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分析の背景

•実証分析では，回帰モデルにおいて，回帰係数
パラメータを地理的に可変としたい場合が少なくない．
• 例）対象領域が大きく，回帰係数が対象領域全体で
「均一」と想定するのが難しい場合．

𝑦𝑖 = 𝛽0 +෍

ℎ=1

𝑘−1

𝑥ℎ,𝑖𝛽ℎ + 𝜀𝑖

𝑦𝑖 = 𝛽0,𝑖 +෍

ℎ=1

𝑘−1

𝑥ℎ,𝑖𝛽ℎ,𝑖 + 𝜀𝑖

3

回帰係数を標本iごとに与える
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分析の背景（２）

•地理的な可変パラメータモデルは，様々な
分野で提案されてきている．

• 統計学： Gelfand et al. (2003); Franco-Villoria et al. (2018)

• 経済学： McMillen (1996)

• 機械学習： Bussas et al. (2017)

• 地理学： Brunsdon et al. (1996); Murakami et al. (2017)
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中でも，最も実証研究で用いられているのが
Brunsdon et al. (1996) のGWRモデルである



GWRモデルとは?

• 方法：近くの観測値に着目する地点iからの距離に
応じた重みをつける．

𝑊𝑖𝑦 = 𝑊𝑖𝑋𝛽𝑖 + 𝜀
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杉浦 (2003) より

θ：カーネルバンド幅

全ての観測点において回帰係数の
推定値が得られる．

修正AICやCV(クロスバ
リデーション)を基にした
繰り返し計算で求める



GWRモデルにおけるパラメータ推定

•バンド幅が決まれば，重みつき最小二乗法(WLS)で，
観測点iごとの回帰係数推定値を計算できる

መ𝛽𝑖 = 𝑋′𝑊𝑖𝑋
−1𝑋′𝑊𝑖𝑦

• GWRモデルは1000件を超える引用があり1)，標準的な
地理的可変パラメータモデルとして，様々な実証研究
で用いられている．

• しかし，問題点も指摘されている．
• 説明変数間の「ローカルな多重共線性」の存在
例）地点iの近傍だけをみると，説明変数間の相関が強い．

• GWRはバンド幅が全説明変数で共通のため，ローカルな
多重共線性の存在により，回帰係数の推定値が全説明変数
で非常に似通って，解釈が困難になる場合がある．

61) Google Scholar，2018年10月時点



MGWRモデル

• Fotheringham et al. (2017) は，バンド幅を説明変数
ごとに変えるべきと指摘．
⇒ Multiscale GWR (以下，MGWR)を提案

•一般化加法モデル：Generalized additive model 
(GAM) におけるパラメータキャリブレーション法を
応用して，バンド幅を説明変数ごとに推計．

• GWRの適用可能性を大きく広げる試みであるが，
実データを用いた検証は皆無である．
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分析の目的

• GWRモデルとMGWRモデルを実データ
（日本のマンション分譲価格データ）を用いて
比較し，バンド幅を説明変数毎に推計すること
によって，どのようなインプリケーションの差が
もたらされるかについて考察する．
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使用データ
• 東京23区の新築住宅分譲
価格（登録価格，2003~2009）

• Seya et al. (2013)で用いられ
たものの一部を利用

• サンプルサイズ1199

使用ソフトウェア
• Visual R Platform
主要な使用パッケージ
GWmodel; psych; sf; ggplot2

実データを用いた実験

経度

緯度



分析の方法

•東京23区の新築住宅分譲価格を被説明変数に，
次のページにあげる変数を説明変数とした

GWRモデル（バンド幅固定）
MGWRモデル（バンド幅が説明変数毎に異なる）の
回帰係数パラメータを推計

• まず，回帰係数パラメータ間の相関係数を計算し，
MGWRによって改善が見られるかどうか調べる
• カーネル関数としては，exponential:𝑤𝑔𝑡 = exp(−

𝑣𝑑𝑖𝑠𝑡

𝑏𝑤
)

• 𝑣𝑑𝑖𝑠𝑡：観測地点間距離， 𝑏𝑤：バンド幅

• いくつかの変数の回帰係数のt値をRで可視化し，
比較・考察する
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モデルの被説明変数と説明変数
変数 単位 説明

Price
10,000 円/
坪

Averaged housing price per tsubo (1 tsubo = 
3.306m2)

Intercept

Area m2 敷地面積/1000

Walk minute 最寄り駅への徒歩時間

Station # 最寄り駅の年間乗客数（人/1000）2008年データ

Urban_Flood m 都市水害リスク (0, 0.5, 1, 2, 3)

River_Flood m 河川水害リスク (0, 0.5, 1, 2, 3)

Elevation m 標高

Floor # 階数

Num_Elevator # エレベータの数

Developer (Yes:1, No:0)デベロッパーによる開発

Denentoshi (Yes:1, No:0)田園都市線が最寄であるかどうか

Toyoko (Yes:1, No:0)東横線が最寄であるかどうか

R1K1R (Yes:1, No:0)ワンルームとセパレートタイプのキッチン

R1DK (Yes:1, No:0)ワンルームとダイニングキッチン

R1LDK (Yes:1, No:0)ワンルーム，リビングとダイニングキッチン

R2LDK (Yes:1, No:0)ツールーム，リビングとダイニングキッチン
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モデルの被説明変数と説明変数（つづき）

変数 単位 説明

R1 (Yes:1, No:0) 第一種住居地域

Com (Yes:1, No:0) 商業地域

MR1 (Yes:1, No:0) 第一種中高層住居専用地域

RR1 (Yes:1, No:0) 第一種低層住居専用地域

R2 (Yes:1, No:0) 第二種住居地域

MR2 (Yes:1, No:0) 第二種中高層住居専用地域

RR2 (Yes:1, No:0) 第二種低層住居専用地域

Y103 (Yes:1, No:0) 2003年登録

Y104 (Yes:1, No:0) 2004年登録

Y105 (Yes:1, No:0) 2005年登録

Y106 (Yes:1, No:0) 2006年登録

Y107 (Yes:1, No:0) 2007年登録

Y108 (Yes:1, No:0) 2008年登録

Y109 (Yes:1, No:0) 2009年登録
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推定値の相関プロット（GWR）

2018/10/26 13

FloorとWalk
FloorとElevation間で
やや大きな相関がみられる



推定値の相関プロット（MGWR）

2018/10/26 14

0.6を超えるようなやや
大きな相関は改善
されている

可変回帰係数の解釈が
しやすくなっている可能性



“Walk” のt値： GWR vs. MGWR

15

GWR

バンド幅：1.15km

(すべての説明変数共通)

MGWR

バンド幅： 2.46km

最寄り駅までの徒歩
時間が長いほど住宅
価格が高い



“River Flood”のt値： GWR vs. MGWR
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GWR

バンド幅：1.15km

(すべての説明変数共通)

MGWR

バンド幅：2.50km

河川水害リスクが高い
ほど価格が高い



分析結果の考察と今後の課題

• t値の分布図において，GWRモデルでは，
Walk（最寄り駅までの徒歩時間），
River_Flood（河川水害リスク）
において，直感と整合しない係数が得られている
が，MGWRモデルでは改善している．

•実証研究で用いられることが多いGWRモデル
であるが，バンド幅が説明変数で共通というのは
非常に強い仮定であることが実データ分析から
示せた．
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