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1 研究背景と目的

本研究では，ファッション通販サイト ZOZOTOWN内で
古着を販売する ZOZOUSEDにおける値下げの仕組みに関
する問題を対象とする．ZOZOUSEDでは，ユーザから古着
を買い取り，中古品として再販売を行っている．このとき，
出品する商品（以下，アイテム）の売れ残りを防ぐため，出
品から一定期間経過したアイテムの価格を段階的に下げる仕
組みを採用している．アイテムを出品した際の初期価格は出
品価格と呼ばれ，収益性の観点からは，可能な限り値下げを
せずに出品価格で販売することが望ましいが，在庫コストや
管理費用といった観点からは，可能な限り早く販売すること
も必要である．特に，出品価格を維持する期間はプロパー期
間と呼ばれ，その適正化の検討は重要な課題である．
一方，アイテムはユーザの意思決定により購入されるた

め，アイテムが購入されるまでに要する日数（以下，販売日
数）を考慮したプロパー期間の決定が必要である．しかし，
これらのアイテムは販売日数の正確な予測が困難であり，全
アイテムに対し常に同じプロパー期間を適用することも合理
的ではない．この課題に対し，著者らは過去の販売履歴デー
タを学習した予測モデルを活用し，アイテムを出品する月
（以下，出品月）ごとに適切なプロパー期間を決定する方法
を提案した [1]．提案手法では，確率分布を用いて販売日数
を予測し，アイテムの出品月ごとに適切なプロパー期間を決
定する．この研究では，過去の販売履歴データを用いて提案
手法の予測精度を評価しているが，実運用における有効性の
検証は課題として残っていた．
そこで本研究では，上記の提案手法の実運用における有効

性を検証するため，新規出品アイテムに提案したプロパー期
間の決定手法を適用し，実際にサイト上で出品を行う実証実
験を通じて結果の分析と考察を行い，提案手法の有効性につ
いて検証する．以下では，著者らの研究 [1]で提案したアイ
テムの適切なプロパー期間の決定方法の概要を述べ，その有
効性を示すための実証実験について報告する．

2 問題設定

ZOZOUSEDでは，従来，経験的な方法によりプロパー期
間が決定されおり，これまで値下げ販売されたアイテムは，
プロパー期間をより長く設定していれば値下げされずに販売
できた可能性がある．このため，適切なアイテムのプロパー
期間を設定することが望まれる．前述のように，プロパー期
間の決定にはアイテムの販売日数を考慮する必要がある．そ
こで機械学習により，販売日数の予測モデルを構築すること
で適切なプロパー期間を決定することを考える．
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しかし，各アイテムの販売日数はばらつきが大きいため，
これらを点予測することは困難である．また，季節性のある
アイテムも存在するため常に同じプロパー期間で値下げをす
ることは適切であるとは限らない．そのため，この 2つの問
題点を考慮したプロパー期間の決定方法が必要である．前者
の問題点に対しては，販売日数の確率分布を推定することを
考える．具体的には，確率分布を用いて予測の確からしさを
扱うことのできるモデルである Natural Gradient Boosting

(NGBoost) [2]を適用し，この問題を解決する．後者の問題
点に対しては，出品月ごとにプロパー期間を設定することを
考える．これにより，アイテムの季節性を考慮したプロパー
期間を決定することができると考えられる．
以上より，本研究では，目的変数を販売日数とした NG-

Boostを用いて，推定された確率分布をもとにして出品月ご
とのプロパー期間を決定する方法に対し，決定したプロパー
期間の実運用における有効性を検証する．

3 プロパー期間の決定方法

3.1 概要
著者らの提案手法 [1]ではまず，アイテムのブランドをも

とに 8 つのクラス（以下，ブランドクラス）へのグルーピ
ングを行う．これにより，各アイテムの販売日数に寄与する
特徴量を効率的に把握できる．次に，ブランドクラスごとに
各アイテムの販売日数の確率分布を推定する予測モデルを構
築する．予測モデルには，事前分布として指数分布を用いた
NGBoostを用いる．最後に，アイテムの特徴量のうち，出
品月のみをある月に固定したテストデータに構築したモデル
を適用する．各アイテムの出品月のみを変化させたときの販
売確率の変動を分析することで適切なプロパー期間を決定す
る．具体的には，予測の際に得られた各アイテムの確率分布
から，z%点の販売日数を算出する．ただし，zは値下げをせ
ずに販売したいアイテムの割合として，実応用上の観点から
決定される値である．そして，ブランドクラスごとに得られ
た各アイテムの販売日数の平均値を算出し，適切なプロパー
期間とする．固定する出品月を 1月から 12月まで変化させ
ることで，各ブランドクラスにおける出品月ごとのプロパー
期間を決定する．

3.2 アルゴリズム
いま，予測モデルの構築に用いる N 個の学習用アイテム

と，プロパー期間の決定に用いるM 個のアイテムについて
考える．N 個のアイテムのうち，n番目のアイテムの特徴量
を xn ∈ RD，販売日数を yn ∈ R+ とする．ここで，Dは特
徴量数とする．ブランドクラスは前述の通り 8クラスとし，
M 個のアイテムのうち，各ブランドクラスにおけるアイテ
ム数をMi(i = 1, ..., 8)とする．つまり，

∑
i Mi = M であ
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る．また，出品月は 1 月から 12 月までとする．このとき，
詳細なアルゴリズムは以下の通りである．
Step1) 販売日数の確率分布を推定

各アイテムの特徴量 xn を説明変数，販売日数 yn を目
的変数として，NGBoostにより，ブランドクラスごと
の確率分布を推定する．

Step2) プロパー期間の決定

Step2-1) ブランドクラスを i = 1とする．

Step2-2) ブランドクラスが i であるアイテムを抽出し，
出品月を j = 1とする．

Step2-3) 抽出された Mi(Mi ≦ M) 個のアイテムに，
Step1 で構築したブランドクラス i のモデルを適用
する．

Step2-4) Mi 個のアイテムと出品月 j に対して，得られ
た分布の z%点の販売日数 sijm(1 ≦ m ≦ Mi)を算出
する．

Step2-5) Mi 個のアイテムの sijm の平均値を算出し，プ
ロパー期間 tij とする．

Step2-6) j = 12 のとき，Step2-7 へ．j < 12 のとき，
j = j + 1として Step2-3へ．

Step2-7) i = 8のとき終了する．i < 8のとき，i = i+1

として Step2-2へ．

4 決定したプロパー期間を用いた検証実験

上記の手法の実運用における有効性を示すため，新たに出
品するアイテムに決定したプロパー期間を適用し，実証実験
を行った．ここでは，販売結果の分析と考察を行う．

4.1 実験条件
本実験では ZOZOUSEDの 255,350件のアイテムを対象

とし，2020年 2月 26日から 2020年 3月 15日までを出品
日として実証実験を行った．全出品アイテムをランダムに 2

つのグループに分割し，それぞれ「現行のプロパー期間を適
用するアイテム群」（以下，A）と「新しいプロパー期間を適
用するアイテム群」（以下，B）とした．ただし，出品したア
イテム数がそれぞれ半分になるように分割した（A：127,874
件，B：127,476件）．Aと Bの各アイテムに適用したプロ
パー期間を表 1に示す．Bに適用したプロパー期間の決定に
おいて，パラメータ zは過去の販売履歴データから得た，値
下げせずに販売されたアイテムの割合とした．また評価指標
としては，式 (1)に示す消化率，式 (2)に示すプロパー消化
率，式 (3)に示す粗利率を用いる．

表 1: 現行のプロパー期間と新しいプロパー期間（日）

ブランドクラス

アイテム群 1 2 3 4 5 6 7 8

A 60 60 30 15 15 15 15 15

B(2月) 39 63 42 29 32 32 15 26

B(3月) 39 71 37 23 19 18 15 25

消化率 =
販売されたアイテム数

出品されたアイテム数
× 100 (1)

プロパー消化率 =
プロパー期間内に売れたアイテム数

販売されたアイテム数
× 100

(2)

粗利率 =
販売価格−買取価格

販売価格
× 100 (3)

4.2 実験結果
出品したアイテムの 2020年 6月 2日時点での販売結果を

表 2に示す．ただし，販売されたアイテム（199,870件）の
みに対して分析を行う．また，それぞれの評価指標は出品月
ごとに算出し，Aと Bの差をとった値（B−A）を用いる．

表 2: 販売結果（Bと Aの差）

評価指標 2月出品アイテム 3月出品アイテム

消化率 -3.35 -1.46

プロパー消化率 7.92 2.88

粗利率 1.40 0.70

表 2より，消化率は 2月・3月ともに負の値であることか
ら，Bは Aに比べて販売スピードが落ちていることが分か
る．これは，ほとんどのブランドクラスにおいて B のプロ
パー期間が Aに比べて長いため，売れなくても出品価格の
まま維持された結果と考えられる．このことから，ユーザに
出品価格が高いと判断され，値下げを行うことで購入が促進
されるアイテムが存在すると推測できる．
一方，プロパー消化率は 2 月・3 月ともに正の値であり，

Bの方が Aに比べて大きいことが分かる．すなわち，新た
に決定したプロパー期間を適用した方が，より多くのアイテ
ムを値下げせずに（出品価格で）販売できたと言える．これ
も，ほとんどのブランドクラスにおいて B のプロパー期間
が Aに比べて長くなったことが主要因と考えられる．また，
粗利率の差も 2月・3月ともに正の値であり，Bの方が Aに
比べて粗利率が大きいことが分かる．ゆえに，新たに決定し
たプロパー期間を適用することで利益の増加が見込まれる．
以上により，販売のスピードは落ちる反面，利益の増加が

見込めることから，提案手法を用いて決定したプロパー期間
は適切であると考えられる．ただし，本実験で分析対象とし
た販売履歴データの取得期間以降の販売結果に対しても，在
庫コスト等を考慮に入れた考察による厳密な有効性の検証も
必要である．

5 まとめと今後の課題

本研究では，ZOZOUSED におけるアイテムの出品月に
応じた適切なプロパー期間の決定を目的とした著者らの提案
手法に対し，新規出品アイテムに決定したプロパー期間を適
用した検証実験を設計・実施し，実運用における提案手法の
有用性を示した．提案手法では，ブランドクラスごとに販売
日数の確率分布を推定するモデルを構築し，出品月を変化さ
せながら推定を繰り返すことで適切なプロパー期間を決定し
た．今後の課題として，提案手法における確率分布の推定モ
デルの検討が挙げられる．これにより適切なプロパー期間の
決定が期待できる．
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