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1 研究背景・目的
近年の情報技術の発展により，EC(電子商取引)サイト

を通じた商品の購買が普及している．特にアパレル商材
に関する ECサイトの市場規模は，ここ数年で大幅に拡
大し続けている．このように，ファッションアイテムに関
する購買履歴データが大量に蓄積され始めたことを契機
に，顧客の購買行動分析や自動画像タグ付与などを目的
とした，機械学習手法の活用が模索し始められている．
本研究で対象とする某ファッション ECサイト Aでは，

ユーザから中古ファッションアイテムを買取り，値付けを
行い再販売，出品を行なっている．この ECサイトでは，
売れ残りを防ぐため，出品アイテムに対し一定のアルゴ
リズムで自動的に値下げをする仕組みを採用している．こ
のビジネスモデルにおいて，各アイテムに対し，ある価
格 (出品価格)で出品をすると，最終的にいくらで販売さ
れるか (販売価格)を予測することは，値付けシステムの
構築や経営戦略を考える際に重要である．
一方，ECサイト Aの出品アイテムに着目すると，カ

テゴリや色，素材といった様々な特徴を持ったアイテムが
出品されている．このような特徴量をもとに販売価格を
予測するモデルとして最も基本的な方法として，重回帰
分析が知られている．しかし，出品アイテムが持つ特徴
量の種類があまりにも膨大であるために，単純に全デー
タに対して重回帰分析を行なったとしても，精度の高い
予測モデルを得ることは難しい．
また，ファッションアイテムは一般に，流行や季節に影

響を受けやすいと考えられる．実際，ECサイト Aに出
品されているアイテムの季節ごとの値下がりの傾向を分
析すると，季節により出品から販売までのリードタイム
が長く，元の出品価格から大幅に値下げされて販売され
るアイテムや，逆に販売までのリードタイムが短く，値
下げが生じにくいアイテムが混在していることが明らか
になった．これより販売価格の予測を行う際に，あらか
じめ季節ごとに値下がり率 (以下，オフ率)が大きいと考
えられるアイテムと，そうでないアイテムといった基準
でクラスタリングを行い，クラスタごとに異なる回帰モ
デルを適用することが有効であると考えられる．
他方，データのクラスタリング手法として確率的にク

ラスタリングを行う潜在クラスモデル [1] が知られてい
る．また，潜在クラスモデルと重回帰分析を組み合わせ，
データの構造により異なる複数の回帰式を混合する手法
として混合回帰モデル [2]がある．本研究では，この EC
サイトにおける出品アイテムの販売価格予測モデルの構
築のために，混合回帰モデルの考え方をベースに，アイ
テムの特徴，季節ごとのオフ率の傾向をもとに潜在クラ
スモデルを用いてクラスタリングを行なった後に，デー
タの各潜在クラスへの所属確率を用いて潜在クラスごと
に回帰式を構築する推定モデルを提案する．さらに，提
案モデルが ECサイト Aの実購買データにおいて販売価
格を予測するモデルとして有効なモデルあることを示し，

提案モデルから得られる知見をもとにした出品価格の決
定方法についての考察を行う．

2 事前分析
一般に，ファッションアイテムは流行や季節に敏感な商

材であることが知られている．ECサイト Aの出品アイ
テムに対し，季節ごとのオフ率の傾向で出品アイテムの
分類が可能であるならば，その傾向に応じた異なる回帰
式を構築することは，販売価格を予測する上で有効な手
段であると考えられる．そこで以下では，季節ごとにオ
フ率の傾向で出品アイテムを分類可能かという仮説の検
証を行う．
まず，各アイテムの一定期間の販売数量のうち，大き

く割引が生じた数量の割合を求める．いま，N 種類のア
イテムカテゴリ集合を I = {in : 1 ≤ n ≤ N} とし，
アイテムカテゴリ in に対し，一年間を M 期に区切っ
たときの m 期 (1 ≤ m ≤ M) における 50%以上のオフ
率で販売された数量の割合を qnm とする．いま，季節
ごとのアイテムのオフ率の傾向を分析するために，各ア
イテム in を，この qnm を要素とする M 次元のベクト
ル qn = (qn1, . . . , qnm, . . . , qnM )T で表し，これらに k-
means法を適用する．ここでは，1年間を 12ヶ月に区切り
(M = 12)，クラスタ数を 6としたときの各クラスタの中心
ベクトル νk = (νk1, . . . , νkm, . . . , νkM )T(k = 1, 2, · · · , 6)
により，各クラスタに所属するアイテムの季節ごとのオ
フ率の傾向を解釈した結果を表 1に示す．

表 1: 各クラスタに所属するアイテムのオフ率の傾向
k 傾向

1 年間を通じて低いオフ率
2 年間を通じて一定のオフ率
3 年間を通じて高いオフ率
4 春先に高いオフ率
5 冬に低いオフ率
6 冬に高いオフ率

表 1より，クラスタごとに所属するアイテムの季節ご
とのオフ率の傾向が異なることがわかる．これにより，季
節ごとのオフ率の傾向をもとに出品アイテムを分類でき
ることがうかがえる．したがって，出品アイテムに対し
上記のような条件でクラスタリングを行い，クラスタ別
に回帰式を構築することは，販売価格を推定するために
有効であることが示唆される．

3 提案モデル
3.1 提案モデルへの着想
前述の通り，ECサイト Aでは，様々な特徴を持った

アイテムが出品されている．このために，単一の重回帰
モデルを適用しても，高い精度の予測販売価格を得るこ
とは難しい．また，表 1より，出品アイテムの季節ごと



のオフ率の傾向を分析すると，秋にオフ率が高くなりや
すいアイテムや，年間を通じて一定のオフ率が維持され
やすいアイテムといったように，季節によるオフ率の傾
向の違いにより，アイテムの分類が可能であることが明
らかになった．以上より，アイテムのカテゴリ，色，素材
といった特徴量に加え，季節ごとのオフ率の傾向をもと
にデータをクラスタリングした後に，クラスタごとに回
帰式を構築することで，より精度の高い予測販売価格が
得られることが期待される．
他方，データのクラスタリング手法として確率的にク

ラスタリングを行う潜在クラスモデル [1]の有用性が知ら
れている．そこで，本研究では新たな潜在クラスモデル
を用いて，アイテムの特徴量と季節ごとのオフ率の傾向
でデータを分類し，潜在クラスごとに異なる回帰式を仮
定するモデルを提案する．
また，実応用を考えた場合，モデルの学習に用いられ

た過去の出品データのみではなく，販売価格が未知の新規
出品データに対しても高い精度の予測販売価格を得られ
ることが望ましい．そこで，新規出品データに対し，学習
で得られたで得られた各潜在クラスへの所属確率と，各
潜在クラスにおける回帰式の出力を算出し，これらを混
合することで，新規出品データの予測販売価格を推定す
ることを考える．
以上の議論をまとめると，提案モデルはアイテム属性

や季節ラベルを用いた潜在クラスモデルによるクラスタ
リングと潜在クラスによる混合回帰モデルの 2フェーズ
から構成される．以降ではこれらの詳細について説明を
行う．

3.2 提案モデルの詳細
3.2.1 潜在クラスモデルによるクラスタリング
まず，アイテム属性や季節ラベルを用いた潜在クラス

モデルによるクラスタリングについて述べる．いま，全
L 件の出品履歴データに出現する M 種類の季節ラベル
を S = {sm : 1 ≤ m ≤ M} とする．さらにアイテム
の色や素材といった j(≤ J) 番目の補助情報の要素集合
を Aj = {ajvj : 1 ≤ vj ≤ Vj} とする．例えば，ある
j において Aj をアイテムの色の集合とすると，Vj は
色の種類数であり，ajvj は何色かを表す．出品アイテム
の J 種類の補助変数を表すために，J 次元のベクトル
o = (o1, . . . , oj , . . . , oJ )

T(oj ∈ Aj)を定義する．また，各
アイテムの出品価格を b ∈ R+，オフ率を c ∈ R+とする．
提案モデルでは，アイテムを季節ごとのオフ率の傾向と
その属性をもとにクラスタリングを行うために，1つの出
品データをこれらの共起 (in, sm,o, b, c)Tと捉え，それら
の間に潜在クラスを仮定する．K 個の潜在クラス集合を
Z = {zk : 1 ≤ k ≤ K}としたとき，提案モデルの確率モ
デルは式 (1)で表される．なお，δ(x, y)は x = y のとき
1，それ以外は 0を取る指示関数とする．

F ( in , sm,o, b, c) =

K∑
k=1

P (zk)P (in|zk)P (sm|zk) ·

P (b|zk)P (c|zk)
J∏

j=1

VJ∏
vj=1

P (ajvj
|zk)

δ(oj ,a
j
vj

)
(1)

いま，各潜在クラス zk のもとでのアイテムの出現確率
P (in|zk) , 季節ラベルの出現確率 P (sm|zk), j番目の補助
情報の出現確率 P (ajvj |zk) には多項分布，出品価格 bの
出現確率密度 P (b|zk)，オフ率 cの出現確率密度 P (c|zk)
にはそれぞれ，正規分布 N(µk, σ

2
k), N(λk, φ

2
k)を仮定す

る．すなわち，µk は潜在クラス zk に所属するデータの
出品価格の平均値，λk はオフ率の平均値である．

3.2.2 潜在クラスによる混合回帰モデル
次に，潜在クラスによる混合回帰モデルについて述べる．

回帰式で用いる出品価格やアイテムカテゴリなどをダミー
変数で表した説明変数を x = (1, x1, . . . , xd, . . . , xD)T と
したとき，提案モデルでは，各潜在クラス zkごとに異なる
回帰係数 βk = (β0k, β1k, . . . , βdk, . . . , βDk)

Tを仮定する．
さらに，混合回帰モデル [2]の考え方を援用し，各潜在ク
ラスの回帰式の出力 βT

k xをクラスタリングの際に得られ
るデータの各潜在クラスへの所属確率 P (zk|in, sm,o, b, c)
で重みを付けて混合することで，販売価格 y が生成され
るモデルを仮定する．

y =

K∑
k=1

P (zk|in, sm,o, b, c)βT
k x+ ε (2)

ただし，εは，平均 0分散 σ2 の正規分布に従う誤差項
である．

3.3 提案モデルのパラメータの学習
本節では，提案モデルにおけるパラメータの学習方法

について述べる．
3.3.1 潜在クラスモデルによるクラスタリング
まず，潜在クラスモデルによるクラスタリングのパ

ラメータ推定について述べる．l 番目の出品データに
おけるアイテムカテゴリを tl(∈ I)，出品日の季節ラベ
ルを ul(∈ S)，j 番目の補助情報を wlj(∈ Aj)，wl =

(wl1, . . . , wlj , . . . , wlJ )
T を l 番目の出品データの J 種類

の補助情報を表すベクトルとする．さらに，出品価格を
gl，オフ率を hl(共に連続値)とすると，l番目の出品デー
タはこれらの共起 (tl, ul,wl, gl, hl)

T で表現できる．この
とき，全 L件の出品データに対する対数尤度関数 LLは
以下の式 (3)で表される．

LL = log

L∏
l=1

K∑
k=1

P (zk)P (tl|zk)P (ul|zk) ·

P (gl|zk)P (hl|zk)
J∏

j=1

P (wlj |zk) (3)

このモデルのパラメータは EMアルゴリズム [3]を用
いて対数尤度関数 LLを最大化するように，以下の更新
式を収束するまで繰り返すことで推定する．

[E-step]

P (zk|tl, ul,wl, gl, hl) ∝
P (zk)P (tl|zk)P (ul|zk)·

P (gl|zk)P (hl|zk)
J∏

j=1

P (wlj |zk)
(4)

[M-step]

P (zk)∝
L∑

l=1

αkl (5)

P (in|zk)∝
L∑

l=1

αklδ(tl = in) (6)

P (sm|zk)∝
L∑

l=1

αklδ(ul = sm) (7)

P (ajvj
|zk)∝

L∑
l=1

αklδ(wlj = ajvj ) (8)



µk =

∑L
l=1 αklgl∑L
l=1 αkl

(9)

σ2
k =

∑L
l=1 αkl(gl − µk)

2∑L
l=1 αkl

(10)

λk =

∑L
l=1 αklhl∑L
l=1 αkl

(11)

φ2
k =

∑L
l=1 αkl(hl − λk)

2∑L
l=1 αkl

(12)

なお，数式の簡略化のために，αklを l番目の出品デー
タの潜在クラス zk への所属確率 P (zk|tl, ul,wl, gl, hl)と
した．
3.3.2 潜在クラスによる混合回帰モデル
次に，潜在クラスによる混合回帰モデルのパラメータ

推定について述べる．l番目のデータの，回帰式で用いる
説明変数を xl = (1, xl1, . . . , xld, . . . , xlD)T，販売価格を
yl としたとき，重み付け重回帰モデル [4] の考え方を援
用し，各潜在クラス zk における回帰式のパラメータ βk

は，各データの各潜在クラス zk への所属確率で重み付け
された二乗誤差を最小にするように，以下の式 (13)で推
定する．

β̂k = arg min
βk

L∑
l=1

αkl(yl − βT
k xl)

2 (13)

3.4 新規出品データの販売価格の予測
前述の通り，予測モデルの構築においては，販売価格

が未知の新規出品データに対しても高い精度の予測販売
価格を得られることが望ましい．そこで，新規出品デー
タに対し，学習により得られた各潜在クラスにおける回
帰式の出力を各潜在クラスへの所属確率を用いて混合す
ることで，新規出品データに対しても予測値の算出を行
う．いま，新規出品データ数を L′ とし，l′(≤ L′)番目の
新規データのアイテムのカテゴリを tl′(∈ I)，季節ラベル
を ul′(∈ S)，j番目の補助情報を wl′j(∈ Aj)，出品価格を
gl′ とする．このデータに対して，オフ率が未知であるこ
とに留意して，学習により得られた各潜在クラスへの所
属確率 P (zk|tl′ , ul′ ,wl′ , gl′)を以下の式 (14)で求める．

P (zk|tl′ , ul′ ,wl′ , gl′) ∝
P (zk)P (tl′ |zk)P (ul′ |zk)·

P (gl′ |zk)
J∏

j=1

P (wl′j |zk)
(14)

さらに，予測対象である l′ 番目の新規出品データ
の説明変数を xl′ = (1, xl′1, . . . , xl′d, . . . , xl′D)T とす
ると，潜在クラス zk における回帰式の出力 ŷl′k を
P (zk|tl′ , ul′ ,wl′ , gl′)で混合することで最終的な予測販売
価格 ŷl′ が得られる．

ŷl′k = β̂T
k xl′ (15)

ŷl′ =

K∑
k=1

P (zk|tl′ , ul′ ,wl′ , gl′)ŷl′k (16)

4 実験

以下では，提案モデルの有効性を示すために，ECサイ
ト Aに蓄積された実データを用いて，提案モデルの予測
精度について評価を行う．また，提案モデルを用いて得
られたパラメータの分析についても行い，考察を与える．

4.1 実験概要
実験データとして，2016年に ECサイト A上で取引さ

れた，某ファッションブランドの出品履歴データを用い
る．データの件数は 67, 211件 (L = 67, 211)であり，販
売されているアイテムカテゴリ数は 79種類 (N = 79)で
ある．また，潜在クラスによるクラスタリングを行う際
に用いる季節ラベル smには，アイテムの出品月を用いる
(M = 12)．さらに，アイテムの補助情報 Aj には色，素
材などの 8種類 (J = 8)とし，回帰式に用いる説明変数
xには，以下の表 2に示す 175種類の変数 (D = 175)を
用いた．

表 2: 回帰式で用いた説明変数一覧
説明変数 ユニーク数 ダミー変数 or 連続値

アイテム 78 ダミー変数
出品月 12 ダミー変数
補助情報 84 ダミー変数
出品価格 1 連続値

評価指標として，テストデータに対する平均二乗誤差
(MSE)と，モデルの当てはまりを評価する R2値の 2つ
の指標を用いて評価を行う．また，新規出品データへの
評価を行なうため，10-foldクロスバリデーションによる
実験を行なった．比較手法として，データのクラスタリ
ングを行わない単一の重回帰分析と，回帰問題に対し高
い予測精度を示すことで知られているランダムフォレス
ト回帰 (以下，RF)の 2つを用いた．なお，RFの木の数
に関しては事前実験を行い，最も精度の高かった 150を
採用した．

4.2 結果
対立手法，提案手法の潜在クラス数K を変えたときに

得られるMSE と R2 値を以下の図 1，2に示す．
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図 1: 潜在クラス数を変化させたときのMSE の結果
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図 2: 潜在クラス数を変化させたときの R2 値の結果

図 1，2より，提案モデルは一定の潜在クラス数 K の
ときに，比較手法よりもよい評価値が得られることがわ
かる．また，K の値が大きくなった際に低い評価値を示
しているのは過学習が生じたためと考えられる．この結
果より，潜在クラス数K の設定に留意すれば，提案モデ
ルは当該 ECサイトにおけるアイテムの販売価格を推定



するモデルとして有効なモデルであることがわかる．以
降では，MSE，R2 値共に最もよい値が得られた潜在ク
ラス数 K = 9について，結果の分析と考察を行う．

4.3 得られた結果の分析，考察
本節では，実験の結果，最も高い精度を示した潜在ク

ラス数K = 9の提案モデルで得られたパラメータについ
て考察する．ここでは，各潜在クラスに所属しているア
イテムの特徴並びに，各潜在クラスごとに説明変数が目
的変数である販売価格に与える影響力の 2つの観点から
分析を行う．
まず，各潜在クラスに所属しているアイテムの特徴を

分析するために，各潜在クラスに対し，アイテムカテゴ
リの生起確率 P (in|zk), 及び色や素材といった補助情報の
生起確率 P (ajvj |zk) をもとに，生起確率が高い要素に対
し解釈を与えた結果を以下の表 3に示す．

表 3: 各潜在クラスに所属するアイテムの特徴
k 特徴

1 デニムやスカート
2 メンズのカーディガンなどの上着
3 レディースのパンツ類
4 バッグなどの小物類
5 レディースのサロペット・ジャケット類
6 コート類
7 メンズの Tシャツ類
8 レディースの高品質のカットソー
9 カットソーなどの人気商品

また，各潜在クラスで，どの月に出品されたアイテム
が出現しやすいかを表す P (sm|zk)を以下の図 3に示す．

図 3: 各潜在クラスにおける出品月の出現確率

表 3，図 3より，潜在クラス 1には春秋に出品される
デニム，スカートが高い確率で所属しているというよう
に，潜在クラスごとに異なる特徴を持ったアイテムが属
していることがわかる．
次に，説明変数が目的変数に与える影響力の分析をす

るために，学習により得られた各潜在クラスの回帰係数
βk についての分析を行う．説明変数の代表例として，出
品価格の回帰係数と t値を表 4に示す．

表 4: 各潜在クラスの出品価格の回帰係数と t値
k 出品価格の回帰係数 t値

1 0.685 9.92

2 1.085 4.32

3 0.376 2.81

4 0.661 15.5

5 0.047 0.05

6 0.704 33.2

7 0.259 1.72

8 0.168 -

9 0.332 -

なお，潜在クラス 8，9は，同じ出品価格を持つデータ
のみが所属したため，t値の算出が不可能であり，-で表
記した．
表 4より，各潜在クラスにおいて異なる出品価格の係

数や t値が得られていることがわかる．例えば，潜在ク
ラス 2では他クラスに比べ，出品価格の回帰係数が大き
いので，出品価格を変化させた際に他の潜在クラスに比
べ販売価格の変動が大きくなることが考えられる．この
ように提案モデルを用いることで，販売価格に対する各
説明変数の各潜在クラスごとに異なる影響度の定量化が
可能であると言える．

5 出品価格の設定に関する考察
以上の議論により，提案モデルは現行の出品価格のシ

ステムに対し高い精度で販売価格の予測が可能であり，さ
らに，潜在クラスごとに異なる販売価格に対する各説明
変数の影響度を定量化できることが示せた．しかし，本
研究の最終目標は，当該ビジネスモデルにおける出品価
格の値付けシステムの考案である．そこで，提案モデル
により得られた出品価格の t値に着目すると，この t値
が低くなっている潜在クラスに所属するアイテムは，販
売価格の予測の際に出品価格の重要度が低いと解釈でき
る．このことから，これらのアイテムでは，出品価格と
販売価格の相関が低く，実際に取引されそうな価格を想
定した効果的な値付けができていない可能性がある．そ
こで，現行の出品価格と異なる出品価格で出品させた際
に，各潜在クラスに所属するアイテムの販売価格を分析
することで，値付けシステムの構築に対し非常に重要な
情報を得られることが期待される．このように，現行の
出品価格の設定と異なる価格で出品させた際に，提案モ
デルにより得られた各潜在クラスに所属するアイテムが，
どのような価格で取引・販売が行われるかを実証的に評
価することが求められる．

6 まとめ
本研究では，ファッション EC サイトにおいて，予め

アイテムの基本情報や季節ごとのオフ率の傾向をもとに
潜在クラスモデルを用いて確率的にクラスタリングを行
い，潜在クラスごとに販売価格を目的関数とする回帰式
を構築する予測モデルを提案した．提案モデルは単一の
重回帰分析や，一般的に高い精度を持つ機械学習手法で
ある RFよりも，新規出品データに対して高い予測精度
を示すことが明らかになった．また，提案モデルにより
得られたパラメータを分析することで，それぞれの潜在
クラスに所属するデータに対し，販売価格に対する有効
な要因の分析が可能であることを示した．今後の課題と
して，現行の出品価格と異なる価格で出品する実験を行
い，その結果をもとに，出品価格の設定ルールについて
検討する必要がある．
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