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大規模データベースからの頻出構造化パターンの抽出

松 澤 裕 史†

大規模なデータベースから構造化された相関パターンを発見するというデータマイニングの問題
を取り上げる．構造化された相関パターンというのは，アイテムの集合の集合である．これは，対象
データ中に存在する特定の集合における 2段階の構造を表現することができる．抽出される構造その
ものは，非常に簡単であるが，しかし，従来のパターン発見アルゴリズムでは抽出することはできな
い．本論文では，すべての頻出する構造化相関パターンを発見するアルゴリズムを示す．この構造化
相関パターンの抽出問題は，テキストマイニングのあるアプリケーションに対するソリューションと
して取り組んだ問題である．人工データおよび実データに対して実験を行い，本論文のアルゴリズム
が大規模データに対して効率良く構造化相関パターンを抽出することを確認した．

Mining Structured Association Patterns from Large Databases

Hirofumi Matsuzawa†

We consider the data-mining problem of discovering structured association patterns from
large databases. A structured association pattern is a set of sets of items that can represent a
two level structure in some specified set of target data. Although the structure is very simple,
it cannot be extracted by conventional pattern discovery algorithms. We present an algorithm
that discovers all frequent structured association patterns. We were motivated to consider
the problem by a specific text mining application. Experiments with synthetic and real data
show that our algorithm efficiently discovers structured association patterns in a large volume
of data.

1. は じ め に

データベース中のパターンを見つけることは，デー

タマイニングにとっては基本的な問題であり，これま

でに相関ルール1)∼7) やシーケンシャルパターン8),9)

のマイニングアルゴリズムについて多くの研究がなさ

れてきた．これらのアルゴリズムの多くは，アイテム

の集合やシーケンスなど簡単なパターンの発見を目的

としている．しかし，このような簡単なパターンでは

ユーザが知見を得るのが難しい場合がある．

実際の興味の対象となるデータが複雑な構造を持っ

ている場合でも，マイニングアルゴリズムが生成する

パターンが単純であるため，これらのアルゴリズムを

適用するには，ユーザは複雑な構造のデータに対して，

興味ある特定の部分に着目してフラットなテーブルに

変換し，残りを無視するという手段を講じている．し

かしながら，Web 上のデータや自然言語で記述され

た文書などの半構造データ10),11)は，事前に構造が固
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定されていないが何らかの構造を持っており，その構

造自体が知識発見の興味深い対象となっている．もし，

同じ構造を持つ特定のアイテム集合をパターンとして

取り出すことができれば，このようなパターンは直感

的で有益なパターンとなりうる．

複雑なパターンのマイニングを行う第 1 段階とし

て，本論文が対象とするパターンの形式をアイテムの

集合の集合とした．パターンは，内部の集合をラベル

付き集合として 2段階の木構造（図 1）として記述で

きる．以下，このようなパターンを構造化相関パター

ン，または単に構造化パターンと呼ぶ．本論文では，

データベース中に含まれるすべての頻出する構造化相

関パターンを発見するアルゴリズムについて述べる．

1.1 例 題

本研究はテキストマイニングの 1 つのアプリケー

ションに取り組むために行った研究であり，ここに，

その例題として企業のコールセンタ業務を紹介する．

企業のコールセンタでは，顧客からの電話に応対した

コールテーカが顧客の質問内容などについて要約し，

自然言語で記述し，そのままデータベースに保存し

ていく．コールテーカによって蓄積された大量の文書
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{ A {1,2,3}, B {4,5}, C {6,7,8} }

A B C

1 2 3 4 5 6 7 8

A, B, and C are labels of inner sets.

図 1 パターンの例
Fig. 1 An example of a pattern.

データから典型的な，あるいは頻繁に尋ねられる質問，

要求，不満，賞賛などを知識として抽出することがで

きれば，企業はこれらの知識を業務や商品の改善など

に有効に活用することができる．しかし，自然言語で

記述された大量の文書データからそのような知識を取

り出すためには，すべての文書に目を通さなければな

らず，人間にとっては非常に困難であり，マイニング

ツールの支援が必要となる．

従来のマイニング手法を活用する単純な方法として，

文書中の単語をアイテムとして抽出し，相関ルールや

シーケンシャルパターンを従来のマイニングアルゴリ

ズムを用いて発見するという方法が考えられる．この

方法により，多くのパターンを生成することができる．

しかしながら，発見されたパターンから元の文の意味

を再現することはたいてい困難である．なぜなら，本

来，元の文中に含まれている各単語の役割，単語間の

係り受け関係などの重要な情報が失われてしまってい

るからである．たとえば，仮に，「音」「映像」「再生」

「出ない」という単語の共起パターンが発見できたと

しても，「音を再生する」のか，「映像を再生する」

のか，「音が出ない」のか，「映像が出ない」のか，

判断できないのである．

コールセンタに蓄積されるテキストデータは，その

企業の製品を購入した顧客，あるいは，購入を検討し

ている顧客からの問合せである．その内容は，発生し

たトラブルなどの細かな状況や詳細な質問内容であり，

製品名やパーツの名称だけでカウントしても，製品ご

とやパーツごとの問合せ件数が分かるだけで，具体的

に，どのような問合せが多いのか，どのようなトラブ

ルが発生しているかなどを判断することは不可能であ

る．ここで，取り出したいと考えているのは，「何が

どうした」という文書で頻出するもの，「何をどうし

たら，何がどうなった」という文章で頻出するもので

ある．

自然言語処理技術の進歩により，個々の単語の意味

の曖昧性を取り除いて，自動的に単語間の関係を取り

had installed

the customer the software

be getting

a fatal error
push

a key

she

when
now

The customer had installed the software, and is
now getting a fatal error when she pushes a key.

円で囲まれた単語は動詞

図 2 単語のネットワーク例
Fig. 2 An example of a network.

表 1 述語と引数の組
Table 1 Predicate-argument tuples.

predicate arguments

install {customer, software}
get {customer, fatal error, now}
push {she, key}

出すことが可能になってきている．その技術は完全で

はないが，非常に有益である．実際に，典型的な機械

翻訳技術では，文章から単語間の意味的な関係に基づ

くネットワーク構造を構築し，ネットワーク上で何ら

かの操作を行ったうえで，そのネットワーク構造を他

の言語の文章へ変換を行っている12),13)．図 2に，文

章から構築されたネットワーク構造例を示す．ネット

ワーク上では，個々の単語の意味が決定されるので，

もし，ネットワーク構造から重要なパターンが発見で

きれば，典型的な文章を取り出すという目的を実現す

るのに役立つと思われる．したがって，そのようなネッ

トワークの集合が与えられたとき，パターンとして頻

出するサブグラフを発見する問題は，非常に興味深い．

しかしながら，この問題は複雑で計算コストが非常に

高い．したがって，以下のような問題の簡略化を行う．

本論文では，文章中で最も重要な意味的役割を持つ

“述語”（動詞）に着目した．各述語は，直接あるいは

間接的に係り受けの関係となるような単語を “引数”

として持つ．そのような単語のグループを “述語–引

数”のタプルとして扱う．たとえば，図 2の英文例は，

表 1 に示すような 3つのグループを持つ．これらの

グループは元の文章に含まれている情報のすべてを保

持しているわけではないが，個々の単語からなる 1つ

の集合として扱うよりも多くの情報を保持しており，

ユーザが元の文書の意味を再現することがより容易に

なる．
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述語と引数のタプルは，述語をラベルとし，引数を

集合の要素とすることで，ラベル付きの集合として

扱うことができる．そして，文はラベル付き集合の

集合と見なすことができる．したがって，解くべき問

題は，文書データベースから { (install {software A,
driver B}), (get {fatal error}) }というようなラベル
付き集合の集合で表現されるパターンで，かつ頻出す

るパターンをすべて発見する問題である．

1.2 関 連 研 究

Web上で扱われるデータは，一般に，半構造データ

と呼ばれている．半構造データとは，何らかの構造は

持つけれども，構造が固定されていないデータである．

近年，半構造データを効率的に扱うこと自体が研究対

象になっている14)∼16)．ラベル付き有向グラフで表現

された半構造データからスキーマを抽出する問題につ

いても研究がなされている17),18)．彼らの対象データ

は，本論文の動機となった例題に似ているが，適用す

ることはできない．

文献 1)によりデータベースからの相関ルールのマ

イニングが提案され，文献 2)で改善されたアルゴリ

ズム Aprioriが示された．Aprioriには，多くのバリ

エーション5)∼7)が存在しており，これらは，入力デー

タが候補パターンにマッチしているかどうかを調べる

方法が異なっている．しかし，簡単なアイテム集合を

発見するという点では同じである．

文献 8)においてシーケンシャルパターンを発見す

る問題が提案され，文献 9)において効率的なアルゴ

リズム GSPが示された．シーケンシャルパターンと

はアイテムの集合のシーケンスであり，その構造は本

論文で扱う構造化相関パターンと類似する．しかしな

がら，シーケンシャルパターンに対するこれらのアル

ゴリズムはアイテムの出現順序に依存しているため，

例題の問題に適用させることができない．

テキストデータを対象とするアプリケーションにつ

いては，様々なアプローチがある．これらのアプロー

チの中で，自然言語処理技術を適用することの意義に

ついては議論があり，いまだ結論が出ていない19)．た

とえば，情報検索の分野において文献 20)，21)など

自然言語処理技術を用いない研究が広く行われている

一方で，自然言語処理技術を用いて単語の係り受け関

係を利用した研究22) も行われている．

自然言語処理技術を用いることなしに，テキスト

を単語のシーケンスとして扱うことで，大量のテキ

ストデータから頻出するパターンを高速に発見する

方法が提案されている23)．文献 23)が発見の対象と

するパターンとは，（<phrase 1>, <phrase 2>, . . .,

<phrase n>; k）で表される．これは，各フレーズ

（<phrase i>）間の距離がたかだか k 個以内である

ような n 個のフレーズの並びであり，各フレーズと

は <natural language processing> というような連

続する単語のシーケンスである．このパターンは，単

語の並びにのみ着目しているという点で，我々が目的

とするような単語間の係り受け構造を考慮した構造化

パターンとは異なっている．

一方で，テキストデータから「何がどうした」とい

う関係を取り出して，出現頻度の月別の推移や，カテ

ゴリとそのカテゴリに特徴的に現れる単語との関係を

視覚的に表示するシステム24) が開発されており，大

量のテキストデータから自然言語技術を用いた情報抽

出を行う研究も行われている．

メッセージ理解の文献において，文書データからの

情報抽出を目的とした多くのアルゴリズムが提案され

ている（たとえば，文献 25)など）．多くの場合，これ

らのアルゴリズムは事前に定義されたパターンを必要

としており，ユーザは，あらかじめどのような種類の

パターンが発見されるか知らなければならない．事前

に定義されたパターンが与えられるならば，既存のパ

ターンマッチングアルゴリズムを使って，データベー

ス中の各パターンの頻出度を確認すればよい．しかし，

データマイニングのアプリケーションでは，事前にパ

ターンを定義することは想定していない．

本論文の構成は，以下のとおりである．2 章におい

て問題の形式的な定義と必要な記法について述べる．

3 章においてすべての頻出する構造化パターンを効率

良く発見するアルゴリズムの概略を述べる．4 章にお

いてアルゴリズムの詳細について述べる．5 章におい

て人工的データおよび実データを使った実験結果から

アルゴリズムの評価を行う．評価に用いた人工的デー

タの生成方法については，付録A.1で述べる．最後に，

6 章において，まとめと今後の方針について述べる．

2. 準 備

本章では，文献 1)，2)に沿って問題を形式的に定

義する．

定義 　　　　　　

I = {i1, i2, . . . , im}をリテラルの集合とし，各リテ
ラルをアイテムと呼ぶ．ラベル付き集合 g = (l, A)は，

ラベル l ∈ I とアイテムの集合 A ⊆ I のペアである．
ラベル付き集合をグループと呼ぶ．G = I × set(I)は
グループのドメインを示す．トランザクションの集合

を D とし，各トランザクション T は，グループの集

合 (T ⊆ G)である．各トランザクションは TID と呼
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ばれる固有の識別子を持ち，トランザクション中の各

グループもまた，GID と呼ばれる固有の識別子を持

つ．“構造化相関パターン”もグループの集合である．

パターンマッチング

グループ g = (lg, Ag)が他のグループ h = (lh, Ah)

にマッチするとは，両者のラベルが等しく (lg = lh)，

かつ，Ag が Ah の部分集合である (Ag ⊆ Ah) こ

とをいう．パターン P = {g1, g2, . . . gk} がトランザ
クション T = {h1, h2, . . . hl} にマッチするとは，パ
ターン P 中の各要素 gi ∈ P に対して，それぞれ

マッチするグループ hj ∈ T が，別々に 存在してい
ることをいう．ここで，複数のグループどうしのマッ

チングでは，それぞれ別々のグループどうしがマッチ

しなければならないことに注意する．たとえば，パ

ターン P1 = {(1, {2}), (1, {4})} は，トランザクショ
ン T = {(1, {2, 3, 4}), (1, {4, 5})} にマッチするが，
P2 = {(1, {2}), (1, {3})}は T にマッチしない．なぜ

ならば，P2 の 2つのグループは，どちらもトランザ

クション T の最初のグループにしかマッチしないか

らである．もし，パターン P ′ が P にマッチするな

らば，P ′ は P のサブパターンであるという．

サ ポ ート

パターン P が，トランザクションセット D に対し
てサポート s を持つとは，パターン P がトランザク

ションセット D のうちの s%のトランザクションに

マッチすることをいう．ただし，あるパターンがトラ

ンザクションに複数の方法でマッチする場合でも，そ

のトランザクションに対するサポートのカウントは 1

である．

問 題 定 義

すべての構造化相関パターンを発見するという問題

は，トランザクションの集合 D が与えられたとき，
ユーザが与えた最小サポート値（minsup）よりも多

くのトランザクションとマッチするようなすべての構

造化相関パターンを生成することであると一般化する

ことができる．もし，パターンのサポートが minsup

よりも大きければ，そのパターンを “頻出（構造化相

関）パターン”と呼ぶ．文献 2)に記載の方法と同じ

方法を用いて，X ∪ Y = P かつ X ∩ Y = φ のとき

に，パターン P から X ⇒ Y という形式をしたルー

ルを導出することができる．したがって，ルール導出

に関しては本論文では議論しない．

グループ中のラベルを含めたアイテム数をグループ

のサイズと呼ぶ．同様に，パターン中のグループサイ

ズの総和をパターンのサイズと呼ぶ．また，サイズ k

のパターンを k-パターンと呼ぶ．

各グループ内のアイテムは，一般性を失うことなく

辞書順にソートされていると仮定する．ここでは，集合

のみを考えており，シーケンスについては考えていな

いからである．同様に，各トランザクションやパターン

のグループは，各グループのラベルの辞書順にソート

されていると仮定する．もし，グループ g1 = (l1, A1)

とグループ g2 = (l2, A2) が同じラベルを持つ（すな

わち，l1 = l2 である）ならば，アイテム集合 A1 と

A2 を最初の要素から辞書順に比較していき，最初に

違う要素が現れた時点で順位付けを行うことができる．

トランザクション中に複数のグループが同じラベルを

持つことを許しているので，上記のようなケースが出

現する．このようなケースを想定することで，問題が

複雑になり，興味深いものになっている．また，各グ

ループに対して，NULLという特別なラベルを割り当

てることにより，ラベルを持たないような単なる集合

の集合を扱うことも可能である．

1.1 節の例題への適用を考えた場合，各アイテムを

動詞以外の単語と考えることができる．また，データ

や自然言語ツールの性質にもよるが，fatal errorなど

複合名詞を 1つのアイテムとしてとらえることも可能

である．各グループのラベルは，述語（動詞）であリ，

トランザクションが 1つの文に相当する．

3. アルゴリズムの概略

トランザクションやパターンを単純なアイテムの

シーケンスになるようにし，ラベルを特別なアイテム

として扱うことができれば，本論文で想定している問

題は制約付きの相関ルールのマイニングの問題になる

と考えられるかもしれない．実際，この方法を適用し

てみたが，この章の後で示すように，このアイデアは

同じラベルを持つ複数個のグループが 1 つのトラン

ザクションに含まれる場合には十分ではない．動機と

なった例題がテキストマイニングであり，1つの文章

中に述語である動詞が複数使われることが珍しくない

のである．この章では，この問題の特徴について記述

し，アルゴリズムの概略を示す．

我々のアルゴリズムの概略は，Aprioriのアルゴリ

ズムに類似している．はじめに，データベース中の候

補パターンの出現数を集計し，頻出パターンから 1つ

大きなサイズの候補パターンを生成する．これを候補

パターンが生成できなくなるまで繰り返す．

パターンのサポートの集計

グループの集合 p が与えられると，これをシ

ンボルのシーケンス s(p) に変換する．たとえば，



Vol. 42 No. SIG 8(TOD 10) 大規模データベースからの頻出構造化パターンの抽出 25

1 2 3

4 5 6 5 7 6 7 8

L(1) I(4) I(5) I(6) L(2) I(5) I(7) L(3) I(6) I(7) I(8)

L(1) I(4) I(6) L(2) L(3) I(7)

Transaction T

Sequence s(T)

Pattern p

Sequence s(p)

1 2 3

4 6 7 s(p) is a subsequence of s(T)

図 3 シーケンスマッチング（1）
Fig. 3 Sequence matching (1).

p = {(1, {4, 6}), (2, {}), (3, {7})} が与えられたとき，
s(p) = 〈L(1) I(4) I(6) L(2) L(3) I(7)〉 に変換され
る．ここで，L(∗) はグループラベルを表すシンボル
であり，I(∗)は，グループの要素を表すシンボルであ
る．4.1 節にて，この変換方法の詳細を記す．ここで，

同じラベルを持つ複数のグループがトランザクション

中に含まれないと仮定する．パターン p がトランザ

クション T にマッチするかどうかを調べるためには，

パターン p のシーケンス s(p)がトランザクション T

のシーケンス s(T ) のサブシーケンスであるかどうか

を調べればよい．ここで，S1，S2 を 1個以上の要素

を持つシーケンスとする．S1 から，ある要素をいく

つか取り除くことで S1 と S2 が等しくなるとき，S2

を S1 のサブシーケンスと呼ぶ（ただし，s(T ) 中の要

素 L(x) を取り除くときは，x をラベルに持つグルー

プ中のアイテムも同時に取り除かなければなならいこ

とに注意する）．たとえば，図 3では，パターン p の

シーケンス s(p)は，トランザクション T のシーケン

ス s(T ) のサブシーケンスとなっているため，パター

ン pは，トランザクション T のサブパターンである．

Aprioriは，与えられたトランザクションのサブシー

ケンスとなっているようなパターンのすべてを効率良

く発見するために，ハッシュ木を用いており，我々の

問題に対して類似のアルゴリズムが適用可能と考えら

れるかもしれない．しかしながら，トランザクション

中の複数のグループが同じラベルを有する場合には，

上記の方法はうまく機能しない．たとえば，あるトラ

ンザクション T からいくつかのアイテムを取り除いて

パターン pを作ったとする．pに同じラベルを有する

グループが複数あるとき，パターンは辞書順にソート

されているという制約からグループをソートするので，

その順序が入れ替わることがある．このため，pに対

応するシーケンス s(p) は，T のシーケンス s(T ) の

サブシーケンスに必ずしもならない．たとえば，図 4

の場合，パターン p はトランザクション T にマッチ

するにもかかわらず，s(p)は s(T ) のサブシーケンス

1 1 1

3 6

L(1) I(2) I(7) L(1) I(3) I(6) L(1) I(4) I(5)

L(1) I(3) L(1) I(4) L(1) I(7)

Transaction T

Sequence s(T)

Pattern p

Sequence s(p)

1

s(p) is not a subsequence of s(T)

2 7 4 5

1 1

743

図 4 シーケンスマッチング（2）
Fig. 4 Sequence matching (2).

にはなっていない．

したがって，パターン pがトランザクション T に

マッチするかどうかを決めるためには，s(p)のすべて

の要素をカバーするような s(p) と s(T ) の二部グラ

フのマッチングが存在するかどうかを調べる必要があ

る．候補パターンが多く存在し，与えられたトランザ

クションにマッチするようなパターンのすべてを候補

パターンから見つけ出したいので，同時に複数の二部

グラフのマッチングを求める必要がある．我々は，こ

の問題を解決するために別のハッシュ木を用いる．4.1

節でその詳細について述べる．

候補パターンの生成

Aprioriや GSPの候補生成手法では，パターン a

のある決められた位置のアイテムを除去して得られた

サブパターンが，他のパターン b のある決められた

位置のアイテムを除去して得られたサブパターンと同

じならば，a と b を joinすることで，候補パターン

の生成を行う．Aprioriでは，最後の要素を除去する．

すなわち，パターン a = {a1, a2, . . . , ak} とパターン
b = {b1, b2, . . . , bk}があるとき，最後の要素だけが違
う場合（すなわち，a1 = b1, . . . , ak−1 = bk−1, ak <

bk のとき），aと bを joinして，新しい候補パターン

c = {a1, . . . , ak−1, ak, bk} を生成する．この方法は，
パターンの数が多くても，非常に効率良く機能する．

しかし，構造化されたパターンに対しては，その制約

に違反することなく，最後の要素，あるいは，決められ

た位置の要素を除去することができない．たとえば，パ

ターン p = {(1, {3}), (1, {4})}を考える．joinしてパ
ターン pを生成するようなパターンで，最後の要素だけ

が違うようなパターン a，bは存在しない．そのような

パターンを生成するためには，p1 = {(1, {}), (1, {4})}
と p2 = {(1, {3}), (1, {})} = {(1, {}), (1, {3})} を
joinする必要がある．しかしながら，p1 を p2 と join

すると，別のパターン p′ = {(1, {}), (1, {3, 4})}が生
成される．したがって，構造化されたパターンの候補
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生成は，従来の単純な候補生成手法を適用することが

できない．

2つの (k − 1)-サイズのパターンを joinしたとき，

どんな k-サイズのパターンが生成されるかを考える

代わりに，k-サイズのパターンが，どのような 2つの

(k − 1)-サイズのサブパターンに分割できるかについ

て考える．k ≥ 3 のサイズのパターンを，最後の 2つ

の要素に基づいて，次の 4つのタイプに分類した．そ

れぞれのタイプにおいて，2つの (k − 1)-サイズのサ

ブパターンを joinして k-サイズのパターンが生成で

きるように，k-サイズのパターンを 2つの (k− 1)-サ

イズのサブパターンに分割する．

• Type A：パターンの最後の 2つの要素が同じグ

ループに属するアイテムである．

• Type B：パターンの最後の要素がラベルで，最

後のグループはラベルだけからなる．さらに，最

後から 2つ目の要素が，最後から 2番目のグルー

プの要素である．

• Type C：パターンの最後の要素が最後のグルー

プのアイテムで，かつ，最後から 2番目の要素が

ラベルである（最後のグループは，このラベルと

アイテムからなる）．さらに，このタイプは最後か

ら 3番目の要素に基づき，Type C1と Type C2

に分類される．

• Type D：最後の 2つの要素がラベルである（す

なわち，最後の 2つのグループは，どちらも，ラ

ベルだけのグループである）．

図 5 は，これらの分類と k-サイズパターンを生成

するために joinする (k−1)-サイズのサブパターンを

示している．この図において，三角形はサブパターン

およびサブグループを示している．各要素はラベルか

アイテムのいずれかなので，すべてのパターンは上記

a b a b

= +

type A

=
b

a a

b
+

type B

a b
= +

a b

type D

=

b

a b

a

c

a

c

a

b

= +

type C1

b

ac ac

b

a= +

type C2{type C

図 5 パターンの分類
Fig. 5 Classification of patterns.

の Type Aから Type Dのいずれかに必ず分類され

る．したがって，どのようなパターンを生成する場合

であっても，図のいずれかの式を使ってパターンを生

成することができる．最後と最後から 2番目のグルー

プが同じラベルを持つような場合には，グループの順

序が変わるため注意する必要がある．

4. アルゴリズム

図 6に，我々のアルゴリズムの概略を示す．このア

ルゴリズムは，Aprioriを基本とした他のパターンマ

イニングアルゴリズムと類似のものである．はじめに，

単一アイテムからなる候補パターンを生成する（4行

目）．ここで，(∗, {i})という形式のパターンは，すべ
てのラベルにマッチする特別なラベル “*”を持つ．

各パス（パス k と呼ぶ）は，2 つのフェーズから

なる．

最初のフェーズではデータベースがスキャンされ，

“Count”という関数が呼ばれて Ck 中の各候補のサ

ポートがカウントされる（7行目）．Count のアルゴ

リズムで用いるデータ構造は，Apriori 2)が一部で用

いているデータ構造に似ている．しかし，本アルゴリ

ズムでは，パターン中の複数のグループが同じラベル

を持つ場合を処理する必要があるため，同じデータ構

造を使うことができない．4.1 節において，Countの

アルゴリズムが，どのようにして効率的に与えられた

トランザクション tにマッチする Ck 中の候補を決定

するのかについて記述する．

次に “Generate-Candidates”ファンクション（9

行目）において，Lk 中の頻出パターンからパス k+1の

ための候補パターンの集合 C(k+1) を生成する．4.1.2

項において，このファンクションの詳細について述

べる．

0） Main(DataSet D) {
1） // D は，入力トランザクション集合．
2） // Ck は，サイズ k の候補パターン集合．
3） // Lk は，サイズ k の頻出パターン集合．
4） C1←{(l, ∅) | l ∈ I} ∪ {(∗, {i}) | i ∈ I};
5） k← 1;

6） while (Ck �= ∅) {
7） Count(D, Ck);

8） Lk←{p ∈ Ck | p は頻出する };
9） Ck+1←Generate-Candidates(Lk);

10） k← k + 1;

11） }
12） return

⋃
k

Lk;

13）}
図 6 アルゴリズムの概略

Fig. 6 Outline of the algorithm.
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0） Count(DataSet D, CandidateSet Ck) {
1） for each transaction t ∈ D {
2） Ct←{p ∈ Ck | p matches t};
3） for each candidate c ∈ Ct {
4） c.count← c.count + 1;

5） }
6） }
7） }

図 7 Count ファンクション
Fig. 7 Count function.

4.1 パターンのサポートの集計

図 7 に Countファンクションの概略を示す．

与えられたトランザクション tにマッチする Ck 中

の候補パターンを効率良く見つけるために，候補パ

ターンをハッシュ木に格納する．候補パターンが同じ

ラベルを持つ複数のグループを持つ場合を扱うため，

各パターン p を次の手続きによりシーケンス s(p)に

変換する．

• s(p) を空にする．

• p 内のラベルを含むすべてのアイテム i をスキャ

ンし，次のステップを適用する．

– i がグループラベルで，次に続くグループが

同じラベルを持つならば，s(p) に要素 C(i)

を付け加える．C(i)は，iというラベルを持

つすべてのグループを表している．これらの

グループをクラスタと呼ぶ．クラスタ内のす

べての要素をスキップし，違うラベルを持つ

次のグループへ移動する．

– iがグループラベルで，そのグループが最後の

グループ，あるいは，次のグループが違うラ

ベルを持つならば，ラベルを表す要素 L(i)を

s(p) に付け加え，次のアイテムへ移動する．

– i がグループラベルでないならば，アイテム

を表す要素 I(i)を s(p)に付け加え，次のア

イテムへ移動する．

上記のとおり，3種類の要素，C（クラスタ），L（ラ

ベル），および I（アイテム）がある．たとえば，パ

ターン {(1, {2, 3}), (2, {1, 3}), (2, {2, 4}), (3, {2})}
は，シーケンス 〈L(1), I(2), I(3), C(2), L(3), I(2)〉
に変換される．ここで，パターン中の 2番目と 3番目

のグループがクラスタを形成している．パターンがク

ラスタを持つとき，クラスタを処理するための特別な

処理が必要である．これ以外は，我々のアルゴリズム

は，Aprioriとほぼ同様に振る舞う．

ハッシュ木へのパターンの格納

本手法では，Ck 中のすべてのパターンのシーケンス

をハッシュ木に格納する．ハッシュ木の内部ノードは

L(1) C(1) L(2)

I(3)

Root

L(2) L(2)

I(4)I(5)I(3)I(4)

I(3) I(4)

I(5)I(4) I(5)

A hash-tree storing 〈L(1)I(3)I(4)〉, 〈L(1)I(3)I(5)〉,
〈L(1)L(2)I(3)〉, 〈L(1)L(2)I(4)〉, 〈C(1)L(2)〉,

〈L(2)I(3)I(4)〉, 〈L(2)I(3)I(5)〉, and 〈L(2)I(4)I(5)〉.
図 8 ハッシュ木

Fig. 8 A hash-tree.

ハッシュ表になっている．シーケンス s(p)をハッシュ

木に付け加えるとき，ルートノードから始めてシーケ

ンスをスキャンしながら木を下に向かって降りていく．

深さ dのノードにおいて，s(p)の d番目の要素をハッ

シュ関数に適用しながらどの枝をたどっていくべきか

を決める．このハッシュ木は suffix-tree 26)の一種であ

るので，全パターンに対する共通の接頭辞は，ルート

ノードからの経路で共有されており，ルートノードか

らリーフノードへのパスでパターンのシーケンスを識

別することができる．図 8に例を示す．たとえば，パ

ターン 〈L(1), I(3), I(4)〉 と 〈L(1), I(3), I(5)〉 は，
図 8において，ルートからノード L(1)，I(3) と経由

してそれぞれリーフ I(4)，I(5)へたどり着く．シーケ

ンス中で共通の L(1)，I(3)は経路が共有されている．

パターンのサポートの集計

トランザクション tが与えられると，はじめに，次

の手続きを用いて tをシーケンス s(t)に変換する．な

お，この手続きは，上述のパターンをシーケンスに変

換する手続きと一部違う個所がある．

• s(t) を空にする．

• t 内のラベルを含むすべてのアイテムをスキャン

する．

– iがグループラベルで，かつ，次に続くグルー

プが同じラベルを持つならば，これらすべて

のラベル iを持つグループのクラスタを表す

C(i)を s(t)に加える．s(t) を加えると同時

に，L(i) も s(t) に付け加える．

– i がグループラベルで，次のグループが違う

ラベルを持つか，グループラベル iが以前の

ステップですでに処理されている，あるいは，

そのグループが最後のグループである場合に

は，ラベルを表す要素 L(i)を s(t)に付け加
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え，次のアイテムへ移動する．

– i がグループラベルでないならば，アイテム

を表す要素 I(i) を s(t)に付け加え，次の要

素へ移動する．

同じラベルを持つグループは，1つはクラスタとし

て，もう 1つは個別の要素として 2度処理されている．

たとえば，トランザクション {(1, {2, 3}), (2, {1, 3}),
(2, {2, 4}), (3, {2})}は，シーケンス 〈L(1), I(2), I(3),
C(2), L(2), I(1), I(3), L(2), I(2), I(4), L(3), I(2)〉 に
変換される．

トランザクション t にマッチするすべての候補パ

ターンを発見するために，次の手続きを適用する．適

用する手続きはハッシュ木をルートからたどっていき，

現在どのノードにいるかにより決まる．

• ルートノード：s(t) の各要素をハッシュし，対応
するバケット中のノードに，この手続きを再帰的

に適用する．トランザクション tにマッチするど

んなパターン p に対しても，s(p) の最初の要素

は s(t) に存在しなければならない．s(t) 内のす

べての要素をハッシュすることで，s(t) 内に存在

しない要素から始まるパターンを無視することが

できる．

• I または L のラベルを持つ内部ノード：s(t) 中

の要素 eをハッシュして，このノードにたどり着

いたとする．s(t) の eの次に来る要素をハッシュ

し，対応するバケット中のノードにこの手続きを

再帰的に適用する．

• C のラベルを持つ内部ノード：二部グラフを構築

し，トランザクション中のクラスタにマッチする

候補パターンを発見する．詳細については，4.1.1

項で述べる．s(t)の要素 eをハッシュして，この

ノードにたどり着いたとする．t にマッチするよ

うなクラスタを持つすべてのパターン p に対し

て，この手続きを pの接尾辞の木に対して，再帰

的に適用していく．

• リーフノード：リーフノードにたどり着けば，ト
ランザクションにマッチするパターンを見つけた

ことになる．

4.1.1 クラスタのマッチング

ハッシュ木の C のラベルを持つノードに着目する．

ノードは複数のクラスタを持ち，クラスタはパター

ンの一部分でその接頭辞が共通になっている．C =

{c1, c2, . . . , ck}は，クラスタの集合を表す．このノー
ドにたどり着いたとき，トランザクション t はクラ

スタ c(t) を含み，c(t) は，ci (i = 1, . . . , k) と同じ

グループラベルを持っている．我々の目的は，c(t)に

groups in c(t)

h1 h2 h3 h4

groups in ci

g1 g2 g3 g4

h5

図 9 二部グラフのマッチング
Fig. 9 Bipartite matching.

マッチする C に含まれるすべてのクラスタを発見す

ることである．

ここでは，単一のクラスタ ci が，c(t)にマッチする

かどうかを決める問題について考える．まず，ci が n

個のグループを持っているとし，c(t)が m個のグルー

プを持っているとする (n ≤ m)．ci = {g1, g2, . . . , gn}
および，c(t) = {h1, h2, . . . , hm} とする．gx ∈ ci が
hy ∈ c(t) にマッチすれば，かつ，マッチするときの
み，エッジ (gx, hy) ∈ Ei が存在するような二部グラ

フ Gi = (ci, c(t);Ei)を考える．図 9に二部グラフの

例を示す．ci が c(t) にマッチするのは i = 1, . . . , n

に対してすべての gi をカバーするような二部グラフ

が Gi に存在しているときである．ci が c(t)にマッチ

するかどうかという問題は，Gi の二部マッチングの

最大値のサイズが nであるかどうかをチェックすれば

よいことになる．これは，古典的なアルゴリズム27)を

使って効率良く解くことができる．図 9において，直

線は二部マッチングの最大エッジを示している．マッ

チングにより ci のすべてのグループがカバーされて

いれば，ci は c(t) とマッチする．

効率良く，すべての ci ∈ C に対して，すべての

グラフ Gi = (ci, c(t);Ei) を構築するため，ci (i =

1, . . . , k)のすべての候補グループを格納するハッシュ

木を事前に構築しておく．各グループ hj ∈ c(t) に対
して，ハッシュ木を使って hj にマッチするすべての

グループを識別しておき，対応するエッジをグラフに

加えておく．上記の手続きをしてしまえば，すべての

グラフが事前に分かってしまうので，トランザクショ

ン tにマッチするすべてのクラスタを発見することが

できる．

いくつかの場合において，二部グラフ Gi を完全に

構築する前に，ci が c(t) とマッチするかどうかを見

ることができる．したがって，すべてのグラフを構築

する前にアルゴリズムを停止させるような何らかの
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表 2 候補生成の例
Table 2 An example of candidate generation.

Frequent Candidate 4-patterns (C4)

3-patterns (L3) after join after pruning

p1 {(1 {}) (1 {3})} c1 {(1 {}) (1 {3,5})} c2 {(1 {3}) (1 {5})}
p2 {(1 {}) (1 {5})} c2 {(1 {3}) (1 {5})} c4 {(1 {3}) (2 {4})}
p3 {(1 {}) (2 {4})} c3 {(1 {3}) (2 {}) (2 {})}
p4 {(1 {3}) (2 {})} c4 {(1 {3}) (2 {4})}
p5 {(2 {}) (2 {4})}

ヒューリスティックスがあれば，パフォーマンスは改

善されるが，現在そのような技術は知られていない．

4.1.2 候 補 生 成

Generate-Candidatesファンクションは，引数

としてすべて頻出する k-パターンの集合 Lk をとり，

サイズ (k+1) の候補パターンの集合 C(k+1) を返す．

このファンクションは，次の 2つのフェーズからなる．

Joinフェーズ 頻出パターン集合 Lk を Lk と join

してサイズ k + 1 の候補パターンの集合 C(k+1)

を生成する．もし，パターン p1 ∈ Lk が，図 5の

右側のサブパターンのどれかと一致するならば，

パターン p2 ∈ Lk を探し，p1 と p2 を joinして，

新しい候補パターンを生成する．Lk を事前に辞

書順にソートしておくことで，p1 の joinの相手

は，その範囲が限定されており，p1 の相手を探

すために，Lk 全部を探す必要はない．

Pruneフェーズ サイズ k + 1 の候補パターンから

生成されうるサイズ k のサブパターンのサポー

ト値が最小サポート値以下の場合には，この候補

パターンを C(k+1) から除去する．効率良くすべ

ての k-サブパターンが Lk の要素であるかどうか

を効率的に見るために，Lk を格納するハッシュ

木を用いる．

上記の方法は単純な相関ルールの候補生成手法を連

想させるが，細部で大きく異なっている．

候補生成例

表 2は，L3 と joinと pruneが終わった後の C4 の

例を示している．joinフェーズにおいて，パターン p1

は p2 と joinして，c1 と c2 が生成される（それぞ

れ図 5 の Type Aと Type C1）．パターン p3 は p4

と joinして c4 が生成される（Type C1）．また，パ

ターン p4 は p4 と joinして c3 が生成される（Type

D）．pruneフェーズにおいて，c1 のサブパターン {(1,
{3,5})}と c3 のサブパターン {(1, {}) (1, {}) (2, {})}
が L3 にないので，c1 と c3 は除去される．

5. 実験とその評価

本手法のアルゴリズムの評価を行うため，C++で実

表 3 人工データのパラメータ値
Table 3 Parameter settings of synthetic datasets.

ラベルの総数 1,000

アイテムの総数 1,000

1トランザクション中のグループ数の平均 5

1グループ中のアイテム数の平均 5

装し，いくつかの実験を行った．実験には，Windows

NT 4.0が導入された IBM PC Server 330を用いた．

このマシンには，333MHzの Intel Pentium IIプロ

セッサと 320MBのメインメモリが搭載されいている．

データは，3.5 インチの 9GBの SCSIディスク上で

NTファイルシステム上に格納した．シーケンシャル

リードのスループットは約 8MB/secであった．

はじめに，人工的データセットを使って得られた結

果を示す．続いて，日本アイ・ビー・エム（株）のコー

ルセンタから得た実データ（文書データ）を用いた実

験の結果を示す．

5.1 人工的データ

文献 2)に示された人工的データ生成方法は，パター

ンマイニングアルゴリズムの評価に広く使われいる．

この方法を本手法のアルゴリズム用に改造し，構造化

されたトランザクションデータを生成できるようにし

た．詳細は付録 A.1 に示す．表 3 に主なパラメータ

を示す．

入力サイズに対するアルゴリズムのスケーラビリ

ティを知るために，トランザクションの数を 100,000

（14.4MB）から 2,000,000（288MB）までのいくつか

のデータセットを用意した．最小サポートを 0.5%に，

後述する repetition levelを 0.6に設定した．図 10 (a)

は，入力サイズとアルゴリズムの実行時間の関係を示

している．実行時間は，トランザクション数に比例

して，リニアに増えている．トランザクションの数が

2,000,000のとき，6,236個のパターンを発見した．

グループラベルの重複がどれだけパフォーマンスに

影響を与えるかを調べるため，repetition level と呼ば

れるパラメータを変えて，いくつかのデータセットを

生成した．repetition levelは，1トランザクション中

で，あるグループが他のグループと同じラベルを持つ
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(a) Data volume vs. execution time.
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図 10 人工データを使った実験結果
Fig. 10 The experimental results on the synthetic

datasets.

確率の平均を制御するパラメータである．repetition

levelを 0，0.2，0.4，0.6，0.8および 1.0と変えてデー

タセットを作成した．トランザクション中の平均グルー

プ数が 5である一方で，トランザクション中の異なる

グループラベル数（重複したものは 1回しか数えない）

の平均は，repetition levelを上げると減少する（すな

わち，それぞれ，5.0，4.3，3.6，2.9，2.2および 1.6

となった）．トランザクション数を 100,000とし，最

小サポートを 500 個（0.5%）に設定した．図 10 (b)

に，その結果を示す．実行時間は，repetition levelが

比較的低いときにはリニアに増加しているが，0.7を

超えたあたりから急激に増加し始める．

さらに，最小サポートの閾値がパフォーマンスに

与える影響についても調べた．トランザクションの

数を 100,000に，repetition levelを 0.6に固定した．

図 10 (c)にその結果を示す．注意すべきは，縦軸がロ

グスケールであることである．すなわち，最小サポー

トの閾値がパフォーマンスに与える影響が大きいこと

を示している．また，これは，Aprioriベースの他の

アルゴリズムと類似した傾向である．最小サポートが

0.3，0.5，0.7，0.9，1.0%のとき，頻出パターンの数

は，それぞれ 93,074，1,264，750，602，565であった．

5.2 実デ ー タ

メッセージ理解の分野において，文献 25)など文書

データからの情報抽出を目的とした多くのアルゴリズ

ムが提案されているが，これらの多くは事前にパター

ンを定義付ける必要がある．1.1節の例題で示したコー

ルセンタ業務のように，事前に知られていないような

パターンを抽出する目的には不適である．従来の相関

ルールのアルゴリズムでは，事前にパターンを規定せ

ずに頻出するすべてのパターンの発見を行っている．

そこで，従来の相関ルールのアルゴリズムを用いて，

共起する単語のパターンを抽出し，本手法と比較実験

を行った．

コールセンタの実際のデータから日本語のテキスト

データを取り出して，本手法のマイニングアルゴリズ

ムと従来の相関ルールのマイニングアルゴリズムに

適用した．従来の相関ルールの発見手法で用いられる

Aprioriを基本とするアルゴリズムでは，頻出するア

イテム集合 Z を発見した後，Z の部分集合 X と Y

（X ∪ Y = Z，X ∩ Y = φ）からなるルール X → Y

を生成している1),2) が，この実験の比較では，相関

ルールを用いるわけではなく，発見された頻出するア

イテム集合を単語の共起パターンとして用いる．した

がって，係り受けの有無に関係なく，キーワードの共

起関係のみをパターンとして取り出している．

実験に使われたデータは，ある企業のコールセンタ

にお客様から寄せられた質問などの応答の記録を保存，

蓄積した文書であり，質問は年間数十万件に上る．文

書データは，電話に応対するたびに記録されており，

次々に短時間で入力しているため，新聞記事のように

推敲されているわけではない．また，1件の電話に対

して，1件の文書データが蓄積される．1件の文書は，

平均 5～6個の文（sentence）からなっている．文は，
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表 4 コールセンタのデータ
Table 4 Call center data.

文の数 109,451

述語になる単語（動詞）の数 12,754

引数になる単語の数 54,453

1 文中の平均単語数 4.23

1 文中の平均グループ数 1.48

データサイズ 3.6MB

読点（．）までを区切りとする単位である．

本手法のアルゴリズム用に，日本語の文を 1.1 節で

示した述語と引数のタプルの集合へ変換するような自

然言語パーザを用いて，構造化データを生成するとい

う前処理を行った．

新聞記事のように，推敲を重ねた文章では，公開され

ている自然言語パーザなどを用いることで，約 90%の

精度で構文解析を行うことができる28)．一方で，この

実験で用いられたコールセンタの文章は，コールテー

カがわずかな時間で急いで入力するため，文章は，必

ずしも文法的に正しいわけではない．したがって，完

全な構文解析を行うことが難しい．また，文献 28)の

ような高精度を指向するパーザでは，数万件の文を処

理するには，時間がかかりすぎてしまうという問題が

ある．那須川らの研究24),29)では，同じコールセンタ

の文書データから完全な構文解析を目指すのではなく，

「何がどうした」という係り受け関係となる可能性の

あるすべての単語の組合せを取り出すことで頻出する

概念の発見を行っている．文献 24)，29)で用いられ

たパーザは，それほど精度が良いわけではないが，係

り受け関係を取り出すのに十分な性能を持っており，

本研究の目的に沿った動詞と名詞からなるグループを

生成することが可能である．そこで，このパーザを本

実験で用いることにした．また，すべての文を単なる

単語の集合とするようなデータの変換を行い，従来の

相関ルールのマイニングアルゴリズム（以下では，従

来のアルゴリズムと呼ぶ）が，パターンとして，頻出

する単語の集合を求められるようにした．表 4にデー

タの特徴を示す．このデータは，1997年のある 1 カ

月分のデータに相当する．

最小サポートを 5個（0.005%）にしたときでさえ，

本手法のアルゴリズムが，すべてのパターンを見つけ

るのに要した時間は 2分以下であった．ここで用いた

従来のアルゴリズムは違うプラットフォーム上で動い

ているので，実行時間の比較はここでは行わない．構

造化されたパターンは，単なるアイテム集合よりも組

合せ的には多く存在するにもかかわらず，図 11に示

すように，従来のアルゴリズムが発見するパターンの
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図 11 コールセンタデータを使った実験結果
Fig. 11 Experimental results on the call center data.

総数は本手法のアルゴリズムが発見するパターンの総

数の 2倍になっている．

このパターンの総数に差が出る理由として次のこと

が原因として考えられる．たとえば，“メモリを購入

するために，パソコンショップに行ったが，どの種類

がいいのか分からなかったので教えてほしい”などの

文章の場合，本手法では，{購入する (メモリ)}とい
うパターンにはマッチするが，{行く (メモリ)}とい
うパターンにはマッチしない．しかし，一方で，従来

手法では，「メモリ」と「行く」からなるアイテム集

合にマッチするため，直接，係り受け関係にない単語

からなる共起パターンであっても発見されてしまう．

例題で述べた「何がどうした」という情報を取り出し

たいという目的に対しては，従来の方法が発見するパ

ターンの半分以上が，役に立たないパターンであるこ

とを示している．

コールセンタにおいて，実際にコール内容の分析を

行っている担当者に依頼して，発見されたパターンや

パターンにマッチする元の文書について考察を行った

結果，分析者が興味を持ったパターンというのは，サ

ポートが 10から 20ぐらいのパターンであった．最

小サポートがそのような低水準のときには，従来の方

法があまりにも多くのパターンを生成してしまい，半

分以上が役立たないのである．したがって，従来のパ

ターンマイニングアルゴリズムを使ったテキストの分

析に比べ，本手法は分析の負荷を大きく低減すること

ができる．

動機付けとなったアプリケーションの観点から本手

法を評価するため，情報検索の分野で一般的な精度を

測る尺度である再現率と適合率を調べた．

再現率と適合率を次のように定義する．たとえば，

「PCのメモリを増設したい」という文を考える．この

文には，3つの単語があって，2つの単語 “メモリ”と
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表 5 再現率と適合率
Table 5 Recall and precision.

本手法 従来手法

パターン 再現率 (%) 適合率 (%) 再現率 (%) 適合率 (%)

{ ( 認識しない { } ) ( 増設する { ハードディスク } ) } 75.0 81.8 100 75.0

{ ( 教える { } ) ( 増設する { メモリー } ) } 91.7 84.6 100 85.7

{ ( 出る { 画面, 文字 } ) } 76.9 96.7 100 90.5

{ ( 増やす { ハードディスク, 容量 } ) } 87.1 95.0 100 87.5

{ ( 出ない { スピーカ, 音 } ) } 95.9 100 100 82.2

{ ( 取り込む { 画像 } ) } 100 100 100 50.0

{ ( 接続する { プリンタ } ) } 93.6 95.2 100 76.9

{ ( 使用する { インターネット } ) } 100 60.0 100 24.0

50 パターンの平均 90.3 94.1 100 83.2

“PC”が，動詞 “増設する”に直接，または間接的に

係り受け関係を持っていると考えることができる．上

記の文は構造化パターンとして，{増設する (メモリ,

PC)}と記述できる．また，従来手法では，{PC, メ
モリ, 増設する }と記述する．ツールを利用すること
により各パターンがマッチしている元の文書をそれぞ

れ抽出することができる．これを検索文書と呼ぶ．も

し，文書が「PCのメモリを増設したい」という意味

を含んでいるならば，その文書を関連文書と呼ぶ．こ

こで，X を検索文書集合の文書数，Y を関連文書集

合の文書数，そして，検索文書で，かつ，関連文書で

ある文書集合の文書数を Z とする．そして，再現率

を Z/Y，適合率を Z/X と定義する．再現率は，本

来抽出すべき関連文書のうち，何%が検索できたかを

示し，適合率は，抽出した検索文書のうち，何%が関

連文書であったかを示している．

発見されたパターンに対して，再現率と適合率を調

べた．発見されたすべてのパターンの中で，サイズ 1

のパターン，および，ラベルだけのグループからなる

パターンは，従来手法との差が出ないため除外し，残

りのパターンの中からランダムに，50 個のパターン

を選択した．選択されたパターンはすべて，サイズ 2

または 3のパターンであった．これは，表 4 にもあ

るように，1 文章中の平均単語数が 4.23と少ないた

め，このような結果になったと思われる．表 5 には，

そのうちの数個のパターンに関する再現率と適合率，

および 50個の平均についての再現率と適合率をそれ

ぞれ示す．従来手法では，明らかに，意図する文に含

まれる単語を含む文書がすべて検索できるので，すべ

ての関連文書をカバーし，再現率は必ず 100%となる

が，適合率は，それほど高くない．

情報検索の分野で用いられる F-measureという指

標30) を用いて従来手法と本手法の比較を行った．F-

measureは，適合率 P と再現率 Rを用いて，以下の

式で表される．

F-measure =
(β + 1.0)× P ×R
β2 × P +R

ここで，β は相関係数で 1.0に設定する．実験の結果

から，50パターンのそれぞれについて F-measureを

計算し，その平均を求めたところ，従来手法は 0.900

であり，本手法は 0.917であった．本手法の方がわず

かながら優位であった．

再現率と適合率の比較に用いたパターンは，従来

手法と本手法のどちらでも発見できるパターンであ

り，従来手法での適合率が比較的高いパターンである．

図 11 に示すように，従来手法は大量のパターンを抽

出し，その多くは，係り受け関係を持たない共起関係

があるだけの単語のパターンである．共起関係があっ

ても係り受け関係を持たない単語からなるパターンは，

適合率が低く，本手法では発見できないパターンであ

るため，比較対象外であリ，評価からも漏れている．

これらのことを考慮すると，自然言語のパーザが完璧

でないにもかかわらず，本手法の有効性を示しており，

パーザの精度が向上すれば，本手法の再現率，適合率

の向上も期待できる．

6. ま と め

本論文では，データベースから構造化相関パターン

のマイニング問題を取り上げた．構造化相関パターン

はアイテムの集合の集合であり，2階層の構造を表現

することができる．データベースから頻出する構造化

相関パターンを効率良く発見するアルゴリズムを示し

た．また，このアルゴリズムを実装し，人工データお

よび実データを用いて評価を行った．本論文で記述さ
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れた方法は，個々の要素はそれほど重要でないが，要

素の組合せが重要な意味を持ち，要素の組合せの集合

が発見すべき対象として興味深い問題を解くのに利用

可能である．

現在，コールセンタのためのテキストマイニングシ

ステムのプロトタイプを開発しており，実際のテキス

トデータを使っていくつかの興味深いパターンを発見

し，FAQの生成にも役立てることができた．テキス

トマイニングにとって，複合語やシソーラスといった

事前の知識を活用することは，本質的なことである．

事前の知識を使って，構造化パターンを効率良く発見

する問題についても検討する予定である．自然言語処

理の精度が，例題であげたアプリケーションに対する

有用性に，どの程度，影響を及ぼすかについて調べる

ことも興味深い．さらに，文書や半構造データからよ

り複雑なパターンを発見する問題についても調べてい

きたいと考えている．
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付 録

A.1 人工的データの生成

実験のために，構築した人工的データの生成ツール

は，文献 2)のデータ生成手法を基本としている．そ

のパラメータを表 6 に示す．

データの生成方法は次のとおりである．はじめに，

次に生成するトランザクションのグループ数を決定す

る．その数は，平均が |Tg| のポアソン分布から取り
出す．トランザクションは一連の潜在的な頻出パター

ンである．パターンは，潜在的に頻出するパターン P

の集合から選ばれる．各パターンは，corruptionレベ

ル cを持つ．パターンをトランザクションに付加する

とき，0から 1までの一様分布乱数を発生させ，c よ

り小さければパターンからグループを削除し，これを

c よりも大きな数字が発生するまで繰り返す．グルー

プがトランザクションに割り当てられるとき，グルー

プのいくつかのアイテムは同じ方法で削除される．パ

ターンがトランザクションのサイズに収まらない場合

があるときトランザクションに入れるか，次のトラン

ザクションへ割り当てる．どちらにするかは，2値の

サイコロでランダムに決める．

パターンは，P より選ばれる．P のパターンの総

数は，|P | である．パターン中のグループ数は，平均
が Pg のポアソン分布より選択する．最初のパターン

表 6 人工データのパラメータ
Table 6 Parameters for synthetic data.

|T | 100,000 トランザクションの数
|Tg| 5 平均グループ数
|P | 1,000 P 中のパターンの数
|Pg| 5 パターン中の平均グループ数
|Pi| 5 グループ中の平均アイテム数

rept level 変数 繰返しのための分布の平均
rept var 0.1 繰返しのための分布の分散
|G| 1,000 G 中のアイテム集合の数
|L| 1,000 L 中のラベルの数
|I| 1,000 I 中のアイテムの数

を生成するために，グループのラベルはラベルの集合

Lから選択される．各グループのアイテム集合は，ア

イテム集合 G から選択する．

次のパターンと直前のパターンを関連付けるため，

直前のパターンをコピーし，0から 1までの一様分布

の乱数を発生させ，c よりも小さければ 1つのグルー

プを削除する．これを c よりも大きな数が出るまで

繰り返す．グループ中のアイテムも同様にして削除さ

れる．削除するグループとアイテムは，ランダムに選

ばれる．残りのグループは，G よりランダムに選ばれ

る．グループのラベルを決めるために，乱数 r を用い

る．r は，平均が rept level で，分散が rept var であ

る正規分布から選ばれた数値である．0から 1の一様

分布から取り出した乱数が r よりも小さければ，パ

ターン中で直前に用いたラベルを割り当てる．これを

r よりも大きい数値が出るまで繰り返す．r よりも大

きな数値が出たら，Lから選んだ新しいラベルを割り

当てる．各パターンは，corruptionレベル cを持って

おり，これは正規分布（平均 0.5，分散 0.1）から選ば

れる．

Lはサイズ |L| の集合であり，各ラベルには，その
ラベルが選択される確率に相当する重みがそれぞれ付

けられている．その重みは，指数分布（unit mean）

から選ばれ，L 内のすべてのラベルに対する重みの総

和が 1になるように正規化される．L 個の側面を持

つ重み付きのコインを振ることで，次に選ばれるべき

ラベルは L から選ばれる．ここで，コインの各側面

の重みとは各側面に相当するラベルの選ばれる確率で

ある．

G はサイズ |G| のアイテム集合の集合である．各
アイテム集合の数は，平均 Pi のポアソン分布から選

ばれる．最初のアイテム集合を生成するために，アイ

テムはアイテム集合 I からランダムに選ばれる．次の

アイテム集合を直前のアイテム集合と関連付けるため

に，直前のアイテム集合をコピーし，0から 1の一様
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分布乱数を発生させ，c より小さければ 1つのアイテ

ムを削除していく．これを c より大きな数値が出るま

で繰り返す．c より大きな数値が出た場合には，I よ

り選ぶ．アイテム集合 I は，L と同様にして生成さ

れる．
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