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要約
本稿では，金融行動を中心とした金融マーケティングプロセスにおいて人工知能の中核的技術とされるディープラーニン

グの実務展開を評価する。本稿の貢献は，①ディープラーニングの実証対象が消費者行動であること，②銀行実務の基幹
データを制約なく使用したこと，にあると考える。地方銀行のカードローンニーズ顕在化顧客の予測においてディープラー
ニングを従来型(ロジスティック回帰モデル)と比較した結果，総工数の60％を占める特徴抽出工程を省いてなお従来型と
同等の識別性能を発揮し，新たな優良見込客の抽出にも成功した。ただし金融サービス財の差別化戦略の柱であるビッグ
データアナリティクスを，ディープラーニングという業務知見を必要としないブラックボックスモジュールで単純代替すること
は，コモディティ化の促進につながるものと危惧される。このため，ディープラーニングは金融マーケティングプロセスのバ
リューチェーンにおける新たな一部機能として実務展開されるべきであり，特に我々は「新たな優良見込客」に注目し，人工
知能から多様性・異質性を考慮した新たな顧客理解を「学ぶ」ことで実現する金融サービス財の差別化戦略を目指してい
る。
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I.	 はじめに
2012 年のILSVRC 1）においてディープラーニング( 深層

学習)による圧倒的な識別性能 [7]が報告されて以降，多
くの分野で人工知能という技術革新の実用化が進められ
ている。近年の金融業界においても，Fintech(Finance×
Technology)と呼ばれる金融とITを融合した革新的な
金融サービスが創造されつつあり，人工知能はその中核
的技術として多くの金融機関の関心を集めている。本稿
は，金融行動を中心とした金融マーケティングにおいて人
工知能の中核的技術とされるディープラーニングを実証し
評価したものである。具体的には，対象顧客を地方銀行
顧客，対象商品をカードローン，プロモーションチャネルを
DMとした金融マーケティングプロセスにおいて，ディープ
ラーニングを従来手法 (ロジスティック回帰モデル)と比較
することで，ディープラーニングの実務展開の可能性を評
価した。

本稿の貢献は次の2 点にあると考えている。1 点目は，
対象を消費者行動 ( 金融行動 )とした研究であるというこ

とである。これまでのディープラーニングの研究対象は，音
声認識 [18]，画像認識 [19]，自然言語処理 [20]などが中
心であり，消費者行動を対象としたものはほとんど存在しな
い。2 点目は，MCIF 2）と呼ばれる銀行のデータベースマー
ケティング実務の基幹となる顧客データを制約なく使用し
た研究であるということである。これまで銀行含む金融機
関のデータを対象とした研究は，H12 年度のデータ解析コ
ンペティション3）において「金融マーケティング」のテーマ
でいくつか報告されている4）が，これらを含め先行研究で
使用された金融機関のデータは要約された取引データもし
くはアンケートデータを中心としたものが大半である。

II.	 実証にあたって
実証にあたり，カードローンについて銀行ビジネスと金融

マーケティング戦略の視点から触れておく。

1.	銀行ビジネスから見たカードローン
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平成 22 年 6月の改正貸金業法の完全施行により消費
者金融会社の貸出残高は大きく減少させる一方，銀行は
その残高を増加させている( 図 1)。銀行本体は改正貸金
業法の対象とならないこと，昨今の厳しい資金運用環境5）

などを背景に，多くの銀行がカードローンを中心とした収益
性の高い消費者向ローンの拡大を個人戦略における重要
な事業と位置づけ，積極的に顧客の囲い込みを図ってい
る。

2.	金融マーケティング戦略から見たカードローン
金融商品という財は，通常のモノの財と比較すると圧倒

的に特定少数であり[2](pp. 42－44)，競合他行との差別
化を図ることは困難である。このため金融マーケティング
では「金融商品×サービス」からなる「金融サービス財」
を意識した上での戦略・施策の立案が必要不可欠であ
り，この点については戸谷・栗田(2007)[3]で詳しく述べら
れている。この金融サービス財の視点からカードローンを
考えれば，金融商品としての差別化はもちろんのこと，投資
型商品における相談や情報提供などのような差別化が図

れるサービスコンテンツも極端に少ない財である。加えて，
商品ニーズのある顧客の大半が勤労層であり，地方銀行
が得意とする対面接点の機会も得られにくい。このように
カードローンは，恩蔵 (2007)[5]の『製品やサービスにおけ
る本質的部分で差別化が困難となり，どのブランドを取り
上げてみても顧客側からするとほとんど違いを見出すこと
のできない状況』(p. 2)にあり，コモディティ化した金融サー
ビス財であると言えよう。

一般的なコモディティ化をテーマとした戦略に対する研
究は小川 (2011)[6]に俯瞰的にかつ詳細に述べられてい
るが，金融機関におけるコモディティ化に対する戦略の
一つの柱は，( 潜在的な)ニーズが顕在化した顧客に対し

「同一の金融サービス財を持つ競合他行よりも早く」接点
を確保し成約までのプロセスを滞りなく進めることにある。
これは住谷ら(2002)[9]が指摘する金融マーケティングに
おける差別化戦略としての「顧客接点の拡大」に対する
実務的な一つの実現コンセプトであると言える。ニーズ顕
在化顧客との早期接点確保は，不特定顧客を対象とした
宣伝・広告などのマスマーケティングや，既存顧客に対す

図 1　銀行と消費者金融のカードローン貸付残高推移
出展：日本銀行の日本銀行統計，貸金業協会の月次実態調査を基に筆者作成



199日本マーケティング学会 カンファレンス・プロシーディングス vol.5（2016）

金融行動に対する人工知能の実証研究 ―金融マーケティングプロセスにおける人工知能の実務展開にむけて―

る豊富な情報源であるMCIFを活用して個々の顧客の
ニーズ顕在化を検知するOne-To-Oneマーケティングによ
り実現されている。なお，一般的観点からコモディティ化に
対する戦略としてのOne-To-Oneマーケティングの有用性
は恩蔵 (2000)[4]( pp. 2－3)でも述べられている。

MCIFを活用したビッグデータアナリティクスによるニーズ
顕在化の早期検知・早期接点確保を，コモディティ化した
金融サービス財に対する差別化戦略の柱としている点は
金融マーケティングの一つの大きな特徴である。銀行の多
くの金融サービス財はコモディティ化しており，その代表格
とも言えるカードローンを対象とした本実証は今後の金融
マーケティングという視点からも極めて重要な意味を持つ。

III.	人工知能と深層学習
本稿での実証対象となるディープラーニング( 深層学習)

の技法定義およびその特徴について，人工知能の定義を
含めて述べる。

1.	人工知能 (artificial intelligence)
artificial intelligence( 以降，人工知能 )という名称は，

1956 年に米国ニューハンプシャー州のダートマス大学で
開かれた研究集会にて，J. McCarthyにより命名されたと
言われる[13]。しかしながら，「人工知能とは何か？」の問
いに答えることは，人工知能研究の第一人者でも非常に難
しい[14]。本稿では，実務面での有用性を鑑みて，人工知
能を「人間の知的活動をコンピュータによって実現するも
の」とシンプルに定義する[15]。

人工知能は，1950 年代の第一次ブーム( 推論・探索 )，
1980 年代の第二次ブーム( 知識表現 )，2000 年代の第三
次ブーム( 機械学習)を経て現在に至る[16]。第三次ブー
ムを牽引する機械学習は「データの背後に潜む規則や知
識を見つけ出すための技術」の総称である[17]。機械学
習のなかでもディープラーニング( 深層学習)は，機械学習
の従来手法による識別精度を10ポイント以上改善する圧
倒的な識別性能を，2011 年に音声認識 [18]，2012 年に画

像認識 [19]でそれぞれ実現したことで，学術界のみならず
産業界を巻き込んで大きな注目を集めている。

2.	ディープラーニング ( 深層学習)
ディープラーニングは「多層のニューラルネットワーク

(neural network)を用いた機械学習」の総称である[5]。
ニューラルネットワーク( 以降，ニューラルネット)は，生物の
神経回路網を模倣した数理モデルに基づく機械学習の技
法であり，1940 年代から現在に至るまで継続して研究が
続けられている[17]。

ニューラルネットは，①入力層 (input layer)，②中間層
(internal layer)，③出力層 (output layer)の3 層からな
るネットワーク構造を有する数理モデルである( 図 2)。図 
2において，入力層からの入力ベクトルxに対して，中間層
の出力ベクトルzは，

z = f ( Wi×x + bi )　　　　（1）
と表現される。ここで，添字iはinternalを表す記号であり，
Wi は入力層と中間層の間の結合の重み行列，biは中間
層に与えられたバイアスベクトル， f(･)は活性化関数と呼ば
れる非線形関数である。同様に，中間層からの入力ベクト
ルzに対して，出力層からの出力ベクトルyは，

y = g ( W0×z + b0 )　　　　（2）
と表現される。ここで，添字 oはoutputを表す記号であり，
Woは中間層と出力層の間の結合の重み行列，boは出力
層に与えられたバイアスベクトル，g(･)は活性化関数と呼
ばれる非線形関数である。それぞれの入出力ベクトルの
成分はユニットと呼ばれる。重み行列とバイアスベクトルは，
誤差逆伝播法 (back propagation)を用いた学習法にも
とづいて調整される[17]。
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本稿では，ニューラルネットの層数は，入力層を除いて
カウントする。例えば，図 2の(a)は，2 層のニューラルネット
とみなす。この場合，ディープラーニングは，図 2の(b)の
ように，3 層以上 ( つまり，中間層が 2 層以上 )の「深い」
ネットワーク構造を有するニューラルネット( 以降，ディープ
ネット)であると定義される[17]。ディープネットは，過適合
(over fitting) や 勾 配 消 失 問 題 (vanishing gradient 
problem) 等の問題の存在が古くから知られており，実用
化は困難と考えられていたが，2000 年代に入り，事前学
習(pre training)やドロップアウト(dropout) 等の正則化
技法，新たな活性化関数が次々に開発されたことで，実用
化の進展が目覚ましい[17]。なお，ドロップアウトは，ディー
プネットを構成する中間層のユニットを選出確率 pで確率
的に選別する学習法であり， pの値は[0.5, 0.8]の範囲で
選択することが望ましいとされる[25]。また，ディープネット
では，勾配消失問題への対策として，ReLU (Rectified 
Linear Unit)と呼ばれる活性化関数が広く知られる[26]。
ディープラーニングの技術詳細については，例えば，参考
文献 [21]を参照されたい。

ディープラーニングの特長は，表現学習(representation 

learning)である[21][22]。機械学習の従来手法は，人手
で設計した表現 ( 特徴量 )に基づきパターン識別するアプ
ローチを採用しており，昨今では識別性能の限界を迎えつ
つある。一方，ディープラーニングは，計算機性能の進歩と
データセットの大規模化を前提として，パターン識別に有効
な表現をデータセットから計算機で自動的に獲得するアプ
ローチを採用することで，音声認識および画像認識におい
て，従来手法を凌駕する圧倒的な識別性能を実現してい
る[23]。ディープラーニングが有するこの特長は，前述の
識別性能の向上に加えて，人手による表現の設計が困難
であったためにこれまで機械学習を導入できていなかった
ユースケースへの応用を可能にすると考えられており[24]，
近い将来，産業界に大きなインパクトを与える技術として，
学術界のみならず産業界からも注目されている( 図 3)。

IV.	実証結果
本実証では，地方銀行のカードローンニーズ顕在化顧客

を対象とした予測モデルにおいて，ディープラーニングを実
務的に同様ユースケースで一般的に用いられるロジス

図 2　ニューラルネット，ディープネットのネットワーク構造
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ティック回帰モデル( 従来型モデル)と比較することで，そ
の実務展開の可能性を評価する。なおプロモーションチャ
ネルはDMを前提としている6）。

1.	実証概要

（1） 分析の対象顧客
分析対象は，25 ～ 55 歳の極めて厳しい条件7）を満た

す取引が濃密な約 30 万の地方銀行顧客を母集団として
いる。銀行顧客の大半は取引が希薄な顧客8）であり，この
うち新規にカードローンを保有する顧客の割合 (ターゲット
率 )は極めて低い。そのため，これら顧客も含めた母集団
を対象としてモデルを構築すると，モデルの優劣は取引が
希薄な顧客を除外する能力によって決定されてしまう懸念
がある。一方，DMではプロモーション可能な顧客数に限
りがあるため実務的観点からは見込の低い顧客の除外能
力よりも見込の高い顧客の抽出能力に興味がある。以上
の理由から，本分析では先の厳しい条件を満たす恒常的
に取引がある顧客を対象としており，これら顧客の抽出だ
けで既にターゲット率は基準値9）の5 倍以上に達する10）。

（2） モデルの構築と評価
構築するモデルは，顧客の過去 12ヶ月間のデータを入

力とし将来 3ヶ月間のカードローン新規保有予測を出力と
するものである。学習データとして用意した12ヶ月( 入力
データ)＋3ヶ月( 正解データ)からなる15ヶ月間のデータ
を用いてモデルを構築する。ただしロジスティック回帰モデ
ルにおいては，性能追求を意識しつつも一般的な金融機
関の慣例に従い「どのような顧客が優良見込客なのか？」
という問に実務的観点から納得できる説明ができるモデル
構築につとめた11）。一方，ディープラーニングはその性質上

「ブラックボックス」であり，性能追求のみを意識したモデル
構築につとめている。その後，学習データとは異なる15ヶ
月間の検証データを用意し，このうち12ヶ月の入力データ
から出力される予測結果と3ヶ月の正解データとを比較す
ることで，実務展開で必要不可欠な汎化性を考慮した評
価 (アウトサンプルデータによる評価 )を行う。

（3） データ
モデルに入力する12ヶ月間のデータ( 元変数 )には，属

性 ( 性別・年齢 )・居住環境・世帯環境などの「①だれが」
の情報，各種残高推移・トランザクションベースでの各種
取引12）などの「②いつ，なにを，いくら」の情報，及びその
チャネル利用状況による「③ (いつ，)どこで」の情報など，
多岐に渡るMCIF 情報を用いた。さらにその元変数から，

図 3　ディープラーニング ( 深層学習)の特徴
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残高変動・取引変動・チャネル利用特性 ( 時間帯・手数
料取引など)の視点で各種加工変数を作成し使用した
( 元変数 50 種類＋加工変数 50 種類の100 変数程度 )。こ
の加工変数の作成の裏には，職人技とも揶揄される実務
担当者の特徴抽出の分析作業が存在している。なお学
習データ・検証データどちらにおいても，ディープラーニング・
ロジスティック回帰モデルともに完全同一のデータを使用し
た。

2.	実証による評価結果

（1） モデル構築結果
学習データによるモデル構築手法と結果について述べ

る。ロジスティック回帰モデルにおいては，ステップワイズに
より有意水準 1%で自動変数選択を行い，表 1のようなモ
デルを構築した。前述のとおり，このモデル構築においては

「どのような顧客が？」に対する納得できる説明も意識して
おり，表 1から①残高変動が激しくまた直近が低位水準に
ある，②家賃引落や融資取引がある，③ ATMでは時間
外など手数料が発生する取引が多い，などの顧客が優良

見込客となるモデルを構築したことになる。
一方，ディープラーニング13）のモデル構築においては，中

間層が2 層からなるネットワーク構造を採用した。各々の中
間層は，全結合層・ReLU 層・ドロップアウト層の3 層から
構成しており，ドロップアウト層のユニット選出確率 pには
0.5を採用した。出力層は，全結合層・ソフトマックス関数
(softmax function)・損失関数 (loss function)の3 層か
ら構成しており，損失関数には交差エントロピー (cross 
entropy)を用いた。各々の全結合層の重み行列及びバ
イアスベクトルは確率的勾配降下法(stochastic gradient 
descent)により調整しており，その学習係数 (learning 
rate)[17]は初期値 0.001から終端値 0.00001に向けて直
線的に減衰させた。

（2） モデル性能評価結果
検証データによるモデル性能評価結果について述べる。

地方銀行におけるDMの送付顧客数は1回の施策につき
数万程度とされることが通例である。このため本実証で求
められる性能としては，一般的に指標とされる母集団全体

表 1　ロジスティック回帰モデルの構築結果
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の正解率よりも，見込度 (スコア)が高い母集団上位数％
(DM 送付数万顧客÷母集団 30 万顧客 )の正解率の方が
重要となる。

両モデルからスコアの高い上位 5%を抽出しそれら顧客
の正解率が母集団全体の正解率の何倍かを「上位 5％
の効果」として，また全体の正解率を示す AR 14）を参考情
報として，その結果を表 2に示す。ここでは元変数だけの
場合15）と，特徴抽出に至る分析を経て作成した加工変数
を含めた場合の2つの結果を示している。なお前述のとお
り，本実証分析における母集団には極めて厳しい条件を
設定しており，取引が希薄な顧客を含む母集団 (ただし不
稼動顧客は除外 )の場合には表 2の結果に対し「上位
5％の効果」では5 倍程度，「AR」では1.3 倍程度した水
準となる。

表 3は，本実証分析における実務担当者としての総工
数の内訳を示したもの16）であり，「加工変数あり」において

「職人技」とも揶揄される特徴抽出関連の工程は総工数
の約 60％に達する17）。

表 2の結果は実に多くの示唆を与えている。
まずは①と③を比較すれば，これは職人技の価値の定

量的な評価結果となる。マーケティング職人は業務知見を
活用し顧客行動を深耕することで総工数の60％を引き換
えに2.87 → 4.24という1.5 倍の効果向上を実現する。

次に①と②を比較すれば，これはモデルの基礎的な識
別性能 (モデル力)の評価結果となる。ディープラーニング
は従来型モデルよりも2.87 → 4.22という1.5 倍の識別性能
を有しており，ディープラーニングが世界を席巻し今なお多
くの注目を集めている理由がここにあるのであろう。一方，
③と④の比較は，全ての情報 ( 変数 )を使用した実務的な
識別性能の評価結果となり，ここでは他の先行研究で報
告されているようなディープラーニングの圧倒的な識別性
能は発揮されていない。この比較結果については後に考
察する。

続いて②と③の比較であるが，この結果はディープラー
ニングの実務展開に対する重要な示唆を与えている。
それは，圧倒的な識別性能は発揮されていないものの，
ディープラーニングでは総工数の60％に相当する職人技
の工程を省いてもなお職人技を駆使した従来手法と同水
準の性能を発揮するということである。この比較結果につ
いては後に考察する。

表 2　モデル性能の結果

表 3　本実証における総工数とその内訳
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最後は②と④の比較であり，この結果からはディープラー
ニングを運用するにあたり興味深い特性が得られている。
それは，ディープラーニングでは客観的な元データのみの
方が偏った主観的な加工変数18）を加えた場合よりも性能
が良い，つまり主観的な加工変数は不要であるということ
である。このためディープラーニングを運用するにあたって
は観測される元データをそのまま入力するだけで構わない
ことになる。

（3） 抽出顧客評価結果
DMによる限られたプロモーション顧客数を前提としてい

ることから，両モデルから抽出される見込客の「顔」に対
する評価は実務的観点から重要な意味を持つ。図 4の
左図は，ロジスティック回帰モデルとディープラーニングにお
いて同一の上位％を抽出した場合の同一顧客の割合を示
したものである(100％抽出，つまりは母集団全体を抽出し
た場合は，全て同一顧客となる)。前述したモデル性能評
価における上位 5％抽出時は，両モデルで4 割程度が同
一顧客つまりは6 割が異なった顧客であり，正解顧客に対
する両モデルのスコア上位％をプロット比較した図 4の右

図において上位顧客が広く分布していることからも，ディー
プラーニングは従来手法では抽出できなかった新たな優
良見込客を抽出していると言える。

V.	 考察と今後の展望
「なぜディープラーニングは，本稿のような金融行動に対

しては音声認識・画像認識などで報告された圧倒的な識
別性能を発揮できなかったのか」という点とともに，本実証
結果から金融行動を中心とした金融マーケティングプロセ
スにおけるディープラーニングの実務展開を展望する。

1.	実証結果から考えるディープラーニングの特性
本実証結果から，ディープラーニングの特性について考

える。消費者行動は深層心理など観測不能な要因から
観測可能な顧客行動が実現されるという立場を取ること
が多い。この観点から考えれば，従来モデルは観測不能
な要因を顧客視点に立ってイメージ・デザインし，それを“モ
デル”として具現化することで実行動の説明を試みている
と言える。ここでは，深層心理(観測不能)→顧客行動(観

図 4　両モデルにおいてスコア上位％を抽出した場合の同一顧客の割合 ( 左 )
　　  両モデルにおける正解顧客のスコア上位％ ( 右 )
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測可能 )という方向からの顧客行動の説明，つまりは深層
心理に対する実務的説明が可能な特徴抽出を意識して
おり，この説明の力が普遍性として機械学習の課題である
過適合の解決につながることを期待している。

一方，ディープラーニングに代表される予測精度に重き
を置く特徴抽出の自動化 (ブラックボックス)は観測可能な
顧客行動データの様々な連関性を深く探ることで事象の
予測精度を高めることを目的としている。つまり，顧客行動
( 観測可能 ) →深層心理 ( 観測不能 )という方向から顧客
行動の説明を試みていると言える。ここではどのくらい「深
く」探るかが重要であり，消費者行動の裏には深層心理
が存在するのであれば結果として深層心理にまで至るかも
しれない。しかし仮に深層心理にまで至ったとしても，そも
そもその存在を必要としておらず説明もできないということ
になる。

このように深層心理の存在を真として両モデルの特徴を
整理すれば，「なぜディープラーニングは，本稿のような金
融行動に対しては音声認識・画像認識などで報告された
圧倒的な識別性能を発揮できなかったのか」という問に対
しては，「観測可能な金融行動が深層心理から遠いもので
あるから」という答となる。一方，深層心理に近しい19），もし
くは深層心理を必要としない単純事象20）においては，他の
先行研究の結果と同様に金融機関においてもディープ
ラーニングが圧倒的な識別性能を発揮すると考えられ，実
務展開に至ることが期待される21）。

2.	金融マーケティングにおけるディープラーニングの実
務展開

本実証結果から，金融行動を中心とした金融マーケティ
ングプロセスにおけるディープラーニングの実務展開につ
いて考える。本実証においては，音声認識・画像認識な
どで報告されているディープラーニングの圧倒的な識別性
能は確認できず，従来型と同様の水準の効果を実現する
に留まった。しかし，ディープラーニングは総工数の60％程
度を占める「マーケティング職人」による説明変数の作成
工程 ( 特徴抽出)を省いた上でこの水準を実現しており，

60％という数字だけでなくその裏にある職人の育成期間も
考えれば驚くべき性能だと言えよう。

マーケティング職人の育成・確保およびその継続は，加
藤 (2015)[8]のように複数地銀で金融マーケティング機関
を設けるなど地銀連携により対応する動きもあるが，一般
企業と同様に多くの金融機関でも大きな課題となっている。
このため今後は，職人による従来型モデルを中心としたビッ
グデータアナリティクスを，職人が不要なディープラーニング
で代替する金融機関もあるかもしれない。

しかし，このディープラーニングへの代替は金融サービス
財，ひいては金融マーケティングプロセスのコモディティ化
を促進させるのではないだろうか。ディープラーニングは
「どのような顧客が？」の問に答えることができず，また運用
においても観測されたデータをそのまま入力するだけの，
業務知見の蓄積を伴わないブラックボックスである。このブ
ラックボックスによって，コモディティ化した金融サービス財
に対する差別化戦略の柱であるビッグデータアナリティクス
を代替することは技術の「モジュール化」に他ならない。
モジュール化がコモディティ化を促進する大きな要因であ
ることはChristensen(1997)[7]など多くの先行研究で指
摘されている。このため金融マーケティングにおけるディー
プラーニングの実務展開は，モジュールの単純代替ではな
くバリューチェーンの新たな一部機能として実現されるべき
であろう22）。

VI.	おわりに
ディープラーニングが従来よりも極めて高いモデル力( 基

礎的な識別性能 )を有していることは，本実証結果からも
多くの先行研究からも疑いはない。しかし，金融マーケティ
ングプロセスにおいてモジュール代替ではなく新たな一部
機能としてディープラーニングの実務展開を目指す上での
課題は，顧客行動の特徴抽出を自動化する「ブラックボッ
クス」という点にあろう。同様の課題が存在するニューラル
ネットではその対応として，福見 (2002)[10]の進化手法に
よるルール抽出や，北島 (2016)[11]のポテンシャル学習によ
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るpotentialityの高い入力ニューロンの抽出，などのアプ
ローチが提示されている。今後これら先行研究について
も考慮していく予定ではあるが，特に我々は本実証におい
てディープラーニング"だけ"が高いスコアを推定した「新
たな優良見込客」の存在に注目している。なぜなら，この
顧客群は従来の業務知識・知見からはイメージ・デザイ
ン出来なかった先であり，この顧客群から金融行動に対
する新たな知見の蓄積が期待されるからである。現在は，
DMを送付しその感応度も含めた上で，このディープラー
ニングが導いた新たな優良見込客に対する分析 (リバー
スエンジニアリング)を進めている。

我々は，人工知能から多様性・異質性を考慮した新た
な顧客理解を「学ぶ」こと，そしてそれを継続することで
実現するコモディティ化した金融サービス財に対する差別
化戦略を目指している。

注

1）	  Image Net Large-scale Visual Recognition Challengeの
略．2010年から毎年開催されている大規模画像認識のコンテス
ト．

2）	  Marketing Customer Information Fileの略．MCIFは，顧
客属性情報 , 顧客商品保有情報 , 顧客各種契約情報 , 顧客ト
ランザクション情報 , 顧客利用チャネル情報 , 顧客コンタクト情
報 , 顧客プロモーション結果情報，顧客アンケート情報 , 顧客収
益情報，一部の外部情報，などの多岐に渡る顧客情報が顧客
番号によって一元管理された膨大なシングルソースデータであ
り，存在データ期間は10 年以上に及ぶものもある．現在は外部
データの拡充，特に非構造化データの取込みが注目されている．
MCIFやそれを活用した金融データベースマーケティングにつ
いては[1][2]などで述べられている．

3）	 平成6年より経営科学系経営部会連合協議会が主催する「共
通の実データを元に，参加者が分析を競う」ことを目的としたコ
ンテスト．

4）	  [27][28]など，2 回にわたる特集の中で9 論文が紹介されてい
る．

5）	 低迷する法人の借入需要，激化する住宅ローンの金利競争，日
本銀行による「量的・質的金融緩和」のもとでの多額の長期

国債買入れ，など．

6）	 地方銀行では，自行 Webサイトにおいて接点確保が可能な顧
客はほとんどおらず，アウトバウンドによるプロモーションチャネル
は対面・コールセンター・DMが中心となる．

7）	  1 年間で給与振込が毎月存在かつ顧客からの能動取引
(ATM・窓口・IBの利用)が毎月発生，などの条件．

8）	 完全な不稼動顧客も多いが，年数回しか取引をしない顧客も数
多く存在する．

9）	 完全な不稼動顧客を除外した母集団(上記の年数回取引顧客
は含む)におけるターゲット率．

10）	 ただしそれでもなお本実証のターゲット率は1％程度である．

11）	 銀行のマーケティング実務では，多少の性能劣化が生じるとして
も納得できる説明が可能なモデルが好まれるケースが圧倒的に
多い．

12）	 現金引出など能動的取引だけでなく口座引落など受動的取引
も含む．

13）	 本 実 証 で は NEC 社 の「NEC Advanced Analytics - 
RAPID 機械学習」を使用．RAPIDはディープラーニングを
コアエンジンとした機械学習ソフトであり，MM 総研社が主
催する「MM 総研大賞 2016」ではAI 分野で最優秀賞を
受 賞して いる(http://www.m2ri.jp/newsreleases/main.
php?id=010120160615500). 

14）	 Accuracy Ratioの略．CAP(Cumulative Accuracy Profile)
曲線を活用した全体のモデル正解率を示す指標であり，0 ～ 1
の値をとり1に近づくほど正解率が高いと評価される．金融業界
においては信用リスクモデルの評価などで一般的に使用されて
いる．これについては[10]に詳しく述べられている．

15）	 1 年間の集約変数 ( 合計，平均，分散，など)は厳密には加工変
数であるが本稿では元変数としている．

16）	 工数単位については未記載とした．対象ユースケース，実務者
のスキルなどで大きく変動するものであるが，本実証分析ではこ
のような工数構成となった事実として紹介する．

17）	「3.モデル構築」における差は，「どのような顧客が？」の問に対
し実務的観点からの納得できる説明を考慮したことで発生する
工数である．

18）	 特徴抽出に関する加工変数は分析担当者の主観に偏っている
と言える．

19）	 顧客アンケートやソーシャルデータなどが相当．

20）	 音声認識・画像認識・自然言語処理や，将棋・囲碁，金融機
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関においては不正検知などが相当．

21）	 現状でもロボティクスや自然言語処理においては多数の金融機
関で導入事例が報告されている．

22）	  マーケティングチャネルとして対面・コールセンター・DMを対
象とした場合を想定．逆にインターネットバンキングのバナープロ
モーションなどでは単純代替も有益かもしれない．
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