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1. はじめに 

ICT や IoT 機器の普及・多様化，官公庁によるデータ利

活用の推進などの理由から，膨大なデータが蓄積されると

ともに AI 技術が普及した．AI 技術の中でも，機械学習・

深層学習手法が特に注目を集めている．深層学習は情報抽

出を 1 層ずつ多階層にわたって行う．その複雑な構造と内

部計算により，ビッグデータから高度な特徴抽出や複雑な

パターン認識を実現する．従来の機械学習では，学習対象

となる特徴量を分析者が定義する必要があったが，深層学

習は予測したいものに適した特徴量をビッグデータから自

動的に学習することができる[1]．特に，画像認識，音声認

識，自然言語処理などの分野では，深層学習が優れた性能

を発揮し，精緻な予測が可能となった． 

深層学習手法は，従来の手法と比べて高精度での予測が

可能である一方で，解決すべき課題としてブラックボック

ス問題がある．深層学習手法では多様なデータを用いて複

雑な計算を行うため，内部でどのような計算を経て結果を

出力しているかが不明である．そのため，予測結果に影響

を与える要因の解釈が困難であり，結果の信頼性が低いこ

とが懸念されている[2]．特に医療分野やマーケティング分

野などにおいて，どのような要因が目的変数に影響を及ぼ

しているかを理解し，そのうえで意思決定を必要とする場

合には，モデルの解釈性の向上が重要となる．予測結果に

影響を与える要因の解明は，問題への対策や施策検討の観

点からも重要である[3]． 

要因抽出の伝統的かつ代表的な手法として，スパースモ

デリングが注目されており，情報理論や信号処理，機械学

習など工学の様々な分野で活用されている[4]．スパースモ

デリングは多くのデータ項目の中から重要な項目のみを抽

出することにより，複雑で大量のデータがどのような構造

かを解明し，わかりやすいモデルとして表現する技法であ

る[5]．スパースモデリングには，少数のデータを扱うため

計算コストを削減できる，複雑なデータ構造をわかりやす

く表現できるといったメリットがある．嶋村ら[6]は，膨大

なデータを持つ気象用レーダの観測データにスパースモデ

リングの手法の 1 つである圧縮センシングを適用した．膨

大なデータを圧縮し，必要なデータのみを復元することで

計算コストの削減を達成し，その有用性を示した． 

本研究では，深層学習と要因抽出を組み合わせた

LassoNet[7]を応用することで，多数存在する説明変数の中

から予測結果に影響を与える説明変数を抽出できる予測モ

デルを構築する．さらに，抽出された説明変数のみを深層

学習に適用し予測精度を確認することで，予測結果に影響

を与える説明変数を抽出できているかを確認する．構築し

たモデルの実証分析として，ある銀行の顧客データを用い

て，個人の住宅ローン契約確率の予測に影響を与える重要

な説明変数を明らかにする．Xiaolu ら[8]は，LassoNet を臨

床データに適用し，急性冠症候群の合併症の予測と重要な

要因の選択を行った．その結果，年齢をはじめとしたいく

つかの重要な要因を抽出し，解釈可能性向上の観点でその

有用性を示した．Jiatongら[9]は，中国の保険データに適用

することで，個々のうつ病の影響要因を特定し，要因の重

要性の順位や関連する結果を統合することで意思決定者や

研究者に重要要因に関する情報を提供することが可能とな

ると述べている．しかし，LassoNet の適用事例は少ない．

本研究では，多くの説明変数を有し，サンプル数も多数あ

る顧客データに LassoNetを適用し，説明変数を多数有する

データを用いた場合においても重要な要因の抽出が可能で

あるかを検証する． 

2. LassoNet 

Ismaelら[7]によって考案された LassoNetは Lasso線形回

帰モデルを一般化し，Lasso のスパース性をフィードフォ

ワードニューラルネットワークに拡張したものである．非

線形な特徴量を捉えるために，ニューラルネットワークの

入力値と出力値の残差における線形成分と非線形成分を同

時に最適化する．線形表現である Lasso による説明変数の

回帰係数がゼロではない場合，その説明変数は中間層に入

力可能となり，スパース性を実現する． 

LassoNet は，ニューラルネットワークにおける他の変数

選択方法とは異なり，変数選択とパラメータ学習を組み合

わせるために，制約条件およびスパース性を有した目的関

数を使用する．式(1)に LassoNet の目的関数と制約条件を

示す． 

min
𝜃,𝑊

𝐿(𝜃, 𝑊) + 𝜆‖𝜃‖1  

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 ‖𝑊𝑑
(1)

‖
∞

≤ 𝑀|𝜃𝑑|，𝑑 = 1, … , 𝐷 (1) 

ここで，𝐿(𝜃, 𝑊)は残差ニューラルネットワーク，𝜃は線形

部分のパラメータ，𝑊は残差ネットワーク係数，𝑊𝑑
(1)
は残

差ネットワークの第１層の𝑑番目の成分，𝑀は層乗数，𝜆は

線形部分の罰則項である．目的関数は，入力値と出力値の

残差ニューラルネットワークに L1 正則化項を付与する．

制約条件はフィードフォワードニューラルネットワークの

各ユニット上の特徴の重みパラメータ𝑊が𝑀倍であること

を示す． 

3. 使用データ 

本研究では，ある銀行の顧客データを使用する．データ

は 2022 年 7 月 31 日に取得されたクロスセクションデータ

である．予測精度の向上を図るため，新規での契約が見込

まれる年齢が 30 代および 40 代のサンプルを分析対象とし

た．銀行の顧客データには，口座保有者の年代などの「顧

客属性情報」，総預金残高などの「預金係数情報」など，

顧客ごとの銀行利用状況が蓄積されている．本研究では，

表 1に示す 5分類 141変数を説明変数として用いる． 
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表 1 銀行の顧客データの変数（5分類 141変数） 
分類 変数 

顧客属性情報 年代，性別など 76変数 

契約情報 貸金庫契約有無など 29変数 

実績情報 賞与振込実績有無など 25変数 

預金係数情報 総預金残高，円貨預金残高など 5変数 

融資係数情報 総貸出極度額，消費残高など 6変数 

 

顧客データには，取引が長期間行われていないサンプル

や所得などの理由からローン契約ができないサンプルが存

在する．このような契約可能性が極めて低いサンプルを予

め除外することでモデルの予測精度が高まると期待できる．

しかし，変数が多いことから，契約可能性が低いサンプル

を除外する基準を設定することは容易ではない．そこで本

研究では，決定木分析を用いて契約可能性が低いサンプル

の属性を分析し，その基準によってサンプルを除外した．

決定木分析の結果，契約可能性がないと判断したサンプル

数は 4,742件となった． 

分析に使用する 97,016 サンプルは，契約サンプルが

5,505 件，未契約サンプルが 91,511 件で構成される．サン

プルのクラスが占める割合が不均一な不均衡データに対し

て機械学習による学習を行うと，予測結果のほとんどを多

数派クラスであると判別するモデルが構築され，少数派ク

ラスの分類精度が致命的に低くなる問題が発生する．

Wang ら[10]の研究では，オンライン EC サイトでの不正取

引の検知において，全体の取引量に対する不正取引の割合

が圧倒的に低いため，学習器の実用性が著しく悪化してし

まう問題を指摘している．これは，全ての購入データに対

して「不正取引ではない」と予測する分類器でも，全体と

しての分類精度は非常に高いと評価されてしまうためであ

る．本研究では，多数派クラスからサンプリングを行い，

少数派クラスとデータ数の比率を調整する手法であるアン

ダーサンプリングを適用し，データの不均衡性を解消する．

ただし，アンダーサンプリングにおいてランダムサンプリ

ングを行うと，多数派クラスが持っている特徴量の分布が

崩れる可能性がある．そこで，訓練データの多数派クラス

のサンプリングにおいて k-means 法によるクラスタリング

を行い，分類された各クラスタのサンプル数に等しい割合

で各クラスタからサンプリングを行う手法を採用する． 

4. 住宅ローン契約確率の予測結果 

図 1に本研究で構築する LassoNetのモデル概要図を示す．

入力層に説明変数として表 1 に示す 141 変数を入力するこ

とで，中間層での計算を経て出力層に結果として各サンプ

ルが「契約する」，「契約しない」確率が出力される．本

研究では，分析対象サンプルを 7 割の訓練データと 3 割の

テストデータに分割する．契約確率の閾値は 0.5 に設定し，

出力された確率が 0.5 以上の場合「契約する」と判定する． 

LassoNetによるモデルの構築では，重みやバイアスのよう

な誤差逆伝播法で勾配を計算され自動的に獲得されるパラ

メータ以外に，中間層数や学習率，層乗数など手動で調整

する必要があるハイパーパラメータが存在する．本研究で

は，中間層を 3層に設定し，その他中間層の各層のユニッ

ト数をはじめとしたさまざまなハイパーパラメータは Git-

Hub[11]に記載されていたデフォルトの値を参考に試行錯

誤的に変更し，最も予測精度が高かった組み合わせを採用 

した．表 2に構築した LassoNetのモデルの諸条件を示す．  

 
図 1 本研究で使用する LassoNetモデルの概要図 

 

表 2 構築した LassoNetモデルの諸条件 
項目 設定した値 

中間層（第 1層，第 2層，第 3層） 152，133，254 

最適化アルゴリズム Adam 

活性化関数（中間層） ReLu 

活性化関数（出力層） Softmax 

バッチサイズ 92 

学習回数（エポック数） 200 

学習率 0.001 

層乗数 10 

 

 
図 2 λに対する説明変数の数 

 

LassoNet のモデルでは，式(1)における罰則項𝜆が大きく

なるにつれて，目的変数である「住宅ローン契約確率」へ

の影響が少ない説明変数の係数が 0 となり，その説明変数

は削除される．説明変数の数に変更があった際の𝜆の値が

出力され，説明変数の数が 0 になった時点で処理を終了す

るよう設定する． 

モデル精度の検証には，観測値と予測確率で算出される

再現率を用いる．再現率は，実際に「ローンを契約した」

データのうち，正しく「ローンを契約する」と予測された

データの占める割合を示す． 

図 2 と図 3 にλに対する説明変数の数と再現率の結果を

示す．図 2 と図 3 より，λの値が 0 の時，141 変数全てが

採用されており，再現率は約 0.86となった．λが大きくな

るにつれて説明変数の数は減少し，再現率が低下する傾向

がわかる．また，λの値が 800，すなわちモデルに投入す

る説明変数の数が 20 を下回ると再現率の増減が激しくな

っていることから，説明変数の数が少ないとモデル精度が

不安定になることがわかる． 
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図 3 λに対する再現率 

5. 予測に影響を与える説明変数の抽出 

本研究では，説明変数の数が変更された数のうち，削除

されなかった，すなわち採用された回数の割合が高い説明

変数を予測結果に影響を与える重要な説明変数と定義する． 

図 4 に各説明変数の採用率およびその順位を，表 3 に各

説明変数の採用率の上位 10 変数を示す．図 4 より，採用

率の上位 6変数の採用率が 90％を超えており，予測に大き

な影響を与える説明変数であることが示唆された．また，

100 位以降の説明変数は大きく採用率が減少しており予測

に関係ない説明変数といえる．表 3 の採用率が高い変数に

着目すると，例えば「県内居住者ダミー」に関して地域銀

行では県外顧客よりも県内顧客の方が住宅ローンを契約す

る可能性が高いと推察でき，住宅ローンの契約確率に影響

を与える変数として納得できる結果である．「水道料振替

実績有無」や「電気料振替契約有無」などは，住宅ローン

契約を行う顧客の多くが当該銀行をメインバンクとして利

用しており，銀行のサービスや商品を利用する可能性が高

いと推察できる． 

次に，採用率の上位 25 変数のみを用いて深層学習を行

った結果，再現率の値は 0.83 となり，141 変数全てを用い

た場合の再現率 0.86と比べて値は大きく低下していないこ

とがわかった．この結果から予測精度を大きく低下させる

ことなく予測結果に影響を与える重要な説明変数を抽出で

きていることが確認できる． 

6. まとめと今後の課題 

本研究では，LassoNet を用いて変数抽出の有用性の検証

を行った．実証分析として銀行顧客データを用いて住宅ロ

ーン契約確率を予測した．構築したモデルによって目的変

数への影響が大きいと判定された回数が多い説明変数を予

測に影響を与える重要な説明変数と定義し抽出した．抽出

された説明変数のみを用いて深層学習を行うことで説明変

数の抽出前後で再現率に大きな変化はなく，抽出された説

明変数のみでも高い精度での予測が可能であることを示し

た．以上のことから，高い精度での予測を行いながら，重

要な要因の抽出をし，新たな顧客の獲得に向けた知見を得

られる分析手法であることを示した． 

本研究では，ある時点における顧客のクロスセクション

データを用いて住宅ローン契約の可能性をモデル化した．

しかし，クロスセクションデータを用いた分析では，相関

関係は解明できても因果関係の特定には至らない．顧客の

銀行利用状況を継続的に記録した複数時点のパネルデータ

を用いることが，ローン契約可能性が高い顧客の特徴分析

を行うための今後の重要な課題である． 

 

 
図 4 各説明変数の採用率および順位 

 
表 3 各説明変数の採用率上位 10変数 

説明変数 採用率 

水道料振替実績有無 97.849％ 

県内居住者ダミー 94.086％ 

消費者ローン契約有無 93.010％ 

普通預金貸越サービス契約有無 91.129％ 

電気料振替実績有無 90.860％ 

性別 90.322％ 

給与振込金額（円） 78.763％ 

インターネットバンキングサービス契約有無 78.495％ 

損害保険振替契約有無 77.688％ 

クレジット振替契約有無 76.882％ 
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