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Abstract 

A Bayesian network is one of the usefu1 mode1s for pattern recognition prob-

1ems and it has the features of both stochastic prediction and causa1 mode1s. 

A Bayesian network expresses the causa1 re1ationship between variab1es with di-

rected graphs. U suallyぅthestructure of a Bayesian network is statistically esti-

mated using a set of training data and the model selection has been applied in 

conventiona1 methods when Bayesian network structures were estimated.狂ow-

ever， it is not necessary to choose one mode1 for the purpose of prediction. From 
the viewpoint of Bayesian statistics， it is well known that prediction using the 
mixture mode1 on mode1 class is Bayes optimal. In general， the mixture mode1 
that is given by a weighted sum of all mode1s with the posterior probability on 

the mode1 class is the Bayes optima1 prediction. In this paper， we propose a new 
Bayes optima1 prediction on a Bayesian networ k model class using the mixture 

model. A mixture model sometimes becomes a complex expression due to the 

weighted sum of all models on a mode1 class， and it results in 10ss of the usefu1司

ness as a causa1 model. Since the easiness of interpretation is one of the merits of 

a Bayesian network， using a mixed mode1 only for improvement in predictive ac-
curacy may 1ead to losing the merit of a Bayesian network. Therefore， we propose 
a new method that is con五guredwith the mixture model utilizing the characteris-

tics of the Bayesian network by organizing model classes properly. Furthermore， 
we propose a method to quantitative1y assess the strength of the causa1 re1ation-

ship between the nodes on the mixed Bayesian network model. In addition， the 
effectiveness of the proposed method is clarified via a numerical experiment on 

an application to a prediction problem of buying and selling of sh紅白 ina stock 

market. 
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原著論文

因果関係の可視化を考慮した

ペイジアンネットワークのベイズ最適な予測法

竹山湧祐fl，石田崇T2，後藤正幸tl

パターン認識問題において，因果モデルと確率予測モデル，双方の特徴を持つ手法であるペイジアンネットワークが

注自されている.本研究では，ペイジアンネットワークモデルのクラスを対象としたベイズ最適な予瀦法老新たに提案

する.一般に，モデルクラス内の全モデルの事後確率による混合モデルが予測に対してベイズ最適だが，一般のモデル

クラスでは混合モデ、ルは複雑なモデルになるため，解釈容易性を持つ閤果モデルとしての有用性老失ってしまう.そこ

で，モデルクラスをうまく構成することにより，ペイジアンネットワークの特徴を活かした混合モデ、ルを講成し，さら

にノード簡の悶果関係の強さを定量的に評価する方法を提案する.また，株の苑冥指標の予離問題に適用し提案手法の

有効性を示す.

キーワード:ペイジアンネットワークヲ混合モデルヲ BIC，相互情報量う BayesianModel A veraging 

1 研究背農と岳的

近年，情報技術の発展に伴い，データマイニングや

パターン認識の技術が注目老集めている.特に， 129果

モヂルと確率予測モヂル，それら調方の特徴を持つ手

法であるペイジアンネットワーク(以下， BN)の研究

が盛んである [1]， [2]. BNモデルの特徴として， (1) 

確率変数簡の因果関係をグラフイカルなネットワーク

で表現することができる， (2)ある観測値データが与

えられたもとで，その他の変数の条件付き確率を推論

する現実的な計算アルゴリズムが与えられている， (3) 

確率モデルとしての整合J性を持った推論が可能である，

などがある.BNモデルの長所は，主にその確率推論

の因果関係の可視性と確率推論としての完全性にあり，

条件付き確率によってモデル化されたネットワーク上

で柔軟な推論を行う ζとができる.そのような長所を

生かし，忍Nモデルは最近でも様々な応用分野への適

用が研究されている [3].例えば，上山ら [4]はBNモ

デルを株価動向分析に適用し，足立ら [5]は， BNモ

デルを用いた複合機故障診断について検討している.

マーケティング分野における BNモデルの活用例も多

く見られるが，例えば，早矢仕ら [6]は，ネットワーク

構造変化検出と広告効果灘定に BNモデルを応用して

いる.その他，本村 [7]による BNモデんを利用した

ユーザ適応システムや椿ら [8]によるおNモデルを用

いた学生タイプ別教育効果分析など，様々な応用分野

へと広がりを見せている.また，申ら [9]は， BNモデ

ルを動的なシステムに拡張した DynamicBNモデル

tl早稲田大学創造理工学部経営システム工学科

t2早稲田大学メディアネットワークセンター
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を構築し，交通渋滞量の予測確率分布を求めると共に

交通信号制御へ応用する方法を提案している.以上の

ように， BNモデ、ルの応用分野は現在も広がっており，

経営工学分野においても，市場分析や人間工学，社会

現象のモデ、ル牝などの多方面で，統計的な分析モデル

としての価値が高まっていると言える.

一方， BNモデルは学留データから統計的にモデル

構造とパラメータを推定する必要がある.特に， BN 

モデルの有用性が認識された当初から，そのモデ、ル構

造をどのように与えるかについて様々な研究がなされ

てきたが，多くの場合，モデル構築方法の Iつとして，

情報量基準によって最適なモデ、ルを選択する方法が用

いられている [10]，[11].これらのモデ、ル選択基準とし

ては， AICやBIC，MDLなどの様々な基準 [12]，[13] 

が考えられるが，それぞれのモヂル構造老比較し，最

長なモヂルを選択するというプロセスが必要になる.

しかし， BNモデ、ルを未知の事象者予測する陪題に適

用する場合，数あるモデルの中から 1つのモデルを選

択することが最適である保証はない.特に，演縛推論

だけでなく，統計的な学習に対してもベイズ理論 [14]

の枠組みで予測に最適な方法を構築した場合，仮定さ

れるモデルクラス上の全てのモデルで混合をとる方法

がベイズ最適であることが知られている [12]，[15].複

数のモデ、ルの混合を取って予測モデルとする方法は，

Bayesian Model A veraging (豆羽A)[16]-[18]として

知られており，様々な研究が行われている.しかし，一

部の確率モデルのクラスを除き，混合モデルは一椴に

元の確率モデルのクラスに属しておらず，予測モデル

としては複雑で，モデ、}{;構造の解釈が難しくなってし

まうという問題がある.

一方， BNモデルを対象とした研究においては，数
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1　研究背景と目的

　近年，情報技術の発展に伴い，データマイニングや

パターン認識の技術が注目を集めている．特に，因果

モデルと確率予測モデル，それら両方の特徴を持つ手

法であるベイジアンネットワーク（以下，BN）の研究

が盛んである［i］，［2］．BNモデルの特徴として，（1）

確率変数間の因果関係をグラフィカルなネットワーク

で表現することができる，（2）ある観測値データが与

えられたもとで，その他の変数の条件付き確率を推論

する現実的な計算アルゴリズムが与えられている，（3）

確率モデルとしての整合性を持った推論が可能である，

などがある．BNモデルの長所は，主にその確率推論

の因果関係の可視性と確率推論としての完全性にあり，

条件付き確率によってモデル化されたネットワーク上

で柔軟な推論を行うことができる．そのような長所を

生かし，BNモデルは最近でも様々な応用分野への適

用が研究されている［3］．例えぼ，上山ら［41はBNモ

デルを株価動向分析に適用し，足立ら［5］は，BNモ

デルを用いた複合機故障診断について検討している．

マーケティング分野におけるBNモデルの活用例も多

く見られるが，例えば，早矢仕ら［6］は，ネットワーク

構造変化検出と広告効果測定にBNモデルを応用して

いる．その他，本村［7］によるBNモデルを利用した

ユーザ適応システムや椿ら［8］によるBNモデルを用

いた学生タイプ別教育効果分析など，様々な応用分野

へと広がりを見せている、また，申ら［9］は，BNモデ

ルを動的なシステムに拡張したDynamic　BNモデル
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を構築し，交通渋滞量の予測確率分布を求めると共に

交通信号制御へ応用する方法を提案している．以上の

ように，BNモデルの応用分野は現在も広がっており，

経営工学分野においても，市場分析や人間工学，社会

現象のモデル化などの多方面で，統計的な分析モデル

としての価値が高まっていると言える．

　一方，BNモデルは学習データから統計的にモデル

構造とパラメータを推定する必要がある．特に，BN

モデルの有用性が認識された当初から，そのモデル構

造をどのように与えるかについて様々な研究がなされ

てきたが，多くの場合，モデル構築方法の1つとして，

情報量基準によって最適なモデルを選択する方法が用

いられている｛10］，［111．これらのモデル選択基準とし

ては，AICやBIC，　MDLなどの様々な基準［121，［13］

が考えられるが，それぞれのモデル構造を比較し，最

良なモデルを選択するというプロセスが必要になる．

しかし，BNモデルを未知の事象を予測する問題に適

用する場合，数あるモデルの中から1つのモデルを選

択することが最適である保証はない．特に，演繹推論

だけでなく，統計的な学習に対してもベイズ理ges　1141

の枠組みで予測に最適な方法を構築した場合，仮定さ

れるモデルクラス上の全てのモデルで混合をとる方法

がベイズ最適であることが知られている［12］，［15］．複

数のモデルの混合を取って予測モデルとする方法は，

Bayesian　Model　Averaging（BMA）［16］一［18］として

知られており，様々な研究が行われている．しかし，一

部の確率モデルのクラスを除き，混合モデルは一般に

元の確率モデルのクラスに属しておらず，予測モデル

としては複雑で，モデル構造の解釈が難しくなってし

まうという問題がある．

　一方，BNモデルを対象とした研究においては，数
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あるモデ、Jvの中から'情報量基準などを用いて 1つのモ
デ、ルに決定する方法がある一方で， Ammarら[19]は，

モヂルクラスの中で，ある一定の観合以上のモデルが

保有するリンク老残して構成した BNモデ、ルを混合モ

デルと提案している.しかし，モデルの中には予測精

疫の高いモデルや低いモヂルが混在しているが， Am-

marらの浪合方法は，それらを単純に平均化する方法

と見なすことができ，最適であるとはいえない.一方

で，先に述べたように，モデルクラス内の全モデルの

事後確率による混合モデルが，予測に対するベイズ最

適であることが知られているが [12]，一般のモヂルク

ラスに対して混合モヂルを計算すると，必要以上に複

雑なモデ、lしになり，因果関係の解釈も困難になってし

まう.BNは変数関の因果関係が有向グラフで表現され

るため，モデルの構造の解釈が容易であるという特徴

を持っているが，予測精度の向上のために捜雑な混合

モデルを用いることは， BNの虫ざを失うことにつな

がる.木構造のそデ、ルや回帰モデ、lしで、は，混合モヂル

が元のモデルクラスのモデルで表現できることが示さ

れているが [20]-[22]，BNモデルについても，間様の

モデルクラスを構成し，混合 BNモデ、ルを 1つの BN

モデ、ルの構造で、表現することができれば，予測精疫の

向上と共に， BNモデ、Jvが持つモデ、ルの解釈容易性を
保持することが可能と考えられる.

そこで本研究では，ベイズ最適な予測精度を持ちつ

つ，混合モデルの確率構造の解釈容易性老伴った BN

の混合予概モデ、ルの構成法を提案する.具体的には，

ベイズ最適な混合BNモヂルが一つの BNモデ、ルの構

造で与えられるようなモヂルクラスの設定法を提案す

ると共に，その混合BNモデルの計算法について示す.

これにより，混合BNモデルが，やはり一つの BNモ

デルの構造で与えられ，ノード間の因果関係を理解し

易いという BNモデ、ルの持つメリットを保持すること

が可能である.さらに，得られる混合BNモデルはモ

デルクラスに含まれる BNモデルのうち，最も構造が

複雑なモデルの構造となってしまうため，確率構造の

解釈容易性を目的として，新たに相互情報量を用いて，

ノード関の因果関係の強さ老定量的に評{面する方法を

提案する.また，評価実験として株取引の売質指標で

あるゴールデンク口ス (GC)，デ、ツドクロス (DC)の

予測問題 [23]-[26]に提案手法を適用し，その有効性を

検証する.

2 ペイジアンネットワーク

ベイジアンネットワークとは，複数の確率変数間の

定性的な依存関係をグラブ構造によって表し，倍々の

確率変数関の定量的な関係を条件付き確率で表した確

Vol. 64 NO.3 (2013) 

率モデルである.対象とする現象を構成するそれぞれ

の事象をノードで表し，ノード閤の依存関係は原因か

ら結果となる変数の向きをもっ有向リンクで表す.ペ

イジアンネットワークで用いるグラフは非循環有向グ

ラブと呼ばれ，どのようなリンクの通り方そしても一

度通ったノードに戻ることがないグラフを指す.

国1 ペイジアンネットワーク例

各ノードは，ある事象が生起したかどうかを表す確

率変数となっている.

2.1 開題設定

学習データの総数を N 確率変数の総数が η の

観測値からなるデータ V {a1，.・.，aN}，ピ
(xi，... ， x~) から， BNモデ、ルを統計的に学習し，モ
デル上の一部の確率変数の観灘値を入力したもとで状

態が未知の確率変数に対して事後分布を出力する確率

推論を行うことで予測値を得る.

2つの確率変数Xp，Xqの依存性をBNでは向きを持

つリンクによってXq→Xpと表し，Xqを親ノード，Xp 
老子ノードと呼ぶ.親ノードが複数ある場合，子ノ…ド

Xpの親ノードの集合を?α(Xp)と書くこととすると，

全変数を合わせた η次元確率変数X= (X1，'"うXn)
の開時確率分布は (1)式で表現される.

P(X) rr P(XiIPa(Xi)) 、・l
t
J

1
i
 

〆
'az

‘、

2.2 モデルの統計的学習

統計的学習 [27]とは，学習データからモデルの構造

と条件付き確率を推定することである.BNモデルで

は，取り扱う確率変数によってノード数が決定される

が，これらのノード聞の国果関係の有無によって BN

モデルの構造が決定される.この BNモデルの構造

が一つの確率モデルを表わしており，どのモデルが漉

しているかそ学習データから統計的に推定する必要が

ある.本研究では，これらの候嬬となるそヂル集合を

γ= {T1， T2γ・.，Tm}とする.
条件付き確率の学習方法としては，最尤推定法とベ

イズ推定法があるが，本研究では最尤推定法を用いる人

1ベイズ推定への拡張は容易である.二項確率の事前分布に

ベータ分布を仮定すれば，ラプラス推定量で置きかえること

によってベイズ推定が講成できる.

401 

あるモデルの中から情報量基準などを用いて1つのモ

デルに決定する方法がある一方で，Ammarら［19］は，

モデルクラスの中で，ある一定の割合以上のモデルが

保有するリンクを残して構成したBNモデルを混合モ

デルと提案している．しかし，モデルの中には予測精

度の高いモデルや低いモデルが混在しているが，Am－

marらの混合方法は，それらを単純に平均化する方法

と見なすことができ，最適であるとはいえない、一方

で，先に述べたように，モデルクラス内の全モデルの

事後確率による混合モデルが，予測に対するベイズ最

適であることが知られているが［12｜，一般のモデルク

ラスに対して混合モデルを計算すると，必要以上に複

雑なモデルになり，因果関係の解釈も困難になってし

まう．BNは変数間の因果関係が有向グラフで表現され

るため，モデルの構造の解釈が容易であるという特徴

を持っているが，予測精度の向上のために複雑な混合

モデルを用いることは，BNの良さを失うことにつな

がる．木構造のモデルや回帰モデルでは，混合モデル

が元のモデルクラスのモデルで表現できることが示さ

れているが［20］一［22］，BNモデルについても，同様の

モデルクラスを構成し，混合BNモデルを1つのBN

モデルの構造で表現することができれば，予測精度の

向上と共に，BNモデルが持つモデルの解釈容易性を

保持することが可能と考えられる，

　そこで本研究では，ベイズ最適な予測精度を持ちつ

つ，混合モデルの確率構造の解釈容易性を伴ったBN

の混合予測モデルの構成法を提案する．具体的には，

ベイズ最適な混合BNモデルが一つのBNモデルの構

造で与えられるようなモデルクラスの設定法を提案す

ると共に，その混合13Nモデルの計算法について示す．

これにより，混合BNモデルが，やはり一つのBNモ

デルの構造で与えられ，ノード間の因果関係を理解し

易いというBNモデルの持つメリットを保持すること

が可能である．さらに，得られる混合BNモデルはモ

デルクラスに含まれるBNモデルのうち，最も構造が

複雑なモデルの構造となってしまうため，確率構造の

解釈容易性を目的として，新たに相互情報量を用いて，

ノード間の因果関係の強さを定量的に評価する方法を

提案する．また，評価実験として株取引の売買指標で

あるゴールデンクロス（GC），デッドクロス（DC）の

予測問題［23］一［261に提案手法を適用し，その有効性を

検証する．

2　ベイジアンネットワーク

　ベイジアンネットワークとは，複数の確率変数間の

定性的な依存関係をグラフ構造によって表し，個々の

確率変数間の定量的な関係を条件付き確率で表した確
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率モデルである．対象とする現象を構成するそれぞれ

の事象をノードで表し，ノード間の依存関係は原因か

ら結果となる変数の向きをもつ有向リンクで表す．ベ

イジアンネットワークで用いるグラフは非循環有向グ

ラフと呼ばれ，どのようなリンクの通り方をしても一

度通ったノードに戻ることがないグラフを指す、

　　　　　図1　ベイジアンネットワーク例

　各ノードは，ある事象が生起したかどうかを表す確

率変数となっている．

2ユ　問題設定

　学習データの総数をN，確率変数の総数がnの
観測値からなるデv・一・タつ＝｛x1，…，xN｝，　azτ＝

＠1，…，批）から，BNモデルを統計的に学習し，モ

デル上の一部の確率変数の観測値を入力したもとで状

態が未知の確率変数に対して事後分布を出力する確率

推論を行うことで予測値を得る．

　2つの確率変数Xp，　Xqの依存性をBNでは向きを持

つリンクによってXg→Xpと表し，　Xqを親ノード，　Xp

を子ノードと呼ぶ．親ノードが複数ある場合，子ノード

Xpの親ノードの集合をPα（Xp）と書くこととすると，

全変数を合わせたn次元確率変数X＝（Xl，’”，　Xn）

の同時確率分布は（1）式で表現される．

　　　　　　　　　　n
P（x）・・r］［P（x・17）a（x・））

　　　　i＝：1

2．2　モデルの統計的学習

（1）

　統計的学習［27］とは，学習データからモデルの構造

と条件付き確率を推定することである，BNモデルで

は，取り扱う確率変数によってノード数が決定される

が，これらのノード間の因果関係の有無によってBN

モデルの構造が決定される．このBNモデルの構造

が一つの確率モデルを表わしており，どのモデルが適

しているかを学習データから統計的に推定する必要が

ある．本研究では，これらの候補となるモデル集合を

T＝｛T1，T2，…　，Tm｝とする．

　条件付き確率の学習方法としては，最尤推定法とベ

イズ推定法があるが，本研究では最尤推定法を用いる1．

1ベイズ推定への拡張は容易である，二項確率の事前分布に

ベータ分布を仮定すれば，ラプラス推定量で置きかえること

によってベイズ推定が構成できる．
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1つのモデル Tz(l= 1，'・・， m)が与えられたとき，
Nijk在学習データのうちXiの親ノード集合がj番司
のパターンであるもとで， X4がk番自の値をとるデー

タ数と定義すると，条件付き確率の最尤推定量62kは
(2)式で得られる.

βTl Nijk 
Vijk 
Lk  Nijk 

(2) 

モヂルの構造は，全てのモヂルT= {Tlo .. ， ， T m} 
の中から情報量基準を最大にするモデルを選択する.

2.3 確率推論

確率推論 [28]とは，確率変数の値が観滅されたもと

で，構築したモデル構造を利用して，目的変数の事後

確率を求めることである.これは， Xiの親ノードの観

測情報をe¥子ノードの鏡測情報を f とすると (3)
式で表される.

P(Xi le+)P(e-IXi) 
P(Xile十ぅe-)

~ \~~';;I ~~I 
'..:¥ 

I~~'I (3) 
P(e-Ie+) 

3 従来研究

BNにおけるモデルの混合に関する研究として， Amω 

marら[19]の研究がある， Ammarらは，真のモデル

に近づけることを自的にそヂルの混合を行っている.

Ammarらのモデル構築方法は大きく分けて 2段階に

分かれている.

一椴に，ノード数η が与えられたもとでの BNのモ

デル数m= f(η)は(4)式で計算することができる.

的)=ト)ぺか叶い)
f(O) 1 (4) 

(4)式より，ノード数が5個 (η=5)の時点でモデル

数は 29，281通りとなり，ノード数の増加に伴いモデ

ル数は指数的に増加することがわかる.そのため，あ

らゆる可能な BNモデルを考慮して，混合モヂlしを構

成することは計算量的に現実的ではない， Ammarら

[19]は，モデルクラスを探索的に与え，その上で混合

を取る方法を与えている.

第 1段階 [29]では，ノード間が独立か否かを判定す

るために，G2検定を用いて各ノードの親ノードにな

りうるノードを担定し，探索するモデル数を削減して

いる.G2検定の統計量は (5)式で表され，Eijkは帰

無仮説の期待頻疫老表している.

G2=25h同計 (5) 
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G2検定で探索空閣を削減した上で，考え得る全ての

モデルでモデルクラスを構成する.このようにして構

成したモデルクラスをア={T1うおい，.，Tm}とおく.

第 2段階 [30]では，得られたモデルクラスア上の

各モデ、ル Tzの?αTZ(X)を用いて，各リンクを無向

リンクに変換した後，各確率変数関の無向リンクを保

有するモデル数をリンクの重みとしたモデルを混合モ

デルとして提案している.さらに，混合する M 鏑の

モデルのうち 20%以下のモデルでしか存在しないリ

ンクを削除し，残ったリンクを評価値の高くなるよう

に再度脊向リンクに変換することで， BNの混合モデ

ルが得られる.混合モデルの因果関係の条件付き確率

Pァ(XiIUにlPαTz(Xi))色各モヂルの推定量の平均
によって得ることにより，この混合モデルの確率構造

を次式のように与えるととができる.

Pγ(X) = rr PT (Xi luT1P♂(Xi) ) (6) 
4 提案手法

4.1 提案への展開

一般に，モデルクラスの中には，予測精度の高いモ

デルや低いモデルが混在しているため， Ammarらの

提案した浪合モデ、ルのように各モデ、ルの重要度を考慮

せず、にモデ、ルの混合をした場合，予測精度の低いモデ

ルの影響を受け，逆に予測精度を下げてしまう恐れが

ある.ベイズ統計の理論 [12]によると，考えうる全て

のモデルを事後確率の重み付けで混合することがベイ

ズ最適な予測となることが知られている.しかし，一

般のモヂルクラスでは，混合モデ、ルは複雑なモデ、lしに

なってしまい，因果関係の解釈が容易ではない.一方，

ベイジアンネットワークは変数閣の因果関係を有舟グ

ラフで表現しており，その解釈容易性が 1つの特徴に

もなっている.したがって，単に予灘精度の向上のため

に諜合モデルを用いるζとは，ベイジアンネットワー

クの良さを失うことにつながる.

そこで，ペイジアンネットワークのモデルクラスを

うまく構成することにより，ペイジアンネットワーク

の混合モデルが 1つのモデルで表現できるような構成

法を提案する.その上で， BICを用いて漸近近似的に

事後確率を求め，混合モデルを計算し，これが 1つの

BNモデルで表現されることを示す.予測に最適であ

る混合モデルが， 1つのモデルで表現できれば，因果

関係の解釈は容易である.さらに，モデ、ルの解釈容易

性そ向上させるため，相互J情報量を用いて，ノード留

の因果関係の強さを定量的に評価する方法を提案する.

以上により，本研究では，ベイズ最適な予測精農を

持ちつつ，混合モデルの器果関係の解釈容易牲を伴っ
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　1つのモデルTl（1＝1，・一一，m）が与えられたとき，

凡蕗を学習データのうちXiの親ノード集合が」番目

のパターンであるもとで，晃がん番目の値をとるデー

タ数と定義すると，条件付き確率の最尤推定量θ君kは

（2）式で得られる．

微　　　凡丸

励一 Σk　Ni」k
（2）

　モデルの構造は，全てのモデルT＝｛Tl，…，Tm｝

の中から情報量基準を最大にするモデルを選択する．

2．3確率推論
　確率推論［28｜とは，確率変数の値が観測されたもと

で，構築したモデル構造を利用して，目的変数の事後

確率を求めることである．これは，Xiの親ノードの観

測情報をe＋，子ノードの観測情報をビとすると（3）

式で表される．

　　　　　　　　　P（Xi　le＋）P（erm　IXi）
　　P（Xi　le＋，ビ）＝：　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3）
　　　　　　　　　　　　P（e－　［e＋）

3従　来　研究

　BNにおけるモデルの混合に関する研究として，　Am－

marら［19］の研究がある．　Ammarらは，真のモデル

に近づけることを目的にモデルの混合を行っている．

Ammarらのモデル構築方法は大きく分けて2段階に

分かれている．

　一般に，ノード数nが与えられたもとでのBNのモ

デル数m＝∫（n）は（4）式で計算することができる．

∫ぴ）一
喜←1）・一・iピ）卵）輌

∫（0）二＝1　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4）

　（4）式より，ノード数が5個（n＝5）の時点でモデル

数は29，281通りとなり，ノード数の増加に伴いモデ

ル数は指数的に増加することがわかる．そのため，あ

らゆる可能なBNモデルを考慮して，混合モデルを構

成することは計算量的に現実的ではない．Ammarら

［19］は，モデルクラスを探索的に与え，その上で混合

を取る方法を与えている，

　第1段階［291では，ノード間が独立か否かを判定す

るために，G2検定を用いて各ノードの親ノードにな

りうるノードを限定し，探索するモデル数を削減して

いる．G2検定の統計量は（5）式で表され，　E触は帰

無仮説の期待頻度を表している．

G2－2妄凡蝸鷺 （5）
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G2検定で探索空間を削減した上で，考え得る全ての

モデルでモデルクラスを構成する．このようにして構

成したモデルクラスをT＝｛Tl，　T2，…，臨｝とおく．

　第2段階［30］では，得られたモデルクラスア上の

各モデルTlのア）αTi・（X）を用いて，各リンクを無向

リンクに変換した後各確率変数間の無向リンクを保

有するモデル数をリンクの重みとしたモデルを混合モ

デルとして提案している．さらに，混合するM個の

モデルのうち20％以下のモデルでしか存在しないリ

ンクを削除し，残ったリンクを評価値の高くなるよう

に再度有向リンクに変換することで，BNの混合モデ

ルが得られる．混合モデルの因果関係の条件付き確率

Pア（x・lu巴、？・Tt（xの）を，各モデルの推定量の平均

によって得ることにより，この混合モデルの確率構造

を次式のように与えることができる．

　　　　　　　nPr（x）¶Pr（Xl　u巴・酬xの）

　　　　　　　i　：1

4提案手　法
4．1　提案への展開

（6）

　一般に，モデルクラスの中には，予測精度の高いモ

デルや低いモデルが混在しているため，Ammarらの

提案した混合モデルのように各モデルの重要度を考慮

せずにモデルの混合をした場合，予測精度の低いモデ

ルの影響を受け，逆に予測精度を下げてしまう恐れが

ある．ベイズ統計の理論［12｜によると，考えうる全て

のモデルを事後確率の重み付けで混合することがベイ

ズ最適な予測となることが知られている．しかし，一

般のモデルクラスでは，混合モデルは複雑なモデルに

なってしまい，因果関係の解釈が容易ではない．一方，

ベイジアンネットワークは変数間の因果関係を有向グ

ラフで表現しており，その解釈容易性が1つの特徴に

もなっている．したがって，単に予測精度の向上のため

に混合モデルを用いることは，ベイジアンネットワー

クの良さを失うことにつながる．

　そこで，ベイジアンネットワークのモデルクラスを

うまく構成することにより，ベイジアンネットワーク

の混合モデルが1つのモデルで表現できるような構成

法を提案する．その上で，131Cを用いて漸近近似的に

事後確率を求め，混合モデルを計算し，これが1つの

BNモデルで表現されることを示す．予測に最適であ

る混合モデルが，1つのモデルで表現できれば，因果

関係の解釈は容易である．さらに，モデルの解釈容易

性を向上させるため，相互情報量を用いて，ノード間

の因果関係の強さを定量的に評価する方法を提案する．

　以上により，本研究では，ベイズ最適な予測精度を

持ちつつ，混合モデルの因果関係の解釈容易性を伴っ
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たペイジアンネットワークの混合予測モデ、ルの構成法

を提案する.

4.2 モヂルの援護度を考醸した混合モデル

本研究では，何らかの方法に基づいてノードの先行

願序関係が与えられるものとする.そのための方法と

しては，下記のような方法が考えられる.

( 1 ) 分析者が対象問題の技術的知見に基づいて因果

関係を決定する方法

(2) 全ノード閣でリンクを仮定し，そのリンクの方

向の組み合わせについてモデル選択により決定

する方法

(3) G2検定によりノード間の結合の有無を検定し

た後，全てのリンクの方向の組み合わせについ

てモデル選択により決定する方法

本提案手法は，このようなノード関の先行順序関係

のみが与えられたもとで，最も複雑なモデ、ルの部分集

合となるそデ、ル全てで、混合を取る方法で、ある.提案手

法の手}I慎老まず以下に示し，その後に各STEPの詳細

を述べる.

STEPl)与えられているノードの関の先行頗序擦係

から，各ノードの親ノード候補集合を決定する.

STEP2)各ノードに対し，全ての親ノード候補とリ

ンクを結んだ，最も複雑なモデ、ルを構成する.こ

のモデルのリンク総数を k本とする.

STEP3) STEP2で得られたモデルに対し，k本のリ

ンクのうちの一部を削除して得られるジ通り

のモヂルからなるモデルクラスを構成する.

STEP4)モデルクラスに含まれる全てのモデルに対

してBIC((7)式)を計算し，それに基づいて各
モデ、ルの事後確率の近似値を計算する(式(8)). 

口

STEP1 '"'"'STEP3のようにモデルクラスを構成する

ことで，モデルを混合しでも 1つの BNで表現する

ことができる.ここでは，表 Iのような各ノードの親

ノード候補集合が得られた場合を例に挙げる.

表1 親ノード候補例

このとき，提案する混合モデルを図2に示す.この場

合，モデルクラス中でおが最も複雑なモデルとなる.

STEP4において，モヂルクラスに含まれる各モデ

ルに対して，モデ、Jvの事後確率のj斬近式で、与えられる
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( Xl 炉問歩IX2 I 『、_JiT T 
( X可}

W8 

守VVマ
Tl τ2 @包丁7 Ts 

国 2 1つのそヂルで表現した BN混合モデルの例

Bayesian Information Criterion(BIC)を用いて，モ
ヂルの重みを決定する.BNにおける各モデ、ルRの

BICは，LTZを尤度，dTZをパラメータ数(島由度)と
すると (7)式で計算する ζとができる.

BIC(Tl) = -21og LTZ十 dTzlogN

-22Nzjklogdzlk十 dT1logN(7)
i，j，k 

(7)式で得られた BICをもとに，モデル Tlの事後
縫率の近似値ωlは(8)式で与えられる.

μ)l 

e-BIC(TZ) 

2プn p-BIC(Tl) 
l之江1~ 

(8) 

(1)式で、得られるモデ、ルの問時確率分布に， (8)式で

得られる各モデルの重みとの積を取り，全てのモデ、ル

の和をとる ζとで、混合モデ、ルが得られる.混合モデ、ル

の同時確率分布は (9)式で与えられる.

Py(X) = :2ンlPTl(X) (9) 
1=1 

ここで，PTz(X)はBNモデル Tlの構造もとで， (1) 

式によって計算される問時確率を表わす.

提案したモデルクラス構成法では，得られたモデ

ルクラスア内の任意のモデル T，う T1，E T に対
して，PαTz(Xi)豆?α吟 (Xi)，または ?αTz(Xi)三

?αTZ' (Xi)が成り立っている.従って，Pα巧(Xi)に
含まれない続ノードからの条件付き確率を 0と見な

せば，

予五ア(Xi)口 Uに1PaTZ (Xi) (10) 

を定義するζとによって，

Pァ(XdPaY(Xi))=乞ω1PTl(XilPaTl (Xi)) 
1=1 

(11) 

そ計算することができる.さらに， ζの条件付き確率

を舟いれば， (9)式は，

Pァ(X)= rr py(Xil汚 Y(Xi)) (12) 
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たベイジアンネットワークの混合予測モデルの構成法

を提案する．

4．2　モデルの重要度を考慮した混合モデル

　本研究では，何らかの方法に基づいてノードの先行

順序関係が与えられるものとする．そのための方法と

しては，下記のような方法が考えられる．

（1）分析者が対象問題の技術的知見に基づいて因果

　　　関係を決定する方法

（2）全ノード間でリンクを仮定し，そのリンクの方

　　　向の組み合わせについてモデル選択により決定

　　　する方法

（3）G2検定によりノード間の結合の有無を検定し

　　　た後，全てのリンクの方向の組み合わせについ

　　　てモデル選択により決定する方法

　本提案手法は，このようなノード間の先行順序関係

のみが与えられたもとで，最も複雑なモデルの部分集

合となるモデル全てで混合を取る方法である．提案手

法の手順をまず以下に示し，その後に各STEPの詳細

を述べる．

STEP1）与えられているノードの間の先行順序関係

　　　から，各ノードの親ノード候補集合を決定する．

STEP2）各ノードに対し，全ての親ノード候補とリ

　　　ンクを結んだ，最も複雑なモデルを構成する．こ

　　　のモデルのリンク総数をk本とする．

STEP3）STEP2で得られたモデルに対し，　k本のリ

　　　ンクのうちの一部を削除して得られるプ通り

　　　のモデルからなるモデルクラスを構成する．

STEP4）モデルクラスに含まれる全てのモデルに対

　　　してBIC（（7）式）を計算し，それに基づいて各

　　　モデルの事後確率の近似値を計算する（式（8））．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　口

　STEP1～STEP3のようにモデルクラスを構成する

ことで，モデルを混合しても1つのBNで表現する

ことができる．ここでは，表1のような各ノードの親

ノード候補集合が得られた場合を例に挙げる．

表1　親ノード候補例

ノード 親ノード候補

Xノ
否

X2 xノ

X3 X1，X2

　このとき，提案する混合モデルを図2に示す．この場

合，モデルクラス中でTsが最も複雑なモデルとなる．

　STEP4において，モデルクラスに含まれる各モデ

ルに対して，モデルの事後確率の漸近式で与えられる

V◎L64　No．3　（2013）

　　　　　　　　　1　　　　　2
　　　　画　　　　T
　　　　　　　　　x3
ω繍ω・3　吟・
60『5ρ一脊

　　丁・　　T・［鉋　丁・

馬ω8

×1　　　　×2

X3

T8

　図2　1つのモデルで表現したBN混合モデルの例

Bayesian　bnformation　Criterion（BIC）を用いて，モ

デルの重みを決定する．BNにおける各モデルTtの

BICは，　LTzを尤度，吻をパラメータ数（自由度）と

すると（7）式で計算することができる．

　　BJC（Tl）　：＝　－210g　LTi十dT，　log　N

　　　　　　－－2Σ巫1・gθ㌫＋毎1・gN（7）

　　　　　　　　　乞，ゴ，瓦

　（7）式で得られたBICをもとに，モデルTlの事後

確率の近似値ωtは（8）式で与えられる．

　　　　　　　　　　　e－Bf（フ（Tl）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（8）　　　　　　　ω1　：　　　　　　　　　Σ農、ermBlc（Tl）

　（1）式で得られるモデルの同時確率分布に，（8）式で

得られる各モデルの重みとの積を取り，全てのモデル

の和をとることで混合モデルが得られる．混合モデル

の同時確率分布は（9）式で与えられる．

　　　　　　　　　　　　
　　　　　　P7（X）一　2ω・PTz（X）　　（9）

　　　　　　　　　　　1＝：1

ここで，Prt（X）はBNモデルTtの構造もとで，（1）

式によって計算される同時確率を表わす．

　提案したモデルクラス構成法では，得られたモデ

ルクラス丁内の任意のモデルTl，　Tl・∈Tに対
して，ア）αTt（Xi）⊆りPα万（Xの，または1＞αTt（Xi）⊇

7ραTi’（Xぱが成り立っている，従って，　IPαTi・（Xi）に

含まれない親ノードからの条件付き確率を0と見な
せば，

　　　　　　元㍗xの＝∪ぽフ）αTE（xの　　　（10）

を定義することによって，

　　　　　　　　　　　　．PT（x・1元ア（xの）一Σ・v・PTt（x・　17・aTt（xの）

　　　　　　　　　　　1　：1
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（11）

を計算することができる．さらに，この条件付き確率

を用いれば，（9）式は，

　　　　　れ
P・（x）＝Hpア岡死ア（xの）

　　　　　i＝：1

（12）
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と書き換えることができる.これは， ζの条件付き確

率を持つ lつのBNモヂルによって混合モデ、ルが表現
できるζとを意味する.

4.3 依存度合の可視牝

提案した BNの混合モデルは， 1つの混合モヂルで
表すことができるが，最も複雑なBNモデルの形で表
現され，可能性のある全てのノード関でリンクが結ば

れてしまうため，ノード濁の困果関係を視覚的に解釈

することができない.そこで，混合モデルの解釈容易

性を向上させるため，相互矯報震を用いて，ノード踏

の因果関係の強さを定量的に評倍する方法を提案する.

相互笥報量とは， 2変数の器果関係の強さを計量化し

た尺度で (13)式で表される.

ゃ P(X山)I(Xp; Xq) = ) : P(Xp1 Xq) log ;/ \~~;'~'1/ ¥ (13) 三ゴ .L ¥""Pl ""q} '''6 P(Xp)P(Xq) 

相互情報量を用いることで，任意で定める関値以上

のリンクに注目し，浪合モデ、ルの因果関係の構造を把

握することが容易になる.

5 評価実験

5.1 予測対象

本研究では，日経平均株価のゴールデ、ンクロス (GC)

及びデ、ツドクロス (DC)と呼ばれる株の売買指標 [23]ω

[26]を予測対象とする.一般に，短期移動平均線(直

前6週の株価平均)が長期移動平均線(産能 13避の株

価平均)を上回った点を GC，短期移動平均線が長期移

動平均線を下回った点をDCと呼ぶ.GC.DCは株式

市場の動向の転換点を表しており，それぞれ買い・売

りの指標として用いられている.また， GC.DCは発

生した時点で，既に市場の変動は緩やかになり始めて

いるため， GC.DCの発生を前もって予測することが

できればより多くの利益を得る ζとができる.

5.2 実験条件

本実験では， Yahooファイナンス [31]よりデータを

紋集した.データは，アメリカのダウ工業平均株価(

ダウ)，イギリスのFinancialTimes Stock Exchange 

100(FTSE)，日本の日経平均株価(日経)の 3指標の

逓データを用いた.この3指標は，取引が世界の株式

市場の上イ立を占めているだけでなく，各地域の代表的

な都市のためとりあげられることが多い.また，これ

らのデータは時差があるため「日経 >FTSE>夕、ウj

という先行頗序関係老もとに，各ノードの親ノード候

補集合を決定する.

実験に用いたノードは以下の 10ノードである.
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(1) 前週と比較して日経株儲が上昇・下降の 2儲

(2) 4週前と比較して日経株価が上昇・下静の 2髄

(3) 長短期の移動平均線のどちらが大きいかの 2値

(4) 長短期の移動平均線の差500以上・以下の 2舘

(5) 前週と比較してダウ株価が上昇・下降の 2値

(6) 前適と比較して FTSE株錨が上昇・下降の 2値

上記6つの現在の値を表すノードに加えて， 1----3の

翌週の値を表すノードを用いる.以上の 9つのノード

を用いて， GC発生・ DC発生・発生しないの 3値を

持つノードを予測する.モデルの学習期間は 5年，予

測期間は 1年とし，これを期間を 1年ずつずらして 3

セットの実験を行う.

予測の際は，現在の髄者表すノードを観澱惜報とし

て(3)式を用いて確率推論を行い， "GC発生ヘ“DC

発生ヘ“発生しない"の3つの事象の事後確率を求め

る.その際，本研究で扱う GC.DC発生の予測問題に

おいては，多くの平常時はこのどちらも発生しないた

め，必然的に“GC.DCは発生しない"の事後確率が

高くなってしまう傾向がある.従って， GC発生，ま

たは DC発生の確率が，ある関値を趨えた時に発生す

ると判定する2 本稿では， GC発生，または DC発生

の確率が 0.4を上回った場合を発生すると判定するこ

ととした.0.4という値は予備実験によって 0.1単位

で確率値を変化させてもっとも長い結果を与えたもの

である.また，この閥値の影響については， 6.2節で

考察する.

また， GC.DCが発生した時点で市場の変動は緩や

かになり始めているため， GC. DCの発生を前もって

予測すればより多くの利益を得ることができる.本研

究では，馬場ら [26]によるニューラルネットワークを

用いた GC.DCの予測で用いられた正解基準と同様，

GC.DCが発生すると予測してから 7週以内に発生

した場合を正解とする.

実験は以下の 3手法で比較を行う.

@おIC基準でモデルを 1つ選択する方法 (BIC) 

• Ammarらの混合方法 (Ammar) 

• BICそ用いた提案手法 (提案手法)

各手法で 2007年から 2009年の 3年分のデータに

対して予測を行い，以下の指標により評錨する.

正解した毘数
正解率"，，/，，---::'~4'1:~~;;;::'_r=>JfJ.， (14) 

GC(DC)と予測した回数

2ベイズ統計の分野では，事象 Aの事前確率が非常に高いと

き，加の事象 B 7J~起こった可能性が高いことを示す観測結

果が得られでも，やはり事象 Aの事後確率が高くなってし

まうという事実がよく知られている [32].この場合，事後確
率の最大値によって事象を予測していると結果は事前確率が

高い事象だけになってしまうため，問題によっては，関舘な

どによって検出するといった方法が必要である.
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と書き換えることができる．これは，この条件付き確

率を持つ1つのBNモデルによって混合モデルが表現

できることを意味する．

4．3　依存度合の可視化

　提案したBNの混合モデルは，1つの混合モデルで

表すことができるが，最も複雑なBNモデルの形で表

現され，可能性のある全てのノード間でリンクが結ば

れてしまうため，ノード間の因果関係を視覚的に解釈

することができない．そこで，混合モデルの解釈容易

性を向上させるため，相互情報量を用いて，ノード間

の因果関係の強さを定量的に評価する方法を提案する．

相互情報量とは，2変数の因果関係の強さを計量化し

た尺度で（13）式で表される．

・（x・・Xq）一ΣP園bg毒㌶）（13）

　　　　　　Xp，．Tq

　相互情報量を用いることで，任意で定める閾値以上

のリンクに注目し，混合モデルの因果関係の構造を把

握することが容易になる．

5評価実験
5ユ予測対象
　本研究では，日経平均株価のゴールデンクロス（GC）

及びデッドクロス（DC）と呼ばれる株の売買指標［23］一

［26］を予測対象とする．一般に，短期移動平均線（直

前6週の株価平均）が長期移動平均線（直前13週の株

価平均）を上回った点をGC，短期移動平均線が長期移

動平均線を下回った点をDCと呼ぶ．　GC・DCは株式

市場の動向の転換点を表しており，それぞれ買い・売

りの指標として用いられている．また，GC・DCは発

生した時点で，既に市場の変動は緩やかになり始めて

いるため，GC・DCの発生を前もって予測することが

できればより多くの利益を得ることができる．

5．2　実験条件

　本実験では，Yahooファイナンス［31］よりデータを

収集した．データは，アメリカのダウ工業平均株価（

ダウ），イギリスのFinancial　Times　Stock　Exchange

100（FTSE），日本の日経平均株価（日経）の3指標の

週データを用いた、この3指標は，取引が世界の株式

市場の上位を占めているだけでなく，各地域の代表的

な都市のためとりあげられることが多い．また，これ

らのデータは時差があるため「日経＞FTSE＞ダウ」

という先行順序関係をもとに，各ノードの親ノード候

補集合を決定する．

　実験に用いたノードは以下の10ノードである．
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（1）

（2）

（3）

（4）

（5）

（6）

前週と比較して日経株価が上昇・下降の2値

4週前と比較して日経株価が上昇・下降の2値

長短期の移動平均線のどちらが大きいかの2値

長短期の移動平均線の差500以上・以下の2値

前週と比較してダウ株価が上昇・下降の2値

前週と比較してFTSE株価が上昇・下降の2値

　上記6つの現在の値を表すノードに加えて，1～3の

翌週の値を表すノードを用いる，以上の9つのノード

を用いて，GC発生・DC発生・発生しないの3値を
持つノ・・一一一ドを予測する．モデルの学習期間は5年，予

測期間は1年とし，これを期間を1年ずつずらして3

セットの実験を行う．

　予測の際は，現在の値を表すノードを観測情報とし

て（3）式を用いて確率推論を行い，“GC発生”，“DC

発生”，“発生しない”の3つの事象の事後確率を求め

る．その際本研究で扱うGC・DC発生の予測問題に

おいては，多くの平常時はこのどちらも発生しないた

め，必然的に“GC・DCは発生しない”の事後確率が

高くなってしまう傾向がある．従って，GC発生，ま

たはDC発生の確率が，ある閾値を超えた時に発生す

ると判定する2．本稿では，GC発生，またはDC発生

の確率が0．4を上回った場合を発生すると判定するこ

ととした．0．4という値は予備実験によって0．1単位

で確率値を変化させてもっとも良い結果を与えたもの

である．また，この閾値の影響については，6．2節で

考察する．

　また，GC・DCが発生した時点で市場の変動は緩や

かになり始めているため，GC・DCの発生を前もって

予測すればより多くの利益を得ることができる．本研

究では，馬場ら［26］によるニューラルネットワークを

用いたGC・DCの予測で用いられた正解基準と同様

GC・DCが発生すると予測してから7週以内に発生
した場合を正解とする．

　実験は以下の3手法で比較を行う．

gBIC基準でモデルを1つ選択する方法　　（BIC）

gAmmarらの混合方法　　　　　　　　（Ammar）

⑧BICを用いた提案手法　　　　　　　　（提案手法）

　各手法で2007年から2009年の3年分のデータに

対して予測を行い，以下の指標により評価する．

　　　　　　　正解した回数
正解率＝　　　　　　　　　　　　　　　　　　（14）
　　　　GC（DC）と予測した回数

2ベイズ統計の分野では，事象Aの事前確率が非常に高いと

き，別の事象Bが起こった可能性が高いことを示す観測結

果が得られても，やはり事象Aの事後確率が高くなってし

まうという事実がよく知られている｛32｜．この場合，事後確

率の最大値によって事象を予測していると結果は事前確率が

高い事象だけになってしまうため，問題によっては，閾値な

どによって検出するといった方法が必要である．
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6 結果と考察

6.1 予測轄度に関する結果

国3に2007年を予測年とする際に用いた提案法に

よる混合モデルを示す.実線は現在のノード，点線は

翌週もしくは目的変数のノードを表している.

また，比較手法で 2007年の予測に用いられたモデ

ルとして図 4にBICにより選択されたモデル， ~ 5 

LこAmmarらの手法による混合モデルを示す.

2007'""'"'2009年老予測年とした場合の GCの正解率

関3 提案法による混合モデル (2007年予測)

関4 BICにより選択されたモデル (2007年予測)

図5 Ammarらによる混合モヂル (2007年予測)
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老表 2に， DCの正解率を表3に示す.なお， 3年間

に発生した GC'DCの全てを予測するととがマきた.

この結果， BICによる漸近事後確率に基づいてそデ

ルを混合する ζとにより， BICで、モデ、ル選択を行う方

法， Ammarらの重要度を考慮しない方法と比較して

優れた予測精度を得られたことがわかる.

6.2 関値の影響について

本実験では， BNモデルを用いて DC'GCの発生確

率が 0.4を上回った場合に DC'GCの発生を予測す

るものとしたが，この認舘は変化させることができる.

一般に，関備を大きくとると， DC'GCの発生を予測

した際の予棋の確信度は大きいため，精度は高まるが，

DC'GCの発生の予測がされ難くなる.逆に関値を低

くとると，頻繁に DC'GCの発生の予鴻がされるよ

うになり，精度は低下すると考えられる.との鴎値の

設定は， BNモデルによる予測に共通する問題で、ある

ため，従来法と提案法の双方に影響を与える.ζの影

響について考察するため， ζの関備を 0.3，0.5とした

場合の 3年間合計の予測精度を表4，表 5に示す.

これらの表より，関値を 0.5とすると GCの予測精

度は全体的に向上するが， DCの予測では3年間で一

度も DC発生予測をすることがないという結果となっ
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6結果と考察
6．1　予測精度に関する結果

　図3に2007年を予測年とする際に用いた提案法に

よる混合モデルを示す．実線は現在のノード，点線は

翌週もしくは目的変数のノードを表している．

　また，比較手法で2007年の予測に用いられたモデ

ルとして図4に131Cにより選択されたモデル，図5

にAmmarらの手法による混合モデルを示す．

　2007～2009年を予測年とした場合のGCの正解率

　　　　　　　　　t、錨、｝

　　　　　　if．．，．．2’“

　　　　　　｛1穎煕

1，明／

図3　提案法による混合モデル（2007年予測）

1，。ス、／

t日経
箏週変化ξ

図4　BICにより選択されたモデル（2007年予測）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　，、錨、、

　　　　　　　　　　　　　　　　　7

　　　乎均線　　　　　　　　　　　　　　　　　　ξ平均線t

　　　　　　　　　　　　　　　t大小

　　　　　　　　　．，。ス，／

図5　Ammarらによる混合モデル（2007年予測）
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を表2に，DCの正解率を表3に示す．なお，3年間

に発生したGC・DCの全てを予測することができた．

表2　GCの予測実験結果
予測年 BIC Ammar 提案手法
2007

2008

2009

8◎．0％

40．0％

61．1％

80．0％

40．0％

57．9％

87．5％

55．6％

65．0％

計 60．53％ 58．97％ 67．δ7％

表3DCの予測実験結果
予測年 BIC Ammar 提案手法
2007

2008

2009

83．3％

100．0％

8α0％

90．9％

100．0％

73．3％

87．5％

100．◎％

83．3％

計 85．00％ 82．76％ 87．10％

　この結果，BICによる漸近事後確率に基づいてモデ

ルを混合することにより，BICでモデル選択を行う方

法，Ammarらの重要度を考慮しない方法と比較して

優れた予測精度を得られたことがわかる．

6．2　閾値の影響について

　本実験では，BNモデルを用いてDC・GCの発生確

率が0．4を上回った場合にDC・GCの発生を予測す

るものとしたが，この閾値は変化させることができる．

一般に，閾値を大きくとると，DC・GCの発生を予測

した際の予測の確信度は大きいため，精度は高まるが，

DC・GCの発生の予測がされ難くなる．逆に閾値を低

くとると，頻繁にDC・GCの発生の予測がされるよ

うになり，精度は低下すると考えられる．この閾値の

設定は，BNモデルによる予測に共通する問題である

ため，従来法と提案法の双方に影響を与える．この影

響について考察するため，この閾値を0．3，0．5とした

場合の3年間合計の予測精度を表4，表5に示す，

表4　GCの予測実験結果
閾値 BIC Ammar 提案手法

0．3

0．4

0．5

58．97％

60．53％

84．21％

δ7．50％

58．97％

8α00％

65．79％

67．57％

100．0％

表5DCの予測実験結果
閥値 BIC Ammar 提案手法

0．3

0．4

0．5

58．70％

85．00％

（予測なし）

60．87％

82．76％

（予測なし）

62．75％

87．10％

（予測なし）

　これらの表より，閾値を0．5とするとGCの予測精

度は全体的に向上するが，DCの予測では3年間で一

度もDC発生予測をすることがないという結果となっ
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た.また，関イ直を 0.3とした場合では，全ての手法に

おいて 0.4の場合よりも予測精度が低下している.こ

れは，予測確率が低い場合でも発生予測を出してしま

うことによる精農劣化と考えられる.以上のことから，

0.4という関値は，従来法と提案法の詞者にとって適

当な値であることが伺える.

なお，本研究では予備実験として行った正解率の評

価によって関値を 0.4と設定したが，実関題に適用す

る際にあらかじめ鹿館者どのように設定しておくかに

ついては検討が必要である.本研究で採用した関舗は，

テストデータに対する性能が最もよいという意味で採

用した値であるが，実際の応用場面においては，その

都度，適切なイ読者設定しなければならない.そのため

の方法としては，学習データとして得られているデー

タを分割し，クロスバリヂーションによって適切な備

を探索する方法がある.現実上の応用場面においては，

十分な量の学習データが得られれば，このような方法

は有用と考えられる.

その一方で，十分な量の過去のデータが得られない

場合も含めて，正解率の評価に依存しない方法で事前

に関値を設定した上で予測を行う場面も想定されるが，

実務上では以下のような様々な状況を考議した上で闇

値を設定して予測を行う必要があると考えられる.

(1) GC. DCの予測問題では，株式を保有状況に
よってGCとDCのどちらを予測したいのかと
いう投資家の観点を考意する.

(2) 投資のリスクを取るかリスクを避けるかは投資

家の態度や考え方に帰する部分であり，この投

資家の戦略を考慮する.

(3) 本研究の翻値は予測確率という意味付けがなさ

れている量に対する闘儲であるため，実務者の

経験等によってζの“予測確率"の高低の基準

をどのレベルに取るかを考慮する.

また，本研究のモデルでは，学習ヂータに用いるデー

タが得られた期間と実際に予測を行う期間で統計的構

造が大きく変わらないことを前提としているため，

(4) 社会情勢や経済情勢によって不安定で非定常な

株錨推移になっていると判断される場合には，本

モヂルによる予測に加えて実務家・専門家の判

断を加えて経験的な知見を加味した判断を行う，

ことが考えられる.

6.3 混合モデルの結合強度の司被化

次に，構成された BNモデルの可視化について検討

する.本稿の冒頭でも述べたように，おNの長所とし

て因果関係の可視性が挙げられるが，混合モデ、ルでは

ネットワークが捜雑になってしまいその解釈が困難に
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なってしまう場合がある.そこで，相互情報量者用い

てノード間の因果擦係の強さを定量的に評価すること

によって，確率構造の解釈容易性を向上させることを

考える.

まず，提案法の混合BNモデルにおいてノード間の

相互情報量を付与したものを関6に示す.このグラフ

から，相互情報量の値が 0.6以上となる因果関係の強

いもの，約 0.2の値をとるもの， 0.1以下の僅をとる

ものと，大きく 3つのグ、ルーフ。に分けられる.

そこで，さらにこの関係性をより強調して可視化し

た混合モデル老図 7に示す.今回の実験では，上記の

結果から梧互情報量の関舘として 0.1と0.6を用いて

リンクの太さによって因果関係の強さを表すこととし

た.これにより，混合モデルを用いることで予測精度

の向上を図りつつ， BNの長所である解釈容易性も向

上できる.

6.4考察

表2う表3より，今回の実験では Ammarらの手法

はBICで最適なモデルを 1つ選択するよりも正解率

が低い結果となった.理由として，全てのモデルを同

じ重要度で混合しているため，正解率の低いモデ、ルの

影響を強く受けたのが原因と考えられる.

一方，今回提案した混合方法は事後確率でそヂルを

混合しており， BICでモヂルを 1つ選択した場合より

も優れた正解率が得られたことから有効性が示された.

また， GC及びDCの正解率に差があることについて
は， 2008年にGC発生の産前で屈避した期間があり，
その期間に対する予測が全て不正解となってしまった

ことが原因と考えられる.2008年を除いた GCの正
解率は約85%となるため，妥当な結果が得られたと考

えられる.

さらに図7は，図3を相互情報量を用いて確率変数

関の依存度合を可視化したものである.提案手法の混

合モデル(図3)やAmmarらの混合モデル(闘ので

は，モデル選択で単一のモデルが選択される手法(図

圏6 相互情報壌を付与した提案法の混合モデル
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た．また，閾値をO．3とした場合では，全ての手法に

おいてO、4の場合よりも予測精度が低下している．こ

れは，予測確率が低い場合でも発生予測を出してしま

うことによる精度劣化と考えられる．以上のことから，

0．4という閾値は，従来法と提案法の両者にとって適

当な値であることが伺える．

　なお，本研究では予備実験として行った正解率の評

価によって閾値を0．4と設定したが，実問題に適用す

る際にあらかじめ閾値をどのように設定しておくかに

ついては検討が必要である．本研究で採用した閾値は，

テストデータに対する性能が最もよいという意味で採

用した値であるが，実際の応用場面においては，その

都度，適切な値を設定しなければならない．そのため

の方法としては，学習データとして得られているデー

タを分割し，クロスバリデーションによって適切な値

を探索する方法がある．現実上の応用場面においては，

十分な量の学習データが得られれば，このような方法

は有用と考えられる．

　その一方で，十分な量の過去のデー・一一タが得られない

場合も含めて，正解率の評価に依存しない方法で事前

に閾値を設定した上で予測を行う場面も想定されるが，

実務上では以下のような様々な状況を考慮した上で閾

値を設定して予測を行う必要があると考えられる．

（1）GC・DCの予測問題では，株式を保有状況に

　　　よってGCとDCのどちらを予測したいのかと

　　　いう投資家の観点を考慮する，

（2）投資のリスクを取るかリスクを避けるかは投資

　　　家の態度や考え方に帰する部分であり，この投

　　　資家の戦略を考慮する．

（3）本研究の閾値は予測確率という意味付けがなさ

　　　れている量に対する閾値であるため，実務者の

　　　経験等によってこの“予測確率”の高低の基準

　　　をどのレベルに取るかを考慮する．

　また，本研究のモデルでは，学習データに用いるデー

タが得られた期間と実際に予測を行う期間で統計的構

造が大きく変わらないことを前提としているため，

（4）社会情勢や経済情勢によって不安定で非定常な

　　　株価推移になっていると判断される場合には，本

　　　モデルによる予測に加えて実務家・専門家の判

　　　断を加えて経験的な知見を加味した判断を行う，

ことが考えられる．

6．3　混合モデルの結合強度の可視化

　次に，構成されたBNモデルの可視化について検討

する．本稿の冒頭でも述べたように，BNの長所とし

て因果関係の可視性が挙げられるが，混合モデルでは

ネットワークが複雑になってしまいその解釈が困難に
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なってしまう場合がある．そこで，相互情報量を用い

てノード間の因果関係の強さを定量的に評価すること

によって，確率構造の解釈容易性を向上させることを

考える．

　まず，提案法の混合BNモデルにおいてノード間の

相互情報量を付与したものを図6に示す．このグラフ

から，相互情報量の値が0．6以上となる因果関係の強

いもの，約O．2の値をとるもの，O．1以下の値をとる

ものと，大きく3つのグループに分けられる．

　そこで，さらにこの関係性をより強調して可視化し

た混合モデルを図7に示す．今回の実験では，上記の

結果から相互情報量の閾値として0．1と0．6を用いて

リンクの太さによって因果関係の強さを表すこととし

た．これにより，混合モデルを用いることで予測精度

の向上を図りつつ，BNの長所である解釈容易性も向

上できる．

6．4考　　　察

　表2，表3より，今回の実験ではAmmarらの手法

はBICで最適なモデルを1つ選択するよりも正解率

が低い結果となった．理由として，全てのモデルを同

じ重要度で混合しているため，正解率の低いモデルの

影響を強く受けたのが原因と考えられる．

　一方，今回提案した混合方法は事後確率でモデルを

混合しており，BICでモデルを1つ選択した場合より

も優れた正解率が得られたことから有効性が示された．

また，GC及びDCの正解率に差があることについて

は，2008年にGC発生の直前で回避した期間があり，

その期間に対する予測が全て不正解となってしまった

ことが原因と考えられる．2008年を除いたGCの正

解率は約85％となるため，妥当な結果が得られたと考

えられる．

　さらに図7は，図3を相互情報量を用いて確率変数

間の依存度合を可視化したものである．提案手法の混

合モデル（図3）やAmmarらの混合モデル（図5）で

は，モデル選択で単一のモデルが選択される手法（図

図6　相互情報量を付与した提案法の混合モデル
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関7 ノード関の関連性を可視化した混合モデル

4)に比べてモデルのリンク構造が複雑になってしまう

傾舟がある.これは，提案の混合モデルによって予測

精度が向上する一方で， BNがもっ因果関係を視覚的

にとらえることができるという利点が失われてしまう

ことになる.しかし，図7のように相互情報量を用い

てグラフの可視化を行うことで，ベイズ最適な予測精

度そ保ちつつ，ユーザが任意で定める関値以上のリン

クを注目し，混合モデルの盟果関係の構造を把握する

ととが容易になったといえる.

7 まとめと今後の課題

本研究では，予棋を目的としたペイジ、アンネットワー

ク(BN)の統計的学習において，ベイズ最適な混合BN

モヂルが一つの BNモデルの構造で与えられるような

モデルクラスの設定法を提案すると共に，その混合BN

モデルの計算法について示した.さらに，得られる混

合 BNモデルはモデルクラスに含まれる BNモデルの

うち，最も構造が複雑なモデルの構造となってしまう

ため，確率構造の解釈容易性を目的として，新たに相

ノード間の因果関係の強さを定量

的に評備する方法を提案した.提案法により， BNモ

デルを用いてベイズ最適な予測精度の高い予測が構成

できると共に，因果関係の解釈容易性という本来備え

ているモデルの長所在荷した方法を与えることができ

たと考えられる.株価の予測問題への適用により，実

験的にその有効性を示すことができた.

今後の課題として，今田用いた BICによる事後確

率の漸近近似値ではなく厳密解での混合方法の導出や，

他のデータを用いた評価実験による検証も必要である.

また， DC.GCの発生確率の関髄についても今回は予

備実験における正解率の評価によって髄を設定したが，

事前に侍らかの客観的な手法によって関値を設定する

体系的な方法論についても検討する必要がある.
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図7　ノード間の関連性を可視化した混合モデル

4）に比べてモデルのリンク構造が複雑になってしまう

傾向がある．これは，提案の混合モデルによって予測

精度が向上する一方で，BNがもつ因果関係を視覚的

にとらえることができるという利点が失われてしまう

ことになる．しかし，図7のように相互情報量を用い

てグラフの可視化を行うことで，ベイズ最適な予測精

度を保ちつつ，ユーザが任意で定める閾値以上のリン

クを注目し，混合モデルの因果関係の構造を把握する

ことが容易になったといえる．

7　まとめと今後の課題

　本研究では，予測を目的としたベイジアンネットワー

ク（BN）の統計的学習において，ベイズ最適な混合BN

モデルが一つのBNモデルの構造で与えられるような

モデルクラスの設定法を提案すると共に，その混合BN

モデルの計算法について示した．さらに，得られる混

合BNモデルはモデルクラスに含まれるBNモデルの

うち，最も構造が複雑なモデルの構造となってしまう

ため，確率構造の解釈容易性を目的として，新たに相

互情報量を用いて，ノード間の因果関係の強さを定量

的に評価する方法を提案した．提案法により，BNモ

デルを用いてベイズ最適な予測精度の高い予測が構成

できると共に，因果関係の解釈容易性という本来備え

ているモデルの長所を有した方法を与えることができ

たと考えられる，株価の予測問題への適用により，実

験的にその有効性を示すことができた．

　今後の課題として，今回用いたBICによる事後確

率の漸近近似値ではなく厳密解での混合方法の導出や，

他のデータを用いた評価実験による検証も必要である．

また，DC・GCの発生確率の閾値についても今回は予

備実験における正解率の評価によって値を設定したが，

事前に何らかの客観的な手法によって閾値を設定する

体系的な方法論についても検討する必要がある．

Vol．64　　No．3　（2013）

謝　　辞

　著者の一人竹山は，本研究を行う際に，早稲田大学

創造理工学部経営システム工学科後藤研究室の鈴木健

史氏に多くの時間を割いていただきました．また，本

研究の内容について活発に議論していただいた細谷剛

氏，三川健太氏，雲居玄道氏を始め，早稲田大学創造

理工学部経営システム工学科後藤研究室の皆様に深

く感謝いたします．

　本研究の成果の一部は，科学研究費（23510192）の

助成を受けたものである．

参　考　文　献

［ll本村陽一一，佐藤泰介：“ベイジアンネットワーク　不

　　　確定性のモデリング技術一”，人工知能学会誌Vol．

　　　15，Ne．4，　pp．1－8（2000）

［2］繁枡算男，本村陽一一，植野真臣：「ベイジアンネット

　　　ワーク概説か培風館（2006）

｛3］本村陽一一，岩崎弘利：「ベイジアンネットワーク技術

　　　　ユーザ・顧客のモデル化と不確実性推論」，東京

　　　電機大学出版局（2006）

［41上山薫，左　毅，上島康孝，北栄輔：“ベイジアン

　　　ネットワークの株価動向分析への応用”，人工知能学

　　　会研究会資料SIG－FIN－004・・07，　pp．40－45（2007）

［5］足立康二，山田紀一，上床弘毅，安川薫：“ベイジア

　　　ンネットワークによる複合機故障診断技術”，富士ゼ

　　　ロックステクニカルレポート，No．19，　pp．78－87

　　　（2010）

［6］早矢仕裕，山西健司：“ネットワーク構造変化検出と広

　　　告効果測定への応用（機械学習とその応用）”，電子情

　　　報通信学会技術研究報告IBISML，情報論的学習理

　　　論と機械学習，Vol．111，　No．87，　pp．59－66（2011）

［71本村陽一：“ベイジアンネットワークを利用したユー

　　　ザ適応システム”，オペレーションズ・リサーチ，経

　　　営の科学，Vol．56，　No．9，　pp．518－523（2011）

［8］椿美智子，岩崎晃：“ベイジアンネットワークを用い

　　　た学生タイプ別教育効果分析における測定精度・予

　　　測精度の検証”，日本教育情報学会学会誌，Vo］．26，

　　　No．4，　pp．25－36（2011）

［9］申芝仙，崔成優，李大弘，李義頷：“交通渋滞の確

　　　率モデルと交通信号制御”，電気学会論文誌C，電子・

　　　情報・システム部門誌Vol．131，No．2，pp．303－310

　　　（2011）

pOl　Lam，　W．　and　Bacchus，　F．：“Leaming　Bayesian

　　　Belief　Networks：An　ApProach　Based　on　the

　　　MDL　Principle”，　Oomput．／ntell．，　Vol．10，　No．

　　　4，pp．269－293（1994）

［11｜　Suzuki，　J．：“Learning　Bayesian　Belief　Networks

　　　based　on　the　Minimum　Descript輌on　Length　Prin－

　　　ciple：Basic　Properties”，∫E∫（］E　Trαns．　F2Lndam．，

　　　VoL　E82－A，　pp．2237－2245（1999）

407



[12勾] 松鳴敏泰:“統計モデヂ、lルレ選択の概要

ズズ、.リサーチ， Vol. 41， No. 7， pp. 369也374(1996) 

ロヰ 赤池弘次:“AICとMDLとBICペオペレーション
ズ・リサーチヲ Vol.41， No. 7， pp. 375-378 (1996) 

[14] Bernardo， J. M. and Smith， A. F.: Bayesian Theω 

ory， John Wiley & Sons (1994) 
[15] Matsushima， T.， Inazumi， H. and Hirasawa， S.: 

“A Class of Distortionless Codes Designed by 

Bayes Decision Theory"， IEEE Tr，αns.Iηj. The-

ory， Vol. 37， No. 5， pp. 1288-1293 (1991) 

[16] Claeskens， G. and Hjort， N. L.: Model Selec“ 
tion and Model Averaging， Cambridge Univer削

sity Press (2008) 

[17] Hoeting， J. A.， Madigan， D， Raftery， A. E. and 

Volinsky， C. T.:“Bayesian Model A veraging: A 
Tutorial"， Stαt. Sci.， Vol. 14， No. 4， pp. 382-417 

(1999) 

[18] Ando， T.:“Bayesian Model A veraging and Pre-
dictive Information Criterion for Model Selec-

tion"， J. Jpn. Stat. Soc.， Vol. 38， No. 2， pp. 243-

257 (2008) 

[19] Ammar， S. and Lerav， P. :“Mixture of Markov 
τ旨eesfor Bayesian Network Structure Learning 

with Small Datasets in High Dimensional Space" ， 
Lecture Notes in Computer Science 2011， Vol. 

6717， pp. 229ω238 (2011) 

[2司 Willems，F. M. J.， Shtarkov， Y. M. and Tjalkens， 
T.J.:“The Context-τreeWeighting Method: Ba-
sic Properties"， IEEE 7子αns.on Inf. Theory， 

Vol. 41， No. 3， pp. 653-664 (1995) 

[21] 鈴木友彦，後藤正幸，俵信彦:“線形回掃モデルのベ

イズ最適な予測法に関する研究日本経営工学会論

文誌， Vol. 51， No. 1， pp. 59-69 (2000) 

[2埼 須子統太，野村亮，松鵠敏泰，平津茂一:“決定木モヂ

ルにおける予測アルゴリズムについて?に電子情報通

408 

信学会技術研究報告， COMP，コンゼュテーション，

Vol. 103ヲpp.93ω98 (2003) 

[23] 小巻秦之:“景気の転換点予測モデルの有効性'¥財務

省財務総合政策研究所「フィナンシャル・レビューJ，

pp. 42-69 (2001) 

[24] 原田信行:“景気指標としての株価円，日本経済学会，

pp.1ω25 (2002) 

[25] 磯良明文:“ニューラルネットワークによる株価予測:

実務上の使いやすさの観点から円?システム/制御/情

報:システム制御'措報学会誌， Vol. 44， No. 9， pp. 

492-498 (2000) 

[26] 馬場則夫，西国将人，甲斐良隆:“ニューラルネットを

活用した従来型テクニカル分析手法改善の試み円?話

気学会論文誌 C，Vol. 126ぅNo.11， pp. 1324-1331 

(2006) 

[27] 磯崎隆司:“ペイジアンネットワークにおける因果発

見'¥人工知能学会誌， Vol. 25， No. 6， pp. 811-818 

(2010) 

[28] 本村陽一，阪井詫樹:“確率伝播法を用いたペイジア

ンネットのEMアルゴリズム円，電子'措報通信学会技

術研究報告 NC，ニューロコンピューテイング， Vol. 

105， No. 657， pp. 85-90 (2006) 
[29] Tsamardinos， 1.， Aliferis， C. and Statnikov， A. : 

"Time and Sample Efficient Discovery of Markov 

Blankents and Direct Causal Relations"， Pro-

ceedings of the ninth ACM SIGKDD intemα-

tional conference on Knowledge discoveryαηd 

dαtα mining， pp. 673-678 (2003) 

[30] Ammar， S.， Leray， P.， Defourny， B. and Wehe出 el，

L. :“Probability Density Estimation by Perturb-

ing and Combining τree Structures Markov Net-

works" ， Proceedings of the 10th ECSQARU '09， 
pp. 156-167 (2009) 

[31] Yahooファイナンス:"http:j jfinance.yahoo.co.jpj" 

[32] 渡部洋:rベイズ統計学入門J，福村出版 (1999)

日本経営工学会論文誌

［12］松嶋敏泰：“統計モデル選択の概要”，オペレーション

　　　ズ・リサーチ，VoL　41，　No．7，　pp．369．374（1996）

［珂　赤池弘次：“AICとMDLとBIC”，オペレーション
　　　ズ・リサーチ，VoL　41，　No．7，　PP．375－378（1996）

｛1　4］Bemardoハ」．　M．　and　Smith，　A．　F．：Bayesian　The－

　　　ory，　John　Wi｝ey　＆　Sons（1994）

｛151Matsushima，　T．，　Inazumi，　H．　and　Hirasawa，　S．：

　　　“ACiass　of　Distortion｝ess　Co（ies　Designed　by

　　　Bayes　Decision　Theory”，IEEE　Trαns．∬nf．　The－

　　　ory，　Vol．37，　No．5，　PP．1288－1293（1991）

｛16｝C｝aeskens，　G．　and　Kjort，　N・L・：Model　Selec－

　　tion　and　Model　Averaging，　Cambridge　Univer－

　　　sity　Press（2008）

｛1　7］Koe七ing，」．　A．，　Madigan，　D，　Raftery，　A．　E　and

　　　Volinsky，　C．　T．：“Bayesian　Model　Averaging：A

　　　TutoriaP，，Stat．　Sci．，Vo｝．14，　No．4，　PP．382－417

　　　（1999）

Il　8］Ando，　T．：“Bayesian　Model　Averaging　and　Pre－

　　　dictive　Information　Criterion　for　Model　Se｝ec－

　　－tion”，」．　Jpn．　Stαt．　Soc．，　Vol．38，　No．2，　pp．243－

　　　257（2008）

［1　9］Ammar，　S．　and　Lerav，　P．：“Mixture　of　Markov

　　　在ees　for　Bayesian　Network　Structure　Learning

　　　with　Small　Datase七s　in　High　Dimensi◎nal　Space”，

　　　Lec九アe　NotesれComputer　Science　20ヱf，　VoL

　　　6717，pp．229－238（2011）

［20］Wil｝ems，　F．　M．　J．，　Shtarkov，　Y．　M．　and　Tjalkens，

　　　T．」．：‘‘The　C皿text－TreeWeighting　Method：Ba－

　　　sic　Properties”，∫EEE　Trans．　on　Inf．　Theory，

　　　Vol．41，　No．3，　pp．653－664（1995）

［21］鈴木友彦，後藤正幸，俵信彦：“線形回帰モデルのベ

　　　イズ最適な予測法に関する研究”，日本経営工学会論

　　　文誌，Vol．51，　No．1，　PP．59－69（2000）

［221須子統太，野村亮，松嶋敏泰，平澤茂一：“決定木モデ

　　　ルにおける予測アルゴリズムについて”，電子情報通

　　信学会技術研究報告，COMP，コンピュテーション，

　　Vol．103，　PP．93－g8（2003）

［23］小巻秦之：“景気の転換点予測モデルの有効性”，財務

　　　省財務総合政策研究所fフィナンシャル・レビュー－1，

　　　pp．42－69（2001）

［24］原田信行：“景気指標としての株価”，日本経済学会，

　　　pp．1－25（20◎2）

［25］磯貝明文：“ニューラルネットワークによる株価予測：

　　　実務上の使いやすさの観点から”，システム／制御／情

　　　報：システム制御情報学会誌，Voi．44，　No．9，　pp．

　　　492－498　（2000）

｛26］馬場則夫西田将人，甲斐良隆：“ニューラルネットを

　　　活用した従来型テクニカル分析手法改善の試み”，電

　　　気学会論文誌C，Vo1．126，　N◎．11，　pp．1324－1331

　　　（2006）

［27］磯崎隆司：“ベイジアンネットワークにおける因果発

　　　見”，人工知能学会誌，VoL　25，　No．6，　pp．811－818

　　　（2010）

［28］本村陽一，阪井尚樹：“確率伝播法を用いたベイジア

　　　ンネットのEMアルゴリズム”，電子情報通信学会技

　　　術研究報告NC，ニューロコンピューティングVo｝．

　　　105，No．657，　pp．85－90（2006）

｛29］Tsamardinos，　L，　Aliferis，　C．　and　Statnikov，　A．：

　　　“Time　and　Sample　E伍cien七D輌scovery　of　Markov

　　　B｝ankents　an（量Direct　Causa｝Relations”，　Pro－

　　　ceedingS　O∫仇e　nintんACM　SIGKDD　intemα一

　　　tionαl　conference　on　Knowledge　discoveryαnd

　　　dαta　mining，　pp．673－678（2003）

［30］Ammar，　S．，Leray，　P．，Defourny，　B．　and　Wehenkel，

　　　L．：“Probabi｝ity　Density　Estima七ion　by　Perturb－

　　　ing　and　Combining　Tree　Struc七ures　Markov　Net－

　　　works”，Proceedings　of　the　10th　EOSQA　R　U）09，

　　　1）p．156－167（2009）

［31］Yahooファイナンス：“http：／／finance．yahoo．cojp／，，

［321渡部洋：fベイズ統計学入門」，福村出版（1999）

408 日本経営工学会論文誌


