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1 はじめに
商品の価格は消費者の需要に大きく影響する

ため，利益の最大化を目的とする企業にとって
価格戦略の決定は重要な問題である．価格の交
差弾力性や売上の共食いなどの商品間の複雑な
関係を考慮して人間が最適価格を決定するのは
難しい．この難しい意思決定問題である価格最
適化のための手法として処方的価格最適化があ
る [1]．処方的価格最適化では需要の予測モデ
ルを学習し，その予測モデルを用いて価格を最
適化する．
処方的価格最適化では予測の誤差を都合よく

解釈して利益を過大評価してしまう問題が指
摘されている．交差検証法により真の利益の推
定値を求める手法 [2]が提案されたが，これは
価格を最適化する手法ではない．また，実務で
は人間の担当者が価格を決定している場合が多
く，担当者が許容できる範囲で価格を設定する
ことが求められる．過去の価格データの分布か
ら適切な価格範囲を推定する手法 [3]が提案さ
れたが，これは利益の向上を目的とした方法で
はない．
本研究では，交差検証法による利益の推定値

[2] に基づいて価格範囲を最適化する手法を提
案する．これにより価格設定の誤りを減らし将
来的な利益を向上させるとともに，価格範囲を
制限して価格の選択肢を絞り，実務上の利便性
も高めることができる．
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2 処方的価格最適化
処方的価格最適化 [1] における需要予測と

価格最適化について説明する．m 種類の商品
の価格を p := (pj)j∈[m] ∈ Rm とする（[m] :=

{1, 2, . . . ,m}）．各商品の需要量は価格を入力と
する関数 d(p,θ⋆) := (dj(p,θ

⋆))j∈[m] ∈ Rm とし
て表し，θ⋆ は関数のパラメータとする．この
とき，商品の売上の総和は

f(p,θ⋆) :=
m∑
j=1

dj(p,θ
⋆) · pj

となり，この売上が最大となる価格 pを求める．
しかし，需要関数の真のパラメータ θ⋆ は未

知なので，過去のデータからパラメータ θ̂を推
定して価格の最適化に使用する．
需要予測：商品 j ∈ [m]の需要量を価格の関数
としてモデル化し，関数のパラメータ θ̂を推定
する．

dj(p, θ̂) = θ̂j0 +
m∑
ℓ=1

θ̂jℓpℓ (j ∈ [m])

ただし，θ̂ := (θ̂jℓ)(j,ℓ)∈[m]×({0}∪[m]) ∈ Rm×(m+1)

である．
価格最適化：推定したパラメータ θ̂のもとで売
上が最大となる価格 pを決定する．

maximize
p∈Rm

f(p, θ̂) =
m∑
j=1

dj(p, θ̂) · pj (1)

subject to plb ≤ p ≤ pub (2)

ただし，plb := (plbj )j∈[m] ∈ Rm, pub :=

(pubj )j∈[m] ∈ Rm は価格の下限と上限を表す．
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3 交差検証法
処方的価格最適化での真の売上を推定する

K 分割交差検証法 [2]について説明する．K 分
割交差検証では，需要関数を推定するための価
格と需要の過去データX := {(pi,di) | i ∈ [n]}
を K 個に分割して訓練データと検証データを
定義し，訓練データから推定した需要関数を
用いて価格を算出し，検証データから推定した
需要関数を用いてその価格における真の売上
を推定する．手順の詳細は Algorithm 1に記載
する．

Algorithm 1 K 分割交差検証法
入力: データX，分割数K，価格の下限 plb，価
格の上限 pub

1: データ X を K 個に分割し，Xk (k ∈ [K])

とする．
2: for k ∈ [K] do

3: θtrn
k を訓練データX \Xk から推定する．

4: θvld
k を検証データXk から推定する．

5: 訓練データでの最適価格 ptrn
k を求める．

ptrn
k ∈ argmax

p∈Rm

{
f(p,θtrn

k ) | plb ≤ p ≤ pub
}

(3)

6: end for

出力: 検証データに対する売上の平均

CVX(plb,pub) :=
1

K

K∑
k=1

f(ptrn
k ,θvld

k ) (4)

4 提案手法
交差検証による売上の推定値 (4)が最大とな

るような価格の下限 plb と上限 pub を求める．
maximize
plb,pub∈Rm

CVX(plb,pub) (5)

subject to
m∑
j=1

(pubj − plbj ) ≤ Γ (6)

pmin ≤ plb ≤ pub ≤ pmax (7)

式 (6)はパラメータ Γ ∈ R+ を用いて価格範囲
の総和を制御する制約であり，式 (7)は価格の
下限と上限の大小関係を保持する制約である．
ここで，pmin,pmax ∈ Rm はそれぞれ価格の最
小値と最大値とする．
式 (5)は明示的に記述することができない関

数であるため，ブラックボックス最適化の手法
である Nelder–Mead法 [4]を利用し，以下の問
題を求解する．

maximize
plb,pub∈Rm

CVX(plb,pub)

− λ1 · g
( m∑
j=1

(pubj − plbj )− Γ
)

− λ2 ·
m∑
j=1

g
(
plbj − pubj

)
(8)

subject to pmin ≤ plb, pub ≤ pmax (9)

ただし，λ1, λ2 ∈ R+ は罰則項の加重パラメー
タとし，g(x) := (max{x, 0})2 とする．

5 数値実験
人工データを使用した数値実験によって提案

手法の有効性を検証する．実験結果の詳細は当
日報告する．
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