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第1章 序論 

ICT 技術の進展により，IoT・AI・ビッグデータの利用環境が益々身近になり，デー

タ分析において Amazon や Microsoft 等が提供するデータ分析サービスの活用が企業で

も試行されている．また，ユーザーの操作履歴や使用履歴の分析による新たな製品開

発の実施，購買データや Web 閲覧データの分析によるマーケティング，実需データの

分析による SCM の最適化，商品やサービスの様々なメトリクスデータの取得，取得し

たデータによる品質管理の強化等，IoT・AI・ビッグデータは企業における様々な活

動へ活用されはじめている．そして，そのスピード感や経営からの要請は更に強くな

っていくと考えられる．加えて，データは今や経営の意思決定へ影響を及ぼす重要な

要素の一つとなっており，企業は様々な方法で収集したビッグデータを AI やデータ分

析の技術を用いて意味あるものにし，経営に役立てることが求められている[1]． 

このように多くの企業では IoT・AI・ビッグデータの利活用が試行されているが，

一方で，上手く利活用できていないケースがある．そこには大きく 3 つの課題が存在

している． 

一つはデータの整備状況である．2 種類の正解データから学習を行い，その学習結

果に沿って未知のデータに対して回帰や分類するという事が求められるが，企業の実

際の現場にあるデータは製品本体性能の制約やデータ収集仕様の制約等により，デー

タ分析で半ば前提となっている２種類の正解データが十分に揃わないことが多い．そ

の結果，2 種類の正解データが不足している，もしくは準備できないといった，不完

全なデータ整備状態の中で分析を実施することになる．すぐに仕組みを改善できれば

よいが，データ分析のために商品やサービスをスピーディにアップデートすることは
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費用対効果の面から難しい．そのため，現場の実態は改善されず，分析に必要なデー

タの欠如，サンプル数の不足，データの不備が継続し発生している．実際にはこのよ

うな状況が多く見受けられ，Amazon の AWS や Microsoft の Azure 等が提供している

一般的なデータ分析サービスを適用するには，1 種類の正解しかないデータを 2 種類の

正解データへ変換する等，データ準備に多くの労力が必要になる． 

二つ目の課題は，データが複雑化・高度化しており，特徴量の数も増大している点

である．企業ではデータの取得を優先して実施してきた経緯がある．本来は何らかの

目的を持った上で，それを達成するため，検証するためのデータを設計する．しかし

ながらデータ取得そのものを優先したため，特徴量が非常に多く，その中身について

も非常に複雑になっている．そのため，該当データを適切に理解するには，データに

関する深い業務知識を保有している必要がある．また，特徴選択へも影響がでている．

特徴選択は有効かつ効率的なデータ分析を実施するために，データが保有する全ての

特徴量を利用するのではなく，分析への寄与度が高い特徴量を上手く選択した上でデ

ータ分析を実施していく方法論である．特徴量の増大により，データに関連する業務

知識や該当データに対する知見やある程度のデータ分析スキルを有していないと，デ

ータが保有する特徴量の中からどの特徴量を利用し分析を実施するかの判断が難しく

なっている．加えて，データ分析を適切に実施するには，適切なデータのグループを

見極めた上で分析することも重要である．具体的には，動物というデータを，動物全

体でまとめて分析するか，哺乳類などの種別に分割して分析するか，それとも更に細

かい単位である犬等の種類へ分割し分析するのが適切かという判断である．データが

複雑化・高度化していることにより，その意思決定が非常に難しくなってきている．

多くの企業の現場では，データの中からどの特徴量を利用してデータ分析を実施する

のか，データ分析を行うデータグループをどの単位にするのかという意思決定は，ス

キルや業務知識が異なる企業の業務担当者に任されている．そのため，同じ分析を行

う場合においても，分析を行う担当者により，利用する特徴量や分析を行うデータグ

ループが違うため，出力されるアウトプットが異なる．その結果，分析の品質は大き
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く変動する可能性があり，経営者が意思決定に使用することが難しくなる．  

最後の課題は，データ分析技術者の不足である． AI，機械学習，データ分析は，企

業の R＆D 部門からマーケティング部門，生産管理部門をはじめとする様々な部門や

職能で使用されるテクノロジーになっている．しかしながら，多くの企業においては

各部門・職能にデータ分析専門の担当者が配置されていることは少ない．一方でデー

タ分析業務においては，目的に応じ，データ分析に使うデータの単位や範囲の決定，

データセットの中から分析に利用する特徴量の選択，目的に応じた分析アルゴリズム

の選択等を適切に行うことが求められる．そして，これらを適切に実行するには高度

なスキル，知識が要求されるため，誰もが簡単に実施できる業務ではない．また，企

業においてデータ分析を実行する場合には，単純にサービサーが提供している AI を利

用してブラックボックス的に結果をだすだけでなく，結果に対する説明責任を果たす

必要がある．これらのことから，データ分析専門のスキルを備えた人材がいない場合，

組織としてデータ分析を安定的かつ継続的に実施していくことが困難な状況になって

いる． 

このように，IoT・AI・ビッグデータを用いて経営への貢献が要請される一方で，

実際の現場ではデータの欠如，データの複雑化，データ分析技術者の不足等の複合的

な要因のため，データ分析およびデータの利活用が進んでいない．そこで本論文では

これらの企業のデータ分析課題の解消を目的とする． 

 

本論文は以下の内容で構成されている． 

まず，第 1 章では研究の背景および目的を述べる．第 2 章では提案の概要を述べる．

提案するデータ分析手法の概要を説明し，提案手法の企業活動への適用方法を述べる．

そして，提案手法や企業のデータ分析課題に対する関連研究を中心に説明し本論文の

位置づけを明らかにする．第 3 章では提案手法を述べる．手法の詳細を記載するとと

もに，提案手法に利用する MT 法，最適化手法およびクラスタリング手法の概要と提

案手法への適用について説明する． 第 4 章では提案手法を TV 録画データへ適用し検
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証した結果を記載する．提案手法を用いた数値検証結果に加えて，他のデータ分析手

法との比較も実施することにより提案手法の有効性を示す．第 5 章は本論文のまとめ

であり，各章のまとめと，本論文で得られた知見を整理するとともに，今後の課題お

よび展開について述べる．  
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第2章 提案の概要 

2.1 提案概要 

本論文では，データ分析を行うための教師データの欠如，データの高度化・複雑化，

データ分析人材の不足等の要因により，データ分析を業務や経営に活かせないという

企業の課題解消を目的とする．そのため，以下の要件を具備したデータ分析手法を提

案する． 

 

【提案手法の概要】 

◼ 企業が現在保有しているデータをそのまま活用しデータ分析を行う事ができる． 

◼ 企業の現場すなわち専門家でもない一般的なスキル・知識しかもたない担当者

でも簡単に実施できる． 

◼ 人による属人性を排除し，業務品質を標準化，高位平準化する． 

また，提案手法の特徴は以下の通りであり，より企業・ビジネスの現場へ適用しや

すい形を目指す． 

 

【提案手法の特徴】 

◼ 分析目的に応じたデータ分析アルゴリズムの選択，アルゴリズム毎に求められ

るパラメーター設定，分析目的に応じたデータ分析グループの判断，効果的・

効率的な分析に必要となる特徴選択といった，データ分析における一連の作業

に求められる高度な専門知識や作業を極力排除． 
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◼ 企業が簡単には入手できない場合も多い 2 種類の正解データだけを用いるので

はなく，主に１種類の正解データを利用し分析を行うことが可能． 

◼ どの特徴量を利用したか確認可能であり，他者へ伝える際にある程度の説明責

任を果たすことが可能． 

 

企業では様々な経営活動が行われているが，その中の重要な取り組みの一つに優良

会員の増加がある．企業には顧客が存在しており，企業ではその顧客を会員として管

理している．会員の中にも区分を設けており，企業の様々な企画やイベントへの参加，

有料プランへの加入等を行ってくれる優良会員という区分が存在している．企業とし

ては優良会員を増やしていくことが，事業を永続させ，価値を届け続けるために重要

な事の一つである．そこで，本論文ではこの優良会員を増やすために，提案手法を用

いてアプローチを行う． 

 

提案概要は次の通りである． 

【用語の定義】 

◼ 優良会員が保持するデータ群(行動履歴，購買履歴等)を優良会員データとする． 

◼ 通常会員が保持するデータ群(行動履歴，購買履歴等)を通常会員データとする． 

 

【提案概要】 

1. 優良会員データを分析し特徴を抽出． 

2. 通常会員データを分析し特徴を抽出． 

3. 算出された優良会員の特徴と通常会員の特徴を比較． 

4. 通常会員の中から優良会員が保持する特徴と同じ特徴を保有する会員を抽出す

る． 
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上記の一連の流れを，提案手法を用いて実施する． 

企業では通常会員は以下の 2 つの要素で成り立っていると捉えており，いずれであ

るのかを判断する事が非常に重要である． 

 

【通常会員の特徴】 

◼ 明確に優良会員へなる意思がないために通常会員である． 

◼ 優良会員へのきっかけがないだけで優良会員へなる意思がないわけではない． 

 

提案概要の具体的イメージと実際の企業での活用例を記載する．本論文では提案手

法を TV 録画データへ適用し検証を実施している（ 優良会員および通常会員データと

して TV 録画データを利用）．TV 録画データの例であれば，まず，優良会員の TV 録

画データを分析し特徴を抽出する．次に通常会員の TV 録画データを分析し特徴を抽

出する．その結果をマッチングさせることで，通常会員グループの中から，優良会員

に属している人と同じ属性を持った人を抽出することが可能となる．そして，抽出さ

れた通常会員に対して，イベントやキャンペーンへの参加依頼や有料プランへの加入

依頼を行う事で，より効果的・効率的なマーケティング活動を実施することが可能と

なり，優良会員の増加に繋げることができる． 
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2.2 関連研究との関係と位置づけ 

ここでは提案手法に関連する研究や企業が抱える問題・課題に対する研究を述べ，

本論文の位置づけを明らかにする． 

顧客の行動，特徴，属性を抽出する研究や抽出した情報に基づき予測をする研究は

過去から多く実施されている[2, 3, 4]．レコメンデーションやパーソナライゼーション

技術としてビジネスへの応用も多く行われている．Amazon の過去の購買履歴や閲覧

履歴から商品をレコメンデーションする技術が代表的である．これらは情報推薦・情

報フィルタリングの研究として行われていた．その後，協調フィルタリングの考え方

が提案された．また，情報フィルタリングを一種の文書分類問題と捉えることによる，

様々な機会学習アルゴリズムの適用が行われるようになった．そして，精度向上等，

より実用的な技術として研究が進みビジネスの現場でも広く利用される技術となった． 

昨今，顧客の行動，特徴，属性の抽出，レコメンデーション，データ分析等の幅広

い分野に深く関係しているのが機械学習に関する研究である．機械学習は大きく 3 つ

に分類されている．一つ目は教師あり学習，二つ目は教師なし学習，三つ目は強化学

習である． 

一つ目の教師あり学習については，教師データすなわち正しい答えが事前に与えら

れる．教師あり学習ではこの教師データを学習に利用し，未知の情報に対して判断す

ることができる回帰モデルや分類モデルを構築する． 

回帰モデルは与えられた教師データを利用し，主に値を予測する目的で利用される．

主な手法としては線形回帰，リッジ回帰[5]，ラッソ回帰[6]が挙げられる．線形回帰

は説明変数（独立変数）を用い、連続的な従属変数の予測を行うことであり，それを

可能とする最適な直線を見つける事が求められる．主な用途としては予測が挙げられ

る．売上高に対する来店客数，世帯数，広告費等との関連を明らかにすることで，企

業として宣伝費をどの程度増やせば売上がどの程度上がるという売上を予測すること



 

9 

 

が可能となる．線形回帰では説明変数が増えると過学習を起こす可能性が高くなる．

その過学習を抑えるために正則化項の概念を取り入れたのがリッジ回帰，ラッソ回帰

である．いずれの場合においても回帰モデルは数値予測が主な用途になっている．企

業の活動における数値予測を行う場合には非常に有用な手法群である．一方，提案概

要で述べた様な通常会員の中から優良会員と同じ特徴を有したデータを抽出するとい

った用途には向かない． 

分類モデルは回帰とは異なり種類やカテゴリが異なる複数のデータを区分できる境

界線を求める事が目的で利用される．与えられた教師データを利用し学習することで

2 項分類や多項分類を行う．多数の方法が提案されており，主な手法としてはロジス

ティックス回帰(LT)[7]，決定木(DT)[8]，サポートベクタ―マシン(SVM)[9]，ニュ

ーラルネットワーク(NN)[10, 11]等が存在している．分類を目的とするこれらの手法

では予測する変数が所属カテゴリ等になる．具体的な用途としては，動物の画像を入

力データとし猫か犬かを識別する，着信メールがスパムメールか正常メールかを判断

する等に活用される．企業においては顧客の購買情報から該当顧客が新製品を購買す

るか否かを分類したり，顧客情報からその顧客の評価を分類したりすることが挙げら

れる． 

これらの教師あり学習に共通している内容として，正解データが必要になるという

点である．学習させるために，事前に猫という正解ラベルとその情報，犬という正解

ラベルとその情報というように，最低 2 種類の正解データを用いて学習させる事が必

要となる．正解データを潤沢に取得できる場合や準備できている場合においては非常

に効果的である．一方で，企業の現場においては正解データを潤沢に準備できない場

合も多く発生しており，その場合においては適用が困難である． 

教師あり学習に対し，2 種類の正解データを必要としない教師なし学習という手法

が存在している．教師なし学習では正解ラベルがない状態での分類になるため，何か

しらの基準に基づきデータを分類もしくはグループ化していく事が主な目的となる．

主にクラスター分析と次元の削減にわけられる． 
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クラスター分析は大量のデータから，特徴が近いデータを集め，それらを集団に分

類する分析手法である．これにより，データの特性や共通項の把握が可能となり，大

量のデータを扱いやすくすることができる．企業においては多くの顧客を分類し，マ

ーケティング施策を検討する際に利用される．主な手法として k-means 法[12]，混合

ガウス分布[13]等が挙げられる． 

次元の削減は，大量の説明変数から，それらの変数を組み合わせた変数やより少な

い指標へ要約する手法である．代表的な方法に主成分分析[14]が挙げられる．主成分

分析は大量の変数を要約し主成分と呼ばれる合成変数へ次元を削減する．これによっ

て，元のデータそのままでは非常に多くの変数が存在しており理解しにくい情報を，

データの持つ情報をできる限り損なわず可視化し，理解しやすくする事が可能である． 

クラスター分析および主成分分析等の次元圧縮は分類を実施することは可能である

が，分類されたそれぞれのグループが持つ意味までを学習により明らかにすることは

できない．そのため，企業等で利活用する場合においては，学習により分類された結

果に対して，人が意味づけを実施する必要がある．企業で意味づけを適切に行うには

該当業務に関する専門的な知識やスキルを有している必要があるが，そのようなデー

タ分析にも業務にも精通している人材が少ないのが現状である．そのため適切な意味

づけをすることは実際には難しく，これらの手法をそのまま適用することはハードル

が高い． 

一方で教師なし学習は人の目では判断できない大量のデータやグループに対し分類

を行う事が可能であり，異常なデータの発見等に役立てる事ができる．異常なデータ

の発見は主に異常検知の分野において多く研究されている． 2 種類の正解データ(教師

データ)が揃っていることが少ない状況でデータ分析を実施しないといけない異常検知

においては，1 クラスのみのデータセットを含む少数のデータセットのみを使用して

データを分析する方法を用いる事が多い．製造業を例に見ても不良品の異常検知を行

う場合，不良品はそもそも高い確率で発生するものではないため，異常データつまり

不良品データを十分に収集すること自体が難しい状況である．そのため教師なし異常
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検知はそのような状況に対して非常に重要な手法のひとつである． 

異常検知は蓄積された大多数のデータと比較し，振る舞いが異なるデータを検知す

る技術である．この技術はビジネスへの応用も広がっており，クレジットカードの不

正利用，システムダウン，異常行動検知等様々な分野で実装が試行されている． 

企業のデータ分析においても，2 種類の正解データが揃っている事は少なく，限ら

れたデータを用いて分析することが求められるため，これらの異常検知等で用いられ

ているデータ分析手法を上手く活用することは有効であると考える． 

具体的な手法としては，k 最近傍法（k-Nearest Neighbor：k-NN）[15]，局所外れ

値因子（Local Outlier Factor：LOF）[16]および 1 クラス SVM（One-Class Support 

Vector Machine：OCSVM）[17]がある．  

k-NN は回帰および分類が可能であり，特徴量空間にデータをプロットしたときに，

プロットと距離が近い学習データを近いものから順に k 個選び出し，それらの学習デ

ータのクラスを多数決することでデータのクラスを決定する分類モデルである．最近

傍法の場合は，他クラスの鋳型に囲まれる孤立点ができるが，k-NN 法では，多数決型

により決定するため，異常値を許容し孤立点が少なくなる．k-NN の特徴として計算量

が多いことが挙げられ，低減のための方法もいくつか提案されている．一つは k-NN

で誤って識別されたデータを削除する方法である．削除後はデータセットが変化する

ため，再帰的に繰り返していくことも可能である．二つ目は識別境界から遠いデータ

は重要度が低いと考えられるため分析対象から消していくという方法である．計算量

が多いという特徴からトレーニングデータ数や特徴量が多い場合には予測が遅くなる

ため，一般的にはデータの中に大量の特徴量を有する高次元データには向かない．加

えて，k の値によりパフォーマンスが変わるため，最適な k の値をデータ分析者が探し

設定する必要がある． 

LOF は空間におけるデータの密度に着目する方法である．近傍 k 個の点といかに密

かであるかを表す局所密度（Local density）を推定する．対象データの局所密度と近

傍点の局所密度が等しいほど正常データであり，その差が大きいほど異常データ（外
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れ値）である可能性が高いと解釈する．これを定式化し，ある点が外れ値である可能

性を表す外れ値スコアを算出し，該当のデータが正常データなのか異常データなのか

を判別する． この外れ値スコアは，大きい値をとるほど外れ値である可能性が高いと

いうことを表しており，異常検知では，このような外れ値スコアに閾値を設け，それ

を超えるものを異常値と判断する．ただし，実際に LOF による異常検知を行う場合に

はこのスコアに対する閾値設定を慎重に行う必要があり，難しさの一つである． 

OCSVM は SVM を領域推定問題に応用した手法であり，異常値検出やデータ密度を

推定することが可能である．データ密度により，モデルの適用範囲・適用領域を設定

することもできる．従来の SVM では分析に２つのクラスのデータ（2 種類の正解デー

タ）が必要であったが，OCSVM では１クラス（1 種類の正解データ）だけのデータで

分析が可能である．また，SVM は教師あり学習なのに対して，OCSVM は教師なし学

習に分類されるため，教師データは不要である．OCSVM は正常値データをグループ

1，原点のみをグループ 2 とし，SVM と同様にカーネル法で高次元の空間に変換する．

このとき，カーネル法により都合の良い空間に変換されており，グループ１は原点

（グループ 2）から離れたところに位置する．そして，SVM のマージン最大化と同様

に，原点からの距離が最大となる境界を求める．そこに異常値データを入力すると，

そのデータは変換された空間内で原点に近いところに集まる．これにより原点に近い

（境界の原点側にある）データを異常値データとみなすことができる．ただし，カー

ネルに何を用いるか（デフォルトは RBF（Radial Basis Function：放射基底関数））や

データセットに占める外れ値の割合の上限等をパラメーターとして閾値設定をする必

要があるため，データ分析に精通した人材でないと難しい．また，数多くの実験を実

施しないと適切な値を見極めるのが困難である． 

LOF と OCSVM は，複雑な分布を持つデータの外れ値を検出するのに特に効果的で

ある．ただし，企業において実際に適用する際には個々の分析に応じた高度で正確な

閾値とパラメーターの設定が必要になる．この閾値設定やパラメーター設定は簡単に

設定できるものではなく，幾度も試行を重ね最適解を導き出していく必要があり，企
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業の様々な部門において簡単に導入できるものではない． 

その他の手法に品質工学の分野で利用されているパターン認識・予測の手法である

マハラノビス・タグチ法(MT 法) [18]がある．日本の工学者である田口玄一氏によっ

て提唱された手法であり，品質工学会を中心に現在も発展を続けており，異常検知や

健康診断等の分野へ応用されている．判別分析を考える際，多くの手法が母集団に対

等な二群を想定している． MT 法では正常と異常という概念で判別し，正常はある一

つの群をなすが、異常は群をなさないという考え方を行う．そのため，正常群のみの

データを利用してモデルを構築する．そして，正常群を基準とし、基準からのパター

ンの相違を距離として表現する。したがって，１クラス（1 種類の正解データ）だけ

のデータで分析(モデルの構築)が可能である．ただし，MT 法を用いる場合も， 2 クラ

スのデータを保有している場合においては，２クラスのデータを利用し，構築したモ

デルの妥当性検証や特徴選択を実施することが望ましい．MT 法におけるパラメータ

ー設定については複雑性が低い．正常か異常かを判定するために基準からの距離の閾

値を設定する必要があるが， 4 という数字が品質工学等の分野で一般的であり多くの

実績がある． 

企業が保有する 1 クラスのデータの利活用や一般的なスキル・知識しかもたない担

当者でも簡単に実施できることを目指す場合，MT 法は企業の実態に即した非常に適

用しやすい手法である．  

最後の強化学習はシステムが試行錯誤を繰り返して、適切な制御方法を学習してい

く技術である．教師データとしてデータと正解をセットで準備し与えるのではなく，

コンピュータが目的として設定された報酬を最大化するための行動を学習していくも

のである．具体的な手法としては Q-Learning[19]や DQN[20]が存在している．また，

実際の活用例として、囲碁 AI，将棋 AI 等のゲーム関連，自動運転制御やロボット制御

等が挙げられる。 

企業においてはある明確な目的が定まっており，それを達成するために状況に応じ

て対応を最適化していく場合には適するが，他者への説明のしやすさや試行錯誤しな
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がらデータの分析を進める場合には向いていない． 

データが高度化・複雑化しているという課題に対しては，様々なアプローチが考え

られる．上述した教師なし学習の一つであるクラスター分析を活用するのが一つの方

法である．データ分析をする際，適切な対象グループを見極める方法について，デー

タセットを適切な空間（グループ）に分割するクラスタリング手法が応用できる．ク

ラスタリングはデータの類似度に基づき，データを分類する手法である．クラスタリ

ングにより作成された類似度が高いデータ同士の集団をクラスターと呼ぶ．クラスタ

リングは，データの分類の仕方により大きく階層的クラスタリングと非階層的クラス

タリングが存在している． 

階層的クラスタリングは，データ間の類似度が近いものからまとめていく（凝集型

階層的クラスタリング），あるいは遠いものから離していく（分割型階層的クラスタリ

ング）が存在している．あらかじめクラスター数を与える必要がないが，クラスタリ

ングの対象数が多い場合には複雑になり計算や結果の解釈ができない可能性がある． 

一方，非階層的クラスタリングとは，分類の良さを評価する関数を定義し，反復的

に計算することで，その関数が最適となる分類を探索するものである．クラスタリン

グの対象数が多い場合においても活用可能である特徴がある．一方であらかじめクラ

スター数を与える必要がある． 

階層的クラスタリングのための k-means 法などは，分析に適したデータグループを

形成する手法として研究されており，学術研究と実社会の両方に適用されている．し

かしながら，k-means 法を使用する場合，クラスター分割数を指定するという難しさ

が存在し，この部分については人間の判断に委ねられている．そのため，企業へ適用

する際には，データ分析を実施する担当者の知識と能力に依存することになり，業務

品質が均一化されない問題がある． 

しかし，近年では，クラスターの数をデータ分析者が指定する必要がなく，分割数

を自動的に決定できるアプローチが研究されている．具体的な方法としては，x-

means 法[21]および g-means 法[22]がある．分割数を自動判定できるクラスタリング
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手法の開発により，データ分析者はどのデータグループで分析を行うかを自身のスキ

ルや経験によって決める必要がないため，一定レベルの品質を維持することができる． 

データの高度化・複雑化やデータ分析人材の不足といった課題の中で特にデータの

深い知識を必要とする特徴選択に対するアプローチとしては，主に機械学習，深層学

習，AI の分野で研究が行われてきている．データ分析をする際の有益な特徴量を判断

するための手法としては主に以下が存在している． 

◼ Filter Method 

統計手法を用いて各特徴量に対してデータ分析に対する寄与度をスコア化する

ものである．算出されたスコアで各特徴量にランクを付与し，データ分析に利用

するか否かを決定していく手法である．スコアの決定方法として特徴量と分析対

象の関係性を考慮して決定する方法や特徴量だけに着目し統計的に決定する方法

も存在する．この手法の特徴として複数の特徴量による寄与度は考慮されないこ

とが挙げられる．主な手法としてはカイ二乗検定（Chi-Square）や ANOVA

（Analytics of Variance）が挙げられる． 

◼ Wrapper Method 

複数の特徴量を組み合わせながらデータ分析・予測精度の検証を行い，その精

度が最も高くなるような特徴量の組み合わせを見つける手法である．様々な特徴

量を使って予測を繰り返し実施し，精度が高くなる特徴量へ絞り込みを実施して

いくアプローチである．そのため，この手法では一般的に計算の負荷がかなり高

くなる傾向になる．分析対象データが少ない場合には問題にならないが，超大量

データを分析する際などはこの手法を用いると特徴量を選択するだけで膨大な時

間が必要となる．主な計算方法は前進法（Forward Search）と後退法（Backward 

Elimination）である．両者の違いは特徴量をすべて除いた状態から特徴量を加え

ていくか，すべての特徴量を使用した状態から特徴量を除いていくかという部分

になる． 
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◼ Embedded Method 

主に機械学習モデルを適用する手法であり，機械学習モデルにより学習の一部

として特徴量の選択を実施するものである．学習の一部として特徴選択も含まれ

ているため，学習と特徴選択を同時に実施できることが特徴である．利用される

主なアルゴリズムとしてはラッソ回帰や DT などが挙げられる． 

 

これまでに述べてきた研究に加え，各手法を組み合わせた研究も多く行われている．

各研究手法を単独で用いるのではなく，手法を組み合わせて利用することで課題を解

決しようとするアプローチである． 

一つ目は特徴選択に関する組み合わせ研究である．最適化手法を用いて特徴選択を

実施するというアプローチは過去から行われており，最適化手法の一つである遺伝的

アルゴリズム（Genetic Algorithms： GA）を用いた特徴選択手法[23]等がある．近年

ではデータ分類手法である SVM および k-NN の特徴選択に加えてパフォーマンスを最

適化手法により評価することで，より少ない特徴量でより高い分類精度を実現する試

み が な さ れ て い る  [24, 25] ． そ の 他 ， 最 適 化 手 法 の Particle Swarm 

Optimization(PSO)[26]を利用し多目的最適化問題を定義し，利用する特徴量の数を

最小化するとともに分類性能の向上を実現させている事例もある[27]．また，進化的

計算手法を用いて，今までにはない新たな特徴選択アルゴリズムを提案しているもの

もある[28]．他にはクラスタリング手法を応用し特徴量の抽出を行う方法もある[29]． 

MT 法に関連する組み合わせ研究も行われている．MT 法における特徴選択には通

常，直交表を用いるが，直交表ではなく主成分分析を用いた特徴選択を実施する方法

が提案されている[30]．また，ノイズを伴ったデータに対し新たな解析プロセスを追

加した上で MT 法を適用する方法も議論されている[31]．その他にも，MT 法に機械

学習を用いて分析の精度向上を目指すアプローチ[32]，多様な認識性能を持つ単位空

間を作成し，特徴量の設計を変更することで，精度向上を目指す方法[33]，MT 法を

超高次元データへも対応可能とした手法[34]等がある． 
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二つ目は各手法を実行する際のパラメーター設定に関するものである．パラメータ

ー設定は有効な分析を行う際に非常に重要な要素である一方で，実際の現場において

はスキル，知識，時間的な制約によって最適なパラメーター値を見つけることが難し

い．これらの課題を解消するためにパラメーター設定に関する様々な方法が研究され

ている．具体的には OCSVM のパラメーターを PSO によって最適化し性能を向上させ

る方法 [35]．流出モデルのパラメーターの最適化を PSO で行うもの[36]．適切なパラ

メーター設定を得るために機械学習の分野で研究されているアンサンブル法を適用し

た方法もある[37]．特徴選択と分析手法のパラメーターの両方を効果的なものにする

ハイパーパラメーター設定を人口蜂コロニーアルゴリズムで解決しようとするアプロ

ーチ[38]．パラメーターを最適化するのではなく，パラメーター自体を不要にすると

いう方法も考えられている[39, 40]．また，すべてを自動で行うのではなく 1 回の実験

データを用いてパラメーターチューニングを最適化していく方法もある[41]． 

このように各論の課題に対し様々な研究・アプローチが行われ成果があがっている．

また，手法を組み合わせたアプローチも多く提案されている． 

しかしながら，そのほとんどが，データ分析の精度や効率向上を目的としているも

のである．もしくは，特徴選択の最適化や，データ分析手法に対するパラメーターの

最適化等，データ分析における一部分の処理を対象にしているものである．そのため，

様々な企業の現場で誰もが簡単に利用できること，誰が実施しても同じ業務品質を担

保できること，データ分析業務におけるより多くの処理を自動化することを目的とし

ていない．結果として，企業にて実際にデータ分析を業務として実施するには，特定

の目的やニーズに応じて，上述した各手法の中から，データ分析アルゴリズムの選択，

適切なパラメーターの調整，最適な特徴量の選択を適切に実施する必要がある．組み

合わせによる提案を採用する場合も，一つの組み合わせ手法だけでなく，複数の組み

合わせ手法を用いて補完する必要がある．  

このような状況を踏まえた上で，本論文の目的である，「企業が保有するデータをそ

のまま活用する」，「一般的なスキル・知識しかもたない担当者でも簡単に実施できる」，
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「人による属人性を排除し業務品質を標準化する」に合う手法を考え，具体的には以

下とした． 

データ分析の方法は MT 法を用いる．理由としては 1 つの正解データで分析を実施

することができ，複雑なパラメーター設定を必要としないためである．2 種類の正解

データが必要な手法や複雑パラメーター設定が必要な手法は現場への適用や長期的な

運用が困難である． 

データ分析における特徴選択においては最適化手法を用いる．特徴選択を自動化で

き，属人性の排除と業務品質の標準化を実現できるため，最適化手法を適用すること

が一番望ましいと考えた． 

データ分析に利用するデータグループの判別にはデータ分割数をアルゴリズム側で

判断するクラスタリング手法を用いる．理由はデータグループを自動的に分割するこ

とで業務の標準化が可能になるからである．一般的なクラスタリング手法ではデータ

分析者がデータ分割数を指定する必要があり，人のスキルや知識に依存する． 

ＭＴ法，最適化手法，クラスタリング手法を組み合わせることで，本論文では企業

のデータ分析業務における，分析目的に応じたデータ分析アルゴリズムの選択，アル

ゴリズム毎のパラメーター設定，データ分析グループの判断，特徴選択といった，デ

ータ分析における一連の作業に求められる高度な専門知識や作業を極力排除する．加

えて，企業が保有している 1 クラスデータによる分析を可能にし，誰が実施しても同

じ結果となる業務の標準化・高位平準化を目指す．  
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第3章 提案手法の概要 

3.1 MT 法と最適化手法を用いた分析 

本論文ではデータ分析に MT 法[42, 43]を用いる．MT 法では，判断の基準となる単

位空間データを 1 つのクラスのデータ（データの中に正解ラベルが 1 つしかない）で

作成する．そのため企業の現場において 2 クラスのデータを揃える事が困難な場合や

２クラスのデータが非常に少ない場合においても適用する事が可能である．また，複

雑なパラメーター設定の必要がないデータ分析を実行できる．  

基本的な MT 法では，特徴選択に直交表を利用する．しかしながら，この手順は特

徴量が増えると難しい．また，システム上のオンラインではなくシステム外のオフラ

インで作業する場合もあるため手間もかかる．そして，これらの作業にはある程度の

専門知識が必要になる．そこで特徴選択の複雑さを最小限に抑えるために，機械学習

における特徴選択等で利用される最適化手法を MT 法へ適用する．これにより，特徴

量の自動選択を実現するとともに，どの特徴量を利用したかを可視化することで，あ

る程度の説明を可能にする方法を提案する． 
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図 1 MT 法と最適化手法を用いた分析の概要 

 

提案手法の概要を図 1 に示す．最初にインプットデータである優良会員データに対

し最適化手法の一つである GA[44, 45]を用いてデータ分析に利用する特徴量を自動的

に選択する． 

次に選択された特徴量に対し MT 法を適用しマハラノビス距離[46]による判定の基

準となる単位空間を形成しモデルを構築する．その後，このモデルの評価を行う．モ

デルの評価には検定データを与え，その検定データに対する優良会員か通常会員かの

正解率で評価する．そして，この特徴選択～単位空間作成～モデル評価のサイクルを

繰り返し実施し，評価結果に基づき最終的に利用する特徴量を決定する．次に，通常

会員データに対して MT 法によりマハラノビス距離を算出し，優良会員データからな

る単位空間との距離を判定する事で通常会員の中から優良会員と同じ特徴を有してい

るデータを抽出する仕組みを構築する． 

具体的な処理フローを図 2 に示す． 
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図 2 MT 法と最適化手法を用いた分析の流れ 

 

 

3.1.1 MT 法の概要と提案手法への適用 

MT 法[47, 48, 49]は，マハラノビス距離に基づいて異常値を決定する方法である． 

この方法は田口源一博士によって開発された調査データから個体を判定する手法であ

り，診断，予測，パターン認識，検査における判定等，幅広い用途に応用が可能であ

る．これまで主に品質工学[50]および異常検出[51, 52]において，MT 関連の広範な研

究が行われている．  

異常検知分野では，ある個体（状態）があるとき，その個体が正常な個体の集団の

中心からどの程度ずれているかで判定する方法，あるいは，正常の境界の中にいるか

外にいるかで判定する方法をとる．いずれにおいても過去のデータ等から経験的・統
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計的に判定する場合が多く，異常検知の分野では大きく 3 つの課題が存在している． 

一つ目は正常と異常の判断を行うにあたり，どのような数値を用いるのか，二つ目

は正常と異常の境界線をどのように定めるのか，三つ目は正常と異常を判断する境界

線における閾値等の値をどのように設定するかという課題である． 

一つ目のどのような数値を用いるのかという課題については，世の中のデータの特

徴量が増えてきており，単体の指標の数値のみを用いて異常検知等を実施することは

事実上困難な状況になっているのが現状である．二つ目，三つ目の正常と異常の境界

線や判断に用いる閾値についても，データの特徴量が増えるだけでなく，複雑化して

いる実態を鑑みると，過去から蓄積されたノウハウや閾値を適切にチューニングでき

る高度なスキルが必要である．そのため広く一般に利用する方法としては難易度が高

いと考えられる．MT 法はこのような課題をある程度解消し，実際の異常検知の現場

で使える技術である． 

MT 法ではマハラノビス距離を用いるが，マハラノビス距離はインドの数学者によ

り考案された，いくつかの特性間で相関関係を持つ多次元（多変量）空間中の距離を

測定する方法である．MT 法はこのマハラノビス距離を使用して異常検知を実施する

手法である． MT 法においては，正常・異常を判定する問題であれば，正常な集団の

データのみを用いて相関係数行列を求め，マハラノビス距離を算出している．このよ

うに MT 法ではデータ分析の基礎データとして一つの集団のデータで実施することが

可能である点が大きなポイントである． 2 種類の正解データが取得できていない場合

や異常データの取得が非常に難しい場合，取得できたとしても潤沢なデータ数が揃っ

ていない・揃わない場合において非常に有効な手法である． 

また，MT 法はデータ分析における重要なポイントである単位空間の作り方（適切

なデータ分析対象グループ）や特徴選択（項目選択）の方法やその評価についても包

含した手法である． 

特徴選択はデータの特徴量をすべて用いて分析を実施するのではなく，結果に影響

しない特徴量や，結果への影響が小さい特徴量，また結果に悪影響を与える可能性の
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ある特徴量を特定して除外しながら，分析に有効な特徴量を特定していく技術である．

MT 法においては異常な個体はその異常の程度が大きいほど正常な集団から求めたマ

ハラノビス距離平均との距離𝐷が大きくなる．そこで，横軸に異常の程度をとり，縦

軸に𝐷2 𝑘⁄ をとれば，図 3 のようになる． 

 

図 3 マハラノビス距離と異常の程度 

 

母集団のマハラノビス距離の 2 乗である⊿2の期待値𝐸(⊿2)が式(1)のようにデータの

特徴量である𝑘に依存するため， 𝑘で割り正常集団𝐷2の平均を 1 に正規化する． 

 

𝐸(⊿2) = 𝑘 (1) 

 

 ここで異常なデータが入力されたと仮定すると，算出される結果は𝐷2 𝑘⁄ である．そ

こで，式(2)のように，異常の程度に対する𝐷2 𝑘⁄ のＳＮ比を考える． 

SN 比 𝜂（デシベル） = 10 log
𝛽2

𝜎2
(2) 

 ここで，𝛽は図 3 直線の傾き，𝜎2は各点の直線からの残差の分散である．ここでのＳ

Ｎ比はノイズに対する強さではなく，直線性の良さと感度の大きさを意味する． 

 つまり，𝐷2 𝑘⁄ のＳＮ比を大きくできれば異常の判定精度が上がるため，このＳＮ比

を大きくする特徴量を見つけるために，MT 法では直交表を用いて分析に用いる特徴
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量の有効性を検証する．これは MT 法で用いる各特徴量を 2 水準系の直交表へ割り付

け，分析を実施し SN 比に対する要因効果図を作成して，各特徴量が分析に与える影

響度を測定するものである．例えば，2 水準系の直交表へ割り付けについては，直交

表の第 1 水準は、「この特徴量を単位空間作成に使用する」、第 2 水準は「この特徴量

を単位空間作成に使用しない」とする． 

 ここで，その特徴量を使うあるいは使わないの意味は，単にマハラノビス距離を計

算するときにそのデータを除外するのではなく，相関係数行列の計算の前から除外す

るという意味である．表 1 に，特徴量が 11 個あるときに，𝐿12という直交表に特徴量

を割り付ける場合を示す． 

 

表 1 直交表𝑳𝟏𝟐を使用した特徴選択 

 

 

 

直交表で計画した内容に沿って，順に単位空間を作成し，作成した単位空間に対し

て異常なデータを用いて異常データのマハラノビス距離を求める．算出されたマハラ

ノビス距離を用いて，SN 比を算出し，第 1 水準（その特徴量を使う）の方がＳＮ比が

高い特徴量を利用してマハラノビス距離を求めるのがよいと考えられる．一方で SN 比

の算出では，異常データを用いてマハラノビス距離を算出するため，異常データの取

得が難しい場合には実施することが難しいという点が存在している． 

このように MT 法における特徴選択は効果的かつ詳細な手法が確立されている．し

かし，この作業を実行するには，ある程度の知識・スキル・専門性がないと実際の現

 𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑 𝒙𝟒 𝒙𝟓 𝒙𝟔 𝒙𝟕 𝒙𝟖 𝒙𝟗 𝒙𝟏𝟎 𝒙𝟏𝟏 
判定に使用する特徴量 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 すべての特徴量を使う 

2 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 𝑥1，𝑥2，𝑥3，𝑥4，𝑥5 

3 1 1 3 3 3 1 1 1 2 2 2 𝑥1，𝑥2，𝑥6，𝑥7，𝑥8 

4 1 2 2 2 2 1 2 2 1 1 2 𝑥1，𝑥6，𝑥9，𝑥10 

5 1 2 1 1 2 2 1 2 1 2 1 𝑥1，𝑥3，𝑥4，𝑥7，𝑥9，𝑥11 

6 1 2 2 2 1 2 2 1 2 1 1 𝑥1，𝑥5，𝑥8，𝑥10，𝑥11 

7 2 1 2 2 1 1 2 2 1 2 1 𝑥2，𝑥5，𝑥6，𝑥9，𝑥11 

8 2 1 1 1 2 2 2 1 1 1 2 𝑥2，𝑥3，𝑥4，𝑥8，𝑥9，𝑥10 

9 2 1 2 2 2 2 1 2 2 1 1 𝑥2，𝑥7，𝑥10，𝑥11 

10 2 2 1 1 1 1 1 2 2 1 2 𝑥3，𝑥4，𝑥5，𝑥6，𝑥7，𝑥10 

11 2 2 2 2 1 2 1 1 1 2 2 𝑥5，𝑥7，𝑥8，𝑥9 

12 2 2 1 1 2 1 2 1 2 2 1 𝑥3，𝑥4，𝑥6，𝑥8，𝑥11 
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場で実行するのは難しい内容となっており，一般的な知識やスキルしか保有していな

い担当者が同じ業務品質で簡単に実施できる方法ではないのが現状である． 

次に MT 法全体の解析手順[53]と図 4 に MT 法による判定のイメージを示す． 

 

 

図 4 MT 法による判定イメージ 

 

 

1. 単位空間（正常）データを決め，単位空間データに対して基準化を行う． 

2. 基準化されたデータで相関係数行列，逆行列を算出する． 

3. 基準化されたデータでマハラノビス距離を算出し閾値を決める．一般的な閾値と

して 4 が用いられる． 

4. 異常なデータから直交表を用いて特徴選択を実施する． 

5. 選択した特徴量を用いて新たなデータについてマハラノビス距離を算出し閾値に

基づき判定を実施する．  

 

具体的な計算方法は，単位空間に属する𝑚次元の𝑛個のデータX = {𝑋𝑚1, 𝑋𝑚2, ⋯ , 𝑋𝑚𝑛} 

の平均μ = {𝜇1, 𝜇2, ⋯ , 𝜇𝑚}と標準偏差σ = {𝜎1, 𝜎2, ⋯ , 𝜎𝑚}を計算し，式(3)のようにXの標

準化を行う． 

𝑋̂𝑖𝑗 =
𝑋𝑖𝑗 − 𝜇𝑖

𝜎𝑖

(3) 
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ここで，相関係数行列 A の要素𝑎𝑖1,𝑖2を式 (4) とし，A の逆行列の各要素を𝑎̅𝑖1,𝑖2とお

く． 

 

𝑎𝑖1,𝑖2 =
1

𝑛
∑ 𝑋𝑖1𝑗𝑋𝑖2𝑗

𝑛

𝑗=1

(4) 

 

𝑚次元の観測データ𝑌のマハラノビス汎距離𝑀𝐷𝑌の二乗は式(5)で与えられる．この

𝑀𝐷𝑌
2に閾値を設定し，観測データが正常か異常かを判別する． 

 

𝑀𝐷𝑌
2 =

1

𝑚
∑ 𝑎̅𝑖𝑗

𝑖𝑗

(
𝑌𝑖 − 𝜇𝑖

𝜎𝑖
) (

𝑌𝑗 − 𝜇𝑗

𝜎𝑗
) (5) 

 

 次に，𝑙個の異常なデータZ = {𝑍1, 𝑍2, ⋯ , 𝑍𝑙}を，2 水準系の直交表に従い，計算に使

用する特徴量を選択する．そして，再計算したマハラノビス距離を𝑀𝐷𝑍𝑖とおく．SN 

比 η[db]を式(6)と定義する． 

 

η = −10log
1

𝑙
(

1

𝑀𝐷𝑧1
2 +

1

𝑀𝐷𝑧2
2 + ⋯ +

1

𝑀𝐷𝑧𝑙
2 ) (6) 

 

2 水準系の直交表に従い，ある特徴量を使用する場合の SN 比の平均をη̅𝑎，使用しな

い場合の SN 比の平均をη̅𝑏とし，その特徴量の有意度𝑒𝑖を式(7)で求める． 

 

𝑒𝑖 = η̅𝑎 − η̅𝑏 (7) 

 

有意度𝑒𝑖にも閾値を設定することで，利用する特徴量を決定することができる． 
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本論文ではデータ分析にＭＴ法を適用し，MT 法における特徴選択・評価について，

直交表を用いるのではなく最適化手法を用いる．直交表における評価は精緻に設計す

ると，少ない計算量で特徴量の関係や結果に大きな影響を及ぼしている特徴量を特定

できるという利点がある．その反面，オフラインによる手作業が含まれる事が多い．

そして，データの特徴量が多い場合は直交表による評価の設計や設計に沿った評価に

非常に時間がかかる課題がある．また，直交表の利用には知識と経験が必要であり，

誰もが同じ品質で作業を実施できないという難しさもある．それとともに，直交表を

用いた特徴選択は正常なデータではなく，異常なデータを用いて実施する．しかしな

がら，既に述べてきた通り，実際の企業においては正常なデータ，異常なデータが全

て事前に揃っていないことも多くあり，適用が難しい場合も多い． 

特徴選択に最適化手法を用いる事で直交表を利用した特徴選択の課題をある解消す

ることが可能になる． 

 

【特徴選択に最適化手法を用いる利点】 

◼ データが保有する特徴量が非常に多い場合においても特徴選択を自動で実行する

ことが可能となる． 

◼ データに関する深い知識がなくても特徴選択の設計にバラツキが発生せず，一定

の精度・品質を担保できる． 

◼ 事前に準備できるデータが限定されている場合においても実施可能． 

 

最適化手法を用いた特徴選択の考え方を図 5 に示す． 
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図 5 最適化手法を用いた特徴選択 

 

 

3.1.2 遺伝的アルゴリズムの概要と提案手法への適用 

最適化手法の中でも進化論的な手法[54]に基づく計算は，生物における遺伝子の複

製や選択淘汰のプロセスを模倣した考え方である．進化論的な手法はこの考え方に基

づいて，データを操作し問題や目的に応じた最適解の探索，学習、推論を行う方法で

ある． 

進化論的計算手法で扱う情報の一つは GTYPE（genotype）と呼ばれる，これは遺伝

物質の構成である遺伝子型のアナロジーである．この GTYPE に対して，進化論的計

算手法による操作が行われる．もう一つの PTYPE（phenotype）は表現型（発現型）

であり，この PTYPE で表現した解に応じて，進化論的計算手法の判断に用いられる適

合度（fitness value）が算出され・評価される． 

進化論的手法では，複数の個体が集団を構成する．各個体は各々GTYPE として遺伝

子コードを有し，それらが発現した PTYPE に応じて適合度が決まっている．そして，
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これらの個体群は生物における生殖活動を行い，次の世代の子孫を作り出す．この次

の子孫を作り出す際に PTYPE により算出された適合度が良いものを優れた個体と見做

し，より次の世代へ残りやすいようにし，適合度が悪いものは死滅しやすいようにす

る．このようにして生物における進化プロセスを模倣し最適解を算出する． 

進化プロセスを模倣するため，生殖の際には単に前世代の内容がコピーされるので

はない．生物を模した，交叉，逆位，突然変異等を起こすことで遺伝子を変容させ，

バリエーションのある次世代を発生させることで，問題に対する解の探索効率を高め

ている． 交叉には一点交叉や複数点交叉や一様交叉等のバリエーションが存在してい

る．また，交叉や突然変異についてはどの程度発生させるかという発生率を決める必

要がある． 

進化計算では，適者生存（Survival of the fittest）の原則を実現して，適合度がよい

ものほど，より多産で生き残りやすいように集団内の個体を選択する必要がある．選

択法としては通常，以下の 3 つの方式が使われる． 

 

◼ ルーレット方式（Roulette） 

適合度に比例した割合で選択する方法である．一番単純な実現法は重み付けのル

ーレットによるものになる．これは適合度に比例した領域を持つルーレットを回

し，ルーレットの球が入った領域の個体を選び出すことで行う． 

◼ トーナメント方式（Tournament） 

これは集団の中からある個体数をランダムに選びだして，その中で一番良いもの

をトーナメント方式で選択する．この過程を集団数が得られるまで繰り返すとい

うものである． 

◼ エリート戦略 

ルーレットとトーナメント方式による選択では，親の候補はあくまで確率的に選

択されるため，最良個体が次の世代に残らない可能性がある．加えて，最良個体

が親の候補として残ったとしても，遺伝操作である交叉や突然変異が行われると

遺伝子が変更されるため，最良個体が残らない場合がある．そのため，かならず

最良個体を次世代に残す方法をエリート戦略という．この場合，次世代では前世

代の結果が最低限保証される． 
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 進 化 論 的 計 算 手 法 の 代 表 的 な も の と し て ， GA[55] や遺伝的プログラミング

（Genetic Programming：GP）がある．おもに GA はパラメーターの最適化を目的と

するのに対し，GP は遺伝子型がプログラムなどの構造表現であり，人工知能の問題解

決やプログラムの自動生成を目指しているものである．GA や GP は様々な実際的な問

題に応用されその有効性が確認されている．これらの応用例には，工学的なパラメー

ター最適化，ロボットの学習，設計問題，画像処理，芸術分野へのデザイン問題など

が含まれている． 

GA は上述の通り，生物の自然選択の進化過程において，集団内で環境適応性の高い

個々の生物は，生き残り，次世代をリードする可能性が高いという原則をモデル化し

ている．常に最適な解を見つけるという保証はないが，通常，短時間で比較的高い精

度で近似解を見つけることを可能とする手法である． 

このように進化論的計算および GA は問題を解法する際に解となりうる選択肢・候

補を遺伝子として表現し，それぞれの選択肢・候補に対して評価を実施する．そして，

遺伝子を操作することで異なる遺伝子を生成し，より適合度の高い個体を探索するも

のである．分析に利用する分析対象データそのものや，分析アルゴリズムと連動する

ことなく，遺伝子という変数のみを変化させることで最適解の探索が可能である．そ

のため，様々な問題に適用しやすく，インプットに利用するデータや分析に利用する

アルゴリズムとの分離性も高い．データ分析手法を企業実務の現場へ適用するにはデ

ータ分析システムや分析ツールといった仕組みを構築して運用することになる．GAで

あれば，そのシステムやツールの長期運用における機能としての独立性・疎結合を実

現できる．また，企業における仕組みの保守・運用業務を簡素化することが容易であ

る． 

本論文では，どの特徴量を利用してデータ分析を実施するかの特徴選択を自動化し， 

担当者毎のデータ分析のバラツキを抑えることで，データ分析の高位平準化と標準化

および効率化を実現することが必要である．そのための方法として，運用面における

データやデータ分析アルゴリズムとの高い独立性から GA を利用する． 

  本論文においては GTYPE として，分析対象のデータが保持している特徴量に応じ
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て長さが変わる一次元のビット列を定義する．これをバイナリで表現したものを

PTYPE とする．具体的には 1 として表現された場合は該当のデータの特徴量を利用す

るとし，0 として表現された場合は該当のデータの特徴量を分析に利用しないとして

いる． 

 GA の基本的な流れは以下になる[56]．GTYPE の集合𝑀(𝑡) = {𝑔𝑡(𝑚)}をある世代𝑡に

おける個体群とする．各𝑔𝑡(𝑚)の表現型𝑝𝑡(𝑚)に対して環境内における適合度𝑢𝑡(𝑚)が

決定される．適合度の高い個体は，生き残り，次世代をリードする可能性が高いとい

う原則をモデル化するため，適合度の良い GTYPE が選択され，その結果生成された

新たな GTYPE は適合度の悪い GTYPE と置き換えられる．これにより，次の世代(𝑡 +

1)の GTYPE の集合𝑀(𝑡 + 1) = {𝑔𝑡+1(𝑚)}が生成される．定義した収束条件に達するま

で同様にしてこれらの過程は繰り返される． 

 

Step 1 初期集団の生成 

ランダムに初期世代の集団𝑀(0)を生成する． 

Step 2 各個体の適合度の計算 

現在の集団𝑀(𝑡)内の各個体𝑚に対して適合度𝑢(𝑚)を計算する． 

Step 3 選択 

𝑢(𝑚)に比例する確率分布を用いて，𝑀(𝑡)から個体𝑚を選び出す．具体的には一部

をエリート戦略で残りをルーレット選択で定める．エリート戦略では，適合度の

高いものを無条件に残す．ルーレット選択では，ルーレットの板に占める各個体

の割合を適合度に基づいて定め，ルーレットを回して当たった個体を残す． 

Step 4 交叉 

2つの個体で染色体を交叉させ，新しい個体を作る．親となる2つの個体はルーレ

ット選択で選ぶ．親の染色体を一様交叉（各遺伝子ごとに乱数を取りどちらの親

から継承するかを定める）させ，子として染色体（個体）を作る． 

Step 5 突然変異 

個体に対する遺伝子操作の1つで，遺伝子情報の一部をあらかじめ決めておいた確

率で変化させる．これにより局所解から抜け出す機会ができる． 
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Step 6 集団の評価 

一定世代変化がない場合，もしくは決められた世代数に達した場合終了する．こ

の条件を満たさないときステップ2へ戻り，次の世代の集団𝑀(𝑡 + 1)を生成する． 
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3.2 クラスタリングによる MT 法と最適化

手法を用いた分析の改良 

MT 法と最適化手法を用いた分析では，企業が現状保有しているデータを利用して，

簡単にデータ分析を実施することが可能となる．また，人による判断を極力排除して

いるため，一定のレベルの品質を確保したアウトプットを安定的に出力できる．そし

て，ある程度の説明責任を果たすことができるため，企業のあらゆる部門や部門内の

担当者の業務へ適用し活用することが容易であると考えられる． 

一方でデータが今後更に複雑化し高度化していくと，分析するデータセットの単位

が適切であるのかの判断を，誰もが同じ考え方や品質で実施していくのが難しくなる

ことが予想される．例えば，動物全体のデータを入力値とするのがよいか，犬，猫，

その他等のデータに分割したデータを入力値とするのがよいか等である． 

この対象・目的に応じた適切なデータのグループを判断して単位空間を作成する問

題に対処するために，クラスタリング手法の一つである x-means 法を使用して，デー

タを適切なグループへ分割する．  

x-means 法は k-means 法等のクラスタリング手法と異なり，データ分析者がクラス

ター分割数を指定する必要がない．k-means 法ではクラスター分割数を指定する必要

があるため，企業においてはデータ分析者のスキルや知識によって指定する分割数が

異なり，データ分析の品質が均一化できない問題があった．x-means 法はアルゴリズ

ム側でクラスター分割数を自動的に決定する．これにより，業務知識やスキルを保有

していない企業の担当者でも適切な単位空間を作成できるようになる．また，企業側

としても個人のスキルや知識に依存することなく，業務を標準化することができる． 

具体的には，優良会員データに対して，最初に x-means 法を使用して適切なグルー

プに分割する．この際にクラスター分割数はデータ分析者が試行錯誤して設定するの

ではなく，x-means 法のアルゴリズムによりクラスターの分割数が自動的に決定され
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る．分割された優良会員グループに対して，GA を適用し，分析・評価に利用するデー

タの特徴量を決定し単位空間を形成する．この各単位空間に対して MT 法を適用しモ

デルを構築する．その後，各モデルの評価を行う．モデルの評価には検定データを与

え，その検定データに対する優良会員か通常会員かの正解率で評価する．この特徴選

択～単位空間作成～モデル評価のサイクルを繰り返し実施し，評価結果に基づき最終

的に利用する特徴量を各単位空間ごとに決定する．次に，通常会員データに対して各

単位空間ごとに MT 法でマハラノビス距離を算出し，事前に算出した各単位空間との

距離を判定する事で，通常会員の中から優良会員と同じ特徴を有しているデータを抽

出する仕組みを構築する． 

図 6 はクラスタリングによる MT 法と最適化手法を用いた分析の改良の概要を示し

ている． 

図 7 で具体的な処理フローを示す． 
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図 6 クラスタリングによる MT 法と最適化手法を用いた分析の改良の概要 
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図 7 クラスタリングによる MT 法と最適化手法を用いた分析の改良の流れ 

 

 

3.2.1 クラスタリング手法の概要と提案手法への適用 

MT 法では，判断の基礎となるマハラノビス距離は，単位空間と呼ばれるデータグ

ループから計算される．単位空間が適切なデータグループであることを確認すること

は，データ分析を実行するために重要である．今日，データは益々複雑になり，分析

に適したグループ単位を人間が適切に判断することは困難になっている．クラスタリ

ング手法を使用して適切な単位空間を機械的に作成することが可能となれば，データ

分析の基礎となる単位空間の定義（これまで人間の判断に委ねられていた作業）が体

系化・自動化され，誰もがより標準化された均一な品質のデータ分析を実行できるよ
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うになる．そして，より正確なデータ分析システムの構築が可能になる． 

クラスタリングには，データが階層的に分類される階層的アプローチと，データが

特定の数のクラスターに分類される非階層的アプローチの両方が含まれる．階層的ア

プローチの典型に Ward の方法[57]がある．クラスタリング結果をツリー構造で出力

し，結果取得後の分類状態からクラスター数を決定することができる．ただし，デー

タ量が多い場合は，必要な計算にかなりの時間がかかる場合がある．一方，k-means

法は，典型的な非階層的アプローチを表している．固定数のクラスターに従って，類

似した属性を持つデータをグループ化する．そのため，k-means 法においてはクラス

ターの数を事前に決定する必要がある．また，計算量の観点からみると，大量のデー

タがある場合でも比較的迅速に完了することができるという特徴を有している．ビジ

ネスの分野では，扱うデータ量も年々増大しており，大量のデータを処理するシーン

が非常に多くなっている．このような状況においては，クラスターの数を事前に固定

するという問題があるものの，この部分への対処ができる限り，非階層的な方法を使

用することが望ましい． 

実際の企業内でデータ分析を実施する場合においては k-means 法の様な非階層的な

方法を選択する必要がある．しかし，クラスター数を事前にデータ分析者が指定する

必要があるため，この部分について企業内担当者のスキルや経験への依存が発生して

しまい，データ分析結果の品質にバラツキが発生する．極力，担当者のスキルや経験

に依存しないようにするため，本論文ではクラスター数を事前に決めなくても実施可

能であるクラスタリング手法が必要となる．近年，クラスター数を事前指定せず，分

析とともに分割数を自動的に決定する方法が研究されてきており，具体的な手法とし

て，x-means 法が存在している． 

本論文では，大量のデータの分析をサポートし，ユーザーの判断や経験に依存しな

い分析を可能にするために，x-means 法を使用する．  

k-means 法とは異なり，x-means 法はクラスターの数を自動的に決定する． その x-

means 法の手順を以下に示す[58]． 
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1. クラスター数の初期値𝑘0を指定する(通常は 2)． 

2. 𝑘 = 𝑘0として k-means 法を適用する．分割後のクラスターを𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑘0
とする． 

3. 𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑘0とし，手順 4～9 を繰り返す． 

4. クラスター𝐶𝑖に対して𝑘 = 2として k-means 法を適用する．分割後のクラスターを

𝐶𝑖
1, 𝐶𝑖

2とする． 

5. 𝐶𝑖に含まれるデータ𝑥𝑖に以下の𝑝変量正規分布を仮定する． 

 

𝑓(𝜃𝑖; 𝑥) = (2𝜋)−
𝑝
2|V𝑖|−

1
2 exp [−

(𝑥 − 𝜇𝑖)𝑡V𝑖
−1(𝑥 − 𝜇𝑖)

2
] (8) 

 

そのときのBICを以下により計算する． 

 

BIC =  −2log𝐿(𝜃𝑖̂;  𝑥𝑖 ∈ 𝐶𝑖) + 𝑞log𝑛𝑖 (9) 

 

ここで𝜃𝑖̂ = [𝑢𝑖̂, V𝑖̂]は𝑝変量正規分布最尤推定値とする．𝜇𝑖は𝑝次の平均値ベクトルV𝑖

は𝑝 × 𝑝の共分散行列である．𝑞はパラメーター空間の次元数であり，各パラメータ

ーがそれぞれ独立であると仮定して共分散を無視すると𝑞 = 2𝑝である．𝑥𝑖はクラス

ター𝐶𝑖に含まれる𝑝次元データとし，𝑛𝑖は𝐶𝑖に含まれるデータ数とする．𝐿は尤度関

数で𝐿(∙) = ∏ 𝑓(∙)である． 

6. 𝐶𝑖
1, 𝐶𝑖

2に対して，それぞれパラメーター𝜃𝑖
1, 𝜃𝑖

2をもつ𝑝変量正規分布を仮定し，2 分

割モデルにおいてデータが従う確率密度を以下とおく． 

 

𝑔(𝜃𝑖
1, 𝜃𝑖

2; 𝑥) = 𝛼𝑖[𝑓(𝜃𝑖
1; 𝑥]

𝛿𝑖
[𝑓(𝜃𝑖

2; 𝑥]
1−𝛿𝑖 (10) 

 

ここで 

 

𝛿𝑖 = {
1,     𝑥𝑖 ∈ 𝐶𝑖

1

0,     𝑥𝑖 ∈ 𝐶𝑖
2

(11) 

 

とする．また，𝛼𝑖は確率密度とするための基準化定数であり，その近似として 
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𝛼𝑖 =
0.5

𝐾(𝛽𝑖)
(12) 

 

により計算する．ここで𝐾(∙)は標準正規分布の下側確率とする． 

𝛽𝑖は𝑓(𝜃𝑖
1; 𝑥)と𝑓(𝜃𝑖

2; 𝑥)の分離の程度を示す指標で以下に示すものとする． 

 

𝛽𝑖 = √
‖𝜇𝑖 − 𝜇2‖2

|V1| + |V2|
(13) 

 

これらを用いて 2 分割モデルにおけるBICを以下により計算する． 

 

BIC′ = −2log𝐿′(𝜃𝑖
′̂; 𝑥 ∈ 𝐶𝑖) + 𝑞′log𝑛𝑖 (14) 

 

ここで𝜃𝑖
′̂ = [𝜃𝑖

1̂, 𝜃𝑖
2̂]は𝑝変量正規分布の最尤推定値とする．各パラメーターがそれぞ

れ独立と仮定して共分散を無視すると，各𝑝に対し平均と分散の 2 つのパラメータ

ーが存在するので，パラメーター空間の次元は𝑞′ = 2 × 2𝑝 = 4𝑝となる． 

7. BIC > BIC′ならば 2 分割モデルをより好ましいと判断し，2 分割を継続するため

𝐶𝑖 ← 𝐶𝑖
1とする．𝐶𝑖

2については𝑝次元データ，クラスターの重心，対数尤度とBICを

保持し，これらをスタックに積み，手順 4 へ戻る． 

8. BIC ≤ BIC′ならば 2 分割しないモデルをより好ましいと判断し，𝐶𝑖
1について 2 分割

を停止する．手順 7 で作成されたスタックからデータを取り出して𝐶𝑖 ← 𝐶𝑖
2として，

手順 4 へ戻る．スタックが空なら次の手順へ進む． 

9. 𝐶𝑖における 2 分割が全て終了．手順 4～8 で作成された 2 分割のクラスターの番号

を𝐶𝑖内で一意になるように振り直す． 

10. はじめに𝑘𝑜分割したクラスター全てについて 2 分割が終了．全データに対してそれ

らの属するクラスター番号が一意になるようにデータの属するクラスター番号を振

り直す． 

11. 全データの属するクラスター番号，および各クラスターの重心，各クラスターに含

まれるデータ数を出力し，全ての処理を終了とする． 
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第4章 提案手法への TV 録画デー

タの適用と検証 

4.1 検証概要 

本論文では提案手法を検証するために， TV 録画データを用いた検証で提案手法の

有効性を確かめる．本検証で利用する TV 録画データとは，録画した番組やその内容，

放送日時やチャンネル情報，ジャンル情報等のメタ情報，視聴有無やどのようなモー

ドで録画したか，どのようなデバイスへ録画したか，どのようなデバイスで視聴した

か，どこまで視聴しているか，途中でやめたのか，やめなかったのか，どのような速

度で視聴しているか等の情報で構成されている．人に関する各種情報（居住地，家族

構成，年代，収入等のデモグラフィック情報）は含んでいない．本検証ではデータ件

数 892 件，保有する特徴量 25 個のデータを利用した（表 2 参照）． 
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表 2 TV 録画データ例（一部抜粋） 

項目 補足 

録画機器 ・本論文では 25 個の特徴量を選択して利用 

・892 機の録画機器に含まれる TV 録画データを

対象 

録画数 

チャンネル情報 

ジャンル情報 

モード情報 

・・・ 

 

 

比較手法として，1 クラスデータ（1 つの正解データ）で分析が可能な異常検知の分

野で多く利用されている OCSVM および LOF を用いた．また，2 クラスデータ（2 つ

の正解データ）で分析が可能な手法として， NN，DT，LT を用いた．提案手法は優

良会員データのみを用いてデータを分析する．一方，NN，DT，LT は教師あり学習

であり，教師データとして，優良会員データと通常会員データの 2 種類を用いて分析

を行う．そのため，単純比較は困難であるが，参考として NN，DT，LT と比較して

どの程度のパフォーマンスを示せるのかを確認した． 

OCSVM は１クラス（1 種類の正解データ）だけのデータで分析が可能であり，教師

なし学習に分類され，教師データが不要であるため，分析を行うために 2 種類の正解

データを必要とせず，本論文で検証したい内容と合致した検証を実施することが可能

である．OCSVM は SVM と同様にカーネル法で高次元の空間に変換する．そのため，

データ分析を実施するにはカーネルに何を用いるか（デフォルトは RBF（Radial Basis 

Function：放射基底関数））やデータセットに占める外れ値の割合の上限等をパラメー

ターとして閾値設定をする必要がある．  

LOF はデータの中から外れ値を見つける外れ値検知のアルゴリズムの一つであり，

OCSVM と同様に 1 クラス（1 種類の正解データ）のデータのみで分析が可能であるた

め比較対象として選択した．近傍 k 個の点といかに密かであるかを表す局所密度
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（Local density）という指標を定式化し，ある点が外れ値である可能性を表す外れ値

スコアを算出し判別する．この際に最終的に正常値なのか異常値なのかを判別するた

めに LOF では外れ値スコアの閾値設定が必要となる． 

2 種類の正解データを学習に必要とする NN は人間の脳を抽象化し，それをコンピ

ュータ上で表現するために考えられたモデルである．パターン認識のための一連のア

ルゴリズムであり，認識できるものとして画像、音声、テキスト、時系列など様々な

ものが存在している．NN は人間の脳から着想を得ており，大きく，入力層，中間層，

出力層の 3 つから成り立っている．入力層は外部からデータを収集し，入力されたデ

ータを次の層へ転送していく役割を担う．中間層はバックグラウンドでの計算の実行

を担い，中間層を複数設けることも可能である．出力層は中間層で計算された結果を

伝達する役割を担う．NN の特徴として，入力データをある目的をもって分析するの

ではなく，入力データに付与されている正解ラベルから，その正解ラベルへ判別する

ために必要になる入力データの特性を学習していく点にある．そのため，入力データ

から何を取得するのかというプログラムを記述する必要がない．このように与えられ

た正解がわかっているデータから学習していくという特徴から，精度を高め，より正

確な結果を算出するには，入力データを可能な限り多くしていくことが求められる．

企業等に 2 クラスデータが潤沢にある場合は非常に有効な学習を実施できる可能性が

高まる．また，NN における学習とは、出力層で人間が望む結果（正しい答え）が出

るよう、パラメーター（重みとバイアス）を調整する作業になる．そのパラメーター

には，層の数、ニューロンの数、活性化関数の種類等，考慮すべきパラメーターは非

常に多く，適切な結果を得るためにはそれぞれを適切にチューニングしていく必要が

ある．また，NN は原則として学習するために 2 種類の正解データが必要となる．そ

のため， 1 種類の正解データしかない場合や片方のデータサンプルが非常に少ない場

合におけるデータ分析には適用しにくい． 

DT は木構造（ツリー構造）を利用してデータを分類していく方法である．ツリー

構造を用いて各特徴量に対して分岐を繰り返していく．どの特徴量での分割が有効で
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あるかを算出し，有効度の高い特徴量での分割から適用し，繰り返し実施を行い，ツ

リーを構築し分類を実施する．企業等に適用する際の利点として最も大きいのは，計

算・出力された結果に至る理由が非常にわかりやすく，組織内部の意思決定に用いる

際の説明責任が果たしやすいことである．また，企業におけるデータの特徴量が複雑

化している中で，特徴量の多いデータや質的変数・量的変数が混在しているデータで

も扱いやすいという利点もある．ただし，性能面においては他の手法に劣る事が多く，

過学習を起こしやすいといった難点もある．また，DT は 2 種類の正解データが必要な

データ分析手法であるため，1 種類の正解データしかない場合には適用しにくい手法

である． 

LT はインプットである入力データを元に，そのデータに含まれている特徴量を用い

て 2 値の結果（答えが二つしかない値）が起こる確率を説明・予測する，もしくはデ

ータが 2 値の結果のどちらに属するのかを予測・分類する分析手法である． 特徴とし

てアルゴリズム自体が単純でわかりやすいため，技術的に実際の現場へ実装しやすく

適用しやすい点がある．一方で分析性能をみると，ある特徴量の集合が二次元平面上

にマッピングされていると仮定した場合に，特徴量の集合によって，あるクラスのデ

ータと別のクラスのデータを 1 本の直線で分割できる，線形分離が可能な場合のみに

高い性能を発揮する点が挙げられる．他の手法と同様にパラメーター数やどのような

値を設定すべきかの数値設定が多い．また，2 種類の正解データが必要なデータ分析

手法であるため，1 種類の正解データしかない場合には適用しにくい手法である． 

これらの手法を提案手法の比較手法として検証した． 
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4.2 MT 法と最適化手法を用いた分析の検

証 

4.2.1 検証方法 

優良会員の TV 録画データをインプットとし，分析に利用する特徴量をランダムに

自動的に選択する．そして選択された特徴量を用いて MT 法を適用し単位空間を生成

する．次に選択した特徴量を用いたモデルの評価を行う．モデルの評価には検定デー

タを与え，その検定データに対する優良会員か通常会員かの正解率で評価する．その

後，GA を用いて特徴選択，単位空間生成，選択した特徴量を用いたモデル評価のサイ

クルを繰り返し実施し，分析に最適な特徴量を決定し単位空間を生成する．そして，

通常会員の録画データをインプットとし，事前に決定した特徴量を用いて通常会員の

録画データからマハラノビス距離を算出する．最後に，優良会員の録画データから得

られた単位空間との距離を比較することで通常会員の TV 録画データの中から優良会

員の録画データと同じ特徴を有しているデータを判断する． 

処理ステップの詳細を以下に示す． 

 

Step 1 優良会員の録画データをインプットとする． 

Step 2 GA を適用し特徴選択を実施する．最初はランダムに分析に利用する特徴量を

選択する． 

Step 3 選択された特徴量を利用して MT 法を実施し，単位空間とマハラノビス距離

を算出する． 

Step 4 GA により選択された特徴量から算出した分析モデルに対して，検定データを

与えてモデルの評価を実施する．モデルの評価は与えた検定データに対する正解
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率で評価を実施する． 

Step 5 GA による，エリート選択，ルーレット選択，突然変異を実施し，次世代に利

用する特徴量を算出する． 

Step 6 GA により新たに選択された特徴量で，マハラノビス距離を算出し，検定デー

タを与えてモデル評価を実施する． 

Step 7 5～7 を繰り返し，分析に最適な特徴量を探索する． 

Step 8 収束条件（今回は定義した世代数）に達したら，GA によるループを終了し分

析に利用する特徴量を決定する． 

Step 9 通常会員の録画データからマハラノビス距離を算出する． 

Step 10 算出されたマハラノビス距離から，優良会員の録画データと同じ特徴を有し

ているか否かを判断する．  

 

 

4.2.2  提案手法の検証 

検証には単位空間を作成するための基準データとして優良会員の録画データ 200 件

を用いた．検証データとして，通常会員データを用いるが，今回特別に企業にてアン

ケート等の追加調査を行うことにより，通常会員から優良会員になったデータと通常

会員のままであったデータを特定している．結果として，検証データは優良会員デー

タ 140 件，通常会員データ 752 件，合計 892 件のデータを用いた．  

MT 法の判定の閾値となるマハラノビス距離は品質工学の分野等で多く用いられて

いる数値である 4 とした．GA はエリート選択，ルーレット選択，突然変異を利用し，

各パラメーターは個体数 100，世代数 10，エリート選択 0.1，突然変異 0.2 を用いた． 

また，提案手法の TV 録画データへの有効性を確認するため，1 クラスのみのデータ

で分析が可能である，他の 2 つの方法 OCSVM および LOF のパフォーマンスと比較
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した． 

OCSVM，LOF ともにデータに対する特徴選択は実施せず，そのままの状態で分析

を実施した．実装は Python 用の機械学習ライブラリ scikit-learn を用い，パラメータ

ーは標準設定である． 

企業の様々な業務や職能へ適用することを考えると，各実務担当者が適切な分析ア

ルゴリズムを選択し，データ特性や業務特性に応じた特徴選択処理を行う事は難しい．

また，様々な実験を行いパラメーターを調整しハイパーパラメータを見つける事も困

難である．そのため，提供されるライブラリをそのまま利用する場合を仮定し比較し

た． 

表 3 と図 8 に，TV 録画データへ適用し検証した結果を示す． 

 

表 3 検証データに対する正解率 
 

合計 優良会員 通常会員 

提案手法 870/892 136/140 734/752 

OCSVM 752/892 10/140 742/752 

LOF 753/892 21/140 732/752 
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図 8 提案手法と各手法の比較（正解率） 

検証データ全 892 件に対する正解数は，提案手法が 870 件正解である．これに対し

て比較手法である OCSVM では 752 件で，LOF では 753 件正解している．これらの事

から検証データ全体に対する正解数では TV 録画データに対する提案手法の有効性が

確認できた． 

次に検証データに含まれる優良会員データを正しく判別できたかという観点で見る

と，優良会員データ全 140 件に対する正解数は，提案手法が 136 件である．これに対

して比較手法である OCSVM では 10 件，LOF では 21 件正解している．これらの事か

ら優良会員データに対する正解数でも TV 録画データに対する提案手法の有効性が確

認できた．OCSVM および LOF の正解率が低い点については 2 つの理由があると考え

られる．一つ目はデータに対して特徴選択処理を実施していないためである．すべて

の特徴量を利用したため分析精度が低くなっていると考えられる．二つ目は OCSVM

および LOF のパラメーター設定である．OCSVM，LOF ともに適切なパラメーター設

定が求められるため，適切にパラメーター設定を行わないと分析精度が低くなってし

まう．ただし，その適切なパラメーター設定は非常に難しく，適切なパラメーターを

見つけるには実験と調整を繰り返し実施していく必要がある．しかし，ハイパーパラ
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メーターを見つけることができれば大幅に正解率は向上すると考えられる．一方で提

案手法における，特徴選択の有効性や複雑なパラメーター設定を必要としない分析手

法の有効性も示すことができたと考えられる． 

最後に検証データに含まれる通常会員データを正しく判別できたかという観点で見

ると，通常会員データ全 752 件に対する正解数は，提案手法が 734 件である．これに

対して比較手法である OCSVM では 742 件，LOF では 732 件正解している．これらの

事から検証データから通常会員データを判別するという点においては他手法の方が高

い正解数となった．この検証での内容を実際の企業の現場で活用する場合を考えると，

通常会員データから優良会員データと同じ属性を有しているデータを抽出し，そのデ

ータを保有している通常会員へ対してターゲティングやコミュニケーションを図り，

企業とのタッチポイントを作っていくことが大切である．それには検証データ全体に

対する正解数および優良会員データの正解数が重要なポイントになる．そのため，通

常会員データ全 752 件に対する正解数単体で評価するよりも，全体に対する正解数に

重点をおき評価することが大切になる． 

提案手法は比較手法である OCSVM および LOF よりも検証データ全体に対する正解

数および優良会員データの正解数で良い結果となっている．このことから，TV 録画デ

ータに対する提案手法の有効性が確認できた．  

 

4.2.3 まとめと今後の課題 

TV 録画データを用いた検証において提案手法は他手法よりも高い正解率を得ること

ができた．企業や職種によってはデータ分析の有識者人材が枯渇し，その現場では 2

クラスデータが不足している．このような場合においては，今あるデータで分析に着

手でき，できるだけ簡単で品質のばらつきがない分析が行える事は重要である．提案

手法はほとんど人の判断を必要とせず，高い結果を得ることができる．加えて，提案
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手法は結果だけでなく，最適化手法によって選択された特徴量を確認することができ

るため，どのような特徴量を用いると有効な結果が得られたかという点を確認するこ

とが可能である．このような点から，企業の実際のデータ分析業務に適用しやすい手

法となっている．  

一方で今後，企業において様々なデータが取得されデータ量が膨大になり，データ

が大きくなっていくと，どのようなデータのグループでデータを分析するべきかの判

断が難しくなる．この判断を適切に行わないまま，様々なデータが含まれた状態でデ

ータ分析の基準となる単位空間を作成すると，単位空間の精度や粒度が荒くなり，分

析性能が低下することが考えられる． 

そこで，これらの課題について 4.3 にてこの課題を解消する手法の検証を実施し

た．  
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4.3 MT 法と最適化手法を用いた分析の改

良手法の検証 

4.3.1 検証方法 

データ分析のインプットとなる，優良会員の録画データを x-means 法を用いて分割

する．これにより対象データが大きい場合や特徴量が非常に複雑な場合においても適

切なデータグループへ自動的に分割することができる．結果として，詳細な単位空間

群を作成することができ，よりデータ特性に応じた細かな分析が理論上可能となる．

その上で，分割されたデータグループごとにランダムに特徴量を選択し MT 法を適用

し単位空間を生成する．次に選択した特徴量を用いたモデルの評価を行う．モデルの

評価には検定データを与え，その検定データに対する優良会員か通常会員かの正解率

で評価する．その後，分割されたデータグループごとに GA を用いて特徴選択，単位

空間生成，選択した特徴量を用いたモデル評価のサイクルを繰り返し実施し，データ

グループごとに分析に最適な特徴量を決定し単位空間を生成する．そして，通常会員

の録画データをインプットとし，事前に決定した特徴量を用いて通常会員の録画デー

タからマハラノビス距離をそれぞれの単位空間ごとに算出する．最後に，優良会員の

録画データから得られた単位空間との距離を比較することで通常会員の録画データの

中から優良会員の録画データと同じ特徴を有しているデータを判断する． 

 処理ステップの詳細を以下に示す． 

 

Step 1 優良会員の録画データをインプットとする． 

Step 2 インプットデータに対して x-means 法によるクラスタリングを実施しデータ

グループへ分割する． 
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Step 3 分割されたデータグループ毎に GA を適用し特徴選択を実施する．最初はデー

タグループ毎にランダムに分析に利用する特徴量を選択する． 

Step 4 選択された特徴量を利用して MT 法を実施し，単位空間とマハラノビス距離

を算出する． 

Step 5 GA により選択された特徴量から算出した単位空間毎の分析モデルに対して，

検定データを与えてモデルの評価を実施する．モデルの評価は与えた検定データ

に対する正解率で評価を実施する． 

Step 6 GA による，エリート選択，ルーレット選択，突然変異を実施し，次世代に利

用する特徴量を単位空間毎に選択する． 

Step 7 GA により新たに選択された特徴量で，マハラノビス距離を算出し，検定デー

タを与えてモデル評価を実施する． 

Step 8 6～8 を繰り返し，分析に最適な特徴量を探索する． 

Step 9 収束条件（今回は定義した世代数）に達したら，GA によるループを終了し分

析に利用する特徴量を単位空間毎に決定する． 

Step 10 通常会員の録画データからそれぞれの単位空間ごとにマハラノビス距離を算

出する． 

Step 11 単位空間毎に算出されたマハラノビス距離で，優良会員データと同じ特徴を

有しているか，否かを判断する．  

 

優良会員データと同じ特徴を有している通常会員データを特定することが目的であ

るため，通常会員データが優良会員データを分割し作成された各単位空間のどれかに

属していれば優良会員データと同じ特徴を有していると判断した． 

検証データは 4.2 での検証で用いたものと同じものである，データ件数 892 件，保

有する特徴量 25 個の TV 録画データを利用した． 

 

 



 

52 

 

4.3.2 提案手法の検証 

検証には単位空間を作成するための基準データとして優良会員の録画データ 200 件

を用いた．検証データとして，優良会員データ 140 件，通常会員データ 752 件，合計

892 件のデータを用いた（基準データ，検証データともに 4.2 の検証で用いたものと同

じ）． 

MT 法の判定の閾値となるマハラノビス距離は品質工学の分野等で多く用いられて

いる数値である 4 とした．GA はエリート選択，ルーレット選択，突然変異を利用し，

各パラメーターは個体数 100，世代数 10，エリート選択 0,1，突然変異 0.2 を用いた． 

また，TV 録画データへの提案手法の有効性を確認するため，他の 2 つの方法

OCSVM および LOF のパフォーマンスと比較した．4.2 での検証と同じ理由で

OCSVM，LOF ともに録画データに対する特徴選択は実施せず，そのままの状態で分

析を実施した．実装は Python 用の機械学習ライブラリ scikit-learn を用いて，パラメ

ーターは標準設定を用いた． 

表 4 と図 9 に，TV 録画データへ適用し検証した結果を示す． 

 

 

表 4 検証データに対する正解率 
 

合計 優良会員 通常会員 

提案手法 872/892 136/140 736/752 

OCSVM 752/892 10/140 742/752 

LOF 753/892 21/140 732/752 
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図 9 提案手法と各手法との比較（正解率） 

 

 

検証データ全 892 件に対する正解数は，提案手法が 872 件正解している．これに対

して比較手法である OCSVM では 752 件，LOF では 753 件正解している．これらの事

から検証データ全体に対する正解数では TV 録画データに対する提案手法の有効性が

確認できた． 

次に検証データに含まれる優良会員データを正しく判別できたかという観点で見る

と，優良会員データ全 140 件に対する正解数は，提案手法が 136 件正解している．こ

れに対して比較手法である OCSVM では 10 件，LOF で 21 件正解している．これらの

事から優良会員データに対する正解数でも TV 録画データに対する提案手法の有効性

が確認できた．OCSVM と LOF の正解率が悪い理由は 4.2 での検証と同様で特徴選択

処理を実施していないこと，パラメーターに標準設定を用いていることであると考え

られる．企業の現場において，分析に最適な特徴選択を実施することや適切なパラメ

ーターを見つけることは非常に難しい．しかし，ハイパーパラメーターを見つけるこ

とができれば大幅に正解率は向上すると考えられる．一方で 4.2 での検証と同様に提
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案手法における，特徴選択の有効性や複雑なパラメーター設定を必要としない事の有

効性も示すことができたと考えられる．  

最後に検証データに含まれる通常会員データを正しく判別できたかという観点で見

ると，通常会員データ全 752 件に対する正解数は，提案手法が 736 件正解している．

これに対して比較手法である OCSVM では 742 件，LOF では 732 件正解している．こ

れらの事から検証データから通常会員データを判別するという点においては他手法の

方が高い正解数となった．4.2 での検証と同様に，企業の現場で活用する場合を考える

と，検証データ全体に対する正解数および優良会員データの正解数が重要なポイント

になる． 

提案手法は比較手法である OCSVM および LOF よりも検証データ全体に対する正解

数および優良会員データの正解数で良い結果となっている．このことから，TV 録画デ

ータに対する提案手法の有効性が確認できた． 

 

 

4.3.3  2 クラスデータを用いる分析手法と提案手法

の性能比較 

１クラスデータに対応したデータ分析手法との比較に加えて，データ分析の分野で

よく実施される２クラスのデータ(2 種類の正解データ)を用いたデータ分析手法とのパ

フォーマンスの比較を実施した．  

提案手法の検証方法は，4.3.2 の 1 クラスデータの検証と同じ要領で検証した．単位

空間を作成するための基準データとして優良会員の録画データ 200 件を用いた．検証

データとして，優良会員データ 140 件，通常会員データ 752 件，合計 892 件のデータ

を用いた． 

MT 法の判定の閾値となるマハラノビス距離は品質工学の分野等で多く用いられて
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いる数値である 4 とした．GA はエリート選択，ルーレット選択，突然変異を利用し，

各パラメーターは個体数 100，世代数 10，エリート選択 0.1，突然変異 0.2 を用いた． 

TV 録画データへの提案手法の性能を確認するために，2 クラスデータに対する分析

手法として NN，DT，LT を比較対象の手法として使用した． 

NN，DT，LT の検証には，録画データに対し優良会員ラベルと通常会員ラベルの 2

種類の正解ラベルが付与されている教師データ 200 件を準備した（通常会員から優良

会員になったデータと通常会員のままであったデータを特別に特定し準備）．検証デー

タは提案手法と同じである，優良会員データ 140 件，通常会員データ 752 件，合計 892

件のデータを用いた． 

NN，DT，LT ともに 4.2 での検証と同じ理由で録画データに対する特徴選択は実施

せず，そのままの状態で分析を実施した．実装は Python 用の機械学習ライブラリ

scikit-learn を用いて，パラメーターは標準設定である． 

表 5 と図 10 に，TV 録画データへ適用し検証した結果を示す． 

 

表 5 検証データに対する正解率 
 

合計 優良会員 通常会員 

提案手法 871/892 135/140 736/752 

NN 645/892 71/140 574/752 

DT 874/892 140/140 734/752 

LT 861/892  140/140  721/752 
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図 10 提案手法と各手法の比較（正解率） 

 

検証データ全 892 件に対する正解数は，提案手法が 871 件である．これに対して比

較手法である NN では 645 件，DT では 874 件，LT では 861 件である．これらの事か

ら検証データ全体に対する正解数では DT が最も高い正解数となった．次に提案手法

の正解数が高くなっている．ただ，提案手法と最もパフォーマンスの高かった DT の

正解数の差は 3 件であり，提案手法も同等の性能を有していると考えられる． 

次に検証データに含まれる優良会員データを正しく判別できたかという観点で見る

と，優良会員データ全 140 件に対する正解数は，提案手法が 135 件である．これに対

して比較手法である NN では 71 件，DT では 140 件，LT では 140 件である．優良会

員データ対する正解数では 2 種類の正解データを利用して精緻な分析が行える DT お

よび LT が非常に高いパフォーマンスを示した．ただし，提案手法も 140 件中の正解

数 135 件と高いパフォーマンスを示している． 

最後に検証データに含まれる通常会員データを正しく判別できたかという観点で見

ると，通常会員データ全 752 件に対する正解数は，提案手法が 736 件である．これに

対して比較手法である NN では 574 件，DT では 734 件，LT では 721 件である．これ

らの事から，検証データから通常会員データを判別するという点においては提案手法
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が高い正解数となった． 

この検証では本来であれば取得できていない 2 種類の正解データという環境を疑似

的に作りだし，2 種類の正解データが必要な分析手法と提案手法とのパフォーマンス

を比較した．この検証においては，1 種類の正解データのみで分析を行う提案手法に

比べ，2 種類の正解データを用いる DT と LT の方が優良会員データの正解数が高い．

また検証データ全体に対する正解数では DT が最も高くなっている．一方で，提案手

法も 1 種類の正解データだけという条件の中でもある程度の性能を有している事が示

された．  

 

 

4.3.4  まとめと今後の課題 

提案手法は 1 クラスデータを使った検証において他手法よりも高い正解率を得るこ

とができた．また，2 クラスデータを使った検証では，2 クラスデータを用いて学習し

分析を実施する他手法に数値面では劣るものの，同等の性能を発揮することができて

いる．  

企業では 1 クラスのデータしかない場合や 2 クラスデータが非常に少ない場合に，

分析を諦めているケースも存在している．そのような場合においても，企業が保有す

るデータをそのまま用いて，データ分析を開始でき，ある程度の精度の結果をアウト

プットできることは非常に意味があると考えられる．2 クラスのデータを用いる手法

が高い性能を発揮することを考えると，まずは提案手法により，データ分析を実施す

る．そして，データ分析からうまれる施策を通じ教師データ(2 クラスの正解データ)を

蓄積していく．その後，十分な教師データが確保できた段階で 2 クラスデータを用い

る精度の高い分析手法に切り替え，データ分析活動を更に発展させていくということ

が考えられる． 

今回，データ分析の対象データを x-means 法を用いて適切なデータグループへ自動
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分割する方法を提案した．この手法の有効性という観点においては，4.2 で検証した x-

means 法によるクラスタリングを適用しない方法と比較して，多少の正解率向上は実

現しているものの，大幅な性能向上には至っていない． 

x-means 法を用いる事で大きなデータ群を適切なデータのグループへ分解できる．

そして，各グループごとに単位空間を作成することで，データの特性や偏りをより正

確に表現できるという特徴がある．一方で，そのインプットとなる単位空間を作成す

るデータ群が小さく，複雑性も低い場合，x-means 法のクラスタリングによる効果が

少なく，データ群を分割しない場合と比較して単位空間の形成に大きな違いがでない．

今回検証に利用した TV 録画データについては複雑性もそこまで高くないものである

ため，x-means 法のクラスタリングによる効果がでなかったと考えられる． 

今回は提案手法を TV 録画データを用いて検証したが，今後の課題としては，複雑

性の高いデータセット，特徴量が非常に多いデータセット等，様々なデータセットで

検証することである．  
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第5章 結論と今後の課題 

情報技術の飛躍的な進歩により，近年 IoT・AI・ビッグデータの重要度が増し，デ

ータの収集と保存が盛んに行われ，データ量自体は非常に大きくなっている．しかし，

一番重要である蓄積したビッグデータを様々な企業活動へ利活用するための，データ

活用が道半ばである． 

多くの企業においては，データ分析技術者が足りていない．そのため，データ分析

の業務知識や専門スキルを保有した人材ではなく，各業務担当者がデータ分析も担当

する必要があることが多い．さらに，企業の現場においては 2 種類の正解データが揃

い，十分な教師データが確保されているというデータ分析に万全な状態が確立されて

いる事が少ない．このような状況では，少量の 2 クラスデータ（2 種類の正解）もしく

は 1 クラスデータ（1 種類の正解）を上手く利活用する必要がある．また，実施者によ

るデータ分析の品質に大きなばらつきがなく，可能な限り簡単かつ自動的にデータ分

析を実行できることが重要である． 

提案手法は品質工学の分野で多く用いられている MT 法，クラスタリング手法であ

る x-means 法，最適化手法の一つである GA をデータ分析へ適用している．各手法を

組み合わせる事で，特別な知識やスキルがなくても自動でデータ分析を実施できる．

かつ，人の判断を少なくすることで，分析結果のばらつきを低減させている．提案手

法は，1 クラスのデータでも分析が可能であり，誰もが同じ品質のアウトプットを出

力できる．これらの特徴から，企業の実際のデータ分析に容易に適用できると考えら

れる．   

提案手法を TV 録画データへ適用し検証した結果では，1 クラスデータを用いた他の
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データ分析手法に比べ有効である結果が得られた．また，2 クラスデータを用いる他

のデータ分析手法との性能比較では 2 クラスデータを用いる分析手法に劣るものの，

ある程度の性能を有することが示された．企業においては，提案手法を用いて現在保

有する 1 クラスのデータで分析に着手し，データ分析を通じた施策により 2 クラスデ

ータを取得・蓄積する．その後，2 クラスデータを用いる精度の高い分析手法へ切り

替える．このようなデータ分析の取り組みをステップアップさせていくアプローチが

考えられる． 

今後，企業の各部門や幅広い業務へ適用させるために，複雑性が高いデータや非常

に量の多いデータ等の様々なデータによる検証，他のデータ分析手法や最適化手法の

適用，より汎用的なモデルの構築を実施していく． 

IoT，AI，ビッグデータやデータ分析は技術の進化により近年急速に発展している．

それに伴い多くの研究が行われ，多くの成果が創出されている．今後も更に技術の進

化のスピードは速くなり，より多くの研究成果が世にでていくことが想定される．一

方でアカデミックの研究成果と実際の企業における業務や活動は大きく離れているの

が現状である．アカデミックの世界で研究が行われ様々な成果が創出されようとも，

それが実際の企業やくらしの中で利用されなければ，人々のくらしの向上や社会課題

の解決は実現しない． 

特に日本においては企業の大半が中小企業で構成されている．大企業においては，

その資金力や人材力を活用し自社での研究開発や大学等との共同研究を実施すること

ができる．そして，実際の世界で実験を行い，研究成果を社会へ実装するという組織

能力が備わっている．しかしながら，大部分を占める中小企業においては，そこまで

の組織能力はないことが多い． 

今後日本は，少子高齢化社会，地方の過疎化と都市部への人口集中，空き家問題，

ダブルケア問題などの様々な課題に直面する．これらの課題を解消し，持続可能な国

をつくっていくには，アカデミックの世界で創出された成果や技術を，大企業，中小

企業のすべての企業で享受しなければならない．そして，その成果や技術を活かし，
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新たな価値あるサービスを創出することで，人々のくらしをよりよくして，社会課題

を解決していく必要があると考える． 

本論文においては，データ活用という観点からアカデミックでの研究成果と企業の

実務との間にある乖離を埋め，新たな研究技術を誰でも簡単に早く使えるデータ分析

技法を提案した．今後はデータ活用を軸としながらも，アカデミックと企業実務の間

にある溝を埋める方法を，様々な角度から提案していくことが研究課題の一つに挙げ

られる． 

そして，あらゆる企業におけるデジタル技術のフル活用による，顧客，社会，地球

への新たな価値創出を実現させていきたい． 
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