上げる。 

③森林・農地・宅地の空間線量率だけでなく，Cs-137

の賦存状況の実態調査を 100m メッシュ単位で実施し，

Cs-137 の賦存状況を図化する。ここの場所での Cs-137

の分布状況を見える化することで，短期・長期的な土地

利用管理を行う基盤を作る。 

④50年～100年は定住することは厳しいと思われる。現

在の帰村定住希望者に再度の離村の要請はできないとし

ても，若年層・壮年層の定住促進ではなく，2 地域居住

か，通いによる農林業の担い手を確保するシステムを法

制度的にも用意する。 

⑤農業での被ばく労働にならないようにするためには，

極力大型圃場化を行い機械化及び施設栽培の普及を図る

しかないといえる。再度の農地除染も必要である。 

⑥帰村定住策ではなく，二地域居住システムを長期的に

定着させる必要があり，そのためには筆者が 2011年の発

災時に村に提案した，二地域居住システム及び二重住民

票システムを法制度的にも整備することが求められる。 

⑦公害として，被害者の長期的な疫学調査を実施し，被

ばくによる病変に対する徹底的な補償の仕組みを確立す

る。水俣病認定や原爆被害者認定での課題を乗り越える

法制度的仕組みづくりが早急に求められる。 

⑧長期的な内部外部放射能被ばくが続く，「現存被ばく状

況下」で生活する人々に対して，医療費免除制度継続及

び，将来的健康リスクに対する補償として「被ばく健康

手帳」（仮）を被害者に提供することが求められる。 

＜謝辞＞ 

本研究に協力していただいた飯舘村民の菅野哲さん、伊藤延

由さん、及びアンケートに協力いただいた飯舘村の関係行政区

の皆さんに深く感謝申し上げます。 

＜注＞ 

1) 放射性セシウム 134と 137は同程度に降下したが、134の半

減期は約２年であるので、本研究では 137を測定する。

2) 環境省は年間追加被ばく 1m ㏜での外での被ばく量目安とし

て 0.23μ㏜/hを提示している。

3) 原子炉等規制法でのクリアランス基準 100Bq/kg に対して、

放射性物質汚染対処特措法の廃棄物処理基準は 8,000 ㏃/kg

というダブルスタンダード問題及び、除去土壌の再利用基準

も 8,000㏃/kgにする施策が環境省から提案されている。

4) 飯舘村放射能エコロジー研究会の略称。共同世話人は糸長と

今中哲二（京都大学）。

5) 小林光（東北大学）の研究では，大熊町の道路のコンクリー

ト舗装表面をスライスした粉は，Cs-137 が 10 万～100 満㏃

/kg程度と高く、コンクリート中に浸透していない。表面が

なんらかの要因で削られた粉塵を吸引することでの内部被

ばくの恐れが甚大である。「原発事故被災地における発災 10

年後の人工被覆面 Cs-137 深度分布の継続調査」

https://f-archive.jaea.go.jp/handle/faa/277803/faa_27

7803_1.pdf
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研究 No. 2306 

公公的的デデーータタのの機機械械学学習習にによよるる空空きき家家のの推推定定手手法法開開発発とと発発生生予予測測分分析析  

主査 稲田 浩也＊１

委員 三浦 研＊２ 

空き家問題に対する解決策として機械学習技術の活用を提案し，神戸市全域を対象としてる空き家の推定手法開発と発

生予測分析を行った。複数の機械学習手法の中から CatBoostが最も有効であることを示し，物件情報や電力データから空

き家分布の高精度の予測結果が得られた。また，この予測モデルを活用し 2050 年までの空き家分布の分布傾向を推定し，

神戸市の中で空き家が増加する可能性の高いエリアを詳細に特定した。さらに，機械学習の解釈手法である SHAPを用いて

モデルの予測過程を解釈し，空き家発生に寄与する主要な要因を明らかにした。これまでは自治体全域で単一の対策を行

われていたが，本研究の成果により，従来よりも狭い範囲で空き家問題に対処することが可能になることが期待される。 

キーワード：１）空き家，２）機械学習，３）電力データ，４）XGBoost，５）LightGBM，

６）CatBoost，７）機械学習の解釈手法，８）SHAP

DEVELOPMENT OF MACHINE LEARNING-BASED ESTIMATION METHOD FOR VACANT 
HOUSES USING PUBLIC DATA AND PREDICTIVE ANALYSIS OF OCCURRENCE 

Ch. Kouya Inada 

Mem. Ken Miura 

This study proposes the use of machine learning technology as a solution to the vacant house problem, conducting estimation 

and predictive analysis of vacant houses across Kobe City. It demonstrates that CatBoost is the most effective among several machine 

learning methods, achieving high-accuracy predictions of vacant house distributions based on property information and electricity data. 

The study forecasts the trends of vacant house distributions up to 2050, identifying areas within Kobe City with a high potential for 

increased vacancies. Furthermore, by employing the SHAP interpretative method, it clarifies the main factors contributing to the 

occurrence of vacant houses.  

1. 序論

1.1 研究の背景 

近年，我が国では空き家の数が増加の一途をたどって

おり，国土交通省の報告によると，1998年の 576万戸か

ら 2018 年には 846 万戸へと，20 年間で約 1.5 倍に増加

している文１）。特に，「その他空き家」に分類される空き

家の増加が顕著であり，同期間において約 1.9 倍の 347

万戸へと拡大している文１）。「その他空き家」には，長期

間居住されていない家や，建て替え予定の家など，賃貸

や売却を目的としない住宅が含まれる文１）。これらの空

き家の増加は，老朽化や放火による火災リスクを高める

と考えられる。 

この問題に対処するため，国は「空家等対策の推進に

関する特別措置法（平成 26年法律大 127号）文２）」や「新

たな住生活基本計画（令和３年３月 19日閣議決定）文３）」

を通じて，空き家の情報収集と活用促進を図っている。

地方自治体も，これらの法律に基づき，空き家の有効活

用に向けた情報収集や措置を講じることが可能となった

が，これらの対策は主に個別の建物や所有者を対象とし

ており，地域全体を視野に入れた包括的な対策の展開に

は至っていないのが現状である。 

空き家問題は，単に建物の老朽化だけでなく，周辺地

域の人口動態や道路整備の状況といった地域特性と深く

関連しているため文 4），個別の対象だけでなく，地域全体

を考慮した取り組みが求められる。 

また，市町村には空き家等のデータベース整備に関す

る努力義務が課せられている文２）。多くの自治体では，

空き家の分布を把握するための悉皆調査やサンプリング

調査から全体の空き家の分布を推計する手法がとられて

いる文 5）文 6）が，特に大規模な自治体では，全域にわたる

悉皆調査は現実的ではなく，サンプリングによる調査で

は偏りが生じる可能性がある。これにより，空き家の実
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際の分布傾向を正確に把握することが難しくなり，結果

として効果的な対策の策定が妨げられる可能性がある。 

現在の空き家の分布を正確に把握することは，将来の

空き家の発生を予測する上での基礎となる。さらに，空

き家の発生を抑制し，未利用地がランダムに増加するこ

とによる「都市のスポンジ化」を防ぐためには，様々な

分析手法やデータベースを活用し，より高精度の空き家

予測モデルを開発することが求められる。こうしたアプ

ローチによって，未来の空き家問題に対しても，予防的

かつ効果的な対策を講じることが可能になると考えられ

る。 

 

1.2 既往研究 

これまでの空き家研究に関する研究は数多くあり，そ

の研究手法は現地調査やアンケート調査，聞き取り調査

が多数を占めている文 7）。秋山らは鹿児島市全域の空き家

分布を計算機により推定するための教師データの確保の

ために現地調査を行っている文 8）。実際に，多くの自治体

で戸別訪問による外観目視マニュアル文 5）文 6）を作成して

いるが，時間や人員に関して多大な消費を伴う実地調査

においては対象地域が限定されること，目視確認ではそ

の精度が調査員の主観に依存すること，外観の老朽化度

合と居住の有無が必ずしも一致しないことなどの問題点

がある。 

数理的な手法を活用した研究では，重回帰分析を用い

て，都道府県単位の空家数の推移を予測した研究文 9）や

ベイズ統計を用いた空き家数の推計文 10）などがあるが，

どれも予測の単位が大きくまた推定の精度にも課題が残

った。 

そこで，近年は機械学習を用いて空き家の分布を推定

する手法が提案されている。文 11）ここで秋山らは欠損値

への対応と最適な閾値設定が可能な決定木モデルの機械

学習モデルである XGBoostを採用し，建物単位および 25

0ｍメッシュでの精度の高い空き家・非空き家判定を行っ

ている。XGBoost のような決定木モデルの勾配ブーステ

ィングによる機械学習は，一般化線形モデルよりも推定

制度の向上を図るうえで有用であり，ニューラルネット

ワーク（NN）では加味できない欠損値を扱える点で優れ

ているとしている。この手法で課題として挙げられてい

るのは大規模な自治体に対して XGBoostでは計算コスト

が高くなる可能性がある点である。大規模な自治体では

悉皆調査による全戸数の空き家・非空き家の教師データ

を得ることは現実的ではなく，別の教師データを検討す

る余地がある。 

また，機械学習はその高い精度の一方で，予測結果の

解釈が一般に困難である。このデメリットに対して，機

械学習のモデル解釈法を用いる研究も見られるが，一面

的な活用に留まっている文 12）。 

データでは，公的な統計情報ではものの，民間企業等

による空き家の情報もしばしば活用される。代表的なも

のとしては株式会社ゼンリンの住宅地図文 13）があり，近

年は東京電力パワーグリッドと NTTデータが出資し，20

18年 11月に設立されたグリッドデータバンク・ラボ 有

限責任事業組合（以下，GDBL）が電力データを活用した

空き家調査の可能性を探っている文 14）。本研究でもこう

した民間企業等による空き家調査データを活用している

が，同データは有償であり自治体によっては財政的な面

からその導入や継続的な維持・管理が困難になることも

考えられる。 

以上の既往研究の概観から，空き家問題には様々なア

プローチが試みられているものの，実地調査の実施の困

難さ，数理的手法の推定精度の課題，そしてデータの活

用に伴うさまざまな制約などの課題があることが明らか

である。 

 

1.3 本研究の目的 

以上を踏まえ，本研究では，個々の建物や敷地に留ま

らず，都市全体に焦点を当てた空き家対策を目指す。増

加傾向にある空き家問題に対する新たな統合的なアプロ

ーチを提案し，空き家対策策定における実用的な手法を

開発することを目的とする。具体的には，以下の三つの

主要目的を設定する。 

①高精度な空き家分布の推定: 大規模な自治体で実

施が困難な悉皆調査に代わり，公的データを用いて空き

家の分布を推計する機械学習手法を開発する。この手法

により，大都市における空き家の正確な分布の把握を目

指す。 

②将来的な空き家の発生予測: 人口動態データなど

を活用し，従来の手法では困難であった将来の空き家発

生を高精度に予測する。この予測により，予防的な対策

の検討や計画が可能となり，空き家問題の長期的な解決

に向けた戦略を支援する。 

③機械学習の解釈手法を用いた実証的分析: 近年進

展している機械学習の解釈手法を活用し，空き家が発生

する条件や要因を明らかにする実証的な分析を行う。 

この分析を通じて，空き家の発生を防ぐための具体的

な対策や政策提言を行政の現場での議論に提供し，より

先進的な空き家政策の策定に繋げる。 

 

2. 本研究の対象 

2.1 研究対象地域 

本研究の対象地域は，都市部から農村まで多様な地域

特性を持ちかつ空き家問題が顕在化している神戸市に設

定した。神戸市は，人口約 150万人で，近年はその数が

減少傾向にあり，空き家率は平成 30 年時点で約 13.3％

と，全国平均の約 13.6%に近い水準である文 15）。この人口
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減少は今後も継続し，それに伴い空き家の数も増加する

と考えられるため，効果的な空き家対策が急務とされて

いる。 

さらに，本研究の実施にあたり先述した GDBL からの

協力を得て神戸市内の各住戸における電力使用データの

提供を受けた。また，神戸市から登記情報に基づく住宅

に関する公的データの提供を受けている。 

なお，本研究では研究対象の住戸については，その管

理形態や住戸の利用状況が一戸建て住宅とは大きく異な

ることから，集合住宅は除外し一戸建て住宅に焦点を当

てている 

 

2.2 分析に用いるデータと指標の整理 

既往研究文 12）で挙げられた空き家発生と関連のある指

標をもとに，データを目的変数と説明変数に分類して整

理した（表 2-1）。これらのデータは，GIS等による空間

解析を可能にするためメッシュデータ形式で加工する。 

目的変数には，GDBLから提供された各住戸の電力使用

データを使用した。この研究では，後述のような特定の

条件を満たす一戸建てを空き家と定義し，悉皆調査を実

施できない自治体でも利用可能なラベルデータとしての

活用を模索する。本研究の提案手法で，将来的にシミュ

レーションを行う際に GDBL からのデータ購入の回数を

減らすことができれば，自治体の財政負担を軽減する可

能性がある。 

説明変数には 2020 年度，それ以前のデータしかない

場合は取得できる最新年度の公的データを活用した。こ

の公的データには住民の個人情報の保護及び情報の利活

用のしやすさから公開情報のみを用いる。具体的には，

世帯数など住民に関する情報や用途地域などの地域に関

する情報は国土交通省数値ダウンロードサイト文 16）等の

オープンデータから，また，物件の建設年度など物件に

関する情報は登記簿の表題部記載の情報を用いる注 1）。 

 

3. 適切な機械学習モデルの選定 

3.1 モデリングの前提 

本研究の目的を達成するため，決定木モデルの中でも

特に勾配ブースティング技術（Gradient Boosting Deci

sion Tree; GBDT）を用いたモデリングを行う。勾配ブー

スティングの代表的な手法である XGBoost，LightGBM (L

ight Gradient Boosting Machine)，および CatBoostの

三つを試行し，最も適合性の高いモデルを選定する 

LightGBM は推定精度が既往研究で用いられた XGBoos

t とほぼ同等でありながら，計算コストが低いという長

所がある。このことから，大規模な自治体に対して有効

な勾配ブースティング手法であると考えられる文 17）。 

CatBoost も GBDT の一種で，特にカテゴリ変数を含む

データセットに対して優れた性能を発揮する。また，木

構造の計算方法の特徴から過学習を軽減する能力が高い

文 18）。 

表 2-1 使用データ一覧  

種類 カテゴリ 名称 出典
ー ー メッシュコード（500mメッシュ） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
目的変数 ー 推定空家数（件） GDBLより受領

2020年における推計人口（人） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
2020年における男女計65歳以上推計人口割合（％） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
平均一階床面積（㎡） 神戸市：建物登記情報
平均延床面積（㎡） 神戸市：建物登記情報
平均築年数（年） 神戸市：建物登記情報
階数（地上） 神戸市：建物登記情報
階数（地下） 神戸市：建物登記情報
階数（棟） 神戸市：建物登記情報
最多構造種別（カテゴリ変数） 神戸市：建物登記情報

周辺要因 公示地価（円/㎡） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
平均標高（ｍ） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
平均傾斜度（度） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト

道路要因 幅員3.0m未満の道路密度（㎡） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
用途地域別面積割合（％） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
最多の土地利用項目（カテゴリ変数）
（土地利用細分メッシュデータ500ｍメッシュに再集計して活用）
（田、その他の農用地、森林、荒地、建物用地、幹線交通用地、湖沼、河川等）

国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト

土地利用項目の種類数（件）
（土地利用細分メッシュデータ500ｍメッシュに再集計して活用）
（田、その他の農用地、森林、荒地、建物用地、幹線交通用地、湖沼、河川等）

国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト

最多の土地利用項目の種類数（件）
（土地利用細分メッシュデータ500ｍメッシュに再集計して活用）
（田、その他の農用地、森林、荒地、建物用地、幹線交通用地、湖沼、河川等）

国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト

建物要因

説明変数 地形要因

土地利用要因

人口要因
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際の分布傾向を正確に把握することが難しくなり，結果

として効果的な対策の策定が妨げられる可能性がある。 

現在の空き家の分布を正確に把握することは，将来の

空き家の発生を予測する上での基礎となる。さらに，空

き家の発生を抑制し，未利用地がランダムに増加するこ

とによる「都市のスポンジ化」を防ぐためには，様々な

分析手法やデータベースを活用し，より高精度の空き家

予測モデルを開発することが求められる。こうしたアプ

ローチによって，未来の空き家問題に対しても，予防的

かつ効果的な対策を講じることが可能になると考えられ

る。 

 

1.2 既往研究 

これまでの空き家研究に関する研究は数多くあり，そ

の研究手法は現地調査やアンケート調査，聞き取り調査

が多数を占めている文 7）。秋山らは鹿児島市全域の空き家

分布を計算機により推定するための教師データの確保の

ために現地調査を行っている文 8）。実際に，多くの自治体

で戸別訪問による外観目視マニュアル文 5）文 6）を作成して

いるが，時間や人員に関して多大な消費を伴う実地調査

においては対象地域が限定されること，目視確認ではそ

の精度が調査員の主観に依存すること，外観の老朽化度

合と居住の有無が必ずしも一致しないことなどの問題点

がある。 

数理的な手法を活用した研究では，重回帰分析を用い

て，都道府県単位の空家数の推移を予測した研究文 9）や

ベイズ統計を用いた空き家数の推計文 10）などがあるが，

どれも予測の単位が大きくまた推定の精度にも課題が残

った。 

そこで，近年は機械学習を用いて空き家の分布を推定

する手法が提案されている。文 11）ここで秋山らは欠損値

への対応と最適な閾値設定が可能な決定木モデルの機械

学習モデルである XGBoostを採用し，建物単位および 25

0ｍメッシュでの精度の高い空き家・非空き家判定を行っ

ている。XGBoost のような決定木モデルの勾配ブーステ

ィングによる機械学習は，一般化線形モデルよりも推定

制度の向上を図るうえで有用であり，ニューラルネット

ワーク（NN）では加味できない欠損値を扱える点で優れ

ているとしている。この手法で課題として挙げられてい

るのは大規模な自治体に対して XGBoostでは計算コスト

が高くなる可能性がある点である。大規模な自治体では

悉皆調査による全戸数の空き家・非空き家の教師データ

を得ることは現実的ではなく，別の教師データを検討す

る余地がある。 

また，機械学習はその高い精度の一方で，予測結果の

解釈が一般に困難である。このデメリットに対して，機

械学習のモデル解釈法を用いる研究も見られるが，一面

的な活用に留まっている文 12）。 

データでは，公的な統計情報ではものの，民間企業等

による空き家の情報もしばしば活用される。代表的なも

のとしては株式会社ゼンリンの住宅地図文 13）があり，近

年は東京電力パワーグリッドと NTTデータが出資し，20

18年 11月に設立されたグリッドデータバンク・ラボ 有

限責任事業組合（以下，GDBL）が電力データを活用した

空き家調査の可能性を探っている文 14）。本研究でもこう

した民間企業等による空き家調査データを活用している

が，同データは有償であり自治体によっては財政的な面

からその導入や継続的な維持・管理が困難になることも

考えられる。 

以上の既往研究の概観から，空き家問題には様々なア

プローチが試みられているものの，実地調査の実施の困

難さ，数理的手法の推定精度の課題，そしてデータの活

用に伴うさまざまな制約などの課題があることが明らか

である。 

 

1.3 本研究の目的 

以上を踏まえ，本研究では，個々の建物や敷地に留ま

らず，都市全体に焦点を当てた空き家対策を目指す。増

加傾向にある空き家問題に対する新たな統合的なアプロ

ーチを提案し，空き家対策策定における実用的な手法を

開発することを目的とする。具体的には，以下の三つの

主要目的を設定する。 

①高精度な空き家分布の推定: 大規模な自治体で実

施が困難な悉皆調査に代わり，公的データを用いて空き

家の分布を推計する機械学習手法を開発する。この手法

により，大都市における空き家の正確な分布の把握を目

指す。 

②将来的な空き家の発生予測: 人口動態データなど

を活用し，従来の手法では困難であった将来の空き家発

生を高精度に予測する。この予測により，予防的な対策

の検討や計画が可能となり，空き家問題の長期的な解決

に向けた戦略を支援する。 

③機械学習の解釈手法を用いた実証的分析: 近年進

展している機械学習の解釈手法を活用し，空き家が発生

する条件や要因を明らかにする実証的な分析を行う。 

この分析を通じて，空き家の発生を防ぐための具体的

な対策や政策提言を行政の現場での議論に提供し，より

先進的な空き家政策の策定に繋げる。 

 

2. 本研究の対象 

2.1 研究対象地域 

本研究の対象地域は，都市部から農村まで多様な地域

特性を持ちかつ空き家問題が顕在化している神戸市に設

定した。神戸市は，人口約 150万人で，近年はその数が

減少傾向にあり，空き家率は平成 30 年時点で約 13.3％

と，全国平均の約 13.6%に近い水準である文 15）。この人口
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減少は今後も継続し，それに伴い空き家の数も増加する

と考えられるため，効果的な空き家対策が急務とされて

いる。 

さらに，本研究の実施にあたり先述した GDBL からの

協力を得て神戸市内の各住戸における電力使用データの

提供を受けた。また，神戸市から登記情報に基づく住宅

に関する公的データの提供を受けている。 

なお，本研究では研究対象の住戸については，その管

理形態や住戸の利用状況が一戸建て住宅とは大きく異な

ることから，集合住宅は除外し一戸建て住宅に焦点を当

てている 

 

2.2 分析に用いるデータと指標の整理 

既往研究文 12）で挙げられた空き家発生と関連のある指

標をもとに，データを目的変数と説明変数に分類して整

理した（表 2-1）。これらのデータは，GIS等による空間

解析を可能にするためメッシュデータ形式で加工する。 

目的変数には，GDBLから提供された各住戸の電力使用

データを使用した。この研究では，後述のような特定の

条件を満たす一戸建てを空き家と定義し，悉皆調査を実

施できない自治体でも利用可能なラベルデータとしての

活用を模索する。本研究の提案手法で，将来的にシミュ

レーションを行う際に GDBL からのデータ購入の回数を

減らすことができれば，自治体の財政負担を軽減する可

能性がある。 

説明変数には 2020 年度，それ以前のデータしかない

場合は取得できる最新年度の公的データを活用した。こ

の公的データには住民の個人情報の保護及び情報の利活

用のしやすさから公開情報のみを用いる。具体的には，

世帯数など住民に関する情報や用途地域などの地域に関

する情報は国土交通省数値ダウンロードサイト文 16）等の

オープンデータから，また，物件の建設年度など物件に

関する情報は登記簿の表題部記載の情報を用いる注 1）。 

 

3. 適切な機械学習モデルの選定 

3.1 モデリングの前提 

本研究の目的を達成するため，決定木モデルの中でも

特に勾配ブースティング技術（Gradient Boosting Deci

sion Tree; GBDT）を用いたモデリングを行う。勾配ブー

スティングの代表的な手法である XGBoost，LightGBM (L

ight Gradient Boosting Machine)，および CatBoostの

三つを試行し，最も適合性の高いモデルを選定する 

LightGBM は推定精度が既往研究で用いられた XGBoos

t とほぼ同等でありながら，計算コストが低いという長

所がある。このことから，大規模な自治体に対して有効

な勾配ブースティング手法であると考えられる文 17）。 

CatBoost も GBDT の一種で，特にカテゴリ変数を含む

データセットに対して優れた性能を発揮する。また，木

構造の計算方法の特徴から過学習を軽減する能力が高い

文 18）。 

表 2-1 使用データ一覧  

種類 カテゴリ 名称 出典
ー ー メッシュコード（500mメッシュ） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
目的変数 ー 推定空家数（件） GDBLより受領

2020年における推計人口（人） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
2020年における男女計65歳以上推計人口割合（％） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
平均一階床面積（㎡） 神戸市：建物登記情報
平均延床面積（㎡） 神戸市：建物登記情報
平均築年数（年） 神戸市：建物登記情報
階数（地上） 神戸市：建物登記情報
階数（地下） 神戸市：建物登記情報
階数（棟） 神戸市：建物登記情報
最多構造種別（カテゴリ変数） 神戸市：建物登記情報

周辺要因 公示地価（円/㎡） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
平均標高（ｍ） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
平均傾斜度（度） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト

道路要因 幅員3.0m未満の道路密度（㎡） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
用途地域別面積割合（％） 国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト
最多の土地利用項目（カテゴリ変数）
（土地利用細分メッシュデータ500ｍメッシュに再集計して活用）
（田、その他の農用地、森林、荒地、建物用地、幹線交通用地、湖沼、河川等）

国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト

土地利用項目の種類数（件）
（土地利用細分メッシュデータ500ｍメッシュに再集計して活用）
（田、その他の農用地、森林、荒地、建物用地、幹線交通用地、湖沼、河川等）

国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト

最多の土地利用項目の種類数（件）
（土地利用細分メッシュデータ500ｍメッシュに再集計して活用）
（田、その他の農用地、森林、荒地、建物用地、幹線交通用地、湖沼、河川等）

国土交通省：国土数値情報ダウンロードサイト

建物要因

説明変数 地形要因

土地利用要因

人口要因
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分析環境としては，Python 3.8.16をベースにした An

aconda の JupyterLab を使用する。これにより，コード

の管理と分析の再現性が保証される。 

モデルの比較には，Root Mean Squared Error (RMSE)

 と R-squared (決定係数) の二つの指標を用いた。RMS

E は予測値と実際の値の差の平方根を取ったもので，予

測の精度を測る指標として広く用いられている。値が小

さいほど，モデルの予測精度が高いことを示す。決定係

数はモデルがデータにどれだけ適合しているかを示す指

標で，０から１の範囲の値を取り１に近づくほどデータ

に良くフィットしていることを示す。しかし，実際の複

雑な問題設定では，１に近い値は珍しく 0.7〜0.9の範囲

が良いモデルとされることが多い。 

 

3.2 コードの実装 

一般的な機械学習の分析手順に則り，データセットを

説明変数（予測に使用される変数）と目的変数（予測さ

れる変数）に分割する。その後，データは学習セットと

テストセットに分割し，モデルの訓練と評価のために用

いる。このプロセスでは，一般的な train_test_split

関数を使用し，データセットの 20%をテストセットに割

り当てる。次に， XGBoost，LightGBM，CatBoostの各モ

デルを，学習データセットを用いて訓練し，テストデー

タセット上での性能を評価した。性能評価の指標には，

先述の通り RMSEおよび決定係数を使用した。 

 

3.3 推定結果 

表 3-1に実行結果を示す。ここから，CatBoostモデル

が最も優れた予測性能を示したことが分かる。その決定

係数は約 0.749であり，これは他のモデルよりも高いこ

とから，データに最も良く適合していると評価できる。

この結果は，CatBoostがカテゴリ変数を含むデータセッ

トに対して特に有効であるというその特性が，本研究の

データセットに適していることを示唆している。 

 

表 3-1 各種機械学習モデルによる分析結果比較  

 
4. 機械学習による空き家分布の将来推定 

4.1 Catboost による予測モデル構築 

 本節では３章で最も良い結果となった Catboost を用

いた予測モデルのより精密な構築手順について述べる。

３章のモデリングと同様に説明変数と目的変数を読み込

んだ後，これを分割しさらにこれらを訓練データ，検証

データ，試験データに分割する。検証データは必ずしも

必要ではないため３章では省略したが，４章では過学習

（モデルが学習データに過剰適合し，新しいデータに対

して一般化できない状況）が発生してもこれを検出し，

より正確な予測モデルを作成するために採用した。続い

て，学習データへの過学習を抑制するためハイパーパラ

メータの調整を行う。本研究では GridSearchを用いた。

GridSearchは全てのパラメータの組合せを試して，最適

なハイパーパラメータの組み合わせを見つけるための手

法である。計算コストは高いが，最適なパラメータを網

羅的に探索できる。本研究では表 3-2に示すパラメータ

から最適なパラメータの調整を行った。 

 

表 3-2 ハイパーパラメータの調整範囲と最適なパラメータ  

 

 この最適なパラメータを用いて再度 CatBoost モデル

を学習した。図 3-1に学習ログを示す。横軸に Iteratio

n（モデルが学習データセットを通じて学習を繰り返す回

数），縦軸に RMSEをとりモデルの学習の進行状況を視覚

的に確認する。ここで，訓練データと検証データの RMSE

が共に低下しており，モデルが訓練データと検証データ

に対して正しく学習し，適切に一般化していることを示

している。 

図 3-1 学習ログ 

 

この時，RMSE及び決定係数は表 3-3の通りとなり，ハ

イパーパラメータの導入より，特に決定係数で示される

予測モデルの精度が向上していることが分かる。 

 

表 3-3 各種機械学習モデルによる分析結果比較  

パラメータ名称 探索範囲 最適なパラメータ
iterations 50～1000 250
learning rate 0.1～1 0.1
depth 3～8 8
l2 leaf reg 2～9 6

比較項目 XGBoost LightGBM CatBoost
RMSE 13.1 12.9 11.5
決定係数 0.672 0.684 0.749

比較項目
ハイパーパラメータ

探索前
ハイパーパラメータ

探索後
RMSE 11.5 11.5
決定係数 0.749 0.792
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4.2 Catboost による予測結果 

図 4-1 に目的変数の分布，つまり 2020 年の空き家の

分布を示し，図 4-2に予測モデルより導かれた同年の空

き家分布を示す。 
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決定係数 0.749 0.792
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また，図 4-3のシミュレーション結果を基に，2020年

の予測値に対する 2050年の変化率を図 4-4に示す。 

図 4-3および図 4-4から，西区周辺で空き家分布の増

加率が高いことが分かる。ただし，空き家分布の絶対数

は多くは無い。同様に，東灘区，灘区，兵庫区南部周辺

で増加率が高く，こちらは絶対数も多い。これにはもと

もとの推定人口が多いことも一因であると考えられる。 

また，山間部では増加率が高い地域と低い地域が混在

している。こちらも同様に絶対数は多くない。 

このように，将来的な空き家分布を明らかにし特に空

き家が増加する可能性の高い精緻なエリアを高い精度で

特定することができた。 

 

 
図 4-4 2020 年の予測値に対する 2050 年の変化率 

 

5. 機械学習の解釈手法を用いた実証的分析 

5.1 概要 

 機械学習の解釈手法を活用し，空き家が発生する条件

や要因を明らかにする実証的な分析を行う。 

 機械学習の高度なモデルでは，膨大なデータから複雑

なパターンを学習できるが，その決定過程が直観的に理

解しにくくどのようにして特定の予測に至ったか説明す

ることが難しくなる。この問題に対処するために本研究

では機械学習の解釈手法を用いる。これは解釈可能な機

械学習(XAI: Explainable AI)として研究が進んでいる

分野であり，機械学習モデルがどのようにして予測や決

定を行うかを人間が理解できる形で説明する技術である。

これにより，機械学習による予測結果に対する信頼性の

向上につながり，自治体での政策策定において明快な根

拠に基づいた意思決定を支援することができる。 

特に本研究では，機械学習の解釈手法の一つであるSH

AP (SHapley Additive exPlanations)を用いて，作成し

たモデルを解釈し，空き家の分布傾向に対して各変数が

どのように寄与しているのか判断する。SHAPは，数学の

一分野であるゲーム理論に基づいたフレームワークであ

り，機械学習モデルの解釈性を高めるために近年活用が

広がっている。一般的に解釈手法として用いられる特徴

量重要度（PFI：Permutation Feature Importance）は，

ある特徴量の値をランダムに置換してモデルの性能にど

のような影響を与えるかを評価する手法であり，シンプ

ルで直感的な理解が可能である一方で，グローバルな重

要度しか提供しないため，個々の予測に対する特徴量の

寄与を知ることはできなかった。これに対しSHAPは，実

装が難しく計算コストが高いものの，特徴量間の相互作

用も考慮に入れるため，特徴量が単独でなく組み合わせ

7 

によってどのように影響を及ぼすかを分析でき，特徴量

の重要度が変わらない限り解釈の一貫性が保たれる点や，

局主的な解釈とグローバルな解釈がどちらも可能である

点で優れているため，本研究に適している。 

5.2 SHAP によるモデル全体の評価 

まず，Summary plot を用いて，特徴量ごとの SHAP 値

をプロットし，モデルがどのように機能しているかを概

観することで，モデルの予測に対する各特徴量の影響を

視覚化する。図 5-1にこの関数を用いて，上位 20個の各

特徴量に対する SHAP値の分布を示す。 

ます，特徴量は SHAP 値の絶対値の平均に基づいて縦

軸に並べ，最も影響力のある特徴量から順に表示する（図

5-1）。これにより，モデルの予測に最も大きな影響を与

える特徴量が把握できる。図 5-1では，特徴量ごとの各

データを点で表しており，各点の色はその特徴量の値が

大きいか小さいかを表し，具体的には，赤色は大きな値，

青色は小さな値を表す。また，各点の位置はその特徴量

が予測結果を増やすのか減らすのかを表す。具体的には

左にあるほど負の影響，右に行くほど正の影響を表す。 

ここから，平均築年数が高いエリアや人口が少ないエ

リアでは空き家と判定されやすい事一方で，平均の床面

積が小さいエリアや標高が高いエリアほど空き家と判定

されにくいことなどが分かる。 

図 5-1 SHAP 値の概要プロット 

5.3 SHAP による各変数の詳細な影響 

続いて，Force_plotを用いてモデルの個々の予測に対

する特徴量の寄与を可視化する。これは，特定のデータ

ポイントに対する予測がどのように形成されたかを推測

するための可視化手法である。本研究では，計算量の観

点から，すべてのデータセットのうちランダムに 100個

を抽出しプロットを行う。各特徴量についてプロットし

た結果を上位 10データについて図 5-2に示す。 

各プロットでは，縦軸の 14.92が基準値であり，特徴

量が一つもなかった場合のモデルの予測値である。ここ

こから各特徴量が横軸の値を取った時の変化量がプロッ

トされている。ここで上方向は予測値を増加させる方向

に影響を与えたことを示し，下方向は予測値を減少させ

る方向に影響を与えたことを示す。 

まず平均築年数では 37 年程度を境にそれより築年数

が浅いデータでは予測値を減少させる方向に，築年数が

高いデータでは予測値を増加させる方に影響を与えてい

る。ここから，例えば築年数を基準とした空き家政策を

検討する場合，閾値として築 37年程度と設定することで

効果的な対策を行えることが考えられる。 

同様に，一階の平均床面積については，53㎡程度が境

となり，それより床面積が小さいエリアでは予測値を増

加させる方に，床面積が大きいエリアでは予測値を減少

させる方に影響を与えている。ここから，例えば一階の

床面積を基準とした空き家政策を検討する場合，閾値と

して 53 ㎡程度と設定することで効果的な対策を行える

ことが考えられる。 

このように，各特徴量について図 5-2中に示したよう

に政策の判断材料となる値と，その前後の影響を明らか

にできた。 

図 5-2（a） 平均築年数の Force Plot 

図 5-2（b） 平均一階床面積の Force Plot 

図 5-2（c） 推定人口の Force Plot 
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大きいか小さいかを表し，具体的には，赤色は大きな値，

青色は小さな値を表す。また，各点の位置はその特徴量

が予測結果を増やすのか減らすのかを表す。具体的には

左にあるほど負の影響，右に行くほど正の影響を表す。 

ここから，平均築年数が高いエリアや人口が少ないエ

リアでは空き家と判定されやすい事一方で，平均の床面

積が小さいエリアや標高が高いエリアほど空き家と判定

されにくいことなどが分かる。 

図 5-1 SHAP 値の概要プロット 

5.3 SHAP による各変数の詳細な影響 

続いて，Force_plotを用いてモデルの個々の予測に対

する特徴量の寄与を可視化する。これは，特定のデータ

ポイントに対する予測がどのように形成されたかを推測

するための可視化手法である。本研究では，計算量の観

点から，すべてのデータセットのうちランダムに 100個

を抽出しプロットを行う。各特徴量についてプロットし

た結果を上位 10データについて図 5-2に示す。 

各プロットでは，縦軸の 14.92が基準値であり，特徴

量が一つもなかった場合のモデルの予測値である。ここ

こから各特徴量が横軸の値を取った時の変化量がプロッ

トされている。ここで上方向は予測値を増加させる方向

に影響を与えたことを示し，下方向は予測値を減少させ

る方向に影響を与えたことを示す。 

まず平均築年数では 37 年程度を境にそれより築年数

が浅いデータでは予測値を減少させる方向に，築年数が

高いデータでは予測値を増加させる方に影響を与えてい

る。ここから，例えば築年数を基準とした空き家政策を

検討する場合，閾値として築 37年程度と設定することで

効果的な対策を行えることが考えられる。 

同様に，一階の平均床面積については，53㎡程度が境

となり，それより床面積が小さいエリアでは予測値を増

加させる方に，床面積が大きいエリアでは予測値を減少

させる方に影響を与えている。ここから，例えば一階の

床面積を基準とした空き家政策を検討する場合，閾値と

して 53 ㎡程度と設定することで効果的な対策を行える

ことが考えられる。 

このように，各特徴量について図 5-2中に示したよう

に政策の判断材料となる値と，その前後の影響を明らか

にできた。 

図 5-2（a） 平均築年数の Force Plot 

図 5-2（b） 平均一階床面積の Force Plot 

図 5-2（c） 推定人口の Force Plot 
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図 5-2（d） 階数（地下）の Force Plot 

図 5-2（e） 用途地域（第一種住居地域）の Force Plot 

図 5-2（f） 階数（地上）の Force Plot 

図 5-2（g） 用途地域（近隣商業地域）の Force Plot 

図 5-2（g） 平均標高の Force Plot 

図 5-2（h） 延床面積の Force Plot 

図 5-2（i） 65 歳以上推計人口割合の Force Plot 

図 5-2 各特徴量の Force Plot 

5.4 各メッシュにおける特徴量の影響 

続いて，Waterfall plotを用いて，特定のデータポイ

ントに対する予測値を，その予測に至るまでの各特徴量

の寄与度を段階的に表示する。これにより，予測がどの

ように形成されたか，そして，各特徴量が予測にどのよ

うに影響を与えているかを明らかにする。 

 ここでは任意の地域を例にとり解説する。図5-3に東灘

区のあるメッシュの予測値（a）および2050年での増減率

（b）を示す。このエリアは空き家数が27戸，増減率は1 

10％で増加すると予測されている。 

（a）予測値

（b）2050 年での増減率

図 5-3 東灘区のあるエリアにおける予測結果
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続いてこのエリアにおける waterfall plotを図 5-4

に示す。縦軸に示している項目は上から順に影響が大き

い特徴量である。10番目以降の項目は影響力の少なさか

らひとまとめにしている。横軸は予測値を表す。E[f(x)]

（14.915）は基準値を表し，ここから，各特徴量の SHAP

値を順に加えていき，最終的な予測値がどのように形成

されるかを段階的に追跡する。ここでは最終的な予測値

は f(x)＝26.617となった。プロットの各ステップは，特

定の特徴量の影響を示し，特徴の寄与が正の場合は予測

値を増加させ，負の場合は減少させる。これにより，モ

デルの予測が個々の特徴によってどのように形成される

か把握できる。 

 

 

図 5-4 東灘区のあるエリアにおける Waterfall plot 

 

図 5-4から，このエリアでは平均築年数の高さが予測

値を増加させる方に最も影響を与えていることが分かる。

ここから，このエリアを対象に何らかの対策を取る場合，

築年数を基準として施策を検討することが有効であると

考えられる。一方で，一階の床面積の大きさが予測値を

減少させる方向に影響を与えていることから，例えば敷

地を分割して売却することを規制するなど，建物面積を

減少させない施策も一定有効であると考えられる。 

  

6. 結論 

 本論文では，増加する空き家問題に対処するための新

たなアプローチとして，機械学習技術を活用した空き家

分布の将来推定とその解釈に焦点を当てた。神戸市を研

究対象地域とし，CatBoostモデルを用いて空き家分布の

予測を行い，さらに SHAPという解釈手法を用いてモデル

の予測結果の解釈を試みた。具体的に得られた成果は以

下の通りである。 

 複数ある勾配ブースティングモデルの中でも CatBoos

tを用いた予測モデルが有用であることを示し，具体的

な分析手法開発とその精度の向上に成功した。そして，

人口動態や物件情報を含む様々な特徴量を活用すること

で，地域ごとの空き家発生の傾向を予測することに成功

した。 

続いて，ここで作成したモデルを用いて将来の空き家

分布を高精度に推定することができた。ここから，具体

的に空き家が増加するリスクの高いエリアを推定するこ

とができた。 

 そして，SHAPを用いた解釈手法により，モデルがどの

ようにして特定の予測結果に至ったかの説明が可能とな

り，神戸市においては特定の特徴量（例えば，平均築年

数や一階の床面積）が空き家判定に大きな影響を及ぼし

ていることを明らかにすることができた。これにより，

空き家対策を策定する際の明確な根拠を提供することが

可能となった。 

 本研究で得られた知見は，自治体が空き家問題に対し

てより効果的な政策を策定するための基礎となる。特に，

将来の空き家分布の予測とその解釈に基づく情報は，地

域ごとに異なる空き家発生の傾向に対応した対策の立案

を可能にする。 

 一方で，本研究の枠組みは，あくまで空き家分布の将

来予測を通じた政策立案の支援であり，個別の物件に対

する現場調査や詳細な管理方策の代替とはなり得ないと

いう限界がある。また，利用したデータやモデルの精度

には向上の余地があり，より多様なデータソースや分析

手法を取り入れることで，より精緻な空き家発生メカニ

ズムの解明や地域特性に根ざした施策立案が期待される。

これらの限界を明確に認識することによって，本研究が

自治体に対する政策支援として果たす意義がより明確に

なると考える。 

今後の研究では，さらに多様なデータの収集と分析を

行い，空き家対策の精度を高めていくことが望まれる。

空き家の将来分布予測をさらに精緻化するためには，自

治体や民間セクターとの連携を強化し，新しい情報源の

活用や分析手法の改良に取り組むことが重要である。こ

れにより，空き家対策における効果的な政策立案や地域

活性化に一層寄与できる可能性があると期待される。 

 

＜謝辞＞ 

本研究では神戸市建築住宅局政策課空家空地活用担当にデ

ータの取得にご尽力いただき，分析結果の解釈についても多く

の助言をいただいた。この場を借りて御礼申し上げる。 

 

＜注＞ 

1） 神戸市は都市計画基礎調査を公開していないため，既往
研究文 12）で用いられているような建物重心点からの広

幅員道路までの距離や部根木施設までの距離，周辺の土

地利用といった建物ごとの詳細な情報を入手すること

ができない。特に，便益施設までの距離などの周辺施設

要因が不足しているが，ヘドニック法のような考え方を

採用し，公示地価で代表させている。 

2） 図 5-3に示すようなメッシュでは，基準地域メッシュの

形は正方形といわれている一方で，実際にはやや横長の

長方形となっている。これは，地図上での経緯度の投影

方法により緯度が高くなるにつれてメッシュの東西方
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図 5-2（d） 階数（地下）の Force Plot 

図 5-2（e） 用途地域（第一種住居地域）の Force Plot 

図 5-2（f） 階数（地上）の Force Plot 

図 5-2（g） 用途地域（近隣商業地域）の Force Plot 

図 5-2（g） 平均標高の Force Plot 

図 5-2（h） 延床面積の Force Plot 

図 5-2（i） 65 歳以上推計人口割合の Force Plot 

図 5-2 各特徴量の Force Plot 

5.4 各メッシュにおける特徴量の影響 

続いて，Waterfall plotを用いて，特定のデータポイ

ントに対する予測値を，その予測に至るまでの各特徴量

の寄与度を段階的に表示する。これにより，予測がどの

ように形成されたか，そして，各特徴量が予測にどのよ

うに影響を与えているかを明らかにする。 

 ここでは任意の地域を例にとり解説する。図5-3に東灘

区のあるメッシュの予測値（a）および2050年での増減率

（b）を示す。このエリアは空き家数が27戸，増減率は1 

10％で増加すると予測されている。 

（a）予測値

（b）2050 年での増減率

図 5-3 東灘区のあるエリアにおける予測結果
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続いてこのエリアにおける waterfall plotを図 5-4

に示す。縦軸に示している項目は上から順に影響が大き

い特徴量である。10番目以降の項目は影響力の少なさか

らひとまとめにしている。横軸は予測値を表す。E[f(x)]

（14.915）は基準値を表し，ここから，各特徴量の SHAP

値を順に加えていき，最終的な予測値がどのように形成

されるかを段階的に追跡する。ここでは最終的な予測値

は f(x)＝26.617となった。プロットの各ステップは，特

定の特徴量の影響を示し，特徴の寄与が正の場合は予測

値を増加させ，負の場合は減少させる。これにより，モ

デルの予測が個々の特徴によってどのように形成される

か把握できる。 
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図 5-4から，このエリアでは平均築年数の高さが予測

値を増加させる方に最も影響を与えていることが分かる。

ここから，このエリアを対象に何らかの対策を取る場合，

築年数を基準として施策を検討することが有効であると

考えられる。一方で，一階の床面積の大きさが予測値を

減少させる方向に影響を与えていることから，例えば敷

地を分割して売却することを規制するなど，建物面積を

減少させない施策も一定有効であると考えられる。 

  

6. 結論 

 本論文では，増加する空き家問題に対処するための新

たなアプローチとして，機械学習技術を活用した空き家

分布の将来推定とその解釈に焦点を当てた。神戸市を研

究対象地域とし，CatBoostモデルを用いて空き家分布の

予測を行い，さらに SHAPという解釈手法を用いてモデル

の予測結果の解釈を試みた。具体的に得られた成果は以

下の通りである。 

 複数ある勾配ブースティングモデルの中でも CatBoos

tを用いた予測モデルが有用であることを示し，具体的

な分析手法開発とその精度の向上に成功した。そして，

人口動態や物件情報を含む様々な特徴量を活用すること

で，地域ごとの空き家発生の傾向を予測することに成功

した。 

続いて，ここで作成したモデルを用いて将来の空き家

分布を高精度に推定することができた。ここから，具体

的に空き家が増加するリスクの高いエリアを推定するこ

とができた。 

 そして，SHAPを用いた解釈手法により，モデルがどの

ようにして特定の予測結果に至ったかの説明が可能とな

り，神戸市においては特定の特徴量（例えば，平均築年

数や一階の床面積）が空き家判定に大きな影響を及ぼし

ていることを明らかにすることができた。これにより，

空き家対策を策定する際の明確な根拠を提供することが

可能となった。 

 本研究で得られた知見は，自治体が空き家問題に対し

てより効果的な政策を策定するための基礎となる。特に，

将来の空き家分布の予測とその解釈に基づく情報は，地

域ごとに異なる空き家発生の傾向に対応した対策の立案

を可能にする。 

 一方で，本研究の枠組みは，あくまで空き家分布の将

来予測を通じた政策立案の支援であり，個別の物件に対

する現場調査や詳細な管理方策の代替とはなり得ないと

いう限界がある。また，利用したデータやモデルの精度

には向上の余地があり，より多様なデータソースや分析

手法を取り入れることで，より精緻な空き家発生メカニ

ズムの解明や地域特性に根ざした施策立案が期待される。

これらの限界を明確に認識することによって，本研究が

自治体に対する政策支援として果たす意義がより明確に

なると考える。 

今後の研究では，さらに多様なデータの収集と分析を

行い，空き家対策の精度を高めていくことが望まれる。

空き家の将来分布予測をさらに精緻化するためには，自

治体や民間セクターとの連携を強化し，新しい情報源の

活用や分析手法の改良に取り組むことが重要である。こ

れにより，空き家対策における効果的な政策立案や地域

活性化に一層寄与できる可能性があると期待される。 
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研究文 12）で用いられているような建物重心点からの広

幅員道路までの距離や部根木施設までの距離，周辺の土

地利用といった建物ごとの詳細な情報を入手すること

ができない。特に，便益施設までの距離などの周辺施設

要因が不足しているが，ヘドニック法のような考え方を

採用し，公示地価で代表させている。 

2） 図 5-3に示すようなメッシュでは，基準地域メッシュの

形は正方形といわれている一方で，実際にはやや横長の

長方形となっている。これは，地図上での経緯度の投影

方法により緯度が高くなるにつれてメッシュの東西方
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向（経度方向）の間隔が広がるためである。赤道付近で

はほぼ正方形に近いメッシュが形成されるが，緯度が高

くなるにつれて東西方向（経度方向）の距離が拡大する。

日本は緯度が比較的高い位置にあるため，メッシュは横

長の長方形になる。 
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研究 No.2307 

新新島島村村ににおおけけるる集集落落構構造造のの解解明明ととココーーガガ石石建建造造物物群群のの歴歴史史的的再再評評価価  

―近代期の資料調査及び実測調査を通して― 

主査 金谷 匡高＊１

委員 打集 宣善＊２，邵 帥＊３，関根 康成＊４，細井 菜々子＊５，広田 賢＊6，余 鵬正＊7 

新島の固有資源であるコーガ石は，近世より採石が行われ，近代以降は建材としての利用が普及し，石倉や石垣だけで

なく，主屋の外壁や屋根材としても利用されるようになり島特有の集落景観を形成してきた。本村集落は，近代以降，屋

敷構えにコーガ石を用いたことで，他の地域には見られない独自の景観が作られてきた。本研究では，近代以降，コーガ

石産業が主流になり産業構造が変化したことで，屋敷構えなどに影響があったのか，資料調査及び実測調査により集落空

間変遷の解明を行う。 

キーワード：１）東京都新島村本村，２）集落景観，３）コーガ石，４）伊豆諸島，５）デザイン・サーヴェイ，

６）集落構造，７）屋敷構え，８）離島，９）近代産業，1０）十三社神社

ELUCIDATION OF THE SETTLEMENT STRUCTURE IN NIIJIMA VILLAGE AND HISTRICAL 
REASSESSMENT OF THE KOGA STONE BUILDINGS 

- Through the survey of archives and field measurements in the modern period-

Ch. Masataka Kanaya 

Mem. Nobuyoshi Uchiatsume, Sui Shao, Yasunari Sekine, Nanako Hosoi, Ken Hirota, Housei Yo 

 Koga stone, an indigenous resource of Niijima, has been quarried since modern times, and its use as a building material has become 

widespread since the modern period, and it has been used not only for stone granaries and stone walls, but also for the outer walls and 
roofs of main houses, forming the unique village landscape of the island. Since the modern era, the use of Koga stone for house structures 

in Honmura has created a unique landscape that cannot be seen in other parts of the country. This study aims to elucidate the changes in 
the village space through material and measurement surveys to see whether the change in the industrial structure since the modern era, 

when the Koga stone industry became the mainstream, has had any impact on the structure of the village houses. 

1. 新島本村集落の概要

1.1 はじめに 

東京都新島村は，東京から南に 160km の伊豆諸島に位

置する。同村の式根島を含めると人口は約 2500 人で，面

積は計 27.52 ㎢の村である。島は南北に長く，集落は中

央西側に位置する本村集落と北側に位置する若郷集落，

また島の南西部にある式根島の３つで構成されている。 

 本村集落では島の固有資源であるコーガ石を用いた建

造物や石垣が数多く存在し，地域独自の景観を形成して

いる。現存するコーガ石建造物は，大正期から戦後にか

けて長いスパンの中で建てられたものである。そのため，

近・現代にかけて徐々に集落景観が変化していると考え

られるが，どのような過程を経て変遷してきたのか，そ

の変化について管見で取り上げている例はない。 

現在の本村集落を歩けば，道路に面してコーガ石を利

用した建物や石塀が建ち並ぶ景観を目にすることが出来

る。しかし，これら多くのコーガ石建造物が，現在は使

われずに空き家となっている。本研究では，コーガ石建

造物だけでなく，主屋等も含めた屋敷構えの調査を行っ

た。現地調査は，以下の日程と調査者で行った。 

2023 年 10 月 14-16 日:打集，金谷，邵，細井 

2023 年 11 月 25-27 日:打集，金谷，邵，関根，余 

2024 年７月 27-29 日:金谷，小松，細井，細田，望月 

2024 年８月２-５日:金谷，邵，関根，細井 

2024 年９月 14-16 日:金谷，姜，関根，広田 

2024 年９月 21-24 日:金谷，小松，細井 

2024 年 10 月 12-14 日:金谷，邵，細井 

1.2 本研究の目的 

本研究では，新島本村集落における近代以降の屋敷構
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