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1 背景と研究目的 

 確率推論・統計学習の技術は，データを解析し有益な情報を抽出して，より適切な選択を行うための基幹

技術として，必要不可欠となっている．確率モデルのひとつであるベイジアンネットワーク[1]は，複数の確

率変数の間の関係を有向グラフで表現したグラフィカルモデルの一種であり，医療診断，故障解析，画像処

理，バイオ情報処理など多くの分野の問題に適用されてきている． 

本研究では，ベイジアンネットワークに関連する問題の内，確率推論の問題をターゲットとしている．確

率推論はベイジアンネットワークのモデルの上で，特定の事象が発生する確率を求める問題である．具体的

には，故障が起こったときに，原因事象のうち最も確率が大きなものを求める，といった形で利用される．

探索空間が巨大であり，確率変数の数が増大するについて，指数的に計算時間が増加する計算困難問題であ

る．一方，高次元の空間の探索に関しては，BDD (Binary Decision Diagram, 二分決定グラフ) によるデー

タ表現を用いる研究が行われて来ており，実用に供されている．本研究では，特に，BDD の変種である ZBDD 

(Zero-suppress BDD, 以下 ZBDD)[2] と呼ばれるグラフ構造を利用して，ベイジアンネットワークの確率推

論に対する効率的な手法の確立を目指す． 

既存の確率推論の高速化の手法として，ベイジアンネットワークを論理式の積和標準形により表現する手

法[7] や算術演算回路(Arithmetic Circuit: 以下 AC) を用いる手法[8]，さらに，ZBDD[2]を用いる手法が

ある．以上は，確率推論を行う前にベイジアンネットワークを別の構造に変換する手法である．別の構造へ

の変換は計算時間の点でオーバーヘッドとなるが，繰り返し確率推論を行う場合には大きく計算量を削減す

ることが可能である．  

ZBDD は組み合わせ集合の表現が可能であり，[2] ではベイジアンネットワークをマルチリニアファンクシ

ョンとよばれる関数と見なして，その各項を組合せ集合で表現している．ZBDD の手法では確率推論時に計算

に必要のない部分ネットワークを含まない形でのコンパイルを行うことによって計算量を削減することが可

能である．ZBDD の確率推論の計算時間は ZBDD のサイズに比例して増大することがわかっており，ベイジア

ンネットワークから ZBDD に変換する場合により小さな ZBDD に変換すれば，より効率的に確率推論を行うこ

とが可能となる． 

ZBDD への変換には d ツリー[6]と呼ばれる，グラフの分解構造木を用いる手法がある．先行研究では，ZBDD 

による確率推論の手法が他の手法よりも効果的となる場合があることが示されているが，ZBDD を用いる手法

における d ツリーの利用については十分な研究はされていない．本研究では特にｄツリーの生成を工夫する

ことで，ZBDD のサイズを削減して，最終的に確率推論の高速化を目指す． 

本研究の手法では，ベイジアンネットワークの確率変数に対して，変数消去順序と呼ばれる順序付けを行

って，これを用いて d ツリーを生成する．ここでは，ｄツリーから構築される ZBDD の大きさを推測するた

めに，最大クラスタサイズという指標を用いる．より小さな ZBDD への変換するために，この最大クラスタ

サイズを小さくするような変数消去順序を求める．また，変数消去順序を求める手法として３つの手法を比

較する．この３つの手法に対して，ZBDD の２種類の確率推論の手法であるモノリシック法およびパーシャル

法で確率推論を行い，他の確率推論の手法である Ace[10]と実験・比較した結果を示す．実験の結果，ベイ

ジアンネットワークのノード数が少ない場合やノード数が多くても観測値を与える確率変数が少ない場合で

は，本研究における手法がより高速に確率推論を実行できることが示せた． 

2 準備 

 2-1 記法 

以下では，確率変数は英字の大文字で表し，その確率変数がとる値を小文字英字と数字で表す．確率変数
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の集合 X = {X1,X2, ...,Xn} に対して，X1 の値が x と定まったとき，X1 はインスタンス化されたという．表

記ΣA は A が取り得る値について総和を計算することを表す．またΣX は集合 X の各確率変数が取り得る値

の組合せについて総和を計算することを示す．A が a1，a2，a3 の値を取り得るとき，A = {a1，a2，a3} と表

記する．確率変数が取り得る値の個数を Anum と表記する．例えば，A = {a1，a2，a3} のとき Anum=3 である． 

  
            図 1  ベイジアンネットワークの例                   図 2 グラフの分解と dツリー 

 

2-2 ベイジアンネットワーク 

ベイジアンネットワーク(Bayesian Network) は非循環有向グラフと非循環有向グラフの各ノードに付随す

る条件付き確率分布表(conditional probability table: CPT) で表される．ベイジアンネットワークでは，

ノードは確率変数を表しており，エッジによって確率変数間の依存関係を表している．本研究では確率変数

が離散であるベイジアンネットワークを取り扱う．それぞれの確率変数は１つの CPT と関連づけられている．

例えば親ノードにノード A,B を持つノード C の CPT は分布 P(C | A,B) を表す．また，親ノードを持たない

ノード X の CPT は分布 P(X) を表す．ここではベイジアンネットワークのノード X に対する CPT を CPT(X) と

表記する．ベイジアンネットワークに対する同時確率分布は，ベイジアンネットワークに含まれるノードを

X1,X2, ...,Xn とした時，P(X1,X2, ...,Xn) = Π
n
i=1CPT(Xi) で表される． 

確率推論は，ある事象が発生する確率を CPT を元に計算することである．ベイジアンネットワークでの確

率推論はグラフで示される依存関係を元に計算する．ベイジアンネットワークでの事象 e に対する確率推論

の計算 Pr(e) は次のようになる．ベイジアンネットワークの全ての確率変数の集合を X，確率変数の集合 Y = 

{ Y1,Y2, ...,Yn } ⊆ X に対して，Y は事象 e によってインスタンス化される確率変数の集合とする．イン

スタンス化とは確率変数の部分集合の各変数に値を割り当てることである．このとき，次が成立する． 

Pr(e) = ΣX＼YPr(X＼Y, e) 

 次に，ベイジアンネットワークの分解[6]について説明する．全ての確率変数の集合を Aとする．確率変数

の集合 X，B(A ∩ B = φ,X ∪ B = A) について Pr(X) を計算するには B の各場合について確率を計算し，

その和を求めれば良い．つまり，次のようになる． 

Pr(X) = ΣBPr(X,B) 

 分割統治法の考えに基づいて，B の各場合について問題を分割する．つまり，B の確率変数がインスタン

ス化された状態のベイジアンネットワークを考える．ベイジアンネットワーク<N>が e でインスタンス化さ

れた時，<N,e> と表記する．この場合，インスタンス化されている確率変数とその確率変数に依存していた

確率変数間の依存関係がなくなり，CPT のサイズが小さくなる.  

 Pr<N;e>(X) = Pr<N>(X,e) 

 以上より次式が成り立つ． 

 Pr<N>(e) = ΣBPr
<N>(e,B) = ΣBPr

<N;B>(e) 

 この式は, ある確率変数をその値によって場合分けすることで, 元の確率推論の問題を小さな確率推論の

問題に分割して独立に計算可能である事を示している．問題の分割に用いられた確率変数の集合 X をカット

セットと呼ぶ．分解されたベイジアンネットワークをそれぞれ<N,X>l，<N,X>r と表記する．確率変数の集合

E に対して，<N,X>l に含まれる確率変数の集合を El，<N,X>r に含まれる確率変数の集合を Er とする．この

とき次の式が成り立つ．ここで，C はカットセットである． 

 Pr<N>(E) =ΣCPr
<N;C>L(El) × Pr<N;C>R(Er) 

 この式は，カットセットによってネットワークが２つに分解される時に，カットセットによる場合分けで

生じるネットワークを，さらに２つに分解して独立に問題を解くことが可能であることを示唆している．ノ
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ードが１つになるまで再帰的に分解し，その時得られるグラフの分解木は d ツリーと呼ばれる．d ツリーは

２分木であり，その葉には１つのノード，すなわち CPT がラベル付けされる．図 2 は d ツリーの例である．

d ツリーについて，子ノードTl，Tr を持つノードT に対するカットセットcutset(T) とクラスター cluster(T) 

は次のように定義される． 

vars(T) = vars(Tl) ∪ vars(Tr) 

cutset(T) = (vars(Tl) ∩ vars(Tr))＼acutset(T) 

acutset(T) =∪T の祖先ノード T* cutset(T
*) 

context(T) = vars(T) ∩ acutset(T) 

cluster(T) = cutset(T) ∪ context(T) 

ここで，T が葉ノードの時，vars(T) と cluster(T) は vars(T)=cluster(T) であり，d ツリーの葉ノード

に対応するベイジアンネットワークの変数を表す．例えば，図 2 の根ノード T に対して cutset(T)={B，C}

である． 

2.3 マルチリニアファンクションに基づく確率推論 

本節では[2][7][8][9] で利用されているマルチリニアファンクション(Multi-Linear Function:MLF) とゼ

ロサプレス二分決定図(Zero-suppressed BDD: ZBDD) について説明する．ベイジアンネットワークを表現す

る MLF とは，項が確率変数のインスタンス化に対応するブール変数λと，条件付き確率を表す定数θの積に

よって構成される多項式である．例えば，ブール変数λa は事象 A = a が発生するかどうかを，定数θa1|b1c1 

は B = b1 かつ C = c1 である時に A = a1 が発生する確率をそれぞれ表わしており，これらの積により項を

構成する． 

 例えば，図 1 のベイジアンネットワーク全体を表す MLF は次のようになる． 

 λa1λb1λc1λd1θa1θb1|a1θc1|a1θd1|b1c1 

+ λa1λb1λc1λd2θa1θb1|a1θc1|a1θd2|b1c1 

+ λa1λb1λc2λd1θa1θb1|a1θc2|a1θd1|b1c2 

+ 

+ λa2λb2λc2λd2θa2θb2|a2θc2|a2θd2|b2c2 

 MLF を使って事象 e について確率推論するには，各 u ∈ e についてλu を１に，それ以外のλを０にす

る．ベイジアンネットワーク全体に対する MLF を構成することで確率推論を行う方法は列挙法と同じであり, 

確率変数の個数が n 個で，各確率変数の取り得る値の数が m であるとすると，必要な計算量は O(mn) とな

る．そのため，MLF を適切な構造で表現する必要がある． 

2.4 ゼロサプレス二分決定図とマルチリニアファンクション 

順序付け規約二分決定図(Reduced Ordered Binary Decision Diagram:ROBDD) は[7] などで述べられてい

るように，ブール関数を表現したものである．以下では，BDD と記す．BDD はシャノン展開を繰り返し適用

することで得られる二分木を規約化することにより得られる．また，木を根から葉に向けてたどった時に登

場する変数の順序が固定されている場合，グラフとして一意となる．BDD の内部ノードは１つの変数と対応

しており，各内部ノードは 0 枝，1 枝を持ち，終端には 0 終端ノードと 1 終端ノードが存在する．BDD を

根から 1 終端ノードへたどった時，そのパスは関数が真となる割

り当てに対応している．例えば，a から出ている 1 枝と，b でラ

ベル付けされているノードの 0 枝を通り，1 終端に向かっている

パスは，a ∧ ¬b に対応しており, 表現されている関数が真であ

ることをあらわす(0 終端に向かっている場合は偽)．パス中に登

場しない変数が存在する場合は，その変数については don’t care
であることを表す．通常 BDD は論理関数を表すのに用いられるが，

組み合わせ集合を表すために用いることも可能である．組み合わ

せ集合とはアイテムの組み合わせからなる要素の集合のことであ

る．例えば，3 つのアイテム a, b, c を考えると組み合わせは a, 

ab, bc などであり，組み合わせ集合は{ab, c},{bc, 1} などとな

る．ここで，要素 1 はどのアイテムも選択しない場合を表してい

る．組み合わせ集合 S を論理関数 F で表すためには，F が真とな

る変数の割り当てと S の要素を対応させる． 

ZBDD は BDD の一種であり，組み合わせ集合を操作するのに

適している[3]．ZBDD は BDD と異なり次の簡約化規則を持って図 3 MLF を表した ZBDD の例    
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いるが，変数順序が同じであればグラフとして一意となる． 

[ZBDD の簡約化規則] 1 枝が 0 終端を指しているノードを削除し，削除するノードを指しているエッジを，

削除するノードの 0 枝が指している先につなぐ． 

 ZBDD の特徴は次の通りである． 

  組み合わせ要素に含まれないアイテムに対応するノードは，ZBDD の簡約化規則から自動的に削除される． 

  根から 1 終端ノードへの各パスは組み合わせ集合中の各要素に一対一に対応する．  

同型の ZBDD が生成されると，共有される．これにより，ノード数がより少ないグラフで表現することが

可能になる． 

本研究の手法では，MLF を組み合わせ集合と見なし，ZBDD で表現する．具体的には MLF の各項を組み合

わせ集合の要素と見なし，MLF の変数λと定数θを ZBDD の変数に対応させる．図 3 は簡単なベイジアンネ

ットワークの例とその MLF，さらに対応する ZBDD を示している．ZBDD は MLF を少ないノード数で表すこと

が可能である．また，確率推論の計算は ZBDD を再帰的に探索して，終端ノードから根に向かって確率を伝

搬して行うことができ，ZBDD のグラフサイズに比例した時間を要する．また，確率推論を行う際に，インス

タンス化される変数によって確率の伝搬が不必要な枝が発生することがある．また，インスタンス化される

変数がある場合，確率の伝搬が不必要な枝が発生するため，計算時間が減少する． 

 

3 ゼロサプレス二分決定図による確率推論 

3.1 分解ノード付きゼロサプレス二分決定図 

前節でベイジアンネットワークのサイズが大きい場合は構成される ZBDD が著しく大きくなる．これは，

全体のベイジアンネットワークを表す時にノードの共有を十分に利用できないためである．例えば図 4(a) の

ベイジアンネットワークに対して，ZBDD を構築すると，(c) のようになる．一方，Pr(B|A),Pr(C|A) に対す

る MLF を ZBDD で表現すると，(b) のようになる．AB 間つまり，P(B|A)を ZBDD で表すと，図のように B に

対するノードが共有されているが，全体の ZBDD を構築すると B に対するノードは共有されていない．この

図の A と B，A と C 間のように依存関係がある場合では，B と C の部分を独立して取り扱うことが不可能で

あるためにノードの共有が発生せず，ZBDD のグラフサイズが大きくなる． 

 
                図 4  ZBDD の非共有化                   図 5  ZBDD の分解 

 

この問題を解決するために，分解ノードというノードを導入して ZBDD を構成することで ZBDD のグラフサ

イズを低減する手法を説明する．ZBDD の分解ノードは例えば図 4 のようなベイジアンネットワークに対し

ては，図 5 のように用いられる．このベイジアンネットワークでは A から B と C の２つに依存関係がある

ため，全体の ZBDD では A の後に分解ノードが置かれている．分解ノードによって B と C を独立して取り扱

うことが可能となるため，全体の ZBDD を構築した場合でも ZBDD のサイズが増大しない． 

分解ノード付き ZBDD は d ツリーのノードをたどって，λ変数，θ変数，分解ノードの順序を決定するこ

とで構築される．具体的には d ツリーのノードを次のようにたどっていく．(1) 根ノードから深さ優先探索

を行う．(2) 内部ノードを訪問した場合は，カットセットに含まれる変数に対するλ変数を順序の後ろに加

える．さらに，内部ノードに対する分解ノードを順序の後ろに付け加える． 

ここで，内部ノード T を訪問した時に加えられる分解ノードの数に着目する．分解ノードは，内部ノード

T に対応するノードを通るパスの数が加えられることになる．内部ノード T のクラスタを cluster(T)={A，B，

C}とすると，内部ノード T を訪問した際に加えられる分解ノードの数は最大で Anum×Bnum×Cnum となる．  

3.2 モノリシック法とパーシャル法による確率推論 
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この節では ZBDD で確率推論を行うために用いられる，ZBDD を構築する手法である，モノリシック法とパ

ーシャル法[4]について説明する．どちらの手法も MLF を ZBDD で表すことで確率推論を行う．モノリシック

法は図 6のように，ベイジアンネットワーク全体を１つの ZBDD で表して確率推論時にその ZBDD を使う手法

である．一方，パーシャル法は，まず図 7 のように各ノードに対してそのノードと祖先ノードを含むベイジ

アンネットワークを表す ZBDD を１つずつ構築しておき，確率推論時には必要な ZBDD を組み合わせることで

構築して計算を行う手法である．つまり，パーシャル法で確率推論時に用いられる ZBDD は，必ずしも全体

のベイジアンネットワークを構築する必要がない． 

 
   図 6 モノリシック法による ZBDD の構成            図 7 パーシャル法による ZBDD の構成 

 

3.3 最大クラスタサイズ，変数消去順序，d ツリー 

d ツリーの全ての内部ノード T のクラスタ cluster(T) の中でもっとも要素数の大きいものを最大クラス

タと呼び，最大クラスタの要素数を最大クラスタサイズと呼ぶ．例えば，内部ノード T のクラスタ

cluster(T)={A，B，C} に対するクラスタサイズは 3 となる．d ツリーの各ノードに対して ZBDD に追加され

る分解ノードの数は，d ツリーのクラスタに依存する．したがって，サイズの大きなクラスタに含まれる変

数に対する分解ノード数は，他の内部ノードに比べると多くなると予測でき，最大クラスタサイズを，その

d ツリーから構築される ZBDD の最大幅を予測するための指標とすることができると考えられる．したがっ

て，最大クラスタサイズの小さな d ツリーを構築することで効率的な確率推論が可能になる． 

以下では，クラスタサイズに重みをつけた重み付きクラスタサイズを定義する．最も重みが大きいクラス

タを重み付き最大クラスタと呼び，重み付き最大クラスタにつけられた重みを，重み付き最大クラスタサイ

ズと呼ぶ．クラスタサイズの重みは，クラスタ内の変数 X のとり得る値の数 Xnum の全ての積の対数(底は２) 

であり，cluster(T)={A,B,C}となるノード T に対して log(Anum×Bnum×Cnum) である． d ツリー上で同じクラ

スタサイズを持っていても，クラスタに含まれる変数がとり得る値の数が違う場合には，ZBDD に追加される

分解ノードの数は異なる．そこで，重み付き最大クラスタサイズによってその違いを反映させる． 

モラルグラフは各確率変数間の関係の有無を表した無向辺グラフであり，各 CPT ごとに，その中の確率変

数の間には関係があるとみなす．モラルグラフは次の手順によりベイジアンネットワークから構築される．

(1)ベイジアンネットワークの有向辺を無向辺に変える．(2)ベイジアンネットワークで２つ以上のノードか

らエッジを向けられているノードがあって，エッジの始点となるノードの間にエッジがなければ，無向辺を

追加する． 

変数消去順序は，ベイジアンネットワークの変数間の全順序である．d ツリーは変数消去順序から構築で

きる．変数消去順序とモラルグラフから次の width と呼ばれるパラメータが定義される．π(i) を変数消去

順序の i 番目の変数とする．ここで，|Ci| は Ci に含まれる変数の数を表す． 

C1 = {π(1) に隣接するノード} 

Ci = {π(i) に隣接するノード}＼Σj<iCj  (i > 2 のとき) 

width(π) = maxn
i=1 |Ci|-1 

width の値が w の時，ベイジアンネットワークと変数消去順序からクラスタサイズが w 以下の d ツリーを

構築する手法がある．ZBDD のサイズは d ツリーの最大クラスタサイズの大きさに依存することから，より

最大クラスタサイズの小さい d ツリーを構築するような変数消去順序を求めることで，効率的な確率推論が

可能となる． 

3.4 変数消去順序からの d ツリーの構築 

変数消去順序から d ツリーを構築する手順を説明する．ベイジアンネットワークのノード数を n とする．

まず，ベイジアンネットワークの確率変数に対応する葉ノードを１つだけ持つ d ツリーを n 個用意する．変

数消去順序π の i 番目の変数をπ(i) とし，d ツリーに対して，i = 1 から i = n まで順に，変数π(i) に

対応する葉ノードを含む d ツリーが複数あるとき，d ツリー同士をつなげた d ツリーを構築する． 

変数消去順序はベイジアンネットワークからモラルグラフを構築し，そのモラルグラフに対して図 8 のア
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ルゴリズムを実行することで求める．本研究で比較する３つの手法では次のアルゴリズムの中でコストを求

める関数と変数を取り除く際の処理で差異がある．モラルグラフの各頂点のコストを求め，最もコストが小

さい頂点を取り除く．この処理を全部の頂点がなくなるまで繰り返し実行し，頂点を取り除いた順番を変数

消去順序とする．コスト関数はベイジアンネットワークに対してそのノード分解した時，構成される d ツリ

ーのクラスタサイズがどれほど大きくなるかを見積もるための関数である．本研究で用いる変数消去順序の

３つの手法はコスト関数の部分で次のような違いがある． 

  
    図 8  変数消去順序を求めるアルゴリズム 

 

min degree は各頂点の隣接ノード数をコストとする．min fill では最小コストとなるノードを取り除く

とき，そのノードに対する隣接ノード同士間でエッジがなければエッジを追加する．この時追加されるエッ

ジを fill in edge と呼び，min fill では各ノードに対する fill in edge の数をコストとして計算する． 

重み付き min fill では，両端のノードの確率変数 X,Y である fill in edge に対して，log(Xnum×Ynum)の

重みをつける．例えば，図 22 で AE 間の fill in edge の重みは Anum = 2,Enum = 3 より log 6 になる．重

み付き min fill をコストとして用いた場合，各ノードに対する fill in edge の重みの合計をコストとして

計算し，最小のコストとなるノードを取り除き，かつ fill 

in edge をエッジとして追加する手法である．  

min degree や min fill では最大クラスタサイズを

小さくするために，隣接ノードや fill in edge の数

をコストとみなして計算していたが，重み付き min 

fill では重み付き最大クラスタサイズが小さい d ツ

リーを構築することを目的としてコスト計算を行なっ

ている． 

4 実験と考察 

本節では ZBDD を利用してベイジアンネットワーク

で確率推論を行う手法について前節で提案した手法を

実装して，それぞれのアルゴリズムをモノリシック法

とパーシャル法で確率推論を行った結果について述べ

る．さらに，Ace コンパイラ[10]との比較結果を示す．

Ace コンパイラはベイジアンネットワーク全体を一つ

の AC(Arithmetic Circuit)と呼ばれるグラフ構造にコ

ンパイルし，確率推論を行う．この手法は前節のモノ

リシック手法に類似した手法である． 

実験に使用したベンチマークは[11] で提供されて

いるベイジアンネットワークである．以下の実験は，

CPU:Intel Pentium Dual-Core 2.5GHz, メ モ リ : 

3.2GB.OS: Vine Linux という環境で行った． 

表 1 は 3 節で示した３つのコスト関数のもとで変数消去順序を計算するのに要した時間と，その変数消去

     表 1 変数消去順序の計算結果 
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順序を用いて d ツリーを構成したときの重み付き最大クラスタサイズを比較したものである．Max Clu は最

大クラスタサイズを，W Max Clu は重み付き最大クラスタサイズを表している．重み付き min fill は min fill 

と同じかより小さいクラスタサイズを持つ d ツリーを構成できていることがわかる．ベイジアンネットワー

クのノード数が 1000 を越える場合でも，10 秒以下で計算が終了している．  

表 2 は 3 つのコスト関数を使って，モノリシック法

で ZBDD を構築した場合の ZBDD サイズを比較したもの

である．表のM.O. はメモリが不足したことによりZBDD 

が構築出来なかったことを示す．1 つの例題(mildew)

を除いて，重み付きmin fillによる手法が小さな ZBDD 

の構築に有効であることがわかる．  

３つのアルゴリズムに対してそれぞれモノリシック

法とパーシャル法で確率推論を行った結果と，Ace コ

ンパイラで確率推論を行った結果を典型的な場合につ

いて抜粋して示す．なお，min degree についても実験

を行っているが，他の手法よりも常に大きな計算時間

を要するため，紙面の都合で割愛し，以下では， min 

fill と 重み付き min fill，そして ACE についての

結果を示す． 

       

図 9 確率推論の実験結果(モノリシック法)        図 10 確率推論の実験結果(パーシャル法) 

 

図 9 に，モノリシック法で min fill，重み付き min fill と Ace コンパイラで確率推論を行った結果を示

している．インスタンス化された確率変数の数が 1, 2, 3, 4 個の場合で確率推論を行い，それぞれ 100 回

実行した平均時間である．コンパイルに要した時間は含まれていない．ノード数が小さいhailfinder とWater 

では ZBDD を用いた手法のほうが高速であるが，ノード数が大きい Pigs，Munin3 では Ace コンパイラの方

が高速という結果になっている．次に 図 10 にパーシャル法で min fill，重み付き min fill と Ace コンパ

イラで確率推論を行った結果を示す．パーシャル法ではインスタンス化された確率変数の数で時間を比較す

ると，数が小さいほど計算時間も小さくなっていることがわかる．特に，インスタンス化された変数の数が

１個，２個の場合の時間は，どの場合でも Ace コンパイラよりも短い．これは，パーシャル手法では確率推

論時に，必要な ZBDD を構築するため，インスタンス化された変数の数が小さい場合は，ZBDD の構築にあま

り時間を必要とせず，また小さな ZBDD に対して確率推論を行えばよいためであると考えられる．  

以上の結果をまとめると，モノリシック法ではベイジアンネットワークでノード数が小さい場合，パーシ

ャル法ではノード数が小さい場合か，ノード数が大きくてもインスタンス化された変数の数が少ない場合で

ZBDD を用いた手法のほうが Ace コンパイラよりも，短い時間で確率推論が可能となっている．また，３つ

のコスト関数は min degree が長く時間を要し，ベイジアンネットワークのノード数が大きい場合や，イン

スタンス化された確率変数の数が多い場合は重み付き min fill が短い時間で確率推論が可能となっている． 

ここまでは，ACE との比較のため，32 ビット CPU を用いた実験としていた．次に 64 ビット CPU を用い

た実験環境で，重み付き min fill をパーシャル法で確率推論した結果を示す(表 4)．実験は CPU: 2 Quad-Core 

AMD 2GHz,メモリ: 64GB, OS: Red Hat Linux という環境で行った．Munin1 はノード数 189 のベイジアンネ

ットワークで，前述の実験ではどの手法でも ZBDD に変換出来なかったベイジアンネットワークである．ま

た，Barley および Link など 32 ビット CPU の環境では ZBDD の構築ができない例でも処理することができ

表 2 64 ビット CPU による結果(パーシャル法) 
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るようになっていることがわかる． 

5. まとめ 

本研究では，ZBDD を用いたベイジアンネットワーク上での確率推論の速度向上の手法を提案した．本研究

の手法では d ツリーを構成する際，変数間で順序を決定する必要があるが，その際のノードの選び方につい

て３つの手法を実装し，比較した．実験の結果，ZBDD を用いた確率推論を行う場合３つの手法では重み付き

最大クラスタサイズの小さな d ツリーを構築することを目標としている重み付き min fill が最も少ない時

間で確率推論を行うことができた．ACE コンパイラとの比較では，B.N. のノード数が小さい場合や，ベイジ

アンネットワークのノード数が大きい場合であっても値が定まった確率変数の個数が少ない場合に重み付き

min fill による手法が有効であることが示せた．本研究で得られた結果を実用的に用いるためには，特にベ

イジアンネットワークのノード数が大きく，インスタンス化された確率変数の個数が多い場合には，他の手

法と組み合わせる必要がある．実用的には，ZBDD の大きさを d ツリーを構築した段階で，あらかじめ予測

できることが必要となるが，重み付き最大クラスタサイズを用いても，ZBDD のサイズを予測することはでき

ておらず，これは今後の課題となっている． 
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