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飲食店用不動産物件の

賃料推定精度向上に向けた新モデルの提案と評価∗

鶴山　優季子

内容梗概

飲食店向け不動産物件の賃料は，ベテランの営業職員が長年で培ってきた経験

や勘などの暗黙知により決定されている．この手法では，賃料を決定する要因が

明らかではなく，人によって価格が異なるといった課題や，新人営業職員への知

識継承が難しいといった課題がある．

これらの課題を解決するため，荒川 [1]らは，ベテラン営業職員にインタビュー

を行い，飲食店向け不動産物件の賃料を決定している要因を抽出し，それらを

ベースとした飲食店向けの賃料推定モデルを提案している．荒川 [1]らにより抽

出された要因としては，ベテラン営業職員による言語化が可能である顕在的情報

と，ベテラン営業職員による言語化が困難である潜在的情報があり，顕在的情報

の具体的な指標としては，坪数，居抜き，階数，駅徒歩時間，通行量，視認性，

平均坪単価が得られている．また，具体的な指標が抽出されなかった潜在的情報

としては，物件に付与されているキャッチコピーを用いており，キャッチコピー

中の名詞および形容詞を抽出し，それらの単語が賃料に対し正負どちらにはたら

くかを算出する手法を提案している．これらの特徴量を用いて構築した推定モデ

ルは，決定係数が 0.738となる結果が得られている．しかし，荒川 [1]らの構築

したモデルでは，データ数や特徴量が少ないといった課題や，キャッチコピーの

解析に関しては同一の単語のみ検出可能であり，曖昧さに欠ける課題や，文脈が

考慮されていない課題がある．また，賃料推定モデルを実際の現場で用いるため

には，より高い推定精度が求められている．
∗奈良先端科学技術大学院大学先端科学技術研究科修士論文,令和 2年 3月 13日.
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本研究では，荒川らのモデル [1]の課題を解決すること，および推定精度を向

上させることを目的とし，新たな飲食店向け不動産物件の賃料推定モデルを構築

する．本研究では，賃料推定モデルの精度向上に関する以下の 4つの仮説をたて，

これらの検証を行う．

仮説 1：データ数を追加することにより推定精度は向上する

仮説 2：新たな特徴量を追加することにより推定精度は向上する

仮説 3：特徴量の掛け合わせを考慮することにより推定精度は向上する

仮説 4：キャッチコピーの文脈や曖昧さを考慮することにより推定精度は向上

する

仮説 1の検証の結果，データ数が 100件の場合の解析結果とデータ数が 483件

の場合の解析結果を比較すると，決定係数が最大で 11.5％上昇する結果が得ら

れた．仮説 2では，成約した年や業種など，10の特徴量を新たな特徴量として

追加した．その検証の結果，仮説 1の推定結果と比較すると，決定係数が最大で

1.8％上昇する結果が得られた．仮説 3では，坪数×居抜きや，駅徒歩時間×視

認性などの特徴量を新たな特徴量として追加した．その検証の結果，仮説 1の推

定結果と比較すると，決定係数が最大で 1.2％上昇する結果が得られた．仮説 4

では，キャッチコピーの文脈や曖昧さを考慮する手法として，Doc2Vecを用いる

手法，およびWord2Vecを用いる手法の二種類の解析方法を用い，モデルの構築

を行なった．その結果，仮説 1の推定結果と比較すると，Doc2Vecの場合で決定

係数が最大 1.1％，Word2Vecの場合で決定係数が最大 1.8％上昇する結果が得ら

れた．

本研究では，これらの仮説を組み合わせることにより，さらなる推定精度の向

上を図った．その結果，仮説 1，仮説 2，仮説 4のWord2Vecの手法を組み合わせ

た場合に最も推定精度が高くなり，決定係数が最大で 0.752となる結果が得られ，

荒川 [1]らの手法よりも．1.9％向上した．

キーワード

機械学習，賃料推定，データマイニング,自然言語処理，Word2Vec, Doc2Vec
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Proposal and Evaluation of a New Model for Improving

Rent Estimation Accuracy of Real Estate for

Restaurants∗

Tsuruyama Yukiko

Abstract

The rent of real estate properties for restaurants is determined based on tacit knowl-

edge such as the experience and intuition by experienced veteran sales man. In this

method, the factors that determine rent are not clear, thus there are problems such as

different prices for different people and difficulties in passing on knowledge to new

employees.

To solve these issues, Arakawa et al.[1] interviewed veteran sales man to extracted

the factors that determine the rent of real estate properties for restaurants, and based

on these factors, they proposed a rent estimation model for restaurants. The factors

that determined rent extracted by them are: explicit information that can be putting

into words by veteran sales man and potential information that can not be putting into

words by veteran sales man. As specific indices of the explicit information, a number

of tsubo (floor space), inuki (means that goods and furniture are included), the number

of floors, the walking time of the station, the traffic volume, visibility of restaurant, and

the average of unit price were extracted. In addition, they proposed a method that uses

the catch phrase as the potential information. As a method of analyzing catchphrases,

they extracted the nouns and adjectives in the catchphrase, and calculated whether

those words act on the rent positively or negatively. The estimation model constructed
∗Master’s Thesis, Graduate School of Science and Technology, Nara Institute of Science and Tech-

nology, March 13, .
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using these features has a coefficient of determination of 0.738. However, the models

constructed in the this research have problems such as the small number of data and

features, and in the analysis of catchphrases the problem of lack of ambiguity because

only the same word can be detected. In addition, in order to use the rent estimation

model in actual environment, higher estimation accuracy is required.

In this study, we develop a rent estimation model for real estate properties for restau-

rants, aiming at solving the problems of previous research and improving the estima-

tion accuracy. In this study, we make four hypotheses about the improvement of esti-

mation accuracy and verify them. The four hypotheses are as follows:

First: Estimation accuracy improves by adding the number of data

Second: Estimation accuracy improves by adding new features

Third: Estimation accuracy is improved by considering multiplication of features

Fourth: Estimation accuracy improves by considering the ambiguity of catch phrase

As a result of the first hypothesis,, compared two dataset that the number of data was

100 and 483, the coefficient of determination increased by 11.5％ at the maximum.

As a result of the second hypothesis, the coefficient of determination increased by a

maximum of 1.8％ compared to the result of first hypothesis. As a result of the third

hypothesis, the coefficient of determination increased by up to 1.2％ compared to the

result of first hypothesis. In the fourth hypotheis, two methods were used to analyze the

catch phrase, Doc2Vec and Word2Vec. Compared to the result of first hypothesis, the

result showed that the coefficient of determination increased up to 1.1％ in Doc2Vec

method and 1.8％ in Word2Vec method.

Based on the obtained results, the estimation accuracy was further improved by com-

bining hypotheses. As a result, the estimation accuracy was highest when the method

of Hypothesis 1, Hypothesis 2, and Hypothesis 4 (Word2Vec method) was combined,

the coefficient of determination was 0.752 that was 1.8 ％ higher than Arakawa’s

model[1] .

Keywords:
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1. 序論

1.1 研究背景および先行研究

機械学習の発展に伴い，不動産の分野においても物件の価格推定 [2, 3, 4, 5, 6]

といった営業支援が広く行われている．しかし，飲食店向けの不動産に限ってみ

ると，価格推定はほとんど行われておらず，未だにベテラン営業職員が長年で培っ

た，経験や勘といった暗黙知に基づく価格の決定がされている．また，経験の浅

い新人営業職員においても，ベテラン営業職員と同様に価格の決定が可能である

ことが望まれており，新人営業職員への知識の伝承は，先輩職員のもとで実際に

業務を行う OJT（On-the-Job Training）などを通して行われてきた．しかし暗黙

知による価格の決定では，価格を決定した具体的な要因を示すことができないた

め，人によって価格が異なるといった課題や，新人職員への知識の伝承が困難で

あるといった課題がある．

これらの課題を解決するため，荒川 [1]らは，飲食店向け不動産物件の賃料を

決定付ける，根拠のある賃料推定モデルを提案している．飲食店向け不動産物件

の価格は，ベテラン営業職員の暗黙知により決定されていることから，荒川 [1]

らは野中 [7]らの SECIモデルをベースに，ベテラン営業職員の暗黙知に基づい

た賃料推定モデルを提案している．SECIモデル [7]とは，暗黙知を表出化して形

式知にし，さらにそれらを連結化することで，知識を概念として共有・伝承が可

能になることを示したモデルである．このことから，ベテラン営業職員の暗黙知

は，表出化して形式知にし，さらに連結化することで共有・伝承が可能となる．

荒川 [1]らは，飲食店向け不動産物件の賃料決定には，3つの要因があること

を明らかにしている．一つ目は静的情報で，坪数や駅までの所要時間など，年数

が経っても基本的には変化しない情報のことを指す．二つ目は動的情報で，通行

量や視認性など，時間によって変化する情報のことを指す．三つ目は潜在的情報

で，ベテラン営業職員による指標化が難しい情報のことを指す．荒川 [1]らは指

標化の難しい潜在的情報として，物件ごとに与えられているキャッチコピーを用

いる手法を提案している．キャッチコピーには物件の雰囲気や特徴が含まれてお

り，それらの要素が賃料に影響を与えていると考えたためである．荒川 [1]らは，
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キャッチコピーから名詞と形容詞を抽出し，それらの単語が賃料に対して正に働

くか，負に働くかを算出する手法を提案している．

荒川 [1]らが構築した飲食店向け不動産物件の賃料推定モデルでは，決定係数

が 0.738となる結果が得られている．しかし，賃料推定モデルを実際の現場で用

いるには，より高い推定精度が求められる．また，荒川 [1]らの推定モデルは，モ

デル構築に用いたデータ数や特徴量が少ないこと，さらに，キャッチコピーの解

析では同一の単語のみ検出が可能であり，表記揺れなどに対応することができず，

曖昧さに欠けるといったことや，文脈が考慮されていないといったことが課題と

してあげられる．以上のことから，荒川 [1]らが構築した推定モデルは改善の余

地があると言える．

1.2 研究目的および課題に対するアプローチ

本研究では，荒川 [1]らの課題を解決すること，および賃料推定精度を向上さ

せることを目的とし，荒川 [1]らが構築した賃料推定モデルをベースに，新たな

飲食店向け不動産物件の賃料推定モデルの構築を行う．本研究では推定精度向上

に関する以下の仮説を立て，これらの検証を行う．

(1)データの追加による推定精度の向上

荒川 [1]らは，2014年以前に契約が成立した 184件の物件を対象とし，モデル

の構築を行っていた．しかし，汎用的なモデルを構築するためにも，より多くの

データセットを用いる必要がある．本研究では「データ数の追加により推定精度

は向上する」という仮説のもと，新たに 2014年以降に契約が成立した物件を加

え，検証を行う．本仮説を仮説 1とする．

(2)新たな特徴量の追加による推定精度の向上

荒川 [1]らは，坪数や駅徒歩時間，キャッチコピーなどの 7つの特徴量を用い，

モデルを構築していた．しかし，飲食店向け不動産物件ではあらゆる要因が複雑

に絡み，賃料が決定されていることから，既存の特徴量以外にも，賃料推定に効

果的な特徴量が存在すると考えられる．本研究では「新たな特徴量の追加により

推定精度は向上する」という仮説のもと，新たに 10の特徴量を追加し，検証を

行う．本仮説を仮説 2とする．また，既存の特徴量および新規の特徴量の中には，
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賃料推定に重要でない特徴量も含まれていると考えれる．そのため，再帰的特徴

量消去（Recursive Feature Elimination, RFE）を用い，賃料推定に重要でない特徴

量を消去した上で，モデルの構築を行う．

(3)特徴量の掛け合わせの考慮による推定精度の向上

荒川 [1]らは，通行量×視認性，坪数×平均坪単価のように， 2要素を掛け合わ

せた特徴量を用い，モデルを構築していた．しかし，この 2つの特徴量以外にも，

要素同士を掛け合わせることにより，推定精度が向上する特徴量が存在する可能

性がある．本研究では，「特徴量の掛け合わせを考慮することにより推定精度は向

上する」という仮説のもと，掛け合わせた特徴量を仮説 1にて構築したモデルに

順に追加し，検証を行う．本仮説を仮説 3とする．また本仮説においても，賃料

推定に重要でない特徴量が含まれている可能性がある．そのため，RFEを用い，

賃料推定に重要でない特徴量を消去した上で，モデルの構築を行う．

(4)キャッチコピーの文脈や曖昧さの考慮による推定精度向上

本研究では荒川 [1]らに引き続き，潜在的情報としてキャッチコピーを用いる．

荒川 [1]らは，キャッチコピー中の名詞，形容詞を抽出し，それらの単語が賃料に

対して正の影響を与えるか，負の影響を与えるかを算出している．しかし，この

手法では同一の単語でのみ検出が可能であり，文脈や曖昧さを考慮できないなど

の課題がある．そのため，本研究では「キャッチコピーの文脈や曖昧さの考慮に

より推定精度は向上する」という仮説のもと，キャッチコピーを自然言語処理の

技術を用いて解析し，検証を行う．本仮説を仮説 4とする．本研究ではキャッチ

コピーの解析手法を 2種類提案する．一つ目の手法はDoc2Vec技術を用いる手法

であり，「Doc2Vecを用いてキャッチコピーを解析することにより推定精度は向上

する」という仮説のもと，検証を行う．本仮説を仮説 4-1とする．二つ目の手法

はWord2Vec技術を用いる手法であり，「Word2Vecを用いてキャッチコピーを解析

することにより推定精度は向上する」という仮説のもと，検証を行う．本仮説を

仮説 4-2とする．

1.3 得られた結果

本研究では，推定精度向上に関する仮説を 4つ立て，それらの検証を行った．
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仮説 1の検証の結果，データ数の追加により推定精度は向上する結果が得られ，

100件の物件を対象とした解析結果と，全データである 483件の物件を対象とし

た解析結果を比較すると，決定係数が最大で 11.5％上昇する結果が得られた．

仮説 2の検証の結果，年および地上階の特徴量を追加した場合に，推定精度が

向上する結果が得られた．また，用いた全特徴量から，RFEにより重要でない特

徴量を消去してモデルを構築した結果，仮説 1の結果と比較して，決定係数が最

大で 1.8％上昇する結果が得られた．

仮説 3の検証の結果，1つの特徴量を追加した場合に，推定精度が向上する結

果が得られた．しかしながら，用いた全特徴量から，RFEにより重要でない特徴

量を消去してモデルを構築した結果，仮説 1の推定結果を上回る結果は得られな

かった．

仮説 4の検証の結果，仮説 1との推定精度を比較すると，仮説 4-1では決定係数

が最大で 1.1％，仮説 4-2では決定係数が最大で 1.8％上昇する結果が得られた．

本研究ではこれら 4つの仮説を組み合わせ，さらなる推定精度の向上を図った．

その結果，仮説 1，仮説 2，仮説 4-2の手法を組み合わせることにより，決定係数

が最大で 0.752となる結果が得られた．この値は，荒川 [1]らのモデルと比較す

ると 1.9％の上昇であった．

1.4 本論文の構成

本論文の構成について述べる．第 2章では本研究に関連する物件の価格推定な

どの研究や，自然言語処理に関する研究について述べ，第 3章では賃料推定モデ

ルの推定精度向上に向けた手法について述べる．第 4章では賃料推定モデルの構

築方法および評価方法について述べ，第 5章ではモデルを構築する際のパラメー

タを決定するための予備解析について述べる．第 6章にて第 3章の結果について

述べ，第 7章にて考察を行い，第 8章にてまとめとする．
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2. 関連研究
本章では，住宅物件や飲食店向け物件の価格推定に関する研究，および自然言

語処理に関する研究について述べる．

2.1 住宅物件の価格推定に関する研究

本項では，住宅物件の価格推定に関する研究 [2, 3, 4, 5, 6]について述べる．

Wang[2]らは，利便性に着目し，アメリカ国内の戸建て物件を対象に，利便性

を組み込んだ価格推定モデルを提案している．測定の困難な利便性は，物件の郵

便番号や所在地に含まれていると考え，これらの指標と一般的な住宅物件の指標

を組み合わせ，ランダムフォレスト（Random Forest, RF）[8]により学習した結

果，価格の推定精度が向上する結果が得られている．

Wu[3]らは，台湾での住宅選定に深く関わりのある風水に着目し，風水を考慮

した不動産物件の価格推定を行なっている．モデルの構築には，バックプロパ

ゲーションニューラルネットワーク（BPN），ファジーニューラルネットワーク

（FNN），また彼らが独自に開発したハイブリッド遺伝子ベースのサポートベク

ター回帰（HGA-SVR）からなる複数のアルゴリズムを用いて比較を行なってい

る．その結果，いずれの手法においても風水を考慮した場合に，推定精度が高く

なることが得られている．

三浦 [4]らは，インターネット上にある膨大な情報から地域ごとの評判に関す

る変数を抽出し，不動産側が所有しているデータベース上の情報と組み合わせる

方法を提案している．評判に関する変数は，インターネット上で地名を検索し，

形態素解析により抽出されている．モデルの構築にはヘドニック分析法が用いら

れている．ヘドニック分析法とは，「ある商品の価格は，その商品を構成している

属性によって決定する」という考え方のことであり，回帰分析を用いて分析を行

う．三浦らの結果では，インターネット上の地域の評判を組み込んだ場合に，決

定係数が高くなることが得られている．

Chiarazzo[5]らは，交通システムと地域ごとの環境の質が不動産の価格に影響

を与えていると考え，人口ニューラルネットワーク（ANN）を用いた住宅物件の
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価格推定モデルを構築している．特徴量としては，物件の立地や構造，駅やバス

停などの交通に関する値，SO2やNOXなど汚染に関する値などが含まれている．

その結果，全 42要素ある属性のうち，8番目に環境汚染に関する属性が，15番

目付近に交通に関する属性があげられることを明らかにしている．

Poursaeed[6]らは，アメリカ国内の住宅物件を対象に，坪数や部屋数といった

指標に加え，画像データを用いて価格推定を行う手法を提案している．画像デー

タは，リビング，寝室，キッチン，風呂場などに分類され，畳み込みニューラル

ネットワーク（Convolutional Neural Network, CNN）を用い，各部屋ごとに高級

度を算出している．その結果，画像データを用いた場合に，価格推定のエラー率

が低下する結果が得られている．

以上の関連研究 [2, 3, 4, 5, 6]では，立地や間取りが価格のベースとなる住宅物

件を対象とした価格推定モデルであり，排気設備や店前の通行量，周囲に競合店

があるかなど，あらゆる要因が複雑に絡んでいる飲食店向けの不動産物件とは，

価格を決定する指標が異なる．そのため，飲食店向け不動産物件の価格推定に特

化した推定モデルを構築する必要がある．しかしながら，住宅物件向けの価格推

定である以上の関連研究 [2, 3, 4, 5, 6]では，価格決定において一般的に使用され

る立地や間取りの情報に加え，利便性や風水，地域の評判，交通システム，環境，

視覚情報など，それぞれの地域や考えに沿った特徴量や手法が取り入れられてお

り，こういった価格推定モデルの構築方法は，飲食店向け物件の価格推定モデル

にも取り入れることが可能である．以上のことを考慮に入れながら，飲食店向け

不動産物件の賃料推定モデルを構築する．

2.2 飲食店向け不動産物件の賃料推定に関する研究

本項では，飲食店向け不動産物件の賃料推定に関する研究 [1]について述べる．

飲食店向け不動産物件の賃料決定は，ベテラン営業職員が長年で培ってきた，

経験と勘といった暗黙知をベースとして行われてきた．しかしこの手法では，賃

料を決定する具体的な要因が明らかではないため，職員によって賃料が異なると

いった課題や，新人営業職員への知識伝承が困難などの課題がある．
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荒川 [1]らは，以上の課題を解決するため，野中 [7]らの SECIモデルに基づい

た飲食店向け不動産物件の価格推定モデルを提案している．SECIモデルと荒川

[1]らの研究アプローチを図 1に示す．野中 [7]らによると，暗黙知は (1)共同化

（暗黙知から暗黙知）→ (2)表出化（暗黙知から形式知）→ (3)連結化（形式知か

ら形式知）→ (4)内面化（形式知から暗黙知）→ (1)共同化といったサイクルを

繰り返すことにより，伝承が可能であるとしている．ここで，暗黙知は言葉にで

きない知識のことを，形式知は言葉にできる知識を意味する．この場合，ベテラ

ン営業職員の暗黙知は共同化したものを表出化して形式知にし，さらに連結化す

ることで伝承が可能である．

図 1 SECIモデルと荒川 [1]らの研究アプローチ

荒川 [1]らは，暗黙知を形式知として表出化するため，ベテラン営業職員に対

しインタビューを行なっている．その結果，物件そのものの情報であり基本的に

変化しない静的情報と，物件周辺の情報であり時間によって変化する動的情報が

得られた．具体的な指標は，静的情報として坪数，居抜き，階数，駅徒歩時間，

動的情報として通行量，視認性，平均坪単価が挙げられた．一方で，営業職員に

よる言語化ができないものの賃料の決定に影響がある指標として，潜在的情報が

ある．具体的な指標が得られなかった潜在的情報としては，物件に与えられてい
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るキャッチコピーを用いており，名詞および形容詞を抽出し，それらの単語が賃

料に対して正の影響を及ぼすか，負の影響を及ぼすかを算出する手法を提案して

いる．

以上の手法により構築された推定モデルは，決定係数が 0.738となる結果が得

られている．しかし，以上のモデルは，2014年以前に契約が成立した 184件の物

件のみを対象としており，データ数が少ないといった課題や，モデル構築に用い

ている特徴量数が少ない，また，キャッチコピーの解析方法においては，同一の

単語のみ検出が可能であり，表記揺れに対応できないといった課題がある．

2.3 自然言語処理に関する研究

本研究では，自然言語処理技術を活用し，賃料推定モデルを構築する．そのた

め，本項では自然言語処理に関する研究について述べる．

自然言語処理分野の技術の発展に伴い，膨大なテキストデータの要約や翻訳，

重要語の抽出などが広く行われており，その結果を経営戦略やファイナンスなど，

様々な分野へ応用する研究がなされている [9, 10, 11, 12, 13]．例えば，Shimoda[14]

らは，特定分野で世界的に高いシェアを持つGNT（global nice top）企業に共通

する成功要因を理解するため，GNT企業に関する自由記述データをテキストマ

イニングし，さまざまな産業の成功要因に関する情報を取得している．諏訪 [15]

らは，インターネット株式掲示板の投稿内容分析を分析することで，株式指標の

変動を予測できる可能性を示している．

膨大なテキストデータを解析する手法として，Word2Vec[16]と呼ばれる技術

がある．Word2Vec[16]は，2013年にMikolovらによって提案された手法であり，

単語をベクトル表現化することで，単語同士の意味の近さの算出や，単語同士の

足し引きが可能となる．Zhang[17]らは，Word2Vecとサポートベクターマシーン

（Support Vector Machine, SVM）を組み合わせ，衣料品に関するコメントが肯定的

な意味を持つか，否定的な意味を持つかのクラスタリングを行っている．結果と

して，90％以上の精度で感情のクラスタリングが可能であることを示している．

Wang[18]らは，事前に分散表現化された単語を用い，それらとCNNを組み合

わせ，短文のクラスタリングが可能なモデルを提案している．結果として，分散
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表現化された単語を用いた場合に，クラスタリングの精度が向上することが得ら

れている．

Xue[19]らは，Word2Vecを用い，中国でのソーシャルネットワークサービスで

あるweibo上の書き込みから，ユーザの感情をポジティブ，ネガティブ，ニュー

トラルに分類する手法を提案している．感情の分類には，ポジティブ，ネガティ

ブな単語，程度を示す副詞，感嘆文，反語，感情を表すアイコンなどが学習され，

感情の分類を行うための辞書を構築している．その結果，構築した辞書を用いた

場合に，感情の分類が 83％の精度で可能であることが示されている．

また，Word2Vecは単語をベクトル表現化することのできる技術であるが，そ

れを文書レベルに拡張したものが Doc2Vec技術 [20]である．Doc2Vecでは，類

似した文書の算出や，文書同士の足し引きが可能となる．例として，Trieu[21]ら

は，英語で記述されたツイートにより学習されたDoc2Vecモデルを用い，ニュー

スのクラスタリングを行っている．その結果，学習したモデルを用いることによ

り，分類精度が向上することが得られている．

また，Doc2Vecを不動産の価格推定に用いた研究もある [22, 23, 24]．Vargas[22]

らは，不動産物件の価格と物件に付与されているテキストデータの関係をXGBoost

とDoc2Vecを用いて学習し，物件の価格が他の類似した物件の平均価格よりも高

いか低いかを予測するモデルを提案している．その結果，テキストデータを組み

込んだ場合に，推定精度がわずかに高くなることが示されている．

また，不動産物件に付与されたキャッチコピーをDoc2Vecにより数値化し，価

格推定モデルに組み込んだ研究 [23, 24]では，キャッチコピーを組み込んだ場合

に，推定精度がわずかに高くなることが明らかとなっている．

以上の研究 [22, 23, 24]では，テキストデータをDoc2Vecにより数値化し，そ

れらを価格推定モデルに組み込むことで推定精度が向上する結果が得られている．

本研究においてもテキストデータを自然言語処理により解析することで，推定精

度の向上が見込めると考えられる．
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3. 賃料推定精度向上に向けた手法の提案
本研究の目的は，荒川 [1]らの課題を解決すること，および賃料推定精度を向

上させることである．これを踏まえ，本研究では以下の 4つの仮説を立て，検証

を行う．

3.1 データ数の追加による推定精度の向上

荒川 [1]らは，2014年以前に契約が成立した 184件の物件を対象とし，解析を

行っていた．しかし，より汎用的なモデルを構築するためにも，データ数を追加

する必要がある．本項では，「データ数を追加することにより推定精度は向上す

る」という仮説を立て，これの検証を行う．本仮説を仮説 1とする．具体的には，

2014年以降に新たに契約が成立した物件を加え，全 488件の物件データに対し，

100件，200件，300件，400件，488件で解析を行い，推定精度を比較すること

で，仮説の検証を行う．また，追加データが既存のデータと同質とは限らないこ

とを考慮し，n（n < 483）件の物件を対象にモデルを構築する場合は，(1) 483件

から n件をランダムに抽出，(2) n件でモデルを構築，(3)構築したモデルの推定

精度を算出，の流れを 10回繰り返し，算出された 10の推定精度の平均値を，n

件でモデルを構築した場合の推定精度とする．

本仮説でのモデル構築の際に用いる特徴量は，坪数，居抜き，階数，駅徒歩時

間，通行量×視認性，坪数×平均坪単価の 6つとする．これらは，荒川らが構築

したモデル [1]にて用いられていた特徴量である．
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年代ごとの物件数は，図 2に示す通りである．また，高額物件は特殊な物件で
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ある可能性があるため，坪単価（=賃料÷坪数）が 5万円以上となる物件は，解

析の対象外とした．そのため，解析対象となる物件数は 488件中 483件である．

図 3に坪単価とデータ数の分布を示す．

3.2 新たな特徴量の追加による推定精度の向上

荒川 [1]らは，静的情報として坪数，居抜き，階数，駅徒歩時間，動的情報と

して通行量×視認性，坪数×平均坪単価，潜在的情報としてキャッチコピーの計

7つの特徴量を用いていた．しかし，飲食店向け不動産物件ではあらゆる要因が

複雑に絡みながら賃料が決定されていることから，これら 7つの特徴量以外にも

賃料を推定する有効な特徴量があると考えられる．そのため本項では，「新たな特

徴量を追加することにより推定精度は向上する」という仮説を立て，新たに 10の

特徴量を追加し，これの検証を行う．本仮説を仮説 2とする．解析に用いる全特

徴量を，表 1に示す．

次に，表 1に示した各特徴量について説明する．居抜きとは，物件の内装や調

度品，空調設備などが付属されている物件のことであり，新規で店を始める人に

とっては，内装にかかる工事費などを軽減できるメリットなどがある．本研究で

は，居抜き物件を 1，居抜きでない物件を 0として指標化を行う．

本研究で解析対象となった物件の階数は，地下 1階から 5階に分布しているこ

とが確認できた．ここで，地下 1階を-1，その他の階を順に 1から 5として指標化

し，階数と坪単価の関係をグラフで示すと，図 4のようになる．この図から，地

下 1階を除き，階数が上がるにつれ坪単価が低下していることが確認できる．こ

のことから，地下 1階を-1として指標化するのではなく，2.5として扱うことと

する．このように指標化することで，全ての階が正の値に分布し，辻褄のあった

グラフとなる．地下 1階を 2.5とした際のグラフを図 5に示す．

通行量および視認性は，ベテラン営業職員により 5段階にスコアリングするこ

とで指標化を行っている．荒川 [1]らは，この 2要素を掛け合わせた「通行量×

視認性」の特徴量を用いている．これは，通行量は多いが視認されにくい，また

は視認されやすいが通行量が少ないといった場合に，物件の評価を低く見積もる

ためである．また，これらの指標には，ベテラン営業職員の主観的な評価が含ま

12



れる問題がある．しかしながら，これらの値を機械的に取得することができるよ

うになれば，この問題を解決することができる．

平均坪単価は，各物件の坪単価を算出し，それらを最寄り駅ごとに平均した値

としている．

坪数，居抜き，階数，駅徒歩時間，通行量，視認性，平均坪単価の特徴量は，

荒川 [1]らによるベテラン営業職員へのインタビュー調査により，飲食店向け物

件の賃料決定に有効な特徴量として抽出されたものである．本仮説では，これら

の特徴量以外にも賃料推定に有効な特徴量があると考え，以下の 10の特徴量を

追加し，検証を行う．

年は，物件の契約が成立した年としている．荒川 [1]らは，2014年以前に成約

した物件を対象としていた．しかし本研究では，新たに 2019年までに成約した

物件も解析の対象とする．年が異なることによる賃料の影響を考慮するためにも，

成約した年を新たな特徴量として追加する．

地上階や地下階は，対象物件がビル等内にあれば，そのビルの最上階および最

下階とし，指標化を行っている．最下階に関しては，地下 1階の場合は 1，地下

3階の場合は 3のように指標化を行う．図 4に示した通り，坪単価は階数が上が

るにつれ低下することが得られた．しかし，高層ビルの最上階にあるレストラン

などは，高額物件であることが予想される．そのため，本研究ではこれらを新た

な特徴量として追加し，モデルを構築する．

業種は，重飲食が可能かどうかや業種制限があるかを指標化している．ベテラ

ン営業職員によると，重飲食や業種制限に関しては，店を選択する上で重要視す

る人も多く，本特徴量も賃料に影響を与えている可能性がある．

表 1に示した特徴量のうち，「p-」と記載したものは，既存の特徴量をある値の

範囲で指標化を行なった特徴量である．例として，p-居抜きは居抜き物件がどの

職種に適しているかによって値が変わり，焼肉やお好み焼き店などの重飲食向き

の物件は 0，重飲食向きでない物件は 3といったように，より詳細な指標化を行

なっている．これらの特徴量は，値が大きければ賃料が高くなるように指標化さ

れている．p-駅ランクは，平均坪単価をベースに指標化しており，p-合計は，「p-」

と記載した特徴量の和をとっている．
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本項では，これらの特徴量を仮説 1にて構築したモデルに順に追加しモデルを

構築することで，どの特徴量が賃料推定に有効であるかを検証する．また，既存

の特徴量および新規の特徴量から，RFEにより重要でない特徴量を消去し，重要

な特徴量のみでモデルを構築することで，推定精度の向上を図る．RFEとは特徴

量の重み付けが可能なアルゴリズムを用いて特徴量の重要度を判断し，指定した

特徴量数になるまで重要度の低い特徴量を消去する手法である．

RFEを用いるにあたり，特徴量選択の際のアルゴリズムを選定する．本研究で

は，重回帰分析（Linear Regression, LR），ランダムフォレスト回帰（Random Forest

Regression, RF），XGBoost回帰（eXtreme Gradient Boosting Regression, XGBR）

の 3つを対象に予備解析を行った．その結果，RFを用いて特徴量選択を行い，得

られた特徴量を用いてモデルを構築した場合に，最も推定精度が高くなる結果が

得られた．このことから，本研究では RFEの特徴量選択のアルゴリズムとして

RFを用いることとする．
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表 1 モデル構築に用いる全特徴量
特徴量名 種類 既存 or新規 型 とる値

1 坪数 静的情報 既存 float

2 居抜き 静的情報 既存 int 0 or 1

3 階数 静的情報 既存 int

4 駅徒歩時間 静的情報 既存 int

5 通行量 動的情報 既存 float 0～ 5

6 視認性 動的情報 既存 float 0～ 5

7 平均坪単価 動的情報 既存 float

8 キャッチコピー 潜在的情報 既存 float

9 年 静的情報 新規 int

10 地上階 静的情報 新規 int

11 地下階 静的情報 新規 int

12 業種 静的情報 新規 int -2～ 3

13 p-坪数 静的情報 新規 int 0～ 5

14 p-居抜き 静的情報 新規 int -3～ 3

15 p-階数 静的情報 新規 int -3～ 3

16 p-駅徒歩時間 静的情報 新規 int -5～ 5

17 p-駅ランク 動的情報 新規 int 0～ 20

18 p-合計 動的情報 新規 float

15



0

20000

40000

60000

80000

100000

-2 -1 0 1 2 3 4 5 6

坪
単
価

階数

解析対象 解析対象外

図 4 階数と坪単価の関係

0

20000

40000

60000

80000

100000

-2 -1 0 1 2 3 4 5 6

坪
単
価

階数

解析対象 解析対象外

図 5 階数と坪単価の関係（補正後）

16



3.3 特徴量の掛け合わせの考慮による推定精度の向上

荒川らの研究 [1]は，通行量×視認性，坪数×平均坪単価といった特徴量を用

い，モデルを構築している．しかし，これらの特徴量以外にも，坪数×駅徒歩時

間や，視認性×平均坪単価など，要素同士を掛け合わせることにより，推定精度

が向上する特徴量が存在する可能性がある．本項では，「特徴量の掛け合わせを考

慮することにより推定精度は向上する」という仮説を立て，これの検証を行う．

本仮説を仮説 3とする．本仮説の検証の際には，表 1中の既存の特徴量から 2要

素を掛け合わせた特徴量を，新たな特徴量として追加する．

特徴量を掛け合わせる際に注意する点が一つある．それは，特徴量の値が大き

くなることで賃料または坪単価が大きくなるもの，および，特徴量の値が大きく

なることで賃料または坪単価が小さくなるものが存在することである．例として，

図 5に示したように，階数はその値が大きくなるにつれ，坪単価が小さくなるこ

とがわかる．階数以外にも，駅徒歩時間で同様の結果が得られた．駅徒歩時間と

坪単価の関係を図 6に示す．このことから，階数および駅徒歩時間は，逆数にし

た上で，他の特徴量と掛け合わせることとする．
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本仮説では，2要素を掛け合わせた特徴量を，仮説 1にて構築したモデルに順に

追加することにより，どの特徴量が賃料推定に有効かを検証する．その後，RFE

により，全特徴量から賃料推定に有効でない特徴量を消去することで，賃料推定

に重要な特徴量を抽出し，推定精度の向上を図る．

3.4 キャッチコピーの曖昧さの考慮による推定精度の向上

荒川 [1]らは，キャッチコピー中の名詞および形容詞を抽出し，それらの単語が

賃料に対して正に働くか負に働くかを算出する手法を提案し，モデルを構築して

いた．しかし，この手法では同一の単語でのみ検出可能であり，異なる人が記載

したことによる表記揺れなどの曖昧さに対応することができない．具体的には，

「レストラン」と「飲食店」といった，類似した意味を持つ単語は全く異なる単

語として算出される問題や，「焼肉」や「焼き肉」，「居抜き」や「居抜物件」など

の表記揺れに対応できないといった問題がある．こういった問題は，キャッチコ

ピーのクリーニング作業にて取り除かれるべきノイズであるが，全ての表記揺れ

やノイズに対応するのは困難である．そこで本項では，こういった表記揺れに対

応するため，「キャッチコピーの曖昧さを考慮することにより推定精度は向上する」

という仮説を立て，これの検証を行う．本仮説を仮説 4とする．

本研究ではキャッチコピーの曖昧さを考慮する手法として，2つの手法を提案

する．一方は Doc2Vec技術 [20]を用いる手法，一方はWord2Vec技術 [16]を用

いる手法である．Word2Vec[16]とは，ある単語を任意の数にベクトル化すること

のできる技術であり，コサイン類似度を求めることができることから，「王様」－

「男」＋「女」＝「女王様」といった，単語の足し引きや類似単語の算出などが可能

な技術である．またDoc2Vec[20]とは，単語レベルのベクトル化が可能であった

Word2Vec技術を，文書レベルまで拡張した技術であり，Word2Vecと同様に，文

書の足し引きや類似した文書の検索などが可能となる．Doc2VecおよびWord2Vec

を用いた具体的な解析方法を以下に示す．
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3.4.1 Doc2Vec技術を用いたキャッチコピーの解析

キャッチコピーを解析する一つ目の手法として，Doc2Vec技術 [20]を用いる．

これを用いることにより，キャッチコピーの文脈を考慮することができ，また類

似したキャッチコピーの算出もできることから，表記揺れにも対応することがで

きると考えられる．本研究では，「Doc2Vecを用いてキャッチコピーを処理するこ

とにより推定精度は向上する」という仮説を立て，これの検証を行う．本仮説を

仮説 4-1とする．Doc2Vecによりベクトル化されたキャッチコピーは，図 7に示

すように静的情報や動的情報と同様にモデルへ組み込み，モデルを構築する．

Doc2Vecを用いるにあたり，キャッチコピーを学習する際のパラメータについ

ては，5章の予備解析により決定する．

図 7 キャッチコピーのモデルへの組み込みイメージ

3.4.2 Word2Vec技術を用いたキャッチコピーの解析

キャッチコピーを解析する二つ目の手法として，Word2Vec技術 [16]を用いる．

仮説 4-1にて用いたDoc2Vecは，文書をベクトル化することのできる技術であり，

キャッチコピーを文書として捉えることで，文脈や曖昧さを表現できると考えた．

一方で，キャッチコピーに用いられている単語数は記号を除くと平均 12単語であ

ること，またキャッチコピーには独特な表現や言い回しが記載されていることを

考慮すると，文書単位で学習することにより多数のノイズが含まれる可能性があ

る．そのため，文書単位ではなく単語単位で学習することも検討する．本項では，

「Word2Vecを用いてキャッチコピーを処理することにより推定精度は向上する」

という仮説を立て，これの検証を行う．本仮説を仮説 4-2とする．
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Word2Vecによりベクトル化された単語は，図 8および表 2のように前処理を

行う．まず，キャッチコピーに含まれる単語をWord2Vecにより学習し，算出さ

れたベクトルをもとに単語のクラスタリングを行う．そのイメージ図を図 8に示

す．その後，各物件のキャッチコピーに含まれる単語が，どのクラスタにいくつ

含まれているかをカウントし，そのカウント数を各物件の特徴量とする．表 2が

本手法の例である．　例えば，表 2中の物件 ID1では，「きれいな」と「物件」の

単語がキャッチコピーに含まれているが，「きれいな」はクラスタ 3，「物件」はク

ラスタ 2に含まれているため，これらの特徴量の値がそれぞれ 1となる．また物

件 ID3では，「大学」と「人通り」の二つの単語がクラスタ 1に含まれているため，

クラスタ 1の値が 2となる．得られた特徴量（図 2中のクラスタ 1,クラスタ 2な

ど）は，図 7で示した式の潜在的情報として組み込み，モデルを構築する．この

ように処理することで，課題であった表記揺れにも対応することができ，賃料推

定に重要であるクラスタや単語を抽出することが可能となる．

Word2Vecにおいても，学習する際のパラメータなどは，5章の予備解析により

決定する．

図 8 Word2Vecによる単語のクラスタリングのイメージ

表 2 クラスタリングした単語の特徴量化イメージと例
特徴量（クラスタ）

物件 ID キャッチコピー 　 1　 　 2　 　 3　 　 4　
1 きれいな物件 0 1 1 0
2 人通りのあるきれいな物件 1 1 1 1
3 大学通り人通り多し 2 0 0 0
4 社会人の多いオフィス街 1 0 0 0
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4. 賃料推定モデルの構築および評価方法
本章では，賃料推定モデルの構築方法および構築したモデルの評価方法につい

て述べる．

4.1 賃料推定モデルの構築

賃料推定モデルの構築には，機械学習法を用いる．機械学習法としては，重回

帰分析（Linear Regression, LR），ランダムフォレスト回帰（Random Forest Re-

gression, RF）[8]，サポートベクター回帰（Support Vector Regression, SVR）[25]，

XGBoost回帰（eXtreme Gradient Boosting Regression, XGBR）の4つを用い，比較

を行う．これらの学習モデルのパラメータについては，5章の予備解析により決定

する．またモデルの汎用性を示すため，3-fold交差検証法（3-flod Cross-validation）

を行う．n-fold交差検証とは，データセットを n個に分割し，n-1個のデータセッ

トで学習，残りの 1つのデータセットでテストを行う．それをテストデータを変更

しながら n回繰り返し，それぞれの精度の平均値をとる方法である．今回は n = 3

とし，検証を行った．

推定モデルの構築に用いる特徴量は，3章にて述べた坪数，居抜き，階数，駅

徒歩時間，通行量×視認性，坪数×平均坪単価をベースとして用い，仮説 2にて，

年，地上階，地下階，業種，p-坪数，p-居抜き，p-階数，p-駅徒歩時間，p-駅ラン

ク，p-合計の 10の特徴量を，仮説 3では，仮説 1にて用いた特徴量の掛け合わせ

を，仮説 4では，Doc2VecおよびWord2Vecによりベクトル化したキャッチコピー

をそれぞれ追加し，モデルを構築する．

4.2 賃料推定モデルの評価方法

定量的な賃料推定モデルの評価方法としては，決定係数 R2 と平均二乗誤差

RMSE（Root Mean Squared Error）を用い，これらの値を比較することで行う．

決定係数の定義式を式 (1)に示す．式中の yiは実績値，ŷiは推定値，ȳは実績値

の平均値で，nはデータ数を示している．ここで，実績値は実際の賃料のことを
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示しており，ベテラン営業職員の暗黙知を含んでいることから，真値とすること

に疑問が残る可能性がある．しかしながら，賃料は需要と供給により決定される

ことから，本研究では実績値を真値として扱う．決定係数はモデルの当てはまり

の良さを示す評価値であり，最も良いスコアは 1.0である．

平均二乗誤差の定義式を式 (2)に示す．平均二乗誤差はモデルの当てはまりの

悪さを示す評価値であり，値が大きくなるほど推定精度が悪いことを示す．した

がって，最も良いスコアは 0である．

R2 = 1− ∑n
i=0(yi − ŷi)

2

∑n
i=0(yi − ȳ)2 (1)

RMSE =

√
1
n

n

∑
i=0

(yi − ŷi)2 (2)

また，本研究では決定係数がどの程度上昇し，平均二乗誤差がどの程度低下し

たかを算出し，各仮説が推定精度に与える影響を確認する．そのため，決定係数

がどの程度上昇したかを示す決定係数上昇率，平均二乗誤差がどの程度低下した

かを示す平均二乗誤差低下率をそれぞれ式 (3)，式 (4)のように定義し，算出する．

以下の式は，例として仮説 2の仮説 1に対する決定係数上昇率および平均二乗誤

差低下率を示しており，添字が仮説の番号を表している．両の式とも，正の値を

とる場合に推定精度が向上したことを示しており，この場合では仮説 1よりも仮

説 2の推定精度が高くなったことを示す．

決定係数上昇率=
R2

2 −R2
1

R2
1

(3)

平均二乗誤差低下率=
RMSE1 −RMSE2

RMSE1
(4)
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5. 予備解析
本章では，モデルの構築に用いる機械学習モデルのパラメータを決定するため，

予備解析を行う．

5.1 ランダムフォレスト回帰のパラメータ

賃料推定モデルを構築するための機械学習法の一つとして，RF[8]の回帰分析

を用いる．RF[8]は，2001年にBreimanによって提案された手法であり，回帰木

とアンサンブル学習の組み合わせたアルゴリズムである．

RFのパラメータを決定するため，グリッドサーチを行う．グリッドサーチと

は，機械学習法のパラメータをあらゆる組み合わせで試すことで，モデルの推定

精度向上を図る手法である．RFでは，木の数および木の深さをグリッドサーチ

の対象とし，検証を行う．モデルの評価方法は，3-fold交差検証を行い，得られ

た決定係数の平均値を比較することで行う．

まず木の数を決定するため，木の深さ= 7に固定し，木の数を変化させ解析を

行った．その結果を図 9に示す．この図から，決定係数は木の数が 15から安定す

ることが確認された．

次に木の深さを決定するため，木の数= 15に固定し，木の深さを変化させ解

析を行った．その結果を図 10に示す．この図から，決定係数は木の深さが 10か

ら安定することが確認された．

以上の結果から，RFでモデルを構築する際のパラメータは，木の深さ = 10，

木の数= 15と決定した．
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5.2 サポートベクター回帰のパラメータ

賃料推定モデルを構築するための機械学習法の一つとして SVR[25]を用いる．

SVMは，教師あり学習により 2クラスの分類が可能なモデルを構築できる手法

であり，SVRは SVMを回帰分析へ応用した手法である．

本研究では，SVRのカーネルとして，ガウシアンカーネルを用いることとし

た．ガウシアンカーネルを使用することにより，非線形回帰も可能となる．SVR

では，C，γ，εの 3つのパラメータを，グリッドサーチの対象とする．モデル
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の評価方法は，RFと同様に 3-fold交差検証を行い，決定係数の平均値を比較す

ることで行う．

まずγを決定するため，ε= 0.01に固定し，C，γをそれぞれ変化させる．そ

の結果を図 11に示す．この図から，C = 108，γ= 0.01で決定係数が最も高い値

をとることが確認できた．

次に，εの値を決定するため，γ= 0.01と固定し，C > 106の範囲で変化させ

た．その結果を図 12に示す．この結果から，高く安定した決定係数が得られてい

るのは，C = 108であることがわかる．また，C = 108で最も決定係数が高くなっ

たのは，ε= 10−6の場合であった．

以上の結果から，SVRでモデルを構築する際のパラメータは，C = 108，γ=

0.01，ε= 10−6と決定した．
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図 11 SVRのγと推定精度
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5.3 Doc2Vecのパラメータ

Doc2Vecでキャッチコピーを学習する際の前処理として，キャッチコピーの形態

素解析を行った．本研究では，形態素解析エンジンとして，日本語に対応している

MeCab[26]を用いた．MeCab[26]で使用可能な「mecab-ipadic-NEologd」は，週

に 2回以上更新される辞書であり，新語や固有表現に強いという特徴がある．本研

究では，形態素解析の際の辞書として「mecab-ipadic-NEologd」を用い，キャッチ

コピーを学習する際のパラメータとしては，出現回数の低い単語を除くmin-count

と，学習対象の単語に対して考慮する前後の単語数であるwindowサイズを，グ

リッドサーチの対象とした．

本項では，坪数，居抜き，階数，駅徒歩時間，通行量×視認性，坪数×平均坪

単価の特徴量にベクトル化したキャッチコピーを用い，モデルを構築する．キャッ

チコピーの学習の際には，キャッチコピーから記号を除き，ベクトル数を 20に固

定した．また，モデルの構築には LR，RF，SVR，XGBRを用いた．

min-countを決定するため，window= 5に固定し，解析を行う．その結果を図
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13に示す．この図から，LR，SVRにおいて，min-countによる決定係数の大きな

差は得られなかったが，最も推定精度が高くなったのは，min-count= 30の場合

であった．

windowサイズを決定するため，min-count= 30に固定し，解析を行った．その

結果を図 14に示す．この図から，LR，SVRで結果が安定することが確認できる．

これら二つのモデルにおいて，windowサイズによる決定係数の大きな差は得ら

れなかったが，最も推定精度が高くなったのは，window= 5の場合であった．

以上の結果から，Doc2Vecによるキャッチコピーの学習を行う際のパラメータ

は，min-count= 30，window= 5と決定した．
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図 13 単語出現回数の閾値と推定精度
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5.4 Word2Vecのパラメータ

キャッチコピーをWord2Vecにより学習するための前処理として，形態素解析

エンジンとしてMeCab[26]を用い，辞書としては「mecab-ipadic-NEologd」を用

いる．

Doc2Vecでは，キャッチコピーを文書として捉え，学習を行った．しかしなが

ら，本研究で用いるキャッチコピーは，駅名や道路名，商店街の名称などの固有

名詞が多数含まれており，特に商店街の名称などのローカルな単語は，形態素解

析の際の辞書に含まれていないことが多い．そのため，形態素解析の時点で誤解

析が多数発生する可能性がある．また，こういった問題は，形態素解析の際の辞

書に追加すれば解決するが，全ての地名，名称を追加することは現実的ではない．

また，誤った形態素解析のままWord2Vecにより学習すると，異なる意味で使用

していた単語が同じ意味で学習される可能性や，同じ意味で使用していた単語が

異なる意味で学習される可能性がある．

以上のことから，Word2Vecではキャッチコピーを学習するのではなく，イン

ターネット上で公開されている，Wikipediaにより学習済みのWord2Vecモデルを
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使用し，単語のクラスタリングを行うこととした．これにより，形態素解析の誤り

による単語学習モデルへの影響はなく，単語のクラスタリングの際の影響もない．

本研究にて用いたWord2Vecモデルのパラメータは，ベクトル数= 50，window

サイズ= 10，min-count= 5である．

クラスタリング数を決定するため，本研究では X-means法 [27]を用いる．X-

means法 [27]とは，2000年に Pellegらが提案した手法で，k-means法の最適なク

ラスタ数 kを自動で決定することができるアルゴリズムである．キャッチコピー

に含まれるノイズを除去するため，名詞，形容詞，および動詞を抽出し，X-means

法によりクラスタリングを行なった．その結果，クラスタリング数は 53となる

結果が得られた．これら 53のクラスタを新たな特徴量として追加し，モデルを

構築する．
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6. 検証結果
本章では，3章の仮説の検証結果を示す．

6.1 データ数を追加した場合の検証結果

仮説 1の検証結果を，図 15および図 16に示す．両図とも横軸にデータ数をとっ

ており，縦軸に決定係数と平均二乗誤差をそれぞれ示している．また凡例は，モ

デルの構築に用いた機械学習法を示している．

これらの図を機械学習法で比較する．4つの機械学習法間に推定の差があるかを

検証する，対応のある一要因の分散分析を行なったところ，LR-XGBR間で 1％，

SVR-XGBR間で 5％有意であることが得られた．また図 15および図 16を確認す

ると，LRおよび SVRにおいて，決定係数が高く平均二乗誤差が低くなる結果が

得られた．このことから，以降の推定モデル構築の際には，LRおよび SVRを用

いることとする．

これらの図をデータ数で比較する．データ数が 100件の場合の決定係数は，LR

では 0.654，SVRでは 0.662となる結果が得られた．一方で，データ数が 483件

の場合の決定係数は，LRでは 0.729，SVRでは 0.728となる結果が得られ，LR

では 11.5％，SVRでは 9.9％の推定精度向上が得られた．また平均二乗誤差にお

いては，データ数が 100件の場合，LRでは 93954，SVRでは 92965の結果に対

し，データ数が 483件の場合，LRでは 86064，SVRでは 86343の結果が得られ，

LRでは 8.4％，SVRでは 7.1％の低下となった．以上の結果を表 3にまとめる．

以降の仮説の検証では，仮説 1で構築したモデルを推定精度の比較対象とす

る．つまり，LRでのモデル構築の場合，決定係数は 0.729以上，平均二乗誤差は

86064以下，SVRでのモデル構築の場合，決定係数は 0.728以上，平均二乗誤差

は 86343以下であれば，推定精度が向上したことを示す．また，以降で示す推定

精度の相対誤差は，仮説 1の推定精度を基準として算出する．
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表 3 仮説 1検証結果
決定係数 平均二乗誤差

機械学習法 100件 483件 相対誤差 100件 483件 相対誤差

LR 0.654 0.729 +11.5％ 93954 86064 -8.4％

SVR 0.662 0.728 +9.9％ 92965 86343 -7.1％

6.2 新たな特徴量を追加した場合の検証結果

仮説 2の検証結果を，図 17および図 18に示す.両図とも，横軸に追加した特徴

量をとっており，縦軸はそれぞれ，仮説 1の推定精度との相対誤差である決定係

数上昇率と平均二乗誤差低下率をとっている．両図とも，正の値をとる場合に推

定精度が向上したことを示している．

これらの図を特徴量で比較すると，年および地上階は，学習モデルによらず推

定精度が向上することがわかる．また，地下階，p-居抜き，p-駅徒歩時は，学習

モデルによらず推定精度が低下することがわかる．現時点で得られている具体的

な推定精度を表 4にまとめる．

次に，特徴量を順に追加するのではなく，キャッチコピーを除く既存・新規の

16の特徴量から，RFEにより重要でない特徴量を消去し，重要な特徴量のみで推

定モデルの構築を行った．特徴量は最低 3つを抽出し，最大で全特徴量を用いた．

RFEにより抽出された特徴量を表 5に示す．表 5では，○で示した特徴量が抽

出されたことを示している．また，これらの特徴量を用いモデルを構築した結果

を，図 19および図 20に示す．

表 5を確認すると，賃料推定に重要である上位 3つの特徴量は，坪数，通行量

×視認性，坪数×平均坪単価であることがわかる．それ以降は， p-合計，駅徒歩

時間，地上階，年の順に，賃料推定に重要な特徴量が抽出された．また図 19お

よび図 20を確認すると，LRでは特徴量 12，SVRでは特徴量 11で，推定精度が

最も高くなる結果が得られた．得られた推定精度を表 6にてまとめる．
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表 4 新たな特徴量を追加した場合の推定精度および仮説 1との推定精度比較
機械学習法 特徴量数 追加特徴量 決定係数 平均二乗誤差

LR 7 年 0.738 +1.2％ 84599 -1.7％

SVR 7 p-坪数 0.731 +0.4％ 85845 -0.6％
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表 5 賃料推定に重要な特徴量の抽出結果
特徴量数

特徴量 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
坪数 ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

居抜き ○ ○ ○ ○ ○ ○

階数 ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

駅徒歩時間 ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

通行量×視認性 ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

坪数×平均坪単価 ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

年 ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

地上階 ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

地下階 ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

業種 ○ ○ ○ ○

p-坪数 ○ ○ ○ ○ ○

p-居抜き ○ ○ ○

p-階数 ○ ○ ○

p-駅徒歩時間 ○ ○

p-駅ランク ○ ○ ○ ○ ○

p-合計 ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○
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図 19 抽出した特徴量を用いた場合の決定係数上昇率
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図 20 抽出した特徴量を用いた場合の平均二乗誤差低下率

表 6 仮説 2の検証結果および仮説 1との推定精度比較
機械学習法 特徴量数 決定係数 平均二乗誤差

LR 12 0.743 +1.8％ 83917 -2.5％

SVR 11 0.739 +1.6％ 84516 -2.1％

6.3 特徴量の掛け合わせを考慮した場合の検証結果

仮説 3の検証結果を，図 21から図 27に示す．いずれも横軸に追加した特徴量，

縦軸に推定精度を示しており，左図が決定係数上昇率，右図が平均二乗誤差低下

率を示している．これらの図から，いずれの特徴量も決定係数は最大で 1％程度

の上昇にとどまっていることが確認でき，また掛け合わせる特徴量による推定精

度の変化の傾向は確認できなかった．また，LRでは 1/階数× 1/駅徒歩時間を追

加した場合，SVRでは居抜き× 1/階数を追加した場合に，最も推定精度が高くな

ることが確認された．現時点で得られている結果を表 7に示す．
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図 21 「坪数×他の要素」を追加した場合の推定精度比較
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図 22 「居抜き×他の要素」を追加した場合の推定精度比較
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図 23 「1/階数×他の要素」を追加した場合の推定精度比較
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図 24 「1/駅徒歩時間×他の要素」を追加した場合の推定精度比較
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図 25 「通行量×他の要素」を追加した場合の推定精度比較
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図 26 「視認性×他の要素」を追加した場合の推定精度比較
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図 27 「平均坪単価×他の要素」を追加した場合の推定精度比較

表 7 掛け合わせた特徴量を追加した場合の推定精度および仮説 1との推定精度比較
機械学習法 特徴量数 追加特徴量 決定係数 平均二乗誤差

LR 7 1/階数× 1/駅徒歩時間 0.738 +1.2％ 84625 -1.7％
SVR 7 居抜き× 1/階数 0.735 +1.0％ 85147 -1.4％

次に，既存の特徴量および本仮説にて追加した新規特徴量から，RFEにより重

要でない特徴量を消去し，抽出された特徴量を用いてモデルを構築した．その結

果を図 28および図 29に示す．

これらの図は，横軸に抽出した特徴量数，縦軸に決定係数上昇率と平均二乗誤

差低下率をそれぞれ示している．どちらの図も正の値をとれば，仮説 1で構築し

たモデルよりも推定精度が向上したことを示す．また凡例は，モデル構築を行っ

た機械学習法を示している．

これらの結果から，3から 15の特徴量を抽出した場合では，推定精度が低下す

る結果が得られ，仮説 1を上回る推定精度は得られなかった．
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図 28 掛け合わせた特徴量によるモデル構築と決定係数上昇率
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図 29 掛け合わせた特徴量によるモデル構築と平均二乗誤差低下率

6.4 キャッチコピーの文脈と曖昧さを考慮した場合の検証結果

本研究では仮説 4にて，「キャッチコピーの文脈や曖昧さを考慮することにより

推定精度は向上する」という仮説を立て，仮説 4-1ではDoc2Vec，仮説 4-2では
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Word2Vecを用いてキャッチコピーを解析し，モデルの構築を行なった．以下にそ

れぞれの結果について述べる．

6.4.1 Doc2Vec技術による解析

本節では，仮説 4-1の検証結果について述べる．仮説 4-1の検証結果を図 30お

よび図 31に示す．これらの図は，横軸にキャッチコピーのベクトル数を取ってお

り，縦軸にそれぞれ決定係数と平均二乗誤差を取っている．またノイズを除去す

るため，キャッチコピー中の括弧や句読点といった記号は除去した上でモデルを

構築した．

これらの図をベクトル数で比較すると，ベクトル数の値が大きくなるにつれ，

推定精度が低下する結果が得られた．このことから，ベクトル数を 1～5と限定

し，推定精度の比較を行う．

仮説 1との推定精度の比較を，図 32～図 35に示す．全ての図において，横軸

にキャッチコピーのベクトル数，縦軸にそれぞれ決定係数上昇率と平均二乗誤差

低下率をとっており，正の値をとれば，仮説 1にて構築したモデルよりも高い推

定精度が得られたことを示している．図 32および図 33は LR，図 34および図 35

は SVRでモデルを構築しており，また凡例は，キャッチコピーから抽出した品詞

を示している．キャッチコピーからの品詞の抽出は，「が」や「も」などの助詞，

「そして」や「しかし」といった接続詞などの，物件の特徴を表さないと考えら

れる単語を，ノイズとして除去するために行った．

図 32および図 33を確認する．これらの図は，LRによりモデルを構築した場

合の結果である．これらの図から，記号のみを除き，キャッチコピーを 2次元に

ベクトル化した際に，最も推定精度が高くなることが得られた．また，2次元に

ベクトル化した際は，品詞の抽出方法によらず，仮説 1の推定精度を上回る結果

となった．

図 34および図 35を確認する．これらの図は，SVRによりモデルを構築した場

合の結果である．この結果から，名詞，形容詞，動詞を抽出し，キャッチコピー

を 4次元にベクトル化した際に，最も推定精度が高くなることが得られた．

以上の結果を，表 8にまとめる．
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図 31 Doc2Vecによるキャッチコピーのベクトル数と平均二乗誤差
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図 32 抽出した品詞と決定係数上昇率（LR）
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図 34 抽出した品詞と決定係数上昇率（SVR）
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表 8 仮説 4-1の検証結果および仮説 1との推定精度比較
機械学習法 ベクトル数 抽出品詞 決定係数 平均二乗誤差

LR 2 記号のみ除去 0.738 +1.1％ 84728 -1.6％
SVR 4 名詞形容詞動詞 0.735 +1.0％ 85204 -1.3％

6.4.2 Word2Vec技術による解析

本節では，仮説 4-2の検証結果について述べる．5章の予備解析により，クラ

スタリング数は 53と決定した．クラスタ中の単語を表 9に示す．表中の＋や－

は，例えばクラスタ 0を特徴量として追加し，LRにてモデルを構築した場合は，

仮説 1よりも推定精度が低下，SVRにてモデルを構築した場合は，仮説 1よりも

推定精度が向上したことを示している．

表 9 クラスタ内の単語と推定精度相対誤差の正負
クラスタ 単語数 単語の例 LR SVR

0 14 採光物件駅前交差点交通量大通り明るい － ＋

1 97 フロアー大門アメ横眺望相互イベント ＋ －

2 64 専念賑わい観光活気アットホーム街並み ＋ ＋

3 105 最上階吹き抜け街道名店街高田馬場 － ＋

4 83 滅多空き高層マンション戸建てカジュアル ＋ －

5 17 京葉道路広告効果利便性日当たり広告 － －

6 112 鉄板焼きたこ焼マクドナルドサミット ＋ －

7 121 晴海通り日光街道歓楽街団子坂多摩堤通り ＋ ＋

8 71 農大花園芝公園区役所通り歩道自由が丘 ＋ －

9 120 商業地域会館伊勢丹ゴールデン街 ＋ －

10 140 産業道路初台茅場街葛西駅中町 ＋ －

11 55 経年旺盛ラッシュランチライム多忙競合 ＋ ＋

12 110 跡地ウッドデッキ洋菓子店洋食店デザイン性 － －

13 114 新装新設改定拡張整う施す螺旋階段庭 － －

14 86 鶴見駅護国寺駅東大前駅千川駅藤沢駅 － ＋

15 95 明治神宮前門前仲町駅横浜市若林駅 － ＋

16 55 通路コインパーキング横断歩道管理出入り口 ＋ －

17 58 プレミアイタリアンバールベーカリー － －
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クラスタ 単語数 単語 LR SVR

18 55 浅草通りアーケード道玄坂駅前通り ＋ －

19 85 東池袋駅落合駅西新宿駅東新宿駅 － －

20 78 大門駅浅草線駅チカ池上通り表参道ヒルズ ＋ －

21 21 フリー自由自在エレベーター倉庫シャッター － ＋

22 8 分割メゾネットタイプフリーレント ＋ ＋

23 67 ビジネスデリバリービジネス街五反田町 － ＋

24 65 集客力拡大独立密着きれいな大手企業 ＋ ＋

25 36 大学学生密集集まる黒字昼夜平日人気 － －

26 12 路面店路面掲載解放中華料理店らーめん ＋ －

27 62 高級感魅力おしゃれ神楽坂西麻布 ＋ ＋

28 50 格安解約路地必見オススメ老舗 － －

29 11 残置エアコントイレカラオケ ＋ ＋

30 43 バス停貴重公園便利備品中心地直結 ＋ ＋

31 56 要町駅八丁堀駅高円寺駅有楽町駅早稲田駅 － ＋

32 46 美容院マッサージ塾自由通りスタジオタイル ＋ －

33 36 バス通り繁華街昭和通り希少一等地道路 － －

34 17 アクセス徒歩圏内駐車交通駐車場スペース － ＋

35 9 面する沿い商店街通り 1階ビル ＋ －

36 49 浅草線東急東横線好立地明治通り丸ノ内線 － ＋

37 30 新宿駅神田駅大塚駅山手線恵比寿駅銀座線 － －

38 6 新橋駅六本木駅スナッククラブ － ＋

39 14 徒歩 1分 2分 3分 4分 5分 6分 7分 JR ＋ ＋

40 14 出店チェーンオフィスエリア大手 ＋ －

41 18 大型集客通行量オフィス街盛業充実 ＋ －

42 18 ABC会員需要限定雰囲気設備 － －

43 4 開業新規営業 － ＋

44 3 飲食店駅至近 － ＋

45 12 無償美麗ダイニング居抜きバーレストラン ＋ －

46 9 角地前面宣伝目立つガラス張り効果 ＋ ＋

47 7 広い間口看板視認性抜群良好 ＋ ＋

48 3 有専用階段 ＋ －

49 7 2 3 4利用利用可能路線 ＋ －

50 15 相談スケルトン即時新築飲食業種条件 ＋ －

51 10 B1 2階 3階一棟付き ＋ －

52 3 1一括貸し ＋ －
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図 36 追加クラスタ（0～35）と仮説 1との推定精度比較
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図 37 追加クラスタ（36～52）と仮説 1との推定精度比較

表 9を確認する．LRおよび SVRの両方のモデルで推定精度が向上したのは，

クラスタ 2，7，11，22，24，27，29，30，39，46，47であった．これらのクラ

スタに含まれる単語を確認すると，観光や集客力，活気といった集客が見込める

ような単語や，歓楽街や中心地といった立地に関する単語，また，目立つ，看板，

視認といった物件の視認性に関する単語が含まれることが確認できる．

図 36および図 37は，横軸に追加クラスタを，縦軸に仮説 1との推定精度の相

対誤差を示したものである．左図は決定係数上昇率，右図は平均二乗誤差低下率

を示している．これらの図から，最も推定精度が高くなったのは，クラスタ 1を

追加し LRにてモデルを構築した場合，クラスタ 38を追加し SVRにてモデルを

構築した場合であった．

以上の結果は，仮説 1で構築したモデルにクラスタを順に追加した結果である

が，仮説 1で構築したモデルに複数のクラスタを追加することを考える．図 38お

よび図 39は，仮説 1のモデルに，RFEにより抽出した 1～10のクラスタを追加

した場合の推定精度を示している．これらの図から，推定精度が最も高くなった

のは，LR，SVR共に，クラスタを 2つ追加した場合であった．具体的な推定精
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度は表 10にまとめる．
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図 38 クラスタの追加数と決定係数上昇率
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図 39 クラスタの追加数と平均二乗誤差低下率
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表 10 仮説 4-2の検証結果および仮説 1との推定精度比較
機械学習法 追加クラスタ数 クラスタ 決定係数 平均二乗誤差

LR 2 35，40 0.742 +1.8％ 83966 -2.4％

SVR 2 35，40 0.737 +1.2％ 84917 -1.7％

6.5 仮説を組み合わせた場合の検証結果

本項では，以上で検証した仮説を組み合わせることにより，さらなる推定精度

の向上を目指す．

本項のモデル構築に用いる特徴量に関して，例として仮説 2と仮説 3を組み合

わせる場合，既存の特徴量と新規の特徴量を掛け合わせることにより，130以上

の特徴量が生成される．これらの特徴量の中には，賃料推定に重要でない特徴量

が含まれる可能性がある．そのため，仮説を組み合わせた際の特徴量は，RFEに

より重要でない特徴量を消去し，3から 15の特徴量を用いてモデルを構築する．

仮説を組み合わせた場合の推定精度を，表 11および表 12に示す．表中の％で

示した数値は，仮説 1との相対誤差を示している．また表 11はLR，表 12は SVR

によりモデルを構築した場合の結果である．

これらの表から，最も推定精度が高くなったのは，仮説 1，仮説 2，仮説 4-2の

組み合わせで，LRによりモデルを構築した場合であり，その決定係数は 0.752と

なった．荒川 [1]らの推定モデルの決定係数は 0.738であることから，本研究では

これを上回る結果が得られた．
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表 11 仮説の組み合わせと推定精度比較（LR）
組み合わせた仮説 決定係数 平均二乗誤差

1 0.729 - 86064 -

1 2 0.743 +1.8％ 83917 -2.5％

1 3 0.717 -1.7％ 88035 +2.3％

1 4-1 0.738 +1.1％ 84728 -1.6％

1 4-2 0.742 +1.8％ 83966 -2.4％

1 2 3 0.731 +0.2％ 85871 -0.2％

1 2 4-1 0.751 +2.9％ 82609 -4.0％

1 2 4-2 0.752 +3.1％ 82441 -4.2％

1 3 4-1 0.728 -0.2％ 86253 +0.2％

1 3 4-2 0.712 -2.4％ 88775 +3.2％

1 2 3 4-1 0.741 +1.7％ 84129 -2.2％

1 2 3 4-2 0.728 -0.2％ 86328 +0.3％

表 12 仮説の組み合わせと推定精度比較（SVR）
組み合わせた仮説 決定係数 平均二乗誤差

1 0.728 - 86343 -

1 2 0.739 +1.6％ 84516 -2.1％

1 3 0.723 -0.6％ 87021 +0.8％

1 4-1 0.735 +1.0％ 85204 -1.3％

1 4-2 0.737 +1.2％ 84917 -1.7％

1 2 3 0.714 -2.0％ 88568 +2.6％

1 2 4-1 0.743 +2.1％ 83838 -2.9％

1 2 4-2 0.742 +2.0％ 84056 -2.6％

1 3 4-1 0.729 +0.2％ 86070 -0.3％

1 3 4-2 0.725 -0.4％ 86807 +0.5％

1 2 3 4-1 0.732 +0.6％ 85634 -0.8％

1 2 3 4-2 0.731 +0.4％ 85855 -0.6％
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7. 考察
本章では，仮説の検証結果の考察を行う．

7.1 データ数を追加した場合の考察

仮説 1では，データ数を追加することで推定精度は向上するという仮説のもと，

検証を行った．結果として，データ数を追加することで推定精度は向上する結果

が得られた．

一方で，データ数を追加する際に必要となるのは，ベテラン営業職員による物

件ごとの通行量および視認性の指標化である．これらの特徴量は，ベテラン営業

職員による手作業のスコアリングであり，コストがかかるといった問題や個人差

を含む問題がある．そのため，これらの特徴量の値を自動的に取得できるように

なれば，これらの問題を解決することができる．

視認性を機械的に取得する手法を検討するため，荒川 [1]らはベテラン営業職

員へインタビューを行い，どういった指標をセンシングすべきか議論を行ってい

る．しかしながら，得られた指標とベテラン営業職員による主観評価が一致しな

いとの結果が得られている．そのため，本研究においても通行量の取得方法につ

いてのみ考察する．

通行量を機械的に取得する手法として，GPS（Global Positioning System）があ

る．急速なスマートフォンの普及により，搭載されたセンサを活用する研究が広く

されている．その中で，GPSを用いた歩行者の混雑度推定も行われており [28, 29]，

本研究においてもGPSを活用することにより，通行量の推定が可能であると考え

られる．

7.2 新たな特徴量を追加した場合の考察

仮説 2では，新たな特徴量の追加により推定精度は向上するという仮説のもと，

検証を行った．新たな特徴量としては，年，地上階，地下階，p-坪数，p-居抜き，

p-階数，p-駅徒歩時間，p-業種，p-駅ランク，p-合計を追加し，モデルを構築した．
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その結果，年および地上階では，LR，SVRの学習モデルに依らず推定精度が向

上した．一方で，地下階や p-居抜き，p-駅徒歩時間は学習モデルに依らず推定精

度が低下する結果となった．

本研究では，荒川 [1]らの課題であったデータ数の少なさを解決するため，2014

年までに成約した物件に加え，新たに 2019年までに成約した物件を追加し，モ

デルを構築した．荒川 [1]らは 2009年から 2013年に成約した物件を扱っており，

最大で 4年の差があるが，本研究では 2009年から 2019年を対象としており，最

大で 10年の差がある．ここで，平均坪単価と年代の関係を示すと，図 40のよう

になる．図中の近似式を確認すると，1年経つにつれ，平均坪単価が 100円程度

値上がりすることがわかる．これは物価の変化の影響が考えられ，本研究の場合，

年代に最大 10年の差があることから，年の特徴量が有効であったと考えられる．

また，階数に関しては図 4で示したとおり，物件の階数が上がるにつれ，坪単

価が低くなる結果が得られた．しかし，3章で述べたように，高層ビルの上層階

にあるようなレストランでは，坪単価が高くなると考えられる．このことから，

地上階の特徴量が有効であったと考えられる．

また，既存の特徴量および新規の特徴量を交え，RFEにより重要度の低い特徴

量を消去し，モデルを構築したところ，LRでは坪数，居抜き，階数，駅徒歩時

間，通行量×視認性，坪数×平均坪単価，年，地上階，地下階， p-坪数，p-駅ラ

ンク，p-合計の計 12の特徴量を，SVRでは坪数，居抜き，階数，駅徒歩時間，通

行量×視認性，坪数×平均坪単価，年，地上階，地下階， p-階数，p-合計の計 11

の特徴量を抽出した場合に，最も推定精度が高くなった．LR，SVR共に，既存の

特徴量は全て抽出され，また年，地上階，地下階，p-合計の特徴量が抽出された．

また，p-合計の特徴量は，「p-」と表記された特徴量の和をとった指標であり，

この値が大きければ，坪単価が大きい，最寄駅から近い，最寄駅が繁栄している，

といった賃料が高くなる要因が多く含まれることを表す．そのため，賃料推定に

重要な特徴量として抽出されたと考えられる．
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7.3 特徴量の掛け合わせを考慮した場合の考察

仮説 3では，特徴量の掛け合わせを考慮することにより推定精度は向上すると

いう仮説のもと，検証を行った．用いた特徴量は既存の特徴量である坪数，居抜

き，階数，駅徒歩時間，通行量，視認性，平均坪単価から 2要素を掛け合わせた，

坪数×居抜きや視認性×平均坪単価などである．これらの特徴量を仮説 1にて構

築したモデルに順に追加すると，いずれの特徴量も決定係数は最大で 1％程度の

上昇に止まり，また，どの特徴量を掛け合わせた場合に推定精度が向上するかな

どの傾向は確認されなかった．さらに，これら全ての特徴量から，RFEにより賃

料推定に重要でない特徴量を消去しモデルの構築を行ったところ，3から 15の特

徴量を抽出した場合は，仮説 1の推定精度を上回る結果は得られなかった．

RFEにより抽出された特徴量を確認したところ，賃料推定に最も重要である特

徴量として，坪数×通行量，坪数×平均坪単価， 1/階数×平均坪単価が抽出され

た．仮説 2で抽出されたのは，坪数，坪数×平均坪単価，通行量×視認性である

ことから，坪数×平均坪単価は重要であることが確認できる．また， 1/階数×平

均坪単価に関しては，図 4で確認したように，1階の物件と 2階の物件とでは坪

単価が異なることから，重要な特徴量として抽出されたと考えられる．さらに，
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4つの特徴量を抽出した場合には，上記の 3つの特徴量に加え，坪数×視認性が

抽出された．以上のことから，賃料推定には坪数および平均坪単価が特に重要で

あると考えられる．

7.4 キャッチコピーの文脈や曖昧さを考慮した場合の考察

仮説 4では，キャッチコピーの文脈や曖昧さを考慮することにより推定精度は

向上するという仮説のおと，検証を行なった．キャッチコピーの文脈や曖昧さを考

慮する手法として，仮説 4-1ではDoc2Vecを用いる手法，仮説 4-2ではWord2Vec

を用いる手法を提案した．

7.4.1 Doc2vec技術による解析

仮説 4-1では，Doc2Vec技術を用いることにより推定精度は向上するという仮

説のもと，検証を行った．まず，キャッチコピーのベクトル化を行うにあたり，ベ

クトルの次元数を決定する必要がある．そこで本研究では，キャッチコピーを 1

から 100次元にベクトル化し，モデルを構築した．その結果，次元数が大きくな

るにつれ，推定精度が低下する結果が得られた．これは，特徴量数が多すぎるこ

とにより学習データに特化したモデルが構築され，その結果，テストデータで推

定精度が低下した可能性が考えられる．

一方で，ベクトル数が 1から 5であるキャッチコピーを用いモデルを構築した場

合，決定係数は最大で 1％程度の上昇に止まり，また抽出した品詞による推定精

度の大きな差は得られなかった．物件の価格推定にDoc2Vecを用いた研究 [22, 23]

では，品詞を選別することによる推定精度への影響はほとんどないことが示され

ている．またキャッチコピーには，地名や駅名，ローカルな名称が多く含まれて

おり，辞書にない単語は誤った形態素解析になる場合が多く，結果的に解析結果

に影響を与えた可能性が考えられる．
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7.4.2 Word2Vec技術による解析

仮説 4-2では，Word2Vec技術を用いることにより推定精度は向上するという

仮説のもと，検証を行った．Word2vecによる解析の際には，Wikipediaにより学

習済みのWord2Vecモデルを用い，キャッチコピーに含まれる単語のクラスタリ

ングを行った．クラスタリングの際には，最適なクラスタリング数を求めるため，

X-means法を用いた．その結果，最適なクラスタ数は 53となった．これらのクラ

スタを新たな特徴量とし，仮説 1にて構築したモデルに順に追加してモデルを構

築した結果，集客が見込めそうな単語や，視認性に関する単語が賃料推定に有効

であることが確認された．

また，RFEにより賃料に重要でないクラスタを消去し，モデルを構築した結果，

2つのクラスタを抽出した場合に，最大 2％程度の決定係数の上昇が得られた．

Doc2Vecでは最大で 1％程度の上昇にとどまっていたが，キャッチコピーの記述

が人により異なること，独特の表現や言い回しがあることなどを考えると，文書

単位で考えるのではなく，単語単位で考えること，また類似語をクラスタリング

することで表記揺れに対応することで，推定精度が向上したと考えられる．

7.5 仮説の組み合わせによる推定精度の向上

本研究では，検証した 4つの仮説を組み合わせてモデルを構築することで，さ

らなる推定精度の向上を図った．その結果，最も推定精度が高くなったのは，仮

説 1，仮説 2，仮説 4-2の組み合わせで LRによりモデルを構築した場合であり，

その決定係数は 0.752であった．

本モデルの有効性を確認するため，各仮説間において分散分析および多重比較

を行う．その結果，仮説 1と仮説 2間，および仮説 1と仮説 4-1間で 5％，仮説 1

と仮説 3間，仮説 1と仮説 4-1間，また仮説を組み合わせて構築したモデルと仮

説 1間において 1％有意であることを確認した．また，仮説を組み合わせてモデ

ルを構築した場合に最も高い推定精度が得られたことから，本研究では本モデル

を新たな賃料推定モデルとして提案する．

モデルの構築に用いた特徴量は，既存の特徴量から，坪数，階数，駅徒歩時間，
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通行量×視認性，坪数×平均坪単価，新規の特徴量から，年，地上階，地下階，

p-合計，キャッチコピーからは，Word2Vecにより学習し，53にクラスタリング

したうちの，クラスタ 25，26，27，28，35，40，45，50が抽出された．表 13に，

抽出された特徴量，モデルを構築した際の特徴量の係数の正負，およびクラスタ

に含まれる単語を示す．

抽出されたクラスタに含まれている単語を確認する．係数が正となったのは，

抽出された 8のクラスタのうちの 7つであった．クラスタ 25には，大学や学生，

人気など，通行量に関する単語が含まれており，また黒字といったポジティブな

イメージを持つ単語も含まれていることが確認できる．クラスタ 26および 35で

は，路面店や面する，通り，1階など，視認性や階数に関する単語が含まれてい

る．クラスタ 27，45，および 50では，高級感，美麗，新築といった単語が含ま

れており，物件の状態や雰囲気を表していると考えられる．またクラスタ 40で

は，チェーンやオフィス，大手など，物件周辺の情報が含まれていると考えられ

る．こういった単語は，賃料が高くなる傾向にあることが確認できる．一方で，

係数が負となったのはクラスタ 28であった．これに含まれる単語を確認すると，

格安といった賃料が低いことを示す直接的な単語や，解約，路地といった，賃料

が低くなることが連想される単語も含まれていることが確認できる．

また，これらの特徴量を用い，モデルを構築した場合の分布図を図 41に示す．

この図は，横軸に推定賃料，縦軸に実績値である実際の賃料をとっており，実線

は推定賃料=賃料となる線，また凡例は，推定値が実績値の 50％以内に収まっ

ているかどうかを示している．この図から，本モデルは低価格物件を高く見積も

る傾向があることが確認できる．抽出した 17の特徴量一覧である表 13を確認す

ると，賃料が高くなる要因として抽出されたのは，17のうちの 13であるのに対

し，賃料が低くなる要因として抽出されたのは，17のうちの 4であった．さらに，

8つのクラスタを確認すると，賃料が低くなる要因として抽出されたのは 1つの

みであった．このことから，本モデルは賃料を低く見積もるための要因が少ない

ことを確認した．

次に，図 41中に示した 1および 2の推定結果について考察する．

図 41中の 1に関して，実績値である賃料は 735,000円であるのに対し，推定値
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は 345,256円となり，大幅に低く見積もる結果となった．この物件の賃料が高く

なる要因としては，主要な駅から徒歩 1分であること，業種に関する制限が無い

こと，駅前通りであること，看板の掲載範囲が広いこと，角地であること，など

が挙げられた．

図 41中の 2に関して，実績値である賃料は 535,000円であるのに対し，推定値

は 866,693円となり，大幅に高く見積もる結果となった．この物件の賃料が低く

なる要因としては，主要な駅から徒歩 6分であること，深夜の営業が不可である

こと，業種に関する制限があること，路地裏であること，看板の掲載範囲が狭い

こと，などが挙げられた．

本研究で構築した賃料推定モデルにて用いた特徴量は，表 13にて示した 17の

特徴量である．これらの特徴量から，駅徒歩時間，路地は抽出されていることが

確認できるが，業種制限の有無に関する情報や，看板の掲載範囲に関する情報な

どは抽出されていないことが確認できる．従って，抽出されていないこれらの要

素が，推定結果に影響を与えた可能性が考えられる．

表 13 仮説の組み合わせにより抽出された特徴量
独立変数 係数の正負 単語の例

坪数 ＋

階数 －

駅徒歩時間 －

通行量 ×視認性 ＋

坪数 ×平均坪単価 ＋

年 －

地上階 ＋

地下階 ＋

p-合計 ＋

クラスタ 25 ＋ 大学学生密集集まる黒字平日人気

クラスタ 26 ＋ 路面店路面掲載中華料理店らーめん

クラスタ 27 ＋ 高級感魅力おしゃれ神楽坂西麻布

クラスタ 28 － 格安解約路地必見オススメ老舗

クラスタ 35 ＋ 面する沿い商店街通り 1階ビル
クラスタ 40 ＋ 出店チェーンオフィスエリア大手

クラスタ 45 ＋ 無償美麗居抜きバーレストラン

クラスタ 50 ＋ 相談スケルトン即時新築飲食業種
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8. 結論
本研究では荒川 [1]らの課題を解決すること，およびより高い推定精度を得る

ことを目的とし，新たな飲食店向け不動産物件の賃料推定モデルを構築した．荒

川 [1]らの課題を解決するにあたり，本研究では推定精度向上に関する仮説を 4

つたて，検証を行った．

仮説 1では，「データ数を追加することにより推定精度は向上する」という仮説

を立て，検証を行った．その結果，データ数が 100の場合とデータ数が 483の場

合の解析結果を比較すると，決定係数が最大で 11.5％上昇した．仮説 2では，「新

たな特徴量を追加することにより推定精度は向上する」という仮説を立て，検証

を行った．その結果，仮説 1の推定結果と比較すると，決定係数が最大で 1.8％

上昇した．仮説 3では，「特徴量の掛け合わせを考慮することにより推定精度は向

上する」という仮説を立て，検証を行った．その結果，仮説 1の推定結果と比較

すると，決定係数が最大で 1.2％上昇した．仮説 4では，「キャッチコピーの曖昧

さを考慮することにより推定精度は向上する」という仮説を立て，検証を行った．

キャッチコピーの曖昧さを考慮する手法として，本研究では仮説 4-1にてDoc2Vec

を用いる手法，仮説 4-2にてWord2Vecを用いる手法を提案した．その結果，仮

説 1の結果と比較すると，仮説 4-1の場合，決定係数は最大で 1.1％，仮説 4-2の

場合，決定係数は最大で 1.8％上昇した．

また，これらの仮説を組み合わせることにより，さらなる推定精度の向上を図っ

た，その結果，仮説 1，仮説 2，仮説 4-2を組み合わせた場合に最も推定精度が高

くなり，決定係数は 0.752となる結果が得られた．結論として，本研究では荒川

[1]らの課題を解決し，かつ荒川 [1]らが提案した賃料推定モデルを上回る推定精

度が得られた．

今後の課題は，大きく分けて二つある．一つ目は，通行量や視認性の機会的な

取得方法について検討することである．二つ目は，構築したモデルを実際に使用

してもらうことである．こうすることで推定精度の向上も図ることが可能である

と考えられる．
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