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1. はじめに
価格は商品の需要に大きく影響し，適切に価格を設

定することで，企業の収益や利益を最大化することが
できる．近年では，情報通信技術の発展により，需要
の情報を適時反映することが可能になり，ますます価
格決定の収益や利益に与える影響が大きくなっている
ため，その重要性は高まっている．
従来の研究では，単一商品の価格とその需要の関係

性に着目するものが多かったが，回帰技術の進歩によ
り，数多くの商品の需要モデリングが可能になり，複
数商品の交差価格弾力性を考慮した需要モデリングも
注目されている．先行研究 [1, 2]では，複数商品の価
格弾力性を非線形回帰で予測し，その回帰曲線に基づ
いた収益最大化問題を 0-1整数二次最適化（BQO）問
題として定式化し，高速なアルゴリズムを提案してい
る．これらの研究では陽にモデルを記述できる非線形
回帰を用いているが，価格弾力性は時期や商品などの
購買条件の変化で多様な曲線を描くことが知られてお
り，形状に制約のない回帰モデルの使用が望ましい [3]．
また，価格最適化において，価格と需要の関係性を正
確にモデリングすることは収益の向上に直結するため，
より精度の高い回帰モデルを用いることが求められる．
LightGBMや XGBoostといった勾配ブースティング
木による手法が多くのデータセットにおいて高い汎化
性能を実現することが知られている．ただし，これら
勾配ブースティング木系の回帰モデルでは，求解可能
な価格最適化問題を定式化することが難しく，最適な
価格を求めるためには価格の組合せを列挙して全探索
する必要がある．そのため，数十個の商品でも現実的
な時間で解くことは困難となってしまう．
そこで本研究では，高精度の回帰モデルを用いつつ，

現実的な時間で最適解が求められる価格最適化モデル
を提案する．具体的には，回帰モデルに解釈性を失わ
ずに高い汎化性能が期待できる最適決定木 [4] を用い
る．それにより，価格最適化問題を混合整数線形最適
化（MILO）問題として定式化することができ，求解可
能な最適化問題として記述できる．

2. 問題設定
本研究では，収益最大化を目的とした複数商品の価
格最適化問題を扱う．
各商品m ∈ Mの価格と需要をそれぞれ pm，qm(p)

とする．ただし，p = (pm)m∈M である．商品mの需
要 qm(p)は，自身と他の商品の価格に応じて決まるた
め，価格ベクトル pの関数として記述される．また，価
格 pmは |K|個の価格候補の集合 {Pmk | k ∈ K}から選
ばれるものとする．これは，5%オフ，10%オフや 100

円引き，1000円引きなどの実際に行われている価格設
定に対応し，より現実に即していると言える．
これらを踏まえて，複数商品の価格最適化問題は一
般的に次のように定式化できる．

max
p

.
∑

m∈M
pmqm(p) (1)

s.t. pm ∈ {Pmk | k ∈ K}, ∀m ∈ M (2)

先行研究 [1, 2]では，需要 qm(p)を非線形回帰モデ
ルで表現し，BQO問題として定式化している．また，
需要 qm(p)に対して，ブラックボックスな回帰モデル
を用いた場合は，解くのに価格の組合せを |K||M|通り
列挙し，全探索する必要がある.

3. 最適決定木を用いた定式化
本節では，需要 qmの予測に最適決定木 [4]を用いた
場合の価格最適化問題を定式化する．なお，最適決定
木の構築は，最適化問題を解く前に行うことができる
ため，最適決定木の構造は所与の定数として扱うこと
ができる．以下，使用する記号の定義を示す．
集合
D 価格以外の説明変数の添字集合
M 商品の集合
Rt/Lt 葉ノード tへ向けて右/左に分岐する枝ノード

の集合
TB/TL 枝/葉ノードの集合
定数
βjt 葉ノード tでの j 番目の説明変数の回帰係数
ε/εmax 説明変数の値の最小間隔/最小間隔の最大値
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adt ノード tにおいて説明変数 dで分岐する場合に
1，そうでない場合に 0となる定数

bt ノード tでの境界を表す定数
gd 価格以外の d番目の説明変数
Mq 十分大きな正定数
Pmk 商品mの k番目の価格候補
決定変数
pm 商品mの価格を表す連続変数
qm 商品mの需要を表す連続変数
xmk 商品mが k番目の価格をとる場合に 1，そうで

ない場合に 0となる 0-1変数
zmt 商品 mが葉ノード tに割り当てられる場合に

1，そうでない場合に 0となる 0-1変数
商品mごとに最適決定木により需要が予測されるた
め，最適決定木に関する記号は，各商品mごとに定義
される．表記上，それらの記号は上付きの (m)として
表現している．定式化を以下に示す．

max
p,q,x,z

.
∑

m∈M
pmqm (3)

s. t.

qm −

 ∑
m′∈M

β
(m)
m′t pm′ +

∑
d∈D(m)

β
(m)
dt gd


≥ −M (m)

q (1− zmt), ∀t ∈ T (m)
L , ∀m ∈ M (4)

qm −

 ∑
m′∈M

β
(m)
m′t pm′ +

∑
d∈D(m)

β
(m)
dt gd


≤ M (m)

q (1− zmt), ∀t ∈ T (m)
L , ∀m ∈ M (5)∑

m′∈M
a
(m)
m′t′pm′ +

∑
d∈D(m)

a
(m)
dt′ gd,

≥ b
(m)
t′ − (1− zmt),

∀t′ ∈ R(m)
t , ∀t ∈ T (m)

L , ∀m ∈ M (6)∑
m′∈M

a
(m)
m′t′pm′ +

∑
d∈D(m)

a
(m)
dt′ gd + ϵ(m)

≤ b
(m)
t′ + (1 + ϵmax)(1− zmt),

∀t′ ∈ L(m)
t , ∀t ∈ T (m)

L , ∀m ∈ M (7)

pm =
∑
k∈K

Pmkxmk, ∀m ∈ M (8)∑
k∈K

xmk = 1, ∀m ∈ M (9)∑
t∈T (m)

L

zmt = 1, ∀m ∈ M (10)

xmk, zmt ∈ {0, 1}, ∀t ∈ T (m)
L , ∀m ∈ M, ∀k ∈ K (11)

目的関数 (3)は，総収益の最大化を表す．式 (4),(5)

は，各商品の需要 qm が葉ノード t に割り当てられた
際に，その葉ノードでの回帰モデルの適用を意味する．
式 (6),(7)は，各商品の需要 qm が葉ノード tに割り当
てられる場合に、葉ノード tへの分岐条件をすべて満
たしていることを表す．式 (8),(9)は，商品mの価格は
価格候補から一つだけ選ばれることを表す．また，式
(10)にて，各商品の需要 qmは必ずどれか一つの葉ノー
ドに割り当てられる．最後に式 (11)で，変数 xmk, zmt

を 0-1変数としている．
本定式化は，目的関数が変数の積となっており，非
線形の混合整数最適化問題となっているため，商用ソ
ルバーでも厳密解を求めるのは非常に難しい．そこで，
目的関数 (3)に式 (8)を代入し，新たに umk = xmkqm

となる変数を導入することで，目的関数を線形化する
ことができる．加えて，次のような制約を追加するこ
とで，元の定式化はMILO問題に等価変換できる．

−M (m)
q xmk ≤ umk ≤ M (m)

q xmk,

∀m ∈ M, ∀k ∈ K (12)

qm −M (m)
q (1− xmk) ≤ umk ≤ qm +M (m)

q (1− xmk),

∀m ∈ M, ∀k ∈ K (13)

MILO問題に変換した定式化を以下に示す．

max
p,q,u,x,z

.
∑

m∈M

∑
k∈K

Pmkumk (14)

s. t. 式 (4)–(13) 1

4. 数値実験
提案手法の有効性を検証するために，既存手法との
比較実験を実施する．実験結果の詳細は当日報告する．
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