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要 旨

本論文では，2019年 3月から 2021年 3月に収集した東京賃貸物件市場データに対して，賃
貸物件の広告掲載期間を生存時間とみなして Cox回帰モデルによる生存時間分析を行った．
Cox回帰モデルを深層学習モデルによって非線形に拡張し，賃貸物件のもつ流動性と価格弾力
性の時空間特性を非線形に表現し，COVID-19パンデミックが東京賃貸市場に及ぼした影響を
評価した．流動性と価格弾力性のみをニューラルネットで表現し，解釈の可能性をなるべく残
したところに本モデルの特長がある．本モデルによる分析の結果，パンデミック後には流動性
の減少および価格弾力性の増加傾向が観察された．

キーワード：価格弾力性，Cox回帰モデル，時空間モデル，ニューラルネットワーク，
ハザード関数，流動性．

1. はじめに

生存時間分析は，もともと治療法や薬の有効性を患者の生存時間の結果から評価する方法で
ある．Cox（1972）が提案した Cox回帰が，最も標準的な生存時間分析モデルとして広く応用さ
れている．生存関数 S(t)を時間 t以上生きている確率とする．ハザード関数 h(t)は対数生存
関数の微分にマイナスをつけたもの (−d log S(t)/dt)と定義され，時点 tにおける死亡リスクを
意味する．Cox回帰では，ある患者のハザード関数を，その患者の属性や特徴量をベクトル x

とその線形結合 xβ を使って

h(t) = h0(t) exp(xβ)

と表す．このモデルの特徴はハザード関数が時間の関数 h0(t)（基準ハザードとよぶ）と特徴量
の関数 exp(xβ)の積で与えられることである．ここで h0(t)には特定のモデルを仮定しない．
生存時間 (t)と特徴量 (x)のデータを収集することで，モデルのパラメータ β と基準ハザード
を推定することが可能であり，推定したモデルによって患者の属性に応じた死亡リスクを評価
することができる．データセットには打ち切りと呼ばれる生存時間が観測されないデータがし
ばしば存在するが，Cox回帰では，部分尤度法によってパラメータ推定に使うことができる．
打ち切りを死亡リスクの評価に生かすことができる点が Cox回帰の重要な特徴の一つである．
本論文は，Cox回帰を賃貸物件市場に応用して，賃貸物件市場の流動性および価格弾力性を
分析することを動機とし，両特性の時空間分析を可能とする非線形モデルに拡張することを目
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的とする．ある賃貸物件の情報が公開されてから契約が決まって掲載が終了するまでの広告掲
載期間をその賃貸物件の生存時間とみなすことにより，生存時間モデルを賃貸物件市場の分析
に応用することができる．特に，賃貸物件市場の流動性（物件の成約のしやすさの度合い）と価
格弾力性（価格の変動によって物件の需要が変化する度合い）が物件の掲載時期と所在地によっ
て変動することを許容するハザード関数を提案する．ハザード関数の時変性と空間異質性を深
層学習モデルを用いて学習を行い，パラメータを推定する．なお，本モデルを推定するために，
2019年 3月より 2021年 3月までの 2年間にわたり，東京都 23区内の広告記録を収集した．総
計 1,762,243件，うち 487,643件が広告終了日が未記載の打ち切り物件であり，物件の所在地
（緯度，経度）と様々な特徴量を含んでいる．

Cox 回帰を機械学習を使って拡張した研究は数多く行われている．例として Cox 回帰に
Ridge正則化を加えた Verweĳ and Van Houwelingen（1994）によるモデルや Lasso正則化を加
えた Tibshirani（1997）によるモデルがある．また，罰則を課しながらも特定の特徴量を高次
元生存モデルに組み込む推定手法として Binder and Schumacher（2008）による CoxBoostがあ
る．さらに，Faraggi and Simon（1995）は，従来のハザード関数をニューラルネットワークで非
線形化する試みを行った．その後提案された Katzman et al.（2018）による DeepSurvによって
従来の線形モデルを上回る成果が得られている．これを画像処理に応用した Zhu et al.（2016）
による DeepConvSurvのように非構造データに対する応用も行われている．また，ニューラ
ルネットによる非線形対応させた Cox回帰を大規模データに適用するためミニバッチ処理で
の損失計算を提案した Kvamme et al.（2019）による Cox-Timeがある．他に生存時間モデルに
深層学習を応用した研究として，分布に仮定を置かず生存時間の分布を直接学習する Lee et
al.（2018）による DeepHit, DeepHitに RNNと temporal attention mechanismを加えて長期に
わたる，もしくは繰り返し行われた測定結果に対応できるようにした Lee et al.（2020）による
Dynamic-DeepHitがある．しかし，これらのニューラルネットワークを用いたモデルは生存時
間の予測精度向上を目指したものであり，特徴量の解釈性には乏しいという課題がある．本研
究は DeepSurvと Cox-Timeとに着想を得て，Cox回帰の非線形化を行う．回帰関数の定数項
と賃貸物件価格の偏回帰係数だけを緯度，経度，掲載時期に依存させ，ニューラルネットワー
クで非線形化する．それぞれを流動性と価格弾力性として解釈を与えられるという点に特徴が
ある．
賃貸物件市場に生存時間分析を適用した研究として，いくつかの重要な研究がある．Deng

et al.（2003）は，1987年から 1998年の BLS-CPI住宅サンプルからの独自データを用いて，賃
貸住宅における居住期間の推定に Cox回帰を使用した．また，Bhuiyan and Hasan（2016）は，
観察期間内の過去の住宅販売情報をもとに，家の販売確率を予測するための生存分析に着想を
得た監督付き回帰（Cox回帰）モデルを提案した．さらに，Yilmaz et al.（2022）は，イギリスの
賃貸市場における流動性が時間と場所による需要の変動にどのように反応するかを探求した．
Minzat et al.（2018）は，リスティング日から販売契約までの期間を予測するために生存時間
分析を適用した．特に，Bhuiyan and Hasan（2016）の研究では，物件の説明文に対して Topic
Modelingや LDA，Doc2Vecを適用している．しかし，賃貸物件市場に生存時間分析を適用し
た研究の中で，推定モデルとして深層学習を適用した例は，私たちの調べた限り，みつかって
いない．
本論文の構成を述べる．第 2章で Cox回帰を時空間に拡張するため深層学習モデルを組み込
んだモデルを提案する．空間への拡張は物件所在地（緯度，経度），時間への拡張は広告公開時
期から構成する月ダミー変数を用いる．第 3章では本モデルを東京都 23区賃貸物件市場の分
析に応用し，時空間分析を行う．加えて，データはコロナ前後の区間を含んでいるので，賃貸
物件市場をコロナ禍との関連に注視して分析を行う．第 4章にて結論を述べる．
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2. Cox回帰と深層学習

2.1 Cox回帰の時空間拡張
賃貸物件の募集期間を生存時間と考えて，まず従来の Cox回帰モデルをあてはめる．ここ
で，募集期間は掲載終了日から広告公開日の間の日数であり，公開日と終了日が同じ物件は生
存時間が 0とみなす．基準ハザード関数を h0(u)とおくとき，Cox回帰では，物件 iのハザー
ド関数 hi(u)は次の式で表現される．

log hi(u) = log h0(u) + xiβ, i = 1, . . . , n,(2.1)

ここで，xi は物件 iの属性（説明変数あるいは特徴量ともよばれる），β は偏回帰係数である．
Cox回帰では，基準ハザード，偏回帰係数いずれも物件 iの公開時期 ti，所在地 siに依存せず，
時間的，空間的双方に静的なハザード関数を仮定している．
賃貸市場において，募集期間を時間的，空間的に静的とするモデルは制約が極めて強い．そ

こで，ハザード関数が，物件の所在地 sと広告公開時点 tに依存することを許容するモデルを
考案する．物件 iの広告公開時期を ti，所在地を si とするとき，ハザード関数 h̃i(u)を，

log h̃i(u) = log h̃0(u) + f(xi, si, ti), i = 1, . . . , n,(2.2)

とする．ここで，非線形性関数 f(xi, si, ti)のままでは表現すべき関数のクラスが広すぎるた
め，解釈不能になってしまう．
物件のもつ流動性，価格弾力性が時間的，地理的に変動するモデルを考える．特徴量 xiの中

から物件の 1平米あたり単価の対数値を取り出し log Piとおき，その他を ziとおく．f(xi, si, ti)

を線形近似したとき，定数項と log Pi の係数だけを si, ti に依存させたハザード

log h̃i(u) = log h̃0(u) + f0(si, ti) + f1(si, ti) log Pi + ziβ, i = 1, . . . , n,(2.3)

を考える．f0(s, t)は，物件の条件をそろえた時の対数ハザード関数を表し，流動性の時空間変
動を表すと解釈できる．f1(s, t)は，他の条件をそろえて価格を 1%あげたときのハザードの変
化率を表し，価格弾力性の時空間変動を表すと解釈できる．なお，f1(s, t)は通常は負値をとる
ため，−f1(s, t)を価格弾力性と定義することに注意する．

f0(s, t), f1(s, t)のニューラルネットによる非線形モデリングを考える．ここで時間 tを連続
時間ではなく，離散時間であると仮定する．つまり，ハザード関数は tで連続的に変動するの
ではなく，月次や週次のように離散的に変動すると考える．全物件データを含む時間区間を
I = [0, T ]とおき，K 個の背反な時間区間

I = I1 ∪ · · · ∪ IK

に分割する．Ij(t) を t が Ij に含まれていたら 1, 含まれなければ 0 をとるダミー変数とし，
f0, f1 に次の制約

f0(s, t) = f0(s, I1(t), . . . , IK(t)),

f1(s, t) = f1(s, I1(t), . . . , IK(t)),
(2.4)

を課す．f0, f1 に 4層からなる深層学習モデルをあてはめる．緯度と経度の 2次元からなる s

と K 個のダミーからなる tを入力とし，出力を 1次元とするニューラルネットである．f0 と
f1 には同じ構造のニューラルネットを使用するが，ネットワークの重みは変わることに注意
する．深層学習モデルの構造を図 1に示す．実際のノード数はデータ分析のセクションで述
べる．
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図 1．深層学習モデルの構造．

2.2 推定法
前節で提案したハザード関数（2.3）では，物件の流動性と価格弾力性が広告公開時点 tと所在
地 sに依存することを許し，tを離散化して深層学習モデルを適用した．本節では，深層学習
モデルの推定法を紹介する．
本モデルでは，Cox（1972）による部分尤度法をそのまま応用することができる．物件 i =

1, . . . , N の募集期間を ui とおく．募集期間が u 以上の全物件の集合を R(u) とおく．Cox
（1972）は，ハザード関数が以下の線形関数

log hi(u) = log h0(u) + xiβ

で与えられるモデルに対して，基準ハザード関数 h0(u)を集約した対数尤度関数，つまり対数
部分尤度，

Q(β) =
N∑

i=1

⎧⎨
⎩xiβ − log

⎛
⎝ ∑

j∈R(ui)

exp xiβ

⎞
⎠
⎫⎬
⎭ .

を構成し，対数部分尤度を最大化するパラメータ推定法を提案している．なお，広告期間が同
じ日数となる物件が複数存在しても，物件 iごとに定義通りに部分尤度を評価するものとする．
これは，Breslow（1974）によるタイデータを含む場合の部分尤度近似法に対応する．
次に，Cox 回帰モデルの部分尤度を非線形ハザード関数に拡張する．ハザード関数が

(s, t) に依存するモデル（2.3）に対して，ベースラインハザードを除いた部分を g(s, t) =

f0(s, t) + f1(s, t) log P + zβ とおく．このハザード関数の対数部分尤度に，Cox の対数部分
尤度をそのまま拡張し，
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Q(f) =
N∑

i=1

⎧⎨
⎩f(si, ti) − log

⎛
⎝ ∑

j∈R(ui)

exp f(sj , tj)

⎞
⎠
⎫⎬
⎭ .(2.5)

と与える．ここで R(ui)は広告期間が ui 以上の打ち切りを含むすべての物件をあらわす．こ
の対数尤度関数の負値を本モデルの深層学習における損失関数として，ニューラルネットワー
クの学習をおこなう．

2.3 C-index
モデルの評価指標として the concordance-index（C-index）を採用する．C-indexは Harrell et

al.（1982）によって提案され，生存時間解析において広く使用されている評価指標である．推
定したモデルがどのくらい良く生存時間を予測できるかを示す．C-indexの定義域は [0, 1]で，
1に近いほど良いとされ．ランダムな予測では値が 0.5となる．本論文で用いるデータにはタ
イデータを多く含むので，Kang et al.（2015）によるタイデータに対応した C-indexを使って評
価する．
我々の非線形 Cox回帰モデルを，物件の特徴量を xとして，

h(u) = h0(u) exp(f(x))

とおくとき，C-indexは以下で定義される．物件 iの実測生存時間を Ti, 対数ハザードからベー
スラインを除いた f(xi)に対して，

(2.6) C =
1

2

(∑
i�=j sgn(f(xi), f(xj))csgn(Ti, δi, Tj , δj)∑

i�=j csgn(Ti, δi, Tj , δj)2
+ 1

)
,

ここで，δi は物件 iが打ち切りであれば 0をとるダミー変数，I を指示関数として，

sgn(f(xi), f(xj)) = I(f(xi) ≥ f(xj)) − I(f(xi) ≤ f(xj)),

csgn(Ti, δi, Tj , δj) = δjI(Ti ≥ Tj) − δi(Ti ≤ Tj)

である．タイデータを含む場合の定義なので意味が分かりにくいが，直観的には，物件 i, j の
全ての組み合わせに対し，実測生存時間の大小と同じハザード関数の大小をもつ組み合わせの
割合を意味している．

3. 東京賃貸物件市場の分析

3.1 データ
東京都 23区内の賃貸物件を対象に，2019年 3月より 2021年 3月までの 2年間の広告記録を

収集した．広告記録には，物件名，住所，緯度，経度，公開日，広告終了日，賃料（円），面積
（平米），最寄り駅からの徒歩距離（分），物件の位置する階数，物件の入る建物の階数，近辺の
利便施設（例えばショッピングセンターや小学校）等の情報を含んでいる．本節では広告の公開
日から掲載終了日までの日数をその物件の生存時間とみなし，賃貸物件に生存時間分析を応用
して賃貸市場の地域特性とその時間変化を分析する．
本データには，総計 1,762,243件の賃貸物件が収集され，そのうち 487,643件が広告終了日が

未記載の打ち切りデータとなっている．図 2に，広告期間の分布を，図 3には，23区ごとの物
件数を，打ち切りなしと打ち切りの各場合に集計したものを，図 4には，物件数を広告公開月
と掲載終了月の月別に集計したものを，それぞれ表している．広告期間の分布をみると，7日，
14日，21日，. . .の 1週間ごとにジャンプがみられる．広告の掲載を 1週間単位で契約している
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図 2．東京 23区賃貸物件の広告期間の分布．

図 3．東京 23区賃貸物件数の分布．区ごとの契約件数と打ち切り件数．

図 4．東京 23区賃貸物件数の分布．月別の広告スタートと終了の賃貸物件数．
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貸主がいるためであると予想される．広告期間が 0日，つまり公開したその日に掲載が終了す
る人気物件も 20,000件以上あることに注意を要する．23区ごとの分布では，世田谷区が最大
の物件数で 10万件を超え，大田区，新宿区が続き，逆に千代田区が最小で荒川区が続き，とも
に 2万件未満の物件数しかない．最後に月別の分布では，1月，2月，3月に公開，終了ともに
物件数が増加する傾向にあり，年度前の 3か月が賃貸物件取引が最も活発な時期であることを
示している．

3.2 ハザード関数の時空間分析
2019年 3月から 2021年 3月まで全 25か月間にわたり収集し，打ち切りを含め総計 1,762,243
件の賃貸物件の広告期間に対して，ハザード関数の流動性と価格弾力性が時空間的に変動する
モデル（2.3）をあてはめ，流動性と価格弾力性のもつ地域特性の時間変化を分析する．ここで，
z（対数家賃 log P 以外の説明変数）として，物件の築年数，最寄り駅からの徒歩距離（分単位），
1Fダミー，物件の入る建物の総階数を選択した．
流動性と弾力性にはそれぞれ 4層からなるニューラルネット（図 1）を応用し，時間（月別ダ

ミー）と所在地（緯度と経度）によるハザード関数の時空間変動を把握することを目指している．
ここで，レイヤーごとにノード数を以下の式で設定した．ReLU(x)は活性化関数 ReLUによる
変換を表し，Lineara→b(x)は a次元入力から b次元へ出力する線形変換とし，2次元の s, K 次
元（本データでは 38次元）からなる月ダミー変数 I1, . . . , IK を入力とし，f0 を出力とする関数
を以下の 4層からなるニューラルネットにあてはめた．

h1 = Linear2→128(s),

h2 = LinearK→10(I1(t), . . . , IK(t)),

h3 = Concatenate(h1, h2),

h4 = ReLU(Linear128+K→256(h3)),

h5 = ReLU(Linear256→128(h4)),

h6 = ReLU(Linear128→64(h5)),

f0 = Linear64→1(h6).

f1 を出力とするニューラルネットの構造も全く同じであるが，重みは異なることに注意する．
本モデルの 4層ニューラルネットを記述するために必要な 154,896個のパラメータの推定を

行う．全物件 1,762,243件に対し，本モデルの対数部分尤度（2.5）の負値を損失関数とし，損失
関数を最小化するパラメータ推定を行う．
全サンプル 1,762,243件の 60% を学習用データセット，20% を評価用データセット，残りの

20%をテスト用データセットにランダムに分割する．学習用データセットを用いて損失関数
を最小化する深層学習モデルのパラメータを学習し，そのパラメータを使ってテスト用データ
セットの損失関数および C-indexを評価し当てはまりの良さの基準とする．学習用データセッ
トに対し確率的勾配降下法によって損失関数を最小化する推定を行った．評価用データセット
は，学習時のエポック数やハイパーパラメータを決めるために用いられ，ここでは評価用デー
タセットに対する C-indexを最小化するように選択した．
従来の Cox回帰モデル（2.1）を本モデル（2.3）のベンチマークとする．従来の Cox回帰モデル
は，本モデルにおいて流動性と弾力性をともに定数に仮定したときに一致する．本モデルと
Cox回帰モデルの損失関数（負の対数部分尤度）と C-indexを評価し，表 1に示す．本モデルは，
Cox回帰モデルに比べて，テストデータに対する損失関数，C-index とも改善している．損失
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表 1．損失関数（負の対数部分尤度）と C-indexによる Cox回帰と深層学習モデルの比較．

関数および C-indexの基準からみて，本モデルは線形モデルを改善していることがわかる．こ
こで，本モデルの学習データとテストデータに対する損失関数，C-indexにわずかな差しかみ
られないことに注意する．過学習することなくパラメータ推定が行われたことを示している．
式（2.4）で定義した流動性 f0(s, t)と価格弾力性 f1(s, t)の推定値を，特定の地域 s0 に固定し

た場合と 23区全体に分けて示す．なお，流動性は（2.3）式のベースラインハザードを除いた定
数項であり，他の説明変数の単位によって変化する量であるから，流動性自体より流動性の差
に意味があることに注意する．言い換えると，流動性は，同条件下での賃貸物件の契約の決ま
りやすさを表す．逆に，価格弾力性は，（2.3）式において，対数家賃 log Pi の偏回帰係数の負
値で定義されるため，値自体に意味があり，他の条件をそろえて家賃が 1%上昇したときのハ
ザードの減少率を表すことに注意する．
まず，s0 を杉並区荻窪 1丁目に固定した場合の流動性 f0(s0, t)と価格弾力性 f1(s0, t)の月次

時系列プロットを，図 5と図 6に示す．破線は，ベンチマークである Cox回帰モデルによる流
動性であり，時空間変化しない定数で評価される．なお，価格弾力性は f1(s, t)の負値であるか
ら，値が小さい（高い）ほど弾力性が高い（低い）ことに注意する．図 5より，荻窪の流動性は新
型コロナウイルスが周知され始めた 2020年 1月以降に急減し，10月以降に回復が始まってい
ることがわかる．また，通常の Cox回帰による流動性とほぼ同じ水準である．荻窪の物件は，
ほぼ平均的な流動性を持つことを示している．図 6より，価格弾力性は 2020年 2月に 0.6から
1.7に急増した．コロナ禍による賃貸需要の急減のため，家賃に敏感に反応するようになった
と考えられる．2021年 1月より回復傾向がみられるが，2019年以前の値までには戻していな
い．また，Cox回帰で評価された弾力性に比べて，荻窪の弾力性は高く評価されていることが
わかる．荻窪では，平均からみて家賃の設定に強く反応する傾向があることを示している．
次に流動性 f0(s, t)と価格弾力性 f1(s, t)を，月別に東京都 23区地図上に，それぞれ図 7と

図 8に示す．なお，図は 2015年度の国勢調査の境界データを基に加工して作成した．
図 7 の流動性の推移より，コロナ前（2019/9, 2019/12）とその後（2020/3, 2020/9, 2020/12,

2021/3）を比較する．全体的に 2019年 3月から 2020年 9月に大きく減少した流動性が 2020年
12月以降，徐々に回復していく様子がみられる．
図 8の価格弾力性の推移において，コロナ禍の 2020年 3月以降，全体的に価格弾力性の上
昇が観察される．ただし，都心のやや北に位置する浅草近辺がコロナ禍前後によらず高く評価
されている．浅草エリアは都心でありながら比較的求めやすい家賃で賃貸物件が出されている
地域であるといわれており，浅草では価格の設定に賃貸需要が影響されやすいことが考えられ
る．2020年 9月に江東区，大田区の湾岸地域の弾力性が広く上昇している．東京オリンピック
の 2021年 8月の開催が危ぶまれた時期であり，湾岸地域の賃貸需要がオリンピック延期リス
クに影響を受けたものと考えられる．

4. 終わりに

本論文では，大量の賃貸物件データを収集し，広告期間を生存時間とみなして Cox回帰を応
用した．古典的な Cox回帰では，ハザード関数は物件特徴量の線形関数であらわされるため，
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図 5．杉並区荻窪 1丁目における流動性の時間変動．

図 6．杉並区荻窪 1丁目における価格弾力性の時間変動．

定数項にあたる流動性と対数家賃の偏回帰係数にあたる価格弾力性は，時間と所在地によらな
い．そこで，ハザード関数の流動性と価格弾力性が時空間変動することをゆるすハザード関数
を考案した．ここで，時間を物件広告公開月の月ダミー変数，空間を物件所在地（緯度，経度）
であらわし，流動性と価格弾力性を，時間と所在地を入力とするニューラルネットワークモデ
ルで表現した．本モデルを学習させ，流動性および価格弾力性を評価し，東京都 23区の賃貸
物件市場の特徴をコロナ禍との関連を見ながら分析を行った．コロナ禍の発生後，都心部にお
いて賃貸物件市場は急速に流動性を下げ，価格弾力性を上げたが，徐々に回復する傾向がみら
れた．以上のように，広告掲載期間を生存時間とみなす生存時間分析により，賃貸物件市場を
数理的な分析対象とすることができる．
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図 7．東京賃貸物件市場の流動性の推移．

図 8．東京賃貸物件市場の価格弾力性の推移．
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Deep Learning Extensions of Cox Regression and Their Applications to
Rental Property Market in Tokyo

Yuji Komiyama and Yasumasa Matsuda

Graduate School of Economics and Management, Tohoku University

This paper applies Cox regression models to dataset in Tokyo rental property market
collected from March, 2019 till March, 2021. We try a deep learning extension of Cox
regression models to let liquidity and price elasticity of rental properties be dependent on
space and time in a nonlinear way, and analyze the effects by the pandemic of COVID-19
to the rental market. We apply neural networks only to express liquidity and elasticity
from which interpretability retains in our model. We find by the model applications that
the pandemic makes the tendencies of decreasing liquidity increasing and elasticity all
over the Tokyo 23 wards.

Key words: Cox regression, hazard function, liquidity, neural networks, price elasticity, spatio-temporal mod-
els.


