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Causal Treeに基づく選択バイアスを考慮した
頑健な条件付き平均処置効果推定手法の提案

坪井 優樹1,a) 阪井 優太1,b) 鈴木 佐俊1,c) 後藤 正幸1,d)
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概要：統計的因果推論に基づくビジネス施策の効果検証では，条件付き平均処置効果（以下，CATE）と
呼ばれる，処置の有無やアウトカムに関連のある変数が同じ顧客群における処置効果の推定が有用である
ことが多い．この CATEを推定するための基本的な手法である Causal Treeは解釈性が高く，観察研究に
おいても適応可能であるため非常に有用である．ただし，Causal Treeを観察研究で用いる際には顧客を
人為的に選択することによる系統的な誤差（以下，選択バイアス）を除去する必要があり，傾向スコアを
用いた改良手法である Causal Tree-Transformed Outcome（以下，CT-TO）が提案されている．しかし
CT-TOは，傾向スコアを推定するモデルが正しく指定されていない場合には，最終的に誤った CATEの
推定に結び付きやすいことなどの改善点がある．そこで本研究では，Causal Treeをベースとし，高い頑
健性を持って選択バイアスが存在する状況に対応した CATE推定手法を提案する．具体的には，Doubly

Robust Estimatorという，ある集団全体の処置効果を推定可能な手法を活用した CATEの推定に基づい
て，Causal Treeの目的関数の導出を行う．これにより，CT-TOが有する高い解釈性を維持しつつ，選択
バイアスが存在する状況において，より精度の高い CATEの推定が可能になる．最後に，人工データと実
データに対して提案手法を適用し，その有効性を検証する．
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Abstract: In the effectiveness testing of business measures based on statistical causal inference, it is often
useful to estimate the conditional average treatment effect (CATE). Causal Tree, which is the basic method
for estimating CATE, is highly interpretable and can be adapted to observational studies, making it very
useful. However, when Causal Tree is used in observational studies, selection bias needs to be removed,
and an improved method using propensity scores, Causal Tree-Transformed Outcome (CT-TO), has been
proposed. However, CT-TO has some points to be improved, such as the fact that it tends to lead to in-
correct CATE estimation if a model for estimating propensity scores is not correctly specified. Therefore,
this study proposes a Causal Tree-based CATE estimation method for situations where selection bias exists
with a high degree of robustness. Specifically, the objective function of Causal Tree is derived based on the
estimation of CATE using doubly robust estimator, a method that can estimate the treatment effect for an
entire population. This enables more accurate CATE estimation in situations where selection bias exists,
while maintaining the high interpretability of CT-TO. Finally, the proposed method is applied to artificial
and real data to verify its effectiveness.
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1. はじめに

企業がマーケティング施策などを設計する際，施策の効
果検証を適切に行い，正しい意思決定につなげることは，
効果の低い施策実施を回避するためにも非常に重要な課題
である．一般に，施策対象である個人ごとの施策効果を実
験的に評価することは困難であるが，集団に対する平均的
な施策効果という意味で，平均処置効果（以下，ATE）や
条件付き平均処置効果（以下，CATE）といった指標で効
果が測られることが多い [1]．マーケティングの分野にお
いては，顧客の属性に基づいて施策を検討および実施する
セグメントマーケティングが行われることが多く，CATE

によって，どのような特徴を持つ顧客群に対する施策効果
が高いかを把握することは重要である．このような分析に
よって，効果的なユーザ群を特定し，費用対効果を最大化
することができる．また近年では，単に分析者が条件を指
定するのではなく，CATE推定手法を用いて適切に特徴条
件の数を大幅に減らすことで，どのような特徴がどのよう
に処置効果に影響を与えているかについての解釈がさかん
に行われている [1]．
これらの ATEや CATEの観点から，施策などの処置が

結果に与える効果（以下，処置効果）を最も正しく評価す
る方法としては，ランダム化比較実験（以下，RCT）[2]が
望ましい．ビジネス領域では A/Bテスト [3]と呼ばれるこ
とも多いが，基本的には，ユーザを施策を実施する群（以
下，処置群）と施策を実施しない群（以下，対照群）にラ
ンダムに分割し，処置効果を推定することで正しい評価が
可能となる．しかし実際には，ビジネスが展開されている
中で施策は実施されるものであり，つねに RCTや A/Bテ
ストが実施できるとは限らず，過去の施策実施結果のログ
データ（観察データ）などから処置効果を推定しなければ
ならないケースがある．また，一般にビジネス施策は「施
策効果が高いと推定される顧客」に対して実施されること
が多い．このような場合，観察データには，ユーザを人為
的に選択することによる系統的な誤差（以下，選択バイア
ス）が含まれる可能性があり，この選択バイアスを考慮し
て処置効果を正しく評価する必要がある．このような枠組
みは，統計的因果推論 [4]と呼ばれ，様々な領域で広く研
究されている．
一方，CATEを推定するための具体的，かつ基本的な手

法として Causal Tree [5]が知られている．この手法は回帰
木 [6]のアルゴリズムを用いているため解釈性に優れ，処
置効果に影響を与える要因を分析する際に非常に有用であ
り，観察研究においても適応可能である．ただし，Causal

Treeを提案したAtheyらは，このモデルを観察研究に用い
る際には，処置群と対照群の単純比較による選択バイアス
を除去するため，葉内の推定値を修正する必要があるとも
言及しており，実際に Causal Tree-Transformed Outcome

（以下，CT-TO）[7]が新たに提案されている．CT-TOは，
Causal Treeの処置効果を推定する際に，各ユーザにおい
て処置が実施される確率である傾向スコア [8]を用いて各
葉における処置群と対照群内の結果を調整することで，選
択バイアスを除去する．ただし，CT-TOで使用する傾向
スコアは，処置の有無や結果に関連のある変数（以下，共
変量）から処置が実施される確率を予測するモデルが正し
く指定されていない場合には誤った結果を与える可能性が
ある [9]．また，傾向スコアが非常に小さい場合や大きい場
合，ユーザに対する重み付けが極端になるという問題点な
どがある [10]．
一方，傾向スコアによる処置効果推定手法を拡張した

手法として Doubly Robust Estimator [11]が提案されてい
る．Doubly Robust Estimatorは，選択バイアスが存在す
る状況において ATEを推定可能な手法であり，傾向スコ
アを用いた推定と，共変量と処置の有無を表す変数（以下，
処置変数）で結果を説明する回帰分析の 2つの ATE推定
手法を組み合わせている．そのため，傾向スコアのみを用
いた場合よりも頑健性を高めることができることが知られ
ており，近年応用研究で広く利用されている [9]．
そこで本研究では，Causal Treeをベースとした，高い

解釈性を維持しつつ，CT-TOより高い頑健性を持って選
択バイアスが存在する状況に対応した CATE推定手法を
提案する．具体的には，Doubly Robust Estimatorを活用
した結果および CATEの算出に基づいて，Causal Treeの
目的関数の導出を行う．これにより，高い解釈性を維持し
つつも選択バイアスが存在する状況において CATEの適
切な推定が可能になる．最後に，人工データを用いた推定
精度評価と実データを用いた分析を行い，提案手法の有効
性を示す．

2. 準備

2.1 対象問題
近年，観察データを活用した比較によって施策の効果を

求めたいという需要が大きく，効果検証によるデータ駆
動型マーケティングへの期待が高まっている．たとえば，
マーケティング施策としてクーポン配布を実施するとき，
クーポン配布にはコストがかかるため，企業はクーポンを
使用してくれるユーザに対して優先的に効率良く配布を行
いたいと考えられる．このように「クーポンの利用率」を
効果と考えた場合，最も素直は方法は「クーポン利用率の
高いユーザ群を特定し，それらのグループを選択してクー
ポン配布する」という方法であった．しかし，この方法は
ビジネスの観点からは適切とはいいきれず，「クーポン配布
の処置効果」で施策対象グループを特定すべきであるとい
う考え方が急速に広まっている．すなわち，クーポンを配
布しなくても購入するユーザに対してではなく，クーポン
を配布したことによってはじめて購入に至るユーザに対し
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表 1 ルービン因果モデルにおける処置効果
Table 1 Treatment effects in Rubin causal model.

処置を実施した
場合の結果

処置を実施しなかった
場合の結果

処置を実施
されたユーザ

観測 欠測

処置を実施
されなかったユーザ

欠測 観測

て施策を実施することが望ましいという考え方である．そ
のため，近年では，与えられたデータから変数間の関係性
を明らかにできる統計的因果推論 [4]を用いた施策の効果
の推定がさかんに行われており，正しい意思決定や改善に
つなげるために，非常に重要な課題となっている．統計的
因果推論には様々なアプローチが存在しており，最も代表
的なアプローチとして，Rubinによって提案されたルービ
ン因果モデル [12]がある．ルービン因果モデルとは，実際
には観測ができない潜在的結果を仮想的に考えるアプロー
チである．本研究では，このルービン因果モデルに基づい
た統計的因果推論の領域を扱う．

2.2 処置効果の定義
因果関係において原因となるものを処置といい，マーケ

ティング上では何らかの施策を指す．N 人の母集団にお
ける，i番目のユーザ（i = 1, . . . , N）において，処置の有
無を表す変数を処置変数と呼び，Zi ∈ {0, 1}とする．ただ
し，処置を実施する場合を Zi = 1，処置を実施しない場合
を Zi = 0と表す．また，因果関係において結果を表す変
数を結果変数と呼び，Yi(Zi) ∈ Rで表す．すなわち，処置
を実施したときの結果変数は Yi(1)，処置を実施しなかっ
たときの結果変数は Yi(0)と記載される．このとき，i番目
のユーザにおける処置効果は式 (1)のように定義する．

Yi(1)− Yi(0) (1)

ルービン因果モデルでは，i番目のユーザはこれらの値
の組 {Yi(1), Yi(0)}を持つと考え，この値の組を i番目の
ユーザの潜在的結果変数という．しかし実際には，表 1 に
示すように処置の有無によって，どちらか一方の潜在的結
果しか観測できないため，このような i番目のユーザにお
ける処置効果を推定することができないという問題（統計
的因果推論の根本問題）[13]がある．
2.2.1 平均処置効果（ATE）
ある集団全体に対する処置効果を ATE（平均処置効果）

という．ATEは統計的因果推論における代表的な推定対
象であり，処置群の結果変数の平均値と対照群の結果変数
の平均値の差を ATEとして推定することが多い [1]．ATE

を式 (2)で表す．なお，式 (2)の等号は，期待値の加法性よ
り，X，Y が確率変数であるときE[X+Y ] = E[X]+E[Y ]

であるため成り立つ．

ATE = E[Yi(1)− Yi(0)] = E[Yi(1)]− E[Yi(0)] (2)

ただし，ATEの推定をする場合は，交換可能性，正値性，
SUTVA（stable unit treatment value assumption）という
3 つの前提条件が成り立つ必要がある [14], [15]．交換可
能性とは，Zi の値が z であるすべてのユーザについて，
Yi(z) ⊥ Zi が成り立つことである．つまり，Zi の値が 0

か 1 をとるとき，E[Yi(z) | Zi = 1] = E[Yi(z) | Zi = 0]

が成立する．正値性とは，Zi = 1 になる確率も Zi = 0

になる確率も 0ではないという前提条件である．つまり，
0 < p(Zi = 1 | Xi) < 1である．SUTVAとは，i番目の
ユーザの潜在的結果変数 {Yi(1), Yi(0)}は他のユーザの結
果に影響することはなく，また，i番目のユーザに対する
処置は一意に決まるという前提条件である．
2.2.2 条件付き平均処置効果（CATE）
異質性を考慮した処置効果として CATE（条件付き平均

処置効果）がある．CATEは，共変量と呼ばれる，処置変
数や結果変数に関連のある変数を用いて，同じ特徴を持っ
た集団で条件付けたときの ATEを表す [1]．i番目のユー
ザにおけるK 次元の共変量をXi = (Xi1, Xi2 . . . , XiK)と
すると，Xi の値が xである場合の CATEは式 (3)で定義
される．

CATE = E[Yi(1) | Xi = x]− E[Yi(0) | Xi = x] (3)

ただし CATEの推定は，ATEの推定における前提条件に
加えて，式 (4)に示す Unconfoundednessという前提条件
が成り立つ必要がある．ここで，⊥は確率変数としての独
立性を意味している．

{Yi(1), Yi(0)} ⊥ Zi | Xi (4)

3. 関連研究

3.1 実験研究と観察研究
処置効果を最も正しく評価する方法としては，RCT（A/B

テスト）[2], [3]のような実験研究が望ましい．これは，ユー
ザが処置群と対照群にランダムに分割されていることで，
群間の結果の平均値の差を処置の有無による差として扱う
ことができるためである．しかし，RCTは，コストの大
きさや倫理的な観点からなど，様々な理由から実施が難し
い場合がある．特に，利益が求められるビジネス活動にお
いては，施策対象者をランダムに選択する RCTは利益を
無視した実験であり，つねにこのような実験のみを継続す
ることには無理がある．このように，RCTによる厳密な
実験の結果ではなく，日々のビジネス活動の中で実施され
ている施策の結果を用いて，施策効果の評価ができれば，
ビジネス現場としては非常に望ましい．
一方，施策対象者がランダムに選択されず，何らかの偏

りを持って選択される場合，群間のユーザの特徴の違いに
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よって系統的な誤差（選択バイアス）が生じる．通常，過
去に蓄積された膨大なデータは平常時のビジネス活動の中
で集められており，多くのマーケティング施策は特定のセ
グメントを対象に実施されている．したがって，RCTを
用いた実験的なデータではなく，実運用の中で得られた選
択バイアスを含む観察データを用いて処置効果を推定する
ことが多い．この場合，処置効果が高いと見込まれるユー
ザ群を人為的に選択して施策を打っているため，単純な結
果の比較では選択バイアスを含んだ処置効果を推定してし
まい，適切な比較が困難になるという問題がある．そのた
め，ビジネスにおける処置効果の推定を行う際に用いる手
法は，選択バイアスに対応可能であることが望ましい．

3.2 選択バイアスへの対応
一般に，最も基本的な選択バイアスに対応可能な ATE

推定手法は，回帰分析であるが，選択バイアスの影響を取
り除いて ATEを推定するためには，強い前提条件を成立
させる必要がある [4]．そのため，回帰分析における問題点
に対処するために，各ユーザにおいて処置が実施される確
率である傾向スコア [8]を用いて，処置群と対照群のデー
タの性質を近くすることで ATEを推定する方法が広く活
用されている．Robinsら [16]は傾向スコアをユーザの結
果変数 Yi(Zi) の重み付けとして用いて ATE を推定する
Inverse Probability Weighted Estimator（以下，IPW推定
量）提案した．これにより，処置群と対照群の間の偏りを
なくすような ATEの推定を可能にした．ただし，傾向ス
コアは，共変量から処置が実施される確率を予測するモデ
ルが正しく指定されていない場合には誤った結果を与える
可能性があり [9]，傾向スコアが非常に小さい場合や大き
い場合，ユーザに対する重み付けが極端になるなどの問題
点がある [10]．そのため，Bangら [11]は回帰分析と IPW

推定量を組み合わせて ATEの推定を行う Doubly Robust

Estimatorを提案し，IPW推定量のみを用いる場合よりも
頑健に ATEを推定することを可能にした．

3.3 CATE推定手法
近年では，マーケティング施策としてセグメントマーケ

ティングが行われることが多いため，ATEのような集団
全体ではなく，ユーザが持つ特徴による異質性を考慮した
CATEの推定がさかんに行われている．CATEの推定値の
大きさを比較することにより，どのような特徴を持つ集団
に対して処置を実施することが有効であるかについての分
析が可能となり，ターゲティング最適化につなげることが
できる [17]．
Athey らは本研究の従来手法である，回帰木を用いて

CATEを推定するCausal Tree [5]を提案した．この手法は
通常の回帰木のように結果変数 Yi(Zi)を予測するのでは
なく，直接 CATEを予測する．また，この手法は回帰木に

基づいているため解釈性に優れ，処置効果に影響を与える
要因を分析する際に非常に有用である．たとえば，Knittel

ら [18]は，エネルギー事業者が個別の家庭にエネルギー使
用状況などの情報提供を行うことによる，節電行動への効果
検証を行った．また Ranaら [19]は，ヒマラヤ山脈におけ
る森林管理政策の実施による植生成長への効果を検証して
いる．Causal Treeを提案したAtheyらは後に，選択バイア
スの除去のために Causal Treeの CATE推定時に傾向スコ
アを用いる Causal Tree-Transformed Outcome（CT-TO）
や，Random Forest [20]に基づき Causal Treeを拡張した
Causal Forest，一般化モーメント法 [21]を活用してCausal

Forest [22]を拡張したGeneralized Random Forests（以下，
GRF）[23]を提案している．さらに，Oprescuらは，GRF

にネイマン直交条件 [24]を組み合わせた Orthogonal Ran-

dom Forest（以下，ORF）[25]を提案しており，GRFに比
べてパラメータ推定量の正則化バイアスを下げている．ま
た，Powersらは，Causal Treeのアルゴリズムに基づいた
ブースティング決定木である Causal Boosting [26]を提案
している．このように，近年では Causal Treeを拡張した
手法の提案が行われている．しかし，Causal Treeを拡張
した手法は主に木を複数用いているため，回帰木や Causal

Treeが持つ単一の木構造による結果の可視化が可能という
利点を維持できておらず，解釈性を下げている．
Causal Tree以外の木構造に基づく CATE推定手法とし

て，Uplift Tree [27]が提案されている．この手法は，CATE
の増加に関連が強い属性ごとにユーザ群を分割する．具体
的には，分割後のユーザ群における処置群の結果変数の分
布と対照群の結果変数の分布の距離が，分割前に比べて増
加するように集団を分割する．Uplift Treeは Causal Tree

と比較して，CATEを最大化するように木を分割する観点
は同じであるが，目的関数に群内の結果変数の分散に関す
る項がない点や学習データを分割しない点で異なる．また，
複数の回帰木の和によって予測結果を算出する Bayesian

Additive Regression Trees（以下，BART）[28]を活用した
CATE推定手法 [29], [30]も提案されている．この手法の
利点としては，事後分布を得られることがあげられる．た
だし，加法的回帰木であるため，単一の木を樹形図で可視
化して処置効果に影響を与える要因についての分析を行う
ことは困難である．
さらにほかにも，CATE を直接推定する手法ではない

が，説明可能性を考慮可能な手法として，TOM[7], [26]

や SDRM [31]があげられる．これらの手法は，処置変数
と傾向スコアを活用し，結果変数を CATEとして変換す
ることができる．具体的には，TOM は処置変数と傾向
スコア，SDRMは処置変数と傾向スコアおよび回帰分析
（Doubly Robust Estimator）を利用して変換する．TOM

や SDRMを使用する際，変換後は任意の回帰モデルで変
換された CATEを予測するだけでよいため，容易に使用
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できる点が利点としてあげられる．ゆえに，仮に回帰木で
変換された CATEの推定を行えば，Causal Treeのように
樹形図で可視化することができる．ただし，これらの手法
は，結果変数から CATEへ変換する際のみ処置変数を用
いるため，一般に効率的でないと言及されている [5]．ま
た，Künzelらは Meta-learner [32]という機械学習のアル
ゴリズムを内部的に用いることで CATEを推定する計算
フレームワークを提案した．Meta-learnerは処置群と対照
群のそれぞれで任意の回帰モデルを用いた推定モデルを作
成し，それぞれの推定値を出した後，その差分を CATEと
する．この手法は計算フレームワークであるため，その中
には様々な種類のアルゴリズムが存在し，T-learner [32]，
DR-learner [33]，X-learner [32] などがある．T-learner は
処置群と対照群のそれぞれで結果変数 Yi(Zi)の予測モデ
ルを構築し，それぞれのモデルで推定した結果変数 Yi(Zi)

の差分を CATEとする手法である．また，DR-learnerは
T-learnerに Doubly Robust Estimatorを活用した手法で
あり，X-learner は T-learner の 2 つの回帰モデルの重み
付けに傾向スコアを用いた手法である．Meta-learner も
TOMおよび SDRMと同様に任意の回帰モデルを用いる
が，基本的に 2つの回帰モデルを用いるため，回帰木を用
いても樹形図で可視化することができない点で異なって
いる．
さらに近年では，ニューラルネットワークを用いた手法

の提案がさかんに行われており，Johanssonらは Counter-

Factual Regression [34]を提案し，処置群と対称群が判別
できないような特徴表現を得たうえで潜在的結果変数
{Yi(1), Yi(0)}を予測することで，処置効果の汎化誤差の上
界の最小化を行った．また，Louizosらは変分オートエン
コーダ [35]を応用した CEVAE [36]を提案し，Yoonらは
GAN [37]を応用した GANITE [38]を提案するなど，様々
な機械学習アルゴリズムを統計的因果推論の領域に適用す
る動きが注目を集めている．
いずれにおいても，近年提案されている CATE推定手法

の主な目的はあくまで選択バイアスへの対応や予測精度の
追求であり，説明可能な CATE推定手法に主眼が置かれ
た研究はあまり行われていない．しかしながらマーケティ
ング施策の効果検証においては，処置効果を推定すること
はもちろん，どのような特徴がどのように処置効果に影響
を与えているのかに関する解釈性についても，原因を特定
し，マーケティング施策をより効果的にさせるうえで非常
に重要な要素である．したがって，高い予測精度だけでな
く，高い解釈性を持つ CATE推定手法もビジネスにおいて
非常に有用であるといえる．

4. 従来手法（Causal Tree）

4.1 Causal Tree

Causal Treeとは，回帰木のアルゴリズムをベースとし

た CATE推定手法であり，解釈性が高く，処置効果に影響
を与える要因についての分析に有用である．この手法は，
通常の回帰木と比較して 2つの点が異なる．1つ目は，結
果変数 Yi(Zi)を推定するモデルではなく，CATEを推定
するモデルを作ることである．通常の回帰木のように結果
変数の二乗和誤差を最小化するように分岐を選ぶのではな
く，CATEの二乗和の平均値を最大化しつつ，各群の結果
変数の分散を小さくするように分割する．2つ目は，推定
に用いる学習データの使用方法が異なることである．具体
的には，学習データを 2分割し，1つは木の分割に利用し，
もう 1つはその木構造の下でそれぞれの葉の処置効果を推
定することに用いる．
以降は，式 (4)に示した Unconfoundednessを前提とし

て，定式化を行う．まず，Causal Treeにおける CATEを
定義する．共変量空間X を分割した領域，すなわち木を
Πとする．このとき，木 Πは式 (5)で定義される．

Π = {l1, . . . , l#(Π)}, with ∪#(Π)
j=1 lj = X. (5)

ただし，lj は木 Πを構成する葉ノード，#(Π)は共変量空
間X を分割した数を表す．枝は，分岐後の各葉ノードに
所属するサンプルにおける目的関数が小さくなるように分
岐される．ここで，l(x; Π)を x ∈ lである葉ノード l ∈ Π

とする．このとき，Causal Treeにおける CATEは式 (6)

で定義される．

τ(Xi; Π) ≡ E[Yi(1) | Xi ∈ l(x; Π)]

−E[Yi(0) | Xi ∈ l(x; Π)] (6)

これは，分割された葉ノード内における処置群と対照群
の結果変数の平均値の差を表す．Causal Treeは回帰木の
アルゴリズムをベースとしているため，与えられたデータ
に対して，段階的に条件を設けて，枝を分岐する．つまり，
同じ葉ノード内に落ちたサンプルは共変量の値が同じであ
ると考えることができる．したがって，ATEを処置群と対
照群の結果変数の平均値の差として推定すると，CATEを
推定することは各葉ノード内に対して ATEを推定するこ
とと同等であると見なすことができる
また，Causal Treeでは，与えられた学習データをラン

ダムに 2分割し，木を作るための訓練データ Str と作られ
た木を用いて推定値を出すための推定データ Sest に分け
て学習を行う（図 1，図 2）．このデータの分割によって過
学習を防ぐことができる．加えて，予測した τ(Xi; Π)は
一致性や漸近正規性を満たすことが知られている．
さらに，Causal Treeは結果変数 Yi(Zi)を推定するので

はなく，CATEを推定するため，通常の回帰木の目的関数
から変更されている．ここで，テストデータを Ste，i番
目のユーザにおける真の処置効果を τi とする．このとき
Causal Treeの目的関数は，平均二乗誤差を用いて式 (7)で
定義できる．しかし，ここには観測不可能な τiが含まれて

c⃝ 2023 Information Processing Society of Japan 1403



情報処理学会論文誌 Vol.64 No.9 1399–1412 (Sep. 2023)

図 1 回帰木の学習データの利用方法
Fig. 1 How to use training data for regression trees.

図 2 Causal Tree の学習データの利用方法
Fig. 2 How to use training data for Causal Tree.

おり，そのまま使用することができない．なお，最後の項
τ2i は後の式変形の都合上導入している．

MSEτ (S
te, Sest,Π)

≡ 1

N te

∑
i∈Ste

{(τi − τ̂(Xi;S
est,Π))2 − τ2i } (7)

そこで Atheyらは，式 (8)で定義されるMSEの Ste と
Sestに対する期待値である EMSEτ (Π)を用いた式変形を
行うことによって，最終的に Causal Treeの目的関数を式
(9)で定義することを可能にしている．ただし，詳細な式
変形はスペースの都合で割愛する．

EMSEτ (Π) ≡ ESte,Sest [MSEτ (S
te, Sest,Π)] (8)

ÊMSEτ (S
tr, Nest,Π) ≡ − 1

N tr

∑
i∈Str

τ̂2(Xi;S
tr,Π)

+

(
1

N tr
+

1

Nest

)
·
∑
l∈Π

(
VStr

1
(l)

p
+

VStr
0
(l)

1− p

)
(9)

ここで，訓練データ数をN tr，推定データ数をNest，Zi = 1

における Str を Str
1 ，Zi = 0における Str を Str

0 ，VStr
1
(l)

は葉ノード lに該当する Str
1 の Yi(Zi)の分散，VStr

0
(l)は葉

ノード lに該当する Str
0 の Yi(Zi)の分散，pは Str におけ

る Str
1 の割合を表す．この目的関数の最小化は，各葉ノー

ドにおける，CATEの二乗和の平均値を最大化しつつ，分
散は小さくすることを意味する．つまり，各群の結果変数
Yi(Zi)の分散がなるべく小さくなることを目指しつつ，各
葉ノードにおける処置効果はできるだけ大きくすることに
なる．

4.2 Causal Tree-Transformed Outcome（CT-TO）
CT-TOとは，Causal Treeを提案したAtheyらが，観察

研究に用いる際に処置群と対照群の単純比較による選択バ
イアスを除去するために提案した手法である．Causal Tree

における CATE τ(Xi; Π)では，各葉ノードにおける群間
の結果変数の平均値の差を CATEと定義している．その
ため，群間の結果変数の平均値の差を単純に比較すると，
選択バイアスが含まれるために CATEを適切に推定でき
ない可能性がある．そして，その場合は分岐途中のノード
において，誤った CATEに基づいた枝の分割が行われてし
まう．そこで CT-TOは，Causal Treeにおける葉内の処
置効果を推定する際に，IPW推定量に基づき傾向スコアの
逆数を用いて重み付けを行うことで，選択バイアスの除去
を可能にしている．
ここでまず，式 (10)に傾向スコアを表す．なお，傾向ス

コアでは，式 (11)で定義される強く無視できる割当て条
件 [39]と，SUTVAが成り立つ必要がある．

e(Xi) = p(Zi = 1 | Xi) (10)

{Yi(1), Yi(0)} ⊥ Zi | Xi, 0 < p(Zi=1 | Xi)<1 (11)

また，実際には各ユーザにおける真の傾向スコアは分か
らないため，Xi を説明変数，Zi を結果変数とした任意の
回帰モデルから事前に推定する必要がある．回帰モデルと
しては，ロジスティック回帰モデルやプロビット回帰モデ
ルが使用されることが多い．
葉ノード l 内のサンプルを Sl とすると，上記の傾向ス

コアを用いて，CT-TOにおける CATEは式 (12)で定義さ
れる．

τTO(Xi, e(Xi); Π) ≡
∑

i∈Sl:Xi∈l(x;Π) Yi(Zi)·Zi/e(Xi)∑
i∈Sl:Xi∈l(x;Π) Zi/e(Xi)

−
∑

i∈Sl:Xi∈l(x;Π) Yi(Zi)·(1− Zi)/(1− e(Xi))∑
i∈Sl:Xi∈l(x;Π)(1− Zi)/(1− e(Xi))

(12)

5. 提案手法

5.1 概要
Causal Treeは解釈性に優れ，処置効果に影響を与える

要因を分析する際に非常に有用である．また，CT-TOは，
CATEの推定時に傾向スコアを用いて推定値を修正する
ことで，選択バイアスへの対応を行っている．しかし，
CT-TOで使用する傾向スコアは，共変量から処置が実施
される確率を予測するモデルが正しく指定されていない場
合には誤った結果を与える可能性がある．また，傾向スコ
アが非常に小さい場合や大きい場合，ユーザに対する重み
付けが極端になってしまうという問題点がある．
そこで提案手法では，Doubly Robust Estimatorを活用

し，CT-TOよりも頑健な CATE推定手法へと改良する．
ゆえに，より適切に葉内の群間の結果変数の平均値の差を
推定し，選択バイアスの影響を除去して木を分割するこ
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とができるため，結果的に適切な CATEの推定が可能に
なる．
5.1.1 Doubly Robust Estimator

Doubly Robust Estimatorは，選択バイアスが存在する
状況において ATEを適切に推定可能な手法であり，ATE

推定時に共変量を考慮して選択バイアスを除去できる．ま
た，Doubly Robust EstimatorではXi と Zi で Yi(Zi)を
説明する回帰分析と，IPW推定量を組み合わせて ATEの
推定を行う．Doubly Robust Estimatorでは，回帰分析と
IPW推定量で用いる傾向スコアを推定する回帰モデルの
どちらか一方が正しく指定されていれば，一致推定量が得
られ，処置効果を適切に推定できる [9]．そのため，傾向
スコアのみを用いる場合よりも頑健性を高めることができ
る．Doubly Robust Estimatorにおける ATEは，式 (10)

の傾向スコアを用いて式 (13)で表される．

ATEDR = E

[
Yi(Zi) · Zi

e(Xi)
− Ŷi(1) · (Zi − e(Xi))

e(Xi)

]
−E

[
Yi(Zi) · (1− Zi)

(1− e(Xi))
+

Ŷi(0) · (Zi − e(Xi))

(1− e(Xi))

]
(13)

ただし，傾向スコア e(Xi)はXiを説明変数，Ziを結果変
数とした任意の回帰モデルから事前に推定する．また，回
帰分析により事前に推定された，Zi = 1における Ŷi(Zi)

を Ŷi(1)，Zi = 0における Ŷi(Zi)を Ŷi(0)とする．

5.2 Doubly Robust Estimator を活用した Causal

Treeの定式化
5.2.1 Doubly Robust Estimatorを用いた CATE

Doubly Robust Estimatorを用いた Causal Treeにおけ
る CATEを式 (14)で表す．

τDR(Xi, e(Xi), Ŷi(0), Ŷi(1); Π)

≡E

[
Yi(Zi)·Zi

e(Xi)
− Ŷi(1)·(Zi−e(Xi))

e(Xi)

∣∣∣∣∣Xi ∈ l(x; Π)

]

−E

[
Yi(Zi)·(1−Zi)

(1−e(Xi))
+
Ŷi(0)·(Zi−e(Xi))

(1−e(Xi))

∣∣∣∣∣Xi ∈ l(x; Π)

]
(14)

ただし，Doubly Robust Estimatorで用いる e(Xi)，Ŷi(0)，
Ŷi(1)は事前に推定する．この式 (14)は，葉ノード l内の結
果変数 Yi(Zi)を Doubly Robust Estimatorによって調整
後，群間の平均値の差を計算している．CT-TOの CATE

ような傾向スコアの逆数による重み付けで推定値を修正す
る際，傾向スコア推定には対照群の共変量の情報を利用し
ている．しかし，結果変数の周辺分布の母数推定の際には
対照群の共変量の情報を利用していない [9]．一方 Doubly

Robust Estimatorでは，単に傾向スコアで重み付けするの
ではなく，推定方程式に処置群の共変量のデータを用いた
項 Ŷi(0)を追加することで，データ利用の効率を向上させ

ている．これにより，分布についての仮定をしないセミパ
ラメトリックな推定量の中では最も推定量の分散が小さく
なる推定量である局所有効なセミパラメトリック推定量を
構成できる [40]．したがって，選択バイアスの影響を考慮
しつつ，頑健な推定が可能になる．
5.2.2 Doubly Robust Estimatorを用いた目的関数
Doubly Robust Estimatorを用いた Causal Treeにおけ

るCATEを用いた目的関数の導出を行う．Doubly Robust

Estimatorによる VStr
1
(l)，VStr

0
(l)をそれぞれ式 (15)，(16)

としたもとで，提案手法の目的関数を式 (17)と定義する．

V DR
Str
1

(l) = V

[
Yi(Zi) · Zi

e(Xi)
− Ŷi(1) · (Zi − e(Xi))

e(Xi)

]
(15)

V DR
Str
0

(l) = V

[
Yi(Zi) · (1− Zi)

(1− e(Xi))
+

Ŷi(0) · (Zi − e(Xi))

(1− e(Xi))

]
(16)

ÊMSEτDR
(Str, Nest,Π)

≡ − 1

Ntr

∑
i∈Str

τ̂2DR(Xi, e(Xi), Ŷi(0), Ŷi(1); Π)

+

(
1

N tr
+

1

Nest

)
·
∑
l∈Π

(V DR
Str
1

(l)

p
+

V DR
Str
0

(l)

1− p

)
(17)

式 (17)の提案手法の目的関数の最小化は，各葉ノード
における Doubly Robust Estimator を用いて推定された
CATEの二乗和の平均値を最大化しつつ，分散は小さくす
ることを意味する．つまり，提案手法の目的関数は選択バ
イアスを考慮した頑健性を持つ目的関数であり，選択バイ
アスの影響を除去した CATEに基づいた枝の分割が期待
される．

6. 人工データを用いた推定精度評価

提案手法の有効性を示すため，推定精度の評価を行う．
統計的因果推論の根本問題より，個人レベルの処置効果を
推定することができないため，実データセットを用いて正
確な精度評価を行うことは不可能である．そこで，まずは
個人レベルの処置効果の正解データを持つことができる人
工データセットを用いて評価を行う．

6.1 実験に用いる人工データセット
本実験で用いる人工データセットは，従来手法（Causal

Tree）が提案された論文 [5]で用いられた人工データセッ
トと Nieら [41]が用いた人工データセットをもとに作成
し，20次元の共変量Xi が存在する．
学習時のデータには，i 番目のユーザにおいて，Xi，

Yi(Zi)，Ziが与えられ，テストデータでは，Xi，Yi(Zi)が
与えられる．結果変数 Yi(Zi)は 8個の共変量からなる式
(18)で表される関数 b(Xi)と 4個の共変量からなる式 (19)

で表される関数 τ(Xi)を用いて式 (20)に従い生成した．
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b(Xi) =
1

2

4∑
k=1

Xik +

8∑
k=5

Xik (18)

τ(Xi) =

4∑
k=1

1{Xik > 0} ·Xik (19)

Yi(Zi) = b(Xi) +
1

2
· (2 · Zi − 1) · τ(Xi) + σ · ϵi (20)

ただし，b(Xi)は処置の有無Ziに無関係な項であり，τ(Xi)

は処置効果を表す．したがって，目的変数には，20個の共
変量のうち 8個の共変量が影響を及ぼし，残りの 12個は
影響を及ぼさない．また，20次元の共変量Xi は各要素が
独立な標準正規分布に従うものとし，ノイズ項 ϵi も標準
正規分布に従うものとした．ただし，ϵi の係数 σによりノ
イズ項の大きさを変更し，本実験では σ = 1, 4, 8とした．
さらに，選択バイアスを存在させるため，式 (19)の τ(Xi)

を構築する 4個の共変量のうち，2個の共変量からなる式
(21)で表される関数 e(Xi)で得られるパラメータを持つベ
ルヌーイ分布に従って処置の有無 Zi を生成する．

e(Xi) =
1

1 + e−Xi1 + e−Xi2
(21)

このとき，処置群と対照群の結果変数の平均値に差が
あるか否か調べるために，2母集団の平均値の差に関する
対応のない両側 t検定を行った．その際，帰無仮説は「処
置群と対照群の結果変数の平均値は等しい」，対立仮説は
「処置群と対照群の結果変数の平均値には差がある」とな
り，p値には両側検定における p値を採用した．すなわち，
FT (x)を t分布の分布関数，tを式 (22)に示す得られた統
計量とすると，両側検定における p値は p値 = 2FT (t)で
与えられる．ただしここでは，x̄1は 1群目の標本平均，n1

は 1群目のサンプルサイズ，x̄2 は 2群目の標本平均，n2

は 2群目のサンプルサイズ，s2 は不偏分散を表す．

t =
x̄1 − x̄2√
s2( 1

n1
+ 1

n2
)

(22)

その結果，両側検定における p 値は，σ = 1 のとき
3.430× 10−20，σ = 4のとき 1.448× 10−7，σ = 8のとき
2.123× 10−3 であった．したがって，σ = 1, 4, 8のすべて
の設定で，有意水準 1%の両側検定において，帰無仮説は
棄却され，対立仮説が採択された*1．

6.2 実験条件
本実験では，学習データ数は 1000件，テストデータ数は

250件とした．比較手法には，従来手法であるCausal Tree，
CT-TOに加えて，TOM，SDRM，T-learner，DR-learner，
X-learner，Uplift Tree，ORFを用いる．本実験では，傾向
*1 式 (20) の第 2 項は非正規項であるため，厳密には t 検定は妥当
な設定ではない．しかし，サンプルサイズ n1，n2 が十分大きけ
れば漸近的に Z 検定または t 検定を行うことは妥当であるため，
得られた p 値は漸近的には信用できる値であると考えられる．

表 2 各手法の RMSE

Table 2 RMSE of the proposed and comparison methods.

σ=1 σ=4 σ=8

TOM 4.596 7.059 12.788

SDRM 1.107 1.707 2.136

T-learner 1.460 3.034 5.563

DR-learner 0.901 1.785 3.339

X-learner 0.803 2.020 3.864

Uplift Tree 1.473 1.842 2.934

ORF 1.191 1.829 3.131

Causal Tree 1.660 2.153 3.795

CT-TO 1.638 2.168 4.018

提案手法 0.996 1.340 1.713

スコアはロジスティック回帰により推定し，Doubly Robust

Estimatorの回帰分析と，Meta-learnerの回帰モデルには
XGBoost [42]を使用した．また，提案手法と同様に，木構
造での可視化を目的とする際に適用候補となることを想
定し，TOMおよび SDRMによる結果変数の変換後の値
を予測する回帰モデルは，回帰木とした．Causal Treeと
CT-TOと提案手法の木の深さの最大値は，テストデータ
で RMSEが小さくなるように探索的に決定し，11とした．
同様にして，Uplift Treeは 7，TOMおよび SDRMで用い
る回帰木では 8とした．また，ORFと XGBoostの木の数
はそれぞれ 500とした．評価指標は，各条件に対して 10

回試行した処置効果を表す τ(Xi)の Root Mean Squared

Error（RMSE）の平均値とする．なお，今回の実験設定は，
提案手法も Causal Treeおよび CT-TOも現実的には正し
く機能しない設定になっている．理由は，処置の有無 Zi

は関数 e(Xi)で得られるパラメータを持つベルヌーイ分布
に従って生成していることから，実際には 1000件のデー
タで完璧にモデル化することは難しいと考えられるためで
ある．すなわち，傾向スコアのみの話については，どちら
も完璧にモデリングすることは難しい課題であると思われ
る．ただし，提案手法は二重に頑健な推定により，Causal

Treeおよび CT-TOよりは正しく機能し，より高い推定精
度が期待される．

6.3 実験結果
各手法の RMSE を表 2 に示す．まず，すべての条件

下で，提案手法は従来手法である Causal Treeや CT-TO

よりも高い精度を示している．また，TOM と SDRM，
T-learner と DR-learner をそれぞれ比較すると，Doubly

Robust Estimatorを活用している SDRM，DR-learnerの
方がすべての条件下で精度が高いことが分かる．したがっ
て，提案手法はDoubly Robust Estimatorの活用によって
従来手法と比較して高い精度を持ち，選択バイアスが存在
する状況において非常に有効な手法であるといえる．ここ
で，Causal Treeと CT-TOを比較すると，σ = 1のときは
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CT-TOの方が推定精度が高く，σ = 4, 8のときは Causal

Treeの方が高かった．この理由として，CT-TOは，大き
なノイズを含む結果変数に対して傾向スコアで重み付けを
行った後に CATEを算出したため，かえって推定精度が
悪化してしまったと考えられる．このような点からも，傾
向スコアだけでなく，共変量と結果変数でモデリングする
Doubly Robust Estimatorを活用している提案手法は，二
重に頑健であるため有用であるといえる．
また，提案手法と，TOMと SDRMと Uplift Treeを比

較すると，提案手法がすべての条件下で最も精度が高いこ
とが分かる．ゆえに，観察研究において木構造での可視化
を目的とする際には，提案手法の適用がふさわしいとい
える．
最後に，提案手法と，DR-learnerおよび X-learnerと比

較すると，提案手法は σ = 4, 8のときは推定精度が高かっ
たが，σ = 1のときは低かった．この理由として，比較的
ノイズ項 σ による影響が小さい状況においては，回帰木
をベースとする提案手法よりも，XGBoostを用いている
DR-learnerや X-learnerの方が高い表現力を駆使して推定
を行えることが考えられる．一方で，ノイズ項 σ が大き
い状況においては，2つの回帰モデルから推定値を算出す
るDR-learnerと X-learnerは，提案手法と比較して過学習
しやすいと考えられる．実際のビジネスにおいて，効果が
見込まれるユーザ群を人為的に選択して施策を打つよう
な場合，選択バイアスが存在することに加え，データのば
らつきも存在することが多いと考えられる．さらに，学習
データとして，真の施策効果は与えられないため，ばらつ
きの大きさを予想することは比較的難しいと予想される．
したがって，一般に効果が見込まれるユーザ群を人為的に
選択して施策を打つ際，データのばらつきが小さいと想定

表 3 データセットにおける変数とその説明
Table 3 Variables and their descriptions.

変数の種類 変数名 説明

共変量

recency 最後の購入からの経過月数
history 昨年の購入額
mens 昨年の男物商品の購入有無
womens 昨年の女物商品の購入有無
newbie 過去 12 カ月以内に新しくユーザになったか
history segment 0-100 昨年の購入額が 0 ドル以上 100 ドル未満であるか
history segment 100-200 昨年の購入額が 100 ドル以上 200 ドル未満であるか
history segment 200-350 昨年の購入額が 200 ドル以上 350 ドル未満であるか
history segment 350-500 昨年の購入額が 350 ドル以上 500 ドル未満であるか
history segment 500-750 昨年の購入額が 500 ドル以上 750 ドル未満であるか
history segment 750-1000 昨年の購入額が 750 ドル以上 1000 ドル未満であるか
history segment 1000+ 昨年の購入額が 1000 ドル以上であるか
zipcode zipcode をもとに地区を分類したもの（Rural，Suburban，Urban）
channel 昨年にどのチャネルから購入したか（Phone，Web，Multichannel）

結果変数 spend メールが配信されてから 2 週間以内に購入した際の購入額

できない場合には，X-learnerや DR-learnerではなく提案
手法を選択することも考えられる．加えて，X-learnerや
DR-learnerよりも推定精度が低くなると思われる場合で
も，分析者の目的次第では木構造で可視化できる提案手法
を用いた方が有効であると考えられる．

7. 実データを用いた分析

提案手法の有用性を示すため，The MineThatData

E-Mail Analytics And Data Mining Challenge（以下，
MineThatData）[43]というデータを用いて，通信販売会
社のユーザに対して，男性向けメールを配信したことによ
る，購入額への効果について分析を行う．

7.1 分析条件
本実験は，男性向けメールの配信という処置に対して，

メール配信後 2 週間以内に購入した際の購入額（以下，
spend）を結果とする．そして，あるユーザ群における処置
群と対照群の結果の平均値の差，すなわち処置による購入額
の増減をCATEとして分析を行う．ここで，このデータセッ
トにおける変数とその説明を表 3 に示す．ただし，mens，
womens，newbie，history segment 0-100，history segment

100-200，history segment 200-350，history segment 350-

500，history segment 500-750，history segment 750-1000，
history segment 1000+はダミー変数を表し，それぞれ条
件にあてはまる場合は 1，条件にあてはまらない場合は 0

であるとする．MineThatDataは RCTによって得られた
データである．そこで，本実験では，購買傾向が一定以上
あるユーザのみに施策を実施した状況を想定し，元々の
データに対して選択バイアスを加えたうえで，分析を行
うことで提案手法の有効性を示す．具体的には，最後の購
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表 4 各データにおける ATE の推定値
Table 4 ATE in each dataset.

RCT が適用されたデータ 選択バイアスが存在するデータ
施策を実施されたユーザの購入額の平均値 1.423 1.951

施策を実施されなかったユーザの購入額の平均値 0.653 0.653

ATE の推定値 0.770 1.298

図 3 提案手法を用いて得られた木構造
Fig. 3 Tree structure obtained using the proposed method.

入からの経過月数が「3カ月未満」のユーザ，昨年「300

ドル以上」購入したユーザ，昨年「男物商品」を購入した
ユーザを購買傾向があるユーザと定義し，元のデータの処
置群のデータから，購買傾向があるユーザ以外を削減する
という操作を行った．表 4 に RCT が適用された元々の
データにおける ATEと，選択バイアスが存在する新デー
タにおける ATEを推定した値を示す．ただし，この場合
の ATEの推定は処置群の購入額の平均値と対照群の購入
額の平均値の差を利用している．表 4 より，選択バイア
スが存在する新たに作成されたデータでは，選択バイアス
の影響によって ATEを過剰に推定していることが分かる．
新データ作成後の処置群のユーザ数は 9,156人，対照群の
ユーザ数は 21,306人であった．本分析では，提案手法に
おける傾向スコアはロジスティック回帰を用いて推定し，
Doubly Robust Estimatorの回帰分析は木の数を 500とし

た XGBoostを用いた．

7.2 分析結果
提案手法の可視化を行い，得られた木構造から考察を行

う．選択バイアスが存在するデータを提案手法に適用した
ときに得られた木構造を図 3 に示す．
図 3 より，葉ノードで分けられたユーザ群ごとで CATE

（購入額の増分）の推定値が異なり，16のユーザ群が存在
することが分かる．したがって，男性向けメール配信とい
う施策はユーザごとに効果に個人差があるといえる．この
ように，木構造からどのような基準で分岐されているのか
が判断しやすいため，提案手法は効果的なユーザ群や，効
果に影響を及ぼす要因を容易に行うことが可能である．
ここで，CATEの推定値が大きい上位 3つのユーザ群の

特徴とその群におけるCATEの推定値を表 5に示す．表 5

c⃝ 2023 Information Processing Society of Japan 1408



情報処理学会論文誌 Vol.64 No.9 1399–1412 (Sep. 2023)

図 4 CATE の推定値が大きいユーザのみに施策を講じる場合におけるユーザ 1 人あたりの
CATE の推定値

Fig. 4 CATE per user in the case where measures are implemented only for users who

have large CATE.

表 5 CATE の推定値が大きい上位 3 つのユーザ群の特徴とその群
における CATE の推定値

Table 5 The characteristics of the top three user groups with

the highest CATE and CATE of these groups.

ユーザ群の特徴
ユーザ数
（人）

CATE

（ドル）
・最後の購入から「2 カ月未満」
・「Web サイト」から購入
・「郊外」在住
・昨年の購入額が「268.67 ドル未満」
かつ「100 ドル以上 200 ドル未満でない」

822 2.678

・最後の購入から「3 カ月以上 8 カ月未満」
・「Web サイト」から購入
・「郊外」在住
・昨年の購入額が「977.66 ドル未満」
かつ「100 ドル以上 200 ドル未満でない」

1,516 1.737

・最後の購入から「8 カ月未満」
・昨年の購入額が
「977.66 ドル以上 1175.14 ドル未満」

417 1.258

より，潜在的には昨年の購入額が大きいユーザや男物商品
を購入したユーザが男性向けメール配信に対する施策効
果が見込めそうだが，必ずしも高い施策効果があるとはい
えないことが分かる．このことから，元々購入額が大きい
ユーザや男物商品を購入していたユーザは，男性向けメー
ル配信の有無にかかわらず購入するため，施策による効果
としては大きくなかったことが考えられる．したがって，
単純にヘビーユーザにこのような施策を講じることは効果
的とはいえず，提案手法を用いた分析が有用であったこと
が分かる．今後は，この分析結果から特定された CATEの
推定値が大きいユーザ群に対して，男性向けメールを優先
的に配信することが有効である．そこで，CATE（購入額
の増分）の推定値が大きいユーザのみに施策を講じる場合
を想定し，考察を行う．図 4 に CATEの推定値が大きい
ユーザのみに施策を講じる場合におけるユーザ 1人あたり

の CATEの推定値を示す．図 4 より，再度施策を講じる
際に，施策効果が大きいユーザを対象として施策を講じる
ことで，高い費用対効果が期待できることが分かる．本分
析では，上位 10%のユーザまでに施策を実施する場合，全
ユーザに実施する場合と比較して，ユーザ 1人あたり 2倍
以上の効果があると想定されることが分かった．実際に上
位何%のユーザまで施策を講じるかについては，施策にお
ける目的や予算によって，検討が可能である．本分析にお
ける対象データでの施策はメール配信であり，コストが大
きくないことが考えられることから，実務上では比較的多
くのユーザに施策を実施しても大きな損失にはつながらな
いと考えられる．しかし，クーポンなどの施策はコストが
かかるため，提案手法で推定された CATEの推定値とコス
トを比較して判断する必要がある．以上より，提案手法が
実応用上で有用な分析が行えることを確認できた．

8. 考察

8.1 選択バイアスへの対応と頑健性
本研究では，Causal Treeをベースとし，Doubly Robust

Estimatorを活用することによって，選択バイアスが存在
する状況に対応したCATE推定手法を提案した．人工デー
タセットを用いた評価実験により，選択バイアスの存在や
ノイズ項 σの大きさにかかわらず，提案手法は従来手法よ
り推定精度が高かった．これは Doubly Robust Estimator

が持つ，Xiと Ziで Yi(Zi)を説明する回帰分析と，IPW推
定量で用いる傾向スコアを推定する回帰モデルのどちらか
一方が正しく指定されていれば処置効果を適切に推定可能
であるためだと考えられる．したがって，選択バイアスの
有無やノイズ項 σの大きさにかかわらず，提案手法は従来
手法よりも有用であるといえる．また，ノイズ項 σが小さ
いと予想される場合においては，X-learnerや DR-learner

の方が良い推定精度であったが，解釈性を優先とする場合
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には，提案手法の方は木構造から効果が高いユーザ群が判
断しやすいため有用であると考えられる．

8.2 実応用上における提案手法の適用
本研究においては，提案手法を実際のデータセットに適

用することで実応用上で分析可能であることを示した．提
案手法は回帰木を用いた Causal Treeをベースにしている
ため，解釈性が高い．また，実験結果から適用範囲が広い
ことが分かった．以上より，提案手法は分析者にとって非
常に使いやすい手法であり，様々な場面で使用可能である
といえる．したがって，企業はマーケティング施策を講じ
る際に，提案手法を用いることで，適切な効果検証を行い，
正しい意思決定につなげることが可能になると考えられ
る．ただし，提案手法は回帰木を用いた Causal Treeに基
づいているため，線形性のあるデータには適していない点
や少しのデータの違いでまったく異なる木になることがあ
る点などの欠点も存在する．そのため，分析者は問題設定
に応じて提案手法の適用可否を判断する必要がある．
また，ここでは選択バイアスが存在する状況における効

果検証として，企業のマーケティング施策に対する効果を
対象としたが，マーケティング施策以外の様々な処置に対
しても提案手法は有用性が高いと考えられる．たとえば，
医療の現場における薬の効果検証があげられる．薬を与え
るという処置は，倫理的な観点から患者にランダムに割り
当てることはできないため，データには選択バイアスが存
在する．したがって，このようなデータセットに提案手法
を適用することによって，どのような特徴を持つ患者に対
して薬を与えることが有効であるかの分析や，薬による効
果に影響を与える要因についての分析が可能となり，患者
に合った治療につなげることが期待される．

9. 結論と今後の課題

本研究では，Causal Treeをベースとし，選択バイアス
が生じる状況に対応した CATE推定手法を提案すること
を目的として，DR推定法を活用した CATEの算出に基づ
いた Causal Treeの目的関数の導出を行った．人工データ
セットを用いた実験では，推定精度を比較することによっ
て，提案手法の有効性を示した．また，実際に ECサイト
のユーザに対してメール配信を行ったデータセットに提案
手法を適用し，推定結果を解釈し，どのような特徴を持つ
ユーザ群に対して処置を行うことが有効であるかの分析
を行うことにより，提案手法の有用性を示した．以上によ
り，提案手法は，Causal Treeの特徴である解釈性を維持
しつつ，選択バイアスの有無にかかわらず頑健性を持って
CATEの推定が可能であることが示された．したがって，
提案手法は，正しい意思決定につなげるために有用かつ実
用性の非常に高い手法であるといえ，マーケティングに限
らず医療や教育などの様々な分野での活用が期待される．

今後の課題として，処置群と対照群のデータ数が極端に
不均衡な状況や共変量が非常に多く存在する状況など，一
般的なビジネスの現場で起こりうる様々な状況において提
案手法が有用であるかを検証することがあげられる．
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