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 本稿では、J-REIT 市場のパフォーマンスに影響を与える要因を定量的に分析した。分析手法としては、

「株式市場」、「債券市場」、「不動産市場」等の要因別に分解し、線形回帰分析を行う方法が従来から

広く採用されているが、金融資産価格は通常、非線形に変動することが知られており、線形性を前提とし

た回帰モデルでは十分な分析精度が得られないことも多い。 

 そこで、本稿では、線形回帰分析に加えて、要因等との関係性を非線形構造 1で捉え、かつ一般的に高

い分析精度を得ることが可能な機械学習モデルによる分析を行った。機械学習モデルの一般的な懸念

としては、分析結果の判断根拠が不明瞭になる点があげられることが多いが、本稿では判断根拠の把

握が容易なことで知られる決定木 2ベースの機械学習モデルを使用した。 

 線形回帰モデルと比較した結果、機械学習モデルを用いることで、より多くの要因を対象としながら、より

高い精度が得られることを確認できた。更に、今回採用した機械学習モデルでは、結果に至った要因も

各特徴量の寄与度として把握できるなど一定の説明力を維持することも可能であることを確認できた。 

 分析精度の高い機械学習モデルの結果から、J-REIT 市場のパフォーマンス要因は、長期的には市場

環境に応じて相当程度変化していること、J-REIT 市場のパフォーマンスは金融危機時には株式との連

動性が高まり、2019 年には債券代替の性格を強めていたことが、定量的に確認された。足元の J-REIT

市場のパフォーマンス要因を定量的に正確に把握する意義は大きく、本手法は当面の市場動向を見通

す上でも有益だと考えている。 

 
1. はじめに 

J-REIT 市場のパフォーマンス要因を定量的に分析する手法として、「株式市場」、「債券市場」、「不動産市場」

等の要因別に分解し、線形回帰分析を行う方法が従来から広く採用されている。しかし、一般的に金融資産価格

は非線形性をもって変動することが知られており、J-REIT もその例外ではない。そのため、線形性を前提とした回

帰モデルを用いた分析では十分な推定精度が得られないことも多い。一方で、近年は機械学習モデルと呼ばれる

先進的手法がその高い分析精度から注目を集めており、これら手法では分析対象とそれに影響する要因や、各

要因間での非線形構造に対応した分析も可能である。そこで、本稿ではこの機械学習モデルを用いた推定結果と、

従来の線形回帰モデルの結果の比較を行い、機械学習モデルが分析精度向上に寄与するか検証を行った上で、

J-REIT 市場のパフォーマンス要因について、各要因の長期でみた寄与度の時系列変化を分析し、市場環境に応

じたパフォーマンス要因の変化を考察した。 

 

 

 

                                            
1 一次式（直線）では表現することのできない関係。相関・逆相関等の単調な変化に限らず、複合的な動きにも対応が可能。 
2 木構造（樹形図）を用いる予測モデル。与えられたデータを用いて条件分岐を行っていくことで、目的とする値を導く。 
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図表1　使用した特徴量とデータソース

要因分類 データ データソース 要因分類 データ データソース

1 株式市場 TOPIX（配当込） Bloomberg 7 債券市場 日本10年国債利回り_前日 Bloomberg
2 TOPIX（配当込）_前日 Bloomberg 8 米国10年国債利回り_前日 Bloomberg
3 S&P500_前日 Bloomberg 9 不動産市場 オフィス・都心5区募集賃料単価 三鬼商事

4 債券市場 NOMURA_BPI Bloomberg 10 オフィス・都心5区空室率 三鬼商事

5 NOMURA_BPI_前日 Bloomberg 11 オフィス・都心5区貸室床面積 三鬼商事

6 日本10年国債利回り Bloomberg
注）末尾に「_前日」とつく系列は、時点tの目的変数に対し、t-1時点のデータを用いて回帰することを表す。

（出所）三井住友トラスト基礎研究所

2. 検証・分析方法 
2.1 使用データ 

目的変数には東証 REIT 指数（配当込）の日次収益率を使用する。本稿では目的変数に影響する要因を、

線形回帰では説明変数、機械学習では特徴量と表現している。今回、特徴量（線形回帰では説明変数）の数

は 3 系列と 11 系列（詳細は後述）の 2 通りでの分析を行い、特徴量の増加による推定精度への影響も同時に

検証した。特徴量（図表 1 参照）は、先行研究（参考文献[1][2][3]）でも多く使用される 3系列（図表 1赤背景色）

に加え、J-REIT 市場パフォーマンスに影響を与えると考えられる他の 8 系列の特徴量を追加選択した。 

本稿で用いる機械学習モデルでは、線形回帰モデルと比べ、採用する特徴量の選択上の制約や、特徴量

の増加により推定精度が低下する等の懸念が少ないことも長所の一つと考えられる。 

なお、分析には機械学習モデルに入力するサンプル数を十分に確保するため日次データを用いるが、不動

産関連データは月次のデータであるため図表 1 の 9～11 は、月末にのみ値が変化するデータとして扱う。また、

特徴量には変化率の算出や、標準化や外れ値の処理等の前処理を行っている。 

 

 

 

2.2 使用したモデル 

1. 線形回帰モデル 

線形回帰モデルは、統計学に基づく一般的な回帰モデル。Python の scikit-learn ライブラリを用いて実

装。単純化のため正則化 3等は行っていない。 

2. ランダムフォレスト（Random Forest 以下、RF） 
機械学習モデル使用の際の懸念として、どのような情報を基に判断してその結果に至ったのかが不明

瞭となる点があげられることが多いが、本稿では分析結果の判断根拠が比較的明瞭なことで知られ

る決定木ベースの機械学習モデルを用いることで、その懸念に対処している。 

RF は、決定木を用いたアンサンブル学習の一つであり、精度の低いモデルである弱学習器を複数組

み合わせることで精度の高い一つの学習モデルを構築する手法である。技術的には、独立する多数の

弱学習器を並列に構築し、その結果で多数決や平均をとるバギングという手法を用いる。一般的に、精

度面では後述するブースティングを用いるモデルに劣ることが多いが、より少ない計算時間で学習でき

る等の特徴がある。本分析では Python の scikit-learn ライブラリを用いてモデルを実装。ハイパーパラメ

ータは簡単なグリッドサーチを行い、設定している。 

3. 勾配ブースティング決定木（Gradient Boosting Decision Tree 以下、GBDT） 

GBDT は、RF と同じ決定木ベースのアンサンブル学習を行う機械学習モデルである。しかし、RF とは

異なり弱学習器の構築にはバギングではなく、ブースティングという手法を用いる。ブースティングでは

目的変数と、それまでに構築された弱学習器により算出した予測値との差（最初の弱学習器構築の際

は目的変数そのもの）に対して学習を行う新たな弱学習器を逐次的に構築していき、その各弱学習器

の結果の最終的な和をとることで予測値が計算される。また近年は、その高い分析精度が評価され

                                            
3 過学習を防ぎ、汎化性能（未知のデータに対する推定精度）を高めるため、モデルの複雑さに対して罰則を与える手法 
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図表2　線形回帰モデルの推定精度（決定係数）

全期間 直近3年 3年ローリング（平均）

決定係数（R2） 0.26 0.09 0.27

（出所）三井住友トラスト基礎研究所が作成

Kaggle等のデータ分析コンペティションでも頻繁に用いられる学習モデルである。本分析ではPythonの

xgboost ライブラリを用いてモデルを実装。ハイパーパラメータは簡単なグリッドサーチを行い、設定して

いる。 

 
2.3 検証・分析手順 

1. ベンチマークとなる一般的な線形回帰モデル（説明変数 3 つ）の性能を線形回帰モデルの精度指標と

して頻繁に用いられる決定係数により評価（図表 2）。 

2. 線形回帰モデル及び機械学習モデル（RFとGBDT）を用いて推定を行い、各モデル間での精度比較を

行う。評価指標には、回帰モデル（非線形モデルを含む）の性能評価によく使用される平均平方二乗誤

差（以下、RMSE）を用いる。各モデルの学習期間は、①東証 REIT 指数算出開始以降の 2003年 4 月 1

日～2019 年 12 月 31 日の全期間、②2017 年 1 月 1 日～2019 年 12 月 31 日の直近 3 年間、③全期間

の中で学習期間 3 年をとりながら開始月を 1 ヵ月ずつ後へずらす 3 年ローリング、の 3 パターンで行う。

また、学習期間終了日の翌日から 1 カ月間をテスト期間とし、学習モデルの汎化性能の検証も行う。 

3. 精度比較の結果、最も精度の高い学習モデル（GBDT 特徴量 11 系列）を用いて、推定結果に対する各

特徴量の寄与度を求める。本機械学習モデルでは、モデル構築過程における各特徴量の推定誤差低

減への貢献度により決まる相対的重要度を用いることで、その推定結果への各要因の寄与度を求める

ことが可能である。まず、全期間でみた寄与度を確認し、次に 3 年ローリングでの算出により、学習期間

3 年で算定した寄与度の推移（時系列変化）を確認する。 

 

3. 分析結果 

3.1 モデルの精度比較 

図表2記載の線形回帰モデルの当てはまり（精度）を表す決定係数の値は、いずれの学習期間でも0.3を下回

っており、分析対象に対する説明力が低いことがわかる。なお、RF や GBDT といった非線形モデルの性能評価

には、前述した評価指標がより適していると考え、各モデルの精度比較は RMSE を用いて行った。 

モデルの精度比較の結果は図表 3 の通りである。RMSE は小さいほど推定精度が高いことを示す。3 パターン

の学習期間及びそのテスト期間の RMSE 値を見ると、多くの期間で「GBDT > RF > 線形回帰モデル」の順に推

定精度が高くなっていることが確認できる。また、特徴量 3 系列と特徴量 11 系列の場合では、概ね後者の推定

精度の方が高く、特に機械学習モデルにおいて特徴量増加が推定精度向上に寄与していることがわかる。なお、

3 年ローリングの場合のテスト期間では線形回帰の結果が機械学習モデルを上回っており、学習モデルに入力

していない未学習のデータ（未知のデータ）に対する推定精度では、機械学習モデルが安定して最も高い精度

を示す結果とはなっていない。 
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図表3　評価指標（RMSE）に基づく各モデルの精度比較

全期間 直近3年 3年ローリング（平均）

学習期間 テスト期間 学習期間 テスト期間 学習期間 テスト期間

線形回帰_3 1.15% 0.54% 0.57% 0.46% 1.10% 1.02%
線形回帰_11 1.12% 0.53% 0.56% 0.46% 1.08% 1.02%
RF_3 1.10% 0.57% 0.55% 0.43% 1.12% 1.08%
RF_11 1.11% 0.48% 0.52% 0.44% 1.07% 1.06%
GBDT_3 0.87% 0.48% 0.37% 0.40% 0.79% 1.05%
GBDT_11 0.76% 0.39% 0.14% 0.39% 0.59% 1.05%
注）モデル名の末尾につく「_3」や「_11」は各モデルに入力する特徴量の系列数を表す。

（出所）三井住友トラスト基礎研究所が作成

 

 

 

 

 

 

 

 

3.2 特徴量の相対重要度を用いた変動要因分析 

GBDT（特徴量 11 系列）を用い、全期間で算出した各特徴量の相対重要度は図表 4 の通りである。TOPIX

（配当込）の重要度が最も高く、株式市場の影響を強く受けていることがわかる。長期ではインカムリターンによる

格差が大きくなるため、資産価格変動の連動性、影響を確認するための図表 5 のグラフには配当なし指数を採

用している。なお、2014 年半ば以降、TOPIX と REIT 指数は順相関から逆相関へと関係性が変化しているが、こ

のような変化に応じた分析が行えることも機械学習モデルを用いるメリットの一つだと考えられる。また、S&P500_

前日や TOPIX（配当込）_前日、都心 5 区貸室床面積、都心 5 区空室率等の重要度も相対的に高い結果となっ

た。 

 

 

各特徴量の寄与度（相対重要度）の時系列推移を示したのが図表 6 である。目的変数である東証 REIT 指数

が大きく変動した時期に寄与度も大きく変化していることがわかる。例えば、2007～2008 年の金融危機前後では、

信用不安によるリスク回避行動が J-REIT 市場を含む資本市場に大きな影響を与えたことで株式市場要因が大

きく上昇。2010 年末に包括的金融緩和策として、日銀による ETF 及び J-REIT の買入を国債などに加えて可能

としたことで、債券市場要因が上昇した。2013 年には追加金融緩和期待から、株式市場と連動する形で投資口

価格が上昇し、株式市場要因が一時的に上昇したが、その後は再び債券市場要因が上昇。2019 年の好調期も、

低金利環境の継続と、安定的な分配金への注目により、債券代替としての J-REIT の魅力度が上昇したことで、

株式市場要因が低下し、債券市場要因が上昇している。 
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4. おわりに 

検証の結果、今回採用した機械学習モデルは、本分析の精度向上に有効であった。特に過去データを用いた

分析では、従来手法の線形回帰モデルの結果に対して明確な精度改善が認められるなど、過去データのモデル

化における十分な可用性が感じられた。また、未知のデータに対する推定精度は、線形回帰モデルを安定して上

回る結果とはならなかったものの、その精度差は僅かであり、実務上は特徴量選択や前処理、ハイパーパラメータ

の調整をより精緻に行うことで線形回帰モデルを安定して上回る精度を出すことも十分可能だと考えている。 

更に、今回採用した機械学習モデルでは、結果に至った要因も各特徴量の寄与度として把握できるなど一定の

説明力を維持することも可能であることを確認できた。従来手法の線形回帰モデルについても、解釈や説明が容

易であり、少ないデータでも学習が可能である等、様々な長所があり、今後も実務で引き続き活用されていくと考え

ているが、機械学習手法についても、新たな手法が次々に開発されていることから、J-REIT 市場を分析する上でも、

その活用は大いに期待できる。 
今回の検証において最も精度の高かった、GBDT（特徴量 11 系列）を用いた各特徴量の寄与度の時系列推移

を見てみると、J-REIT 市場のパフォーマンス要因については、長期的には市場環境に応じて相当程度変化してい

ることが確認された。本稿の学習期間は、金融危機を含む 2003 年 4 月 1 日～2019 年 12 月 31 日としたが、金融危

機等で信用不安によるリスク回避行動が資本市場に影響する局面では、J-REIT 市場は株式市場との連動性を高

める特性が確認され、また 2019年においては、債券代替としての J-REITの魅力度が上昇したとの一般的な認識が、

債券市場要因の寄与度上昇という形で定量的に確認された。このように、足元の J-REIT 市場のパフォーマンス要

因を定量的に正確に把握する意義は大きく、本手法は当面の市場動向を見通す上でも有益だと考えている。 
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不動産投資顧問業者又は金融商品取引業者として、投資対象商品の価値又は価値の分析に基づく投資判

断に関する助言業務を行います。当社は助言業務を遂行する過程で、不動産等について資産価値を算出

する場合があります。しかし、この資産価値の算出は、当社の助言業務遂行上の必要に応じて行うものであ

り、ひとつの金額表示は行わず、複数、幅、分布等により表示いたします。 

https://www.smtri.jp/contact/form-reit/index.php

