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遺伝的プログラミングを用いた動的ベイズネットワーク記述
における形状変化の推定とその応用

時永 祥三1,a) 高木 昇2,b)

概要：本報告では遺伝的プログラミング (Genetic Programming:GP)を用いた DBNにおける形状変化の

推定とその応用について述べる.最初に DBNにおける基本的なモデルを導入する. DBNを表現する DAG

の形状が未知あるいは時間的に変化すると仮定して, DAGの形状を GPにより推定する方法を述べる.,前

置表現を基礎とした等価な 2分岐を用いて,条件付き確率の関係式を,関数における被演算子と演算子の結

合関係に類似した表現として求め,これに対する遺伝的操作を適用する. この場合, DBNの全体はいくつか

の部分に分割されるので (部分木と呼ぶ), この性質を用いて部分木における事象の生起確率を,観測データ

から推定する問題を定式化する.GPによる DBN形状変化の推定においては,推定のたびに初期個体から開

始する非効率性を回避する目的で,現在の DBN形状を表現する GP 個体と,ランダムに生成した GP個体

との交差処理を活用する方法を提案する.

1. はじめに

ベイズネットワーク (Bayesian Network:BN) はランダ

ム変数 (確率変数) の間の結合の静的表現を, 方向性非巡

回グラフ (Directed Acyclic Graph:DAG)を用いて図式的

に表現する方法であり,さまざまな分野で応用されている

[1][2][3][4].近年 DAGにおいて,時間的な遷移を導入した

動的ベイズネットワーク (Dynamic BN:DBN)が提案され,

応用されている [5][6][7][8]. しかしながら従来のDBN手法

においては DAGのとりうる範囲に関して, あらかじめ形

状が既知であるグラフに限定され,状態の存在確率も既知

のパターンに属するとされており, 未知の DAG形状およ

び状態変化などには適用できない問題がある [7].本報告で

は, 遺伝的プログラミング (Genetic Programming:GP)を

用いた DBN記述における形状変化の推定とその応用につ

いて述べる [9][10][11][12].

本報告ではまず最初に, DBNを表現する DAGの形状が

未知であるか時間的に変化する場合の推定問題を整理す

る.次に, DAGの形状変化の推定について,通常の算術式

に対する GPにおいて用いられる交差処理と突然変異を基

礎とした方法を拡張したケースについて整理する.具体的

には, 通常の GPによる算術式の関数近似の場合にならっ
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て,前置表現 (prefix representation )を基礎とした等価な

2分岐 (binary tree)を用いて,条件付き確率の関係式を, 関

数における被演算子と演算子の結合関係に類似した表現と

して求め,これに対する遺伝的操作を適用する. この方法

は,従来の遺伝的手法に基づく形状推定の方法より効率的

である. GPにおける個体の適合度として,実際に観測され

る出力変数の同時分布確率と, 個体が DBNを表現すると

仮定した場合に得られる出力との差異を用いている. この

場合, DBNの全体はいくつかの部分に分割されるので (部

分木と呼ぶ),この性質を用いて部分木における事象の生起

確率を,観測データから推定する問題を定式化する [7]-[12].

具体的には,変数 Xi は部分木において,その葉に相当する

変数 Pa(Xi)(親変数と呼ぶ) の条件付き確率で与えられる

ので,この生起確率をベイズ推定の方法におけるサンプリ

ング手法を用いて,逐次的に改善する. この場合,確率分布

の表現に適しているディリクレ分布を適用する. 更に,時

間的に変化する形状を GPにより推定する場合に,あらた

めて初期個体から開始する非効率性を回避する目的で,現

在の DBN形状を表現する GP 個体と,ランダムに生成し

た GP個体との交差処理を活用する方法を提案する. 応用

例として,まず DAGの構造変化と状態変化が既知である

人工データに対して本報告の手法を適用し,推定を行った

結果を評価することにより性能を検証するとともに,現実

のデータへの適用を考察する.
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図 1 BN の例

2. DBN形状推定問題の定式化

いま, n個の確率変数のベクトル X = (X1, X2, ..., Xn)

に関する観測データがあると仮定する. BNは確率的なグ

ラフモデルにより確率変数 X1, X2, ..., Xn の間の関係を表

現することが目的であり,その場合,観測されたケース表か

ら得られる確率分布と, BN形状を仮定した場合に得られる

関係表現から得られた確率分布とが,一致する必要がある.

このグラフにおけるノードは変数に対応しており,これら

のノードの結合関係である DAGにより変数の間の依存性

を表現する.変数Xi(子変数と呼んでおく)は変数の位置よ

り先行する変数 (親変数と呼んでおく) ,すなわち DAGに

おいて変数 Xi に対応するノードに流入する方向で結合さ

れているノードに対応する変数Xj (一般には複数個)を用

いた条件付確率により記述される.すなわち P (Xi|Pa(Xi))

として定義され, ここで Pa(Xi)は変数Xiの親変数の集合

を意味する.これにより確率変数 X1, X2, ..., Xn の同時分

布は, 次のように表現できることが分かる [1]-[6].

P (X) =
n∏

i=1

P (Xi|Pa(Xi)), X = (X1, X2, ..., Xn) (1)

ここで重要なことは, BNの形状が既知である場合 (BN表

現が正しい場合) には式 (1)の関係は成立するが, BNの形

状が未知である場合 (BN表現が正しいとは限らない)には,

式 (1)の左辺と右辺は必ずしも一致しない点である.いま,

変数 Xi に対する観測データが与えられた場合に, この変

数Xiの同時確率を計算した左辺の値は,右辺におけるそれ

ぞれの部分木で表現される親変数と子変数の関係が正しい

場合に限って,一致する値をとる.すなわち,親変数と子変

数の関係を与える BNの形状が,正しく推定されていない

限り,式 (1)の関係は成立しない.

本報告では, 式 (1)に示す子変数Xi と親変数 Pa(Xi)と

の関係を部分木と呼んでおく.また部分木における変数の

間の関係は,生起確率として表で表される.具体的には,変

数 Xi における親変数の論理値のすべての組み合わせのパ

ターンを表の縦軸方向の区分として, また変数 Xi の論理

値のとるべき数値を横軸として,表の縦と横を構成し,その

欄の中に生起確率 θijk を記入することで,子変数とその親

変数との関係を生起確率の表として示すことができる. た

だし添え字 j は親変数について論理値を変化させた場合の

組み合わせの j 第番目のパターン (configurationと呼ばれ

る)であり (例えば変数 X1 に対する親変数を X2, X3 とし

た場合のX2 =′ 0′, X3 =′ 1′となるケース), kは変数Xiが

とる k番目の論理値 (例えばX1 =′ 0′) である.このような

生起確率の表を,以下では,簡潔に確率表と呼んでおく.

2.1 GPによるDBN推定アルゴリズムの概要

変数 Xi についての確率表 (生起確率 θijk を要素とする

表)は,観測データと仮定される DBNの形状から,推定を

行わなければならないと仮定しておく.

(手順 1) 初期値の設定

観測データに適合する未知である BNの形状を推定する

ため,ランダムに BNを表現する木構造を生成しておく.本

報告では GPによる BN形状の推定を行うので, この木構

造を記号の列からなる前置表現 (prefix-representation)へ

と変換しておく (詳細は後述する). このような形状を近似

する候補となる前置表現の集合を,個体と呼ぶ.いま i番目

の個体が正しい形状を表現すると仮定して, 式 (1)の右辺

に相当する数値を計算する.この場合,パラメータ θijk か

らなる確率表は未知であるので,逐次近似の方法により推

定を行い,数値の改善を行う.この手順については,手順 2

において説明する. 最終的に得られる確率表をもとにし

て, それぞれの個体の適合度を計算する.具体的には,観測

データから得られる状態変数の同時確率 R1(式 (1)の左辺)

と, 個体が表現する BNを変数間の関係として仮定した場

合の出力確率 R2(式 (1)の右辺)との差異 Rの逆数である

1/(0.08 +R)を用いている.

R =
∑

Xi∈SX

|R1 −R2|, R1 = P (X1, X2..., Xn),

R2 =

n∏
i=1

P (Xi|Pa(Xi)) (2)

ただし,記号Xi ∈ SX は,変数のすべてのXiの範囲のすべ

ての組み合わせについて,計算することを意味する. すな

わち適合度が大きいほど観測データの挙動を,より正確に

実現する BNであると言える. BNを表現する個体の適合

度は,最終的にこのような確率表のパラメータを含めて,最

適化したあとの出力確率の差異の逆数として定義される.

(手順 2) 確率表のパラメータの推定

確率表のパラメータが与えられていない場合には,サン

プリングの手法を用いて推定を行う.この場合,確率表にお

けるそれぞれの生起確率において,
∑K

k=1 θijk = 1となる

性質を用いて,ディリクレ分布にしたがうと仮定しておく.

具体的には,生起確率を子変数 Xi のとる値について,合計

したものが 1であることから,それぞれの生起確率はディ

リクレ分布にしたがうと仮定する [14][15]. ディリクレ分布

のパラメータを観測データを用いて更新することで, より

真値に近いパラメータが得られる.
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図 2 BN とその前置表現への変換の例

3. GPによるDBN形状の推定

3.1 BNの前置表現と交差・突然変異

本報告では BNの構造を推定する問題について,従来か

ら関数近似などにおいて有効性が確認されている GP手法

を適用する [9][10][11][12][13]. なお GP手法ついてはこれ

まで多くの記述があるので,ここでは概要を述べるにとど

めておく. 図 1に示した BNの事例について,前置表現し

たものを図 2 に示している.この図の中で [X2=]などの中

カッコによる表現は,ここに示す子変数が,このノードの下

に接続されている親変数 (あるいは,更に別の親変数で表現

された子変数)の条件付き確率で表現できることを意味し

ている.この場合の子変数の表現 (子変数確率計算と呼んで

おく) は, 確率分布 P (X2|Pa(X2)) = P (X2|X7, X8) を計

算することに対応する.すなわち,算術式におけるプラスや

マイナスなどの演算に対応する.また記号 [+]は,親変数が

3個以上の場合に 2分岐で子変数への関係を表示するため

に用いる,中間的な並列のための演算である. 図 2の下の

方に,図 2の上に示す木構造を前置表現したストリングを

示している.

説明を分かりやすくするために, GP手法とそこで用い

る遺伝的操作について, 一般的な算術式の計算における前

置表現を用いた計算事例について整理しておく. いまある

観測データ f が与えられており,これを変数により表現す

る適切な算術式を推定する問題を考える (変数の値も与え

られている). X1, X2, ...などを変数 (被演算子として)とし

て,プラス +,マイナス −と乗算 ×を演算子とした場合の
算術式の例を以下に示す.

X1 + 4 + (X1 −X2)× (X3 +X4) + 3×X2 ×X3 (3)

この前置表現は,次のようなる.

+X1 + 4 +×−X1X2 +X3X4 × 3×X2X3 (4)

変数Xiの値が与えられた場合に,算術式の示す値を計算す

る手順を示す. 前置表現を最初から検査しながら, 1つの演

算子の後に 2つの被演算子が連続する場所を検索する.上

の事例では, −X1X2 が最初のケースとなる.その場所が見

つかったら演算を実施し, 結果を一時的な記憶域 (レジス

タ)に識別記号を付けて保存しておく. 次のステップにお

いては,このレジスタの場所が 1つの変数 (被演算子) とな

る.次に,このような計算を実施したあとで,改めて最初か

ら更新された前置表現の検索を最初から行い,同様に前置

表現の計算可能な場所を見つけて計算を実施し,レジスタ

に格納する.このような操作を繰り返すことにより,最終的

に 1個のレジスタに算術式の最終的な値 f̂ が格納される.

この最終的な値と,観測データとした与えられる関数値 f

との差異の絶対値 |f − f̂ |が,近似誤差となる. このように

定義される前置表現のそれぞれを個体とよび, 個体が与え

る近似誤差の逆数 (近似の良さ)を適合度と呼ぶ. 初期値と

して個体はランダムに乱数を用いて生成され, 適合度の大

きな個体の間で交差処理を実施することにより, より近似

度の高い個体前置表現を得ることができる.

(ステップ 1) 初期個体のプール生成

乱数を用いて被演算子,演算記号の並びからなる初期個

体のプール P-Sを構成する.

(ステップ 2) 個体の適合度の計算

個体に表現された関数をもとに,それぞれの個体により

得られる予測値を求める.これをもとにして,個体における

適合度 Si を求める.

(ステップ 3) 適合度の大きな個体の選択と交差処理

個体を表す前置表現において被演算子 (演算子)に出会え

ば 1つ増加 (減少)させる StackCount を使用し、ある個

体 Aのランダムな場所までの StackCountの値 S を求め

ておく. 次に,個体 Bについて StackCountの値が S であ

る位置から 1つを任意に選択し, この位置を起点として,A

と Bとの間で交差処理を行い, 新しく 2つの個体 A’, B’が

子供 (offspring)として生成される.この操作を,規定回数繰

り返す.

(ステップ 4) 個体のプールの入れ替え

プール P-A(最初の繰り返しではこれはプール P-Sに等

しい) の個体の中で,相対的に適合度の低い個体を,プール

P-Bの個体により置き換える.この結果,プール P-Aは,も

とから存在する適合度の高い個体と,生成された適合度が

高い個体から構成されることになる.

(ステップ 5) 任意に個体の被演算子, 演算記号の部分を

置き換える.

(ステップ 6)

ステップ 2 からステップ 5 までの操作を規定回数繰り

返す.

以上示したような, 算術式に対する関数近似の手順を,

BNにおける最適な前置表現を得るために適用するには,基

本的には次の置き換えを行うだけでよい.

被演算子　→ 親変数

演算子　→ 子変数確率計算

なお,算術式における処理と異なる点として,子変数を表

現する親変数,およびこの親変数を更に表現する親変数の

中には, 子変数が含まれてはいけない制約がある (いわゆる
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サイクリックグラフの発生)しかしながら,このようなケー

スが個体の交差処理や突然変異の処理において発生した場

合においては,単純に新規の個体として採用しないことで,

容易に問題発生を回避することができる.

3.2 確率表の生起確率の更新

確率表を構成する生起確率は,新しい個体が生成される

ごとに,再度更新されると仮定する.この更新方法には,通

常のディリクレ (Dirichlet)分布における事前確率と事後確

率との関係を用いる.すなわち,パラメータを単独の値とし

て与える (推定する)のではなく,分布として記述すること

により,不確実性を取り扱う手順を導入することが可能と

なる.

ディリクレ分布の適用

ディリクレ分布は, 事前確率も事後確率も類似した形

式をしていることを用いる. いま, 一般的なディリクレ分

布の事前分布形状 (事象 1, 2,..., K の生起確率の変数と

z1, z2, ..., zK としておく)を次のように仮定しておく.

P (Z) =
1

B(α)
ΠK

i=1z
αi−1
i ,

K∑
i=1

zi = 1 (5)

B(α) =
ΠK

i=1Γ(αi)

Γ(
∑K

i=1 αi)
(6)

ここで αi は分布の形状を調整するためのパラメータであ

り, Γ(.)はガンマ関数である.この場合には, ディリクレ確

率の事前分布と事後分布は次のような関係になる.

αi → αi +mi (7)

ここでmi は変数 zi が観測される割合である.このような

方法論を本報告で用いる, GPの手順と組み合わせて用い

る.以下,このような手順を適用する場合に確率変数,θijk の

同時分布確率 P (Θij)について式 (5)を書きなおすと,次の

ようになる (観測変数 Xi の親変数の論理値の組み合せが

第 j番目となる場合に, Xiが論理値 kをとる確率を θijk と

している).

P (Θij) =
1

B(θ̄ijk)
ΠK

k=1θijk
θ̄ijk−1,

K∑
k=1

θijk = 1 (8)

ここで θ̄ijk は, θijk についての平均値である. ディリクレ

分布の事後分布においては次のような関係になる.

θ̄ijk → θ̄ijk +mk (9)

ここでは,変数 Xi の論理値が k となる割合に対応してい

る.パラメータ推定においても,この分布を前提とした手順

に変更する必要がある.具体的には, Gibbs samplingと呼

ばれるサンプリング手法である.

DBNにおいては, BNの形状は時間的に変化するので,

これに対応した GP手法へと拡張を行う必要がある.ある

時刻 tで推定の対象とする関数が変化する場合には,当然

のことながら,現在の時刻まで最高の適合度を保ち,最適な

近似を与えていた個体の適合度は,この時刻 t以降には近

似度が極端に低下してしまう.そのため,また次の時刻 t+1

から個体のプールを初期化して,推定を再開する必要があ

る. 現在の時刻 tにおいて最高の適合度を与えている個体

の性質を,時刻 t+ 1以降においても最大限活用する.いま,

時刻 tにおける関数が,時刻 t+ 1における関数の一部が変

化したものであると仮定されるなら,この個体をランダム

に生成した別の個体と交差させることにより,時刻 t+1に

おいても,相対的に高い適合度を実現する個体が生成でき

ることが期待される. このようなケースに対応するために,

GP手法において用いる個体の部分 (例えば個体総数の半

分) は,ランダムに生成した個体であるとしておく.

4. 応用例

4.1 人工生成された BNでの形状推定

以下では本報告の手法の有効性を確認するために,人工

的に生成された DBNにおける形状推定を行う.

人工的に生成された BNでの形状推定

ランダムに生成した DBNの形状とそれにともなう確率

表を仮定しておき, GP手法を適用することにより,正しい

形状が推定されるかを検証する.シミュレーションにおい

ては, DBN形状に含まれる根と葉の合計数 N がいくつか

の値をとるケースを仮定し, 形状の推定とパラメータの推

定の結果を求めている. まず最初に, DBN 形状が時間変

化しない (単独の BNだけであり,これを Case Aとしてお

く)を仮定し,更に DBN形状が時間変化する場合 (Case B

とする)について推定を行う.Case A, Case Bを通じて,シ

ミュレーションにおいては,以下を仮定する.

N の個数:N = 5, 10, 15, 20の 4つのケースを仮定

BN生成個数:それぞれのケースについて乱数を用いて 50

個の BNを生成

部分木に含まれる葉の数:2∼4の範囲でランダムに選択

変数のとる論理値:2∼4の範囲でランダムに選択

GP処理における個体数:500

観測データ生成方法:BNの構造とパラメータ θijk の真の

値は与えられているので, これをもとにして,状態変数 Xi

の値のランダムな生成 (十分なサンプル数が準備されると

仮定する)を行い,変数 Xi の論理値からなる時系列を求め

る.その長さは 30としておく.

図 3には 1つの Case Aについて,シミュレーションに

おける BN形状推定での GP適用回数 NGP と,最大の適

合度 Rの関係を示している.すでに述べたように個体の適

合度 R としては, 観測データから得られる同時分布の値

R1 = P (X1, X2, ..., Xn)と, 推定された BN形状と確率表

を用いて推定した同時分布 R2 =
∏n

i=1 P (Xi|Pa(Xi)) と

の差異の絶対値の R =
∑

Xi∈SX
|R1 − R2|)の逆数である
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図 3 ある BN シミュレーション事例における R と NGP との関係

表 1 推定における最小GP適用回数MGP と推定誤差 rH , rR(Case

A)

N = 5 N = 10 N = 15 N = 20

MGP 32 56 82 148

rH 0.05 0.06 0.06 0.07

rR 0.04 0.04 0.07 0.10

1/(0.08 +R)を用いている.

表 1にはN = 5, 10, 15, 20のケースごとに, BN形状推定

において十分な精度が得られるまでの GP適用回数の最小

値MGP との関係 (平均値)を示している.同時に表 1には,

あらかじめ与えている確率表 θijk の値と, 推定された θijk

の数値 (これを θ̂ijk としておく)とが, どれくらい一致し

ているかを相対誤差の最小値 rH = |θijk − θ̂ijk|/θijk によ
り示している (表 1では rH の平均値を与えている).また,

すでに定義した変数の同時分布の観測値と推定値 (R1, R2)

の差の相対誤差である |R1 −R2|/R1, Xi ∈ SX の平均値に

ついて,最小値を rR = min |R1 −R2|/R1, Xi ∈ SX として

定義した数値も示している. 表 1から分かるように, N の

値が大きくなるにしたがって GP適用回数の最小値MGP

は大きくなっている. また確率表の推定誤差については,

N にしたがって増加はしているが,極端には拡大していな

いことが分かる. また, 変数の同時分布の推定誤差 rR も

0.05 ∼ 0.1程度の数値であるので,小さな値に制限されて

いることが分かる.

この結果から分かるように, GPを 50ないし 200回適度

適用すると, BNの形状推定が正しく行われていることが

示される.同時に, BNに関連する確率表の推定についても,

その数値の誤差は小さくなっていることが分かる. このよ

うな結果から,本報告で提案する GP手法による観測デー

タからの BN形状の推定と,これにともなう確率表の推定

は,良好であるといえる.

4.2 DBNにおける推定結果

次に, BN形状が時間変化する場合の DBN形状とパラ

メータの推定を考察する.シミュレーションの条件は Case

A の場合と同じであるが,観測データについて, 時刻が 30,

60におい 2回変化する場合を仮定する (観測の最終時刻は
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図 4 ある DBN シミュレーション事例における R と NGP の関係

90とする).ただし, DBN 構造に含まれる根と葉の総数 N

は変化しないと仮定しておく. すなわちランダムに生成し

た 50個の中での 1つのDBNの形状が, 時刻 30, 60におい

て別のものへと切り替わりことが発生すると仮定しておく.

図 4には 1つの Case Bについて,シミュレーションにお

けるDBN形状変化推定でのGP適用回数NGP と最大適合

度 Rの関係を示している (最大適合度 Rの定義は Case A

と同じである). この場合の特性を,図中では with adaption

として区別している. 図 4には同時に, GP処理においてラ

ンダムに生成した個体プールと現在の最適な形状を与える

個体との交差処理の効果を確認するために,特別にこのよ

うな拡張を行わない方法を用いた場合の最大適合度Rの変

化を示している (図中では without adaptionとして区別し

ている). 図 4においては,時刻 t = 30において形状変化が

起こっていると仮定している. この図 4からわかるように,

形状変化に対応するようにランダムに生成した個体プール

と現在の最大適合度の個体との交差を実施しない場合には,

急激に適合度が低下し,しかも回復しない問題があること

が分かる.

表 2にはN = 5, 10, 15, 20のケースごとに, DBN形状推

定における GP適用回数の最小値MGP と,あらかじめ与

えている確率表 θijk の値の推定における相対誤差 H(定義

は Case Aの場合と同じで, 表 2では H の平均値を与えて

いる)を示している. また,すでに定義した変数の同時分布

の観測値と推定値の差について最小値を rR も示している

(定義は Case Aの場合と同じで,表 2では平均値を与えて

いる). 表 2から分かるように, N の値が大きくなるにした

がってGP適用回数の最小値NGP は大きくなっている.ま

たその値は Case Aにおけるそれぞれのケースと比較して

大きなものとなっているが,極端に大きな数値ではないこ

とが分かる.また同様に確率表の推定誤差についても,と比

較すると大きな値になっているが,極端には大きな数値で

はないことが分かる.また,変数の同時分布の推定誤差 rR

も 0.05 ∼ 0.12程度の数値であるので, Case Aと比較する

と拡大してはいるが小さな値におさまっている.

4.3 現実データへの適用

(1) 日米の自治体における指標変化
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表 2 推定における最小 GP 適用回数 MGP と推定誤差 rH , rM

(Case B)

cases N = 5 N = 10 N = 15 N = 20

MGP 45 86 102 157

rR 0.06 0.08 0.09 0.10

rM 0.05 0.05 0.08 0.12

日米の自治体におけるいくつかの指標の相互関係と,そ

の時間変化についての推定をとりあげる.提供団体は日本

については総務省統計局, 国土地理院, 国税庁であり,米国

では Census Bureau, Bureau. of Economic Analysis であ

る.データの収集時期は日本・米国どちらも, 1960年から

2005年まで 5年ごとの観測値 (年 1回の観測値であるいわ

ゆる年次データ)である. 収集の単位は日本では都道府県

ごと,米国では州ごとである.

Case JではX1:人口密度,X2:老齢率,X3,X4:住民所得,X5:

第 1次産業数 (企業数), X6:第 2次産業数 (企業数),X7:第 3

次産業数 (企業数)

Case Uでは : X1:人口密度,X2:企業所得,X3:犯罪発生率,

X4:移転所得,X5:年金生活者数,X6:白人比率

観測される状態変数の値は,全期間を通じた分布を調べ

て,その広がりに応じて以下のように 2値ないし 3値レベ

ルに離散化している.

Case J:3値化は X1 ∼ X4,　 2値化は X5 ∼ X7

Case J:3値化は X1, X2,　 2値化は X3 ∼ X6

シミュレーションにおける時刻ごとの, DBN形状推定

のため GPの適用回数は, 多少の余裕を考慮して 150回と

している. 推定された DBNについて,形状は省略する. 推

定された DBNから得られる形状を前提として計算した変

数の同時確率 P̂ (X)と,観測データから得られる同時確率

P (X)との差異 rR(可能な全部のXiの組み合わせの和) の,

1つの時刻当たりの平均は, Case J, Case Uについて,それ

ぞれ, rM = 0.08, 0.12となっている.この値は,前節で示し

た人工データを用いた形状推定の場合より,大きなものと

なっている. 時間変化の発生する時刻については,Case Jは

1985年 Case Uは 1990年と推定できる.

(2) 債券格付データへの適用

次に,本報告で示すDBNの形状推定の手法の現実への適

用の 2番目の事例として,各国が発行する債券に関する格

付データへの適用をとりあげる. 観測年,国としては,1990

年 ∼2010年における OECD加盟国を主要として 37カ国

であり,年次データ (1年を単位とするデータ)を収集する.

観測変数は次のように与えている.なお変数の数値の単位

については, 各国の相対比較を分析対象としているので,こ

こでは示すことは省略する.

X1:格付,X2 :GDP,X3:輸出,X4:輸出,X5:為替レート, X6:

貸出残高,X7 固定資本形成

シミュレーションを実施するための仮定として,相対比

較がより重要であると判断し,変数の値の分布形状から離

散化の範囲を決定し, 離散化して用いる.

3値化は X1, X2, X5,　 2値化は X3, X4, X6, X7

推定された DBNは省略する. 推定された DBNから得

られる形状を前提として計算した変数の同時確率 P̂ (X)と,

観測データから得られる同時確率 P (X)との差異 rR の, 1

つの時刻当たりの平均は, 0.14となっている. またDBNの

形状変化の時刻の推定については, シミュレーション結果

から, 1995年 (時刻)および 2003年において 2回変化する

ことが確認できる.
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