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データ駆動制度設計に向けて
―アルゴリズム生成データによる反実仮想予測―

奥村　恭平，清水　亮洋，成田　悠輔，矢田　紘平

公共政策からビジネスまで，アルゴリズムを利用した意思決定が広がっている．その際に重要なのが，過去に
使用された方策（意思決定アルゴリズム）が蓄積したデータを用いて，過去に使われたことのない新しい方策の
性能を予測することだ．「方策外評価」などと呼ばれるこの予測によって，データに基づいて意思決定・資源配
分アルゴリズム・メカニズムを設計していくことが可能になる．本稿では，従来の手法では分析することの難し
かった，より広いクラスの方策によって生成されたデータに適用可能な方策外評価手法を説明する．そして，提
案手法をフリマアプリ・メルカリにおけるクーポン割当方策の評価に適用し，既存の方策を改善する方法を示す．
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1. はじめに

アルゴリズムによる意思決定・選択・推薦は今日世
の至る所で行われている．動画やニュースなどのコン
テンツ配信やソーシャルメディア，EC における広告
配信はもちろんのこと，金融，裁判，監視に至るまで，
アルゴリズムによる予測や分類を用いた意思決定が爆
発的に広がっている．監視を例にとれば，監視カメラ
が捉えた画像データを画像認識し，そのうえで映って
いる人物が犯罪やテロに加担する可能性を機械学習ア
ルゴリズムが予測する．そして，危険性が高いと予測
された人物を追跡するという意思決定が行われている．
意思決定に用いられるアルゴリズムは，機械学習ア

ルゴリズムに限らない．たとえば，世界各地の学校選
択・入試制度や労働市場・臓器移植市場などではマッ
チングアルゴリズムが用いられている．また，国債市
場・卸売市場やオンライン広告・中古品市場などでは，
オークションアルゴリズムが活用されている．このよ
うなマッチングやオークションなどの中央集権的な制
度もまた，アルゴリズムを用いた意思決定である．ア
ルゴリズムを用いた意思決定の例を表 1にまとめた．
アルゴリズムによる意思決定を行ううえで重要なの

が，まだ使われたことのない新しい意思決定アルゴリ
ズム（方策とも呼ばれる）の性能を予測することだ．
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正確な性能予測があれば，着実にアルゴリズムを改善
することができる．すぐに思い浮かぶ性能予測方法は，
古いアルゴリズムと新しいアルゴリズムをランダムに
人や地域に割り当てて比較するランダム化実験（RCT，
A/Bテスト）だろう．だが，RCTは工数も費用もか
かるうえ，被験者に不公平感を与えて炎上しかねない
という倫理的問題を抱えている [12]．
RCTに頼ることなく，過去のアルゴリズムが自然に

生み出したデータだけで性能予測する方法はないだろう
か？データに基づくアルゴリズム的意思決定が当たり前
になりつつある今，既存の制度が生み出したデータに基
づいてより良い制度を逐次的に提案するデータ駆動型制
度設計の手法は今後ますます重要になっていくはずだ．
既存の方策が生成したデータを用いて新方策の性能を

推定しようとする営みは，方策外評価 (off-policy eval-

uation)と呼ばれる．既存の方策が確率的であるとき，
つまり，任意の入力に対し複数の選択肢を確率的に選
ぶときについては，さまざまな方策外評価の手法が提
案されてきた [13–21]．一方，既存の方策が非確率的で
確定的 (deterministic)である場合，つまり，ある種の
入力に対しては決まった一つの選択肢を確実に選ぶと
きについては，確立された手法が存在していなかった．
私たちは，非確率的な方策を含む幅広いクラスの既

存方策に適用可能な方策外評価の手法を提案する．こ
の方法は以下の観察に基づく．アルゴリズムが意思決
定を行った場合，そこから生成されたデータには，意
思決定がランダムに，あたかもサイコロを振ったかの
ように行われる自然実験がほぼ必ず含まれるという観
察である．たとえば，多くの確率的な強化学習・バン
ディットアルゴリズムは選択（探索）をランダムに行
うため，ほとんど RCTそのものである．また，教師
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表 1 アルゴリズムに基づく意思決定の例

アルゴリズムが用いる変数 (X) アルゴリズムの
意思決定 (Z)

結果変数 (Y ) アルゴリズム例

ウェブ企業 利用者の閲覧履歴，アクセスの
時間・場所

表示コンテンツ 利用者が表示コンテン
ツにアクセスしたかど
うか

バンディットなどの強化学
習 [1]

自動車共有
サービス

利用者がアプリを開いた時点に
おける周辺地域の需要と供給

サービスの価格 利用者がサービスを利
用したかどうか

価格上昇・動的価格決定 [2]

裁判官 被告人の犯罪歴，年齢などの属
性

釈放すべきか否
か

被告人が再犯したかど
うか

教師あり学習 [3]

学校選択制・
中央集権入試

家庭の学校への選好，学校での
優先権

学校への割当・
入学権

将来の成績や収入など 受入保留アルゴリズムなど
の割当アルゴリズム [4–9]

オークション 入札者の入札額 入札者が落札し
たか

入札者の将来の経済パ
フォーマンス

オークション・アルゴリズ
ム [10, 11]

付き学習で予測された何らかの変数がある基準値を上
回るかどうかで選択を決めるアルゴリズムを考えた場
合，基準値の近くでは，ほぼ同じ状況であるにもかか
わらず，基準値をたまたま上回ったかどうかというほ
とんど偶然の要因で異なった意思決定が行われる．こ
れも局所的な自然実験とみなせる．
こういった自然実験はさまざまな目的のために使え

る．意思決定のうちどれが効果的かを測るために使え
るし，新たな意思決定アルゴリズムを導入するとどの
ような性能を発揮しそうかを予測するためにも使える．
私たちは，この観察を一般の機械学習アルゴリズムに
ついて定式化し，アルゴリズムが自然に生成したデー
タを用いてアルゴリズムを改善する手法を開発する．
この手法が使える場面は，ビジネスから政策まで幅広

い．具体的な応用として，フリマアプリ・メルカリにお
けるクーポン配信方策の評価を行い，改善案を提示する．

2. 因果効果の学習

以下では，まず方策外評価の問題を定式化したうえ
で，アルゴリズムがどのような条件を満たせば自然実
験が存在し，まだ見ぬ方策の性能の反実仮想予測が可
能になるかを分析していく．なお，本稿では骨組みを
素描するに留める．技術的詳細の説明は文献 [17, 22]

を参照されたい．
2.1 アルゴリズムによる意思決定の定式化
A := {1, 2, . . . ,m}を意思決定者が選べる行動の集

合とする．Y (a)で行動 a が選択された場合に観測さ
れる潜在結果を表す．潜在結果 Yi(a)は個人 iについ
て行動 aが選択された場合に観測される結果で，現実
には Yi(1), . . . , Yi(m) のどれか一つだけ観察される．
たとえば，iにクーポンを配布した場合，iにクーポン
を配布しなかった場合の iの購入額については観測す

ることができない．意思決定者は，行動を選択する前
に，文脈 X ∈ X ⊆ R

p を観測する．文脈は，たとえ
ば個々人の年収・職業・過去の行動履歴などの属性に
対応する．本稿では，簡単のため，文脈の各要素は連
続値をとると仮定する．
データを生成する既存の方策を記録方策 (logging

policy)と呼び，ML : Rp → Δ(A)で表す．ML(a | x)
は，文脈 xを観測したとき記録方策が行動 aを選ぶ確
率を表す．意思決定者は記録方策を知っており，それ
を完全にシミュレートできるとする．つまり，各 a, x

についてML(a | x)の値が既知で計算可能だと仮定す
る．任意の a, xについてML (a|x) ∈ (0, 1)である場
合，記録方策は確率的だという．そうでない場合，記
録方策は非確率的であるという．
記録方策により，ログデータ (Yi, Xi, Ai)

n
i=1 が次の

ように生成される：(1) まず (Yi(·), Xi)が未知の分布
から i.i.d．に引かれる，(2) 次に，行動 Ai が確率分
布ML(· | Xi) に従って選ばれる，(3) 最後に，報酬
Yi = Yi(Ai)が観測される．私たちの目的は，ログデー
タを元に，与えられた反実仮想方策 π : Rp → Δ(A)の
性能

V (π) := E

[∑
a∈A

Y (a)π(a|X)

]

を予測・学習することである．
2.2 近似傾向スコア
まず，データが無限に入手可能だという理想的な状

況下で，反実仮想方策 π の性能 V (π)の値が求められ
る条件を見つけよう．このような無限データを使った
学習をよく識別 (identification) と呼ぶ．図 1 で表さ
れる記録方策を例に考えてみよう．
まず初めに，方策が確率的である場合は反実仮想方策
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の性能を予測できることを見よう．図 1の左部分の領域
に着目してほしい．この領域内の任意の点 xを取る．こ
のxに対し，既存方策MLは行動 1, 2, 3をすべて正の確
率で選ぶため，どの行動 aについても (Ai, Xi) = (a, x)

となるログデータが存在し，E[Y (a)|X = x]を識別す
ることができる．すると，この点 xにおける反実仮想
方策 π(a | x)の性能 E[

∑
a∈A Y (a)π(a|X) | X = x]

が識別可能になる．
一方で，記録方策が非確率的である場合は反実仮想

方策の性能を予測することが難しい．仮に，新しい反
実仮想方策は，図 1 の色付きの領域内の点 x におい
て，行動 2 を一定の確率で選択するとする．このと
き，x において行動 2 を選んだ場合の報酬の期待値
E[Y (2) | X = x]については，(Ai, Xi) = (2, x)とな
るようなデータがログデータ内に存在しないため，こ

図 1 記録方策の例
文脈の空間は二次元であり，4 分割されている．たと
えば色のついている右上の領域を見てみよう．図は，
この領域内の文脈 x が観測されたとき，記録方策は確
率 1 で行動 1 を選択することを表している．

の値を直接識別することができない．そのため，非確
率的な記録方策のデータを元に新しい方策の性能を予
測するには，何らかの工夫が必要になる．
この壁を乗り越えるために鍵となるのが，近似傾向

スコア（Approximate Propensity Score，以下 APSと
略す）という新たに提案する概念である．まず，数学
的な定義を与え，次にその直観的な意味を説明する．
まず，x ∈ X を中心とした半径 δ > 0の球を B(x, δ)

で表す．そして，

pML
δ (a|x) :=

∫
B(x,δ)

ML(a|x∗)dx∗∫
B(x,δ)

dx∗

とし，文脈 xにおける行動 aの近似傾向スコアを次の
ように定義する：

pML(a|x) := lim
δ↓0

pML
δ (a|x).

近似傾向スコアは，文脈 x の限りなく小さな近傍で，
行動 aが選ばれる平均確率と解釈できる．先ほどの例
を用いて，近似傾向スコアを理解してみよう．まず，
図 2(1)における点 x1 に着目してみる．この点の十分
小さな近傍を考えると，行動 1は円の上半分において
は確率 1で選ばれ，下半分においては確率 0で選ばれ
る．よって，この近傍において行動 1は確率的に選ば
れており，文脈 x1 における行動 1 の近似傾向スコア
は 0.5となる．同様の手順を繰り返すことで，空間内
の各点における近似傾向スコアが計算でき，その結果
は図 2(2)のようになる．

2.3 識別（無限データによる学習）
近似傾向スコアは，反実仮想方策の性能を学習でき

るのはいつかを教えてくれるリトマス試験紙になる．x

における近似傾向スコアが 0 と 1以外の値であれば，x

図 2 近似傾向スコアの例
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の付近で，処置が行われる場合と行われない場合のど
ちらもが正の確率で存在する．彼らはほとんど同じ属
性をもつほとんど同じ人たちなので，そのような xの
付近では自然実験が発生していると考えられる．よっ
て，xの付近で処置を受けた人と受けていない人を比
べれば，因果効果を学習できそうだ．実際，以下の補
題が成り立つ：

仮定 1（潜在結果の条件付き期待値の局所連続
性）. pML (a|x) > 0,ML (a|x) = 0 ならば，
E [Y (a)|X = x]は xにおいて連続である．

補題 1. 仮定 1 の下で，x ∈ int(X ), pML(a|x) > 0

であるならば，E[Y (a)|X = x]が識別可能である．た
だし，int(S)は集合 S の内部を表す．

ここで，ある因果効果のパラメーターが識別 (iden-

tify) できるとは，その因果効果のパラメーターが
(Yi, Xi, Ai)の同時分布から一意に定まることをさす．
つまり，仮に無限大のデータがあり (Yi, Xi, Ai)の同
時分布がわかれば，その因果効果のパラメーターが学
習できることを意味する．上の補題は，たとえある行
動が記録方策に選ばれなくても，近似傾向スコアが正
でありさえすればその因果効果を識別できることを示
している．
ただし，補題 1だけでは，点 xにおいて pML(a|x) = 0

であるような行動 aについては E[Y (a)|X = x] が識
別できず，結果 π の性能を識別することができない．
π の性能の識別については，追加で仮定を課す必要が
ある．実際，以下の補題が成立することが示せる：

仮定 2（因果的効果は一定）. ある関数 β : A×A → R

が存在し，E[Y (a)|X]− E[Y (a′)|X] = β(a, a′).

仮定 3（非ゼロな APS列の存在）. 任意の a ≥ 2に対
し，以下を満たすある選択の列 1 = a1, a2, . . . , aL = a

が存在する：任意の l ∈ {1, . . . , L−1}に対し，ある xl ∈
int(X )が存在し，pML(al+1|xl) > 0, pML(al|xl) > 0.

補題 2. 仮定 1，2，3の下で，任意の a, xについて，
E[Y (a)|X = x]が識別される．

仮定 2，3 がどう補題 2 の成立に寄与するのか，再
び例を用いて見てみよう．
まず，図 3(2) の点 x を考える．この点において行

動 1，2の近似傾向スコアは 0であるため，E[Y (1)|x],
E[Y (2)|x]を直接は識別できない．どうしたらこれら
の因果効果を識別できるだろうか．
次に図 3(1) を見てみよう．色のついた領域内の

点については，pML (1|x) > 0, pML (2|x) > 0

が成立している．よって，補題 1 よりこの領域内
のサンプル（たとえば図 3(2) の点 x1）を用いて，
E[Y (1)− Y (2)|x] = β(1, 2)が識別される．同様にし
て，pML(2|x) > 0, pML(3|x) > 0なるサンプル（たと
えば図 3(2)の点 x2）を用いて，E[Y (2)− Y (3)|x] =
β(2, 3) が識別される．また，点 x において行動 3 は
選ばれるため，E[Y (3) | x] もログデータから識別可
能である．
さて，これらの結果と，仮定 2，3から E[Y (1) | x]

が識別されることをみよう．（E[Y (2)|x]についても同
様に示せる．）まず，簡単な変形により，以下が成立
する．

図 3 任意の点における因果効果の識別
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E[Y (1)|x] = E[(Y (1)− Y (2)) + (Y (2)− Y (3))

+ Y (3)|x]
= E[Y (1)− Y (2)|x]
+E[Y (2)− Y (3)|x] + E[Y (3)|x]

仮定 2より，最後の式は以下と等価である．

β(1, 2) + β(2, 3) + E[Y (3)|x]

仮定の下，これらの値はいずれも識別可能であること
は既に見た．よって，E[Y (1)|x]が識別されることが
わかった．
以上の結果を組み合わせて，次の命題を示すことが

できる：

命題 1（反実仮想方策の性能の識別）. 仮定 1，2，3の
下，反実仮想方策 π の性能 V (π)が識別できる．

2.4 推定（有限データを用いた学習）
命題 1では，仮に記録方策が生み出したデータが無

限に存在した場合の学習（識別）を扱った．では，実
世界の有限なデータをどのように分析すれば因果効果
を推定できるだろうか？
まず，計算により，以下が成立することを示せる：

V (π) = E

[∑
a

Y (a)π(a|X)

]
= V (ML)

+ E

⎡⎣∑
a≥2

β(a, 1)(π(a|X)−ML(a|X))

⎤⎦
最右辺の式中の各値は，実は β(a, 1) 以外のものにつ
いては，推定量を自然に構成することができる．実際，
π(a | x),ML(a | x) については意思決定者はシミュ
レートすることが可能だし，V (ML) は

∑
i Yi/n で

推定できることが示せる．よって，β(a, 1)の推定量を
どう構成するかが焦点となる．以降，簡単のため以下
を仮定する：

仮定 4. ∀a, ∃x, pML(a|x) > 0, pML(1|x) > 0.

n人の個人を含むデータ (Yi, Xi, Ai)
n
i=1 が与えられ

たとする．まず，δを小さい値に設定し，それぞれの個
人について pML

δ (a|x)を計算する．pML
δ (a|x)は，人間

の手で解析的に求めるか，pML
δ (a|x)の定義式の右辺の

積分をシミュレーションで近似すれば計算できる．次
に，Ai ∈ {1, a}, pML

δ (a|Xi) ∈ (0, 1) を満たす一部の

標本 Ia のみを抽出したうえで，以下の値を計算する．

qML
δ (a|x) := pML

δ (a|x)
pML
δ (a|x) + pML

δ (1|x)

qML
δ (a|x) は，一部の標本 Ia における a の APS と
解釈できる．そのうえで，以下の回帰式を最小二乗法
(Ordinary Least Square)で推定する．

Yi = αa + βa1{Ai = a}+ γaq
ML
δ (a|Xi)

この最小二乗法では，近似傾向スコアを制御したうえ
で，結果変数を処置変数に回帰している．前節での議
論が示唆するように，近似傾向スコアを共有する個人
の間では処置が行われるかどうかがほとんどランダム
に決まると考えられる．そのため，上の最小二乗法を
用いて同じ近似傾向スコアを共有した人の中で処置を
受けた人と受けなかった人を比べれば，処置の因果効果
を測れると期待できる．最小二乗推定量 β̂a が β(a, 1)

の推定量であり，V (π)の推定量は，

V̂ (π) :=
1

n

∑
i

Yi +
1

n

∑
a≥2

β̂a(π(a|Xi)−ML(a|Xi))

となる．すると，次の事実が成り立つ：

定理 1（反実仮想方策の性能の一致推定）. 適当な仮定
の下， V̂ (π)は V (π)に n → ∞で確率収束する．

つまり，標本数が十分大きいとき，提案手法は記録方
策MLによって生成されたデータを用いて，反実仮想
手法 π の性能を正しく推定できる．どんなに Xi が高
次元で記録方策MLが複雑であっても，上の単純な最
小二乗法さえ回せば因果効果が学習できるのは嬉しい．

3. フリマアプリ・メルカリにおけるクーポン
配信方策のデザイン

上述した提案手法を使ってフリマアプリ・メルカリ
におけるクーポン配信方策を分析してみよう．ここで
は分析の概要を述べるに留め，分析の詳細は Narita

et al. [20, 23]に譲る．
まず，メルカリにおいて用いられていた既存のクー

ポン配信方策（上述の枠組みにおける記録方策に相当）
を説明する．クーポン配信の対象となるのは，4日前に
メルカリに登録したものの，まだ何も購入していない
ユーザーである．まず，過去のA/Bテストのデータを
用いて，ユーザーの特徴を入力としてクーポン効果の予
測値を返すクーポン配布効果の予測モデル τ : Rp → R
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表 2 クーポン配布がユーザー行動に与える効果の推定値

Our Proposed Method with APS Controls Mean

δ = 0.4 δ = 0.8 δ = 1.2 δ = 2.0 δ = 3.0 Differences

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

Effect on Purchase Value 0.35 0.82 0.92 0.54 0.72 −0.17

(0.59) (0.39) (0.30) (0.28) (0.21) (0.11)

Effect on # of Transactions 0.43 0.47 0.66 0.49 0.74 −0.07

(0.50) (0.34) (0.28) (0.25) (0.19) (0.10)

Effect on Point Usage 0.37 0.71 0.57 0.47 0.64 0.68

(0.42) (0.29) (0.26) (0.22) (0.17) (0.04)

Coupon Cost Effectiveness Measure 79.57 96.35 134 93.51 92.07 —

(130) (48.97) (61.97) (49.33) (28.45)

N 2758 4688 6016 8085 9602 89486

各 δ ∈ {0.4, 0.8, 1.2, 2.0, 3.0} について APS を計算し，β (1, 0) = E [Y (1) − Y (0)|x] を推定した（なお，ここ
では行動の集合を A := {0, 1} としている）．第 1 行は購入額を，第 2 行は購入回数を，第 3 行はクーポン使用
料を結果の変数とした分析結果である．いずれの値も，標本平均で除し標準化してある．第 5 行の値は，各 δ に
ついて APSが非ゼロであった標本の数を表している．第 6列の値は，Ai = 1 である標本と Ai = 0 である標本
の平均の差を計算した．（　）内の数字は標準偏差または標準誤差を表す．

を構成する．そのうえで，クーポン効果の予測値τ (Xi)

が上位 8割以内であるようなユーザーに対し，900円
分のクーポンを配布した．このクーポン配布方策は，

ML(x) := 1{τ (x) ≥ q0.2}

（ただし，q0.2 は 20％分位点）と表すことができ，非
確率的な方策であることに注意されたい．この記録方
策の生成したデータに提案手法を応用し，反実仮想方
策の性能を推定する．結果の指標としては，クーポン
配布後 18 日以内における (1) 購入額，(2) 購入回数，
(3)クーポン使用量を使った．
結果は表 2のようにまとめられる．
表 2の 1列目から 5列目は，異なる δについて計算

した APS を用いて推定した因果効果の値を表してい
る．機密上の理由から，各値は標本平均で除して標準
化してある．分析結果は，クーポンを配布した場合に，
クーポンを配布しなかった場合と比較して，購入額・
購入回数・クーポン使用料がそれぞれ平均の 35–92％，
43–74％，37–71％増加することを示している．これは
クーポンを配布された人と配布されなかった人の平均
購入額の単純な差である第 6列の値が負であることと
対照的である．第 6列の値が負であることは，記録方
策が，購入しにくい人にクーポンを配布していたこと
を示唆している．
さて，クーポンを配布されると人々はより商品を購

入するようになり，クーポン使用額も増えることがわ
かった．では，メルカリとしてはクーポンを配布する
ことは得なのだろうか？ メルカリは，購入額の 10％
を収入として得ている．一方で，使用されたクーポン

分はメルカリの支出となる．よって，次の条件が満た
されるとき，クーポンをより多く配布することが利益
増につながることになる．

クーポン配布による購入額の増加× 0.1

≥ クーポン配布によるクーポン使用料の増加

これは次の式と等価である．
購入額の増加分

クーポン使用料の増加分
≥ 10

表 2の第 4行は，上式の左辺の推定値になっている．
いずれの値も 10 を大きく上回っている．これは，今
より多くの人にクーポンを配布することで，メルカリ
の利益が上がることを示唆している．

4. 結論と展望

アルゴリズムに基づく意思決定が当たり前となりつ
つある今日，既存のアルゴリズムが生成したデータを
基にアルゴリズムを改善していくための手法・枠組み
が重要になっている．アルゴリズムは単に意思決定を
行うだけでなく，運用時に新たなデータを生成してい
く．「アルゴリズムの運用により生成されたデータを
用いて，アルゴリズムの性能評価・改善を行い，更新
されたアルゴリズムを運用することでよりよい意思決
定をしつつ新たなデータの生成も行う．そして新たな
データを用いてアルゴリズムを再び評価・改善する…」
といった「運用→データ生成→評価・改善」の流れ
が今後の社会では当たり前になっていくと予想される．
方策外評価はそのような問題の分析・解決に資するこ
とを目的とした営みである．本稿では，方策外評価の
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枠組みを説明したうえで，その適用範囲を拡張，フリ
マアプリ・メルカリの業務データに実用した．
まだまだ研究すべき課題は残っている．本稿の分析

に直接関わるものに限っても，次のような疑問がすぐ
に考えられる：

•「条件付き期待値の差が一定」という仮定（仮定 2）
は成立しない場合が多いだろう．そのような場合
に本稿の手法を拡張し，なんらかの因果効果を推
定することは可能だろうか？

• APSの定義において，近傍の半径 δはどう定める
べきか？

より大きな問いとして，複数回の方策の更新が可能で
あるときに，どのように方策を更新していくべきかと
いう問いが考えられる．今回紹介した枠組みでは，あ
くまで更新の機会は一回であったが，データ駆動型制度
設計が真に社会に定着した折には，方策を一定間隔で逐
次更新していくことになる．その際にどう方策を更新
するべきかについての指針を与えるための枠組み・手
法の開発も，今後の重要なテーマになると考えられる．

謝辞 本稿を完成させるにあたり，杉山侑吏さんか
らご意見やご助言をいただきました．ありがとうござ
いました．
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