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Å ᴠ ᾁ

Å tᾁ

Å p

内容
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ˣᴣᶊ ᶓ

Ϸржϱр vs ϷТжϱрᴣᶊ

Å インターネット普及により専門オンライン小売業者が出現

Å 既存の実店舗もオンライン販売を開始

疑問：同じ商品でもオンラインとオフラインで価格は違う？

Д˔Ќ πᵔὨ˂

同一商品のオンライン・オフライン価格を収集・比較

ᴠ ᾁ で科学的に検証

なぜ「仮説検定」が必要？

仮説検定 | t検定 | p値



ü Ṱ

ᴠ ：真偽が不明な一般的パターンに関する主張

ᴠ ᾁ ：データを分析して仮説について意思決定する手法

「あ、今日は雨が降りそうだな」

「傘を持って行こうかな…」って判断

実際に外に出てみて、

雨が降ったら「お、当たった！」

降らなかったら「外れた～」

4

「仮説検定」の考え方

ᴠ

Ӫ◘Ὠ

ᾁ

仮説検定 | t検定 | p値
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ü ᾁ χᾖ

ṏẀβϥ： 仮説に反する十分な証拠がΚϥ場合

ṏẀΰσΜ：仮説に反する十分な証拠がσΜ場合

「棄却しない≠仮説を受け入れる」

仮説をṏẀβϥことはṏẀΰσΜことϢϤᶎ σὨ

「仮説検定」の考え方

仮説検定 | t検定 | p値
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ü ṁ

Å ὓ ▼：検定したい値（例：平均）

Å χ ▼◄►◊▄ ：母集団での真の値

Å ▼ ：データから得られた推定値（ハット記号）

ü ὓ χ ל

Å 真の値 = 母集団または一般的パターンでの値

Å 推定値 = 手元のデータでの値

Å 推定値から真の値を推論する

仮説検定の設定

仮説検定 | t検定 | p値
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2つの競合する仮説を設定（どちらか一方のみが真）

ṑ ᴠ ( Null hypothesis ： ある χ / Ӥを指定

ᴠ (／ (  Alternative hypothesis ： ζχ の可能な値を指定

ü ἷ ʿЉкᴠ

( ：ί  = 0

( ：ί  ≠ 0

帰無仮説と対立仮説ですべての可能性をカバー

VS 

仮説検定 | t検定 | p値
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「同一商品のオンライン価格とオフライン価格は異なるか？ 」

ü ᴠ

統計量：価格差の平均

帰無仮説( ：ί  = 0 （価格差σΰ）

対立仮説( ：ί  ≠ 0（価格差ΚϤ）

ü ᾁ χ

データにṑ ᴠ ϬṏẀβϥ σ ẤΥΚϥΤを判定

CASE STUDY：価格比較

仮説検定 | t検定 | p値
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ü ṑ ᴠ

Å 帰無仮説の棄却は困難に設定

Å でないと仮説検定の結論が弱くなる

Å 強い証拠がある場合のみ棄却

ü ˮṮϩΰΦψ δγ˯

√ χᾖ

疑わしいから法廷にいても、有罪には強い証拠が必要

( = 無罪、 (  = 有罪

VS 

仮説検定 | t検定 | p値
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ü ᴠ ˢTwo -sidedˣ

( ：ί  = 0

( ：ί  ≠ 0

Å 差の方向は関心なし

Å プラスでもマイナスでも「差がある」ことを検出

ü ᴠ ˢOne-sidedˣ

( ：ί  ≤ 0

( ：ί  > 0

Å 特定の方向の差に関心あり

VS 

仮説検定 | t検定 | p値
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ü ṁ  

Å ( ：棄却したいこと（ (を証明するため）

Å ( ：証明したいこと（多く場合）

ü ᾁ Ὣᴮχᵔּת

Å ἒϬṏẀΰσΜ→ (を否定する証拠不十分

     ≠ (が真

（例：本当に無罪かどうかは分からない、有罪にできるだけの証拠がなかった）

Å ἒϬṏẀβϥ → (を否定する証拠十分

仮説検定

仮説検定 | t検定 | p値
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「同一商品のオンライン価格とオフライン価格は異なるか？ 」

ü ᵵ

対象：米国大手小売店（オンライン・オフライン両方で販売）

商品数：各店舗10-50商品

選定方法：データ収集者が実店舗で選択 → 同一商品をオンラインで照合

ü ὓ

ᴣᶊ₯χ ỡ = オンライン価格とオフライン価格の平均差

CASE STUDY：価格比較

仮説検定 | t検定 | p値
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ü ᾤ χᴣᶊ₯

ὴὨὭὪὪὴȟ ὴȟ ρ

ü ὓ ˢᴣᶊ₯χ ỡˣ

ί ὴὨὭὪὪ
ρ

ὲ
ὴȟ ὴȟ ς

ὲ ：観測商品数

CASE STUDY：価格比較

「このίはゼロから有意にズレてるのか？」

仮説検定 | t検定 | p値
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ü ᴣᶊ₯χ ỡ˹ ỡᴣᶊχ₯

数学的等価性

ρ

ὲ
ὴȟ ὴȟ

ρ

ὲ
ὴȟ

ρ

ὲ
ὴȟ

2つの計算方法は完全に同じ結果

CASE STUDY：価格比較

仮説検定 | t検定 | p値

「価格差の平均」 ＝ 「平均価格の差」
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ü Д˔Ќχṁ ὓ₯

表：6,439商品の分析結果

Å 大部分は価格差なし/わずか

Å 極値が平均に影響

CASE STUDY：価格比較

‮

平均価格差 -0.05＄（オンラインが0.05＄安い）

標準偏差 10＄

範囲 -380＄ ～ +415＄

同価格商品 64%

±1ドル以内 87%

仮説検定 | t検定 | p値
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ü ᵰ χᾁ

1. データの代表性

Å このデータの商品は店舗の全商品を βϥ？

2. 潜在的バイアス

Å データ収集者の НϱϯІの可能性

例：目立つ場所の商品を選ぶ傾向？

3. 一般化の範囲

Å ỉΜᵔּת：大手小売業者でデータ収集者が選びやすい商品

Å ῲΜᵔּת：米国でオンライン・オフライン両方で販売される全商品

CASE STUDY：価格比較

仮説検定 | t検定 | p値
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ü ᴠ χ ꜠

( ：ί ὖ  ὖ  π σ

( ：ί ὖ  ὖ  π τ

ü ᾁ χ

データが代表する一般的パターンにおいて、

平均価格に差があるかを判定

CASE STUDY：価格比較

仮説検定 | t検定 | p値
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ü tᾁ χṁ ϯϱДϯ

（データでの最良推定）をЉкと比較

(棄却の証拠 = とЉкの「大きな」差

ΦΜ差 → 棄却、 ήΜ差 → 棄却しない

ü

「大きい」「小さい」をどう定義する？

CASE STUDY：価格比較

仮説検定 | t検定 | p値
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ü tᾁ χὓ▄

ὸ
Ƕί π

ὛὉ Ƕί
υ

Ƕί π：統計量の推定値 帰無仮説での値（ここでは0）

ὛὉǶί ：推定値の標準誤差（スケール調整）

ü t ὓ χӪ ˁ

帰無仮説が真の場合の値からの ᴟήϦθẩ

（同じ基準で比較できる）

「この差は、標準誤差何個分か？」

( ：ί π

( ：ί π

CASE STUDY：価格比較

仮説検定 | t検定 | p値
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ü ἇ

ὸ
Ӷὼ π

ὛὉӶὼ
 φ

ὸ
Ӷὼ ὲόάὦὩὶ

ὛὉӶὼ
χ

ὸ
Ӷ Ӷ

Ӷ Ӷ
ψ

T検定（T-TEST）

「▪ỘΥЉкΤˁ」

「 ỡ Υ170cmρӸΞΤˁ」

「online ᴣᶊρoffline ᴣᶊτ
₯ΥΚϥΤˁ」

平均の場合

平均とある値との差

2つの平均の差

Ƕί Ӷὼ ὲόάὦὩὶ

Ƕί  Ӷὼ

Ƕί Ӷὼ Ӷὼ

仮説検定 | t検定 | p値
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ü ‹χӪ

Ƕί> 0 → t統計量は正

Ƕί < 0 →t統計量は負

両側検定（( ：ί  ≠ 0 ）では符号でなく が重要

ü Љкρχḩἰ

Ƕί = 0 → t = 0（実際にはほぼゼロ）

(が正しいなら Ƕί はゼロに近いはず

(が間違いなら Ƕί はゼロから離れるはず

T検定（T-TEST）

仮説検定 | t検定 | p値
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ü Ὠ и˔иχ

Å Ⱨ τ明確なルールを設定

Å 意思決定を単純化・透明化

Å ᾤ ᾋを最小化

意思決定

仮説検定 | t検定 | p値
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ü ṁ ︣

1. ᾁ ὓ ϬⱧ ΰθ ᵦ と比較

2. 検定統計量が臨界値より大きい → 帰無仮説棄却

3. そうでなければ → 帰無仮説を棄却しない

ü ᵦ χᴿ

Å 厳しすぎず緩すぎない値を選択

Å 間違った決定をする可能性を考慮

意思決定

仮説検定 | t検定 | p値
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ü Ӫ◘Ὠ

仮説検定の2種類のエラー

HΥ HΥṥ

ṏẀΰσΜ 真陰性̓
偽陰性ṋ
II χϵж˔

ṏẀβϥ
偽陽性ṋ
I χϵж˔

真陽性̓

病気じゃないのに、検査が「陽性」

病気なのに、検査が「陰性」

仮説検定 | t検定 | p値
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ü ԁ σ ᵦ ʿ˶1.96

t< -1.96 また t> +1.96 →  (棄却

-1.96 ≤ t≤ +1.96 →     (棄却しない

ü ṥ χᶎ

±1.96の臨界値 → 5%の偽陽性確率

P(t < -1.96) ≈ 2.5%、P(t > 1.96) ≈ 2.5% 合計≈ 5%

ü χṁ

±2.58の臨界値 → 1%の偽陽性確率

±1.64の臨界値 → 10%の偽陽性確率

仮説検定の2種類のエラー

「5%χзІϼψOK」

仮説検定 | t検定 | p値

棄却域 棄却域

受容域 受容域

2.5% 2.5%
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ü ЂрФзрϽ

α Τϣ αЂϱЇχἣϤ βЂрФиπχ ὓ χ

ü ỡχЂрФзрϽ

近似的に正規分布

平均：真の平均と等しい

ばらつき：標準誤差（SE）

ü t ὓ χ ˢHΥ χ ›ˣ

標準正規分布N(0,1)に近似

小サンプル（<30）ではt分布がより適切

仮説検定の2種類のエラー

仮説検定 | t検定 | p値

出典：ももやまうさぎ（サイト「数学・統計学のおはなし」）
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ü p ρψˁ

ΠϣϦθᾁ ὓ χ τ ΰοʺHϬṏẀπΦϥΩ χ Ӫ

Å 棄却/受容の意思決定を簡単にする指標

Å 検定統計量と臨界値の計算不要

Å p χϙで情報に基づく決定可能

ˮṥ ˢ I ϵж˔ˣϬ βзІϼΥςϦΨϣΜΚϥΤˁ˯

p値< 有意水準（たとえば5%）→ 帰無仮説HϬṏẀβϥ
p値> 有意水準 → 帰無仮説HϬṏẀΰσΜ

P値

仮説検定 | t検定 | p値
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ü p = 0.05ʿṥ χΩ ᶎ 5%

その確率を受け入れる → H₀をṏẀβϥ

その確率を受け入れない → H₀をṏẀΰσΜ

ü ớ p χ

p値 = 0.001：間違いの確率はΩ 0.1%

確実性は決して得られない（p値は決して0τσϣσΜ）

P値による意思決定

仮説検定 | t検定 | p値
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ü 5%χ Ӫ を設定（5%の偽陽性確率を許容）

ü ὓ▄Ὣᴮ

統計量 Ƕί （ᴣᶊ₯χ ỡ）：-0.054

標準誤差ὛὉǶί ：0.124 ὛὉ SD ρπ；ὲ 6,439）

95%信頼区間： 推定値 ± 1.96×標準誤差  -0.054 ± 1.96×0.124 = [ -0.30, +0.19]

t統計量： ὸ
Ƕ

Ƕ
  -0.054/0.124 = -0.44

ü Ὣ

t統計量 = 0.44 < 1.96 → HϬṏẀΰσΜ

CASE STUDY：価格比較

仮説検定 | t検定 | p値
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ü Ὣ

t統計量 = 0.44 < 2（ ᵦ ˮ5%χзІϼψOK˯）

→ HϬṏẀΰσΜ

データが代表する一般的パターンにおいて、 ỡᴣᶊ₯ψЉкρỸ πΦσΜ

CASE STUDY：価格比較

仮説検定 | t検定 | p値
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ü p = 0.66

Å H₀を棄却できるΩ χ Ӫ ψ66%

Å H₀を棄却した場合のḧӸΜχᶎ ψΩ 66%

Å 66 % ˼ˮ Ӫ ͑̋˯̠ HϬṏẀΰσΜ

66%の間違い確率は高すぎて受け入れられない

CASE STUDY：価格比較

仮説検定 | t検定 | p値
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要約

1. ᴠ ᾁ

2種類のエラー（偽陽性・偽陰性）

2. tᾁ

3. p

4. Ӫ◘Ὠ
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☞統計における検定＝データが示す一般的パターンの統計量についての判断

Å仮説は H₀（帰無仮説） と H （対立仮説） を明示して立てる

Å証拠が十分ならH₀を棄却、そうでなければ棄却しない

MAIN TAKEAWAYS



第8回

因果推論
CAUSAL INFERENCE

社会情報学
 

李 文

34

2025年9月17-19日
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Å νχ χḧχḩἰ

相関・因果・相関と因果関係

Å ῖ τ βϥ

ランダム化比較試験（RCT） ・A/Bテスト

Å жрЍЭᴟ ᶓ♯ᾓΥπΦσΜρΦ

重回帰分析・ロジスティック回帰・回帰不連続デザイン・傾向スコアマッチング

内容



ü ḩ

正の相関 ：一方が増えると他方も増える

負の相関 ：一方が増えると他方は減る

相関係数（correlation coefficient）

ὶ
Вὼ ӶὼВώ ώ

Вὼ Ӷὼ Вώ ώ

-1 ≤ ὶ ≤ 1

36

二つの変数の間の関係

出典：江崎 貴裕『分析者のためのデータ解釈学入門 データの本質をとらえる技術』

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき

v

v
v

v

v
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二つの変数の間の関係

ü ԍᴮ

ある事象が別の事象に影響を与えているとき、

「その二つの事象の間には因果関係がある」

ü

Å 薬を飲んだら病気が治る

Å 勉強したら筋肉が増える

Å 筋トレをしたら筋肉が増える

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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二つの変数の間の関係

ü ḩιΪπψԍᴮḩἰψᾠΠσΜ

「勉強時間が増えると点数も増える傾向」

ԍᴮḩἰʿ ếβϥρ Υ Υϥˁ

問題：二つの変数に相関が認められるだけでは

           因果関係の有無・方向が不明

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき

出典：江崎 貴裕『分析者のためのデータ解釈学入門 データの本質をとらえる技術』
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二つの変数の間の関係

ü ḩΥΚμοϜԍᴮḩἰψσΜ

「アイスクリーム売上と熱中症患者数正相関」

ԍᴮḩἰʿϯϱІϬ ϓϥρ τσϥˁ

問題：両方とも「気温」という第三の要因による

ˮῖ ԍ◓˯
（confounding factor）

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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二つの変数の間の関係

ü ΨḩἰσΜ νχ

「数学の博士号取得者数とウラン貯蔵

量正相関」

ԍᴮḩἰʿ ᶘ ●Υ Πϥρϳжр

Υ Πϥˁ

完全な偶然

₲Ϲ Ầ᷿ ѕἸ ᴙ₲

ᴾẪ ᾒ שּׁ

ꞈїג₲
r =0.95

שּׁ

₲Ϲ Ầ᷿ ѕἸ ᴙ₲

スピュリアス相関

（spurious correlation）

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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二つの変数の間の関係

ü ḩιΪπψԍᴮḩἰψᾠΠσΜ

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき

出典：江崎 貴裕『分析者のためのデータ解釈学入門 データの本質をとらえる技術』
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ü ЫЄвЫкםᾓ

Å 1960年代、186人の4歳児

Å 「机の上のマシュマロはきみにあげるけど、実験者が15分後に戻ってくるまで

食べるのを我慢できたら、もう一つマシュマロをあげよう

ü χὫ

マシュマロを我慢できた忍耐強い子供は、その後社会的な成功を収めている

→ 「忍耐強さが社会的な成功を決める重要な要素」？

交絡に対処する

15分間我慢できるか

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü ЫЄвЫкםᾓ

後の発見：隠れた交絡要因

χ ԍ：マシュマロを我慢できるかどうかはその子供の家庭の経済力と強く相関

ЮϸИЇЭ：裕福な家庭の子供にとって、マシュマロのようなお菓子はいつでも食

べられるので、大きな魅力を感じない

ᵓזּ ῞：両親の経済力と強く関係

Ὣ ：両方とも家庭の経済力によって説明できる？

交絡に対処する

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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交絡に対処する

ợ

Y̚Ӽ

ü σ ệ

ü ᾝםχД˔Ќ

Y̚ӼZ
W

V

Z
W

V

כֿ ₲ ̚Ӽ

ợ

ợ Y̚Ӽ

כֿ ₲ ᶂΌ ὶ
ể ┘

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü ῖ ԍ◓ˢconfounding factor ˣ

ᾖԍρσϥ ρḩ ΰʺΤνὫᴮχ ρԍᴮḩἰϬⱱν ԍ

ᾝםχ

Å 現実のデータには、このような交絡因子が無数に存在

Å 着目する変数間の関係性を調べるには、まずそれらの影響をできるだけ排除す

ることが必要

交絡に対処する

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü ԍᴮ χ₢

交絡に対処する

薬を飲む
(X=1)

薬を飲まない
(X=0)

回復
(Y=1)

回復しない
(Y=0)

※ ᾝםχ

Aさんが

薬を飲んだ場合
→ 結果が分かる

薬を飲まなかった場合
→ ΤϣσΜ

Aさん

差=
 

因
果
効
果

V σ ᶓ

→ 介入した未来と介入しなかった未来両方を観察することはできない

真の意味での対照実験はできない

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü жрЍЭᴟ ᶓ♯ᾓˢRCTˣ

RCT: randomized controlled trial

因果効果を正しく評価するために用いられる代表的な方法

ṁ σ︣

1. 被験者を二つのグループにжрЍЭτ Ϊϥ

2. 処置群（treatment group）： を投与

3. 対照群（control group）：ṥ を投与

4. 結果を ᶓして因果効果を測定

交絡に対処する

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü σεжрЍЭτ ΪϥχΤˁ

Å 被験者には薬が効きやすい人もいれば効きにくい人もいる

Å ランダムに割り付けることで、それらばらつきを打ち消すことができる

Å 偏りを除去して、真の因果効果を特定

ᴂ

経済学、臨床医学、心理学、生物学、 Webマーケティング（ A/Bテスト）

交絡に対処する

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき



ü A/BГІЕρψˁ

ユーザーをжрЍЭτ2νχϽи˔Фに分けて、ӰσϥН˔Ѕдрを見せて効果を

比較する方法

ü

✓ランダムに振り分け

✓同時に実験を実行

✓因果関係が分かる

✓実際のユーザーで測定
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A/Bテスト

םᾓД˔ЌϬ⌠ϥם σ

Ͻи˔ФA

ᾝ∕χН˔Ѕдр
（対照群・コントロール群）

例：今のボタンの色
例：現在の広告文

Ͻи˔ФB

ΰΜН˔Ѕдр
（実験群・テスト群）

例：新しいボタンの色
例：改良した広告文

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü ᾓД˔Ќם

Å RCTのように被験者を集めて実際にᵒ Ϭ“μο得たデータ

Å 取得コスト高い

Å ῖ ԍ◓χֲốϬЀрЕк˔иΰϞβΜ

ü Ḣ╔Д˔Ќ

Å ᵒ Ϭ“ϩγ、ありのままの状態を観測したデータ

Å 取得コストが低い

Å ῖ ԍ◓χЀрЕк˔иΥ ΰΜ

例：既に喫煙してる人・してない人を集めてきて、

その後の健康状況を観測する（観察研究と⾔う）

交絡に対処する

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü Ḣ╔Д˔Ќχᾢᵦ

例：長期間タバコを吸うことが健康にどう影響を及ぼすかを調べたいとき

Å タバコ以外の生活習慣が影響を与えている可能性

Å 実はタバコに関して吸っても吸わなくても健康には影響がないという可能性を排除

できない

Å 交絡因子を正しくコントロールすることが難しい

交絡に対処する

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü 観察データからのԍᴮ ︣ ˢḢ╔ᾆẕˣ

Å （単）重回帰分析 ・・・ ・・・ ・・・ ・（単一） 複数要因

Å ロジスティック回帰 ・・・ ・・・ ・・・ 二値結果変数

Å 回帰不連続デザイン ・・・ ・・・ ・・・ 閾値を活用

Å 傾向スコアマッチング ・・・ ・・・ ・・ 選択バイアス調整

ランダム化比較試験ができないとき

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü ṁ ᵵ

回帰分析：

ὣ ‌ ‍ὢ ‍ὢ Ễ ‍ὢ

（単）重回帰：

Å 説明変数が1個なら ᵕṑЯДи(n=1)̋ 2ᾤӟ σϣ ᵕṑЯДи

Å 目的の変数を着目する変数の足し算で表現

Å それぞれの要因がどれくらい影響をもたえているかを評価する方法

（単）重回帰分析
（ Simple ）Multiple regression analysis

ὢ以外の説明変数を一定として

ὢを1単位増やしたとき、ὣが何単位変化するか

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき



ü Ὠ ἰ R2

当てはまりの良さを測る指標；0～1で定義され、1に近いほど当てはまりが良い

ὣ ὣ ὣ ὣ ό
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（単）重回帰分析
（ Simple ）Multiple regression analysis

ὣの全変動 モデルで説明されな
かったὣの変動

モデルで説明された
ὣの変動

Åὣ全体の変動 =   ᵕṑ ˴ ▪₯

Ὑ
回帰変動

全変動
ρ

残差変動

全変動
ρ
В Ƕὣ Ӷὣ

Вὣ Ӷὣ

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき



ü Ὠ ἰ R2
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（単）重回帰分析
（ Simple ）Multiple regression analysis

Ὑ
回帰変動

全変動
ρ

残差変動

全変動

▪₯

ᵕṑ

平均値

回帰モデルデータ

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき



ü Ὠ ἰ R2

当てはまりの良さを測る指標；0～1で定義され、1に近いほど当てはまりが良い
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（単）重回帰分析
（ Simple ）Multiple regression analysis

(a) 残差は0なので
      Ὑ2は１となる

(b) 残差が大きいため
      Ὑ2は0に近い値となる

(c) ʺὙ2ψ0ϢϤ ΦΨ

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü сϰрГ˔Ѕмϱрχᴣᶊ

ワインの質= a + b₁×(熟成年数) + (誤差)

単回帰分析

データから係数を求める

b₁ =0.028   熟成年数の効果

効果の強さを表す係数

Simple regression analysis

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü сϰрГ˔Ѕмϱрχᴣᶊ

ワインの質= a + b₁×(熟成年数) + b₂×(4-9月の平均気温) + b₃×(8月の降雨量)  

       + b₄×(10-3月の降雨量) + (誤差)

重回帰分析

データから係数を求める

b₁ =0.024   熟成年数の効果

b₂ =0.616   春夏の平均気温の効果

b₃ =-0.004  夏の降雨量の効果（負の影響）

b₄ =0.001    冬の降雨量の効果

それぞれの効果の強さを表す係数

Multiple regression analysis

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü

Å 目的の変数に影響を与える χ ԍϬ Ⱳτ ᴣできる

Å ῖ ԍ◓χֲốϬ ὓ τ した上で、特定の変数の影響を確認できる

ü ᾢᵦ

Å 分析からわかるのはあくまで ḩḩἰ→ 必ずしもԍᴮḩἰΥΚϥρψᾢϣσΜ 

ワインの例：ṓῙϞ ӟᵰχ ԍ（例：土壌、品種）が抜けていると、解

釈に限界がある

重回帰分析
Multiple regression analysis

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü ᵕṑρкЅІГϰАϼᵕṑ

Å 重回帰：変数の足し算によって目的となる変数を表現

Å モデルで表現される変数の値が0から1の間に収まってほしい時がある

ü Д˔Ќχ

例：客がある商品を購入したかどうかを、変数Yを使用して

「購入した（Y=1）」

「購入しなかった（Y=0）」

ü ЍЬ˔ ˢdummy variable ˣ

もともと数値でない事象（Yes／No、男／女など）を0・1などの数値に変換

ロジスティック回帰
Logistic regression 

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ロジスティック回帰

ᵕṑ χϱЮ˔Ѕ( ᵕṑ)

†

ΰ
θ
Τ
ς
Ξ
Τ

χᴣᶊˢדˣ

Y

X

購入しなかった人
Y=0

購入した人
Y=1

†

ΰ
θ
Τ
ς
Ξ
Τ

χᴣᶊˢדˣ

Y

X

кЅІГϰАϼᵕṑχϱЮ˔Ѕ

ὣ ὥ ὦὢ ὦὢ Ễ ὦὢ ὣ
ρ

ρ ÅØÐὥ ὦὢ ὦὢ Ễ ὦὢ
要素を足し算したものの関数単に要素を足し算しただけ

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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現実は処置はランダムではない、

このような場合に役立つのがRDD

ϼ˔Ър

：前年10万円以上利用

ᶓ：9万9000円 vs 10万1000円利用者

῟ᴮ：閾値でのギャップ = クーポン効果

回帰不連続デザイン

次
の
年
の
サ
ー
ビ
ス
利
用
額

ある年のサービス利用額 [万円]

クーポンなし クーポンあり

クーポンの効果

Regression discontinuity design, RDD

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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複数の交絡因子が存在することがわかっているにも関わらず、

それらについてランダムに割り当てることができない場合に役立つのがPSM

ü ЌНЀὲῴֲốχ

交絡要因：飲酒習慣、経済状況

傾向スコアマッチング
Propensity Score Matching, PSM

交絡因子群を説明変数として
「喫煙者or⾮喫煙者」を
ロジスティック回帰で計算
（＝ἱΰІЀϯ）

喫煙者群と⾮喫煙者群から
傾向スコアが近い者同士を
ЫАЎрϽΰθϣϽи˔Ф
ϒ

喫煙者群と⾮喫煙者群で
ῖ ԍ◓χֲốϬ に
して実験開始

喫煙者  ⾮喫煙者
‰

傾
向
ス
コ
ア

喫煙者

⾮喫煙者

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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ü ệτᴂαθ︣ χ

手法選択

ランダム化比較実験（RCT）はできるか？

回帰不連続デザイン（RDD）は使えるか︖

重回帰分析／ロジスティック回帰／傾向
スコアマッチング

二つの変数の間の関係 | 交絡に対処する | ランダム化比較試験ができないとき
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要約

1. νχ χḧχḩἰ

相関・因果・相関と因果関係

2.ῖ τ βϥ

ランダム化比較試験（RCT） ・A/Bテスト

3.жрЍЭᴟ ᶓ♯ᾓΥπΦσΜρΦ

重回帰分析・ロジスティック回帰・回帰不連続デザイン・傾向スコアマッチング
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☞相関と因果は違う

Å交絡因子は因果推論の大きな落とし穴

Å最も確実なのはランダム化比較試験（RCT）

ÅRCTができない場合は統計モデルで交絡を調整

Å手法はデータと状況に応じて選択する

MAIN TAKEAWAYS



第9回

機械学習
CAUSAL INFERENCE

社会情報学
 

李 文
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ü Ṑᵣᶘ ρψˁ

Å 経験から学習して予測や判断ができるようにする技術

Å 「明確なルールを全部プログラムしなくても、データから学ばせる」考え方

ü

Å たくさんのメールを見せると、「迷惑メール」を自動で判別できるようになる

Å 商品レビューを見て、その評価がポジティブかネガティブか判断する

機械学習

機械学習 | 情報資本主義 | 倫理的配慮



69

ü Ṑᵣᶘ χ ʿˮ ˯

例えばこんなことを予測：

Å この商品はΜΨν ϦζΞ？

Å この機械はᵗϦζΞ？

Å この音声は μοϥ？

Å この写真はКЀ or ϱЙ？

個々のケースに対して、値やカテゴリを推定するのが特徴

機械学習

機械学習 | 情報資本主義 | 倫理的配慮
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ü ТϰАГϰрϽμοˢfitting ˣˁ

データに合わせて予測モデルを作る作業

単純すぎ：うまく予測できない（アンダーフィッティング）

複雑すぎ：覚えすぎて新しいデータに弱い（オーバーフィッティング）

機械学習

単純すぎる 複雑すぎる まあまあ

調整 調整

機械学習 | 情報資本主義 | 倫理的配慮
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ü ễ◖ΚϤᶘ ρễ◖σΰᶘ

Å 教師あり学習（supervised）→ ᵔД˔ЌΥΚϥ

回帰：変化する量(数値変数の値)を予測（例：売上を予測）

分類：決められた分類（カテゴリ変数の値)を予測（例：迷惑メールかどうか）

Å 教師なし学習（unsupervised）→ ᵔД˔ЌΥσΜ

クラスタリング：似た特徴を持つケースをグループ化（例：似た人をグループ化）

次元削減：多くの変数をより少ない変数に集約 (特徴量の次元を減らす)（例：重要

な情報だけ抽出）

機械学習

機械学習 | 情報資本主義 | 倫理的配慮
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ü パソコンに「りんごとバナナ」を見分けさせる

Ṑᵣᶘ ˢMachine Learningˣ
→ たくさんの「りんごとバナナの写真」とラベルを見せる
→ 例：「赤くて丸い = りんご」「黄色くて曲がってる = バナナ」といったパターンを
自分で学ぶ

Дϰ˔Фж˔ИрϽˢDeep Learningˣ
→ 特徴（色・形・質感など）を教えなくても、自動で重要な情報を見つけて学ぶ
→ より複雑で高精度な判断が可能

Ив˔жиКАЕм˔ϼˢNeural Networkˣ
→ 人の脳のように「色 → 形 → 模様」などを段階的に処理
→ ディープラーニングを支える仕組み

機械学習・ DEEP LEARNING ・NEURAL NETWORK
リンゴ

バナナ

機械学習 | 情報資本主義 | 倫理的配慮
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ü ếᴟᶘ ˢReinforcement Learning ˣρψˁ

Å ゲームやロボットの学習に使われる

Å 「正解」ではなく「報酬（ほうしゅう）」

から学ぶ

ü

チェスで勝てばOK、

負ければNG→繰り返して強くなる

機械学習・ DEEP LEARNING ・NEURAL NETWORK

出典：ロイター「世界トップ囲碁棋士・柯潔、GoogleのAI『AlphaGo』と対局」

機械学習 | 情報資本主義 | 倫理的配慮
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ü Д˔ЌΥⱢ ρσϥּזᵓ

ü Д˔Ќχ ᴟ
・昔：石油・石炭が重要な資源
・今：個人データが価値ある資源
→個人データが新しい「石油」に

ü σεGoogleϞFacebook ψ ˁ
・個人データを集めて活用
・データで収益を得ている
→ 「無料でサービスを使える」という便利さと「個人データを提供する」

ということを交換している

このように、データを中心とした新しい経済の仕組みが作られている

情報資本主義

機械学習 | 情報資本主義 | 倫理的配慮
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ü ʾ ʾּזᵓ ᴿ ˢELSIˣρψˁ

ü GDPRˢEUχԁ Д˔Ќ ῐṛ ˣτνΜο

ü χᾤ ῐ χ

倫理的配慮

機械学習 | 情報資本主義 | 倫理的配慮
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ü ʾ ʾּזᵓ ᴿ ˢELSIˣρψ

ELSI（Ethical, Legal and Social Issues）

→ AIやデータ技術を使う際に考えるべき

倫理Ethical 、法律Legal 、社会Social的影響のこと

ü σε Ⱨˁ

AIが人間と同じような判断をするようになると、

その判断が「正しいか」「差別的ではないか」などを考える必要がある

特に顔認証や個人データの活用では慎重さが求められる

倫理的配慮

機械学習 | 情報資本主義 | 倫理的配慮
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ü Ⱨ ：コンビニでの万引き防止に顔認証を導入する場合

同じ人物が複数店舗で万引き → データを共有

特徴的な顔情報 → 他店舗でも検知できるように

ü ―ΠϥϓΦ

データをどう共有するか

無実の人が誤認されるリスク

利用目的・範囲の明確化が必要

倫理的配慮

機械学習 | 情報資本主義 | 倫理的配慮
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ü GDPRˢGeneral Data Protection Regulation ˣρᾤ Д˔Ќ ῐ

EUの個人データ保護のための法律（2018年施行）

Å 同意なしに利用・提供してはいけない

Å 「忘れられる権利」：過去の記録を削除する権利

Å 「プロファイリングに対する説明責任」も求められる

ü ἇ ʿ

EUから日本に送られる個人データもGDPRの対象

→ 自動車の位置情報や個人の移動データなど

倫理的配慮

機械学習 | 情報資本主義 | 倫理的配慮
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ü χᾤ ῐ

Å 2005年：個人情報保護法が施行

Å 2015年・2021年：インターネット

時代に対応し改正個人情報保護委員

会の改正

倫理的配慮

ü Ϙρϛʿ

Å AIの進化にあわせて、制度や倫理的配慮も必要

Å 利便性だけでなく、安全性や人権のバランスをとることが重要

機械学習 | 情報資本主義 | 倫理的配慮



ὓᵔ
(Statistical Analysis)
・仮説を検証する
・要因を分析する
ЗйАЅДϰІϸНз˔
(Knowledge Discovery)
・知識を発見する
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2. 現象を分析し、知識を得る

РЅКІϱрГзЅϴрІ
(Business Intelligence) 

Åデータを集計・可視化
Å現状を把握する

モデルは不要

データサイエンスの領域

Ω ᴟ
(Mathematical Optimization) 

・最適な選択肢を選び出す

ếᴟᶘ
(Reinforcement Learning) 

・最適な行動を機械に行わせる

必ずしも両立しない

Ṑᵣᶘ
(Machine Learning) 

・統計的・確率的な予測

  ᴟД˔Ќχ
・画像処理
・音声処理
・自然⾔語処理

1. 現状を可視化する 4. 行動や選択を最適化する

3. 機械に予測させる/分類させる

3b. 生成する

(Generative Model) 
・データからパターンを生成する
    (画像や音楽などを作る)

AIの領域

統計的
モデル
の活用

ディープ
ラーニング

出典：有賀友紀・大橋俊介『RとPythonで学ぶ［実践的］データサイエンス＆機械学習【増補改訂版】』（技術評論社、2021年）  
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