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独立成分分析 に よる線形逐次モ デル の 探索

清　水　昌　平
＊

Learning　linear　acyclic 　models 　using 　independent　component 　analysis

Shohei　Shimizu＊

　構造方程式 モ デ ル は，無 作為割付 を伴わ な い 非実験デ
ー

タ か らの 因果 分析 に 最 も頻繁 に 用 い

られ て い る多変量解析 の
一

っ で あ る，構造方程式 モ デ ル に よ る 因果分析 で は 通常，観測変数間

の 閃 果 関 係 が 線形 逐 次 モ デ ル で 記述 で き る と仮 定 す る，そ して 線形 逐 次 モ デ ル の パ ラ メ
ー

タ を

推定す る こ とで，因果 に関す る情報を得 よ う とす る．しか し，構造方程式モ デ ル を含 む伝統的

な多 変 量 解析 は 陰 に 陽 に正 規 性 の 仮 定 に 基 づ い て お り，モ デ ル 識 別 に 共分 散行列 の 情報 しか 用

い ない こ とが多 い．そ の た め従来 の 線形逐次 モ デ ル の 探索法 は，多 くの 場合に モ デ ル を一意 に

識別 で き な い ，一
方，信号処理 の 分野 で 比 較的最近 提案 され た独立 成分分析 は ， 観 測変数 に 非

正規性が 認 め られ る場合 に，そ の 非正規性 を モ デ ル 識別 に 積極的 に 利用す る．本稿 で は，こ の

独立 成分分析 の ア イデ ア を線形逐次モ デ ル の 探索 に 適 用 した新 しい 探索方法 に っ い て 解 説す る．
従 米 法 と違 い ，こ の 非 正規 性 を利 用 す る方 法 は観 測 変数間 の 線形 逐 次 モ デ ル を一

意に 識別で き

る．

　Devcloping　statistical 　Inethods 　to　estimate 　causal 　structures 　of 　observcd 　variables 　based　on 　non
−

experimental （observational ）data　is　an 　important　toplc　of　current 　research 　and 　is　useful 　for　many

empirical 　studies 　including　social 　sciences ，　hioinformatics　and 　neuroinformatics ．　However，　most 　of

existing 　methods 　includin彗structural 　equation 　models 　explicitly 　or　implicitly　assume 　a　Gaussian　as −

sumption 　and 　utilize 　covariances 　alone 　for　model 　identification，　which 　leads　to　a　number 　of　indlstin−

guishable　models ．　 We 　have　recently 　proposed　that　a　non −Gaussian　assumption 　actually 　allows

linear　acycllc　models 　for　observed 　variables　uniquely 　identified．　 The　solution 　relies 　on 　the　use 　of

astatistical 　method 　known 　as 　independent　component 　analysis ．　 In　this　paper ，　we 　first　review 　brie且y
stnuctural　equation　models 　and　independent　component 　analysis ．　 Then　we 　describe　the　new 　non −

Gaussian　method 　for　estimating 　linear　acyclic 　models ．
Key隅 ）7ぬ and 　Phrases： Independent　 component 　 analysis ，　 structural 　 equation 　models ，　 non −

　　　　　　　　　　 Gaussianity

1． は じ め に

　因果を 吟味する た め の 効果的な方法 は ，無作為割付を伴う実験 （以下単に 「実験」 とい う）

を行う こ とで あ る （Holland，1986）． しか し実際に は，実験 を行 うこ とが困難 な状況が あ る．

と い うの は ， 実験を行 うた め に は ， 因果 に 関す る事前情報 （例え ば
， 因果 の 向 き に関す る情報）

が必要 で ある が，そ の よ うな事前情報が 十分 に な い こ とが あ るか らで あ る．さ らに ， 応用研究

の 性格 E， コ ス トや倫理的な観点か ら，実験が行えない 事 も多い ．例え ば，心理学や社会学 な

ど の 社会科学 （Bollen，
1989）， バ イ オ イ ン フ ォ マ テ ィ ク ス に お ける遺伝子ネ ッ ト ワ

ーク推定

（lmoto，
　Goto　and 　Miyano

，
2002）， ニ ュ

ー
ロ イ ン フ ォ マ テ ィ ク ス に お ける脳 内部位結合性解析

（Brain　connectivity　analysis ） （Kim 　et 　al．
，
2007）等で あ る．そ こ で ， 無作為割付 を伴 わ な い 非
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実験 デ ー
タ （観察 デ ー

タ）を用 い て，因果に関する仮説を探索す る こ とが行われ て い る．

　構造方程式 モ デ ル （Bollen，1989） は，観察デ ータ か らの 因果分析に 最 も頻繁 に 用 い ら れ て

い る多変量解析の
一

っ で あ る．構造方程式モ デ ル に よ る因果分析で は通常，観測変数聞の 因果

関係が線形逐次 モ デ ル で 記述で きる と仮定す る．そ して 線形逐次 モ デ ル の パ ラ メ ー
タを推定す

る こ とで ，因果 に 関す る情報を得よ うとす る．しか し，構造方程式モ デ ル を含む伝統的な多変

量解析 は陰 に 陽に正規性 の 仮定 に基づ い て お り ，
モ デ ル の 識別に 共分散行列 の 情報 しか用い な

い こ とが多 い ． しか し ，
こ れ が原因で 識別可能 な モ デ ル が限られて しま うた め

， 従来の 線形逐

次 モ デ ル の 探 索 法 （Chickering，2002； Marcoulides　and 　Drezner
，
2001；Pearl

，
2000； Spirtes，

Glymour　and 　Scheines
，
2000） は，多 くの 場合 に モ デ ル を一意 に識別 で きな い ．

　
一方，独立成分分析 （Hyvarinen，　Karhunen　and 　Oja，2001）は ， 信号処理 の 分野で 提案 され

た比較的新 しい 統計解析法で あ る．独立成分分析は 因子分析の 拡張の 一
っ と捉 え る こ と もで き

る． しか し通常の 囚子分析 と異 な り，観測変数 に （強い ）非正規性が 認め られ る場合に，そ の

非正規性を モ デ ル 識別に 積極的に利用す る と こ ろ に特 徴が あ る
’）

．非止規性を利用す る こ と で ，

潜在因子が非正規分布に 従い か つ 互 い に 独立 で あ る場 合に ，因子回転 の 不定性 を取 り除 く こ と

が で きる ．つ まり囚子負荷行列を本質的に
一意 に識別で きる （Comon ，

1994）．

　本稿で は ，
こ の 独立成分分析の ア イ デ ア を線形逐次 モ デ ル の 探索に適用 した新 しい 探索方法

（Shimizu，　Hoyer，　Hyv2rinen　and 　Kerminen
，
2006） に っ い て 解説す る ． こ の 新 し い 方法 は，従

来法と異な り， 観測変数間の 線形逐次 モ デ ル を一意 に識別で きる．

　 もち ろん こ の 非正規性を利用す る方法 は，観測変数 が 正規分布 に 従うか非常に 近 い 場合 に は

機能 しな い ． しか し近年， ニ ュ
ー

ロ イ ン フ ォ マ テ ィ ク ス にお け る磁気共鳴画像 （fMRI） の よ

うな （強い ）非正規性が認 め られ るよ うな デ
ー

タ が増 え っ っ ある （Hyv且rinen 　et　aL ，2001）．ま

た ， 正規悌の 仮定に基づ く構造方程式 モ デ ル が 適用 され る こ と の 多 い 社会科学 の 分野で も， 正

規分布 で は E手 く近似で きな い デ
ー

タが少 な くな い こ とが 指摘され て い る （Micceri，
1989）．

こ の よ うな非正規性 の 認 め られ る デ ータ に対 して ， 本稿で 紹介する新 しい探索法は重要な役割

を果たす と思 われ る．

　本稿の 構成 は次の 通 り で あ る．まず 第 2節 と第 3節で は，構造方程式 モ デ ル と独立成分分析

の 基本的事項 を述 べ る ，第 4節で は，従来の 線形逐次 モ デ ル の 探索手法とそ の 限界 に っ い て 簡

単 に 述べ る．そ して 第 5節 に お い て ，観測変数 の 非正規性を利用す る線形逐次 モ デ ル の 探索法

を解説す る．第 6節で 本稿 をま とめ る．

2． 構造方程式モ デ ル

　 こ の 節で は，構造方程式モ デ ル に っ い て簡単 に ま とめ る ．構造方程式 モ デ ル の 重要な下位モ

デ ル に は，線形逐 次 モ デ ル や 因子分析 モ デ ル が あ る． こ こ で は ， 本稿 の 主 題で あ る線形逐次 モ

デ ル に つ い て の み 述 べ る．よ り詳 し くは ， Bo11en（1989）等を参照 され た い．

　2．1　線形逐 次モ デ ル

　線形逐次 モ デ ル と は，デ ー
タ の 発生機構に 線形性と逐次性 （ル ープ が な い）を仮定す るモ デ

ル で ある．まず ， m 次元 の 観測変数 ベ ク トル を x ，　 m 次元 の 誤差変数 ベ ク トル を e と書く．観

測変tw　Xi の （因果的）順番 を ん（i）で 表す ．例え ば ， 2変tw　x ，と Xi に対 して k（i）く k（カ な

ら，oriは x
）
か ら （因果的）影響 を受 けな い とす る

2）． こ の と き観測変tw　Xi は ，
そ れ よ り順番

1）
こ こ で の 「非 〒F規 」 と は 「離散」変数の こ と で は な く，「非正 親 」 分 布 に 従 う 「連 続」 変数の こ と を 指す．

’
‘1

互 い に 影響 を受 け な い 場合 は，k （の く k（の も k（O ＞ fc（の の ど ち らも成 り立 っ が，ど ち ら の 順序 を 用 い て

　も本質的な違 い は な い，
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が 早い 変数と誤差変数 の 線形和で 書 ける ．

　　　　　　　　　　　　　　　　航 認 ，。
幅 慨 払 　 　 　 　 　 （2」）

こ こ で b
、、

は X
」
か ら Xi へ の 影響 の 大 き さを表す係数 （パ ス 係数）を表 し，定数項 Ci は Xi の 切

片項を表す，誤差変数 ei の 平均は ゼ ロ とす る ．さ ら に
， 誤差変tw　e 、

は 互 い に 独立で あ る とす

る． これは未観測交絡変数が存在 しな い こ とを意味す る （Bollen，1989）．

　以 下で は （表記 の ）簡単の た め
， 観測変tw　Xi の平均 は ゼ ロ とす る，っ まり Ci＝O とす る．も

し xz が モ デ ル 内 の 他 の 変数か ら影響を受けな い 外生変数
3）
で あれば，　 Xi ＝e

，
とな る こ と に 注意．

　さて ，観測変ua　Xi，誤差変tw　ei，バ ス 係数 亀，
を それ ぞ れ，ベ ク トル x ，　 e ， 行列 B で ま とめ

て 表す こ と に す る．す る と ， 上述 の モ デ ル 〔2．1）は次の よ うに書ける ：

x ＝Bx 十 e （2．2）

こ こ で B は ，mXm の パ ス 係数行列 （対角成分は す べ て ゼ ロ ）で あ る．逐次性 の 仮定よ り，

パ ス 係数行列 B は ， 観測変数 の 順序 k（i）に従 っ て 行 と列 を並び替え る と．下二 角行列 （か っ

対角成分 もゼ ロ ） に な る （Bollen， 1989）．線形逐次 モ デ ル を図で 表現 した例 （パ ス 図 と言 う）

を い くつ か図 1に 挙げ る．

　 こ の 線形逐次 モ デ ル （2．2） は ，観測変数 の r頂序 k（i）が 既知で あれ ば，観測変数 の 共分散行

列を用い て 識別可能で あ る （Bollen，1989）． しか し，順序が全 く未知で あれ ば ， 識別可能で は

な い ． と い うの は ，観測変数 の （重複 を除い た）分散 ・共分散の 数 m （m ＋ 1）／2 よ り，准定す

べ き B の 非対角成分 と ei の 分散 の数 m2 の 方が大 き くな るか らで あ る．

　2．2　推定と適合度

　構造方程式 モ デ ル に お け る統計的推測は観測変数 の 共分散構造 に基づ い て 行われ る．そ こ で

まず，線形逐次 モ デ ル の共分散搆造を導 く．式 （2．2）を x に っ い て 解 くと次の よ う に書 け る
v

：

x ＝（1− B ）
− 1e

（2．3）

そ して ， 推定す べ き未知 パ ラ メ ー
タで あ るパ ス 係数 ら と誤差変tw　ei の 分散 を ま と め て ，

ベ ク

トル θ で 表そ う．する と ， 観測変数 の 共分散構造 Σ
’
（θ）は次の よ うに 書 ける ：

Σ（θ）・＝℃ ov （x ）

　　 ＝（1− B ）
冖1cov

（e ）（1− BT）
一．

⊥

（2．4）

X2

X1

e1

X3

e3

e2 e2

X2

X1

e2

X2

X3 Xl

　 　 e3　　 　　　　　 e1

図 1 　線形逐次 モ デ ル の 例

X3

ltt
モ デ ル 内の 他の 変数 か ら影響 を 受 け る 変 数 を 内生変数 と言 う．

4t パ ス 係数行列 B は （行 と列 を 同時に 並 び替 え て ）下 三 角行列 に 並び替 え 口∫能 な行列で あり，1− B の 対角成

　分 はすべ て 1だ か ら，1− B の 逆行列 は 存在す る．
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こ の 共分散構造 は モ デ ル の パ ラ メ ー
タ θの み に依存 して お り，誤 差変数 2

、
の 従 う分布とは 関

係 ない．

　構造方程式モ デ ル の 推定 に は，観測変数に多変量正規性を仮定 した最尤推定が用 い られ る こ

とが多い （Bollen，1989）．標本サ イ ズ n の 無作為標本を rb …
，　x ，、 で 表す．そ して 観測変数 の

共 分 散 構 造 の 標 本 推 定 値 を S − 1／（n − 1）Σ琵一1（Xk
− di）（Xk − di）

T
と す る ．

X ＝1加Σ鴛一1π κ は標本平均で あ る，） こ の と き e の 最尤推定量　e．． ．は 次式 ：

FAfL（θ）＝1091Σ（θ）1− log　l　S　I− tr［Σ
一1

（θ）（S 一Σ（θ））］）

を最小化す る解で あ る．なお，Σ（θ）＝S の と き，E協
覊o とな る．

（こ こ で

（2．5）

　また モ デ ル の 適合度 を評価す る こ とは構造方程式 モ デ ル の 重要な ポ イ ン トで ある．例え ば，

次 の 仮説 を統計的に 検定す る こ と に よ っ て 適合度 を評価 で き る （帰無仮説を Uo ， 対立仮説を

Hl と表す）：

ffD：cov （x ）＝Σ（θ）　versuS 　ffl；not 　He （2．6）

そ の ため の 検定統計量に は例え ば 7読 一nXFML （ダML ）が 使 え る． こ の 統計量 は帰無仮説 の 下

で 漸近的 に 自由度 u
−

v の カ イ 自乗分布で近似 で き る． こ こ で u は推定に 利用 され る観測変数

の 分散 ・共分散 の 個数 で あ り， v は未知 パ ラ メ
ー

タ の 個数で あ る． こ れ以外に も， 情報量基準

や記述的指標な ど数多 くの 適合度指標が提案 されて い る （Bollen，1989；Bollen　and 　Long，1993）．

　2．3　飽和モ デル と同値モ デ ル

　こ の節で は，構造方程式 モ デ ル に お ける モ デ ル 比較に 関す る重要な概念 で ある飽和 モ デ ル と

同値 モ デ ル につ い て 説明す る．

　飽和モ デ ル と は，未知パ ラ メ ー
タ の 数と観測変数 の 分散 ・共分散の 数が等 しい た め に常にデ

ー

タ に完全 に 適合す る モ デ ル の こ とを言う．っ ま りモ デ ル の 適否 に 関わ らず，Σ（b）− S とな る．

そ の た め モ デ ル が デ
ー

タ に適合 して い るの か どうか に関す る情報は何 も得 られ な い．

　同値 モ デ ル とは，（モ デ ル が異な る に も関わ らず） 同一
の 共分散構造 を持つ モ デ ル の こ と で

あ る ：

X1（θ1）
＝Σ72（θ2） （2．7）

共分散構造が 同．…‘
で あ るか ら， 適合度指標 も同一の 値 となり，どち らの モ デ ル の 方が デ

ー
タ に

適合 して い るか はわか らな い．

　最 もシ ン プ ル な例 は，次 の 2変数間の 線形逐次 モ デ ル で ある ：

モ デ ル 1 ：XT ＝b12x2＋ el

モ デ ル 2 ：XL，＝b21Xl十 e2

（2．8）

（2．9）

こ の 2 っ の モ デ ル は ， 飽和 モ デ ル か っ 同値 モ デ ル で あ る （Shimizu　and 　Kano
，
2007）． した が っ

て ， こ れ ら 2 つ の （構造 の全 く異 な る） モ デ ル を適合度の 観点か ら区別する こ と は で きな い ．

飽和 モ デ ル と同値 モ デ ル に っ い て 詳 し くは，Bekker，　Merckens　and 　Wansbeek （1994）；Bollen

（1989）を参照 され た い ．

　2．4　構造 方程式 モ デ ル に おける非正 規性の 利用

　構造方程式 モ デ ル は通常 ， 観測変数 の 共分散構造 に基づ い て 統計的推測を行 うが，非正規性

（高次 モ ーメ ン ト） を利用す る研究 も多 くはな い が存在す る．

　例え ば，非正規母集団にお け る統計的推測で ある．Browne （1982，1984） は ， 標本分散 ・ 共

分散の 共分散行列 （4次モ
ー

メ ン トが 含 まれ る）を重 み行列とす る
一

般化最小 自乗法を提案 し
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た ．こ の 推定法 は ADF （asymptotically 　distribution−free）法 と呼ば れ ， 観測変数 の 4 次モ
ーメ

ン トが有界と い う条件の 下で ，標本共分散行列に基 づ く推定量 の 中で 漸近分散が 最小 と な る．

　し か し， こ の 種 の 研究は ，非正規性を モ デ ル の 識別 に 利用 して い る わ け で はな い ．共分散構

造を用い て識別で きな い モ デ ル は多 い ．Bentler（1983）は，観測変数が 非正規分布 に従 っ て

い る場合に，そ の 非正規性を利用す る こ と で ， 多 くの モ デ ル が 識別可能に なるの で はな い か と

指摘 した ．続い て ，Mooijaart （1985） は Bentler の ア イ デ ア を因子分析 に 適用 し，「潜在因子

が独 立で あ り，そ の 3次 モ
ーメ ン トが非 ゼ ロ かつ 互 い に 異 なれ ば」因子回転が

一意 に定ま る こ

とを示 した ．っ まり，非正規性を モ デ ル 識別に利用す る こ と で ，因子回転 の不定性 を解消で き

る こ とを指摘 した の で ある，実 は こ の 方法 は，次節で 紹介す る独立成分分析 と同 じア イ デ ア で

あ る と言え る の だ が，こ れ 以 Lは発展 しなか っ た．そ の 理 由はおそ らく，構造方程式 モ デ ル の

主 た る応用分野で あ る社会科学で は ， 興味の対象で ある潜在因子 は相関を持っ の が普通だ か ら

で はな い か と思わ れ る （Jennrich　and 　Trendafilov
，
2005）．一方， こ れ と は独立 に 信号処理 の 分

野で 提案 され た独蹴成分分析は ， 音声分離 や 自然画像 の 分解 な ど多 くの 分野 に応用 され，大 き

く発展す る こ ととな っ た （Hyvarinen　et　al．， 2001）．

3． 独立成分分析

　 こ の 節 で は ， 信 弓
』
処 理 の 分 野 で 比 較 的 最 近 提 案 さ れ た 独立 成 分分 析 （lndependent

Component 　Analysis
，
　ICA） に つ い て 簡単 に まとめ る．詳細 は，　 Hyv 巨rinen 　et　aL （2001）等 を参

照 された い ．

　 3．1　モ デル と識別性

　独立成分分析 （ICA） モ デ ル （Comon ，
1994；Jutten　anCl　H6rault，1991） は次の よ う に 書け る ：

x ＝＝ As （3．1）

こ こ で x は m 次元 の観測変数 ベ ク トル ，s は n 次元の 潜在変数 ベ ク ト ル ，　 A は m × n の 定数

行列を表す （混合行列 と呼ばれ る）．さらに Si は独立な連続変数 で あ る とす る （独 蹉成分 と呼

ば れ る），つ ま り，独立 な源信号 Si が 混合行 列 A に よ っ て 線形混合され ， 観測信号 x と して

測定 さ れ る と い う設定で あ る．ICA の 特徴は，観測変数 の 共分散行列 だ けで な く非 正規性を

モ デ ル の 識別 に利用す る こ と に あ る．

　Comon （1994）は ， 次 の 条件が成 り立 て ば，　 ICA モ デ ル （3，1）の 混合行列 A が列の 順番 と

ス ケ
ー

ル の 不定性を除 い て 識別され る こ とを示 した ：（1）Si は独立で あ り，正規分布 に従 う成

分 は高 々 1 つ で あ る．（2）Si は退 化 し て い な い ．（3）観測変tw　Xi の 数 は潜在変数 s，
の 数以上

で あ る （m ≧ η ）．（4）混合行列 A は列 フ ル ラ ン ク で あ る．

　こ れ は次 の こ とを意味す る．仮に x ＝ As ； Ht と しよ う． こ こ で A ，
　 H ，

　 s，　 t は上記の 条件

を満たす とす る．こ の とき H ＝APD （P は置換行列 ，
1）は 対角行列） とな り ， 混合行列 A は

列 の 順番と ス ケ
ー

ル の 不定性を 除い て 識別 され る．共分散行列の み を モ デ ル 識別に 使う通常 の

因子分析 と異 な り ， 因子回転の 不定性 は ない ．

　 こ の 結果 は ，独立成分の 数が 観測変数 の 数よ り も多 い 場合 （つ ま り m ＜ n ）（Eriksson　and

Koivunen，2004） や，正規分布 に 従 う誤 差変数が 存在す る場合 （Davies，2004） に 拡張 され て

い る．そ れ らの 場合 も基本的に ， Siが 非正規分布 に従 うな ら，　 A を列 の 順番と ス ケ ール の 不定

性を除い て 識別 で きる ．

　以下で は，
一

般性を失 う こ とな く，独立成分の 平均 を ゼ ロ
， 分散を 1 とす る．また，観測変

数の 数 は独立成分 の 数 と等 し い （m − n ） と す る．と い う の は ，ICA の 推定法 の ほ とん どは，

こ の A が 正方行列 の 場合 を扱 っ て お り （Hyvtirinen　et　al．，2001）， さ らに 本稿 で 解説す る探索
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法 （第 5節）に おい て も， こ の 典型的な場合の ICA が重要 な役割を果たすか らで あ る．

　3．2　推 　 　定

　ICA モ デ ル の 推定に は数多 くの提案がある （Cichocki　and 　Amari
，
2002；Hyvarinen　et 　al．

，
2001）．

多 くの 場合，混合行列 A を直接推定す る の で は な く，そ の 逆行列 W − Al （復元行列 と呼 ば

れ る） を推定する ． こ の 流儀 で 言え ば
， ICA は復元信号 ベ ク ト ル y ＝ Wx の 成分が独立 とな る

よ うな復元行列 W を探す と も言え る． こ こ で は主要 な ア プ ロ
ー

チ をい くっ か簡単に 紹介す る．

　まずは （擬）最尤法 （Pham 　and 　Garrat，1997）で あ る．独立性 の仮定 よ り，復元信号ベ ク ト

ル y ＝ Wx の密度関数は p（y ）
− H 聳lp 、（yi）と書けるか ら ， 観測 ベ ク トル x の 対数尤度 L は次

の よ うに書け る ：

　 　 　 　 T　 nt

ム（W ）
一

Σ Σ iogPi（ω 掴 ）十 Tlo91det 　WI
　 　 　 　 t− ll ＝1

（3．2）

こ こ で T は 標本 サ イ ズ
， ω ノは W の 第 i行 ベ ク トル を表す．最適化 は 自然 勾配 法 （Amari，

1998；Cardoso　and 　Laheld
，
1996）が よ く用 い られ る．実際に は piは未知 で あ るが ， 正確 な分布

形が わか らず，適当な方法で 決め打 っ た と して も一致性がある （最尤法と区別 して 擬最尤法 と

昌
．
う），例え ば ， 独立成分 s

，
の 尖度の 正負に応 じて ， そ の 符号 と合 うよ うに密度関数か を選択

す れ ば よ い （Amari，　Chen　and 　Cichocki
，
1997；Cardoso　and 　Laheld

，
1996）．

　もう 1 っ は ， 非正規性最大化法 （C〔〕mon ，1994；HyvZrinen，1999a） で あ る． こ の 方法で は，

復元信号 9茫 ω 緬 の 非正 規性が最 人に な るよ うな tVi を探す．直感 的に は次 の 様に 意味づ け さ

れ る．い くっ もの 非正規な独 丶ン：成分が足 し合わ され る と，中心極限定理 に よ り そ の 分布は 正規

分布に近づ い て い く．そ こ で ，逆 に 出来 る だ け単一
の 成分を抽出す る に は ，非正規性を最大に

す る よ うな変換を探せ ば よ い と い う様 に で あ る （Hyvarinen　et　al．， 2001）．

　復元 信 弓
・
Ui＝ω 批 の 非正 規性 を 測 る た め の 基 準 と し て ， 次 の ク ラ ス が 提 案 さ れ て い る

（Hyv 奇rinen
，
1999a）　：

．1』（ω J）− rE｛G （y ，i）｝
− E ｛G ＠ ）｝］

2− ［E ｛G （ω 1士）ト E ｛α の｝12 （3．3）

こ こ で G （・）は非線形 か っ 非 2次の 関数で あ り， v は標準正規分布に従 う変数 を表す ．仮に

G （yi）＝〃1とすれ ば， こ れ は尖度に な る． しか し 4 次 モ ー
メ ン トは ， はずれ値 に対 して敏感で

ある こ とが知 られ て い る．そ の ため，はずれ値へ の 頑健性を重視 し，ytの 値が大 き くな っ て も ，

あま り急激に 大き くな らな い よ うな G （・）が よ く使わ れ る ．例え ば， G （yi）− log　cosh （Ui）で

あ る．

　Hyvtirinen（1999a）は ， こ の 非正規性基準を用 い た推定法を提案 した （FastICA と呼ばれ る）．

まず最初に ， 主成分分析 な どを用い て ， 観測変数 を無相関化す る．つ ま り， g・… Rx の 共分散

行列 が単位行列 とな る よ うな行列 R を定め る （cov （z ）＝1）．そ して 復元信号 ベ ク トル y ＝Qg
（＝ QRx − Wx ） の 成分 の 非正規性の 和 を最大 に す る直交行列 Q を求 め る ：

A　　　　　　　　　　　　　　　 m

Q　
一；

　arg 　max Σゐ（ai）
　 　 　 Q ヒ 0 〔ln〕匹一1

（3．4）

こ こ で ボ は Q の 第 i行 ベ ク ト ル ，0 （m ）は m 次元 の 直交行列 の ク ラ ス を表す． こ の R と Q
か ら，復元行列 W は W ＝QR と推定 で きる．

　こ の 非線形関数 C （・）が 次の 条件を満たす 十分滑 らか な偶関数で ある と き ， こ の 推定法 は
一

致性が あ る ：
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E ｛∫i9 （Si）
− 9

ノ

（s 己）｝「E ｛G （s ρ｝
− E ｛G （レ）｝］＞ 0 （3．5）

こ こ で g（・）は G （・）の導関数 ， g
’

（・）は g （・）の 導関数， レ は標準正規分布 に従 う変数を表す．

こ の 条件は ， か な り多 くの 0 （・）とs、
の 分布 に っ い て 成 り立 つ と言われ る （Hyvarinen，1999a）．

　こ の非止 規性最大化法は 最尤法 と深 く関連 して い る．例え ば，独立成分 s1 が 同
一

の 分布に

従 う と仮定 し ， （；（・）＝log　p（・）とすれば，最尤法 と ほ ぼ 同 じ に な る （Hyvtirinen，1999b），ま

た ， こ の とき漸近分散が最小 に な る （TichavskS，　KoldovskY　and 　Oja
，
2006）．ただ，非正規性最

大化法 で は，擬最尤法 と違 い ，独立成分 の 尖度 の 正 負 に応 じて 非線形関数 σ（・）を選ぶ と い う

よ うな こ とを しな くて よ い ． こ れ は実用上 ， 大 きな利点で ある．

　 3．3　局所解，標本サ イズ，非正規性

　実 際に ICA の 最適化 を行 う際 に や っ か い な の は，局所解 の 問題 で あ る．上述 の 非正規性最

大化法で は，非正規性 を測 る非線形関数を G （y ）＝ガ とする と，局所解が な い こ とが 証明 され

る （Delfosse　and 　Loubaton，1995；Hy
−
vtirinen 　and　Oja

，
1997）， しか し ， それ 以外の 非線形関数に

つ い て は 必ず しもそ うで は な く，異 な る初期値を用 い ると，異な る推定値を得 る可能性が あ る．

そ の た め ， 局所解の 回避 を試 み る方法 が い くつ か提案 され て い る （Himberg，　Hyvarinen　and

Esp〔〕sito ， 2004；Tichavsk夕et　a1．， 2006）．例え ば Himberg 　et　al．（2004）は ，ブ
ー

トス ト ラ ッ プ

法 （Efiron　and 　Tibshirani，1993） を用 い た対処法を提案 して い る．そ の 基本的な ア イ デ ア は次

の 通 りで ある．まず複数 の 初期値を用意す る とと もに， リサ ン プ リ ン グを行 う こ と で 目的関数

の 形状を少 し変化 さ せ ，複数 の デ ータ セ ッ ト に対 して ICA の 解 を求 め る．そ して ，局所解で

あ れ ば， tJ サ ン プ リ ン グす る こ とで そ の 解 は消失 しうるが，大域解で あれ ば消失 しな い で あ ろ

うと考え，安定 して 何度 も推定 され る解を大域解と考
．
え る．

　次 に ， 標本サ イ ズ が少な い こ と に よ る過学習の 問題 が あ る （Hyvarinen，
　Sarelll　and 　Vigario，

1999）．例え ば 極端 な場合，標本 サ イ ズ と観測変数 の 数 そ して 独立 成分の 数 が 等 しけれ ば

（T ＝m ＝n ），デ
ー

タ行列 X ， 復元信号 の 行列 Y ， 混合行列 A は 3 っ と も同 じ次元の 正 方行列

に な る ．そ の た め
， A を変化 させ る こ と で Y （＝ A

− ix
）は どの よ うな値に もな る，っ ま り，　 Y

は デ ータ 行列 X に 関係 な く， 目的関数 に 何 を選 ぶ か に よ っ て 決 ま っ て しま う　（Stirela　and

Vigario，2003）． こ の よ うな過学習 を避 け る た め に は ， 十分大き い 標本サ イ ズ を集 め る 必要 が

あ る ，は っ き りと した基準 を示す こ と は難 し い が ，Sarela　and 　Vigario（2003）は経験上，推定

す る パ ラ メ ータ数 の少 な くと も 5 倍 （T ＞ 5m2）は必要 で は な い か と して い る．

　 非正規性 を利用す る ICA の 性能 は ，従来法 と違 い ，標本サ イ ズだ け で な く非正規性 の 強 さ

に も依存 して い る．つ ま り ， 非正規性が強い ほ ど推定 は正 確に な る （Hyvarinen，1998）と考え

られる し，また実用 ヒ，正 規分布 に 近い 場合は機能 しな い （Pham 　and 　Garエat，
1997）． しか し，

非正 規性 の 強さと性能の 関係に っ い て の 理 論的研究は，あ ま り進ん で い な い と思われ る．

　 こ の 正規分布 に近 い 場合 の 悪 さ の 原因の 1 っ は，非正規性 （独立性） を評価す る と き ， 単
一

の 非線形関数 G しか 用 い な い こ と に あ る か も しれ な い ．大まか に は で はあ る が ，上 述の 擬最

尤法 （独立成分が全 て 同一
の 分布 に 従 う場合） と非正 規性最大化法 は どち ら も，復元信号の 非

線形相 関 cov （g（yi），　yi） ◎ は G の 導関数）が で きるだ けゼ ロ に ちか くな る よ うな W を探す

と盲え る （Hyvarinen，1999b）． しか し， こ れ は もち ろ ん 独立性 の 十分条件で は な い ，そ こ で

Bach　and 　Jordan（2002） は ， よ り広 い ク ラ ス の 非線形相関 corr （f（yi），h（yi））（プ，　 h は再生核

ヒ ル ベ ル ト空問か ら選ぶ） を用 い て 独立性を評価す る方法 を提案 した ．こ の 非線形相関が （絶

対値 の 意味で ）最大 に な る よ うな f，h に 対 して ，そ の 非線形相関が で きるだ けゼ ロ に近 くな

るよ うな復元行列 W を探す の で あ る． こ れ は， こ の 関数 の ク ラ ス に お ける最悪評価を行 うと

い う こ とで あ り，ま た復元信号 の独立性を評価す るため に 可能な限 り適切な非線形関数を選択
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して い る と も言え る だ ろ う．実際， 正規分布に近い デ ータ に対 して
， 擬最尤法や非正規性最大

化法 な ど の 従来法 よ りもか な り頑健で ある と い う数値実験結果が報告 さ れ て い る （Bach　and

Jordan，
2002）．

　そ うい うわ け で 実デ
ー

タ の 解析に お い て は ， 標本 サ イ ズ の 小 さ さや 正規分布 に 近い こ と等が

原 因 と な り推 定 が不安 定 に な っ て い な い か を， 例え ば ブ ー ト ス ト ラ ッ プ 法 に 基 づ く方法

（Himberg 　et　a1．，2004；Meinecke，　Ziehe，
　Kawanabe 　and 　MUIIer，2002）を用 い て 検討 する 必要が

あるだろ う．

4． 従来の 線形 逐次モデ ル の探索法

　本稿の 主題 で ある線形逐次モ デ ル の 探索と は，線形逐次 モ デ ル （2．2） の バ ス 係数行列 B と

観測変数の 順序 k（i）を 「そ れ らの 値 を知 らず に」推定す る こ とを指す． こ の 節で は，従来 の

探索法 と そ の 限界に つ い て 簡単 に ま と め る，多 くの 従来 法 （Neapolitan
，
2003；Pearl， 2000；

Spirtes　et　al．
，
2000） は，連続変数 に正規性 を仮定する．あ る い は，非正規性分布を想定 し て

も ， やは り共分散行列の み をモ デ ル 識別に 用 い る こ とが多 い ，

　主要 な 方法 の 1 つ は ， 条件付独立性を利用す る方法で あ る （Spirtes　et　al．
，
2000）．まず，観

測変数 の 中で ，他の 変数す べ て を与え た とき条件付独立 （条件付無相関）と な る変数 の 組を探

す．そ して ，線形逐次 モ デ ル （2．2） の 構造 に 由来 す る独立性 ・条件付独立性以外 は，観測変

数 の 同時分布 に お い て も成り立 たな い （忠実性）と仮定 し， 観測変数間に 成 り立 っ 条件付独立

性に矛盾す る モ デ ル を候補か ら除い て い くの で あ る． しか し，同値 モ デ ル （第 2．3節） の 問題

が あ り，線 形逐次 モ デ ル を
一

意 に 識別で きな い こ とが 多 い．例え ば，図 1の 左 3 っ の モ デ ル

Xl ← x2→ x3 ，　 Xl → x2 → ．T3，　 Xl ← x2 ← x3 （Xi→ Xi は x 、 か ら Xi に パ ス がある こ とを表す）は同値 モ

デ ル で あ る．

　も う 1 っ は
， 適合度を比較す る方法が あ る （Neapolitan，2003）．基 本的な ア イ デ ア は，す べ

て の 可能 な モ デ ル に っ い て ， っ ま り順序 ん（i）と パ ス 係tw　b、、
の ゼ ロ 非ゼ ロ の パ タ

ー
ン の 全て

の 組み合わせ に っ い て 適合度 を求 め，最良 の モ デ ル を選択す る と い うもの で あ る．適合度 に は，
モ デ ル の 自由度 を考慮 す る た め に AIC や BIC等 の 情報量 基準 （正規分布が 仮定 され る）が 用

い られ る こ とが多 い ．第 2．1 節 で 述 べ た よ う に ，順序 k（i）が 与え ら れ れ ば
， 観測変数 の 共分

散行列を用 い て 線形逐次 モ デ ル （2．2） は識別可能 で ある． しか し ， 変数の 数が 増え る に した

が い ，候補 の モ デ ル の 数は 爆発的に 増加 する た め
， 総当 りで 適合度 を比較す るわ け には い か な

くな る．そ の ため、計算量減少 の 観点か ら，様 々 な提案が ある （Chickering
，
2002；Marcoulides

and 　Drezner
， 2001；Tsamardinos，　Brown 　and 　Aliferis，2006）， しか しなが ら，共分散行列の 情報

の み を使 う限り ， や は り同値 モ デ ル の 問題 が あ る．例え ば第 2．3 節の 2変数間の 線形逐次 モ デ

ル 1 と 2 を適合度 の 観点か ら は区別で きな い ． したが っ て ，真 の モ デ ル が モ デ ル 1 （Xl ← x2 ）
で あ れ ば， モ デ ル 2 （Xl → x2 ） も最良 の モ デ ル の 1 っ と して ， 選択さ れ て しまう．

　こ の 2変数間の 線形逐次 モ デ ル 1 と 2 の 同値性を解消す る た め に
， Shimizu　and 　Kano （2007）

は ， 観測変数が非正規 な場合 に，そ の 共分散行列だ けで な く高次 モ
ー

メ ン ト も用 い て 適合度 を

評価 する こ とを提案 した．仮 に モ デ ル 1 が真 の モ デ ル と しよ う． もし外生変数 エ 2 あ る い は誤

差変tw　e1 の 歪度あ る い は 尖度 が ゼ ロ で な ければ （正 規分布 に 従 う変数 と異なれ ば）， モ デ ル 1
と 2 の 3次 モ ーメ ン ト構造あ る い は 4次 モ ーメ ン ト構造は異 な る こ とが示 さ れ る． したが っ て ，
こ の 2 っ の モ デ ル を適合度の 観点か ら区別 で き る． こ の 方法 を 3変数以上 へ 拡張す るため の 1
っ の 考え方は，総 当 りで 適合度を比較す る こ と で ある． しか し，や は り変数の 数が 増 え る に し

たが っ て ，候補の モ デ ル の 数 は膨大 に な る．ま た ， 3変数以上 の場合 に，同値 モ デ ル の 問題 が

ど の 程度解消 され る の か は，ま だ よ くわ か っ て い な い ．お そ らく，非正規変数の 歪度 ・尖度の

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



The Japan Statistical Society

NII-Electronic Library Service

The 　Japan 　Statistioal 　Sooiety

独立 成分分桁 に よ る線形 逐 次モ デ ル の 探索 231

値 に よ っ て ， 高次 （3次， 4次） モ
ーメ ン ト構造 も同 じ に な る モ デ ル 群が あ る と思われる．

5． 非正 規性を利用する探索法

　こ の節 で は，観測変数の 非正規性を モ デ ル 識別に利用 し， 線形逐次モ デ ル を探索す る方法を

解説する．上述 の 従来法が，複数 の モ デ ル を比較 しな けれ ば な らな い 理 由の 一
っ は，観測変数

の 順序 k （i）が全 く未知で あれ ば ， 共分散構造を用い るだ けで は線形逐次 モ デ ル （2．2）を識別

で きな い こ と に あ る． しか し ， 仮に パ ス 係数行列 B が 直接推定可能で あ るとすれば，そ の よ

うな モ デ ル 比較 の過程を経 る必 要はな い ．例え ば，B の 第 i行が全て ゼ ロ で あれ ば，それ は観

測変数 x ， が他の ど の変数か ら もパ ス を受 けな い こ とを意味す るか ら ， こ の x 、 は外生的で ある．

また 妬 の みが非 ゼ ロ で あるな ら ， 銑 は X」 か らの み パ ス を受 ける 内生変数で あ る．以 下で は ，

観 測変数 の 非 正規性を モ デ ル 識別 に 利用 し，パ ス 係数行列 B を直接推定す る方法 （Shimizu，

Hoyer
，
　et　aL

，
2006）を紹介する．

　 5．1　LiNGAM モ デ ル

　やや重複す るが ，
こ こ で考 える モ デ ル を確認 しよ う．まず，m 次元の 観測変数 ベ ク トル を x，

m 次元の 誤差変数 ベ ク トル を e と書 く．観測変tw　xz の （因果的）順番 を k （i）で 表す．観測変

数 Xi と誤差変tw　ei の 平均は ゼ ロ とす る． こ の と き，観測変数間の 線形逐次モ デ ル は次 の よ う

に 書 ける ：

∬
＝B ∬ 十 e （5．1）

こ こ で B は，m × m の パ ス 係数行列 （対角成分 はす べ て ゼ ロ ）で あ る．逐次性の 仮定 よ り，

パ ス 係数行列 B は ， 観測変数の 順序 k（の に従 っ て 行 と列 を （同時 に）並び替 え る と
， 下三 角

行列 （か っ 対角成分 もゼ ロ ） に な る． さ ら に ， 誤差変数 ei は互 い に （無相関 なだ け で な く）

独立 で ある とす る．こ の 独立性 の仮定 は，未観測交絡変数が存在 しな い こ とを意味す る （詳 し

くは 第 5．2節）．

　従来法 で は 多 くの場合，誤差変tw　ei （外生的観測変数が含まれて い る こ と に 注意）に 正規性

を仮定す る． しか し，
こ れ か ら紹介す る探索法で は，誤差変tw　ei は （未知 の ）非正規分布 に

従 うと仮定す る
5〕
．

　 こ の よ うな線 形性，非正規性，逐次性 の 3 っ の 性質を もっ モ デ ル を Linear，　Non −Gaussian
，

Acyclic　Mode1 （LiNGAM モ デ ル ）と呼ぶ こ と に す る ． こ こ で の 目的は ，
こ の モ デ ル の 無作為

標本か ら，パ ス 係数行列 B と観測変数の 順序 k（の を 「そ れ らの 値を知 らず に 」推定す る こ と

で ある．

　5．2　なぜ 無相関で な く独立か ？

　 こ の節で は，線形逐次 モ デ ル に お い て 「共分散行列」 と 「無相関」 だ けで な く 「非正規性」

と 「独立性」が重要にな る理由を簡単 に説 明 しよ う．観察デ
ー

タに よ る因果分析で 最 もや っ か

い な の は未観測交絡変数 の 存在で あ る．未観測交絡変数を z で 表 し，

x2＝bmxi＋ 9239＋ ez

x1 二　　　 913z十 e1
（5．2）

と しよ う． こ の とき，観測変数 τ 1 と x2 の共分散は

COv （Xl ，
．X2 ）＝ 　 b21var（Xl ）＋ 923913Var（X ） （5．3）

5｝
適当な次元 の モ

ー
メ ン トは 存在す る と仮定す る，
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とな る．未観測交絡変tw　g か ら X
’
1，
　X2 へ の パ X 係数 g13，　g23の値に よ っ て は，た とえ δ21 が ゼ ロ

で も，
こ の CoV （Xl，　 X2）は非ゼ ロ にな りうる し， ま た bm が十分大きな値で もゼ ロ に な り うる，

こ の こ とが ，x1 ，銑 の 関係 に っ い て 分析者を誤 っ た結論 に 導い て しま うこ とがあ る．こ れが未

観測交絡変数が問題に な る理 由で あ る．

　も う少 し詳 しく説明す る． もし未観測交 絡変数 x に 気づ かずに 分析 をす ると しよ う、 こ の と

き

x2＝βXs一トe 垂

e含＝（b21・一β）X1 ＋ 9 ：3Z 十 ¢ 2

（5．4）

と モ デ ル （5．2） を書 き直 し
， β＝ cov （Xl ，

　x
：）！var （Xi ）とすれ ば

， 説明変数 x
］
と誤 差変数 ei

を 「無相関」にす る こ とが で きて しま う ；

cov （．rL，　e 薹）
コ（b2且一β）var （xl ）＋ 923cov（x1 ，9 ）＋ co ▽ （xl ，　e2）

　　　　　 ＝ ・　b21var（xl ）一一cov （x1 ，　x2 ）−rg2V12var （z ）＋ 0

　　　　　 ； 0　（式 （5β）よ り） （5．5）

しか し， el は x
’
1 の 関数で あ る か ら，

　 Xl と ei は 「独立」で な い ．未観測交絡変数が存在す れ ば，

説明変数 と誤差変数の 間に 従属性が 生まれ る． した が っ て 説明変数 と誤差変数が 「独立」 で あ

れ ば ，
そ れ は未観測交絡変数が存在 しな い こ とを示唆す る． しか し

「

無稻関」だ けで は十分で

な い こ とが上記 の 議論か らわか る （Shimizu，　Hyv韻 nen ，　et　aL ，2006）．単に無相開 なだ けな の

か，そ れ とも独立 な の か．こ れを検討す る に は，非正規性を利用す る必要がある．そ う い うわ

け で
， 「非正規性」 と 「独 血性」が鍵 とな るの で あ る．

　5．3　独立成鈴分析によ るモデ ル の 識別

　非正規性を用 い て線形逐次 モ デ ル を復元す るた め の 鍵 は，観測変tw　x ，：が非正規独立 な誤差

変tlk　ei の 線形混 合で ある と認 識す る こ と で あ る，　 LiNGAM モ デ ル （5．1）を x に っ い て 解 くと，

次の モ デ ル が 得 られ る ；

x ＝ Ae （5．6）

こ こ で A ＝（1− B ）
− 1

で あ る．こ の A も （B と同様に ）下三角行列 に 並び替え る こ とが で きる．

た だ し こ の 場合 ， 並 び替え られ た行列 の 対角成分は全て 非ゼ ロ とな る、 こ の モ デ ル （5β） は

誤 差変数 e の 成分が非正規か っ 独立で あ る こ と に 着日す る と，独立成分分析 （ICA ） モ デ ル で

ある． したが っ て ，W （＝A
−1・・1− B ）を用 い て

e ＝ Wx （5．7）

とも書 ける．こ の 場合 も， W は下三 角行列に並 び替え る こ とが で き ， そ の と き の 対角成分は

全て 非ゼ ロ とな る．以下で は， こ の W を使 っ て話 を進め よ う．

　 ICA は，復元行列 w を本質的 に識嬲可能で ある が ，行の 頽序 とス ケ
ー

ル の 不定牲が ある．

ICA の ほ とん ど の応用 （例 えば音声分離や 自然画像 の 分解）で は ， 行 の （独立成分の ）順序

の 不定性 は貢要 で な く無視 して もよ い ． しか し LiNGAM モ デ ル で は，独立成分 に こ で は 誤

差変数 の の 正 しい 瀬序を見 っ け る必要が あ る． と い うの は， パ ス 係数 傷 を適切に 解釈す る

た め に は ， 観測変tw　Xi と誤差変数 ei　 （W の 列 と行） の 順 序が正 しく対応 して い な けれ ばな ら

な い か ら で あ る． しか し，行 の 順序 と ス ケ ール の 不定性 の た め
， 復元行列は 馬熾

＝
瑞 D 踟 W

（Pic、 は （未知 の ）置換行列 ，
　 Dic．は （朿知 の ）対角行列）と推定 され る， したが っ て ，一般に

観測変tw　Xi と誤差変tw　e1 の 順序 が正 し く対応 しな い ．誤差変tw　ei （Wic。r の行） の 正 し い順序
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を見 つ け る に は ，PPi
。。

＝1 とな る よ うな置換行列 P を求め る必 要が あ る．そ の よ うな置換行列

は ，PWi
，a の 対角成分 に ゼ ロ が 来な い よ うな P で あ る こ とが証明され る （Shimizu，　Hoyer，

　et　al．，

2006）．っ ま り，並 べ 替え られ た復元行列 の 対角成分に 1 っ で もゼ ロ が あれ ば ， そ れ は 観測変

数 と誤差変数 の 順序の 対応が正 し く取 れ て い な い こ とを意味す る （図 2 ）． これ は，逐次性 を

仮定 して い る こ とが効 い て い る．

　誤差変数 （Wicaの 行）の 正 し い 川頁序が わか れ ば，　 Di
。。
W が得 られ る．　 ICA の 推定 で は通常 ，

ス ケ ール の 不定性 に対処す るた め，独立成分の 分散を 1 に固定す る．そ の た め Dicaは独 立成

分の 分散を 1 に す るよ うな対角行列 で あ る ，こ こ で Di
，。
W の 各行 を対応す る対角成分で 割 っ

て や れば，W （＝ 1− B ）が得 られる．パ ス 係数行列 B は，　 B＝1− W で 推定で き る．

　最後 に ，観測変数 の 順序 k（の の 推定で あ る．逐次性 の 仮定 よ り，順序 k（i）に 従 っ て B を

（行 と列 を同時に ）並 び替え る と ド三 角行列 （か つ 対角もゼ ロ ）に な る．そ こ で 逆に ， PBPT
が ド三 角行列 （か っ 対角成分 もゼ ロ ）に な るよ うな P を求めれ ば，そ の とき の Px の 成分の 順

序が k（i）とな る
fi），

　 5．4　LiNGAM ア ル ゴ リズム

　前節で はパ ス 係数行列 B と順序 k（i）が識別可能 で あ る こ とを説明 したが，実際に デ
ー

タか

ら推定す るため に は，もう い くっ か述 べ て おか な くて はな らな い こ とが あ る．

　 まず は ， ICA の 推定を 実行す る ア ル ゴ リズ ム の 選択で ある．基本的に ， 標準的な ア ル ゴ リズ

ム （Amari ，
1998；Hyvarinen，1999a） な ら， どれ で も便 う こ とが で き る． しか し， で き る だ け

広 い ク ラ ス の 非正規分布に対応す る ア ル ゴ リズ ム を選択す る必要が あ る．誤差変数 ei の 分布

を 事前 に 知 る こ と は 難 しい か ら で あ る ．例え ば
， 上述 （第 3節 ） の FastlCA （Hyvtirinen，

1999a） は，擬最尤法 と違 い
， 独立成分 の 尖度の 正 負を知 らずに ICA モ デ ル を推定す る こ とが

で きる．

　次 は，復元行列 Wi
，a

の 行 の 並 び替 え に っ い て で あ る ．仮 に復元行列が 推定誤 差な しに 推定

で きれ ば，対角成分が全て 非ゼ ロ とな るよ うな行の 順序を見 っ け る こ と は容易い ． しか し，実

際に は推定誤差が あ る の で ， そ の 値が ゼ ロ で ある パ ス 係数で も推定値 は ゼ ロ には な らな い ． し

た が っ て 実際 に は，対角成分 に絶対値 の 小 さな値 が来な い よ うな行 の 順序を探す．例え ば，

Il］，1／1W，，1（W ＝PWi、。，　Wiiは W の 第 i対角成分）が 最小 に な る よ うな置換行列 P を探す．こ

の 最適化 は，典型的な線形割 当て 問題 （linear　assignment 　problem） （Burkard　and 　Cela，1999）

0．6
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図 2　 観 潰1」変 数 （W の 列） と誤 差 変数 （W の 行） の 1「「貢序の 対応 の 例

m
互 い に 影響 を受け な い 変数 が あ る場合 は，観測変数の 川貞序 は

一
意で は な い ，例え ば，図 2 の モ デ ル の Xl と

　x ：a に つ い て は，k （1）＜ k（3）も k（1）＞ k〔3）の ど ち ら も成 り立 っ ．しか し，ど ち ら の 順序 を 用 い て も，　 Xl

　と x3 の 間 の パ ス 係 数 （砺 あ る い は 翰 ） は 結局 ゼ ロ に な る か ら，本質的な 違 い は な い．こ の 意 味で 順 序

　k（i）は 本質的 に
一

意 に 定 ま る．

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



The Japan Statistical Society

NII-Electronic Library Service

The 　Japan 　Statistioal 　Sooiety

234 冂 本 統 計 学 会 誌 　 第 37巻 第 2号 2008

で あ る．こ の 目的関数は， こ の 直感的な意味づ けに加え て ， 最尤法の 観点か らも意味づ けされ

る　（Shimizu，　Hoyer　et　aL ，2006）．

　さ て 次 に，順序 k（i）を推定す るた め の パ ス 係数行列 B の 下三角化に つ い て で ある．先 ほ ど

と同様に ， もしも推定誤差 が な い な ら，下三 角化す る た め の 並び替え は 自明で あ る が ， 実際に

は 推定誤差が ある の で ， 下三 角行列 （か っ 対角成分 もゼ ロ ）に で きるだ け近 くな る よ う に並 び

替 え る こ とに な る．日的関数 と して は例 え ば ，上三 角部分 と対角成分 の 二乗和 Σ
絢 韓 （こ こ

で R　＝PBPT）が使え るだ ろ う．こ の 目的関数の 最小化に っ い て は，観測変数 の 数が比較的小

さ い と き （お お よ そ 8以下） は，単純に 総当りで 解を求め る こ とが で きる． しか し， よ り高次

元 の 場合 は別 の 適切な方法 （Hoyer，　Shimizu，　Hyvljrinen　et 　al．，2006）が 必要 に な る．

　以上の 考察に 基づ い て ，Shimizu
，
　Hoyer 　et　al．（2006） は ，　 ICA を 用 い て パ ス 係数行列 B を

推定す る た め の ア ル ゴ 1丿ズ ム （LiNGAM ア ル ゴ リズ ム ）を提案 した ：

LiNGAM ア ル ゴ リズ ム

　 1 ．まず，ICA （例え ば ，
　 FastlCA）を用 い て ， 復元行列 W を推定する．

　 2，推定 された 復元行列 Wi。a の行 を並び替 え て ，対角成分が非 ゼ ロ とな る よ うな行列 w

　　　を見 つ け る．こ こ で は Σ，1／1W，，1（W ＝PW ，
・
c。 ）を最小にす る置換行列 P を探 す，

　 3 ．W の 各行を対応す る対角成分で 割 り，　 W を基準化す る． こ の 基準化され た行列 （対

　　　角成分が全て 1） を 魯
’

で 表す．っ ま り，魯
ノ＝・　diαg （W ）

−
IW

で ある．

　 4．B − 1− W
’

に よ っ て B の 推定値 B を計算す る．

　 5．最後に，観測変数の 順番 k（i）を見つ け るた めに B の 置換行列 P を探す． こ の 置換行

　　　列 P は 盒＝P倉Pτ
が下三 角行列 （対角成分 もゼ ロ ） に で きる だ け近づ くよ うに定め る．

　　　こ こ で は ， 目的関数 と して Σ
燭 瑰 を使 う．

　こ の ア ル ゴ リ ズ ム を実装す る Matlab と Octaveの コ ー ドが 次 の Web ペ ージか らダウ ン ロ ー

ドで き る ：http：／／www ．cs．helsinki．fVgroup／neuroinMingam ／

　こ の コ ー ドを用い た数値実験 の 結果を簡単 に紹介す る．詳細 は Shimizu
，
　Hoyer 　et　al．（2006）

を参照 され た い ，観測変数 の 数は 20， 標本サ イ ズ は 200， 1000， 2000と した．各誤差変数 に

は，そ れ ぞ れ異 な る非正 規分布 （尖度が正 の 分布と負 の 分布の 両方を含む）を用 い た．パ ス 係

数行列 B の 構造 （ゼ ロ 非ゼ ロ の パ タ
ー

ン ） と そ の 値 お よび順序 k （i）は ラ ン ダ ム に生成 した．

LiNGAM ア ル ゴ リズ ム に よ る推定結果を示 した散布図が 図 3 で あ る．そ れ ぞ れの 散布図に っ

い て ，上述 の よ うに して 5 種類の デ ー
タ セ ッ トを発生 させ た．散布図 の横軸が パ ス 係数 砺 の

2
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図 3　左 か ら順 に，標本 サ イ ズ 200，1000，2000．横軸 が パ ス 係数 砺 の 真値，縦軸 が そ の 推定値を表 す．

散布図 を 明瞭 に する た め，1000 個 の デ
ー

タ 点を無作為 に選 び，プ ロ ッ ト した，
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真値，縦軸 が そ の 推定値を表 して い る の で ，各 デ
ー

タ点が主対角 に集 まれ ば集 ま るほ ど推定が

正確 で ある こ と を示 して い る． こ の 20変数 の 例で は ， 標本サ イ ズ 200で は不十分 だが ，1000

以 Eあれ ば ト分 で はな い か と思 われ る．

　さ て ，上述 の 復元行列の 並 び替え に っ い て は，依然 と して か な り発 見的 な方法で あ る ため，

改良 の 必要が あるだ ろ う．また，復元行列の 推定値は観測変数の ス ケ
ール の影響を受けるか ら，

あ らか じめ観測変数を標準化 して お くこ と も，尺度不変に な りよ い と思われ る ．

　最後 に ， 余分 な パ ス の 枝刈 りに つ い て 述 べ る．観測変数の 順序 k（の を推定で きれば，逐次

性の 仮定 か ら ，
B を下三 角に 並 び替え た時 の 上三 角部分 と対角部分 （つ ま り E の ヒ三 角部分

と対角部分）の パ ス 係数はゼ ロ とお くこ とが で きる． しか し，そ れ以外 の 下二 角部分 の パ ス 係

数 は （通常）非ゼ ロ で ある．そ の 中に は ， 真の 値が ゼ ロ で あ るパ ス 係数 も含 まれ て い るだ ろ う．

そ の よ うな パ ス 係数 は枝刈 りした い （ゼ ロ とお きた い ），ある い は枝刈 りする必要 がある．第

2．1節 で 述 べ た よ うに ，観測変数 の 順序 k（i）がわかれば，線形逐次 モ デ ル は共分散構造 の み

を用 い て 識別可能で あ る，そ の ため ， こ の よ うな枝刈 りを実行する ため に，既に 多 くの 方法が

利用 可能で あ る ．例 え ば ， ブー ト ス ト ラ ッ プ 法 ， 各種 の 適 合度指標や パ ス の 有意性検定

（Bollen，1989）を用 い る こ とが で き る． また， パ ス 係数に ス パ ー
ス 性 を課す 回帰分析 Lasso

（Tibshirani，1996）の ア イ デ ア を用い る こ ともで きるだろ う，例え ば， 観測変数 xi を目的変数，

それ に 対 して バ ス を持っ 観測変数を説明変数 とす る Lasso を，各観測変数 に対 して 繰 り返 し実

行す る の で あ る．また，そ もそ も最初 の ICA の 推定 の 段階か ら ス パ ー
ス 性を課す とい う こ と

も提案 され て い る （Zhang　and 　Chan，2006b）．

6． お わ り に

　無作為割付を伴わ な い 非実験 デ
ー

タ （観 察 デ
ー

タ ） に 基 づ く因果分析法 を開発す る こ と は，

多 くの 応用分野が考え られ ， 非常に重要で あ る．例 えば ，社会科学 （Bollen， 1989）や バ イ オ

イ ン フ ォ マ テ ィ ク ス （Imoto　et　a1．，2002）， そ して ニ
ュ

ー
ロ イ ン フ ォ マ テ ィ ク ス （Kim　et　al．，

2007）等の 応用分野が あ る． もち ろん ， 推定 され る因果 モ デ ル の 妥当性 （例 えば線形逐次 モ デ

ル が本当に 因果 を表 して い る か ど うか）を観察 デ ー
タ の み か ら検証す る こ とは で きな い ． しか

し， コ ス トや倫理的な観点か ら実験を行 う こ とが難 しい 状況で は，観察デ
ー

タ に基づ く分析法

は有益 な情報を与え うる と思わ れ る．

　連続変数 の線形逐次 モ デ ル を探索する た め の 従来法 （Bollen，1989；Spirtes　et　aL ，2000；Pearl，

2000） は，陰に 陽 に正規性の仮定 に基づ い て い て お り ， 共分散行列 の 情報 しか モ デ ル 識別 に用

い な い こ とが多 い ．そ の た め，デ ータ か ら区別で きな い 同値 モ デ ル の 問題 を抱え て い る．本稿

で 紹介 した探索法 （LiNGAM ア ル ゴ リズ ム ） は，観測変数 に非正規性が認 め られ る場合 に ，

そ の 非正規性を モ デ ル 識別 に利用す る こ と で ， 従来法の 欠点を克服 し線形逐次 モ デ ル を
一
意に

識別 で き る．さ ら に， こ の 方法 の拡 張 も い くつ か 議論 さ れ 始 め て い る．例え ば，未観測交絡変

数 （Hoyer，　Shimizu　and 　Kerminen，　2006） や潜在 ク ラ ス （Shimizu　and 　Hyv齟 nen ，2006） の あ

る場合 ， そ して 非線形 （Zhang　and 　Chan，
2006a

，
2007）へ の拡張で ある．

　 こ の LiNGAM ア ル ゴ リズ ム の 価値は，よ り大規模な数値実験や 実際 の 応用 研究 に お い て ，

従来の 分析法 と比較す る こ とで 評価す る必要が あ る，ま た，多 くの応用研究 で は，様々 な背景

知識 が利用可能で あ る こ とが多 い ．そ うい っ た追加の 情報を どの よ うに 取 り込む か （例 え ば事

前分布を導入す る （Zhang　and 　Chan，2006b）等）とい う こ とも興味深 い 話題で ある． こ れ らは，

こ れ か らの 重要な課題 で あ る．
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