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1 研究の背景と目的
正確な需要予測は会社経営において重要である．商

品の需要予測を行う際，関係のある他の商品の購買記
録が参考になる場合がある．しかし，このような商品と
商品の関係性が必ずしも明確であるとは限らない．そ
こで，商品と商品の関連性を発見し考慮することで，需
要予測の精度を向上させると推測できる．使用するデー
タは 165個の商品の購買記録で，15年間以上に渡って
月ごとに観察された時系列データである．どの商品間
に関連性があるのかは不明だが，いくつかの商品の間
には関連性が存在することが分かっている．このデー
タの特性から，複数の系列の間に関係性がある時系列
データを扱うことができるVARモデルを用いる．パラ
メータは，各式が独立であると仮定することによって，
最小二乗法によって推定することが可能だが，今回の
データを用いる場合，最小二乗法のパラメータ推定が
不可能である．推定するパラメータの数が各系列の長
さを超えるため，最小二乗法の計算に用いる行列が非
正則になるためである．この問題に対し解決法を提示
することが本研究の目的である．

2 VARモデルとLasso回帰
2.1 K変量VAR(p)モデル
VAR モデルは，AR モデルをベクトルに一般化し

たもので，VAR(p) モデルは yt を定数と自身の p 期
の過去の値に回帰したモデルである．ここで，yt =

(y1t, . . . , ykt, . . . , yKt), k = 1, . . . ,Kである．すなわち，

yt = c+Φ1yt−1 + · · ·+Φpyt−p + εt

というモデルである．ここで， Φi は (K ×K)係数行
列で， i = 1, . . . , p, εt は K 次元のホワイトノイズで
ある．

K変量VAR(p)モデルはK本の式から成り立ち，各
回帰式は，各変数を定数と全変数の p期間の過去の値
に回帰した形となっている．K 変量 VAR(p)モデルが
含むパラメータ数を考えると，1本の回帰式が定数を含

めKp+ 1個の係数を持つので，全体ではK(Kp+ 1)

個の係数になる．

2.2 Lasso回帰
Lasso回帰はパラメータの推定と変数選択を同時に

行う手法である．本研究では，3.3節の問題点を解決す
ることとパラメータの選択による予測精度の向上の目
的で使用する．
Lasso回帰によるパラメータの推定は以下のように表
される．

β̂ = arg min
β
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ここで， t は調整パラメータである．
これをラグランジュの未定乗数法で表すと，

β̂ = arg min
β
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となる．λの値は選択される変数の数に影響を与える．

3 研究手法
3.1 使用データ
本研究で使用するデータは，ある企業から提供され

たデータをもとに擬似的に作られた 165系列の時系列
データで，系列長は 186である．そのデータは，56種
類の商品群Aと，商品群Aの消耗品である 109種類の
商品群 Bの購買データで，月ごとに 186ヶ月観測され
たものである．

3.2 165変量VAR(12)モデル
本研究で扱うデータのいくつかの商品 (系列)の間に

は関係性があることが分かっている．しかし，どの商
品間に関係性があるのかは定かではない．このことか



ら，データを分割せず同時に予測を行う必要があると
考える．また，このデータが月ごとに集計されたこと
に注目して，周期を 1年 (12ヶ月)とする．つまり，165

変量VAR(12)モデルを本研究で需要予測に使用するモ
デルとする．

3.3 165変量VAR(12)モデルの係数の推定
と問題点

VARモデルは上記で述べたように複数の式によって
成り立つがパラメータの推定の際は，独立に最小二乗法
で推定することが出来る (沖本 2013). 今回の場合，165
変量VAR(12)モデルは 165個の式によって成り立つた
め，165の式は独立に各式のパラメータを求めることが
出来るということである．しかし，165変量 VAR(12)

モデルの各式のパラメータ数が系列長よりも大きくな
るという問題が生じる．2.1節よりK 変量 VAR(p)の
パラメータ数はK(Kp+1)個で，各式ごとのパラメー
タ数は式の数であるKで割った (Kp+1)個である．こ
の計算によりより，165変量 VAR(12)モデルの各式の
パラメータ数は 1981個である．また，各系列の系列長
は 186である．最小二乗法によって求めるパラメータ
のベクトル β̂は yを目的変数，X を説明変数とした場
合，β̂ = (X ′X)−1X ′y のように求めるられる．しかし，
上記の場合では行列X が非正則であるため，(X ′X)−1

の値を算出することが出来ない．しかし，正則化手法
の 1つでパラメータの推定と変数の選択を同時に行う
ことが出来る Lasso回帰を用いることで，この問題は
解決される．

3.4 データに合った λ の値の選択
上述の問題を解決するために Lasso 回帰を用いて

VARモデルのパラメータを求める．Lasso回帰を用い
るには制約パラメータ λの値を適当なものに決定しな
ければならない．この λの値の大小によって選択され
る変数の数が変わり，予測値にも変化を及ぼす．λの値
による予測値の変化の例を以下の図 1に示す．緑の線
は実測値，青の線は予測値である．各予測は縦の点線
より左にある実測値を用いて予測を行っている．以降，
制約パラメータ λを λの値と記述する．
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図 1: λの値による予測の変化

図 1から，Lasso回帰で予測をより正確に行うため
には適した λの値を選ぶ必要があることが分かる．し
かし，VARモデルのパラメータを Lasso回帰で推定す
る場合，λの値を推定する適切な方法は，過去の研究
等では見受けられない．
そこで，本研究では以下の 6つの手法を提案する．こ

れらを比較し最も適当な方法を採用する．

1. データから最後の 12ヶ月分を取り除き，数種類の
λで 12ヶ月予測　→　取り除いた期間の後半の 6ヶ
月のみの RMSEが小さい λを選択

2. データから最後の 12ヶ月分を取り除き，数種類の
λで 12ヶ月予測　→　取り除いた期間の後半の 3ヶ
月のみの RMSEが小さい λを選択

3. データから最後の 12ヶ月分を取り除き，数種類の
λで 12ヶ月予測　→　 RMSEの小さい λを選択

4. データから最後の 6ヶ月分を取り除き，数種類の
λで 12ヶ月予測　→　 RMSEの小さい λを選択

5. 数種類の λで予測　→データのある部分と予測部
分の標準偏差の差，実測データとのRMSEの和が
小さい λを選択

6. 数種類の λで予測　→　AICを参考とした指標が
小さいものを選択

6つの提案手法の比較方法は，各系列の最後 12ヶ月
を取り除き，残りのデータと各提案手法により決定し
た λの値を用いて予測を行うことで精度を確かめると
いう方法を用いる．6つの提案手法は全て事前に用意
している λの値を逐一用いて指標を算出し，その指標
を比較するという方法である．よって，事前に用意し
ている λの値を全て用いて，取り除いた 12ヶ月を予測
し，RMSEを算出することで最小の RMSEを求める
ことができる．
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図 2: 最小 RMSEの算出方法

本研究では，各手法で決定した λの値を用いて予測
したときの RMSEと事前に求めた最小の RMSEの誤
差の比率を計算することで比較を行った．比較結果は
以下の表 1の示す．1行目「平均の値」は 165系列の
誤差率の平均である．2行目の「5%以内」は誤差率が
5%以内である系列の個数で，「10%以内」，「15%以内」
も同様である．最後に「0%」は最小 RMSEとの誤差
が 0%で，すなわち最も適切な λを選んだ系列の個数
である．

表 1: λの値選択方法の比較結果
手法 1 手法 2 手法 3 手法 4 手法 5 手法 6

平均の値 25% 27% 29% 32% 63% 200%

5%以内 69 69 68 61 59 56

10%以内 89 91 84 74 68 60

15%以内 103 102 95 84 76 67

0% 56 51 53 1 42 1

提案手法 1は 1つの項目を除いて他の手法より結果
が優れている．これより，提案手法 1を採用する．採
用された手法の詳細を以下に示す．

1. 12ヶ月取り除く

150 155 160 165 170 175 180 185

data

1. 取り除いた後

150 155 160 165 170 175 180 185

data

2. 各 λの値で予測
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3. 赤枠の RMSEを算出

4. λの選択と予測
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5. 評価期間で比較
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図 3: 提案手法 1の詳細

3.5 既存手法との比較
Lassoにより推定されたVARモデル (LassoVAR)と

他の既存手法による予測精度の比較を行った．既存手
法には ARIMAモデルと ARモデルを用いた．２つの
モデルには R 言語のパッケージである forecast[2] の
auto.arima関数，デフォルトでR言語の環境に実装さ
れている ar関数を用いる．また，ラグなどのパラメー
タは各パッケージ内で自動で最適なものが選択されて
いる．比較手法は，データの最新の 12ヶ月を取り除き，
残ったデータを用いて予測を行いRMSEを算出するこ
とによって行う．

表 2: モデルごとの RMSE最小の系列数
LassoVAR ARIMA AR Even

104 40 13 8

3.6 LassoVAR(12)とVAR(12)の精度比
較

LassoVAR(12) と VAR(12) の精度の比較をシミュ
レーションにより行った．通常の VAR モデルは系列
数が多いとパラメータの推定が出来ないため，扱う系
列数は，1，2，4，6，8，10，12系列で，系列長は 40，
60，80，100，120，140，160である．扱う系列は互いに
相関のある正規化された 134系列の中からランダムに
選ばれている．この条件のもと，12期先までの予測を各
設定で，あらかじめ用意しておいた予測の答えとの誤差
をRMSEによって計算し，系列全体での平均をとる操
作を 500回行う．表 3は LassoVAR(12)とVAR(12)の



結果の差を示しており，LassoVARモデルによる予測の
RMSEからVARモデルを用いた予測のRMSEを引い
た値である．すなわち，値が正であれば LassoVAR(12)

モデルの精度が良いということになる．なお，表 3の
「-」で表されている項目は，パラメータの数が系列長
を超えているので最小二乗法ではパラメータの値を推
定できず，予測が不可能な部分である．

表 3: LassoVAR(12) モデルと VAR(12) モデルの
RMSEの差

40 60 80 100 120 140 160

1 -0.0026 0.0002 0.0150 -0.0016 0.0243 0.0059 0.0146

2 0.0062 0.0115 0.0263 0.0049 0.0080 0.0182 0.0025

4 - 0.0108 0.0213 0.0136 0.0912 0.0187 0.0212

6 - - 0.0138 0.0017 0.0306 0.0297 0.0237

8 - - - 0.0292 0.0356 0.0356 0.0426

10 - - - - - 0.0286 0.0409

12 - - - - - - 0.0325

表 3の値は全体的に正であるので LassoVAR(12)の
予測精度が優れていると考えられる．さらに，12変量，
系列長 40のような場合では通常の VAR(12)モデルで
はパラメータを推定できないが，LassoVARモデルで
は可能であるという点でも優れていると考えられる．

4 まとめ
本研究では，VARモデルの各式の変数の数が系列長

を超えるという条件下において，パラメータ推定に最小
二乗法を用いることが出来ないという問題点を，Lasso

回帰を用いることによって解決した．この際，VARモ
デルの各式は独立であるという仮定を置いている．ま
た，Lasso回帰を用いる際に決定が必要な制約パラメー
タの選択手法を 6つ提案をし，比較を行った．そして，
6つの方法の中から予測に最も適した手法を決定し，こ
れを最終的な提案手法とした．
上述の方法による VARモデルのパラメータ推定を

165個の商品の購買データに適用し，予測を行った．こ
のデータの特性からラグを 12 としたため，165 変量
VAR(12)モデルを用いることとした．このデータの系
列長は 186，各式の変数の数は 1981であるため，最小
二乗法によるパラメータ推定は不可能である．その結
果を，ARモデルと ARIMAモデルを用いた予測と比
較し，この 2つのモデルよりも精度が高いことを確認
した．
さらに，VARモデルのパラメータを Lasso回帰によ

り求めた場合と最小二乗法により求めた場合の比較も

行った．この比較には，最小二乗法でもパラメータ推定
が可能な条件下で行った．この結果においても，Lasso

回帰を用いた場合の精度が良いことが確認された．
以上の 2つの結果から，最小二乗法ではパラメータ

推定が不可能な条件でも，Lasso回帰での推定が可能
で，その場合，他の単一系列のみを用いて予測を行う
ARIMAモデル， ARモデルよりも予測精度が高いこ
とが推察できる．また，最小二乗法でパラメータ推定
が可能な場合でも，Lasso回帰によるパラメータ推定
で予測を行う方が精度が良いことが考えられる．この
ことから，VARモデルのパラメータを Lasso回帰で推
定することと，提案手法による Lasso回帰の制約パラ
メータ選択方法の有用性を示すことが出来たと考えら
れる
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