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　1. はじめに
近年，携帯電話やスマートフォンの中古品を利用するユー
ザや中古端末を対象としたサービスを展開する企業が増加
し，それに伴い中古端末の市場規模は拡大している．中古
端末の価格は，定価が定まっていないことや市場の流動性
の高さから非常に変動しやすいことが特徴として挙げられ
る．さらに中古端末の価格は，発売からの経過日数や端末
の状態といった観測可能な要因だけでなく，世界情勢の変
化や自然災害等の予測不可能な要因によって変動すると考
えられる．そのため，将来価格を予測することは非常に難
しいタスクとなっている．一方で，企業においては将来価
格を予測することは自社の利益拡大を図るために重要な課
題である．なぜならば，将来価格の高精度な予測により，
企業における各サービスの最適な価格設定や在庫管理を行
うことが可能になるためである．例えば，レンタルサービ
スではレンタル料金を設定するための基礎情報として将来
の予測価格を活用し，販売サービスでは現在の仕入れや在
庫管理のための基礎情報として活用することができる．こ
のとき，企業の意思決定においては短期的な価格変動では
なく数年先の長期的な価格変動の予測が必要となる．
本研究ではネット通販サイトにおける過去の中古端末の
売買データを基に，中古端末の将来価格を予測するモデル
の構築を目的とする．このとき価格の長期的な傾向を捉え，
かつ今後発売される新機種の価格予測も可能なモデルの構
築が望まれる．さらに，中古端末は時期がほぼ同じであっ
ても特定の金額で売買されるわけではなく，ある程度のば
らつきの中で売買される．このばらつきは端末発売からの
経過日数や定価といった端末情報だけでなく予測不可能な
事象といった外的要因によって変化することを考慮する必
要がある．従って，将来価格のばらつきを予測する必要が
あり，そのために予測不確実性を考慮する必要がある．そ
こで本研究においては，予測不確実性を考慮したモデルで
あるNatural Gradient Boost (NGBoost)[1]を用いて過
去の売買データをモデル化する．このとき，「値上げ」や
「新機種発売」などの外的要因を表す情報を特徴量として追

加することで端末情報に依らない価格変動を考慮可能とす
る．また，本研究で使用するデータセットの期間は約 2年
間であるため，長期的な予測をするためにデータセットを
全て学習データとしてモデルに学習させる．そして，外的
要因の発生を仮定した複数のシナリオに対して提案モデル
を用いたシミュレーションを行う．最後に，実際に企業が
業務を行う上で提案モデルがどのように活用可能であるか
について考察を行う．
2. 基礎分析
2.1. データセットの概要
本研究で使用するデータセットは中古スマートフォンを
取り扱うネット通販サイトAにおける過去の売買データで
ある．データの取得期間は 2021年 7月から 2023年 7月
となっており，週次で売買履歴が記録されている．データ
には，データの取得日や機種，ストレージ容量，端末の状
態，キャリア等が記録されている．なお，本研究で対象と
するスマートフォンの機種は，機種の発売順がわかりやす
いよう，iPhoneシリーズの中で iPhone5以降に発売され
た 33機種とした．
2.2. 各月における機種ごとの売買台数
図 1 に対象期間における各月の機種ごとの売買
台数を示す．なお，本節においては発売日を考慮し
て iPhone5，iPhone6，iPhone7，iPhone8，iPhoneX，
iPhone11，iPhone12，iPhone13，iPhone14の 9機種を
対象とする．図 1より，2021年 8月以降はどの機種にお
いても売買台数が右肩下がりになっていることが分かる．
これは，新型コロナウイルス感染症や世界規模での半導体
不足等が影響していると考えられる．一方，2022年 5月
および 6月には急激に売買台数が増加しているが，これは
急速な円安によって外国人購入者が増加したためと考えら
れる．さらに，同年 7月には iPhoneの値上げが行われた
ことにより一時的に売買台数が減少している．
2.3. 機種ごとの売買平均価格と移動平均価格の推移
本節では対象期間における各機種の販売価格変動を確認
する．図 2に売買が行われた日における，機種ごとの平均



価格および前後 7日移動平均価格を示す．本節で対象とす
る機種は前節と同様の機種とする．

図 1. 対象期間における各月の機種ごとの売買台数

図 2. 対象期間における平均価格と移動平均価格の推移
図 2より，古い機種ほど価格推移が横ばいとなっており，
新しい機種は全体的に右肩下がりに推移していることがわか
る．しかし，短期的には減少傾向と異なる変動も見られる．
例えば，iPhone13および iPhone12は 2022年 7月付近
で価格が上昇しているが，これは前節で述べた iPhone13

や iPhone12を含む特定機種の価格の値上げを行われたこ
とに起因するものと考えらえる．しかしその後価格が下落
していることから，新品価格の値上げは中古端末に対して
は短期的な影響であったと言える．さらに，前節では分析
対象の全機種が同様の推移をしていたが，売買価格に関し
ては機種によって異なる推移をしている．このように，価
格変動においては単に経過日数による価格の減少だけでな
く外的要因による特定の機種への影響による変動も発生す
ることがわかる．
2.4. 検索トレンドと価格変動の関連性
前節までの基礎分析から，価格変動には対象端末の特徴

（経過日数や傷の有無等）に依らない外的要因が影響してい
ると考えられる．そのため，本節においては，ニュースな
どの報道情報や SNS，検索エンジンのトレンド情報から，
外的要因による影響が価格変動にどのように表れているか
を確認する．ここでは，Googleの検索トレンド [2]に焦点
を当て，対象期間内でトレンドワードに「iPhone」を含む
検索トレンドを抽出する．抽出したトレンドを大別すると
「値上げ」「新機種」「既存機種」の 3つの関連単語であった．
表 1にデータ期間において上位 50件以内に出現した検索
トレンドの出現回数を示す．また，図 3に検索トレンドと

価格変動の関係を示す．図 3において，縦線は「iPhone」
を含む検索トレンドが出現した日を表しており，縦線の色
が濃くなっている部分は複数の検索トレンドが同時に出現
していることを示している．
表 1. 各関連単語の出現回数（2021年 7月～2023年 7月）

関連単語 値上げ 新機種 既存機種
出現回数 8 14 4

図 3. 検索トレンドと価格変動の関係
図 3より，検索トレンドが出現したタイミングで価格変
動が起こっていることが分かる．このことから，トレンド
情報を予測モデルに組み込むことで，これらの外的要因に起
因した価格変動を考慮することが可能になると考えられる．
3. 提案への着想
3.1. 従来の点推定を用いた価格予測と本研究の課題
将来価格の予測を対象とする問題には，株価や外国為替
の予測が挙げられる．Huら [3]の研究では，株価や FX

の予測に用いられるディープラーニング手法がいくつか挙
げられている．例えば，畳み込みニューラルネットワーク
(CNN)や再帰型ニューラルネットワーク (RNN)，Long

Short-Term Memory(LSTM)などがある．これらの手法
は点推定によって将来価格を予測するモデルとなっている．
上記のように，一般的な回帰問題においては，入力デー
タに対して予測結果を 1つの値で出力することが多い．し
かし本研究で対象とする中古端末においては，予測対象の
中古端末は同じ条件であっても特定の金額で売買されるわ
けではなく，ある程度のばらつきの中で売買される．さら
に，企業における価格設定においては，将来の価格がどの程
度の価格幅を持つかが意思決定に大きな影響を与える．そ
のため，本研究が対象とする問題においては実測値が予測
価格の範囲の中に収まっていることが重要であり，点推定
による予測が実測値と同値であることを追求することはあ
まり重要ではない．すなわち，本研究においては将来にお
ける価格のばらつきを予測するために，予測不確実性を考
慮することを考える必要がある．以上より，本研究では点
推定ではなく不確実性を考慮可能なモデルの構築を考える．
3.2. NGBoost[1]

NGBoostは予測値を確率分布として推定することによっ
て，予測に対して不確実性を考慮可能なモデルである．例



えば，確率分布に正規分布を仮定した場合，正規分布のパ
ラメータである平均と分散が予測値として出力される．通
常，点推定を行う場合においては，実測値と予測値を比較す
るために損失関数を用いて評価する．しかしばらつきを考
慮するため，NGBoostでは損失関数の代わりにスコアリ
ングルールを用いて評価を行う．このとき，スコアリング
ルール Sは推定されたパラメータ θを持つ確率分布 P と
実測値 yのスコア S(P, y)として算出される．推定した確
率分布P が実測値の真の分布Qに近いほどスコア S(P, y)

は低い値をとるため，以下の式 (1)を満たす．
Ey∼Q[S(Q, y)] ≤ Ey∼Q[S(P, y)] ∀P,Q (1)

また，NGBoostではパラメータ θを求めるために，ス
コア S(P, y)の勾配▽S(P, y)に対してフィッシャー情報
量の逆行列をかけた自然勾配を用いて最適化を行う．そし
て，勾配ブースティングを用いて自然勾配を予測するよう
に複数の弱学習器を学習させ，効率的に学習を行うことが
可能となっている．最終的に，入力データ xに対するパラ
メータ θは式 (2)で表される．このとき，θ(0)はパラメー
タ θの初期値，ηは学習率，f (m) と ρ(m) はそれぞれm

個目 (m = 1, 2, ...,M)の弱学習器とそれに対する重みで
ある，

θ(M) = θ(0) − η

M∑
m=1

ρ(m) · f (m)(x) (2)

3.3. 本研究への展開
NGBoostを活用した例として，Kavzogluら [4]や Zhu

ら [5]の研究が挙げられる．Kavzogluらは地滑りの発生
予測に対してNGBoostを用いており，Zhuらは岩盤の深
さを予測するためにNGBoostとXGBoostを組み合わせ
たモデル (N-XGBoost)を提案している．これらの結果か
ら，事象に対する要因が不安定である場合や意思決定の信
頼性を高めるために，予測の不確実性を考慮することは非
常に重要であると言える．本研究で対象としている中古ス
マートフォンの将来価格においては，発売からの経過日数
や対象端末の状態の変化だけでなく，外的要因による売買
価格の不確実性が課題である．一方で，不確実性を考慮す
ることで，企業の価格戦略において柔軟で信頼性の高い意思
決定が可能になると考えられる．そこで，本研究ではデー
タセットに対して NGBoostを適用し，中古スマートフォ
ンの将来価格を確率分布の形で予測することとする．この
とき，2.4節のトレンド情報を特徴量として追加すること
で，外的要因による変動を考慮した価格のばらつきを予測
するモデリングが可能となる．
4. 提案モデル
4.1. 提案モデルの概要
本研究においては正規分布を仮定した NGBoostを用い
る．企業においては，各サービスにおける価格設定が課題
となっている．各サービスにおいては仕入れ～売却，貸出

～返却の期間が複数年に渡るため，短期的な予測ではなく
予測時点から数年先のより長期的な予測が必要となる．そ
こで，提案モデルにおいては目的変数を移動平均価格とす
ることにより，短期的な価格変動ではなく長期的な傾向を
把握することを考える．このとき，今後発売される機種の
ように学習データにない機種の予測できるよう，提案モデ
ルにおいては機種に関する情報を入力特徴量から除外して
いる．またストレージ容量に関して，機種ごとに発売され
るストレージ容量の差異を標準化するために，同一機種に
おけるストレージ容量が小さいものから順にラベリングし
たものをストレージ容量を表す特徴量とする．さらに，ト
レンド情報を組み込むことで端末情報に依らない外的要因
を考慮した予測を可能にする．モデルに入力する特徴量を
表 2に示す．なお，トレンド情報は日次データであるため，
??節で示した関連単語のいずれかとして週次データに変換
した上で入力している．

表 2. モデルへの入力特徴量
特徴量 入力形式 次元数
ストレージ容量 1,2,3,4 1
キャリア one-hotベクトル 4
simlock解除の有無 0,1 1
ネットワーク制限の有無 one-hotベクトル 3
端末の状態 one-hotベクトル 6
発売からの経過日数 実測値 1
定価 実測値 1
トレンド情報（値上げ） 0,1 1
トレンド情報（新機種） 0,1 5
トレンド情報（既存機種） 0,1 1

4.2. 提案手法の学習
本研究における問題設定上，予測時点 tまでの全てのデー
タが利用可能であるため，tまでのデータを訓練データとし
てモデルに学習させる．ここでは，tを 2023年 7月 12日
とし，データセットの全期間および同期間のトレンド情報を
学習データとして使用している．提案手法の学習データに
対する精度を表 3に示す．出力は正規分布のパラメータで
ある平均と分散であるため，平均に対してはR2とRMSE，
分散に対しては予測された分散を基に算出した 3σ内に正
解データがどの程度含まれているかで評価を行う．

表 3. 予測モデルの訓練データに対する精度
データ数 1,389,068

予測した σの平均 5170.919

R2 0.980

RMSE 5854.115

予測した 3σ以内の割合 0.999

5. シナリオシミュレーションに基づく将来価格予測
本研究の問題設定上，短期的な予測ではなく長期的な予
測が必要であるため，データセットを学習データと検証デー
タに分割しても 2，3年先の予測精度を検証することはで



きない．そこで，データセットを全て学習データとしてモ
デルに学習させる．そして，トレンドの出現有無を仮定し
た複数のシナリオに対する人工データを作成し，提案モデ
ルを用いて予測した将来価格のシミュレーションを行う．
5.1. シミュレーション条件
本研究におけるシミュレーション期間は 2023年 7月 12

日から 2025年 7月 31日までとし，出現した関連単語は
「値上げ」「新機種」を仮定している．このとき，各シナリオ
における価格変動の差異を観察する．表 4に本シミュレー
ションで使用する人工データの作成条件を示す．このとき，
定価や経過日数（予測期間）に関してはどちらのシナリオ
を仮定した場合でも同一であるため割愛している．

表 4. 人工データの作成条件
シナリオ 1 シナリオ 2

対象端末 iPhone14 iPhone13
端末の状態 新品 新品
network制限の有無 有 有
キャリア NTTドコモ NTTドコモ
simlock解除の有無 解除済 解除済
ストレージ容量 128GB

256GB
512GB

128GB
256GB
512GB

トレンド情報 値上げ 新機種
トレンド出現回数 2回 2回

5.2. 実験結果
図 4および図 5にそれぞれシナリオ 1とシナリオ 2に対
するシミュレーション結果を示す．各図において縦線がト
レンドが出現した時点を表している．各シナリオにおいて，
トレンドが出現した際に価格変動していることが分かる．

図 4. シナリオ 1に対するシミュレーション結果
6. 考察
実験結果より，外的要因を考慮した価格のばらつきをモデ
ル化することができた．一方で，図 4および図 5から，ト
レンドが出現していないにも関わらず価格が急落している
ことが分かる．これは，機種ごとの売買台数の偏りによっ
て学習が上手くできていない可能性が考えられる．そのた
め，偏りがないようデータ選択する必要があると考えられ
る．また，企業においては不確実性を考慮した予測を行う
ことで対象端末の将来価格がどの程度のばらつきの中で売

図 5. シナリオ 2に対するシミュレーション結果
買されるかが予測可能となり，点推定と比較してより柔軟
で信頼性の高い意思決定が可能になると考えられる．さら
に，将来に対する複数のシナリオを用いてシミュレーショ
ンを行うことで，各サービスにおいて適切な価格設定が可能
となるため企業の意思決定にとって有益であると考えれる．
7. 結論と今後の課題
本研究では，中古スマートフォンの売買データに NG-

Boostを適用し，将来の中古価格のばらつきを予測可能な
モデルの提案を行った．さらに，提案モデルはトレンド情
報を用いることで外的要因による価格変動を考慮すること
が可能である．提案モデルを用いてトレンドの出現を仮定
したシナリオに対するシミュレーションを行い，その有用
性を示した．一方で，提案モデルに対する学習データの選
択方法やより正確な外的要因による影響を反映させること
が必要であると考える．
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