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１．はじめに
　現代の企業にとってデータの分析とそのビジネ

スへの活用は必要不可欠であり、そのための人材

確保も極めて重要な課題となっている。そんな中、

とある日本の有名企業（グループの一社）が機械

学習・データサイエンス等の研究開発を目的に出

した修士・博士向けの求人広告にあった一節、「前

提スキル：数学、統計学、物理学、化学、生物学、

情報科学、工学をはじめとした、数理的分野にお

ける修士以上の学位、もしくは同等以上の知識と

経験」にかみつくTwitterに出くわした。曰く「経

済学とかマーケティングサイエンスは明示されな

いんですかね」と。

　「機械学習、データサイエンスといった数理的

分野の求人なのだからこの内容は当たり前でし

ょ」と思われる人も多いかもしれないが、実はこ

のTwitter氏のつぶやきには一理ある。というの

も、ここ数年の間で、経済学Ph.D.（博士号）取

得 者 を 雇 い 入 れ る 米 国 の テ ッ ク 企 業（Tech 

Companies）が急増しているからだ。最近書か

れた、Athey and Luca［2018］によるハーバー

ド・ビジネススクールのワーキングペーパー 

“Economists（and Economics）in Tech 

Companies” には、この状況が詳しく説明され

ている。

　彼らによれば、Amazon、eBay、Microsoft、

Facebook、Airbnb、Uber等は経済学Ph.D.取得

者からなるチームを抱えている。その中でも

Amazonは 過 去 ５ 年 間 で150人 以 上 の 経 済 学

Ph.D.を雇い、通常の大学の経済学部よりもはる

かに多い経済学Ph.D.を抱え、しかもその規模は

拡大し続けている。更に、Coursera、Expedia、

Google、Netflix、Pandra、Ripple、Yelp、

Zillowといった企業が経済学Ph.D.を雇い入れて

いるとのことで、Athey and Luca［2018］には

そういった対応をする企業名が（彼らが知る範囲

だけでも）50社以上挙げられている。

　このようなことに彼らが詳しいのは、彼ら自身

がテック企業と共同で仕事をしているもしくはし

た 経 験 が あ り（AtheyはMicrosoft、Expedia、

Ripple等、LucaはYelpやその他のテック企業）、

また彼らの学生にも経済学Ph.D.取得後にこうい

った企業に職を求める者が増えているためであ

る。もちろん、テック企業が彼らを雇うのは、企

業にとって経済学の知見が役に立つからであり、

Athey and Luca［2018］は、テック企業がどう

いった問題に答えを出したいと求めているか、そ

して経済学のスキルがそれらにどのように役立つ

かを説明している。

　Athey and Luca［2018］が他の分野に比べ経
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済学が力を発揮する点として真っ先に挙げるの

は、経済学が過去30年にわたって発展させてき

た、相関関係（correlation）と因果関係（causality）

を判別する方法論である（この点は、この展望の

後半でも詳しく議論する）。テック企業は、取引

や顧客情報等ビジネスの中で蓄積されていくデー

タだけでなく、例えば、広告やレビューの見せ方

を変えた場合の顧客の反応等、収益向上を目指し

た様々な実験を日々行っている。これらから得ら

れる膨大なデータを分析し、経営的意思決定に役

立てられるようにするには、データから読み取れ

る相関関係と因果関係を正しく判別する必要があ

る。そこに経済学の手法が役立つわけである。

　また、新しいビジネスの成功には、市場を発展

させる振る舞いをするように参加者を仕向けるこ

とが鍵となる。そして、そのためには（例えば、

Uberが運転者数、利用者数、サービスの質、収

益等に与える影響を考えながら、価格設定や運転

者・顧客の相互評価の仕組みを設計するように）、

参加者の行動に与える影響を考慮しながら市場の

仕組みを設計することが必要になる。マーケット

デザインやインセンティブの設計に関する経済学

の知見がここで役に立つ。

　更に、テック企業は、どういうビジネスに参入

するかもしくは退出するか、どうやって競争相手

の機先を制し新規参入者を減らしてビジネスを守

るか等、現在のそして潜在的な競争相手との関係

を考慮した戦略を練りつつ経営的意思決定を行っ

ている。また、急成長する新たな産業にこうして

生まれる市場支配力をどのように捉えていくか、

規制との関係も重要である。このような議論につ

いても経済学の知見が有用なことは明らかであろ

う。

　これらを踏まえて、Athey and Luca［2018］は、

経済学の知見がテック企業で利用されてきた例と

して、オンライン広告の設計、市場参加者のイン

センティブに与える影響を考慮した価格等のラン

キング表示、広告からのリターンの推定、利用者

レビューとレピュテーションの効果、M&Aの意

思決定支援等について具体的に説明をしている。

２．相関関係 vs 因果関係
　このように経済学の知見が実務の様々な論点で

利用されているが、この展望では、その中でも特

に相関関係と因果関係の判別に係る話題に絞って

考えてみたい。「相関関係と因果関係の判別」は、

近年の実証経済学において重要な論点であり、良

質な一般書（伊藤［2017］、中室・津川［2017］等）

の出版もあって、17年日本でも広く話題になっ

た論点である。少し雑な言い方だが、一言でいえ

ば、相関関係とは複数の変数が同時に同方向（も

しくは逆方向）に動く関係であり、因果関係とは

一方の変数が原因となり他方の変数がその結果と

なっている関係を指す。よって両者は異なる。膨

大なデータが利用可能になった現在、それが膨大

であるが故に（人間の力ではなく）コンピュータ

ーを用いた機械学習（Machine Learning）等に

よって自動的にデータを分析し、そこから読み取

られる関係を経営的意思決定に利用することが、

テック企業を含む多くの企業で求められている

が、見いだされた関係が何に利用できるかはそれ

が相関関係であるか因果関係であるかで異なる。

そのため、経営的意思決定へのデータ利用におい

ては、相関関係と因果関係を判別することが極め

て重要になる。

　ここで、相関関係と因果関係の違いとその利用

法を理解するために、伊藤［2018］が挙げる例

を 紹 介 し よ う。 あ るECサ イ ト 会 社（ 例 え ば
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Amazon）が、顧客の購買行動のデータから、青

汁を購入する消費者にはランニングシューズを購

入する人が多いことを見いだしたとする。また、

これは、健康に関心のある消費者が青汁とランニ

ングシューズを同時に購入する傾向があったため

であるとする。言うまでもなく、前者は、青汁を

購入することとランニングシューズを購入するこ

との間の（正の）相関関係であり、後者は、健康

に関心があることを原因、青汁やランニングシュ

ーズを購入することを結果とする因果関係であ

る。

　この青汁とランニングシューズの相関関係を、

経営者はどう利用すればよいであろうか。もしも

これを因果関係と見誤って、「青汁の売り上げを

増やすことでランニングシューズの売り上げを伸

ばそう。そのために青汁の価格を下げよう」とい

うような意思決定を行ったら、おそらく失敗する

ことになるだろう。そこに因果関係はないからだ。

一方、「ランニングシューズを買いそうな消費者

を見つけたい」ということであれば、青汁を購入

する消費者はランニングシューズも購入する傾向

があるという相関関係を利用することで、青汁の

購入データからランニングシューズを買いそうな

消費者を予測することはできる。即ち、相関関係

は、必ずしも因果関係を意味しないが、予測には

役立つのである。

　こう聞いて、「いくら何でもこんな稚拙な間違

いはしないでしょう」と思われる人もいるかもし

れない。確かにこの例についてはその通りなのだ

が、現実の状況は稚拙か稚拙でないか簡単に分か

るほど単純なものではない。実際には膨大なデー

タを分析しなければならず、そのために機械学習

等の方法を用い、そこから出てくる思いがけない

―しかしもしかしたら見せかけかもしれない―多

くの「関係」の中から、利用できそうなものを見

いださねばならない。だからこそ、発見した「関

係」が単なる相関関係なのか因果関係なのかを判

別し、予測に利用するか因果関係として利用する

かの適切な使い分けを行えることが、データ分析

の利用には重要になる。

３．機械学習の利用法
　さて、その機械学習だが、それから得られた結

果を利用する際には注意を払うことが必要とな

る。というのも、機械学習は、大変有用な道具で

はあるものの、（当たり前のことだが）全ての問

題を解いてくれるものではないからである。一言

でいえば、機械学習は、データ内の変数の関係を

うまく説明する関数を見いだしたり、似通った性

質を持つグループにデータを分類したり、そのグ

ループに共通する性質を見いだす技術であり、広

い意味での相関関係を見つけるのは得意だが、因

果関係を見つけるものではない。それゆえ、機械

学習は予測には強力な道具となる一方、因果関係

の理解には直接役立つものではない。

　一方、伝統的な実証経済学の主要な目的は因果

関係を明らかにすることであり、ここに機械学習

との齟齬がある。経済分析において機械学習の手

法がこれまでなかなか浸透しなかったのはこのた

めであるが、近年、機械学習と経済分析―とりわ

け因果推論―を融合させる新たな分析方法の開発

が進められている（その中心人物の一人が、先に

も登場したスタンフォード大学ビジネススクール

教授のSusan Atheyである）。

　この点をレビューしたAthey［2018］では、

経済分析への機械学習の利用を考えるに当たっ

て、まず両者の目的の違いを議論する。機械学習

は、データに含まれる諸変数の関係に適合するモ
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デルを見つけることを目的としており、因果関係

を見つけることを目的とはしていない。上記の例

でいえば、機械学習は、データにある青汁の購入

量とランニングシューズの購入量の関係を（定め

られた基準に対して）最も少ない誤差で説明する

関数を探そうとするが、青汁の購入量の上昇がラ

ンニングシューズの購入量の上昇の原因となる

か、逆にランニングシューズの購入量の上昇が青

汁の購入量の上昇の原因となるか、はたまたそれ

以外に両者の購入量の上昇の原因となる要因があ

るのかという点については考えない。一方、経済

分析では、理論的に想定される因果関係があるか

どうかを調べることを目的として（例えば操作変

数法を用いた）分析を行い、一般にはモデルの適

合性を犠牲にしつつも、因果関係の有無を厳密に

精査しようとする。

　このような両者の目的の違いは、経済分析への

機械学習の導入を躊躇させる原因となってきた

が、機械学習と経済分析の融合を目指す新しいア

プローチでは、発想を転換し、両者の目的の違い

を生かしつつ、機械学習が強みを発揮する部分を

取り入れて経済分析を補完しようとする。Athey

［2018］の言葉を借りるならば、機械学習を「自

動化されたリサーチアシスタント（automated 

research assistant）」として利用しようという訳

である。

　伝統的な経済分析では、因果関係の有無を調べ

るために、理論的に導かれる（往々にして一つの）

モデルを、データを用いて推定する。そして、そ

のモデルの頑健性（robustness）を調べるため、

通常、幾つかの代替的モデルを用いた推定結果と

の比較が行われる。しかしながら、このような方

法には若干問題がある。なぜならば、比較対象と

して想定される代替的モデルがどのような基準で

選ばれたか明確でないことが多く、また分析対象

となる代替モデルの数が少なく網羅的ではないか

らである。また、こういった問題は、データが大

きくなるほど、変数の数が増えるほど、深刻にな

ると考えられる。更にうがった見方をするならば、

分析結果をよく見せるために、わざと役に立たな

い代替的モデルを用いる誘因を研究者は常に持っ

ている。

　機械学習の利用は、このような問題を緩和する

可能性がある。機械学習の本質は、データのみに

基づいてモデルを選択するアルゴリズムであり、

多くの可能性の中から諸変数の関係を最もうまく

説明するモデル―関数形とそれに含まれる変数―

を自動的に選び出す。この性質を生かせば、研究

者の恣意によらず、代替的モデルの選択をシステ

マティックかつ網羅的に実行し、目的のモデルに

関して得られた結果の頑健性をより厳密に評価す

ることが可能になる。

４．応用例
　Athey［2018］では、自身の貢献を含む以上

のアイデアの様々な応用が議論されているが、こ

こ で は そ の 一 例 と し て、Athey and Imbens

［2016］が提案する、機械学習を用いた「介入効

果の不均一性（treatment effect heterogeneity）」

の分析方法を見てみよう。介入効果の不均一性と

は、例えば、消費者の特性によって広告の効果が

どれほど異なるかということを意味する。このと

き、知りたいことは、全体のサンプルを特性の違

いによってどのように分割するか、そして分割さ

れた各々のサブサンプルにおいてどのような介入

効果が観察できるかであり、その分析に機械学習

の利用を考える。ただし、これを通常の機械学習

で行おうとすると、因果推論が正しく行えない。
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サンプル全体を使った決定木では介入効果を高め

るように分割を決定することになり、見せかけの

関係が発生してしまうからである。そこで、

Athey and Imbens［2016］は、機械学習を用い

て特性の違いで分割を決定する第一段階の作業

と、そこで得られた分割に基づいて介入効果の因

果推論を行う第二段階の作業を、異なる独立なサ

ンプルで行うことを提案する。直観的には、こう

することで、一方のサンプルを用いて機械学習で

得た結果が、独立な他方のサンプルで成り立つか

が調べられ、機械学習の威力を利用しながら同時

に因果推論も行えることになる。Athey and 

Imbens［2016］は、こうした機械学習を利用し

た因果推論の結果に関する信頼区間を求め、伝統

的な方法に比較して良い性質を持つことを示して

いる。

５．終わりに
　膨大なデータが利用可能になった現在、それら

を正しく分析し、経営的意思決定に利用すること

は全ての企業にとって喫緊の課題であろう。

Athey等が提案する手法は、そういった現実に直

面して生み出された、機械学習を利用することと

因果関係を理解することを両立させる賢い工夫で

ある。このような工夫を基礎に、今後、機械学習

を適切に用いた分析は、実証研究の在り方を大き

く変え、また研究の実務への利用を大いに発展さ

せるであろう。日本企業にも、データ分析のトレ

ーニングを受けた経済学Ph.D.の知見を生かし、

うまく意思決定に利用してもらいたい。
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