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01時系列分析の課題



データセット

一変量                               多変量

一変量の時系列例
● 日付, 売上

多変量時系列の例
● 日付, 売上, 気温, 株価, 広告費, etc.

時系列のタイプと要素

分析にあたり考慮が必要な時系列データのタイプ
● コールド スタート アイテムの需要予測、ノイズの多いスパースデータセット、さまざまな長さの系列、外れ値、トレンド変化

時系列を構成する要素

周期性
● 季節性

● トレンド

● その他のランダム性

特徴量に依存
● プロモーション

● 台風

● 競合の価格低下



時系列分析の基本的な考え方

目標：入力データ（X）から出力変
数（y）を予測

通常の回帰分析データ 時系列データ 一時点前のデータから  y を予測

過去 未来
現在 (time t)

.... Yt-2 Yt-1 Yt Yt+h 

過去の自身の
値から将来の
値を予測



ARIMA: AutoRegressive Integrated Moving Average

ARIMA モデルの  3 つの変数  (p, d, q)

p: モデルに含まれるタイムラグの数
（AR モデルの次数）。
ラグオーダーとも呼ばれる

d: 観測値の差分の次数。
degree of differencing とも呼ばれる

q: 移動平均ウィンドウのサイズ
（MA モデルの次数）。
移動平均のオーダー とも呼ばれる



時系列分析の問題点

例：ARIMA モデル

 {p,d,q} のような変数を決定するため以下のような

ヒューリスティックなルールが必要

● 単位根検定

○ 有意かそうでないかで d を決定

● 自己相関関数（ACF）、偏自己相関

○ コレログラムから order(p,q) を決定

● 残差分析

○ どれくらい残差に時系列が残ってるかによって 

p,d,q の値を変更

● 視覚化

● ...

Duke 大学より引用

https://people.duke.edu/~rnau/arimrule.htm
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Vertex AI
AutoML による

時系列分析
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Vertex AI 
アプリケーション

画像と動画 音声・会話 言語 構造化データ

カスタムモデル

Notebooks

Data Labeling

Experiments

ML MetadataAutoML

Training Feature Store

Vizier (Optimization)

Prediction

Model MonitoringExplainable AI

Pipelines

NAS

Matching Engine
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従来の ML ワークフロー

モデル選択

パラメータチューニング モデルデプロイ

モデルトレーニング

カテゴリのエンコード

embedding 作成

時系列の解析

...

配列の平坦化

N-Grams 作成

データ準備

モデル作成

データタイプ変換

...

特徴量エンジニアリング

モデルアンサンブル

データセット読み込
み

予測作成

...
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AutoML - データから最短で価値を得る

データセット
読み込み

予算設定 予測作成

AutoML



数値：分位数、対数、z_score変
換を生成

NDA

自動的に行われる前処理

あらゆるデータ型をベストプラクティスで変換

カテゴリ：ワンホットエンコーディング、

グループ化、Embedding
 日付: 年、月、日、平日を抽出し、

分類
 

テキスト: tokenize、n-gram生

成、Embedding 作成

カテゴリの配列：ルックアップ

インデックスに変換し、Embedding 生成
 

ネストされたフィールド：

フラット化し、型変換を適用
 



Deep Learning による時系列分析

Deep learning が向いているケース

● さまざまな外部要因を使いたい

○ 商品属性, 位置情報などメタデータ

○ 在庫数、天候など過去履歴

○ 予測時に使用できる情報 

(例: 広告/イベント,休日)

● 複雑なシナリオに対応

○ データ収集の頻度が高い

（例：秒単位のセンサーデータ）

○ コールドスタート、不規則な傾向将来の外部要因値より予測
● RNN (Recurrent Neural Network)
● LSTM (Long Short-Term Memory)



Google Brain による最新の研究結果を活用

特徴量

カテゴリ、テキスト、

数値、日時

   Phase 3: 

バギング、アンサンブル

Phase 2: アーキテクチャの探索とチューニング

損失関数選択

モデルタイプ自動選択

NN Auto Layer 
Constructor

Tree Auto 
Constructor

… 

自動的な特徴量選択と Embedding

  Phase 4:

予測

Phase 1: 

データ前処理 

(TF Transform)

ABC



...

Vertex Forecast: 特徴量の定義

共変量: 時間の経過にともない変化する外生変数 
例：休日、予定されているプロモーション、イベント、天気など

属性: 時系列にともない変化しない変数 
例：商品の色、重量、または製品の説明

予測時に使用不可: 実際の天気

予測時に使用可能 : 天気予報

過去のデータ

予測リクエスト



Vertex Forecast: その他のモデル設定

予測ホライズン
予測対象期間

コンテキスト期間
（各トレーニングデータポイントについて）
予測パターンを探すまでの期間

Optimization Objective
最適化に使用する指標
RMSE (default), MAE, RMSPE, Quantile

Budget
トレーニング予算上限



● ワンピース
● 模様
● 長袖 V ネック
● 55％リネン、 綿 45％
● 洗濯機洗い可能

機械学習モデルが、製品間の関係、価格設定、競争、

製品ライフサイクルの相乗効果などを考慮

商品メタデータ

需要関連要素

● 販売
● 価格
● 競合他社の価格
● プロモーション/イベント
● 休日

店舗データ

● 店舗の説明：大、小、専門
● 店の所在地
● アクセス

入力 出力

コード

エンコード デコード

長期的な予測区間
12-16 ヶ月

短期的な予測区間
0-8 週
● シーズン中の計画
● 補充、在庫
● 価格設定、割り当て
● SKU レベル

● シーズン前の計画
● 購入/注文計画
● 新規およびコールドスタートア

イテム

Vertex FORECAST

ユースケース: 需要予測



● ラグジュアリースイート
● オーシャンビュー
● 禁煙
● キングサイズのベッド

機械学習モデルで、競合他社の在庫、天気、地域の

イベント、物件とタイプ間の関係など豊富なメタデータ

を考慮

部屋のメタデータ

物件データ

● ロケーション
● 部屋のランク
● 国
● 空港の近さ
● サイトでの評価

入力 出力

コード

エンコード デコード

中期的な予測区間
6-12 ヶ月

短期的な予測区間
0-8 週

● プロモーション企画
● 人員配置

● 財務計画
● 資本配分
● 価格計画

Vertex FORECAST

需要換気

● 価格、プロモーション
● 競合の在庫
● 地域のイベント、祝日
● ウェブサイトの検索
● チケット販売

ユースケース 2 : 宿泊施設における部屋の空き状況



Demo
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参考：BigQuery ML (BQML) 

BigQuery からデータを移動せずに機

械学習モデル作成

使い慣れた SQL で開発速度を向上

一般的な ML タスクとハイパー

パラメータチューニングを自動化



03まとめ
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NDA

Google Cloud における時系列分析
Google のディープ ラーニングと統計モデルを使用して、高品質でスケーラブルな予測ソリューションを構築

AutoML で自動的に行われる処理

Vertex Forecast
Deep learning model を 
UI または  python SDK 
で作成

特徴量

エンジニアリング

ハイパーパラメータ

チューニング

モデル選択

アンサンブル

autoARIMA + 自動的に行われる処理

BigQuery ML
統計モデルを SQL 
もしくは  SDK で作成

欠損値補完

トレンドと季節性の

分解

休日効果補正

スパイクや異常値検

出

統合 
メタデータやその

他のデータセット

と結合

設定

時系列データス

キーマとターゲッ

ト設定

モデルによる

予測モデルの評価



Thank you


