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Современные процессы обработки данных на предприятиях характеризуются значитель-

ным увеличением объемов информации, в том числе числовой и нечисловой природы. В теле-

коммуникационных компаниях это базы данных, информация о клиентах, история транзакций 

данных, данные о продажах, данные ссудного счета, данные об использовании капитала, оцен-

ка качества предоставления услуг и др. Использования традиционных методов прикладной 

статистики и статистических пакетов недостаточно для принятия управленческих решений, 

основанных на обработке «живых» данных. Обработка больших объемов данных для нахож-

дения скрытых данных характерна для задач оценки качества предоставления телекоммуника-

ционных услуг, являющейся актуальной для корпоративных менеджеров в целях достижения 

преимущества бизнес-процессов. При обработке значительных объемов информации необхо-

димо обнаруживать скрытые данные, используя алгоритмы интеллектуального анализа дан-

ных. В данной работе рассмотрен подход, использующий применение ассоциативных правил в 

информационно-аналитической системе процесса управления качеством предоставления услуг 

в телекоммуникационных компаниях. Дано определение ассоциативного правила, включаю-

щее значение поддержки и достоверности правил. Разработан метод, выполняющий поиск 

ассоциативных правил по алгоритму Аpriori. Приведена реализация алгоритма на примере 

оценки качества предоставления телекоммуникационных услуг в компании «VinaPhone» (Со-

циалистическая Республика Вьетнам). Использованы данные оценки состояния качества 

предоставления услуг телекоммуникационной компании, полученные ежеквартально в течение 

2014 года по семи показателям. Предложенный подход может быть использован при разработ-

ке программ повышения эффективности деятельности телекоммуникационных компаний, 

например, для формирования управляющих воздействий в задачах оценки качества организа-

ции на основе интеллектуального анализа многомерных данных. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Для повышения эффективности деятельности по управлению качеством 

предоставления услуг телекоммуникационными предприятиями необходимо 

проведение оценки и анализа данных в ходе мониторинга параметрических 

показателей, полученных от поставщика. Для обработки подобных данных 

необходимо создать информационно-аналитическую систему, деятельность 

которой позволяет проводить контроль качества обслуживания, предостав-

лять информационную базу для анализа и принятия управленческих и инже-

нерно-технических решений, обеспечивать обратную связь, необходимую для 

устойчивости и способности к развитию системы управления [1, 2]. Практика 

показывает, что в телекоммуникационных компаниях поток данных постоян-

но увеличивается, в том числе это базы данных, информация о клиентах, ис-

тория транзакций данных, данные о продажах, данные ссудного счета, дан-

ные об использовании капитала и т. д. При обработке значительных объемов 

информации возможно обнаруживать скрытые данные, указывающие на 

наличие неявно выраженных закономерностей, с использованием алгоритмов 

интеллектуального анализа данных [3, 4, 5]. 

В данной работе предлагается рассмотреть применение алгоритма 

Apriori для поиска ассоциативных правил в ходе анализа полученных данных 

при оценке и управлении качеством телекоммуникационных услуг. 

Для этого использован процесс обнаружения знаний в базах данных 

(Knowledge Discovery in Database – KDD) [6, 7, 8]. Задача KDD – извлечь из 

имеющихся данных ценную формацию, скрытую в них, а также выявить тен-

денции развития и разработки решений, которые влияют на них. 

1. ОПРЕДЕЛЕНИЕ АССОЦИАТИВНОГО ПРАВИЛА 

Задача анализа полученных результатов качества предоставления теле-

коммуникационных услуг заключается в нахождении всех наборов показате-

лей, которые часто достигают нормативного значения. Для формального опи-

сания задачи и алгоритма ее решения в работе используются следующие тер-

мины и обозначения [9, 10]. 

Пусть имеется: 

– множество объектов X = {xi}, i = 1,n , где xi – объекты, в нашем случае 

– состояния качества компании, зафиксированные в виде показателей, изме-

ренных в моменты времени t, также называемых элементами (items);  

– множество бинарных признаков (транзакций) = {f1, f2, …, fm}, fj: X  

{0, 1}, j =1,m , где  каждый признак fj – набор элементов из X. Каждый при-

знак fj  представляет собой бинарный вектор, где fj(xi) = 1 если  i-й объект 

присутствует в  j-м признаке, иначе fj(xi) = 0. 

Каждому подмножеству     соответствует конъюнкция 

(x) = ( )
f

f x

 , x  X. 

Если (x) = 1, то признаки из  совместно встречаются в x.  
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Частота появления, называемая поддержкой (support)  в выборке X 

 () = 
1

1
( )

n

i
i

x
n 

 , (1) 

где n – количество объектов,  i – номер объекта.  

Если () > , то набор  – часто встречающийся (frequent itemset).  

Параметр  называется минимальной поддержкой (min_sup).  

Пара непересекающихся наборов ,    называется ассоциативным  

правилом (association rule)  ,  если  выполнены  два условия: 

1) наборы  и  совместно часто встречаются, 

( )  ; 

2) если встречается , то часто встречается также и  , 

(|) 
( )

( )

  

 
 , 

где  

– ( ) – поддержка (support); 

– (|) – достоверность (confidence) правила; 

– параметр  – минимальная поддержка, min_sup; 

– параметр  – минимальная достоверность, min_Conf. 

Следовательно, транзакция  содержит признак , некоторый набор 

элементов из X, если   . Ассоциативным правилом называется имплика-

ция  , в которой наборы  и  не пересекаются:  

 :   X,     X,    = .  

То есть ассоциативное правило описывает закономерности вида: «Из со-

бытия  следует событие » или «если условие, то действие» [3, 4, 11–13]. 

Правило  : имеет поддержку s, если s % транзакций из  содержат 

,  sup () = sup(). Достоверность правила показывает, какова веро-

ятность того, что из  следует . Правило    справедливо с достоверно-

стью c, если c % транзакций из , содержащих , также содержат ,  

conf( ) = sup()/sup(). 

Поддержкой sup( ) правила   является поддержка множества  

 : sup( ) = sup(). 

Достоверностью conf() правила   называют отношение его под-

держки sup(  ) к поддержке sup() множества . 
min_sup и min_Conf являются  параметрами алгоритма поиска ассоциа-

тивных правил. 

2. АЛГОРИТМ APRIORI 

Для описания алгоритма Apriori приведем следующие дополнительные 
термины и обозначения: 

Сk − множество кандидатов (k-элементных наборов) потенциально ча-
стых, в соответствие которым ставится идентификатор транзакций (Tid), в 
которых они содержатся; 
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Lk − множество часто встречающихся k-элементных наборов, чья под-

держка не меньше заданной пользователем, Lk = {c  Сk: support(c) > 

min_sup}. 

Работа данного алгоритма состоит из нескольких шагов: 

– на первом шаге общего алгоритма перечисляют одноэлементные часто 

встречающиеся наборы. При этом элементы могут находиться на любом 

уровне таксономии. Для этого необходимо сканировать все наборы данных и 

подсчитать для них поддержку, т. е. определить, сколько раз элемент встре-

чается в базе; 

– на следующих шагах проводят генерацию потенциально часто встре-

чающихся наборов элементов, которые называются кандидатами, и подсчи-

тывают поддержку для кандидатов. 

Последовательность выполнения шагов алгоритма Apriori представлена 

на рис. 1 
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Рис. 1. Схема алгоритма Apriori для поиска  

ассоциативных правил 

Детальное описание алгоритма может быть представлено следующим 

образом [3, 10, 11, 14, 15]: 

Шаг 1. Присвоить k = 1 и сформировать множество одноэлементных 

кандидатов C1. Для этого вычислить I* множества предков элементов для 

каждого элемента, затем сформировать множество элементов и групп эле-

ментов, часто встречающихся в L1, посредством выполнения отбора из мно-

жества всех полученных одноэлементных наборов кандидатов, у которых 

поддержка не меньше минимально заданной пользователем (Min_sup). 
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Шаг 2. Присвоить k = 2 и создать множество k-элементных наборов кан-

дидатов (обозначенное как Ck) в частые наборы. Если на данном шаге множе-

ство Ck пусто, то выполнение алгоритма завершается, иначе выполняется 

следующий шаг. 

Шаг 3. Из множества Сk сформировать множество групп элементов, ча-

сто встречающихся в Lk. Для этого выбираются все кандидаты из множества 

Сk , имеющие значение поддержки не менее Min_sup Li. 

Шаг 4. (k: = k +1) – k увеличивается на единицу, и выполнение алгоритма 

продолжается со второго шага. 

Результатом работы алгоритма является объединение всех множеств Lk 

для всех k. 

Пример 

Приведем пример построения ассоциативного правила на основе алго-

ритма Apriori. 

Использованы данные оценки состояния качества предоставления услуг 

в телекоммуникационной компании Вьетнама VinaPhone, полученные еже-

квартально в течение 2014 года по семи показателям:  

– k1 – время ответа о наличии или отсутствии возможности предоставле-

ния услуг с момента подачи потребителем заявления;  

– k2 – количество потребителей, ожидающих ответа о возможности 

предоставления услуг сверх контрольного срока;   
– k3 – количество потребителей, получивших ответ в контрольные сроки;  

– k4 – среднее время ответа о возможности предоставления услуг с мо-

мента подачи потребителем заявления;  

– k17 – степень удовлетворенности потребителей качеством обслужи-

вания;   

– k18 – степень удовлетворенности потребителей качеством информаци-

онного и материального обеспечения услуг; 

– k19 – степень удовлетворенности потребителей техническими парамет-

рами качества услуги.  

Значения измеряемых показателей представлены в табл. 1. 

Таблица 1 

Исходные данные 

Показатели 

Момент выполнения измерения 

t1 t2 t3 t4 
Ожидаемые значения 

(нормативные) 

k1 4 5 3 4  3 

k2 8 7 6 8  7 

k3 8 7 4 7  7 

k4 4 3 3 4  3 

k17 17 18 19 19  19 

k18 14 13 14 15  14 

k19 9 7 9 8  9 
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Из заданных значений построим ассоциативные правила посредством 

применения алгоритма Apriori. Зададим значение минимальной поддержки 

равным 2 (min_sup = 2), а минимальной достоверности – 80 % (min_conf =  

= 80 %). 

Из данных, представленных в табл. 2, для каждого состояния t, получен-

ного путем измерения объекта исследования, определим перечень показате-

лей, достигающих нормативных значений. 

Таблица 2 

Набор данных 

Tid Items (Показатель достигает 

нормативного значения) 

t1 k2, k3, k18, k19 

t2 k2, k3, k4 

t3 k1, k4, k17, k18, k19 

t4 k2, k3, k17, k18 

 

При этом получим множество одноэлементных кандидатов C1. Далее 

удалим все элементы, имеющие поддержку меньше минимально заданной 

(Support < min_sup). При этом получим множество  L1  часто встречающихся 

одноэлементных наборов. Процесс будет повторяться до тех пор, пока мно-

жество кандидатов пусто. (Иллюстрация работы алгоритма приведена на 

рис. 2.) 

Для множества показателей  L3 = {k2, k3, k18} сформируем ассоциативные 

правила, затем вычислим значения поддержки и достоверности каждого пра-

вила. Результаты представлены в табл. 3.  
Таблица 3  

Значение поддержки и достоверности правил 

Ассоциативные правила 

(Association Rule) 

Поддержка 

(Support()) 

Поддержка 

(Support ()) 

Достоверность 

(Confidence) 

{k2  k3, k18} 2/4 = 50 % 3/4 = 75 % 50/75 = 66,7 % 

{k3  k2, k18} 2/4 = 50 % 3/4 = 75 % 50/75 = 66,7 % 

{k18  k2, k3} 2/4 = 50 % 3/4 = 75 % 50/75 = 66,7 % 

{k2, k3  k18} 2/4 = 50 % 3/4 = 75 % 50/75 = 66,7 % 

{k2, k18  k3} 2/4 = 50 % 2/4 = 50 % 50/50 = 100 % 

{k3, k18  k2} 2/4 = 50 % 2/4 = 50 % 50/50 = 100 % 
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Рис. 2. Работа алгоритма Apriori 

Таким образом, с минимальной достоверностью 80 % (min_conf = 80 %) 

у нас идентифицируются два ассоциативных правила:  

{k2, k18}  {k3} 

{k3, k18}  {k2} 

Правило <{k2, k18}  {k3}> означает: если показатели k2 и k18 дости- 

гают значения ожидания (нормативного значения), то показатель k3 тоже до-

стигает ожидаемого значения.  

Правило <{k3, k18}  {k2}> означает: если показатели k3 и k18 дости- 

гают значения ожидания, то показатель k2 тоже достигает ожидаемого зна-

чения. 

Приведенные примеры показывают возможность формирования управ-

ляющих воздействий для достижения желаемого общего значения, основан-
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ного на достижении отдельных значений каждой части. Например, если пока-

затель k3 должен достигать нормативного значения, тогда необходимо воз-

действовать на показатели k2 и k18 совместно для достижения ими норматив-

ных уровней. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

В данной работе предложен новый подход для извлечения отношений 

между показателями. Разработан метод для поиска ассоциативных правил в 

процессе управления качеством предоставления телекоммуникационных 

услуг на основе алгоритма Ariori. Описан алгоритм и приведен пример, ил-

люстрирующий применение алгоритма. Такой подход может быть применен, 

например, для формирования управляющих воздействий в задачах оценки 

качества организации на основе интеллектуального анализа многомерных 

данных. 
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Nowadays data handling processes at enterprises are characterized by a significant in-

crease in the volume of numerical and non-numerical information. In telecommunication com-

panies this information includes databases, customer information, transaction history data, sales 

data, loan account data, the data on the use of assets, and service quality evaluation. Traditional 

methods of applied statistics and statistical packages are efficient in making management deci-

sions based on the processing of "live" data. Processing of large amounts of data to find hidden 

data is typical of assessing the quality of providing telecommunication services, which is rele-

vant for corporate managers in order to get benefits from business processes. When processing 

large amounts of data, it is necessary to detect hidden data using data mining algorithms. In this 

paper, we consider an approach which uses association rules in the information-analytical sys-

tem of the quality management process of providing telecommunication services. The defini-

tion of the association rule including the meaning of support and reliability of rules is provided. 

A method that performs search of association rules by the Apriori algorithm has been devel-

oped. The implementation of the algorithm on an example of assessing the quality of telecom-

munications services in the VinaPhone Company (Republic of Vietnam) is shown. Assessment 

data on the quality of telecommunications services provided by the company in 2014 received 

on a quarterly basis using seven indicators is used. The proposed approach can be used to de-

velop programs to improve efficiency of telecommunications companies, for example, to gen-

erate control actions in estimation problems of assessing the quality of an organization based on 

multidimensional data mining. 
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