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1 はじめに
近年、マーケティング、製造、医療など様々な実世界
の分野において、AIを用いた意思決定支援の試みが増
加している。意思決定では本来変更したいものの直接変
更できない対象変数を、他の変数を代わりに操作するこ
とで変更することを目的としており、それは相関関係の
確認だけでは達成できない。そのため、「Aが Bを引き
起こす」というような原因と結果の関係を表す因果関
係 [1]に着目する必要がある。
この代替変数の操作においては、対象変数の強い原因
である変数を操作することが効率的である。しかし，多
くの場合因果関係は事前にわからないため，データから
推定する必要がある．
さらに、実用上は以下のような特定の条件下におい
てのみ成り立つ因果関係を考慮することが重要であ
る [2, 3, 4, 5]。

• マーケティング：効果的なプロモーションは顧客ご
とに異なるため、ある特徴を持つ顧客に特化した購
入につながる要因を発見する必要がある。

• 製造：製品ごとに不良の原因が異なるため、特定の
条件下で故障する要因を発見する必要がある。

• 医療：すべての患者に共通する要因ではなく、患
者の状態に合わせた病気の原因を発見する必要が
ある。
本論文では、特定集団に固有な因果構造を探索・発見
するプラットフォームを提案する。図 1は、本プラット
フォームの処理フローを示す。与えられたサンプルに対
して、条件列挙部は、対象変数と高い相関を持つ説明変
数郡からなる積項として定義される条件をすべて列挙
し、それぞれの条件を満たすサンプルの部分集合を構築
する。その後、因果探索部は、それぞれの部分集合に対
して因果探索技術を適用し、各条件における変数間の因
果関係を算出する。このような条件と因果関係の組は膨
大な数になりうるため、情報統合部はサンプル部分集合
の類似性と因果関係の類似性に基づいて結果をクラスタ
リングする。最後に、因果可視化部は、対象変数に大き
な影響を与える変数群と、それらの間の因果関係を可視
化する。
本プラットフォームの貢献は、条件を網羅的に検索
し、データ全体の因果関係との差異を可視化すること
で、特定の部分集団にのみ存在する固有の因果関係を発
見することである。
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2 関連研究
提案プラットフォームの条件列挙部では、相関関係を
発見するために、エマージングパターンマイニング技術
を用いる。データベースや知識発見の分野では、頻出パ
ターン [6]、エマージングパターン [7]、最適パターン [8]
などを高速に発見するデータマイニングの研究が盛んに
行われている。これらの手法では、データ中の説明変数
の全ての組合せを探索し、頻出する組合せや教師ラベル
と強い相関を持つ組合せを網羅的に見つけ出す。
因果探索部は、条件列挙部が算出した条件に基づき抽
出されたデータサンプルの部分集合における因果関係を
探索する。構造方程式モデルで変数間の因果構造を表現
し、部分サンプル集合からそのパラメータを推定するこ
とで最も尤度の高い構造を同定する。これまでに変数の
種類や因果方程式が異なる様々な因果モデルと、それら
の推定アルゴリズムが提案されている [9, 10, 11]。これ
らの手法は全て、与えられたデータに対して一つの因果
構造を推定する。さらに近年、異なる因果関係をもつ集
団がデータ内に混在する設定下における因果構造推定を
理論的に分析した [4, 5]。本プラットフォームでは、異
なる因果関係をもつ複数集団を扱うために、特徴的な因
果関係を持つ可能性のある部分集団ごとに因果探索手法
を適用し、データ全体ではなく、条件ごとの様々な因果
関係を推定している。
因果関係の発見を目的としたプラットフォー
ム [12, 13]もこれまでにいくつか提案されているが、こ
れらは特定のアプリケーション向けに設計されている。
我々のプラットフォームは一般的な使用を想定してお
り、特定の条件下で出現する特徴的な因果関係を網羅的
に発見することができる。
3 提案プラットフォーム
本節では、提案プラットフォームの各モジュールを
図 1に沿って説明する。
3.1 条件列挙部
条件列挙部では、特徴的な因果関係を持つ可能性のあ
るデータサンプルの部分集合（以下、部分サンプル集合
という）を表す条件を全て列挙する。愚直に全ての条件
候補に対して因果関係を計算することは、計算量の観点
で非現実的である。一般に 2つの変数が因果関係を持つ
とき、それらは相関関係も持っているため、提案手法で
は列挙する条件を特徴的な相関関係へと緩和し、効率的
なパターンマイニングアルゴリズムで列挙している。今
回の実装では、Wide Learning [14, 15]を用いて、エマー
ジングパターン [7]を効率よく列挙している。
3.2 因果探索部
因果探索部は、条件列挙部で列挙された各条件に対
応する部分サンプル集合に対して因果探索アルゴリズ
ムを適用することで、それらに対して因果関係を出力
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図 1 提案プラットフォームのフローチャート
する。今回の実装では、因果探索アルゴリズムとして、
DirectLiNGAM [10]を採用している。
3.3 情報統合部
因果探索部の出力は、ユーザーが確認できないほど多
いことがあるため、情報統合部では、類似する出力をク
ラスタリングすることで要約している。因果構造と部分
サンプル集合の 2つの類似性に対して独立してクラスタ
リングを実行する。これらはそれぞれ、因果構造、およ
び部分サンプル集合間の距離を表す。今回の実装では、
因果構造を表す DAGの隣接行列のフロベニウスノルム
の逆数を因果関係類似度、Jaccard距離の逆数を部分サ
ンプル集合間の類似度として、階層的クラスタリングア
ルゴリズムにてそれぞれクラスタリングを行っている。
3.4 因果可視化部
因果可視化部は、情報統合部で計算された各クラスタ
の因果関係を可視化する。様々な条件下における各説明
変数から対象変数への因果効果の分布を表示し、特徴的
な因果関係を把握できる。
また、因果可視化部では、データに潜む未知の因果関
係を探索したいユーザーのために、各条件下での因果グ
ラフを表示できる。4節では、オープンデータに対して
提案プラットフォームを適用した例を示す。
4 実験
本プラットフォームの実装例として、以下の 2つの

UCIデータセットを用いた実験を実施した。
• Wine quality [16]
• Student performance [17]

4.1 Wine quality
Wine qualityは、ポルトガル北部のワインサンプルに
関するデータセットである。図 2と図 3は、Wine Quality
を対象変数として、各変数からの因果効果を可視化した
結果である。このデータに対して、条件列挙部は 1325
の条件を抽出し、情報統合部が 32の条件に統合した。
図 2は、「fixed acidity(酒石酸濃度)が高い」という条件
に対応するクラスタの結果である。residual suger(残留糖
分濃度)の項目を見ると、残留糖分濃度はデータセット
全体の品質にマイナスの影響を与えるが、この条件では
残糖が増えると品質が上がるという因果関係が抽出され

た。これは「残留糖分濃度を上がると一般にワインの品
質は下がるが、酒石酸濃度が高い場合は残留糖分濃度を
あげることが品質の向上する傾向がある」ことを示唆し
ている。
図 3は、「alcohol(アルコール度数)が低い ∧ total sulfur

dioxide（総亜硫酸濃度）が高い」という条件に対応する
クラスタの結果である。データセット全体で算出された
因果関係とは対照的に、「塩化ナトリウム濃度が低くな
ると品質が高くなる」という因果関係が出力されてい
る。このことから、「一般的に低品質になりがちな低ア
ルコールワインでは亜硫酸塩の添加による品質管理が重
要であるが、塩分濃度を下げることも重要である」こと
が示唆された。

図 2 条件「fixed acidity(酒石酸濃度)が高い」に関する
結果

図3 条件「alcohol(アルコール度数)が低い ∧ total sulfur
dioxide（総亜硫酸濃度）が高い」に関する結果
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4.2 Student Performance
Student Performanceは、ポルトガルの学校における生
徒に関する情報に関するものであり、G3(ポルトガル語
の授業の 3学期成績)を対象変数として、提案プラット
フォームを適用した。本データに対して、条件列挙部で
は 769の条件を抽出し、情報統合部にてそれを 10個の
クラスタへとまとめた。図 4は、「Gabriel Pereira School
に通っている ∧ G1(1学期成績)≤11.5」という条件に対
応するクラスタの因果関係を、可視化した結果である。
ただし、データセット全体の因果関係には存在しない
が、着目している条件に出現するの因果関係に対応す
る辺を赤色で強調表示している。「G2」から「absences」
へのエッジは、負の重みを持つため、「2学期に成績が
上がると欠席回数が減る」ことを示唆している。また、
「Fjob at home 0」から「absences」へのエッジは、「父親
が在宅勤務でない場合、欠席数が減少する」ことを示唆
している。これらの辺は赤色であり、データ全体で観察
される因果関係の傾向とは異なっている。このように、
本プラットフォームを利用することで、条件ごとに存在
する独自の因果関係を発見することができる。
5 結論
多種の因果構造を含むデータに対して、様々な条件
下で因果関係を包括的に抽出し、可視化するプラット
フォームを提案した。また、オープンデータセットを用
いて本プラットフォームの実現性を実証し、その有効性
を示した。
今後は、患者の状態に応じて疾患と遺伝子の因果関係
を発見するバイオインフォマティクスや、特定の条件
下での酸化還元反応の原因を特定するマテリアルイン
フォマティクス（MI）など、実世界の問題に本プラット
フォームを適用する予定である。
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図 4 条件「Gabriel Pereira Schoolに通っている ∧ G1(1学期成績)≤11.5」に関する因果グラフ
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