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我が国では，『治水経済調査マニュアル（案）』において，ボトムアップ型の水害リスクの経済評価手

法がまとめられているが，別のアプローチとして，土地市場における水害リスクの地価への影響に着目す

るヘドニック・アプローチがある．同手法を用いた既往の実証研究では，概ね水害リスクの不動産価格へ

の負の影響が指摘されている．しかしながら，既往研究における課題として，[1] 除外変数バイアスが考

慮されていない点，[2] 水害リスクの限界評価値の場所による差異が考慮されていない点が挙げられる．

本研究では，これら2つの課題が空間統計手法を用いることで大いに改善され得ることを，理論・実証の

両面から示すことを目的としている．特に，後者の問題に対しては，近年，分野を問わず用いられること

の多い地理的加重回帰モデルの代替手法としての固有ベクトルフィルタリングアプローチの可能性につい

て論じる． 
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１.はじめに 

 

東京都市圏の災害リスクは世界的に見ても極めて高く，

例えばミュンヘン再保険会社が2002年に出したレポート

（ミュンヘン再保険会社, 2002）において，世界主要都

市の災害リスク指数を，災害危険度（hazard），脆弱性

（vulnerability），リスクにさらされる経済的価値

（exposed values）の3つの観点から算出した結果によれば，

第1である東京・横浜の災害リスクレベル710は，第2位

のサンフランシスコ167，第3位のロサンゼルス100を大

きく引き離すものとなっている（上田，2011）．一方で

我が国の治水施設整備はいまだ途上にあり，首都圏で，

カスリーン台風級の降雨により利根川・荒川の堤防が決

壊した場合，東京都区部まで広範に浸水する可能性が指

摘されている（中央防災会議，2010）．また，気候変動

が我が国の水害リスクを増加させる可能性も指摘され始

めている（立川ら，2010；新田ら，2010）． 

このような現状を鑑みれば，高災害リスク地点におけ

る資産価値の自然な低下や，そこからの長期的な移転は

リスク管理の観点からみれば重要であるといえる． 

水害リスク等の非市場財の価値の計測や，社会資本整

備プロジェクトがもたらす便益を計測する手法の一つで

ある資産価値法においては，土地や住宅といった資産を

対象に，ヘドニック・アプローチ（例えば，森杉編，

1997）が用いられることが多い．ヘドニック・アプロー

チは元来，財の価格をその属性のうえに回帰することに

よって属性の計算価格を得る方法であるが，Rosen (1974) 

によってミクロ経済理論と整合する理論展開がなされて

以来大きく発展し，国内外問わず，環境質の価値や社会

資本整備の便益計測に多くの適用事例を持つ（例えば，

肥田野，1992）．この方法により適切な便益が算定可能

な条件は，例えば，Kanemoto (1988)，金本 (1992) におい

て詳しく示されている． 

現在までに，ヘドニック・アプローチを用いた水害リ

スクの経済評価に関する膨大な研究が行われてきた（例

えば，Bin et al., 2004；Samarasinghe and Sharp, 2010）．

Daniel et al. (2009) は，米国の水害リスクのヘドニック分

析に関する研究のメタ分析を実施し，水害リスク1%の

上昇が，0.6%の不動産取引価格の下落につながるとの結

果を得ている．我が国を対象とした研究には，宮田・安

邊 (1991)，玉井・石原 (1999)，市川ら (2002)，斎藤 (2005)，

岩崎ら (2006)，橋本 (2011)，岡川ら (2012)等が存在する．

しかしながら，これら既存研究の課題として，[1] 除外

変数バイアスが考慮されていない（岡川ら，2012を除
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く），[2] 水害リスクの限界評価値の場所による差異が

考慮されていないという2点が挙げられる．本研究では，

これら2つの課題が空間統計手法を用いることで大いに

改善され得ることを，理論・実証の両面から示すことを

目的としている．特に，後者の問題に対しては，近年，

分野を問わず用いられることが多い地理的加重回帰

（geographically weighted regression (GWR)）モデルの代替手

法としての固有ベクトルフィルタリングアプローチ

（eigenvector based spatial filtering approach (SFA)）の可能性に

ついて論じる． 

以下，まず第２章で [1] のヘドニック・アプローチに

おける除外変数バイアス問題に関連した既往研究を整理

し，空間統計的な観点からの対応策について論じる．第

３章では，[2] の水害リスクの限界評価値の場所による

差異を与えるためのモデル化について議論する．第４章

では，第２，３章で説明した手法を用いて，2013年6月

から国土数値情報を通じてGISデータとして公開されて

いる浸水想定区域図（国土交通省）の浸水深の情報が，

東京都市圏（＋茨城県）の公示地価に与える影響に関す

る実証分析を行う．最後に，第５章で本研究を総括する． 

 

２.ヘドニック・アプローチと除外変数バイアス 

 

(1) 既往研究のレビュー 

岡川ら (2012) は，水害リスクのヘドニック分析に関す

る既往研究の問題点として，水害リスク変数の選択と推

計結果のバイアスの2点を指摘している．まず前者に関

して，既存研究では，河川までの距離と，浸水実績がヘ

ドニック・モデルの説明変数として用いられることが多

い．しかしながら，河川はアメニティとしての正の効果

も持つため，必ずしも水害リスクの代理指標として適切

であるとは言えない．また，浸水実績は過去の事象であ

るため，政策変数と捉えてシナリオ分析を行うことが難

しいという問題もある．一方後者は，除外変数に起因す

る内生性の問題である．ヘドニック・モデルのベースと

なる重回帰分析においては，モデルに投入されている説

明変数と相関を持つ除外変数が存在するとき，当該説明

変数や，その説明変数と相関のある他のすべての変数の

パラメータ推定値にバイアスが生じることが知られてい

る（除外変数バイアス）．言うまでもなく，除外変数が

観測可能であれば，それらをモデルに取り込めばよい．

しかしながら不動産価格や賃料に影響を与えるすべての

要因に関して説明変数を作成し，モデルに投入すること

は一般に不可能である．したがって実証研究においては，

除外変数バイアスは深刻な問題となり得る．実際，

Rosen (1974) の翌年の時点で既に，Small (1975) は，ヘド

ニック・アプローチにおける除外変数の問題について，

次のような指摘を行っている． 

“The degree of attention devoted to this [problem] is what will 

really determine whether the method stands or falls.”  

しかしながら実際には，この問題は無視されることも

少なくなかった（Chay and Greenstone, 2005）．水害リス

クのヘドニック分析に関する既往研究でも，除外変数バ

イアスへの注意は十分に払われてこなかったといえる．

これに対して，岡川ら (2012) は，浸水リスクダミー変数

（浸水予想区域（東京都建設局）内であれば1，そうで

なければ0）を内生変数として，Lee and Trost (1978) によ

って提案された2段階推定法を用いて，内生性の問題に

対処している．この手法では内生変数のための操作変数

が必要となるが，実際にはこれを適切に選定するのは容

易ではないという問題がある（Brasington and Donald, 

2006）． 

より簡便な除外変数バイアスへの対処法として，地域

固有のダミー変数を導入するというアプローチがある．

Kuminov et al. (2010) のレビューによれば，住宅価格のヘ

ドニック分析の実証研究の23%が，固定効果（fixed ef-

fects，23区ダミーのようなゾーン固有ダミー変数の導入）

で，空間的な相関を持つ除外変数を考慮している（例え

ば，Black, 1999; Dill, 2004）．しかし，固定効果では，各

効果の範囲内（例えば，区内）における変動を捉えるこ

とは難しい（Anselin and Arribas-Bel, 2013）． 

一方近年，多くの研究で，空間統計手法，特に空間計

量経済モデル（spatial econometric model）を適用すること

で[注1]，除外変数バイアスが改善できることが指摘さ

れている（Pace and Gilley, 1997；Brasington and Hite, 2005；

Fingleton and Le Gallo, 2009；Hill, 2012）．以下，この点に

ついて理論的に説明する． 

 

(2) 基本モデル 

本研究では，まずヘドニック価格モデルとして次式の

ような線形回帰モデル（basic model (BM)）を用いる． 
   Xy . (1) 

ここで，y は 1n の観測値ベクトル（ただし，n は観測

点数），X は定数項を含む kn の説明変数行列，は
1k のパラメータベクトル， は 1n の平均 0，分散

 ．ఌଶの独立かつ同一な誤差項からなるベクトルであるߪ

 

(3) 空間計量経済モデル  

代表的な空間計量経済モデルである空間ラグモデル

（spatial lag model (SLM)）は，次式のように定式化される． 
   XWyy  . (2) 

ここで，Wyは，空間ラグ項と呼ばれ，それにかかるは
空間的自己相関の度合いを示す空間パラメータである．

W は空間重み行列（spatial weight matrix）と呼ばれる

nn の行列であり，その i 行 j 列の要素ݓには，地点
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（地域）i と j におけるデータに依存関係があるならば，

0 でない何らかの値を与える（近傍地域）．一般に，W

の対角要素は 0 とされ，また多くの場合 W は行和が 1

となるように行基準化される（Fingleton, 2009）．Wが行

基準化された場合，∑ ݓ

ୀଵ ൌ 1となり，列ベクトル

Wy の第 i 要素はݓଵݕଵ  ଶݕଶݓ ⋯ と書けるたݕݓ

め，Wy の各要素は近隣の物件価格の加重平均を表すと

解釈できるようになる． 

一方，空間誤差モデル（spatial error model (SEM)）は，

誤差項同士の空間的な自己相関関係をモデル化しようと

するものであり，経済理論的な理由よりは，測定誤差が

空間的な意味で系統的に存在する場合等の，データの問

題を処理する目的で用いられることが多い（Anselin, 

2009）．Dubin (1988) は，残差の空間的自己相関が生じる

理由について，定量化が難しい（不可能な）影響の存在

を指摘している．代表的な SEM は，空間自己回帰型

（spatial autoregressive (SAR)）の誤差項を持つ，次式のモ

デルである． 

 uXy   ,  Wuu  . (3) 

ここで は空間パラメータである．LeSage and Pace (2009) 

によれば，モデルに導入されなかった除外変数が空間的

自己相関を持つが，導入されている説明変数と相関を持

たないことが，SEM の前提となる．この条件が満足さ

れる場合，BMの回帰係数の OLS推定値と，SEMの ML

推定値は大きくは異ならないはずである．なぜなら，説

明変数と相関を持たない除外変数や，誤差項の空間的自

己相関に関するモデル特定化の誤りは，説明変数の回帰

係数推定値自体には影響を及ぼさないためである（標準

誤差にはバイアスが発生する）．しかし，実証研究では，

BM と SEM の回帰係数推定値が大きく異なる場合が多

い[注 2]．これは，除外変数が説明変数と相関を持って

いることを示唆するものであり，従属変数の空間ラグを

加えるか，あるいは（／加えて）説明変数の空間ラグを

加えたモデルを用いるか等の改善が必要となる

（Brasington and Hite, 2005）． 

 

(4) SLMと除外変数バイアス 

空間計量経済学の分野では，式 (2) のように，Wy を

導入することで，除外変数の緩和効果が得られることが，

理論面（LeSage and Pace, 2009），実証面（Brasington and 

Hite, 2005）の両面から指摘されてきた．Brasington and 

Hite, (2005) に従えば，そのメカニズムは次のように説明

できる． 

今，ある地点 i における物件価格を yiとしたとき，yi

は，観測されない要因 oiから影響を受ける．同様に，地

点 i の近傍地点 j における物件価格 yjは，除外変数 ojか

ら影響を受ける．ここで，i と j は近傍関係にあるため，

yiと yjは似通った値を示すと考えられる（空間的自己相

関，Small and Steimetz, 2012）．同様に，除外変数につい

ても空間的自己相関を持つと考えるのは自然であろう．

したがって，モデルから抜け落ちた oiが yiに与える影響

は，oiと相関を持つであろう yjからの影響をWy を通し

て考慮することで，ある程度キャッチアップできると考

えられる．Brasington and Donald (2006) の言葉を借りれば，

Wyは，近隣物件のみに作用する非常に局所的なダミー

変数（固定効果）のような働きをするものといえる．

Brasington and Hite (2005) は，環境の質に関するヘドニッ

ク分析を行い，Wyを導入しない通常の二段階最小二乗

法（two stage least squares (2SLS)）による推定値は除外変数

バイアスによる符号の逆転に直面しているが，Wyを導

入することで除外変数の影響がモデルに取り込まれ，符

号逆転が有意に改善されるという結果を得ている．同様

の効果は，Pace and Gilley (1997) でも確認されている．  

Small and Steimetz (2012) が指摘するように，SLMの限界

便益は，不動産データの依存関係の背後にある空間的な

外部性の捉え方，すなわち，「なぜ地点 i における不動

産価格が，その近隣 j の不動産価格から影響を受けるか」

という点の理由づけによって異なるが（堤・瀬谷，

2010），SLM の背景にある外部性が技術的外部性であ

とき，限界便益は， 

 1)( 



WI

x

y  p
p

. (4) 

で与えられる．ここで，(I – W)–1 は，空間乗数（spatial 

multiplier）と呼ばれる乗数である．ここで，式 (4) におい

て，W が行基準化されている場合，空間乗数は，(1/1–)

と同値となり，正の空間的自己相関が存在するとき，空

間乗数は 1より大きな値を取る（例えば，Kim et al., 2003 

の場合，2.22）． 

SLM の代表的なパラメータ推定手法は，最尤法

（maximum likelihood (ML)）（Anselin, 1988; Lee, 2004），空

間二段階最小二乗法（spatial 2SLS (S2SLS)）（Kelejian and 

Prucha, 1998），一般化モーメント法（generalized method of 

moments (GMM)）（Lee, 2007），ベイズ推定法（LeSage, 

1997; Kakamu, 2009）である．このうち負荷が小さく計算

が簡単な S2SLS法は広く用いられているが，Yokoi (2012) 

のシミュレーション実験によれば，除外変数が存在する

とき，S2SLS 推定量はバイアスや RMSE（平均二乗平方

根誤差）の点で ML 推定量，GMM 推定量より性能が悪

いことが分かっている．そこで本研究では ML法を用い

ることとする． 
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３. 水害リスクの限界評価値の場所による差異 

 

(1) GWRモデル 

 堤・瀬谷 (2010) で考察したように，代表的な空間可変

パラメータモデルであるGWRモデルを用いれば，地点

ごとに（回帰）係数推定値，すなわち環境質の限界評価

値を得ることができる．特に，対象領域が比較的広域な

場合には，領域全体に均質（定常）な空間を想定するこ

とが困難になるため，このようなモデルを用いることは

有用である． 

 通常の大域的な線形回帰モデル（BM）では，式 (5) の

ように回帰係数は地点によらずに一定とされるが，

GWRは，式 (6) のように係数と定数項を地点ごとに与え

る点に特徴がある． 

 i

k

p
ippi xy   





1

1
,0 , (5) 

 i

k

p
ipipii xy   





1

1
,,,0 . (6) 

,はそれぞれ p 番目の係数ߚ，ߚ，,は定数項をߚ，ߚ

を示す．ここで今，地点 i における定数項と係数ベクト

ル ࢼ ൌ ሺߚ,	, … , ሻሖを推定したいとしよう．このと	ିଵ,ߚ

きまず，次式のようにすべての観測値が i への距離に従

って重みづけされる．  

   iii XWyW 2121 , (7) 





















in

i

i

i

a

a

a









00

00

00

2

1

W . (8) 

Wi
 は式 (8) により表されるn n の行列であり，Wiの対角

成分ܽ  ( j = 1, …, n) は，j 地点に与えられる重みである．i 

地点における定数項と回帰係数の推定値は，重みつき最

小二乗法により次式のように求められる． 

   yWXXWX iii  1̂ . (9) 

ܽとしては，ガウス関数，指数関数，Bi-square関数，

Tri-cube関数，Box-car関数等が広く用いられている

（Gollini et al., 2013）． 

 さて，GWRモデルの問題点として，局所的な多重共

線性の問題が指摘されている（Wheeler and Tiefelsdorf, 

2005; Wheeler, 2007, 2009）．直感的には明らかであるが，

仮に大域的には多重共線性が問題とならない場合であっ

ても，局所的にみれば多重共線性が存在することがあり，

この場合GWRの係数推定値の解釈には注意を要する．

Paez et al. (2011) は，シミュレーション実験を通じて，特

に標本数が少ないとき，局所的な多重共線性の問題が顕

著になるため，係数の空間分布の解釈は慎重にすべきで

あると結論づけている．GWR用の多重共線性の診断指

標は，VIF（variance inflation actor）や条件数（condition 

number）といった標準的指標を拡張する形で提案されて

おり（Wheeler, 2007），本研究では，後者を用いること

とする． 

 BMにおける条件数は，ࢄ′ࢄの最大，最小固有値の比

として与えられる（堤ら, 1998）．多重共線性が存在す

るとき最小固有値がゼロに近くなるため，条件数は大き

な値をとる．標準的な指針として，条件数は20，ないし

30未満が望ましいとされることが多い．GWRの場合，

から条件数を計算する．したがって，条件数はࢄࢃ′ࢄ

地点ごとに与えられることとなる． 

 局所的な多重共線性が存在する場合の対処法として，

Wheeler (2007)，Wheeler (2009) は，それぞれリッジ回帰，

LASSOと呼ばれるL2正則化法，L1正則化法を用いて係

数をゼロ方向に縮約させることを提案している．しかし，

これらの手法はバイアス推定であるため標準誤差が意味

を持たず，推定値の有意性の検定ができないため，ヘド

ニック分析では使いにくい． 

 

(2) SFA 

 他の空間可変パラメータモデルとしては，Gelfand et al. 

(2003) によって提案されたspatially varying coefficient model 

(SVCM) がある．この手法は，回帰係数に対して「近い

地点の回帰係数は似る」という2次定常な空間過程を仮

定し，その空間分布を得る手法である[注3]．Finley (2011) 

は，シミュレーション実験で，SVCMの係数推定値が生

み出す空間パターンが，GWRのそれより正確であると

の結果を得ている．しかし，Paez et al. (2011) が議論する

通り，SVCMはベイジアンMCMC法によりパラメータを

推定しているため，計算負荷が大きく，標本数が大きい

場合，適用が難しいという課題がある．  

 そこで本研究では，Griffith (2008) のSFAに基づく空間

可変パラメータモデルを用いることとする．本節ではま

ず，この手法の基礎となるSFAについて説明する． 

 Griffithらは，一連の研究（Griffith, 2003; Tiefelsdorf and 

Griffith, 2007）で，（変形した）空間重み行列Wを固有値

分解し，その固有ベクトルの一部を説明変数として導入

することで，空間的自己相関を考慮するSFAを提案して
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いる．このアプローチは，固有ベクトルを説明変数とし

て導入するだけなので，特別な推定法を要せず，線形回

帰モデルであれば，パラメータのOLS推定が可能である

という利点がある．固有ベクトルはそれぞれ直交するた

め，非常に異なった空間分布を示すが，隣接行列Wの固

有値を，大きい方から並べると，正の大きい固有値に対

応する固有ベクトルは，大域的な空間パターン，正の小

さい固有値の固有ベクトルは，局所的な空間パターン，

ゼロに近い固有値の固有ベクトルはノイズ，負の固有値

の固有ベクトルは，負の空間的自己相関に対応すること

が知られている（図1）． 

 今，重み行列Wを，虚数の固有値を防ぐために対称行

列に変換し（ )( WW  / 2），射影行列 1111IM  1
1 )(

を用いて（1は，1を要素とする 1n ベクトル），平均成

分を取り去る（de-mean）．これにより，次式のように

変換された空間重み行列ࢃ෪を得る． 

 ])(
2

1
[

~
11 MWWMW  . (10) 

ESFアプローチでは，このࢃ෪から得られた固有ベクトル 

 ]
~

[),...,(
~

1 WrrR evecn  . (11) 

を説明変数として導入することで，データから余分な空

間的自己相関を除去（フィルタリングアウト）し，SLM

同様除外変数による の推定値のバイアスを取り除く

ことを試みるものである．固有ベクトル rq (q = 1, …, n) は，

それぞれ図 1の例に示すようなマップパターンを持つ． 

 ただし，自由度の問題から，r1, …, rn をすべてモデル

に入れることはできない．そもそも，rqのうち大部分は

ノイズであり，y の説明には寄与しないと考えられる．

そこで，(r1, …, rn) の部分集合からなる mn 行列 R=(r1, 

…, rm) を用意し， 
   RXy . (12) 

のようにモデルに導入することを考える．ただし，
は 1m の係数ベクトルである．Tiefelsdorf and Griffith 

(2007) は，ステップワイズ法（変数増加法）による R の

特定化手法を提案している．そこでの基準には yの説明

力最適化基準と残差ࢿොの空間的自己相関（モラン統計量）

最小化基準がある．前者は，AICc，BIC [注 6] 等を最小

化する rqを，情報量基準が改善されなくなるまで順に追

加していくものであり，後者は，モラン統計量で見た残

差の空間的自己相関を最も改善する rqを，残差の空間的

自己相関がある閾値未満（0.1 など）になるまで順に投

入する方法である． 

しかし，これらの変数増加法による固有ベクトルの選

択は，標本数が多いときに非常に計算時間がかかるとい

う問題があり，n = 10,000 を超すようなデータへの適用

は困難であった．これに対して，Seya (2013) は，LASSO

を用いた固有ベクトルの選択手法を提案した．この手法

は BIC を用いた変数増加法と比べて高速で，かつ同程

度の説明力を持っていることが示されている． 

今，式 (1) の BMにおいて， の OLS推定量は，残差

平方和の最小化により， 

 ||}min{||argˆ  Xy  . (13) 

と求められる．ここで，||・||はユークリッドノルムであ

る．Tibshirani (1996) は，この問題を，次式のような制約

付き最小化問題で置き換えることを提案した． 

 }||||||min{||argˆ 1
1  Xy . (14) 

ここで，||||1は L1 正則化項であり（はから定数項
を除いたベクトル），係数の絶対値和として次式で定義

される． 

 





1

1

1
1 ||||||

k

p
p . (15) 

式 (14) の解として得られるのがLASSO推定量である．  

 正則化項が絶対値和でなく平方和（L2 正則化項）で

あるとき，推定量はリッジ推定量と呼ばれ，これは多重

共線性の代表的な改善手法の一つとなる（堤ら，1998）．

L2 正則化項の導入が，推定値を 0 方向に縮約させる効

果を持つ一方で，L1正則化項の導入は，推定値を真に 0

縮約する効果を持つ（川野ら，2009，図 5 参照）．した

がって，LASSO は変数選択に用いることができる．p

の値はスケールに依存するため，通常 yは平均がゼロに

なるように，xp (p=1, …, k–1) は平均 0，分散 1となるよう

にそれぞれ基準化される．変数の基準化により，|p| の

値が意味を持つようになり，y への影響が小さい変数か

ら順にpが 0に置きかわっていくことになる．どの程度

の個数のパラメータの係数が 0と置かれるかは，正則化

パラメータ の大きさに依存する．この値は通常クロ

スバリデーションによって決定され，本研究では 20 fold

クロスバリデーションによって決定した． 

 LASSO 推定量は，罰則付き最尤推定量とみなすこと

も可能である．今，BM の誤差項に正規分布を仮定し，

 

第 1固有値 第 2固有値 …第 150固有値 

図1  固有ベクトルの例（Yoshida et al., 2013） 
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を尤度関数としたとき，回帰係数の LASSO 推定量は

罰則付き尤度関数の最大化より， 

 maxargˆ  {() }|||| 1
1 . (16) 

によって与えられる．推定法の詳細は本研究の主眼から

はずれるため省略するが，Goeman (2010) は， が与え

られたもとで，最急降下法に基づく効率的な LOSSO 推

定値の計算アルゴリズムを提案している．  

  さて，以下では，LASSO を，SFA における固有ベク

トルの選択に用いる方法を説明する．すべての固有ベク

トルを投入したとき，モデルは  

   ~~
RXy . (17) 

で与えられる．ここで，~は 1n の係数ベクトルであ

る． LASSO を用いて， mn  行列 R を特定化するには，

次の二つの問題のうち，いずれかを解けばよい． 

 }||~||||~~
min{||arg]~̂;ˆ[ 1  RXy , (18) 

 maxarg]~̂;ˆ[   {( ;~ ) }||~|| 1 . (19) 

このうち，式 (19) は，前述の Goeman (2010) のアルゴリ

ズムを実装した R の penalized パッケージで容易に解く

ことができる．アルゴリズムの詳細については，

Goeman (2010) を参照されたい． 

 

(3) SFAに基づく空間可変パラメータモデル 

Griffith (2008) は，式 (12) に説明変数と固有ベクトルの

交差項を導入することで，空間可変パラメータモデルが

構成できることを示した． 

今，式 (12) を， 

   


q

m

q
q

1
rXy . (20) 

と書きなおそう（ただし，qはの第q要素）．浸水リ

スク変数ベクトルを࢞ௗとしたとき，説明変数行列と

対応する係数ベクトルは，それぞれX = (1; ࢞ௗ;	࢙࢚࢙ࢋ࢘)，
ࢼ ൌ ሺߚ, ,ௗߚ は残りの説明࢙࢚࢙ࢋ࢘）௦௧௦ሻ′と書ける′ࢼ

変数からなる行列）．Griffith (2008) に従い，式 (20) に

ௗと固有ベクトルの交差項を導入すると，次式が得࢞

られる． 

   


floodq

m

q
qq

m

q
q xrrXy 

21

11
. (21) 

ただし，qはパラメータである．式 (21) に基づき，地点

iにおける水害リスクの限界評価値は，次式で求められ

る． 

 q

m

q
iqfloodi r  ˆˆˆ

1
,


 . (22) 

 以下，式 (21)，(22) の手法を，SFAIT（SFA + interaction 

term (IT)）と呼称する．このように，SFAIT を用いれば，

地点毎の水害リスクの限界評価値が求められるが，ヘド

ニック分析の観点からすれば，このトータル効果の標準

偏差や t-値，信頼区間にも興味が持たれよう．しかし，

，መ୧は異なった係数推定値の線形和として与えられるためߜ

これらの統計量を直接求めることはできず，事後的に形

成する必要がある．この点は，ߜመ୧のマッピングに主な関

心があったGriffith (2008) では議論がなされていない点で

ある．これについては，例えばパラメータ推定値ベクト

ルを ]ˆ,ˆ,ˆ,ˆ[ 2   とし（は q からなるベクトル），

]ˆ,ˆ,ˆ,ˆ[ 2
Var のコレスキー分解における上三角行列を

P，(k+m1+m2+1) 次元のベクトルを࣊ としたとき，  

 ]ˆ,ˆ,ˆ,ˆ[ 2  P  (23) 

において，࣊の要素を標準正規乱数から十分な回数発生

させ，ߜመ୧の平均と標準偏差を得，平均／標準偏差によっ

てt-値を求めればよい．  

 

４. 実証 

本実証の対象は東京都市圏＋茨城県（茨城県，千葉県，

埼玉県，東京都，神奈川県）とする．以下，まず (1) で

本実証で用いる水害リスクデータ，(2) で地価データに

関する説明を行い，続いて分析結果について説明する． 

 

(1) 水害リスクデータ 

本章では実際の水害リスクのヘドニック分析を通して，

第２，３章の手法の可能性について議論する．なお，本

分析では，浸水想定区域図の水害ポテンシャル（浸水深）

を用いる．国土交通省の定義によれば，浸水想定区域図

とは，「平成17年に改正された水防法第14条に基づき，

洪水予報河川及び避難判断水位（特別警戒水位）への水

位の到達情報を通知および周知する河川（水位周知河川）

において，洪水時の円滑かつ迅速な避難の確保を図るた

め，河川整備の基本となる降雨により河川がはん濫した

場合に浸水が想定される区域として指定し，想定される

水深と併せて公表したもの」である．この情報に，各自

治体で洪水予報等の伝達方法，避難場所その他洪水時の

円滑かつ迅速な避難の確保を図るための必要な事項など

を記載したものが洪水ハザードマップであり，『洪水ハ

ザードマップ公表市町村一覧（国土交通省）』によれば

平成25年3月31日現在で，国管理河川については，722，
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都道府県管理河川については552自治体において洪水ハ

ザードマップが作成・公表されている．これらハザード

マップは，内水氾濫の情報は含んでいない． 

浸水想定区域は，各自治体のHPで画像ファイルとし

て入手可能な場合が多かったが，2013年6月以降，国土

数値情報を通してGIS（シェイプ）ファイルとしてダウ

ンロードすることが可能となり，計量分析の可能性が大

きく広がった．浸水想定区域は，自治体によって5区

分：~0.5m，~1m，~2m，~5m，5m~または，7区分：

~0.5m，~1m，~2m，~3m，~4m，~5m，5m~で公開させて

いるが，本研究では5区分に統一して用いる（図2）．

『浸水想定区域図作成マニュアル（国土交通省）』によ

れば，0.5mは大人の膝までつかる程度，1.0mは大人の腰

までつかる程度，2.0mは1階の軒下まで浸水する程度，

5.0mは2階の軒下まで浸水する程度となっている． 

 

(2) 地価データ 

本研究では不動産データとして公示地価を用いる．公

図2  浸水深データ 

図3  公示地価データ(2013) 

 

表1  変数の概略 

表2  記述統計量：連続変数 

Abbreviation Unit Explanation

Price yen / m2 Land price price per m2

Intercept ----- Intercept
Dist_sta km Distance to the nearest train stations
Dist_park km Distance to the nearest city parks
Floor area ratio ratio (%/100) Floor area ratio
Slope angle Average slope angle
Gas (Yes:1, No:0) Gas
Sewerage (Yes:1, No:0) Sewerage
Neighborhood commercial (Yes:1, No:0) Neighborhood commercial districts
Exclusively industrial (Yes:1, No:0) Exclusively industrial districts
Industrial (Yes:1, No:0) Industrial districts
Quasi residential (Yes:1, No:0) Quasi residential districts
C1 residential (Yes:1, No:0) Category 1 residential districts
C1 medium & high rise (Yes:1, No:0) Category 1 medium-to-high-rise exclusive residential districts
C1 low‐rise (Yes:1, No:0) Category 1 low rise-rise exclusive residential  districts
C2 residential (Yes:1, No:0) Category 2 residential districts
Flood (Yes:1, No:0) Inside river flood hazard mapped area
  Flood(~0.5m) (Yes:1, No:0) Risk index of river flood (~0.5m)
  Flood(~1m) (Yes:1, No:0) Risk index of river flood (~1m)
  Flood(~2m) (Yes:1, No:0) Risk index of river flood (~2m)
  Flood(~5m) (Yes:1, No:0) Risk index of river flood (~5m)
  Flood(5m~) (Yes:1, No:0) Risk index of river flood (5m~)

Statistics Land price Floor area ratio Dist_sta Dist_park Slope

Average 192140 1.52 1.10 0.290 1.67
Median 155000 1.5 0.823 0.186 0.7
Std. dev. 181292 0.622 1.05 0.611 2.22
Kurtosis 32.1 0.0156 20.6 832 6.67
Skewness 4.18 0.491 3.73 23.6 2.29
Min. 6490 0.5 0.0428 0.00246 0
Max. 2780000 4 12.1 24.3 18.5
Sample size 5276 5276 5276 5276 5276
Average 1043055 4.35 0.392 0.307 ---
Median 444000 4 0.236 0.227 ---
Std. dev. 2364341 1.69 0.669 0.750 ---
Kurtosis 46.8 1.46 73.9 741 ---
Skewness 6.17 0.893 7.61 24.3 ---
Min. 12600 2 0.0178 0.00855 ---
Max. 27000000 13 9.26 24.6 ---
Sample size 1528 1528 1528 1528 ---
Average 183458 2.17 0.684 1.27 0.331
Median 137000 2 0.3 1.01 0.247
Std. dev. 168464 0.462 1.55 1.07 0.300
Kurtosis 17.6 6.55 111 15.5 18.3
Skewness 2.90 2.68 8.81 3.17 3.31
Min. 15500 1.5 0 0.0419 0.0161
Max. 1770000 4 24.1 8.88 2.82
Sample size 527 527 527 527 527

Residential

Commercial

Industrial

表3  記述統計量：ダミー変数(1の数) 

 

Gas Sewerage
Quasi

residential

C1

residential

C1 medium

& high rise

C1

low‐rise

C2

residential

Neighborhood

commercial

Exclusively

industrial
Industrial

Residential 4310 5009 114 1141 1012 2525 165 - - 0
Commercial 1399 1499 - - - - - 552 - 0
Industrial 365 466 - - - - - - 76 63

Flood
  Flood

(~0.5m)

  Flood

(~1m)

  Flood

(~2m)

  Flood

(~5m)

  Flood

(5m~)

Residential 257 343 257 273 204 20
Commercial 107 109 107 130 109 11
Industrial 55 49 55 65 64 7
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示地価は，多時点で高密度に観測されており，地方部に

おいても比較的使用可能性が高いという利点を有する．

一方で，鑑定価格としての性格から，実際の取引価格と

の乖離，系統誤差の存在，水害リスクがすぐに反映され

ない可能性があるといった問題点も指摘されている（例

えば，西村，清水, 2002）．しかし，他の地価データ，

例えば取引価格を入手して分析するのは現状では容易で

はないため，我が国でのヘドニック分析において利用さ

れることは多い．  

地価関数は，住宅用途，商業用途，工業用途ごとに推

計することとし，調整区域その他は対象外とする．分析

の対象年度は2013年度とするが，別途2010~2012年につ

いても推計を行い，東日本大震災前後の推定値の変化に

ついても考察を行う．公示地価を含むデータセットは，

国土数値情報より取得した．対象領域内の2013年の住宅

用途，商業用途，工業用途の公示地点数はそれぞれ

5,276点，1,528点，527点である．図3に，2013年度におけ

る空間分布を示す．東京都心に近いほど地価が高いとい

う傾向が見られる． 

地価モデルの構築に際して，データの特性から，従属

変数の地価 [円/m2] には自然対数をとっている．地価モ

デルの説明変数としては，最寄駅までの直線距離 [km]，

最寄公園までの直線距離 [km]，容積率 [%/100]，傾斜 [度]，

ガス・下水道ダミー，用途地域ダミーを用いている．変

数の略称を表1に，記述統計量を表2，3に示す． 

 

(3) 大域的地価モデルの推計結果（BM，SLM） 

 表4に，BMのパラメータ推定結果（OLS），SLMのパ

ラメータ推定結果（ML）を示す．SLMの空間重み行列

は，k近傍法（最近隣k観測点に重み1を与える手法）で

構築し，kの個数はAICにより決定した．重み行列は，

行基準化している．BMの自由度調整済み済み決定係数

は，住宅，商業，工業用途それぞれ0.404，0.671，0.631

となり，特に住宅用途で低い値となった．広域を一つの

関数で説明することの難しさを示す結果といえる．空間

パラメータは全用途で正かつ1%水準で有意となり，正

の強い空間的自己相関の存在が示唆された． 

 浸水深ダミー変数は，住宅用途では，BMでは~0.5mと

5m~において，1%水準で負に有意となった一方で，~1m，

~2mにおいては，（5%水準で有意ではないものの），

符号が正に推定される結果となった．一方，SLMでは，

~0.5m，~1m，~2m，~5mにおいて，t-値の大小はあるが，

係数は負に推定された．5m~では逆に正に推定されたが，

5m~に立地する点がわずか20点しか無く（表3），効果

を安定的に調べるには地点数が少なすぎるといえる． 

 商業用途では，BMでは~0.5mが1%水準で負に有意と

なったが，SLMでは有意ではないという結果が得られた．

表4  パラメータ推定結果（BM，SLM） 

（上：住宅，中央：商業，下：工業） 

Coef. t Coef. z
Intercept 9.828 118 0.5245 13.6
Gas 0.5877 23.2 0.0836 11.8
Sewerage 0.6763 15.9 0.1854 16.2
Floor area ratio 0.5949 18.9 0.02767 3.20
Slope 0.009314 2.17 -0.009020 -7.77
Dist_sta -0.2427 -26.55 -0.06401 -25.3
Dist_park -0.1061 -6.87 -0.01400 -3.38
Quasi residential 0.02174 0.306 0.1517 7.96
C1 residential -0.1043 -2.50 -0.02896 -2.59
C1 medium & high rise 0.08118 1.95 -0.03844 -3.45
C1 low‐rise 0.5960 12.25 -0.03697 -2.82
C2 residential 0.0671 1.06 0.09222 5.43
  Flood(~0.5m) -0.1138 -3.04 -0.04329 -4.31
  Flood(~1m) 0.01672 0.393 -0.01946 -1.71
  Flood(~2m) 0.07433 1.79 -0.04128 -3.70
  Flood(~5m) -0.07026 -1.49 -0.05069 -4.00
  Flood(5m~) -0.7530 -5.19 0.01352 0.348
Rho 0.9399 301
# of neighbours
Residual standard error

Adjusted R
2

AIC

---
---

---

10
0.1730.640

0.404

-2612.210383.0

Variable                    Model
SLMBM

Coef. t Coef. z

Intercept 8.528 54.0 2.049 14.1
Gas 1.083 14.9 0.3416 7.96
Sewerage 0.7539 5.14 0.2706 3.19
Floor area ratio 0.6034 39.8 0.2548 22.8
Dist_sta -0.1767 -6.21 -0.1430 -8.70
Dist_park -0.04958 -1.93 -0.0009240 -0.0623
Neighborhood commercial 0.7667 14.8 0.1326 4.21
  Flood(~0.5m) -0.1909 -2.72 -0.03332 -0.820
  Flood(~1m) -0.2498 -3.52 -0.1153 -2.81
  Flood(~2m) -0.2094 -3.22 -0.1089 -2.90
  Flood(~5m) -0.2761 -3.93 -0.1593 -3.92
  Flood(5m~) -0.06368 -0.302 -0.008639 -0.0709
Rho 0.7112 58.3
# of neighbours
Residual standard error

Adjusted R
2

AIC

---

1663.93243.4

0.671

Variable                    Model
SLMBM

0.696
---
---

11
0.402

Coef. t Coef. z

Intercept 10.22 65.2 1.707 10.6
Gas 0.4614 7.85 0.1050 4.49
Sewerage 0.5084 5.91 0.1800 5.37
Floor area ratio 0.5171 9.16 0.1075 4.59
Slope 0.04761 2.71 -0.004952 -0.728
Dist_sta -0.2774 -10.0 -0.07581 -6.79
Dist_park -0.09213 -0.967 -0.09338 -2.54
Exclusively industrial -0.4916 -5.99 -0.3726 -11.7
Industrial -0.3527 -4.49 -0.2600 -8.53
  Flood(~0.5m) 0.07986 0.896 -0.003334 -0.0968
  Flood(~1m) 0.1734 2.04 -0.03961 -1.20
  Flood(~2m) 0.2084 2.59 -0.06000 -1.91
  Flood(~5m) 0.2691 3.26 -0.08473 -2.60
  Flood(5m~) 0.4635 2.14 0.004847 0.0576
Rho 0.8326 56.7
# of neighbours
Residual standard error

Adjusted R
2

AIC 901.6 -30.3

0.561
---

---

0.217
10

0.631

---

Variable                    Model
SLMBM
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SLMでは，5m~を除けば浸水深が大きいほど，|t-値|も大

きいという自然な結果が得られている（工業用途も同

様）．  

 工業用途では，BMではいずれの浸水深においても水

害リスクが地価に正に影響を与えるという結果となった．

一方，SLMでは，5m~を除くと，t-値の大小はあるが，

符号は負となった（~5mは5%水準で負に有意）． 

 これらの結果は，除外変数バイアスを考慮しないBM

を用いた研究が，誤った政策示唆を与えてしまう可能性

を示しており，興味深い．SLMの結果を正しいものとし

て解釈すれば，5m~の高い浸水リスクは，いずれの用途

においても地価に有意には反映していない可能性が示唆

された．これは高リスク地域への資産の集中を含意する

ものであり，冒頭で述べたミュンヘン再保険の認識と一

致する．水害リスクの低減の観点からは，市場での改善

が見込まれない場合，土地利用規制を含めた計画的対応

を検討する必要性があるといえる． 

 

(2) 東日本大震災前後の水害リスクの限界評価値の変化 

 そこで，東日本大震災前（2010年，2011年）と，事後

（2012年．2013年）の水害リスクの限界評価値の変化を

分析した．図4に結果を示す．図4をみると，工業用途の

~1m，~5mにおいて地価を押し下げる効果が大きくなっ

ているのを除けば，興味深い変化は見られていないこと

が分かる． 

 ただし，これは公示地価を用いた実証であり，家計や

企業の認知を必ずしも反映しているとは限らない．今後，

例えば分譲マンション価格等の入手可能な他のデータを

用いて分析を行うことは興味深い課題である． 

 

(3) 局所的地価モデルの推計結果（GWR，SFAIT） 

 本節では，GWRとSFAITによる地価モデルの推計結果

を示す．ただし，各浸水深のクラスが空間的に偏在して

いるため，GWRにおいてランク落ちの問題で計算がで

きない場合が存在した．そこでここでは，浸水深で分類

をせず，浸水想定区域内であれば1，外であれば0とする

“Flood”変数を用いることとしている． 

 GWRのカーネル関数には，各推計地点 i から半径 f 以

内の地点に一様に重み1を与え，それ以外は0とするBox-

car関数を用いることとした（クロスバリデーションで

推定されたバンド幅は，住宅，商業，工業それぞれ

44.05，57.00，122.7）．GWRでは多くの場合，ガウス関

数等の連続関数が用いられるが，今回条件数の観点で

Box-car関数を使った場合の結果が一番良好であったため

である．それでもなお，条件数は， 

・住宅用途（最小値：7.47，中央値8.21，最大値：12.6） 

・商業用途（最小値：14.8，中央値48.8，最大値：81.3） 

・工業用途（最小値：16.8，中央値18.6，最大値：35.4） 

となり，商業用途，工業用途については強い局所的な多

重共線性の存在が示唆された．そのため，得られた空間

分布をそのまま解釈するのは危険であると考えられる．

表5に，SFAITと比較のためSFAのパラメータ推定結果を

示す．両者は非常に似通っていることが分かる．Flood

の推定値は，住宅用途では負でかつ1%水準で有意，商

業用途では負でかつ5%水準で有意，工業用途では有意

ではないが，正という結果となった．自由度調整済み決

定係数の値は非常に高いものとなっている． 

 表6に，選択された固有ベクトルを示す．SFAの結果

は良好であるが，SFAITにおいて，有意でない固有ベク

トルが数多く選択される結果となっていることが分かる．

図4  東日本大震災前後の水害リスクの 

限界評価値の変化（SLM） 

（上：住宅，中央：商業，下：工業） 
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これについては今後，LASSOアルゴリズムを改良して

いく必要があろう．表6で有意でない固有ベクトルのみ

をアドホックに削除するという対応も考えられるが，係

数が小さく，係数のマッピング与える影響は小さいと考

えられるので，今回は表6の結果をそのまま用いること

とした． 

 一般に，水害リスクが地価に与える影響は，場所によ

って異なると考えられる．すなわち，住宅・商業用途の

浸水想定区域内であっても，水害リスクが無視されてい

る地点もあれば，工業用途の浸水想定区域内であっても，

水害リスクが認識されている地点も存在しよう．SFAIT

は，こうした， 

「浸水想定区域内にもかかわらず，地価を上げる効果」

「浸水想定区域内にもおいて，地価をさらに下げる効果」

を抽出するのに効力を発揮すると考えられる．すなわち，

住宅用途を例にとれば，浸水想定区域を，単純に内外の

ダミー変数としてモデルに導入した場合，地価に負の影

響を与えるが，交差項はその区域中でも，実は正に資本

化しているような地点の特定化を可能にする．無論，マ

ッピングされた効果を地点ごとの水害リスクの純粋な

「限界評価値」と解釈することは難しいが，少なくとも，

「浸水想定区域内にもかかわらず，その影響を超えて地

価を上昇させるような除外変数が存在するか」という点

に関する知見を得ることはできる． 

 図5，図6に，それぞれGWRとSFAITのトータル効果の

分布を示す（浸水想定区域の内部のみ）．GWRでは，

回帰係数間の空間的自己相関が非常に強く，解釈がしづ

らい結果になっている．例えば，住宅用途では，茨城県

の土浦周辺，神奈川県の南西部，千葉県の中西部や北西

部などで正の係数がみられるが，この結果を解釈するの

は困難である．工業用途の係数も，すべて正で推定され

た．一方，SFAITの空間分布は，GWRとは全く異なるも

のとなった．都心部の拡大図を，図7に示す．工業用途

では，江東区で正の符号の集積が見られた一方で，その

北側（江戸川区北部）では，負の符号の集積が見られた．

GWRでは，係数はすべての地域について正であったた

め，負の地点を検出できるという点は興味深い．住宅用

途では，特に江戸川区で，商業用途では，川崎の臨海部

や西船橋周辺部等で，浸水想定区域内部にもかかわらず，

正の符号が集積している傾向が見られた．これらの地域

では，[1] 水害リスクが正しく認知されていないか，[2] 

表5  パラメータ推定結果（SFA，SFAIT） 

（上：住宅，中央：商業，下：工業） 

 
 

 

Coef. t Coef. t

Intercept 11.55 445 11.51 434
Gas 0.1496 19.6 0.1519 19.5
Sewerage 0.2511 20.0 0.2686 21.1
Floor area ratio 0.1187 11.3 0.1217 11.3
Slope -0.01566 -11.7 -0.01448 -10.7
Dist_sta -0.2003 -61.3 -0.1940 -57.8
Dist_park -0.05126 -10.2 -0.04821 -9.55
Quasi residential 0.1061 5.84 0.1120 6.05
C1 residential -0.04683 -4.22 -0.04073 -3.62
C1 medium & high rise -0.02161 -1.98 -0.01173 -1.06
C1 low‐rise 0.06055 4.30 0.07060 4.92
C2 residential 0.07325 4.25 0.07523 4.23
Flood -0.05071 -6.14 -0.08356 -5.54
Lasso parameter
Residual standard error

Adjusted R
2 0.969 0.968

29.6 32.0
0.148 0.151

Variable                    Model
SFA SFAIT

Coef. t Coef. t

Intercept 10.39 116 10.38 117
Gas 0.3964 9.05 0.4670 11.2
Sewerage 0.5117 6.64 0.4112 5.36
Floor area ratio 0.3974 42.2 0.4047 41.9
Dist_sta -0.1171 -8.05 -0.1183 -8.22
Dist_park -0.03033 -2.43 -0.02777 -2.25
Neighborhood commercial 0.2818 10.3 0.3039 11.0
Flood -0.06974 -2.73 -0.05814 -2.15
Lasso parameter
Residual standard error

Adjusted R
2

22.6 23.4

0.933 0.934

Variable                    Model
SFA SFAIT

0.315 0.313

Coef. t Coef. t

Intercept 11.13 152 11.03 156
Gas 0.1369 5.63 0.1374 5.67
Sewerage 0.2032 5.09 0.2384 6.02
Floor area ratio 0.2795 11.2 0.2966 11.7
Slope 0.01167 1.64 0.01302 1.85
Dist_sta -0.1496 -12.2 -0.1393 -11.5
Dist_park -0.07852 -2.03 -0.04314 -1.14
Exclusively industrial -0.3636 -11.0 -0.3628 -11.0
Industrial -0.2317 -7.56 -0.2377 -7.83
Flood 0.02144 0.814 0.03962 1.41
Lasso parameter
Residual standard error

Adjusted R
2

10.9 11.9

Variable                    Model
SFA SFAIT

0.197 0.194

0.955 0.956

表6  選択された固有ベクトル 

 

Commercial (SFA) Commercial (SFAIT) Industrial (SFA) Industrial (SFAIT) Residential (SFA) Residential (SFAIT)

# of eigenvectors 188 201 97 107 766 770
Significant at 0.1% level 83 74 48 48 458 406

Significant at 1% level 41 43 19 14 157 162
Significant at 5% level 56 48 21 15 137 104

Significant at 10% level 5 12 2 9 12 28
Not significant 3 24 7 21 2 70
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あるいはその認知を超えて，地価を上昇させるような除

外変数が存在することが示唆される． 

このように，地域ごとに得られる推定値は，様々な興

味深い情報をもたらしてくれる．SFAIT をヘドニック分

析に用いた例は本研究が最初であるが，今後実証研究を

蓄積する中で，この手法の効能や限界を，より詳細に明

らかにしていく必要があろう． 

 

 

 

 

図5  GWRのパラメータ分布 

（上：住宅，中央：商業，下：工業） 

 

 

 

図6  SFAITのパラメータ分布 

（上：住宅，中央：商業，下：工業） 
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５. おわりに 

 

本研究では，ヘドニック・アプローチを用いた既往の

実証研究の課題であった，[1] 除外変数バイアスが考慮

されていない点，[2] 水害リスクの限界評価値の場所に

よる差異が考慮されていない点が，空間統計手法を用い

ることで大いに改善され得ることを，理論・実証の両面

から示すことを目的として実施したものである．  

まず，[1] については，BMと，除外変数バイアスの改

善に効果があると言われるSLMで，推定される符号が大

きく異なることを指摘した．例えば，工業用途では，

BMでは，いずれの浸水深においても水害リスクが地価

に正に影響を与えるという結果が得られた一方で，SLM

では，5m~を除くと，t-値の大小はあるが，符号は負と

なった．これらの結果は，除外変数バイアスを考慮しな

いBMを用いた研究が，誤った政策示唆を与えてしまう

可能性を示しているといえる．SLMの結果を正しいもの

として解釈すれば，5m~の高い浸水リスクは，いずれの

用途でも地価には有意に反映していない可能性が示唆さ

れた．これは高リスク地域への資産の集中を含意するも

のであり，市場での改善が見込まれない場合，土地利用

規制を含めた計画的な対応を検討する必要性があるとい

える． 

[2] については，GWRの回帰係数推定値が多重共線性

の問題に苦しみ，また強い係数間の空間的自己相関によ

り，解釈が難しいことを指摘し，その代替アプローチと

してのSFAITの可能性について論じた．SFAITから得ら

れた地点ごとのトータル効果の推定値（式 (22)）は，モ

デルの特性上純粋な「限界評価値」と解釈することは難

しいが，少なくとも，「浸水想定区域内にもかかわらず，

その影響を超えて地価を上昇させるような除外変数が存

在するか」という点に関する知見を得ることはできる．

分析の結果，同じ浸水想定区域の中でも，水害リスクの

地価への影響が大きく異なる可能性が示唆された． 

今後，SFAITを用いた実証研究を蓄積していく中で，

この手法の効能や限界を，より詳細に明らかにしていく

ことが課題である． 
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脚注 

[注1] 空間統計学や空間計量経済学の関係性や位置づけについ

ては，堤・瀬谷 (2012) を参照されたい． 

[注2] 空間ハウスマン検定（Pace and LeSage, 2008）で統計的に有

意に異なるか否かを検定することが可能である． 

[注3] 空間における定常性については，堤・瀬谷 (2012) 等を参照

されたい． 

[注4] 今回のように説明変数の数が標本数より多い状況では，

AICは変数を過大に選択する傾向にあるため，BICや標本数を

調整したAICcが用いられる． 

 

図6  SFAITのパラメータ分布（都心部拡大） 

（上：住宅，中央：商業，下：工業） 
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