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 近年，テキストマイニングにおいて，精密な知識をマイニ

ングするために，1文内の単語の共起関係だけではなく，係

り受け構造のような単語間の関係性を考慮することで，文が

持つ意味構造を含めたマイニングの重要性が高まっている． 

本研究では，テキストデータから頻出な係り受け構造をもつ

単語集合を抽出する手法を提案する.特に，複数のアイテム

を節点とする木構造として係り受け構造を表現し，そのマイ

ニング手法を提案することで，従来の半構造マイニング手法

では抽出できないパターンの抽出を可能とした. 

 

In text mining, when we need more precise information 
than word frequencies such as relationships between 
words, it is important to extract dependency structure in 
a sentence.  This paper proposes a  semi-structure 
mining method extracting frequent words with 
dependency structure in a large number of text data. 
Our  method identifies dependency structure as tree 
structure whose node has multiple labels. In this way, 
our proposed method can extract patterns which  the 
conventional method can not extract. 

 
1. はじめに 
近年，テキストマイニングにおいて，精密な知識をマイニ

ングするために，1文内の単語の共起関係だけではなく，係

り受け構造のような単語間の関係性を考慮することで，文が

持つ意味構造を含めたマイニングの重要性が高まっている． 

一般に，係り受け構造は，文節単位で係ることから，文節を

節点に持つ木構造で表現される．木構造で表現されるので，

FREQT[1][3]のような従来の木構造マイニング手法が適用可

能である．しかし，係り受け構造を木構造で表現する場合，

次のような問題が生じる．例えば， 図1にある(a)(b)2つの

木構造に共通する部分構造を抽出する場合を考えると，(c)

のような部分構造が抽出される．(c)が抽出されたとしても，

節点数が少ないことから，得られる情報量が少ないという問

題が生じる．これは，文節を節点とした木構造の場合，助詞

や表記上のぶれ(例では,「に」と「を」の違い，「首相」と

「総理」の違い)などによって，ラベルの異なり数が増加す

ることに起因する．よって，節点数の少ないパターンが抽出 
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図 1 木構造表現による共通部分木の抽出例 

Fig.1 Extracted Common Sub-Tree by Existing Structure 
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図 2 提案するデータ構造による共通部分構造の抽出例 

Fig.2 Extracted Common Sub-Tree by Proposed Structure 

 

され，抽出できない単語間の関係(例では，「ルーブル美術

館」「小泉」「訪れる」などの関係)が存在してしまう． 

本研究では，係り受け構造を表現する新しいデータ構造を

提案し，そのデータ構造に対するマイニング手法を提案する

ことで，上記の問題を解決する． 

提案するデータ構造は，単語(形態素)を１つのアイテムと

し，木構造の各節点に複数のアイテムを保持する半構造であ

る．図2に具体例を示す． 

各節点は，複数のアイテムを保持している．節点間の比較

は，文節単位ではなく，形態素単位で，共通する部分構造を

抽出する．これにより，図2の(a)(b)からは，(c)のような部

分構造が抽出される．ここで重要なのは，節点数が多いパタ

ーンが抽出できることである．図1の抽出された部分木の節

点数が１であるのに対し，図2では，節点数が3のパターンが

抽出される．これにより図1と比べると，図2のように，情報

量の多い頻出パターンが抽出されていると考えられる． 

提案するデータ構造は，厳密には木構造ではないので，従

来の木構造マイニングアルゴリズムが適用できないが，シー

ケンシャルパターンマイニングアルゴリズムPrefixSpanを

改良することで，提案するデータ構造に対する半構造マイニ

ングアルゴリズムを実現する． 

 
2. シーケンシャルパターンマイニング 
[2][4] 
2.1 用語定義 
I={i1,i2, … , in } をアイテムの集合とする． 

このアイテムの集合をエレメントと呼ぶ．エレメントは，ア

イテムを'()'で囲むことで表現する．a,bをアイテムとする

と，(a,b)などがエレメントである．エレメント中のアイテ

ムの順番は考慮しないため，予めエレメント中のアイテムを

辞書順にソートしておく必要がある．しかし，アイテムの元

来持っている順序を考慮する必要がある場合，エレメント中

のアイテムを辞書順にソートしないでおけば，エレメント中

のアイテムの元々の順序を考慮した処理が可能である． 
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シーケンスとは，順序を保持するエレメントの列である．

例えば，(a,b)(a,d) ≠(a,d)(a,b)である． 

シーケンスsをs=<e1 ,e2 ,…,el>と表記する． 

ek(k=1,2,…,l)は任意のエレメントである． 

例えば，<(a b) (a c) (b d) (a b)>がシーケンスである． 

シーケンス中のアイテムの個数をシーケンスの長さとする． 

あるシーケンスs1 中のすべてのアイテムが，別のシーケンス

s2 中に存在し，その順序も保持している場合，s1をs2 のサブ

シーケンスと呼ぶ．s1とs2 の関係を s１ ⊆s2 と表記する． 

シーケンスデータベースSとは，シーケンスID(sid)とシー

ケンスsのタプル(sid,s)の集合である． 

S={(sid1,s1),(sid2,s2), …,(sidn,sn)} 

シーケンスα のシーケンスデータベースSにおけるサポ

ート値とは，S中のすべてのシーケンスのうち，シーケンス

α を含むタプルの数である． 

supportS(α) = |｛(sid,s)| (sid,s)∈S ∧α⊆s｝| 

2.2シーケンシャルパターンマイニングの問題定義 
シーケンシャルパターンマイニングとは，シーケンスデー

タベースSから，最小サポート値と呼ばれる任意の正の整数

ζに対し，supportS(α) ≧ζとなるような頻出シーケンス

αを全て抽出する問題である． 

2.3 PrefixSpan[4]  
PrefixSpanは，シーケンシャルパターンマイニングの代表

的なアルゴリズムである．射影(Prefix-Projection)という

操作を，深さ優先で再帰的に行うことで、頻出シーケンスを

効率的に抽出する．射影とは,射影するアイテムのPostfixを

新たにシーケンスデータベースとする操作である．例えば，

シーケンスs=<(c,d)(b)(a,d)(c,d)(b,c,a)>をaで射影する

と, <(_d)(c,d)(b,c,a)>(= sにおけるaのPostfix)となる．

つまり，シーケンス中に最初に現れるa以降のアイテム列を

Postfixとし、このPostfixを新たにシーケンスデータベース

(射影データベースと呼ぶ)とすることである．エレメントの

内外にあるアイテムを区別するために'＿'というPrefixをつ
ける．なお，本論文では，PrefixSpanのアルゴリズムや射影

やPostfixなどの正確な定義に関しては元の論文の参照を前

提とする． 

 
3. 提案手法 
係り受け構造を，文節をラベルとする節点を保持する木構

造で表したのでは，助詞や表記上のぶれにより，節点数の少

ない部分木が抽出されてしまう．係り受け構造を表現する新

しいデータ構造を提案し，そのデータ構造に対するマイニン

グ手法を提案することで，上記の問題を解決する． 

3.1 提案手法の概要 
提案するデータ構造は，厳密には木構造ではないので，従

来の木構造マイニングアルゴリズムが適用できない． 
しかし，図 3に示すように，深さ優先探索で反時計周りに
前順走査で各節点を走査し，節点内はアイテムの順序に従っ

て各アイテムを列挙し，indexを割り当てれば，シーケンシ
ャルパターンマイニングの適用が可能なデータ構造となる．

エレメントは，節点に割り当てられたアイテム集合となる．

ただし，各アイテムは，順序を保持していると考え，集合で

はなく順序付きの列とする．各エレメントに，木構造におけ

る情報(親，長子，次弟)の情報(index)を保持させる．存在し
ない場合は，indexを-1とする．上記の操作によって得られ

るシーケンスを準木構造シーケンスと呼ぶことにする．なお，

ある節点の「長子」とは，一般には複数存在するその子節点

のうちの最左節点である．また，ある節点の「弟」とは兄弟

節点のうち，自分の右側にある節点であり，「次弟」とは，

弟のうちで最左，すなわち自分の隣接する弟である．図 3の
四角で囲まれた部分が，シーケンシャルパターンマイニング

のデータ構造となっている．よってシーケンシャルパターン

マイニングアルゴリズム PrefixSpan が適用可能となる．た
だし，単純に適用したのでは，図 3の(a,b,c)(c,b)のような非
連結なパターン(木構造となっていないパターン)も抽出され
てしまうため，制約が必要となる． 
本提案手法は，上記のような変換されたデータ構造に対し

て，連結されたパターン(部分木)のみ抽出するための制約付
きの射影(Tree-Projection)を行うアルゴリズムである． 
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図 3 データ構造の変換例 

Fig.3  Transformation of Data Structure 

 
3.2 用語定義 
射影したアイテムを積んでいくスタックを「射影スタッ

ク」と呼ぶ．あるアイテム iで射影したとすると，アイテム
i は射影スタックに積まれる．アイテム i での射影が終了す
ると射影スタックから削除される．射影スタック中のアイテ

ム集合を Proj-Itemsと表現する．この Proj-Itemsが抽出さ
れる頻出パターンとなる．  
エレメント Iと Aの間に経路が存在し，エレメント Iの方
が Aよりも深い位置にいるとする．Iと Aの経路上のエレメ
ント数(節点数)が k-1 のエレメントであるとき, エレメント
A をエレメント I の「k 代前の祖先」と呼ぶ．エレメント I
の親は，1代前の祖先となる．エレメント Iの 0代前の祖先
をエレメント I自身とする．例えば，図 3の index=2のエレ
メント(c,b)の 1 代前の祖先は(d,a)，2 代前の祖先は，(a,b,c)
である． 
3.3 Tree-Projection 
準木構造シーケンスSのアイテム iによるTree-Projection
とは，以下の制約を満たす射影である． 

制約：射影データベース S<i>に含まれるアイテムは，ア
イテム i の Postfix の中で，射影するアイテム i または
Proj-Items中のアイテム nとの間に枝を持つアイテム，つま
り，連結するアイテムのみ射影データベースとすることを意

味する．図 4に具体例を示す．図 4は，index=0のエレメン
ト(節点)中のアイテムaによるTree-Projectionの動作例を示
している． 

Tree-Projectionは，以下の 3つの射影からなる． 
 element-projection 
 child-projection 
 Level k sibling-projection 
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ただし，各射影において，次に射影するアイテムを選択し，

Tree-Projectionが再帰的に呼び出される． 

(a,b)  (b,c)  (d,c)  (e,f,g)  (h)xx

SequenceTID
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(a(a

Proj-Items
出力時のために
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× ×

このdで射影するとする

 
図 4  index=0のaによるTree-Projectionの動作例 

Fig.4  Tree-Projection with a (index=0) 
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図 5 index=0のaによるchild-projectionの動作例 

Fig.5  child-projection with a (index=0) 
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図 6 index=2のb によるsibling-projectionの動作例 

Fig.6  sibling-projection with b (index=2) 

 

射影したアイテムは，射影スタックに積まれていく．射影

が終了すると，スタックから削除される． 
以下，それぞれの射影を説明する． 

 element-projection 
準 木 構 造 シ ー ケ ン ス S の ア イ テ ム i に よ る

element-projectionとは，アイテム iと同一のエレメント(節
点)内にあるアイテムのみ射影データベースに含める射影で
ある．PrefixSpan では，'＿'という prefix をつけることで，
エレメント内外にあるアイテムを区別して抽出するが，この

ような射影を別に設けることでも実現できる． 
 child-projection 
準 木 構 造 シ ー ケ ン ス S の ア イ テ ム i に よ る

child-projectionとは，アイテム iの子となるアイテムのみ射
影データベースに含める射影である． 
具体的には，以下の操作を行う． 
1. アイテム iが属する節点の長兄である子節点の index
を取得する． 

2. 長兄の次弟の indexを取得する． 
3. 順次，次弟の indexを取得していく． 
以上により，アイテム iと子の関係にあるアイテム集合を
取得できる．これらのアイテムのみ射影データベースに含め

る．動作例を，図 5に示す． 
 Level k sibling-projection 
準木構造シーケンス S のアイテム i による Level k 

sibling-projectionとは， 
アイテム iの k代前の祖先の弟となるエレメントのアイテ
ムのみ射影データベースに含める射影である． 
具体的には，以下の操作を行う． 
1. k代前のエレメントの indexを取得する． 
2. k代前の祖先の次弟の indexを取得する． 
3. 順次，次弟の indexを取得していく． 
以上により，アイテム iの k代前の祖先の弟となるアイテ
ム集合を取得できる．これらのアイテムのみ射影データベー

スに含める．Proj-Itemsに 1番最初に積まれたアイテムから
の深さを Depthとすれば，上記の操作を k=0から Depth－1
まで繰り返す．動作例を，図 6に示す． 

 
4. 提案手法の評価 
4.1 データセット 
データセットは，(株)日本航空インターナショナルで収集

されている航空安全レポート3を用いた．1文4を単位とし

CaboCha5を用いて係り受け解析を行った．単一アイテムを節

点とする木構造は，従来の文節を節点とした係り受け木6とし，

複数のアイテムを節点とする木構造は，文節をエレメント7と

し，単語(形態素)をアイテムとした8． 

4.2 評価実験 
提案したデータ構造に対するマイニング手法が従来存在

しないため，提案手法の抽出速度は，厳密には評価できない． 

しかし，提案したデータ構造は，木構造をサブセットとして

含む．よって，係り受け構造を、文節を節点とする木構造と

して表現したデータに対する速度評価を行う． 

便宜上，本提案手法を pFREQT(projection-based FREQT)

と以下呼ぶことにする． 

図7に，文節を節点とする木構造データに対し，木構造マ

イニングアルゴリズムFREQT9[1][3]と提案したマイニングア

                                                  
3 事前に名前等の個人情報は削除して，個人が特定できない
ようにしてある 
4 「。」で区切られた文を 1文とする 
5 http://chasen.org/~taku/software/cabocha/ 
6 図 1 参照 
7 厳密には集合ではなく順序列 
8 図 2 参照 
9 http://chasen.org/taku/software/freqt/のものを評価
に使用した 
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ルゴリズムpFREQTを適用させた場合の速度の比較を示す．最

小サポート値を2とした． 

図7からもわかるように，pFREQTは，FREQTよりも抽出時間

が早い．これは，射影を節点間の関係によって分けているた

めパターンの探索時に，pFREQTのメモリ使用量がFREQTより

も少なくて済むからであると考えられる．  

図8は，抽出されたパターンの節点数の統計量である．最

小サポート値を3とし，節点が2以上のパターンを抽出した．

データセット10を5つ作成して評価を行った． 

文節を節点としてFREQTを適用させた場合と提案手法を適

用させた場合で，抽出されたパターンの節点数の平均値，中

央値，最大値の比較を行った．横軸は，各データセットであ

り，縦軸は，各々の節点数の統計量である． 
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図 7 抽出時間の比較 

Fig.7 Comparison of Extracting Time 
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図 8 抽出した節点の統計量 

Fig.8  Statistics on the Number of Extracted Node 

 

図8により，本提案手法は，従来手法に比べて，抽出され

る部分木は，平均値，中央値，最大値すべてにおいて節点数

の多い木である．より節点数の大きい部分木が抽出できれば，

それだけ係り受け関係を持つ単語の関係を多く抽出できる

と言える．よって，本提案手法は，従来手法では抽出できな

いパターンを抽出可能であると言える． 

ただし，こうして取り出された節点は多数にのぼるため，

知識として意味のある節点を選択する問題に取り組む必要

がある．これは知識マイニングの次の段階の処理であるので，

本論文では扱わない． 
 

5. 関連研究 
工藤らによって，PrefixSpanを，順序木のマイニングへ拡

張する研究が行われている[5][6]．工藤らの手法は，関係関

数を導入して，PrefixSpanを順序木のマイニングに拡張して

いる．しかし，抽出されるパターンに，連結された部分木以

外に，非連結の部分木が抽出されてしまうという問題がある．

また，射影時に，各アイテム毎に関係値という値を算出し付

                                                  
10  1 つのデータセットは 2000 個の係り受け木を持つ 

加するため，節点数の2乗に比例したメモリ容量を必要とす

る．本提案手法は，節点同士の関係に応じて分けて射影をし

ているため，このような関係値の付加は必要ない．また，本

提案手法の最大のポイントは，複数のアイテムを節点とする

木構造を定義し，そのマイニング手法を提案したことである

ため，工藤らの研究とは大きく異なる． 

 

6. まとめと今後の課題 
係り受け構造を複数のアイテムを節点とする木構造で表現

し，そのマイニングアルゴリズムを提案した． 

これにより，従来手法では抽出できないパターンの抽出が可

能であることを示した．今後は，他分野(XMLなど)への応用

を模索する予定である． 
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