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1. はじめに 

製造装置のメンテナンスビジネスにおいて，顧客満足度

の観点から，できるだけ短い納期で消耗品を納入すること

が求められている。顧客からの受注に対して間を置かず応

じるには，顧客の受注量・頻度を予測し，在庫を準備して

おく必要がある。一方，顧客からの受注量・頻度には，目

安となる数量，周期などのパターンがある訳ではなく，製

造装置メーカでは突発的な受注への対応が課題となってい

る。 

本報告では，消耗品の受注履歴データから機械学習

(Random Forest，RNN)を用いて，突発的な受注を予測する

手法を検討した。具体的には，各品目における 1，2，3 ヶ

月先の受注を，最少受注量の 2 倍以内で予測することを目

標とし，その後，各品目の上位 20%以上を越える受注数を

「突発受注」として予測できるかを検証した。 

2. 関連研究 

適正な在庫を持つこと，顧客からの受注を予測すること

は，サプライチェーンマネジメント分野での一般的な課題

である。成書も多くある伝統的な分野であるが，21 世紀に

入ってからの IT の進展・普及もあり，現在も注目されて

いる分野でもある[1][2]。しかし，突発的な受注予測に着

目すると，関連研究は非常に少なく，例えば突発的な大口

受注の数量を極値分布を用いて解析した報告[3]がある。ま

た，受注履歴データを等間隔で取得された時系列データと

考えれば，機械学習による予測手法が報告[4][5]されてお

り，特に遠い将来の予測を目的としている。 

3. 分析手法およびデータ前処理 

本報告で用いたデータは，微細なパターンを加工する製

造装置の消耗品の受注実績データである。期間は 2015年 1

月から 2018 年 5 月(41 ヶ月分)，品目数は 11 品目である。

突発受注と呼ばれる，極端に受注数量が多い受注実績を含

む品目を選んでいる。図 1に，11品目中 2品目の受注推移

を示す。品目 1 では，2016 年 2 月から 2017 年 2 月までの

受注数が前後の期間と比較して，2 倍以上多い。また，品

目 2 では、2015 年 8 月から 2016 年 8 月にかけて 3 回，

2017 年 2 月から 2018 年 6 月にかけて 3 回，前後の期間と

比較して 3~5倍程度多い受注を受けている。 

消耗品の受注数推移を学習・予測するために，機械学習

手法である Random Forestと RNNを用いた。Random Forest

は決定木系の代表的な手法として，RNNは Neural Network

系の代表的な手法として選択した。これらの機械学習手法

は，入力とするデータ構造が異なるため，それぞれの機械

学習手法に適したデータ前処理が必要である。Random 

Forest については，目的変数に，ある品目の来月(1 ヶ月先)

の受注数を設定した場合，今月のすべての品目の受注数を

説明変数とすることとした。2，3 ヶ月先の受注数を予測す

る場合は，対応する説明変数の時点をずらせばよい。1 つ

の目的変数に，1 行の説明変数が対応するため，入力デー

タは行列型データとなる。 

一方，RNN については，Random Forest と同様に，ある

品目の来月(1 ヶ月先)の受注数を目的変数とした場合，す

べての品目の 24 ヶ月分の受注数を説明変数とすることと

した。1 つの目的変数に，11 品目×24 ヶ月分の説明変数が

対応するため，入力データはテンソル型データとなる。 

 両手法とも，38ヶ月分のデータを学習に，残り 3ヶ月分

を検証に用いた。 

 

図 1:受注数の推移 (a)品目 1，(b)品目 2 

 

4. 1,2,3ヶ月先の受注予測結果 

図 2 に，品目 1，2 の 1 ヶ月先の受注を，Random Forest

で学習・予測した結果を示す（ページ数の都合で RNN に

よる学習・予測結果はここでは省略し、発表当日に報告す

る）。なお，品目 1 は予測精度が最良だった品目，品目 2

は予測精度が最も悪かった品目である。横軸は，2015 年 2

月を 1 とした時の月数，縦軸は受注実績である。青い実線

が実際の受注実績，青いプロットが学習データによる予測

値，オレンジのプロットが未知のデータを Random Forest

モデルに入力した場合の予測値である。プロットのエラー

バーは，乱数条件を変えて 100 回取得した予測値の標準偏

差を示している。 

学習データによる予測は，受注実績に対してほぼ一致し

ており，Random Forest による学習が成功していることが

判る。また，未知データに対する予測も，受注実績に対し

てかなり近い値を予測できており，標準絶対誤差 (Mean 

Absolute Error:MAE)は，2.0個であった。目標予測精度を，

各品目の最少受注数(品目 1の場合 10個)の 2倍以内(品目 1

の場合 20 個以内)と設定していたので，十分目標を達成し

ている。 

一方，図 2(b)に示した品目 2 の予測結果では，学習デー

タによる予測は受注実績とおおむね一致しているが，未知

データの予測(39，41 ヶ月目の予測)が実績値から大きく外

れている。MAE も 11.6 個であり，最少受注数に対して差

が大きい。これは，直前の 38 ヶ月目の予測が実績値から

大きく外れていることが影響している可能性がある。 

 

†株式会社日立製作所 Hitachi, Ltd. 

o
rd
er
s

o
rd
er
s

(a) (b)

Copyright     2020 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.1-135

1B-05

情報処理学会第82回全国大会



 

 

図 2:1ヶ月先の受注数の学習・予測結果 

(a) 品目 1，(b) 品目 2 

 

図 3に品目 1の 2，3ヶ月先を予測した結果を示す。

学習データに対する予測はおおむね実績値と一致してい

るが，11~13ヶ月目のずれが 1ヶ月先予測と比較して大

きい。これらの月は，他の月と比較して受注数が多く，

また，受注増加の立ち上がりでもある。このような急な

変化の予測に対しては，予測精度が低下する可能性を示

唆している。また，未知データに対する予測でも，2ヶ

月先予測では 1点，3ヶ月先予測では 2点が実績値と比

較して大きく異なった受注数を予測している。このこと

から，予測時点が将来になるに従い，予測精度が低下す

る可能性が示唆される。 

図 3:品目 1の 2, 3ヶ月先の受注数の学習・予測結果 

(a) 2ヶ月先，(b) 3ヶ月先 

5. 考察 

5.1 Random Forestと RNNの比較 

本報告では，消耗品の受注数を予測するために，

Random Forest と RNN を用いた。ページ数の都合で記載で

きなかったが，両手法の予測精度を比較すると，11 品目中

10品目で Random Forestの方が，予測精度が高かった。 

RNN は信号処理，自然言語処理など時間方向の変化，

事象の順序に意味があるデータ，いわゆる時系列データの

学習・予測に有効であることが知られている。本報告で対

象とした消耗品の受注数も時間方向に整理できる時系列デ

ータであるため，RNN による学習・予測を試みたが，目

標とした予測精度を満足した品目数は 11 品目中 6 品目で

あった。 

RNN より Random Forest の方が，予測精度が高かった理

由として，RNN と Random Forest に入力するデータ形状の

違いとハイパーパラメータ設定が考えられる。本報告では，

RNNへの入力データは，24ヶ月分を学習データ，直後の 1

ヶ月を教師データとした。この学習・教師データを 1 組と

すると，今回の 41 ヶ月分の受注データからは，18 組のデ

ータしか取ることができない。3 組のデータを精度検証用

に充てると，15 組のデータで学習することになる。一方，

Random Forestは第 3節で述べたように受注データの対応を

1 時点分ずらせばよいだけなので，検証用に 3 組のデータ

を除いたとしても，38 組のデータを学習・予測に用いるこ

とができる。このように Random Forest の方が，学習・予

測に用いるデータ数を多く取れたことが，RNN より予測

精度が高かった要因と考えられる。 

 

5.2 突発予測に関する検討 

前触れなく多量の受注が届く「突発受注」が予測できて

いるかを検証した。本報告では，41ヶ月分の最後の 3ヶ月

分を検証データとした。この 3 ヶ月分 11 品目の受注実績

に対して，突発受注を予測できているかを調べた。「突発

受注」の定義は，各品目の上位 20%より多い受注とした。

予測できたか否かは，予測した受注数が上位 20%を越えて

いれば，予測できたと判定した。表 1 に，実際に突発受注

であったか否か，突発受注と予測したか否かを整理した混

同行列を示す。表 1 から，正解率 0.76，適合率 0.86，再現

率 0.46であった。全体の件数に対する突発受注の件数の比

が 0.39なので，再現率の観点からは，単純な確率による推

測よりやや良い程度である。一方，適合率は 0.86と高い値

であり，本手法により突発受注と予測されれば，高い確率

で実際に突発受注が届くと予測できる。 

 

表 1: 突発受注の実績・予測に関する混同行列 

6. おわりに 

本報告では，製造装置の消耗品の突発受注を予測するこ

とを目的とし，Random Forest と RNN を用いて，1，2，3

ヶ月先の受注予測を試みた。突発受注を各品目の上位 20%

より多い受注と定義し，11 品目，3 ヶ月分のデータを用い

て検証したところ，適合率 0.86で突発受注を予測すること

ができた。今後の課題は，新しい受注データに対する予測

精度の検証と予測に基づいた在庫計画，消耗品手配の業務

設計が挙げられる。 
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