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研究成果の概要（和文）：因果探索のためのモデルであるLiNGAMモデルにおいて複数データセットを融合する場合の推
定原理の確立と、それに基づく直接推定法の開発を行った。また、未観測交絡変数がある場合へと拡張した。ヘテロ集
団に対応するために未観測クラスがある場合も研究した。この拡張は、非線形モデルへの拡張とみなすこともできる。
また、時間的に因果構造が変化するような場合へも拡張した。生命科学への応用としては、脳活動計測データの模擬テ
ータや実データに適用し、実用上の課題を見つけるとともに、分析から得られた情報を神経科学の共同研究者にフィー
ドバックした。

研究成果の概要（英文）： We developed an estimation principle and estimation algorithms to estimate 
LiNGAM models from multiple datasets for causal structure learning. Moreover, we extended them to cases 
with latent confounding variables, latent classes, temporally changing causal structures. The latent 
class extension can be seen as a nonlinear extension. We applied those methods to brain imaging data.
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１．研究開始当初の背景 
遺伝子間や脳領域間の因果構造の解明は、病
気の理解や治療法の開発に非常に役立つ。例
えば、がんは遺伝子ネットワークの異常、 
アルツハイマーは脳領域をつなぐ神経細胞
ネットワークの異常が原因の 1つと言われて
いる。そのため、マイクロアレイによる遺伝
子発現データや脳機能イメージングによる
脳活動データを用いて、因果ネットワークを
推定するための統計解析法が望まれている。 
例えば、「遺伝子 A を発現させると、遺伝子
Bが発現する」といった関係を推定したい。 
因果ネットワーク推定の従来法はベイジア
ンネットワークである。しかし、ベイジアン
ネットワークには識別性の問題があり、デー
タに同等に適合するモデルが複数存在する。 
そのため、たとえモデルの仮定が正しくても、 
多くの因果ネットワークを原理的に同定で
きない。さらに、推定法も局所解の問題があ
り、初期値を変えて多数回実行しても、良い
解を得られないことは頻繁にある。 
 
そこで申請者が考案したのが、LiNGAM モ
デルによるアプローチである。LiNGAM モ
デルは、構造方程式モデル(Bollen, 1989)で外
的影響変数に非ガウス分布を仮定したモデ
ルである。この非ガウス性の仮定によって、
従来法が識別できない因果ネットワークの
多くを一意に同定できる。モデル推定には、
反復法ではなく直接法を開発しており、初期
値選択をする必要がない。 
 
応用としては、脳領域ネットワーク推定
(Smith et al., 2011, NeuroImage)だけでな
く、社会科学・環境科学などへも広く適用さ
れている。 
 
データの非ガウス性を活用することで、従来
法では不可能だった分析が可能になる場合
があることがわかってきた。ただ、実際の適
用場面では十分なサンプルサイズの確保が
難しい場合がある。例えば、マイクロアレイ
データの場合は、コストなどの問題によって
サンプルサイズが限られてしまう。ただし、 
一つ一つのデータセットのサンプルサイズ
が十分でなくても、同じ目的の下で異なる実
験条件のデータセットが得られていること
は多い。そこで、そのような複数のデータセ
ットを融合して擬似的にサンプルサイズを
増やし、推定精度を向上させることを着想し
た。実験条件が異なるので、もちろん完全に
同じではない。だが、同じ目的の下で取得さ
れたデータなので、なんらかの類似性はある。 
その類似性を利用し、推定精度を上げるので
ある。 
 
２．研究の目的 
遺伝子発現データや脳機能イメージングデ
ータのような高次元データから、因果ネット
ワークを高い精度で推定するための統計解

析法を開発する。 
 
これまで多くの推定法が提案されてきたが、 
実際の適用場面では十分なサンプルサイズ
の確保が難しく、推定精度が低くなりがちで
ある。しかし、異なる条件下で複数のデータ
セットを取得することは比較的容易である。 
そこで本研究では、複数のデータセットを効
果的に融合させることで推定精度を高める
ことを目指す。 
 
３．研究の方法 
本研究は 4年間で、(1) 複数データセットか
らの LiNGAM モデル推定法の開発、(2) LiNGAM
モデルの拡張、(3) 実データによる検証・実
問題への適用を行う。 
 
以下、もう少し細かい研究項目を挙げる。 
① 複数データセットを融合するための推定
原理の確立と 
② その原理に基づく直接推定法の開発を行
う。 
③ LiNGAM モデルを潜在変数・時間構造・非
線形関係がある場合に拡張し、方法論の
適用範囲を大きく広げる。未観測の遺伝
子や脳領域などの潜在変数がある場合に
も、因果に関する有用な情報を取り出し
たり、遺伝子制御や脳活動などの時間構
造を利用したり、非線形関係を推定でき
るようにしたりする。 
④ 公開されている実データを用いて方法論
の妥当性を検証する。実質科学の背景を
考慮した上で結果を解釈し、方法論研
究・応用研究にフィードバックする。 
 
４．研究成果 
① LiNGAM モデルにおいて複数データセット
を融合する場合の推定原理の確立と、それに
基づく直接推定法の開発を行った。 
 
② ①を未観測交絡変数がある場合へと拡張
した。具体的には、LiNGAM モデルを未観測交
絡変数がある場合に拡張し、Latent variable 
LiNGAM モデル上で因果分析法について研究
をした。因果構造の探索と因果構造の探索と
未観測交絡変数の検出を同時に切り分けて、
未観測交絡変数を無視するのではなく、未観
測交絡変数の影響のない(小さい)部分と大
きい部分とを切り分けて、未観測交絡変数に
対してより頑健な方法を研究した。複数デー
タセット利用のフレームワークと組み合わ
せて、未観測交絡変数がある場合についても、
複数データセットを融合することで推定精
度が大幅に向上することを数値実験で確認
した。 
 
③ LiNGAM による因果構造推定結果の信頼性
を評価するために、LiNGAM モデルにおけるブ
ートストラップ法による信頼区間の構成法
についての研究も行った。 



 
④ ヘテロ集団に対応するために未観測クラ
スがある場合も研究した。この拡張は、非線
形モデルへの拡張とみなすこともできる 
 
⑤ 時間的に因果構造が変化するような場合
に対応するため、複数データセット融合のア
イデアを拡張し、経時データにおける因果構
造推定法を考案した。 
 
⑥ 生命科学への応用としては、脳活動計測
データの模擬テータや実データに適用し、実
用上の課題を見つけるとともに、分析から得
られた情報を神経科学の共同研究者にフィ
ードバックした。 
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