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概要 回帰モデル構築の際には, なるべく説明変数を減らしてシンプルなモデルを作成したいと考えられるが, 大量の
サンプルや説明変数を用いて分析を行う場合には計算時間や説明変数の組合せ数が増大し, 回帰式に使用する説明変数の
選択は困難な問題となる. そこで本研究では, 説明変数の選択を組み込んだ最小絶対値回帰分析を 0-1混合整数線形計画
問題として効率的に求解し, 中古車オークションにおける車両落札金額予測モデルを構築する. 予測モデルには, 多重共
線性の排除, CVaR を用いたリスク回避, プロスペクト理論の考慮といった 3種類の工夫を組み込む. さらにサンプルの
セグメンテーションを行い, セグメントごとに回帰式を構築することで回帰式の精度を向上させる. また, 落札金額予測
サービスは入力項目が多いとユーザーが使いにくいと考えられるが, 本研究で提案する落札金額マッピングシステムでは
最適変数選択を利用することでユーザーの入力の負担を軽減させている.
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1 はじめに

本研究では,「平成 19年度データ解析コンペティション」
において提供された中古車オークションデータを用いて落

札金額の回帰分析を行い, 落札金額予測サービスを提案す
る. 提供されたデータは, 2005年 6月から 2007年 6月まで
の約 24ヶ月間の車両出品データ（サンプル数 125,880）で
あり, オークションは 17会場で 860回開催され, 入札は一
度きりで他者の入札額は知らされず最高額の入札者が落札

する第一価格秘密入札方式がとられている.
まず, 本中古車オークションの収入体系を確認する. この
オークションの主な収入源は, 出品者からの出品料, 成約料,
再出品料（1台あたり定額）と, バイヤーからの年会費（1
社あたり定額）, 落札料（1台あたり定額）であり, 落札金
額や札数には依存しない収入体系となっている. したがっ
て, 出品者, 出品台数の増加が収入の増加に直結することが
分かる. また, 出品者は落札金額に満足できなければ成約せ
ずに流札を選択することも可能だが, このオークションでは
成約率が 95.8%と非常に高い. 上記 2点より, 出品者, 出品
台数の増加が高い確率で, 成約料, 落札料の増加につながる
ことも分かる.
こういった背景から, 出品車両の落札金額を前もって見積

もることで出品者の不安を取り除き, より多くの出品を促
進することは，オークション主催者にとっても関心がある

と考えられる.
また, 現在では, インターネットによる通信販売や POS

システムの充実化によって, 大規模データを容易に手に入れ
ることができる. 一方で, その規模故に分析が難航すること
が少なくなく, その理由としてデータ処理や計算に時間を
要したり, モデルが複雑になりその解釈が難しくなってしま
うことなどが考えられる. 特に回帰モデル構築の際には, な
るべく説明変数を減らしてシンプルなモデルを作成したい

と考えると, 大規模データの下では使用する説明変数の選
択は困難な問題となる.
そこで本研究では Konno-Yamamoto [6] を参考に, 説明

変数の選択を組み込んだ最小絶対値回帰分析を 0-1混合整
数線形計画問題として定式化し, 使用する説明変数の選択
を回帰分析と同時に行う. また, 最小絶対値法の利点を活用
し, 多重共線性の排除, Conditional Value-at-Risk を利用し
て予測を大きく外すリスクを回避, プロスペクト理論を考慮
し予測額より実際の落札金額が下がることを避ける, といっ
た工夫を行う. さらに, サンプルを距離と排気量でセグメン
テーションし, セグメントごとに回帰式を構築することで回
帰式の精度を向上させる. そして最適変数選択を利用して,
ユーザーの入力の負担を減らした落札金額予測サービスで

ある落札金額マッピングシステムを提案し, その実装案を
示す.
本論文の構成は次の通りである. 第 2節でデータの概要
を説明し, 第 3節では最適変数選択・最小絶対値回帰分析に
ついて説明する. 第 4節では回帰式を構築し, 3種類の工夫
を提案する. 第 5節ではサンプルのセグメンテーションを
行って, セグメントごとに回帰式を構築し, 回帰式の精度評
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価を行う. 第 6節では落札金額マッピングシステムを提案
し, 第 7節では結論と今後の課題について述べる.

2 データ概要

今回分析に用いたデータについて説明する. 回帰分析に
使用した説明変数は次の通りである:
質的変数（25 種）: { エアコン, パワーステアリング, パ
ワーウィンドウ, サンルーフ, 革シート, カーナビ, 左ハンド
ル, Wタイヤ, 冷凍冷蔵装置（機械式）, 冷凍冷蔵装置（畜
令式）, 抹消区分, 保証書, 整備手帳, 記録, 修復歴, ヤブレ,
穴, 亀裂 }の有無, 会場コード, 形状記号, 燃料, 駆動方式,
ドア数, 距離区分, レンタカー歴.
量的変数（7種）: 排気量, 看板面数, 距離, 全長, 全幅, ク
レーン数, 新車価格.
次は提供されたデータを利用して我々が独自に作成した

説明変数である:
作成した変数（9種）:

・累計月数（出品日は 2005年 6月から何ヶ月目か, 量的）
・会場ごと累計月数（例えば「会場 1累計月数」は会場 1で
出品された車両には累計月数を入力し, それ以外には 0を
入力した変数, 量的）
・出品月（出品日が何月か, 質的）
・登録月数（初年度登録と出品日から計算, 量的）
・車検残存（出品日における車検残存の有無, 質的）
・車検残存月数（出品日と車検期限年月から計算し, 残って
いない場合は 0, 量的）
・メーカ名（サンプル数上位 9メーカ, その他国内, 海外の
11値, 質的）
・ミッション記号（段数とミッションでグループ化, 質的）
・損傷ポイント（車両パネル損傷データから計算, 量的）
質的変数については適宜ダミー変数化を行い, 説明変数の

数は 133個となる.
本研究では, 車検期限年月, 損傷ポイント, 新車価格のい

ずれかに欠損のあるサンプルを除去した 82,510サンプルを
使用した. ただし, パラメータ設定のための実験（図 4, 図
6）と第 6節の変数選択では計算の都合上, 各会場から 500
サンプルずつ選び, 計 8,010サンプルで計算を行った. なお,
サンプル数が 500に達しない会場があるためにサンプル数
の合計が 500× 17 とは一致していない.
被説明変数は, 新車価格の何%の金額で落札されたかを示
す落札金額率（単位: %）を用いた:

(落札金額率):=100×(落札金額)/(新車価格).
予備的な実験において, 落札金額率の予測値に (新車価
格)/100 をかけて落札金額に変換すると, 落札金額を直接
予測するよりも精度が良かったため, 本研究では落札金額率
を被説明変数とした. なお, 入札の無かった車両（サンプル

0最小値 220中央値 7,059最大値 42.31尖度 4.59歪度 320標準偏差 292平均値
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図 1: 落札金額の度数分布と基本統計量

0.0最小値 16.9中央値 174.4最大値 4.04尖度 1.30歪度 14.0標準偏差 19.1平均値
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図 2: 落札金額率の度数分布と基本統計量

数 960）は落札金額を 0円としている. また, 回帰分析の結
果, 予測値が負になってしまう車両には価値が認められず入
札がされないと考え, 後処理として予測値を 0に変換して
いる.
図 1 と図 2 に落札金額と落札金額率の度数分布と基本統

計量を示す（度数分布はそれぞれ, 200万円, 100%以上の部
分については省略した）. 落札金額の統計量（図 1）を見る
と全サンプルの半数は 22万円以下で落札もしくは入札無し
となっている一方で, 700万円もの高額で落札されている車
両が混在していることが分かる. 同様の傾向は落札金額率
（図 2）にも見られ, 新車価格の 1.7倍で落札された車両が
存在する.

3 最適変数選択・最小絶対値回帰分析

3.1 定式化

回帰分析は, 被説明変数を回帰式と呼ばれる説明変数の式
で表すことによって, その間の関係をとらえる統計手法であ
る. 説明変数の線形式を用いて被説明変数との差の 2乗和

2



が最小となるように回帰式を構築する最小 2乗法が代表的
な推計手法である.
しかし, 大量のサンプルや説明変数を用いて分析を行う
場合には, 計算時間や説明変数の組合せ数が増大し, 回帰式
に使用する説明変数の選択は困難な問題となる. その解決
策として, 説明変数の選択を組み込んだ回帰分析を 0-1混合
整数計画問題として定式化し, 最適な説明変数集合を回帰
式の構築と同時に求める方法がある. また, 最小 2乗法を用
いて定式化すると目的関数は 2次関数となるが, 予測値と
被説明変数の値との差の絶対値（絶対偏差）を最小化する

最小絶対値法を用いると, 線形計画問題に帰着でき効率的
に求解できる. 本研究では, 被説明変数の T 個の観測値 yt,
t ∈ T = {1, ..., T} と, J 個の説明変数の T 個の観測値 xj

t ,
j ∈ J = {1, ..., J}, t ∈ T = {1, ..., T} が与えられたとし,
J 個の説明変数から s 個の説明変数を選択する問題を [6]
を参考に次のように定式化し, 最適化ソルバー Xpress-MP
(ver 2007B) を利用して計算を行った.

minimize
α,u,v,z

∑

t∈T

1
T

(ut + vt)

subject to ut − vt = yt −
(
α0 +

∑
j∈J

αjx
j
t

)
,

t ∈ T
ut ≥ 0, vt ≥ 0, t ∈ T∑
j∈J

zj = s

0 ≤ αj ≤ Mjzj , zj ∈ {0, 1}, j ∈ J ,

(1)

ただし, Mj , j ∈ J は十分大きな正の定数とする. ここで,
前処理として各説明変数の被説明変数との相関係数を計算

し, 相関係数が負の場合には説明変数の符号を反転させて
おく. 被説明変数との相関係数が非負だからといって偏回
帰係数が必ず非負になるとは言えないが, 整数計画問題は
制約式を追加することで問題が解きやすくなる場合が多く,
計算時間の短縮のために定式化 (1)では偏回帰係数を表す
決定変数 αj , j ∈ J を非負変数としている.
定式化の仕組みについて, 簡単に説明する. 被説明変数の
値から予測値を引いた残差は, 非負決定変数の差 ut− vt で

表されている. 目的関数の最小性により, 残差が正（負）の
場合は vt = 0（ut = 0）となり, ut（vt）に残差の絶対値

が現れ, 目的関数値は平均絶対偏差となる. また, 0-1決定
変数 zj が 0になると, 制約式により偏回帰係数 αj が 0と
なることで, 対応する説明変数は回帰式から削除される. な
お, 第 6節の計算以外では回帰式の精度を優先し, 説明変数
の選択個数に関する制約式

∑
j∈J zj = s は消去しておく.

3.2 最小絶対値法の利点

末吉 [11] では最小絶対値法の利点として, 次の 2点を挙
げている:

1. 残差が Laplace 分布に従う場合は最小絶対値法による
偏回帰係数が最尤推定値になる [1] など, 残差が正規分
布に従わない（特に外れ値を含む）場合には最小 2乗
法より信頼度の高い偏回帰係数推定値を与える.

2. 正規方程式を解いて計算を行う最小 2乗法とは対照的
に, 線形計画問題として定式化することで, 様々な目的
や条件を加味できる.

そこで, 残差の正規性を調べるために正規 Q-Qプロット
を行った（図 3）. 残差が正規分布に従う場合, プロットは
直線状になることが期待されるが, 図 3を見るとプロット
の右端で対照直線からの系統的なずれが見られる. よって,
今回のデータでは残差が正規分布に従うとはみなせず, 最
小絶対値法が有効であると言える. また, この系統的なずれ
は第 2節で観察したような高額で落札されている車両の混
在と関連する.
第 2の利点に関して補足すると, 最小 2乗法も 2次計画問

題として定式化することは可能である. しかし, 大規模な問
題や整数変数を導入した問題を解くことを考えると線形計

画問題として定式化可能な最小絶対値法に優位性がある.

図 3: 残差の正規 Q-Qプロット

4 回帰式の構築と工夫

前節で, 最小絶対値法の利点として様々な目的や条件を加
味できることを挙げたが, 本節ではその利点を活用し 3種
類の工夫を提案する.

4.1 多重共線性の排除

多重共線性とは説明変数間の強い相関関係のことであり,
多重共線性がある場合, 明らかに被説明変数に対して正の
影響を与える説明変数の偏回帰係数の符号が負になってし

まうなどの悪影響を回帰結果にもたらすことがある. そこ
で, 本研究では説明変数 xi, xj (i > j) 間の相関係数の絶
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図 4: 相関係数のしきい値 c が回帰の結果に与える影響

対値がしきい値パラメータ c ∈ [0, 1] より大きい場合に制
約式 zi + zj ≤ 1 を定式化 (1)に追加し, 相関の強い 2変数
の少なくともどちらか一方を削除することで多重共線性を

排除した. この方法では最小絶対値基準の下で, 分析者の
主観や恣意性が入ることなく多重共線性を排除することが

可能である. しきい値パラメータ c の値は分析者が任意に

設定できるが, 0.3以下に設定して回帰式の精度を悪化させ
てしまうことは好ましくないと考え, 本研究では余裕を持っ
て c = 0.5 と設定した（図 4, ただしサンプル数 8,010で
計算）.

4.2 CVaR を用いたリスク回避

多重共線性を排除する制約式を追加して落札金額率の最

小絶対値回帰分析を行った結果, 921サンプル（全サンプル
中の約 1.1%）で絶対偏差が 25%以上となった. 例えば新車
価格 200万円の車両が 70万円で落札される場合に, 120万
円, または 20万円と予測すると絶対偏差が 25%となる. こ
の例からも分かるように, 25%以上の絶対偏差というのは非
常に大きく, 予測サービス依頼者からの信用を失うような
事態も起こりかねない. こうしたリスクを避けるために, 本
研究では Conditional Value-at-Risk [8]（以下, CVaR）を
利用する.

CVaR の定義と回帰分析への応用 CVaR は, 損失を表す
確率変数 X̃ を入力とするリスク尺度であり, Value-at-Risk
（以下, VaR）以上という条件付きの損失の期待値として説
明できる. なお本研究では, 残差の正負に関係なく予測値が
観測値から大きく外れることが予測サービスの信頼性を損

なうリスクであると考え, 回帰式の絶対偏差を用いて損失
を定義している. まず VaR を定義しよう. 信頼水準を表す
パラメータ p ∈ [0, 100) を設定し（本研究では, p = 99 と
した）, p%-VaR は次の式で定義される:

min
η∈IR

{η | ΨX̃(η) ≥ p/100}, (2)

度数

損失

確率確率

図 5: VaR と CVaR のイメージ

ただし, ΨX̃ は損失 X̃ の分布関数, すなわち ΨX̃(η) :=
Prob(X̃ ≤ η) である.
確率変数 X̃ が連続分布に従う場合には, p%-VaR は X̃

の p% 分位点と一致する. この p%-VaR を超えるような損
失の期待値が p%-CVaR であり, 確率変数が有限個の実現
値を持つ離散分布に従う場合, p%-CVaR は p%-VaR を表
す決定変数 η ∈ IR と, (max{Xt − η, 0}) を表す決定変数
w ∈ IRT を用いた次の定式化で計算できる [8] :

minimize
(η,w)∈IR×IRT

η +
1

1− p/100

∑

t∈T
qtwt

subject to wt ≥ Xt − η, wt ≥ 0, t ∈ T ,

(3)

ただし, Xt, t ∈ T = {1, ..., T} は確率変数 X̃ の実現値で,
各生起確率は qt, t ∈ T であるとする. 本研究では, 定式化
(1)において, Xt := ut + vt, qt := 1/T , t ∈ T とすること
で, 損失を絶対偏差で定義した CVaR を計算している.

CVaR は大損失の期待値であり, 最小化して大損失のリ
スクを回避したいと考えられるが, 損失の各実現値 Xt が決

定変数に対して凸関数であれば CVaR 最小化問題は凸計画
問題に帰着されるという計算上好ましい性質がある [8]. ま
た, CVaR は Coherent なリスク尺度, すなわちリスク尺度
が満たすべき望ましい性質を備えていて [2], さらにリスク
回避的な効用関数による期待効用最大化原理と高い整合性

がある [7]. ゆえに, CVaR は計算面, 理論面の両面から好
ましいリスク尺度であると言える. 回帰分析に CVaR を導
入した研究として [9] などがあるが, そこでは変数選択は考
慮されていない.

平均-CVaR モデル 目的関数を 99%-CVaR として計算
を行うと, 問題となっていた絶対偏差が 25%以上のサンプ
ルは減るが, 一方で平均絶対偏差の悪化が大きい. そこで本
研究では, 絶対偏差の平均値と 99%-CVaR のトレード・オ
フ・パラメータ λ ∈ [0, 1] を導入した次の式 (4)を目的関数
とし, 最小化することで両方を同時に考慮する, 絶対偏差の
平均-CVaR モデルを用いる,

(1− λ)× (平均絶対偏差) + λ× (99%-CVaR). (4)
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図 6: トレード・オフ・パラメータ λ が回帰の結果に与え

る影響

本研究では, トレード・オフ・パラメータ λ = 0.2 と設定
した. 図 6（ただしサンプル数 8,010で計算）から, 平均絶
対偏差の悪化は小さく, 絶対偏差が 25%以上となるサンプ
ルの割合は大きく減少していることが分かる.

4.3 プロスペクト理論の考慮

Kahneman-Tversky [4] の提唱したプロスペクト理論で
は, 人々の評価は図 7 のような価値関数によって説明され,
その特徴として次の 2点が挙げられる [12]:

1. 価値評価はある期待（参照点）からの乖離によって行
われる.

2. 参照点からの乖離が同程度なら, 利得に対する満足感
より損失に対する拒否感の方が大きい.

利得損失
参照点 価値

図 7: プロスペクト理論における価値関数

落札金額の予測を行い, それを出品者に示すことによっ
て, 出品者は落札金額の予測値, すなわち参照点を持つよう
になる. プロスペクト理論を考慮すると, 前もって予測した
落札金額より実際の落札金額が下がった場合の拒否感は, 実
際の落札金額が上がった場合の満足感よりかなり大きいと

考えられる. そこで予測値より観測値が小さい場合の偏差
vt と, 予測値より観測値が大きい場合の偏差 ut の重要度に

表 1: セグメントごとの回帰の結果（上段: サンプル数, 下
段: 平均絶対偏差（単位: %））

排気量 (cc)
距離 661- 1,501- 2,001- 2,501- 3,001-
(km) -660 1,500 2,000 2,500 3,000

6,646 3,882 2,228 621 453 571
-5万 5.43 5.60 7.11 6.24 7.94 7.09

5万- 8,711 10,822 5,626 1,721 1,156 1,189
10万 4.56 4.28 5.12 5.75 5.80 5.69

10万- 3,197 9,921 5,813 2,126 1,268 1,105
15万 3.70 4.63 4.85 5.57 5.74 4.86

15万- 776 5,030 4,040 2,496 1,392 1,720
3.68 4.55 4.70 5.58 6.04 4.56

差を付けるために, 絶対偏差の計算式（定式化 (1)の目的関
数）を次のように変形した:

∑

t∈T

1
T

(
θut + (2− θ)vt

)
, (5)

ただし, θ ∈ (0, 2) は偏差の相対的重要度を表すパラメータ
である. θ = 1 に設定すると, 式 (5)は元の絶対偏差の計算
式になる. 本研究では, θ = 2/3 と設定し, 予測値より観測
値が小さい場合の偏差には相対的に 2倍の重みをかけるこ
とにした. このように参照点に対して非対称な偏差計算式
を採用することは, 図 7 の価値関数の形からも自然な方法
だと考えられ, 出品者に示す予測落札金額が下がることで流
札を減らす効果も期待できる. また, 式 (5)の偏差計算によ
る最小絶対値回帰は, Koenker-Bassett [5] によって提案さ
れた分位点回帰と見なすこともでき, 落札金額の 100× θ/2
% 分位点回帰に対応する.

5 セグメンテーションと回帰式の精度

評価

5.1 セグメンテーション

第 4節で提案した 3種類の工夫を組み込んで回帰分析を
行うと, 平均絶対偏差が 6.30% となる. 本節では距離と排
気量を用いてサンプルのセグメンテーションを行い, セグメ
ントごとに回帰式を作ることで回帰式の精度を向上させる.
距離はおおよそ 4分位点となるような値で分類し, 排気量
は税金の基準を参考に 6種類に分類した. 表 1 は各セルが
4 × 6 = 24 種類のセグメントに対応し, 各セルの上段に対
応するセグメントのサンプル数, 下段には対応するセグメ
ントで回帰式を構築した際の平均絶対偏差を記載している.
ここで排気量に着目すると, 排気量 660cc以下の車両すなわ
ち軽自動車の回帰式は比較的精度が良く, 対照的に排気量が
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表 2: セグメントごとの回帰の集計結果

被説明変数 平均絶対偏差 決定係数
落札金額率（単位: %） 4.95 0.79
落札金額（単位: 千円） 75.9 0.86

表 3: 5分割交差検証法の結果

組合せ No. 1 2 3 4 5

平均絶対偏差
5.31 5.42 5.29 5.30 5.32

(単位: %)

2,001ccから 3,000ccの車両すなわち大型乗用車と呼ばれる
ような車両に関しては, 比較的精度が悪いことが分かる. ま
た, 距離に着目すると, 走行距離が短い車両ほど回帰式の精
度が悪く, 走行距離が長くなるにつれて回帰式の精度が良
くなる傾向がある. これらは,「大型乗用車の値段は高い物
から安い物まで多くの種類があるために予測は難しいだろ

う」,「長い距離を走っている車両の落札金額は安いに違い
なく予測は簡単だろう」といった直感に近い結果と言える.
最後に, 表 2 でセグメントごとの回帰を集計した結果と,
落札金額率の予測値に (新車価格)/100 をかけて落札金額の
予測とみなした結果を示す. 落札金額率は平均絶対偏差が
6.30% から 4.95% になり, 回帰式の精度が大きく改善され
ていることが分かる. また, 落札金額の予測とみなすと決定
係数が 0.86 となり, 説明力の高いモデルが作れていること
が分かる. ここまでに, 各種の工夫を回帰式に組み込み回帰
式の性質を改良してきたが, セグメンテーションを行うこと
により, 非常に精度の良い回帰式を得ることができた.

5.2 5分割交差検証法

ここまでは全サンプルを利用して回帰式を構築し, 全サン
プルを利用して回帰式の精度評価を行ってきたが, ここでは
予測モデルとしての性能を評価するために 5分割交差検証
法を行う. まず, サンプルを 5グループに分割し, その中の
4グループを利用して回帰式を構築し, 回帰式の構築に利用
しなかったサンプルで回帰式の精度を評価するということ

を 5通りの組合せで行った（表 3）. 交差検証を行っている
ため, 全サンプルを利用した場合よりは結果が良くないが
悪化の度合いは小さく, モデル構築用のサンプルに当ては
まり過ぎてモデル評価用のサンプルでは精度が悪くなると

いった過学習を生じていないことが確認できる. この結果
から予測モデルとしての有効性についても実証できた.

6 落札金額マッピングシステムの提案

6.1 最適変数選択による入力項目の絞り込み

落札金額予測サービスを提供する上での問題点として, 例
えどれだけ精度の良い予測でも, 入力項目が多過ぎるとユー
ザーが入力を面倒に感じて予測サービスの利用をためらう,
といったことが考えられる. ここまでの分析では説明変数
の選択個数に関する制約式

∑
j∈J zj = s を消去していた

が, ここではこの制約式を利用して, 10項目程度に入力項目
を絞ることにする. 予測サービスでは説明変数の値が入力
となるが, 多値の質的変数については選択式にすることで
入力も簡単であり, 複数個のダミー変数として回帰式に組
み込まれているため, 変数 1個を採用することで回帰式の
上では複数個のダミー変数を使用することに対応する. 新
車価格は落札金額率を落札金額へ変換する際に必要不可欠

であり. また, 直近のオークション開催日を想定して予測落
札金額を出力することとして, 出品月はユーザーの入力項
目とはせずに回帰式に使用する. 以上より, 質的変数である
メーカ名, ミッション記号, ドア数, 形状記号と新車価格, 出
品月は, 多重共線性に関連して削除される以外は無条件で
採用し, その他のユーザーが入力せざるをえない説明変数
を最適変数選択（ただしサンプル数 8,010で計算）で 5個
に絞り込んだ.
無条件で採用する変数（6種）: メーカ名（質的, ダミー
変数 11個）, ミッション記号（質的, ダミー変数 12個）,
ドア数（質的, ダミー変数 7個）, 形状記号（質的, ダミー
変数 13個）, 新車価格, 出品月.
最適変数選択により選択された変数（5種）: 登録月数, 車
検残存月数, 距離, 損傷ポイント, 冷凍冷蔵装置（機械式）.
上記の説明変数を使用して会場ごとに落札金額率の回帰

式を構築する. なお, サンプル数が少なくなってしまうため,
ここでは距離 × 排気量のセグメンテーションは行わない.

つくば会場次回開催日：08/04/11予測落札金額：153,000円<< 最高値予測会場 >>
九段下会場次回開催日：08/04/18予測落札金額：121,000円
千代田会場次回開催日：08/04/21予測落札金額：141,000円<< 最寄会場 >>

NTT豊洲センタービル<< 現在地 >>

図 8: 予測落札金額出力画面イメージ
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6.2 実装案

本研究で提案する落札金額マッピングシステムは会場ご

との回帰式を基に, 各会場に出品した場合の予測落札金額
を地図上で表示するものである. まず, システムにログイン
し, 現在位置（出品車両が保管してある場所など）を入力
する. 次に, 出品する車両のデータを入力する. ここで, 入
力項目が出品月を除く厳選された 10項目だけで済む点が本
システムの利点であり, ユーザーにとって非常に使いやす
いものとなっている. 車両のデータ入力を終えると, 地図上
に近場のオークション会場と次回オークション開催日, 予測
落札金額が表示される（図 8, ただし背景の地図は [13] を
利用）. よって, ユーザーはどのオークション会場で, いつ
オークションが開催され, 落札金額はどれくらいになりそう
か, といった情報を一目で理解できる.

7 おわりに

本研究では, 最小絶対値回帰分析を基に落札金額率の回帰
式を構築した. 最小絶対値法には偏回帰係数の信頼度といっ
た統計的性質の良さだけでなく, 線形計画問題として定式
化することで, 様々な目的や条件を加味できる利点がある.
本研究ではその利点を活用し, 多重共線性の排除, CVaR を
用いたリスク回避, プロスペクト理論の考慮といった 3種類
の工夫を組み込み回帰式の性質を改善した. さらにサンプ
ルのセグメンテーションを行い, セグメントごとに回帰式を
構築することで回帰式の精度を改善した. 最後に提案した
落札金額マッピングシステムは, 最適変数選択を利用するこ
とで入力項目を 10項目と厳選し, ユーザーの入力の負担を
軽減している点が最大の利点と言える.
本研究で計算したような大規模な混合整数計画問題が最

適化ソルバーを利用して解けるようになったことは最適化

手法の急速な発展に依るところが大きい. また, 今回は中古
車オークションデータを利用して分析を行ったが, 本研究で
用いた手法は汎用性の高い方法ばかりであり, その用途は
今回のデータに限ったものではない.
今回のように何らかの割合を予測する場合にはロジステ

ィック曲線を当てはめた非線形回帰がよく応用されるが（例

えば [10] など）, 今後の課題として, こうした非線形回帰に
本研究で提案したような工夫を組み込んで分析を行うこと

が考えられる. また, 本研究では実験結果が良好であった距
離 × 排気量のセグメンテーションを採用したが, 近年では
整数計画法を利用してサンプルの分類と回帰分析を行う手

法が提案されており [3], こうした手法を応用することも今
後の課題としたい.
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