
不動産ポイントデータと機械学習を用いた建物の構造・築年代推定モデル 

 

小川芳樹・沖拓弥・関本義秀・柴崎亮介 

 

Model for Estimating Structure and Age of Each Building Using Real Estate 

Point Data and Machine Learning 

Yoshiki OGAWA, Takuya OKI,  

Yoshihide SEKIMOTO and Ryosuke SHIBASAKI 
 

Abstract: To improve the spatial accuracy of earthquake damage estimation, it is essential to develop 

a building database with structure and building age information. In this study, we propose a method 

for estimating the structure and age of a building based on machine learning by using real estate data. 

First, the training data is created by spatially joining GIS data such as restricted zones and roads with 

real estate point data (with structure and building age). Next, we build a model that estimates the 

structure and age of each building using the features learned from the training data. Finally, the 

accuracy of our models are verified checked by cross-validation. 
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1. はじめに 

建物の構造と築年代は，大地震時の建物倒壊確

率に関わる大きな要因であり，現地調査結果に基

づく建物倒壊確率モデル（例えば，村尾・山崎

（2000））のパラメータとして用いられている．す

なわち，詳細な防災計画を検討する上では，建物

1 棟ごとの構造や築年代を把握することが重要で

あるが，そうした詳細な属性情報を都市内の全建

物で有する GIS データは一般には存在しない．  

そこで本稿では，構造や築年代の情報を含む不

動産（賃貸住宅・店舗）ポイントデータを用いて，

建物属性や立地特性から構造と築年代を推定す

るための機械学習モデルを構築し，推定精度を検

証する．具体的には，深層学習などで応用される

スパースモデリング(SpM)を，建物構造と建築年

代の分析に用いる不動産ポイントデータに適用

し，スパース Logit モデルを提案する． 

 

2. 手法の概略 

2.1 データ整備 

本研究で用いる不動産ポイントデータ(株式会

社アットホーム(2015 年))は，データが 5 つのタ

イプ（販売マンション，賃貸マンション，賃貸ア

パート，事業所，販売戸建）別に分かれている（表

-1）．各データには，以下に示すような 112 に及ぶ

詳細な属性が含まれている． 

・緯度経度 

・構造，築年数 
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・階数，土地利用用途，近隣バス停，鉄道駅など 

・設備情報（オートロックの有無など 99 種類（以

下「機能」として記載）） 

本稿では，東京都内のデータを分析対象とする

（図-1）．また，ZMAP TOWN II データをもとに

作成した道路中心線データと各建物ポイントを

空間結合し，建物近隣の道路情報（幅員，緊急輸

送道路の指定有無，緊急輸送道路までの距離）を

付与した．緊急輸送道路の沿道建物は重点的に耐

震化が進められており，構造や築年代の分布に影

響すると予想される． 

以上の前処理の結果，構造・築年代に対して 109
の特徴量を持つデータが得られた．表-1 に東京都

における建物データ種別ごとの構造・築年代別の

建物棟数を示す．建物の種別により，構造別棟数

と築年代別棟数が大きく異なることがわかる．す

なわち，本データは不均一データであり，そのま

まモデリングすると，少数派のクラスの分類精度

が低いモデルとなってしまう．これを防ぐために

本稿では，後述のようにアンダーサンプリングに

よるスパースモデリングを試みる． 

 

 
図- 1 千代田区周辺の不動産ポイントデータの分布 

表-1 データ種別ごとの築年代・構造別棟数 

 
2.2 LASSO 法 

2.1 節で整備したデータは特徴量の数が 100 を

超える高次元データである．したがって，未知の

データに対する予測精度を保ちつつ，多重共線性

やオーバーフィッティングの問題が生じないよ

うに，データの次元を圧縮しながらモデリング

（圧縮センシング）する必要がある．本稿での圧

縮センシングには，深層学習などの特徴量抽出に

応用されるスパースモデリング（SpM）を用い，

SpM には Least Absolute Shrinkage and Selection 
Operator（LASSO）法（Tibshirani, 1996）を用いる．

LASSO 法は，推定したいパラメータを ax，対象

データの確率を𝑃௜としたとき，log
௉೔

ଵି௉೔
ൌ 𝒂𝒙  の

Logit モデルの離散選択問題において，対数尤度

∑ logሺ𝑃௜ሻ ൅ ሺ1 െ 𝛿௜ሻlogሺ1 െ 𝑃௜ሻଶ௡
௜ୀ଴ に，x の 1 次ノ

ルム‖𝑥‖ଵを非スパース性のペナルティー項とし

て付加して最小化（L1 正則化）させることで解析

し，スパース解 axを得る（式(1)）． 
𝑎𝑟𝑔 maxሾ∑ ሼ𝑙𝑜𝑔ሺ𝑃௜ሻ ൅ ሺ1 െ 𝛿௜ሻlog ሺ1 െ 𝑃௜ሻଶ௡

௜ୀ଴ ሽ െ
λ‖𝑥‖ଵሿ       (1) 

ここで，λはスパース性の制御パラメータであり，

λ = 0 のとき，式(1)は通常の対数尤度と一致する．

LASSO 法の L1 正則化では，適切な規範でλを選

択し，説明変数を刈り込むことで，データの特徴

構造を適切に抽出したスパース解を得ることが

可能である． 

建物種別ごとにデータの不均一性を考慮して

アンダーサンプリングを行い，教師データを作成

した上で，Lasso 法によりモデリングしスパース

解を得る．モデルのパラメータチューニングでは，

交差検証（5-fold Cross Validation）を行い，平均二

乗誤差根 （RMSD: Root-Mean-Square Deviation）
を評価指標として用いる． 

 

3. 結果 

モデリング結果を図-2,3 に示す． 

両図の左上図は，スパース性を制御するパラメ

ータ λを横軸にとり，非ゼロ特徴量の数と，得ら

れたスパース解による推定データと不動産ポイ

ントデータの RMSD の変化を示したものである．

λ の減少とともに，非ゼロの特徴量の数が増加し

つつ，それに反比例して RMSD が減少している． 
図-2, 3 の右上図は，図-1 に示した不動産ポイン

トデータの建物種別とスパース解による推定種

別を比較した結果である．建物構造については概

ね正しく推定できている（図-3）．一方，築年代に

関しては，4クラス（1971年以前/1972-1980年/1981
年-2000 年/2001 年以降）のうち 1 クラスもしくは

2 クラス分ずれて誤判定している建物が多い． 
図-2, 3 の下図は，RMSD が最小となったときの，

各建物種別のスパース解におけるパラメータを

示したものである．築年代のスパース解について



は，109 の特徴量のうち賃貸マンションは 53 個，

販売マンションは 25 個，アパートは 21 個，事業

所は 27 個，戸建住宅は 20 個しか非ゼロの特徴量

を持たず，それ以外は推定精度に寄与しない．同

様に，建物構造のスパース解においては，109 の

特徴量のうち賃貸マンションは 53 個，販売マン

ションは 27 個，アパートは 15 個，事業所は 13
個，戸建住宅は 17 個しか非ゼロの特徴量を持た

ない．このことから，SpM によって，データのノ

イズを適切に刈り込んだスパース解が得られて

いると言える．また非ゼロの特徴量は，建物構造

においては建物面積と機能 17（プロパンガス）の

有無がすべてのモデルで抽出され，築年代におい

ては建物面積，階数，機能 8（トランクルーム）

の有無，機能 18（オートロック）の有無が 4 つの

モデルで抽出された． 

 

4. おわりに 

本稿では，機械学習を用いて建物の構造・築年

代を 1 棟単位で推定する手法を提案した．詳細な

属性情報を有する不動産ポイントデータと，用途

地域や道路などの GIS データを空間結合させる

ことで，教師データを作成し，SpM の一つである

Lasso 法により建物 1 棟単位で建物構造・築年代

を推定するモデルを構築した．また，交差検証や

GIS 上での可視化により，構築したモデルの精度

を検証した． 

本研究はまだ発展途上であるが，本稿で提案し

たモデルを用いることで，建物データに必要な特

徴量データを付与すれば，全国の建物に対して構

造と築年代を推定することが可能となる．今後は，

より多くの特徴量を付与するとともに，防火・準

防火地域などの GIS データや衛星画像などから

得られる特徴量を考慮することで，精度の向上を 

     

 
図-2 築年代の SpM によるモデリング結果（左上図：スパースパラメータλに対する非ゼロの特徴量数

と RMSD の関係，右上図：不動産ポイントデータとスパースモデリングによる推定データとの比較，

下図：建物分類別の RMSD が最小となるλのときの各特徴量のパラメータ） 



        

 
図-3 建物構造の SpM によるモデリング結果（左上図：スパースパラメータλに対する非ゼロの特徴量

数と RMSD の関係，右上図：不動産ポイントデータとスパースモデリングによる推定データとの比

較，下図：建物分類別の RMSD が最小となるλのときの各特徴量のパラメータ） 

 

図る．また，Finite Element Method（FEM)による

建物応答解析など，より詳細なシミュレーション

を実現するために，3 次元の建物構造の推定手法

も提案していきたいと考えている． 
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