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プラスチック・ワイヤー製品データを対象とした 

発注数予測モデルの比較調査

大　槻　　　明

1．はじめに

本報告書では，プラスチック・ワイヤ－（以下，PW）製品の販売等を行っている企業から，

「製品の発注実績」，「製品の仕様」，「納品先マシンにおける製品の使用状況の一部」などの

データを拝受し，このうち，発注個数の上位 5つの製品のデータを対象に，独自に考案した

アルゴリズム（第 3章）によって，第 4章に示す各予測手法を比較調査した結果について報

告する．

2．対象データ

時系列推移データの特徴としては，不規則に上下に遷移するホワイトノイズを代表とし

て，図 1に示すように，トレンド型，周期性型，間欠型（不規則型，周期性型）などがある

といわれている 1）-2）．

図 1．時系列推移データの特徴例（出典 1））
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発注個数上位 5つの製品を対象に，5製品の全ての納品先マシンにおける最初の使用開始

日（製品によって開始日が違う）～2015年 11月までの発注推移グラフを図 2～6に示す．

これらを図 1の時系列データの特徴に照らし合わせると，全て非連続型（不規則型）に該当

すると考えられる．このような特徴になった原因としては，全ての得意先マシンのデータを

合算して時系列データを作成したことが考えられる．つまり，今回対象とする PWデータは

1つの製品を複数の会社（マシン）に納品しているが，図 2～6は，それら複数の納品先マ

シンを製品単位で合算した時系列データである．しかし，データ提供元の会社からは，納品

先マシンマシンごとに分析して欲しいというニーズがあった．このように，実社会では，

データを細分化して分析したいというニーズは少なくないと考えられるが，図 2～6を見れ

ば分かるとおり，納品先マシンを合算した発注数でも，月平均でみると 10件程度の発注数

図 2．製品 1

図 4．製品 3

図 3．製品 2

図 5．製品 4
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しかないため，これをマシン単位に集計しなおした場合は顕著な間欠型になると考えられる．

3．比較調査に用いる学習期間及び予測期間

表 1に例示するように，学習期間及び予測期間の組合せには様々なパターンが考えられる

が，今回は，データ提供元の企業のニーズに従い，ケース 3を採用した．なお，提供された

データの期間は，2006年 5月～2015年 11月であるため，つまり，1つ目の予測は，学習期

間が 2006年 5月～2008年 4月の 2年間で予測期間が 2008年 6月の 1か月分，2つ目の予測

は，学習期間が 2006年 6月～2008年 5月の 2年間で予測期間が 2008年 7月の 1か月分，

というように 1か月ごとずらしながら，2015年 11月まで予測を行う形で比較調査を行った．

表 1．学習期間及び予測期間のパターンの例

学習期間 予測期間

当月前全て 直近 24か月 1か月 3か月

ケース 1 〇 〇

ケース 2 〇 〇

ケース 3 〇 〇

ケース 4 〇 〇

3.1　比較調査に用いる予測手法

本書で比較調査に用いる予測手法を表 2にまとめる 3）-10）．なお，本比較調査は R言語の

forecastパッケージ，その他 survivalや RSNNSで行ったため，表 2の 1列目は，Rにおける

関数名をそれぞれ表記している．また，表 2の末尾に示されているカプラン・マイヤー法は，

時系列分析の手法ではなく，生存時間分析の手法である．本報告書では，カプラン・マイヤー

図 6． 製品 5
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法を発注数予測モデルに改良することで本比較調査に含めた．この改良モデルの詳細につい

ては次節以降の中で述べる．

3.2　使用開始間隔にモデル化したノンパラメトリックカプランマイヤーモデル

表 2に示した指数平滑法をベースにしたモデルは，直近の時系列データを重視して予測す

表 2．予測手法一覧

Rにおける関数名 予測手法名 概　　　要

ses（） 単純指数平滑法 シンプルな予測モデルであり，予測値は過去の加重平均
から求める．

holt（） ホルト線形指数平
滑法

指数平滑に，減衰トレンド，指数トレンドなどのレベル
成分を加えたもの．

hw（） ホルトウィンター
ス指数平滑法

ホルト線形指数平滑法に，季節成分を加えたもの．

ets（） 指数平滑総合モデ
ル

単純指数平滑法に，エラータイプ，トレンドタイプ，季
節タイプの 3つの成分を加えたもの．

ar（） 単純自己回帰法 一つ前の値を横軸に，一つ後のデータを縦軸にしてプ
ロットし，回帰直線を用いて予測するモデル．

arima（） arimaモデル ARMAモデルは，ARとMA（移動平均モデル）の混合
モデルであり，ARIMAは，データの差分を取ってから
ARMAを適用するモデル．

arima_seasonal（） 季 節 成 分 付 き
arimaモデル

ARIMAモデルに季節成分を加えたもの．

arfima（） 自己回帰実数和分
移動平均モデル

ARIMAモデルは，過剰の差分が起こり得るため，その
短所を克服するため，差分の階数 dが整数に限らず，任
意の実数に一般化した方法が ARFIMAモデルである．
ARFIMAモデルは差分要素を 2項級数展開することで実
数 dを取ることを可能にしている．

croston（） クロストン法 クロストンは，まず，平均需要サイズについて個別の指
数平滑化推定を計算し，次に，需要間の平均間隔を計算
することで予測を行う．

spline（） スプライン法 スプライン曲線のあてはめで予測

rwf（） ランダムウォーク
モデル

ホワイトノイズの累積和を取ることで表わされるモデル

nnet（） ニューラルネット
ワークモデル

隠れ層 1層のフィードフォワードニューラルネットワー
クモデル

elman（） エルマンモデル elmanリカレントネットワークモデル．入力層・コンテ
キスト（隠れ層）・出力層の 3層構造．

kaplan（） カプラン・マイ
ヤー法

ノンパラメトリックモデル，本報告書では，生存確率が
50％時点のデータを使って予測している．
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るモデルであるが，第 2章で述べたように，対象データが顕著な間欠型であった場合は過去

の全データを用いて分析したいというケースが考えられる．このようなケースに向いている

手法として，表 2の crostonや，時系列を前提としたブートストラップ（時系列構造を崩さ

ないようにサンプリングするブロックサンプリングを用いる）など少ないサンプルをサプリ

ングしてかさ増しするような手法が存在する．

本報告書では，新たな時系列分析のアプローチとして，納品先マシンにおける製品の使用

開始間隔確率モデルを生存時間分析に応用するモデルを考察した．生存時間分析 11）-13）は，

今回の PW製品であれば，過去のデータを，「製品の使用開始―使用終了」という生存間隔

としてとらえ，過去の生存間隔から将来の生存日数を予測する手法である．しかし，今回の

データには，使用日数はあるがこれには他製品の使用等を考慮した日数ではないため，次節

に示す使用開始間隔確率モデルを考案し，使用日数＝寿命日数ととらえて，生存時間分析を

行うモデルについて考案した．

3.3　使用開始間隔確率モデル

製品（品種）と得意先マシンごとにデータをグループ化し，グループ化したデータに対し

て開始日の間隔を算出する．開始日の間隔と後述する打ち切りの有無により生存時間分析に

渡すデータを作成する．

具体的には，まず図 7の黒線の開始間隔日データから，生存曲線（開始間隔曲線）を作成

することで，カプラン・マイヤー法のための間隔推定値（例：50％で 80日）を計算する．

図 7．使用開始間隔確率モデル
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開始間隔確率が指定％（例：50％）を下回る最初の日数を生存曲線から取得して，その日を

その月の推定間隔とする．

そして，この間隔推定値（例：50％で 80日）を月ごとの開始日（例：図 7の 5月だと黄

色線の 3本）に図 7の赤線のように加えて終了日を推定する．これは，製品が連続して使用

されることを仮定し終了日の次を開始日としている．

最後に，推定開始日（赤線の終了予測日）を月ごと集計し，これを発注予測値とする．た

とえば，図 7だと 7月には赤線の終了予測日が 1本であるため，発注予測は 1となる．この

発注予測値を実際の月ごとに観測された発注数と比較することで誤差評価を行う．

3.4　生存時間分析の種類

生存時間分析は次の 3通りに大別される 10）-12）．

✓　パラメトリックモデル（parametric model）

　　共変量を導入し，分布を仮定するモデル

✓　ノンパラメトリックモデル（non-parametric model）

　　共変量を導入せず分布を仮定しないモデル

✓　セミノンパラメトリックモデル（semi-non-parametric model）

　　共変量を導入する，分布を仮定しないモデル

前節でモデル化する前の対象データは，そもそも X軸に時間軸がなく（つまり等間隔で

ない），原因となるパラメーターや分布が仮定できないため，ノンパラメトリックが相応し

いと考え，前節の使用開始間隔モデルにノンパラメトリックカプランマイヤーモデルを適応

するモデルを次節で考案する．

3.5　ノンパラメトリックモデル

ノンパラメトリック 10）-12）は，確率分布を仮定せずに生存時間を推定する方法で，代表的

なものには，カプラン・マイヤー推定量がある．打ち切りがない場合は，n個の無作為標本

に対して，生存関数 S（t）と分布関数 F（t）の関係，S（t）＝ 1－F（t）により，経験分布 Fn（t）

を用いて，S（t）を次の式で推定することができる．

　　　　　　　　　　　　　　  tS（） t n（）＝ ＝̂ n
i＝1 >ΣnF t t（ ）iσ1－ 1

 ⑴　　

ここで，δ（ti ≥ t）は指標関数であり，ti ≥ 1のときに 1，ti＜ 1のときに 0である．この

式より，t ≤ t1に対して S（̂t）≡ 1で，また t＞ tkであれば S（̂t）≡ 0である．この式をある

データに対して適用して得られた生存関数の推定量のイメージが図 8（3.6節）である．こ

のように，S（̂t）は死亡時刻毎に 1/nずつ減少する階段関数である．つまり，全てのデータ
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に打ち切りがなければ，時刻 tよりも大きな値 tを持つデータの個数の和の平均が，その時

刻 tまでに生存しているであろうという確率になっている考え方であり，tが大きくなるほ

どその t値を持つデータ（長い寿命を持つデータ）が少なくなるので確率は下がっていくと

考えられる．

3.6　打ち切り

例えば，製品に穴が開いていて次の製品に交換したときなど，何らかの問題によって通常

の交換とは違う形で交換された場合に，本報告書では打ち切りがあったと考える．打ち切り

がある場合のカプラン・マイヤー推定量では，まず，n個のデータに打ち切りの可能性があ

る場合を考える．交換があった時刻を次のとおりとする．

　　　　　　　　　　　　　　 t1＜ t2＜ ･･･ ＜ tk, k＜＝ n ⑵　　

ここで，打ち切りがある場合は k＜ nである．打ち切りがあった場合は観測時刻 t1, t2，に

含めないため，時刻 tj（jは生存品数）における製品交換数を djとすると，D＝ n
j＝1Σ diは総交

換数を表す．打ち切りが無ければ n＝ Dで，そうでなければ n＜ Dとなる．

次に，打ち切り標本数を考える．区間［tj, tj＋ 1］における打ち切り標本数を，mj（ j＝ 1, 

··· , k）とし，時間 tjまで（tjを含まない）の生存製品数を njとすると，次式が成り立つ．diは，

時点 tiの製品交換数を，njの jは生存製品数をそれぞれ表す．

　　　　　　　　　　　　　　　
y

i＝j
＝Σ ＋ j ＝ 1, 2 …, kjn d（ ）,i mi  ⑶　　

そして，生存関数 S（t）のカプラン・マイヤー推定量（積極限推定量）は次のように定義

される．これは，時刻 tにおける生存確率は，tより小さい各 tiでの（ni− di）／niの積で表

せるということを意味する．

　　　　　　　　　　　　　 
in

in
id

1 のとき

のときΠ
tS（）＝̂

<tt i

≥tt i<t ti

－  ⑷　　

すなわち，ti＜ t＜ ti＋ 1のとき，生存関数は次のように計算される．

　　　　　　　　　　　　　　　 tS（）＝̂ 1n
1n
1d－ in

in
id－×…×  ⑸　　

以上から得られる生存曲線は，図 8に示すように横軸が時間（使用日数），縦軸が生存確

率となり，例えば使用開始から 100日使用される確率は，90％信頼区間でいうと，「40％か
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ら 90％」である．寿命（交換時期）となる確率は逆なので，60％から 10％での確率となる．

150日になるとほぼ確実に交換時期を迎えると言える．これを発注（出荷）と結び付けよう

とすると，確実に自分の製品を発注するとは限らないということと，同じ製品を発注すると

は限らないことから単純には関連付けられないため，マーケティング的に解釈すると，「そ

ろそろ交換時期になりそうだからセールスをかけようか？」といったような目安的な使い方

になると考えられる．

3.6 　本報告書で考案した使用開始間隔ノンパラメトリックカプランマイヤーモデルの限界

及び今後の改良について

前節で考案した使用開始間隔ノンパラメトリックカプランマイヤーモデルは，それまでの

すべての時間の平均的なところをとっただけであり（つまり過去も直近も同じ），例えば，

今回のデータであれば次に示すような項目を考慮できていない．

・PW製品の面積や構造など

・納品先マシンにおける使用のされ方や使用頻度など

・製品の交換率や故障率

・製品の残存率

・etc

ゆえに，今後は前節の使用開始間隔ノンパラメトリックカプランマイヤーモデルに，上記

の特徴量を考慮できるよう改良していきたい．一例として宗形ら 14）のモデルを参考に，

Weibull分布とγ分布の混合分布を仮定し，そこに上述したパラメータを設定するようなモ

デルについて検討していきたい．

3.7　予測精度の評価に用いる手法

本報告書では，予測手法の予測精度を評価（つまり実測値との誤差を評価）する手法とし

て，MAE，MAPE，MASE，RMSEなどがあるが，MASEは，forcastパッケージに含まれて

図 8．生存曲線
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いる関数を用いた手法でないとスコアが算出できない．しかし，kaplanや elmanは，forecast

パッケージの関数を使わないため，kaplanや elmanはMASEのスコアを算出することがで

きない．さらに，MAEと RMSEの違いは，2乗して平方根取るか取らないかだけなので，

今回は，MAEよりも誤差が大きめに出る RMSEを採用することとした．以上から，本報告

書では，MASEと RMSEを用いて予測精度の評価を行うこととした．

MAPE（Mean Absolute Percentage Error）15）-16）は，平均絶対誤差比率を求めるものであり次

式のように表される．誤差の絶対値の差を実測値で割り，100を掛けてパーセントにして，

それを期の数で割った値である．ここで，ytは実際値に等しく，yˆtは適合値に等しく，nは

観測数に等しくなる．

　　　　　　　　　　　　 MAPE＝
Σ│（yt－yt）/yt│

n ×100, （yt≠ 0） ⑹　　

RMSE（Root Mean Square Error）17）-18）は，平均 2乗誤差を求めるものであり次式のように

表される．予測値が正解からどの程度乖離しているかを示すモデルであり，0に近いほど誤

差が小さいと解釈できる．

　　　　　　　　　　　　　　　 RMSE＝ n
i＝1 －Σ X x（ ）/ni  ⑺　　

3.8　誤差平均と標準偏差値の予測誤差評価合成指標（ErrIndex）

予測誤差を評価する簡単な方法は，MAPEと RMSEの平均値で各手法を比較することで

ある．しかし，表 3は予測手法 1及び 2の予測精度（値が小さいほど誤差が少ない）を 5か

月分比較したイメージであるが，平均だけでみると，手法 1には，「5」と大きく外したスコ

アが含まれているにも関わらず，平均値は手法 2と同じ「2.6」となってしまう．しかし，

標準偏差でみると，大きくスコアを外していない手法 2の方が「0.5」と手法 1の「1.2」よ

りもかなり小さい．つまり，平均値が小さくて，かつ，標準偏差値も小さい手法であるほど，

予測精度の良いスコアが集まっていると解釈できる．ゆえに，本報告書では，平均と標準偏

差の両方を評価できる合成指標（ErrIndex）を式⑻のとおり考案した．

　　　　　　　　　　 ＝ ×kErrIndex kave
max（ave ）i＝1～n

kstdev
max（stdev ）i＝1～n

 ⑻　　

表 3．平均と標準偏差の例

予測精度のスコア Ave Stdev

2017/1 2017/2 2017/3 2017/4 2017/5

手法 1 2 2 2 2 5 2.6 1.2

手法 2 3 3 3 2 2 2.6 0.5
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k＝ 1及び i＝ 1は予測手法 1，k＝ 2及び i＝ 2は予測手法 2,︙, k＝ n及び i＝ nは予測

手法 nのスコアをそれぞれ表す．つまり，ErrIndexは，当該予測手法の平均値及び標準偏差

値を，全手法のMAX平均値及びMAX標準偏差値で割り，それらの結果の積で求められる．

4．予測手法の比較調査の結果及び考察

4.1　比較調査の結果

予測期間を 2008年 6月～2015年 11月として，表 2の各手法のMAPEと RMSEを求め，

これらのスコアから次に示す各事項を製品ごとに算出したものが表 4～8である．

・各手法のMAPEと RMSEの平均値（abe）

・各手法のMAPEと RMSEの標準偏差値（stdev）

・全手法のMAX平均値（max_ave）

・全手法のMAX標準偏差値（max_std）

・ErrIndex（3.8節）

表 4～8において，abe及び stdevが最もスコアが良かったものを色付けしており，

ErrIndexの最もスコアが良かったものを赤く表している．表 4～8の結果から，製品 2を除

く全ての製品でクロストン法（croston）のスコアが一番良かった．製品 2では，単純指数平

滑法（ses）と本報告書で提案したカプランマイヤーモデル（kaplan）のスコアの方が良かっ

たが，製品 2についても，RMSEの平均値だけでみるとクロストン法のスコアが一番良かっ

た．この結果の理由については次節の中で考察する．

表 4．製品 1 のスコア

表 5．製品 2 のスコア
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4.2　考察

表 4～8から，crostonの ErrIndexのスコアが一番良かった製品 1, 5を取り上げて，croston

と表 4～8で ErrIndexのスコアが一番良かったその他の手法の予測誤差を折れ線グラフとし

て表したものが図 9～12である．図 9の 2008-10-01あたりと図 12の 2014-03-01あたりの

hw（ホルト・ウインタース法）や，図 10の 2012-10-01あたりの holtは大きく予測を外して

おり，さらに kaplanは全体的に大きく予測を外しているケースが散見されるが，これらに

対し，指数平滑は，直近のデータを重視した平均から予測を行う手法であるため，他の手法

よりも全体でみると大きく予測を外しているケースが少なかったため，全体的な平均誤差を

見るとスコアが良かったのだと考えられる．さらに，crostonは，0でないデータだけ取り出

して指数平滑を行うモデルであるため，今回の比較調査では，crostonのスコアが一番良かっ

たのだと考えられる．

表 6．製品 3 のスコア

表 7．製品 4 のスコア

表 8．製品 5 のスコア
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図 9．製品 1（RMSE）

図 10．製品 1（MAPE）
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図 11．製品 5（RMSE）

図 12．製品 5（MAPE）
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5．おわりに

本報告書では，PW製品を対象として，最適な予測手法を調べるために，14の予測手法の

比較検証を行った結果について報告した．なお，この予測手法の一つには，筆者らが独自に

考案した，使用開始間隔ノンパラメトリックカプランマイヤーモデルが含まれている．さら

に，予測手法の比較検証のための新たな指標（ErrIndex）についても考案した．比較検証の

結果，直近のデータを重視した平均から予測を行う手法である crostonが，他の手法よりも

全体でみると大きく予測を外しているケースが少なかったため，全体的な平均誤差を見ると

スコアが一番良かった．今後は，使用開始間隔ノンパラメトリックカプランマイヤーモデル

を改良させることで，crostonを超えるような新たなモデルについて研究していきたい．
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