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＜ 実行例(マニュアルから抜粋) ＞ 

 

それぞれ 2,000 件のオブザベーション数、12 項目の変数を持つ

サンプルデータ(samp_data)とテストデータ(test_data)を作成

し、これらのデータを用いたDMTデシジョンツリーアプリケー

ションの使い方を例示します。 

 

samp_data, test_data項目 

# 項目 ラベル 値 値のラベル 

1 sei 性別 1 男性 

2 女性 

2 nenrei 年齢 (数値) 

3 jukyo 住居区分 1 持家(自己所有) 

2 持家(家族所有) 

3 賃貸マンション 

4 借家 

5 アパート 

6 寮 

7 社宅 

欠損 不明 

4 kazoku_kosei 家族構成 1 独身同居家族あり 

2 独身単身 

3 既婚子供あり 

4 既婚子供なし 

5 独身子供あり 

欠損 不明 

5 gakureki 学歴 1 中学 

2 高校 

3 専門学校 

4 大学 

5 大学院 

欠損 不明 

6 kinmusaki 勤務先 A 企業 

B 自営(法人) 

C 自営(個人) 

D 官公庁 

欠損 不明 

7 gyoshu 業種 A 農林水産 

B 鉱業 

C 建設・土木業 

D 製造 

E 電気・ガス・水道 

F 運輸・通信 

G 卸売・小売 

H 金融・保険 

I 不動産 

J ホテル・飲食 

K 医療・福祉 

L その他サービス 

M 公務 

欠損 不明 

8 shokushu 職種 1 営業 

2 販売 

3 経営・管理 

4 作業・清掃 

5 オペレータ・運転手 

6 事務 

7 技術・サポート 

欠損 不明 

9 nenshu 年収 (数値) 

10 DM DM送付有

無フラグ 
0 なし 

1 あり 

11 flg 購入有無

フラグ 
0 なし 

1 あり 

12 kingaku 購入金額 (数値) 

 

これらは、ある物品販売会社の4000件の会員データを表すもの

とします。（ここでは、便宜的に、あらかじめ2000件のオブザベ

ーションを持つ samp_dataと test_dataにランダムに分けてお

き、samp_data を用いてモデル作成を行うようにしています。） 

 

12 個の項目の中の最初の 9項目は会員の属性項目（登録情報）

であり、10項目目のDMは会社の行動（直前のプロモーション）

を表す変数です。11～12項目目の flgとkingakuはそれぞれプ

ロモーション実施後の一定期間内の会員の応答（購入有無と購入

金額）を表しているものとします。 

 

分析の目的は、購入率の分布を説明する顧客属性の組合せや、プ

ロモーションの効果を評価することとします。以下、DMTデシ

ジョンツリーV1.3 の利用方法を簡単に説明する目的で、以下の

２種類の分析を行う手順と実行結果の一部を表示します。 

 

（実行例１）優良顧客の判別 

（実行例２）施策実施効果の分析 

 

WPS での分析例を表示していますが、SAS では以下の注意と、

グラフィック表示が日本語となっている点以外同じです。 

 

(SASでの注意) SASでは、  を押した後、「SAS Message 

Log」画面が出現し、実行ログが表示されます。 

 

「NOTE: %INCLUDE(レベル 1)を終了します。」というメッセージが
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実行ログの最後に出現すれば実行は終了です。 

 を押して「SAS Message Log」画面を閉じると、以下の

「お知らせ」画面が表示されます。 

 

 を押すと、分析画面で次の操作が可能になります。 

 

1.1 （例１）優良顧客の判別 

顧客の属性組合せによって、購入確率が高い優良顧客と購入確率

が低い顧客を区別するための属性判別ルールを作成します。目的

変数はクラス変数 flg、購入確率を求めたいクラスは flg=1（購入

あり）です。 

モデルは DM 送付有無フラグ別に作成することも考えられます

が、ここではDM 送付有無フラグは説明変数の 1つとして用い

ることとし、変数KINGAKUは説明変数から削除します。 

 

以下の分析手順を実行します。 

 

1.1.1 データ読込 

まず、本システムで分析を行うため、分析データ（samp_dataと

test_data）をdataディレクトリに読込みます。、 

 をクリックします。 

 

「データの読込み」 画面に切り替わります。 

 

「入力WPSデータセット or SASデータセット」ラジオボタンをクリ

ックします。 

 

  ボタンを押し、入力WPSデータセットを選択します。 

 

サンプルWPSデータセットの選択画面が表示されます。 

SAMP_DATA.wpd を選択し、  を押します。

（Windows の設定により、.wpd のファイル拡張子部分は表示

されない場合があります） 
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テキストボックスに読み取る WPS データセットファイル名が

フルパスで表示されます。また、保存データ名 に同じ名前が自動

入力されます。 

 を押します。 

 

 

［ログ］に WPS 実行ログが表示され、「実行終了」 のメッセージ

画面が表示されます。 

 を押し、「実行終了」 メッセージ画面を閉じます 

 

。 

WPS データセット SAMP_DATA を保存したというメッセー

ジが表示されます。  を押します。 

 

 

 を押して SAMP_DATA の内容を確認します。 

 

 

 を押します。 

 

 

オブザベーション数が 2000 であることを確認します。「表示」

バーをダブルクリックし、コンボボックスの「100%」を「60%」

に変更して全体を表示してみます。 

 

 

 

samp_dataデータセットのコンテンツ情報と「DMTデシジョンツ

リー設定」画面の「表示するデータ件数の上限」で設定してあるオ

ブザベーション数のデータ値が表示されます。 

 ボタンを押してデータ表示を終了し、「データの読込み」画面

に戻ります。 
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同様に、TEST_DATAを読み込みます。 

 

 

 

 

↓ 

 

↓ 

 

↓ 

 

 ボタンを押し 「データの読込み」画面を終了し、「メニ

ュー」 画面  に戻ります。 

 

1.1.2 ラベル付与 

結果を見やすくするために変数と文字変数値にラベルを付けま

す。 

 

 

 を押すと、「分析データに変数ラベルと値ラベル

を定義」 画面に切り替わります。  
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対象データ  を選択します。 

 

 

SAMP_DATA を選択し、 を押します。 

 

 

 を押します。 

 

 

SASプログラムファイル に切り替えます。 

 を押します。 

 

 

samp_label_fmt.sas を選択し、  を押します。 

 

 

テキストボックスに samp_label_fmt.sas ファイルのフルパス

が表示されます。  を押して samp_label_fmt.sas の内容

を確認します。 

 

 

↓ 

 

SAS言語のLABEL文、PROC FORMAT文、FORMATステ

ートメントにより変数名、文字変数値にフォーマットを定義して

いるコードが表示されます。  ボタンを押してコード表示を終

了します。 

 

 

を押します。 
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※ これ以降は、煩雑さを避けるため、実行後に出現する「ログ」

画面、「実行完了確認画面」などの表示は基本的に省略します。 

 

 

 を押して SAMP_DATA の内容を確認します。 

 

変数にラベルが定義され、文字変数値にフォーマットが適用され

た表示になっていることを確認します。 

 

※ ここでは、TEST_DATAには変数ラベルと値ラベルの定義は

故意に行わないことにします。 

 

表示画面（ブラウザ）を閉じ、「分析データに変数ラベルと値ラベ

ルを定義 」画面 を閉じて、「メニュー」 画面 に戻ります。 

 

1.1.3 項目分析 

デシジョンツリーモデル作成前の事前分析として、説明変数とタ

ーゲット変数との関連性や説明変数分布の把握を行います。 

 

 

 を押すと、ターゲット変数と各説明変数間の関連

分析を行う 「クロス分析」 画面が開きます。 

 

入力データ    を押し、  入力データ  として 

SAMP_DATA を選択し、ロードします。 

 

ターゲット変数   を押します。 

 

リストから flg を選択して  を押します。 
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同様に、ターゲット値 は "1" を選択します。 

 

 

説明変数 は seiからDMまでの10個の変数を選択し、  

を押します。 

 

必須指定が完了すると  ボタンが出現します。 

 

 

 を押します。 

 

実行終了後、分析結果がデータ出力されたとのメッセージの後、

以下の出力表示確認画面が現れます。 

 

 を押すと、分析結果表示画面が出現します。 
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クロス分析 結果表は、10個の説明変数を、ターゲット変

数 flg と関連が強い順（AIC 値の小さい順）に表示しま

す。 結果から、 jukyo, gakureki, kazoku_kosei, nenrei, 

DM, sei ,shokushu, kinmusaki の8個の変数は、AIC値

が負の値となっており、flg と関連があることを示してい

ます。 一方、表の末尾のNENSHU とGYOSHU につ

いては AIC 値がプラスとなっており、flg との関連性が

認められないことを表しています。 

 

また、各変数カテゴリ別の該当度数、ターゲット件数、タ

ーゲット再現率（=ターゲット件数／総ターゲット件数

*100）と出現率（=ターゲット件数／該当件数*100）が表

示されます。 文字タイプ説明変数のカテゴリ値とその該

当件数、数値タイプ説明変数の存在範囲、外れ値や欠損値
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の存在割合などが把握できます。 

 

 ボタンを押して クロス分析結果表示 を終了し、「クロ

ス分析」 画面に戻ります。 

 

1.1.4 ツリーモデルの作成 

 

「クロス分析」 画面で  を押します。 

 

 

クロス分析画面で指定した入力データ、目的変数、そして

分析結果に基づき、目的変数との関連性が見られた変数

のみを説明変数に指定した 「デシジョンツリーモデル作成」 

画面に切り替わります。（※ 除外する説明変数 に 関連

が無いとみなされた2つの変数NENSHU, GYOSHUが

自動指定されます） 

 

入力検証データ の  を押します。 

 

 

TEST_DATA を選択し、ロードします。 

 

 

最小ノード件数 の指定を 自動 から ノード件

数 に切り替えます。 

 

 

ノード件数の値 に 100 と入力してから  

を押します。 

 

 

分析が実行され、しばらくすると終了します。 

作成されたモデルが既定の _tree という名前で システ

ムに保存されます。 
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1.1.5 ツリーモデルの表示（ツリー分岐表） 

 

 を押します。 

 

 

分類木モデルの場合、ツリー分岐表、ゲインチャート、比

較プロットが表示できます。 

 

ツリー分岐表 の表示 

 

 

ツリー分岐表 には、ノード分岐に採用された説明変数値

とターゲット出現率（ターゲット件数／ノード件数）が分

岐ノードごとに表示されます。また、終端ノードについて

は、「件数割合%」、「ターゲット再現率%」、「ターゲット出現
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率%」 が右側に表示されます。 

 

ツリー分岐表 は、本アプリケーションのツリー生成アル

ゴリズムに従って、自動的に出現率（購入率）の高低の差

ができるだけ顕著となるように、分析対象データを逐次

的に分けていく過程が表示されています。なお、ここでは、

ツリー生成条件として、最小ノード件数=100、最大分岐

レベル=5（既定値）をセットしています。 

 

出現率の分布は、まず 住居区分 の違いによって最も大

きくなっており、持家系のグループ（1,008 件）では 

4.56% の出現率（平均の22.85% の約1/5）、賃貸系のグ

ループ（992 件）では 41.43% （平均の約 2 倍）の出現

率を示しています。さらに、持家系のグループは DMプ

ロモーション有無 によって分かれ、プロモーション実施 

グループは 12.05%、プロモーション非実施 グループは

1.28%の出現率となっています。その他のグループも、出

現率の高低が最も際立つように自動的に選ばれた項目値

によって分かれていきます。最終的に 10 個のグループ

（終端ノード）が生成されており、各ノードの出現率は 

0%～78.98% の範囲に分布しています。 

 

1.1.6 ツリーモデルの評価（ゲインチャート） 

 

 

ゲインチャートの表示 

 

 

ゲインチャート はモデルの予測出現率の順位と実績出

現率との関連を評価するモデルの精度指標の 1 つです。

左上に膨らんだ曲線になっているほど、モデルの精度（こ

こでは予測確率の大きさと実際のイベント出現率との関

連性を意味します）が高いことを表し、テストデータにモ

デルを当てはめたときの曲線との差が小さいほどモデル

精度の安定性（汎化性能）が高いことを表します。この結

果例では、まずまずの精度と安定性を示しています。 
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1.1.7 ツリーモデルの評価（比較プロット） 

 

比較プロット（予測値と実際値の散布図）の表示

 

 

比較プロット はモデルの予測値と実績値の差（誤差）の

大きさを評価します。TEST_ DATAにモデルを当てはめ

た場合の、10個の終端ノードの予測出現率と実績出現率

の散布図が表示されます。終端ノードを表す赤い円が0か

ら0.65の範囲に広がり、いずれも対角線上の近くにプロ

ットされていますので、検証データにおけるツリーモデ

ルの予測値は実績値に近かったことがわかります。 

 

「デシジョンツリーモデル作成」  画面を終了し、「メニュー」 

画面 に戻ります。 

 

1.1.8 ツリーノードの表示（ノード定義表） 

 を押すと、 「ノード定義表」画面に切り

替わります。 

既存のツリーモデルに対し、各終端ノードの説明変数組

合せ定義が分かる形式でモデルの内容を表示します。 
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入力モデル を選択します。 

 

 

_tree を選択し、ロードします。 

 

 

入力検証モデル には 「デシジョンツリーモデル作成」 に

おいて、入力検証データに指定された TEST_DATAにモ

デル _tree を適用した モデル形式データセット 

TEST__tree が自動入力されます。 

また、出力ノード定義表データ、ラベル・フォーマット参

照データの項目にもそれぞれ、 _nodetab, SAMP_ DATA 

が自動入力されます。 

ノード表示順 を 降順 にセットして、ノードの並びを出

現率の小さい順（デフォルトの 昇順） から 大きい順（降

順） に変更し、  を押します。 

 

 

 

実行終了後、上記画面が表示されますので、

 を押します。 

 

ノード定義表 の表示 
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ノード定義表 には、終端ノード 別の生成規則（説明変数値

の組合せ方）を表す ノードの定義（この例では「lvl1」~

「lvl5」の最大 5 つの変数値の組合せ）、と各ノードのタ

ーゲット値に関する統計量が表示されます。統計量とし

ては、ノードごとの「件数割合%」、「ターゲット再現率%」、

「ターゲット出現率%」 がノード分岐表の場合と同じく表示

され、さらに、その右側に、No1からそのノードのNoま

での累積値も表示されます。また、今回のように検証デー

タ（TEST=パラメータ）を指定した場合は、モデルを検

証データに適用した場合の統計量も表示されます。 

 

ノード定義表を見ると、優良顧客（または不良（不芳）顧

客）のイメージをノードの説明変数値の組合せによって

把握することができます。 

また、優良顧客や休眠顧客を対象として、さまざまな施策

（営業促進施策や与信施策など）を実施する場合、ノード

定義表で集計表示された各種統計量は、施策実施範囲（累

積件数割合）や施策実施効果（累積ターゲット再現率と累積

ターゲット出現率）を検討するために用いることもできま

す。 

 

例えば、この結果から、上位 3 個の終端ノードに該当す

る顧客のみを対象として、新たな施策を実施する場合、施

策実施対象者の分析母集団全体に対する割合（「累積件数

割合%」）は 22.8%、施策実施により応答するであろう顧

客の分析母集団全体に対する捕捉割合（「累積ターゲット再

現率%」）は66.86%、期待出現率（「累積ターゲット出現率%」）

は66.01%と見積もることができます。つまり、全体の売

上件数の 6 割を稼ぐ 2 割の優良顧客を特定することが出

来たということを示しています。 

 

1.1.9 モデル予測値の付与（スコアリング） 

 

分析結果画面、デシジョンツリーモデル作成画面を閉じ

て、「メニュー」 画面 に戻ります。 

次の分析のために、検証用データ（TEST_DATA）にモデ

ル予測値を付与します。 

 

 を押します。 
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「データに予測値を付与」 画面に切り替わります。 

 

 

入力モデル に _tree をロードし、入力データ に 

TEST_DATA をロードします。 

 

 

 

 

 を押します。 

 

 

 

予測値表示 を押します。 

 

 

 

 

予測値付与結果 の表示 
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1.1.10 収益チャート 

検証データに付与したモデル予測出現率を使って、出現

率が高い方からどの出現率までの終端ノードに対して営

業施策を実施すると最大収益が得られるかを計算します。

ただし、この営業施策の1件当たりのコストは50、購入

発生の場合の収益は検証データの実績購入金額（変数

kingakuの値）とみなします。 

 

を押します。 

 

 

「ゲインチャート・収益チャート」 画面に切り替わります。 

 

入力データ の を押します。 

 

 

 

_treescore をロードします。 
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ターゲット変数 に flg 、ターゲット値に 1 、予測変数

名 に _CONF をセットします。 

 

↓ 

 

↓ 

 

↓ 

 

↓ 

 

↓ 

 

 

グラフの種類 を 収益チャート に変更します。 
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今回は、購入することを期待して出現率（購入率）が高い

方から施策実施対象を選択するので、ターゲット出現率の

高い方から選択 の設定のままにしておきます。 

 

 

購入するだろうという判断が正しかった場合の施策実施

顧客からの収益は、購入実績金額（変数 kingaku）を選

択します。 

 

 

↓ 

 

一方、購入するだろうという判断が誤っていた場合の施

策実施顧客にかかるコストは、今回は一律 -50とします 

 

 

 

以上のパラメータ設定後、  を押します。 

 

 

 

収益チャートの表示 
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収益チャート の横軸は予測出現率の大きい順に終端ノードを並べ

たときの累積件数（施策選択対象件数）を表し、縦軸はその累積件

数から得られる合計収益額 を表します。 

 

図の左端の点は施策実行対象を全く選択しなかった場合を表し、

常に収益=0となります。一方、図の右端の点は全部のノード（全

員）を選択した場合を表し、どのモデルを用いても同じ値になり

ます。（値は収益とコストの関係で決まります。負の値になる場

合もあります。）図から、出現率の大きい方から5個の終端ノー

ドまでを施策実施対象として選択した場合に 最大収益 が得ら

れることがわかります。（実施対象件数 810 件、期待収益額 

168,130） 

このように、実務的な収益の観点から最適な施策実施対象を定義

することが可能です。 

 

なお、456件の購入あり顧客のみを施策実施対象として選択する 

完全モデル の収益額は197,839です。一方、ランダムモデル（あ

てずっぽうモデル） を使う場合は、全員を施策実施対象とする

場合が最大収益が得られ、収益額は 120,639となります。 

 

1.2 （例2）施策実施効果の分析 

施策効果が大きい／小さい顧客の判別ルールを作成します。目的

変数はクラス変数 flg、購入確率を求めたいクラスは flg=1（購入

あり）で、施策実施 / 非実施のデータ区分は、変数DMの値（実

施：DM="1", 非実施：DM="0"）で識別されています。 

 

以下の分析手順を実行します。 

 

1.2.1 データ読込 

分析に用いるデータ（SAMP_DATA）とモデル検証に用いるデ

ータ（TEST_DATA）は3.1.1 で既に読み込まれています。 

 

1.2.2 ラベル付与 

SAMP_DATAには3.1.2 で既に変数と文字変数値にラベルが付

けられています。 

 

1.2.3 項目分析 

デシジョンツリーモデル作成前の事前分析として、説明変数とタ

ーゲット変数との関連性や説明変数分布の把握を行います。 
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 を押します。 「クロス分析」 画面が前回指定したパ

ラメータが指定された状態で開きます。 

 

where 条件   を押し、 SAMP_DATA の中で、変数 DM 

の値が "1" の条件を満たすオブザベーションを施策実施データ

として入力するよう指定します。 

 

 

↓ 

 

↓ 

 

↓ 

 

 

対照データ   を押します。 

 

 

SAMP_DATA をロードします。 
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where 条件   を押し、 SAMP_DATA の中で、変数 DM 

の値が "0" の条件を満たすオブザベーションを対照（施策非実

施）データとして入力するよう指定します。 

 

 

↓ 

 

↓ 

 

↓ 

 

 

出力クロス集計データ を _cross2 に変更します。 

 

 を押します。 

 

 

 を押すと、分析結果表示画面が出現します。 
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クロス分析 結果表は、10個の説明変数を、実施群と対照

群間のカテゴリ別のターゲット変数 flg の分布の差が総

合的に大きい順（AIC値の小さい順）に表示します。 た

だし、リストの最初にある変数DMは、施策実施データ

と対照データを分けるための識別変数ですので、AIC 値

は欠損です。 

 

結果から、sei ,jukyo, gakureki, gyoshu, shokushu の5

個の変数は、AIC値が負の値となっており、flg の差が施

策実施有無と関連があることを示しています。（ただし、

shokushu のAIC値は0に近い負の値ですので、強い関

連ではありません）No.0の全体を見ると、実施群と対照

群間の出現率の差は 11.36% （標準誤差2.14%）ですの

で、施策効果はあったと認められます。しかし、いくつか

のカテゴリ（例えば、sei の男性やgakurekiの大学院生

では、実施群と対照群間の出現率の差が負の値となって
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おり、この施策は男性や大学院卒に対しては無効（むしろ

逆効果）であったことを意味しています。一方、残りの変

数については AIC 値がプラスとなっており、flg の差と

施策実施有無との関連性は認められないことを表してい

ます。 

 

表には、各変数カテゴリ別の出現率の差、出現率の差の標

準誤差、実施群と対照群それぞれにおける、該当度数、タ

ーゲット件数、ターゲット再現率（=ターゲット件数／総

ターゲット件数*100）と出現率（=ターゲット件数／該当

件数*100）が表示されます。 そして、表の一番右には、

カテゴリ単位で評価した flg の差と施策実施有無との関

連性を表す個別AIC値が表示されます。 

 

 ボタンを押して クロス分析結果表示 を終了し、「クロ

ス分析」 画面に戻ります。 

 

1.2.4 ツリーモデルの作成 

 

「クロス分析」 画面で  を押します。 

 

 

クロス分析画面で指定した入力データ、目的変数、そして

分析結果に基づき、目的変数との関連性が見られた変数

のみを説明変数に指定した 「デシジョンツリーモデル作成」 

画面に切り替わります。（※ 除外する説明変数 に 関連

が無いとみなされた変数が自動指定されます） 

 

 

入力検証データ に TEST_DATA を指定し、where条件

（DM = "1"）を追加指定します。 

同様に、対照検証データ にも TEST_DATA をロードし、 

where条件（DM = "0"）を追加指定します。 

 

そして、 

最小ノード件数 を AUTO から 100 件に切り替え、 

出力ツリーモデル を _tree2 に変更した後、  

 を押します。 

 

（※ 最小ノード件数をAUTO （既定）に設定すると、

ツリー分岐生成条件である分岐後の各ノードに含まれる

データの必要最小件数が、一定件数ではなく、分岐後の各

ノードのターゲット出現率の標準誤差の指定の誤差率内

に収まるように設定されます。 誤差率が小さいほど分岐

が起こりにくくなりますが、この例では、サンプル数が少

ないので、既定値（0.1）のままではツリーが生育しにく

いため一定のデータ件数を最小ノード件数として指定し

ています。 なお、 AUTO指定のときの誤差率はオプシ
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ョン画面で設定値を変更できます。） 

 

分析が実行され、しばらくすると終了します。 

作成されたモデルが _tree2 に保存されます。 

 

 

1.2.5 アップリフトツリーモデルの表示（ツリー分岐表） 

 を押します。 

 

分類木アップリフトモデルの場合、ツリー分岐表、アップ

リフトチャート、比較プロットが表示可能です。 

 

ツリー分岐表 の表示 

 

ツリー分岐表 には、ノード分岐に採用された説明変数値

と実施群（[D]）、対照群（[C]）間のターゲット出現率の

差（[D]-[C]）、そして群別のターゲット出現率、件数割合、

ターゲット再現率、ターゲット出現率が分岐ノードごと

に表示されます。モデル検証用テストデータを分析画面

で指定した場合は、：（コロン）の後に、検証データにおけ

る各統計量も表示されます。また、終端ノードについては、

「ターゲット出現率の差%」と実施群、対照群別の「件数割合%」

と「ターゲット出現率%」 の値がモデル作成用データおよび

テストデータ別に右側に表示されます。 

 

実施群と対照群間の出現率の差は、クロス分析で見たよ

うに最も関連性が高い 性別 の違いによって、最初にも

たらされ、その値によって 2 つのノードに分岐していま

す。そして、男性は住居区分と職種、女性は学歴の違いに

よってそれぞれさらに分岐し、最終的に 5 個のグループ

（終端ノード）が生成されています。終端ノードの実施群

と対照群間の出現率の差（アップリフト）は -24.39%～

54.91% の範囲に分布しています。 

 

1.2.6 ツリーモデルの評価（アップリフトチャート） 

 

アップリフトチャートの表示 
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アップリフトチャート は横軸にモデルの予測出現率の

差が大きい順に実施データ、対照データをそれぞれ並べ

て、対応するアップリフト（予測出現率の差の累積値＝予

測追加出現数）を縦軸にプロットした図です。実施データ

（DATA=入力データ）では、予測出現率の差を 施策を実

施した場合の予測出現率－施策を実施しなかった場合の

予測出現率（既定では [D]-[C] と表示）と定義し、対照デ

ータ（CONTROL=入力データ）では、逆に、施策を実施

しなかった場合の予測出現率－施策を実施した場合の予

測出現率の差（既定では [C]-[D] と表示）と定義していま

す。 

 

アップリフトチャートから、以下のことがわかります。 

 

［実施データについて］ 

・実施データを、すべて実施しなかったとした場合と比較
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した、全体の実施効果は、モデル作成データでは +86

（619件）、テストデータでは +70（621件）と見積もら

れる。（Currentの累積Uplift値） 

・実施データでは、[D]-[C]の予測値が正の値であったノ

ードのみを実施したとすれば、計算上の最大の実施効果

（モデル作成データでは +115（405 件）、テストデータ

では +95（515件））が得られる。（Maxの累積Uplift値） 

・したがって、[D]-[C]の予測値が正の値であったノード

のみを実施すれば、モデル作成データでは 115-86=+29、

テストデータでは 95-70=+25 だけ現状の全部実施の場

合より出現数が増えることが期待されます。 

 

［対照（非実施）データについて］ 

・対照データを、すべて実施した場合と比較した場合の全

体の非実施効果は、モデル作成データでは -74、テストデ

ータでは -75と見積もられる。（Currentの累積Uplift値）

すべて実施したとすれば、符号を変えた数だけ出現数が

増える計算になる。 

・対照データでは[C]-[D]の予測値が正の値であったノー

ドのみを非実施とし、残りをすべて実施したとすれば、計

算上の最大の非実施効果（モデル作成データでは +97

（592 件）、テストデータでは +71（297 件））が得られ

る。（Maxの累積Uplift値） 

・したがって、[C]-[D]の予測値が正の値であったノード

のみを非実施とし、残りをすべて実施したとすれば、モデ

ル作成データでは 90+74=+164、テストデータでは 

71+75=+146 だけ現状の全部非実施の場合より出現数が

増えることが期待されます。 

 

このように、アップリフトチャートによって、施策実施先

を最適化すると、どれだけ出現数が増えるかを見積もる

ことができます。 

 

1.2.7 ツリーモデルの評価（比較プロット） 

 

比較プロット（予測値と実際値の散布図）の表示
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比較プロット はモデルの予測値と実績値の差（誤差）の

大きさを評価します。実施データにおける出現率（[D]）、

対照データにおける出現率（[C]）、各ノードにおける2つ

の出現率の差（[D]-[C]）を TEST_ DATA にモデルを当

てはめた場合の値と比較した散布図がそれぞれ表示され

ます。[C]の散布図において1個のノードが対角線より離

れていますが、残りは対角線上の近くにプロットされて

いますので、検証データにおけるツリーモデルの予測値

は実績値に近かったことがわかります。 

 

「デシジョンツリーモデル作成」  画面を終了し、「メニュー」 

画面 に戻ります。 
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