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 自然・社会の観察によって得られるデータは興味の対象
以外の様々な影響を受けてデータが生成されるから，観
察データから要因と結果の関係を知るには統計的な注意
が必要
◦ ニュースコンテンツを読んだ回数が多いほど政治知識が少ないと
いう結果が得られた

◦ ニュースコンテンツは政治知識を減らす効果があるのだろうか？
◦ 「No」メディアのニュースコンテンツをあまり読まない人は新聞をよ
く読むという傾向があったからである．

 社会の現象を扱う場合，人種/性差別を含む統計的差別・
医療デマ・政策/政権の偏った評価・誤った経済対策など
の，社会や人の意思決定に大きな影響を与え得る問題が
発生しかねないため，十分な注意が必要
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 統計モデリングとは結果𝑦𝑦（目的変数）と要因�⃗�𝑥（説明変数）の関
係をモデル化すること

𝑦𝑦~𝑃𝑃 �⃗�𝜃
�⃗�𝜃 = 𝑓𝑓 �⃗�𝑥 𝛽𝛽

ここで𝑃𝑃 �⃗�𝜃 は何らかの確率分布， �⃗�𝜃はその分布のパラメータ，
𝑓𝑓 �⃗�𝑥 𝛽𝛽 は説明変数�⃗�𝑥と確率分布のパラメータの関係を表す関数𝑓𝑓
とそのパラメータ𝛽𝛽である
 的変数𝑦𝑦 がユーザの政治知識，説明変数�⃗�𝑥が自社メディアの
ニュースコンテンツと新聞の利用頻度になる（それぞれ𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2）．
データにモデルが適切に当てはまっていれば， 𝛽𝛽 = {𝛽𝛽1,𝛽𝛽2} が
𝑥𝑥1 と𝑥𝑥2 の𝑦𝑦 への貢献度合い（重み）

 𝛽𝛽 は目的やモデルの複雑さに応じて最尤推定法やマルコフ連鎖
モンテカルロ法(MCMC) などを用いてアルゴリズムによって求め
る
◦ 基本的には𝑓𝑓 �⃗�𝑥 𝛽𝛽 というモデルの下で，観測したデータ�⃗�𝑥 から観測した
データ𝑦𝑦 を最も高い確率で生成できるようにパラメータ𝛽𝛽 を求める．
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 行動ビッグデータは観察データであるため興味のある変数間
の関係以外にも考慮しなければならない変数が存在

 考慮しなければいけない変数を見落とすと，効果を過大に評価
したりする

 図では，モデルに共通の要因𝑧𝑧 を組み込むことで，興味のある
要因𝑥𝑥 の効果のより妥当な評価ができる

 モデルに組み込むべき変数はどのように選ぶべきか？
◦ 対象のデータを生成する現象を考察して，そのメカニズムをモデル化
する形で変数と変数間の関係（パス図）を描くのがよい

◦ 目的変数と説明変数の関係や，説明変数間の関係を調べて候補を洗
い出し，そのうえで現象のメカニズムについて仮説を立て，変数を選択
していくことも有効
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 目的変数の大きな偏りも行動ログデータの特徴
◦ 友人の数，Twitterのリツイート数，商品の販売数，資産，各友

人とのコミュニケーション回数は冪分布と呼ばれる非常に偏っ
た分布になる

𝑝𝑝 𝑦𝑦 ∝ 𝑦𝑦−𝛾𝛾

◦ 𝑝𝑝 𝑦𝑦 の発生確率が𝑦𝑦の冪乗に比例する．2 ≤ 𝛾𝛾 ≤ 3が多い

◦ 冪分布に従う目的変数の扱いは厄介

 統計学の教科書で冪分布に言及されていることもほとんどなく，多く
の統計ツールもモデルの目的変数の分布として冪分布を用意して
いない．一方で，最も拡散された情報や最も売れた商品を外れ値と
して無視するわけにもいかない．

 生成過程
◦ 富める者はますます富む(The rich get richer)
◦ ランダムな乗算過程（自己フィードバック）が冪分布を生む

𝑦𝑦𝑡𝑡+1 = 𝑏𝑏𝑡𝑡𝑦𝑦𝑡𝑡 + 𝜀𝜀𝑡𝑡
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 インターネットテレビABEMA におけるチャンネル変更中の偶発
的接触がニュース知識やほかのメディア利用効果に与える影響
◦ 4 秒以下の視聴を偶発的接触
◦ 偶発的接触頻度＝チャンネルを変えた回数

 は偶発的接触𝑧𝑧 とメディア利用頻度𝑚𝑚（マスメディア，オンライン
ニュース，まとめサイト，ソーシャルメディア）との交互作用が
ニュース知識𝑦𝑦 に与える影響を評価

 短時間の偶発的接触がほかのメディアの利用によって強化され
る可能性を探る

 「ニュースチャンネルではすぐチャンネルを変える」というニュー
スへの関心のなさを調整するためにニュースや政治への意識・
態度に関わる変数を統制変数𝑐𝑐 として用いた

 目的変数であるニュース知識はニュースに関するクイズの結果
から項目反応理論によって求めた
◦ ニュース知識𝑦𝑦は平均0，標準偏差1 に正規化された連続値を取るため正
規分布としてモデル化
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 𝑚𝑚 はメディア利用頻度因子，𝑤𝑤 はABEMA ニュース視聴時間，𝑧𝑧
はABEMA ニュースへの偶発的接触， 𝑐𝑐 はそのほかの統制変
数である

 𝑤𝑤, 𝑧𝑧, 𝑤𝑤𝑤, 𝑧𝑧𝑤 は偏った分布を示したので，統計モデルで利用する
際には対数変換して用いる

 視聴時間や偶発的接触回数は0 の場合もあるので対数変換の
際にはlog10 𝑥𝑥 + 1 のように1 を足している．

 𝑚𝑚 log10 𝑧𝑧 + 1 はメディア利用頻度因子とニュースへの偶発的
接触との交互作用

 log10 𝑤𝑤 + 1 log10 𝑧𝑧 + 1 はニュース視聴時間とニュースへの
偶発的接触回数との交互作用
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 偶発的接触(incidental exposure) の主効果には明確
な傾向は見られなかった

 偶発的接触とメディア利用頻度の交互作用においては，
偶発的接触とソーシャルメディアのみ明確な正の効果が
見られた．この交互作用を直観的に可視化するために，
偶発的接触が少ない(25 %ile) 視聴者と多い(75 %ile) 
視聴者がソーシャルメディアの利用頻度を変えたときの，
統計モデルによるニュース知識𝑦𝑦 の予測値を示す
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 行動データでは様々な項目のデータが取られていることが多い
ため複雑なモデルも容易に作ることができる．

 複雑すぎるモデルは柔軟性が高く，いくらでもデータに合わせる
ことができてしまうため，不適切な分析結果をもたらす．
◦ 説明変数が多いい）ほど調整の余地が大きくなるため，当てはまりはよく
なる．

 例えば目的変数とまったく関係のない変数を説明変数（例えば乱数）として加え
るだけでも，偶然発生するゆらぎと目的変数の相関によって当てはまりはよくな
る

 適切に説明変数を選ぶ際に有用なのが情報量基準によるモデ
ル選択
◦ 代表的な情報量基準として赤池情報量基準(AIC: Akaike Information 

Criteria)
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 log 𝐿𝐿 + 2𝑘𝑘

𝐿𝐿 はモデルの当てはまりの指標（尤度），𝑘𝑘 は回帰分析や一般化線形モデル
では説明変数の数
◦ 当てはまりがよいほど（𝐿𝐿 が大きいほど）𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 はそのモデルをよいモデル
◦ 説明変数が少ないほど（𝑘𝑘 が小さいほど）𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 はそのモデルをよいモデル10



 グレンジャー因果検定は、ある時系列が別の時系列の予測に役立つかどうかを判断するため
の統計的仮説検定で、1969年に初めて提案された。

 「因果関係」という用語を単独で使用することは誤用で、グレンジャー因果性は「前後関係
（precedence）」、またはグレンジャー自身が1977年に主張したように「時間的な関連
（temporally related）」と説明される方が適切である。グレンジャー因果性は、XがYを引き起
こすかどうかを検定するのではなく、XによってYを予測できるかどうかを検定するものである

 「因果∋グレンジャー因果」であることに注意！
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グレンジャー因果がある



1. 時系列変数Xの定常性検定（ADF検定）
2. 時系列変数Yの定常性検定（ADF検定）
3. 時系列変数Xと時系列変数Yとで単位根を持つ帰無仮説が、
◦ 両方とも棄却される→生の値でGranger causality検定へ
◦ 片方のみ棄却される→両方とも1階差をとりGranger causality検定へ
◦ 両方とも棄却されない→共和分検定へ

4. 時系列変数Xと時系列変数Yとの共和分検定
5. 時系列変数Xと時系列変数Yとに共和分関係がない帰無仮説が
◦ 棄却される→Error correction model（共和分成分を入れたGranger causality検定）へ

◦ 棄却されない→両方とも1階差をとりGranger causality検定へ

ここで、１階差とは差分ΔY(t) = Y(t) − Y(t-1)．上記の1から5におけるパラメータ数
の決定にはAIC を用いる．
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定常過程
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条件：ｎが十分に大きいとき、平均値、分散、共分散が時間に関して不変である。

データのどの部分で平均や分散，共分散を計算しても同じ値である。

強定常

𝑥𝑥𝑡𝑡3から求められる歪度，𝑥𝑥𝑡𝑡4から求められる尖度，・・・，と全てのモーメントが時間に関し
て不変であることはもちろんのこと，全ての変数間の関係も時間に関して不変である

同時分布関数が時間に対して不変
𝑓𝑓 𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑖𝑖+1,⋯ , 𝑥𝑥𝑛𝑛 = 𝑓𝑓 𝑥𝑥𝑖𝑖+𝑇𝑇, 𝑥𝑥𝑖𝑖+1+𝑇𝑇 ,⋯ , 𝑥𝑥𝑛𝑛+𝑇𝑇



AR(P)過程
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統計学において時系列データに適用されるモデルの１つである．

AR(p)過程という表記は次数pの自己回帰モデルを表す．

𝑋𝑋𝑡𝑡 = �
𝑖𝑖=1

𝑝𝑝

𝜑𝜑𝑖𝑖𝑋𝑋𝑡𝑡−𝑖𝑖 + 𝑐𝑐 + 𝜀𝜀𝑡𝑡

ここで、𝜑𝜑𝑖𝑖と𝑐𝑐は定数、𝜀𝜀𝑡𝑡は平均ゼロの確率変数（iidノイズ）

定常な時系列にAR(p)モデルを当てはめ，定数𝜑𝜑𝑖𝑖と𝑐𝑐を求める方法は後ほど解説する．

ここでは，AR(1)過程を利用して定常性の検定をする，単位根検定について紹介する．



AR(1)過程

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜑𝜑1𝑋𝑋𝑡𝑡−1 + 𝑐𝑐 + 𝜀𝜀𝑡𝑡

𝑋𝑋𝑡𝑡が過去1つの𝑋𝑋𝑡𝑡−1に依存ししている確率過程

ここで、𝜑𝜑1と𝑐𝑐は定数、𝜀𝜀𝑡𝑡は平均ゼロの確率変数（iidノイズ）

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝑋𝑋𝑡𝑡−1 + 𝜀𝜀𝑡𝑡

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 1.1𝑋𝑋𝑡𝑡−1 + 𝜀𝜀𝑡𝑡
𝜑𝜑1 > 0の場合、指数関数的にXが大きくなる。
明らかにXの平均値が、時刻に依存する。

⇛ 非定常時系列

𝜑𝜑1 = 0の場合、Xはランダムウォークする。
Xの平均値が、時刻に依存する。

⇛ 非定常時系列



𝜑𝜑1 < 1場合

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 0.9𝑋𝑋𝑡𝑡−1 + 𝜀𝜀𝑡𝑡

𝜑𝜑1 < 0 の場合、Xはある値のまわりで変動する。
Xの平均値が収束する。

⇛ 定常時系列

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 0.9𝑋𝑋𝑡𝑡−1 + 1 + 𝜀𝜀𝑡𝑡
𝑐𝑐 ≠ 0,𝜑𝜑1 < 0の場合も、Xはある値のまわりで
変動する。
Xの平均値が収束する。

⇛ 定常時系列



単純な単位根検定（検出精度が悪い）
時系列の定常性を検定する方法

明らかに非定常 区別が難しい（左は非定常、右が定常）

AR(1)過程を用いた単位根検定では、上のような時系列が与えられた場合、時系列
にAR(1)過程を仮定し、AR(1)過程を時系列に当てはめ、最小２乗法を用いて

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜑𝜑1𝑋𝑋𝑡𝑡−1 + 𝑐𝑐 + 𝜀𝜀𝑡𝑡
パラメータ𝜑𝜑1を推定し、 𝜑𝜑1=1である帰無仮説を下記のt値を使って検定する。

𝑡𝑡 = 推定された𝜑𝜑1−1
推定されさ𝜑𝜑1の標準誤差

もし𝜑𝜑1=1 であれば、このt値がt分布で近似できることを用いて検定する。



自由度とT分布表
自由度＝（データのサンプル数）－（パラメータ数）

＝１００－２＝９８

自由度 有意水準５％ 有意水準１％
1 12.706 63.657
2 4.303 9.925
3 3.182 5.841
5 2.571 4.032
10 2.226 3.169
20 2.086 2.845
30 2.042 2.750
60 2.000 2.660
98 1.986 2.629
120 1.980 2.617
∞ 1.960 2.576

もし帰無仮説が成立するのであれば、
得られたｔ値は95%の確率で、

−1.986 ≤ 𝑡𝑡値 ≤ 1.986

の範囲に入り、99%の確率で、

−2.629 ≤ 𝑡𝑡値 ≤ 2.629
に入る。従って、これらの範囲外にあれ
ば、帰無仮説は有効水準？％で棄却
され、対立仮説「 𝜑𝜑1 ≠ 1」が採択される。

t値が有意水準よりも大きければ、時系列が定常であると考えることができるが、
実は、、、

「もし𝜑𝜑1=1 であれば、このt値がt分布で近似できる」

あまりよい近似ではない。



デッキー・フェラー検定（DF検定)
𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜑𝜑1𝑋𝑋𝑡𝑡−1 + 𝑐𝑐 + 𝜀𝜀𝑡𝑡

を式変形して、

𝑋𝑋𝑡𝑡 − 𝑋𝑋𝑡𝑡−1 = 𝜑𝜑1 − 1 𝑋𝑋𝑡𝑡−1 + 𝑐𝑐 + 𝜀𝜀𝑡𝑡
∆𝑋𝑋𝑡𝑡= 𝜌𝜌𝑋𝑋𝑡𝑡−1 + 𝑐𝑐 + 𝜀𝜀𝑡𝑡

𝜌𝜌 は先程より t分布に近くなる。時系列に上式を当てはめ、最小２乗法を用いて、パラ
メータ𝜌𝜌を推定し、 𝜌𝜌=0 である帰無仮説をt値を使って検定する。

𝑡𝑡 = 推定された𝜌𝜌
推定された𝜌𝜌の標準誤差

このt値が有意水準？％よりも大きければ、帰無仮説が有意水準？％で棄却され、
時系列が定常であると考えることができる。

時系列が、AR(1)過程に従うとは限らいない。そこで、、、

「時系列にAR(1)過程を仮定し」



ADF検定（拡張されたデッキー・フェラー検定）

ランダムウォーク ∆𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜌𝜌𝑋𝑋𝑡𝑡−1 + 𝜀𝜀𝑡𝑡
ドリフト付きランダムウォーク ∆𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜌𝜌𝑋𝑋𝑡𝑡−1 + 𝑐𝑐 + 𝜀𝜀𝑡𝑡
ドリフト＋トレンド項 ∆𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜌𝜌𝑋𝑋𝑡𝑡−1 + 𝑐𝑐 + 𝛽𝛽𝑡𝑡 + 𝜀𝜀𝑡𝑡

DF検定では、通常、上記３つのAR(1)過程について𝜌𝜌＝０であるかを検定し、𝜌𝜌 ≠ ０で
ないことを統計的に示す。

ADF検定では、AR(2)、AR(3)など自己回帰係数のラグを増やした場合も含めて検定
できるようにする。

例： AR(3)の場合

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝑎𝑎1𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑎𝑎2𝑥𝑥𝑡𝑡−2 + 𝑎𝑎3𝑥𝑥𝑡𝑡−3 + 𝑓𝑓𝑡𝑡
行列表示すると、

𝑋𝑋𝑡𝑡 =
𝑥𝑥𝑡𝑡
𝑥𝑥𝑡𝑡−1
𝑥𝑥𝑡𝑡−2

, 𝐴𝐴 =
𝑎𝑎1 𝑎𝑎2 𝑎𝑎3
1 0 0
0 1 0

,𝐹𝐹 =
𝑓𝑓𝑡𝑡
0
0

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝐴𝐴𝑋𝑋𝑡𝑡−1 + 𝐹𝐹𝑡𝑡



時系列が定常であれば、𝐴𝐴 =
𝑎𝑎1 𝑎𝑎2 𝑎𝑎3
1 0 0
0 1 0

の固有値λが１より小さい。

固有値λが１であるかを帰無仮説として検定する。行列Aの固有方程式は、

𝑎𝑎1 − 𝜆𝜆 𝑎𝑎2 𝑎𝑎3
1 −𝜆𝜆 0
0 1 −𝜆𝜆

= 𝜆𝜆3 − 𝑎𝑎1𝜆𝜆2 − 𝑎𝑎2𝜆𝜆 − 𝑎𝑎3=0

であるので、λ=1を代入して、

1 − a1 − a2 − a3 = 0
であるかをt値を使って検定すればよい。以下のように式変形すると

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝑎𝑎1𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑎𝑎2𝑥𝑥𝑡𝑡−2 + 𝑎𝑎3𝑥𝑥𝑡𝑡−3 + 𝑓𝑓𝑡𝑡
𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝑎𝑎1𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑎𝑎2𝑥𝑥𝑡𝑡−2 + 𝑎𝑎3𝑥𝑥𝑡𝑡−2 − 𝑎𝑎3∆𝑥𝑥𝑡𝑡−2 + 𝑓𝑓𝑡𝑡

∆𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝑎𝑎1 + 𝑎𝑎2 + 𝑎𝑎3 − 1 𝑥𝑥𝑡𝑡−1 − 𝑎𝑎2 + 𝑎𝑎3 ∆𝑥𝑥𝑡𝑡−1 − 𝑎𝑎3∆𝑥𝑥𝑡𝑡−2 + 𝑓𝑓𝑡𝑡
となる。つまり、第１項の係数がゼロであるかをt値で検定することと同じ。

AR(p)では、

∆𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝜌𝜌0𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝜌𝜌1∆𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝜌𝜌2∆𝑥𝑥𝑡𝑡−2 + ⋯+ 𝜌𝜌𝑝𝑝−1∆𝑥𝑥𝑡𝑡−𝑝𝑝+1 + 𝑓𝑓𝑡𝑡

のρを推定し、𝜌𝜌0 = 0かの仮説検定を行う。

一般に、ランダムウォーク、ドリフト付き、ドリフト＋トレンドに関して、
AR(1)～AR(4)まで（計１２式を）調べて、定常性をチェックする。



株価データと弱定常性

22

株価の動きに大きな方向性が存在

対数株価log 𝑆𝑆𝑛𝑛

ADF検定の𝑝𝑝値は0.5917
PP検定の𝑝𝑝値は0.6124

どちらも5%有意水準は大きく超える

非定常

大きな方向性は存在していない

対数収益率log 𝑆𝑆𝑛𝑛 − log 𝑆𝑆𝑛𝑛−1

ADF検定とPP検定の𝑝𝑝値
は、それぞれ0.01以下

どちらも5%有意水準は大きく超える

収益率は弱定常



𝑥𝑥𝑡𝑡と𝑦𝑦𝑡𝑡が共和分（同期）しているならば、それらの変数のある線形
結合は定常でなくてはならない。言い換えると、

𝑦𝑦𝑡𝑡 − 𝛽𝛽𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝑢𝑢𝑡𝑡
であり、ここで𝑢𝑢𝑡𝑡は定常である。もし、𝑢𝑢𝑡𝑡が分かっているのならば、
ADF検定をおこなう。しかし、𝑢𝑢𝑡𝑡は事前にはわからないのでまず
それを、一般的にはOLSを使って、推定する。そして推定した𝑢𝑢𝑡𝑡
に対して定常性の検定を行う。

23

アメリカの多数のマクロ経済時系列
（例えば、GNP、賃金、雇用者数など）
は共和分の関係があり、同期する

𝒛𝒛𝒕𝒕

𝒚𝒚𝒕𝒕 𝒙𝒙𝒕𝒕

マクロ要因

賃金GDP
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SHR: Stay Home Rate
ERN: Effective Reproduction Number)
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ADF検定とCointegration検定の結果
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モデル２のほうがモデル１より誤差が小さいこと
を示せば、グレンジャー因果があるといえる。

帰無仮説
・２つモデルの誤差に差がない

F検定を用いて帰無仮説を棄却する



 別名、ランダム化比較実験
RCT(Randomized Controlled Trial)

 多くの人を集めてきて、介入をしたグ
ループと、介入をしないグループで、結
果が異なるかを検定する。つまり、結果
の期待値に差があるかを検定する。

27

A’とAが、同質なのかは可能な限り確認。できるだけ同質化

実験ができない、データ解析ではどうするのか？

「自然実験」を導入する
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 問題が発生している場所と、発生していない場所で違いを統計的
に比較する

 1854年8月31日、ロンドンでは、コレラの大発生がソーホーを
襲った。発生の終わりまでに616人が死亡した。医師のジョン・ス
ノーは、ポンプの周りの症例 のクラスターを明らかにした死と病気
の地図を使用して、発生の原因を最も近い公共の水ポンプとして
特定しました。

 ２００２年、モンタナ州ヘレナでは、禁煙が実施されている間、心臓
発作の発生率が40％低下したことを観察しました。法の反対者は、
法の執行を6か月後に停止させることに勝ち、その後、心臓発作の
割合は回復しました。
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• ビッグデータ＋自然実験＋ランダム化比較実験

• 大量のデータから似た対象を大量に見つけてきて、処置ありと、
処置なしとで、処置後の結果が統計的に違うことを示す。

事前の評点が’79点の生徒と81点の生徒は非常に似ている。
もし、80点以上の全員に奨学金が与えられるのであれば、81点で奨学金を貰った人と、
79点で貰えなかった人で成績を比較することで、局所的な処置効果が取り出せる。

「奨学金の支給が、その後の成績を上昇させるか？」

成績優秀者向け奨学金が成績を全く向上させないと
しても、奨学金を得た人は奨学金を貰わなかった人よ
りよいパフォーマンスを見せるだろう。なぜならば単純
に事前に成績の良かった生徒に対して奨学金が与え
られるからである。

• 奨学金を貰った人と、貰えなかった人で単純に
成績を比較しても意味がない

• 81点で奨学金を貰った人と、79点で貰えなかった人で成績を比較する
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新規で話題なニュースは、金融市場
に影響を与える

ニュースの前後で、市場をのアクティ
ビティを比較

ギリギリ落選した議員と、ギリギリ
当選した議員で、その後の生涯収
入を比較

政治能力とは関係なく、当選が、
生涯収入を上昇させる

傀儡政権は反発を抑える。

傀儡政権が樹立された国境付近
の内側と外側を比較



 社会で起きている現象を科学的に扱おうとするとき
◦ （計算社会科学以外の）人文社会科学においても多くの先行
研究が存在する場合がほとんどである．

◦ それらの洞察は行動ビッグデータに対する統計モデリングに
役立つだけでなく，そのモデルの評価から得られた知見が，
さらに計算社会科学・人文社会科学を発展させる．

 統計的因果推論
◦ 分析対象に「介入」を行った際の介入の効果を評価する枠組
みである．

◦ 介入の効果を最も明快に調べる方法は「介入した場合」と
「介入しなかった場合」，かつ，両者のそのほかの条件がまっ
たく同じときに目的変数の分布を比較することである（ランダ
ム化比較実験）．
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 World Economic Forum
◦ https://jp.weforum.org/events

/world-economic-forum-
annual-meeting-2019

 TED
◦ https://www.ted.com/talks?lan

guage=ja
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レポート課題
これらのWebサイトを参考に，世界が抱える社会問
題を１つ選び，その問題と情報科学による解決策
（計算社会科学の方法論）について，自分自身で考
え，レポート用紙２,3枚（1500字から2000字まで）
にまとめなさい．
レポート締め切り2/14締め切り
mizuno@nii.ac.jp

問題の発見⇒目標の設定⇒原因の究明⇒手段の選択⇒実行と結果
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