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１．はじめに 

近年，行政機関によるオープンガバメント政策や

民間企業の積極的なデータの公開によって，幅広い

種類のデータの入手が可能になり，蓄積されたビッ

グデータを活用した自然環境や社会経済現象の分析

が盛んに行われている．位置に関する情報を持つ多

様な空間データも流通するようになり，空間現象を

対象とした分析の可能性も広がっている． 

空間データ分析における関心事の一つは，空間現

象の生成要因やその過程が場所によって異なる，空

間的異質性の把握である．高い空間解像度を有する

データが入手可能になっており，これまでよりも詳

細な分析ができる環境が整ってきている．空間的異

質性を分析する手法の一つは，特定の領域境界で空

間現象の生成過程が不連続に異なる空間的異質性の

存在を仮定し，事前に分析者が設定した領域分割に

基づき，各領域の係数を推定する方法である（例え

ば，Goodman and Thibodeau, 1998）．この分析にスパ

ースモデリングを活用することが検討され，井上ら 

(2020) は fused lasso (Tibshirani et al., 2005)，Inoue et 

al. (2020) は fused-MCP (Jing et al., 2018) を導入した

分析を行った．これらの分析では，分析の最小空間

単位となる領域分割を事前に設定し，各領域に固有

の係数を置いたモデルを立てた上で，隣接領域の係

数間の差に対する正則化を行うことにより，係数が

同じ値に推定される一連の領域を抽出できる．この

正則化によって，事前設定の領域よりも大きな空間

スケールで発生する空間的異質性を捉えられる． 

しかし，fused lasso や fused-MCP による分析は，

隣接領域を結合して抽出した領域が複雑な形状を示

す場合があり，結果の解釈が難しい可能性がある．

また，高い空間解像度の分析を目指して細かい領域

分割を設定すると，隣接領域の組み合わせ数，すな

わち正則化条件が増加し，計算量が大幅に増加する

ため，推定の実行可能性が乏しくなる．また，詳細

な領域分割を基に，隣接領域を結合して広域で生じ

ている空間的異質性を抽出することは難しい． 

不連続的に起こる空間的異質性は，自治体毎の保

育環境など住民サービス水準の違いや，小学校毎の

教育サービス水準の違い，鉄道沿線毎の交通サービ
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ス水準の違い，町名による地域イメージの違いなど，

多くの要素に影響を受け，市区町村，大字・字，街

区などの行政界，小・中学校の学校区，駅勢圏，鉄

道沿線など，複数の空間スケールで存在すると考え

られる．そこで，空間現象の生成過程に関する空間

的異質性を複数階層の領域分割に基づいて適切に表

現できれば，詳細から広域なスケールまでの空間的

異質性の分析が可能になると期待される． 

そこで，本研究は，複数階層の領域分割を設定し

た上で，各場所で生じている空間的異質性を抽出す

る手法として，木構造で表せる階層的な係数構造を

有するモデルに対するスパースモデリング手法であ

る Tree-guided Group Lasso (TGL) に注目する．TGL

の手法や他の分野での応用例を紹介した後，不動産

賃料データに関する空間的異質性分析を通して，空

間データ分析への適用可能性を検証する． 

 

２．TGLを活用した空間的異質性分析手法の提案 

2.1．TGL 

TGL (Kim and Xing, 2010) はスパースモデリング

の 1 種で，複数の変数をまとめて変数選択ができる

Group Lasso (Yuan and Lin, 2006) の拡張手法である． 

Group Lasso は Lasso 推定で利用する L1 ノルムの

代わりに，L1/L2ノルムというグループ毎の正則化を

利用し，グループ単位の変数選択を可能にする．し

かし，変数が複数のグループに重複して含まれる設

定では推定ができない課題も有する．TGL は木構造

に基づく罰則項を用いることにより，各変数が階層

の異なる複数のグループに属していても，スパース

推定を可能にする手法の 1 つとして提案された． 

ここで，𝑛件のデータを𝑝種類の共変量で表す線形

回帰モデルの推定を考える．𝑛 × 1の被説明変数ベク

トルを𝒚，𝑛 × 𝑝行列で表される説明変数を𝐗，𝑝 × 1

のパラメータベクトルを𝛃とする．木構造の全体の

深さを，根となるノードから葉となるノード群まで

のエッジ数𝑑で表し，深さ𝑖での共変量のグループ数

を𝑛𝑖とし，深さ𝑖での𝑗番目のグループを𝐺𝑗
𝑖で表す．𝐺𝑗

𝑖

に対応するパラメータベクトルを𝜷
𝐺𝑗
𝑖，その正則化項

の重みを𝑤𝑗
𝑖で表すと，TGL の推定は式(1)で書ける． 

min
𝜷

1

2
‖𝒚 − 𝑿𝜷‖2

2 + 𝜆∑∑𝑤𝑗
𝑖 ‖𝜷

𝐺𝑗
𝑖‖
2

𝑛𝑖

𝑗=1

𝑑

𝑖=0

(1) 

ただし，‖ ‖2はユークリッドノルム (L2 ノルム)で

ある．𝜆は正則化項に対する重みを表し，重み𝑤𝑗
𝑖と共

にハイパーパラメータである．また，木構造のグル

ープ設定は事前に設定する必要があり，同じ深さで

1 つの変数が複数のグループに重複して属すること

はできない． 

 

図１ 木構造の例 

 

2.2．TGLの重み付けスキーム 

TGL ではグループ全体と各係数にかかる罰則を

調整する比を設定し，各グループと各係数に関する

正則化項に対する重みを決定する．グループ全体に

かかる罰則が強くなるように比を設定すれば上層の

グループ単位で変数選択を行いやすくなり，各係数

にかかる罰則を強くするように比を設定すれば

Lasso に近づく． 

TGL ではこの比を利用して，推定で生じうる偏り

を防ぐ重み付けスキームが設定されている．重み付

けスキームでは，親ノードと子ノードの重みの比を

利用し，各グループに対する重みを根ノードから葉

ノードに向かって課し，1 つの変数が複数階層のグ

ループに属することで過剰に罰則がかけられること

を防ぐ働きがある． 

親ノードの重みの比率を𝑔𝑖，子ノードへの重みの

比率を𝑠𝑖とする (𝑔𝑖 + 𝑠𝑖 = 1, (𝑔𝑖 , 𝑠𝑖 > 0, 𝑔𝑖 > 𝑠𝑖)  )と，

重み付けスキームは式(2)で書ける． 

𝑤𝑖 =

{
 
 

 
 

𝑔𝑖                              𝑖𝑓 𝑖 = 0

𝑔𝑖 ∙ ∏ 𝑠𝑚
𝑚∈(0,…,𝑖−1)

     𝑖𝑓 0 <  𝑖 < 𝑑

∏ 𝑠𝑚
𝑚∈(0,…,𝑖−1)

          𝑖𝑓 𝑖 = 𝑑

     (2) 
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このスキームにより階層ごとに異なる重みが与

えられ，同階層のグループの重みは等しくなる． 

2.3． TGLの応用例と空間的異質性分析への適用 

TGL の応用例には，説明変数が木構造となるマル

チタスク回帰 (Kim and Xing, 2010) や，ある一定の

領域が同時に反応することで疾患の原因となること

が先験的に知られている DNA や塩基などのデータ

を用いた遺伝子変異の研究 (Hao, et al., 2018) など

がある． 

空間データ分析に近い TGL の応用例として，Liu

ら (2012) の脳画像解析が挙げられる．1 人の被験者

の複数の解像度の脳画像に対して，TGL を活用して

脳疾患を分類した．この複数解像度の脳画像が階層

的な木構造で表せるため，TGL が活用された． 

空間データ分析において，市区町村界・町丁目界

のように木構造で表現できる階層的な領域分割を対

象領域に設定すれば，ある空間現象が有する複数の

空間スケールからなる空間的異質性の抽出に，TGL

を応用できる可能性があると考える．そこで，次章

では TGL を空間的異質性抽出に活用し，その適用可

能性を検証する． 

 

３．TGLを活用した空間的異質性抽出の検証 

不動産賃料データの空間性異質性分析を対象に，

階層間の重みの比率を変えた複数の TGL のモデル

を設定して推定し，その推定結果を基に TGL の適用

可能性を検証する． 

パラメータ推定には，Matlab の SLEP パッケージ 

(Liu et al, 2009) の TGL の関数を使用する． 

3.1．使用データ 

賃料データは 2019 年にアットホーム株式会社が

収集した東京 23 区のマンションの募集賃料データ

の中から世田谷区のデータを使用する．築年数が 35

年以下の物件を対象とし，異常値・欠損値を取り除

いた 279,302 件のデータを分析対象とする． 

3.2．モデル設定 

被説明変数は単位面積当たりの賃料の対数値とし，

説明変数は，専有面積，物件の所在階層，築年数，

最寄り駅までの徒歩時間，最寄り駅から山手線の駅 

(新宿，代々木，原宿，渋谷，恵比寿，目黒) までの

最短所要時間のそれぞれの対数値と，街区ごとに設

定したダミー変数とする．最寄り駅から山手線の駅

までの所要時間は Yahoo!路線情報の乗換案内で出

発を 2022/08/01/12:00 として検索し，表示されたも

のを利用した． 

グループ設定は 3 階層の構造を設定する．上層は

町（大字），中間層は丁目，下層は分析の最小空間分

割単位として街区を設定した．世田谷区では，59 町，

271 丁目，5,388 街区それぞれに少なくとも 1 件の賃

料データが存在した．正則化項の数となる総グルー

プ設定数は 5,718 である． 

本研究では，木構造の階層間の重みの比を

(𝑔𝑖 , 𝑠𝑖) = (0.8, 0.2), (0.7, 0.3), (0.6, 0.4) に設定した 3

つのモデルを検討する．各モデルで正則化項に対す

るハイパーパラメータ 𝜆 を変化させて探索し，BIC

最小となる設定の結果を採用する．以降は，𝑔𝑖 = 0.6 

のモデルをモデル 06，𝑔𝑖 = 0.7 のモデルをモデル 07，

𝑔𝑖 = 0.8 のモデルをモデル 08 と表記する． 

 

 

(a) 町(大字)界     (b) 丁目界 

 

 

(c) 街区界 

図 2 階層的なグループ設定 
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3.3．分析結果 

表 1 に，各モデルについて，BIC が最小となった

ハイパーパラメータ 𝜆  設定の推定結果について，

決定係数，非 0 となった係数の数，および，各層へ

の重みを示し，図 3 にモデル 06 とモデル 08 の街区

の係数の推定結果を示す． 

以後，推定結果を表す図では，係数が正に推定さ

れた街区を赤，負に推定された街区を青で表し，色

の濃さが絶対値の大きさを表す．また，賃料データ

が一件もなく係数を設定していない街区を灰色で表

す．緑色と黄色の太枠はそれぞれ町(大字)界，丁目界

の分割領域を表す．また，図 4 は丁目の分割で，図

5 は町(大字)の分割ですべての街区が 0 に推定され

た領域を表す． 

モデル 06 では，丁目単位で 0 に推定された領域

は 54 領域で全体の約 20% (= 54 271⁄ )であるのに対

し，モデル 08 は 36 領域が 0 に推定され，全体の約

13%となった (図 4)．また，モデル 06 はモデル 08

と比べ，街区単位で 0 に推定された領域が多い (図

3)．モデル 06 は，モデル 08 に比べて親ノードへの

重みの比率が低く，より上側の階層に対する正則化

項の働きが抑えられるため，より大きな空間スケー

ルでの空間的異質性が抽出されたと考えられる．ま

た，表 1 から 3 つのモデルの決定係数は大きく変わ

らないことが確認できる． 

これらの結果から，TGL で重みの比を変えると，

各層へ課せられる罰則の大きさが調整されるため，

結果として，モデルが抽出する空間的異質性の空間

スケールが変化することを確認した．説明力が高い

結果を出す重みの比を選択することで，データが有

する空間的異質性のスケールを把握できる． 

今回の世田谷区のデータではモデル 06 が BIC 最

小となるため，適した空間スケールで空間的異質性

を抽出しているモデルであると考えられる． 

 

表 1 各モデルの統計量と 3 つの階層に対する重み 

 

 

   

 (a) モデル 06 (b) モデル 08 

図 3 モデル 06 とモデル 08 の分析結果 
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 (a) モデル 06 (b) モデル 08 

図 4 丁目界に着目した分析結果 

   

 (a) モデル 06 (b) モデル 08 

図 5 町(大字)界に着目した分析結果 

 

3.4．世田谷区の分析結果の考察 

TGL に基づく分析結果から，世田谷区の賃料デー

タが有する空間的異質性に関して考察する． 

まず，山手線など主要路線が走る東側と南側が全

体的に正に推定され，逆に西側と北側が負に推定さ

れ，世田谷区全体の傾向を捉えられている． 

多摩川付近で内水氾濫での浸水が 2~3m となる喜

多見，烏山川の流域で浸水の恐れがある烏山地域は

町単位で負に推定されている領域が多い (図 6)．逆

に，ブランドエリアとして知られる二子玉川や成城，
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中心街へのアクセス，公園，お店の多さなど総合的

な観点から住みやすい街とされている用賀は町単位

で正に推定がされている領域が多い (図 7)．一方で，

下北沢や三軒茶屋などでは，1 つのエリアに正と負

の推定結果を持つ領域が混在する地域では局所的な

空間的異質性を抽出する結果となっている (図 8)．

これらのエリアは木賃ベルトと呼ばれる，木造住宅

が密集し，火災に対する脆弱性を持つ反面，商店街

や活発的なコミュニティが形成されている東京近郊

の住宅地域に属している． 

分析結果から世田谷区では物件の賃料が形成され

る要因が複数の空間スケールで存在する傾向を持ち，

TGL を活用した手法は階層構造に基づき解釈のし

やすい結果を導くと考えられる． 

 

3.5．TGLのモデルと Lassoのモデルの比較 

街区単位に係数を設定した Lasso のモデルで分析

し，TGL のモデル 06 の結果と比較する．Lasso のモ

デルは，TGL のモデルから上層・中間層単位の正則

化条件を外したものに概ね対応する． 

min
𝜷

1

2
‖𝒚 − 𝑿𝜷‖2

2 + 𝜆‖𝜷‖1 (2) 

式(2)は Lasso のモデルで，‖ ‖1は L1ノルムを，𝜆は

正則化項に対する重みを表わす．分析では正則化パ

ラメータを変化させて BIC 最小のものを選択する． 

図 9 に Lasso の析結果を示す．TGL の分析と同様

に，図 10 は丁目の分割で，図 10 は町(大字)の分割

ですべての街区が 0 に推定された領域を表す．表 2

は TGL のモデル 06 と Lasso の統計量を表す． 

Lasso のモデルは街区単位では TGL のモデルより

0 に推定された領域が多い (図 9)．また，丁目単位

で 0 に推定された領域は 32 領域，町単位で 0 に推

定された領域は 1 領域で，丁目単位や町単位ではモ

デル 06 のほうが 0 に推定された領域が多い結果と

なった (図 10，11)． 

 

表 2 TGL のモデルと Lasso のモデルの統計量 

 

 

 

図 6 喜多見・烏山地域 

 

 

図 7 二子玉川・用賀・成城地域 

 

 

図 8 木賃ベルト地帯 (下北沢・三軒茶屋) 
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図 9 Lasso モデルの分析結果 

 

図 10 丁目界に着目した Lasso モデルの分析結果 

一方，表 2 から Lasso の方が決定係数・BIC 共に

優れた結果を示したことが確認できる．TGL は，上

位 2 階層に対する制約を加えているため，データの

表現は Lasso より劣る結果となった． 

 しかし，TGL は，上層・中間層毎に下層に設定し

た係数がすべて 0 となる推定がされるため，複数階

層から領域ごとに適切な空間スケールを用いて結果 

 

図 11 町(大字)界に着目した Lasso モデルの分析結

果 

 

を解釈することができる手法である．また，Lasso に

比べて計算時間の増大は見られなかったことから，

計算コストの増大を抑えながら階層性を考慮した分

析を可能にする手法だと評価できる． 

 

４．おわりに 

本研究では，空間現象が有する空間的異質性の空

間スケールを把握する分析方法として，木構造に基

づき階層的なグループを設定する TGL を用いて係

数を推定するモデルを検討した．重みの比率を変え

たモデルの検証から，モデルごとに異なるスケール

の空間的異質性を抽出できる可能性を確認した．ま

た，Lasso と比較すると少し精度は劣るが，計算コス

トを抑えながら複数階層構造を考慮した空間的異質

性の分析を可能にした手法であることを確認した． 

本稿では世田谷区の賃料データと階層構造に行政

界を活用した分析を行ったが，他の領域のデータや，

学校区や駅勢圏などの異なる領域分割設定を用いた

分析の検証を進める必要がある．計算コストも異な

る空間スケールを扱う手法と比べて大きくないので，

広範囲の対象領域から複数階層の分割単位で空間的

異質性を抽出するモデルの検討を今後行う． 
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また，本研究の分析では，説明変数の領域ダミー

変数のみに対して木構造に基づく罰則項を与えたが，

今後，複数の説明変数に対する係数に対して罰則を

与えた分析の検討も進めたい．さらに，領域分割が

木構造に基づく階層的な構造ではなく，下層領域が

複数の上層領域と重なる場合にも分析可能なより柔

軟な手法の検討も必要である． 
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