
データサイエンス関連基礎調査 WG の活動報告 
AKUR8 藤田 卓君 

ミュンヘン再保 鈴木 理史君

アクサ生命 高橋 智嗣君

大同生命 上妻 玲兒君

T&D ホールディングス 浅芝 良一君 

藤田 セッションＡ‐１にお越しいただき、まことにありがとうございます。本セッションの司会を務め

る、データサイエンス関連基礎調査ワーキンググループの藤田卓と申します。よろしくお願いいたします。 

 本セッションは二つのプレゼンテーションからなります。当ワーキンググループがアクチュアリー実務

を念頭に置いて独自で研究を行った内容について、ご紹介させていただきます。各プレゼンテーションの

後に、質疑応答の時間も設けておりますので、積極的なご質問をお願いいたします。 

 まず一つ目のプレゼンテーションに関しては、鈴木理史さんと高橋智嗣さんから発表いただきます。二

つ目は、上妻玲兒さんと浅芝良一さんから発表いただきます。 

 それでは、早速ですが、一つ目のプレゼンテーションに移りたいと思います。よろしくお願いいたしま

す。 

鈴木 一つ目のプレゼンテーションを担当します、鈴木理史と申します。本日は、アクサ生命の高橋智嗣

さんと、私、鈴木から、プレゼンテーションをさせていただきます。 

 こちらの研究成果ですけれども、９月にベルギーで行われましたＪｏＣｏという国際アクチュアリー会

のジョイント・コロキアムで発表したものです。本日、ご登壇されていませんが、早稲田大学の岩沢先生

との共著論文です。ちなみに、会場でいただいたＡＳＴＩＮバッジを、今日はつけて発表させていただき

ます。（注：ＡＳＴＩＮは、国際アクチュアリー会の学術セクションの１つ） 

本日のアジェンダですが、スライドに表示の１から５のような流れになっております。 
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 まず、イントロダクションといたしまして、「アクチュアリーにとっての機械学習」ということで、お話

しさせていただきます。 

 

ご存じのとおり、機械学習は絶えず進歩しております。一方、生命保険の数理アサンプションは、伝統

的に年齢や経過年数といった単純な説明変数に基づいていましたが、機械学習手法の導入によって予測精

度の向上が期待されております。 

 しかしながら、機械学習の研究のほとんどは予測精度に焦点を当てておりまして、われわれアクチュア

リーが関心のある不確実性、すなわち予測誤差の分析に関する研究は十分に行われておりません。 

 本研究では、機械学習手法に適用可能な予測誤差を定量化する新しいフレームワークを提案します。ま

た、その定量化した予測誤差を、プロセス誤差、パラメータ誤差、モデル誤差の三つに分解する方法を説

明させていただきます。 

 先ほど申し上げたモデル、パラメータ、プロセスについてですけれども、Actuarial Standard of 

Practice43（ＡＳＯＰ43）でも、不確実性の源泉として、モデルリスク、パラメータリスク、プロセスリ

スクの三つが挙げられておりまして、われわれアクチュアリーにとっても、なじみのある概念かと思いま

す。 
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 簡単に、これらの３つのリスクの概念をご説明させていただきます。まず、モデルリスクにつきまして

は、真の分布が赤い分布だったとして、それをパープルや青の分布で推定すると間違ってしまうようなリ

スクです。続いて、パラメータリスクは、モデルは合っているけれども、そのパラメータ、例えば、この

正規分布の平均などのパラメータが間違っていることによって、推定を誤るリスクです。プロセスリスク

については、モデルは正しいけれども、そのモデルの中に持つ確率的なぶれ、正規分布の中でのぶれなど

によって生じるリスクです。この概念を、そのまま、機械学習手法に導入する方法について考えたのがわ

れわれの研究です。 

 ちなみに、この分野に関する先行研究は、例えば、損害保険のロスリザービング（支払備金の見積もり）

の分野で盛んに行われています。リスクをこの三つの要素に分解する手法も挙げられておりますが、機械

学習にこの手法をそのまま適用することは、なかなか難しいです。 

 どういうことかと言いますと、機械学習の予測はある１点の値としての予測ですので、そもそも、確率

分布は何なのかという話があり、不確実性を定量化することは難しいです。分布がわからない以上、この

不確実性をプロセス・パラメータ・モデルに分解するのもなかなか難しいということになっております。

われわれは、予測誤差の定量化およびプロセス・パラメータ・モデルへの分解を機械学習にも応用できる

ようなフレームワークを考えております。 
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 本フレームワークでの全体像を、ご説明させていただきます。生命保険で扱う死亡や解約などの事象は、

個別契約単位では０もしくは１しか取らない確率的な事象です。例えば、スライド５ページの右側の方に

表を載せておりますけれども、契約１の解約率が８％だと予測し、実績は１、すなわち解約したとします。

この不確実性の源泉は何かと言うと、当然、確率的なぶれが主な要因ですので、われわれアクチュアリー

があまり興味あるものではありません。われわれが興味あるものは、むしろ、この契約群団を全部足して、

全体として 9.3 件解約すると思っていたところ、実績は９件でしたという、このような群団単位の予測値

にこそ興味があります。 

 そこで、われわれのフレームワークでは、予測誤差を個別レコード単位ではなくて群団単位で捉えます。

本研究は、群団単位で算出した予測誤差をプロセス誤差、パラメータ誤差、モデル誤差の三つに分解する

というフレームワークです。 
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 もう少し詳細に問題設定をご説明させていただきます。本研究でのフレームワークは生命保険会社でよ

く使われるアサンプション実務に適用可能なものになっております。ここでの目的変数は、解約する、死

亡するといった、１、もしくは、しないの０の二値の値を取ります。 

 また、アクチュアリーの実務に合わせまして、過去３年のデータを用います。データとしては、昔から

ビジネスをしていて何年も経験データがある中で、過去３年のデータを学習データとして用いて、モデル

を構築、つまり、解約リスクや死亡リスクのアサンプションを設定します。予測するものは翌１年間の解

約や死亡です。翌１年間の解約や死亡を予測する際の予測誤差を定量化します。 

 

 予測誤差の定量化のフレームワークにあたって、記号と関数の定義をご説明させていただきます。xi は、

個別契約者の特徴量で、例えば、年齢や経過年数などの特徴量です。f_xi が真の解約率で、yi は、実際に

その契約が解約したか、しないかであり、０か１の値を取るベルヌーイ分布に従います。 

 また、f^_xi は、解約率の予測、すなわちわれわれが作ったモデルでの予測値です。この予測値なのです

が、学習データは有限ですので、学習データが少ないと予測がぶれます。そこで、E[f^_xi]として予測値

の期待値を導入します。これは、学習データに対する解約率の予測値の期待値でして、学習データが無限

にある場合の予測値を意味しています。 

 wi は、保険金額や年換算保険料のようなウェイトとお考えください。Dt は、各年度のデータセットのこ

とです。つまり、年度ごとにデータセット Dt がありまして、その中に契約者 iがいて、その個別の契約者

が xi の特徴量を持っていて、yi を予測するということです。 
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 ここで、われわれが定量化する誤差についてご説明させていただきます。予測するものは１年間の解約

量です。つまり、個別契約の解約率×保険金額や解約率×年換算保険料を足した上げたものが解約量の予

測値です。一方で、実績の解約量は、当然解約した契約の合計です。 

 誤差とは、この二つを引き算して、それを二乗したものを考えます。さらに、本研究においては、この

二乗誤差がどのぐらい期待値として大きさを持つのか、すなわち予測誤差の期待値は大体どのぐらいある

のか。１年間でどれぐらい期待値としてぶれるのかを定量化します。 

 

 さらに、予測誤差を三つの要素に分解します。パラメータ誤差、モデル誤差、プロセス誤差の三つです。

この式展開の詳細は、今日はご説明しないのですが、先ほど申し上げましたロスリザービングの先行研究

などでも使われているもので、簡単な仮定に基づいて分解することが可能となっております。 
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 その分解した要素が何を表しているかというものが、このページのご説明です。まず、プロセス誤差は

いわゆる確率的なぶれです。ベルヌーイ試行に従って、個別契約単位で解約するか、しないかが起こりま

すので、その確率的なぶれがプロセス誤差です。パラメータ誤差は、予測値とその予測値の期待値の差の

二乗です。それはすなわち分散の式ですので、モデルの予測値の分散を表しています。モデル誤差とは、

真の解約率との差なので、モデルのバイアスです。これらの誤差の要素をそれぞれ定量化するのが本研究

のフレームワークです。 

 ちなみに、今回、契約単位ではなくてポートフォリオ単位で誤差を定量化していますので、分散効果が

あります。分散効果の振る舞いも、われわれの研究の成果の一つなのですが、本日は割愛させていただき

ます。興味がある方は、Appendix をご覧ください。 

 

 ここまでで分解できましたので、その分解した誤差を定量化していきます。われわれのフレームワーク
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ですが、データドリブン手法で、機械学習を含む、あらゆるモデルに予測適用可能なものを考えておりま

す。 

 ここからは、具体的な手法について、高橋さんから、ご説明いただきたいと思います。 

 

高橋 ここからは、アクサ生命の高橋が説明させていただきます。 

 ここらは、具体的な三つの要素について、どのようにデータドリブンで推定を行うか、実際に値を求め

るかというところについて、ご説明いたします。 

 

 今日は、ちょっと時間がありませんので、プロセス誤差、パラメータ誤差については割愛させていただ

きまして、こちらは既に求まっているものとして話を進めさせていただきます。 

 残りはモデル誤差ですけれども、一番の上の式にあるように、モデル誤差は先ほど分解した式がありま

すので、予測誤差からプロセス誤差、パラメータ誤差を控除することで求めることができます。ですので、

ここは予測誤差をまず求めて、その差分でモデル誤差を出すというアプローチを考えます。 

 その予測誤差ですね。ここでは ERR ハットという記号にしていますけれども、こちらをどのように求め

るかという基本的なアイデアにつきましては、先ほど、使っているデータより、ずっと昔のデータがある

という前提にしていたのですけれども、今使っているデータ、Ｔ－３年より前のデータを使って、このエ

ラー、予測誤差を推定するということが基本的な発想になります。 

 ただ、ナイーブにやると考えなければいけないところが幾つかあります。一番ナイーブなアイデアを左

下の図に書いているのですけれども、図の上の状況ですね。「元々の状況」と書いてあるところが、先ほど

まで申し上げている状況で、Ｔ－３からＴ－１年、３年分の学習データを使って、時点Ｔのテストデータ

について予測を行うというものになっています。ナイーブな方法として、それを１年ずらしまして、Ｔ－

４からＴ－２年のデータを学習データとして、Ｔ－１年をテストデータとして誤差を求めにいくというこ

とが考えられます。 

 Ｔ－１につきましては、実際の解約が起きたか、起きていないかというところは分かっているデータで

すので、予測値も知っているし、実績がどのようになったかも知っているので、誤差を具体的に求めるこ
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とができます。ですので、Ｔ－１のデータで、予測と実績の二乗を取ることで実際の誤差を知ることがで

きて、それを推定値とするというところが、一つナイーブなアプローチになります。 

 ただ、問題があります。推定にあたってサンプルが一つしかないというところが、問題になるかと思い

ます。Ｔ－１の１時点でのみ評価するものになってしまいます。これは、当然、統計的に１サンプルでの

推定になりますので、統計的に信頼に足りうるものではないかなと思っております。 

 一つのポートフォリオの中にはたくさん契約がありますが、ポートフォリオ単位の誤差を扱うためにＴ

－１という一つのデータにまとめてしまうとサンプル数が 1 になってしまいます。つまり、この問題はわ

れわれがポートフォリオ単位の誤差を扱っていることによって生じる特有の問題と言えます。 

 

それを解決するために、利用可能なヒストリカルデータを全て使って、サンプルの数を増やして求めにい

くことが基本的な発想になります。 

 複雑になるので、ステップ１からステップ３に分けて、ご説明していきます。 

 まず、過去１年目からＴ－１年目までデータがあるのですけれども、こちらから任意の組み合わせで学

習データ３年分とテストデータ１年分を選びます。 
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ステップ２として、先ほど申し上げたナイーブなアイデアと全く同じように、３年分を学習データとして

モデルを構築して、テストデータについて予測を行って、誤差を実際に求める。ステップ３として、取り

うる全ての組み合わせに対して同じ操作を実行して、得られたサンプルの誤差の単純平均を取って、われ

われが求めたい予測誤差の推定値とするというのが、基本的なアイデアになります。 

 ちょっと、これは分かりにくいかと思うので、次のページに、４年分データがある場合のパターンを具

体的に書いております。 

 
４年分のデータがあるので、学習データとテストデータの選び方は全部で４通り存在します。この書き下

している４通りについて、全ての学習データ、テストデータそれぞれを使って、誤差を具体的に計算して

あげて、それらの平均を取るということで、予測誤差の推定値を求めます。最初に申し上げたとおり、プ

ロセス誤差、パラメータ誤差の推定値は既知としていますので、その差分でモデル誤差を求めることがで
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きるという流れになります。 

 このアプローチについても、もろもろ限界はあるのではないかと思っております。一番下に書いてある

ところですけれども、この求め方からして、過去のデータを使って、それを利用して予測誤差を推定する

という方法になりますので、データに強いトレンドがある場合については、この推定方法は大きなバイア

スを持ちうるのではないかと思っております。その場合は、トレンドを何らかの方法で除去するか、また

は、トレンド自体をモデルに取り込むような場合で適用できるのではないかと思っております。 

 また、データのサンプルを増やすと言ったのですが、例えば、下の表にあるように、７年のデータがあ

れば 140 個のサンプルを取れるのですけれども、実務上、７年は、なかなか長いのではないかと思ってい

まして、やはり、サンプルの数は、使えるデータとのかねあいで、大きな障害になるのではないかと思っ

ております。 

 

 ここまでが具体的なアイデアで、ここからは数値例を使って、イメージでお見せできればと思っており

ます。 

 使用したデータについては、uslapseagent という、とあるオープンデータを使っております。こちらは、

米国の終身保険の解約データになっております。われわれの研究では、2000 年から 2007 年のデータを使っ

ております。モデルとしましては、単純モデルと、われわれが呼んでいるものと、ロジスティクス回帰、

ランダムフォレストという三つのモデルを使用しております。 

 単純モデルは何かと言うと、本当に一番ナイーブな、よくあるアサンプションの設定に近いもので、過

去３年分のデータを使って、経過年数別に契約解約率のアサンプションを求めるというモデルになってお

ります。 

 このデータセットは、変数がたくさんあるのですけれども、例えば後で登場するものとして、下から二

つ目の赤く囲っている annual.premium、つまり年換算保険料が含まれています。他にもたくさんの変数が

含まれています。 
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 モデルの違いをイメージしていただくために、１枚、スライドを書いております。こちらは、横軸を、

先ほど言った annual.premium の水準ごとに取りまして、縦軸が解約率です。学習データと三つのモデルに

ついて解約率をプロットしたものになります。学習データは丸印になっておりまして、annual.premium が

低いほど解約率が低くなって、高くなってくると解約率も高くなってくる、という状況になっています。 

 単純モデルは、どのような感じになるかと言うと、赤い直線が一直線のものになっております。これは

annual.premium を説明変数に取ってない、経過年数だけを取っていますので、annual.premium に依存せず

に一直線のものになります。また、ロジスティク回帰は緑色の線になっていますけれども、ロジスティク

回帰は基本的に線形モデルですので、線形で立ち上がっていくような形になっております。ランダムフォ

レストにつきましては、青い線ですけれども、一番表現力が高いモデルですので、学習データの複雑な構

造をトレースしているような形になっております。 

 これが、三つのモデルがどのような違いになっているかというところを大まかに説明したものになって

おります。 
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 ここで、誤差分解した結果について表示しております。ここで表示しているものは、契約１件単位に換

算した予測誤差を書いております。右のグラフがその結果になっていまして、三つのモデルと予測誤差の

結果を並べています。グラフをパターン分けしたところが、プロセス、パラメータ、モデル誤差を表して

いまして、三つを足したものが予測誤差全体の数字になっています。 

 まず、グラフの斜線のところがプロセス誤差を表しているのですけれども、こちらについては、どのモ

デルについても、大体ほぼ同じ値になっています。これは期待した結果になっていまして、プロセス誤差

というものは、最初に申し上げたとおり、事象に内在しているような誤差だったので、モデルに依存しな

い結果が得られたということは、期待したとおりの結果になっています。また、一番規模が大きい黒く塗

りつぶしているところがモデル誤差なのですけれども、こちらは単純モデルで一番モデル誤差が大きくて、

ランダムフォレストで一番モデル誤差が小さいという形になっています。 

 先ほどのグラフから分かるように、単純モデルは、説明変数を一つしか取っていなくて、解約率の結果

もうまくトレースできていなかったので、モデル自体にバイアスがあって、このようにモデル誤差が大き

いという結果になっているかと思います。 

 一方、ランダムフォレストについては、表現力が高いモデルで、先ほどの解約率のグラフでも、結果を

うまくトレースできていたので、モデルのバイアスが比較的小さくて、モデル誤差も小さくなっていると

いう結果が得られるかと思います。 

 こちらが、誤差分解と定量化の主要な結果になります。 
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 その結果を得て、「何がうれしいの？」というところが、次のスライドになっております。メッセージと

しては、真ん中の表が一番伝えたいところです。誤差の内訳を知ることができたので、モデルに誤差があ

ったときに、どのようにして誤差を減らせばいいかという知見が得られるというところが、大きいのでは

ないかと思っています。 

 例えば、誤差分解してプロセス誤差が大きかった場合については、プロセス誤差はモデルに依存しない

事象自体に内在している誤差と言ったので、モデルをいじったから改善するものではないのではないかと

思っています。ですので、プロセス誤差を検証させたいためには、ポートフォリオのサイズを大きくして

分散効果を効かせるようにする。サイズを増やすことが難しければ、ビジネス上のアクションとして、再

保険を活用して誤差を減らすということが考えられるのではないかと思います。 

 また、モデル誤差が大きかった場合については、モデルのバイアスになってきますので、モデル自体を

見直す。アサンプションの文脈で言うと、アサンプションの説明変数を変えたり、全く別のモデルを試し

てみるということが分かるかと思います。 

 このように、誤差の内訳を知ることによって取りうるアクション、どのようにすれば誤差を減らせるか

ということが分かるところが、一つ大きなうれしい知見ではないかと思います。 
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 最後に結論を述べています。われわれの結論としましては、一般的な誤差分解を定量化できるフレーム

ワークを提案しました。かつ、それはデータドリブンで決定することができます。また、保険会社が興味

のある分散効果後のポートフォリオ単位の予測誤差を扱うことができるところが大きいところです。先ほ

ど申し上げたとおり、予測誤差を改善するためのアクションを、その結果から導き出すことができること

が、結論として挙げられます。 

 ただ、課題もありまして、途中で述べたのですけれども、モデル誤差の推定手法には、まだバイアスを

用いる手法ではないかと思っているので、改善が必要というところ。今回は１年間の解約料をテーマとし

て扱ったのですけれども、他の興味ある題材、例えば、ベストエスティメイトの保険負債のリスクを直接

扱ったり、今回は解約率を扱ったのですけれども、死亡率を扱うなど、他の興味ある題材にもチャレンジ

していく必要があるのではないかと思っております。 

 一旦、私からの説明は以上になります。 

 

藤田 ありがとうございました。それではここまでで、質問がありましたらお願いします。 

 

Ａ 発表、ありがとうございました。 

 質問です。今回の設定では、例えば男女などという属性から結果を予測するということだったのですが、

将来的に、例えば、死亡率の予測などで時系列的なデータから予測したい。例えばですけれども、前年に

収入が減ったから解約するような過去のデータを使いたいというモチベーションがあると思います。一方

で、そうすると、パターンを四つ見せられていたと思うのですけれども、今のデータを使って過去を予測

するという時系列的な動きができなくなってしまうと思うのです。その辺は、時系列の性質を使って予想

したい場合に、どのように、この手法を使えるか、ということは考えられているのですか。 

 

高橋 ご質問ありがとうございます。 

 まさに、おっしゃっていただいたとおり、時系列モデルにも適用したいということは、大きなモチベー
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ションとして、あるのではないかと思います。 

 今、われわれの手法だと、パターンを四つ、先ほどの具体例で出していて、時系列に関係なく、時間関

係を特に考慮せずに並べているものです。それは、やはり、時系列モデルや時系列的な要素を、今、見な

いで使っているから並べていい、というところを考えられるのではないかと思います。 

 時系列モデルを使う場合には、やはり選び出すパターンとして、時系列の順序を守った、先ほどのパタ

ーン四つで言うと、もっとパターンが減るような組み合わせで抜き出してこなければいけないのではない

かと思っています。 

 その場合は、サンプルの数が減ってしまいますので、利用できるデータの年数を増やす、もしくは、今、

年度単位で扱っているのですけれども、例えば四半期単位でデータを区切ると、データの数が４倍になり

ます。時系列的にも、四半期単位という細かい粒度でデータを扱えるようになってくるので、そのような

やり方が、方向性としては考えられるのではないかと考えております。 

 

Ａ ありがとうございます。 

 

鈴木 本研究では、高橋さんがご説明されたとおり、時系列のデータの順番を入れ替えてやってしまって

いるのですけれども、これを時系列の順番どおり、すなわち、時系列のデータを１年ずつ順番にずらして

いくアプローチを取られている方はいます。時系列クロスバリデーションなどと言われる手法です。 

 われわれの手法で、最初はそれをやろうとしたのですけれども、先ほど話があったようにサンプルがす

ごく減ってしまうので、全組み合わせを取ることでサンプルを増やしています。サンプルを増やすための

工夫とご理解いただければと思います。 

 発表でもありましたとおり、時系列で何かが変わってしまう要素、発表の中ではトレンドと言いました

けれども、それがある場合には、確かに、うまく機能しないので、そこはサンプル数とトレードオフとい

うように考えております。 

 

Ｂ かんぽ生命のチダです。大変興味深かったです。 

 質問です。今回の取り組みは、「よく分からないモデルを使って、よく分からない誤差なので、なるべく

成分を分解したい」ということなので、私は強く関心があるのですけれども。今回、このように分離した

モデル誤差が、とても賢いモデルを選んだら、このモデル誤差に、ある下限のようなものがあって、その

下限が０まで行くのか、あるいは、ある値で落ち着くのかというところに、とても関心があるのですね。 

 質問は、幾つかモデルを、多分、検証されたと思うのですけれども、そのモデル誤差について、賢いモ

デルであっても、それなりに大きなモデル誤差があるのか、あるいは、モデル誤差がとても小さいような

実験があったのか、ということを伺いたいです。 

 

高橋 ご質問ありがとうございます。 

 こちらについては、モデル誤差が、生命保険の問題については、必ず０になることは、なかなか難しい

状況かと思っております。 

 といいますのも、やはり扱っている状況が、解約や死亡という不確実性が大きい状況になっておりまし

て、例えば、契約者の情報が全て分かっていたら、完璧に、その人が解約するのか、死亡するのか、とい
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うことが分かるという問題ではないのかと思っています。 

 一定程度ポートフォリオで扱っているところで、群団単位で予測しているので、そのような要素を排除

できていると思うのですけれども、なかなか、問題の性質上、モデル誤差を完璧に０にするのは難しい状

況ではないかと思っていまして。実際、今回、扱ったデータでも、いろいろなモデルも試してみたのです

けれども、モデル誤差を大きく減らすところまでは、できていない状況です。 

 

鈴木 「モデル誤差」という言葉が、もしかしたら、よくないのかもしれないですけれども、モデルが持

つバイアスだけではなくて、先ほどお話ししたトレンドの要素も、この中に混ざってしまっています。 

 今回のフレームワークだと、先ほどの数式のところで、f_xi（真の解約率）がずっと変わらないという

仮定を置いていて、その中でのモデルのバイアスというもので考えています。だから、どれほど賢いモデ

ルでも、何かトレンド的なもので解約率が変わってしまう場合は、モデル誤差はありうるのではないかと

思っています。 

 あと、特徴量も時系列で変化しないもののみを使用しています。特徴量自体は、生命保険ではよくある

特徴量ではあるのですけれども、加入したときからは変わらない特徴量を使っていて、このあたりも時系

列で変わる特徴量を使うと影響が出てくるのではないかと思っています。 

 

藤田 ありがとうございます。Slido から高橋さんへのご質問になります。 

 「モデル誤差について、単純にパラメータの多いモデルを採用した方が小さくなりやすいということは

あるのでしょうか」 

 

高橋 ありがとうございます。 

 傾向としては、パラメータが多い、表現力の高いほうが、モデル誤差は小さくなりやすいのではないか

と思います。 

 ただ、一方で、よくデータサイエンスである状況ではないかと思いますけれども、学習データにオーバ

ーフィットしやすいところもありますので、オーバーフィットしてしまうと、モデル誤差のバイアスが大

きくなってしまうところはありうるのではないかと思います。 

 ですので、パラメータ誤差とモデル誤差に分解していくことが重要ではないかと考えております。 

 

藤田 ありがとうございます。それではお時間になりましたので、鈴木さん、高橋さん、ありがとうござ

いました。 

 続いて、二つ目のプレゼンテーションに移りたいと思います。では、上妻さん、浅芝さん、準備ができ

次第、よろしくお願いいたします。 

 

上妻 後半のプレゼンテーションは、大同生命の上妻と、Ｔ＆Ｄホールディングスの浅芝さんから、ご報

告させていただきます。 
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 二つ目のプレゼンテーションは、関数分解手法ＭＩＤ、以降「ミッド」と読みますが、その応用による

機械学習モデルの解釈手法の提案という内容になっています。 

 

 最初にプレゼンの内容ですけれども、前半は、既存の代表的なＩＭＬ手法には課題があるという、課題

を指摘するパートになっています。後半はそれに対して、ＭＩＤという関数分解の考え方を応用した新た

なＩＭＬ手法が、既存手法の課題の幾つかを解決する。そのような内容になっています。 

13-18



 

 

 まず、前半の問題点を指摘するパートです。 

 

本題に入る前に、ＩＭＬという単語がいきなり出ておりますので、ここで１枚スライドを挟んで「ＩＭＬ

とは何ぞや」という話をします。時間の都合上あまり細かくは説明できませんので、簡潔に説明します。 

 まず、予測モデルのうち解釈しにくいもののことを、われわれはブラックボックスモデルと言ったりし

ます。そのようなブラックボックスモデルに対して解釈を試みようというものを、Interpretable Machine 

Learning という英語のイニシャルをとって「ＩＭＬ手法」と言ったりします。このようなモデルに対し、

予測の精度を高めるだけなく、その予測の理由を分かりやすく説明することも、われわれアクチュアリー

は要求されますので、アクチュアリーにとっては、ＩＭＬ手法は大変有用なものと考えております。 
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 具体的にＩＭＬ手法を幾つか紹介します。まず一つ目が、ＰＤＰ＋ＩＣＥといわれているものです。記

号の使い方が前半のプレゼンテーションと違って申し訳ないのですけれども、まず「f」が予測関数で、先

ほどのプレゼンだと fハットと書いていたものですけれども、こちらでは fになっています。「Ｘ」が説明

変数で、例えば、特徴量が８個あったら、８変数関数 f のことを予測モデルと呼んでいます。 

 そのような状況なのですけれども、まず下のグラフがＰＤＰやＩＣＥといわれているものです。例えば

左側のグラフですと、横軸に rm という説明変数をとり、縦軸にその予測関数の予測値をとったプロットに

なっています。 

 実際にサンプルデータを何百件か用意して、それに対して一つ rm という説明変数だけを例えば０から８

まで横に動かし、それ以外の変数は元々のサンプルのまま。そのようなグラフを描くと、何百本かのグラ

フができますが、それが、このグラフの黒ひげのようなものです。このようなプロットをＩＣＥと呼びま

す。一方、この平均を取ったものが黄色の線でして、これをＰＤＰと呼びます。このようなものが特定の

説明変数、例えば rm などが予測値に与える平均的な効果を可視化する手法として用いることができるとい

うことです。 
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 次に、また別の手法としてＳＨＡＰと呼ばれるものがあります。こちらは、個別のサンプルの予測値を

説明変数ごとの寄与に分解する手法で、下の図を見ていただきたいのですけれども、下から上に予測値が

出来上がっていく感じとなっています。 

 最初に、Ｅ[f(Ｘ)]＝０とあって、これは全体の予測値の平均が０といっている。次に、dis＝4.09 とい

う行があるかと思うのですけれども、これで予測値が、ちょっと右か左か分からないですけれども、行っ

ている。次に、age というものが左、crim が右。左、右、左、右と行って、最後の予測値が 3.32 です、と

いうプロットになっております。 

 それぞれ、＋4.19、－1.87 などと書いてあるものが、この説明変数によって予測値がこのように移動し

たという値になっていて、これらの値をわれわれはＳＨＡＰ値と呼んだりします。ですので、一つの予測

に対して説明変数の数だけＳＨＡＰ値が計算されることになります。 
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 ＳＨＡＰ値とは個別の予測を分解するものですけれども、これをたくさんのサンプルで計算してやるこ

とによって、予測関数全体に対するグローバルな解釈を与えることもできます。左側のプロットは説明変

数ごとのＳＨＡＰ値を並べたものになっていて、例えば、一番上の lstat というものが一番横に広がって

いるのですけれども、要するに、lstat というもので予測値がたくさん動くということを示していて、説明

変数の中でも一番重要であろうという感じで用いることができます。 

 一方、右側に並んでいるグラフは、横軸に説明変数の値、縦軸にＳＨＡＰ値をとったものです。例えば、

rm を横軸にとっているものだと、７から８にかけてＳＨＡＰ値が上がっている。これは要するに、７から

８にかけて予測値が上がるということを、ＳＨＡＰ値を使って可視化することができるというものになっ

ています。 

 

 次は毛色が違うものなのですけれども、Ｈ-統計量といわれるものがあります。これは説明変数間の交互

作用の大きさを表す指標で、２次元ＰＤＰの二乗和のうち、１次元ＰＤＰの和で説明できない部分を交互

作用であるとみなし、その二乗和の割合として定義されます。 

 出来上がりとしては、右側のヒートマップが分かりやすいのではないかと思うのですけれども、対角線

は無視してそれ以外のところを見ていただくと、色が濃くなっているところは、Ｈ-統計量が大きいところ

を表しています。例えば、この図ですと、左から２番目、上から１行目のところで、carat と clarity とい

うところが一番濃いので、「この二つの説明変数間の交互作用が強いですよ」ということを、この図は示し

ています。 
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 ここからは、問題点を指摘するパートに移ります。まず、ＰＤＰの問題点です。よく言われているのは、

説明変数間の相関が強い場合に、主効果をうまく捉えることができないというものがあります。 

 具体的な例として、説明変数が二つの場合を考えます。Ｘ１とＸ２があって、それぞれは標準正規分布

なのですけれども、それらに相関があるという状態を考えます。ここで解釈を試みる予測関数は、天下り

式なのですけれども、Ｘ１×Ｘ２という積項と呼ばれるものを、ここでは与えます。Ｘ１とＸ２の分布の

相関係数が１に近いような場合は、左側のプロットのような散布図が得られるのですけれども、これに対

して、ＰＤＰ、ＩＣＥを描いてみると、右の図のようになりまして、横一直線のＰＤＰが得られる。 

 一方、予測関数はＸ１×Ｘ２ですが、Ｘ１とＸ２は非常に強く相関しているので、実態としてはＸ１の

二乗のようなものなのです。ですので、主効果としては放物線のような形になってほしいという気持ちが

あるのですけれども、しかしながら、ＰＤＰは０一定になってしまう。 
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 これをもう少し詳しく説明したものが、この図です。左側の図を見ていただきたいのですけれども、こ

れは、３次元的にＸ１×Ｘ２という関数をプロットしたものです。横軸にＸ１、奥行きはＸ２、縦軸に予

測関数を置いているもので、黒い粒々は実際にサンプルがあるところ、緑のところがＩＣＥプロットを書

くときのサンプルパスのようなものだと思ってください。 

 これを上から見ると、右上の図になりまして、黒い粒々は散布図と同じものが得られる。赤や青などが

あるのですけれども、赤いところは予測関数が正のところ、青いところが負のところを表しています。こ

のように見てみると、負のところには、ほとんどサンプルがないことが分かります。 

 横から見たものが、右下の図になっております。黒い点を見てみると、ほとんどが正のところに集中し

ているということが分かり、また放物線のような形になっていることも分かります。 

 一方、緑色の線がＩＣＥプロットでして、このように見ると青いところも赤いところも平等に直線があ

る。結果として、青いほとんどサンプルがないところも、平等に平均に含んでしまっているので、ＰＤＰ

は横一直線になってしまうわけですけれども、このような現象のことを、「予測モデルを外挿しているから

ＰＤＰはだめなのだ」と説明されることがあります。  

 「外挿」とは、右上の図で言うところのサンプルのないところまで予測値を出してしまっているという

ことを表しています。今回の例ですと天下り式にＸ１×Ｘ２を与えてしまっているのであまり問題に感じ

ないかもしれませんが、実際に予測モデルを使ってみるときは、この青いところの予測値は、あまり本質

的でないといいますか、意味がないことが多いので、そのようなところを平均に含めることは問題だろう、

ということですね。 

 

 ちなみに、このような感じで図をアニメーションさせてみました。ＰＤＦには、これは当然反映されて

いないので、この場限りです。 
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 次に、ＳＨＡＰの課題です。下の図は、先ほどと同じように、横軸に説明変数の値、縦軸にＳＨＡＰ値

をとったプロットです。先ほどと同じ例なのですけれども、放物線の形にはなる一方で、縦幅のようなも

のが現れることが問題です。 

 ＳＨＡＰ値はサンプルごとに計算されるもののため、同じＸ１の値、例えば１のところに上下の矢印を

置いているのですけれども、それなのにＳＨＡＰ値が上と下にぶれている。「このぶれが何なのですか？」

ということが、ぱっとは分かりにくいことがＳＨＡＰ値の課題です。 

 

 次に、Ｈ-統計量を含めた交互作用の可視化手法に対する課題です。Ｈ-統計量はＰＤＰを用いて計算さ

れるものであるため、先ほどの例ですと、この算式のＰＤj やＰＤk と書いているものが１次元ＰＤＰなの

ですが、これがどちらも０になってしまい、１分の１と計算されて１になります。Ｈ-統計量が１というこ

とは、「予測値の変化全てがＸ１とＸ２の交互作用です」と言っているわけです。このように説明変数間の
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相関が強い場合は、ＰＤＰが微妙なためＨ-統計量も微妙だということになります。 

 

 実は、ＳＨＡＰを使っても交互作用は可視化できます。この図は、先ほどの青かった図を色分けしたも

ので、Ｘ２の値で色分けしております。Ｘ２の値によってＳＨＡＰ値が異なるという現象によって縦幅が

生まれていたことが分かりました。 

 具体的には、「Ｘ２が大きい場合にＸ１のＳＨＡＰ値が大きい」という状況になっております。Ｘ１×Ｘ

２という予測関数の持つ「Ｘ２が大きいほどＸ１が予測関数に与える影響が大きくなる」という特徴を表

しているという点では非常に分かりやすいとは思うのですけれども、「結局、この縦幅は何なのですか？」

というところは分からずじまいです。 

 

 Ｈ-統計量、ＳＨＡＰのどちらも、詳しい説明は割愛しますが、計算量が多い手法だといわれております。 
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 次に、「ＭＩＤという手法を使って、この課題を解決していこう」というパートに入ります。 

 

まず、「関数分解」という用語について最初に説明します。下側の等式を見ていただきたいのですけれども、

左辺が、われわれが解釈したい予測モデルです。ここではｄ変数関数ですね。これを右辺のように分解し

ます。まず、切片という関数がない定数項があって、次に１変数関数の和として、f１、f２があって、次

に、２変数関数の和、３変数関の和……、ｄ変数関数の和、といった形で分解する。こうすることによっ

て、f１や f２と書いている１変数関数のところが主効果である、次の f１,２というところがＸ１とＸ２の

交互作用であるという感じで、分かりやすく効果を分解できます。 

 これだけだとあまり意味がありませんが、そこに幾つかの条件を加えることで、意味のある手法とした

ものがＭＩＤです。 
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 条件を４点書いているのですけれども、まず１点目が、ｋ変数以下の項で表して、最後に残差があると

いうような分解であるということです。２点目は、そのような中で平均二乗残差が最小になる。つまり、

よくフィッティングしているということです。３点目は、中心化されている。つまり、ある条件付き期待

値が０になるということです。これによって、例えば、交互作用の項に主効果が入るのを防ぐことができ

ます。ここまでの条件では一意に定まらない場合があるので、そのような場合は二乗平均が最小になるも

の。これをＭＩＤといいます。ｋ変数以下の項の分解であることを明示するときは、ｋ次のＭＩＤといい

ます。 

 

 まず、このＭＩＤを導入することで課題がどのように解決されるかを見ていきます。ＰＤＰでは、先ほ

どの例だと放物線の形にならず直線になっていましたが、ＭＩＤだと放物線の形になってくれます。 
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次に、ＳＨＡＰの上下幅があるという問題点も、ＭＩＤでは関数で分解するので、当然ながらありません。 

 

 最後に、交互作用の可視化の仕方です。Ｈ-統計量については、説明変数間の相関が強い場合にはＰＤＰ

が主効果を捉えられないという問題がありましたが、ＭＩＤはそのような場合でも主効果が捉えられるの

で、計測される交互作用はＨ-統計量より妥当なものになっていると考えられます。 

 またＳＨＡＰの場合は交互作用の解釈の仕方が若干難しいところがあったのですけれども、ＭＩＤの場

合は、「このように関数分解したら、残りがこれですよ」という感じで表示しているので、意味が分かりや

すいです。 
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 既存の交互作用の可視化手法には計算時間がかかるという課題もあったため、計算時間についても少し

触れます。ＭＩＤは、解釈したい予測関数の予測値にフィッティングするような考え方で計算するため、

下の表を見ていただきたいのですけれども、例えばＨ-統計量やＳＨＡＰで 100 秒ぐらいかかるようなデー

タであったとしても、２次のＭＩＤの場合は 20 秒ぐらいで計算できたりします。 

 ここで、Ｒパッケージ「midr」というものが登場しました。今までＭＩＤの理論的なところを中心に紹

介しましたが、「実はＲパッケージとして実装して、もう使えるような状態になっていますよ」ということ

が、本日ＷＧの成果として報告したい内容になっております。 

 ここから、浅芝さんにバトンタッチいたします。 

 

浅芝 それでは、ここからは浅芝が伝えさせていただきます。 

 ここまでの発表で共有させていただいた関数分解手法ＭＩＤについて、私たちのチームでは、現在、任
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意の予測モデルに対して関数分解を実行するためのＲパッケージ、midr を開発しています。 

※ パッケージ midr のウェブサイト：https://ryo-asashi.github.io/midr/ 

 

 Midr パッケージで中心的な役割を果たすのは、interpret() という関数です。この関数は、⑴ 目的変数

の値と、⑵ 関数分解の関数値（主効果と交互作用の和）の差をできるだけ小さくするように最小二乗法に

よる当てはめを行います。ただし、関数分解の各項の平均が０になるという制約条件があるので、それを

満たすように、制約条件付きの最小二乗法を解きます。また、変数の定義域が連続的な場合には、全部の

点を評価することができないので、近似的な方法として折れ線関数を当てはめるようにしています。 

 たとえば、datasets パッケージに含まれている cars というデータを用いて、唯一の説明変数であるスピ

ード（speed）を元に制動距離（distance）を当てる回帰タスクを考えると、スピードの主効果として、23

ページの右下の図のような折れ線が当てはめられます。少し薄く載っているのですが、灰色の点はデータ

から制動距離の平均の分だけ上下にずらして表示したものです。図からわかるように、mid の平均が０にな

るように当てはめが行われています。 
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 Interpret() 関数では、引数として予測モデルを渡すと、観測された目的変数の代わりに、予測モデル

が出力する予測値を使って同様の当てはめを行います。 

 先ほどと同じ cars データセットに対して、たとえば、線形回帰を実行するための lm() 関数で２次の多

項式回帰を行ったモデルを構築して、さらに、そのモデルに対して interpret() 関数を実行すると、デー

タの目的変数ではなくて、多項式回帰モデルの予測値に対して当てはめが行われます。そして、その場合

には、スピードの主効果は、24 ページの右下の図のように２次関数の形に変化します。 

 

 これは全然面白い例ではないですが、もう少し実践的な例として、ＩＭＬの文脈で使われることがよく

ある Bikeshare データセットというものに対して、ランダムフォレストモデルを構築して、その予測関数

を対象として関数分解を実行してみます。この Bikeshare データセットというものは、アメリカの自動車

シェアリングシステムにおける１時間ごとの自動車のレンタル数を、およそ２年間にわたって記録したも
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のです。ここでは１年間分だけ使うのですが、他の変数には、平日か休日か、気温、湿度、風速などの情

報が含まれています。 

 ランダムフォレストモデルは、よく使われるＲのパッケージである ranger を使って構築します。関数

分解を実行したときの出力には、出力画面の最終行に Uninterpreted Rate というものが出ております。こ

れは、レンジャーモデルの予測値のばらつきの中で、関数分解における２次以下の項で説明されない部分

が占める割合を示しています。ここでは 3.21％となっているので、裏を返せば、２次までの交互作用まで

の関数分解によって、ranger モデルの予測値の分散の 96.79％が説明されるということを意味しています。 

 

 少し駆け足になりますが、midr パッケージでは、分解によって得られた主効果や交互作用を可視化する

ための機能を充実させています。たとえば、ggmid() という関数を使うと、関数分解モデルにおける主効

果や交互作用を、ggplot2 パッケージの機能を使って可視化することができます。 
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同様に、plot() 関数を使うと、Ｒの標準的なパッケージである graphics パッケージを使ってプロットを

作成することができます。 

 

 そのほか、予測モデルの解釈をサポートするための機能として、まず、ＩＣＥプロットを作成する機能

を実装しております。このプロットでは、説明変数のうちで時間だけを変えていったときに、自転車のレ

ンタル数の予測値がどのように変化するというものが、個々のレコードごとにプロットされています。色

は、平日か休日かで分けていて、このプロットから、平日か休日かによる自転車レンタルの利用数の変化

のパターンの違いを見て取ることができます。 

 

 さらに、主効果や交互作用ごとの項ごとの重要度を棒グラフやヒートマップで可視化する機能も実装し

ています。目的変数が多いときには、右のようなヒートマップが便利ではないかと思っています。 
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また、これを応用して、個別の予測についても、各項の値を表示することで、主効果、交互作用ごとの予

測値への寄与を可視化するＳＨＡＰと同じような使い方ができる機能も実装しています（注：バージョン

0.4.7.900 以降の midr パッケージでは、個別の予測を分析する機能は mid.breakdown() 関数に移されて

います）。 

 

 最後になりますが、開発中のパッケージは GitHub リポジトリからインストールしていただくことが可能

です［devtools::install_github(“ryo-asashi/midr”)］。もしよろしければ、midr パッケージを何かの際

にお試しいただいて、改善のためのご意見をいただければ非常にうれしく思っております。 

 以上で、私からのご報告を終わります。ご清聴ありがとうございました。 

 

藤田 上妻さん、浅芝さん、ありがとうございました。 
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 それでは、質疑応答に移りたいと思います。Slido から一つご質問をいただきました。後半のお二方にご

質問ということですが、「今回の手法、midr パッケージ等をアクチュアリー実務で活用できた事例があれば、

ご紹介いただけますでしょうか」というご質問をいただいております。 

 

浅芝 ありがとうございます。 

 率直にお答えしてしまうと、パッケージ自体ができたばかりで、なかなか実務のデータに対して実験的

なことをしてみるということは、十分にはできていないというのが現状です。なので、ここからは、まず

は、先ほどの発表でもあったようなオープンデータの保険関係のデータを使って、midr を使って分析し、

実務にどのように役立てていけそうかということも、研究を進めていきたいと考えています。 

 

藤田 ありがとうございます。 

 できたてほやほやのパッケージということで、ご質問いただいた方にも、ぜひ使っていただきたいと思

います。 

 他にご質問のある方は、いらっしゃいますか。 

 Slido からのご質問です。「上妻さんにご質問です。関数分解のそれぞれの関数は、多項式とは異なるの

でしょうか。どのような分解になるイメージか教えていただきたく。また、関数分解の一意性は担保され

るのでしょうか」というご質問をいただいております。 

 

上妻 ご質問ありがとうございます。 

 まず理論的な話をしますと、各関数の形については特段条件がなく、その形がどうなるかは分からない

ということになります。一意性については、４点目の条件によって担保されると証明されています（注：

各関数には可積分性に関する条件が課されています。また、ここでの一意性はいわゆる almost everywhere

の意味です。一意性の証明を含む厳密な議論については、岩沢 宏和 & 松森 至宏 (2024)『ブラックボッ

クスモデルの解釈を最大化する関数分解手法』（日本保険・年金リスク学会研究発表大会）を参照してくだ

さい。）。 

 一方、midr パッケージでの実装上は少しだけ事情が違っておりまして、連続変数に対しては、幾つかの

値で区切ってビニングしており、各関数は折れ線のような形になっています。 

 このような回答でよろしいでしょうか。 

 

藤田 ありがとうございます。 

 Slido で新しい質問をいただきました。浅芝さんへのご質問になります。「25 ページで解釈できている割

合が十分に高いように感じます。そのようになった要因はあるのでしょうか。多くの場合で、このような

結果が期待されるのでしょうか」というご質問をいただいております。 

 

浅芝 ありがとうございます。 

 97％となると、かなり高いのですが、実際、データに対して、どのように反応変数が関連しているかが

一番重要で、２次の交互作用までを使えば十分説明ができてしまうようなタスクであれば、それに対して、

ランダムフォレストや、あるいは、勾配ブースティングマシンなどで作った複雑なモデルであっても、結
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局、予測値と説明変数の関係を、せいぜい２次の交互作用までで捉えることができて、midr で分析すると、

大体、それがちょうど可視化できる形で出てきて、しかも、予測モデルの予測値と同じ値を、midr の関数

分解によっても出力できる、という感じになります。ただ、３次以上の交互作用が本質的になっている場

合には、精度の高い予測モデルに対する未解釈割合が小さくなっていかないということが考えられ、たと

えば 50％に満たないということも普通にあると思います。 

 

藤田 ありがとうございます。お時間も近づいてまいりましたので、最後、Slido からいただいているご質

問を、お願いいたします。こちらも浅芝さんです。「midr パッケージに関する質問ですが、説明変数はカテ

ゴリカル変数でも使用できるのでしょうか。その際、可能な場合には何か注意点等はございますか。」とい

うご質問になります。 

 

浅芝 ありがとうございます。 

 端的にお答えすると、可能です。注意するべき点としては、カテゴリ変数の場合には、実装上、すべて

の水準を評価の対象点に含めるということになっています。そうすると、たとえば、100 個水準があるとき

に、交互作用を考えると、他の変数のすべての水準×100 個の点が全部評価されるので、計算時間が膨大に

なる、ということが起こりやすいです。そのような、水準の多いカテゴリ変数については、自動的に水準

を絞る機能も実装していますので、そのような対策をしていただく必要があるかと思います。 

 

藤田 ありがとうございます。 

 それでは、お時間になりましたので、上妻さん、浅芝さん、ありがとうございました。 

 

浅芝 ありがとうございました。 

 

藤田 最後に、私から、ご案内させてください。 

 改めまして、本セッションは、いかがでしたでしょうか。 
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データサイエンス関連基礎調査ワーキンググループでは、このようにアクチュアリー実務を念頭に置いて、

実務で使える手法を、独自で研究開発しております。聴講者の皆様におかれましては、このようなセッシ

ョンを聞いて、「実際に実務で使ってみたい」、「データサイエンスについて、より理解を深めてみたい」と

いう方も多くいらっしゃるかと思います。でも、まず、何から始めたらいいか分からないという方も、い

らっしゃると思います。そのような中で、アクチュアリー会として、データサイエンスに関する専門講座

を提供しておりますので、こちらに関して、最後、ご紹介させてください。 

 当講座は、早稲田大学の野村先生、岩沢先生を講師陣としてお迎えした、充実した講義内容になってい

ます。具体的な内容としては、次のページです。 

 

前編、まず、基礎的な線形回帰モデルや主成分分析、クラスタリング、決定木など、基礎事項を、座学を

中心に学んでいただいた後に、後半では、岩沢先生から予測モデリングの基本手順、探索的データ解析、
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予測モデルの構築、モデルの選択・評価というような内容をハンズオンで、実際に手を動かして学んでい

くという形式になっているので、最高品質の授業になっていると思います。 

 そして、受講料は５万円という破格の費用になっております。講座は 12 月から開始になるのですけれど

も、申込受付を 11 月 12 日まで行っているので、ぜひ、奮ってご応募いただければと思います。 

 以上、ご清聴ありがとうございました。本セッションは、こちらで終了させていただきます。 
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