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Abstract 

This paper reveals the effect of housing facilities on housing rent prices in Tokyo, Japan. In 
previous research which applies hedonic models to housing market, theoretical and estimation 
problems are pointed out (Ekeland, Heckman, & Nesheim, 2004). But nowadays information 
technology (IT) drastically makes these problems’ structure change, and will solve some of them, 
e.g. information asymmetry. We focus on housing facilities which did not get much importance 
from researchers in housing selection process or hedonic pricing in the previous research. It 
means that these variables might make omitted variable bias in previous research. Our analysis 
shows that housing facilities significantly influence housing rents. First, inclusion of variables on 
housing facilities (especially related to structure) improves hedonic model. Second, if vital 
variables in hedonic model are omitted, omitted variable bias occurs. Third, vital variables in 
hedonic model tend to be biased if other variables are omitted. 
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1. 住宅設備とヘドニックアプローチ 
 

住宅サービスに対する消費は，家計の支出のおおよそ四分の一を占めることから，その消費

の選択によっては，それぞれの家計の効用水準を大きく変化させてしまうといっても過言では

ない。家計は住宅選択の際に，住宅の品質と価格との対応を吟味しながら，その効用が最大化

できるように行動する。 

このような家計の選択行動と，住宅の機能と価値とを説明する経済理論として，ヘドニック

理論がある。伝統的な価格理論では，一物一価の法則が市場分析を行う上での有効な仮定とな

るが，Lancaster (1966)が分析しているように，この仮定は差別化された商品を扱う上で理論

的に（そして実証分析を行う上でも）きわめて不都合である。そこで，Rosen (1974)はこのよ

うな属性の束としての商品価格データが，どのような市場メカニズムで発生するのかを理論的

に解明した Rosen の研究は，商品供給者のオファー関数 (offer function)，商品需要者の付け値

関数 (bid function)およびヘドニック関数の構造との間の関係を厳密に検討し，商品の市場価

格を消費者および生産者の行動から特徴づけている。 

しかし，住宅市場を対象としたヘドニックモデルの適用においては，既存研究では様々な問

題が指摘されてきた。この問題は，大きくは理論的な問題と推計論上の問題に大別される。理

論的には，住宅市場は完全ではないために，ヘドニック理論が示す完全競争市場下でのオファ

ー関数と付け根関数の交点から形成される市場価格関数が，完全市場価格から乖離しているの

ではないかという問題である。具体的には，売り手と買い手の情報の非対称性が大きく，供給

者，所有者の市場行動において高いコストが存在しているということが明らかにされてきた

(Shimizu, Nishimura, & Asami, 2004)。また，取引，つまり均衡状態に到達するまでに時間がか

かることも知られている(Genesove & Mayer, 2001)。 

実証分析においては，住宅価格関数を推計しようとしたときに，真のモデルがわからないた

め，また情報収集技術に強い制約があったことで，過少定式化バイアスの問題が存在するので

はないかということが指摘されてきた(Ekeland, Heckman, Nesheim, 2004)。さらには，従来推

計されてきたヘドニックモデルの多くは均質の家計を想定しているものの，多様な家計が存在

することで，その関数形に非線形性が存在するために，家計の特性をも考慮したうえでヘドニ

ック関数を推計していくことの必要性も指摘されてきた。この問題は，住宅ストックの多様性

にも関係する。多様な選好を持つ家計が存在したとしても，市場で流通している住宅ストック

に多様性がなければ，消費者は強い制約の中で住宅選択をしなければならなくなる。また，市
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場が流通している住宅の情報に多様に品質が掲載されていなければ，買い手はその品質を調べ

るために膨大なコストがかかったり，そのような選好を顕示できる機会を失ったりしてしまう

という問題があった。 

しかし，近年においては，IT, IoT の進化の下で，住宅の情報流通が飛躍的に変化する中

で，これらの問題構造が大きく変化しようとしている。Shimizu et al. (2004) で測定された住

宅市場の不完全性のコストは，住宅探索行動における情報選択は，新聞，情報誌またはチラシ

が中心の時代であった。新聞，情報誌，チラシといった情報媒体では，紙面に制約があり，そ

の中には多様な情報を記載できないために，専有面積や建築後年数，最寄り駅とそこまでの距

離，都市計画用途制限などの広報上の規制などと限定された情報だけを網羅的に一覧性を持っ

てみることができるに過ぎなかった。そのため，住宅の設備や周辺の状況などといった住宅選

択においては潜在的に重要であると考えられていた情報であったとしても，消費者は現地に行

って確認しなければならなかったのである。また，現在ほどに空き家率は高くなかったため

に，市場で流通している住宅ストックもより限定的であったと言えよう。 

本稿では，首都圏の賃貸住宅市場を対象として，住宅の品質と家賃との対応関係を，ヘドニ

ックモデルを推計することで明らかにしていく。ここで，東京の賃貸住宅市場を対象とするこ

とには，次の意義がある。 

第一に，首都圏には 4000 万人の人口を有する世界最大の都市圏であるとともに，持ち家率

が 56.2%と自由な賃貸住宅市場が成立している世界でも珍しい市場となる。第二に，現在の賃

貸住宅市場の空き家率は 19.2%と高く，買い手優位の市場である1。つまり，多様な住宅スト

ックの中から住宅選択が可能となっているのである。さらに，民間の住宅情報サイトが発達し

ており，従来のヘドニック関数にしばしば取り入れられていた，規模，ベッドルーム数，建築

後年数や立地といった変数だけでなく，様々な設備に関する情報が掲載されるようになってい

る。また，その情報の記載には，一定の公的な規制の下で配信されていることから，法で規定

された主要な価格形成要因(専有面積，建築後年数，最寄り駅までの時間，都市計画用途制限)

などの情報の信頼性は高く，また欠損率も極めて低いという優位性がある。 

                                                                 

1 数値はいずれも平成 25 年住宅・土地統計調査の「関東大都市圏」の値から算出 
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このような市場の中では，消費者が様々な設備も含む住宅属性を考慮しながら，住宅選択が

可能となることから，多様な選好を顕示させることができる市場へと成熟しているものと考え

られる。 

とりわけ本研究では，住宅の設備に注目する。住宅の設備は多様性を持ち，消費者にとって

は一層個別性を有する住宅品質であるとともに，従来はこのような変数が取得できなかったと

いう意味で，観察不可能な変数であった。そのために，ヘドニック関数の中に取り入れること

ができなかったという課題があったと考える。このような問題以前に，住宅の選択行動の中

で，消費者はそのような情報までに到達することができなかったために，付け値関数の中に反

映されていなかった可能性も高い。 

しかし，住宅選択行動における住宅情報サイトの影響力が高まる中で，従来は考慮されなか

った要因，例えば設備などを要素として条件付けして探すことができるようになったことで，

専有面積，建築後年数，最寄り駅まで距離などといった従来の主要な住宅の属性情報ととも

に，賃料に及ぼす住宅設備の影響が相対的に大きくなってきているという仮説を持つに至っ

た。日本の住宅情報サイトでは，検索の条件付けのために様々な住宅設備に関するチェックボ

ックスが用意されており，利用者は住宅設備の有無によって候補を絞り込み，住宅を選択して

いる． 

以上を踏まえ，本研究では住宅設備と賃料について以下の２点を明らかにする． 

第１に，住宅設備を加えることがヘドニックモデルの向上に寄与することを示す．一般に説

明変数の追加は回帰モデルのフィッティングを向上させるが，一方で多重共線性や過剰適合な

どの問題が生じさせる．本研究ではこれらの問題を回避するため，多重共線性のチェックを行

うとともに AIC によるモデル比較・モデル選択を行っている． 

第２に，住宅設備がモデルから失われることが，他の変数の係数推定値に影響を及ぼすこと

を示す．過少定式化バイアスに対処する手法としては Repeat Sales Method や空間統計などの

手法が考えられるが，住宅設備は時間的・空間的な定常性・類似性を必ずしも仮定できないた

め，こうした手法によって推定バイアスを回避することは困難であると考えられる．よって本

研究では，これまで入手困難だった住宅設備に関する情報をモデルに直接投入することで，こ

れによりバイアスを生じさせやすい変数や，過小定式化に対して頑健な変数を明らかにする．

またバイアスの具体的な大きさや方向を実証的に提示することで，十分なデータ収集ができな

かった際に，ヘドニックモデルの解釈において留意すべき点を示す． 
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得られた結論によると，第一に，住宅設備を考慮することによってヘドニックモデルの予測

向上が見られる．また住宅設備の中では，住宅の構造に関する変数は賃料への影響が大きいこ

とが明らかになった．第二に，モデルの予測向上や賃料への影響が大きい変数（例えば専有面

積や築年）が失われた場合に，過少定式化バイアスが発生しやすいことが明らかになった．第

三に，賃料への影響が大きい変数（例えば専有面積や東京距離）は過少定式化バイアスの影響

を受けやすい傾向が見られるため，十分な変数のデータを集められなかった場合にはモデルの

解釈に注意が必要である． 

 

2. 先行研究 
 

住宅市場の分析において，ヘドニック分析は広く用いられてきた(Chau & Chin, 2003)．住宅

は様々な特性の複合物であり，ヘドニック分析ではこれらの特性の住宅価格に対する限界潜在

価格を算出する(Sirmans, David, & Emily, 2005; Yoo & Wagner, 2016)．ヘドニック分析において

考慮される住宅特性は，以下のように分類される． 

Nelson (1972)は，住宅の位置的な特性はアクセシビリティにかかわるものを除き，「住宅

設備」と「位置的有利性」の２つに分類できるとしている．このうち，「住宅設備」は土地所

有者の行動によって決定するもので，「位置的有利性」は土地所有者の行動によって決定でき

ないものである．一方，Chau & Chin (2003)はヘドニック価格モデルに通常使用される特性

を，「位置的特性」「構造的特性」「近隣特性」の３つに分類している．Sirmans et al. (2005) 

は約 125 のヘドニックモデルをレビューし，そこに含まれる特性を８つのカテゴリ，「建築

構造変数」「住宅内部特性」「住宅外部特性」「自然・環境特性」「環境・近隣・位置因子」

「公的サービス」「マーケティング・占有・販売因子」「財務問題」に分類し，リストアップ

している．また，Yoo & Wagner (2016) は住宅を構成する特性として，「構造変数」「近隣変

数」「環境アメニティ」の３つを挙げている． 

これらの研究をもとに，ヘドニック分析に用いられる住宅特性（housing amenities）を以下

のように分類した．本研究ではこのうち，住宅設備を主な研究対象として設定する． 
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Figure 1：住宅特性の分類 

 

本研究では，交通利便性(Accessibility)を「通勤通学に関わる主要な交通利便性」と定義す

る．都心までの距離に加え，東京では通勤通学手段として公共交通機関の利用が支配的である

ため，これらに関わる特性が交通利便性として分類される．住宅設備(Housing Facilities)と敷

地特性(Site Advantages)は Nelson (1972) に従い，交通利便性を除く特性のうち「土地所有者

の決定によって変更可能なもの」と「そうでないもの」と定義する．これらの下位分類は

(Chau & Chin, 2003; Sirmans et al., 2005; Yoo & Wagner, 2016)をもとに作成した． 

交通利便性と住宅設備はヘドニックモデルの基本的な変数であり，多くの研究で使用されて

いる．Sirmans et al. (2005) が示した「ヘドニック価格モデル研究で最も多く登場する 20 の特

性」リストの多くは，交通利便性または住宅設備に該当する変数である．また住宅設備は時間

経過に伴う劣化やリノベーションなどによって変化し，賃料に対して影響を及ぼすことが考え

られる (Billings, 2015; McMillen & Thorsnes, 2006; Shimizu & Karato, 2015)．住宅設備は土地所

有者が変更可能な変更可能な住宅特性であることからも，経営上・政策上の重要性が高いと考

えられるが，知る限りおいてこれらの特性を研究の主題として，幅広くモデルに組み込んだ研

究は存在しない． 

交通利便性 住宅設備

構造的特性

住宅内特性

住宅外特性

敷地特性

近隣特性

環境特性
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一方で，近年の研究では敷地特性に分類される特性の研究が盛んである．従来敷地特性に関

する情報は取得するのが困難であったが，現在では GIS で特性を定量化するなどして直接的に

モデルに組み込んだり，あるいは空間的特性を考慮したモデルによって間接的にモデルに組み

込んだりすることが可能である(Shimizu, 2014)． 

直接的にモデルに組み込んだ研究としては，Gao & Asami (2001), Kang (2017), Shimizu 

(2014)が挙げられる．Gao & Asami (2001)は戸建て住宅周辺の道路や公園の影響を分析してい

る．また Shimizu (2014)は GIS を使用して近隣環境を示す変数を算出し，これらの変数がヘド

ニックモデルを向上させることを示した．Kang (2017)は徒歩圏の土地利用混合を表す指標を

ネットワーク解析によって複数算出し，住宅価格に対する影響を比較検討している．一方で

Yoo & Wagner (2016)は，SLM, SEM, SAR, GWR などの空間的特性を考慮した統計モデルを使用

した研究をレビューし，伝統的なモデルを使用した研究と比較している．また空間的特性を考

慮したモデルではないが，Yoo, Im., & Wagner (2012)は機械学習手法の適用によって，住宅販

売価格の予測残渣の空間自己相関が低減することを報告している． 

しかしながら研究に使用できるデータには，詳細な住宅の特性が含まれていないことが指摘

されている(Billings, 2015)．このようなデータの制約がある場合，ヘドニック分析を行うと過

少定式化バイアスが生じる恐れがある(Shimizu, 2014; Shimizu & Karato, 2015)． 

この問題に対処する１つの方法として，Repeat Sales Method が挙げられる．Repeat Sales 

Method では，複数回売買されたデータのある物件を分析対象として，２時点における取引価

格の差を算出する．これにより，交通利便性や住宅設備は時間経過で変化しないと仮定すれ

ば，これらの特性をモデル式から除外することが可能である(McMillen & Thorsnes, 2006)．し

かしリノベーションなどによって住宅設備が変化した場合，この手法では分析に不都合が生じ

る(Billings, 2015; McMillen & Thorsnes, 2006; Shimizu & Karato, 2015; Wong, Chau, Karato, & 

Shimizu, 2017)． 

他の方法としては，空間的特性を考慮したモデルを用いること方法が挙げられる(Abbott & 

Klaiber, 2011; Shimizu, 2014)．手法は空間的に近い物件が近い特性を持っていることを仮定す

るため，敷地特性や交通利便性の統制には有効であると考えられる．しかし住宅設備は物件個

別の特性であることから，必ずしもこれらの手法によって十分に統制できるとは言えない． 

Web データを使用した研究としては，Boeing & Waddell (2016), Miura & Asami (2012)が挙げ

られる．Miura & Asami (2012)はブログから地域の情報を収集してヘドニックモデルに組み込

んでいる．Boeing & Waddell (2016)は Craigslist から全米のデータを収集し，その有効性を示
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している．これらの研究では，詳細・広域・最新の情報を Web データの利用によって分析し

ている． 

 

3. 住宅設備を考慮したヘドニックモデル 

3.1. 基本モデル 

 本節では，住宅設備を説明変数に加えることで，ヘドニックモデルの向上を試みる．一般的

なヘドニックモデルは 

𝑦 = log 𝑝 = ∑ 𝛽𝑖𝑥𝑖

𝑖

+ 𝛼 (1) 

と表される．ここで，𝑦は被説明変数，𝑝は住宅賃料，𝑥𝑖は説明変数（住宅特性），𝛽𝑖 , 𝛼は推定

パラメータである．ただし，連続変数はその標準偏差で除することにより標準化を行った．こ

れによりこのモデルは，説明変数𝑥𝑖が１増加する2と賃料がe𝛽𝑖倍になるモデルであると解釈で

きる． 

前章で述べた住宅変数の分類に従い説明変数を分けると，式(1)は以下のように書き直せ

る． 

𝑦 = ∑ 𝛽𝑗
𝐴𝐶𝐴𝐶𝑗

𝑗

+ ∑ 𝛽𝑘
𝑆𝐹𝑆𝐹𝑘

𝑘

+ ∑ 𝛽𝑙
𝐼𝐻𝐼𝐻𝑙

𝑙

+ ∑ 𝛽𝑚
𝐸𝐻𝐸𝐻𝑚

𝑚

+ ∑ 𝛽𝑛
𝑆𝐴𝑆𝐴𝑛

𝑛

+ 𝛼 (2) 

各シンボルの意味は次節の表で示す． 

 本研究においては，投入する変数群を変えて以下のような６つのモデルを設定・推定し，比

較を行う． 

 

 

 

 

                                                                 

2   これは説明変数が連続変数の場合は標準偏差の分だけ増大することを意味し，ダミー変数の場合は０から１

になることを意味する． 
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Table 1: ヘドニックモデル 

 

〇：モデルに特性を含む ×：モデルに特性を含まない 

 

 Model 0 は交通利便性のみを説明変数に含む基本モデルである．このモデルは，通勤通学に

おける交通利便性のみで住宅賃料が決定されると仮定している．Model 1 ~ Model 3 は交通利

便性に加えて住宅設備の各下位分類をそれぞれ考慮したモデルである．これらは交通利便性と

建物の特性から賃料を説明している．Model 4 は交通利便性と敷地特性を説明変数とするモデ

ルであり，賃料が建物特性とは無関係に立地のみで決定されるとするモデルである．最後の

Full Model は，すべての説明変数を含むモデルである．ただし，専有面積は最も基本的な変数

の１つであるため，すべてのモデルに投入した． 

一般に説明変数の増加はデータに対するモデルのフィッティングを良くするが，一方で多重

共線性や過剰適合による汎化誤差の低減などの問題を引き起こす．よって，変数間の相関を確

認するとともに，最も多くの説明変数を含むモデル(Full Model)について VIF を算出して多重

共線性の発生を防いだ．また説明変数の数の増加による影響を差し引いて予測精度の比較を行

うため，AIC によるモデル比較を行う．よって Full Model ではすべての変数を含むのではな

く，AIC を用いた変数の逐次増減による変数選択を行った． 

 

Model 0 Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Full Model

交通利便性 o o o o o o

住宅設備

　構造的特性 x o x x x o

　住宅内特性 x x o x x o

　住宅外特性 x x x o x o

敷地特性 x x x x o o
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3.2. データ 

本研究で扱うデータは東京距離3を除き，スターツが提供したピタットハウスに掲載された

１都３県の賃貸住宅情報4,5である．ピタットハウスは日本国内で最もポピュラーな住宅情報サ

イトの１つであり，提供されたデータにはおよそ 36 万件の物件が含まれている． 

管理費（共益費）と礼金の影響を加味するため，住宅の賃料に管理費（共益費）と礼金の

24 分の 1 を加えて補正を行った．住宅設備の賃料に対する一般的な影響を明らかにするた

め，分析に先立ちデータから外れ値を除外した6．これに加え欠損のあるデータの除去7を行っ

たことにより，データ数は 236,411 件に減少した． 

  

                                                                 

3 東京距離は，各物件からの東京駅までの直線距離を，同データの住所情報から GIS を用いて算出した． 

4 バスに乗車することへの心理的な負担を加味するため，バスダミーを作成して変数に追加した． 

5 建物構造は「木造（2×4）」「木造（在来）」「軽量鉄骨造」「重量鉄骨造」「鉄筋コンクリート造」「鉄

骨鉄筋コンクリート造」「プレキャストコンクリート造」「その他」に分類されている．これらすべてをダ

ミー変数にすると変数が増えるため，RC/PC と鉄骨造に集約した． 

6 竣工していない物件を除外した上で，Hotelling の T2統計を用いて異常度の累積確率が 99%以上のものを除

外した．これに加え，賃料の上下 0.1%・専有面積が 15 ㎡未満ないし 100 ㎡超・所在階が非正のいずれか

に該当するデータを外れ値とした． 

7 公的規制の対象となっていない項目に関しては，データの欠損が多く見られた．本研究では多様な住宅設備

の影響を観察するため，欠損のあるデータに関しては除外した． 
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Table 2: データリスト 

 

文字 変数名 内容 単位

p 補正賃料 賃料＋管理費（共益費）＋礼金/24 円

AC 1 東京距離 東京駅までのユークリッド距離 m

AC 2 徒歩分
バス分＝０のとき：最寄り駅までの徒歩時間

バス分＞０のとき：最寄りバス停までの徒歩時間
分

AC 3 バス分 最寄りバス停から駅までバス移動したときの所要時間 分

AC 4 バスダミー バス分＞０のとき１，そうでないとき０ (0,1)

SF 1 所在階 物件がある階数 階

SF 2 専有面積 専有面積 ㎡

SF 3 築年 2017年時点での築年数 年

SF 4 2階以上 2階以上 (0,1)

SF 5 角部屋 角部屋 (0,1)

SF 6 南向き 南向き (0,1)

SF 7 エレベータ 物件のある建物にエレベータがある (0,1)

SF 8 RC/PC
建物構造が「鉄筋コンクリート造」「鉄骨鉄筋コンクリート造」

「プレキャストコンクリート造」のいずれかである
(0,1)

SF 9 鉄骨造 建物構造が「軽量鉄骨造」「重量鉄骨造」のいずれかである (0,1)

IH 1 インターネット対応 インターネット対応 (0,1)

IH 2 オートロック オートロック (0,1)

IH 3 TVモニター付きインターホン TVモニター付きインターホン (0,1)

IH 4 フローリング フローリング (0,1)

IH 5 室内洗濯機置場 室内洗濯機置場 (0,1)

IH 6 エアコン エアコン (0,1)

IH 7 ガスコンロ ガスコンロ (0,1)

IH 8 コンロ2口以上 コンロ2口以上 (0,1)

IH 9 バス・トイレ別 バス・トイレ別 (0,1)

IH 10 追い焚き風呂 追い焚き風呂 (0,1)

IH 11 独立洗面台 独立洗面台 (0,1)

IH 12 温水洗浄便座 温水洗浄便座 (0,1)

IH 13 ペット相談可 ペット相談可 (0,1)

EH 1 敷地内駐車場空きあり 敷地内駐車場空きあり (0,1)

EH 2 駐輪場 駐輪場 (0,1)

SA 1 近隣駐車場空きあり 近隣駐車場空きあり (0,1)

SA 2 都市ガス 都市ガス (0,1)

敷地特性

近隣特性

被説明変数

交通利便性

住宅設備

構造的特性

住宅内特性

住宅外特性
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住宅情報サイトには，様々な住宅特性の情報が住宅設備をはじめとして掲載されており，こ

れらを用いて物件の絞り込みを行うことができる．このとき，賃借人の関心が高い項目が優先

的に記載されていると考えられ，また賃借人は実際にその情報をもとに物件の選択を行ってい

るため，項目数の少ない敷地特性を除けば，賃料に影響する主要な要因は住宅情報サイトの情

報によってカバーされていると考える． 

変数間の相関などは Appendix に示した．連続変数の要約統計量は Table 3 にまとめた．な

お，バス分の要約統計量はバス分が正であるときのみを対象として算出している． 

Table 3: 要約統計量 

 

 

3.3. 推計結果 
 

Table 4 に各モデルの推定結果をまとめた．Full Model について VIF を算出すると，定数項

とバス分・バスダミーを除けば最大値が 3.06 となっているため，重大な多重共線性は生じて

いないと考えられる． 

 

  

平均 標準偏差 最小値 最大値

被説明変数

補正賃料 92950 39373 25958 384583

交通利便性

東京距離 20749.89 15242.42 528.31 86464.61

徒歩分 8.52 5.17 0.00 29.00

バス分 6.49 1.42 1.00 9.00

住宅設備

　構造的特性

所在階 3.02 2.46 1 20

専有面積 37.38 16.17 15.00 100.00

築年 14.51 11.38 0 52
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Table 4: モデル比較 

 

*は５％有意な相関係数 

Model 0 Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Full Model

const 0.608* 0.516* 0.312* 0.585* 0.579* 0.381*

AC 1 -0.206* -0.172* -0.173* -0.207* -0.202* -0.164*

AC 2 -0.074* -0.046* -0.055* -0.074* -0.072* -0.043*

AC 3 -0.007* -0.007* -0.007* -0.007* -0.007* -0.006*

AC 4 -0.165* -0.101* -0.093* -0.159* -0.160* -0.078*

SF 1  0.037*    0.035*

SF 2 0.251* 0.242* 0.227* 0.250* 0.249* 0.226*

SF 3  -0.104*    -0.070*

SF 4  0.010*    0.010*

SF 5  0.018*    0.012*

SF 6  0.005*    0.005*

SF 7  0.055*    0.033*

SF 8  0.123*    0.099*

SF 9  0.024*    0.017*

IH 1   0.016*   0.012*

IH 2   0.162*   0.053*

IH 3   0.027*   -0.002*

IH 4   0.045*   0.041*

IH 5   -0.006*   -0.021*

IH 6   -0.014*   -0.006*

IH 7   -0.037*   0.009 

IH 8   0.038*   0.030*

IH 9   0.069*   0.058*

IH 10   0.029*   0.024*

IH 11   0.043*   0.024*

IH 12   0.057*   0.030*

IH 13   0.053*   0.023*

EH 1    0.214*  0.118*

EH 2    0.046*  -0.019*

SA 1     0.188* 0.083*

SA 2     0.038* 0.006*

R2 0.650 0.784 0.762 0.654 0.653 0.799

AIC -31169 -145553 -122878 -34371 -33405 -162987
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モデルの推定結果を比較すると，モデルが含む説明変数の数が多いほど決定係数・AIC がと

もに大きい傾向にあることが分かる．しかし Model 1 と Model 2 を比較すると，Model 2 の方

が説明変数の数が多いにもかかわらず，Model 1 の方が決定係数・AIC がともに良い．このこ

とから，やみくもに変数を投入するのではなく，妥当な変数を投入することが予測精度の向上

に寄与することが示唆される． 

Model 0 と Model 1~Model 4 を比較すると，構造的特性及び住宅内特性を考慮した Model 1, 

Model 2 が他と比べて大きく AIC を改善している．また，立地のみを考慮した Model 0, Model 

4 の説明力は決定係数で 0.65 程度であるのに対し，住宅設備を考慮したモデルでは説明力が

大幅に改善されている（Full Model では 0.799）．これらから，住宅設備を考慮することでヘ

ドニックモデルの改善が見込めると考えられる． 

Full Model に含まれた変数を見ると，すべての変数が選択されているものの，ガスコンロを

除いてすべて 5%有意となっている．住宅設備に関する変数がすべて選択されていることは，

これらが賃料や住宅選択行動に影響を及ぼしているという仮説と矛盾しない． 

賃料に及ぼす影響が大きな変数は，専有面積・東京距離・敷地内駐車場空きありである．こ

の結果は経験的な知見と矛盾しないが，敷地内駐車場空きありの影響が駅やバスの利便性より

も大きいという点は興味深い．住宅設備の中で比較的影響が大きい変数としては，専有面積・

RC/PC・築年・バス・トイレ別・オートロックなどが挙げられる．RC/PC とオートロックに該

当する物件は，全体のうちそれぞれ５割程度である．このため，これらの特性は住宅の付加価

値として機能していることが予想される．またこれらはそれぞれ地震災害・住宅侵入盗に対す

る安全性を高めるための機能として解釈でき，これは上記の予想と合致する．一方でバス・ト

イレ別は９割以上の物件が該当する項目である．このためこれは付加価値というよりは，該当

しない物件のウィークポイントとして解釈するべきである． 

 

4. モデルの拡張:過少定式化バイアス 

4.1. 過少定式化バイアスの特定 

本節では，前節で推定した Full Model 

𝑦 = log 𝑝 = ∑ 𝛽𝑖
𝑓𝑢𝑙𝑙

𝑥𝑖

𝑖

+ 𝛼 (3) 
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から住宅設備に含まれる変数𝑆𝐹𝑘 , 𝐼𝐻𝑙 , 𝐸𝐻𝑚のうちいずれか１つを除外して推定を行う．𝑥𝑜𝑚𝑖𝑡を

説明変数に含めずに推定したモデルを 

𝑦 = log 𝑝 = ∑ 𝛽𝑖
𝑥𝑜𝑚𝑖𝑡𝑥𝑖

𝑖≠𝑜𝑚𝑖𝑡

+ 𝛼 (4) 

とすると，その回帰係数の差を𝑥𝑜𝑚𝑖𝑡の損失による𝑥𝑖の過少定式化バイアス 

𝐵𝑖𝑎𝑠𝑖
𝑥𝑜𝑚𝑖𝑡 = 𝛽𝑖

𝑥𝑜𝑚𝑖𝑡 − 𝛽𝑖
𝑓𝑢𝑙𝑙 (5) 

と定義する．バイアスが正である場合，Full Model に対して回帰係数が大きく推定されている

ことを示し，バイアスが負である場合，Full Model に対して回帰係数が小さく推定されている

ことを示す．なお，バイアスの有意性は，𝛽𝑖
𝑥𝑜𝑚𝑖𝑡が𝛽𝑖

𝑓𝑢𝑙𝑙
の信頼区間に入っているか否かで判定

し，信頼区間に入っていない場合に「バイアスが発生した」と判断する(Shimizu, 2014)． 

 

4.2. 過少定式化バイアスに関する推計結果 
 

Table 5 は推定されたバイアスと，各推定モデルの決定係数及び Full Model との AIC の差を

示している． 

結果を見ると，専有面積と築年の損失は AIC を大きく低下させ，また多くのバイアスを生じ

させている．全体的には AIC の減少幅（表中の diff AIC）の大きい変数が失われると，バイア

スの発生数（表中の sig #）も多くなる傾向にある（スピアマンの順位相関係数は 0.90）．こ

のことから過少定式化バイアスの発生を抑えるためには，モデルの予測向上に寄与する変数を

モデルに組み込んでいくことが効果的であると考えられる．また，Full Model の回帰係数の絶

対値とバイアスの発生数の間にも正の相関があるため（スピアマンの順位相関係数 0.75），

賃料に対する影響が大きいと予想される変数を単純にモデルに組み込むことによっても，過少

定式化バイアスの発生を抑えることができると考えられる． 

バイアスを発生させやすい変数としては，構造的特性の中では所在階・専有面積・築年・

RC/PC が挙げられる．また住宅内特性の中ではオートロックとコンロ２口以上が挙げられ

る．これらの変数には研究上の関心がなかったとしても，他の変数の回帰係数にバイアスを生

じさせないためにモデルに含むことが望ましい． 
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Table 5: 過少定式化バイアス（100 倍した値） 

 

*は Full Model の 95％信頼区間に入ってないもの．またバイアスは 100 倍した値を表中で示した． 

 

SF 1 SF 2 SF 3 SF 4 SF 5 SF 6 SF 7 SF 8 SF 9 IH 1 IH 2 IH 3 IH 4 IH 5 IH 6 IH 7 IH 8 IH 9 IH 10 IH 11 IH 12 IH 13 EH 1 EH 2 sig #

AC 1 -0.247* 2.404* 0.167* 0.000 -0.010 0.015 -0.057 -0.145* -0.007 -0.014 -0.301* -0.005 -0.033 -0.028 -0.004 0.000 -0.219* -0.002 0.026 0.006 0.008 -0.008 0.047 -0.082* 7

AC 2 -0.244* 2.848* 0.181* -0.003 -0.022 0.004 -0.059 -0.230* -0.001 -0.009 -0.130* -0.001 -0.057 -0.004 0.002 0.000 -0.010 -0.023 0.021 -0.030 -0.003 0.044 -0.001 -0.046 5

AC 3 -0.028 0.816* 0.104 0.003 0.005 -0.004 0.003 -0.030 0.003 0.001 0.001 0.003 0.028 0.000 0.009 0.001 -0.005 0.004 -0.020 -0.014 0.019 0.022 -0.006 -0.018 1

AC 4 -0.224 3.589* -0.337 -0.031 -0.088 0.036 -0.119 -0.121 -0.048 -0.114 -0.519 -0.042 -0.880 -0.140 -0.108 -0.004 -0.097 0.031 0.215 -0.110 -0.277 -0.055 0.022 0.065 1

SF 1 - 1.640* 0.158* 0.182* -0.006 -0.009 0.350* 0.311* 0.004 0.006 0.088 -0.002 0.013 0.012 0.006 0.000 -0.007 -0.022 -0.011 -0.006 0.044 0.068 0.012 0.013 5

SF 2 0.247* - -1.366* -0.022 0.027 0.028 0.060 0.382* 0.034 -0.034 -0.202* 0.003 -0.079 -0.024 0.024 0.000 0.027 0.338* 0.563* 0.302* 0.034 0.038 0.010 0.051 7

SF 3 -0.093 5.328* - 0.023 0.012 0.013 -0.027 0.893* 0.074 -0.007 -0.913* 0.036 -0.045 0.081 0.006 0.002 -0.043 -0.293* -0.160* -0.190* -0.485* -0.051 0.012 -0.037 7

SF 4 2.545* -2.070* -0.551* - 0.037 -0.003 0.039 0.934* 0.142 0.007 0.178 0.002 -0.043 0.015 -0.001 0.000 -0.013 0.008 -0.027 -0.004 -0.033 -0.053 -0.006 -0.023 4

SF 5 -0.040 1.204* -0.135 0.018 - 0.003 -0.075 -0.495* -0.011 0.014 -0.065 -0.001 0.043 -0.046 -0.010 -0.010 0.072 0.065 0.069 0.045 0.031 -0.012 0.006 0.010 2

SF 6 -0.153* 3.043* -0.370* -0.004 0.008 - -0.086 -0.105 0.003 0.001 -0.072 0.002 0.055 0.002 0.011 0.000 -0.009 0.038 0.019 -0.006 -0.010 -0.032 -0.017 -0.014 3

SF 7 2.043* 2.338* 0.270* 0.016 -0.066 -0.030 - 3.154* 0.014 0.044 1.163* -0.001 0.029 -0.038 0.016 -0.012 0.225* 0.040 -0.009 -0.001 -0.035 0.135 0.038 -0.089 6

SF 8 0.747* 6.080* -3.648* 0.160 -0.177 -0.015 1.296* - -1.069* 0.045 1.867* 0.002 0.068 -0.032 0.027 0.000 -0.042 -0.158 -0.118 0.183 -0.014 0.155 -0.001 -0.153 6

SF 9 0.037 2.251* -1.255* 0.101 -0.017 0.002 0.025 -4.417* - 0.039 0.743* -0.002 -0.068 -0.015 0.002 0.000 -0.154 0.089 -0.067 0.061 0.023 -0.001 -0.012 -0.142 4

IH 1 0.049 -1.803* 0.098 0.004 0.017 0.000 0.060 0.149 0.031 - 0.144 -0.008 0.512* -0.052 -0.022 0.002 0.229* -0.036 -0.053 0.094 -0.003 0.036 0.005 -0.341* 4

IH 2 0.263* -4.016* 4.643* 0.038 -0.029 -0.013 0.595* 2.324* 0.224* 0.054 - -0.006 0.134 -0.021 -0.016 0.000 0.099 -0.027 0.126 -0.010 0.019 -0.017 0.039 -0.064 6

IH 3 0.123 -1.291* 3.554* -0.010 0.008 -0.007 0.015 -0.044 0.011 0.055 0.118 - 0.095 -0.045 -0.017 -0.011 0.256* 0.099 0.189* 0.055 0.657* 0.073 0.001 -0.130 5

IH 4 0.034 -1.387* 0.202* -0.008 0.017 0.009 0.013 0.074 -0.018 0.169* 0.118 -0.004 - -0.066 0.004 -0.018 0.279* 0.073 0.007 -0.017 0.058 0.032 0.017 -0.105 4

IH 5 -0.155 1.979* 1.749* -0.013 0.087 -0.002 0.083 0.167 0.019 0.083 0.090 -0.010 0.318* - -0.037 0.000 -0.075 0.873* -0.016 0.319* -0.115 -0.077 0.006 -0.146 5

IH 6 -0.128 -3.215* 0.216* 0.001 0.030 -0.013 -0.053 -0.223* -0.005 0.054 0.109 -0.006 -0.031 -0.059 - 0.000 -0.060 -0.063 0.060 0.011 0.105 -0.069 -0.014 -0.059 3

IH 7 0.046 -0.058 -1.356* 0.000 -0.641 0.012 -0.863 -0.014 -0.005 0.092 0.040 0.080 -2.966* 0.007 0.003 - 2.177* 0.215 0.120 0.056 -0.030 0.070 0.016 -0.022 3

IH 8 -0.024 0.610* 0.251* -0.003 0.037 -0.002 0.131 -0.059 -0.053 0.098 0.113 -0.015 0.360* 0.020 0.010 0.017 - 0.194* -0.009 0.204* 0.273* 0.067 0.011 -0.093 6

IH 9 -0.116 11.588* 2.569* 0.003 0.050 0.012 0.036 -0.339* 0.046 -0.023 -0.046 -0.009 0.143 -0.357* 0.016 0.003 0.294* - -0.080 0.731* 0.188 0.060 0.003 0.011 6

IH 10 -0.055 18.305* 1.330* -0.010 0.051 0.006 -0.007 -0.241* -0.033 -0.032 0.206* -0.016 0.014 0.006 -0.015 0.001 -0.013 -0.076 - 0.157 0.278* -0.091 -0.005 -0.057 5

IH 11 -0.032 10.625* 1.711* -0.001 0.035 -0.002 -0.001 0.404* 0.033 0.063 -0.018 -0.005 -0.033 -0.134 -0.003 0.001 0.317* 0.750* 0.170 - 0.119 0.013 -0.009 -0.131 5

IH 12 0.173* 0.878* 3.237* -0.009 0.018 -0.002 -0.023 -0.024 0.009 -0.001 0.026 -0.045 0.087 0.036 -0.020 0.000 0.316* 0.143 0.223* 0.088 - 0.079 0.005 -0.074 5

IH 13 0.485* 1.812* 0.619* -0.027 -0.013 -0.014 0.165 0.459* 0.000 0.032 -0.041 -0.009 0.086 0.043 0.024 0.001 0.140 0.083 -0.132 0.017 0.144 - 0.006 -0.017 4

EH 1 0.572 3.206* -1.006 -0.021 0.043 -0.049 0.323 -0.020 -0.060 0.028 0.644 -0.001 0.311 -0.024 0.035 0.002 0.153 0.028 -0.047 -0.082 0.066 0.043 - -0.167 1

EH 2 -0.062 -1.546* -0.287* 0.007 -0.007 0.004 0.070 0.291* 0.066 0.195* 0.099 -0.010 0.183* -0.053 -0.013 0.000 0.124 -0.010 0.054 0.113 0.086 0.011 0.016 - 5

SA 1 0.319 -6.520* -0.875 0.017 0.184 -0.038 0.310 -0.145 -0.080 0.295 0.245 -0.009 0.549 0.007 -0.003 0.002 -0.016 0.109 -0.062 0.202 0.207 -0.045 -0.099 0.214 1

SA 2 -0.206* 0.769* -0.578* 0.008 0.070 0.002 0.102 0.119 -0.013 0.078 0.006 0.004 0.150 -0.073 0.003 0.008 0.388* 0.005 0.055 0.034 0.117 -0.059 0.030 -0.135 4

sig # 11 28 23 1 0 0 3 16 2 2 8 0 5 1 0 0 10 5 4 5 4 0 0 2

R
2 0.795 0.600 0.784 0.799 0.799 0.799 0.799 0.794 0.799 0.799 0.797 0.799 0.797 0.799 0.799 0.799 0.798 0.798 0.799 0.799 0.798 0.799 0.799 0.799

dif AIC 5354.6 162955 18024 108.1 284.9 48.6 871 6375.5 266.7 233.7 2769.8 3.8 2427.6 259.8 46.6 1.1 1388.7 1741.6 767.6 705 1197.9 514.2 373.4 649.9

Bias×100
モデルから除外された変数

モ
デ
ル
に
残
さ
れ
た
変
数
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一方で，残された変数のうちどんな変数に過少定式化バイアスが生じているかを確認する

と，こちらはバイアスの発生数に大きな偏りは見られない．一方で，Full Model の回帰係数の

絶対値とバイアスの発生数の間には，弱い正の相関が見られる（スピアマンの順位相関係数は

スピアマン 0.42）．この点は，賃料に対する影響が大きい変数の回帰係数に対してバイアス

が生じる可能性を示唆している． 

この観点からは，専有面積と東京距離の回帰係数バイアスの解釈には特に注意が必要である

と考えられる．これらについてのバイアスの発生数は 7 件で，全変数で最も多い．またこれ

らの偏回帰係数の絶対値は，専有面積が１番目に，東京距離は２番目に大きい．よってこれら

は賃料に対する影響が大きく，かつバイアスも生じやすい変数であると考えられる．専有面積

について見ると，所在階・築年・RC/PC・オートロック・バストイレ別・追い焚き風呂・独立

洗面台が失われた場合にバイアスが生じることが分かる．このうち，築年とオートロックにつ

いては負の，それ以外については正のバイアスが生じていることから，これらの変数に関する

データが入手できなかった場合は，この分のバイアスを考慮して回帰係数の解釈を行う必要が

あるだろう． 

一方で東京距離について見ると，所在階・専有面積・築年・RC/PC・オートロック・コンロ

２口以上・駐輪場が失われた場合にバイアスが生じることが分かる．このうち，専有面積と築

年については正の，それ以外については負のバイアスが生じていることから，これらの変数に

関するデータが入手できなかった場合は，この分のバイアスを考慮して回帰係数の解釈を行う

必要があるだろう． 

 

5. 結論 
 

本研究では住宅設備に着目して，変数の投入に伴うヘドニックモデルの予測向上への寄与

と，変数の損失に伴う過少定式化バイアスの発生を実証的に明らかにした． 

変数の投入に伴う予測向上については，住宅設備に分類される変数の投入によって AIC の向

上が見られることが確認できた．また変数選択ではすべての変数が選択されたが，これは本研

究で使用したデータセットが極めて多くの物件を含んでいるために，説明変数の増加による汎

化誤差の低減が抑えられたことが原因として考えられる．また，住宅設備の変数は１つも除外
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されなかったことは，これらの賃料や住宅選択行動に対する影響が大きくなってきているとい

う仮説を支持するものである． 

過少定式化バイアスの発生については，モデルの予測や賃料への影響が大きいと考えられる

変数が失われたとき，多くのバイアスが生じる傾向にあることが分かった．また，賃料への影

響が大きい変数にバイアスが生じやすい傾向も見られ，こちらはヘドニックモデルの解釈にお

いて留意すべきであると考えられる．特に，オートロックのような個別の住宅事情に関する変

数の損失によって，東京距離のような広域的な変数にバイアスが生じたのは興味深い．この点

は，地域性を評価するためにヘドニック分析を行う際も，住宅設備をモデルに投入することが

重要であるという示唆を与えている． 

本研究では既往研究と比較して，数多くの住宅設備をモデルに組み込んだ．しかしながら敷

地特性に関しては限られた情報しか扱えなかったため，敷地特性に対するバイアスなどは明ら

かにできていない．また，住宅設備が賃料に及ぼす影響が住宅情報サイトの普及に伴ってどの

ように増大したのか，という点は時系列的には明らかになっていない．よって，これらの点は

今後の課題として指摘しておきたい． 
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Appendix: Prior Analysis 
ヘドニック分析を行う前に，データの特性について事前に分析を行う．まず連続変数につい

て，散布図行列（Figure A.1）を表示する．行列の対角成分はヒストグラムとなっている． 

ヒストグラムを見てみると，バス分・所在階はゼロ近辺にピークがあり，それ以降徐々に頻

度が低下していく分布になっていることが分かる．築年の分布からは，このサイトには近年作

られた物件ほど多く登録されている傾向が見られる．その他の項目は，ゼロより少し大きい値

にピークを持つ分布となっている．専有面積は複数のピークを持つ分布となっており，借主層

によって求められる物件の大きさが離散的に変動していることが予想される．また東京距離 

の分布から，東京にある程度近い地域では高密に賃貸住宅が集積していることが観察される．

補正賃料は正の値を取る特に滑らかな分布となっている． 

次に散布図を観察する．バス分に関する散布図を見ると，バス分がゼロの場合とそれより大

きい場合で，点の分布状況が異なることが見て取れる．この点から，バスダミーの投入は妥当

であると考えられる．その他の散布図については点の分布の極端な偏りが見られないため，異

常値の除外は正常に行われたと考えられる． 



 

21 

 

 

Figure A.1：散布図行列 

 

次にダミー変数について，該当率（ダミー＝１となる物件の割合）を図示した（Figure 

A.2）．該当率はダミー変数の平均値と一致する．これを見ると，バスダミー・ガスコンロ・

近隣駐車場空きあり・敷地内駐車場空きありについては該当する物件が極めて限られている一

方で，バス・トイレ別や室内洗濯機置場などについてはほとんどの物件が該当していることが

分かる．一方で，オートロックや温水洗浄便座などの設備は物件により有無がまちまちである

ので，このような設備が物件の差別化に寄与していることが予想される． 
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Figure A.2：ダミー変数該当率 

 

項目間の関係性を見るため，すべての項目についてピアソンの積率相関係数を算出し，ヒー

トマップにして表示した（Figure A.3）．これを見ると，バス分とバスダミーの相関が極めて

強いことを除けば，項目間の相関係数の絶対値は 0.7 未満である．比較的相関が強いものとし

ては，築年や建物構造・建物高さに関連する項目と，一部の設備の有無との相関が挙げられ

る．また，補正賃料と専有面積も比較的相関が強い． 
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Figure A.3：相関係数 


