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近年，場所ごとに異なる値を与えるローカルな不動産価格指数への注目が高まっている．しかし，既存の

推定法は，計算効率や指数の安定性の面で課題があり，実用化には至っていない．そこで本研究では，既

存の推定法の課題を克服する新たなローカルな不動産価格指数の推定法を提案する．実証分析の結果，重

複期間法とモラン固有ベクトルに基づいた空間可変係数モデルを組み合わせた提案手法は計算効率と指数

の安定性の面で既存手法に優る一方で，推定精度や捉えられる不動産価格の空間的異質性の綿密さの面で

は既存手法に劣ることが明らかになった．これらの結果は，提案手法がローカルな不動産価格の実用性の

向上に寄与することを示している．但し，既存手法に比べ劣る点もあり，提案手法に改善の余地があるこ

とも示している． 
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1. はじめに 

不動産は他の一般的な財と異なり，同質の財が存在せ

ず，財の品質が経年的に変化し，取引の頻度も少ない．

そのため，不動産市場の挙動を捉える場合は，時点ごと

に取引された財の違いを考慮した代表値，すなわち不動

産価格指数を定めたうえで，時点間の指数の変化や地域

間の値の差異を比較する（Zhu et al., 20221)）．一般的な

不動産価格指数は，基準とする時点を 100とした指数で

表され，地域や財の規模などによって分割されたサブ市

場ごとに 1つの時系列が与えられる．この時，指数を定

めた地域内においても立地によって不動産価格の分布は

不均一であることが知られており，このような空間的異

質性をどのように捉えるかについて，様々な議論がなさ

れている（e.g., Pace et al., 19982)）． 

特に近年の議論では，ノンパラメトリックもしくはセ

ミパラメトリックな手法を用いて，任意の地理座標・時

点ごとに異なる不動産価格指数を付与する方法（ローカ

ルな不動産価格指数）に関する研究に注目が寄せられて

いる（e.g., Agarwal et al., 20213)）．このようなローカルな

不動産価格指数の大きな特徴は，都市内の小地域ごとの

時間変化を詳細に追えることであり，複雑な不動産市場

の構造の解明に寄与することである．また，地域区分を

定める必要がないため，可変単位地区問題（MAUP: 

Modifiable Areal Unit Problem）も回避することができる

（Clapp, 20044)）．国全体などのよりグローバルな不動産

価格指数を推定する場合においても，小さな地域区分

（もしくは不動産種別）ごとの不動産価格指数に基づい

て算出することで，集計バイアスを削減することができ

（Malone & Redfearn, 20225)），よりローカルな視点で不動

産市場を捉える重要性が増している． 

しかし，既存のローカルな不動産価格指数の推定法は

計算効率や指数の安定性の面で課題があり，実用的には

用いられていない． 

そこで，本研究では，実用性を考慮したローカルな不

動産価格指数の推定方法を提示し，2000年 1月から

2021年 12月までの東京オフィス市場のデータを用い
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て，実証分析を行うことで，提案手法の実用性を検証す

る． 

 以下の本文では，第 2章において，既存の不動産価格

指数の推定手法について整理し，第 3章において提案手

法の概要を示す．第 4章において，既存手法と提案手法

を実データに適用し，特徴の違いと提案手法の実用性に

ついて議論する．そして，最後に第 5章において，結論

と課題を述べる． 

 

 

2. 既存研究 

(1) 一般的な不動産価格指数の推定手法 

現在，多くの国の公的な不動産価格指数の推定におい

て用いられているヘドニックアプローチ（Rosen, 19746)）

は，不動産価格を不動産が有する様々な属性の束として

捉える方法論である．ここで不動産の属性には，不動産

の構造や規模，設備などの建物要因や，周辺環境などの

立地属性，取引に関する情報や，経済状況などの情報が

用いられ，一般的に式 1のような形で定式化される． 

 
𝑙𝑛𝑃𝑖,𝑡 = 𝛽0 + ∑ 𝑋𝑗,𝑖,𝑡

𝐽

𝑗=1
𝛽𝑗 + 𝛿𝑡 + 𝜀𝑖,𝑡 ,

𝜀𝑖,𝑡~𝑁(0, 𝜎2)   
(1) 

ここで，𝑙𝑛𝑃𝑖,𝑡は時点𝑡における不動産𝑖の価格（賃

料）を表し，𝑋𝑗,𝑖,𝑡は時点𝑡における不動産𝑖の𝑗番目の属

性値を，𝜀𝑖,𝑡は期待値 0，分散𝜎2の正規分布に従う誤差

項を表す．また，𝛿𝑡は時間効果を表し，時間ダミーを説

明変数として加え，その係数を推定することで得られ

る．この時間効果𝛿𝑡は，不動産の様々な属性による価格

の差異をコントロールした上で得られる基準時点（𝑡 =

1）と比較した時点𝑡の平均的な価格上昇率と解釈する

ことができる．そのため，時間ダミーの係数に基づいた

不動産価格指数は「ヘドニック時間ダミー価格指数

（hedonic time dummy index; HDI）」と呼ばれ，基準時点

を 100として，式 2で表される． 

 𝐻𝐷𝐼𝑡 = exp(𝛿𝑡)  × 100,   𝛿1 = 0 (2) 

なお、式 1の推定には，最小二乗法（Ordinary Least 

Squares regression; OLS）が用いられることが多い． 

但し，前述の方法論は，様々な属性の価値が時間的に

不変であることや，実務上は新たな時点のデータが追加

される度に，モデルの係数が変化するため，過去の指数

が一定に定まらないという問題がある．そのため，日本

や欧州の公的な不動産価格指数の推定には，データを一

定期間ごとにプールし，プールされた期間ごとにヘドニ

ック回帰を行い，時点ダミーの係数を結合させること

で，前述の 2つの課題を克服する重複期間型時間ダミー

指数（Rolling time Dummy Index; RDI）が用いられている

（Eurostat, 20177)）． 

RDIの構築には，はじめに，全期間1,2, ⋯ T期のデー

タからγ期からはじまるτ期間[γ, γ + τ − 1]のデータをプ

ールし，τ期間を 1期ずつずらしながら式 1のモデルを

推定する．ここで，𝑡 + τ − 1期から𝑡 + τ期までの不動

産価格の変化は式 3で表される． 

 𝑃𝑡+τ

𝑃𝑡+τ−1

=
exp(𝛿̂𝑡+τ)

exp(𝛿̂𝑡+τ−1) 
 (3) 

 時間効果𝛿𝑡を，𝑟期を用いて， 𝛿̂𝑟
(𝑟)

, 𝛿̂𝑟+1
(𝑟)

, ⋯ , 𝛿̂𝑟+𝜏−1
(𝑟)

と

定義し，全期間のうち最初の[1, τ]期間の価格指数を，

𝑅𝐷𝐼1 = 100, 𝑅𝐷𝐼2 = exp (𝛿̂2
(1)

), ⋯ , 𝑅𝐷𝐼τ = exp (𝛿̂τ
(1)

)

とすると，τ + 1期の価格指数RDIτ+1は式 4で表され

る． 

 
𝑅𝐷𝐼τ+1 = 𝑅𝐷𝐼τ ×

𝑃τ+1

𝑃τ

 

= exp(𝛿̂τ
(1)

) ×
exp(𝛿̂τ

(2)
)

exp(𝛿̂τ−1
(2)

) 
 

(4) 

 したがって，τ + 1期以降のk期の価格指数は，k − 1

期の価格指数RDIk−1とk期から逆算してτ期間[𝑘 − τ −

1, k]のデータをプールし，推定した結果得られた時間ダ

ミーの係数𝛿̂k−1
(𝑘−τ−1)

，𝛿̂k
(𝑘−τ−1)

を用いて得ることができ

る． 

 なお，RDIの構築では事前にデータをプールするτ期

間を定める必要がある．一般にこの期間はWindowと呼

ばれる．Windowを長くすれば，指数の堅牢性が向上

し，データが少ない場合に有益である．逆に，Window

が短い場合，直近の市場との関連性が向上する．RDIを

構築する際にはこれらのトレードオフの中でWindowの

長さτを定める必要がある．四半期の価格指数では 2四

半期（フランス，ポルトガル）や 4四半期（キプロス，

クロアチア）が，月次の価格指数では 12か月（アイル

ランド，日本）が採用されることが多い．近年では，適

切なWindowの長さを定める手法に関する研究もされて

いる（Hill et al., 20228)）． 

 

(2) ローカルな不動産価格指数の推定手法 

近年，関心の高まりを見せているローカルな不動産価

格指数の推定には，Clapp (2004) 4)が提案した Local Regres-

sion Model (LRM)が広く用いられている．時空間グリッド

上に柔軟に不動産価格指数を定めることができる LRM

は，パラメトリックな部分とノンパラメトリックな部分

に分けて説明される（式 5）． 

 
𝑙𝑛𝑃𝑖,𝑡 = ∑ 𝑋𝑗,𝑖,𝑡

𝐽

𝑗=1
𝛽𝑗 + 𝑓(𝒁𝑖,𝑡) + 𝜀𝑖,𝑡 ,

𝜀𝑖,𝑡~𝑁(0, 𝜎2)   
(5) 

ここで，∑ 𝑋𝑗,𝑖,𝑡
𝐽
𝑗 𝛽𝑗は式 1 と同様に，不動産の有する

様々な属性の価値の束であり，パラメトリックに扱われ

る．それに対して，𝑓(𝒁𝑖,𝑡)は緯度・経度・時間で表さ

れる 3 次元ベクトル𝒁𝑖,𝑡に基づいて定められる時空間の
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滑らかな関数であり，パラメトリックな部分では説明で

きない，時間的・空間的な不動産価格の変化を表す． 

 LRMの推定は大きく 3つにステップに分けられる． 

 

Step1.  

 はじめに，標準的なノンパラメトリック回帰手法で

𝐸[𝑙𝑛𝑃𝑖,𝑡|𝒁𝑖,𝑡]と𝐸[𝑋𝑗,𝑖,𝑡|𝒁𝑖,𝑡]を推定する．ここで，ノンパ

ラメトリック回帰の手法には，スプライン（Hill & Scholz, 

20189)）や高次の局所多項式回帰（Clapp, 20044)），Na-

daraya-Watsonカーネル回帰（Zhu et al., 20221)）などが用い

られる． 

 

Step2.  

 次に，Step1 で推定したノンパラメトリック回帰の残

差（𝑙𝑛𝑃𝑖,𝑡
∗ と𝑋1,𝑖,𝑡

∗ , … , 𝑋𝐽,𝑖,𝑡
∗ ）を用いて，式 6 を OLS で推

定し，𝛽𝑗を導出する． 

 
𝑙𝑛𝑃𝑖,𝑡

∗ = 𝛽0 + ∑ 𝑋𝑗,𝑖,𝑡
∗

𝐽

𝑗=1
𝛽𝑗 + 𝜀𝑖,𝑡 

𝑙𝑛𝑃𝑖,𝑡
∗ = 𝑙𝑛𝑃𝑖,𝑡 − 𝐸[𝑙𝑛𝑃𝑖,𝑡|𝒁𝑖,𝑡] 

𝑋𝑗,𝑖,𝑡
∗ = 𝑋𝑗,𝑖,𝑡 − 𝐸[𝑋𝑗,𝑖,𝑡|𝒁𝑖,𝑡] 

(6) 

 

Step3. 

最後に，推定された𝛽̂𝑗を用いて，𝜑𝑖,𝑡を下記式で算出

し，𝜑𝑖,𝑡の期待値をノンパラメトリック回帰で推定する

ことで，𝑓(𝑍𝑖,𝑡)を得る（式 7）． 

 
𝜑𝑖,𝑡 = 𝑙𝑛𝑃𝑖,𝑡 − ∑ 𝑋𝑗,𝑖,𝑡

𝐽

𝑗=1
𝛽̂𝑗     

𝑓(𝒁𝑖,𝑡) = 𝐸[𝜑𝑖,𝑡|𝒁𝑖,𝑡] 

(7) 

 ここで，式4における定数項𝛽0は𝑓(𝒁𝑖,𝑡)に含まれてい

る点に注意されたい．また，HDIやRDIと同様に基準時

点を 100 とした指数に変換するため，𝑡 = 1における平

均値𝑓(𝒁𝑖,1)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅を基準とした変化率の値に変換し，LRM に

基づいたローカルな不動産価格指数（LRM based Local In-

dex）𝐿𝐿𝐼i,tとする(式 8)． 

 
𝐿𝐿𝐼i,t =

exp(𝑓(𝒁𝑖,𝑡))

exp(𝑓(𝒁𝑖,1)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)
 (8) 

 LRM の大きな特徴は，一般的なノンパラメトリック

回帰と OLS で推定できるため，推定が容易であること

である．但し，ノンパラメトリック回帰の推定に必要な

パラメータ（バンド幅等）の決定において繰り返し処理

を要することや，ノンパラメトリック回帰を各変数に対

して個別に行う必要があるため，計算時間がサンプルサ

イズやモデルに含める属性（説明変数）の数に大きく依

存するという課題もある．また，実用性の面では，式 1

で示した一般的なヘドニックアプローチに基づいた HDI

と同様に，データの更新による指数の可変性も問題とな

る．LLIは HDIと異なり，時間方向の連続性を仮定して

いるため，データを一定期間ごとにプールして推定する

重複期間法（Rolling Window approach）は適さないため，

これらの課題の克服には異なるアプローチでの改善が必

要である． 

 

 

3. 提案手法 

 本研究では LRM とは異なるセミパラメトリック法を

適用し，重複機関法と組合せることで，既存手法の課題

の解決を図る． 

不動産価格などの空間データの分析において，空間的

異質性を捉える方法論として，カーネル回帰を援用した

GWR (Geographically Weighted Regression; Brunsdon et al., 

199610); Fotheringham et al., 200211))やLRMの他に，M-SVC 

(Moran’s eigenvector-based Spatially Varying Coefficients) model

がある．同手法は，固有ベクトル空間フィルタリング

(Eigenvector Spatial Filtering; ESF; Griffith, 199612))を拡張したも

のであり，GWRに比べ係数が柔軟に定式化でき，計算

時間がサンプルサイズに依存せず高速計算が可能である

という特徴を有している（Murakami et al., 201713)）．本研

究では，M-SVCをローカルな不動産価格指数の推定に

適用することを提案する． 

本研究で提案する M-SVC を用いたローカルな不動産

価格指数は式 9で表される． 

𝑙𝑛𝑃𝑖,𝑡 = 𝑔𝑀𝐶,0(𝒔𝑖) + ∑ 𝑋𝑗,𝑖,𝑡

𝐽

𝑗
𝛽𝑗 + 𝛿𝑖,𝑡 + 𝜀𝑖,𝑡 , 

  𝛿𝑖,𝑡 = 𝑏𝑡 + 𝑔𝑀𝐶,𝑡(𝒔𝑖) , 𝜀𝑖,𝑡~𝑁(0, 𝜎2)   

(9) 

ここで，𝑔𝑀𝐶,0(𝒔𝑖)は ESF に基づいて得られる地点ご

とに異なる係数（空間可変係数）であり，定数項と見な

される．また，時間ダミーの係数として得られる時間効

果𝛿𝑖,𝑡は基準時点（𝑡 = 1）と比較した時点𝑡の平均的な

価格上昇率𝑏𝑡と各地点における平均的な価格上昇率から

のズレ𝑔𝑀𝐶,𝑡(𝒔𝑖)によって表される．空間的に可変な定

数項と時間効果を用いることで，LRM と類似した形で

M-SVC に基づいたローカルな不動産価格指数（M-SVC 

based Local Index）𝑀𝐿𝐼i,tを導出することができる（式

10）． 

 𝑓(𝒁𝑖,𝑡) = 𝑔𝑀𝐶,0(𝒔𝑖) + 𝛿𝑖,𝑡    

𝑀𝐿𝐼i,t =
exp(𝑓(𝒁𝑖,𝑡))

exp(𝑓(𝒁𝑖,1)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)
 

(10) 

 空間可変係数の推定に用いるESFは，空間的自己相関

の代表的な検定統計量である Moran’s I 統計量（Moran, 

194814)）における近接性の定義を用いて，変数の空間的

自己相関を考慮するアプローチである． 

Moran’s I 統計量𝐼𝑚𝑜𝑟𝑎𝑛はサンプルサイズを𝑛，𝑛 × 1の

変数のベクトルを𝒚，𝑛 × 𝑛の単位ベクトルを𝑰，1 を各

要素に持つ𝑛 × 1のベクトルを𝟏， 𝑛 × 𝑛の隣接行列を𝑪

として，式 11で表される． 
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𝐼𝑚𝑜𝑟𝑎𝑛＝
𝑁

𝟏′𝐂𝟏

𝒚′ (𝑰 −
𝟏𝟏′

𝑛
) 𝑪 (𝑰 −

𝟏𝟏′

𝑛
) 𝒚

𝒚′ (𝑰 −
𝟏𝟏′

𝑛
) 𝒚

 (11) 

Moran’s I 統計量が，正に有意な値を取るとき𝒚は正の

自己相関を，負に有意な値を取るとき𝒚は負の自己相関

を持つとされる．また，Moran’s I 統計量は(𝑰 − 𝟏𝟏′/

𝑛)𝑪(𝑰 − 𝟏𝟏′/𝑛)を用いて近接性を定義した統計量とみ

なすことができる． 

ESF では，モラン I 統計量で用いられる近接行列の固

有ベクトルを用いる（式 12）． 

 {𝒆1, 𝒆2, 𝒆3, … , 𝒆𝑛} = 

𝑒𝑣𝑒𝑐[(𝑰 − 𝟏𝟏′ 𝑛⁄ )𝑪(𝑰 − 𝟏𝟏′ 𝑛⁄ )] 
(12) 

ここで𝑒𝑣𝑒𝑐[  ]は括弧内の行列の固有ベクトルを与え

る演算子である．𝒆1は最大の固有値を持つ固有ベクト

ルであり, Moran’s I統計量で説明可能な最も大域的な空間

パターンを表す．𝒆2は 2番目に大きな固有値を持つ固有

ベクトルであり，𝒆1と無相関な成分のうち，Moran’s I統

計量で説明可能な最も大域的な空間パターンを表す．同

様に𝒆𝑛は𝑛 − 1番目に大きな固有値を持つ固有ベクトル

であり，𝑛 − 1番目までの全ての固有ベクトルと無相関

な成分のうち，Moran’s I 統計量で説明可能な最も大域的

な空間パターンを表す． 

空間可変係数𝑓𝑀𝐶,0(𝒔𝑖)は正の空間相関パターンを説明

する𝑝個の固有ベクトル𝑬𝑝 = [𝒆1, … , 𝒆𝑝]と 𝑝 × 1の係数

ベクトル𝜸の線形結合によって表される（式 13）． 

 𝑔𝑀𝐶,0(𝒔𝑖) = 𝑬𝑝𝜸 (13) 

このモデルでは，サンプルサイズ𝑛に依存する行列

（被説明変数や説明変数を含む𝑛 × 𝑚の行列）を内積計

算によって𝑚 × 𝑚の行列に置き換えることで，大規模

なデータに対しても，効率的に推定が可能である

（Murakami & Griffith, 201915); Murakami et al., 202016)）． 

但し，LRM とは大きく異なる点として，時間に関す

る変数を離散的に扱っていることがあげられる．LRM

は時間を位置座標と同様に連続的に扱っているが，M-

SVCでは時間ダミーを用いているため，OLSに基づいた

一般的な不動産価格指数と同様に，時間を離散的な変数

として用いている． 

 また，MLIはHDIやLLIと同様に，過去の指数の安定

性の面で課題がある．しかし，LLI とは異なり，時間方

向の連続性を考慮していないため，重複期間法の適用が

可能である．そこで本研究では，重複期間法と M-SVC

を組合わせたローカルな不動産価格指数も提案する． 

 RDIと同様に，全期間1,2, ⋯ T期のデータからγ期から

はじまるτ期間[γ, γ + τ − 1]のデータをプールし，τ期間

を 1期ずつずらしながら式 9のモデルを推定する． 

 時間効果𝛿𝑖,𝑡を，𝑟期を用いて， 𝛿̂𝑖,𝑟
(𝑟)

, 𝛿̂𝑖,𝑟+1
(𝑟)

, ⋯ , 𝛿̂𝑖,𝑟+𝜏−1
(𝑟)

と定義し，全期間のうち最初の[1, τ]期間のセミパラメ

トリック項𝑓(𝑍𝑖,t)を，𝑓(𝒁𝑖,1) = 𝑔𝑀𝐶,0(𝒔𝑖), 𝑓(𝒁𝑖,2) =

𝑔𝑀𝐶,0(𝒔𝑖) + 𝛿̂𝑖,2
(1)

, ⋯ , 𝑓(𝒁𝑖,τ) = 𝑔𝑀𝐶,0(𝒔𝑖) + 𝛿̂𝑖,τ
(1)

とする

と，τ + 1期のセミパラメトリック項𝑓(𝒁𝑖,τ+1)は式 4 と

同様に求めることができ，RM-SVC に基づいた時空間不

動産価格指数（RM-SVC based Local Index）𝑅𝑀𝐿𝐼i,tが導出

される（式 14）． 

𝑓(𝒁𝑖,τ+1) = 𝑓(𝒁𝑖,τ) ×
𝑃𝑖,τ+1 

𝑃𝑖,τ 

 

= (𝑔
𝑀𝐶,0

(𝒔𝑖) + 𝛿̂i,τ

(1)
) ×

exp (𝛿̂i,τ

(2)
)

exp (𝛿̂i,τ−1

(2)
) 

, 

𝑅𝑀𝐿𝐼i,τ+1 =
exp(𝑓(𝒁𝑖,τ+1))

exp(𝑓(𝒁𝑖,1)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)
 

(14) 

 

 

4. 実証分析 

(1) データ 

次に，2 章，3 章で示した手法について，実データに

適用し，それぞれの特徴を整理する．本研究では，実証

分析に用いるデータとして，三幸エステート株式会社か

ら提供いただいたオフィス市場に関する業務データを使

用する．このデータには，2000年 1月から 2021年 12月

までにおける計7,322,841件の標準的な賃貸オフィスビル

の位置情報や貸付床面積，地上階数，築年数等の基本的

な情報が含まれており，そのうち，1,584,777 件について

は募集賃料に関する情報が含まれている． 

ここで，標準的な賃貸オフィスビルとは事務所用途に

限定されたものであり，自社保有のオフィスビルや，倉

庫，店舗用途であるもの等はデータから除かれている．

なお，オフィスビルのデータは，三幸エステート株式会

社が把握しているものに限られている点に留意されたい． 

なお，データの網羅率については，賃貸オフィスビル

に関する公的統計が存在しないため，正確には把握する

ことはできない．但し，本研究で扱うデータは他の民間

企業が公開しているデータと比較し，同程度のオフィス

ビルを網羅していることが確認されている（松尾ら, 

202217)）． 

 賃料に関する情報は，1 棟ごとの標準的な募集賃料を

用いる．これは，オフィスビル内における複数の募集情

報のうち，店舗用途やシェアオフィスといった特殊事例

を取り除き，標準的な事務所用途として募集された共益

費込みの 1坪当たりの賃料情報をそのオフィスビルの募

集賃料の代表値として用いたものである． 

LRMや M-SVCの推定では，地理的な変数の影響は全

てノンパラメトリックな部分に含まれるため，表-1にお

ける建物属性を表す 5つの変数を説明変数𝑋𝑗,𝑖,𝑡として用

いる．OLSについては，前述の 5つの変数に加え，地理
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的な属性を表す変数や，時点ダミー，地域ダミーを説明

変数として加え，推定を行う． 

 

 

(2) 手法間の比較 

はじめに，既存手法と提案手法の比較を行うため，重

複期間法を適用していない，HDI，LLI，MLIの 3つの手

法の比較を行う．また，LRM はサンプルサイズが大き

い場合，膨大な計算時間を必要とするため，各年 12 月

時点のデータを抽出し，無作為に抽出した 20,000のデー

タに対して各手法を適用した． 

表-2 は各モデルにおける説明変数の係数と決定係数

を示したものである．モデル間で説明変数の有意性に差

異はあるものの，係数の符号とその大きさはおおよそ一

致していることが読み取れる．なお，LRM におけるノ

ンパラメトリック回帰には，統計分析ソフト Rの np パ

ッケージで容易に実装可能なNadaraya-Watsonカーネル回

帰を使用した．カーネル回帰におけるカーネル関数には

ガウスカーネルを利用し，バンド幅は交差検証の結果，

緯度方向は 0.000793度，経度方向は 0.000706度，時間方

向は3.53年が選択された．以下の分析では，地理的属性

を加えた表-2 の列(2)の OLS と，列(3)，(4)に示されてい

るLRM，M-SVCの 3つのモデルの比較を行う． 

 

a) 指数の推移と分布 

次に，2000年を基準とした各モデルに基づいたオフィ

ス賃料指数の推移を図-1に示す．地点ごとに異なる値を

付与するLLIとMLIは各時点におけるセミパラメトリッ

ク項𝑓(𝑍𝑖,t)の平均値をその時点における代表的な賃料と

して，HDIと同様に時点ごとに 1つの指数を算出した．

表-1 変数の概要と記述統計 

変数 単位 概要 最小 最大 平均 標準偏差 

募集賃料 対数・円/坪 １坪当たりの共益費込み募集賃料 8.24 11.08 9.58 0.34 

建 

物 

属 

性 

地上階数 対数・階 建物の地上階数 1.10 4.09 2.02 0.35 

1フロア面積 対数・坪 1フロアあたりの床面積 1.10 8.16 3.82 0.90 

築年数 年 竣工からの経過年数 0.00 94.00 24.93 11.66 

建物内空室率 ％ 建物内の空室率 0.00 1.00 0.23 0.26 

冷房 ダミー 冷房設備の有無 0.00 1.00 0.98 0.16 

地 

理 

的 

属 

性 

CBD 対数・m 東京駅までの直線距離 5.33 9.81 8.06 0.75 

周辺 

貸付面積 
対数・坪 

半径500m圏内のオフィスビル 

の貸付可能床面積 
2.48 13.45 11.43 1.24 

周辺 

空室率 
％ 

半径500m圏内のオフィスビル 

の平均空室率 
0.00 1.00 0.06 0.04 

駅徒歩 対数・分 最寄駅からの駅徒歩時間 0.69 3.43 1.40 0.49 

建物密集度 対数・m 最寄り20棟までの平均距離 3.10 8.34 4.36 0.63 

周辺高さ 対数・階 
半径500m圏内のオフィスビル 

の平均地上階数 
1.10 3.29 1.93 0.14 

 

 

表-2 各モデルの推定結果の比較 

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

model OLS OLS LRM M-SVC 

  coeff t-value   coeff t-value   coeff t-value   coeff t-value   

(Intercept) 8.747 539.63 *** 8.477 97.54 ***          

１フロア面積 0.113 57.30 *** 0.119 59.08 *** 0.149 33.80 *** 0.112 61.44 *** 

地上階数 0.182 34.79 *** 0.154 29.44 *** 0.184 14.97 *** 0.177 36.57 *** 

築年数 -0.007 -49.89 *** -0.008 -55.32 *** -0.011 -56.20 *** -0.008 -60.24 *** 

建物内空室率 -0.015 -2.46 ** -0.005 -0.81  -0.049 -11.22 *** -0.009 -1.60  

冷房 -0.080 -8.29 *** -0.076 -8.15 *** -0.007 -0.53  -0.071 -8.01 *** 

駅徒歩    -0.093 -29.08 ***       

周辺貸付面積    0.049 12.45 ***       

周辺空室率    -0.514 -10.24 ***       

建物密集度    0.005 1.01        

周辺高さ    -0.067 -3.76 ***       

CBD       0.014 1.94 *             

Year dummies Yes Yes No Yes 

District dummies Yes Yes No No 

Observations 20,000 20,000 20,000 20,000 

Adjusted-R2 0.628 0.654 0.819 0.702 

*𝑝<0.1; **𝑝<0.05; ***𝑝<0.01. District dummiesは三幸エステート株式会社が定める地域区分に準拠している注1)． 
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指数の推移は，HDIとMLIが非常に類似した傾向を示し

ている一方で，LLI は時点間の変動が小さく，極めて滑

らかな推移を示していることが読み取れる．LLI は，時

間方向の連続性を考慮しているため，時間方向のバンド

幅が大きい場合，時点による局所的な変化を捉えにくい

ことが考えられる． 

また，指数の空間分布を確認するために，指数推移の

ピーク（2008年，2020年）と底（2004年，2012年）にお

ける 250mメッシュごとの LLIと MLIを算出し，可視化

した（図-2）．ここで，オフィスビルが立地しない地域

を対象地域から除外するため，メッシュの中心点を基準

として半径 250m 圏内にオフィスビルが立地するメッシ

ュのみを対象とした．また，賃料指数の基準値は，図-1

と同様に，2000年における賃料分布の平均値を 100とし

ている．LLI と MLI の分布を比較すると，LLI の方が，

空間的に局所的な変動を捉えていることが読み取れる．

これは，LRM の推定において緯度・経度方向のバンド

幅が短いことに起因していると考えられる． 

 

 

b) 推定精度 

次に，各モデルの推定精度の比較結果を示す．本研究

では，予測精度を示す指標として，絶対平均誤差

（MAE: Mean Absolute Error, 式 15）と対数平均二乗誤差

（RMSLE: Root Mean Squared Logarithmic Error, 式 16）を用い

る． 

 
𝑀𝐴𝐸 =

∑ |𝑃𝑖,𝑡 − 𝑃̂𝑖,𝑡|

𝑛
    (15) 

 

 

𝑅𝑀𝑆𝐿𝐸 = √
∑(𝑙𝑛𝑃𝑖,𝑡 − 𝑙𝑛𝑃̂𝑖,𝑡)2

𝑛
    (16) 

精度の算出には，モデル推定に用いた 2万件のサンプ

ル（in-sample）とモデル推定に用いていない約 11万件の

サンプル（out-of-sample）の両方を用いた． 

 その結果，いずれもLRM，M-SVC，OLSの順に精度

 

図-1 オフィス賃料指数の推移 

 

図-2 オフィス賃料指数の空間分布 

 

表-3 各モデルの推定精度 

    MAE RMSLE n 

in-sample 

OLS 2385.35 0.203 

20,000 LRM 1684.01 0.147 

M-SVC 2179.26 0.189 

out-of-sample 

OLS 2393.68 0.204 

108,720 LRM 2199.87 0.190 

M-SVC 2334.57 0.200 
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が高いことが明らかになった（表-3）．M-SVCは近似

を用いているため，全サンプルを用いて推定するLRM

に精度の面で劣ることは妥当な結果である． 

 

c) 残差の空間的自己相関 

 次に，各モデルがオフィス賃料の空間的な構造をどの

程度捉えているのかを検証するために，各モデルの残差

に対してMoran’s I統計量を用いて空間的自己相関の検

定を行った（図-3）．その結果，OLSの残差はすべての

時点において 5%水準で有意に空間的自己相関がある一

方で，M-SVCは一部の時点で，LRMは全ての時点で，

空間的自己相関がないという帰無仮説が 5%水準で棄却

されないという結果が示された．この結果は，M-SVC

やLRMはOLSでは捉えられていない賃料の空間的異質

性を捕捉していることを示唆している．但し，M-SVC

が捉えている賃料の空間的異質性は部分的であり，

LRMには及ばないことも読み取れる． 

 

d) 計算効率 

最後に，サンプルサイズや，対象期間の長短によっ

て，計算効率がどのように変化するのかを検証する．サ

ンプルサイズごとの比較では，サンプルサイズを 5,000

件から 20,000件まで，対象期間による比較では，サンプ

ルサイズを一定（20,000件）に固定し，対象期間のみ 11

時点（2000年～2010年）から 22時点（2000年～2021

年）まで変化させて，各パターンにおける計算時間を計

測した（図-4）．なお，本研究ではDELL Precision 

(2.20GHz, 10-Core Intel Xeon Silver 4210 with 64GB memory)を

使用する．また，モデルの推定にはR(version; 4.0.3)を用

いており，LRMの推定には np(version; 0.60-11)，M-SVC

の推定には spmoran(version; 0.2.2.4)を使用する． 

計測の結果，LRMはサンプルサイズが増えると計算

時間が線形的に増加するが，M-SVCは計算時間がサン

プルサイズに依存せず一定の水準であることが明らかに

なった．特に 2万サンプルの場合，M-SVCの計算に要

した時間は約 5.4万秒（0.63日）であるのに対して，

LRMの計算に要した時間は約 27万秒（3.13日）であ

り，両者には 5倍程度の差があることが読み取れる．但

し，空間可変係数で捉える変数の数に対して，サンプル

サイズが少ない場合，M-SVCでは計算できないことも

明らかになった．また，LRMの場合，データに含まれ

る時点数が変化しても計算時間はほぼ一定に保たれる

が，M-SVCの場合，時点数が多いほど，指数関数的に

計算時間が増加する傾向がみられた． 

これらの結果は，サンプルサイズが大きいほど，

LRMとM-SVCの計算効率の差は広がり，M-SVCの方

が効率的に推定可能であることを示している．但し，時

点数が多いデータについては，M-SVCの適用が困難で

あることも明らかになった．そのため，時点ごとのサン

プルサイズが小さく，対象期間が長い場合には，LRM

の方が効率的になることも示唆しており，データの特徴

によって有効的なモデルが異なることを示している． 

 

(3) RMLIの適用 

前節の結果は，大規模なデータに対する計算効率の面

でM-SVCが有効である一方で，時点数が多い場合には

M-SVCが不適であることを示している．3章で示した重

複期間法を適用したRM-SVCは，時点数の増加に伴う

計算効率の悪化という欠点を補うという点においても有

益であると考えられる．さらに，実用上，重複期間法を

適用することで，新たな時点が追加されるごとに求めら

れる計算負荷を大幅に抑えることが可能になる． 

本節では，2000年 1月から 2021年 12月までの全期間

の月次データに対して，RM-SVCを適用し，月次のロー

カルなオフィス賃料指数を推定する． 

 

図-3 残差の空間的自己相関の推移 

 

図-4 サンプルサイズや時点数による計算時間の差異 
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a) RMLIの地域性 

 推定の結果，図-2におけるLLIと同様に，滑らかな賃

料の分布を表す指数が月次単位で得ることができた．ま

た，本指数は図-5に示すように3次元でより直感的に賃

料の分布の地域性を表すことができる．また，RMLI の

大きな特徴は，図-5 に示すような分布を月次単位で表

すことができることであり，任意の地点の過去 20 年の

指数の変動等も柔軟に示すことができる． 

 

b) RDIとRMLIの比較 

次にRDIとRMLIに基づいた都市単位のグローバルな

賃料指数の比較を行う．RMLIは地点ごとに異なる値を

与えるため，都市単位のグローバルな指数を構築するた

めには，平均値等の代表値を求める必要がある．本研究

では，地域ごとのストックの偏りを考慮するため，RM-

SVCの推定結果に基づいたRMLIをオフィスビルのスト

ックデータに適用し，募集賃料が公表されていないビル

も含め，地域内のすべてのオフィスビル𝑖に対して，賃

料指数𝑅𝑀𝐿𝐼𝑖,𝑡を推計し，各オフィスビルの貸付床面積

𝑆𝑖,𝑡に基づいた重み𝑊𝑖,𝑡を用いて加重平均を行うこと

で，RMLIに基づいたグローバルなオフィス賃料指数

𝐺𝑅𝐼𝑅𝑀𝐿𝐼,𝑡を導出する（式 17）． 

 

 
𝐺𝑅𝐼𝑅𝑀𝐿𝐼,𝑡 = ∑ 𝑊𝑖,𝑡𝑅𝑀𝐿𝐼𝑖,𝑡

𝑛𝑡

𝑖
 , 

 𝑊𝑖,𝑡 =
𝑆𝑖,𝑡

∑ 𝑆𝑖,𝑡
𝑛𝑡

𝑖

 
(17) 

 

 図-6はRDIとRM-SVCの両手法に基づいた東京 23区

におけるオフィス賃料指数の推移を表している．RM-

SVCに基づいた指数𝐺𝑅𝐼𝑅𝑀𝐿𝐼の方が，RDIに基づいた指

 

図-5 オフィス賃料指数の空間分布（2021年 12月時点） 

                       

    

          

     

 

図-6 東京 23区におけるグローバルな 

オフィス賃料指数の推移 
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数に比べ，指数の変動幅が大きく，リーマンショック後

の下落局面からの回復が早いことが読み取れる．

𝐺𝑅𝐼𝑅𝑀𝐿𝐼は，オフィスビルのストック量によって重みが

つけられているため，規模の大きなビルの変化をより強

く反映する．そのため，全地域のオフィスビルを均一に

扱うRDIに比べ，変化の大きな都心部の影響が強く反

映された指数となっていることが考えられる． 

 この結果は，提案手法である RMLIが，グローバルな

指数の構築においても，地点ごとのストックの偏りを反

映したより実態に即した指数を構築可能であるという点

において有益であることを示している．また，この指標

は，任意の空間的範囲ごとに柔軟に構築することができ

る． 

 

 

5. 結論と課題 

 本研究では，計算効率や指数の安定性等の側面で実用

上の課題があった従来のローカルな不動産価格指数の推

定手法に対して，M-SVC と重複期間法を組合わせる方

法論を提案し，東京オフィス市場の実データに適用する

ことで，既存手法との比較および実用性の検証を行った． 

 分析の結果， 

 M-SVCを用いたローカルな不動産価格指数である

MLIは，計算時間がサンプルサイズにほとんど依

存しないという点において有益であるが，推定精

度や，捕捉できる空間的異質性の綿密さ，時点数

の増加に伴う計算効率という点において，既存手

法に劣ること 

 M-SVCと重複期間法を組み合わせたRM-SVCは，

時点数の多いデータに対しても効率的に計算で

き，指数の安定性や構造変化も考慮できるため，

ローカルな不動産価格指数の実用性を大きく改善

させること 

 RMLIとストックデータと組み合わせることで，賃

料情報のない不動産も含めたストック量の空間的

な偏りを考慮したグローバルな指数が構築可能で

あること 

 RMLIは任意の地域区分ごとにグローバルな指数を

構築することが可能であり，柔軟性に長けている

こと 

が明らかになった． 

本研究の貢献は，ローカルな不動産価格指数の実用性

を向上させる方法論を提案し，それらの発展の可能性を

示した点にある．地域性を有する不動産市場において，

行政区域等の特定の空間単位に縛られず，情報の把握が

可能なローカルな不動産価格指数は，不動産市場の空間

的な構造とその変遷を理解するための有益な情報提供の

一助になることが考えられる． 

 しかしながら，本研究にはいくつかの課題が残されて

いる．一つ目は，モデルの改善に関するものである．

M-SVCは，加法モデルに基づいた手法であるため，パ

ラメトリックに推計する部分とノンパラメトリックに推

計する部分をLRMよりも柔軟に指定することができ，

グループ効果，非線形効果なども柔軟に加えることがで

きるという特徴を有する．今後は，地理的な変数も加え

ることで，推定精度や，捉えられる空間的異質性の情報

量を向上していくことが必要である． 

 二つ目の課題は，推定精度や捕捉可能な空間的異質性

の情報量という面で有益なLRMの計算効率の向上であ

る．LRMにおけるノンパラメトリック回帰にカーネル

回帰を用いる場合，バンド幅やカーネルの決定方法に，

計算効率が大きく左右される．本研究では，カーネルを

1つに定めた上で，バンド幅を交差検証によって内生的

に定める手法を採用したが，事前にカーネルやバンド幅

の候補を一定数に限定した上で，限定された候補の中か

ら最適なものを採用するといった方法が用いられること

もある（Zhu et al., 20221)）．今後の研究では，バンド幅

やカーネルの与え方などの計算過程を工夫することで，

計算効率を大きく改善することが求められる． 

 三つ目の課題には，本研究の結果は地域ごとの指数の

推移の差を示したに留まっているという点が挙げられ

る．今後は，開発したローカルな時空間不動産価格指数

に基づいて，不動産価格（賃料）の波及経路や，ローカ

ルなダイナミクスを明らかにしていくことが求められ

る． 

 今後の研究ではこれらの課題の解決に取り組みなが

ら，ローカルな時空間不動産価格指数の実用化を通じ

て，不動産市場における新たな情報資源の整備を進めて

いくことが重要である． 
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NOTES 

注1) 三幸エステート株式会社「オフィスレントデータ

2023」 

https://www.sanko-e.co.jp/data/rentdata/rentdata_2023/ 

（最終閲覧 2023年 2 月） 
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