
Japan Advanced Institute of Science and Technology

JAIST Repository
https://dspace.jaist.ac.jp/

Title
大学別の博士課程進学等に関するデータセットの構築と統

計的因果探索

Author(s)
高山, 正行; 小松, 尚登; ファム, テ トン; 前田, 高志ニコラス

; 三内, 顕義; 小柴, 等; 清水, 昌平

Citation 年次学術大会講演要旨集, 38: 874-879

Issue Date 2023-10-28

Type Conference Paper

Text version publisher

URL http://hdl.handle.net/10119/19271

Rights

本著作物は研究・イノベーション学会の許可のもとに掲載す

るものです。This material is posted here with

permission of the Japan Society for Research Policy

and Innovation Management.

Description 一般講演要旨



２Ｄ２０
大学別の博士課程進学等に関するデータセットの構築と統計的因果探索

⃝ 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/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）,

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

1 はじめに
科学技術・イノベーション (STI)政策において若手研

究者支援は重要なテーマであり，特に大学院博士課程の
進学支援等に関しては近年，予算的にも重点的な措置が
取られている。また，これらが EBPMの文脈とも相まっ
て STI政策研究の主要テーマの一つとしても様々に取り
上げられている。例えば NISTEPは，博士人材追跡調査
や修士課程（6年制学科を含む）在籍者を起点とした追
跡調査を一連のコホート調査として実施しており（例え
ば，[治部 21]），博士課程進学に必要とされる要因や修
了後の進路に関する知見が蓄積されている。
ところで，「人材」について直接的に扱ってきた学問
分野は経済学や経営学など社会学系であり，上述の各種
博士課程進学関連の研究についても，そうしたディシプ
リンに基づいて行われるもの，あるいは，より実務的に
政策的な領域知識に基づいて行われるものが多かった。
これに対して近年では，データドリブンな分析，例えば
情報理論や統計学の枠組に基づく統計的因果探索によ
る分析も試みられている [高山 22a,高山 22c]。中でも特
に，構造的因果モデル (Structural Causal Model, SCM)
に基づき，データ駆動的に尤もらしい有向非巡回グラ
フ (Directed Acyclic Graph, DAG)の出力を可能にする統
計的因果探索アルゴリズムの一つである LiNGAM は，
その後の SCMベースでの議論に基づき構築された因果
グラフでデジタルツイン的に input/outputについてのシ
ミュレーションも可能にし得るツールとして着目され，
博士課程進学に関する政策研究領域でも応用が試みられ
てきている [高山 22a,高山 22b]。これらの研究はいずれ
も国全体の状況を把握することを目的に，国の統計値レ
ベルでのオープンデータを活用し，因果探索を試みたも
のであるが，「進学」というイベントが基本的には年の単
位で発生・記録されるものであり，かつ，「国全体」の統
計値を用いているため，要因と想定され得る変数の数に
対し，利用できるデータ点数が厳しく制限されるという
課題がある。そのため時系列的な影響が十分に考慮でき

ていなかったり，大量の要因からボトムアップに可能性
を探索するデータ駆動の利点を十分に生かし切れていな
いなど，分析の限界も指摘されてきている [高山 22b]。
この課題に対する最も単純な対応として，例えば大学

別，分野別等といった形でデータセットを構築すること
で，データ点数を増やしていくというアプローチが考え
られる。また，手法自体を改良するというアプローチも
考えられる。
これらの背景を踏まえ，本研究では公開データから大

学別のデータセットを再構築し，さらに将来的には理
学・工学などの分野別かつ遅延時間も考慮した因果探索
が可能となるよう，工夫を試みた。本稿ではその方法と
計算結果についてまとめる。

2 研究手法
2.1 使用するデータ
本研究ではまず，既存の博士課程進学に関する因果探

索の取組 [高山 22a] の考え方を参考に，（独）大学改革
支援・学位授与機構 (NIAD)によって公開されている学
校基本情報を中心としてデータを構築する。NIADで公
表しているこれらの情報は，平成 24 年度から令和 4 年
度までの各年度について，国公立大学・短期大学から提
供された基礎的な情報を掲載したものであり，文部科学
省の学校基本調査への回答に基づくものとなっている。
そのため，大学別の修士課程・博士課程の入学者数や進
路別の修了者数等について，変数に組み込むことが可能
となる。

NIADの学校基本情報のデータを中心に，以下に示す
通り，(1)博士課程進学率に係る変数，(2)博士課程修了
者の修了直後のキャリアに係る変数，(3) 大学の研究環
境に係る変数，(4) 博士課程進学直後の経済的支援，に
係る変数の 4つの観点から変数を合計 8つ選択し，表 1
の通り，各出典元データから加工・突合してデータセッ
トを構築した。
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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
変数の種類 出典元データ

修⼠課程修了者数*1

博⼠課程進学者数
博⼠課程修了者数
博⼠課程修了後の

ポストドクター就職者数
博⼠課程修了後の
⼤学教員就職者数

運営費交付⾦
⽂部科学省 各⽬予算明細書*3

を基に加⼯

教員⼀⼈当たり学⽣数
NIAD 国⽴⼤学法⼈の
財務指標等を基に加⼯

JSPS特別研究員DC1採択者数 JSPSのデータを基に加⼯

NIAD 学校基本情報*2

を基に加⼯

(1)博士課程進学率に係る変数 博士課程進学率は 0から
1の範囲に収まる変数であり，少なくとも直接線形性を
仮定して構造方程式モデルで因果推論を行うことには馴
染まない。そこで，進学率そのものを変数とするのでは
なく，その算出に用いられる，

• 修士課程修了者数
• 博士課程進学者数*4

を使用する。
(2)博士課程修了者の修了直後のキャリアに係る変数 進
学率と同様に，まずは博士課程修了者数というキャリア
を考える上での母数に着目し，さらに修了後に想定され
る代表的なキャリアの一つがアカデミアであることを考
慮して，本研究では，

• 博士課程修了者数
• 博士課程修了直後のポストドクター等への就職者
数*5

• 博士課程修了直後の大学教員への就職者数*5

を採用している。
(3)大学の研究環境に係る変数 大学の研究環境の指標の
候補となる変数は様々考えられるが，例えば国から配分

*1 医学部・薬学部の 6年制カリキュラムの修了も，ここに含めて
いる。

*2 https://portal.niad.ac.jp/ptrt/table.html

*3 例えば令和元年度については，https://www.mext.go.jp/
component/b_menu/other/__icsFiles/afieldfile/2019/

02/13/1413363_01_1.pdfを参照
*4 ただし，ここでいう博士課程進学者数は，あくまで各大学の修
士課程修了者のうち，進路として博士課程等へ進学予定とした
者のことであり，進学した博士課程の大学が，修了した修士課
程の大学と一致しないこともあることには留意する必要がある。

*5 博士課程進学者と同様，あくまで各大学の博士課程修了者のう
ち，これらの進路に進む予定とした者であるため，博士課程を
修了した大学と就職先の大学が一致するとは限らない。

される基盤的経費について，国立大学と私立大学では運
営費交付金が存在の有無が異なるなど，大学種に応じて
前提が大きく異なる異なることが想像される。そこで，
ここでは分析の対象を一旦，国立大学のみに絞ることと
し，また公開データに基づいて，NIADが公開する学校
基本情報と同じ粒度で入手可能な情報として，

• 運営費交付金の配分額
• 教員一人当たり学生数

を採用する。なお，博士課程進学の課題に対して統計的
因果探索を適用した先行研究等 [高山 22a, 高山 22b] で
は，研究環境の変数の一つとして，教員の研究時間割合
を採用していたが，これは 5年に 1回程度実施されてい
る「大学等におけるフルタイム換算に関する調査」*6に基
づくものであり，そもそもこの調査が抽出で実施されて
いることもあって，大学単位で毎年のデータにアクセス
することはできない。そこで本研究では，毎年度大学ご
とに公開されている情報を基に算出可能であり，かつ教
員の忙しさを示しうる代替指標として，教員一人当たり
の学生数を採用した。
(4)博士課程進学直後の経済的支援に係る変数 経済的支
援の重要性は，科学技術・イノベーション基本計画にお
いても，そして博士課程進学に関する様々な調査におい
ても指摘されてきており，博士課程進学者数に対する原
因変数の有力な候補と考えられる。一方，経済的支援は
種類・規模・１件当たりの支援額が様々であり，少なく
とも毎年度大学ごとのデータとして把握することが難し
いものも多い。そこで本研究では，経済的支援の代表例
の一つである日本学術振興会 (JSPS) の特別研究員制度
に着目し，特に，博士課程進学前に採択が定まる，

• JSPSの特別研究員 DC1採択者数

のみを暫定的に採用する。
以上の考え方により，平成 24 年度から令和元年度ま

での 9 か年度にわたっての国立大学全 86 について，こ
れらの 8 変数でデータセットを構築した。1 年度・1 大
学あたり 1点，データ点数としては合計 9 × 86 = 774点
となっている。先行研究 [高山 22a,高山 22b]では，ほぼ
同程度の変数に対してデータ点数が 10 点程度であった
が，これらと比べてデータ点数が約 70倍以上となった。
ただし留意点も存在する。現状では 86 の異なる国立

大学について同質なもの・対等なものとしているが，実
際には研究に力を入れている大学もあれば，教育が中心

*6 https://www.mext.go.jp/b_menu/toukei/chousa06/

fulltime/1284874.htm
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となっている大学もあるなど，本来はそれぞれ強みも環
境も異なり，博士課程進学者の割合などにも差がある。
したがって，大学の性質により因果関係も異なる可能性
がある。つまり，現状，このデータセット全体で見ると
国立大学全体を捉えていることになるものの，データ点
一つ一つを見ると，単純な比較が成り立たないところも
ある。
2.2 因果探索のアルゴリズム

2.1 で述べたデータの性質と，1 章で述べた趣旨に鑑
み，Longitudinal LiNGAM[Kadowaki13]のアルゴリズム
を出発点として因果探索の方法を検討する。このアルゴ
リズムは，以下に示す式の通り，時系列データに対して，
同時点の因果効果に加えて時間遅れを伴って表れる因
果効果も含め，さらにその因果効果そのものの経時変化
についても考慮した SCMによる因果探索を行うもので
ある。

𝑥𝑥𝑖𝑖 (𝑡𝑡) =
∑
𝑗𝑗

𝜏𝜏𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚∑
𝜏𝜏=0

𝑏𝑏𝑖𝑖𝑖 𝑗𝑗 (𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡 − 𝜏𝜏)𝑥𝑥 𝑗𝑗 (𝑡𝑡 − 𝜏𝜏) + 𝑒𝑒𝑖𝑖 (𝑡𝑡) (1)

時刻 𝑡𝑡 における 𝑖𝑖 番目の変数 𝑥𝑥
(𝑔𝑔)
𝑖𝑖 を，時刻 𝑡𝑡 以前の変

数による線形構造方程式で表すものであり，𝑏𝑏𝑖𝑖𝑖 𝑗𝑗 (𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡 − 𝜏𝜏)
は 𝑥𝑥 𝑗𝑗 (𝑡𝑡 − 𝜏𝜏) の変化が，時間 𝜏𝜏 の遅れを伴って 𝑥𝑥𝑖𝑖 (𝑡𝑡) に及
ぼす影響を表す因果係数*7，また 𝑒𝑒𝑖𝑖 (𝑡𝑡) は 𝑥𝑥𝑖𝑖 (𝑡𝑡) の誤差変
数となっている。
そして本稿では，この Longitudinal LiNGAM を拡張

し，時点が変わっても同時点の因果的順序は共通である
という制約*8が入るようにした。これにより，いよいよ
2.1で構築したデータセットの分析の準備が整う。
2.3 分析にあたっての条件設定

2.1 と 2.2 に基づいた分析を行う際の条件として，以
下の通り設定する。
■扱う変数の定義と経時変化を加味する範囲 扱う変数
は 2.1に述べた全ての変数を採用する。これに伴う変数
の表記法については表 2にまとめた。また，遅延時間依
存性については，今回は 2 年度分まで入れることとす

*7 ただし，本モデルにおける注意点として，未観測共通要因がな
いと仮定しているということもあり，交絡を抑えた上で探索す
るために，𝑡𝑡 = 0における変数同士の因果効果は分析しない。し
かしこのことは，同一時刻内の因果関係を因果効果を見られな
くなることを意味するわけではなく，𝑡𝑡 𝑡 0において 𝑏𝑏𝑖𝑖𝑖 𝑖𝑖 (𝑡𝑡 𝑖 𝑡𝑡)
を見ればよい。

*8 同じ変数集合をとりながら，何らかの特徴に基づいてグルー
プ分けされた複数のデータセットについて，変数間の因果
的順序についてはグループを統合して探索の上決定しつつ，
LASSO 回帰に基づいた枝刈り・因果係数の算出については
データセットごとに行うアルゴリズムである，Multi Group
DirectLiNGAM[Shimizu12]を参考に，この制約を入れている。

る。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)，そして 2年後の 𝑡𝑡 + 2(年度)の 3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。

表 2: 本研究での分析における各変数の定義*9

変変数数にに関関すするる説説明明 変変数数名名

修⼠課程修了者数 x0(t)

博⼠課程進学者数 x1(t)

博⼠課程修了者数 x2(t)
博⼠課程修了後の
ポストドクター就職者数

x3(t)

博⼠課程修了後の⼤学教員就職者数 x4(t)

運営費交付⾦ x5(t)

教員⼀⼈当たり学⽣数 x6(t)

DC1採択者数 x7(t)

■積の構造的因果モデルの仮定 本研究のような事例で
は，例えば「修士課程修了者が少ない場合，他の変数を調
整しても博士課程進学者はほとんど変化しない」といっ
た，単純な線形モデルでは説明できない構造を有する可
能性が高い。こうした事例においてはむしろ，労働経済
学において，線形モデルではなく指数型モデル（コブ・
ダグラス型生産関数）が採用されることも参考に，「積の
構造的因果モデル」[高山 22a,高山 22b]を活用する方が
適切であるとも考えられる。具体的には，式 (1)をもと
に，以下のような指数モデルを仮定する。

𝑥𝑥𝑖𝑖 (𝑡𝑡) =
∏
𝑗𝑗

𝜏𝜏𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚∏
𝜏𝜏=0

𝑥𝑥 𝑗𝑗 (𝑡𝑡 − 𝜏𝜏)𝑏𝑏𝑖𝑖𝑖 𝑖𝑖 (𝑡𝑡 𝑖𝑡𝑡−𝜏𝜏)𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖 (𝑡𝑡) (2)

今回活用するデータセットは全ての値が非負の値である
ことから，このモデルが適用可能である。また，式 (2)で
の探索のためのアルゴリズムを新たに開発する必要まで
はなく，原則的にはデータセットの各値について*10，全
て自然対数をとった上で，式 (1)で表される Longitudinal
LiNGAM のアルゴリズムを適用することで，積の構造
的因果モデルによる探索としてを実行することが可能で
ある。

*9 経時変化については，時刻 𝑡𝑡，𝑡𝑡 + 1，𝑡𝑡 + 2の 3時点で分析する
こととする。

*10 ただしゼロの場合には，対数値の発散を防ぐための処置が必要
である。そこで本研究では暫定的に，修士課程修了者がいない
大学・年度については今回は分析対象から除くこととし，他の
変数についてゼロがある場合は 1.0 × 10−5 に置き換えた上で対
数処理を施して，因果探索を実行している。
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■修士課程修了者数で場合分けした上での分析 アルゴ
リズムを適用するにあたって，大学による性質の違いを
抽出しながら分析することを見据えると，何らかの基準
で分類の上，別々に分析することも有効である。そこで
各変数間の関係について，特に修士課程修了者数と運営
費交付金の配分額についてプロットすると，図 1に示す
通り，強い正の相関がある一方，修士課程修了者数 1500
を境に傾きが異なることが分かった。そこで本研究で
は修士課程修了者数が 1,500人未満の場合と（以下，便
宜的に “under1500” と呼ぶ），1,500 人より大きい場合
（“over1500” と呼ぶ）で分けて分析し，必要に応じて比
較する。
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図 1: 修士課程修了者数と運営費交付金配分額の関係*11

■因果探索に当たっての事前知識 本アルゴリズムで
は，他の LiNGAM 系アルゴリズムと同様，探索時の事
前知識として，特定の変数間に因果関係がある/ないと
いうことを，係数計算時の要件として入れることができ
る。本研究では，以下の事前知識を入れて探索を実行す
ることとした。

• 博士課程入学者数はあくまで修士課程修了者数の内
数であり，修士課程修了者数の変化を引き起こすも
のではないため，𝑏𝑏

(𝑔𝑔)
0,1 (𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡) = 0とする。

• 修了者についても同様で，𝑏𝑏
(𝑔𝑔)
2,3 (𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡) = 𝑏𝑏

(𝑔𝑔)
2,4 (𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡) = 0

とする。
• DC1採択者数は毎年秋に確定するものであり，年度
の頭より前に確定している他の変数に遅れることを
踏まえ，修了者と同様に，𝑏𝑏

(𝑔𝑔)
7, 𝑗𝑗 (𝑡𝑡𝑡 𝑡𝑡) = 0とする。

*11 直線は修士課程修了者数 1,500 未満，1,500 以上でそれぞれ
フィットしたものであり，比例係数の推定値（± 標準誤差）は
それぞれ 0.136(±0.004)，0.356(±0.017) と推定された。

3 計算結果・考察
3.1 因果探索の結果の概要
まず，データセット全体で因果探索した結果として得

られた DAG を図 2 に示した。ここでは DAG の解釈を
容易にするため，自己回帰に該当する部分を図 2(b)に切
り出し，それ以外の部分を図 2(a)に示している。全体を
概観すると，under1500と over1500で，それぞれにしか
現れていない edgeが存在するなど，違いが散見される。
次に，この因果探索で得られた DAGの統計的信頼性
を確認するため，図 2の構造に基づいて，共分散構造分
析*13を実行した。主要な結果を表 3に示す。なお，この
分析においても積の構造的因果モデルを仮定している。

表 3: 共分散構造分析による主な計算結果。
##11 ##22 CCFFII  TTLLII  RRMMSSEEAA AAIICC  BBIICC  ##33  

uu11550000 57本 50本(88%) 0.96 0.94 0.10 197.29 628.27 2.36
oo11550000 63本 56本(89%) 1.00 1.00 0.03 207.43 436.75 3.28
##11: 探索で現れたedgeの本数，##22: 係数値が有意なedgeの本数(割合)，##33: log-likelihood

まず各 edge の回帰分析の係数値の有意性という観点
からは，under1500でも over1500でも，有意水準 𝛼𝛼 = 5%
とした際，Multi Group Longitudinal LiNGAMでの探索
で出力された edgeのうち，有意な edgeは 85%以上を占
めている。また，例えば CFIや TLIは 0.9以上，RMSEA
は 0.1以下となっており，これらの構造スコアから見て
も悪くないフィットである。
なお，以降解釈を行うにあたり，図 2(b)に示される通

り，遅れを伴って表れている自己回帰に該当する edge
が，探索結果の少なくない割合を占めている。この点は
今後重要な論点になり得る一方，自己回帰の解釈は，変
数によっても異なる可能性が高く，既存の領域知識から
の議論も複雑なものとなることが想定されるため，本稿
では個々には立ち入らず，以降は 2(a)に示されるような
自己回帰以外のパスに絞って考える。
3.2 edgeごとの特徴
次に，edge ごとの特徴について，特に under1500 と

over1500を対比しつつ議論する。データセット全体で因
果探索をして得られた図 2(a)の edgeの中でも特に尤も
らしい edgeを抽出するため、bootstrap samplingを行っ
た。図 3 には，その中でも bootstrap 確率が高く，はっ

*12 赤矢印は 𝑥𝑥0 (𝑡𝑡) が under1500 の edge，青矢印は 𝑥𝑥0 (𝑡𝑡) が
over1500の edge。また係数が正の場合を実線，負の場合を点線
で示している。その他，これらの DAGに記載している edgeは
係数の絶対値が 0.01以上のものに限定している。

*13 本稿では Python の共分散構造分析用パッケージである
semopy(https://semopy.com/)を使用している。
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(a) 探索結果のうち自己回帰に該当するパスを除いたもの。
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(b) 探索結果のうち自己回帰にあたる部分のみを抽出して並べたもの。

図 2: データセット全体でのMulti Group Longitudinal LiNGAMでの探索結果*12

𝑥𝑥3(𝑡𝑡) → 𝑥𝑥7(𝑡𝑡 + 1)
under 1500

(a) (b)

(c) (d)

𝑥𝑥0(𝑡𝑡) → 𝑥𝑥1(𝑡𝑡)
under 1500

𝑥𝑥0(𝑡𝑡) → 𝑥𝑥1(𝑡𝑡)
over 1500

𝑥𝑥1(𝑡𝑡) → 𝑥𝑥7(𝑡𝑡)
over 1500

図 3: 特徴的な bootstrapヒストグラム。

きりとした分布を示し，かつ特徴的なものについてのヒ
ストグラムを並べている。まず，under1500と over1500
で共通する edge の一つに，𝑥𝑥0 (𝑡𝑡)→𝑥𝑥1 (𝑡𝑡) があり，それ
ぞれ図 3の (a)・(b)に示している。これは，先述の通り
𝑥𝑥1 (𝑡𝑡) が 𝑥𝑥0 (𝑡𝑡) の内数となっていることを考えると自然
な結果ではある。一方で，この係数値については，仮に
1であれば，博士課程進学率が一定であるという意味に
なるが，under1500での分布の中心は付近であるのに対
し，over では 1 を下回る。これは，edge としては共通
でありながら，under1500と over1500との間に表れてい
る決定的な違いの一つである。この背景としては，大学
院博士課程の定員充足率の違いなどが予想されるが，修

士課程修了者数を増やしても，博士課程修了者は，特に
over1500では増えにくいという傾向が，このような多変
量解析でも明確に示唆されたことになる。

　次に，DC1採択者数への影響の出方の代表的な違いと
して，図 3の (c)に under1500での 𝑥𝑥3 (𝑡𝑡)→𝑥𝑥7 (𝑡𝑡 + 1) を，
(d) に over1500 での 𝑥𝑥1 (𝑡𝑡)→𝑥𝑥7 (𝑡𝑡) を示している。前者
は，over1500では現れにくく，後者は under1500でほと
んど現れない edgeである。このような，DC1採択者数
への直接の効果の差異の起源として，DC1採択に向けた
研究・申請書執筆指導の在り方が under1500と over1500
で異なることが考えられる。例えば，over1500はそもそ
も博士進学者も多いので，先輩の申請書作成のノウハウ
を，1 年上の先輩からもらえることも多いと思われる。
一方 under1500 では，1 年上の先輩からの指導よりも，
学振 PDを取得したポストドクターからのノウハウ提供
や研究指導による影響が大きい可能性がある。今後この
点を深堀するには，例えば OpenAlexのデータを活用し
て，大学別の年間の論文数などを見ていくなど，研究成
果の創出状況と一体的に見ていくことも有効であると考
えられる。
3.3 直接・間接を問わない総合的な寄与
最後に，特に博士課程進学者数 𝑥𝑥1 (𝑡𝑡) への他の変数

からの総合的な因果効果 (total causal effect, TCE) と
bootstrap確率についても計算し，表 4にまとめている。
主な特徴は以下の通りである。
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表 4: 博士課程進学者数に 1年もしくは 2年のラグを伴って表
れる，各変数からの total causal effectと bootstrap確率。

uu11550000 oo11550000 uu11550000 oo11550000

x0(t) x1(t+1) 2.25 2.09 1.000 1.000

x2(t) x1(t+1) 0.35 0.93 1.000 1.000
x3(t) x1(t+1) 0.29 0.27 1.000 0.352
x4(t) x1(t+1) 0.34 0.60 1.000 1.000
x5(t) x1(t+1) 2.39 0.97 1.000 1.000
x6(t) x1(t+1) 2.07 -1.07 0.937 0.970
x7(t) x1(t+1) 0.27 0.57 1.000 1.000

x0(t) x1(t+2) 2.31 2.30 1.000 1.000
x2(t) x1(t+2) 0.32 0.99 1.000 1.000
x3(t) x1(t+2) 0.27 0.64 1.000 0.618
x4(t) x1(t+2) 0.34 0.61 1.000 0.787
x5(t) x1(t+2) 2.45 0.64 1.000 1.000
x6(t) x1(t+2) 1.85 -1.11 0.895 0.359
x7(t) x1(t+2) 0.26 0.64 1.000 1.000

ffrroomm ttoo
TTCCEE PPrroobbaabbiilliittyy

TCE: Total Causal Effect

• 博士課程進学に影響する要因として選んだ 𝑥𝑥1 (𝑡𝑡) 以
外のほとんどの変数からの影響は，under1500でも
over1500でも，1年もしくは 2年のラグを経て現れ
るという結果となっている。

• 全体的に over1500の方が under1500よりも TCEの
絶対値は大きめだが，under1500 では 𝑥𝑥5 (𝑡𝑡)(運営費
交付金の配分額) の影響が over1500 よりも大きく
なっている。

• 𝑥𝑥6 (𝑡𝑡)(教員一人当たり学生数) による効果は，
over1500 では負だが under1500 では正となって
いる。この符号の逆転についても，under1500 と
over1500 での研究環境の構造的な問題と関係して
いる可能性がある。

4 おわりに
本研究では，構造的にデータ量が確保しづらいという，

「博士課程進学」に係わる統計的因果探索の課題に対応
するため，
1. 国立大学の大学別データセットを構築することで，
データ点数を増やし，
2. 更に統計的因果探索アルゴリズムについても改良の
上，時系列を考慮した分析を行った。
結果として，ある程度妥当と思われる因果構造が計算さ
れ，さらに，修士課程修了者 1500人未満と 1500人超え
の場合で，DC1採択者数への直接の影響の表れ方や，博
士課程進学者数への他の変数からの total causal effectに
ついて，それぞれ異なる傾向を観察できた。これらの傾

向は，大学の研究環境の違いなどを反映している可能性
もあり，今後高等教育論の観点からも詳細な解釈がなさ
れることで，博士課程進学に係る定量的な因果構造の解
明にさらに一歩近づくことが期待される。
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