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1.	 研究開発領域の定義
因果推論とは、物事や事象が起こる原因と結果（因果）を調べるための数学的・統計学的方法論である。

さらに、問題とする課題に対して、数理科学的に述べられた因果関係の推定・理解により課題解決を目指し
て意思決定を支援する手法を提示するための研究開発領域である。数学的方法論としては、a）因果性に関
するさまざまな概念を記述するための数理的枠組みづくり、b）その枠組みにおいて定式化された因果的特性
がどのような仮定の下でデータから推定可能か、c）推定可能であるなら、どうすれば精度よく推定できるか、
そして、d）仮定の妥当性をどう検討するか等に関する研究開発が含まれる。さらに、それらの方法論により
領域知識とデータを組み合わせて因果関係等を調べることにより、科学や社会（経済、政治、金融、保険など）
における課題解決のための意思決定支援を行うことが含まれる。

2.	 本領域の意義
因果関係（原因と結果の関係）の解明は科学の主目的の一つである。注意すべきは因果関係を知ることは

相関関係を見ることとは異なる点である。すなわち、相関関係とは一方の値が変化すると、もう一方の値も
一定の傾向を示す場合を指すが、因果を問わない点が因果関係とは異なる。さらに、それら因果関係に基づ
いて介入の効果等を評価することは、社会における課題解決のための意思決定に必要であることが多い。そ
のため、データから因果関係を推測するための数学的方法論を研究開発し体系化し、実際の問題解決のため
に効果的に用いることが、学術的にも社会的にも求められている。例えば、計量経済学、計量政治学、金融
工学、保険数理学といった分野では、経済政策、社会制度、経営方針の変更等が何にどのような変化をもた
らすかを数理の観点から推論することは、十分な情報に基づいた意思決定を行う上で必要不可欠である1）。
実際ノーベル経済学賞の対象となるほど因果推論手法は経済学を始めとする社会科学において根付いている。
また、保険分野でも因果推論は機械学習などデータサイエンスと切り離すことができない。金融分野において
は例えば時系列データ分析を用いて市場変動やデフォルト率変動などの要因を探ることは重要視されている。
さらに、医学分野での病気・疾病と原因を探る営みはまさに因果効果（介入などが結果にどの程度の影響を
与えたかを定量的に評価する度合い）を探ることにほかならないが、因果推論はこうした分野での期待や需
要も大きい。

一方、深層学習を含む機械学習が成熟したことにより、それに関する理論研究だけでなく、科学や工学の
さまざまな分野において機械学習を課題解決に利用する研究が盛んに行われている。機械学習はなくてはな
らない手法となってきたが、それに伴い、現在の機械学習が「できること」と「できないこと」の区別も多く
の人に認識されるようになった。また、機械学習技術がコモディティ化したことにより、自社サービスに独自
性を出したい企業等が、機械学習が「できないこと」を実現する他の技術に興味を示している。従来の機械
学習ができないことの代表例が、因果関係を推測することである。そのための方法論が、（統計的）因果推論
である。
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そのような背景があり、生成AIの登場により一定の注目がそちらへ向けられているとはいえ、現在は、因
果推論ブームにあると言われ、関連の書籍やセミナーが国内外で多数出版および開催されている。それに伴
い、実際の適用事例も、従来の医学や経済学、金融等だけなく、Webサービス関連、マーケティング、政治
学、政策科学、化学、材料科学、創薬科学、気候学、農学、製造業など多様な領域で数多く見られる。

3.	 研究開発の動向
3.1	 概要
歴史的な流れ

Jerzy Neymanにより、無作為化実験の文脈で潜在反応という因果関係を定式化するためのアイデアが提
案された2）。また、Ronald Fisherは無作為化実験の重要性を広めることに貢献した3）。 Donald B. Rubin
は、潜在反応のアイデアを無作為化実験以外も含めて、潜在反応モデルとして一般化した4）。 Rosenbaum 
and Rubinにより提案された傾向スコアは、複数の交絡要因を一つの変数にまとめることで、要因の組み合
わせによっては条件に該当する対象者が少なくなりすぎる問題等を和らげ、因果分析の普及に貢献した5）。さ
らに、時間的に処置が変化する場合への対処は、James M. RobinがG-推定を提案した6）。一方、Sewall 
Wrightが提案したパス解析7）を基に、Judea Pearlは、計量心理学で発展した構造方程式モデリングや数
学分野のグラフ理論を結びつけ、仮定を視覚的に表現する因果グラフを特徴とする構造的因果モデルを提案
した8）。そして、交絡要因を選択する際のよりどころとしてdo計算法を考案した。また、Peter Spirtesらに
より、因果グラフをデータから推測する因果探索も分野として成立した9）。それらと並行して、操作変数法 10）、
差分の差分法11）、標本選択バイアスへの対処法12）などが経済学分野から提案された。さらに、心理学分野
からThistlewaite and Campbellの提案した回帰不連続デザイン13）が、経済学分野においてHahnら14）

やImbens and Kalyanaraman15）といった研究によって発展した。これらの方法論は、潜在反応モデルや
構造的因果モデルの枠組みで裏付けされ精緻化された16）, 8）。歴史に関する書籍もある8）, 17）-21）。

（1）数学的方法論に関する動向

•	因果性に関するさまざまな概念を記述するための数理的枠組みづくり
（反事実モデルで因果を定義）

現在の因果推論では、反事実モデルと呼ばれる考え方に基づいて因果を定義する。例えば、「私」が薬を
飲んで病気が治ったことを観測しただけでは、薬が原因で病気が治ったと言うには不十分であり、時間を巻
き戻して「私」がもし薬を飲まなかった場合に病気が治らなかったことを観測すれば、薬が原因で病気が治っ
たと考えることができる。この2人の「私」は、同じ「私」のため、薬を飲んだか飲まなかったかのみが異な
るから、病気の経過に違いが出れば、それは唯一の違いである薬を飲んだか飲まなかったかのせいだと考え
るのである。ただし、実際には「私」は一人しかいないため、薬を飲んだ場合と飲まなかった場合の両方に
ついて病気が治ったか否かを観測することはできず、必ず一方は観測できない。観測できた方を事実、そうで
ない方を反事実と呼ぶ。それら二つの場合を比較することにより因果を定義するため、この考え方を反事実
モデルと呼ぶ。

この定義からわかるように、個人レベルの因果効果をデータから知ることは原理的に不可能である。そのた
め、集団レベルの因果効果を調べることが基本となる。上述の薬の例であれば、薬を飲んだか否か以外は、
集団としての性質が同じ二つの集団を比較し、病気が治った割合に違いがあるかを調べる。この集団レベル
の因果効果を、単に平均因果効果（平均処置効果）あるいは介入効果と呼ぶ。

なお、反事実モデル以外にも、因果を定義する試みとしてグレンジャー因果や移動エントロピー、
Convergent cross mapping 22）, 23）等があるが、少なくとも現状では、定義としての採用は推奨されていな
いと思われる。これらは変数間の統計的関連性に基づいて定義されているが、それら定義を満たす関係を見
つけたとしても、必ずしも因果関係にはないからである。例えば、グレンジャー因果の場合であれば、分析に
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含まれていない変数が共通原因（交絡要因）となる場合が考慮されていない8）。ただし、これらの方法を用
いた際、結果的に、反事実モデルに基づいて定義される因果関係を推定できる場合はある。

（潜在反応モデル）
反事実モデルと言う考え方を数学的に表現するための代表的なフレームワークに潜在反応モデルがあ

る4）, 16）。このフレームワークでは、観測されるかどうかにかかわらず薬を飲んだ場合の「私」と飲まなかった
場合の「私」について病気が治るか否かをそれぞれ別々の変数で表し、潜在反応と呼ぶ。潜在反応は潜在的
結果とも言う。個人でなく集団を対象に薬を飲んだ場合と飲まなかった場合を比較する際には、個人の添え
字を落として病気が治ったかを確率変数として扱う。この記述の仕方を用いて、因果に関する概念や因果に関
して調べたいことを表現する。例えば、介入効果や原因の確率等である。介入効果とは例えば、被検薬と偽
薬を服用してもらうことで被検薬がどのくらい効果があるかであり、反事実の確率とは例えば、ワクチンを接
種せずに新型コロナウイルス感染症に感染しなかった人が、もしもワクチンを接種していたとしたら感染した
であろうと考えられる確率である。潜在反応モデルの提案者は統計学者のDonald B. Rubinであり、特に統
計学分野で広く研究され、経済学や医学を始め広く用いられている。

（構造的因果モデル）
もう一つの代表的なフレームワークに、構造的因果モデルがある8）。このフレームワークでは、潜在反応モ

デルとは違い、薬を飲んだ場合の「私」と飲まなかった場合の「私」の病気が治ったかを別々の変数で表す
ことから始めるのではなく、まずデータの生成過程を構造方程式と呼ばれる数式を用いて表し、変数に介入
することは、その変数の値を生成する構造方程式を変更することであると考える。そして、構造方程式を用い
て潜在反応を求める。例えば、薬を飲ませるという介入を行う場合は、薬を飲んだか否かを表す変数を生成
する方程式を、常に薬を飲むように変更する。その変更した新しいデータ生成過程において病気が治るかど
うかを表す変数の値が、薬を飲むという処置を受けた場合の潜在反応となる。構造的因果モデルの提案者は
計算機科学者のJudea Pearlであり、特に計算機科学や人工知能の分野で広く研究されている。条件付き独
立性とグラフ理論を結びつけるグラフィカルモデルのアイデアや計量心理学や社会学で発展した構造方程式モ
デリング 24）で蓄積されたアイデア（例えば、仮定を幾何学的に図示すること）も取り込まれている。なお、
Peter Spirtesらによって、介入を因果グラフで表現するアイデアも同時期に発表されている9）。応用面では、
歴史的に後発であるため、現状では潜在反応モデルの方が用いられている領域が多いと思われる。しかし、
構造的因果モデルには、因果グラフと呼ばれる図示によって、仮定を視覚的に表現できるという利点がある。
この利点により、分析者が仮定の妥当性を検討したり領域知識を取り込んだりすることが、潜在反応モデルよ
り容易になる。そのため、両方のフレームワークを適宜使い分ける分析者が増えている。なお、フレームワー
クの違いにより、データ分析の結論が異なることはないことが知られている8）。

•	定式化された因果的特性がどのような仮定の下でデータから推定可能か
例えば、興味の対象となる代表的な因果的特性である介入効果をデータから推定するためには、集団とし

ての性質が同質の集団をいかに用意するかが鍵となる。無作為化実験では、対象集団を無作為にグループ分
けすること（無作為化/ランダム化）により、そのような集団をあらかじめ用意することができる。しかし、無
作為化実験によらずに収集されたデータにより因果推論を行う際には、多くの工夫が必要となる。典型的な
工夫としては、原因候補の変数の値を決定するような変数をすべて列挙し、それら変数に基づいて対象集団
をグループ分けすることにより、同質の集団を用意する。例えば、重症かどうかのみによって薬を飲んだかど
うかを決めているとしよう。重症かどうかによって病気が治るかどうかも変わるだろう。この場合は、重症度
によってグループ分けすることによって、重症度について等質であって薬を飲んだかどうかのみが異なる集団
を用意する。それができないと、病気が治る割合に違いが出たとしても、薬を飲んだかどうかで違いが出たの
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か、重症かどうかで違いが出たのか区別できなくなる。これを交絡の問題と呼び、重症度のような因果関係
を調べたい変数ペアに共通する原因を交絡要因と呼ぶ。交絡の問題を避けるために、どの変数についてグ
ループ分けすべきかを判断することが、介入効果を推定する上で鍵となる。交絡の問題以外にも、特定の変
数の値に依存して対象者を選んでしまうことにより対象集団には本来存在しない変数間の関連性が現れてしま
うと言う標本選択バイアスの問題がある。

そのため、どのような条件で介入効果等の因果的特性を偏りなく推定できるかを数学的に明らかにすること
が、因果推論において最も重要な研究項目の一つとなり、多くの研究が行われている。なお、データからそ
のような推定が可能であることを、識別可能であると言う。この識別性そのものに焦点を当てた研究が因果
推論の大きな特徴である。潜在反応モデルの枠組みでは、強く無視できる割り当て条件がこれに対応する。
また、構造的因果モデルの枠組みでは、Judea Pearlらによる因果グラフに基づくdo計算法がこれに対応し、
その特殊形であるバックドア基準が特に有名である8）。また、時間的に処置が変化する場合については、計
量生物学者のJames M. Robinのg-methods等の成果が知られている6）。標本選択バイアスの問題ヘの対
処については、経済学者James Heckmanの成果が知られている13）。

•	推定可能であるなら、どうすれば精度（推定値が真値に近い）よく推定できるか
興味のある因果的特性がデータから推定可能であれば、つまり識別可能であれば、次は、どのように精度

よく推定するかが焦点となる。 例えば、バイアスを取り除くためには多数の交絡因子を統制しなければなら
ない。重回帰モデルは交絡統制のための基本的な統計手法であるが、多数の交絡因子と結果変数との間の関
数形を一つ一つ特定しなければならない。交絡因子の数は膨大であることが多く、多次元における関数形の
特定は一般的に困難である。そこで、この要件を緩めることができる方法として、傾向スコアが活用されるこ
とがある。傾向スコア5）, 16）は多数の変数を一つの変数にまとめる代表的な方法であり、それを用いたさまざ
まな提案がある。処置群における平均処置効果を推定する目的では、傾向スコアの値が近い個体をペアにす
る傾向スコアマッチングを用いることができる。また、処置群と対照群を合わせて考えたときの平均処置効果
を推定する目的では、傾向スコアの逆数による重み付け法を用いることができる。フィッシャーの3原則の一
つである局所管理と同様に、交絡因子を用いた層化解析によっても交絡の影響を統制して平均処置効果を推
定できるが、 層化に用いる変数が多数になると、 層の数が多くなりすぎて、各層に該当する対象者の数が少な
くなりすぎ、推定が不安定になる恐れがある。このようなときも、平均処置効果を推定する目的では、傾向ス
コアの値で5層～20層程度にグループ分けをする傾向スコア層化解析を用いることができる。

•	仮定の妥当性をどう検討するか
推定したい因果的特性が推定可能な条件を満たすかどうかは、分析者が採用した領域知識と設定した仮定

による。そのため、分析者が設定した仮定に対してその妥当性の検討を行う。例えば、交絡の問題への対処
としては、交絡要因のすべてを漏れなく分析に含めることが肝要であるが、漏れてしまう可能性は拭えない。
その際、漏れてしまったかもしれない未観測の交絡要因によって分析の結論が覆るかどうかが関心事となる。
そのため、このような未観測交絡要因による偏りの程度を見積もる感度分析を行う25）。また、分析者が設定
した因果グラフから導かれる変数間の条件付き独立性が実際にデータで現れるかを調べることで、因果グラフ
に誤設定があるかを検討できる8）。

（2）因果推論による意思決定支援に関する研究動向
因果推論は、疫学や経済学を始め、幅広い領域で課題解決のための意思決定支援に利用されてい

る1）, 26）, 27）。医学分野等では、治療法の効果の検証等に標準的に用いられている。また、ビジネス分野でも
オンラインで行う無作為化実験（A/Bテスト）を含め盛んに利用されるようになってきている。例えば近年では、
コロナワクチンの集団予防接種の有効性の評価 28）を始め、Obama元米国大統領がウェブサイトの改善に利
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用しメール会員登録者を増やすことに役立てたとする事例等も社会の注目を集めた。これらに関する和文の
教科書29）-31）がある。

また、操作変数法や差分の差分法（「介入の前後における比較する2群のそれぞれの差」の差を見ること
によって、介入効果を調べる手法）、回帰不連続デザインなど、人為的でなく自然に生じた環境の変化を利用
する自然実験に基づく手法も、潜在反応モデルや構造的因果モデルの枠組みの中で精緻化が進み、適用例が
増加している。「最低賃金を上げることは雇用を減らすか？」というリサーチクエスチョンに答えるために、最
低賃金を引き上げた州とそうでない州が存在することを利用しているという例がある11）。引き上げた州がもし
引き上げなかった場合の雇用の時間的変化が、引き上げなかった州の雇用の時間的変化と同じという仮定の
下、引き上げた州の雇用の変化と引き上げた州がもし引き上げなかった場合の雇用の変化の比較を行い、因
果効果を計算した。ほかにも、選挙において現職が有利かどうかを調べるために、前回選挙で当落線上に近
かった議員は、現職かどうか以外に差がないと仮定し、当落線上では、現職だった場合、（そうでない場合よ
り）どのくらい当選しやすくなるかと言う因果効果を計算した例がある32）。金融分野においては、欧州の上場
銀行において資産の担保差し入れが銀行の信用リスクを変化させるかを、操作変数法を用いて調べた例があ
る33）。主要層ストラテジー34）と呼ばれる方法を用いてデビットカードを持っていても使用しない人がいること
を考慮しつつ、イタリアの家計においてデビットカードの使用が現金需要を減少させるかを、傾向スコアを用
いて調べた例がある35）。 Bitcoinなどの暗号通貨に関して差分の差分法による因果分析が行われている例が
ある36）。また､ 米国の中央銀行の判断と経済の状況との因果関係を調べるために、政策金利などの政策に関
する変数、GDPやダウジョーンズコモディティ指数などを経済状況に関する変数として用いて因果探索による
分析を行った例がある37）。二重に頑健な差分の差分法を用いて、クーデターが起こることによって、クーデ
ターの5年後には一人当たりの国内総生産が10%～12%程度減少することを示しており、開発途上国に対し
て国際社会が何を援助するかを決める際には，経済的な援助だけではなくクーデター（政変）の発生を抑止
するための援助も重要であることが示された例がある38）。

定性的な因果関係（因果グラフ等）が領域知識から既知の場合に、直接観測可能な変数について因果関
係を推論するための方法論は、成熟期を迎えたと言えるだろう。1970年前後から因果推論の発展に貢献し
た世代が現役を退き名誉教授等になる時期を迎え、それら因果推論に関する成果がチューリング賞（2011年）
やノーベル経済学賞（2000年、2019年、2021年）の対象にもなった。チューリング賞受賞理由はベイジ
アンネットワーク39）であり、それは保険数理へ広く応用されている40）。ノーベル経済学賞を受賞した開発経
済学や労働経済学における因果推論の手法は、その後も隣接する教育経済学や公共経済学、都市経済学、さ
らにはそれ以外の分野へと拡大し、実証研究において何を外生要因とするかを明確に意識するようになった。
さらに、アカデミアや産業界、官公庁等を含め広い領域で、因果推論が問題解決のために用いられている。

（3）因果推論に関する国際学会、国際雑誌、国際会議が設立
i. The Society for Causal Inference（SCI）が2021年に設立された1。設立前から毎年開催されていた

Atlantic Causal Inference Conferenceを母体としている。年1回American Causal Inference 
Conferenceを開催している。また、2023年頃まで週1回程度Online Causal Inference Seminarを開催
していた。

ii. 北京国际际数学研究中心（Beijing International Center for Mathematical Research）の中で、清
華大学と北京大学が主催して、Pacific Causal Inference Seminarを2020年から国内外の研究者を招き、
年1回開催している。

1	 The Society for Causal Inference, https://sci-info.org（2025年8月20日アクセス）
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iii. 2013年より、Judea Pearl教授をEditorの一人として、因果推論の専門誌 Journal of Causal 
Inference（De Gruyterより出版）が刊行開始された。

iv. 2022年より、因果推論専門の国際会議としてConference on Causal Learning and Reasoning
（CLeaR）が始まり、査読付きプロシーディングスを出版している。また、Association for Uncertainty in 
Artificial Intelligenceが1985年から毎年開催するThe Conference on Uncertainty in Artificial 
Intelligence（UAI）は、因果推論に関する代表的かつハイレベルな国際会議である。

3.2	 トピックス
2010年頃から、ビッグデータやデータサイエンス、AIなどをスローガンに、統計学や機械学習に関する学

術的成果が、科学や社会においてさらに広く使われるようになった。因果推論は、それより前から、医学や
経済学などの分野で利用されていたし、それら領域科学における需要を念頭に置いた方法論に関する研究も
計量生物学、計量経済学、計量政治学、計量心理学、統計学、計算機科学、哲学等の研究者を中心に盛ん
に行われていた。ただ、それらスローガンの登場により、因果推論と機械学習の動機や技術の交流や相互乗
り入れ、そして適用される領域の拡大などの変化があったように推測される41）, 42）。

実際まず、i）機械学習関連の研究者や実務家がアカデミアや産業界で大きく増えたこと、ii）そして機械
学習が社会で広く利用されることにより、伝統的な機械学習の手法では答えられないリサーチクエスチョンが
方法論者以外の科学者や実務家に認知されたこと、また iii）機械学習の成熟により、同領域に閉じた重要な
研究トピックの減少、などを背景にして、多くの機械学習の研究者が因果推論の研究も行うようになったこと
が挙げられる。また、因果推論の研究者も機械学習の成果を積極的に取り入れるようになってきている。

産業界では、米国や欧州、中国ではMicrosoftやAmazon、Google、Alibaba、Huawei等の大企業が
因果推論に関するサービスを提供したり、分析パッケージを公開したり、そのために同分野の研究者の採用
を積極的に行い、研究グループを形成し論文発表などにも力を入れたりなどしている。これら人材を継続的に
輩出する因果推論に関する研究拠点が米国や欧州にはそれぞれ複数ある（カーネギーメロン大学、カリフォ
ルニア大学ロサンゼルス校、ハーバード大学、マックスプランク研究所、チューリッヒ工科大学など）。中国
でも清華大学がDonald B. Rubinを2018年より教授として迎えるなど因果推論に関する人材育成に力を入
れていることが伺える。また、深層学習などの機械学習技術に基づくサービスだけでなく因果推論に基づく
サービスを売りにする企業も、スタートアップを含め国内外で散見されるようになった。

また、因果推論の研究教育拠点形成のための資金助成の一例として、米国国立衛生研究所（NIH）の
Big Data to Knowledge（BD2K）事業において、ビッグデータから生物医学に関する知識を得るための因
果推論の方法に関する研究教育拠点を形成するために、ピッツバーグ大学やカーネギーメロン大学を中心に
Center for causal Modeling and discovery of Biomedical Knowledge from Big Dataを設置された2。
交絡要因を調整することによる介入効果の推定という伝統的な因果分析以外の方法論の成果も、科学や社会
で活用される段階に来たことを印象づけるプロジェクトであった。ただ、深層学習をベースとするような国レ
ベルでの因果推論研究やその社会実装への投資は、世界的にまだ始まっていないと思われる。

（1）因果推論のアイデアによる機械学習の改善
深層学習等の機械学習技術に基づくAIが社会実装されるに伴い、その信頼性の確保が重要となっている。

当初は因果推論のアイデアはさほど使われてはいなかったと思われるが、信頼性の中でも公平性や説明性は
因果推論の枠組みで定義され議論されてきた性質であったため、それを利用したAIの公平性や説明性を評価

2	 2014年-2019年, 5年間12.8M USD. Center for causal Modeling and discovery of Biomedical Knowledge from Big 
Data, National Institutes of Health, https://reporter.nih.gov/project-details/9481303（2025年11月4日アクセス）
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し向上させるための研究が盛んに行われている41）。
また、機械学習による予測性能は格段に向上したが、大きな課題の一つとして、環境が変化すると予測精

度が低下する問題があり、共変量シフトや転移学習、ドメイン適応などの名で研究されている43）。環境が変
わっても予測精度を維持させるためには、環境が変わっても不変な特徴を利用する必要がある。そのような不
変な特徴として、定性的な因果関係を利用することが注目を集めている。環境が変わり、因果の大きさや分
布が変わっても、原因と結果の関係は変わらないだろうというアイデアである41）。 因果推論の文脈では、外
的妥当性の問題として研究されているが、機械学習と因果推論分野における技術交流が進んでいる44）。

（2）機械学習のアイデアによる因果推論の改善
因果推論の理論によって、興味のある因果的特性、例えば、介入効果がデータから推定可能であるとわかっ

た後、それを実際に推定する際に、機械学習の技術を使い推定精度を向上させようという試みがある。機械
学習技術は予測を目的にしているため、何らかの補正をする必要があるが、特に高次元データを扱う際には
有効である可能性がある45）。 例えば、従来の傾向スコア解析5）ではロジスティック回帰モデルによって多数
の変数を一つの傾向スコアに縮約していたが、ニューラルネットワークやランダムフォレストといった機械学習
手法によって傾向スコアを計算する方法も活用されている46）。

また、分析者が設定した仮定、例えば、因果グラフの妥当性を検討する目的で変数間の条件付き独立性を
調べることがある。その際、変数がガウス分布以外に従う場合や非線形の場合を扱う上で、カーネル法によ
る独立性評価など機械学習の技術が使われている47）。

（3）因果推論と機械学習の融合による高次の知能を持つAIの実現へ
深層学習の登場により人間のような高次の知能を持つAIシステムが実現するのではないかという期待が高

まっている。しかし、人間のような高次の知能を持つには、因果の推定（推測）をAIがなせることが必要で
あるとして48）、深層学習を含む機械学習と因果推論の融合を目指す流れがある49）。実際に介入する前に、も
し介入したらどのくらいの効果があるかを予測したり、実際には起きていないことがもし起きたらどうなるかと
いった反実仮想によるシミュレーションを行えたりすることが、従来の機械学習に基づくAIをより高次のレベ
ルへ引き上げるために必要だという考え方である（反実仮想機械学習）。これにより、例えば、環境や状況の
変化に適応し、未知の新しい状況でも適切な予測を行えるAIが実現するのではと期待されている17）, 18）。例
えば、動画などから因果関係や変数定義を学習し、それを別のタスクへ生かすこと等が挙げられている（因
果表現学習）42）。反実仮想機械学習や因果表現学習などは総じて因果的機械学習と呼ばれている41）。

仮にそのようなAIが実現し、領域知識やデータを自動的に収集する術が備われば、領域知識とデータに基
づき、因果関係を踏まえた仮説構築や検証をAIが自動的に行うことができるだろう。実際、生成AIを用いて
領域知識を因果分析に活用する試みも盛んに進められている50）。なお、生成AI単独で因果を「推論」する
ことは現時点では困難であるとの見解が主流である51）。

実現のためにまず必要なのが、潜在反応モデルや構造的因果モデルなどの因果関係を記述するための数学
的フレームワークであった。そうしたことから、それらフレームワークの中で、リサーチクエスチョン、仮定、
データの三つが与えられたときに、リサーチクエスチョンに答えることが可能か、可能なら答えは何かを計算
するための原理や推定アルゴリズムに関する数理科学的研究が盛んに行われてきている。このような高次の知
能を持つAIシステムは、Society 5.03におけるスマートシティー構想やデジタルツイン構想の実現を含め、人
間が科学や社会における問題解決を行う際に大きな助けとなるだろう。

3	 サイバー空間とフィジカル空間を高度に融合させたシステムにより、経済発展と社会的課題の解決を両立する人間中心の社会を
指す。
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3.3	 課題
因果推論における主なボトルネックは、無作為化実験が実施できないような場合に生じる。従って、多くの

方法論研究は無作為化実験以外から得られたデータ（観察データ）による因果推論を対象としている。しかし、
分野全体の意識としては、それだけに特化するのでなく、複数の母集団における無作為化実験から得られた
データとそれ以外の方法により得られたデータを領域知識と組み合わせて、よりよい因果分析を実現しようと
する方向に進んでいる47）。

（1）枠組みの拡張と仮定の妥当性の検討方法
交絡と標本選択バイアスが因果推論の二大困難である1）, 52）。因果構造を表す因果グラフが非巡回の場合

の理論は大きく発展した。その理論についてさらに実際の適用範囲を広げるために、それ以外の場合につい
ても同水準にまで数学的な理論（例えば、力学系や圏論など）を拡張・精緻化したりすることが課題である。
例えば、対象者間に干渉があり得る場合、因果関係に巡回構造が見られる場合、因果関係が異なる複数の
集団が混在する場合、因果関係が時間的に変化する場合、非平衡状態にある場合、変数の定義が事前に明
確でない場合等があるだろう。

（2）自動化による分析者の負担の軽減
因果推論を行うためには、データだけでなく領域知識が必要である。そのため、どのような領域知識に基

づいて分析の仮定を設定するのかを分析者が判断しなければならない。従って、因果推論が必要な場面で多
くの人に使われるようになるために、分析者の負担を軽減し判断に焦点を合わせやすくすることが課題として
ある。例えば、領域知識を論文データベースから自動抽出したり、人間参加型の因果分析プロセスを構築し
たり、因果推論が介入したときの変化の分析であることを踏まえて結果を可視化したり、因果グラフをデータ
から推測したりすることが挙げられるだろう。また、ミクロな因果関係をマクロな因果関係として表現し直す
等する因果的抽出（Causal Abstraction）の研究も盛んになりつつある。個々の技術は各分野で行われてい
る9）, 53）-55）。それを効果的に結びつけ、一つの因果分析システムとして、分析者が比較的手軽にアクセス可能
な状態にすることが課題としてある。

（3）人材育成
国内の大学等の機関において、一部の医学研究科所属の生物統計学関係の専攻を除いて、因果推論人材

を継続的に輩出しうる仕組みや環境は十分でないと思われる（例えば、因果推論に関する教員が定常的に在
籍するなど）。機械学習や生成AIに関する教育・研究は、世界的研究大学と伍するために不可欠である。し
かし、予測に加えて制御も行うためには因果関係の理解が必要である。日本の大学が、機械学習や生成AI
に加えて因果推論に関する教育・研究を同等の水準で推進することで、世界をリードする存在となることが期
待される。

また、政府のAI戦略2019を踏まえて、文部科学省「数理・データサイエンス・AI教育強化拠点コンソー
シアム」がまとめたモデルカリキュラムにおいて、リテラシーレベルでは「相関と因果（相関係数、擬似相関、
交絡）」、応用基礎レベルでは「相関関係と因果関係」がキーワードとして挙げられており、文理を問わず、
全国の大学・高等専門学校の学生が学ぶことが目指されている。リカレント教育やリスキリングのための教育
プログラムの設置や拡充も必要だろう。実務で因果推論を使っているとされる実務家教員も理論的背景につ
いては十分な知識を持っていない場合もある。因果推論の研究者や実務家等の数は、例えば、機械学習分野
と比して、世界的に少ない。大学等において，医学に限らず幅広い適用領域で因果推論を教えることができ
る教員および因果推論に関する研究能力を持つ人材の養成が急務である。

因果推論の手法がノーベル経済学賞（2000年、2019年、2021年）を受賞したことを背景とし、日本で
もEvidence based policy making（EBPM）に注目が集まるようになったが、科学としての精緻さを増し
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た経済学的な政策分析は、一方で複雑でわかりにくい分析や解釈の難しい結果が示されるようになり、研究
者と政策担当者（あるいは一般の人々）をつなぐ人材が必要になっている。

3.4	 各国・地域の取り組み
【日本】
[基礎研究]

大学等では、医学研究科・薬学研究科所属の生物統計学関係の専攻4, 5、経済学研究科の計量経済学関係6、
統計学や機械学習関係の専攻等にて、因果推論に関する方法論研究が行われている。また、理化学研究所な
どの関連部局でも行われている7, 8。ACMチューリング賞を受賞しているJudea Pearlの記事52）に取り上げら
れた、因果探索分野で因果グラフの識別性に関して嚆矢となる研究も生まれている。近年、機械学習分野で
も因果推論に関する研究が行われるようになった分、研究成果や研究者数は増加しているが、欧米に比べれ
ば研究者数は非常に少なく、継続的に研究成果を発表し人材を育成・輩出するためには、層を厚くする必要
がある。
[応用研究・開発]

医学や疫学、経済学等において普及している。また、エージェント9やNTTグループ10、富士通11等の企業で
も、因果推論に関する研究も見られる。 NEC（2025年2月よりhootfolioへ事業移管）12、ニュートラル 13、
SCREEN14、ソニー 15など因果推論を行うソフトウエアや分析サービスを販売する企業も現れている。滋賀大
学の産学連携組織であるデータサイエンス・AIイノベーション研究推進センターに因果推論研究チームが設
置されている。

[評価＊　基礎研究：現状〇／トレンド→、応用研究・開発：現状〇／トレンド→]

4	 京都大学大学院医学研究科 社会健康医学系専攻, https://sph.med.kyoto-u.ac.jp/field/（2025年8月12日アクセス）

5	 東京大学大学院医学研究科 生物統計学分野, https://www.epistat.m.u-tokyo.ac.jp（2025年8月12日アクセス）

6	 東京大学大学院経済学研究科 経済専攻 統計学コース, https://www.e.u-tokyo.ac.jp/fservice/program/course02.html
（2025年8月12日アクセス）

7	 理化学研究所革新知能統合研究センター 因果推論チーム,  
https://www.riken.jp/research/labs/aip/generic_tech/cause_infer/（2025年8月20日アクセス）

8	 理化学研究所革新知能統合研究センター 経済経営情報融合分析チーム,  
https://www.riken.jp/research/labs/aip/ai_soc/bus_econ_inf_fusion_anl/（2025年8月20日アクセス）

9	 サイバーエージェント, https://cyberagent.ai/ailab/（2025年8月20日アクセス）

10	 NTTコニュニケーション科学基礎研究所 知能創発環境研究グループ, https://www.kecl.ntt.co.jp/icl/ls/research.html
（2025年8月20日アクセス）

11	 理研AIP-富士通連携センター, https://aip.riken.jp/news/20220426_pressrelease_aip-fujitsu/?lang=ja（2025年8月
20日アクセス）

12	 NEC, https://jpn.nec.com/solution/causalanalysis/index.html（2025年8月20日アクセス）

13	 ニュートラル, https://www.ipros.jp/product/detail/2000690909/（2025年8月20日アクセス）

14	 SCREEN, https://www.screen.co.jp/as/solution/causal（2025年8月20日アクセス）

15	 ソニーコンピュータサイエンス研究所, https://www.sonycsl.co.jp/tokyo/7593/（2025年8月20日アクセス）
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【米国】
[基礎研究]

潜在反応モデルや構造的因果モデル、因果探索等について先駆けとなる16ハーバード大学17, 18、カーネギー
メロン大学19を中心に、ワシントン大学やジョンズ・ホプキンズ大学、コロンビア大学等が研究拠点として機
能しており、研究成果の発表件数も多く、研究者の層が厚い。また、コロンビア大学やモントリオール大学（カ
ナダ）等の深層学習を含む機械学習研究拠点との連携も進み、その分、研究成果および研究者数は増えている。

NuerIPS20, 21、ICML22、KDD23, 24、UAI25など機械学習分野の主要国際会議で因果推論関係ワークショッ
プやチュートリアルが行われている。
[応用研究・開発]

医学や疫学、経済学、政治学においてはよく普及している。生命科学、疫学や経済学、神経科学等につい
て特に方法論に関する研究拠点との連携もよくなされている。さらに、Microsoft26, 27、Google28などの企業
においても因果推論の研究チームがあり、分析パッケージを公開したりしている。

[評価＊　基礎研究：現状◎／トレンド↗、応用研究・開発：現状〇／トレンド↗]

【欧州】
[基礎研究]

米国同様、因果推論に関する研究拠点が複数ある。英国のユニヴァーシティ・カレッジ・ロンドン29、ドイ
ツのマックスプランク研究所30、スイスのチューリッヒ工科大学31、フィンランドのヘルシンキ大学32、ギリシャの

16	 Department of Statistics, Harvard University, https://statistics.fas.harvard.edu（2025年8月20日アクセス）

17	 Harvard T.H. Chan School of Public Health, https://causalab.sph.harvard.edu（2025年8月20日アクセス）

18	 Institute for Quantitative Social Science, Harvard University, https://www.iq.harvard.edu/r-packages（2025年8
月21日アクセス）

19	 CMU-CLeaR Group, Carnegie Mellon University, https://www.cmu.edu/dietrich/causality/（2025年8月20日アク
セス）

20	 NeurIPS2021, https://why21.causalai.net（2025年8月20日アクセス）

21	 NeurIPS2020ワークショップ, https://www.cmu.edu/dietrich/causality/neurips20ws/（2025年8月20日アクセス）

22	 ICML2022チュートリアル, https://sites.google.com/view/causalityanddeeplearning/start（2025年8月20日アクセス）

23	 2022ACM SIGKDDワークショップ, http://4llab.net/workshops/CD2022/index.html（2025年8月20日アクセス）

24	 2021ACM SIGKDDワークショップ, https://nugget.unisa.edu.au/cd2021.html（2025年8月20日アクセス）

25	 UAI2022チュートリアル, https://www.auai.org/uai2022/tutorials（2025年8月20日アクセス）

26	 Causality and Machine Learning, Microsoft, https://www.microsoft.com/en-us/research/group/causal-inference/
（2025年8月20日アクセス）

27	 Microsoft, DoWhy, https://github.com/py-why/dowhy（2025年8月20日アクセス）

28	 CausalImpact, Google, https://google.github.io/CausalImpact/CausalImpact.html（2025年8月20日アクセス）

29	  Department of Statistical Science, University College London,  
https://www.ucl.ac.uk/mathematical-physical-sciences/professor-ricardo-silva（2025年8月20日アクセス）

30	 Causal Inference, Max Planck Institute for Intelligent Systems,  
https://ei.is.mpg.de/research_projects/causal-inference（2025年8月20日アクセス）

31	 Seminar for Statistics, ETH Zrich, https://math.ethz.ch/sfs（2025年8月20日アクセス）https://math.ethz.ch/sfs（2025
年8月20日アクセス）

32	 Department of Computer Science, University of Helsinki, https://www.cs.helsinki.fi/u/ahyvarin/（2025年8月20
日アクセス）
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クレテ大学 33、オランダのアムステルダム大学 34 等が挙げられる。米国同様に層は厚く、機械学習研究者との
連携もよくなされている。因果推論の方法は主に米国で発展してきていると言えるだろうが、Jerzy Neyman
が潜在反応モデルを無作為化実験の文脈で初めて提案したことに加え2）、Ronald Fisherは無作為化が因果
推論の強力な道具であることを広めるなどした3）。
[応用研究・開発]

米国同様、生命科学、経済学等に加えて、気候学 35について方法論に関する研究拠点との連携もよくなさ
れている。 Amazonドイツにおいて、マックスプランク研究所の研究者と連携した因果推論の研究グルー
プ36, 37が形成されている。また、因果推論を特長としたスタートアップ企業等もギリシャ38や英国39, 40等で見
られる。

[評価＊　基礎研究：現状◎／トレンド↗、応用研究・開発：現状〇／トレンド↗]

【中国】
[基礎研究]

北京大学41や清華大学42、広東工業大学43などに拠点が形成されつつある。深層学習など機械学習研究者と
の連携もよくなされており、層の厚さは増しつつあるが、先駆けとなるような活動はまだ見られない。清華大
学がDonald B. Rubin教授を迎えるなど力を入れている。
[応用研究・開発]

Alibaba44やHUAWEI45 等の企業において、因果推論や製造業における異常の原因究明などに関する論文
発表が行われている。

[評価＊　基礎研究：現状△／トレンド↗、応用研究・開発：現状△／トレンド↗]

33	 Computer Science Department, University of Crete, https://www.csd.uoc.gr/CSD/index.jsp?lang=en（2025年
8月20日アクセス）

34	 Amsterdam Machine Learning Lab, University of Amsterdam, https://amlab.science.uva.nl（2025年8月20日アク
セス）

35	 Causal Inference and Climate Informatics Group, https://climateinformaticslab.com（2025年8月20日アクセス）

36	 Amazon, https://www.amazon.science/blog/honorable-mention-to-amazon-researchers-for-icml-test-of-time-
award（2025年8月20日アクセス）

37	 Amazon, https://www.amazon.science/author/dominik-janzing（2025年8月20日アクセス）

38	 JADBio-Gnosis Data Analysis, https://jadbio.com/（2025年8月20日アクセス）

39	 Actable AI Technologies, https://www.actable.ai（2025年8月20日アクセス）

40	 causaLens, https://www.causalens.com（2025年8月20日アクセス）

41	 Department of Biostatistics, 北京大学, https://sph.pku.edu.cn/English/Faculty/Department_of_Biostatistics.htm
（2025年8月20日アクセス）

42	 Yau Mathematical Sciences Center, 清華大学, https://ymsc.tsinghua.edu.cn/en/（2025年8月20日アクセス）

43	 Data Mining and Information Retrieval Laboratory, 広東工業大学,  
https://dmir.gdut.edu.cn（2025年8月20日アクセス）

44	 Decision Intelligence Lab, DAMO Academy, Alibaba,  
https://damo.alibaba.com/labs/decision-intelligence?language=en（2025年8月20日アクセス）

45	 Huawei Technologies Noah’s Ark Lab, http://dev3.noahlab.com.hk（2025年8月20日アクセス）
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【韓国】
[基礎研究]

韓国科学技術院（KAIST）46やソウル大学校 47などに因果推論を明確な研究トピックにする研究者・研究
室があり、Nature Communicationsなどの国際雑誌への掲載も見られる。

[応用研究・開発]
KAISTの研究者によるモバイルヘルスデータを用いた因果推論プロセス提案など医療応用に関する研究が

あるが、大きな活動は見られない。
[評価＊　基礎研究：現状△／トレンド→、応用研究・開発：現状△／トレンド→]

*�基礎研究：大学・国研などでの基礎研究の範囲、応用研究・開発：技術開発（プロトタイプの開発含む）の範囲 
現状（日本の現状を基準にした評価ではなく、CRDS の調査・見解による評価）： 
　　◎ 特に顕著な活動・成果が見えている　〇 顕著な活動・成果が見えている、 
　　△ 顕著な活動・成果が見えていない　　× 特筆すべき活動・成果が見えていない 
トレンド（ここ1～2年の研究開発水準の変化）： ↗上昇傾向、→現状維持、↘下降傾向
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