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1. まえがき 
分類はデータ分析やパターン認識の基礎であり, 機械学
習分野における中心的問題である. 分類精度の高い最も有
力な分類器の一つとしてベイジアンネットワーク分類器 
(Bayesian Network Classifier: BNC)が知られている[1, 2]. 
現在, 最も分類精度の高い BNCとして, 菅原ら[3]は, 目的
変数が親変数を持たない制約の下で, 真の同時確率を表現
可能な構造のうち, 目的変数パラメータ数(Number of Class 
variable Parameters: NCP)のみ最小にする BNC学習法を提案
している. 
一方, 従来のベイジアンネットワーク(Bayesian Network: 

BN)構造学習は , 全ての構造の中で , 周辺尤度(Marginal 
Likelihood: ML)を最大にする構造を推定し, 分類に影響しな
い変数を含めた同時確率分布を推定する. 菅原ら[3]の手法
は分類に影響する目的変数に関わるパラメータ数のみを最

小化し分類確率の推定のみを最適化しようとするもので, 
新たな学習アルゴリズムを必要とした. そこで, 彼らは, 以
下の二つのステップからなる新しいアルゴリズムを提案し

ている. 第一ステップでは, 目的変数から始まる全ての変数
順序について, ML を最大化する構造をそれぞれ求める. 第
二ステップでは, 第一ステップで求めた構造のうち NCPを
最小にする構造を探索する. 第二ステップの探索はグラフ
の最短パス探索問題として定式化され, 彼らのアルゴリズ
ムは幅優先探索により最短パスを探索するが, 膨大な計算
時間が必要となる. 
本論では, 以上の問題を緩和するために, 新しいアルゴリ
ズムを提案する. 菅原ら[3]のアルゴリズムの第二ステップ
は, 計算量が第一ステップに比べ大きく, 大規模な構造学習
のために改良する必要がある. そこで, 本論では, 第二ステ
ップにおける探索を枝刈りにより効率化することを考える.
菅原ら[3]の用いている幅優先探索は逐次的に最適な構造を
更新できないため, 枝刈りを適用しても, その効果が限定的
である. 本論では, 幅優先探索ではなく, 逐次的に最適な構
造を更新する深さ優先探索に枝刈りを適用する新しい探索

アルゴリズムを提案する. このアルゴリズムは深さ優先分
枝限定法における枝刈りを行うことで, 従来手法より計算
時間の削減が可能になる.  
複数のベンチマークによる比較実験で, 従来手法では 20
変数程度の構造学習が限界であったが, 提案手法では 58変
数の構造学習を実現することを示す. 

 

2. 目的変数パラメータ数最小化による BNC 学習 
ベイジアンネットワーク分類器(以降, BNC)は, ベイジア
ンネットワーク(以降, BN)の一つであり, 確率変数をノード
とし, ノード間の依存関係をエッジで表す非循環有向グラ

フ𝐺と, 各ノードの親ノード集合を所与とした条件付き確率
パラメータ集合Θで表現される[1,2]. BNC では, 𝐺において
一つのノードを目的変数, その他のノードを説明変数とし
て扱い, 目的変数は親変数を持たないとする. 
今, 𝐺は離散確率変数集合  𝐕 = {𝑋!, … , 𝑋"}の各変数をノー
ドとして持つとする. また, 𝑋!を目的変数, 𝑋#, … , 𝑋"	を説明
変数とする . さらに , 𝐺における変数𝑋$の親変数集合を
𝑃𝑎(𝑋$ , 𝐺)と表すとする. 𝐺の各変数を要素とするベクトル𝜎
に対し, 𝜎の𝑖番目の要素を𝑋%!で表すと, ∀	𝑖, 𝑃𝑎2𝑋%! 	, 𝐺3 ⊆
	⋃ {𝑋%"}

$&#
'(# が成り立つとき, 𝜎を𝐺の変数順序という. 
菅原ら[3]は, 現在, 最も分類精度の高い BNCとして, 真の
同時確率を表現可能な構造のうち, 目的変数パラメータ数
(以降, NCP)のみ最小にする BNC学習法を提案している. ま
た, 彼らは𝐕からなる全ての変数順序集合を𝜎(𝐕)としたとき, 
次の定理を証明した. 
[定理 2.1] ∀	𝜎 ∈ 𝜎(𝐕)について, 𝜎を所与として周辺尤度を最
大化する構造は, 𝜎に従い, 真の分類確率に漸近収束する構

造の中で NCPが最小の構造に漸近的に一致する. 
 この定理に基づき, 彼らの手法は以下の二つのステップ
から構成される. 第一ステップでは, 目的変数から始まる全
ての変数順序について, 周辺尤度を最大化する構造をそれ
ぞれ求める. 第二ステップでは, 第一ステップで得られた構

造の中で NCP 最小の構造を探索する. 第一ステップでは
𝑂(2"),	第二ステップでは𝑂(𝑛2")の計算量が必要となる. 

3. 深さ優先分枝限定法による BNC 学習法の提案 
本論では, 菅原ら[3]のアルゴリズムの第二ステップにお
ける探索を枝刈りにより効率化する新たなアルゴリズムを

提案する. 彼らの手法は第二ステップにおける探索にグラ
フを用いていないため, 枝刈りを適用することができない. 
そこで, 本論では, 第二ステップにおける探索をグラフを用
いた最短パス探索問題として定式化する. 

3.1 NPCリバースオーダグラフ 

本節では, 枝刈りを導入するために菅原ら[3]の手法の第二
ステップを NPC リバースオーダグラフを用いた最短パス

探索問題として定式化する. NPC リバースオーダグラフは, 
𝑋! ∈ 𝐔となる任意の変数集合𝐔 ⊆ 𝐕に対応するノード集合

と, ノード集合の各ノード𝐔からノード𝐔 \ {𝑋$}に引かれた

エッジ集合からなる有向グラフである. 4 変数に対する
NPCリバースオーダグラフ例を図 1に示す. 
ここで, ノード𝐔からノード𝐔 \ {𝑋$}へのエッジは変数集合𝐔
からなる構造において, 𝑋$が子変数を持たず, 𝑋$の親変数集
合が𝐔 \ {𝑋$}を親候補集合としたときの最適な親変数集合で

あることを意味する. そして, ノード𝐔からノード𝐔 \ {𝑋$}へ
のエッジがもつ NCPをコストとして定義する. NPCリバー 
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スオーダグラフの始点𝐕から終点{𝑋!}へのノードの連なり

であるパスは目的変数を先頭にもつ各変数順序に対応する. 
また, パスのコストをそのパスを始点から終点まで辿った

ときのコストの総和とすると,  最短パスは任意のパスのコ

スト以下であるパスと定義される. 最短パスを探索するこ
とで, 真の同時確率分布を表現可能な構造の中で NCPが最
小の構造が得られる. 

3.2 深さ優先分枝限定法を用いた最短パス探索 

菅原ら[3]の第二ステップの手法は枝刈りによる効率化を
行わないため探索グラフを用いていないが, NPC リバース

オーダグラフの最短パスを幅優先探索する手法に一致する. 
幅優先探索は NPCリバースオーダグラフの始点𝐕から探索
を開始し, 幅優先的に全てのノードの展開を行う. 幅優先探
索は変数数の増加に伴い膨大な計算時間が必要になるため, 
20変数程度の構造学習が限界である.  
本論では, NPC リバースオーダグラフを用いた探索を枝

刈りにより効率化することを考える. 幅優先探索は, 最適構
造を逐次的に更新できないため, 枝刈りを適用しても, その
効果が限定的である. 本論では, 最適構造の更新が可能な深
さ優先探索に枝刈りを適用する.  

図 2 は深さ優先分枝限定法の動作例を表している. 深さ
優先分枝限定法は NPC リバースオーダグラフの始点 V か
ら探索を開始し, 深さ優先的にノードの展開を行う. 

例えば , 図 2 では , まず {𝑋!, 𝑋#, 𝑋), 𝑋*}を展開し , 
{𝑋!, 𝑋#, 𝑋)}, {𝑋!, 𝑋#}, {𝑋!}の順で探索する. 次に, {𝑋!, 𝑋#, 𝑋)}か
ら{𝑋!, 𝑋)}への展開を行う. ここで, 始点{𝑋!, 𝑋#, 𝑋), 𝑋*}から
{𝑋!, 𝑋)}へのコストと, {𝑋!, 𝑋)}から終点{𝑋!}へのコストの下

限値の和がこれまでの最適構造のコストを上回っている場

合, {𝑋!, 𝑋#, 𝑋)}から{𝑋!, 𝑋)}への展開は行われず, 枝刈りされ
る. 次節では, コストの下限値の推定法を提案する. 

3.3 Naïve Bayesを用いた下限 

コストの下限値の計算には, ヒューリスティック関数を

用いる. 本論では, 以下の定理 3.1を証明し, 新しいヒューリ

スティック関数を提案する. 
 

[定理 3.1] 任意の変数集合𝐕に対して, 真の同時確率を表現
可能な構造の中で NCP を最小にする BNC を𝐺∗(𝐕)とし, 
𝐺∗(𝐕)における目的変数の子変数集合𝐕,を説明変数とする
Naïve Bayesを𝐺-.(𝐕,)とすると以下が成り立つ. 

𝐺-.(𝐕,)の NCP ≤ 𝐺∗(𝐕)の NCP 
 
定理 3.1 より, 𝐺∗(𝐕)の目的変数の子変数集合𝐕,を得ること

で, 𝐺∗(𝐕)の NCP の下限値を推定できる. したがって, 本論
では, NPCリバースオーダグラフにおけるノード𝐔から終 
点までの下限値を計算するために, 次式で表される新しい
ヒューリスティック関数を提案する. 

 

ℎ∗(𝐔) = 	 @ X/の親がX!のみであったときの NCP
0#∈(	𝐔∩𝐕𝐜)

 

4. 比較実験  
本章では, 菅原ら[3]のアルゴリズムでは学習できない 20
変数以上の BNC学習を評価する. 
この実験では, 説明変数が目的変数のみを親に持つと仮

定する Naïve Bayesと, 菅原ら[3]の深さ優先探索, 提案手法
である, 深さ優先分枝限定法を比較する.また, 31 ~ 58 変数
の 5 種類のベンチマークデータセットを用いて実験を行っ

た. さらに, 構造学習は, 6時間の制限時間を設け, 超過する

場合は学習を打ち切った. 
各手法の分類精度を表 1に示す. 表 1における”TO”は制
限時間内に学習できなかったことを表す. また, 表 1の深さ
優先分枝限定法の結果において “*”はメモリオーバによっ

て打ち切りが発生し, それまでに得た最も NCPの小さい構
造を用いたときの分類精度に付与されている. 
表 1 より, 深さ優先分枝限定法は全てのデータセットで

学習構造を得ることができた. 一方, 幅優先探索は全てのデ
ータセットで学習が打ち切られ, 構造を得ることができな

かった. また, 深さ優先分枝限定法の分類精度は 3番を除く

全てのデータセットで Naïve Bayes の分類精度を上回って

いることが確認できる. 

5. むすび 
本論では, 深さ優先分枝限定法による NCPを最小にして
真の分類確率に漸近収束するベイジアンネットワーク分類

器の構造学習法を提案した. 具体的には, (1) Naïve Bayesの
NCPがその下限値であることを証明し, (2) 深さ優先分枝限
定法のための NPCリバースオーダグラフを提案して, (1)で
示した下限値を用いた分枝限定法を導入した. 
提案手法は以下の利点を持つ. (1) 従来の幅優先探索を用
いた手法よりも計算時間を大幅に削減する. (2) 実行途中に

メモリ等のリソースが不足してもそれまでの最適な構造を

得ることが可能である. 
ベンチマークネットワークによる実験により, 提案手法
は従来手法では学習できない 58 変数の構造学習を実現で
きることを示した. 
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図 1. NPCリバースオーダグラフ 

表 1. 大規模データセットにおける各手法の分類精度  

図 2. 深さ優先分枝限定法の動作例 
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