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Abstract: We propose Quasi Bayesian Networks as a tool for efficient prototyping of cognitive

models based on restricted Bayesian networks.

1 概要

制限付きベイジアンネットを用いた認知モデルのプ
ロトタイピングを効率的に行うための手法として、疑
似ベイジアンネットを用いる方法を提案する。一般に
ニューラルネットなど大規模な機械学習技術を用いて
認知モデルの設計を行う際には、ハイパーパラメタの
調整など非本質的な作業を伴う上、意図した動作をし
ない場合の原因の切り分けにも困難が伴う。本手法で
は、ベイジアンネットにおける確率値の０と非０のみ
を区別するよう簡略化した大脳皮質のモデルを用いる
ことで、本質的なモデル設計作業に専念でき、効率的
にプロトタイプを設計できる。実際にこの方法を用い
て、脳の言語野や視覚野の機能の一部についての認知
モデルの実装を現在試みている。

2 はじめに

脳のアーキテクチャを模倣した汎用人工知能を実現
するには、視覚、言語、思考、運動などの個々の認知
機能をつかさどる特徴的な領野のネットワークの意味
を解明する必要がある。
大脳皮質のすべての領野は似通った解剖学的構造を
していることから、共通の動作原理で動いていると思
われ、その有力な候補の１つに「大脳皮質がベイジア
ンネット [2]である」とする仮説がある [7][10]。この仮
説が正しいならば、大脳皮質がつかさどる様々な認知
機能は、領野のネットワーク構造を模したベイジアン
ネットで再現できるはずである。
しかし、一般にニューラルネットやベイジアンネット
のような機械学習技術を用いて複雑な認知機能を実現
しようとすると、たとえ小規模なプロトタイプであっ
ても、ハイパーパラメタの調整など非本質的な作業が

伴う。また、モデルが意図したとおりに動作しない場
合、その原因としてはモデルの設計自身の問題の他に、
実装上の問題や局所解・過適合の問題などが考えられ
るため、本当の原因の追及には大きな手間がかかる。
そこで本論文では、ベイジアンネットを用いた認知
モデルの本質的な設計作業に専念できるプロトタイピ
ング手法として、疑似ベイジアンネットと呼ぶ、確率
値の０と非０のみを区別するように簡略化したベイジ
アンネットを用いる方法を提案する。疑似ベイジアン
ネットは学習機能は持たず、条件付確率表の値を設計
者が手で与える。
疑似ベイジアンネットを用いたプロトタイピングは
飛行機設計における風洞実験に相当する。模型の飛行
機は飛ぶことはないが、気流の乱れなどを調べて、そ
の形状が実際に飛ぶ飛行機になるための必要条件を満
たしているかどうかを検証することができる。認知モ
デルのプロトタイプ自体が実用に使えることは決して
ないし、プロトタイプで問題が見つからなかったとし
ても同じアーキテクチャを持った実用規模のシステム
で問題が起きない保証はない。しかしながら、プロト
タイピングにより潜在的な問題を早期に発見できるた
め、実用レベルのシステムの完成を加速することがで
きると思われる。
以下の章では、認知モデル設計の目的、制限付きベ
イジアンネットと疑似ベイジアンネットの概要、認知
モデルのプロトタイピングの事例について述べていく。

3 認知モデル

3.1 認知モデルと認知アーキテクチャ

人間や知能を持った動物の認識、学習、言語理解、運
動制御、行動計画などの個別の機能の実現メカニズム
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に関する仮説を単純化して表現したものを、ここでは
認知モデルと呼ぶ。
また、部品である個々の認知モデルを１つに結合し、
ある環境の中である目標の達成に向けて知的に動作す
るエージェントにするための設計図を認知アーキテク
チャと呼ぶ。
筆者は、ベイジアンネットを用いて大脳皮質の視覚
野、言語野、運動野、前頭前野などがつかさどる機能
の認知モデルを設計しようとしている。個々の認知モ
デルが実用レベルの性能で動作するならば、それらを
脳全体のアーキテクチャ（脳の認知アーキテクチャ）に
したがって結合し、さらに海馬や大脳基底核などの大
脳皮質以外の計算論的モデルとも結合することで、最
終的には脳全体の機能が再現できると考える。

3.2 認知モデルを表現する道具としてのニ
ューラルネットとベイジアンネット

ニューラルネットワークは古くから人間の認知機能の
原理に関する仮説を表現するための道具として使われ
ている。例えばHopfield networkは連想記憶のモデル、
Neocognitron[1]は変形につよい文字認識のモデルであ
る。Neocognitron は Convolutional neural network[5]

として工学的に発展し、画像認識等において高い性能
を発揮している。
一方で、大脳皮質がベイジアンネットであるという
仮説に基づいて、脳の様々な認知機能や現象を説明す
る動きもある。ベイジアンネットはニューラルネット
ワークとは違い、(1) 特徴量を値ではなく値の確率分布
で表現する、(2) 情報が入力から出力への一方向ではな
く、一部の確率変数に与えられた観測値をもとに全体
の尤度を最適化することで推論する、といった特徴が
あり、より本物の脳に近い認知機能を実現できる可能
性がある。実際にある種のベイジアンネットを脳の認
知機能やニューロンの応答特性の再現に用いる例とし
ては、視覚野の腹側経路・背側経路・注意のモデル [8]

がある。

3.3 認知モデルが示すべきこと

認知モデルは、認知科学的妥当性、神経科学的妥当
性、工学的有用性を備えていることが望ましい。
認知科学的妥当性を示すためには、対象とする認知
機能が正しく実現されていることをまず示す必要があ
る。例えば視覚野であれば脳と同様の頑健さで画像認
識ができている必要がある。それに加え、脳と同様の
錯覚を起こすこと、同様の発達過程を示すこと、損傷時
に脳と同様の不具合を示すことなどが示されれば、よ
り正しい認知モデルとしての説得力が増すだろう。

神経科学的妥当性を示すためには、知られている脳
内の現象に対して何らかの説明と予測を与えることが
必要である。単に機能的な入出力関係を模倣できるだ
けでなく、各領野に固有のニューロン応答や解剖学的
特徴が再現・予測できれば、その領野の正しいモデル
としての説得力が増す。
工学的有用性を示すためには、性能の高さを示す必
要がある。例えば認識精度、計算コストの小ささ、学
習データの少なさなどの指標がある。
役に立つ情報処理技術の実現が目標であれば、本来
は工学的有用性さえ示せばよいのだが、一般にそれに
は長い時間がかかる。認知科学的妥当性と神経科学的
妥当性を示すことは、認知モデルが将来脳と同じ性能
を出す潜在的可能性があることを示す、有望さの証拠
としての意味がある。
疑似ベイジアンネットを用いた認知モデルは、プロ
トタイプとはいえ、この中のいくつかは示すことがで
きる。その例は 6節で述べる。

4 制限付きベイジアンネット

4.1 条件付確率表の制約

大脳皮質は、規模が大きくなっても計算量の爆発が
起きないという特殊な性質を持ったベイジアンネット
であろうと筆者は考えている。通常のベイジアンネッ
トは、親ノードの数が増えると、確率伝搬アルゴリズ
ム [2]などの近似推論の１ステップに必要な計算量が指
数関数的に増えるという問題がある。ベイジアンネッ
トのネットワークの形や条件付確率表の形に強い制約
を入れれば計算量の爆発を抑えることは容易だが、モ
デルとしての表現力が弱くなり、実際のタスクで高い
学習精度を出すことはできない。したがって、計算効
率と表現力をいかに両立するかが課題となる。
筆者がこれまで実装してきた BESOM Ver.3 では、
条件付確率表に入れた制約を前提に確率伝搬アルゴリ
ズムを最適化することにより、推論動作を高速化して
いた [11]。しかし制約が強すぎるためモデルとしての
表現力が弱く、パターン認識に応用した場合に十分な
認識精度が出ないという問題があった。また、視覚野
や言語野の機能のごく一部を表現することも困難だっ
た。そこで現在は別の種類の条件付確率表のモデルの
導入を検討している。具体的にはＯＲノード、ゲート
ノード、排他ノードの３種類のモデルである（図 1）。
疑似ベイジアンネットを用いたプロトタピングの目
的の１つに、これらの３種類のノードの有効性を確認
することがある。具体的には、視覚野や言語野などが
持つ様々な認知機能を少ないパラメタのネットワーク
で表現できる表現力を持っていること、そのネットワー
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クにおいて、パラメタをデータから学習可能になりそ
うなことなどを確認するのが目的である。

4.2 ３種類のノードの振る舞い

以下に３種類のノードの振る舞いについて説明する。
すべてのノードは２値ノードである。
ＯＲノードは、 noisy-OR モデル [2]として知られて
いるものと同じである。親との間の結合の重みがすべ
て１であれば、親ノードのどれか１つが１であるとき
にのみ、自分の値は１になる。
ゲートノードは、複数の制御ノード Ck と、1個の上
流ノード U を親ノードとして持つ。結合の重みがすべ
て１であれば、制御ノードのすべてが０かつ上流ノー
ドが１のときのみ、自分の値は１になる。
排他ノードは、複数の親ノードのうち、２個以上の
値が１のときに自分の値は０、それ以外の場合は１に
なる。可変の結合パラメタは持たない。ネットワークの
状態を推定する際には観測値として１を与えることで、
親ノードの中の高々１つだけが活性化するような制約
を与えることができる。これにより複数の２値ノード
を１つ多値ノードのように振る舞わせることができる。
なお、これらのノードはすべて、ネットワークの形
を変換することによる推論の高速化の手法 [3]が適用可
能である。親ノードの数が m 個の時、親ノードの数が
高々定数個で深さが O(m) の形のネットワークに変換
することにより、O(m) で近似推論・学習の１ステップ
が実行できるようになる。この手法により計算量の爆
発の問題は回避できる。（ただし、実装による確認は、
ＯＲノード以外は現時点では行っていない。）

5 疑似ベイジアンネット

5.1 疑似ベイジアンネット QBN と QBC

通常のベイジアンネットは区間 [0, 1] の値を取る確
率値を扱うが、疑似ベイジアンネットでは、確率値の
０と非０の区別のみを行うように簡略化して定義する。
通常のベイジアンネットでは一部の確率変数の観測値
が与えられたときに尤度が最大になる残りの変数の値
の組（MPE, Most Probable Explanation）を求める、
という推論を行うことができるが、疑似ベイジアンネッ
トに対しては、それは行えない。その代わり、観測変
数と隠れ変数の値の同時確率が非０になる値の組み合
わせをすべて求めることになる。
条件付確率表に制約のない一般の疑似ベイジアンネッ
トを QBN (Quasi Bayesian Networks) 、制約のある
ものを現在仮に QBC (Quasi Bayesian Cognitive cir-

cuits, 疑似ベイジアン認知回路) と呼んでいる。

X

U1 U2 Um

� � � � ��� � ��� � ����

� � � ��
��

� � � � ��� � ��� � � � ����

� � � ��
��

OR ���

���

G

C1 C2 Cm U

� � � � ��� � � ���� � � � � � ��
������

� � � ��
��

� � � � ��� � � ���� � � � ��
������

� � � ��
��

�����

���

RX=1

X1 X2 Xm

� �� � � ��� � ��� � � (Xk ��������	�
�)

� �� � � ��� � ��� � � (Xk����	��	�
�)

...

������

図 1: 制限付きベイジアンネットへの導入を検討中の
３種類のノード。変数はすべて 0 か 1 の値を取る２値
ノード。結合の重み wk, wu は区間 [0, 1] の値を取る。
ここでは 00 は limx→+0 x

0 すなわち 1 とする。
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図 2: 疑似ベイジアンネットと制限付きベイジアンネッ
トの関係。QBN と QBC はどちらも確率値の０と非０
の区別のみを行う簡略化されたベイジアンネットであ
る。BESOM と QBC はどちらも条件付確率表 (CPT,

Conditional Probability Table)に制限を入れたベイジ
アンネットである。

QBN を認知モデルの記述の道具に使うこともでき
るが、実際に筆者が構文解析器を記述してみたところ、
多くの問題が発生した。例えば親ノードの数に対して
指数関数的なサイズの条件付確率表を定義する必要が
ある。モデルのプロトタイピングの目的の１つに制限
付きベイジアンネットの結合パラメタ数の爆発が起き
ないないことの確認があるが、 QBN ではそれを確認
することができない。また、我々がこれまで開発して
きた制限付きベイジアンネット BESOM では各ノード
を特徴量の組を並べた関連データーベースと解釈する
ことが可能だが、QBNを用いた記述では関連データー
ベースのような書き方にはならず、関連した情報が分
散して記述され、可読性・保守性に難点があった。
そこで、制限付きベイジアンネットと直接的に対応
がつく制限付き疑似ベイジアンネット QBC を定義し
た。一般のベイジアンネット、制限付きベイジアンネッ
ト、疑似ベイジアンネット QBN と QBC の間の関係
は図 2 のようにまとめられる。
以下に続く節で QBN と QBC の概要を説明する。

5.2 疑似ベイジアンネット QBN

条件付確率に制約のない疑似ベイジアンネット QBN

がどのようなものかを、以下に具体例で説明する。５
つの確率変数の同時確率を以下のように因子分解して
表現するベイジアンネットを考える。

P (N1, N2, N3, N4, N5)

= P (N4|N3)P (N5|N3)P (N3|N1, N2)P (N1)P (N2)

(1)

N3

N4

N2N1

N5

N3 N1 N2 P(N3|N1,N2)

False False False non-zero

True True False non-zero

True False True non-zero

True True True non-zero

zero�����

N1 P(N1)

False non-zero

True non-zero

N2 P(N2)

False non-zero

True non-zero

N4 N3 P(N4|N3)

False False non-zero

True True non-zero

zero�����

N5 N3 P(N5|N3)

False False non-zero

True True non-zero

zero�����

図 3: QBN の例。

さらに、条件付確率表が図 3で定義されるとする。
疑似ベイジアンネットが与えられれば、すべての変数
の値の同時確率が非０になる組み合わせ（これを疑似ベ
イジアンネットの解と呼ぶ）の集合を求めることができ
る。図4は、図3の疑似ベイジアンネットのすべての解で
ある。式1の左辺（同時確率）が非０になるのは右辺の各
因子（各条件付確率）がすべて非０になるときに限られ
る。例えば図 4の解２の値を式 1の右辺の各条件付確率
の式に代入して得られる値P (N4 = True|N3 = True),

P (N5 = True|N3 = True), P (N3 = True|N1 =

False,N2 = True), P (N1 = False), P (N2 = True)

はすべて、図 3 の条件付確率表で非０と定義されて
いる。
疑似ベイジアンネットは定量的な確率計算を捨てて
いるが、ベイジアンネットの本質的な特徴の一部は引
き継いでいる。解を定めるための制約条件は、各ノー
ドが持つ条件付確率表において局所的に定義される。
一部の確率変数に観測値が与えられれば、その情報が
ネットワーク全体に伝搬し、ネットワーク内の各ノー
ドの制約をすべて満たす値の組み合わせのみが解とし
て出力される。すなわち、真のベイジアンネットが持
つ (1) 確率分布を扱う、(2) ネットワーク全体を最適化
する、という２つの特徴のうち前者は大幅に簡略化し
ているが後者はそのまま残したものが疑似ベイジアン
ネットであると言える。
図3の例では確率変数の取り得る値としてTrue, False

という２つの記号を用いたが、相互に区別可能でさえ
あれば一般にどのような記号を用いてもよい。例えば
構文解析のモデルを記述するのであれば、NP （名詞
句）や VP （動詞句）といった記号を用いることで、
定義や解の可読性を上げることができる。また、確率
変数は２値である必要はなく、多値でも構わない。
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図 4: QBN のすべての解の例。

5.3 制限付き疑似ベイジアンネット QBC

とその実装

4章で述べた制限付きベイジアンネットを疑似ベイ
ジアンネットで表現したものが制限付き疑似ベイジア
ンネット QBC である。
QBC を効率的に記述できるようにするため、Java

プログラムのソースコード中に埋め込んで記述できる
DSL(ドメイン固有言語, domain-specific language) を
実装した。記述言語の詳細な仕様は別の機会に述べる
ことにするが、ここでは簡単に特徴を説明する。
DSL は Java 8 の標準的機能の範囲内で、enum, de-

fault method の機能を使って実装されており、比較的
記述が簡潔になる上、確率変数や値の名前のスペルミ
スがコンパイルエラーとして検出できるという特徴を
持つ。（Eclipse などの統合開発環境内であれば記述時
にスペルミスを検出できる。）また、繰り返し構造を持
つネットワークを Java のプログラムで半自動生成する
ことも容易である。
DSL で定義された QBC は、トランスレーターによ
りまず QBN に変換され、その後、全解探索が行われ
る。探索には、簡単な枝刈りを行うだけの実装と、SAT

ソルバ1 を用いる実装の２つがある。いずれの実装で
も解の探索にはノード数に対して最悪指数時間がかか
るが SAT ソルバを用いれば比較的大きなネットワーク
も扱えると思われる。

5.4 QBC を使う利点と欠点

認知モデル設計に QBC を使う利点は以下のように
まとめられる。

1. 記号処理に近い動作をしつつも、ネットワークの
状態を最適化するというベイジアンネットの本質
的特性は残している。

2. 機械学習特有の局所解・過適合やオーバーフロー・
アンダーフロー、 NaN などの問題が起きない。

3. 決定論的に動作するためモデルが意図した通りに
動かないときの原因の究明が容易。

1ライブラリ Sat4j を使用。 http://www.sat4j.org/

net.tableNodeList.add(tableNode(P13, table(

row(N1,N11,N12),

row(N2,N21,N22),

row(N11,N111,N112),

row(N12,N121,N122),

row(N21,N211,N212),

row(N22,N221,N222),

row(I,__,__))));

net.tableNodeList.add(tableNode(J15, table(

row(J2,

I,I,I,

or(J3,J4),__,__,

__,

O,I,I,

O,I,I),

row(J3,

__,I,I,

I,I,__,

I,

I,O,I,

I,O,I),

row(J4,

__,or(J2,J3),__,

I,I,I,

__,

I,I,O,

I,I,O)

)));

図 5: QBC を記述する DSL を用いた記述例。通常の
Javaのソースコード中に記述を埋め込むことができる。
この例は 6章で述べる構文解析器の定義の一部である。
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4. 専用記述言語 (DSL)の利用によりモデルの記述
が容易。

5. 変数の値に意味のある文字列が使えるのでモデル
と解の可読性が高い。

一方で、真のベイジアンネットと比較して、以下の
制限がある。

1. データから条件付確率表を学習することは想定し
ていない。条件付確率表の値は設計者がすべて手
で与える。

2. 推論には最悪指数時間を必要とするため、極端に
大規模な回路設計はできない。

3. 確率値の０と非０区別のみをするため、一番もっ
ともらしい解を１つ選択する、という本来のベイ
ジアンネットなら可能な推論動作をさせることは
できない。

6 認知モデルのプロトタイピングの
事例

6.1 構文解析器の実現

QBCを用いた認知モデルの例として、確率文脈自由
文法 (PCFG, Probabilistic Context-Free Grammar)2の
構文解析器のプロトタイプについて説明する。
PCFG は文脈自由文法を拡張したもので、非終端記
号から生成規則を選択するための確率値が決められて
いる。文の生成過程で条件付確率を使うという点で、
PCFG はベイジアンネットと共通点を持っている。実
際、工学的な動機から、普通のベイジアンネットを用
いた PCFG の構文解析器の構築が試みられた [4]。し
かし、パラメタ数や推論にかかる時間は構文解析対象
の単語数の上限に対し指数関数的に増えるものであり、
スケーラビリティに問題がある。
筆者は制限付きベイジアンネットを用いて PCFGの
構文解析器を効率的に実装できれば、それをさらに発
展させることで脳が行う構文解析の認知モデルに近づ
けるのではないかと考え、そのプロトタイプを QBC

を用いて実装した3。
ネットワークの規模が大きくなると記述に間違いが
入りやすい上、計算量爆発により解の探索が事実上で
きなくなる恐れがあるため、プロトタイピング時には
問題の本質を保ったまま極力扱う問題のサイズを小さ

2参考：[6]
3なお、制限付きベイジアンネットを用いたとしても、ネットワー

ク規模が指数関数的に爆発しないように構文解析器を構築するには
いくつかの自明でない工夫を入れる必要があるが、その詳細につい
ては本稿の範囲ではないので別の機会に説明する。

J14 P14

P13

P12

J25 P25

P35

P45

J15
P15

P24

P23 P34

図 6: 構文解析を行う QBC ネットワークを、ネット
ワーク設計用の記法を用いて図式化したもの。

くする必要がある。今回は、構文解析できる単語の数
は４個に固定、文法もあいまいさの生じない単純なも
のとした。
図 6は、構文解析を行う QBC のネットワークであ
る。なお、この図は QBC ネットワーク設計用の独自
記法を用いており、丸いノードはＯＲノード、四角い
ノードはゲートノードの行列を表している。QBC を用
いた認知モデル設計は、まずこの記法を使ってネット
ワークの設計を行った後、DSL でネットワーク構造と
結合行列の要素を記述し、動かしてデバッグする、と
いう手順になる。この構文解析器の DSL による QBC

の定義サイズは約１６０行である。
プロトタイプではまだ文の解釈の曖昧さが生じない
簡単な文法でしか試していない段階だが、実際に構文
解析器として動作するであろうことが確認できた。ネッ
トワークのすべての解を出力させると、可能な文がす
べて生成される。単語列を観測データとして与えれば、
可能な解釈がすべて解として出力されるはずである。
もし単語列が文として受理できない場合は、解の集合
は空集合となる。
ネットワークのパラメタ数は指数関数的に爆発する
ことはなく、単語数 n に対して多項式のオーダーで抑
えられている。
実装した構文解析器は、(1) 上位層ほど受容野が広
い、(2)上位層ほど抽象的という脳の視覚野や深層学習
と共通の特性を持っており、認知モデルとしての神経
科学的妥当性の１つと言える。

6.2 その他の認知モデル

構文解析器のほかに、現在様々な認知モデルのプロ
トタイピングに着手している。
言語野に関連したものとしては、我々は組み合わせ
範疇文法に基づく日本語文法 [9]の構文解析を行うネッ
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トワークの構築を目指している。そのために必要とな
る要素技術として、２つの前提から１つの結論を推論
する推論規則の適用の機構と、単語列と意味表現の間
の相互変換の機構の最初のプロトタイプを実装した。
視覚野に関連したものとしては、腹側経路と背側経
路の相互作用のモデルとして、視覚刺激の中の物体の
位置と形を同時に認識する機構や、複数の物体があった
ときに手前の物体が奥の物体を覆い隠す状況（オクルー
ジョン）を処理する機構のプロトタイプを実装した。
ベイジアンネットの条件付確率表に強い制約を入れる
と表現力が落ちる危惧があったが、現在のところ QBC

を用いた認知モデル記述に大きな不都合はなく、表現
力が十分に保たれていると言えそうである。
現在までに実装した認知モデルはいずれも問題のサ
イズを極力小さくした簡単なプロトタイプに過ぎない
が、今後はより複雑な機能を持ったネットワークに発
展させていく予定である。それにより、制限付きベイ
ジアンネットの表現力の検証と、疑似ベイジアンネッ
トを使ったプロトタイピングの有効性の検証を進めて
いく。

7 まとめと今後

制限付きベイジアンネットを用いた認知モデルの本
質的な設計作業に専念できるプロトタイピング手法と
して、疑似ベイジアンネット QBC を用いる手法を提
案した。また実際に本手法が役立った事例として構文
解析器の設計について紹介した。
本稿ではプロトタイピング手法の提案の段階にとど
まっている。この手法で設計したプロトタイプがその
まま実用レベルのシステム開発に本当に役立つことを
実証することは、今後の課題である。そのためには、学
習機能を持った BESOM で、プロトタイプと同じアー
キテクチャを実装し、大量の実データから学習して性
能を評価する必要がある。
本稿では示さなかったが、疑似ベイジアンネットは、
おそらく認知モデルの動作の可視化がしやすいという
利点も持っている。一般に大規模ニューラルネットや大
規模ベイジアンネットはその認識仮定で具体的に何が
起きているのかを正確に可視化することは難しい。疑
似ベイジアンネットは人間に理解しやすい記号を用い、
認知モデルの本質部分をコンパクトに表現でき、決定
論的に動作するため、その動作も可視化しやすいと思
われる。大脳皮質ベイジアンネットモデルの研究を行
う研究者が多くない理由の１つには、従来のモデルの
動作が直観的に理解しにくかったということもあるだ
ろう。疑似ベイジアンネットを用いることで、情報が双
方向に伝搬し全体を最適化するというベイジアンネッ

トの本質的動作をより多くの人に理解してもらえるデ
モを作ることができるだろう。
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