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報告にあたり 

平成30年度の検証結果と本年度の検証の位置づけ 

 平成30年度の検証結果 

– 東京の複数店舗（スーパー）のパン全体の販売予測精度を検証した。 

– その結果、納品１日前予測、２日前予測の結果に大きな違いはなく、需要予測実施日を１日早
めても、需要予測・発注精度を維持・確保できる可能性があるとの示唆を得た。 

• １日前予測： 相関係数0.88 MAPE5.4％ 

• ２日前予測： 相関係数0.84 MAPE5.6％ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 本年度の調査の位置づけ 

– 上記結果をふまえ、本年度は、コンビニを対象に店舗別商品別需要予測モデルを構築し、精度
を検証し、前々日発注を行った場合の値引・廃棄・機会ロス等への影響評価を行う。 

– 本発表では、予測タイミングを納品1日前・2日前とした場合の予測精度の比較までを実施した。 

 

 

 

 

 

 

対象商品 パン 説明変数 ・気象予測（気温、雨）
対象店 スーパー ・カレンダー（曜日など）

期間 ・学習期間：2013年1月～2016年12月 ・価格
・評価期間：2017年1月～2017年12月 ・トレンドの変化も考慮

単位 日単位 予測モデル JWA需要予測モデル
地域 東京
店舗数 複数店舗

評価方法 評価期間における精度比較
評価項目 パンカテゴリー全体の数量予測値
比較対象 ・納品１日前の予測値　（1日先の予測値）

・納品２日前の予測値　（２日先の予測値）

指標 ・MAPE（平均誤差率）
・相関係数

精度評価手法

予測方法データ内容

平成30年度の検証方法 
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1.1 はじめに 目的 

課
題 

解
決
方
法 

メーカー様 コンビニ様 

 小売の発注量を予測して見込み生産 
 発注量は暦や気象によって大きく変動 

 → 食品ロスが発生 

 暦や気象によって来店客数や需要が大
きく変動 

 → 食品ロス・機会ロスが発生 

 コンビニ様の需要予測を人工知能などを用いて高度化する。 
 需要予測を前倒して共有することでメーカーの見込み生産を受注生産に変更する。  

 → 予測値を共有することによりフードチェーン全体で効率化する（CPFR）。 

小
売

製
造
業 見込み生産（製造7~9時間）

発注量
予測

生産量
決定

追加生産（製造7~9時間）

仮発注

天気・暦

本発注

FC事前入力 FC本入力

追加
生産

出荷

入荷 販売

見込み生産が過剰な場合は廃棄

雨などによって
大きく変動

発注量が過剰な場合は廃棄
発注量が過小な場合は機会ロス

天気・暦

販売
予測

小
売

製
造
業 見込み生産（製造7~9時間）

生産量
決定

本発注

出荷

入荷 販売

小売からの発注量で受注生産

AIを利用して需要予測を高度化
メーカーの生産開始前に情報発信

天気・暦

販売
予測

現状 PoC 

 目的 
 これまで小売が1日前に発注していた発注を2日前に前倒しすることで、メーカーの見込み
生産を受注生産に変更しフードチェーン全体を効率化。 
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1.2 はじめに 実施内容 

 実施内容の手順 
 まずコンビニ様の対象店舗・対象商品について需要予測モデルを構築し、その精度を検証
する。その後、需要予測モデルを利用したシミュレーションを行い、オペレーションに問題
が発生しないか検討する。 

需要予測精度の確認 発注最適化の検討 

目的 
 AIによる需要予測を構築し、実際の発
注量と比較検証 

 需要予測結果に基づいて発注した場合
にオペレーションに影響があるか調査 

実施内容 

 対象商品・対象店舗の設定 
 データ収集・クレンジング 
 モデル構築 
 精度評価 

 需要予測を用いたシミュレーション
モデルの構築 

 売り切れ・売れ残りの算出 
 評価 

時期 2020年1月~3月 2020年4月~6月 

KPI 日単位の需要予測と実際の発注量 
を比較して精度が向上しているか？ 

シミュレーションと実際の 
対象期間の売り切れ総量、売れ残り総量 
を比較して精度が向上しているか？ 

今回の報告 
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1.3 はじめに 検討フロー 

モデル 
構築 

評価 

 検討フロー 

 予測モデルの構築では、データ収集、基礎調査、影響度分析を行って予測モデルを構築
する。次に、予測モデルを用いて在庫シミュレーションを行う。 

収集・ 
クレン 
ジング 

基礎 
分析 

収集・ 
クレン 
ジング 

解釈 

収集・ 
クレン 
ジング 

取り 
纏め 

影響度 
分析 

モデル 
の適用 

シミュレ 
ーション 

評価 

Data 
収集 

その他 
データ 

各データの 
影響度を比較*1 モデルの 

精査 

過去売上 

気象 暦 

売上 
気象など 在庫 

取り 
纏め 

中間報告 

Aモデル 

Bモデル 

モデルの 
精度評価 

最終報告*2 

解釈 

分
析
・
解
釈 

2.2 

2.3 

2.4 

2.5 

2.6 

需要予測精度の確認 

発注最適化の検討 
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FY2019 FY2020 

1.4 はじめに スケジュール 

設計 

作
業 

12月 1月 2月 3月 4月 5月 

マイル 
ストーン 

NDA 
CVS/流研様 
流研様/JWA 

業務設計 
KPIの確認 

店舗 
商品設定 

分析 

需要予測 
モデル 
構築 

発注 
最適化 
の検討 

シミュレーション 
内容決定 

シミュレーション 

B 

A 

 スケジュール 

 スケジュールは以下を想定する。 

中間 
報告 

最終 
報告 

初回打合 
(12/27) 

6月頃 

評価 

報告書作成 報告書作成 

データ 
開示 

評価 

モデル構築 
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2.1.1 解析 データ収集 概要 

 データ収集 

 本プロジェクトで収集したデータは下記の通り。売上を販促や気象で予測式を作成し、
実際の発注数より精度が高いかを検証する。また、予測式を利用した場合、売り切れ・廃
棄が減少するか検証する 

時期 企業 粒度 効果 

売上 
2018年12月1日~ 
2019年12月31日 

コンビニ 
日単位 

商品・店舗ごと 

＜要素＞ 
 販売高・発注数・販売数 
 在庫数・廃棄数 

客数 
2018年12月1日~ 
2019年12月31日 

コンビニ 
日単位 
店舗ごと 

売上＝来店客数×PI値 
と考えた方が精度がよいか？ 

販促 
2018年12月1日~ 
2019年12月31日 

コンビニ 販促ごと ベーカリー販促など 

気象 
2018年12月1日~ 
2019年12月31日 

日本気象協会 
日単位 

雨：1km間隔 
その他：観測地点ごと 

各地の気象情報の把握 
気象の変化を予測することで売上
の変化を予測 
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2.1.2 解析 データ収集 対象店舗 

 対象店舗 
 本プロジェクトでは関東の10店舗を対象とした。店舗は都市部と住宅地の両者が
存在している 

都市部 

・ビジネス街の店舗 
 パンはビジネスマンの昼食として消
費される傾向があるため、土日に売上
が減少。 
 セールなどの影響は受けにくい 

住宅地 

内容 店舗例 

・住宅街の店舗 
 パンは平日の昼食需要だけでなく、
週末にも消費されるため土日も売上が
あまり減らない。 
 セールなどの影響は受けやすい 
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2.1.3 解析 データ収集 対象商品 

 対象商品 
 本プロジェクトでは惣菜パンと菓子パンなど15商品を対象とした。ただし、対象
期間中で商品名や内容などが変更され、JANコードが変更された場合は同一商品と
して名寄せを行った。 

惣菜パン 
調理した具材を乗せたもの 
主に食事として消費される 

コロッケパン・ソーセージパン 
ハンバーガー・焼きそばパン 
カレーパン・メンチカツ・ベーコンなど 

内容 商品例 

7品 

品数 

菓子パン 

表面に甘い味や甘味のある
具材が入ったもの 
食事だけでなく間食として
も消費される 

メロンパン・ジャムパン 
チョコパン・デニッシュ 
ホットケーキ・フレンチトーストなど 

8品 

 惣菜パンは食事として消費されるためビジネスや学校における昼食として消費
される。一方、菓子パンはおやつとして消費されるため、異なる傾向があると想
定される。 
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2.1.4 解析 データ収集 気象 

 気象データ 
 気象は要素によって時間/空間ス
ケールが異なり、特に雨はスケール
が小さい。そこで、本解析では気温
や風、日照時間は空間スケール
20km、時間単位1時間で観測を
行っているAMeDASデータを利用し、
雨は空間スケール1km、時間単位
30分で観測を行っているレーダデー
タを利用した。雨は予測においても
目先数時間は超短時間降水予測とい
うレーダー由来の詳しい予報データ
を利用する。 
 

レーダーの一例 

雨はスケールの小さい現象のためレーダデータを利用 

AMeDAS観測点 

2018/8/27 20:00 

空
間
ス
ケ
ー
ル

100
m

1km

10k
m

100k
m

1000k
m

低気圧

台風

ゲリラ豪雨

前線

集中豪雨

積乱雲

10000k
m

時間スケール

1分 1時間 1日 1週間 ひと月 1年

ブロッキング
高気圧

エルニーニョ現象

ラニーニャ現象

観測 解像度 時間単位 

気温 
最寄りの
AMeDAS 
地点 

約20km 1時間 風 

日照時間 

雨 レーダー 1km 30分 

BI 

FS 

DT 

SC 

BI 

FS 

DT 

SC AMeDAS観測地点 
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2.2.1 解析 基礎分析 店舗の曜日変動 

 店舗の曜日変動 

 ビジネス街と住宅街の代表的な店舗の曜日変動を調査した 

 目的 

 住宅街とビジネス街の店舗
はパンの売上の曜日変動の傾
向が異なる。 
 それぞれの店舗がどのよう
な特徴を持っているのかを調
査した。 

 目標 

 各店舗のパンの売上の曜日
変化の傾向を調査する 

 解析 

各曜日における店舗の違い 
2019年のデータを曜日ごとに集計して比較 

デニッシュは気温が下がると売れる 

コロッケは気温が上がると売れる 

住宅街 ビジネス街 

 住宅街の店舗は曜日変動が大きくないが、ビジネス街の
店舗は週末に売上が減少する傾向がある。したがって、予
測モデルを構築する際は、店舗ごとの傾向を考慮する必要
がある。 
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2.2.2 解析 基礎分析 店舗の季節変動 

 店舗の季節変動 

 ビジネス街と住宅街の代表的な店舗の季節変動を調査した 

 目的 

 住宅街とビジネス街の店舗
はパンの売上の季節変動の傾
向が異なる。 
 それぞれの店舗がどのよう
な特徴を持っているのかを調
査した。 

 目標 

 各店舗のパンの売上の季節
変化の傾向を調査する 

 解析 

各季節における店舗の違い 
2019年のデータを季節ごとに集計して比較 

住宅街 

 コンビニでは春と秋にセールがあったが、住宅街の店舗
はセールの影響が大きいが、ビジネス街の店舗は影響が小
さかった。これは住宅街の方が安売りに敏感な傾向がある
ためと考えらえる。 

ビジネス街 春のセールの影響 
が大きい 

GWやお盆の影響 
が大きい 
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2.2.3 解析 基礎分析 商品の曜日変動 

 商品の曜日変動 

 惣菜パンと菓子パンの代表的な商品の曜日変動を調査した 

 目的 

 惣菜パンと菓子パンの売上
では曜日変動の傾向が異なる。 
 それぞれの商品がどのよう
な特徴を持っているのかを調
査した。 

 目標 

 各商品の曜日変化の傾向を
調査する 

 解析 

各商品における曜日変動の違い 
2019年のデータを曜日ごとに集計して比較 

菓子パンは週末も 
売上が下がらない 惣菜パンは週末に売上が下がる 

惣菜パン 菓子パン 

 惣菜パンは昼食として消費されるため平日に需要が増加
するが、菓子パンはお菓子として消費されるため曜日に関
わらず売上は変わらない。したがって、予測モデルを構築
する際は、商品ごとの傾向を考慮する必要がある。 
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2.2.4 解析 基礎分析 商品の季節変動 

 商品の季節変動 

 惣菜パンと菓子パンの代表的な商品の季節変動を調査した 

 目的 

 惣菜パンと菓子パンの売上
では季節変動の傾向が異なる。 
 それぞれの商品がどのよう
な特徴を持っているのかを調
査した。 

 目標 

 各商品の季節変化の傾向を
調査する 

 解析 

各商品における季節変動の違い 
2019年のデータを季節ごとに集計して比較 

惣菜パン 菓子パン 

 季節変動に大きな違いは見られないが、惣菜パンは暖か
い季節に売れる傾向があり、菓子パンは寒い季節に売れる
傾向がある。したがって、予測モデルを構築する際は、商
品ごとの傾向を考慮する必要がある。 

菓子パンは寒い季節
に売上が上がる傾向 

惣菜パンは暑い季節
に売上が上がる傾向 
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2.3.1 解析 関係性分析 気温の影響 

 各商品の気温の影響 

 各商品の売上と気温の関係性を評価するため時期ごとの相関係数を算出した 

 目的 

 パンには様々な種類があり
時期や気温によって売上の傾
向が異なる。 
 各商品の売上が気温によっ
てどのように変化するかを把
握するため時期ごとの気温と
売上の相関を算出 

 目標 

 各商品の気温との関係性を
解析することで、予測モデル
への利用方法を検討する 

 解析 

各週における売上との相関 
2019年年のデータを曜日ごとに集計して相関係数を算出 

デニッシュは気温が下がると売れる 

コロッケは気温が上がると売れる 

 コロッケパンは気温が上がると売上が増加し、デニッ
シュパンは気温が下がると売上が増加する傾向がある。し
たがって、特に端境期においては気温予測を考慮して商品
の発注量を調整することで、売上の最大化・ロスの最小化
を実現できる可能性がある予測モデルでもこの傾向を考慮
する必要あり 
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2.3.2 解析 関係性分析 雨の影響 

 各商品の雨の影響 

 各商品の売上と雨の関係性を評価するため時期ごとの相関係数を算出した 

 目的 

 パンには様々な種類がある
が雨の影響は商品によって異
なるかを検証する。 
 また、雨の強さによって売
上はどのように減少するかを
把握する 

 目標 

 各商品の雨との関係性を解
析することで、予測モデルへ
の利用方法を検討する 

 解析 

雨の強さと売上との相関 
2019年年のデータを曜日ごとに集計して平均売上を算出 

 各商品とも雨が強くなると売上は減少（1mm/日以上の
雨は事例不足）。商品ごとに同じ特徴がみられるのは、来
店客数が減少するためと考えられる。ただし、雨の強さに
よる効果は線形ではないと想定されるため、予測モデルで
は、1mm、3mm、5mmなどの複数の雨を考慮する 

雨が強いほど売上は減少 
10mm以上の事例は不足 
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2.3.3 解析 関係性分析 まとめ 

 気象解析まとめ 

 気象データと売上との関係性を整理した上で利用方法を考察する。 

 気象データを利用することで、各商品の売上の変動を表現することができる。 

雨 

気温 

その他 

店舗によって関係性は異なる 
来店客数の減少を介して売上に影響を与え
るため商品による違いは少ない。雨の強さ
によって性質も異なる 

商品や季節によって影響が異なる 
気温によって消費者の嗜好が変化 

風は来店客数と関係があると言われている
が、売り上げの関係性は小さかった。 
日射量は気温と同様の影響がある（ただし、
気温より予測精度が低い） 

季節とともに各店舗の日雨量を投入 

季節・商品とともに各店舗の気温を
投入。 

 今回の予測モデルでは、効果が小
さいため利用しない 

来店客数との関係性 利用 
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3.1 モデル構築 条件 

内容 備考 

対象店舗 10店舗 2.1.2参照 

対象商品 14商品 2.1.3参照 

学習期間 2018/12/1～2019/11/20 

評価期間 2019/11/21～12/21  お正月は除く 

リードタイム 1日・2日 1日予測と2日予測を比較 

説
明
変
数 

基礎 週・曜日 

売上 過去売上 1日予測は1日前、2日予測は2日前 

気象 気温・雨 関係性分析から設定 

比較対象 対象企業の発注量 

 条件 
 検証にあたっては、以下の条件で実施した。予測は1日予測と2日予測を作成
し、その精度を比較した。比較対象として企業様の発注量も参考として利用する 
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3.2 モデル構築 予測モデル 

 予測モデル 
 予測モデルではXGBoostを利用した。XGBoostはランダムフォレストの考え
方に勾配ブースティングを適用し、モデルの誤差を最小化するように新たな学習
を加える手法。 
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3.3 モデル構築 カテゴリ全体の売上予測 

 全商品・全店舗の売上予測 
期間：2019年11月15日～12月25日（独立） 
商品：パンカテゴリ全体 
店舗：各店舗（時系列では積算） 
  

 発注実績は「在庫を考慮している」「商品
棚を空にしないように発注している」などを
考慮しており、公平な比較とはならないが、
本予測モデルはある程度、売上の変化を予測
できていることは確認できる。 

MAPE 
（％） 

相関係数 
（ー） 

実績 
（発注量） 

14.5 0.76 

1日予測 10.9 0.81 

発注量（各店舗） 1日予測（各店舗） 全店舗合計の時系列 
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3.4 モデル構築 各商品の売上予測 

 各商品の売上予測 
 各商品の発注実績と売上の差、予測と売上の差を算出した。発注実績は在庫を
考慮するため予測と意味が異なるが、売上を予測した上で発注するため比較値と
して利用した。各商品の予測も精度が高いことが確認できる 

商品1 商品2 商品3 商品4 商品5 商品6 商品7 商品8 

発注 RMSE（個） 1.5 1.8 1.5 1.7 1.9 1.5 1.6 2.4 

予測 RMSE（個） 1.3 1.7 1.4 1.5 1.6 1.4 1.4 2.2 

商品9 商品10 商品11 商品12 商品13 商品14 商品15 全商品 

発注 RMSE（個） 1.3 1.5 1.6 1.5 1.7 1.4 1.6 1.7 

予測 RMSE（個） 1.3 1.5 1.5 1.5 1.3 1.5 1.8 1.5 

発注　𝑅𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
 𝑂𝑟𝑑𝑒𝑟 − 𝑠𝑎𝑙𝑒𝑠 2 

予測　𝑅𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
 𝐹𝑜𝑟𝑒𝑐𝑎𝑠𝑡 − 𝑆𝑎𝑙𝑒𝑠 2 
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3.5 モデル構築 リードタイムの比較 

 リードタイムの比較 
期間：2019年11月15日～12月25日（独立） 
商品：パンカテゴリ全体 
店舗：各店舗（時系列では積算） 
 

 1日予測と2日予測を比較すると1日予測の方
が誤差は小さかったが、大きな違いはなかっ
た。ただし、この誤差は最適在庫の量に影響
する。今後は、最適在庫を考慮した発注を検
討する。 

MAPE 
（％） 

相関係数 
（ー） 

1日予測 10.9 0.81 

2日予測 12.0 0.77 

1日予測（各店舗） 2日予測（各店舗） 全店舗合計の時系列 
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4. まとめ  

調
査
結
果 

解析 

予測 

今後 

 まとめ 
 本事業の解析・予測結果をまとめ、今後の調査内容を設定する。 

 惣菜パン：平日に売れる、気温は高いほど売上は多い 
 菓子パン：平日・休日とも同程度、気温は低いほど売上は多い 
 店舗によっても売上は異なる傾向があり、これらの特徴を考慮した
モデルを作成する必要がある。 

内容 

 機械学習の予測モデルを構築して予測精度を検証したところ、実際
の発注より高い精度で予測ができていることが分かった（注：発注実
績は在庫を考慮するため予測と意味が異なるが、予測精度を評価する
ため比較値として利用した）。また、予測タイミングを納品1日前・2
日前として検証したところ、予測精度は大きく変わらなかった。 

 本予測モデルを用いて発注リードタイムを1日から2日に変更した場
合のシミュレーションを実施し、発注リードタイムの変更が可能かを
調査する。ここでは、予測誤差と目標欠品率などから最適在庫を設定
してシミュレーションを実施し、欠品・廃棄ロス・平均在庫量などを
比較する。 


