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COVID-19 の感染拡大とそれに伴う外出抑制策の実施によって，在宅勤務が急激に普及し，オフィス出

社が減少した．これらの実態については，しばし，アンケート調査によって調査がされているが，直近の

傾向の変化や地域ごとの違いについて把握することは困難である． 

本稿では，近年，人流の変化をいち早く捉えるための手法として広く活用されている携帯位置情報デー

タを用いて，東京都 23 区内におけるオフィス出社率指数を算出し，オフィス出社の動向とその地域特性

について探索的な分析を行った．その結果，大規模ビルの占める面積の割合や特定の産業の事業所規模・

集積が，オフィス出社率指数の地域差と大きく関係していること，また，それらの関係は時間とともに変

化していることが明らかになった． 
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1. はじめに 

COVID-19のパンデミック（世界的大流行）は，人々

の暮らしに大きな変化をもたらした．感染リスクを抑え

るために，社会的距離（ソーシャルディスタンス）を取

ることが必要とされ，消費活動のオンライン化や在宅勤

務（WFH; Work From Home）の導入が急激に進んだ．こ

のような新しい生活様式は，パンデミック後も定着する

のではないかという予想もあり，現在，様々な議論がな

されている． 

例えばWatanabe and Omori (2020)1)はコロナ禍における消

費活動の変化について，オンライン消費の増加は不可逆

的でないことを示唆しているが，その理由についてはさ

らなる調査が必要であると結論付けている．一方で，国

内で実施された複数の働き方に関する調査では，

COVID-19収束後も在宅勤務の継続を望む声が多いこと

が示されている（e.g., 内閣府，20212)；日本労働組合総連

合会（連合），20203)；ザイマックス不動産総合研究所，

2021a4)）． 

前述のように、在宅勤務が定着し，オフィスに出社す

る人が減少すれば，企業にとって，在宅勤務導入前の全

員出社を前提とした現行のオフィス面積は過剰となる．

ザイマックス不動産総合研究所(2021b)5)によれば，2020

年4月から2021年3月の間に縮小移転した企業の約59％が

テレワークの導入によるオフィス面積の見直しを移転理

由の一つとして挙げている．このような企業の動向は，

オフィス出社(WAO; Working at Office)の実態がオフィス需

要に影響を及ぼすことを示しており，今後のオフィス市

場を捉えるうえで，オフィス出社の動向が重要な要素と

なりつつある． 

また，在宅勤務の普及によって，都市部に出社するオ

フィスワーカーが減少した場合，オフィスワーカーを主

な顧客としていた飲食店や個人向けサービス，小売店な

どに大きな影響を及ぼすということも示唆されている

(e.g., Lund et al., 20206))．そのため，オフィス出社の動向に

は，オフィス市場に関わる投資家や，実務者などだけで

なく，オフィスワーカーを主な顧客とする地域産業の担

い手からも大きな関心が寄せられている． 

オフィス出社の動向を表す指標として，米国では出退
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勤システムを手掛けるKastle社がBack to Office Barometerを，

受付システムを手掛けるEnvoy社がReturn to Workplace In-

dexをそれぞれ大都市ごとに週次で公表している．しか

し，日本国内では，オフィス出社の動向に関する情報は

アンケート調査に基づくものが多く，前述のような速報

性のある指標は佐久間(2021a) 7)が携帯位置情報データを

用いて開発したオフィス出社率指数に限られている．ま

た，いずれの指標に関しても，これを用いて地域ごとの

違いについて，定量的な分析を試みた研究は筆者らの知

る限り存在しない． 

 本稿では，佐久間(2021a) 7)が東京都都心部16エリアを

対象に開発したオフィス出社率指数を東京都23区内の39

エリアに拡張することで，2020年2月から2021年8月まで

のオフィス出社の実態の時間的変化とその地域特性につ

いて明らかにすることを目的とする． 

 以下，第 2章では在宅勤務の導入による影響や携帯位

置情報データを用いた経済活動の把握に関する既存研究

について整理し，第 3章ではオフィス出社率指数の算出

法について記述する．第 4章ではオフィス出社率指数の

大域的な推移とその空間的な特徴について探索的な分析

を行い，第 5章では地域企業の特徴と指数の関係性につ

いて，関係性の時間的な変化も考慮し，定量的に示す．

そして，最後に第 6章にて結論と課題を整理する．  

 

2. 既存研究 

(1) コロナ禍における在宅勤務の普及に関する研究 

 COVID-19 の感染拡大は世界的な在宅勤務の普及を促

し，人々の生産性，人間関係，居住地選択，企業の勤務

体制や規則など，様々な点において多大なる影響を及ぼ

している．このような在宅勤務の拡大がもたらした影響

について，既に様々な研究が行われている． 

 在宅勤務の普及は，コロナ禍において，人との接触機

会を減らし，感染リスクを抑えながら経済活動を継続す

るための手段として急速に進んだが，その概念は，

Nilles(1975) 8)が最初に提唱したものであり，1980年代以降，

情報通信技術の発展とともに，車利用の減少による交通

渋滞や大気汚染の改善等を主たる目的として米国を中心

に一部企業で導入が進んできた．日本においても，多様

なニーズに合わせた柔軟な働き方の実現を目的とした

“働き方改革”の一環として在宅勤務の導入が推奨されて

きたが，実際の導入状況は限定的であった．  

 在宅勤務に関する初期の研究は，在宅勤務の導入によ

る生産性への影響に大きな関心が寄せられていたが，コ

ロナ禍においては，パンデミックによる影響の範囲や，

在宅勤務の実施状況の異質性，また，パンデミック後の

予測へと関心が広がっている． 

 在宅勤務の導入に伴う生産性の変化について，Bloom 

et al.(2015) 9)は，中国のコールセンター労働者を対象とし

たランダム化比較実験を行い，在宅勤務が平均 13％の

生産性向上をもたらすことを明らかにした．同様に，

Emanuel and Harrington (2021) 10)は，米国のオンライン小売

業者のコールセンター労働者を対象とした実験において，

在宅勤務が生産性を 8%向上させた一方で，昇進率の低

下を招くことを示している．また，Yang et al.(2021) 11)は米

Microsoft 社の従業者約 6 万人の在宅勤務のデータを用い

て，全社的な在宅勤務の導入が，従業員のコラボレーシ

ョン・ネットワークのサイロ化を招き，同期的なコミュ

ニケーションの減少と非同期的なコミュニケーションの

増加をもたらすというネガティブな側面を明らかにして

いる． 

 パンデミックによる働き方への影響の範囲について，

Dingel and Brent (2020) 12)は職業ごとに在宅でできる仕事の

割合を推定し，管理職，教育者，コンピュータ，金融，

法律関係の仕事をしている人は，その大半が在宅で仕事

できることを，それに対して， 農業や建設業，生産業，

清掃やメンテナンス業などの従業者は自宅で働くことが

難しいことを明らかにしている．また，これらの割合を

米国の職業別従業者数と組み合わせることで，全体の

37%の仕事が在宅で可能であること，都市や産業で在宅

勤務可能な仕事の割合に大きな違いがあることを示して

いる． 

個人属性による影響の異質性に関しては，多くの研究

で，高所得者や高学歴者，若年層では在宅勤務が浸透し，

通勤時間の短縮等の恩恵を受けている一方で，低所得者

や低学歴者はパンデミックの負の影響をより強く受けて

いることが明らかにされている(e.g., Mongey et al., 202013); 

Brynjolfsson et al., 202014))．また，Bick et al.(2020) 15)やBartik et 

al.(2020) 16)では，前者のほうがパンデミック後も在宅勤

務を継続する可能性が高いことが示されている． 

また，在宅勤務の長期的な浸透による影響について，

Berrero et al.(2021) 17)はサンフランシスコとマンハッタンを

対象に，オフィスワーカーの職場周辺における支出が

5~10%減少すると予測しており，高所得者が集中する都

市部において，長期的に大きな影響を及ぼすことを示唆

している． 

 日本国内を対象とした研究も既に多数行われている．

小寺(2020) 17)は，Dingel and Brent (2020) 12)に倣い，日本にお

ける産業別の在宅で勤務できる仕事の割合に関する試算

を行っている．また，Okubo et al. (2021) 18)はコロナ禍にお

ける日本のテレワークの実態を調査し，2020年 6月時点

におけるテレワークの利用率は 17%に達したが，欧州の

37%に比べ低い水準であること．また，テレワークにお

ける業務効率は，労働者の ICTスキル，収入，教育レベ

ルではなく，経験とテレワーク時間数に大きく影響され

ることを明らかにしている．Morikawa (2021a) 20)はコロナ

禍における在宅勤務の実施状況とその生産性について
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2020年 6月に独自の調査を行い，その結果，高学歴，高

賃金，大都市の大企業に勤務するホワイトカラー労働者

が在宅勤務を行う傾向が強く，感染リスク及び外出自粛

措置が経済格差の拡大に寄与する可能性を示唆している．

また，在宅勤務の生産性は平常時のオフィス出社時に比

べ 60～70％程度であり，高学歴者，高賃金者，長時間通

勤者は，在宅勤務による生産性低下が相対的に小さいこ

とを明らかにしている．Morikawa (2021b) 21)では 2021年 7

月に同様の調査を行い，その結果，2020年 6月時点と比

べ，在宅勤務の生産性がおよそ 10％ポイント以上改善

され，オフィス出社時の 8割程度になったこと，パンデ

ミック後も在宅勤務を希望する人が大幅に増え，今後も

在宅勤務が定着していく可能性が高まったことを示して

いる．Kitagawa et al. (2020) 22)は，日本の製造業 4社を対象

に独自の調査を行い，在宅勤務によって生産性が低下し

たことを明らかにし，その原因として，在宅勤務に関す

る環境の不備とコミュニケーションの難しさであること

を示している． 

 これらの研究により，在宅勤務の導入によるメリット

やデメリット，個人や業種等による影響の違いについて

明らかにされてきたが，いずれもアンケート調査等のソ

フトデータを基としたものが多く，客観的なハードデー

タを用いて，より細かな地域単位で在宅勤務の実態につ

いて定量的な把握を試みた研究は筆者らの知る限り存在

しない． 

 

(2) 携帯位置情報データを用いた経済活動の把握に関

する研究 

 携帯位置情報データは，2010年代初頭から，伝統的な

統計調査に変わる新たな“交通”や“人口流動”を捉える指

標としても関心が寄せられてきた．携帯位置情報データ

利活用に関する初期の研究として，清家ら(2011) 23)は，

NTT ドコモが提供するモバイル空間統計®の信頼性の検

証とまちづくり分野における活用の可能性について考察

を行っている．2010年以降，スマートフォンの普及に伴

い，携帯位置情報データの精度も大きく改善されている．

菅ら(2019) 24)によれば東京都における GPS（全地球測位

システム）方式で収集したAgoop社の流動人口のデータ

を国勢調査や基地局方式（モバイル空間統計®）で収集

したデータと比較した結果，GPS方式のデータは一定レ

ベルの信頼性があり，国勢調査を補完し得るものとして

有効であることが述べられている． 

 また，コロナ禍においては，感染リスク抑制のための

手段としてロックダウン等の人々の接触機会を減らす取

組が世界的に行われ，人流の変化に大きな関心が寄せら

れており，直近の動向をいち早く把握できる携帯位置情

報データの利活用が幅広く行われるようになった．例え

ば，Jia et al. (2020) 25)は中国における携帯位置情報データ

を用いて，人口流動から地理的かつ経時的な感染症拡大

リスクを予測するモデルを構築している．他にも，ロッ

クダウンの影響や，個人属性による COVID-19 感染拡大

前後の行動変容の差異などに着目した研究が国際的に広

く行われている(e.g., Goolsbee and Syverson,202126); Vinceti et al., 

202027); Demenico et al.,202028); Fang et al.,202029); Couture et 

al.,202130)). 

 日本国内においても，水野ら(2020) 31)がモバイル空間

統計🄬を用いて，住宅地における自粛率を推計し，その

地域ごとの推移の見える化を行い，自粛率の地域格差を

明らかにしている．また，Watanabe and Yabu(2021) 32)は同

指標を用いて，日本における法的拘束力のない“自粛要

請”が米国の法的拘束力のあるロックダウンと同程度の

外出自粛の効果があったことを示唆している．また，王

ら(2021) 33)はAgoopの提供する携帯位置情報データを用い

て，遊園地，ショッピングセンター，飲食業の活動指標

および，製造業における生産活動のナウキャスティング

指標を作成し，既存指標との比較を通して，その有効性

を示している．他にも，コロナ禍における人流の変化に

ついて多数の研究が行われている(e.g., Hara and Yamaguchi., 

202134); Arimura et al., 202035))． 

 携帯位置情報データはその性質上，様々なノイズやバ

イアスを含むため，データの特性や傾向を把握し，適切

に処理することが重要である．また，日本国内における

既存研究で用いられる携帯位置情報データは，そのほと

んどがメッシュ単位に基づくものであり，一定のメッシ

ュごとの人流について，そのメッシュに立地する施設の

特性から，メッシュ内に滞在する人々の滞在目的を特定

し，抽出を行っている．そのため，住宅街やショッピン

グセンター，遊園地，工場など，一定以上の広さのある

施設，または同一用途の建物が密集するようなものにつ

いては，メッシュの抽出が比較的容易であった．しかし，

都心部等のオフィスや商業施設，ホテル等の様々な用途

の建物が密集している地域では，メッシュ内を行きかう

人流の特性を識別することが極めて困難になる．そのた

め，様々な用途の建物が密集する都心部を対象に，オフ

ィスワーカーに限定した人流の把握は行われてこなかっ

た． 

 本稿では，三幸エステート株式会社が保有する個別建

物ごとの情報を基に，オフィスビルに限定した携帯位置

情報データを集計することで，前述のような課題を克服

し，都心部におけるオフィスワーカーに限定した人流の

推計を行う． 

 

3. オフィス出社率指数の概要 

 本章では，佐久間(2021a) 7)に倣い，オフィス出社率指

数の算出方法について，対象エリア，データ出所，集計

方法，指数算出方法の順に説明する． 
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(1) 対象エリア 

 本稿では，東京都 23 区内におけるオフィス集積地域

を対象にオフィス出社率指数を算出する．ここで，オフ

ィス集積地域は，三幸エステート株式会社「オフィスレ

ントデータ 2021」における 39 のエリア区分の定義に準

じる．エリア区分の詳細については，付録 1を参照され

たい ． 

 

(2) データ出所 

オフィス出社率指数は，クロスロケーションズ株式会

社が提供する位置情報データ活用のプラットフォームで

ある「Location AI Platform®（以下「LAP」という）」から

取得した推計来訪者数をもとに算出する．LAP では，ス

マートフォンアプリのユーザーの許諾を得た，個人情報

を除く GPS情報を独自に統計解析処理して，推計来訪者

のデータを作成している．推計来訪者のデータは，2019

年以降の任意のエリア及び任意の期間について，性別や

年齢，時間帯などの属性別に，集計することができる． 

 

(3) 携帯位置情報データの集計方法 

オフィス出社率指数の算出にあたっては，携帯位置情

報データから商業施設やホテルなどへの来訪者や，通勤

や通行などの通行者といったオフィス以外の人流を除外

し，オフィスへの来訪者のみを抽出することが求められ

る．そこで，本指数では，推計来訪者属性，集計ポイン

ト，集計時間帯，について以下の通り設定し，オフィス

への来訪者を集計する． 

 

a) 推計来訪者属性 

LAP では推計来訪者の属性について，性別や年齢，滞

在時間別に集計できるため，「20 歳以上 69 歳以下」，

かつ，「5 分以上滞在」した推計来訪者数を集計対象と

することで，通行などの来訪者を除外する．  

 

b) 集計ポイント 

推計来訪者を集計するポイントをオフィス所在地に限

定することで，商業施設やホテルなどオフィス以外の施

設への来訪者を除外する．まず，三幸エステート株式会

社が保有するオフィスマーケットデータから，1 フロア

面積が 50坪以上のオフィスビルの内，2019年 12月末時

点で竣工済みであり，2021年 8月末時点で稼働している

計 8,224棟のオフィスビルの位置情報を抽出した． 

次に，オフィス所在地の中心点からオフィスビルの 1

フロア面積に合わせ，半径 10m,20m,または，30mの円を

描き，その円内を集計ポイントとする．例として，図‐

1 に大手町・丸の内エリアの集計ポイントを示す．また，

エリアごとの集計ポイント数の詳細については付録 2を

参照されたい． 

 

c) 集計時間帯 

集計時間帯を 10 時台から 16 時台に限定することで，

通勤や通学などの通行者を除外する．例として，丸の

内・大手町エリアの推計来訪者数を時間帯別にみると，

8 時台から 9 時台，17 時台から 18 時台に山が見られ，こ

れは主に通勤者数の増加によるものだと考えられる（図

‐2）．この傾向は他のエリアでも同様に確認すること

ができる． 

 

(4) オフィス出社率指数の算出方法 

 各エリアのオフィス出社率指数(𝐴𝑟𝑒𝑎𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥𝑖𝑡 )は，稼

働床面積(𝑂𝑆𝑖𝑡 )1 坪あたりの推計来訪者数(𝐸𝑉𝑖𝑡 )を，

COVID-19 感染拡大前の基準値で除することで算出し，

基準値を 100％とした数値で示す(式 1)． 

 
𝐴𝑟𝑒𝑎𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥𝑖𝑡 =

𝐸𝑉𝑖𝑡/𝑂𝑆𝑖𝑡

𝐸𝑉𝑖0/𝑂𝑆𝑖0
 (1) 

ここで，𝑖はエリア，𝑡は時点とし，𝑡 = 0は基準時点を

表す．また，稼働床面積は，各エリアにおけるストック

と現在空室床面積の差によって求める． 

 

図‐1 丸の内・大手町エリアにおける集計ポイント 

 

 

図‐2 丸の内・大手町エリアにおける時間帯別来訪者数 
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 また，東京都 23区内 39エリア全体の大域的なオフィ

ス出社率指数(𝑇𝑜𝑘𝑦𝑜𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥𝑡)は，各エリアのオフィス出

社率指数を，各エリアの従業者数が対象地域全体に占め

る割合(𝑊𝑖)で加重平均して算出する(式 2)．  

 
𝑇𝑜𝑘𝑦𝑜𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥𝑡 = ∑ 𝑊𝑖

𝑁

𝑖
𝐴𝑟𝑒𝑎𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥𝑖𝑡 (2) 

ここで，Nはエリア数を表す． 

推計来訪者数の基準値は，2020 年 1 月 20 日から 2 月 14 

日の曜日別平均値とする．当該期間は，内閣官房新型コ

ロナウイルス感染症対策室のウェブサイトで公表する主

要駅や繁華街における人流指標の基準値の対象期間と同

一である．なお，各エリアの従業者数は，オフィスワー

カーが占める割合が多いと考えられる産業に絞るため，

平成 26 年度経済センサス基礎調査の非農林漁業従業者

のうち，「56～61 小売業」，「M 宿泊業，飲食サービ

ス業」，「N 生活関連サービス業，娯楽業」，「O 教育，

学習支援業」，「P 医療，福祉」，「S 公務」を除いた

値とした．  

また，オフィス出社率指数は，2020 年 2 月 17 日以降の

平日について算出し，オフィスワーカーが休暇を取得す

ることが多い年末年始やゴールデンウイークの中日，お

盆の前後（以下，休暇取得日）については算出対象外と

する． 

 表‐1 はこれまでに述べたオフィス出社率指数の算出

方法の概要についてまとめたものである． 

 

4. オフィス出社率指数の推移と空間的な特徴 

(1) オフィス出社率指数の推移 

 東京都 23 区内オフィス集積地域における大域的なオ

フィス出社率指数の推移をみると，COVID-19 の感染動

向や政府の感染症対策にあわせて，大きく変動している

ことが読み取れる（図‐3）． 

 感染拡大の第1波では，オフィス出社率指数は2020年

4月20日に35％まで落ち込んだ．その後，新規感染者数

が減少に転じても，指数は 50％以下で推移していたが，

2020年 5月 25日に緊急事態宣言が解除されると，6月下

旬には 60％前後まで回復した． 

 第2波では，感染者数の増加と共に，2020年8月18日

に 52%まで低下したが，その後，新規感染者数の減少と

共に 8月末には 60%前後まで再び回復した． 

表-1 オフィス出社率指数算出方法の概要 

データ出所 クロスロケーションズ「Location AI Platform
®
」 

対象エリア 東京都23区内オフィス集積地域（39エリア） 

対象期間 
2020年2月17日以降の平日 

※年末年始やゴールデンウイークの中日，お盆の前後は除く 

集計対象 

ポイント 
三幸エステート株式会社が保有するオフィスマーケットデータにおける 

8,224棟のオフィス所在地からビルの規模ごとに半径 10m,20m,30m以内の範囲 

時間 10時台から16時台 

属性 5分以上滞在した 20歳以上69歳以下 

算出方法 

・集計した推計来訪者一人あたりの稼働床面積を基準値として比較し， 

 基準値を100％とした割合を算出 

・基準値は，2020年1月20日から2月14日の曜日別平均値 

・東京全体の指数はエリア別指数を経済センサスの従業員数をもとに加重平均して算出 

 

図‐3 東京都23区内オフィス集積地域におけるオフィス出社率指数の推移とCOVID-19感染拡大状況 
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 第 3 波では，2020 年 11 月から年末にかけてゆっくり

と新規感染者数が増加していったが，指数は年末まで

60%から 70%の間で推移していた．年始に新規感染者数

が急増し，2 回目の緊急事態宣言が発令されると，オフ

ィス出社率指数指数は 50%前半まで低下した．また，新

規感染者数が減少に転じた後でも，緊急事態宣言期間は

指数の回復スピードが穏やかであった．これは，一部の

企業では，新規感染者数が減少しても宣言期間中はオフ

ィス出社を抑制する方針を維持したためだと考えられる．

その後，2021 年 3 月 21 日に緊急事態宣言は解除される

と，オフィス出社率指数の回復は 62%までに留まった． 

 第 4波では，まん延防止措置が発令されたが，まん延

防止措置期間中の指数の低下は限定的であったが，3 回

目の緊急事態宣言と共に，50%前半まで低下し，2021 年

5月 27日には 49%まで低下した． 

 その後，緊急事態宣言からまん延防止措置に移行する

なか，指数は 55%前後で推移した．また，2021年 6月下

旬から始まった第 5波では，急激な新規感染者数の増加

と共に，2021年 8月 17日に 48%まで低下し，その後，8

月末にかけて 50%前後で推移している． 

 このようにオフィス出社率指数は，COVID-19 感染拡

大の第 1 波で 35％まで急落した．その後は，新規感染者

数の増減にあわせて概ね 50%～70%のレンジで上下動を

繰り返しているが，第 4波まで新規感染者数の増減に対

する指数の感応度は徐々に小さくなってきていた．過去

最大の感染拡大となった第 5波においても，指数の低下

幅は第 1 波より少なく，48%に留まった．これは，多く

の企業が１年を超えるコロナ禍を経験するなかで，感染

症対策を前提とした新たなワークスタイルやワークプレ

イスが定着してきたためと考えられる．  

 

(2) オフィス出社率指数の特徴 

本稿で算出したオフィス出社率指数を，日本国内の人

流の変化を把握するために広く用いられている米 Google

「コミュニティ モビリティ レポート」並びに NTTドコ

モ「モバイル空間統計®」との比較を行い，本指数の特

徴を整理する． 

米 Google「コミュニティ モビリティ レポート」は，

人々が訪問する場所を，「職場」，「乗換駅」，「小

売･娯楽」，「食料品店･薬局」，「住宅」，「公園」の

6つのカテゴリ に分類し，2020年2月15日以降の日次デ

ータを 2020 年 1月 3日～2月 6日の 5週間における該当

曜日の中央値を基準値として，基準値からの変化率を公

表している ．また，全国及び都道府県別のデータがあ

る．本稿では，「東京都」の「職場」の訪問者数につい

て，基準値を 100%とした数値に変換し（以下，「職場

来訪者率(Google)」という），オフィス出社率指数と比

較する． 

NTT ドコモ「モバイル空間統計®」の新型コロナウイ

ルス感染症対策特設サイトは，2020年 5月 1日以降の全

国主要エリアの 15 時時点の人口増減率の日次データを

公表している ．東京都については，12 エリアのデータ

を公表しており，本稿では，「東京駅」，「大手町」，

「丸の内」，「東京駅南」，「霞が関」「品川駅」の 6 

 

図‐4 オフィス出社率指数と他の類似人流指標の推移 

 

表-2 人流指標の記述統計と相関 

  
オフィス 

出社率指数 

オフィス街 

来訪者率 

(NTTドコモ) 

職場 

来訪者率 

(Google) 

平均 57.8 59.7 75.9 

中央値 57.6 60.8 77.0 

最小 36.8 32.3 55.0 

最大 74.2 71.1 85.0 

標準偏差 5.8 7.5 5.4 

相関係数 

(vs オフィス出社率指数) 
 0.842 0.873 
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エリアをオフィス街とみなす ．2020 年1月18日から 2020

年2月14日の平日または休日の平均を基準値とする「感

染拡大前比」のデータについて，基準値を 100%とした

数値に変換し，6 エリアの単純平均を（以下「オフィス

街来訪者率(NTT ドコモ)」という），オフィス出社率指

数と比較する． 

はじめに，オフィス出社率指数と職場来訪者率

(Google)，オフィス街来訪者率(NTT ドコモ)の記述統計お

よびオフィス出社率指数との相関係数を表-2 に示す．

対象期間は，3 指標の基準を合わせるため，土日と祝日，

休暇取得日を除いた 2020年 5月 7日から 2021年 8月 31

日とした．オフィス出社率指数は，オフィス街来訪者率

と極めて近い水準であることが読み取れ，職場来訪者率

(Google)は，他の2指標と比べ，10～20ポイントほど高い

水準であることがわかる．また，オフィス出社率指数と

他の 2指標は強い正の相関関係があることが読み取れる． 

次に，3 指標の推移を見ると，いずれもコロナ禍にお

いて同様の変化を示している（図‐4）．オフィス出社

率指数と職場来訪者率(Google)は水準が異なるものの，

職場来訪者率(Google)を 20%下方シフトすると，オフィ

ス出社率指数と概ね同じ推移となる．職場来訪者率

(Google)の水準がオフィス出社率指数より高い理由とし

ては，Google が提供するデータは，「職場」をオフィス

に限定しているわけではなく，エッセンシャルワーカー

などオフィス以外の施設に出勤する従業者を含むためだ

と推察される． 

また，オフィス街来訪者率(NTT ドコモ)は，ほとんど

の時期において，オフィス出社率指数と同様の水準かつ

変化を示している．ただし 2021年3月から4月や2021年

6 月以降は，オフィス街来訪者率(NTT ドコモ)がオフィ

ス出社率指数の上方に乖離した．この時期は，新規感染

者数の減少を背景に，商業施設の人出回復が鮮明であっ

た(e.g., 佐久間, 2021b 36))．NTT ドコモが COVID-19 対策と

して公表するモバイル空間統計🄬は，そもそもオフィス

出社率を把握することを主眼としていない．そのため，

商業施設などオフィス以外の来訪者を除外する処理は行

っておらず，オフィス出社率指数と比較してオフィス以

外の施設への来訪者がデータに含まれているためだと推

察される．実際に，Google が公表する，「東京都」の

「小売店，娯楽施設」への訪問者数に関するデータを職

場来訪者率(Google)と同様に，パンデミック前からの変

化率として変換し，オフィス出社率指数とオフィス街来

訪者率(NTT ドコモ)の乖離と比べると，両者には強い負

の相関があることがわかる（図‐5）． 

これらのことから，オフィス出社率指数の推移と他の

類似指標の差異は，オフィス出社率指数がオフィスワー

カー以外のノイズを除外していることに由来するもので

あると考えられ，オフィスワーカーの動態を表す指標と

しての妥当性を表している． 

 

(3) オフィス出社率指数の地域性 

 次に，地域ごとのオフィス出社率指数の差異について

探索的な分析を行う． 

 図‐6は2020年3月，11月および2021年8月時点にお

ける 39 エリアのオフィス出社率指数を可視化したもの

である．いずれの時点においても，都心部が低く，都心

から離れるほど，指数が高くなっていることが読み取れ

 

図‐6 オフィス出社率指数の空間分布 

 

 

 

図‐5 オフィス出社率指標の乖離と 

        「小売店，娯楽施設」来訪者率の相関 
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る． 

 次に，地域間の空間的な関係性を定量的に把握するた

め，Global Morans’I 統計量を算出する．Global Morans’I 統

計量は，相関係数を空間的に拡張したものであり，大域

的な空間的関連性を表す(式 3)． 

𝐼＝
𝑛

𝑆0

  
∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗(𝑦𝑖 − �̅�)(𝑦𝑗 − �̅�)𝑛

𝑗=1
𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − �̅�)2𝑛
𝑖=1

 (3) 

ここで𝑦𝑖 , 𝑦𝑗は地点𝑖, 𝑗におけるオフィス出社率指数，

�̅�はオフィス出社率指数の平均値，𝑛はサンプルサイズ，

𝑆0 = ∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1 は規準化係数，𝑤𝑖𝑗は地点𝑖と𝑗の空

間的近接性を表す空間重み行列である．本稿では，空間

重み行列の定義として各地点から最も近い kエリアを重

みとして加えるk近傍法を用いる．Global Morans’I 統計量

は–1 から 1の値を取り，1に近いとき正の自己相関の存

在を示唆し，逆に–1 に近いとき負の自己相関の存在を

示唆する．本稿では，k の値として，複数の値から，最

も強い相関関係が観測された値を採用する． 

図‐7は，k=4から9までの時の統計量の推移を表した

ものである．この結果，k=4 の時，いずれの時点におい

ても Global Morans’I 統計量が最も大きい値をとっている

ことがわかる．また，感染拡大初期は 0.3 程度であった

が，2020年 8月以降は，0.4から 0.5の間で推移している

ことが読み取れる．この結果は，より近い地域間で密接

に結びついており，その傾向は感染拡大と共に強まった

ことを示唆している． 

 次に，各地域に立地するオフィスビルの特徴とオフィ

ス出社率指数の関係性について，相関分析を行った(表-

3)．その結果，エリア内の平均的なオフィスビルの築年

数が古いほど，オフィス出社率指数は高く，オフィスビ

ルが集積しており，特に大規模ビル（1 フロア面積 200

坪以上のオフィスビル）が占める面積の割合が多く，1

棟 1 棟の規模(地上階数や 1 フロア面積)が大きいほど，

オフィス出社率は低い傾向があることが読み取れる．在

宅勤務の導入には，ネットワークやセキュリティ等の環

境整備が必要であり，築年が浅く，規模の大きなビルに

入居する大手企業程，在宅ワークの導入に必要な環境を

整えやすいことが考えられる．しかし，このような変数

のみでは，オフィス出社率指数の地域性を説明すること

は難しい． 

 

5. 地域企業の特徴とオフィス出社率指数 

本章では，前章で扱ったオフィスビルに関連する変数

に加え，経済センサスに基づく，地域に立地する事業所

や，そこで勤める従業者に関するデータを用いて，オフ

ィス出社率指数の地域性について，考察する． 

(1) 産業集積とオフィス出社率指数 

 はじめに，産業集積とオフィス出社率指数の関係につ

いて明らかにする．在宅勤務の実施状況は，産業によっ

て大きく異なることで知られている(e.g., Dingel and Brent., 

2020 12); 小寺，2020 18))．そのため，各地域に集積する産業

の特徴によって，オフィス出社率指数の水準は大きく異

なることが考えられる． 

図‐8 は，各地域における非農林漁業従業者のうち，

「56～61 小売業」，「M 宿泊業，飲食サービス業」，

「N 生活関連サービス業，娯楽業」，「O 教育，学習支

援業」，「P 医療，福祉」，「S 公務」を除いた値に占

める大分類ごとの平均構成比率のひげ箱図を，図‐9 は

平均構成比率とオフィス出社率指数の月次平均の相関を

示したものである．この結果から，オフィス出社率指数

と正の相関が強い産業として「K 不動産業，物品賃貸業」

と「D 建設業」「R サービス業（他に分類されないも

の）」が挙げられるが，その値は 0.3 程度と，弱い正の

相関にとどまる．また，「G 情報通信業」の構成比率が

高い地域では，オフィス出社率指数が低い傾向があり，

オフィスワーカーの人流が一定程度減少していることが

読み取れる． 

 「K 不動産業，物品賃貸業」は不動産取引業や不動産

賃貸業・管理業に従事する従業者が全体の約 8割を占め

ており，これらの産業では一般的な財に比べ高価な財を

扱うため，対面での案内や商談が多く行われていると考

えられ，オフィスに出社する傾向が強いと考えられる 

また，「D 建設業」は建設現場に赴く業務や，専用の

ソフトウェアや器具を用いた業務を要するため，在宅勤

務の導入が難しいことが考えられる． 

 

図‐7 Global Moran’s I 統計量の推移 
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表-3 オフィスビルの特徴とオフィス出社率指数の相関 

  (1) (2) (3) (4) (5) 

(1) オフィス出社率指数 ％      

(2) 平均築年数 年 0.253     

(3) 貸付総面積 対数 -0.467 -0.298    

(4) 平均地上階数 階 -0.345 -0.249 0.645   

(5) 平均1フロア面積 坪 -0.328 -0.497 0.590 0.886  

(6) 大規模ビル面積比 % -0.465 -0.588 0.736 0.615 0.707 

 

第 64 回土木計画学研究発表会・講演集

 8



 

  

 「R サービス業（他に分類されないもの）」には，廃

棄物処理業や職業紹介・労働者派遣業，その他の事業サ

ービス業などが含まれており，その中でも東京都 23 区

では，労働者派遣業が 24%，ビルメンテナンス等を含む

建物サービス業が 22%，ディスプレイ業や看板書き業を

含む他に分類されない事業サービス業が 26%を占めてお

り，その特徴は一概にはまとめられないが，ビルメンテ

ナンスやディスプレイ，看板書きなど，作業場が限定さ

れる業務が多く，在宅での勤務が難しいことが推察され

る． 

「G 情報通信業」は，在宅勤務の導入に必要不可欠な

情報通信技術を専門とする産業であるため，COVID-19

感染拡大前から在宅勤務が広く導入されていたことで知

られている．総務省が毎年行っている「通信利用動向調

査」によれば，2019年 9月末時点で 46.5%，2020年 8月

末時点で 92.7%の企業が在宅勤務を含むテレワークを導

入しており，いずれの時点においても他産業に比べ最も

大きな値となっている． 

 

(2) 事業所規模とオフィス出社率指数 

 次に，平均的な事業所の規模とオフィス出社率指数の

関係について，相関を見る．ここで，平均的な事業所の

規模とは，各地域における産業大分類ごとの従業者数を

事業所数で割った値である．事業所の規模が小さい場合，

個々人の業務の内，在宅でできる業務とオフィスで行う

必要がある業務を切り分け，分担することが難しいため，

オフィス出社の傾向が強いと考えられ，逆に，事業所の

規模が大きい場合，在宅勤務等の環境整備が整えられや

すいと考えられる． 

 図‐10，図‐11は大分類ごとの平均事業所規模の箱ひ

げ図と，オフィス出社率指数との相関を示したものであ

る．いずれの産業もオフィス出社率指数と負の相関があ

るが，相関の大きさは，産業によって大きくことが読み

取れる．例えば，「C 鉱業，採石業，砂利採取業」や

「F 電気・ガス・熱供給・水道業」は相関関係がほとん

ど存在しないのに対して，「G 情報通信業」や「L 学術

研究，専門・技術サービス業」の相関係数は-0.4 程度と

なっている．この結果は，相関が小さい産業では，事業

所の規模に寄らず，働き方が一定であるが，相関が大き

な産業では前述のように，事業所の規模によってオフィ

ス出社の動向に大きな違いがあることを示している． 

 

(3) オフィス出社率指数の地域性の経時的変化 

 次に，前項までに見てきたオフィス出社率とオフィス

ビルの特徴や地域産業の特徴との個別の関係性を総合的

に捉え，これらの関係性の時間的な変化を把握するため，

パネル分析を行う． 

 パネル分析には固定効果モデルと変量効果モデルがあ

るが，関心のある変数の多くが時間不変変数であるため，

地域ごとの固定効果を用いることは適切でない．そのた

め，本稿では変量効果モデルを用いる(式 4)． 

 

図‐8 産業別構成比の箱ひげ図 

 

 

図‐9 産業別構成比とオフィス出社率指数の相関 
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 𝒀 = 𝜶 + 𝑿𝜷 + 𝜺 (4) 

ここで，𝒀は𝑁𝑇 × 1のオフィス出社率指数ベクトル，

𝜶は𝑁 × 1の変量効果ベクトル， 𝑿は𝑁𝑇 × 𝑀の説明変

数ベクトル，𝜷は𝑀 × 1のパラメータベクトル，𝜺は

𝑁𝑇 × 1の誤差ベクトルを表す．また，𝑇は時系列方向の

サンプル数，𝑁はクロスセクションのサンプル数，𝑀は

分析に用いる説明変数の数を表し，説明変数には地域ご

とのオフィスビルの特性，産業別の構成比，平均事業所

規模の変数に加え，時点ダミーを加えることで，各地域

に共通の時間的な影響を推定する． 

また，産業構成比や，産業ごとの事業所規模の変数な

ど，相互の相関が極めて強い変数などを同時に用いるこ

とは，多重共線性を招くため，本稿では，説明力が最大

かつ各変数の VIF が 10 未満となるように変数選択を行

う．また，地域性が十分に考慮されていないことやオフ

ィス出社率指数の地域間の相互作用がある可能性も踏ま

え，空間パネルモデルの適用の必要性についてラグラン

ジュ乗数検定を用いて明らかにする． 

 𝐿𝑀𝑒𝑟𝑟 =
[𝜺𝑇(𝑰𝑇 ⊗ 𝑾)𝒀/�̂�2]2

𝐽  (5) 

   

 𝐿𝑀𝑙𝑎𝑔 =
[𝜺𝑇(𝑰𝑇 ⊗ 𝑾)𝜺/�̂�2]2

𝑇 × 𝑇𝑾
 (6) 

ここで，�̂�2は式 4 における誤差ベクトル𝜺の分散，𝑰𝑇は

𝑇 × 𝑇の単位ベクトルを表す．ただし，( ∙ )𝑇はベクトル

( ∙ )の転置を表す．また，𝐽，𝑇𝑊は以下のように定義さ

れる(Elhorst, 2014)37)． 

𝐽 =
1

�̂�2
[((𝑰𝑇 ⊗ 𝑾)𝑿�̂�)𝑇(𝑰𝑁𝑇 − 𝑿(𝑿𝑇𝑿)−1𝑿𝑇) 

(𝑰𝑇 ⊗ 𝑾)𝑿�̂� + 𝑇𝑇𝑊�̂�2] 
(7) 

 

 𝑇𝑾 = 𝑡𝑟(𝑾𝑾 + 𝑾𝑇𝑾) (8) 

𝐿𝑀𝑒𝑟𝑟は式 4 の誤差項における系統的な空間相関の存

在を検出し，𝐿𝑀𝑙𝑎𝑔は従属変数の空間的な相互作用効果

の存在を検出する． 

 変数選択の結果，ビルやオフィス市場の特徴としては， 

貸付総面積や平均築年数，大規模ビル面積比を，地域企

業の特徴としては，「D 建設業」，「R サービス業（他

に分類されないもの）」の平均事業所規模，「D 建設

業」，「G 情報通信業」，「K 不動産業，物品賃貸業」

の産業構成比を説明変数として採用した．結果として，

大規模ビル面積比や平均事業所規模，「D 建設業」の産

業構成比がオフィス出社率指数に有意な影響を及ぼして

いることが明らかになった(表-4)．また，ラグランジュ

乗数検定，𝐿𝑀𝑒𝑟𝑟 , 𝐿𝑀𝑙𝑎𝑔のどちらの統計量も有意な値と

 

図‐10 産業別平均事業所規模の箱ひげ図 

対象全産業は，第2次，第3次産業のうち「56～61 小売

業」，「M 宿泊業，飲食サービス業」，「N 生活関連サー

ビス業，娯楽業」，「O 教育，学習支援業」，「P 医療，

福祉」，「S公務」を除いた産業分類を表す． 

 
図‐11 産業別平均事業所規模とオフィス出社率指数の相関 
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なっていないため，ランダム変量効果と，これらの説明

変数によって，地域性の大部分を説明できていることが

読み取れる． 

 次に，説明変数の影響の時間的な変化を明らかにする

ため，地域企業の特徴に関する各変数と，時間ダミーの

交差項を推定した．図‐12 および図‐13 は，各変数の

限界効果の時間的な変化を表したものである． 

 産業別の平均事業所規模に着目すると，「D 建設業」

は，新規感染者数が大きく増加し，東京都において緊急

事態宣言が発出された各期間（2020年 4月 7日～5月 25

日，2021年 1月 8日～3月 21日，4月 25日～6月 20日，

7月12日～9月30日）において，有意に負の値を取って

いることがわかる．これらの時期は行政からオフィス出

社人数の削減目標が公表されており，大企業を中心にリ

モートワークの導入が推し進められていた．建設業にお

いても，大企業を中心に，オフィス出社を控える動きが

あり，事業所規模による格差が広がったと考えられる．

それに対して，「R サービス業（他に分類されないも

の）」では，新規感染者数が比較的少ない傾向であった，

2020年8月～12月や2021年3月において有意に正の値と

なっている．これらの時期は，人流の回復が顕著であり，

対面での経済活動も比較的多く行われていた時期であり，

「R サービス業（他に分類されないもの）」の事業所規

表-4 回帰分析の結果       

  β z-value   

Intercept 100.02 5.5 *** 

log(貸付総面積） -1.67 -1.36  

平均築年数(年） 0.19 0.57  

大規模ビル面積比(%) -0.15 -3.08 *** 

平均事業所規模(人/所）    

 D建設業 -0.08 -2.54 ** 

 Rサービス業（他に分類されないもの） 0.08 2.09 ** 

産業構成比(％)    

 D建設業 0.75 3.56 *** 

 G情報通信業 -0.12 -1.53  

 K不動産業，物品賃貸業 0.39 1.77 * 

LMerr 0.43   

LMlag 0.93  

N 702  

adj-Rsq 0.88   

*p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01  
   

 

   

図‐12 産業別平均事業所規模がオフィス出社率指数に与える影響の時間的変化 
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図‐13 産業別構成比がオフィス出社率指数に与える影響の時間的変化 
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模が大きな地域において，オフィス出社の動きが盛んに

なったと推察される． 

 次に産業構成比に着目すると，「D 建設業」の構成比

が大きい地域では，新規感染者数が落ち着いていた第 1

波と第 2波の間の期間を除き，全ての期間で有意に正の

値となっている．これは，新規感染者数が多い期間にお

いて，全体的にオフィス出社を控える傾向があるが，

「D 建設業」では在宅勤務の導入が難しく，「D 建設業」

が多く集積する地域では，そうでない地域に比べオフィ

ス出社の傾向が強くなることが考えられる．「G 情報通

信業」については，2020年 3月を除き，全ての時点で負

の値を取っているが，有意な値を取っているのは 2021

年2月，6月，7月のみである．「K不動産業，物品賃貸

業」は，2021年 2月および 5月以降の各時点において有

意に正の値をとっている．これは，感染拡大の第 2波ま

では，他の産業と同様の傾向を示していたが，第 2波以

降，「K 不動産業，物品賃貸業」が集積する地域では，

オフィス出社の動きが盛んになったことが推察される． 

これらの結果から，地域企業の特徴とオフィス出社率

指数の関係には時間的に大きく変化しており，その変化

は，COVID-19の感染拡大状況に依存することが多い． 

また，これらの傾向が，今後も持続する場合，「K 不

動産業，物品賃貸業」が集積する地域では，オフィス出

社の傾向が強まり，「R サービス業（他に分類されない

もの）」の平均事業所規模が大きな地域では，感染状況

が落ち着いた際に，オフィス出社率指数が上昇すること

が考えられる．すなわち，これらの地域では，一定のオ

フィスワーカーの需要の回復が見込める．しかし，「G

情報通信業」が集積する地域で，在宅勤務の傾向が強ま

った場合，これらの地域では，オフィス出社率が永続的

に低い水準で推移することが考えられる． 

 

2. 結論と課題 

 本稿では，携帯位置情報データから算出したエリアご

とのオフィス出社率指数を用いて，コロナ禍におけるオ

フィス出社の動向と，その地域特性について，探索的な

分析を行った．その結果，第 1に，他の人流指標と比較

し，本指数がオフィス出社の動向を表す指数として有益

であることが明らかになった．第 2に，地域に立地する

オフィスビルの特性や，地域企業の特徴を表す変数を用

いることで，オフィス出社率指数の地域ごとの差異を説

明できることが示唆された．そして，第 3に，オフィス

出社率指数と地域企業の特徴との関係において，特定の

産業の集積や，平均的な事業所の規模がオフィス出社率

指数と強い関係性を有しており，その関係性は時間とと

もに変化していることが明らかになった．これらの傾向

は，パンデミック後のオフィスワーカーの動向を考える

上で有益な情報となりうる． 

既存研究で述べられているように，内勤率の高い都市

部において，在宅勤務の導入がパンデミック後も持続す

る場合，オフィスワーカーを主な顧客としていた飲食や

小売店，個人向けサービス業などに大きな影響を及ぼす

と考えられる．オフィス出社率指数は，コロナ禍のよう

な先が読めない不透明な状況下において，オフィス出社

の動向をいち早く把握するための指標となるだけでなく，

地域ごとの違いを定量的に示すことで，パンデミック後

の地域経済を担う事業者に対して，有益な情報を提供す

ることが可能になると考えられる． 

 しかし，本稿には大きく 3つの課題が存在する． 

1つ目は，本稿では，東京都23区内のみを対象として

おり，他の都市との比較は行えていないということであ

る．オフィス出社の動向は COVID-19 感染拡大状況に大

きく依存しており，状況の異なる都市間で比較を行うこ

とで，オフィス出社の動向のより細かな理解に繋がるこ

とが考えられる． 

 2 つ目は，本稿では，複数の変数を用いて，オフィス

出社率指数の地域差について考察を行っているが，それ

らの多くが時間的に不変な変数であり，それらの変数の

解釈には限界があるということである．今後は，時間的

に変化する経済状況や，COVID-19 の感染拡大状況等の

変数も含め，より洗練されたモデルの構築が必要である． 

 3 つ目は，大分類による産業区分を用いることの限界

である．働き方の変化は，同一産業の中でも，管理職や

営業職など，職種によって大きく異なる．また，同一の

産業大分類の中でも，異なる働き方の特徴を持つ産業が

属していることがあり，それらの影響を捉えることがで

きなくなる．例えば，「L 学術研究，専門・技術サービ

ス業」は，図 9から，オフィス出社率指数と相関がない

と読み取れるが，その中に属する「72 専門サービス業

（他に分類されないもの）」と「74 技術サービス業

（他に分類されないもの）」に着目すると，これらの産

業はそれぞれオフィス出社率指数と負と正の相関がある．

前者は，法律事務所や，税理士事務所，デザイン業，経

営コンサルタント業などが含まれており，場所に依存せ

ず働ける職業が多いが，後者は，建築設計業や測量業，

商品検査業，写真業，計量証明業など，専門的な機器を

必要とする，場所に依存する職業が多いため，オフィス

出社率指数と正負の異なる関係性があると考えられる．

このような同一分類の中でも異なる働き方の特徴を捉え

るためには，今後，産業中分類の活用等も含め，より細

かな視点からの分析が必要である． 
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付録 1  東京都 23区内オフィス集積地域 39エリア 

 

三幸エステート株式会社「オフィスレントデータ 2021」<https://www.sanko-e.co.jp/pdf/rentdata/rentdata_2021.pdf> 

を基に作成． 

 

付録 2 エリアごとの来訪者数推計対象オフィスビル棟数 

エリア 棟数 エリア 棟数 

千代田区 

丸の内・大手町 109 

渋谷区 

渋谷・道玄坂 326 

麹町・番町 303 桜丘・南平台 84 

内神田・鍛冶町 524 代々木・千駄ヶ谷 179 

外神田・岩本町 258 恵比寿・広尾 164 

飯田橋・九段 151 初台・本町・笹塚 79 

中央区 

京橋・八重洲・日本橋 197 
品川区・ 

大田区 

五反田・大崎 218 

銀座 250 北品川・東品川 97 

日本橋本町・日本橋室町 142 大森・蒲田 104 

築地・新富・茅場町 261 

豊島区・ 

文京区 

東池袋・南池袋 160 

東日本橋・新川 589 池袋・西池袋 83 

港区 

新橋・虎ノ門 344 巣鴨・大塚 82 

赤坂・青山 385 湯島・本郷・後楽 210 

六本木・麻布 231 台東区・ 

江東区・ 

墨田区 

上野・台東 270 

浜松町・高輪 380 東陽町・木場・豊洲 218 

芝浦・海岸 169 錦糸町・亀戸 238 

新宿区 

西新宿 187 目黒区・ 

世田谷区・ 

中野区・ 

杉並区 

目黒区 154 

新宿・歌舞伎町 182 世田谷区 146 

四谷・市ヶ谷 199 中野区 113 

高田馬場・大久保 182 杉並区 117 

早稲田・神楽坂 139 合計 8,224 
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