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ブースティング

たくさんの学習機械を組み合わせて統合
学習機械を作ることで，もともとの学習機
械の精度(accuracy)を向上させる手法．代
表的なものにAdaBoost (Freund and 
Schapire)などがある．



AdaBoost M1 (Freund & Schapire 1997)

1.重みの初期値を wi=1/n, i = 1,2,…,n とする．

2. t=1 to T:
(a)重みwi を用いて学習データに機械 ft(x)をあてはめる．

3.識別機械
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となるように正規化する．

信頼度 を求める．



優良顧客のスコアリング

スコアリングとは顧客を優良顧客から順に数値化する
こと．優良顧客に絞ったマーケティングキャンペーンを
展開することで顧客のロイヤルティを上げたり，経費の
削減を行うことができる．

先行研究
竹林実，佐野夏樹，鈴木秀男「AdaBoostによる顧客スコアリング」，日本オ
ペレーションズ・リサーチ学会２００３年秋季研究発表会

後藤 正輝，村山 一穂，門間 公志，香田 正人「データマイニング手法によ
るスコアリングモデルの開発」，「Direct Marketing Review」, vol.1, 19-32．
(2002)



AdaBoostによるスコアリングモデル
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による顧客ランクを提案

これは次の事後確率推定に基づいている．



AdaBoostによる事後確率推定
Friedman, Hastie and Tibshirani(1998)
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ここで左辺は当該顧客が購入者となる確率であり，
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ある衣料雑貨販売会社の通信販売履歴
データについての顧客スコアリングモデルを
作成（約12000名、3年間の履歴）. 
基本的には購買予測にもっとも影響を与え
ると言われているRecently，Monetary，
Frequencyに基づいてモデルを構築．
ゲインチャートによる従来のモデルとの比較.

実証分析（１）



分析用データの作成

データ前処理

Key:[取引ID]
販売履歴データ
＋商品属性
＋顧客属性

原データ

Key:[顧客ID]
in1:購入金額合計
in2:購入回数合計
in3:購入日(最近のもの)
in4:購入日(2番目に最近)
in5:購入日(3番目に最近)
out:予測期間中の購入有無

分析用データ

加工

予測期間入力期間
t

入力期間の購買行動を元に
入力データを作成

予測期間に購買があれば
出力：１なければ出力：－１



学習データ，テストデータにおける購入者割合
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分析１：オリジナルデータの購入者割合（10.6%）で学習

分析２：購入者割合を変更（30.0%)したデータで学習



実証分析（２）

10560人のデータ中の購入顧客の数が1032
人と少ないので学習データ中の購入者割合
を30%に変更した分析(分析２)を行った．
学習データによってモデルを作成し，テスト
データに適用．

AdaBoostの基本学習機械は深さ１の決定
木とし，繰り返し数T=500とした．



モデルの精度評価基準

累積ゲイン図 (Berry and Linoff, 2002)
予測全体のあてあまりを評価するグ
ラフ．
１．顧客を購入可能性の高い順に並
べかえる．
２．予測上位x%中実際に購入した顧
客を数える．
３．累積反応(購入)者割合を計算し
横軸に顧客割合（x%）．縦軸に累積
反応(購入)者割合をプロットする．
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テストデータにおけるゲインチャート（分析１）

カタログ発送数の割合(%)
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テストデータにおけるゲインチャート（分析２）

カタログ発送数の割合(%)
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テストデータにおける累積反応者割合（分析１）

1.000.970.930.910.840.770.700.590.450.27
ロジスティッ
ク回帰

1.000.950.890.830.770.720.670.560.430.24回帰木

1.000.970.940.880.830.760.670.570.450.28AdaBoost
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太字は最も各顧客割合において最も良かったスコアリングモデル



テストデータにおける累積反応者割合（分析２）

1.000.980.940.910.840.780.690.580.450.25
ロジスティッ
ク回帰

1.000.960.920.880.840.730.650.550.420.25回帰木

1.000.980.930.890.830.770.670.580.460.29AdaBoost

100%90%80%70%60%50%40%30%20%10%

太字は最も各顧客割合において最も良かったスコアリングモデル



ゲインチャートによる結論

AdaBoostによる顧客スコアリングは上位２
割の顧客の予測に優れており，実務上有
効であると言える．

購入者割合を変更した分析（分析２）を
行った結果，AdaBoostによるスコアリング
モデルの性能が向上した．



利益分析 (１)

スコアリングモデルから得た顧客ランキン
グをもとに何割の顧客を対象にマーケティ
ングキャンペーンを行えばいいのか？

利益額の観点から最適なキャンペーンサ
イズを決め，その利益額をもとにスコアリン
グモデル間の比較を行う．



利益分析 (２)
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マーケティングキャンペーンの
収支マトリックス

マーケティングキャンペーンの収益
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一人あたり平均収益R=10000，一人あたり平均マーケティングコス
トC=200, 1000, 2000, 3000 の各場合の利益額を計算した．



C=1000の場合の利益分析（分析１）

カタログ発送数の割合
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C=1000の場合の利益分析（分析２）

カタログ発送数の割合
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C=2000の場合の利益分析（分析１）

カタログ発送数の割合
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C=2000の場合の利益分析（分析２）

カタログ発送数の割合
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利益分析の結論

全てのスコアリングモデルにおいてC=200
の場合，全ての顧客にカタログを送付し，
C=3000の場合全ての顧客に送付しない方
が利益額が高くなる結果となった．

C=2000の場合，AdaBoostによるスコアリン
グモデルによって上位10％の顧客にカタロ
グを送付すれば最も利益額が高くなること
がわかった．



総合的な結論

ブースティングによる顧客スコアリングは上位顧
客の予測に有効であり，２：８の法則と合わせて
考えると現実的に有効であると言える．

非購入者のデータが多い場合に無作為抽出に
よってデータ非購入者のデータの割合を減少さ
せる分析手法は有効であることがわかった．

利益分析によってキャンペーンコストが高い場合
にAdaBoostによるスコアリングは有効であること
がわかった．
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