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本業務の目的

1. 調査の概要 1-1. 調査の背景・目的

実施内容

本調査では、インターネット取引における法令違反・製品事故リスクをデータから抽出し、製品事故の防止や被害の
拡大防止に活用すべく、分析方法及び活用方法を提案し貴省業務の高度化を目指す

（1）法令
違反製品・

販売事業者の
傾向分析

（2）重大・
非重大製品

事故の
予兆分析

（3）分析結果
の妥当性検証

①仮説（15件）の有効性検証

②分析結果の予測精度検証

③ネットパトロール効率化の提案

④モール運営事業者への連携を想定した
レポート作成

①対象品目（5品目程度）の選定

②検索ワード、SNS・口コミデータから予兆
分析実施・手法検証

③ダッシュボード形式のツールイメージ作成

外部有識者（3名程度）の提案、ヒアリ
ング実施

• ３つのモール運営事業者に出品される重点5品目についてクローリング等により
情報収集し、法令違反傾向に係る15仮説を統計検定

• データのクレンジングの効率化・運用に向けた示唆だし

• ①で収集したデータを用い、法令違反傾向を予測するモデルを構築し精度検
証を実施（モール運営事業者横断、品目横断含む）

• ①および②の成果をネットパトロール事業への活用方法を提案

• モール運営事業者ごとに、法令違反事業者の傾向を可視化

• 検索データ、SNS・口コミデータの件数も確認した上で選定

• 履歴推移から時系列での予兆を把握

• 画面イメージを作成（Excelなど）

• 統計学の学識経験者、データ分析実務者により分析および機械学習モデル構
築のアプローチ等に関するアドバイス・評価
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３つのECサイトに出品される重点5品目の収集データおよび昨年度分析データおよびネットパトロール事業データを用いて15
仮説に対する仮説検証とモデル構築・精度検証を実施

本レポートのサマリとの対応（傾向分析）

1. 調査の概要 1-3. 本レポートのサマリ

□仮説検証：
✓ 一部の仮説において、商品および販売事業者の特徴と法令違反傾向との間に関連性が認められた。その傾向は、

ECサイト、品目ごとに異なる場合があることが明らかとなった

✓ 法令違反の予備軍と考えられる「照会後商品削除」傾向についてもあわせて分析し、複数の法令違反リスク傾向が明
らかとなった

✓ 有効な仮説を組み合わせた活用方法を提案

□モデル構築・精度検証：
✓ 法令違反例のサンプル数が少ないため、品目横断での予測モデルのみ構築し、精度評価を実施（照会後商品削

除傾向を予測するモデルについても別途構築・精度検証）

✓ 因子ごとに影響度の高低が認められた

✓ モデル構築・精度検証から得られた示唆の活用方法を提案

□今後に向けた課題：
✓ 継続した法令違反データ収集と検証の更新

✓ アンサンブル等のモデルの発展

✓ 法令違反確認（PSマーク表示確認）をより効果的・効率的に実施する仕組みづくり

法令違反予測精度概要：
• 品目横断モデル：適合率（最高）100%、再現率（最高）約55%

※ 法令違反データが少ないため分析結果の解釈に留意が必要

※ 法令違反データが少ないためモデル精度等の解釈に留意が必要

※ 照会後商品削除予測も別途あわせて実施
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インターネット検索エンジンにおける検索データおよびSNSデータ等を収集し、製品事故の予兆を捉えることができるかを分析・検
証を実施した。その結果を踏まえ、予兆を捉えるためのツールイメージを作成

本レポートのサマリとの対応（予兆分析）

1. 調査の概要 1-3. 本レポートのサマリ

□予兆分析：
✓ 検索データを分析し、「品番」×「事故ワード」等の検索量により予兆検知の可能性を複数発見

✓ SNSデータと検索データを含め予兆検知の可能性を分析し、「品番又はメーカー名が含まれる投稿」をシグナルとして用
いる予兆検知方法を検証

✓ 上記を実現するツールイメージを作成

□今後に向けた課題：
✓ 品番一覧・メーカー名一覧の拡充

✓ SNSデータのクリーニング精度向上

✓ 継続したデータ収集と運用ノウハウの拡充
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2.傾向分析の成果



11 Copyright © 2020  Accenture  All rights reserved

目次

1. 調査の概要

2. 傾向分析の成果

1-1. 調査の背景・目的

1-2. スケジュール

1-3. サマリ

2-1. 作業の全体像

2-2. クローリング技術検証

2-3. データ収集

2-4. データクレンジング

2-5. 法令違反等の確認

2-6. データ分布状況の確認

2-7. 仮説選定・検定

2-8. 機械学習モデル構築・精度検証

3. 予兆分析の成果

4. 運用に向けた考察

5. 運用に向けた課題・対応策
6. 第三者有識者コメント

3-1. 作業の全体像

3-2. 検索データ収集・分析結果

3-3. SNSデータ収集・分析結果

3-4. 予兆検知手法検証

3-5. ダッシュボード作成

4-1. 傾向分析の活用とモデル運用

4-2. 予兆分析ダッシュボードの運用

4-2. ネットパトロール効率化









15 Copyright © 2020  Accenture  All rights reserved

✓ 分析に必要な商品データと販売事業者データをWebクローリングおよびAPIによりデータ収集可能であることを確認

WebクローリングおよびAPIによる収集の技術的有用性

2. 傾向分析の成果 2-2. クローリング技術検証

モールA

モールB

モールC

商品データ

クローリング

本取組みでのデータ取得方法

API

販売事業者データ

クローリング

モール運営事業者
へ依頼

検証内容

クローリングで取得した両データが
大きく欠けずに紐付けられるか

販売事業者データのクローリング
による取得が可能か

検証結果

商品データの86.4%に販売事
業者データが紐付けられ、運用

上十分な件数を確保

本取組みにて必要な販売事業
者データの取得が技術的可能と

確認

今後の運用に向けた検証

詳細は次「2-4.データクレンジング」に記載

➢ 本検証ではPython言語によりWebクローリングおよびAPIをコールしデータ収集する検証用プログラムを作成した。
➢ 実際に運用する場合は相応の技術者によりツールを開発するとともに、商品ページ構成の変更にあわせツールをメンテナンス・維持（改修含む）するか、技

術者がいない場合はモール運営事業者に協力を要請しデータ取得する方策が考えられる。
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✓ 以下のプロセスによりデータクレンジング処理（ノイズ除去）作業を実施

✓ 前提として各モールの商品カテゴリを用いて絞り込み済みの状態から開始

データクレンジング状況

2. 傾向分析の成果 2-4. データクレンジング

テキスト
ベース

画像ベース
（サンプリング）

１．商品定義からの抽出ワードによる対象外商品の除外

２．商品一覧からの抽出ワードによる対象外商品の除外※

３．商品画像による対象外商品の除外
（画像による絞込み）

データクレンジング作業

※: 具体的には「内蔵ケース」等のキーワードにより、「バッテリーそのものではなく梱包ケースを販売している場合」や異なる商品を販売しているものを除外する。



18 Copyright © 2020  Accenture  All rights reserved

4,734

1,617

5,620

6,117

5,628

モールA
(クローリング取得)

✓ 製品安全4法対象品目の内、指定５品目の情報を収集およびクレンジング実施

✓ データ収集およびクレンジングにより77,178件の商品および販売事業者情報を取得

データクレンジング後のデータ件数

2. 傾向分析の成果 2-4. データクレンジング

バッテリー・モバイルバッテリー

カートリッジガスこんろ

乗車用ヘルメット

電気温風機

LEDランプ

17,640

4,112

6,025

4,650

5,357

モールB
(API取得)

合計

27,581

9,718

12,857

11,989

15,033

77,178

収集データ数（ノイズ除去※）

対象品目（5品目）

※ノイズ除去とはWebクローリング等で収集したデータの中に、対象品目とは異なる製品（ノイズ）が混在していた場合にデータから除外する作業を意図

モールC
(API取得)

5,207

3,989

1,212

1,222

4,048
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✓ 今年度事業データは法令違反例が少ないため、昨年度事業にて取得済のデータおよびネットパトロール事業デー
タを追加して分析を実施

✓ 「照会後商品削除」を分析対象外と扱う分析（分析パターン1）、「照会後商品削除」を法令違反に分類する分
析（分析パターン2）をそれぞれ実施

データ補完と照会後商品削除例の取り扱い

2. 傾向分析の成果 2-7. 仮説選定・検定

法令違反ラベル

法令違反

照会後商品削除

法令適合

照会後商品削除例の扱い

分析パターン1 分析パターン2

法令違反

法令適合

法令違反

法令適合

ネットパトロール
事業データ*

昨年度事業
データ

母集団

APIおよびwebク
ローリングで取得し

た商品情報

標本集団

① 販売事業者へ
の問い合わせ

② 商品ページの
目視確認

データ補完

*：ネットパトロール事業とは本事業と並行した経済産業省によるECサイト上の法令違反が疑われる商品への調査事業

分析対象外
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項番 記号／用語 説 明

1 Woolf検定

予備検定で用いた手法。当検定で「有意差あり」となった仮説は「違反傾向が層ごとに
異なる」ため「モール運営事業者個別」および「品目個別」に検定（Fisher正確法）す
る。一方、当検定で「有意差なし」となった仮説は「違反傾向が層ごとに異ならない」ため
横断的に検定（CMH検定）する。

2 CMH検定
Woolf検定結果が「有意差なし」の場合に、「モール運営事業者横断」および「品目横
断」での検定方法。当検定で「有意差あり」となった仮説は、「モール運営事業者横断」
および「品目横断」での業務効率化・高度化に活用し得る事項。

3 Fisher正確法
Woolf検定結果が「有意差あり」の場合に、「モール運営事業者個別」および「品目個
別」での検定方法。当検定で「有意差あり」となった仮説は、「モール運営事業者個別」
および「品目個別」に特化した形で業務効率化・高度化に活用し得る事項。

仮説検証結果での用語説明

2. 傾向分析の成果 2-7. 仮説選定・検定
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説明変数例 法令違反 法令適合 合計

商品レビュー3点以上 A B A+B

商品レビュー3点未満 C D C+D

合計 A+C B+D A+B+C+D

オッズ比を用いる理由

2. 傾向分析の成果 2-7. 仮説選定・検定

✓ 臨床研究におけるケースコントロール研究（後ろ向き研究）の考え方を採用

✓ 仮説検証の評価指標の１つとしてオッズ比を用いる

※ 選択バイアス（サンプリングに偏り）が小さい場合はリスク比が用いられる

※ 法令違反率pが小さい場合はオッズ比はリスク比の近似となる

※ p1 = A/(A+B),    1-p1 = B/(A+B),  p2 = C/(C+D),  1-p2 = D/(C+D)

オッズ比 =
A×D

B×C

p1/(1-p1)

p2/(1-p2)
=

※ AからDは各セルのサンプル数を表す
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✓ 混同行列を用い、モデルによる予測値と実際の値を比較することで、モデルを評価する

評価指標

2. 傾向分析の成果 2-8. 機械学習モデル構築・精度検証

混同行列を用いた指標混同行列

使用分野や予測目的によって重要視される指標は異なる（以下例）
• クレジットカードの不正使用のように、一つの不正が大きな損失につながる場合・・再現率を重要
• 開封確率や購入確率の高い層に向けて効果的にDM送付をしたい場合・・・適合率を重視

件数

予測
Yes

予測
No

実際の結果
Yes/違反あり

実際の結果
No/違反なし

正解率
(Accuracy)

適合率
(Precision)

TP + TN

TP + FP + FN + TN

FP + FN

TP + FP + FN + TN

• 全ての判定対象のうち、
正しく予測された件数

• 全ての判定対象のうち、
誤って予測された件数

• Yesと予測されたもののう
ち、正しく予測された件数

TP

TP + FP

再現率
(Recall)

F値

TP

TP + FN

• 実際にYESだったもののう
ち、正しくYesと予測できた
件数

• 適合率と再現率の調和
平均で両者のバランスを
とった指標

適合率 × 再現率
適合率 + 再現率

誤分類率
(Misclassification

rate)

2 ×

①真陽性
(TP:True Positive)

②偽陽性
(FP:False Positive)

④真陰性
(TN:True Negative)

③偽陰性
(FN:False Negative)

違反
ありと
予測

違反
なしと
予測

※各指標とも0～1の範囲の値を取る
※※誤分類率を除き、値が高いほど良い指標
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✓ まずは、品目に依存しない品目横断での予測モデルを構築し、法令違反に共通的に認められる要因について考察

✓ 次に、品目別に予測モデルを構築し、品目横断モデルとの差異を考察し、品目特有の要因について把握する

検討ステップ

2. 傾向分析の成果 2-8. 機械学習モデル構築・精度検証

品目横断モデルの作成 品目別モデルの作成

検討ステップ

対象とする品目が増えるごとに法令違反予
測モデルを一から作成するのは実施上困難
であるため、まずは、品目横断での予測モデ
ルを構築し、品目に依存しない法令違反

のリスク要因を把握する

品目横断モデルでは捉えきれない、
品目特有の要因について把握する
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✓ 品目横断モデルの構築・精度評価を現状のデータにより実施

予測モデル サマリ①

2. 傾向分析の成果 2-8. 機械学習モデル構築・精度検証

分析結果 今後の発展

• 因子ごとに影響度の高低が認められた

• サンプル数が少ないため品目別モデルは作成せず

共
通
的
な
傾
向

（
品
目
横
断
）

品
目
別
モ
デ
ル
の
傾
向

✓ データ取得の効率化
モール運営事業者と連携し、PSマーク掲
示のルール化など、効率的な法令違反
サンプルの収集の仕組みを検討

✓ 品目横断モデルの成長
法令違反サンプルを更に収集し、品目
横断モデルを再学習させモデルの成長を
図る

✓ 品目別モデルの構築
更なるデータ収集を進めながら、個々の
品目の特性に特化したモデルを構築し
更なる精度向上を図る

法令違反予測精度概要：
• 品目横断モデル：最高適合率100%、最高再現率54.5％

※ 法令違反サンプルが少ないため、モデル精度評価等の解釈に注意する必要がある

分析パターン1
法令違反

分析パターン2
法令違反(照会後商品削除含む)
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✓ 品目横断モデルおよび品目別モデル（重点５品目：バッテリー・モバイルバッテリー、カートリッジガスこんろ、乗車
用ヘルメット、電気温風機、LEDランプ）の構築・精度評価を現状のデータにより実施

予測モデル サマリ②

2. 傾向分析の成果 2-8. 機械学習モデル構築・精度検証

分析結果 今後の発展

• 因子ごとに影響度の高低が認められた

• 品目別に固有の因子が確認された

• 品目ごとに傾向が異なり固有の性質/傾向があることが
伺える

共
通
的
な
傾
向

（
品
目
横
断
）

品
目
別
モ
デ
ル
の
傾
向

✓ データ取得の効率化
モール運営事業者と連携し、PSマーク掲示の
ルール化など、法令違反データの収集を容易に
する

✓ モデルの組み合わせ活用
データ収集を更に進めながら、品目横断モデル
と品目別モデルとを組み合わせたアンサンブル学
習*等を用いて精度向上を図ることも考えられ
る

予測精度概要：
• 品目横断モデル：適合率約95%、再現率約70%
• 品目別モデル：適合率70～100%、再現率40～100%（品目により異なる）

分析パターン1
法令違反

分析パターン2
法令違反(照会後商品削除含む)

* 複数のモデル（学習器）を融合させ学習モデルを生成する手法であり、モデル構造が複雑化するが精度向上を見込める可能性がある
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3.予兆分析の成果
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✓ 検索データおよびSNSデータのデータ収集要件を示す

参考：検証利用データ収集要件

3. 予兆分析の成果 3-1. 作業の全体像

2016/12/1-
2019/11/30

検索データ

SNSデータ

仮説①：具体的な事故事象を示す「品目」と「製品事
故ワード」の組み合わせ検索の有無・変化を確認する
仮説②：（仮説①の検索を確認した後）「製品型
番」など製品を特定可能な情報を確認する

• 「品目」×「事故ワード」の検索スコア
※

• 「品目」× 「製品型番」×「事故ワー
ド」の検索スコア※

仮説：検索データと組み合わせて予兆を捉えることがで
きるかメーカーおよび製品型番を含む投稿等により事故
予兆を検知可能か確認する

データ種別 目的

• 「事故ワード」の投稿データ
2016/11/30-
2020/11/30

条件 収集期間

※ 検索スコアとは 「『品目(バッテリー)×製品事故ワード』を含むキーワードで実際に検索された回数に、定数を積算してスコア化（マスキング）したもの」
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✓ 検索データとSNSデータについてそれぞれ以下のプロセスで実施

検証プロセス

3. 予兆分析の成果 3-1. 作業の全体像

データ収集・加工 データ可視化、予兆分析実施
予兆分析の手法検討
（抽出条件定義）

• 対象品目と事故関連ワードでデータ
収集し、クレンジング実施（特に、
SNSデータは不要データが多く含まれ
る可能性があるため、注意する）

• 重大・非重大事故の報告事例をピッ
クアップし、事故報告の数年前からの
投稿推移を確認するべくデータ抽出

• 過去の重大・非重大事故事例を題材
に、投稿数の推移を可視化

• 予兆分析に必要な指標の定義、及び
しきい値の設定について検討

• メーカー名もしくは品番の頭文字との
関連性をみることで具体的な製品の
特定が可能か、という点についても検
討

• 収集したデータのクレンジングから、投
稿数の推移グラフの考察ポイント、具
体的な製品特定の方法等について、
手順を整理し、簡易的なマニュアルを
作成
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✓ 検索データ収集・分析を実施

✓ 品目によって状況は異なるが製品型番による予兆検知（仮説②）の可能性を発見

検索データ収集・分析サマリ

3. 予兆分析の成果 3-2. 検索データ収集・分析結果

品目

対象
品目

後続
検証作業

仮説①
「品目」×「製品事故ワード」の

組み合わせ検索の有無・変化があるか

仮説②
（①の後）「メーカー名」「製品型番」など

製品を特定可能な情報がないか

モバイル
バッテリー

事故近辺に変化事例ありだが予兆とは言
えず

事故前検索あり
品番×事故ワード検索32件/3年

バッテリー
事故近辺に変化事例ありだが予兆とは言
えず（傾向はモバイルバッテリーに一致）

事故前検索あり
品番×事故ワード検索142件/3年

携帯電話機 事故前検索増加は確認できず
事故前検索あり
品番×事故ワード検索48件/3年

ノート
パソコン

事故前検索増加は確認できず
事故前検索確認できず
品番×事故ワード検索292件/3年

電機
ストーブ

事故前検索増加は確認できず
（事例はあるが季節変動の可能性あり）

事故前検索あり
品番×事故ワード検索8件/3年

照明器具 事故前検索増加は確認できず
品番含む検索なし
（商品特性によるものと考えられる）

SNSデータ
を含めた仮
説検証

検索データ収集・
分析

予兆可能性あり

予兆確認できず
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品番・メーカーフラグの作成

3. 予兆分析の成果 3-3. SNSデータ収集・分析結果

✓ 品番別・メーカー別に分析を進めるために、品番一覧およびメーカー一覧を作成

✓ 作成した品番一覧・メーカー一覧をマスタとし、取得済のSNSデータに対して、品番フラグおよびメーカーフラグを立て
て後続の分析を実施

品番・メーカー一覧の作成方法

品
番

メ
ー
カ
ー

「先頭の文字が英字で数字を含む3文字以上の文字列」を
品番と定義してSNSの投稿データから品番文字列を抽出

過去の重大事故データベースおよびレビューサイト中のメーカー
一覧から、対象品目と関連するメーカー名を抽出

作成した品番・メーカー
一覧とSNSの投稿デー

タとをマッチングし、
品番・メーカーフラグを

立てる
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✓ 混同行列を用い、シグナルの有無と実際の事故発生有無を比較することで、シグナルの予兆性能を評価する

予兆シグナルの性能評価：評価指標

3. 予兆分析の成果 3-4. 予兆検知手法検証

混同行列を用いた指標混同行列

件数

シグナル
あり

シグナル
なし

事故発生
あり

事故発生
なし

正解率
(Accuracy)

適合率
(Precision)

TP + TN

TP + FP + FN + TN

FP + FN

TP + FP + FN + TN

• 全ての判定対象のうち、
正しく予測された件数

• 全ての判定対象のうち、
誤って予測された件数

• シグナルありと判定されたも
ののうち、正しく予測された
件数

TP

TP + FP

再現率
(Recall)

F値

TP

TP + FN

• 実際に事故ありだったもの
のうち、正しく事故ありと予
測できた件数

• 適合率と再現率の調和
平均で両者のバランスを
とった指標

適合率 × 再現率
適合率 + 再現率

誤分類率
(Misclassification

rate)

2 ×

①真陽性
(TP:True Positive)

②偽陽性
(FP:False Positive)

④真陰性
(TN:True Negative)

③偽陰性
(FN:False Negative)

使用分野や予測目的によって重要視される指標は異なる（以下例）
• クレジットカードの不正使用のように、一つの不正が大きな損失につながる場合・・再現率を重要
• 開封確率や購入確率の高い層に向けて効果的にDM送付をしたい場合・・・適合率を重視

※各指標とも0～1の範囲の値を取る
※※誤分類率を除き、値が高いほど良い指標
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✓ メーカー名又は品番を含み、かつ重大事故ワード（火、人への傷害）を含む投稿は全体の3～5%程度であり、出
現割合は低い

メーカー名・品番を含むSNSデータの割合

3. 予兆分析の成果 3-4. 予兆検知手法検証

全体

SNS(投稿
サイトA)

レビュー
サイト

254,248

173,676

80,572

42,647 (16.8%)

28,365 (16.3%)

14,282 (17.7%)

12,517 (4.9%)

10,151 (5.8%)

2,366 (2.9%)

ソ
ー
ス

事故関連ワード・
品目を含む
投稿件数

重大事故ワード
含む*

投稿件数(%)

メーカー名又は
品番を含む投稿

評価期間：2016年12月～2020年11月
*：「火」、「人への傷害」に関する関連ワードを含む投稿
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インターネット検索エンジンにおける検索データおよびSNSデータ等を収集し、製品事故の予兆を捉えることができるかを分析・検
証を実施した。その結果を踏まえ、予兆を捉えるためのツールイメージを作成

本レポートのサマリとの対応（予兆分析）

3. 予兆分析の成果

□予兆分析：
✓ 検索データを分析し、「品番」×「事故ワード」等の検索量により予兆検知の可能性を複数発見

✓ SNSデータと検索データを含め予兆検知の可能性を分析し、「品番又はメーカー名が含まれる投稿」をシグナルとして用
いる予兆検知方法を検証

✓ 上記を実現するツールイメージを作成

□今後に向けた課題：
✓ 品番一覧・メーカー名一覧の拡充

✓ SNSデータのクリーニング精度向上

✓ 継続したデータ収集と運用ノウハウの拡充
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4.運用に向けた考察
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５.運用に向けた課題・対応策
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残課題・対応策（傾向分析）

5. 運用に向けた課題・対応策

✓ 法令違反サンプルの効率的な収集および継続的な分析・検証等を実現していくことが今後の課題

No. 課題 対応策

1 法令違反サンプル不足

✓ 法令違反サンプル収集の仕組みづくり（例えばモール運営事業者と連
携の上、PSマーク画像掲載をルール化することで、法令違反照会の手
間を大幅に減らす仕組みづくり）

✓ 教師なし学習による補完（異常検知*等）

2 対象品目の偏り

✓ 他品目の法令違反サンプルの収集・検証（検証をスケールさせ、より幅
広い品目で仮説検証を進めることで更なる業務効率向上を図る）

✓ 品目に依存しない品目横断的な特徴量の追加検討

3 継続的なデータ収集・分析・検証
✓ 継続的にデータ収集・分析・検証を行うことで最新のトレンドへのキャッチ

アップと分析精度向上を図る

*：法令違反サンプルの取得が困難であることから、法令違反ラベルを使わない分析手法（例えば異常検知アルゴリズム）を用いて、他の販売事業者と異
なる特徴・挙動を示す販売事業者を特定し、その傾向を評価することで新たな仮説の創出および高度化につなげていくことが可能

4 予測モデルの更なる進化
✓ 品目横断的モデルと各品目の特性を捉えた個別モデルとを最適に組み

合わせたモデルの発展形（アンサンブルモデル等）
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✓ 品番一覧、メーカー名一覧の拡充とSNSデータのクリーニング精度向上、運用ノウハウの拡充が今後の課題

残課題・対応策（予兆分析）

5. 運用に向けた課題・対応策

No. 課題 対応策

3
継続したデータ収集と運用ノウハウの拡
充

✓ データ収集（データの購入等による）を実際に行う中で、最適な収集
頻度等のノウハウを蓄積しより効率的な業務の実現を図る

1 品番一覧・メーカー名一覧の拡充
✓ 情報ソースを広げ、品番およびメーカー名を拡充し網羅性向上と最新

情報へのキャッチアップを図る

2 SNSデータのクリーニング精度向上
✓ 運用しながらSNSデータのノイズを除去するための除外ワード等の拡充

により継続的に精度改善
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6. 第三者有識者コメント
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✓ 分析アプローチ・解釈の仕方について妥当であることを確認いただいた。また、複数の改善案をコメントいただいたの
で、今後の改善案として整理

有識者ヒアリング サマリ

6. 第三者有識者コメント

仮
説
検
証

予
測
モ
デ
ル

総
合

統計有識者 機械学習有識者 実務有識者 改善案

• 複数の特徴量を同時に
評価できる教師なし学習
（潜在クラス分析等）を
用いて製品を類型化する
と解釈しやすい

• 複数要因の連関を考慮
した仮説構築するとよい

• データが少ない件について
はモール間のクロスチェッ
ク（ブラックリストを作り
モール横断で調査）を検
討するとよい

• 特徴量同士の相関が高
い項目は絞り込むとよい

• 品目別モデルはデータ量
が少なく、データ拡充、不
均衡データへの対応など
が必要

• 何をもって有用と判断する
かの基準を明確にしておく
とよい

• 様々な検知技法があるた
め、常に改良を意識した
取り組みをすることが好ま
しい

• 実施した検証結果を活用
するにあたり、モデルの再
現率や適合率などの特徴
を把握しておくことが望まし
い

• 実際に起きた違反事例の
特徴を踏まえて特徴量を
補強すると良い

• 継続的なデータ収集＆モ
デル更新が必要

• 要因を複数組み合わせた仮説
検証の実施

• 違反傾向の高い事業者について
は、その情報を別モールのデータ
にもあてはめて評価

• 不均衡（違反例が少ない）の
対応

• 違反事例の特徴を踏まえた特徴
量の補強

• 継続的なデータ収集・モデル更
新の仕組み作り


