
1 |  Sony Group Corporation

量子カーネルの少数データ非線形因果探索への応用
ソニーグループ株式会社 デジタル＆テクノロジープラットフォーム 統合戦略部門 先端研究部
慶應大学量子コンピューティングセンター 共同研究員
手塚 宙之

2025年5月8-9日 第2回量子CAE研究会

共同研究者：
慶應大学量子コンピューティングセンター(当時) 川口 英明
ソニーグループ株式会社 先端研究部 荒井 謙、上野 比呂至、田中 雄、寺田 裕、前田 洋太(当時)



2 | Sony Group Corporation

Contents
1. 因果推論について
2. カーネル法を用いた独立性検定

独立性検定とは
カーネル法とは
量子カーネルへの拡張
“量子カーネルを用いた独立性検定”

3. PCアルゴリズムへの応用と因果探索
PC algorithmの概要
統計検定の考え方
KCITについて
“量子カーネルを用いた非線形因果探索”

4. まとめ



3 | Sony Group Corporation

Contents
1. 因果推論について
2. カーネル法を用いた独立性検定

独立性検定とは
カーネル法とは
量子カーネルへの拡張
“量子カーネルを用いた独立性検定”

3. PCアルゴリズムへの応用と因果探索
PC algorithmの概要
統計検定の考え方
KCITについて
“量子カーネルを用いた非線形因果探索”

4. まとめ



4 | Sony Group Corporation

“因果” と “相関” の違い
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チョコレートとノーベル賞の関係

“因果” は “相関” よりも強い概念であり、意思決定には因果が重要

r = 0.791
p < 0.0001

相関関数

相関あり
（疑似相関）

交絡因子

New England Journal of Medicine (2012)

チョコレートの消費量 ノーベル賞受賞者数

国の経済的な豊かさ
（GDP）

A ⇔ B

A ⇒ B
因果関係

相関関係

https://www.afpbb.com/search?fulltext=New%20England%20Journal%20of%20Medicine&category%5B%5D=AFPBB%3E%E8%A8%98%E4%BA%8B&category%5B%5D=%E3%83%AF%E3%83%BC%E3%83%AB%E3%83%89%E3%82%AB%E3%83%83%E3%83%97&category%5B%5D=%E4%BA%94%E8%BC%AA
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因果推論の推定対象

因果推論 因果効果推定：因果の方向は既知、効果の有無を推定

因果探索：因果の方向と強さを推定

（統計的検定論）

例：
ランダム化対照実験（RCT） for 治験
A/Bテスト for webマーケティング

例：
LiNGAM:    線形性を仮定
NOTEARs:  非線形かつ非ガウス分布へ適用可
GESアルゴ:   スコアベース（BICを利用）
・・・
etc.

因果推論の歴史は深く、数多くの手法が提案されている
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ビッグデータ/AIの波に乗ってサービスが林立

しかし、データ数が足りず使いたくても使えないという声もある
クウジット株式会社 | 要因・因果分析「CALC」

hootfolio | 因果分析AI-causal analysis

https://www.koozyt.com/solutions/calc
https://hootfolio.com/#top
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本研究の目的

「少量のデータで因果探索を行うアルゴリズムの開発」

変数

サンプル

＋アルゴリズム
（何らかの仮定）

因果グラフ

推定データ行列X B
A

C
D

E F
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Estimation of mutual information via quantum kernel methods 
| Quantum Machine Intelligence 7, 29 (2025)

https://link.springer.com/article/10.1007/s42484-025-00263-7
https://link.springer.com/article/10.1007/s42484-025-00263-7
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独立性検定とは
 因果推論の基礎となるサブルーチン 
 “独立”という事象を適切に識別するための統計検定
 相関係数は、変数間の関係が線形の場合のみ有効
 もっと有効な指標はないか？

https://ja.wikipedia.org/wiki/%E3%83%94%E3%82%A2%E3%82%BD%E3%83%B3%E3%81%
AE%E7%A9%8D%E7%8E%87%E7%9B%B8%E9%96%A2%E4%BF%82%E6%95%B0

2変数の分布と相関係数の対応

無相関

相関なし？？？

相関係数 →

 MI (Mutual Information; 相互情報量)

   MI 𝑋𝑋,𝑌𝑌 = ∫𝒳𝒳 ∫𝒴𝒴 𝑝𝑝𝑋𝑋𝑋𝑋 𝑥𝑥,𝑦𝑦 log 𝑝𝑝𝑋𝑋𝑋𝑋 𝑥𝑥,𝑦𝑦
𝑝𝑝𝑋𝑋 𝑥𝑥 𝑝𝑝𝑋𝑋 𝑦𝑦

𝑑𝑑𝑥𝑥𝑑𝑑𝑦𝑦

 HSIC (Hilbert-Schmidt Independence Criterion)

 HSIC 𝑋𝑋,𝑌𝑌 = 𝐶𝐶𝑥𝑥𝑦𝑦 𝐻𝐻𝐻𝐻
2 , 𝐶𝐶𝑥𝑥𝑦𝑦は共分散作用素

非線形でも使える独立性指標の例

共通する特徴
 独立 ⇔ 0
 値が大きい程、依存関係がある
 カーネル法により効率的に計算可能

X

Y
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カーネル法とは

点群の分類の例
• 左図上の点群は線形分離不能
• 写像 Φ 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2 = 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, 𝑥𝑥12 + 𝑥𝑥22 として右図

のように変換すれば線形分離可能
• 写像後の内積（カーネル関数）

𝑘𝑘 𝑋𝑋,𝑌𝑌 = Φ 𝑋𝑋 ⊤Φ 𝑌𝑌
を計算して線形分離

非線形な特徴を持つデータを高次元空間に写像し、線形分離可能にするための手法

https://cdn-ak.f.sthatena.com/images/fotolife/e/enakai00/20171013/20171013103327.png

ポイント：
• 高次元空間の計算を陽に行わず、直接カーネル関数 𝑘𝑘 𝑋𝑋,𝑌𝑌 を用いて内積を計算できる（カーネルトリック）
• 因果探索の文脈ではガウスカーネル 𝑘𝑘 𝑋𝑋,𝑌𝑌 = exp − 𝑋𝑋−𝑋𝑋 2

2𝜎𝜎2
 が標準的に用いられる

𝑥𝑥1

𝑥𝑥 2

𝑥𝑥 12
+
𝑥𝑥 22

https://cdn-ak.f.st-hatena.com/images/fotolife/e/enakai00/20171013/20171013103327.png
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量子カーネルへの拡張
データがエンコードされた量子状態 𝜌𝜌 ⋅ を用いて、量子カーネル 𝑘𝑘𝑄𝑄 𝒙𝒙,𝒙𝒙′ = Tr 𝜌𝜌 𝒙𝒙 𝜌𝜌 𝒙𝒙′ を定義する
量子カーネル 𝑘𝑘𝑄𝑄 𝒙𝒙,𝒙𝒙′ の値はエンコーダ回路 𝑈𝑈 ⋅  を用いて下記の量子回路で計算が可能（Fidelity kernel）

𝑈𝑈 𝒙𝒙…

|0⟩

|0⟩

|0⟩

|0⟩

𝑈𝑈† 𝒙𝒙′ …

"0"

"0"

"0"

"0"

all-”0” の確率を測定する

先行研究：Quantum SVM Nature 567, 209–212 (2019)

ZZ feature map: 
IQP回路と呼ばれ、代表的な「古典サンプリングが困難なクラス」の回路

因果探索 (qLiNGAM)でも優位性の報告あり H.Kawaguchi, PLoS ONE 18(4): e0283933 (2023)

但し、断片的な実験結果のみで、優位性の出る条件の特定は不明だった

https://www.nature.com/
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数値実験：量子カーネルを用いた独立性検定のベンチマーク
 問題設定

• 3変数 𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3 を乱数から生成。但し、𝑥𝑥2は𝑥𝑥1から計算される（ 𝑥𝑥1 → 𝑥𝑥2には因果関係あり）
• 𝑥𝑥3のみが “独立”という状況

下記の確率分布𝑃𝑃 から
独立にサンプリング

本問題のゴール
サンプルデータ集合のみから相互情報量MIを算出し
変数 𝒙𝒙𝟑𝟑のみが独立なことを出力する。

変数 𝑥𝑥1

𝑃𝑃 =

1
2𝜋𝜋𝑣𝑣

exp −
𝑥𝑥2

2𝑣𝑣
𝑣𝑣𝑥𝑥exp −𝑣𝑣

𝑥𝑥!

1
2𝑣𝑣

exp −
2
𝑣𝑣
𝑥𝑥

線形

ポアソン分布

ラプラス分布

(e.g.経時事象)

(e.g.希少事象)

下記の変換𝜙𝜙に従い
変数𝒙𝒙𝟏𝟏基づいて生成変数 𝑥𝑥2

𝜙𝜙 𝑥𝑥1 = �
𝑐𝑐𝑥𝑥1 + 𝑒𝑒

𝑐𝑐𝑥𝑥12 + 𝑐𝑐𝑥𝑥1 + 𝑒𝑒
sin 𝑐𝑐𝑥𝑥1 + 𝑒𝑒

非線形(多項式)
非線形(周期性)

正規分布 下記の確率分布𝑃𝑃 から
独立にサンプリング

変数 𝑥𝑥3

𝑃𝑃 =

1
2𝜋𝜋𝑣𝑣

exp −
𝑥𝑥2

2𝑣𝑣
𝑣𝑣𝑥𝑥exp −𝑣𝑣

𝑥𝑥!

1
2𝑣𝑣

exp −
2
𝑣𝑣
𝑥𝑥

ポアソン分布

ラプラス分布

(e.g.経時事象)

(e.g.希少事象)

正規分布

Estimation of mutual information via quantum kernel methods | Quantum Machine Intelligence 7, 29 (2025)

https://link.springer.com/article/10.1007/s42484-025-00263-7
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数値実験：量子カーネルを用いた独立性検定のベンチマーク（MIを使用）

 実験結果（サマリ）
• 少サンプル（N<30）
• 分散が大きい領域
• 因果関係が非線形関係 の場合に量子カーネルの方が高性能

(m
ar

gi
n
)

古典

量子
量子

古典

サンプル数 N 分散

少サンプル
の領域で優位性あり

分散が
大きい領域で
優勢性あり

古典手法では間違える
ケースがある (負の値)

対象:線形関係+正規分布 対象:線形関係+正規分布

古典手法では
判別がつかない

N=10

古典

量子

サンプル数 N

量子では解ける

古典手法はNを増やしても判別不能
(一般論として非線形モデルが苦手)

対象:非線形関係+ポアソン分布

性
能

指
標
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n
)

(m
ar

gi
n
)
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能
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n
)
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性
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指
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※エラーバーは100回試行で得られた標準偏差

因果探索でも古典手法を凌駕する方法が構築できる！

Estimation of mutual information via quantum kernel methods | Quantum Machine Intelligence 7, 29 (2025)

https://link.springer.com/article/10.1007/s42484-025-00263-7
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 相互情報量 (MI) を用いた独立性検定では 条件付き独立 ( 𝑋𝑋 ⊥ 𝑌𝑌| 𝑍𝑍 ) が検出できない

 モデルを仮定すると解析対象が限られてしまう

実アプリケーションへの課題

「2変数では従属に見えていても、交絡因子を考慮すると独立なケース（偽相関）」

条件付き独立 ( 𝑋𝑋 ⊥ 𝑌𝑌| 𝑍𝑍 ) 条件付き従属 ( 𝑋𝑋 ⊥ 𝑌𝑌| 𝑍𝑍 ) 

実用性の高い別の方法を開発する必要がある
（非線形対応、条件付き独立性検定への対応）

例: LiNGAMモデル: 
𝑋𝑋𝑗𝑗 = Σ𝑏𝑏𝑗𝑗𝑗𝑗𝑋𝑋𝑗𝑗 + 𝑒𝑒𝑗𝑗 （線形性を仮定）
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https://arxiv.org/abs/2501.05007
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PC algorithmの概要

初期状態を用意
（全結合）

非独立関係の把握 DAGの完成
Step1.

独立性検定
を実行

（関係性の有無を推定）

Step2.
オリエンテーション
ルールを適用

（因果の向きを推定）

状態1 状態2 状態3

ここでカーネルを用いた検定を行う
（KCIT: Kernel-based Conditional Independence Test ）

PC algorithmの特徴：
・最近のSOTAの一つ
・モデルに線形性の仮定をおかない → 適用範囲が広い
・ノンパラメトリックモデル → 計算効率が高い（高次元でも少データ） 条件付き独立性検定をどう実装するか？
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統計検定の考え方
Step1: 帰無仮説（ex. 「 𝑋𝑋𝑗𝑗がそれぞれ独立である」という仮説）の下で着目する統計量 𝑻𝑻の分布を計算する

例えば、 𝑇𝑇 = Σ𝑗𝑗 𝑋𝑋𝑗𝑗 − 𝐸𝐸𝑗𝑗 2/𝐸𝐸𝑗𝑗に着目すると、 𝑇𝑇は帰無仮説の下で𝜒𝜒2分布に従うことが知られており、
サンプルデータから算出される自由度𝑛𝑛を用いて𝜒𝜒2分布を計算する
 （但し、 𝐸𝐸𝑗𝑗はサンプルデータから計算される期待値）

Step2: サンプルデータを用いて統計量𝑻𝑻𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬を計算する
サンプルデータを用いて直接𝑇𝑇 = 𝑇𝑇sampleを計算する

Step3: 統計量𝑻𝑻𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬を有意水準𝜶𝜶に相当する𝑻𝑻𝜶𝜶の値と比較する
右の例では、優位水準1%よりも起こる可能性が低いため、帰無仮説は棄却され
「𝑋𝑋𝑗𝑗がそれぞれ独立である」という仮説が棄却された
つまり、「𝑋𝑋𝑗𝑗の間に何らかの依存関係がある」ことが示唆される

確率密度 𝑇𝑇𝛼𝛼(=1%)

𝑇𝑇

𝜒𝜒2分布

𝑻𝑻𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬

検定対象が統計量の選択に依存する
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カーネル独立性検定(KCIT)について: 非パラメトリックに条件付き独立性を評価する方法

・𝑋𝑋,𝑌𝑌,𝑍𝑍は、𝒳𝒳,𝒴𝒴,𝒵𝒵空間の変数
・𝐊𝐊𝑋𝑋,𝐊𝐊𝑋𝑋 ,𝐊𝐊𝑧𝑧は、𝑋𝑋,𝑌𝑌,𝑍𝑍から計算されたカーネル行列
・�𝐊𝐊𝑋𝑋, �𝐊𝐊𝑋𝑋 , �𝐊𝐊𝑍𝑍は、 例えば�𝑲𝑲𝑋𝑋 = 𝐇𝐇𝐊𝐊𝑋𝑋𝐇𝐇で計算される中心化カーネル （但し、𝐇𝐇 = 𝐈𝐈 − 1

𝑛𝑛
𝟏𝟏𝟏𝟏𝑇𝑇 , 𝑛𝑛はサンプル数）

条件なし独立性指標 :                       を考える。
これは𝑋𝑋,𝑌𝑌が独立という帰無仮説の下で

但し、𝑘𝑘 = Tr �𝐊𝐊𝑋𝑋
2
Tr �𝐊𝐊𝑋𝑋

2

2Tr �𝐊𝐊2𝑋𝑋 Tr �𝐊𝐊2𝑋𝑋
,𝜃𝜃 = 2Tr �𝐊𝐊2𝑋𝑋 Tr �𝐊𝐊2𝑋𝑋

𝑛𝑛2Tr �𝐊𝐊𝑋𝑋 Tr �𝐊𝐊𝑋𝑋

ガンマ分布 𝑝𝑝 𝑡𝑡 = 𝑡𝑡𝑘𝑘−1 𝑒𝑒−𝑡𝑡/𝜃𝜃

𝜃𝜃𝑘𝑘Γ 𝑘𝑘

𝑇𝑇𝑈𝑈𝑈𝑈: =
1
𝑛𝑛

Tr �𝐊𝐊𝑋𝑋�𝐊𝐊𝑋𝑋

に従うことが示される。

同様に条件付き独立性指標 :                          を考えると、
これも上記に類するガンマ分布に従う。

𝑇𝑇𝐶𝐶𝑈𝑈: =
1
𝑛𝑛

Tr �𝐊𝐊�̈�𝑋|𝑍𝑍�𝐊𝐊𝑋𝑋|𝑍𝑍

但し、�̈�𝑋 = 𝑋𝑋,𝑍𝑍 , �𝐊𝐊�̈�𝑋|𝑍𝑍 = 𝐑𝐑𝑍𝑍�𝐊𝐊�̈�𝑋𝐑𝐑𝑍𝑍 , 𝐑𝐑𝑍𝑍 = 𝐈𝐈 − �𝐊𝐊𝑍𝑍 �𝐊𝐊𝑍𝑍 + 𝜖𝜖𝐈𝐈 −1 = 𝜖𝜖 �𝐊𝐊𝑍𝑍 + 𝜖𝜖𝐈𝐈 −1

𝑍𝑍

𝑋𝑋 𝑌𝑌

確率密度 𝑝𝑝 = 1%

（𝑍𝑍に対して射影を行い𝑍𝑍の影響を切る操作に対応）

K.Zhang et al., “Kernel-based Conditional Independence Test and Application in Causal Discovery”, arXiv 1202.3775 

𝛾𝛾分布

https://arxiv.org/pdf/1202.3775
https://arxiv.org/abs/1202.3775
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貢献1: 量子カーネルによるカーネル行列の計算
• 様々なansatz, obervableを用いて性能を比較
• 安定して性能の出る Fidelity kernel, RY-CZ-circ を使用
• 量子カーネル 𝑘𝑘𝑄𝑄 𝑥𝑥,𝑦𝑦 = Tr 𝜌𝜌 𝑎𝑎𝑥𝑥 ,𝜌𝜌 𝑎𝑎𝑦𝑦 として計算。但し、𝑎𝑎はKTA最適化のためのパラメタ。

[2501.05007] Quantum-enhanced causal discovery for a small number of samples

https://arxiv.org/abs/2501.05007
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貢献2: 独立性検定におけるカーネル最適化: KTA(Kernel Target Alignment)

• カーネル法を用いる以上、データとの適合度が性能に直結する → データアダプティブに最適化できないか？
• カーネル法の一般論として、KTA(Kernel Target Alignment)という指標がある。
• これを独立性検定の文脈で再解釈できないか？

[着想]：統計量とデータのSignal to Noise Ratio(SN比)を計算してみる。

すなわち、KTAを最大化するようなカーネルを用いれば、データが良く適合する。
 正確には「帰無仮説の棄却率が最大化」される（独立でないと判定されがちになる）。

S
N

: =
𝔼𝔼 𝑇𝑇𝑈𝑈𝑈𝑈|𝒟𝒟
𝕍𝕍𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑇𝑇𝑈𝑈𝑈𝑈|𝒟𝒟

KTA 𝑋𝑋,𝑌𝑌 : =
Tr �𝐊𝐊𝑋𝑋�𝐊𝐊𝑋𝑋

Tr �𝐊𝐊2
𝑋𝑋 Tr �𝐊𝐊2

𝑋𝑋

=
Tr �𝐊𝐊𝑋𝑋�𝐊𝐊𝑋𝑋

Tr �𝐊𝐊2
𝑋𝑋 Tr �𝐊𝐊2

𝑋𝑋

= KTA 𝑋𝑋,𝑌𝑌 と一致！

重要なのは、棄却率の最大化/最小化が制御できるという点（どちらが良いかは目的依存）

[2501.05007] Quantum-enhanced causal discovery for a small number of samples

https://arxiv.org/abs/2501.05007


21 | Sony Group Corporation

実験結果1：Junction patternの識別
因果の基本要素

（Junction pattern） 変数の分布を量子回路で変形 測定データのみから因果構造を当てるゲームを実施
（カーネル最適化は未実施）

Sample size<100で優位な性能差あり
少なくとも、qPCが得意な問題設定の
存在が実験的に示された。

これに加えてカーネル最適化を行ったらどうなるか？

[2501.05007] Quantum-enhanced causal discovery for a small number of samples

https://arxiv.org/abs/2501.05007
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実験結果2：カーネル最適化による制御
直接法を用いた最適化を実施

𝑘𝑘𝑄𝑄 𝑥𝑥, 𝑦𝑦 = Tr 𝜌𝜌 𝑎𝑎𝑥𝑥 ,𝜌𝜌 𝑎𝑎𝑦𝑦

𝑎𝑎の値の推移

Junction patternの識別結果

学習曲線
（Powell法）

学習により推定されるガンマ分布の形状が変化

ROCカーブの比較（偽陽性/真陽性の割合）

KTA最小化により偽陽性の割合を最小化できることを確認

[2501.05007] Quantum-enhanced causal discovery for a small number of samples

https://arxiv.org/abs/2501.05007
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実験結果3：リアルワールドデータによる検証
入力変数の分布（Boston housing price data）

 古典 N=394  古典 N=50  量子 N=50

住宅価格
（出力要素）

住宅価格
（出力要素）

⇒ 取りこぼし多い

住宅価格
（出力要素）

⇒ 因果が追えている

リアルワールドデータでも提案手法の少サンプル優位性を確認

住宅価格 低所得者
の割合

築年数 非小売業
の数

大気汚染 中心部から
の距離

教師あたりの
生徒の数

低所得者
の割合

築年数

大気汚染
中心部から
の距離

[2501.05007] Quantum-enhanced causal discovery for a small number of samples

https://arxiv.org/abs/2501.05007
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まとめ
• 量子カーネル法を用いたノンパラメトリック因果探索手法 量子PC algorithmを提案した
• 特に、KTA最適化に基づく、独立性検定の検出力制御手法を開発した
• 人工データで提案手法の優位性・効果を検証した後に、リアルワールドデータでの優位性を確認した
• ポイントは、必要サンプル数の観点で従来手法（～500）に比べ、大幅に少数（<100）である点

今後の展望
• 優位性の理論解析
• 様々なデータを用いたベンチマーク
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