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グラフィカルモデルの活用による裁判実務における 

確率的推論の実践可能性 

                 弁護士 木本 茂樹 

          信和法律事務所 

要旨 
裁判における事実認定では，心証の正確な度合いを求める必要はないから，確率的推論を用い

るにあたっても，厳密な推論を行う必要はない．条件付独立性に基づくベイジアンネットワー

クの特質を活かすことにより，推論の過程を単純化した上で，新証拠の追加や経験則などの強

弱の評価の変化が結論に与える影響を検証し，また，適切な結論を導くことが可能であり，グ

ラフィカルモデル（マルコフ・モデル）を用いることで確率的推論を裁判実務においても実践

的に活用することが期待できる． 

  キーワード：事実認定，確率的推論，ベイジアンネットワーク，グラフィカルモデル 

 

1. はじめに 

1.1 確率的推論と実用上の問題点 

事実認定における確率的推論の活用は，Finkelstein and Fairley (1970)に始まり，そ

の後，わが国においても，太田(1982)により事実認定への確率論の導入が提唱され

た．確率的推論は，論理的に一貫している1上，主観的な信念の度合いを確率によっ

て表現するというアプローチは，裁判所に顕出された証拠のもとでの要証事実に対

する合理的な信念の度合いが問題となる事実認定とも親和的である．にもかかわら

ず，現在に至るまでわが国の裁判実務においては，確率的推論の根幹をなすベイズ

の定理やこれに基づく確率的推論は，少なくとも明示的な形では，おそらく全く使

われていない2． 

その理由の一つとしては，確率的推論を行うにあたっては，正確な心証度を計算

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
本発表は，2015年本学会全国大会で行った発表（木本(2015)）の前半部分を敷衍し，発展さ

せたものである． 
1 Jaynes(2003), Cox(1961)． 
2 草野(2014)． 
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する必要があるがそのための実践的な方法がないと考えられている3ことがあるよ

うに思われる．確かに，条件付確率の積を計算することによって事後確率が理論的

には計算できることとしても，多数の証拠や事実からなる複雑な事案においてこれ

を実践するのは極めて複雑かつ困難であり，裁判実務でこれを実践するのは現実的

ではない． 

一方，欧米では，裁判実務へのグラフィカルモデル，特に，ベイジアンネットワ

ークの活用による確率的推論の実践を試みた先行研究がいくつかある．例えば，

Taroni et al. (2006)は，法科学においてベイジアンネットワークの活用を，また，

Kadane and Schum (2003)は，現実の事案をベイジアンネットワークを用いて分析を

行っているほか，Fenton et al. (2012)は，法律家が「確率論や簡単な数学」4を理解で

きないでも利用可能なベイジアンネットワークツールを提唱している．グラフィカ

ルモデルを活用する方法は，確率変数間の条件付独立性などを利用して，推論の構

造を単純化しながら視覚化するという点で優れているが，構築されたモデルに基づ

いて厳密な推論を行う場合には，やはり計算過程が複雑になるため，人間が計算を

するのは現実的ではない．そのため，これらの研究においては，ソフトウェアが数

値計算を行うことが前提となっている5． 

確かに，計算をコンピュータに委ねれば，計算の煩雑さからは解放される．しか

し，ソフトウェアを使う場合でも，グラフの構築は人が行わなければならず，現実

の関連する事実が多数あるような複雑な事案においては，ベイジアンネットワーク

の構築も決して容易ではない．加えて，推論の過程の計算をソフトウェアに委ねて

しまうと，その過程がブラックボックス化してしまうおそれがある．さらに，裁判

では，新しい証拠が加わったら，結論がどのように変わり得るかや，経験則につい

ての評価を変えたら結論がどのように変わるかについても検討する必要がある．計

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
3 例えば，太田(1982) 104頁． 
4 Fenton et al. (2012) p.2. 
5 Taroni et al. (2006)ではHUGIN，Kadane and Schum (1996)ではERGO，Fenton et al. (2012) と

Fenton and Neil (2013)ではAgenaRiskというソフトウェアをそれぞれ用いている． 
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算をソフトウェアに委ねると，そのような仮定を行うたびにコンピュータを走らせ

て計算をしてみることになるが，その数が膨大になる可能性がある． 

このため，正確なモデルの構築をするという方針をとる限り，ソフトウェアに計

算を委ねても，煩雑な作業から解放されるわけではない．実際，欧米でも確率的推

論が法律家の支持を広く受けているとは言い難いように思われる． 

1.2 本稿の目的 

事実認定において判断を求められているのは，心証度が一定の度合い（証明度）

を超えるか否かであり，その具体的な数値を正確に求める必要は必ずしもない．こ

のため，実際の裁判においては，すべての証拠が推論のすべての過程やその結論に

決定的な影響を与えているわけではなく，むしろ，一部の証拠のみが決定的な役割

を果たしており，他の証拠や経験則の多少の変動は結論を左右しないということが

しばしばある．そのため，裁判実務で確率的推論を行うとしても，様々な事実を当

然に考慮に入れて何らかの作業をするのではなく，推論を極力単純化することを念

頭に置きながら，必要に応じ，これらの事実がどのように結論に影響を与えるかや，

証拠の変動や経験則に変動が結論にどのような影響を与えるかを検証できるような

方法が望ましい．本稿では，このような観点から，グラフィカルモデルを活用した

実践的な確率的推論の方法を検討する． 

2. 確率的推論とマルコフ・モデル 

2.1 確率的推論の基本構造 

確率的推論は，オッズ形式で表現すると，eを事実認定において前提としうる事実

（証拠的事実），uXを要証事実，p*を証明度として， 

ሻࢋ|ݑሺ 
ሻࢋ|ݑሺ

ൌ
,ݑሺ ሻࢋ
,ݑሺ ሻࢋ


∗

1 െ  ∗
(1) 

という不等式の成否の問題と捉えられる．そして，(1)式の分子は，積の法則から， 

,ݑሺ  ሻࢋ ൌ ,|݁ଵݑሺ∏ ݁ଶ,⋯ , ݁୬ሻ⋯ሺ݁ଶ|݁ଵሻpሺ݁ଵሻ   (2) 

のように条件付確率の積の形で表す（因数分解する）ことができるが，証拠的事実

が複数ある場合には，他の証拠的事実のもとでの条件付確率や証拠的事実と要証事
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実とのつながりがすぐわかるわけではなく，計算に必要な条件付確率

,ሺ݁ାଵ|݁ଵ） ݁ଶ,⋯ , ݁ሻやや	ሺݑ|݁ଵ, ݁ଶ,⋯ , ݁ሻなど）が経験則や物理法則から得られ

るとは限らず，(1)式から直ちに結論を導けるわけではない． 

 そこで，(a)経験則や物理法則により，条件付確率のおおよその値がわかるように

適当な事実（中間事実）を確率変数として追加し，(b) 確率変数間の条件付独立性

を利用して，(1)式を実際の計算が可能なように変形することになる． 

 ここで確率変数Yを与えたもとで確率変数Xと確率変数Zが条件付独立であるとは， 

ሺܺ  |ܻ, ܼሻ ൌ   ሺܺ|ܻሻ (3)

が成立することと定義され6，確率変数Yについての情報が与えられている場合には，

Zについての情報はXの判断に影響を与えないことを意味する．条件付独立性を用い

ると，複数の確率変数の同時確率分布がより少数の確率変数を要素とする条件付確

率なる積の形で因数分解することができる．例えば，確率変数Zを与えたもとで確率

変数Xと確率変数Yが条件付独立である場合， 

,ሺX  Y, Z ሻ ൌ   ሺܼ|ܻሻ (4)ሺܻ|ܺሻሺܺሻ

と因数分解することができる．このように，確率変数W	= (W1, W2, …, Wn)について，

同時確率p(W)が確率変数間の条件付独立性から，Wの部分集合pai（i =1, 2, …n）を

用いて， 

 
ࢃሺ ሻ ൌෑ ሺw |paሻ


 (5)  

の形に因数分解されるとき，pai をwi の親，wiをpaiの子という． 

 次に，中間事実を追加するというのは，例えば，AのもとでBが生じる確率はわか

らないが，AのもとでMが生じる確率とMのもとでBが生じる確率はわかるときに， 

確率変数としてMを追加し，ሺܣ|ܤ	ሻを，全確率の公式から，∑ ሻெ	ܣ|ܯሺሻܯ|ܤሺ に

置き換えて計算をするというものである． 

これらを用いて，中間事実をm = (m1, m2, …, mn)とすると，(1)式の左辺は， 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
6 (4)式は，p	ሺX,	Z|	Y	ሻ	ൌ	p	ሺX	|	Y	ሻ	p	ሺZ	|	Y	ሻ ，pሺX|Y,	Z	ሻ	ൌ	pሺX	|Z	ሻとそれぞれ同値である．詳しく

は，Pearl (2000) 黒木訳(2009) pp.10-12, Pearl (1988) pp.82-90参照. 
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,ݑሺ ሻࢋ ൌ ,,ݑሺ ሻࢋ


 (6) 

と変形し，さらに，e, m, uXを適当な順序に並べ直したものを{wi }，e, m, uYを適当な

順序に並べ直したものを{	vj }とすると，条件付独立性と積の法則を利用して， 

 
,ݑሺ ሻࢋ ൌ ෑሺݓ | paሻ


 (7) 

と積の形に因数分解することができる．確率的推論の最も直接的な方法は，(7)式と

についての(7)式に対応する式について，各中間変数についてその積を求め，足しݑ

あわせるというものであるが，この方法では，(a)中間事実の数やそのとりうる値が

増えると，定めるべき条件付確率の値が指数的に増大する上，(b)単純にすべての積

を求めて足し合わせるという計算では，計算量も指数的に増加することになるし，

(c)事前確率や条件付確率が正確ではない場合には，それらの値がとりうる誤差を考

え，その値を変えた場合の結論に与える影響を考察する必要があるが，これもまた

膨大な計算量になり，実用的でない．そこで，推論を単純化する方法を検討する必

要がある． 

 

2.2 ベイジアンネットワーク 

グラフィカルモデルは，ノードと呼ばれる点／節と辺と呼ばれる線によって，確

率変数間の関係を視覚的に示したものである． ベイジアンネットワークは，各位確

E

A

C

図1 ベイジアンネットワークの例 

B	

D	
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率変数間の構造を有向グラフを用いて視覚化したもので，因数分解された同時確率

分布において親から子に有向辺を引くことによって得られる7．例えば，図1は，同

時確率分布p	ሺA,	B,	C,	D,	Eሻ	ൌ	p	ሺAሻ	p	ሺBሻ	p	ሺC	|	A,	Bሻ	p	ሺDሻ	p	ሺE|	C,	Dሻに対応するベイジ

アンネットワークである．ベイジアンネットワークの特長は，グラフから確率変数

間の条件付独立性の成否が判断できることである．  

グラフの基本的な構成要素として3つのノードがある場合を考えると，その場合と

して，図2のように3つの場合が考えられる． 

 

図2(a)のCのように一方（A）が親から，他方(B)が子への有向辺となっているもの

は経由点，図2(b)のCのように，いずれも子（A，B）への有向辺がでているものは

分岐点，図2(c)のCのようにいずれも親（A，B）からのエッジが来ているものを合

流点と呼ばれる．図2(a)と図2(b)では，CのもとでAとBは条件付独立となるが，図2(c)

では，逆に，AとBは独立だが，Cを与えると従属する．ノードの数が増え，グラフ

が複雑になっても，有向分離(d-separation)と呼ばれる基準により，ノード間の条件独

立性の判断ができる． 

2.3 マルコフ・モデル 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
7 ベイジアンネットワークについての厳密な定義や詳しい説明については，Pearl (1988) p.116

以下参照． 

B

A

C

図2 3つの確率変数の関係 

C

A B C

A B

(a) 経由点 

(b) 分岐点 (c) 合流点 
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図2(a)と図2(b)がいずれも，CのもとでAとBが条件付独立となる同時確率分布を示

していることからも明らかなように，ある同時確率分布を表すベイジアンネットワ

ークは複数あり得る．しかし，同じ事案でそれぞれの当事者や分析者が異なる構造

のグラフを用いると，議論が錯綜しかねない．そこで，グラフを作成するにあたっ

ては，有向辺が因果関係という意味を有するようにした方が便利である．親を持た

ない確率変数が互いに独立であるという前提でベイジアンネットワークにおける有

向辺に「因果関係」，すなわち，矢印の元のノードと矢印の先にあるノードが原因

と結果という関係8で結ばれるように構築されたのがマルコフ・モデルである9． 

マルコフ・モデルにおけるグラフの構築方法は，次の3つのステップからなる； 

(a) ノードとなる確率変数を定める， 

(b) ノード間を直接の因果関係の有無に基づいて有向辺で結ぶ10， 

(c) 条件付確率表を作成する． 

マルコフ・モデルの特長は，確率変数間の因果関係の存否のみでグラフの構造が

決まり，因果関係の大小を表す構造方程式の関数の形式や条件付確率表の値には依

存しないことにある．つまり，(b)までのステップでは，ある確率変数を示すノード

と他の確率変数を示すノードとの間に直接の因果関係があるか否かの情報さえあれ

ば足りる11．これは，「因果関係の有無についての知識がそれに対応する数値的確

率についての知識に先立って得られる」12ことがしばしばあることを考えると，事

実認定の問題においてもモデルを構築する上での重要なメリットである13． 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
8 有向辺は，確率変数間の関係を示すものであるから，厳密な意味での因果関係でなくても

よい．本稿でも，Fenton and Neil (2013)と同様に，定義・合成を示すものとしても用いる． 
9 詳しい議論については，Pearl (2000)黒木訳(2009) p.30以下参照． 
10 「直接の因果関係」があるかは，他の確率変数との間で相対的に決まるから，例えば，C

を加えると，AからCへ直接の因果関係があり，CからBへ直接の因果関係があるが，Aから

Bへは直接の因果関係はない（Cを介した因果関係しかない）ために，AからBへの有向辺が

削除されるということはあり得る． 
11 Pearl (2000)黒木訳(2009)pp.25-26. 
12 Pearl (2000)黒木訳(2009) p.26． 
13 Pearl (2000)黒木訳(2009) p.25以下，Fenton and Neil (2013) p.172以下． 
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2.3.1  従来のチャート・ダイアグラムとの相違 

事実認定においてチャートやダイアグラムなどの視覚的方法を用いるのは決して

新しい発想ではなく，古くはウィグモアのチャート14やFriedmanのダイアグラム15な

どがある．これらとマルコフ･モデルによるベイジアンネットワークグラフとは主に

以下の3点で異なる． 

 まず，ベイジアンネットワークでは，ノードが事実の存否やその内容を示す確率

変数を表しているため，ある事実が存在する場合と存在しない場合などが一つのノ

ードに包摂されている．このため，関連する事実が増えても，ノードの数が指数的

には増えず，グラフを比較的単純なままに留めておくことができたり，ノードの間

の関係を有向辺の有無や向きによって判断できるという長所がある一方で，ある事

実があった場合となかった場合が同じグラフで表現されることが短所となりうる． 

第二に，ウィグモアのチャートでは様々なシンボルが用いられているのに対して，

マルコフ･モデルのベイジアンネットワークにおいては，ノード間を結ぶ線は，因果

関係ないし定義や合成を意味する1種類の有向辺だけで結ばれており16，複雑な記号

を習得する必要がないことが長所となる一方，ある事実が他の事実に与える影響の

内容や大きさをグラフから読み取ることができない． 

第三に，ベイジアンネットワークでは，グラフの構造は，ノード間の作用の大き

さに依存しない一方で，あるノードが他のノードにどのような影響を与えるかを定

量的に決められる．つまり，必要に応じて，定量的な分析を行うことができる．こ

れらの特徴が，以下に見るように，事実認定において，ベイジアンネットワークを

用いることで，推論の過程を極力単純化しながら，必要な限度で推論の精緻化する

選択肢を残すことを可能にしている． 

 

3. 単連結グラフにおける推論の単純化 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
14 Wigmore (1913 )，Wigmore (1937)． 
15 Friedman (1986). 
16 ウィグモアのチャートについては，Kadane and Schum (1996) p.67以降を参照． 
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3.1 はじめに 

 推論過程をどのようにすれば単純化できるかを考えるためには，厳密な推論がど

のようになされるかを理解する必要がある．そして，推論を単純化する上で核とな

るのが，単連結グラフ（ループ17のないグラフ）における確率伝搬法（Belief Propagation）

である．本節では，まず，Pearl (1988)の確率伝搬法について簡単に説明した後，単

連結グラフにおける推論の単純化について述べる18． 

3.2 確率伝搬法 

3.2.1  用語・記法 

ある経路上に，ノードがA，B，Cの順に並んでいるとき，Aから見てBを（Cより

も）内側のノード，Cを（Bよりも）外側のノードと呼ぶ．また，証拠的事実eのも

とでの要証事実ݑの条件付確率ሺࢋ|ݑሻを（eのもとでの）ݑの蓋然性ሺprobabilityሻ，u

のもとでのeの条件付確率ሺݑ|ࢋሻを（eのもとでの）ݑの尤度(likelihood)19と呼び，そ

れぞれπとλで表す．また，Pearl (1988)にならって，確率変数全部の条件付確率をベ

クトルないし行列で表す．例えば，ܷ ൌ ሼݑ, ሺܷሻ，ሽのときݑ ൌ ሺሺݑሻ, ሻሻݑሺ （்T

は転置），ሺe|ܷሻ ൌ ሺሺe|ݑሻ, ሻሻである．また，同じ行数をもつ行列AとBݑ|ሺ݁

について， AとBのそれぞれの要素を順に掛け合わせたものをABと表記する20． 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
17 あるノードからエッジを辿り，どのエッジも二度以上通ることなく元のノードに戻れる場

合，その経路をループ（loop，閉路）と呼ぶ． 
18  本節での確率伝搬法の説明は，Pearl (1988)での説明の要旨を纏めたものである．より詳細

な説明については，Peal (1988)を参照． 
19 尤度と蓋然性との間には，ベイズの定理から，ݑതをuの否定として， 

ሻࢋ|	ݑሺ ൌ 	
ሻݑ|	ࢋሺ	ሻݑሺ

ሻݑ|	ࢋሺሻݑሺ   തሻݑ|ࢋሺതሻݑሺ

が成り立つ．この式からも明らかなように，尤度 ሺࢋ	ݑ|ሻ	が大きいということは，蓋然性  
 ．ሻが大きいことの必要条件でも十分条件でもないࢋ|	ݑሺ

20 例えば，π ൌ ሺπ, πሻ்，λ ൌ ሺλ, λሻ்のとき，πλ ൌ ሺπλ, πλሻ்である． 
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3.2.2  確率伝搬法 

確率伝搬法の基本的な考え方は，ノード間の条件付独立性を活用し，外側のノー

ドから内側のノードに順に蓋然性(π）または尤度ሺλሻを送る操作を繰り返して（周

辺）確率を求めるというものである．今，要証事実の確率変数をܷ ൌ ሼݑ, ܷ，ሽݑ の

親またはܷからみて親よりも外側にある証拠をࢋା，ܷの子または子よりも外側にあ

る証拠をିࢋとする． 

 

そうすると， 

,ሺܷ  ሻࢋ ൌ ିࢋሺାሻࢋ|ሺܷାሻࢋሺ |ܷሻ (8)  

となるが，オッズを考える際には，ܷの値に左右されない分母と分子で共通の係数

…
e

U

図4 確率伝搬法の基本構造 

e	‐

λ

π 

p	ሺu,	eሻ	∝πλ 

図5 親からの伝搬情報 

e1

U

πൌΣjሺiሻ p	ሺu |T	1,	…,	T	nሻ	Ππi 

T	i

πiൌp	ሺT	i |e	iሻ 

…T	1

ei

u

ܷܷ

(b) ሺࢋ ݑሺ ሻ：尤度 (a)ݑ| ሻ：蓋然性ࢋ|

図3 蓋然性と尤度 

e
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は約分により消えるから，ሺࢋାሻは議論の上では無視できる．すなわち， 

,ሺܷ  ሻࢋ ∝ ିࢋሺାሻࢋ|ሺܷ |ܷሻ ൌ πλ (9) 

となり，要証事実の親の側については，親か親よりも外側にある証拠のもとでの要

証事実の蓋然性を求め，要証事実の子の側については，子か子よりも外側にある証

拠のもとでの要証事実の尤度を求め，これらの積を求めることにより，要証事実の

心証度を得られることを示している（図4）． 

さらに，親からの情報については，ܷにTൌሺT1,	…,	Tnሻのn個の親があり，Ti	の外側

にある証拠をࢋ，親が取り得る値ሺݐሺଵሻଵ , … ሺሻݐ ሻのもとでの要証事実の蓋然性を

ሺଵሻଵݐ	|	ݑሺ , … ሺሻݐ ሻとすると， 

 
ݑሺ | ାሻࢋ ∝  ሺଵሻଵݐ	|	ݑሺ , … ሺሻݐ ሻෑ p ൫ݐ หࢋ൯

ሺሻ
 (10) 

となる（図5）．この式は，親からの情報が，親の外側にある証拠のもとでの親の条

件付確率π ൌ p	൫ݐ	หࢋ൯	と親が取り得る値のもとでの要証事実の蓋然性により得ら

れる，つまり，親の外側にある証拠から親に向けて，蓋然性πiが伝搬され，これら

と確率条件表から得られる条件付確率ሺݑ	|	ݐሺଵሻଵ , … ሺሻݐ ሻを組み合わせることで，順

次蓋然性πが要証事実ܷに向けて伝搬されることを意味している． 

 
同様に，子からの情報の伝搬についても，子をܸ，ܸの外側にある証拠をekとす

ると， 

λ୨ି ൌ pሺିࢋ|v୨ሻ 

λ୨ ൌ  pሺv୨หuሻpሺe୨|v୨ሻ
୴ౠ

 

図6 子からの確率伝搬 

e	‐	

U	

V	1	 … V	j

e	j

U

V	j

e	j‐

W	k e	k
λ ൌෑλ୨

୨
 

π ൌ pሺݓ|ࢋሻ 

(b) (a) 
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  ሺࢋ |ܷሻ ൌ ෑ ሺ݁ |ܷ ሻ


 (11)  

であるから，それぞれの子の外側にある証拠のもとでの尤度を考え，その積となる．

つまり，それぞれの子の外側にある証拠のもとでの尤度が，それぞれの子から伝搬

されると考えられる．そして，さらに，子の外側にある証拠のもとでの尤度は，子ܸ

のܷ以外の親をࢃ，ܷの親である証拠，またはࢃの外側にある証拠をࢃࢋ，子の子か

その外側にある証拠をࢋିとすると， 

ࢋሺ  ሻݑ| ∝ ሺࢋି|ݒሻሺݓ ,ݑ|ݒሺሻࢃࢋ| ሻݓ
௪௩

 (12)  

となる．つまり，証拠ࢃࢋのもとでの当該親の蓋然性π ൌ ሻ，子ܸの子かそࢃࢋ|	ݓሺ

の外側にある証拠のもとでのvkの尤度λk=	ሺࢋି|ݒሻ，uとWのもとでのܸの尤度

,ݑ|	ݒሺ  ．ሻによって求められるݓ

 
TやW，Vより先のノードについても同様に，その外側にある証拠のもとでの蓋然

性や尤度が伝えられ，それを組み合わせて内側のノードに向けて，蓋然性ないし尤

度を伝搬していると理解できる．つまり，確率伝搬法では，グラフの一番外側から

要証事実に向けて，親から子については外側の証拠のもとでの蓋然性を，子から親

へは同様に尤度をそれぞれ情報として順に伝搬していると理解できる．このため，

親から子へ情報が伝えられるときは，親と親の先にあるノードを，親の外側のノー

λ 

N

M

図7 確率伝搬法の意味 

eM	

U

M’ p	ሺM|eMሻ N

M

(a) 親から子への伝搬 (b) 子から親への伝搬 

ൌ ൌ 

eM

N 

eM	
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ドにある証拠的事実のもとでの親の蓋然性を確率分布にもつノードに，また，子か

ら親へ情報が伝えられるときは，子を子の外側にある証拠にそれぞれ置き換えるこ

とができる（図7）． 

3.3 推論の単純化 

確率的推論において厳密な推論を行うためには，条件付確率表をすべて埋めなけ

ればならず，それは確率伝搬法を用いる場合も同様である．しかし，例えば，n個の

変数をもつ親がm個ある場合において，子がある値をとる確率を求める場合，条件

付確率表を作成するには，mn個の場合を考える必要があり，全く現実的ではない．

現実の事案において確率的推論を活用するには，推論を単純化する方法を考える必

要がある．単連結グラフにおいて推論を単純化する主な方法としては，(1)ノードの

統合による条件付確率表の単純化と(2)分節的条件付けの2つがある． 

3.3.1 ノードの統合 

 前述の通り，あるノードに証拠的事実ではない親が増えると，条件付確率表の値

は指数的に増大する．そこで，親ノードを適当に統合して条件付確率表の単純化も

推論を単純化する上で有力な方法の一つである21．例えば，Cが生じる原因として，

大きくAとBの2の原因があり，Aに影響を与える要素として，D, E, Fという事実が，

Bに影響を与える要素としてG，Hという事実があったとする．今，各事実が2値か

らなるとしても，A, B, D～Hを親，Cを子とする条件付確率表は，28 (=256)通りの場

合を考える必要がある．他方， D～FのCに与える影響がBによらず，G, HのCに与

える影響がAによらないことを利用して，A, D, E, FとCとの間に J，B, G, HとCとの

間にKというそれぞれ2値をとるノードを挿入できるとすると，A, D, E, Fを親，Jを

子とする条件付確率表は，24 (=16)通り， B, G, Hを親，Kを子とする条件付確率表は，

23 (=8)通り，J,Kを親，Cを子とする条件付確率表は，24 (=4)通りの場合を考えればよ

く，全体の作業量も大きく減ることになる． 

3.3.2  分節的条件付け 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
21 詳しくは，Darwiche (2009) p.114以下参照． 
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第二は，グラフが2つの条件付独立な部分グラフに分かれるようにあるノードの確

率変数の値を特定の値に固定する分節的な条件付けである．単連結グラフにおいて

は，分岐点や経由点のノードは，そのノードによって二分される二つの部分グラフ

をブロックするから，そのノードの確率変数の値を固定すると，一方の部分グラフ

は他方の部分グラフに影響を与えない．同様に，確率伝搬法で伝達される情報（蓋

然性や尤度）を固定すれば，その外側にあるノードは，内側の確率変数の値に影響

を与えなくなる（図8）．このため，例えば，あるノードMについて，取り得る一方

の当事者にとって最も有利な値をとっても当該当事者に有利な結論が導かれない，

あるいは逆に，最も不利な値をとっても当該当事者に不利な結論が導かれないので

あれば，その値をとったものとして推論を行うと，当該ノードの先の推論を行う必

要がなくなる（図8(a)）から，枝刈り22により，Mの先にあるノードを捨象すること

ができる23． 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
22 推論に無関係なノードをグラフから除去すること．詳しくは，Darwiche (2009) p.143 以下

参照． 
23 推論の単純化として，ある事実については，それが生じた可能性が極めて低いため，その

可能性を捨象するという方法もある．例えば，WがAൌaという供述をしているときに，そ

の信用性を疑う事情がない場合に，Aൌaを証拠的事実であると扱うような場合である．し

かし，これについては，信用性を疑う事情がない（WがAൌaという供述をしていることか

ら，甲が強く推認できる）というだけでは，Aൌaが真であるとして推論を進めてよいわけ

ではないので注意が必要である． 

U	

M	

図8 分節的条件付け

eM	

U

m

e/M e/M

M

eM MやπMが定まるとeMは

最早uに影響を与えない

U

M

πM

e/M	

(a)ノードの値を固定 (b)伝搬される情報を固定 
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例えば，犯行現場近くで被告人に似た人を目撃したという目撃者Wの証言があっ

たとしても，被告人が犯人ではないことを示すより決定的な証拠（例えば，防犯カ

メラの映像e）があれば，Wが正しいか（本当に，証人Wは，被告人Aに似た人を見

たのか）を判断するまでもなく，被告人は犯人ではないと判断でき，目撃証言の信

用性を基礎づける事実（例えば，明るさや証人の視力，犯人との関係その他虚偽供

述の動機）など目撃という事実の外側にある事実についての推論を省略できる（図

9(a)）． 

 
同様に，eMのもとでのMの蓋然性であるπmを特定の値に固定して適切な結論が得

られる場合（図9(b)）にも，eMはもはや結論には影響を及ぼさないから，やはり，

枝刈りにより，Mの先にあるノードを除去することができる．具体的には，確率伝

搬法により，外側のノードから送られてくる情報は，外側の証拠のもとでの蓋然性

や尤度であるから，その値について，「一定の値以下である」などの評価をした上

で，一方当事者に最大限有利に評価をしても結論が変わらないとして，正確な値や

その影響を求めることを省略するというものである． 

例えば，証人Wが被告人を現場近くで目撃したと証言している場合において，仮

に，証人Wの証言の信用性を損ねるような事実がなかったとしても，被告人を目撃

していない可能性が一定程度あり，（DNA鑑定などの）他の証拠からすれば被告人

が犯人ではない可能性が高いという推論（図9(b)）などはその一例である．他の例

固定 

図9 分節的条件付けの例 

Aが犯人	

Aらしき人を目撃 

犯人の唾液 

(a)ノードの値を固定 (b)伝搬される情報を固定

W証言	

DNA鑑定 

Aが犯人

Aを目撃

犯人の唾液 

W証言

DNA鑑定 

固定 
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としては，例えば，ある証拠	ࢋについても要証事実の蓋然性を高めることはわかっ

ているが，既に他の証拠から要証事実の心証度が証明度を超えている場合に，ࢋがい

ずれにも有利に働かない証拠として推論を進める（ࢋの具体的な影響を求めない）場

合などがある． 

3.4 小括 

 単連結グラフにおいては，確率伝搬法により，外側の証拠のもとでの蓋然性や尤

度を情報として内側のノードに伝えることを繰り返すことにより，求めるべきノー

ドの確率が得られる．また，あるノードを条件付けすれば，その外側での推論や内

側に影響を与えなくなる．これらの性質を利用して，外側のノードのもとでの蓋然

性や尤度を適当に評価したり，あるいは，他の強い証拠の影響などから結論に影響

を与えないことを利用して，適当な条件付けを行うことで推論を単純化し，複雑な

計算を避けることが期待できる． 

 

4. 複連結グラフにおける推論の単純化 

4.1 複連結グラフの問題点 

前節の議論は，グラフが単連結という前提でのものであるが，実際の裁判では，

グラフが単連結となることはほとんど期待できない．例えば，同一人物が複数の客

観的な事実について供述している場合には，その客観的な事実の間の関連と，供述

の信用性を判断する根拠となる事実を通じたつながりが生じるために，これらの事

実の間でループが生じるからである．グラフが複連結の場合には，ループの存在に

より，「外側」のノードすべてから情報を受けることができず，循環が生じてしま

うため，確率伝搬法についての前節までの議論をそのまま用いることはできない．

ループがある場合の計算方法としては，変数を併合してグラフが単連結になるよう

にする方法（ジョインツリーグラフ）や収束するまでループの中で確率伝搬法を繰

り返す方法（loopy belief propagation）などがあるが，いずれも，推論の単純化が容

易ではなく，裁判実務における実用性という観点からすると適当ではない． 
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4.2 開環的条件付け 

ループのある場合の対処方法としては，ループ上の適当な確率変数について条件

付け（開環的条件付け：cutset conditioning 24）を行うことによって，ループを解消し

てグラフを単連結にする方法があり，推論の過程に生じた計算に意味を持たせると

いう観点からするとこれが最も望ましいと思われる． 

例えば，図11では，ループを構成するノードの一つである確率変数A={a1, a2}の値

が定まったとすると，BからAを経てCに影響を与えることはなくなるから，グラフ

は実質的に単連結になる．このようにしてグラフを単連結にした上で同時確率を求

めるという作業をAの取り得る値すべてについて行い，その期待値を求める25ことで，

必要な値を得ることができる． 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
24 Pearl (1988)p.204以下，Darwiche (2009) p.178以下参照．なお，cutset conditioningという語は，

Darwiche (2009)による． 
25 式で表すと，A	のもとでe	Aとu及びe	A以外の証拠e	/Aがそれぞれ条件付独立になるとき，全

確率の公式より， 

 p	ሺu	|	e	A,	e/A	ሻ	ൌ	ΣA	 	 p	ሺ	a	|	e	Aሻ	p	ሺu	|	a,	e/A	ሻ	
 となる．つまり，aとe	/Aのもとでのuの条件付確率を求め，これをe	Aのもとでaが生じる蓋然

性で重み付けすればよい．詳しくは，Darwiche (2009) p.178以下参照． 

犯行 

喧嘩を目撃

図10 供述証拠によりループが生じる例

逃亡 

逃亡を目撃

Aに対する恨み

喧嘩
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4.3 推論の単純化 

4.3.1  開環的条件付けと推論の単純化 

開環的条件付けでは，ループが増えると開環するために条件付けが必要なノード

の個数が増えていく．したがって，単連結にするためにそれらのノードを同時に条

件付けを行わなければならないとなると，条件付けによって考えなければいけない

場合の数は指数的に増大する26．しかし，推論を単純化するという観点からすれば，

結論が適切な限度で条件付けの値を決めればよいから，例えば，開環した一方の側

のノードの値や条件付確率の値と他方の側の値を変えた上で，条件付けしたり，一

方の値のみを条件付けするということもあり得る． 

4.3.2  分節的条件付けと推論の単純化 

また，分節的条件付けを併用することにより，開環的条件付けによってグラフを

単連結にしなくても，推論を単純化することができる場合がある．分節的条件付け

の基本的な考え方は，ある確率変数の集合Aのもとで，要証事実uと確率変数の集合

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
26 例えば，単連結にするためにm個の値をとる確率変数n個について条件付けを行うとすると，

nm通りの場合を考える必要がある． 

u 

D 

図11 開環的条件付け
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Bが条件付独立であれば， 

,|ሺU  ሻ ൌ  ሻ (13)|ሺܷሻ|ሺ

で与えられるから，Aを条件付けによって固定した推論ができるならば，Bについて

は調べる必要がないというものである．この議論は，Bの内部においてループがあ

るかには左右されないから，複連結のグラフにおいても，適当なノードの集合Aを

条件付けしても，Uについての正しい結論が得られるならば，Bについて詳細に考察

する必要はなくなる． 

また，ループ同士を有向分離するノードがある場合にも，ループごとに場合分け

をすることができ，この場合，場合分けの数は積ではなく，和になる27． 

4.4 まとめ 

 複連結グラフの場合においても，開環的条件付けによって，グラフを単連結にす

ることで，推論を単純化することができる．このときに，同時に条件付けを行うノ

ードの数が増えれば，計算量は指数的に増大することになるから，理論的には，条

件付けは推論過程が必ず単純化できることを保証するものではないが，複連結の場

合でも，条件付独立性を利用した分節的条件付けなどの活用によって，推論の過程

を一定程度単純化することは可能である． 

 

5. 要証事実が複数の場合 

これまでは要証事実の確率変数が一つである場合について議論してきたが，現実

の事案では，証明対象となる事実の確率変数が複数になる場合がある．例えば，原

告がある時点での被告の承諾の意思表示と別の時点での承諾の意思表示を主張して

いる場合，それぞれについて当該意思表示の有無を1つの確率変数とすると，原告の

主張が認められるためには少なくともいずれかの時点での承諾の意思表示が認めら

れればよいことになる．また，そもそも要件事実が連言的に定められている場合に

は，個々の主要事実ではなく，要件事実の連言，すなわち，要件事実全部が全体と

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
27 例えば，n1個の値をとるノードとn2個について場合分けを行う場合，n1n2個ではなく，n1 + n2

個の場合分けで済む． 
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して証明の対象となっていると考える方が規定の趣旨と整合的であるとも考えられ

る． 

このような場合には，複数の確率変数について，連言的にまたは選言的に特定の

値が含まれる条件付確率を求めることになる．しかし，複数の確率変数の値が問題

となる場合でも，単一の確率変数の値が問題となる場合と本質的な違いはない． 

理論的には，新しいノードを作り，問題となる確率変数のノードすべてから新し

いノードに有向辺を結び，問題となっている複数のノードが与えられたときに問題

となっている確率変数の値が，証明が認められるために必要な条件（例えば，上の

承諾の例でいえば，いずれか一つの事実が認められる場合）を満たすかによってそ

の出力を変える，つまり，証明の成否を判定するように定めれば，この新しいグラ

フもまたベイジアンネットワークになり，新しく加えられたノードのみの値によっ

て証明の成否を判断することになるから，従前の議論を用いることができる28． 

また，事案によっては，グラフの構造などを利用して単純化することも考えられ

る．例えば，複数の確率変数の値が選言的に含まれる場合，その中の一つの値の確

率が証明度を超えることを示すことができれば，証明としては十分である． 

 

6. グラフィカルモデルによる確率的推論の実践的方法 

 前節までに見たように，グラフィカルモデルを用いて確率的な推論を行うことの

メリットは，推論構造の単純化と精緻化が必要に応じて自在にできるという点にあ

る．現実の事案において確率的推論を行うにあたっては，この性質を最大限利用す

ることになる．すなわち，モデルを構築するにあたって，関連する証拠的事実をす

べて最初から考慮に入れるのではなく，重要と思われる証拠的事実と要証事実のみ

を取り上げ，これに必要に応じて中間的事実を追加してモデルを構築する．その上

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
28 賃貸借契約の解除における信頼関係破壊の法理（最判昭28.9.25・民集第7巻9号979頁）や更

新拒絶における正当事由など複数の評価障害事実や評価根拠事実からこれらの要件の該当

性が問題となる場合も，生の事実の確率変数としては，複数の具体的な評価根拠事実の存否

が問題となるが，これらの生の事実から「信頼関係破壊の有無」などの主要事実への有向辺

を引くことで，同様に扱うことができる． 
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で，証拠的事実を追加する場合には，それがどこに追加され，どのようにして結論

に影響を与えうるかを考慮しながら，必要があれば，その影響の態様や大きさをよ

り詳細に分析し，そうでなければ，そもそもノードとして追加するのを省略したり，

あるいは，ノードとして追加してもその大きさ（条件付確率表）の作成を省略した

り，簡素化したりすることができる．また，別の証拠的事実を追加することによっ

て，これまで詳細な検討をしなくて済んでいた部分を考慮する必要が生じたときに

は，その部分について，条件付確率表をより正確にするなどして，推論を精緻化す

ればよい． 

そして，グラフィカルモデルは，このような特質のため，裁判所による結審後の

事実認定の場面だけではなく，当事者による訴訟の準備は訴訟の追行，争点の整理，

判決後の検証などでも用いることができる．訴訟の準備の場面では，手持ちの証拠

的事実をもとに，証明をするためにはどの事実を補強や弾劾する証拠的事実が必要

かや，どのような証拠が相手方から提出されることが予想され，それが結論にどの

ような影響を与えるか，また，それに備えてどのような証拠を準備しておけばよい

かなどを視覚的に把握できる．また，訴訟追行の場面では，相手方から提出された

証拠が結論に与えうる影響を把握し，それに対して，反証や反論が必要か，必要だ

としてどのような対応が必要かを考えることができる．また，検証の場面では，結

論に至った過程のうち，誤りのある部分が是正されていればどのような結論が導か

れたか，そして，その誤りを是正することによって結論を変更することができるか，

あるいは，推論に誤りがないとして、どのような証拠的事実を追加すれば結論を覆

すことができるかなどを考察することができる29． 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
29
 訴訟プロセスのグラフィカルモデルの活用による理解は，囲碁に似たところがある．囲碁

においては，盤面の一部分に打つ箇所がなくなるまで集中的に打つわけではなく，大場や急

場と呼ばれる重要箇所に先着していく．そして，特に序盤では，自分が打つ手の大きさを正

確には計算せず，せいぜい目算するに過ぎない．そして，対局が進むにつれ，必要に応じて

形勢判断を精緻化していく．また，相手の手について，その部分や勝敗に影響を与えないと

判断すれば，手を抜いて別の部分を打つこともある．同様に，訴訟でも，当事者は，重要だ

と思われる証拠を提出していき，一部分の事実を反論されても，重要性がないと判断すれば，

それに応じないこともある．また，証拠を提出するにあたっては，それが自分の主張する要
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 なお，グラフィカルモデルと前節までに述べた推論の単純化の方法によってあら

ゆる事案について常に，推論を単純化して，正しい結論を導くことができるとは限

らない．結論が微妙な問題については，緻密な計算をしなければ正しい結論が得ら

れず，単純化ができないことはあり得るし，前提となる条件付確率の値が正確でな

ければ，誤った結論が導かれるということもあり得る．しかし，すべての運動につ

いて必要な精度で正しい予測ができるとは限らないからニュートン力学の正しさや

有用性が否定されるわけではないように，単純化できない問題が残るから確率的推

論の正しさやグラフィカルモデルの有用性が否定されるわけではない． 

 

7. グラフィカルモデルを用いた確率的推論と従来の理論の比較・検証 

 グラフィカルモデルを利用することによって，従来の理論がどのような前提に基

づいてなされていたかやどのような不備があったかなどをより明確に認識すること

ができるとともに，例えば，証拠が互いに独立であるなど，必ずしも現実的ではな

い仮定でしか成り立たなかった理論について，どのような場合にそのような理論が

妥当な近似として活用できるのかを認識し，活用できる． 

本節では，①従来の事実認定において用いられてきた論証型アプローチとシナリ

オ型アプローチ，②事実認定における統計学の役割，③ラプラスの式，④因果関係

における原因事実の特定と間接反証を例にこの点について簡単に説明する． 

7.1 従来の事実認定の方法 

確率的推論によらない従来の事実認定のアプローチとしては，大きく分けて①前

提命題に経験則や科学法則などを適用して別の命題を導き，それと他の命題と経験

則や科学法則などをさらに適用して順次命題を導いて結論を得る論証型のアプロー

チと，②事実経過についてのストーリー（事件の筋）を立てて，それと証拠との総

                                                                                                                                        
証事実の確率を何％あげることになるかというような正確な計算は行わない．囲碁において，

対局者が，「石の形」などの視覚的な側面から形勢判断をし，応手を考えていくように，グ

ラフィカルモデルは，当事者や裁判所が，グラフの構造という視覚的な情報から形勢判断を

し，訴訟追行のあり方を決めていく一助になりうる． 
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合的な整合性から判断する物語型のアプローチの2つがある．以下では，これらのア

プローチが確率的推論によってどのように理解できるかについて簡単に述べる． 

7.1.1 論証型アプローチ 

論証型アプローチは，証拠や「動かし難い事実」から出発し，これに経験則や科

学法則などの一般命題を適用することで，別の事実を推認し，その事実にまた経験

則や科学法則などの一般命題を適用して別の事実を導くことを繰り返すことにより

結論を得る方法である30． 

ベイジアンネットワークは，原因となるノードから結果となるノードを前者から

後者に向けた矢印で結んでいるから，グラフ上の矢印が推論の方向を図示している

わけではないが，関係のあるノード同士のみが矢印で結ばれているから，グラフを

用いた確率的推論でも，推論は必然的にグラフのリンクに沿って行われることにな

る．したがって，各論証は，確率グラフィカルモデルにおいては，親から子，もし

くは，子から親への局所的な確率の伝搬によって示されていると理解できる．実際，

確率伝搬法は，最も外側のノードから内側のノードに情報を伝搬することを繰り返

していくが，これは証拠や「動かし難い事実」から順に要証事実に向けて推論を行

っていく方法と類似している． 

他方，論証アプローチは，論証の前提となる経験則や科学法則が例外を含んでい

たり，事実が蓋然的であったりするために，得られる結論も不確実なものになって

しまうが，その不確実性の程度を判断することができない（Verheij et al.(2016)）こ

とにその限界がある．「動かしがたい事実」から推論を行う場合でも，証拠Eから

ある事実Aの蓋然性が高いことが導かれるとしても，その事実Aが真であるとして議

論を続けることには論理的な飛躍があり，誤った結論を導きかねない．これに対し

て，確率的推論は，「ブール代数を蓋然性を含む場合に拡張」31したものであるか

ら，必要に応じて定量的で一貫した議論が可能である． 

7.1.2 シナリオ型アプローチ 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
30 Verheij et al. (2016)． 
31 Bishop (2009) p. . 
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シナリオ型アプローチは，想定しうる特定の事実経過（シナリオ）のうち，どち

らのシナリオが経験則に照らして自然で証拠と整合しているかによって判断する方

法である． 

シナリオは，確率的推論においては，確率変数の特定の値の組み合わせとして理

解できる32．シナリオという概念を用いると，グラフにおいて，すべてのノードか

ら特定の値を抽出したものを組み合わせたものは，1つのシナリオであると理解でき

るから，(7)式は，想定可能なシナリオの同時確率を足し合わせたものであり，確率

的推論とは，当事者双方が，それぞれ自己の主張（請求等）を基礎づけるために援

用できるシナリオを考え，それらの同時確率の比が（証明度によって定まる）一定

の割合を超えているかの判断であると理解することができる．Vlek et al. (2016)が，

シナリオとサブシナリオという概念を導入しているように，シナリオは考察の対象

となる事実の一部のみを含むものでも構わないが，いずれにしても論証型アプロー

チが，確率的グラフィカルモデルでは，局所的な確率の伝搬として表されるのに対

し，シナリオ型アプローチは，複数のノードを含むより大域的な推論構造として理

解できる． 

このため，確率的推論からすると，検討すべきシナリオが無数にあることになる33．

これに対して，現実の裁判で検討されるシナリオは，それぞれの当事者でせいぜい1

つか2つに過ぎないことが多いが，これは以下のように説明できる． 

まず，複数の詳細な事実経過のうち，一部の事実をまとめたものを1つのシナリオ

と扱っていることが挙げられる．例えば，犯行時刻に犯行現場から離れた甲という

場所にいたというアリバイを主張している被告人にとっては，犯行が誰によってな

されたかは特定できないし，する意味もない．したがって，被告人が犯人ではない

とすると，例えば，B～Eが犯人である可能性があるとしても，（Aが犯行当時に甲

にいた∩Bが犯人である）というように，犯人を特定したシナリオを想定するので

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
32 Verheij et al. (2016)． 
33 中間事実がM個，中間事実݉の値の数を݀とすると，∏ ݀

ୀଵ 個のシナリオがあることにな

るが，これが確率伝搬法など推論の単純化を必要とした理由でもある． 
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はなく，A以外の者が犯人であるという事実をまとめた（Aが犯行当時に甲にいた）

という事実を一つのシナリオと捉えるのが自然である． 

第二に，理論的には複数の筋があり得るとしても，1つのシナリオの蓋然性が他と

比べて十分大きいため，他のシナリオを考慮する必要がなくなることがある．特に，

裁判において問題となる事実は，当事者の少なくとも一方が体験した事実であるこ

とが少なくない．このため，理論的には事実を確定できなくても，当事者としては

当然知っていなければならず，必然的に当事者が主張するシナリオが限定されるこ

とになる．この結果，当事者が主張している事実と異なるシナリオについては，そ

の事実が真実だとすると当該当事者の主張が間違っていることになり，他の事実の

信用性を傷つけることになるから，結果として当該シナリオが真である蓋然性を下

げることになる． 

シナリオ型アプローチに関連して確率的推論の判断枠組から導かれる重要な結論

として，シナリオは単独では，その適否を判断することができないということが挙

げられる．双方の当事者のシナリオの同時確率の相対的な大小によって証明の成否

を判断するというのが確率的推論の基本構造であり，あるシナリオの同時確率の値

のみで証明の成否を判断することはできない．つまり，あるシナリオが経験則に反

しないというだけでなく，他のシナリオでは合理的に説明することができない事実

や極めて説明が困難な事実がなければ，証明がなされたとは言えない．「被告人が

犯人でないとしたならば合理的に説明できない（あるいは，少なくとも説明が極め

て困難である）事実関係が存在」することを求める最判平22.4.27 (2010)も，この観

点から理解することができる．  

7.2 確率的推論と統計学 

統計学は，近年ベイズの手法（ベイズ統計学）が広く取り入れられてきている分

野であるが，事実認定における（ベイズの定理を用いた）確率的推論は，統計学そ

のものではない．統計学は，多数のデータからそのデータに共通する性質や法則を

抽出する学問であるのに対し，事実認定は，専ら１回限りの事実（歴史的な事実）

を考察の対象とするものであるからである．「統計的結果は，その明確さの点で非

JLEA  
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常に魅力があるから，ある特殊な場合に，われわれの知識の範囲内にあるような，

より重要ではあるがより漠然とした考慮事項を忘れさせる．」というケインズ34の

言葉は，事実認定における統計学の位置づけを端的に示している． 

 
統計学が用いられるのは，条件付確率表などのように，当該事案の事実の一部の

組み合わせの場合だけであり，当該事案における事実全部を含めた統計値が得られ

るということはまずない．したがって，統計学は，特定の親子間の条件付確率表を

作成したり，あるいは，特定のノード間の因果関係の有無を決めたりするのには有

用となりうるが，そこで得られた値を絶対的なものとして扱い，（正確な数値を得

られない）他の証拠を無視するのは適切ではない．例えば，図12で，Mをランダム

に抽出したもとで，dというデータが得られた場合の統計値から，ሺܷ	|ܯሻሺ݀|ܷሻが

統計学的に正しく得られていても，	݁ெや݁ିという証拠がある場合に，これらの影

響（ሺܯ|݁ெሻやሺ݁ି|ܷሻ）が経験的にしかわかっておらず，統計学的には正確な数

値として求められないとしても，その影響を無視することはできない． 

同様に，科学的な専門家などに専門的な知見を求める場合でも，当該専門家が，

当該事案におけるすべての事実を考慮に入れて結論を導くことができるわけではな

い35．したがって，専門家に意見を求める場合には，どのような事実を前提として

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
34 Keynes (2009) 佐藤隆三訳 (2010) (2010) p.373． 
35 例えば，供述の信用性の判断など，当該専門家の専門的な知見に含まれない事実について

は，これを考慮に入れないで（あるいは，何らかの前提を付して）鑑定がなされることに

݁ି

M

d

図12 統計学の位置づけ 

U ݁ெ
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結論を導いたのかを明確にした上で，当該専門家が考慮していない事実を裁判所が

考慮に入れた上で適切な結論が導けるような形で鑑定人に意見を聴取する必要があ

り，その範囲を明確にするにあたって，グラフィカルモデルを活用することが考え

られる． 

7.3 ラプラスの式 

ラプラスの式は，「経験則の確率」をeiと(i=1,2, …,n)すると，その推定事実uXが

真である確率p	ሺuX| e) は， 

 
ሻࢋ|	ݑሺ ൌ 	

∏݁୧
∏݁୧  ∏ሺ1 െ ݁୧ሻ

 (14) 

という式で与えられるとするものである36．(15)式からも明らかなように，݁୧>0.5で

あれば，ሺݑ	|ࢋሻ	の値を高めることになるが，倉田(1969)では「経験則の確率」が

定義されておらず，どのようにしてその値が定めるのかが不明であり，理論の射程

や利用方法が不鮮明になってしまっている． 

このラプラスの式は，グラフィカルモデルを用いると，ナイーブベイズの特別な

場合として説明できる．ナイーブベイズモデルとは，図13のように，要証事実を与

えると証拠的事実がすべて互いに条件付独立となるモデルである．このとき，要証

事実ݑのもとでの証拠݁	の条件付確率p	 ሺ݁|ݑሻをߣ ߣのもとでのそれをݑ， とす

ると，オッズは， 

,ݑሺ  ሻ܍
,ݑሺ ሻ܍

ൌ 	
∏ ሻݑሺሻݑ|ሺ݁

∏ ሻݑ|ሺ݁ ሻݑሺ
  

 
											ൌ 	

∏ ߣ ሻݑሺ
∏ ሺ1 െ ଢ଼ߣ ሻሺݑሻ

 (15) 

で与えられるから，事前確率が等しい（ሺݑሻ ൌ ，ሻ）と仮定すれば，心証度はݑሺ

∏ ఒ



∏ ఒ


 ା∏ ሺଵିఒౕ

 ሻ
となり，ߣ ൌ ߣ ならば，ラプラスの式と一致する． 

                                                                                                                                        
なる． 

36 倉田(1969)． 
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ここで，ߣ ൌ ߣ というのは，当事者Xの主張する要証事実を前提として証拠的事

実݁が導かれる確率ሺ݁	หݑሻと反対の要証事実を前提として反対の証拠的事実݁̅

が得られる確率ሺ݁̅	หݑሻが等しいことを意味している．ラプラス37が挙げた例でい

うと，ある証人が（要証事実の真否によらず）真実の証言をする確率が0.9であると

いうのはこの場合にあたる．しかし，一般的には，両者が等しくなるとは限らない

から，尤度をとったときに，ラプラスの式が成立するとは限らない． 

 なお，ߣ ് ߣ となる場合でも，ラプラスの式と同じ構造をした式を成り立たせる

ことはできる．今，オッズが尤度の比となる数，つまり， 

ߝ 

1 െ ߝ ൌ
ߣ

ߣ
 (16)  

となる，すなわち， 

 
ߝ ൌ

ߣ

ߣ  ߣ
 (17)  

で定義されるߝを用いれば，ラプラスの式と同じ形の式，すなわち， 

 
ݑሺ ሻࢋ| ൌ

ߝ∏

∏ ߝ  ∏ሺ1 െ  ሻߝ
(18)  

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
37 Laplace (1814)． 

λ୨ 

図13 ナイーブベイズモデル 

e2

U

V2 … V	j

e	j

λଵ 

e	1

V	1
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が成立する．もっとも，ߝの値が経験などから直観的に得られるわけではないから，

このߝを「経験則の確率」と呼ぶのが適切なのかは疑問が残る．さらに言えば，ラプ

ラスの式では，当該当事者にとって有利か不利かの基準は，1/2(50%)であり，0では

ない．つまり，ߝが，0.5（50%）以上であれば，要証事実の心証度を高める一方，

50%以下であれば弱めることになる（例えば，ߝが0.1(10%)であるというのは，単に，

自己に有利な証拠にならないというだけでなく，より積極的に，自己に不利な証拠

であることを意味する38）から，ߝは「経験則の確率」というよりも，「証拠の証明

力の偏差値」とでも呼ぶ方が適切であるように思われる． 

 なお，ߝから1/2を引き，2倍した値݀を考えれば，݀は，いずれの当事者の有利

にも働かない場合の値が0，一方の当事者に最大限有利になる場合の数値を1(100%)

となり，これは証拠の「証明力の強さ」を示していると理解できる39．このとき， 

 
݀ ≔ ሺߝ െ ଵ

ଶሻ ൈ 2 ൌ
ሻݑห	ሺ݁ െ ሺ݁̅ หݑሻ
ሻݑ|	ሺ݁  ሺ݁̅ ሻݑ|

 (19) 

となる．また，݀を用いると，ラプラスの式は， 

 
ሻࢋ|	ݑሺ ൌ 	

∏݀

∏݀  ∏ሺ1  ݀ሻ 
(20) 

と表される．  

7.4 因果関係の証明と間接反証 

ルンバール事件（最判昭和50･10･24・民集29巻9号1417頁）に代表されるような，

稀な結果から原因事実を確定し，因果関係を証明するという問題や間接反証の問題

は，グラフィカルモデルを用いた確率的推論によって，必ずしも自明とは言えない

結論を容易に導くことができる一例である． 

例えば，結果ܿ（例えば，後遺障害）について，原因事実としてU ൌ ，ଡ଼（例えばݑ

脳出血）とV ൌ ଢ଼も生じてݒも	ଡ଼ݑ，ଢ଼（例えば，化膿性髄膜炎）という候補がありݒ

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
38 太田 (1982) p.96． 
39
 ある供述に信用性がないというのは，一般には，݀ ൎ 0（つまり，ߝ ൎ 50%）の場合

であり，݀ ൎ െ1（ߝ ൎ 0%）の場合ではない． 
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いなければ，ܿ が生じることはあり得ない（あるいは，可能性が極めて低い）が，与

えられた証拠 e௨だけでは，ݑଡ଼が生じる可能性が低いというケースを考える（図14）． 

 

この場合，結果cと与えられた他の証拠 ܍	 ൌ	 ሺ܍௨,	 ଡ଼は生じた確率ݑ，௩ሻのもとで܍

とݑଡ଼は生じていない（この場合，ݒଢ଼が生じていなければならない）確率の比（オッ

ズ）は， 

,܍|ଡ଼ݑሺ  cሻ
,ଢ଼ݑሺ ,܍|ଢ଼ݒ cሻ

ൌ
ଡ଼ሻݑ|ሺܿ୳ሻ܍|ଡ଼ݑሺ

,ଢ଼ݑ|ሺc୳ሻ܍|ଢ଼ݒሺ୳ሻ܍|ଢ଼ݑሺ ଢ଼ሻݒ
  

 
ൎ
ଡ଼ሻݑ|ሺܿ୳ሻ܍|ଡ଼ݑሺ
|ሺc୳ሻ܍|ଢ଼ݒሺ ଢ଼ሻݒ

 (21)  

となる．したがって，ሺܿ|ݑଡ଼ሻ ൎ ୳ሻの絶対値は小さく܍|ଡ଼ݑሺ	，ଢ଼ሻであればݒ	|ሺc

ても，ሺݑଡ଼|܍୳ሻ ≫ ଢ଼が生じたݒ，୳ሻ，すなわち，与えられた証拠からすれば܍|ଢ଼ݒሺ

蓋然性は，抽象的なものにとどまる一方，これと比べると，ݑଡ଼が生じた蓋然性は具

体的で，相対的に見れば著しく大きい場合には，オッズが非常に大きくなる，つま

り，心証度は十分高くなる40． 

したがって，原因となる事実ݑଡ଼が生じた可能性が具体的に一定程度あることを示

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     
40 例えば，ݑଡ଼が生じた可能性が5%，ݒଢ଼が生じた可能性が0.05%とすると，尤度比は100，す

なわち，心証度が 99％を超えることになる．また，ሺܿ|ݑଡ଼ሻ ൏ ，ଢ଼ሻであってもݒ	|ሺc

୳ሻ܍|ଡ଼ݑሺ ≫  ．୳ሻであれば，同様に心証度は高くなりうる܍|ଢ଼ݒሺ

Uൌሺݑଡ଼, ଢ଼ሻݑ

e௨

C

図14 原因の特定と因果関係 

Vൌሺݒ, ଢ଼ሻݒ

e௩
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し，他の原因ݒଢ଼による可能性があくまでも抽象的なものにとどまる限りにおいては，

原因がݑଡ଼であることについて高度の蓋然性をもって証明がなされたことになり，反

対当事者としては，ݒଢ଼が生じた可能性も相当程度あることについて，具体的な反証

をしなければならないことになる． 

 

8. 結語 

裁判における事実認定においては，心証度についての正確な値を求める必要はな

いから，事実認定において確率的推論を行うにおいても，「確率を正確に測定でき

ないから，確率的推論を現実の事案に用いることができない」という批判はあては

まらない．「確率論の本質は，数値計算ではなく推論の構造である ("Probability is not 

really about numbers; it is about the structure of reasoning.") ．」というShaferの指摘41は，事実

認定においても完全に当てはまる．グラフィカルモデルは，推論を，必要に応じて

単純化したり，精緻化したりしながら，その構造を視覚化することができるという

点で優れた特質を有しており，事実認定の客観化を図る上で法律家にとって不可欠

のツールとなりうる．そのためにも，具体的な事案の分析を通じて，推論の方法を

考究していくことが今後求められる． 
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