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あらまし  近年，EC 市場は急速的な成長を遂げている．EC 市場の商品は実市場と比べ価格変動が激しく，ユー

ザは商品を購入するベストなタイミングを予測しづらい．そこで本研究では，ユーザが商品の購入タイミングを決

定する一助となるべく，EC 商品の安価タイミング予測モデルを提案する．運営側が行うセールに対して価格・ポイ

ントに特徴的な変動があるという仮説のもと，過去のセール周辺期間における価格・ポイント倍率の変動を学習し，

安価に商品を購入できる期間を予測するモデルを構築した．評価実験では，安価購入タイミングを 4 クラス分類の

タスクとして定義（セール期間中，セール終了後３日間，セール終了後４日間～セール終了後１週間，何れも同一）

し，延べ 7,200 商品の価格・ポイント変動に対して，正解率 0.601 を達成した．また，ポイント倍率を特徴量に追加

することで正解率を向上させることができることを示した． 
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1. はじめに  

インターネットの普及とともに EC 市場は急速に成

長を遂げている．EC 市場の成長加速の背景には「プラ

ットフォームビジネス」があり，売り手と買い手をつ

なぐ場を提供し，多くのネット店舗が出店している．

プラットフォームビジネスを展開している代表的な企

業に楽天，Amazon，Yahoo! JAPAN がある．ショッピ

ングモール型の EC プラットフォームを EC モールと

呼び，ショップ単位で出店する EC モールを「テナン

ト型 EC モール」と呼ぶ．楽天市場や Yahoo!ショッピ

ングがこれに該当する．  

ネット上で消費者が商品を探す際に，商品価格情報

は重要な検索条件の一つである [1]．EC 市場は実市場

と比較して，価格調整コストの低下とリードタイムの

短縮により，商品価格の調整に柔軟性がある．したが

って，EC 市場の商品価格は実市場に比較して高頻度で

変化し，その分散も大きい [2]．つまり，消費者視点で

考えた場合，価格変動の激しいオンライン商品を安価

に購入するタイミングを見極めることは困難である．

加えて，近年の代表的な EC モールでは，各プラット

フォーム上で利用できるポイントを運用しており，ポ

イントを加味した上で安価となるタイミングを判断す

ることはさらに難しい．Yahoo!ショッピングでは  T ポ

イント，楽天市場の利用では楽天ポイントが購入金額

に応じて加算され，消費者のロイヤリティ形成に有効

であることが報告されている [3]．多くの消費者にとっ

てポイントは，企業通貨・疑似通貨として重要な価値

があると認識されており，購買行動に影響を与えてい

る [4]．売り手は効果的なポイント戦略を打ち立てるた

め，価格と同様，付与ポイントの倍率も激しい変動が

あると予想される．  

こうした背景のもと，本稿は，消費者が商品購入タ

イミングを決定する一助となるべく，商品価格・ポイ

ント倍率の変動パターンを分析し，予測モデルの構築

を検討する．特に，価格や変ポイント変動が大きい「EC

モールのセール周辺期間」を対象とした予測モデル構

築に取り組む．  

EC 商品の価格予測に関する研究としては，2018 年

に Tseng ら [5]が，ニュースの感情分析を利用し，

ARIMA（自己回帰和分移動平均）モデルを用いた SSA-

ARMA (signal, sentiment, autoregressive and moving 

average) モデルを提案し，携帯電話の価格上昇・下落・

変動無の 3 クラス分類を行った．2019 年には，Carta ら

[6]が，ARIMA モデルの外生変数として Google トレン

ドを用いて Amazon の商品を対象に価格予測を行い、

10 日後までの予測で平均絶対誤差 1.98%，30 日後まで

の予測で 6.64%を達成した．2020 年に Fathalla ら [7]は，

中古品を対象に，画像と説明を用い，LSTM と CNN を



 

 

含むニューラルネットワークを利用した中古品価格予

測を行い、平均絶対誤差 2%を達成している．しかし，

何れもセール期間やポイントを加味した予測は実現さ

れておらず，セール期間やポイントを加味した価格予

測としては，本稿が最初の試みとなる．特にセール期

間における価格やポイントの変動は大きいことが予想

され，こうした変動が大きい期間に対する予測を実現

することに本研究の意義がある．   

本稿では，「EC モールのセール周辺期間（以降セー

ル周辺期間とは，セール１週間前からセール１週間後

の期間を指す）において特徴的な価格・ポイント倍率

変化がある」という仮説のもと，セール周辺期間の安

価購入タイミング予測に取り組む．予測では，ポイン

ト時系列データを含めた価格予測をもとに，安価タイ

ミングを４クラス分類問題（セール期間，セール終了

後３日間，セール終了後４日間～セール終了後１週間，

何れの期間も同一）として取り扱う．なお，従来の研

究 [5][6][7]では，予測対象商品毎の長期に渡る価格変

動を用いて予測モデル構築を行っているが，本稿では，

商品毎に学習器を構築せず，類似する価格変動を伴う

商品群毎に分類器を構築する．これは，テナント型 EC

モールを対象とした場合，膨大な商品数，テナント数

を扱うことと，商品の入れ替わりが激しいため，各々

に分類器を用意することが困難であるからである．  

本稿の貢献は以下の３点である．   

⚫ セール周辺期間における商品の安価タイミング

予測では，ポイント倍率のデータが特徴量として

有効であることを明らかにした点．  

⚫ 上記をもとに，EC モールのセール周辺期間での

購入タイミング予測モデルを４クラス分類によ

り構築した点．  

⚫ のべ 7,200 商品（楽天市場）を対象とした実証実

験により，４クラス分類の正解率 0.61 を達成した

点（学習用に 4,800 商品，テスト用に 2,400 商品

を使用）．  

以下，2 節で関連研究を紹介する．3 節ではリサーチ

クエスチョンを定義する．4 節では対象となる EC モ

ールを紹介する．5 節では事前実験の手法と結果につ

いて述べ，6 節において予測モデルを提案する．7 節に

おいて実証実験結果を示し，8 節で結論を示す．  

 

2. 関連研究  

EC 商品の価格予測に関する研究としては， 2018 年

に Tseng ら [5]が，ニュースの感情分析を利用し，

ARIMA（自己回帰和分移動平均）モデルを用いた SSA-

ARMA (signal, sentiment, autoregressive and movin g 

average) モデルを提案した．Tseng らは，提案モデルを

用いて，携帯電話の価格上昇・下落・変動無を予測し

ている．しかし，その精度は示されていない．  

2019 年には，Carta ら [6]が，ARIMA モデルの外生変

数として Google トレンドを用いて Amazon の商品を対

象に，商品情報と商品メーカの情報を用いた価格予測

を行った．10 日後までの予測で平均絶対誤差 1.98%，

30 日後までの予測で 6.64%を達成した．Carta らは，約

900 万もの商品について 2016 年から 2017 年の間の 1

日毎ごとの価格を元に価格予測を行っており，膨大な

過去の商品毎の価格変動データを必要とする．  

2020 年に Fathalla ら [7]は，中古品を対象に画像と説

明を用い，LSTM と CNN を含むニューラルネットワー

クを利用した中古品価格予測を行い、平均絶対誤差 2%

を達成している．しかし，単一の EC サイトを対象と

しており，かつ，価格変動の大きいセール周辺期間は

対象となっていない．  

2018 年の Bakir ら [8]の研究は，上記の研究と異なり，

商品の直前の 7 日間の価格変動を入力として翌日の価

格を予測するモデルを提案している．amazon.fr におけ

るスマートフォンの販売価格を予測対象としており，  

LSTM ニューラルネットワークが， SVR モデルに比較

して RMSE を 36.9 ユーロから 23.64 ユーロに小さくで

きることを確認している．  

上記で紹介した従来の研究では，商品毎の長期に渡

る膨大な価格変動データを必要といるだけでなく，本

稿で対象とする価格変動が激しいセール期間を対象と

していない [5][6][7]．一方で，Bakir らの研究 [8]では，

商品に対する直近１週間のデータから翌日の価格を予

測しているが，２日目以降の予測についての正確性は

議論されていない．  

 

3. 本論文の貢献とリサーチクエスチョン  

本稿は，消費者が商品購入タイミングを決定する一

助となるべく，商品価格・ポイント倍率の変動パター

ンを分析し，特に，価格や変ポイント変動が大きい「EC

モールのセール周辺期間」を対象とした予測モデルの

構築を目的としている．  

EC モール（テナント型 EC モール）を対象とした場

合，従来研究 [5][6][7]のように長期に渡って商品毎の

価格変動データを取得し予測することは困難である．

そこで，本稿では，Bakir らの研究 [8]と同様，予測時点

の直近の価格変動データから当該商品の価格変動を予

測することに取り組む．Bakir らの手法では翌日の価格

予測を行っているのに対し，本稿では，長期に渡る価

格変動を４クラス分類（セール期間，セール終了後３

日間，セール終了後４日間～セール終了後１週間，何

れの期間も同一）として実現する．  

また，従来の研究 [5][6][7][8]は，何れも日常的な価

格変動予測を対象としているのに対し，本稿では，EC



 

 

モール特有のセール周辺期間での大きな価格変動が発

生する期間での商品購入タイミング予測を目指してお

り，従来の研究が対象としなかった領域である．さら

に，ポイントを含め購入タイミングを予測する点にも

新規性がある．  

上記を実現するため，本稿では，商品毎に学習器を

構築せず，類似する価格変動を伴う商品群毎に分類器

を構築する．これは，テナント型 EC モールを対象と

した場合，膨大な商品数，テナント数を扱うことと，

商品の入れ替わりが激しいため，各々に分類器を用意

することが困難であるからである．本手法により，過

去の価格変動データを学習データとして持たない商品

に対する予測を可能とする．  

以上を踏まえ，EC 市場でお得に商品を購入したいと

考える消費者にとって有益となるような分析，予測の

実現のため，以下のリサーチクエスチョンを設定する．  

RQ1 . EC モールで活用されているポイントと価格

の変化に関連性はあるか？（5 節）  

RQ2 . セール周辺期間の短期間時系列を用いて，ど

の程度の精度で商品の安価タイミング予測が可能か？

（7 節）  

RQ3 . 学習に使用する特徴量によって予測精度に

差異はあるか？（7 節）  

近年の EC モールでは商品購入時にポイントが付与

されることが多く，実際に消費者がお得に商品を購入

しようと考えた時，「価格の変化に注目し，付与される

ポイントを考えていないことが多い」と予想され，RQ1

ではポイントと価格との関係を明らかにする．販売事

業者の視点から，「商品の売れ行きの変動を捉えた値引

き戦略」[9]の研究は実施されているが，消費者の視点

から，価格の値引きや付与ポイントの増加が頻繁に発

生する「タイムセール周辺期間の価格・ポイント変動」

を調査した報告は，我々の知る限り存在しない．   

また，RQ2，RQ3 を設定し，事前実験の結果を踏ま

えた商品の安価タイミング予測手法を提案する．   

 

4. 対象とする EC モール  

対象とする EC モールとして，以下の３条件を満た

す EC モールを対象とした．  

1) テナント型 EC モールである．  

2) EC モール内でセールが実施される．  

3) 商品購入時に EC モール上で利用可能なポイン

トが付与される．  

1)の条件ついては，EC モールの運営側が実施するセ

ールに対して「出店事業者が特徴的な価格設定を行う

であろう」という仮説を立てたため，ショップ単位で

出店しているテナント型 EC モールを対象とした．2)

及び 3)については，3 節で示した RQ を満たすために，

「EC モールがセールを開催する」，「ポイントを運用し

ている」という条件が必要となるためである．  

上記３点を踏まえ，「API を用いデータを取得できる

こと」「大規模な EC モールであること」を前提として

楽天市場を対象とした．以下に，楽天市場で実施され

ている代表的な大規模セールを示す．  

1. 楽天スーパーセール  

2. 楽天お買い物マラソン  

3. 楽天大感謝祭  

4. 楽天超ポイントバック祭  

5. 楽天ブラックフライデー  

6. 楽天イーグルス感謝祭  

これらのセールは，ポイントの還元方法が「ショッ

プ数カウント方式」と「購入金額カウント方式」の２

種類に分けられる．1,2,3,5 のセールは商品を購入した

ショップの数によってポイント倍率が決まる「ショッ

プ数カウント方式」となっており，4,6 のセールは，セ

ール期間中に購入した商品の合計金額によってポイン

ト倍率が決まる「購入金額カウント方式」である．  

 

5. セール周辺期間での価格変動調査（事前実験） 

事前実験では，「セール周辺期間では，どのような価

格変動パターンが多いか」，「ポイント倍率が価格予測

に有効な特徴量となるか」の二点を調査する．具体的

には，セール周辺期間で価格変動が類似する時系列を

分類し，変動パターンの特徴を調査する．特徴的な価

格変動が見られる商品を対象に，ポイント倍率の変動

の調査を含めて実施する．本事前実験の結果を踏まえ，

安価タイミング予測モデルを次節で提案する．  

5.1 概要と方法  

「セール期間の前」「セール期間中」「セール期間後」

といった，セールの実施に伴ったポイントと価格の変

動に着目する．具体的には，以下の５つの期間での価

格変動を分類し，セール周辺期間における価格変動パ

ターンを調査する．これは，セール期間及びその前後

の期間において価格及びポイント変動が発生するとい

う仮定に基づく．なお，変動を把握するために，各期

間は重なりを持つ分割となっている．  

ステップ 1：セール期間前後でのデータの５分割  

①  セール開始１週間前からセール開始前日まで  

②  セール開始前日とセール開始日の２日間  

③  セール期間  

④  セール最終日とセール終了翌日の２日間  

⑤  セール終了翌日からセール終了日１週間後まで  

ステップ 2：上記各期間内での回帰係数𝛽を求め，𝛽

に応じて以下の３値分類を行う．閾値 0.01 は，事前の

調査により，各パターンに分類されるデータ数が収束

した（変化しなくなった）時の値を設定した．  



 

 

⚫ up（𝛽 > 0.01）  

⚫ stay（0.01 ≥ 𝛽 ≥ −0.01）  

⚫ down（𝛽 < −0.01）  

 以上の２ステップを価格データに適用し，回帰係数

の３パターン，期間の５パターンの組み合わせ，243（=

35）のパターンに商品の価格変動を分割する．   

次に，頻繁に発生する価格の時系列変動パターンを

対象に解析を行う．ここでは，全商品時系列データの

70％に含まれるパターン群（図 1 の赤枠部分）をデー

タ数が多い順に抽出する .  これは，「セール周辺期間で

は，どのような価格変動パターンが多いか」「ポイント

倍率が価格予測に有効な特徴量となるか」を確認する

ためであり，上位パターンのみを対象とする．   

 

 
図 1. 楽天超ポイントバック祭（2021 年 12 月 13 日開催）でデ

ータ量の多い上位 20 個の価格変動分割パターンのデータ数（ 5 つ

の期間とも stay のパターンは除く）．  

 

上記のパターン抽出をセール毎に行い，上位 70％内

の変動パターンに含まれる価格変動データを対象に詳

細な解析を 5.3 以降で行う．  

5.2 EC モールからのデータ収集  

楽天市場の検索キーワードランキングトップ 100

（2021 年 10 月時点）を抽出し，同 100 キーワード各々

に対して検索結果 500 件の商品情報（商品名）をスク

レイピングし取得した 1．合計 5 万件（=100×500）の

データの内，商品名が重複しているものは削除する．

次に，楽天商品検索 API2を利用し，5 万件の商品に対

して一日１回，価格・ポイント倍率の時系列データを

収集した．ポイント時系列データは，全てポイント倍

率に置換し，データを統一する．例えば，1,000 円の商

品に対して 100 ポイントであれば，10 倍に置換する .  

以下では，2021/11/26～2022/6/2 の 19,386 商品×189

日の時系列データセットを扱う .  

セール情報については， Rakuten カレンダー 3から全

ユーザ対象のセール情報を抽出した．なお，対象セー

 
 1 スクレイピングには Beau tiful Soup 4.10.0 を利用 .  

h ttps :/ /pypi.org/pro ject /beaut ifulsoup4/4.10.0/  
2 Rakuten Developers ,  “楽天商品検索 API (vers ion:2017-07-06)”,  API 詳細 .  

     h ttps :/ /webservice. rakuten.co. jp/documentation/ ichiba - item-search  
3 Rakuten,  “楽天ポイント  セール情報まとめ” ,   Rakuten カレンダー

ルは，4 節で示した大型セールから，性質の異なるセ

ールを２種類ずつ（「お買い物マラソン」，「スーパー

SALE」，「超ポイントバック祭」，「大感謝祭」）選択し

た．なお，2021/11/26～2022/6/2 内に実施された合計 12

セールを対象とする．  

5.3 価格・ポイントデータに対する前処理  

価格及びポイントの時系列データ（前項で作成）に

対して，以下の前処理を施す．  

（1）欠損値の補完  

価格，ポイントデータは毎日取得してるが，欠損が

生じる．欠損データは，以下の手法により補完する．   

⚫ 欠損値は前日の価格，または前日のポイント倍

率で補間する．  

⚫ 2 日以上連続して欠損している値については補

間せず，最初の日の欠損値だけ補完し，それ以

降は欠損値のままとする．  

（2）有効データを持つ商品の抽出  

対象 12 セールにおけるセール周辺期間すべてにお

いて欠損値がない商品を抽出する．  

（3）正規化  

商品に依存することなく，価格変動を扱うため，商

品毎に，取得データ期間（2021/11/26～2022/6/2）内の

最高価格と最低価格を用いて範囲 [-1,1]の Min-max 

normalization を行う．ポイント時系列についてはポイ

ント倍率をそのまま扱う．  

上記の前処理の結果として，データ収集時の 19,386

商品から 2,004 商品を抽出した．  

5.4 K-means 適用方法  

5.2 で抽出したセール毎の頻出価格変動パターン上

位 70%について，クラスタリングを用いた詳細な解析

を行う．具体的には，商品別の価格変動を k-means4に

より，時系列クラスタリングした．k-means 適用時の距

離としては，ユークリッド距離を採用し，k-means アル

ゴリズムの内部の最大イテレーション回数は 100 回，

セントロイドの初期化に用いる乱数発生器の状態は

27 とした．なお，クラスタ数 k は，エルボー法により

算出した．   

5.5 事前実験結果  

セール周辺期間内での短期間時系列の変動パター

ンは，5．1 で示した 5 つの期間（①～⑤）おける 3 値

分類の結果を，次のように表現する．  

（期間①の分類）-（期間②の分類）-（期間③の分類）-（期

間④の分類） -（期間⑤の分類）  

各セール周辺期間において，データ数が多い順番に

(参照 2022-11-23)  .  

     h ttps :/ /ca lendar. rakuten.co. jp/cal /8196  

 4 ts learn 0.5.3.2 を利用．  

h ttps :/ /pypi.org/pro ject /ts learn /  

 

https://pypi.org/project/beautifulsoup4/4.10.0/
https://webservice.rakuten.co.jp/documentation/ichiba-item-search
https://calendar.rakuten.co.jp/cal/8196
https://pypi.org/project/tslearn/


 

 

抽出した全商品時系列データの 70％に含まれる商品

の時系列データ群を抽出し，クラスタリングを行った

結果をクラスタ内時系列の平均時系列として，図 2 に

示す．なお，どのセールについても「stay-stay-stay-stay-

stay」変動パターンが一番多く，全体時系列の約 8 割

を占めており，分析から除外している．「stay-stay-stay-

stay-stay」の次に多い変動パターンは，「up-stay-stay-

stay-stay」変動パターンである．  

 
図 2．各セール周辺期間のデータ数上位の価格変動分割パターン

の各クラスタ内時系列データの平均時系列．背景色が白の部分は

5．1 に示した期間①と期間⑤，黄色の部分は期間②と期間④，灰

色の部分は期間③を示す．  

 

クラスタリング結果より以下のことがわかる．  

⚫ セール周辺期間で価格変動がある商品について

は，ほとんどのセールにおいて，セール前１週間

に価格が上がるクラスタが存在する．  

⚫ 図２には表現されていないが，各セール周辺期間

での価格変動において，セール前１週間に価格が

上昇するクラスタ内の商品数が最も多い．その他

の期間において特異なパターンは発見できない．  

上記の結果から，データ数の多い変動クラスタに対

して，ポイント変動を調査するために，各セールにお

いて「up-stay-stay-stay-stay」に分類された商品のポイ

ント倍率時系列に対してクラスタリングを行った結果

を図 3 に示す．ここで，クラスタ内のデータが少ない

クラスタ（データ数 4 未満のクラスタ）は外れ値とし

て扱い，グラフから除外している．  

 

図 3. 各セール周辺期間の価格変動パターンにおいて「up-stay-

stay-stay-stay」に分類された商品のポイント倍率時系列クラスタリ

ング結果．各クラスタ内時期列データの平均時系列を示す．  

 

図 3 のクラスタリング結果より，多くのセールで，

セール期間にポイント倍率が高くなっているクラスタ

が存在することがわかる．これは，期間①で価格が上

昇した商品群に対し，セール期間③でポイント倍率が

上がった商品が含まれていると予想される．つまり，

ポイント倍率の変化と価格の変化に何らかの関連性が

あると考えられる．  

ここで，事前実験の結果を基に，RQ1「EC モールで

活用されているポイントと価格の変化に関連性はある

か？」に回答する．  

特徴的な価格変動パターンを持つ商品群のポイン

ト倍率が，セール期間に高くなる傾向が見られたため，

価格とポイント倍率には関連性があると判断できる．

セール周辺期間では，ポイント倍率の変動に伴って，

出店事業者が特徴的な価格設定を行う可能性がある．  

 

6. 商品購入タイミング予測手法の提案  

事前実験の結果を踏まえ，対象商品の安価タイミン

グ予測モデルを提案する．価格とポイント倍率を使用

し，商品ごとの付与ポイントを求め，価格からポイン

トを引いた（価格－ポイント）の時系列データを生成

する．本データをもとに，のべ商品数 7,200 件の短期

間時系列データを用いて学習モデルを構築する．  

6.1 問題設定  

本稿は，消費者がセール周辺期間で商品の購入タイ

ミングを判断する一助となるために，お得に商品を購

入できるタイミングを予測することを目指している．

そのため，（価格－ポイント）が安価になる期間を予測

することが本手法の目的となる．消費者が実際に利用

することを想定した場合，「予測に用いる時間依存デー

タを長期的に集めることは，消費者への負荷となる」

ため，短期間での時系列データを用いた予測を行う．  

特徴量として用いる時系列データの期間はセール

開始日 1 週間前からセール開始日の合計 8 日間とし，

以下の 3 期間のうち，いつ購入するとお得に商品を購

入できる可能性が高いか，それ以外を判定する単純な

4 クラス分類問題として扱う．  

予測対象とする 3 期間 

期間 A：現在のセール期間  

期間 B：セール終了後 3 日間  

期間 C：セール終了後 4 日間～セール終了後 1 週間  

クラスの定義  

クラス1. 期間 A でお得に商品を購入できる可能性が

高い．  

クラス2. 期間 B でお得に商品を購入できる可能性が

高い．  

クラス3. 期間 C でお得に商品を購入できる可能性が

高い．  



 

 

クラス4. お得に商品を購入できる期間を予測できな

い．（変動がない商品であり何れの期間も同

一）  

分類タスクに用いる特徴量  

（価格－ポイント）及び価格の時系列データについ

て，商品間の価格差を統一するためにセール開始日の

値を基準値とし，基準値を 100 とした値に正規化する．

提案手法では，事前実験の結果を踏まえて（価格－ポ

イント）の安価購入期間の分類予測に，以下の 3 つの

多変量時系列を用いる．  

⚫ （価格－ポイント）の時系列データ  

⚫ 価格の時系列データ  

⚫ ポイント倍率の時系列データ  

評価実験では，（価格－ポイント）の時系列データの

みを特徴量として用いた場合，（価格－ポイント）の時

系列データと価格の時系列データを特徴量として用い

た場合，（価格－ポイント）の時系列データとポイント

倍率の時系列データを特徴量として用いた場合の３種

類の特徴量を対象として比較する．  

6.2 ラベリング手法  

４クラス分類を行うために，時系列データのラベリ

ングを行う．6.1 で述べた３期間で全く変動のないデ

ータをクラス 4 へラベリングし，それ以外のデータに

ついて，以下の４つのフェーズで正解データ（予測値）

の生成を行う．正解データは one-hot ベクトルで表現

する．  

フェーズ 1 . 正解データとして，要素が全て 0 で初期化さ

れた（データ数×クラス数）の 2 次元配列を生成する．  

フェーズ 2 . データごとに 3 期間で最も安価である日を

含む期間のクラス（複数存在する場合もある）に 1 を割り当

てる（1 が正解となる期間を表す）．  

フェーズ 3 . 正解データ内で 1 が重複している列（デー

タ）に対して，正解となる 1 を一つに絞る．具体的には，当

該期間内のデータ変動の最大値が最も小さい期間のみを 1

のままとし，他の期間を 0 とする（等しい場合は 1 のまま）．  

フェーズ 4 . フェーズ３後も正解データ内で 1 が重複し

ている列（データ）がある場合，すでに 1 が割り当てられて

いる期間のうち，ランダムで１つの期間のみを 1 とし他を 0

とする．  

例として，セール周辺期間における，ある 3 商品

（ item_a,b,c）の（価格－ポイント）変動値を用いて説

明する（図 4）．背景色が黄色の部分は期間 A，灰色の

部分は期間 B，緑色の部分は期間 C を示している．黒

縦線はセール開始日とセール終了日を示す．また，各

商品の A～C 各期間内の（価格－ポイント）変動値の

最小値と最大値を以下の表 1 に示す．  

はじめに，商品ごとに全期間の最小値を持つ期間を

正解とする（フェーズ 2）．表 1 より全期間の最小値を

持つ期間を 1 つに絞れる商品は item_c（期間 A が最

小）のみであることがわかる．他 2 商品は，全期間の

最小値を持つ期間が複数個存在するため，これらの期

間で優劣をつける必要がある．  

そこで，フェーズ３では，フェーズ２で抽出した「全

期間の最小値を持つ期間」を比較対象として，各期間

内の（価格－ポイント）変動値の最大値が最も小さい

期間を正解とする． item_a は 3 期間すべての比較，

item_b は，期間 B と期間 C の比較を行う．表 1 より

item_b は期間 C の最大値の方が期間 B の最大値より

小さいため，クラス３へ分類される．一方，item_a は，

期間 A と期間 C の最大値が最も小さく，等しい．この

ため，フェーズ 4 に進み，ランダムにクラスを割り当

てる．ただし，フェーズ２及び３の過程で正解とされ

なかった期間は除外する．このランダムの割り当て処

理は，フェーズ４まで残った期間はどれも購入タイミ

ングに適していると判断したためである．  

 
図 4. セール周辺期間における，ある 3 商品の（価格－ポイン

ト）変動値  

 表 1 図 4 の商品例における期間 A～C の（価格－ポイン

ト）変動値の最小値と最大値  

 期間 A 期間 B 期間 C 

 min max min max min max 

item_a 100 100 100 105 100 100 

item_b 100 100 99.0  100 99.0  99.0  

item_c 94.0  100 96.0  100 100 100 

 

6.3 データの前処理（正規化） 

6.1 では，各特徴量における商品間の正規化を行っ

た．本項では，用いる特徴量間での正規化を行う．こ

れは，多変量時系列を特徴量とする場合，特徴量間で

の正規化が必要となるためである．のべ商品数 7,200

件の短期間時系列ごとに，セール周辺期間中における

（価格－ポイント） [%]、価格 [%]、ポイント倍率の最

大値と最小値を図 5 に示す．図 5 の X 軸原点は，セー

ル期間１週間前を示し，価格の Y 軸はセール開始日を

100 と正規化している．  

⚫ （価格－ポイント）の正規化  

短期間時系列内での最大値が 150%を超える商品は

全体の約 0.53%，最小値が 150%を超える商品は全体の



 

 

約 0.22%であった．外れ値を補完するため，値が 150%

以上の商品は 150 に，50%以下の商品は 50 に置換す

る．その後，全短期間時系列を対象に 0~1 の Min-max 

Normalizetion を行う．  

⚫ 価格の正規化  

図 5 に示される通り，価格の最大値，最小値の関係

も（価格－ポイント）とほぼ一定であるため，値が 150%

以上の商品は 150 に，50%以下の商品は 50 に置換す

る．その後，全短期間時系列を対象に 0~1 の Min-max 

Normalizetion を行う．  

⚫ ポイント倍率の正規化  

全短期間時系列の最小値が 1，最大値が 20 であった

ため，そのまま全短期間時系列を対象に 0~1 の Min-

max Normalizetion を行う．  

 

 

図 5. 短期間時系列ごとの（価格－ポイント） [%]、価格 [%]、

ポイント倍率の最大値と最小値  

6.4 時系列分類モデル 

提案手法の概要を図  6 に示す．図 6 に示す通り，

セール 1 週間前～セール開始日の期間における多変量

時系列データは，6.3 で述べた正規化を適用し，セール

開始日の次の日～セール後 1 週間の期間における（価

格－ポイント）の時系列データを 6.2 で述べたラベリ

ング手法を用い，one-hot ベクトルに変換する．学習用

データセットは全 7,200 個のデータセットを 2/3 使用

し，残りの 1/3 のデータセットをテストとする．  

 ラベリングの結果，クラスごとのデータ数は表 2 に

示す分布となった．  

 

 
図 6. 提案手法の概要図  

 
5 keras 2.11.0  

https:/ /pypi.org/project/keras/  

表 2 学習データとテストデータのクラス別データ数．  

 class1 class2 class3 class4 

学習データ  1,092 878 613 2,217 

テストデータ  565 462 340 1,033 

 

学習モデルについて，1 層目の LSTM 層の入力サイ

ズは（8, 3）となっており，隠れ状態の数は  128 であ

り，出力をシーケンスで返す．2 層目の LSTM 層の入

力サイズは（8, 128）となっており，隠れ状態の数は  32

であり，出力をシーケンスで返さない．活性化関数は

どちらも ReLU を適用している．全結合層ではソフト

マックス関数を適用して，4 クラスの確率を算出する．

オプティマイザには  Adam を使用する．学習のバッチ

サイズは 128 に，エポック数は 200 に設定し，学習用

データセットのうち 10%を検証用データに用いる．  

モデル構築には，Python ライブラリの Keras 5と呼ば

れるニューラルネットワークを用いた．  

 

7. 評価実験  

7.1 評価方法  

（価格－ポイント），価格，ポイント倍率の３つの時

系列データを特徴量として用いた学習モデルを𝑀𝑝𝑟_𝑝𝑜，

（価格－ポイント）と価格の２つの時系列データを特

徴量として用いた学習モデルを𝑀𝑝𝑟，（価格－ポイント）

とポイント倍率の２つの時系列データを特徴量として

用いた学習モデルを𝑀𝑝𝑜とした．  

作成したモデルついては，混同行列から一般的にモ

デル評価に用いられる Recall（再現率），Precision（適

合率），F1-score（調和平均），Accuracy（正解率）を算

出して評価を行う．  

7.2 実験結果  

𝑀𝑝𝑟_𝑝𝑜，𝑀𝑝𝑜，𝑀𝑝𝑟の実験結果について表 3～8 に示す．  

表 3. 𝑀𝑝𝑟_𝑝𝑜モデルの性能評価結果（混合行列）  

  予測値  class1 class2 class 3 class 4 

真
値 

class1 357 40 22 146 

class2 151 85 18 208 

class3 102 38 31 169 

class4 20 27 18 968 

表 4. 𝑀𝑝𝑟_𝑝𝑜モデルの性能評価結果  

 class1 class2 class 3 class 4 

recall  0.632 0.184  0.091  0.937 

precision 0.567 0.447 0.348 0.649 

F1-score 0.597 0.261  0.145 0.767 

accuracy 0.601 

表 5. 𝑀𝑝𝑟モデルの性能評価結果（混合行列）  

  予測値  class1 class2 class 3 class 4 

真
値 

class1 44 0 10 511 

class2 14 2 16 430 

class3 11 6 17 306 

class4 1 3 13 1,016 

 

https://pypi.org/project/keras/


 

 

表 6. 𝑀𝑝𝑟モデルの性能評価結果  
 class1 class2 class 3 class 4 

recall  0.078 0.004 0.050 0.984 

precision 0.629 0.182 0.304 0.449 

F1-score 0.139 0.009 0.086 0.617 

accuracy 0.450 

表 7. 𝑀𝑝𝑜モデルの性能評価結果（混合行列）  

  予測値 class1 class2 class 3 class 4 

真
値 

class1 361 23 30 151 

class2 147 74 27 214 

class3 102 35 37 166 

class4 22 17 33 961 

表 8. 𝑀𝑝𝑜モデルの性能評価結果  

 class1 class2 class 3 class 4 

recall  0.639 0.160  0.109 0.930 

precision 0.571 0.497 0.291 0.644 

F-score 0.603 0.242 0.158 0.761 

accuracy 0.597 

 

上記の結果から，（価格－ポイント），価格，ポイン

ト倍率の時系列データを３つの特徴量を用いた場合、

最も高い Accuracy（0.601）となることが分かった．   

7.3 考察  

実験結果をもとに，RQ2「セール周辺期間の短期間時

系列を用いて，どの程度の精度で商品の安価タイミン

グ予測が可能か？」, RQ3「学習に使用する特徴量によ

って予測精度に差異はあるか？」に回答する．  

まず，RQ2 については，0.601 の正解率で安価タイ

ミングを推定できる（４クラス分類タスク）ことを確

認した．一方で，クラス１「現在のセール期間での購

入が安価である」とクラス４「何れの期間でも価格は

変動しない」の F1 スコアはそれぞれ，0.597，0.767 で

あるのに対し，クラス２「セール終了後 3 日間」及び

クラス３「セール終了後 4 日間～セール終了後 1 週間」

の判定では、F1 スコアが 0.261，0.145 と低く正しく予

測できているという結論には至らなかった．  

そこで，クラス２とクラス３を「セール終了後 1 週

間」という一つのクラスにまとめた３クラス分類モデ

ルの性能評価を行った（クラス２ -３と表す）．   

表 9. 𝑀𝑝𝑟_𝑝𝑜モデルの性能評価結果（3 クラス分類モデル）  

 class1 class2-3 class 4 

recall  0.6          0.305 0.903 

precision 0.577 0.592 0.667 

F1-score 0.588 0.403 0.768 

accuracy 0.632 

 

上記の結果から，「セール終了後 1 週間」にまとめた

３クラス分類モデルも精度は大きく向上しなかった．  

次に，RQ3 については，ポイント倍率時系列データ

を特徴量に追加することで，絶対値で 0.151 の正解率

向上を確認できた（𝑀𝑝𝑟_𝑝𝑜と𝑀𝑝𝑜との比較）．このことか

ら，過去のポイント倍率は，安価タイミング予測に有

効な特徴量であることが考えられる．  

8. おわりに  

本研究では，消費者が実際にモデルを扱うことを想

定して，短期間時系列データ（セール直近７日間とセ

ール初日の価格及びポイント変動データ）を用いて，

セール商品の安価タイミング予測を行った．予測期間

を分割して４クラス分類の問題としてモデルの提案を

行ったところ，0.601 の正解率を達成した．また，ポイ

ント倍率データがセール周辺の安価タイミング予測の

特徴量として有効であることを示した．これは，セー

ル周辺期間において価格の変動とポイント倍率との間

に関係性があることを示している．また，ポイント変

動は，価格変動に比較しセール期間内での変動が大き

いことも分かった．  

今後は，商品カテゴリなどの特徴量の追加やラベリ

ング手法の再検討，季節性を考慮した予測などにより，

正解率のさらなる向上を目指したい．なお，商品カテ

ゴリの利用については，国立情報学研究所を通じて配

布される「楽天データセット」の内，楽天市場データ

に含まれる商品カテゴリ分類等を参考としたい．   
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