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1 はじめに

大規模な統計データをモデル化する上でデー
タに含まれる観測ノイズ、例外などの不確実性
を扱うためには確率的な枠組が有効である。特
に各確率変数の間に何らかの因果関係が存在す
ると考えられる場合、その因果関係を矢印で結
びんだ有向グラフによって構成し、各変数の依
存性を条件付き確率として表した Bayesian net-

work [1]を用いてモデル化することができる。
これによって部分的にしか得られない観測から、
未知の変数の値を予測したり、新たな観測結果
をその他の観測から検定するといったことが可
能である。本稿では、大規模な統計データーを
Bayesian networkによってモデリングするた
めの２つの異なるアプローチ (グラフ構造中心
の学習と条件付き確率中心の学習)と、それに
まつわる研究例、問題点や課題について述べる。
最後に筆者らの行なった、条件付き確率をニュー
ラルネットで学習する方法の簡単な応用例とし
て、気象庁が公開している年間の気象データを
Bayesian networkによりモデル化し、降雨予
測を行った結果を紹介する。

2 Bayesian network

2.1 グラフ構造を持つ確率モデル

各事象をノードで表し, その間の因果関係を
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）として表すことができる．（X !
Y において, X を親ノード, Y を子ノードと呼
ぶ）この DAGと条件付き確率により構成され
る確率モデルが Bayesian networkである（教
科書として [1, 2]などがある)。リアルワールド
データについての応用も盛んであり例えば、ロ
ボットナビゲーション [3], アクティブビジョン
[4]などが有名である。
さて、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る場合,例えば「もしX =

xならば Y = y」というように記述することが
できる。しかし実世界の様々な事象を考えると
因果関係はとても複雑に込み入っているため複
雑な問題に対して「もしX1 = x1; � � � ; Xi =

xi; � � � ならば Y = y」のように完全に記述し
ようとするとやがて破綻をきたす。そこで主た
る因果関係だけに注目し, 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 (yjx)」という確率化を考える。この
確率は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)として解釈することができる。
X と Y の全状態についての因果関係は条件

付き確率分布 P (Y jX)によって記述することが
できる。また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
けを抽出したグラフ構造を与えることにより計
算量, 記述量の爆発を避けている。これはある
種の近似的なモデルであり, 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。

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因果関係の間の構造（事
象間の条件つき独立性）を容易に表現する
ことができる．

� 確率的知識データの部分的な表現に適して
おり, 他の領域, 文脈へ転用する際にもメ
ンテナンスしやすい．

� 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．逆
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にNeural networkと比べた場合, 学習に
よって獲得した知識は明示的に表現される
ので取扱い易い．

といった特長がある．

2.2 Bayesian networkの学習

推論に用いる Bayesian networkが事前に存
在することはまれであり、実際には観測により
得られたデータに基づいて構成していく必要が
あることが多い。これが Bayesian networkの
学習である。 Bayesian networkの学習には次
の２つの要素を決定しなければならない。

� グラフ構造

� 各確率変数についての条件付き確率

グラフ構造を獲得するアルゴリズムについて
はK2-アルゴリズム [7] B-アルゴリズム [8],ベ
イズ的学習 [10]や GAの適用 [12], 因果関係を
抽出していく方法 [15]など様々な試みがなされ
ている。またネットワーク構造を決定する問題
は統計学におけるモデル選択の問題でもあり, AIC
やMDL [13]により簡単なグラフを選択する方
法も適用できる。
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．特に確率変数が
離散二値の場合などでは条件付き確率は一般的
には表で与えられるが, 確率変数が連続値であ
る場合などでは分布形を仮定し, パラメタ推定
を行なうことでよりコンパクトな表現にするこ
とができる．線形和 [1] Sigmoid関数 [5]などの
単純なモデルによる解析や, より一般的な条件
付き確率を学習,近似する方法としてGaussian

Mixtureや階層型ニューラルネット [17, 18, 19]

の適用, などがある。

3 グラフ構造中心の学習

グラフ構造 gについてデータDに対するフィッ
ティングの良さ p(Djg)を Closed formで解き、
ベイズ的な学習を行なうためにはパラメーター
の事後確率を事前確率と同族の確率分布とする
ために共役事前分布でなくてはならず、事前分
布にはDirichlet分布を用いることが行なわれ
ている [6]。さらにHeckerman, Geigerらのグ
ループは主にネットワーク構造をデータによっ
て学習するのに有効な条件についての検討を行
ない、以下のような条件をまとめている。 [9, 10,

11]

[定義 1]independence equivalent

確率変数間の因果関係が等価。同一の無向グ
ラフ構造と同一の V-structureを持つベイジア

ンネットは independence equivalentであり、
学習時のグラフ選択の評価基準はこのようなネッ
トワークにたいしては同値でなければならない。

[定義 2]v-structure

x, yからのリンクが z に収束し、かつ xと y

の間にリンクがない時 ( fx ! z  yg)、これ
を v-structure と言う。

[定義 3]Grobal independence

あるノードに関連する条件付き確率のパラメー
ターは他のノードに関連するパラメーターとは
独立。

[定義 4]Local independence

そのノードの親ノードの具現値 (x)にたいす
る条件付き確率 p(Y jx)は、別の具現値にたい
する条件付き確率 p(Y jx0)と独立。
客観的な評価基準によってグラフ構造を決定

するために、表現する因果関係が等価 (indepen-

dence equivalent)でありながら、異なるDAG

については同値となるような基準となることを
要請し、さらに便宜的な学習, 確率伝播を容易
にするために、条件付き確率が定義 3,4を満た
すことを要請すると、そのような分布族は離散
の場合は Dirichlet,連続の場合には normal-Wishert

分布に限られることが示される [11]。ここでは
このように条件付き確率についての制約を設け
て、グラフ構造を優先して探索するアプローチ
をグラフ構造中心の学習と呼ぶことにする。
ここで挙げたような条件に従うためには例え

ば連続変数をモデリングする場合には、線形な
dependencyを持つネットワークしか許されな
いなど実問題に適用する上では不便な制約が生
じてしまうことが問題になる。

4 条件付き確率中心の学習

Bayesian networkによるモデル化は不確実
性を吸収するため、その表現を一意に決定する
ことはできない (あるデータに対して、それを
良く表すモデルには様々な表現が取り得る)。こ
こでは先のグラフ構造中心の学習に対して、条
件付き確率をより柔軟なものにしていくことに
よりデータをモデル化するアプローチを条件付
き確率中心の学習と呼ぶことにする。

4.1 ニューラルネットによる条件付き

確率の学習

三層の階層型ニューラルネットは任意の非線
形写像を近似することが知られ、また BP法に
よる学習は様々な応用領域に対して成果を挙げ
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ている。このニューラルネットを各確率変数の
条件付き確率として用いることができる。
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, BNNN: Bayesian network
on neural networks (ニューラルネットの上に
実現されたベイジアンネット)を提案している
[17](図 1)。これにより確率変数が離散多値, 連
続値の場合についても統一的に取扱え、学習も
容易になるメリットがある。

Neural Network

A

B

C

Bayesian Network

D

A

B

C D

図 1: Bayesian network on neural networks

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。

fk(x) = g

0
@X

j

vjkg

 X
i

wijxi + bj

!
+ bk

1
A

g(x) =
1

1 + exp(�x)

P (ykjx) = fk(x)=
X
k

fk(x)

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。

f�(x) =
X
j

vjg

 X
i

wijxi + bj

!
+b� ; (f�も同様)

P (yjx) = 1p
2�f�(x)

exp

�
�(y � f�(x))2

2f�(x)2

�

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。

4.2 BAYONET

筆者らはニューラルネットを用いた Bayesian

network学習システム、 BAYONETを開発し
ている。これは事情通ロボット [14]の知識獲得、
推論機能のためにも使用される。主な特長とし
て JAVAで書かれていることにより, 1.マルチ
スレッドによる並列計算, 2.JDBC(Java DataBase
Connectivity)による主要な商用データベース
ソフトと接続することによる大規模データベー
スの利用、などがある。

A B C ....

:

:

Data Base

D

A

B

C

Neural Network Bayesian Network

C D
A

B

C D

:

: ....

....

....

....

: : :

: : :

: : :

: : :

BAYEONET (JAVA)

(ORACLE etc. )

JDBC

Real Robot
(Sensor data)

Statistics

:
:

図 2: BAYONET

5 気象観測データベースからの学習

気象庁監修の平成 7年気象庁年報 CD-ROM

に格納されている気象観測データ、一年間の各
観測地点における毎時刻の降水量に基づいて Bayesian

netを学習して、次の予測タスク [19]を実行す
る例を示す。

[タスク]

西方の地点の降雨開始時刻から東方の地点の
降雨開始時刻を以下の式のように予測する。

P (TX jTB1
; TB2

; TB3
) =

Z
A1;A2

P (TX jTA1
; TA2

)

2Y
i=1

P (TAi
jTBi

; TBi+1
)dP (TA1

)dP (TA2
):

(TX 観測地点X における降雨開始時刻)
学習条件、手順は以下の通り。

[学習条件]

� 1995年日本各地気象観測地点の毎時降水
量 (8760/地点)

� 降雨開始時刻: 降水量 1.0mm未満から 1.0mm

以上への変化
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� 隣接地点の 24時間以内の降雨開始時刻の
み有効

[学習手順]

� 全気象データ (CD-ROM)をOracleデータ
ベースに格納。

� 実験システム (JAVAプログラム)から JDBC

でアクセス。

� 該当データをニューラルネットの教師信号
として抽出。

� 隠れ素子 10個のNNで学習回数 10,000回
の BP学習を行なう。

ニューラルネットの学習が収束すれば変数間
の関係のモデル化が成功したと判定することが
できる。

降雨開始時刻予測ベイジアンネット

ある観測地点の降雨開始時刻はそれより西方
の地点の降雨開始時刻と依存関係があると仮定
して図 (5)のようなグラフ構造を考える。

図 3: Bayesian network for rainfall prediction

� 福井, 岐阜, 名古屋 (B1; B2; B3)

! 松本、飯田 (A1; A2)

� 松本, 飯田 (A1; A2) ! 東京 (X)

上記の各観測地点を選んで、これらに関する
観測データをデータベースから取り出し条件付
き確率をニューラルネットにより学習した。変
数は降雨開始時刻 (0; � � � ; 23[h])で、ニューラル
ネットは連続変数, ガウス型の条件付き確率分
布として表現した。
個々の条件付き確率の学習は平均二乗誤差 0.02

以下でいずれも収束した。このことから先のグ
ラフ構造のもとで BNNNによるモデル化が成
功したことがわかる。
次に予測タスクの性能評価を単一の三層ニュー

ラルネットと比較した。

福井, 岐阜, 名古屋の３地点の観測を得た時
の東京における降雨開始時刻の予測を前記の気
象観測データを基に行なった所、 BNNNの場
合の平均二乗誤差 (m.s.e)は 0.013,三層ニュー
ラルネットの場合の平均二乗誤差は 0.023とな
り、 BNNNを用いたモデル化により単純なニュー
ラルネットよりも予測精度は向上した。

6 議論

Bayesian net では柔軟なモデル化が可能で
ある一方、それゆえ一意にモデル表現を決定す
ることは困難である。それゆえグラフ構造を主
にデータへのフィッティングを行なうグラフ構
造中心の学習と、条件付き確率を非線形化する
などする条件付き確率中心の学習という２つの
異なるアプローチがある。しかし、前者の中で
グラフ構造を決定するために客観的な評価基準
を導入することには様々な理論的な制限が伴い、
現在のところ実問題に適用するためには不都合
な点も多い。これとは別に計算効率やタスクの
遂行に都合の良い主観的な観点によりグラフ構
造を設定し、条件付き確率を柔軟に学習させる
ことによりモデル化を行なう条件付き確率中心
の学習のアプローチでは、実世界の非線形性を
含む関係を比較的良く近似することができる。
これは条件付き確率に制約を置いたグラフ構

造中心のモデル化は比較的「硬い」シンボル寄
りモデル化であるのに対し、条件付き確率中心
の学習によるモデル化の方がより「柔軟な」パ
ターン寄りのモデル化になっているためと考え
ることができる。一方 後者のアプローチであ
る BNNN により気象データの学習、予測を行
なった例では単純なニューラルネットによるモ
デル化と比較して予測精度はやや上回っていた。
これは単純な入力と出力のパターンのみによる
モデル化よりもある程度の明確なグラフ構造を
与えたことにより変数間の関係がより精密にモ
デル化できたためと解釈できる。
より有効なモデル化のポイントは適切なグラ

フ構造をどのように実現するかであり、例えば
ニューラルネットの学習の収束は与えた構造の
妥当性の判定基準として用いることができる。
仮説として与えるグラフ構造についてはタスク
や環境に埋め込まれた主観的な観点から選択す
る必要があるため、ユーザーがこれを比較的容
易に行なえるような対話的な学習支援の実現が
本アプローチによる重要な課題である。
さらに学習・推論システムの開発課題として

は以下を検討している。

� モデルの多様性を扱うためのマルチグラフ
構造のサポート

� マルチグラフの場合の確率計算アルゴリズ
ム
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� 主観評価を円滑に行なう I/F (Data Minig)

� 大規模化のための近似計算の制御
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