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概 要

高速なネットワークと安価な大容量記憶装置の発達によって，近年，ウェブページ
や ���文書に代表される半構造データの利用が急速に進んでいる．そのため，これ
らのデータに対する効率よいアクセス手法の開発が急務となっている．本論文では，
半構造データマイニング問題を，与えられた半構造データの集積から出現頻度の高い
部分構造を発見する問題として定式化し，効率のよいマイニングアルゴリズムを与え
る．さらに，提案アルゴリズムの正当性を証明する．我々は，半構造データのモデル
としてラベル付き順序木を採用し，������	（
�������）の手法を順序木に拡張す
ることにより，効率のよい半構造データマイニングアルゴリズムを実現している．実
際のウェブデータを用いた実験では，このアルゴリズムの有効性を確認した．

キーワード � データマイニングアルゴリズム，ウェブマイニング，半構造データ，
���，パターンマッチング，木構造パターン

� はじめに

データマイニング（���� ������）とは，デー
タベースに蓄積された大量のデータから，自明
でない規則性やパターンを半自動的にとりだす
方法についての科学的研究である．データマイ
ニングは，現在，ビジネス分野や科学技術分野
などのさまざまな対象分野で，その適用が盛ん
に行われている �	
．

一方，高速なネットワークと安価な大容量記憶
装置の発達によって，ウェブページや��文書
に代表される半構造データ ��� ��
がネットワー
ク上に蓄積されており，大規模半構造データを

対象としたデータマイニング（半構造データマ
イニング）に対する要求が高まっている ��� �� ��

��� �	� ��� ��� ��� ��� ��
．しかし，半構造デー
タは関係データベースとは違い，明示的な構造
をもたないので，関係データベースを対象とし
た従来のデータマイニング手法を半構造データ
に直接適用することは困難である．したがって，
木構造やグラフ構造に対する高速マイニング手
法の開発が不可欠である．

我々は，半構造データマイニング問題を，与
えられた半構造データの集積から出現頻度の高
い部分構造を発見する問題と定式化し，�������

�



��
の手法に基づき，この問題を効率よく解決す
るアルゴリズム �����を開発した ��� �
．

��� 関連研究

半構造データマイニングに関する研究はそれ
ほど多くない ���� ��
．����と �� ���
は，半
構造データベースにおけるスキーマ発見の問題
を考察し，節点への経路をアイテムとする結合
規則を発見するアルゴリズムを与えている．宮
原ら ���
は，半構造データベースから，タグ木
パターンを発見するアルゴリズムを与えている．

半構造データマイニングではないが，木構造
やグラフ構造を対象としたマイニング手法が研
究されている．����，� �!���，� �" �ら ���


は，ゲノムデータにおける #$%二次構造に対
するマイニング手法を与え，�& �"!&ら ��
は有
機化合物に対するマイニング手法を与えている．
また，松田と元田ら ���
は，逐次ペア拡張と呼
ばれる手法を用いて，ラベル付きグラフから統
計的指標を最適化する経験的アルゴリズムを与
えている．

代表的なデータマイニング問題の一つである
結合規則発見問題に関して，%���'�(ら �	
は，
アプリオリと呼ばれるアルゴリズムを開発した．
このアルゴリズムは，アイテム集合の部分集合
束を利用して，頻出アイテム集合を効率よく発
見する．上記の ��� ��
は，アプリオリに基づい
ている．しかし，アプリオリアルゴリズムは少
数の非常に大きな頻出アイテム集合が存在する
ときには，極めて効率が悪いことが指摘されて
いる．

この問題に対して，������� ��
は大きな頻出
アイテム集合を効率よく発見するアルゴリズム
を提案した．このアルゴリズムは，すべてのア
イテム集合を，集合枚挙木を用いて重複なく枚
挙する方法に基づいている．また，瀬々ら ���


は，各アイテム集合の出現リストの併合に基づ
く手法を集合枚挙木と組み合わせて，最適アイ
テム集合を発見するアルゴリズムを与えている．

我々の提案するアルゴリズムは，集合枚挙木
と出現リストのアイディアを，順序木へ拡張し
たものである．
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図 �) データ木�とパターン木 �

*�+� �	�
は，我々とは独立に，順序木の集積
から頻出部分構造パターンを発見するアルゴリ
ズムを提案している．このアルゴリズムは，我々
の提案手法と本質的に同じである．

��� 本稿の構成

本稿の構成は次のとおりである．	節では半
構造データマイニング問題を定式化する．�節で
は，頻出パターン発見アルゴリズムについて述
べる ��� �
．�節では，実際のウェブデータを用
いた実験について述べる．最後に，�節で本稿を
まとめる．

� 定式化

集合�に対し，�の要素数を,�で表す．非
負整数 �と関数 � ) � � �に対し，� の �回
の合成を ��と表す．つまり，��-�. / �であり，
��-�. / �-����-�..-� � �.である．
ラベルつき順序木 � / ��� ��� ��� 	 	 	�をラ
ベルの有限集合とする．半構造データベースと
パターンの形式的なモデルとして，ラベルつき
順序木を用いる．ラベルは半構造データの属性
名，タグつきテキストのタグに対応する．順序
木とは子供の集合に順序が付けられた木である．
形式的には，�上のラベルつき順序木を次の六
項組 � / -
����� �� ���.で定義する．� /

-
��� �.は �を根とする木である．
 は節点の
集合を，� � 
 �は親子関係を表す．� ) 
 � �

はラベル関数を，二項関係 �� 
 �は �におけ
る兄弟関係を表す．
ラベルつき順序木�の大きさを，節点数 �� � /

,
 と定義する．任意の節点  	 
 に対し，
の親節点を �� -.と書く．

	



順序木 � が標準形であるとは，� における節
点集合が 
� / ��� 	 	 	 � ��であり，
� の要素が
� の前置順巡回（!�&���&� ���0&�"�(）��
で番号
付けられていることを言う． 　このとき，�の根
は � / �であり，一番右の葉（最右葉）���-� .
は ���-� . / �となることに注意されたい．

パターンの出現 � と �を �上の順序木と
する．ここで，� をパターン木，�をデータ木
と呼ぶことにし，さらに � は標準形順序木であ
ることを仮定する．以下の条件を満たす関数� )


� � 
�が存在するとき，� が �に出現する
と定義する：-�. �は単射であり，-��. �は親子
関係，兄弟関係とラベルの値を保存する．ただ
し，パターン木 � 中で隣接する兄弟が，それら
の出現先で隣接する必要はない．この �を，�
から �へのマッチング関数と呼ぶ．

以後，パターン木 � を単にパターンと呼ぶ．
また，大きさ �� � / �のパターンを ��パターン
と呼ぶ．

出現頻度 �1パターン �とデータ木�，�か
ら � へのマッチング関数 �に対して，�に関
する全出現を �����-�. / -�-�.� 	 	 	 � �-�.. 	

-
�.
� と定義する．�����-�. は，� を標準形

順序木と仮定すると，マッチング関数 � )


� � 
� の表現そのものとなることに注意せ
よ．次に，�に関するルート出現を ����-�. /

�-�. と定義し，���-� . / �����-�. �

�は �から�へのマッチング関数�と定義する．
すなわち，���-� .は � の根の出現先の集合であ
る．我 は々，パターン �のデータ木�への出現頻
度（または頻度）を �����-� . / ,���-� .����

と定義する．� � � 
 �なる正数 �に対して，パ
ターン � が �����-� . � �を満たすとき，� を
�頻出と呼ぶ．

例として，図 �のデータ木�とパターン木 �

を考える．図中の矢印は，�����-��. / -�� �� ��.

なるマッチング関数 �� を表しており，�� に
対するルート出現 ����-��. は，節点 � であ
る．� から �への全出現 �����-�.は，全部で
-	� �� �.� -	� �� �.� -	� �� �.� -�� �� ��.� -�� �� ��.の �

種類が存在する．したがって，ルート出現
����-�.は節点 	と節点 �の 	種類であり，以
上より，パターン � のデータ木�への出現頻度

��������	 �����

入力� データ木 �� ラベル集合 �� 最小サポート �．
出力� �における �頻出パターンの集合 �．
手法�
� �頻出 ��パターン集合 ��と
� 最右葉出現リスト ���� を計算する�
� � �� ��
� 
���� ���� �� � �� ����

� ���� ��	�� �� ����	
���������� ��������
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� �� �����
 � 	 � ����
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図 	) 頻出パターン発見アルゴリズム

は �����-� . / ,���-� .���� / 	���となる．
半構造データマイニング問題 我々は，半構

造データからのデータマイニング問題を，デー
タ木�に頻出するパターン � を発見する問題と
して，次のように定式化する：

頻出パターン発見問題
入力：ラベル集合 �，�上のデータ木�，

実数 � � � 
 �（最小サポート）．
問題：�に対して �頻出なパターン � を

すべて見つけよ．

この問題は，相関規則マイニング �	
における
頻出アイテム集合発見問題の一般化である．

� アルゴリズム �����

��� �����の概要

本節では，頻出パターン発見問題を効率よく
解決するアルゴリズム�����を与える．このア
ルゴリズムは，最右拡張と呼ばれる効率のよい
順序木枚挙法に基づいている．ここで，-�� �.1

パターン  の最右拡張とは， の最右枝に節点 �

を追加して得られる �1パターン � である．ただ
し，�は � の兄弟関係において末弟であるよう
に追加する．特に， の最右葉 ���- . / � � �

�
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図 �) � の -!� �.拡張

の !代前の親 ��� -� � �.に，ラベル �をもつ節
点 �を追加して得られた  の最右拡張を，-!� �.
拡張と呼ぶ（図 �）．また，サイズ �のパターン
�（空木）を仮定し，任意の �1パターンは �の
最右拡張であるとする．
空木�からはじめて，最右拡張を繰り返すこ

とにより，すべてのパターンを重複なく生成す
ることができる ��� �
．この順序木枚挙手法は，
������� ��
による集合枚挙木に基づくアイテム
集合枚挙法を，順序木に拡張したものである．
図 	にアルゴリズム �����を示す．正整数

� � �に対して，�頻出 �1パターンの集合を �

とする．�の候補集合 ��とは ���の各要素の
最右拡張すべてからなる集合である．
最初に，このアルゴリズムはデータ木�を巡
回することにより頻出 �1パターンの集合 �を
計算し，同時に，その出現位置を�"��に格納
する．次に � � 	において，���と �"����

より最右拡張手法をもちいて，��と �"��を
同時に計算する．さらに，各 � 	 ��に対して
�"��-� .から �����-� .を計算し，�頻出であ
れば � を �に加える．この操作を停止するま
で繰り返すことにより，アルゴリズムは全ての
�頻出パターンを発見する．

��� 出現リストの更新

頻出パターン発見問題を高速に解くためには，
パターン �からデータ木�へのマッチング関数
�を効率よく保持する必要がある．我々のアル
ゴリズムでは，�から�への全出現 �����-�. /

-�-�.� 	 	 	 � �-�..を保持せずに，その部分的な情
報を保持する戦略を採用する．
任意の �1パターン �に対して，�に関する最右

出現を ���-�. / �-�.と定義し，�"�-� . /

����-�. � �は �から�へのマッチング関数 �

と定義する．すなわち，�"�-� .は � の最右葉
の出現先すべてからなる集合である．この集合
を最右葉出現リストと呼ぶ．例として，図 �の
データ木�とパターン木 � を考えよう．この例
において，� は �つの最右出現（節点 �，節点
�，節点 ��）をもつ．また，� の 	つのルート出
現（節点 	と節点 �）は，それぞれの最右出現の
親節点として簡単に計算できることに注意され
たい．
 をパターン，� を  の最右拡張とする．こ

のとき，次の補題 �は �"�- .と�"�-� .の
関係を必要十分に特徴付ける．

補題 � -�� �.1パターン  がデータ木�に出現
するとし，� ) 
� � 
�を  から �へのマッチ
ング関数とする．また， の -!� �.拡張を � と
し，# ) 
� � 
�を �の関数としての拡張とす
る．すなわち，任意の $ / �� 	 	 	 � �� �に対して
#-$. / �-$.が成り立つとする．このとき，以下
の 	条件 -�.� -	.が成り立つことと，#が � か
ら �へのマッチング関数であることは必要十分
である．

-�. #-�.は ��
�-�-���..の子であり，! � �な

らば ��
���-�-�� �..より右の兄弟である．

-	. ��-#-�.. / �．

補題 �より，データ木�の任意の節点 %に対
して，% 	 �"��-� .が成立するための必要十
分条件は，ある節点  	 �"����- .が存在し
て，その -!��.代前の親節点（更新原点と呼ぶ）
& / ����

� -.に対して，%が& の弟であり，ラ
ベル �を持つことである．この性質を利用して，
入力 ��"�- .� !� ��から �"�-� .を計算する
アルゴリズム ���	
����を，図 �に示す．こ
こに， は任意のパターン，�は  の -!� �.拡張
である．
さて，補題 �の性質を単純に利用して最右葉出
現リスト更新アルゴリズムを実装すると，計算さ
れるリストの中に同一節点が重複して現れる可能
性がある ��
．そこで，図 �の���	
����では，
重複検出 -��!(�2��&1�&�&2����.と呼ばれる手法
を用いて，最右葉出現リストから重複を除去して

�



��������	 ��
����������� �� ��

�, ������を空リスト �で初期化する．	�	� ��
����とする．

�, 任意の � � ���に対して，以下を繰り返す．
��� � � $ならば，�を �の長男とする．

�-�それ以外のとき（� 	 �），

� 	�	� � �
�

����ならば，�への操作を
終了してステップ �の最初に戻る．

� それ以外のとき，� �� ��������� ����，
	�	� �� �

�

����とする．
&'������で �の次の弟を表す'&

�.� � �� ����である限り，以下を繰り返す．

� ����� � �ならば，リスト ������

に �を加える．
� � �� ������を �の右隣の弟とする．

�, ������を出力する．

図 �) 最右葉出現リスト更新アルゴリズム

いる．ここで，重複検出手法とは，アルゴリズム
���	
����における以下の一連の操作のこと
である：! � �のとき，任意の � 	 �"�-� .に
対して，アルゴリズムは変数 �'���の値をチェッ
クして �'��� / ���-�.が成り立つかどうかを調
べる．もし成り立つならば，アルゴリズムは更新
原点& / ����

� -�.の弟の走査をスキップして，
�"�-� .の次の要素の計算に移る．成り立たな
い場合は，�'���の値を ���-�.に更新する．�節
の実験結果によると，重複検出手法は �����の
計算効率の向上に著しく貢献する．

これから，アルゴリズム ���	
����の正当
性を証明する．集合�に対して，( / �� � � � �� 	

��を�上の文字列，
�を �上の二項関係とす
る．� 
 $ � ) 
 �を満たす任意の $と )に対
して �	 �� �
（����� �	 
� �
）が成り立つと
き，(は 
�に関して単調（����� 非交差）であ
るという．文字列 ( / �� � � � �� 	 ��と，関数
* ) � � ��に対して，*-(. / *-��. � � � *-��.を
仮定する．以下の議論では，�"�-� .を集合で
はなく節点列として扱う．

補題 � � を任意のパターンとする．このとき，
以下の 	 条件 -�.�-��.を仮定すれば，アルゴリ
ズム���	
����が計算する最右葉出現リスト
�"�-� .には，� のすべての最右葉出現が重複

せずに枚挙される．-�. 任意の �1パターン � に
対して，�"�-� .のすべての要素が �のプリ
オーダー順で並んでおり，-��. アルゴリズムは
�"�-� .のすべての要素を �"�-� .の順番で
走査する．

証明： 補題を証明するために，� の節点列
�"�-� .が，�次プリオーダー関係と呼ばれる

�上の二項関係に関して，単調性を保存するこ
とを示す．まず，�の �次プリオーダー列3�と
は，以下の -�.�-	.で再帰的に定義される �の
節点列である：-�. 3�は，�のプリオーダー順
に並べられた，�のすべての節点からなる列で
あり，-	. � � 	に対しては，3� / +�-3���.

である．ただし，+� ) 
� � -
�.
�は，入力

 	 
�に対して，のすべての子供が兄弟関係
�� の順番でちょうど �回ずつ現れるような節
点列 +�-.を返す関数である．このとき，�次
プリオーダー関係
�は，以下で定義される：任
意の �� � 	 
�に対して，� 
� � �4 �次プ
リオーダー列3�において �は �以前に出現す
る．この定義により，�の節点列 (が 
�に関し
て単調であることと，(が 3�の部分列であるこ
とは同値である．また，二項関係
�に対して，

� 
� � ならば ��
�-�. 
��� ��

�-�. -�.

が成り立つことが容易に証明できる． を任
意のパターンとし， の最右葉の深さを , /

,�!�'-���- ..とおく．このとき，�"�- .を ,

次プリオーダー関係
�に関して単調な節点列だ
と仮定すると，-�.式より節点列��

�-�"�- ..

は 
���に関する非交差列となる．ここで，ア
ルゴリズム ���	
����は，重複検出手法を
用いて ��

�-�"�- ..中の節点の重複を回避し
ている．したがって，入力 ��"�- .� !� ��に対
してアルゴリズムが出力する節点列 �"�-� .

は，
�����に関して単調である．ここで，�は
 の -!� �. 拡張であり，このとき , � ! 5 � /

,�!�'-���-� ..が成り立つ．以上により，任意
のパターン � に対して，アルゴリズムが計算す
る節点列�"�-� .は
�に関して単調であるこ
とが証明された．ただし , / ,�!�'-���-� ..で
ある．このことは，�"�-� .が重複する節点を

�
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������� ����

�, � �� �� ������ �� ��

�, 任意のパターン � � � と任意の ��� �� �
�$� � � � � � � �� � �に対して以下を行う．た
だし，� � ������������である．

/ �の ��� ��拡張 
 を計算する�

/ �������
 �
�� ��
�������������� �� ���

/ � �� � 
 �
��

�, ��� �������を出力する�

図 �) 候補パターン生成アルゴリズム

含まないことを意味する．したがって補題が示
された． □

��� アルゴリズムの解析

図 �に，�の候補集合 ��と，対応する最右葉
出現リストの集合�"��を計算するアルゴリズ
ム ���	��������を示す．ここで，�"��は，任
意のパターン � 	 ��に対して � の �への最右
葉出現リスト �"��-� .を返す関数である．以
上により，図 	のアルゴリズム ����� の正当
性が証明される．

定理 � ラベル集合�，�上のデータ木�，最小
サポート � � � 
 �に対して，アルゴリズム
�����はすべての � 頻出パターンを重複せず
に計算する．

アルゴ リズ ム ����� の 計算時間は
�-��-�.. である．ここに，� は極大頻出
パターンのサイズ，-はデータ木�の最大分岐
数，� / ,�，. は頻出パターンの最右葉出現
リストの長さの総和である．また，"を極大頻
出パターンの大きさの総和とすると，�����

はたかだか �-��". 個のパターンしか生成し
ない．

��� 枝刈り

本節では，�����に対する枝刈り手法につい
て述べる．
�����	
�� この枝刈りは，頻出 �1パター

ンの集合�を用いた手法である．すなわち，ラ
ベル � 	 �をもつ �1パターンが �において �

頻出ではないと仮定すると，いかなる �頻出パ
ターンの中にもラベル �は出現しない．したがっ
て，この枝刈り手法では，�が非頻出ラベルなら
ば，任意のパターン  に対する -!� �.拡張の作
成と ���	
����-�"�- .� !� �.の呼び出しを
スキップする。
����	
�� この枝刈りは，頻出 	1パター

ンの集合 � を用いた手法である．上の $��&1

�+�!手法と同様に，ラベル対 -��� ��.をもつ 	1

パターン �が非頻出パターンであると仮定する
と，いかなる �頻出パターンの中にもラベル対
-��� ��.は出現しない．したがって，この枝刈り手
法では，-��� ��.が非頻出ラベル対であるならば，
���-���- ..のラベルが ��となるような任意の
パターン  に対して，その -!� ��.拡張の作成と
���	
����-�"�- .� !� ��.の呼び出しをスキ
ップする。

��� 動作例

入力を図 � のデータ木 �，� / �		，� /

���/�としたときに，�����がすべての �頻
出パターン求める様子を図 �に示す．この図か
ら，最右拡張によるパターンの生成経路は木を
成しており，各パターンは一意な経路をとるこ
とが分かる．

� 実験

アルゴリズムの性能を評価するために，実際の
ウェブデータ上で実験を行った．実験では，以下
に示される �種類のアルゴリズムを 6�0�（�7$

6�8�9�9�）と�:�（:!&���）を用いて実装
した．

� ���	
 ����� ����������������) 図 	

のアルゴリズム �����における重複検出

�
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図 �) �����の動作例：パターン  からパター
ン � への矢印は，� が  の -!� �.拡張であるこ
とを表す．各パターンに付けられた値 (は出現
頻度であり，白いパターンは頻出パターン，灰
色のパターンは非頻出パターンを表す．

手法を用いず，かわりに出現リスト生成後
に明示的に重複除去を行うアルゴリズム．

� ���	
 ) �����の素直な実装．

� ���	
 ��� ��������������) �����に，
�9�節で述べた枝刈り手法を適用したアルゴ
リズム．

実験は，;<（;&����� === ����>?� #%�

��	��� ���@ 	9	9��）上で行った．

��� データ

実験のテストデ ータとし て ，��������

（�9���）と ������（�9���）を 用 い る ．
�������� は，オンライン論文目録サイト
#&"&�2 =��&@�にて収集したウェブページ ���

文書の集積であり，������ は ���
 に引用され
ている ��のウェブサーチエンジンで収集した

������������	��
�����������
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図 �) データサイズと計算時間

ウェブページ 	��文書からなる混合データであ
る．このようにして得られたテストデータは，
�:� ツリーに変換される．さらに，�:� ツ
リー内の任意の属性1値対を，以下のようにし
て節点の集合に変換する．節点  が属性1値対
-����� 
 ��.を持つとする．このとき，根ノード
と葉ノードのラベルがそれぞれ ����と 
 ��で
あるような，大きさ 	の順序木 � を作成する．
そして，� を -����� 
 ��.の辞書順で節点 の下
にぶら下げる．

以上の前処理を ��������と�������に施して
得られたデータ木のサイズは，節点数がそれぞ
れ ����	��，��	����であり，異なるラベル数は
それぞれ ���	�，�����であった．

��� 規模耐性

はじめに，��������のデータサイズを ���8�

から �9�	��まで変化させて，それぞれの計算
時間を測定した．最小サポート � / �-A.に対す
る実験結果を図 �に示す．この実験において発見
された極大頻出パターンの総数は，どのデータ
サイズについてもほぼ同数であった．一方，アル
ゴリズムが走査した最右出現の総数は，�	����

から 		�����に線形的に増加した．

実験によると，アルゴリズムはデータ木のサイ
ズ �に関して線形を少々上回る時間で動作する．
この非線形性は，�が増加するにつれて，デー
タ木の平均枝分かれ数が微妙に増加することが
原因であると考えられる．

�
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図 �) 計算時間と頻出パターン数

��� アルゴリズムの比較

次に，実装した �つのアルゴリズムに入力デー
タ������を与え，最小サポート �を ��-A.から
�9��-A.まで変化させて計算時間を測定した．結
果を図 �に示す．� / ��-A.のときは，頻出パ
ターンとして �1パターンしか発見されなかった
ので，アルゴリズムの性能に差は見られない．一
方，� � ��-A.のときは，���	
 は ���	


����� ����������������に比べて ��倍以上
高速であり，さらに，���	
 ��� ����������

����は ���	
 よりも �倍程度高速であること
が観測された．例えば，� / 	-A.における各ア
ルゴリズムの計算時間は，それぞれ ��9�� -"&2.�

�9	�� -"&2.� �9��� -"&2.である．

��� ステージごとの動作比較

我 は々，アルゴリズム���	
の動作を，より
詳細に分析した．図�に，最小サポート � / 	-A.

に対する ���	
 の計算時間と発見された頻出
パターン数を，ステージごとに測定した結果を示
す．この実験に用いた入力データは，��������

の一部（�9����）である．相関規則マイニング
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図 ��) 発見された頻出パターンの例

�	
では，ステージ 	において頻出パターン数が
最大になることが報告されており，図 �に示さ
れる結果とは大きく異なる．このことから，木
構造のマイニングには，相関規則マイニングと
は異なる最適化が必要である．

��� 発見された頻出パターンの例

図 ��に，実験で見つかった頻出パターンのう
ちの 	つを >B�形式で表示した．これらは，
最小サポート � / �	��-A.に対して，アルゴリ
ズム ���	
 がテストデータ �������� から発
見したパターンである．これらの頻出パターン
とテストデータを見比べると，論文目録データ
ベースにおける書誌情報の反復を，アルゴリズ
ムが正確に抜き出していることが観察される．

� まとめ

本稿では，半構造データマイニング問題を効
率よく解決するアルゴリズム�����を示し，そ
の正当性を証明した．さらに，様々なウェブデー
タをもちいた実験を行い，アルゴリズムが充分
な規模耐性を持つこと，および，重複検出手法
と簡単な枝刈り手法が有効であることを示した．
実験により，大規模ウェブデータからの正規構

造抽出に対する我々のアルゴリズムの有効性が
明らかになった．したがって，本手法の応用とし

�



て，ウェブデータからの情報抽出（=�C��������

D@���2����）���� ��
 などが考えられる．
このような，より現実的な応用を行うために

は，半構造データの属性やテキストを扱えるよ
う提案手法を拡張する必要がある．また，グラ
フ構造 ���� �	� ��
 や一階述語モデル ��
への拡
張も今後の課題である．
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