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1. 候補となる因果グラフGの候補集合を用意する
2. 因果グラフGが導くモデルM(G)を定義する
3. モデルM(G)のもとでのデータ列zⁿの符号長 を計算する

4. を最短にするGを真の因果グラフと推定する
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本研究では、ターゲット変数の直接原因変数を推定す
る局所的因果探索の問題を考える。
これは介入施策の策定にとって重要であり、全体の因
果構造を推定する大域的探索に比べて、比較的緩やか
な仮定の元で効率的に学習できる。

既存手法では仮説検定を用いるために様々な問題が生
じるが、
我々は、一致性のあるNML符号を用いる2変数間の因
果探索手法を拡張し、MDL原理に基づくモデル選択の
枠組みでこの問題に取り組む。

人工データ実験

上の例のモデル通りデータ生成を行い、モデル選択の一致性を検証

背景と問題設定
観測データのみから変数間の因果関係を推定する因果探索の問題を考える。
多変数間の因果探索には、2つのアプローチがある。
● 大域的因果探索 (GCD) : 変数間全ての因果関係、因果グラフ全体の探索
● 局所的因果探索 (LCD) : 因果グラフ上でターゲット変数Tの近傍（親や子）
に限定した因果探索

一般にLCDは、GCDと比較して、①計算効率が良い②必要な仮定が少ない
点で優れている。
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「Tの直接原因変数」=	Pa(T)は、
Tへの介入施策を考える上で重要
な変数である。
本研究では、多変数離散データ
に対し、Pa(T)のみ学習するLCD
の問題に取り組む。

既存手法
LCDの研究の多くは、条件つき
独立性 (CI) を利用して
1. MB(T)の学習
2. MB(T)内の因果探索
を行う[1,2]。
しかし、CIでPa(T), Ch(T)の
consistentな学習はできない。

定義：

MB(T)	=	
Pa(T)∪Ch(T)
∪	Pa(Ch(T))

本研究はこのアプローチをLCDに初めて適用し、仮説検定を用いず/consistent
にPa(T)を学習する。
ただし、Pa(T)の候補としてPa(T)⊆Local(T)⊂X（Xは全変数）
を満たすLocal(T)が与えらえれていることを仮定する。

Local(T)	=	{X₁,	X₂}の2変数である場合
各Sに対応する因果グラフ・SEMの定義とその時のzⁿの符号長を示す。
● S=	{X₁,	X₂}

● S=	{X₁}

ⁿ

もしくは

より詳しくは↓

記述長

SEM

記述長

SEM

記述長

SEM

記述長

SEM

● S=∅ or other cases(他のモデルで想定していないケースを全て含む)


