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Abstract: The rent for rental property is determined by various factors such as area and age.

In this paper, a two step rent estimation model is proposed in which the estimated rent value

from the basic attributes will be corrected based on the layout information. In the model, each

rental property is represented as a graph of room layout, and the number of occurrences of partial

layouts (or subgrahs) is employed as attributes. In the evaluation experiments, in addition to the

verification of the estimation accuracy, we extracted critical layouts to improve the interpretability.

1 はじめに

マンション等の賃貸物件の賃料は，専有面積や築年
数に加え，駅までの距離や部屋の向き，周辺環境，間
取り（部屋配置）など，様々な要因によって決定され
る．一般に，専有面積が大きいほど賃料は高くなり，築
年数が古いほど賃料は安くなるなど，いくつかの要因
に関しては賃料への影響は明らかである．その一方で，
賃料増減の明示的な根拠を示すことが難しい要因とし
て，間取り（部屋配置）があげられる．例えば，専有
面積や築年数，駅までの距離等の条件がまったく同じ
場合でも，部屋配置が異なれば賃料も異なることは一
般的であるが，どの様な部屋配置が（いくつ）あれば，
どの程度賃料が高く（または安く）なるのかを明示的
に説明することは容易ではない．仮に，賃料に大きな
影響を与える部屋配置を特定することができれば，物
件の貸し手に対しては賃料設定に関する新たな根拠を，
借り手に対しては設定された賃料の妥当性判断基準を，
また物件の設計者に対しては新たな検討要素をそれぞ
れ提供することが可能となり，その影響は大きいと考
えられる．
これらのことを背景に，本論文では，部屋配置と賃

料との関係を分析し，賃料に大きな影響を与える部屋
配置を特定することを試みる．具体的には，専有面積
や築年数などの基本的な属性から得られる賃料推定結
果を間取り情報に基づき補正する，二段階賃料推定手
法を提案する．その際，各間取りをグラフ化すると共
に，新たな部分グラフ出現数の定義を提案し，物件（グ
ラフ）中の部屋配置（部分グラフ）出現数を属性とし
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て利用する．詳しくは後述するが，提案手法では，家
賃推定モデルを 2回の教師付き学習（回帰分析）で構
築することとなり，より精度の高い家賃推定が期待で
きる．加えて，部屋配置のみを利用して構築される補
正モデルの近似ルールを抽出することで，賃料に影響
を与える部屋配置の明示的な特定を実現する．
本論文の構成は以下の通りである．2章で関連研究

について言及する．3章では，本研究に関する形式的
な定義を与え，二段階賃料推定手法を提案する．その
後 4章で，間取り図のグラフ化を通じた属性の準備に
ついて説明する．5章では，賃料の推定および賃料へ
の影響が大きい間取りの特定に関し，それぞれ評価実
験を行う．最後に 6章でまとめを行い，今後の課題を
述べる．

2 関連研究

これまでに種々の要因に着目した賃料の分析・推定
に関する研究が報告されている [1, 2, 3, 4]．例えば文献
[1]では，重回帰分析を用い，物件の各詳細情報が賃料
に与える影響を路線別に分析している．文献 [2]では，
物件に対する詳細情報を専有面積や部屋数など物件そ
のものが持つ固有情報と，所在地や駅までの距離など
の外的要因に依存する情報の 2つに分類し，それぞれ
に対するモデルを構築・統合することで賃料を推定す
る手法を提案している．また外部データの利用に関し
ては，文献 [3] において，地震に関する地域危険度調
査結果を用い，物件所在地の危険度が賃料に与える影
響を建物の構造別，新旧の耐震基準別に分析している．
文献 [4]では，物件詳細の客観的な情報に加え，実際に
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物件を見たときの感性などの主観情報も利用し，重回
帰分析やサポートベクトル回帰 [5]を用いて分析を行っ
ている．
一方，間取りに着目した分析もいくつか報告されて

いる [6, 7, 8]．これらの研究では，部屋を頂点，その
つながりを辺とするグラフを用いて部屋配置（間取り）
を表現し，構造的な側面からの分析を試みている．例
えば文献 [6]では，大型マンションを対象にグラフに基
づく間取りを類型化した上で順序付けを行い，間取り
が賃料に与える影響を分析している．また文献 [7] で
は，頻出部分グラフマイニング [9, 10]の枠組みを利用
した分析を展開している．複数の間取り図（グラフ）に
共通して現れる部屋配置（頻出部分グラフ）を抽出し，
相関ルール分析を用いてそれらの関係を分析するとと
もに，各頻出部分グラフを含むか否かを属性とした回
帰モデルを構築し，部分グラフが賃料に与える影響を
考察している．文献 [8]でも同様に，頻出部分グラフに
おけるフリーパターン [11]を属性とした回帰木 [12]や
モデル木 [13, 14]を構築することで，賃料に影響の強
い部分グラフの抽出を試みている．
本論文では文献 [7, 8]と同様，頻出部分グラフマイ

ニングの枠組みを利用した賃料推定を展開する．その
際，属性値として，頻出部分グラフの出現の有無だけ
ではなく，出現数を採用することを提案する．また部
分グラフのみを利用して賃料の補正モデルを構築する
ことで，より明示的な形で，部屋配置が賃料に与える
影響を分析する．

3 賃料推定の定式化

3.1 準備

物件賃料の予測モデル構築に利用する属性の全体集
合をX = Xbasic ∪Xgraph ∪ {xmp}と表記する．ここ
で属性 xmpは最寄り駅単位で算出する物件に対する相
場を表す．またXbasicは，専有面積や駅からの距離な
ど物件に関する基本的な属性（以降，基本属性と呼ぶ）
の集合を，Xgraphは 4章で導入する部屋配置に関する
属性（以降，部屋配置属性と呼ぶ）の集合をそれぞれ
表す．一方，予測対象である物件賃料属性を pと表記
する．また，物件 tに対する属性 a ∈ X ∪ {p}の属性
値を a(t)と表記する．以上の準備を基に，本研究では，
予測値（目的変数）の設定方法と利用属性（説明変数）
が異なる複数の回帰モデルを考える．
最も基本的なモデルは，基本属性，部屋配置属性，相

場のすべてを利用し，賃料を推定するモデル，すなわち

p̂ = fbgm (Xbasic, Xgraph, xmp) (1)

である．

第二の基本的モデルとして，賃料 pを直接推定する
のではなく，相場との比 p

xmp
を推定するモデル fbg/m

p̂

xmp
= fbg/m (Xbasic, Xgraph) (2)

を考える．なおこの場合，物件 tに対する賃料は

p̂(t) = fbg/m (Xbasic(t), Xgraph(t))× xmp(t)

と推定することができる．

3.2 二段階賃料推定

賃料推定に関する回帰モデル fbgmと fbg/mはそれぞ
れ，一つのモデルを用いて賃料を推定する．これに対
し本論文では，二つのモデル，すなわち基本属性を用
いた賃料推定モデルと間取り情報を用いた賃料補正モ
デルを組み合わせることを提案する．
提案する第一の推定モデル fbm+g は，基本属性と相

場を説明変数とするモデル fbmの推定結果を，部屋配
置属性を説明変数とするモデル fgを用いて補正する構
成をしており，形式的には下式で表現される．

p̂ = fbm+g(Xbasic, xmp, Xgraph)

= fbm (Xbasic, xmp) + fg(Xgraph) (3)

本論文では，下記に示す方法により，fbm+g を 2段
階に分けて推定することを提案する．

1. まず，目的変数を pとし，基本属性 Xbasic と相
場 xmp のみを利用して fbm を推定する．

2. その後，第二の推定として，賃料と推定値の残差
p− fbm(Xbasic, xmp)を目的変数とし，部屋配置
属性Xgraph を利用してモデル fg を構築する．

この様に推定を 2段階に分けることは，2回の教師
付き学習を行うことに相当し，推定精度の向上が期待
できる．また補正モデルである fg は，部屋配置属性
Xgraphのみを利用して構築されるため，部屋配置が賃
料に与える影響をより直接的に反映していることが期
待できる．
本論文では fbm+g に加え，相場との比を推定する二

段階推定モデルとして，fb/m+g を提案する．

p̂

xmp
= fb/m+g (Xbasic, Xgraph)

= fb/m (Xbasic) +
1

xmp
fg (Xgraph) (4)

モデル fb/m+gの推定も，fbm+gと同様の方法で実現
する．すなわち，基本属性Xbasicを用いて相場との比
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p
xmp
を推定するモデル fb/m (Xbasic)を構築し，その後，

残差を目的変数，部屋配置属性を説明変数としたモデ
ル fg を推定する．

4 部屋配置属性の構築

本章では，グラフとして表現される間取りの集合か
ら，部屋配置属性Xgraphを抽出する方法，および各物
件 tに対する属性値 Xgraph(t)の算出方法について形
式的に説明する．

4.1 頻出部分グラフマイニングを用いた部
屋配置属性の抽出

本論文では，関連研究 [6, 7, 8]と同様，部屋を頂点，
その繋がりを辺とするグラフを用いて各部屋の間取り
を定式化する．具体的には，12種の頂点ラベル（玄関，
廊下，居室，水回り，収納，ウォークインクローゼッ
ト，台所，ダイニングキッチン，リビングダイニング，
リビングダイニングキッチン，ベランダ，窓）及び 5種
の辺ラベル（ドア，引き戸，ガラス，無し，収納）を
用い，ラベル付き無向グラフとして間取りを表現する．
なお「水回り」には洗面室，風呂，トイレを含める．ま
た「窓」と「収納」は部屋ではないが，部屋配置に関
する主要な要素として採用している．一方，辺に対す
る「無し」ラベルは，空間を分ける仕切りとしてドア
や引き戸が存在しない場合に相当する．
頂点・辺ラベルの全体集合を Lと表記し，ラベル付

きグラフ g = (Vg, Eg, λg)を，頂点集合 Vg と辺集合
Eg ⊆ Vg × Vg，ラベル関数 λg : Vg ∪ Eg → L の
3項組で表現する．2つのグラフ g = (Vg, Eg, λg)と
p = (Vp, Ep, λp)に対し，条件

1. ∀u ∈ Vp [λp(u) = λg(f(u))]

2. ∀(u, v) ∈ Ep

∃(f(u), f(v)) ∈ Eg s.t. λp(u, v) = λg(f(u), f(v))

を満たす単射関数 f : Vp → Vg が存在するとき，pを
g の部分グラフと呼び p ⊑ g と表記する．n個のグラ
フから構成されるデータベース D = {g1, · · · , gn}に
対し，グラフ pの支持度をD中で pを含むグラフの割
合，すなわち

S(p,D) = | {g ∈ D | p ⊑ g} | / |D |

と定義する．利用者による頻度に関する閾値σ (0 < σ ≤
1)に対し，条件 S(p,D) ≥ σを満たすグラフ pを頻出
部分グラフと呼ぶ．またDにおける頻出部分グラフの
集合を

Fσ
D = {p ⊑ g | g ∈ D, S(p,D) ≥ σ}

と表記する．
賃貸物件 tに対し，その間取りを表すラベル付き無

向グラフを g(t)と表記する．また，賃貸物件集合 T に
対し，それらの間取り図グラフの集合をDg = {g(t) |
t ∈ T}と表記する．本論文では，Dg から得られる各
頻出部分グラフ p ∈ Fσ

Dg
を属性して利用する．すなわ

ちXgraph = Fσ
Dg
とする．

4.2 各物件に対する部屋配置属性の属性値

各頻出部分グラフ p ∈ Xgraphを属性とする場合，賃
貸物件 tに対する pの属性値 p( g(t) )が必要となる．属
性値 p( g(t) )として，グラフ g(t)に対する pの支持度
（出現数）を採用することが自然であると考えられるが，
一般に，単一グラフ g(t)における部分グラフ pの支持
度は自明ではない．加えて，部屋配置を用いた賃料推
定という応用を前提とした場合，これまでに提案され
ている支持度が必ずしも適しているとは限らない．以
上のことを背景に，本論文では，単一グラフにおける
部分グラフの新たな支持度を提案し，属性値計算に利
用することを考える．以下，形式的な準備の後，既存
の支持度 [15, 16]を導入し，次いで新たな支持度を提
案する．
グラフ g と pに対し，pと同型である g の部分グラ

フ，すなわち条件 o ⊑ g ∧ p ⊑ o ∧ o ⊑ pを満たす部分
グラフ o = (Vo, Eo, λo)を gにおける pの出現と呼ぶ．
また gにおける pの出現の全体集合を

O(p, g) = {o | o ⊑ g, p ⊑ o, o ⊑ p}

と表記する．以下O(p, g)を用い，グラフ gに対する p

の支持度を複数定義する．

(1)出現の有無に基づく支持度
第 1の支持度 SBIN (p, g)は，グラフ g中に pの出現

が存在するか否かに基づくものであり，以下の様に定
義される．

SBIN (p, g) =

{
0 (O(p, g) = ∅ )
1 ( otherwise )

支持度 SBIN (p, g)は，グラフを用いた賃料推定に関
する既存研究 [7, 8]を含め，幅広く用いられている．し
かし，同じ部屋配置が 1回しか現れない場合と 2回以
上現れる場合とを区別することができず，頂点・辺の
数が小さい頻出部分グラフを属性とした場合，識別能
力に関して問題があると考えられる．

(2)極大独立集合に基づく支持度 [15]
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第 2の支持度 SMIS(p, g)は，頂点を共有せずに g中
に配置することのできる出現 oの最大数であり，以下
の様に定義される．

SMIS(p, g) = |MIS(p, g)|

ここで MIS(p, g) は，g における p の各出現 o ∈
O(p, g) を頂点，（g における）頂点を共有する出現同
士を結んだものを辺とするグラフ，すなわち(
O(p, g), {(oj , ok) | oj , ok ∈ O(p, g), Voj ∩ Vok ̸= ∅}, λ

)
の極大独立集合を表す．

(3)最制限頂点に基づく支持度 [16]

第 3の支持度 SMRN (p, g)は，p中の頂点 v ∈ Vp の
写像先集合（φo(v)の適用結果）に対する最小要素数で
あり，以下の様に定義される．

SMRN (p, g) = min
v∈Vp

|{φo(v) | o ∈ O(p, g)}|

ここで φo : Vp → Vg は，出現 o = (Vo, Eo, λo)に対
し，条件

1. ∀v ∈ Vp ⇒ λp(v) = λg(φ(v))

2. ∀(u, v) ∈ Ep ⇒ (φ(u), φ(v)) ∈ Eg

を満たす頂点間の写像関数である．
SMIS(p, g)同様，SMRN (p, g)も出現の重複を考慮し

た支持度である．SMIS(p, g)は，出現 oの単位での重
複を許さないのに対し，SMRN (p, g)は，部分グラフ p

の頂点の単位で，重複を無視する形でカウントを行っ
ている．両支持度は，出現数を考慮するという点で，出
現数の違いを区別できない SBIN (p, g)の弱点を克服し
ている．またそれぞれ支持度に関する逆単調性

∀p ⊑ q → SMIS(p, g) ≥ SMIS(q, g)

∀p ⊑ q → SMRN (p, g) ≥ SMRN (q, g)

を満たすことが知られている．
その一方で，部屋配置という対象の性質を考えた場

合，重複を許容しないことが必ずしも良いとは限らな
い．例えば，キッチンに 1つの部屋だけが繋がってい
るグラフ g1 と，キッチンに 3 つの部屋が繋がってい
るグラフ g3に対し，“キッチン-居室”という部分グラ
フ p の支持度はすべて SMIS(p, g

1) = SMIS(p, g
3) =

SMRN (p, g1) = SMRN (p, g3) = 1 となり，支持度の差
はない．しかし，g3においてはキッチンへの導線が複
数あり，また隣接した各部屋の利用方法にも複数の組
み合わせが考えられることから，最も制約の強いキッ
チンだけを基準に支持度を考えることは必ずしも適切
ではない．上記の議論を基に，本論文では，単一グラ
フにおける部分グラフの支持度として出現数に基づく
支持度 SNOO(p, g) および頂点数の比に基づく支持度
SROV (p, g)を提案する．

(4)出現数に基づく支持度
本論文では，出現 o ∈ O(p, g) の辺集合の種類数を

支持度とすることを提案する．以下に提案する支持度
SNOO(p, g)の形式的な定義を示す．

SNOO(p, g) = |{Eo | (Vo, Eo, λo) ∈ O(p, g)}|

SMIS(p, g)や SMRN (p, g)が，出現間で一部分でも重
複を許容しないことに対し，SNOO(p, g)では完全な重
複以外を許容している．これにより，逆単調性（∀p ⊑
q → SNOO(p, g) ≥ SNOO(q, g)）は成立しないが，出
現の違いをより明確に表すことが可能となると考えら
れる．

(5)頂点数の比に基づく支持度
支持度 SNOO(p, g)は出現の重複を考慮しないため，

一ヶ所だけが異なるような出現を多数持つような大き
な部分グラフに対して不当に大きな値を与えてしまう
可能性がある．この問題を軽減するために，出現に含
まれる総頂点数を部分グラフの頂点数で正規化した支
持度 SROV (p, g)を提案する．

SROV (p, g) =
|{v ∈ Vo | (Vo, Eo, λo) ∈ O(p, g)}|

|Vp|

出現の重複に対して正規化の考え方を適用すること
で，重複を許容しない SMIS(p, g)や SMRN (p, g)と，重
複を許す SNOO(p, g)との中間的な性質を持つ支持度が
実現されることが期待できる．

5 評価実験

5.1 実験データと実験設定

実験には，株式会社 LIFULL が国立情報学研究所の
協力により研究目的で提供している「LIFULL HOME’
S データセット 1」を利用した．具体的には，間取り図
を確認しにくい物件や二階建て構造を持つ物件等を除
いた東京 23区内の 2部屋マンション 400件および 3部
屋マンション 561件の合計 961件を選定している．
基本属性Xbasicとして，データセット中で提供され

ている “徒歩距離”，“部屋面積”，“部屋階数”，“部屋
の向き”，“部屋数” の 5属性を採用した．各属性の統
計量を表 1に示す．なお “部屋の向き”は離散属性であ
り，その内訳は，東 110件，西 88件，南 448件，北 4

件，南東 111件，南西 120件，北東 15件，北西 8件，
不明 57件である．
一方，物件 tの間取りに関するラベル付き無向グラ

フ g(t)は，文献 [17]で準備・使用されたデータを援用
した．また，部屋配置属性Xgraphの抽出には，頻出部
分グラフマイナー gSpan[18] 2 を利用した．具体的に

1https://www.nii.ac.jp/dsc/idr/lifull/homes.html
2https://www.cs.ucsb.edu/~xyan/software/gSpan.htm
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表 1: 基本属性の統計量

変数 賃料 徒歩距離 部屋面積 部屋階数

平均 232,936 691 87 4.8

標準偏差 269,021 404 42 4.7

最小値 55,000 80 31 0

中央値 158,000 640 77 3

最大値 2,050,000 2,720 3,56 43

表 2: 頻出部分グラフ数
サイズ 1 2 3 4 5

グラフ数 9 13 13 12 2

は，支持度パラメタを σ = 450/961とし，49の頻出部
分グラフからなる集合Xgraph = F450/961

D を導出した．
サイズ（辺数）別の頻出部分グラフ数を表 2に示す．

5.2 推定精度

提案する二段階推定手法を評価するために，賃料推定
モデルの構築実験を行った．具体的には，対象となる961

件のデータDを 861件からなる訓練データ集合Dtrain

と 100 件からなるテストデータ集合 Dtest に分割し，
Dtrain に線形重回帰モデルと XGBoost[19]，Random

Forest[20]，LightGBM[21]をそれぞれ適用することで，
賃料推定のための各モデル（fbgm，fbg/m，fbm，fb/m，
fg）を構築した．また推定精度の評価には，Dtestに対
する平均絶対誤差（Mean Average Error, MAE）

1

|Dtest|
∑

t∈Dtest

∣∣∣ p(t)− p̂(t)
∣∣∣ (5)

を用いた．実験結果を表 3に示す．
実験結果より，属性値として SMIS(p, g)を採用した

モデル fb/m+g を XGBoost を用いて推定した場合に
MAE = 3, 768となり，最も精度が高いことが分かる．
また，推定手法別モデル毎のMAE平均値の上位 3件
は，XGBoostを用いた fb/m+g（MAE平均値 4, 080），
XGBoostを用いた fbm+g（MAE平均値10, 978），Ran-
dom Forestを用いた fbm+g（MAE平均値 11, 696）で
あった．
推定手法別にモデル fbgm と fbm+g，また fbg/m と

fb/m+g のMAE平均値をそれぞれ比較すると，線形重
回帰モデルにおける fbg/mと fb/m+g以外はすべて fbgm
より fbm+g，また fbg/mより fb/m+gの方が精度が高い
ことが確認できる．モデル毎のMAE平均値を算出する
と fbgm は 37,948 ，fbg/m は 40,166，fbm+g は 26,162

，fb/m+g は 23,202 となり，fbm+g の MAE 平均値は
fbgm の約 69%，fb/m+g のMAE平均値は fbg/m の約
58%となっていることが分かる．以上のことから，提
案した二段階推定手法が有効に働いていることが確認
できる．
次に，部屋配置属性に対する属性値の違いについて

考察する．推定手法別支持度毎のMAE平均値の上位 3

件は，SBIN (p, g)を採用した XGBoost（MAE平均値
20, 590），SMRN (p, g)を採用したXGBoost（MAE平
均値 21, 469），SNOO(p, g)を採用したXGBoost（MAE

平均値 21, 977）であった．また，推定手法別モデル毎に
MAE値が最良となった回数を支持度毎に集計すると，
SBIN (p, g)は 3回，SMIS(p, g)は 6回，SMRN (p, g)は
2回，SNOO(p, g)は 2回，SROV (p, g)は 3回となり，差
が小さいとは言え，SMIS(p, g)が優れていることが示
唆された．加えて，評価値が高かったXGBoostを用い
たモデル fb/m+gに着目すると，精度が高い支持度は順
に SMIS(p, g)，SNOO(p, g)，SMRN (p, g)，SROV (p, g)，
SBIN (p, g) となり，属性値として出現を考慮した支持
度が有効に働いていることが確認できる．
その一方で，支持度毎のMAE平均値を算出すると，

SBIN (p, g)は31,797，SMIS(p, g)は31,506，SMRN (p, g)

は 31,579，SNOO(p, g)は 32,234，SROV (p, g)は 32,232

となり，平均という観点からは大きな差は確認できなか
った．このことは，推定手法別モデル毎の SBIN (p, g)に
対する各支持度の勝率（SMIS(p, g)は 0.50，SMIS(p, g)

は 0.56，SMIS(p, g)は 0.44，SMIS(p, g)は 0.44）から
も確認ができる．以上の結果より，今回の実験では，属
性値として出現数を考慮した支持度を採用することは
一定の設定においては有効であるが，必ずしもすべて
の場合において推定精度の向上に寄与するとは限らな
いことが確認された．

5.3 利用する部分グラフの制限

利用する部分グラフの影響を考察するため，部屋配
置属性をサイズ 2以下の部分グラフに限定した上でモ
デルの推定を行った．各モデルに対する平均絶対誤差
を表 4に示す．
今回の場合のMAE最良値は，XGBoostを用いて推

定した属性 SROV (p, g)を採用したモデル fb/m+g にお
ける 3, 767であり，すべての頻出部分グラフを利用し
た場合とほぼ同様の値が得られた．また，推定手法別
モデル毎のMAE平均値の上位 3件もすべての頻出部
分グラフを利用した場合と同じであり，XGBoostを用
いた fb/m+g（MAE平均値 3, 967），XGBoostを用い
た fbm+g（MAE平均値 10, 994），Random Forestを
用いた fbm+g（MAE平均値 11, 757）であった．さら
に，MAE平均値を用いた二段階推定の効果について考

人工知能学会 インタラクティブ 
情報アクセスと可視化マイニング研究会(第21回) 

SIG-AM-21-14

ー　　　ー84



表 3: 実験結果：テストデータに対する平均絶対誤差（すべての部分グラフを利用した場合）

支持度 \関数 fbgm fbg/m fbm+g fb/m+g 平均 fbgm fbg/m fbm+g fb/m+g 平均

Linear Regression Random Forest

SBIN (p, g) 59,537 34,655 58,328 41,419 48,485 27,425 42,791 14,134 14,471 24,705

SMIS(p, g) 59,894 35,936 53,382 44,831 48,511 26,189 44,585 10,497 12,074 23,336

SMRN (p, g) 64,725 32,609 59,530 42,970 49,959 27,871 41,188 12,149 12,776 23,496

SNOO(p, g) 55,978 35,076 58,101 46,906 49,015 33,075 46,919 11,064 12,523 25,895

SROV (p, g) 59,191 36,301 60,075 43,989 49,889 27,476 46,292 10,639 11,705 24,028

平均 59,865 34,915 57,883 44,023 49,172 28,407 44,355 11,696 12,710 24,292

XGBoost LightGBM

SBIN (p, g) 30,025 36,904 11,004 4,429 20,590 39,449 38,846 23,441 31,898 33,409

SMIS(p, g) 33,568 43,632 10,590 3,768 22,890 30,461 38,706 23,947 32,033 31,287

SMRN (p, g) 29,522 41,319 10,950 4,084 21,469 31,640 38,273 23,588 32,071 31,393

SNOO(p, g) 28,276 44,402 11,214 4,016 21,977 31,540 39,054 25,454 32,143 32,048

SROV (p, g) 32,426 49,212 11,133 4,104 24,219 30,686 36,630 24,019 31,829 30,791

平均 30,763 43,094 10,978 4,080 22,229 32,755 38,302 24,090 31,995 31,786

察すると，線形重回帰モデルにおける fbg/mと fb/m+g

以外はすべて二段階推定の方が精度が高いことが確認
できる．
属性値の違いに関しても，すべての頻出部分グラフ

を利用した場合と同様の傾向が確認できる．推定手法別
支持度毎のMAE平均の上位三件は，すべての頻出部分
グラフを利用した場合と一致し，SBIN (p, g)を採用し
たXGBoost（MAE平均値 19, 401），SMRN (p, g)を採
用した XGBoost（MAE平均値 20, 939），SNOO(p, g)

を採用したXGBoost（MAE平均値 21, 251）であった．
また，精度が最も高いXGBoostを用いたモデル fb/m+g

においては SBIN (p, g)の精度が最も低く，SMRN (p, g)，
SNOO(p, g)，SMIS(p, g)，SROV (p, g)の順に精度が良
くなっていることが確認できる．一方で，推定手法別
モデル毎にMAE値が最良となった回数を支持度毎に
集計すると，SBIN (p, g) は 1 回，SMIS(p, g) は 4 回，
SMRN (p, g) は 5 回，SNOO(p, g) は 2 回，SROV (p, g)

は 4回となり，出現を考慮した支持度がより有効に働
いていることが確認できる．

5.4 影響力の大きな部分グラフの抽出

賃料に大きな影響を与える部屋配置やその組み合わ
せを特定するために，推定したモデル fg に対して，樹
状モデルアンサンブルから近似ルール集合を抽出する手
法である defragTrees[22]3 を適用した．モデル fg は部
屋配置属性のみを用いた残差調整モデルであり，予測値
の大きいルールに現れる部屋配置の組み合わせが賃料に

3https://github.com/sato9hara/defragTrees

与える影響が大きいと考えられる．fg から得られる近
似ルール集合において，予測値が最大であるルールを図
1と図 2に示す．なお図 1は，頻出部分グラフのサイズ
上限を 2，支持度 SMIS(p, g)を採用したXGBoostによ
るモデル fbm+gに対する結果である．一方図 2は，同じ
く頻出部分グラフのサイズ上限を 2，支持度 SROV (p, g)

を採用したXGBoostによるモデル fb/m+g に対する結
果である．
図 1と図 2より，各部屋配置の支持度に関して上限

と下限が設定されていることが分かる．また図 2にお

ける最後の条件 [ (収納)
収納←→ (玄関) ] < 1.00は，玄関

に収納がないことを表している．これらのことより，特
定の部屋配置が多ければ多いほど良いというわけでは
なく，適当な量が存在することが伺える．
図 1には，“収納と窓のある居室”や “収納がある廊

下”など，収納に関する条件が多く，収納が賃料を決定
する一つの要因となっていることが考えられる．この
ことは図 2にも当てはまる．さらに図 2では，“居室”

を含む部屋配置グラフが数多く含まれていることが分
かる．両ルールにおいて共通する部屋配置は

(窓)
ガラス←→ (ベランダ)

ガラス←→ (窓)，(収納)
収納←→ (廊下)，

(収納)
収納←→ (居室)

ガラス←→ (窓)，(居室)
ガラス←→ (窓)，

(収納)
収納←→ (居室)

ドア←→ (廊下)

の 5つであり，この結果からも，“居室”と “収納”が
中心的な役割を果たしていることが示唆される．
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表 4: 実験結果：テストデータに対する平均絶対誤差（サイズ 2以下の部分グラフのみを利用した場合）

支持度 \関数 fbgm fbg/m fbm+g fb/m+g 平均 fbgm fbg/m fbm+g fb/m+g 平均

Linear Regression Random Forest

SBIN (p, g) 59,425 33,785 58,155 38,297 47,415 29,061 43,169 16,310 14,081 25,655

SMIS(p, g) 55,475 32,955 60,620 42,233 47,821 25,551 45,511 10,173 12,467 23,425

SMRN (p, g) 60,391 31,764 56,938 39,097 47,048 33,045 38,541 12,162 13,349 24,274

SNOO(p, g) 58,077 34,964 58,326 37,405 47,193 25,290 44,376 10,443 12,479 23,147

SROV (p, g) 60,115 33,547 58,401 41,122 48,296 26,990 44,927 9,699 12,333 23,487

平均 58,697 33,403 58,488 39,631 47,555 27,987 43,305 11,757 12,942 23,998

XGBoost LightGBM

SBIN (p, g) 22,658 39,505 11,125 4,316 19,401 32,777 38,584 23,862 31,794 31,754

SMIS(p, g) 30,024 41,988 10,547 3,793 21,588 29,657 37,206 24,506 31,912 30,820

SMRN (p, g) 29,271 39,227 11,231 4,025 20,939 31,826 38,399 24,032 31,610 31,467

SNOO(p, g) 29,256 40,669 11,099 3,980 21,251 31,521 37,535 27,113 31,752 31,980

SROV (p, g) 30,075 46,901 10,969 3,767 22,928 31,269 38,129 23,772 31,897 31,267

平均 28,257 41,658 10,994 3,976 21,221 31,410 37,971 24,657 31,793 31,458

+8,828 ⇐ [ (窓)
ガラス←→ (ベランダ)

ガラス←→ (窓) ] ≥ 1

∧ [ (居室)
ガラス←→ (窓) ] ≥ 1

∧ [ (収納)
収納←→ (居室)

ガラス←→ (窓) ] ≥ 1

∧ [ (収納)
収納←→ (居室)

ドア←→ (廊下) ] < 4

∧ [ (収納)
収納←→ (廊下)

ドア←→ (水回り) ] < 3

∧ [ (収納)
収納←→ (廊下) ] < 3

図 1: モデル fbm+g から得られたルールの例

6 まとめ

本論文では，賃貸物件の賃料に大きな影響を与える
部屋配置を特定することを目的に，単一グラフにおけ
る部分グラフの支持度に関する新たな定義を与えると
共に，基本的な属性から得られる賃料推定結果を間取
り情報に基づき補正する二段階賃料推定手法を提案し
た．また実験により，提案手法が推定精度の向上に有
効であることを確認すると共に，初期的な結果ではあ
るが，注目すべき部屋配置の特定を行った．
今後の課題としては，多様な部屋配置を考慮するた

めにより低頻度な頻出部分グラフを利用することがあ
げられる．加えて，より効果的に賃料への影響が強い
部屋配置を特定するため，傾向スコア分析 [23]や対比
集合抽出 [24]，樹状モデルアンサンブル分析手法 [25]

等を併用することを予定している．

謝辞： 本研究では，株式会社 LIFULL が国立情報学
研究所の協力により研究目的で提供している「LIFULL

+18,902 ⇐ [ (窓)
ガラス←→ (ベランダ) ] < 2.67

∧ [ (窓)
ガラス←→ (ベランダ)

ガラス←→ (窓) ] < 1.46

∧ [ (窓)
ガラス←→ (居室) ] ≥ 1.86

∧ [ (水回り)
ドア←→ (居室) ] < 1.71

∧ [ (収納)
収納←→ (居室) ] ≥ 1.79

∧ [ (収納)
収納←→ (居室)

ドア←→ (廊下) ] ≥ 1.24

∧ [ (収納)
収納←→ (居室)

ガラス←→ (窓) ] ≥ 1.89

∧ [ (収納)
収納←→ (玄関) ] < 1.00

図 2: モデル fb/m+g から得られたルールの例

HOME ’S データセット」を利用した．本研究の一部
は，JSPS科研費 17K00315の助成を受けたものです．
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