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　1. 研究背景・目的
企業がマーケティング施策を講じる際に，適切な効果検証
を行い，正しい意思決定につなげることは非常に重要な課題
である．観測データから施策効果を正しく評価するために，
因果推論という考え方があり，その施策効果推定方法として，
一般にランダム化比較実験（以下，RCT）を行うことが望ま
しいとされている．RCTでは，ユーザを施策を行う群（以
下，処置群）と施策を行わない群（以下，対照群）にランダ
ムに分割し，効果を推定する．効果を推定する際には，平均
処置効果（以下，ATE）と呼ばれる群間の結果の平均値の
差や，同じ特徴を持ったユーザ群におけるATEである，条
件付き平均処置効果（以下，CATE）が用いられる．近年
では，どのような特徴を持つユーザ群に対して施策を行うこ
とが有効であるかを分析するために，CATEが多く用いら
れている．
ここで，CATEを推定する手法としてCausal Tree[1]が
提案されている．この手法は回帰木のアルゴリズムを用いて
いるため解釈性が高く，施策効果に影響を与える要因につい
ての分析に有用である．しかし，この手法は RCTを前提
としているため，選択バイアスに対応できないという問題点
がある．ここで，選択バイアスとは，効果が見込まれるユー
ザ群を人為的に選択して施策を行うような場合に生じる系統
的な誤差を意味する．選択バイアスが存在する状況における，
ATEを推定する手法として Doubly Robust Estimation

（以下，DR 推定法）[2] が提案されている．DR 推定法は
ユーザの特徴を考慮したATE推定手法を 2つ組み合わせて
おり，選択バイアスが存在する状況において高い精度で推定
が可能であり，加えてノイズに対する頑健性が高い．
そこで本研究では，Causal Treeをベースとし，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，DR推定法を活用した CATEの算出に基づい
て，Causal Treeの目的関数の導出を行う方法を示す．これ
により，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
データセットを用いて実験を行い，提案手法の有効性を示す．
2. 準備
2.1. 施策効果の評価
施策効果を表す指標としてATEとCATEがある．ATE

は群間の結果の平均値の差であり，集団全体での効果を表
す．CATEは共変量と呼ばれる，ユーザの特徴や属性等の
因果関係に影響を及ぼすと想定される変数の値が同じ集団
における ATE を表す．ここで，ユーザ i(i = 1, . . . , N)

の目的変数を Yi ∈ R，施策の有無を Zi ∈ {0, 1} とす
る．ただし，施策を行う場合を Zi = 1，行わない場合を
Zi = 0とする．また，ユーザ iにおけるK 次元の共変量
をXi = (Xi1, Xi2 . . . , XiK)とする．Xi の値が xであ

る場合の CATEは式 (1)で定義される．

E[Yi | Xi = x, Zi = 1]−E[Yi | Xi = x, Zi = 0] (1)

2.2. Causal Tree

Causal Tree とは，回帰木を用いた CATE 推定手法で
あり，一般の回帰木と比較して目的関数が変更されている．
Causal Treeは同じ葉ノードに落ちたユーザの共変量の値が
なるべく同じになるように枝を分割する．葉ノードの集合を
Π，葉ノードを l ∈ Πとすると，Causal Treeの CATE

は式 (2)で表される．

τ(Xi; Π) ≡E[Yi | Xi ∈ l(x; Π), Zi = 1]

− E[Yi | Xi ∈ l(x; Π), Zi = 0] (2)

ただし，l(x; Π)は x ∈ lとなる葉ノード l ∈ Πを表す．学
習時のデータには，ユーザ iにおいて，Xi，Yi，Ziが与え
られる．Causal Treeでは与えられた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
て推定量を出すための推定データ Sestに分けて学習を行う．
このデータの分割によって過学習を防ぎ，推定精度が向上す
る．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 とした
とき，学習の目的関数は式 (3)によって表される．
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ただし，VStr
1
(l)は葉ノード lに該当する Str

1 の Yiの分散，
VStr

0
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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．
2.3. Doubly Robust Estimation (DR推定法)

DR推定法は，選択バイアスが存在する状況においてATE

を推定する手法である．ATE算出時に共変量を考慮するこ
とで，選択バイアスを考慮した推定が可能になる．DR推定
法ではXi と Zi を説明変数，Yi を目的変数とした回帰分
析と，共変量が与えられたもとで施策が行われる確率（以下，
傾向スコア）を組み合わせてATEの推定を行う．どちらか
一方の手法が正しければ適切な推定を行うことができるため，
回帰分析と傾向スコアをそれぞれ用いた場合よりも，ATEの
推定精度とノイズに対する頑健性を高めることができる．傾
向スコアは式 (4)で表される．

e(Xi) = p(Zi = 1 | Xi) (4)



e(Xi)はXi を説明変数，Zi を目的変数とした適当な回帰
モデルから事前に推定する．回帰分析で推定された，Zi = 1

における Ŷi を Ŷ(1)i，Zi = 0における Ŷi を Ŷ(0)i とする
とき，DR推定法における ATEは，式 (5)で表される．
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3. 提案手法
3.1. 概要
Causal Treeの CATE τ(Xi; Π)は，葉ノード lに該当
する群間の結果の平均値の差を表す．そのため，施策対象者
をランダムに選択できない場合，分岐途中のノードにおいて，
選択バイアスの存在によって正しく推定できない可能性があ
る．そこで各ノードにおいて，選択バイアスが存在する状況
で正しく ATEを推定できる 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う．
3.2. DR推定法の活用
DR推定法を用いた Causal Treeの CATEを式 (6)で
表す．
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このとき，VStr
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0
(l)をそれぞれ式 (7)，(8)とした

もとで，提案手法の目的関数を式 (9)で定義する．
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4. 評価実験
4.1. 実験条件
提案手法の有効性を示すため，20次元の共変量からなる人
工データを用いて実験を行う．学習データ数は 1000件，テ
ストデータ数は 250件である．目的変数 Yi は 8個の共変
量からなる関数 b(Xi)と 4個の共変量からなる関数 τ(Xi)

を用いて式 (10)に従い生成した．

Yi = b(Xi) +
1

2
· (2 · Zi − 1) · τ(Xi) + σ · ϵi (10)

b(Xi)は施策の有無 Zi に無関係な項であり，τ(Xi)が施
策による効果を表す．ここで，20個の共変量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
イズの大きさを変更し，本実験では σ = 1, 4, 8, 12とした．
さらに，選択バイアスを存在させるため，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施策の有無
Zi を生成する．評価指標は，各条件に対して 10回試行し
た τ(Xi)の RMSEの平均値とする．比較手法には，通常
の Causal Treeに加えて，機械学習を用いた CATE推定
手法の 1つである，X-learner[3]を用いる．DR推定法と
X-learnerにおける傾向スコアはロジスティック回帰により
推定し，DR推定法の回帰分析とX-learnerのCATE推定
モデルには XGBoostを使用する．Causal Treeと提案手
法の木の深さはそれぞれグリッドサーチにより決定した．
4.2. 結果と考察
各手法の RMSEを図 1に示す．

図 1: 各手法の RMSE

全ての条件下で，提案手法は Causal Treeよりも高い精
度を示しており，選択バイアスが存在する状況において，有
効であるといえる．また，σ = 4, 8, 12のノイズが大きい状
況において，提案手法が X-learnerよりも高い精度を示し
た．以上より，提案手法は従来手法と比較して高い精度と頑
健性を誇り，選択バイアスとノイズ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．
5. まとめと今後の課題
本研究では，Causal Tree の持つ解釈性を維持したまま
選択バイアスが存在する状況に対応することを目的として，
DR推定法を Causal Treeに活用した手法を提案した．ま
た，人工データを用いた実験により，提案手法の有効性を示
した．今後の課題として，処置群と対照群のデータ数が極端
に不均衡な状況を考慮することなどが挙げられる．
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