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1. Введение. Данная работа является продолжением работы [1], 

в которой были описаны более ранние результаты в области ассоциа-
тивной классификации. В данной работе представлены современные 
алгоритмы, модели и методы, разработанные в области ассоциативной 
классификации, которые уже в большей мере ориентированы на обра-
ботку данных большого объема.  

Повторим кратко формальную постановку задачи ассоциатив-
ной классификации, приведенную более детально в первой части дан-
ной работы [1]. 

Пусть D – транзакционная база данных (множество данных), 
Di∈D – произвольная транзакция, X – множество всех символов, кото-
рые используются для обозначения объектов (признаков, атрибутов) в 
транзакциях множества D, A – подмножество символов из множества 
X и D(A) – подмножество множества транзакций из множества D, каж-
дая из которых содержит подмножество символов A∈X в качестве 
подмножества. Для характеристики статистических свойств подмно-
жества A в базе данных D используют отношение мощности nA множе-
ства D(A) к мощности n всего множества транзакций D. Эту величину 
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принято называть поддержкой (support) подмножества A во множест-
ве транзакций D: 

 

nnsupp A /)( =A . (1) 
 

Пусть даны два набора символов (объектов) A∈X и B∈X, при-
чем A и B не имеют общих элементов, и пусть σ и γ – вещественные 
числа из интервала [0, 1]. Говорят [2, 3], что выражение вида A → B 
есть ассоциативное правило с порогом уверенности conf(A → B) = γ и 
порогом поддержки ( ) σ=Asupp  (σ , γ  – ассоциативное правило), 

если справедливы следующие неравенства: 
 

σ≥nnAB / , (2) 

γ≥AAB nn / , (3) 
 

где nAB – количество транзакций во множестве D, которые содержат 
объединение множества символов подмножеств A и B. Модель ассо-
циативного правила, заданную условиями (2), (3), принято называть 
моделью типа поддержка–уверенность.  

Подмножество (последовательность) элементов A принято на-
зывать посылкой ассоциативного правила A → B, а подмножество (по-
следовательность) B – его следствием. Обычно эти последовательно-
сти называют паттернами (patterns). В задачах ассоциативной класси-
фикации заключение правила может содержать только однолитерный 
паттерн, который является именем одного из классов. Поэтому в об-
щем случае основная подзадача задачи ассоциативной классификации 
сводится к поиску множества (σ, γ)–ассоциативных правил для каждо-
го класса. Эта подзадача называется обычно задачей обучения класси-
фикатора. Другая подзадача – это синтез классификатора на множестве 
найденных ассоциативных правил. Эта задача не является предметом 
данной работы. 

В последующей части работы дается описание и сравнительный 
анализ основных результатов, полученных в области ассоциативного 
анализа к настоящему времени. В заключении формулируются досто-
инства и недостатки ассоциативной классификации, а также оценива-
ются перспективы использования методов ассоциативной классифика-
ции для интеллектуального анализа больших данных. 

2. Алгоритмы ассоциативной классификации: современные 
подходы. Большая группа современных методов и алгоритмов генера-
ции ассоциативных правил классификации основана на понятии 
эмерджентный паттерн. По сути, методы ассоциативной классифика-
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ции, основанные на эмерджентных паттернах, сформировали новое 
направление в этой области, которое активно развивается и сегодня. 
Работы в этом направлении [4-7] во многом способствовали более глу-
бокому пониманию специфики задач ассоциативной классификации. 

Первой работой, в которой было введено понятие эмерджент-
ного паттерна (Emergent Pattern, EP), далее для краткости ЭП, была 
работа [4]. В ней задача ассоциативной классификации была поставле-
на как задача дискриминации, т.е. как задача поиска правил, позво-
ляющих отделить примеры одного класса от примеров другого класса. 
Заметим, что в работах, упомянутых ранее, прагматика ассоциативных 
правил как правил классификации при их генерации вообще не при-
нималась во внимание. В работе [4], наоборот, в качестве базового 
критерия отбора правил ассоциативной классификации рассматривает-
ся их способность отличать примеры одного класса от примеров дру-
гого класса. В дальнейшей эволюции таких моделей эта прагматика 
оставалась неизменной, а совершенствование методов и реализующих 
их алгоритмов было направлено на повышение их вычислительной 
эффективности при генерации ассоциативных правил и при использо-
вании этих правил в алгоритмах классификации.  

Сформулируем понятие ЭП, следуя работе [4]. Пусть дана упо-
рядоченная пара D1 и D2 транзакционных данных, которые либо отно-
сятся к разным классам, либо относятся к разным временным интерва-
лам лога работы некоторой системы. Как и раньше (см. раздел 2), каж-
дая транзакция из множеств D1 и D2 может содержать элементы (атри-
буты, переменные, предметы, объекты, англ. items) из (линейно упоря-
доченного) множества (последовательности) X. Рассмотрим произ-
вольный паттерн X⊆A , который характеризуется поддержкой 

1σ  во 

множестве D1 и поддержкой 
2σ  во множестве D2. Отношение 2σ /

1σ  

авторы работы [4] называют коэффициентом возрастания поддержки 
(Growth rate) паттерна A от множества данных D1 к множеству D2. 
Формально значение показателя GrowthRate(A) определяется нижесле-
дующей формулой: 

 

GrowthRate(A)=
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(4) 

 

Определение ЭП дается с использованием порогового значения 
ρ  для величины GrowthRate(A): паттерн A называется эмерджент-

ным паттерном от множества D1 к множеству D2, если 
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GrowthRate(A) ≥ ρ. Таким образом, авторы вводят понятие ЭП с ис-
пользованием порога ρ, чтобы выбором его значения можно было 
управлять их разделяющей способностью. Заметим, что понятие меры 
уверенности для ЭП на заданных множествах данных D1 и D2 стано-
вится ненужным, т.к. ее значение для обоих множеств равно 1, по-
скольку всем транзакциям каждого из множеств D1 и D2 ставится в 
соответствие постоянное заключение, например, метка класса или имя 
временного интервала. 

С учетом введенных понятий и определений задача поиска ас-
социативных правил в работе [4] сводится к поиску эмерджентных 
паттернов Ai со значением меры GrowthRate(Ai) ≥ ρ. Обратим внима-
ние на то, что задача поиска ЭП не использует понятие поддержки, а 
опирается на понятие коэффициента роста поддержки. Это означает, 
что "хорошие" паттерны могут иметь низкое значение поддержки в 
обоих множествах, что приводит к значительному возрастанию вычис-
лительной сложности задачи поиска EP. Причины этого обусловлены 
тем, что, во-первых, паттернов с низким уровнем поддержки всегда 
бывает очень много. Во-вторых, при поиске паттернов по условию 
GrowthRate(Ai) ≥ ρ принципиально нельзя воспользоваться алгоритмом 
Apriori, поскольку для EP не соблюдается условие монотонного 
уменьшения значения поддержки паттерна при увеличении его длины 
за счет добавления новых атрибутов.  

Таким образом, данная работа показала, что поиск ассоциатив-
ных правил для задач классификации является задачей, которая, во-
первых, отличается от поиска обычных ассоциативных правил, и, во-
вторых, имеет не так много общего с задачей поиска правил в машин-
ном обучении.  

Для пояснения существа задачи поиска ЭП, а также для ее де-
композиции авторы используют двухмерное представление области 
локализации различных типов ЭП в координатах < , >, т.е. в коор-

динатах мер поддержки паттернов во множестве данных D1 и D2. В 

этой области (рисунок 1) все ЭП располагаются правее прямой 1l , тан-

генс угла α наклона которой к оси 2σO  равен величине 1/ρ. Все ЭП 

располагаются в треугольнике ACE. Однако посылки правил ассоциа-
тивной классификации, должны иметь значение поддержки, превы-
шающее минимально допустимое значение min2σ  во множестве D2.. 

Кроме того, во множестве D1 они должны иметь значение поддержки 
меньше, чем min2σ . Паттерны с такими значениями мер поддержки  

2σ 1σ

2σ
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и  располагаются в прямоугольнике BCDG, и именно они являются 

целью поиска в работе [4]. 
 

 
Рис. 1. Пояснение к алгоритму поиска эмерджентных паттернов 
 

Прежде чем рассматривать алгоритм поиска таких ЭП, введем 
дополнительно важное понятие интервально замкнутого множества, 
использование которого позволяет авторам повысить эффективность 
алгоритма поиска эмерджентных правил. Заметим, что хотя авторы 
претендуют на авторство во введении этого понятия, оно давно и хо-
рошо известно в алгебре, в частности, в теории алгебраических струк-
тур. Однако использование этого понятия для эффективного поиска 
ассоциативных правил, несомненно, принадлежит авторам [4]. 

Интервально замкнутое множество ℑ  определяется следующим 
образом. Пусть дана упорядоченная пара множеств подмножеств 

[L, R], { }k

ii 1=
= AL  и { }r

jj 1=
= BR , при этом любое подмножество 

ji BA ⊆  для некоторого значения индекса j, а все подмножества 

{ }k

ii 1=
∈ AA , как и все подмножества { }r

jj 1=
∈ BB , являются несравни-

мыми по отношению включения. Тогда множество всех подмножеств 

{ } s

ll 1=
Z , такое, что для любого lZ  найдется пара подмножеств LAi ∈  

и RBi ∈ , для которых выполнено условие jli BZA ⊆⊆ , называется 

интервально замкнутым множеством подмножеств =[L, R] с грани-

1σ

ℑ

1 

1 

1l

α
2σ

1σ

min1σ

min2σ

O
A B

C

1 

D

E 

G

F 

H

SPIIRAS Proceedings. 2015. Issue 2(39). ISSN 2078-9181 (print), ISSN 2078-9599 (online) 
www.proceedings.spiiras.nw.ru

216



 

цами L и R. Множества подмножеств { }k

ii 1=
= AL  и { }r

jj 1=
= BR  назы-

ваются правой и левой границами множества ℑ  соответственно. Заме-
тим, что границы множества ℑ  принадлежат ему. Для заданных гра-
ниц интервально замкнутое множество определяется единственным 
образом. Справедливо и обратное: если множество ℑ  является интер-
вально замкнутым, то его нижние и верхние границы определяются 
единственным образом.  

Приведем пример интервально замкнутого множества под-
множеств (рисунок 2) [4]. Пусть заданы границы множества: левая 
(нижняя) L={{θ}}, где θ – символ пустого множества, и правая 
(верхняя) R = {{ 321 ,, aaa }, {

41,aa }}. Тогда интервально замкнутое 

множество ℑ =[{{θ}}, {{ 321 ,, aaa }, {
41,aa }}]={{

1a }, {
2a }, {

3a }, 

{
21,aa }, {

31, aa }, {
32 , aa }, { 321 ,, aaa }, {

4a }, {
41,aa }}. 

 
Рис. 2. Пример интервально замкнутого множества. Его элементы обведены 
прямоугольниками. Элементы нижней и верхней границ обведены прямо-

угольниками со сплошными сторонами 
 

Способ построения интервально замкнутого множества по за-
данным его границам можно пояснить с помощью диаграммы Хассе 
частично упорядоченного множества ℑ=[L, R], рассматриваемого в 
примере. Максимальные и минимальные элементы входят в интер-

{
2a }{

1a } { 3a {
4a }
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2a , 3a }
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2a , 3a }
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2a } {
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2a 4a } 
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2a ,
4a } {
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вально замкнутое множество ℑ. Остальные его элементы формируют-
ся как множества подмножеств его максимальных элементов, каждое 
из которых содержит в себе хотя бы один минимальный элемент. В 
рассматриваемом примере L={{θ}}, R = {{ 321 ,, aaa }, {

41,aa }}. П со-

держит всего 4 разных элемента, а именно, 1a , 
2a , 

3a  и 
4a . Диаграмма 

Хассе множества всех подмножеств, которые могут быть образованы 
из этих элементов, представлена на рисунке 3. В ней всего 16 элемен-
тов вместе с пустым множеством. Элементы нижней и верхней границ 
рассматриваемого примера на этой диаграмме обведены прямоуголь-
никами со сплошными границами. Остальные элементы множества 
ℑ=[L, R] на диаграмме Хассе, представленной на рисунке 3, обведены 
прямоугольниками с пунктирными границами. Отношения включения 
на множестве элементов ℑ показаны сплошными линиями. Таким об-
разом, 9 множеств, входящих в интервально замкнутое множество ℑ 
(не считая пустого множества), задаются всего тремя граничными 
множествами.  

Понятие интервально замкнутого множества паттернов (под-
множеств) для поиска эмерджентных ассоциативных правил оказыва-
ется весьма полезным при построении эффективных алгоритмов их 
поиска, поскольку  

а) множество всех паттернов, удовлетворяющих заданному ог-
раничению на минимальное значение поддержки, является интерваль-
но замкнутым, и  

б) алгоритм их поиска оказывается возможным свести к мани-
пуляциям только с элементами границ интервально замкнутого мно-
жества. Например, вместо рассмотрения 9 паттернов в приведенном 
примере можно будет ограничиться рассмотрением только двух мак-
симальных паттернов (в данном примере нижняя граница формируется 
пустым множеством, которое не соответствует какому-либо паттерну). 

Среди интервально замкнутых семейств множеств авторы выде-
ляют три специальных случая. Множество ℑ=[L,R] называется лево-
корневым, если его левая граница состоит из одноэлементного множе-
ства. Если его правая граница состоит их одноэлементного множества, 
то оно называется правокорневым. В общем случае, если одноэлемент-
ными являются или множества, задающие правую границу, или мно-
жества, задающие левую границу, или оба эти множества являются 
корневыми, то множество ℑ=[L,R] называют корневым. Авторы огра-
ничиваются рассмотрением именно корневых интервально замкнутых 
множеств паттернов. 
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Опишем теперь кратко алгоритм поиска ЭП, предложенный в 
работе [4]. Он опирается на утверждение о том, что множество всех 
паттернов (подмножеств элементов), которые имеют поддержку не 
меньше, чем некоторый заданный порог 

min2σ , является левокорневым 

интервально замкнутым множеством [4]. Аналогичное утверждение 
справедливо также для множества паттернов, которые имеют под-
держку меньше, чем некоторый заданный порог . Такое множест-

во является правокорневым интервально замкнутым множеством. Если 
обратиться к рисунку 2, то правокорневым будет множество всех ЭП, 
для которых пары [ , ] отвечают точкам треугольника ABG. Мно-

жество всех ЭП для множества транзакций D2, которое отвечает четы-
рехугольнику BCEG, будет левокорневым интервально замкнутым 
множеством паттернов. Напомним, что все эти паттерны являются 
эмерджентными от множества данных D1 к множеству данных D2 (по-
скольку эта область лежит ниже прямой 

1l ). 

Обозначим правую границу множества паттернов для данных D
∈{ 1D , 2D } с поддержкой больше порога minσ  символом 

min
LBσ ( D ) 

(Large Border), а левую границу множества паттернов для данных D  с 
поддержкой меньше порога minσ  – символом 

min
SBσ ( D ) (Small 

Border). Множество всех паттернов первого типа обозначим символом 
( ) { } ( )[ ]DD

minmin
LBLB σσ θ ,, ==ℑ , а множество всех паттернов второго 

типа обозначим символом ( ) ( ) { }[ ]ISBSB
minmin

,, DD σσ ==ℑ , где {θ} –

пустое множество, а {I}–универсальное множество, т.е. множество 
всех паттернов, которые могут быть составлены из символов множест-
ва I.  

Эмерджентные паттерны, которые являются кандидатами на ис-
пользование их в качестве посылок ассоциативных правил, разделяю-
щих множества D1 и D2, должны быть 

2minσ – паттернами множества 

данных D2. Но они не должны быть одновременно 
1minσ – паттернами 

множества данных D1. Суть алгоритма, предложенного в рассматри-
ваемой работе, состоит в поиске таких и только таких ЭП. Эффектив-
ность алгоритма обеспечивается тем, что он не оперирует с самими 
множествами ( )1D,

1min
LBσ=ℑ  и ( )2D,

2min
LBσ=ℑ . Он оперирует только 

их верхними и нижними границами. 
Дадим теперь описание алгоритма поиска ЭП. Он строится на 

основе трех базовых алгоритмов, называемых далее алгоритмами 1, 2 и 

min2σ

2σ 1σ

Труды СПИИРАН. 2015. Вып. 2(39). ISSN 2078-9181 (печ.), ISSN 2078-9599 (онлайн) 
www.proceedings.spiiras.nw.ru

219



 

3 соответственно. Рассмотрим их кратко. Детальные их описания и 
обоснования могут быть найдены в работе [4], где эти алгоритмы 
представлены в псевдокоде.  

Алгоритм 1. В основу этого алгоритма положен алгоритм Max-
Miner, предложенный в работе [8]. Он позволяет для заданного множе-
ства данных D ∈ {D1, D2} эффективно строить паттерны максимальной 
длины со значением поддержки не менее, чем заданное значение поро-
га. Если говорить в терминах решаемой задачи поиска ЭП, то он по-
зволяет быстро находить верхние (правые) границы 

min
LB

2σ ( 2D ) и 

min
LB

1σ ( 1D ) множеств паттернов для множеств данных D2 и D2 соот-

ветственно. Напомним, что левой границей для обоих множеств дан-
ных является одноэлементное множество {θ}. Как отмечается в рабо-
те [8], алгоритм Max-Miner может эффективно отыскивать паттерны 
максимальной длины, содержащие до 13 элементов. Он строится на 
основе стандартного алгоритма Apriori [9]. Дополнительно к нему, 
алгоритм Max-Miner использует процедуру просмотра вперед (look 
ahead), генерируя в опережающей манере паттерны большей длины, 
чем те, которые обычно генерируются алгоритмом Apriori на его те-
кущих шагах. Увеличение эффективности достигается за счет того, что 
просмотр вперед позволяет отсечь неперспективные направления про-
должения поиска максимальных паттернов на более ранних шагах.  

Итак, алгоритм 1 отыскивает множества максимальных паттер-
нов 

min
LB

2σ ( 2D ) и 
min

LB
1σ ( 1D ) при заданных значениях нижних поро-

гов поддержки  и  соответственно. В общем случае они бу-

дут иметь вид: 
 

( ) { } { }[ ]s211 AAAD ,,,,
1

θσ =
min

LB (5) 

( ) { } { }[ ]k212 BBBD ,,,,
2

θσ =
min

LB . (6) 

 

Как указывалось ранее, дальнейший поиск множества ЭП сво-
дится к поиску границ множества, которое включает в себя паттерны 
множества ( )2D,

2min
LBσ=ℑ , из которого удалены паттерны, входящие во 

множество ( )1D,
1min

LBσ=ℑ . Этот поиск реализуется с использованием 

алгоритмов 2 и 3. 
Алгоритм 2. Он реализует стандартную операцию поиска мно-

жества минимальных элементов (другими словами, левой границы) 
теоретико–множественной разности двух интервально замкнутых ле-
вокорневых множеств паттернов, имеющих в качестве левой границы 

2minσ 1minσ
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пустое множество { }. Дополнительно к этому, первый элемент ис-
комой разности должен быть одновременно и правокорневым множе-
ством паттернов. Заметим, что в алгоритме поиска ЭП он применяется 
для поиска левой границы разности двух интервально замкнутых мно-
жеств вида { } { }[ ]jB,θ  и { } { }[ ]i21 AAA ,,,, θ , где { }k21j BBBB ,,, ∈
 (см. (5) и (6)).  

Авторы рассматривают два варианта реализации этой операции. 
В первом варианте сначала генерируются оба множества паттернов по 
их границам { } { }[ ]jB,θ  и { } { }[ ]k21 AAA ,,,, θ , а затем из первого мно-

жества паттернов удаляются те паттерны, которые одновременно со-
держатся и во втором множестве. Далее из полученного множества 
удаляются элементы, которые не являются минимальными в смысле 
частичного порядка по включению множеств. Второй вариант алго-
ритма, более эффективный, чем первый, отличается от него тем, что в 
нем построение верхней границы выполняется рекурсивно по отноше-
нию к множествам A1, A2,…, Ak с  удалением элементов, не являю-

щихся минимальными, на каждом шаге. Таким способом достигается 
снижение мощности общего множества паттернов, генерируемых и 
просматриваемых в процессе построения границ разности двух лево-
корневых интервально замкнутых множеств указанного вида.  

Алгоритм 3. Этот алгоритм использует алгоритмы 1 и 2. Он на-
ходит все ЭП, которые отвечают прямоугольнику BCDG, представ-
ленному на рисунке 1. Дадим краткое описание алгоритма 3. Его псев-
докод можно найти в [4].  

Входом алгоритма являются два интервально замкнутых мно-
жества паттернов (5) и (6) с паттернами множеств 

min
LB

2σ ( 2D ) и 

min
LB

1σ ( 1D ) в качестве правых границ множеств паттернов для данных 

D2, и D1 соответственно. Они находятся с помощью алгоритма 1, опи-
санного выше.  

Алгоритм реализуется последовательно для значений индексов 
k1,2,...,j ∈  нижеследующим образом. 

1. Для паттерна Bj строятся паттерны 11 ABA ∩= j
ˆ , 

22 ABA ∩= j
ˆ ,…, kk BBA ∩= j

ˆ . 

2. С помощью алгоритма 1 строится множество максимальных 

паттернов для найденного множества паттернов }ˆ,,ˆ,ˆ{ k21 AAA  . Обо-

значим полученное множество символом 
min

SB
2σ (

jBÂ ). 

θ
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3. С помощью алгоритма 2 находится левая граница разности 
двух интервально замкнутых левокорневых множеств паттернов 

{ } { }[ ]jB,θ  и { } { }[ ])ˆ(, jmin
SB BAσθ  и полученный результат, а именно 

множество минимальных паттернов (множество паттернов левой гра-
ницы) этой разности добавляется в искомое множество ЭП.  

Напомним, что описанный алгоритм имеет целью поиск ЭП, ля 
которых значения мер поддержки отвечают прямоугольнику BCDG 
(см. рисунок 2). Авторы замечают, что поиск ЭП, отвечающих тре-
угольнику ABG, является вычислительно сложной задачей ввиду того, 
что в этой области паттерны, получаемые на основе данных множества 
D1, обладают низким значение поддержки, а потому их может быть 
катастрофически много. Наоборот, паттерны, которые получаются для 
множества данных D1, будут отвечать треугольнику GDE, обычно бы-
вает немного и их можно проверить простым перебором.  

Работа [4] рассматривает только вопрос о том, как находятся ЭП 
с заданными областями значений поддержки во множествах D2 и D1. 
Но эта работа не рассматривает, каким образом полученные ЭП ис-
пользуются далее в алгоритме ассоциативной классификации. Этому 
вопросу посвящена работа [5]. Дадим краткое описание технологии 
построения ассоциативного классификатора, представленной в этой 
работе.  

Отметим, что одна из особенностей задачи классификации с ис-
пользованием ЭП в качестве посылок правил состоит в том, что при-
ходится использовать большое число правил, каждое из которых мо-
жет покрывать только небольшое число примеров обучающей выбор-
ки. То же самое имеет место, как правило, и в режиме работы с новы-
ми данными. Это означает, что с помощью таких правил нельзя стро-
ить алгоритмы классификации типа голосования правил. В отличие от 
этого, правила классификации, генерируемые большинством других 
методов с большим значением покрытия, можно рассматривать как 
самостоятельные классификаторы. Если каждый из них имеет вероят-
ность правильной классификации больше, чем 0,5, то в таком случае в 
соответствии с теоремой Кондорсе результат голосования сходится с 
вероятностью 1 к правильному решению при увеличении числа 
правил [10, 11]. Поэтому для таких правил схемы голосования работа-
ют обычно хорошо. В отличие от этого, каждый ЭП работает правиль-
но на очень небольшой доле обучающих данных, а вероятность пра-
вильной классификации с помощью ЭП на всем множестве данных 
может быть менее 0,01. Поэтому было бы правильнее интерпретиро-
вать ЭП как некоторые более удобные новые признаки, каждый из ко-
торых все еще не может рассматриваться как "хороший" классифика-
тор. Именно поэтому авторы работы [5] рассматривают задачу по-
строения классификаторов на основе ЭП как самостоятельную задачу.  
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Полагая, что алгоритм поиска ЭП имеется (см. [4]), авторы ра-
боты [5] рассматривают процедуру построения ассоциативного клас-
сификатора, в которой поиск ЭП является одной из готовых процедур. 
Такой подход позволяет хорошо понять достоинства и недостатки ас-
социативной классификации на основе ЭП. Опишем кратко предло-
женную процедуру построения ассоциативного классификатора.  

Первым ее шагом является преобразование обучающих данных 
к булевой форме, когда каждый элемент транзакции XA ⊆  пред-
ставляется булевой переменной, которая принимает значение true, ес-
ли соответствующий элемент множества (последовательности) X в 
транзакции A присутствует, и значение false, в противном случае. Для 
перехода к такому представлению данных авторы используют самый 
простой метод – разбиение на интервалы числовых атрибутов с введе-
нием новой пропозициональной переменной для каждого интервала. 
Заметим, что такой вариант преобразования исходных типов данных 
задачи к булевой форме может привести к заметному увеличению раз-
мерности итогового пространства атрибутов, в котором придется далее 
решать задачу обучения классификатора.  

На втором шаге отыскиваются ЭП для каждого класса, когда 
все множество данных обучения разбивается на два подмножества. 
Одно из них – это подмножество данных класса, для которого отыски-
ваются ЭП, а второе – это данные всех остальных классов. Заметим, 
что такой подход является типичным для задач классификации, в ко-
торой число классов больше двух.  

Третий шаг построения классификатора является ключевым, и 
именно он содержит основные особенности. Его целью является агре-
гирование ЭП, имеющее целью преобразование подмножеств ЭП каж-
дого класса в более выразительные структуры для увеличения их дис-
криминационных возможностей.  

Сначала авторы рассматривают индивидуальные разделитель-
ные возможности ЭП. Эти возможности, обычно, очень ограничены. 
Например, если ЭП покрывает 3% примеров данных и при этом он 
классифицирует их правильно с вероятностью, например, 0,8, то веро-
ятность правильного предсказания этим ЭП на всем множестве приме-
ров обучающих данных будет порядка 0,024 [5]. Для оценки индиви-
дуальных разделительных возможностей ЭП вводят формулу: 

 

)(
1)(_

)(_
),,( iC

i

i
i Esupport

ERateGrowth

ERateGrowth
sCEScore ×

+
= , (7) 

 

где Ei – ЭП, разделительные возможности которого оцениваются 
функцией (7) для примера s по отношению к классу С, а величина 
supportC(Ei) есть поддержка паттерна Ei в классе С.  
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Авторы обращают внимание на то, что в выражении 
{Growth_Rate(Ei)/ (Growth_Rate(Ei)+1)} ×  supportC(Ei) первый сомно-
житель примерно равен условной вероятности события “пример s, в 
котором имеется ЭП Ei, принадлежит классу C”, а второй сомножи-
тель – это доля примеров класса C, которые содержат данный ЭП. 
Сумму всех таких величин по множеству всех ЭП класса C авторы 
предлагают рассматривать в качестве величины, характеризующей 
разделительную силу построенного множества ЭП для этого класса: 

 


∈⊆

×
+

=
)(,

)(
1)(_

)(_
),(

CEEsE
iC

i

i

ii

Esupport
ERateGrowth

ERateGrowth
sCScore  

(8) 

 

Этот выбор авторов очень уязвим. Эта величина была бы равна 
полной вероятности класса C в том случае, если бы ЭП класса на вы-
борке класса C были бы независимыми случайными величинами. А 
это, в свою очередь, может иметь место в том и только в том случае, 
когда каждый паттерн покрывает некоторое множество данных, кото-
рые не покрываются ни одним другим паттерном. Такой случай нереа-
лен, поэтому мотивация авторов в этой части является неубедитель-
ной. Авторы понимают, что оценка разделительной способности мно-
жества паттернов в виде (8) не является вполне корректной. В реаль-
ных ситуациях сумма в (8) будет напрямую зависеть от числа ЭП, сге-
нерированных для класса, а также от меры зависимости паттернов 
класса между собой. Поэтому строить выбор классификатор по макси-
муму этой величины нельзя. Для ослабления названных недостатков 
меры (8) при ее использовании в качестве атрибута классификации 
авторы предлагают нормировать эту величину по множеству всех 
классов. В вычислении нормированных значений величин (8) для всех 
классов состоит основная задача третьего шага построения алгоритма 
ассоциативной классификации, рассматриваемого здесь.  

Эта нормировка выбирается следующим образом. Нормирую-
щий коэффициент строится таким образом, чтобы ослабить влияние 
того факта, что разные классы могут иметь разное количество ЭП. В 
качестве нормирующего коэффициента используется величина, кото-
рую авторы называют base_score(C). Она вычисляется как медиана 
множества значений величин Score(C,s) для всех тренировочных дан-
ных класса C. Медиана отвечает значению величины Score(C,s) для 
того примера данных класса C, для которого 50% всех тренировочных 
данных этого класса имеют значения больше него. Это значение 
Score(C,s) для конкретного примера берется в качестве значения нор-
мирующего коэффициента base_score(C) класса C при вычислении 
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нормированного значения функции типа (8), используемой в алгорит-
ме классификации: 

 

Norm_Score(C,s) = score(С,s,) / base_score(C). (9) 

Авторы, однако, замечают, что такой выбор не является обяза-
тельным. Их эксперименты показали, что выбор в качестве медианы 
любого примера в пределах (50–85)% всех примеров не сказывается 
существенно на качестве классификатора.  

Что касается самого алгоритма CAEP, то в нем выбор величины 
base_score(C) выполняется автоматически с помощью последователь-
ного повышения величины нижнего порога ρ для значения меры 
Growth_Rate(Ei) и выбора конкретного примера в качестве медианы.  

Данный алгоритм проверен авторами на большом числе реаль-
ных данных. По их утверждению он показал хорошие свойства как по 
эффективности поиска ассоциативных правил классификации, так и по 
качеству решения самих задач классификации данных. В частности, 
экспериментальные результаты авторов показали, что алгоритм CAEP 
обладает лучшими свойствами по точности классификации по сравне-
нию с классическим методом C4.5, а также по сравнению с методом 
CBA, который был рассмотрен ранее.  

Однако авторы работ [4, 5], хотя и выражают оптимизм по по-
воду вычислительной эффективности ассоциативной классификации 
на основе ЭП, понимают, что достигнутого уровня вычислительной 
эффективности алгоритмов синтеза таких классификаторов явно не-
достаточно для работы с большими данными. Их исследования в тече-
ние последующего десятилетия позволили им существенно улучшить 
как эффективность, так и точность модели обучения ассоциативной 
классификации, в основе которой лежит понятие ЭП. Это достигнуто 
как за счет расширения понятия эмерджентного паттерна, так и за счет 
повышения эффективности алгоритмов их поиска. 

В работе [7] авторы алгоритма CAEP вводят понятие скачкооб-
разного эмерджентного паттерна (Jumping Emergent Pattern, JEP), 
далее для краткости СЭП, который отличается от понятия ЭП в сле-
дующем: скачкообразный эмерджентный паттерн – это ЭП, который в 
одном множестве данных имеет нулевое значение поддержки, а в дру-
гом – строго положительное.  

Вообще говоря, правила классификации, которые имеют посыл-
ку с ненулевой поддержкой только в одном классе, рассматривались в 
алгоритмах AQ [12, 13], GK2 [14] и в других алгоритмах, которые бра-
ли за основу модусы сходства и различия Д.С.Милля [15, 16]. Новизна 
идеи использования понятия СЭП состоит только в том, что он рас-
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сматривается в контексте задачи ассоциативной классификации. Что 
касается алгоритма поиска СЭП и построения алгоритма ассоциатив-
ной классификации по найденному множеству СЭП (авторы обозна-
чают этот алгоритм аббревиатурой JEP), то отличия здесь не носят 
принципиального характера. Как и в случае алгоритма CAEP, алго-
ритм JEP использует понятие правой и левой границ множества ЭП и 
сводит поиск СЭП к поиску паттернов, задающих левую границу мно-
жества всех ЭП. Такой выбор обосновывается тем, что (а) паттерны, 
задаваемые элементами левой границы, имеют наименьшую длину на 
множестве других сравнимых с ними ЭП, а значит, и наибольшее зна-
чение меры поддержки по сравнению с ними, и (б) любое подмноже-
ство паттернов левой границы уже может не являться СЭП.  

Алгоритм поиска СЭП в алгоритме JEP строится авторами во 
многом по аналогии c алгоритмом CAEP и с частичным его использо-
ванием. В нем, как уже говорилось, поиск СЭП сводится к поиску эле-
ментов левой границы всех ЭП. Эти СЭП авторы называют наиболее 
выразительными (most expressive) паттернами. Множество таких пат-
тернов находится для каждого класса },,,{ q21p CCCC ∈ , для кото-

рого в качестве альтернативного класса выступает множество осталь-

ных классов pq21p CCCCC \},,,{ ∈ . Соответственно, в качестве 

обучающих данных для класса Cp выступает множество Dp, а для клас-
са pC  обучающие данные формируются как объединение обучающих 

данных всех классов, кроме данных класса Cp. Обозначим это множе-
ство данных символом 

pD . С учетом введенных обозначений для ка-

ждого класса пары { , } строится множество наиболее вырази-

тельных паттернов MEJEP( pD ,
pD ). На этом обучение ассоциативно-

го классификатора в модели СЭП заканчивается.  
Рассмотрим, каким образом в алгоритме JEP работает класси-

фикатор. Обозначим, как и ранее, символом s новую транзакцию, для 
которой нужно предсказать класс принадлежности. Для решения этой 
задачи авторы работы [7] для каждого класса },,,{ q21p CCCC ∈  

предлагают вычислять значение меры, которую они называют коллек-
тивным влиянием СЭП (collective impact, CI). Эта мера вычисляется по 
такой формуле: 

)()(
&),(:

i
sСЭПCCJEPMEСЭПi

Dp СЭПsuppCCI
ppi

p
⊆−∈

= . 
(10) 

pC pC
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Решение принимается в пользу того класса , для которого 

значение коллективного влияния )( pCCI  максимально. Заметим, что 

такая модель принятия решения имеет много общего со схемой взве-
шенного голосования. 

Основные различия алгоритмов JEP и CAEP состоит в том, что 
в них по-разному выбираются множества ЭП, а также по-иному стро-
ятся алгоритмы классификации. В алгоритме JEP не используется по-
нятие GrowthRate. Оба алгоритма имеют примерно одинаковую точ-
ность принятия решений. Оба они, по заключению авторов, превосхо-
дят по точности и по вычислительной эффективности алгоритм CBA и 
классический алгоритм C4.5.  

Алгоритмы CAEP и JEP имеют свои достоинства и недостатки. 
Например, алгоритм CAEP использует паттерны с некоторым порого-
вым значением поддержки (например, 1%), а СЭП с такой поддержкой 
могут не существовать. Хотя алгоритм JEP создан как некое развитие 
алгоритма CAEP, он не дает принципиального улучшения как вычис-
лительной эффективности, так и по точности ассоциативной класси-
фикации по сравнению с аналогичными характеристиками алгоритма 
CAEP, но авторы выражают определенный оптимизм по поводу его 
возможностей.  

В работе [17] используется некоторая модификация СЭП – СЭП 
с подсчетом встречаемости (англ. Jumping Emerging Patterns with 
Occurrence Counts). Для нахождения СЭП в работе также используется 
алгоритм с построением границ. Авторы экспериментально показыва-
ют, что такое расширение СЭП хорошо работает в области классифи-
кации изображений. 

В своих более поздних работах (см., например, [6] и др.) авторы 
алгоритмов CAEP и JEP признают, что хотя число наиболее вырази-
тельных СЭП, которые генерируются алгоритмом JEP, намного меньше, 
чем общее их число, тем не менее, даже для данных небольшого объема 
и размерности их получается слишком много. Например, в одной из за-
дач для данных общим объемом 1000 примеров, которые описываются 
двадцатью атрибутами, общее число СЭП оказалось равным 32244. Из 
них было отобрано 2754 наиболее выразительных паттернов, однако и 
это число слишком велико для эффективной и устойчивой классифика-
ции. Попытка дальнейшего снижения числа используемых СЭП может 
потребовать продолжения фазы обучения на этапе построения класси-
фикатора. Для преодоления этих недостатков авторы пошли по пути 
поиска ЭП других типов, которые присутствуют в данных в меньшем 
числе, но обладают большей дискриминационной силой.  

pC
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Авторы [18] также отказываются от использования СЭП в поль-
зу обычных ЭП и экспериментально показывают, что ЭП дают более 
точную классификацию. 

Первый, достаточно естественный, шаг – это введение ограни-
чений на минимальное значение поддержки СЭП, что обеспечивает 
некоторый минимальный уровень покрытия им тренировочных дан-
ных. Такой паттерн авторы называют строгим СЭП и формально опре-
деляют его следующим образом [6]. Паттерн A∈X называется строгим 
скачкообразным ЭП (Strong Jumping Emergent Pattern, SJEP) из мно-
жества D1 во множество D2, далее ССЭП, если для него выполнены 
следующие два условия: 

1. δ≥= )(и0)(
21

AA DD suppsupp ; 

2. Любое собственное подмножество элементов паттерна  не 
удовлетворяет условию 1.  

Этот шаг позволил авторам снизить число и повысить вырази-
тельность паттернов, на базе которых строится ассоциативный клас-
сификатор. Вторым, не менее важным шагом в направлении повыше-
ния вычислительной эффективности является введение ими для пред-
ставления множества паттернов специальной структуры, которая 
обеспечивает не только эффективное их хранение, но также эффектив-
ный просмотр и поиск. Эта структура названа авторами деревом кон-
трастных паттернов (Contrast Pattern Tree Structure, CPT 
structure) [6]. Следует заметить, что идея использования такого дерева 
заимствована ими из работы [19], где похожая структура была пред-
ложена для представления возрастающих паттернов (FP-growth 
Tree). В структуре FP-growth Tree множество паттернов задается в 
префиксной форме, в которой все паттерны, имеющие общий префикс, 
представляются общим путем из корня дерева до узла, которому соот-
ветствует последний общий символ паттернов (последний символ об-
щего префикса). В работе [6] паттерны генерируются и структуриру-
ются точно так же, как и в алгоритме FP-growth. Однако содержание 
каждого узла структуры CPT намного богаче, чем содержание узла в 
дереве FP-growth Tree. Оно имеет целью обеспечить лучшую под-
держку процессов формирования множеств ССЭП и представление 
информации о них.  

Еще одно новшество структуры CPT состоит в том, что пред-
ставляемые в нем данные предварительно упорядочиваются по отно-
шению   следующим образом. Пусть имеются два множества данных, 
и D2, относящиеся к разным классам, и множество атрибутов этих дан-
ных },,,{ 21 nxxx =X , где любое },,,{ 21 ni xxxx ∈  есть одно-

A
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элементное множество, символ паттерна, объект и т.п. Пусть, в соот-
ветствии с определением ССЭП, δ– это порог для минимального зна-
чения поддержки ССЭП. Определим величину )( ixioSupportRat , назы-

ваемую отношением поддержек элемента ix  в двух множествах D1 и 

D2, следующим образом [6]: 
 

1 2

1 2

1 2

2 1

1 2

0, [ ({ }) ] [ ({ }) ],

, [ ({ }) 0] [ ({ }) ]
( )
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(11) 

 

Очевидно, что чем больше значение функции SupportRatio(xi), 
тем лучше разделяющие свойства элемента {xi}. Обычно эта функция 
принимает значения больше 1, кроме тех случаев, когда оба значения 
поддержки меньше значения порога δ, но такие паттерны являются 
бесполезными. Если же значение функции для одноэлементного пат-
терна {xi} равно ∞, то такой одноэлементный паттерн уже являет-
ся ССЭП.  

Отношение  определяется в работе [6] следующим образом: 
для пары одноэлементных паттернов {xi} и {xj} справедливо {xi}
{xj}, если SupportRatio(xi)> SupportRatio(xj) или SupportRatio(xi)= 
SupportRatio(xj), но xi < xj лексикографически. 

Далее предполагается, что все элементы паттерна упорядочены 
в нем по введенному порядку, так что любой паттерн является упоря-
доченным списком. Аналогичным образом вводится порядок на мно-
жестве паттернов произвольной длины. Говорят, что паттерн 

},,,{ 21 mxxx  },,,{ 21 nyyy  , если или (1) существует номер i, 

1 ≤ i ≤ m, такой, что когда 1 < j < i jx = jy , но xj  yi, или (2) для любо-

го j из интервала 1 < j < m xj = yj, но m < n.  
Дерево контрастных паттернов CPT строится таким образом, что-

бы в нем все ветви, исходящие из корня, представляли паттерны, упоря-
доченные слева направо (чем левее паттерн, тем он важнее) и от корня 
дерева вниз – в каждой ветви (более важные одноэлементные паттерны 
находятся в ветви дерева ближе к корню). Каждый узел дерева пред-
ставляет собой упорядоченное слева направо подмножество одноэле-
ментных паттернов, каждому из которых поставлено в соответствие 
значение функции поддержки во множествах D1 и D2. Рассмотрим при-
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мер дерева CPT, заимствованный из работы [6], который поясняет вве-
денное понятие порядка на множестве одноэлементных паттернов, а 
также структуру CPT. Пусть имеются данные, представленные в табли-
це 1 [6], в которой в последнем столбце экземпляры данных записаны в 
порядке, предусмотренном введенным отношением . Этот порядок 
легко строится на основе данных таблицы. 

 

Таблица 1. Обучающие данные. Пример заимствован из работы [6] 
ID Метка класса Данные Данные, упорядоченные отношением   

1 1D  {a,c,d,e} {e,a,c,d} 

2 1D  {a} {a} 

3 1D  {b,e} {e,b} 

4 1D  {b,c,d,e} {e,b,c,d} 

5 1D  {a,b} {a,b} 

6 1D  {c,e} {e,c} 

7 1D  {a,b,c,d} {a,b,c,d} 

8 1D  {d,e} {e,d} 
 

Структура данных CPT для этого множества имеет вид, пред-
ставленный на рисунке 3а. В этом дереве все примеры с общим пре-
фиксом имеют общий отрезок пути из корня до некоторого узла. На-
пример, экземпляры данных {e,a,c,d}, {e,b}, {e,b,c,d}, {e,c} и {e,d} 
имеют общий префикс {e}, поэтому все они имеют в дереве общий 
участок пути, который проходит через узел e. Экземпляры данных 
{e,b}, {e,b,c,d} имеют общий префикс {e,b}, поэтому общим участком 
в дереве для них является отрезок пути от корня до узла b. Каждому 
узлу {xi} дерева поставлены в соответствие значения функции 

})({ ixsupp
iD  во множествах D1 и D2 для паттернов, отвечающих мно-

жеству узлов на пути от корня структуры до соответствующего узла 
включительно. Заметим, что значения этой функции представлены в 
терминах абсолютных значений, т.е. в числе экземпляров данных, в 
котором соответствующий паттерн встречается в них. Каждому узлу 
поставлено в соответствие два таких числа. Одно из них представляет 
значение функции })({

1 ixsuppD , а другое – значение функции 

})({
2 ixsuppD . В работе [6] дано строгое описание алгоритма построе-

ния CPT для данных двух множеств D1 и D2 в псевдокоде, поэтому 
здесь описание этого алгоритма опускается. 

Структура CPT для представления данных используется далее 
алгоритмом генерации ССЭП. Формальное описание этого алгоритма 
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дано в работе [6] в псевдокоде, поэтому здесь ограничимся только его 
содержательными пояснениями на примере.  

Для идентификации некоторого поддерева CPT в интересах по-
следующего поиска и просмотра его содержания будем использовать 
имя корневого узла этого поддерева в форме префикса, т.е. в форме 
последовательности имен узлов от корня CPT до корневого узла под-
дерева. Например (рисунок 3а), идентификатор R.e ссылается на под-
дерево, корнем которого является узел e. Легко понять, например, о 
каком поддереве идет речь, если его корень имеет идентификатор R.ea 
или R.ab. Значение поддержки любого паттерн, заданного своим пре-
фиксом, во множествах D1 и D2, указывается в соответствующем узле 
CPT явно (см. рисунок 3а) для обоих множеств.  
 

 
Рис. 3. а) Исходное представление данных табл. 1 в виде дерева контрастных 
паттернов. Рисунок заимствован из работы [6]; б) Скорректированное пред-

ставление данных табл. 1 в виде дерева контрастных паттернов. Рисунок заим-
ствован из работы [6] 

 

В качестве входных данных алгоритм генерации множества 
ССЭП использует дерево CPT. Заметим, что в CPT–дереве на рисунок 
3а одинаковые паттерны встречаются в нескольких узлах, но с разны-
ми префиксами. Например, это касается паттерна {a}, который встре-
чается в узлах R.a (с пустым префиксом) и R.ea (с префиксом e). В та-
ком дереве перечислять паттерны неудобно. Поэтому для решения 
задачи генерации паттернов авторы предлагают выполнять преобразо-
вание CPT –дерева, представляющего данные множеств D1 и D2, в бо-
лее удобную форму. Заметим, что в алгоритме генерации ССЭП это 
преобразование является частью алгоритма и вызывается им по мере 
необходимости.  

Поясним только общую идею этого преобразования, поскольку 
детальное его объяснение заняло бы слишком много места. В рабо-

 
 
 
 
 
 N 
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те [6] этот алгоритм представлен в псевдокоде. Преобразование вы-
полняется обходом узлов CPT – структуры в соответствии со стратеги-
ей поиск в глубину. Это означает, что обход узлов (на рисунок 3а) вы-
полняется путем последовательного просмотра паттернов {e}, {e,a}, 
{e,a,c}, {e,a,c,d}, {e,b}, {e,b,c}, {e,b,c,d}, {e,c} {e,d}, {a}, {a,b}, {a,b,c} 
и {a,b,c,d}. Но заметим, что поддерево с корнем R.e содержит паттер-
ны, которые встречаются и в поддереве R.a. Очевидно, что поддержка 
таких паттернов должна быть суммирована по множеству всех узлов, 
где они встречаются. С этой целью авторами работы [6] используется 
операция присоединения поддеревьев (merge of subtrees). Например, на 
рисунок 3а поддерево, обозначенное символом N (в ранее принятых 
терминах это дерево обозначалось бы символом R.e) присоединено к 
корню дерева R на рис. 3б. В полученной структуре в корне R сумми-
руются значения поддержек одноэлементных паттернов, которые они 
имеют в исходном и в присоединенном деревьях. В рассматриваемом 
примере оказывается достаточным однократное использование опера-
ции присоединения поддеревьев. В алгоритме генерация ССЭП эта 
операция используется рекурсивно, когда это необходимо, по мере 
обхода узлов CPT–дерева в глубину и слева направо.  

Напомним, что последовательность представления одноэле-
ментных паттернов в любом узле дерева, как и порядок их следования 
вдоль ветвей дерева, определяются отношением , а этот порядок на 
множестве одноэлементных паттернов вычисляется на основе данных 
множеств D1 и D2. Использование такого упорядочивания одноэле-
ментных паттернов в узлах и в глубину дерева приводит к тому, что 
самые выразительные (самые полезные) паттерны располагаются бли-
же к корню CPT–дерева и в его ветвях, лежащих левее. С учетом этого 
свойства в алгоритме генерации ССЭП обычно требуется просмотр 
только небольшой части этого дерева в левой верхней его области. 
Покажем это на примере.  

Примем в примере минимально допустимое значение этой под-
держки δ = 2. Поиск ССЭП начинается с анализа паттерна {e}, отве-
чающего корню CPT–дерева R.e, который имеет поддержку [3,2] во 
множествах D1 и D2 соответственно. Для него функция 

)(eioSupportRat  равна 1,5, и поскольку она не равна бесконечности, то 
паттерн {e} не может быть ССЭП–паттерном. Но так как функция 

)(eioSupportRat  не является антимонотонной по длине паттерна, то 
возможно, что символ e встречается в ССЭП большей длины. Поэтому 
просмотр ветвей поддерева R.e в глубину следует продолжить. При 
таком просмотре далее нужно анализировать узел R. ea. Но паттерн 
{ea} имеет максимальное значение поддержки в одном из множеств, 
равное 1, а потому не является ССЭП. То же самое будет иметь место 
и для всех паттернов, которые могут находиться в поддереве с корнем 
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R. ea, поскольку значение поддержки вдоль ветвей дерева не может 
увеличиваться. Поэтому поддерево R. ea далее не рассматривается.  

Очередным узлом для анализа является узел R. eb [2,0]. Ему со-
ответствует паттерн {eb}, который удовлетворяет определению ССЭП 
для множества D1. Таким образом, один ССЭП уже найден, это пат-
терн {eb}[2,0]. Дальнейший просмотр ветвей поддерева R. eb в глуби-
ну не имеет смысла, поскольку паттерны, которые в нем могут встре-
титься, имеют большую длину, чем паттерн {eb}, а потому не могут 
иметь большее значение поддержки. 

Следующий узел для анализа – это узел R.ec. С учетом всех слу-
чаев паттернов, которые начинаются символом c, узел R. ec имеет под-
держку [2,1] во множествах D1 и D2, соответственно. Паттерн {ec} не 
является ССЭП, поскольку его поддержка не равна нулю в одном из 
множеств D1 или D2. Но это не исключает, что более длинный паттерн 
по одной из ветвей, исходящих из узла R. ec, может таковыми оказать-
ся для множества D1, в котором он имеет допустимое значение под-
держки. Действительно, паттерн {ecd}[2,0] удовлетворяет определе-
нию ССЭП в пользу множества D1.  

При дальнейшем обходе дерева будет найден еще один ССЭП, а 
именно {ab}[0,2]. Таким образом, для множества данных, представ-
ленных в табл. 1, алгоритм находит следующие ССЭП: {eb}[2,0], 
{ecd}[2,0] и {ab}[0,2]. 

Псевдокод алгоритма генерации ССЭП по данным, представ-
ленным структурой CPT–дерева, может быть найден в работе [6]. 

Достоинство описанного алгоритма состоит в его эффективно-
сти. Кроме того, его достоинство состоит также в том, что он выполня-
ет поиск ССЭП одновременно для двух множеств D1 и D2 за один про-
ход всей базы данных. В этом его неоспоримое преимущество по срав-
нению с алгоритмами поиска ЭП и СЭП, в которых этот поиск делает-
ся поочередно с использованием представления множества эмерд-
жентных паттернов с помощью верхней и нижней границ.  

Дальнейшие усилия авторов данного направления были направ-
лены на поиск других типов эмерджентных паттернов, которые могли 
бы лучше подойти для построения ассоциативных классификаторов и 
которые могут быть эффективно сгенерированы. Один из предложенных 
вариантов несколько обобщает понятие ССЭП, допуская, что поддержка 
таких паттернов не обязательно должна быть равна нулю в одном из 
классов. Оправданием такого допущения является возможность зашум-
ления ССЭП, которое приведет к незначительному отклонению под-
держки ССЭП в одном из классов от нуля. Это предположение пред-
ставляется достаточно разумным, поскольку на тестовых данных прак-
тически всегда ССЭП имеет ненулевую поддержку в соответствующем 
классе. Заметим, что то же самое имеет место при тестировании правил, 
полученных алгоритмами индуктивного обучения, например, алгорит-
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мами AQ [12, 13] или GK2 [14]. Такие паттерны авторы называют 
эмерджентными паттернами, устойчивыми к шуму (Noise-tolerant EPs, 
NEPs). В формальном определении NEP допускается, что порог его под-
держки в одном из множеств не превышает заданной малой величины, а 
порог поддержки в другом, наоборот, не меньше, чем заданное порого-
вое значение. Авторы вводят также понятие обобщенного эмерджент-
ного паттерна, устойчивого к шуму (Generalized Noise–tolerant EP, 
GNEP). Обобщение состоит в том, что вместо традиционной меры раз-
личительной силы паттернов, задаваемой функцией GrowthRate, авторы 
допускают использование некоторых функций от значений продержки в 
двух множествах. Однако конструктивность и полезность такого поня-
тия авторами не мотивируется.  

Что касается использования полученных ССЭП в алгоритме ас-
социативной классификации, то в этом отношении авторы не предлага-
ют чего-либо нового и рассматривают варианты, аналогичные тем, что 
были предложены ими и другими исследователями в данной области.  

Эффективность и качество алгоритмов генерации ССЭП, а также 
их использование в задачах классификации были тщательно исследова-
ны авторами на большом количестве наборов данных. Полученные экс-
периментальные результаты сравнивались с результатами, полученными 
для наиболее известных алгоритмов обучения и классификации, напри-
мер, для CBA, C4.5 и его версиями, улучшенными за счет бустинга, и 
другими алгоритмами. Во всех случаях алгоритм SJEP оказывался су-
щественно лучше по эффективности и показывал, в среднем, лучшие 
результаты по точности классификации. Причем эти оценки были полу-
чены на десятках различных наборов данных из UCI–репозитория [20]. 
Алгоритм SJEP сравнивался также с алгоритмом JEP и показал в сред-
нем десятикратное ускорение решения задач и сравнимую точность при 
меньшем числе используемых паттернов. Несколько более осторожно 
авторы делают заключение о перспективности использования паттернов, 
которые являются обобщением ССЭП, а именно эмерджентных паттер-
нов, устойчивых к шуму и их обобщений.  

Очевидно, что модели ассоциативной классификации на основе 
различных видов эмерджентных паттернов являются важным шагом в 
области построения эффективных моделей классификации при работе 
с большими данными. Представляется, однако, что на текущий момент 
они исчерпали свои возможности по дальнейшему повышению эффек-
тивности. Одной из причин для такого заключения относительно мо-
дели, основанной на использовании ЭП, является необходимость све-
дения в ней любых данных к модели булевых данных. Такое преобра-
зование всегда приводит к заметному увеличению размерности задачи, 
а значит, ставит дополнительные ограничения на возможности такого 
подхода при работе с большими данными.  
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3. Заключение. Появление модели эмерджентного паттерна, за-
имствованного из классической теории индуктивного обучения, было 
существенным шагом вперед в области поиска ассоциативных правил 
классификации. Это обусловлено тем, что в этой модели сама задача 
поиска ассоциативных правил классификации была сформулирована с 
учетом прагматики задачи классификации, суть которой состоит в том, 
что требуется построить правила, которые могли бы отделить экземп-
ляры данных одного класса от экземпляров данных других классов. 
Эта прагматика была явно встроена в понятие ЭП. Особенно точно это 
выражено в понятии ССЭП. Это позволило авторам в дальнейшем со-
средоточиться на эффективности алгоритмов поиска ЭП. Другое 
большое достижение в этой части – это введение структуры CPT–
дерева для экономного представления данных обучения и построения 
эффективных алгоритмов их использования в процессах генерации 
ССЭП, отвечающих посылкам выразительных правил ассоциативной 
классификации. Обратим внимание на тот факт, что структура CPT–
дерева, хотя первоначальная идея ее использования принадлежит и не 
авторам работ в области алгоритмов генерации ССЭП, является чрез-
вычайно продуктивной идеей в области обучения классификации. По-
видимому, это дерево при некоторой его модификации может быть 
использовано в алгоритмах поиска минимальных правил в задачах ин-
дуктивного обучения при решении задач типа оптимального покры-
тия [12-14]. Оно может найти и другие применения.  

Однако вопрос о пределах и перспективах использования моде-
лей и алгоритмов ассоциативной классификации в задачах анализа 
больших данных в настоящее время вряд ли имеет однозначный ответ. 
К основному недостатку такой модели следует отнести ее ограничен-
ные возможности при работе с гетерогенными данными сложной 
структуры, с данными, представленными текстами на естественном 
языке, изображениями и т.п. Модель ассоциативной классификации 
хорошо подходит для работы с дискретными данными (булевыми, но-
минальными и целочисленными). В случае других типов данных 
принципиальной проблемой становится проблема трансформации ре-
альных данных к дискретной модели. Пути решения этой проблемы 
известны, однако их вряд ли можно считать удовлетворительными. В 
любом случае известные способы такого преобразования приводят к 
существенному увеличению размерности данных, возможно в десятки 
и сотни раз. А проблема размерности является ключевой проблемой 
больших данных и без их дискретизации. 

Другая проблема, которая осложняет использование имеющихся 
моделей и алгоритмов ассоциативной классификации, вызвана тем 
фактом, что связь, которая называется ассоциацией, носит чисто син-
таксический характер. Она является ненаправленной связью и потому 
ее нельзя интерпретировать как причинно–следственную связь, если 
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не обосновывать это методами или не использовать метрики, которые 
специально для этого разрабатываются. Во многих случаях ассоциация 
возникает как следствие "третьих факторов", от которых зависят и по-
сылка и заключение ассоциативного фактора. Источником семантиче-
ски нелепых связей, которые при этом могут быть обнаружены, явля-
ется чисто синтаксический характер ассоциаций.  

Анализируя способы построения классификаторов на основе ас-
социативных правил, полученных с помощью процедур обучения, лег-
ко заметить, что такие способы базируются на здравом смысле, на эв-
ристиках, на введении специальных метрик для оценки разделитель-
ной способности классификаторов. Для каждого варианта выбора мо-
дели объединения решений, даваемых различными правилами (по 
крайней мере, из тех вариантов, которые были рассмотрены в данной 
работе), всегда легко построить пример, когда предложенный вариант 
совсем не подходит, или когда предложенная эвристика не работает. 
Эта проблема достаточно хорошо известна, и она детально анализиру-
ется в теории объединения решений, которые вырабатываются множе-
ством классификаторов, а каждое ассоциативное правило может ин-
терпретироваться как простейший пример классификатора. Она назы-
вается проблемой разнообразия классификаторов (см., например, ее 
анализ в работе [21]). От успешности решения этой проблемы во мно-
гом будет зависеть успешность модели ассоциативной классификации 
при работе с большими данными.  

Еще одна проблема, которая свойственна задаче принятия ре-
шений, в частности, задаче классификации при работе с большими 
данными, это учет контекста обучающих данных и, соответственно, 
контекста экземпляра данных, подлежащего классификации. Эта про-
блема исследуется особо в современной литературе по интеллектуаль-
ной обработке больших данных, в частности, она исследуется в зада-
чах классификации, решаемых рекомендующими системами (см., на-
пример, работу [22]). Как известно, одним из предлагаемых решений 
проблемы учета контекста в задачах классификации больших данных 
является использование онтологий. Представляется, что модель ассо-
циативной классификации может успешно интегрироваться с моделью 
онтологического представления гетерогенных данных большого объе-
ма и размерности.  

В заключение можно утверждать, что интеграция идей индук-
тивного обучения и ассоциативного анализа данных для построения 
моделей принятия решений при работе с большими данными, в част-
ности, ассоциативной классификации представляется достаточно пер-
спективной идеей. Эта интеграция, возможно, уже в ближайшее время 
сможет дать новый толчок в направлении эффективного решения про-
блемы обучения в задачах классификации и синтеза классификаторов 
применительно к большим данным. Однако успех будет сильно зави-
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сеть от того, насколько эффективно удастся преодолеть отмеченные 
выше проблемы. 
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РЕФЕРАТ 

Городецкий В.И., Тушканова О.Н. Ассоциативная классификация: 
аналитический обзор. Часть 2. 

В данной работе продолжается рассмотрение методов и алгоритмов ас-
социативной классификации. В работе кратко дается постановка задачи ассо-
циативной классификации. В основной части работы выполнены анализ и 
сравнение современных моделей, методов и алгоритмов, разработанных в об-
ласти ассоциативной классификации, основанной на эмерджентных паттернах, 
применительно к работе с данными большого объема. В заключении формули-
руются достоинства и недостатки методов ассоциативной классификации и 
дается оценка перспектив использования этого подхода для интеллектуального 
анализа больших данных. 

 
SUMMARY 

Gorodetsky V., Tushkanova O. Associative Classification: Analytical 
Overview. Part 2. 

The paper continues the review of associative classification intended for 
processing of big data. It shortly formulates corresponding problem statement of 
associative classification. The main part of the paper represents an overview and 
comparative analysis of the modern methods, models and algorithms developed for 
associative classification based on emerging patterns. In conclusion, the paper out-
lines the main advantages and drawbacks of associative classification, as well as 
evaluates its capabilities from big data processing perspective. 
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