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Abstract: ベイジアンネットを各種の問題に適用するためには、適切なベイジアンネットモ
デルを構築する必要がある。これまでの多くのベイジアンネットソフトウェアでは主に確率

推論部分の実装に注意が向けられており、利用者がベイジアンネットを構築することはそれ

ほど容易であるとは言えなかった。そこで、ベイジアンネットを構築するために重要な、変

数の決定、グラフ構造の選択、条件付き確率の獲得、の 3つに対してこれを支援するための
システムを開発したのでここに紹介する。システムは JAVAで記述され、JDBCにより主要
な各種データベースと接続して利用することができる。また、TCP/IPコネクションにより
外部プログラムと接続して、ネットワークサーバーとして機能させることも考えられている。

1 はじめに
ベイジアンネットにより確率推論を行うためには，問

題構造を良く反映した適切な変数，グラフ構造，条件付

き確率を持ったモデルを構築する必要があるが，多くの

ベイジアンネットシステム (例えば Hugin[4]) ではこの
モデルの設計をほとんど利用者に委ねているために，確

率推論を行う以前のモデル化の段階で困難が生じること

が多い．例えば，実際にベイジアンネットを構築しよう

とすると，注目する確率変数をどのように定義し，また

変数間の主要な依存関係をどのように選ぶか，また条件

付き確率を頻度データから求める時にデータ数が十分で

ない場合の問題をどう解消するか，などの問題がある．

またユーザが構築したモデルが不適切なために，確率推

論の精度が低下することもしばしば起こる．そこでベイ

ジアンネットを実際に応用したいというニーズが増える

にしたがって，適切なモデル，確率推論の精度を高める

ようなモデルを構築する作業を支援するシステムの必要

性も高まっている．

本稿では適切なベイジアンネットモデルを構築するた

めに，確率変数の決定，グラフ構造の決定，条件付き確

率値の決定，の３つを支援するために開発したシステム

について紹介する．
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2 ベイジアンネット構築システム
いくつかの変数については値がわかっている時に、値

のわかっていない変数がある特定の値をとる確率を計算

したい。これによって、もっとも可能性の高い変数の値

を推定したり、全ての可能性を考慮して各値がとる確率

で平均した意志決定を行うことができる。この確率推論

を実行するために、複数の確率変数の間の定性的な依存

関係をグラフ構造によって表し，その間の定量的な関係

を条件付き確率で表したモデルがベイジアンネットであ

る．最初に簡単にベイジアンネットを概観する．

確率変数Xi, Xj の間の条件付き依存性をベイジアン

ネットワークでは向きのついたリンクによって Xi →
Xj と表し，Xi を親ノード，Xj は子ノードと呼ぶ．親

ノードが複数あるとき子ノードXj の親ノードの集合を

π(Xj) = {X1, · · · , Xi}と書くことにする．
この時の変数Xj の値が親ノードの変数の値によって

影響をうけるが、それが非決定的、つまり親ノードの値

だけにはよらない不確実性がある時、この関係を子ノー

ドの変数Xj について親ノードの値を条件とする条件付

き確率,
P (Xj | π(Xj)) (1)

で表すことができる．この一つの子ノードについての関

係はベイジアンネットの中でXj を子ノード, π(Xj)を
親ノード群とする局所的な木になっている．

確率変数が離散的な場合，条件付き確率は全ての状態

における確率値を並べた表，CPT(Conditional Probabil-
ity Table)によって過不足なく表すことができる．例えば



図 1: ベイジアンネットワークの例

親ノードがある状態π(Xj) = y (yは親ノード群の各値で
構成したベクトル)のもとでのn通りの離散状態を持つ変

数Xj の条件付き確率分布を p(Xj = x1|y), · · · , p(Xj =
xn|y)とする (ただし

∑n
i=1 p(xi|y) = 1.0)．これを行と

して，親ノードがとりえる全ての可能な状態 π(Xj ) =
y1, · · · , ymについて列を構成した表 1がXj にとっての

CPT，P (Xj |π(Xj))である．

表 1: 条件付き確率表 (CPT)

p(Xj = x1|π(Xj) = y1) · · · p(Xj = xn|π(Xj) = y1)

:
. . . :

p(Xj = x1|π(Xj) = ym) · · · p(Xj = xn|π(Xj) = ym)

さて，ベイジアンネットを実際に構築する手順は以下

の通りになる．

• モデルで使用する確率変数, Xj を決定しノードを

作成する．

• 変数間の依存関係にしたがって，親ノードから子
ノードにリンクを張っていく (π(Xj)の決定)．

• 変数間の依存関係を定量的に表す条件付き確率表
(CPT, P (Xj |π(Xj)))を決定する．

この 3つを行う上で，データに照らして適切な判断を
行うためにベイジアンネット構築システム1を開発した．

本システムでは，データベースに格納された統計デー

タを検索し，モデルとの適合性を確認しながら変数，局

所木構造，条件付き確率というモデルの各要素を決定し

ていく．モデル選択の基準となるのは尤度，情報量基準

MDL, AIC であり，これは利用者が自由に選ぶことが
できる．

システムは JAVA言語により実装されており，豊富な
GUI(グラフィックインターフェース)によるモデルの可
視化，広く一般に使われている主要な各種データベース

1http://staff.aist.go.jp/y.motomura/

との接続性の良さ，オブジェクト指向アーキテクチャに

よる拡張性の良さ，などを特色としている．

2.1 確率変数の決定を支援するデータベース
操作機能

とくにこのシステム独自の特徴として，一般によく使

われる SQLデータベースと連携することで，従来はメ
モリ消費が激しく実行が難しくなるような大量のデー

タに対しても SQL検索コマンドを用いた高度な操作が
可能である．また，データとしては陽に格納されていな

いような変数 (例えばある 2つの時刻の差分など)でも，
SQLデータベースの演算操作によって実現できればベイ
ジアンネットの変数としてその場で利用することができ

る．具体的には，SQLデータベース内の項目をベイジア
ンネットの変数に動的に割り当て，select文で検索され
た該当データの頻度計算の結果を条件付き確率として取

り込む．例えばスケジュールに関するデータベース中に

Personという項目がありこれをノードXpersonに割り当

てると，その値 {motomura, · · ·}を各状態とする確率変
数を生成する．また come-in, go-outという入退出時刻
を表す項目があったとすると，select文の中で (go-out -
come-in)のようにすることで両者の差分の滞在時間を求
めることができる．これを離散化したH = {0, · · · , 24}
をノードH に割り当て，Xperson → H というグラフ構

造を作ってデータをシステムに読み込むと，データベー

ス中の各組合せの頻度をカウントして，さらにそれを正

規化した条件付き確率 P (H|Xperson)が得られる．これ
はある人が何時間滞在するかを表すモデルになっている．

こうして得られた条件付き確率表のエントロピー2を計

算し，(相互情報量の意味で)条件付き依存関係の強さを
評価することもできる．この例の場合，人によって滞在

時間のばらつきが大きく，Ppersonを知ることでH の予

測精度が高くなれば Xperson と H の条件付き依存関係

が強いことになる．このようにして適切な変数，リンク

を決定していくことで，適切なベイジアンネットを構築

していく．

2.2 グラフ構造の決定を支援する局所木選択
機能

ベイジアンネットの場合，利用者が変数間にリンクを

張って構築したグラフ構造が必ずしも適切であるとは限

らない．そこで，候補となる複数のモデルの中からデー

タに対する尤度や情報量基準によって自動的に比較，選

2平均対数尤度に相当



図 2: ベイジアンネット構築システム

図 3: データベース操作画面

択することが望まれている．この時，ベイジアンネット

のグラフ構造は問題領域の因果構造を反映しており，モ

デルとしては単に尤度が高いだけではなく，グラフ構造

がデータの発生過程 (因果構造)をできるだけ忠実に表
していることが重要である．しかし変数が多くなるとあ

りえるグラフ構造は組合せ的に増加し，探索空間が広大

になるため，統計データだけから最適な予測モデルを得

ることはそれほど簡単ではない．またデータだけからで

は因果関係の順序 (リンクの向き)を読み取ることも難し
い．そこでとくにグラフ構造についてはユーザの主観的

判断も反映させながら，仮説として候補を限定し，様々

な条件のもとでデータフィッティングを行いながら適切

なものを決定することが必要となる．

子ノード 1 つを根，これに接続する親ノード群を葉
とした木に注目すると，ベイジアンネットはこの木が組

み合わさったものになっている．そして条件付き確率分

布はこの局所木について一つ定義される．ここでベイジ

アンネットのグラフ構造の決定は各子ノード毎に最適な

局所木を探索する Greedyアルゴリズムとして実現でき
る．つまり，(a)子ノードを定義, (b)子ノード毎に候補
となる局所木を与える, (c)各局所木ごとに条件付き確
率を決定, (d) 最適な局所木を子ノード毎に Greedyに
探索していく, という手順でベイジアンネットを構築す
る．(d)の手続きにおいて，木を選択する際に平均対数
尤度とモデルの複雑性 (この場合は親ノード群の数)を
考慮した選択基準 (MDL, AIC)によって事前に与えた
候補集合の中から最適なものを選ぶ．

2.3 条件付き確率の決定を支援する学習機能

変数が離散的でかつ全ての組合せを含んでいる完全

データの場合には，先に述べたような方法でデータベー

ス中の頻度を計算し，最尤推定量を用いて CPTの全て
の項を埋めることができる．



図 4: ノード定義画面

図 5: 確率値入力画面

一方，データが不完全で，変数の全ての組合せについ

てのデータが揃わないため，頻度から条件付き確率が得

られないことがある．この場合は周辺のデータによって

欠足している組合せの確率を推定することが必要とな

る．この未観測データの推定には親ノードの値を入力，

その時の子ノードの確率値を出力とするようなニューラ

ルネットや回帰モデルなどの学習モデルを利用すること

を考える．すでにわかっているデータの頻度から求めた

確率値を教師信号として学習モデルで補間を行い，学習

後にデータが欠足している親ノードの値に対するモデル

の出力をその時の子ノードの確率，すなわち条件付き確

率として用いる．これは学習モデルの汎化能力を期待し

て未学習の条件付き確率を近似していることになる．な

おニューラルネット以外の他のパラメトリックモデルを

利用するための拡張方法も用意されている．

図 6: グラフ構造の選択

図 7: 構造決定に用いる情報量基準の選択画面

図 8: 条件付き確率表 (CPT)

3 システムの拡張性，接続性
本システムは次のような特長により他のプログラムと

連携して利用することができる．

• JDBCドライバを持つ主要な各種データベースシ
ステムとの接続

• JAVAのリフレクションによる，各種プログラム
モジュールの追加

• 確率推論エンジンHugin[4]との互換ファイル生成
機能

• TCP/IPコネクションによる外部プログラムとの
インタフェース

これらの特長により様々な問題に対する実用的な大規

模なデータベースとの接続が容易になり，また条件付き

確率の近似のための学習モデルとして，各種の回帰モ



図 9: ニューラルネットによる条件付き確率の学習

デル，ニューラルネット，Support vector (regression)
machineなどのモジュールを容易に追加し，構造探索ア
ルゴリズムとしては各種の情報量基準を追加，選択して

性能評価を行うことが可能になる．本システムで構築し

たベイジアンネットは高速な Junction Tree Algorithm
で定評のある確率推論エンジン，Hugin[4]でそのまま利
用し，確率推論を実行することができる．本システムを

フリーソフトとして公開しインプリメントに比較的手間

のかかるグラフィカルユーザインターフェースやデータ

管理部などを統一的に提供することで，各利用者は様々

な最新の学習モデルやアルゴリズムの部分だけを実装

し，短期間のうちに大規模データベースを利用して評価

できるようになる．

4 まとめ
不確実性を含む問題領域において確率モデルの応用を

進めるために，データベースと連携したベイジアンネッ

トシステムを開発した．とくにこのシステム独自の特徴

として，一般によく使われる SQLデータベースと連携
することで大量のデータに対して SQL検索コマンドを
用いた高度な操作を行い，適切な変数選択を支援する．

また局所的に複数の木を作成しておき，その中から情

報量基準にしたがって最適な木を自動的に選択すること

でグラフ構造を決定していく仕組みを導入した．さらに

ニューラルネットや回帰モデルなどを用いて学習するこ

とで欠足データがある場合やデータ数が十分でない場

合でも条件付き確率値を近似することを可能にした．こ

れらの特長によって，ユーザが問題構造に即した適切な

ベイジアンネットモデルを構築することが容易になる．

本システムでは，局所木ごとのモデル，構造選択アルゴ

リズムなどを交換，拡張可能にしており，利用者が新た

なモデル，アルゴリズムを追加することも容易にしてい

る．これによって新たな理論的手法を実用的な規模の統

計データにより短期間で評価することも可能になる．ま

たこのソフトウェアをWWWや CD-Rにて一般に無料
で公開することで多くのユーザにより様々な問題に応用

されることを期待している．
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