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1. はじめに 

ベイジアンネットワークモデルとは，事象を「ノード」

その因果関係を「リンク」で表した確率モデルであり，予

測や原因推定に用いられる．ベイジアンネットワークで膨

大なデータの解析を行うことで，バイオインフォマティク

ス，医学，情報検索，意思決定支援など様々な分野での応

用が期待されている． 

ベイジアンネットワークモデルの構造学習は，モデルの

スコアを情報量基準とし，モデルのスコアが最も良いモデ

ルを探索する最適化問題と定式化できる．しかし，ノード

の数が増加するにしたがって，探索すべきモデルの候補が

指数的に増加するため，その最適化問題は NP 困難である

[1]．よって，現実的な実行時間で近似的に優れたモデルを

求めるアルゴリズムが多数提案されている． 

モデルの探索空間を削減するために順序制約を用いた

K2[2]と呼ばれるアルゴリズムがある．ここで順序制約と

は，事象を X1, X2, …, Xnとすると，Xiの親は Xi≺Xjとなる

Xj のみとなる制約である．しかし，実用の場面では，順序

制約が仮定できない場合が多く，利用できる場面が限られ

る． 

順序制約が仮定できない場合を対象として，優れた順序

関係を探索し，K2 などを用いてモデルを探索する方法が

ある．優れた順序関係を探索するために遺伝的アルゴリズ

ム（GA）適用させ，より良い順序関係に進化させる方法

[3]やマルコフ連鎖モンテカルロ（MCMC）法[4]を用いて

もサンプリングを行う方法が提案されている．しかし，順

序関係の探索は，モデルの探索に対して間接的な方法であ

るため，優れたモデルを見つけ難く，まだ実用的な水準に

達しているとは言い難い． 

そこで，モデルの探索空間に対して直接探索を行う方法

が提案されている．最も基本的な戦略の 1 つとして，ヒル

クライム法[5]や焼きなまし法[6]を用いたモデルの探索が

提案されている．また，近年，遺伝的アルゴリズム

（GA）を用いた方法が数多く提案されている．その中で

も EDA（Estimation of Distribution Algorithm）と呼ばれる種

類のアルゴリズムが注目されている．EDA とは，確率ベク

トルを用いた遺伝的アルゴリズムの一手法であり，各世代

で個体を生成し，優れた個体を用いて確率ベクトルを学習

することで，確率的な探索効率を向上する探索手法である．

EDA にもいくつかの方法があるが，中でも PBIL 

（Population-Based Incremental Learning）[7]と呼ばれる方法

がベイジアンネットワークの学習に最も適しており，優れ

た解を効率的に計算することが可能であるという報告があ

る[8]．しかし，PBIL に基づいたアルゴリズムは局所解に

陥る問題があるため，我々はその問題克服した PBIL-RS[9]

を提案した．様々なアルゴリズムが提案されているが，大

規模なベイジアンネットワークの構造学習は，まだ膨大な

時間を要する．莫大なデータの分析が必要とされる今日に

おいて，ベイジアンネットワーク学習アルゴリズムの高速

化は重要である． 

本論文では，ベイジアンネットワーク学習アルゴリズム

PBIL-RS に着目し，GPU を用いて高速に構造を学習する手

法を提案する．37 ノードのベイジアンネットワーク Alarm 

network[10]を学習することで評価を行い，一般向け GPU

を用いることで，CPU のみの実行に比べ約 14 倍の高速化

に成功した． 

本論文では，まず，第 2 章でベイジアンネットワークの

定義を行ったうえで，PBIL に基づくベイジアンネットワ

ーク学習手法を説明する．そして第 3 章提案手法で想定す

る GPU のアーキテクチャについても述べる．第 4 章では，

本研究の提案手法を説明し，第 5 章で提案手法を評価する．

最後に，第 6章で本研究についてまとめる． 

 

2. ベイジアンネットワークとその学習手法 

2.1 ベイジアンネットワークモデル 

ベイジアンネットワークモデルとは，事象を「ノード」

その因果関係を「リンク」で表した確率モデルであり，予

測や原因推定に用いられる．単純なベイジアンネットワー

クの例を図 1 に示し，これを用いて説明する．ノード X１，

X２，X３，はそれぞれの事象を表す確率変数であり，事象

が生起するとき 1 をとり，生起しなければ 0 をとる．リン

ク X１→X３，X２→X３は因果関係を示し，X１，X２を親ノー

ド，X３を子ノードと呼ぶ．X１と X２の生起確率は，それぞ

れ P(X１)と P(X２)で表され，この生起確率 P(X１)，P(X２)に

従って X１，X２の値が決まる．ノード X３は X１と X２を親ノ

ードに持つので，条件付確率 P(X３| X１, X２)に従って X３の

値が決まる．例えば，X１と X２の値がともに 0 をとるとき，

X３の生起確率は 0.01 である．ここで子ノード X３のみが観

測された場合，ベイズ推定を用いることにより親ノードの

X１と X２の事後確率を求めることができる．これにより観

測した値から知りたい事象の確率を知ることが可能となり，

観測結果から原因となった事象を推定することができる．

このようにベイジアンネットワークモデルを学習すること

によって，事象の因果関係を推定することができる． 

事象を観測することにより得られたデータ，観測データ

を O={oj}，1≦j≦|O|で表す．事象の数を nとし，事象 Xiに

対する j 番目の観測(サンプル)を xij で表すと， j 番目のサ

ンプルは oj=(x1j，x2j，…，xnj)で表せる．ベイジアンネット

ワークでは，この観測データ O から優れたモデルを学習す

る．ここで優れたモデルとは，その優れたモデルに従って

事象を生起させた場合に，観測データ Oに近いデータが生

成されるようなモデルである．モデルの評価基準となる情
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報量基準（AIC（Akaike’s Information Criterio）[11]など）

を用いてモデルのスコアを算出し，スコアが最も低い値を

とるベイジアンネットワークモデルが優れたモデルとなる． 

2.2  PBILに基づくベイジアンネットワーク学習 

PBIL を用いたベイジアンネットワーク学習手法は，あ

る 1 つの個体を 1 つのベイジアンネットワークモデルとす

る．スコアの良いベイジアンネットワークモデルの構造を

確率ベクトルに学習させることにより，確率ベクトルが生

成するモデルが徐々に最良のベイジアンネットワークモデ

ルに近づいていくことを狙っている．ノードの数を n とし，

1 つのベイジアンネットワークモデルを m=(v11，v12，…，

v1n，v21，v22，…，vn1，vn2，…，vnn)で定義する．ここで vij

（1≦i,j≦n）は，0 か 1 の値を取り，Xiから Xjへのリンク

を示す．例えば，vij = 1 であれば，リンクが存在し，vij = 

0 であれば，リンクが存在しないことを表す．また，個体

となるベイジアンネットワークモデルを生成する元となる

確率ベクトル Pを P=( p11，p12，…，p1n，p21，p22，…，pn1，

pn2，…，pnn)と定義する．pijは Xiから Xj へのリンク，つま

り vij = 1となる確率を表すので，確率ベクトル Pは確率表

とみなすことができる．その確率表を図 2に示す． 

PBIL によるベイジアンネットワーク学習アルゴリズム

の動作は，基本的に PBIL と同じであり，手順は以下のよ

うになる（図 3は(2)~(4)の手順を示す）. 

(1) 確率ベクトル Pを初期化する．この時 i = jならば pij = 

0，それ以外は pij = 0.5として初期化する． 

(2) 確率ベクトル P を用いて，|M|個のモデルの集合 M を

生成する． 

(3) 全てのモデル m∈Mに対して情報量基準から計算され

るモデルのスコアを算出する 

(4) スコアが良い上位 k 個のモデルをモデル集合 M’と 

する．M’を用いて以下の式により確率ベクトルを

更新する． 

  (1) 

ここで pi は更新前の確率，p’i は更新後の確率を表し，

ratio(i)は，スコアが上位のモデル集合 M’に含まれるモデル

のリンク i の割合を表す．𝛼(0<𝛼<1)は学習率と呼ばれるパ

ラメータであり，確率ベクトル P が選択したモデルの構造

を学習する程度を表す． 

(5) (2)~(4)までの手順を 1 世代とし，確率ベクトル P が 

収束するまで何世代も繰り返す． 

2.3 PBIL-RS 

PBIL に基づいたベイジアンネットワーク学習アルゴリ

ズムは優れたベイジアンネットワークモデルを学習するが，

学習によって局所解に陥る問題があった．この問題に対し

て PBIL-RS[9]は，突然変異を発生させることで，探索領域

を広げる．そして，探索領域の拡大幅を段階的に広げてい

くことで同じ局所解に陥らないように設計されている．

PBIL-RS は，探索領域の拡大により，突然変異に基づく他

の方法よりも優れた解を見つけることができると報告され

ている[9]． 

3. GPU アーキテクチャ 

3.1 GPUの基本構造 

GPU (Graphics Processing Unit)は元々，画像処理を高速化

するために開発された演算装置で，現在は科学技術計算の

高速化のためにも利用されている．本研究では GPU を用

いるため，想定する GPU の基本構造を図 4 に示し，これ

を用いて説明する．今回は NVIDIA 社の GPU を対象とし

ているが，他社の GPU も構造は大きく変わらない．GPU

上にはストリーミングマルチプロセッサ（SM）という演

算部が複数ある．その中に数百個の最小単位の演算ユニッ

トである CUDA コア（コア）が搭載されている．SM 内の

コアが同時に稼働することで並列処理を実現している． 

CPU と GPU 間のデータを交換するために，GPU にはグ

ローバルメモリと呼ばれる大容量なメモリが用意されてい

る．GPU は，グローバルメモリに CPU から転送されたデ

ータを保持し，結果をグローバルメモリを通して転送する．

また，高速な並列処理を実現するために SM の内部には，

シェアードメモリと呼ばれる高速で少容量のメモリが搭載

されている．シェアードメモリは同じ SM に属するすべて

のコアがアクセスできる．各コアでスレッドが実行され，

同じ SM 内の複数のスレッドがそれぞれ異なるメモリ領域

に同時にアクセスし，同じ処理を同時に行う．ここでスレ

ッドとは，1 つのコアが行う 1 つの処理である．効率的な

並列のメモリアクセスに最適化することが GPU を用いた

アルゴリズムを設計する上で重要となる．スレッド数が

SM 内部のコア数よりも多い場合は，1 つのコアが複数の

スレッドを逐次実行する． 

3.2 コアレスアクセス 

GPU の性能を可能な限り発揮するためには，最も基本的

な技術としてコアレスアクセスと呼ばれるグローバルメモ

リへのアクセス方法が重要になる．コアレスアクセスを図

5 に示しこれを用いて説明する．コアレスアクセスは，メ

モリへの並列アクセス方法である．メモリの帯域幅を最大

限に活用するために，SM 内の複数のスレッドが同期して

グローバルメモリの連続するメモリ領域にアクセスする．

コアレスアクセスを行うと，SM 内の複数のスレッドは同

時にメモリの読み込みや書き込みを行うことができ，これ

 
 

図 1 ：ベイジアンネットワークモデルの例 

 
 

図 2：確率ベクトル P 



 

を利用することが GPU を活用するアルゴリズムを設計す

る上で重要となる． 

4. GPUによる高速なベイジアンネットワーク学習 

4.1 概要 

本論文では，PBIL に基づくベイジアンネットワーク学

習アルゴリズム(PBIL-RS)を GPU による並列計算で高速化

する方法を提案する．2.2 節で示した PBIL に基づくベイジ

アンネットワーク学習手順(3)，つまり全てのモデル m∈M

に対するスコアの算出に着目し，GPU で並列処理できるよ

うに再度設計する．PBIL に基づく学習アルゴリズムは，1

世代で数百から数千のモデルを生成し，全てに対してスコ

アを計算する．そのため，手順(3)を並列計算することが高

速化において非常に効果的である． 

再度設計した手順(3)を具体的に以下に示す． 

(3a) CPUからグローバルメモリへデータを転送する． 

(3b) それぞれのモデル m∈M に対して手順（3b-1）と

（3b-2）を行うことでモデルのスコアを算出する． 

(3b-1) 観測データ中にある，それぞれの値のパタ

ーンの出現数をカウントする． 

(3b-2) 求めたカウント数よりモデルのスコアを算

出する． 

(3c) (3b)より求めたそれぞれのモデル m∈M のスコアを

CPUに転送する． 

手順（3b）では，まず始めに観測データ O中にある，そ

れぞれの値のパターンの出現数をカウントする．ここで値

のパターンとは，あるノードの値とその親ノードの値から

なる値の集合である．例えば，ノード X1 と X2 を親ノード

とするノード X３の値のパターンは，自身のノード X３の値

とその親ノード X1と X2の値の組合せとなる．ノード X１，

X２，X３の値が 0 か 1 をとるとすると，値のパターンは，

（X１，X２，X３）=（0,0,0），（0,0,1），…，（1,1,1）とな

り，全部で 8 通りである．一般に，ノード Xiの親ノード数

を r，親ノード集合を pa(Xi) ={p1, p2, ・・・pr}で表すと，

ノード Xiの値のパターンの集合は Vi = p1p2…prXi ={0..00，

0..01，…,1..11}と表せる． 

その後（3b）では，全てのノード i∈N に対する全ての

値のパターン v∈Viの出現数 Civよりモデルのスコアとなる

情報量基準を計算する．ベイジアンネットワークモデルの

構造を学習する際，モデルのスコアとして AIC や BIC，

MDL などの情報量基準がよく用いられる．そして，それ

ら情報量基準は 4.3 節で示すように観測データ中の値のパ

ターンの出現数 Civより計算される． 

モデル m∈M に対し 1つの SMを割り当て，モデル mの

全てのノードに対する全ての値のパターンのカウントを

SM 内のコアを用いて並列に行う．そして，その SM でモ

デル mのスコアを計算する．つまり，GPU内の各 SMがす

べてのモデル m∈M に対して 1 つずつ並列にモデルのスコ

アを計算することで高速化する．以下の節では，モデル m

に対する，コアレスアクセスを用いた効率的な SM の処理

アルゴリズムを記述する 

4.2 データ構造 

手順（3a）では，モデルのスコアを計算するために必要

なデータをグローバルメモリに転送する．グローバルメモ

リに転送するデータを以下に示す． 

i. 観測データ O 

ii. モデル集合 M 

iii. 計算されたモデルのスコアを格納する配列 

これらのデータを定義するための疑似コードを以下に示

す． 

u_int8_t observation[N][O]; 

boolean model[M][N][N]; 

float modelScore[M]; 

ここで変数 M，N，O は|M|，|N|，|O|を表す．観測データ

Oを 2次元の配列 observation で表し，1次元目をノード

（事象），2 次元目を各ノードのサンプル（観測）とする．

モデル集合 Mを 3次元の配列 model で表し，1次元目をモ

デル m∈M の番号，2 次元，3 次元目をモデル m の構造と

する．モデルの構造は隣接行列で表現でき，モデル mでノ

ード iからノード jにリンクがあるとき，model[m][i][j]

が真値をとる．各モデルのスコア配列 modelScore は，各

モデルの計算されたスコアを保持する． 

あるモデルの全てのノードに対する全ての値のパターン

のカウント数を保持するために，各 SM 内部に搭載されて

いるシェアードメモリには，以下のカウント配列を用意す

る． 

u_int16_t counter[Vi]; 

ここで，Vi はノード i∈N における値のパターンの数|Vi|

を示す. Viは，ノード iの親ノードの数とそれらのノードが

取り得る値の数に依存して決定され，ノード i の取り得る

 
 

図 3：PBILの概要 

 
 

図 4：GPUの基本構造 

 
 

図 5：コアレスアクセス 



 

値の数を w(i)とすると，Vi = w(i)w(p1)w(p2)…w(pr)と求めら

れる．Vi によりカウント配列 counter がシェアードメモ

リの容量を超える可能性がある．counter がシェアードメ

モリに確保できるなら，4.4 節に示す高速なカウントアル

ゴリズム Case-1 を用い，確保できないなら，4.5 節に示す

代替アルゴリズム Case-2を用いる． 

4.3 モデルのスコア 

モデルのスコアを計算するために，それぞれの値のパタ

ーンの出現数をカウントする．ベイジアンネットワークモ

デルの構造を学習する際，モデルのスコアとして AIC や

BIC，MDL などの情報量基準がよく用いられる．例えば

AICは以下の式で計算される． 

  (2) 

ここで は，パラメータ集合を示し， は観測デー

タ O のパラメータに対する適合度を表している．k はペナ

ルティ項であり，パラメータ数| |となる．また， は

以下の式で近似できる． 

   (3) 

iはノード，vは 1つの値のパターンで，Civは iと vに合

致する観測データ O 中の出現数を示す． は Civから計算

されるパラメータである．つまり，モデル mのスコアとな

る AIC は，それぞれの値のパターンの出現数をカウントす

ることで計算できる．モデルのスコアとして用いられる

BIC や MDL なども，同様に観測データ O 中の値のパター

ンの出現数をカウントすることで計算できる． 

4.4 モデルのスコア計算(Case-1) 

カウント配列 counter[Vi]がシェアードメモリの容量で

収まる場合，この節で説明するアルゴリズム（Case-1）を

適用する．モデル m∈M のスコアを計算するために，SM

は全てのノード i∈N に対する全ての値のパターン v∈Viの

Civ を計算する必要がある．提案アルゴリズム（Case-1）で

は，ノード i∈N の全ての値のパターン v∈Viの Civを計算

することに着目する． 

Civ を計算するための戦略として，SM 内部の複数コアを

用いて観測データを並列に処理する．1 つのスレッドが観

測データ Oの 1つのサンプルを読み込み，counter の対応

する領域の値を増分する．各ノード（Xi，p1，p2，…，pr）

のサンプルのアドレスは配列 observation 内で連続して

いる．よって，1 サンプルに 1 スレッドを割り当てること

で，観測データ Oにコアレスアクセスで高速にアクセスで

きる（図 6に示す）． 

上記の手順を全てのノード i∈N に行うことで，全ての

ノード i∈N に対する全ての値のパターン v∈Viの Civを計

算する．Civ の計算後は，モデル m のスコアを計算する．

このモデルのスコア計算は，式（2）に従って並列に行う．

その際，コアに各ノード i∈N を割り当て，並列リダクシ

ョンと呼ばれる総和手法を用いて，シェアードメモリ上で

モデルのスコアを合算する．最後に算出したモデルのスコ

アをグローバルメモリ上の配列 modelScoreに格納する． 

4.5 モデルのスコア計算(Case-2) 

カウント配列 counter[Vi]がシェアードメモリの容量を

超える場合，この節で説明するアルゴリズム（Case-2）を

適用する．本論文で評価に用いた各ノードが最大 4 つの値

を取る Alarm network[10]では，48KB のシェアードメモリ

を用いた際，親ノード数 rが 6つ以下の時のみ Case-1アル

ゴリズムを使用できる． 

Case-2 アルゴリズムでは，カウント配列 counter[Vi]の

代わりに以下に示す配列をシェアードメモリに用意する． 

u_int16_t patternValue[O]; 

単純に，観測データ Oに出現する値のパターンをこの配

列 patternValue[O]に格納する．Case-1 と同様の方法で

コアレスアクセスを使用して，グローバルメモリから値の

パターンを取得する．そして，シェアードメモリの配列

patternValue[O]に値のパターンを格納した後，図 7に示

すように patternValue をソートする．ソートはバイトニ

ックソートと呼ばれる GPU 特有のソートアルゴリズムを

用いて高速に行う．その後，配列 patternValue を順番に

たどりながら，それぞれの値のパターンをカウントし，モ

デルのスコアを合算する．Case-2は Case-1よりも少し時間

がかかるが，比較的早くモデルのスコアを計算できる． 

5. 評価 

本論文では，提案手法の実行時間を評価する．計算速度

を高速化する提案手法の性能を明確にするため，GPU 上で

実行する提案アルゴリズムを用いた PBIL-RS の実行時間と，

CPU で実行する PBIL-RS 実行時間を比較する．両者はベ

イジアンネットワークモデルの学習の結果は同じで，実行

時間のみが異なる．アルゴリズムは，C++で実装し，GPU

上の提案アルゴリズムは CUDAライブラリを利用した．詳

細な実行環境は表 1 に示す通りである．評価に用いたベイ

ジアンネットワークモデルは，Alarm network[10]と呼ばれ

る評価によく用いられる 37 ノードのモデルである．この

Alarm network の各ノードが持つ条件付確率より 1024 サン

プルの観測データを作成する．そして，作成した観測デー

タより，比較対象のアルゴリズムを用いて再度ベイジアン

ネットワークを学習する． 

5.1 実行時間の結果 

図 8は，それぞれの世代数までにかかるベイジアンネットワー

クモデルの学習の実行時間を示す．GPU を用いる提案手法は，

CPU のみで実行する PBIL-RS よりも約 14 倍高速である．また，

親ノードが少ない場合のみ使用できる Case-1 の代わりに，常に

Case-2 を実行した結果を“Case-2 only”として図 8 に示す．

Case-1は Case-2 よりも高速なため，“Case-2 only”は，Case-1 と

Case-2 を用いる提案手法（GPU）よりも 1.6 倍遅い．そして，より

正確な速度差を確認するため，各世代における Case-1 と Case-

2の実行率を図 9に示す．Case-1は，ほぼ 100%の実行率であ

るため，Case-1は Case-2よりも 1.6倍高速であると推測できる． 

6. おわりに 

本論文では GPU を用いて，PBIL に基づくベイジアンネ

ットワーク学習アルゴリズムを高速化する方法を提案した．

提案手法は，GPU 特有のアクセス方法コアレスアクセスを

活用することで，計算時間を削減した．そして評価の結果，

我々は CPUのみで実行する PBIL-RS に比べ約 14倍の高速

化に成功した． 
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図 6：値のパターンのカウント(Case-1) 

 
 

図 7：値のパターンのカウント(Case-2) 

 
 

図 8実行時間(CPU vs GPU) 

表 1：実行環境 

 

 
 

図 9：Case-1と Case-2の割合 


