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研究の背景と目的

目的
個人のアパートやマンションのローンは, 借り手の相続税対策等を目的に,
特に地域銀行で増加してきている. 先行研究では, 築年数の経過にともない
アパート収支のみで返済資金を賄えない借り手が増える傾向にあることか
ら, 金融機関は金利上昇や空室・賃料低下等のリスクを適切に評価し, わか
りやすく伝える必要があるとされている. アパ―トの収支の評価において
は, 空室や賃料等のいくつかの要素を検討する必要がある.
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2 研究の概要

データ収集
LIFULLHOME’S に掲載されている賃貸アパート物件の掲載情報を対象に
分析を行う．
分析にあたってマンスリー賃貸および家具家電付き、定期借家権、分譲賃貸
の物件を除外する．
アパートを対象とするため, 建物階数が 3 階以下, 建物構造が木造と軽量鉄
骨および情報を入力した不動産会社が本物件をアパートとみなす物件を対
象とする. 賃料が 30 万円以下, 平米単価が 7000 円以下, 部屋面積が 15m2
以上, 80m2 以下の物件を対象とする.
データの期間は, 2009 年 11 月から 2019 年 12 月までである.

図 1: LIFULLHOME’S 図 2: 賃貸情報
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2 研究の概要

基本変数
設備の情報→ 面積, 構造, 築年月, 部屋の階数, 建物の階数といった情報
バス・トイレ別やオートロック, TV モニター付きインターホン
→ 0-1 変数として取り込む
間取りの変数化→,緯度経度情報を活用した変数
→近隣・周辺の特性として 住所,緯度経度,小学校やコンビニ, スーパーか
らの距離
住所情報を正規表現で分割を行い,都道府県名,市区町村名
交通利便性にかかわる変数→,最寄り駅, 最寄り路線, 最寄駅からの距離.

図 3: 設備情報



背景と目的

研究の概要

実験結果

考察と結論

5/12

2 研究の概要

賃料計算
周辺賃料は, 500mメッシュ, 1km メッシュ, 5km メッシュ, 10km メッシュ
の過去 1 年, 5 年, 全期間の賃料の中央値を用いる.
変数は [メッシュ]× [専有面積]× [築年月] として計算する．

例
メッシュ ID が 500で専有面積 18平方 m, 築年数 7年の物件の場合
同じメッシュ ID が 500 内の専有面積が 15-20平方 m, 築年数が 5-10 年の
住戸の過去 1 年賃料の中央値を算出し, 対象物件の説明変数とする.
さらに, 緯度経度情報を用いずとも, 市区町村や最寄り駅などが同一の物件
の過去賃料を算出することができるため,
これらの単位を基にした過去賃料の中央値も比較対象の変数として活用
する.
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2 研究の概要

基本変数
位置の近い物件の賃料情報を活用するため, kd-tree を用いた k 近傍法によ
り効率的に各評価対象物件の周辺の N 件の賃料情報を平均し変数化する.
メッシュ単位の周辺賃料と同様に, 築年数や面積に基づき学習データをいく
つかのカテゴリに分け,
カテゴリごとに緯度経度情報などを説明変数, 過去賃料を目的変数とした k
近傍法の学習を行う.

図 4: kd-tree
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2 研究の概要

災害情報
洪水の浸水, 津波の浸水, 土砂災害の警戒区域といったハザードマップの情
報を国土交通省国土数値情報から取得し, 緯度経度情報を基準に物件に紐づ
けを行う.

図 5: ハザードマップ
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2 研究の概要

機械学習モデル
本研究では, 機械学習手法の一種である勾配ブースティング木を用いる.
決定木にブースティングと呼ばれるアンサンブルモデルのアプローチを適
用した手法である.
ブースティングは,すでに学習済みの予測モデルに対し, 正しく分類できて
いない学習データを正しく分類できるよう新たな予測モデルを追加・構築
していく手法である.
ライブラリには LightGBMを使用する.
目的変数は対数賃料として, 目的変数を huber 関数とする.
主なハイパーパラメータとしては, 学習率を 0.1, 葉の数の最大値（num
leaves）を 13, 1 つの葉のノードの最小サンプル数 (min data in leaf) を 3
としている.
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3　実験結果

賃金誤差
洪水の浸水, 津波の浸水, 土砂災害の警戒区域といったハザードマップの情
報を国土交通省国土数値情報から取得し, 緯度経度情報を基準に物件に紐づ
けを行う.
MER の低下幅が大きいものとしては, 市区町村等の過去賃料, メッシュ単
位の過去賃料と k 近傍法による変数を加えた場合である.

図 6: モデルの誤差
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3　実験結果

重要度
SHAPを用い計測した東京都の変数重要度の結果を示す. それによれば k
近傍法により捉えた周辺賃料が相対的に高い結果となっている. それ以外に
は, 面積, 部屋階数, 公示地価やバストイレ別といった過去周辺賃料では捉え
られない変数が上位に位置する. さらに, 市区町村別の過去賃料は, 重要度
が上位であるが, メッシュ単位の過去賃料は上位ではない結果となっている.

図 7: 重要度
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3　実験結果

災害による影響
災害情報が比較的 MER の低下に効果のあるモデル 1 と, 最も MER が低い
モデル 9 の場合で確認する.
全国の平均的な傾向を確認するため, 災害情報が無い場合の SHAP 値が各
都道府県で 0 になるように引き算の調整を行い, この調整後 SHAP 値を各
浸水ランクや浸水の深さ毎に全国で平均する.
この結果を示したのが図 2 である. モデル 1 の場合, 洪水の浸水ランクが
11 から 13 の場合, SHAP 値が正であり, 浸水が無い場合と比較し賃料へプ
ラスの効果がある結果となった.

図 8: 洪水
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4　考察と結論

考察
活用した周辺の過去の賃料情報をメッシュ単位や k 近傍法を用い捉えるこ
とで, 全国で予測精度が向上することを示した. 特に k 近傍法を用い捉えた
対象物件の周辺過去賃料がモデル上重要な変数となった. 一方で, 地理空間
情報に基づき, 災害情報を物件に紐づけることで, 物件ごとの災害情報に基
づく賃料への影響を確認し, 予測精度が改善するかを検証したが, 災害情報
の予測精度の改善効果は低い結果となった.


