
1 はじめに  

我が国では，2008年を境に人口減少が現在まで進行
し，内閣府の人口推計によると2030年には1億1651万人，
2048年には1億人を切る．また地方では人口減少に加え，
若年層の流出が深刻となっている． 

このような状況下で人口減少時代に対応した政策検

討を行う為，人口推定に関する研究が各方面で行われ

ているが，詳細な人口分布を予測できるマイクロシミ

ュレーションに世帯や企業の立地選択モデルを組み込

んだ研究もある．しかし既存の居住地選択モデルには

職場までの距離が加味されていない． 

そこで本研究では，原田ほか(2018)の札幌市仮想個

票を事例に通勤距離を加味した居住地選択モデルを提

案し，構築と妥当性評価を行う． 

札幌市は北海道で一番人口の多い都市であり，道内

で札幌一極集中が進んでいる．しかし将来推計人口は

札幌市人口ビジョンによると， 2010年に 191万人い

た札幌市の人口が，2035年には 175万人に減少．更

に 2060年に 143万人と日本の五大都市圏の一つであ

りながら，人口減少と若年層流出が進んでいる地域で

ある為，人口減少時代に対応した施策が必要である．

また札幌市は電車社会でありながらも Fig.1の清田区

のように鉄道のない地域もあり,車社会の側面も強い

地域でもある．本研究では札幌市全 5,980町丁目から

居住地選択するモデルを構築する． 

 

Fig.1: 札幌市概況 

2 先行研究と本研究の位置づけ 

2.1 先行研究 

 人口推定の分野において代表的なものとして，国立
社会保障・人口問題研究所の人口推計がある．この人
口推定では国勢調査による人口を基礎として，出生・
死亡，転出入等の人口動向から各年の人口を，コーホ
ート要因法を使って推計している．またコーホート変
化率を用いた推計として井上(2017)がある．更に細か
く人口の将来分布を予測する為，鈴木ほか(2016)のよ
うなマイクロシミュレーションを使った研究がある．
この研究では人口40万人規模の富山市全域を対象と
し，将来人口分布を詳細に予測できるマイクロシミュ
レーションモデルを構築している． 
立地選択モデルの研究として，まずWaddell(2002)

がある．マイクロシミュレーションにマクロ経済モデ
ルや交通モデル，土地価格モデルなどを組み込んだ上
で企業や世帯がある地区に対する支払い意思額から選
択確率を求める立地選択モデルを組み込んでいる． 
またMargo(1992)では1950年代のアメリカにおい

て，所得や人種などの要素から，都心に住むか郊外に
住むかという居住地選択モデルを構築し，推定を行っ
ていた．小松ほか(2007)ではMargo(1992)のモデルを
採用し，国内の政令指定都市を除く地方都市圏を対象
に，世帯属性と地域属性から郊外に住むか都心に住む
かというモデルを構築．また桑野(2019)のように移住
相談の内容を分析し，鳥取市に住むか鳥取市外に住む
かという居住地選択モデル開発した研究もある． 
また居住地選択モデルを組み込む際に必要となる地

域属性に関する研究としてまず相(2014)があり，東京
と周辺3県の人口増減パターンを分析，その結果最寄
り駅，病院までの距離，町丁目内の店舗数と事業所
数，都市公園の有無，人口密度，平均世帯人員，など
人口増減パターンと有意な関係性を示していた．また
西山ほか(2011)では，宇都宮都市圏を対象にアンケー
トを行い，家の広さ，スーパーまでの距離，駅までの
距離，価格・家賃について効用が見られた事を明らか
にしていた．清水ほか(2017)では奈良市を対象にアン
ケート調査から，居住地選択において，すべての回答
者が住宅価格・家賃，通勤先への距離を重視している
事を明らかにしていた． 
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 先行研究では，清水ほか(2017)から人々が居住地を
選ぶ際に職場までの距離が関係している事が明らかに
なっているが，既存の居住地選択モデルには通勤距離
を考慮した研究がない．また既存研究には居住地選択
モデルによる予測後，予測モデルの精度を確かめる評
価が行われていない． 

2.2 目的と独自性 

 清水ほか(2017)のように居住地選択には職場までの

距離が考慮される事が明らかにされているが，既存の

居住地選択モデルには通勤距離を加味したモデルがな

い． 

そこで本研究では，北海道札幌市の仮想個票データ

を事例に，通勤距離を加味した居住地選択モデルの構

築と推定を行う． 

独自性として以下の3点がある．まず原田ほか
(2018)の仮想個票データを用い，大量のデータに基づ
いたモデルを構築して，予測後にモデルの妥当性評価
を行う．2つ目に通勤距離を採用する．3つ目に新たな
手法を提案し推定を行う事にある．居住地選択には主
に二つの手法があり，離散選択モデルを使い選択確率
を求める手法やロジットモデルで都心に住むか否か2
択のモデルがある．しかし本研究ではそれらの手法で
はなく，新たな手法を提案する． 
3 手法 

3.1 提案手法 

本研究の新たな手法として，所得などの世帯属性か
ら，各世帯が求める通勤距離や小売店などの地域属性
パラメータを推定し，そこから居住地を選択するとい
うモデルを構築した．  

世帯が求める地域属性パラメータ推定には，重回

帰，ランダムフォレスト，ディープラーニングの3つ

の回帰手法を用いる．この3つの手法は複数の目的変

数を同時に求められる．算出にはTable 1のように

Scikit-learnのライブラリを採用した． 

説明変数(世帯属性)は所得，世帯主の年齢，子供

数，家族数，独身か否か，目的変数(世帯が求める地

域属性)は通勤距離，土地地価，(飲食料品)小売店，

病院，小中学校までの最短距離． 

 

Fig.2: 本研究の手法のイメージ 居住地選択 

Table 1: 使用ライブラリ一覧 

重回帰分析 multioutput.MultiOutputRegressor 

ランダムフォレスト ensemble.RandomForestRegressor 

ディープラーニング neural_network.MLPRegressor 

 

3.2 居住地選択の手法 

3-1で推定した世帯が求める地域属性パラメータを

用いて，居住地選択の予測モデルを作成する．本研究

では2種類の効用算出方法を提案する．居住地選択の

候補は札幌市全5,980町丁目である． 

<1つ目の手法> 

まず世帯iが町丁目jで得られる効用𝐷𝐼𝐹𝐹𝑖𝑗の計算を

式(3)で行う．この式では𝐴𝑖,𝑝は世帯iの地域属性pに

対する希望であり，𝐴𝑗,𝑝は地域jの地域属性pの値であ

る．Pは地域属性の集合．つまり各地域属性，希望値

と実績値の差分を総和する．次に式(4)では𝐷𝐼𝐹𝐹𝑖𝑗で1

を割り，世帯iの町丁目jに対する効用𝑈𝑖𝑗を算出す

る．これらの式を使い，各世帯の5,980町丁目に対す

る効用を全て算出する． 

𝐷𝐼𝐹𝐹𝑖𝑗 = ∑ |𝑝∈𝑃 𝐴𝑗,𝑝 −  𝐴
𝑖,𝑝

|  (3)  

𝑈𝑖𝑗 = 1 ÷ 𝐷𝐼𝐹𝐹𝑖𝑗 (4) 

 

𝐷𝐼𝐹𝐹𝑖𝑗：世帯iが求める地域属性と地域jの地域属性の

差の和 

𝐴𝑖,𝑝：世帯iが求める地域属性pの値 

𝐴𝑗,𝑝は地域jの地域属性pの値 

P:地域属性の集合 

𝑈𝑖𝑗:世帯iの地域jに対する効用 

効用を算出したら，それを元に居住地選択を行う．

本研究では居住地選択の方法として以下の三種類を想

定した．居住地選択には一番欲しい場所に物件や土地

がないなど，現実社会では希望の場所に居住地選択を

選択できない可能性を考慮し，②や③のような選択肢

も採用した． 

① 一番効用の高い場所を選ぶ 

② 上位10からランダムに選ぶ 

③ 上位100からランダムに選ぶ 

<2つ目の手法> 

2つ目の手法は効用計算に違いがあり，流れは1つ目

の手法と同じである．数式の記号が示すものは手法1

の式と同じで，まず式(5)で世帯の希望𝐴𝑖,𝑝で実際の

値𝐴𝑗,𝑝を割り，割った値に1を引き，比を計算する．

次に式(6)で出た𝑅𝐴𝑇𝐼𝑂𝑖𝑗で1を割り，世帯iの町丁目j

に対する効用𝑈𝑖𝑗となる．居住地選択の選択肢は1つ目

の手法と同じである． 

𝑅𝐴𝑇𝐼𝑂𝑖𝑗 = ∑ |𝑝∈𝑃 (𝐴𝑗,𝑝 ÷  𝐴
𝑖,𝑝

) − 1| (5) 

𝑈𝑖𝑗 = 1 ÷ 𝑅𝐴𝑇𝐼𝑂𝑖𝑗 (6) 

𝑅𝐴𝑇𝐼𝑂𝑖𝑗：世帯iが求める地域属性と地域jの地域属性

の比の和 

𝐴𝑖,𝑝：世帯iが求める地域属性pの値 

𝐴𝑗,𝑝:地域jの地域属性pの値 

P:地域属性の集合  

𝑈𝑖𝑗:世帯iの地域jに対する効用 
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このように全世帯の各町丁目に対する効用を算出．

居住地選択モデルの評価方法は世帯が選んだ居住地と

実際に住んでいる居住地の差を直線距離で算出し，誤

差でモデルの妥当性評価を行う． 

3.3 仮想個票データについて 

本研究では原田ほか(2018)の仮想個票データを用い

る．この合成データは，5年ごとに実施される国勢調

査の結果や国の統計，都道府県の統計，市区町村の統

計，町丁目の統計から個票データを復元したもので，

現実に近い仮想個票データベースを構築している．格

納されている属性はTable 2である．  

 今回居住地選択をする際は世帯主の家族数や所得な

どの属性に合わせ選択すると仮定した．しかし仮想個

票データには世帯主を示すフラグが存在しない為，各

世帯の中で一番所得が高い人を世帯主と仮定した．札

幌市世帯数は495,943世帯である．  

Table 2: 原田ほか合成人口データ(筆者作成) 

 

3.4 距離データの算出方法  

仮想個票データには通勤先が組み込まれている．通

勤距離の算出には仮想個票データと統計 GISの境界デ

ータに付随している経度緯度を組み合わせ，経路検索

の 2種類を算出した． 

通勤距離は距離計算フリーライセンスである Open 

Source Routing Machine(OSRM)を採用し，経路検索を

行った．OSRMは緯度経度に基づく，計算を行う事がで

き，電車や車，徒歩による経路距離の計算ができる．

ただ本研究で使用した合成人口データは交通手段の推

定は行っていない為，全世帯車移動を仮定した．採用

理由は本研究のモデルは距離を採用しており，通勤時

間ではないため，車の経路は徒歩と大きな差がなく，

また中央区を除き札幌市は車社会の側面も強い為，本

研究は車移動による経路検索を行った． 

495,943サンプルに対しては，所要時間は約 50分で

ある．例えば Fig.3 のように南 24 条西 8 丁目に家が

あり，宮の森 3 条 10 丁目に通勤している世帯があっ

たとする．経路検索結果は 7,584.1mとなる．このよう

な計算を全世帯で行った．Fig.4 は札幌市全世帯の計

算結果で，通勤距離に 5km前後の世帯が最も多い． 

 
Fig.3: ある世帯の通勤距離計算結果 

 
Fig.4: 札幌市仮想個票データ全世帯通勤距離の結果 

店や病院，学校までの距離の算出は，境界データに

各町丁目の経度緯度が含まれている事から，各データ

に付随している住所と境界データの経度緯度を結合し

算出した．計算リソースの制約で経路検索ではなく，

GeoPyを用いて直線距離で算出．ある世帯の札幌市内

にある店，学校，病院までの距離をそれぞれ計算し，

最短距離を各施設までの距離とした．Table 3はある

世帯の各施設までの距離の計算結果で，0行目の一番

短い距離を個票データに格納している．また使用した

経度緯度の境界データは個票データでも同じく使われ

ており，居住地と施設の町丁目の経度緯度が同じであ

る為，同じ町丁目に施設がある場合は距離が 0mとな

っている． 

Table 3: ある世帯の各施設までの距離一覧 

(左:店 中:病院 右:学校) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Table 4: データの出典元一覧 

データ名 データの出典 

土地地価 令和 3 年度 北海道地価調査・地価公示 

小売店 平成 24 年 経済センサス活動調査 

学校(小中) 平成 25 年 国土数値情報 

病院 平成 25 年 国土数値情報 

経度緯度 平成 23 年 地図で見る統計(国勢調査) 

4 推定結果 

4.1 世帯が求める地域属性パラメータ推定の結果 

数値予測のモデルの良さを測る指標の一つである平

均二乗誤差(RMSE)で，モデルの誤差の比較を行った．

RMSEの結果はTable 5である．それぞれみると通勤距

離は僅差でランダムフォレスト，店や学校，病院まで

の距離は手法で大きな変化はなく，土地地価はランダ

ムフォレストが一番良く，この中ではランダムフォレ
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ストが最もよくパラメータ推定できたと示唆された．  

 Fig.5からFig.9は各推定値と実績値の差をまとめた

ものである．まず通勤距離は一人一人通勤距離が違う

という事も考えられるが，差のばらつきが大きく，推

定が上手くできていない事が考えられる．特に実際の

通勤時間よりも少なく推定されている．小売店や病院

までの距離は差が比較的に小さく，パラメータ推定が

できているといえる．しかしこれはそもそも，比較的

値が小さい事から，パラメータ推定が外れたとしても

比較的小さな範囲で収まっているからという事も考え

られる．学校までの距離や土地地価は小売店，病院と

比べると，誤差が大きい事が分かる．またどの変数も

実際の値よりも低めに推定されてしまっている傾向が

ある． 

 すべての地域属性においてばらつきがあり，特に学

校や通勤距離は差が大きい．推定の精度が高いとはい

えない結果となった．通勤時間は今回の元データで最

もばらつきが大きい為，パラメータ推定する事が特に

難しかった事が考えられる．また土地地価の安価な場

所や高価な場所の差がかなり大きく，それによりパラ

メータ推定大きな誤差が生じる為，居住地選択に与え

る影響が大きい可能性がある． 

 本研究では， scikit-learnの初期設定で行った

為，多くの計算リソースを投入しランダムフォレスト

やディープラーニングではパラメータ探索を行うと，

パラメータ推定の結果が改善される可能性も考えられ

る．今回は計算リソースの制約によりこれらのパラメ

ータを使い，居住地選択の推定を行う． 

Table 5: RMSEの結果 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.2 居住地選択の結果 

4.1で算出したパラメータで居住地選択モデルの推

定．例えば二十四軒三条5丁目に住むある世帯を手法

1，回帰モデルはランダムフォレストで計算を行う

と，Table 6のようにそれぞれの5,980町丁分の効用が

算出される．この世帯は一番効用の高い選択肢①は

「月寒西一条２丁目」を選んだこととなる．また選択

肢②の上位10から選ぶ場合，今回は仮に3位を選ぶと

すると「美園五条１丁目」となる．選択肢③の上位

100から選ぶ場合は，仮に93位を選ぶとすると「北二

十五条西４丁目」となる．  

 評価方法は，前述の通り，選んだ町丁目と実際に住

んでいる町丁目の直線距離を算出し，その差で評価す

る． 

 例えばTable 6の世帯だと選択肢①「月寒西一条2丁

目」は「7,760.486928794386m」，選択肢②「美園五

条１丁目」は「7,200.677326408346m」，選択肢③

「北二十五条西４丁目」は「3,600.918005457705m」

となる． 

Table 6: ランダムフォレスト手法1のある世帯の効用 

 
 計算時間の制約により，495943世帯の20%をランダ

ム抽出し，99188世帯で推定を行った．予想結果は

Table 7に誤差を合計したもの，Fig.10からFig.33で

各予想の評価結果をグラフにし，提案モデルと通勤距

離を除外したモデルを図表化した． 

 まずTable 7を見ると，どの手法も誤差の合計に大

きな違いが小さいが，もっとも誤差が小さいのはディ

ープラーニング選択肢3手法1，それに続きディープラ

ーニング選択肢2手法1，ディープラーニング選択肢1

手法1となっている．推定誤差が大きい通勤距離の結

果を見ると，ディープラーニングは他手法に比べると

誤差が小さく，その中でもディープラーニング選択肢

2手法2，ディープラーニング選択肢2手法2，ディープ

  通勤距離 店 学校 病院 土地地価 

重回帰 4766.2836 290.55196 301.4905 240.94572 194173.07 

ランダムフォレスト 4754.3209 290.08426 301.09812 244.12724 191515.11 

ディープラーニング 4818.2415 290.70445 302.22535 244.57136 200673.26 

 

Fig.6小売店までの距離 

実績値と推定の差 

 

Fig.8 病院までの距離 

実績値と推定の差 

Fig.7 学校までの距離 

実績値と推定の差 

 

Fig.5 通勤距離 

実績値と推定の差 

Fig.9 土地地価 (x軸は指数表示 1e1) 

実績値と推定の差 
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ラーニング選択肢3手法1が良く，通勤距離を加味した

モデルも加味していないモデルもどちらもディープラ

ーニングが，一番誤差が小さいという結果となった．

また誤差の合計を見る限り，通勤距離の有無で結果に

大きな違いはないが，通勤距離を加味していないモデ

ルの方が誤差がやや小さい．  

 次に全体の結果をまとめたFig.10からFig.33を見て

いくと，全体的に距離の差が5000m-8000mの間でばら

つき，1,000m以内で予測ができているものがあるが，

全体的には予測ができているとは言えない．また全手

法，通勤距離を省いたモデルの方が，誤差が小さくな

る傾向があり，通勤距離を加味したモデルの誤差が大

きかった．通勤距離を加味したモデルの予測結果が

6,000m-8,000mに密集し，他モデルのように誤差が小

さいものはないものの，逆に大きく外れているものが

少なかった． 

 また選択肢の違いでは，選択肢1の一番住みたい場

所に求める場合，結果が6,000m-8,000mに集まり，選

択肢2で少し結果が分散し，選択肢3で更に分散してい

る．特にディープラーニングでその結果が顕著に表れ

ている．つまり一番住みたい場所を選ぶと6,000m-

8,000mの誤差となり，選択肢2,3と徐々に検討範囲を

広げていくと誤差のばらつきが広がる為，札幌市の面

積を考えると，精度が良いとは言えない結果となっ

た． 

世帯が求める地域属性のパラメータ推定で大きくな

誤差が生じた結果，居住地選択の誤差につながった大

きな原因である可能性がある．また通勤距離を加味す

ると予想結果が大きく外れたが，本研究の予測元のデ

ータのばらつきが一番大きいのは通勤距離であり，パ

ラメータ推定が上手くできなかった事により，通勤距

離が一番大きく外れている事が考えられる．一方で本

研究の回帰モデルの中ではディープラーニングが一番

良い結果となった． 

Table 7: 居住地選択したエリアと実際に住んでいる

居住地の距離の誤差の合計 

(左：通勤距離あり 右：通勤距離なし) 

 

 

 

 

 
Fig.16: 居住地重回帰分析_結果一覧 

 
Fig.17: 居住地重回帰分析_通勤距離なし_結果一覧 

 

 

 

 

 

 

Fig.10 重回帰 手法 1 選択 1 

Fig.11 重回帰 手法 1 選択

Fig.12 重回帰 手法1選択3 

Fig.13 重回帰 手法 2 選択 1 

Fig.14 重回帰 手法 2 選択 2 

Fig.15 重回帰 手法2選択3 
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Fig.24: 居住地ランダムフォレスト_結果一覧 

 
Fig.25: 居住地ランダムフォレスト通勤距離なし_結

果一覧 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig.32: 居住地選択_ディープラーニングの結果一覧 

 
Fig.33: 居住地選択_ディープラーニングの結果一覧

(通勤距離なし) 

 

 

 

 

 

Fig.18 ランダムフォレスト 

手法 1 選択 1 

Fig.19 ランダムフォレスト 

手法 1 選択 1 

Fig.20 ランダムフォレスト 

手法 1 選択 3 

Fig.23 ランダムフォレスト 

手法 2 選択 3 

Fig.22 ランダムフォレスト 

手法 2 選択 2 

Fig.21 ランダムフォレスト 

手法 2 選択 1 

Fig.26 ディープラーニング

手法 1 選択 1 

Fig.27 ディープラーニング 

手法 1 選択 2 

Fig.28 ディープラーニング 

手法 1 選択 3 

Fig/29 ディープラーニング

手法 2 選択 1 

Fig.30 ディープラーニング 

手法 2 選択 2 

Fig.31 ディープラーニング 

手法 2 選択 3 
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4.3 実績値を用いた居住地選択の結果 

 4.2では居住地選択の結果をまとめ，求める地域属

性パラメータ推定の誤差により居住地選択の予測能力

を低下させた可能性があると述べた．そこで仮に求め

る地域属性のパラメータ推定の誤差が小さい場合，ど

のような結果となるか確認を行う為，実際の地域属性

の値を用いて，居住地選択の推定を行った．実績値を

用いる際，最善選択の選択肢１だと高確率に現在の居

住地を選択する為，トップ10からランダムに選ぶ選択

肢2とトップ100からランダムに選ぶ選択肢3を採用

し，前項と同じ20%の世帯データを使い，居住地選択

を行った． 

実績値を用いた予想結果の誤差の合計はTable 8，

誤差はFig.34である．その結果，パラメータ推定によ

る居住地選択と異なり，現居住地から3000m以内で居

住地選択の推定が行えている．また手法1を用いた選

択肢2が最も予測精度が高く，手法2の選択肢2よりも

高い精度で予測できている．ただ推定が大きく外れて

しまっている世帯もある． 

 実績値の居住地選択の結果から，パラメータ推定の

精度を高める事が出来たら，提案した手法の居住地選

択モデルは採用可能であり，特に手法1の選択肢2がも

っとも誤差が小さかった． 

 

Table 8: 居住地選択したエリアと実際に住んでいる

居住地の距離の誤差の合計 

 

 

Fig.34: 実績値を用いた居住地選択の結果 

4.4 予測誤差の大きい世帯の傾向分析 

 推定を行った結果，現住所と推定住居の間に5,000m-

8,000mの誤差が生じた世帯が多かったが，その中でも

世帯によっては20,000mの以上の誤差が見られた．そこ

で大きな誤差が生じた世帯の性質を調べる為，20,000m

以上の誤差が生じた世帯と1,000m以内で収まった世帯

を比較した．  

 推定誤差が大きい世帯の現住所の町丁目をFig.35に

まとめた．Fig.35から推定誤差が大きい世帯の多くは，

札幌市の郊外に居住している事が分かる．特に左下部，

札幌市南区はほぼ森林区域であるが，ここに住む世帯

で20,000m以上の誤差が生じている．20,000m以上の誤

差が生じる原因として，居住地選択の予測で都心を選

択しながらも，実際には札幌市郊外に居住している事

から大きな誤差に繋がった事が考えられる． 

 また1,000m以内で予測できた世帯と20,000m以上で

誤差が生じた世帯を世帯属性や地域属性など様々な観

点で比較した所，明確な違いは無かったが，世帯主年

齢で60歳以上の世帯の誤差がやや大きかった．そこで

一つの仮説としてFig.35では，20,000m以上誤差が生じ

た世帯は札幌市の郊外に分布しているが，本研究の居

住地選択モデルでは，遠く離れている都心を選択して

いる．本来なら居住地を移動するが，実際には何らか

の理由で高齢者が都心に移動せず，郊外に住み続けて

いる．特に札幌市南区のような衰退している過疎地域

に残って生活している高齢世帯に対し，提案手法では

大きい推定誤差が生じた可能性がある．合理的に考え

ると，生活利便性の為，高齢者は都心に移動するが，

提案手法で採用した世帯属性や地域属性には表れない，

戸建ての家を手放したくない，代々受け継いだ土地を

守りたいなどの市民の拘りがあると推測できる．予測

精度を高める為に，このような各地域特性を調査し，

モデルに組み込む必要がある． 

 このことから，衰退地域のコンパクトシティ構想が

思う通りに進まない事と，本モデルの予測精度の低さ

と同様の原因がある可能性を指摘した．  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.35: 予測が20000m以上外れた世帯が実際に住んで

いる町丁目 

5 おわりに 
本研究では，既存の居住地選択モデルには通勤時間

が加味されていない事から，通勤時間を考慮した居住

地選択モデルを提案した．また先行研究の居住地選択

モデルで多く採用されている多項ロジットモデルでは

なく，新しい手法を提案し，北海道札幌市の仮想個票

データを用いて，居住地選択の予測を行った．個票デ

ータには原田ほか(2018)により合成された仮想個票デ

ータを用い，選択結果は各世帯の選好と仮定した．ま

札幌市全 5980町丁目一覧 

赤：20,000m以上外れた世帯の実際の居住地 
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た妥当性評価は実際に住んでいる町丁目と予測で選ん

だ町丁目の直線距離とした． 

居住地選択の予測は全体的に 5,000m-8,000mの誤差

が多く，精度が高いとはいえないが，実績値を用いた

居住地選択は精度の高い結果が出た事から，求める地

域属性パラメータ推定の精度を上げる事ができたら，

提案した手法で精度の高い居住地選択ができる可能性

が示唆された． 

札幌市の通勤時間は電車社会の側面が強い中央区が

15～30分が多く，車社会の側面が強い清田区は30～1時

間だが，通勤時間と照らし合わせると，清田区の車移

動を考えるとある程度誤差の範囲内といえるかもしれ

ないが，中央区を考えると，予測の誤差は3,000m以内

が妥当な値であり，本研究の居住地選択は通勤時間か

ら考えると予測は外れていると結論づけられる． 

今後の課題を述べる． 

 1つ目に，本研究ではすべての世帯で居住地選択の予

測を行う事ができなかった為，全世帯で居住地選択を

行う事である．妥当性を高める為，より多くの計算機

リソースを確保する必要がある． 

2 つ目に，求める地域属性のパラメータ推定の精度

を上げる事である．今回採用した 3つの回帰モデルの

うち，ランダムフォレストやディープラーニングはパ

ラメータをチューニングせず，初期設定で行ったが，

計算リソースを確保しパラメータ探索を行えば精度が

上がる可能性がある．また他の回帰モデルの検討も行

う必要がある．特に通勤時間の誤差を抑える手法を開

発する必要がある． 

3 つ目に，札幌市の地域特性を捉え，より詳細なモ

デルを組み込む事である．特に推定結果では 20,000m 

以上も誤差が生じる世帯がある為，モデルの精度を高

める為，各地域特性を考慮したモデルを構築する必要

がある． 

4 つ目に，交通手段を推定である．本研究で採用し

た仮想個票データには交通手段はない為，車を採用し

たが，交通手段を生成すれば，距離ではなく通勤時間

を組み込む事ができる． 

5つ目に変数の再検討である．通勤時間はアンケート

調査から重視すると明らかになったものであり，数量

的にどの程度影響を与えるのか明らかにしたものでは

ない為，通勤距離をどこまで重視するか不明な所があ

る．また通勤距離を考慮する際，勤務地から求める通

勤距離圏内であれば良く，例えば求める通勤距離が6km

の世帯にとって，本来なら5kmでも3kmでも1kmでも範囲

内であるため，候補地となる場所は多い．しかし本研

究の提案手法では，6kmを3kmや2kmより高く評価するモ

デルになっている為，通勤距離を再検討する必要があ

る．また本研究では採用を見送ったが，先行研究のモ

デルで採用されている女性ダミーや戸建て率など，新

たな変数も検討しなければならない．また家賃相場の

オープンデータがない為，土地地価を採用し，公示時

価を用いたが，このデータは一つの区に対し，30～50

地点のみのデータの為，範囲がかなり広く，詳細なデ

ータではない．その為路線価を採用した方が高い精度

を出せる可能性がある． 

6つ目に選択肢の再検討である．3つの選択肢による

予測結果から人間は必ずしも一番住みたい場所に住め

るわけではない事が示唆された．本研究では最善選択

やランダム選択を採用したが，ルーレット選択をいれ

るなど別の選択肢の採用も検討の余地がある． 

本研究では仮想個票データを用いた．妥当性評価を

行う為に，実データを用いた予測を行い，比較する必

要性がある． 
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