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摘　要

本文以桃園市中古住宅大樓2018年至2020年的房產交易資料為對象，應用地理加權
迴歸時間數列法(geographical weighted regression-time series, GWR-TS)建立房價特徵模型
(Fotheringham et al., 2015)。首先，觀察特徵的隱含價格在蛋白、蛋黃、邊緣區的時、空分佈差
異，再預測桃園市未來的房價，與傳統的最小平方法(ordinary least square, OLS)估計之特徵估
價模型比較，並檢驗兩模型的預測表現。研究結果發現，蛋黃區、蛋白區及邊緣區房價的差

異主要是受區域因素的影響。其次，住宅特徵的隱含價格會隨時間而變化，並受住房市場景

氣影響，數值在空間中出現收歛的漣漪現象。實證結果證實GWR-TS模型的預測能力及配適度
均優於OLS模型。

關鍵詞：房價、空間異質性、地理加權迴歸、特徵估價模型
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ABSTRACT
This paper studies the real estate transaction data of Taoyuan City from 2018 to 2020 and 

applies geographic weighted regression with time series (GWR-TS) approach (Fotheringham, 
Crespo, & Yao, 2015) in modelling the hedonic housing price. This paper observes the temporal 
and spatial differences of the implied prices in the core, inner suburb, and outer suburb and 
forecasts the future housing prices. Then the prediction performance of hedonic model applying 
GWR-TS and OLS are compared. The empirical results show that, first, the difference in housing 
prices in the core, inner suburbs, and outer suburbs is mainly affected by regional factors. 
Second, the implicit price of the hedonic model changes over time. The values which may be 
related to the rapid cooling of the housing market appear to converge during study period, a 
phenomenon that is similar to ripples effect. Finally, the model prediction ability and goodness-
of-fit of GWR-TS are superior to the traditional OLS hedonic model.

Key words: House prices, Spatial heterogeneity, Geographical weighted regression, 
Hedonic model

一、 前言
準確訂價是不動產市場永續發展的先決條件，為活絡不動產相關活動及促進決策效率的

基礎，因此提供正確、迅速的價格評估模型至關重要。傳統的估價模型是根據Lancaster(1966) 
新消費者需求理論的概念為基礎而建構，Rosen(1974)同時考慮消費者與生產者行為，據以發
展出特徵價格理論(hedonic price model)，此為不動產價格估計的基礎。傳統的特徵價格模型將
各住房特徵的隱含價格視為靜態的常數，在一般迴歸的全域(global)架構中，若研究樣本資料
間的關係會隨空間而變化，則模型的估計值的標準誤會偏大而缺乏效率，殘差項之間就會出

現顯著的空間自我相關現象(spatial autocorrelation) (Cliff et al., 1981; Basu & Thibodeau, 1998)。
殘差間具空間自我相關的原因與空間異質性(spatial heterogeneity)有關。空間異質性

是指樣本資料間的關係會因位置改變，無法由簡單的全域模型完全解釋的現象(Brunsdon, 
Fotheringham, & Charlton, 1996)。Brunsdon et al.(1996)發展了一個屬於局部(local)空間統計技術
的地理加權迴歸(geographical weighted regression, GWR)模型，來捕捉資料間的空間關係，以解
決在簡單的全域模型中存在、卻無法解釋的空間異質性性現象。由於GWR估計的參數及其權
重會根據資料點所在的空間位置而修正，就可從觀察參數估計值在局部空間中的變化，判斷

自變數對房價在空間中差異的影響，提供更有意義的空間資訊，此為GWR的重要優勢之一。
GWR針對住房資料基於「局部」觀點的估計方式，也類似住房「次市場」概念的應用。

因為GWR的「局部」估計是基於距離接近之住房單元資訊，這些住房單元通常具有類似的區

域、鄰里⋯等特徵，能提供更多的資訊來估算住房特徵的邊際價格，並提高估價的正確性與

參考性。這與不動產估價的比較法以數個近鄰地區比較標的為出發，估計特定勘估標的價格

水準概念一致。因此，相較於一般「全域」特徵價格模型賦予每一住房特徵之邊際價格固定

的值，GWR的參數估計會順應空間(次市場)的變動而調整，將能提供更合乎估價實務觀點的
估計結果，此為應用GWR法的優點。GWR的另一個優點是，在以預測住房價格時，即便樣本
外資料與樣本內資料之所在位置不同，但基於樣本外資料所在位置的局部估計值仍可以透過 
GWR的外插法得到 (Harris, Fotheringham, Crespo, & Charlton, 2010)，因此GWR可以如同傳統
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特徵價格模型，在給定的住房特徵及空間位置條件下預測住房價格。

過去在房價模型上的文獻，不是僅從空間架構(e.g. Osland, 2010; Li & Saphores, 2012; de 
Araujo & Cheng, 2017)或是由時間架構(e.g. Sheppard, 1999; Cebula, 2009; Lisi, 2019)來建立房價
模型。然而，房價走勢、房價上漲率、以及和屋齡有密切關係的折舊率⋯等都會使住房價格

隱含了時間效果(Dombrow, Knight, & Sirmans, 1997)，房價模型應同時考量時間與空間因素，
才能合適的捕捉房價變化的過程。過去學者提出納入時間與空間因素的全域模型(eg. Pace, 
Barry, Gilley, & Sirmans, 2000; Helbich, Brunauer, Vaz, & Nijkamp, 2014)，而應用GWR相關方法
建立的局部房價模型，國外文獻已有許多證據(Bitter, Mulligan, & Dall’erba, 2007; Osland, 2010; 
McCord, Davis, Haran, McGreal, & McIlhatton, 2012; Lu, Charlton, Harris, & Fotheringham, 2014; 
Fullerton & Bujanda, 2018; Cao et al., 2018; Cajias & Ertl, 2018)，本文將應用同時考慮時間與空
間因素的GWR-TS局部模型，提供實證研究結果以補足台灣房市的證據。本研究欲使用2018年
至2020年間桃園區中古大樓住房交易資料為對象，應用GWR-TS模型建立桃園市房價模型，並
與一般普通最小平方法(ordinary least square, OLS)估計的特徵價格模型比較，以討論模型的配
適度及預測績效。

本文以桃園為研究對象的第一個原因是，桃園具有六都中少見的差異發展特性。桃園市

於2014年底升格為直轄市後，在機場捷運陸續完工、台商回流使工業區使用率大增，加上近
年持續進行的航空城計劃，種種的發展使桃園市近年發展產生重大變化。桃園市為台灣的工

業重鎮，其發展大致可以分為南、北兩大區域，北桃園(註1)靠近台北市，隸屬首都生活圈的
範圍；南桃園則接近新竹，屬於桃竹苗生活圈，這兩大區域分別和其臨近的都市互動密切，

使桃園市之南、北發展呈現差異的樣貌。上述差異若以全域的特徵價格模型執行估價，則僅

能顯示模型中各特徵的“平均”邊際價格，而無法考量因為區域的差異而會有的空間不恆定性。
其次，桃園市臨近大台北都會區，與以商業為主的大台北地區間的關係，原本類似台南

市和高雄市，各自發展的態勢，不像新北市長期以來在人口流動及經濟、投資的發展上，如

同台北市的衞星城市一般，與台北市關係密切。然而近年來，由於雙北地區房價高漲，桃園

市由於高鐵、捷運等重大交通建設縮短與大台北都會區的距離，吸引雙北人口往桃園移入，

促成近幾年桃園房市交易的熱絡。在研究期間內，桃園市住房市場從復甦到熱絡，卻因疫情

影響而急凍。

因此，由於桃園市存在六都中少見的差異發展特性，以及景氣的急劇變化，成為應用地

理加權迴歸模型來驗證空間異質性，並觀察住房特徵在時間及空間內變化的最佳對象。因為

桃園市在研究期間的發展及房市景氣的變化極大，本文也比較住房特徵在桃園市蛋黃區、蛋

白區及邊緣區的差異及變化，期望能以桃園房市的證據，勾勒出都市發展的樣貌。由於桃園

市是大台北都會區的次核心都市，相關的研究證據也可以做為都會區次核心城市房市發展的

參考。例如，臨近台中市的彰化，以及臨近高雄市的屏東，未來可能因捷運或高鐵等交通設

施的連結，而受直轄市人口及經濟的外溢效果的影響，因此桃園市住房市場的研究證據，也

可供政府未來都市規劃，或制定房價政策參考。

圖一取桃園市人口密集的7個行政區10-20年屋齡之中古屋價格進行分析，將房屋價格區分
成高、中、低三個區間，比較研究期間7個行政區的平均房價分佈，其中，顏色愈深的點代表
高價位，顏色愈淡為低價位，從圖中可以發現，高價、中價區出現在某些特定區域，例如，
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高價區(蛋黃區)分別聚集在桃園區、蘆竹區南邊、接近桃園區的龜山區邊界及中壢區，這些群
聚點所在的位置相當接近桃園機場捷運週邊及重劃區，代表區域因素可能是造成同一群聚間

房價相近的原因。而中價區(蛋白區)住房約分佈於高價位住房外緣的八德區、平鎮區，資料點
亦明顯在空間中有群聚現象。低價位住房的分佈似乎較為分散，在中壢區南邊靠近八德區，

龜山區等有比較明顯的低價位群聚。這些證據都指出，房價在空間中的分佈非恆定，而會隨

著位置不同，住房價格間的關係也會不同，因此從空間角度來建立估價模型有其必要性。

圖一　2018年至2020年桃園市平均房價走勢分佈圖
說明：顏色愈深的點代表高價位，顏色愈淡為低價位

根據Wang & Li(2019)，不動產的“大量估價2.0”正朝向3I：結合人工智慧(Ai)、地理資訊系
統(GIS)及混合模型(mix-model)的趨勢發展。GWR模型是以GIS為基礎的模型，本文透過GWR
加上時間數列估計法的組合模型進行研究，希冀此一嘗試能延伸出更多的應用。然而，本研

究為顧及資料的完整性及正確性，經由人工過濾及收集之桃園市中古大樓交易資料仍有限，

日後交易資料益趨龐大後，考慮影響住房價格變數的動態行為，應適切地納入人工智慧(Ai)輔
助估價，將有助於提升模型預測的精確度。此為本文之研究限制及未來之研究方向。

本文結構如下，第一章為前言，第二章為文獻探討，第三章為研究方法，第四章為實證

結果，最後為結論。

二、 文獻回顧
不動產特徵價格模型之概念源自Lancaster(1966)之新消費者理論，Lancaster認為產品本身

對消費者不會產生直接效用，效用乃是從產品蘊含的各項特徵產生。Rosen(1974)在同樣的概
念下建立特徵價格理論，他指出，因產品由許多不可分割的特徵所組成，可藉由這些不可分

割的特徵來估計不動產的價格。許多研究紛紛根據上述兩位學者的理論架構，建立不動產價

格模型，來估計。特徵價格理論的優點是使用上簡便：在以迴歸係數值代表偏好的結構的假

設下，只需給定住房價格、住房特徵，定義兩者間的關係式即可直接進行估計的方法，而每

一特徵的迴歸係數值表徵的邊際價格，是在其他條件不變之下，代表該特徵對房價的個別效

果。然而，特徵估價模型應用於住房市場是取決於幾個關鍵假設。首先，住房產品必需是同

質的(homogeneous)；其次，住房市場需為完全競爭的型態；最後，特徵模型適用於住房市場
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處於均衡狀態時，且特徵的隱含價格為常數，不會因房型和區域的不同而改變(Chau & Chin, 
2003)。

顯然，住房市場的特性推翻上述關鍵假設，首先，住房是眾所周知的異質性

(heterogeneous)的商品，住房市場並非完全競爭市場。另外，特徵的隱含價格為常數也受到質
疑。一般傳統的特徵估價模型是在全域(global) 架構下，不考慮空間屬性，以OLS估計的，因
此固定的係數值在本質上即是空間中所有位置之參數的“平均值”。此外，OLS估計一般傳統的
特徵估價模型建立在觀測值互相獨立的假設，若樣本資料間的關係會隨空間而變化，則模型

的估計值的標準誤會偏大而缺乏效率，殘差項之間就會出現顯著的空間自我相關現象(spatial 
autocorrelation) (Cliff et al., 1981; Basu & Thibodeau, 1998)，Basu & Thibodeau(1998)認為，房
價中存在空間自我相關性可以由住房之區域環境相同來解釋。因為同區域之住房常是同時開

發，會傾向具有相似的房屋特徵，而且近鄰地區之住房的共用公共設施相同，而有類似的區

域環境。這代表同一區域或同一次市場內的住房特徵及價格間的關係密切，而隨著空間距離

越遠，住房資訊間的關聯性下降甚至消失，特徵的隱含價格將會隨著空間而變化的現象即為

空間異質性(Brunsdon et al, 1996)。若特徵價格模型未能考量此特性，不僅將導致有偏誤的係
數和解釋力的喪失，還可能掩蓋與住房市場運行相關的重要動態(Bitter, Mulligan, & Dall’erba, 
2007)。Yu, Wei, & Wu(2007)認為，若特徵價格模型忽略空間資訊，將會誇大結構屬性和鄰里
屬性對住房價格的重要性，也會忽略影響住房價格的攸關位置屬性，因為高估的係數值其實

混合著住房屬性與空間資訊的影響。

Brunsdon et al.(1996)發展了一個屬於局部空間統計技術的GWR模型來捕捉樣本資料間的
空間異質性，解決在簡單的全域模型中存在、卻無法解釋的空間異質性現象。GWR是每次以
一個資料點為搜尋視窗，以該點與其他相近的資料點之距離為加權估計迴歸模型，因此GWR
並非以一個趨勢平面來配適模型，而是允許空間中每一個資料點的參數實際地被估計和投

影。他們應用GWR討論1991年英國新堡市的汽車擁有率與男性失業率及高社經地位家庭的比
例的關係。Brunsdon, Fotheringham, & Charlton(1999)最早將GWR應用於房價模型，他們以英
國肯特郡房價資料庫為樣本，討論一些參數在全域範圍內是固定的，但其他參數在地理上(局
部)有所差異的“混合”GWR模型之配適結果，並提出檢定模型顯著性的統計方法。其後，由於
GWR 模型具有空間分析能力，能修正特徵估價理論並改善模型估計的精確度，GWR遂應用於
建立各國的房價模型。

過去研究結果顯示，GWR與普通最小平方法的傳統特徵價格模型相比，有較好的模型配
適度與預測精確度，與其他空間迴歸模型相較，GWR也有不錯的績效表現。例如，Yu, Wei, & 
Wu(2007)以一般傳統的特徵價格模型和兩種加入空間資訊的模型，包括空間迴歸與GWR，檢
驗空間自我相關如何影響住房價格模型，討論模型中的住房屬性和房價在空間中的關係，以

及了解各種特徵模型的績效和預測能力。他們以2003年美國密爾瓦基市住房市場資料實證發
現，與普通最小平方法的傳統特徵價格模型相比，加入空間資訊的模型在模型績效和預測準

確性方面表現得更好。Bitter, Mulligan, & Dall’erba(2007)則使用2000年美國亞歷桑維州的房價
資料為樣本，比較GWR與空間擴展方法(expansion method)對房價的估計效率，實證結果是支
持關鍵住房特徵的邊際價格會隨空間變化，且GWR在解釋能力和預測準確性均優於空間擴展
方法。McCord, Davis, Haran, McGreal, & McIlhatton(2012)使用2010年英國貝爾法斯特的房地資
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料，應用GWR討論住房價格的顯著影響因素，實證支持GWR在預測住房邊際價格上，比傳統
的特徵估價模型有更高的準確性。Fullerton & Bujanda(2018)將GWR應用於商用不動產價格的
評估，他們以105,611個美國德州埃爾帕索的商用不動產資料為樣本，使用GWR的實證分析結
果證實，交通設施的鄰近性和可及性會提高商用不動產的價值，GWR模型之估計結果有更高
的效率及正確性。

在亞洲房市的應用方面，Cao et al.(2018)則建立了三個特徵價格模型來探討新加坡公屋價
格的空間變異，這三個模型包括普通最小平方法(OLS)模型，歐基里德距離為基礎的GWR，以
及由旅行時間為距離的GWR。他們以2011年新加坡公屋交易資料之研究顯示，GWR模型均較
傳統的特徵價格模型具有更佳的模型配適度。Wen, Jin, & Zhang(2017)以中國杭州2014年603個
住宅小區的住房資料進行實證，發現住房特徵的隱含價格具空間異質性，也發現空間擴展模

型和GWR模型均具有很好的模型配適度。
Bidanset & Lombard(2014)則從實務觀點來分析GWR的預測績效，他們根據國際評價者協

會(International Association of Assessing Officers, IAAO)對不動產估價模型建立的標準，以分散
係數(coefficient of dispersion, COD)和與價格相關的差異(price-related differential, PRD)衡量不動
產估價之準確性和公平性。在比較GWR和空間落後模型(Spatial Lag Model, SLM)對美國維吉尼
亞州諾福克2010年至2012年的單戶住宅資料估計結果後，發現GWR整體上比SLM有更一致的
估計結果(GWR的 COD更低)，並且兩模型都比未考慮空間資訊的全域模型有更好的一致性。

有鑑於住房價格是同時具有空間及時間特性的資料，房價走勢、房價上漲率、以及和屋

齡有密切關係的折舊率⋯等都會使住房價格隱含了時間效果，而使價格極受市場近期事件或

類似房產之前期價格的影響(Dombrow et al., 1997)。因此，為了考量房價的空間與時間特性，
學者們延伸了GWR模型，將GWR一般化的擴展到時、空架構中。為同時捕捉空間和時間的異
質性，Huang et al.(2010)將所有觀測值的住房價格以折現或複利調整到一個相同的日期做為時間
變數，在加權矩陣中加入此時間變數，發展出地理及時間加權迴歸(geographically and temporally 
weighted regression, GTWR)。Huang et al.(2010)以2002年到2004年間，加拿大卡爾加里市住宅銷
售資料討論包括了全域普通最小平方法、TWR、GWR和GTWR等四種模型的配適度，研究結
果顯示，在測試樣本中，GTWR的絕對誤差(absolute error)為模型中最小、配適度最佳。

Fotheringham et al.(2015)則提出了一種結合多變量GWR和單變量時間序列(time series, TS)
預測技術的新方法GWR-TS，他們使用數年的資料逐年以GWR估計特徵價格模型的局部參
數，再使用Holt’s指數平滑模型(exponential smoothing approach)來預測局部參數的未來值，再
進一步預測未來的房價。他們在實證上使用倫敦1980至1997年的房價資料為樣本內資料，估
計GWR 的局部參數，了解倫敦住房價格之重要影響因素的時空變化，一個有趣的結果是，
在研究期間內，局部參數估計值 (也就是特徵的隱含價格) 之高值或低值的群聚，傾向於在空
間中逐漸擴大或緊縮，Fotheringham et al.(2015)認為這種類型的空間趨勢可以視為一種次市場
自然的成長或萎縮，主要是受到住房市場的繁榮或蕭條之影響。Fotheringham et al.(2015)從單
變量時間數列所預測的特徵的隱含價格為出發，進一步預測未來的房價的作法，具有兩種優

勢，第一，可以避免Huang et al.(2010)之GTWR中，為了考量時間因素而可能錯誤定義加權矩
陣格式，因為時間和空間屬於截然不同的兩個構面，能同時涵蓋兩個構面的核函數仍未知，

這將影響GWR中加權矩陣的定義。Fotheringham et al.(2015)採用的單變量指數平滑方法，一方
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面是因為此法能簡易地配適非季節性資料，同時此法在建立狀態空間模型時具統計上的穩健

性，特別是針對短期預測時(Chatfield, 2004; Gardner, 2006)。
過去，國內學者以特徵價格模型為基礎，提出不同的模型改善建議來提高估價模型配

適度，或是建立大量估價模型，使用大樣本的住房資料來觀察模型的預測表現。例如，廖咸

興、張芳玲(1997)以市場比較法與特徵價格法概念結合的逼近調整法，與特徵價格法比較估價
績效，研究結果顯示結合兩種方法的逼近迴歸調整法績效略優。張怡文等(2009)使用分量迴歸
估計的特徵價格模型分辨台北市高總價豪宅和低總價小套房各特徵定價的差異，研究發現分

量迴歸對於兩側尾端樣本有較佳的預測能力。陳樹衡等(2007)以決策樹中的Cubist迴歸樹建立
住房價格模型，以台灣2002年至2004年間45,149筆住房資料為對象，研究發現特徵變數與住房
價格之間存在非線性關係，Cubist迴歸樹不但有優於一般的特徵估價複迴歸模型的配適能力，
也比其他無母數估計法還更具運算效率。賴碧瑩(2007)應用特徵價格及倒傳遞類神經網路建立
估價模型，用以預測高雄市不動產價格。對總體樣本的配適方面，以倒傳遞類神經網路表現

較佳，若先以樣本內資料估計之參數預測樣本外住房資訊，則特徵價格模型的績效較好。林

祖嘉、馬毓駿(2007)以商業銀行在2002至2004年40,815筆總時價及18,637筆買賣成交價的資料
為樣本，採用特徵方程式建立大量估價模型，並以絕對平均百分比誤差(MAPE)及命中率(hit-
rate, HR)等指標來檢驗模型配適能力。結果發現，建物面積為決定住房價格的主要因素，在估
計過程若未考慮時間因素，預測誤差將明顯加大。上述研究是於模型式中設定虛擬變數以顯

示區域的差異，並未直接考量空間因素對住房價格的影響，此一設定顯然無法完全捕捉空間

異質現象。

在國內研究中，李春長、童作君(2010)首先指出傳統的線性迴歸模型中忽略的空間的效
果。他們以階層線性模型(hierarchical linear model)的研究發現，住房的建物特徵與價格的關係
會隨著空間(縣市)不同而差異，未考量空間效果的模型將低估參數估計值的標準誤。林祖嘉、
馬毓駿(2012)則是使用多層次貝式模型進行研究，他們同樣發現，住房特徵與住房價格間的關
係會因所在區位而異，需要在模型中考量空間因素才能提高估價的精確度。鄒克萬等(2013)則
是首先應用空間計量中的全域模型—空間誤差模式(spatial error model)在住房市場，討論高鐵
營運對地價指數漲幅之影響，研究結果亦指出，高鐵周邊住房價格雖與場站距離呈反比，卻

更受到場站周邊區域之發展的影響。

雖然國內文獻已具相當的特徵估價模型的實證證據，卻大部是從時間觀點，少有從空間

計量的角度建立模型，特別是少見應用考慮空間變異及時間因素的局部特徵價格模型在住房

市場中。因此本研究欲應用Fotheringham et al.(2015)發展的，屬於局部模型的GWR-TS來建立
桃園區大樓住房交易資料估價模型並預測房價，將參數估計值的空間特性和模型的預測表現

與一般OLS估計的特徵價格模型進行比較，以補足相關實證研究證據。

三、 研究方法
自從Lancaster(1966)及Rosen(1974)為特徵估價模型建立了理論基礎後，此一特徵價格理

論也大量被應用在住房的估價模型上。在過去文獻中，房價的特徵價格模型包括線性函數

(linear)、半對數模型(semi-log model)、逆半對數模型(inverse semi-log model)及雙對數函數 
(double-log model)等函數型態。其中，Follain & Malpezzi(1980)所提出的半對數模型，其模型
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的解釋較具經濟意涵，代表隱含價格的係數值，可解釋為該特徵變動一單位而導致房價變動

的百分比，半對數模型還能改善變異數不齊一的問題。因此本研究特徵價格函數之形式是以

半對數模型來設定。

以房屋交易總價取對數作為應變數，傳統的全域特徵估價模型如下所示：

yi = β0 + Σkβkxik + εi ..................................................................................................................... (1)

其中，yi為第筆交易的總價取對數，i = 1⋯n，β0為截距項；βk為第 i筆資料的第k個特徵之迴歸
係數；xik為第筆資料的第k個自變數；εi為第筆 i資料的誤差項向量。

根據Brunsdon et al.(1996)，GWR是擴展式(1)來估計模型的局部參數，模型如下所示：

yi = β0(ui, vi) + Σkβk(ui, vi)xik + εi .................................................................................................. (2)

其中，(ui, vi)為i筆資料在空間的經緯度座標；βk(ui, vi)為第 i筆資料的第 k個特徵之迴歸係數，
此係數值會隨空間座標而變化，可用以衡量空間的異質性。GWR的參數是根據在空間上接近
i資料點所組成的局部校準子集(local calibration subset)估計而得，在參數估計前需要先有代表
資料點間之空間相關性的權重矩陣，而權重矩陣乃是用資料點坐標計算之距離代入核函數計

算而得。估計GWR時存在偏誤-標準間的抵換關係(bias and standard error trade-off)，意即，若
估計參數時選擇距離越接近資料點 i之位置的資料，將可以降低參數估計值的偏誤，然而，
因距離越接近，有效樣本數下降，而提高參數估計值的標準誤，因此，有必要決定最適帶寬

(optimal bandwidth)，即決定局部校準子集的資料點數量，來考慮此一抵換關係的影響。以矩
陣表示的參數估計值計算如下所示：

β̂(ui, vi) = [XTW(ui, vi)X]-1XTW(ui, vi)y ........................................................................................ (3)

其中，W(ui, vi)為n × n的對角線矩陣，對角線為每一 i資料點的地理權重。
最適帶寬可以用極小化修正AIC (corrected Akaike information criterion, AICc)來選擇，AICC

是根據最小化應變數的估計誤差而計算，為模型配適度與複雜度間的權衡，GWR的AICC計算

式如下：

AICC = 2nlog(σ̂) + nlog(2π) + n( n + trace(H)
n – 2 – trace(H) ) ....................................................................... (4)

其中，σ̂是誤差的估計標準差，H是帽子矩陣，矩陣的跡(trace)是矩陣對角元素之和。計算 與

H時會使用核帶寬，H的每一行定義為： 

Hi = Xi(X
TWiX)-1XTWi .................................................................................................................. (5)

而誤差的估計變異數為：

σ̂2 = Σk (yi – ŷi)
2

{n – [2trace(H) – trace(HTH)]}
 ............................................................................................... (6)

AICc同時也是用以衡量模型配適度，可用以比較全局模型和GWR模型的表現。
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以GWR得到局部參數估計值後，即可應用這些估計值來預測其未來值與房價，根據
Fotheringham et al.(2015)的GWR-TS，參數的未來值是以Holt’s單變量指數平滑法(exponential 
smoothing)計算，此法能簡易地配適非季節性資料，並且在建立狀態空間模型時具統計上的穩
健性，特別是針對短期預測方面(Chatfield, 2004; Gardner, 2006)。指數平滑法之時間數列為：

St = θyt + (1 – θ) St-1 .................................................................................................................... (7)

其中，St為時間 t的指數平滑值，yt是時間 t的房價，θ為參數平滑常數，0 < θ < 1。時間數列的
趨勢T t可表示為：

Tt = γ + (St – St-1) + (1 – γ) Tt-1 ................................................................................................... (8)

其中，γ是參數平滑常數，0 < γ < 1。γ和α的最適值是透過最小化實際值及預測值間的平方誤
差(squared error term)來確定。決定γ和θ的最適值後，則h期後之局部參數未來值計算如下： 

ŷt(h) = St + hTt ............................................................................................................................. (9)

在驗證模型預測精確度方面，本文以絕對平均百分誤差(mean absolute percentage error, 
MAPE)來進行檢測，測試樣本的期間為2021年1月至4月，絕對平均百分誤差的定義為：

MAPE = 
 ⏐et / yt⏐

n
 × 100% (yt ≠ 0)

　　et = yt – ŷt ........................................................................................................................... (10)

MAPE是衡量每一預測值與實際值差距相較於實際值的比例，在取絕對值後再加總並平減樣本
數，最後以百分比的方式表示，此數值越大表示模型預測較差，其離散程度較大。

四、 實證結果

(一) 變數說明與資料初步分析
本文實證資料來自內政部實價登錄網站，包括從2018:Q1至2021:Q1的桃園市住房交易資

料，在初步選出建物型態為大樓、屋齡約10-20年之資料後，再剔除非正常價格交易、有車位
及異常值，共477筆中古住宅大樓交易資料。桃園市2018 - 2020年間平均房價與平均總價如表
一。在研究期間內，桃園市中古住宅大樓交易的平均房價及總價均呈現上升趨勢，然而樣本

數量代表的交易量卻逐年遞減，顯示交易量減少不影響房價的漲勢，推測交易量驟減可能是

受到新冠肺炎疫情的衝擊。

表一　桃園市2018-2020年房價資料
年份 樣本數 平均房屋單價(萬) 平均房屋總價(萬)
2018 203 16.99 658.06
2019 176 17.13 660.76
2020 98 18.38 714.92

說明： 樣本資料僅包含蘆竹、龜山、桃園、中壢、八德、平鎮及楊梅區之中古住宅大樓屋齡10-20年之
資料，並剔除非正常價格交易、有車位及各變數之異常值。
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若將樣本資料涵蓋的行政區以人口分佈的多寡分為蛋黃、蛋白及邊緣區，(註2)則三區
在研究期間內之平均房屋單價趨勢如圖二。圖二顯示，三區的房價趨勢截然不同，蛋黃區

的平均房屋單價為三區中最高，且蛋黃區和蛋白區的房價趨勢於2020年達到最高，型態較為
接近，而邊緣區之房價趨勢從2018年的$18.37萬略降至2019年的$17.86萬再上漲至2020年的
$20.41萬，比較特別的是，2018及2019年邊緣區的平均房價都高於蛋白區，但至2020年，蛋白
區的房價漲到$17.26萬，超越邊緣區$16.49萬漲幅約17%，為三區內最大。推測可能與邊緣區
內工作機會增加，公共建設的日漸完備造成生活圈的擴展，及桃園航空城計劃⋯等因素的影

響，造成購屋者往這些邊緣區移動所致。

圖二　蛋黃、蛋白及邊緣區之平均房屋單價

說明：蛋黃區包括桃園區、中壢區；蛋白區包括八德區、平鎮區；邊緣區包括楊梅區、蘆竹區、龜山區。

逐年分蛋黃、蛋白、邊緣區的樣本敘述統計資料如表二所示。整體而言，研究期間的

住房樣本之平均總價與單價自2018年以來逐年上漲，以2018年的蛋白區為例，平均屋齡約為
16.65年，平均建坪約為41.47坪，平均地坪約為6.52坪，平均移轉樓層約為8.00樓，平均臨路
數約為2.44，臨路寬度平均為11.92公尺。

本文除了參考了過去文獻來決定住房特徵變數外，還以每一住房步行10分鐘(約900公尺
內)內是否有迎毗與鄰避設施，設定鄰里和區域等屬性的虛擬變數，模型變數的定義如表三。

(二) 模型估計結果
表四∼表六為2018至2020年分別以OLS與GWR之模型估計結果。實證結果顯示，不僅房

地的個別因素顯著地影響房價，區域因素同樣也顯著地決定房價。從全域的OLS模型估價結果
可知，首先，整體而言，房地個別因素中以建物移轉面積係數值在研究期間內均顯著為正，

符合原先預期的影響，估計值約介於0.011至0.012，相當的穩健，代表住房建坪每增加1坪，總
價會上漲約1.1%。而區域因素方面，則以是否有醫院、是否有消防隊對房價有負面的顯著影
響，而且此兩種鄰避設施對房價的負向影響在2018年後幾乎是翻倍。例如，若住宅周圍900公
尺內有醫院及消防隊，將使2018年的房價分別下跌8.5%及5.6%，而跌幅在2020年分別擴大至
16.8%及14.8%。此外，實證結果也指出，住宅周圍900公尺內有捷運將會顯著提高房價，此一
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表二　樣本敘述性統計

房屋總價

(萬)
房屋單價

(萬)
屋齡 
(年)

建築面積

(坪)
土地面積

(坪)
移轉    
樓層

臨路數
臨路 
寬度

2018 蛋黃區
平均數 675.43 18.37 15.30 37.76 5.36 7.44 2.46 13.27
標準差 106.38 3.52 2.89 7.83 2.21 4.12 0.98 6.09
最小值 500.00 11.10 10.00 23.11 2.69 1.00 1.00 6.00
最大值 940.00 25.10 20.00 63.66 11.51 16.00 4.00 30.00
蛋白區
平均數 591.54 14.42 16.65 41.47 6.52 8.00 2.44 11.92
標準差 66.62 1.83 2.95 5.66 1.64 4.20 0.66 6.39
最小值 500.00 11.10 10.00 30.43 3.32 1.00 1.00 6.00
最大值 800.00 19.20 20.00 65.17 9.10 18.00 4.00 30.00
邊緣區
平均數 692.76 17.21 15.47 41.56 7.12 7.43 2.66 13.07
標準差 98.48 3.87 2.22 7.91 2.81 3.70 0.83 5.24
最小值 500.00 10.20 11.00 19.80 2.29 1.00 1.00 8.00

　 最大值 900.00 29.00 20.00 55.61 13.04 14.00 4.00 35.00
2019 蛋黃區

平均數 664.60 17.86 15.27 38.11 5.30 6.63 2.28 13.07
標準差 108.30 3.51 2.57 7.38 2.04 4.05 0.92 6.40
最小值 500.00 10.40 10.00 28.42 2.39 1.00 1.00 8.00
最大值 950.00 25.70 20.00 64.46 13.33 17.00 4.00 30.00
蛋白區
平均數 607.31 14.68 18.11 41.59 6.84 6.91 2.31 13.06
標準差 64.58 1.61 2.07 4.11 1.84 3.91 0.63 8.16
最小值 510.00 12.00 13.00 34.29 3.32 1.00 2.00 4.00
最大值 760.00 18.00 20.00 48.98 9.10 14.00 4.00 30.00
邊緣區
平均數 693.48 17.51 15.28 41.17 7.15 6.43 2.70 16.41
標準差 108.05 4.50 1.76 8.07 2.22 3.38 0.70 7.51
最小值 500.00 10.20 11.00 19.80 2.29 1.00 1.00 8.00

　 最大值 976.00 33.50 19.00 55.61 12.59 13.00 4.00 35.00
2020 蛋黃區

平均數 751.87 20.41 15.51 37.25 5.26 6.64 2.07 13.80
標準差 120.74 3.34 1.67 5.93 1.88 4.07 0.86 5.40
最小值 558.00 12.10 13.00 30.39 2.93 1.00 1.00 12.00
最大值 1000.00 30.00 20.00 60.91 10.67 17.00 4.00 30.0
蛋白區
平均數 602.09 17.26 14.36 34.88 4.72 8.91 2.91 17.82
標準差 74.78 2.05 1.03 1.62 1.10 4.13 0.94 6.63
最小值 510.00 15.20 13.00 32.22 3.11 3.00 2.00 6.00
最大值 750.00 21.00 16.00 37.00 7.07 14.00 4.00 25.00
邊緣區
平均數 704.88 16.49 16.88 44.15 7.94 7.21 2.60 12.83
標準差 105.12 3.95 1.71 8.16 2.31 4.28 0.89 4.04
最小值 505.00 10.20 11.00 23.17 2.71 1.00 1.00 8.00

　 最大值 995.00 29.80 20.00 64.54 13.28 14.00 4.00 25.00
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表三　模型變數定義

變數名稱 定義 預期影響 類型

應變數 HOUSEPRICE 房屋總價取自然對數 Numerical

自變數

個別因素

LAND 以坪計算之土地移轉面積 ＋ Numerical
BUILDING 以坪計算之建物移轉面積 ＋ Numerical
FLOOR^2 所在樓層數之平方 ＋/－ Numerical
AGE 屋齡 － Numerical
ROAD 臨路數 ＋ Numerical
ROAD_WIDTH 臨路寬度 ＋ Numerical
VIEW_D 是否為景觀棟 ＋ Dummy

區域因素

SC_1 是否有國小 ＋ Dummy
SC_2 是否有國中 ＋ Dummy
PARK 是否有公園 ＋ Dummy
HOSPITAL 是否有醫院 － Dummy
TEMPLE 是否有廟宇 － Dummy
GAS 是否有加油站 － Dummy
MARKET 是否有早市或黃昏市場 ＋/－ Dummy
FIRE_DE 是否有消防局 － Dummy
TRAIN 是否有火車站 ＋/－ Dummy
MRT 是否有捷運 ＋ Dummy

說明：區域因素中的變數從SC_1至MRT為每一住房步行10分鐘(約900公尺內)內是否有該設施。

區域特徵的隱含價格在所有估計係數值中為最大，而且從初捷運試營運的2018年約17.8%，上
升到2019年的48.6%及2020年的43.3%，這突顯交通可及性對房價的重要影響。另外，屋齡與
房價的負向關係(兩年均約1.2%)僅存在於2018年及2019年，令人訝異的是，住宅步行10分鐘內
有公園會降低2018年(係數值為9.1%)及2019年(係數值為11%)的房價，與原先預期不吻合。

由於GWR是以一筆住房交易資料為搜尋視窗，以該資料點與其他相近的資料點之距離為
加權來進行參數估計的，因此若一年內有m筆住房交易資料，則在當年度影響房價的每一特
徵均會有m筆估計值，表四至表六即是報導當年度各個特徵估計值之最小值、中位數值及最大
值。表四、表五、表六分別代表2018年、2019年、2020年的GWR估計結果。比較各年度係數
估計值的最大值及最小值的差距可以發現，區域因素之隱含價格的離散程度幾乎都比個別因

素還大，這意謂著住房交易資料之間存在空間異質性，且在住房的區域因素更具異質性。此

外，整體而言，代表區域因素的特徵比代表個別因素的特徵有更高的係數絕對值，代表區域

因素在研究期間內對房價的影響大於個別因素之影響。

表四之2018年估計結果顯示，「有無捷運」似乎是影響房價最重要的區域因素，其最大
的隱含價格甚至高達51%，代表若在離住宅10分鐘路程內有捷運，最高可以使總價漲51%，
而從隱含價格的中位數來看，捷運亦會提高總價約20%，這樣的影響高於OLS的估計結果(約
17.8%)。此外，離住宅900公尺內有醫院，最多會使總價降36.2%，遠高於OLS全域模型估計的
8.45%。這是因為OLS的估計值是顯示模型中各特徵的“平均”邊際價格，並無法考量因為區域
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表四　2018年OLS與GWR模型估計結果
Min. Medium Max. Global

(GWR) (OLS)
截距 5.8362 6.3799 6.5059 6.5029 (<2e-16) ***
土地移轉面積 -0.0895 -0.0206 -0.0098 -0.0204 (0.0055) **
建物移轉面積 0.0084 0.0128 0.0232 0.0114 (0.0000) ***
所在樓層數 -0.0048 -0.0005 0.0054 0.0000 (0.9934)
屋齡 -0.0171 -0.0135 -0.0045 -0.0117 (0.0033) **
臨路數 -0.0036 0.0101 0.0653 0.0055 (0.6474)
臨路寬度 -0.0059 0.0013 0.0078 -0.0042 (0.0242) *
是否為景觀棟 -0.0015 0.0244 0.0467 0.0224 (0.3641)
有無國小 -0.0002 0.0641 0.1147 0.0172 (0.8094)
有無國中 -0.2653 -0.0784 0.0492 -0.0450 (0.0803)
有無公園 -0.1211 -0.0602 0.1273 -0.0908 (0.0002) ***
有無醫院 -0.3620 -0.1300 0.0244 -0.0845 (0.0067) **
有無廟宇 -0.0564 -0.0238 0.0562 -0.0129 (0.6012)
有無加油站 -0.1419 -0.0628 0.0941 -0.0191 (0.3929)
有無市場 -0.0552 -0.0071 0.2452 -0.0376 (0.1142) 
有無消防局 -0.2019 -0.0735 0.0913 -0.0560 (0.0469) *
有無火車站 -0.2219 -0.1462 0.0688 -0.0610 (0.2445)
有無捷運 -0.0209 0.1934 0.5140 0.1775 (0.0048) **
說明： ( )內為OLS模型之p值，*、**、***為信賴水準90%、95%、99%下為顯著。Global代表以OLS之

全域模型估計結果。Min、Medium、Max分別為GWR參數估計值的極小值、中位數、極大值。白
底、灰底各代表個別及區域因素特徵估計結果。粗體字代表該類特徵是係數絕對值最大者，是對

房價影響最鉅的兩個因素；而OLS中的粗體字代表該類特徵的係數值為顯著者中最大及次大者。

的差異而會有的空間異質性。土地移轉面積之隱含價格約為-9%，為個別因素的特徵中對價格
影響最大者，此估計結果為負，與直覺似有差異。然而對照建物移轉面積的估計值，是合乎

預期且隱含價格為正。推測可能是屋齡10-20年的大樓中古屋通常有較低的公設比，擁有的土
地持分也相對較多，然而較多地坪帶來之好處低於建物折舊的負面影響，因此負的隱含價格

可能代表中古大樓的折舊效果。

表五為2019年之估計結果顯示，捷運還是影響房價最重要的區域因素，其最大的隱含
價格甚至接近60%，代表捷運可以使住房總價多60%，而隱含價格的中位數及最小值均高於
2018年水準，捷運最少會讓總價增加約18%，因為所在區域差異的影響，這些數字是從OLS
的估計結果(約49%)無法觀察得到。「是否有景觀棟」能讓總價最多增加約一成(約10.5%)，
是2018年之估計結果(最多約5%)的兩倍。此結果指出，住房資料中因時間而產生的變化是不
可忽略的。相較於2018年之土地移轉面積隱含價格約為-9%，在2019年此特徵的隱含價格降為
約-4%，對於住房總價的負向影響似乎降低。
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表五　2019年OLS與GWR模型估計結果
Min. Medium Max. Global

(GWR) (OLS)
截距 6.0943 6.3513 6.5202 6.2897 (<2e-16) ***
土地移轉面積 -0.0417 -0.0151 0.0006 -0.0042 (0.5916)
建物移轉面積 0.0039 0.0134 0.0189 0.0110 (0.0000) ***
所在樓層數 -0.0056 -0.0027 0.0026 -0.0050 (0.0708)
屋齡 -0.0216 -0.0113 0.0115 -0.0116 (0.0171) *
臨路數 -0.0231 0.0417 0.0619 0.0181 (0.1918)
臨路寬度 -0.0037 -0.0007 0.0034 0.0008 (0.6082)
是否為景觀棟 0.0082 0.0344 0.1051 0.0356 (0.1924)
有無國小 -0.2335 0.0125 0.1005 0.0266 (0.7361)
有無國中 -0.0831 0.0125 0.0631 0.0449 (0.0766)
有無公園 -0.1106 -0.0654 0.0377 -0.1103 (0.0000) ***
有無醫院 -0.1747 -0.1243 0.0574 -0.1351 (0.0001) ***
有無廟宇 -0.0482 0.0095 0.0445 0.0085 (0.7424)
有無加油站 -0.1102 -0.0426 0.0553 0.0334 (0.1893)
有無市場 -0.0969 -0.0430 0.0458 -0.0328 (0.2910) 
有無消防局 -0.1618 -0.0941 -0.0154 -0.1247 (0.0000) ***
有無火車站 0.0018 0.1277 0.1889 0.0187 (0.8221)
有無捷運 0.1760 0.3612 0.5938 0.4856 (0.0000) ***
說明： ( )內為OLS模型之p值，*、**、***為信賴水準90%、95%、99%下為顯著。Global代表以OLS之

全域模型估計結果。Min、Medium、Max分別為GWR參數估計值的極小值、中位數、極大值。
白底、灰底各代表個別及區域因素特徵估計結果。粗體字代表該類特徵是係數絕對值最大，是

對房價影響最鉅的兩個因素；而OLS中的粗體字代表該類特徵的係數值絕對值為顯著者中最大及
次大者。

表六顯示2020年的估計結果，捷運仍舊為影響桃園房價的最重要區域因素，其隱含價格
(約在42.4% ~ 44%之間)代表捷運可以使住房總價多至少四成，此數值雖低於2019年水準，
但分佈較集中的估計值則意謂著，捷運之隱含價格可能變得較不具空間異質性，數值會接近

OLS的估計結果(約44%)。過去文獻在捷運線對房價的影響之結論不一，例如，McMillen & 
McDonald(2004)以特徵價格模型法及重覆銷售法討論芝加哥捷運線的影響，其實證發現，房
價會過熱的反應新的捷運路線的效益，隨著到捷運線車站距離每增加1英里會使房價減4.2%，
而路線開通後5年則減19.4%。而Liou, Yang, Chen, & Hsieh(2016)應用兩階層的特徵價格模型，
發現台北市捷運站距離對房價和房價上漲的影響均不顯著。而綜觀本文以地理加權迴歸法的估

計結果，捷運在2018年至2020年均顯著地影響桃園市房價的成長率，與過去文獻的研究結論不
同。此一結果可能意謂著，能考量空間異質性的模型才能合適的捕捉交通建設對房價的效益。
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在個別因素方面，住宅所在大樓的臨路數是最影響房價的個別因素，其對總價的影響為

負(約-4.3% ~ -3.7%)，與前兩年之估計值略有差異。推測可能是臨路數多則道路往來車輛更
多、住宅大樓居住環境更為吵雜，但隨著都市越發展、所得水準提高，居住品質越受重視，

是以臨路數多反不利於住房價格。

本文比較以OLS及GWR估計的模型配適度，結果如表七。從AICC和R2值顯示GWR有較小
的AICC和較高的R2，對研究期間的房價資料之配適度更優。

GWR的另一個優勢是，能將參數的估計結果投影成圖，提供更多有意義的空間資訊。因
此，本文接下來將以圖面分析來呈現房市空間異質性，選擇隱含價格數值較高、對房價影響

程度較大的特徵進行討論。本文將估計的係數值以分位數分成三組，高值組以紅色點代表，

中值組為橙色，低值為黃色，數值的空間及時間分佈繪製如圖三。 

表六　2020年OLS與GWR模型估計結果
Min. Medium Max. Global

(GWR) (OLS)
截距 6.4848 6.4980 6.5251 6.5069 (<2e-16) ***
土地移轉面積 -0.0142 -0.0139 -0.0128 -0.0139 (0.2014)
建物移轉面積 0.0117 0.0122 0.0123 0.0121 (0.0008) ***
所在樓層數 -0.0054 -0.0053 -0.0050 -0.0055 (0.1088)
屋齡 -0.0091 -0.0087 -0.0078 -0.0084 (0.3415)
臨路數 -0.0429 -0.0384 -0.0374 -0.0417 (0.0469) *
臨路寬度 -0.0012 -0.0009 -0.0008 -0.0010 (0.7589)
是否為景觀棟 0.0135 0.0139 0.0224 0.0180 (0.5866)
有無國小 0.0757 0.1027 0.1031 0.0906 (0.2534)
有無國中 -0.0043 0.0141 0.0144 0.0057 (0.8817)
有無公園 -0.0528 -0.0518 -0.0506 -0.0513 (0.1726)
有無醫院 -0.1716 -0.1709 -0.1618 -0.1684 (0.0002) ***
有無廟宇 -0.0678 -0.0666 -0.0655 -0.0666 (0.0542)
有無加油站 -0.0491 -0.0487 -0.0328 -0.0397 (0.3210)
有無市場 0.0903 0.0924 0.1129 0.1021 (0.0161) *
有無消防局 -0.1531 -0.1441 -0.1437 -0.1483 (0.0007) ***
有無火車站 -0.2734 -0.2722 -0.2667 -0.2707 (0.0179) *
有無捷運 0.4244 0.4255 0.4384 0.4338 (0.0028) **
說明： ( )內為OLS模型之p值，*、**、***為信賴水準90%、95%、99%下為顯著。Global代表以OLS之

全域模型估計結果。Min、Medium、Max分別為GWR參數估計值的極小值、中位數、極大值。
白底、灰底各代表個別及區域因素特徵估計結果。粗體字代表該類特徵是係數絕對值最大者，

是對房價影響最鉅的兩個因素；而OLS中的粗體字代表該類特徵的係數值絕對值為顯著者中最大
及次大者。
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表七　模型之AICC與判定係數(R2)
2018 2019 2020

OLS AICC -274.31 -242.48 -92.76
R2 0.2477 0.2799 0.3904

GWR AICC -288.96 -258.16 -106.03
R2 0.6794 0.7381 0.5331

說明：AICC定義如式(4)。

圖三　2018-2020年間特徵之隱含價格在空間中的變化
說明： 樣本資料包括桃園區、中壢區、八德區、平鎮區、楊梅區、蘆竹區、龜山區。估計的係數值以

分位數分成三組，數值最大一組以紅色點代表，數值居中的一組為橙色，數值最小組為黃色。
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整體而言，圖三顯示住房特徵隱含價格之高值或低值的群聚，在空間中逐漸擴大或緊

縮，在時間中變化，與Fotheringham et al.(2015)的研究發現一致，他們建議，這種類型的空間
趨勢是因住房市場的繁榮或蕭條所致之次市場的成長或萎縮。圖三(a)-(c)為“有無捷運”在三年
間之隱含價格的變化，圖形可觀察到明顯的時間及空間的異質性，這是以OLS估計的模型無
法捕捉的現象。桃園捷運機場線是從大園區往東南通過蘆竹區、龜山區，同時往西南至中壢

區，捷運綠線連接機場線再經過蘆竹區、桃園區、龜山區、八德區，三心六線的路網涵蓋了

本文研究的桃園市主要區域。從圖中可以觀察到捷運從2018年底通車開始，捷運對房價的效
益從桃園機場沿著捷運線向外擴散，2020年更沿著捷運的計劃路線對房價有貢獻，特別是在
屬於蛋黃的桃園區、中壢區及八德區、平鎮區等蛋白區。隱含價格的水準在研究期間內不分

組別地逐年增加，各組間的價格差距也縮小，至2020年止，不分蛋黃、蛋白及邊緣區，900公
尺內有捷運對總價的貢獻平均約達43%。

圖三(d)-(f)是“土地移轉面積”之隱含價格變化，雖然研究期間之住房價格隨土地移轉面積
增加而下跌，但影響程度因住房所處之區位及住宅市場景氣而不同，因此圖形上資料點的分

佈出現明顯的時間及空間的異質性。在2018年，高值及中值(價格下跌幅度較小)的群聚出現在
蛋黃區的桃園區及中壢區，以及與桃園區接壤的蘆竹區及龜山區邊緣，隨著房市繁榮，2019
年高值資料點群聚往中壢區擴散，截至2020，因地坪增而致房價下跌的影響幅度在蛋黃、蛋
白、邊緣區趨於一致，推測可能是2020年景氣急凍之影響(Fotheringham et al., 2015)。

“臨路數”對房價的影響程度繪製於圖三(g)-(i)，仍可看出資料點群聚的空間異質現象，集
中在蛋黃區的桃園區，而且臨路數和房價的關係亦隨時間而變化，在2018及2019年景氣相對
繁榮期間，兩者大部份為正向關係，且對在位於蛋黃區的住房之價格貢獻程度最高。在景氣

衰退的2020年，臨路數對房價的負向影響出現，此時研究區域之隱含價格收歛，且對於蛋黃
區之負面影響為最小。

最後，“是否為景觀棟”方面，圖三(j)-(l)顯示，在2018年，此特徵係數之中、高值出現在
蛋黃的桃園區及接近桃園區的龜山區邊緣，此數值在2019年上升，但於2020年仍為正數值卻
下跌且高、中、低值組之數值趨於收歛。總結來說，上述特徵的隱含價格會隨時間而變化，

特別是在景氣轉變的2020年，出現隱含價格數值下跌或符號改變的現象。此外，“土地移轉面
積”、“臨路數”及“是否為景觀棟”等住房個別因素之隱含價格的變化軌跡，似乎是先從蛋黃區
(如：桃園區)出現對價格較大的影響，隨時間的經過，此影響往蛋白區及邊緣區擴散，而至各
區數值水準趨於接近的現象。

(三) 房價預測與模型預測精確度

根據Fotheringham et al.(2015)的GWR-TS，先以GWR得到2018-2020年的局部參數估計值
後，再應用Holt’s單變量指數平滑法來計算估計值在下一季之未來值，並據以預測2021年第一
季的中古屋房價。為便於比較，本文同時以指數平滑法預測OLS模型之全域參數值之未來值
及據以預測房價。圖四繪製根據GWR及OLS參數估計值為基礎的房價預測值，與房價之實際
值之比較結果。圖三可以看出，GWR模型預測值與實際值之配適度較優。在驗證模型預測精
確度方面，以絕對平均百分誤差(mean absolute percentage error, MAPE)檢測兩模型的結果如表
八。由於MAPE數值越大表示模型預測較差，其離散程度較大，因此GWR模型的預測表現優
於OLS模型。
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圖四　GWR與OLS對2021第一季之房價預測

表八　模型預測之絕對平均百分誤差

GWR模型 OLS模型
MAPE 12.43% 14.78%

五、 結論與建議
本文以桃園市的房地交易資料為對象，應用GWR來估計房價特徵模型。考慮桃園市近

年來之各區域發展的差異極大，以及此研究期間內，桃園住房市場的景氣變化甚大，市場

景氣狀況前後差異甚大，因此有必要考量空間的差異，在估價模型中納入空間異質性(spatial 
heterogeneity)的特性，以及時間因素對價格的影響。本文使用結合時空因子的GWR-TS模型，
探討桃園市房價在時空上的變化。

研究結果顯示，首先，與房地的個別因素相較，區域因素的特徵更為顯著地決定房價，

這意謂著蛋黃區、蛋白區及邊緣區之房價的差異主要是受區域因素的影響。其次，特徵的隱

含價格隨著時間而變化，特別是在2020年出現係數值下跌或符號改變的現象，可能與研究期
間住房市場景氣的急劇變化有關。再者，特徵隱含價格之高、低值出現群聚，且隨著住房市

場的景氣或衰退，傾向於在空間中逐漸擴大或緊縮，且數值出現收歛，而近似漣漪的現象。

意即，市場的景氣熱絡會使蛋黃區較高的隱含價格水準往蛋白及邊緣區擴散，而使區域間的

價格日趨接近。例如，捷運的隱含價格不分蛋黃、蛋白及邊緣區而逐年增加，各組間的價格

差距也逐減縮小，至2020年止，900公尺內有捷運對總價的貢獻平均約達43%。另外，觀察
「土地移轉面積」、「臨路數」及「是否為景觀棟」等個別因素之隱含價格的變化軌跡，可

以發現顯著的高值首先出現在蛋黃區(如：桃園區)，隨著房市的熱絡，高值往蛋白區及邊緣區
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擴散，呈現各區數值水準趨於接近的現象。最後，GWR-TS模型的預測能力及配適度均優於
OLS模型。

本文的研究結果具有以下意涵：第一，OLS的估計結果未能合適捕捉住房交易資訊的時間
及空間異質性，不動產估價的模型有必要同時考量時間與空間因素。第二，區域因素特徵的

重要性突顯出空間因素的重要性，應用地理資訊系統(GIS)以合適的捕捉空間變數，會是不動
產估價的重要趨勢。因模型估計的特徵隱含價格受系統性因素(如：景氣)而具有時間及空間的
動態，在交易資料更為巨量時，未來在模型中適切地納入人工智慧(Ai)輔助估價，將有助於提
升預測精確度，此為未來的發展方向。
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註　釋

 註1： 北桃園包括：桃園區、龜山區、八德區、大溪區、蘆竹區、大園區；南桃園包括：中
壢區、楊梅區、平鎮區、龍潭區、觀音區、新屋區(資料來源：桃園市衞生局官網)

 註2： 蛋黃區包括桃園區、中壢區；蛋白區包括八德區、平鎮區；邊緣區包括楊梅區、蘆竹
區、龜山區。
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