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ニューラルネットにより条件付き確率を学習するベイジアンネット
Bayesian Network that Learns Conditional Probabilities

by Neural Networks
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Abstract: In this paper, Bayesian network that learns conditional probabilities by neural

networks is introduced. Bayesian network is a probabilistic model for probabilistic reasoning

in the AI context. In order to apply this model to a real world problem which includes

non-linear, multi-dimensional and continuous random variable, we use neural networks

as exible representations of conditional probabilities of Bayesian network. The model is

constructed and learnt from samples collected in the real environment. Learning conditional

probability is realized by the back propagation algorithm. However, e�ective constructing

graph structure of Bayesian network is still open problem. For experimental evaluation

of graph learning, we develop Bayesian network software, "BAYONET". This simulator

can connect to major database software, so practical large database can be tractable. The

latter half of this article explains this software for structure learning of Bayesian network.

1 まえがき

実環境におけるロボットなどの知的情報処理システ

ムに望ましい動作を実行させるために, 不確定要素を含

んだ各種変数の値を推定しそれに基づいて期待される効

用を最大とするような出力を選択する必要がある. とく

に複雑なタスクを処理するためには多数の要因からなる

比較的複雑な関連性や多様な状況依存性を扱うことが必

要であり, 一様な分布モデルだけでは対象を記述しきれ

ない場合がある. こうした場合にモデルを複雑で非一様

なものに拡張してその上での確率的な演算によって情報

処理を行なうことが考えられる. 有向グラフ構造を持つ

確率モデル, Bayesian networkもその一つである.

本稿では Bayesian networkを実環境における柔軟

な情報処理システムに適用することを目的として, 確率

変数の連続値化, 条件付き確率の非線形化を実現するた

めにニューラルネットを用いて Bayesian networkを構

成するモデルを紹介する. また様々な実用的な問題領

域に応用するために実際に観測されたサンプルのデー

ターベースから, 推論に用いる Bayesian networkを学
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習する枠組が重要である. Bayesian networkの学習に

ついての課題と, そのために開発した研究用ソフトウェ

ア BAYONETについても述べる.

2 Bayesian network

各確率変数をノードで表し, その間の確率的依存関

係を矢印で結んでいくとある領域についての関連知識を

非循環性の有向グラフ（Directed Acyclic Graph:DAG）

として図示することができる．こうして全ノードの依存

関係を示すDAGと各子ノードでの局所的な依存関係を

定量的に表した条件付き確率の２つで定義される確率

モデルが Bayesian network である [Pearl 88, CGH 97,

RW 96, 鈴木 94].

確率変数を X, Y のように書きそれぞれの実現値を

x; y とする. この X と Y の間に何らかの因果関係が

あり, Y が X に依存している時, 例えば「If X = x;

Then Y = y」というように記述することができる. 実

環境で生じている様々な事象を考えると依存関係は複

雑にこみ入っており, 「If X1 = x1; � � � ; Xi = xi; � � � ;
Then Y = y」のように逐一完全に記述しようとすると

記述量が膨大になる. そこで主たる依存関係だけに注目

し , さらに不確実性を吸収するために「もし X = xの



時, Y = y となる確率は P (Y = yjX = x)」のような

確率化を考える. この確率化は X = xとなる状況のも

とで, 繰り返し観測できる事象 Y = yの発生頻度, ある

いは Y が y であると思われる主観的な確信度 (Degree

of belief)などとしても解釈することができる. この時,

X ! Y と表し, X を親ノード , Y を子ノードと呼ぶ.

このような確率的依存関係を持つノード間をアークで結

びネットワークを構成したものが Bayesian networkに

なる.

ここで領域内の全ての組合せ的な関係を記述するの

でなく, 明示的な因果関係のない事象間は独立であると

仮定し, 主要な因果関係だけに限定してグラフ構造を構

成することにより計算量, 記述量の爆発が避けられる.

つまりこれは対象を効率的に記述し近似する確率モデル

になっていて, 例えば A � � � ; Zの全状態の中で因果関係
がX;Y の間にだけ存在する場合には全ての事象につい

ての同時確率分布が次式右辺のように簡単化されること

になる (P (X jY )についての条件付き確率だけを考慮し,

他の変数は独立なものとして確率計算が簡単になる).

P (A; � � � ; X; Y;Z)

= P (A) � � �P (XjY )P (Y )P (Z)
この様に Bayesian networkによる確率分布の表現は

� 直観的に捉えられた依存関係の間の構造（事象間
の条件つき独立性）をグラフィカルに表現する．

� 確率的知識データの局所的な表現の組あわせから
成り, 他の領域, 文脈へ転用する際にメンテナンス

が容易である．

� ルールベースで記述された古典的なエキスパート
システムに比べて直観的でわかりやすく, 実環境

での対話性に優れる．また局所的な計算のため並

列分散化しやすい．

といった特長がある．最近では実環境における情報処

理についての応用も盛んであり [HMW 95] 例えば, ロ

ボッティクス [Dean 91, Forbes 95],アクティブビジョン

[Rimey 94]などの応用例がある.

3 Bayesian networkの学習

Bayesian networkの学習はおおまかに以下の 2つの

ステップに分けられる.

� 変数間の依存関係を抽出して,グラフを構築する,

� 変数間の依存関係を特徴づける各条件付き確率を
統計データなどから学習する,

3.1 ニューラルネットによる条件付確率の学
習

後者の条件付き確率の学習は例からの確率分布の推

定として考えることができる．従来エキスパートシステ

ムなどへの応用として良く使われる Bayesian network

は特に確率変数は離散変数に限定し, 条件付き確率を表

で与えることが多い. また連続変数の場合は線形の依存

関係のみを考えた多次元正規分布として考えることが多

い [GH 94]. しかし, 実環境で動作するロボットが対象

とするような確率変数を考えると. これらは非線形な依

存関係を持つことも少なくなく, 多次元ベクトル, f 離
散,連続 g f線形,非線形 gの区別なく統一的に取扱える
ような条件付き確率表現であることが望ましい.

そこで筆者らは確率変数の次元に応じた入出力素子

数を用意した一層の隠れ層を持つ次のような 3層ニュー

ラルネット f(x)を用いて条件付き確率を表現するモデ

ル (図 1)を考え種々のサンプルデータについての学習な

どを行なっている [本村 97][Motoura 97].
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図 1: ニューラルネット上に表現されるBayesian network

Y が離散多値の確率変数 Y = (y1; y2; � � � ; yk) の場
合, k個のニューロン (クラスター)により Y の確率ベク

トル P (Y = y1); P (Y = y2); � � � ; P (Y = yk)を表す. 各

確率変数に対応したニューロンクラスターを入力層, 出

力層として 1つの隠れ層を持つ 3層ニューラルネットを

用いてX = xのもとでの条件付き確率 P (Y jX = x)を

次のように表現する.
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Y が連続値の確率変数の場合,これの確率分布を �; �

でパラメタライズしたガウス分布と考えて次のように

表す.
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統計的に獲得した x,yのデーターセットから定まる

条件付き確率を教師信号として与えることで, xを入力

した時に P (Y jx)が得られるようにニューラルネット,

f(x)を BP法により学習する.

3.2 グラフ構造の学習

グラフ構造の学習についてはグラフを探索するアル

ゴリズム [CH 92, 植野 96] や生成したグラフを比較す

る際のMDLの適用 [Suzuki 93]などの研究がある. し

かし Bayesian networkの場合, 探索空間が 3n(n�1)=2と

比較的大きくなること, 実際には対象となる問題につい

て真のモデルを仮定することが容易でないことからその

評価方法も含めてなお研究課題は多く残されている. 大

局的な探索は膨大であることから, 局所的な構造選択に

よる自己組織的なグラフ構造の獲得手法の研究が重要で

ある. こうした手法の実験評価を効率良く行うために,

局所的な構造を仮説として複数保持し, これらの自動選

択が可能な仕組みを導入した Bayesian network シミュ

レータ (BAYONET)[本村 98]が開発されており, これ

について次章で紹介する.

4 BAYONET

問題に応じて適切なモデル化を行うために, データ

から忠実にベイジアンネットを構成することが重要であ

る. そこで実際的な大規模データベースに接続し, 適切

なグラフ構造を求め, 条件付き確率を学習するためのシ

ステムとして BAYONETを開発した (図 2.).

本システムは, 外部のプログラムとの接続性や拡張

性を利用して確率理論に基づくモデル選択アルゴリズム

の評価実験や電総研で開発中の事情通ロボット [松井 97]

の柔らかな知識表現などの研究用途に用いられている.

Bayesian networkを操作するオペレーションは言語と

しても提供され, ファイルやTCP/IPを通じて実行する

ことで他のシステムのための推論エンジンとしても機能

する.

本システムは既に実際に利用されているような大規

模なデータベースからの学習を容易にするため, 多くの

一般のデータベースソフトへの接続を可能にしている.

またGUIによる学習の条件の変更や近似誤差のモニター

機能などによって学習結果の解析を支援する. これによ

り GUIによる対話的な操作と学習の繰り返しにより最

適な構造の探索を行い,データベースからの知識発見を

支援することができる.

図 2: BAYONET
本システムの最新の情報やプログラムは

http://www.etl.go.jp/~motomura/BN/

でも公開されている.

4.1 グラフ構造の探索と動的な変更

条件付き確率の表現能力の拡大 (非線形化) により

データへのモデルフィッティングが容易になり適用範囲

の拡大とともに, とりえるグラフ構造の解空間が広くな

る. しかしベイジアンネットの構造学習については, 現

在も様々な手法が提案されつつあり研究が活発であるが,

探索空間が広大であるために最適な構造を完全に自動的

に得ることはなお容易ではない.

そこでユーザーが興味ある確率変数を整理すること

でとりえる局所構造を制約し, それらを多様な基準で比

較,選択できるような仕組みが必要である. 例えばニュー

ラルネットによる条件付き確率の学習の収束 (成功)は

与えた構造の妥当性の判定基準になるので, 対話的なグ

ラフ構造の修正,条件付き確率の学習,の繰り返しによっ

てより適切なグラフ構造を探索する. またデーターへの

フィティングだけでなくパラメータ数を考慮した様々な

情報量基準の適用やさらに他の制約条件を導入した選択

基準によりグラフ構造を決定することが考えられる.

このような適切な構造の探索を支援するため, 子ノー

ド毎に局所的な木構造 (各子ノードと (複数の)親ノード

間の木構造)と条件付き確率を複数保持し, 容易に切り

替える機構が本システムは導入されている. これにより,

様々なベイジアンネットの構造学習アルゴリズムの性能

評価に利用できる.

また対象とする問題において, 変数間の依存性が観

測結果や状況に応じて変化する場合には静的な単一の構

造を持つ確率ネットワークでは対応しきれないことがあ



るが, このような場合にも動的なベイジアンネットの構

造の変更 [GH 93]を実現するために確率推論時の親ノー

ドの値によって局所構造を切り替えるアルゴリズムを組

み込めるので, 従来の静的で単一な構造では表現できな

い複雑な問題も扱うことができる.

5 まとめ

Bayesian networkは複雑な依存関係を持つ多数の確

率変数から構成されるシステムの近似モデルであり, こ

れによって柔軟な知的システムへの応用が期待できる.

本稿では Bayesian networkを連続,非線形な領域に適用

するためのニューラルネットワークにより条件付き確率

を表現するモデルについて述べた. また実世界に存在す

る多種多様なデータを格納した大規模なデータベースか

らデータ間の依存構造や条件付き確率を獲得して予測や

推論を行うためのシステムを紹介した. とくに適切なグ

ラフ構造を構築するための局所構造の選択のための仕組

みが実装されており, これによる情報論的な観点からの

モデル選択基準の提案と実験評価が今後の課題である.
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