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�� はじめに

最近のデータマイニングの発展を要素技術の観点

から振り返ると，����年に������	らが提起した相関

ルールが大きな要因となっている 
��．元来の相関ルー

ルは，スーパーマーケットでの買い物籠の内容を調べ

て，販売促進や店舗レイアウトに役立てようというバ

スケット分析を指向して提起された方法論である．し

かし，その枠組みが一般的なデータ解析に適用できる

柔軟なものであることが評価され，現在でも非常に活

発な研究が行われている．今後もデータマイニング主

要技術の一つとして位置づけられていくであろう 
��．

すでに邦文でも，人工知能学会誌の特集号 
��や福田

らの書籍 
�で解説されているが，本稿では改めて相

関ルールの紹介を行うとともに，その問題点と関連す

る最近の代表的な成果を取り上げて解説し，今後の課

題を明らかにしたい．

�� バスケット分析と相関ルール

��� 相関ルールとは

マーケットで売られている個々の商品をアイテム，

一人の顧客が購買したアイテムのリストをトランザ

クションと呼ぶ．データベース中の全トランザクショ

ンを解析すると，例えば，「バターを買った顧客は，そ

の ���がパンと牛乳も買っており，この �種の商品す

べてを買った人は全顧客の �である．」というような

知見が得られるであろう．これを次のように表したも

のが相関ルールである．


バター�� 
パン，牛乳�� ������ ��������

ここで，ルールの条件部，帰結部ともに複数のアイテ

ムを含んでよい．また，ルール中のすべてのアイテ
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ムが現れるようなトランザクションの割合を支持度

�����，条件部のアイテムを購買した顧客中で帰結部

のアイテムを買った人の割合を確信度 ������と呼ぶ．

最低支持度 ��	�����と最低確信度 ��	������を指定

して，データベースからすべての相関ルールを求める

ことが，������	らの提起した問題である 
��．

この問題を次のように定式化することができる．全

アイテムの集合を 
 � �	�� 	��…� 	��� 
 �� �とし，その

部分集合をアイテムセットと呼ぶ．�を全トランザク

ションの集合とする．ここで各トランザクション  は


 の部分集合である．� �� ��� � 
 でかつ� � � � �

を満たすものを，相関ルール � � � と呼ぶ．アイ

テムセット � の支持度 ������とは，� 中の � を含

むトランザクションの割合であり� ルール � � � の

支持度 ����� � � � は ����� � � � で，また確信度

������ � � �は ����� � � ��������で定義される�

ルールの確信度は通常の条件付き確率にすぎない

が，スーパーマーケットでこのようなルールを調査す

れば，��� 右辺に利益率の高い商品が現れるルールを

調べ，その左辺から目玉商品を選定する，��� よく併

売される商品群を近くに配置する，��� 多数のルール

で条件部に現れる商品をチラシに載せる，など多くの

応用が考えられる�

属性とその値の対をアイテムとすれば，表形式を含

む一般的なデータに相関ルールの枠組みを活用でき

る．例えば，トランザクション以外に性別，年齢が表

形式データとして利用できれば，次のようなルールの

検出が可能となる．


性別�男� 年齢��代� ワイン��
チーズ�

また，帰結部をクラス属性に固定すれば，クラス識

別の要因を説明するルールのみを取り出せる．ただ

し，本来相関ルールは特徴を説明するためのもの

�������� �!"��!#$ �%	 � であって，識別するためのも

の �&!'���!(!$��!#$ �%	 �ではないことに注意しよう．



数値属性はカテゴリー化する必要があるが，トラン

ザクション形式と表形式のデータを統一的に扱えるた

め，受講科目解析による履修指導やカルテの分析な

ど，伝統的なデータ解析においては手がつけにくかっ

た領域でも素直な分析が可能である．

��� アプリオリアルゴリズム

大量のデータを対象とした時，すべての相関ルール

を計算することは実際には困難であった．この課題を

現実的な時間で処理することに成功し，しかも以降の

研究の立脚点となったのが �)�!#�!アルゴリズムであ

る 
��．このアルゴリズムの第１段階では，� � �� �


 	 ������ � �	�����で定義される頻出アイテムセッ

トを網羅的に計算し，第２段階は �	����� 以上の確

信度を持つルールを，これらのアイテムセット間から

見出す．後段は簡単に行えるため，以下前段の内容を

図 �に示す例に沿って説明する．

図 �� 頻出アイテムセットのラティス

アイテム群 
 � ��� �� �� �� ��とし，図�左に示すトラ

ンザクションから，�	���� � ���として頻出アイテ

ムセットのラティスを構築しよう．図の右側には，ア

イテムセットとその支持度数が示されており，下線で

示されたものが頻出アイテムセットである．計算は以

下のように進める．��� １アイテムのみからなるすべ

ての候補アイテムセット ��を準備し，データベース

を読んでこれらの支持度を求める．支持度が�	����

以上のアイテムセットのみを *� として残す �この場

合は *�����．��� *�内のすべてのアイテムセット対

から長さ �の候補アイテムセット ��を生成し，デー

タベースを読んで頻出アイテムセット*�を決定する．

��� *�のすべての対から��を生成する．��中のアイ

テムセットに対し，�アイテムを削除した長さ �のア

イテムセットのすべてが *�の中に存在するか否かを

調べ，もし存在しなければ ��から削除する．データ

ベースを読んで，残った��の支持度から*�を決定す

る．�� 以下 *� *�を同様に求め，頻出アイテムセッ

トがなくなったところで，計算を止める．

このアルゴリズムで計算コストが高いのは，トラン

ザクションを読み候補アイテムセットの支持度を更新

する所である．候補アイテムセットはハッシュ木に格

納するが，�	����を満たすアイテムの種類を�����と

しても，すべての組み合わせを数えれば，��で ��万，

��では �億近い数の候補が存在する．図 �の例では，

*� の組み合わせで ��を作る．ここで，��中の �� +

��は �� +�と �+ �� から生成されるが，�� ��は *�の

中に存在しない．従って実際に数えるまでもなく，��

+ ��の支持度が�	����を越えることはなく，��から

このようなアイテムセットをあらかじめ除去できる．

ラティス中でアイテムセットの支持度は，下部に進

むほど単調に減少する．アプリオリアルゴリズムは，

この単調性� を候補アイテムセットの枝狩りに利用す

ることで，効率的な計算を可能にしたといえる．

��� 相関ルールの問題点

多くの研究者がこの方法に注目するとともに， そ

の問題点も明らかにされてきた．主要な論点は以下の

４種と考えられる．

��� 相関ルールの英語は �''#�!��!#$ �%	 であって，

�#�� 	��!#$ではない．すなわち，バターを買う人

の ���が牛乳を買うとしても，もし全顧客の���

が牛乳を買っているならば，これらの間に統計的

な相関はなくルールは無意味である．

��� アイテムが密な状況 �例えば多変量解析で扱う表

形式データ�では，ラティスの第３層以下におい

ても頻出アイテムセットが多数現れ，ラティスサ

イズの組み合わせ爆発により計算が不能となる．

��� データベースのサイズが大きく主記憶に常駐で

きない時，その読み込みに時間がかかる．またサ

イズが小さくとも，ラティスの各層ごとに候補ア

イテムの支持度を数えるにはコストがかかる．

�� 出力されるルール数が莫大な数に上り，ルールの

視察が実質的に困難である．�	������	�����値

を上げてルール数を減らすと，その内容は既知の

ことばかりとなり，解析自体が無意味となる．

以下の各節では上記問題点に関連する事項に絞っ

て，最近の注目すべき成果を取り上げて解説する．

�頻出アイテムセットの部分集合は頻出アイテムセットでな
ければならない．すなわち，非頻出アイテムセットを部分
集合として含むアイテムセットは頻出ではない．



�� データベースの圧縮格納

計算高速化のため多くのアイデアが試されたが，も

っとも有効とされたのは最初にデータベースを読みこ

み，後の計算で必要となるアイテムセットの支持度を

主記憶中に保持する戦略であった．*,���  アルゴリ

ズム 
��が有名であるが，ここではより簡明で効果も

高いとされる部分和の方法 
��を解説する．


 � ��� +� �� -�とし，�� 種のすべての可能なアイテ

ムセットで表されるトランザクションが各 �つ存在す

るデータベースを想定しよう．この方法では，すべて

のアイテムセットを図 �に示す ' �  $%( ���!#$ ��  の

形で表現する．例えば，���の節点下には，���を含む

長さ � のアイテムセット中から辞書順で最初の �� +�

を置く．�� +�の弟の位置に，+に続く �� -が付加され

た �� ��� �� -� の節点を配置する．また，子の節点と

して，�� + ��を，さらにその兄弟として �� + -�を置

く．このようにすれば，木にはすべてのアイテムセッ

トが正確に一度だけ出現する．

図 �� ,���  による部分和の表現

図 �� .���  による支持度の計算

各トランザクションでそのアイテムセットが整列済

みなら，それを容易に図 � の木でたどることができ

る．各節点から見れば，トランザクションが自分の上

を通って子への途を辿るか，または自分が終点となる

場合に，その回数を数える．これにより，図 �の節点

に付した数が得られる．このようにして得られた木を

,���  ，節点 	に付された数を部分和 �� と呼ぶ．

節点 � と正確に一致するトランザクション数を ��

とすると，�� �
�
�� �
�� � � 	� � ������� � 辞書

順� となる．この値を使えば，アイテムセット 	 の支

持は，����	� � ��/
�
�� �
�� � � 	� � �	
�
�
� � 辞書

順�で表される．例えば，����+�� � ��+��/� ��+��/

� ��+�-� � ��+�� /���+�� �  となる．

辞書順で先行するアイテムセットをもれなく見つけ

て，支持度を計算するには図 �の .���  を利用する．

この木では，まず �アイテムセットを第 �層に辞書順

に配置する．第 �層には，第 �層のアイテムを最後に

持ち，辞書順で親よりも先行する �アイテムセットを，

やはり辞書順に配置する．以下同様に，,���  中のす

べての節点を第 �層以下にも配置する．各節点には支

持度を加算するためのカウンターを付しておく．

ここで，例えば ����-�による支持度への寄与を考

えてみよう．この寄与は，.���  中の ����� �����に

はすでに取り入れられている．したがって，-� �-� �-�

��-の支持度を計算する際のみ，これを取り込む必要

がある．この場合，.���  中で ��-の最後のアイテム

-の節点から始めて節点��-に至るまでの道筋で，��-

の部分集合となっている節点に����-�を加算する．こ

の操作をすべてのアイテムセットについて行えば，結

果として .���  の各節点に支持度が計算される．

この方法を実際に適用する場合，可能なすべてのア

イテムセットを用意すると,���  のサイズが爆発する

ので，トランザクションの読み込み過程で必要な節点

のみを動的に生成し，��  構造を構成していく操作が

必要である 
��．また，相関ルールを求める際には，.�

��  全体を生成しておく必要はない．�)�!#�!アルゴリ

ズムと組み合わせ，ラティスの各レベル毎に.���  の

対応するレベルを生成すればよい．最低支持度に満た

ない節点を枝狩りすれば，効率的に頻出アイテムセッ

トの支持度を求められる．

典型的なバスケット分析に適用した結果では，,�

��  のサイズがほぼデータベースのサイズに比例し

て増加し，アイテムの種類が増加しても組み合わせ

爆発を起こさないことが示されている．ただし，*,�

��  でも同じであるが，いわゆるアイテムが密な表形

式データに適用した場合，実際にどの程度の属性数ま

で対応できるかは明らかでない．しかしこの方法は，

データベースの圧縮・再構築と見なすべきものであり，

,���  を主記憶中に置ける限りは，高速に各種の頻度

を計算することができる．相関ルールのマイニングに

限らず，データベースの対話的解析一般に活用できる

と思われる．



�� ����	
����を求めて

出力ルールに，�#�� 	��!#$ の意味での相関を表し

ていないルールが多数混じっているならば，ルール

群全体が利用者にとっては無意味に等しい．そこで，

条件部を空とした場合との確信度の比 ������ �

� �������� � � �をリフト値と呼び，これによって興

味深いルールのみを選択することが考えられた．一般

的には，��� だけでなく��� をも考慮した分割表を

もとに，例えば �� 値による評価をルールに与えるこ

とが考えられる．しかし，頻出アイテムセットだけが

数えられているため，生成されたラティスから分割表

のすべてのセルの数値を求めることはできない．

0�!$ らは，相関の高い属性の集合が一度見つけら

れれば，そのすべての上位集合でも相関が高いことを

指摘し，�� 値が高い値を示す最小の属性の組と分割

表中で特徴的なセルを求める方法を提案した 
��．し

かし，マイニングの立場からすれば，同じ属性対間で

高い相関が見い出されるにせよ，多くの属性集合で指

定されるより限定された事例群には，一段と興味深い

ルールが隠されている可能性が残る．

この点で興味深いのは，森下らによる �� 値にもと

づく枝狩り法である 
���．ルールの右辺となるべき目

的属性 � を固定し，図  左上に示す分割表を想定す

る．�と� � ������が固定されているので，��値は

��
� � ����
�と ��
� � ����
 � ��の関数となる．
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図 � 凸関数性による �� 値の上限

ここで � � 
 なる新たな条件 � に対応する分割表

を考えると，点 ������ �����の値域は図 右上で点を

打った平行四辺形内に限られる．森下らは �� の凸関

数性を使い，どのように条件�を選んでも，�点 ���
��

��
��� ���
�  ��
�� ��における �� 値の大きい方の値

が上限となることを証明した．

例えば条件 
 での分割表が図 左下の分割表 ���で

表されるとき，
 に何らかのアイテムを付加した条件

� の��値は図の右下に示す分割表 �+�� ���から計算さ

れる �，��のうち，大きい方を上限値とすることに

なる．あらかじめ最低の �� 値を与えるなら，�)�!#�!

アルゴリズム同様ラティスの各レベルで，上限値に満

たない節点から下のサブラティスを枝狩りすることが

できる．実際にバスケットデータに適用したところ，�

アイテムのレベルではたった１つの候補を調べれば良

いほどであり，最低支持度による枝狩りと比べてその

効率ははるかに高い．密なアイテムのデータによる評

価が待たれる．

�� カスケードモデル

筆者の一人により提案された本モデルも，相関ルー

ルの１種の発展であると見なせる．例えば図 �左の表

で，属性 �� 0 の値から 1 の値 )� $ を説明する問題

を考える．�� 0 の値をアイテムとして構築されたラ

ティスを，このモデルでは図右側のように描く．ここ

で，それぞれの湖が節点を，その間の滝がリンクを表

す．湖の広さと滝の幅は事例数と大まかに対応し，ま

た湖の高さが目的属性1の純度を表すと考えよう．こ

こで発電能力の大きな滝を選びルールとして表現す

るのが，カスケードモデルである 
���．

A      B Y
a1      b1 p
a2      b1 p
a2      b1 p
a1      b2 n
a1      b2 n
a1      b2 p
a2      b2  n
a2      b2 n

Sample data

図 �� ラティスのカスケード表現

滝の発電能力を表現するため，2!$!による平方和を

用いる 
���．数値変数の平方和定義は �式のように変

形できるが，ここでカテゴリー値の場合も事例 	� � 間

での ��  �� の値を，�� � �� の時に �，他は �とすれ



ば，�式の平方和定義が得られる．ただし，�は全事例

数を表し，����はその属性が値 �を取る確率である．

�� �
�

��

�

�

�

�

���  ���
� ���

�� �
�

�
��
�

�

������ ���

一群の事例をある属性の値で  個の群に分割した

とき，元の全平方和 ���� .#��	 '%( #3 '4%�� '�は

� 式のようにそれぞれの群内平方和 �!��� 5!��!$�

��#%) '%( #3 '4%�� '� および群間平方和 �"��� 0 �

��  $ ��#%)' '%( #3 '4%�� '� に分割できる．なお，

"�� は 式で定義し，添字 #�$は分割前と後を指示

する．

�� �

��

���

���� � / ��� �� ���

��� � �
��
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�
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���� ��� ��� ����
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#�$ で指定される事例群を滝の上側と下側に対応す

るラティス内の節点と見なせるので，この"��� を滝

の発電能力と解釈できる．従って，ラティス中で"��

値の大きなリンクを選択して，それをルールとして提

示すればよい．

IF [B: y] added on [A: y]
THEN [Z] BSS=5.40 (.40 .60) ==> (.10 .90)
THEN [D] BSS=6.67 (.60 .40) ==> (.93 .07) 

y n WSS
B 60 40 24.0
C 50 50 25.0
D 60 40 24.0
Z 40 60 24.0

A: y

A: y, B: y y n WSS
B 60   0   0.0
C 30 30 15.0
D 56   4 3.73
Z   6 54 5.40

BSS dpot
B 9.60 0.16
C 0.00 0.00
D 6.67 0.11
Z 5.40 0.90

図 �� リンクからのルール表現

図 �はラティス中のリンクとそれから導かれるルー

ルの一例を示す．ここで，問題は説明属性��&の値か

ら，目的属性 6の値を説明することであり，またすべ

ての属性は 7� $何れかの値を取るとする．図では，上

側節点がアイテムセット 
��7�で表され，
0�7�のアイ

テムが滝に沿って付加されている．ここで，両節点の

右に示す表には，属性�以外の各アイテムの支持度数

を示す．これらの度数から中央の表に示すように各属

性毎に"��値を計算できる．"��値が大きい&� 6の

属性では，下側節点での支持度数が 
&�7�� 
6�$�に偏っ

ており，付加されたアイテム 
0�7� とこれらの属性が

高い相関を持つことがわかる．反対に，属性�の分布

は上下節点で全く変化せず，"�� 値も �となる．

目的属性 6に対する "�� 値が大きなリンクを選択

し，これを図 �下側に示すルールとして表す．ここで，

ルール左辺は主条件部と前提条件部に分かれている．

この場合，リンクに沿って付加されたアイテム 
0�7�

が主条件を表し，上側節点のアイテムセット 
��7�が

前提条件となる．ルール右辺には，"��値とともに，

目的属性 6 の分布が主条件の付加によりどのように

変化したかを示す．図の属性&のように主条件と相関

の高い属性が存在する場合は，たとえそれが説明変数

であっても，付加的な右辺情報としてルール中に表示

する．この情報は説明変数間の高い相関を示すため，

実際の問題に適用してルールの解釈を行う際には，非

常に有効な情報を与える．

カスケードモデルの計算でルールを検知するには，

ラティス中でその上下節点だけを生成すればよい．す

なわち図 �のルールの場合，
��7 0�7 &�7 6�$�のよう

なアイテムセットを生成する必要がない．したがって，

密にアイテムが分布する場合でも，ラティス上層部の

節点を調べるだけで強い相関を検知し，しかも他の説

明変数との関連まで含んだ有効なルールを生成する

ことができる 
���．

図 �のルールは，分割表で表現すれば図 �で表され

る．�� 値が分割表全体を対象とした相関の有無を問

題とするのに対し，カスケードモデルではこの表の0

行での 6値の分布を
�
行に示される 6値の分布と比

較し，相関の有無を "�� 値として表していることに

なる．

1006040

40634

60546

Σ

Σ

B

B

ZZ

図 �� 分割表で見たカスケードモデル

ところで，図 � の上側節点から 
0�7� を付加した

下側節点を次の層に生成するとき，"���0� の値は



あらかじめ計算できる．他方 "���6� の値は，この

場合 "���0� を上限値とすることが証明されてい

る 
���．したがって，下側節点における 6属性の各ア

イテム支持度を計算するまでもなく，このリンクから

は "���6�値が ��よりも大きなルールを導けない．

この上限値はこれより下部に存在するすべてのリ

ンクに適用できるものではないが，より下層のラティ

スの近似的な枝狩りに用いることができる．ただし，

現実に表データを扱う場合，この上限値による枝刈り

では組み合わせ爆発を防げない．そこで，カスケード

モデルの適用に際しては別に枝刈り用の "�� 値を与

え，これよりも"���0�値が小さいリンクの展開を抑

止してラティスサイズを制御している．

�� ラティス意味論の拡張

これまでのすべての説明で，アイテムセットラティ

スにおける節点間のリンクには，上下両側アイテムセ

ット間に部分集合関係の存在が前提とされてきた．半

順序関係を前提とした範囲内でも，他の意味をアイテ

ムセット間のリンクに与えることができる．このよう

な例として，離散時系列とグラフのマイニングを簡単

に紹介する．

相関ルール研究の初期から，各トランザクションに

購入者 8&とタイムスタンプを付した形式のデータが

取り上げられてきた 
��．顧客毎に購入履歴を時系列

順にまとめて，例えば 
小泉 ��+� �+� �� -���のような

上位レベルのレコードを作成する．他方，ラティス内

の節点には ��+� ����や ��+� �+� �-��のような購買アイ

テムの時系列順のリストを割り当てる．アイテム間の

相対的順序を保った部分列関係がリスト間に存在する

ときにのみ，節点間にリンクを張る．このようにすれ

ば，��+� �+�����+� �+� �-��のようなルールを導くこ

とができる．これにより，顧客の購買履歴から次にど

のような商品が売れるであろうかという，時系列的な

分析が可能となる．沼尾の解説には，表形式データと

組み合わせた要因結果分析も解説されているので参

照されたい 
���．

トランザクションの形式を，さらに複雑なグラフ構

造に拡張した例が，�)�!#�!�+�' - ���)� (!$!$� であ

る 
���．ここでトランザクションとしては，化学構造

式のグラフ表現に発ガン性などの生理活性を付加し

たものを想定しよう．図 �には，この方法で生成され

るラティスの一部を示す．ラティス中の 	番目の層に

は，頂点数 	のグラフが格納され，グラフ間に部分同

型関係が存在する場合にリンクが張られる．頻出グラ

フからなるラティスの生成は，基本的に �)�!#�!アル

ゴリズムと同様に進行する．ただし，�	/��層の候補

グラフは，	層の頻出グラフの対 �自分自身と対になっ

ても良い�から �	 ��個の頂点を重ね合わせて生成す

る．また，生成される候補グラフ群に同型のものが重

複して現れないように，格別の注意が必要である．

図 �� グラフへの拡張

ここで，特定の頻出グラフで，例えば発ガン性の有

無がデータセット全体と比べて大きく有に偏っている

ならば，そのグラフに対応する部分構造が化学発ガン

性の原因となっているのではないか，という仮説を立

てることができる．グラフの種類を化学構造式のよう

な色つき無向グラフから，サイクルを持たない有向グ

ラフへと換えることにより，購買履歴よりもより一般

的なネットワークフロー型時系列データのマイニング

を行うことができる．問題領域毎に異なった意味を�

ラティス中の節点とその間の半順序関係に与えれば，

無限に豊富なマイニングが可能となる．

�� おわりに

相関ルールは，「何でもアイテム化してバスケットに

放り込めば分析が可能」という非常に柔軟な方法論で

あり，カルテや雑多な社会事象なども取り扱える可能

性があることから，今後が大いに期待されている．反

面，まだまだ若い方法論であり，理論面から実装技術，

応用に至るまで多くの課題が山積している．今後一層

の研究の発展が期待されている．

最後に，問題点としてあげながら触れることのなか

った，多すぎるルール数の問題を考えてみたい．出力

されるルール数を削減する必要は広く認識され，すで

に多くの研究がなされている．相関ルールを定義通り

に生成すると，�����+ ��のルールと並んで �� +�����

のような冗長なルールが現れる．形式的な側面から不

要と判断できるルールを削減する研究が多く行われ

ており，実際にルール数を減らすことができる．他方，

第４節で述べた �#�� 	��!#$ の意味で有効なルールの



みを出力することもルール数の減少に寄与する．さら

に��や"��のように単一の数値でルールの強さに全

順序をつけることも，多数の候補からのルール選択を

容易にする．また，ルール群を可視化することにより，

データの全体的な傾向を把握させる試みも多い．

しかし，筆者等の独断ではあるが，ルール数の多さ

はもっと本質的な問題点に根ざしているかのように思

える．たとえば，�つのルール �� +���-�と �� ����-�

が出現し，しかも +と �の間には非常に高い相関が存

在する状況が考えられる．この場合，形式的にはこれ

らのルールは独立に扱われるべきものであろう．しか

し，実際はこれらのルールは同じ山を違った方向から

見ているに過ぎない．

重回帰分析で -を �� +� �により説明しようとする

ならば，相関の高い説明変数を除くために変数選択の

過程が必要となる．単純に計算を進めると，数値的な

不安定性などの問題を引き起こす．それに引き替え，

ルールの導出では見かけ上何の問題も起こらず，すべ

ては解析者による視察に押しつけた形となっている．

多変量解析が長年月をかけて取り組んできた共線性

の問題が，ルール数の多さという全く違った形で現れ

てきたのが本質である，と見るべきであろう．このこ

とは問題解決の困難さを予想させるものではあるが，

反面ルール表現を使えば，同一の事象を複数の異なっ

た側面から浮き彫りにできる可能性をも示している．

現在，解析者の積極的なレスポンスをマイニング過

程に取り入れることを重視したアクティブマイニング

が注目されている 
���．ルール数の多さを欠点とし

てではなく，更なる飛躍への踏み台として考える中か

ら，解析者との積極的な相互作用が可能になるものと

期待される．
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