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選言的木パターンマイニング
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あらまし 頻出な選言パターンは，単一系列データ上で APRIORI に基づいた逆単調性を満たす効率的なアルゴリズ

ムを論じることができ，精巧なテキストマイニング技法として知られている．本稿では，この選言パターンの考え方

を木パターンに拡張し，半構造データ上で逆単調性を満たす出現尺度を用いることで，高速な選言的木パターンマイ

ニング手法を提案する．また実験によりその有用性を検証する．
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Abstract Frequent disjunctive patterns is known to be a sophisticated method of text mining in a single document

that satisfies anti-monotonicity, by which we can discuss efficient algorithm based on APRIORI. In this work, we

propose a data construction method for practical mining of frequent disjuctive tree patterns based on Online analysis

approach. And we discuss some experimental results.
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1. 前 書 き

これまで，文書データから重要な語句を抽出するために，統

計的推定やデータマイニング手法などの定量的な分析を適用す

ることは容易ではないと言われてきた [9], [10]．しかし，テキス

トを対象とした研究が注目されるにつれ，この手法を適用する

研究が開始されている [8], [18]．

データマイニング手法の特徴は，頻度や共起性にある

[22], [23]．この手法を，系列データ (sequence data)，特に文字

列テキストに適用するアプローチをテキストマイニングと呼ぶ．

系列データを扱う問題には，単一系列と複数系列を扱うものが

あるが，既存のデータマイニング手法の多くは後者を対象とし

ており，個々のパターン出現の探索による空間量の増大を，パ

ターンの出現系列数を重要度と定義することで抑える．しかし，

各パターンの出現頻度を調べることは，データの偏りや分布，

TF*IDFといった重要度の算出や検索に有効である．複数の単

一系列データを分析することは，各系列でのパターン頻度分析

を多重化するのと同時に，複数系列の系列毎の頻度分析を行う

ことになり，より精密な解析が可能となる．従って，これまで

に提案されている手法は適用できない．

APRIORI などデータマイニングの主要な研究の多くでは，

探索空間の削減にパターンの逆単調性が用いられているが，系

列パターンでは成り立たない [2], [7]．また，APRIORI を用い

たテキストマイニング操作は組み合わせ探索問題であり，一般

的に多くの計算資源を要するため，実際には小規模な問題やサ

ンプリング手法などによりこれを回避する [15]．著者らは，選

言 (disjunctive)パターンを導入し，この上で逆単調性をみたす

出現尺度を提案した [13]．

一般的に利用者が興味あるパターンを発見する場合，検出結

果を見ながら設定条件を変化させるというプロセスを繰り返す

ことが多い．各ステップは効率よく処理できても，全体として

データを繰り返し走査するため，膨大な読込みが生じ，最終結

果を得るまでに多くの時間を要する．また，各処理が独立であ

るため，設定条件を変更するたびに再計算が必要となる．これ

らの問題を回避するため，オンライン分析手法が提案されてい

る [1]．また筆者らは，[13] に対するオンライン分析を導入し，

効率的な選言パターン抽出法を提案した [20]．

本稿では，半構造データ (semi structured data)を単一系列

データの集合と見ることで，この単一系列データの集合を同時

実行的に効率よく解析することを考える．複数系列データとは

違い，パターンの頻度計算量が膨大となる単一系列データでは，

処理を同時実行することで大幅な計算量削減が期待できる．こ

こでは単一系列データの構文的特長を利用し，(トライ構造な

どのような)先頭から一致する複数の系列を木構造として捉え，



重複計算を回避する方式を論じる．また，各単一系列データを

ニュース記事などのように互いに独立であると考え，タグ値と

テキスト値を同等に木の経路上に配置する．従って解析される

パターンは深さ方向にのみ展開されるため，構造抽出に特化し

た木パターンマイニング手法 [18]などは単純には適用できない．

ここで提案する解析方式の特徴は，木の探索時に子孫節点が

上位節の情報を利用し解析結果を継承する点にある．実際には，

上位節における各パターンの出現位置と頻度を継承し，下位節

での頻度計算に利用することで上位節の重複した計算を避ける．

このようにして得られた解析結果を特定の形式でデータを表現

し，オンライン分析の考え方を用いて，繰り返して生じる問い

合わせに対し，効率よく選言的木パターンを抽出する方法を提

案する．2章では選言的木パターンとその逆単調性を満たす出

現尺度を示し，3章でデータの構築法及びそのデータからの選

言的木パターン抽出法を提案する．4章でいくつかの実験結果

を示す．5章で関連研究をまとめ，6章で結びとする．

2. 選言的木パターン (Disjunctive Tree Pat-
tern)

与えられたアルファベット (あるいはアイテムとも言う)の集

合 I = {i1, .., iL}, L > 0 に対し，系列データ S とはアルファ

ベットの順序リスト s1...sm, m > 0 である．S には同じアル

ファベットが複数回生じてよく，S に含まれる (重複を含めた)

語の数 m に対し，S をm-系列データという．

ここで，S の i 番目に出現するアルファベットが v であると

き，節 i でこれをラベルにもつ有向グラフを考える．例えば図

1(a) に S = a1b2c3 に対応する有向グラフを示す．2 つの系列

S = a1a2...an, T = b1b2...bm に対してそのアルファベットが

先頭から第 i 番目まで一致するとき (i >= 0)，先頭からの長さ i

の経路が一致する有向グラフに対応させる．i 番目で初めて異

なれば位置 i で分岐し，i = 0 であれば非連結となる．一般に，

系列データの集合 G = {S1...Sn}, n > 0 があたえられたとき，

2 つの系列 Si, Sj に対してアルファベットが先頭から第 i 番目

まで一致するとき，先頭からの長さ i の経路を共有する森グラ

フ (木構造グラフの集合) に対応させれば，すべての系列を経

路と対応させることができる．例えば G = {aca, abc, abb, aa}
であるとき図 1(b) G を得る。なお |G| = n とする．

選言的木パターン (あるいは単にパターン) p とは t1t2...tn

で表され，各 ti はアルファベット a または [a1a2...am], m > 0

(各 aj は相異なるアルファベット)の形である．この [a1a2...am]

を選択と呼ぶ．パターン p = t1t2...tn，q = v1v2...vm, m <= n

があるとき，q が p の部分パターン である (q v p と記す)と

は，1 <= j1 < ... < jm <= n があり，各 vk は tjk に対応して次

を満たす (混乱の無い限り vk v tjk と記す)：

vk がアルファベット a のとき， tjk = a もしくは a

を含む選択

vk が 選択 [a1a2...am] のとき，tjk = [b1b2...bl] でか

つ {a1, .., am}⊂={b1, .., bl}

［例 1］ “ac”は “abcd”の部分パターンである．同様に，“[ac]”

abc
ac bc b

1①1,1② 1,2④1,2,2⑤ 1,2,3⑥a a1,1,1③ 1,3⑦ac bc b
1①1,1② 1,2④1,2,2⑤ 1,2,3⑥a a1,1,1③ 1,3⑦(a) (b)

図 1 (a) 系列データの例　 (b) 半構造データの例

は “[abcd]” の，“bd” は “[ab]b[cd]de” の，“b” は “[ab]” の，

そして “ac”は “[ab][cd]” の部分パターンである．

しかし，“ab” は “[ab]” の部分パターンでも，“[ab]” は “ab”

の部分パターンでもない．実際，選択 “[ab]”は選択でない “ab”

と一致せず，“a” は “ [ab]”に生じるが “ b” が対応しない．2

系列データ S = c1c2...cm にパターン p = t1t2...tn が

適合する (match) とは，t1 がアルファベット a1 のとき，

t1 = a1 = ci1 , 1 <= i1 <= m でありかつ 部分パターン t2...tn

が系列データ ci1+1...cm に適合するときを言う．t1 が選択

[a1a2...am] のとき a1, ..., am のある並びからなるパターン

aj1 ...ajm が系列データ c1...ci1 に適合し，かつ 部分パターン

t2...tn が系列データ ci1+1...cm に適合するときを言う．

［例 2］ 系列データ S が a1a2b3b4b5a6(各アルファベットの

添え字はS中における出現位置) であるとき，パターン a は

Sに 3 回適合 (a1, a2, a6) する．また，パターン ab は 6 回適

合 (a1b3, a1b4, a1b5, a2b3, a2b4, a2b5) する．一方 [ab] は 9 回適

合する．2

半構造データ G に関してパターンから非負整数への関数M
が逆単調性 (Anti Monotonicity, AM)を満たすとは，パターン

p, q に対して q v p のときMG(q) >= MG(p) が成り立つとき

を言う．以下で考慮する半構造データは単一であり G を略す．

逆単調なM が与えられ，また最小支持度 m が与えられて

いるとする．このとき，M(q) < m ならば q v p となる p は

M(p) >= m ではない．この性質を用いれば，部分パターンの探

索範囲を減少させることができる．整数パラメタ m は探索範囲

を表すとも見れるため，特に最小支持度 (minimum support)

と呼ぶ．

M は出現頻度を表すことが多い．例えば APRIORI ではパ

ターンが生じるトランザクションレコード数であると定義され

る [2]．しかし，本稿で論じるような半構造データには “トラン

ザクションレコード”のような明確な区別が無いため，出現頻

度の定義自体を論じる必要がある．複数の半構造 (系列)データ

を扱う場合，出現頻度 (適合頻度)は “当該パターンを含むデー

タ”の数であると定義されることが多い．この場合，逆単調性

は自明に成り立つ．しかし，単一な半構造 (系列) データの場



合，例 2のように単純な適合頻度では逆単調性が得られず，効

率よい探索を期待することができない．これが本稿で逆単調性

を有する出現尺度を提案する理由である [13]．

系列データ S = s1s2...sr，パターン p を t1t2...tn とすると

系列先頭頻度は以下のように表される．

H(S, p) =

r∑
i=1

V al(S, i, p)

ただし V al(S, i, p) は次を満たすとき 1, さもなければ 0 であ

るとする:

S(i)を S の i番目からの接尾辞 si...sr とする．t1がア

ルファベット aのとき，si = aかつ t2t3...tn が S(i+1)

に適合する．t1 が選択 [a1a2...am] のとき，si = aj

となる j があり (例えば j = 1)，[a2a3...am]t2...tn が

S(i + 1) に適合する．

H(S, p) は S またはその接尾辞において p が先頭から適合す

る回数を表している．また，G に対する系列先頭頻度H(G, p)

は以下のように表される．

H(G, p) =

|G|∑
H(S, p)

しかし，系列先頭頻度は逆単調性を満たさない．そこで， p

のすべての部分パターン q を調べ，そのH(S, q) のうちの最小

の値を全体出現頻度とする．

D(S, p) = MIN{H(S, q)|q v p}

また，この計算は p の接尾辞 (n 個存在)のうち，長さの小さ

いものから順にその最小値を決定するとすれば以下のように書

き直すことができる．系列データ S, パターンを p とすると，

D(S, p) = MIN{H(S, p), D(S, p(2))}

ただし，p(2)は pより 1つ長さの短い部分パターンである．

このとき，D(S, p)は逆単調性を示すことが知られている [13]．

また，G に対する全体出現頻度 D(G, p) は以下のように表さ

れる．

D(G, p) = MIN{H(G, p), D(G, p(2))}

［例 3］ S を caabbbc, p = ab とすれば H(S, p) = 2,

D(S, p) = 2である．p = acとすればH(S, p) = 2, D(S, p) = 2

である．また p = [ac] とすれば H(S, p) = 3, D(S, p) = 2 で

ある (実際の適合頻度は 4 回)．ac や [ac] の部分系列 a,c が分

離して生じていても適合するとみなすため，系列先頭頻度や適

合回数とは合わない．

2

3. 選言的木パターン束

以下，本稿ではしきい値 m 以上の全体出現頻度を持つパター

ンを頻出パターン (frequent pattern) という．選言的木パター

ンに対するオンライン分析を行うため，アイテム集合 I，単一

半構造データGに対して，図 2のような，あるしきい値を持つ

アイテムに関するべき集合 2I 上の束 (lattice)を構築する．こ

の束を選言的木パターン束（Disjunctive Tree Pattern Lattice,

以下 DTPL）と呼ぶ．DTPL とは，閉路の無いラベル付き根

付き有向グラフ (V, E) であり，V は節点の有限集合, E は有

向辺の集合 (E ⊂
= V × V ) を表す．DTPL にはただ一つの 根

節 (root)が含まれ，ラベルを有さない．根からの距離が n の節

点 v ∈ V は 要素数 n の頻出パターン (n-頻出パターン) を表

し，D(G, v)をラベルとして持つ．(n + 1)-頻出パターン v′ が

v を部分パターンにもつとき，有向辺 (v, v′) ∈ E が存在する．

［例 4］ G を 図 1(b)，しきい値を m = 1とした時，DTPLは

図 2のように構築される．

2

b c

[a, b] [a, c] [b, c]

[a, b] c1

NULL

a

2 1

2b c

[a, b] [a, c] [b, c]

[a, b] c

NULL

a b c

[a, b] [a, c] [b, c]

[a, b] c

NULL

a b c

[a, b] [a, c] [b, c]

[a, b] c

NULL

a

1

3 2b c

[a, b] [a, c] [b, c]

[a, b] c1

NULL

a

2 1

2b c

[a, b] [a, c] [b, c]

[a, b] c

NULL

a b c

[a, b] [a, c] [b, c]

[a, b] c

NULL

a b c

[a, b] [a, c] [b, c]

[a, b] c

NULL

a

1

3 2

図 2 m = 1 で構築された DTPL の例

3. 1 半構造データからのDTPL構築

半構造データ Gから DTPLを構築するため，頻出パターン

p の G 中での前置順序で表される出現開始位置 head と終了位

置 tail，同一親での兄弟順序を表す深さ符号 d の順序リストで

ある深さ符号列 depth = {d1, ..., dn} をそれぞれ保持した出現
位置リストを定義する．深さ n は G の根 r の深さを 1 とした

時，r から tail までの経路上に存在するアイテム数である．例

えば，図 1(b) において，図中の数字列は深さ符号列を，丸囲

い数字は前置順序による出現位置をそれぞれ表している．pの

G中での出現位置を Pp(head, tail, depth)とするとき，p に関

する出現位置リスト listp を次のように定義する．

listp = {Ppi(head, tail, depth), ..., Ppmax(head, tail, depth)}

ここで max は系列先頭頻度を表す．与えられた頻出規準値 (し

きい値 m)に対して，出現位置リストを用いて，半構造データ

Gから DTPLを構築する手順を以下に示す．

入力:半構造データ G

出力: DTPL L

（ 1） Gをプリオーダー順に 1回走査し，全ての 1-

頻出パターン p の出現位置リスト listp を生成し，L

に節点と辺として追加する．nを 1 とする．



（ 2） n-頻出パターンの出現位置リストから，順次

(n + 1)-頻出パターン p′ とその出現位置リスト listp′

を取得し，Lに節点と辺として追加する．nを n + 1

とする．

（ 3） 頻出パターンが生成できなくなるまで (2)を

繰り返し，最後に Lを出力する．

上述の手順 (2) で，n-頻出パターン p,q の出現位置リスト

listp, listq から (n + 1)-頻出パターン pq の出現位置リスト

listpq を得る手順を精密に示す．

入力:出現位置リスト listp, listq

出力:出現位置リスト listpq

（ 1） listp, listq を突き合わせ，Ppi(tail) <

Pqj (head) かつ Ppi(depth)⊂=Pqj (depth) を満たす

Ppi(head), Pqj (tail), Pqj (depth)をすべて見つけ，そ

れぞれを Ppqk の head, tail, depth として listpq に追

加する．

（ 2） listpq の要素数を kmax とする．すべての

出現位置を追加し終わったとき，kmax >= m ならば

listpq を出力する．

listp = {Pp1(head, tail, depth), ..., Ppimax(head, tail, depth)}

listq = {Pp1(head, tail, depth), ..., Ppjmax(head, tail, depth)}

listpq = {Ppq1(Ppi(head), Pqj (tail), Pqj (depth)))

|Ppi(tail) < Pqj (head), Ppi(depth))⊂=Pqj (depth))}

最大パターンサイズを N とするとき，上述の手順では G の

走査は N に関係せず，G から 1-頻出アイテムの出現位置リス

トを生成する時に 1 回だけ必要となる．

［例 5］ 図 1(b)におけるパターン a,b,cの出現位置リスト lista,

listb, listc はそれぞれ，

lista = {Pa1(1, 1, {1}), Pa2(3, 3, {1, 1, 1}), Pa3(7, 7, {1, 3})}

listb = {Pb1(4, 4, {1, 2}), Pb2(6, 6, {1, 2, 3})}

listc = {Pc1(2, 2, {1, 1}), Pc2(5, 5, {1, 2, 2})}

またパターン bcと [ac]の出現位置リスト listbc, list[ac] は，

listbc = {Pbc1(4, 5, {1, 2, 2})}

list[ac] = {P[ac]1(1, 2, {1, 1}), P[ac]2(1, 5, {1, 2, 2}),

P[ac]3(2, 3, {1, 1, 1})}

となる．2

3. 2 DTPL からのパターン抽出

構築された DTPL からのパターン抽出は，深さ優先探索

(Depth-First Search)で行う．以下にその手順を示す．

入力:DTPL L, 最小支持度 m

出力:出力リスト L

（ 1） NULL節点から開始して，m以上の度数を満

たす 1-頻出パターン節点を 1つ選択し，その節点をス

タック Lへ出力する．
（ 2） その節点の持つ 1辺を選択し辿る．

（ 3） 次の節点が，過去に訪れたことがなく，かつ

m 以上の度数を有すれば，節点を L へ出力し (2) へ

戻る．

（ 4） 過去に訪れていれば，1つ前の節点に戻り (2)

から開始する．

（ 5） すべての訪問可能な節点の探索が終わったら

Lを出力する．
［例 6］ 図 2において，m = 2の最小支持度を有する

すべてのパターンを抽出する．この探索は図 3のよう

な順路に従い，出力リスト Lを得る．図中の丸囲い数
字は，探索の順序を示す．2

b c[a, b] [a, c] [b, c][a, b] c 1
NULLa1 2 13 2 2b c[a, b] [a, c] [b, c][a, b] c
NULLa b c[a, b] [a, c] [b, c][a, b] c
NULLa b c[a, b] [a, c] [b, c][a, b] c
NULLa① ②③④ ⑤ ⑥ ⑦出力リスト Labc[a,c] b c[a, b] [a, c] [b, c][a, b] c 1
NULLa1 2 13 2 2b c[a, b] [a, c] [b, c][a, b] c
NULLa b c[a, b] [a, c] [b, c][a, b] c
NULLa b c[a, b] [a, c] [b, c][a, b] c
NULLa① ②③④ ⑤ ⑥ ⑦出力リスト Labc[a,c]

図 3 DTPL からの頻出パターン抽出

4. 実 験

4. 1 実験の方法

本稿では，2種類の実験を行う．実験 1では，DTPLを用い

たオンライン分析手法と，毎回しきい値を指定し出現位置リス

トを利用する手法を用いて，選言的木パターン抽出に要する実

行時間の比較を行う．実験 2では，DTPL 構築に要する負荷を

調べるため，使用する実験データのサイズを変えて，構築にか

かる実行時間の比較を行う．

なお，以下の実験で生成される候補パターンは，(a, [ab],

[ab]c, [abc]d 等のように) 選言の深さを 1 レベルに限り，また，

1つのパターン中に選択が 1 回だけ出現するものに限定する．

実験データとして，オンライン論文目録データベースDBLP

で公開されている XML データ [5]を用いる．全データサイズ

は 296MB であるが，その中から 500 件分のデータを用い，各

記事について不要語 (stop word)の削除および単語のステミン

グ [19]を行ったものを実験データとして使用する．



今回の実験では，タグ値の他にテキスト値 (value)もアイテ

ムとして扱う．両者の扱いは基本的に変わらないが，テキスト

値の深さは直前のタグ値によって決められるものとする．また，

タグ値内の属性情報については，予め除去する．以下に実験

データの一部を示す.

〈dblp〉
〈articl〉
〈author〉 abraham kandel 〈/author〉
〈author〉 mordechai schneider 〈/author〉
〈titl〉 fuzzi set applic artifici intellig 〈/titl〉
…

〈/articl〉
…

〈/dblp〉
4. 2 実 験 結 果

実験 1では，頻度しきい値 m を 5から 50まで変化させ，各

手法でのパターン抽出にかかる実行時間の比較を行う．しきい

値とそれに対する抽出パターン数を表 1に，実行時間を表 2に

示す．表 2は，パターン数と実行時間の関係を示す．実際に抽

出した選言的木パターンの一部を以下に示す．

[<articl>, <journal>]advanc

[<titl>, softwar]engin

[<journal>, advanc]comput

実験 2では，生成されるパターン数を固定し，データ長のみ

を変えて DTPL 構築にかかる実行時間の比較を行う．ここで

データ 1 は実験データ全体，データ 2 はデータ 1を 2 つ連結

したもの (従って 2倍の長さになる)，同様にデータ 3はデータ

1を 3 つ連結したものである．実験 2の結果を表 3に示す．こ

の表では，各データと実行時間の関係を示す．

8150 9730
12665 39410 22315 16920 12325

しきい値 パターン数
表 1 しきい値とパターン数の関係

実行時間[s]
503025201510
5しきい値 1770.63 1380.57 1500.60 1280.55 2030.73 2930.90 8330.93 しきい値毎回指定オンライン分析

表 2 各手法における選言パターン抽出の実行時間比較

実行時間[s]データ3データ2データサイズ 1170726データ1 293
表 3 各データサイズにおける DTPL 構築の実行時間比較

4. 3 考 察

実験 1 のパターン抽出において，いったん DTPLを構築す

れば，これを用いて選言的木パターン抽出を閉路無し有向グラ

フの探索問題に帰着させることができる．逆単調性を有する頻

度定義であることは，いったん対象外であると判明したノード

から先はたどらなくて良いことに対応し，探索範囲が削減でき

ることを意味する．さらに，選言的木パターンが含まれれば組

み合わせ的に探索空間が広がる．しかし，本方式で提案するよ

うに，選言的木パターンをそのまま残した DTPL を構築する

ことで空間の拡大を抑え，空間自体の走査を 1 回だけ実施する

ことで，効率よく探索することが可能になる．実際，本実験結

果からもわかるように，毎回しきい値を指定して抽出する方法

に比べおよそ 230倍～900倍の高い性能を得る．

しきい値（最小支持度）が低いほど探索空間は増加する．し

かし，上記２つの違いは，重複した計算部分の肥大化となって

表れるため，本方式との差が拡大する原因となる．実際，本実

験結果ではその割合はしきい値 10 倍に対して DTPL を用いた

オンライン分析を利用した方法でおよそ 1.7倍なのに対し，オ

ンライン分析を行わず，毎回しきい値を指定して抽出する方法

ではおよそ 6.5 倍に低下する．

実験 2では DTPL 構築の負荷を調べている．データサイズ

が 2 倍増加に対して実行時間はおよそ 2.5 倍，データサイズが

3 倍増加に対して実行時間はおよそ 4.0 倍となっており，デー

タサイズの増加に対して，実行時間の急激な増加は見られない．

これは，出現位置リストを用いた DTPL 構築が実験データの

局地的走査のみの計算で構築できることによるからだと考えら

れる．

5. 関 連 研 究

半構造データ上で頻出順序木を高速に発見するアプローチと

しては，TreeMiner [17]や FREQT [4]，左右木結合を利用した

手法 [24]などがある．また頻出無順序木に対してはUNOT [25]

やWTIMiner [6]などがある．しかし，いずれの手法も複雑な

頻出木パターンの発見を目的とし，計算効率が悪い．一方，本

研究で扱う選言的木パターンは，各データが独立しており，深

さ方向にのみ展開されるという性質上，深さ方向へのパターン

生成にのみ注目すれば良いため，その分効率良く頻出パターン

が発見可能である．またこれらの研究では，構造の抽出に特化

しているため，タグ値のみを対象としているものが多いが，本



手法では，テキストマイニング手法である [13]を拡張している

ため，タグ値とテキスト値を同時に扱うことができ，より多く

の情報をパターンとして抽出することが期待できる．

単一系列データ上で頻出パターンを発見するアプローチとし

ては，これまで事象列に関するエピソード手法 [11]が知られて

いる．またテキストマイニング問題として [21]があるが，いず

れも半構造データマイニングを前提には論じられていない．

本稿で扱うような，オンライン分析の考え方を利用した高速

化手法として，隣接束 (Adjacency Lattice)が知られている [1]．

隣接束とは，しきい値以上の頻度を有する頻出アイテムの集合

から構成されており，この集合に対する問い合わせにより，最

小支持度を満たす頻出アイテム集合を高速に得ることが可能で

ある．しかし，相関ルールのオンライン生成が前提となってお

り，本研究のような選言的木パターンは扱わない．

また，束を用いた形式化によるパターン列挙法として SPADE

が知られている [16]．この手法は複数系列データを対象として

いるため，本稿のような半構造データには直接利用できない．

SPADEはすべての頻出パターンを列挙するのに，1-頻出パター

ン，2-頻出パターン，それ以上の頻出パターンの各抽出ステッ

プを要し，それぞれでデータ走査を行う．一方，本提案手法で

は DTPL構築に要するデータ走査は，先に述べた通り 1-頻出

パターンの出現位置リストを生成する際の 1回のみで良い．

6. 結 論

本稿ではオンライン分析の考え方を用い，半構造データ上か

らの高速な DTPL構築法および DTPLからの頻出な選言的木

パターン抽出法を提案した．また，実データを利用したいくつ

かの比較実験を行い，本手法の有用性を確認した．選言的木パ

ターンは，実用的には辞書のような構造を持つ半構造データに

有効であると考えられるため，引き続きその有効性について検

証していきたい．
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