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1 まえがき

ベイジアンネットワークは，離散確率変数をノードで表しノード間の依存関係を非循環

有向グラフ（Directed Acyclic Graph: DAG）で表現する確率的グラフィカルモデルで

ある．ベイジアンネットワークは，確率構造に DAGを仮定することにより，同時確率分

布を条件付き確率の積に分解する．ベイジアンネットワークの構造は一般にデータから推

定する必要があり，これをベイジアンネットワークの構造学習という．ベイジアンネット

ワークの構造学習法として，漸近一致性を有する学習スコアを用いて，候補構造から最適

なスコアを持つ構造を探索する厳密解探索アプローチが従来から用いられている．また，

一般に学習スコアとして周辺尤度（Marginal Likelihood: ML）が用いられてきた．

ベイジアンネットワークにおける一つのノードを目的変数とし，その他のノードを説明

変数としたベイジアンネットワーク分類器（Bayesain Network Classifier: BNC）は，離

散変数を扱う分類器として知られている [1]．BNCは説明変数を所与とした目的変数の条

件付き確率をモデル化する識別モデルのほうが，通常のベイジアンネットワークを構造学

習した生成モデルよりも分類精度が高いことが報告されている [2, 3, 4, 5]．しかし，近

年，Sugaharaら（2018）[6]は，データが十分大きいならば，生成モデルのほうが分類精

度が高いことを示した．しかし，データが少ないときに目的変数の親変数が多い構造をと

る場合，パラメータ数が指数的に増加し，学習データが過疎になり，正しいパラメータ学

習ができず，精度が著しく低下してしまうと指摘した．この問題を解決するために，彼

らは目的変数は親変数を持たず，全ての説明変数を子に持つ構造を仮定した Augmented

Naive Bayes（ANB）[1]を厳密学習する手法を提案している．これにより，データが少

ない場合も高い分類精度を得られることを経験的に示した．

しかし，厳密解探索アプローチによる厳密学習は候補構造の数が指数的に増加する NP

困難問題である [7]．探索手法として，動的計画法 [8, 9, 10, 11, 12]，A*探索 [13]，整数計

画法 [14]などが提案されてきたが，未だに数十変数程度の構造学習が限界あり、Sugahara

らの手法は多くの変数に対応できない．

一方，因果モデル分野では，漸近一致性は持たないが，より計算効率の高い制約ベース

の構造学習法が提案されている．完全無向グラフに，二ノード間の条件付き独立性検定
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（Conditional Independence test: CI テスト）を適用して学習される無向グラフに対し，

オリエンテーションルール [15]による辺の方向付けを行うことで DAGを学習する．制約

ベース手法では，PCアルゴリズム [16]，MMHCアルゴリズム [17]，RAIアルゴリズム

[18]などが提案されており，RAIアルゴリズムが最も高精度であると知られている．従来

の CIテストでは漸近一致性を持たないことが問題であったが，名取ら（2018）は，RAI

アルゴリズムの CI テストに Bayes factor を用いることで漸近一致性を有しつつ，1000

変数以上の大規模構造学習を実現している [19]．さらに，本田ら（2019）は，推移性を組

み込むことで CIテストの回数を削減し，2000変数程度の大規模構造学習を実現している

[20]．

そこで本論文では，本田らの手法を ANB学習に拡張させ，従来よりも大規模な BNC

を学習することを目指す．さらに，リポジトリデータベースを用いた評価実験により，提

案手法が従来手法よりも，大規模な説明変数を持つ分類問題で精度が高いことを示す．

2 ベイジアンネットワーク

ベイジアンネットワークは，確率変数をノードとし，ノード間の依存関係を非循環有効

グラフ（Directed Acyclic Graph: DAG）と各ノードの条件付き確率で表現する確率的グ

ラフィカルモデルである．今，X = {X0, X1, . . . , Xn}を離散確率変数集合とし，各変数

Xi は ri 個の状態集合 {1, . . . , ri}から一つの値 k を取る（Xi = k と書く）とする．この

とき，ベイジアンネットワークの構造 Gにおいて，各ノード Xi の親ノード集合を Πi と

したときの同時確率分布 P (X1, . . . , Xn | G)は以下のように表現できる．

P (X0, X1, . . . , Xn | G) =
n∏

i=0
P (Xi | Πi, G). (1)

ここで，θijk を Πi が j 番目のパターンを取るとき (Πi = j と書く) に Xi = k となる

条件付き確率 P (Xi = k | Πi = j, G) を示すパラメータとし，条件付きパラメータ集合

Θ = {θijk}, (i = 0, . . . , n; j = 1, . . . , qi; k = 1, . . . , ri)とする．パラメータの事前分布と

してディリクレ分布 P (Θ)を仮定すると，事後分布 P (Θ | D, G)が得られる．

P (Θ) =
n∏

i=0

qi∏
j=1

Γ(
∑ri

k=1 αijk)∏ri

k=1 Γ(αijk)

ri∏
k=1

θ
αijk−1
ijk . (2)

4



P (Θ | D, G) (3)

=
n∏

i=0

qi∏
j=1

Γ{
∑ri

k=1(αijk + Nijk)}∏ri

k=1 Γ(αijk + Nijk)

ri∏
k=1

θ
αijk+Nijk−1
ijk .

ここで，Nijk は，Xi の親変数集合 Πi が j 番目のパターンを取った時の Xi = k となる

データの頻度を表し，nij =
∑ri

k=1 nijk を表す．また，α = {αijk}, (i = 0, . . . , n; j =

1, . . . , qi; k = 1, . . . , ri) はディリクレ事前分布のハイパーパラメータであり，αij =∑ri

k=1 αijk である．

ベイジアンネットワークでは，パラメータ推定値として，期待事後確率推定値（Expected

a Posteriori: EAP）が最もよく用いられる．変数集合 X に対する N 個のデータを

D = {D1, . . . , DN }とすると，EAPは式 (3)に期待値をとることで以下を得る．

θ̂ijk = αijk + Nijk

αij + Nij
. (4)

構造が定まれば，式 (4)からパラメータを推定できるが，最適な構造もデータから推定す

る必要がある．これをベイジアンネットワークの構造学習という．構造学習法として，候

補構造から最適なスコアを持つ構造を探索する厳密解探索アプローチが従来から用いられ

ている．一般に学習スコアとして周辺尤度 P (D | G)が用いられる．周辺尤度は，式 (3)

の事後分布からパラメータ推定値を周辺化することで閉形式で表せる．

P (D | G) =
n∏

i=0

qi∏
j=1

Γ(αij)
Γ(αij + Nij)

ri∏
k=1

Γ(αijk + Nijk)
Γ(αijk)

. (5)

近年では，αijk = α/(riqi)とした Bayesian Dirichlet equivalent uniform (BDeu)が最

も用いられる [21][5]．ここで，αは Equivalent Sample Size (ESS)と呼ばれる事前知識

の重みを示す疑似サンプルである．BDeuは，以下の漸近一致性を持つことが知られてい

る [8]．

定理 2.1 データ数 N → ∞のとき，BDeuを最大化するベイジアンネットワークの同時

確率分布は真の分布に近づく．

証明は Kollerら [8]を参照してほしい．

しかし，厳密解探索アプローチは NP困難であり，変数数に対して計算時間が爆発的に

増加してしまう．厳密解を効率的に探索するために，動的計画法 [8, 9, 10, 11, 12]，A*探
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索 [13]，整数計画法 [14]などが提案されている．しかし，最先端手法 [14]でさえ 60変数

程度の構造学習が限界であり，大規模構造を学習することができない．

3 ベイジアンネットワーク分類器

ベイジアンネットワークにおける一つのノードを目的変数とし，それ以外のノード

を説明変数とすることで，ベイジアンネットワークを分類器として扱うことができる．

分類器としてのベイジアンネットワークをベイジアンネットワーク分類器（Bayesian

Network Classifier: BNC）と呼び，高い分類精度を持つことが知られている [1]．今，

X0 を目的変数とし，X1, . . . , Xn を説明変数とした BNC を考える．説明変数のデータ

e = ⟨x1, . . . , xn⟩が与えられた時，目的変数の推定値 ĉは以下のように得られる．

ĉ = arg max
c∈{1,...,r0}

P (c | x1, . . . , xn, G) (6)

= arg max
c∈{1,...,r0}

n∏
i=0

qi∏
j=1

ri∏
k=1

(θijk)1ijk

= arg max
c∈{1,...,r0}

q0∏
j=1

r0∏
k=1

(θ0jk)10jk ×
∏

i:Xi∈C

qi∏
j=1

ri∏
k=1

(θijk)1ijk

ここで，1ijk はあるデータ eが与えられた時，Xi = kかつ Πi = j の時 1をとり，それ以

外の場合は 0をとる変数である．さらに，Cは目的変数の子集合である．式 (6)より，目

的変数X0 の親集合，子集合，X0 と子を共有している変数集合の和集合のみで推定値 ĉを

求めることができる．また，この集合を X0 のマルコフブランケット（Markov Blanket:

MB）と呼ぶ．

BNCの構造学習は通常，ベイジアンネットワークと同様にデータから学習する．制約を

持たない一般的なベイジアンネットワークを用いた BNCを General Bayesian Network

（GBN）と呼ぶ（図 1（a））．しかし，BDeu などで学習された GBN は目的変数が子変

数を持たず，親変数を多く持つ構造をとることがある．このような構造では，式 (6)が目

的変数の条件付きパラメータ θ0jk のみに依存する．さらに，目的変数の親変数集合のと

りうる値のパターン数 q0 が大きくなり，パラメータの推定に用いられるデータ N0jk が

スパースになる．分類に用いられるデータが少なくなってしまうことから，分類精度が
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図 1 (a) GBNの例; (b) Naive Bayes; (c) TANの例; (d) ANBの例

著しく悪くなる可能性が高まる [22][23]．この問題を回避できる BNCとして，目的変数

が全ての説明変数を子に持ち，説明変数間が独立であると仮定する Naive Bayes[24]（図

1（b）），目的変数が全ての説明変数を子に持ち，説明変数間で木構造をとると仮定した

Tree-Augmented Naive Bayes（TAN）[1]（図 1（c））などが提案されている．尤度を学

習スコアとした TANの学習は多項式時間で学習できることが知られてる [1][25]．また，

Naive BayBayesや TANを一般化した，より表現力の高いモデルとして，目的変数が全

ての説明変数を子に持つことのみ仮定する Augmented Naive Bayes（ANB）[1]（図 1

（d））が知られている．

周辺尤度を最大にする BNCは全変数の同時確率をモデル化した生成モデルであるが，

説明変数を所与とした目的変数の条件付き尤度をモデル化する識別モデルのほうが，漸

近的な分類精度が高いことが報告されていた [4][3]．しかし，識別モデルとしての BNC

が生成モデルとしての BNCよりも高い分類精度を得られる根拠が理論的に示されていな

7



い．また，比較実験において，生成モデルとしての BNCは厳密学習できるにもかかわら

ず近似学習を用いている．そこで，Sugaharaら [6]は MLで厳密学習した BNCは，識

別モデルの BNC よりも生成モデルの分類精度が低いとは限らないことを示した．しか

し，先述したように生成モデルの BNCは目的変数が親を多く持つ構造を学習した場合，

データ不足により分類精度が著しく低下してしまう．この問題を解決するため，彼らはこ

れまで識別モデルとして扱われてきた ANBを生成モデルとして厳密学習する手法を提案

した．結果は，提案手法がデータが少ない場合でも安定した分類精度を得ることができ，

識別モデルの BNCより有意に分類精度が高いことを示した．しかし，厳密学習は数十変

数の学習が限界であり，変数数が多いデータに対して用いることができない．

そこで本論文では，BNCの大規模構造学習法を提案する．

4 制約ベース厳密構造学習

4.1 Bayes factorを用いた制約ベース厳密学習

因果モデル分野では，計算量を大幅に削減できる制約ベースアプローチと呼ばれる構

造学習法が提案されてきた．このアプローチの基本的なアルゴリズムは以下のとおりで

ある．

(1) 完全無向グラフを生成する．

(2) (1)で生成された完全無向グラフに対し条件付き独立検定（Conditional Indepen-

dence test: CIテスト）によりエッジを削除する．

(3) (2)で得られた無向グラフに対してオリエンテーションルール [15]を用いて方向付

けを行う．

一般に，制約ベースアプローチの学習精度は CIテストの精度に依存し，学習速度は学習

に要する CIテストの回数に依存する．

制約ベースアプローチとして，PCアルゴリズム [16]，MMHCアルゴリズム [17]，RAI

アルゴリズム [18] が提案されてきた．しかし，これらのアルゴリズムでは χ2 検定，G2

検定，条件付き相互情報量などを CIテストに用いるため，漸近一致性を持たない．一方
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図 2 (a)従属モデル G1;　 (b)独立モデル G2

で，Steckらは，二変数間が従属・独立モデルの周辺尤度の比による Bayes factorを用い

た漸近一致性を有する CIテストを提案した [26]．例として，ベイジアンネットワークの

ノード X,Y において X と Y 間について各ノードの共通親ノード集合 Zをとしたときの

従属なモデルを G1，独立モデルを G2 とし，それぞれ図 2の（a），（b）に示す．このと

きの Bayes factorを BF(X, Y | Z)とすると，対数 Bayes factorは，

log BF(X, Y | Z) = log P (D | G1, α)
P (D | G2, α)

(7)

と表される．ここで，P (D | G1, α)，P (D | G2, α)は式（5）の BDeuを用いる．Bayes

factorを用いた CIテストでは，対数 Bayes factorが 0以上か否かで従属，独立を判断す

る．しかし，Steckらはこれをベイジアンネットワーク学習に用いていない．

そこで，名取らは Bayes factorを用いた CIテストが漸近的に真の条件付き独立性を判

定できることを示した [27][19]．

定理 4.1 データ数 N → ∞のとき，

(1) 真の構造が Zを所与として X と Y が条件付き独立でないとき，

log BF (X, Y | Z) > 0.

(2) 真の構造が Zを所与として X と Y が条件付き独立のとき，

log BF (X, Y | Z) < 0.
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証明は名取ら（2018）[19]を参照してほしい．さらに，Bayes factorを用いた CIテスト

を RAIアルゴリズムに組み込んだ手法を提案し，漸近一致性を有しつつ 1000変数を超え

る大規模構造学習を実現した．

4.2 推移性を用いた厳密アルゴリズム

前述のように、制約ベースの学習速度はＣＩテストの回数に依存する．一般にＣＩテス

トの回数は学習のできる限り早期にエッジを削除するほど削減できる．そのために以下の

推移性を用いる手法が提案されている．

定理 4.2 G = (V, E)を DAGとし，X, Y ∈ Vで，Y はX の非子孫とする．このとき，

A ∈ V \ ({X, Y } ∪ Pa(X, G) ∪ W)とすると，以下が成り立つ．

X⊥Y | Pa(X, G) (8)
→ X⊥A | Pa(X, G) or A⊥Y | Pa(X, G)

ここで，Wは X の子孫であり，X と Y が合流結合するノードとその子孫からなるノー

ド集合を表し，Pa(X, G)はX の Gにおける親ノード集合を表す．証明は本田ら（2019）

[20]を参照してほしい．定理 4.2よりある二変数の条件付き独立性からその各変数と他変

数との条件付き独立性の少なくとも一つを保証できる．これを利用することで，二変数の

条件付き独立性から少なくとも一つの条件付き独立が保証される二組のエッジの CIテス

トを列挙できる．列挙されたＣＩテストを優先して行うことでより学習の早期にエッジを

削除できる．本田らは推移性によるエッジの削除法を Bayes factorを用いた RAIアルゴ

リズムに組み込むことで CI テストの回数を削減し，2000 変数程度の大規模構造を実現

した．

本論文では，本田ら [20]の手法を用いることで，従来よりも大規模な BNCの構造学習

の実現を目指す．

5 提案手法

本章では，本田らの手法を ANB学習に拡張させる方法を示す．まず，RAIアルゴリズ

ムの基本的な動作を紹介する．今，グラフを G = (V, E)と表し，V, Eはそれぞれ G に
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Algorithm 1 CI test
1: function CI-test(nz, Gs, Gex, Gall, X0, D)

nz: CIテストの次数
Gs = (Vs, Es): 入力グラフ
Gex: 部分グラフ集合
Gall = (V, E): 全体グラフ
X0: 目的変数のノード
// CIテストによるエッジの削除

2: for Gex = (Vex, Eex) ∈ Gex do
3: for X ∈ Vs \ {X0}, Y ∈ Vex \ {X0} do
4: for Z ⊆ Pap(X, Gs) ∪Pa(X, Gex) \ {Y } do
5: if |Z| = nz かつ log BF(X, Y | Z) < 0 then
6: Eall ← Eall \ {EXY } ▷ EXY : XY 間のエッジ

　　　　　　　//推移性によるエッジの削除
7: TRANSITIVE_CUT(Gs, Gall, X, Y, Z, X0, D)
8: end if
9: end for

10: end for
11: end for
12: for X ∈ Vs \ {X0}, Y ∈ Vs \ {X0} do
13: for Z ⊆ Pap(X, Gs) ∪Pa(X, Gex) \ {Y } do
14: if |Z| = nz かつ log BF(X, Y | Z) < 0 then
15: Eall ← Eall \ {EXY }, Es ← Es \ {EXY }
　　　　　 //推移性によるエッジの削除

16: TRANSITIVE_CUT(Gs, Gall, X, Y, Z, X0, D)
17: end if
18: end for
19: end for
20: return (Gs, Gall)
21: end function

含まれるノード集合，エッジ集合を表す．ここで，G は有向エッジと無向エッジを併せ持

つとする．また，Gex = (Vex , Eex)を RAIアルゴリズムによって分割された部分グラフ

とする．
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Algorithm 2 Edge cutting with transitivity
1: function TRANSITIVE_CUT(Gs, G, X, Y, Z, X0, D)

Gs = (Vs, Es): 入力グラフ
G = (V, E): 全体グラフ
X, Y, Z: X⊥Y | Zとなる二ノード X, Y とノード集合 Z
X0: 目的変数のノード

2: A← Adj(X, G) ∩Adj(Y, G) \ (Ch(X, G) ∩Ch(Y, G) ∪ Z ∪ {X0})
3: for A ∈ A do
4: if log BF(X, A | Z) < 0 then
5: Es ← Es \ {EAY }, E← E \ {EAY }
6: else
7: E← E \ {EXA} ▷ EXA: XA間のエッジ

8: end if
9: if log BF(A, Y | Z) < 0 then

10: if A ∈ Vs かつ Y ∈ Vs then
11: Es ← Es \ {EAY }, E← E \ {EAY }
12: else
13: E← E \ {EAY }
14: end if
15: end if
16: end for
17: return (Gs, G)
18: end function

(1) 完全無向グラフ Guc とデータDを入力する．

(2) 各次数の CI テストにおいて log BF(X, Y | Z) となり X，Y が条件付き独立と判

定されるとき，XY 間のエッジを削除する．また，1次以降の CIテストによるエッ

ジの削除の直後，推移性に基づくエッジの削除を行う．

(3) (2) で得られたグラフに対してオリエンテーションルールを適用して方向付けを

行う．

(4) 方向付けの結果から部分グラフ Gex に分割する．

(5) 各部分グラフで再帰的に RAIを呼び出す．
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ANBは目的変数が親を持たず，全ての説明変数を子に持つ構造である．上記のアルゴ

リズムに ANBを仮定するために手順 (1)の初期グラフと，手順 (2)の CIテストに変更

を加えることで，RAIアルゴリズムを用いた ABN厳密学習を実現する．ここで，目的変

数のノードを X0 それ以外のノードを目的変数のノードとする．

まず手順 (1)において，初期グラフを完全無向グラフ Guc ではなく，Guc に対して，目

的変数 X0 から全て説明変数に向けてエッジの方向付けを行う．つまり，目的変数から説

明変数への有向エッジと説明変数間の無向エッジを併せ持つ完全グラフを初期グラフとし

て用いる．

次に手順 (2) において，目的変数と説明変数を接続するエッジが CI テストで削除

されないように，CI テストの範囲に制約を加える．Algorithm1 に RAI アルゴリズ

ムにおける Bayes factor を用いた CI テストの詳細を示す．ここで，入力グラフを

G = (Vs, Es) と表わす．Adj(X , G) はグラフ G におけるノード X の隣接ノード集合

を表し，Ch(X , G) はグラフ G におけるノード X の子ノード集合を表す．このとき，

Pap(X , G)はAdj(X , G) \ Ch(X , G)を表し，Pa(X , G)はグラフ G に存在するノード

X の親ノード集合を表す．また，Pa(X , G) はグラフ集合 G において ∪G∈GPa(X , G)

を表す．関数 CI_testは入力グラフのノード集合Vs に対し，各次数の CIテストにおい

て log BF(X, Y | Z) < 0となり X，Y が条件付き独立と判定されるとき，XY間のエッ

ジを削除する．ANB学習では目的変数と説明変数は必ず接続されているため，CIテスト

の範囲から X0 を取り除く（3 行目と 12 行目）．また，CI テストのよるエッジ削除の直

後（7行目と 16行目）に関数 TRANSITIVE_CUTを呼び出す．ここでは推移性による

エッジの削除を行う．Algorithm2に詳細を示す．関数 TRANSITIVE_CUTでは CIテ

ストで推定した条件付き独立性から推移性より検出されたノード集合 A に対して CI テ

ストを行うが，ここでもノード集合 Aから目的変数のノード X0 を取り除く．これらの

変更を加えることで RAIアルゴリズムは出力グラフに ANBを返す．
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6 評価実験

6.1 実験手順

本章では，提案手法の有意性を示すために行った評価実験について述べる．UCI リポ

ジトリデータベース [28]から,表 1に示される変数数の大きな 13個の学習データを用い

て，従来手法で学習した BNCと提案手法で学習した BNCの分類精度を比較した．また，

deCamposら [29]に従い，学習データに含まれる連続データは，その中央値を区切りとし

て 2値をとるカテゴリデータに変換した．学習データは欠損値を含まないものを用いた．

表 1 実験に用いた学習データ

学習データ 説明変数数
目的変数
の状態数 データ数

1 Connect-4 42 3 67557

2 dota2 116 2 102944

3 Epileptic Seizure 178 5 11500

4 Flowmeters D 43 4 180

5 kr-vs-kp 36 2 3196

6 madelon 500 2 2000

7 mfeat-fac 218 10 2000

8 MicroMass 1300 10 360

9 movement libras 90 15 360

10 Musk1 166 2 478

11 Musk2 166 2 6598

12 Parkinson’s Disease 754 2 756

13 semeion 256 10 1600

比較手法を次に示す．

• Naive Bayes
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• TAN: 対数尤度を最適化する TANを学習

• RAI-GBN: RAIアルゴリズムを用いて GBNを学習

• RAI-ANB: RAIアルゴリズムを用いて ANBを学習

2章で述べたように厳密解探索アプローチを用いた構造学習は数十ノードの学習が限界で

あるため比較対象から除外した．

表 2 提案手法と従来手法の分類精度の比較

Naive
Bayes TAN

RAI-
GBN

RAI-
ANB

1 Connect-4 0.7213 0.7643 0.7337 0.7928

2 dota2 0.5981 0.5810 0.5442 0.5957

3 Epileptic Seizure 0.2344 0.3650 0.1887 0.4044

4 Flowmeters D 0.8389 0.8389 0.6778 0.8278

5 kr-vs-kp 0.8774 0.9240 0.9406 0.9468

6 madelon 0.5905 0.5270 0.6215 0.5820

7 mfeat-fac 0.3520 0.4590 0.2630 0.4610
分
類
精
度 8 MicroMass 0.9472 0.9472 0.7361 0.9500

9 movement libras 0.5028 0.5389 0.2278 0.5583

10 Musk1 0.6517 0.7566 0.6744 0.7965

11 Musk2 0.7445 0.8406 0.8821 0.9627

12 Parkinson’s Disease 0.7182 0.7898 0.7672 0.8108

13 semeion 0.8550 0.8719 0.4557 0.8745

平均 0.6640 0.6789 0.6064 0.7356

p値 0.0044 0.0038 0.0015 -

本論では，RAI-ANBを提案手法とする．TANは Friedmanら [1]の手法を用いて厳密

に学習した．RAI-GBN は本田ら [20] の手法を用いて学習した．また，Bayes factor に

おける ESS = 1.0 とした [30][31] ．また，解析の妥当性を示すため，各 BNC の構造学

習と分類に対して 10分割交差検証を行った．各学習データにおいて最大の分類精度は太
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字で示した．分類において，推定値は式（4）を用い，構造学習と同様に ESS = 1.0とし

た．表 1に各データセットに対する各手法の分類精度を載せた．提案手法の有意性を示す

ため，各手法の分類精度に対し Hommel法 [32][33]を用いて多重検定を行い，p値を表 1

の最下部に載せた．

6.2 結果と考察

表 2の検定結果より，提案手法は，従来手法である Naive Bayes，TANよりも有意水

準 0.05のもとで有意に分類精度が高かった．提案手法は，TANや Naive Bayesよりも，

柔軟な構造をとることができるため，分布が複雑なデータに対しても適切な構造を学習し

ていると考えられる．

次に，提案手法と RAI-GBNを比較する．提案手法は RAI-GBNよりも有意水準 0.05

のもとで有意に分類精度が高かった．また，RAI-GBNは従来手法と比べても分類精度が

低いという結果が得られた．表 3は RAI-GBNを学習することで得られた構造のエッジ

数，目的変数の親変数数と子変数数，マルコフブランケット（MB）の平均を表している．

表 3より，ほとんどのデータに対して親変数が多く，子変数が少ない構造を学習している

ことがわかる．また，MBの数が全説明変数に対してとても小さいことから，ほとんどの

説明変数が目的変数の推定に関与していないことがわかる．また，7番，8番，9番，13

番のような目的変数の状態が多いデータを用いた場合，他手法と比べて著しく分類精度が

低い．このことから，データ数が不十分である場合，厳密解探索アプローチのときと同様

に分類精度が著しく低くなることがわかる．それに対し提案手法は，目的変数が全ての説

明変数を子に持つため，全ての説明変数が目的変数の分類に寄与している．また，目的変

数が親変数を持たないため，パラメータ数が抑えられ，データ不足が緩和される．これら

の理由から分類精度が高い構造が学習できたと考えられる．

例外として，6 番のデータは RAI-GBN の分類精度が一番高い．変数数 500 に対して

データ数は 2000 しかない．それにもかかわらず RAI-GBN の分類精度が高い理由とし

て，目的変数の推定に寄与する説明変数の数が関係していると考えられる．RAI-GBN以

外の手法はすべての説明変数が目的変数の推定に寄与している．しかし，この仮定が現実

のデータに当てはまるとは限らない．つまり，目的変数の分類に関係しない説明変数が分
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類精度を低下させる原因になっている可能性がある．

表 3 RAI-GBNの統計概要

学習データ エッジ数 子変数 親変数 MB

1 Connect-4 92.6 8.4 1.7 17.7

2 dota2 151.6 0 3.0 3.0

3 Epileptic Seizure 325.1 0 0 0.0

4 Flowmeters D 63.6 0 3.7 3.7

5 kr-vs-kp 249.4 0 5.1 5.1

6 madelon 249.4 0.1 2.6 3.0

7 mfeat-fac 630.7 0 3.5 3.5

8 MicroMass 2892.4 0 7.0 7.0

9 movement libras 109.7 0 2.4 2.4

10 Musk1 413.2 0 2.0 2.0

11 Musk2 946.9 0 6.1 6.1

12 Parkinson’s Disease 1475.6 0 2.4 2.4

13 semeion 820.1 0 4.0 4.0

以上の実験結果は次のようにまとめられる．

(1) 提案手法は従来の厳密学習法よりも大規模な BNCを学習できる．

(2) 提案手法は同規模の構造学習が可能な従来の BNCよりも分類精度が有意に高い．

(3) 提案手法は構造はデータ数が少ない場合も安定して高い分類精度を得る．

7 むすび

本論文では，本田らの手法を ANB学習に拡張させることで，従来より大規模な BNC

を学習する手法を提案した．実験の結果，RAIアルゴリズムを用いてGBNを学習した場

合，目的変数の親変数が多く，子変数が少ない構造を学習するため分類精度が低いことが
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わかった．一方，構造に ANBを仮定した提案手法は上記の問題を克服するため，比較手

法と比べて有意に高い分類精度が得られた．

今後の課題として，目的変数と強く結びつく説明変数を発見するような変数選択手法の

考察を行う．
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