
［巻頭言］

抜本的見直しが必要な公的住宅金融

大垣尚司
青山学院大学教授・金融技術研究所長

一般社団法人移住・住みかえ支援機構代表理事

住宅公庫が、証券化支援を担う住宅支援機構に改組されてもうすぐ20年に
なる。この間、超低金利や度重なる経済対策の恩恵もあり規模を拡大してき

たが、ここへきて金利政策の転換から買取額が大幅に減少している。

そもそも、証券化支援制度の実態は、旧公庫の自前貸付モデルを金利自由

化の下でも行なえるよう、財投資金をパススルー型の財投機関債に置き換え

たものにすぎず、民間銀行の利用はもともと非常に少ない。さらに、金利は

上下動するものなのだから、ここまでに米国等を範に対応策を講じておくべ

きだったのだが、ほぼ無為無策のまま今日に至っている。

ただし、機構の本来の役割は、構造変化に直面する国民の住生活に即した

新たな住宅金融を利益に囚われず先導していくことにある。

筆者は、公庫改革に協力した後、次の公的住宅金融の使命は、長寿命・高

性能の住宅を数世代にわたり循環させることで、高額化する家を低負担で実

質的に所有できる新たな金融手法の提供にあると考え、自ら設立した非営利

機関で国の支援を得、その出発点となる住宅残価保証の仕組みを約15年かけ
て開発した。しかし、住宅機構は既存モデルに固執し、こうした動きに協力

するどころか話を聞こうともしなかったというのが現実である。

地球環境問題の悪化、円安等による住宅価格高騰の定着の一方で、人生

100年時代が到来し、⚓年後の新しい住生活基本計画は抜本的な見直しが必
要となっている。機構のあり方も含め公的住宅金融の新たな役割を問う時期

が来ているのではないだろうか。
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コロナ禍の東京圏内における人口移動
ドーナツ化のもう一つの説明

倉橋 透

⚑ はじめに

『日本経済新聞』は2023年⚓月19日付朝刊一
面で、「住宅難民 東京から隣県へ」という見

出しで、「新型コロナウィルスの影響が弱まり、

再び人口の東京圏への一極集中が強まっている。

中核の東京都をみると、高騰する住宅コスト

（中略）の影響で子育て世代を中心に周辺⚓県
への転出超過が止まらない。周辺⚓県は住民誘
致のために新築住宅をふやしており……（中
略）、なかでも都から周辺⚓県にはいずれも転
出超過で、埼玉への⚑万2458人を筆頭に計約⚒
万4800人に上る。都外への転出者は周辺⚓県が
56％を占め……（後略）」と書いている。
コロナ禍におけるドーナツ化は、テレワーク

の普及と併せて論じられることも多い。本稿で

は、『日本経済新聞』の記事を踏まえ、より細

かく、近年の東京圏における人口移動と住宅価

格の変動について考察する。

まず、東京圏の中心地域を東京特別区として、

東京特別区と神奈川県、埼玉県、千葉県の人口

移動を見てみる。ちなみに本稿では、周辺の県、

市、区等に東京特別区から移動する場合を転入

といい、周辺の県、市、区等から東京特別区に

移動する場合を転出という。

図⚑に見るように、東京特別区からの転入超
過は埼玉県が最も多く、神奈川県は最も変動が

激しい。神奈川県、千葉県は2018年、2019年に
は転出超過であったが、2020年以降転入超過で
ある。⚓県に共通することは、2020年、21年に

急激に上昇し、2022年に減少に転じていること
である。2020年、21年は新型コロナの流行が特
に脅威に感じられた年で在宅勤務をはじめとす

るテレワークも進展した。2020年、21年の急上
昇は、こうした動きを受けたアーバン・エクソ

ダス（大都市からの脱出）を反映している可能

性がある。2022年になり、新型コロナの脅威が
和らぐなかで、転入超過が減少したと考えられ

る。ただ、単年だけでは判断できず、引き続き

の観察が必要である。

転出を考慮せず、転入に限っても、同様の傾

向がみられる（図⚒）。
以下⚒節では、市区町村ベースでみた東京圏
における人口移動、⚓節では、中古マンション
等取引価格中央値の単価の推移と人口移動につ

いて、⚔節では中古マンション等取引価格中央
値から見た東京圏の構造について述べる。⚕節
では本稿をまとめるとともに、今後の郊外の位

置づけを展望する。
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図⚑ 東京特別区からの転入超過

注）総務省「住民基本台帳移動報告」（estat）により作成。



⚒ 市区町村ベースでみた東京圏内におけ
る人口移動

倉橋（2021）は、東京圏（東京都と埼玉・千
葉・神奈川各県、東京都心から距離の遠い地域

を除く）のドーナツ化現象を検証した。東京圏

各市区町村について2020年～21年⚗月の転入と
転出の差を2020年⚘月の人口で割り、転入・転
出超過率を計算した（海外との行き来の取り扱

いが各都県で異なる）。結果は、「転出超になる

区が多い一方、東西方向で差はあるがドーナツ

化現象が確認された」。なお、倉橋（2021）で
は、対東京特別区に限るのではなく当該市区町

村のすべての転入転出（場合により海外からの

転入、海外への転出も含む）を計算している。

本稿では、まず、東京都多摩地区、埼玉県、

千葉県、神奈川県の市区町村について、東京都

特別区部からの転入、東京特別区部への転出に

限って、転入超をみてみる。

2022年に転入超過の多い市区は、東京都調布
市（転入超過1078人）、西東京市（同1106人）、
横浜市港北区（同1104人）、埼玉県川口市（同
1740人）、千葉県船橋市（同1033人）、松戸市
（同 1114人）、柏市（同 1052人）、流山市（同
1460人）など東京特別区の境界に接しているか、
近い市区であり、リング状に連なっている。こ

れらについては、東京特別区への通勤の利便性

を考慮して、人口が流入していると考えられる

（図⚓）。

一方で、東京特別区から遠い南房総や三浦半

島や湘南でも転入超過がみられ、特に神奈川県

藤沢市（同1168人）、鎌倉市（同698人）、茅ヶ
崎市（同614人）が多くなっている。これらは、
自然環境や歴史的ブランドを意識したものと思

われ、在宅、出社のハイブリッド勤務を前提に

した移住もふくまれるものと考えられる。

さらに、2019年の対東京都区部の転出転入超
過状況と比べると、東京都多摩地域では、比較

可能であった29市町中⚘市で、2019年の転出超
過から2022年には転入超過に転じていた（例：
八王子市637人転出超過⇒47人転入超過、町田
市398人転出超過⇒330人転入超過）。神奈川県
では比較可能な54市区町のうち19市区町で転入
超過に転じていた（例：横浜市港北区136人転
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図⚒ 東京特別区からの転入数

注）総務省「住民基本台帳移動報告」（estat）により作成

図⚓ 2022年転入超過（対東京特別区）

注⚑）総務省「住民基本台帳移動報告」（estat）により作成。
⚒）東京特別区からの転入、または東京特別区への転出が
統計に明示されていない町村は、地図上示されていない
か、⚐以下に含まれている。具体的には、東京都檜原村、
神奈川県中井町、真鶴町、清川村、埼玉県長瀞町、小鹿
野町、東秩父村、千葉県睦沢町、長柄町、長南町である。



出超⇒47人転入超、同中区18人転出超⇒484人
転入超）。埼玉県では比較可能な69市区町のう
ち18市区町で転入超過に転じていた（例：所沢
市48人転出超過⇒929人転入超過、さいたま市
大宮区56人転出超過⇒818人超過）。千葉県では
比較可能な65市区町村のうち12市区で転入超過
に転じていた（例：浦安市666人転出超過⇒255
人転入超過）。

転出を考慮せず、2022年に転入数の多い市区
をみると（図⚔）、東京都調布市（4771人）、西
東京市（4062人）、横浜市港北区（5103人）、川
崎市中原区（5022人）、埼玉県川口市（8410人）、
千葉県市川市（7616人）、船橋市（6659人）、松
戸市（5670人）、柏市（4113人）と、東京特別
区に隣接するかごく近い市区が多くなっている。

また、東京都八王子市（4265人）、町田市
（3245人）と東京都区部からやや離れた市でも
多いところがある。さらに、藤沢市（3164人）
も住環境が評価されたためか転入が多くなって

いる。

2019年の転入数と比較する。2022年で転入数
4000人以上の市区と伸び率をみると、東京都八
王子市（2019年から20.2％増）、横浜市港北区
（23.8％増）、川崎市中原区（2.4％増）、千葉県

船橋市（12.2％増）柏市（8.9％増）となって
いる。

⚓ 市区ベースでみた中古マンション等取
引状況と価格、転入人口

2022年の転入数が4000人を超えていた市区の
うち、川崎市中原区、埼玉県川口市、千葉県市

川市をピックアップし、国土交通省ホームペー

ジ「不動産取引価格情報」（https://www.land.
mlit.go.jp/webland/servlet/MainServlet）によ
り、2018年から2022年までの、中古マンション
等の取引件数をみてみる。

図⚕に見るように、2020年、2021年に増加し
て2022年に減少している。特に、埼玉県川口市
では、その傾向が顕著であった。

そこで、各市区に、2022年（（第⚑四半期～
第⚔四半期）の中古マンション取引件数が東京
特別区中最も多かった江東区、大田区を加え、

この期間における中古マンション等の取引価格

の中央値の推移（国土交通省ホームページ「不

動産取引価格情報」（https://www.land.mlit.go.
jp/webland/servlet/MainServlet）より計算）
をみると、川崎市中原区の動きが不安定である

ことを除いて、2020年から上昇傾向であるとい
える。特に、東京都江東区で上昇が顕著である

（図⚖）。
また、市区ごとの㎡当たり単価の中央値を計
算し、推移をみると、東京都江東区、東京都大

田区では2020年から単価の上昇が始まっている
ことがわかる。一方、川崎市中原区では2021年、
2022年に、また埼玉県川口市では2022年に急速
に単価が上昇し、特に中原区では東京特別区⚒
区と変わらないくらいまで追いついている。千

葉県市川市でも2021年以降、単価が緩やかに上
昇している（図⚗）。
こうした単価の動きが図⚕でみたような中原
区、川口市、市川市における2021年における取
引件数の増加（川口市は2020年から増加）、
2022年における取引件数の減少につながったと
考えられる（もちろん、取引状況が価格に影響
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図⚔ 2022年転入（対東京特別区）

注⚑）総務省「住民基本台帳移動報告」（estat）により作成。
⚒）東京特別区からの転入、または東京特別区への転出が
統計に明示されていない町村は、地図上示されていない
か、1000人未満に含まれている。具体的には、東京都檜原
村、神奈川県中井町、真鶴町、清川村、埼玉県長瀞町、小
鹿野町、東秩父村、千葉県睦沢町、長柄町、長南町である。



している面があるので、その点の分析は必要で

ある）。

次に、中原区、川口市、市川市の転入数をみ

る。埼玉県川口市、千葉県市川市の転入数は

2020年、2021年と増加し、2022年に減少してい
る。川崎市中原区でも2021年まで増加傾向を示
した後、2022年には停滞している。こうした動
向は、中古マンション等取引件数をある程度反

映したものとなっている。

県ベースで考えると、図⚑および図⚒でみた
ような東京圏のコロナ禍における人口流動の変

化は、しばしば言及されるテレワークの普及に

伴う郊外居住の進展に加え、東京特別区とそれ

以外の地域の間での住宅価格の上昇の時期の違

いを反映していた可能性がある。

⚔ 市区別中古マンション等取引価格中央
値からみた東京圏の構造

2022年について、国土交通省ホームページ
「不動産取引価格情報」を用いて、東京特別区、

東京都多摩地域、神奈川県、埼玉県、千葉県市

区の中古マンション等価格の中央値を求める。

2019年で取引件数20件未満の市区町村は除外し
た。また、床面積や駅からの距離等の品質調整

は行なっていない。

中央値4000万円以上の市区町村をみると、東
京都武蔵野市（5100万円）、三鷹市（4900万円）、
小金井市（4300万円）、国立市（4400万円）、横
浜市都筑区（4400万円）、さいたま市浦和区
（4300万円）、千葉県浦安市（4500万円）となっ
ている。3000万円以上の市区町村をみると、総
じて東京特別区の西部、南部では相対的に多く、

北部、東部では少なくなっている。なお、神奈

川県鎌倉市（3800万円）、藤沢市（3100万円）、
逗子市（3300万円）では、周辺より高くなって
おり、優れた自然環境や地域ブランドを反映し
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図⚕ 中古マンション等の取引件数（⚓市区）

注）国土交通省ホームページ「不動産取引価格情報」（https:
//www. land.mlit. go. jp/webland/servlet/MainServlet）に
より作成。
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図⚖ 中古マンション等取引価格中央値の推移（⚕市
区）

図⚗ 中古マンション㎡当たり単価の推移（⚕市区）
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図⚘ 人口転入数（⚓市区）

注）総務省「住民基本台帳移動報告」（estat）により作成。
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たものと考えられる。

東京都多摩地域、神奈川県、埼玉県、千葉県

について、東京駅からの各市の中心的と目され

る駅までの所要時間（2023年⚕～⚖月 NAVI-
TIME による、2023年になってからのインフ
ラ整備も反映されている。必ずしも市内の駅で

はない。）を横軸に、中央値を縦軸にとると図

10のとおりである。
中古マンションの価格は、個々のマンション

の面積や立地に加え、都心（ここでは東京駅）

からの距離、ハード面のアメニティ（公園、学

校等）、ソフト面のアメニティ（治安、教育の

状況、自治体の子育て施策等）によって変わっ

てくる。すなわち、空間は一様ではなく、いろ

いろな要素によりその質は変化する。

ここでは単純に、中古マンション等取引価格

中央値の対数を、各市の中心的と思われる駅の

東京駅からの所要時間、神奈川ダミー、埼玉ダ

ミー、千葉ダミーで回帰した。

ln（中古マンション等取引価格中央値）
�18.00742 �0.001888�(所要時間) �0.132343�(神奈川ダミー)
（169.7942）（�9.652159***） （�1.740849**）

�0.402263�(埼玉ダミー） �0.523955�(千葉ダミー)

（�5.154549***） （�5.967836***）

（ ）内は t値。
神奈川ダミーは、神奈川県=⚑、東京都多摩地方、埼玉県、
千葉県=⚐
埼玉ダミーは、埼玉県=⚑、東京都多摩地方、神奈川県、
千葉県=⚐
千葉ダミーは、千葉県=⚑、東京都多摩地方、神奈川件、
埼玉県=⚐
** ⚕％有意、*** ⚑％有意

自由度調整済み R2=0.515365
回帰の標準誤差 0.286739
F値 32.37060 D.W. 1.793059

所要時間、埼玉ダミー、千葉ダミーは、⚑％
水準でいずれも有意となっている。埼玉県、千

葉県の中古マンションは、所要時間の割に安く

取引されている。

ただ、以上の分析は取引価格そのものの中央

値について行なったものであり、単価の中央値

についての分析も必要である。

⚕ まとめ─大都市郊外の今後を考える

本稿は、「東京都における住宅価格の高騰の

ため、神奈川、埼玉、千葉への転出超過が続い
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図10 東京駅からの各市の中心的と目される駅までの
時間と中古マンション等の2022年取引価格の中
央値

注⚑）2022年の国土交通省不動産取引価格情報および2023年
⚕～⚖月の NAVITIMEにより作成（新線開通等により
時間が2022年とは異なっている）。

⚒）2019年（比較年）に、年間取引価格20件以下の市町村
を除く。

⚓）面積や立地等品質は調整していない。
⚔）新座市の最寄り駅は志木駅とした。
⚕）119市区が対象である（東京都多摩地方22市、神奈川
県31市区、埼玉県35市区、千葉県21市区）。

図⚙ 2022年中古マンション等取引価格中央値

注⚑）国土交通省不動産取引価格情報から作成。（https://
www.land.mlit.go.jp/webland/servlet/MainServlet）

⚒）比較する2019年で年間取引20件以下の市町村を除く。
⚓）2019年年間取引20件以下の市町村は示されていないか、
価格1000万円未満に分類されている。
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ている」との記事から出発し、コロナ禍の東京

圏における人口移動について検討を行なった。

その結果、中古マンション等取引価格中央値の

分析から、2020年から東京都区部では単価の上
昇が周辺県にさきがけてはじまり、これが記事

のとおり2020年～2021年にはドーナツ化に寄与
した可能性があること、しかしながら2021年
～2022年には周辺県でも単価が上昇し東京都区
部から周辺県への移動が抑制された可能性があ

ることがわかった。ドーナツ化については、コ

ロナ禍におけるテレワークの普及の結果である

説明がなされることが多いところ、本稿は別の

説明を示唆した。価格面でみると、東京都区部

の価格上昇が周辺県に波及したといえる。

また、東京都多摩地域、神奈川県、埼玉県、

千葉県の市区の中古マンション等取引価格中央

値を東京駅から市区の中心的な駅までの時間で

対数回帰したところ、埼玉県、千葉県は、東京

都多摩地域に比べ、所要時間の割に有意に価格

が安いとの結果が得られた。この分析について

は、取引価格中央値でなく単価中央値でも行な

う必要がある。

本稿で行った検討では、大都市圏郊外はあく

まで「都心に通勤するための地域」としての位

置づけである。⚔節で扱ったモデルは、まさに
そうしたもので、東京駅への所要時間は有意に

マイナスになっている。

しかしながら、今後は首都圏でも生産年齢人

口の減少、高齢人口の増加が急速に進むものと

思われる。例えば、埼玉県「埼玉県の将来人口

の推計」（2022年）によれば、埼玉県の生産年
齢人口は2020年の451万人（61.4％）から2040
年には380万人（55.5％）に減少する一方、老
年人口はそれぞれの年で195万人（26.5％）か
ら230万人（33.6％）へと大きく増加する。高
齢者向けの住宅や施設のニーズはある一方、子

育て世代向けの住宅には余剰が生じる可能性が

ある。

冒頭にあげた新聞記事でも「周辺⚓県は新築
住宅で転入者を受け入れる姿勢が目立つ」とし、

「いずれ増やした住宅がだぶつく懸念はある。

高度経済成長期に開発され、現在は人口減に悩

むニュータウン地域のような苦境に陥らない保

証はない」との神戸大学の砂原庸介教授のコメ

ントを紹介している。

したがって、大都市の郊外住宅地にはその土

地として居住者を引きつける価値付けが必要で

ある。2023年⚗月に香川県高松市で行われた
G7都市大臣会合のコミュニケでは、「都市にお
ける『緑地と水辺の空間・インフラ』」が重要

なテーマとして取り上げられた（国土交通省ホ

ームページ）。

都市における緑地に積極的な評価が与えられ

たわけであるが、筆者はこの中に都市農地も位

置づけ、魅力ある郊外を創っていくべきと考え

る。

謝辞
本稿の執筆にあたり、井出多加子成蹊大学名誉教授、日本
住宅総合センター菅澤武尊氏より貴重なご示唆をいただいた。
心からの謝意を表する次第である。
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今号では、住宅土地経済に直接
的あるいは間接的に大きな影響を
与える要因、および機械学習を活
用して不動産市場の予測手法を検
討した⚓本の論文を掲載している。

◉
不動産は国際金融市場における
主要な投資対象の一つであるが、
海外投資家による資本フローが資
産価格の変動を引き起こすという
仮説に対しては統一された実証的
合意が得られていない。投資家と
不動産物件との間における地理的
距離に着目して、この仮説を検証
した宮川論文（「海外投資家と国
内投資家の不動産投資価格：取引
レベルの高粒度データを用いた実
証分析」）は、クロスボーダーの
不動産投資を含むユニークな取引
レベルの⾼粒度なマイクロデータ
を⽤いることで、外国⼈投資家が
不動産市場においてどのような役
割を果たしているかを実証してい
る。

2005年から2015年の期間の取引
レベルの不動産投資データで、オ
ーストラリア、カナダ、フランス、
香港、日本、オランダ、英国、米
国の⚘カ国（地域）の大都市にお
ける不動産投資を対象とし、不動
産物件の属性情報だけでなく、物
件の買い手投資家と売り手投資家
についての情報も含まれる。
宮川論文は、買い手の特性およ
びその他の取引特有の要因が取引
価格へ及ぼす影響を推定している。
宮川論文は買い手の特性を表す変
数として、投資家と売買物件の所
在地距離が離れるほど、買い手と
売り手の間の情報の非対称性が大
きくなり取引価格が高くなると想

定して採用した海外投資家ダミー
を使い、⚑つの国のバイヤー間で
は情報共有があり、情報の非対称
性が大きい不動産の場合は投資に
よる学習効果が情報の非対称性の
程度を小さくすると想定し、海外
投資家の「投資による学習」の代
理変数として物件所在地別に計算
した海外投資家の国別累積投資額
を採用していることに特徴がある。
実証分析からは、投資物件や取
引主体のさまざまな要因を考慮し
たうえで、⛶海外投資家は国内投
資家よりも高い価格（ある種の
「高値掴み」）を支払っていること、
⛷その価格差は買い手の物件所在
国への過去の投資エクスポージャ
ーが大きいほど小さくなる傾向が
あることが実証された。⛶⛷の結
果から、宮川論文は海外投資家が
現地の不動産市場に関する情報を
十分に有していない場合、情報の
非対称性から支払価格が上昇する
と傾向があり、海外投資家の投資
情報が自国内で情報共有されて、
情報の非対称性の程度が低下する
ことで、海外投資家と国内投資家
の投資価格差が縮小すると解釈し
ている。またリピートセールス・
アプローチを採用した追加分析か
らは、⛸海外投資家の高値掴みが
国内投資家の取引価格に及ぼす波
及効果は有意に確認できていない
としている。この結果は、国際的
な資本フローが不動産市場に与え
る影響が限定的であるという集計
データを用いた既存研究と整合的
である。宮川論文は海外投資家に
よる資本フローが不動産価格の変
動を引き起こさないという文献へ
追加的な実証的発見を提供してい

るが、例えば、投資経験が乏しい
場合や不動産供給の弾力性が低い
場合などのより詳細な検討が必要
である。この観点から本研究の今
後のさらなる発展に期待したい。

◉
建築物におけるエネルギー消費
は世界の最終エネルギー消費の⚓
割以上を占めており、建築物への
省エネ機器の普及は低炭素経済へ
の移行のための重要な課題である。
CO2排出量の大幅削減が比較的低
コストで可能とする省エネ機器導
入と既築・新築の関連性に注目し
た木曽論文（「既築住宅と新築住
宅への太陽光発電導入に電気料金
が与える対照的影響」）は、住宅
用太陽光発電導入に関する都道府
県パネルデータを用い、導入件数
を電気料金などの要因で説明する
固定効果モデルを既築・新築それ
ぞれについて実証している。木曽
論文は、電気料金という金銭的誘
因が既築と新築への導入件数へ及
ぼす影響が異なる根本的な原因が、
新築への太陽光発電設置は住宅購
入とほぼ同時に行なわれるのに対
して、既築は大部分が住宅購入と
は独立に行なわれることにあると
考えている。
データは2009年第⚑四半期から

2014年第⚑四半期までの21期間の
太陽光発電導入補助金への申請件
数（都道府県別）を被説明変数と
し、電気料金の変化から家計の太
陽光発電導入の意思決定までの時
間差を考慮した⚑期ラグ付きの電
気料金や都道府県からの導入補助
金などを説明変数として採用して
いる。また電力料金は小売物価統
計調査に基づき計算した四半期別
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時系列データを採用している。分
析期間が家庭向け電力市場の自由
化が進む以前であることから、家
計は各地域の同一の電力会社と契
約しており、電力料金は各地域の
電力の限界価格である。電気料金
と省エネ投資の間には同時決定的
な関係があることから、電気料金
は潜在的内生変数となる。木曽論
文はこの内生性の問題に、各電力
会社の発電コストに関する⚒種類
の操作変数を用いた二段階最小二
乗法で対処している。
実証分析からは、⛶既築への太
陽光発電設置は新築と比べて、電
気料金の変動に対する感応性が高
く、この結果は内生性の問題の考
慮の有無にかかわらず得られるが、
⛷内生性の問題を考慮しない場合、
電気料金の影響が40～60％程度の
過小評価が生じることが実証され
た。特に、⛶の結果は既存研究で
は得られていない新しい知見であ
り、弾力性に換算すると、既築が
1.73、新築が0.49と、⚓倍以上の
開きが確認された。また木曽論文
は、電気料金という金銭的誘因が
既築と新築への導入件数へ及ぼす
影響が異なる理由を行動経済学の
相対思考や太陽光発電に関する情
報の不完全性に求めている。
いずれにしても既築への太陽光
発電設置は新築と比べて、電気料
金の変動に対する感応性が高いこ
との政策的含意は、太陽光発電な
どの省エネ技術導入を促すための
金銭的補助政策はこの感応性の違
いを考慮して、既築と新築で一律
に補助するのではなく、既築に対
する補助を優先することで、同額
の補助金予算でより多くの導入を

達成できるということである。こ
の観点から本研究の今後のさらな
る発展に期待したい。

◉
人工知能を用いてオンラインで
不動産の価格査定を提供するサー
ビスの人気が高い。その理由は、
消費者の観点からは事業者と消費
者間の不動産取引に関する情報の
非対称性のある程度の改善が期待
されること、仲介業者の観点から
は査定コストの低減と透明性の向
上が期待できることにある。この
ため、大量の物件データと統計学
や機械学習（ML）を活用した不
動産の販売・賃料価格の高い精度
の予測手法は事業者や消費者を支
援する手段として期待されている。
吉田・村上・瀬谷論文（「大規模
な空間データを用いた住宅賃料の
空間予測」）は、伝統的な回帰ベ
ースの手法と近年注目されている
MLベースの手法を用いて、不動
産の価格推定の精度を比較検証し
た論文である。回帰ベースの手法
は予測だけでなく、個々の説明変
数の有意性検定にも使用できるが、
MLベースの手法は説明変数の有
意性検定が有効でない。しかし、
予測精度のみに注目すると、回帰
ベースの手法はデータの非線形性
を捉えることが可能なノンパラメ
トリックな関数を適用しても不十
分との指摘がある。また不動産の
販売・賃料価格の予測には説明変
数として近隣の質などを考慮する
必要があり、データに内在する空
間依存性を考慮することが重要で
あるとの指摘がある。吉田・村
上・瀬谷論文は、大規模なデータ
を用いて、回帰ベースと ML ベ

ースの賃料価格予測モデルを比較
し、またそれらと空間依存性の考
慮したものを比較して、賃料価格
モデルの予測精度を検証している。
データは国立情報学研究所が研
究者に提供している LIFULL
HOME’S データセット（全国約
533万件）をベースに、各予測モ
デルの異なる標本オーダーにおけ
る予測精度を比較検証するため、
全データから104、105、106の⚓
つのオーダーの標本を無作為抽出
し、これらのうち80％を訓練デー
タ、残り20％を検証データとして
用い、予測精度の評価指標には平
均絶対誤差や平均二乗誤差、平均
絶対パーセント誤差を採用してい
る。予測手法としては OLS、大
規模データに対応したクリンギン
グ法である NNGP、MLベースの
手法を用いて DNN（deep neural
network）、RF（random forest）、
XGBoost（extreme gradient boost-
ing）を検証している。
検証からは、回帰ベースの手法
は説明変数の有意性検定の観点か
らは利があるが、MLベースの手
法、特に XGBoost は純粋な空間
予測目的では高い推定精度である
ことが確認された。また空間依存
性を考慮する方法の比較からは説
明変数に単に空間座標を追加する
ことが有効なモデル選択になり得
ることも確認された。不動産市場
データは大都市や地方都市、不動
産種類、賃貸・売買などさまざま
なサブセットが利用可能であり、
サブセットによっては最適な予測
手法が異なることも予想される。
この観点から本研究の今後のさら
なる発展に期待したい。(Ｆ・Ｔ)
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海外投資家と国内投資家の
不動産投資価格取引レベルの高粒度データを

用いた実証分析

宮川大介

はじめに

不動産は国際金融市場における主要な投資対

象の一つであり、国際資本フローが不動産価格

に与える影響についてはこれまでも活発な議論

が行なわれてきた。実際に、外国人投資家が各

地域の不動産価格高騰の主要因であることを示

唆する事例も多く報告されている。近年、新興

国からの大量の資金流入が長期金利を低下させ

資産価格の上昇をもたらしているとされるなか

で、国際的な資本フローと不動産市場との相互

作用が改めて強い関心を集めている。

世界的な金融フローが資産価格、とりわけ不

動産価格の大幅な変動をもたらしたという仮説

に対しては、しかしながら統一された実証的合

意が得られていない。例えば、Jordà et al.
（2014）は、ある国の金融政策の変化が、国際
的な資本フローの変化を通じて、他国の不動産

価格に大きな変動をもたらす可能性があると論

じている。一方で、Favilukis et al.（2013）で
は、国際資本フローの変化が不動産価格の大き

な変動をもたらすことに疑問を表明している。

Miyakawa et al.（2022）の内容を一般向けに要
約した本稿では、こうした実証的な問いを、投

資家と不動産との間の地理的距離に注目しなが

ら再検討したい。

国際資本フローが不動産価格に与える影響に

ついて検討する際には、投資家と不動産物件と

の間における地理的距離を考慮することが重要

になる。株式市場におけるファンドマネジャー

と投資先企業の距離に注目した Coval and
Moskowitz（2001）が示しているように、投資
家と資産の物理的距離は資産リターンの主要な

決定要因の一つとされている。投資家と投資対

象資産（不動産）が国境によって地理的に隔て

られている場合、こうした物理的距離の重要性

はさらに高まるだろう。

こうした直感的な想像の一方で、しかしなが

ら、投資家と不動産物件との間の地理的距離を、

国境によって両者が隔てられているクロスボー

ダー投資を含む高粒度のデータを用いて検証し

た研究はほとんど存在しない。この背景には、

国際的な資金フローとそれが不動産価格に与え

る影響を正確に分析するために必要となる、不

動産投資に関する国際的な取引レベルのデータ

が容易には入手できないという事情がある。結

果として、外国人投資家が各地域の不動産を購

入する際にどのような価格を支払っているのか、

また、外国人投資家による不動産投資の増加が、

国内の不動産投資家がどのような影響を受ける

のかについては十分な理解が得られていない。

以上の議論を踏まえて、Miyakawa et al.
（2022）では、クロスボーダーの不動産投資を
含むユニークな取引レベルの高粒度データを用

いることで、外国人投資家が不動産市場におい

てどのような役割を果たしているかを実証的に

検討している。
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⚑ データと変数構築

Miyakawa et al.（2022）で使用するデータは、
2005年から2015年まで期間について収集された
取引レベルの不動産投資データである。当該デ

ータは不動産投資を対象とする世界最大手のデ

ータベンダーである Real Capital Analytics Inc.
（RCA）から提供をうけた。RCA が提供する
データは主として機関投資家の投資活動を記録

したものであり、100万米ドルを超える不動産
物件を含む相対的に高額の不動産投資を対象と

している。RCA データは、オーストラリア、
カナダ、フランス、香港、日本、オランダ、英

国、米国における⚗万1000件の不動産取引をカ
バーしており、1223都市の不動産取引をカバー
しているが、観測データの大部分は、アムステ

ルダム（オランダ）、シカゴ、ロサンゼルス、

ニューヨーク、サンフランシスコ（米国）、東

京、大阪（日本）、パリ（フランス）、ロンドン

（英国）、シドニー（オーストラリア）、トロン

ト、バンクーバー（カナダ）、香港（香港）と

いった⚘カ国（地域）の主要都市に集中してい
る。このように、Miyakawa et al.（2022）で使
用するデータは、主として大都市における大規

模な不動産投資を対象としたものである。

RCAデータには、投資取引に関するさまざ
まな種類の情報が含まれている。具体的には、

価格（米ドル）、建物の床面積（平方フィート）、

土地面積（エーカー）といった情報が格納され

ている。分析に当たっては、これらの変数の対

数値（順に、LN_PriceUSD、LN_Floor、LN_
Land）を使用する。さらに、各物件の築年数
（Age）のほか、物件タイプの情報も利用可能
であるため実証分析に当たってはこれらも用い

る。物件タイプの種別は、以下の通りである：

アパート、開発用地、ホテル、工業、オフィス、

その他、小売、高齢者住宅・介護施設。実証分

析に当たっては、この分類を元に⚘つのダミー
変数（Property type）によって、高齢者住

宅・介護施設を参照グループとして、物件タイ

プを表現する。

最も重要な点として、RCAデータには、取引
対象と主体に関連する幅広い情報が含まれてい

る。具体的には、不動産が所在する国（Prop-
erty country）、買い手が所在する国（Buyer
country）、売り手が所在する国（Seller coun-
try）が記録されている。以下の実証分析では、
Property country を対象として⚘つのダミー
変数を、Buyer countryと Seller countryを対
象として に最大 102 のダミー変数を設定した
うえで、これらの特性を制御した推定を行なう。

さらに、物件の買い手投資家と売り手投資家

のタイプに関する情報も利用可能である。買い

手投資家と売り手投資家はさまざまなカテゴリ

ーに分類されている（表⚑⒟と⒠を参照）。買
い手・売り手の投資家タイプ変数は、投資主体

の詳細な特徴（法人、デベロッパー/オーナー/
オペレーター、投資マネージャー、REIT な
ど）を表現している。これらの投資家タイプが

直面する資金調達環境の違いを表すために、各

カテゴリーに対応したダミー変数を実証分析に

おいて用いる。

表⚑は、⚒万8525件の取引レベルの観測値か
らなるデータの概要を要約したものである。い

くつかの変数について欠損値があるため、観測

数が当初の⚗万1000件から⚓万件以下に減少し
ていることに注意されたい。パネル⒜は物件の
タイプ別分布を示している。一見して明らかな

海外投資家と国内投資家の不動産投資価格 11

宮川大介（みやかわ・だいすけ）
1975年北海道生まれ。カリフォ
ルニア大学ロサンゼルス校 Ph.
D. in Economics。日本開発銀
行（現・日本政策投資銀行）、
ハーバード大学研究員、日本大
学准教授、一橋大学教授などを
経て、現在、早稲田大学商学学
術院商学部教授。日本銀行金融
市場局客員研究員、国税庁税務
大学校客員教授を兼任。



12 季刊 住宅土地経済 2023年秋季号 №130

表⚑ 変数カテゴリごとの観測数
Panel（a）：物件タイプ   

カテゴリ Freq. Percent Cum.

アパート
都市開発
ホテル
工業用地
オフィス
その他
店舗
高齢者向け施設

10,310
50
647

5,501
6,869
119

4,837
192

36.14
0.18
2.27
19.28
24.08
0.42
16.96
0.67

36.14
36.32
38.59
57.87
81.95
82.37
99.33
100

計 28,525 100

Panel（b）：年   

年 Freq. Percent Cum.

2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015

1,713
2,290
2,776
1,845
1,119
1,803
2,241
3,242
3,731
4,362
3,403

6.01
8.03
9.73
6.47
3.92
6.32
7.86
11.37
13.08
15.29
11.93

6.01
14.03
23.77
30.23
34.16
40.48
48.33
59.7
72.78
88.07
100

計 28,525 100

Panel（c）：物件所在国   

国 Freq. Percent Cum.

オーストラリア
カナダ
フランス
香港
日本
オランダ
英国
米国

554
387
158
48

5,946
25
260

21,147

1.94
1.36
0.55
0.17
20.84
0.09
0.91
74.13

1.94
3.3
3.85
4.02
24.87
24.95
25.87
100

計 28,525 100

Panel（d）：買い手投資家タイプ   
カテゴリー Freq. Percent Cum.

不明 529 1.85 1.85
銀行 188 0.66 2.51
協同組合 1 0 2.52
コーポレート 1,538 5.39 7.91
デベロッパー/オーナー/
オペレーター 16,598 58.19 66.1

教育 111 0.39 66.49
エクイティファンド 1,601 5.61 72.1
金融 276 0.97 73.07
政府 147 0.52 73.58
富裕層 546 1.91 75.5
保険 188 0.66 76.15
投資マネージャー 1,297 4.55 80.7
上場ファンド 34 0.12 80.82
非上場REIT 385 1.35 82.17
非営利 131 0.46 82.63
オープンエンドファンド 96 0.34 82.97
その他 23 0.08 83.05
その他不明 2 0.01 83.05
年金ファンド 101 0.35 83.41
REIT 3,593 12.6 96
宗教 34 0.12 96.12
不動産運営会社 1,039 3.64 99.77
ソブリンファンド 67 0.23 100
計 28,525 100

Panel（e）：売り手投資家タイプ   
Category Freq. Percent Cum.

不明 706 2.48 2.48
銀行 721 2.53 5
商業不動産担保証券 1 0 5.01
協同組合 2 0.01 5.01
コーポレート 1,997 7 12.01
デベロッパー/オーナー/
オペレーター 16,582 58.13 70.15

教育 40 0.14 70.29
エンダウメント 3 0.01 70.3
エクイティファンド 1,383 4.85 75.14
金融 594 2.08 77.23
政府 156 0.55 77.77
富裕層 664 2.33 80.1
保険 245 0.86 80.96
投資マネージャー 1,748 6.13 87.09
上場ファンド 35 0.12 87.21
非上場REIT 120 0.42 87.63
非営利 112 0.39 88.02
オープンエンドファンド 116 0.41 88.43
その他 13 0.05 88.48
年金ファンド 119 0.42 88.89
REIT 1,717 6.02 94.91
宗教 61 0.21 95.13
不動産運営会社 1,368 4.8 99.92
ソブリンファンド 22 0.08 100
計 28,525 100



通り、アパートがデータベースで最も大きなシ

ェアを占め、オフィス、工業用地、店舗物件が

それに続く。パネル⒝は取引年別の分布である。
世界的な金融危機の影響により、2008年、2009
年頃に取引件数が大幅に減少していることがわ

かる。パネル⒞は、物件の所在国別の分布であ
る。米国が最も多く、次いで日本、オーストラ

リアとなっている。フランスや英国など、いく

つかの国の数字は、その国の規模から予想され

るよりもはるかに小さいが、これは分析に用い

たいくつかの変数についてこれらの国における

データに欠損があることも影響している。パネ

ル⒟と⒠は、買い手と売り手の投資家タイプ別
の分布を示している。両パネルとも、「デベロ

ッパー／オーナー／オペレーター」が最も多く、
「REIT」、「エクイティファンド」、「コーポレー
ト」、「投資マネージャー」がこれに続く。

実証分析に用いる最も重要な変数として、物

件所在国と不動産の買い手が所在する国の情報

を用いて、ダミー変数 ForeignBuyerを構築す
る。この変数は、物件所在国と買い手所在国が

異なる場合は⚑、それ以外は⚐の値を取る。わ
れわれの想定は、ForeignBuyer =⚑の場合
（海外投資家のケース）、ForeignBuyer =⚐の
場合（国内投資家のケース）よりも情報の非対

称性が大きくなり、取引価格が高くなる（ある

いはリターンが低くなる）というものである。

こうした平均的な特徴づけに加えて、さらに、

買い手側の特定の国における過去の不動産投資

経験の多寡が、上記の取引価格の差異に対する

媒介変数として働くことを想定してた検証も行

なう。具体的には、A 国に所在するすべての
投資家の B国に所在する不動産への累積投資
額を計算する。ここでは、国内投資家の国内所

在物件への投資累積額も同様に計算したうえで

分析に用いる。こうして構築された物件所在国

� 買い手所在国レベルで計測された変数は

���月までの期間を対象として時変の形で測

定される。変数構築の手順から、当該変数は観

測期間を通じて単調増加するため、Gompers
et al.（2008）などを参考にして、��� 月まで

に測定された A国自身を含むすべての物件所
在国に対する A国からのすべてのバイヤーの
投資の累積合計で割ることで変数を基準化し、

変数 CUMINVを構築する。
この CUMINV（投資経験）変数にはついて
はいくつかの追加的な議論が有益であろう。第

⚑に、買い手の投資は自国に所在する不動産を
対象としうるため、この変数は買い手の自国に

おける国内投資経験の程度を測定するものであ

る。第⚒に、各買い手ごとにこの変数を計算す
ることもできるが、われわれは国レベルでこの

変数を構成することを選択した。この選択は、

Badarinza and Ramadorai（2015）の「⚑つの
国のバイヤー間で情報共有がある」という想定

を反映したものである。第⚓に、この変数は、
ホスト国への投資を検討している国の将来のバ

イヤーが、以前にホスト国で不動産投資を行な

った経験豊富なバイヤーに遭遇する確率を表し

ていると解釈することも可能である。

表⚒は変数の要約統計である。LN_Price
USD、LN_Floor、LN_Land、Age について極
端な値を持ついくつかの観測値を除外したこと

で、分析に用いるデータの観測数は⚒万8525と
なった。

⚒ 実証分析の対象と実証戦略

実証分析の対象は、以下の⚓点に要約される。
第⚑に、市場に参加する各投資家が所在する国
を特定し、外国人投資家が支払う不動産価格が、
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表⚒ 要約統計量

変数名 観測数 平均値 標準偏差 最小値 最大値

LN_PriceUSD 28525 16.03 1.20 8.13 21.41
CUMINV 28525 0.78 0.18 0.00 1.00
LN_INV 28525 25.69 1.39 14.30 26.92
ForeignBuyer 28525 0.05 0.21 0 1
LN_Floor 28525 10.55 1.18 6.87 19.02
LN_Land 28525 -0.40 1.77 -3.41 13.76
Age 28525 43.01 31.83 0 360



国内投資家が支払う不動産価格とどのように異

なるかを検証する。Miyakawa et al.（2022）の
推計では、物件の特性（立地、タイプ、規模、

築年数など）と取引の特性（買い手と売り手の

地理的位置関係、買い手と売り手のタイプな

ど）を前節で定義した変数を用いて包括的にコ

ントロールすることで、投資家が支払った価格

に影響を与える潜在的な交絡因子を除外する。

第⚒に、海外投資家がいわゆる「投資による学
習」（Sorensen 2008、Gompers et al. 2008）に
ついて検討する。 不動産投資の場合、買い手

と売り手の間の情報の非対称性が大きいため、

このような投資による学習は特に重要になると

想定する。第⚓に、外国人投資家が相対的に高
い価格を支払っていることを確認したうえで、

こうした「高値掴みの傾向」が近隣の不動産価

格に影響を及ぼしているかどうかを調査する。

分析には、各物件の売却時期と地理的位置に関

する情報を用い、外国人投資家が購入した物件

の近隣の物件に対して国内投資家が支払った価

格が、外国人投資家による購入後に有意に高い

かどうかを検証する。外国人投資家による購入

前に国内投資家が支払った価格を基準として、

外国人投資家による購入後に国内投資家が支払

った価格を比較することで、外国人による不動

産購入が現地の不動産市場に与える因果関係が

観察されるかどうかを明示的に検証する。

まず、第⚑および第⚒の分析のために、以下
の⑴式および⑵式を推定する。

����������� �������������������������� �����

��������������

��������������� �����

������������

�� ������
����

����
����

��� ���

⑴
����������� �������������������������� �����

��������������� �����

������������

�� ��������
� �����

� �����
� �� ���

⑵

これらの式は、�国に所在する物件 �を �国

の売主が �国の買主に �時点（時間の頻度は月

次）で売却した際の価格と各種の変数を記録し

た取引レベルのデータを用いて、買い手の特性

（特 に ������������ �����、�����������、こ れ

ら⚒変数の交互作用項）およびその他の取引特
有の要因が取引価格へどのように影響するかを

推定するものである。左辺の変数は、当該取引

価格の対数値（����������� ���������）であり右

辺の � �� は、物件の大きさ、築年数（時変）、

タイプなど、物件価格の重要な決定要因が格納

されている。重要な点は、上記の交互作用項を

含めたことで、������������ �����の価格インパ

クトが ����������� の水準によって変化する

可能性を検証することが可能となっていること

である。⑴式における ���
�� ��

�� ��
�� ��

�� は、物件

が所在する国の国固定効果、買い手が所在する

国の国固定効果、売り手が所在する国の国固定

効果、時間固定効果を表す。また、物件タイプ、

買い手投資家タイプ、売り手投資家タイプのそ

れぞれについても � ��に含められている。⑵式
では、���

�� ��
�� ��

�� ��
��が時変の �����

� � ����
� � ����

� �で置

き換えられている。同様に、物件タイプ、買い

手投資家タイプ、売り手投資家タイプについて

も時変の固定効果に変更している。このモデル

では、各固定効果が、ホスト国、買い手国、売

り手国の生産、雇用、為替レートなどのマクロ

経済状況の変化を反映して時間方向で変化する

ことを許容している。なお、多重共線性を避け

るため �����������は式から除外している。

これらの推定式では、取引価格に影響を与え

ると想定される多くの情報が考慮されているが、

それでもなお、欠落変数の懸念を完全に払拭す

ることは難しい。����������� ��������� に影響

し、������������ �����と相関する重要な情報を

推定式に含めなかった場合、推定された係数

14 季刊 住宅土地経済 2023年秋季号 №130



�� にはバイアスが生じる。不動産価格に影響

を与える可能性があり、われわれがコントロー

ルしていない特性として、例えば、不動産の立

地に関する詳細な情報（道路など）がある。こ

うした立地条件に関する欠落変数の可能性を検

証するために、図⚑のパネルに、実例として東
京において、外国人投資家（星印）と国内投資

家（点印）が購入した物件の所在地を描画する。

一見して明らかな通り、外国人投資家と国内投

資家が物件を購入したエリアについて、体系的

な差異はないように見える。以上の検討を踏ま

えて、Miyakawa et al.（2022）でのベースライ
ン推計ではこれ以上の立地関連変数を含めない

が、いくつかの追加分析を実施する。第⚑に、
国内投資家が購入した物件と海外投資家が購入

した物件との間の地理的距離が一定の距離にあ

る場合のデータのみを用いて推定することで、

物件立地の潜在的な異質性をコントロールする。

第⚒に、リピートセールス・アプローチを採用
する。つまり、国内バイヤーと外国人バイヤー

が異なる時期に購入した物件に注目し、それら

の⚒つの取引間での取引価格差を比較する。こ

の方法は前節で整理した分析の第⚓の目的に対
応検討（後述）を行なう目的からも有用である。

⚓ 主な実証結果

表⚓は主な推定結果を示したものである。第
⚑に、ForeignBuyerの係数が正で有意にゼロ
と異なることから、外国人投資家は国内投資家

よりも高い価格を支払っていることが、さまざ

まな要因を考慮したうえで確認される。第⚒に、
ForeignBuyer と CUMINV との交差項の係数
が負で有意にゼロと異なることから、当該の価

格差は買い手の物件所在国への過去の投資エク

スポージャーが大きいほど小さくなる傾向にあ

ることがわかる。これらの結果は、分析対象を、

国内投資家と海外投資家の投資対象物件の所在

地が地理的に近接しているケースや、同一物件

が国内投資家と海外投資家によって購入された

ケースにデータを絞り込んだ場合でも頑健に確

認される。図⚒は、表⚓の推定結果を用いて、
横軸に CUMINV の水準を、縦軸に当該
CUMINV の水準を前提とした場合の Fore-
ignBuyerの条件付き係数をその95％信頼区間

海外投資家と国内投資家の不動産投資価格 15

図⚑ 国内投資家と海外投資家の購入物件所在地（東京）

注）海外投資家の購入物件所在地を星印で、国内投資家の購入物件所在地を丸印で示している。



と併せて描画したものである。記述の通り、表

⚓の推定では、ForeignBuyer と CUMINV の
交差項を推定式に含めることで、Fore-
ignBuyerが⚐から⚑に変化した場合（国内投

資家と海外投資家を比較した場合）の物

件価格の変化が、CUMINVの水準によ
って変化することを許容している。図⚒
から、信頼区間を考慮したうえで、

CUMINV が0.3を下回る領域では、海
外投資家が国内投資家に比べて高い価格

を支払っており、この差異が統計的に有

意な水準でゼロと異なることが確認され

る。

以上の結果は、外国人投資家が現地の

不動産市場に関する情報を十分に有して

いない場合、その支払価格が上昇する傾向にあ

ることがわかる。こうした一種の「高値掴み」

が、物件所在国の不動産価格を引き上げる効果

（スピルオーバー効果）を有するか否かをテス
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表⚓ ベースライン推定結果

注）***および **はそれぞれ⚑％および⚕％の有意水準であることを示す。

被説明変数
　　　  = LN_PriceUSD

⑴ ⑵ ⑶ ⑷

係数
ロバスト
標準誤差

係数
ロバスト
標準誤差

係数
ロバスト
標準誤差

係数
ロバスト
標準誤差

説明変数
ForeignBuyer 0.120 0.038 *** 0.435 0.121 *** 0.106 0.038 *** 0.161 0.042 ***
CUMINV 0.357 0.143 **
ForeignBuyer×CUMINV -0.844 0.261 *** -0.860 0.250 ***
LN_Floor 0.709 0.006 *** 0.708 0.006 *** 0.704 0.006 *** 0.703 0.006 ***
LN_Land -0.048 0.004 *** -0.048 0.004 *** -0.045 0.004 *** -0.045 0.004 ***
Age -0.001 0.000 *** -0.001 0.000 *** -0.001 0.000 *** -0.001 0.000 ***
INV_OTHER 0.014 0.005 *** 0.013 0.005 **

固定効果
　物件タイプ yes yes
　年 yes yes
　物件所在国 yes yes
　買い手国 yes yes
　売り手国 yes yes
　買い手投資家タイプ yes yes
　売り手投資家タイプ yes yes
　物件タイプ×年 yes yes
　物件所在国×年 yes yes
　買い手国×年 yes yes
　売り手国×年 yes yes
　買い手投資家タイプ×年 yes yes
　売り手投資家タイプ×年 yes yes

定数項 yes yes yes yes

観測数 28,566 28,525 29,019 28,718
R squared 0.72 0.72 0.75 0.74
Root MSE 0.6403 0.6400 0.6162 0.6164

図⚒ ForeignBuyerの条件付き係数推定値
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トした結果（原論文を参照）から、

外国人投資家が現地の不動産価格

に対して割高な価格を支払うこと

による有意な波及効果は見られな

かった。この結果は、国際的な資

本フローが不動産市場に与える影

響は限定的であることを示唆する

集計データを用いた既存研究の含

意と整合的なものである。

Miyakawa et al.（2022）で得ら
れた実証結果は以下の⚓点におい
て新たな知見を与えるものである。

第⚑に、不動産市場における外国
人投資家と国内投資家の行動の違いを明示的に

検証したうえで、その差異を実証的に確認した。

第⚒に、外国人投資家の物件所在国での投資経
験に注目し、この経験が蓄積されることで外国

人投資家と国内投資家との間の投資価格の差異

が縮小していくことを実証的に確認した。第⚓
に、外国人投資家による不動産投資が地域不動

産市場に及ぼす因果効果を明示的に検討し、そ

の効果が小さいことを確認した。

⚔ その他の実証結果に基づく議論

Miyakawa et al.（2022）における主たる結果
は前節で紹介した通りだが、表⚓にまとめられ
た推定結果を参照することで、いくつかの追加

的な議論が可能となる。

第⚑に、各固定効果×年を含めた推定の結果
から、時変の売り手投資家タイプ×年と買い手
投資家タイプ×年の固定効果を取り出したうえ
で、前者から後者を差し引いた値を計算するこ

とで、どの投資家タイプが不動産の売買から利

益をあげていたかを確認することができる。図

⚓は、投資家タイプごとに、年ごとの売り手投
資家タイプ固定効果と買い手投資家タイプ固定

効果の差分を求め、個々のタイプ毎の平均値

（縦軸）と標準偏差（横軸）を求めたうえで描

画したものである。ここで、ある投資家の平均

値が高い場合には、当該の投資家タイプが不動

産物件を安く購入し高く売却する傾向にあった

ことを意味している。リターンに対応するこの

値に加えて、このリターンがどの程度のばらつ

きを持っていたかが横軸の標準偏差で測られて

いる。

図⚓から、まず、富裕層やデベロッパー /オ
ーナー /オペレーター、コーポレートといった
タイプの投資家が、相対的に高いリターンをあ

げつつ、リスクを抑えた投資を行なっているこ

とがわかる。一方で、保険、非営利、政府とい

ったタイプの投資家は、ある程度のリスクを取

りながらも相対的に低いリターンに甘んじてい

たことが窺える。特に、RIET、銀行、年金フ
ァンドといったタイプにおいては、年ごとに計

算された売り手投資家タイプ固定効果と買い手

投資家タイプ固定効果の差分の平均値がマイナ

スであり、リスクテイクの度合いによらず、相

対的に高い値段で物件を購入し、相対的に安い

値段で物件を売却していたことがわかる。

第⚒に、図⚔では、時変の売り手投資家タイ
プ×年と買い手投資家タイプ×年の固定効果の
推定値について、特に、エクイティファンドと

年金ファンドという異なる特性を持つ⚒つの投
資家タイプについて、その時系列方向での挙動

を描画したものである。これらの投資家タイプ
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図⚓ 売り手×年固定効果 - 買い手×年固定効果：平均 vs. 標準偏差
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は、前者が積極的に投資リターンを獲得するた

めにアクティブな投資を行なう傾向にある一方

で、後者が比較的安定的なリターンを選好して

いるものと考えられるが、推定された上記の値

を確認することで、推定に用いたサンプル期間

においてこれらの投資家タイプがどのような投

資行動を取っていたかを議論することができる。

まず、実線で示されたエクイティファンドの

系列（売り手×年固定効果－買い手×年固定効
果）が、破線で示された年金ファンドの系列に

比して高い位置にあることから、Miyakawa et
al.（2022）で用いたサンプル期間（2005年から
2015年）の期間においては、エクイティファン
ドのリターンが相対的に高かったことが窺える。

これは前述のタイプ特性を踏まえると自然な結

果と言える。次に、興味深いことに、2000年代
後半の世界金融危機の時期に注目すると、エク

イティファンドの系列が大きなマイナスを示し

ていることがわかる。重要な点として、年金フ

ァンドの系列も大きなマイナスを示しているな

かで、これを上回る落ち込みをエクイティファ

ンドの系列が示している。

同様の分析は、時変の売り手国×年と買い手
国×年の固定効果の差分についても行なうこと
が可能であり、国レベルで見た不動産投資の巧

拙を要約するために有用な指標と言える。こう

した指標は、十分なデータサイズが確保されれ

ば、例えば、月次単位で推定値を追加していく

ことが可能であり、さまざまな実

務的ニーズに対応したモニタリン

グツールとして活用することも可

能だろう。例えば、不動産市場に

おけるバブルの発生やリターンに

見合わない過剰なリスクテイクの

兆しを把握するという目的から、

金融当局がこうした指標をモニタ

リングすることは理に適っている。

第⚓に、⑴式および⑵式へ更な
る追加変数を含めた際に、推定結

果がどのように変化するかを確認することで、

不動産取引価格の規定要因をより詳細に検討す

ることができる。以下では、こうした動機に基

づいて、不動産の購入主体が持つ細かな投資ス

タンスを分析に含める。まず、⚑つ目の追加変
数群として、買い手がその投資をローリスク・

ローリターンと考えているか否か（Core =1 or
0）、買い手が購入後のバリューアップを想定し
ているか否か（ValueAdded =1 or 0）、買い手
がその不動産を自ら居住することを意図してい

るか否か（Occ =1 or 0）を用いる。これらの
変数はいずれか⚑をとる変数のため、われわれ
の推計では、Coreと ValueAddedに関連する
インパクトを測定するために、Occを独立変数
から除外した推定を行なう。次に、⚒つ目の追
加変数群として、買い手の自国での投資機会

（Buyer_YoY_Return）と受入国での投資機会
（Host_YoY_Return）の計測値を用いる。これ
らの計測値としては、例えば、ダラス連 銀が

公表している国別の住宅価格指数から構築した

Buyer_YoY_Return などを用いる。なお、こ
れらの追加説明変数は、限られたサンプルにし

か持ちることができないため、観測数が減少す

ることに注意されたい。

表⚔は推定結果を要約したものである。まず、
ForeignBuyer、 CUMINV、お よ び Fore-
ignBuyer × CUMINV の係数の符号はベース
ラインの結果と同じである。CUMINVの係数
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図⚔ 売り手効果 - 買い手効果 エクイティファンド vs. 年金ファンド
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はベースラインの結果と同じであるが統計的に

有意ではない。次に、買い手の投資目的が不動

産取引価格へ大きな影響を与えていることや、

購入後にバリューアップを期待する買い手がよ

り高い価格を支払うという自然な結果も得られ

ている。ValueAdded の係数（0.147）が Core
の係数（0.075）よりも大きいことは、ミドル・
ハイリスク投資のほうがローリスク投資よりも

買い手が高い価格を支払っていることを示して

いる。最後に、買い手の自国における投資機会

は、買い手の購入価格に有意なプラスの影響を

与えるが、買い手の受入国における投資機会は、

買い手の購入価格に有意なプラスの影響を与え

ていない。このことは、自国の不動産市場が活

況を呈しているバイヤーが資金的な制約を受け

にくい結果として、海外の不動産に対して割高

な金額を支払う傾向が生じる可能性を示唆して

いる。

結語

本稿で紹介した Miyakawa et al.（2022）の
結果は、国際的な資本フローが不動産価格に与

える影響を検証したこれまでの文献へ追加的な

実証的発見を提供するものである。今後の研究

課題として、海外投資家の高値掴みが物件ホス

ト国の不動産価格に対して特段の影響を与えて

いないという点について、より詳細な検討が期

待される。例えば、海外投資家の物件所在国に

おける投資経験が乏しい段階で生じた投資に限

った場合、価格のスピルオーバーが起きている

可能性がある。また、物件所在国における不動

産供給の弾力性が低い場合にはこうしたスピル

オーバーが生じる可能性もあるだろう。
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表⚔ 追加変数を含めた推定結果

注）***および **はそれぞれ⚑％および⚕％の有意水準であ
ることを示す。

被説明変数
　　 = LN_PriceUSD

係数
ロバスト
標準誤差

説明変数
ForeignBuyer 0.317 0.140 **
CUMINV 0.205 0.152
ForeignBuyer×CUMINV -1.741 0.585 ***
LN_Floor 0.729 0.008 ***
LN_Land -0.065 0.005 ***
Age -0.001 0.000 ***
INV_OTHERS -0.003 0.007
ValueAdded 0.147 0.030 ***
Core 0.075 0.029 ***
Buyer_YoY_Return 1.782 0.207 ***
Host_YoY_Return 0.000 0.000

固定効果
　物件タイプ yes
　年 yes
　物件所在国 yes
　売り手国 yes
　買い手投資家タイプ yes
　売り手投資家タイプ yes

定数項 yes

観測数 19,031
R squared 0.71
Root MSE 0.6531



既築住宅と新築住宅への太陽光発電導入
に電気料金が与える対照的影響
木曽貴彦

はじめに

建物におけるエネルギー消費は、世界の最終

エネルギー消費の⚓割以上を占めており、建物
への省エネ機器の普及は低炭素経済移行のため

の重要な課題となっている。こうした機器の普

及をより効率的に達成するためには、導入家

庭・企業の意思決定要因の理解が不可欠である。

これらの要因は、大まかに分類すれば金銭的費

用と便益、導入家庭・企業の社会・経済・政治

的特性、そして建物の特性に関連している（例

えば、De Goote and Verboven 2019）。
本稿で紹介する Kiso, et al.（2022）では、こ
のような背景のもとで、住宅への省エネ機器導

入と既築・新築という建物特性との関連性を分

析している。既築建物への省エネ機器導入

（retrofit）は、二酸化炭素排出量の大幅削減を
比較的低コストで可能にすると注目されている

（Bardhan, et al. 2014）。しかし、省エネ機器導
入の決定要因に関する先行研究では、既築・新

築という区分は、ほぼ考慮されてこなかった

（例外としてはMichelsen andMadlener 2012）。
特に、省エネ機器設置の金銭的費用・便益が導

入意思決定過程で及ぼす影響が既築と新築の間

で同様なのか否かという観点は、完全に未分析

であった。本研究は、この点について日本の住

宅用太陽光発電を事例として、金銭的誘因は新

築に比べて既築への省エネ機器導入において、

より決定的な要因であるという新たな知見を提

示している。

具体的には、2009年か2014年にかけての住宅

用太陽光発電システムの普及（図⚑）に電気料
金などの諸要因が与えた影響を分析した。電気

料金が住宅用太陽光発電設置に影響を与える理

由は、太陽光発電の自家消費により電力会社か

らの電気購入量の削減が可能となり（図⚒）、
その削減分の金銭的価値は電気料金にほぼ比例

するからである。

本研究は、住宅用太陽光発電システム導入に

関する都道府県別パネルデータを用いている。

このデータは既築・新築別に集計が行なわれて

いるという点で、他の太陽光発電関連のデータ
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図⚑ 日本における住宅用太陽光発電の普及
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図⚒ 太陽光発電の自家消費と売電
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にはあまり見られない独自性を有している。こ

のデータ特性を活用し、導入件数を電気料金な

どの要因で説明する固有効果モデルを既築・新

築それぞれについて推定した。推定結果による

と、既築住宅への導入は電気料金の変化に対し

て、新築住宅比で⚓倍以上弾力的である。言い
換えれば、既築住宅への設置は金銭的誘因の変

化が導入・非導入の意思決定の決め手となる

「限界的（marginal）」設置である可能性が、新
築住宅に比べて、非常に高くなっている。

既築と新築で電気料金という金銭的誘因への

反応が異なることの根本的な原因としては、新

築への太陽光発電の設置は住宅購入とほぼ同時

に行なわれるのに対して、既築の場合は大部分

が住宅購入とは独立に行なわれるということが

挙げられる。本研究では、これがどのように既

築・新築の異なる反応をもたらすのかについて、

相対思考（relative thinking）や不完全情報と
いった経済学的概念を用いて考察する。

上述の結果の政策的含意は、住宅への省エ

ネ・再エネ技術普及のための金銭的補助政策は、

それが導入の決め手となる可能性が（新築に比

べて）高い既築住宅に対してより重点的に資金

配分することで、予算効率性が向上するという

ことである。

以下では、Kiso, et al.（2022）についてより
詳しく紹介する。

1 実証モデル

Kiso, et al.（2022）は以下の固定効果モデル
を既築および新築住宅それぞれへの太陽光発電

導入について推定した。

�� � �� � �� �� ������� ������� ��� ��. ⑴

ここで添え字 � は都道府県、� は四半期

（2009年第⚑四半期から2014年第⚑四半期まで
の21期）を表す（上式は既築と新築について別
個に推定するが、住宅種別についての添え字は

省略する）。被説明変数 � ��は国の太陽光発電導

入補助金への申請件数である。説明変数 � �����

は電気料金（限界価格）であり、電気料金の変

化から消費者の太陽光発電導入の意思決定まで

の時間差を考慮して、⚑期ラグを付ける
（Kiso, et al.（2022）ではラグなしや、⚒期以上
のラグのモデルも推定）。� ��は都道府県からの

導入補助金など、その他の説明変数である。時

間固定効果 ��は、�期において都道府県に共通

する要因を統制し（全国レベルの政策や太陽光

発電システムの全般的な品質や費用など）、都

道府県固定効果 � �は基礎的気候条件など、対

象期間中に不変の、各都道府県の特性を統制す

る。

2 データ

太陽光発電システム導入数
国の太陽光発電導入補助金への申請件数 � ��

は太陽光発電協会（JPEA）のデータベースに
よる。この補助制度は2009年⚑月から2014年⚓
月まで申請を受け付けており、2009年（2014
年）の平均的太陽光発電システムの⚑kW当た
り価格の約10％（⚕％）に相当する金額を導入
家庭に対して一度限りで支給していた。また、

同制度において既築と新築の区別は考慮されて

おらず、同等に扱われていた。申請数の96％以
上が承認され、設備導入後に補助金を支給され

ている。この補助金支給数は図⚑に示された導
入件数の政府公式統計に用いられており、この

制度はほぼすべての導入事例を網羅していると

考えられる。

本研究では、補助金支給数ではなく補助金申

請数を被説明変数として用いている。これは、

補助金申請から支給までは時間差があり、また
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その時間差も個別の事例ごとに異なるた

め、申請数のほうが各家庭の導入意思決

定のタイミングをより正確に反映してい

るためである。

2009年第⚑四半期から2014年第⚑四半
期までの合計導入件数は、既築住宅が約

83万件、新築住宅が約44万件となってお
り、これは同期間の一戸建て既築住宅ス

トックの約⚓％、一戸建て新築住宅の約
20％を占めている。
この補助金申請データの大部分は各家庭の個

別の意思決定を直接反映している。データ集計

担当者によると、太陽光発電システム設置済み

の一戸建て建売住宅や複数家庭の協調が必要な

集合住宅からの申請数は極めて限られている。

最後に、既築住宅への導入の90％以上は中古
住宅の購入とは関係なく、各家庭が居住中の住

宅に設置したものであると推計される（Kiso,
et al.（2022）の脚注10を参照）。したがって、
既築住宅についての⑴式の推計結果は、住宅購
入とは無関係に太陽光発電システムを設置した

家庭の意思決定を主に反映している。

電気料金
電気料金 � �� ���は小売物価統計調査に基づき

計算した四半期別時系列データを用いた。本研

究の分析期間（2009年から2014年）は家庭向け
電力市場の自由化が進む以前であり、各地域内

の家庭は基本的に同一の電力会社と契約してい

た。本稿で以下に示す推定結果は各地域の電力

の限界価格を説明変数として用いている。

Kiso, et al.（2022）では標準家庭にとっての平
均価格を用いて結果の頑健性を確認している。

図⚓は電気料金（限界価格）の2008年から
2014年にかけての動向を地域別に示している。
2011年の福島原発事故以降、全国的な原発停止
の影響などにより、全地域で電気料金は上昇し

ている。一方で、震災以前の原発依存度や、震

災以後の原発代替のあり方に応じて料金上昇幅

には地域ごとに相違がある。統計学的観点から

は、このような時間的・地域的に大きなばらつ

きは重要であり、本研究が電気料金の太陽光発

電導入への影響をより精密に推定することを可

能にしている。

⑴式において計量経済学的に問題となるのは
電気料金 � �� ���の潜在的内生性である。電気料

金と省エネ投資（太陽光発電設置を含む）には、

相互依存的、同時決定的な関係があり得るから

である（電気料金の上昇は省エネ投資を促す一

方、省エネ投資は電力需要を引き下げ、電気料

金への低下圧力となる）。Kiso, et al.（2022）で
は、この相互依存性、同時決定性を考慮しない

場合、⑴式において電気料金が内生となり、推
定結果が下方バイアスを受ける可能性を理論的

に示している（Appendix A）。
実際に、本研究の対象期間（2009年から2014
年）には、電気料金が大幅に上昇した（図⚓）
だけではなく、企業や家計による省エネ投資も

同様に大きく伸びている（図⚔、図⚕）。これ
に関連して、人見・星野（2016）はマクロ経済
モデルを用いて日本の電力需要を分析し、資本

ストックのエネルギー効率性が2006年から2013
年にかけて急速に向上したことを指摘している。

このように電気料金、省エネ投資双方に大きな

変動のある期間においては、上述した両者の相

互依存性がもたらす電気料金の内生性は無視で

きない影響を推定結果に及ぼす可能性がある。

電気料金の内生性の問題に対処するために、

本研究では各電力会社の発電コストに関連する

⚒種類の操作変数を用いている。第⚑に、各電
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図⚓ 地域別電気料金の推移（2008～2014年）
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力会社（すなわち各地域）が火力発電に使

用する輸入化石燃料（石炭、天然ガス、石

油）の、燃料シェアで加重した平均価格

（図⚖）、第⚒に、各電力会社の電源構成に
おける化石燃料のシェアである（図⚗）。
各電力会社は、直近数カ月の化石燃料価格

と事前に設定された計算式に基づいて電気

料金の一部を毎月変動させる燃料費調整を

行なっている。第⚑の操作変数として用い
る各社ごとの平均化石燃料価格はこの制度

を通じて電気料金 � �� ���に影響を与える。

第⚒の操作変数である化石燃料シェアにつ
いては、福島原発事故後の全原子力発電所

の運転停止およびそれに伴う化石燃料のシ

ェア上昇という予期されていなかった事象

が、特に2011年以降の電気料金上昇の大き
な要因であることから、電気料金に対する

有効な操作変数として機能すると考えられ

る。電源構成の変化が電気料金に影響を与える

までの潜在的ラグを考慮して、電気料金 � �� ���

に対して ���期から ���期までの計⚔期の化
石燃料シェアを操作変数として用いる。

これらの変数およびその他の説明変数（� ��）

の記述統計量は表⚑にまとめられている。

3 推定結果

表⚒は⑴式の推定結果を示している。列[1]
と[2]は既築と新築への設置それぞれについて
操作変数を用いない場合の推定結果である。一

方、列[3](既築）と列[4](新築）は電気料金の
内生性を制御するために操作変数を用いた場合

の結果である。例えば、列[3]によれば⚑円の
電気料金上昇により既築住宅への導入が約

6.9％増加（有意水準⚑％で有意）すると推計
されている。

表⚓は、操作変数法（二段階最小二乗法）を
用いた場合の第一段階の推定結果である（第二

段階の結果は表⚒の列[3]および列[4]）。操作
変数（化石燃料価格と化石燃料シェア）は全体

として電気料金とよく相関しており（F 値=
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図⚔ 中小製造業設備投資における省エネ投資のシェア

出所）日本政策金融公庫「中小製造業設備投資動向調査」

図⚕ 省エネ目的の建築物リフォーム・リニューアル
主要工事受注件数

出所）国土交通省「建築物リフォーム・リニューアル調査」

図⚖ 地域別化石燃料価格の推移（2008年～2014年）

図⚗ 地域別化石燃料シェアの推移（2008年～2014年）
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58）、相関のあり方も前節の議論と整合的であ
る（電気料金は化石燃料価格と正の相関、化石

燃料シェアとも全体として正の相関）。表⚒下
部の Hansenの �検定の結果は、発電コスト関
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N 平均 標準偏差 最小値 最大値

太陽光発電導入補助金申請数 yit［既築］ 987 843 710 27 4,655
太陽光発電導入補助金申請数 yit［新築］ 987 443 485 6 4,038
電気料金 pit［限界価格］（円/kWh） 987 25.2 2.79 21.05 31.9
都道府県補助金あり［既築］（ダミー変数） 987 0.52 0.5 0 1
都道府県補助金額［既築］（1000円/件） 511 103.73 74.69 14 434
都道府県補助金あり［新築］ （ダミー変数） 987 0.48 0.5 0 1
都道府県補助金額［新築］（1000円/件） 478 98.48 71.60 14 377
住宅用太陽光発電累積設置件数 987 19,352 16,700 966 107,961
太陽光発電未設置一戸建て住宅数 987 579,350 420,960 146,470 1,736,750
持ち家新規住宅着工数 987 1653 1323 222 7108
廃棄物集団回収率（%） 987 4.59 2.57 0.1 10.99
廃棄物リサイクル率（%） 987 19.83 4.43 11.81 37.08
15歳以上人口（1000人） 987 2,361 2,326 501 11,798
就業者平均年齢 987 41.83 0.62 40 43.5
平均賃金（1000円/月） 987 269.91 28.12 222.2 377.4
化石燃料価格（1,000円/kl、石油換算） 987 31.00 7.94 19.59 54.09
化石燃料シェア（%） 987 59.21 16.00 22.07 91.30

表⚑ 記述統計量

操作変数なし 操作変数あり

[1]
既築

[2]
新築

[3]
既築

[4]
新築

電気料金（限界価格、円/kWh、１期ラグ） 0.029*
（0.015）

0.012
（0.0085）

0.069***
（0.018）

0.019
（0.015）

都道府県補助金あり（ダミー変数） 0.025
（0.056）

‒0.00058
（0.028）

0.018
（0.055）

0.00035
（0.027）

都道府県補助金額（1000円/件） 0.00080**
（0.00040）

‒0.0000087
（0.00023）

0.00079**
（0.0004）

‒0.000029
（0.00023）

ln（住宅用太陽光発電累積設置件数）（１期ラグ） 0.20
（0.26）

‒0.18
（0.21）

0.061
（0.25）

‒0.21
（0.21）

ln（太陽光発電未設置一戸建て住宅数）（１期ラグ） 3.33**
（1.65）

4.15***
（1.23）

2.93*
（1.58）

4.07***
（1.19）

ln（持ち家新規住宅着工数）（１期ラグ） 0.33***
（0.11）

0.50***
（0.094）

0.35***
（0.11）

0.50***
（0.092）

ln（廃棄物集団回収率） 0.31*
（0.18）

0.14
（0.12）

0.24
（0.18）

0.13
（0.12）

ln（廃棄物リサイクル率） 0.13
（0.39）

0.16
（0.24）

0.10
（0.35）

0.16
（0.23）

ln（15歳以上人口） ‒3.80
（4.83）

‒5.95**
（2.70）

‒5.37
（4.65）

‒6.28**
（2.64）

ln（就業者平均年齢） 0.59
（0.78）

0.31
（0.39）

0.73
（0.76）

0.34
（0.37）

ln（平均賃金） 0.61
（1.47）

‒2.19**
（0.91）

0.33
（1.43）

‒2.24**
（0.90）

導入数の電気料金に対する弾力性 0.74 0.29 1.73 0.49

サンプルサイズ 987 987 987 987
都道府県固定効果
期間固定効果
HansenのJ検定のp値 0.48 0.69
Within R2 0.79 0.93 0.79 0.93

表⚒ 推定結果



連の操作変数を用いた本研究のアプローチの妥

当性を示している。

表⚒は⚒つの重要な知見を提示している。ま
ず、計量経済学の観点からは、列[1]と[3]ある
いは列[2]と[4]を比較すると、操作変数法によ
らない場合、電気料金の影響が40～60％程度も
過小評価されていることがわかる。この下方バ

イアスは、電気料金と省エネ投資との相互依存

性・同時決定性に関する上述の予測と整合的で

ある。省エネ投資を電気料金で説明する計量経

済モデルは一般的であるが、本研究の結果は、

このような推定において、電気料金の内生性を

制御するために発電コストなどの操作変数を活

用することの重要性を示唆している。

次に、列[3]と[4]からは既築への設置は新築
に比して、電気料金の変動に対する感応性が高

いことがわかる（列[1]と[2]も下方バイアスの
問題はあるものの、同様の傾向である）。電気

料金に対する半弾力性（􀀽 ��� ����� ��� � � ��）の

推定値は、既築が6.9％（有意水準⚑％で有意）、
新築が1.9％（有意水準10％で非有意）となっ
ており（弾力性に換算すると、既築は1.73、新
築は0.49）、⚓倍以上の開きがある。

Kiso, et al.（2022）では、表⚒のモデルを含
むさまざまなモデルを推定し、これらの結果の

頑健性を確認している。

4 考察

住宅等の建築物への省エネ機器導入に際し、

金銭的誘因に対する反応に既築・新築間で顕著

な相違があるという結果は、既存の経済学研究

では報告されていない新知見である。

ここで注意する必要があるのは、太陽光発電

の導入率自体は新築住宅のほうが既築住宅に比

べて高いということである（20％対⚓％）。こ
の意味するところは、各カテゴリーの全体的・

平均的な意思決定の傾向と、各カテゴリーの

「限界的（marginal）」家庭（すなわち、電気料
金などの要因の小さな変化により導入の決断が

左右される家庭）の意思決定の傾向を区別する

ことの重要性である。本研究の焦点は限界的意

思決定における既築・新築間の差異であり、経

済学的効率性を議論する際には、この限界的意

思決定者の行動のあり方が鍵となる。

既築・新築住宅の反応が異なる要因
既築住宅と新築住宅で金銭的誘因への反応が

異なる理由について詳細に分析することは本研

究の範囲外であるが、環境経済学における「エ

ネルギー効率性ギャップ」の議論と行動経済学

の知見に基づいて、この差異を説明し得る⚔つ
の仮説（電気使用量、不確実性、相対思考、不

完全情報）を検討した。

第⚑に、既築・新築間の平均的電気使用量の
違いが上述のような両者の反応の違いをもたら

しているとは考えにくい。なぜなら、単位当た

り電気料金が上昇した際の、太陽光発電導入に

よる電気代節約効果は、日中の電気使用量が多

いほど大きくなるが、平均的には新築住宅のほ

うが既築住宅よりも電気使用量が多いからであ

る。すなわち、電気使用量が上述の異なる反応

の主要因であるならば、新築のほうが電気料金

の変化に対して、既築よりも感応的であるはず

だが、推定結果はこれとは逆である。

残る⚓仮説は、太陽光発電を含む省エネ機器
が住宅購入・建設および入居と同時に設置され
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pi,t-1
化石燃料価格（t ‒ 1期） 0.32***

（0.023）
化石燃料シェア（t ‒ 1期） 0.054

（0.42）
化石燃料シェア（t ‒ 2期） 0.54**

（0.22）
化石燃料シェア（t ‒ 3期） 1.63***

（0.40）
化石燃料シェア（t ‒ 4期） ‒0.73**

（0.36）

都道府県固定効果
期間固定効果
共変量 Xit
（1）式に含まれない操作変数に関するF値 58.0
自由度修正済決定係数 0.857

表⚓ 第一段階の推定結果



るかという点に関係している。新築については、

機器導入の意思決定は住宅購入・建設の過程に

組み込まれる形で入居前に行なわれる。一方、

日本における既築住宅への太陽光発電導入の大

部分は、現在居住中の住宅に対して行なわれて

おり、住宅購入や転居とは独立である（Kiso,
et al.（2022）の脚注10を参照）。
第⚒の仮説は、太陽光発電導入が家計にもた
らす金銭的効果の不確実性に関連する。新築住

宅は既築住宅に比べ電気使用量、ひいては太陽

光発電導入の金銭的効果の見通しが立てづらい。

先行研究（例えば Heutel 2019）によれば、こ
のような不確実性は省エネ投資を抑制する。し

かしながら、表⚒によれば、太陽光発電導入に
対する一度限りの補助金という「確実な」金銭

的誘因に対しても、既築は新築よりも感応的で

あり、これは不確実性という要因も決定的では

ないことを示唆している。

より有力な仮説は行動経済学でいう相対思考

（relative thinking）（Bushong, et al. 2020）で
あろう。これは例えば、100円の値引きは元値
が1000円の場合のほうが、⚑万円の場合に比べ
て消費者にとって大きく感じられるということ

である。上述のように、省エネ機器導入は新築

の場合には住宅購入に付随している一方、既築

の場合は住宅購入とは独立であることが多い。

新築住宅の購入者が、省エネ機器導入を一連の

住宅購入過程の一部と認識する傾向があるなら

ば、機器導入による金銭的利益ははるかに高額

な住宅購入費用と相対化され、既築の場合に比

べて過少評価される可能性が高い。したがって、

電気料金の変動がもたらす太陽光発電導入の金

銭的便益の増減に対しての新築の反応は既築よ

りも小さくなる。

もう一つの有力な仮説は、太陽光発電に関す

る情報の不完全性である。関連情報の不足は省

エネ投資を抑制し、逆に情報提供はそれを促進

する（例えば Davis and Metcalf 2016）。新築住
宅購入者は、その過程において太陽光発電など

の省エネ投資についてさまざまな情報を取得す

る機会があり、彼らの意思決定にとってこのよ

うな情報が電気料金の変動よりも相対的に重要

な要素となり得る。言い換えれば、彼らの意思

決定は電気料金の増減について知る前にすでに

なされており、その追加情報により影響されに

くい。一方、既築住宅への導入の大部分は、住

宅購入とは独立に行なわれており、導入家庭が

さまざまな関連情報を得る機会は限られている。

彼らにとって、電気料金は相対的に目立つ情報

であり、その変動により意思決定が左右される

可能性が高くなると考えられる。

政策的含意
既築住宅と新築住宅で金銭的誘因に対する反

応が異なることの重要な政策的含意は、太陽光

発電などの省エネ技術導入促進のための金銭的

補助政策はこの差異を考慮することでより効果

的になり得るということである。これは公共経

済学における taggingと targetingの議論（例
えば、Akerlof 1978；Allcott, et al. 2015）に関
連している。具体的には、機器導入補助金や固

定価格買取制度などの金銭的補助政策において

は、既築住宅と新築住宅への導入を一様に扱う

ことが一般的だが、既築への補助を新築に比べ

て手厚くすることで同額の補助金総予算でより

多くの設備導入を達成できる（補助金支出の効

率性の向上）。これは、上述の推定結果に基づ

くと、既築住宅は新築住宅に比べて金銭的補助

の有無が導入の決め手となる可能性が高く、し

たがって補助金支出の費用対効果も高くなると

考えられるからである。本研究の継続研究であ

る Kiso（2023）では、この点について理論的
および実証的により詳細に考察している。

本研究の実証分析は太陽光発電に焦点を当て

たが、金銭的誘因に対する既築・新築の感応性

の差異は太陽光発電以外の省エネ設備（例えば、

高気密・高断熱技術や高効率給湯システム）に

ついても存在することが予想される。実際、す

でに考察した既築・新築の差異的反応に関する

有力仮説（相対思考および不完全情報）は、太
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陽光発電を特に対象とするわけではなく、より

広範な住宅用省エネ機器についても同様に当て

はまると考えられる。この場合には、太陽光発

電以外の省エネ機器への金銭的補助政策におい

ても、既築と新築への補助金額を差別化するこ

とで補助金支出の省エネ設備導入に対する効率

性が向上するという、同様の政策的含意がある

と言える。太陽光発電以外の省エネ機器の場合

の分析は今後の研究課題となろう。

まとめ

本稿で紹介した Kiso, et al.（2022）では、金
銭的誘因が住宅への省エネ投資に与える影響に

ついて、先行研究で扱われてこなかった既築住

宅と新築住宅という区分に着目したうえで、福

島原発事故前後の電気料金変動がもたらした住

宅用太陽光発電導入への影響を事例として分析

した。

主要な推定結果は以下の⚒点である。第⚑に、
既築住宅への太陽光発電導入は、新築住宅に比

べ、電気料金への感応性が⚓倍以上高い。すな
わち、既築住宅は電気料金の変動による太陽光

発電導入の便益の増減が導入意思決定の決め手

となる可能性が、新築住宅に比べ非常に高い。

第⚒に、電気料金の内生性を発電コストなど
の操作変数により統制しない場合、電気料金の

太陽光発電機器設置への影響が約40～60％過小
評価される。このことは、電気料金の増減が太

陽光発電などの省エネ機器普及へ与える影響を

分析する計量経済分析において、その内生性を

統制することの重要性を示唆している。

続いて、既築・新築間で反応が異なる要因を

環境経済学、行動経済学の枠組みを用いて検討

した。重要なことは、相対思考や不完全情報と

いった有力な説明は、電気料金の太陽光発電導

入に対する影響という特定の状況に依存してい

ないということである。したがって、既築・新

築間の差異的反応は、金銭的誘因（例えば補助

金）の住宅省エネ技術（例えば高気密・高断熱

技術や高効率給湯システム）導入に対する効果

について、より広範、一般的に観察されるもの

と予想される。

最後に、このような既築・新築間の金銭的誘

因に対する感応性の違いは、省エネ技術導入促

進のための金銭的補助政策においては、新築に

比べて既築に対してより手厚くすることによっ

て、政策の予算効率性が向上し得るということ

を示唆している。
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大規模な空間データを用いた住宅賃料
の空間予測
吉田崇紘・村上大輔・瀬谷 創

はじめに

不動産の価格査定を人口知能（AI：artificial
intelligence）を用いてオンラインで提供する
サービスの人気が高まっている（例えば、米国

における Zestimate）。こうした価格査定評価
は、不動産の消費者だけでなくその事業者にと

っても重要である。仲介業者の観点からすると、

査定コストの低減と透明性の向上が期待できる。

一方、消費者の観点からは、事業者と消費者間

の情報の非対称性の改善が期待できる。したが

って、大量の物件データと、統計学や機械学習

（ML：machine learning）を活用した不動産の
価格・賃料の予測手法の高度化は、重要な研究

課題といえる。

代表的な不動産の価格予測手法として、伝統

的な回帰ベースの手法と、近年注目を集めてい

る MLベースの手法がある。Efron（2020）に
よれば、回帰ベースの手法は予測だけでなく、

attribution、すなわち個々の説明変数（共変
量）の有意性検定のために使用される。ただし、

予測精度のみを求める際には、回帰ベースの手

法は、データの非線形性を捉えるために柔軟な

関数形を適用したとしても、その表現力は不十

分である場合が少なくない。一方、ランダムフ

ォレスト（RF：random forest）や極値勾配ブ
ースティング（XGBoost：extreme gradient
boosting）等のMLベースの手法は、協力ゲー
ム理論を応用して説明変数の寄与の程度を算出

する SHAP（Shapley additive explanations）

値なども利用されているが、回帰ベースと比し

て attributionには限界がある。
不動産の価格・賃料の予測モデルを構築する

場合、説明変数として近隣の質などの要因を考

慮することが課題となる。したがって、データ

に内在する空間依存性を考慮することが重要で

ある。空間統計学では、誤差項間の空間依存性

を組み込むための回帰ベースの手法として、ク

リギング法（kriging）が洗練化されている
（Cressie and Wikle 2011）。不動産関連の文献
においては、通常の最小二乗法（OLS：ordin-
ary least squares）による重回帰モデルと比較
して、クリギング法によって高い予測精度が得

られることが報告されてきた（例えば、James
et al. 2005）。OLS モデルの構造は単純である
ため、サンプルサイズ（�）がそれほど大きく

なくてもパラメータを正確に推定することが可

能である。一方で、クリギング法は、近隣物件

の価格情報が予測結果に反映されることから、

�が大きくなることでその精度向上を期待で

きる（Seya and Shiroi 2021）。MLベースの手
法も同様に �が大きくなるにつれ予測精度の

向上を期待できるが、それらに空間依存性を導

入しようとする研究は、まだ初期段階に留まっ

ている（例えば、Saha et al. 2020）。
本研究は、大規模なデータ（最大で � が

106）を用いて、回帰ベースと MLベースの賃
料予測モデルを比較し、またそれらに空間依存

性を考慮したものを比較して、新たな実証的知

見を提供することを目的とする。回帰ベースの
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手法には、ベンチマークとして OLSモデルと
クリギング法を採用する。さらに、� が大き

くなると、分散共分散行列の逆行列計算に �

(�3）の計算コストが必要となり、クリギング

法を直接適用することが困難になることから、

スパース近似によって大規模なデータに対応し

た NNGP（nearest neighbor Gaussian proces-
ses）を採用する（例えば、Datta et al. 2016）。
大規模なデータに対応した空間統計モデルの比

較研究を行なった Heaton et al.（2019）におい
て、NNGP は高い予測精度を持つことが報告
されている。一方の ML ベースの手法には、
代表的なモデルである DNN（deep neural net-
work）、RF、XGBoostを採用する。
不動産の賃料の予測精度について、回帰ベー

スと ML ベースの手法を比較・検討した研究
はいくつか行なわれているが、現状では次の課

題が残されているといえる。［1］�が小さい、

［2］空間依存性を考慮していない、［3］アドホ
ックなハイパーパラメータを設定している。こ

れらを克服すべく本研究では、［1］異なる比較
的大きな �（104、105、106）を設定し、［2］
複数の空間依存性の考慮の仕方を比較し、［3］
クロスバリデーションによってハイパーパラメ

ータをキャリブレーションする。

1 既往研究

不動産の価格および賃料の予測に関する既往

研究のレビューを行なう。空間回帰モデルは、

OLSモデルと比較して高い予測精度を示すこ
とを報告する研究は多い（例えば、James et

al. 2005）。Seya et al.（2011）は、実証比較の
ために東京都23区内における住宅賃料データを
用いて、空間依存性を考慮したさまざまな空間

予測モデルの精度を検証している。その結果、

クリギング法や地理的加法モデル、空間誤差モ

デルなど誤差項に空間依存性を仮定するモデル

や、地理的加重回帰モデルなどの回帰係数に空

間依存性を仮定するモデルの有用性が示されて

いる。しかし、比較に用いたデータの �が小

さいという点で課題がある。

回帰係数の空間依存性をモデル化する空間可

変（SVC：spatially varying coefficient）モデ
ルは、地理学、統計学、MLなどさまざまな分
野で開発・応用されている（例えば、Murakami
et al. 2017）。住宅市場は細分化されていること
が多いため、局所モデルである SVCモデルの
適用は有用であり、ヘドニック価格のモデリン

グにも利用されている。しかし、大規模なデー

タへの適用は近年始まったばかりといえる（例

えば、Murakami et al. 2020；Nishi et al. 2023）。
本研究と同様の動機から、いくつかの比較研

究も行なわれている。Zurada et al.（2011）は、
104を超える不動産の売買取引データを用いて、
MLベースの手法が彼らが設定した全シミュレ
ーション条件の中で回帰ベースの手法より優れ

た精度を示すこと、特に不均一なデータを用い

た条件のもとで良好な精度を示すことを確認し

ている。本研究の前段階の研究である Seya
and Shiroi（2021）は、OLS、NNGP、DNNの
out-of-sample の予測精度を比較しており、�

が 104、105、106と増加するにつれ、精度は

大規模な空間データを用いた住宅賃料の空間予測 29

吉田崇紘（よしだ・たかひろ）
千葉県生まれ。筑波大学大学院システム情報工学
研究科修了（博士（社会工学））。東京大学空間情
報科学研究センター・助教。

村上大輔（むらかみ・だいすけ）
埼玉県生まれ。筑波大学大学院システム情報工学
研究科修了（博士（工学））。統計数理研究所デー
タ科学研究系・准教授。

瀬谷 創（せや・はじめ）
茨城県生まれ。筑波大学大学院システム情報工学
研究科修了（博士（工学））。神戸大学大学院工学
研究科・准教授。



DNN が NNGP に近づき、106ではほぼ同等に
なることを報告している。特に、価格が中央値

から乖離したサンプルの予測精度は、DNNが
NNGP より良い結果を示すことも報告してい
る。

MLベースの手法を適用した比較研究も行な
われている。Pace and Hayunga（2020）は、
分類回帰木法、勾配ブースティング法、バギン

グ法といった決定木に基づいた手法を、�が8
×104程度の米国における不動産価格データに
適用し、バギング法は大域的な空間モデルより

小さい out-of-sample誤差が得られることを示
している。Mayer et al.（2019）は、10万以上
のスイスにおける不動産価格データに適用し、

勾配ブースティング法が他の手法よりはるかに

良い精度を示すことを報告している。しかし、

これらの研究は、空間依存性を考慮していない

点に予測精度向上の余地を残している。

2 モデルと空間依存性の考慮

本研究では、回帰ベースの手法として OLS
と NNGPを、MLベースの手法として DNN、
RF、XGBoost を取り上げる。特に、ML ベー
スの手法の内、DNNや XGBoostに比べハイパ
ーパラメータが少なく、空間依存性の考慮の仕

方が予測精度に与える影響を理解しやすい RF
に着目する。RFに、以下に挙げるいくつかの
空間依存性を考慮する方法を取り入れることで、

その予測精度比較を行なう。なお、紙幅の都合

により、ここでは RFにおける空間依存性の考
慮の仕方を中心に説明する。回帰ベースおよび

MLベースの各手法と、ハイパーパラメータの
調整等のモデル設定の詳細については Yoshida
et al.（2022）を参照されたい。
⑴ 位置情報を表す説明変数の追加

Sekulić et al.（2021）は、空間依存性を考慮
するための最もシンプルな方法として、観測地

点の X座標、Y座標を説明変数として取り入
れることにより、予測精度が大きく向上するこ

とを示している。本研究では、この方法を

RF_coordinatesと呼ぶ。
⑵ 空間的自己回帰項の追加

Credit（2022）は、空間計量経済学を援用し、
空間的にラグを持った変数（空間的自己回帰

項）を含めることによって、空間依存性を明示

的に取り入れた RFを構築する方法を提案した。
この方法では、被説明変数の空間的自己回帰項

を導入する。Sekulić et al.（2021）は同様に、
予測位置の近傍にある複数の観測値と、それら

への地理的距離を導入し、これを RF spatial
interpolation と呼んでいる。なお、Sekulić et
al.（2021）では、空間計量経済学とは異なり、
地理的な距離に基づいた加重平均を使用せず、

観測値そのものを直接導入していることには注

意が必要である。本研究では、Credit（2022）
の方法、すなわち、X 座標と Y 座標、空間自
己回帰項をもつ RF_sar_coordinates、空間的
自己回帰項のみをもつ RF_sar、Sekulić et al.
（2021）による方法 RF_siを用いる。
⑶ 距離行列の固有ベクトル項の追加

MurakamiandGriffith（2019）は、��������� �����

を要素にもつ ���の距離行列をセンタリン

グした行列の固有ベクトル（Moranʼs eigen-
vectors）の導入により空間依存性を考慮する
方法（固有ベクトル空間フィルタリング：

eigenvector spatial filtering）を構築している。
ここで、���� �� は観測点 �� �（� �� ���� �）間の

地理的な距離、�は観測点間の最小距離である。

しかし、� が大きくなると現在の通常の計算

機環境では固有値の精度が保証されず、固有値

分解が困難となる。そこで、Nyström 近似と
いう固有値分解の近似手法を援用し、観測点座

標に �平均法を適用し得られた �個のクラス

タの重心点間の距離行列（���）を用いた近

似方法を提案している。本研究では、近似を行

なわない方法を RF_esf、Murakami and Grif-
fith（2019）による近似を行なう方法を RF_
esf_appと呼ぶ。また、観測点とクラスタの重
心点の距離行列（���）を特異値分解して得

られる固有ベクトル行列と対角行列を用いた別
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の近似を行なう方法を RF_esf_app2と呼ぶ。
これは本研究において考案した方法である。

3 実証分析

3.1 データ
本研究では、国立情報学研究所が株式会社

LIFULLから提供を受けて研究者に提供してい
る「LIFULL HOMEʼS データセット」を用い
て、賃料の空間予測を行なった。全国約533万
件のうち、欠損データを除いた458万8632件を
全データとした。この全データには、プライバ

シー保護の観点から正確な位置情報の属性は付

与されていないが、郵便番号が付与されている。

ここでは、郵便番号界の重心の UTM座標系の
X 座標、Y 座標をまず算出し、それぞれの物
件に付与した。ただし、同じアパートの別の部

屋等の同じ座標を共有している場合には、両座

標に小さなランダムノイズを与える処理を施し

た。「管理費込の月額家賃（円）の自然対数」

を被説明変数とした。説明変数には、物件の立

地を表す変数として、「最寄り駅までの徒歩時

間（m）」、「容積率（％）」、「用途地域ダミー」
を、そして、物件の構造を表す変数として、

「築月数（月）」、「部屋数」、「方角ダミー」、「建

物構造ダミー」、「間取りダミー」を採用し、そ

の数は 43 である。

3.2 分析の条件設定
各モデルの異なるオーダーにおける予測精度

を比較検証するため、全データから104、105、
106の⚓つのオーダーを無作為抽出により用意
し、これらのうち80％を訓練データ、残りの
20％を検証データとした。なお、完全な無作為
抽出としたため、例えば、104のサンプルのす
べてが105のサンプルに含まれるような包含関
係の設定を行なわなかった。しかし、� が十

分に大きいため、サンプルの偏りが傾向を歪め

る可能性は低く、この条件設定は結果に大きな

影響を与えないと考えられる。

各モデルの推定には統計ソフトＲとプログラ

ミング言語 python の⚒つを用いた。OLS、
NNGP、RF、XGBoost は R により、DNN は
Pythonにより実装を行なった。ここで、Rと
Pythonで同じ乱数を使用することを担保する
ため、Python のモジュール、クラス、関数を
Rに引き渡す Rの reticulateパッケージを用い
た。

予測精度の評価には、平均絶対誤差（MAE：
mean absolute error）、平均二乗平方根誤差
（RMSE：root mean squared error）、平均絶対
パーセント誤差（MAPE：mean absolute per-
centage error）の⚓つの指標を用いた。MAE
と RMSEは、データの分布が歪んでいる場合、
誤差が一定の分散を持つガウス過程である可能

性が低いため、外れ値の影響を受けやすい。し

たがって、⚓つの指標の評価には、対数変換し
た観測値により計算した。ただし、実際の興味

は、賃料そのものにあるため、観測値そのもの

についてのMAPEも計算した。

4 分析結果

4.1 回帰ベースとMLベースの比較
各モデルのサンプルサイズ別の予測精度を図

⚑（対数変換した場合の MAE、RMSE、
MAPE）と 図 2（対 数 変 換 し な い 場 合 の
MAPE）に示す。DNNについては、root mean
squared propagation optimization と adaptive
moment optimizationという最適化手法によっ
て区別したそれぞれ DNN_RMSpop と DNN_
Adamを、また、RFについては、空間依存性
を考慮しない RF_nonspatial と RF_coordin-
ates の結果を示す。OLS について、図⚑から
は �が104でも、パラメータを決定するのに十
分な大きさがあったためか、105、106に増やし
ても予測精度に明らかな差は観察されなかった。

また、図⚒からは、対数変換しない場合、�

を増やすと予測精度が低下した。これは、訓練

データに含まれる高額賃料の物件数が増加した

ためと考えられる。

本研究と同じ条件で OLS、NNGP、DNNを
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比較している Seya and Shiroi（2021）は、い
ずれの �と評価指標においても NNGPが最も
良い予測精度を示したことを報告している。そ

して、� が104や105程度であれば NNGP が有
用であり、106程度かそれ以上であれば DNN
が NNGPを上回る可能性があるとも述べてい

る。

MLベースの手法として RFと XGBosst、そ
して空間依存性の考慮を取り入れて比較してい

る本研究は、Seya and Shiroi（2021）とは異な
る結論となっている。MLベースの手法である
RF_coordinates と XGBoost は、特に � が大

きい場合、NNGPより優れた結果を示した。�

が106のときの価格帯別の予測精度を図⚓（対
数変換した場合の MAPE）に示す。XGBoost
は、対数変換の有無（図⚑、⚒）、また、価格
帯（図⚓）において、いずれの � でも最も良

い予測精度を示した。図⚑によると、�が106

のとき、XGBoost の MAE は、NNGP の半分
以下である。これらの結果は、回帰ベースの手

法は attribution の観点からは利があるが、純
粋な空間予測の観点からは、MLベースの手法、
特に XGBoostに顕著な利があることを示して
いる。

4.2 空間依存性を考慮する方法の比較
空間依存性を考慮した各手法のサンプルサイ

ズ別予測精度を図⚔に示す。RF_coordinates
はいずれの �と評価指標においても、少なく

とも次善の結果を示している。RF_si は RF_
sarを上回る結果を示した。これは、近傍の観
測値を導入するとき、地理的な距離に基づいた
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図⚑ 各モデルのサンプルサイズ別予測精度（対数変換した場合）
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図⚑ 公表が家賃に与える影響の時間変化

注）Kuroda（2022）Table ⚓より作成。括弧内の数値は学区
レベルのクラスター頑健標準誤差を表す。*、**、および ***
は、それぞれ⚕％、⚑％、0.1％水準で統計的に有意であ
ることを示す。

図⚒ 各モデルのサンプルサイズ別予測精度（対数
変換しない場合）
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加重平均を採用する必要がないことを示唆する。

実際、図⚔より空間的自己回帰項の導入は、最
上位および最下位の価格帯の予測精度を悪化さ

せることが確認できる。これらの結果から、空

間的自己回帰項のように何らかの構造を与えて

しまうことが、データに応じて柔軟に構造を捉

える ML ベースの手法の障害になってしまっ
た可能性がある。RF_esf は � が104のときに
RF_coordinatesより良い精度を示し、RF_esf_
app2は、105のときに XGBoostを上回らないが
同程度の精度を示している。これらの結果は、

説明変数に位置座標を加えるだけでも、空間依
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図⚔ 空間依存性を考慮する方法別の予測精度（対数変換した場合）
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図⚓ 各モデルの価格帯別予測精度（�が106；対数変換した場合）



存性を考慮するための有効な選択肢になり得る

ことを示唆するものといえる。なお、RF_esf
は � が105以上、RF_esf_app2は � が106以上
のとき、標準的なデスクトップ PCでは計算が
できなかった。

4.3 計算時間の比較
各手法の計算時間の比較を表⚑に示す。�

が106の場合、DNN、RF、XGBoost は予測に
少なくとも⚑時間（3600秒）は必要であるのに
対し、NNGPは73.68秒しか必要としない。RF
は XGBoostと比較して一般的に計算効率がよ
いが、RF_si、RF_esf_app、RF_esf_app2は説
明変数の数を増やしているため、XGBoost よ
りも多くの時間を必要とする。�が105の場合、
RF_esf_app2と XGBoost の予測精度は同程度
であるが（図⚔）、RF_esf_app2は XGBoostの
100倍以上の計算時間を必要とする。これらの
結果からは、XGBoost は、予測精度と計算効
率の両観点から、局所性のあるデータに対して

適した手法であるといえる。なお、本研究にお

いて、RFに組み合わせている空間依存性を考
慮する各手法は、XGBoost に適用することも

可能である。ただし、表⚑が示すように、空間
依存性を考慮する手法は計算コストが高いこと、

一方で XGBoostは RFより調整すべきパラメ
ータが多いことから、XGBoost への組み合わ
せにはさらなる工夫が求められる。

おわりに

本研究では、�が104から106のオーダーの際
に、回帰ベースの手法と ML ベースの手法で
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図⚕ 空間依存性を考慮する方法の価格帯別予測精度（�が106；対数変換した場合）

0 3 6 9
MAPE（in log－scale）

価
格
帯
・
数

Method

RF_non_spatial
RF_coordinates
RF_si
RF_sar
RF_sar_coordinates
RF_esf_app
XGBoost

（13.0, 21.0］：91

（12.5,13.0］：453

（12.0,12.5］：3795

（11.5,12.0］：20923

（11.0,11.5：90363

（10.5,11.0］：70847

（10.0,10.5］：12805

（0.0,10.0］：723

（単位：秒）

Method
N

104 105 106

OLS 0.04 0.45 10.54
NNGP 0.85 7.92 73.68
DNN_RMSprop 452.59 3,498.50 34,960.84
DNN_Adam 463.41 3,476.64 35,277.66
RF_non_spatial 12.09 158.34 4,412.56
RF_coordinates 12.24 160.6 4,433.36
RF_si 59.19 986.26 27,602.20
RF_sar 13.35 181.27 4,279.11
RF_sar_coordinates 13.41 182.61 4,284.58
RF_esf 73.43 - -
RF_esf_app 41.8 1,050.27 27,626.06
RF_esf_app2 6,670.84 117,368.90 -
XGBoost 342.98 1,098.34 11,053.74

表⚑ 計算時間の比較



住宅賃料の空間予測精度がどの程度異なるのか

の実証比較を行なった。結果より、回帰ベース

の手法は attributionの観点からは利があるが、
ML ベースの手法、特に XGBoost は、純粋な
空間予測の観点からは利があることを示した。

また、RFに着目し、空間依存性を考慮するい
くつかの方法を比較した結果、説明変数に単に

空間座標を追加することが有効な選択肢になり

得ることを示した。MLベースの手法の進展と
その応用は近年顕著であるが、不動産賃料の予

測においては空間依存性の考慮がその検証にと

って有用である。
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組織構造および都市の雇用密度と企業内の賃金格差
Spanos, G.（2022）ʠOrganization & Density-Related Differences in Within-Firm Wage Disparities,ʡ
Regional Science and Urban Economics, Vol.95, 103787.

はじめに

近年、都市における賃金格差について研究が進め

られ、都市の密度と地域の賃金格差の大きさとの間

に正の関係があることが報告されている（例えば、

Ahlfeldt and Pietrostefani 2019）。また、高密度な
都市ほど多くの階層に組織化されていることはいく

つかの研究が示している（Garicano and Hubbard
2007；Spanos 2019）。一方、企業組織や企業内の賃
金格差については十分に明らかになっていない。

このギャップを埋める試みが、Spanos（2022）
（以下、「本論文」）である。本論文は、地域間の雇

用の密度、企業組織の違いおよび企業内の賃金格差

の関係をフランスのデータを用いて検証する。雇用

密度の高い地域の企業はより多くの階層に組織化さ

れ、それが企業内賃金格差の増大と関連するという

仮説を、企業レベルで実証的に検証する。ここでは、

本論文の成果のうち、⑴企業内の賃金格差と雇用地
域の密度の関係、⑵組織構造の違いが、企業内の賃
金格差における密度に関連した違いをどの程度説明

するかの⚒点に焦点を当てて紹介する。

概念枠組み

本論文の分析枠組みは「知識ベースの経営階層」

（knowledge-based management hierarchies）に関
する理論に依拠している。生産には知識を持つ労働

力が投入され、知識を用いた問題解決を生産物とす

る。問題の種類に応じて解決方法を知っている労働

者を効率的に割り当てる結果、最適な企業は、生産

労働者の層と、知識水準の高い⚑層または多層の管
理職からなるピラミッド構造を持つ。このような労

働組織は、知識豊富な管理職が比較優位にある問題

に時間を割くことができるため、効率的となる。ま

た、企業は追加的な管理層を導入することによるコ

ストと便益に基づいて層の数も最適化する。

この枠組みから、いくつかの示唆が得られる。ま

ず、企業は企業内の賃金構造を決定する。賃金は知

識の増加関数であり、管理職は部下よりも高い賃金

を得る。さらに、企業が層数を固定したまま生産を

拡大するときは、トップ・マネジャーの知識は部下

の知識よりも増加する。さらに、企業が組織に新し

い層を導入するたびに、トップ・マネジャーの助け

を借りて解決できる問題が増えるため、既存の労働

者に要求される知識は減少する。その結果、企業内

の賃金格差は、企業内の層数とともに増大すること

を示唆している。

もうひとつの示唆は、より密集した地域で活動す

る企業は、より多くの層に組織化されるということ

である（Spanos 2019）。背景には、密集地域では企
業間の競争が激化し、製品需要の低い企業はその地

域から退出せざるを得なくなること、高密度の都市

ではマークアップが低いため、異なる組織構造で生

産することによるコストと便益が変化し、一部の企

業は規模を拡大し、より多くの層で生産するように

なることがある。さらに、企業組織の違いの結果と

して、より密集した地域で企業内賃金格差がより大

きくなることも予測される。

使用するデータ

主なデータは、フランス国立統計経済研究所

（INSEE）が収集する DADS（Déclarations Annue-
lles des Données Sociales）における 2003年から
2007年までのフランスの民間企業を対象としたもの
である。DADSは雇用者と被雇用者を毎年照合す
るデータベースであり、義務的な税務報告に基づい

ている。データは民間企業の全労働者を対象として

おり、各事業所-従業員-年の観察データには、労働
者の特性（年齢、性別、職業）に関する基本情報、

企業に関する限定的な情報（各事業所の産業と所在

地）、労働時間数と総収入給与に関する情報が含ま

れている。また、各事業所の市町村レベル（コミュ

ーン）の位置情報も提供しており、この情報をもと
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に、労働者の通勤パターン

に基づくフランスの341の
雇用地域に企業とその事業

所を割り当てる。さらに、

人口センサス（RP）、財政
申告書（Fichier Complet
Unifié de Suse）、税関のデ
ータを用いて雇用地域と企

業のさまざまな特徴を抽出

している。

分析の中心となる変数は、

地域の総労働者数をヘクタ

ール単位の面積で割った

「雇用密度」、労働者が受け

取る給与から社会保障控除

を差し引いた「賃金（2007
年で実質化）」、労働者の職業コードと Caliendo et
al.（2015）の方法を用いて構築された「企業の階層
数（⚑～⚔）」の⚓つである。賃金は企業内におけ
る95パーセンタイルと⚕パーセンタイルの時給の比
（95/5時給比）と対数時給を用いる。主たるサンプ
ルは、従業員⚘人以上で、単一地域で事業を営む企
業で構成される。表⚑は、サンプルのうち2005年の
記述統計である。⚑層企業が約16.4％、⚒層企業が
31.9％、⚓層企業が38.8％、⚔層企業が12.9％であ
る。また、層数の多い企業ほど、より密集した雇用

地域で操業している傾向があり、より多くの売上、

より多くの雇用、より高い平均とより大きな分散を

持つ内部の賃金分布など、層ごとにかなり異なる特

徴を持っている。

推定モデル

本論文では、①企業内賃金格差は、地域の雇用密
度で異なるか、②企業の組織構造に応じて雇用密度
が賃金格差に与える影響はどのように変化するか、

の⚒つを主たる関心事として検証していく。本論文
でベースとなる推定モデルは以下の通り：

� �􎨬􎨲􎨰􎨰􎨵 􀀽�􀁬􀁮 ��􎜀�􎨬􎨲􎨰􎨰􎨵􎜐􎨬􎨲􎨰􎨰􎨵􀀫��􎜀�􎨬􎨲􎨰􎨰􎨵􎜐􎨬�􎜀�􎨬􎨲􎨰􎨰􎨵􎜐􎨬􎨲􎨰􎨰􎨵

􀀫� �􎨬􎨲􎨰􎨰􎨵�􀀫� �􎨬􎨲􎨰􎨰􎨵 ⑴

ここで � は企業、� は時間を表し、������ および

������はそれぞれ企業が属する産業および地域を表

す。アウトカムは � ���で表され、ベースの分析では

2005年時点の値を用いる。アウトカムには95/5時給
比の対数および時給の対数の標準偏差を用いる。説

明変数は地域の雇用密度の自然対数（�� �）、地域

のその他のコントロール変数（�）、企業の特徴

（�）である。主たる関心のあるパラメータは �で

あり、地域の雇用密度と企業のアウトカムとの関連

を表す。

識別に関わるいくつかの推定上の懸念と対処法は

次の通りである。⚑つ目は地域の密度や企業のアウ
トカムに相関するさらなる経済的要因（近隣地域の

密度、産業の多様性、地域の個性等）が存在する可

能性がある点であり、本論文ではこれらをコントロ

ールしている。⚒つ目は技能や外国人であるかなど
で特徴づけられる労働者の構成が雇用地域によって

異なる点である。本研究では地域に居住する外国出

身者の割合、地域人口に占める25歳以上で大卒の割
合、地域内の失業者の割合もコントロールしている。

⚓つ目は密度と市場ポテンシャルの間の内生性に関
わる懸念である。これには⚒つの理由がある。第⚑
に、地域的なショックなど、地域の特性と企業の成

果の両方を決定する変数が省略されている可能性が

ある。第⚒に、密度、市場ポテンシャル、企業の成
果が同時に決定される可能性がある。これらの懸念
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全体 1 層企業 2 層企業 3 層企業 4 層企業

売上高 4,115.65
(34,305.94)

745.48
(1,380.04)

1,628.96
(27,951.29)

5,256.70
(30,710.94)

11,091.34
(65,280.69)

資本金 1,196.45
(15,418.76)

251.52
(6,184.28)

367.90
(2,653.24)

1,511.32
(14,884.52)

3,491.55
(33,165.17)

雇用者数 29.42
(72.70)

13.66
(13.57)

18.33
(25.28)

35.24
(74.46)

59.26
(144.30)

雇用密度 20.95
(58.97)

13.86
(48.83)

19.15
(56.91)

23.79
(62.36)

25.85
(63.98)

対数時給
　平均

　標準偏差

2.23
(0.26)
0.30
(0.15)

2.03
(0.18)
0.16
(0.10)

2.15
(0.22)
0.25
(0.12)

2.31
(0.24)
0.35
(0.12)

2.41
(0.27)
0.42
(0.13)

95/ 5 時給比 3.24
(33.24)

1.84
(8.38)

2.52
(7.31)

3.63
(26.54)

5.60
(78.75)

観測値数 225,886 36,971 72,020 87,706 29,189

表⚑ 標本の記述統計（2005年）

注）数値は平均値、（ ）内は標準偏差。売上高、資本金、時給は2007年基準で実質化。



を抑制するために、1831年からの人口密度
と人口市場ポテンシャルの過去の値、およ

び土壌の性質や特性を表す地質変数を操作

変数として用いている。

最後の懸念は、異なるタイプの企業が異

なる地域に選別され、企業の観察不能な特

性と雇用密度との間に相関関係が生じる可

能性があることである。この懸念に対処す

るため、企業のさまざまな特性（企業規模、

資本金、追加的職業数、法的地位、輸出入

の状況）を測定する豊富なコントロール・

セットを含む⑴式の結果を報告する。加え
て、2003年から2007年の期間をカバーする
企業のパネルデータを用いて、以下の式も

推定する：

� ��� ���� ����� ��� ������� ��� ���� ��� �

�� �� ���� ����� � ⑵

ここで � �は企業の固定効果を示す。

推定結果

本論文における主な推定結果を示したの

が表⚒、表⚓である。表⚒は被説明変数を
95/5時給比としたものである。⚓列目まで
が⑴式に基づく2005年のクロスセクション
データを用いた回帰分析の結果である。⚑
列目と⚒列目の違いは雇用密度の内生性に
対処するために操作変数を用いている点に

ある。⚓列目と⚔列目は前節の最後の懸念
に対応した推定モデルとなっており、前者は⚑列目
の推定モデルに企業レベルの特徴を示す説明変数を

加えた結果、後者は⑵式で表す固定効果モデルであ
る。

⚑列目（OLS）と⚒列目（2SLS）の結果から、
雇用密度が高まると95/5時給比で表した企業内賃金
格差は拡大していることが確認される。これは地域

差を考慮しても検出されている。そのマグニチュー

ドは、ある地域の雇用密度が100％上昇すると、企
業内95/5時給比が0.015対数ポイント上昇すること
を意味している。

また企業の特徴・タイプを考慮した推定モデルの

結果を示す⚓・⚔列目の値を確認しても、影響の大
きさは変わるものの結論は変わらない。すなわち、

雇用密度の高い地域で事業を営む企業においては、

賃金格差が拡大することが示唆される。

表⚓は、表⚒と同じ推定モデルを用いて、企業内
賃金格差を表す被説明変数を時給の標準偏差に変え

たものである。結論はほぼすべてのケースで同様の

結果が得られている。すなわち、雇用密度が企業内

の賃金のばらつきの大きさに正の影響を与え、統計

的にも有意な結果が得られている。このことから、

雇用密度の高い地域で活動する企業の内部における

賃金の格差は大きくなっていることが示唆された。
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表⚒ 推定結果（被説明変数：95/5時給比の対数）

注）カッコは地域レベルでクラスター化された頑健標準誤差。a、b、c
はそれぞれ⚑％、⚕％、10％有意水準を表す。説明変数は雇用密度
の他に地域面積、地域市場ポテンシャル（周辺地域の密度を距離で
除して合計した値）、産業の多様性（ハーシュマン・ハーフィンダ
ール指数の逆数）、産業の特化度、大卒の割合、外国生まれ人口の
割合、失業者の割合が含まれているが、ここでは主たる関心事であ
る雇用密度の結果のみ記載している。

（1）式
（OLS）

（1）式
（2SLS）

（1）式
（OLS）

（2）式
（OLS）

雇用密度 0.022
(0.004)a

0.022
(0.005)a 

0.016
(0.003)a 

0.049
(0.027)c

固定効果（産業）
企業レベルの特徴
固定効果（企業）
固定効果（年）
決定係数
地区数

Y
N
N
N
0.241
341

Y
N
N
N
‒
304

Y
Y
N
N
0.317
341

N
Y
Y
Y
0.772
341

サンプルサイズ 225,886 206,553 225,886 1,114,331

表⚓ 推定結果（被説明変数：時給の標準偏差の対数）

（1）式
（OLS）

（1）式
（2SLS）

（1）式
（OLS）

（2）式
（OLS）

雇用密度 0.0069
(0.0013)a

0.0064
(0.0017)a 

0.0048
(0.0010)a 

0.0105
(0.0077)

固定効果（産業）
企業レベルの特徴
固定効果（企業）
固定効果（年）
決定係数
地区数

Y
N
N
N
0.261
341

Y
N
N
N
‒
304

Y
Y
N
N
0.344
341

N
Y
Y
Y
0.800
341

サンプルサイズ 225,886 206,553 225,886 1,114,331

注）カッコは地域レベルでクラスター化された頑健標準誤差。a、b、
cはそれぞれ⚑％、⚕％、10％有意水準を表す。説明変数に関して
は表2注に同じ。



⚑列目の結果を用いれば、ある地域の雇用
密度が100％上昇すると、対数時給の企業
内標準偏差が0.0048ポイント上昇する、と
いうことができる。

企業構造の差に基づく雇用密度と賃
金格差の関係

ここでは、より密集した地域で活動する

企業は、より多くの層に組織化され、結果

として企業内の賃金格差が広がるという仮

説を、点推定の係数の分解によって検証す

る。具体的には、前節の推定モデルの雇用

密度に関連するパラメータを ��とし、企業構造を

表す説明変数（��� ���）を加えた推定モデルから得

られた雇用密度パラメータを ��として、以下を計

算する。

�������

���
⑶

ここで ��は企業の組織構造をコントロールした

後の雇用密度と賃金格差の関係を表すパラメータに

なっており、組織構造の影響が含まれている ��と

の差分を取ることで、⑶式は雇用密度がもたらす企
業内賃金格差のうち、組織構造に起因する部分の大

きさを示すと考えられる。

表⚔は前節の推定モデルの結果の⚑・⚒列目の雇
用密度の推定値（��）と ��� ��� を加えたモデルに

よる雇用密度の推定値（��）およびそれらから計算

される⑶式の結果を示したものである。併せて
��� ���の係数の推定値も記載している。

まず、��� ��� を加えたことで雇用密度の企業内

賃金格差に与える影響は小さくなっていることがわ

かる。ここから、密度と賃金格差の関係の一部は組

織構造で説明されることが示唆される。この大きさ

を示すのが⑶式であり、その大きさはおおよそ50％
前後であることがわかる。この結果はいずれの被説

明変数を用いても同様であり、また影響の大きさは

異なるものの固定効果モデルでも類似の結果が得ら

れている。

おわりに

本論文では、フランスのデータを用いて、雇用地

域密度、企業組織および企業内賃金格差の関係を検

証した。分析の結果、雇用密度が100％上昇すると、
企業内の95/5時給比が0.015対数ポイント上昇する。
また、より多くの階層を持つ企業ほど賃金格差が大

きいことも示されている。本論文は、企業の組織構

造は、地域の雇用密度に関連した企業内の賃金格差

に寄与する重要な経済的チャネルであると結論して

いる。

本論文におけるこれらの知見は、高密度な都市に

おける経済的利益の分配に関する一連の研究に貢献

している。また、多層の企業の労働者はより熟練し

ているため、都市とスキルの補完性に関するミクロ

経済学的メカニズムのエビデンスも提供する。

参考文献
Ahlfeldt, G. M., and E. Pietrostefani（2019）ʠThe

Economic Effects of Density: A Synthesis,ʡJournal of
Urban Economics, Vol.111, pp.93-107.

Caliendo, L., F. Monte, and E. Rossi-Hansberg（2015）
ʠThe Anatomy of French Production Hierarchies,ʡ
Journal of Political Economy, Vol.123(4), pp.809-852.

Garicano, L., and T. N. Hubbard（2007）ʠManagerial
Leverage is Limited by the Extent of the Market:
Hierarchies, Specialization, and the Utilization of
Lawyers’ Human Capital,ʡThe Journal of Law and
Economics, Vol.50(1), pp.1-43.

Spanos, G.（2019）ʠFirm Organization and Productivity
Across Locations,ʡJournal of Urban Economics, Vol.
112, pp.152-168.
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表⚔ 組織構造に起因する雇用密度の賃金格差への影響

注）カッコは地域レベルでクラスター化された頑健標準誤差。a、b、
cはそれぞれ⚑％、⚕％、10％有意水準を表す。

95/5時給比 時給の標準偏差

（1）式
（OLS）

（1）式
（2SLS）

（1）式
（OLS）

（1）式
（2SLS）

雇用密度（γ 1） 0.022
(0.004)a

0.022
(0.005)a

0.0069
(0.0013)a

0.0064
(0.0017)a

雇用密度（γ 2） 0.011
(0.004)a

0.012
(0.004)a

0.0034
(0.0011)a

0.0034
(0.0013)a

企業の層数 0.232
(0.002)a

0.232
(0.002)a

0.0744
(0.0005)a

0.0743
(0.0005)a

（γ̂ 1 - γ̂ 2）
γ̂ 1

0.5 0.455 0.507 0.469
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今年の夏は非常に厳しい暑さだっ
た。東京では、最高気温が35度を超
える猛暑日数が7月として観測史上
最多となり、際立った酷暑であった
ことが統計上も示されている。気象
庁が公表している東京の月別平均気
温において、2023年7月は28.7度で
あり、これは私が小学生であった20
年前の7月平均気温（22.8度）より
約⚖度も高い。⚒時点間の比較のみ
ではあまり意味のある議論はできな
いが、どうしても気候変動という言
葉が頭をよぎる。
約700年前に、兼行法師は『徒然

草』の中で「家の作りやうは、夏を
むねとすべし。冬はいかなる所にも
住まる。暑き比わろき住居は、堪へ
難き事なり」と書いている。一説に
よれば、当時は中世温暖期で、太陽
の活動が現在なみに活発であり、や
はり暑さが厳しかったようだ。
厳しい暑さに耐える住居選びを心

がけたいが、現実的にはクーラーな
ど、家電製品で対応することになる
だろう。自分の身を守るためにも、
夏になる前の早めのメンテナンスや、
普段からの動作確認を行ないたい。

(Ｔ・Ｓ)

編集後記

◉調査研究成果のご案内
「気候変動など災害等の多様化に
対応した災害後の住宅確保方策に
関する調査」（仮題）
https://www.hrf.or.jp/webreport/
pdf-report/pdf/saigai.pdf

気候変動等に伴い多様化する災

害に関して、災害により住宅を失

った者の住まいの確保が大きな課

題となっている。本調査は、災害時

の緊急対応から恒久的住宅の確保

のフェーズまでについて、主とし

て公営住宅の活用・復旧・整備に

関する課題とその対応の整理を行

ない、多様な要因に即した住宅確

保の対策を提示することを目指す。

課題整理に関して、住宅行政担

当のための必携・マニュアル、国

の調査報告書等のレビューを通じ、

過去の災害において国等が行なっ

た調査・対策等の整理を行なった。

また、自然災害を受けた地方公共

団体へヒアリング等を行い、近年

発生した災害への対応に関する情

報を収集した。

加えて、公営住宅の活用・復

旧・整備を通じた今後の災害時住

宅確保策のあり方を提示すること

を想定し、災害時の住まい確保に

関わる法令や、災害対応事務の円

滑な実施に関わる通知等の整理を

行なった。また、上述の調査を踏

まえ、公営住宅の活用・復旧・整

備を通した災害時における住宅確

保対策（既設公営住宅の空き家の

一時利用、被災した既設公営住宅

の早期復旧、被災者再建支援のた

めの災害公営住宅の整備）のあり

方を検討した。

本調査の取りまとめにあたって

は、『災害住宅必携（平成13年）』
の見直しを想定し、関連する事例

等も踏まえ、各自治体の公営住宅

施策担当者が活用できるものとす

ることに留意した。本調査の成果

は『公営住宅に係る災害対応の手

引き（案）』として令和⚔年⚖月に
国土交通省住宅局が取りまとめ、

自治体等の担当部署に共有・説明

がなされている。なお、手引きは

令和⚔年⚖月以降も制度改正や事
例の蓄積等を踏まえ適宜更新等を

行なうことが予定されている。本

レポートは、『手引き』を取りまと

めるために行なわれた事例調査や、

制度を整理したものを収録する。

本調査は、国土交通省住宅局総

合整備課の提案を受け、公益財団

法人日本住宅総合センターが企画

し、株式会社市浦ハウジング＆プ
ランニングに委託され実施された。

また、調査過程では国土交通省住

宅局総合整備課の担当者と適宜打

合せを行ない、作業の方向を確認

しながら実施された。本調査が災

害時の住宅確保施策担当者や実務

者の一助となれば幸いである。
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