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研究成果の概要（和文）：画像，音声，自然言語，塩基配列などの大規模データに対し，確率モデルを構築し，認識，
予測など確率推論を行なうことが，計算機性能の急速な向上に伴い可能になっている．ベイズ推論の本質の一つは，デ
ータを観測した後の事後確率分布の利用にあるが，その分布の構造については不明な点が多く，分布が奇妙な構造をも
つことは十分考えられる．本研究では，事後確率分布から多数のサンプルを生成することで，事後確率分布の構造を反
映した意味のある推定量を求める手法を開発した．単純な隠れマルコフモデル，格子型マルコフ確率場を用いて計算機
実験をおこない，本手法の有効性を確認した．

研究成果の概要（英文）：Probabilistic generative models work in many applications of image analysis and sp
eech recognition. In general, there is an observation vector y and a state vector x, and a joint dependenc
y structure among them. The object of interest is, given y,  the most meaningful configuration x and the p
osterior distribution Pr(x|y). In practice, the structure of the posterior distribution Pr(x|y) is hard to
 know,  and it might have a peculiar structure, especially when x is high dimensional vector. In this proj
ect, we developed a method which finds a meaningful estimator by generating a large number of samples from
  posterior distribution. We performed computer experiments of simple hidden Markov models in which the va
rious functions of the posterior probability distribution is obtainable. Based on the experiments, the eff
ectiveness of the method was discussed.
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1. 研究開始当初の背景
物事の確率的な関係に着目し，観測できるデー

タから観測できない変数の値を推論する方法を確率
推論という．計算機性能の急速な向上に伴い，画像，
音声，自然言語，塩基配列などの大規模データの認
識，予測などに対し，確率推論・ベイズ推論が利用
されるようになってきていた．ここで，確率推論を
行う場合には，あらかじめ対象の規則性を反映した
確率分布を構築しておく必要がある．観測データを
yyy，解釈用の内部変数（隠れ変数，潜在変数ともよば
れる）を xxxとすると，確率分布 {p(xxx)}と {p(yyy|xxx)}
の設計が重要になる．データ yyyを生成する能力を持
つものは確率的生成モデルとよばれており，データ
yyyから xxxを推定する際に威力を発揮する．例えば，
入力 yyyに対し事後確率 p(xxx|yyy)を最大化する

xxxMAP = argmax
xxx

p(xxx|yyy)

を求める最適化問題として定式化される場合が多
い．別の推定量がよい場合もあるが，ともかく，ベ
イズ推論の本質は事後確率分布 {p(xxx|yyy)}の利用に
ある．では，事後分布 {p(xxx|yyy)}はどのような構造
を持つであろうか．事後確率分布の構造は，対象を
どうモデル化するかに依存するため，一般的な議論
はできない．しかし，単純なモデルの場合でさえ，
その構造はよく分かっていない．この問は難問であ
るが，研究開始当初，少しでもこの問に答えること
が期待されていた．

2. 研究の目的

問題の難しさを考えてみよう．xxxが n次元で，そ
の各要素が 2値 0,1をとるとする．各 xxxについての
確率 p(xxx)を決めれば，確率分布 {p(xxx)}が定まる．
理想的には，事前分布 {p(xxx)}は，多数の場所にピー
クをもつように（図 1左），一方，観測データ yyyが
与えられた後の事後分布 {p(xxx|yyy)}は，ある特定の
場所 xxx∗ にピークをもつ分布であるように確率モデ
ルを設計したい（図 1右）．
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図 1

xxxが高次元ベクトルの場合，2n −1個の値を個別に
指定することは現実的には不可能なため，通常，少
数のパラメータを用い，高次元変数の確率分布をモ
デル化する．このとき，少数のパラメータで高次元
変数の確率分布をモデル化するため，確率分布の構
造に意図しない構造が埋め込まれてしまい，事後分
布が不自然な構造を持つ可能性がある．
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図 2

例えば，図 2に示すような，事後分布が 2つの山を
もっている場合があり得る．ここで xxxMAPは，確か
に事後確率を最大にする状態ではあるが，その近傍
の状態に対する事後確率は比較的低い．一方，まっ
たく別の場所に，なだらかな山が存在している．こ
こで，ある特定の状態 xxxに対し次の指標を考えよう．

b(xxx) = p(xxx|yyy)+∑
xxx′

p(xxx′|yyy)

ここで xxx′は，xxxの近傍の状態の集合とする．あらか
じめ多数の xxxを事後分布 p(xxx|yyy)からサンプリング
しておき，b(xxx)を最大にする xxx

xxx∗ = argmax
xxx

b(xxx)

を求めよう．これは xxxMAPとは別の推定量である．事
後確率分布が図 2に示す構造を持っていれば，xxx∗は，
xxxMAP より，意味ある推定値である可能性が高い．

3. 研究の方法
(1)事後確率分布の不自然な構造を検出する手法
本研究では，事後確率分布から多数のサンプル

を生成することで，事後分布の構造を調べる新し
い手法を提案した．xxxは高次元ベクトルであり，事
後分布 {p(xxx|yyy)}の構造を知ることは容易ではない．
ここでは，図 2に示すような構造があった場合に，
その存在を検出する手法を述べる．

(S1) 事後分布 {p(xxx|yyy)} にしたがう xxxα
smp を生成す

る（α = 1, · · · ,m）
(S2) xxxα

smp と近傍関係にある状態 xxxα ′
smp を複数個生

成する
(S3) 以下に示す b(xxxα

smp)の値を求める．

b(xxxα
smp) = p(xxxα

smp|yyy)+ ∑
xxxα ′

smp

p(xxxα ′
smp|yyy)

(S4) b(xxxα
smp)を大きい順に並び替え，

bmax = max
α

b(xxxα
smp)

xxx∗smp = argmax
α

b(xxxα
smp)

を求める



(S5) bmax と p(xxxmap|yyy) の大小を評価し，bmax >

p(xxxmap|yyy) かつ xxx∗smp の近傍に xxxmap が含まれてい
ない場合，図 2に示す事後確率分布の構造が存在
すると判断する．これは，xxx∗smp と xxxmap のハミン
グ距離を計算すれば判断できる．

事後確率分布構造を調べるために必要なサンプ
ル xxxsmpは，動的計画法を用いた計算により，得るこ
とができる．xxxsmp と近傍関係にある状態 xxx

′
smp とし

て，本研究では，隠れマルコフモデルの実験では，
(a) xxxの要素 1つを反転，(b) xxxの要素を無作為に 2
つ反転，(c) xxxの遷移している箇所をずらす，(d) xxxに
矩形波を 1つ挿入，という 4種類の方法を試した．

(2)数理モデル：隠れマルコフモデル
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図 3

0,1 の 2 つの状態をとるマルコフ的情報源
x0,x1,x2, · · · を考えよう．初期状態として x0が 0を

とる確率を 0.5，状態遷移行列として
[

0.99 0.03
0.01 0.97

]
を考える．初期状態を 0,1 のどちらかに決め，状
態遷移を N − 1 回繰り返すと一つの信号 xxxorg =

(x0,x1, · · · ,xN−1)が生成できる（図 3の直線，N =

200）．この信号 xxx にノイズ nnn が加わった yyy =

(y0,y1, · · ·)が観測される状況を考えよう．ここでノ
イズ nnnは各 xiに独立に加わるとし（yi = xi+ni），ni

は平均 0，分散 σ2の正規分布にしたがうとする．問
題は yyy（図 3，+）を観測し，もとの xxxを推定するこ
とである．ベイズ推論により元の信号を推定した結
果 xxxMAPを点線で（表示が重ならないよう xxxMAP +2
を）表示している．
確率変数間の依存性グラフを図 4に示す．この

モデルは隠れマルコフモデルと呼ばれ様々な領域で
利用されており，理論的に興味深い性質をもつ．

X2X0 X1 XT-2 XT-1

Y2Y0 Y1 YT-2 YT-1

図 4

(3)数理モデル：隠れマルコフ場

図 5

K×K個のノードを持つ格子型マルコフ確率場を考
える（図 5）．xxxは確率変数，yyyは観測データ，ノー
ド間の枝が依存関係を示している．観測データ yyyに
ついては，xxxに正規分布のノイズが加わるものとす
る．隠れマルコフモデルの場合と同様に，事後確率
分布から正確にサンプリングした xxxから近傍を生成
し，bを計算する．近傍状態は，以下の 2種類の方
法で生成した．(a) xxxの要素 1つを反転，(b) xxxの要
素 2つを反転．近傍の生成に関しては，どちらの方
法も選択した要素を 0なら 1，1なら 0と反転させ
た．要素 1つを反転する場合，K2 通りの近傍が得
られる．また，要素を 2つ反転する場合，可能な近
傍状態は K2C2通りあり，K が大きくなると近傍数
は膨大になる．そのため，近傍の数が 500種類以上
となる場合，K2C2 通りの中から 500種類を無作為
に選択して得ることにした．このように得た近傍か
ら，bmax を計算し，事後確率分布構造を調べた．

4. 研究成果

(1)主な成果
以下では，典型的な 2例の解析結果を示す．xxxorg

および yyy は，事前分布 p(xxx) およびデータモデル
p(yyy|xxx)を用い生成した（xxxの次元数 N = 200，ノイズ
の標準偏差σ = 0.7，サンプルの生成数m= 10,000）．
事後確率が自然な構造をもつ一例を図 6に示す．

横軸は遷移回数 N，縦軸は状態 (0,1)の遷移を表す
（縦軸の数字自体には意味がない）．xxxorgは元の系列，
yyyobsは xxxorgにノイズの加わった観測データ，xxxmapは
推定により得られた最も尤もらしい系列，xxxmap−2nd

は 2番目に尤もらしい系列，xxxsmpは事後確率分布よ
り得られたサンプル 10例を表している．グラフ左
側の値は xxxorg，xxxmap の事後確率，及び xxxsmp の bの
値である．また，d は xxxmap と xxxmap−2nd，及び xxxsmp

とのハミング距離を表している．また，表示が重な
らないよう，xxxmap，xxxmap−2nd，xxxsmpをずらして出力
している．
図 6に示す例の場合，p(xxxmap|yyy) = 0.07848であ

り，それぞれの bmaxの値は，要素 1つを反転させた
近傍の場合は 0.22751，要素 2つを反転させた近傍の
場合は 0.14108，遷移箇所をずらした近傍の場合は
0.39378，矩形波を挿入した場合の近傍は 0.07943
と，すべて bmax > p(xxxmap|yyy) となっていた．また，
xxx∗smp と xxxmap のハミング距離は，すべての場合で 0
となっているため，xxx∗smp と xxxmap が一致しているこ



とが分かる．そのため，これらの結果から，事後確
率分布は，図 1右に示すような自然な構造をもつと
推察できる．
図 7に示す例の場合，p(xxxmap|yyy) = 0.05082であ

る．bmax の値は，要素 1つを反転させた近傍の場
合は 0.14707，要素 2つを反転させた近傍の場合は
0.08980，遷移箇所をずらした近傍の場合は 0.21915
（図 7）と bmax > p(xxxmap|yyy)となっているが，xxxmapと
のハミング距離はそれぞれ 11，10，11，xxxmap−2ndと
の距離も 12，11，12であった．そのため，xxx∗smpの
近傍に xxxmap，xxxmap−2ndは含まれていないことが分か
る．また，xxx∗smpの形に注目すると，xxxorgに非常に近
い形をしていることが分かる．これらの結果から，
事後確率分布の構造に奇妙な構造が潜んでいると判
断できる．
隠れマルコフ場（2次元格子型，木型）におい

ても同様な解析をおこなった．その結果，奇妙な構
造をもつ例を検出できたが，上記隠れマルコフモデ
ルの場合と比較し，直観的には理解しにくい結果が
得られた（詳細は省略）．
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(2)成果の国内外での位置付けと impact

高次元データに対し，本研究のように，正確な
事後確率を計算している研究は，著者の知る範囲で
は見当たらない．また，事後確率分布から正確にラ
ンダムサンプルをおこない，事後確率分布を調べて
いる研究も見当たらない（どちらも近似計算はよく

見かける）．
(3)今後の展望

高次元データの近傍の生成手法が今後の課題で
ある．高次元空間では，近傍の状態があまりにも多
すぎ，すべてを把握できない．この点を解決するこ
とが今後の課題である．
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