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研究のサマリー

• 航空交通管制(ATC)における遅延発⽣・遅延伝播のメカニズムの理解
• 因果ダイアグラムの構築を通じ，空港が遅延に及ぼす影響を把握
• システムの遅延を起こしやすい空港を判別する指標を作成．

2

良い点
複雑なモデリングに頼ることなく遅延メ
カニズムを理解し，課題のある空港の識
別に成功している．

課題点
極端な遅延のみを扱う際の閾値の設定⽅
法がやや⼒技であり⼤規模には活⽤しに
くい．



研究のサマリー
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新規性
• 遅延メカニズムを強い仮定をおいたモ

デリングや相関による分析でなく，因
果の観点から分析している

• 空港遅延メカニズムにおいて発⽣する
⾮線形性や吸収される⼩さな遅延を考
慮してメカニズムの解明を⾏なってい
る． 信頼性

アルゴリズムの仮定は定常性以外は妥当
性が⾼い．

有⽤性
• 遅延を⽣み出しやすい空港を特定する

ことができ，対策をうち出すべき空港
を明確化できる

• メカニズムは他の交通機関の分析にも
転⽤可能



⽬次
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1. Introductionと既往研究の整理
2. 提案⼿法

• 因果ダイアグラムの性質
• 因果関係が成⽴する条件
• FullCIの課題
• PCMCIアルゴリズム+極端事象予測

3. シミュレーションによる検証
4. ATCシステムへの適⽤
5. 結論



Introduction
航空産業の需要増加
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遅延の発⽣

航空交通管制(ATC)システムの特徴：⼤規模であり，複雑な相互作⽤を持つ
→⼩さな出来事が⼤きな影響を与えることがある

A空港 B空港

C空港遅延発⽣！

A空港 B空港

C空港遅延影響で
離陸遅れ

A空港 B空港

C空港
他の空港で
も遅れ発⽣

遅延発⽣のメカニズムを理解したい！



既往研究
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ATC遅延システム研究
• 遅延システムのモデリング(Pygiotis et al.(2013), Wu et al.(2018)など)
• 統計学的⼿法を⽤いた遅延の予測(Cheng et al.(2019)など)
• 遅延を考慮した⾶⾏軌道の最適化(Belkoura et al.(2016)など)

課題

モデリングでは明⽰的な相互作⽤や相関のみを考慮
→現実で起こっている複雑な現象を反映しきれない

時系列因果推論⼿法を⽤いた実データ解析



時系列因果推論の適⽤研究
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• Granger因果の適⽤(Zanin et al.(2017), Du et al.(2018))
→𝑌!の⾃⼰回帰モデルに説明変数𝑋!の過去の値を含めたとき，回帰モデルの説明⼒が強
まるか検証
課題：⾮線形的な影響を扱うことができない

• Transfer Entropyの適⽤(Xiao et al(2020))
→𝑌!を知っている状態で，𝑋!の過去の値を知っていることが𝑌!"#の予測にどれほど寄与す
るかを情報論的観点から検証
課題：伝播しない遅延の効果を考慮することができない
ex)⼩さな遅延は，運⾏計画のバッファにより伝播させないことが可能
課題：遅延伝播のタイムラグを細かく⾒ることが不可能



研究⼿法の概要

8

極端事象測定メカニズム
PCMCIアルゴリズム

（細かい粒度で因果関係を⾒出せるアルゴリズム）+

極端な遅延を対象とした因果ダイアグラムの作成

ネットワークの特徴を表す指標か
ら遅延伝播の特徴を解明

空港の遅延を引き起こしやすさを
評価する指標の作成



⽬次

9

1. Introductionと既往研究の整理
2. 提案⼿法

• 因果ダイアグラムの性質・因果関係が成⽴する条件
• FullCIの課題
• PCMCIアルゴリズム+極端事象予測

3. シミュレーションによる検証
4. ATCシステムへの適⽤
5. 結論



因果ダイアグラム
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因果ダイアグラム = 因果関係を⾮巡回有向グラフ(DAG)の形式で表したもの

同じ場所に戻ってこれない

向きがある

𝑋#

𝑋$

𝑋%

𝑋&

𝑡 − 4 𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

時系列の場合の例

原則として，
原因の後に結果が⽣じる
という仮定をおく．
⾚⾊のような因果関係は⽣じない．



因果ダイアグラム
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因果ダイアグラム = 因果関係を⾮巡回有向グラフ(DAG)の形式で表したもの

同じ場所に戻ってこれない

向きがある

𝑋#

𝑋$

𝑋%

𝑋&

𝑡 − 4 𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

時系列の場合

あるノードの原因となるノードを親という
ex) 𝑋!#の親は𝑋!'## , 𝑋!'#$ ,この集合を𝑃(𝑋!#)と
表す．



⽮印が伸びる条件
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𝑋#

𝑋$

𝑋%

𝑋&

𝑡 − 4 𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡
𝑋!'$# から𝑋!%への直接的因果関係がある

𝑋!'$# → 𝑋!%

⟺
𝑋!'$# が𝑋!%の親ノードに含まれる

𝑋!'$# ∈ 𝑃(𝑋!%)

𝑋!
(：空港𝑗の時刻𝑡の説明変数

𝑿!：時刻𝑡の説明変数の集合

データを⾒ただけではどれが親ノードかわからない…



⽮印が伸びる条件
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𝑋#

𝑋$

𝑋%

𝑋&

𝑡 − 4 𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

𝑋!'$# から𝑋!%への(直接的)因果関係がある
𝑋!'$# → 𝑋!%

⟺

𝑋!'$# が𝑋!%の親ノードに含まれる
𝑋!'$# ∈ 𝑃(𝑋!%)

𝑋!'$# 以外の全ての過去変数 𝑋!' = (𝑿!'#, 𝑿!'$⋯)

を条件づけたときに， 𝑋!'$# と𝑋!%が独⽴でない
𝑋!'$# ⊥ 𝑋!%|𝑋!'/𝑋!'$%

⟺

𝑋!
(：空港𝑗の時刻𝑡の説明変数

𝑿!：時刻𝑡の説明変数の集合

：条件づけられたノード

着⽬していないノード全てに関する条件付き独⽴を考える



⽮印が伸びる条件(⼀般化)
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𝑋#

𝑋$

𝑋%

𝑋&

𝑡 − 4 𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

𝑋!')* から𝑋!
(への因果関係がある

𝑋!')* → 𝑋!
(

⟺
𝑋!')* が𝑋!

(の親ノードに含まれる

𝑋!')* ∈ 𝑃(𝑋!
()

𝑋!')* 以外の全ての過去変数 𝑋!' = (𝑿!'#, 𝑿!'$⋯)

を条件づけたときに， 𝑋!')* と𝑋!
(が独⽴でない

𝑋!')* ⊥ 𝑋!
(|𝑋!'/𝑋!')*

⟺

𝑋!
(：空港𝑗の時刻𝑡の説明変数

𝑿!：時刻𝑡の説明変数の集合

この⼿法を以降，FullCIと呼ぶ



条件づけないで検証すると…
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𝑋#

𝑋$

𝑋%

𝑋&

𝑡 − 4 𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡 本来成⽴すべきでない多くのペアで

𝑋'()* ⊥ 𝑋'
+

が成⽴する！！

𝑋!
(：空港𝑗の時刻𝑡の説明変数

𝑿!：時刻𝑡の説明変数の集合

両⽅の要素に影響を与える共通の要
因(共変量)の存在が原因
(例えば⾚⾊のルート)

→因果のないところに因果を検知し
てしまう



FullCIの課題
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条件づける変数を増やすと，真の因果関係を検出する⼒が弱くなる
例

真の因果関係

A B

Aを原因とする
別の変数を導⼊すると…

A B

Z

A→Bの因果関係の
検出⼒の低下
(∵ZがAの情報を含む)

⽮印の太さ＝因果関係の強さ

A，Bと無関係な
変数を多数導⼊すると…

A B

Z

さらにA→Bの因果関係の
検出⼒の低下(∵多次元性)

W1

W2 W3

W4



FullCIの課題
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変数の⾃⼰相関が強いと，真の因果関係を検出する⼒が弱くなる
例

真の因果関係

W1 W2

⾃⼰相関W3 W4

W5 W6

低

⾼

FullCIによる因果関係の検出

W1 W2

⾃⼰相関W3 W4

W5 W6

低

⾼



FullCIの課題
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正確な因果発⾒のためにはより多くの変数で条件づけたい

が

多くの変数を条件づけると真の因果関係を⾒つけにくくなる

条件づける変数を効果のあるものに絞り込んで検証
(PCMCIアルゴリズム)



因果マルコフ条件の利⽤
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因果マルコフ条件
変数 𝑋をその親にあたる変数で条件づけた際，
𝑋はその⾮⼦孫と独⽴になる

𝑍

𝑌 𝑋

例
左図では，𝑋 ⊥ 𝑍|𝑌が成⽴

𝑋#

𝑋$

𝑋%

𝑋&

𝑡 − 4 𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

因果マルコフ条件から，

𝑋!')* → 𝑋!
(を検証するためには，

𝑿𝒕
𝒋の親ノードの集合𝑷(𝑿𝒕

𝒋)から𝑿𝒕'𝝉𝒊 を除いたもの
を条件づければ良い．

→ 𝑋!
(の親ノードの要素を知りたい

PCアルゴリズム
親ノードの候補を絞り込むアルゴリズム



PCアルゴリズムの発想
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親ノードは親ノード以外の全ての過去変数と条件づけても⼦と独⽴にならない．

𝑝 ⊥ 𝑋!
( ⁄𝑋!' 𝑃(𝑋!

( , 𝑝 ∈ 𝑃(𝑋!
()

𝑋!' = (𝑿!'#, 𝑿!'$⋯)はすべての過去変数の集合

親ノードは親ノード以外のn個の過去変数と条件づけても独⽴にはならない．

𝑝 ⊥ 𝑋!
(|𝑆/ ∕ 𝑝, 𝑝 ∈ 𝑃(𝑋!

()

(𝑆/は𝑋!'の要素からn個抽出したもの)

𝑛 = 0,1,⋯で[条件]を試し，みたさないものを𝑃(𝑋'
+)の候補から取り除く

[条件]



PCアルゴリズムの例
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Y

A

E D

B

C

𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

以下の真の因果関係を推論してYの親ノードを明ら
かにしたい．
⓪ 考えられるすべての因果関係に線を引いておく
Yの親ノードの候補:{A,B,C,D,E}

真の因果関係

Y

A

E D

B

C

𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡



PCアルゴリズムの例
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Y

A

E D

B

C

𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

① 𝑛 = 0の場合の⾮独⽴性の検証

𝑋!')* ⊥ 𝑋!
(であれば𝑋!')* → 𝑋!

(を消去

Yの親ノードの候補:{A,B,C,D,E}

真の因果関係

Y

A

E D

B

C

𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

：消去されるリンク



PCアルゴリズムの例
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Y

A

E D

B

C

𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡
② 𝑛 = 1の場合の⾮独⽴性の検証

𝑋!')* ⊥ 𝑋!
(/𝑆#であれば𝑋!')* → 𝑋!

(を消去

(𝑆#は適当な変数1つ)
Yの親ノードの候補:{A,B,E}

真の因果関係

Y

A

E D

B

C

𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

例えば，D→Yは
𝐷 ⊥ 𝑌|𝐸

なので消去される
(⽔⾊のパスがブロックされる)



PCアルゴリズムの例
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② 𝑛 = 1の場合の⾮独⽴性の検証

𝑋!')* ⊥ 𝑋!
(/𝑆#であれば𝑋!')* → 𝑋!

(を消去

(𝑆#は適当な変数1つ)
Yの親ノードの候補:{A,B,E}

真の因果関係

Y

A

E D

B

C

𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

Y

A

E D

B

C

𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

：消去されるリンク



PCアルゴリズムの例
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② 𝑛 = 2の場合の⾮独⽴性の検証

𝑋!')* ⊥ 𝑋!
(/𝑆$であれば𝑋!')* → 𝑋!

(を消去

(𝑆$は適当な変数2つ)
Yの親ノードの候補:{A,E}
→復元完了！

真の因果関係

Y

A

E D

B

C

𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

Y

A

E D

B

C

𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

B→Yは
𝐵 ⊥ 𝑌|𝐴, 𝐸

なので消去される
(⽔⾊のパスがブロックされる)



PCアルゴリズムの例
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今回は𝑛 = 2の時の検証で完全な因果関係がわかるが，
複雑なデータではもっと⼤きい値での検証が必要

→ 𝑛の上限を設定して，親ノードの候補 @𝑃(𝑋!
()をある程

度絞り込む

真の因果関係

Y

A

E D

B

C

𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

Y

A

E D

B

C

𝑡 − 3 𝑡 − 2 𝑡 − 1 𝑡

：消去されるリンク



MCIテスト

27

PCアルゴリズムで絞り込んだ親ノードの候補を利⽤して因果関係を検証しようとすると，

𝑋!')* ⊥ 𝑋!
(| @𝑃(𝑋!

()/𝑋!')*

の検証をすることになるが，これではうまくいかないことがある．
→「変数の⾃⼰相関が強いと真の因果関係を検出する⼒が弱くなる」という課題を解決でき
ていないため

これは，

𝑋!')* ⊥ 𝑋!
(| @𝑃(𝑋!')* ), @𝑃(𝑋!

()/𝑋!')*

と原因の親に関しても条件づけることで解決できる．



極端事象測定
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航空機の遅延は⼩さければバッファを⽤いて遅延を吸収することが可能．

到着予定時刻

時間

次の出発時刻

バッファ
他の空港に遅延が
伝播する到着時刻

全ての遅延データを⽤いて因果関係を検証すると「平均的な」因果の伝播関係が得られるが，
⼩さな遅延データを含むため，極端な遅延の因果関係分析には向かない
→閾値を設定し，⼤きい遅延のみを扱う



閾値の選定⽅法・MCIテストとの組み合わせ
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閾値設定の上での課題
• 空港によって閾値が異なる
• どのように設定してもバイアスが⽣じる

→MCI検定においていろいろな値を試して，もっとも統計的有意性が⾼かったものを採⽤

MCIテスト

𝑋!')* と𝑋!
(の因果関係の有無を

𝑋!')* ⊥ 𝑋!
(| @𝑃(𝑋!')* ), @𝑃(𝑋!

()/𝑋!')*

を検証することで把握
因果関係が
存在した場合

閾値設定

𝑋!')* と𝑋!
(の値で閾値(𝑋!') 012* , 𝑋! 012

( )以

上の値のみで

𝑋!')* ⊥ 𝑋!
(| @𝑃(𝑋!')* ), @𝑃(𝑋!

()/𝑋!')*

を再検証．閾値を⾊々ためし，最もp値
が⾼いものを採⽤

MCIテストとの組み合わせ



提案⼿法の全体像
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① PCアルゴリズム
⽬的：親ノードの候補を絞り込む
⼊⼒：時系列データセット
出⼒：変数の親ノードの候補

② MCIテスト＋極端事象測定
⽬的：極端事象における因果関係の把握
⼊⼒：時系列データセット，変数の親ノード
候補
出⼒：変数同⼠の因果関係の強さ，要素ごと
の閾値



⽬次
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1. Introductionと既往研究の整理
2. 提案⼿法

• 因果ダイアグラムの性質
• 因果関係が成⽴する条件
• FullCIの課題
• PCMCIアルゴリズム+極端事象予測

3. シミュレーションによる検証(要約のみ)
4. ATCシステムへの適⽤
5. 結論



シミュレーションによる検証：要約
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シミュレーションにより，提案⼿法が正しい因果関係をとらえらるかを検証した．
因果関係の検出・因果関係の⽣じるタイムステップに関して提案⼿法(PCMCI+閾値設定)は
PCMCI(GPDC)と同等の性能を⽰した．



⽬次
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1. Introductionと既往研究の整理
2. 提案⼿法

• 因果ダイアグラムの性質
• 因果関係が成⽴する条件
• FullCIの課題
• PCMCIアルゴリズム+極端事象予測

3. シミュレーションによる検証
4. ATCシステムへの適⽤
5. 結論



データ概要
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• アメリカの2019年7⽉，8⽉のフライトデータを利⽤
• 1時間単位で，時間帯ℎにおける空港𝑖ごとの平均遅延到着時間𝐷*(ℎ)を集計
• 因果発⾒のためには定常性が必要→⾮定常な部分をEWMAを⽤いて平滑化

C𝐷* ℎ = 𝛽𝐷* ℎ + (1 − 𝛽)G𝐷*'# ℎ

総遅延時間の⽇毎の推移 時間帯ごとの平均的な総遅延時間



提案⼿法の適⽤結果
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因果ダイアグラムの作成

検出された因果ダイアグラム

このままでは何がなんだかわからないので，
集計的な指標を⽤いて特徴を整理



伝播のタイムラグ
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便数の多い10空港を抽出し，伝播のタイムラグの性質をみる．

タイムラグを含めた因果ダイアグラム

• 空港の遅延はその空港⾃⾝の遅延によっても
たらされている(そのタイムラグはおもに1)



空港の特性

37

ノードを空港の便数が多い順にソートし，⼊次数・出次数・次数を⽐較

⼊次数 出次数 (総)次数

結果・考察
どの値も規模の⼩さめの空港で⼤きくなる→⼩規模空港は遅延に弱く，遅延を伝播しやすい

⼤規模空港は便数が多いが，その分遅延に対してロバスト
⼩規模空港は遅延を受け⽌める能⼒が不⾜している



閾値に着⽬した空港の特性
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ノードを空港の便数が多い順にソートし，閾値の特性を分析

結果・考察
• ⼤規模空港の⽅が閾値⾼い

→遅延に対するロバスト性が強い
• 超⼤規模空港では閾値がやや低く

→ロバスト性は⾼いものの，それにも増して過負荷

便数と閾値の関係



閾値に着⽬した空港の特性
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続いて，閾値を超えた便数の割合を⽐較

結果・考察
• ⼩規模な空港ほど極端な遅延現象が発⽣しやすい

→⼩規模空港の遅延が伝播してシステム全体の遅延
へ

便数と閾値を超えた便の割合の関係



システムの遅延に影響を与えやすい空港の選別

40

空港システムの遅延につながる要因と対応する指標
① 他の空港の遅延の影響を受けやすいこと

𝐾**/ =I
(3#

4
𝑎(*I

)
𝑣(*)

② 発⽣した遅延が他の空港に伝播しやすいこと

𝐾*56! =I
(3#

4
𝑎*(I

)
𝑣*()

①＋②により総合的な影響⼒を表す指標を得る

𝐾*788 = 𝐾**/ +𝐾*56!

ノードから出る⽮印の本数が多く，かつ⽮印の先のノードとの結びつきが強いと⼤きくなる

⽂字設定
𝑎(*:ノード𝑖とノード𝑗が接続されて
いれば1,そうでなければ0

𝑣*() :ノード𝑖からノード𝑗へのタイム

ラグ𝜏の因果強度



システムの遅延に影響を与えやすい空港の選別
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空港⾃体の遅延発⽣率の考慮
𝐾*788は空港が遅延の影響を伝播しやすいかという指標
空港𝒊が遅延をどのくらい発⽣させるか，と⾔う指標も重要

新たな評価指標

𝐾* = 𝑝*𝐾*788 ,ただし𝑝* =
(極端な遅延が発⽣した便数)

(総便数)



システムの遅延に影響を与えやすい空港の選別
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遅延に影響を与えやすい空港TOP20



⽬次

43

1. Introductionと既往研究の整理
2. 提案⼿法

• 因果ダイアグラムの性質
• 因果関係が成⽴する条件
• FullCIの課題
• PCMCIアルゴリズム+極端事象予測

3. シミュレーションによる検証
4. ATCシステムへの適⽤
5. 結論



結論
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成果
• PCMCIアルゴリズム＋閾値設定による極端な遅延の因果関係図の作成
• ⼩規模空港は遅延に弱く，⼩規模空港へのフライトの連続が遅延を伝播さ

せる，という遅延特徴の解明
• 遅延に影響を与えやすい空港を識別する新たな評価指標の提案

今後の課題
• より正確な遅延の予測
• リアルタイムで遅延を緩和するシステムの構築
• より現実的なモデルの作成



所感
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• 因果発⾒⼿法は卒論に取り組んでいた時期に少し勉強したが，どの要素を因果関係図作
成の対象に含めるのかといった点が難しかった．今回のように1つの空港を1つの要素と
みなす⼤規模ネットワークでは因果発⾒⼿法がかなり有効に使われていると感じた．

• 発展の⽅向性として，空港の地理的な性質や特徴といった要素を⽤いることで遅延に影
響を与えやすい空港の特徴を⼀般的に論じれるようになると感じる．
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補⾜：独⽴性の検証⼿法
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PCアルゴリズムでもMCIテストでも，独⽴性の検定が必要．
⾮線形性が強いデータにおける独⽴性検定には，GPDC法が⽤いられる

①ガウス過程回帰を⾏う
ガウス過程回帰：具体的な関数系を指定せ
ず，⾮線形な関数で回帰する⽅法の1つ

𝑋 = ℎ9 𝒁 + 𝜀9

𝑌 = ℎ: 𝒁 + 𝜀:

𝜀;~𝒩(0, 𝜎$)

𝑋 ⊥ 𝑌|𝒁を検証したい際のGPDC法の適⽤

②残差を計算する
S𝑟9 = 𝑋 − Uℎ9 𝒁

S𝑟: = 𝑋 − Uℎ:(𝒁)

その上で距離相関
𝑑𝐶𝑜𝑟 S𝑟9, S𝑟:

を計算する．これは2変数が独⽴であると
きのみ0になる．



補⾜：提案⼿法の仮定
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以下の仮定が敷かれている．
1. 原因の前に結果が先⾏したり，原因と結果が同時に起こることはない
2. ⾮観測変数による影響を考慮しない
3. 因果マルコフ条件：ある変数の直接的な原因となる変数を条件づければ，その変数の結果

となる変数以外と独⽴
4. 忠実性：独⽴性は「たまたま」起こることはない(いくつかの原因の効果が打ち消しあっ

て，たまたま独⽴になることはない)
5. 定常性：季節性やトレンドが存在しない



補⾜：シミュレーションによる検証
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シミュレーションにより，以下の4⼿法を⽐較
・GC(=Granger Causability) ・PCMCI(ParCorr)
・PCMCI(GPDC) ・提案⼿法(PCMCI+閾値設定)
ParCorr ，GPDCは独⽴性検定の⼿法．GDPCは⾮線形な関係にも適応可能．

真の因果関係図対象データ
6変数結合エノン写像(カオス的な挙動をすること
で知られる)

timestep 512,1024のデータを⽣成し因果関係を検証



補⾜：シミュレーションによる検証
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評価指標

𝑆𝐸(Sensitivity): 検出したリンクが実在する割合

𝑆𝐸 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

𝑆𝑃(Specificity):実在しないリンクを検出しない割合

𝑆𝑃 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃

F1スコア:精度の総合的な指標

𝐹1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁



補⾜：因果関係の検出
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timestep = 1024のときの各⼿法のSE，SP，F1スコアを⽐較(timestep = 512は省略)

SE SP F1スコア

提案⼿法はGC,PCMCI(Pacorr)と⽐較し優れ，PCMCI(GPDC)と同等



補⾜：タイムラグを考慮した因果関係の検出

52

因果のタイムラグを正しく検出できているかも検証したい．

タイムラグを含めた因果ダイアグラムこの式から，以下の因果関係が存在する



補⾜：タイムラグを考慮した因果関係の検出
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timestep = 1024のときの各⼿法のSE，SP，F1スコアを⽐較(timestep = 512は省略)

提案⼿法はGC,PCMCI(Pacorr)と⽐較し優れ，PCMCI(GPDC)と同等

SE SP F1スコア


