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1. 序論 

近年、サプライチェーンの効率化や生産計画・在庫の最

適化が求められる中で、それらを支える需要予測を、デー

タに基づいて行う仕組みの重要性が一層高まっている． 自

動車や農業機械の部品業界においても同様であり、精度の

高い需要予測は、製品の製造・供給の安定性とコスト削減

を両立させるために、精度の高い需要予測が不可欠である． 

自動車部品や農業機械部品は、国内外に広く流通しており、

その需要は、政治・経済の国際情勢に加えて、完成品メー

カーやその上流に位置する加工メーカー、組立メーカーな

ど、サプライチェーン全体の経営戦略や生産計画など多岐

に渡る要因の影響を受けて日々変動する． 

しかし、実際の現場では、過去のデータを体系的に活用

して予測を行う仕組みが十分に整備されておらず、多くの

場合、担当者の経験や勘に基づいた属人的な判断が予測の

主な手段となっている．顧客から定期的に提供される発注

予定も、実際には急な変更やキャンセルが頻発するため、

発注予定の信頼性の判断は担当者に委ねられている．この

ような担当者による属人的な予測は、担当者間での予測精

度に一貫性がないだけでなく、担当者が変更となった際は

予測の再現性にも欠けるため、将来の突発的な需要変化に

永続的に対応しきれないリスクをはらんでいる． 

加えて、こうした部品需要の変動には「不確実性」が伴

うため、単に点予測に基づいた従来手法では、突発的な発

注増減への対応は困難である．こうした課題に対し、需要

の不確実性そのものを定量的に捉える手法として、分位点

回帰などのアプローチが注目されている．特に、近年では、

複雑な需要のパターンを高精度に捉えられる深層ニューラ

ルネットワークに用いた深層分位点回帰モデルも提案され

ている． 例えば、Shen ら(2021)は、ピンボールロス関数を

用いた深層分位点回帰モデルについて解析を行っている． 

本研究では、こうした背景を踏まえ、需要の不確実性を

柔軟かつ高精度に捉えることを目的として、混合ガンマ分

布に基づく深層分位点回帰モデルを提案する．これにより、

需要分布全体を的確に把握するとともに、未観測要因が多

い状況下においても、変動の大きい需要への対応力を向上

させることを目指す．部品需要に見られる短期的傾向を効

率的に捉えるため、モデルの基本構造として畳み込みニュ

ーラルネットワーク（Convolutional Neural Network; CNN）

を導入する．また、ある時点の部品需要は前日や前週の同

曜日からの影響があると考えられることを踏まえた二次元

畳み込み層を組み込むことで、効率よく前日及び前週の同

曜日との関連性を捉え、モデルの柔軟性と実用性を一層高

める．加えて、本モデルの学習過程における学習の安定性

を実現するための損失関数を導入する． 

本論文は以下のように構成されている．第 2 節では関連

研究を整理し、本研究の位置づけを明らかにする．第 3 節

では、ピンボールロス関数を用いる既存手法の問題点につ

いて述べる．第 4 節では、本研究における提案手法につい

て詳述する．第 5 節では、実データを用いて検証を通じて、

本手法の有効性を実証する．最後に、第 6 節で本研究のま

とめと今後の課題について述べる． 

2. 関連研究 

本研究の位置づけを明確にするため、古典的な時系列手

法、分位点回帰による不確実性の定量化、深層学習を用い

たアプローチ、そして深層学習における学習停滞に関する

関連研究を概観する． 

需要予測は従来、Holt–Winters法やARIMAモデルといっ

た統計的時系列モデルにより実施されてきた．これらはト

レンドや季節性の抽出に優れ、Kumar ら(2024)の事例にあ

るように製造業や小売業における実務上の課題に広く活用

されている．しかし、突発的な変動や非線形関係への対応

には限界がある．また、これらは基本的に点予測を目的と

しており、不確実性の定量的扱いには向いていない．この

点を補完する手法として分位点回帰が提案されており、需

要の不確実性を特定の分位点で直接予測することが可能で

ある．Jha and Suresh(2019) は、スーパーマーケットの販売

データに対し分位点回帰を適用し、特に上方リスクへの対

応に有効であることを示した．ただし、分位点ごとにモデ

ルの学習をする必要があるといった課題も指摘されている． 

近年では、深層学習を用いた予測手法が注目されている．

1 次元 CNN を用いた分析の事例として、Namdari ら(2023) 

による都市水の需要予測や、Langら(2019) による電力負荷

の予測、Harbola and Coors(2020) による風速と風向きの予測

などが挙げられる．一方で、これらの多くは点予測に留ま

り、予測の不確実性には対応していない．一方、

Federico(2021) は複数の分位点を同時に出力する深層学習

モデルを提案し、時系列依存性と不確実性の両立を試みて

いる．また、Wu ら(2023) の TimesNet では、時系列データ

を 2 次元テンソルへと変換し、マルチスケールな周期性を

捉えることで、多様な時系列タスクに対して高精度な予測

を実現している．TimesNet は、周期性の抽出に高速フーリ

エ変換を用いており、周期をデータ駆動的に自動で決定し

ている．一方、本研究で扱う部品の需要予測では、発注が

行われる月曜日から土曜日の 6 日間という明確な周期が存

在するため、周期の自動抽出は必須ではない． 

ニューラルネットワークで分位点回帰を実現するための

自然な方法として確率分布のパラメータを出力とするアプ

ローチが考えられる．しかし、Seitzer ら(2022)が指摘した

ように、対数尤度を用いた確率的回帰モデルにおいて、分
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散が大きいデータ点が学習にしばしば寄与しにくくなり、

局所的かつ不適切な解に収束することがある．これに対し、

彼らは分散に対する勾配の依存度を制御可能なβ-NLL 損

失関数を提案し、性能の改善と学習安定性の向上を実現し

ている．ただし、この損失関数は正規分布を前提としてお

り、ガンマ分布などの他の確率分布では機能しない．正規

分布以外の分布を仮定した研究として、Sensoy ら(2018) に

よる Evidential Deep Learning（EDL）が挙げられる．同手

法は、従来の深層学習モデルが予測の確信度に対する不確

実性を適切に定量化できないという課題に着目している．

この問題に対処するため、EDL では、予測がディリクレ分

布に従うことを仮定して、⑴式に定義されるような期待二

乗誤差に基づく損失関数を導入し、予測誤差項と分散項の

双方を最小化するよう設計されている． 

𝔼[𝑝𝑖𝑗
2 ] = 𝔼[𝑝𝑖𝑗

2 ]
2

+ Var(𝑝𝑖𝑗) (1) 

このように、需要予測とその不確実性を扱う研究や、そ

れに付随する学習安定性に関する研究などは多岐にわたる．

本研究ではそれらを参考に、不確実性を考慮した需要予測

を、学習安定性を担保しつつ実現する． 

3. 既存手法の問題点 

本節では従来の分位点回帰で中核となるピンボールロス

損失関数に焦点を当て、定義とその特性について概観する

とともに、需要予測モデルの整合性に関する課題を明らか

にする． 

3.1 分位点回帰の基本 

分位点回帰とは、従来の最小二乗法と異なり、目的変数

の条件付き分位点を直接推定する回帰手法である．分位点

回帰では、観測値𝑦に対して、特定の分位点𝜏(0 < 𝜏 < 1)を

予測する．𝜏分位点𝑄𝑡(𝑥)は、𝑷(𝒀𝒕 ≤ 𝑄𝑡(𝑥)|𝑿 = 𝒙) = 𝝉を満

たすように定義される． 不確実性を推定できるため、在庫

管理や医療、金融などのリスクを伴う領域において有効と

される． 

3.2 ピンボールロス関数の定義と性質 

分位点回帰において広く用いられている損失関数は、ピ

ンボールロス関数である Koenker(2005)．𝜏分位点を求める

場合のピンボールロス関数は、𝜏 ∈ (0,1)に対して⑵式のよ

うに定義される． 

{
𝜏(𝑦𝑖  −  𝑦̂𝑖)  if  𝑦𝑖 ≥ 𝑦̂𝑖

(1 −  𝜏)(𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑖)   if  𝑦𝑖 < 𝑦̂𝑖
(2) 

ここで𝑦𝑖は実測値、𝑦̂𝑖は予測値を示す．この損失関数は、

目標とする分位点に応じて過小予測と過大予測のペナルテ

ィを異なる重みで与えることにより、特定の分位点を学習

する仕組みとなっている．例えば、𝜏 = 0.9の場合、予測が

実測より小さい場合には大きな損失が課される一方で、過

大予測には比較的小さなペナルティが与えられる．なお、

𝜏 = 0.5の場合、ピンボールロス関数は平均絶対誤差

（Mean Absolute Error; MAE）と同じ形となり、MAE は過

大評価と過小評価の誤差に対して対称的にペナルティを与

える．MAE は外れ値や大きなノイズの影響を受けにくい

（ロバスト）性質を持つ損失関数として知られていること

から、ピンボールロスもまた、𝜏 = 0.5においては同様の性

質を有する．ただし MAE と異なり、ピンボールロスは𝜏を

変更することで、任意の分位点を学習することができ、区

間予測への応用が可能である．また、ピンボールロスは原

点付近で不連続であるものの、凸関数であるため、最適化

問題としても扱いやすく、勾配ベースの手法によって効率

的に学習が可能である． 

3.3 モデルとの整合性とその問題点 

Tagasovska and Lopez-paz(2019) が述べているように、ピ

ンボールロス関数を用いた分位点回帰は目的変数に分布を

仮定せず、特定の条件付き分位点を直接学習する手法であ

り、分布の非対称性や外れ値の存在下でも安定した推定が

可能である．その一方で、分布を明示的に仮定せず、損失

関数が真の分布をどのように反映しているかを明示できな

いことにより、いくつかの問題点も存在する． 

第 1 に、Tagasovska and Lopez-paz(2019) も指摘している

ように、異なる分位点予測間の整合性が保証されないとい

う問題がある．モデルが出力する分位点は確率分布に基づ

く一貫性を持たないため、例えば 90％分位点より 95％分位

点が小さくなるといった理論的に矛盾する予測が発生し、

解釈に困難が生じる可能性がある． 

第 2 に、条件付き分布全体をモデル化できないため、あ

る時点の需要のばらつきや分散構造を明示的に表現するこ

とが困難である．これは、安全在庫の設計や在庫戦略の策

定など、不確実性を前提とした意思決定を行う場面におい

て大きな制約となる． 

第 3 に、分位点ごとに個別にモデルを学習する場合、学

習コストが増大するだけでなく、分位点間での重みの解釈

性や出力結果の一貫性が失われやすい点である．製品ごと

に異なる分位点が要求されるような実務環境では、モデル

の再利用性や拡張性の面でも不利に働く可能性がある． 

これらの問題点は、分布を出力とすることで解消される．

加えて、分布を出力とするモデル設計は、将来的な研究の

発展にも柔軟に対応できる．例えば、今回構築したモデル

を予測タスクだけではなく各製品の需要パターンに基づい

たクラスタリング等に適用することも可能となる． 

これらの理由から、需要予測の不確実性が高い環境下で

実務的にモデルを使用する場合、分布仮定に基づき分布全

体を一貫して予測可能なモデルの構築が有望である． 

4. 提案手法 

本節では、第 3 節で明らかにした課題を踏まえた提案手

法を紹介する． 

4.1 混合ガンマ分布を仮定したモデル設計 

第 3 節で述べたように、ピンボールロスを用いた分位点

回帰は確率分布を前提としない点で、柔軟性がある一方、

モデル出力の整合性や解釈性に課題が残る可能性がある．

そこで本研究では、これらの課題を克服するため、目的変

数が従う分布を明示的に仮定したモデルを設計する．需要

は非負の連続値であるため、目的変数が従う分布の候補と

してはガンマ分布が考えられる．しかし、ガンマ分布を用

いた予備実験において、上限分位点が過剰に大きくとられ

る結果が確認された．これは、実データにおける多峰性や

局所的な需要変動を捉えるには単一のガンマ分布では表現

力が不足しており、需要の不確実性を十分に表現すること

ができなかったためと考えられる．そこで本研究では目的
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変数𝑦が従う分布として、混合ガンマ分布を仮定する．混

合ガンマ分布の確率密度関数は以下の⑶の式で与えられる． 

𝑝(𝑦|𝜂1:𝑚, 𝛼1:𝑚, 𝛽1:𝑚) = ∑ 𝜂𝑚Gamma(𝑦|𝛼𝑚, 𝛽𝑚)

𝑀

𝑚=1

(3) 

ここで、𝑀は混合要素の個数、𝜂𝑚は第𝑚成分の混合比率、

Gamma はガンマ分布の確率密度関数、𝛼𝑚および𝛽𝑚はそれ

ぞれ第𝑚成分のガンマ分布における形状パラメータおよび

比率パラメータを表す．混合ガンマ分布は、複数の異なる

ガンマ分布の加重平均によって構成され、分布の多峰性を

柔軟に表現することが可能である．本研究における提案モ

デルでは、ニューラルネットワークにより混合比率𝜂1:𝑚、

各成分の形状パラメータ𝛼1:𝑚、および比率パラメータ𝛽1:𝑚 

を同時に出力する構成とし、これにより確率密度関数全体

を出力値としてモデル化することが可能な予測機構を実現

する． 

4.2 損失関数の設計 

混合ガンマ分布を出力とする場合の自然な損失関数とし

ては、負の対数尤度（Negative Log-Likelihood; NLL）が考

えられる．NLLは以下の⑷で表される． 

NLL = −log 𝑝(𝑦true | 𝜂1:𝑚, 𝛼1:𝑚, 𝛽1:𝑚) (4) 

ここで、𝑦true は観測された発注量である．しかし、NLLを

そのまま適用した場合、モデルは観測値との整合性よりも、

分布の分散を大きくとることで損失を減らそうとする傾向

が見られた．これは、Seitzer ら（2022）も指摘しているよ

うに、学習過程において極端に裾の広い分布を生成するこ

とで、真の分布からの乖離を招き、良好な解への収束を妨

げていることを意味する．そこで本研究では、このような

挙動を抑制するため、NLL と併用して、分布の分散の大き

さにペナルティを与える正則化効果を持つ期待二乗誤差

（Expected Squared Error; ESE）損失関数を導入した．ESE

は以下の⑸式で定義される． 

ESE = 𝔼[(𝑦 − 𝑦true)2]

= 𝔼 [((𝑦 − 𝜇) + (𝜇 − 𝑦true))
2

]

= (𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒 −  𝜇)2 + σ2 (5)

 

ここで𝜇と𝜎2は⑹式に示すように、それぞれ出力された混

合ガンマ分布の平均と分散を表す． 

𝜇 = ∑ 𝜂𝑚

𝛼𝑚

𝛽𝑚

𝑀

𝑚=1

, 𝜎2 = ∑ 𝜂𝑚

𝛼𝑚

𝛽𝑚
2

𝑀

𝑚=1

(6) 

これにより、予測の精度と不確実性のバランスを同時に考

慮した学習が可能となる．需要予測における分布整合性と

学習の安定性を同時に考慮するために、本研究ではNLLと

ESE を統合したハイブリッド損失関数を導入する．ハイブ

リッド損失関数は以下の⑺式によって定義される． 

𝐿hybrid = (1 −  𝜆) ×  𝐿NLL +  𝜆 ×  𝐿ESE (7) 

ここで、𝐿NLLは NLL 損失、𝐿ESEは ESE 損失である．𝜆 ∈

[0,1]は両損失の相対的な寄与を制御する重み係数であり、

モデルの学習目的によって調整可能である．NLL によって

予測分布全体の整合性を最大化する一方、ESE は分散が過

剰に拡張されることを抑制し、予測区間の幅と中心の両方

に対してバランスの取れた学習が可能となる．このような

ハイブリッド構造により、実践上求められる「分布的な正

しさ」と「予測区間の実用性」のトレードオフを制御可能

とし、安定かつ整合性のある予測性能を実現する． 

4.3 学習プロセスと重み調整戦略 

本研究では、提案モデルの学習過程において、NLL のみ

による最適化では分散を過度に広くとることで損失を減ら

そうと傾向があることを考慮し、ESE も導入したハイブリ

ッド損失関数を使用して、段階的な損失関数の重み調整に

よる 2 段階の学習プロセスを採用する．具体的には以下の

2段階からなる． 

⑴事前学習（Pretraining） 

 ハイブリッド損失関数の重み𝜆を非ゼロの値（本研究で

は𝜆 = 0.5）に設定し、NLLとESEの双方が同程度に最適化

されるように学習を行う．この設定により、分布整合性と

学習の安定性とのバランスを保ち、妥当な初期パラメータ

の獲得を目指す．これにより、モデルは分散を過度に広く

とった解に陥ることなく、学習初期の探索範囲を広げるこ

とが可能となる． 

⑵再学習（Fine-tuning） 

次の段階では、ハイブリッド損失関数の重みを𝜆 = 0に

設定し、NLL のみに基づいて学習を進める．これにより、

事前学習で得られた初期パラメータを基に、より正確に目

的変数の確率密度関数を近似できるよう学習を行う．この

再学習により、分布整合性の強化と予測精度の向上が期待

される． 

この 2 段階の学習戦略により、異なる性質を持つ損失関

数を補完的に活用し、最適化過程における安定性と性能の

両立を実現する． 

4.4 カレンダー構造を適用した層設計 

部品需要には曜日や月、祝日などのカレンダー要因に起

因する周期的な変動がしばしば観察される．これらのパタ

ーンは単純な時系列変動にとどまらず、曜日や週単位で繰

り返される需要リズムとしても表れると考えられるため、

深層学習モデルにおいてこうしたカレンダー構造を適切に

モデル化することは予測精度の向上に資する．CNNを用い

た多くの従来の時系列予測手法では 1 次元畳み込み

（Conv1D）が用いられており、曜日や週単位の需要リズ

ムを捉えるためには、カーネルサイズを非常に大きくする

必要がある．本研究では、こうした構造的特徴を効率的に

捉えるために、カレンダー構造を明示的に反映した二次元

畳み込み層を設計し、曜日軸と週軸の両方における需要パ

ターンを同時に抽出することを可能にする．  

図 1 に示すように、本層の入力は 1 次元形状𝐵 × (𝑊 ⋅

𝐷) × 𝐹である．𝐵はバッチサイズ、𝑊は週数（本研究では 1

か月相当の過去データに基づき予測を行うため𝑊 = 5）、

𝐷は曜日数（本研究では月曜日から土曜日を使用するので、

𝐷 = 6）、𝐹は特徴量数である．これを二次元形状𝐵 × 𝑊 ×

𝐷 × 𝐹に変換し、畳み込みを行う． 

さらに、時間的な局所依存性をより忠実にモデル化する

ために、入力系列に対するパディング処理にも工夫を加え

る．通常、畳み込み操作の際にはゼロや固定値を用いたパ
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ディング処理がされるが、本研究では、自然な時間的連続

性を維持するためカレンダー構造を反映したパディングを

採用している． 

この層をCalendarConv2Dと呼ぶこととする．このように、

本研究で提案する CalendarConv2Dは、従来の Conv1Dに比

べて、カレンダー的な周期構造を効率的にモデル化するこ

とを可能とし、周期的関係の学習効率と予測性能の両面に

おいて優位性を持つと考えられる． 

5. 実験 

本節では、提案手法の有効性を検証するため、実データ

を用いた予測実験を行う．ベースライン手法にピンボール

ロスベースモデルを用いる．本実験の目的は、提案手法が

実際の製品の需要予測において有効に機能するかを評価し、

実務での運用可能性を検証することである． 

5.1.1 モデル構造 

図 2 に、本研究で用いるモデル構造を示す．本モデルは、

日次・週次・月次の 3 系列の入力を段階的に統合する多入

力型の深層ネットワークで構成されている．日次系列の学

習ブロックの出力を x1、週次系列の学習ブロックの出力を 

x2である． 

まず日次ブロックでは、日次系列データと、説明変数が

休日かどうかを識別するための休日情報を入力とし、

CalendarConv2D を適用する．この層は、曜日構造および週

単位の周期性を考慮した特徴抽出を目的としており、曜日

や週間に見られる特有の需要パターンを反映できるよう設

計されている．カーネルサイズには 2×2 を採用すること

で、前日および 1 週間前の同曜日に対する時系列的な局所

依存性を同時に捉えることが可能となる．これにより、需

要の短期的な変動と周期的傾向を効果的に学習することが

可能である．週次ブロックでは x1と週次系列データ及び日

次系列データを Conv1D 層に通して週単位での時系列の変

化を捉える．日次ブロックと週次ブロックではスキップ接

続を導入することで、学習の安定性を高めている．最後に

月次ブロックでは x2に加えて月次系列データ、日次系列デ

ータ、予測日が休日かどうかを予測するための休日データ

を入力し、全結合層で統合的に処理する．月次ブロックか

ら出力された特徴量は、形状パラメータ𝛼1:𝑚、比率パラメ

ータ𝛽1:𝑚、および混合比率𝜂1:𝑚に変換され、混合ガンマ分

布の確率密度関数を最終出力とする． 

出力された確率密度関数に基づき、必要な分位点を計算

する．本研究では、予測区間の設定として、下限分位点・

上限分位点をそれぞれ 2.5%と 97.5%とし、95％予測区間を

対象とした評価を行う．これは実運用において、生産計画

や在庫の最適化には概ね 95％程度の予測精度の信頼水準が

求められると判断したことによる．また、中央値（50％分

位点）も求めることで、予測値が実測値の傾向を捉えられ

ているかを確認する． 

5.1.2 評価指標 

提案手法によって出力される分位点予測の性能を定量的

に評価するため、以下の２種類の評価指標を用いる． 

①被覆率（Coverage Rate） 

被覆率は、指定された予測区間 [𝐿, 𝑈] に観測値 𝑦 が含ま

れている割合を示す．𝑛個の予測に対して、次の⑻式で定

義される． 

Coverage Rate =
1

𝑛
∑ 𝟙(𝑦𝑖  ∈ [𝐿𝑖 ,  𝑈𝑖]) × 100

𝑛

𝑖=1

(8) 

ここで、𝑦𝑖は 𝑖番目の実測値、𝟙(⋅) は指示関数、𝐿𝑖および𝑈𝑖

はそれぞれ下限および上限分位点である．被覆率は理論上

の信頼水準にどの程度一致しているかを示す簡潔な指標で

あり、予測区間の過小・過大評価の診断に有効である．値

が大きいほど高い精度と解釈する．ただし、極端に広い予

測区間を出力した場合でも被覆率は高くなるため、実用性

を適切に反映しない可能性がある． 

②Winklerスコア 

Winkler スコアは、予測区間の幅と、観測値が区間外に

ある場合の外れ度合いの両方を考慮する指標であり、以下

の⑼式のように定義される (Winkler, 1972)(Gneiting and 

Raftery, 2007)． 

Winkler Score (𝐿, 𝑈; 𝑦)

= (𝑈 − 𝐿) +
2

𝛼
 (𝐿 − 𝑦)𝟙{𝑦 < 𝐿} +

2

𝛼
 (𝑦 − 𝑈)𝟙{𝑦 > 𝑈} (9)

 

ここで、 𝑦は実測値、𝐿および 𝑈 はそれぞれ予測区間の下

限および上限、𝛼 （0 < 𝛼 < 1）は予測区間の被覆率に対す

る許容誤差率を表す．本研究では𝛼 = 0.1とする．観測値が

予測区間内にある場合には区間幅のみが評価対象となり、

外れた場合にはその距離に応じてペナルティが加算される．

             

              

                                  

            

           
         

      
       

           
         

           

 
                 

 
               

 
                

                                       

     

                         

図 2 モデル構造 

図 1 CalendarConv2Dの概要 
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値が小さいほど高精度と判断される．直観的な解釈はやや

難しいものの、予測区間の妥当性を厳密に評価できる総合

的な指標である．  

従って、本研究では「被覆率が高く、かつ Winkler スコ

ア が小さいほど、予測区間の性能が優れているモデルであ

る」と解釈する． 

5.1.3 使用データセット 

本実験では、株式会社ゴーシューホールディングスより

提供された農業機械業界向けの製品 A の日次の発注量デー

タを用いる．今回使用したデータは 2020 年 1 月 6 日から

2024 年 10 月 31 日までの発注データである．訓練データに

は 2020 年 1 月 6 日から 2024 年 7 月 6 日までのデータを用

いて、テストデータには 2024年 7月 8日から 2024年 10月

31 日までのデータを用いる．使用する説明変数は、表 1 に

示すとおりである．目的変数には、発注から生産完了まで

に要するリードタイムを考慮し、1 週間後の発注量を用い

る．これは実務上の調達・生産計画において重要なタイム

スパンに相当する． 

5.2 実験結果 

5.2.1 混合要素数の選定 

本研究においては、混合ガンマ分布の混合要素数Ⅿを決

定するために、𝑀 = 3 から 𝑀 = 8の範囲でモデルを構築し、

ベイズ情報量規準（Bayesian Information Criterion; BIC）に

基づいて評価を行った．BICは以下の⑽式で定義される． 

BIC = −2 log(𝐿) + 𝑘 log(𝑛) (10) 

ここで、𝑘はパラメータの次元、𝐿は尤度、𝑛はデータ点の

個数を表す．その結果、BIC が最小値を示した 𝑀 = 5を最

適な混合要素数として採用した（図 3参照）． 

5.2.2 ESE導入による学習安定化の検証 

提案手法における ESE の導入が、分布の分散が過剰に大

きくなる傾向を抑制するかを検証する．図 4 は、ESE を導

入した場合および導入しない場合のそれぞれについて、同

一条件下で 10回実験を実施した際の損失値を可視化したも

のである．図が示すように、ESE を導入しなかった場合に

は、損失の中央値が相対的に高く、ばらつきも大きい結果

となった．このことは、学習が初期値に大きく依存し、収

束先にばらつきが生じる傾向があることを示唆している．

一方で、ESE を導入した場合には、損失の中央値が小さく、

表 1 説明変数一覧 

図 4  ESE導入有無における学習終了後の対数尤

度（NLL） 

図 3  BIC に基づく最適な混合要素数 η の選定 

図 5 ベースライン手法（上）と提案手法（下）

の予測結果  

表 2 ベースライン手法と提案手法における被覆

率とWinklerスコア 

評価指標 ピンボールロス 提案手法

被覆率(%)
90.5

(4.39)

92.50

(2.54)

Winkler スコア
7239.57

(449.05)

5292.03

(574.41)

※()は標準偏差
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かつばらつきも抑えられている．これは、初期値に対する

頑健性が向上し、学習結果の安定性および再現性が高まっ

ていると考えられる．さらに、損失の低さは、ESE の導入

によってより良好な解に近い解に到達している可能性を示

唆している．以上の結果から、ESE の導入は良好な解に収

束することを促し、学習の安定性を向上させる有効な手段

であると考えられる． 

5.2.3 予測精度の評価 

図 5 にベースライン手法による予測結果と、提案手法に

よる予測結果を示す．青実線が実測値、赤点線が中央値、

オレンジ色の領域が 95％予測区間である．併せて表 2 に、

ベースライン手法と提案手法を同一条件下で 10回実施した

際の被覆率と Winkler スコアの平均値と標準偏差を示す．

両手法ともに、極端な発注量を除けば、中央値および

97.5%分位点は実測値の変動をおおむね適切に捉えている

ことが確認される．加えて、表 2 より、被覆率および

Winkler スコアの両評価指標の平均値において、提案手法

がベースライン手法を上回る結果を示した．この結果は、

提案手法が予測区間の幅を不必要に広げることなく、適切

な範囲で実測値を包含できていることを意味しており、分

布整合的な予測構造と損失関数設計が予測精度に対して有

効に寄与していることを示している．また、両指標の標準

偏差について、被覆率は提案手法の方が小さいことから、

精度が安定していると解釈できる．一方で、Winkler スコ

アの標準偏差については、両手法ともに同程度の結果が得

られた．しかし、次段落でも述べるように、ベースライン

手法では下限区間の多くの期間で予測値が 0 近傍に位置し

ている．一方で、提案手法では特定の期間において下限分

位点が非ゼロの値を取り、実際の需要のばらつきをより忠

実に捉えた予測が行われている．これにより、Winkler ス

コアの標準偏差は両手法で同程度であっても、その内実は

大きく異なることが示唆される．すなわち、提案手法は同

等のスコア変動を維持しつつ、より正確に需要の不確実性

を考慮した予測区間を提供していると解釈できる．このこ

とは、単なるスコア値の比較だけでは捉えきれない、予測

モデルの構造的な違いと実務的有用性を示唆している． 

5.2.4 上下限区間の表現力の評価 

図 6 に、それぞれ 97.5%分位点および下限 2.5%分位点の

予測結果を示す．青点線がベースライン手法における

97.5%分位点、オレンジ実線が提案手法における97.5%分位

点、茶色の薄線が実測値である．紫点線がベースライン手

法における 2.5%分位点、緑実線が提案手法における 2.5% 

分位点である．97.5%分位点に関しては両手法ともに類似

した予測傾向を示しており、実測値が示す傾向を概ね適切

に捉えている．これは提案モデルが、分布仮定をしないピ

ンボールロスベースモデルと少なくとも同程度の表現力を

有することを示している．一方、下限分位点については、

両手法の間で顕著な差異が認められる．ベースライン手法

では、ほぼ全ての期間において予測値が 0 近傍に位置して

おり、下方リスクを適切に予測できていない．一方、提案

手法は、特定の期間において下限分位点が非ゼロの値を取

り、需要のばらつきに応じた予測がなされていることが分

かる．これは、混合ガンマ分布に基づく分布整合的な予測

が、より柔軟に下方の不確実性を捉えていることを示して

いる． 

図 6 分位点 97.5%差異（上）と分位点 2.5%差

異（下） 

図 7  Conv1D（カーネル 4）（上）と Conv1D

（カーネル 7）（下）の予測結果 

表 3 CalendarCov2D（カーネル 2）、Conv1D

（カーネル 4）、Conv1D（カーネル 7）における

被覆率とWinklerスコア 

評価指標 CalendarConv2D
Conv1D

(カーネル4)

Conv1D

(カーネル7)

被覆率(%)
92.75

(2.41)

92.15

(2.31)

92.7

(4.14)

Winkler スコア
5304.67

(471.41)

5873.73

(630.25)

5701.87

(656.22)

※()は標準偏差
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5.2.5 CalendarConv2Dと Conv1Dの比較 

CalendarConv2D の有効性について検証を行うために、混

合 ガ ン マ 分 布 を 仮 定 し た 提 案 手 法 に お い て 、

CalendarConv2D を導入せず、代わりに Conv1D 層のみを用

いて予測を行った場合の予測を行う．比較対象となる

Conv1Dについては、カーネルサイズを 4および 7の 2通り

で設定している．カーネルサイズ 4 は、CalendarConv2D に

おいて使用した 2×2の畳み込みと同じ日数を Conv1Dが参

照するように設定したものである．一方、カーネルサイズ

7 は、本研究において 1 週間を 6 営業日と定義しているカ

レンダー構造を踏まえ、前日および 1 週間前の同曜日を 1

次元上で同時に捉えることができるよう設計したものであ

る．このように設計された Conv1D との比較を通じて、

CalendarConv2D が周期的な時間構造やカレンダー要因をよ

り効果的に学習・反映できているかを評価する．図 7 に、

Conv1D に おけ る 予 測 結果 を 示 す ． 表 3 に は 、

CalendarConv2D を導入した場合と、Conv1D のみを用いた

場合に、同一条件下で 20 回実施した際の被覆率および

Winkler スコアの比較結果を示す．結果として、

CalendarConv2D といずれの Conv1D 構造との比較において、

被覆率の平均値と標準偏差にほぼ同等の結果が得られた．

一方で、Winkler スコアについては、CalendarConv2D がい

ずれのカーネルサイズの Conv1D よりも平均値と標準偏差

の両方で有意に優れた結果を示した．このことは、予測区

間に関しては、CalendarConv2D は Conv1D と同程度の予測

能力を有すると考えられる．その一方で、予測区間の幅や

外れ度合いを含む不確実性を詳細に捉える点においては、

CalendarConv2D の方が初期値に依らず高い予測能力を有す

ることを示唆している．加えて図 7 より、下限分位点の予

測挙動に着目すると、カーネルサイズ 4 の Conv1D では、

予測された下限分位点が、多くの期間において 0 近傍に位

置する傾向が確認された．一方で、カーネルサイズ 7 の

Conv1D および CalendarConv2D では、下限分位点が需要の

ばらつきに応じて適切に変動していることが確認された．

この結果は、カーネルサイズ 4 の Conv1D においては、前

週同曜日の情報が特徴量に含まれておらず、モデルが保守

的な推定を行い、需要の下方リスクを十分に予測できなか

ったことが示唆される．一方で、カーネルサイズ 7 の

Conv1D と CalendarConv2D はいずれも曜日と週の構造的要

因を同時に捉える情報を入力として保持しており、下方リ

スクを含めた周期的な需要パターンをより包括的に学習す

ることが可能となっていたと考えられる．以上より、少な

くともCalendarConv2Dは、予測区間の中心傾向に加え、下

限分位点における不確実性の予測において、大きなカーネ

ルサイズの Conv1D と同程度以上の予測能力を有している

と考えられる． 

6. 結論 

本論文では、不確実な顧客需要の予測を目的として、株

式会社ゴーシューホールディングス提供のデータを用いた

需要予測モデルの構築を行った．需要予測における不確実

性の定量化を目的として、CNNをベースとした深層分位点

回帰モデルを構築した．需要に影響を与えると考えられる

曜日や週単位の周期性構造を効率的に学習可能とするため

に、カレンダー構造を明示的に組み込んだ二次元畳み込み

層であるCalendarConv2Dを設計した．さらにモデルの出力

に対しては、混合ガンマ分布を仮定することで、予測値の

不確実性を確率的に表現した．また、学習の安定性を実現

するために、分布の整合性と分散に対する正則化の両方の

機能を有するハイブリッド損失関数を導入し、予測区間の

信頼性とモデルの安定性を両立する設計とした． 

ピンボールロスを使用した深層分位点回帰モデルをベー

スライン手法として、提案手法の性能を評価した結果、予

測区間はより適切に実測値を包含しており、分布整合的か

つ安定した学習を行うことができることを確認した．加え

て、Conv1D との精度比較を行った結果、CalendarConv2D

は大きなカーネルサイズの Conv1D と同程度以上の不確実

性予測能力を有することが確認された． 

しかしながら、提案手法の被覆率が、本研究で設定した

95％予測区間を下回る結果が得られたことについては、引

き続きモデルの表現力向上や突発需要を説明できるような

変数の導入を検討する必要があると考えられる． 

分布を出力としたモデル設計を行うことで、統計モデル

に基づくデータマイニング手法と組み合わせることが可能

となる．例えば、発注傾向が類似する製品のグルーピング

を目的としたモデルベースクラスタリングへの応用が考え

られる．需要パターンに基づいてクラスタリングを行うた

め、本研究で構築した混合ガンマ分布 CNN モデルを混合

成分とする混合分布モデルを構築し、クラスタリング対象

の製品すべてに対してそのモデルを当てはめる．そして、

各製品について最も混合割合が大きいモデルをその製品が

属するクラスターと見なすことでクラスタリングを行うこ

とができる．このような応用は、最適在庫の設定や、生産

計画立案における意思決定を支援する知見を見出すことに

有用である． 
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