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第1章  緒言 

 

 

 本章では、始めに社会、経済のビッグデータとその分析により、従来知りえなかった個々

の振る舞いや、その集団としての法則性の理解が可能となってきており、社会でデータ利活

用が進展していることを概観する。次に、経済物理学ではそのビッグデータを物理学の視点

から分析して法則性を見出し、数理モデリングを通じて現象を理解し、知見を社会応用して

きたことを述べる。金融市場、企業間取引の研究事例に続いて、本研究の題材である販売デ

ータにおける先行研究を概観した上で、本研究の目的を明らかにする。 

 

 

1.1  背景 

社会経済ビッグデータとその利活用の進展 

 近年の情報化の進展は著しく、パソコンやサーバを始め、スマートフォン、ウェアラブル

機器などの様々な電子デバイスが、人々の生活や企業活動に深く根付いた。その結果、個人

の行動や、社会、経済の活動に関する膨大な情報がビッグデータとしてありのままに記録さ

れるようになった。そのビッグデータの詳細分析により、従来知りえなかった個々の振る舞

いや、その集団としての法則性の理解が可能となり、社会でのデータ利活用が進展した。身

近な例として、私たちのインターネット上での行動履歴、例えば検索や WEB サイト閲覧、

また商品購入の情報は、各個人のインターネット上の行動ログとしてサーバに記録されて

いる。現実世界での行動履歴もまた、スマートフォン等の位置情報を通じて記録されている。

それらのデータの分析により、各個人の嗜好性や行動パターンが理解されている。従来のマ

ーケティングにおいては、大衆全体に向けたコマーシャルなどのマスマーケティングが主

流であったが、個人の理解が可能となったことで、顧客一人一人の嗜好や行動に合わせてお

薦め商品を広告したり、適切な文面とタイミングでダイレクトメールを送付したりする、い

わゆる One to One マーケティング [1]が普及した。 

 各個人のデータを集団としてマクロに俯瞰した時に見えてくる法則性もデータから理解

されている。例えば、金融業においては大規模な顧客データを分析して、生命保険の解約や

ローンの借り換え、住宅の購入などが発生する顧客属性のパターンを見出す取り組みがな
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されている [2]。クレジットカードの不正使用パターンの検知や、リスク細分型の自動車保

険の顧客属性パターンの抽出、介護保険制度の要介護認定の一次判定などでも同様な取り

組みが行われている。 

 静的な法則性の理解だけでなく、時々刻々と変化する現象を時系列データから理解し、適

切な介入によって不都合な事態を回避しようとする取り組みもなされている。医療、健康の

分野においては、呼気ガスセンサーなどのウェアラブルデバイスのデータから癌などの病

気の予兆を検知しようとする研究がある [3]。振動、音響などの各種センサーを様々な対象

に取り付けてネットワーク経由でデータ取得する Internet of Things（IoT）は広く活用検

討されており、その時系列データ分析により、牛などの動物の健康状況の把握や [4]、工場

の製造設備 [5]、水車発電機 [6]の劣化予兆を捉える研究などがなされている。 

 

経済物理学 

 社会、経済の膨大なデータは、学術的な研究の対象ともなっている。1990 年代に誕生し

た経済物理学は、経済現象を物理学と同様の視点で実証的に分析し、経済データの中に眠る

マクロな統計的性質や法則性を明らかにし、その現象の背後にあるミクロな過程を数理モ

デリングを通じて理解する。さらに得られた知見を実社会に応用することを特徴とする。具

体的な研究事例をいくつか述べる。 

 金融市場データは経済物理学の代表的な研究題材である。為替取引データベースには市

場が開かれる 24 時間、ミリ秒単位での売り、買い、キャンセルの全ての注文情報が記録さ

れている。その高頻度取引データの分析により、金融市場の詳細な振る舞いが明らかにされ

てきた。取引価格の変動は従来ランダムウォークとされてきたが、短い時間スケールで大き

な価格変化が出現する確率はランダムウォークで想定する正規分布より裾野の広いべき分

布に従うという統計的性質が明らかにされた [7]。最新の価格変化に対する過去の価格変

化の影響の存在、つまりランダムウォークでは説明できない自己相関があることも確認さ

れた [8]。このような様々な経験則がデータから明らかにされ、それらの経験則を再現する

時系列モデルとして PUCK（Potentials of Unbalanced Complex Kinetics）モデルが

Takayasu らによって提案された [9, 10]。PUCK モデルは市場の不安定さをポテンシャル

として定量化するため、暴騰暴落といった市場不安定性の早期検知や、介入の効果の考察な

どに活用できると見込まれている [11]。PUCK モデルは市場取引の実務家向けのブルーム

バーグ端末に実装されており、実社会において市場状態分析に活用されている [12]。 
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 同様な事例は、企業間取引データの分析においても見ることが出来る。約 100 万社の企

業間取引関係のネットワーク分析により、統計的性質として、各企業の取引数はべき分布し

ており、取引数は指数関数的に増えることが明らかにされた [13]。そのミクロな起源は、

企業の新規参入、倒産、合併がそれぞれ一定の確率で起こることにあり、物質科学における

エアロゾルの凝集のアナロジーで理解されるものと解明された [13]。また、2 つの企業間

の取引金額はそれら企業の売上の積になるという重力則が成立しており [14]、ミクロな相

互作用である重力則とネットワーク構造の情報から、企業の年間売上や企業間の取引金額

を概ね再現する非線形輸送モデルが構築された [15]。このモデルは、東日本大震災におい

ては、企業売上に対する被害見積もり [16]に活用されるとともに、内閣府の地域経済分析

システム RESAS に実装されており、実社会における、持続可能な産業の発展シナリオの考

察などへの応用が期待されている [17]。 

 本研究で題材とする販売データもまた経済物理学の研究の対象となっている。以下、本研

究と関連が深い、販売データの統計的性質、時系列分析とその応用について従来研究を概観

する。 

 

販売データの統計的性質の従来研究  

 販売データにおいては、様々な業態や商品について売上、販売数などの統計的性質が調べ

られている。例えば、スーパーマーケットの調味料の販売数の研究からは、販売数の変化の

分布はレビ分布で近似でき、裾野がべき分布に従って減衰すること、また自己相関が長期に

渡ることが確認されており、金融市場の価格変化との類似性が指摘されている [18]。その

統計的性質の起源として広告やソーシャルネットワークの効果が議論されている [19]。

Amazon の本の売上 [20]を調べた研究からは、売上の推移がピークに向かう時、またピー

クから離れる時には、その売上の推移はべき分布に従うということが明らかにされている。

コンビニエンスストアのレシート毎の販売額の分布 [21]もべき分布に従うと報告されて

いる。スーパーマーケットの販売データにおいて、価格と販売数との関係がべき関数で記述

可能であったという報告もある [22]。このような売上や販売数に関するべき分布の報告が

ある一方で、デジタルカメラの販売数 [23]は、べき分布に加えて対数正規分布に従う場合

があると報告されている。オンラインマーケット [24]においては、価格変化はべき分布で

なく指数分布に従っており、価格変化に自己相関がみられなかったという報告もある。 

 その他、コンビニエンスストアの顧客毎の購買分析からは、25%の顧客の売上が売上全
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体の 80%を占めていることが確認され、20:80 のパレートの法則が概ね成立すると報告さ

れている [25]。また、販売価格については対数正規分布に従っていることが確認されてお

り [26]、商品の販売寿命については、指数分布に加えワイブル分布に従う場合があると報

告されている [27]。 

 販売データの揺らぎの統計的性質を調べた研究からは、販売は一般にポアソン過程であ

りながら、コンビニエンスストアの商品の販売数の平均と標準偏差の間には、平均が大きい

時には標準偏差が平均に比例するというテイラースケーリング則が成立していることが確

認されており、その起源は客数の変動にあることが明らかにされている [28]。 

 これらの統計的性質の応用について、販売額がべき分布することを利用して、高額の支払

者の人数と金額から、少額の支払者の人数とその日の売上を推定する提案 [21]や、商品寿

命が指数分布でなくワイブル分布に従う場合には、過去の販売日数と残りの商品寿命に相

関があることを利用して、残りの販売寿命を予測する提案がある [27]。 

 

販売時系列分析の従来研究 

 販売時系列の分析については、実務応用の観点から、需要推定の研究が多くなされている。

様々な販売時系列、例えば、牛乳 [29]、パン [30, 31]、コンビニエンスストアの食品 [32, 

33]、生鮮食品店 [34]の販売時系列を使った需要推定の研究がある。 

 販売時系列からの需要推定は、販売が基本的にポアソン過程であることから、ポアソン時

系列におけるポアソンパラメータ、つまり平均値𝜆の推定の問題であると見做せる。さらに、

商品の需要は、政治経済、流行、環境変化といった様々な因子の複雑な相互作用により予測

不能な変化をすることから、需要推定は非定常なポアソン時系列から平均値𝜆を推定すると

いう問題であるといえる。 

 非定常ポアソン時系列から平均値𝜆を推定する従来手法としては、古典的には指数加重移

動平均 (Exponentially Weighted Moving Average: EWMA) [35]などの移動平均を基本

とした時系列分析手法があり、こういった手法は平均値の推移を大まかに知るために用い

ることができる。自己回帰和分移動平均モデル（Auto Regressive Integrated Moving 

Average：ARIMA）などの Box-Jenkins 法のモデル [36, 37, 38, 39]は、自己相関や潜在

的な規則性がある非定常時系列の分析を可能とする。一方で、規則性がない、あるいは過去

の傾向に従った変化をするとは限らない非定常時系列には適用することができない。この

ことは、潜在的な規則性を前提とするニューラルネットワーク（Neural Networks：NN）
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を始めとする機械学習の手法 [40, 41, 42]でも同様である。一般化線形モデルのポアソン

回帰 [43]も、平均値𝜆が線形な関数に従って変化することを前提とする。平滑化スプライ

ン（Smoothing Splines: SS）及び一般化加法モデル（Generalized Additive Mode：GAM） 

[44]は、変化の規則性を仮定せず、非定常時系列に当てはまる平滑化曲線を求めることで平

均値推移の傾向性を明らかにする。一方、平均値𝜆の推移が滑らかでない非定常時系列の分

析には適さない。状態空間モデル（State Space Model：SSM） [45]は、パラメータの推

移がその一期前の値にのみ依存するというマルコフ性を仮定し、パラメータ推定を観測値

の尤度を基準に行うため、規則性や滑らかな変化を仮定せずに、非定常時系列のパラメータ

推定を実現できる。そのため、非定常ポアソン時系列における平均値𝜆推定の基本モデルと

して有用である。 

 需要推定の問題と関連して、需要に影響する様々な要因の効果を調べる研究も幅広く行

われている。例えば、売上に対する天気、曜日、イベント等の各要因の効果を分析した研究 

[46]がある。販売促進活動の売上に対する効果について、特別陳列やチラシの効果の時間的

な変化や [47, 48]、複数の広告手段の効果の推移を評価した事例がある [49]。商品の販

売価格と販売数の関係が、新製品の市場投入によってどのように変化したかを調査した研

究もある [50]。顧客の商品の嗜好や選択が変化していく様子を調べた研究 [51]もある。

大量陳列などの値引き以外の販売促進活動の有無を、販売データから推定することを試み

た研究もある [52]。その他、ある国に対する世論が、その国からの輸入品の需要に与える

影響をソーシャルメディアと販売データの関係から評価した事例 [53]がある。販売データ

から顧客をセグメント化、また商品をカテゴリ化して顧客の購買行動を予測し、需要推定や

顧客満足度向上に活用する研究もある [54]。 

 

需要からの仕入決定の従来研究 

 需要推定に加えて、販売時系列から最大利益を得るための仕入数を決定する研究がある。

一般に、小売店等にとって、生鮮食品や新聞など、販売できる期間が短い商品の仕入決定は

難しい課題である。商品を仕入れ過ぎて、販売できる期間を超えて商品が売れ残ると廃棄損

失となる。一方、仕入れが足りずに商品が売り切れると機会損失となる。需要は一定でなく、

ある確率分布に従って揺らぐ場合に、どのような仕入数が利益を最大とするかは自明でな

い。需要の確率分布を考慮しながら、機会損失と廃棄損失を最適化して、最大利益が得られ

る仕入数を決める新聞売り子問題は広く研究されている [55, 56, 57]。需要の確率分布を
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販売データが得られる度にベイズ更新 [58]の考え方で更新しながら、新聞売り子問題の公

式を適用して仕入数を求めるベイジアン動的計画法（Bayesian Dynamic Programming: 

BDP）は 1960 年頃から研究されている [59, 60, 61]。 

 商品の売り切れによって販売数の観測が仕入数で打ち切られた時には、その影響を考慮

しなければ需要が過小評価されること [62, 63]が指摘された後は、打ち切りデータに対応

した BDP [64, 65]が提案された。打ち切りデータに対応した BDP は、需要が指数分布か

ワイブル分布の時のみ解けるという制約があったため、近似的な解を求める myoptic 法 

[66, 67]も提案された。この myoptic 法は、最適仕入数より大きい仕入数を解として返す

ことが指摘された [68, 69]ものの、その誤差は多くの場合 1%以下と小さいことが確認さ

れた [70]。需要分布の仮定を必要としないノンパラメトリックな手法 [71, 72, 73]も提

案されている。このように数々の研究がなされてきたものの、これらの手法が適用できるの

は、定常的な需要の場合に限られている。時系列の中に一つだけ変化点を仮定した場合の

BDP の研究事例 [74]はあるものの、この手法は打ち切られた販売データからの需要推定に

は対応していない。非定常で打ち切りがある販売データからの需要推定と仕入決定は、残さ

れた研究課題となっている [75]。 

 

小売への社会的な要請 

 上述の販売時系列分析による需要推定と仕入決定の研究は、最大利益の追求が目的とな

っている。一方、近年は社会と企業の持続的な発展の観点から、財務情報に現れない環境、

社会、企業統治に対する取り組みが企業の社会的責任として求められ、投資家の企業評価の

指標にもなっている。環境に関しては、気候変動や資源枯渇などの問題に対して商品や原材

料、エネルギーを無駄なく利用すること、社会については、世界的な貧困、人権問題、少子

高齢化などの問題に配慮した経営をすること、企業統治については透明性の高い経営と、法

令や社会規範を遵守する仕組みを強化することが求められている。 

 商品、原材料、エネルギーのムダのない利用に関して、本研究と関連が深い食品廃棄低減

について詳しく述べる。食品廃棄低減が求められる背景には、世界人口の急速な増加が進ん

でいることがある。国際連合は世界人口は 2030 年に 86 億人、2050 年に 98 億人に達す

ると予測している [76]。それに伴い食糧需要が増加するため、食の確保に向けた取り組み

が急がれている。その一方で、食品の 1/3 が毎年失われたり廃棄されたりしている現状が

あり、これは世界中の飢えた人に提供するのに必要な食料の 4 倍に相当すると指摘されて
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いる [77]。食品ロスは主に発展途上国における不十分な収穫、貯蔵施設、また食品市場へ

の収穫物の供給網の不備のために発生している [78]。一方、食品廃棄は主に先進国の食品

関連産業や家庭での食品廃棄を許容する慣習により発生しているとされている [79]。食品

廃棄の低減は、持続可能な開発目標（Sustainable Development Goals: SDGs）のターゲ

ット 12.3 [80]において、「2030 年までに小売・消費レベルにおける世界全体の一人当た

りの食品廃棄物を半減させ、収穫後損失などの生産・サプライチェーンにおける食品の損失

を減少させること」と目標が掲げられている。小売にも具体的な食品廃棄低減に向けた取り

組みが求められている。 

 

食品廃棄低減の従来研究 

 食品廃棄低減に関する従来研究や小売での取り組みを概観する。食品廃棄の構成要素分

析 [81, 82, 83]によると食品廃棄の発生源は家庭が最も多く 53-71%、続いて食品製造業

の 17-30%、食品関連サービス業 9-12%、そして小売店 2-9%である。小売店の食品廃棄

が全体に占める割合は小さいが、SDGs のターゲット 12.3 で示されているように、小売店

を含む包括的な食品廃棄低減の取り組みが求められている。小売店での食品廃棄の構成要

素分析からは、パン、フルーツ、野菜といった傷みやすい食品が廃棄の主な要素であるとさ

れている [84, 85]。調査事例の一つによると小売店の食品廃棄は、重量換算で 30%がパ

ン、29%がフルーツと野菜によるものとされている [86]。 

 食品廃棄低減に向けて多くの方法が検討されている。廃棄される可能性がある食品の再

配布、寄付の取り組みは先進国で広く普及している [87, 88]。近年、ベンチャー企業がオ

ンラインプラットフォームにて、余剰食品の提供 [89, 90]や、調理や食事を共にする [91, 

92]ためのサービスを提供している。他の主要な手法として、廃棄食品を化学肥料やエネル

ギーに変えたり、廃棄食品から特定の物質を抽出したりする食品廃棄の転換 [93, 94]があ

る。熱化学、バイオ科学、発酵、抽出などの手法が、廃棄食品から燃料、薬、化粧品、家畜

の餌、肥料を得ることに使われている。その他、様々な啓蒙キャンペーン、Love Food 

HateWaste [95]や I Value Food [96]などが、顧客の自発的な食品廃棄低減に向けて実施

されている。 

 実際に小売店で実施されている廃棄低減の取り組みも調査されている。イギリスの生鮮

食品店では、慈善事業やフードバンクへの食品寄付が、余剰食品の供給プラットフォームで

ある FareShare [97]を活用して実施されている [98]。オンラインプラットフォーム Food 
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Cloud [99]は期限切れの商品を把握したり、登録された慈善事業団体との情報交換を容易

にしたりして、食品寄付を簡易化することに貢献している。その他、賞味期限の表示を廃止

して商品をパックした日だけ表示したり [100, 101]、食品品質を長く保つためにパック方

法や貯蔵庫の改良をしたり、販売期限が近づいた商品や販売基準に満たない形状の商品を

値引き販売したりする取り組みがなされている。他の事例として、余剰食品を店員に提供す

ること、パンなどの廃棄物を家畜の餌にすること、調理用油をバイオ燃料の生成に活かすこ

とも報告されている。 

 廃棄低減の施策導入は、経営的また技術的な観点を十分考慮しなければ失敗することが

指摘されている [102]。食品廃棄低減の施策と、経営者からの評価が調査されており [103]、

スイスのレストランでは、既存の業務プロセスに既存の技術を使って行う廃棄低減の取り

組みが、新規性の高い技術を使う取り組みより導入が進んでいた。新技術の導入の制約は幅

広く存在しており、内的要因（インフラ、スペース等）、人的要因（店員の数、スキル、モ

チベーション等）、外的要因（顧客や供給者からの協力等）、法的要因（法律や条例等）など

が挙げられている。経営者の新技術導入の動機は、経済的な恩恵とブランドイメージ向上が

主要因となっている。こういった観点を考慮して、実用的な廃棄低減の提案をする必要があ

る。  

 なお、販売データを使った廃棄低減の研究としては、廃棄の量を販売データを使って定量

化し、リフィルパッケージを導入することによるシャンプーやヘアコンディショナーの容

器の廃棄低減量を求めた事例がある [104]。その他の販売データ研究は一般に上述のとお

り利益向上を主としており、廃棄低減に注目した研究は殆ど見られない。 

 

 

1.2  目的  

 販売データの統計的性質、時系列分析とその応用の従来研究、また小売への廃棄低減の社

会的要請を鑑みると、いくつかの重要課題があることが分かる。 

 販売データの統計的性質として、平均が大きい時に平均と標準偏差の関係がポアソン過

程から乖離するというテイラースケーリング則の知見が得られていながら、需要推定を始

めとする非定常ポアソン時系列のパラメータ推定において、その考慮がなされていない。非

定常時系列においてデータと整合した正しいパラメータ推定を行うためには、観測データ

の変動があった時、それをパラメータの非定常な変動と見做すのか、観測値の揺らぎとみな
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すのか、テイラースケーリングを考慮しながら正しく区別する必要がある。本研究ではテイ

ラースケーリング則を考慮した非定常ポアソン時系列のパラメータ推定手法を確立するこ

とを一つ目の目的とする。この手法の確立により、販売時系列からの精緻な需要推定を実現

できると期待される。そのことに加え、テイラースケーリング則は、生態学 [105]、金融市

場 [106]、ネットワーク [107]、インターネットのブログでの単語の出現数 [108]など、

様々な自然、社会の現象で確認されていることから、この手法の確立は、テイラースケーリ

ング則に従う様々な現象の非定常ポアソン時系列のパラメータ推定に寄与すると見込まれ

る。 

 このような販売時系列からの需要推定を応用し、適切な仕入を実現することは、小売店で

の廃棄低減の課題に対して効果的、かつ小売店で実施可能な施策と考えられるものであり

ながら、その具体的な提案は見られない。上述のとおり、非定常で売り切れを含む販売時系

列から需要推定と仕入決定を行う手法が存在しないことが一つの課題である。併せて、仕入

決定に際しては従来のような最大利益の追求だけでなく、利益減少を最小限にとどめなが

ら廃棄低減できる仕入決定手法の確立が求められる。本研究では上述の非定常ポアソン時

系列のパラメータ推定手法を拡張してこれらの課題に対応させ、消費期限が短い商品の廃

棄低減を、利益減少を最小限に留めながら実現する販売データ分析手法を提案することを

二つ目の目的とする。 

 さらに販売データの統計的性質に関して、上述のテイラースケーリング則や、売上のべき

分布などいくつかの性質が明らかにされている一方で、企業の機密情報にあたる詳細な販

売データが学術的に研究される事例は多くなく、未だ明らかとなっていない販売データの

統計的性質が存在する可能性がある。本研究では、コンビニエンスストア 300 店舗あまり

の 5 か月間に渡るレジでの全販売記録 1.6 億レコードを活用することにより、販売データ

の統計的性質を調査する。その調査の結果から、商品の販売店舗数が対数一様分布に従うと

いう新たな統計的性質を報告するとともに、その起源を解明することを三つ目の目的とす

る。 

 

本論文の構成 

 上述の目的をまとめた本論文の構成を図 1.1 に示す。本論文では、1 店舗 1 商品から多店

舗多商品まで、様々なスケールでの販売データの数理科学の発展に寄与する。販売データの

統計的性質といった基礎研究に加え、廃棄低減などの現実の問題への応用研究も実施する。 
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 本章に続く第 2 章では、本研究で用いるコンビニエンスストアの販売データについて説

明する。第 3 章では、テイラースケーリング則によるポアソン過程からの標準偏差の乖離

を考慮した 1 店舗 1 商品の販売時系列の非定常パラメータ推定手法を確立する。第 4 章で

は、第 3 章の時系列分析手法を拡張して、小売店での需要推定と仕入決定に適用可能とし、

利益減少を最小限にとどめながら廃棄低減する手法を確立する。1 店舗 1 商品の販売時系

列から、多店舗多商品の集計した販売時系列の場合までの廃棄低減の効果検証を行う。第 5

章では、多店舗多商品の販売データ分析から見出した新たな統計的性質として、商品の販売

店舗数の分布が対数一様分布に従うことを示す。その数理的な起源を、1 商品の販売店舗数

が従う確率過程の考察から明らかにする。第 6 章で本論文を総括し今後の展望を述べる。 

 

 

 
図 1.1 本論文の構成 
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第2章  データ 

 

 

 本章では、始めに販売時点情報（Point-Of-Sales：POS）の一般的な概要を述べる。次に

本研究で用いるコンビニエンスストアの POS データについて説明する。326 店舗の 5 か月

間に渡る約 1.6 億レコードのレジでの販売記録に加え、日々の仕入と廃棄の記録が店舗毎、

商品毎にあることを中心に述べる。 

 

 

2.1  販売時点情報（Point-Of-Sales：POS）の概要 

 POS データは販売時点、つまり店舗のレジで支払いがなされる時に記録される情報であ

る。商品値札のバーコード（日本では JAN コード）をスキャナーで読み取ることで、いつ、

どの店舗で、どの商品が、いくらで、何個売れたのかが記録される。POS データは売上の

集計作業を容易化し、販売戦略の立案に欠かせない売上分析の効率化、高精度化を実現する。 

店舗での一般的な POS データ活用方法としては、売れ筋、死に筋の商品の特定があり、売

れ行きを ABC ランク分けしてランク毎に仕入調整するための ABC 分析や、売れる時期を

見極めて仕入調整するためのトレンド分析がある。顧客を商品購入の時期、頻度、金額を基

準にセグメントに分けて販売施策を検討する RFM 分析も行われる [109]。ポイントカード

などの顧客 ID が記録された POS は ID-POS と呼ばれる。その分析により、どんな年代、

性別の人がどのような商品を購入しているか、商品のリピート率なども含めて分析される。

このように POS データは、顧客がどのような商品をどのくらい求めているのかを理解する

ことを助け、売上向上に役立てられている。 

 POS のシステムは、日本では 1982 年にセブンイレブンが POS レジシステムを初めて導

入して以来、コンビニエンスストア、スーパーマーケット、ドラッグストアなどの小売店に

幅広く導入されてきた。近年では大規模なチェーン店のみならず、個人商店でも POS を導

入しやすくするための様々なソリューションが提案されている [110]。従来の大規模チェ

ーンストア向けのレジ一体型のターミナル POS は、1 台当たり初期費用 50 万円、月額 1

万円といった費用が必要であったのに対し、PC ベースの POS は比較的安価で 1 台当たり

初期費用 20 万円、月額 5 千円程度、タブレットなどのスマートデバイス型 POS は初期費
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用、月額ともに 0 円から提供されるものも登場しており、POS の導入の敷居が下がってい

る。 

 POS データは人々の購買行動や店舗の販売活動を大規模かつ詳細に記録している。この

データを分析することで、人々の行動や販売に関するマクロな統計的性質を理解したり、

個人の購買行動や各店舗の販売活動などを明らかに出来ると期待される。 

 

 

2.2  本研究で用いた POS データ  

 本研究で用いたコンビニエンスストアの POS データは、株式会社セブン-イレブン・ジ

ャパンの 326 店舗で 2010 年 6 月 1 日から 10 月 31 日までの 153 日間で取得されたもの

である。326 店舗の所在地は 164 店が神奈川県、162 店が山口県である。この POS デー

タには、各店舗のレジでの販売記録が合計で約 1.6 億（159,477,360）レコードある。各

レコードには、店番、販売日時、商品コード、販売数量、販売金額、商品分類などが記録

されており、その一部の約 2 千万（22,261,929）レコードには、電子マネーEdy の ID が

約 30 万（324,188）個分、記録されている。販売と併せて、日々の仕入と廃棄の情報が

店舗毎、商品毎にある。また、販売促進活動の情報として、販売促進対象の商品コード、

販売促進の開始終了日、値引き額や値引き率の情報がある。その他、JAN コードマスタが

あり、商品コード毎の商品名、JAN コード、推奨売価などの情報がある。なお、商品コー

ド毎の原価の情報は得られていない。 

 各店舗で取り扱われる商品は、食品では、おにぎり、パン、弁当、冷凍食品、お菓子、

ドリンクなどに加え、店舗で調理するフライドチキン、おでんなどがある。食品以外に

も、新聞、雑誌、たばこ、文具、生活用品、ペットフードに至る幅広い商品が扱われてい

る。POS データに記録された商品コードの全数は約 2 万（21,037）個であり、1 店舗あ

たりの平均の商品コード数は約 1600 個（最小で約 900 個、最大で約 2200 個）である。

2010 年の店舗の平均売り上げは約 4200 万円、また食品の売り上げが全売り上げに占め

る割合は 67.4%、店舗の平均敷地面積は 123𝑚2である [111]。 

 商品の廃棄について、廃棄が 1 度でもあった商品コードの数は 6,502 個、廃棄総数は約

6 百万（6,240,363）個であった。この内、消費期限が短い食品である、おにぎり、揚げ

物、肉まん類、パン、総菜、麺類、弁当、おでん、パック食品、パック飲料、デザート類

に限定すると商品コード数は 2,507 個、廃棄総数は約 600 万（6,183,964）個であっ
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た。それらの商品の販売総数は約 8 千万（80,922,819）個であったことから、単純計算

で仕入数の 7%程度が廃棄されていた計算になる。 

 

 

表 2.1 本研究で用いた POS データ 
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第3章 販売データの統計的性質を考慮した

非定常時系列分析手法の確立 

 

 

 第 3 章では、販売データの統計的性質を考慮した非定常ポアソン時系列のパラメータ推

定手法を確立する。始めに、ポアソン過程の標準偏差が平均値に比例して大きくなるという

テイラースケーリング則の概要を述べた上で、非定常な需要を正しく推定するためには、ポ

アソンパラメータの非定常な変化とテイラースケーリングによる大きな揺らぎとの区別が

欠かせないことを指摘する。その対応として、非定常時系列分析手法である粒子フィルタに

おいて、観測モデルにテイラースケーリング則を考慮した尤度関数を導入する。さらに現実

の販売時系列においては地域のイベント等による突発的な需要の急増が発生するため、非

連続的な需要の変動を推定する必要があることに着目し、非連続性の検知と推定値の補正

の方法を開発し粒子フィルタに導入する。提案手法の効果を、乱数で人工的に生成した時系

列と POS の販売時系列で検証し、テイラースケーリング則による標準偏差のポアソン過程

からの乖離が存在し、非連続的な変化を含む非定常な販売時系列において、提案手法によっ

てデータと整合する適切な需要の推定が可能となることを確認する。なお、本章の内容は論

文 [112]に基づく。 
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3.1  テイラースケーリング則 

 テイラーは昆虫の個体数の観察を通じて、平均𝜆と標準偏差𝜎の間に次式のようなスケー

リング則を見出した [113]。 

𝝈 = 𝜸 ∙ 𝝀𝜷 (3. 1) 

ここで、𝛾は比例定数、𝛽はべき指数であり、イベントが無相関の場合は𝛽 = 1となって、標

準偏差は平均に比例する。イベントに相関がある場合には𝛽 が 0.5 から 1 となることが知

られている。その具体例として販売データにおいては、発売日に多く買われる雑誌や新聞、

まとめ買いされる切手で、1 以下の𝛽が確認されている [28]。 

 テイラースケーリング則は表 3.1 に示したように自然、社会の様々な現象で確認されて

いる [114]。宇宙線の照射量、生物の個体数、細胞の個数、鳥の群れの大きさなど、単位面

積当たりで考える事象（Ensemble Fluctuation Scaling）、植物の成長、河川の流量、高速

道路の通行量、株の取引高、商品販売数の時系列のような単位時間当たりで考える事象

（Temporal Fluctuation Scaling）の両方において、テイラースケーリング則の成立が確認

されている。 

 テイラースケーリング則を再現するモデルとして、ランダム拡散モデル（Random 

Diffusion Model：RD モデル）が知られている [107]。RD モデルでは、多数のノードがそ

れぞれ様々なリンク数で繋がる複雑ネットワークを想定し、そのネットワーク上をランダ

ムウォーカーが移動する過程を考える。ランダムウォーカーは毎時間いずれかのノードに

追加されるとともに、設定された寿命になると消失するものとする。各ノードの単位時間当

たりのランダムウォーカーの通過数の時系列で、平均と標準偏差の関係を調べると、テイラ

ースケーリング則が再現される。RD モデルは解析的にも解かれており、テイラースケーリ

ングの起源はネットワーク全体に存在するランダムウォーカーの母数が、追加と消失によ

って揺らぐことにあると解明されている [115]。コンビニエンスストアの販売データにお

けるテイラースケーリングの起源は、客数の揺らぎにあると示されている [28]。 

 イベントに相関がなく𝛽 = 1の時、テイラースケーリングに従うポアソン過程の標準偏差

𝜎は、平均𝜆が小さい時には𝜆の平方根となり、𝜆が大きい時には𝜆に比例することから、次の

式で記述される。 

𝝈 = √𝝀 + (𝜸 ∙ 𝝀)𝟐 (3. 2) 
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表 3.1 テイラースケーリング則の成立が確認されている現象（文献 [114]をもとに再構成） 

 

 

 

テイラースケーリングの比例定数𝜸の決定 

 式3.2中の比例定数𝜸の値は、実データの平均と標準偏差の関係を調べることで決定できる。

図 3.1 は、あるソフトドリンクの平均と標準偏差の関係を調べたものである。黒一点鎖線は

𝜎 = √𝜆、黒点線は𝜎 = 𝛾 ∙ 𝜆、黒実線は𝛾 = 0.12とした時の式3.2の関係である。 

 図 3.1 中の灰色点は次の手順により求めた。 

a) 平均が小さい側の平均と標準偏差の値を多く得るため、対象のソフトドリンクの各店

舗の販売データをそれぞれ曜日毎に分けて、各々の平均と標準偏差を求める。この際、販売

記録に欠損があるデータは除外する。 

b) 平均が大きい側の平均と標準偏差の値を得るため、上記の曜日毎の各店舗の販売デー

タを曜日毎にランダムにサンプリングし、日々の販売数を合算した上で平均と標準偏差を

計算する。ここで曜日毎のランダムサンプリングは、サンプリングする販売データの数を 2

から販売店舗数上限まで 1 ずつ上昇させながら、各 30 セットずつ乱数シードを変えて実施

する。 

 以上の手順により、図 3.1 中の灰色点 49924 点を得た。比例定数𝛾の値はこのデータを

式3.2で非線形回帰 [116]して 0.12 と決定できる。統計分析ソフトウェア R の nls 関数 

[117]を用いることで、式3.2を含む任意の関数形による非線形回帰を容易に実行できる。 
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図  3.1  あるソフトドリンクの販売データにみられるテイラースケーリング。黒線は𝜎 =

√𝜆 + (𝛾 ∙ 𝜆)2、黒一点鎖線は𝜎 = √𝜆、黒点線は𝜎 = 𝛾 ∙ 𝜆。𝛾 = 0.12。 

 

 

従来のパラメータ推定手法 

 テイラースケーリング則に従うデータの従来のパラメータ推定手法について記された文

献がある [118]。この文献では、植物の成長期において、植物の重さの推移を調査する場

合が例示されている。ここでは、𝑞回の観測を行い、各観測で𝑛𝑖個、合計𝑛 = ∑ 𝑛𝑖
𝑞
𝑖=1 個のデ

ータを得るとし、線形または非線形の成長関数𝑓(𝑥; 𝜃)を見積もるものとしている。𝑥は説明

変数、𝜃は推定対象のパラメータのベクトルである。例えば、𝜃のパラメータ数𝑝 = 2で、

𝑓(𝑥; 𝜃)が線形ならば𝑓(𝑥; (𝑎, 𝑏)) = 𝑎 + 𝑏𝑥である。𝜇𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖; 𝜃)を予測値、𝑦𝑖𝑗はグループ𝑖での

𝑗個目の観測値、𝜃をパラメータ推定結果として、次の 5 つがパラメータ推定に使われると

記されている。 

a) 最小二乗法 

𝜽̂ = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐢𝐧
𝜽

∑∑(𝒚𝒊𝒋 − 𝝁𝒊)
𝟐

𝒏𝒊

𝒋=𝟏

𝒒

𝒊=𝟏

 (3. 3) 

b) 𝜒2最小化 

𝜽̂ = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐢𝐧
𝜽

𝝌𝟐 = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐢𝐧
𝜽

∑∑
(𝒚𝒊𝒋 − 𝝁𝒊)

𝟐

|𝝁𝒊|

𝒏𝒊

𝒋=𝟏

𝒒

𝒊=𝟏

 (3. 4) 
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c) 𝜓2最小化 

𝜽̂ = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐢𝐧
𝜽

𝝍𝟐 = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐢𝐧
𝜽

∑

[
 
 
 
 
 
 
 
 
∑ (𝒚𝒊𝒋 − 𝝁𝒊)

𝟐𝒏𝒊
𝒋=𝟏

𝒏𝒊 −
𝒏𝒊
𝒏
𝒑

(

 𝝁𝒊

√∏ 𝝁𝒌
𝒒
𝒌=𝟏

𝒒

)

 

𝜷

]
 
 
 
 
 
 
 
 

𝒒

𝒊=𝟏

 (3. 5) 

ここで𝛽は、分散𝑉と平均𝜇の関係𝑉𝑖 = 𝛼𝜇𝑖
𝛽
で定義されるテイラースケーリングの指数である。 

d) 重み付き最小二乗法 

𝜽̂ = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐢𝐧
𝜽

∑[𝒘𝒊∑(𝒚𝒊𝒋 − 𝝁𝒊)
𝟐

𝒏𝒊

𝒋=𝟏

]

𝒒

𝒊=𝟏

 (3. 6) 

𝒘𝒊 = [∑
(𝒚𝒊𝒋 − 𝒚𝒊̅)

𝟐

𝒏𝒊 − 𝟏

𝒏𝒊

𝒋=𝟏

]

−𝟏

 (3. 7) 

ここで、𝑦𝑖̅はグループ𝑖での観測値の平均値である。 

e) 最尤推定法 

𝜽̂ = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐚𝐱
𝜽

𝐥𝐧(𝑳)                                                                                                             

= 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐚𝐱
𝜽

{− [
𝒏

𝟐
𝒍𝒏(𝟐𝝅𝜶) +

𝜷

𝟐
∑ 𝒏𝒊 𝒍𝒏(𝝁𝒊)

𝒒

𝒊=𝟏
+∑

∑ (𝒚𝒊𝒋 − 𝝁𝒊)
𝟐𝒏𝒊

𝒋=𝟏

𝟐𝜶𝝁𝒊
𝜷

𝒒

𝒊=𝟏
]} (3. 8)

 

ここで𝐿は下記の尤度関数であり、この文献 [118]では正規分布が仮定されている。 

𝑳(𝝁𝒊; 𝜶, 𝜷) =∏∏

{
 

 
𝟏

√𝟐𝝅𝜶𝝁𝒊
𝜷

𝒆𝒙𝒑 [−
(𝒚𝒊𝒋 − 𝝁𝒊)

𝟐

𝟐𝜶𝝁𝒊
𝜷

]

}
 

 𝒏𝒊

𝒋=𝟏

𝒒

𝒊=𝟏

(3. 9) 

 上記 a)から e）のいずれの方法でも関数𝑓(𝑥; 𝜃)は、線形または非線形の何らかの関数で

規定できることが仮定されている。本研究で対象とする、関数形が想定できない複雑な非定

常性がある場合のテイラースケーリング則に従うポアソン時系列のパラメータ推定に対し

て、上記の従来手法は適用できない。非定常なポアソン時系列のパラメータを正しく推定す

るためには、観測データの変動があった時、それをパラメータの非定常な変動と見做すのか、

観測値の揺らぎとみなすのか、テイラースケーリングを考慮しながら正しく区別する必要

がある。一方で、現状はそれを実現できる非定常時系列分析手法の提案がない。 
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3.2  状態空間モデル 

 提案する非定常時系列分析手法は状態空間モデルを基礎としている。図 3.2(a)に示した

ように状態空間モデルでは、観測できない状態𝑥𝑡を想定し、時間𝑡における観測値𝑦𝑡は、状

態𝑥𝑡からある確率分布に従って生じると考える。状態𝑥𝑡はひとつ前の時間の状態𝑥𝑡−1に依存

して確率的に決まるとする。 

𝒙𝒕~𝚽(𝒙𝒕|𝒙𝒕−𝟏) (3. 10) 

𝒚𝒕~𝚽(𝒚𝒕|𝒙𝒕) (3. 11) 

Φ(𝐴|𝐵)は B で条件付けされた A の確率密度関数(Probability Density Function: PDF)であ

り、チルダ（~）は左辺が右辺の PDF の実現値であることを意味する。式3.10は状態𝑥𝑡の時

間発展を記述するものであり、システムモデルと呼ばれる。式3.11は状態𝑥𝑡からの観測値𝑦𝑡

の確率的な生成を意味しており、観測モデルと呼ばれる。ひとつ前の状態に依存して次の状

態を推定するため、データ推移の関数形や、自己相関などの潜在的な規則性の仮定を必要と

しない。現実の系の時系列で想定される予測できない非定常性や急峻な変化があってもパ

ラメータ推定に適用できる。 

 現実の時系列と状態空間モデルとの対応を説明するため、簡単な例として図 3.2(b)に乱

数で作成したポアソン時系列を示す。赤線は各時点での平均値𝜆であり、観測されない状態

𝑥𝑡に対応する。緑線は、各時点での平均値λを仮定して得たポアソン乱数であり観測値𝑦𝑡に

対応する。ここで、観測値𝑦𝑡は各時点での状態𝑥𝑡、つまり平均値λに応じたポアソン分布か

ら確率的に発生していると見做している。状態空間モデルでは、このように状態𝑥𝑡から観測

値𝑦𝑡が得られるとしたモデリングを行う。実際の時系列分析では、得られた観測値𝑦𝑡から状

態𝑥𝑡（平均値𝜆）を推定する。その方法の基礎となる、状態空間モデルによる状態の逐次推

定の方法について以下に述べる。 
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図 3.2 状態空間モデル概要の説明図。(a) 状態から観測値が得られる概念図。(b) 乱数で作成し

たポアソン時系列。赤線は各時点の平均値𝝀であり状態に対応、緑線は各時点での平均値𝝀を仮定し

て得たポアソン乱数で観測値に対応。 

 

 

状態の逐次推定 

 𝑡 − 1時点までの観測値[𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑡−1]を𝑦1:𝑡−1とする。𝑦1:𝑡−1が得られている条件下での𝑥𝑡

の予測分布𝒑(𝑥𝑡|𝑦1:𝑡−1)は次のように書ける [119]。 

𝒑(𝒙𝒕|𝒚𝟏:𝒕−𝟏) = ∫𝒑(𝒙𝒕, 𝒙𝒕−𝟏|𝒚𝟏:𝒕−𝟏)𝒅𝒙𝒕−𝟏                              

                                                              = ∫𝒑(𝒙𝒕|𝒙𝒕−𝟏, 𝒚𝟏:𝒕−𝟏)𝒑(𝒙𝒕−𝟏|𝒚𝟏:𝒕−𝟏)𝒅𝒙𝒕−𝟏  

  = ∫𝒑(𝒙𝒕|𝒙𝒕−𝟏)𝒑(𝒙𝒕−𝟏|𝒚𝟏:𝒕−𝟏)𝒅𝒙𝒕−𝟏  (3. 12) 

𝒑(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1)は前述の式3.10のシステムモデルに相当する。𝒑(𝑥𝑡−1|𝑦1:𝑡−1)はフィルタ分布と呼

ばれ、𝑡 − 1時点までの観測値𝑦1:𝑡−1の尤度から求められる𝑥𝑡−1の確率分布である。なお、式

3.12の第 1 式では周辺化𝑝(𝐴) = ∫ 𝑝(𝐴, 𝐵)𝑑𝐵
𝐵

、第 2 式への変形では乗法定理𝑝(𝐴, 𝐵) =

𝑝(𝐴|𝐵)𝑝(𝐵)、第 3 式への変形ではマルコフ性の仮定𝒑(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1, 𝑦1:𝑡−1) = 𝒑(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1)が用いら

れている。 

 𝑡時点でのフィルタ分布𝒑(𝑥𝑡|𝑦1:𝑡)は、𝒑(𝑥𝑡|𝑦1:𝑡) = 𝒑(𝑥𝑡|𝑦𝑡 , 𝑦1:𝑡−1)と書けることから、ベイ

ズの定理を用いて、次のように記述できる。 
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𝒑(𝒙𝒕|𝒚𝟏:𝒕) =
𝒑(𝒚𝒕|𝒙𝒕, 𝒚𝟏:𝒕−𝟏)𝒑(𝒙𝒕|𝒚𝟏:𝒕−𝟏)

𝒑(𝒚𝒕|𝒚𝟏:𝒕−𝟏)
                   

                                                                =
𝒑(𝒚𝒕|𝒙𝒕)𝒑(𝒙𝒕|𝒚𝟏:𝒕−𝟏)

𝒑(𝒚𝒕|𝒚𝟏:𝒕−𝟏)
  

=
𝒑(𝒚𝒕|𝒙𝒕)𝒑(𝒙𝒕|𝒚𝟏:𝒕−𝟏)

∫𝒑(𝒚𝒕|𝒙𝒕)𝒑(𝒙𝒕|𝒚𝟏:𝒕−𝟏)𝒅𝒙𝒕
 (3. 13) 

𝒑(𝑦𝑡|𝑥𝑡)は式3.11の観測モデルに相当し、𝒑(𝑥𝑡|𝑦1:𝑡−1)は式3.12の予測分布である。なお、式

3.13の第 2 式への変形ではマルコフ性の仮定𝒑(𝑦𝑡|𝑥𝑡 , 𝑦1:𝑡−1) = 𝒑(𝑦𝑡|𝑥𝑡)、第 3 式への変形で

は周辺化が用いられている。 

 式3.12による一期先の予測と式3.13によるフィルタリングを繰り返すことにより、観測値

𝑦𝑡が得られた時の状態𝑥𝑡の逐次推定を行うことができる。 

 

 

システムモデル 

 システムモデルの式3.10は、𝑓𝑡 (∙ )を任意の関数、𝜐𝑡を任意の確率分布𝑝に従うノイズとし

て次のように書ける。 

𝒙𝒕 = 𝒇𝒕(𝒙𝒕−𝟏, 𝝊𝒕) (3. 14) 

𝝊𝒕~𝒑(𝝊|𝜽𝒔𝒚𝒔) (3. 15) 

ここで、𝜃𝑠𝑦𝑠は確率分布𝑝を規定するパラメータである。我々は非定常ポアソン時系列のパ

ラメータ推定のためのシステムモデルを次のように定義した。 

𝒙𝒕 = 𝜹(𝒙𝒕−𝟏 + 𝝊𝒕) (3. 16) 

𝜹(𝒙) = {
𝒙,        𝒊𝒇 𝒙 > 𝟎

𝟎,       otherwise
(3. 17) 

𝝊𝒕~  (𝟏 −𝒎) ∙ 𝑵(𝟎, 𝜶 ∙ 𝒙𝒕−𝟏) +𝒎 ∙ 𝑼(−𝜷,𝜷) (3. 18) 

状態𝑥𝑡はポアソン分布の平均値𝜆に対応するため、その値は正である必要がある。そのため、

式3.17のデルタ関数により式3.16の状態𝑥𝑡の値を正に制限している。式3.18に示したように、

ノイズ𝜐𝑡は、平均 0 で標準偏差𝛼 ∙ 𝑥𝑡−1の正規分布𝑁(0,𝛼 ∙ 𝑥𝑡−1)に加えて、−𝛽から𝛽の値をと

る一様分布𝑈(−𝛽, 𝛽)を比率𝑚で混合した分布に従うとしている。一様分布の𝛽の値を正規分

布の揺らぎよりも十分大きくとることで、大きな非定常変化に対応できるようにしている。
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このような正規分布と一様分布とを混合したシステムノイズ𝜐𝑡は Yura らによって提案され

ている [120]。式3.18中のハイパーパラメータ𝛼, 𝛽,𝑚の決定については後述する。 

 

 

観測モデル 

 観測モデルの式3.11は、ℎ𝑡(∙)を任意の関数、𝑤𝑡を任意の確率分布𝑝に従うノイズとして次

のように書ける。 

𝒚𝒕 = 𝒉𝒕(𝒙𝒕, 𝒘𝒕) (3. 19) 

𝒘𝒕~𝒑(𝒘|𝜽𝒐𝒃𝒔) (3. 20) 

ここで、𝜃𝑜𝑏𝑠は確率分布𝑝を規定するパラメータである。従来のポアソンモデルにおける観

測モデルは次のように書ける。 

𝒚𝒕~𝑷𝒐(𝒙𝒕) (3. 21) 

𝑷𝒐(𝒙𝒕)は平均が𝒙𝒕の時のポアソン分布の PDF であり、観測値𝒚𝒕はポアソン分布に従うこと

を表している。 

 本研究では、テイラースケーリング則で規定される平均と標準偏差の関係、式3.2を考慮

した観測モデルを導入する。ポアソン分布の標準偏差は平均の平方根となるため、テイラー

スケーリングの平均と標準偏差の関係を考慮できない。そのため、提案する手法では、𝒙𝒕が

統計的に大きい場合、例えば𝒙𝒕が 20 以上の時にポアソン分布を正規分布で近似し、正規分

布の標準偏差にテイラースケーリングの項を組み込むことで、テイラースケーリングを考

慮する。具体的には次のような観測モデルを定義する。 

𝒚𝒕~{
𝑷𝒐(𝒙𝒕),                                   𝒊𝒇 𝒙𝒕 < 𝟐𝟎

𝑵(𝒙𝒕, √𝒙𝒕 + (𝜸 ∙ 𝒙𝒕)𝟐 ) ,         otherwise
(3. 22) 

 ポアソン分布の正規分布近似は𝑥𝑡 = 10でも実施でき、𝑥𝑡 ≥ 20の時にはポアソン分布と正

規分布は実質的に区別できないことが知られている [121]。𝑥𝑡 = 20の時のポアソン分布の

歪度は、𝑥𝑡 = 10の時より 30%小さく正規分布の歪度 0 に近づく。一方、テイラースケーリ

ングによる標準偏差の変化率は、テイラースケーリングの比例定数𝛾が本研究の POS デー

タに典型的な値である 0.1 とした時、𝑥𝑡 < 20では 10%未満と小さい。そのため、本研究で

は𝑥𝑡 ≥ 20の時にポアソン分布を正規分布で近似することとした。 
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線形・ガウス型状態空間モデルの状態推定 

 システムモデルの式3.14と観測モデルの式3.19のそれぞれの関数𝑓𝑡(∙)、ℎ𝑡(∙)がともに線形

で、かつそれぞれのノイズ𝑣𝑡、𝑤𝑡がともに正規分布に従う場合には、カルマンフィルタと呼

ばれる効率的な状態推定の方法が知られている [122]。この時の状態空間モデルは、 

𝒙𝒕 = 𝑭𝒕𝒙𝒕−𝟏 + 𝑮𝒕𝒗𝒕 (3. 23) 

𝒗𝒕~𝑵(𝟎,𝑸𝒕) (3. 24) 

𝒚𝒕 = 𝑯𝒕𝒙𝒕 +𝒘𝒕 (3. 25) 

𝒘𝒕~𝑵(𝟎,𝑹𝒕) (3. 26) 

と書ける。ここで、𝑄𝑡、𝑅𝑡は分散共分散行列、𝐹𝑡、𝐺𝑡、𝐻𝑡は任意の値をもつ行列である。こ

の時、状態𝑥𝑡は正規分布となり、平均ベクトルと分散共分散行列で規定される。B 時点まで

の観測データが与えられた時の A 時点での平均ベクトルを𝑥A|B、分散共分散行列を𝑉A|Bとす

ると、カルマンフィルタによる一期先予測の式は、式3.23、式3.24より、 

𝒙𝒕|𝒕−𝟏 = 𝑭𝒕𝒙𝒕−𝟏|𝒕−𝟏 (3. 27) 

𝑽𝒕|𝒕−𝟏 = 𝑭𝒕𝑽𝒕−𝟏|𝒕−𝟏𝑭𝒕
𝑻 + 𝑮𝒕𝑸𝒕𝑮𝒕

𝑻 (3. 28) 

と書ける。観測値𝑦𝑡が与えられた時の𝑡時点の状態推定は次のように行う。 

𝒙𝒕|𝒕 = 𝒙𝒕|𝒕−𝟏 +𝑲𝒕(𝒚𝒕 −𝑯𝒕𝒙𝒕|𝒕−𝟏) (3. 29) 

𝑲𝒕はカルマンゲインと呼ばれ、観測値𝒚𝒕と予測値𝑯𝒕𝒙𝒕|𝒕−𝟏の差を、どの程度状態に反映させ

るかを規定する。𝑲𝒕は観測モデルの分散共分散行列𝑹𝒕に対し、状態の 1 期先予測の分散共

分散行列𝑽𝒕|𝒕−𝟏が相対的にどの程度の大きさかで決められる。 

𝑲𝒕 = 𝑽𝒕|𝒕−𝟏𝑯𝒕
𝑻(𝑯𝒕𝑽𝒕|𝒕−𝟏𝑯𝒕

𝑻 + 𝑹𝒕)
−𝟏 (3. 30) 

状態の予測誤差を表す分散共分散行列𝑉𝑡|𝑡−1が、観測の誤差の分散共分散行列𝑅𝑡に対して小

さいならば、𝐾𝑡は小さくなるため、観測値と観測予測値に差は状態にあまり反映されないこ

ととなる。状態の分散共分散行列のフィルタリングは次のように行う。 

𝑽𝒕|𝒕 = (𝑰 − 𝑲𝒕𝑯𝒕)𝑽𝒕|𝒕−𝟏 (3. 31) 

この式はカルマンゲインが大きく、状態が大きく補正される場合には、状態の予測誤差の分

散共分散行列の値を小さくすることを意味する。 
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非線形・非ガウス型状態空間モデルの状態推定 

 状態空間モデルが非線形、あるいはノイズ分布が非ガウス型の場合は、状態の分布は正規

分布とならない。そのような状態空間モデルでの状態推定方法として、非線形モデルの状態

を正規分布で近似する拡張カルマンフィルタや、混合ガウス分布を用いて分布を近似しカ

ルマンフィルタを適用する方法が知られている。一方、拡張カルマンフィルタは分布が多峰

性、または非対称な時に良好な結果が得られず、混合ガウス分布を用いる方法は時間の進行

とともに正規分布の項数が増え計算量が膨大になる課題がある。状態の分布を階段関数近

似する方法も知られているが、数値積分が必要なため、同様に計算量に課題がある [122]。 

 

 

3.3  粒子フィルタとその拡張 

粒子フィルタ 

 状態の分布を関数で近似するのではなく、任意の値をもつ独立な粒子の密度で近似する

方法がある。粒子近似した𝑝(𝑥𝑡|𝑦1:𝑡)をもとにフィルタリングを行う手法は粒子フィルタ 

[123, 124]と呼ばれる。𝑡 − 1時点での状態𝑥𝑡−1が𝑁個の粒子{𝑓𝑡−1
1 , … , 𝑓𝑡−1

𝑁 }の分布で表されて

いるとする。システムノイズ𝜐𝑡が𝑁個{𝜐𝑡
1, … , 𝜐𝑡

𝑁}与えられている時、予測分布は次のように

書ける。 

𝒑𝒕
𝒋
= 𝑭𝒕(𝒇𝒕−𝟏

𝒋
, 𝝊𝒕
𝒋
) (3. 32) 

観測値𝑦𝑡が与えられた時の状態𝑥𝑡の推定は次のように行う。最初に𝑁個の各粒子𝑝𝑡
𝑗
について、

𝑦𝑡が得られる尤度𝛽𝑡
𝑗
= 𝑝(𝑦𝑡|𝑝𝑡

𝑗
)を求める。次に各粒子𝑝𝑡

𝑗
の尤度𝛽𝑡

𝑗
に比例した確率で各粒子𝑝𝑡

𝑗

の復元抽出を𝑁回行う。これにより状態𝑥𝑡の分布を表す𝑁個の粒子{𝑓𝑡
1, … , 𝑓𝑡

𝑁}が得られる。 

 

 
図 3.3 粒子フィルタの模式図 
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粒子フィルタの拡張 

 我々の提案した状態空間モデルのシステムモデル式3.16-3.18、観測モデル式3.22には、ポ

アソン分布や一様分布などが含まれ、状態の値による場合分けなどの非線形性もある。前述

の粒子フィルタはこのような状態空間モデルを解くことを可能とするため、本研究では粒

子フィルタを採用した。 

 我々のシステムモデルでは式3.18に示したように、システムノイズに幅の広い一様分布を

導入して状態の大きな非定常変化に対応させている。一方、一様分布の幅を大きく広げすぎ

ることは、粒子の密度を低下させモンテカルロ誤差を増加させることに繋がる。設定した一

様分布の幅を超えるような大きな非連続的な変化が発生した際に、どのようにしてパラメ

ータ推定するか検討する必要がある。 

 我々は、次のような非連続性の検知と補正の方法を提案する。まず観測値が予測分布の端

の値より𝑁𝜎以上離れているかどうかを評価する。𝑁はハイパーパラメータであり、目的に合

わせて非連続性に対する感度を調整する。ここでは𝑁＝1とする。観測値が予測分布の端よ

り 1𝜎以上離れていた場合には、非連続的な観測値が生じたと見做し、粒子分布を観測値𝑦𝑡

をもとに式3.16-3.18で初期化する。なお、粒子分布初期化の際には、𝑦𝑡より 1𝜎小さい値を

用いて式3.16-3.18で初期分布を求めることで、オーバーフィッティングを抑制する。 

 本研究では粒子数は 10,000 個とし、初期の粒子分布は𝑥−1 = 𝑦0として式3.16-3.18により

求めた。各時刻の平均値𝜆は、各時刻の粒子分布の中央値をとって求めた。平均でなく中央

値としたのは、粒子分布のばらつきに左右されにくい平均値𝜆の推定を行うためである。 

 

 

 
図 3.4 非連続的な観測値の検知と粒子分布の補正の模式図 
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提案した粒子フィルタのアルゴリズムのまとめ 

 提案した粒子フィルタのアルゴリズムをまとめると次のようになる。 

a) 粒子 N 個の初期分布を𝑥−1 = 𝑦0として式3.16-3.18により生成し、時間𝑡 = 1とする。 

b) 時間𝑡について、 

 b-1) 時間𝑡での粒子の予測分布を式3.16-3.18により求める 

 b-2) 観測値𝑦𝑡をもとに非連続検知を行う。𝑦𝑡が予測分布の上限+𝜎を上回る、または下

限−𝜎を下回るかを評価し、当てはまるなら下記 b-3、当てはまらないなら b-3’に進む。 

  b-3)  非連続が検知されたため、粒子分布の初期化を行う。𝑦𝑡が予測分布の上限を上回る

場合は𝑦𝑡 − 𝜎、下限を下回る場合は𝑦𝑡 + 𝜎を𝑥𝑡として、式3.16-3.18により粒子分布を生成す

る。 

 b-3') 観測値𝑦𝑡に対する各粒子の尤度を式3.22で算出し、尤度に比例した確率での粒子

の復元抽出を行って、粒子分布を更新する。 

 b-4)  𝑡が最後の時間なら処理を終え、そうでない場合𝑡を 1 増加させ上記 b-1 に戻る。 

 図 3.5 にフローチャートを示す。 
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図 3.5 提案した粒子フィルタのアルゴリズム 
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アルゴリズムの詳細 

 システムモデル式3.16-3.18による予測分布の生成は次の手順で実施する。 

a) 𝑡 − 1時点での状態𝑥𝑡−1が𝑁個の粒子、つまりモンテカルロ乱数で表現されているとす

る。 

b) 式3.18に対応したノイズ𝜐𝑡を粒子数と同じ𝑁個発生させる。具体的には、−𝛽から𝛽の値

をとる一様分布𝑈(−𝛽, 𝛽)からの乱数を𝑚 ×𝑁個、平均 0 で標準偏差𝛼 ∙ 𝑥𝑡−1の正規分布

𝑁(0, 𝛼 ∙ 𝑥𝑡−1)からの乱数を(1 − 𝑚) × 𝑁個の生成する。 

c) 1 番目から𝑁番目まで、a)の粒子に b)の乱数ノイズを加えて、𝑡時点での𝑁個の粒子の

予測分布を得る。もし粒子の値が負となった場合は、式3.16-3.17に示したようにその粒子

を除外する。 

 

 観測モデル式3.22による、観測値をもとにした粒子分布のフィルタリングは以下の手順

で行う。 

a)  𝑡時点での𝑁個の粒子それぞれの値について、観測値𝑦𝑡が得られる尤度を計算する。式

3.22に従って、各粒子の値が 20 未満の場合はポアソン分布の PDF、20 以上の場合は、標

準偏差に式3.2のテイラースケーリング項が組み込まれた正規分布の PDF を用い、各粒子

の値を𝑥𝑡とした尤度を計算する。 

b) 各粒子の尤度を全粒子の尤度の和で割って 1 に規格化する。 

c) 各粒子のリサンプリングを行う。具体的には、各粒子の選択確率を b)で得た規格化さ

れた各粒子の尤度として、𝑁個の粒子を復元抽出する。 

 上記の復元抽出においては各要素の選択確率を個別に設定する必要がある。このような

選択確率の重み付きの復元抽出のアルゴリズムとして、Alias method [125]がある。統計

分析ソフトウェア R では、sample 関数 [126]で選択確率の重み付きの復元抽出を実施で

きる。 
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ハイパーパラメータの決定 

 式3.18のシステムモデルのノイズ𝜐𝑡は、𝛼, 𝛽,𝑚の3つのハイパーパラメータを含んでいる。

これらのパラメータは次のように決めることができる。まず系に典型的な時系列を想定す

る。例えば、図 3.6(a)の定常時系列、図 3.7(a)の階段状の時系列、図 3.8(a)の連続上昇する

時系列である。乱数によりこれらの時系列を多数、例えば 100 セットずつ用意する。𝛼, 𝛽,𝑚

を条件振りしながら粒子フィルタで各時系列における𝜆の推定値を求める。乱数時系列の真

の𝜆と推定された𝜆から Root Mean Squared Error (RMSE)を求め、RMSE が小さくなる

𝛼, 𝛽,𝑚を採用する。図 3.6, 図 3.7, 図 3.8 の(b),(c),(d)は、それぞれ𝑚 = 0.05、 0.10、 0.15

として、𝛼と𝛽を条件振りして得た RMSE のマップである。図 3.6 より、定常時系列に対し

ては、𝛼, 𝛽,𝑚が小さい場合、つまりノイズ𝜐𝑡が小さく予測分布の幅が狭い場合に、良好な𝜆

推定結果が得られることが分かる。これは時系列の揺らぎに鈍感となるためである。一方、

図 3.7, 図 3.8 より、階段状や連続上昇といった非定常時系列に対しては、定常時系列の時

とは逆の傾向となり、ノイズ𝜐𝑡が大きく予測分布の幅が広いほど良好な𝜆推定結果となる。

広すぎる予測分布幅は推定精度低下につながっていることも分かる。これは粒子フィルタ

の粒子数が限られているため、広すぎる予測分布幅はモンテカルロ誤差を大きくするため

と考えられる。これらの結果より、本研究では 3 つの時系列に対しバランスよく小さな

RMSE を与える条件𝑚 = 0.05, 𝛼 = 0.005, 𝛽 = 2.5𝜎𝑡−1を採用した。 
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図 3.6 定常時系列による RMSE 見積もり。(a)の灰色線は乱数時系列。黒点線は真の𝜆。(b)は𝑚 =

0.05、(c)は𝑚 = 0.10、(d)は𝑚 = 0.15で、それぞれ𝛼, 𝛽を振った時の推定𝜆と真の𝜆との RMSE 見積も

り結果。(b)中の黄色枠は採用した条件。 

 

 
図 3.7 階段状の非定常時系列による RMSE 見積もり。(a)の灰色線は乱数時系列。黒点線は真の𝜆。

(b)は𝑚 = 0.05、(c)は𝑚 = 0.10、(d)は𝑚 = 0.15で、それぞれ𝛼, 𝛽を振った時の推定𝜆と真の𝜆との RMSE

見積もり結果。(b)中の黄色枠は採用した条件。 

 

 
図 3.8 連続上昇の非定常時系列による RMSE 見積もり。(a)の灰色線は乱数時系列。黒点線は真の

𝜆。(b)は𝑚 = 0.05、(c)は𝑚 = 0.10、(d)は𝑚 = 0.15で、それぞれ𝛼, 𝛽を振った時の推定𝜆と真の𝜆との

RMSE 見積もり結果。(b)中の黄色枠は採用した条件。  



 

 

第 3 章 販売データの統計的性質を考慮した非定常時系列分析手法の確立                                                                                   

33 

 

3.4  効果検証 

シミュレーション検証 

 本節では、乱数で人工的に生成した時系列を用いて手法の検証を行う。テイラースケーリ

ング則に従う乱数時系列は、式3.22を用いて生成した。具体的には、乱数の平均値𝜆が 20 未

満の場合は、乱数はポアソン分布に従うとして逆関数法 [127]を用いて乱数生成した。一

方、乱数の平均値𝜆が 20 以上の場合は、乱数は標準偏差に式3.2のテイラースケーリング項

を組み込んだ正規分布に従うとし、Box-Muller 法 [128]で乱数生成した。なお、テイラー

スケーリングの比例定数𝛾は本研究で用いる POS データの典型的な値である 0.1 とした 

[28]。 

 始めに非定常性、非連続性への対応を検証する。図 3.9(a)は、平均値𝜆を 20 から 200 に

連続的に上昇させながら生成した乱数時系列とその𝜆推定結果である。灰色線は乱数時系列、

黒点は真の𝜆、黒線は推定𝜆である。連続的な真の𝜆の上昇に良好に追従した𝜆推定が出来て

いることが確認できる。真の𝜆を𝜆𝐴、推定𝜆を𝜆𝐸として下記の式3.33で𝑅𝑀𝑆𝐸𝜆を求めると

7.74%であった。 

𝑹𝑴𝑺𝑬𝝀 = √
𝟏

𝑵
∑(𝟏−

𝝀𝑬𝒕
𝝀𝑨𝒕
)

𝟐𝑵

𝒕=𝟏

(3. 33) 

 図 3.9(b)は階段状に非連続的に平均値𝜆を 20 から 200 に上昇させた場合の乱数時系列

とその𝜆推定結果である。ここでは前節で述べた非連続補正を行わずに𝜆を求めている。黒点

で表した真の𝜆に対し、黒線の推定𝜆は遅れを伴いながら追従していることが分かる。具体的

には、真の𝜆は時間 50 で𝜆が 20 から 200 に変化しているものの、推定𝜆は時間 80 程度で

200 に到達している。𝑅𝑀𝑆𝐸𝜆を求めると 14.59%であった。この推定𝜆の遅れは、式3.18で

定義される粒子フィルタの予測分布の幅が、20 から 200 に変化する非連続性より小さいこ

とにより発生する。図 3.10 は非連続補正を導入した場合の𝜆推定結果である。遅れのない推

定が出来ており𝑅𝑀𝑆𝐸𝜆は 6.55%に改善された。 

 続いてテイラースケーリング則への対応を検証する。図 3.11(a)は、真の𝝀を 10 から 640

まで時間 30 毎に 2 倍にして広い範囲で変化させ、標準偏差がテイラースケーリング則に従

って大きく変化している時の𝝀推定結果である。灰色線は乱数時系列であり、平均が大きく

なるに伴い、平均に比例して揺らぎが大きくなっている。黒線の𝝀推定値は、黒点の真の𝝀に
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良好に追従しており𝑅𝑀𝑆𝐸𝜆は 8.66%であった。 

 ここで、推定𝝀がテイラースケーリングに対して妥当なものになっているかをより詳細に

評価する。推定𝝀が妥当なものであれば、この推定𝝀に対する観測値の標準偏差は式3.2に従

うはずである。推定𝜆に対する観測値の標準偏差は、次の手順で求めた。 

a) 各時点𝑡での推定𝜆と観測値の組を作る。 

b) a)で得た各組を、各組の𝜆の値を基準に bin 分けする。具体的には 2 のべき乗、つまり

[1,2), [2, 22), [22, 23),…の幅の bin を考え、各組を𝜆の値で bin 分けする。 

c) 各 bin の中の推定𝜆と観測値から標準偏差を求める。なお、平均は推定𝜆の平均とする。 

 図 3.11(b)は上記手順で得られた平均と標準偏差の関係である。黒点は bin 毎の平均と標

準偏差であり、黒の実線で示したテイラースケーリングの関係に良好に追従していること

が分かる。各 bin の標準偏差を𝜎𝐸𝑡とし、対応する黒の実線上の標準偏差を𝜎𝐴𝑡とし、下記の

式3.34により𝑅𝑀𝑆𝐸𝜎を求めると 8.71%であった。 

𝑹𝑴𝑺𝑬𝝈 = √
𝟏

𝑵
∑(𝟏−

𝝈𝑬𝒕
𝝈𝑨𝒕

)

𝟐𝑵

𝒕=𝟏

(3. 34) 

 従来モデルとの比較のため、図 3.11(a)と同じ乱数時系列に対して、粒子フィルタの観測

モデルを、テイラースケーリングを考慮した式3.22でなく、通常のポアソン分布である式

3.21とした時の𝜆推定結果を図 3.11(c)に示す。黒点線の真の𝜆に対し、黒実線の推定𝜆は揺ら

ぎに過剰に追従していることが分かる。このことは図 3.11 (d)の推定𝜆に対する観測値の標

準偏差からもわかる。ポアソン分布を観測モデルとする従来のポアソンモデルでは、標準偏

差の大きさは平均の平方根であると見做される。従って、テイラースケーリングによってポ

アソン分布から大きく乖離した揺らぎが𝜆の非定常変化と見做されるため、正しい𝜆推定が

行われず、推定𝜆は揺らぎに過度に追従する結果となる。式3.34により求めた𝑅𝑀𝑆𝐸𝜎は

33.73%であった。 
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図 3.9 乱数で生成した 2 種類の非定常時系列の𝝀推定結果。(a) 平均値𝝀を 20 から 200 に連続的

に上昇させて生成した乱数時系列、(b) 平均値𝝀を 20 から 200 に階段状に変化させて生成した乱数

時系列。灰色線は乱数時系列、黒点は真の𝝀、黒線は推定𝝀。 

 

 

 

 
図 3.10 非連続補正による推定𝝀の追従性改善。灰色線は乱数時系列、黒点は真の𝝀、黒線は推定𝝀。 
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図 3.11 テイラースケーリングへの対応性の評価。(a) 乱数時系列の真の𝝀を 10 から 640 まで時間

30 毎に 2 倍に変化させた場合の𝝀推定結果。灰色線は乱数時系列、点線は真の𝝀、黒実線は推定𝝀。

(b) 推定𝝀に対する観測値の標準偏差。黒点は 2 のべき乗で推定𝝀を Bin 分けし各 Bin の中で求めた

平均と標準偏差、黒実線はテイラースケーリングの平均と標準偏差、黒点線は平均に比例した標準偏

差、黒一点鎖線は平均の平方根とした標準偏差。(c) 通常のポアソン分布を観測モデルとして(a)と同

じ乱数時系列の𝝀推定を行った結果。(d) (c)の推定𝝀に対する観測値の標準偏差。 
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POS データによる検証 

 POS 販売時系列を用いて手法の検証を行った。図 3.12(a)は、ある店舗のあるアイスクリ

ームの販売時系列である。灰色線は販売時系列であり、大きな上昇下降がみられる。黒の実

線で示した𝜆推定結果はこの上昇下降に良好に追従していることが確認される。図 3.12(b)

は推定𝜆と観測値による平均と標準偏差の関係である。推定𝜆と観測値から得た黒点の平均

と標準偏差は、黒実線で表したテイラースケーリングの関係と整合していることが分かる。

𝑅𝑀𝑆𝐸𝜎は 16.56%であった。 

 図 3.12(c),(d)は、図 3.12(a)と同様な時系列をポアソンモデルで𝜆推定した結果である。

図 3.11(c),(d)で見られたのと同様に揺らぎに過度に追従していることが分かる。𝑅𝑀𝑆𝐸𝜎は

35.40%であった。 

 図 3.13(a)はある店舗の肉まんの販売時系列である。灰色線は販売時系列であり、時間 10

と 50 付近に非連続的な大きな上昇下降があることが分かる。この時系列においても、黒線

で示した本手法の推定𝜆は変化に良好に追従している。図 3.13(b)から、この𝜆推定結果はテ

イラースケーリングの関係と整合していることが確認できる。𝑅𝑀𝑆𝐸𝜎は 18.74%であった。

図 3.13(c),(d)は提案手法において、非連続補正を実施しない場合の𝜆推定結果である。推定

𝜆は非連続な上昇に追従できておらず、𝑅𝑀𝑆𝐸𝜎は 337.62%であった。非連続補正の有効性

が実際の POS 販売時系列からも確認された。 
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図 3.12 上昇下降がある POS データでの𝝀推定結果。(a) 提案手法による𝝀推定結果。灰色線は POS

販売時系列、黒線は𝝀推定結果。(b) 推定𝝀と観測値による平均と標準偏差の関係。黒点は２のべき乗

で推定𝝀 を Bin 分けして求めた平均と標準偏差、黒実線はテイラースケーリングの関係、黒点線は平

均に比例した標準偏差、黒一点鎖線は平均の平方根に比例した標準偏差。(c) (a)と同じ時系列をポア

ソンモデルで𝝀推定した結果。(d) (c)の推定𝝀と観測値による平均と標準偏差の関係。テイラースケ

ーリングの比例定数𝜸は 0.291 である。 
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図 3.13 非連続的な大きな変化がある POS データの𝝀推定結果。(a) 提案手法による𝝀推定結果。灰

色線は POS の販売数、黒線は𝝀推定結果。(b) 推定𝝀と観測値による平均と標準偏差の関係。黒点は

２のべき乗で Bin 分けして求めた平均と標準偏差、黒実線はテイラースケーリングの関係、黒点線は

平均に比例した標準偏差、黒一点鎖線は平均の平方根に比例した標準偏差。(c) (a)と同じ時系列をポ

アソンモデルで𝝀推定した結果。(d) (c)の推定𝝀と観測値による平均と標準偏差の関係。テイラース

ケーリングの比例定数𝜸は 0.12 である。 
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3.5 まとめ 

 本章では、販売データの統計的性質であるテイラースケーリング則を考慮した非定常ポ

アソン時系列のパラメータ推定手法を確立した。非定常時系列分析手法である粒子フィル

タの観測モデルにおいてテイラースケーリング則を考慮した尤度関数を導入した。併せ

て、非連続的な時系列変化に対応するための非連続検知と補正の手法を開発し粒子フィル

タに導入した。提案手法の効果を、乱数で人工的に生成した時系列と POS の販売時系列で

検証し、テイラースケーリング則による標準偏差のポアソン過程からの乖離が存在し、非

連続的な変化を含む非定常な販売時系列において、提案手法によってデータと整合する適

切なパラメータ推定に可能となることを確認した。 
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第4章  非定常時系列分析手法の廃棄低減

への応用 

 

 

 第 4 章では、第 3 章で確立した非定常時系列分析手法を応用し、消費期限のある商品に

対し、廃棄を低減しつつ利益の減少を最低限に留めるように仕入数を決定する手法を提案

する。まず、仕入数が需要に満たない時には売り切れにより、観測される販売数は潜在的な

需要分布の下限側の値となることを指摘し、第 3 章で提案した粒子フィルタの観測モデル

に、観測上限で打ち切られたデータに対する既知の最尤推定法を導入する。さらに機会損失

と廃棄損失の最適化問題の解として知られる新聞売り子問題の公式を拡張し、利益ロスを

見積もりながら所望の廃棄率を実現する仕入数を決定できる新しい手法を提案する。提案

手法の効果を検証するため、店舗毎、商品毎の POS 販売時系列をそれぞれ各店舗、各商品

の日々の需要と見做した販売シミュレーションを行う。さらに、複数店舗、複数商品の POS

データを集計した販売時系列を用意して、販売数平均が大きくテイラースケーリングの効

果が明瞭となる販売時系列に対する効果検証を行う。なお、本章の内容は論文 [129, 130]

に基づく。 
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4.1  観測打ち切りへの対応 

 消費期限のある商品においては、小売店は一般に過剰な在庫をもたず、想定される需要に

対して、売れ残りによる廃棄損失と売り切れによる機会損失を最小化する仕入を行う。この

仕入数が実際の需要に満たない場合には売り切れが発生する。この時、需要の観測値である

販売数は、潜在的な需要の分布の下限側の値となる。図 4.1 はその模式図である。図 4.1(a)

は販売時系列の例であり、灰色線は潜在需要、橙線は仕入数、緑線は販売数、赤線は潜在需

要の平均値を表す。図 4.1(b)は、図 4.1 (a)中の肌色の四角領域の拡大図である。橙線の仕

入数が灰色線の潜在需要より小さい時、観測される緑線の販売数は潜在需要より小さくな

る。図 4.1(c)は、潜在需要の分布関数と、観測された需要の関係の模式図である。需要の観

測が仕入数で打ち切られることで、潜在需要分布は下限側の値しか観測されない。売り切れ

がある場合の潜在需要平均の推定は、このような打ち切られた観測需要から行うことが必

要となる。本節では、前章で提案した粒子フィルタを拡張し、観測上限で打ち切られた非定

常な販売時系列からのパラメータ推定を可能とする。 

 

 

 
図 4.1 仕入数による販売数の観測打ち切り。(a) 販売時系列の例。灰色線は潜在需要、橙線は仕入

数、緑線は販売数、赤線は潜在需要の平均値。(b) 左図中の肌色の四角領域の拡大図。(c) 潜在需要

の分布関数と観測された需要の関係の模式図。 
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 前章の粒子フィルタでは、観測値に対する各粒子の尤度を式3.22により求めた。ここでは、

時間𝑡での需要が仕入数𝑠𝑡より大きく、観測される販売数が観測上限𝑠𝑡で打ち切られた場合

の尤度を考える。𝑠𝑡が観測される確率は𝑠𝑡以上の値が観測される確率の和となる。そのため、

図 4.2 に示したように尤度関数は次の式で与えられることが、打ち切りデータの最尤推定法

として確立されている [131]。 

𝑭(𝒔𝒕|𝜽) = ∫ 𝒇(𝒌|𝜽)𝒅𝒌
∞

𝒔𝒕

(4. 1) 

𝑓(𝑘|𝜃)はパラメータ𝜃の下で𝑘が得られる確率密度関数(PDF)であり、尤度関数𝐹(𝑠𝑡|𝜃)は累

積分布関数(CDF)に対応している。本研究では、次のようなテイラースケーリングを考慮し

た打ち切りデータの最尤推定法を導入した。 

𝒑(𝒚𝒕|𝒙𝒕) =

{
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 𝒆𝒙𝒑(

−(𝒚𝒕 − 𝒙𝒕)
𝟐

𝟐𝝈𝒕
𝟐 )

√𝟐𝝅𝝈𝒕
𝟐

,  𝒙𝒕 ≥ 𝟐𝟎 で打ち切りなし

∫ 𝒆𝒙𝒑(
−(𝒎− 𝒙𝒕)

𝟐

𝟐𝝈𝒕
𝟐 )𝒅𝒎

∞

𝒚𝒕

√𝟐𝝅𝝈𝒕
𝟐

,  𝒙𝒕 ≥ 𝟐𝟎で打ち切りあり

𝒙𝒕
𝒚𝒕 ∙ 𝐞𝐱𝐩(−𝒙𝒕)

𝒚𝒕!
,  𝒙𝒕 < 𝟐𝟎で打ち切りなし

∑
𝒙𝒕
𝒎 ∙ 𝐞𝐱𝐩(−𝒙𝒕)

𝒎!

∞

𝒎=𝒚𝒕

,                            𝒙𝒕 < 𝟐𝟎で打ち切りあり

(4. 2) 

ここで𝜎𝑡はテイラースケーリング則に対応した標準偏差𝜎𝑡 = √𝑥𝑡 + (𝛾 ∙ 𝑥𝑡)2である。観測打

ち切りがない時には式3.22と同様であり、観測が𝑦𝑡で打ち切られた時には 𝑥𝑡 ≥ 20の時には

𝜎𝑡を標準偏差とする正規分布、 𝒙𝒕 < 𝟐𝟎の時はポアソン分布を確率分布として、それぞれ𝑦𝑡

以上になる確率を足し合わせたものを尤度とする。 

 

 
図 4.2 観測上限𝒔で打ち切られた時の尤度関数𝑭(𝒌𝒕|𝜽)。 𝒌𝒕は観測値、𝜽はパラメータ、𝒇(∙ |𝜽)は任意

の PDF。 
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4.2  新聞売り子問題とその拡張  

新聞売り子問題 

 前節の提案手法により、売り切れを含む不完全な販売データから需要平均𝜆を推定できる。

一方、需要平均𝜆の知見を店舗での利益向上や廃棄低減に活用するためには、𝜆から仕入数を

どのように決めるかが課題となる。需要は一定値でなく平均𝜆の周りで確率密度関数𝑚(𝑘|𝜆)

に従って揺らぐと考える時に、どのような仕入数が最適かは自明でなく、機会損失と廃棄損

失の最適化問題を解く必要がある。新聞売り子問題の公式は、その最適化問題の解として知

られている。需要分布が𝑚(𝑘|𝜆)、商品の原価が𝑐、売値が𝑝、仕入数が𝑠の時に、期待される

利益𝑅(𝑠)は、 

𝑹(𝒔) = 𝒑 {∑𝒌𝒎(𝒌|𝝀)

𝒔

𝒌=𝟎

+ ∑ 𝒔𝒎(𝒌|𝝀)

∞

𝒌=𝒔+𝟏

} − 𝒄𝒔 (4. 3) 

最大利益となる仕入数を求めるため、式4.3の差分を 0 とおくと、 

𝑅(𝑠 + 1) − 𝑅(𝑠) = 𝑝 ∑ 𝑚(𝑘|𝜆)

∞

𝑘=𝑠+1

− 𝑐 = 0 

これより、最大利益となる仕入数𝑠∗は𝑚(𝑘|𝜆)の累積分布関数の逆関数𝑀−1(𝑘)を用いて次の

ように書ける [68]。 

𝒔∗ = 𝑴−𝟏 (
𝒄
𝒑 |𝝀)

(4. 4) 

この式4.4は、需要分布𝑚(𝑘|𝜆)の累積分布関数の逆関数𝑀−1(𝑘)と原価率𝑐/𝑝によって、最大

利益となる仕入数𝑠∗が決まることを意味する。 

 なお、提案手法では𝑚(𝑘|𝜆)はテイラースケーリングの揺らぎを考慮した次の式4.5に従う

と仮定する。 

𝒎(𝒌|𝝀) = {
𝑷𝒐(𝝀),                                    𝒊𝒇 𝝀 < 𝟐𝟎

𝑵(𝝀,√𝝀 + (𝜸 ∙ 𝝀)𝟐 ) ,           otherwise
(4. 5) 

 図 4.3(a)は、需要平均 10、原価率 0.7 の時の機会損失、廃棄損失と仕入数の関係である。

赤線は機会損失、緑線は廃棄損失、青線の機会損失と廃棄損失の和である。機会損失は式4.6、

廃棄損失は式4.7のように書ける。 

(𝒑 − 𝒄) ∑ (𝒌− 𝒔)𝒎(𝒌|𝝀)

∞

𝒌=𝒔+𝟏

(4. 6) 
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𝒄∑(𝒔 − 𝒌)𝒎(𝒌|𝝀)

𝐬

𝒌=𝟎

(4. 7) 

機会損失と廃棄損失の和は二次曲線状であり、損失の和を最小にする仕入が存在すること

が分かる。式4.4はこの最適仕入を求めるものである。図 4.3(b)は機会損失と廃棄損失の関

係である。青点と赤点は、後述する図 4.8 の(a),(c)の販売時系列から得た機会損失と廃棄

損失である。 

 

 

 
図 4.3 機会損失と廃棄損失の関係。(a) 需要平均 10、原価率 0.7 の時の機会損失、廃棄損失と仕

入数の関係。赤線は機会損失、緑線は廃棄損失、青線は機会損失と廃棄損失の和。(b) 機会損失と廃

棄損失の関係。青点と赤点は図 4.8 の(a)と(c)の機会損失と廃棄損失に相当。 

 

 

 図 4.4 は、原価率、需要平均𝝀、需要分布を変化させた時に式4.4から得られる最適仕入

数である。茶線、赤線、緑線、青線はそれぞれ原価率 0.3、0.5、0.7、0.9 を表す。需要

分布について実線は式4.5と仮定し、点線はポアソン分布と仮定している。テイラースケー

リングの比例定数𝜸は 0.1 とした。原価率 0.5 の時は最適仕入数𝒔∗は需要平均𝝀と等しい。

原価率が 0.5 を超えると𝒔∗は𝝀より小さく、原価率が 0.5 を下回ると𝒔∗は𝝀より大きくなる

ことが分かる。需要分布にテイラースケーリングを考慮しない点線の場合の仕入数は、テ

イラースケーリングを考慮する実線の仕入数と異なる。需要平均 100 において、原価率
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0.7 では 2%、原価率 0.9 では 6%のずれが生じている。実際の需要分布はテイラースケ

ーリングに従うことから [28]、テイラースケーリングの考慮により最適仕入数を求める

精度を向上させることが出来る。 

 

 

 
図 4.4 原価率、需要平均λ、需要分布を変化させた時に新聞売り子問題の式4.4から得られる最適仕

入数。茶線、赤線、緑線、青線はそれぞれ原価率 0.3、0.5、0.7、0.9。実線は需要分布を式4.5と

仮定、点線は需要分布をポアソン分布と仮定。テイラースケーリングの比例定数𝜸は 0.1。 

 

 

新聞売り子問題の拡張 

 本研究では、新聞売り子問題の式4.4を廃棄低減と利益確保の両立に適したものに拡張す

る。最大利益となる仕入数𝑠∗の下で期待される廃棄数𝑑∗は次のように書ける。 

𝒅∗ = ∑(𝒔∗ − 𝒌)𝒎(𝒌|𝝀)

𝒔∗−𝟏

𝒌=𝟎

(4. 8) 

従って廃棄数𝑑∗を𝛼倍(0 ≤ 𝛼 ≤ 1)にする仕入数𝑠(𝛼)は次の式4.9で求められる。 

𝒔(𝜶) = argmin(|𝜶𝒅∗ −∑(𝒔 − 𝒌)𝒎(𝒌|𝝀)

𝒔−𝟏

𝒌=𝟎

|) (4. 9) 

この仕入数𝑠(𝛼)の時の利益は、次のように書ける。 
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𝑹(𝒔(𝜶)) = 𝒑(𝒔(𝜶) − 𝜶𝒅∗) − 𝒄𝒔(𝜶) (4. 10) 

これより、廃棄数𝑑∗を𝛼倍にする時の利益低下率は𝑅(𝑠(𝛼))/𝑅(𝑠∗)で求められる。  

 式4.9を用いて仕入数𝑠(𝛼)を決める際には考慮すべき点がある。需要分布𝑚(𝑘|𝜆)は式4.5で

示したように𝜆<20 の時はポアソン分布である。ポアソン分布は離散分布であるため式4.9

で決まる仕入数𝑠(𝛼)は離散的になる。𝑠(𝛼)が離散的であることは廃棄量の制御性を著しく低

下させる。例えば、𝜆=10 を仮定し、廃棄量を最大利益となる仕入数𝑠∗の時の𝛼倍（0.5 ≤ 𝛼 ≤

1）にしようとすることを考える。この時、式4.9から得られる仕入数𝑠(𝛼)は 2 つの値 7、8

のみとなり、廃棄量を細かく制御することができない。そこで、実数の仕入数が得られるよ

うに、需要分布の式4.5のポアソン分布をΓ分布を用いて連続化する。 

𝒎(𝒌|𝝀) = {

𝝀𝒌 ∙ 𝐞𝐱𝐩(−𝝀)

𝚪(𝒌 + 𝟏)
,                         𝒊𝒇 𝝀 < 𝟐𝟎

𝑵(𝝀,√𝝀 + (𝜸 ∙ 𝝀)𝟐 ) ,      otherwise

(4. 11) 

ここで、もう一つ考慮すべき点がある。それは、所望の廃棄率𝛼を実現するための仕入数𝑠(𝛼)

が実数で決まったとしても、実際の小売店でのおにぎりや肉まんなどの仕入れは離散値で

あることである。そこで、実数の仕入数𝑠(𝛼)が沢山の試行の結果として実現されるような、

𝑠(𝛼)を挟む 2 つの整数値による次のような確率的な仕入れを提案する。 

{
𝑷(𝑿 = 𝒔) = 𝟏 − (𝒔 − 𝒔)

𝑷(𝑿 = 𝒔 + 𝟏) = (𝒔 − 𝒔)
(4. 12) 

ここで、𝑠は仕入数𝑠の整数部である。この式4.12により、例えば仕入数𝑠が 10.3 であった時

には、仕入数 10 を 0.7 の確率で、仕入数 11 を 0.3 の確率で選択し、多数の試行の結果、

仕入数 10.3 が実現されるようにする。 

 

 

需要を推定から仕入数決定までの手順 

 図 4.5 に、提案手法によって販売時系列から需要を推定し、仕入数を決定するまでの手順

をまとめる。具体的な流れは次のとおりである。 

1. 事前準備として、狙い廃棄率𝛼を、式4.9、式4.10を用いて廃棄低減コストを考慮しなが

ら決定する。なお、テイラースケーリングの比例定数𝛾は 3.1 節で述べた方法で決定する。

粒子フィルタのハイパーパラメータも 3.3 節で述べた方法で見積もっておく。 
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2. 時間𝑡を 1 とする。𝑡 = 1での仕入数𝑠1は経験的に決める必要がある。本研究では簡単の

ため、𝑡 = 1での販売数𝑘1と式4.9から𝑠1を決定した。 

3. 時間𝑡 での販売数𝑘𝑡と廃棄数𝑑𝑡を観測する。観測された販売数𝑘𝑡が仕入数𝑠𝑡と等しい場

合には、販売数の観測打ち切りが発生したと見做す。 

4. 時間𝑡 での需要平均𝜆を 3.3 節で述べた粒子フィルタを用いて求める。粒子フィルタの

観測モデルは観測打ち切りを考慮した式4.2、システムモデルは式3.16-3.18とする。上記ス

テップ 3 で得た販売数𝑘𝑡と観測打ち切り有無の情報をもとに粒子フィルタの粒子分布を更

新し、得られた時間𝑡 での粒子分布の中央値から𝜆を算出する。 

5. 時間𝑡 での需要分布𝑚(𝑘|𝜆)を式4.5により求める。具体的にはステップ 4 で求めた需要

平均𝜆、並びにステップ 1 で求めたテイラースケーリングの比例定数𝛾を用いて、式4.5によ

り𝑚(𝑘|𝜆)を決定する。 

6. 時間𝑡 + 1 の仕入数 𝑠(𝛼)を式4.9を用いて求める。式4.9中の最大利益となる仕入数𝑠∗の

時の廃棄数𝑑∗を求めるために、ステップ 5 で求めた需要分布𝑚(𝑘|𝜆)、及び分析対象として

いる商品の原価率の情報をもとに、まず式4.4から最大利益となる仕入数𝑠∗を求める。次に

式4.8から𝑑∗を得て、ステップ 1 で決めた狙い廃棄率𝛼に対応する仕入数 𝑠(𝛼)を式4.9から決

定する。 

7.  時間𝑡 + 1 での仕入数𝑠𝑡+1を式4.12から決定する。ここでは、ステップ 6 で得た実数値

の仕入数 𝑠(𝛼)から整数値の仕入数𝑠𝑡+1を決定している。 

8. 時間𝑡を 1 増加させてステップ 3 に戻る。 

 

 上記ステップ 4 の粒子フィルタの具体的な計算方法は 3.3 節で述べた。観測値に対する

各粒子の尤度の計算方法は、観測された販売数が打ち切られていない場合には 3.3 節と同

じである。一方、観測された販売数が打ち切られていた場合には、式4.2に従って、各粒子

の値が 20 未満の場合はポアソン分布の CDF、20 以上の場合は、標準偏差に式3.2のテイラ

ースケーリング項を組み込んだ正規分布の CDF を用いて各粒子の尤度を計算する。 

 ステップ 6 の式4.9の argmin 中の関数𝐿 = |𝛼𝑑∗ − ∑ (𝑠 − 𝑘)𝑚(𝑘|𝜆)𝑠−1
𝑘=0 |の最小化は、数値

計算によって実施する。具体的には、仕入数𝑠を変化させながら𝐿が最小となる𝑠を求める。 
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図 4.5 販売時系列から需要を推定し仕入数を決定するまでの手順 

 

 

提案手法の前提条件 

 提案手法の前提条件をまとめる。消費期限は 1 日と仮定し、仕入れた商品の売れ残りは

1 日で廃棄される。消費期限が近付いた際の値引きは実施しないものとしている。需要推定

と仕入決定をしてから商品が入荷されるまでの時間は考慮していない。商品毎の原価率は、

セブンイレブンの投資家向け広報 [111]より原価率は 0.7 とした。予約販売や天気などの

事前情報は考慮せず需要推定を行っている。 

 提案手法をスーパーやレストランなど様々な業態の販売データに応用する際には、業態

ごとの前提条件の違いに注意する必要がある。消費期限が間近の商品の値引き販売が実施

される場合には、廃棄が生じにくい。原価率が小さい場合には廃棄の利益への影響が小さく

なり、提案手法の効果が得られにくくなる可能性がある。 
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4.3  各店舗各商品の販売時系列での効果検証 

乱数時系列による検証 

 提案手法によって、観測打ち切りがある販売時系列でパラメータ推定ができることを、乱

数時系列を用いて確認する。図 4.6(a)は真の𝜆を 50、テイラースケーリングの比例定数𝛾を

0.1 とし、式4.5の確率分布を仮定して生成した乱数時系列である。緑線は乱数時系列であ

り、需要に対応する。灰色線は真の𝜆であり、需要平均に対応する。図 4.6(b)は図 4.6(a)の

乱数時系列を潜在需要と仮定して、図 4.5 の手順により、各時間での観測需要と廃棄数から

平均需要を推定し、次の時間での仕入数を決定することを繰り返して得た販売時系列であ

る。灰色線は潜在需要、緑線は観測需要、橙線は仕入数、青線は廃棄数、赤線は推定された

需要平均である。仕入数は、原価率を 0.7 として新聞売り子問題の式4.4で得た。緑線の観

測需要は橙線の仕入数でしばしば打ち切られており、灰色線の潜在需要分布の下限側の値

のみ観測されている。一方、赤線で示した推定需要平均は真の需要平均 50 程度を示してい

る。 

 図 4.6(c)は仕入数決定に式4.9を用いて狙い廃棄率𝛼 = 0.5とした時の販売時系列である。

仕入数は図 4.6(c)の時の方が図 4.6(b)の時よりも小さくなっており、打ち切りの発生頻度

が高くなっている。この条件下においても推定された需要平均は概ね 50 付近となってい

る。推定精度を定量化するため、真の需要平均と推定された需要平均の RMSE を計算した。

図 4.6(d)は狙い廃棄率毎の RMSE である。ここでは、狙い廃棄率毎に乱数時系列を各 200

セット用意して RMSE を求め、中央値を黒点、四分位範囲をエラーバーで表示している。

RMSE は狙い廃棄率が小さくなるほど大きくなっており、狙い廃棄率 1.0 では RMSE6.6%、

狙い廃棄率 0.5 では RMSE7.5%であった。これは、狙い廃棄率が低くなるほど仕入数が小

さくなり、打ち切り頻度が上昇するため、需要平均の推定が難しくなることに対応する。 

 続いて、非定常で観測打ち切りがある時系列に対する提案手法の有効性を検証する。図

4.7(a)は平均 50、振幅 30、周期 150 のサインカーブ状の平均値をもった乱数時系列であ

る。緑線は観測需要、灰色線は真の需要平均である。図 4.7(b),(c)は図 4.6(b),(c)と同様に

して狙い廃棄率を 1.0、0.5 として得た販売時系列である。赤線の推定需要平均は、灰色線

の真の需要平均に概ね追従していることが分かる。図 4.7(d)は図 4.6(d)と同様にして求め

た真の需要平均と推定需要平均との RMSE である。狙い廃棄率が小さいほど RMSE が上昇

する傾向がみられるものの、RMSE10%前後で需要平均が推定できていることが分かる。 
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図 4.6 観測打ち切りがある定常時系列でのパラメータ推定の検証。(a) 平均 50、テイラースケーリ

ングの比例定数 γ=0.1、式4.5の確率分布を仮定して生成した乱数時系列。緑線は需要、灰色線は需

要平均。(b) 提案手法で狙い廃棄率 1.0 として得た販売時系列。灰色線は潜在需要、緑線は観測需要、

橙線は仕入数、青線は廃棄数、赤線は推定需要平均。(c) 提案手法で狙い廃棄率 0.5 として得た販売

時系列。(d) 狙い廃棄率毎の真の需要平均と推定需要平均の RMSE。黒点は RMSE の中央値、エラー

バーは四分位範囲。 
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図 4.7 観測打ち切りがある非定常時系列でのパラメータ推定の検証。(a) 需要平均をサインカーブ

（平均 50、振幅 30、周期 150）とし、テイラースケーリングの比例定数 γ=0.1、式4.5の確率分布

を仮定して得た乱数時系列。緑線は観測需要、灰色線は需要平均。(b) 提案手法で狙い廃棄率 1.0 と

して得た販売時系列。灰色線は潜在需要、緑線は観測需要、橙線は仕入数、青線は廃棄数、赤線は推

定需要平均。(c) 提案手法で狙い廃棄率 0.5 として得た販売時系列。(d) 狙い廃棄率毎の真の需要平

均と推定需要平均との RMSE。黒点は RMSE の中央値、エラーバーは四分位範囲。 
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表 4.1 検証に用いた店舗で調理した食品の POS データ 

 

 

 

POS データによる検証 

 手法検証で用いる POS データは、153 日の販売日の内、75%以上の日で廃棄がなされた

食品のものに限定した。その理由は 2 つある。一つは本研究の目的が廃棄低減であり、実

際に発生した沢山の廃棄を低減できるのかを検証するためである。もう一つは、手法検証の

技術的理由のためである。売り切れた日が少ない販売時系列は、販売数が真の需要を反映し

ている。提案手法の需要推定結果を検証するためには、真の需要が既知である必要があるた

め、上述のような売り切れ日が少ない POS データを検証に用いることとした。選別された

POS データは主に店舗で調理した食品、例えばフライドチキンやポテトなどのものであっ

た。本章の手法検証で用いる POS データ 215 個を表 4.1 にまとめた。なお選別に際し、販

売記録に欠損があるデータと、販売促進記録があって特異値を含むデータは除外した。 

 表 4.1 の POS データを用いて手法の効果検証を実施した。図 4.8(a),(b)はフライドチキ

ン(Fried chicken A)の2つの店舗での販売時系列の例である。緑線は販売数を示している。

図 4.8(a),(b)ともに上昇下降の非定常な需要変動がみられる。橙線は仕入数、青線は廃棄数

である。図 4.8(a)では 153 日中 78%の日で廃棄が発生しており、327 個のフライドチキ

ンが廃棄されている。153 日間で 1656 個のフライドチキンが 165 円で販売されており、

売上は 273,240 円であった。仕入れた 1983 個のフライドチキンのコストは原価率を 0.7
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とすると 229,037 円であるため、利益は 44,203 円と見積もることが出来る。図 4.8(b)で

は、153 日中の 76%の日で廃棄があり計 438 個のフライドチキンが廃棄されている。利

益は 153 日間で 3387 個が 165 円で販売されたため 117,068 円である。提案手法によっ

て、これらの数多くの廃棄を低減しながら、利益を確保できるのかを検証する。 

 図 4.8(c),(d)は、図 4.8(a),(b)と同じ POS データの販売数を真の需要とみなして、図 4.5

の手順により、各日の観測販売数と廃棄数から平均需要を推定し、翌日の仕入数を決定する

ことを繰り返して得た販売時系列シミュレーション結果である。図 4.8(c),(d)の灰色線は、

それぞれ図 4.8(a),(b)の販売数と同じものであり潜在需要を表している。緑線は観測された

販売数、橙線は仕入数、青線は廃棄数、赤線は推定された需要平均である。図 4.8(c)では

153 日間での廃棄数は 69 個、利益は 54,599 円であった。図 4.8(a)の店舗データに対し、

廃棄は 21.1% (69/327)に低減し、利益は 124% (54,599/44,204)に向上した。図 4.8(d)

では、図 4.8(b)の店舗データに対し、廃棄は 43.9% (192/438)、利益は 93.7% 

(109,692/117,068)となった。 

 提案手法を表 4.1 の全ての POS データ 215 個に適用し、それぞれ廃棄と利益を見積もっ

て図 4.9 にまとめた。図 4.9 の横軸は、店舗の販売時系列の廃棄を、提案手法で得た販売時

系列の廃棄で割ったものである。横軸の値が灰色点線で示した 1 より大きい時、店舗の廃

棄より提案手法の廃棄の方が小さい。縦軸は店舗の販売時系列の利益を、提案手法で得た販

売時系列の利益で割ったものである。青点は、提案手法の利益の方が店舗の利益より大きい

場合、赤点は店舗の利益の方が提案手法の利益より大きい場合を示す。縦軸の利益が負のも

のは、店舗の利益が負であった場合に対応している。なお、黒枠で囲った点は、青点が図

4.8(c)、赤点が図 4.8(d)の結果に対応している。提案手法により 215 個の販売時系列の

83.7% (180/215)で利益改善がみられることが分かった。215 個の販売時系列の廃棄と利

益の結果を集計すると、店舗の廃棄数（103,468）は提案手法により 23.2% (23,967)に

低減し、店舗の利益（8,255,002 円）は提案手法により 140%(11,558,387 円)に増加し

た。 
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図 4.8 提案手法による販売シミュレーション結果。(a) ある店舗のフライドチキンの販売時系列。

(b) ある別の店舗のフライドチキンの販売時系列。(c) (a)の販売時系列を潜在需要と見做して提案手

法で販売時系列シミュレーションした結果。(d) (c)の販売時系列を潜在需要と見做して提案手法で

販売時系列シミュレーションした結果。(a)から(d)の緑線は販売数、橙線は仕入数、青線は廃棄数、

灰色線は潜在需要、赤線は提案手法で見積もった需要平均。 
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図 4.9 表 4.1 の POS 時系列 215 個による効果検証。店舗の利益より提案手法の利益が高かったも

のを青点、低かったものを赤点で表示。黒枠で囲った青点は図 4.8(c)、赤点は図 4.8(d)の結果に対応。 

 

 

更なる廃棄低減の効果検証 

 ここまでの評価では、仕入数の決定に新聞売り子問題の式4.4を使っている。一方、提案

手法では、式4.4の時の廃棄数に対して所望の廃棄率にできる仕入数を、その廃棄低減コス

トを見積もりながら決定する式4.9、式4.10を提供している。これらの式による更なる廃棄

低減効果を検証する。表 4.1 の 215 個の POS データに対し、式4.9で日々の仕入数𝑠(𝛼)を決

定する販売シミュレーションを行った。狙い廃棄率𝛼は 0.5 から 1 まで 0.1 刻みで変化さ

せた。図 4.10(a)は、狙い廃棄率𝛼毎に得られた廃棄と利益の関係である。狙い廃棄率𝛼が 1、

つまり新聞売り子問題の式4.4の仕入の時の利益と廃棄を 1 とし、横軸に廃棄比率、縦軸に

利益比率を表示している。黒点は中央値、エラーバーは四分位範囲である。青の点線は式4.9、

式4.10による理論線である。概ね理論線に従った廃棄と利益の関係が得られている。27%

の廃棄低減は 1%の利益ロスで実現しており、45%の廃棄低減は 3.3%の利益ロスで実現

している。 

 図 4.10(a)では、狙い廃棄率と実際に得られた廃棄率に若干の乖離がみられる。例えば狙

い廃棄率 0.7 の時に得られた廃棄率は 0.73、狙い廃棄率 0.5 の時の得られた廃棄率は 0.55



 

 

第 4 章 非定常時系列分析手法の廃棄低減への応用                                                                                   

57 

 

である。この乖離は狙い廃棄率と得られた廃棄率の関係を回帰分析することで補正するこ

とが出来る。図 4.10(b)はその回帰分析の結果である。回帰式は狙い廃棄率を𝑔(𝛼)、得られ

た廃棄率を𝛼とした時、𝑔(𝛼) = 1.09𝛼 − 0.09であった。この回帰式を用いて、廃棄率𝛼を得る

ための狙い廃棄率𝑔(𝛼)を求めることが出来る。 

 図 4.10(a)中の赤点は狙い廃棄率 0.5 から 1 に対して、補正した狙い廃棄率𝑔(𝛼)を用い

て得た仕入数を使った時の廃棄率と利益率の結果である。狙い廃棄率に相当した廃棄率が

得られていることを確認できる。 

 

 

 

 
図 4.10 廃棄コストを見積もりながらの廃棄低減の検証結果。(a) 0.5 から 1 の狙い廃棄率に対し

て 215 個の POS データによる販売シミュレーションで得られた廃棄と利益。狙い廃棄率 1.0 の時の

廃棄と利益で規格化して表示している。黒点は中央値、エラーバーは四分位範囲。赤点は(b)で決め

た補正後の狙い廃棄率で得た廃棄率と利益率の中央値、赤エラーバーはその四分位範囲。青点線は式

4.9、式4.10による理論線。(b) 狙い廃棄率𝑔(𝛼)と得られた廃棄率𝛼による回帰分析結果。青点線は回

帰線𝑔(𝛼) = 1.09𝛼 − 0.09。 
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原価率依存性 

 ここまでの検討では、仕入数や利益を求める際の原価率を 0.7 と仮定してきた。一方、実

際には商品毎に原価率は異なる。それに加えて、様々な食品関連の業種への本手法の展開を

考えるとき、様々な原価率に対して本手法の効果を見積もっておくことが重要である。表

4.1 の POS データ 215 個に対し、原価率を 0.1 から 0.9 まで 0.1 刻みで仮定した時の販売

シミュレーションを行い、利益と廃棄を見積もった。仕入数は式4.4の新聞売り子問題の公

式で決定した。図 4.11(a)は各原価率に対する 215 時系列の利益の集計結果である。緑線は

店舗の利益、赤線は提案手法で得られた利益である。原価率 0.55 以上で提案手法の利益が

店舗の利益を上回っている。図 4.11(b)は各原価率に対する 215 時系列の廃棄の集計結果

である。原価率 0.25 以上で、緑線で表した店舗の廃棄より、赤線で表した提案手法で得ら

れた廃棄が小さくなっている。原価率 0.55 では提案手法により、店舗と同等な利益を得な

がら、店舗の廃棄を 40.6%に低減できている。 

 図 4.11(a)は、最大利益を与える新聞売り子問題の公式4.4を使用しているにも関わらず、

原価率 0.55 以下で提案手法による利益が店舗の利益を下回った。その原因の一つとして、

店舗の販売時系列では 153 日の内の最大で 25%の日で売り切れが発生しているため、提案

手法による利益向上効果が過小評価されていることが挙げられる。この効果については後

に図 4.13 で検討する。もう一つの原因として、提案モデルで想定されていない要因が店舗

の販売データに含まれていることが挙げられる。図 4.12(a),(b)はその考察のための販売時

系列である。緑線は販売数、赤線は原価率 0.1 とした時の推定需要平均である。需要分布の

揺らぎに対して、大きな販売ピークが発生していることが分かる。式4.5の需要分布𝑚(𝑘|𝜆)

に対し日々の販売数が発生する確率を求めると、図 4.12(a),(b)で赤点で示した販売数は

CDF で 0.95 より大きな値となる。このような CDF 値 0.95 を超える販売ピークが、理論

で想定されるよりも多く発生している。図 4.12(c)は 215 販売時系列の各日の販売数の CDF

値のヒストグラムである。確率分布がデータと整合しているとき CDF の各値の発生頻度は

一様になるのに対し、CDF 値が 0.95 以上の頻度は、他の値の頻度の 2 倍程度となってい

る。図 4.12(d)は 215 個のそれぞれの時系列で CDF 値 0.95 以上の観測値の個数を集計し、

ヒストグラム表示したものである。販売日数 153 日の中で 15 日以上 CDF 値 0.95 以上の

観測値が得られる確率は 1.0%である。しかし、実際には 84.2%の販売時系列で CDF 値

0.95 以上の観測値が 15 日以上発生している。100𝜎以上離れた販売数が観測されている時

系列も一つ存在した。これらの CDF 値 0.95 以上の販売ピークは、イベント向けのまとめ



 

 

第 4 章 非定常時系列分析手法の廃棄低減への応用                                                                                   

59 

 

発注など、例外的な状況で発生していると考えられる。需要分布の揺らぎに対して低い確率

で発生する需要に対し、売り切れなく販売できていることから、事前の予約などの何らかの

事前情報が店舗にもたらされていたと考えられる。 

 提案手法の潜在的な可能性を評価するため、CDF 値 0.95 以上の観測値が 15 日以上発生

している販売時系列、及び 100𝜎以上離れた販売数が観測された販売時系列を除外し、得ら

れた 33 個の販売時系列による販売シミュレーションを行って廃棄と利益を見積もった。図

4.13(a),(b)はその廃棄と利益の見積もり結果である。緑線は店舗のデータ、赤線は提案手

法の結果を示している。青線は、POS データの売り切れ日での販売数補正を実施した場合

の、提案手法の結果である。売り切れ日での需要の値は、仕入数以上の販売数について需要

分布との積和をとり、その値を仕入数以上の販売数の需要分布の和で割ることで求めた。こ

の需要の値までは売れると見做し、提案手法で決めた仕入数に対する販売数を求めた。図

4.13(a)の青線より、売り切れ補正を実施した時の提案手法による利益は、原価率が低い時

に店舗の利益に漸近していくことが分かる。また、図 4.13(b)より、売り切れ補正を実施し

た時の提案手法による廃棄は、売り切れ補正をしない時の提案手法による廃棄よりも小さ

くなることが分かる。 

 図 4.13(c)は上述の 33 個の販売時系列でみた観測販売数の CDF 値のヒストグラムであ

る。CDF 値 0.95 以上の観測値は抑制されていることが分かる。データ数が少ないため、ヒ

ストグラムは一様になっていない。図 4.13(d)は 33 個の販売時系列で日々の需要平均𝜆を

求め、式4.5の需要分布𝑚(𝑘|𝜆)に従った乱数を生成したシミュレーション結果である。図

4.13(c)の実データの CDF 値の分布と図 4.13(d)の理論的な CDF 値の分布の整合性を

Kolmogorov–Smirnov検定により確認した。理論的な CDF値は乱数シードを変更して200

セット準備して実データの CDF 値と比較した結果、p 値は平均 0.07 であった。この結果

は実データと理論的な CDF の分布の差異は有意確率 0.05 に対し有意であるといえないこ

とを示している。 

 図 4.13(a)は、提案手法による利益と廃棄が原価率 0.2 で店舗のそれらと等しくなり、原

価率 0.4 では提案手法と店舗の利益は同等で、廃棄は提案手法により店舗の 59.7% 

(8247/13,822)になることを示している。また原価率 0.7 では提案手法による利益は店舗

の 208.0% (1,260,691 / 606,070 円)、廃棄は 22.4% (3097 / 13,822)になっている。 
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図 4.11 各原価率に対し 215 個の POS データで販売シミュレーションを行った際の利益と廃棄の

集計結果。(a) 各原価率に対して得られた利益。(b) 各原価率に対して得られた廃棄。緑線は店舗の

利益と廃棄、赤線は提案手法により得られた利益と廃棄。 
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図 4.12 販売時系列の中の急峻なピーク。(a) CDF 値 0.95 以上の販売が 19 個観測された販売時系

列。(b) CDF 値 0.95 以上の販売が 25 個観測された販売時系列。(c) 215 個の POS データの各日の

販売数の CDF 値のヒストグラム。(d) 215 個の POS データのそれぞれで集計した CDF 値 0.95 以上

の観測値の個数のヒストグラム。(a),(b)の緑線は販売数、赤線は原価率 0.1 とした時の推定需要平

均。赤点は CDF 値が 0.95 以上の観測販売数。 
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図 4.13  CDF 値 0.95 以上の観測値が 15 日以上発生、または 100𝝈以上離れた観測値を含む POS

データを除外した、33 個の POS データによる販売シミュレーションで見積もった廃棄と利益。(a) 

各原価率に対して得られた利益。(b) 各原価率に対して得られた廃棄。緑線は店舗の利益と廃棄、赤

線は提案手法により得られた利益と廃棄、青線は売り切れ補正を実施した時の利益と廃棄。(c) 33 個

の POS データでみた観測販売数の CDF 値のヒストグラム。(d) 33 個の POS データで日々の需要平

均𝜆を求め、式4.5の需要分布𝑚(𝑘|𝜆)の乱数で観測値を生成して得た理論的なCDF値のヒストグラム。 
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従来手法に対する優位性 

 ここで提案手法と従来手法の比較を行う。第一章で述べたように打ち切りがある販売デ

ータから需要推定し仕入数を決定する方法として BDP [59, 60, 61]やそれと関連した近似

的手法 [64, 65, 66, 67]、ノンパラメトリック手法 [71, 72, 73, 132]が提案されている。

一方、これらの手法は非定常な場合には対応していない [75]。非定常な需要には ARIMA 

[36, 37, 38, 39]、NN [40]、EWMA などが対応できる。一方で、これらの非定常時系列

分析手法は打ち切りデータに対応していない。 

 ここでは非定常で打ち切りがある販売時系列に対して ARIMA、NN、EWMA を適用した

場合の結果を示す。ARIMA と NN による分析は、統計分析ソフトウェア R の forecast と

nnet パッケージをそれぞれ用いて実施した。EWMA は、𝐷𝑡を時間𝑡での推定需要、𝑌𝑡−1を時

間𝑡 − 1での観測販売数、𝛼を平滑化係数として、𝐷𝑡 = 𝛼𝑌𝑡−1 + (1 − 𝛼)𝐷𝑡−1によって計算した 

[35]。テストデータは図 4.8(a)の販売データとした。ARIMA と NN は学習を必要とするた

め、最初の 90 日間の販売データは学習に用いた。学習時には打ち切りはないものとして販

売データを扱った。91 日目以降は、得られた学習モデルを用いて販売データから需要推定

を行った。日が進み、新たな販売データが得られる度にその販売データを追加して学習モデ

ルを更新した。簡単のため、仕入数は推定された需要と同じ値に設定した。これは原価率が

0.5 で、需要分布が対称であるときの最適仕入数と同等である。学習された ARIMA モデル

は赤池情報量基準（AIC）より(𝑝, 𝑑, 𝑞) = (0,1,1)となった。𝑝は自己回帰（Autoregressive：

AR）過程の次数、d は和分(Integrated)過程の次数、q は移動平均(Moving Average) 過

程の次数である [36]。NN に関しては、隠れ層の中のニューロン数は 10 とした。ニュー

ロン数が多いとオーバーフィッティングと不安定な推定に繋がり、ニューロン数が少ない

とアンダーフィッティングとなる。ニューロン数 10 は、テストデータに対するフィッティ

ングと推定の安定性を事前に調査して選択した。EWMA は学習を必要としない。1 日目の

需要推定値𝐷1は販売数観測値𝑌1とし、𝛼は事前の条件検討から 0.12 として 2 日目の需要か

ら推定を行った。 

 図 4.14(a),(b),(c)はそれぞれ ARIMA、NN、EWMA による需要推定結果である。灰色線

は潜在的な需要、青線は打ち切りがないと仮定して潜在需要をそのまま観測値とした時の

推定需要である。いずれの手法でも、打ち切りがない場合の推定需要は概ね時系列の非定常

な変化に追従している。緑線は仕入数による観測打ち切りがあるとした時の観測値である。

赤線は打ち切りのある観測値からの推定需要である。赤線は時系列の推移に追従できてい
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ないことが分かる。ARIMA、NN、EWMA は打ち切られた観測値をもとに需要を低く見積も

ってしまう。これら従来手法は打ち切られたデータからの推定に対応しないため、何らかの

観測打ち切りに対する補正が必要になる。例えば、売り切れ時には勘と経験により本来売れ

たであろう量を推測すること、販売データの何らかのパターンを補正に使うことなどであ

る。一方、提案手法では打ち切りの補正を最尤推定法により統計的に行う。勘と経験の適用

やデータの潜在的なパターンの想定は不要である。 

 提案手法において、テイラースケーリングを考慮した時としない時の比較も実施した。図

4.14(d)はその結果である。図 4.14(d)の時系列の平均値は概ね 50 程度と大きく（𝜆 > 20）、

テイラースケーリングの効果が想定される。青線は粒子フィルタの尤度関数に式3.22を用い

てテイラースケーリングを考慮した場合の推定結果である。赤線は粒子フィルタの尤度関

数に式3.21を使いテイラースケーリングを考慮しない場合の推定結果である。テイラースケ

ーリングを考慮しない場合には、考慮した場合より推定需要が小さく、利益は 3.3%小さく

なることを確認した。テイラースケーリングによる大きな揺らぎは、ポアソンモデルでは非

定常変化とみなされる。観測値に打ち切りがある場合、高い側の分布の裾は見られず、低い

側の分布の裾が見られるため、推定は低い側にずれることとなる。 
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図 4.14 従来手法による需要推定結果。(a) ARIMA による推定結果。(b) NN による推定結果。(c) 

EWMA による推定結果。(d) 提案手法でテイラースケーリングを考慮した場合としない場合の推定

結果。(a)から(c)について、灰色線は潜在的な需要、青線は打ち切りがないと仮定して潜在需要をそ

のまま観測値とした時の推定需要、緑線は仕入数で打ち切られた観測値、赤線は打ち切られた観測値

からの需要推定結果。(d)について灰色線は潜在需要、青線はテイラースケーリングを考慮した時の

推定結果、赤線はテイラースケーリングを考慮しない場合の推定結果。 
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4.4  多店舗多商品の集計販売時系列での効果検証 

 本研究では、所望の廃棄率にできる仕入数を、廃棄低減コストを見積もりながら決定する

ための式4.9、式4.10を提案した。ここでは、これらの式を詳細に検討する。図 4.15 はテイ

ラースケーリングの比例定数𝛾と需要平均𝜆を変化させた時の廃棄率と利益率の関係である。

狙い廃棄率 1.0 の時の利益と廃棄を 1 に規格化している。青線は𝜆 = 10、橙線は𝜆 = 3000、

𝛾 = 0.3、赤線は𝜆 = 3000、𝛾 = 0.12、緑線は𝜆 = 3000、𝛾 = 0.05の時の結果である。青線の

需要平均 10 の時はテイラースケーリングの効果が殆ど現れないが、赤線、橙線、緑線の需

要平均 3000 の時はその効果が明瞭に表れる。比例定数𝛾が小さくなるほど廃棄低減に必要

な利益ロスが小さくなることが分かる。具体的には、廃棄半減に必要な利益ロスは、𝛾 = 0.3

の時には 3.9%程度であるのに対し、𝛾 = 0.12では 1.2%程度、𝛾 = 0.05では 0.5%程度と

なっている。 

 比例定数𝛾が小さくなることによる利益ロスの減少には、𝛾が小さくなると需要分布の揺

らぎが小さくなることが関係している。平均が 10 の時の標準偏差𝜎は平均に対し 31.6%、

𝛾 = 0.3の時は𝜎 = 30.1%、𝛾 = 0.12の時は𝜎 = 12.1%、𝛾 = 0.05の時は𝜎 = 5.3%である。需要

分布の揺らぎが小さいほど、廃棄を減らすための仕入減は少なくて済み、販売数並びに利益

を高く維持できることとなる。 

 

 
図 4.15 テイラースケーリングの比例定数𝛾と需要平均𝜆を変化させた時の狙い廃棄率と利益の関係。

緑線は𝜆 = 3000、𝛾 = 0.05、赤線は𝜆 = 3000、𝛾 = 0.12、橙線は𝜆 = 3000、𝛾 = 0.3、青線は𝜆 = 10。 
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 本研究で用いたコンビニエンスストアの POS データの販売数は、日々、数十個から数百

個程度である。需要平均が大きい時の提案手法による廃棄低減効果を検証するため、表 4.1

の POS データを集計して、販売平均が大きい販売時系列を得た。集計に際しては、表 4.1

中の frankfurterA といった同じ商品の複数店舗の販売データを日々合算、また frankfurter 

A から C といった同じ商品種類の複数店舗の販売データを日々合算、また全販売データを

日々合算することで、19 個の販売時系列を得た。図 4.16 は 19 個の販売時系列の平均と標

準偏差の関係である。実線は𝛾 = 0.12とした時のテイラースケーリングの関係𝜎 =

√𝜆 + (𝛾𝜆)2、点線は𝜎 = √𝜆、一点鎖線は𝜎 = 𝛾𝜆である。集計した販売時系列の平均と標準偏

差は概ねテイラースケーリングの関係に従っていることが分かる。 

 

 

 

 
図 4.16 表 4.1 の POS データを集計して得た 19 個の販売時系列の平均と標準偏差の関係。実線は

𝛾 = 0.12とした時のテイラースケーリングの関係𝜎 = √𝜆 + (𝛾𝜆)2、点線は𝜎 = √𝜆、一点鎖線は𝜎 = 𝛾𝜆。 
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 これら 19 個の販売時系列で提案手法による販売シミュレーションを行い、廃棄と利益を

見積もった。図 4.17(a)は平均の異なる 19 個の販売時系列それぞれに対する廃棄の結果で

ある。緑点は店舗の廃棄、赤点は狙い廃棄率を 1.0 とした時の提案手法による廃棄、青点は

狙い廃棄率 0.5（図 4.10(b)の回帰式により補正後の狙い廃棄率 0.455 を設定）の時の提案

手法による廃棄である。図 4.17(b)は、狙い廃棄率 1.0 の赤点の廃棄に対し、狙い廃棄率 0.5

の青点の廃棄が概ね半分になっていることを確認するために、各時系列で青点の廃棄数を

赤点の廃棄数で割った結果である。廃棄は中央値で 48.3%と概ね半分であった。 

 図 4.17 (c)は、19 個の販売時系列それぞれに対する利益の結果である。各時系列の狙い

廃棄率 1.0 の赤点の利益に対し、狙い廃棄率 0.5 の青点の利益の比率を求めるため、各時

系列で青点の利益を赤点の利益で割り、図 4.17(d)に示した。利益の中央値は 99.4%であ

った。データ数が 19 個と少ないため、おおよその傾向の確認に留める必要があるものの、

概ね半分の廃棄が 1%前後の利益ロスで得られることが確認できた。 
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図 4.17 集計して得た 19 個の販売時系列による販売シミュレーション結果。(a) 各販売時系列の廃

棄の結果。緑点は店舗データ、赤点は狙い廃棄率 1.0 の時の提案手法の結果、青点は狙い廃棄率 0.5

の時の提案手法の結果。(b) 提案手法で狙い廃棄率 0.5 の時の廃棄を、狙い廃棄率 1.0 の廃棄で割っ

た結果、(c) 各販売時系列の利益の結果。緑点は店舗データ、赤点は狙い廃棄率 1.0 の時の提案手法

の結果、青点は狙い廃棄率 0.5 の時の提案手法の結果。(d) 提案手法で狙い廃棄率 0.5 の時の利益

を、狙い廃棄率 1.0 の利益で割った結果。 
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手法の実用性についての考察 

 小売店では、日々、沢山の商品の仕入数を決める必要がある。提案手法は、非定常な販

売データから自動的に仕入数を決定することを可能にする。一定の在庫水準や、勘と経験

による仕入れ [30]を抑制でき、廃棄低減や利益向上に寄与できると期待される。 

 小売店への新たな手法の導入に際しては、多角的な視点から導入の制約を考察すること

が重要であると指摘されている。それは、小売店の内的要因（インフラ、スペース等）、

人的要因（店員の数、スキル、モチベーション等）、外的要因（顧客や供給者からの協力

等）、法的要因（法律や条例等）である [103]。これらの内、内的要因、外的要因、法的

要因に関しては、提案手法では問題にならないと考えられる。分析する販売データは店舗

自身のものである。データ分析も大規模な計算環境を必要とせず、一般消費者向けの PC

で実施できる。一方、人的要因については考慮が必要な点がある。提案手法の実装には、

情報処理技術やデータ分析技術の知識を有する人材が必要となる。小規模な小売店におい

ては特に、これらの知識を有する人がいないことを想定する必要がある。簡易的な操作で

提案手法を使うことを可能とするソフトウェアや、オンラインサービスを提供することは

現実的な解になると考えられる。その他要因として、売り切れは機会損失だけでなく、顧

客の店に対する信頼、ロイヤリティを失う恐れがあるものである [30]という考え方も提

案手法の導入の妨げになる。提案手法は過剰な在庫を抑制することで廃棄を低減するた

め、商品が売り切れとなる割合を増やすためである。廃棄低減を実現するための売り切れ

の考え方について議論が必要である。その他、一般に小売店経営者は、情報技術を知るこ

とやツール導入に対して積極的ではないことも指摘されている [103]。提案手法の成功事

例を積み重ね、利益向上と廃棄低減の利点を明示していく必要がある。 

 バイオマスや再生可能エネルギーなど多大な投資を必要とする環境技術の導入では、銀

行やベンチャーキャピタルなどが重要な役割を果たしている [133]。提案手法のソフトウ

ェアや PC の導入にはそのような多大な投資は必要とされないものの、小規模の小売店に

とっては、経済面も提案手法の導入の障壁となりうる。環境技術導入のための小規模の融

資や助成金の事例は少なく [134]、こういった小規模な経済支援も、提案手法を含む様々

な環境技術の社会実装を促進すると考えられる。 
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4.5 まとめ 

 第 3 章で述べたテイラースケーリングに従う非定常ポアソン時系列のパラメータ推定手

法を拡張して小売店での需要推定と仕入決定に適用可能とした。提案手法にテイラースケ

ーリング則を考慮した打ち切りデータの最尤推定法を導入することで、売り切れを含んだ

不完全な販売データからの需要推定を可能とした。推定需要から仕入決定するにあたっ

て、機会損失と廃棄損失の最適化問題を解くための新聞売り子問題の公式を拡張し、所望

の廃棄率を実現できる仕入数を、利益ロスを見積もりながら決定可能とした。75%以上の

販売日で廃棄がなされた食品の販売時系列 215 事例において、平均的に廃棄数を 23%に

減少させながら利益を 140%に向上させる効果を確認した。さらに、複数店舗、複数商品

の POS データを集計した販売時系列を用意して、テイラースケーリングの効果が明瞭とな

る販売数平均が大きい場合の効果検証を行い、販売平均が大きくテイラースケーリング比

例定数 γ が小さい時、例えば γ=0.12 の時には、最大利益を得られる仕入数の時の利益と

廃棄に対し、1%程度の利益ロスで廃棄を半減できるという結果を得た。 
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第5章 販売データの統計的性質とその起源

の解明 

 

 

 第 5 章では、商品コード毎の販売店舗数の変動と分布に関する数理モデルの開発を行う。

まず、POS データの分析から、全 326 店舗で扱われる全商品コードは一日当たりおよそ

8000 種程度であり、その内およそ 500 種が毎日入れ替わっていることを確認し、また、

商品コード毎の販売店舗数は、定常的に対数一様分布に従うという経験則を示す。さらに、

商品コード毎の販売店舗数の時系列の解析から、商品コード毎の販売店舗数の変動がラン

ダム乗算過程で近似できることを示し、数値シミュレーションによって、一般にランダム乗

算過程に従って有限な区間内を変動することで対数一様分布が実現することを明らかにす

る。これらの結果を踏まえ、商品の入れ替わりを考慮したランダム乗算過程に基づく数理モ

デルによって販売店舗数の変動と分布の特性を再現することができることを確認する。な

お、本章の内容は論文 [135]に基づく。 
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5.1  べき分布の従来研究 

 本章で扱う対数一様分布はべき分布と関連している。本節では、べき分布の従来研究を概

観する。べき分布とその生成メカニズムは 100 年以上も前から研究されてきている。1916

年にスモルコフスキーはコロイド粒子の質量の分布において見出されたべき分布の起源を

考察した [136]。その後の数々の研究 [137, 138, 139, 140, 141, 142]によりこの分布

は、小さな質量の粒子の継続的な注入がある条件下での、非可逆の凝集過程によって生み出

されることが確認された。べき分布は相転移の臨界点、例えばパーコレーションにおけるク

ラスターサイズ分布においてもみられる。自己組織化臨界現象 [143]は、そのような臨界

点に向かうパラメータ調整が自動的になされることを示すものである。雪崩 [143]、太陽

フレア [144]、地震 [145]において確認されるべき分布は、自己組織化臨界現象の具体例

である。物理学者の研究対象は、経済や社会現象にまで拡大しており、金融市場の価格変化 

[146]、企業の売り上げ分布 [147]、また企業間の取引関係 [13]などにおいてもべき分布

が見出されている。 

 数理的な手法によるべき分布の研究例も多くみられる。1925 年に Yule は生物学的分類

の中で見出されたべき分布を説明するために、優先選択を提唱した [148]。優先選択は、

後に単語の使用頻度 [149]、また複雑ネットワークのリンク数におけるべき分布 [150]の

説明に適用された。1930 年代に Levy は中心極限定理を一般化し、独立した確率変数𝑥𝑖の

和𝑆𝑛について、𝑥𝑖の分散が発散し|𝑆𝑛|が十分に大きい時には|𝑆𝑛|がべき分布に従うことを安

定分布の理論で示した [151]。ランダム乗算過程、または係数を確率分布に従って変化さ

せたランジュバン方程式もまた、べき分布を生成することが知られている [152, 153]。 

 べき分布において数々の研究がなされてきたものの、これまで注目されてこなかったべ

き分布の特殊形がある。それは、べき指数が 0 のべき分布である。その確率分布は変数の

対数をとると一様となるため、対数一様分布と呼ばれる。対数一様分布は、統計的な考察や

コンピュータシミュレーションでの仮定として使われるだけのものではなく、自然、社会現

象の実際の分布として確認されている。具体的には、宇宙物理学において、クラス 1 の原

子星の連星間距離は対数一様分布に従うと見做されている [154]。地球科学の分野では、

カナダの始生代断層帯に沿って曲線的に測られた金の鉱床間距離の分布は対数一様分布と

なっていることが確認されている [155]。人の行動についても、計算機ユーザーが見積も

るジョブの実行時間の分布が対数一様分布であったという報告がある [156]。このような

対数一様分布の実例の報告は、べき指数が 0 でないべき分布と比較して少なく、対数一様
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分布の起源も未だ明らかとなっていない。本章では、POS データの詳細な分析から、商品

コード毎の販売店舗数が定常的に対数一様分布に従うことを報告するとともに、数理モデ

ルを構築して対数一様分布の起源を解明する。 

 

 

5.2  商品の入れ替わりの激しさ 

 POS データの分析により、商品の活発な入れ替わりの様子が明らかとなる。図 5.1(a)は

全 326 店舗における商品コード数の推移である。青線は日々の全商品コード数であり 8000

個程度で揺らいでいる。緑線は前日になかった商品コードが増えた数（参入と呼ぶ）を日々

集計したものである。赤線は前日あった商品コードが減った数（退出と呼ぶ）を日々集計し

たものである。日々500 個程度、定常的に商品コードの参入、退出があることがわかる。な

お、各商品コードの参入と退出は度々起こるため、全 153 日での重複なしの商品コードの

数は 21,037 である。 

 商品コード毎の販売店舗数の推移からも商品の入れ替わりの激しさが見て取れる。図

5.1(b)は商品コード毎の販売店舗数の推移の例である。赤線のように販売店舗数が定常的に

推移する商品コードがある一方で、青線のように販売のない状態からある日に全店舗で販

売がなされ、ある日に全店舗で販売がなくなるものや、緑線のように山なりに販売店舗数が

推移する商品コードが存在している。 
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図 5.1 (a) 全 326 店舗での全商品コード数の推移。青線は日々の商品コードの全数、緑線は日々の

商品コードの参入数、赤線は日々の商品コードの退出数。(b) 商品コード毎の販売店舗数の推移の例。

赤線は販売店舗数が定常的な商品コード、青線は販売店舗数が急激に増減する商品コード、緑線は販

売店舗数が山なりに推移する商品コード。 

 

 

5.3  定常的な対数一様分布の存在 

 前節で述べた激しい商品の入れ替わりの中で、商品コード毎の販売店舗数の分布は、定常

的に対数一様分布に従っていることを見出した。前述の図 5.1(b)は 3 つの商品コードの販

売店舗数の推移例であるが、このような推移を全商品コードで調べ、特定の日の各商品コー

ドの販売店舗数を集計する。1 日目（6/1）、62 日目（8/1）、123 日目（10/1）の各商品コ

ードの販売店舗数の集計結果をヒストグラム表示したものが図 5.2(a)である。図 5.2(a)の

横軸の店舗数は対数表示されており、ヒストグラムのビンは、店舗数の最小値から最大値を

log 値で 9 等分した幅（𝑙𝑜𝑔2で約 0.93）としている。縦軸の商品コード数は線形表示して

いる。一般に、正の実現値 X の対数 log(X)が一様分布に従っている時、X は対数一様分布

に従っているとされる。1 日目、62 日目、123 日目のいずれの日のヒストグラムも、概ね

一様な度数となっており、商品コード毎の店舗数は、時間によらず概ね対数一様分布に従っ

ている。図 5.2(b)は図 5.2(a)のデータを累積度数分布で表示したものである。この累積度

数分布の縦軸は CDF のように 1 に規格化せず個数で表示しており、分布形状に加えて、分
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布毎の全数の違いを視覚化できるようにしている。図 5.2(b)の累積度数分布は横軸のみが

対数表示されているため、グラフが直線状であることはデータが対数一様分布に従ってい

ることを示している。赤線、緑線、青線は 1 日目、62 日目、123 日目の商品コード毎の店

舗数の分布であり、対数一様分布は概ね定常的である。  

 図 5.3(a)は 1 日目の商品の販売店舗数の対数一様分布の推移である。赤線は 1 日目の商

品の販売店舗数の分布である。緑線は 1 日目の商品のみの 62 日目の販売店舗数の分布、青

は 1 日目の商品のみの 123 日目の販売店舗数の分布である。1 日目の対数一様分布は、商

品の退出があっても概ね維持されていることがわかる。図 5.3(b)は 1 日目以降に参入した

商品コードの販売店舗数の分布である。緑は 1 日目になかった商品のみの 62 日目の販売店

舗数の分布、青は 1 日目になかった商品のみの 123 日目の販売店舗数の分布である。1 日

目になかった参入商品のみでみた特定日の販売店舗数の分布も、対数一様分布となってい

る。 

 

 

 
図 5.2 全商品コードの販売店舗数の分布。(a) ヒストグラム表示。(b) 累積度数表示。赤系列は 1

日目（6/1）、緑系列は 62 日目（8/1）、青系列は 123 日目（10/1）の分布。 
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図 5.3 (a) 1 日目の対数一様分布の商品退出に伴う推移。赤は 1 日目の商品の販売店舗数の分布、

緑は 1 日目の商品のみの 62 日目の販売店舗数の分布、青は 1 日目の商品のみの 123 日目の販売店

舗数の分布。(b) 1 日目以降に参入した商品のみの販売店舗数の分布。緑は 1 日目になかった商品の

みの 62 日目の販売店舗数の分布、青は 1 日目になかった商品のみの 123 日目の販売店舗数の分布。 

 

 

5.4  対数一様分布の起源 

 対数一様分布の起源の考察のため、商品コード毎の販売店舗数の推移を詳細に分析した。

図 5.1(b)に例示したように、商品コード毎の販売店舗数の推移は個別には複雑な推移をす

る。そこで、販売店舗数を 2 のべき乗[1,2), [2, 22), [22, 23),…で Bin 分けし、商品コード毎の

日々の販売店舗数がどの Bin からどの Bin に遷移したか、という形で推移の傾向性を確認

する。全商品コードについて、全 153 日の Bin 間遷移を集計し、全体を 1 で規格化し𝑙𝑜𝑔10

をとった値をヒートマップ表示すると図 5.4(a)が得られる。横軸は遷移前の𝑡日目の販売店

舗数の Bin、縦軸は遷移後の販売店舗数の Bin であり、2𝑁は[2𝑁−1, 2𝑁)の Bin を示している。

横軸の 0 は参入前、縦軸の 0 は退出後を表す。このヒートマップより、いずれの Bin も隣

接 Bin への遷移が多く、販売店舗数の推移は拡散的な振る舞いをしていることが分かる。 

 図 5.4(b)は、各 Bin から周辺 Bin への遷移量を色分けしてプロットしたものである。紫

は21、青は22、薄青は23、薄緑は24、緑は25、黄は26、橙は27、茶は28、赤は29に対応する。
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いずれの Bin についても、遷移前の Bin から離れた Bin への遷移量は小さい。遷移前の Bin

に隣接する Bin とその隣の Bin までの遷移量を考慮し、最尤推定法により対数正規分布で

各 Bin から周辺 Bin への遷移量を近似した。図 5.4(b)の各色の曲線は、そのようにして求

めた対数正規分布を表している。21、25、28の Bin は代表として実線、その他の Bin は点線

で示している。いずれの Bin の遷移量も対数正規分布で概ね近似できている。 

 図 5.4(c)は各 Bin の対数正規分布の平均と標準偏差である。赤点は標準偏差𝑙𝑜𝑔2(𝜎)、緑

点は平均𝑙𝑜𝑔2(𝜇)である。概ね𝑙𝑜𝑔2(𝜇) = 0、𝑙𝑜𝑔2(𝜎) = 0.5程度であるが、Bin 毎に値が異なっ

ている。赤点、緑点上の灰色線は22から28までの各データを用いた線形回帰結果である。こ

こで境界21、29のデータはこの回帰分析では除外した。これらは分布の半分のみのデータか

ら推定した平均と標準偏差であり、誤差が大きいと想定されるためである。得られた回帰式

は、𝑡日目の販売店舗数を 𝑙𝑜𝑔2𝑥(𝑡)とすると、𝑙𝑜𝑔2(𝜎) = −0.089 𝑙𝑜𝑔2𝑥(𝑡) + 1.062、𝑙𝑜𝑔2(𝜇) =

0.018 𝑙𝑜𝑔2𝑥(𝑡) − 0.182であった。図 5.4(c)の対数正規分布は、商品コード毎の日々の販売店

舗数の推移の確率分布を表していると考えられる。対数正規分布を  𝑙𝑜𝑔2𝑏(𝑡)とすると

 𝑙𝑜𝑔2𝑥(𝑡)は次の式に従うと仮定できる。 

 𝑙𝑜𝑔2𝑥(𝑡 + 1) =  𝑙𝑜𝑔2𝑥(𝑡) +  𝑙𝑜𝑔2𝑏(𝑡) (5. 1) 

 図 5.4(d)は各商品コードの 𝑙𝑜𝑔2𝑏(𝑡)の自己相関の箱ひげ図である。箱は四分位範囲 IQR、

箱内の横線は中央値である。ひげの上端、下端は、箱の上端、下端から IQR の 1.5 倍の範

囲の内での最大値と最小値を表している。縦軸±0.196の青の点線は、自己相関が 0 である

という帰無仮説の 95%信頼区間である。Lag 1 の 42%が青の点線を超えているものの、各

Lag の自己相関の絶対値は概ね青の点線より小さく、𝑙𝑜𝑔2𝑏(𝑡)は概ねランダムであると見做

せる。これより、日々の商品コード毎の販売店舗数の推移は、式5.1のランダム乗算過程に

従っていると仮定できる。 𝑙𝑜𝑔2を式5.1の両辺から除くと 

𝒙(𝒕 + 𝟏) = 𝒃(𝒕)𝒙(𝒕) (5. 2) 

となり、ある商品コードの𝑡 + 1日目の販売店舗数𝑥(𝑡 + 1)は、𝑡日目の販売店舗数𝑥(𝑡)に、確

率的にランダムに変化する𝑏(𝑡)が掛け合わされて得られる形となっている。 
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図 5.4 (a) 商品コード毎の日々の販売店舗数を 2 のべき乗 Bin で分けて集計した日々の Bin 間の遷

移量。(b) 各 Bin から周辺 Bin への遷移量の対数正規分布近似。各点の色は遷移前の販売店舗数の 2

のべき乗 Bin に対応し、紫は21、青は22、薄青は23、薄緑は24、緑は25、黄は26、橙は27、茶は28、

赤は29。各色の実線と点線は最尤推定法で求めた対数正規分布。(c) 各 Bin の対数正規分布のパラメ

ータ推定結果。赤点は標準偏差𝑙𝑜𝑔2(𝜎)、緑点は平均𝑙𝑜𝑔2(𝜇)。灰色線は線形回帰結果。(d) 乗算係数

𝑙𝑜𝑔2 𝑏(𝑡)の自己相関の箱ひげ図。青点線内は自己相関が 0 である帰無仮説の 95%信頼区間。 
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シミュレーション検証（参入、退出なし） 

 ランダム乗算過程により、対数一様分布が現れることをシミュレーションにて確認する。

シミュレーションのフローチャートを図 5.5 に示す。このシミュレーションでは、𝑥(𝑡)の時

間発展は式5.1で決まるとしている。簡単のため、乗算係数𝑙𝑜𝑔2𝑏(𝑡)は Bin 依存なく、

𝑙𝑜𝑔2(𝜎) = 0.5、𝑙𝑜𝑔2(𝜇) = 0の対数正規分布であるとした。また、商品の参入と退出は考慮し

ない。図 5.6(a)は、初期値を図 5.2(a)の 1 日目の対数一様分布から 500 個を非復元抽出し

たものとし、ランダム乗算を 100 ステップ実施した結果である。灰色線は初期分布、緑線

は販売店舗数に上限下限を仮定しない時のランダム乗算結果である。緑線の分布は、横軸お

よそ102までは直線状となっているものの、より大きな値では値が発散する傾向が認められ

る。赤線は販売店舗数に上下限[1,326]を仮定した時のランダム乗算結果である。最大値

326 は本研究の POS データの店舗数、最小値 1 は商品が存在できる最小の店舗数である。

ランダム乗算の過程で、この上下限を超える値となった時には上下限の値で留まるとして

いる。このような上下限値を設定することで、対数一様分布が現れることが確認できる。 

 図 5.6 (b) は、初期値を対数一様分布からのサンプリングではなく、一定の値 100 が 500

個とし、販売店舗数の上限下限を[1,10000]とした時のランダム乗算結果である。乗算係数

𝑙𝑜𝑔2𝑏(𝑡)は図 5.6(a)と同様に𝑙𝑜𝑔2(𝜎) = 0.5、𝑙𝑜𝑔2(𝜇) = 0の対数正規分布としている。灰色線

は初期分布、緑線は 100 ステップ後のランダム乗算結果、赤線は 1000 ステップ後のラン

ダム乗算結果である。初期分布が対数一様分布でなく、また販売店舗数の上限下限が

[1,10000]と広い場合にも、ランダム乗算のステップ数が 1000 などと十分であれば対数

一様分布が現れる。 
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図 5.5 ランダム乗算シミュレーションのフローチャート 
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図  5.6 参入退出なしのランダム乗算過程のシミュレーション結果。(a) 乗算係数 𝑙𝑜𝑔2𝑏(𝑡)は

𝑙𝑜𝑔2(𝜎) = 0.5、𝑙𝑜𝑔2(𝜇) = 0の対数正規分布とし、初期値として図 5.2(a)の 1 日目の対数一様分布から

500 個を非復元抽出して、ランダム乗算を 100 ステップ実施した結果。灰色線は初期分布、緑線は

販売店舗数に上限下限を仮定しない時のランダム乗算結果。赤線は販売店舗数に上限下限[1,326]を

仮定した時のランダム乗算結果。上限下限の境界外に値が出ることはできず境界の値で留まる。(b) 

乗算係数𝑙𝑜𝑔2𝑏(𝑡)は𝑙𝑜𝑔2(𝜎) = 0.5、𝑙𝑜𝑔2(𝜇) = 0の対数正規分布、初期値は 100 が 500 個、販売店舗

数の上限下限を[1,10000]とした時のランダム乗算結果。灰色は初期分布、緑は乗算ステップ 100、

赤は乗算ステップ 1000 の時のランダム乗算結果。 
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商品の退出時間の見積もり 

 上記シミュレーションでは、商品の場合にみられる参入と退出を考慮していない。参入と

退出を考慮したシミュレーションを行うため、ここでは商品が退出するまでの時間を見積

もる。図 5.7 (a)は特定日にあった商品コードの数の推移である。青線は商品コード全数の

推移、赤線、緑線、ネイビー線はそれぞれ 1 日目、62 日目、123 日目にあった商品コード

の数の推移を表す。1 日目、62 日目、123 日目の商品コード数は、いずれも指数関数的に

減少し、初期で早く減少し、以降遅く減少する傾向がみられる。そこで、初日𝑎1個の商品コ

ードが𝑡日目に残る数𝑁(𝑡)を、次のような混合指数分布で近似する。 

𝑵(𝒕) = 𝒂𝟏 {𝑹𝟏 𝐞𝐱𝐩(−
𝒕 − 𝟏

𝝁𝟏
) + (𝟏 − 𝑹𝟏) 𝐞𝐱𝐩(−

𝒕 − 𝟏

𝝁𝟐
)} (5. 3) 

ここで、𝑎1は 1 日目の商品コード数、𝜇1と𝜇2は 2 つの指数分布の平均値、𝑅1は 2 つの指数

分布の混合比率である。 

 これらの混合指数分布のパラメータは式5.3で得た商品コード数の減少カーブと、実デー

タの商品コード数の減少カーブの RMSE が最小となるように見積もった。図 5.7 (a)の赤

線、緑線、ネイビー線上の灰色線は、そのようにして得た式5.3による減少カーブである。

混合指数分布のパラメータ（𝜇1,𝜇2, 𝑅1）は 1 日目は（𝜇1 = 8,𝜇2 = 255, 𝑅1 = 0.17）、62 日目

は（𝜇1 = 3,𝜇2 = 200,𝑅1 = 0.13）、123 日目は（𝜇1 = 5.5,𝜇2 = 290, 𝑅1 = 0.14）であった。同

様にして、実データの商品コード数の減少カーブを 25 個（1 日目から 123 日目で 5 日お

きに 1 日、6 日、11 日、、、）を準備し、25 個の混合指数分布のパラメータを得た。その中

央値は（𝜇1 = 3,𝜇2 = 205,𝑅1 = 0.12）であり、四分位範囲は（𝜇1 = 2,𝜇2 = 36.7, 𝑅1 = 0.037）

であった。商品コードの 12%が平均 3日で退出し、残りは平均 205日で退出すると解釈出

来る。 
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商品の参入の見積もり 

 図 5.7 (b)は、図 5.4(a)から得た各 Bin での商品コードの参入量と退出量である。24から

28では、概ね対数一様分布で参入していることが分かる。また、24から28と Bin 番号が大き

くなるほど退出量が減少しており、実質的な参入量が増加している。一方、21から23、29に

おいては参入量と退出量が同程度となっており、これらの Bin では実質的な参入量は少な

いことが分かる。 

 

 

 
図 5.7 (a) 特定日にあった商品コードの数の推移。青線は商品コード全数の推移、赤線、緑線、ネ

イビー線はそれぞれ 1 日目、62 日目、123 日目にあった商品コードの数の推移。 (b) 各 Bin での

商品コードの参入量と退出量。 
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参入と退出を考慮したシミュレーション 

 図 5.8 は、商品の参入と退出を考慮したランダム乗算シミュレーション結果である。灰色

線は初期分布であり、図 5.2(a)の 1 日目の対数一様分布から 500 個を非復元抽出し、図 5.7 

(b)の Bin 毎の参入量と退出量の比で間引いた参入分布とした。各初期値の寿命は、式5.3の

混合指数分布（𝜇1 = 3,𝜇2 = 205, 𝑅1 = 0.12）からの乱数で決定した。具体的には、確率 0.12

で𝜇1 = 3の指数分布、確率 0.88 で𝜇2 = 205の指数分布から乱数を計 500 個取得し、それら

の乱数の値を 500 個の初期値それぞれの寿命とした。ランダム乗算の途中で寿命を迎えた

際には、以降のステップではその初期値による分布は消失し、結果の分布に寄与しないもの

とした。乗算係数𝑙𝑜𝑔2𝑏(𝑡)は、図 5.4(c)の回帰式より得た Bin 毎の平均と標準偏差を使用し

た。ランダム乗算の上下限は[1,326]に設定した。図 5.8 の青線は乗算ステップ 25、緑線は

乗算ステップ 50、赤線は乗算ステップ 150 のランダム乗算結果である。赤線とほぼ重なっ

ているネイビー線は、実データである図 5.2(a)の 1 日目の対数一様分布である。参入と退

出を考慮したランダム乗算シミュレーションでも、対数一様分布が再現されることが確認

できた。 

 

 

 
図 5.8 商品の参入と退出を考慮したランダム乗算シミュレーション結果。灰色線は初期分布で、図

5.2(a)の 1 日目の対数一様分布から 500 個を非復元抽出し、図 5.7 (b)の Bin 毎の参入量と退出量の

比で間引いた参入分布。各初期値の寿命は、式5.3の混合指数分布（𝜇1 = 3,𝜇2 = 205, 𝑅1 = 0.12）から

の乱数で決定。乗算係数𝑙𝑜𝑔2𝑏(𝑡)は図 5.4(c)の回帰式より得た Bin 毎の平均と標準偏差を使用。販売

店舗数の上下限は[1,326]に設定。  
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商品の販売店舗数がランダム乗算過程に従う起源の考察 

 本章では、商品の販売店舗数がランダム乗算過程に従うこと、またそれにより対数一様分

布が生成されることを数理的に明らかにした。一方、なぜ商品の販売店舗数がランダム乗算

過程に従うのかについては明確になっていない。そのメカニズムを考察する。 

 一つ目の仮説として消費者側の効果を考える。ある商品の販売店舗数は、その商品に興味

を持つ消費者の数に応じて変化すると仮定する。また、その消費者数の増減は、図 5.9 のよ

うな噂の伝播と、興味の減衰で決まると仮定する。噂の伝播の関連研究として、次の式5.4

はミニブログ twitter におけるリツイート数、つまりある人が書いた記事が、その人の記事

の読者であるフォロワに送付された後に、フォロワからまたそのフォロワへ記事が転送さ

れた回数を記述するものとして提案されたものである [157]。 

𝒏𝒎 =∏𝑱𝒈𝑵𝟎

𝒎

𝒈=𝟏

(5. 4) 

𝑛𝑚はリツイート数、𝐽𝑔は対数正規分布の確率変数、𝑁0は最初に記事を書いた人のフォロワ

数である。この式は、ある時点の記事の読者数は、その前の時点の記事の読者数に確率変数

を掛けたもの、つまり乗算過程になることを表している。インターネット上の記事の伝播に

限らず、口コミ等による商品の噂の伝播も、商品に興味をもつ人がある確率で別の人に興味

を伝搬すると考えることで、同様な乗算過程になると考えられる。また、ある商品に興味を

もつ消費者の減少についても、ある商品に興味をもつ消費者がある確率で興味を失うと考

えることで乗算過程となる。従って、ある商品の販売店舗数がその商品に興味を持つ消費者

の数に比例して増減するなら、販売店舗数は乗算過程で変化すると考えられる。 

 二つ目の仮説として販売者側の効果を考える。図 5.10 のように、ある商品の販売店舗数

は、各地の店舗の経営指導をする本部の店舗指導員の影響を受けて変化すると仮定する。店

舗指導員は、客の嗜好の変化や天候の情報などから商品の売れ筋の仮説を立て、各店舗の仕

入れの精度を向上させる役割を担う。ここで店舗指導員は、商品が売れると想定される場合

にはその商品の販売店舗数をある倍率 P 倍に増やし、売れていなければ 1/P 倍に減らすと

いった運用をすると仮定すると、商品の販売店舗数は乗算過程で推移することとなる。 

 このように商品の販売店舗数がランダム乗算過程に従うメカニズムはいくつか考えられ

るものの、考察の範囲に留まっており今後の研究が待たれる。 
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図 5.9 ある商品に興味を持つ消費者の乗算的な増減と、それに伴う販売店舗数の乗算的増減 

 

 

 
図 5.10 店舗指導員が売れ行きに応じて販売店舗数を乗算的に調整する様子 
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5.5 まとめ 

 本章では、商品コード毎の販売店舗数の変動と分布に関する数理モデルの開発を行っ

た。POS データの分析から、全 326 店舗の商品コード全数は日々概ね一定で 8000 個程

度であるが、日々500 個程度の商品コードの参入と退出があることを示し、また商品コー

ド毎の販売店舗数の分布は定常的に対数一様分布に従うという経験則を見出した。商品コ

ード毎の販売店舗数の時系列の解析から、商品コード毎の販売店舗数の変動がランダム乗

算過程で近似できることを示した。数値シミュレーションによって、一般にランダム乗算

過程に従って有限な区間内を変動することで対数一様分布が実現することを明らかにし

た。商品の退出時間は、長短の混合指数分布で表されることを示した。商品の参入と退出

を考慮したランダム乗算過程に基づく数理モデルで対数一様分布を再現できることを確認

した。 
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第6章  結言 

 

 

 本章では、本研究を総括するとともに今後の展望を述べる。 

 

 

6.1  まとめ 

 本論文では、販売データの数理科学の研究を実施した。具体的には、コンビニエンスス

トアの詳細な販売データを解析し、販売時系列から需要を推定する手法、および、商品毎

の販売店舗数の変動と分布に関する数理モデルの開発を行った。需要の推定においては、

販売データの統計的性質であるテイラースケーリング則を考慮し、併せて非連続的に大き

く変化する需要の推定を可能とする手法を粒子フィルタに導入することで、販売データと

整合する適切な需要推定を可能とした。さらに、この需要推定法を応用し、消費期限のあ

る商品に関して廃棄を低減しつつ利益の減少を最低限に留める方法を提案した。また、商

品毎の販売店舗数が対数一様分布に従うという新たな統計的性質をデータから見出し、こ

の分布の起源がランダム乗算過程に基づく数理モデルによって説明できることを明らかに

した。 

 第 1 章では先行研究について述べ、本研究の目的を明らかにした。第 2 章では、本研究

で用いた販売データの詳細を説明した。 

 第 3 章では、販売数時系列から需要を推定する手法として、テイラースケーリング則を

考慮した非定常ポアソン時系列のパラメータ推定手法を確立した。具体的には、非定常時

系列分析手法である粒子フィルタにおいて、観測モデルにテイラースケーリング則を考慮

した尤度関数を導入し、さらに非連続的な需要の変動を推定するための非連続性の検知と

推定値の補正の方法を開発し導入した。乱数で人工的に生成した時系列と POS の販売時系

列で提案手法を検証し、データと整合する適切な需要推定が可能となることを確認した。 

 第 4 章では、第 3 章で提案した時系列分析手法を拡張し、消費期限のある商品に対し、

廃棄を低減しつつ利益の減少を最低限に留める方法を提案した。仕入数より需要が大きい

時には売り切れによって販売データは需要分布の下限値となることを考慮し、観測上限で

打ち切られたデータに対する既知の最尤推定法を粒子フィルタに導入した。さらに機会損

失と廃棄損失の最適化問題の解として知られる新聞売り子問題の公式を拡張し、利益ロス
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を見積もりながら所望の廃棄率を実現できる仕入数を決定する新しい手法を提案した。

75%以上の販売日で廃棄がなされた食品の販売時系列 215 事例を用いた検証から、平均

的に廃棄数を 23%に減少させながら利益を 140%に向上させる効果を確認した。さら

に、複数店舗、複数商品の POS データを集計して販売数平均が大きい場合の効果検証を行

い、テイラースケーリングの比例定数が小さい時、1%程度の利益ロスで廃棄を半減でき

るという知見を得た。 

 第 5 章では、商品コード毎の販売店舗数の変動と分布に関する数理モデルの開発を行っ

た。販売データの分析から、商品コード毎の販売店舗数は定常的に対数一様分布に従うと

いう経験則を見出した。商品コード毎の販売店舗数の時系列の解析から、商品コード毎の

販売店舗数の変動がランダム乗算過程で近似できることを示し、数値シミュレーションに

よって、一般にランダム乗算過程に従って有限な区間内を変動することで対数一様分布が

実現することを明らかにした。これらの結果を踏まえ、商品の入れ替わりを考慮したラン

ダム乗算過程に基づく数理モデルによって販売店舗数の変動と分布の特性を再現すること

ができることを確認した。 

 

 

6.2  今後の展望 

 提案した非定常販売時系列のパラメータ推定手法の適用範囲に関して、第 3 章で述べた

ようにテイラースケーリング則に従うポアソン過程で記述される現象は、自然、社会におい

て数多く確認されている。従って、提案手法は販売時系列に限らず、幅広い現象の非定常ポ

アソン時系列のパラメータ推定に活用できると見込まれる。また、この手法を拡張した廃棄

低減の手法についても、コンビニエンスストアに限らず、食品製造業や、レストランといっ

たサービス業など、幅広い業態の販売データにおいても適用できる可能性がある。一方、値

引き販売の有無や、原価率の違いなど、業態ごとに前提となる条件が異なるため、提案手法

の他業種展開に際しては、そういった前提条件の違いを考慮した効果検証が必要である。ま

た提案したパラメータ推定手法においては、イベントは無相関で発生すると仮定しており、

相関がある場合への対応に検討の余地がある。具体的には式3.2のテイラースケーリングの

指数は無相関の場合の 1 を仮定しており、標準偏差は平均に比例するとみなしている。ま

とめ買いされる切手や発売日に多く売れる雑誌など、販売に相関がある場合には、テイラー

スケーリングの指数が 0.5 から 1 の間になることが知られている [28]。食品の場合にも、
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流行やテレビ番組の影響などでそのような相関が生じる可能性がある。こういった相関が

ある場合への対応によって提案手法をより一般化させることが出来る。また、提案手法には

販売の周期性、例えば週や季節の効果は組み込まれていない。それらの周期性の考慮によっ

て需要推定精度を向上させられる可能性がある。予約や天気などの事前情報を考慮する拡

張も有用であると考えられる。また、提案手法では、売り切れた場合に代替商品を選択する

効果は考慮されていない。そういった商品間の相互作用の考慮もまた、利益を確保しながら

廃棄を低減させる効果の向上に寄与すると考えられる。提案手法では需要は所与のものと

想定しているが、価格の変更などによって需要を制御することも手法拡張の方向性として

考えられる。 

 第 5 章で述べた対数一様分布の起源の数理モデルは、ランダム乗算過程という一般的な

確率モデルを基礎としている。そのため、このモデルは、自然、社会の様々な現象での対数

一様分布の考察に幅広く適用できる可能性がある。対数一様分布は、宇宙物理 [154]、地

球科学 [155]、人間活動 [156]などで確認されており、これらの対数一様分布に我々のモ

デルが適用できるのかは興味深い研究課題である。一方、商品の販売店舗数がなぜランダム

乗算過程に従うのかについては、第 5 章で消費者側の効果、販売者側の効果を論じたが、

仮説の域を出ず今後の解明が待たれる。
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