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1. はじめに 

企業の発注量を決める在庫管理において，製品の需要を

予測することは利益最大化やコスト最小化のために重要で

ある．しかし，将来の需要は未知であるため，需要予測量

との差により，過剰在庫による在庫保管費の増加や，品切

れによる機会損失を被るリスクがある．このようなリスク

を軽減するために，企業はサプライチェーンリスクマネジ

メント（SCRM）に注目している．多くの従来研究は，予

測誤差が独立同一分布に従うと仮定し，需要の不確実性の

リスクに対処するために，需要予測に焦点が当てられてき

た．しかし，需要が非定常な環境下ではこの予測誤差の不

確実性の仮定は成り立たないことが多い．そのため，近年

は予測誤差のリスクに焦点を当て，需要の非定常な環境下

における安全在庫量決定方法が研究されている[1]．このよ

うに，企業は品切れや過剰在庫のリスクに対し様々なアプ

ローチを利用することができる． 

しかし在庫管理の現場では，様々な要因を総合的に判断

し，需要予測量に調整として熟練した在庫管理者が安全在

庫量を加えた発注を行っている現状がある．そのため，発

注量決定プロセスが属人化しており，少子高齢化社会の進

む日本では持続可能性の面から問題視されている[2]． こ

の問題に対し，AI を用いた発注量決定方式が導入されてい

る．しかし，在庫管理者は AI などにより導かれた予測結

果に懐疑的であることが多い．そのため，在庫管理者は自

身の直感と比較し，そぐわない結果が得られた場合は高精

度な予測結果であったとしても意思決定に使用することに

消極的になるリスクがあることが指摘されている[3]．その

ため，発注量決定において熟練者への属人化を解消するに

は，在庫管理者の直感に沿った安全在庫の決定方法を提案

する必要がある．本研究では在庫管理者の直感に沿うとい

うことを，需要に影響を与える外部要因などの変数間の関

係性がわかることと定義する．そこで，変数間の依存関係

のモデリングが可能なベイジアンネットワークを用いて外

部要因と需要の関係性を示しながら安全在庫量を計算し，

意思決定プロセスの明示化を行う．これにより需要の非定

常な環境下においても，熟練者でなくとも容易に在庫管理

の意思決定を行える環境設計を行うことを目的とする． 

2. 安全在庫量決定方法 

在庫管理において，需要予測誤差に対処するために

SCRM が注目されている．需要予測の外れである予測誤差

のリスクを軽減するために安全在庫量が設定される．需要

予測の外れが平均 0，分散一定の独立同一分布に従う場合，

目標サイクルサービスレベル（CSL）に対する安全在庫は

以下の式(1)で表される． 

𝑆𝑆1 = 𝑘𝜎𝐿 (1) 

𝑘 = 𝛷−1(𝐶𝑆𝐿)は安全係数であり，𝛷(∙)は標準正規分布の累

積分布関数である．𝜎𝐿はあるリードタイム𝐿の予測誤差の

標準偏差である．これは一般に一定で既知であると仮定さ

れる．しかし，需要の非定常な環境下では，この過程は成

り立たない．𝜎𝐿は経時的に変化する可能性があり，式(1)に

よる安全在庫量決定方法は𝜎𝐿をどのように推定するかが課

題となる．これには，理論的アプローチと経験的アプロー

チの 2つのアプローチがある． 

2.1 理論的アプローチ 

理論的アプローチでは，予測誤差が独立同一分布に従う

と仮定し，1 期後の予測誤差𝜎𝑡+1を推定することで，リー

ドタイム中の予測誤差𝜎𝐿を推定する． 

𝜎𝑡+1 = √𝛼(𝑦𝑡 − 𝐹𝑡)2 + (1 − 𝛼)𝜎𝑡
2 (2) 

式(2)は，単一指数平滑化法（SES）を用い，𝑡期の平均二

乗誤差（MSE）を𝜎𝑡としたときの𝜎𝑡+1を推定している[1]．

式(2)を用いて推定された𝜎𝑡+1から，理論的アプローチは式

(3)を用いて𝜎𝐿を推定する． 

𝜎𝐿 = √𝐿𝜎𝑡+1 (3) 

2.2 経験的アプローチ 

前節で述べた理論的アプローチは，予測誤差が独立同一

分布に従うと仮定している．しかし，式(3)には理論的正当

性がなく，適していないことが指摘されている[1]．そのた

め，需要の真のモデルが未知の場合は経験的アプローチが

用いられる．Trapero et al.[1]は，予測誤差が正規分布に従

うと仮定できる場合，パラメトリックアプローチである

GARCH モデルを用い，仮定できない場合にノンパラメト

リックアプローチであるカーネル密度推定により𝜎𝐿を推定

した．これらの手法を用い，需要の非定常な環境下におい

て企業のコスト削減に貢献した． 

2.2.1 パラメトリックアプローチ 

GARCH(p,q)モデルは，時間𝑡における予測誤差𝜀𝑡の条件

付き分散𝜎𝐿を，正規分布に従う仮定の下で𝑝個の過去の分

散項，𝑞個の過去の誤差項の線形関数として表現する手法

である．GARCH(1,1)モデルは式(4)で表される． 

𝜎𝐿,𝑡+1
2 = 𝜔 + 𝛼𝜀𝐿,𝑡

2 + 𝛽𝜎𝐿,𝑡
2 (4) 

𝜎𝐿,𝑡
2 は𝑡期におけるリードタイム𝐿の分散であり，𝜀𝐿,𝑡

 は𝑡期

におけるリードタイム𝐿の予測誤差である 

2.2.2 ノンパラメトリックアプローチ 

カーネル密度推定は，データの分布に関する仮定を必要

とせず，リードタイム予測誤差の確率密度関数𝑓(𝑥)を表す．
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ある点𝑥における系列𝑋のカーネル密度関数は式(5)で表さ

れる． 

𝑓(𝑥) =
1

𝑁ℎ
∑ 𝐾 (

𝑥 − 𝑋𝑗

ℎ
)

𝑁

𝑗=1

(5) 

ここで，𝑁はサンプル数，𝐾(∙)はカーネル関数，ℎは帯域

幅である．カーネル密度推定は，ノンパラメトリックアプ

ローチのため，予測誤差が正規分布に従うと仮定できない

場合に有効な手法である． 

3. 提案手法 

前節のように，予測誤差の標準偏差𝜎𝐿を安全在庫量決定

に用いる手法は，予測誤差の従う分布に依存しており，多

くは未知であることが問題である．一般に，需要には長期

的な変動であるトレンド成分，短期的に繰り返す変動であ

る周期性成分，残差成分が含まれている．このような変動

を持つ時系列データに対し，様々な分解手法が提案されて

いる．Loess を用いてこれらの成分に分解する STL 分解は，

トレンド，周期性，残差の三つの変動に分解するロバスト

な手法である．残差は不確実性を含み，本来は予測不可能

な部分である．従って，トレンド成分と周期性成分を予測

可能な需要予測モデルを仮定すると，予測誤差は STL分解

による残差成分と等しくなる．STL 分解により分解された

残差成分は平均 0，分散一定と仮定されている．本研究で

は，STL 分解を用いて需要予測を行い，その予測誤差を平

均 0，分散一定を仮定できる STL 分解の残差であると仮定

し，安全在庫量を決定する方式を提案する． 

一方で，短期的に残差成分を見ると，トレンドや分散の

変化などの特徴を持つことが指摘されている[4]．そのため，

目標 CSLを保つためには，予測誤差のトレンドを考慮する

必要がある．また，残差成分は予測不可能でランダムな変

動を含むため，分散の推定を同時に行う必要がある． 

一方でこのように，求められた結果に対して直観にそぐ

わない結果の場合，精度が高かったとしても意思決定への

活用に消極的になるリスクが指摘されている[3]．また，自

動車産業を例に挙げると，特有の製品開発サイクルの長さ

から，非線形かつ非定常な変化や多様なマクロ経済変数な

どの外部要因との依存関係が需要に影響を与えることが知

られている[5]．そこで本研究では，ベイジアンネットワー

クを用い，需要に影響を与えるマクロ経済変数と過去の予

測誤差を用いて予測誤差のトレンドと分散を解釈性高く推

定し，安全在庫量を決定する．  

3.1 フレームワーク 

本研究で提案する安全在庫量決定方式は，以下の Step1

～3で構成される． 

Step1 STL分解 

まず初めに，STL 分解[6]を行い，需要をトレンド，周期

性，残差の 3 成分に分解する．トレンド，周期性成分を

Step2 で需要予測に用い，予測誤差を残差成分と仮定し，

Step3で安全在庫量決定に用いる． 

Step2 需要予測 

 本研究では，Trapero et al.[1]と同様に，企業に多く用い

られている単純指数平滑化法（SES）を用いてトレンドの

予測を行う．周期性は，1 周期前の値をそのまま用いるナ

イーブ予測とする．これらの予測の和を需要予測量とし，

予測誤差を残差成分と仮定する． 

Step3 安全在庫量決定 

 ガウシアンベイジアンネットワークにより，マクロ経済

変数と予測誤差から確率推論を行い，予測誤差の期待値

𝜇̂𝐿,𝑡+1と分散𝜎̂𝐿,𝑡+1を推定する．これを用いて以下の式(6)を

用いて安全在庫量を決定する． 

𝑆𝑆2 = 𝜇̂𝐿,𝑡+1 + 𝑘𝜎̂𝐿,𝑡+1 (6) 

3.2 ベイジアンネットワーク 

ベイジアンネットワークとは，因果関係を表すことがで

きるモデルとして知られ，確率変数の集合の条件付独立性

を表現するための有向非巡回グラフモデルである[6]．ベイ

ジアンネットワークは離散値を扱うモデルであるが，各変

数がガウス分布に従うと仮定することで連続値を扱うこと

ができるのがガウシアンベイジアンネットワーク(Gaussian 

Bayesian Network; GBN) であ る ． 変数 の 集合 を 𝑋 =

{𝑋1, ⋯ , 𝑋𝑛}とし，変数 X の有向非巡回グラフ(DAG)を𝐺 =

(𝑋, 𝐸)とする．ここで，(𝑖, 𝑗) ∊ 𝐸を，𝑋𝑖から𝑋𝑗への有向エッ

ジが存在することと定義する．𝑃𝑎𝐺(𝑗) = {𝑖|(𝑖, 𝑗) ∊ 𝐸}を，𝐺

における𝑋𝑗の親ノードの集合とする．ガウシアンベイジア

ンネットワークは，各変数の条件付確率分布(Conditional 

Probability Distribution; CPD)は親ノードの線形結合として

表されるガウス分布に従うとして，式(7)のように定義され

る[6]． 

𝑋𝑗|𝑋𝑃𝑎𝐺(𝑗)~𝒩 (𝑚𝑗 + ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑋𝑖

𝑖∈𝑃𝑎𝐺(𝑗)

, 𝜎𝑗
2) (7) 

ここで，𝑋𝑆 ≔ {𝑋𝑖}𝑖∊𝑆とする．𝑚𝑗と𝜎𝑗
2はそれぞれ𝑋𝑗の基

準レベルと条件付分散である．基準レベルとは，親の変数

がすべて 0 の場合の，𝑋𝑗の平均値であり，他の変数の影響

を受けない𝑋𝑗の基本値である．𝑤𝑖𝑗とは，エッジ(𝑖, 𝑗)の因果

の重みを表す．簡単のために，特定のグラフ𝐺に対するパ

ラメータ{𝑚𝑗}，{𝑤𝑖𝑗}，{𝜎𝑗
2}を𝛩Gと表記する．GBN モデル

𝑀 = (𝐺, 𝛩G)はガウシアン確率密度関数の積である𝑋におけ

る結合確率密度関数を定義し，この結合確率密度関数が満

たす独立性の仮定の集合はグラフ𝐺によって表現される．

また，モデル𝑀に定義される結合確率密度関数は多変量正

規分布となる． 

このように定義されるベイジアンネットワークには，グ

ラフ𝐺を推定する構造学習，パラメータ𝛩Gを推定するパラ

メータ推定，観測データから事後分布を推定する確率推論

の 3つの機能がある． 

3.2.1 構造学習 

構造学習には，様々な手法が用いられている．一般には，

得られたグラフがどの程度データを説明できているかを評

価するスコアを定義し，DAG の解空間を探索する．しか

し，企業の取得可能なマクロ経済変数は多くあり，変数の

適切な選択が構造学習の精度に影響することが知られてい

る．そのため，安全在庫量決定に用いるマクロ経済変数を

適切に選択し，DAG を推定することは難しい．本研究で

は Arimizu et al.[7]の変数選択手法を用いて DAG を決定し，

構造学習は行わない． 

3.2.2 パラメータ推定 

Arimizu et al.[7]の変数選択手法により設定したグラフ𝐺

と観測されたデータを用い，パラメータ𝛩Gの推定を行う．

主な手法として最尤推定法やベイズ推定が一般に知られて

いるが，本研究ではベイズ推定を採用した．アルゴリズム

には EMアルゴリズムを用いている． 
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3.2.3 確率推論  

グラフ𝐺とパラメータ𝛩G，観測されたデータを用いて予

測したい変数の確率推論を行うことができる．確率推論に

より，期待値𝜇̂𝐿,𝑡+1，標準偏差𝜎̂𝐿,𝑡+1は式(8)，(9)のように求

められる． 

𝜇̂𝐿,𝑡+1 = 𝐸[𝑋𝑗|𝑥𝑃𝑎𝐺(𝑗)] = 𝑚𝑗 + ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖

𝑖∈𝑃𝑎𝐺(𝑗)

(8) 

𝜎̂𝐿,𝑡+1 = 𝑉[[𝑋𝑗|𝑥𝑃𝑎𝐺(𝑗)] = 𝜎𝑗
2 (9) 

 

確率推論には変分推論やマルコフ連鎖モンテカルロ法な

ど様々なアルゴリズムが用いられているが，本研究では比

較的計算量が少なく，想定されるマクロ経済変数の複雑な

関係の処理に適しているジャンクションツリーアルゴリズ

ムを採用している． 

4. 数値実験 

本研究では，提案手法の安全在庫量決定方式の評価を行

うために，二つの実験を行う．一つは，データをランダム

に生成し，状況を仮定したシミュレーションを行い，数値

実験を行う．次章では実際のデータに適用し，ケーススタ

ディを行う． 

本章では，独立同一分布に従うマクロ経済変数を仮定し，

Trapero et al.[1]と同様の環境で需要の標準偏差が変化する

過程を生成する．ベンチマークの提案された環境における

本研究の提案手法とベンチマークの比較により，考察を行

う． 

4.1 使用データ 

独立同一分布に従うマクロ経済変数を仮定し，生成した

データの条件は以下である． 

 

i. 3 つのマクロ経済変数𝑉𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 = {𝑀1, 𝑀2, 𝑀3}を観

測可能とする． 

ii. 1 つの観測対象でない隠れ変数𝑉ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛を用いる． 

iii. 需要𝑉𝑑は式(10)で表される𝑉𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜と𝑉ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛との線

形結合で表される． 

iv. 𝑉𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜は，正規分布，対数正規分布，ガンマ分

布に従うと仮定し，3つの実験を行う． 

v. 𝑉ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛は正規分布に従う． 

vi. 𝑉𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜，𝑉ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛はそれぞれ平均 150，20 である． 

vii. 𝑀2，𝑀3，𝑉ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛の標準偏差はそれぞれ 25，25，

10である． 

viii. Trapero et al.[1]で仮定された需要の非定常性，標

準偏差の変化を𝑀1で表す．𝑀1は標準偏差が時期

により変化すると仮定する．需要予測方式の学

習期間，安全在庫量決定方式の学習期間，テス

ト期間でそれぞれ前半は標準偏差が 25 であり，

後半は 50となる． 

𝑉𝑑 = ∑ 𝐾

 

𝐾∈𝑉𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜

 + 𝑉ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 (10) 

これらの条件でデータを生成し，シミュレーションを行

った．ベンチマークには，SES，GARCH-X モデル，カー

ネル密度推定のそれぞれによる分散推定を用いた安全在庫

量方式とする．GARCH-X モデルは，GARCH モデルに共

変量を考慮したモデルであり，外部要因を用いて分散推定

を行うことが可能である[8]． 

なお，ガウシアンベイジアンネットワークにおいて，

DAG を設定する必要があるため，図 1 のように設定した． 

𝑉𝑑は時系列データであるため，DAG に𝑡 − 1期の予測誤

差𝐸𝑑,𝑡−1が𝑡期の予測誤差𝐸𝑑,𝑡に影響を及ぼす仮定を置き，

時系列のモデリングを行った． 

4.2 実験結果 

シミュレーションを 100 回行った結果を表 1 に示す．表

1 は，最も品切許容率に近い品切率であった手法を太字で

示している．また，品切に対し，どの程度の品切個数が発

生したかを平均品切数として評価し，最も値が小さい手法

を太字で示している．結果から，BN を用いた提案手法は，

マクロ経済変数の標準偏差の変化により需要の標準偏差が

変化するという環境下では，ベンチマーク手法と同程度の

パフォーマンスを示すことが分かった．本章のシミュレー

ション環境下では，品切率を評価指標とした場合，カーネ

ル密度推定とベイジアンネットワークが最も良い手法であ

るといえる．これは，同一の標準偏差の変化が繰り返し現

れる環境のため，過去のデータから安全在庫量を常に一定

に保つカーネル密度推定に適している環境であったと考察

される．一方で，安全在庫量をデータ駆動的に求める手法

である SES，GARCH-X，提案手法である BN で比較する

と，品切率では BN が最も優れていた．SES と BN を比較

すると，SES は単一の時系列データをモデリングする手法

であり，BN はマクロ経済変数のモデリングが可能なため

優れた結果になったと考察できる．一方で，GARCH-X は

条件付分散と，マクロ経済変数の線形結合で分散を推定す

る．そのため不確実性の考慮が難しく，不確実性をモデリ

ング可能な BNが優れた結果になったと考察できる． 

表 1 各分布・手法おける品切率と平均品切数 
正規 

分布 
品切率[%] 平均品切数[個] 

品切 

許容率[%] 
15 10 5 1 15 10 5 1 

BN 3.4 2.0 2.0 0.7 4.8  5.5  2.8  1.0  
SES 25.7 17.6 7.4 3.4 4.9  4.1  4.7  1.6  

GARCH-X 6.8 4.7 0.7 0.0 4.8  2.4  2.3  - 
Kernel 12.2 6.8 2.0 0.0 4.9  3.8  4.9  - 

         

対数 

正規分布 
品切率[%] 平均品切数[×10 個] 

BN 12.8 7.4 3.4 2.0 9.8 11.9 15.7 7.8 
SES 22.3 20.3 16.9 13.5 18.6 18.0 17.4 14.7 

GARCH-X 19.6 16.2 13.5 9.5 17.8 17.1 15.0 10.3 
Kernel 13.5 10.1 2.0 0.0 14.4 11.2 12.1 - 

         

ガンマ 

分布 
品切率[%] 平均品切数[×103個] 

BN 10.8 10.1 8.1 6.1 2.1  2.0  2.2  2.3  
SES 20.3 18.9 10.8 6.8 1.5  1.5  1.9  2.2  

GARCH-X 18.2 16.9 12.8 10.8 1.5  1.6  1.9  2.0  
Kernel 12.2 9.5 5.4 1.4 2.0  1.9  2.3  2.9  

 

図 1 数値実験に用いた DAG 
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5. ケーススタディ  

5.1 使用データ 

需要データとして，一般社団法人 日本自動車工業会から

公表されているトヨタ自動車株式会社のブランドである

LEXUS の売り上げデータ𝑉𝑑を使用した．親ノードとして

使用するデータは，企業が取得可能なマクロ経済変数デー

タから Arimizu et al.[7]のフレームワークを用いて需要と関

係のあるデータのみに絞りこんだ結果，需要に影響を与え

る変数として経済産業省から公表されている原油のヨーロ

ッパからの輸入量𝑉𝑂𝑖𝑙と，日本鉄鋼連盟から公表されてい

る鉄の二次製品に関する輸入量𝑉𝑆𝑡𝑒𝑒𝑙の二つの経済指標が選

ばれた．これらのデータを用いて，図 2 の DAG が構築さ

れた． 

5.2 実験結果 

ケーススタディの結果を図 3，表 2 に示す．表 2 から，

実際のデータにおける安全在庫量方式として，提案手法が

最も優れていることが示された．品切率は提案手法が設定

した品切許容率に最も近い手法であった．さらに，品切を

起こした場合も，平均品切数が最も少ないことから，大き

く外していないことが考察できる． 

また，図 3 から，品切許容率によって大きく安全在庫量

が増加していないことが読み取れる．これより，在庫管理

において提案手法は，在庫水準を適切に保ちながら過剰在

庫を抑え，在庫保管費の削減に貢献することができる手法

だといえる． 

6. おわりに 

本研究では，需要の非定常な環境下においても，熟練者

でなくとも容易に在庫管理の意思決定を行える環境設計を

行うことを目的とし，ベイジアンネットワークを用いた需

要の非定常性に対応可能な安全在庫量決定方式を提案した．

提案手法は，外部要因であるマクロ経済変数を用いてデー

タ駆動的に安全在庫量を求めるため，他の手法と比べて目

標サービスレベルに近い品切率になり，企業のコスト削減

に貢献できることが示された． 

本研究の今後の課題は 2 点ある．1 つ目は，基本的な

GBN を利用したため，分散の推定量が一定になっている

点である．本来，様々な外部要因により残差成分の分散は

変化する可能性があり，外部要因に応じて，分散推定を行

うべきである．2 つ目は，解釈性としては変数間の関係性

の明示に留まっており，解釈した結果から意思決定を支援

できる方式に拡張することである． 
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図 2 ケーススタディに用いた DAG 

 
図 3 安全在庫量と CSL，品切の比較 

表 2 各手法における品切率と平均品切数 
ケース 

スタディ 
品切率[%] 平均品切数[個] 

品切 

許容率[%] 
15 10 5 1 15 10 5 1 

BN 19.4 12.9 3.2 0.0 2.9 1.8 0.7 - 

SES 29.0 29.0 12.9 3.2 8.3 5.9 7.3 18.7 

GARCH-X 6.5 6.5 3.2 3.2 14.5 12.0 15.8 9.7 

Kernel 38.7 35.5 19.4 6.5 7.2 5.7 6.0 3.8 
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