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第1章 はじ♂)に

第1章

はじめに

1.1 研究の背景

我々の日常生活の中には様々なリスク(事故や災害などの危険)がある.損害保険は,このよ

うなリスクによる｢損害賠償｣という状況を想定し,被害者救済が滞らないように(加害者が金

銭的リスクを回避できるように)生まれた商品である.損害保険会社と契約を結ぶことで,事

故や災害時などに補償が受けられるというものであり,火災に備える火災保険,自動車事故に

備える自動車保晩 海外旅行時の傷害などに備える海外旅行傷害保険などが幅広く利用されて

いる･現在では,損害保険各社は1998年の規制緩和による保険料自由化に伴い,新しい保険商

品の開発を進めており!その中でも,顧客のリスクファクター(年齢,性別など)を従来の保険

商品よりも細分化して保険料を設定する｢リスク細分型保険商品｣が注目されている.

損害保険の価格である保険料は,一般の商品の価格と同じ考え方だが,大きく異なる点は,価

格の中心となる部分が事故発生時の保険会社が支払う保険金によって構成されているため,保

険を販売する時点ではあらかじめ確定していない点である.そのため保険料に含まれる保険金

の支払い部分(これを純保険料という)について,過去の保険契約をもとに科学的または工学的

手法を用いて,将来の事故の支払額を計算することによって保険料が設定されている.

1.2 研究の目的と概要

本研究では1.1節の背景より, ｢リスク細分型保険商品｣における純保険料の推定を目的とす

る.通常,損害保険商品の設計は過去の保険契約履歴データベースから次のような手順で行わ

れる:

三重大学大学院 工学研究科
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第1章 はじめに =EZ

1.リスクグループ同定:

リスク(支払保険金額)が均一になるような保険契約のグループを同定する･

2.純保険料推定:

同じリスクグループに属する契約は同一のリスクを持つと仮定し,各リスクグループの

平均支払保険金額を推定する.

現状では,リスクグループ同定は専門家のヒュ-リステイクスに基づいて行われ,純保険料

推定は数理統計的な方法を用いて行われている.しかしながら,現状の方法について2つの問

題が存在する.まず,顧客のリスクファクターを従来の保険商品よりも細かく設定することに

より,リスクファクターの種類が増加し,専門家の知識だけではリスクグループ同定が困難に

なる.次に,支払保険金額は大部分の支払い事例が軽微な事故による低額なものであるが,柿

に生じる大事故の事例により莫大な金額が支払われるため,対数正規分布のような正方向に長

い裾を持つ.この特徴により,純保険料推定において最小二乗誤差回帰分析を用いると,分布

の裾から生じるサンプルが推定値に大きな影響を与え,推定量の分散が大きくなってしまい,

推定値が不安定になる.

このような問題を克服するために,データマイニング手法である回帰木を適用し,リスクグ

ループの同定と純保険料推定を機械的かつ正確に行なう方法を考察する.図1.1は損害保険料

設定問題を回帰木を用いて解析したイメージである.回帰木は分類や予測などを行なう際に幅

広く用いられ,実際にマーケテイングなどの分野にも利用されている.回帰木解析の大きな特

徴として,分類にデータをグループ分けする決まり(ルール)を使用していることが挙げられる･

本研究において,回帰木はリスクファクターに応じたリスクグループの自動同定を可能とする

ため,ニューラルネットやサポートベクトルマシンなどの他の機械学習アルゴリズムよりも損

害保険料設定問題に適していると判断し,ロバスト回帰分析[H11l)eI･82]の枠組を利用した回帰

木アルゴリズムを提案する.

本論文は以下のように構成される.第1章では,研究の概要と背景,目的を述べる. `第2章

では,損害保険料設定が過去の保険契約履歴をもとにリスクを推定する問題であることを述べ,

問題の定式化を行う.また,損害保険データ特有の特徴をとりあげ,標準的なデータマイニン

グ手法や統計解析手法を利用することが適切でないことを指摘する.第3章では,提案方法と

その理論的な背景を説明する.第4章では,提案方法を数値シミュレーションにて検討し,自

動車保険データ-適用した結果を示す.第5章では,本論文の論点をまとめる,

三重大学大学院 工学研究科



第l章 はじめに 3

図1.1:損害保険料設定問題を回帰木を用いて解析したイメージ:質問に対しYES/NOで答えるだけで,最終

的にどのグループに属し保険料がいくらになるかわかるよ;)になっている.例えば, 26歳で車に乗る機会が多い

人の保険料は80.000円になる.
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第2章

損害保険料設定と既存研究

-1

本章では,初めに純保険料推定問題を回帰分析問題-定式化し,次にその回帰分析問題を解く

回帰木アルゴリズムについて説明する.そして,既存の方法では推定が困難である点を挙げる.

2.1 純保険料推定問題の定式化

保険料は,純保険料と付加保険料から構成される.前者は将来の支払保険金に充当し,後者

はその他の付加的な経費に相当する.純保険料を算出するには,将来支払われる保険金総額を

予測する必要があり,通常,支払件数と平均支払金額をそれぞれ推定し,両者を乗じることに

よって推定される.支払件数はポアソン分布や負の二項分布で近似され,標準の統計解析手法

を利用して推定することができる.本論文では,平均支払金額を推定する問題のみを扱う.以

下,純保険料とは平均支払金額を意味するものとする.

I)種類のリスクファクターをx∈X⊆汲J',支払金額をY∈汲+と表記する.両者の関係は次

のように表される:

Y-f(x)+E(x). Elf(x)]-0, ∀x∈X. (2.1)

ニニで, f:X-汲+はリスクファクターと支払金額との関係を表す関数,
E(x)は支払金額のバ

ラツキを表す平均が()の確率変数を表している.通常の回帰分析では誤差項がxに依存しない

と仮定する場合が多いが,本問題ではこの仮定があてはまらないため,誤差項がxに依存する

ことを明示的に表し, F(x)と表記する･ (2.1)式から生じたr,1牛の保険契約履歴を((xt･,肌)):t=1

と表す.純保険料推定は,リスクファクターx∈Xが与えられたもとでの支払金額Yの期待値

E[YIx] -f(x)+E[F] -f(x)を推定する問題である･すなわち,学習データ((xI･.I.tJ)･)):･'=1から
関数ノーを推定する回帰分析として定式化される.

三重大学大学院 工学研究科



第･2章 損害保険料設定と既存研究 .r:)

ニの回帰分析で特記すべき点は,支払金額のバラツキを表す確率変数Fが特徴的な分布に従

うことである･図2･1は,第-1章で用いる自動車保険データに標準的な回帰木アルゴリズム(請

細は後述)を適用した際の残差をヒストグラム形式でプロットしたものである.これはFの分布

の概形を表しており,正方向に長い裾を持っことがわかる.図2.1(I))の対数尺度の分布でさえ

も正方向に歪んでいることから, Fの分布は対数正規分布よりも裾が長いものであると推察さ

れる1.損害保険においては,図2.1のような正方向に長い裾を持っ分布は損害保険の本質的な

性質に起因するもので,この特徴を考慮した回帰分析を行う必要がある.
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図 2.1:自動車保険契約318,564件に最小二乗誤差基準による回帰木を適用した際の残差のヒストグラム: (a)

は標準尺度o)ものを, (l')は対数尺度のものを表している.損害保険の支払金額のバラツキ((2･1)式の誤差項F)

の分布が正方向に長い裾を持つことが推察される.対数尺度の分布(b)も正方向に歪んでいることから,誤差項の

分布は対数正規分布よりも裾が長いと考えられる.これらの残差の歪度は8.499,尖度は269.8であった.

2.2 回帰木アルゴリズム

データマイニングのアプローチを適用した既存研究としては, IBM杜による対数正規尤度を

最大化するような回帰木〔Al,t(-'J't)i,Al-,S仙杜によるMixtul､-,f Exl,(叫一Ta(･(,l~,nl]a)アフロ-

l対数正規'))布であれげ対数尺厚u)分布は[[:_呪'J)布となる.

三重大学大学院 工学研究科
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チに類似した階層型ニューラルネットを剛､たt'の[DllgaSO4】がみられる.

本論文では,回帰木によるアプローチを試みる.回帰木とは,木構造に基づく回帰モデルは特

徴空間を再帰的に分割し,それぞれの領域を単純なモデルで記述するものである.その特徴空

間はいくつかの超直方体領域に分割され,各領域が｢葉｣と呼ばれる木構造の末端ノードに対応

している.このようなモデルは解釈が容易であるのに加え,複数の特徴の相互作用を記述する能

力を備えており,多くのデータマイニングアプリケーションで実用されている.学習データから

木構造モデルを作成するさまざまなアルゴリズムが提案されている[Breima･11841 Quillla･1193]･

木構造モデルの生成アルゴリズムは｢分割基準｣と｢サイズ決定規則｣によりおおまかに特

徴づけられる.

分割基準とはどのように特徴空間を分割するべきかを定量化したものである.ほとんどのア

プリケーションでは,最小二乗誤差基準に基づく回帰木(L2木)が用いられている.学習デー

タにより生成されたL2木は条件付平均E[YIx]の予測器として用いられる.特徴量xoを持つ

データが与えられたとすると, xoが木構造にしたがっていずれかの葉に分類され,分類された

葉に集まった学習データのサンプル平均値がE[YJxo】の予測値となる･ロバストな性能を持つ

とされる最小絶対誤差基準に基づく回帰木(Ll木)も提案されている.学習データにより生成さ

れたLl木は条件付中央値F,7l妄(()･5)の予測器として用いられる･特徴量xoを持つデータが与
えられたとすると, xoが木構造にしたがっていずれかの葉に分類され,分類された葉に集まっ

た学習データのサンプル中央値がF,Tl』(,(0･5)の予測値となる･
本研究ではLl木を拡張した分位点回帰木を用いる. Ll木は条件付中央値,すなわち,条件

付o･5分位点, FII[Ix(o･5),を推定するものであるが,これを一般の条件付T∈ (0,1)分位点,

F,7flx(T),を推定するもの-拡張する･条件付分位点関数を推定するための方法論は分位点回

帰分析(Quallt･ileR･egressioll)と呼ばれ,Koellkerを中心として研究されている[Koenker781

K''pllker ')4. Koellker 05, Takeu(･hi ()6]･分位点回帰分析は次のように定式化される:

ri

fT- a･rgI(l曽,1rl∑ 4,T(yt･J'(xi)),J∈∫
萱'芦H

y!,T(r･)
- 〈
(1-7-)Ir卜ifr≦0,

T卜叶
if()く･'r･

(2･2a･)

(2･2t))

ここで, fはなんらかの関数のクラスを表している.損失関数(,/'Tは,最小絶対誤差基準の損

失関数を一般化したもので, T-().5のときLl回帰に一致する.図2.2に, T-().1､Ot5､()･7に

おける損失関数と解析例を示す.分位点回帰木は分位点損失関数(2.2l-I)式を最小にするような

分割基準を用いて木構造を生成する.学習データに上り生成されたT一分位点回帰木((2,木)は

条件付丁分位点F,Ti去(T)の予測器として用いられる･特徴量x(,を持つデータが与えられたとす

三重大学大学院 工学研究科
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ると, xoが木構造にしたがっていずれかの葉に分類され,分類された葉に集まった学習データ

のサンプルT分位点がFITllx(-(T)の予測値となる･ Ll木は分位点回帰木の一例として(2o･･5木と

表すことができるため,以降では,まとめて分位点回帰木と表現する.
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(a･)分位点回帰の損失関数 (b)分位点回帰の例

図 2.2:分位点回帰分析の損失関数と解析例: (～-′)は損失関数を,(1')は解析例を表している.

サイズ決定規則とは,回帰木のサイズを定めるモデル選択基準で,モデルの汎化性能に大きく

影響を及ぼす.サイズ決定規則には,分割を途中で停止するアプローチと,最大の木を作成した

後に不必要な枝を努定するアプローチに大別できる.前者は,計算量が少なく実装も容易である

が,汎化性能の観点からは後者が優れているとの報告が多い･本研究ではCART [Brpilllal18i]

で用いられている交差検証法による勇定アルゴリズムを採用する.以下にその概要を説明する.

回帰木のあるノードをt,そのノードをルートノードとする部分木をTとし,それぞれの学習

誤差をTrErr(I),TrErr(T)と表す･汎化誤差を推定するため,学習誤差に葉数に比例する項を

加えたGeErro･(T)-TrErI.(I(T)+o･ITIという指標を導入する･ここで,
oノ∈ A+は勇定の程度

を制御するパラメータ, lTlは木Tの葉数を表している･ノードtを葉数が1の木とみなすと,

tに対する同様の指標はGeErr(1･(i)
- Tl･Err(I(i)+ o･と表される･ GeError(T)

- GeErro･(I)とな

るようなo,をo,1とすると, o･f<0･のときノードf以下の部分木は退学習と判断され勇定され

る.最大の木から(lfが最小となるノード以下の部分木を順次努定していき,努定パラメータの

候補列o1 < √-･_, <
･-を得る.これら.の候補のうち最適な√1･l)psrが10-fol(1交差検証法によV)決

定され, n( <(1l,t､バーとなるノードりI1下の部分木は勇定される.

三重大学大学院 工学研究科
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2.3 純保険料の推定に伴う問題点

誤差項Fの分布の裾が長いとき,最小二乗誤差回帰分析(L2回帰)が不安定であることはよく

知られている･このような問題に対処するためにロバスト統計[Hlll)er82]と呼ばれる分野が大

きく発展し,様々なロバスト回帰推定量[R.(,llSS(ゝellW87]が考案されてきた.もっともよく使わ

れているロバスト回帰推定量は残差の絶対値を最小化する最小絶対誤差回帰分析(Ll回帰)で

ある･誤差項が(均一分散な)正規分布であるならばL2回帰が最尤推定となることはよく知ら

れているが, Ll回帰は誤差項がラプラス分布の場合の最尤推定に対応している2.

誤差項Eの分布にかかわらず, L･2回帰は条件付平均関数E[YIx]- f(x)を, Ll回帰は条件

付中央値関数F,Tflx(()･5)- f(x) + FFI;)(()･5)を推定する枠組を提供する3･ここで,Fz Cま確率

変数Zの累積分布関数を, Fz-1はその逆関数を表すものとする4･誤差項の分布が対称である

ならば平均値と中央値は一致するため,条件付平均を推定する目的でLl匡l帰を用いることが

できる.しかしながら,損害保険の支払金額u)分布は図2.1のように非対称であるため,条件

付平均関数と条件付中央値関数は一致しない.このため,純保険料推定問題にLl回帰や他のロ

バスト回帰推定量を用いると条件付平均を過小に見積ってしまい,将来の支払に備える準備金

が不足してしまう.

誤差項Fの分布が既知であるとき,最尤推定を用いることができる･ IBh′･Ⅰ社の【Apt･e9')]の

ように損害保険の支払金額のパラメトリックモデルとして,対数正規分布を用いる場合が多い.

しかしながら,図2.1に例示されるように,支払金額が対数正規分布よりも裾の長い分布であ

ることが指摘されつつあり,パレート分布などの利用が試みられ始めている.また前述したよ

うに,支払金額のバラツキE(x)はリスクファクターに依存しているため,最尤推定を行うには

分散関数も既知である必要がある･一般化線形モデル[McCullaugh89]は均一分散正規誤差モ

デルを指数分布族へ拡張したものである.このうち,ガンマ分布モデルを損害保険の支払金額

に適用する試みがなされている【Ha･1)prlllal19G]･

また他に,誤差項が非対称である場合, i.′にBox-Cox変換[Box64】等の変数変換を適用する

と有効な場合が多い.適切な変換を行えば,変換後のデータの誤差項を対称にすることができ,

標準的な統計解析方法を剛､てよい推定量を構築できる.しかしながら,条件付平均E[YIx]を

推定する問題においては,ロバスト統計量の場合と同様に,変換バイアス[Mi11er叫と呼ばれ

るバイアスを生じてしまう.変数変換を/?,その逆変換を/?~1とすると,変換後の条件付平均

J'ラフうス分布は分布u)裾が1次の指数関数で減衰L正規分布に比べて長い裾を持っている

･'し一変量サンフ′レ!Jl,,I/.-,.･･･.,I/,]に対し,二乗誤差最′卜化=～11･呂111ill′L∑;'=.(.(/1ll)l'はサンプル平均と一一致し一姫

耶呉差最′卜化:
[11･glllillJ,∑:7=.LI/I-1小まサンフ′レ中l)i-値(メデ′アン)と---･致することを確認されたい･

-I累積分ih-F笥敏u)逆関数FzTlは分位点間放と呼ばれる･
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E[h(Y)lx]を求めるよい推定量を構築することができるがこれを逆変換して元の尺度に戻した

ものh,~1(E[h(Y)lx])はE[YIx】と一致しない･変換バイアスを補正する方法としてSlllPa,rillg推

定量[D､la･1183]が提案されている･
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第3章

提案手法一二段階回帰木

川

本論文では,第2章で議論した支払金額分布の特徴を考慮した回帰分析を回帰木【Breima,n84,

Quilllal193]の枠組で実装する.提案する回帰木アルゴリズムは,第1段階でロバスト推定量の

基準を用いた回帰木を作成し,第2段階で条件付平均関数に対するバイアス補正を行う.以降,

提案するアプローチを二段階回帰木(Two-St･ageR･egressioI- ¶･ee)と呼ぶ.

まず, 3･1節で提案手法の理論的な背景となる二段階回帰推定量[Ta･keuchi()2, Ⅰくa,IlalllOriO6]

を一般的な回帰分析の枠組で考察する･次に3･2節で, [Takeu'111i02, KallatlnOri O6]のアプロー

チの問題点を指摘するとともに,二段階回帰推定量を回帰木の枠組で実装した二段階回帰木を

提案する.最後に, 3.3節で二段階回帰木のアルゴリズムをまとめる.

3.1 二段階回帰推定量

第2章で議論したように,損害保険の支払金額は正方向に長い裾を持っ分布に従う.最小二

乗誤差基準による回帰木(L2木)は分布の裾から生じるサンプル(はずれ値)の影響を強く受け

て不安定になってしま')･一方,分位点回帰木((2,杏)は支払金額の条件付分位点の推定量で

あるため,そのまま用いると,推定値が条件付平均E[Y(x]から大きくずれてしまう.

純保険料推定問題の推定対象である条件付平均関数は次のように表すことができる:

E[YIx] - F{IIx(T)+ (E[YIx卜F{[lx(T))･ (3.1)

右辺第1項は条件付分位点を,右辺第2項は条件付平均と条件分位点のずれを表している.吹

のような二段階推定量を考える:

第1段階(t'3･1)式第1項の条件付分位点, F,Tlゝ(T)･を分位点回帰により推定する･
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第2段階(:3･1)式第2項の条件付平均と条件付分位点の差, E[1'lx卜F,:--I妄(T),を最小二乗回
帰により推定する.

これまで考察してきたように,第1段階でははずれ値の影響が少なく, F{‡1x(T)を比較的安定し

て求めることができる.しかしながら,第2段階では最小二乗誤差基準を使わざるを得ず,推

定量が不安定になってしまう･ 【Takeu(･hi02. Kallan･10ri O6]などの研究により,誤差項の不均

一性に関して特定の仮定が可能な場合, (3.1)式の右辺第2項の推定が容易になることが示され

ている.

加法誤差モデル

加法誤差(A(I(lit,iveNoise)モデルは次のように定式化される:

Y-f(x)十c･亡,, (3･2)

ここで, (▲∈R+は正のスカラー定数, (:,はxに依存しない平均()､分散1の確率変数を表す.こ

れは,誤差項が均一分散(110111OSCeda･st･ic)である場合に相当している.このとき,条件付平均

関数は

E[YIx] - F}Tllx(T)+ (I(Tl(T) (3･3)

と表され, (3.1)式第2項はxに依存しない定数となる･すなわち,不安定な最小二乗法で推定

されるのは1つのパラメータのみでよい.

加法乗法誤差モデル

加法乗法誤差モデル(A(1(litiveall(1 Mlllt,iI_,1icativp Noise)モデルは次のように定式化される:

Y-I(x)+(c+(l･f(x))･e､ (3･4)

ここで,
'}.d∈[0.cx3)はc≧O,d≧0,((∴√i)≠(0.())となるようなスカラー定数,cはxに依存し

ない平均(),分散1の確率変数を表す.このとき,条件付平均関数は

E[YIx] - F{11x(T)+ ((+ dE[YIx])町1(T)

と表される.これをE[YIx]についてまとめると,

E[YIx] F{llx(T)十
1

.i_1 ′__､ CF(,～l(7-)
1-dFeJ(T)lr町■ノ'1 -llF(.ll(T)

(3.5)

と表され,第1段階で推定された条件付分位点FITIIx(T)のアフィン関数として条件付平均が求

められる.すなわち,第2段階では2つパラメータのみを最小二乗法で推定すればよい.

誤差項(の分布が非対称で正方向に長い裾を持つとき,誤差項の不均一性に関する(3.2)式や

(:3.i)式のような仮定が正しければ, (3.3)式や(3.r')式を利用した二段階推定量は汎化誤差を小

さくできることが理論的に検証されている.

三重大学大学院 工学研究科



第:',章 提案手法一二段階回帰木 112

3.2 二段階回帰木

.-3.1節で考察した二段階推定法では,特徴空間X全体にて誤差構造が均一であると仮定して

いる･損害保険の支払金額は,分布形状そのものがリスクファクタ∵に依存する場合も多く,上

述の仮定は現実を反映していない.本論文では,特徴空間全体に共通の誤差構造を仮定するの

ではなく,局所的に誤差構造が均一であるとみなすアプローチを考察する.特徴空間〝をいく

つかの領域に分割し,各領域での誤差構造が均一であるとみなすことができれば,各領域にて

(3.3)式や(3.5)式のような補正左することが可能となる.しかしながら,分割する領域を増や
すほど第2段階の最小二乗法で推定するパラメータ数が増え推定量が不安定になる.回帰木に

よるモデリングは適切な特徴空間の分割を行う枠組を提供するため,本論文では,回帰木によ

る上述のアプローチの実装を行う.

第1段階では適当な分位点T∈ (011)を選択し分位点回帰木を作成する.まず,学習データに

対し(2.2)式のT分位点誤差を最小にする回帰木を可能なかぎりの探さまで作成する.続いて,

交差検証法により最適な勇定パラメータを選択し, 2.2節で概説した規則により努定を行う.第

2段階で作成される回帰木は条件付分位点モデルから条件付平均モデル-のバイアス修正に用

いられる･誤差構造に加法誤差モデル(3･2)式を用いる場合には(3･3)式の加法修正(a･ddit,ive

〔･(,rrectioll)が,加法乗法誤差モデル(3･4)式を用いる場合には(3.5)式のアフィン修正(affille

(~･(-re(･t･i(-ll)が行われる.条件付分位点関数は安定して推定できるが,バイアス修正は不安定な最

小二乗法で行わざるを得ないため,第1段階では深い回帰木(複雑なモデル)を用い,第2段階

では浅い剛帝木(単純なモデル)を用いることが重要となる.もし第2段階で第1段階よりも深

い木を作成してしまうと(第1段階の影響が消えて)最小二乗回帰木と同じ不安定性を有してし

まう.本論文で提案する二段階勇定アプローチでは第1段階で作成された木をさらに勇定する

ことにより第2段階でより浅い木が作成されることを保証する.さらに,二段階で勇定を行う

と,第2段階で作成される回帰木が第1段階で作成される回帰木の一部を共有するため,同定さ

れたリスクグループの解釈が容易となる.図3.1に4.3節で考察する自動車保険データ318,564

件に対して作成された二段階回帰木(T-0.7,アフィン修正)が例示されている.

3.3 二段階回帰木のアルゴリズム

ニ段階回帰木アルゴリズムは以下のように整理される:

● アルゴリズム-の入力は次のようになる:
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入力‥学習データ((x7･.!J]･));L=l,分位点T∈ ((),1),修正オプションC() ∈

(a(I(1itiv(ニー,affill･-､1

'
,

円="2

分位点Tの選択に関しては第4章で実例を交えて考察する.修正オプションは,局所的な

誤差構造として加法誤差モデルを想定するか,加法乗法誤差モデルを想定するかの選択

に相当している.

●第1段階は次のような手順をとる:

第1段階‥学習データ((x,･,yi));,'=1に関し(2･2)式の分位点回帰誤差を最小にする回

帰木Q,を作成する.

ここでは通常の分位点回帰木の生成を行う.分位点誤差基準に関して最適な最大の回帰木

を作成した後,交差検証法を用いて勇定を行う.

.第2段階では第1段階で作成した分位点回帰木(2,をさらに勇定する.修正オプションに

よって操作の詳細が異なる.修正オプションがCO -

a,(I(1itiveの場合は次のような手順を

とる:

第2段階(CO-additive) ‥ (～丁をさらに勇定する･勇定は次の基準を交差検証法の

評価データに関して最小化するように行われる:

∑∑【yi- (如+QT(xi))]2.
[r∈L: i∈(

ここで, I:は木に含まれる葉全体の集合を, [は個々の葉を, i
∈/-'は葉=こ分類さ

れるデータの添字を表している. I"7,i.･は葉[の加法修正パラメータで葉I_;に集まる学習

データに関して基準を最小化する値に設定されている. QT(xi,)はT分位点回帰木QT

に特徴xz･,を与えたときの予測値を表している･

各葉の加法修正パラメータ'^7p(は(3.3)式の(･Ft∴1(T)の最小二乗推定値となっている･

●修正オプションがCO-a用11eの場合は次のような手順をとる:
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第2段階(CO-afBne) ‥(2,をさらに勇定する.勇定は次の基準を交差検証法の評価･

データに関して最小化するように行われる:

∑∑[y)･- (,"7･[+ a(:c),(xl))]'2,
j･t∈L: i∈(

ここで, a,(,b(は葉i'のアフィン修正パラメータで葉(こ.に集まる学習データに関して基

準を最小化する値に設定されている.

1i

各葉のアフィン修正パラメータ(I")r,.l,i)はそれぞれ(3.･5)式の

の最小二乗推定値となっている.

● アルゴリズムの出力は次のようになる.

｢仁~1(T)

1-dF{l(T)
ならびに

1-√IF,,I
1

(T)

出力:分位点回帰木(2T,バイアス修正用回帰木(Cと表記) ;

(2,は第1段階で得られる回帰木, Cは第2段階で(～,をさらに勇定して得られる回帰木

である.

図 3.1:自動車保険契約318,564件に対して作成された二段階回帰木‥実線ならびに点線で表された枝全体か

ら構成される回帰木が第1段階で作成されたr).7分位点回帰木を表し,実線で表された枝のみから構成される回帰

木が第2矧塔で作成されたアフィン修正用の回帰木を表している. △は第1段階の0.7分位点回帰木の葉を, (⊃は

第._)段階で再勇定されてアブイン修it三f‡拒1帰木u)襲となったノードを, □は両者共通のノードを表Lている.
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リスクファクターxne､､. ∈ Xを持つ新しい保険契約の平均支払金額は以下の手順で推定され

る.まず, xl､P､Vを分位点回帰木(2,のいずれかの葉に分類する.分類された葉に集まった学習

データのサンプルT分位点をF17flxn州(T)とする･続いて,x11eWをバイアス修正用回帰木Cの

いずれかの葉に分類する.分類された葉の修正パラメータ(CO -

a一(1ditriveの場合,
(')ィ, CO -

afhlleの場合, ''],f･,bj,)を利用し,加法修正の場合には

E[yJxo] - ,^I,i+ F171IxI､ぐW(T)i

アフィン修正の場合には

E[ylxo] - ,^1･i+ l^,i･¢Tlxnew(T),

により条件付平均値,すなわち,平均支払金額を推定する.
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第4章

数値例

Hi

本章では数値実験により二段階回帰木の検証を行う.まず,加法誤差構造,加法乗法誤差構造を

持っ人工データに対して本手法を適用したシミュレーションについて報告する.続いて,北米

の某損害保険会社から提供された自動車保険データ318,564件に本手法を適用した結果を示す.

4.1 実験の概要

本実験では,最小二乗誤差基準による回帰木(LeastSquareと表記),対数正規分布を仮定し

勇定を用いる回帰木(LogⅣormalと表記),ならびに[Apte99]による回帰木(probEと表記)1を

比較対象とした.第1段階にT分位点回帰木を作成し,第2段階で加法修正ならびにアフィン

修正を行った二段階回帰木をそれぞれAdd-T, Aff-Tと表記する･さらに,文献[TaketlClli()2]

ならびに[Kalla皿0Ⅰ･iO6]のアプローチとの比較も行った･これらのアプローチは第2段階にお

いて特徴空間全体に共通な加法修正やアフィン修正を行う場合,すなわち,第2段階の修正木

がルートノードのみから構成される場合に対応している.このため,加法修正,アフィン修正

のものそれぞれをAdd-Root一丁, Aff-Root一丁と表記する.

4.2 人工データによるシミュレーション例

4.2.1 人工データの発生方法

学習データ((xi.yL･)†;-tilは以下のように作成した･I,次元入力データ諾,･_は((-).
1,･-

､m)∫)を母集
団とするI,次元離散一様分布から発生させた･出力データiJiは(3.4)式:yL-- f(xi)+((+d･f(XIT))I(-:

1対数正規分布を仮定した回帰木で保険数理的信栢度基準と呼ばれろむのを用いて分割を途中停_lt-/:1一る7'ルゴリ

ズ､ムで詳細は[Al,tPI:)01を参照u)されたい･

三重大学大学院 工学研究科



第i章 数値例 17

により作成した･条件付平均関数は共通の係数ブ∈ Rを持つ線形関数f(x) -

/ブ∑.I;=1:I-7･.,･とした･
誤差項()は,図2.1の残差の経験分布関数を分散が1になるよう正規化したものから発生させた.

誤差構造は加法誤差構造('･-1. d-0),ならびに,加法乗法誤差構造((･-(1･5, √J- 1//31ml)の

二通りの場合を考察したL2.学習データ数は′n,- 1(),0()0,入力変数次元はp-2,入力データの

最大値はm-'),線形モデルの係数は/3-().1とした.

4.2.2 実験結果と考察

上記の学習データを用いた回帰木を作成し,ノイズ成分のないテストデータ1.000､()00個に

対して評価するプロセスを異なる乱数のシードで10回行った･評価値に平均二乗誤差(MSE)

を用いた.図4.1は加法誤差構造の場合の,図4.2は加法乗法誤差構造の場合の実験結果を示し

ている:3.

Add-Root Aff-Root

図4.1‥シミュレーション結果(加法誤差構造の場合)

対数正規尤度最大化の分割基準を用いたLogⅣormal回帰木とprobE回帰木はLeastSquare

回帰木よりも大幅に悪い結果となった.これは誤差項の分布が対数正規分布よりも裾の長い分

布を持つ(図2.1参照)ためと推察される･Add-Root一丁回帰木は, 4･1の加法誤差構造に基づく

データの場合には,その仮定が正しいため,対応するAdd一丁回帰木よりも誤差が小さくなって

いるが,図4.2の加法乗法誤差構造に基づくデータの場合には,その仮定が満たされないため,

(T-0.5,().6のとき)誤差が大きく増大している.Aff-Root-T回帰木は,どちらの誤差構造の

場合でもその仮定が正しいため,対応するAff-T匝】帰木よりも誤差が小さくなっている.図4.1

A-'加法乗法誤差構造の場合のパラメータ√=ま, f(a･i)に比例して誤差項の標準偏差が0.5から1･5の間を変化す

るように定めた.

:うLogNormal回帰木, probE回帰木のMSEは,加法誤差構造ではそれぞれO101[), ()･()･･iボ,加法乗法誤差構造で

はそれぞれ().()1-1, ().()･'i(<と,:LIB),ベンチマークc[) LeastSquarerL:.l･]高木上り阜'大幅に誤差が大きくなJ-)た･
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図4.2‥シミュレーション結果(加法乗法誤差構造の場合)

L<

の加法誤差構造の場合, T
-0.5,0.6.0.7の順に,誤差が増加している.加法誤差構造では第1

段階で推定される条件付平均関数の'形状'は任意の条件付分位点関数のものと同じであり,こ位

置'のみが第2段階で推定される.ゆえに,第1段階はより密度の大きいT-0.5付近で推定す

るのが好ましく,このような結果が得られたものと思われる.一方,図4.2の加法乗法誤差構

造では,第1段階で推定した条件付分位点関数のアフィン修正をするため,第2段階の不安定

性が推定量全体に大きく影響を与える.そのため,修正量の少ないT-().7の場合に,比較的

よい結果が得られているi.

4.3 自動車保険データヘの適用例

4.3.1 自動車保険データの詳細

北米の某損害保険会社より提供された318,564件の自動車保険契約履歴を用いた5.利用可能

なリスクファクター3()種類のうち,使用地域,使用目的,等級,契約車の年式,運転者が契約

車の所有者か否か,免許証の種類,運転者の年齢,性別,運転者の交通違反回数!事故歴,免

許停止回数の11種類を用いた.各リスクファクターは,バイナリ変数,順序なしカテゴリ変数

ならびに順序付きカテゴリ変数のいずれかとしてコーディングした.なお,保険金額の単位は

カナダドル(CAD)である･

l本シミュレーションで誤差/J)布として用いた図2.1の残差分布では, ()..r)分位点- --o.201f), t=i分位点ニ

ーo.17こミー),0.7分位点=-1).00ilであった.残差分布の平均が0であることを考慮すると.条件付().7分位点間数

と条件付平ナ,'1)関数はt王Lf一一致しており,T -().7U-)場合には,第2矧;LF-jLの(lLf正量が,_]v,なくて良いことがj)かる.

:I'提供された保険契約レコードは約丁.000.()0()件で,そu-)I)ち,支払u-)あった事例:il(<J)(ii什を実験で用いた.
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4.3.2 実験結果と考察

本実験ではランダム抽出したn件を学習データとして回帰木を作成し残りの318.564-711件

に対して言平価するプロセスを異なる乱数のシードで1()回行った.評価値にMSEを用いた.秦

4.1に]7 - 100.000の場合の結果を示す.各回帰木の評価値からLeastSquare回帰木の評価値

を引いた値が示されている. rn - 1(),OOOの場合もほぼ同様の結果が得られたが, ･n′-5,000の

場合は提案手法とLeastSquare回帰木に有意な(p< 0･05)差はみられなかった･ n
- 10.0()0に

おいては,ニューラルネット,カーネルマシンとの比較も行った.両者ともに, L2誤差基準な

らびにLl誤差基準を用いた場合の推定量を構築した･ニューラルネットは標準的な3層パーセ

プトロンを用い,そのキャパシティは,交差検証法で制御した.カーネルマシンのLl回帰推定

景はE-illSellSitive SV regressionのEを0としたものと等しい･カーネルマシンのL2回帰推定量

はカーネルリッジ回帰【Sa･ul汀Iers98]と呼ばれる･ニューラルネット,カーネルマシンともに,

Ll回帰推定量は大きな下方バイアスを生じた. L･･2回帰推定量も提案する二段階回帰木よりも

有意に悪い(∫)く(川5)結果となった･

シミュレーションの場合と同様に, LogⅣormal回帰木とprobE回帰木はLeastSquare回帰

木よりも有意に悪い結果となった.特徴空間全体に共通の誤差構造を仮定したAdd-Root一丁な

らびにAff-Root一丁は, Add一丁ならびにAff一丁と比べて悪い性能を示した.図2.1の残差分布

では, 0.5分位点- -o.2'j19, 0.6分位点ニー().1739, ().7分位点ニー().o()41であった･残差の

平均値は()であるので,第1段階でT -().5あるいは().6とする場合,第2段階で推定する修

正量が7-=().7の場合に比べて大きくなると考えられる. T-0.5,0.GのときにAdd-Root-Tや

AfトR｡｡t一丁の性能がAdd一丁やAff一丁に比べて悪いのは,特徴空間全体が共通の誤差構造を持

っという仮定が不適切であることを示唆しており,二段階決定木のように局所的な誤差構造を

同定するアプローチが有効であると思われる.丁-〔).5とする二段階決定木の性能がT-().6や

().7の場合と比べて悪いことから,第1段階におけるTの選択が重要であることを示唆してい

る.これには残差を用いて条件付平均に近い分位点7-を推定するアプローチなどが有用である

と思われる.
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表i.1:自動車保険データにおける実験結果: ･-MSE Diff."は各回帰木の平均二乗誤差(A,lSE)からLeastSquare

回帰木UL) MSEを引いた値を表している. -Sigllif.､､は1'～､ire'1-s～11111)1pf-tesrに基づく差の有意性を表しており,
｡⊂)｡

(･･･)は有意水準0･01で. ｡o (･･)は有意水準()･05で,各回帰木のMSEがLeastSquare回帰木のMSEよりも

･トさい(大きい)ことを表している･ ｡(･)は,前者が後者より′トさい(大きい)ちのの,有意な差がみられないこ

とを表している. i･Ave. #(leaf)'つは各回帰木の葉数,すなわち,同定されたリスクグループ数の平均値を表して

いる.二段階回帰木では,第1段階の菓数を左列に,第2段階の葉数を右列に表示している.

T1.ee-t.Vl)e MSEDiff. Signif, Are.#(leaf)

LeastSqua工e (ー()(_)ー).(〕()士()()().〔)(ーN.A_ 1i.2

LogⅣorma1 +8L203.32士46ー).72 ●●● チ)..T)

ProbE +(う294.35j=ili7.75 ●●● 12.7

Add-Root-0.5 +6257.5六士437ー.52 ●●● 17.7 1.0

Add-Root-0.6
-77.:ーi士:_if-)i.:i8

○ 22.1 1.(ー

Add-Root-0.7
-().51.1.5士41tri.i2

C)○ 2(ー.7 1.O

Aff-Root-0.5 +3こ.123.5(i士i22.i2 ●●● 17.7 1.り

Aff-Root-0.6
-78.22土i13.02

(⊃ 22.1 1.()

Aff-Root-0.7
-2175.03士384.63

0(⊃(⊃ 2().7 1.()

Add-0.5
--6f-)7.i7士358.(39

○ 17.7 ll.i

Add-0.6 :i)125.22士.'i7i.77 C)OO 22.1 1().7

Add-0.7
--2(<1i.2(i±:i.5(-i.2!)

⊂)()C. 2(ー.7 1ト.,T1

Aff-0.5
-438.75士3(j7.21

(⊃ 17.7 ～).i)

Aff-0.6
-1f)27.料)士37C).7t-)

OC)(⊃ 22.1 12.2

Aff-0.7
-2734.16士364.01

()00 '20.7 7.(i
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第5章

おわりに

]l

本論文では損害保険の純保険料推定に特化した回帰木を考察した.提案した二段階回帰木は, ∵

段階推定を行なう.第1段階にて条件付分位点関数を推定し.第2段階にて条件付平均関数との

バイアスを修正する.条件付分位点関数は安定して推定できるが. /ミイアス修正は不安定な最

小二乗法で行わざるを得ないため.第1段階では深い回帰木(複雑なモデル)を用い.第2段階で

は浅い回帰木(単純なモデル)を剛､ることが重要となる.本論文で提案した二段階の勇定を行

う方法は.ニのような枠組のひとつの実装として位置づけられる.シミュレーションと自動車

保険データ-の適用の結果から提案するアプローチが従来のものと比べて性能が良いことを例

証した･自動車保険データ-適用した結晃一般的な回帰木であるLeastSquare回帰木のroot･

MSEは232(j.2(jCAD,最高の性能を示したAdd-0.7回帰木のroot. MSEは2:328.G8(二ADであっ

た.これは. 1支払契約あたりの純保険料推定誤差を約().61CAD程度減らせることを意味して

おり,損害保険会社のビジネス上メリットとしても有意であると思われる.
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重大学工学部助手竹内一郎先生に厚く御礼申し上げます.学生生活を共にした,織田君,金谷

君,辻川君,吉川君そして院生1年の皆をはじめ, 4年の皆,成瀬研究室の皆様に感謝します.

最後に,末筆ながら大学における日頃の研究活動を暖かく見守ってくれた家族に感謝します.

三重大学大学院 工学研究科
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(1)西久美子,竹内一郎, -決定木による損害保険データ解析に関する一考察‥,平成18年電気

関係学会東海支部連合大会, 9月28日-29日, 2()(I)6,岐阜大学

(2)西久美子,竹内一郎, "決定木による損害保険データ解析に関する一考察‥,第L20回東海ファ
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