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1. はじめに 

1-1 背景 

都市再生の事業や規制を検討する上で、

その政策効果を的確に求めることが重要で

ある。そのための計量手法としてしばしば

ヘドニック分析が用いられる。実証研究で

は、中心地、最寄り駅、主要施設等から価格

観測地点までの距離が、属性（説明変数）と

して用いられることが多く(e.g.Berry, 

1976，Noonan, Krupka, & Baden, 2007)、

近年の GIS の普及により、距離変数の活用

はさらに一般的なものとなっている。（以降、

中心地、最寄り駅、主要施設等のランドマー

クを「施設等」とよび、各標本点から施設等

までの距離や時間を示す変数を「距離変数」

と呼ぶこととする。）しかし、このような距

離変数を複数用いると、回帰係数が歪むこ

とが知られている(Heikkila, 1988)。 

複数の距離変数を用いることがヘドニッ

ク分析結果に与える影響として下記の 2 点

を指摘することができる。これらは何れも

距離変数間の共線関係に起因する。一つ目

の問題は、近くに似た限界効用を持つ施設

等が集積している場合、標本点からそれら

の施設等までの距離を説明変数としたヘド

ニックモデルを構築しても、実際にどの施

設等が物件価格に対して影響を及ぼしてい

るかを特定することが困難だという問題で

ある。実在する市街地では、土地利用制限が

行われているため、物件価格に同じような

影響を与える施設同士が近くに集積してい

るケースが多い。そのため、このような問題

は生じやすい(Deaton & Hoehn, 2004)。二

つ目の問題は、例えば、迷惑施設から離れる

ほど好ましい施設に近くなるというケース

においては、迷惑施設から離れることと、好

ましい施設へ近づくことのどちらの影響が

生じているかの判断が難しいという問題で

ある。このようなケースにおいて、両方の施

設等までの距離を説明変数として用いたヘ

ドニックモデルを構築しても、実際にどち

らが物件価格に対して影響を及ぼしている

のかを特定することは困難である。 

 これらの問題は、複数の距離変数を用い

るヘドニックモデルでは正確な回帰係数を

推定すること難しいという統計的な問題で

ある。仮に、統計的に正確な回帰係数を推定

することが出来るのであれば、施設までの

距離を距離変数として用いてモデルを構築

し、その結果に基づいて、類似施設の中から

より影響の大きい施設を特定することも可

能であり、迷惑施設と好ましい施設のうち、

影響の大きい施設を特定することもできる。

しかし、実際には、回帰係数の正確な推定そ
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のものが困難となる。 

 統計的に正確な回帰係数の推定を行えな

い原因は、距離変数同士の相関にある。一つ

目の問題では距離変数同士が正の相関を持

ち、二つめの問題では距離変数同士が負の

相関持つ。距離変数が相関する場合、多重共

線性の影響が生じる。本来、多重共線性は、

2変数以上の線形関係や、直交性の欠如等と

定義される(e.g. Chatterjee & Hadi, 

2006)が、現実のデータではそのような完全

な多重共線性が生じることは少なく(浅見, 

2015)、ここで議論されるのは複数の説明変

数が互いに関連し、線形従属に近い関係を

もつことによる不完全な多重共線性

(Asteriou & Hall, 2007)の影響である。多

重共線性の影響としては、推定される回帰

係数が安定せず、サンプルによって大きく

ばらつくため、信頼できないということ、ま

た、推定される回帰係数の分散は大きくな

るものの、被説明変数の推定結果、テストデ

ータによる予測結果は、その影響をそれほ

ど受けないこと、が知られている(e.g. 

Alin, 2010，Kutner, Nachtsheim, Neter, 

& Li, 2005 p.283)。 

用いる距離変数の数が空間の次元数より

も多い重回帰モデルでは理論的に変数同士

が相関しやすく、Heikkila（1988)は、この

ような多重共線性を、特に、空間的多重共線

性（”spatial multicollinearity”）と呼び

その問題を指摘した。また、空間的多重共線

性の影響が、ヘドニック分析において不適

切なバイアスを生み出していることは、複

数の実証研究によって指摘されている(e.g. 

Deaton & Hoehn, 2004；Ross, Farmer, & 

Lipscomb, 2011)。空間的多重共線性への対

応としては、標本点を新たに取得できる場

合には、相関を小さくする標本点の配置を

あらかじめ数理的に導いて用いるための方

法が提案されている(貞広, 2015)。しかし，

多くの研究では，既存の限られた観測地点

のデータが用いられており，既存の観測地

点を標本とした場合の対応も求められる。

既存の観測点における空間的多重共線性へ

の対応としては，主成分分析や因子分析に

より変数を集約する方法（e.g.Chatterjee 

& Hadi, 2006)や、VIF 等により多重共線性

を発見し相関する変数群から一つの変数を

選択する方法（e.g.吉田, 1987)、サンプル

サイズを増やす方法（e.g. Alin, 2010)、

が用いられる。主成分分析による方法は、

「重みづけされた距離変数によって表現さ

れる被説明変数は、実際には様々な周辺環

境の複合的な効果によって形成される物件

価格である」との観点からは妥当な手法で

あり、変数を一つに絞り込む方法は、そのよ

うな複合的な効果を一つの変数の回帰係数

として読み取る手法だといえる。しかし、何

れの方法も、個々の距離変数に対する適切

な回帰係数が得られないことから、個々の

施設等がもたらす限界効用の多寡を示すこ

とには適さない。また、サンプルサイズを増

やす方法は、限られたデータしか扱うこと

のできない実証研究においては難しい。 

ヘドニックモデルを用いた実証研究では、

環境要因の経済価値の評価が目的とされる

ことが多く、複数の距離変数を用いること

により生じる空間的多重共線性の影響は、

分析の結論を覆しかねない重大な問題とい

える。そのため、複数の距離変数を用いたヘ

ドニック分析で生じる多重共線性の影響を
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低減するための手法の開発が求められる。 

1-2 目的 

本研究では、ヘドニック分析において距

離関連変数を説明変数に入れる際に生じる

多重共線性の影響を、軽減するための対処

方法を提示することを目的とする。具体的

には下記の 3 点を明らかにすることが目的

である。 

1)2 つの距離変数を用いた際に生じる空間

的多重共線性の影響、および、影響を計

量するために適切な指標。 

2)多重共線性によって、推定される回帰係

数がばらつくという問題に対処可能な

事後処理方法。 

3)開発した事後処理方法を実際の事業評価

に適用した際に得られる手法の効果。 

2. 分析 

2-1 共線性による影響 

2-1-1 影響 

上述の多重共線性の影響は数式によって

説明することが可能である。今、被説明変数�をn個の観測値からなるベクトル、行列�
を、n個の観測値、p種類の説明変数からな

る 行 列 と し 、 重 回 帰 式  � = �� +	    	~�(0, ���)を考え、回帰係数ベクト

ルを�� = (a1, ⋯ , a�, ⋯ , ap)′と表すとき、偏

回帰係数a�� の分散は式(2-1)のとおりであ

るが、p = 2について考えると推定されるパ

ラメータa1�の分散V(a�� )は式(2-2)のように

書ける(吉田, 1987)。 

V(a��)＝��(���)��  (2-1) 
V(a�� )＝��/n(1 − r��� )  (2-2) 

ここで、r��は 1番目の説明変と 2番目の

説明変数との相関係数である。$��� が 1 に近

づくほど式(2-2)の分母は小さくなるためV(a�� )は大きな値をとることとなり、a�� は安

定した値とならないことが分かる。 

これに対して、パラメータの和の分散V(a�� + a��)は式(2-3)のように書ける。 

V(a�� + a��)＝ %&'��()&& *2 − 2r��+ = 2 ,&/-�.()& (2-3) 
式(2-2)とは異なり、(2-3)ではr��が 1に

近づいても分母は小さくならず、V(a�� + a��)
もr��が大きくなるほど大きな値をとるこ

とはない。このことから、多重共線性により

生じた回帰係数の歪の被説明変数の推定結

果やテストデータによる予測結果への影響

は大きくないことが示唆される。 

したがって、多重共線性による影響の中

でも、「サンプリングごとに推定される回帰

係数が安定しない問題（回帰係数の歪）」に

対処する手法が重要となる。 

2-1-2 影響を計量する指標の特定 

回帰係数が真値から乖離する程度の大小

は、個々の回帰係数でそれぞれ異なる。そこ

で、回帰係数の歪をどのような指標で表す

べきかについて知る必要がある。ここでは、

回帰係数の歪を表す指標の候補として下記

の 5 指標C∗a～C∗eを挙げ、この中から適切な

指標を特定する。  

C∗34＝5*β7∗89 − 0+: (2-4) 
C∗<4＝5*β�∗89 − 1+: (2-5) 
C∗>4＝5*β�∗89 − 1+: (2-6) 
C∗@4＝5*β�∗89 − 1+: + *β�∗89 − 1+: (2-7) 
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C∗B4＝5*β7∗89 − 0+: + *β�∗89 − 1+: + *β�∗89 − 1+: (2-�) 
まず、回帰式�∗E = β7 + β�  F3 + β�  F<

を考え、Wang、 Asami、 & Sadahiro、 2015

に準ずる方法を用いて、微小領域において

推定した回帰係数（β7∗89、β�∗89、βG∗89）に基づき

1)各指標（ C∗a ～ C∗e）を算出し、同じ微小領

域で 2)距離変数間の相関係数r、3)推定結果

の歪H�、を算出する。そして、1)各指標（ C∗a 
～ C∗e）と 2)距離変数間の相関係数r、1)各指

標（ C∗a ～ C∗e）と 2)推定結果の歪H�の相関関

係を把握する。これは、5指標のうち、距離

変数間の相関rとの関連が最も強い指標と、

推定結果の歪H�との関連が最も強い指標が

一致した場合、その指標は、距離変数間の相

関により生じた回帰係数の歪を最も的確に

表現している指標だと考えられ、同時に、回

帰係数の歪による被説明変数の推定結果へ

の影響についても的確に表現している指標

だと考えられるためである。 

表- 1 距離変数間の相関係数Jと各指標との相関 

 C∗3 C∗< C∗> C∗@ C∗B 

MIC ����� ����� ����� ����� ����� 

̀� ����� ����� ����� ����� ����� 

��C − ̀� ����� ����� ����� ����� ����� 

 
表- 2 推定結果の歪NOと各指標との相関 

 C∗3 C∗< C∗> C∗@ C∗B 

MIC ����� ����� ����� ����� ����� 

̀� ����� ����� ����� ����� ����� 

��C − ̀� ����� ����� ����� ����� ����� 

MIC:  Maximum Information Coefficient,    ̀:  Pearson product-moment correlation coefficient 
 

表- 1 は、各指標（ C∗3 ～ C∗B）と距離

変数間の相関係数rとの相関関係を、表- 2

は、各指標（ C∗3 ～ C∗B）と推定結果の歪 H4との相関関係を示したものである。 

表 中 の MIC （ Maximum Information 

Coefficient）は、たとえ非線形な関係であ

っても変数間の関連性の強弱を確認できる

相関係数である。MIC の値は 0 から 1 の範

囲をとり、決定係数と概ね同様にとり扱う

ことが出来る。また、 ��Cとピアソンの積

率相関係数(̀)の二乗との差（��C − ̀�）は

非線形性の指標とされ、2変量間が線形従属

の関係ある場合��C − ̀�は0となる(Reshef 

et al., 2011)。 

表- 1 より、距離変数間の相関係数rと最

も強い相関を示す指標はC∗�であり、その

MIC は 0.202 であることが分かる。これは

ピアソンの積率相関係数 0.449（n=6561）に

相当し、明らかに有意な非線形の相関があ

るといえる。表- 2 より、推定結果の歪H�と
最も強い相関を示す指標もC∗�であり、その

MIC は 0.294 であることが分かる。これは

ピアソンの積率相関係数の 0.542、0.543

（n=6561）に相当し、明らかに有意な非線形

の相関がある。したがって、5指標のうち距

離変数間の相関係数$との関連が最も強い

指標と、推定結果の歪H4との関連が最も強

い指標は一致し、何れもC∗@ である。 

 なお、距離変数間の相関rと推定結果の歪H4との関係をみると、MIC が0�0734であり、

その関連性は回帰係数の歪を介したときの

関連性と比較して弱い（図- 1）。 

 

図- 1 距離変数間の相関・回帰係数の歪・推定結果の歪 

の関係 

以上より、 C∗@ は、1)距離変数間の相関

により生じた回帰係数の歪を反映すると同
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時に、回帰係数の歪による 2)被説明変数の

推定結果への影響を表しているものと考え

られ、多重共線性により生じた歪を最も的

確に表現している指標だと考えられる。そ

のため、回帰係数の歪のサンプルごとのば

らつきを最小化する手法の検討にあたって

は、C∗�の最小化を目指す。 

2-2 事後処理方法 

距離変数間の相関による空間的多重共線

性の影響を低減するための事後処理方法を

検討する。本研究では、サンプルサイズの減

少による精度の低下を避けるため、観測値

自体に重みづけをする方法を示す。具体的

には、回帰モデルに用いる観測値に距離変

数間の相関に応じた重みづけをし、距離変

数間の相関による空間的多重共線性の影響

を低減する方法を示す。 

2-2-1 提案手法 

1) 対象領域と設定 

 
図- 2 対象領域および条件設定 

（R = S，T = U� UV，W = X, VVY） 

二次元平面上の領域 � = [(\, ])� − 2 _\ _ 2, −2 _ ] _ 2`を対象とする．距離変数

算 出 の 起 点 と な る 施 設 等 の 位 置 を�3(−̀, 0)、�<(̀, 0)の 2地点とし、対象領域

内の間隔 � の格子点から、距離変数の起点

となる施設等の位置 2 地点を除外したn個
の格子点de f Ȃ h1, niを観測地点とする。起

点を�3終点をdeとする直線の距離をF3 eと

し、起点を�<終点をdeとする直線の距離をF< eとする。 

 ̀ = 1、� = 0�05、n = 6,55�とした場合

を例に、条件設定の概念を図- 2 に示す。 

2) モデル 

距離 F3 e、F< e f Ȃ h1, ni を説明変数、 �E e   f Ȃ h1, niを被説明変数とした回帰

モデル(2-9)を考える。 

 回帰モデルの被説明変数となる]∗Eeは、期

待値̀∗Ee(2-11)に誤差項̀∗Ee を加えて発生

させた実現値であり、(2-10)で表される。 ̀∗Eeは、(2-11)で表される期待値である。

誤差項̀∗Ee は、平均 0分散�の正規分布する

値からからn個の値をランダムサンプリン

グして発生させた誤差である。 �∗Eeは、]∗Ee
を被説明変数、 F3 e、F< eを説明変数とし

た回帰モデル(2-9)によって推定した切片β7∗E9 、回帰係数β�∗E9 、β�∗E9 により得られた被説

明変数の推定値であり、(2-12)で表される。 CEは、回帰係数β�∗E9 、β�∗E9 により求めた回帰

係数の歪を表す指標であり、(2-13)で表さ

れる。 

 平均 0 分散̀�の正規分布する値からからn個の値をランダムサンプリングして発生

させる操作を�回繰り返し、�種類の異なる誤

差項̀∗Ee q Ȃ h1, �iによる、�種類の異なる実

現値]∗Ee q Ȃ h1, �iを被説明変数として、t

種類の回帰モデルを構築し、t 種類のCE q Ȃ h1, �i を得る。  

回帰式 �∗E = β7 + β� F3 + β� F<  (2-�) 
実現値 ]∗Ee = 0 + 1F3 e + 1F< e + ̀∗Ee  ̀∗Ee~�(0, ̀�) 
 (2-10) 
期待値 ̀∗Ee = rs]∗Eet = 0 + 1F3 e + 1F< e (2-11) 
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推定値 �∗Ee = β7∗E9 + β�∗E9 F3 e + β�∗E9 F< e (2-12) 
回帰係数の歪 

CE = 5 *β�∗E9 − 1+� + *β�∗E9 − 1+� (2-13) 
3) 目的関数 

距離変数間の相関による空間的多重共線

性は、推定される回帰係数の分散を大きく

する。つまり、距離変数間の相関の強い全て

のサンプルで回帰係数の歪CEが大きくなる

ことはなく、同程度に相関の強いデータセ

ットを使って構築した回帰モデルであって

も、回帰係数の歪のない場合も、歪の大きい

場合もあり、 CEはばらつくことになる。そ

のため、あるモデルによるCEを最小化する

のではなく、複数の実現値]∗Ee q Ȃ h1, �iに
より推定された回帰係数β�∗E9 、β�∗E9  q Ȃh1, �iによる複数の回帰係数の歪uE  q Ȃh1, �iの総和を最小化できるよう目的関数を

設定し、その値を指標値 � で表す(2-14)。 

目的関数 

� = Ȃ 5*β�∗E9 − 1+� + *β�∗E9 − 1+�xEy�   (2-14) 
4) 重み関数 

回帰式の観測値に重みづけすることによ

り、�を最小化したい。空間的多重共線性は

距離変数同士の相関が原因となり生じてい

るため、重みベクトル算出のための関数（重

み関数とよぶ）は、距離変数間の相関係数Jze
の関数とし、重み関数{($z )を求める。 

 距離変数間の相関係数 

観測地点ごとの距離変数間の相関係数rze
を求める。施設等の位置�3(−̀, 0)、�<(̀, 0)
と各標本点deを結ぶベクトルをそれぞれ�|、}|とすると、2つのベクトル�|、}|がな

す角��� �eは、�|と}|の内積を正規化した式

(2-15)で表され、��� �eは、Wang et al., 

2015 の方法で算出される相関係数r と殆

ど変わらない。これを相関係数rzeとする。図

- 3 に、̀ = 1、� = 0�05、n = 6,55�とした

場合を例に、相関係数rzeの算出の概念、およ

び、相関係数rzeの空間分布を示す。 

rze = ��� �e = ��Ȃ}������}�� (2-15) 

 
図- 3 相関係数Jz |算出の概念（左） 

  相関係数Jz |の空間分布(右) 

 距離変数間の相関係数の密度 

観測地点や施設等の位置によって、距離

変数間の相関係数rzeの頻度は異なり、回帰係

数の歪の生じ方は、距離変数間の相関係数rzeだけでなく、相関係数rzeの密度にも依存す

るものと考えられる。そのため、重みベクト

ルを特定するためには、相関係数rzeだけでな

くその密度も考慮する必要がある。距離変

数間の相関係数rzeの密度は、カーネル密度推

定により推定可能である。ここでは、平均 0

分散1の正規分布によるカーネル関数によ

り密度関数�(rz )を求め密度Fを得た。図- 4

に、̀ = 1、� = 0�05、n = 6,55�とした場合

を例に、得られた密度関数�(rz )を示す。 

 
図- 4 相関係数Jz |の密度� 
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 重み関数 

最適な重みの特定にあったては、可能な

限り柔軟な重み関数を用いる必要ある。本

研究では、相関係数 rzと相関係数の密度�を
変数とする適切な多項式を求めることによ

り、重み関数{($z, F)を特定する。{($z, F)は、

1）相関係数$z 、2)相関係数$z の関数である

密度ベクトルF = �($z )、3)両者の交互作用

項をからなる多項式による加法モデルであ

り、(2-16)表される。また、簡単のため、 

($z�, ⋯ , $z �, ⋯ , $z �, F�, ⋯ , F� , ⋯ , F�, $z�F�, ⋯ , $z �F�, ⋯ , $z �F�)
= (\�, ⋯ , \� , ⋯ , \G�)， 

� Ȃ h1,5i，� Ȃ h1,5i，� Ȃ h1,35i 
と置き換え、{($z, F)を、\の関数{(\)と

し、式(2-17）で表す。 

F = �(rz) 
{($z , F) = e�p �� a�$z� + � a�F� + � � a��rz�F�5

�=1
5

�=1
5

�=1
5

�=1
� 

 (2-16) 
{(\) = e�p �� ̀�\�

G�
�y� � = e�p (��) 

 (2-17) 
� = �\�,� ⋯ \�,G�Ȃ Ȃ Ȃ\�,� ⋯ \�,G�� 
� = (̀�, ⋯ , ̀� , ⋯ , ̀G�)� 

5) 重み関数の母数最適化（アルゴリズム） {(\)による重みベクトル�を、回帰式（２）

に適用した際に得られる指標値�を最小化

するよう、重み関数{(\)の母数ベクトル�
を特定する。そのためのアルゴリズムを以

下に示す。 

���������� 

【入力】 

� 初期値として� = (0, ⋯ ,0)xを与える 

� インターバル�n�er�a�として 0.01 を与える 

====================================== 

Repeat―――――――――――――――――――――――――― 

� Algorithm2 により�∗�，���4- および，�∗�，���4-を得

る 

� 初期値を�∗�に置き換える 

end if  ����� = �����――――――――――――――――――― 

====================================== 

【出力】 

� �∗�，���4-を�<B�x，��<B�xとして出力する 

 

���������� 

【入力】 

� 入力値として初期値となる母数ベクトル�を与える 

====================================== 

� Algorithm3 により�∗� = *̀��4-，̀� , ⋯ , ̀�+x
，���4-を

得る 

� Algorithm3 の初期値を�∗�に置き換える 

For  �，� = (2, ⋯ , ¡ + 1, ⋯ , � − 1)―――――――――― 

� Algorithm3 により�∗� = *̀�, ⋯ , ̀���，̀��4-，̀�.�, ⋯ , ̀�+x
，���4-を得る 

� Algorithm3 の初期値となる母数ベクトル�を�∗�に置

き換える 

end for―――――――――――――――――――――――――― 

� Algorithm3 により�∗� = *̀� , ⋯ , ̀���，̀��4-+x
，���4-

を得る 

====================================== 

【出力】 

�  �∗� = *̀��4-，̀� , ⋯ , ̀�+x
，���4- および，�∗� =*̀� , ⋯ , ̀���，̀��4-+x

，���4-を出力する 

 

���������� 

【入力】 

� 入力値として初期値となる母数ベクトル�を与える． 

====================================== 

� 母数ベクトル�=(̀�, ⋯ ，̀�, ⋯ ，̀G�)£のうち，ある母数̀�について下記の̀�¤(¥
，̀�¦¤�

，̀�-B¥
適用し, 

母数ベクトル�¤(¥
＝(̀�, ⋯ ，̀�¤(¥, ⋯ ，̀G�)£，�¦¤�

＝(̀�, ⋯ ，̀�¦¤�, ⋯ ，̀G�)£，�-B¥
＝(̀�, ⋯ ，̀�-B¥, ⋯ ，̀G�)£

を得る． 

� ̀�¤(¥ = ̀� 
� ̀�¦¤� = ̀�+�n�er�a� 
� ̀�-B¥ = ̀�-�n�er�a� 

� e� p( ��)に母数ベクトル�¤(¥
，�¦¤�

，�-B¥
を適用し，重

みベクトル�¤(¥ = e� p( ��¤(¥+,  �¦¤� =e� p( ��¦¤�+,  �-B¥ = e� p( ��-B¥+を得る． 

� 回帰式(2-9)の被説明変数である実現値�B ，説明変数

である距離変数F3 およびF< に，重みベクトル
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�¤(¥,  �¦¤�,  �-B¥で重みづけして，それぞれ，得られ

た回帰係数β79B， β�9B，β�9Bによって回帰係数の歪CB =5 *β�9B − 1+� + *β�9B − 1+�
を求め, CB¤(¥, CB¦¤�, CB-B¥

を得る． 

� � = Ȃ 5*β1q� − 1+2 + *β2q� − 1+2�q=1 により，指標値��¤(¥, ��¦¤�, ��-B¥
を得る． 

� 指標値��¤(¥, ��¦¤�, ��-B¥
のうち，最小の指標値���4-，およ

び，���4-を算出した重み関数の母数̀��4-を特定する． 

====================================== 

【出力】 

� ���4-，および，母数̀�を̀��4-に置き換えた母数ベクトル�∗� = *̀�, ⋯ , ̀���，̀��4-，̀�.�, ⋯ , ̀�+x
を出力する． 

 

Algorithm3 では、個々の母数̀�を増加、

維持、減少させた３つのパターンのうち、最

も指標値�を小さくする̀�を選択して、より

指標値を改善する母数ベクトル�∗�を出力

する。Algorithm2 では、Algorithm3 によっ

て̀� から̀G�の順に母数を順次特定し、初期

値として与えられた母数ベクトル�∗�と、最

後に得られた母数ベクトル�∗G�を母数とす

る重み関数を得、これを回帰モデルに適用

した際の指標値 ���4-，�G��4-を出力する。

Algorithm1 では、指標値���4-、�G��4-が一致

するまで、Algorithm2 による母数の特定を

くり返すことを指示する。  

 なお、Algorithm2 では、̀1 から̀35の順

に母数を特定するアルゴリズムを示したが、

 ̀G�から̀1 の順に母数を特定するアルゴ

リズムも構築した。これは、母数の特定順序

が異なる両アルゴリズムによって得られた

重みの一致を確認することにより、特定さ

れた重みの妥当性を確かめるためである。

̀1 から̀35の順に母数を特定したアルゴリ

ズムを�r��1、 ̀G�から̀1 の順に母数を特

定したアルゴリズムを�r��35と呼ぶ。 

2-2-2 シミュレーションの条件設定 

提案手法において、任意に設定する条件

として下記 7種類がある。 

【設定条件】 �：対象領域 

̀：施設等位置 �3(−̀, 0)，�<(−̀, 0) 

n：サンプルサイズ（グリッドサイズ） 

：̀実現値の生成にあたり期待値に加える誤差の標準偏差 

�：指標w算出にあたり構築するモデルの数 

interval：アルゴリズムによる重み関数の最適化にあたり

母数を変化させる程度（インターバル） 

from：重み関数の母数̀ の特定順序 

ここでは手法が適用できる条件設定の範

囲について検討する。計算資源には限りが

あり、すべての組み合わせを検討すること

はできないが、可能な範囲で妥当な条件設

定を示す。対象領域�、施設等位置̀は、所

与のものとする。まず、 �n�er�a�、 �r��に

ついて示し、次に、サンプルサイズn、構築

モデル数�について検討する。最後に、誤差

の分散̀�、回帰係数が異なる条件への適用

に触れる。なお、実在市街地で得られる多様

な観測値を想定すれば、同じ対象領域�で施

設等位置̀を変化させた際、手法を適用でき

る̀の範囲を把握することも必要だが、この

点に関しては今後の課題とする。 

1) 重み関数の母数特定順序・インターバル 

提案手法のアルゴリズムでは、重み関数

の母数を特定する際に、母数を少しずつ変

化させることにより、より歪を小さくでき

る母数を求める。アルゴリズムに入力値と

して与える�n�er�a�は、母数を少しずつ変化

させる際にどの程度変化させるかを決める

値である。�n�er�a�の値が小さいほど精緻な

重みが得られる。他方、 �r��1と�r��35で
は重み関数の母数の特定順序が異なり、最

も精緻な重みでは、母数の特定順序にかか

わらず得られる母数は一致する。得られた

重み関数の形状が �r��1と�r��35とで大
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きく異なることは、有効な重みが得られて

いないことを意味する。�r��1と�r��35で
特定される重みベクトルが一致する精緻な

重み関数を得るためには、�n�er�a�を可能な

限り小さくする必要がある。�n�er�a�が十分

に小さければ、母数を特定する順序（�r��1
と�r��35との違い）にかかわりなく一意に

重みを特定することが可能だが、計算資源

が膨大となる。そのため、実現可能な範囲で

有効な重みを特定できる�n�er�a�を選択す

る必要がある。図- 5 は、 �n�er�a�を変化さ

せ特定した重み関数を示したものである。

母 数 は 完 全 に 一 致 し な い も の の 、 �n�er�a�0.01 まで小さくすると、 �r��1と�r��35で重み関数の形状は大きく異ならな

いことが分かる。ここでは、 �n�er�a�0.01 を
妥当なインターバルとみなす。 

 
図- 5 母数特定順序とインターバルの違いによる 

重み関数の比較（n=6559, t=300 を例に） 

 

2) 構築モデル数 t とサンプルサイズ n 

アルゴリズムにおける構築モデル数 t や、

サンプルサイズ n が小さければ、有効な重

みベクトルの特定は難しい。ここでは、�とnの下限値について検討する。具体的には、

1)指標�算出にあたって�がいくつ以上とな

ると安定した重みが得られるか、2)サンプ

ルサイズnは最低どの程度必要か、について

示す。なお、ここで用いるアルゴリズムは、

�r��01、�n�er�a� = 0�01である。まず、下記

のパターンを組み合わせ、全部で 49 種類の

重みを特定し、その有効性を検討した。  

・ アルゴリズムにおける構築モデル数 t を変化さ

せた 8 つの条件 � Ȃ h100,200,300,400,500,1000,1500,2000i． 

・ 図 −  6のとおり，格子間隔�によりサンプルサ

イズnを変化させた 7 つの条件 � Ȃ h0�05,0�10, ⋯ ,0�35i． 

 
図- 6 格子間隔の違いによるサンプルサイズの設定 

 構築モデル数 t 

重みづけをしていない OLS に生じる回帰

係数の歪（� ∗¨©ª）に対して、重みづけによ

り低減された歪（� ∗¨©ª − � ∗«©ª）が占める割

合（以下、歪の低減割合）と呼ぶ）を下式で

表す。 

「歪の低減割合」 = ¬∗­®¯�¬∗°®¯
¬∗­®¯  (2-1�) 

図- 7 は、�の違いによる「歪の低減割合」

を示したものである。 

 
図- 7 ±ごとの歪の低減割合 

（実線：平均，点線：標準偏差 1 の範囲， 

図中の数値：サンプルサイズW） 



 

Urban Study Vol.64 June 2017 75 

図- 7 より、�が大きいほどサンプルサイ

ズによる「歪の低減割合」のばらつきは減少

し、�が 1500 程度になれば「歪の低減割合」

約 0.0015 で安定する。つまり、�が十分に大

きいとサンプルに依存しない重みが特定さ

れやすくなる。また、�が大きいほど「歪の

低減割合」の値は小さくなる。 

 サンプルサイズW 
図- 8 は、特定される重みが特に不安定

な� = 100、� = 200を除いて、サンプルサイ

ズごとの「歪の低減割合」を示したものであ

る。（１）で示した通り， �が大きいほど平

らなグラフとなっており，サンプルサイズ

に依存しない結果が得られることが分かる。

加えて，サンプルサイズが大きいと，�によ

るばらつきも減少し一定の値に近づくこと

が分かる。 

 
図- 8  サンプルサイズごとの「歪の低減割合」  

 重みの形状 

図- 9 は�、nごとの重み関数を図示した

ものである。� = 100では、nの違いによって

重みの形状は全く異なるが、� = 2000では、 nにかかわらず、枠内（ � = 2000, n =655�）の重みの形状に近づく。これは、 �
を大きくすることにより、サンプルごとの

誤差項の違いによる影響よりも、距離変数

間の相関の影響を反映した重み関数が特定

されやすくなるためだと考えられる。しか

し、� = 2000であっても、依然として、nの
違いによって重みの形状に違いが認められ、

安定した重みは得られていない。より安定

した重みを得るためには、一定以上のサン

プルサイズの確保と、十分に大きな t の確

保が必要だと考えられる。 

 

図- 9 重み関数  

（ 横軸：距離変数間の相関係数J  縦軸：重み ） 

3) 誤差の分散 

提案手法では期待値²に正規分布に従う

ランダムな誤差³´ ~�(0, ̀�)を加えること

により、実現値�´ を�種類生成した。設定す

る分散̀�が、特定される重みに及ぼす影響

を確認したところ、̀ =1、̀ =0.2、̀ = 0�1
において、特定される重み関数の形状に大

きな違いはなかった。また、分散̀が小さい

場合、重みの特定に要する時間が短くなる
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ことから、計算資源節約の観点から分散̀を
期待値の分散の 1/20 程度まで小さくする

ことが有効だと考えられる。 

4) 異なる回帰係数 

ここまでの分析では、回帰係数の真値を

β7∗E＝0、β�∗E = 1、β�∗E＝1としたが、異なる

真値の回帰モデルによるテストでも、同様

の重みを特定できる。 

2-2-3 重み適用の効果 

1) 特定された重み関数 

表- 3 に示す条件で、重みの特定を行っ

た。得られた母数ベクトル�<B�xを以下に、

得られた重み�<B�xとrzとの関係を図- 10（上

段）に示す。 

表- 3 条件の設定 

説 明 設 定 

対象領域 
� = [(\, ])� − 2 _ \ _ 2, −2 _ ] _ 2` 

施設等位置 �3(−µ, 0)，�<(−µ, 0) µ = 1 
アルゴリズムによる

重み関数の最適化に

あたり，母数を変化さ

せる程度 

�n�er�a� = 0�01 

重み関数の母数¶ の

特定順序 
�r��01  �r��035 

サンプルサイズ（グリ

ッドサイズ） 
n = 6,55� （� = 0�05） 

指標·算出にあたり

構築するモデルの数 
�＝2,000 

実現値の生成にあた

り期待値に加える誤

差の標準偏差 
̀ = 0�1 

 

�<B�x = e�p*��<B�x+ (2-1�) 
 � = �\�� ⋯ \��Ȃ Ȃ Ȃ\�� ⋯ \���  

�¬(¤��<B�x

=
¸
¹º

−0�11, −0�07, −0�04, −0�07, 0�10, −0�0�, −0�04, 0�00, 0�01, 0�00, −0�03, 0�03, 0�00, 0�00, 0�00, 0�02, 0�05, 0�00, 0�01, 0�00, 0�01,0�03, 0�00, 0�00, 0�00, 0�02, 0�06, 0�02, 0�01, 0�00, −0�01, 0�03, 0�00, 0�00, 0�00 »
¼½

�
 

�¬(¤�G�<B�x

=
¸
¹º

−0�06, 0�01, −0�01, −0�05, 0�07, −0�05, −0�01,0�00, 0�00, 0�00, −0�04, −0�01, 0�00, 0�00, 0�00, −0�06, 0�01, −0�01, 0�00, 0�00, −0�02, 0�00, 0�01, −0�02, 0�01, −0�06, −0�01, −0�02, 0�00, 0�02, 0�00, 0�05, 0�05, 0�05, 0�0� »
¼½

x
 

�r��1 に よ り 特 定 さ れ た �¬(¤��<B�x  と �r��35により特定された�¬(¤�G�<B�x とは完全

に一致しないが、図- 10（上段）より、重み

関数の形状は類似していることが分かる。

指標値�は、�r��01では4�00�27、�r��35で
は4�007��であり、大きな差はみられない。 

 
図- 10 重みの特徴  

（上段：距離変数間の相関係数 r と̀重み， 中断：r と̀

密度 d，重みの関係， 下段：重みの空間分布） 

＊分かりやすさのため，距離変数間の相関係数Jzが 0 のと

き重みが１となるように，得られた重みを距離変数間

の相関係数Jzが 0 のときの重みで除した値を示した． 

 図- 10（中段）は、距離変数間の相関

係数rzの密度�と重みの関係を示し、ウエイ

トが大きいほど濃い着色をしたものであり、

図- 10（下段）は、同じ着色により、重みの

空間分布を示したものである。密度�が特に

低い相関係数rzではウエイトが高く（濃）、密
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度�が低い場合でも、距離変数間の相関が強

い相関係数rzが-1 付近ではウエイトが低い

（淡）重みとなっている。また、空間分布で

は、距離変数間の相関が強い 2 つの施設等

（�3、�<）を結ぶ直線上の重みが軽い（淡）

ことが確認でき、重みの形状は妥当である。 

2) 重みづけの効果 

表- 4 は、得られた重み�<B�xを、回帰式

(2-9)に適用し、重み適用の効果を示したも

のである。 

表- 4 重み適用の効果 

 
＊��� の太字は改善をグレー文字は悪化を示す．  �種類の異なる誤差項̀∗Ee q Ȃ h1, �iによ

る実現値]∗Eeを被説明変数、F3 e、F< eを説

明変数とした回帰モデル(2-9)について、重

みづけを行っていない OLS と、�<B�xにより

重みづけを行った WLS を比較している。重

みづけをしない場合の� ∗¨©ªは4�01421であ

るのに対して、重み�<B�xにより重みづけを

した � ∗«©ªは4�00�27（from01）、  4�007��
（from35）あり、回帰係数の歪を表す指標�
は、重みの適用により0�005�~0�0063ポイン

ト低減された。これに伴い、被説明変数の推

定結果H�の歪や予測結果の歪Hz �の総和も低

減されている。したがって、重みの適用によ

り、多重共線性により回帰係数がばらつく

問題が低減されているものと考えられる。 

しかし、 � ∗¨©ª に対する歪の低減割合は0�15~0�16�と僅かであり、個々の回帰モデ

ルに重みを適用した際の歪の低減効果は必

ずあるとは限らない。 

2-2-4 まとめ 

本節では、1)空間的多重共線性によって

回帰係数の分散が大きくなる問題への対応

手法を示し、2)手法が有効なシミュレーシ

ョンの条件の範囲、3)手法の適用効果を示

した。提案した手法の適用により、�で表さ

れる回帰係数の歪を低減することができる

ことが分かった。しかし、その効果は大きく

ないということも同時に示された。次節（2-

3）では、実際の観測値を用いたヘドニック

分析に、提案手法を適用する。 

2-3 事業評価のバイアスの測定 

2-2 で示した手法を、実際の不動産価格を

用いたヘドニックモデルに適用しその効果

を検証する。 

2-3-1 対象範囲・観測値 

1) 対象範囲 

 
図- 11 対象範囲 
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考案した事後処理方法を 2 つの対象範囲

に適用する。対象範囲 A は東京都区部であ

る。対象範囲 Bは中央区、千代田区、港区、

品川区の 4区である。対象範囲を図- 11 に

示す。 

2) 観測値 

アットホーム株式会社から提供された不

動産取引データのうち、2011 年から 2014 年

に登録された、中古分譲マンションのデー

タを用いる。提供されたデータに対して下

記のようなデータの精査を行い、最終的に

得られたデータのサンプルサイズは、対象

範囲 A（東京都区部）では 149,657、対照範

囲 B（湾岸 4区）では 24,134 であった。こ

れらのデータセットから、それぞれ 20000

をランダムサンプリングした。なお、全ての

観測値を用いず、ランダムサンプリングを

行ったのは、2つの対象範囲におけるサンプ

ルサイズの統一をはかり、同一の条件で比

較を可能にするためである。 

【データクレンジング】 

・ 築年数が古すぎる物件（片側の標準偏差 2 以上 ）

を除外 

・ 面積が狭すぎる物件、広すぎる物件（両側の標準偏

差 2 以上）を除外 

・ 建物階数がエラーと考えられる 0 階と 60 階以上を

除外 

・ 所在階が文字列で入力されているものは除外し、数

値のみを採用 

2-3-2 重みの特定 

1) 条件 

実際の物件位置に基づき、2-2と同様の方

法で重みの特定を行う。2-2 における�3は東

京駅、�<は横浜駅とし、東京駅から各物件

の位置までの距離を距離変数F3 、横浜駅か

ら各物件の位置までの距離を距離変数F<
とする。条件の設定は表- 6 に示す通りで

ある。 

表- 5 条件の設定 

 対象領域 
対象範囲 A（東京都区部）， 

対照範囲 B（湾岸 4 区） 

 施設等 東京駅  横浜駅 

�ÃW±ÄJÅ�Æ� アルゴリズムによる重

み関数の最適化にあ

たり，母数を変化させ

る程度 

in�er�a� = 0�01 

�ÇJÈÉ� 重み関数の母数¶
の特定順序 

fr��01    

W 
サンプルサイズ（グリ

ッドサイズ） 
n = 20,000  

± 指標· 算出にあたり

構築するモデルの数 
�＝1,500 

Ê 

実現値の生成にあた

り期待値に加える誤

差の標準偏差 

̀：期待値の標準偏差の 1/20 

 
2) 距離変数間の相関とその密度 

各対象範囲における相関係数rzの空間分

布は図- 12 に示すとおりであり、その密度Fは図- 13 に示すとおりである。また、距

離変数F3 とF< との相関係数rËは、対象範囲

A（東京都区部）では−0�0212�、対象範囲 B

（湾岸 4区）では−0��6466である。 

 
 図- 12 距離変数間の相関  

 

 
図- 13 相関係数の密度 
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3) 特定された重み関数 

得られた母数ベクトル�<B�xを以下に、得

られた重み�<B�xとrzとの関係を図- 14（上

段）に示す。 

�<B�x = e�p*��<B�x+  (2-20) 
 � = �\�� ⋯ \��Ȃ Ȃ Ȃ\�� ⋯ \��� 

�Ì<B�x

=
¸
¹º

−0�01, −0�02, 0�00, −0�01, −0�02, −0�01, −0�01,−0�01, 0�00, −0�01, −0�01, 0�00, 0�00, 0�00,0�00, −0�01, −0�01, −0�01, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00, −0�01, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00, −0�01, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00 »
¼½

�
 

�Í<B�x 
=

¸
¹º

−0�02, −0�01, 0�00, −0�02, 0�01, −0�01, 0�00,0�00, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00, −0�01, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00,0�00, 0�00, 0�00, 0�00, −0�01, 0�00, 0�00,0�00, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00, 0�00 »
¼½

x
 

 

�  
図- 14 重みの特徴  

（上段：距離変数間の相関係数 r と̀重み， 中断：r と̀

密度 d，重みの関係， 下段：重みの空間分布） 

＊分かりやすさのため，距離変数間の相関係数Jzが 0 のと

き重みが１となるように，得られた重みを距離変数間

の相関係数Jzが 0 のときの重みで除した値を示した．  
 

図- 14（中段）は、中段）は、距離変数間

の相関係数rzの密度�と重みの関係を示し、

ウエイトが大きいほど濃い着色をしたもの

であり、図- 14（下段）は、同じ着色によ

り、重みの空間分布を示したものである。密

度�が特に高い相関係数rzではウエイトが低

く（淡）、密度�が低い場合でも、距離変数間

の相関が強い相関係数rzが�1�付近ではウエ

イトがやや低い（淡）重みとなっている。 

4) 重みづけの効果 

表- 6 は、表- 4 と同様に得られた重み�<B�xを、回帰式(2-9)に適用し、重み適用の

効果を示したものであり、重みづけを行っ

ていない OLS と、�<B�xにより重みづけを行

った WLS を比較している。 

表- 6 重み適用の効果 

 
＊��� の太字は改善をグレー文字は悪化を示す．  

対象範囲 A（東京都区部）では、重みづけ

をしない場合の� ∗¨©ªは1�463��であるのに

対して、重みづけをした� ∗«©ªは1�4630�で
あり、回帰係数の歪を表す指標�は重みの適

用により0�0010ポイント低減された。これ

に伴い、被説明変数の推定結果H�の歪や予
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測結果の歪Hz �の総和も低減されている。 

対象範囲 B（湾岸 4区）では、重みづけをし

ない場合の� ∗¨©ªは1�22007であるのに対し

て、重みづけをした� ∗«©ªは1�21�02であり、

回帰係数の歪を表す指標�は重みの適用に

より0�000�ポイント低減された。これに伴

い、被説明変数の推定結果H�の歪や予測結

果の歪Hz �の総和も低減されている。 

 しかし、� ∗¨©ªに対する歪の低減割合は、

対象範囲 A（東京都区部）で0�054�、対象

範囲 B（湾岸 4区）で0�0�6�と僅かであり、

個々の回帰モデルに重みを適用した際の歪

の低減効果は必ずあるとは限らない。 

2-3-3 ヘドニックモデルへの適用 

得られた重みをヘドニックモデルに適用

することにより、重みづけが、モデルの説明

力、回帰係数の推定結果、被説明変数の推定

結果に及ぼす影響を把握する。 

1) 変数 

アットホーム株式会社から提供された不

動産取引データのうち、 2011 年から 2014

年に登録された、中古分譲マンションのデ

ータを用いる。  

 被説明変数 

被説明変数は物件価格であり、AICに基づ

く検討により物件価格の対数を採用した。

各対象範囲の被説明変数の統計量を表- 7

に示す。 

表- 7 被説明変数 

 

 説明変数 

量的な説明変数の一覧を表- 8 に、ダミ

ー変数の一覧を表- 9 に示す。距離変数は、

各物件から東京駅までの距離、および、新宿

駅までの距離である。その他の変数は物件

価格に影響を及ぼすと考えられる物件の状

態や立地に関する情報である。 

表- 8 説明変数一覧 （量的変数） 

 

 

表- 9 説明変数一覧 （ダミー変数） 

 

2) 説明力への影響 

対象範囲 A（東京都区部）では、OLS の自

由度調整済決定係数は0��1�7、重みを適用

した WLS の自由度調整済決定係数は0��1��
であった。対象範囲 B（湾岸 4区）では、OLS

対象範囲A
 （東京都区部）

Min. Median Mean Max.

物件価格 900,000 24,800,000 28,276,298 418,000,000

log(物件価格) 13.710 17.026 16.961 19.851

対象範囲B
 （湾岸4区）

Min. Median Mean Max.

物件価格 900,000 28,800,000 37,761,885 500,000,000

log(物件価格) 13.710 17.176 17.176 20.030

対象範囲A
 （東京都区部）

Min. Median Mean Max.

東京駅までの距離 527 8,224 8,561 20,042

横浜駅までの距離 11,202 28,269 27,505 42,517

築年数 3 28 26 47

専有面積 4 53 52 481

建物階数 1 8 9 58

最寄り駅までの距離 14 433 484 2,680

対象範囲B
 （湾岸4区）

Min. Median Mean Max.

東京駅までの距離 527 4,207 4,694 10,932

横浜駅までの距離 16,662 23,356 23,424 29,776

築年数 2 32 27 47

専有面積 10 47 52 491

建物階数 1 10 12 58

最寄り駅までの距離 17 333 360 984

ダミー変数
の種類

所在階
ダミー

用途地域 ダミー

ベース (Fl.01) (商業地域)

ダミー変数 Fl.B6_B1 ＪＲ横須賀線 京成金町線 東急目黒線 第一種低層住居専用地

Fl.02_05 ＪＲ京浜東北.根岸線 京成本線 東京メトロ丸ノ内線 第一種中高層住居専用

Fl.06_10 ＪＲ京葉線 小田急小田原線 東京メトロ丸ノ内方南支線 第一種住居地域

Fl.11_20 ＪＲ高崎線 湘南新宿ライン.宇都宮.逗子. 東京メトロ銀座線 第二種低層住居専用地

Fl.21_59 ＪＲ埼京線 成田スカイアクセス 東京メトロ千代田線 第二種中高層住居専用

ＪＲ常磐線 西武新宿線 東京メトロ東西線 第二種住居地域

ＪＲ千代田.常磐緩行線 西武池袋.豊島線 東京メトロ南北線 準住居地域

ＪＲ総武.中央緩行線 西武有楽町線 東京メトロ日比谷線 準工業地域

ＪＲ総武本線 都営三田線 東京メトロ半蔵門線 工業地域

ＪＲ中央本線 都営新宿線 東京メトロ副都心線 工業専用地域

ＪＲ東海道本線 都営浅草線 東京メトロ有楽町線

ＪＲ東北本線 都営大江戸線 東京モノレール羽田線

つくばエクスプレス 都電荒川線 東京臨海高速鉄道りんかい線

ゆりかもめ 東急世田谷線 東武伊勢崎.大師線

京王井の頭線 東急多摩川線 東武亀戸線

京王線 東急大井町線 東武東上線

京急空港線 東急池上線 日暮里舎人ライナー

京急本線 東急田園都市線 北総鉄道

京成押上線 東急東横線

ダミー変数
の種類

所在階
ダミー

用途地域 ダミー

ベース (Fl.01) (近隣商業地域)

ダミー変数 Fl.B6_B1 ＪＲ横須賀線 京王線 東京メトロ丸ノ内線 第一種低層住居専用地

Fl.02_05 ＪＲ京浜東北.根岸線 京急本線 東京メトロ銀座線 第一種中高層住居専用

Fl.06_10 ＪＲ京葉線 湘南新宿ライン.宇都宮.逗子. 東京メトロ千代田線 第一種住居地域

Fl.11_20 ＪＲ埼京線 都営三田線 東京メトロ東西線 第二種中高層住居専用

Fl.21_59 ＪＲ総武.中央緩行線 都営新宿線 東京メトロ南北線 第二種住居地域

ＪＲ総武本線 都営浅草線 東京メトロ日比谷線 商業地域

ＪＲ中央本線 都営大江戸線 東京メトロ半蔵門線 準工業地域

ＪＲ東海道新幹線 東急大井町線 東京メトロ有楽町線

ＪＲ東海道本線 東急池上線 東京モノレール羽田線

ゆりかもめ 東急目黒線 東京臨海高速鉄道りんかい線

対象範囲B （湾岸4区）

路線ダミー

(ＪＲ山手線)

対象範囲A （東京都区部）

路線ダミー

(ＪＲ山手線)
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の自由度調整済決定係数は0��3�1、重みを

適用した WLS の自由度調整済決定係数は0��3��であった。何れの対象範囲において

も、重みの適用により説明力はやや向上し

た。 

3) 推定回帰係数への影響 

重みを適用していない OLS と、重みを適

用した WLS による回帰係数の推定結果を比

較したが、何れの対象範囲においても、OLS

と WLS で、推定された回帰係数とその有意

性に大きな差はみられなかった（報告書 表

-10、表-11 参照）。対象範囲 A（東京都区部）

で、OLS と WLS との回帰係数の差が最も大

きかったのは、路線ダミー“北総鉄道”であ

り、OLS が−0�2��、WLS が−0�2�3、差は0�005
であった。対象範囲 B（湾岸 4区）で、OLS

と WLS との回帰係数の差が最も大きかった

のは、路線ダミー“ＪＲ東海道新幹線”であ

り、OLS が−0�0�5、WLS が−0�077、差は0�00�
であった。 

4) 推定価格への影響 

�  
図- 15 価格推定結果 

図- 15 は、実際の価格、重みを適用して

いない OLS による推定価格、重みを適用し

た WLS による推定価格を示したものである。

重みを適用していない OLS と重みを適用し

た WLS で、推定価格の記述統計量に大きな

差はみられない。 

次に、重みを適用していない OLS と、重

みを適用した WLS との、個々の観測地点に

おける推定価格の差を示す。図- 16 は、推

定価格の差の空間分布、および、その頻度を

示したものである。何れの対象範囲におい

ても、 OLS と WLS の推定価格の差は、ほと

んどの物件で50万円未満であり、大きな差

はみられない。 

 
図- 16 価格推定結果の差（OLS-WLS）とその頻度 

 

2-3-4 まとめ 

2-2 で提案した手法を実際の不動産物件

の位置に適用し、重みを得た。回帰係数の歪

を表す指標�は重みの適用により低減され、

被説明変数の推定結果H�の歪や予測結果の

歪Hz �の総和も低減された。しかし、� ∗¨©ªに
対する歪の低減割合は、対象範囲 A（東京都

区部）で0�054�、対象範囲 B（湾岸 4 区）

で0�0�6�と僅かであり、個々の回帰モデル

に重みを適用した際の歪の低減効果は必ず

あるとは限らないと考えられた。 

 次に、得られた重みをヘドニックモデル

に適用し、重みづけが、モデルの説明力、回

帰係数の推定結果、被説明変数の推定結果
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に及ぼす影響を把握した。重みの適用によ

り、モデルの説明力は向上することが示さ

れたが、回帰係数の推定結果、被説明変数の

推定結果への影響は僅かであった。 

なお、重み適用の影響は僅かであるもの

の、モデルの説明力、回帰係数の推定結果、

被説明変数の推定結果の何れにおいても、

対象範囲 A（東京都区部）より、対象範囲 B

（湾岸 4 区）の方が重み適用の影響が大き

い。このことは、距離変数F3 とF< との相関

係数rËが、対象範囲 A（東京都区部）では−0�0212�であるのに対して、対象範囲 B（湾

岸 4 区）では−0��6466と相関が強いため、

生じている空間的多重共線性の影響が大き

いためだと考えられ、距離変数間の相関係

数�rË�がより１に近い場合、手法適用の効果

が、より顕著となる可能性を指摘できる。 

3. おわりに 

3-1 結果概要 

本稿では、中心地、最寄り駅、主要施設等

から価格観測点までの距離が説明変数とし

て用いられるヘドニックモデルにおいて、

複数の距離変数を用いると多重共線性の影

響で回帰係数が歪む(Heikkila、 1988)とい

う点に対処する方法を検討した。 

 最初に、2次元空間における空間的多重共

線性の生じ方を把握し、回帰係数の歪を表

すのに最適な指標を特定した。次に、回帰係

数の歪を最小化できるよう回帰モデルに重

みづけを行う手法を示した。最後に、この手

法を実際の観測地点に適用し、得られた重

みをヘドニックモデルに適用することで、

手法の有効性について検討した。 

空間的多重共線性の影響については、距

離変数間の相関が強いほど回帰係数の分散

が大きくなるという問題が確認された。ま

た、被説明変数の推定結果への影響は、回帰

係数の歪への影響と比較して大きくないこ

とから、多重共線性の影響を低減するため

には、推定される回帰係数の真値からのず

れを最小化する必要があることを示した。 

回帰係数の歪を表す指標の検討では、複

数の指標の候補の中から、距離変数間の相

関rや被説明変数の推定結果の歪Hとの間の

関連性が最も強いことから、  C∗@ ＝

5Îβ�9 − 1Ï� + Îβ�9 − 1Ï�
を選択した。また、距

離変数間の相関rとC∗@、被説明変数の推定

結果の歪HとC∗@の関連性が強いのに対して、

距離変数間の相関rと被説明変数の推定結

果の歪Hの関連性は弱いことを示した。 

回帰係数の歪を最小化するための手法の

提案では、誤差項の異なる多様な実現値を

用いた複数の回帰モデルによりC∗@を算出

し、その総和を最小化できるような重みを

特定する手法を示した。具体的には、観測地

点ごとに得られる距離変数間の相関係数rz
とその密度�を変数とする多項式による重

み関数を考え、C∗@の総和を最小化する重み

関数となるように母数を特定するアルゴリ

ズムを示した。手法の適用の結果、�で表さ

れる回帰係数の歪を低減できることが分か

った。しかし、その効果は、提案手法を適用

していない場合に生じる回帰係数の歪の約0�15％と僅かであった。 

得られた重みをヘドニックモデルに適用

することにより、重みづけが、モデルの説明

力、回帰係数の推定結果、被説明変数の推定
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結果に及ぼす影響を把握した。重みの適用

により、モデルの説明力が向上することが

示されたが、回帰係数の推定結果、被説明変

数の推定結果への影響は僅かであった。 

1-1 結論 

本研究において、本提案手法の適用効果

は殆どみられなかった。その理由について

考察する。 

まず、本手法では、用いる�種類の実現値

が同じであれば、パラメータの特定順序に

かかわらず類似した重みが特定された。こ

のことから、�n�er�a�を細かくする等アルゴ

リズムを精緻化すれば、あるサンプル群に

対して特定される重みは、一意に決まるも

のと考えられ、アルゴリズム自体に問題は

ない。 

 そこで、回帰係数の歪が生じる原因に着

目すると、大きく 2つの原因が挙げられる。

1)距離変数間の相関による多重共線性の影

響、2)実現値のばらつき方による影響、の 2

種類である。サンプルサイズが小さい場合

や、�が小さい場合には 2)実現値のばらつき

方の影響が大きく、用いたサンプル群の実

現値のばらつき方の違いに依存した重み

（サンプル群固有の重み）が特定される。こ

のような条件では、たとえ観測地点が同じ

（空間的多重共線性の影響が同じ）であっ

ても、実現値の誤差項の異なるサンプル群

を用いれば異なる重みが特定される。これ

に対して、�やサンプルサイズが十分に大き

ければ、実現値のばらつき方の影響は小さ

くなり、距離変数間の相関による多重共線

性の影響を最小化する重み（共線性の影響

を減らす重み）が特定されやすくなる。とこ

ろが、�を十分に大きくして得られた重みを

適用した場合、低減できる歪は、重みを適用

していない場合に生じる回帰係数の歪の約0�15％と僅かであった。このことから、回帰

係数に生じる歪のうち、多重共線性の影響

によって生じている歪は大きくないことが

示唆される。 

 本研究におけるシミュレーションでは、

距離変数F3 とF< との相関係数rËは−0�2��で
あり、相関が強いとは言えない。そのため、

多重共線性の影響が生じにくい条件設定だ

ったといえる。また、実際の不動産物件位置

に基づく対象範囲 B(湾岸 4 区)における検

討では、距離変数F3 とF< との相関係数rËは−0��65であり、相関が強いものの、地点の

偏り等、その他の影響を排除しきれていな

いものと考えられる。今後、 図- 17 のよう

な多様な施設位置を設定したシミュレーシ

ョンを行うことにより、相関係数 rË の異な

る条件下での手法の有効性を検討すること

が課題である。 

 
図- 17 異なるRにおける距離変数間の相関係数Jz の̀空間分布 



 

 84  Urban Study Vol.64 June 2017 

なお、本手法では、距離変数間の共線性の

影響を低減する手法を示したが、実際のヘ

ドニックモデルでは他の変数にも共線関係

が生じている可能性も高い。そのような場

合には、距離変数間の共線性の影響の低減

のみを考慮して得た重みによって重みづけ

を行うと、かえって回帰係数にバイアスを

生じさせる可能性がある。そのため、ヘドニ

ックモデルに本手法を適用する際には、慎

重な検討を要する。 

 また、本研究で提案したアルゴリズムは、

多大な計算資源を要するものであり、計算

容量や計算時間による制約が生じた。今後、

より効率的なアルゴリズムを考案すること

により、精緻な重みを特定することも課題

である。 

 なお、本研究では重み関数の母数の特定

方法として、本提案手法の他、次の方法も検

討したが、何れの方法でも、適切な重みの特

定には至らなかった。 

・ ランダムに母数を与え指標値が最も小さく
なる母数ベクトルを特定する方法。 

・ 次数の少ない多項式の母数を総当たりし、
指標値が最も小さくなる母数ベクトルを特
定する方法（グリッドサーチ）。 

・ 区分線形関数により段階的に区分点を増し
ていく方法。 

・ 既存のアルゴリズム（Nelder-Mead 法、
SANN 法）。 
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