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第1章

はじめに

§ 1.1 本研究の背景
近年，ヘドニック・アプローチは不動産価格や消費財の価格形成を分析する手法として
広く利用されている．ヘドニック・アプローチは，物品やサービスの価格をその特性（特
徴）に分解することにより，市場価値をより正確に評価する方法として注目されている [1]．
具体的には，不動産市場では土地や建物の立地，面積，築年数，周辺のインフラ整備状況，
さらには眺望や近隣施設の利便性といった多様な特徴が価格にどのように影響を与えるか
を分析するために活用されてきた．また，消費財の分野では，製品の品質やデザイン，ブ
ランドイメージ，付加価値機能などが消費者の支払意欲にどのように結びつくかを評価す
る際に利用されている．これらの応用は，政策立案やマーケティング戦略の設計，さらに
は課税や価格設定の根拠を提供する上で，有用性が高いとされる．
一方で，ヘドニック・アプローチによる推定結果が歪められる要因として，いくつかの問
題が既存の研究において指摘されている．特に，多重共線性や欠落変数のバイアスが重要
な課題とされている [2]．多重共線性は，説明変数間で高い相関がある場合に，回帰モデル
の推定を不安定にし，結果として誤った推定値を生じさせる可能性がある．また，ヘドニッ
クモデルにおいて重要な変数が欠落する場合，価格形成に関する重要な側面を見逃し，推
定結果にバイアスが生じることがある．このような問題は，不動産市場における物件の価
値評価や消費財の価格設定に直接的な影響を与えるため，解決すべき重要な課題とされる．
さらに，交互作用効果や非線形効果を適切に捉えることができていないケースも多いと
報告されている [2]．例えば，不動産の立地と面積がそれぞれ価格に影響を与えるだけでな
く，それらが相互作用することで価格に与える影響が生じる可能性がある．同様に，消費
財においても，ブランド力と機能性の組み合わせが単純な線形関係では説明できない影響
を価格に及ぼす場合が少なくない．しかし，既存のモデルではこれらの複雑な関係性を十
分に反映することができていない．加えて，ヘドニック・アプローチの推定結果は，デー
タの質やモデル選択によっても大きく影響を受けることが明らかになっている．信頼性の
高い分析を行うためには，データの特性に応じた柔軟な手法の適用が求められる．
近年，機械学習や統計モデリングを活用した新たなアプローチが注目されている．これ
らの手法は，多次元データの処理や非線形構造の解析に適しており，従来の回帰モデルでは
扱いきれなかった複雑な関係性を捉える可能性がある．特にランダムフォレストやサポー
トベクターマシンなどの手法は，非線形性のモデル化において効果を発揮することが示さ
れている [3]．また，ElasticNetや LASSOといった正則化法は，多重共線性への対処や重
要変数の選択において有用性が高いとされる [4]．これらの進展により，ヘドニック・アプ
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ローチの推定精度を向上させるための新たな可能性が開かれている．

§ 1.2 本研究の目的
本研究の目的は，ヘドニック・アプローチにおける限界を克服し，価格形成におけるより
正確で信頼性の高い評価手法を提供することである．ヘドニックモデルでは，多重共線性，
欠落変数のバイアス，交互作用効果および非線形効果の取り扱いに問題がある [2]．これら
は不動産市場や消費財の価格評価において誤差を生じさせる要因となる．本研究は，これ
らの問題を解決するために，スパース推定法を活用した新たなアプローチを提案する．
従来のヘドニックモデルは，そのシンプルな線形構造と主要変数の関係を明確に示す点
で強力であったが，現実の市場では非線形な相互作用や高次の効果が絡むため，これらを
十分に捉えることができないことが多かった．また，異なる要因が相互作用を持つ場合，そ
の効果を正確に評価するためには，より複雑なモデルが求められる．そこで本研究では，
ElasticNetおよびその進化形である AdaptiveElasticNet(AEN)を用い，従来の限界を克服
することを目指す．
ElasticNetは L1および L2正則化を組み合わせることで，多重共線性の問題に対応する
と同時に，重要な変数の選択を行う能力を持つ．これにより，データ中で重要な特徴を捉
え，効果的な変数選択を実現できる．また，AENは，従来のElasticNetをさらに発展させ，
データの特性に応じて正則化パラメータを動的に調整する．この適応的なアプローチは，複
雑なデータ構造に対して非常に効果的であり，非線形性や交互作用を持つデータにも適用
できる．これにより，不動産市場や消費財の価格形成における微細な変動や相互作用を捉
え，価格予測の精度を向上させることが可能となる．
さらに，本研究では，従来の線形回帰モデルでは捉えきれなかった非線形性や交互作用

効果をスパース推定法を活用することで反映させることができる．非線形回帰や機械学習
技術と組み合わせることにより，より精緻な価格形成モデルが構築され，従来の方法では
見過ごされがちな要因を捉えることが可能となる．例えば，不動産市場における立地や面
積の相互作用，消費財におけるブランド力と機能性の複合的影響など，これらの複雑な関
係性を反映させることで，より現実的な市場分析が行えるようになる．
また，こうした高度な統計手法や機械学習技術の活用により，従来のヘドニック・アプ

ローチを大きく強化することができる．特に，従来のアプローチでは捉えきれなかった価
格形成における微細な要因を，スパース推定を用いることで明示化し，より高精度な価格
評価を可能にする．これにより，不動産市場や消費財市場における価格形成メカニズムの
理解が深まり，実務的な応用に貢献することが期待される．

§ 1.3 本論文の概要
本論文は次のように構成される．

第 1章 本研究の背景と目的について説明した．背景では，ヘドニック・アプローチの限界
に触れ，目的では，これらを解決するための新たなアプローチの提案とその意義を述
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べた．

第 2章 不動産価格形成要因の分析モデル作成のための，データ収集と前処理について述
べる．

第 3章 ヘドニック法を用いた不動産価格形成要因の分析とスパース推定を用いた変数の
選択

第 4章 データセットを作成し，スパース推定による変数の選択を行う．さらに，その変数
から不動産価格形成要因を分析し，要因を可視化するまでの流れを説明する．

第 5章 実際の不動産取引データを用いて，第 4章で述べた手法で，不動産価格形成要因の
分析を行う．

第 6章 本論文における前章までの内容をまとめつつ，本研究のまとめと今後の課題につい
て述べる．
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第2章

多様な要因を考慮したデータセットの作成

§ 2.1 サイバー空間からのデータ取得
不動産価格の変動には，数多くの要因が考えられる．そのため，不動産価格を分析する
モデルを作成するためには，それらを表現する説明変数を多く考慮する必要がある．しか
し，我々が一般に取得できるデータ，すなわちオープンデータには，そのアクセスに限界が
ある．実際に，日本で公開されているオープンデータの数は，世界で最も公開されている
台湾と比較して，約 67.7％である [5]. 国勢調査の結果など，統計的なデータは比較的公開
されているものの，土地価格の要因として重要視される地理的なデータ，たとえば，特定
の施設の位置などといったものは，依然として取得が容易ではない．そこで，本研究では，
地理的なデータを地図画像やナビゲーションサービスから取得し，補うこととした．

地図画像の取得

地図画像は，その場所やその周囲の地理的な特徴を表す重要なデータである．そこで，本
研究では，Mapbox から取得した地図画像から説明変数を抽出している．Mapbox は，機能
14やデザインを自由にカスタムして，地図を自身のWeb ページやアプリに埋め込むこと
ができるサービスである．さまざまなAPI を公開しており，住所などから緯度・経度を算
出するGeocoding API，ルートを検索するDirections API などがあるが，本研究では，地
図をベクター画像として取得できるMapbox Static Tiles API を用いて，地理的なデータ
を取得する．

Step 1: Mapbox Studio上で，カスタムマップを作成する

Mapbox Studioでは，地図上にあるさまざまな要素の色や表示の有無を自由に変更す
ることができる．

Step 2: 緯度と経度から，取得するタイルを算出する

Mapbox Static Tiles APIでは，地球上のすべての範囲を正方形で仕切ったタイルご
とに地図画像を取得できる．すなわち，緯度と経度から，特定のタイルを一意に決定
することができる．対象の緯度と経度 (lat，lng)が含まれるタイル (X，Y )は，次のよ
うに算出できる．
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図 2.1: Mapbox Studio 図 2.2: NAVITIME
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ここで，⌊x⌋は，n ≦ x < n+ 1を満たす整数 nを表す．また，zはズームレベルであ
る．たとえば，z = 17では 1ピクセルあたり 1.194m，z = 18では 1ピクセルあたり
0.597mの地図画像を取得できる．Mapbox Static Tiles APIで取得できる地図画像の
大きさは 512 × 512であるため，z = 17では一辺が約 611m，z = 18では約 306mで
ある．

Step 3: Mapbox Static Tiles APIを用いて，地図画像を取得する

以上により，タイルX，Y，およびズームレベル zを算出・決定したら，Mapbox Static

Tiles APIとして指定されているURLに，それらをパラメータとしてGETリクエス
トを行う．レスポンスされたデータはバイト列であるため，1つの座標に RGB値を
格納する 3次元配列に変換を行えば，画像として処理することができる．

施設データの取得
特定の施設やその近くは，犯罪の発生の要因となる可能性がある．施設データを取得で
きるサービスとして，Google Maps APIが存在するが，無料で取得できる数に制限がある
ほか，たとえば遊園地や水族館など，レジャー施設としてジャンル分けできるものに対し
て，「レジャー施設」と検索しても，それらを網羅できるとは限らない点で，採用しなかっ
た．そこで，ナビゲーションサービスのひとつである「NAVITIME」から施設データをス
クレイピングして取得することとした．NAVITIMEは，施設のジャンルごと，さらには都
道府県ごとに一覧となって表示される．
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図 2.3: スクレイピングサイトの例 [6] 図 2.4: Webスクレイピングの流れ

スクレイピング

スクレイピングとは，データを収集し，かつ目的に合わせて加工することである．特に，
Web上から必要なデータを取得することを，Webスクレイピングと呼ばれている．Webス
クレイピングの流れについて図 2.5 に示す．様々なツールやプログラミングでスクレイピン
グを自動化することで，Web データの収集にかかる手間や時間は大幅に削減が可能である．
スクレイピングと似ている意味の言葉にクローリングがある．クロージングとは，Web状
で様々なサイトを巡回し，情報の保存や複製など様々なことを行うことを指す．クロージ
ングとスクレイピングはともに情報を収集手段ではあるが，クロージングが巡回に焦点を
当てている一方でスクレイピングは情報の抽出に焦点を当てている．また，企業や公共機
関は，情報やデータを提供してくれることもあり，その際に使われている仕組みは API と
呼ばれている．クローリングやスクレイピングをする前に，必要な情報が API によって提
供されているかどうかまず確認することが大切になる．Web スクレイピングに主に用いら
れるツールとして，BeautifulSoup4 や，Selenium がある．ログインやボタンのクリックな
どの，マウス操作が必要なWeb サイトや，JavaScript で記述されている Web ページのス
クレイピングするときは Selenium が用いられている，それらの処理を必要としない Web

サイトには，高速でスクレイピングができる BeautifulSoup4が使用されることが多い．

Beautiful Soup4

BeautifulSoup4 とは，Web サイト上の HTML から，必要なデータを抽出するための
Python のライブラリである．Beautifulsoup4 でスクレイピングする際，最初に対象のWeb

ページから HTML を取得する必要がある．HTML を取得する方法として，同じく Python

のライブラリである，Requests の get関数や，Selenium の page source 関数を使うなどの
方法がある．上記の方法によって取得された HTML テキストを，BeautifulSoup4 の Beau-

tifulSoup 関数に渡すことで，BeautifulSoup オブジェクトを作成することができる．また，
そのオブジェクトから class を検索することで Web サイトの必要な情報を抽出する．

Selenium

Seleniumは，ウェブアプリケーションの自動化とテストを目的としたオープンソースツー
ルであり，Pythonを含む多言語で利用可能である.その中核を成す「Selenium WebDriver」
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は，主要なウェブブラウザ（Chrome，Firefoxなど）をプログラムで制御し，ボタン操作や
フォーム入力，動的コンテンツの処理，クロスブラウザテストを可能にする.ウェブアプリ
ケーションの動作検証や動的データの抽出に広く活用されており，スクレイピングや定型
作業の自動化にも応用される.

§ 2.2 データセットに対する前処理
土地価格の変動には，数多くの要因が考えられる．そのため，土地価格を予測するモデル
を作成するためには，それらを表現する説明変数を多く考慮する必要がある．しかし，生
のデータには欠損値や外れ値が含まれていることが多く，そのままではモデルの精度が低
下する恐れがある．本節では，回帰分析におけるデータセットの前処理手法について説明
する．

データの前処理の概要

前処理は，モデルの精度向上や学習の安定性を確保するために不可欠な手順である．デー
タセットの前処理では，以下の手順を実施する．

Step 1: 欠損値の処理 データセットには，しばしば欠損値が含まれている．欠損値の処
理には，以下のような方法がある [8]．

• 削除：欠損のあるデータポイントを削除する．ただし，サンプルサイズが減少す
るリスクがある．

• 補完：欠損値を他の値で補完する方法．平均値，中央値，最頻値での補完や，k-

近傍法（kNN）を用いた補完がある．
• モデルを用いた補完：機械学習モデルを用いて，欠損部分を予測する方法もある．

Step 2: 外れ値の処理 外れ値は，モデルの予測精度を低下させる要因となる．外れ値の
検出方法には，以下の手法がある．

• 四分位範囲（IQR）による検出：四分位範囲（IQR）の 1.5倍を超えるデータポ
イントを外れ値とみなす方法．

• 標準偏差を用いた検出：平均からの標準偏差が一定の範囲を超えるデータを外れ
値とする方法．

• 視覚的検出：散布図や箱ひげ図を用いて視覚的に外れ値を確認する方法．

外れ値は，そのまま維持するか，削除するか，または他の値に変換する（Winsorization）
かのいずれかを選択する．

Step 3: カテゴリ変数のダミー変数化 ダミー変数とはカテゴリカルデータを「0」または
「1」の数値データに変換した変数のことである. カテゴリ変数は，機械学習モデルで
は直接使用できないため，数値データに変換する必要がある．代表的な方法は，ワン
ホットエンコーディングである．
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図 2.5: 欠損値の補完の例 図 2.6: 外れ値の影響の例

• ワンホットエンコーディング：カテゴリ変数を 0または 1の二値変数に変換する
方法．たとえば，A， B， Cという 3つのカテゴリがある場合，これを [1， 0，
0]， [0， 1， 0]， [0， 0， 1]といったベクトルに変換する．

• ラベルエンコーディング：カテゴリ変数に対して整数を割り当てる方法．ただ
し，この手法はカテゴリの大小関係が生じてしまうため，回帰分析には不向きな
場合がある．

• 3つ以上のカテゴリを持つ変数のダミー変数化： 3つ以上のカテゴリを持つ変数
の場合，ワンホットエンコーディングにより，各カテゴリに対応するダミー変数
を作成する．例えば，A， B， C， Dというカテゴリ変数がある場合，これを
[1， 0， 0， 0]， [0， 1， 0， 0]， [0， 0， 1， 0]， [0， 0， 0， 1]のように変
換することができる．

• ダミー変数の落とし込み（ダミー変数の落とし込み問題）：ダミー変数化の際，
冗長な変数が生じることを避けるため，1つのカテゴリ変数を削除することが一
般的である．例えば，4つのカテゴリ変数がある場合，3つのダミー変数を作成
し，残り 1つを基準カテゴリとして扱う．この基準カテゴリは，回帰分析におい
て「参照カテゴリ」となり，他のカテゴリとの相対的な影響を示す．

• 注意点：ダミー変数を多く生成しすぎると，モデルの計算負担が大きくなるこ
とがあるため，カテゴリ数が多い場合には，次元削減技術（例えば，主成分分析
（PCA）など）を検討することが望ましい．

Step 4: 二次項の作成 モデルの性能を向上させるために，特徴量間の非線形関係を捉え
るために二次項を作成することが有効な場合がある．

• 二次項の作成方法：特徴量 x1，x2，. . .，xnに対して，x2
1，x2

2，. . .，x2
nを新たに特徴

量として追加することができる．
• 二次項の有用性：線形モデルにおいて，二次項を加えることで，モデルがより複
雑なデータのパターンを学習できるようになる．

Step 5: 交互作用項の作成 特徴量間の相互作用を捉えるために交互作用項を作成する．交
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互作用項を使うことで，ある特徴量が別の特徴量に与える影響をモデルに組み込むこ
とができる．

• 交互作用項の作成方法：交互作用項は以下のパターンで作成することができる：
– 連続変数同士の交互作用：x1 × x2（連続変数同士の相互作用）
– 連続変数とダミー変数の交互作用：x1 × D（連続変数とダミー変数の相互
作用）

– ダミー変数同士の交互作用：D1 ×D2（ダミー変数同士の相互作用）
• 交互作用項の有用性：交互作用項を加えることで，線形回帰や他の機械学習モデ
ルがより正確に相関関係を捉えることができる．

Step 6: 標準化

1. Zスコアによる標準化 各変数の値から平均を引き，標準偏差で割ることで，平均が 0，
標準偏差が 1となるように変換する.これにより，異なるスケールの変数を均一な基
準に揃えることができる.標準化の数式は次の通りである.

z =
x− µ

σ
(2.3)

ここで，xは元の値，µは平均，σは標準偏差である.

2. Min-Maxスケーリング 変数の最小値を 0，最大値を 1に変換する方法である.すべて
のデータが 0から 1の範囲に収まるため，ニューラルネットワークのようなモデルで
よく用いられる.スケーリングの数式は以下の通りである.

x′ =
x− xmin

xmax − xmin

(2.4)

ここで，xは元の値，xminは最小値，xmaxは最大値である.

このように，データセットの前処理は，モデルの精度向上に欠かせない手順であり，
各手法の選択は問題の特性に合わせて慎重に行う必要がある．

前処理の重要性

前処理は，モデルの予測精度や安定性に大きな影響を与えるため，回帰分析の成功に
とって極めて重要である．欠損値や外れ値がある状態でモデルを学習させると，モデ
ルのパフォーマンスが低下することがあるため，適切な前処理が求められる．また，
カテゴリ変数をダミー変数に変換しないままモデルに投入すると，予測誤差の増大を
招く可能性がある．そのため，データセットの内容を把握し，必要な前処理を慎重に
行うことが不可欠である．
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， height， height

図 2.7: ヒートマップの例

§ 2.3 説明変数の選定手法
説明変数の選定は，回帰モデルや機械学習モデルの性能を最大化するために欠かせない工
程である.適切な説明変数を選ぶことにより，モデルの予測精度が向上し，過剰適合（オー
バーフィッティング）を防ぐことができる．また，説明変数の選定はデータの理解を深め，
モデルの解釈性を高める重要なプロセスでもある.この章では，説明変数選定に用いられる
代表的な手法を詳述する．

説明変数選定の概要

説明変数選定手法には，以下のような代表的なものがある．

• フィルタ法

• ラッソ回帰（Lasso Regression）

• ステップワイズ法（Forward Selection，Backward Elimination）

• 主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）

• 共分散選択基準（VIF，条件数）

これらの手法はそれぞれ異なるアプローチで変数選定を行うが，共通して目的変数に対
する説明変数の重要度を評価し，不必要な変数を削除することでモデルのパフォーマンス
を最適化する．以下で，それぞれの手法について詳しく解説する．

フィルタ法 フィルタ法は，目的変数との相関関係や統計的有意性を基に説明変数の選定を
行う手法である．最も一般的な方法として，相関係数や統計的検定を用いて変数の関
連性を評価する．フィルタ法はモデル構築前に変数を選定するため，計算が非常に速
く，簡単に実行できるが，説明変数間の相互作用や非線形な関係を捉えることはでき
ない．
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• 相関係数：目的変数との相関が強い説明変数を選ぶ．相関係数が 0.8以上の場合，
説明変数間で多重共線性が発生する可能性があり，その場合は片方の変数を削除
することが推奨される．

• t検定やF検定：t検定は単一の変数が目的変数と有意に関連しているかを評価
し，F検定は複数の変数が有意であるかを評価する．これらを用いて，統計的に
有意な変数を選択することができる．

フィルタ法の利点は計算が高速である点だが，変数間の複雑な相互作用を無視するた
め，重要な変数が選ばれない可能性もある．

ラッソ回帰 ラッソ回帰は回帰分析において正則化を施すことで，不要な説明変数の影響を
制御する手法である．Lasso（Least Absolute Shrinkage and Selection Operator）は，
回帰係数に L1ノルム（絶対値の合計）をペナルティとして加え，係数がゼロに近づ
くように最適化する．これにより，自動的に説明変数の選定が行われ，冗長な変数が
排除される．
ラッソ回帰の目的関数は以下の通りである：

β̂ = minimize
β

{
1

2n

n∑
i=1

(yi −Xiβ)
2 + λ

p∑
j=1

|βj|

}
(2.5)

ここで，λは正則化パラメータであり，βjは回帰係数である.λが大きいほど，回帰係
数がゼロに近づき，モデルが単純化される．ラッソ回帰は特に，多くの変数を扱う場
合や，変数間に相関がある場合に有効な手法である．
ラッソ回帰は過剰適合を防ぎ，簡素なモデルを得るために役立つが，正則化パラメー
タ λの選定が重要である．過剰にペナルティをかけると，モデルが過度に単純化され，
重要な変数を排除してしまうことがある．

ステップワイズ法 ステップワイズ法は，変数選定を段階的に行う方法である．最初に空の
モデルから始め，変数を 1つずつ追加または削除しながら最適なモデルを見つける．
この過程で，AIC（赤池情報量基準）やBIC（ベイズ情報量基準）を用いてモデルの
適合度を評価する．

• 前進選択法：最初に空のモデルから始め，最も目的変数との関連が強い説明変数
を追加していく．この方法では，追加された変数がモデルにどれだけ貢献するか
を，赤池情報量基準（AIC）や決定係数（R2）を基準に評価する．

• 後退消去法：最初にすべての説明変数を含むフルモデルから始め，最も影響の少
ない変数を 1つずつ削除していく．変数削除の基準としては，p値やAICがよく
使用される.

• 双方向法：前進選択法と後退消去法を組み合わせた手法で，変数を追加しなが
ら，同時に不適切な変数を削除するプロセスを繰り返す．
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ステップワイズ法は直感的で使いやすい手法だが，変数の順番や基準に依存するため，
異なる結果が得られることがある．また，モデルが複雑になりすぎる場合や，変数間
に強い相関がある場合には，過剰適合を引き起こす可能性がある．

主成分分析 主成分分析は，説明変数間の相関を低減し，次元を削減するための方法であ
る.PCAは，説明変数の線形結合である主成分を抽出し，これを新しい説明変数とし
て使用する.PCAを使用することにより，変数間の相関がなくなるため，モデルの計
算が効率的になり，過剰適合を防ぐことができる．
PCAで得られる主成分は以下の式で計算される：

zk =

p∑
j=1

wkjxj (2.6)

ここで，wkj は第 k主成分の係数で，xj は元の説明変数である．PCAによって得ら
れる主成分は，元の変数よりも少ない次元数であり，計算の効率化を図ることができ
る．主成分分析は，特に多くの変数が相関している場合に有効で，説明変数の数が多
すぎてモデルが複雑になる場合に有用である．

共分散選択基準（VIF，条件数）共分散選択基準は，説明変数間の多重共線性を評価し，そ
れを防ぐために変数選定を行う手法である．多重共線性とは，説明変数が互いに強い
相関を持ち，回帰分析で不安定な結果を引き起こす現象である．VIF（分散拡大係数）
や条件数を用いて多重共線性を評価し，問題がある場合は変数を削除または標準化
する．

• VIF：VIFは，各説明変数が他の変数とどの程度相関しているかを示す指標であ
る．VIFが 10を超える場合，その変数は多重共線性を引き起こす可能性が高い
とされ，除外が検討される．

• 条件数：条件数は，設計行列の特異値分解を用いて評価される指標で，これが高
い場合も多重共線性が発生している可能性を示唆する．一般的に，条件数が 30

以上であれば，多重共線性が問題となる可能性がある．

共分散選択基準を用いることで，モデルが不安定になるのを防ぎ，より頑健な回帰モ
デルを構築することができる．

説明変数選定の重要性

説明変数の選定は，モデルの精度に大きな影響を与える．適切な変数を選定することに
より，モデルの予測能力が向上し，過剰適合を防ぐことができる.不要な変数を排除するこ
とにより，計算効率が高まり，モデルが解釈しやすくなる．各手法はデータや目的に応じ
て使い分けるべきであり，変数選定が適切に行われることが，良い予測モデルを作成する
ための鍵である．
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第3章
ヘドニック・アプローチによる不動産価格
形成要因の分析

§ 3.1 ヘドニック法とその問題点
ヘドニック法は，製品の特性や属性がその価格に与える影響を定量化する手法である．例
えば，住宅価格を分析する際，その住宅の広さ，立地，築年数，設備等が価格に与える影
響をヘドニック法を用いて測定する．このような分析は，不動産市場における価格変動を
理解するために不可欠である [9]．
ヘドニック法は回帰分析を基盤とし，価格を説明変数（製品の特性）に基づいて回帰す
る形で表現される．一般的な数式は以下の通りである．

P = θ0 +
k∑

i=1

θiXi + ϵ (3.1)

ここで，P は価格，Xiは製品の特性，θiはそれぞれの特性に対応する回帰係数，ϵは誤
差項である．
ヘドニック法の適用には以下のような問題点が存在する．

多重共線性

多重共線性は，重回帰分析において 2つ以上の説明変数が高い線形関係にある状況を指
す．これは，ある説明変数が他の説明変数によって説明される場合に発生し，回帰係数の
推定値が不安定になるため，重回帰分析の結果が誤解を招く可能性がある [10]．

多重共線性の原因

多重共線性が生じる主な原因は以下の通りである．

• 説明変数の選択による原因: 同じ種類のデータを複数の指標で表現する場合や，指標
の計算方法が類似している場合に相関が高くなり，多重共線性が生じることがある．
また，説明変数が多すぎる場合にも多重共線性が生じる可能性がある．

• データ収集時の問題による原因: サンプルサイズが小さい場合や，説明変数が取りう
る値の範囲が狭い場合に相関が高くなり，多重共線性が生じることがある．また，説
明変数が一部欠損している場合にも，欠損していない説明変数との相関が高くなり，
多重共線性が生じることがある．
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多重共線性の影響

多重共線性が生じると，以下のような影響がある．

• 回帰係数の推定値の不安定化: 説明変数間に高い相関があると，その相関に応じて回
帰係数の値が大きく変化することがある．これにより，回帰係数の推定値に対する信
頼性が低下し，説明変数の効果を正確に評価できなくなる．

• モデルの解釈における問題点: 説明変数同士が強く相関しているため，モデルの解釈
が困難になる．例えば，ある説明変数が目的変数に影響を与えていると考えられた場
合でも，実際には他の説明変数と相関していることが原因で，その影響を正確に評価
できない場合がある．

• 過学習の問題: 説明変数の数が多くなるため，モデルが複雑になり過ぎて過学習の問
題が生じることがある．過学習とは，学習データに過剰に適合したモデルを構築し，
新しいデータに対して予測精度が低下する現象である．

多重共線性の検出

多重共線性が生じているかどうかを検出する方法には，以下のものがある．

• 相関行列や散布図行列による検出方法: 相関行列や散布図行列を用いて，説明変数間
の相関を確認することができる．相関係数が高い説明変数がある場合には，多重共線
性が生じている可能性がある．

• 分散拡大係数による検出方法: 分散拡大係数は，ある説明変数の回帰係数の標準誤差
を，その説明変数の標準偏差で割った値である．分散拡大係数が大きい説明変数があ
る場合には，多重共線性が生じている可能性がある．

多重共線性の対処法

多重共線性が生じた場合には，以下のような対処法がある．

• 不要な説明変数の削除: 相関が高い説明変数のうち，モデルにとって不要となる変数
を削除することが効果的である．

• 変数選択法による説明変数の選択: 前向き選択法，後退的除去法，ステップワイズ法
などを用いることで，モデルに必要な説明変数のみを残すことがである．

• 相関が強い説明変数同士を組み合わせて新しい説明変数を作成する方法: 相関が強い
説明変数を組み合わせて新しい説明変数を作成することで，多重共線性が生じるリス
クを軽減することがである．

• 主成分分析による次元削減法: 主成分分析は，説明変数をより少ない数の主成分に圧
縮することで，多重共線性が生じるリスクを軽減することがである．[11]
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欠落変数によるバイアス
欠落変数によるバイアスは，回帰分析において説明変数の一部がモデルから除外される
ことによって生じる．このようなバイアスは推定結果を歪める原因となり，特に欠落変数
が予測に重要な影響を与える場合に顕著である [12]．
欠落変数によるバイアスの影響
欠落変数バイアスが生じた場合，回帰係数の推定は不正確となり，実際の変数間の関係
性が歪められる．特に，欠落した変数が他の変数と強い相関関係を持っている場合，回帰係
数が過大に評価されたり，過小に評価されたりすることがある．このバイアスを無視して
推定を行うと，モデルの予測性能が低下し，結果の信頼性が損なわれる可能性がある [13]．
欠落変数バイアスの処理方法
欠落変数バイアスを避けるためには，以下の方法が考えられる．
• 変数の選定を慎重に行う：分析に必要な変数を慎重に選び，欠落する可能性のある重
要な変数を事前に特定する．

• 補完法の使用：欠落データがランダムに発生している場合，補完法（例えば，多重補
完）を使用してデータを補う．

• 固定効果回帰モデルの利用：特定の変数が欠落している場合に，固定効果モデルを用
いることで，時間やグループに依存するバイアスを軽減する．

これらの方法を適切に適用することで，欠落変数バイアスの影響を最小限に抑え，より
信頼性の高い推定結果を得ることが可能となる．
交互作用の存在
交互作用項は，複数の説明変数が同時に目的変数に与える影響が変化する場合に用いら
れる分析手法であり，特に回帰モデルにおいて重要な役割を果たす．交互作用項を導入す
ることで，説明変数の効果が他の変数の水準によって異なることを考慮でき，より精緻な
モデルの構築が可能となる．
交互作用の導入方法
交互作用項を回帰モデルに組み込む場合，基本的な回帰式に交互作用項を追加する．例え
ば，2つの説明変数X1とX2の交互作用を考慮する場合，以下のようにモデルを構築する．

y = β0 + β1X1 + β2X2 + β3(X1 ×X2) + ϵ (3.2)

ここで，X1 ×X2は交互作用項を表し，この項が回帰係数 β3に与える影響を評価するこ
とで，X1とX2の組み合わせによる効果を捉えることができる [14]．
交互作用項の解釈
交互作用項を含むモデルの解釈は，単純な回帰モデルと異なり複雑である．交互作用項
が有意である場合，その効果は他の説明変数の値に依存するため，単独の説明変数の影響
を解釈する際には慎重を要する．例えば，交互作用項X1 ×X2の係数が有意であれば，X1

がX2の水準に応じて異なる影響を目的変数に与えることを意味する [15]．
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図 3.1: Lassoのイメージ図 図 3.2: Ridgeのイメージ図

§ 3.2 スパース推定
スパース推定は，モデルの複雑さを抑制しつつ，予測性能を向上させるための手法であ
る．特に高次元データにおいては，すべての説明変数をモデルに含めるのではなく，一部
の重要な変数のみを選択することが望ましい．このような背景から，スパース推定は回帰
分析において重要な役割を果たす．

スパース推定の代表的な手法

スパース推定の代表的な手法には，以下のものがある．[16]

Lasso回帰
Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) 回帰は，目的関数に ℓ1正
則化項を加えることで，不要な変数の係数を 0にする手法である．これにより，変数
選択が自動的に行われ，モデルの解釈性が向上する．

β̂(Lasso) = arg min
β

(
∥Y −Xβ∥2 + λ1

p∑
j=1

|βj|

)
(3.3)

ここで，yiは目的変数，xiは説明変数，βは回帰係数，λは正則化パラメータである．
λの値が大きいほど，より多くの変数の係数が 0になる．

Ridge回帰
Ridge回帰は，目的関数に ℓ2正則化項を加える手法である．ℓ2正則化は，すべての係
数を小さな値に抑制するが，Lassoのように係数を 0にはしない．

β̂(Ridge) = arg min
β

(
∥Y −Xβ∥2 + λ2

p∑
j=1

β2
j

)
(3.4)

Ridge回帰は，多重共線性の問題を緩和する効果があり，すべての変数をモデルに残
しながら過学習を防ぐ役割を果たす．
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Elastic Net

Elastic Netは，LassoとRidgeの正則化項を組み合わせた手法である．ℓ1と ℓ2の両方
の効果を取り入れることで，変数選択と多重共線性の両方の問題に対処できる．

β̂(EN) = arg min
β

(
∥Y −Xβ∥2 + λ2

p∑
j=1

β2
j + λ1

p∑
j=1

|βj|

)
(3.5)

ここで，λ1とλ2はそれぞれ ℓ1と ℓ2の正則化パラメータである．Elastic Netは，Lasso
とRidgeの利点を同時に享受できる手法として広く用いられている．

グループ効果と多重共線性に対する頑健性

Lassoについては，多重共線性の強いデータでは変数選択の結果が不安定になることが知
られている．たとえば，ある二つの変数にかかるパラメータの真の値が β∗

1， β∗
2 であると

する．このとき，極端な例として，この二つの変数のデータセット上の値が全く同一であ
るとすると，Lassoによる最適化の解は，以下のように無数に存在し，一意に定まらない．

Lasso
β

= (s(β∗
1 + β∗

2)，(1− s)(β∗
1 + β∗

2)) for any s ∈ [0，1] (3.6)

このように，相関が強い二変数が存在するとき，Lassoの変数選択はデータセットの僅か
な変化に強く影響され，どちらの変数がモデルに取り込まれるかが安定しない．
ヘドニック法で用いるデータは相関が強いことが多いため，上記のような多重共線性の
問題に対して頑健な性質を持つスパース推定を用いる必要がある．こうした性質を持つ代
表的なスパース推定の一つが「エラスティック・ネット（Elastic Net， EN）」である．EN

は，回帰式の誤差二乗和に正則化項として ℓ2ノルムと ℓ1ノルムの双方を加えた関数を最小
化する βを推定する手法である．
その結果，変数選択できる Lassoの長所と，多重共線性に強いリッジ回帰の長所を併せ
持った推計手法となっている．ENが有する多重共線性に対する頑健性は「グループ効果」
と呼ばれる．
グループ効果とは，説明変数間の相関が強い場合に，それらの変数にかかる係数の差が
小さくなるような推計結果を与える性質である．極端な例として，二つの説明変数のデー
タセット上の値が全く同じである場合，ENは，その二つの変数にかかるパラメータを，以
下のように全く等しい値として推定する．

EN
β

=

(
1

2
(β∗

1 + β∗
2)，

1

2
(β∗

1 + β∗
2)

)
(3.7)

このため，多重共線性が強く，どの変数が真に説明力を有しているのかデータから識別
するのが困難な状況でも，安定的な変数選択，パラメータの推定が可能となる．

オラクル性

スパース推定により得られる推定量が満たすべきもう一つの性質として「オラクル性」が
ある．具体的には，真の係数をとしたとき，スパース推定による推定量が以下の二つの条
件を満たすことを，オラクル性を持つと言う．
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• 変数選択の一致性:

β∗
j = 0の場合 lim

n→∞
P (β̂j = 0) = 1 (3.8)

これは，真の係数がゼロである変数について，その係数の推定量が一致性を満たすこ
とを意味する．

• 非ゼロ係数の漸近正規性:

β∗
j ̸= 0の場合 lim

n→∞

(β̂j − β∗
j )

σ(β̂j)
∼ N(0，1) (3.9)

ここで，σ2(β̂j)は推定量の漸近分散を表す．この条件は，真の係数がゼロでない変数
について，その推定誤差が漸近的に正規分布に従うことを意味する．

オラクル性は，スパース推定が同時に行う「変数選択」と「係数の推定」の両者の適正
性を漸近的に保証する重要な性質である．しかし，スパース推定の中でも，上述したLasso

やElastic Netは，データセット次第では，どれほど適切に正則化パラメータを選択しても
オラクル性が満たされないことが知られている．スパース推定におけるオラクル性は，統
計的推論の観点からも重要であり，モデルの信頼性を評価する上で不可欠な要素となって
いる．

スパース推定の応用事例

スパース推定は，以下のような分野で活用されている．

• 金融工学：リスク管理やポートフォリオ最適化において，不要な資産を選択的に除外
するために使用される．

• 医療分野：ゲノムデータ解析において，重要な遺伝子を特定するためにLassoやElastic

Netが活用されている．

• マーケティング：顧客の購買行動を予測するためのモデルにおいて，影響力の大きい
要因を特定するために利用されている．

• 不動産評価：土地価格の評価モデルにおいて，不要な説明変数を除外し，重要な要因
を特定するために用いられる．

§ 3.3 Foliumを用いたWeb-GISの開発
GISには動作するプラットフォームや形態，提供している団体によって複数種類のソフト
ウェアが存在する．代表的なGISアプリケーションを表 3.1に示す．また，本節では，Web

アプリケーションとしてWorld Wide Web上で機能するGISをWeb-GISと表記するもの
とする．
html形式で記述され，Web-GISは多様なプラットフォーム上で動作するGISの中でも代
表的なフォーマットであるといえる．計算機を用いて広く利用することができ，処理の大
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表 3.1: 代表的なGISソフトウェア

部分は htmlが置かれているサーバ上で行われることで参照する端末自体のスペックに依存
しづらいことから，利用者も多い．また，html形式で実装されるがゆえに作成者が直接作
成する方法のほか，いくつかのプログラミング言語を用いて自動的に生成することも可能
である．
本節では，以上のような特徴を有するWeb-GISの開発において，現在，一般に広く用い
られているプログラミング言語の一つであるPythonのライブラリを用いた方法を解説する．
また，Web-GISにおいて実装することができる代表的な機能とその役割を解説する．[17]

Web-GISの実装方法

Pythonを用いたWeb-GISの開発には「Folium」というPython用のライブラリを用いる．
Foliumを用いてメソッドに対して初期位置，ベースタイル，初期縮尺などを引数として与
えてプログラムを実行することでことでWeb-GISのベースとなるマップを表示する html

が自動的に生成される．ベースタイルとして指定することの出来るマップタイルには代表
的な例として以下のようなものがある [18]．

• CartoDB (positron and dark matter)

• OpenStreetMap

• Mapbox Bright

• Cloudmade

• Mapbox

FoliumによるWeb-GISの開発はこのベースマップに対して Foliumのライブラリ内に含
まれる様々なメソッドを用いることでWeb-GISにおける各種機能や実際に表示した情報を
追加するという形で行われる．ここからは，Foliumによって実装することの出来る各種機
能とその内容について代表的なものを取り上げる．

ベースマップの切り替えとレイヤの重ね合わせ
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2．3で言及したようなGISによるデータの重ね合わせは FeatureGroup関数によるレイ
ヤの作成とそれらを制御する LayerControlメソッドによって実現される．また，レイヤと
はWeb-GIS上でマップの重ね合わせを行う際のそれぞれの層のことを表す．
まず，FeatureGroup関数によってベースマップとは別のマップ（レイヤ）を任意の個数

作成する．次に，後述する様々なメソッドを用いてベースマップや各レイヤに対して各種
機能や情報を追加する．
この時，常に表示され，レイヤの切り替えに左右されないようにする必要のある情報に

関してはベースマップに，それ以外の情報に関しては切り替えによって表示したい各レイ
ヤーに追加するようにする．最後に，LayerControlメソッドを用いてレイヤを管理する機
能をWeb-GISに付与することによって，htmlを生成した際に自由にレイヤを切り替える機
能を持ったものが生成される．

マーカーを置く

folium．Markerメソッドに対して引数としてマーカーを置く位置の座標を与えることで
地図上の任意の位置にマーカーを立てることができる．なお，マーカーはFolium内に組み
込まれているものの中から色やアイコンのマークを自由に切り替えて使用することができ
るほか，CustomIcon関数によってアイコンのマークを自作し，独自のマーカーとして使用
することもできる．また，任意のマーカーに対して popup機能を追加し，テキストを付与
しておくことでマーカーをクリックした際にポップアップとしてテキストが表示されるよ
うになる．

ヒートマップを描く

ヒートマップとは，二次元データの数値を色やその濃淡で表したものである．広義にお
けるヒートマップは「マップ」と付いてはいるが必ずしも地図で表現する訳ではなく，テー
ブルを値で色分けしたものなど数値データを色分けによって可視化したものすべてがこれ
にあたる．ただ，Web-GISにおけるヒートマップは地図上にプロットされた色の濃淡で数
値の大小を示すものである．
また，地図の色分けによって数値の大小を表現する方法として，ヒートマップとは様式

が異なるものとして，コロプレス図 (階級区分図) がある．コロプレス図とは，例えば地図
を都道府県ごとに境界線で分けて，各都道府県における統計データの大きさによって色分
けするなどのものがある．具体的な実例としては，アメリカ大統領選の際の州ごとに赤と
青で色分けされた地図などが挙げられる．
folium．plugin．HeatMapメソッドを用いることで地図上の任意の位置を中心としたヒー

トマップを作成することができる．引数として値を与えることで半径や色の透明度，グラ
デーション，ぼかしの程度が設定できるほか，前述の LayerControlと組み合わせることで
表示の切り替えも行うことができる．

大量のマーカーをまとめて表示

前述の folium．Markerメソッドでは，1つのマーカーに対して多くの情報を付与する方
法について解説したが，Plugins．MarkerClusterメソッドでは，大量のマーカーを点として
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図 3.3: FoliumによるWeb-GIS実装例

地図上にプロットし，一定の閾値を定めることで地図の縮尺によってその付近にあるマー
カーを 1つのマーカーとして表示することができる．これによって，大量のマーカーを一
度にプロットした際でも見やすく情報を提供することができる．また，このような機能は
マーカーの密度という観点でヒートマップのような表し方と考えることもできる．

ポップアップ機能の追加と応用

Foliumでは，地図上に配置したマーカーやレイヤに対してポップアップ機能を追加する
ことができる．ポップアップとは，指定した要素をクリックした際に表示される小さなウィ
ンドウであり，利用者に追加情報を提供する際に有用である．ポップアップに表示できる
内容はテキストだけに限らず，画像やHTML形式のコンテンツも含めることができる．ま
た，GeoJSON形式のデータと組み合わせることで，複数の地点やエリアに対して統一的に
ポップアップを付与することも可能である．これにより，広範囲にわたる地理データを効
率的に可視化しつつ，詳細情報を個別に提供できる．さらに，ポップアップはカスタマイ
ズ性が高く，フォントや背景色の調整，リンクやボタンの埋め込みを行うことで，利用者
にとって直感的かつ実用的なインターフェースを提供することができる．この機能を活用
することで，地図上の情報提供がより充実し，利用者にとって有益なデータ閲覧体験を実
現できる．

以上で解説した各種機能の実装例については図 3.3にて示す．また，以上のような機能の
ほかにも，Foliumによって実現可能なWeb-GISの機能は多くあるが，本研究では特にマー
カーによる情報のフィードバックおよび重ね合わせを中心に行っていく．システムの詳細
については 4章にて示す．
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第4章

提案手法

§ 4.1 データセットの作成
本研究では，分析する対象地域を富山市とし，実際に取引が行われた不動産情報から，不
動産価格に影響を与える要因を分析する．不動産価格要因を分析する際に，必要なデータ
セットを作成するまでの流れを図 4.1に示す．

一物四価

不動産の価格には「一物四価」と呼ばれる異なる 4つの価格が存在する．すなわち，公
示地価，基準地価，固定資産税評価額，実勢価格である．これらのうち，公示地価は国土
交通省によって毎年公表される指標であり，地価の一般的な動向を示す重要な指標として
利用されてきた．しかしながら，公示地価はあくまで評価額であり，実際の取引における
価格（実勢価格）とは異なる可能性がある．
近年のヘドニック・アプローチによる研究では，公示地価を用いた分析が行われてきた．

[19] [20] 公示地価に影響を与える要因を分析することにより，地価の形成要因を明らかに
しようとする試みがなされている．しかし，公示地価は市場での実際の取引価格を直接反
映しているわけではないため，実勢価格に基づいた分析を行うことが重要であると考えら
れる．

異なる空間的解像度のデータの結合

e-Statで提供されている統計データは，集計されている区分ごとに，全国ごと，都道府
県ごと，市区町村ごと，”…丁目”といったの小地域ごと，グリッドセルごとの５種類が存
在する．本システムでは，予測する空間的な単位をグリッドセルとしているため，グリッ
ドセルごとの統計データを使用するが，より考慮できる要因を増やすため，小地域ごとの
統計データも使用できるようにした．小地域ごとのデータはそのまま用いることはできな
いため，グリッドセル単位に変換する必要がある．そのため，小地域ごとのデータについ
て，小地域全体に均等に分布していると仮定し，対象のグリッドセルに重なっている割合だ
けを足し合わせる．すなわち，対象のグリッドセルCに重なる小地域A1，A2，· · ·，Anにつ
いて，それぞれの全体の面積を S1，S2，· · ·，Sn，対象のグリッドセルと重なる面積を s1，s2
，· · ·，sn，データ値を x1，x2，· · ·，xnとすると，対象のグリッドセルCのデータ値Xを次の
ように算出する．[21]
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図 4.1: データセットを作成するまでの流れ

X =
n∑

k=1

xk
sk
Sk

(4.1)

統計データとして公開されることの多い要素のなかには，不動産価格に影響を与えるも
のが多く存在し，それらが豊富に公開されている e-Statから，ドメイン知識をもとに自由
に説明変数を選択できるようにしたことは，大きな利点と考える．

施設の最短距離と立地数の算出

さまざまなジャンルの施設について，NAVITIMEからスクレイピングを行い，施設名と，
その緯度と経度を取得する．本システムでは，それぞれのジャンルごとに，対象のグリッ
ドセルに含まれる数と，最も近くにある施設までの距離を説明変数とする．
なお，地球は楕円体であるため，単純なユークリッド距離では誤差が生じてしまう．そ
こで，本システムではヒュベニの公式 [22]を用いて，距離を算出している．対象のグリッ
ドセルの中心をPo(xo，yo)，注目する施設をPn(xn，yn)とすると，それら 2点間の距離Dは
以下で求まる．

D =
√

(DyM)2 + (DxNcosP )2 (4.2)

M =
Rx(1− E2)

W 3
(4.3)

N =
Rx

W
(4.4)

W =
√
1− E2sinP 2 (4.5)
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図 4.2: 施設データに基づく説明変数 図 4.3: 地図画像に基づく説明変数

E =

√
R2

x −R2
y

R2
x

(4.6)

これにより，不動産価格に影響を与える立地要因の影響を精度高く分析することが可能
となる．

地図画像にもとづく説明変数の抽出

Mapbox Static Tile APIを利用して，それぞれのメッシュに対応する地図画像を取得す
る．本研究では，建物，道路，水，空き地の４つを色分けした地図画像を取得し，それぞ
れの画像の大きさに対する面積の比率を説明変数としている．これにより，各メッシュ内
の土地利用状況を数値化し，不動産価格への影響を分析する．
対象の要素の面積比率 paは，地図画像の大きさを n ×m，その要素と同一のRGB値を

もつピクセル数を xとすると，以下のように算出する．

pa =
x

nm
(4.7)

なお，Mapbox Static Tile APIによって取得する地図画像は，本来は画像処理を目的と
していない．そのため，Mapbox Studio上で指定した RGB値と誤差があるピクセルがあ
る．そのため，対象のピクセルのRGB値と，それぞれの要素のRGB値とのユークリッド
距離を算出し，最も小さい要素を指定する．
また，地図画像から道路ネットワークを抽出し，道路に関連する属性を説明変数として
抽出する．まず，道路とそれ以外の 2値画像に変換し，ノイズを削除するためにオープニ
ング処理を行う．その画像に対して，ネットワークを抽出するアルゴリズム [23]を使用し，
ネットワークの属性であるノード数N，エッジ数Eを取得する．また，それらから密度 d，
平均次数 kを以下のとおり算出する．

d =
2E

N(N − 1)
(4.8)

k =
2E

N
(4.9)
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表 4.1: ダミー変数化の基準

なお，密度 dと平均次数 kは，道路のネットワークとしてみたとき，それぞれ次のよう
な特徴をもつ [24]．密度 dが大きい道路ネットワークは，道路が網目状に相互に接続され
た状態であり，幅員の狭い生活道路であると考えられる．また，平均次数 kが小さい道路
ネットワークは，交差点の少ない直線的な道路が多いと考えられる．
以上により，不動産価格形成要因の分析に用いるデータセットの作成が完了する．

§ 4.2 データの前処理と変数選択
作成したデータセットに対して、前処理を行い、多量の説明変数からAENによって選択
を行う．
前処理は以下のような流れで行う．

1 欠損値を含む行は分析の精度を確保するために削除する．

2 外れ値を含む行も同様に削除し，データの信頼性を向上させる．

3 最寄り駅名，土地の形状，建物の構造，前面道路の方位，前面道路の種類，都市計画
の 6つのカテゴリ変数に対し，ワンホットエンコーディングを適用する．ただし，落
とし込みを防ぐために基準カテゴリを削除する．ダミー変数化の基準は表 4.1で示す．

4 連続変数の非線形性を考慮し，二次項を作成する．

5 変数間の相互作用を考慮し，連続変数×連続変数，連続変数×ダミー変数，ダミー変
数×ダミー変数の交互作用項を作成する．これにより，説明変数は合計で 2329個と
なる．

6 すべての連続変数に対し，Zスコアによる標準化を施し，スケールの影響を排除する．

これでデータセットに対する前処理とする．次に，多量の説明変数からの変数選択を行
う．その手法としてAENを用いる．[?]

AENによる説明変数の選択
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図 4.4: AENの持つ統計的特性 図 4.5: k分割交差検証のイメージ図 [25]

スパース推定の中でもオラクル性を満たす手法の一つとして，AENがある．AENは，
Elastic Netに適応ウエイトを加えることで，変数選択の一致性と非ゼロ係数の漸近正規性
の両方を満たす手法である．

β̂1st =

(
1 +

λ2

n

){
argmin

β

(
∥Y −Xβ∥2 + λ2

∑
k≥j≥0

β2
jk + λ1

∑
k≥j≥0

|βjk|

)}
(4.10)

ŵjk =
(∣∣∣β̂1st

jk

∣∣∣)−γ

(4.11)

β̂ =

(
1 +

λ2

n

){
argmin

β

(
∥Y −Xβ∥2 + λ2

∑
k≥j≥0

β2
jk + λ∗

1

∑
k≥j≥0

ŵjk|βjk|

)}
(4.12)

AENの推計は，二段階で行われる．まず，予備推計としてENで係数を推定する．その
うえで，係数の絶対値が小さい変数に対してより強い罰則を与えるようL1ノルムの正則化
項を変数ごとに調整したうえで，改めて ENを実施する．このように二段階推計を行うこ
とで，データセットの性質に殆ど依存することなくオラクル性を得ることができる．

AENがオラクル性を満たす理由

図 4.4では，AENがオラクル性を満たす理由について直観的に示している．ここでは，
説明変数の行列Xと撹乱項のベクトル εを人工的に生成し，真のモデルY = Xβ∗ + εに
基づいて被説明変数のベクトルYを算出した．そのうえで，YとXを観測値としたとき，
OLS，Lasso，AENが βをどのように推定するかを確認している．図中の横軸は真の係数
β∗を表しており，縦軸には β̂OLS，β̂Lasso、β̂AENをプロットしている．
まず，Lassoを見てみると，|β∗| < λのとき，β̂ = 0となり，スパース性を有しているこ

とがわかる．一方で，|β∗| ≥ λのとき，β̂は真の値である β∗と比較して，絶対値で見て λ

だけ小さく推定されていることがわかる．つまり，正則化パラメータ λとオラクル性の条
件との関係は，λが大きくなるほど， 1○ゼロ係数を推定しやすくなり変数選択の一致性を
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満たしやすくなる一方， 2○推定値が絶対値で見て λだけ小さくなり非ゼロ係数の漸近正規
性を満たしにくくなるというトレードオフの関係となっていることがわかる．
これに対してAENを見てみると，|β∗|が小さい場合，一段階目の推計における係数の小
ささを反映して罰則が強く与えられることで β̂ = 0が導かれる．一方で，|β∗|が大きい場
合には，罰則があまり与えられない結果として，β̂はβ∗に漸近していく関係となっている．
このように，罰則の大きさを一段階目の推計値に応じて調整することで，係数が小さいと
きはゼロが推定されやすくなると同時に，係数が大きいときは絶対値で見た推計値の縮小
幅が最小限に抑えられ，オラクル性の二条件が同時に満たされやすくなることがわかる．

k分割交差検証によるハイパーパラメータの探索

AENで推計を行う際に，適切なハイパーパラメータの選定が不可欠である．特に，Elas-

ticNet正則化における λ1，λ2，および二段階目のElasticNetで使用されるL1ノルムの正則
化項の係数 λ∗

1の値は，モデルの精度と変数選択に大きな影響を与える．そのため，最適な
ハイパーパラメータを探索するために，k分割交差検証を用いることが一般的である．
k分割交差検証は，データセットを k個の部分集合に分割し，1つを検証データ，残りの

k-1個を訓練データとして使用する方法である．このプロセスを k回繰り返すことで，すべ
てのデータが一度は検証データとして使用され，モデルの汎化性能を高精度に評価するこ
とができる．各回の結果を平均化することで，モデルの過学習を防ぎ，最も適切なハイパー
パラメータの設定を選定することが可能となる．
AENモデルのチューニングでは，以下の 3つのハイパーパラメータを探索する：

• λ1：1段階目の L1正則化項の係数

• λ2：1段階目の L2正則化項の係数

• λ∗
1：二段階目の ElasticNetで使用される L1ノルムの正則化項の係数

1段階目のハイパーパラメータは以下の式で定義される：

λ1 = α1 · l1 ratio1 (4.13)

λ2 = α1 · (1− l1 ratio1) (4.14)

2段階目のハイパーパラメータは以下のように定義される：

λ∗
1 = α2 · l1 ratio2 (4.15)

• 1段階目のハイパーパラメータ（λ1, λ2）の探索範囲：α1 ∈ [10−5, 100]（対数スケール
で 25分割），l1 ratio1 ∈ [0.0001, 1.0]（線形スケールで 25分割）

• 2段階目のハイパーパラメータ（λ∗
1）の探索範囲：α2 ∈ [10−5, 100]（対数スケールで

25分割），l1 ratio2 ∈ [0.0001, 1.0]（線形スケールで 25分割）
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これらの式に従って，α1，l1 ratio1（1段階目）および α2，l1 ratio2（2段階目）の組み
合わせを探索し，最適な λ1，λ2，λ∗

1を決定する．
k分割交差検証を実行し，各組み合わせのパフォーマンスを評価した後，最も低い平均誤
差を持つ λ1，λ2，および λ∗

1のペアが最適な設定とされる．
このようにして得られた最適なハイパーパラメータは，AENモデルの性能を最大化し，
過剰適合を防ぐために非常に重要である．最適なパラメータ設定を見つけることによって，
モデルは訓練データに対する過剰な適合を避け，未知のデータに対しても高い汎化能力を
持つようになる．さらに，交差検証を用いることで，モデルの性能を異なるデータ分割に
基づいて評価することができる．このプロセスにより，データセットの特定の分割に依存
せず，安定した予測性能を確認できるため，モデルが様々なデータの変動に対して適切に
対応できることが確認できる．これにより，最適なハイパーパラメータが得られると同時
に，モデルの信頼性や適用範囲の広さも向上することが期待される．
以上の手順により，データの前処理を行い，k分割交差検証を用いて最適なハイパーパ
ラメータを探索した．その結果得られたハイパーパラメータを用いたAENによる推計を行
い，係数が非ゼロとなった変数を説明変数として選択した．最終的に，これらの変数を用
いたデータセットを基に，不動産価格の形成要因を分析する．

§ 4.3 不動産価格形成要因の分析とGISによる可視化
選択された説明変数を用いて，ヘドニック・アプローチによる不動産価格形成要因の分
析を行い，Web-GISへの可視化を行う．

不動産価格形成要因の分析

従来のヘドニック法に加え，一次項のみならず二次項および交互作用項も回帰式に含め
た分析を行う．これにより，非線形効果や複数の要因が相互に影響を与える場合の価格形
成要因をより精緻に評価することが可能となる．具体的な回帰式は以下のように表される．

log(yi) = Θ̂0 +

p∑
j=1

Θ̂0jxj,i +

p∑
j=1

Θ̂jjx
2
j,i +

∑
k>j≥1

Θ̂jkxj,ixk,i (4.16)

次に，回帰係数が有意であるかどうかを検定するために，t値，p値，および決定係数
（R2）を用いる．回帰係数 θj の t値は以下の式で計算される．

tj =
θ̂j

SE(θ̂j)
(4.17)

t値が大きいほど，回帰係数が有意である可能性が高くなる．次に，p値は t値に基づい
て計算され，通常，p値が 0.05以下であれば回帰係数が有意であるとみなされる．

pj = P (|tj| > tα/2,df ) (4.18)

さらに、以下の有意水準に基づく検定が行われる：
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図 4.6: 分析結果の例

• 1%有意水準（α = 0.01）：p値が 0.01未満であれば、回帰係数は非常に有意とみなさ
れる。つまり、帰無仮説が正しい場合、1%の確率で誤った結論を下す可能性を認める
という非常に厳格な基準である。

• 5%有意水準（α = 0.05）：p値が 0.05未満であれば、回帰係数が有意であるとみなさ
れる。最も一般的に使用される基準であり、通常の統計分析において標準的な基準と
して広く採用されている。

• 10%有意水準（α = 0.10）：p値が 0.10未満であれば、回帰係数が有意であるとみな
される。これは比較的寛容な基準であり、初期の探索的な分析や追加的な証拠がない
場合に使用されることがある。

また，回帰モデルの決定係数 R2 は，モデルがどれだけ目的変数 Y の分散を説明してい
るかを示す指標であり，次の式で計算される．

R2 = 1−
∑n

i=1(Yi − Ŷi)
2∑n

i=1(Yi − Ȳ )2
(4.19)

R2 が高いほど，モデルはデータに適合していることを示す．
一般的に，R2の値が 0.7以上 であれば，モデルはデータに良好に適合していると見なさ
れる．0.5から 0.7 の範囲では，モデルはある程度の適合度を示すが，追加的な要因を考慮
することが望ましい．0.5未満 の場合，モデルの説明力が低いとされ，再評価や変数の見
直しが必要となることが多い．
これらの統計量（t値，p値，決定係数）を用いて回帰係数の有意性を検定し，モデルの
適合度を評価することによって，価格形成要因に対する影響を正確に把握し，信頼性の高
い分析を実施することができる．

不動産価格形成要因の可視化

Foliumを用いたWeb-GISにおけるベースマップは cartodbpositron および地理院タイル
の 2 種類であり，cartodbpositron は白色でマーカーが視認しやすいという理由，地理院タ
イルは等高線や色分けによって地形が表されており，土地の地理的状況が視覚的に理解で
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図 4.7: Web-GISを作成する流れ

きるという理由で採用した．Web-GIS上で、各メッシュの中心にマーカーをプロットし、
ポップアップには以下の情報を表示することを考えている：

• 町までの住所

• 緯度，経度

• 不動産価格を形成する要因とその回帰係数

これにより，各メッシュに関連する情報を視覚的に表示することができ，ユーザーは地図
上で直接情報を確認できるようになる．ポップアップを活用することで，ユーザーは特定
のメッシュに関する詳細なデータに簡単にアクセスでき，町までの住所や緯度・経度といっ
た基本情報から，不動産価格を形成する要因とその回帰係数に至るまで，重要な分析結果
を迅速に把握することができる．このように，地理的情報と分析結果を組み合わせること
で，データの解釈が容易になり，地域ごとの特性をより深く理解できるようになる．
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第5章

数値実験並びに考察

§ 5.1 数値実験の概要
本章では，実際の不動産取引データを用いて，4章で述べた手法で不動産価格形成要因を
分析し，その精度を確認，および考察を行う．また，その分析を用いて，要因を可視化し
たマップを作成する．

不動産取引データ

今回の数値実験で使用する不動産取引データは，国土交通省が公開している不動産情報
ライブラリ [26]から取得したものを用いる．不動産取引データには，住所，経度，緯度，最
寄駅の名称および最寄駅までの距離（分），取引価格（総額），面積（m2），取引価格（m2

単価），土地の形状，間口，延床面積（m2），建築年，建物の構造，用途，前面道路の方位，
種類，幅員（m），都市計画，建ぺい率（%），容積率（%），および取引時点が含まれてい
る．また，今回使用するレコードは，2007年から 2023年第 2四半期とし，欠損値や外れ値
がある行を除外した 3872サンプルである．

データセット

分析に用いる説明変数は，表 5.1に示す計 67個とした．さらに，そこから二次項と交互
作用項の作成を行うと，連続変数の二次項が 51個，連続変数同士の交互作用項が 1,275個，
連続変数とダミー変数の交互作用項が 816個，ダミー変数同士の交互作用項が 120個生成
され，合計で 2,262個の新たな変数が追加された．したがって，最終的に分析に用いる説明
変数の総数は，元の一次項 67個と合わせて 2,329個となる．ここで，連続変数間の相関係
数を図 5.1に示す．

§ 5.2 実験結果と考察
AENによる推計結果

AENによる説明変数の選択を行った．その際に使用したハイパーパラメータは，k分割
交差検証を通じて最適化された．

得られたハイパーパラメータ
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表 5.1: 説明変数の一次項の候補一覧

• α1 = 0.00825404185268019

• l1 ratio1 = 0.8750125

• α2 = 0.0019573417814876615

• l1 ratio2 = 1.0

• γ = 0.5

AENによって非ゼロとなった説明変数の係数は，図 5.2に示す．前述したように，AEN

などのスパース推定では，多数の説明変数を推計式に含み，変数選択を行うことができる．
また，非線形性の次数を二次までに限定したうえで，変数間での交互作用を考慮して，多
数の交互作用項を取り込んでいる．その結果として，AENによって 2329個の説明変数の
中から，49個に絞り込まれた．
選ばれた説明変数は，不動産の物理的属性に加え，地域や社会的要因に関連するものが
多く含まれている．具体的には，面積（m2），建築年数，延床面積（m2）などの基本的な不
動産要素に加え，道路の面積比率，犯罪発生率，学校の存在，最寄り駅や道路の方位など，
立地や周辺環境に関連する要因が含まれている．これらの説明変数を用いて不動産価格形
成要因を分析することにより，価格決定に影響を与える要因を明確にすることができた．
面積や建築年数といった基本的な不動産要素が重要な価格形成要因であることは予想通

りであったが，最寄り駅名 富山や前面道路の方位，都市計画といった地域的要因も選ばれ
たことから，立地や周辺環境が価格決定において重要であることが示唆された．特に，地
域特性と物理的要因が交互に作用することにより，不動産価格に対する影響が強調される
ことが確認された．
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図 5.1: 連続変数間の相関係数

AENによって選ばれた 49個の説明変数を基に，不動産価格形成要因の詳細な分析が可
能となり，得られた結果を通じて，不動産市場における価格決定要因をより精緻に理解す
ることができると考えられる．

ヘドニック・アプローチによる要因分析

取引価格（m2単価）を目的変数とし，AENを用いて選択された 49個の説明変数を用い
たヘドニック・アプローチを行った．目的変数には対数変換を施し，説明変数には Zスコ
アによる標準化を行った．この結果，各変数の回帰係数，t値，p値に基づく有意性を以下
のように解釈する．結果は，図 5.3に示す．
まず，決定係数は 0.7189%という結果が得られた．この値は，モデルが不動産価格の変動
を約 71.89%説明していることを示しており，モデルの適合度が高いことが分かる．
結果を見ると，面積（m2）は回帰係数が−0.4506であり，1%の有意水準で有意である．
これは，面積が 1標準偏差増加すると，目的変数（対数変換後の不動産価格）が約−0.4506

だけ減少することを示す．元のスケールでは，価格は約−42.53%減少することとなる．
建築年数も有意な変数であり，その回帰係数は−0.7527である．建築年数が 1標準偏差増
加すると，目的変数の対数が約−0.7527減少することを示す．元の価格では，約−53.66%

の価格低下を意味する．この結果から，建築年数が古くなると不動産価格が大きく減少す
る傾向が見受けられる．
デパートの有無も価格形成に有意な影響を与える変数であり，その回帰係数は−0.1962

である．デパートが 1標準偏差増加すると，不動産価格は約−18.07%減少することが示さ
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れており，デパートの存在が近隣地域の不動産価格に負の影響を与える可能性があること
が示唆される．
面積（m2）2や建築年数 2も有意な変数であり，これらの二次項が示すように，面積や建
築年数の増加に伴う価格の変化が線形ではないことを示唆している．特に，面積（m2）2の
回帰係数は 0.1368であり，面積が大きくなるほど価格が増加する非線形の関係が見られる．
また，面積（m2）と道路の面積比率の交互作用項（回帰係数：0.0630）は，道路面積比
率が高いほど，面積の影響が増加することを示しており，この交互作用が 1%の有意水準で
確認された．

有意でない変数の解釈

一方で，いくつかの変数については有意でない結果が得られた．例えば，面積（m2）と
建築年数の交互作用項（回帰係数：0.0270）は有意でなく，価格に対する影響は確認できな
かった．このことから，面積と建築年数の関係は他の要因に比べて価格に大きな影響を与
えない可能性が高い．
また，延床面積（m2）×世帯数（回帰係数：-0.0075）や最寄り駅名 富山×18歳未満人

口割合（回帰係数：0.0268）も有意でない結果となった．このことは，これらの交互作用項
が不動産価格に対して直接的な影響を与えないことを示唆しており，さらなる変数の追加
やデータの精査が必要である．

その他の要因

興味深い結果としては，最寄り駅名 富山×建築年数（回帰係数：0.0569）や建物の構造
木造×単身世帯割合（回帰係数：-0.0299）などが 1%の有意水準で有意であることが挙げ
られる．これらの交互作用項は，地域特性や建物の構造が不動産価格に与える影響を反映
しており，地域ごとの特性を考慮することが重要であると考えれる．

34



表 5.2: AENによる推計結果



表 5.3: ヘドニック・アプローチによる要因分析の結果
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第6章

おわりに

本研究では，不動産価格の決定要因をより適切に分析するため，ヘドニック法の問題点で
ある多重共線性，欠落変数によるバイアス，交互作用の存在に着目し，スパース推定の一
手法であるAENを用いた分析手法を提案した．AENを活用することで，説明変数を自動
的に選択し，価格形成に寄与する要因をより精緻に評価することを目的とした．特に，多
重共線性の影響を低減しながら，重要な変数を選別することで，より解釈性の高いモデル
を構築することを試みた．また，これまでの研究では十分に考慮されてこなかった交互作
用の影響についても検討し，価格形成に関与する変数同士の関係性を明らかにした．さら
に，不動産取引データを用いて，スパース推定を活用した変数選択を行い，選択された説
明変数を基に不動産価格形成要因の分析を実施した．本研究の手法を活用することで，価
格形成のメカニズムをより詳細に把握できる可能性が示唆された．
数値実験では、富山市の不動産取引データを用いて、AENによる変数選択を行い、不動
産価格の形成要因を分析した。結果として、土地の形状や前面道路の方位、建物の構造が
価格に与える影響を定量的に評価でき、最寄り駅や用途地域のダミー変数が重要であるこ
とが示された。特に交互作用項を考慮することで、立地や周辺環境により価格への影響が
異なることが明らかとなった。これにより、線形回帰では捉えきれない要因間の関係を詳
細に分析できることが示された。AENのスパース性により、重要な変数を自動的に選択で
きる一方で、異なる地域や時期に適用する際には慎重な検討が必要である。
AENを用いたスパース推定によって不動産価格形成要因の特定を行ったが，計算負荷の
高さが課題として残った．特に，交互作用項や二次項を含めた場合，変数の組み合わせが
増加し，推定に要する時間が大幅に増加することが確認された．今後の課題として，計算
時間の短縮のためのアルゴリズムの改善や並列計算の導入が挙げられる．また，異なる地
域のデータを用いた分析を行い，本手法の一般化可能性を評価することが求められる．さ
らに，AENによる変数選択の結果を解釈する際に，他の手法との比較を行い，より精度の
高いモデルの構築を目指すことも重要である．また，本研究では静的なデータを用いた分
析を行ったが，今後は時系列データを用いた動的な価格形成の変化を分析することで，市
場の変動を捉える手法の確立も求められる．これにより，不動産市場の変化に応じた柔軟
な価格予測モデルの構築が可能となると考えられる．
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