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不動産価格の形成要因やその評価は地域により異なるとされ，不動産市場は地理的に分割されていると

考えられている．本研究は，賃料データに基づき賃貸マンション市場の地理的区分を把握するため，地理

的に分割された賃料形成を表現できるよう地域別のパラメータを設定した賃料モデルに対し，スパースモ

デリング(Fused lasso)による変数選択を通した分析を提案した．東京都区部を対象とした分析から，賃貸マ

ンション市場は，区，および，鉄道沿線や駅勢圏，町丁目など，様々な大きさの空間領域別に賃料形成が

行われている実態を確認した． 
 

     Key Words: housing rental market, geographical segmentations, sparse modeling, generalized fused 
lasso, Tokyo metropolitan area 

 
 
1. はじめに 

 
不動産市場は，需要層や地区特性，物件種別・属性な

どの違いにより複雑に細分化され，各市場で異なる価格

形成が行われている．その実態把握は，ある地域の不動

産市場構造を理解する上で重要である．この分析アプロ

ーチの一つは，物件位置に着目して不動産価格形成要因

およびその影響が共通である地域を抽出する分析である． 
同一の都市圏内でも，不動産価格形成要因に対する評

価が地域により異なることはよく知られている．例えば，

都心居住を指向する人々は交通利便性や都市が提供する

様々なサービスを受けられる生活環境を重視するのに対

し，郊外居住を指向する人々はより広い住宅や自然環境

への近接性などを重視する傾向にあると考えられる．物

件の環境要因から生じる各地域の不動産市場に参加する

需要層の違いは，各地域の物件属性に対する評価の違い

に反映され，地理的な市場細分化を産む． 
また，住宅地として人気の自治体や鉄道路線・鉄道駅，

高級住宅地を表すブランドと認識されている町丁目など

が存在する．それらの地域・地区では，その人気故によ

り高品質な物件が供給され，高い価格が形成される． 
このように，様々な要因によって生じる不動産市場の

細分化の多くは，地理的な位置と関連して生じている．

地理的細分化の実態を実務者は経験的に把握し，地域別

の不動産情報提供や，各物件の評価などに反映している．

また，研究者は，細分化の定量的な把握やその成因の分

析に大きな関心を寄せており，これまでに多くの研究が

なされてきた (例えば，Bourassa et al.1), Goodman and 
Thibodeau2), Islam and Asami3), 黒田ら 4) など)．しかし地理的

細分化は，市町村や鉄道沿線，最寄り駅，町丁目単位な

ど，スケールの異なる様々な空間領域単位に影響を受け

ると考えられ，その構造を考慮した分析は容易ではない． 
また，不動産市場の地理的区分の構造を把握するには，

現在公開の公的な不動産価格情報は十分な空間解像度を

有さないという課題もある．まず，地価公示や地価調査

は，不動産取引の指標となるように周辺地域の標準的な
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属性を持つ土地の価格を半年毎に公表するが，件数は必

ずしも多くない．比較的密に情報提供される都心部でも

数百メートル程度の間隔を置いており，町丁目の持つブ

ランド力の評価などには十分な空間解像度とはいえない．

地価公示や地価調査のみによる不動産市場動向の把握に

は限界があることを受けて，平成 18 年から不動産取引

価格が公開されている．件数は公示地価よりも多いもの

の，取引事例は空間上で均等には分布しない上，取引当

事者間の個別事情などが反映された比較が難しいという

特徴を有する．取引事例の件数は，地価公示などの公的

地価指標よりは多いものの，不動産市場の地理的市場分

割の状況を把握することは難しい． 
一方，賃貸市場では売買市場よりもはるかに多くの物

件が取引されており，特に都市部では取引物件の空間密

度は高い．賃貸住宅市場に限定すれば，募集賃料は賃貸

情報サイトなどを通して広く公開されており，また，多

数の市場参加者が関わる中で取引が成立しているため，

売買価格よりも賃料には個別事情が反映される余地が小

さい．また，集合住宅では，面積や間取りなど物件の属

性が規格化されており，集合住宅の賃料は分析が比較的

容易であるという利点がある．賃貸市場に集合住宅の部

屋が多数出ている都市部においては，賃料分析を通して

地理的市場細分化の実態を分析できる可能性が高い． 
また，近年，L1正則化による変数選択が可能なスパー

スモデリング手法の拡張として，generalized fused lasso が
提案されている．指定したパラメータ間の差に対する正

則化項を設定した分析ができる手法で，地理分析におい

ては，隣接地域のパラメータの差に対して正則化項を設

定すると，隣接地域で共通のパラメータを推定すること

が可能である．この手法は，地理的市場細分化の分析に

おいて，価格形成が共通の領域を柔軟に抽出できる可能

性があると期待される． 
そこで，本研究は，東京都区部を対象に，マンション

の賃料データに基づいて，不動産市場の地理的細分化の

実態把握を行う．地域・地区毎に異なる賃料形成を表現

できるよう，地域的要因を表す大量の説明変数を設定し

た賃料モデルを設定した上で，generalized fused lasso を用

いた変数選択を通して，賃貸マンション市場における賃

料形成の地域的差異の把握を目指した分析を行う． 
以下に，本論文の構成を示す．第 2章では，不動産価

格分析に関する既往研究をまとめ，地理的区分を把握す

る際の問題を点を明らかにする．第 3章では，第 2章で

明らかにされた問題点に対するアプローチとして，本研

究で用いるスパースモデリング手法である，fused lassoに
ついて説明する．第 4章では，実際に東京都区部の賃貸

マンションデータを用いた分析を行い，賃貸市場の地理

的区分について考察する．最後に第 5章では，本研究の

成果を整理し，展望を記す． 

2. 不動産市場における地理的分割に関する 
既往研究 

 
本章では，不動産市場の地理的細分化に関心を寄せた

既往研究を整理する． 
Wu  and Sharma 5)は，様々な物件属性を利用した主成分

分析によるクラスタリングを通して設定したサブマーケ

ットを用いて分析している．また，不動産価格が持つ空

間的な特性を踏まえ，それらを構造化したモデルによる

分析もなされており，例えば，Montero et al. 6)は空間回帰

モデル，大庭ら 7)，Kestens et al.8)は，地理的加重回帰モデ

ル (GWR) を用いている． 
一方，地域分割をモデルで明示的に考慮する方法とし

て，分割単位ごとのパラメータ推定や分割単位をダミー

変数としたモデル推定など考えられる．例えば，藤澤・

隅田 9)は，マンション価格形成における属性や立地場所

の影響を明らかにするため，間取りタイプや駅までの所

要時間などの属性に関するパラメータを沿線や地域ごと

に推定し，その比較・考察を行っている．Bourassa et al.1), 
Goodman and Thibodeau2), Islam and Asami3)は，複数の地域区

分による分析を通して，予測精度を基準にモデルを選択

している．しかし，これらの研究では，予め決められた

地域区分に依存した分析に留まっており，地域区分の単

位について検討が不十分である．どのように地域区分を

設定し，変数に組み込むのかという変数選択上の問題が

生じていると考えられる．黒田ら 4)は，地域分割の分析

最小単位を設定した上で，隣接地域の結合と価格モデル

の推定を焼き鈍し法を用いて同時に行う手法を提案して

いる．しかし，異なるスケールの空間領域による影響を

考慮できていないことや，分割数を推定することはでき

ないなどの課題がある． 
 
 
3. 変数選択手法 
 
本研究では，地域によって異なる価格形成を表現でき

るように，大量の説明変数候補を与えた上で，変数選択

を通して賃料モデルを推定し，共通のパラメータが推定

される領域を抽出する分析アプローチを取る． 
大量の説明変数候補を与えると，可能なモデルの数は

膨大となる．例えば，説明変数の候補が M 個ある場合

に，漏れなく探索するには，2𝑀𝑀-1 種類のモデルから選

ばなくてはならない．そこで，本章では効率的に変数選

択を行う手法を説明する． 
 
(1) 評価基準 
説明変数を増やせばデータへの適合度は増すが，新し

いデータに対する予測（汎化）性能は低下することが知
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られており，機械学習分野では過学習と呼ばれる．そこ

で，予測性能の評価方法として，交差検証法 (Cross Vali-
dation, CV) や，赤池情報基準 (Akaike’s Information Criterion, 
AIC) などが提案されている． 

CV とは，データを訓練データと検証用データに分け，

訓練データからモデルの推定を行い，検証データで予測

の良さを推定する方法で，応用範囲が広い．CV で用い

られる評価基準にはモデルの対数尤度や平均二乗誤差

(MSE)などがある． 
一方，AIC とは，モデルの良さを測るための指標であ

る．θをパラメータの最尤推定量，L (D | θ )をデータDが

所与の下で，尤度関数を最大化する θを得たときの尤度

関数の値，k をモデルの未知パラメータ数と表すと，

AIC によるモデル選択は，式(1)を最小化するモデルを選

ぶ操作となる． 

 ( ) ( )AIC 2 |L D kθ= − −    (1) 

AIC は，パラメータ数で表現されるモデルの複雑さと

データへの適合度のバランスを取りモデルを選択する． 
 
(2) 古典的な変数選択手法 
説明変数の候補となる変数が多い場合，すべての説明

変数の組み合わせを試しモデルを評価するのは現実的で

はない．古典的な方法としては，一定の規則に従って変

数を逐次選択していく逐次選択法がある．その代表的な

方法である変数増減法 10)は，適当なルールで説明変数を

増減してAICの最小となるモデルを探す方法である．し

かし，説明変数が増えれば増えるほど，局所的最小や過

大な計算時間への不安は免れない． 
 
(3) 𝐿𝐿1正則化(lasso)：スパースモデリング 

𝐿𝐿1正則化 (lasso：least absolute shrinkage and selection operator)
はスパースモデリングの代表的な手法である．スパース

モデリングとは，回帰分析に限らず，対象がスパース性

（疎性）を持つという仮定を積極的に用いて，与えられ

たデータに対し本質的な部分を自動的に抽出する，とい

う広い概念を持ったものである 11)． 
スパース性（疎性）とは，まばら・わずかという言葉

で表されるような，情報の大部分が 0である性質を指す．

スパース性は，画像，動画，音声といった，様々なデー

タに存在している．近年，スパースモデリングはビッグ

データの解析，あるいは不良設定問題を解く手法をとし

て注目されている．具体的には，ゲノムなどのデータ解

析や MRI などの画像処理技術，天文学の物理計測の解

析，マーケティング分析など，幅広い分野で実用が期待

される技術である 11)． 
回帰分析におけるスパースモデリングは，多数の説明

変数の中から，少数の必要なものを取り出すことのでき

る効率的な変数選択手法と言える． 
lasso 12)は，回帰モデルの損失関数にパラメータの𝐿𝐿1ノ

ルムに基づく正則化項を加えた正則化損失関数を最小化

するパラメータを推定する方法である．なお，以下の説

明は，式(2)の関数を用いて示す．ただし，n×1 の被説明

変数ベクトルを y，n×kの説明変数行列を X，k×1のパラ

メータベクトルを β，平均 0・分散 σ2・共分散 0 の正規

分布に従う n×1の誤差項ベクトルを εとする． 
 y = Xβ + ε  (2) 
このとき，lassoは次の最適化問題として定式化される． 

 2

2 1
  min   subject to t

β
≤y - Xβ β  (3) 

ただし L1，L2ノルムの定義は以下の通りである． 

 
1

 i
i

z= ∑z  (4) 

 2

2
 i

i
z= ∑z  (5) 

また，𝑡𝑡は正の定数で，正則化パラメータである． 
lassoの最適化問題では，OLSの最適化問題にL1正則化

項で表される制約条件が加わることで，パラメータが 0
に推定されやすいという特徴を有する．一方，式(6)で
表される L2正則化（Ridge 回帰）は，推定値の分散は抑

えられるがパラメータは 0に推定されにくい(図-1)． 

 2 2

2 2
  min   subject to t

β
≤y - Xβ β  (6) 

最適値を与える βは，正則化パラメータ tにより変化

し，tを小さくすると多くの成分が 0となる．一方，tを
大きくすると，βの非 0成分の数が増える(図-2)． 

Lagrange 未定乗数を使って定式化すると，式(7)の正則

化項付き最小化問題と等価になり，正則化パラメータ λ
は，tが小さくなるにつれて大きくなる． 

 2

2 1

1min
2β

λ +  
y - Xβ β  (7) 

Ridge 回帰と同様に，𝑡𝑡や𝜆𝜆は先験的に与える必要があ

り，CV などを用いて最適な値を選択することが多い 12).．  

 

(4)  Generalized fused lasso 

Fused lasso 13)とは，効率的に前後のパラメータの差の有

無を判断することができる手法で，時系列データにおけ

る変化時点の抽出などに用いられる．yi, xi
(j), βj を，それぞ

れ前出の y, X, βの各成分とし，Fused lasso は，lassoに新た

な𝐿𝐿1正則化項を加えた次式で表される． 
2

( )
1

1 1 1 1

1min
2

  
n k k k

j
i j i j j j

i j j j
y x

β
β λ β β γλ β+

= = = =

  
 − + − + 
   
∑ ∑ ∑ ∑  (8) 

ただし，γは0以上の定数で，2つの正則化項間の重みを

表すハイパーパラメータである． 
Fused lassoでは，前後のパラメータ間の差の絶対値の 
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図-1 lassoとRidge回帰の最適化

 
図-2 正則化パラメータの大小による最適値の変化 

 
和を取ったL1正則化項が加わり，パラメータの差も 0に
近づき，共通のパラメータを推定することができる． 

Generalized fused lasso は，パラメータ間の差について，

前後のパラメータだけではなく，任意の隣接関係に基づ

くパラメータの組み合わせに拡張した式(9)で表される． 

( )

2
( )

1 1 , 1

1min
2

n k k
j

i j i m n j
i j m n E j

y x
β

β λ β β γλ β
= = ∈ =

   
 − + − +  
   
∑ ∑ ∑ ∑  (9) 

ただし，𝐸𝐸は，設定する隣接関係に対応した各成分の組

み合わせを表す集合である． 
Generalized fused lasso は，隣接地域のパラメータ内に𝐿𝐿1

正則化項を設け，共通のパラメータを推定することで，

地域区分の推定を行うなど，地理的分析への応用もされ

ている．例えば Wang and Rodríguez14)は，フロリダにおけ

る小児がんの発症率に関するパラメータを地域ごとに設

け，共通のパラメータを推定することで，高い発症率と

考えられる地域を特定することを試みている． 
本研究にでは，Generalized fused lasso を用いて，隣接地

域のパラメータ間にL1正則化項を設け，共通のパラメー

タを推定することで，より柔軟に東京都区部の賃貸住宅

市場の地理的区分を把握できると期待される．区や町丁

目など地域区分の最小単位は与えるものの，隣接地域内

で共通のパラメータを推定することで，その区分に依ら

ないより広域的な地理的区分を捉えることができると考

えられる．また，パラメータ自体のL1正則化項も加わっ

ているため，重要ではない説明変数については，パラメ

ータが 0に推定されやすく，効率的に変数選択が行える． 
 
 

4.  東京都区部の賃貸マンション市場の 
地理的分割の分析 

 
本章では，東京都区部の賃貸マンション市場における

地理的な市場分割に関して， Generalized fused lassoを用い

た分析を示す． 
賃料形成要因の評価の違いを分析する最小空間単位を

区とし，経過年数，専有面積，最寄り駅までの徒歩時間，

所在階数，部屋数の基本的な物件属性に対するパラメー

タを区毎に推定する．さらに，鉄道沿線や，駅勢圏，町

丁目で設定した地区毎の賃料水準の違いをダミー変数で
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表現するモデルを立て，地域的差異の有無を推定する． 
 
(1) 使用データ 
アットホーム株式会社が収集した，2015・2016 年の東

京都区部のマンションの募集賃料データを用いる． 
管理費・共益費を含む実質賃料を専有面積で割った 1

平方メートル当たりの賃料を分析対象とする．なお，以

後，賃料単価と記す．また，築年・築月とデータの最終

更新日から算出した経過年数と，住所から抽出した町丁

目名，専有面積，最寄り駅名，最寄り駅までの徒歩時間，

所在階層，部屋数を分析に使用する．なお，高層マンシ

ョンでは，設備等の違いにより，低層マンションとは異

なる賃料形成が行われていると見込まれたため，本分析

では，地上階層 15 階以下の建物の部屋を対象とする．

その中から，上記データ項目に欠損があるデータを除い

た 270,605件を分析に用いる． 
また，ダミー変数は下記の通り設定した．物件の属す

る鉄道沿線を表すダミーは，Yahoo!路線情報を参考に，

最寄り駅を通る複数の鉄道沿線に関するダミー変数を設

定した．ただし，駅勢圏ダミーと全く同値となる沿線ダ

ミーは除外した．駅勢圏ダミーと町丁目ダミーは，それ

ぞれ平均賃料単価が中央値となる平和島駅と南砂 3丁目

を基準として，ダミー変数を設定した． 
使用データの概要を表-1，表-2に示す． 
 

(2) 分析モデル 
分析では，賃料単価の対数を被説明変数，経過年数の

対数，専有面積，最寄り駅までの徒歩時間，所在階層，

部屋数の数値属性と町丁目ダミー，鉄道沿線ダミー，駅

勢圏ダミーを説明変数とし，数値属性に関して各区のパ

ラメータを設定した賃料モデルで分析する．なお，数値

属性は，平均 0・分散 1に 標準化した値を用いる.．Pward

を区毎に推定するパラメータの集合，Ward を区の集合 
(23 区)，cho を町丁目の集合 (2932 町丁目)，line を鉄道路

線の集合 (59路線)，stationを駅勢圏の集合 (474駅)と表し，

β0を定数項，βward
 pw wを区毎に推定するパラメータ pwのw

区のパラメータ，βcho
cを町丁目ダミーc のパラメータ，

βline
lを鉄道沿線ダミーlのパラメータ，βstation

 sを駅勢圏ダミ

ーsのパラメータと表すと，賃料モデルは式(10)で表せる． 
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Transを賃貸物件の集合，Neighborwardを隣接区の組み合わ

せ 55 組の集合，Neighborcho を隣接町丁目の組み合わせ

5,029組の集合，正則化パラメータを λ, γとすると，Gen-
eralized Fused lasso に基づくパラメータ推定を表す最適化

問題は式(11)と書ける． 

 
( )

( )

2

,

,

1min
2

w w
w ward ward

cho

i p ip
i Trans p P

ward ward
p a p b

p P a b Neighbor

cho cho
c d p

c d Neighbor p P

y x
β

β

λ β β

λ β β γλ β

∈ ∈

∈ ∈

∈ ∈

  
 − 
  

+ −


+ − + 



∑ ∑

∑ ∑

∑ ∑

 (11) 

第 2項は，区毎に推定する，経過年数，専有面積，最

寄り駅までの徒歩時間，所在階層，部屋数に対する 5種
類のパラメータについて，隣接区のパラメータとの差に

制約を課している．第 3項は，町丁目ダミーについて，

隣接町丁目とのパラメータの差に対する制約を課す．ま

た，第 4項は，すべてのパラメータの絶対値に関する制

約を課しており，第 2・3 項との重み付けを正則化パラ

メータ γで行う． 
正則化パラメータλ, γの両方を変化させ，AIC最小と

なるモデルを探索する．nを標本数，Seを残差 2乗和，p
をパラメータ数とし，線形回帰モデルの誤差項が正規分

布に従うとした場合，AICは式(12)と書ける． 

 
2
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表-1 使用データ 被説明変数と数値属性 
変数 平均値 標準偏差 最大値 最小値 

賃料単価 (円/m2) 3123.34 804.19 6999.50 1000 
経過年数 (年) 21.63 11.99 69.17 0 
専有面積 (m2) 36.33 19.03 440 10 
最寄り駅までの徒歩時間 (分) 6.75 4.18 60 0 
所在階層 (階) 3.77 2.58 15 1 
部屋数 (室) 1.41 0.66 8 1 

表-2 使用データ ダミー変数 
ダミー変数 対象 個数 

町丁目ダミー 賃貸取引物件が存在したすべての町丁目 ※基準町丁目：南砂3丁目 2,932 
鉄道沿線ダミー すべての鉄道沿線 59 
駅勢圏ダミー 賃貸取引物件が存在したすべての駅勢圏 ※基準駅勢圏：平和島駅 474 
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 (3) 分析結果 
本分析では，γ に関する 0.001，0.1，1，10 の 4 通りの

設定に対して推定を行った．γ = 1，パラメータ数 673 の

時に AIC が最小となり，自由度調整済み決定係数は

0.758 であった．この推定結果の詳細を以下に示す．な

お，標準化した数値属性に対するパラメータは，推定値

を標準偏差で除して，元の数値に対するパラメータの大

きさを表しているまず，推定されたパラメータ数を表-3
に示す．Generalized fused lassoによって，約 95%の町丁目

ダミーと約 23%の駅勢圏ダミーに関して，パラメータが

0 に推定され，また，多数の隣接する町丁目で共通のパ

ラメータ推定値が得られた． 
一方，区毎に推定した物件属性に対するパラメータは，

経過年数と最寄り駅までの徒歩時間については各区です

べて異なる推定値が得られ，専有面積，所在階層，部屋

数については，一部の隣接区のみで共通の推定結果とな

った．専有面積と所在階層に関するパラメータの推定結

果を図-3・4 に示す．斜線部は，推定結果が等しい範囲

を表す．それぞれ都心区と郊外区で推定パラメータの水

準に違いがあるようだが，共通の推定値となったのは一

部の区に限られる．賃料の評価が，地理的に異なる実態

が存在し，一部の区で共通の賃料市場が形成されている

可能性が示唆される．ただし，これらの物件属性に対す

る評価は，区よりも細分化されているため，区単位に設

定した分析ではその実態が抽出できていない可能性も考

えられる． 

次に，鉄道路線および駅勢圏のダミー変数に関するパ

ラメータ推定結果を示す．鉄道沿線ダミーに対するパラ

メータ推定値を図-5，鉄道沿線ダミーと駅勢圏ダミーの

パラメータ推定結果を足し合わせ，駅勢圏に対する評価

と表した結果を図-6に示す． 

まず，lassoによって，一部の鉄道路線・駅勢圏のパラ

メータを 0と推定することができており，鉄道路線に対

する評価を駅勢圏に対する評価から分離することができ

た．鉄道路線に対する評価については，都心路線や南西

部に伸びる路線の評価が高く，北東部の路線よりも高い

ことが推定されている．東京都区部の不動産市場では，

南東側に価格の高い領域が広がっていることが知られて

おり，その特徴が鉄道路線に関するパラメータ推定結果

に現れていることが確認できる． 

次に，駅勢圏に対する評価に注目する．業務・商業地域

が広い東京などの都市を対象とした分析では，交通利便

性を表す説明変数の設定が難しい．そこで，本分析では

交通利便性を明示的に表す説明変数を入れずに，駅勢圏

ダミーで表現している．図-6から，港区や渋谷区周辺の

駅勢圏が高く評価されている様子が推定され，また郊外

に向かうにつれて評価が下がる実態が表現されている．

本分析のように，大量の賃料・価格情報を利用した分析

を行うと，交通利便性に対する評価をデータから抽 
出できる可能性があることが確認できた． 
最後に，区や鉄道沿線，駅勢圏よりも，より局所的な

地区における，賃料水準の違いを表現することを目指し

た町丁目ダミーについて，そのパラメータ推定結果を図

-7に示す 
都心区以外については，ほとんどの町丁目ダミーのパ

ラメータが 0に推定され，個別の物件属性や鉄道沿線・

駅勢圏ダミーで賃料水準を表現できていることが確認さ

れた．一方，都心区では，正・負のパラメータが推定さ

れた地域が混在している様子が観察され，局所的な範囲

で賃料水準が異なることが確認できる． 
とりわけ港区や渋谷区では，多くの町丁目ダミーにつ

いて 0以外の値が推定された．その一例として広尾・白

金周辺の推定値を図-8に示す．なお，緑線は共通のパラ

メータとして推定された範囲を表し，駅勢圏と町丁目の

パラメータ値の凡例は図-5・6 に準ずる．広尾や白金な

ど高級住宅地として評価の高い都心地域では，同一駅勢

圏内でも地区によって異なる賃料水準を有することが示

されており，町丁目ダミーで表現可能な局所的な賃料形

成が行われている実態が確認できた．また，一部の隣接

町丁目では共通の値が推定され，本研究で提案した，大

量の地区ダミーを設定したモデルに対して，地区の隣接

関係に基づく制約を課した上で，Generalized fused lasso を
用いて分析するアプローチによって，賃貸マンション市

場の地理的分割の実態を把握できる可能性が確認された． 

 

表-3 推定されたパラメータ数 

説明変数 
パラメータ数 

設定 0以外に推定 共通の推定値 0に推定 
ln (経過年数 (年)) 23 23 0 0 
専有面積 (m2) 23 23 3 0 
最寄り駅までの徒歩時間 (分) 23 23 0 0 
所在階層 (階) 23 23 2 0 
部屋数 (室) 23 23 1 0 
町丁目ダミー 2,932 262 47 2,670 
鉄道沿線ダミー 59 48  11 
駅勢圏ダミー 474 363  111 
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図-3 面積に対するパラメータ値の分布 

 

図-5 鉄道沿線ダミーに対するパラメータ値の分布 

 

図-7 町丁目ダミーに対するパラメータ値の分布 

 

図-4 所在階層に対するパラメータ値の分布 

 

図-6 駅勢圏の総合的な評価（駅勢圏＋沿線） 

 

図-8 広尾・白金周辺の町丁目ダミー 

(4) まとめ 

東京都区部の賃貸マンションデータに対し，

Generalized Fused lassoを適用した分析を行った．区と町丁

目について隣接関係に基づく制約を課し，共通のパラメ

ータを推定することで，賃料の評価が，地理的に類似あ

るいは異なる実態が存在し，東京都区部の不動産市場の

地理的分割の把握に有効であることが確認できた．また，

効率的にパラメータを 0に推定することで，鉄道路線に
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対する評価を駅勢圏に対する評価から分離することが可

能であり，都心区以外については，個別の物件属性や鉄

道沿線・駅勢圏ダミーで賃料水準を表現できていること

が確認された．鉄道沿線ダミーのパラメータ値より，不

動産市場において知られている南東部の評価の高さを，

データから定量的に表現することができたと言える．加

えて，大量の賃料・価格情報を利用した分析を行うこと

で，交通利便性に対する評価をデータから抽出できる可

能性があることが確認できた． 

 

 

5. おわりに 
 
本研究では，件数が多く形成過程に透明性が高い住宅

賃料を用いて，地理的に分割された賃料形成を表現でき

るよう地域別のパラメータを設定した賃料モデルに対し， 
generalized fused lassoによる変数選択を通して，賃貸住

宅市場における地理的区分の把握を目的とした分析を行

った．地区の隣接関係に基づく制約を課した上で，

generalized fused lasso を用いて分析するアプローチによっ

て，パラメータが共通の値や 0に推定され，大きさの異

なる様々な空間領域から影響を受け，価格形成が異なる

実態を把握することができた．対象とした東京都区部に

おいて，賃料の評価が，地理的に異なる実態が存在し，

一部の区で共通の賃料市場が形成されている可能性が示

唆され，さらに都心部では町丁目単位の局所的な範囲で

賃料水準が異なることを確認した．また，大量の賃料・

価格情報を利用することで，交通利便性に対する評価を

データから抽出できる可能性があることが確認できた． 
今後の課題として，本研究では正則化パラメータを

AIC を用いて決定したが，決定方法によって分析結果が

大きく変わる可能性があるため，さらなる検討が必要で

ある．また，物件属性に対する評価を区毎に推定したが，

実際はもっと小さい空間単位で評価が変わる可能性が考

えられる．さらに，本研究では間取りや設備など物件の

種別については扱っていない．時系列分析と合わせて，

これらを将来の展望とする． 
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