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Аннотация 
Статья является развитием авторского подхода к решению задач интеллектуального анализа дан-
ных. Разрабатываемые методы относятся к объяснимому искусственному интеллекту и теории 
программирования в ограничениях. Предложен метод поиска частых замкнутых паттернов с учѐ-
том иерархий признаков, который основан на процедуре построения бинарного дерева поиска и 
обеспечивает получение паттернов без предварительного этапа формирования кандидатов в иско-
мые паттерны. Обработка ограничений иерархии признаков осуществляется специализированны-
ми процедурами редукции пространства поиска, что снижает остроту проблемы экспоненциальной 
катастрофы. В отличие от часто используемых алгоритмов в предлагаемом методе реализуется 
обход дерева поиска не в ширину, а в глубину, где основной составляющей является процедура 
логического вывода, позволяющая вычислять для заданного множества признаков его замыкание. 
Рассматриваемый метод позволяет учитывать дополнительные ограничения и применять их для 
сокращения пространства поиска. По сравнению с аналогами, использующими логический вывод, 
метод позволяет исключить многократное повторение действий при вычислении замыканий на 
множествах признаков. 
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Введение 
Методы машинного обучения можно разделить на «прозрачные» и методы на основе 

концепции «чѐрного ящика». К методам первой группы относятся: деревья решений; систе-
мы на основе правил, в том числе ассоциативных; методы поиска частых паттернов; байесов-
ские сети и т.п. Подобные методы обеспечивают «прозрачность» принятия решений, по-
скольку позволяют легко интерпретировать входные, промежуточные, выходные параметры, 
а также зависимости между ними. «Прозрачность» рассматриваемых методов особенно важ-
на в тех предметных областях (ПрО), где принципиальную роль играют вопросы обеспечения 
безопасности, этические соображения и т.п. К методам на основе концепции «чѐрного ящи-
ка» относят методы обучения с использованием нейросетевого подхода, основными недо-
статками которых следует считать: отсутствие возможности объяснять результаты решения; 
затруднения при интеграции в процесс решения знаний ПрО. Под методами объяснимого ис-
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затруднения при интеграции в процесс решения знаний ПрО. Под методами объяснимого ис-

кусственного интеллекта или методами объяснимого машинного обучения обычно понима-
ются упомянутые «прозрачные» методы, а также те нейроморфные методы, которые предпо-
лагают наличие определѐнного внешнего механизма объяснений. В настоящей статье рас-
смотрены «прозрачные» методы, а именно, использование дополнительных знаний ПрО для 
семантической «обрезки» пространства альтернатив при поиске частых паттернов. 

Поиск частых паттернов представляет собой одно из важных направлений интеллекту-
ального анализа данных (ИАД), которое охватывает такие ПрО как: анализ приобретаемых 
товаров [1]; Интернет-реклама, анализ ключевых слов или фраз в текстовых документах [2]; 
машинное обучение при составлении расписаний [3]; анализ последовательностей типовых 
действий по сигналам системы датчиков в «умном» доме [4] и т.д. Во многих методах поиска 
частых паттернов, например «Априори» [1] и ECLAT (Equivalence CLAss Transformation) [5], 
построение каждого уровня дерева поиска состоит из двух этапов: на первом этапе произво-
дится формирование кандидатов в искомые паттерны, на втором осуществляется «отбраков-
ка» неподходящих кандидатов, которая сопряжена с большими вычислительными затратами. 
К достоинствам методов «Априори» и ECLAT относится то, что они позволяют гибко учиты-
вать и анализировать дополнительные требования к виду искомого паттерна, например огра-
ничения на его длину, замкнутость, ограничения на подпаттерны и суперпаттерны и т.п. 

Эффективным методом поиска частых паттернов считается FP-Growth (Frequent Pattern-
Growth), с помощью которого можно «выращивать» частые паттерны без этапа проверки кан-
дидатов [6]. Но метод не позволяет гибко учитывать ограничения на вид паттерна, а в задачах 
ИАД обработка подобных ограничений играет крайне важную роль. Необходима разработка 
таких методов поиска паттернов, которые использовали бы новые ограничения для более 
глубокой редукции пространства поиска. 

В статье развиваются работы, посвящѐнные применению авторского подхода к решению 
задач ИАД: кластеризации [7]; выявления замкнутых паттернов; поиска ассоциативных пра-
вил [8]. Разработанные методы позволяют обеспечивать гибкий учѐт дополнительных требо-
ваний (ограничений) к виду извлекаемых закономерностей. Для каждого типа ограничений 
разрабатываются соответствующие правила редукции пространства поиска. 

В [8] предложен метод извлечения частых замкнутых паттернов требуемого вида с при-
менением оригинального представления обучающей выборки в форме табличных ограниче-
ний и методов их удовлетворения. Однако эти методы не позволяют получать паттерны без 
этапа проверки кандидатов. В настоящей статье предлагается метод, который позволяет из-
бежать генерации «лишних» вершин дерева поиска: в процессе обхода дерева поиска сразу 
выявляются искомые паттерны (а не кандидаты в паттерны). 

Дополнительными ограничениями, которые полезно принимать во внимание при анализе 
паттернов, являются отношения на признаках объектов обучающей выборки. Эта область ис-
следований называется «Поиск паттернов, управляемый онтологиями», а онтология рассмат-
ривается как средство семантической «обрезки» пространства поиска [9, 10]. 

1 Задачи поиска частых паттернов в данных 
В качестве исходной информации для задачи поиска частых паттернов используется 

транзакционная база данных (БД), каждая строка которой содержит идентификатор тран-
закции и список элементов транзакции. Например, при анализе покупок товаров в магазине, 
в качестве идентификатора транзакции может быть выбран номер чека, а в качестве элемен-
тов – наименования приобретаемых товаров. Транзакционную БД представляют в виде би-
нарной объектно-признаковой таблицы, где объектам сопоставляются транзакции, а призна-
кам – элементы транзакции. На пересечении строки и столбца таблицы единица стоит только 
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в том случае, если объект обладает данным признаком. Часть транзакционной БД, анализиру-
емая в процессе поиска паттернов, именуется обучающей выборкой. 

Пусть М – множество признаков, которыми могут обладать объекты. Паттерном А называется любое под-
множество признаков (элементов), т.е. выполняется: A M  [1]. Частым паттерном называется совокупность 
признаков А, которая встречается не менее чем в θ объектах обучающей выборки. Число θ называется порогом 
встречаемости. Количество объектов, где встречается паттерн А, называется абсолютной поддержкой паттерна 
А и обозначается ( )freq A . 

Обычно требуется найти не все частые паттерны, а лишь те, которые обладают интересующими конечного 
пользователя особенностями. Такие паттерны названы интересными. В качестве интересных часто рассматри-
вают замкнутые паттерны, поскольку с их помощью можно выразить все другие паттерны [11]. Замкнутым 
называется такое множество признаков (паттерн), что объекты, обладающие всеми этими признаками одновре-
менно, не имеют никаких других общих признаков. Паттерн А  записывается в виде кортежа [O,A], где под О 
понимается совокупность объектов, обладающих всеми признаками множества А. 

Методы поиска частых замкнутых паттернов могут быть использованы при решении различных задач 
ИАД, в частности для выявления причинно-следственных зависимостей в данных, представляемых в форме 
ассоциативных правил [12]. 

Ассоциативное правило – это выражение вида A B , где А и В – наборы элементов. Интуитивный смысл 
такого правила заключается в том, что транзакции в БД, содержащие элементы из А, как правило, также содер-
жат элементы из В. Ассоциативное правило обычно характеризуется двумя числами, которые называются отно-
сительная поддержка и достоверность. Относительная поддержка правила A B  – это процент транзакций 
из транзакционной БД, которые содержат как А, так и В. Достоверность правила – это условная вероятность 

( | )P B A , т.е. вероятность того, что если в транзакции присутствуют элементы из множества А, то в них будут 
присутствовать элементы из В. Пример ассоциативного правила: 97% клиентов, покупающих творог, также по-
купают сметану. Здесь 97% – это достоверность правила. Проблема поиска ассоциативных правил состоит в 
том, чтобы найти все правила, которые удовлетворяют заданной пользователем минимальной поддержке и ми-
нимальной достоверности [12]. 

При генерации интересных паттернов и ассоциативных правил бывает недостаточно ограничиться поиском 
множеств признаков, удовлетворяющих требованиям к частоте встречаемости и свойству замкнутости, посколь-
ку таких паттернов получается слишком много и/или они недостаточно хорошо интерпретируются конечным 
пользователем [12, 13]. 

В настоящей работе при поиске интересных паттернов рассматривается дополнительное 
ограничение: признаки могут быть упорядочены в иерархии. Дополнительная информация о 
группировке элементов в виде иерархий позволяет установить ассоциативные правила не 
только между отдельными элементами, но и между различными уровнями иерархии (группа-
ми). Отдельные элементы могут иметь недостаточную поддержку, но в целом группа может 
удовлетворять требованиям к порогу встречаемости, что повышает интерпретируемость ре-
зультатов ИАД конечным пользователем. 

Особенности представления партономий (опираются на отношения «часть-целое») и так-
сономий (используют отношения «класс-подкласс») в рассматриваемом подходе поясняются 
на следующем примере. 

На рисунке 1 
представлены иерар-
хии признаков, слу-
жащих для описания  
некоторых аспектов 
чрезвычайных ситуа-
ций (ЧС), информация 
о которых хранится в 
транзакционной БД. 
Левая часть рисунка 
описывает инфра-
структурные объекты, 
обеспечивающие хра-
нение и доставку топ-
лива потребителям; 

 
Рисунок 1 – Иерархии признаков 
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ИАД, в частности для выявления причинно-следственных зависимостей в данных, представляемых в форме 
ассоциативных правил [12]. 

Ассоциативное правило – это выражение вида A B , где А и В – наборы элементов. Интуитивный смысл 
такого правила заключается в том, что транзакции в БД, содержащие элементы из А, как правило, также содер-
жат элементы из В. Ассоциативное правило обычно характеризуется двумя числами, которые называются отно-
сительная поддержка и достоверность. Относительная поддержка правила A B  – это процент транзакций 
из транзакционной БД, которые содержат как А, так и В. Достоверность правила – это условная вероятность 

( | )P B A , т.е. вероятность того, что если в транзакции присутствуют элементы из множества А, то в них будут 
присутствовать элементы из В. Пример ассоциативного правила: 97% клиентов, покупающих творог, также по-
купают сметану. Здесь 97% – это достоверность правила. Проблема поиска ассоциативных правил состоит в 
том, чтобы найти все правила, которые удовлетворяют заданной пользователем минимальной поддержке и ми-
нимальной достоверности [12]. 

При генерации интересных паттернов и ассоциативных правил бывает недостаточно ограничиться поиском 
множеств признаков, удовлетворяющих требованиям к частоте встречаемости и свойству замкнутости, посколь-
ку таких паттернов получается слишком много и/или они недостаточно хорошо интерпретируются конечным 
пользователем [12, 13]. 

В настоящей работе при поиске интересных паттернов рассматривается дополнительное 
ограничение: признаки могут быть упорядочены в иерархии. Дополнительная информация о 
группировке элементов в виде иерархий позволяет установить ассоциативные правила не 
только между отдельными элементами, но и между различными уровнями иерархии (группа-
ми). Отдельные элементы могут иметь недостаточную поддержку, но в целом группа может 
удовлетворять требованиям к порогу встречаемости, что повышает интерпретируемость ре-
зультатов ИАД конечным пользователем. 

Особенности представления партономий (опираются на отношения «часть-целое») и так-
сономий (используют отношения «класс-подкласс») в рассматриваемом подходе поясняются 
на следующем примере. 

На рисунке 1 
представлены иерар-
хии признаков, слу-
жащих для описания  
некоторых аспектов 
чрезвычайных ситуа-
ций (ЧС), информация 
о которых хранится в 
транзакционной БД. 
Левая часть рисунка 
описывает инфра-
структурные объекты, 
обеспечивающие хра-
нение и доставку топ-
лива потребителям; 

 
Рисунок 1 – Иерархии признаков 

центральная часть – типы ЧС, которые могут возникнуть на объектах топливной инфраструктуры; правая часть 
– иерархически упорядоченная информация о потребителях топлива. Левая часть рисунка описывает партоно-
мию признаков, а центральная – таксономию. 

Для иллюстрации предлагаемого 
метода выявления паттернов с учѐтом 
иерархий признаков рассмотрен 
фрагмент рисунка 1. Пусть имеется 
совокупность иерархически упорядо-
ченных признаков (рисунок 2): правое 
дерево соответствует таксономии, а 
левое – партономии. Следует уточ-
нить, какие элементы иерархий могут 
присутствовать в записях транзакци-
онной БД, т.е. формируют исходное 
описание транзакций, а какие могут встречаться только в генерируемых паттернах. 

Для таксономии элементами транзакций являются листьевые элементы. В партономии каждый элемент 
может входить в начальное описание транзакции. 

В таблице 1 приведѐн пример фрагмента ба-
зы транзакций. Информацию, содержащуюся в 
транзакционной БД, и знания, содержащиеся в 
иерархиях признаков, можно представить в виде 
объектно-признаковой таблицы (таблица 2). В 
верхней строке таблицы 2 приведены обозначе-
ния признаков, используемые в дальнейшем. 
Каждая строка объектно-признаковой таблицы 
соответствует транзакции с тем же номером. 
Единицами в таблице помечаются элементы 
транзакций, а также те элементы, которые необходимо включить в описание транзакции, исходя из анализа 
иерархий признаков. Если в транзакции встречается элемент некоторой таксономии, то в соответствующей 
строке объектно-признаковой таблицы единицами также отмечаются те элементы, которые находятся выше рас-
сматриваемого в иерархии. Например, поскольку в транзакцию №1 входит элемент e («Разлив»), то автоматиче-
ски в неѐ включается и элемент b («Чрезвычайная ситуация»), описывающий надкласс понятия «Разлив». 

Таблица 2 – Объектно-признаковая таблица 

№ A b c d e f g h 

 Топливное 
хранилище ЧС Трубо-

проводы Ёмкости Разлив Прорыв Трубо-
провод Д 

Трубо-
провод Б 

1  1  1 1    
2  1    1 1  
3  1    1  1 
4  1 1   1 1 1 
5  1 1 1 1 1 1 1 
6  1  1 1 1 1  

 
Если в транзакции встречается элемент некоторой партономии, то в соответствующей строке объектно-

признаковой таблицы единицами также помечаются все элементы, которые находятся ниже в иерархии, чем 
рассматриваемый. Например, поскольку в транзакции №4 присутствует элемент c  («Трубопроводы»), то в тран-
закцию также следует включить элементы g  («Трубопровод Д») и h («Трубопровод Б»). 

Пусть задано значение θ=2 (т.е. две транзакции). Требуется найти все частые замкнутые паттерны, допу-
стимые с точки зрения приведѐнных отношений иерархий признаков. В данном случае допустимым считается 
паттерн, любые два элемента которого не связаны отношениями иерархии (либо несравнимы, либо принадлежат 
различным иерархиям). Допустимый паттерн [O1,A] назван замкнутым, если не существует другого допустимо-
го паттерна [O2,В], такого, что: O1=O2 и при этом A B . 

Для приведѐнного примера искомые паттерны, как показано ниже, могут быть использованы при построе-
нии ассоциативных правил с целью выявления наиболее вероятных объектов возникновения аварий. Таблица 2 
рассматривается далее без столбца a, поскольку признак a не встречается ни в одной транзакции (нумерация 
столбцов исходной объектно-признаковой таблицы будет производиться, начиная со столбца b). 

 
Рисунок 2 – Упрощѐнный пример иерархии признаков  

(фрагмент рисунка 1) 

Таблица 1 – Фрагмент базы транзакций 

№ транзакции Элементы 
1 Ёмкости, Разлив 
2 Трубопровод Д, Прорыв 
3 Трубопровод Б, Прорыв 
4 Трубопроводы, Прорыв 
5 Ёмкости, Трубопроводы, Прорыв, Разлив 
6 Трубопровод Д, Ёмкости, Прорыв, Разлив 

Топливное хранилище ЧС 

Трубопроводы Ёмкости Прорыв Разлив 

Трубопровод Д Трубопровод Б 
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2 Предлагаемый подход к интеллектуальному анализу данных 
Задача удовлетворения ограничений заключается в поиске решений для сети ограниче-

ний. Сеть ограничений представляет собой следующую тройку [14-16]: <X, Dom, C>, где Х – 
множество переменных, Dom – домены переменных, а С – ограничения, регламентирующие 
допустимые комбинации значений переменных. Требуется найти такие значения перемен-
ных, чтобы выполнялись все ограничения сети. 

В настоящей статье используются табличные ограничения, к которым, помимо обычных 
таблиц, относятся: сжатые таблицы, смарт-таблицы и т.п. [17]. Данные типы ограничений 
отличаются кортежами отношений. В дальнейшем используются только сжатые таблицы, 
кортежи которых в качестве компонент содержат множества. Сходные структуры описывают-
ся в работе [18] и называются матрицами конечных предикатов. 

В работе задачи ИАД ставятся и решаются как задачи удовлетворения табличных огра-
ничений. Обучающие выборки представляются в виде специализированных табличных огра-
ничений, которые позволяют в компактном виде выражать многоместные отношения, и ис-
пользуются авторские процедуры вывода на данных структурах. 

В [7, 8] для моделирования обучающей выборки используются сжатые таблицы D-типа, 
которые содержат два атрибута: атрибут X, обозначающий объекты обучающей выборки, и 
атрибут Y, служащий для описания признаков объектов.  

Для рассматриваемой объектно-признаковой таблицы (таблица 2), содержащей шесть 
строк и семь значащих столбцов, соответствующая ей сжатая таблица D-типа имеет вид: 

{1,2,3,4,5,6} { , , , , , , }
1 {1,2,3,4,5,6} { , , , , , }
2 {4,5} { , , , , , }
3 {1,5,6} { , , , , , }
4 {1,5,6} { , , , , , }
5 {2,3,4,5,6} { , , , , , }
6 {2,4,5,6} { , , , , , }
7 {3,4,5} { , , , , , }

X Y
b c d e f g h

c d e f g h
b d e f g h
b c e f g h
b c d f g h
b c d e g h
b c d e f h
b c d e f g

 








 

.









  

Заголовок D-таблицы состоит из атрибутов X и Y, а также соответствующих им текущих 
доменов. Тело D-таблицы заключается в перевѐрнутые скобки. Количество строк D-таблицы 
равно количеству столбцов исходной объектно-признаковой таблицы. В данном случае это 
количество равно семи, в частности, строка 1 сжатой D-таблицы соответствует столбцу b ис-
ходной объектно-признаковой таблицы (таблица 2), а строка 7 – столбцу h. 

Каждая строка сжатой таблицы может быть интерпретирована как следующая имплика-
ция ( ) ( )k kY m X O    (если рассматривается признак km , то множество объектов, которые 
им обладают, равно Ok). Например, третьей строке D-таблицы соответствует следующее ло-
гическое выражение: 

( {1,5,6}) ( { , , , , , }) ( { , , , , , }) ( {1,5,6})
( { }) ( {1,5,6}) ( ) ( {1,5,6}).

X Y b c e f g h Y b c e f g h X
Y d X Y d X
       

       
 

Описание данного выражения на естественном языке: «Признаком d обладают объекты 
из множества {1, 5, 6} и только они». 

Для поиска частых замкнутых паттернов применяются авторские методы вывода на таб-
личных ограничениях и методы ветвления дерева поиска. 

Методы вывода на D-таблицах реализуются с помощью правил [7, 8]: 
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допустимые комбинации значений переменных. Требуется найти такие значения перемен-
ных, чтобы выполнялись все ограничения сети. 

В настоящей статье используются табличные ограничения, к которым, помимо обычных 
таблиц, относятся: сжатые таблицы, смарт-таблицы и т.п. [17]. Данные типы ограничений 
отличаются кортежами отношений. В дальнейшем используются только сжатые таблицы, 
кортежи которых в качестве компонент содержат множества. Сходные структуры описывают-
ся в работе [18] и называются матрицами конечных предикатов. 

В работе задачи ИАД ставятся и решаются как задачи удовлетворения табличных огра-
ничений. Обучающие выборки представляются в виде специализированных табличных огра-
ничений, которые позволяют в компактном виде выражать многоместные отношения, и ис-
пользуются авторские процедуры вывода на данных структурах. 

В [7, 8] для моделирования обучающей выборки используются сжатые таблицы D-типа, 
которые содержат два атрибута: атрибут X, обозначающий объекты обучающей выборки, и 
атрибут Y, служащий для описания признаков объектов.  

Для рассматриваемой объектно-признаковой таблицы (таблица 2), содержащей шесть 
строк и семь значащих столбцов, соответствующая ей сжатая таблица D-типа имеет вид: 

{1,2,3,4,5,6} { , , , , , , }
1 {1,2,3,4,5,6} { , , , , , }
2 {4,5} { , , , , , }
3 {1,5,6} { , , , , , }
4 {1,5,6} { , , , , , }
5 {2,3,4,5,6} { , , , , , }
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X Y
b c d e f g h

c d e f g h
b d e f g h
b c e f g h
b c d f g h
b c d e g h
b c d e f h
b c d e f g

 








 

.









  

Заголовок D-таблицы состоит из атрибутов X и Y, а также соответствующих им текущих 
доменов. Тело D-таблицы заключается в перевѐрнутые скобки. Количество строк D-таблицы 
равно количеству столбцов исходной объектно-признаковой таблицы. В данном случае это 
количество равно семи, в частности, строка 1 сжатой D-таблицы соответствует столбцу b ис-
ходной объектно-признаковой таблицы (таблица 2), а строка 7 – столбцу h. 

Каждая строка сжатой таблицы может быть интерпретирована как следующая имплика-
ция ( ) ( )k kY m X O    (если рассматривается признак km , то множество объектов, которые 
им обладают, равно Ok). Например, третьей строке D-таблицы соответствует следующее ло-
гическое выражение: 

( {1,5,6}) ( { , , , , , }) ( { , , , , , }) ( {1,5,6})
( { }) ( {1,5,6}) ( ) ( {1,5,6}).

X Y b c e f g h Y b c e f g h X
Y d X Y d X
       

       
 

Описание данного выражения на естественном языке: «Признаком d обладают объекты 
из множества {1, 5, 6} и только они». 

Для поиска частых замкнутых паттернов применяются авторские методы вывода на таб-
личных ограничениях и методы ветвления дерева поиска. 

Методы вывода на D-таблицах реализуются с помощью правил [7, 8]: 

Утверждение 1 (У1). Если хотя бы одна строка сжатой таблицы D-типа пуста (содержит все пустые ком-
поненты), то таблица пуста. Решения задачи удовлетворения ограничений не существует. 

Утверждение 2 (У2). Если все компоненты атрибута пусты, то этот атрибут может быть удалѐн из сжатой 
таблицы (все компоненты соответствующих столбцов удаляются). 

Утверждение 3 (У3). Если в сжатой таблице есть строка, которая содержит только одну непустую компо-
ненту, то все значения домена, которые не включены в эту компоненту, удаляются из соответствующего домена. 

Утверждение 4 (У4). Если строка сжатой таблицы D-типа содержит хотя бы одну полную компоненту, то 
она удаляется. 

Утверждение 5 (У5). Если компонента сжатой таблицы D-типа содержит значение, которое не принадле-
жит соответствующему домену, то это значение удаляется из компоненты. 

Утверждение 6 (У6). Компоненты сжатой таблицы D-типа, соответствующие переменной Х и имеющие 
мощность ниже определѐнной границы θ, заменяются пустыми компонентами. 

Утверждение 7 (У7). Если мощность домена переменной Х ниже определѐнной границы θ, то решения за-
дачи удовлетворения ограничений не существует. 

Утверждения 1-5 используются для поиска замкнутых паттернов. Два последних утвер-
ждения применяются для отсечения нечастых паттернов. 

Дополнительное утверждение 8 позволяет организовать поиск замкнутых паттернов без 
предварительной генерации кандидатов в эти паттерны. Для обнаружения искомых паттернов 
строится бинарное дерево поиска. Стоит заметить, что путь к каждой вершине можно пред-
ставить как последовательность дуг двух типов: дуг с метками mk, соответствующими выбо-
ру некоторого признака mk и дуг с метками \mk, запрещающими вхождение некоторого при-
знака mk в паттерн. Таким образом, каждый путь в дереве поиска можно охарактеризовать 
множеством Path , т.е. множеством признаков, которые не могут входить в паттерн, и мно-
жеством Path , которые обязательно должны присутствовать в паттерне. 

Утверждение 8 (У8). Пусть Т[XY] – начальная D-таблица, Т’[XY] – остаток начальной D-
таблицы, соответствующий узлу дерева поиска, куда входит дуга с меткой \ km )( k Pam th . 
Признак ml, входящий в текущий домен переменной Y таблицы Т’[XY], исключается из этого 
домена, если выполняется , ,( ( '[ ])) ( ( [ ]))

l kX XY m Y mT XY T XY    , где: X  – реляционная 

операция проекции отношения на атрибут X, , lY m  – реляционная операция выборки из от-

ношения кортежей со значением ml в атрибуте Y. 

3 Описание разработанного метода 
Этап 1. Представление обучающей выборки в виде особого типа табличных ограничений 

– сжатых таблиц D-типа – с исключением тех элементов, которые имеют поддержку ниже за-
данной. Каждая строка сжатой таблицы может быть сопоставлена с некоторым признаком mk. 

Этап 2. Формирование бинарного дерева на основе поиска в глубину с возвратами. Суть 
данной процедуры сводится к выбору на каждом шаге поиска признака mk и формированию 
двух поддеревьев: левого, которое служит для поиска паттернов, содержащих данный при-
знак (в левый узел-потомок входит дуга с меткой mk); правого – для выявления паттернов, 
которые не содержат данный признак (в правый узел-потомок направлена дуга с меткой \mk). 
Признак mk выбирается из числа тех признаков, которые ещѐ не участвовали в выборе и вхо-
дят в текущий домен переменной Y. После выбора узла-потомка для отбрасывания заведомо 
неперспективных веток дерева поиска применяются процедуры редукции, позволяющие сво-
дить сжатую таблицу D-типа, характеризующую узел-предок, к таблице меньшей размерно-
сти, исключая «лишние» строки, столбцы, значения компонент, значения атрибутов из доме-
нов переменных X и Y. Выбор признака mk осуществляется на основе следующей эвристики: 
в сжатой таблице D-типа, которая остаѐтся после применения правил редукции табличных 
ограничений на предыдущем шаге, находится строка, имеющая наибольшую мощность ком-



396 2025, vol.15, N3, Ontology of Designing

Метод поиска частых паттернов с учётом иерархий признаков

поненты X. Помимо правил (У1-У7) применяются два специализированных правила – утвер-
ждения 8’ и 9, анализирующие отношения иерархии на признаках. В отличие от У8 в рас-
сматриваемом случае требуется проверять не все элементы из множества Path , а только те, 
для которых в текущем домене не осталось элементов, состоящих с ними в иерархических 
отношениях (множество Elim). Тогда У8 можно переформулировать в виде утверждения 8’. 

Утверждение 8’ (У8’). Пусть Т[XY] – начальная D-таблица, Т’[XY] – остаток начальной 
D-таблицы, соответствующий узлу дерева поиска, куда входит дуга с меткой \ km )( km Elim . 
Признак ml, входящий в текущий домен переменной Y таблицы Т’[XY], исключается из этого 
домена, если выполняется , ,( ( '[ ])) ( ( [ ]))

l kX XY m Y mT XY T XY    . 

Утверждение 9 (У9). Если предполагается, что некоторый признак mk должен обязатель-
но войти в качестве элемента в искомый паттерн p, то все элементы mj, лежащие по иерархии 
(таксономии, партономии) выше и ниже рассматриваемого, должны быть исключены из рас-
смотрения (из домена атрибута Y). 

Этап 3. Запись паттернов на основе анализа узлов дерева поиска. Осуществляется поиск 
узлов, входящие дуги которых имеют метку, не содержащую знак «\». Эти узлы взаимноодно-
значно соответствуют интересным паттернам. Запись паттернов может осуществляться в 
процессе построения дерева поиска. 

В отличие от методов «Априори» [1] и ECLAT [5] предлагаемый метод реализует обход 
дерева поиска не в ширину, а в глубину. Как известно [14], поиск в глубину с возвратами 
предъявляет меньшие требования к объѐмам используемой оперативной памяти компьютера, 
чем поиск в ширину. Основной составляющей метода является процедура логического выво-
да, позволяющая вычислять для заданного множества признаков его замыкание [19], но 
предложенный метод позволяет сократить вычисления за счѐт исключения дублирующих 
действий. 

Дерево решений для рассматриваемого примера, построенное согласно рассмотренным 
эвристике и правилам распространения ограничений, приведено на рисунке 3. Пусть выбрана 
одна из веток дерева поиска, а именно ветка b g d . 

Пусть сначала выбирается признак b («ЧС»), поскольку он обладает максимальной под-
держкой. Это означает, что выбирается компонента X первой строки, но поскольку данная 
компонента совпадает с текущим доменом, то «сужения» домена X не происходит. Согласно 
У9 исключаются из рассмотрения признаки e  («Разлив») и f («Прорыв»), так как они явля-
ются дочерними узлами относительно узла b в таксономии. 

Жирным шрифтом выделены признаки, которые формируют искомые паттерны. В полу-
ченной сжатой таблице D-типа элиминирована строка 1 на основании У4 и произведена 
«настройка» с использованием У5 и У4 на новый домен переменной Y: {b,c,d,g,h}, при этом 
строки 4 и 5 исключены из рассмотрения. На данном шаге получен паттерн [{1,2,3,4,5,6}{b}]. 

Далее выбирается признак g и, согласно У9, исключается из рассмотрения признак с . Те-
кущий домен переменной Y становится равным множеству { , , , }d hb g , а домен переменной Х 
– множеству {2,4,5,6} , т.е. компоненте Х шестой строки. После «настройки» на новые доме-
ны (применением У5 и У4) получается остаток: 

{2,4,5,6} { , , , }
3 {5,6} { , , }

.
7 {4,5} { , , }

X Y
d h

b g h
b d g

 
 
 

b g  
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поненты X. Помимо правил (У1-У7) применяются два специализированных правила – утвер-
ждения 8’ и 9, анализирующие отношения иерархии на признаках. В отличие от У8 в рас-
сматриваемом случае требуется проверять не все элементы из множества Path , а только те, 
для которых в текущем домене не осталось элементов, состоящих с ними в иерархических 
отношениях (множество Elim). Тогда У8 можно переформулировать в виде утверждения 8’. 

Утверждение 8’ (У8’). Пусть Т[XY] – начальная D-таблица, Т’[XY] – остаток начальной 
D-таблицы, соответствующий узлу дерева поиска, куда входит дуга с меткой \ km )( km Elim . 
Признак ml, входящий в текущий домен переменной Y таблицы Т’[XY], исключается из этого 
домена, если выполняется , ,( ( '[ ])) ( ( [ ]))

l kX XY m Y mT XY T XY    . 

Утверждение 9 (У9). Если предполагается, что некоторый признак mk должен обязатель-
но войти в качестве элемента в искомый паттерн p, то все элементы mj, лежащие по иерархии 
(таксономии, партономии) выше и ниже рассматриваемого, должны быть исключены из рас-
смотрения (из домена атрибута Y). 

Этап 3. Запись паттернов на основе анализа узлов дерева поиска. Осуществляется поиск 
узлов, входящие дуги которых имеют метку, не содержащую знак «\». Эти узлы взаимноодно-
значно соответствуют интересным паттернам. Запись паттернов может осуществляться в 
процессе построения дерева поиска. 

В отличие от методов «Априори» [1] и ECLAT [5] предлагаемый метод реализует обход 
дерева поиска не в ширину, а в глубину. Как известно [14], поиск в глубину с возвратами 
предъявляет меньшие требования к объѐмам используемой оперативной памяти компьютера, 
чем поиск в ширину. Основной составляющей метода является процедура логического выво-
да, позволяющая вычислять для заданного множества признаков его замыкание [19], но 
предложенный метод позволяет сократить вычисления за счѐт исключения дублирующих 
действий. 

Дерево решений для рассматриваемого примера, построенное согласно рассмотренным 
эвристике и правилам распространения ограничений, приведено на рисунке 3. Пусть выбрана 
одна из веток дерева поиска, а именно ветка b g d . 

Пусть сначала выбирается признак b («ЧС»), поскольку он обладает максимальной под-
держкой. Это означает, что выбирается компонента X первой строки, но поскольку данная 
компонента совпадает с текущим доменом, то «сужения» домена X не происходит. Согласно 
У9 исключаются из рассмотрения признаки e  («Разлив») и f («Прорыв»), так как они явля-
ются дочерними узлами относительно узла b в таксономии. 

Жирным шрифтом выделены признаки, которые формируют искомые паттерны. В полу-
ченной сжатой таблице D-типа элиминирована строка 1 на основании У4 и произведена 
«настройка» с использованием У5 и У4 на новый домен переменной Y: {b,c,d,g,h}, при этом 
строки 4 и 5 исключены из рассмотрения. На данном шаге получен паттерн [{1,2,3,4,5,6}{b}]. 

Далее выбирается признак g и, согласно У9, исключается из рассмотрения признак с . Те-
кущий домен переменной Y становится равным множеству { , , , }d hb g , а домен переменной Х 
– множеству {2,4,5,6} , т.е. компоненте Х шестой строки. После «настройки» на новые доме-
ны (применением У5 и У4) получается остаток: 

{2,4,5,6} { , , , }
3 {5,6} { , , }

.
7 {4,5} { , , }

X Y
d h

b g h
b d g

 
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b g  

Здесь из-за сокращения домена Х исключена строка 6, а из-за сужения домена Y – стро-
ка 2. На данном шаге поиска выявлен паттерн  {2,4,5,6}{ , }b g . 

 

 
Рисунок 3 – Пример дерева решений на основе предложенного метода 

Далее выбирается признак d. Это приводит к сужению домена переменной Х до множе-
ства {5,6} . В результате «настройки» сжатой таблицы на новый домен переменной Х с ис-
пользованием У5 и У4 строка 3 исключается из рассмотрения, а в строке 7 компонента Х ста-
новится равна одноэлементному множеству {5} , при том, что порог встречаемости равен 
двум. После применения У6 и У3 домен переменной Y сужается до множества { , , }b d g , а 
строка 7 элиминируется согласно У4. 

На данном шаге обнаружен паттерн  {5,6}{ , , }b d g . Все строки сжатой таблицы вычеркну-
ты, это свидетельствует о завершении исследования рассматриваемой ветви дерева поиска. 
В результате прохода по данной ветви дерева поиска выявлено три паттерна. 

На примере ветки \ \b f  можно пояснить применение У8’. 
После исключения признаков b  и f из домена переменной Y и применения У4 получается 

следующий остаток Т’[XY] исходной сжатой таблицы Т[XY]: 
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{1,2,3,4,5,6} { , , , , }
2 {4,5} { , , , }
3 {1,5,6} { , , , }

.4 {1,5,6} { , , , }
6 {2,4,5,6} { , , , }
7 {3,4,5} { , , , }

X Y
c d e g h
d e g h
c e g h
c d g h
c d e h
c d e g

 
 
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 
 
 
  

 

Признаки b  и f полностью формируют одну из ветвей таксономии, а для признака f в те-
кущем домене переменной Y, который описывается множеством { , , , , },c d e g h  нет ни его 
предков, ни потомков. Имеется только элемент e, принадлежащий той же таксономии, но не-
сравнимый с элементом f. Следовательно, признак f включается в множество Elim . Далее 
проверяется выполнение условия У8’ для каждого из признаков { , , , , }c d e g h . 

Для признака f выражение ,( ( [ ]))X Y f T XY   можно получить из анализа таблицы Т[XY]: 
достаточно взять компоненту X той строки, где в компоненте Y отсутствует значение f, т.е.  

,( ( [ ])) {2,3,4,5,6}X Y f T XY   . Аналогично, на основе анализа таблицы Т’[XY] получается: 

,( ( '[ ])) {4,5}X Y c T XY   , ,( ( '[ ])) {1,5,6}X Y d T XY   , ,( ( '[ ])) {1,5,6}X Y e T XY   ,  

,( ( '[ ])) {2,4,5,6}X Y g T XY   , ,( ( '[ ])) {3,4,5}X Y h T XY   . 
Условие правила редукции У8’ выполняется для признаков , ,c g h , а это значит, что их 

следует исключить из таблицы Т’[XY]. После исключения данных признаков из домена пере-
менной Y  и применения У4 остаѐтся D-таблица (см. рисунок 3): 

{1,2,3,4,5,6} { , }
3 {1,5,6} { }

.
4 {1,5,6} { }

X Y
d e
e
d

 
 
 

 

Из рисунка 3 видно, что дальнейшее ветвление осуществляется путѐм рассмотрения двух 
поддеревьев: ветки d  и ветки \d . Пусть выбирается ветка \d . Тогда D-таблица примет вид: 

 {1,5,6} { } .
X Y

e
 

Однако, согласно У8’, выбрать значение e нельзя из-за ранее исключѐнного на этапе 
ветвления значения d . Поиск по этой ветви останавливается, а полученная листьевая верши-
на не соответствует ни одному из искомых паттернов, поскольку в неѐ ведѐт дуга с меткой \ . 

Можно перечислить все полученные замкнутые частые паттерны: 
 {1,2,3,4,5,6}{ }b ,  {2,3,4,5,6}{ }f ,  {2,4,5,6}{ , }b g ,  {3,4,5}{ , }b h ,  {1,5,6}{ , }b d ,  {4,5}{ , }b c , 

 {2,4,5,6}{ , }f g ,  {3,4,5}{ , }f h ,  {1,5,6}{ , }d e ,  {4,5}{ , }c f ,  {5,6}{ , , }b d g ,  {4,5}{ , , }b g h , 

 {4,5}{ , , }f g h ,  {5,6}{ , , , }d e f g . 
На основе полученных частых замкнутых паттернов можно сформулировать ассоциатив-

ные правила. Пусть задано значение минимальной достоверности 75%.  
Пусть выбран паттерн  {2,4,5,6}{ , }f g . На основе его анализа может быть получено сле-

дующее ассоциативное правило: f   g. Данное правило на естественном языке может быть 
описано следующим образом: «Если тип ЧС – Прорыв, то объект, на котором произошла ЧС, 
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Признаки b  и f полностью формируют одну из ветвей таксономии, а для признака f в те-
кущем домене переменной Y, который описывается множеством { , , , , },c d e g h  нет ни его 
предков, ни потомков. Имеется только элемент e, принадлежащий той же таксономии, но не-
сравнимый с элементом f. Следовательно, признак f включается в множество Elim . Далее 
проверяется выполнение условия У8’ для каждого из признаков { , , , , }c d e g h . 

Для признака f выражение ,( ( [ ]))X Y f T XY   можно получить из анализа таблицы Т[XY]: 
достаточно взять компоненту X той строки, где в компоненте Y отсутствует значение f, т.е.  

,( ( [ ])) {2,3,4,5,6}X Y f T XY   . Аналогично, на основе анализа таблицы Т’[XY] получается: 

,( ( '[ ])) {4,5}X Y c T XY   , ,( ( '[ ])) {1,5,6}X Y d T XY   , ,( ( '[ ])) {1,5,6}X Y e T XY   ,  

,( ( '[ ])) {2,4,5,6}X Y g T XY   , ,( ( '[ ])) {3,4,5}X Y h T XY   . 
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Из рисунка 3 видно, что дальнейшее ветвление осуществляется путѐм рассмотрения двух 
поддеревьев: ветки d  и ветки \d . Пусть выбирается ветка \d . Тогда D-таблица примет вид: 

 {1,5,6} { } .
X Y

e
 

Однако, согласно У8’, выбрать значение e нельзя из-за ранее исключѐнного на этапе 
ветвления значения d . Поиск по этой ветви останавливается, а полученная листьевая верши-
на не соответствует ни одному из искомых паттернов, поскольку в неѐ ведѐт дуга с меткой \ . 
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 {1,2,3,4,5,6}{ }b ,  {2,3,4,5,6}{ }f ,  {2,4,5,6}{ , }b g ,  {3,4,5}{ , }b h ,  {1,5,6}{ , }b d ,  {4,5}{ , }b c , 

 {2,4,5,6}{ , }f g ,  {3,4,5}{ , }f h ,  {1,5,6}{ , }d e ,  {4,5}{ , }c f ,  {5,6}{ , , }b d g ,  {4,5}{ , , }b g h , 

 {4,5}{ , , }f g h ,  {5,6}{ , , , }d e f g . 
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ные правила. Пусть задано значение минимальной достоверности 75%.  
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описано следующим образом: «Если тип ЧС – Прорыв, то объект, на котором произошла ЧС, 

– Трубопровод Д». Относительная поддержка данного правила равна 4 / 6 0,67 , а достовер-
ность – 4 / 5 0,8 . Следовательно, правило признаѐтся достоверным. 
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чено ассоциативное правило b   g. Относительная поддержка данного правила и его досто-
верность равны 4 / 6 0,67 . Следовательно, данное правило не может быть признано досто-
верным. Другими словами, нельзя утверждать, что если произошла какая-либо ЧС, то объек-
том, где это случилось, обязательно является «Трубопровод Д». 

Признаки b и f связаны иерархией таксономии, причѐм b («ЧС») служит обобщением f 
(«Прорыв»), следовательно, второе из рассмотренных правил находится на более высоком 
уровне абстракции. 

4 Программная реализация разработанного метода 
Программное приложение разработано на языке Python [20]. Для удобства конечного 

пользователя при выполнении отдельных этапов работы с паттернами предназначаются спе-
циализированные вкладки. Выделены сле-
дующие этапы работы: 
1) формирование иерархий признаков 

(вкладка «Иерархии»);  
2) формирование объектно-признакового 

описания данных на основе выбранной 
транзакционной БД с учѐтом иерархий 
признаков (вкладка «Датасеты»); 

3) запуск вычислений и получение резуль-
тирующих паттернов (вкладка «Паттер-
ны»). 
Признаковое пространство представляет собой 

множество деревьев (лес) признаков, каждое из кото-
рых упорядочивает признаки в определѐнную парто-
номию, либо таксономию. На вкладке «Иерархии» с 
помощью кнопок «Создать новый лес», «Загрузить 
лес из файла», «Сохранить лес в файл» обеспечена 
возможность создания нового признакового про-
странства, загрузки признакового пространства из 
файла, сохранения его в файл, соответственно. После 
именования признакового пространства можно со-
здавать, удалять, редактировать деревья признаков с 
помощью кнопок второй линейки верхней панели. На 
рисунке 4 показана процедура редактирования дере-
ва. Деревья признаков отображаются на вкладке сле-
ва. При необходимости добавления в дерево призна-
ков новых узлов в соответствующие поля внизу экра-
на вводится идентификатор узла-предка, для которого 
следует добавить узел-потомок, а также идентифика-
тор и текстовое пояснение для добавляемого узла-
потомка. Обеспечена возможность каскадного удале-
ния узлов в деревьях. 

В правой части вкладки представлена легенда 
для используемых признаков. 

На рисунке 5 в верхней левой части вкладки 
«Датасеты» приводится пример транзакционной БД. 
С помощью кнопок верхней панели данной вкладки 

 

Рисунок 4 – Этап формирования иерархий признаков 
 

 
Рисунок 5 – Этап формирования объектно-

признакового описания данных 
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обеспечена возможность выбора признакового пространства (кнопка «Выбрать лес») загрузки транзакционной 
БД из некоторого файла и преобразования еѐ в объектно-признаковое представление (кнопка «Загрузить тран-
закции»), а также сохранения результата в файл. Для удобства данная вкладка снабжена легендой. В процессе 
преобразования в объектно-признаковое представление некоторые транзакции дополняются новыми элемента-
ми на основе анализа соответствующих деревьев признаков (партономий или таксономий). 

На рисунке 6 представлен этап получения результирующих паттернов. На вкладке «Паттерны» в специаль-
ном окошке задаѐтся порог частоты 
встречаемости искомых паттернов в 
обучающей выборке. С помощью 
кнопки «Найти паттерны» запускается 
поиска частых замкнутых паттернов с 
учѐтом иерархий признаков. Результа-
ты поиска представляются в левой 
части экрана в виде пар множеств 
«транзакции (объекты), поддержива-
ющие частый замкнутый паттерн – 
сам искомый паттерн». Выводятся все 
замкнутые паттерны, которые удовле-
творяют заданным требованиям к ча-
стоте встречаемости и ограничениям 
на иерархии признаков. 

Заключение 
В статье задачи ИАД предложено решать как задачи удовлетворения табличных ограни-

чений. Представлен метод поиска частых замкнутых паттернов с учѐтом иерархий признаков. 
Показано, как на основании онтологического представления ПрО можно ускорить процесс 
получения интересных паттернов, а также повысить их интерпретируемость, рассматривая не 
только элементы самих транзакций, но и связанные с ними более абстрактные понятия. 

Разработанный метод позволяет анализировать не только отношения таксономии на при-
знаках, но и отношения партономии. Для представления обучающей выборки используются 
специализированные табличные ограничения – сжатые таблицы D-типа. 

Предложенный метод поиска частых замкнутых паттернов с учѐтом иерархий признаков 
основан на процедуре построения бинарного дерева поиска, которая обеспечивает получение 
интересных паттернов без предварительного этапа генерации кандидатов в искомые паттер-
ны. Обеспечивается учѐт дополнительных требований иерархического упорядочения призна-
ков извлекаемых паттернов. Применение метода позволяет на каждом шаге поиска сводить 
имеющуюся задачу к задаче существенно меньшей размерности, что позволяет исключить 
многократное повторение действий при вычислении замыканий на множествах признаков. 

Особенности применения метода показаны на примере задачи выявления наиболее веро-
ятных объектов возникновения аварий. 
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