
Title 頻出パターンマイニングのためのゼロサプレス型BDDの変数順序付け方法とその評価 : データ工学論文特
集

Author(s) 岩崎, 玄弥; IWASAKI, Haruya; 湊, 真一 他

Citation 電子情報通信学会論文誌. D, 情報・システム, J91-D(3), 608-618

Issue Date 2008-03-01

Doc URL https://hdl.handle.net/2115/47393

Rights copyright©2008 IEICE

Type journal article

File Information 23_ieice_2008.pdf

Hokkaido University Collection of Scholarly and Academic Papers : HUSCAP



論文 データ工学論文特集

頻出パターンマイニングのためのゼ、ロサプレス型BDDの

変数順序付け方法とその評価

岩崎玄弥い) ?実
f犬

盲 -tb) トーマス ツォイクマン↑c)

A Method of ZBDD Variable Ordering for Frequent Pattern Mining 

Haruya IWASAI{lta)うShin-ichiMINATO↑b)うandThomas ZEUGMANNtc) 

あらまし 近年，ゼロサプレス型二分決定グラフ (ZBDD:Zero-suppressed Binary Decision Diagrams)を

用いたデータベースの効果的な解析手法が提案されている.二分決定グラフ (BDD)は大規模論理関数データの

表現方法として広く用いられている.今回はトランザクションデータベースに関して，大規模なアイテムの組合

せ集合を処理するのに適した ZBDDを用いる.ZBDDのデータ構造は変数の順序に大きく影響を受ける.我々

は， ZBDDを生成する前処理としてアイテム変数の順序付けを行うことで，生成される ZBDDのサイズを小さ

くする研究を行ってきた.本論文では， VLSI設計の分野で開発された「動的重み付け法」をトランザクション

データベースの変数順序付けに応用する手法を提案する.動的重み付け法は， トランザクションデータベースの

構造情報を用いることで，より良い順序付けを行う手法である.我々は，様々なトランザクションデータベース

に対してこの手法を適用して ZBDDを生成する実験を行うことで，この手法の有効性を確認することができた.

更に，動的重み付けを行うプログラムを改良し高速化を行った.

キーワード データマイニング， ZBDD，頻出パターン，二分決定グラフ，変数順序付け

1.まえがき

近年，大規模記憶装置の発展などによって，大規模

なデータベースの中から有用な規則を発見するデータ

マイニングの研究が盛んになっている.頻出パターン

マイニング (FrequentPattern Mining)は，最も基

本的なデータマイニング問題であり， Agrawalら[1]

による Aprioriアルゴリズムの研究に始まり，現在ま

でに様々なアルゴリズムが提案されている [4]，[13]. 

我々はこれまでに， VLSI CADの分野で大規模論

理関数データの表現法として広く用いられているこ分

決定グラフ (BDD:Binary Decision Diagrams) [2]， 

その中でも fゼロサプレス型 BDDJ(ZBDD: Zero-

suppressed BDD) [8]と呼ばれるデータ構造を用いて，

トランザクションデータベースにおける頻出パターン

を効率良く生成する手法[10]ぅ[11]に関する研究を進め
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ている.ZBDDは大規模な組合せ集合データを非明示

的に列挙し，頻出パターンの発見から解析に至る多様

なj寅算を効率良く実行することができると期待されて

いる.

ZBDDのグラフの大きさは，向じ例題に対しでも変

数の)11買序によって大きく影響を受けることが知られで

いる.一般的な BDDの変数順序付け方法については

過去に多くの研究[3]， [5]， [7]があるが， ZBDDを用い

たデータベース解析処理におけるアイテム変数の順序

付けに関しては，まだ良い方法は知られていない.本

論文では，データベースの特徴に基づいて順序付けを

行う新しい発見的手法を提案し，その効果を示す.以

下の本文では， 2.で ZBDDを用いたデータベース表

現について述べ， 3.では，データベース表現における

ZBDDの変数順序付けについて述べる.そして， 4. 

で本論文で提案する手法に関して行った実験の結果と

考察を述べ，最後に 5.で簡単なまとめを述べる.

2. ZBDDによるデータベース表現

ここでは以下に示すようなデータベースを考える.

まず，M を空でない集合とする.Mの要素をアイテム
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ID Tuple 
1 αbc 
2 αb 
3 αbc 
4 bc 
5 αb 
6 αbc 
7 C 

8 αbc 
9 αbc 

時惨酔

Tuple Freq. 
αbc 5 
αb 3 
bc 2 
C 1 

(Tuple histogram) 

10 αb 
11 bc 

一(Databese) 
IZ1 1 データベース例題とタプル頻度表
Fig. 1 Database and tuple histogram 

Tuple 
αbc 
αb 
bc 
C 

Freq. 
5 
3 

2 
1 

(Included patterns) 
→ {αbc， ab，αc， bc， a， b， c} 
→ {αb， a， b} 
→ {bc，b，c} 
→ {c} 

(Tuple histogram) 

Pattern Freq. 
αbc 5 
αb 8 

bc 7 
αc 5 
α 8 

b 10 
C 8 

(Pattern histogram) 

図 2 タプル頻度表とパターン頻度表
Fig. 2 Tuple and pattern histogram. 

と呼ぶ.ここでは国 1，国 2のように，1¥11 = {αぅb，c}
とする.この集合から得られるすべての組合せの集合

はM のべき集合ρ(M)である.部分集合cc t(J'v1) 
は組合せ集合と呼ばれる.この組合せ集合の要素は，

例えば{a，c}のようにアイテムの集合である.記述を

簡略化するために， {α， c}をαcと書き，組合せ集合

の要素をタプルと呼ぶ. トランザクションデータベー

スはタプルのリストである.

トランザクションデータベースから有用な規則を見

つけるために， 2種類の頻度表を考える.一つ日はタ

プル頻度表である.タプル頻度表は二つの行からなっ

ており，最初の行にはデータベース中に存在するすべ

てのタプルが入り，もう一つの行には各々のタプルの

出現頻度が入っている.圏 1はタプル頻度表の例であ

り，出現頻度の高い)11買に並べられている.

二つ自の頻度表はパターン頻度表と呼ばれている.

パターン頻度表の最初の行には，タプルとそれに含ま

れるすべての部分集合が入っており，もう一つの行に

はアイテム集合のデータベース中の出現頻度が入って

いる.例えば，図 2ではパターン αbとαcが 8回

出現していて，パターン bが 10回出現していること

が分かる.

タプル頻度表からは頻出タプルを，パターン頻度表

からは頻出パターンを用意に見つけることができるの

で，頻度表は非常に重要である.我々はパターン頻度

表をタプル頻度表を処理することで構成する.詳細は

後ほど記述する.頻出パターンマイニング問題とは，

あるしきい値目、上出現する頻出パターンをすべて見つ

けるという問題である.例えば，図 1の頻度表としき

い値として 10が与えられた場合，データマイニング

を行った結果はパターン bを返すことになる.またし

きい値を 8とすると，パターン αb，α，b， cを返す.

このような問題を扱う場合，現実的にはデータベース

のサイズは非常に大きいものである場合が多いので，

最も重要な問題はこの処理をどのようにして効率良く

行うかである.

我々は，この開題を解決するために VSOP(Valued山

Sum-Of-Products calculator) [9]と呼ばれるプログラ

ムを用いる.VSOPでは，入力としてデータベースと

しきい値を受け取ると，タプル頻度表を表す ZBDD

を内部で構築する.そして，我々の研究グループで開

発した ZBDD-growth法 [11]を用いてパターン頻度

表を生成する. ZBDD-growth法では，与えられたし

きい値以上のパターンすべてを表す ZBDDをタプル

頻度表から構築することができる.この二つの過程で

は同じ変数の順序付けが用いられており，この順序付

けが生成される ZBDDのサイズに非常に大きな影響

を与える (4.2を参照). 

2.1 BDDとZBDD

本研究で用いる二分決定グラフ， BDDとZBDD

について述べる.BDD [2]は，国 3 に示すよう

な論理関数のグラフによる表現である.関 3は，

S(αぅbぅc)=αbcv否反を表す BDDの例である.図 3
では α，b， cという順序付けを用いたが，順序付けが

与えられれば， Bryantのアルゴリズムを用いてどの

ような論理関数に対しても BDDを構築することがで

きる.現実の問題では非常に多くの論理関数を扱うこ

とになるが，このアルゴリズムは非常に効果的であり，

生成された BDDは二分決定木に比べて効率の良い表

現となっている.
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F(a，b，c) F(a， b， c) 

T
A計醐

図 3 二分決定木と BDD，ZBDD 
Fig.3 Binary decision tree， BDDs and ZBDDs. 

一般に，論理関数のそれぞれの変数に 0，1の値を

代入した結果を，ニ分岐の枝 (0-1支/1-枝)で場合分け
し得られる論理関数の値を， 2値の定数節点 (0-終端

節点/1-終端節点)で表現すると，図 3のような二分

木状のグラフになる.このとき，場合分けする変数の

)11貢序を臨定し，冗長な節点の削除と等価な節点を共有

するという二つの縮約規則を可能な眼り適用すること

により， r既約」な形が一意に得られることが知られ
ている.複数の論理関数を表す BDDの需においても，

変数順序を田定すればグラフを共有することができる.

BDDは，多くの実用的な論理関数を比較的少ない

記憶量で A意に表現することができる.また，二つの

BDDを入力とし，それらのニ項論理演算の結果を表

すBDDを直接生成するアルゴリズムが考案されてい

る.このアルゴリズムはハッシュテーブルを巧みに用

いることで，データが計算機の主記憶の範囲に収まる

限りは，その記憶量にほぼ先例する時間内で論理演算

を効率良く実行できる.

BDDはもともとは論理関数を表現するために考案

されたものだが，これを用いて η 変数の論理空間で組

合せ集合を表すこともできる.ここで η は集合M の

要素数であり，組合せ集合とは， rη個のアイテムから
任意備を選ぶ組合せJを要素とする集合である.この
ように， BDDを用いることで組合せ集合を現すこと

ができるが， ZBDDを用いることでより効率良く組合

せ集合を表すことができる.

類似する組合せが多ければ，部分的に共通する組合

せがグラフ上で共有されて，記憶量や計算時間が大幅

に削減される場合がある.更に，組合せ集合に特化し

たZBDD[8]を用いると，より簡潔な表現が得られ，

いっそう効率良く扱うことができる.ZBDDでは，冗

長な節点を削験する簡約化規則が通常の BDDとは異

なる.ZBDDでは 1-枝がか終端節点をi立接指してい

る節点を取り除く，という規則になっている.これに
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F2 Fo 

臨場静

より， ZBDDでは図 3のように，組合せ集合に一度

も選ばれることのないアイテムに関する節点が自動的

に削除されることになり， BDDよりも効率良く組合

せ集合を表現・操作することができる.

2.2 ZBDDを用いた頻度表の表現

ここで， ZBDDを用いてどのように頻度表を表現

するのかを説明する. ZBDDは組合せ集合を表すこ

としかできないため，そのままでは組合せの出現屈数

を表すことができない.これの解決法として，本論文

では整数値を 2進数に分解する方法を用いる .η 個の

ZBDD{Fo，F1γ ・・ ，Fn-l}をベクトル状に並べると，

最大 (2n-1)までの重みを表現することができる.す

なわち，出現回数を 2進数で符号化し，最下位ピット

が 1になる組合せ集合を Fo，次のピットが 1になる

ような組合せ集合を Fl，という形で Fn-lまで並べ

ることにより，図 4のように，各項の重みを非明示的

に表すことができる.図 4では，アイテムの集合が

Fo = {αbc，αbぅc}，Fl = {αbぅbc}，F2ニ {αbc}のよう

に符号化されており，それぞ、れのけたは単純な ZBDD

によって表されている.また，この三つの ZBDDは

互いの部分グラフを共有している.

VSOPプログラムを用いることで， トラン..jfクショ

ンデータベースにおいて，タプル頻度表を効率的に生

成することができるが，しかしながら，一般にた個

のアイテムからなるタプルは 2k個のパターンを含ん

でいるので，パターン頻度表はタプル頻度表よりもは

るかに大きなものになる.しかし，ZBDDを用いる

場合，多数の類似するパターンをグラフで共有してコ

ンパクトに表現できるので，ある程度の規模までパ

ターン頻度表を現実的に生成できる可能性がある.こ

のタプル頻度表から頻出パターンを表すパターン頻度

表を生成する処理は， ZBDD“growth法を用いて行わ

れる [11].いったんパターン頻度表の生成に成功すれ
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ばヲ任意の頻度に対応する頻出パターン集合をすべて

同時に保持しているのと悶等であるため，非常に強力

なデータ表現であり，その後は様々なデータベース解

析処理を ZBDD処理系の演算により効率良く解くこ

とが可能となる.

2.3 ZBDD“growth法による頻出パターン生成

パターン頻度表は生成できれば強力であるが，中規

模以上のベンチマーク例題に対しては， ZBDDが巨

大になりすぎて，現実的な記憶量では表現することが

できない. しかし，ある‘定の頻度以上の頻出パター

ン集合だけを抽出するだけであれば，最小頻度のしき

い値αを大きくしていけばパターン数が単調減少する

ので，適度に大きい αを与えればZBDDを構築する

ことが可能となる.そこで我々の研究グループでは，

ZBDDのベクトルで表現されたタプル頻度表から，パ

ターン頻度表を経由せずに，直接，頻出パターン集合を

表す ZBDDを生成するアルゴリズム iZBDD-growth

法Jを開発した [11].これにより，中規模以上のベン
チマーク例題でも頻出パターン集合を表す ZBDDを

生成できるようになったが，それでもやはり ZBDD

が小さければ計算時間が少なくて済むため，良い変数

順序付けを求めることは依然として重要な研究課題で

ある.

3. データベース表現における ZBDDの
変数111買序付け

前述のように， ZBDDを用いることで頻度表や頻出

パターン集合をコンパクトに表現できる可能性がある

が，データベースが大規模になると， ZBDDを生成す

ることが閤難になる.これを改善する手法として，本

論文では， iアイテム変数の順序付けjを考える.既
に述べたように，生成される ZBDDのサイズは変数

の}II買序に大きな影響を受ける.よって，我々の目的は

ZBDDのサイズができるだけ最小に近くなる順序付

けを見つけることである.

ZBDDの性質上，最悪な順序付けを用いても節点

数はパターンを羅列したときの総文字数(各タプルに

現れるアイテム数の総和)を超えることがない[10]た

め，総文字数が少なければどのような)順序付けでも，

ZBDDのサイズが膨らむことはない.このことから，

アイテム変数の順序付けにより指数関数的な効果が現

れるためには，最悪な場合が指数関数的な節点数にな

る必要があるので，データ中にはパターンを羅列した

ときの総文字数が非常に多くなければならないという

ことがいえる.一般的に，パターンはアイテム数の指

数値あるので，アイテム変数の順序付けにより?大き

なZBDDの簡単化効果が得られると期待できる.

本論文で使用した VSOPプログラムでは，データ

ベースに含まれるアイテムをアイテム変数として最

初に宣言する.宣言されなかった変数は，その変数が

算術式中で使用されたときに，その場で新たに宣言し

たものとして，最ヒ位に追加される. (以下では，こ

の変数}II買序を「後出し上位}II員」とn乎ぶ.)例えば， αC，

beJg， bα， hというリストをもっデータベースが与え

られた場合，変数の}II真序付けは h，g， J， e， b， c， 

αとなる.

我々がこれまでに提案した ZBDDによるデータマ

イニングの実験は，ほとんどがこの順序付けを用いて

いる.後出し上位}llf[は，データベースの読込みと同時

に行うことができるので，計算コストを無視すること

ができ，経験的には比較的良い順序を得られること

が多い. しかし，この順序付けでは，同じ内容のデー

タベースでも，処理するレコードの順番によって変数

の順序が大きく変わるため，結果が不安定で，例題に

よっては非常に悪い順序付けとなる場合がある.そこ

で我々は，与えられたデータベース例題の特徴に基づ

いて，データベース中のアイテムの順序に依存せず?

より良い変数}llf[序を安定的に求めるための発見的手法

を提案する.この手法は従来の BDDに対‘して用いら

れている手法を，データベース解析処理向けに改良し

たものである.よって，まず従来の BDDに対mする手

法に関して説明する.

3.1 論理回路における BDDの動的重み付け法

通常の BDDの変数順序付け方法については，これ

までに VLSI論理設計の分野で多くの研究がある.一

般的に，最適な順序付けを求めることは NP完全であ

ることが知られている [12]が，現実的な時間で比較的
よい順序を求める発見的手法がいくつか提一案[3]う[5]，[7] 

されている.ここでは，論理回路における BDDの「動

的重み付け法J[7]を紹介する.この手法は，論理回路
における BDDの入力の順序付けに関して効果を上げ

ている.

通常の BDDにおいては，グラフの大きさに影響す

る要素として，次の二つの性質が知られている [3].

(1) 局所計算性のある入力の組は，なるべく近い}II買

序にする.これにより，多くのサブグラフが共存でき

るという傾向がある.例えば2進数の加算器の論理田

路では，対応、するピット同士の変数を並べて配置する
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{均一

(1)一
(a) First (b) Second 

図 5 論理回路における動的重み付け法

Fig. 5 The dynamic weight assignment method for logic circuit 

とよいことが知られている.

(2) 出力を制御する力の強い入力は上位に配置する.

例えば，データセレクタの論理回路では，データ入力

を上位に並べた場合は制御入力を上位に並べた場合に

比べ， BDDのサイズが指数的に増大してしまう.こ

れは，制御入力の値を先に決定すると，多くのデータ

入力を無視できるという性質があるためと考えられる.

これら二つの性質を満たすような順序付けを行えば

よいのであるが，実捺には，二つの性質が同時に現れ

て，互いに相反する順序付けを要求する場合があり，

これを両立させて最適な順序を求めるのは難しい.ま

た，どんな順序でもそれほど変化の見られない回路も

あり，その場合には，順序付けを工夫しでもあまり効

果が得られない.

以上aの考察に基づいて，回路の結線情報から変数の

順序付けを行う発見的手法がいくつか知られているが，

その中のーっとして「動的重み付け法Jが提案されて
いる [7].この方法は，論理由路の出力の論理関数を

BDDで表す場合に，回路の結線情報から関数の性質

を予想し，最適に近い}II買序を求めるものである.

動的重み付け法では，まず前述の (2)の性質を満た

すため，制御性の高い入力を見つける.これは，以下

のような傾向をもっ.

@ ファンアウト数が多い(出力に至るパスが多い). 

@ 出力までの段数が少ない.

@ 出力へ至るパス上のゲートのファンイン数が少

ない.

この傾向を評価するために，次に示すような簡単な

重み付けj去を用いる.

(1) 出力線の重みを 1とする.

(2) 出力から入力に向かつて重みを伝達させる.2 

入力以 i二のゲートでは，出力線の重みをファンイン数

で均等に分けて入力線に伝える.

(3) ファンアウトがある信号線で，複数のゲートか

612 

ら重みが伝わるときに'はそれらを伝える.

以上の手}II買で重み付けをした例を国 5(a)に示す.

この図では，出力に与えられた重みが三つのファンイ

ンに均等に分けられたことが示されている.この重み

が最大となった入力が最も出力を制御しやすいとみな

し，その入力に最上位の変数を割り当てる.

次に，最上位の変数を決定した後，その下のサブグ

ラフを小さくすることを考える.このとき，既に決定

された入力は Oか1に国定されてしまっていると考え

れば，その近くの信号線は，制御性が増大しているは

ずである.そこで，既に決定された信号線を切断した

と仮定して，改めて重み付けを行う.このように動的

に重み付けを行うことにより，前節 (1)の局所計算性

も反映することができる.その様子を図 5(b)に示す.

以下，これを動的重み付け法と呼ぶ.

動的重み付け法では，順序付けに必要な時間は，入

力数n，回路規模を m として，O(nm)である. }II買序

付けによって，生成される BDDのサイズに指数関数

的な違いが見られるので，順序付けにこの程度の時間

がかかっても+.分有効で、ある.

3.2 トランザクションデータベースにおける

ZBDDのJiI買序付けへの応用

ここまで論理回路における BDDの順序付け法に関

して説明してきたが，本論文では，これをトランザク

ションデータベースにおける Z日DDの}II買序付けに応

用する.

まずはじめにデータベースの構造を表すグラフを作

る.各々のアイテムを表すノードを生成し，次に各々

のタプルを表すノードを生成する.最後にデータベー

ス全体を表すノード Allを作る.更に，ノード Allか

らすべてのタプルに対して枝を引き，各々のタプルか

ら，そのタプルに含まれないアイテムに対して枝を引

く.論理由路においては 出力から重みを伝えていき

ゲートの入力数に応じて重みを分配したが，本手法



論文/頻出パターンマイニングのためのゼ、ロサプレス型 BDDの変数順序付け方法とその評価

では，

(1) データベース全体の重みを 1として，これを

タプルの数で割った値をそれぞれのタプルの重みとし

て与える.

(2) 各々のタプルにおいてそのタプルに含まれない

アイテムに対して，タプルに与えられた重みをその含

まれないアイテムの数で、割った値を重みとして伝える.

(3) 複数のタプルから重みが伝わるときにはそれ

らを加える.の手)11買で重み付けを行う.

この (2)の手順において，タプルに含まれるアイテ

ムではなく，タプルに含まれないアイテムに重みを伝

えて行くところが，従来の論理回路での動的重み付け

法とは大きく異なる点である.タプルに含まれるパ

ターンを抽出する場合に，タプルに含まれるアイテム

はパターンを形成するアイテムの組合せに含まれると

きと含まれないときがあるが，タプルに含まれないア

イテムは当然そのタプルが含むパターンの要素とはな

り得ず，このことから，タプルに含まれないアイテム

は含まれるアイテムより出力に与える影響が大きいと

考えられるので，このように重み付けを行う.

このようにして重み付けをした例を図 6(a)に示す.

この重みが最大となったアイテムを ZBDDのサイズ

に特に影響を与えるものとして，変数の最上位に割り

当てる.与えられた重みが同じものが複数あった場合

は，最も出現が早かったアイテムを選ぶ.

次に，最上位の変数を決定した後の処理について述

べる. )1慎序が決定したアイテムに関する線は BDDの

場合と同様に取り除き，もしアイテムの順序付けが決

まったことで，タプルからアイテムに伸びる線のすべ

てが無くなってしまったタプルがあれば，そのタプル

は以降の重み付けの際には存在しないものとして扱う.

Item 

1/8 a 

114 b 

116 c 

け)-7/24 d 

116怨

τ担ple

18 
、、
句民

つまり，存在するタプルには，総タプル数から存在し

なくなったタプルの数をヲiいた数で重み 1を割った怖

を重みとして与えることになる.これを図 6(b)に示

す.この)11j;i序が決定したアイテムに関する殺を取り除

くという処理によって，取り除かれたアイテムの重み

がそのアイテムと関係の深いアイテムに分配されるこ

とになるので，局所計算性を反映することができる.

以上の操作を繰り返すことでアイテム変数の順序付

けを行う.

3.3 変数)1摸序付けプログラムの高速化

更に我々は，変数順序付けに要する言j-算時間を短縮

するため，J2J、ドの改良を行った.これまで説明してき

た手法では， トランザクションデータに対する順序付

け法の説明の (2)に示されているように，各々のタプ

ルに含まれないアイテムに対して重みを分配してきた.

しかし，扱うデータベースは疎である場合が多いので，

このままでは非常に多くのアイテムに対して重みを分

配するという処理が必要になってしまう.これを解消

するために，我々はまずすべてのアイテムに Allに与

える重みと同じ 1を与える.次に，各々のタプルに含

まれるアイテムに関して，タプルに与えられた重みを

タプルに含まれないアイテムの数で割った重みをそれ

ぞれのアイテムから引くという処理を行う.この処理

では，タプルに含まれないアイテムの重みが相対的に

増加するので，以前の手法と同じ)11真序付けが得られる.

また，タプルに含まれるアイテムに重みを伝えるとい

う処理に変更することによって，重みを伝えるアイテ

ムの数が措段に減ることが予想される.例えば，アイ

テムの平均出現個数が全アイテム数に対して 1%とす

ると約 100倍高速になる.改良後の計算時開は，ア

イテム数を n，データベースのサイズを m とすると，

item 
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図 6 トランザクションデータベースにおける動的重み付け法
Fig.6 The DWA method for transaction da七abase.
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。(nm)となる.この手法と以前の手法を用いて変数の
}I関序村けを行った処理時間の比較については後述する.

4. 実験と考察

上記のアルゴリズムを C，C十十により実装し，実患験食

を行つた.本実験において使用した PCはPer瓜1誌t討凶11一1旧I

3.0 GHz， SuSE Linux 9.3，主記憶 512MByteで

ZBDDの最大節点数は 1ヲ000万個とした.はじめ

に，人工的な例題における ZBDDの順序付け法の効

果に関して行った実験の結果を示し，次に実際のベン

チマーク例題における ZBDDの動的重み付け法に関

して実験を行った結果を示す.今回の実験で用いた}II:&

序付け辻，動的重み付け法，出現頻度の高いアイテム

を上位に並べた「高頻度七位}iI震J，逆に出現頻度の低
いアイテムを上位に並べた「低頻度上位}II買Jと，アイ

テムの最初の出現が遅いものから上位に並べた「後出

し上位}II引の四つである.

4.1 人工的な例題におけるアイテム変数の順序付

け法の評価

まず， ZBDDのアイテム変数の順序付け法に関し

て，人工的な例題における動的重み付け法の効果を調

べる.今回は以下に示すような人工的に生成したデー

タベースを用いて実験を行う.

α2 α3 α4 αn b2 b3 b4 bn I 
α1 α3 α4 。'n b1 b3 b4 bn 
α1 α2 α4 αn b1 b2 b4 bn 

α1 α2 α3 .. . α口ー1 b1 b2 b3 .， • bn-1 

このデータは， α1α2… αn b1 b2 … bn という形

から向と bk (k = 1，…?η)を取り除いたものを各レ
コードとしている.また，このデータベースに関して

動的重み付け法を用いた場合のアイテム変数の}II員序付

けと，低頻度と位}II:&に並べた順序付けを以下に示す.

動的重み付け法 :α2b2α3b3α4b4・・・ α2凡bnαlb1

低頻度上位}II買:α2α3α4・・・αnb2b3b4・・・ b凡αlb1

今回は低頻度上位}II員を用いたが，高頻度上位}II費や後

出し上位}I頂でも低頻度上位}II買とほぼ同じ順序付けと

なった.

以上の場合において，タプル頻度表から頻出パター

ンを抽出する実験を行った結果を表 1に示す.

この結果を見ると，アイテム変数の順序付けが

ZBDDのサイズに大きな影響を及ぼすことが分か

る.動的重み付け法の場合はアイテム変数の数に比例
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表 1 人工的な例題における VSOpの処理時間と ZBDD

の節点数

Table 1 The computation time of VSOP calculator 

and the ZBDD size for mathematical bench-

mark examples. 

the DWA Method Less Freq. Upper Order. I 

11 slze time (s) Slze time (s) I 

2 5 <0.1 5 

3 10 <0.1 12 <0.1 

4 15 <0.1 25 <0.1 

5 20 く0.1 50 <0.1 

6 25 <0.1 99 <0.1 

7 30 <0.1 196 く0.1

8 35 <0.1 389 <0.1 

9 40 <0.1 774 <0.1 

10 45 <0.1 1，543 <0.1 

12 55 <0.1 6，153 <0.1 

14 65 <0.1 24，587 <0.1 

16 75 <0.1 98，317 <0.1 

18 85 <0.1 393ラ231 0.456 

20 95 <0.1 1，572，881 1.954 

22 105 <0.1 6，291，475 8.482 

24 115 <0.1 Memory overflow 

して ZBDDのサイズカf増加しているのに士すして，低

頻度上位順では指数的にサイズが増加している.これ

は，今回の人工的なデータベースではすべてのアイテ

ムの出現回数が同じであるので，出現回数で順序付け

をしようとしても結局アイテムの出現}I慣に並んで、しま

うため，低頻度上位}II買では効果的な順序付けができな

かったためである.これに対して動的重み付け法では，

一つのアイテムの順序が決まったときに，その決まっ

たアイテムの重みが関連の深いアイテムに分配される

ことになるので， ZBDDのサイズに関して非常に縮約

効果のある順序付けができたのだと考えられる.この

ことから，この人工的な例題では，局所計算性が大き

く影響したと考えられる.

このように，アイテムの出現頻度だけでは効果的な

順序付けができない場合においても，動的重み付け法

では効果的な順序付けができることが示された.

4.2 動的重み付け法の効果

次に，実際のベンチマーク例題における ZBDDの

動的重み付け法による順序付けの効果に関して行った

実験の結果を示す.実験は，動的重み付け法を用いて

タプル頻度表を構築する VSOPスクリプトを生成し，

そこから ZBDD句growth法を用いて頻出パターンを抽

出するという J~で，生成される ZBDD の節点数を調

べた.その結果を表 2に示す.データベース名の隣の

o内の数字は，抽出するパターンの最低頻度を表した
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表 2 トランザクションデータベースにおける ZBDDの動的重み付け法の効果

Table 2 The effect of th巴 DWArnethod for transaction database 
「一一ー一一一

the DWA Method More Freq. Upper Ordω. Les8 Freq. Upper Order. Late Appear. Upper Orcler. 

Slze tirne (s) Slze tirne (8) Slze tirn巴 (S) Slze tirne (s) 

chess (2，000) 1，422 5.88 3，856 2う036.68 1，415 5.8 s 2，778 64.8s 

rnushroorn (1) 16，403 1.08 448，734 1.9 s 15う131 l.Os 40ヲ557 1.1 s 

connect (60，000) 348 27.5s 1，659 5ヲ402.3s 348 27.5s 374 62.8s 

厄MS-WebView-1(30) 106，920 98.8s 389，181 778.2 s t09，989 103.1 s 152，431 153.48 

BMS-WebView-2 (100) 2，171 352.1 s 3，201 460.0 s 2，298 354.4s Mernory Overftow 

purnsb (40，000) 808 202.1 s Mernory Overftow 813 202.7 s Mernory Overftow 

一
表 3 動的重み付けj去の順序付けの計算時間

Table 3 The cornputation tirne of the DWA rnethod. 

Database (乱)(scc) (b) (sec) 

chess 2.8 。.7
rnushroorn 17.9 1.5 

connect 219.6 15.1 

BMふWebView-1 1，255.0 10.6 

BMS-WebView-2 (>1 h) 118.5 

pumsb (>1 h) 306.8 

purnsb_star (>1 h) 219.8 

retail (>1 h) 825.5 

ものである.つまり，この数字より頻度が高いパター

ンを抽出するということになる.

この実験結果より，今回の動的重み付け法はアイテ

ム変数を低頻度上位}IJ買に並べたものと非常に近い効果

を得られることが分かつた.BMS-Web View-lに関し

ては今回の手法の方が良い結果を得られている.また，

高頻度上位}I慎と比べると大きな縮約効果が得られてい

ることが分かる.

また，動的重み付け法にかかる処理時間は表 3のよ

うになる.この表において， (a)が改良前の動的重み

付け法の計算時間であり， (b)が改良を加えた動的重

み付け法の計算時間である.

以前の手法と改良を加えた手法を比較すると，措段

に処理持間が削減されていることが分かる.この処理

時間の削減の度合に違いが見られるのは，データベー

スがより疎なもの詰ど処理時間の削減が顕著であるか

らである.

4.3考察

今回の実験で， ZBDDにおける動的重み付け法の}IJ買

序付けによる ZBDDの縮約効果が確認できた.出現

頻度だけでは効果的な順序付けができない場合にも，

動的重み付け法は効果的な順序付けを行えることが分

かった.しかし，実際のベンチマーク例題において実

験を行った場合では，高頻度上位}I聞と後出し上位}IJ買よ

りは効果的な順序付けができていることが確認できた

が，低頻度上位順とは大きな差は見られなかった.こ

れは，人工的な例題では局所計算性が非常に大きく影

響したが，実際のベンチマーク例題ではそれほど大き

く影響しなかったためと思われる.また，低頻度ヒ位

}IJ震では出現頻度の低いアイテムから上位に並べられる

が，これは動的重み付け法で出現頻度の低いアイテム

により大きな重みが伝えられる傾向があるということ

と類似している.このことから，実際のベンチマーク

例題においては動的重み付け法と低頻度上位}IJ買で、は似

たような順序付けになったと考えられる.

このように，局所計算性よりもアイテムの出現頻度

の方が ZBDDのサイズに大きな影響を与える場合に

おいては，順序付けにかかる計算時間が短い出現頻度

に関する}順序付け法の方が効果的なこともある.例え

ば，動的重み付け法の}IJ買序付けに BMS-WebView同1

では 10.6秒かかっているが単純に頻度を計算する

だけなら 0.8秒で済む.実用的な例題では，低頻度上

位}IJ員で十分な縮約効果が得られるならば，低頻度上位

順で順序付けを行っても，比較的有効であるといえる

のかもしれない.これは議論すべき課題の一つである

といえる.

そこで，動的重み付け法が特に有効なデータベース

の特徴について考察を行った.実際のベンチマーク例

題に関して行った実験では 動的重み付け法は低頻度

上位}IJ買に比べて順序付けに時間がかかるのに，生成し

たZBDDのサイズにはほとんど差が生じない，とい

う例が多く見られる.前に述べたとおり， ZBDDのサ

イズに影響を与える要素として 出力の制御力と局所

計算性があるが，出力の制御力は出現頻度が低いアイ

テムほど大きくなる.したがって，低頻度上位}IJ震は，

出力の制御力を素直に反映した順序付けであるといえ

る.すなわち，動的重み付け法と低頻度上位}IJ&の相違
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点は，出力制御力だけでなく局所計算性も考慮してい

るかどうか，ということになる.

表 4に実験で用いたベンチマーク例題の特徴を示す.

#1 はアイテム数，#T はタプル数， totallTIはタプ

ル長(タプルに含まれるアイテム数)の総和， avglTI 

は平均タプル長，avgITI/#1はアイテムの平均出現頻

度である.実際のベンチマーク例題は，表 4に示した

とおり，疎(アイテムの平均出現頻度が小さい)であ

ることが多い.そのような例題では，どの二つのアイ

テムの組をとってみても そのこつのアイテムが同時

に欠けているタプルが多数存在する可能性が高く，特

定のアイテムの組だけに強い局所計算性が生じにくい

構造となっている.したがって 動的重み付け法と低

頻度上位順の簡に大きな差が生まれなかったと考えら

れる.

一方，アイテムの平均出現頻度が高い例題では，局

所計算性の影響が強く出る可能性がある.その一例と

して，ランダムに生成した高出現頻度データを用いて

実験を行った.このデータは アイテム 30値を用意

し，出現頻度 90%(27個のアイテム)を一つのタプ

ルとし，これをランダムに 30タプル生成したもので

ある.このようなデータを異なる乱数列により 10通

り生成し，それぞれに対して，動的重み付け法と低頻

度上位}I慎を適用した場合の ZBDDの節点数の平均値，

最大値，最小値を比較したところ， と記の表 5のよう

な結果が得られた.この表を見ると，低頻度上位}@iよ

りも動的重み付け法の方が明らかに良い結果が得られ

ている.このように平均出現頻度が高いデータでは，

表 4 データマイニング例題の特徴

Table 4 Statistics of typical benchmark data. 

Database #1 #T totallTI avglTI avgITI/#1 

chess 75 3，196 118，252 37.0 49.30% 

mushroom 119 8，124 186，852 23.0 19.32% 

connect 129 67，557 2，904，951 43.0 33.33% 

BMS-Web View-l 497 59，602 149，639 2.5 0.51% 

BMS-Web View-2 3，340 77，512 358，278 4.6 0.14% 

pumsb 2，113 49，046 3，629，404 74.0 3.50% 

表 5 ランダムに生成した高出現頻度データに対する実験

結果

Table 5 日xperimentalresults for randomωgenerated 

high-frequency data sets. 
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局所計算性の影響が大きくなりやすく，動的重み付け

法の方が，単純な低頻度上位}II買よりも良い順序付けを

出す場合がある.

それでは，疎なデータベース例題では動的重み付け

法は全く不要かというと，必ずしもそうとは限らない.

実際のデータベースでは，アイテムの出現に偏りがあ

り，全体としては疎であっても，、一部に密なアイテム

の固まりが存在する例がしばしば見られる.例えば，

例題“BMS-Web View-1'うは，ネット販売サイトの 1

トランザクションごとのアクセスログのデータであり，

全体としては極めて疎であるが，特定の Webページ

群を表すアイテム群が囲まって出現しているタプルが

含まれている.このような密な間まりの部分だけでも

局所計算性を考癒しないと，それによって ZBDDの

サイズが増大してしまう可能性がある.

疎なデータベースの一部に密なアイテムの屈まりが

存在する例として，上記の方法でランダムに生成され

た高出現頻度データを，例題“mushroom円に付け足し

て一つのデータベースとした例題を作成した.ただし，

両者のアイテムは互いに重なりがないように区別して

いる.このデータベースに対して動的重み付け法と低

頻度上位}II買を適用し ZBDDを生成し，異なる乱数列

10通りについて，節点数の平均値，最大値，最小値を

比較した.その結果，もともとの mushroom(表 2)

で、は低頻度上位}II震の方が良かったのに対し，密なアイ

テムの回まりを付加した場合には，表 6のとおり傾向

が逆転し，動的重み付けの方が低頻度上位}II買よりも平

均して良い結果が得られることが確認できた.このこ

とから，全体として疎なデータベースの一部に密なア

イテムの屈まりが存在するようなデータベースの場合

にも，動的重み付け法は有効であるといえる.

最後に，全体的な計算時間について考察すると，実

験では ZBDD-growthを用いてタプル頻度表から頻

出パターンを抽出したが，その際にデータベースの種

類やアイテム変数の順序付けによって， ZBDDの生

成にかかる時間が著しく変化することが分かった.例

えば， chessでは動的重み付け法では 5.8秒で済んだ

表 6 者なアイテムの閤まりを musI1r00111に付加したデー

タに対する実験結果

Table 6 Results for “mushroom" with a dense 
itemset block. 

Method 

the DWA Method 

Less Freq. Upper Order. 
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が，高頻度上位順では 2，036.6秒もかかった.しかし，

mushroomにおいてはどの順序付けでも大きな処理時

間の差はなかった.これは， VSOpプログラムでは処

理を高速に行うためにハッシュテーブルを用いており，

そのハッシュテーブルの効果によって処理時間に差が

出てしまったと考えられる.

5. むすび

本論文では，データベース解析において生成される

ZBDDの簡単化に関して種々の実験を行った.その結

果， トランザクションデータベースにおける ZBDD

の動的重み付け法による ZBDDの縮約効果が確認で

きた.人工的な例題においては局所計算性を反映する

ことで，効果的な順序付けを行うことができた.また，

実際のデータベースにおいても効果的な順序付けを行

えることが確認できたが，出現頻度をもとに行った順

序付けと大きな差が生まれない場合もあるということ

が分かつた.そこで，動的重み付け法が効果を発揮す

るデータベースの特徴について考察し，アイテムの平

均出現頻度との関係を示した.

現在の手法では，データベースを η 回スキャンする

ことになるので O(nm)時聞かかり，大規模なデー タ

ベースを扱う際にはまだ時聞がかかりすぎる.このこ

とから変数順序付け法に関して，データベースを定数

回スキャンして効果のある順序付けを行う手法の検討

など，より実用的な変数め順序付け法に関して研究し

ていきたい.
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