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研究成果の概要（和文）：統計的機械学習と論理的推論を融合した高水準の確率モデリング言語PRISMを改良し，ベイ
ズ推論用の一般的MCMC法, Viterbi推論にもとづくVTおよびVTと変分ベイズ推論を融合したVB-VTと呼ばれるパラメータ
学習法を開発, 実装した。また確率の方程式を解くことにより確率文脈自由文法の接頭辞確率など確率の無限和が計算
できるようにし，webのセッションログからのユーザの意図推定に応用した。

研究成果の概要（英文）：We  have  improved  a  logic-based  modeling  language  PRISM  which unifies stati
stical machine  learning and logical  inference by adding a  general MCMC
(Markov  chain Monte  Carlo)  method,  VT (Viterbi  training)  and VB-VT  that
extends  VT with  variational Bayes.  We also  enabled PRISM  to  calculate an infinite sum of probabiliti
es through solving probability equations, which is applied to intention recognition of users from web log 
session data.
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１．研究開始当初の背景 
 

DNA チップからのバイオデータ，email
などのテキストデータ，あるいは Web ログ
データなど多様なデータが日々大量にデー
タベースに蓄積されている．これらの生デー
タはノイズ混じりで巨大であり，種々の不確
定性を伴うために，論理的推論と統計的推論
が組み合わせてデータマイニングを行うこ
とにより論理的に一貫した最尤の情報を取
り出すことが望まれていた． 
一方統計的機械学習における確率モデリ

ングと論理推論を融合した高度の機械学習
技術の研究が欧米でも進展しつつあった．欧
州では主としてイギリス，ベルギーの研究グ
ループにより論理的な帰納推論を行う帰納
的論理プログラミングに確率を導入した確
率論理プログラミング（PLL, probabilistic 
logic learning）の研究が進められ，米国では
主として西海岸の Stanford などのグループ
によりベイジアンネットワークに関係概念
を取り込んだ確率関係モデルや近年注目を
集めているマルコフ確率場に論理式を採り
入れたマルコフ論理ネットワークなどのい
わゆる統計関係学習（ SRL, statistical 
relational learning) の研究が進められてい
た． 
 
２．研究の目的 
 
統計的機械学習と論理推論を統計的アブ

ダクションの枠組みにもとづき融合し，欧米
に於けるPILPやSRLの研究を先導する高度
の記号的確率モデリング言語 PRISM および
その処理系を更に発展させることにより，汎
用のベイズ推論や無限の確率和の計算など
高度の不確定性情報処理を可能にする． 
 
以下まず研究の基本的枠組みとなってい

る統計的アブダクションについて説明する．
アブダクションは仮説推論とも言われ，演繹，
帰納と並ぶ人間の論理推論機能の一つであ
る．アブダクションを提唱した米国の哲学者
C.S.Peirce によるとそれは驚くべき観測事
実 O に対し最良の説明 E を見出す推論であ
り，例えば道端で貝の化石を見つけた（O）
とき，貝は年月が経つと化石になるという背
景知識（KB）にもとづきここは昔海の底で
あった（E）と推論するのはアブダクション
の例である．述語論理により定式化すると，
アブダクションとは既存の知識を表す知識
ベース KB，観測事実 O が与えられた時
E,KB が O を論理的に導くような E を推論
することである．ここで E と KB は無矛盾
でなければならない．しかし通常観測事実の
説明は複数あり，我々はその内最良の説明を
選択する必要がある． 
統計的アブダクションはアブダクション

に説明の確率を導入したものであり，説明を
構成する単位となる abducible と呼ばれる

基本的論理式に確率を割り当て説明の確率
を計算することにより，最大確率を持つ説明
を最良の説明として選択する．abducible の
確率は観測事実から統計的に推定する． 
我々は統計的アブダクションの一つの実

現として，論理プログラムに基づいた確率モ
デリング言語 PRISM を以前から開発して
きた．PRISM は KB として論理プログラム，
説明として確率的選択を表す abducible で
ある msw アトムの連言を採用している． 
観測データ G と KB が与えられた時

PRISM はSLD 探索によりE,KB |- G とな
る説明 E = msw1 ∧ · · · ∧ mswk をす
べて探し，E の確率をその成分の msw アト
ムの確率の積として，G の確率をその説明の
確率の和として計算する．なお SLD 探索に
於いては探索結果を保存するテーブリング
技法により探索の重複を防いでいる．また G 
の最大確率の説明は HMM（隠れマルコフモ
デル）の Viterbi アルゴリズムを一般化した
アルゴリズムにより求める． 

PRISM は動的プログラミング使った確率
計算により，BN（ベイジアンネットワーク），
HMM，PCFG （確率文脈自由文法）など既
存の各種確率モデルを効率的に（既存のアル
ゴリズムと同等の時間計算量で）計算し，パ
ラメータ学習を行うだけでなく，その汎用性
により確率左隅文法や確率文脈自由グラフ
文法など記述や実装の複雑さ故殆ど手が着
けられたことのない確率モデルも容易に扱
えることが以前の記述実験により示されて
いる． 
統計的機械学習ではデータの確率分布を

ベイジアンネットワークなどの確率モデル
により学習し，得られた確率分布から判別や
予測などの情報処理を行う．他方統計的自然
言語処理では PCFG に見られるように文法
規則に確率を加えた確率文法によりデータ
のノイズや文法の曖昧性を処理する手法が
発達している．前者はベイズ推論など確率分
布の扱いに優れ，後者は構文解析など規則性
の扱いに優れている．PRISM では両者を融
合することにより，個体や関係が表現できず
背景知識の処理能力を欠いていた従来の統
計的機械学習の欠点を取り除いている．  
 
３．研究の方法 
 
PRISM の機械学習としての枠組みは生成的

確率モデリングであり，ベイズ推論との適合
性が良い．また生成的確率モデリングは次に
述べる判別的確率モデリングに比して，結果
の理解可能性が高いという利点を備えてい
る．一方機械学習の応用として重要な判別問
題においては，生成的確率モデルは判別的確
率モデルに比較して，判別性能が劣る場合が
多い．  
そこで研究方法としては，PRISM における

ベイズ推論を実現させつつ，判別問題に対す
る判別性能を向上させる取り組みを行う．ま



た実問題に用いてプランニングに於ける意
図推定など生成的モデリングによる説明可
能性の問題を追及する． 
 
４．研究成果 
 
[H23 年度] 
PRISM 処理系にH23年夏に人工知能国際会

議で発表したベイズ推論用の一般的 MCMC 法
を実装した．全面的に C言語による実装であ
り，Prolog による実装に対し 10 倍以上のサ
ンプリング速度を実現することができた．そ
の結果PRISMは推論法としては今までの最尤
法，変分ベイズ法に加えて MCMC 法による
Vibterbi 解の推定，および対数周辺尤度の推
定が可能になり，他に例のない豊富な種類の
ベイズ推論をユーザに提供するモデリング
言語なった．また計算量の多いベイズ推論と
は別に計算量の少ないVT(Viterbi training)
に基づいたパラメータ学習を試験的に実装
した． 
 
[H24 年度] 
 PRISM のパラメータ学習法はすでに最尤推
定に基づく EM 学習，事前分布として
Dirichlet 分布を取り入れた MAP（maximum a 
posterirori）学習，変分ベイズに基づく VB
（variational Bayes）学習が利用可能であ
るが，それらはすべて生成モデルの（周辺）
尤度に基づくもので，必ずしも判別問題に於
ける判別精度と結びつくものではなかった．
そこで判別問題における判別精度の向上を
目指し，前年度予備的実装を行った VT 学習
を処理系に組み込み公開した． 
VT が最大化する目的関数は尤度とは異な

り隠れ変数を考慮し，判別問題に優れる識別
的モデルのパラメータ学習法に類似してい
る．その結果経験的に尤度に基づいたパラメ
ータ学習に比べしばしば生成モデルの判別
精度を向上させることが知られている．しか
しながらこれまでの VT 学習は個別モデルに
対して開発されており，PRISM のような汎用
のプログラミング言語に基づく確率モデル
に適用できる VT 学習法は存在しなかった．
我々はPRISMの確率計算の中間データ構造で
ある説明グラフ上で動作する VT 学習法を
PRISM の意味論である分布意味論より数学的
に導出し，幾つかの標準的モデルで良好に動
作することを確認した．さらに VT のベイズ
化を進め，VTと VB を融合した VTVB 学習の導
出にも成功し，PRISM 処理系に組み込んで公
開した． 
 
[H25 年度] 
一般に生成的確率モデルはロジステック

回帰などの判別的確率モデルに比較し，識別
問題における性能が劣ると言われている．
H25 年度はこの問題を克服するため，PRISM
のダイナミックプログラミングに基づく確
率計算機能を活かしつつ，判別的確率モデル

を記述し学習する D-PRISM を開発実装した． 
D-PRISM は PRISM と同様に論理式によりモ

デルを記述するが，PRISM とは異なり，論理
式に与える確率を実数の重みに一般化して
あり，そのため正規化操作により確率分布を
定義する．定義可能な判別的確率モデルは良
く知られているロジステック回帰，条件付き
マルコフ確率場などから最先端のマルコフ
確率場文脈自由文法など広範囲に渡り，実験
的に対応する生成的確率モデルに対して識
別性能が向上することを確認した． 
この D-PRISM および従来の PRISM により統

計的機械学習の代表的モデルクラスである
生成的確率モデルと判別的確率モデルを論
理的に記述し，ダイナミックプログラミング
を用いた確率の厳密計算により効率的にパ
ラメータ学習することが可能になったと言
える． 
他方確率モデリングではマルコフ連鎖に

於ける状態到達確率のような確率の無限和
を計算する必要性が多々生じる．確率の無限
和が計算出来ると先に述べたマルコフ連鎖
を使った確率的遷移システムの検証や確率
文法における接頭辞の確率計算，および接頭
辞確率にもとづくプランニング認識など
種々の応用が可能になる．従来確率の無限和
を計算する試みは個別モデルに対して試み
られて来たが，PRISM における説明グラフに
ループを許すことによりこのような確率の
無限和を一般的に計算できることを証明し
た． 
また実際に確率文脈自由文法の接頭辞の

確率計算に適用した．更にインターネットの
Web のログデータに接頭辞の確率計算を応用
することにより，不完全な Web のログデータ
からもユーザの意図の推定が可能になるこ
とを実験的に示した． 
 
以上の継続的研究開発の結果 PRISM は統

計関係学習（SRL）あるいは確率論理学習
(PLL)と呼ばれる関係概念を基本に据えた不
確定性情報処理の研究の世界的研究開発競
争に於いて，先駆者であると同時に先端的機
能を提供する先導的モデリング言語として
の位置を保ち続けている． 
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