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ОЦЕНКА ЭФФЕКТИВНОСТИ МЕТОДА ПОИСКА АССОЦИАТИВНЫХ 

ПРАВИЛ ДЛЯ ЗАДАЧ ОБРАБОТКИ БОЛЬШИХ ДАННЫХ
*
  

Объемы современных баз данных имеют значительные объемы и содержат большие 
массивы информации. Одним из популярных методов обнаружения знаний для задач обработки 
и анализа больших данных стали алгоритмы поиска ассоциативных правил. В статье решается 
задача построения баз ассоциативных правил для анализа представленной большими массива-
ми неструктурированных данных на основе поиска в них различных закономерностей с учетом 
значимости их признаков. Предложен метод синтеза баз ассоциативных правил, в котором 
выполняется построение транзакционной базы данных на основе вычисления пороговых значе-
ний поддержки и применением критериев оценивания косвенных ассоциаций, что позволяет 
извлекать как частые, так и неявные наборы ассоциативных правил. С целью повышения вы-
числительной эффективности извлечения ассоциативных правил, применяется генетический 
алгоритм оптимизации входных параметров признакового пространства поиска. Метод позво-
ляет улучшить время извлечения правил, сократить число сгенерированных обобщенных правил, 
избежать затратной процедуры предобработки синтезированной базы правил. Разработан 
программно-алгоритмический модуль, с помощью которого проведены экспериментальные 
исследования метода синтеза ассоциативных правил на основе фильтрации входных парамет-
ров модели поиска для решения задач обработки неструктурированных данных. Проведенные 
серии экспериментов на тестовых транзакционных базах данных позволили уточнить теоре-
тические оценки временной сложности метода, в котором для вычисления взвешенной под-
держки наборов правил с учетом оценки априорной информативности признаков, входящих в 
данный набор применяется генетический алгоритм. Временная сложность разработанного 

метода составляет  О(I2). Сравнительной анализ проводился на тестовых данных корпуса 
Retail Data с алгоритмами Apriori и Frequent Pattern-Growth. Результаты исследований под-
твердили эффективность метода поиска на больших наборах транзакций, позволяющего более 
чем на 40 %  уменьшить мощность неизбыточного множества извлеченных ассоциативных 
правил по сравнению с известными алгоритмами и показали перспективность его применения 
для задачи обнаружения знаний при обработке данных большого объема.  

Извлечение ассоциативных правил; неструктурированные данные; генетический ал-
горитм; база ассоциативных правил; большие данные. 
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V.V. Bova, E.V. Kuliev, S.N. Shcheglov 

ESTIMATING THE EFFECTIVENESS OF THE METHOD FOR SEARCHING 

THE ASSOCIATIVE RULES FOR THE TASKS OF PROCESSING BIG DATA  

The modern databases have significant volume and consist of large masses of information. 
One of the popular methods of knowledge identification in terms of tasks of analysis and pro-
cessing of large data volumes is composed of the algorithms for searching the associative rules. 
The paper solves the problem of building the bases of associative rules for the analysis of the un-
structured large data volumes on the basis of searching different regularities considering the im-
portance of their characteristics. The authors propose the method for synthesizing the bases and 
building the transaction database to calculate the threshold values of support and application of 
criteria of estimating implicit associations. This allows us to extract repeated and implicit associa-
tive rules. To improve the computational effectiveness of extracting the associative rules, the paper 
applies the genetic algorithm for optimization of input parameters of the characteristic searching 
space. The developed method shortens the time of rules extraction, reduces the number of generat-
ed common rules, and avoid the resource-consuming procedure of pre-processing the synthesized 
rule base. The authors developed the program and algorithmic module to carry out the experi-
mental research of the proposed method for synthesizing the associative rules on the basis of filter-
ing the input parameters of the search model for solving the tasks of processing the unstructured 
data. The experiments conducted on the test transaction bases allow us to clarify the theoretical 
estimations of time complexity of the proposed method that used the genetic algorithm to calculate 
the weighed support of the set of rules considering the assessment of a priori informative content 
of the characteristics included in the dataset. The time complexity of the developed method is esti-

mated as  О(I2). The comparative analysis is performed using the test data of the Retail Data 
with the algorithms Apriori and Frequent Pattern-Growth. The results have proven the effective-
ness of the search method on big sets of transactions. The method allows us to reduce the cardinal 
of an irredundant set of extracted associative rules in more than 40 % in comparison with the 
popular algorithms. The experiments have shown that the method can be effective for the tasks of 
knowledge discovery in terms of processing large volumes of data. 

Associative rule extraction; unstructured data; genetic algorithm; associative rule base; big data. 

Введение. В настоящее время для поиска закономерностей при решении за-
дач, связанных с необходимостью извлечения новых знаний при обработке боль-
ших массивов неструктурированных данных широкое распространение получили 
ассоциативные правила [1–5]. Задача поиска закономерностей в больших данных 
связана с необходимостью анализа не только качественной, но и количественной 
информации [1–3, 5]. Исследуемые объекты данных описываются числовыми при-
знаками, поэтому для поиска ассоциативных зависимостей и построения на их ос-
нове баз правил необходимо осуществлять предварительную обработку таких ат-
рибутов с учетом значимости признаков [6–8].  

Предобработка массивов данных производится на основе разбиения часто 
встречающихся наборов элементов (признаков) на непересекающиеся множества, 
каждый из которых представляется новым атрибутом признакового пространства 
транзакций. В теории ассоциативных правил понятие транзакции трактуется как 
набор событий или объектов, появляющихся одновременно в некотором наблюде-
нии [6–10]. При решении задачи извлечения новых знаний об исследуемых зави-
симостях в данных возникают проблемы нахождения всех наборов элементов в 
том числе и неявных, позволяющих выявлять косвенные ассоциации. Это приво-
дит к значительному возрастанию размерности решаемой задачи и повышает тре-
бования к вычислительным ресурсам [8].  

Другой проблемой при поиске ассоциативных зависимостей, часто возникаю-

щей при анализе больших данных остается значительное число извлеченных правил, 

большинство из которых являются избыточными. Для устранения избыточности в 

представлении ассоциативных правил разрабатываются модификации известных 

алгоритмов поиска, основанные на свойствах частых замкнутых множеств [7–9].  

https://wiki.loginom.ru/articles/association-rules.html
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Для оценки значимости выявленных ассоциативных правил производится 

фильтрация с варьированием параметров принадлежности поддержки (support) и 

достоверности (confidence) для различных наборов элементов. Анализу подверга-

ются только те правила, для которых значения мер близости могут быть больше 

порога минимальной поддержки [7]. Фильтрация по принадлежности элементов 

транзакций к той или иной группе позволяет снизить количество вычисленных 

ассоциативных правил, но полностью не решает проблему поиска в признаковом 

пространстве большой размерности [1–4].  

Поэтому актуальной задачей является разработка и исследование эффектив-

ности метода синтеза баз ассоциативных правил, свободного от указанных недос-

татков и позволяющего извлекать не только часто встречающиеся наборы, но и 

неявные ассоциативные зависимости. Предлагаемый метод решает задачу отбора 

информативных признаков с использованием генетического алгоритма, что позво-

ляет эффективно работать с категорийной входной информацией в процессе из-

влечения ассоциативных правил.  

Метод построения базы обобщенных ассоциативных правил. Методы по-

иска обобщенных правил при вычислении используют информацию о группировке 

элементов (таксономию), что позволяет значительно расширить круг задач, решае-

мых алгоритмами поиска ассоциативных правил [6, 10]. При поиске обобщенных 

правил важной характеристикой, используемой в процессе их извлечения, является 

поддержка наборов элементов, а также ее пороговое значение, задаваемое экспертом 

в качестве параметра метода [8, 10–12]. Помимо априорных параметров для извле-

чения обобщенных правил: поддержки и достоверности представим такой пара-

метр, как уровень интереса, позволяющий учитывать информацию об иерархиче-

ской группировке элементов для отсечения «неинтересных»  правил [6–8]. Сфор-

мулируем постановку задачи генерации баз обобщенных ассоциативных правил. 

Пусть задан набор (база) транзакций  1 2, ,...,
DND T T T , в котором каждый 

элемент jT , 1,2,..., Dj N содержит информацию о последовательности взаимосвя-

занных событий; 
DN D  – количество элементов в D;  

 1 2, ,...,
item jj j j N jT t t t I   – 

j-я транзакция базы D, определяющая последовательность элементов ijt с конкрет-

ным значением числовых атрибутов; ijt – i-й элемент j-й транзакции jT , 

1,2,...,
jT

i N ; 
jT

N – количество элементов в j-й транзакции jT ; 

 
11 2, ,..., NI     – множество возможных переменных (признаков), которые мо-

гут входить в набор элементов каждой транзакции jT , 1,2,..., Dj N  набора дан-

ных D; a τ– а-й элемент множества I, 1,2,..., ;Ia N
IN I – количество элементов 

множества I. Представим задачу синтеза базы обобщенных ассоциативных правил 

(БП) на основе D как генерацию обобщенных ассоциативных правил в виде 

, ( ) , ( )X v X Y v Y . Обобщенным ассоциативным правилом называется импли-

кация , ( ) , ( ) : ,  ,  X v X Y v Y X I Y I X Y     , где ( )v X и ( )v Y  – множе-

ства значений признаков, принадлежащих непересекающимся множествам X и Y 

[7–9]. 

Для всех транзакций jT  параметр поддержки рассчитывается как пересечение 

функций принадлежности наборов элементов (признаков) входящих в jT : 
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supp( ) ( )
a j

j a j

T

T T





 ,                                                  (1) 

где ( )a jT – значение функции принадлежности a-го признака, вычисленное для 

транзакции jT . Согласно формуле (1) порог поддержки набора X вычисляется сум-

мированием поддержек всех транзакций, содержащих это множество признаков:  

supp(X)= supp(T ) ( )
j j a j

j a j

X T X T T

T



  

  .                                 (2) 

Для вычисления взвешенной поддержки набора X предлагается использовать 
генетический алгоритм поиска наилучшей оценки индивидуальной информатив-
ности признаков, предложенный авторами в работах [13–15]. Согласно формулам 
(1) и (2) оператор вычисления поддержки, определим следующим образом:  

wsupp(X)=supp(X)
a

a

X

w
 

 ,                                              (3) 

где величина 
a

a

X

w
 

  определяет оценку информативности набора признаков X. 

Взвешенная поддержка обобщенного правила X Y  определяется по формуле:  

wsupp(X Y)=supp(X Y)
a

a

X Y

w
 

  .                                (4) 

Рассмотрим случай, когда X – часто встречающийся взвешенный набор при-

знаков, для которого справедливо условие: wsupp(X) wminsupport , где 

wminsupport – минимальный порог взвешенной поддержки [7]. Для извлечения 
частых наборов X установим значение минимальной поддержки 

minsupport= wminsupport   с учетом   – коэффициента оценки информативно-

сти самой длинной иерархической последовательности признаков в БД D для 

транзакции                       в D:  

  
 

   
               

      

.                                           (5) 

Особым случаем для извлечения новых знаний об исследуемых объектах в 
массивах данных большого объема являются косвенные (непрямые) наборы при-
знаков, позволяющие выявлять интересные ассоциативные зависимости [9, 14]. 
Для их поиска рассмотрим зависимость элементов множеств X и Y косвенно свя-

занных с третьим набором Z, Z:
Z

X Y . Наличие косвенной ассоциативной связи 

подтверждается, если подтверждается истинность условий [7, 15]:  

1) значение взвешенной поддержки набора X Y меньше:            

           , где             – минимальный порог значения взвешенной поддерж-

ки для нечасто встречающихся множеств X и Y, т.е.                        ;  

2) для непустой набора ( )Z Z    справедливы условия:  

wsupp(Z)

wsupp(Z)

wsupp(X Z) ;

wsupp(Y Z) ;









 и 

min

min

( , ) ;

( , ) ,

w X Z w

w Y Z w





                          (6) 

где wsupp(Z)  – пороговое значение взвешенной поддержки между некоторым набо-

ром X и Y и набором Z. Параметр wsupp(Z) задается по правилу:            

           ; ( , )w X Z и ( , )w Y Z  – меры близости взаимосвязи между множествами 
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X, Y и Z соответственно; wmin – минимально допустимое значение показателя зна-

чимости взаимосвязи между множествами элементов базы D. Меру оценки близо-

сти ( , )w X Z рассчитаем по следующей формуле [15]:  

( )
( , )

( ) ( )

p X Z
w X Z

p X p Z
 ,                                                (7) 

где ( )p X , ( )p Z , ( )p X Z – вероятность появления наборов X , Z  и X Z в базе 

данных D. Согласно формуле (7), использование предложенных выше критериев и 

их пороговых значений позволит извлекать не только часто встречающиеся, но и 

неявные наборы, являющиеся интересными и позволяющие выявлять новые зна-

ния об исследуемых транзакционных и категорийных данных.  

После выполнения механизма фильтрации, связанной с предобработкой 

транзакционной БД и нахождением пороговых значений wminsupport и 

wminconfidence, выполняется извлечение ассоциативных правил и построение на 

их основе БП [9].  

Для построения базы ассоциативных правил задается транзакционная база 

данных D, содержащая транзакции Tj с числовыми значениями атрибутов τa, опре-

деляется набор функций принадлежности µ, используемых для разбиения диапа-

зонов ak численных признаков на множества, определяется минимальная взве-

шенная поддержка wminsupport и взвешенная достоверность wminconfidence, за-

даются пороговые значения                             , необходимые для рабо-

ты алгоритма генетического поиска [15]. 

На следующем этапе производится вычисление мощности k-го диапазона раз-

биения a-го признака:                 
  
    и находится его максимальная вели-

чина:                                ,            . Для всех наборов разбиения 

maxa, 1,2,...,a I вычисляется взвешенная поддержка wsupp(maxa) по формулам 

(3)-(5). В массив часто встречающихся наборов:                         

             заносятся все интервалы maxa, с допустимым порогом поддержки 

wminsupport. А в массив RI1:                                 – нечасто 

встречающиеся последовательности элементов, выявленные на множествах с низкими 

значениями взвешенных поддержек wsupp(maxa). 

На следующем шаге производится формирование множества Cd+1(d+1)-

элементных кандидатов в часто встречающиеся наборы на основе текущего мно-

жества FId. На этапе генерации множества кандидатов Cd+1 отсекаются (не извле-

каются и не сохраняются в Cd+1) те наборы, которые не относятся к часто встре-

чающимся, на основе значений wsupp, рассчитанными по формуле (3) и хранящи-

мися во множестве RI. По формуле (6), при вычислении нового множества Cd+1 

кандидатов, кандидат X , содержащий подмножество Y X , отброшенный на 

предыдущих этапах как нечасто встречающееся правило ( )Y RI , не отбирается в 

следующее множество Cd+1 кандидатов в частые наборы.  
После формирования множества Cd+1 для всех 

 1 2 1 1, ,...,  ( 1)d dX C X d         вычисляется его степень принадлежности jT : 

:

( ) ( )
a

X j a a j

a X

T T


  


  ,                                          (8) 

далее с учетом формулы (8) определим взвешенную поддержку набора X как:  

,

wsupp(X)= ( )
j j a

X j a

X T T D X

T w



  

  .                                     (9) 
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Если значение wsupp, найденное по формуле (9) не менее минимально допус-
тимого порога wminsupport, множество X заносится в массив FId+1, в противном 

случае – в массив редко встречающихся наборов RId+1. В случае, если 
1dFI    , 

выполняются действия, аналогичные описанным выше. Обобщенные правила ге-
нерируются исходя из формул (3)-(5) с учетом достоверности wminconfidence:  

wsupp( )
wconf( ) wminconfidence

wsupp(X)

X Y
X Y


   , X Y  . 

Рассмотренный метод построения базы обобщенных ассоциативных правил 
предполагает использование критериев для оценивания косвенных ассоциаций, 
что уменьшает вероятность извлечения правил, некорректно описывающих иссле-
дуемые объекты неструктурированной информации, а также позволяет находить 
не только часто встречающиеся наборы, но и интересные ассоциативные правила. 

2. Оценка эффективности метода поиска и синтеза ассоциативных правил. 
Для исследования эффективности предложенного метода оценим его вычислитель-
ную сложность O. Извлечение обобщенных правил связано с построением множест-
ва часто встречающихся наборов FI, что в свою очередь требует вычисления ГА по-

роговых значений поддержек каждого из кандидатов [15], максимальное количество 

которых не превышает |I|
2
. Сложность этого процесса составляет O

FI (I) операций. 

Процесс извлечения правил из множества FI предполагает обработку каждого под-

множества X  FI, на что потребуется Oизвл. (|I|
2
) операций. Поэтому вычислительная 

сложность предложенного метода составит O = O
FI 

(|I|
2
) + O извл.(|I|

2
) = O(|I|

2
). По-

скольку зависимость элементарных операций от размера входных данных является 
полиномиальной (квадратичной), можно сделать вывод о том, что предложенный 
метод является вычислительно эффективным. 

Для исследования свойств и характеристик предложенного метода построе-
ния баз ассоциативных правил была выполнена его программная реализация на 
языке программирования C# [16]. Программно-алгоритмический модуль позволяет 
настроить параметры алгоритма поиска обобщенных правил: предельно допусти-
мые значения коэффициента поддержки, минимальную и максимальную достовер-
ность процедуры поиска правил и максимальную мощность множества (рис. 1).  

 

Рис. 1. Интерфейс настройки параметров 

После запуска алгоритма поиска вычисления правил, на экране отобража-

ется информация о количестве множеств, количестве найденных правил, а также 

диаграмма распределения найденных часто встречающихся множеств по мощно-

сти (рис. 2). 
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Рис. 2. Процесс выявления ассоциативных правил 

Экспериментальное исследование разработанного метода выполнялось с по-

мощью тестовых транзакционных баз данных. Результаты исследований приведены 

в табл. 1, в которой используются такие обозначения: N
D – количество транзакций Tj 

в базе D; I – количество элементов (признаков), из которых могли формироваться 

транзакции, |Tj|ср – среднее количество признаков в транзакциях базы D; |БП| – ко-

личество извлеченных обобщенных ассоциативных правил в синтезированной базе 

правил БП; t – время работы метода.  

В результате анализа данных, представленных в табл. 1, можно сделать вы-

вод о том, что время работы предложенного метода существенно зависит от коли-

чества I элементов в базе D, что подтверждает оценку вычислительной сложности 

O(I
2
) метода. 

Расчетные данные результатов экспериментов показали, что количество сге-

нерированных правил |БП| незначительно увеличивается с ростом параметров ND, 

I и Tj базы транзакций D. 

Таблица 1 

Результаты экспериментальных исследований 

 

№ 
Характеристики базы транзакций D 

Результаты синтеза баз 

ассоциативных правил 

ND |I| |T
j
| |БП| t 

1 10000 100 10 212 0,22 

2 10000 500 20 257 0,41 

3 10000 1000 30 290 0,92 

4 50000 100 10 491 0,53 

5 50000 500 20 525 2,27 

6 50000 1000 30 546 5,82 

7 100000 1000 10 612 11,13 

8 100000 5000 20 560 14,15 

9 100000 10000 30 486 17,68 

Так при увеличении среднего числа признаков от 100 до 10000 для постоянных 

значений элементов транзакций размерности Tj = {10,20,30} количество сформиро-

ванных взаимосвязей (правил) находится в диапазоне от 20 % до 6 %. Снижение дан-

ного показателя обусловлено большим количеством различных элементов в множе-

стве часто встречающихся наборов FI, что позволило сгенерировать оптимальное 

множество ассоциативных правил. На сравнительных графиках зависимости найден-
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ных обобщенных правил и времени работы метода от |T
j
| при различных значениях 

числа транзакций ND, представленных на рис. 3 и 4 можно оценить, что наилучшие 

результаты работы метода достигаются при больших значениях N=100000 и увели-

чении усредненного показателя размерности признакового пространства, при кото-

рых количество извлеченных правил уменьшается в среднем на 14 %.  

 

Рис. 3. Гистограмма зависимости количества сформированных ассоциативных 

правил от числа признаков наборов 

Сравнительные исследования показали, что с увеличением числа транзакций 

и их признакового пространства в БД временные затраты на поиск частых пред-

метных наборов растут пропорционально (рис. 4). 

 
Рис. 4. График зависимости времени генерации ассоциативных правил от 

числа транзакций в БД 

Выявленные факторы и зависимости позволяют сформулировать вывод о 

том, что метод является эффективным для задач извлечения ассоциативных зави-

симостей при обработке данных большого объема. 

3. Экспериментальные исследования. С целью исследования эффективно-

сти метода для задачи поиска ассоциативных правил используется тестовый набор 

данных, на котором строится методика сравнительной оценки качества с алгорит-

мами Apriori и Frequent Pattern-Growth (FRG) [17–22]. Алгоритм Apriori предна-

значен для поиска всех частых множеств признаков. Он является поуровневым, 

использует стратегию поиска в ширину и осуществляет его снизу-вверх [17]. 

Apriori использует свойство анти-монотонности нахождения многоэлементных 

наборов. Благодаря этому свойству перебор не является «жадным» и позволяет 

снижать размерность пространства поиска и обрабатывать большие массивы ин-

формации за приемлемое время [20]. В основе метода FPG лежит предобработка 

базы транзакций, в процессе которой эта БД преобразуется в компактную структу-

ру, называемую Frequent-Pattern Tree – дерево популярных предметных наборов 

[19]. Алгоритм FPG позволяет избежать затратной процедуры генерации кандида-

тов и сократить число проходов БД.  
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Алгоритмы Apriori, FPG и разработанный метод сравнивались по числу сгенери-
рованных обобщенных правил и времени работы. В экспериментах оценивались мак-
симальные наборы, для которых вычисляется поддержка supp({t1, t2,.. tn,}) ≥ minsupp и 

для  b осуществляется фильтрация элементов по правилу supp({t1, t2,.. tn, b})<minsupp.  
Для определения эффективности разработанного метода были проведены иссле-

дования времени и качества извлечения ассоциативных правил для разного набора тес-
товых примеров, различающихся количеством элементов транзакций Tj корпусов дан-
ных. Для тестирования эффективности предложенной методики фильтрации входных 
данных использовался входной набор корпуса данных Retail Data [23], содержащий 
89238 транзакцию, а число различных элементов в ней равно 17562. Для рассматривае-
мых алгоритмов тестовая серия производилась на разных значениях коэффициента 
уровня поддержки от 0,2 до 0,001. В ходе вычислительного эксперимента было опреде-
лено лучшее его значение 0,012. Это объясняется тем, что по мере уменьшения уровня 
поддержки общее число связей увеличивается и количество несвязанных элементов в 
транзакциях и сгенерированных наборов уменьшается [24, 25], а алгоритм FPG не мо-
жет быть завершен за приемлемое время. Численные результаты экспериментов для 
алгоритмов по критериям сравнения приведены в табл. 2, а также на рис. 5 и 6.  

Таблица 2 

Результаты сравнения методов для задачи поиска ассоциативных правил 

Характеристики 
транзакций корпуса данных 

Методы 

Apriori FPG Предложенный метод 

|T
j
| |I| t |БП| t |БП| t |БП| 

1000 500 16,34 66 1,55 26 1,23 15 

5000 500 17,54 72 2,62 35 2,76 17 

10000 500 23,79 85 2,96 50 3,54 26 

15000 500 25,90 97 3,88 62 4,71 30 

20000 500 26,87 105 4,94 70 5,77 32 

25000 500 27,12 127 4,98 84 6,85 33 

В экспериментальном исследовании оценивались элементы наборов тестовых 
данных транзакции размерностью от 1000 до 25000 записей со средним количест-
вом признаков |I| равным 500. В результате анализа табл. 2 и графиков зависимо-
стей можно сделать, что алгоритмы FPG и разработанный метод демонстрируют 
высокую работоспособность в сравнении с алгоритмом Apriori по числу извлечен-
ных строгих ассоциативных правил |БП| и по времени работы t. 

 

Рис. 5. Гисторгамма сравнения числа извлеченных ассоциативных правил от числа 

транзакций в БД 
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Методика предобработки данных позволяет добиться лучших результатов 

извлечения частых наборов алгоритмом FPG в среднем на 30 %, а с увеличением 

размерности пространства поиска до 25000 элементов предложенный метод дает 

улучшение качества сформированных правил более 40 %. 

 

Рис. 6. График зависимости времени извлечения ассоциативных правил от числа 

элементов транзакций в БД 

Предложенный метод с фильтрацией на основе ГА по времени работы сопос-

тавим с алгоритмом FPG и позволяет более чем в два раза уменьшить мощность 

неизбыточного множества обобщенных ассоциативных правил, формируемого 

алгоритмом FPG. 

Заключение. Предложен метод извлечения ассоциативных правил, основ-

ными этапами которого являются: фильтрация случайной выборки исходной базы 

данных транзакций, на основе ГА вычисления индивидуальной значимости при-

знаков, вычисление пороговых значений поддержки и построение базы обобщен-

ных ассоциативных правил. Отличительной особенностью метода является пре-

добработка базы транзакций, в процессе которой БД преобразуется в компактную 

структуру, что обеспечивает эффективное и полное извлечение частых предмет-

ных наборов, позволяет избежать затратной процедуры генерации кандидатов, по 

сравнению с известными методами Apriori и FPG.  

Разработан программно-алгоритмический модуль, позволяющий выполнять из-

влечение обобщенных ассоциативных правил. Теоретическая оценка эффективности 

метода показала, что для увеличения стабильности и точности работы метода размер 

выборки, полученной в результате работы ГА, позволит сократить необходимое число 

сканирований базы данных транзакций, обеспечивая приемлемые вычислительные 

затраты, сопоставимые с известным алгоритмом FPG и превосходящие по времени 

поиска ассоциативных правил алгоритм Apriori более чем в два раза. Временная слож-

ность разработанного метода составляет  О(I
2
). Результаты проведенных эксперимен-

тов выявили, что предложенный метод более чем в два раза уменьшает мощность не-

избыточного множества извлеченных ассоциативных правил, формируемого извест-

ными алгоритмами и при значительных показателях параметров транзакционной БД, 

показывает качество поиска на 4 % выше чем алгоритм FPG. Это подтверждает эф-

фективность метода для решения задачи извлечения ассоциативных правил без потери 

информации о связях при обработке данных большого объема.  
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