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概要

本研究では, POSデータを用いてメーカーの売上高の予測可能性を検証する. POSデータは店
頭での製品売上を記録したものであるため, POSデータからメーカーの売上高予測が可能だと考
えられる.

POSデータはこれまで研究や実務の様々な場面で活用されてきた. 在庫管理をはじめとした
小売店での業務効率化, 販促や価格戦略の効果検証, 消費や物価等のマクロ経済指標の推計はよ
く知られたユースケースである. 前述の通り POSデータは, 個社の売上高予測にも大いに活用
できそうだが, 実務面での活用例は伺えるものの, 我々の調べる範囲において研究例は見当たら
ない.
そこで本研究では, POSデータを用いて個社の売上高予測を試みる. 関連する先行研究とし
て Ishikawa et al. (2016)は, 米国日用品メーカーの四半期実績売上高の成長率は, 米国スーパー
マーケットで観測される POSデータの成長率と高く相関することを報告した. 同報告では売上
高予測の可能性の示唆に留まっているため, 本研究では実際に POSデータを用いて実績売上高
の予測を行う. また同報告では POSデータを全て使用しているが, POSデータには様々な誤差
要因が存在し, サンプリングバイアスも大きいため, 本研究では POSデータの選別を行った後に
売上高予測を行うことで, その効果も併せて検証する. さらに株式投資への応用可能性も検証
する.
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1 はじめに

Post-Earnings Announcement Drift(PEAD)は多くの株式市場で見られるアノマリーであり, 企業
業績が市場予想を上回った銘柄は決算発表前後において長期に正の超過リターンを示し, 下回った
銘柄は負の超過リターンを示す現象である (Ball and Brown, 1968, Bernard and Thomas, 1989). そ
のため, 市場予想を上回る精度の企業業績の予測は, アクティブ戦略による運用者が超過リターン
を得るための源泉となっており, より精度の高い業績予想手法が求められている.
　企業の決算発表は四半期ごとに行われており, 通常は終了期の企業業績と将来業績の会社予想
値が公表される. Williams (1996)や太田 (2007)によれば, 証券アナリストや投資家は主にこれらの
決算発表情報に基づいて将来の業績を予想している.
一方で, Choi and Ziebart (2004)は, 公表される会社予想値には企業属性等を背景とした構造的な
バイアスが存在すると指摘している. 具体的には, 企業規模が大きいほど経営陣の計画達成への意
識が高まる傾向が強いと考え, その結果, 悲観的な予想値を出す傾向にあると述べている. また, 高
成長企業でも同様に, 計画未達を回避すべく悲観的な予想値を出す傾向にあると述べている.
決算発表日は決算期末日から 1ヵ月前後遅れることから, 会社予想値の構造的バイアスに加えて,
企業決算発表以外の情報を組み合わせた業績予想も試みられている. 一般的には, 独自に実施する
企業取材で経営者との議論を通じて獲得する情報や, 独自のリサーチから得られた情報を組み合わ
せて業績予想を作成することが知られている (Hassell and Jennings, 1986). 企業取材以外の情報源
としては, 企業が決算発表以外で公表する業績数値, 例えば月次売上や出退店数, 契約社数等が知ら
れている. また, 証券アナリストも投資家と同様のプロセスを通じて業績予想を作成・公表してい
るので, 投資家は証券アナリストレポートや証券アナリストとの議論を通じて業績に関する情報を
取得し, 独自情報と併せて業績予想や投資判断を行っている. この一連の運用手法は, 総称してボト
ムアップ運用と呼ばれており, アナリストによって個別企業ごとに行われている.
アクティブ運用のうち, もう一つの代表的な運用手法としてクオンツ運用が挙げられる. 運用者
は独自の株価予測モデルを構築し, それに基づいて投資判断を行うことが一般的であり, とりわけ
ファクター投資は古くから広く行われている. 銘柄ごとに PERや PBR, 株価騰落率といったファ
クター値を付与し, 過去データをもとに株価予測に有効なファクターや合成ファクターを見出して,
それをもとに運用者が求める特性を持ったポートフォリオを構築する. このように人手やコストを
かけて行われるアクティブ運用だが, Carhart (1997)は株式リターンの持続性は共通ファクターと
運用コストでほぼ説明可能であると述べている. また, 国内外のアクティブファンドは全体として
インデックス対比でパフォーマンスが劣後しているとも報告されており (SPグローバル, 2023), 継
続的に超過収益を得ることは難しいと考えられている. 加えて, 金融庁は, 2015年から「フェア・
ディスクロージャー規制」を敷いて決算発表前の企業取材を禁止し, また未発表の決算内容につい
ての質問も禁止した. それにより取材に基づく将来業績の予測が従前より困難となった.
　欧州ではMiFID の施行に伴い, 投資家は証券アナリストによるリサーチ情報自体に対価を
払う必要があるため, 多くの投資家はセルサイドからの情報取得を制限することとなった (FSA,
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2006, 菅野, 2019). 将来, 日本でもMiFIDが施行されれば投資家の情報が大きく制限されることと
なり, アナリストによる取材を基本としたボトムアップ運用にとって大きな逆風となる. また, アナ
リスト取材が制限されればアナリスト予想指標の有効性が薄れることとなり, それを利用している
クオンツ運用も影響は免れない. そのため近年では, 上記のような従来型の調査や情報に加えて, オ
ルタナティブデータを活用した企業業績予測や資産価格予測, 株式投資が試みられており, その規
模は年々拡大している (Alternative Data.org). 例えばクオンツ領域では, オンラインで収集したテ
キスト情報を評価し, 将来株価の予測可能性が検証されている. Tetlock (2007)は, ウォールスト
リートジャーナルのコラムから悲観度を表す指標を作成し, 悲観度が強い場合には短期的に株式市
場に下方圧力がかかり, その後株価はファンダメンタルズに回帰すること, また悲観度が極端に高
いもしくは低い値を示すと市場の取引量が増加することを報告した. 日本語テキストでは, 竹中・
浦野 (2021)は, 予測対象企業のネットニュースを自然言語処理によりポジティブネガティブ判定
し, その企業の株価・財務指標を組み合わせた指標は, ニューラルネットワークモデルを用いると
翌日の始値予測に対して有効であることを報告した. このオンラインテキスト情報は, 資産運用の
実務においても広く応用され始めている. BlackRock社は, 宿泊や交通, レジャー等の予約件数を
オンラインテキストの中から収集し, 決算発表前に個別企業の業績予測の情報源として活用した
り, GoldmanSachsAssetManagement社は, 同じくオンラインテキストである特許情報から技術開発
への取り組みを推測して同じく業績予想に活用している (日本経済新聞社, 2019). 　他のオルタナ
ティブデータでは, クレジットカードの決済データや POSデータのような消費関連データに注目
が集まっている. これらのデータは, センチメントではなく実消費額という数値データであり, その
データ形式も構造化されていることから, 比較的扱いやすいデータとなっており, 我が国において
も研究されはじめている (鈴木・森, 2023). しかし次節でも述べるが, 研究領域において, 消費関連
データはマクロ経済指標予測への活用が大半であり, 個別企業の業績予測やそれに基づく個別株式
投資戦略については, 実務では活用例が見られるが, 我々の調べた限りは研究例はほぼ見当たらな
い. そこで本研究では, POSデータを用いたメーカーの売上高の予測可能性を検証する. POSデー
タは, 店頭での製品売上を記録したものであるから, その店頭の製品売上の合計はメーカーの実績
売上高と連動する可能性が高いと予想する. 特に, 国内小売店舗における売上が業績の大部分を占
めるメーカーは, その傾向が強いことが予想されることから, 我々は POSデータを用いた国内メー
カーの売上高予測可能性は十分高いと考えた.
　本論文の構成は以下の通りである. 2 節では, 学術面や実務面から, POS データ利活用のレ
ビューを行う. 3節では, 本研究で使用する POSデータの概要説明と, バイアスを確認する. 4節は,
POSデータによるメーカーの売上高の予測可能性を検証する. メーカーごとの予測可能性や, 最適
な予測手法の比較検討を行う. また, 業績予測の検証過程で得られた POSデータ取扱上の留意点も
併せて解説する. 5節にて, まとめと今後の展望を述べる.
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2 POSデータと利活用

POSデータとは, スキャナーを用いて商品バーコードを会計時に読み取ることで記録した, 購買
日時・購買小売店・購買商品・購買個数・購買金額等の商品販売情報のことである. 商品は JAN
コードにより識別され, JANコードは 13桁もしくは 8桁の数字で構成されており, 主に事業者コー
ドと商品コードから成る. また購入者情報も含むデータは ID-POSと呼ばれ, 購入者に紐づくポイ
ントカード等から記録される. スーパーマーケットやコンビニエンスストア等のほぼ全ての小売店
舗には, POSシステムが導入されている. POSデータは, 店舗売上や販売商品に関して網羅的かつ
リアルタイムな情報を含むため, 多方面でその活用法が検討され, 実際に活用されてきた. ここで
は, 先行研究や事例を紹介する.
流通現場では, 購買商品のバーコードを読み取ることで出庫数量を記録し, 商品入荷の際には商
品や段ボールのバーコードを読み取ることで入庫数量を記録すれば, 在庫推移がリアルタイムで把
握可能となる. 在庫推移から適切な発注タイミングや発注量が決まるため, 店舗や卸売業者は適正
在庫の確保や効率的な物流が可能となり, メーカーやサプライヤーは的確な生産計画を立てること
ができる. 在庫関連以外にも, 売れ筋品を素早く発見したり, 返品交換等の商品追跡が容易となるな
ど, 流通現場での活用範囲は多岐に渡る. 日本では, 1982年にセブンイレブン社が初めて POSシ
ステムを導入して効率的な受発注管理を行ったことを皮切りに, 小売業での導入が進み, 広く普及
している (阿部, 2005, 流通システム開発センター, 2012). Weber and Kantamneni (2002)によると,
POSデータを活用した在庫管理やコスト削減, 顧客の商品需要への柔軟な対応方法等, 数多く活用
例が報告されている. マーケティング分野においては, 被説明変数を特定商品やブランド等の販売
量, 説明変数を自他商品の広告量や販促量, 過去の販売量等としてその関係を明らかにしている. ま
た, 特定商品等の販売量を最大化するために販売店やメーカーが講じるプロモーションを考察して
いる. Blattberg and Wisniewski (1989)は, 特定ブランドの販売個数と, 通常単価や販売単価, 広告
ダミー等を回帰することでそれぞれの販促効果を測定した. また高価格商品の値引は低価格商品の
販売個数に負の影響を与えるが, 逆は起きないことを確認した. Condon (2012)は, 購買者の属性や
販促といった外的要因が購買確率に与える影響を記述するために, 購買者の購買履歴に応じて回帰
係数を変化させるロジスティック回帰モデルを提案した. Hruschka (2017)は, 特定商品群のための
販促が他商品群の購買に与える影響を加味したモデルを導入し, その影響の存在を示した. そのほ
か, リアルタイムで詳細な市場動向の把握や, リアルタイムな自社品販売量の追跡が可能となって
いる. このように POSデータは, 流通やメーカーの課題を解決すべく活用されてきた. POSが普
及する前は, 協力者による手書きの購買情報をもとに上記分析を行っていたことを考えると, POS
データはマーケティング分野での購買データ分析を飛躍的に発展させてきた.
一方近年では, マクロ経済分野において活用例が多数みられる. POSデータを用いた例として,

POS 売上を集計することで, 消費や物価等のマクロ経済動向を捉えている. Imai and Watanabe
(2015)は, POSデータを用いて消費者物価指数を再現する手法を提唱し, 両者の差異の要因を分析
している. Abe and Tonogi (2010)は, 大規模な日次 POSデータセットから消費者物価を推計した
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ところ, 月次データから推計される物価と比較して, 価格変更頻度が激しいことを報告した. また,
ポイントカードの購買情報から物価指数を作成したり (CCCマーケティング株式会社), クレジット
カードの購買情報から消費動向統計を算出する (NOWCAST)など, POSデータのみならず消費関
連データは実務でも幅広く活用されている.
マクロ経済への応用に加え, POS売上をメーカーごとに集計することで, メーカーの業績予測に
も活用されている. 実務上においては, POSデータに加えてクレジットカードデータやスクレイピ
ングデータのような他のオルタナティブデータを組み合わせて, 企業業績を予測するサービスを提
供する会社 (NOWCAST, hands)が多数存在したり, そのようなサービスや自社でのデータ分析を
資産運用に活用する運用会社 (ゴールドマン・サックス・アセット・マネジメント株式会社, ブラッ
クロック・ジャパン株式会社)が存在し, 年々広がりを見せている. 吉野・山本 (2023)は, 個別企業
のファンダメンタルズ分析の補助として, POSデータから単価や数量, 市場シェア, 多角化度合い
を算出し, その活用法を提唱している.

Ishikawa et al. (2016)は, 米国日用品メーカーの四半期実績売上高の成長率は米国スーパーマー
ケットで観測される POSデータの成長率と高く相関しており, また実績売上高のうちスーパー
マーケットでの売上割合が高いメーカーほどその相関は高い傾向があるため, POSデータを活用し
た企業売上高のナウキャスト可能性を示唆した. 同報告では売上高予測の可能性の示唆に留まっ
ているため, 本研究では実際に POSデータを用いて実績売上高の予測を試みた. また同報告では
POSデータを全て使用しているが, POSデータには様々な誤差要因が存在し, サンプリングバイア
スも大きいため, 本研究では POSデータの選別を行った後に売上高予測を行うことで, その効果も
併せて検証した. データ選別手法として, インデックストラッキングの先行研究 (Nakayama and
Yokouchi, 2018)を参考に, 過去の四半期実績売上高を良くトラックする店舗のみの POSデータを
使用することで予測精度は向上したが, 経営者予想の方が遥かに高い精度であったため, さらなる
工夫が必要であると考えられる.
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3 本研究で使用する POSデータ

本研究では, 株式会社 TrueDataが提供する POSデータセット (以下, 本 POSデータ)を用いる.
このデータセットでは, 日次で収集された日本国内のドラッグストアチェーン 4社とスーパーマー
ケットチェーン 5社の POSデータを, チェーンごとに規格の異なる箇所の標準化や分析者が分析
可能になるようにデータを加工し, データベースへ収録している.
本 POSデータは国内の全小売売上の一部を集めたサンプルデータであり, 日本全国で発生する
全購買のうち, 本 POSデータが捕捉できている割合をカバー率とよぶこととする. なお, 全購買に
ついては経済産業省発表の商業動態統計1）に記録された売上高や店舗数のデータを用いる. 図 1 は,
2019年の POS総額 (橙)と商業動態統計販売額 (青)を示している (単位:億円). スーパーマーケッ
トの売上高カバー率は約 9%, ドラッグストアは約 22%となっている.

図 1 業態別, 商業動態統計販売額と本 POSデータ総売上高の比較

図 2には 2019年の業態別売上比率を示す. 商業動態統計の約 40%を占める家電大型専門店・百
貨店・ホームセンターの購買情報は, 本 POSデータには収録されていないことに留意する必要が
ある.
図 3では, 2019年商業動態統計と本 POSデータの地域別シェアを示すが, 関東のシェアが大き
く近畿地方が続くといったような大まかな傾向は一致しているが, 九州地区で大きく差がある等,
POSデータベースには地域バイアスが存在する. さらに POSデータでは海外売上は全く捕捉して
いないので, 国内売上にバイアスがかかっている.
以上で示したサンプリングバイアスを軽減すべく, 本研究ではウェイトバック集計 (Battaglia et

al., 2009)を行う. ウェイトバック集計とは, サンプルを母集団の構成比に合わせる方法である. 本

1） https://www.meti.go.jp/statistics/tyo/syoudou/index.html
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図 2 業態別, 商業動態統計店舗数と本 POSデータ店舗数の比較

図 3 地域別 POS売上比率, 商業動態統計小売販売額比率
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研究では, 地域別 POS売上構成比を, 商業動態統計の地域別売上構成比に合わせることとする (図
3参照). 簡易的に, 2019年商業動態統計の地域別構成比を全期間に適用する.
なお, 商業動態統計から地域別スーパーマーケット・ドラッグストア構成比を算出可能 (表 1, 表

2)であるため, 地域構成比に加えて, スーパーマーケット・ドラッグストア構成比も合わせること
も可能ではあるが, ウェイトバックのメッシュを細かくするとサンプルが少なくなること, また結
果に大きな差が出ないことから, 本研究では地域構成比 (図 3参照)のみをウェイトバックする.

表 1 地域別業態別 POS売上比率
地域 スーパー ドラッグストア
北海道 4.74% 0.05%
東北 8.45% 0.49%
関東 18.90% 30.97%
中部 3.95% 0.28%
近畿 1.56% 22.10%
中四国 1.88% 6.23%
九州 0.00% 0.67%

表 2 商業動態統計小売販売額比率 (2019年)
地域 スーパー ドラッグストア
北海道 3.83% 1.40%
東北 5.14% 2.30%
関東 26.49% 14.95%
中部 8.36% 4.20%
近畿 11.15% 5.07%
中四国 5.69% 2.81%
九州 5.05% 3.55%

収集対象の拡大や小売店舗の開廃業, 休業に伴い, 本 POSデータの収集対象店舗は一定ではなく,
図 4で示すように増加傾向にある. 対象企業の製品売上を全ての小売店舗で集計すると実績の企業
売上に対してバイアスがかかるため, 本研究では特定の時点で収録されている店舗に調査対象を固
定する必要がある.

図 4 本 POSデータにおける店舗数推移
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4 売上高予測手法と結果

4.1 全 POSデータを使用した売上高予測
本 POSデータの収集対象店舗数は増加傾向にあるため (図 4), 全 POSデータを合計して売上予
測に用いると上方バイアスがかかる. そのため, 予測モデル構築にあたっては, データ期間の最初の
時点から存在する店舗に限定してデータを組織化し直す必要がある. 本研究の目的からすれば, で
きるだけ多くの店舗数が揃う時点からのデータを使いたいものの, 実店舗消費が大きく変化するコ
ロナ禍は除外する必要があることから, 2015年 4月 1日以前に売上が記録された店舗を分析対象と
し, 2015年 4月 1日から 2019年 3月 31日を分析期間とした.
本研究では POSデータを用いて実績売上高を予測するが, 上記の理由から使えるデータが 8 四
半期のみとなるため, モデル構築に使えるデータは限定的となっている. そのため, 過度なモデル化
による過学習の弊害を避けるべく, 本研究では, 四半期実績売上高を被説明変数, 四半期 POS売上
高を説明変数としたシンプルな線形回帰モデルを使い, POSデータによる企業の実績売上予測の可
能性について検証することとした.
また, 実績売上高予測を行うにあたっては, POSデータと実績売上高とが高い相関を持つ, いわ
ゆる小売業に属する企業を選んでおく必要がある. 本研究では, 2015年 4月 1日～2017年 3月 31
日の 8四半期分の実績売上高 yを同期間の POS売上高 xで単回帰

y = β0 + β1x + ϵ,

を行い, R2 が大きい上位 50銘柄を本検証の対象とした.
まずは, 予測期の直前 8四半期売上高の単回帰モデルのあてはめを行った. そして, 得られた回帰
式に予測期の四半期 POS売上高を代入して四半期実績売上高の予測値を得た (図 5). なお予測期
は, 2017年 4月 1日～2019年 3月 31日の計 8四半期とした. Ishikawa et al. (2016)では POSデー
タの選別は行っていないため, 本項ではそのセッティングに準じて, 2015年 4月 1日時点でデータ
上に存在する店舗の POSデータ全てを使用した.
　さらに, 得られた四半期実績売上高予測値と, 公表済みの四半期実績売上高を用いて, 通期の実
績売上高成長率予測を行った. ここで, 図 6は, 第 3四半期決算発表前の通期売上高成長率予測値の
定義である. 通期の成長率予測は, 4.4項の経営者予想との比較で用いる.
また, 売上高予測の精度は, 実績売上高との平均絶対誤差率MAPE

MAPE = 100
n

n∑
i=1

∣∣∣∣ ŷi − yi

yi

∣∣∣∣ ,

で評価した.
表 3は江崎グリコとブルボンの回帰係数, 図 7と図 8は各四半期売上高の散布図と回帰直線を示
している. データ期間は 2017年 10月 1日から 2018年 12月 31日までの 8四半期である. 係数 p 値
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図 5 回帰による四半期実績売上高の予測

図 6 四半期売上高予測に基づく通期実績売上高成長率予測

は 0.01 を大きく下回っているが, 時間が経過するつれてブルボンの残差が大きくなっている.

表 3 各回帰係数と統計値
江崎グリコ ブルボン

回帰係数 43.1 16.4
標準誤差 5.3 4.6
t値 8.0 3.5
p値 0.0002 0.0116

また, 図 9は四半期売上高予測値のMAPEの分布を示しているが, やや大きなMAPEを示す銘
柄がいくつかあることがわかる.
このようなあてはめの悪さを示す要因について, POSデータに立ち返って調べたところ, 個別の
店舗の特性や商品特性によって生じるケースがあることが分かった.
図 10は, とある店舗の日次販売商品点数だが, 21日間連続で売上点数が 0となっている. これは
長期の改装閉店等を行っていたと考えられるが, この店舗の POSデータはそのまま予測に用いる
のではなく, 削除や補完といった対処が必要なことは明らかである.
長期間在庫が可能な商品は, メーカーの販売時点と小売店舗での販売時点が大きく異なる可能性
があり, 売上高予測値にラグが生じる. そのため予測誤差が大きくなる傾向にある. 図 11はフマキ
ラー社の店舗及び実績の四半期売上高成長率であるが, POSのピークが Q2に集中している一方で,
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図 7 江崎グリコの各売上高と回帰直線

図 8 ブルボンの各売上高と回帰直線
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図 9 全 POSデータを使用した四半期売上高予測値のMAPE

図 10 店舗 ID5154番の日次販売商品数
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実績では 1Qがピークとなっている. これは, 同社製品がよく売れる 2Qを前に, 1Qで小売業者へ販
売しているためだと考えられる.

図 11 フマキラー (4998)の POSおよび実績売上高成長率

このほかにも, 特定店舗や店舗群が大幅割引セールを行うことで POS売上高が局所的に著しく
伸びるケースは頻発していることが分かった.
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4.2 類似度により店舗選別した売上高予測
前節で述べたように POS売上高は実績売上高に沿った動きをするとは限らず, 例えば店舗ごと
の商品構成や販促活動といった店舗特性によって大きく左右されるため, POSデータから適切に店
舗を選択して, それらのみでデータ分析を実施する必要がある. 分野は異なるが, Dose and Cincotti
(2005)は, 少数銘柄で株式ベンチマークをトラックするポートフォリオを構築するために, ベンチ
マーク構成銘柄間で階層的クラスタリングを行い, 各クラスタからポートフォリオの構成銘柄を
選択した. また, 似たような手法として, Nakayama and Yokouchi (2018)も, ベンチマークとベンチ
マーク構成銘柄との Euclid距離を計算してそれを非類似度とすることでポートフォリオの銘柄選
択を行っている. 本研究では, これらの手法を参考にして, ベンチマークを企業の実績売上高, 構成
銘柄を各店舗の POS売上高, Euclid距離を非類似度と見なし, 企業の実績売上高と非類似度が低い
売上高を示す上位 100店舗, また幅広く非類似度を分散させた 100店舗群 (以下, 類似度バランス)
を抽出し, その店舗群の POS売上高のみを用いて企業の売上高予測を行った. なお, POS売上高と
実績売上高はスケールが異なるため, 図 12のように, それぞれ集計期初の売上高で全期間の売上高
を除することで標準化を行い, 時系列同士の非類似度を求める.

図 12 売上高推移の標準化イメージ

本研究においては, Nakayama and Yokouchi (2018)にならった Euclid距離 DE(x, y), 直近期によ
りウェイトを付した Euclid距離 DWE(x, y)(Weighted Euclid距離と呼ぶ), 時点のずれを許容する
Dynamic Time Warping距離 DDTW(x, y)(DTW距離と呼ぶ)を時系列の非類似度として用い, 比較
検討する. それぞれの距離は, xn = (x1, x2, ..., xn), yn = (y1, y2, ..., yn)を用いて以下のように記述
される.

DE(xn, yn) =

√√√√ n∑
i=1

(yi − xi)2,

DWE(xn, yn) =

√√√√ n∑
i=1

1
n − i + 1

(yi − xi)2,

DDTW(xn, yn) = DE(xn, yn) + min(DDTW(xn, yn−1), DDTW(xn−1, yn), DDTW(xn−1, yn−1)).

図 13に, 高類似度 100店舗群を対象に, 各距離に基づいた四半期売上高予測値のMAPEの分布を
示す. Euclid距離とWeighted Euclid距離, Dynamic Time Warping距離では誤差に大きな差はない.
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図 13 選別した POSデータに基づく四半期売上高予測値のMAPE

図 14は, 全 POSデータを用いた予測と POSデータ選別後の予測値のMAPEである. 後者は, 予
測誤差が小さい高類似度のMAPEを示す.

図 14 各手法のMAPE

図 14より, 全 POSデータを使う予測に比べて, 店舗を軸にデータを選別した予測の方が, 予測誤
差の中央値 (赤点線), 平均値ともに小さくなっている.
以上のように, サンプリングバイアスの大きい POSデータにおいて, POSデータにおける店舗選
択の手法は, 企業の実績売上予測という目的においては有効に機能することが明らかとなった.
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4.3 株式投資への応用可能性
本項では, POSデータを用いた売上高予測の株式投資への応用可能性を検証する. これまでと
同様に POSデータと実績売上高の R2 が大きい上位 50銘柄に関して, 対前年度の実績売上高成長
率 (actual SGR), 経営者予想2）(guidance SGR 2018, guidance SGR 2019), POSデータによる予測値
(POS SGR), 対 TOPIXの株価超過リターン (ExcessReturn)を時系列図として並べ, それぞれの関
係を調べた. なお経営者予想は通期で公表されることが一般的であるため, 上記の各売上高成長率
は通期である.
株価は日次で変動するため, POSによる予測値も日次で算出するべく, 未経過日の POS売上は前
年同日で補完し, 前年同四半期の POS売上で割ることで四半期売上高成長率予測値とした. 用いる
POSデータは, 高類似度 100店舗群を対象とする. 図 15は, 2018年 10月 3日時点の四半期売上高
成長率予測値である. 未経過の 10月 4日以降は前年同日の POS売上で補完している. このように
して求めた四半期売上高成長率予測値から四半期売上高予測値を求め, 図 6を用いて通期の売上高
成長率予測値を求める.

図 15 日次算出の POSによる四半期売上高成長率予測

この調査からわかった時系列図の特徴は大きく分けると 2つある. 1つ目は, POS予測が実績売
上高の推移を予見し, その後の株価変動を予見しているケースである. 図 16は江崎グリコ (2206)
の例で, POS予測と経営者予想が乖離し, その後の経営者予想修正を予見しており, その後の株価
変動も予見している. 2018年 3月期・2019年 3月期の第二四半期決算発表時に通期業績予想を下
方修正し, 直後から株価は急落しているが, POSデータによる売上高予測は期初から売上高の低成
長を示しており, 実績売上高もそれに沿った推移となっている. ホクト (1379)など他銘柄でも同様
の現象が確認できる.
図 17はブルボン (2208)の例では, 経営者予想修正は伴わないが, POS予測が実績売上高の推移
を予見し, その後の株価変動を予見している. 2018年 3月期・2019年 3月期ともに経営者予想の修
正はなかったが, POS予測に沿って実績売上高が推移しており, 株価リターンも概ねそれに沿った
推移となっている. 株価が売上高に連動する直接的な因果関係があるとは言えないが, 例えば利益
率がほぼ一定で売上高と利益が概ね連動しており, その結果売上高と株価が連動する傾向にある銘
柄なら, POS予測は株式投資に有用といえる.

2つ目は, 売上高推移に関係なく株価変動が起こるケースである. コストの増減により利益が変
動し, 好決算や経営者予想修正を伴って株価が変動したり, 株主還元の増減で株価が変動したり,

2） 株価は業績予想値をベースに形成されると考えられるが, アナリストコンセンサスは比較的規模の大きい企業にのみ
付与されるため, ここでは上場企業のほぼ全てで公表されている経営者予想を参照した.
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図 16 江崎グリコ　株価超過リターンと売上高, 売上高予測

図 17 ブルボン　株価超過リターンと売上高, 売上高予測
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M&A等の他要因で株価が変動するケースが考えられる. 図 18はハウス食品 G本社 (2810)の例で,
2018年 3月期の第一四半期決算では売上は概ね横ばいも大幅増益となり株価は大きく上昇, 続く
2019年 3月期の第三四半期決算では資産売却益に伴う特別配当を発表し株価は大きく上昇したが,
両者とも POSデータからの予見は不可能である. 実務で用いることを考えるのであれば, コストに
連動する指数のような市場データや, ニュース・コーポレートアクションデータを参照することで,
本予測を補完する必要があるだろう.

図 18 ハウス食品　株価超過リターンと売上高, 売上高予測
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4.4 経営者予想との比較
本手法の通期売上高予測値と経営者予想のMAPEを図 19に示す. 経営者予想の誤差と比較する
と, 高類似度, 類似度バランスともに, POSデータによる予測値の誤差は大きくなった.

図 19 POS予測と経営者予想の誤差比較

表 4には, 経営者予想よりも本研究手法による予測値のほうが正確であった企業を列挙したが,
これらの企業については「本 POSデータによる売上捕捉率が高い」, 「国内売上比率が高い」,
「小売比率が高い」ことがその特徴として挙げられる.

表 4 POS予測の精度が経営者予想を上回る企業
企業名 POS捕捉率 国内比率
江崎グリコ 3.9% 75%
かどや製油 2.7% 80%
中村屋 2.9% 非開示
フジッコ 8.7% 99%超

そもそも経営者予想は, 需要予測や受注や, 生産計画等の内部情報を多角的に用いて作成してお
り, また乖離があれば足元の数値を踏まえてすぐに見直すことができるため, POSデータのみを使
用した本研究手法と比較してきわめて有利な条件にある. そのため, 現時点では経営者予想を補完
する道具として POS データの予測を使うことが望ましいと思われる. もし, 経営者予想以上の精緻
な予測を実現するならば, POS データに加えて受注等の他財務情報やニュースなどの非財務情報と
組み合わせる必要があると考える.
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5 おわりに

5.1 結論
本研究では, POSデータを用いて, 企業の実績売上高予測を試みた. 保有する POSデータをすべ
て用いる場合と, 過去の類似度をもとに店舗を選別する場合で, 予測精度の比較を行った. その結
果, 以下の知見を得た.

•POSデータ分析に際し, 店舗由来の攪乱要因や商品由来の攪乱要因の一部を特定した.
•過去の売上実績推移と類似度が高い店舗の POSデータのみを用いることで, 実績売上高の予
測精度は向上させた. これは類似度による選別を行うことで, 特異的な売り上げを示す傾向に
ある店舗を排除できたためと考えられる.

•先行研究にならい類似度を分散させて店舗を選別しても, 予測精度の向上は見られなかった.
トレンドが突如変わりがちな先行研究の例と違い, 店舗の売上挙動は安定しているためだと考
えられる.

•類似度ごとの予測精度には大きな差はなかった. その結果, 計算が簡便な Euclid距離で十分で
あることがわかった.

•類似度をもとに POS データを選別して予測精度を上げても, 経営者予想の精度には及ばな
かった. 経営者予想は企業の内部情報に直結した様々なデータをもとに作られるため, POS
データのみを使用した本研究に比べて情報量が多いことが原因だと考えられる.

•一部の上場銘柄においては, POSデータを用いた売上高予想が実績売上高や経営者予想修正を
予見しているケースがあった. 経営者予想と組み合わせるなどすれば, POSデータによる売上
予測が株式投資にも有用である可能性が示唆された.

5.2 今後の課題
本研究では POSデータと過去売上高のみを用いたが, その他の財務指標や非財務指標などを用
いることで予測誤差を小さくできる可能性がある. また, 売上高予測のモデルとして単純な線形回
帰モデルを用いたが, フィッテイングに使うモデルを工夫することで予測精度を向上させる余地は
あるかもしれない. そもそも, 本研究で使用した POSデータは蓄積が少なく, サンプリングバイア
スも大きいため, 単純に POSデータのカバー範囲を広げることで予測精度の向上が図れるのでは
ないかと思われる.
本研究では個別株式投資を想定して POSデータから四半期実績売上高そのものを予測したが,
製品の販売数量や単価, 市場シェア変動といった指標は, 実績売上高や株価変動に対して予見性を
持つと考えられる. このような仮説の検証も今後の課題としたい.
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付録 本研究で使用する POSデータの詳細

本 POSデータセットには, POSデータテーブル, 商品マスタテーブル, 店舗マスタテーブルとい
う 3つのテーブルが収録されている. POSデータテーブルは, 文字通り POSデータを格納するた
めのテーブルである. 各行にはある店舗の 1日における 1商品の購買数量と売上金額, そして製造
者コードが記録されている. 製造者コードには, 当該企業の証券コードないし親会社の上場企業証
券コードが紐づけられている. また, 本テーブルにおいて商品は JANコードで記録されているが,
JANコードとは商品のバーコードに付された 8～13桁の数字列で, 一般財団法人流通システム開発
センターに登録された SKU(Stock Keeping Unit) 単位の商品コードであり, SKUとは受発注や商品
在庫管理で用いる最小の管理単位のことである. 我々が用いるデータベースでは, JANコードを介
して商品マスタテーブルを参照することで, 具体的な商品名等の属性が分かり, 店舗コードを介し
て店舗マスタテーブルを参照することで, チェーンや地域等の販売店舗属性が分かる. そして, 2020
年時点で, このデータベースに掲載された購買記録数は約 100億レコードになっている.
商品マスタテーブルとは, 商品の属性を格納するテーブルである. 商品ごとに, JANコード, 商品
名, 商品カテゴリー, 所属するブランドコードが記録されている. 商品カテゴリーは, 例えば「食品」
→「菓子類」→「菓子」→「キャンディ・キャラメル」のように, 大分類から小分類の全 4階層から
構成される. ブランドコードとは, 1単位の数量や容量等の違いから, SKU上は異なると見做された
同ブランドの商品を纏めるために付与されている. 2020年時点で, 商品数は約 650,000である.
店舗マスタテーブルとは, 小売店舗の属性を格納するテーブルである. 店舗ごとに, 店舗コード,
所在地域 (日本全国を 7地域に分類), 東京か否か, 所属するチェーンが記録されている. 2020年時
点で, 店舗数は約 7,000である.
本 POSデータの店舗カバー率について, 図 20では 2019年の POSデータ集計対象店舗数 (橙)と
商業動態統計事業所数 (青)を比較している. スーパーマーケットの店舗カバー率は約 20%, ドラッ
グストアは約 33%となっている.
図 21には本 POSデータの業態別売上高推移を示すが, データの収集開始当初はドラッグストア
比率は 50%未満であったが, 近年のドラッグストア業態の急成長により, 直近でドラッグストアが
約 60%を占めている. 一方で前述の商業動態統計 (小売業態別)によると, ドラッグストアの販売
シェアは 30%程度であり, 本 POSデータは当初よりドラッグストアに偏っており, 偏りは増してい
ることがわかる.
図 22には直近の業態別商品カテゴリー比率を示すが, 業態別でのカテゴリーバイアスは非常に
強いことが分かる. 業績予測対象企業の主力商品カテゴリーによっては, 注意が必要である.
図 23には 2019年の地域別商品カテゴリー比率を示すが, 業態別同様, 地域別にもカテゴリーバ
イアスは非常に強いことが分かる.
　図 24では, 地域バイアスを確認するために, 1: 北海道, 2: 東北, 3: 関東, 4: 中部, 5: 近畿, 6: 中
国四国, 7: 九州沖縄, と分類して時系列に売上を集計した. 業態別と同じく, 地域比率は時系列で大
きく変化しており, 関東や中部の伸びにバイアスが大きい.
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図 20 業態別, 商業動態統計店舗数と本 POSデータ店舗数の比較

図 21 本 POSデータにおける業態別売上高推移

図 22 本 POSデータにおける業態別商品カテゴリー比率
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図 23 POSデータベースにおける地域別商品カテゴリー比率

図 24 POSデータベースにおける地域別売上高推移
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付録 実績売上高予測における本 POSデータの有用性

POSデータベースに収録された企業のうち, 食料品関連企業の POS売上は, 会社全体の売り上げ
に占める小売店での売上が大きい傾向にあるため, 実績売上高に対する説明力が高いと考えられ
る. 以下は, 東証 33業種のうち, 食料品並びに水産農林に該当する 114銘柄についての結果である.
2014年から 2019年の四半期実績売上高と四半期 POS売上高の相関係数 (縦軸)と, 実績売上高に占
める POS売上高の割合 (横軸)との関係を以下に示す. 実績売上高を POSで捕捉した割合が高いほ
ど (横軸), 実績売上高と POS売上高の相関が高いことが分かる. ゆえに実績売上高予測において
POSデータは有用であると考えられる.

図 25 POSカバー率と POS-実績売上高相関
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