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1 はじめに

統計的因果推論は，観測されたデータに基づき，変数

間の因果関係を推論する問題である．経済学や，神経科

学，医学などの様々な学問に応用されている分野であ

り，多くの種類の因果関係に対して，正しい推論結果を

出すより一般的な手法が存在しないか，盛んに研究が行

われている [2]．

そのような手法のうち，Information-Geometric

Causal Inference(IGCI) は情報幾何学的な観点に着目

した手法 [4]であるが，変数間の非確率的な関係性を仮

定していた．本研究ではこの情報幾何学的観点に基づ

いた上で，より一般的な変数に対し用いることができる

因果推論の手法を提案し，数値実験を通じて IGCIとの

比較を行った．

2 既存研究

因果推論の代表的なモデルの一つに，以下のような加

算ノイズモデル (Addictive Noise Model, ANM) が存

在する [3, 5]．

Y = f(X) + E

ここで，X が原因変数，Y が結果変数，E がノイズで

ある．この加算ノイズモデルの X = xで条件付けた Y

の確率分布の性質を考えると，その確率分布 PY |x のエ

ントロピー SY |x について，以下の等式が成り立つ．

SY |x = SN (const.)

この性質に着目し，[4] では，より一般的なモデルに対

し適応されうる，以下のような因果関係 X → Y を定

義している．

仮定 1. X → Y は以下と同値.

h(x)が X = xにおける PY |X の状態を表している”

構造関数”とする．この時，参照確率分布 UX を用いて

以下が成り立つ:∫
h(x)PX(x)dx ≈

∫
h(x)UX(x)dx.

h(x)や UX の定義により，この因果関係 X → Y は

様々な性質をとりうるが，[4]では UX に一様分布やガ

図 1. (1) と (2) の対応関係 ([4] からの引用．) 双方

とも情報幾何的ピタゴラスの関係であり，f−1

による変数変換で移り変わる関係性がある．

ウス分布族を用い，h(x) として以下のような KL ダイ

バージェンスDを用いた構造関数に注目した．ここで，
→
P Y (y) :=

∫
P (y|x)UY (x)dxとおく．

h3(x) :=

∫
log

→
P Y (y)

U(y)
P (y|x)dy

= D(PY |x∥UY )−D(PY |x∥
→
P Y )

このとき，以下の性質が成り立つ．

定理 1. (Janzing et al. (2012))
∫
h3(x)PX(x)dx =∫

h3(x)UX(x)dxは，以下と同値:

D(PY ∥UY ) = D(PY ∥
→
P Y ) +D(

→
P Y ∥UY ).

さらに，単調増加関数 f に関して，Y = f(X) とい

う非確率的な関係性を仮定すれば，以下のような情報

幾何学的な関係性を導き出せる．ただし，
←
PX (x) :=∫

P (x|y)UX(y)dy とおく．

D(PX∥
←
PX) = D(PX∥UX) +D(UX∥

←
PX), (1)

D(PY ∥UY ) = D(PX∥UX) +D(
→
P Y ∥UY ), (2)

D(PX∥
←
PX) = D(PY ∥

→
P Y ) +D(

→
P Y ∥UY ). (3)

式 (3)に着目すると，X → Y を仮定するとD(PX∥
←
PX

) > D(PY ∥
→
P Y )であり，同様に Y → X を仮定すると

D(PX∥
←
PX) < D(PY ∥

→
P Y ) であるとわかる．この点

に着目し，[4]では以下のような因果指標 Information-

Geometric Causal Inference (IGCI)を提案している．

CX→Y := D(PX∥UX)−D(PY ∥UY ) (4)
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CX→Y < 0 ならば　 X → Y , CX→Y > 0 ならば　

Y → X と推論する．

3 提案手法

IGCI には Y = f(X) という仮定が存在した．さら

に一般的な確率分布に対して用いることができる情報

幾何学的因果指標を考えるため，以下の点に着目した．

定理 2. Y = f(X) である時，
∫
h3(x)PX(x)dx =∫

h3(x)UX(x)dxは以下と同値:

D(PX,Y ∥UY PX|Y ) =D(PX,Y ∥UXPY |X)

+D(UXPY |X∥UY PX|Y ).

以下のような新しい構造関数 h4(x)を提案する．

h4(x) =

∫
log

UXPY |X

UY PX|Y
PY |X(y)dy

この h4 には，以下のような情報幾何学的関係性が備

わっている．

定理 3.
∫
h4(x)PX(x)dx =

∫
h4(x)UX(x)dxであるこ

とと，以下が同値:

D(PX,Y ∥UY PX|Y ) =D(PX,Y ∥UXPY |X)

+D(UXPY |X∥UY PX|Y )

h4 による因果関係は，Y = f(X)を仮定した，h3 に

よる因果関係の拡張となっている．

定理 3に基づき，以下のような因果指標CX→Y を提

案する．

CX→Y :=log(|D(PX,Y ∥UY PX|Y )

−D(PX,Y ∥UXPY |X)−D(UXPY |X∥UY PX|Y )|)
− log(|D(PX,Y ∥UXPY |X)−D(PX,Y ∥UY PX|Y )

−D(UY PX|Y ∥UXPY |X)|)

4 数値実験

提案手法の性質を確認するため，データセット

X1, · · ·X70 を乱数，および Xj = X2
i などの関係式

を用いて生成し，Xi, Xj の間に Xj = f(Xi)の生成式

による因果関係Xi → Xj があるかどうかを推定する課

題を行った．IGCI, 提案指標の推定値 ĈX→Y , ĈX→Y

を用いて，100サンプルを用いた課題を，100回行い正

解率 (Accuracy)を集計した．ĈX→Y , ĈX→Y < −z な

らば X → Y ,ĈX→Y , ĈX→Y > z ならば Y → X と推

測したとき，z を調整してX → Y または Y → X と因

果を判定したデータの率 (Decision rate)を調整した時

図 2. ノイズのない実験:青，緑が既存手法 [4] で橙，

赤が提案手法．

図 3. ノイズのある実験:青，緑が既存手法 [4] で橙，

赤が提案手法．

に，その正解率 (Accuracy)がどう変化するかを示した

図が図 2 である．青，橙では参照確率分布 UX , UY に

一様分布，赤，緑にはガウス分布族を用いている．提案

手法と IGCIが同様の精度を持つことがわかる．一方，

加算ノイズ E を追加し，Xi = f(Xj) + E の関係性で

データを生成した図 3では，IGCIでは z が小さい時に

Accuracyが低下した一方，提案手法では比較的正確に

因果推論ができていることがわかる．
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