
データサイエンスすいすい会

「初心者卒業：　
精度評価と不均衡データの取り扱い」
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表形式の自動機械学習（AutoML）とは
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n 一枚表さえ用意したら、自動で機械学習をさせることができるシステム

継続 解約

サブスク会員

１か月後

ID: 4
会員月数: 60
住所: 大阪
年齢: 25
趣味: F

機械学習：　ターゲットを特徴量だけで予測すること
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本日の話題：　精度評価と不均衡データの扱い
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n分類問題における正解率のパラドックス

n分類問題での精度評価手法

n実践的な不均衡データの前処理
• Google Colaboratoryでの処理
• Tableau PrepとTabpy連携での処理

nForecastFlowで予測結果の差異確認
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正解率のパラドックス
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n解約率が低い状況ほど、簡単に高い正解率を出せる（解約者検出と無関係）

継続 解約

サービスA
解約率：20%

継続 解約

サービスB
解約率：5%

必ず「継続」を予測するシステム

正解率：80% 正解率：95%
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予測結果と実際の状況の組み合わせの種類
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n例：　医師の診断

実
際

の
状

況

予測結果のラベル
妊娠している 妊娠していない

妊娠
している

妊娠
していない
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適合率(Precision)と再現率(Recall)
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n予測結果と実際の状況の組み合わせ

実
際

の
状

況

予測結果のラベル
妊娠している 妊娠していない

妊娠
している

妊娠
していない

TP FN

FP TN

正解率
Accuracy

TP FN FP TN

TP TN+

+ + +
:

適合率
Precision TP FP

TP

+
: 言ったこと

合っているか

再現率
Recall TP

TP

+
: 見逃して

いないか
FN



©GRI Inc.

適合率(Precision)と再現率(Recall)
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n予測結果と実際の状況の組み合わせ
正解率

Accuracy
TP FN FP TN

TP TN+

+ + +
:

適合率
Precision TP FP

TP

+
: 言ったこと

合っているか

再現率
Recall TP

TP

+
: 見逃して

いないか
FN
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機械学習で、まず使うべき精度評価指標
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nF1: ２種類の正しさを評価できるべき
• 範囲は 0~1までの値

nどのくらいだと良いか？（ざっくり肌感覚）
• 0.65: まぁまぁ
• 0.70: 一般的な利用者から不満が出ない
• 0.90: とても高い

F1 = 
Precision + Recall

2
Precision ・ Recall

= 2
Precision  + Recall-1 -1

※PrecisionとRecallは分子
が同一で、分母が異なるの
で、単位を揃えるために逆
数の算術平均の逆数にする

※２種類の速度でドライブ
したとき、時速30KMと時
速40KMの算術平均をしな
いのと同じ
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不均衡データでの機械学習結果

10

n不均衡データを、そのまま自動機械学習に入れると、あまり良いF1精度を得ら
れないことが多い
• 上手く学習できない
• 特徴量を使って解約者と継続者をきれいに分離できない
• 機械学習では似た行の数が重みになるので、不均衡だと少ないラベルの特徴

の学習が不利になる

解約率10％の例
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不均衡データの対応方針

11

nデータを均衡に近づける
• データを増やす（均衡状態に近づくように）
• アンダーサンプリングする
• 訓練時に重みを付けた学習をする
• 評価指標をLogLossにする

まずはこちらを試す
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データの増やし方の例
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n期間を増やしてみる

例えば、N月の新規会員が1,000人であれば、
Nを５か月間にすると、5,0000人のデータが
得られる

ただし、期間が長いとユーザ層が変わってい
たり、適応している施策が異なっていること
も多く、そこまで長く取れないことも多い
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まず最初に試すべきは、アンダーサンプリングの手法
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nサンプリングの手法は多くある

n最もシンプルなのは、ランダム・アンダー・サンプリング（RUS）
• これで、そこそこ上手くいくなら、十分なやり方

-（例：　3行置きに間引く、会員IDの下一桁が１など）
• わざわざオーバーサンプリングして計算時間を増やすより、十分な結果が出

やすい

https://dl.acm.org/doi/pdf/10.
5555/3122009.3122026
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RUSのGoogle Colaboratoryの例
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nPythonのImbalanced Learnパッケージを使う
nColabの例

nRだと
• tydyverseとtydymodelsを使う（その中にrsampleがある）

https://imbalanced-learn.org/stable/

https://colab.research.go
ogle.com/drive/1mdvXn
3Xc65g2qHH1xPjSrRw
WfD8ixWdw
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Tableau PrepでTabpy連携の例
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nデータセットを作成するフローの中にランダム・アンダーサンプリングのスク
リプトを入れる
• https://drive.google.com/file/d/15_Fs8Jk3u1jQw7n7A1KbBjQGHXBWIUzk/view?usp=sharing

Tabpyの設定：　https://help.tableau.com/current/prep/ja-jp/prep_scripts_TabPy.htm
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Tableau PrepでTabpy連携の例
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nスクリプトの中
• https://drive.google.com/file/d/15_Fs8Jk3u1jQw7n7A1KbBjQGHXBWIUzk/view?usp=sharing
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ForecastFlowでの予測精度の比較
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n元データセットとRUSした結果では、解約（True.）のF1スコアが向上

元データ

RUS
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ForecastFlowでの解釈の比較
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nRUSの感度分析の解約確率を読み取るのが難しい（元々14.5%の解約率を
50%にならしているので）

元データ RUS
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本日のまとめ
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n分類問題で扱う精度評価指標について理解

n不均衡時には、まずはデータを増やせるか試し、次にアンダーサンプリングを
試してみる

nアンダーサンプリングすると、予測精度を上げられる可能性が高いが、解釈が
難しくなる
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その他のサンプリング技法
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nアンダー・サンプリング
• Tomek Links
• Cluster Centroids
• NearMiss

nオーバー・サンプリング
• SMOTENC　数値もカテゴリも可
• SMOTE
• ADASYN

Tomek’s Linksの例

SMOTEの例
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SMOTENCの例
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n高い精度を出力するが、感度分析で想定外の状況も出力される可能性あり
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残っている質問（今後、説明していきたい内容）
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nその他のビジネスの実践例を知りたい

nどのくらい正解データの数があるべきか

n初心者がよくやる間違い（特徴量エンジニアリングについて）

n様々な自動機械学習ツールの比較
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過去のすいすい会の動画
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n第１回「ビジネスでAIを活用するための問題設定」
• https://www.youtube.com/watch?v=ppkgYD69NDU

n第２回「アンケートと機械学習」
• https://www.youtube.com/watch?v=-s1PcLQUBNI
• https://www.youtube.com/watch?v=ylVT3OyayEk
• https://www.youtube.com/watch?v=sFVabtfNvIk


