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概要
本研究は，ベイジアン・ネットワークの構造学習の際
に行われる条件付き独立性検定を，適応的合理性の観
点において優れた倹約性と効率性を有する指標である
pARIs (proportion of assumed-to-be rare instances)

で代替したアルゴリズムを提案した． pARIs は，人
間の因果的直感と高い相関を示すことが明らかになっ
ている指標であり，適応的合理性の観点から，スモー
ルサンプル，事象の生起確率の稀少性など幾つかの仮
定を設けた場合には，統計学的に規範的とされている
指標よりもなお，非独立性の優れた近似として振る舞
うことが計算機シミュレーションにより明らかになっ
ている．因果推論の単純化された認知科学的な知見を
ベイジアン・ネットワークの枠組みへと統合すること
により，現実的かつ複雑な状況下における人間の因果
推論過程の説明と，ベイジアン・ネットワークの重要
な課題の一つである効率的な構造学習の実現を試み
た．また，提案した指標の性能の評価は，人工データ
生成とパラメータ・リカバリーの確認の組からなる計
算機シミュレーションによって行った．
キーワード：因果帰納, 因果発見, ベイジアン・ネット
ワーク
1. 序論
人類は種の誕生以来，多様な自然環境へと適応・生
存することに成功し，現在の繁栄を迎えている．その
ような成功の要因の一つは，人間が因果関係を効率的
に学習（すなわち，帰納的に構築）し，それを活用す
る能力を有していたことにある．学習した因果関係の
活用により，原因の観察に基づく未来の予測，結果の
観察に基づく原因の診断，更には原因の生起の操作に
よる間接的な未来の操作が可能となる．具体的には，
食物の安全性の判断，狩りや植物栽培の効率化，食物
の長期保存方法の発見，病気の予防・診断・治療，天候
や災害の予測など，生存に不可欠な数多くの要素は因

果関係の学習に基づいている．人間の因果推論はしば
しば誤りを含むものの，データが少ない状況でも往々
にして適切な因果関係を学習できるといった点では，
現状の人工知能にはない優れた性質を有している．そ
の認知過程のモデリングは人間を理解するという科学
的な価値だけではなく，有用なシステムのデザインに
繋がる工学的な価値をも有する．複雑な因果関係を表
現するための有力な枠組みとして，ベイジアン・ネッ
トワークがある．これは現実世界における意思決定
への応用という点では深層学習よりも優れた面があ
るものの，ネットワークの構造探索の際に用いる条件
付き独立性の検定において考慮する要因（ノード）の
数に応じて計算量が指数的に増大するために，実践的
な課題への適用が困難であった．その問題を解決すべ
く，これまでに様々な探索アルゴリズムが提案されて
おり，特に PC アルゴリズムと呼ばれる手法の登場は
探索の飛躍的な効率化を実現した [3] しかし，そのよ
うな探索アルゴリズム自体の研究に比して，条件付き
独立性の検定に用いる尺度を模索する研究は活発でな
く，殆どの場合，ピアソンの χ2 検定や尤度比 χ2 検
定といった古典的な統計学の仮説検定手法が用いられ
る．本研究が提案するのはアルゴリズムの直接的改善
ではなく，独立性検定に用いる指標の改善である．よ
り具体的には，構造学習の際に行われる条件付き独立
性検定を，適応的合理性の観点において優れた倹約性
と効率性を有する指標である pARIs (proportion of

assumed-to-be rare instances)[4] で代替したアルゴリ
ズムを提案する．pARIsは，人間の因果的直感と高い
相関を示すことが明らかになっている認知科学的な指
標であり [1]，1 − pARIs の情報量的解釈である相互
情報量は広く検定に用いられる尤度比 χ2 統計量 (G2)

と線形関係にある．また，単純因果帰納の枠組みにお
いて，環境の構造や計算資源の制約を考慮する適応的
合理性の観点から，スモールサンプル，事象の稀少性
など幾つかの仮定を設けた場合には，pARIs は統計
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学的に規範的とされている指標よりもなお，非独立性
の尺度に対する優れた近似として振る舞うことが計算
機シミュレーションにより明らかになっている [2]．因
果推論の単純化された認知科学的な知見をベイジア
ン・ネットワークの枠組みへと統合することにより，
ベイジアン・ネットワークの重要な課題の一つである
構造学習の効率的化，現実的かつ複雑な状況下におけ
る人間の因果推論過程の説明を試みる．
2. 単純因果帰納
まず，pARIs がしたがう因果帰納のための基本的
な枠組みについて説明する．現在注目している事象を
結果事象 E，その原因であると考えられる事象を原因
候補事象 C とおく．このとき，専ら観察に基づいて事
象 C と E の間にある関係性の強さを推論することを
考える．観察に基づく因果帰納では，C と Eの因果関
係の強さはその共起情報，すなわち，C と E が互い
に生起したか否かを表す 4つの組み合わせ事象の生起
頻度から推論できる．事象 C と E の生起・不生起の
場合を考え，各組み合わせの生起頻度を a, b, c, d と
すると，C と E の共起情報は表 1 に示すような 2× 2

の分割表として表すことができる．このように単一の
原因事象と結果事象に対して，その生起頻度から事象
間にある因果的な関係性の強さを推論する枠組みを単
純因果帰納と呼ぶ．

表 1 共起情報を示す 2× 2 の分割表
Effect (E) No effect (¬E)

Cause (C) a b

No cause (¬C) c d

また，このような分割表から C と E の間の因果強
度を導く指標を観察的因果帰納モデル (または単に因
果帰納モデル)と呼ぶ．換言すると因果帰納モデルと
は，4種の生起頻度から因果強度を推定する指標を意
味する．因果帰納モデル pARIs は，後述する稀少性
仮定 (すなわち C と E の生起が稀少であるという)仮
定のもとで，稀少な C または E の生起を所与として
C と E が同時に生起する条件付き確率である．単純
因果帰納の枠組みで人間を対象に行われた過去の実験
に対して行われたメタ分析の結果から，pARIs は既
存の 30以上の指標よりも優れた記述性能を示すこと
が明らかになっている [1]．

pARIs = P (C ∧ E|C ∨ E) (1)

=
P (C ∧ E)

P (C ∨ E)
(2)

=
P (C,E)

P (C) + P (E)− P (C,E)
(3)

=
a

a+ b+ c
(4)

また，pARIs は変形すると以下のように表すこと
ができる．

pARIs = P (C ∧ E | C ∨ E) (5)

= P ((E | C) ∧ (C | E)) (6)

ここから pARIs は，因果的な双条件文，すなわち
「C ならば E，かつ，E ならば C」という条件文が真
であるような確率として解釈することが可能である．
3. 稀少性仮定
稀少性仮定 [6] とは，通常，原因と結果の基準率

P (C), P (E) は小さい (すなわち稀)であるとする仮定
である．自然のカテゴリが疎であることは直感的には
明らかであるために (例えばあらゆる事物の中で鳥類
に属するものは稀少であり，さらに，鳥類の中におい
てカラスは稀少である)，稀少性を仮定する多くの分
析は，人間の仮説空間が自然のカテゴリに大きく依存
しているという経験的な証拠に基づいて稀少性の仮定
を正当化している．また，[7]は，スパース性を仮定す
ることの理論的な根拠は家族的類似性に基づいて説明
できることを示した．
単純因果帰納において，稀少性の仮定は dセルが膨
大であると仮定するに等しい．これは，原因 C と結
果 E が共に稀少であれば，殆どの場合，その両方とも
が生起することは更に稀少であり，殆どの場合におい
てどちらも生起することはないことから説明できる．
また，dセルに関する他の問題として，その定義が曖
昧であるという問題がある．この問題を説明するため
に，ある照明器具について「スイッチを押す (C)と明
かりが点く (E)」という因果条件文の例を用いる．こ
の例において，スイッチを押して明かりが点いた回数
N(C,E) を数えることには何ら問題がなく，その回数
は一意に定まる．また，N(¬C,E)や N(C,¬E)を数
える場合も同様であり，これらの場合，単に C か E

のどちらかが生起した瞬間に両事象の組み合わせを考
えればよい．一方で，スイッチを押さず，明かりが点
かなかった場合が起きた回数 N(¬C,¬E) を数えるこ
とは容易ではない．一つの方法として考えられるのは，
単位時間ごとに事象の生起不生起を観測しカウントす
ることであるが，その単位時間の設定必然的に恣意的
であり，ゆえに dセルの定義は曖昧さを残すことにな
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る．このことに対する pARIsの利点として，pARIs

は定義式に dセルを含まないため，膨大，あるいは曖
昧な dセルの値を無視することができる．
4. ベイジアン・ネットワーク
ベイジアン・ネットワークは事象間の因果関係を，
有向非巡回グラフ (DAG)と条件付き確率分布を用い
て表現したグラフィカルモデルである．本研究は観測
データからネットワークの構造を学習するプロセスに
関するものであり，特に制約ベース法と呼ばれるアプ
ローチに焦点を当てる．制約ベース法は事象間の共変
関係に基づいて因果構造を学習するアプローチであ
り，2変数の独立性の検定を行う段階と因果関係の方
向付けを行う段階からなる．

4.1 条件付き独立性検定
条件付き独立性の検定に際して，一般には，条件付
き独立であることを帰無仮説とした古典的な統計的検
定が用いられる．これに用いられる代表的な統計量に
は χ2統計量やG2統計量がある．帰無仮説の元での期
待頻度を Expected，実際に観測した頻度を Observed

とすると以下のように定義される．
χ2 =

∑

x,y,z

(Observed− Expected)
2

Expected
(7)

G2 = 2
∑

x,y,z

Observed · log
Observed

Expected
(8)

G2 統計量は尤度比 χ2 統計量とも呼ばれる．N を サ
ンプルサイズとすると，G2 統計量は 1− pARIs の情
報量的解釈である相互情報量 (MI)と以下のような線
形関係にある．

G2 = 2 ·N ·MI(X,Y ) (9)

単純因果帰納の枠組みにおいて稀少性を仮定したと
き，pARIs は非独立性の優れた近似として振る舞う
ことが知られている [2]．pARIsを条件付き独立性の
指標として拡張するうえで，条件となる変数集合 Z

を所与としたときの二変数 X, Y に対する pARIsの
値を以下のように定義する．
pARIsZ = min

z

P (x, y|z)

P (x|z) + P (y|z)− P (x, y|z)
(10)

条件付き独立性の判定に際して，任意の閾値 ϵを用い
て，pARIs < ϵのとき 2変数を条件付き独立と見なす
こととする．

4.2 PCアルゴリズム
古典的な条件付き独立性検定に基づく最も代表的な
構造学習アルゴリズムが PCアルゴリズム [3]である．
このアルゴリズムは，，条件付き独立性検定の計算量
がノード数に対して指数的に増大する問題を抱えてい
た ICアルゴリズム [8]を発展させたものである．PC

アルゴリズムは，まず，すべてのノードを無向辺で結
んだ完全グラフから出発し，変数間の条件付き独立性
の検定を行い，有意に独立な事象間のエッジを取り除
いていく．条件部は空集合より始まり (これを 0次の
条件付き検定と呼ぶ)，1次，2次と条件付ける変数の
数を順次増やしながら行う．その後は有向非巡回グラ
フ (DAG) の制約にしたがい，可能なエッジに対して
方向づけを行う．
5. シミュレーション
PCアルゴリズムにおける条件付き独立性の検定の
際に pARIsを使用することの有効性をシミュレーショ
ンを介して検証した．シミュレーションは，χ2統計量，
条件付き pARIs，条件付けを行わない pARIs(これは
0次の条件付けを行うことに等しい．以降 pARIs

0
と

称する)の 3種類に対して行った．なお，pARIs
0
を比

較対象に加えたのは，単純因果帰納の枠組みにおいて
人間の観察的因果帰納と高い適合を示す pARIsが複
数の事象間の因果関係を扱う因果発見の枠組みでどの
程度有効なのかを検証するためである．以下にシミュ
レーションの手順と結果を示す．

5.1 方法
提案した指標の精度と性質の評価を，人工データ生
成とパラメータ・リカバリーの確認の組からなる計算
機シミュレーションによって行った．データの生成に
は，図 1に示すように，条件付き独立性を考慮する上
で重要な 3種類の構造（連鎖，分岐，合流）のすべて
を含む，最もシンプルな因果グラフを使用した．

A B

C

D

E

図 1 データ生成に使用した因果グラフ
各変数は pARIsによる計算を可能とするために生
起不生起の値を取る 2 値変数とし，分析を平易にす

2022年度日本認知科学会第39回大会 P1-062A

503



るために生起確率と条件付き確率は全変数で等しい
ものとし，大中小の三段階で変化させた．具体的に
は，各変数の生起確率を {.2, .5, .8}と変化させ，各変
数の条件付き確率は単純因果帰納の枠組みにおける因
果性の規範的指標である ∆P = P (E|C) − P (E|¬C)

が {.2, .5, .8}の値をとるように変化させた．上記のよ
うに設定した母集団の因果モデルから，各サンプル
サイズ N = {10, 50, 100, 500}の観測データを生成し，
それに対して各アルゴリズムによる構造学習を行っ
た．このとき，独立性検定の精度に焦点を当てるた
めにエッジの方向付けは行わず，無向辺の構造学習を
行った．なお，χ2 統計量による検定の有意水準には
α = .01を用い，pARIsおよび pARIs

0
の閾値は，そ

れぞれ全体を通して安定していた ϵ = .1と ϵ0 = .5を
用いた．アルゴリズムによる構造学習の精度は，母集
団である図 1と等価にするために必要な最小のエッジ
の変更点の数であるエッジ編集距離を用いて評価した．
これは値が小さいほど精度が高いことを意味する．結
果は上記の試行を 300回繰り返した平均距離である．

5.2 結果と議論
結果を図 2に示した．ヒートマップは平均エッジ編
集距離を表し，横軸は設定した∆P の値を，縦軸は各
事象の生起確率を表している．結果から，サンプルサ
イズが小さい場合に pARIs および pARIs

0
は χ2 統

計量よりも母集団とのエッジ編集距離が近くなること
が読み取れる．また，その傾向はN = 10, 50の場合に
顕著であり，十分なサンプルが揃う N = 100, 500 の
場合に逆転する．N = 10 における χ2 統計量の結果
は，統計的な観点から独立性を判断するには十分なサ
ンプルが得られていないことを示しているとも解釈で
き，一概に pARIsのほうが優れていると結論づける
ことはできない．しかし，結果は少なくとも pARIs

による条件付き独立性の検定が特にスモールサンプル
からの推論において有用でありうることを示してい
る．また，十分なサンプルが得られた場合にも，特に
稀少性のもとで平均エッジ編集距離 0-2付近の精度で
母集団を推定できることを示している．他方，エッジ
の有無の判断へ単純因果帰納の枠組みをそのまま適用
した pARIs

0
は，稀少性のもとで，スモールサンプル

かつ因果強度が大きい場合には条件付きの pARIsと
同等以上の振る舞いを示すことが読み取れる．このこ
とは，単純かつ人間の因果的直感と高い適合を示す指
標が，複数の事象間の因果発見という枠組みにおいて
も一定の有効性を持つことを示している．

今回のシミュレーションにおいて，pARIs と
pARIs

0
の閾値を全体を通して安定した値に固定し

たが，実際は各確率分布に合わせて最適なものを個別
に設定することも可能である．閾値を変化させた場合
の挙動の変化や優れた閾値の候補の計算方法など，閾
値に関するより詳細な分析が必要である．また，事象
ごとに生起確率や条件付き確率が異なるような因果グ
ラフにおける性能の分析についても本研究では未検討
であるが，重要な課題である．
6. 結論
本論文では，ベイジアン・ネットワークの構造学習
の際に行われる条件付き独立性検定を，人間の因果的
直感と高い相関を示すことが明らかになっている指標
であり，稀少性仮定のもとでは非独立性の尺度に対す
る優れた近似として振る舞うことが明らかになってい
る pARIsで代替するアルゴリズムを提案し，計算機
シミュレーションに基づく性能分析を行った．結果か
ら，提案アルゴリズムは条件付き独立性の検定として
一定の有効性を持ち，特にスモールサンプルにおいて
有用である可能性が示された．
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図 2 各アルゴリズムを用いて学習したグラフと正答グラフの間のエッジ編集距離．χ2検定では有意水準 α = .01

を，pARIsおよび pARIs
0
の閾値は，それぞれ全体を通して安定していた ϵ = .1と ϵ0 = .5を用いた．
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