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本稿は日本全国の家賃形成メカニズムの実態を明らかにする主査らによる先行研究の発展的内容として実施した研究成

果を報告するものである。まず日本全国の住宅用途の建物約 6,000 万棟の分布を収録した建物マイクロジオデータを整備

した。またそれらに約 400 種類に及ぶ家賃形成要素と家賃に関する情報を付与し，日本全国約 1,100 万件の賃貸アパート

および賃貸マンションの価値を評価出来るデータベースを構築した。さらに同データベースをクラスタリングし,各クラス

タに対してスパースモデリング（LASSO法）を行うことで,クラスタ毎に家賃に対して正あるいは負に寄与する家賃形成要

素を明らかにする技術を開発した。その結果, 全国的な傾向として物件周辺の人口動態や物件そのものの機能の充実度は

家賃形成に正に寄与した一方で，災害リスクは家賃形成にあまり影響を与えないことが明らかになった。 
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ELUCIDATION OF RENT FORMATION MECHANISM USING MICRO GEODATA 
 

Ch. Yuki Akiyama 

Mem. Yoshiki Ogawa, Yinglan Qin 

This paper reports the research result carried out as the development research of our previous research to clarify the rent formation 

mechanism in Japan. First, we developed building micro geodata that recorded the spatial distribution of about 60 million residential 

buildings throughout Japan. In addition, we developed the database that can evaluate the value of about 11 million rental apartments 

and condominiums in Japan by giving them information on about 400 types of rent formation elements. Moreover, by clustering the 

database and performing sparse modeling on each cluster, we developed a method that clarifies rent formation factors that contribute 

positively or negatively to rent. As a result, as a nationwide trend, population dynamics around the property and the fullness of 

function of property contributed positively to rent formation. On the other hand, disaster risk does not affect rent formation. 

 

 

1. はじめに 

1.1 主査らによるこれまでの研究 

住総研「研究・実践選奨」における受賞論文文 1)（以下，

主査先行研究）は，日本全国の家賃形成メカニズムの実

態把握を目的に，日本全国の住宅用途の建物１棟１棟の

分布を収録した空間的にミクロなデータ（以下，マイク

ロジオデータ（MGD））を整備するとともに，それらに様々

な家賃形成要素と，郵便番号領域の単位ごとに算定され

た最低保証家賃に関する情報を付与することで，日本全

国の住宅の価値を評価出来るデータベースの構築を実現

した。さらに同データを郵便番号領域単位に集計化した

後にクラスタリングし，さらに各クラスタに対してスパ

ースモデリングを行うことで，クラスタ毎に最低保証家

賃に対して正あるいは負に寄与する家賃形成要素を明ら

かにする技術を開発した。その結果，地域によっては住

宅の性能や災害リスクが考慮されておらず，すなわち家

賃への影響が小さく，住まい手にとっての住宅の価値と

市場価値との間に乖離が存在することが確認された。 

 

1.2 主査先行研究における課題 

上述する成果が得られた一方で，主査先行研究には，

数多くの課題も残された。まずこれまでの研究では，収

集できたデータの制約上，戸建て住宅と共同住宅の区別

や，住宅の詳細な性能（間取りや各種附帯設備など）の

情報は利用できなかった。また例えば景観や気象条件と

いったさらに多様な家賃形成要素の収集も課題となった。
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また本研究で扱う不動産データは，各物件の住所だけで

なく，物件が立地する地点の座標（経度緯度）の情報も

保有しているため，各物件の立地をピンポイントに把握

できる（図 2-2）。そのため不動産データと，建物 MGD に

含まれる建物のうち，最近隣の建物情報と空間結合する

ことにより，建物 MGD の各建物が持つ②～④の情報を不

動産データに与えた。すなわちこの処理は両データを建

物単位でピンポイントに突合処理したことに等しいとい

える。なお１つの建物に複数の不動産データが存在する

場合は，建物単位ではなく物件単位でデータを整備した。

すなわちこのような場合，同一地点に複数の不動産デー

タが分布する形となる。また家賃データは①住宅の性能

関連情報も保有するため，以上の処理を行うことで①の

情報との統合も同時に達成することができる。なお本研

究で利用した家賃データが持つ①の情報は，主査先行研

究と比較しても，その種類が大幅に豊富になっており，

家賃形成要素をより充実したものとすることができた。 

 

2.4 分析用マイクロジオデータの整備 

 以上の処理により，日本全国の建物１棟１棟に多様な

家賃形成要素と家賃の情報を与えた新しい建物 MGD が実

現した注 2）。また本研究で整備した建物 MGD は物件単位

（部屋単位）でデータを扱うことができるため，主査先

行研究における郵便番号単位と比べても，大幅に高精細

な空間単位で分析することが可能になった。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2-2 座標情報付の不動産データ（東京都港区の例）注 1) 

 

 続いて 2.3 までに作成した建物 MGD を整理してデータ

分析用の MGD に変換する処理を行った。まず 2.3 までに

作成した建物 MGD のうち，不動産データを持つデータ，

すなわち①住宅の性能関連情報と⑤家賃を持つデータの

みを抽出する。これは⑤の情報を持たないデータは目的

変数を持たないことを意味しており，分析対象とする意

味がないためである。この処理により，賃貸アパートと

マンション合わせて，全国約 1,100 万件が分析対象とし

て抽出された。また①～④の家賃形成要素のうち，カテ

ゴリデータについてはダミー変数化を行った。 

以上により①～⑤の全ての属性を保有する日本全国

の賃貸物件１件１件単位の分析用 MGDが実現した。表 2-1

に分析用 MGD が保有する属性の一覧を示す。 

図 2-1 本研究におけるマイクロジオデータ開発の流れ 

そして MGD の強みを最大限に発揮するためには，非集計

（建物単位）の家賃情報を用いた分析が理想的である。

主査先行研究では，家賃に関するデータの集計単位が郵

便番号単位という制約があった。そのため日本全国の住

宅用途の建物１棟１棟の分布を把握できる MGD を整備し

たものの，最終的には郵便番号単位で集計化しており，

MGD の高精細性を十分に発揮した分析には至らなかった。 

 主査先行研究は，学術的に斬新かつ挑戦的で，社会的

要請も高い内容であると評価された一方で，以上のよう

に数多くの課題も残った。そのため以上の課題の克服を

試みることで，主査先行研究をより公益性の高い内容に

深化・発展させ，我が国の今後の住宅政策の立案と良好

な住環境の実現を支援できる内容にする必要がある。 

 

1.3 関連する既存研究 

様々な空間データや各種統計を活用した家賃形成の

メカニズム解明に関する研究は，国内外においてこれま

でにも見られるが文 2), 文 3)，いずれも対象地域が限定的で

あり，本研究のような広域性（日本全国）と詳細性（建

物単位）を両立させながら家賃形成メカニズムを把握し

ようとした研究は前例がない。さらに，家賃形成の要因

の解明に潜在的な災害リスクを全国規模で導入した研究

は数少なく，全国スケールで災害リスクを考慮した家賃

形成メカニズムの解明に取り組んだ事例は，主査先行研

究のみである。以上より，主査先行研究の発展的内容と

なる本研究の学術的価値と新規性は十分に高いと言える。 

 

1.4 本研究の目的 

主査先行研究の課題および，その他の既存研究の状況

を鑑み，本研究の目的は以上に挙げた課題を克服し，MGD

の利点をこれまで以上に活かすことができる空間データ

の整備を達成するとともに，同データを活用した分析を

実施することで，これまでの研究に引き続き，我が国の

将来の住宅政策の支援につながる研究成果の実現を目指

す。具体的には主査先行研究でも実施した全国的な住宅

政策の立案を支援するための基礎的な空間データをより

充実したデータに拡充し，我が国の住宅価値形成の現状

に課題があることに警鐘を鳴らすとともに，地域ごとに

適正な家賃形成を目指すために是正するべき要因を明ら

かにすることで，これまでの研究よりもより適正な家賃

形成の検討につながる成果を得ることを目的とする。な

お本研究で分析対象とする物件は，ストック数が多く周

辺の環境の影響を受けやすいと考えられる賃貸アパート

および賃貸マンションとする。 

 

2. マイクロジオデータの開発 

図 2-1 に本研究におけるマイクロジオデータの開発

方法の流れを示す。研究対象地域は日本全国とする。 

2.1 建物マイクロジオデータの整備 

まず主査先行研究と同様に，日本全国の住宅の分布を

把握できるデータの整備を行った。最新の住宅地図（2016

年）を用いて，日本全国約 6，000 万棟の建物の位置情報

（建物ポリゴンの重心経緯度），面積，階数等を属性とし

て持つポイントデータである「建物マイクロジオデータ

（以下「建物 MGD」）」を整備した。 

そして以下，2.2 および 2.3 の処理を通して，以下①

～④の家賃形成要素（説明変数）と，⑤家賃情報（目的

変数）が建物 MGD に付与される。 

① 住宅の性能関連情報：住宅のそのものの性能に関する

情報（間取り，面積，所在階，各種付帯設備の有無など）。 

② 狭域立地関連情報：住宅近隣の立地環境に関する情報。

具体的には住宅近隣の利便性に関連する情報（各種生活

利便施設や交通機関へのアクセス性など）。 

③ 広域立地関連情報：より広域の立地環境に関する情報。

具体的には住宅が立地する地域の広域的な属性（地域の

知名度，近隣大都市へのアクセスの良さ，用途指定など）。 

④ 災害リスク関連情報：住宅が立地する場所の災害リス

クと避難可能性に関する情報。 

⑤ 家賃：部屋単位の家賃。 

 

2.2 家賃形成要素となる情報の付与 

 建物 MGD に収録された各建物に，家賃形成要素のうち

②狭域立地関連情報，③広域立地関連情報，④災害リス

ク関連情報となる情報の付与を行った。家賃形成要素が

ポイントデータの場合は，各建物から最近隣の家賃形成

要素までの距離および，徒歩圏（500m 圏内）の家賃形成

要素の件数という形で集計を行った。また家賃形成要素

がポリゴンデータの場合は，各建物が家賃形成要素のポ

リゴンデータに含まれるか否か，また最近隣のポリゴン

データまでの距離を計算した。 

 

2.3 家賃情報の付与 

続いて⑤家賃情報を建物 MGD に与えた。本研究では東

京大学空間情報科学研究センターの共同研究システムに

格納された「不動産データライブラリー 戸データ 全国

2013-2017 データセット」（アットホーム株式会社。以下

「不動産データ」）を用いて家賃情報の収集を行った。同

データはアットホーム株式会社が 2013 年から 2017 年に

扱った賃貸物件（賃貸戸建住宅，賃貸共同住宅）の家賃

に加えて，①住宅の性能関連情報も保有している。なお

本研究では上述したように，賃貸アパートおよび賃貸マ

ンションを用いるものとする。また他の家賃形成要素の

作成年との整合性を考慮し，本研究では 2015 年に公開さ

れていた不動産データを用いるものとする。ちなみに

2015 年の不動産データの場合，賃貸アパートは全国で約

450万件，賃貸マンションは全国で約 650万件であった。 
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また本研究で扱う不動産データは，各物件の住所だけで

なく，物件が立地する地点の座標（経度緯度）の情報も

保有しているため，各物件の立地をピンポイントに把握

できる（図 2-2）。そのため不動産データと，建物 MGD に

含まれる建物のうち，最近隣の建物情報と空間結合する

ことにより，建物 MGD の各建物が持つ②～④の情報を不

動産データに与えた。すなわちこの処理は両データを建

物単位でピンポイントに突合処理したことに等しいとい

える。なお１つの建物に複数の不動産データが存在する

場合は，建物単位ではなく物件単位でデータを整備した。

すなわちこのような場合，同一地点に複数の不動産デー

タが分布する形となる。また家賃データは①住宅の性能

関連情報も保有するため，以上の処理を行うことで①の

情報との統合も同時に達成することができる。なお本研

究で利用した家賃データが持つ①の情報は，主査先行研

究と比較しても，その種類が大幅に豊富になっており，

家賃形成要素をより充実したものとすることができた。 

 

2.4 分析用マイクロジオデータの整備 

 以上の処理により，日本全国の建物１棟１棟に多様な

家賃形成要素と家賃の情報を与えた新しい建物 MGD が実

現した注 2）。また本研究で整備した建物 MGD は物件単位

（部屋単位）でデータを扱うことができるため，主査先

行研究における郵便番号単位と比べても，大幅に高精細

な空間単位で分析することが可能になった。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2-2 座標情報付の不動産データ（東京都港区の例）注 1) 

 

 続いて 2.3 までに作成した建物 MGD を整理してデータ

分析用の MGD に変換する処理を行った。まず 2.3 までに

作成した建物 MGD のうち，不動産データを持つデータ，

すなわち①住宅の性能関連情報と⑤家賃を持つデータの

みを抽出する。これは⑤の情報を持たないデータは目的

変数を持たないことを意味しており，分析対象とする意

味がないためである。この処理により，賃貸アパートと

マンション合わせて，全国約 1,100 万件が分析対象とし

て抽出された。また①～④の家賃形成要素のうち，カテ

ゴリデータについてはダミー変数化を行った。 

以上により①～⑤の全ての属性を保有する日本全国

の賃貸物件１件１件単位の分析用 MGDが実現した。表 2-1

に分析用 MGD が保有する属性の一覧を示す。 

図 2-1 本研究におけるマイクロジオデータ開発の流れ 

そして MGD の強みを最大限に発揮するためには，非集計

（建物単位）の家賃情報を用いた分析が理想的である。

主査先行研究では，家賃に関するデータの集計単位が郵

便番号単位という制約があった。そのため日本全国の住

宅用途の建物１棟１棟の分布を把握できる MGD を整備し

たものの，最終的には郵便番号単位で集計化しており，

MGD の高精細性を十分に発揮した分析には至らなかった。 

 主査先行研究は，学術的に斬新かつ挑戦的で，社会的

要請も高い内容であると評価された一方で，以上のよう

に数多くの課題も残った。そのため以上の課題の克服を

試みることで，主査先行研究をより公益性の高い内容に

深化・発展させ，我が国の今後の住宅政策の立案と良好

な住環境の実現を支援できる内容にする必要がある。 

 

1.3 関連する既存研究 

様々な空間データや各種統計を活用した家賃形成の

メカニズム解明に関する研究は，国内外においてこれま

でにも見られるが文 2), 文 3)，いずれも対象地域が限定的で

あり，本研究のような広域性（日本全国）と詳細性（建

物単位）を両立させながら家賃形成メカニズムを把握し

ようとした研究は前例がない。さらに，家賃形成の要因

の解明に潜在的な災害リスクを全国規模で導入した研究

は数少なく，全国スケールで災害リスクを考慮した家賃

形成メカニズムの解明に取り組んだ事例は，主査先行研

究のみである。以上より，主査先行研究の発展的内容と

なる本研究の学術的価値と新規性は十分に高いと言える。 

 

1.4 本研究の目的 

主査先行研究の課題および，その他の既存研究の状況

を鑑み，本研究の目的は以上に挙げた課題を克服し，MGD

の利点をこれまで以上に活かすことができる空間データ

の整備を達成するとともに，同データを活用した分析を

実施することで，これまでの研究に引き続き，我が国の

将来の住宅政策の支援につながる研究成果の実現を目指

す。具体的には主査先行研究でも実施した全国的な住宅

政策の立案を支援するための基礎的な空間データをより

充実したデータに拡充し，我が国の住宅価値形成の現状

に課題があることに警鐘を鳴らすとともに，地域ごとに

適正な家賃形成を目指すために是正するべき要因を明ら

かにすることで，これまでの研究よりもより適正な家賃

形成の検討につながる成果を得ることを目的とする。な

お本研究で分析対象とする物件は，ストック数が多く周

辺の環境の影響を受けやすいと考えられる賃貸アパート

および賃貸マンションとする。 

 

2. マイクロジオデータの開発 

図 2-1 に本研究におけるマイクロジオデータの開発

方法の流れを示す。研究対象地域は日本全国とする。 

2.1 建物マイクロジオデータの整備 

まず主査先行研究と同様に，日本全国の住宅の分布を

把握できるデータの整備を行った。最新の住宅地図（2016

年）を用いて，日本全国約 6，000 万棟の建物の位置情報

（建物ポリゴンの重心経緯度），面積，階数等を属性とし

て持つポイントデータである「建物マイクロジオデータ

（以下「建物 MGD」）」を整備した。 

そして以下，2.2 および 2.3 の処理を通して，以下①

～④の家賃形成要素（説明変数）と，⑤家賃情報（目的

変数）が建物 MGD に付与される。 

① 住宅の性能関連情報：住宅のそのものの性能に関する

情報（間取り，面積，所在階，各種付帯設備の有無など）。 

② 狭域立地関連情報：住宅近隣の立地環境に関する情報。

具体的には住宅近隣の利便性に関連する情報（各種生活

利便施設や交通機関へのアクセス性など）。 

③ 広域立地関連情報：より広域の立地環境に関する情報。

具体的には住宅が立地する地域の広域的な属性（地域の

知名度，近隣大都市へのアクセスの良さ，用途指定など）。 

④ 災害リスク関連情報：住宅が立地する場所の災害リス

クと避難可能性に関する情報。 

⑤ 家賃：部屋単位の家賃。 

 

2.2 家賃形成要素となる情報の付与 

 建物 MGD に収録された各建物に，家賃形成要素のうち

②狭域立地関連情報，③広域立地関連情報，④災害リス

ク関連情報となる情報の付与を行った。家賃形成要素が

ポイントデータの場合は，各建物から最近隣の家賃形成

要素までの距離および，徒歩圏（500m 圏内）の家賃形成

要素の件数という形で集計を行った。また家賃形成要素

がポリゴンデータの場合は，各建物が家賃形成要素のポ

リゴンデータに含まれるか否か，また最近隣のポリゴン

データまでの距離を計算した。 

 

2.3 家賃情報の付与 

続いて⑤家賃情報を建物 MGD に与えた。本研究では東

京大学空間情報科学研究センターの共同研究システムに

格納された「不動産データライブラリー 戸データ 全国

2013-2017 データセット」（アットホーム株式会社。以下

「不動産データ」）を用いて家賃情報の収集を行った。同

データはアットホーム株式会社が 2013 年から 2017 年に

扱った賃貸物件（賃貸戸建住宅，賃貸共同住宅）の家賃

に加えて，①住宅の性能関連情報も保有している。なお

本研究では上述したように，賃貸アパートおよび賃貸マ

ンションを用いるものとする。また他の家賃形成要素の

作成年との整合性を考慮し，本研究では 2015 年に公開さ

れていた不動産データを用いるものとする。ちなみに

2015 年の不動産データの場合，賃貸アパートは全国で約

450万件，賃貸マンションは全国で約 650万件であった。 
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3. 分析用 MGDのクラスタリング 

本研究では家賃がどの家賃形成要素の影響を強く受

けて決定されるのか，ということを明らかにすることを

目的としている。すなわち基本的には表 2-1 に示す家賃

形成要素を説明変数，家賃を目的変数とした分析を行い，

目的変数である家賃に対して説明力の大きい説明変数を

明らかにすればよい。ただし本研究の分析では，分析対

象地域が日本全国であり，しかも日本全国約 450 万件の

賃貸アパートと約 650 万件の賃貸マンションの情報を含

んでいるため，様々なタイプの物件や地域特性を持つ地

域が母集団に混在することになる。その上，表 2-1 に示

すように説明変数の数も 405 種類と非常に多いため，全

国単一のモデルで日本全国の家賃の決定要因を説明する

ことは現実的ではないものと考えられる。 

そこで本研究では，家賃形成要素（説明変数）と家賃

（目的変数）に基づいて，分析用 MGD を幾つかのクラス

タ（類型）に分類し，続いてそのクラスタごとに異なる

モデルを作成し，クラスタごとに家賃に対して説明力の

大きい家賃形成要素を明らかにする方法を採用すること

で以上の課題に対応した。なお本研究では，不動産デー

タが賃貸アパートと賃貸マンションを含むため，それぞ

れにおいてクラスタリングを行った後に，分析および結

果の考察を行うものとする注 3)。 

 

3.1 クラスタリングの方法 

本研究で用いるデータは高次元データであり，計算量

も指数関数的に増えていくため，非階層的クラスタリン

グを用いてクラスタリングを行った。本研究のように大

規模なデータに対する非階層的クラスタリングの手法と

しては k-means 法文 4)や，同手法を改良した k-means++法

が広く用いられているが,k-means++法の方が高い分類精

度を持つことが報告されているため文 5)本研究において

も k-means++法を用いる。 

ただし k-means++法はクラスタ数を決定してくれない

ため,あらかじめ最適なクラスタ数を決めておく必要が

ある。そこで本研究ではクラスタからの中心距離を指標

にした Gap 統計量を用いてクラスタ数を決定した。同手

法はクラスタ数を１から順次増加させていきながら，一

様分布から作成されたクラスタ内の距離の平均と，元デ

ータのクラスタ内の距離の平均を比較し，より密集して

いるクラスタ数を採用するという方法である文 6)。図 3-1，

と図 3-2 はアパートとマンションそれぞれにおいて表

2-1 の家賃形成要素を全て用いて k-means++法により算

出したクラスタ数ごとの Gap 統計量をプロットしたもの

である。Gap 統計量に基づいて,クラスタ数に対する距離

の傾きが変曲点となるクラスタ数を採用した。その結果,

賃貸アパートのクラスタ数は５，賃貸マンションのクラ

スタ数は６が変曲点として妥当であることが分かった。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3-1 クラスタ数ごとの Gap統計量（賃貸アパート） 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3-2 クラスタ数ごとの Gap統計量（賃貸マンション） 

 

3.2 クラスタリング結果 

図 3-3 と図 3-4 に日本全国の賃貸アパートと賃貸マン

ションを市区町村別に集計し，各クラスタの棟数比率を

計算した結果を示す。また表 3-1 と表 3-2 に各クラスタ

の変数の平均値上位５種類と主な分布地域を示す。 

 

3.2.1 賃貸アパートにおける結果 

 クラスタ０は主に近畿地方を中心に分布する物件群で

ある。他のクラスタと比べて第二種低層住居専用地域の

指定や景観地区指定が上位な点が特徴的である。近畿地

方では歴史的景観を有する閑静な居住地への評価が他地

域よりも高いものと考えられる。クラスタ１は主に近畿

地方と九州地方を中心に分布する物件群である。他のク

ラスタには見られない徒歩圏の商業集積地域の数が上位

に来ている点が特徴的である。またクラスタ０と同様に

景観地区指定が上位に入っている。クラスタ２は主に北

海道地方や東北地方などの積雪寒冷地を中心に分布して

おり，灯油給湯設備や都市ガス暖房の有無など寒さ対策

に重視した物件群といえる。そのため北海道・東北地方

以外でも，冬季に寒冷となる中山間地域ではこのクラス

タに分類される物件が多くなる傾向が見られた。クラス

タ 3 はクラスタ 2 とは対称的に比較的温暖な太平洋側を

中心に分布する物件群である。サンルームや太陽光発電

システムの有無が上位に入ることからも，温暖な気候と

いう特徴を良く反映していることが分かる。また浸水想

定区域指定が上位なことから，太平洋側では浸水想定区

域に数多くの賃貸アパ―トが分布してしまっていること 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 2-1 分析用 MGDが保有する属性の一覧 

大分類 小分類

①-1. 建物そのものの性能 築年数, 新築中古区分 , 地上階層, 建物構造 , 建物面積, 駐車場
有無 , 駐車場料金 2015 アットホーム ポイント 日本全国 19

①-2. 物件の性能 所在階, 間取り ,バルコニー面積, 各種付帯設備（141種類 ）
（※1）, 2015 アットホーム ポイント 日本全国 164

徒歩圏の各種生活利便施設（23種類）（※2）までの距離, 最
近隣の各種生活利便施設（23種類）までの距離 2015

テレポイント
データ（デジ
タル電話帳）

ポイント 日本全国

最近隣の集客施設までの距離 2014 国土数値情報 ポイント 日本全国
最近隣の大規模店舗までの距離, 徒歩圏の大規模店舗数 2018 独自調査 ポイント 日本全国

最近隣の市区町村役場までの距離 2015
テレポイント
データ

ポイント 日本全国

最近隣の商業集積地域までの距離,　最近隣の商業集積地域の
店舗数, 徒歩圏の商業集積地域の数, 徒歩圏の商業集積地域の店
舗総数

2015 商業集積統計 ポリゴン 日本全国

②-2. 交通 最寄駅徒歩(分), バス駅までの時間(分)ダミー , バス駅までの時
間(分), 最寄バス停徒歩(分)ダミー , 最寄バス停徒歩(分) 2015 アットホーム ポイント 日本全国 6

人口, 男性人口, 女性人口, 0～14歳人口, 15～64歳人口, 65歳以
上人口, 75歳以上人口, 外国人人口, 世帯人員別世帯数（1～6人
および7人以上）, 世帯類型別世帯数（核家族・高齢者のみ・
高齢者単身）, 持ち家世帯数, 戸建住宅世帯数, 共同住宅世帯数
（※3）
以上のそれぞれの割合（※3）
平均年齢（※3）
将来推計人口（2020年・2025年・2030年・2035年・2040
年・2045年・2050年）（※3）
以上の将来推計人口の2010年比（※3）

②-4. 生活の安心・安全 最寄りの警察署までの距離, 最寄りの消防署までの距離 2012 国土数値情報 ポイント 日本全国 2
最近隣の都市公園までの距離, 最近隣の都市公園の面積, 徒歩圏
の都市公園の数,徒歩圏の都市公園の面積合計 2011 国土数値情報 ポリゴン 日本全国

景観地区指定有無 2014 国土数値情報 ポリゴン 日本全国
最近隣の観光資源の種類 2014 国土数値情報 ポイント 日本全国

③-1. 立地特性 都市地域指定有無 , 都市地域種別 , 用途地域種別 2011 国土数値情報 ポリゴン 日本全国 18
③-2. 地域の知名度 最近隣の駅のブランド力, 徒歩圏の駅のブランド力合計（※4) 2015 独自開発 ポイント 日本全国 3
③-3. 近隣大都市へのアクセ
ス

最近隣の都道府県庁所在地の主要駅までの距離 2015
テレポイント
データ

ポイント 日本全国 1

浸水想定区域による最大浸水深 2012 国土数値情報 ポリゴン 日本全国
津波浸水想定による最大津波浸水深 2018 国土数値情報 ポリゴン 日本全国

東日本大震災による最大津波浸水深 2011
復興支援アー
カイブ

ポリゴン 日本全国

想定最大津波浸水深（※6) 2011, 2018
国土数値情報
復興支援アー
カイブ

 --- 日本全国

土砂災害警戒区域の現象の種類 , 土砂災害警戒区域の指定の種
類 2013 国土数値情報 ポリゴン

日本全国
（※5）

密集市街地指定有無 2015 国土数値情報 ポリゴン 日本全国
低位地帯における浸水深 2015 国土数値情報 ポリゴン 日本全国
月別平均降水量, 年平均降水量, 月別平均気温, 年平均気温最高
気温, 年平均最低気温,　年平均気温, 月別平均降雪量,年平均降
雪量, 月別平均日照時間, 年平均日照時間

2012
国土数値情
報・気象庁

ポリゴン
(1kmメッ
シュ）

日本全国

50年超過確率２％の計測震度（最大値・平均値） 2018
防災科学技術
研究所

ポリゴン
(1kmメッ
シュ）

日本全国

最近隣の緊急輸送道路までの距離, 最近隣の緊急輸送道路の種
類 2015 国土数値情報 ライン 日本全国

最近隣の避難所までの距離 2012 国土数値情報 ポイント 日本全国
⑤ 家賃  ---  --- 2015 アットホーム ポイント 日本全国 1

406

データ
形式

データ
収録範囲

②-5. 生活環境 15

変数の数

① 住宅の性能
　 関連情報

② 狭域立地
     関連情報

②-1. 生活利便施設 55

②-3. 人口

2015 国勢調査
ポリゴン
（500m
メッシュ）

日本全国

データの種類 家賃形成要素
（太字斜体は質的変数であるためダミー変数化）

データ
作成年

データ
ソース

57

2015 国土数値情報
ポリゴン
（500m
メッシュ）

日本全国

※5　ただし一部の都道府県では非公開となっている。
※6　「津波浸水想定による最大津波浸水深」と「東日本大震災による最大津波浸水深」の大きい方の値を収録した。

④ 災害リスク
     関連情報

④-1. 被災リスク 60

④-2. 避難可能性 5

変数合計

③ 広域立地
     関連情報

※1　室内洗濯機置場、トランクルーム、追焚機能、エレベータ、バストイレ別、床暖房、ディンブルキーなど各物件の性能に関連する設備
※2　スーパーマーケット、コンビニエンスストア、ドラッグストア、飲食店、総合病院、専門病院、小中学校、郵便局、酒場、金融機関、
         デパート、ホームセンター、書店、家電量販店、クリーニング店、衣料品店、理美容店、食料品店、ガソリンスタンド、
         幼稚園・保育園、高等学校、大学

※3　各物件が分布するメッシュとそれに隣接するメッシュが持つ統計情報の合計値より算出した。
※4　各駅の1km圏内の電話帳と住宅地図に収録された企業・店舗・事業所にその駅名が何回出現するかを計算した値。
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3. 分析用 MGDのクラスタリング 

本研究では家賃がどの家賃形成要素の影響を強く受

けて決定されるのか，ということを明らかにすることを

目的としている。すなわち基本的には表 2-1 に示す家賃

形成要素を説明変数，家賃を目的変数とした分析を行い，

目的変数である家賃に対して説明力の大きい説明変数を

明らかにすればよい。ただし本研究の分析では，分析対

象地域が日本全国であり，しかも日本全国約 450 万件の

賃貸アパートと約 650 万件の賃貸マンションの情報を含

んでいるため，様々なタイプの物件や地域特性を持つ地

域が母集団に混在することになる。その上，表 2-1 に示

すように説明変数の数も 405 種類と非常に多いため，全

国単一のモデルで日本全国の家賃の決定要因を説明する

ことは現実的ではないものと考えられる。 

そこで本研究では，家賃形成要素（説明変数）と家賃

（目的変数）に基づいて，分析用 MGD を幾つかのクラス

タ（類型）に分類し，続いてそのクラスタごとに異なる

モデルを作成し，クラスタごとに家賃に対して説明力の

大きい家賃形成要素を明らかにする方法を採用すること

で以上の課題に対応した。なお本研究では，不動産デー

タが賃貸アパートと賃貸マンションを含むため，それぞ

れにおいてクラスタリングを行った後に，分析および結

果の考察を行うものとする注 3)。 

 

3.1 クラスタリングの方法 

本研究で用いるデータは高次元データであり，計算量

も指数関数的に増えていくため，非階層的クラスタリン

グを用いてクラスタリングを行った。本研究のように大

規模なデータに対する非階層的クラスタリングの手法と

しては k-means 法文 4)や，同手法を改良した k-means++法

が広く用いられているが,k-means++法の方が高い分類精

度を持つことが報告されているため文 5)本研究において

も k-means++法を用いる。 

ただし k-means++法はクラスタ数を決定してくれない

ため,あらかじめ最適なクラスタ数を決めておく必要が

ある。そこで本研究ではクラスタからの中心距離を指標

にした Gap 統計量を用いてクラスタ数を決定した。同手

法はクラスタ数を１から順次増加させていきながら，一

様分布から作成されたクラスタ内の距離の平均と，元デ

ータのクラスタ内の距離の平均を比較し，より密集して

いるクラスタ数を採用するという方法である文 6)。図 3-1，

と図 3-2 はアパートとマンションそれぞれにおいて表

2-1 の家賃形成要素を全て用いて k-means++法により算

出したクラスタ数ごとの Gap 統計量をプロットしたもの

である。Gap 統計量に基づいて,クラスタ数に対する距離

の傾きが変曲点となるクラスタ数を採用した。その結果,

賃貸アパートのクラスタ数は５，賃貸マンションのクラ

スタ数は６が変曲点として妥当であることが分かった。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3-1 クラスタ数ごとの Gap統計量（賃貸アパート） 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3-2 クラスタ数ごとの Gap統計量（賃貸マンション） 

 

3.2 クラスタリング結果 

図 3-3 と図 3-4 に日本全国の賃貸アパートと賃貸マン

ションを市区町村別に集計し，各クラスタの棟数比率を

計算した結果を示す。また表 3-1 と表 3-2 に各クラスタ

の変数の平均値上位５種類と主な分布地域を示す。 

 

3.2.1 賃貸アパートにおける結果 

 クラスタ０は主に近畿地方を中心に分布する物件群で

ある。他のクラスタと比べて第二種低層住居専用地域の

指定や景観地区指定が上位な点が特徴的である。近畿地

方では歴史的景観を有する閑静な居住地への評価が他地

域よりも高いものと考えられる。クラスタ１は主に近畿

地方と九州地方を中心に分布する物件群である。他のク

ラスタには見られない徒歩圏の商業集積地域の数が上位

に来ている点が特徴的である。またクラスタ０と同様に

景観地区指定が上位に入っている。クラスタ２は主に北

海道地方や東北地方などの積雪寒冷地を中心に分布して

おり，灯油給湯設備や都市ガス暖房の有無など寒さ対策

に重視した物件群といえる。そのため北海道・東北地方

以外でも，冬季に寒冷となる中山間地域ではこのクラス

タに分類される物件が多くなる傾向が見られた。クラス

タ 3 はクラスタ 2 とは対称的に比較的温暖な太平洋側を

中心に分布する物件群である。サンルームや太陽光発電

システムの有無が上位に入ることからも，温暖な気候と

いう特徴を良く反映していることが分かる。また浸水想

定区域指定が上位なことから，太平洋側では浸水想定区

域に数多くの賃貸アパ―トが分布してしまっていること 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 2-1 分析用 MGDが保有する属性の一覧 

大分類 小分類

①-1. 建物そのものの性能 築年数, 新築中古区分 , 地上階層, 建物構造 , 建物面積, 駐車場
有無 , 駐車場料金 2015 アットホーム ポイント 日本全国 19

①-2. 物件の性能 所在階, 間取り ,バルコニー面積, 各種付帯設備（141種類 ）
（※1）, 2015 アットホーム ポイント 日本全国 164

徒歩圏の各種生活利便施設（23種類）（※2）までの距離, 最
近隣の各種生活利便施設（23種類）までの距離 2015

テレポイント
データ（デジ
タル電話帳）

ポイント 日本全国

最近隣の集客施設までの距離 2014 国土数値情報 ポイント 日本全国
最近隣の大規模店舗までの距離, 徒歩圏の大規模店舗数 2018 独自調査 ポイント 日本全国

最近隣の市区町村役場までの距離 2015
テレポイント
データ

ポイント 日本全国

最近隣の商業集積地域までの距離,　最近隣の商業集積地域の
店舗数, 徒歩圏の商業集積地域の数, 徒歩圏の商業集積地域の店
舗総数

2015 商業集積統計 ポリゴン 日本全国

②-2. 交通 最寄駅徒歩(分), バス駅までの時間(分)ダミー , バス駅までの時
間(分), 最寄バス停徒歩(分)ダミー , 最寄バス停徒歩(分) 2015 アットホーム ポイント 日本全国 6

人口, 男性人口, 女性人口, 0～14歳人口, 15～64歳人口, 65歳以
上人口, 75歳以上人口, 外国人人口, 世帯人員別世帯数（1～6人
および7人以上）, 世帯類型別世帯数（核家族・高齢者のみ・
高齢者単身）, 持ち家世帯数, 戸建住宅世帯数, 共同住宅世帯数
（※3）
以上のそれぞれの割合（※3）
平均年齢（※3）
将来推計人口（2020年・2025年・2030年・2035年・2040
年・2045年・2050年）（※3）
以上の将来推計人口の2010年比（※3）

②-4. 生活の安心・安全 最寄りの警察署までの距離, 最寄りの消防署までの距離 2012 国土数値情報 ポイント 日本全国 2
最近隣の都市公園までの距離, 最近隣の都市公園の面積, 徒歩圏
の都市公園の数,徒歩圏の都市公園の面積合計 2011 国土数値情報 ポリゴン 日本全国

景観地区指定有無 2014 国土数値情報 ポリゴン 日本全国
最近隣の観光資源の種類 2014 国土数値情報 ポイント 日本全国

③-1. 立地特性 都市地域指定有無 , 都市地域種別 , 用途地域種別 2011 国土数値情報 ポリゴン 日本全国 18
③-2. 地域の知名度 最近隣の駅のブランド力, 徒歩圏の駅のブランド力合計（※4) 2015 独自開発 ポイント 日本全国 3
③-3. 近隣大都市へのアクセ
ス

最近隣の都道府県庁所在地の主要駅までの距離 2015
テレポイント
データ

ポイント 日本全国 1

浸水想定区域による最大浸水深 2012 国土数値情報 ポリゴン 日本全国
津波浸水想定による最大津波浸水深 2018 国土数値情報 ポリゴン 日本全国

東日本大震災による最大津波浸水深 2011
復興支援アー
カイブ

ポリゴン 日本全国

想定最大津波浸水深（※6) 2011, 2018
国土数値情報
復興支援アー
カイブ

 --- 日本全国

土砂災害警戒区域の現象の種類 , 土砂災害警戒区域の指定の種
類 2013 国土数値情報 ポリゴン

日本全国
（※5）

密集市街地指定有無 2015 国土数値情報 ポリゴン 日本全国
低位地帯における浸水深 2015 国土数値情報 ポリゴン 日本全国
月別平均降水量, 年平均降水量, 月別平均気温, 年平均気温最高
気温, 年平均最低気温,　年平均気温, 月別平均降雪量,年平均降
雪量, 月別平均日照時間, 年平均日照時間

2012
国土数値情
報・気象庁

ポリゴン
(1kmメッ
シュ）

日本全国

50年超過確率２％の計測震度（最大値・平均値） 2018
防災科学技術
研究所

ポリゴン
(1kmメッ
シュ）

日本全国

最近隣の緊急輸送道路までの距離, 最近隣の緊急輸送道路の種
類 2015 国土数値情報 ライン 日本全国

最近隣の避難所までの距離 2012 国土数値情報 ポイント 日本全国
⑤ 家賃  ---  --- 2015 アットホーム ポイント 日本全国 1

406

データ
形式

データ
収録範囲

②-5. 生活環境 15

変数の数

① 住宅の性能
　 関連情報

② 狭域立地
     関連情報

②-1. 生活利便施設 55

②-3. 人口

2015 国勢調査
ポリゴン
（500m
メッシュ）

日本全国

データの種類 家賃形成要素
（太字斜体は質的変数であるためダミー変数化）

データ
作成年

データ
ソース

57

2015 国土数値情報
ポリゴン
（500m
メッシュ）

日本全国

※5　ただし一部の都道府県では非公開となっている。
※6　「津波浸水想定による最大津波浸水深」と「東日本大震災による最大津波浸水深」の大きい方の値を収録した。

④ 災害リスク
     関連情報

④-1. 被災リスク 60

④-2. 避難可能性 5

変数合計

③ 広域立地
     関連情報

※1　室内洗濯機置場、トランクルーム、追焚機能、エレベータ、バストイレ別、床暖房、ディンブルキーなど各物件の性能に関連する設備
※2　スーパーマーケット、コンビニエンスストア、ドラッグストア、飲食店、総合病院、専門病院、小中学校、郵便局、酒場、金融機関、
         デパート、ホームセンター、書店、家電量販店、クリーニング店、衣料品店、理美容店、食料品店、ガソリンスタンド、
         幼稚園・保育園、高等学校、大学

※3　各物件が分布するメッシュとそれに隣接するメッシュが持つ統計情報の合計値より算出した。
※4　各駅の1km圏内の電話帳と住宅地図に収録された企業・店舗・事業所にその駅名が何回出現するかを計算した値。
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表 3-1 賃貸アパートにおける各クラスタの変数の平均値上位

５位と主な分布地域 

1位 2位 3位 4位 5位

0
設備：有線放
送有

用途地域：第
二種低層住居
専用地域指定

景観地区指定
設備：共用
パーティルー
ム有

密集市街地指
定

971,222 53,006 近畿地方

1
設備：オープ
ンキッチン有

徒歩圏の商業
集積地域数

設備：バス
オーディオ有

設備：ダウン
ウォール収納
有

景観地区指定 972,349 52,824
近畿・
九州地方

2
設備：灯油給
湯有

設備：都市ガ
ス暖房有

設備：プロパ
ンガス暖房有

設備：灯油暖
房有

設備：都市ガ
ス給湯有

972,812 52,883
北海道・
東北地方

3
設備：敷地内
AED有

設備：サン
ルーム有

浸水想定区域
最大浸水深

設備：太陽光
発電システム
有

用途地域：近
隣商業地域指
定

971,747 52,328 太平洋側

4
用途地域：指
定なし

設備：フィッ
トネス施設有

設備：エレ
ベータ2基以
上有

市街化区域指
定

構造：2X4 971,246 52,177
東北・
中国・
四国地方

件数
平均家賃

[円]
クラスタの変数の平均値上位5位 主な

分布地域
クラスタ
番号

 
 

表 3-2 賃貸マンションにおける各クラスタの変数の平均値上

位５位と主な分布地域 

1位 2位 3位 4位 5位

0
徒歩圏駅のブ
ランド力総数

徒歩圏のデ
パート件数

徒歩圏の大規
模店舗件数

徒歩圏の衣料
品店件数

徒歩圏の酒場
の件数

430,225 103,899 全国

1 景観地区 都市地域指定
用途地域：指
定なし

密集市街地指
定

建物構造：
ALC

1,456,971 61,509
近畿・
九州地方

2
密集市街地指
定

設備：託児所
有

用途地域：準
工業地域指定

設備：敷地内
AED有

設備：MMコ
ンセント有

1,618,224 100,814
東北・
関東地方

3
設備：灯油給
湯有

設備：灯油有
設備：灯油暖
房有

設備：FF暖
房有

3月最深積雪 127,440 53,752 全国

4
土砂災害警戒
区域（地滑
り）

土砂災害特別
警戒区域

市街化区域
その他の都市
地域

土砂災害警戒
区域（土石
流）

1,078,261 55,057
東海・
近畿地方

5
用途地域：工
業専用地域

構造：軽量鉄
骨

用途地域：第
一種低層住居
専用地域

構造：木造
用途地域：第
二種低層住居
専用地域

1,591,689 74,730
東北・
関東・
北陸地方

件数
平均家賃

[円]
クラスタ
番号

クラスタの変数の平均値上位5位 主な
分布地域

 

 

3.2.2 賃貸マンションにおける結果 

 クラスタ０は日本全国に広く分布する物件群である。

主に交通の結節点となる大規模な駅周辺に分布し，他の

クラスタと比較すると家賃が高い傾向がみられる物件群

である。クラスタ１は主に近畿地方や九州地方を中心に

分布する物件群であり，賃貸アパートのクラスタ０やク

ラスタ１と同様，景観地区指定が上位となっている点が

特徴的である。クラスタ２は主に東北地方と関東地方を

中心に分布する物件群である。クラスタ０と同程度の家

賃となり，全国的には比較的高い家賃のクラスタである。

ただしクラスタ０ほど駅周辺に分布しているわけではな

い。クラスタ３は日本全国に広く分布する物件群である。

ただし灯油給湯設備や灯油暖房設備を持つこと，また３

月の積雪深が大きいことから，全国の積雪寒冷地に分布

する物件群であることが分かる。クラスタ４は主に東海

地方や近畿地方に数多く見られるが，それ以上に特徴的

な点は土砂災害のリスクが大きい斜面地にも分布してい

る点である。平時には日当たりや風通しに恵まれ，良好

な景観と自然環境を享受できる一方で，常に土砂災害の

リスクを抱える物件群と言える。最後にクラスタ５は主

に東北地方，関東地方および北陸地方に分布する物件群

であり，用途地域や構造からも分かるように郊外の閑静

な住宅街に分布する小規模マンションである。ただし本

来住宅が分布することが出来ない工業専用地域が変数に

入っている点は，今後さらなる考察が必要であろう注 4)。 

以上のように，約 400 次元に及ぶ数百万件という大規

模データに対しても，k-means++法を用いることで，それ

ぞれのクラスタの特徴を解釈可能な状態にクラスタリン

グすることができることが確認された。 

 

4. スパースモデリング（SpM）を用いた特徴抽出 

 続いてクラスタごとに家賃に対する説明力が大きい家

賃形成要素を明らかにする方法を検討する。 

 

4.1 重回帰分析の弱点 

複数の説明変数に対して目的変数に対する説明力の

大きさを比較する最も一般的な方法は，重回帰分析であ

る。ただし重回帰分析では説明変数同士の相関が高くな

る多重共線性を考慮する必要がある。また本研究のよう

に説明変数の数が多い場合，複数の説明変数間で多重共

線性が発生したり，過学習（オーバーフィッティング）

により優れた汎化性能を発揮できなくなったりすること

で，有意な結果が得られなくなる場合がある文 7）。 

 

4.2 スパースモデリング（SpM）の導入 

そこで主査先行研究では，モデル構築を行う上で必要

な説明変数を統計的に選択する「スパースモデリング（以

下，SpM）」文 8）を採用することでこれらの課題に対応し

た。SpM はビッグデータ分析において分析結果から大量

のデータに埋もれて見えにくくなってしまう有為な情報

を抽出したり，法則性を導き出したり，断片的なデータ

を補完して実状を再現することができる手法である文 9）。 

これを本研究に適用した場合，未知のデータに対する

予測精度を保ちつつ，多重共線性やオーバーフィッティ

ングが起こらないように，データの次元を圧縮しながら

モデリング（圧縮センシング）する，すなわち表 2-1 に

示す 405 次元にも及ぶ高次元データから説明力が殆ど無

い説明変数の係数を敢えて０にすることで，より単純な

予測式を選ぶことが可能になる。つまり説明力が殆ど無

い説明変数が自動的に排除され，人間が認知しうるレベ

ルに結果を落とし込むことが可能になる。その結果，各

クラスタでどの説明変数が家賃形成に大きな影響を与え

ているかを明らかにすることが可能になる。 

なお SpM にはいくつかの方法が存在するが，本研究で

は Least Absolute Shrinkage and Selection Operator  

法(以下，LASSO 法) 文 10) を用いる注 5)。LASSO 法を 5 種

類に分類した賃貸アパートと，6 種類に分類した賃貸マ

ンションの各クラスタに適用し，各クラスタの特徴，す

なわち家賃形成に寄与する家賃形成要素を明らかにした。 

 

も示唆している。最後にクラスタ４は比較的全国的に分

布するものの，主に東北地方や中四国地方に数多く分布

する物件群である。他のクラスタほど特筆するべき特徴 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

は見られないものの，用途地域指定が行われていない主

に中小規模の都市の近郊に数多く分布していた。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3-3 賃貸アパートにおける各クラスタの空間的な分布（構成比）注 1) 

図 3-4 賃貸マンションにおける各クラスタの空間的な分布（構成比）注 1) 
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表 3-1 賃貸アパートにおける各クラスタの変数の平均値上位

５位と主な分布地域 

1位 2位 3位 4位 5位

0
設備：有線放
送有

用途地域：第
二種低層住居
専用地域指定

景観地区指定
設備：共用
パーティルー
ム有

密集市街地指
定

971,222 53,006 近畿地方

1
設備：オープ
ンキッチン有

徒歩圏の商業
集積地域数

設備：バス
オーディオ有

設備：ダウン
ウォール収納
有

景観地区指定 972,349 52,824
近畿・
九州地方

2
設備：灯油給
湯有

設備：都市ガ
ス暖房有

設備：プロパ
ンガス暖房有

設備：灯油暖
房有

設備：都市ガ
ス給湯有

972,812 52,883
北海道・
東北地方

3
設備：敷地内
AED有

設備：サン
ルーム有

浸水想定区域
最大浸水深

設備：太陽光
発電システム
有

用途地域：近
隣商業地域指
定

971,747 52,328 太平洋側

4
用途地域：指
定なし

設備：フィッ
トネス施設有

設備：エレ
ベータ2基以
上有

市街化区域指
定

構造：2X4 971,246 52,177
東北・
中国・
四国地方

件数
平均家賃

[円]
クラスタの変数の平均値上位5位 主な

分布地域
クラスタ
番号

 
 

表 3-2 賃貸マンションにおける各クラスタの変数の平均値上

位５位と主な分布地域 

1位 2位 3位 4位 5位

0
徒歩圏駅のブ
ランド力総数

徒歩圏のデ
パート件数

徒歩圏の大規
模店舗件数

徒歩圏の衣料
品店件数

徒歩圏の酒場
の件数

430,225 103,899 全国

1 景観地区 都市地域指定
用途地域：指
定なし

密集市街地指
定

建物構造：
ALC

1,456,971 61,509
近畿・
九州地方

2
密集市街地指
定

設備：託児所
有

用途地域：準
工業地域指定

設備：敷地内
AED有

設備：MMコ
ンセント有

1,618,224 100,814
東北・
関東地方

3
設備：灯油給
湯有

設備：灯油有
設備：灯油暖
房有

設備：FF暖
房有

3月最深積雪 127,440 53,752 全国

4
土砂災害警戒
区域（地滑
り）

土砂災害特別
警戒区域

市街化区域
その他の都市
地域

土砂災害警戒
区域（土石
流）

1,078,261 55,057
東海・
近畿地方

5
用途地域：工
業専用地域

構造：軽量鉄
骨

用途地域：第
一種低層住居
専用地域

構造：木造
用途地域：第
二種低層住居
専用地域

1,591,689 74,730
東北・
関東・
北陸地方

件数
平均家賃

[円]
クラスタ
番号

クラスタの変数の平均値上位5位 主な
分布地域

 

 

3.2.2 賃貸マンションにおける結果 

 クラスタ０は日本全国に広く分布する物件群である。

主に交通の結節点となる大規模な駅周辺に分布し，他の

クラスタと比較すると家賃が高い傾向がみられる物件群

である。クラスタ１は主に近畿地方や九州地方を中心に

分布する物件群であり，賃貸アパートのクラスタ０やク

ラスタ１と同様，景観地区指定が上位となっている点が

特徴的である。クラスタ２は主に東北地方と関東地方を

中心に分布する物件群である。クラスタ０と同程度の家

賃となり，全国的には比較的高い家賃のクラスタである。

ただしクラスタ０ほど駅周辺に分布しているわけではな

い。クラスタ３は日本全国に広く分布する物件群である。

ただし灯油給湯設備や灯油暖房設備を持つこと，また３

月の積雪深が大きいことから，全国の積雪寒冷地に分布

する物件群であることが分かる。クラスタ４は主に東海

地方や近畿地方に数多く見られるが，それ以上に特徴的

な点は土砂災害のリスクが大きい斜面地にも分布してい

る点である。平時には日当たりや風通しに恵まれ，良好

な景観と自然環境を享受できる一方で，常に土砂災害の

リスクを抱える物件群と言える。最後にクラスタ５は主

に東北地方，関東地方および北陸地方に分布する物件群

であり，用途地域や構造からも分かるように郊外の閑静

な住宅街に分布する小規模マンションである。ただし本

来住宅が分布することが出来ない工業専用地域が変数に

入っている点は，今後さらなる考察が必要であろう注 4)。 

以上のように，約 400 次元に及ぶ数百万件という大規

模データに対しても，k-means++法を用いることで，それ

ぞれのクラスタの特徴を解釈可能な状態にクラスタリン

グすることができることが確認された。 

 

4. スパースモデリング（SpM）を用いた特徴抽出 

 続いてクラスタごとに家賃に対する説明力が大きい家

賃形成要素を明らかにする方法を検討する。 

 

4.1 重回帰分析の弱点 

複数の説明変数に対して目的変数に対する説明力の

大きさを比較する最も一般的な方法は，重回帰分析であ

る。ただし重回帰分析では説明変数同士の相関が高くな

る多重共線性を考慮する必要がある。また本研究のよう

に説明変数の数が多い場合，複数の説明変数間で多重共

線性が発生したり，過学習（オーバーフィッティング）

により優れた汎化性能を発揮できなくなったりすること

で，有意な結果が得られなくなる場合がある文 7）。 

 

4.2 スパースモデリング（SpM）の導入 

そこで主査先行研究では，モデル構築を行う上で必要

な説明変数を統計的に選択する「スパースモデリング（以

下，SpM）」文 8）を採用することでこれらの課題に対応し

た。SpM はビッグデータ分析において分析結果から大量

のデータに埋もれて見えにくくなってしまう有為な情報

を抽出したり，法則性を導き出したり，断片的なデータ

を補完して実状を再現することができる手法である文 9）。 

これを本研究に適用した場合，未知のデータに対する

予測精度を保ちつつ，多重共線性やオーバーフィッティ

ングが起こらないように，データの次元を圧縮しながら

モデリング（圧縮センシング）する，すなわち表 2-1 に

示す 405 次元にも及ぶ高次元データから説明力が殆ど無

い説明変数の係数を敢えて０にすることで，より単純な

予測式を選ぶことが可能になる。つまり説明力が殆ど無

い説明変数が自動的に排除され，人間が認知しうるレベ

ルに結果を落とし込むことが可能になる。その結果，各

クラスタでどの説明変数が家賃形成に大きな影響を与え

ているかを明らかにすることが可能になる。 

なお SpM にはいくつかの方法が存在するが，本研究で

は Least Absolute Shrinkage and Selection Operator  

法(以下，LASSO 法) 文 10) を用いる注 5)。LASSO 法を 5 種

類に分類した賃貸アパートと，6 種類に分類した賃貸マ

ンションの各クラスタに適用し，各クラスタの特徴，す

なわち家賃形成に寄与する家賃形成要素を明らかにした。 

 

も示唆している。最後にクラスタ４は比較的全国的に分

布するものの，主に東北地方や中四国地方に数多く分布

する物件群である。他のクラスタほど特筆するべき特徴 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

は見られないものの，用途地域指定が行われていない主

に中小規模の都市の近郊に数多く分布していた。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3-3 賃貸アパートにおける各クラスタの空間的な分布（構成比）注 1) 

図 3-4 賃貸マンションにおける各クラスタの空間的な分布（構成比）注 1) 
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表 5-1 各クラスタにおける家賃に対する説明力が高い上位 5種

類の家賃形成要素（賃貸アパートの場合） 

0 1 2 3 4

1 4×4 0～14歳人口の割合 4×4 4×4 4×4

2 0～14歳人口の割合 4×4 6人世帯数の割合 6人世帯数の割合 3×4

3 高齢夫婦世帯数の割合 6人世帯数の割合 7人以上世帯数の割合 0～14歳人口の割合 6人世帯数の割合

4 3×4 高齢夫婦世帯数の割合 高齢夫婦世帯数の割合 高齢夫婦世帯数の割合 4×3

5 6人世帯数の割合 5× 5× 3×4 5×

1 共用シアタールーム 将来推計人口2030年 将来推計人口2035年 共用シアタールーム 共用シアタールーム

2 将来推計人口2030年 一戸建世帯数の割合 一戸建世帯数の割合 一戸建世帯数の割合 一戸建世帯数の割合

3 3人世帯数の割合 将来推計人口2035年 3人世帯数の割合 将来推計人口2030年 将来推計人口2030年

4 将来推計人口2035年 共用シアタールーム 65歳以上人口の割合 将来推計人口2035年 外国人人口の割合

5 一戸建世帯数の割合 3人世帯数の割合 75歳以上人口の割合 外国人人口の割合 3人世帯数の割合

正

負

寄与 順位 クラスタ番号

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

続いて各クラスタの特徴を見ていく。まずクラスタ０，

１，５は何れも７人以上世帯数が正に寄与していた。ま

たそのうちクラスタ０は 0-14 歳人口の割合も正に寄与

しており，一方 75 歳以上人口の割合は負に寄与していた。

クラスタ１は土砂災害特別警戒区域，クラスタ５は灯油

暖房が強く正に寄与していた。ここで特筆するべきはク

ラスタ１の土砂災害特別警戒区域の指定が家賃に正に寄

与していることである。土砂災害のリスクよりも，斜面

地で享受できる平時の環境の方が優先的に評価されてい

る可能性があると言えよう。一方，クラスタ２,３,４で

は何れも７人以上世帯数が負に寄与していた。またクラ

スタ３では外国人人口の割合が大きく負に寄与していた 

表 5-2 各クラスタにおける家賃に対する説明力が高い上位 5種

類の家賃形成要素（賃貸マンションの場合） 

0 1 2 3 4 5

1 6人世帯数の割合 6人世帯数の割合 7人以上世帯数の割合 トイレ2ヶ所 4×4 7人以上世帯数の割合

2 0～14歳人口の割合 7人以上世帯数の割合 0～14歳人口の割合 5× 7人以上世帯数の割合 65歳以上人口の割合

3 4人世帯数の割合 65歳以上人口の割合 外国人人口の割合 4×3 5× 男総数の割合

4 外国人人口の割合 5人世帯数の割合 5人世帯数の割合 4×4 トイレ2ヶ所 4人世帯数の割合

5 2人世帯数の割合 4人世帯数の割合 5× 3×4 4×3 高齢単身世帯数の割合

1 7人以上世帯数の割合 高齢夫婦世帯数の割合 65歳以上人口の割合 7人以上世帯数の割合 外国人人口の割合 5人世帯数の割合

2 核家族世帯数の割合 0～14歳人口の割合 男総数の割合 男総数の割合 3人世帯数の割合 高齢夫婦世帯数の割合

3 65歳以上人口の割合 外国人人口の割合 4人世帯数の割合 5人世帯数の割合 75歳以上人口の割合 衣類乾燥機

4 男総数の割合 5× 核家族世帯数の割合 4人世帯数の割合 一戸建世帯数の割合 6人世帯数の割合

5 将来推計人口2020年 4×4 将来推計人口2020年 共用パーティルーム 将来推計人口2020年 4×4

寄与 順位

正

負

クラスタ番号

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

が，クラスタ 4 では逆に正に寄与していた。 

以上のように賃貸マンションの家賃はマンション周

辺の居住者の属性に大いに影響を受ける可能性があるこ

とが分かった。今後，マンション周辺の人口・世帯数や

その構成が，住まいやその地域のコミュニティに与える

影響を定量的に分析することで，この結果に対して更に

深い理解を得ることが出来るものと期待できる。 

 

5.3 分析結果のまとめ 

SpM によりクラスタごとに家賃に対して正または負に

寄与する家賃形成要素が明らかになった（図 5-1，図 5-2）。

また寄与度の高い順に全体の家賃形成要素に対する累積

図 5-4 寄与度の高い家賃形成要素（棒グラフ）と累積情報量（破線）（賃貸マンションの場合） 

図 5-3 寄与度の高い家賃形成要素（棒グラフ）と累積情報量（破線）（賃貸アパートの場合） 

5. 結果 

 ここでは SpM で得られた分析結果について，賃貸アパ

ートと賃貸マンションの結果の紹介と，結果に対する考

察を行った。図 5-1 および図 5-2 は賃貸アパートと賃貸

マンションのクラスタごとに，どの家賃形成要素が家賃

形成に正または負に寄与しているかを示している。横軸

に 405 種類の家賃形成要素が並んでおり，縦軸が家賃へ

の寄与度を示している。また表 5-1 と表 5-2 は賃貸アパ

ートと賃貸マンションの各クラスタにおける家賃の説明

力が大きい上位５種類の家賃形成要素を示す。さらに図

5-3 および図 5-4 は賃貸アパートと賃貸マンションそれ

ぞれの全クラスタによる家賃への寄与度の高い家賃形成

要素と累積情報量を示す。以下，賃貸アパートと賃貸マ

ンションそれぞれの結果の考察を行った結果を示す。 

 

5.1 賃貸アパートの結果と考察 

全体的な傾向として，まず①住宅の性能関連情報と②

狭域立地関連情報が家賃形成に大きく寄与していること

が分かった。一方，③広域立地関連情報と④災害リスク

関連情報は比較的に家賃に対する影響が小さいことが分

上の拡大家族世帯が数多く居住する物件で家賃が高くな 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

かった。また全体的に広い間取りを持ち，周辺に６人以

り，周辺の将来人口が減少すると予想されている地域で

家賃が低くなる傾向があることが分かった。 

続いて各クラスタの特徴を考察する。クラスタ０は周

辺の人口構成，各種生活利便施設へのアクセスの良さ，

付帯設備として託児所とプロパンガス給湯が家賃に対し

て大きく正に寄与していた。クラスタ１は概ね周辺の人

口構成や，都市地域指定の有無によって家賃が決定され

ていた。クラスタ２とクラスタ４は人口構成や給湯シス

テムの有無に大きく影響されていた。なおクラスタ２で

はプロパンガス給湯，都市ガス給湯，灯油給湯が家賃に

正に寄与しているのに対して，クラスタ４ではこれらは

すべて負に寄与していた。クラスタ３は敷地内 AED の有

無，エレベータの基数など住宅の性能が寄与していた。 

 

5.2 賃貸マンションの結果と考察 

全体的な傾向として，①狭域立地関連情報が大きく家

賃に寄与していた。特に周辺の人口構成や世帯人別・世

帯類型別世帯数の割合に関する変数の寄与が見られた。

この結果から，世帯類型（家庭構成）が人々のマンショ

ン選択に影響を与えているものと考えられる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 図 5-2 各クラスタにおけるそれぞれの家賃形成要素による家賃に対する説明力（賃貸マンションの場合） 

図 5-1 各クラスタにおけるそれぞれの家賃形成要素による家賃に対する説明力（賃貸アパートの場合） 
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表 5-1 各クラスタにおける家賃に対する説明力が高い上位 5種

類の家賃形成要素（賃貸アパートの場合） 

0 1 2 3 4

1 4×4 0～14歳人口の割合 4×4 4×4 4×4

2 0～14歳人口の割合 4×4 6人世帯数の割合 6人世帯数の割合 3×4

3 高齢夫婦世帯数の割合 6人世帯数の割合 7人以上世帯数の割合 0～14歳人口の割合 6人世帯数の割合

4 3×4 高齢夫婦世帯数の割合 高齢夫婦世帯数の割合 高齢夫婦世帯数の割合 4×3

5 6人世帯数の割合 5× 5× 3×4 5×

1 共用シアタールーム 将来推計人口2030年 将来推計人口2035年 共用シアタールーム 共用シアタールーム

2 将来推計人口2030年 一戸建世帯数の割合 一戸建世帯数の割合 一戸建世帯数の割合 一戸建世帯数の割合

3 3人世帯数の割合 将来推計人口2035年 3人世帯数の割合 将来推計人口2030年 将来推計人口2030年

4 将来推計人口2035年 共用シアタールーム 65歳以上人口の割合 将来推計人口2035年 外国人人口の割合

5 一戸建世帯数の割合 3人世帯数の割合 75歳以上人口の割合 外国人人口の割合 3人世帯数の割合

正

負

寄与 順位 クラスタ番号

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

続いて各クラスタの特徴を見ていく。まずクラスタ０，

１，５は何れも７人以上世帯数が正に寄与していた。ま

たそのうちクラスタ０は 0-14 歳人口の割合も正に寄与

しており，一方 75 歳以上人口の割合は負に寄与していた。

クラスタ１は土砂災害特別警戒区域，クラスタ５は灯油

暖房が強く正に寄与していた。ここで特筆するべきはク

ラスタ１の土砂災害特別警戒区域の指定が家賃に正に寄

与していることである。土砂災害のリスクよりも，斜面

地で享受できる平時の環境の方が優先的に評価されてい

る可能性があると言えよう。一方，クラスタ２,３,４で

は何れも７人以上世帯数が負に寄与していた。またクラ

スタ３では外国人人口の割合が大きく負に寄与していた 

表 5-2 各クラスタにおける家賃に対する説明力が高い上位 5種

類の家賃形成要素（賃貸マンションの場合） 

0 1 2 3 4 5

1 6人世帯数の割合 6人世帯数の割合 7人以上世帯数の割合 トイレ2ヶ所 4×4 7人以上世帯数の割合

2 0～14歳人口の割合 7人以上世帯数の割合 0～14歳人口の割合 5× 7人以上世帯数の割合 65歳以上人口の割合

3 4人世帯数の割合 65歳以上人口の割合 外国人人口の割合 4×3 5× 男総数の割合

4 外国人人口の割合 5人世帯数の割合 5人世帯数の割合 4×4 トイレ2ヶ所 4人世帯数の割合

5 2人世帯数の割合 4人世帯数の割合 5× 3×4 4×3 高齢単身世帯数の割合

1 7人以上世帯数の割合 高齢夫婦世帯数の割合 65歳以上人口の割合 7人以上世帯数の割合 外国人人口の割合 5人世帯数の割合

2 核家族世帯数の割合 0～14歳人口の割合 男総数の割合 男総数の割合 3人世帯数の割合 高齢夫婦世帯数の割合

3 65歳以上人口の割合 外国人人口の割合 4人世帯数の割合 5人世帯数の割合 75歳以上人口の割合 衣類乾燥機

4 男総数の割合 5× 核家族世帯数の割合 4人世帯数の割合 一戸建世帯数の割合 6人世帯数の割合

5 将来推計人口2020年 4×4 将来推計人口2020年 共用パーティルーム 将来推計人口2020年 4×4

寄与 順位

正

負

クラスタ番号

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

が，クラスタ 4 では逆に正に寄与していた。 

以上のように賃貸マンションの家賃はマンション周

辺の居住者の属性に大いに影響を受ける可能性があるこ

とが分かった。今後，マンション周辺の人口・世帯数や

その構成が，住まいやその地域のコミュニティに与える

影響を定量的に分析することで，この結果に対して更に

深い理解を得ることが出来るものと期待できる。 

 

5.3 分析結果のまとめ 

SpM によりクラスタごとに家賃に対して正または負に

寄与する家賃形成要素が明らかになった（図 5-1，図 5-2）。

また寄与度の高い順に全体の家賃形成要素に対する累積

図 5-4 寄与度の高い家賃形成要素（棒グラフ）と累積情報量（破線）（賃貸マンションの場合） 

図 5-3 寄与度の高い家賃形成要素（棒グラフ）と累積情報量（破線）（賃貸アパートの場合） 

5. 結果 

 ここでは SpM で得られた分析結果について，賃貸アパ

ートと賃貸マンションの結果の紹介と，結果に対する考

察を行った。図 5-1 および図 5-2 は賃貸アパートと賃貸

マンションのクラスタごとに，どの家賃形成要素が家賃

形成に正または負に寄与しているかを示している。横軸

に 405 種類の家賃形成要素が並んでおり，縦軸が家賃へ

の寄与度を示している。また表 5-1 と表 5-2 は賃貸アパ

ートと賃貸マンションの各クラスタにおける家賃の説明

力が大きい上位５種類の家賃形成要素を示す。さらに図

5-3 および図 5-4 は賃貸アパートと賃貸マンションそれ

ぞれの全クラスタによる家賃への寄与度の高い家賃形成

要素と累積情報量を示す。以下，賃貸アパートと賃貸マ

ンションそれぞれの結果の考察を行った結果を示す。 

 

5.1 賃貸アパートの結果と考察 

全体的な傾向として，まず①住宅の性能関連情報と②

狭域立地関連情報が家賃形成に大きく寄与していること

が分かった。一方，③広域立地関連情報と④災害リスク

関連情報は比較的に家賃に対する影響が小さいことが分

上の拡大家族世帯が数多く居住する物件で家賃が高くな 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

かった。また全体的に広い間取りを持ち，周辺に６人以

り，周辺の将来人口が減少すると予想されている地域で

家賃が低くなる傾向があることが分かった。 

続いて各クラスタの特徴を考察する。クラスタ０は周

辺の人口構成，各種生活利便施設へのアクセスの良さ，

付帯設備として託児所とプロパンガス給湯が家賃に対し

て大きく正に寄与していた。クラスタ１は概ね周辺の人

口構成や，都市地域指定の有無によって家賃が決定され

ていた。クラスタ２とクラスタ４は人口構成や給湯シス

テムの有無に大きく影響されていた。なおクラスタ２で

はプロパンガス給湯，都市ガス給湯，灯油給湯が家賃に

正に寄与しているのに対して，クラスタ４ではこれらは

すべて負に寄与していた。クラスタ３は敷地内 AED の有

無，エレベータの基数など住宅の性能が寄与していた。 

 

5.2 賃貸マンションの結果と考察 

全体的な傾向として，①狭域立地関連情報が大きく家

賃に寄与していた。特に周辺の人口構成や世帯人別・世

帯類型別世帯数の割合に関する変数の寄与が見られた。

この結果から，世帯類型（家庭構成）が人々のマンショ

ン選択に影響を与えているものと考えられる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 図 5-2 各クラスタにおけるそれぞれの家賃形成要素による家賃に対する説明力（賃貸マンションの場合） 

図 5-1 各クラスタにおけるそれぞれの家賃形成要素による家賃に対する説明力（賃貸アパートの場合） 

　　住総研   研究論文集 · 実践研究報告集 No.45, 2018 年版　　9　　住総研   研究論文集 · 実践研究報告集 No.46, 2019 年版　　9



来の統計から得られる定住人口だけではなく，時々刻々

と変化する時間別の人口とその変化も家賃形成に大きな

要因になるものと予想される。すでに主査らが実施した

研究では，携帯電話の移動履歴から得られる人流ビッグ

データを用いて推定した時間別人口と家賃との間に関係

性が見られることが示されており文 13)，加えて類似の研

究は国内外においても殆ど見られないため，学術的にも

斬新な挑戦と言える。今後はこうしたデータを用いた家

賃形成要素の拡張も検討したい注 9）。 

 また分析手法の改善も必要である。今回のような高次

元データを取り扱う場合，潜在的な家賃形成構造を容易

に理解できるモデル選択が好ましい。しかし，本研究の

手法（LASSO 法）は１つ１つの要素にたしてペナルティ

計算を行うため，選択される変数も多様となり結果的に

考察が難しくなった。そのため今後は高次元データの考

察をより容易にするために，類似した家賃形成要素同士

をグループ化することで，グループごとに解釈が可能な

モデル手法（Group LASSO 法）などの利用を検討したい。 

 さらに，本研究の海外展開も視野に入れている。主査

先行研究では大韓民国の不動産に関する統計・データの

整備状況を調査し，大韓民国では我が国よりも空間的に

も時間的にも高精細な MGD や，統計情報，不動産関連デ

ータが整備されており，我々の研究を適用出来る可能で

あることが分かった。本研究ではさらに中華人民共和国

（上海市）と，アメリカ合衆国（ニューヨーク市）の調

査を実施した注 10)。その結果，何れの国も日本のように

全国的に均一な性能の不動産関連のデータや統計は整備

されていないものの，上海市やニューヨーク市といった

都市単位の場合，日本と同程度，あるいは日本以上に高

精細かつ高頻度に整備・更新されているデータも存在し

ていることが明らかとなった。ただし中国の場合，国外

へのデータの持ち出しが制限されている場合があるため，

中国で同様の研究を展開することを考える場合は，中国

国内の大学・研究機関等との連携が不可欠となる。今後

も引き続き海外調査を進めていきたいと考えている。 

加えて，本研究を実施する上で大きな課題となったの

が分析に要する計算時間である注 11）。そのため今後は GPU

ベースの高速計算環境の導入や，計算アルゴリズムの改

良が必要になるものと考えている。 

なお本研究ではデータから得られる情報に基づいて，

家賃形成に正，あるいは負に寄与する家賃形成要素を定

量的に探索，特定することが実現したが，このような結

果となる要因が住まい手による価値観やニーズによるも

のなのか，不動産提供者や行政による何らかのコントロ

ールによるものなのか，マスメディアから発信される情

報の過不足によるものなのか，あるいはこれらが複合す

ることによるのかなどは，本稿執筆の時点では明らかに

はなっていない．この点を明らかにする方法の開発と実

施は重要な課題であり，今後実施を検討していきたい。 

 以上のように本研究はまだ数多くの課題は残っている

ものの，主査既存研究で挙げられた課題を数多く克服し，

学術的により有意義な成果を達成することができた。主

査らは本研究の手法およびデータの発展性・拡張性の高

さや，本研究課題の社会的要請の高さは，我が国の今後

の住宅政策の立案を大いに支援できるものと期待してい

る。我が国の良好な住環境の実現に向けて，本研究の更

なる発展を続けていきたい。 
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＜注＞ 

1) 以下の URL において図 2-2，図 3-3，図 3-4 のカラー版と，

Web GIS による図 3-3 および図 3-4 の結果の閲覧が可能。  

http://akiyama-lab.jp/yuki/jusoken/jusoken2020.html 

2) 主査先行研究の家賃形成要素（説明変数）は 82 種類であっ

たが，本研究では 405 種類（表 2-1 参照）と大幅に増加した。 

3) なお k-means++法でクラスタリングを行う際には，説明変数

間の単位が異なるため，全ての変数を標準化した。これは Gap

統計量の計算や，スパースモデリングを行う際も同様である。 

4) 本研究では用途地域の判定に国土数値情報の用途地域デー

タを用いた。国土数値情報の用途地域データは最終更新年が

2011 年であるため，2015 年の物件の空間分布の実態とは必ずし

も一致していない可能性もあることも原因であると考えられる。 

5) LASSO 法では推定したいパラメータを ax，対象データを y

とした時，x の 1 次ノルムを，非スパース性のペナルティ項（λ）

として付加して最小化 (L1 正則化) させることで解析し，スパ

ース解 ax を得る。λはスパース性の制御パラメータであり，λ 

=0 で通常の重回帰分析と一致する。LASSO の L1 正則化では，適

切な規範でλを選択し，説明変数を刈り込むことでデータの特

徴構造を適切に抽出したスパース解を得ることが可能である。

また本研究ではモデルのパラメータチューニングに 5-fold 

Cross Validation に よ る 平 均 二 乗 誤 差 根  (RMSD: 

Root-Mean-Square Deviation)を評価指標に用いて実施した。 

6) 間取りに関する情報のうち，「3Xn」（n は 1 から 4 が入る）

となっているものは X に SLDK が入り，n はそれらが何種類入る

かを意味している。例えば「4X2」なら 4DK や 4LK など，「3X4」

なら 3SLDK となる。 

7) いくつかの自治体に対するヒアリングを行った結果，犯罪発

情報量（各家賃形成要素の寄与率が全体に占める割合の

累積）を計算することで，情報量の観点からも家賃形成

要素に対する考察を行うことができた（図 5-3，図 5-4）。 

まず上位の家賃形成要素に着目すると，その多くは７

人以上の世帯の割合や 0-14 歳人口の割合など物件周辺

の人口動態に関する要素および，間取りに関する要素で

あった。この結果から，周辺に比較的世帯人員が大きい

世帯や子供が多い地域で，面積や部屋数が大きい物件に

おいて家賃が高くなる傾向があることが分かった。この

結果は常識的な家賃形成と一致していると言えよう。 

さらに以上で挙げたもの以外の家賃形成要素も見て

いく。まず人口動態関連の家賃形成要素は，基本的に将

来人口の現象幅が大きく，高齢者人口，外国人人口が多

いほど負に寄与する傾向が見られた。また建物の付帯設

備は，トイレ２基やエレベータ２基，サウナなどの付加

価値的な要素が家賃に正に寄与していることが明らかに

なった。また情報量の観点から見ても，人口関連と建物

の付帯設備に関する上位 50位の家賃形成要素で 80%以上

の累積情報量を持っており，他の約 350 要素は家賃形成

に大きく影響していないことが明らかになった。情報量

の増加率に着目してみても，情報量が対数関数的に増え

ていることから，上位の構成要素が潜在的な家賃形成に

大きく影響を与えていることが分かる結果となった。 

一方，居住者が洪水や地震などの自然災害のリスクに

晒されにくい住宅選択に繋がる家賃形成を実現するため

には，自然災害に関するリスク要因（浸水想定区域や津

波想定区域，土砂災害警戒区域等の指定有無）や，都市

計画区域・用途地域の指定状況も家賃形成に寄与してい

ることが重要である。しかし，本研究の成果からはそれ

らは家賃形成に対して大きな寄与は示さなかった。この

結果から，居住者の自然災害への安全性を考慮すると，

自然災害のリスクの小ささが家賃により強く正に寄与す

るべきである。しかし今日の日本では，災害のリスクが

高い地域だとしても，多くの居住者にとって利便性が高

く支持される地域であれば，災害に対して安全な地域と

同水準（場合によってはそれ以上）の家賃が設定され，

物件が持つ機能などが災害の危険性よりも重視されて物

件の選択が行われていることを示唆している。なおこの

結果は著者既存研究でも類似した結果が得られたが，本

研究で物件単位の分析にしたことで，改めて確認された。 

また生活利便性（生活利便施設へのアクセスの良さ）

も，家賃への寄与は小さかった。ただしこれは生活利便

性が家賃形成要素にならないという意味ではなく，先述

した人口動態関連の要素に生活利便性に関する要素が従

属する形となったため，結果的に寄与が小さくなったも

のと考えられる。 

以上のことから，家賃形成に大きく影響するのは，賃

貸アパート，賃貸マンションともに物件周辺の人口動態

および建物機能に関連する要素であることが分かった。

また同じ性能をもつ物件の場合，人口が多い都市部では

家賃が高く，一方，同じ地域内では高付加価値な機能が

付随する物件ほど家賃が高くなる傾向があることが分か

った。ただし，人口が多くても高齢化が進んでいる場合

や，将来人口が減少する可能性が高い地域，また外国人

が多く住む地域では人口の多さが負に寄与することもあ

ることが分かった。さらに自然災害のリスクは家賃形成

にあまり影響を与えていないことも明らかになった。 

 

6. おわりに 

本研究では主査先行研究の発展的研究として取り組

んだ。まず日本全国の家賃形成の実態明らかにするため

に，日本全国の住宅用途の建物１棟１棟の分布が把握で

きる建物 MGD を整備し，続いてそれらに家賃形成要素と

家賃に関する情報を付与することで，住まい手にとって

の住宅の価値を評価出来るデータベースを構築した。ま

た同データベースを 405 種類の家賃形成要素（説明変数）

および家賃（目的変数）に基づいてクラスタリングし，

さらに各クラスタでスパースモデリングを実施すること

で，クラスタ毎に家賃に対して正あるいは負に寄与する

家賃形成要素を明らかにすることが可能になった。 

その結果，地域による違いはあるものの，全国的な傾

向としては，賃貸アパート，賃貸マンションともに物件

周辺の人口動態や建物そのものの機能に関する家賃形成

要素が家賃形成に大きな影響を与えていることが分かっ

た。また高齢化率の高さや外国人人口の多さは家賃に負

に寄与する傾向にあることも分かった。さらに主査先行

研究では住宅の性能の高さは必ずしも家賃に正に寄与す

るものではないという結果が得られたが，本研究ではこ

れを否定し，付帯設備が充実することで家賃を高める効

果があることが示された。一方，主査先行研究と同様に，

本研究でも自然災害のリスクが家賃形成にあまり影響を

与えていないことが分かった。これは住まい手にとって

災害に強い物件を選択したいという住まい手側の価値と

市場価値との間に乖離が見られる状況であり，今後是正

されていくべき点であると言えよう。 

以上のように本研究は主査先行研究の課題を数多く

克服し，研究目的の達成にさらに近づくことができた。

しかしながら，本研究をさらに有用な内容にしていくた

めには，なお数多くの課題が残されている。まず主査先

行研究でも指摘したように，家賃形成に影響を与えると

考えられる家賃形成要素のさらなる充実が必要である。

例えば犯罪発生に関する情報や，空き家の分布情報など

はデータとしては存在していることを確認しているため

注 7），将来的に導入することを検討したい。また景観や居

住者のライフスタイル注 8）といった定性的な家賃形成要

素の導入も検討する必要がある可能性がある。さらに従
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来の統計から得られる定住人口だけではなく，時々刻々

と変化する時間別の人口とその変化も家賃形成に大きな

要因になるものと予想される。すでに主査らが実施した

研究では，携帯電話の移動履歴から得られる人流ビッグ

データを用いて推定した時間別人口と家賃との間に関係

性が見られることが示されており文 13)，加えて類似の研

究は国内外においても殆ど見られないため，学術的にも

斬新な挑戦と言える。今後はこうしたデータを用いた家

賃形成要素の拡張も検討したい注 9）。 

 また分析手法の改善も必要である。今回のような高次

元データを取り扱う場合，潜在的な家賃形成構造を容易

に理解できるモデル選択が好ましい。しかし，本研究の

手法（LASSO 法）は１つ１つの要素にたしてペナルティ

計算を行うため，選択される変数も多様となり結果的に

考察が難しくなった。そのため今後は高次元データの考

察をより容易にするために，類似した家賃形成要素同士

をグループ化することで，グループごとに解釈が可能な

モデル手法（Group LASSO 法）などの利用を検討したい。 

 さらに，本研究の海外展開も視野に入れている。主査

先行研究では大韓民国の不動産に関する統計・データの

整備状況を調査し，大韓民国では我が国よりも空間的に

も時間的にも高精細な MGD や，統計情報，不動産関連デ

ータが整備されており，我々の研究を適用出来る可能で

あることが分かった。本研究ではさらに中華人民共和国

（上海市）と，アメリカ合衆国（ニューヨーク市）の調

査を実施した注 10)。その結果，何れの国も日本のように

全国的に均一な性能の不動産関連のデータや統計は整備

されていないものの，上海市やニューヨーク市といった

都市単位の場合，日本と同程度，あるいは日本以上に高

精細かつ高頻度に整備・更新されているデータも存在し

ていることが明らかとなった。ただし中国の場合，国外

へのデータの持ち出しが制限されている場合があるため，

中国で同様の研究を展開することを考える場合は，中国

国内の大学・研究機関等との連携が不可欠となる。今後

も引き続き海外調査を進めていきたいと考えている。 

加えて，本研究を実施する上で大きな課題となったの

が分析に要する計算時間である注 11）。そのため今後は GPU

ベースの高速計算環境の導入や，計算アルゴリズムの改

良が必要になるものと考えている。 

なお本研究ではデータから得られる情報に基づいて，

家賃形成に正，あるいは負に寄与する家賃形成要素を定

量的に探索，特定することが実現したが，このような結

果となる要因が住まい手による価値観やニーズによるも

のなのか，不動産提供者や行政による何らかのコントロ

ールによるものなのか，マスメディアから発信される情

報の過不足によるものなのか，あるいはこれらが複合す

ることによるのかなどは，本稿執筆の時点では明らかに

はなっていない．この点を明らかにする方法の開発と実

施は重要な課題であり，今後実施を検討していきたい。 

 以上のように本研究はまだ数多くの課題は残っている

ものの，主査既存研究で挙げられた課題を数多く克服し，

学術的により有意義な成果を達成することができた。主

査らは本研究の手法およびデータの発展性・拡張性の高

さや，本研究課題の社会的要請の高さは，我が国の今後

の住宅政策の立案を大いに支援できるものと期待してい

る。我が国の良好な住環境の実現に向けて，本研究の更

なる発展を続けていきたい。 
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＜注＞ 

1) 以下の URL において図 2-2，図 3-3，図 3-4 のカラー版と，

Web GIS による図 3-3 および図 3-4 の結果の閲覧が可能。  

http://akiyama-lab.jp/yuki/jusoken/jusoken2020.html 

2) 主査先行研究の家賃形成要素（説明変数）は 82 種類であっ

たが，本研究では 405 種類（表 2-1 参照）と大幅に増加した。 

3) なお k-means++法でクラスタリングを行う際には，説明変数

間の単位が異なるため，全ての変数を標準化した。これは Gap

統計量の計算や，スパースモデリングを行う際も同様である。 

4) 本研究では用途地域の判定に国土数値情報の用途地域デー

タを用いた。国土数値情報の用途地域データは最終更新年が

2011 年であるため，2015 年の物件の空間分布の実態とは必ずし

も一致していない可能性もあることも原因であると考えられる。 

5) LASSO 法では推定したいパラメータを ax，対象データを y

とした時，x の 1 次ノルムを，非スパース性のペナルティ項（λ）

として付加して最小化 (L1 正則化) させることで解析し，スパ

ース解 ax を得る。λはスパース性の制御パラメータであり，λ 

=0 で通常の重回帰分析と一致する。LASSO の L1 正則化では，適

切な規範でλを選択し，説明変数を刈り込むことでデータの特

徴構造を適切に抽出したスパース解を得ることが可能である。

また本研究ではモデルのパラメータチューニングに 5-fold 

Cross Validation に よ る 平 均 二 乗 誤 差 根  (RMSD: 

Root-Mean-Square Deviation)を評価指標に用いて実施した。 

6) 間取りに関する情報のうち，「3Xn」（n は 1 から 4 が入る）

となっているものは X に SLDK が入り，n はそれらが何種類入る

かを意味している。例えば「4X2」なら 4DK や 4LK など，「3X4」

なら 3SLDK となる。 

7) いくつかの自治体に対するヒアリングを行った結果，犯罪発

情報量（各家賃形成要素の寄与率が全体に占める割合の

累積）を計算することで，情報量の観点からも家賃形成

要素に対する考察を行うことができた（図 5-3，図 5-4）。 

まず上位の家賃形成要素に着目すると，その多くは７

人以上の世帯の割合や 0-14 歳人口の割合など物件周辺

の人口動態に関する要素および，間取りに関する要素で

あった。この結果から，周辺に比較的世帯人員が大きい

世帯や子供が多い地域で，面積や部屋数が大きい物件に

おいて家賃が高くなる傾向があることが分かった。この

結果は常識的な家賃形成と一致していると言えよう。 

さらに以上で挙げたもの以外の家賃形成要素も見て

いく。まず人口動態関連の家賃形成要素は，基本的に将

来人口の現象幅が大きく，高齢者人口，外国人人口が多

いほど負に寄与する傾向が見られた。また建物の付帯設

備は，トイレ２基やエレベータ２基，サウナなどの付加

価値的な要素が家賃に正に寄与していることが明らかに

なった。また情報量の観点から見ても，人口関連と建物

の付帯設備に関する上位 50位の家賃形成要素で 80%以上

の累積情報量を持っており，他の約 350 要素は家賃形成

に大きく影響していないことが明らかになった。情報量

の増加率に着目してみても，情報量が対数関数的に増え

ていることから，上位の構成要素が潜在的な家賃形成に

大きく影響を与えていることが分かる結果となった。 

一方，居住者が洪水や地震などの自然災害のリスクに

晒されにくい住宅選択に繋がる家賃形成を実現するため

には，自然災害に関するリスク要因（浸水想定区域や津

波想定区域，土砂災害警戒区域等の指定有無）や，都市

計画区域・用途地域の指定状況も家賃形成に寄与してい

ることが重要である。しかし，本研究の成果からはそれ

らは家賃形成に対して大きな寄与は示さなかった。この

結果から，居住者の自然災害への安全性を考慮すると，

自然災害のリスクの小ささが家賃により強く正に寄与す

るべきである。しかし今日の日本では，災害のリスクが

高い地域だとしても，多くの居住者にとって利便性が高

く支持される地域であれば，災害に対して安全な地域と

同水準（場合によってはそれ以上）の家賃が設定され，

物件が持つ機能などが災害の危険性よりも重視されて物

件の選択が行われていることを示唆している。なおこの

結果は著者既存研究でも類似した結果が得られたが，本

研究で物件単位の分析にしたことで，改めて確認された。 

また生活利便性（生活利便施設へのアクセスの良さ）

も，家賃への寄与は小さかった。ただしこれは生活利便

性が家賃形成要素にならないという意味ではなく，先述

した人口動態関連の要素に生活利便性に関する要素が従

属する形となったため，結果的に寄与が小さくなったも

のと考えられる。 

以上のことから，家賃形成に大きく影響するのは，賃

貸アパート，賃貸マンションともに物件周辺の人口動態

および建物機能に関連する要素であることが分かった。

また同じ性能をもつ物件の場合，人口が多い都市部では

家賃が高く，一方，同じ地域内では高付加価値な機能が

付随する物件ほど家賃が高くなる傾向があることが分か

った。ただし，人口が多くても高齢化が進んでいる場合

や，将来人口が減少する可能性が高い地域，また外国人

が多く住む地域では人口の多さが負に寄与することもあ

ることが分かった。さらに自然災害のリスクは家賃形成

にあまり影響を与えていないことも明らかになった。 

 

6. おわりに 

本研究では主査先行研究の発展的研究として取り組

んだ。まず日本全国の家賃形成の実態明らかにするため

に，日本全国の住宅用途の建物１棟１棟の分布が把握で

きる建物 MGD を整備し，続いてそれらに家賃形成要素と

家賃に関する情報を付与することで，住まい手にとって

の住宅の価値を評価出来るデータベースを構築した。ま

た同データベースを 405 種類の家賃形成要素（説明変数）

および家賃（目的変数）に基づいてクラスタリングし，

さらに各クラスタでスパースモデリングを実施すること

で，クラスタ毎に家賃に対して正あるいは負に寄与する

家賃形成要素を明らかにすることが可能になった。 

その結果，地域による違いはあるものの，全国的な傾

向としては，賃貸アパート，賃貸マンションともに物件

周辺の人口動態や建物そのものの機能に関する家賃形成

要素が家賃形成に大きな影響を与えていることが分かっ

た。また高齢化率の高さや外国人人口の多さは家賃に負

に寄与する傾向にあることも分かった。さらに主査先行

研究では住宅の性能の高さは必ずしも家賃に正に寄与す

るものではないという結果が得られたが，本研究ではこ

れを否定し，付帯設備が充実することで家賃を高める効

果があることが示された。一方，主査先行研究と同様に，

本研究でも自然災害のリスクが家賃形成にあまり影響を

与えていないことが分かった。これは住まい手にとって

災害に強い物件を選択したいという住まい手側の価値と

市場価値との間に乖離が見られる状況であり，今後是正

されていくべき点であると言えよう。 

以上のように本研究は主査先行研究の課題を数多く

克服し，研究目的の達成にさらに近づくことができた。

しかしながら，本研究をさらに有用な内容にしていくた

めには，なお数多くの課題が残されている。まず主査先

行研究でも指摘したように，家賃形成に影響を与えると

考えられる家賃形成要素のさらなる充実が必要である。

例えば犯罪発生に関する情報や，空き家の分布情報など

はデータとしては存在していることを確認しているため

注 7），将来的に導入することを検討したい。また景観や居

住者のライフスタイル注 8）といった定性的な家賃形成要

素の導入も検討する必要がある可能性がある。さらに従

　　住総研   研究論文集 · 実践研究報告集 No.45, 2018 年版　　11　　住総研   研究論文集 · 実践研究報告集 No.46, 2019 年版　　11



生地点（あるいは町丁目単位程度の領域単位）の情報は各都道

府県警が保有していることを確認した。また空き家の分布情報

は自治体によっては独自に調査を行っており，建物単位のピン

ポイントなデータを保有している場合がある。ただし何れのデ

ータも全国規模で収集することは極めて困難なため，推定値の

活用も検討する必要がある。なお空き家の分布推定は， Akiyama 

et al.(2020)文 11)による自治体全域を対象にピンポイントに推

定した例や，石河ほか（2016）文 12)による日本全国を 3 次メッ

シュ単位で推定した例などがある。 

8）例えば町丁目単位の居住者のライフスタイルを推定したデー

タである Chomonicx3.0（株式会社ゼンリンジオインテリジェン

ス）は，町丁目を都市化の程度と富裕度に応じて 36 通りに分類

している。 

9) 当初は携帯電話の移動履歴に基づく人流ビッグデータを用

いた物件周辺の時間別人口を家賃形成要素に盛り込む予定であ

ったが，データ保有企業との研究利用のための調整が研究期間

中に完了できなかったこと，またもしデータを購入する場合，

非常に高額となるため，本稿作成時点での導入は断念した。 

10) New York University Shanghai を訪問し（2019 年 10 月 14

～17 日），中華人民共和国（上海市）およびアメリカ合衆国（ニ

ューヨーク市）の空間情報データや不動産関連データの整備状

況についてヒアリング調査を実施した。 

11） 例えば全国約 450 万件の賃貸アパートのクラスタリング

（kmeans++法）は，6 コアの CPU と 256GB のメモリを搭載した

サーバ環境を利用しても約 24 時間の計算時間を要した。また

SpM の計算も，6 クラスタ（賃貸マンション）の計算に同じ計算

環境下で約 12 時間の計算時間を要した。 
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