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第1章  緒論 

 

 

 

近年，AI の社会への導入が進んでいる．我が国の内閣府が，2018

年に社会の成長戦略として作成した Society5.0[1]では，様々な産業

において，人がデータを分析し，提案する社会から，AI がデータを分

析し，AI が人に提案する社会に進化する，と述べられている．例えば，

交通分野では，自動車に取り付けられたセンサー情報，天気，交通，

ホテル，飲食店といったデータを AI が分析し，AI が好みに合わせた計

画を人に提案する，と述べられている．AI に，そのような自動の提案を

可能にさせている要素には，膨大なデータと情報推薦アルゴリズムが

挙げられる．情報推薦アルゴリズムは，Kaggle に代表されるような世界

的なコンペティションが行われており，非常に活発な研究分野である

[2]．その一方で，情報推薦アルゴリズムへのインプットデータとなる膨

大なデータを効率的に管理することも同じく重要な研究分野である

[3]．  

今日のようなウェブサイトの自動推薦機能の普及以前から，ウェブサ

イトの運営において，データを管理することは非常に重要な作業であっ

た．ユーザーに対して商品などのコンテンツの検索機能を提供するウェ

ブサイトの場合，ユーザーの検索クエリによって大量の商品の中から希

望の商品を引き当てることができるように，商品の特徴を表すデータを

商品の識別子と紐付けて管理しなければならない[4]．具体的な商品と

して，例えば不動産物件を取り扱う場合は，所在地，賃料や販売価

格，部屋の面積，最寄り駅からの距離といったデータが，それに該当
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する．このような商品の情報を管理することは，ウェブサイト上でユーザ

ーが商品を探す，という最低限の機能を提供するために必須の内容で

ある． 

だが，近年では，ウェブサイトの最低限の機能というよりも，AI を活

用した商品の自動推薦機能といった，ウェブサイトの魅力を飛躍的に

高める機能を提供するために，膨大なデータを管理する重要性が増し

ている[5]．そして，ウェブサイトのユーザーの行動履歴を記録した膨大

なアクセスログは，そのような管理するべきデータの中心的な役割を果

たしている[6]．一般にアクセスログとは，ユーザーの情報端末とウェブ

サイトを構成するサーバの間で交換された情報の履歴データである．

具体的には，通信パケットに含まれる HTTP メッセージに記述したヘッ

ダ情報などを記録したデータのことを指す[7]．ただし，今日のウェブサ

イトの運営におけるアクセスログの位置づけは，ウェブサイトが稼働した

結果として偶然に生まれる副産物ではない．今日のアクセスログの開

発担当者は，例えば商品推薦システムへのインプットデータの開発とい

う明確な目的のために，ユーザーの購買や商品の比較検討といった

様々な行動を正確に捕捉するための識別子を設計して，ユーザーのウ

ェブサイトへの訪問から離脱までの行動を漏れなく記録する機能を作り

上げている．いわば，今日の企業においてアクセスログは，目的達成の

ために緻密に設計した主産物として扱われている． 

他方で，アクセスログに代表される行動データの管理の重要性は，

ウェブサイトだけに留まらず，物理的な実店舗を構えるスーパーマーケ

ットのような業態でも，同様に高まっている．今日のスーパーマーケット

には，顧客の買い物体験を便利にするための専用の情報端末を設置

している店舗が存在しており，様々な行動データが収集されている．行

動データを分析することで，様々な情報端末に割引クーポンの配信が

行われていたり，限られた優良顧客に向けて特別なダイレクトメッセー

ジを郵送されていたりと，様々なマーケティング活動が行われている．

業界団体の調査によれば，2020 年時点で 8 割を超える店舗にポイン



 3 

トカードが導入されており，我が国のスーパーマーケット業界に関して

言えば，すでに多くの店舗において顧客の行動データの収集とそれを

活用したマーケティング活動が行われている，と言える[8]．このような企

業の行動データを活用したマーケティング活動は，企業経営の補助的

な役割を超えて，企業経営の根幹を成す活動となってきている． 

しかし，行動データを分析することの企業経営における重要性が高

まる一方で，行動データの分析の精度を落とし，目的達成の大きな障

害となるような，行動データのノイズ混入が重大な問題として発生して

いる． 

例えば，住宅情報ポータルサイトにおいては，大量のインターネット

ボットのデータがアクセスログに混入することで，集客効果の分析精度

が大きく損なわれている問題が発生している．住宅情報ポータルサイト

は，住宅検討者と住宅情報のマッチングを多く生み出すために，テレ

ビ CM のような幅広い層にイメージを訴求するマス広告や，リスティング

広告のように住宅情報の検索を行った限られた層を直接集客するター

ゲッティング広告など，性質の異なる広告を使い分けながら集客を行っ

ている[9]．このような集客活動は，住宅情報ポータルサイトの生命線と

なっている．もし，サイトを訪問したユーザーが，大量のボットと区別が

つかなければ，現在の集客効果を正しく把握できないため，ボットによ

る行動データのノイズは，住宅情報ポータルサイトにとって経営の根幹

を揺るがす問題に直結してしまう．だから，住宅情報ポータルサイトに

は，このようなボットを行動データからノイズとして除外する方法が必要

になる．また，例示したような行動データのノイズの問題は，企業が行

動データ活用を試みると，企業の外部環境，内部環境，両方から様々

な形で発生してくる．そのように様々な要因から発生する，すべてのノイ

ズの問題を単一のノイズ除去手法で解決することは不可能である． 

そこで，本研究では，企業との連携によって，3 つの行動データのノ

イズの問題を抽出し，その問題を従来手法よりも効率的に解決する新

たなノイズ除去手法の提案を行う． 
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1 つ目の問題は，上述の住宅情報ポータルサイトに訪れるインター

ネットボットを行動データからノイズとして除去する問題を取り扱う．住宅

情報ポータルサイトのシステムから，複数の技術方式を用いて異なる行

動データを取得することで，単一の行動データからは抽出できないボッ

トの知識を獲得する．このような手法を用いない限りは，ボット判別は，

ボットのアクセスの量をもとに，異常を判別せざるを得ない．だが，提案

手法では，獲得知識を用いた行動パターン，属性に関する知識を活

用することで，アクセスの量だけではなく質も合わせて評価が可能とな

っている． 

2 つ目の問題は，同じく住宅情報ポータルサイトの行動データに混

入する不正識別子をノイズとして除去する問題を取り扱う．住宅情報ポ

ータルサイトは，ユーザーに使いやすい機能を実現するために日常的

にサイトの変更作業を行っている．高頻度の変更作業の中で，間違っ

た形式の不正識別子が行動データに記録されるような，誤った変更を

してしまう問題がある．この問題の対して有効な既存手法は，ウェブサ

イトの自動テストの既存手法が有効だが， この問題に適用するには自

動テストのためのコード生成の作業が大きな負担であった．本研究は，

自動テストのためのコードを自動生成する新たな手法を提案する． 

3 つ目の問題は，スーパーマーケットチェーンの行動データにおける

大量の一般顧客から少数の優良顧客を抽出する問題を取り扱う．複

数店舗を運営するスーパーマーケットチェーンでは，少数の優良顧客

を自動で抽出して，個別のマーケティング活動を行う必要があった．こ

の問題に有効な既存手法では，抽出精度と抽出後の顧客に関する知

識獲得に課題があった．本研究は，既存手法を拡張手法として，スー

パーマーケットの店舗間の異質性を考慮して，優良顧客抽出と知識獲

得を実現する新たな手法を提案する． 

尚，本研究で扱う行動データのノイズの問題は，連携企業から抽出

するが，特定企業の固有の問題ではなく，性質の近しい企業や業界で

発生する普遍的な問題に焦点を絞る．提案手法についても，連携企
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業の業界におけるウェブサイトのシステム構成や開発方法，商品バラエ

ティといった普遍的な構造を活用しながら，類似の業種に対して汎用

的に適応可能な手法として設計している．また，提案手法の一部は，

企業で実際に使われている情報システムの上で実証実験行うことで有

用性を確認し，情報システムへの導入を完了している．このことは，本

研究の提案する新たなノイズ除去手法の信頼性を支持している． 

本論文は 6 章で構成される．2 章では，まず企業から抽出した行動

データの活用におけるデータのノイズの問題を説明し，その問題に対し

て有用な関連研究について述べる．3 章では，住宅情報ポータルサイ

トのインターネットボットの問題に対応した新たなノイズ除去手法を提案

する．ウェブサイトから異なる技術方式を用いて複数の行動データを収

集，分析することで，単一の行動データからは知り得ないボットの知識

を獲得し，その知識を用いて既存手法の精度を超える自動判別の評

価実験の結果を示す．4 章では，住宅情報ポータルサイトの継続的な

変更開発によって発生する行動データのノイズとしての不正識別子の

問題を説明し，行動データの不正識別子を検知するテストコードを自

動生成する新たなアプリケーションを用いて，既存手法よりも効率的に

テストケースを完了させる評価実験の結果を示す．5 章では，複数店

舗を運営するスーパーマーケットチェーンにおいて大量の一般顧客の

行動データがノイズとなって少数の優良顧客が困難となる問題を説明

する．店舗間異質性を利用した提案手法が，既存の手法よりも判別精

度と優良顧客に関する知識獲得において，優れているという評価実験

を示す．最終の 6 章では結論を述べる． 
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第2章  行動データ分析のノイズの問題と対策 

 

 

 

 本研究の目的は，企業の行動データ分析のノイズの問題に対して，

新たなノイズ除去手法を提案することにある．本章では，本研究の中で

確認した，企業の直面するノイズの問題について説明し，関連研究を

交えて本研究で使用するノイズ除去手法について述べる． 
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2.1 住宅情報ポータルサイトにおけるインターネットボットの

問題 

 

 

住宅情報ポータルサイトをはじめ，今日のウェブサイトにはユーザー

からだけではなく，プログラムによって大量の処理をウェブサイトに要求

するボットからのアクセスが多く発生している．そして，ボットの一部は，

ウェブサイトの運営者にアクセスを遮断されることを避けるために，様々

な情報を偽装しているため検知が難しい． 

ボットのアクセスログは，過剰なノイズとして分析の精度を下げるリスク

がある．例えば，ウェブサイト上で商品が確認されたあとに購入される遷

移率を分析する場合を考える．ボットは，商品を紹介するページを回

遊するログは残すが，実際にフォームに情報を入力して購入することは

ないため，遷移率が実際よりも低く計算されてしまう．また，ボットからの

アクセスが特定の商品に集中した場合は，見られても購入には至らな

いため，何らか問題のある商品として分析結果が出てしまうかもしれな

い．他にも，商品のレコメンデーションシステムにおいては，アクセスログ

上で同一ユーザーから合わせて検討されている商品を類似の商品とし

て学習するアルゴリズムがよく利用される[10]．だが，ボットのログからそ

のような学習をしてしまうと，実際のユーザーの嗜好に合わないレコメン

デーションが行われてしまうリスクがある． 

本節では，このような行動データとしてのアクセスログの利活用，提

案手法と関連の強いアクセスログの抽出技法，アクセスログに潜むボッ

ト検知方法を，関連研究を交えて説明する． 
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2.1.1 アクセスログの利活用 

 

 

ウェブサイトにおけるアクセスログの利活用は，2 つの用途に整理で

きる． 

1 つ目の用途は，ウェブサイトの現在の情報の正確な把握である

[11]．例えば，多くのウェブサイトは異なる機能を持つ複数の画面で構

成されている．不動産物件を探すためのウェブサイトであれば，地図上

から物件を検索する画面，賃料や面積で更に検索結果を絞り込む画

面，販売店に問い合わせを行う画面などがある．それらの画面に対し

て，ユーザーからのアクセスがどれくらいの量で発生しているか，機能を

利用したユーザーがどれくらいの割合で実際に希望の物件を見つけら

れているか，といった情報は，ウェブサイトの魅力を現在よりも更に高め

ていく開発計画を立てるための貴重な材料である． 

2 つ目の用途は，ウェブサイトの未来等の不確定な情報の予測，そ

れによるより高度な機能開発である．例えば，ウェブサイトの扱う商品の

購買傾向に季節性や周期性がある場合，それに従ってユーザーのウ

ェブサイトへのアクセス量は変動する．ウェブサイトのアクセス量が増え

るならば，予めウェブサイトを構成するサーバーを増設しておかないと，

サーバーの計算リソースの過負荷により機能を提供できなくなるリスクが

ある．だが，ユーザーの過去のアクセス量と時系列モデル[12]を用い

て，季節性や周期性を学習し，未来のアクセス量を予測することができ

れば，予めサーバーを適切な規模に増設することで，そのようなリスクに

対処できる．また，もうひとつ例を挙げる．既に EC サイト等で一般的な

機能である，ユーザーそれぞれに異なる商品をウェブサイト上で表出す

るレコメンデーションシステム[13]は，アクセスログからユーザーの嗜好を
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予測することでその機能を実現している．より高い予測精度を実現す

れば，それだけユーザーの検索の手間を減らすことができる．だから，

今日のウェブサイトの運営では，レコメンデーションシステムへの投資が

積極的に行われている． 
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2.1.2 アクセスログの抽出技法 

 

 

これらの用途のために，実際にアクセスログを活用するには，用途に

合わせてデータを望ましい状態に維持する，データ管理の活動が必要

である．データ管理の活動の体系的な整理は数多く存在するが

[14][15][16]，アクセスログを含むビッグデータの演算処理は，ETL フ

レームワークを用いて整理することができる[17][18]．ETL フレームワー

クとは，データを抽出し，変換し，活用のためのデータベースやファイル

システムに装填する，という 3 段階にデータ管理の活動を整理してい

る．アクセスログのデータ管理には多くの課題が存在するが，本研究で

は，ETL フレームワークの Extraction の部分としてアクセスログの抽

出，抜粋の課題に焦点を当てる． 

アクセスログを分析して，ウェブサイトの現在の情報の把握や，未来

の情報やユーザーの嗜好など不確定な情報の予測を行う場合，アクセ

スログをできるだけ過不足なく抽出することは，分析の精度にとって非

常に重要である．ここでは，本研究が提案するアクセスログを過不足な

く抽出する手法を説明するために，アクセスログを抽出するための基礎

となる技術方式を簡単に説明する． 

アクセスログを抽出する技術方式から代表的な方式 [19]を，図 2-1

に抽象化した構造を示しながら説明する． 
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図  2-1: アクセスログ抽出のシステム構成図  

 

1 つはユーザーのウェブクライアントに読み込んだページから抽出す

る方式，そしてもう 1 つはウェブクライアントからアクセスしているウェブサ

イトを構成するウェブサーバーから抽出する方式である．前者の技術方

式は，ウェブビーコン型と呼称することが多い[20]．実現方法の例を説

明する．ウェブページを構成する HTML コードの中に，アクセスログの

1 レコードに相当するウェブビーコンを送信するための Javascript コー

ドを埋め込み，ユーザーの行動に対して，任意の行動対象およびタイミ

ングで Javascript コードを発火させて，ウェブビーコンを送信する．ウェ

ブビーコンは，セキュリティを確保するための中継サーバーを経て，デ

ータ分析のためのシステムであるデータ基盤に送信する．一方，後者

の技術方式は，サーバーログ型と呼称する．こちらも実現方法の例を

説明する．ユーザーは，スマートフォンなどの情報端末にインストールし

たウェブブラウザを用いて，ウェブサイトを構成するサーバーからウェブ

ページの情報を取得する．このときにサーバーがユーザーとやり取りを

した履歴をサーバーにログとして残す．そして，任意のタイミングで，デ
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ータ分析のためのデータ基盤に移送する．この 2 つの方式のメリットと

デメリットを表 2-1 に整理する． 

 

表 2-1: アクセスログ抽出方法の長所と短所 

 

 

ウェブビーコン型のメリットのひとつは，任意の行動とタイミングに対し

てアクセスログを取得できることである．例えば，1 ページの文字数が多

く，何度かスクロールしてすべての内容が読めるようなページの場合を

考える．その場合は，ウェブビーコン型を用いて，ページの中間と最後

までスクロールしたときにそれぞれアクセスログを送信することで，中間ま

で読んでくれたユーザー，最後まで読んでくれたユーザーを区別して数

えることが可能になる．一方，サーバーログ型は，同一ページのスクロ

ールのようなサーバーへのアクセスを伴わないユーザーの行動は取得

することができない．だから，ページを読み込んだあとでのユーザーの

細かな動きを分析する場合は，ウェブビーコン型が向いている．だが，

ウェブビーコン型には，通信パケットの欠損によるデータの消失が起き

やすい，というデメリットがある．ウェブビーコン型では，ウェブブラウザか

ら情報を，いわば一方的に中継サーバー，データ基盤に送りつける．

著者の経験では，およそ 2%程度の欠損を確認することが多い．通信パ

ケットの欠損が起きたとき，ウェブブラウザとウェブサーバーの間の通信

の場合は，ウェブブラウザからの要求とウェブサーバーからの応答，とい

う双方向の通信の中で欠損を検知，自動で修復できる．一方，ウェブ

ブラウザから中継サーバーへの通信は，中継サーバーは前提となるウ
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ェブブラウザと Web サーバの間の通信を知らない．だから，通信パケッ

トが欠損しても，中継サーバーは，それを検知できない．そして，中継

サーバーは，ウェブブラウザに再送を要求することができず，アクセスロ

グは欠損したままになる．サーバーログ型では，このような欠損は起きな

いため，ページを遷移して，どのような商品を確認した，といった大まか

な行動の分析に向いている．以上から，ウェブサイトの単一ページの中

の詳細な行動分析はウェブビーコン型，ウェブサイト全体を俯瞰する分

析はサーバーログ型が向いている，と考えることができる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 14 

 

 

 

2.1.3 アクセスログに潜むボットの検知方法 

 

 

 

アクセスログに含まれるボットは，DDos 攻撃 [21]のようなウェブサイト

に急激なアクセスを集中させる有害なボットと，検索エンジンが，検索

サービスの提供のために，ウェブサイトに緩やかなアクセスをしながら情

報を収集する無害なボットの大きく 2 つに分けることができる．一般に

無害なボットは，HTTP メッセージの内容に，自身が検索エンジンから

のボットであることを示すユーザーエージェント情報を記録している．一

方，有害なボットは，自身がボットであり，同一の主体からの大量アクセ

スであることを隠すために，HTTP メッセージの内容を偽装することが多

い．偽装されたボットは，ウェブサイトの負荷になるだけでなく，アクセス

ログを用いたウェブサイトの分析にとって有害なノイズとなる．このような

アクセスログに潜むボットを判別する手法として，様々な先行研究が行

われている． 

先ず，著者の先行研究[22]では，ボットに関する知識を用いたボット

の判別モデルを提案している．本研究は，先行研究の拡張として，先

行研究の判別手法を用いてボットを除外したアクセスログに対して，新

たに異常検知の手法を用いて残存したボットを判別している．新たな

手法を取り入れながら，先行研究で除外しきれなかったボットを除外す

ることで，レコメンデーションの精度向上などの有用な成果を確認して

いる． 

また，本研究の提案手法を構築する上で，共通の考え方を取り入

れている関連研究を列挙する．Zhen ら[23]，Kheir[24]，Kitts ら[25]，

Grill ら[26]は，アクセスログに潜むボットの判別のために，ユーザーエ
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ージェント情報に含まれる文字列のパターンを分析している．本研究

も，ユーザーエージェント情報をボット判別に活かしており，考え方に共

通性がある．但し，本研究では，ユーザーエージェント情報のみを活用

するよりも，ページビュー数や様々な行動パターンを組み合わせて活用

したほうが精度の高い判別が行えることを確認している．同じように部

分的に共通性のある関連研究を挙げると，Loyola ら[27]は，行動パタ

ーンの解釈を判別に活かしている．更に，Stassopou lou ら[28]，

Alhossein i ら[29]，Kouvela ら[30]は，そのような行動パターンを機械

学習モデルに学習させて，判別を行っている．また，M itterhofer ら

[31]，Masud ら[32]は，複数のアクセスログを取得することで，そのよう

な行動パターンをより細かく分析している．本研究は，これらの関連研

究の考え方を統合して用いることで，ウェブサイトの運用にそのまま実

用できる実践的な手法を提案している．表 2-2，2-3，2-4，2-5，2-6

に，ボット検知に関する先行研究を一覧としてまとめる． 
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表 2-2: ボット検知に関する主な研究 (1/5) 

ユーザーエ

ージェント情

報の分析 

Zhang ら

2015[23] 

HTTP メッセージに含まれるユーザー

エージェント情報の文法チェックによっ

て，Web サイトを攻撃するボットを判別

した 

 

Kheir2012 

[24] 

音楽サイトのアクセスログに含まれるク

ロスサイトクリプティング，SQL インジェ

クション等の攻撃のデータを分析して，

ボットの特徴を示すユーザーエージェ

ント情報を抽出した 

 

Kitts ら

2013[25] 

クリック詐欺のボットのユーザーエージ

ェントを分析し，判別を行うシステムを

提案した 

 

Grill ら

2014[26] 

マルウェアに感染したホストコンピュー

ターからのボットの HTTP 通信を，ユ

ーザーエージェント情報の分析によっ

て判別した 

行動パター

ンの分析 

Loyola ら

2016[27] 

WEB サイトでの行動パターンから，人

間と人間以外のボットを判別するモデ

ルを提案した 

 

Stassopolou ら

2009[28] 

WEB アクセスログを用いて，1 回の訪

問単位の行動パターンを分析すること

で，人間とクローラーの行動パターンを

判別する機械学習モデルを提案した 

 

Alhossein i ら

2019[29] 

ソーシャルネットワークにおけるスパム

ボットをユーザー間の繋がりのグラフ構

造を分析することで判別した 
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表 2-3: ボット検知に関する主な研究 (2/5) 

行動パターン

の分析 

Kouvela ら

2020[30] 

Twitter におけるフィッシング詐欺やフェ

イクニュースを拡散を行うボットを解釈性

に優れた機械学習モデルで判別した 

 

Yu ら

2010[33] 

検索エンジンに不正なクエリを発行する

ボットをクエリのログから判別を行った 

 

Cai ら

2017[34] 

ソーシャルネットワークにおけるフェイクニ

ュースを拡散するボットを，ソーシャルネ

ットワーク上での発言内容のテキストを分

析することで判別した 

 

Yang ら

2020[35] 

Twitter におけるボット判別において，学

習データのラベル付けの工夫によって，

従来よりも高い精度で判別を行うモデル

を提案した 

 

Daya ら

2019[36] 

ゼロデイ攻撃を行うホストを，ホスト間の

通信関係をグラフ構造に表現しながら，

2 段階の教師あり学習，教師なし学習

によって判別を行った 

  

Tao ら

2018[37] 

オンラインゲームの不正ユーザーを，知

識を用いた教師あり学習，異質な行動

を探し出す教師なし学習の二段階の判

別を行った 
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表 2-4: ボット検知に関する主な研究 (3/5) 

行動パタ

ーンの分

析 

Kang ら

2013[38] 

オンラインゲームの不正ユーザーの行動パタ

ーンを分析，特定の行動の回数にしきい値を

設ける等のルールベースの判別を行った 

 

Beskow ら

2018[39] 

ソーシャルメディアにおけるボットを，ユーザー

間のコミュニケーションネットワークを機械学

習によって分析し，判別を行った 

 

Chen ら

2010[40] 

オンラインゲームの不正ユーザーの意思決定

パターンを分析，人間とボットとの判別を行っ

た 

 

Efth im ion

ら

2018[41] 

Twitter におけるボットを，ユーザー名の長

さ，応答率，感情表現，相互フォロー率など

の特徴量を用いて教師あり学習による判別を

行った 

 

Heidari ら

2021[42] 

Twitter におけるボットに対して，ツイートの感

情表現を特徴量として用いた判別を行った 

  

Mohamma

d ら

2019[43] 

ソーシャルメディアのユーザーアカウント情報

から，畳み込みニューラルネットワークを用い

て判別モデルを構築した 
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表 2-5: ボット検知に関する主な研究 (4/5) 

行動パ

ターンの

分析 

Heidari

ら

2020[44

] 

自然言語処理エンジン Google BERT を用い

て，Tw itter のツイートの感情表現を分析して，

ボットの判別を行った 

 

Beatson

ら

2021[45

] 

ソーシャルメディアのボットのルールベース判別

を提案した 

 

Acien ら

2020[46

] 

ウェブサイトのカーソル操作の軌道を用いたボッ

トの判別を提案した 

 

Lee ら

2015[47

] 

オンラインゲームのボットの行動パターンについ

て，大量データを用いた詳細パターンの分析に

よって判別を行った 

 

Varol ら

2017[48

] 

Twitter におけるボットを，友人の内容，ツイート

の感情表現，人間関係のパターン，行動の時

系列情報などの特徴量を用いて教師あり学習

による判別を行った 

 

Chu ら

2018[49

] 

ウェブサービスのボットを，クライアントサイドで発

生させたログをサーバーに転送して，サーバー

で判別を行うシステムを提案した 
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表 2-6: ボット検知に関する主な研究 (5/5) 

行動パ

ターン

の分析 

Ji ら

2014[50] 

ウェブシステムに訪れるボット群の連動関係に

着目し，ボット単体に着目した判別に比べて，

優れた精度で判別が可能であることを示した 

 

Pham ら

2022[51] 

ソーシャルメディアのボットをユーザー間の繋が

りのネットワークから分析，アカウント情報やツイ

ート情報を使わずに高い精度で判別が可能で

あることを示した 

  

Cabri ら

2018[52] 

ウェブシステムに訪れるボットをアクセスが続い

ている状態で，訪問のセッションすべての情報

を用いずに，即座に判別する手法を提案した 

複数の

アクセス

ログの

分析 

M itterhofe

r ら[31] 

オンラインゲームにおいて不正なスクリプトを用

いて操作を行うユーザーを，サーバーサイドの

ログを分析することで判別した 

  

Masud ら

[32] 

ボットによるアクセスをネットワーク機器のログと

サーバーのログを合わせて分析することで判別

した 
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2.2 住 宅 情 報 ポータルサイトの行 動 データへの不 正 識 別

子の混入問題 

 

 

本章では，住宅情報ポータルサイトにおける行動データへの不正識

別子の混入の問題を説明する．住宅情報ポータルサイトの行動データ

における識別子とは，特定の住宅情報やページ，情報照会のための

問い合わせボタンなどの機能などを，アクセスログ上で一意に識別する

ために用いられる．住宅情報ポータルサイトでは，このような識別子を

用いて，ユーザーの行動をアクセスログに正確に記録して，住宅情報

の自動推薦システムのインプットデータに用いている．また，このような

アクセスログの識別子は，ウェブサイトを開発する際に，ある機能が動

いたときに規定の文字列ルールに従ってレコード中に記録が残るように

プログラムで定義することで実現している． 

本研究で取り扱う行動データの不正識別子の混入の問題は，継続

的なサイト開発に伴う膨大な回帰テストに起因する．住宅情報ポータル

サイトは，競合サイトとの厳しい競争の中で，ユーザー体験の改善を目

的に，高頻度で，継続的な開発を行っている．例えば，ページの改修

において，行動データの生成機能を担う Javascript の変数名が競合

してしまったとき，既存の変数の名前を変えると，行動データの一貫性

が損なわれる，といったデグレードバグが発生する．このようなデグレー

ドバグを防止するためには，グローバル変数の利用を控えることが定石

となる．しかし，ユーザーのサイト上のあらゆる行動履歴を記録するとい

う行動データの性質上，あらゆる機能の開発から変更の影響を受けて

しまう．その結果，回帰テストの量は膨大になってしまう．テストの量が

膨大になると，開発のスピードが上がらず，ユーザー体験の改善が進ま
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ない．開発のスピードを優先して，テストの量を減らせば，行動データ，

その先の AI，住宅情報の推薦システムに必要なインプットデータの品

質が下がり，結果としてユーザー体験の改善が進まない，という悪循環

に陥ってしまう．本研究では，継続的なサイト開発の中で行動データの

識別子の文字列ルールを管理し，不正識別子の混入を効率的にチェ

ックするためのシステムを提案する． 

本研究の提案するシステムは，ウェブサイトの自動テストのフレームワ

ーク Selen ium をシステムに組み込みながら，行動データのテストコード

そのものの生成を自動化する．関連のある研究を調査した．Shariff ら

[53]は，仕様の異なる様々なウェブブラウザにウェブページをロードする

速度確認の膨大なテストを効率化するために，Selen ium を使った自動

テストのシステムを構築している．また，Chen ら[54]は，ウェブページに

埋め込んだ Javascript のコードを効率的にリファクタリングするために，

Selen ium を使ってテストコードを自動で生成するシステムを構築してい

る．本研究では，行動データの出力のタイミングと内容のテストに焦点

を当てており，ページのロード速度やコードとしてのメンテナンスのしや

すさなど，出力機能の具体的な実装方式には焦点を当てていないが，

関連する重要なテスト観点を扱った研究として報告する．Castro ら[55]

は，ウェブアプリケーションを Selen ium で稼働させ，ウェブアプリケーシ

ョンが更新したデータベースの内容を，自動でテストするシステムを構

築した．手動で全ての工程をテストした場合と比較して，92％の作業

時間を短縮できたことを報告している．本研究も，ウェブアプリケーショ

ンの稼働結果をデータベース上で確認している点で関連のある研究で

ある．Iyama ら[56]は，設計書から画面遷移のテストコードの一部を自

動生成する手法を研究している．本研究では，設計に関する情報を人

手でデータベースに登録することで，テストコードの全てを自動生成し

ており，関連のある研究である．Fard ら[57]は，ウェブサイトのクローリン

グしたログ情報と開発者のウェブサイトの目的に関する知識を組み合わ

せて，テストケースを効率的に生成する手法を研究している．開発者の
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知識とクローリング技術を組み合わせている点で，本研究と関連のある

研究と言える．Nagara jan ら[58]は，ウェブサイトのテストへの入力デー

タを自動生成するシステムを研究している．M irshokraie ら[59]は，

DOM 情報を自動で収集することで， Javascript コードのテストケースを

自動生成する手法を提案している．Marshall ら[60]は，Selen ium によ

る自動テストの実行速度を上げるために，Selen ium の設定情報の分析

し，成果を報告している．Leotta ら[61]は，Selen ium が利用する

WebDriver などの周辺ツールの評価を行っている．Neto ら[62]は，家

庭の電力管理システムを題材に，テストケースの自動生成を，

Selen ium を活用して，実現している．Stocco ら[63]は，テストしやすい

ウェブページの構造を Selen ium で自動生成する手法を提案している．

L im ら[64]は，RDBMS の GUI によるテストを Selen ium によって効率化

する手法を提案している．Martinez ら[65]は．UI のテストを効率的に

行うためのミドルウェアの構造を提案しており，その構造の中に

Selen ium を組み込んでいる．Taneja ら[66]は，回帰テストに焦点を絞

って，テストケースを自動生成する手法を研究している．Bures ら[67]

は，Selen ium の WebDriver を自動テスト用に拡張する手法を提案して

いる．Bon i ら[68]らは，クラウド環境の計算資源を活用できるように

WebDriver を拡張して，自動テストを効率化することを提案している．

Kirinuk i ら[69]は，過去に生成したテストコードを回帰テストで再利用

する際に，他の改修の影響に自動で対応する機能を提案している．本

研究も，テストコードの編集を不要する手法を提案しており，関連のあ

る研究と言える．表 2-7，2-8，2-9 に，自動テストに関する先行研究を

一覧としてまとめる． 
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表  2-7: 自動テストに関する主な研究 (1/3) 

自動テ

ストシス

テムの

提案 

Shariff ら

2019[53] 

仕様の異なる様々なウェブブラウザにウェブペ

ージをロードする速度確認の膨大なテストを効

率化するために，Selen ium を使った自動テスト

のシステムを構築した 

 

Chen ら

2013[54] 

ウェブページに埋め込んだ Javascript のコード

を効率的にリファクタリングするために，

Selen ium を使ってテストコードを自動で生成す

るシステムを構築した 

 

Castro ら

2013[55] 

ウェブアプリケーションを Selen ium で稼働さ

せ，ウェブアプリケーションが更新したデータベ

ースの内容を，自動でテストするシステムを構

築した 

 

L im ら

2019[64] 

RDBMS の GUI によるテストを Selen ium によっ

て効率化する手法を提案している 

テストコ

ードの

自動作

成 

Iyama ら

2018[56] 

設計書から画面遷移のテストコードの一部を自

動生成した 

テストケ

ースの

自動作

成 

Fard ら

2014[57] 

ウェブサイトのクローリングしたログ情報と開発

者のウェブサイトの目的に関する知識を組み合

わせて，テストケースを効率的に生成した 
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表  2-8: 自動テストに関する主な研究 (2/3) 

テストケース

の自動作成 

Neto ら

2016[62] 

家庭の電力管理システムを題材に，テス

トケースの自動生成を，Selen ium を活用

して，実現している 

 

M irshokrai

e ら

2013[59] 

DOM 情報を自動で収集することで，

Javascript コードのテストケースを自動生

成する手法を提案した 

 

Taneja ら

2011[66] 

回帰テストに焦点を絞って，テストケース

を自動生成する手法を研究している 

 

Nagara jan

ら 2017[58] 

ウェブサイトのテストへの入力データを自

動生成するシステムを構築した 

自動テストの

コンポーネン

トの研究 

Marshall ら

2019[60] 

Selen ium による自動テストの実行速度を

上げるために，Selen ium の設定情報の

分析し，成果を報告した 
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表  2-9: 自動テストに関する主な研究 (3/3) 

自動テスト

のコンポー

ネントの研

究 

Leotta ら

2013[61] 

Selen ium が利用する WebDriver などの周辺

ツールの評価を行った 

その他のテ

スト効率化

の研究 

Stocco ら

2015[63] 

テストしやすいウェブページの構造を

Selen ium で自動生成する手法を提案してい

る 

 

Martinez

ら

2014[65] 

UI のテストを効率的に行うためのミドルウェア

の構造を提案しており，その構造の中に

Selen ium を組み込んでいる 

 

Bures ら

2016[67] 

Selen ium の WebDriver を自動テスト用に拡

張する手法を提案している 

 

Bon i ら

2018[68] 

クラウド環境の計算資源を活用できるように

WebDriver を拡張して，自動テストを効率化

することを提案している 

  

Kirinuk i

ら

2019[69] 

過去に生成したテストコードを回帰テストで再

利用する際に，他の改修の影響に自動で対

応する機能を提案している 
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2.3 スーパーマーケットチェーンの行 動 データからの優 良

顧客抽出の問題  
 

 

 

 本章では，スーパーマーケットチェーンの行動データにおける大量の

一般顧客から少数の優良顧客を抽出する問題を説明する．スーパー

マーケットの業界では，優良顧客に絞り込んだマーケティング施策を行

うにあたって，大量の一般顧客の行動データが，分析のノイズになって

しまう問題がある．そこで，本研究では，スーパーマーケットチェーンの

優良顧客を抽出するため，伝統的顧客抽出手法である RFM 分析を

拡張した新たな手法を提案する．RFM 分析とは Recency, Frequency, 

Monetary の 3 の指標を用いて顧客を表現する手法である

[70][71][72]．Recency はより最近来店していること，Frequency はより

頻繁に来店していること，Monetary は総購入額をそれぞれ示す．RFM

分析は取り組む課題に対応して様々な拡張が提案されており 2-3-1.

節でそれらを関連研究として説明する．また，我が国のスーパーマーケ

ットの経営課題を 2-3-2 節で，スーパーマーケットの経営課題への対

策を行った関連研究を 2-3-3 節でそれらを説明する．2-3-4 節では，

前節までに取り上げた関連研究と本研究の位置づけについて説明す

る． 
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2.3.1 RFM 分析の拡張に関する研究 

 

 

 

Chen ら[73]は，物流業界の顧客の解約予測問題に対して RFM 分

析の拡張モデルを提案している．RFM 指標に顧客の会員期間の長さ

(Length)，計上した利益 (Profit)の 2 つを加えることで LRFMP モデルと

し，解約予測精度とモデルから得られる示唆において改善が見られた

ことを報告している．この他にも RFM 指標に期間の観点を加えた研究

として，B izhan i[74]らは，銀行の顧客セグメンテーションに RFM 指標と

顧客としての期間を組み合わせた手法を提案している．また，Wu ら

[75]は，小児歯科患者の分析において RFM 指標，患者としての期

間，性別や年齢等のデモグラフィック情報 ,ベイジアンネットワークを利

用した．また，指標を足すだけでなく機械学習手法を組み合わせた研

究も報告されている．Chan ら[76]は，自動車販売店の顧客セグメンテ

ーションに RFM 分析と群知能を組み合わせた手法を提案している．

Kim らは，特許の利用データから RFM 指標を抽出し，決定木分析を

行うことで，将来重要となる特許のパターンを発見した[77]．Poel ら

[78]は，新聞の解約顧客予測に対して，RFM 指標とブランドイメージ

等のアンケート結果，ベイズモデル，分位点回帰を組み合わせることを

提案している．その他にも RFM 指標自体の抽出方法の拡張として，

Zeng ら[79]は家庭用生地販売店の顧客セグメンテーションに対して，

RFM 指標を月あたり来店回数の平均，最大値，最小値など 10 指標

に細分化して利用する手法を提案している．表 2-10 に，RFM 分析の

拡張に関する先行研究を一覧としてまとめる． 
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表  2-10: RFM 分析の拡張に関する主な研究  

著者  適用した業界 拡張した情報や手法  

Chen ら 2015[73] 物流  

会員期間の長さ，累積

利益  

B izhan i ら 2010[74] 銀行 

会員期間の長さ，累積

利益  

Wu ら 2012[75] 小児歯科  

患者としての期間の長

さ，性別，年齢などのデ

モグラフィック情報，ベイ

ジアンネットワーク 

Chan ら 2016[76] 自動車販売店 群知能 

Kim ら 2012[77] 特許管理 決定木  

Poel ら 2013[78] 新聞販売店 

ブランドイメージ等のア

ンケート結果，ベイズモ

デル，分位点回帰  

Zheng ら 2015[79] 

家庭用生地販売

店 

RFM 指標を期間や基

礎統計量に分割  
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2.3.2 我が国のスーパーマーケット業界の状況  
 

 

 日本のスーパーマーケット業界は長期的な売上減少傾向にある．図

2-2 には日本チェーンストア協会がチェーンストア販売統計として収集

したデータ[80]から作成した 1992 年から 2015 年に至るまでの日本の

スーパーマーケットの売上推移を示す．  

 

 

図  2-2: 日本のスーパーマーケットの売上推移  

 

 1997 年をピークに 2010 年まで売上の減少が続いており，それ以降

小幅な成長が見られるもののピーク時の 70%程度の水準に落ち込んで

おり長期的な売上減少傾向が確認できる．以降では売上減少の背景

にある来店顧客数の減少，食品市場の縮小，食品購買手段の多様

化について説明する． 
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 売上減少の背景には来店数の減少がある．図 2-3 には新日本スー

パーマーケット協会が協会加盟企業 125 社へ実施したアンケート調査

[81]から，前月との来店数の増減について確認した結果を示す．  

 

 

出典：2015 年度版スーパーマーケット白書  

 

図  2-3: 日本のスーパーマーケットの来店数の増減調査  

 

 調査期間の 2011 年 4 月から 2014 年 10 月までの 43 ヶ月の内 41

ヶ月で来店数の減少が確認でき，来店数の増加があった 2 件のうち

2014 年 3 月の来店数増加は消費税率引き上げの影響と予想できる． 

 一方，図 2-4 には同じく新日本スーパーマーケット協会が小売業従

業者を除く 20 代から 60 代の男女 31,332 名に実施したアンケート調

査 [81]から，前月との来店回数の増減について確認した結果を示す． 
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●図表1　来客数ＤＩの推移　 ●図表2　スーパー・ＧＭＳの来客数伸び率

第1節　来店客数の現状
本節ではまず、来店客数の減少要因について探る前に、食品スーパーの来店客数が実際足元でどのような動き

になっているか確認する。スーパー側からみた場合、消費者側からみた場合、それぞれの視点から来店客数の現状
を把握する。

第1項　食品スーパーの来店客数
１．スーパー側からみた来店客数の動き
食品スーパーの来店客数の減少はいくつかの調査結果から確認することができる。来店客数の前年からの変化

について尋ねた「来客数ＤＩ」をみると、ここ数年はマイナス状態が続いている。つまり、ほとんどの食品スーパー
の来客者数は前年を下回る状態が続いている。2013年はアベノミクス効果によって景気は回復局面にあったはず
であるが、来客数ＤＩは若干持ち直した程度でマイナス状態から抜け出せていない。
来店客数の減少傾向は上場企業のデータからも確認できる。食品スーパー（16社）の来客数伸び率を単純平均

すると、消費税率引き上げ前は若干プラスになる時期もみられたが、その後はマイナス状態が続いている。ちなみ
に、ＧＭＳ（総合スーパー：5社）に至っては、税率引き上げ前の３月を除いてすべて前年割れであり、マイナス幅
も食品スーパーを上回っている。
これらのデータをみても、ここ数年の来店客数の減少は景気循環的なものとは言い難い。より構造的な要因が来
店客数を押し下げていると考えられる。

図表1：新日本スーパーマーケット協会「スーパーマーケット経営動向調査」
図表2：大和証券「小売業界のマンスリー」
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出典：2015 年度版スーパーマーケット白書  

 

図  2-4: 日本のスーパーマーケット顧客の来店回数の増減  

 

 2012，2013 年に増加を示す月が見られるものの調査期間の 8 割で

減少が確認できる．この 2 つのアンケート調査の結果から，日本のスー

パーマーケットの来店数減少の実態を需要側と供給側の双方の回答

から確認できた．本研究の提案モデルは顧客管理の指標のひとつとし

て，顧客の将来価値を予測することで離脱に近い顧客を予め把握し，

離脱を防止する対策に必要な情報を提供する．  

 スーパーマーケット業界は売上減少を恒久的に取り組むべき課題と

捉えるべきか，そうでないかを検討する上で日本の人口動態変化が与

える食品市場の縮小に着目する．総務省の調査によれば日本の 65

歳以上の高齢者人口は平成 25 年 9 月 15 日時点で 3186 万人，総

人口 1 億 2726 万人の 25.0%に達している[82]．また，総務省の推計

によれば平成 47 年までに総人口は 1 億 1212 万人に減少，高齢者
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●図表3　食品スーパーの購入回数（前年比） ●図表4　食品購入回数に占めるスーパーの割合

2.消費者側からみた来店客数の動き
～食品スーパーの購入回数は低下傾向
食品スーパーの来店客数の減少は、消費者サイドに尋ねた調査からも確認できる。食品スーパーへの購入回数

を尋ねた調査結果によると、先の来店客数の数値同様、ここ数年は前年を下回る状態が続いている。アベノミクス
による景気回復がみられた2013年は前年を上回る月もみられたが、増加の勢いはわずかであり、2014年に入って
からは大幅なマイナス状態が続いている。消費者は明らかに食品スーパーに行く回数を減らしており、その傾向は
年々強まっている。
このように、来店客数の減少傾向は、供給サイドと需要サイド両面のデータでみても確認できる。景気循環が関
係している可能性はわずかに認められる程度であり、何らかの構造的な要因が来店客数を押し下げていることは
明らかである。
～購入回数の業態間シェアも低下
食品スーパーの購入回数の減少には小売業態間の競争も少なからず影響している。消費者の食品購入に占める
食品スーパーの割合をみた場合、ここ数年、わずかながら水準が切り下がっているのが分かる。詳細は次節以降で
示すが、食品スーパーの購入回数の低下には、人口要因や業態間競争といった構造的な変化が大きく関係してい
ることを示している。

図表3/4：インテージ「SCI」
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人口の割合は 33.4%に達すると予測されている．一般に高齢者は若い

世代と比較して食品の消費量が少ないと考えることができ，図 2-5 に

は新日本スーパーマーケット協会が公表している人口減少，高齢化の

影響を踏まえた将来の食品市場の推計結果を示す[81]．   

 

 

出典：2015 年度版スーパーマーケット白書  

 

図  2-5: 食品市場規模の推計  

 

 この推計結果によれば日本の食品市場は 30 年で 20%程度の縮小

が見込まれ，スーパーマーケット業界の売上および来店数の減少が今

後も継続するであろうことを支持した結果となっている． 
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第2節　来店客数の減少をもたらす構造要因
先にみたように、食品スーパーの来店客数が減少している背景には、景気循環的な要因より構造的な要因が大

きく関係している可能性が示された。そこで本節では、①人口・世帯構造の変化、②ビジネス環境の変化、③消費
者意識の変化、の３つの観点から、来店客数の減少をもたらす構造的な要因を探る。

第1項　人口・世帯構造の変化
来店客数は「頭数」×「来店頻度」として定義できる。先にみたように、後者の食品スーパーの来店頻度について

は低下傾向にあることが分かった。前者の「頭数」に相当するのが「人口」である。以下では、人口や世帯構造の変
化が来店客数に与える影響について検証する。

１．人口減による食品市場の縮小
言うまでもなく、食料品に対する需要と人口の間には密接な関係がある。食料品は耐久財やサービスなどと違

い、人口に比例した需要が毎日必ず発生しているはずである。日本の人口は2008年をピークに減少しており、これ
に伴って食品を購入する人口も減少し、食品スーパーの来店客数にも少なからず影響を及ぼしていると考えられる。

（１）食品市場の推計（全国）
～食品支出は30年で約２割減少
日本の人口減少は今後急速に進むことが予想されており、それに伴って全体の食品支出額も減少せざるを得な
い。高齢者は若年層より食品摂取量が少ないため、高齢化の進展も食品支出額を押し下げる一因となる。
そこで、今後の食品支出額について、人口研の「日本の将来推計人口」と家計調査をもとに簡単な試算を行った。
その結果、全国の食品支出額は2010年～2040年までの30年間で約２割減少することが分かった。人口も30年間
で約２割減少することが予想されている。
～シニア層と現役層の市場規模が同じに
食品支出額は人口と同じペースで減少することが確認されたが、その中でもしばらくは成長が見込めるのがシニ

アの市場である。人口動態上、新たにシニア人口に加わる人が死亡者数を上回る限り、シニアの食品市場は拡大が
見込まれる。
先の試算によると、60歳未満の現役層の食品
支出額は今後30年間で約３割落ち込むのに対
し、60歳以上のシニア層の食品支出額は約１割
増加することになる。食品支出額を比較しても、
2010年の現役層の食品支出規模はシニア層の約
２倍であるのに対し、2040年になると1.3倍とほ
ぼ同じ市場規模となる。近年、シニア市場が注目
を浴びてきたが、今後は現役層の市場が減少す
る中で、ますますシニア層の存在感が高まるもの
と予想される。

第3章　来客数減少時代のスーパーマーケット

●図表5　食品支出額の将来推計

図表5：総務省「家計調査」、国立社会保障・人口問題研究所「日本の将来推計人口（全国）」より推計　
（注）年齢別の一人当たり食料支出額（家計調査）、年齢別の人口予測（人口研）をもとに簡易的に推計
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近年，インターネット利用およびインターネット通販が普及しており，

その利用者は全世代に，購買対象は食品に及んでおり，スーパーマ

ーケット業界の売上減少の一因となっている．図 2-6 には総務省が調

査した日本の世代別インターネット利用率を示す．  

 

 

出典：平成 27 年度情報通信白書  

 

図  2-6: 日本の世代別インターネット利用率  

 

2002 年と 2014 年の調査結果を比較すると，調査対象の全ての世代

においてインターネットの利用率が上昇していることが確認できる．図

2-7 には同じく総務省が調査した日本の世代別ネットショッピング利用

率を示す． 
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出典：平成 27 年度情報通信白書  

 

図  2-7: 日本の世代別ネットショッピング利用率  
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出典：2015 年度スーパーマーケット白書  

 

図  2-8: インターネットを通じた食品購入頻度  

 

 

 この調査ではネットショッピングの購買対象を食品に限定し，またネッ

ト上の店舗を，生鮮食品など実際のスーパーマーケットと同じ商品目を

取り扱ったネットスーパーとそれ以外の一般的なネット通販に店舗形態

を分けて集計している．いずれの形態でも調査対象の 2011 年から利

用の普及が確認でき，インターネットショッピングの対象は食品に及ん

でいることが確認できる．但し，食品購買手段の多様化としてのインタ

ーネットショッピングの普及は必ずしもスーパーマーケット業界の売上減

少に繋がるわけではない．表 2-11 には大手スーパーマーケット企業で

あるイトーヨーカドーのネットスーパーの業績を示す．  
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２．ビジネスモデルの変化　～宅配ビジネスの影響
高齢化の進行や共働き世帯の増加などを受け、近年、ネットスーパーや弁当宅配など食品を扱う宅配ビジネスが

拡大傾向にある。
インターネットを通じた食品購入の頻度は年々増える傾向にある。ネットスーパーとネット通販を利用した食品
購入の頻度はここ数年で1.5倍近く増加している。食品宅配ビジネスの代表的存在である生協の供給高は堅調に
推移しており、税率引き上げ後の反動減の影響もそれほど受けていない。
宅配ビジネスの拡大は２つの経路を通じて食品スーパーの来店客数を押し下げていると考えられる。一つは、
食品スーパーの宅配事業の強化が与える経路である。従来は自社の店舗で買い物をしていた顧客が、自社が提供
するネットスーパーに切り替えた場合、その分が来店客数の減少となって表れる。場合によって他社のネットスー
パーにシフトする顧客もいるかもしれないが、食品スーパー全体からみれば影響は同じである。
２つ目の経路は、他業態の宅配ビジネスに顧客が取り込まれるケースである。先にみたように、食品市場を巡る
業態間競争は熾烈を極めており、それは宅配事業においても同様である。例えば、酒屋が酒以外のスナックや菓子
類などの宅配ビジネスを手掛けたり、生協宅配が在宅配食の事業に参入するなど、業態間のクロスオーバー化は
進む傾向にある。
こうした２つの経路を通じて食品スーパーの来店客数は減少圧力を受けている。１つ目の経路は同じ食品スー
パー内の競争であるため、市場シェアに与える影響は小さいが、２つ目の経路は他業態にシェアを奪われることを
意味するため、食品スーパー業界としてはより深刻に捉えるべきであろう。

●図表11　インターネットを通じた食品購入の頻度 ●図表12　生協の供給高（前年比）の推移

図表11：インテージ「SCI」
図表12：日本生活協同組合連合会「全国66主要地域生協の供給状況」
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表  2-11: イトーヨーカドーのネットスーパー業績  

 
出典：平成 27 年度情報通信白書  

 

 

 平成 19 年からの 5 年間で売上は 5 倍，会員数は 10 倍に増加して

いることが確認できる．つまりスーパーマーケット企業は自社でネットス

ーパーを展開することで売上を拡大することができる．しかし，スーパー

マーケットの実店舗にとって食品購買手段の多様化，ネットスーパーの

普及は脅威であり，実店舗だからこそ可能な価値提供を追求しなけれ

ばならない．本研究は実店舗の経営支援を目的としている．  
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2.3.3 スーパーマーケットの経営改善のための研究  
 

 

 

情報通信機器を活用した販売促進に関する研究として，Nurm i ら

[83]は，店舗の買い物かごに付属させたモバイル端末上で商品推薦を

行い，顧客の購入履歴の解析結果に基づく推薦内容がランダムに選

択した場合よりも売上向上に寄与することを示した．同じく売上向上を

目的に購入商品に着目した研究として，大澤らは，文書解析の手法と

して開発されたアルゴリズムである Key Graph を用いてスーパーマーケ

ットの POS データを分析し，顧客の潜在的需要に基づいた販売に注

力すべき商品を提示した[84]．飯塚らは，購入金額による会員のランク

分けを行い,ランクごとの来店回数や購買品目を分析することで，高ラ

ンクの会員の特徴および低ランクの会員を高ランクに成長させるための

施策を示した[85].その他に商品に着目した研究として，高橋らは，商

品の欠品を課題として捉え,新品目の将来の売れ行きの予測に有用な

目利き会員の判別を行った[86].また，商品ではなく店舗環境に焦点

を当てた研究にも実績がある．店舗のレイアウトに関する研究として，

Chen らは，膨大な種類の商品を店内にどのように配置することが顧客

の移動効率上最適か，顧客の購入履歴と遺伝的アルゴリズムを利用

して解析した[87]．岸本らは，同様の問題に対してエージェントベース

シミュレーションを用いて取り組んだ[88]．同じく店舗環境に関する研

究として，川田らは，店舗の音環境に焦点を当て，来店者の意識する

音 ,不快に感じる音の調査を行った[89]. 
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2.3.4 実務家が用いる顧客管理の手法  
 

 スーパーマーケットの経営に有用な顧客管理手法として，表 2-12 に

実務家が用いる顧客管理手法を示す[90]．  

 

表  2-12: 実務家が用いる顧客管理手法  

手法  分析指標  実施概要  

デシル分析  購買額  購買額で顧客を 10 段階程度に

ランク付 けし，上位 3,4 ランクに

割引・DM 送付等のマーケティン

グ投資を振り分ける 

RFM 分析  購買額，来店頻

度，直近来店日  

購買額に加え，来店頻度と直近

来店 日 を考慮し，顧客が生存し

ているかどうかを判別する 

顧客ベース管

理  

生存顧客数  会 社 の資産 としての生存顧客数

を管理する 

カスタマー・エ

クイティ管理  

顧客の将来価値  顧客の将来価値を管理する 
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 本研究では，将来の優良顧客の判別実験としてデシル分析を用い

て顧客のランク付けを行い，基準の時点よりも過去の購買行動から将

来の上位ランクを予測する．過去の購買行動の分析は提案手法に

RFM 分析を組み合わせて行う．また，本研究では，生存顧客の判別

実験を合わせて実施し，顧客ベース管理の一方法として提案する．本

研究は，顧客の購買行動の符号化に文書符号化手法の概念を用い

て表現した購買商品目を用いている点で新規性があるが，顧客の将

来価値を優良顧客，生存顧客として予測している点で表 2-12 に挙げ

た 4 つの顧客管理手法と関連がある． 
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2.3.5 本研究の位置づけ  
 

 

 

本研究は，RFM 分析，購入商品目とその店舗別異質性，機械学

習手法を組み合わせる点で RFM 分析の拡張に関する研究のひとつで

ある．本研究では，現在の店舗売上を生み出しているだけでなく，将

来に渡って店舗売上を生み出す顧客を優良顧客と定義する．そして，

市場縮小局面にある日本のスーパーマーケット経営者に対し，最優先

に維持すべき優良顧客の抽出情報と優良顧客が顕著に購入している

商品目情報の 2 つを提供する．  RFM 分析の拡張研究としても，スー

パーマーケットの経営課題を扱った研究としても，著者が調査した限り

同様の研究は存在しない．  
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第3章  マルチソースアクセスログ分析によるボット

の検知  

 

 

本章では，住宅情報ポータルサイトに訪れるインターネットボットを，

集客分析などポータルサイトのマーケティング課題への対応として行動

データから除去する新たな手法を提案する．住宅情報ポータルサイト

のシステム構成の特徴を活かして，複数の技術方式によって抽出した

アクセスログからボットの知識を新たに獲得して，ボット検知に活用する

．主要な効果としての従来手法と比べたボット検知精度，副次効果と

してのリコメンドシステムへの性能の改善効果を報告する．  
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3.1 はじめに 
 

 

 住宅情報ポータルサイトには，ネット検索事業者や競合ポータルサイ

トによる調査のためのボット，悪戯のためか同一コンテンツに大量アクセ

スを行ってサーバーを攻撃するボットなど，非常に多様なボットが訪れ，

それらのボットは，住宅検討者の分析にとって深刻なノイズとなる．行

動データを人の目で確認すると，住宅情報ポータルにおける不自然な

振る舞いについて考え，判断することができるが，毎日発生する膨大な

データを人の目で確認することは困難であるため，機械化が必要であ

る．伝統的な異常検知の手法では，ウェブサイトへのアクセス規模が外

れ値であるか，といった検知しかできず，検知精度に課題がある．本研

究の手法は，住宅情報ポータルサイトのシステム構造を活かして，実際

に訪れているボットの知識を獲得する手法，それを活かして異常検知

の精度を向上させる新たな手法として提案する．  
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3.2 ボット検知の方法  
 

本節では，マルチソースアクセスログ分析によるボット検知の方法を

説明する． 
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3.2.1 マルチソースアクセスログ分析の概要 

 

 

 

まず，提案手法が用いるアクセスログの内容を説明する．ボットから

の大量アクセスが発生したこと自体はわかっているが，レコード単位で

はボットの判別ができていないアクセスログを用意する．アクセスログ

は，ウェブビーコン型とサーバーログ型の 2 つをそれぞれ用意する．2

つのアクセスログは，同一期間のアクセスログである．取得できている

HTTP ヘッダ中の情報は共通であるため，サーバーへの要求 ID を用

いて，アクセス主体の同一アクションによるアクセスログのレコードである

ことを照合することが可能である． 

サーバーログ型は，前章で述べたように，抽出時の欠損リスクが無い

ため，網羅性が高く，ウェブサイト全体を俯瞰する分析に適した性質を

持っている．一方，ウェブビーコン型は，技術方式として，一部のボット

からのアクセスの影響を受けない特徴を持っている．その特徴を説明す

る． 

一般的に，ウェブサイトにアクセスするボットは，ウェブサイトのページ

構造を調査するクローリング[91]とページ中のテキスト情報などページ

の内容を抽出するスクレイピング[92]の 2 つの活動を主に行う．ボット

は，サイトのページにアクセスするための URL 情報を得るために，クロ

ーリングを行うので，サーバーログ型のアクセスログは必ず出力される．

一方，ウェブビーコン型のアクセスログは必ずしも出力されない．その理

由を説明する．ウェブビーコン型のアクセスログを出力するために

HTML コードに埋め込まれている Javascript のコードは，ボットがペー

ジの情報をスクレイピングによって取得するために，実行する必要がな
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いからである．また，アクセスログの出力する目的以外にも，今日の殆

ど全てのウェブサイトには，ページ内の動作機能を担う Javascript コー

ドが埋め込まれている．だが，情報収集を目的としたボットは，そのよう

な Javascript コードを実行する必要がない．また，ボットの目的が，

DDos 攻撃などのウェブサイトの計算リソースの大規模な消費であって

も，ページ中の Javascript コードはウェブサーバー側ではなくウェブクラ

イアント側で稼働するので，攻撃としての効果は見込みづらい．とはい

え，Curl コマンド[93]など L inux の標準的な機能を用いて， Javascript

を稼働させるボット，稼働させないボットは，容易に作り分けることができ

る．その容易性を踏まえると， Javascript コードが稼働していればボット

ではない，と判断するのは早計である． 

しかし，今日のウェブサイトは，ボタンの押下などページ内の動作機

能を Javascript コードが多く担っている．ユーザーは Javascript コード

を，ウェブブラウザ上で稼働させなければ，サイトを正常に利用すること

はできない．だから， Javascript コードが稼働していなければ，そのアク

セスはボットである可能性が非常に高い，というのが本研究の考えであ

る． 

つまり，サーバーログ型に含まれるアクセスから，ウェブビーコン型を

用いて Javascript コードが稼働していないアクセスを判別することがで

きれば，そのアクセスはボットのものとして除外することができる．この除

外を本研究では，ルールベース判定の 1 段階目のボット除外として扱

う．更に，ウェブビーコン型と組み合わせて分析することで，ボットからの

アクセスと判定したサーバーログ型のアクセスログを抽出できる．そこか

らは，ボットの特徴を分析することができる．その分析から得られたボット

の特徴を用いて， 2 段階目のボット除外としてモデルベース判定を行

う．このルールベース判定とモデルベース判定の 2 段階のボット除外の

全体像を図 3-1 に示す． 
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図  3-1: ボット除外の全体のフロー図  

 

図 3-1 にサーバーログとして表記したアクセスログは，住宅情報ポー

タルサイトのウェブサーバへの 1 日分のアクセスから抽出している． 前

節で取り上げた検索エンジン経由の無害なボットを除外し，および特

定の住宅商材の関連コンテンツへと絞り込みを行った 9,783,466 レコ

ードを分析に用いる．アクセスログの内容は，一般的な HTTP メッセー

ジ形式として，リクエスト URL やリクエストパラメータの値を含む．そのよ

うな値を解釈することで，様々なユーザーの行動を分析できる．例え

ば，ユーザーが住宅情報の概要を示すページを参照したのか，細かな

住宅仕様などの詳細情報を示すページを参照したのか，といった参照

ページの種別をできる．あるいは，そのページを日中に見ていたのか，

深夜に見ていたのか，といった時間帯も分析できる．更に，それは，数
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秒の流し読みだったのか，数分かけてじっくり読み込んだのか，といっ

た時間の長さも，ユーザーの関心を表現する重要な情報として分析す

ることができる． 
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3.2.2 ウェブサイトでの振る舞い情報による分析 

 

 

 

1 段階目の除外では， Javascript 稼働有無によるルールベースの判

定を行う．具体的には，サイトを動作させることに必要な Javascript コ

ードが稼働していない殆どがボットであるという仮説の予測ボットデータ

と，それ以外の予測非ボットデータに，アクセスログを二分する． 

この二分したデータを用いて，ウェブサイト上での振る舞い情報とユ

ーザーエージェント情報に含むテキスト情報の分析を行う．この分析に

よって，予測ボット，予測非ボットそれぞれの仮説の確からしさを評価す

る．そして，ボットの特徴を分析することで，ボットの特徴を発見する． 

分析には，ボットの特徴，非ボットであるユーザーの特徴に関する仮説

を用いる．仮説の内容を表 3-1 にまとめる． 
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表  3-1: ボットの特徴として検証する仮説  

 

 

ここで，アクセスログの分析におけるレコードのグルーピング，ウェブサ

イトへの 1 回の訪問の区切り方を説明する．アクセスログ中の 1 回の訪

問とみなす単位は，Cook ie 中に含まれる同一ユーザーを示す ID から

のアクセスのうち，アクセスの間隔が 30 分以内のものは 1 回の訪問とし

て数える．このような手続きは，アクセスログの分析の一般的な手法とし

て知られている[94]．そして，その 1 回の訪問の中で，ユーザーとボット

の違いを表す特徴量を抽出し，分析を行う． 

尚，本節による検証は，特徴量の統計量および可視化結果は，

Javascript 非稼働データはボットであるとする仮説を支持するかどうか，

本研究としての一次評価を行う．本研究としての最終評価は，ユーザ
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ーまたはボットを示す評価用データを用いた定量評価を行うが，その内

容は次章にて説明する． 

表 3-1 の仮説について説明する．観点は，アクセス主体そのものが

持つ属性とウェブサイト上での振る舞いに分けている．属性は，アクセ

ス主体が持つユーザーエージェント情報，IP アドレス，Cook ie 情報な

ど HTTP アクセスを構成する基礎的な情報を用いる[95]．例えば，ユ

ーザーエージェント情報は，1 回の訪問の中でアクセス主体のウェブブ

ラウザや情報端末の OS が変化することは，通常考えられないため，ボ

ットの偽装による変化を疑う特徴量となっている． 

次に，振る舞いは，訪問が日中か深夜かを示す時間帯や，1 回の

訪問において確認したページの量，ページを確認する時間の間隔など

を特徴量として定義している．ウェブサイトを訪問する時間帯の仮説を

検証した内容を図 3-2 に示す． 

 

 

 

 

図  3-2: ボットとユーザーのアクセスしている時間帯の違い 
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  Javascript コード非稼働のボットと思われる訪問は，24 時間の中で

断続的に発生している．その一方で， Javascript コード稼働のユーザ

ーと思われる訪問は，日中に明確な訪問のピークがあり，深夜になるに

つれて訪問が少なくなっている．この内容は，明確に Javascript コード

の稼働有無でボットとユーザーを分ける仮定の妥当性を支持していると

いえるであろう．  

図 3-3 には，1 回の訪問におけるページを確認する間隔時間の平

均値の自然対数をとったものを，ヒストグラムとして示す． 

 

 

図  3-3: ボットとユーザーの滞在時間の違い 

 

Javascript コード稼働と非稼働の訪問で，ピークとばらつきが異なっ

ている．ボットと思われる Javascript コード非稼働の訪問の間隔時間

は，圧倒的に短い上に個体によるばらつきが小さく，ボットによる機械

的なアクセスの傾向に当てはまる．一方，ユーザーと思われる

Javascript コード稼働の訪問の間隔時間は，長いうえに，個体による

ばらつきがあり，ボットに比べたときの人間的な特徴を表現している．こ

の内容も， Javascript コードの稼働有無がボットとユーザーを分けるル
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ールとしての有用性を支持している．更に，これらの特徴量は，ボット

検知に有用な特徴として，二段階目のモデルベース判定にも用いるこ

とができる． 
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3.2.3 ユーザーエージェント情報による分析  
 

 

次に，アクセス主体の属性の観点としてのユーザーエージェント情報

の分析について説明する．表 3-1 の#1 は，ボット，またはユーザーの

ユーザーエージェント情報だけに，頻繁に現れる単語が存在するので

はないか，という仮説である．我々は，伝統的な手法である bag-of-

words 表現 [96]を用いて，ユーザーエージェント情報の文字列を分析

した．基礎データに含まれる 4,930 ユニーク数のユーザーエージェント

情報の文字列から，691 単語を抽出した．尚，数値とみなせる文字列

は除外し，アルファベットの大文字，小文字は区別しない．単語の抽

出のイメージを図 3-4 にしめす． 

 

 

図  3-4: ユーザーエージェント情報の抽出方法  

 

このように抽出した 691 単語のうち， Javascript コードの稼働，非稼

働のアクセスを特徴づける単語は一部である，と考えられる．そこで，単

語に絞り込みをかけ，分析の目的に不要な単語を除去する．そして，

単語の内容そのものがボットまたはユーザーを表す内容であるか定性

的な評価を行う．更に次節では，絞り込んだ単語を用いたボット判別モ

デルを構築することで単語の有用性について定量的な評価を行う． 



 55 

ここでは，単語の絞り込みのために，ロジスティック回帰モデル[97]の構

築を行い， Javascript コードの稼働有無を特徴づける単語を，定量的

に評価する．ウェブサイトへの訪問を 1 レコードとして扱い，目的変数

は Javascript コードの稼働有無，説明変数には訪問の主体が持つユ

ーザーエージェント情報における 691 単語の出現有無を用いる．この

変数設計を用いる場合，各レコードの目的変数の出現を示すデータは

殆ど 0 となり，疎データの扱いを工夫する必要がある．そこで，今回

は，一般的なロジスティック回帰ではなく，Lasso 回帰モデル[98]を用

いることで，偏回帰係数が 0 になる説明変数をモデルから排除する L1

正則化を行うことで対策する．正則化項のチューニングによる単語の絞

り込み，および偏回帰係数の推定結果を図 3-5 に，正則化項の値ご

とのモデルの実データへの当てはまりを示す AUC[99]を表 3-2 に，そ

の他の当てはまり指標を表 3-3 に示す．尚，表 3-3 に示す当てはまり

指標の評価においては，予測モデルの推定に用いる訓練データ，推

定した予測モデルの頑健性を確認するための検証データの 2 つを用

いて，交差検証を行う．2 つのデータは，アクセスログを分割することで

作成しており，それぞれ重複するレコードは存在しない． 
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図  3-5: 単語抽出と L1 正則化  

 

表  3-2: 正則化パラメータと単語抽出数と AUC の関係  
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表  3-3: 正則化パラメータと単語抽出数と AUC の関係  

 

 

図 3-5 からは，正則化項の値が大きくなることで，罰則の値が多くな

り，説明変数としての単語が減り，一部の単語で大きく推定されていた

偏回帰係数の値が小さく評価されていることが確認できる．また，表 3-

2 では，そのように正則化項の値を大きくして，単語数を減らしても，

AUC の値は，殆ど同じ水準にあることが確認できる．そして，表 3-3

は，17 単語を用いたモデルについて，過学習は発生しておらず，頑健

なモデルであることを示している．以上の定量的な評価は， Javascript

コードの有無を特徴づける単語は 691 単語から 17 単語に絞り込める

ことを支持している．この評価に基づいて，抽出した 17 単語と推定し

た偏回帰係数を表 3-4 に示す． 
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表  3-4: ボットの特徴量を表す単語の偏回帰係数  

 

 

ボット傾向のある単語として抽出された ubuntu， linux と，非ボット傾

向のある単語として抽出された android，w in，mac を比べると，一般的

なユーザーが利用する情報端末のオペレーションシステムの単語が，

非ボット傾向の単語として選択されている．また，ボット傾向のある単語

として選択された http は，悪意のない検索エンジンからのボットが自身

の身元を明示するためにユーザーエージェント情報に記載することが

一般的にわかっている．これらの内容は， Javascript コードの稼働有無

によってボットを判別するルールの有用性を支持している． 



 59 

本研究では，マルチデータソースのアクセスログを用いることで，ウェ

ブサイトへのアクセスの Javascript コードの稼働有無の判定を可能にし

た．そして，本節の分析結果は， Javascript コードの非稼働のアクセス

がボットからのアクセスと判定することを支持した．これにより，本研究の

提案するルールベース判定に，有用性があることを確認した．次節で

は，本節の分析ではユーザーと判定したアクセスに含まれるボットを，

本節の分析で得られた知見を活用しながら，モデルベース判定を行う

手法を提案する． 
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3.2.4 1 クラスサポートベクトルマシンの学習 

 

 

 

本節では，多くがユーザーからのものと考えられる Javascript コード

稼働のアクセスログから，異常検知モデルを用いて，さらにボットを取り

除く．ユーザーまたはボットであるアクセス主体の特徴量には，前節の

分析で得た知見を用いる．訪問の時間帯や 1 回の訪問あたりのアクセ

スしたページ数などの振る舞い情報に関する内容，およびユーザーエ

ージェント情報から抽出した 17 単語の出現有無を，特徴量として投入

する． 

異常検知モデルには，伝統的な手法である 1 クラスサポートベクトル

マシンを用いる．1 クラスサポートベクトルマシンについて，本節では提

案手法の理解のために最低限必要な内容を説明する．理論的な詳細

および具体的な解法は文献 [100][101][102]が詳しい． 

提案手法の説明のために，先ずは 2 値分類を行うサポートベクトル

マシンについて説明する．この手法は，教師あり学習に相当し，レコー

ド単位に 2 クラスのラベルを付与した学習用データから 2 クラスの境界

線とサンプルとのマージンを最大化するように境界線を導出する．例え

ば，アクセスログのレコードにボットを示すフラグを付与した学習データ

が入手可能であれば，この手法を選択することで，ボットとユーザーの

境界線を示す判別モデルを構築できる．  

しかし，教師あり学習に必要なレコード単位の 2 クラスのラベルが入

手しづらい問題も存在する．本研究で取り組むアクセスログに潜むボッ

トの判別は，まさにそのような問題である．ウェブサイトのアクセス量の時

系列の変化などから，その日のアクセスログにボットが一定規模で混入
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していることは解釈可能である．しかし，アクセスログのレコード単位に

ボットであることを示す証拠は存在しない． 

そこで，本研究では，2 値分類を行うサポートベクトルマシンを応用し

た教師なし学習の手法である 1 クラスサポートベクトルマシンを採用す

る．この手法は，レコード単位の異常はわからないが．ある割合で異常

レコードが混入していることがわかっている場合に，ハイパーパラメータ

で与えた割合の異常レコードとそれ以外の正常レコードとの境界線を

推定する．そして，境界線との距離から．レコード単位に異常度を導出

する．本研究では，その異常度を用いてレコード単位にボットを判定す

る．図 3-6 を用いて更に手法を説明すると，1 クラスサポートベクトルマ

シンは，高次元空間におけるサンプルを，異常のサンプルほど原点に

近くなるように写像した上で，原点と 1 クラスの境界線とマージンを最

大化する境界線を求めている．図 3-6 では，わかりやすさのために，高

次元空間を 2 次元で簡易に表現している．今回の分析におけるサン

プルとは，アクセスログのレコードを，前述のウェブサイト上の振る舞い

情報および単語出現有無を用いて高次元ベクトル化したものを指す．

マージンを最大化する問題は，図 3-6 におけるサンプルを囲む球の半

径 R を最小化する問題と変換することができる．最小化問題を式 1 に

示す． 
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図  3-6: 1 クラスサポートベクトルマシンのイメージ 

 

 

式 1 の最適化問題の解を(R2 ,b* ,u*)としたとき，サンプルの異常度は

球からはみ出した長さとして式 2 のように定義できる．  
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それぞれのパラメータを説明する．先ず，b は球の中心の位置ベクトル

を示す．u は，遊び，スラック変数などと訳されることが多いが，半径 R

の球をはみ出したサンプルを許容する変数としての役割を持つ．式 1

において，u の総和に C を掛けた項が最小化問題へのペナルティ項と

して取り込まれていることがわかる．また，C は，サンプル全体における

異常値の割合を決める定数で，1 クラスサポートベクターマシンにおけ

る正則化定数と呼ばれる．1 クラスサポートベクトルマシンを世の中の異

常値検知の問題に実用するためには，この定数は何らかの方法で決

定しなければならない．この課題に対して，本研究は，実際に得られた

データへの判別モデルの当てはまりからハイパーパラメータを探索す

る，という手法を選択する．手法をより詳細に解説するためには，モデ

ル評価を行うためのデータが必要であるため，モデル評価の説明部分

で解説する．  

本節では，ウェブサイトの振る舞いと単語の出現有無を用いてベクト

ル化したサンプルの異常度を，1 クラスサポートベクトルマシンを用いて

算出する方法を説明した．そして，次章にて，本研究における評価用

データの作成方法を示した上で，評価用データを用いて，  1 クラスサ

ポートベクトルマシンによるボット検知手法の評価を行う．更に，同じ評

価用データを用いて，実用のための課題として提起した正則化定数の

決定方法を説明する．  
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3.3 ボット検知手法の評価  
3.3.1 人による判別の再現の実験  
 

本節では，人が実際にアクセスログの内容を目で確認して，ボットと

判断した内容を評価用データとして用意した．そして，提案手法によっ

て評価用データと同等の判定の再現が可能か確認することで，提案手

法の定量評価を行った．  

評価用データの作成のためのアクセスログは，1000 回の訪問を抽

出し，アクセスログの内容を 5 人で，それぞれ目視を行うことで，ボット

を判定した．その判定方法を説明するために，判定者が実際に確認し

たアクセスログの項目およびレコードを抜粋したものを表 3-5 に示す．  

 

表  3-5: 実験のためのアクセスログのサンプル 
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判定のための観点を説明する．表 3-5 の#1 から#3 のレコードは，い

ずれも目視によってボットとして判定したレコードである．#1 は，1 回の

訪問の中で Cookie に記述するセッション ID を 457 回，自ら切り替え

を行っている．何らかの意図をもって，別人からのページビューであるこ

とを装っているボットではないか，と疑われた．このような値は事前知識

をもとに集計を行うことで，人間による判別を支援し，判別精度を高め

る工夫をしている．次に，#2 は，深夜 4 時から 1,144 分もの長時間，

約 6,000 ページという膨大なページを閲覧していることからボットである

ことが疑われた．#3 は，住宅商材を一覧で紹介したページには 1 度も

アクセスすることなく，住宅商材の詳細情報を示すページを 1,061 ペー

ジも閲覧している．詳細ページにたどり着くには，一覧ページに掲載さ

れている詳細ページへのリンク URL をクリックする必要がある．何らかの

手段で，詳細ページのリンク URL を入手，生成することで大量アクセス

を発生させているボットであることが疑われた．以上のような疑いをもと

に，判定者はボットのレコードに対して投票を行い，最終的に 1000 レ

コードのうち，228 レコードをボットとして判定した．全体の約 97%にあた

る 221 レコードは全員一致でボットに投票された．投票結果の分かれ

た 3%については， IP アドレスの切り替えなど疑わしい要素はあるが，ペ

ージビュー数は 60 ページ程度で一般的なユーザーの量と変わらな

い，といったレコードが挙げられた．これらは，最終的に多数決を用い

て判定したが，今回用意できたデータソースを用いた特徴づけにおい

ては，これ以上の精度での判定は困難であった．尚，表 3-5 の内容に

相当するレコードを，本提案手法のモデルにベクトルとして投入してい

る．  

1 クラスサポートベクトルマシンの学習は，前節の分析で得たボットの

ユーザーエージェント情報に含まれる単語等を特徴量として追加しな

がら，複数のモデルを構築した．複数のモデルによる予測結果を，評

価用データの判定内容と比較を行い，提案手法の有用性としての予

測精度を示す．予測精度を評価した内容を表 3-6 に示す．  
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表  3-6: ボット検知モデルの性能評価  

 

 

ボットの閲覧したページ数を投入したモデル#1 に対して，先述の分

析で発見した時間帯や訪問の間隔時間を投入したモデル#2，ボットに

含まれる単語の出現有無を投入したモデル#3 が優れた予測精度を記

録した．そして，いずれの精度指標においても，同率を含む 1 位を獲

得したモデル 3 が最も効率良く人による判別を再現できる，という実験

結果を得た．  

更に，本実験にて，提案手法を用いて実際にボットの判定を行うに

あたり，先述の課題として述べた，式 1 におけるハイパーパラメータであ

る正則化定数 C を決定する方法を説明する．モデル#3 の正則化定

数 C を変動させたときの精度変化の計測結果を図 3-7 に示す．  
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図  3-7: 1 クラスサポートベクトルマシンのパラメータチューニング 

 

正則化定数 C を 0.001 よりも大きくすることで，評価用データにおけ

る異常値を漏れなく異常と判定できた割合を示す recall 指標は変化し

ていない．つまり，いずれの値の場合でも，異常値は異常値として漏れ

なく判定できている，と解釈できる．  

一方で，異常値としての判定の正答率を示す precision 指標は下

がり続けている．これは，C を小さくすればするほど，誤判定が増えてい

ることを示している． recall 指標の解釈を踏まえると，異常値は既に殆

ど全て検出できている状態から，C を小さくすることで，正常値を異常

値として判定する規模が増えている，と解釈することができる．  

今回のデータにおいては，0.001 が最も当てはまりが良いことが確認

できた．C の値は，ウェブサイトにアクセスのあるボットの質と量によって

適当な値が変動する．そして，ボットの質と量は，ウェブサイトの運営者

にはコントロールできないため，本手法を実際に運用する場合は，定
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期的な正則化定数 C の再探索によるモデルの再推定が必要になる．

運用における課題は後述する．  

尚，今回の実験データには 2%程度のインターネットボットが含まれて

いた．実験データにおける含有率が上昇すると，図 3-6 の 1 クラスサポ

ートベクトルマシンの球の外の点の量を多く許容するようなモデル導出

を行うことがわかっている．但し，実際のウェブサイト運用において発生

するモデルの含有率の変動は，モデルの判別性能と関係がない．それ

は，あくまでも，モデル性能は，モデルの捉えているボットの特徴をもと

に決定されるからである．つまり，モデル導出時に実験データに含まれ

ていたボットと同質なボットが大量に訪問した場合，モデルの判別性能

は維持できる．一方で，異質なボットが訪問した場合は，その量に関わ

らず，モデルの判別性能は維持できない．このようなモデルの特性に起

因する運用の課題については，今後の課題を扱った節でさらに考察す

る．  
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3.3.2 レコメンデーションの予測精度向上の実験  
 

本節では，アクセスログに潜むボットを検知し，ノイズとして除去する

ことで，ユーザーの行動履歴からユーザーの嗜好を予測するレコメンデ

ーションシステムの精度向上を実現する実験を行う．レコメンデーション

システムのアルゴリズムとして一般的に利用されている手法に協調フィ

ルタリング[103]がある．商品そのものの属性を用いてレコメンデーション

を行うコンテンツベースフィルタリング[104]に対して，協調フィルタリング

は，ウェブサイトの全ユーザーの嗜好を用いてレコメンデーションを行

う．もし，全ユーザーからボットを除くことができれば，協調フィルタリング

による学習の効率が上がり，レコメンデーションの精度向上が期待でき

る．  

評価実験は，ユーザーの商品の閲覧有無を示す行列を，ボット除

去前とボット除去後の 2 つを用意する．それぞれのデータは，ユーザー

単位に更に 2 つに分割する．ユーザーの 80%を学習用の教師データ，

残りの 20%のユーザーをモデル評価用の検証データとして分割を行

い，商品の閲覧有無を予測する．検証データは，いくつかのユーザー

と商品の組み合わせのデータを隠すことで，予測の正誤を確認する．

予測に用いるアルゴリズムは，一般的な機械学習ライブラリである

Scikit-learn[105]に用意された協調フィルタリングのパッケージ Scikit-

surprise に採用されている全てのアルゴリズムを採用した．予測精度は

RMSE[106]で評価した．評価結果を表 3-7 に示す．  
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表  3-7: レコメンデーション精度に与えるボット除去の効果  

 

 

全てのアルゴリズムにおいて予測精度の改善が確認できた．今回の

実験における改善規模は必ずしも大きなものではないが，協調フィルタ

リングの学習を妨げるノイズ規模に従って，改善規模は変動するものと

考えられる．また，協調フィルタリングのアルゴリズムには，ノイズとなるよ

うなユーザーの行動，例えば全ての商品を閲覧しているユーザーの影

響を小さくするような工夫が行われている．今回，特定のアルゴリズムで

はなく，全てのアルゴリズムにおいて改善が確認できたことは，アルゴリ

ズムの個別の工夫で対応しきれなかったノイズを除去できたことが，小

規模ではあるが確認できた，と評価することができる．  
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3.3.3 業務効率改善の評価  
 

 

 

 住宅情報ポータルサイトで行われていた人の目による判別とボット除

外作業を，本ボット検知手法を用いて自動化を行った．2021 年 12 月

現在まで 2 年間運用した結果，1 ヶ月あたり 160 時間を要していたボ

ット除外作業が，本研究が提案するモデルを実装したシステムによって

完全に自動化することができている．  

従来のボット除外作業は，表 3-5 で示したアクセスログの目視確認

を行い，アクセスログを分析する前に，アクセスログのレコードを示す IP

や Cookie 情報，ユーザーエージェント情報を指定して除外するプログ

ラムを作成していた．アクセスログの目視確認， IP や Cookie 情報やユ

ーザーエージェント情報のブラックリスト出力は，本研究が提案するモ

デルから自動出力が可能となった．自動出力したブラックリストを，デー

タ分析の前処理として定常的に自動適用することで，人手の作業は不

要となった．  

但し，誤検知の監視として，実際にメールアドレスなどの情報を入力

して，住宅情報に問い合わせを出したユーザーを，本システムがボット

として判定していたら通知する機能を開発して，運用している．運用開

始以降，月に数件程度は発生しているが，集客投資効果の分析やリ

コメンデーションシステムの構築などを目的としたボット除外品質として

は問題ない，と判断している．  
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3.3.4 手法の汎用性の評価  
 

 

 

 本節では，提案手法の持つ汎用性について説明する．提案手法

は，分析用データの抽出方法，その後の分析方法ともに，今日のウェ

ブサイトが一般的に用いている技術を用いて，特殊な技術の導入なし

に実現できる手法である．具体的な説明として，提案手法の重要な特

徴であるマルチソースアクセスログの取得手法について述べる．インタ

ーネットボット検知を目的に，本研究と同じくマルチソースアクセスログ

を取得するアプローチを探索した先行研究 [32]では，アクセスログの一

部をネットワーク機器から抽出している．今日のウェブサイトの構成要素

として，ファイヤー・ウォール，ルーター，スイッチといったネットワーク機

器を含まないウェブサイトは存在し得ない．よって，マルチソースアクセ

スログの一部としてネットワーク機器を活用する手法には一定の汎用性

が認められる．しかし，今日のウェブサイトの運営事業者の置かれてい

る技術動向を踏まえると，先行研究には汎用性の観点の課題がある．  

近年，クラウド・コンピューティングの普及を受けて，ウェブサイトを運

営する事業者は，自社専用のネットワーク機器を保有する必要性が下

がってきている．ネットワーク機器は，ユーザーとウェブサイトの間の通

信機能を実現する重要な機器であるが，その操作は米国大手のシス

コ・システムズ社の IOS に代表される製造事業者の独自のオペレーシ

ョンシステム上で行う必要がある場合が多い．そのようなオペレーション

システムは，今日のウェブサイトのウェブサーバーやデータベースサー

バなどに汎用的に用いられている Linux 等とは操作方法が異なる上

に，用途は通信経路の制御に専門に用いられている．このように手法
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を構成する技術においては，ネットワーク機器の操作に依存する先行

研究の手法は，汎用性の観点で課題があるといえる．一方，提案手法

が，マルチソースアクセスログとして提案しているウェブビーコンログ方式

はウェブページの HTML ファイル，ウェブアクセスログ方式は Linux 等

の汎用的なオペレーションシステム上で稼働させられるウェブサーバー

を操作することになる．HTML ファイルに関しては，ウェブサイトの画面

の定義情報そのものであり，この資材を保有，操作しない事業者は想

定しづらい．ウェブサーバーに関しては，先述した Linux 等の汎用的な

オペレーションシステム上で稼働する Apache HTTP Server[107]に代

表されるウェブサーバーを構成するミドルウェアを操作することになる．

この操作も，ウェブサイトを起動させる作業そのものに相当するため，こ

の処理を操作しない事業者も想定しづらい．このような技術で構成した

提案手法は，ウェブサイトを運営する事業者にとって扱いやすい技術

を用いた汎用的手法と評価できる，と考えている．  
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3.3.5 今後の課題  
 

 

 

本節では，提案手法をウェブサイトの運用に実用し，ウェブサイトの

ユーザーの分析の精度を高めていくにあたっての今後の課題について

説明する．実用化にあたっては，ウェブサイトのアクセスログ全体に占め

るボット含有率の監視が重要になる．今回の実験データの含有率 2%

は永続的に続くものではなく，攻撃者の行動によって大きく変動しう

る．そして，実際には，真のボット含有率そのものは計測できない，とい

う問題にも対処しなければならない．そのため本手法の実用にあたっ

て，誤検知の対策に有効な対策は，予測したボットのアクセスログ全体

における含有率の時系列変化の監視である．日々の予測ボットの含有

率を分布として計測し，含有率にも異常検知のアプローチを行うこと

で，攻撃者の行動変化，モデル再構築の必要性について検知するこ

とができる．  

また，ボットと判定したアクセス主体が，個人情報の入力といった人

間でしか発生しない行動を取った場合は誤検知と判定し，その検知規

模の時系列変化を確認する手法も有効な可能性がある．人間でしか

発生しない行動とはどのような行動か探索することは，本研究が対象と

するインターネットボットの検知に重要な知見の獲得に繋がるため，この

ような知見の収集は今後の研究課題となる．  

これらのモデルの関連指標に大きな変化が現れた場合は，ボット判

別モデルの再構築を検討する必要がある．本手法を実用する上で，ボ

ット判別モデルの更新頻度は重要な検討対象になるが，同一サイトの

アクセスログに含まれるユーザーとボットの振る舞いや属性情報の傾向
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が，短期間で大きく変わることは想定し辛い．だが，その傾向を，未来

永劫に不変であると仮定して，モデルの更新を想定しない運用を採る

ことは明らかに不適切である．このようなモデル再構築のタイミングの問

題に対しては，先述のボット含有率やアクセスログの規模を常に時系

列で監視することで，傾向の変化を検知し，モデルの更新の判断根拠

とすることが，有効なアプローチと考えられる．仮に，ユーザーとボットの

質的な特徴の変化が頻繁に発生する場合は，判別モデルをそれに合

わせて高頻度に更新する必要があるだろう．そのような問題に対応する

ためは，本論文で示した手法には拡張が必要である．特に，特徴量の

生成，1 クラスサポートベクターマシンのハイパーパラメータ探索，頑健

性の評価といったモデル構築の手続きについて，作業効率向上，作

業の自動化といった追加的な研究が必要である．  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 76 

 

 

 

3.4 おわりに 
 

 

本研究では，ウェブサイトの運営におけるアクセスログの管理，利活

用を支援するためのボット検知の手法を提案した．アクセスログに潜む

ボットの検知，除去に焦点を当て，アクセスログを複数の方式で取得す

ることで，ボットの特徴を発見した．この特徴を利用したルールベースと

伝統的な異常検知手法を組み合わせた新たな手法を提案した．提案

手法を用いれば，人手によるボットの判別と同程度の精度で，判別を

自動化することが可能となる．人手によるボットの判別は，日々発生す

る膨大なアクセスログ全体に適用することは難しいため，この自動化に

は有用性があると言える．さらには，レコメンデーションシステムの予測

精度においても，改善の効果が確認できた．  

これらの検証結果は，住宅情報ポータルサイトに活かすために，当

該事業を営む企業の情報システム上の実験を行った．検証によって，

ウェブサイトを構成する汎用的な技術を組み合わせることで，高い精度

のボット判別が実現できることがわかった．当該事業ドメインに特化した

新たな知見は得られなかったが，情報提供を行うウェブサイトに広く有

効な汎用的な手法が導出できた．  

以上のように，本論文で提案したマルチデータソースの分析によるボ

ット検知手法は，ウェブサイト運営において，アクセスログに含まれるボ

ットの自動識別が実現できることを確認した．一般に，データの分析に

は，分析の目的に合致したデータを用意することが非常に重要であ

る．ウェブサイトのユーザーをより深く知り，ウェブサイトの改善を検討す

るための分析用データに，ユーザー以外の情報が含まれていることは

決して望ましい状態とは言えない．そこで，提案手法を用いることで，ウ
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ェブサイトのユーザーを分析する目的に合致した，ユーザーのアクセス

ログに絞り込んだ分析用データを自動で提供することが可能になる．  

今後は，前節にて扱った今後の課題，特にインターネットボットの質

の変化に柔軟に対応するためのモデル再導出の効率化，自動化とい

った手法の探索に取り組んでいく所存である．  
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第4章  文字列照合アルゴリズムの自動テストシス

テムへの適用  

 

 

 

本章では，住宅情報ポータルサイトの行動データのノイズとなる不正

識別子を除去する新たな手法を提案する．不正識別子の除去作業を

テスト作業と捉え，テスト作業の効率を改善する自動テストシステムの

実現方法を探索する．提案する自動テストシステムの実現方式，およ

び共同研究を行った連携先企業の情報システム上で行った作業効率

の改善検証の結果を報告する．  
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4.1 はじめに 
 

 

 

住宅情報ポータルサイトの行動データには，前章で取り扱ったインタ

ーネットボットだけでなくウェブサイト開発時の作業ミスなど，様々な要

因によって，データ分析の目的の妨げになる不正な形式の識別子がノ

イズとして混入する．ウェブサイト開発の作業ミスでいえば，その背景に

は，住宅情報ポータルサイトにおける重要なマーケティング活動である

ユーザビリティ向上のための継続的インテグレーション[108]がある．具

体的には，住宅検討者が好みの住宅を探しやすい，使いやすいサイト

を探求し，開発を継続する活動である．住宅情報ポータルサイトに限ら

ず，今日のウェブサイトの運営事業者は，このような活動に取り組んで

いるため，ウェブサイト開発の作業ミスがなくなることはない．よって，作

業ミスによって生まれる行動データの不正識別子は発生し続ける．行

動データの識別子は，データ分析において，ユーザーがウェブサイトで

接触するコンテンツや，ユーザーが取った行動の内容を，一意性をもっ

て識別するために設計される文字列である．より具体的には，文字列

のルールは，連続する特定文字数のアルファベットや数字，その羅列

の組み合わせとして，設計される．例えば，商品の識別子が，このよう

な文字列のルールを逸脱すると，商品を分析するためのプログラムが

正しく動作しなくなるため，ユーザーがどのような商品を併行検討した

のか，といった行動データが分析できなくなる．そして，そのような不正

識別子の除去作業は膨大な量になり，今日の事業者の負担となって

いる．行動データの不正識別子を効率的に除去するシステムがあれ

ば，このような課題を解決できる．  
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具体的なアプローチとしては，対象作業をテスト作業と見立て，自動

テストシステムを提案する．自動テストシステムは，多くの先行研究が存

在しているが，それらに共通していることは，自動化する対象作業を，

システム化が可能な繰り返し作業に絞り込んでいることである．自動テ

ストシステムの研究におけるその代表的な作業は，テストケースの作成

とテストコードの作成である．提案手法は，行動データからの不正識別

子の除去作業のためのテストケース作成およびテストコード作成に焦点

を絞った．テストケース作成に対応する GUI システム，テストコード作成

に対応する文字列照合アルゴリズム，これらを組み合わせた新たな自

動テストシステムとして設計した．本章では，提案手法の実現方式を報

告するとともに，提案手法の開発にあたって共同研究を行った連携先

企業の情報システムの上での実用性の検証結果を報告する．  
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4.2 自動テストシステムの機能  
 

 

 行動データの不正識別子の除去に対応する自動テストシステムの検

討にあたって，実現手法を探索すべき要素は大きく 2 つに分けること

ができる．1 つは，テストケースの作成，もう 1 つはテストコードの作成で

ある．それぞれについて提案手法を解説する．  
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4.2.1 テストケース作成の GUI システム化  

 

 

 ソフトウェアテストにおいて，テストケースとはどのような場面でどのよう

な作業を行うか，を定義したものである．通常は，テスト作業者に期待

する作業を文章で表現することが多い．先行研究 [53]では，指定のウ

ェブブラウザを立ち上げて，指定のウェブページをロードし，ロードにか

かった時間を計測する，といった指示相当の文章がテストケースに該

当する．   

 行動データの不正識別子の除去作業においては，ウェブページのど

のページで，どの識別子が，どのような文字列ルールに合致した形で

生成されているか確認する，といった指示文書がテストケースに該当す

る．このようなテストケースを作成するにあたっての課題は，ウェブペー

ジ，識別子，文字列ルールの数が膨大になってしまうために，文章とし

て抜け漏れなく記述，管理するための作業が困難になる．膨大な作業

に長い時間がかかる，という量の問題だけでなく，定義すべき内容に抜

け漏れが起こりやすい，という質の問題も合わせて解決しなければなら

ない．この課題に対応するために，予め設計された画面遷移プロセス

に従って作業者を誘導しながら作業を進める GUI システムが有効なア

プローチとなる可能性がある．このアプローチを，行動データの不正識

別子の除去作業にあてはめて，設計した画面と機能の組み合わせを

表 4-1 に記載する．  
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表  4-1: 自動テストシステムの画面と機能の組み合わせ 

画面  機能  

テスト要件登録  

ページ操作登録  

変数登録  

文字列パターン登録  

テスト実行指示  

ページ操作実行  

変数出力結果収集  

テスト結果確認  テスト結果確認  

 

行動データは，ウェブページの操作に合わせて生成されるため，テス

ト要件登録の画面では，まずどのようなページ操作のときの作業である

か対象を特定する．生成された行動データには HTTP ヘッダー情報相

当の大量の変数が分析用の識別子として記録され，それぞれの識別

子をチェック対象として登録を行う．登録した識別子には，チェックすべ

き文字列パターンが存在するため，その内容もテスト要件として登録す

る．以上が，テスト要件の登録である．この作業を一度抜け漏れなく登

録できれば，以後は抜け漏れなくテスト要件が実行されることを担保で

きる．  

次に，テスト実行指示の機能では，登録しておいたページ操作を実

行する．この実行は，繰り返し行うことを想定している．一般的な自動

テストは，過去に実行したものと同じテストをなるべく効率的に再現する

構造をとっており，提案手法も同じ構造である．そして，テスト結果確
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認では，テスト要件どおりの行動データが生成されたか，差分はどのよ

うなものだったか，確認を行っている．  

テスト要件登録の画面イメージを，図 4-1 に記載する．  

 

 

図  4-1: 行動データのテスト要件登録の画面イメージ 

 

 テスト要件登録の画面設計では，作業者が迷うことなく各識別子の

名称を確認し，必要なチェック内容をタブから選択できるような機能の

提供を試行した．チェック内容をタブから選択すると，予め登録したテ

ストコードが呼び出される実現方式をとっているが，テストコードの内容

については，次項 4.2.2 にて説明する．次に，テスト結果確認の画面イ

メージを図 4-2 に記載する．  
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図  4-2: 行動データのテスト結果の確認画面  

 

 テスト結果の確認画面では，エラーとなった識別子を不正識別子とし

て GUI システム上で見逃すことがないような表示方法を試みている．ま

た，エラーになった内容が，具体的にどのような文字列ルールに違反し

たのか，GUI システムの操作によって特定できるような設計を試みてい

る．このような手法を検証することで，利用者に特別なスキルを要求せ

ず，システムの操作に慣れれば誰でも作業が実施できる簡便性の実現

を試行する．   
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4.2.2 文字列照合アルゴリズムを活用したテストコード作

成の効率化  

 

 本項では，テストコードの自動作成の手法について説明する．実現

手法を説明するために提案手法を実現するためのシステムスタック図を

図 4-3 に示す．  

 

 

図  4-3: 自動テストシステムのシステムスタック図  

 

 テストコード作成に関連の深い技術要素を説明する．システム層の上

流にある Selen ium[109]は，ウェブサイトの操作を Python プログラムで

効率的に記述するためのソフトウェアフレームワークである．自動テスト
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システムに関する多くの先行研究が本コンポーネントを活用している

が，提案手法も同様に Selen ium の活用の可能性を探索した． 

Selen ium の稼働内容を定義する実行パラメータをリレーショナルデ

ータベースである MySQL に格納し，Selen ium を使ったプログラムから

参照することでテストコードとして完成させて，稼働させる方式を検討し

た．このような方式を採用することで，テストコードの作成作業を図 4-1

のテスト要件作成画面で完結させられる設計を試行している．また，こ

の実行パラメータは，図 4-1 のテスト要件登録画面で入力された情報

をデータベース格納用に変換したものである．データベースに保存され

た Selen ium の実行パラメータを表 4-2 に示す．  

 

表  4-2: 行動データのチェック内容を定義した Selenium 用実行パ

ラメータ 

 

 

 行動データの識別子は，特定文字数のアルファベットや数字の羅

列，その組み合わせである．そのような文字列に対して照合処理を効

率的に行うためには様々なアルゴリズムが提案されている[110].そのよう

なアルゴリズムを容易に実装可能な手法として，正規表現プログラム

[111]を Selenium の実行パラメータとして受け付けられる設計を提案し

ている．正規表現プログラムの文字列照合を表した状態遷移図を図

4-4 に示す．  
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図  4-4: 正規表現プログラムを変換した状態遷移図  

 

  この文字列照合アルゴリズムは，表 4-2 の 4 列目に例示されている

正規表現プログラムで記述された文字列ルール”PF[1-9]C[0-

9]{2}02”を表したものである．処理内容を簡単に説明すると，1 文字目

は P，2 文字目は F，3 文字目は 1 から 9 までの数字 1 桁，4 文字目

は C，5 文字目と 6 文字目は合わせて 0 から 9 までの数字 2 桁，7 文

字目は 0，8 文字目は 2，これで文字列が終わっている場合に True を

返し，それ以外は False を返す照合処理である．このような記述方法

は，数あるプログラミング技術の中でも習得しやすい技術であり，この技

術を習得すれば提案手法を用いて，行動データの不正識別子を除去

するテストコードは作成できる．このような技術方式によって，事業者に

とって扱いやすい，操作の簡便な自動テストシステムの実現を試行し

た．  
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4.3 行動データの自動テストシステムの導入効果  
 

本研究の提案するシステムの効果を確認するために，不動産広告

サイトの機能の開発における行動データのテストの作業時間を計測す

る実験を行った．実験は下記の 3 パターンのテスト手法を比較した．  

 

(a) すべて手動でテスト 

(b) Selenium による自動テスト 

(c) 提案システムによるテスト 

 

(a)は，全てのテストの作業を手動で行う． (b)は，一般的な自動テス

トとして Selen ium を用いてテストコードを手動でコーディングし，自動テ

ストを行う． (c)は，本研究が提案するシステム上でコーディングを行うこ

となく，テストを実行する．図 4-3 に作業フローを示す． 
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図  4-3: 行動データのワークフローの比較  

 

実験は，作業フローの 1 番目の作業の要件確認を除く 2 つの作業

を，3 つのテスト手法を用いて，それぞれ別の作業者が実行した．ま

た，実験は，異なる機能開発を対象に 3 回実施した．結果を表 4-2

に示す．表の単位は時間数である． 
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表  4-2: 自動テストシステムの実験結果  

 

 

テストコードのコーディングとテストの実行をシステム上で作業した c

が，最も短時間で作業を行うことができた．考察として，本研究が対象

とする行動データのテストは，ボタンのクリックや画像の表出，コード値

のチェックなど，パターンが限られるため，システム上での定型機能とし

て用意し，操作させることに適していた．また，b のようなテストコードの

コーディングの場合は作業者のコーディングスキルの差が作業効率に

影響しやすいことに対し，提案システムでは，システム上の操作となるた

め作業者による差が生まれにくい，と想定できる．実験結果から，本研

究が提案するシステムが，ウェブ行動データのテストの効率化にとって

有効であることを確認した． 
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4.4 おわりに 
 

本研究では，行動データの不正識別子を効率的に確認するための

自動テストシステムを提案した．従来の手動テスト，および Selen ium を

用いた一般的な自動テストよりも，GUI システムによるテストケースとテス

トコードの自動作成を実現した提案システムが，作業効率を大幅に改

善できることを確認した． 

また，提案手法は，作業者のプログラミング技術になるべく依存せず

に作業を完了できる簡便なシステムとして設計を行った．共同研究を

行った連携先企業では，実際にプログラミングスキルの低いエンジニア

層を作業担当者に据えることができており，提案手法の信頼性を支持

する検証を行うことができた． 
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第5章  不均一データ分析アルゴリズムの優良顧

客抽出への適用  

 

 

本章では，スーパーマーケットチェーンの行動データにおける大量の

一般顧客から少数の優良顧客を抽出する問題について，伝統的な顧

客のランク付け手法の RFM 分析とテキストマイニングアルゴリズムを組

み合わせた新たな手法を提案する．スーパーマーケットの業界では，

優良顧客に絞り込んだマーケティング施策を行うにあたって，大量の一

般顧客の行動データが，分析のノイズになってしまう問題がある．スー

パーマーケットのマーケティング活動では，価値の高い優良顧客に対

する特別な宣伝活動として，豪華なダイレクトメッセージや値引きクーポ

ンなどを送る施策が行われている．スーパーマーケット事業の特徴とし

て，20%の優良顧客が 80%の売上を生むことが通説となっており，優良

顧客を効率良く分析するためには多数の一般顧客の行動データがノイ

ズになる．提案手法が，先行研究と比べて高い精度で優良顧客を抽

出できることを示す． 
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5.1 はじめに 
 

スーパーマーケットチェーンでは，少数の優良顧客のデータに対し

て，より詳細な分析を行い，優良顧客に絞った広告宣伝費の投資を

行うことは，マーケティング活動として重要である．顧客のランク付けに

は，有用な先行研究として RFM 分析が存在する．だが，RFM 分析

は，様々な事業に適用可能な汎用性を持つ一方，わずか 3 つの指標

でランク付けを行うため，精度の課題がある．より高い精度で優良顧客

を自動抽出することができれば，多数の店舗を運営するスーパーマー

ケットチェーンの広告投資の効率を上げることができる．  
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5.2 優良顧客の抽出  
 

本研究では，将来の店舗売上の大部分を生み出す顧客を優良顧

客として定義し，現在の顧客情報からそのような優良顧客を予め抽出

するモデルを提案する．  
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5.2.1 分析データ  

 

本研究では，18 店舗を含む 1 つのスーパーマーケットチェーンの

ID-POS データ 2 年分を利用する．2 年分のデータは，前半 1 年を現

在の顧客情報，後半 1 年を将来の顧客情報として分割して利用す

る．又，本研究では，抽出モデルに投入する顧客の特徴量として，ID-

POS データに予め設定された 167 品目の類型化された商品情報を利

用する．この対応により， JAN コード等を利用した個別商品単位で分

析を行う際に発生するデータのスパース(疎 )性の問題に対処する．表

5-1 と表 5-2 に商品情報のマスタを示す． 
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表  5-1: 商品目マスタ（農産，水産，畜産）  

農 産  水 産  畜 産  

果 菜  丸 物  和 牛  

葉 菜  切 身  国 産 牛  

茎 菜  貝  豪 州 産 牛  

根 菜  鮮 魚 盛 合 せ 米 国 産 牛  

山 菜  鮮 魚 _他  輸 入 牛  

豆 類  冊 類  通 常 牛  

きのこ 刺 身  牛 肉 関 連  

発 芽 野 菜  たたき 牛 肉 _他  

妻 物  水 産 生 食  銘 柄 豚  

野 菜 盛 合 せ 刺 身 類 盛 合 せ 国 産 豚  

野 菜 関 連  刺 身 類 _他  輸 入 豚  

野 菜 _他  ボイル魚  通 常 豚  

野 菜 水 煮  冷 凍 魚  豚 肉 関 連  

冷 凍 野 菜  味 付 魚  豚 肉 _他  

カット野 菜  漬 魚  銘 柄 鶏  

野 菜 加 工 品 _他  塩 蔵  国 産 鶏  

季 節 果 物  干 物  輸 入 鶏  

輸 入 果 物  小 魚  通 常 鶏  

果 物 盛 合 せ 魚 卵  鴨 肉  

果 物 関 連  海 草  鶏 肉 関 連  

果 物 _他  塩 干 加 工 品 _他  鶏 肉 _他  

冷 凍 果 物    羊 肉  

カットフルーツ   馬 肉  

果 物 加 工 品 _他    ひき肉  

    内 臓 肉  

    畜 産 生 食  

    精 肉 盛 合 せ 
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    精 肉 類 _他  

    味 付 肉  

    加 工 肉  

    鶏 卵  

    精 肉 加 工 品 _他  
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表  5-2: 商品目マスタ（食品，惣菜，嗜好食品，その他）  

食 品  惣 菜  嗜 好 食 品  その他  

食 用 油  揚 物 半 惣 菜  製 菓 材 料  たばこ 

香 辛 料  煮 物 半 惣 菜  ゼリー・ プリン 花 類  

基 礎 調 味 料  焼 物 半 惣 菜  アイスクリーム ギフト・ 銘 菓  

加 工 調 味 料  和 風 半 惣 菜  冷 凍 菓 子  テナント 

米 飯 調 味 料  洋 風 半 惣 菜  半 ・ 生 菓 子  カウンター 

スプレッド・ ディッ

プ 中 華 半 惣 菜  乾 菓 子  その他 _他  

トッピング スナック半 惣 菜  つまみ菓 子    

調 味 料 _他  半 惣 菜 セット物  菓 子 関 連    

粉 類  半 惣 菜 _他  菓 子 _他    

米  揚 物 惣 菜  嗜 好 飲 料    

餅  焼 物 惣 菜  乳 系 飲 料    

麺 類  蒲 焼 惣 菜  野 菜 ・ 果 実 飲 料    

皮 生 地  和 風 惣 菜  清 涼 飲 料    

パン 洋 風 惣 菜  飲 料 _他    

シリアル 中 華 惣 菜  ビール類    

穀 物 類 _他  スナック惣 菜  リキュール類    

農 産 乾 物  サラダ惣 菜  ワイン   

水 産 乾 物  惣 菜 盛 合 せ 洋 酒    

ドライフルーツ 惣 菜 _他  日 本 酒    

乾 物 類 _他  米 飯 惣 菜  焼 酎    

乳 製 品  寿 司 惣 菜  

ノンアルコール飲

料    

漬 物  麺 惣 菜  酒 関 連    

水 物  パン惣 菜  酒 類 _他    

練 物  弁 当 ・ セット物      

煮 豆 ・ 佃 煮  弁 当 _他      



 100 

農 産 加 工 品        

水 産 加 工 品        

畜 産 加 工 品        

加 工 食 品 _他        

即 席 麺        

即 席 汁 物        

レトルト惣 菜        

レトルト米 飯        

冷 凍 食 品        

その他 食 品        

即 席 食 品 _他        
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5.2.2 優良顧客の定義  

 

スーパーマーケット業界では，顧客の 20%から 30%といった限られた

層が店舗の 80%の売上を生む，と言われている．そのような少数の顧

客を，デシル分析や RFM 分析を用いて，予め優良顧客として抽出

し，ダイレクトメールや割引クーポン等の広告宣伝費を集中させる施策

が行われている[90]．本研究の分析対象スーパーマーケットチェーンに

おいて，同様の状況が当てはまるか確認するため，前半 1 年分のデー

タを用いてデシル分析を行った．デシル分析とは，顧客を購入額の多

い順に 10 分の 1 ずつのグループに分けることで，グループごとの総購

入額への影響を調べる手法である．結果を図 5-1 に示す． 
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図  5-1: 顧客のデシル分析とパレート図  

 

分析対象のスーパーマーケットチェーンにおいて，顧客デシルの上

位 3 グループで売上の 84.0％を生み出していることが分かった．そこ

で，本研究における優良顧客は，上位 3 グループに該当する顧客と

定義する． 
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5.2.3 優良顧客抽出モデル  
 

 

本研究の抽出モデルには，伝統的機械学習手法であるロジスティッ

ク回帰を用いる．数ある機械学習手法の中からロジスティック回帰を採

用する理由は，優良顧客を顕著に特徴づける商品目の情報を得るた

めである．ロジスティック回帰の利点のひとつに，モデルに投入した説

明変数が目的変数に対してどの程度寄与したかを偏回帰係数として

定量的に把握できることが挙げられる． 

本研究ではその利点を活用する．また，優良顧客抽出モデルの目

的変数には，後半 1 年の顧客デシル上位 3 グループであることを示す

フラグを用いる．そして，説明変数には RFM 分析の 3 指標と購入商

品目を用いる． 

顧客の特徴量表現として購入商品目を用いるにあたり 2 つの手法

を提案する．そのうち 1 つは店舗の異質性を表現した手法である． 

まず，1 つめの提案は，顧客の総購入点数に占める購入商品目の割

合表現である item frequency スコア(以下 if スコア)として式 (1)として定

式化する． 

 

𝑛!,#は，顧客 𝑐が商品 𝑖を購入した点数，∑ 𝑛$,#$ は顧客 𝑐が購入した全

k 種類の商品の合計点数を表す．このような定式化ではなく，もし点数

を単純に用いた場合，Monetary スコアと高い相関となることが容易に

予想される．その場合，多重共線性の問題から，RFM 分析と組み合

わせてロジスティック回帰に投入することができない．つまり，RFM 分析
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の拡張としては不適切な特徴量表現となる．一方，if スコア表現の場

合，Monetary スコアの高低に関わらず顧客 1 人あたりの if スコアの合

計は 1 になり，多重共線性の問題を回避できる．そのため， if スコア

は，RFM 分析の拡張として適切な手法であると言える． 

2 つめの提案は，店舗の異質性を表現した定式化である．顧客の

趣向を把握する上で，顧客の所属する店舗全体の販売傾向を考慮

し，多くの顧客が購入している商品目の影響を顧客の趣向から取り除

く表現手法を提案する．図 5-2 は，分析対象のスーパーマーケットチ

ェーンに含まれる 18 店舗の商品目ごとの販売点数の割合を示したも

のである． 
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図  5-2: 商品ごとの店舗の販売傾向差  
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特に店舗間の差異が大きかった上位 3 商品目は，パン惣菜，アイス

クリーム，果菜となり，店舗間で 5%から 2%程度の販売点数の割合の差

が確認できた．この差を特徴量表現に活用した各店舗の販売商品の

逆頻度 inverse shop frequency スコア(以下， isf スコア)を式 (2)として

定式化する． 

 

|𝐶%|は，店舗 s における総顧客数， |{𝑐%: ∋ 𝑖%}|は店舗 s における商品 i を

購入した顧客数を表す．isf ベクトルは，各店舗の商品ごとに定義され

る．店舗の顧客に広く購入されている商品は低く，限られた顧客だけ

に購入されている商品は高く算出される．スーパーマーケットチェーン

の全顧客に対して算出した if スコアに顧客の属する店舗ごとの isf スコ

アを乗じて if- isf スコアとして定義する．例えば，パン惣菜が人気の店

舗で，顧客がパン惣菜を購入した場合，if スコアは，店舗内の人気に

依らず顧客の特徴として上昇する．一方で，if- isf スコアは，店舗内の

人気を考慮し，上昇を抑える働きをする．逆に，パン惣菜が不人気の

店舗で，顧客がパン惣菜を購入した場合，if- isf スコアは，店舗内の

人気を考慮し，上昇を促す働きをする．本研究の 2 つめの提案とし

て，この if- isf スコアを用いて，図 5-2 に示した店舗それぞれの販売傾

向の異質性を考慮しながら顧客の特徴量表現を獲得する．  
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5.3 評価  
5.3.1 評価手順  

1 つのスーパーマーケットチェーン 18 店舗 2 年分の ID-POS データ

を，前半 1 年，後半 1 年のデータに分割する．前半 1 年のデータから

は顧客ごとの特徴量として RFM 指標， if スコア，if- isf スコアを抽出す

る．後半 1 年のデータを利用してデシル分析を実施し，上位 3 グルー

プの顧客に対して優良顧客フラグを付与する．ID-POS データに予め

含まれる顧客 ID を利用して，目的変数としての優良顧客フラグと説明

変数としての顧客ごとの特徴量を結合し，実験データとする．この結合

処理の設計上，実験に用いる顧客の母集団は前半 1 年と後半 1 年

のデータそれぞれに来店のあった，少なくとも 2 回以上の来店のあった

顧客に限定される．この制約は，一般顧客の中のデータの欠損に相

当するが，欠損しても一般顧客の学習には十分なデータ量があること，

欠損は一般顧客の学習に質的に致命的なバイアスとならないこと，以

上から優良顧客の判別のための学習データとして致命的な問題はな

い，と考える． 

実験データは，モデル構築に用いる訓練データとモデル評価に用い

る検証データの 2 つに分割して利用する．実験データに含まれる正

例，負例の割合は約 30:70 であり，抽出問題における正例，負例の

偏りが大きい際に用いられるオーバーサンプリング，アンダーサンプリン

グの手法 [112]は，本実験においては適用不要と判断する．また，モデ

ル構築にあたり説明変数の投入には強制投入法を採用することで，優

良顧客の抽出に対して有意に寄与する RFM 指標，商品目を網羅的

に探索する． 

実験は 2 段階で構成する．1 段階目は，チェーン全体での抽出の

実験である．チェーンの全店舗全顧客から 1 つのモデルを構築し，チ
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ェーン全体の優良顧客を抽出する．説明変数の投入は，RFM モデ

ル，RFM 指標に if スコアを組み合わせた RFM+IF モデル，RFM 指標

に if- isf スコアを組み合わせた RFM+IF-ISF モデルの 3 パターンを試

行する．モデルの評価は，正確性，適合率，再現率，F 値を用いた抽

出精度，および優良顧客の特徴理解の 2 つの観点で行う． 

2 段階目は，店舗個別での抽出の実験である．18 店舗個別に 1 段

階目と同様の手法を用いて 18 のモデルを構築し，店舗ごとに抽出精

度の評価を行う．但し，各店舗の販売傾向の異質性を活用する if- isf

スコアは，単一店舗に絞ったモデル構築では機能しないため RFM モ

デル，RFM+IF モデルの 2 つの手法を用いる．評価は，1 段階目の顧

客全体を用いて構築したモデルの内で最も抽出精度の良いモデルと，

抽出精度比較を行う．スーパーマーケットチェーン経営において，モデ

ル構築を含めたデータ分析には，経営資源の投資が必要であり，店

舗ごとに構築した複数のモデルと同程度以上の抽出精度を，1 つのモ

デルで実現することで提案手法の経営上の有用性を示す． 
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5.3.2 チェーン全体での評価  

まず，分類精度を評価する．構築した 3 モデルの抽出精度の評価

を正確性，適合率，再現率，F 値の 4 指標から評価した結果を表 5-

3 に示す． 

 

表  5-3: 手法ごとの優良顧客の抽出精度差  

 

 

全 4 指標において RFM+IF-ISF モデルが優れたモデルとして評価

された．また，抽出精度の総合的な評価として正確性，F 値ともに

RFM+IF-ISF モデル，RFM+IF モデル，RFM モデルの順に優れたモデ

ルとして評価された．そして，正確性の差の統計的有意性について，

二項検定を用いて確認し，RFM+IF-ISF モデルと RFM+IF モデルの間

に 1%有意差があることを確認した． 

次に,優良顧客の特徴理解の観点で評価する．RFM モデルの構築

結果を表 5-4 に示す．RFM 指標は，Recency は前回来店からデータ

取得日までの経過月数の逆数，Frequency は来店回数，Monetary

は購入額，それぞれ異なる単位で表現している．そのため偏回帰係数

の大小関係は比較できないが，符号の正負を評価できる． 
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表  5-4: RFM モデルの偏回帰係数  

 

 

RFM 指標は，優良顧客の抽出に対していずれも統計的有意に寄

与している．偏回帰係数の符号は正で，最近来店しており，多く来店

しており，多く購入している顧客を優良顧客と考える直感的な理解と合

致する．しかし，それゆえに発見性に乏しく，本研究の目的である優良

顧客の維持に繋がる特徴理解が得られたとは言えない． 

次に，RFM+IF モデルの構築結果を表 5-5 に示す．尚，誌面の都

合から RFM モデルと殆ど同結果が得られた RFM 指標および優良顧

客抽出への 5%有意な寄与が確認できなかった説明変数については省

略する．また説明変数は偏回帰係数の大きさの降順で記述する． 
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表  5-5: RFM+IF モデルの商品ごとの偏回帰係数  

Criterion Variables Coefficients P Values 

果 菜  6.81E+00 2.0E-16 

葉 菜  3.27E+00 1.2E-02 

茎 菜  5.90E+00 2.2E-08 

根 菜  4.52E+00 2.1E-05 

⼭ 菜  6.48E-01 6.6E-01 

⾖ 類  3.55E+00 1.4E-02 

き の こ  4.85E+00 8.6E-05 

発 芽 野 菜  3.73E+00 5.0E-04 

妻 物  2.09E+00 1.2E-01 

野 菜 盛 合 せ  -6.50E+00 3.0E-01 

野 菜 関 連  4.56E-01 7.4E-01 

野 菜 _他  1.14E+00 7.8E-01 

野 菜 ⽔ 煮  1.56E+00 2.7E-01 

冷 凍 野 菜  4.99E-01 6.6E-01 

カ ッ ト 野 菜  1.48E+00 2.7E-01 

野 菜 加 ⼯ 品 _他  -4.12E+00 5.0E-01 

季 節 果 物  3.04E+00 1.6E-04 

輸 ⼊ 果 物  4.00E+00 1.1E-07 

果 物 盛 合 せ  2.17E+00 6.2E-01 

果 物 関 連  -2.57E+00 6.1E-01 

果 物 _他  -1.72E+00 7.6E-01 

冷 凍 果 物  5.77E-01 3.5E-01 

カ ッ ト フ ル ー ツ  2.08E+00 4.1E-03 

果 物 加 ⼯ 品 _他  -2.19E+01 3.1E-01 
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丸 物  1.02E+00 3.6E-01 

切 ⾝  3.05E+00 4.5E-03 

⾙  2.01E+00 1.1E-01 

鮮 ⿂ 盛 合 せ  2.93E+01 2.6E-01 

鮮 ⿂ _他  -2.17E-01 9.5E-01 

冊 類  1.07E+00 3.8E-01 

刺 ⾝  3.09E+00 3.2E-04 

た た き  1.68E+00 1.7E-01 

⽔ 産 ⽣ ⾷  2.87E-01 8.9E-01 

刺 ⾝ 類 盛 合 せ  2.30E+00 2.1E-02 

刺 ⾝ 類 _他  1.76E+00 5.0E-01 

ボ イ ル ⿂  2.55E+00 2.2E-02 

冷 凍 ⿂  1.44E+00 1.0E-01 

味 付 ⿂  1.37E+00 5.1E-01 

漬 ⿂  -1.32E+00 3.0E-01 

塩 蔵  1.48E+00 1.9E-01 

⼲ 物  1.56E+00 1.3E-01 

⼩ ⿂  4.19E+00 1.6E-03 

⿂ 卵  4.10E+00 9.6E-03 

海 草  1.37E+00 2.4E-01 

塩 ⼲ 加 ⼯ 品 _他  2.01E-01 9.5E-01 

和 ⽜  2.57E+00 1.3E-01 

国 産 ⽜  1.50E+00 1.0E-01 

豪 州 産 ⽜  NA NA 

⽶ 国 産 ⽜  1.66E+00 3.6E-01 

輸 ⼊ ⽜  3.56E-01 8.1E-01 

通 常 ⽜  -1.45E-01 9.4E-01 

⽜ ⾁ 関 連  2.92E+00 5.6E-02 

⽜ ⾁ _他  NA NA 
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銘 柄 豚  4.89E+00 4.2E-07 

国 産 豚  1.34E+00 5.7E-01 

輸 ⼊ 豚  1.33E+00 1.8E-01 

通 常 豚  3.54E+00 1.7E-02 

豚 ⾁ 関 連  -1.20E+02 8.8E-01 

豚 ⾁ _他  NA NA 

銘 柄 鶏  4.05E+00 2.1E-04 

国 産 鶏  2.65E+00 5.9E-02 

輸 ⼊ 鶏  1.18E+00 5.5E-01 

通 常 鶏  2.27E+00 7.1E-02 

鴨 ⾁  1.14E+00 1.3E-01 

鶏 ⾁ 関 連  -9.59E-02 9.6E-01 

鶏 ⾁ _他  2.15E+01 4.7E-01 

⽺ ⾁  2.45E+00 1.6E-01 

⾺ ⾁  8.70E-01 7.8E-01 

ひ き ⾁  2.37E+00 1.6E-02 

内 臓 ⾁  -3.34E-01 7.9E-01 

畜 産 ⽣ ⾷  4.87E-02 9.7E-01 

精 ⾁ 盛 合 せ  -7.82E-01 8.7E-01 

精 ⾁ 類 _他  -1.24E+01 3.2E-01 

味 付 ⾁  2.30E+00 7.8E-02 

加 ⼯ ⾁  6.66E+00 1.6E-07 

鶏 卵  6.28E+00 1.3E-08 

精 ⾁ 加 ⼯ 品 _他  NA NA 

⾷ ⽤ 油  2.25E+00 1.9E-01 

⾹ ⾟ 料  3.78E+00 1.1E-03 

基 礎 調 味 料  5.64E+00 4.9E-08 

加 ⼯ 調 味 料  6.73E+00 2.5E-09 

⽶ 飯 調 味 料  3.69E+00 4.3E-04 
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ス プ レ ッ ド ・ デ ィ ッ プ  2.57E+00 1.9E-02 

ト ッ ピ ン グ  1.20E+00 5.1E-01 

調 味 料 _他  2.02E+00 8.6E-01 

粉 類  1.05E+00 4.9E-01 

⽶  2.09E+00 5.6E-03 

餅  2.27E+00 2.2E-01 

麺 類  4.39E+00 3.9E-05 

⽪ ⽣ 地  6.19E-02 9.6E-01 

パ ン  3.85E+00 5.3E-06 

シ リ ア ル  1.24E+00 7.2E-02 

穀 物 類 _他  NA NA 

農 産 乾 物  1.75E+00 2.9E-01 

⽔ 産 乾 物  3.77E+00 5.4E-03 

ド ラ イ フ ル ー ツ  1.46E+00 7.5E-02 

乾 物 類 _他  1.02E+01 1.7E-01 

乳 製 品  7.49E+00 2.0E-16 

漬 物  6.40E+00 4.8E-11 

⽔ 物  8.56E+00 2.0E-16 

練 物  3.88E+00 4.9E-04 

煮 ⾖ ・ 佃 煮  2.11E+00 6.1E-02 

農 産 加 ⼯ 品  2.26E+00 1.1E-01 

⽔ 産 加 ⼯ 品  1.64E+00 2.3E-01 

畜 産 加 ⼯ 品  1.77E+00 2.5E-01 

加 ⼯ ⾷ 品 _他  -2.86E+00 4.2E-01 

即 席 麺  3.43E+00 3.9E-07 

即 席 汁 物  1.82E+00 5.4E-02 

レ ト ル ト 惣 菜  4.12E+00 1.3E-05 

レ ト ル ト ⽶ 飯  1.85E+00 2.1E-02 

冷 凍 ⾷ 品  3.76E+00 2.9E-12 
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そ の 他 ⾷ 品  9.53E-01 3.5E-01 

即 席 ⾷ 品 _他  2.38E+00 2.8E-01 

揚 物 半 惣 菜  5.11E-01 7.5E-01 

煮 物 半 惣 菜  1.38E-01 9.5E-01 

焼 物 半 惣 菜  8.92E-01 6.7E-01 

和 ⾵ 半 惣 菜  NA NA 

洋 ⾵ 半 惣 菜  2.92E+00 1.5E-02 

中 華 半 惣 菜  2.68E+00 2.2E-03 

ス ナ ッ ク 半 惣 菜  -1.75E-01 9.3E-01 

半 惣 菜 セ ッ ト 物  1.80E+00 3.6E-01 

半 惣 菜 _他  6.94E-01 5.0E-01 

揚 物 惣 菜  3.35E+00 8.6E-06 

焼 物 惣 菜  2.35E+00 2.5E-07 

蒲 焼 惣 菜  -1.78E+00 5.2E-01 

和 ⾵ 惣 菜  2.22E+00 5.6E-03 

洋 ⾵ 惣 菜  2.95E+00 3.9E-02 

中 華 惣 菜  2.98E+00 7.2E-03 

ス ナ ッ ク 惣 菜  7.57E-01 5.1E-01 

サ ラ ダ 惣 菜  4.14E+00 7.1E-09 

惣 菜 盛 合 せ  2.42E+00 2.4E-02 

惣 菜 _他  3.08E+00 1.4E-01 

⽶ 飯 惣 菜  1.03E+00 1.1E-01 

寿 司 惣 菜  2.48E+00 2.0E-04 

麺 惣 菜  2.80E-01 7.9E-01 

パ ン 惣 菜  3.85E+00 8.9E-15 

弁 当 ・ セ ッ ト 物  1.78E+00 8.8E-04 

弁 当 _他  NA NA 

製 菓 材 料  4.09E-01 7.4E-01 

ゼ リ ー ・ プ リ ン  4.09E+00 2.4E-09 
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ア イ ス ク リ ー ム  2.99E+00 2.0E-16 

冷 凍 菓 ⼦  -9.67E-01 6.6E-01 

半 ・ ⽣ 菓 ⼦  4.19E+00 1.3E-05 

乾 菓 ⼦  5.08E+00 3.2E-15 

つ ま み 菓 ⼦  1.76E+00 6.6E-02 

菓 ⼦ 関 連  4.98E-02 9.8E-01 

菓 ⼦ _他  3.01E-01 8.7E-01 

嗜 好 飲 料  3.20E+00 1.9E-04 

乳 系 飲 料  6.88E+00 2.0E-16 

野 菜 ・ 果 実 飲 料  2.11E+00 1.3E-03 

清 涼 飲 料  5.20E+00 2.0E-16 

飲 料 _他  1.81E+00 5.7E-02 

ビ ー ル 類  2.18E+00 2.3E-14 

リ キ ュ ー ル 類  1.94E+00 2.2E-15 

ワ イ ン  1.28E+00 3.4E-02 

洋 酒  2.43E+00 6.8E-03 

⽇ 本 酒  1.41E+00 1.5E-03 

焼 酎  -1.13E-01 8.6E-01 

ノ ン ア ル コ ー ル 飲 料  8.05E-01 1.5E-01 

酒 関 連  1.79E+00 5.5E-05 

酒 類 _他  -6.41E-01 9.9E-01 

た ば こ  NA NA 

花 類  1.79E+00 1.7E-04 

ギ フ ト ・ 銘 菓  2.71E-01 7.2E-01 

テ ナ ン ト  -4.62E+00 1.5E-01 

カ ウ ン タ ー  NA NA 

そ の 他 _他  1.17E+00 5.0E-01 
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説明変数として投入した 167 品目中，13 品目について優良顧客抽

出への 5%有意な寄与を確認した．しかしながら，13 品目のうち 11 品

目は偏回帰係数の符号が負となり，優良顧客を維持するためには売ら

ないほうがよい商品目である，と示されている．また，その中には通常

豚，パン，葉菜，清涼飲料など一般的な商品目を含んでおり，実際の

経営者に直感的に受け入れ難く，本研究の目的である優良顧客の維

持に繋がる特徴理解が得られたとは言えない． 

最後に，RFM+IF-ISF モデルの構築結果を表 5-6 に示す．尚，

RFM+IF モデルの評価と同じく RFM モデルと殆ど同結果が得られた

RFM 指標および優良顧客抽出への 5%有意な寄与が確認できなかっ

た説明変数については省略する．また，説明変数は偏回帰係数の大

きさの降順で記述する． 
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表  5-6: RFM+IF-ISF モデルの商品ごとの偏回帰係数  

 

説明変数として投入した 167 品目中 66 品目の優良顧客抽出への 5%

有意な寄与を確認した．また，66 品目全ての偏回帰係数の符号が正

となり，優良顧客を維持するために売ったほうがよい商品目として示さ

れた．尚，表 5-6 に記載した商品目は 66 品目から偏回帰係数の上

位 13 品目に絞り込んでいる．RFM+IF モデルが抽出した 13 品目と比

較すると，水物，乳製品，果菜，調味料，卵など食品スーパーマーケ

ットで購入される一般的な商品目から構成されており，経営者にとっ

て，優良顧客向けに販売促進すべき商品として直感的に受け入れ易

い内容となっている．この結果から，本研究の目的である優良顧客の

維持に繋がる特徴理解が得られた，と評価する． 
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5.3.3 店舗個別での優良顧客の抽出  

前節では，1 つのスーパーマーケットチェーンに含まれる 18 店舗の

ID-POS データを全て利用して，1 つの優良顧客抽出モデルを構築し

た．本節では，18 店舗それぞれについて店舗個別モデルを構築する

とともに，前節で構築したチェーン全体モデルとの精度比較を行う． 

まず，店舗個別に構築した RFM モデルと RFM+IF モデルの抽出精度

を正確性から比較する．比較結果を表 5-7 に示す．尚，RFM+IF-ISF

モデルは，学習データに含まれる店舗間の異質性を活用するため，店

舗個別の学習データを用いる本モデル構築では取り扱わない． 
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表  5-7: 店舗個別に導出した RFM モデルと RFM+IF モデルの精

度差  

 

 

全 18 店舗中，12 店舗において RFM モデルの抽出精度が統計的

有意に優れていることを確認した．また，有意差が確認できなかった 6

店舗についても，RFM モデルの抽出精度が高い結果を示した．店舗
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個別にモデルを構築して各店舗の優良顧客を抽出する場合，商品目

を活用した提案手法よりも RFM モデルが優れていることを確認した． 

次に，前節で最も優れた抽出精度であったチェーン全体から構築し

たチェーン全体 RFM+IF-ISF モデルを利用して各店舗の優良顧客抽

出を行い，上記の店舗個別 RFM モデルとの抽出精度比較を行う．結

果を表 5-8 に示す． 
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表  5-8: 店舗個別に導出した RFM モデルと RFM+IF-ISF モデル

の精度差  

 

 

全 18 店舗において店舗個別 RFM モデルとチェーン全体 RFM＋

IF-ISF モデルの間に統計的に有意な抽出精度は無かった．単純な大

小比較においては，18 店舗中 8 店舗が RFM モデル，10 店舗が

RFM+IF-ISF モデルを支持した．しかし，統計的に有意な精度差が確

認できなかったことから，総じて同等の抽出精度と評価する．店舗個別
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RFM モデルは，18 店舗それぞれについて個別に構築して抽出に用い

ている一方で，チェーン全体 RFM＋ IF-ISF モデルは 1 モデルのみを

用いて店舗個別 RFM モデルと同精度で抽出していることから，より優

れたモデルである． 
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5.4 おわりに 
 

 

本研究では，市場縮小局面にある日本のスーパーマーケット経営に

とって，重要な課題である優良顧客の維持に有用な新たな手法を提

案した．提案手法は，現在だけでなく将来に渡って店舗の売上の大部

分を生み出す優良顧客を予め抽出し，優良顧客が顕著に購買する商

品目情報を提供する．また，複数店舗を持つチェーン経営者向けに，

店舗間の異質性を考慮した 1 つのモデルを提案した．店舗個別にデ

ータ分析を行い，それぞれで優良顧客を抽出した場合と同程度の精

度が確認できていることから，少ない手間で同等の効果が得られるモ

デルを提案できた．  

また，今回の検証では，スーパーマーケット事業の経営に役立てるこ

とを目的に，高精度の優良顧客抽出モデルの構築方法，および優良

顧客は一般顧客が気づいていないような店舗の隠れた良い商品を買

っているといった示唆を獲得した．だが，提案手法は，多くの品目を扱

う業界であれば汎用的に適応できる手法であり，その適用可能性につ

いては本研究で検証できていない．そのような可能性の探索につい

て，今後の研究課題とする．  
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第6章  結論  
 

 

 本研究は，我が国の企業における AI の導入，データ利活用の活性

化を背景にして，データ分析によく用いられる行動データを，分析に使

いやすい状態に整えることを目的に，行動データのノイズを除去する新

たな手法を提案した．行動データのノイズは，企業の置かれている競

争環境，企業の持つ顧客構造，企業がデータを生成するプロセスな

ど，様々な要素から生まれてくる．このような研究を進めるためには，企

業との密な連携を行いながら，課題の設定から，解決策の検証まで，

一連の研究プロセスを行うことが不可欠である．本研究は，行動データ

分析のためのノイズ除去手法の研究として，企業から普遍性のある課

題を抽出し，企業の保有する実データ，情報システムを用いて解決策

の検証を行った．このような企業との密な連携は，本研究の行った検

証の信頼性，研究そのものの独自性を支持するものと考えている．  

 まず，二章では，本研究が企業から抽出した課題と周辺の研究を説

明した．1 つ目の課題は，住宅情報ポータルサイトの行動データに混

入するインターネットボットの課題を説明した．このようなボットは，検索

サイトや住宅情報を調査する競合他社など様々な主体によるものと考

えられていた．ボットによる行動データを除去するための普遍的な知識

や手法としては，ボットのアクセスのボリュームをもとに異常度を判定す

る手法があった．だが，このような手法では，住宅情報を調査するボット

の振る舞いや属性情報が考慮できておらず，判別精度の課題があっ

た．住宅情報ポータルサイトにおいて，ボットの判別精度は，集客という
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経営インパクトの大きな活動の分析に非常に大きな影響があるため，

本研究の課題として採択したことを説明した．  

 2 つ目の課題は，同じく住宅情報ポータルサイトの行動データに混入

する不正識別子の課題を説明した．住宅情報ポータルサイトは，競争

環境の中で，高頻度で継続的なウェブサイトの機能開発を行ってい

た．そのように繰り返される機能開発において，行動データを記録する

機能のソフトウェアテストが正常に行われず，その結果として行動デー

タに不正識別子がノイズとして混入してしまうことを説明した．ウェブサイ

トのソフトウェアテストを効率的に行うための研究には，過去に実施した

テストをコードとして管理して，自動で実行する手法があり，このような

手法はこの課題に対しても非常に有効であった．しかしながら，住宅情

報ポータルサイトにおいては，そのようなテストコードを作成する作業者

の確保の課題があり，少しでも効率化を進める手法が必要であったこと

を説明した．  

 3 つ目の課題は，スーパーマーケットチェーンの顧客管理における課

題を取り上げた．スーパーマーケット業界の顧客構造は，売上の多くを

生み出す少数の優良顧客とその他の多数の一般顧客という形になっ

ていた．その顧客構造が，行動データにおいては，少数の優良顧客の

行動データが多数の一般顧客の行動データに紛れてしまい，分析が

行いづらいという問題を生み出していた．一般顧客の行動データをノイ

ズとして除去するためには，顧客のランク付けの研究が有用であった．

先行研究には，顧客属性を大きく 3 つに分けて取り扱うことで様々な

業界に適用できる手法があったが，優良顧客の抽出の精度において

は課題があった．多くの商品を取り扱うスーパーマーケットの特徴を活

かして，より高い精度の優良顧客の抽出手法が必要であったことを説

明した．  

 3 章では，ウェブサイトに訪れるインターネットボットを，ウェブサイトを

構成する情報システムの構造における異なる構成要素から複数の行

動ログを収集することで，単一の行動ログの分析では得られないボット
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に関する知識の獲得する方法を提案した．その知識を，先行研究の

異常検知モデルに対して，追加的な特徴量として与えたところ，インタ

ーネットボットの検知精度が向上することを報告した．  

 4 章では，ウェブサイトの継続的な開発の中で，行動データに不正識

別子を埋め込んでしまう問題に対して，不正識別子を見つけるための

ウェブサイトのテストコードそのものを自動で生成するシステムを提案し

た．複数のテストケースにおいて，従来手法による自動テストと提案手

法による自動テストを比較したところ，テストコードそのものを自動生成

した分の作業効率化が実現できたことを報告した．  

 5 章では，スーパーマーケットチェーンの優良顧客抽出の問題に対し

て，RFM 分析の拡張研究として，Monetary 指標を大量の商品目に分

解し，分解した商品ごとの購入点数を文書符号化手法である TF-IDF

を用いて一般的に購買されやすい商品の影響を小さく，それ以外を大

きく特徴量として加工して，RFM 分析と組み合わせる新たな手法を提

案した．従来手法である RFM 分析を用いた抽出精度，RFM 分析の

拡張として商品目を購入点数として分解した手法の抽出精度と比較し

たところ，提案手法が最も良い抽出精度を実現できたことを報告した．  

 これらの研究を通して，企業がデータ利活用に取り組む際に直面す

る行動データのノイズの課題に対応するためのノイズ除去手法につい

て，いくつかの新たな解決手法を提案できた．しかし，先に述べたよう

に，行動データのノイズは，企業の置かれている環境など様々な要因

から発生していることから，異なる原因を持つ様々なデータのノイズを単

一の手法で解決することは困難である．今後も，企業と連携しながら，

新たな行動データのノイズの課題に取り組んでいく．  
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