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博士課程進学に関する統計的因果探索の非線形効果の可視化

⃝ 高山正行（NISTEP/滋賀大学）,小松尚登（滋賀大学）,ファムテトン（滋賀大学/理化学研究所）,
前田高志ニコラス（NISTEP/学習院大学/滋賀大学/東京電機大学/理化学研究所）,
三内顕義（NISTEP/京都大学/滋賀大学/東京大学/理化学研究所/国立情報学研究所）,

小柴等（NISTEP/滋賀大学）,清水昌平（NISTEP/大阪大学/滋賀大学/京都大学/理化学研究所）

1 はじめに
博士課程学生を含む若手研究者の育成・支援は，我が
国の研究力強化の観点からも政策的に重要な要素であ
り，様々な調査・研究が行われてきた。著者らもこれま
で，博士課程進学に関する因果探索を試み，議論を重ね
てきた [高山 22,高山 23,高山 24]。近年では，大学の類
型に応じて現れる因果効果の特徴の差異に関する解釈が
進み，未観測共通要因の取り扱いも議論されている。さ
らに，信頼される因果モデルの構築や，政策的意思決定
支援を念頭にしたシミュレーションへの応用可能性・課
題の整理もなされてきた [高山 24]。
ところで，これまでの一連の研究 [高山 22, 高山 23,

高山 24]では線形性を仮定しており，非線形性の考慮は
なされていなかった。しかし，シミュレーション精度の
向上を検討する上では，非線形性の考慮も重要な議論と
なる。そこで本研究では，これまでの議論を踏まえつつ，
未観測共通要因の取り扱いを改善し，非線形な因果的影
響についても推定・予測可能な計的因果探索アルゴリズ
ムを応用した，より高度な因果探索・分析を試みる。加
えて，推定された非線形の総合因果効果の可視化を通じ，
因果メカニズムに関する議論の一層の深掘りを試みる。

2 研究手法
2.1 使用するデータ
本研究では，表 1 に示す通り，文献 [高山 24] で用い

られた，国立大学における博士課程進学者数に関連する
公開情報ベースのデータセットを，引き続き公開情報の
範囲で改良・拡張した。
文献 [高山 24] では，統計的因果探索アルゴリズム

FCI (Fast Causal Inference) アルゴリズム [Spirtes01] を
適用した結果，「修士課程修了者数」と「博士課程修了者
数」の間に，一定程度の未観測共通要因が存在する可能
性を確認している。要因の候補としては，修士・博士の
学位取得に必要な研究成果や，その創出に寄与する要因

に関する変数が想定されている [高山 24]。本研究では，
その補完のため以下の通り，“Papers”，“KAKEN”の 2種
類の変数を追加した。その他の部分については，文献
[高山 24]と同様，大学改革支援・学位授与機構 (NIAD)
が公開する大学基本情報*1 を中心にデータを構築した。
■Papers の追加 研究成果の指標として，オープンな
研究成果書誌データベース “OpenAlex”[OpenAlex23]か
ら，各大学に所属する著者を含む，各年の研究成果数を
取得し，変数として追加した*2。
■KAKENの追加 研究成果の創出に寄与することが期
待される指標には，既に変数として採用されている運営
費交付金も含め，多様な指標が考えられる。ここでは，
大学単位での研究活動を幅広く反映する指標として，日
本学術振興会 (JSPS)による科研費の配分額を採用した。
各年度の大学別配分額は，JSPS のホームページで公開
されている情報から収集した。
以上を考慮の上，平成 24 年度から令和４年度までの
各年度について，全 86 国立大学についてのデータセッ
トを構築し，1 年度・1 大学あたり 1 点，データ点数と
しては合計 11 × 86 = 946点となった。
2.2 因果探索アルゴリズム
本研究は以下の通り，文献 [高山 24]からのデータセッ
トの拡充の効果検証を行ったうえで，非線形性性を考慮
した統計的因果探索アルゴリズム RESIT(REgression
with Subsequent Independence Test) [Peters14] による因
果探索・非線形効果の可視化を試みる。ただしいずれに
おいても，2.3節で示す分析条件に従う。
■FCI による拡張データセットの検証 文献 [高山 24]
と同様，FCI と bootstrap 法を組み合わせ，データセッ
トからの無作為復元抽出と因果探索を 1,000 回繰り返

*1 https://portal.niad.ac.jp/ptrt/table.html
*2 ただし，これは Institution について国立大学の名前のみを指定
し，publication typeは全てを含め，2012年から 2022年までの
Statsから年単位の値を取り出したものである。そのため，年度
単位でカウントするその他の変数とは基準が異なる点，そして
有効数字は上から 4桁目までに限られる点には，注意を要する。
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表 1: 本研究で構築したデータセットの変数と出典元データ

変数名 内容 出典 変数構成の考え方
M_graduate 修士課程等修了者数

NIADのHPに掲載されている大学基本
情報を基に加工

博士課程進学者数に関する変数
D_entrance 博士課程進学者数
Ph.D_graduate 博士課程修了者数 博士課程修了者の修了直後の

キャリアに関する変数
PosDoc 博士課程修了直後のポスドク就職者数
AcaPos 博士課程修了直後の大学教員就職者数
Basic_income 運営費交付金収益額 各国立大学法人の財務諸表等をもとに

加工
大学の研究環境に係る変数

Students_per_teacher 教員一人当たり学生数 NIADのHPに掲載されている国立大学
の財務指標等を基に加工

DC1 DC1採択者数 JSPSから過去に公開されたDC1採択
者一覧のデータを基に加工

博士課程進学者の経済的支援に
係る変数

KAKEN 科研費配分額 JSPSから過去に公開された機関別の
配分額を収集

修士課程修了者数・博士課程修
了者数の間に存在しうる未観測共
通要因として考えられる候補Papers 論文等の発表数 OpenAlexで当該機関所属の著者が

一人でもいる文献をカウント

本研究で新たに追加した変数

し，修士課程修了者数と博士課程修了者数の間に，未
観測共通要因が示唆される辺が現れる bootstrap 確率
を計測する。データセット拡張前（KAKEN，Papers な
し）と拡張後（KAKEN，Papers あり）の両方で実験を
行い，その bootstrap 確率に変化を検証する。また，文
献 [高山 24] に準じた結果を得て比較するため，積の構
造的因果モデルを仮定し，データセットの値は全て自然
対数をとって分析する。なお，アルゴリズムは python
package “causal-learn”[Zheng24] に公開されている
ものを使用した。
■RESIT による因果探索と非線形効果の可視化 RE-
SIT は，以下の ANM (Additive Noise Model) を関数形
として仮定した因果探索アルゴリズムである。本研究で
はその中でも，最もシンプルで実践的とされる，以下の
CAM (Causal Additive Model)[Bühlmann14]を仮定する
こととした。

𝑥𝑥𝑖𝑖 =
∑
𝑖𝑖≠ 𝑗𝑗

𝑓𝑓𝑖𝑖 𝑖𝑖 (𝑥𝑥 𝑗𝑗 ) + 𝑒𝑒𝑖𝑖 (1)

このとき，誤差関数 𝑒𝑒𝑖𝑖 に分布の制約を仮定せずとも，
有向非巡回グラフであり，ある一定の微分可能性要件
を満たせば，因果グラフが識別可能であることが知ら
れている [Peters14]。RESITではこの性質を利用し，非
線形性の回帰分析と，変数の残差同士の独立性検定*3を
行って，最も残差同士の依存性が少なくなる因果的順
序を求めてから，その順序に基づいた非線形回帰分析
と枝刈りを行うアルゴリズムとなっている。これは，
DirectLiNGAM[Shimizu11] と類似した構造であり，か
ついずれも “lingam”[Ikeuchi23]で公開されている。

*3 ただし，Hilbert-Schmidt Independency Criterionに基づく，2変
数間の非線形な相関も捉える検定法を採用する。

以上に鑑み，本研究では “lingam”[Ikeuchi23]のアル
ゴリズムを使用し，DirectLiNGAMと RESITでの結果を
比較する*4。また，“lingam”[Ikeuchi23]には，bootstrap
法に基づいて，非線形の総合因果効果の可視化と統計的
信頼性の評価を行う機能が実装されているため，1,000
回の bootstrap sampling を行い，この機能を活用した分
析を実施する。
なお，本パッケージの RESIT では，非線形回帰分

析のアルゴリズムも自由に設定できるが，本研究では
CAM の仮定に従い，線形一般化加法モデルに基づく
“linearGAM”を採用した。
2.3 分析にあたっての条件設定の詳細
■経時変化を加味する範囲 遅延時間依存性は，本研究
では 1 年度分まで考慮に入れることとした。つまり，0
年目である時刻 𝑡𝑡（年度）とその 1年後である 𝑡𝑡 + 1（年
度）の 2時点を考慮して，時間的因果律も考慮した経時
変化を見る。このため，実際の分析に当たっては，すべ
ての変数の 1 年後の値について，変数名 +“ L1” と区別
したうえで，データセットに加えて分析する。
■国立大学の重点支援 3類型に応じた層別化 国立大学
の性質に応じた層別化は，国立大学の第３期中期目標期
間（～2021年度）まで，文部科学省により使われていた，
運営費交付金の重点支援の 3類型に基づいて実施し，特
に以下の類型 Iと類型 IIIについて計算・比較を行う。

• 重点支援類型 I:地域に貢献する取組を行い，専門分
野の特性に配慮し，強み・特色のある分野で世界・

*4 この際 DirectLiNGAM では，文献 [高山 23, 高山 24] との連続
性を重視し，データセットの値は全て自然対数をとり，積の構
造的因果モデルを仮定して分析するが，RESITは指数関数的挙
動も捉えられるアルゴリズムのため，自然対数はとらない。
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全国的な教育研究を推進する国立大学（全 55大学）
• 重点支援類型 II: 専門分野の特性に配慮しつつ，強
み・特色ある分野で地域というより世界全国的な教
育研究を推進する国立大学（全 15大学）

• 重点支援類型 III: 卓越した成果を創出している海外
大学と伍して，卓越した教育研究，社会実装を全学
的に推進する国立大学（全 16大学）

■事前知識の設定 本研究で活用する，“causal-learn”
の FCI，“lingam”の DirectLiNGAMと RESITは，事前
知識 (prior knowledge)が設定可能である。因果探索の制
約条件を適切に設定し，領域知識の観点からはありえな
い向きの辺が現れるのを防止しつつ，自然な向きの辺が
現れるように制御できる。本研究では，変数の増加に伴
い，文献 [高山 23, 高山 24] より，解釈も煩雑になるた
め，効率化に向けて以下の通り，事前知識を設定した。
(A)同じ年度において内数の関係にあるパスの設定 例え
ば，博士課程進学者数は，統計上，修士課程修了者数の内
数なので，「D entrance→ M graduate」は不自然なパス
である。同様に，「Posdoc，AcaPos→ Ph.D graduate」
も，統計上の内数の関係に鑑み，不自然なパスである。
よってこれらのパスは禁止とした。
(B)同じ年度での DC1と他の変数の関係の設定 DC1の
採択者数は，その年度の半年近く前にほぼ固まっており，
他の変数に比べ値の確定が明らかに早い。よって，同じ
年度内での DC1への他の変数からのパスは禁止とした。
(C)運営費交付収益額と他の変数の関係の設定 文部科学
省の運営費交付金の配分基準*5 では，前年度の運営費交
付金配分額 (≃Basic income)をベースに，D entrance，
Ph.D graudate，PosDoc, AcaPos，KAKEN，Papers *6に
応じて，後年度の運営費交付金の配分額が決まることか
ら，これらの変数からの Basic income L1への影響は，
枝刈りで消える場合を除き，必ず現れるものとした。
(D) 未来からの影響の禁止 未来から過去へ影響するパ
ス（“ L1” がついた変数から，ついていない変数へのパ
ス）は全て禁止とした。

3 結果・考察
3.1 FCIにおける未観測共通要因の存在可能性
表 2 に，FCI と bootstrap 法を組み合わせた実験結果

を示す。データセットに KAKEN と Papers を追加した
結果，M graduate と Ph.D graduate の間に未観測共

*5 www.mext.go.jp/a_menu/koutou/houjin/1417427.htm
*6 厳密には，これらの変数の過去 3年分の平均値が評価されるが，
本研究では，1年前の変数からの影響で近似できると仮定した。

表 2: FCI と bootstrap 法を組み合わせ，M graduate と
Ph.D graduate の間に未観測共通要因が示唆される確率。な
お，FCIで出力される辺は，以下のように定義される。
𝐴𝐴 ↔ 𝐵𝐵: A と B は互いに相手の原因にはならないが，未観測
共通原因がある。
𝐴𝐴 ◦ − ◦ 𝐵𝐵:『Aが Bの原因』，『Bが Aの原因』，『Aと Bの間に
未観測共通原因が存在する』のうち少なくとも 1つが成立。

データセットに
KAKEN, Papersなし

データセットに
KAKEN, Papersあり

類型Ⅰ
M_Graduate
とPh.D_Graduateの間

〇－〇
bootstrap確率0.234

〇－〇
bootstrap確率0.109

類型Ⅰ
M_Graduate_L1
とPh.D_Graduate_L1の間

bootstrap確率0.143 bootstrap確率0.104

類型Ⅲ
M_Graduate
とPh.D_Graduateの間

〇－〇
bootstrap確率0.111

完全に分離

通要因の存在が示唆される bootstrap 確率は，類型 I で
は減少し，類型 IIIでは完全に消失した。このことから，
FCIで統計的に示唆された未観測共通要因は，KAKENや
Papers と関係していた可能性が高いと考えられる。一
方，類型 I では確率が完全には消失せず，いずれも 0.1
以上を示しており，他にも未観測共通要因が存在する可
能性を示唆している。
また，紙面の都合上掲載は割愛するが，データセット

全体に対する FCIでの因果探索では，文献 [高山 24]と
は異なり，M graduateと Ph.D graduateの間の未観測
共通要因が示唆されるパスは，KAKENと Papersの追加
で消失した。この点からも，データセットの改善効果が
確認できる。もっとも，両変数間の問題を完全に解消す
ることを目指すと，逆に分析精度が低下する懸念も残る。
以上を踏まえ，M graduateと Ph.D graduateの間の
未観測共通要因に関する問題は，KAKENと Papersの追
加により十分に改善されたと判断し，RESITによる分析
を進めることとした。
3.2 RESIT で見られた因果グラフの全体像と Di-

rectLiNGAMの結果との比較
図 1 には，類型 III のデータセット全体に対する，(a)

DirectLiNGAMで積の構造的因果モデルを仮定して計算
した結果と，(b) RESITで計算した結果を示す。ここで，
(a)の辺の値は，線形構造方程式の因果係数（積の構造的
因果モデルの場合は，厳密には指数）の推定値である。
他方，(b)の辺の値は全て 1.00となっており，これは何
らか非線形関数でフィットされ，枝刈りを受けず，その
変数を含む非線形関数が残存することを意味する。
全体的な相違点として，(b)の RESITによる因果グラ

フの方が，(a)の LiNGAMによる因果グラフより辺の数
が多く，複雑な構造になっている。これは，LiNGAMで
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(b) RESIT

(a) DirectLiNGAM（積の構造的因果モデルを仮定）

図 1: 重点支援類型 IIIの大学に関し，データセット全体に対して因果探索した結果の比較。(a) DirectLiNGAMで，積の統計的因
果モデルを仮定し，データセット全体に対して自然対数をとったうえで計算した結果。(b) RESITで，データセット全体をそのま
ま使って計算した結果。

は線形のフィットで十分に表現しきれず，結果的に限ら
れた関係のみが抽出されている一方，RESITでは非線形
性が考慮されることで，フィッティングや独立性検定で
の感度が高まり，枝刈りの影響を受けにくくなったから
と考えられる。
ただし，RESITの結果は LiNGAMに比べて解釈が複

雑であり，かつ LiNGAM の因果係数のように，効果の
正負や大きさを直接示す情報を持たない。したがって，
因果グラフのみでは定量的な議論が困難である。そのた
め，特定の変数に介入した場合に，他の変数がどう変化
するか，総合因果効果の可視化やシミュレーションを通
じて評価し，その統計的信頼性を議論することが重要で
ある。
3.3 非線形因果効果の可視化

“lingam”[Ikeuchi23] に実装された機能に基づく非線
形効果の可視化の結果のうち，代表的なものを図 2に示
す。具体的には，bootstrap標本ごとに，RESITで因果探
索した結果に基づき，変数 𝑥𝑥 𝑗𝑗 に介入を行って 𝑥𝑥 𝑗𝑗 = 𝑎𝑎と固
定した際の変数 𝑥𝑥𝑖𝑖 への総合因果効果 𝐸𝐸

(
𝑥𝑥𝑖𝑖 |𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑥𝑥 𝑗𝑗 = 𝑎𝑎)

)
*7を計算し，横軸を 𝑥𝑥 𝑗𝑗，縦軸を 𝐸𝐸

(
𝑥𝑥𝑖𝑖 |𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑥𝑥 𝑗𝑗 = 𝑎𝑎)

) とし

*7 データセット内の別の変数 𝑥𝑥𝑘𝑘 を介して伝搬する効果も含
む。そのため，直接のパスの bootstrap 確率が小さくとも，
𝐸𝐸

(
𝑥𝑥𝑖𝑖 |𝑑𝑑𝑑𝑑 (𝑥𝑥 𝑗𝑗 = 𝑎𝑎)

) の変化が小さくなるわけではない。

て，白丸でプロットした。この時，介入での固定値 𝑎𝑎は，
データセット全体の値域で 9 等分し，10 点とした。ま
た，緑線は bootstrap標本での 𝐸𝐸

(
𝑥𝑥𝑖𝑖 |𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑥𝑥 𝑗𝑗 = 𝑎𝑎)

) の平均
値を繋いだ線であり，さらに信頼区間片側 5 %の推移を，
上側を赤線，下側を青線で表現した。これにより，信頼
区間にも留意の上，𝐸𝐸

(
𝑥𝑥𝑖𝑖 |𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑥𝑥 𝑗𝑗 = 𝑎𝑎)

) の挙動を掴める。
本研究では，文献 [高山 23, 高山 24] において，類
型 III において直接のパスが特に顕著にみられると
された，DC1→D entrance，D entrance→DC1 L1に加
え，今回新たに変数を追加したことで観測される，
KAKEN→DC1 L1を，図 2に代表的に取り上げている。
■DC1→D entrance これは，DC1のような経済的支
援によって博士課程進学者数が増えるという，自然に
解釈しやすいパスである。文献 [高山 23,高山 24]では，
FCI や DirectLiNGAM において，類型 IIIでは直接の正
の影響が観測されやすい一方，類型 Iでは直接の影響が
現れにくいとされていた。図 2(a)を見ると，類型 Iでは
D entranceの期待値の，D entranceの増加に伴う変化
は，微増傾向であるものの，比較的すぐに頭打ちとなる。
一方図 2(d) の通り，類型 III では D entrance の期待値
は，DC1の増加に伴い概ね線形で増加している。よって，
RESITによる図 2(a)・(d)では，文献 [高山 23,高山 24]
の傾向が，より高い感度で検出されており，解釈も整合
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(a) DC1 → D_entrance（類型I） (b) D_entrance → DC1_L1（類型Ⅰ） (c) KAKEN → DC1_L1（類型Ⅰ）

(d) DC1 → D_entrance（類型Ⅲ） (e) D_entrance → DC1_L1（類型Ⅲ） (f) KAKEN → DC1_L1（類型Ⅲ）

図 2: RESITを bootstrap法と組み合わせて因果探索・予測を繰り返し，代表的なパスについて非線形因果効果を可視化したもの。

する。また，いずれの場合も信頼区間は，DC1の増加に
伴い極端に大きく広がってはいない。
■D entrance→DC1 L1 文献 [高山 23,高山 24]では，
FCI や DirectLiNGAMにおいて，類型 III では直接の影
響が正の影響として，しかも DC1 の 2 次以上の高次の
影響として観測される一方，類型 Iでは直接の影響が現
れにくいものとされる。このパスは，仮説ではあるが，
類型 III のような研究大学では，直近で博士課程に進学
した先輩学生が多いことで，1学年下の修士学生の DC1
採択の機会増に繋がるというメカニズムで解釈されてい
る。実際，図 2(b)・(e)を見ると，類型 Iでは DC1 L1の
期待値について，D entrance の増加に伴う変化はほぼ
見られないが，類型 III では DC1 L1 の期待値が，特に
D entranceが 100以下の範囲で増加傾向であり，しか
も僅かに下に凸にある。よって，RESITによる図 2(b)・
(e)でも，文献 [高山 23,高山 24]と整合する結果を得ら
れた。
一方，類型 IIIにおける D entranceの値が 100以上の

範囲での振る舞いは，信頼区間も不安定であり，平均を示
す緑線も飽和傾向がみられる。この飽和現象は，FCIや
DirectLiNGAMの範囲の分析では観測し得なかったもの
であり，RESITによる非線形効果を考慮した分析で初め
て観測されたものである。上述の D entrance→DC1 L1
のメカニズムの仮説に基づけば，博士課程に進学した先
輩学生が多くなっていっても，1学年下の修士学生と実
際つながる先輩学生の数自体は線形で増えていくわけで
はなく，また DC1 採択に向けて実際に得られる助言等
の機会が増えたとしても，その有効性は頭打ちになって

いるものと考えられる。
■KAKEN→DC1 L1 図 2(c) の通り，類型 I では，
KAKEN の増加に伴い，信頼区間の広がりは観測される
ものの，DC1 L1 の期待値はほぼ変化していない。一
方，図 2(f)の通り，類型 IIIでは，KAKENの増加に伴い，
DC1 L1の増加傾向が見られる。特に類型 IIIのような研
究大学においては，科研費の取得が上手くいっている部
門では，そのノウハウが，学生の DC１採択に向けた申
請書執筆における，研究計画・提案の質の向上にもつな
がり，結果的に多くの採択にも繋がっていることによる
ものと解釈される。

4 おわりに
4.1 本研究での成果のまとめ
本研究ではまず，国立大学における博士課程進学に関

するデータセットを，先行研究 [高山 24] を拡充する形
で再構築し，未観測共通要因の存在・影響をより適切に
捉えられるよう改善した。これにより，研究力強化の文
脈に即した議論が可能となった。
次に，非線形因果効果を考慮可能な統計的因果探索ア

ルゴリズム RESIT を適用し，非線形な総合因果効果を
可視化した。その結果，以下の知見を得た。

• DC1による博士課程進学者数への影響が，より高い
感度で分析できたこと

• 類型 IIIの研究大学において，博士課程進学者数の増
加が翌年の DC1 採択者数増にるがなる一方で，そ
の効果に飽和現象が示唆されたこと
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• 類型 IIIの研究大学において，科研費の配分額がDC1
採択者数増に影響を与える可能性が観測・解釈され
たこと

これらにより，非線形的な挙動を踏まえた，より精緻な
分析と解釈が可能となった。
4.2 今後の政策面での貢献の可能性
本研究で示した通り，RESITの活用は，非線形因果効

果について，因果メカニズムに関する解釈の深堀を可能
にする。さらに，この非線形因果効果の可視化は，信頼
区間の評価も行っており，リスクも含めた精緻な予測シ
ミュレーションにも寄与すると期待される。この点で政
策的意義も大きい。
加えて，本研究で得られた結果・解釈は，各大学の環
境や状況に鑑みた，博士課程進学者数の増加や研究力
強化に向けた，個別最適な支援の在り方の議論にも資す
る。また，この因果探索に基づいたシミュレーションに
より，定量的・統計的な裏付けを伴う政策議論の展開も
可能となり，科学技術イノベーション政策への貢献が期
待される。
4.3 本研究の限界と今後の展望
一方で，本研究には以下の限界があり，今後はその克
服を通じて応用の深化を図る必要がある。
■因果グラフの各辺の妥当性の網羅的検証 本研究で
は，変数間の因果関係（辺）の妥当性について網羅的な
検証は行っていない。信頼性の高い因果モデルを構築す
るには，向きの妥当性を含め，統計的・理論的に検証す
ることが不可欠である。近年は，大規模言語モデルと統
計的因果探索を組み合わせ，領域知識と統計的妥当性の
両面を担保する方法 [Takayama25] が提案されており，
こうした手法の活用も有望である。
■因果モデルを用いたシミュレーション 非線形性を考
慮した因果モデルを構築することで，より高い精度で，
具体的な政策意思決定支援への展開が期待される。今後
は，“analysis”から “synthesis”にも踏み込み，例えばマ
ルチエージェントシミュレーション等も活用し，複数の
政策シナリオを構築・比較する応用へ発展させていくこ
とが課題である。

本研究の分析コード・結果の公開
本研究の分析の python コードや，RESIT 等で得られ

た因果グラフ，全ての変数の組み合わせでの総合因果効
果の可視化等の結果は，以下に公開している。
https://github.com/mas-takayama/Causal-Disc

overy-in-Doctoral-Problems-in-Japan/tree/m

ain/JSRPIM40th%202B03
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