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1．はじめに 

1-1 研究背景と目的 

2018年、わが国の空き家率は、それまでの最高値となる

13.6%を記録 1)した。特に人口減少や高齢化が進む地方都市

では、空き家増加の傾向が顕著となっている。空き家は老

朽化による倒壊、景観の悪化、放火による火災等の様々な

リスクを伴う 2)とされており、さらにはインフラ管理の非

効率化にもつながるため、空き家発生を未然に防ぐ取組や

空き家の放置を防ぐ取組が求められている。 
このような状況の中、平成 26 年に「空家等対策の推進

に関する特別措置法（以降、空き家特措法）」が施行され、

全国の自治体が法的拘束力をもって空き家の情報収集や利

活用を行うことや、空き家対策への財政上、税制上の措置

等が可能となった。しかし、空き家特措法に基づく空家等

対策計画の多くは、改修・解体補助、マッチングといった

個々の建物や所有者に対する「点としての対策」が多く、

道路整備や便益施設の適正な配置といった、広がりのある

エリアを対象とした「面としての対策」の位置づけは曖昧

な点が多い。しかし、空き家発生には、建物の老朽度や個

人属性等の建物属性に加え、空き家周辺の人口や世帯の増

減、道路整備の状況といった地区特性が影響することが指

摘されており 3)、適材適所の効果的な空き家対策を行うた

めには、「点」と「面」の両面から対策を検討する必要が

あると考えられる。 
近年では、対象区域を定めて空き家解体補助金を支出す

る等、「面」的に空き家対策を行う自治体が見られるよう

になった。本研究の対象地である防府市では、空き家や狭

あい道路を一体で解消することを目的とした「防府モデル

事業」4)が実施されているが、補助の対象となるエリアの

設定根拠を示すことが難しく、制度の運用面に課題を有し

ていると考えられる。このような課題に対応するためには、

建物属性と地区特性の両面より空き家の発生要因を明らか

にし、「どのエリアで、どのような建物が空き家化しやす

いか？」を空間的に把握する必要があるが、現状では、そ

のような傾向把握のための基礎データの整備が不足してい

ると考えられる。 
 そこで本研究では、機械学習の解釈手法を用いて、建物

属性や地区特性の影響を可視化する手法を構築することを

目的とし、空き家発生要因の分析を行う。最終的には、空

き家発生が予想されるエリアをその要因とともに把握する

ことが可能な「適材適所の空き家対策支援ツール」の提案

につなげることを意図している。 
1-2 既往研究との関連 

 空き家の発生要因を扱った研究には一定程度の蓄積があ

り、山下ら 5)は町丁目単位で空き家率を推定するロジステ

ィック回帰分析を行い、西浦ら 6)は推定空き家数を算出す

るポアソン回帰分析を行っている。しかし、これらは一定

の確率分布を仮定するモデルを用いた分析であり、複雑性

と非線形性を有する空き家予測において、精度や適合率の

観点から限界があることが指摘されている 7) 。このような

課題に対して、近年では高精度な機械学習モデルの採用が

増えつつある。例えば、GBDT（Gradient Boosting Decision Tree）
やDNN（Deep Neural Network）は、線形性を仮定しない表現

力の高いモデルであるため、複雑な非線形性を有する問題

の予測に適している。秋山ら 8)は、自治体データを活用し、

高精度な機械学習手法の一つである XGBoostを用いて空き

家確率を推定するモデルを構築することで、高い予測精度

を得ている。また北島ら9）は、道路情報や公共交通網等の

画像データと深層学習を組み合わせることで、空き家の発

生予測を行っている。しかし、これらの研究は空き家の分

機械学習の解釈手法を用いた空き家の発生要因分析 
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布推定に主眼を置いた研究であり、様々な空き家の発生要

因を網羅的に抽出し、その影響度の大小等を比較した研究

の蓄積は少ない。 
 また、機械学習手法は高い精度を有する一方で、予測結

果の解釈が困難というデメリットも存在する。空き家対策

を考える上では、それぞれのサンプルの予測値に対して

「モデルがなぜそのような判断を行ったのか」を解釈する

ことが重要であり、そのような解釈を行うことで初めて、

対策検討に向けた有用な知見が得られると考えられる。高

精度な機械学習モデルを利用した空き家関連の既往研究で

は、このような空き家対策への適用可能性は考慮した提案

はなされていないため、本研究ではこの課題に焦点を当て、

機械学習のモデル解釈手法を用いることとした。 
 
2．研究概要 

2-1 対象地概要 

 本研究では、山口県防府市を対象とした。防府市は、市

北部から瀬戸内海に向かって一級河川の佐波川が流れてお

り、河口付近の開けた平野部に市街地が形成されている。

人口は11.4万人（2021年12月）で、近年は人口減少傾向に

あるが、住宅棟数は増加傾向にある。空き家の棟数補注 1)は、

平成 27 年度は 1538 棟であったが、令和元年度には 2372 棟
と、約 1.5 倍に増加した 10)。防府市の人口はさらに減少す

ると予測されており 11)、今後も空き家の増加が見込まれる

ため、空き家対策が必要と考えられる。なお、空き家発生

の傾向を土地利用や人口密度等の観点より把握するため、

本研究は防府市都市計画区域内を分析対象とした（図1)。 
2-2 研究の流れ 

 本研究の流れを以下に示す。 
(1)空き家発生要因の抽出と特徴量の整備 
既往研究を参考に、建物属性や地区特性を含む、空き家

発生と関連がある指標を抽出し、予測に用いる特徴量デー

タをGISデータとして整備する。 
(2)空き家発生予測モデルの構築 
空き家データ（GIS データ）と、(1)で整備した特徴量デ

ータを用いて機械学習アルゴリズムの一つである XGBoost
を用いた空き家発生予測モデルを構築する。 
(3)機械学習の解釈手法を用いた空き家発生要因の分析 
機械学習モデルの解釈手法を用い、空き家の各発生要因

の影響度の大小の比較や、各発生要因と空き家予測値との

関係を把握、エリア別の影響度の大小を比較し、予測結果

の解釈を行う。 
本論文では、(1)で抽出した指標を「要因」と仮定し分析

を行うが、因果関係の証明には因果推論の手法を用いる必

要があり、分析結果について因果関係を保証するものでは

ない点に留意を要する。その上で、既往研究等で述べられ

ている、空き家発生のメカニズムと対応する指標について

は、一定の影響を有するものとし、考察を行う。 
2-3 使用データ 

 空き家データについては、令和元年度に行われた防府市

空き家実態調査の結果を使用した。本研究で対象とする空

き家は、防府市都市計画区域内の空き家特措法第 2条に定

める、「空家等及び特定空家等」とし、損傷の有無に関わ

らず、長期間使用されていないことが常態であるものを対

象としているが、公共施設や工場、倉庫等は除外した。よ

って、令和元年度の空き家 2372 棟のうち、この条件に該

当する 2087 棟を空き家として扱うこととし、同都市計画

区域内の空き家以外の建物と合わせて 59935 棟の建物を次

章以降の分析に用いた（図2）。 
 特徴量データの整備にあたって、建物要因や周辺建物要

因、道路要因といった特徴量については、都市計画基礎調

査の結果や筆界データを用い、人口要因については令和 3
年度 6月時点の住民基本台帳の情報を用いた。また、地形

要因の特徴量については、基盤地図情報の標高 DEM から

各建物が位置する標高と傾斜度をGIS上で計算した。これ

らの特徴量は、詳細な傾向の把握のために各建物単位で集

計を行い、各建物の重心点をデータの起点としている。ま

た、都市計画基礎調査データをベースマップに用いている

ため、地図精度は2500分の１程度である。 
 
3．空き家発生予測モデルの構築 

3-1 概要 

 本章では、2 章で作成した特徴量データから、空き家発

生の有無を予測するモデルを構築することとした。まず、

住宅 1906棟

共同住宅 49棟

店舗併用住宅 他 132棟

公共施設・倉庫・工場 71棟

2087棟

防府市内の空き家 2372棟

防府市都市計画区域内の空き家 2158棟

分析対象の空き家

図2 対象建物 

N

図1 防府市の空き家の分布 

図2 対象建物 
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①データセットを学習データとテストデータに分け、②学

習データを用いて教師あり学習を行い、交差検証を行うこ

とで、パラメータグリッドの中から最良のパラメータを選

択した。その後、③最良のパラメータを用いて再度学習を

行い、④テストデータに対するスコアでモデルの評価を行

った。 
3-2 空き家発生要因の抽出と特徴量の整備 

 既往研究 12) ,13) ,14) ,15) ,16) ,17) ,18),19),で用いられている空き家発生と

関連のある指標をもとに、構造、階数、敷地面積等の建物

に関する点的な情報である建物属性と、周辺の人口や高齢

者人口、インフラの整備状況、地形的な条件、土地利用等

の面的な情報である地区特性にデータを分類した。次に、

説明性・解釈性を考慮して、本研究ではこれらの指標をも

とに、発生要因を「建物」「人口」「周辺建物」「周辺施設」

「地形」「道路」「土地利用」「立地」の 8 つの要因カテゴ

リに整理した。得られた発生要因カテゴリから、モデルに

投入する特徴量を整理したものを表1に示す。 
各特徴量の整備手法について図 3に示す。建物要因の特

徴量は、主に建物の性能を示す指標であり、都市計画基礎

調査の結果を用いた。人口要因の特徴量は、周辺の人口の

特性を示す指標であるが、空き家は住民基本台帳における

発生要因
カテゴリ

特徴量

建物要因
建物用途(ダミー変数)*[-]/階数[-]/構造(ダ
ミー変数)**[-]/建築面積[㎡]/延床面積[㎡]/
建築年[年]/敷地面積[㎡]

人口要因 周辺人口[人]/周辺高齢人口[人]

周辺建物
要因

周辺100mの新築数(H24/H28)[棟]/周辺100mの
建物数[棟]/周辺100mの建築面積[㎡]/周辺50m
の建築面積[㎡]

周辺施設
要因

◆最寄りの施設までの距離[m]
食料品店/行政施設/バス停/小学校/老人福祉
施設/幼保施設

地形要因 標高[m]/傾斜度[％]/想定最大浸水深[m]

道路要因

・前面道路情報
接道長さ[m]/建築基準法上の道路区分(ダミー
変数)***[-]/路線価[千円]/前面道路幅員-狭幅
員側[m]/前面道路幅員-広幅員側[m]/袋小路ダ
ミー変数[-]/袋小路の長さ[m]/袋小路に接す
る家屋数[棟])
・周辺道路情報
幅員15m以上の広幅員道路までの距離[m]/幅員
4m以上15m未満の中幅員道路までの距離[m]/水
路･管渠までの距離[m]

土地利用
要因

◆用途地域ダミー変数[-]
◆周辺80m圏内の土地利用面積[㎡] 
田/畑/山林(開発可能地)/山林(開発不適地)/
水面/自然地(開発可能地)/自然地(開発不適
地)/住宅用地/商業用地/工業用地/農林漁業施
設用地/公共施設用地/道路用地/交通施設用地
/公共空地/その他公的施設用地/その他の空地
/平面駐車場

立地要因 大字ダミー変数[-]

* 業務施設,商業施設,宿泊施設,商業系用途複合施設,住宅,
共同住宅,店舗等併用住宅,店舗等併用住宅,店舗等併用共同
住宅,作業所併用住宅 で区分
** 木造・土蔵造,鉄骨鉄筋コンクリート造,コンクリート造,
鉄骨造,軽量鉄骨造,組積造,不明 で区分
*** 1項1号,1項2号,1項3号,1項5号,2項(一括指定),2項(個
別指定),許可済み道路,非道路 で区分 図3 各特徴量の整備手法 

表1 発生要因カテゴリと特徴量 
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現住所として登録されていない場合が多いため、この情報

を建物の属性情報に直接付与して予測を行うと「情報の有

無」が直接的に空き家か否かの判定に影響を与える可能性

がある（Leakage の問題）。このような考えのもと、建物デ

ータと住民データを直接紐づけておらず、建物重心点から

の 100m バッファ内のポイントデータの値を平均したもの

を属性情報として付与した。周辺建物要因の特徴量は、周

辺の建物の混雑度や老朽度を示す指標である。周辺施設要

因の特徴量は、主に建物の利便性を示す指標であり、立地

適正化計画のデータをベースに各施設が位置する座標と各

建物の座標間の直線距離を属性情報として付与している。

地形要因の特徴量は、地形的条件やハザードに関する指標

であり、標高や傾斜度のほか、平野部に位置する対象地の

特性を考慮し、ハザードマップの情報から想定最大浸水深

を属性情報として付与した。道路要因の特徴量は、前面道

路に関する指標と周辺道路に関する指標からなり、周辺の

インフラの強度を示す指標である。前面道路については、

接道長さや前面道路幅員情報のほか、袋小路が多い対象地

の特性を考慮し、前面道路が袋小路か否か（袋小路ダミー）

等も追加した。周辺道路については、建物から自家用車で

アクセス可能な道幅の道路（中幅員道路、広幅員道路）ま

での距離等を属性情報として付与した。土地利用要因の特

徴量は、周辺の土地利用状況を示す指標であり、建物が位

置する地点の用途地域のほか、都市計画基礎調査データを

用いて、対象建物周辺80mバッファ内の各土地利用面積を

集計した値を属性情報として付与した。また、土地利用要

因の各指標に関しては、今後の土地利用規制や誘導等で適

正化を図ることが可能と捉え、中・長期的にコントロール

可能な変数として位置づけている。 
3-3 モデルのアルゴリズム 

 これまで空き家推定には、重回帰分析等の線形モデルが 
多く用いられてきたが、空き家予測は複雑かつ非線形性を

有することから、精度や適合率の観点から限界が指摘され

ている。そこで本研究では、空き家発生確率の推定のため

に、勾配ブースティング木の実装の一つである XGBoost
（eXtreme Gradient Boosting）20)を用いることとした。勾配ブ

ースティング木は、複数の決定木を組み合わせることで、

より強力なモデルを構築するアンサンブル学習法の一つで

ある。XGBoost を扱う利点としては、決定木の分岐により

欠損値を扱うことができるため、欠損値を含む可能性があ

る自治体データを用いた分析に適合する点、モデルに予め

一定の確率分布を仮定しないため、空き家推定のような複

雑かつ非線形性を有する予測に有用である点が挙げられる
補注2)。 
3-4 サンプリングの手法とパラメータの調整 

 本研究で使用する空き家データセット（空き家と空き家

以外の建物）は、空き家のクラスが空き家以外のクラスと

比較して少なく、クラス比に偏りがある（0.97：0.03）。こ

のような不均衡データを用いて機械学習によるクラス分類

を行うと、データの不均衡性によって少数派クラスの分類

精度が低くなる問題が指摘されている 21)。これは、少数派

群に誤って判別するよりも、多数派群を誤って判別する方

が判別にかかるコストが高いためである。この問題に対す

る代表的アプローチの一つとして、サンプリングによって

多数派群と少数派群のバランスがとれたデータセットで学

習させる方法があり、本研究では、アンダーサンプリング

を採用した補注 3)。また、アンダーサンプリングにおいてラ

ンダムサンプリング等を行うと、特徴量の分布が崩れる可

能性がある。そこで本研究では、多数派群のサンプリング

において、k-means 法によるクラスタリングを行い、各ク

ラスターの大きさ（サンプル数）に等しい割合で各クラス

ターからサンプリングを行うこととした。 
 XGBoost は表現力の高いモデルであるため学習データへ

の過剰適合が発生しやすく、学習に関わる様々なパラメー

タをチューニングすることで過学習を抑制する必要がある。

本研究では、簡易的にグリッドサーチ補注 4)によるチューニ

ングを行った（表 2）。また、適合率と再現率がいずれも

高いモデルを重視するため、モデルの評価関数には PR 曲

線の AUC（以下 PR_AUC）を用いた。モデルの評価は、5
分割交差検証のスコアを用いて行い、PR_AUC が最善のパ

ラメータセットをチューニングパラメータとして採用した。 
3-5 精度検証と結果 

 テストデータにおけるクラス分類の結果を表 3に示す。

ここでは、予測値に対して F1 スコア（再現率と適合率の

調和平均）が最大となる閾値で分類した場合の結果を示し

ている。結果は、空き家以外の判別精度 90.6％、空き家の

判別精度が 35.7％であり、F1 スコア=0.192 であった。空き

家の発生には、本研究で扱った要因に加え、個々の事情

（例：所有者の居住地、所有者の家族構成等）の影響も大

きく、また本研究の意図が空き家発生の正確な予測ではな

く、発生しやすいエリアの特性把握であることから、この

結果に大きな問題はないと考えた。 
 
4．空き家発生要因の分析 

4-1 概要 

 機械学習の解釈手法を用いて、3 章で作成したモデルの

予測結果の解釈を行った。なお本章で用いた手法は、森下

表2 パラメータ調整範囲と調整結果 

調整範囲 調整後

max_depth 3 ~ 6 3
min_child_weight 1 ~ 4 2

gamma 0 ~ 1 0
subsample 0.1 ~ 0.9 0.9

colsample_bytree 0.5 ~ 1.0 1.0

表3 テストデータの予測結果 

正解

空き家以外 空き家

予測
空き家以外 15687 436
空き家 1615 243

正解率 0.886
再現率 0.358
適合率 0.131
F1スコア 0.192
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(2021)22)の中で詳しく述べられている。これまでに述べたよ

うに機械学習の予測は複雑なプロセスを経るため、説明に

は解釈手法が必要である。ここでは、各特徴量のモデルの

予測に対する影響度の大小を比較するマクロな分析だけで

なく、各特徴量と予測値の平均的な関係の把握や、ある特

定サンプルの予測値に対する解釈を含むミクロな分析まで

を一貫して行うことで、より地域の実情に則した分析が可

能になると考えられる。 
4-2 並び替え特徴量重要度を用いた分析 

 本節では、各特徴量のモデルの予測に対する影響度を比

較するために、特徴量重要度 Permutation Feature Importance
（以下PFI）を用いることとした。PFIは、ある特徴量の値

をシャッフルすることで得られる予測誤差の増加分を特徴

量の重要度とする手法 23)である補注 5)。本研究では、汎化誤

差が小さく、精度の高い PFI を算出するために、シャッフ

ルを 100回繰り返して得られた予測誤差の平均値を用いた。

各特徴量のPFIの算出結果を図4に示す。 
その結果、建築年や敷地面積、延床面積など、建物の性

能に関する指標のほか、中幅員道路までの距離や水路・管

渠までの距離などの指標の影響が大きいことが明らかとな

った。建物固有の特性が空き家発生に影響を与えることは、

織田ら 3)の研究など既に多くの研究で述べられている。周

辺のインフラの整備状況が与える影響については、金ら 24)

の研究で住宅へのアクセスの容易さが空き家発生に影響を

与えることが述べられており、本研究の対象地においても

自家用車でのアクセス性が影響を与えていると考えられる。

また、建築基準法上の道路区分が PFI 上位の変数として抽

出されなかった理由としては、道路に面していない建物の

情報が欠損する点や、道路に面した敷地の建物と旗竿状に

面した敷地の建物の区別がつかないなど、「接続性」等は

考慮できない点が挙げられる。 
 次に、モデルの予測に対する各特徴量の発生要因カテゴ

リ別の影響度を比較するために、特徴量群重要度 Grouped 
Permutation Feature Importance（以下 GPFI）の指標を用いた。

GPFI は、PFI の考え方を特徴量群に拡張したものであり 25)、

各要因のカテゴリ間の影響度の比較が可能である。発生要

因のカテゴリ別 GPFI の算出結果を図 5 に示す。空き家発

生に対して最も影響が大きい要因は、道路幅員や接道条件

等が含まれる道路要因で、建築年等が含まれる建物要因よ

り大きく、また、周辺施設要因や土地利用要因の影響は見

られたが、相対的に人口要因や地形要因の影響は小さい。

これは、狭窄な道路周辺に空き家が多くみられる対象地の

特性 26）を反映していると考えられ、これらの結果から、

対象地において空き家対策を検討する際には、建物への対

策だけでなく、特に道路との一体的な対策が必要であり、

便益施設の適正な配置や、周辺に必要なインフラをバラン

スよく配置するなどの土地利用の改善も併せて検討する必

要性があると考えられる。 
4-3 Partial Dependence Plotを用いた分析 

 本節では、各発生要因と空き家予測値の関係の把握を行

うために Partial Dependence Plot27)（以下 PDP）を用いた補注6)。

図 6に、PFI上位 15個の特徴量について、対象地の全ての

建物サンプルに対してPDPを求めた結果を示す。 
 上位1番目の中幅員道路までの距離を見ると、距離が5m
より大きくなると予測値が高くなる傾向がみられる。これ

は自動車が通行可能な程度の幅員の道路に、建物からアク

セスできるか否かが大きく影響することを示していると考

えられる。また、上位 2番目の建築年は、1990年より前に

なると傾きが大きくなり、1970年以前で高い予測値を示し

ている。これは、戦後から高度成長期にかけて建設された

住宅で特に空き家化が進行していることを捉えていると考

えられる。また、上位 5番目の延床面積からは延床面積が

比較的小さく、上位 6番目の建築面積からは建築面積が比

較的大きい建物で予測値が高い。上位 7番目のバス停まで

の距離と、上位 11 番目の老人福祉施設までの距離をみる

と、距離が小さいほど予測値が高くなる傾向がみられる。

一般的に、このような地域交通拠点や福祉施設までの距離

は、距離が大きくなるほど居住者の生活利便性に悪影響を

及ぼす可能性が考えられるが、公共交通を利用する人口の

割合が非常に低い対象地 28）においては、その影響が小さ

い可能性が考えられる。 
4-4 SHAPを用いた分析 

 本節では、SHAP を用いた予測結果の解釈を行う。前節

の手法では全体のサンプルに対する傾向は把握可能だが、

図4 各発生要因別の影響度 

中幅員道路までの距離

建築年

敷地面積

水路・管渠までの距離

延床面積

建築面積

バス停までの距離

構造

田の面積

道路用地面積

老人施設までの距離

小学校までの距離

標高

広幅員道路までの距離

周辺の高齢人口
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図5 発生要因カテゴリ別の影響度 
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特定のサンプル群に対する傾向は把握できない。そこで本

節では、ローカルな発生要因を可視化する手法として

SHAP を導入する。SHAP26)は、2017 年に提案されたツリー

構造や DNN 等の複雑なモデルを解釈するための統一的な

フレームワークの一つである補注 7)。SHAP を導入する大き

なメリットとして、SHAP 値テーブル（図 7）によって任

意のサンプル群に対して、各特徴量の寄与度を求められる

ことが挙げられる。これによって、ある特定のエリアにお

いて影響度の強い特徴量を抽出することが可能となる。 
図 8に各地区別の発生要因の差異を示す。地区単位で集

計した理由としては、建築物や道路等の形態を制限し、空

き家対策を行う上での一つの単位となり得ると考えられる

ためであり、ここでは各地区の特性を各発生要因カテゴリ

の寄与度を比較することで明らかにする。縦軸は各カテゴ

リの寄与度を SHAP値で示しており、発生確率に対応して

いる。0（平均値）を基準として発生確率を増加させる方

向に寄与するカテゴリは上に、反対に発生確率を減少させ

る方向に寄与するカテゴリは下に棒グラフを積み上げて可

視化した。また、折れ線グラフは各カテゴリの寄与度の合

計を示しており、これは各地区における平均の発生確率に

対応する。例えば、ある地区において建物要因カテゴリが

プラスである場合は、その地区における建物の建築年等が

相対的に古く、空き家が発生しやすい状況である可能性が

高い。 
 中央地域（松崎地区、佐波地区、勝間地区、華浦地区）

では、建物要因や周辺施設要因、土地利用要因が発生確率

を増加させる方向に寄与しており、人口要因は発生確率を

減少させる方向に寄与している。また、市街地縁辺部、市

街化調整区域（向島地区、大道地区、富海地区、西浦地区）

では建物要因、人口要因が発生確率を増加させる方向に寄

与している。また、低層住宅が多い華城地区や、沿道サー

ビス施設等が立地する玉祖地区では建物要因が発生確率を

減少させる方向に寄与している。このように、各地区の特

図6 PFI上位15番目までのPDP 

(1) 中幅員道路までの距離 (2) 建築年 (3) 敷地面積 (4) 水路･管渠までの距離 (5) 延床面積

(6) 建築面積 (7) バス停までの距離 (8) 構造 (9) 田の面積 (10) 田の面積

(11) 老人施設までの距離 (12) 小学校までの距離 (13) 標高 (15) 周辺高齢人口(14) 広幅員道路までの距離

図8 地区別の発生要因分解 
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性が空き家発生確率の大小に影響を与えていると考えられ、

特に発生確率を増加させる方向に寄与している要因カテゴ

リは各地区の課題を示しているといえる。 
 
5．総括 

 本研究では、今後のまちづくりの中での面的な空き家対

策の必要性を踏まえ、機械学習の解釈手法を用いて、建物

属性や地区特性の影響を可視化する手法を構築することを

目的とし、空き家発生要因の分析を行った。PFI を用いた

分析からは、道路要因や建物要因の影響度が強いことが明

らかとなり、PDPを用いた分析からは、自動車が通行可能

な程度の幅員の道路に、建物からアクセスできるか否かが

大きく影響することや、戦前から高度成長期にかけて建設

された住宅で空き家が多いこと等が明らかとなった。

SHAP を用いた分析では、各地区別に各発生要因（カテゴ

リ）の影響度を整理し、各地区の特性によって空き家発生

の要因の傾向が異なることを示した。 
今後の展望として、本分析結果を地図上にマッピングし、

空間的に空き家発生リスクや空き家発生要因を把握可能な

ツールの開発が考えられる。最終的には、各自治体の職員

が比較的容易に扱うことができ、自治体に保管されている

各種データベースから、空き家の発生に関連するデータを

自動的に抽出・可視化できるツールの開発が必要と考えら

れる。 
 
【補注】  
1) 空き家の定義は、空き家特措法の定義に従う。共同住宅は、

全ての貸室が空室となったものを指す。 
2) XGBoostを用いた分類は、まず(1)予測確率（初期確率は 0.5）

を求め、(2)類似度スコア補注 1)を用いて決定木を構築する。

(3)次に目的変数と予測確率の残差から各ノードの出力値を求

め、(4)各ノードの出力値から予測確率を計算する。(5)予測確

率と実測値（目的変数）との残差を計算し、(6)得られた残差

を目的変数にとり、類似度スコアを用いて決定木を構築する

((2)の手順に戻る)。(2)～(5)の手順を繰り返すことで残差を最

小化するように逐次的に学習が進む。 

 
3) 多数派群を減らす手法をアンダーサンプリング、少数派群を

増やす手法をオーバーサンプリングという。本研究では、空

き家と空き家以外のサンプル比率が 1：1 になるようにリサ

ンプリングしたデータセットに対して学習を行った。 
4) 予め指定したパラメータグリッドの中から最適なパラメータ

セットを総当たりで探索する方法である。 
5) 仮にモデルがある特徴量を重視して予測を行ったと仮定する

と、その特徴量の情報が使えない状態での予測誤差は、使え

る場合と比較して大きくなると考えられる。PFI では、この

「特徴量の情報が使えない」という状態を特徴量の値をシャ

ッフルすることで表現している。 
6) PDP は、機械学習におけるモデル解釈手法の一つであり、

「ある特徴量が大きくなると予測値がどのように変化するの

か」という関係を捉えたい場合に有効であり、興味のある特

徴量だけを動かした場合の予測値の変化をプロットすること

で得られる。 
7) SHAP では、複雑なモデルを解釈するために線形の関数であ

る説明モデルを導入している。各サンプルの出力値とベース

ラインの出力値の差は、単純化された各サンプルに対応する

効果の線形結合によって表せる。この各サンプルの入力に対

応する各特徴量の効果を表す統一的な尺度として SHAP値を

導入しており、協力ゲーム理論のShapley値を応用することで

求めることができる。 
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