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1. はじめに 
企業が効果的なビジネス施策を講じるためには，得られ

た結果について正確な効果検証を行い，その結果をもとに，

適切な意思決定を行うことが非常に重要な課題である．一

般に，施策効果の検証のためには，ランダム化比較試験

（RCT）[1]を実施して評価することが望ましい．しかし，
ビジネス活動が展開される中で全ての施策に対して RCT
を実施することは一般的に困難であるため，過去の施策実

施結果等を含む行動履歴データ（観察データ）が用いられ

る場合も多い．そのため，近年では観察データから変数間

の関係性を明らかにする統計的因果推論に基づく施策効

果推定が盛んに活用されている． 
ここで，対象とするビジネス活動の中で蓄積された観察

データには一般に，多様な因果関係の中で，複数の様々な

種類の施策が実施された結果が混雑している．そのため，

その中のある特定の施策効果のみを把握したいとき，他の

施策効果と切り離す必要がある．故に，多様な因果関係を

考慮しながら各施策効果を分離し，それぞれの効果を個別

に正しく推定できるような手法が実務上求められている．

このような背景から，本研究では，ECマーケティング施
策の結果を含んだ行動履歴データを対象として，多様な因

果関係を考慮しながら複数の様々な種類の施策に対して

施策効果を推定し，各ユーザに対して最適な施策を導出す

ることが可能な手法の提案を目指す． 
複数種類の施策効果を推定可能な統計的因果推論に基

づく手法として，Task Embedding based Causal Effect 
Variational Autoencoder（TECE-VAE）[2]が提案されて
いる．TECE-VAE は，深層生成モデルに基づく複数種類
の施策に対する効果推定手法である．また，TECE-VAEは
潜在変数を用いることで，本来施策に対する結果や施策の

割り当てに関係があると考えられるが観測が困難な変数

も考慮して施策効果の推定ができる．しかしこの手法は，

全ての潜在変数が全ての観測変数に影響を及ぼすことを

仮定しており，これは観察データでは成り立たないことが

多い[3]．さらに，実施の有無を二値変数で表せるような施
策（二値の施策変数）のみを対象としており，一般的に想

定されるクーポン配布施策の値引き額等の連続値パラメ

ータを含む施策（連続的な施策変数）に対し，連続値パラ

メータを変化させた時の施策効果を推定することはでき

ない．つまり，過去に配布された特定の値引き額に対する

効果しか推定できない． 

そこで本研究では，TECE-VAE をベースとし，多様な

因果関係を考慮しながら，各ユーザに対して本来連続的で

ある施策のパラメータを連続的に変化させた場合の施策

効果を推定することが可能なモデルを提案する．まず，多

様な因果関係を考慮して施策効果を推定するためには，

TECE-VAE のように全ての潜在変数が観測された全ての
変数に影響を及ぼすと仮定せずに，Targeted VAE（TVAE）
[3]で提案されているように潜在変数を細分化して用いる．

次に，連続的な施策のパラメータを連続変数として扱うた

めに，施策をベルヌーイ分布から生成される施策と，正規

分布から生成される施策の 2種類に分けてモデル化する． 
提案手法により，実際のビジネスにおいて大いに想定さ

れる，因果関係が複雑な状況においても施策効果を適切に

推定することが可能となる．加えて，連続的なパラメータ

を持つ施策が実施されている状況において，施策内容を連

続変数として扱うことで，過去に実施していなかった施策

パラメータに対する施策効果の推定も可能となる．これに

より，各ユーザに対して最も効果的な施策計画の立案が詳

細に可能になることが期待される．さらに本稿においては，

人工データを用いた推定精度評価と実データを用いたマ

ーケティングへの実応用可能性の検証から，提案手法の有

効性を示す． 

2. 準備 
2.1. 関連研究 
施策効果を最も正しく評価する方法として，RCT の有
用性が広く知られている．RCT では，実験対象のユーザ
を，施策を実施する群（処置群）と実施しない群（対照群）

にランダムに分割することで，群間の結果に関する平均値

の差を施策の効果とみなす．しかし実際のビジネスの現場

では，様々な施策が実施されている中で，各施策を評価し

なければならないことが多い．また実験的なデータの取得

にはコストがかかるため，全ての施策に対して RCTを実
施することは一般的に難しい．そのため，観察データから

変数間の関係性を明らかにする統計的因果推論に基づく

施策効果推定が広く活用されている． 
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，ユーザが持つ特徴の

異質性を考慮した施策効果を推定可能な機械学習モデル

の提案が盛んに行われており，代表的な手法として，ニュ

ーラルネットワークを用いた手法[2],[3]のほか，機械学習

のアルゴリズムを内部的に用いて施策効果を推定する計



 

 

算フレームワーク[4]などが提案されている．ただし，これ

らは主に単一施策の効果推定を対象とした手法であった． 
一方，近年のビジネスの活動の中で大量に蓄積された行

動履歴データには，複数の様々な施策が実施された結果が

混在しており，その中の特定の施策効果を把握したい場合

は，他の施策効果と切り離す必要がある．そのため，各ユ

ーザに対して複数種類の施策効果を推定可能なモデルが

実務では求められており，TECE-VAE[2]は，各施策を分
離してそれぞれの効果を推定することができる．しかし，

TECE-VAE が仮定するグラフィカルモデルは，観察デー

タでは成り立たないことが多いという問題が指摘されて

いる[3]．また，内容を二値変数で表せる施策のみを対象と

しており，一般的に想定されるクーポン配布施策における

割引額や還元ポイント数等の連続的なパラメータを直接

連続変数として扱い，効果を推定することは不可能である． 
2.2. 施策効果の定義 
施策効果を表す指標として Average Treatment Effect
（ATE）と Conditional Average Treatment Effect（CATE）
がある．ATE は処置群と対照群の結果に関する平均値の

差であり，集団全体の効果を表す．CATEはユーザの属性

等の，因果関係に影響を及ぼすと想定される変数（共変量）

の値が同じ集団に対する ATEを表す．本研究は複数種類
の施策の CATE の推定を対象としているため，これを前

提として，全𝑁人中，𝑖番目のユーザに関する共変量を𝒙! ∈
ℝ" ,施策による結果を表すアウトカム変数を𝑦! ∈ ℝ,全𝐾
種類の施策を，施策実施ベクトル𝒕! = [𝑡!#, … , 𝑡!$ , … , 𝑡!%]
で表す．ここで，𝑡!"が二値変数で表される場合は𝑡!$ ∈
{0,1}，連続変数で表される場合は，𝑡!" ∈ ℝとする．例え

ば，𝑖番目のユーザに対して，計 3 種の二値変数で表現さ

れる施策のうち，1 番目の施策のみが実施された場合，

𝒕! = [1,0,0]であり，CATE は𝐸4𝑦!|𝒙! , 𝒕! = [1,0,0]6 −
𝐸4𝑦!|𝒙! , 𝒕! = [0,0,0]6と表される．なお，「連続変数の値が

0である＝施策を実施していない」という意味になること

が望ましくない場合，連続変数に加えてその施策の実施有

無を表す二値変数も施策実施ベクトルに含めることで，こ

れを回避する． 
2.3. TECE-VAE 

TECE-VAE はエンコーダとデコーダから構成される深

層生成モデルに基づく CATE 推定手法であり，適当な次

元数の変換行列𝐖を用いて各施策を埋め込み空間に写像

し，その空間上の特徴ベクトルを活用することで，複数種

類の施策を実施する状況における CATE の推定が可能で
ある．TECE-VAE のエンコーダを図 1，デコーダを図 2
に示す．ただし，𝒛#は全ての観測された変数に影響を及ぼ
す潜在変数を表す．また，白のノードはパラメータ化され

たニューラルネットワークの遷移を表し，灰色のノードは

確率分布からサンプルを抽出することを表し，白丸は内積

を表す．なおここでの𝒕!は，全て二値変数の𝑡!$のみから構

成される． 

 
図 1. TECE-VAEのエンコーダの構成 

 
図 2. TECE-VAEのデコーダの構成 

2.4. TVAE 
TVAEは，深層生成モデルに基づくCATE推定であり，
二値変数で表せる単一施策の CATE のみ推定できる．こ
の手法は複数種類の潜在変数を仮定することで，多様な因

果関係を考慮した推定を可能にしている（図 3）．ただし，
𝒛&は共変量とアウトカム変数に影響を及ぼす潜在変数，

𝒛'は共変量と施策実施の有無に影響を及ぼす潜在変数，𝒛(
は共変量のみに影響を及ぼす潜在変数を表す． 
 

 
図 3. TECE-VAE と TVAEのグラフィカルモデル 

3. 提案手法 
3.1. 概要 
本研究では，ECマーケティング施策結果を含む行動履
歴データを対象とし，複数種類の施策に対する CATE を
推定し，各ユーザに対して最適と考えられる施策を導出す

ることが可能な手法を提案する． 
ここで一般に企業に蓄積されている行動履歴データに

は，(1)施策の割り当てをランダムに行っていない，(2)複
数種類の施策が実施されている，(3)同一の施策であって

もユーザによって効果が異なる，(4)多様な因果関係が内

在している，(5)クーポン配布における割引額等の連続的

なパラメータを持つ施策が実施されている，という 5つの
特徴が含まれている可能性がある．TECE-VAE では，上
記の(1),(2),(3)の特徴に対応可能である．また TVAEでは．
(1),(3),(4)の特徴に対応可能である．したがって，提案手法

では，TECE-VAE をベースとしたモデルに，TVAE のグ
ラフィカルモデルを仮定する．加えて，内容がベルヌーイ

分布から生成される施策と，正規分布から生成される施策

の 2種類に分けた上で，学習を行う．これにより，(1)-(5)
の全ての特徴に対応することが可能となり，現実世界にお

ける多様な因果関係を考慮し，本来連続的な施策内容を連

続変数として扱いながらCATEを推定することができる． 
3.2. モデル式 
提案手法は，TECE-VAE をベースとしたエンコーダと

デコーダから構成される深層生成モデルである．提案手法

のエンコーダを図 4，デコーダを図 5に示す．図 4と図 5
は，それぞれ図 1と図 2で表される TECE-VAEのエンコ

ーダとデコーダを TVAE のグラフィカルモデルに拡張し

ている．また，施策実施ベクトルを内容がベルヌーイ分布

から生成される施策と，正規分布から生成される施策の 2



 

 

種類に分けている．具体的には，エンコーダでは，共変量

ベクトル𝒙を入力し，式(1)で表される各施策の実施有無を
表す二値変数ベクトル𝒕)の確率分布と式(2)で表される連

続変数の施策実施ベクトル𝒕*の確率分布を用いて，それぞ

れパラメータを推定する点を変更する．同様にデコーダで

は， 𝒛*， 𝒛'から式 (3)-(4)で表される 𝑝(𝒕)|𝒛* , 𝒛')と
𝑝(𝒕*|𝒛*,𝒛')を推定する点を変更する． 

𝑞(𝒕)|𝒙)  =  ?𝑞+ @𝑡)$A𝜋, 𝒕#
($) C

%𝒕#

$/#

(1) 

𝑞(𝒕*|𝒙) =?𝑞0 @𝑡*$A𝜇,$%
($), 𝜎,$%

($)&C

%𝒕%

$/#

(2) 

𝑝(𝒕)|𝒛* , 𝒛')  =  ?𝑝+ @𝑡)$A𝜋1 𝒕#
($) C

%𝒕#

$/#

(3) 

𝑝(𝒕*|𝒛* , 𝒛')  =  ?𝑝0 @𝑡*$A𝜇1𝒕𝒄
($), 𝜎1𝒕𝒄

($)&C

%𝒕%

$/#

(4) 

ただし，𝐾𝒕#は二値の施策変数の数，𝐾'%は連続的な施策変

数の数，𝑞+(⋅)，𝑝+(⋅)をベルヌーイ分布の確率質量関数，

𝑞0(⋅)，𝑝0(⋅)を正規分布の確率密度関数，𝜋,$#
($)
，𝜋1$#

($)
は直

前の層で得られた𝒕)の要素に関するベルヌーイ分布に含

まれる平均のパラメータ，𝜇,$%
($)
，𝜇1$%

($)
とσ,$%

($)&
，σ1$%

($)&
は𝒕*の

要素に関する正規分布に含まれる平均と分散のパラメー

タを表す． 

 
図 4. 提案手法のエンコーダの構成 

 
図 5. 提案手法のデコーダの構成 

3.3. 目的関数 
提案手法の目的関数ℱは式 (5)で表される変分下限

ℒ(𝑥, 𝑦, 𝑡)を用いて式(6)で表される．ただし，𝑞(⋅)はエンコ

ーダに関する確率密度関数または確率質量関数，𝑝(⋅)はデ 
コーダに関する確率密度関数または確率質量関数，𝐷%3は
KL情報量，𝒙∗，𝑦∗，𝒕)∗，𝒕*∗はそれぞれ学習データにおけ

る共変量ベクトル，アウトカム変数，二値変数の施策実施

ベクトル，連続変数の施策実施ベクトルを表し，𝒕∗は𝒕)∗と
𝒕*∗を連接したベクトルとする． 
 

ℒ(𝒙, 𝑦, 𝒕) = 	𝔼,(𝒛%|𝒙,&,𝒕),(𝒛(|𝒙,&),(𝒛$|𝒙,𝒕),(𝒛)|𝒙) 
		[log𝑝S𝒙T𝒛* , 𝒛&, 𝒛' , 𝒛(U + log𝑝S𝑦T𝒕, 𝒛* , 𝒛&U	 
+log𝑝(𝒕)|𝒛* , 𝒛') + log𝑝(𝒕*|𝒛* , 𝒛')]																										 
−𝐷%3[𝑞(𝒛*|𝒙, 𝑦, 𝒕)||𝑝(𝒛*)] − 𝐷%34𝑞S𝒛&T𝒙, 𝑦U||𝑝(𝒛&)6	 
−𝐷%3[𝑞(𝒛'|𝒙, 𝒕)||𝑝(𝒛')] − 𝐷%3[𝑞(𝒛(|𝒙)||𝑝(𝒛()]				 (5) 
 

ℱ = ℒ(𝒙, 𝑦, 𝒕) 
					+𝔼,(𝒛%|𝒙,&,𝒕),(𝒛(|𝒙,&),(𝒛$|𝒙,𝒕),(𝒛)|𝒙)[log𝑞(𝒕) = 𝒕9∗ |𝒙∗) 
+log𝑞(𝒕* = 𝒕*∗|𝒙∗) + log𝑞(𝑦 = 𝑦∗|𝒙∗, 𝒕∗)]										 (6) 

4. 評価実験 
実データセットに対して提案手法を適用し，各ユーザに

対する施策効果の分析を行うと共に，実応用の具体的な方

法について考察し，検討を行う．なお，事前に人工データ

を用いて提案手法の推定精度評価を行い，有効性を確認し

たが，本稿では詳細な結果はスペースの都合で割愛する． 
4.1. 分析条件 
ここでは，株式会社 ZOZO 提供のファッション EC サ

イトにおけるバナー広告施策に関するデータ及び購買履

歴データを用いる．本実験では，EC サイト会員ユーザに

対して，バナー広告によるクーポン配布をしたことによる，

対象施策実施期間内の購入金額に関する CATE について
分析を行う．施策の結果を表すアウトカム変数𝑦は対象施
策実施期間内の購入金額とし，実施施策内容は𝒕 =[クーポ

ン獲得のための条件有無，表示方法 A であるか，表示方

法 Bであるか，配布クーポン額]で表され，配布クーポン

額のみ連続変数，それ以外は二値変数である．なお，今回

の施策実施期間において実施した施策は，獲得条件ありか

つ表示方法 Aかつ配布クーポン額 500 円，獲得条件あり

かつ表示方法 Bかつ配布クーポン額 500 円，獲得条件な

しかつ表示方法 A かつ配布クーポン額 1,000 円，獲得条

件なしかつ表示方法 B かつ配布クーポン額 1,000 円の 4
種類である．また，共変量𝒙には，ユーザの属性情報や購

買履歴や他種の施策実施情報を用いた．バナー広告データ

のデータ取得期間は2021年8月1日~10月31日であり，

購買履歴データのデータ取得期間は 2021年 5 月 1 日~10
月 31 日，ユーザ数は 39,419，うち施策未実施ユーザ数は

17,854 である．モデルの学習においては，潜在変数𝑧*，
𝑧&，𝑧'の次元数をそれぞれ 10，潜在変数𝑧(の次元数を 5，
𝐖によって写像される施策埋め込み空間の次元数を 10，
中 間 層 は エ ン コ ー ダ ， デ コ ー ダ そ れ ぞ れ ，

[500,500,500,500]の 4層とし，学習率を1 × 10$%，最適化
アルゴリズムを Adam[5]と設定した．また，本分析では学

習された提案手法を用いて，連続変数である配布クーポン 
額 𝑡: ∈ {250,500,750,1000,1250,1500} に つ い て の
CATEをそれぞれのユーザに対して予測する． 



 

 

図 6. 各施策実施パターンにおける CATE 

4.2. 分析条件 
モデルの学習によって推定した，各施策実施パターンに

対して推定されたCATEの平均値を図 6の左の図に示す．

また， (a)ある施策において CATEが大きく推定されたユ

ーザ（ユーザ 1），(b)どの施策においても CATEが小さく

推定されたユーザ（ユーザ 2）を抽出し，具体的な個別事

例として考察する（図 6：(a),(b)）．まず，全ユーザに関す

る CATEの平均値を比較すると，表示方法 Bの効果が大

きく，加えて，クーポン獲得のための条件がある施策の方

が大きな効果を得ていた．また，配布クーポン金額別に

CATE の平均値を比較すると，250 円分のクーポンと

1,250 円分のクーポン配布する場合が特に大きな効果を

得られていた．このことから，全体的な傾向として，少額

でもクーポンが貰えると購入に至るユーザが多いと考え

られる．また，クーポンの割引額と利益の関係から 1,250
円分のクーポン配布するのが最も効果的である可能性が

示唆される．さらに，(a) に示すユーザ 1 は，全体的に

CATE が大きく，その中でも表示方法 B で，クーポン獲

得のための条件があり，配布クーポン額が 1,250 円である

施策が最も効果が大きいことが分かる．すなわち，このユ

ーザは今後も十分に高い効果が見込め，推定された中で最

も大きな効果が見込める上記のような施策を講じること

が効果的であると考えらえる．一方で，(b)に示すユーザ 2
は全体的に CATE が小さく，このユーザにはクーポン配

布施策の効果はほとんどないことが考えらえる．したがっ

て，このようなユーザは，クーポンの配布を理由として購

入に至る可能性が低いため，施策実施の優先度の低いユー

ザであるといえる． 
以上のように，提案手法を用いることによって各ユーザ

において最も効果的な施策を明らかにし，さらに過去に実

施していなかった施策パラメータについても効果を推定

可能であるため，効果検証に基づく将来のマーケティング

施策の立案が可能であるといえる． 

5. 考察 
提案手法から推定された CATE を用いることで，各ユ
ーザの施策に対する効果を把握することが可能となる．ま

た，これに基づいて施策実施の優先度が高いユーザを選定

したり，過去に実施したことがない新たな施策を実施した

りするなど，マーケティングにおける様々な一助となるこ

とが期待される．ただしユーザ選定において，実際に何%
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すべきであり，推定されたCATEと
コストを比較した適切な判断が必要と考えられる． 

6. 結論と今後の課題 
本研究では，ECサイトの行動履歴データを対象として，

ビジネスで起こり得る複数種類の施策が実施された状況

やクーポン配布等の連続的な施策が実施されている状況

に対応可能な施策効果の推定手法を提案した．提案手法で

は，潜在変数を細分化したグラフィカルモデルを構築し，

施策の種類ごとに分布を仮定して，各施策が設定可能な連

続パラメータを，連続入力変数として扱えるようにした．

これにより，現実世界における多様な因果関係を考慮しな

がら，過去に未実施であった施策についても効果を推定す

ることが可能になった．  
今後の課題として，ユーザの性質や施策の種類などがよ

り複雑な状況を仮定した人工データセットによる評価，施

策効果に影響を与える共変量を特定するための手法の考

案などが挙げられる． 
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