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TÓM TẮT 

 Trong lĩnh vực khai thác dữ liệu, đã có nhiều nghiên cứu về khai thác mẫu phổ 

biến được ứng dụng thực tế rộng lớn trong các khai thác luật kết hợp, tương quan, mẫu 

tuần tự, ràng buộc mẫu phổ biến, mẫu đồ thị, mẫu mới nổi, nhiều công trình khai thác 

dữ liệu khác. Chúng tôi giới thiệu một thuật toán MWFIM[16] của U.Yun cho khai 

thác mẫu phổ biến tối đại từ một cơ sở dữ liệu giao dịch. Mẫu khai thác của U.Yun 

cắt tỉa mẫu không quan trọng và làm giảm kích thước của không gian tìm kiếm. Tuy 

nhiên, việc duy trì tính chất chống sự đơn điệu (anti-monotone) mà không mất mát 

thông tin cần được xem xét, do đó thuật toán của U.Yun cắt tỉa mẫu trọng số không 

phổ biến và sử dụng một tiền tố, cây có thứ tự trọng số giảm dần. Ngoài ra trong 

luận văn còn sử dụng kỹ thuật Diffsets nhằm khai thác nhanh độ hỗ trợ các items 

trong cơ sở dữ liệu giao dịch có mật độ trùng lắp cao nhằm giảm thời gian khai thác 

và tiết kiệm bộ nhớ. 
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ABSTRACT 

 In the field of data mining, there have been many studies on mining frequent 

patterns due to its broad applications in mining association rules, correlations, 

sequential patterns, constraint-based frequent patterns, graph patterns, emerging 

patterns, and many other data mining tasks. We propose a algorithm U.Yun 's MWFIM 

for mining maximal weighted frequent patterns from a transaction database. His 

mining paradigm prunes unimportant patterns and reduces the size of the search space. 

However, maintaining the antimonotone property without loss of information should 

be considered, and thus our algorithm prunes weighted infrequent patterns and uses a 

prefix-tree with weight-descending order.  Besides, in dense database transaction, our 

algorithm used Diffset to reduce extraction time and save memory storage. 
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CHƯƠNG1: MỞ ĐẦU 

1.1 Lý do chọn đề tài 

 Chúng ta đang sống trong thời đại thông tin. Nó giúp cho chúng ta dẫn đến 

thành công nhờ vào công nghệ hiện đại của máy tính. Chúng ta thu thập được một 

lượng thông tin rất lớn từ các cơ sở dữ liệu giao dịch như: Ngân hàng, bệnh viện, 

công ty, siêu thị,... 

 Do đó phân tích hành vi mua sắm của khách hàng là bài toán cơ bản trong 

lĩnh vực hoạt động cũng như nghiên cứu marketing. Trong đó, thông tin giao dịch 

thể hiện qua từng hóa đơn và các hóa đơn là dữ liệu quan trọng để các nhà buôn bán 

lẻ và sỉ rút ra được thông tin có giá trị về hành vi mua sắm của khách hàng để hoạch 

định chiến lược mua bán cũng như trong kế hoạch tích trữ tồn kho.  

 Tuy nhiên, để một người tự rút ra được những thông tin có giá trị từ nhiều dữ 

liệu hóa đơn thì thường dễ sai sót và tốn quá nhiều thời gian. Tác giả quan tâm đến việc 

hiện thực một hệ thống có tên gọi là Hệ phân tích hành vi khách hàng để hỗ trợ cho các 

nhà buôn bán lẻ tận dụng khai thác khối lượng dữ liệu giao dịch khổng lồ từ chính cửa 

hàng của họ.  

 Hệ thống gồm nhiều mô đun và nhiều giai đoạn để thực hiện, tất cả các mô đun 

và các giai đoạn thực hiện đều khó và phức tạp. Nhưng cốt lõi hơn hết là việc xử lý 

dữ liệu lớn hiệu quả. Vì vậy, tác giả ưu tiên tập trung nghiên cứu các thuật toán tìm 

các item có số lượng phổ biến tối đại từ đó cửa hàng tìm được các mặt hàng khách 

hàng quan tâm nhất để nhà quản lý có thể hoạch định kế hoạch mua bán cho mình. 

1.2 Nội dung nghiên cứu 

 Đề tài tập trung vào nghiên cứu thuật toán khai thác mẫu trọng số phổ biến 

tối đại trên cơ sở dữ liệu giao dịch. Giới thiệu thuật toán MWFIM [16] khai thác 

mẫu trọng số tối đại phổ biến tối đại dựa trên cơ sở dữ liệu giao dịch có đánh trọng 

số. Nghiên cứu Diffset của Zaki nhằm ứng dụng vào khai thác mẫu tối đại tối đại. 
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1.3 Mục tiêu nghiên cứu 

 Mục tiêu tổng quát: Khảo sát các phương pháp làm thực nghiệm và phân 

tích thực nghiệm của các tác giả và đề xuất thuật toán mới mang tính tối ưu hơn 

thuật toán tác giả. Đánh giá thực nghiệm một số thuật toán khai thác mẫu trọng số 

phổ biến tối đại.  

 Mục tiêu cụ thể: Đưa ra các bước thực nghiệm cần thiết để đánh giá khách 

quan ưu điểm và khuyết điểm của các thuật toán MWFIM. Đánh giá thuật toán khai 

thác cải tiến mới. So sánh hiệu quả của tác giả và thuật toán cải tiến. Kiểm tra tính 

đúng đắn của mã nguồn các thuật toán khai thác mẫu trọng số phổ biến tối đại 

MWFIM so với mã giả của các thuật toán đưa ra trong các bài báo. Hiện thực lại các 

thực nghiệm cho từng thuật toán đã trình bày trong các bài báo đã công bố. Qua đó, 

đảm bảo môi trường thực nghiệm là hoàn toàn đáng tin cậy để so sánh và đánh giá 

với các kết quả mới sau này nếu có.  

1.4 Đối tượng nghiên cứu 

- Thuật toán khai mẫu trọng số phổ biến tối đại như: MWFIM của U.Yun.  

- Khai thác độ hỗ trợ bằng kỹ thuật Diffsets. 

- Dữ liệu mẫu như: Chess, mushroom, connect, MS1_itemset_mining.  

- Nghiên cứu ngôn ngữ C# 

1.5 Phạm vi nghiên cứu 

  Có nhiều khó khăn và hạn chế khách quan, nên giai đoạn này tác giả tìm hiểu 

các thuật toán khai thác mẫu trọng số phổ biến tối đại trên dữ liệu tĩnh (dữ liệu không 

có biến động), dữ liệu nghiên cứu được lấy từ nguồn dữ liệu nghiên cứu chuẩn (chưa 

thử nghiệm trên dữ liệu thực), việc đánh giá chỉ mới đánh giá dựa trên tốc độ xử lý dữ 

liệu của các thuật toán (chưa đánh giá tính có ích thực sự so với ý kiến thực của 

khách hàng). Việc xử lý dữ liệu theo hướng tập trung (chưa nghiên cứu hướng phân 

tán).  Dữ liệu thực nghiệm được lấy từ nguồn đáng tin cậy: http://www.philippe-

fournier-viger.com/spmf/index.php?link=datasets.php  

 

http://www.philippe-fournier-viger.com/spmf/index.php?link=datasets.php
http://www.philippe-fournier-viger.com/spmf/index.php?link=datasets.php
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1.6 Phương pháp nghiên cứu 

- Tiến hành thu thập và đọc các tài liệu có liên quan đến đề tài. 

- Tìm hiểu các thuật toán  hiện có để đánh giá các ưu, nhược điểm của từng 

thuật toán. 

- Nghiêm cứu phương pháp khắc phục nhược điểm của thuật toán cũ 
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CHƯƠNG 2: TỔNG QUAN CÁC LĨNH VỰC NGHIÊN CỨU 

VÀ CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

2.1 Các khái niệm và định nghĩa 

Khai thác dữ liệu là một công cụ giúp khai thác những thông tin hữu ích từ 

những kho dữ liệu được tích trữ trong suốt quá trình hoạt động của một công 

ty, tổ chức nào đó. Khai thác dữ liệu được dùng để mô tả quá trình tìm kiếm, 

chắt lọc và khai phá tri thức trong cơ sở dữ liệu hay chỉ việc tìm kiếm một 

tập hợp nhỏ có giá trị từ một số lượng lớn các dữ liệu thô. Quá trình này 

bao gồm tập hợp nhiều kỹ thuật được sử dụng trong tiến trình khám phá tri 

thức để tự động khai thác và chỉ ra sự khác biệt giữa các mối quan hệ và các 

mẫu chưa biết bên trong dữ liệu. 

Khai thác luật kết hợp [2] là một phần quan trọng trong quá trình khám phá 

tri thức trong dữ liệu (KDD). Khai thác luật kết hợp được sử dụng để xác định 

mối quan hệ giữa các sản phẩm trong cơ sở dữ liệu GD và điều này dẫn đến 

việc nó chỉ quan tâm đến việc khách hàng có mua hay không mua sản phẩm nào 

đó. Thực tế, mỗi một sản phẩm có thể có giá trị khác nhau. Tương tự mỗi item 

trong cơ sở dữ liệu GD cũng có trọng số khác nhau tùy thuộc từng cơ sở dữ 

liệu cụ thể. Vì vậy việc khai thác trên loại dữ liệu này mang tính thực tiễn cao. 

Năm 1998, Ramkumar, Ranka và Tsur [4] cũng như Cai, Fu, Cheng và 

Kwong [3] đã đề xuất một mô hình để mô tả các khái niệm về việc khai thác 

luật kết hợp có trọng số và dựa trên giải thuật Apriori để tìm ra các tập phổ 

biến được đánh trọng. Từ đó nhiều kỹ thuật khai thác luật kết hợp có trọng 

số được đề xuất như: Wang, Yang, Yu [6] và Tao, Murtagh, Farid [5]. 

2.1.1 Tổng quan về khai thác luật kết hợp 

Trong lĩnh vực khai thác dữ liệu, mục đích của luật kết hợp (Association 

Rule - AR) [ 1 ]  là tìm ra các mối quan hệ giữa các đối tượng trong khối lượng 

lớn dữ liệu. Nội dung cơ bản của luật kết hợp được tóm tắt như dưới đây. 
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Cho cơ sở dữ liệu gồm các GD T là tập các GD T = {t1, t2, …, tn}. 

Cho I = {i1,i2,…,im} là một tập các item. Mỗi tập con trong I được gọi một 

itemset, số lượng các phần tử trong một itemset được gọi là kích thước của một 

itemset. Mục đích của luật kết hợp là tìm ra sự kết hợp (association) hay 

tương quan (correlation) giữa các items. 

Cho X, Y là các itemset, trong đó X và Y là hai tập không giao nhau khác 

rỗng. Một luật kết hợp được ký hiệu là X ⟶ Y, thể hiện mối ràng buộc của tập 

Y với tập X theo nghĩa là sự xuất hiện của tập X sẽ kéo theo sự xuất hiện của 

tập Y trong các GD, có thể hiểu rằng những người mua các item trong tập X 

cũng thường mua các item trong tập Y. Ví dụ, nếu X = {Táo, Chuối} và Y = 

{Anh Đào, Sầu Riêng} và ta có luật kết hợp X ⟶ Y, thì chúng ta có thể nói rằng 

những người mua Táo và Chuối thì cũng thường mua Anh Đào và Sầu Riêng. 

Tập X được gọi là xuất hiện trong GD t nếu như nó là tập con của t. Độ 

hỗ trợ và độ tin cậy là hai tham số dùng để đo lường luật kết hợp. Thuật toán 

phổ biến nhất tìm các luật kết hợp là Apriori sử dụng các luật kết hợp nhị 

phân. 

Định nghĩa 2.1 

Độ hỗ trợ (Min_sup) của luật kết hợp X ⟶ Y là tần suất GD chứa 

tất cả các item trong cả hai tập X và Y. Ví dụ: độ hỗ trợ của luật X ⟶ Y là 

40%, có nghĩa là 40% các GD X và Y được mua cùng nhau. 

Công thức: 

Sup (X⟶ Y)= P (X ∪  Y) = 
N

Y)   (X ∪n  

Trong đó n(X ∪ Y) là số GD có chứa cả X lẫn Y và N là tổng số GD trong CSDL. 

Định nghĩa 2.2: Độ tin cậy (Conf) là xác suất xảy ra khi Y đã biết X. 
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Ví dụ: độ tin cậy của {Táo}⟶{Chuối} là 80% có nghĩa là 80% khách hàng mua 

{Táo} cũng mua {Chuối}. 

Công thức: 

Conf (X⟶ Y)= P (X | Y) = 
n(X)

Y)   (X ∪n
 

Để thu được các luật kết hợp, ta thường áp dụng 2 tiêu chí: Độ hỗ trợ tối thiểu 

min_sup và độ tin cậy tối thiểu min_conf là hai giá trị ngưỡng tối thiểu cho trước. 

Luật kết hợp X ⟶ Y được coi là một mẫu có giá trị nếu xảy ra đồng thời 

Sug (X ⟶ Y) ≥ min_sup và Conƒ(X ⟶ Y) ≥ min_conƒ. 

Một tập X có độ hỗ trợ vượt quá ngưỡng min_sup được gọi là một tập phổ biến. 

Định nghĩa 2.3: Lớp tương đương 

Cho X⊆I, ta định nghĩa hàm p(X,k)= X[1,k] gồm k phần tử đầu của X và quan 

hệ tương đương dựa vào tiền tố sau: 

∀X, Y ⊆ I, X ≡θ k, Y⇔  p(X, k) = p(Y, k) 

Tập hợp tất cả itemset có cùng tiền tố là X gọi là lớp tương đương, được ký hiệu là 

[X]. 

Kết nối Galois 

Cho quan hệ hai ngôi ð ⊆ I × Tchứa CSDL cần khai thác, trong đó I là tập các 

danh mục còn T là tập các giao tác. Đặt X ⊆ Ivà Y ⊆ T. Ta định nghĩa hai ánh xạ 

giữa P(I) và P(T) như sau: 

 t: I ⟼ T, t(X) = {y ∈ T|∀ x ∈ X, xðy} 

 i : T ⟼ I, i(Y) = {x ∈ I|∀ y ∈ Y, xðy } 

 Ánh xạ t(X) là tập hợp tất cả các GD có chứa X trong CSDL GD, 
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ánh xạ i(Y) là tập hợp tất cả các item chứa trong tất cả GD Y 

Cho X, X1, X2 ∈P(I) và Y,Y1,Y2 ∈ P(T). Dựa theo Galois [9] ta có các tính chất 

sau: 

 (i). X1 ⊂ X2 ⇒ t(X1) ⊇ t(X2) 

 (ii). Y1 ⊂ Y2 ⇒ i(Y1) ⊇ i(Y2) 

 (iii). X ⊆ i(t(X))rà Y ⊆ t ( i(Y)) 

2.1.2 Phương pháp Apriori 

Khai thác tập phổ biến được đề xuất bởi Agrawal và các đồng sự năm 

1993 [3] là một phương thức dành cho doanh nghiệp để phân tích giỏ hàng, 

nhằm mục đích tìm ra những quy luật trong việc mua sắm của khách hàng, 

siêu thị, v.v… 

Thuật toán Apriori là thuật toán sinh ứng viên được đề xuất bởi Agrawal và 

Srikant vào năm 1994 [2]. Tư tưởng chính của thuật toán Apriori là: 

Tìm ra tất cả các tập phổ biến có thể có trong cơ sở dữ liệu: k-itemset (tập 

danh mục gồm k phẩn tử) được dùng để tìm (k+1)-itemset 

Đầu tiên tìm 1-itemset (ký hiệu L1). L1 được dùng để tìm L2 (2-itemset). 

L2 được dùng để tìm L3 (3-itemset) và tiếp tục cho đến khi không có k-

itemset được tìm thấy. 

Từ phổ biến sinh ra các luật kết hợp mạnh (các luật kết hợp thỏa mãn min_sup 

và min_conf) 

Thuật toán Apriori dùng cách tiếp cận lặp được biết đến như tìm kiếm theo 

mức, với các tập có kích thước là k gọi là k-itemset được dùng để thăm dò các 

tập có kích thước k+1 gọi là (k+1)-itemset. 

Tính chất 2.1: Mọi tập con của tập phổ biến đều phổ biến, nghĩa là ∀ 

X ⊆ Y, có nghĩa là nếu Sup(Y) ≥ min_sup thì Sup(X) ≥ min_sup. 
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Tính chất 2.2: Mọi tập cha của tập không phổ biến đều không phổ biến, 

nghĩa là ∀ Y ⊇X, nếu Sup(X) < min_sup thì Sup(Y) < min_sup 

* Các bước của giải thuật Apriori: 

Bước 1: Tính độ hỗ trợ cho mỗi item có kích thước là 1, sau đó lọc ra 

các item thỏa mãn yêu cầu min_sup và đặt nó là tập L1: 1-itemset là tập kết quả 

tìm được. Chọn L1 là tập hạt giống. 

Bước 2: Bắt đầu từ tập hạt giống 1-itemset là tập phổ biến có kích thước 

là 1 đã tìm được ở trên, phát sinh ra các tập phổ biến có kích thước là 2 gọi 

là các tập ứng viên (C) và tính độ hỗ trợ cho mỗi tập (C) này, từ đó chọn ra 

các tập phổ biến thỏa yêu cầu và đặt nó là tập L2: 2-itemset được dùng làm tập 

hạt giống cho bước kế tiếp. 

Bước 3: Lặp lại bước 2, từ việc tiến hành chọn tập hạt giống có kích 

thước l là l-itemset để tìm ra các tập ứng viên có kích thước là (l+1)-itemset, 

quá trình này sẽ kết thúc khi không còn tìm được tập phổ biến nào thỏa yêu 

cầu min_sup. 

Giải thuật Apriori: 

 

Đầu vào: Tập các GD D, ngưỡng hỗ trợ tối thiểu cmin_sup 

Đầu ra: L các tập phổ biến có trong D. 

Phương thức: 

Apriori() 

{ 

 Gọi Ck Tập các ứng viên có kích thước k  

 Lk Các tập phổ biến có kích thước k 
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 L1 = { các tập phổ biến có kích thước là 1 thỏa cmin_sup}; 

 for ( k = 1; Lk!= ∅; k++ ) 

 { 

  Ck + 1= Apriori_gen(Fk) // Các ứng viên được tạo ra từ Fk 

  for each t in D 

  { 

   Ct = {c ∈ Ck +1|c ⊆ t} 

   for c ∈ Ct 

   { 

    c.count++ 

   } 

   Fk +1 = {c ∈ Ck +1|c . count ≥ cmin_sup 

   } 

  } 

 return ⋃k Fk 

} 

 Thuật toán Apriori sử dụng độ hỗ trợ tối thiểu dưới dạng số đếm (cmin_sup 

- min_sup count) để loại bỏ các ứng viên. Giá trị cmin_sup do người dùng đưa ra. 

 Hàm Apriori_gen có nhiệm vụ sinh ra các tập itemset có kích thước k + 1 từ 

tập hạt giống có kích thước là k trong tập Lk. Thủ tục này được thực thi bằng cách 

nối (join) các tập item có chung các tiền tố (prefix) và sau đó áp dụng tính chất 1.1 

để loại bỏ các tập không thỏa mãn: 

Bước nối: sinh ra các tập Lk+1 là ứng viên của tập phổ biến có kích thước k+1 
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bằng cách kết hợp tập phổ biến Pk và Qk có kích thước k và trùng nhau ở k-1 tập 

đầu tiên. Ví dụ ta có: Lk + 1 = Pk + Qk = {i1, i2, …, ik –1, ik } với Với Pk = {i1, i2, …, 

ik –1, ik } và Qk = {i1, i2, …, ik –1, ik } trong đó i1 ≤ i2 ≤ ... ≤ ik –1 ≤ ik ≤ ik. 

Bước tỉa: Giữ lại tất cả các ứng viên Lk+1 thỏa thỏa mãn tính chất Apriori (tính chất 

1.1) tức là mọi tập con có kích thước k của nó đều là tập phổ biến (∀X ⊆ Lk+1 và 

|X| = k thì X ∈ Fk). Ta có cơ sở dữ liệu D gồm 4 GD với các tập item sau: 

Bảng 2.1 Cơ sở dữ liệu các GD 

Transaction Item 

1 A, B, D, E 

2 B, C, E 

3 A, B, D, E 

4 A, B, C, E 

5 A, B, C, D, E 

6 B, C, D 

Áp dụng giải thuật Apriori, cho CSDL GD D với ngưỡng min_sup = 0.4 

Bước 1: Duyệt CSDL Dđể xác định độ hỗ trợ cho các tập phổ biến có kích 

thước là 1. Các tập item nào có độ hỗ trợ nhỏ hơn 40% sẽ bị loại bỏ. Sau lần 

duyệt đầu tiên thì tất cả các tập phổ biến đều thỏa ngưỡng min_sup, ta có: 

L1 = {{A}, {B}, {C}, {D}, {E}} 

Bảng 2.2 Apriori 1-itemset thỏa min_sup 

 Bước 2: Tạo ra các tập phổ biến có kích thước là 2 dựa trên các tập 
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phổ biến có kích thước là 1 thỏa điều kiện min_sup vừa tìm được, duyệt cơ 

sở dữ liệu D để xác định độ hỗ trợ cho từng tập phổ biến và loại bỏ tất cả các 

tập phổ biến có độ hỗ trợ nhỏ hơn min_sup. Sau khi duyệt ta có: 

Bảng 2.3 Apriori 2-itemset thỏa min_sup 

 

Bước 3: Tạo ra các tập phổ biến có kích thước là 3 dựa trên các tập phổ biến 

có kích thước là 2 thỏa min_sup vừa tìm được, duyệt cơ sở dữ liệu D để xác định độ 

hỗ trợ cho từng tập phổ biến và loại bỏ tất cả các tập phổ biến có độ hỗ trợ nhỏ hơn 

min_sup. 

Bảng 2.4 Apriori 3-itemset thỏa min_sup 

 

Bước 4: Tạo ra các tập phổ biến có kích thước là 4 dựa trên các tập phổ biến 

có kích thước là 3 vừa tìm được, duyệt cơ sở dữ liệu D để xác định độ hỗ trợ cho 
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từng tập phổ biến và loại bỏ tất cả các tập phổ biến có độ hỗ trợ nhỏ hơn min_sup. 

Bảng 2.5 Apriori 4-itemset thỏa min_sup 

 

Bước 5: Tổng hợp tất cả các tập phổ biến tìm được thỏa điều kiện ngưỡng hỗ trợ 

min_sup = 40%  

2.1.3 Phương pháp IT-tree 

Phương pháp IT-tree được Zaki đề xuất vào năm 1997 [8]. IT-Tree có cách 

tiếp cận đơn giản là dựa trên phần giao nhau của tập các giao tác để tính độ phổ 

biến và khái niệm mới lớp tương đương nhằm chia không gian xử lý ban đầu thành 

tập các không gian nhỏ độc lập giúp cho việc tìm kiếm nhanh hơn. Một điểm mới 

nữa của phương pháp IT-tree là dựa trên phần khác nhau trên Tidset của các tập dữ 

liệu nhằm làm giảm kích thước bộ nhớ yêu cầu và giúp cho việc tính độ phổ biến 

nhanh hơn. 

Ứng dụng IT-Tree trong giai đoạn khai thác tập phổ biến: 

Nhận xét: chỉ những itemset nào có tập giao tác khác rỗng thì mới có thể xuất 

hiện trong giao tác, lúc đó mới tính độ hỗ trợ và so sánh với min_sup. Còn lại 

những itemset có tập giao tác bằng rỗng thì không xuất hiện trong cơ sở dữ liệu đó. 

Ví dụ một tập các món hàng mà không được bán lần nào hết thì tập món hàng đó 

không xuất hiện trong hóa đơn bán hàng. Do vậy ta có thể tỉa bớt những tập đó 

trong quá trình sinh tập k-itemset từ tập (k-1)-itemset để giảm bớt không gian xử lí. 

Để ứng dụng IT-Tree ta cần thay thế hàm Apriori_gen trong thuật toán Apriori 
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thành hàm IT_Tree, như trong hình 2.2, để sinh ra một k-itemset từ hai (k-1)- 

itemset ta cần phải xét đến hai yếu tố: 

Hai (k-1)-itemset phải cùng tiền tố 

Giao hai tập giao tác của hai (k-1)-itemset, nếu lực lượng của phần giao lớn 

hơn hay bằng min_sup thì k-itemset được thêm vào tập Ck. 

Giải thuật Eclat 

Bước 1: Đầu tiên duyệt cơ sở dữ liệu, khởi tạo lớp tương đương rỗng với tiền 

tố {} ( hay [∅]) chứa tất cả các tập phổ biến có kích thước là 1 thỏa điều kiện ≥ 

min_sup. 

Bước 2: Gọi hàm ENUMERATE_FREQUENT với đầu vào là lớp tương 

đương với tiền tố {}. Thủ tục này sẽ xét mỗi nút li∈ [ P] với lj∈ [P] đứng sau nó, 

với mỗi một cặp (li,lj), thủ tục này sẽ tính Y=t(li ∪ lj) = t(li) ∩ t(lj), nếu|Y|≥ min_sup 

nghĩa là độ hỗ trợ của li ∪ lj thỏa min_sup thì thêm nút X ×Y vào lớp tương đương 

[Pi]. 

Bước 3: Tiếp tục lặp lại bước 2 cho đến khi không tìm được lớp tương đương 

nào thỏa điều kiện min_sup. 

Giải thuật Eclat 

Đầu vào: cơ sở dữ liệu D với ngưỡng phổ biến cmin_sup 

Đầu ra: IT-tree chứa tất cả các tập phổ biến của cơ sở dữ liệu 

Phương thức: 

Eclat( ) 

1. [∅] = i ∈ I ∧ o(i) ≥ cmin_sup} 

2. ENUMERATE_FREQUENT([∅]) 

 ENUMERATE_FREQUENT([P]) 
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3.  For all li∈ [P]do  

4. [Pi]={ ∅} 

5. For all lj∈ [P], with j > i do 

6.  X=li ∪ lj 

7.  Y=t(li) ∩ t(lj) 

8.  If |Y| ≥ cmin_sup then  

9.  [Pi]= [Pi] ∪{X×Y} 

10. ENUMERATE_FREQUENT([Pi]) 

Đầu tiên, thuật toán khởi tạo lớp tương đương rỗng ([∅]) chứa toàn bộ các nút 

có kích thước là 1 gọi 1-itemsets, chúng đều thỏa điều kiện ngưỡng min_sup. 

Tất cả các nút ở mức 1 sẽ trở thành một lớp tương đương với tiền tố là [∅] 

(dòng 1). Sau đó hàm ENUMERATE_FREQUENT với biến đầu vào là lớp tương 

đương rỗng sẽ được thực thi. Thủ tục ENUMERATE_FREQUENT sẽ xét mỗi nút 

li∈ [P] (dòng 3) với nút lj∈ [P] (dòng 5) đứng sau nó, với mỗi cặp (li,lj), thủ tục này 

sẽ tính Y= t(li ∪ lj)= t(li) ∩ t(lj) (dòng 7), nếu |Y|≥ cmin_sup nghĩa là độ hỗ trợ theo 

số đếm của li ∪ lj thỏa cmin_sup thì thêm nút X ×Y vào lớp tương đương [Pi] (được 

khởi tạo rỗng ở dòng 4). Sau đó, gọi đệ qui thủ tục ENUMERATE_FREQUENT để 

sinh ra các lớp tương đương con cho đến khi không còn lớp tương đương nào được 

tạo ra (dòng 10). 

Sử dụng cơ sở dữ liệu D (Bảng 2.1.2.1) để tiến hành khai thác các tập phổ biến 

có độ hỗ trợ thỏa min_sup = 0.4. 

Bước 1: Khởi tạo lớp [∅] chứa tất cả các tập phổ biến có kích thước là 1 
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Hình 2.1 Khởi tạo lớp tương đương rỗng trên cây IT-tree 

Bước 2: Với mỗi một nút ở mức 1, ta tiến hành khởi tạo các lớp tương 

đương của các tập phổ biến có kích thước là 2, loại bỏ các tập không thỏa 

điều kiện min_sup. 

 

Hình 2.2 Cây IT-tree với lớp tương đương ở mức 2 

 Bước 3: tiến hành lặp lại bước 2, khởi tạo các lớp tương đương cho các 

tập phổ biến có kích thước là 3, với tiền tố là từ các tập ở lớp tương đương 

mức 2, loại bỏ các tập không thỏa điều kiện min_sup. 

 

{} 

Ax1345 Bx123456 Cx2456 Dx1356 Ex12345 
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 Hình 2.3 Cây IT-tree với lớp tương đương ở mức  

 Bước 4: tạo ra các tập phổ biến có kích thước là 4, từ các tập ở 

mức 3, tiến hành loại bỏ các tập không thỏa điều kiện min_sup 

 

Hình 2.4 Cây IT-tree với lớp tương đương ở mức 4 

 

Giải thuật dừng lại. 

Bước 5: Không thể phát sinh ra được các ứng viên nào thỏa điều kiện 

cmin_sup. Kết thúc giải thuật ta thu được tập F gồm các tập phổ biến thoả điều kiện 

minsup F = {{A}, {B}, {C}, {D}, {E}, {AB}, {AD}, {AE}, {BC }, {BD}, {BE}, 

{CE}} , {DE}, {ABD}, {ABE }, {ADE}, {BCE}, {BDE}, {ABDE} 

2.1.4 Phương pháp FP-tree 

Nhược điểm của thuật toán Apriori là phát sinh ra quá nhiều ứng viên và việc 

duyệt cơ sở dữ liệu nhiều lần dẫn tới phát sinh chi phí lớn khi kích thước của các tập 

phổ biến tăng lên. Giải thuật khai thác tập phổ biến dựa trên cấu trúc cây FP-tree 

được Han và các đồng sự giới thiệu vào năm 2000 [7] đã khắc phục được nhược 

điểm này của thuật toán Apriori: 
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Sử dụng cấu trúc dữ liệu nén dữ liệu từ tập dữ liệu vào cây FP-tree: 

Giảm chi phí cho toàn tập dữ liệu dùng trong quá trình khai thác do những 

phần tử không phổ biến (không thỏa mãn điều kiện minsup) đã bị loại bỏ ngay từ 

đầu. 

Tránh tạo tập dự tuyển mỗi lần kiểm tra một tập phần tử 

Cấu trúc này cho phép thực hiện việc tìm kiếm theo chiều sâu và áp dụng mô 

hình chia để trị khá hiệu quả do quá trình khai thác được chia thành các tác vụ nhỏ: 

Xây dựng cây FP-tree 

Khai thác tập phổ biến với FP-tree 

Cây FP được xây dựng theo các bước sau: 

Bước 1: Duyệt CSDL, lấy ra tập các item phổ biến F và tính độ phổ biến của 

chúng. 

Sắp xếp các item trong tập F theo thứ tự giảm dần của độ phổ biến, ta được 

tập kết quả là L. 

Bước 2: Tạo nút gốc cho cây T, tên của nút gốc sẽ là Null. Sau đó duyệt 

CSDL lần thứ hai. 

Ứng với mỗi giao tác trong CSDL thực hiện 2 công việc sau: 

Chọn các item phổ biến trong các giao tác và sắp xếp chúng theo thứ tự giảm 

dần độ phổ biến trong tập L 

Gọi hàm Insert_Tree(P,Root) để đưa các item vào trong cây T 

Thủ tục con Insert_Tree được định nghĩa như sau: 

Insert_Tree(P, R) 

{ 

Đặt P=[p|P – p], với p là phần tử đầu và P – p là phần còn lại của tập hợp; 
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If R có một con N sao cho N.item-name = pthen N.count ++; 

else { 

Tạo nút mới N; N.count = 1; N.item-name = p; 

N. parent = R; 

// Tạo node-link chỉ đến item, H là bảng Header N.node-link = H[p].head; 

H[p].head = N; 

} 

// Tăng biến count của p trong bảng header thêm 1 

H[p].count ++; 

If (P – p) != null then Call Insert_Tree(P – p, N) ; 

} 

Để khai thác các các tập phổ biến từ FP-tree, ta sử dụng thủ tục FP-

Growth. Phương pháp này là phương pháp duyệt cây theo chiều sâu và dựa vào 

mô hình chia để trị. 

FP-Growth(Tree, α) 

{ 

F = $; 

If Tree chỉ chứa một đường dẫn đơn P then 

{ 

For each tổ hợp β của các nút trong P do 

{ 

Phát sinh mẫu p = β∪ α; 
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support_count(p) = độ hỗ trợ nhỏ nhất của các nút trong β; 

F = F ∪ p; 

} 

} 

else{ 

For each ai trong bảng header của Tree 

{  

Phát sinh mẫu β = ai∪α; support_count(β)=ai.support_count;  

F = F ∪ β; 

Xây dựng cơ sở có điều kiện của β; 

Xây dựng FP-tree có điều kiện Treeβ của β; 

} 

Dựa vào cơ sở dữ liệu D1 ta tiến hành khai thác tìm ra các tập phổ 

biến, với ngưỡng hỗ trợ minsup = 0.6 

Bảng 2.6 Cơ sở dữ liệu các GD D1 

 

Bước 1: Duyệt cơ sở dữ liệu tìm ra tất cả các tập phổ biến có kích thước là 1. 

Transaction Item 

1 f, a, c, d, g, i, m,p 

2 a, b, c, f, l, m, o 

3 b, f, h, j, o 

4 b, c, k, s, p 

5 a, f, c, e, l, p, m, n 
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Bảng 2.7 Độ hỗ trợ của các item trong cơ sở dữ liệu D1 

Item a B c d e f g i j l k m n o p s 

Sup 3 3 4 1 1 4 1 1 1 2 1 3 1 2 3 1 

 

Sắp xếp chúng theo danh sách với trật tự giảm dần theo tần số xuất hiện. 

Loại bỏ các tập phổ biến có độ hỗ trợ không thỏa minsup ta có danh sách. 

Ta có một danh sách các item phổ biến: L= {f (4), c (4), a (3), b (3), m (3), p 

(3)} 

Bước 2: Xây dựng cây FP qua từng bước. Các item trong mỗi GD được 

xử lý theo trật tự trong L. 

Bảng 2.8 Các item phổ biến thỏa mãn Min_sup trong CSDL D1 

TID Các item được mua Các item phổ biến thỏa mãn 

 Min sup (đã sắp theo thứ tự) 
1 f, a, c, d, g, i, m,p f, c, a, m, p 

2 a, b, c, f, l, m, o f, c, a, b, m 

3 b, f, h, j, o f, b 

4 b, c, k, s, p c, b, p 

5 a, f, c, e, l, p, m, n f, c, a, m, p 

Khởi tạo FP-tree với nút gốc là root gán nhãn “null” 

 

root 

null 
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Hình 2.5 Khởi tạo nút root trên cây FP 

Xét GD và thêm vào cây ta được cây FP-tree như sau: 

 

Hình 2.6 Cây FP hoàn chỉnh 

2.2 Tổng quan về khai thác luật kết hợp trên CSDL được đánh trọng số 

2.2.1 Định nghĩa và tính chất của tập được đánh trọng số 

Cơ sở dữ liệu GD của tập được đánh trọng số bao gồm: một tập hợp các GD T 

= {t1,t2,….,tm} ; một tập các item I = {i1,i2,…,in} và một tập hợp các trọng số W = 

{w1,w2,…,wn} tương ứng với mỗi một item có trong I. 

Bảng 2.9 CSDL các giao dịch D 

Transaction Item 

1 A, B, D, E 

2 B, C, E 

3 A, B, D, E 

4 A, B, C, E 

 5  A, B, C, D, E 

6 B, C, D 
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Bảng 2.10 Trọng số các giao dịch CSDL D 

Item Weight 
A 0.6 

B 0.1 
C 0.3 

D 0.9 
E 0.2 

 

Định nghĩa 2.1: Trọng số GD của một GD (transaction weight – tw)tk được gọi là 

tw và được nghĩa là tỉ số của tổng các trọng số của các item được mua chia cho số 

item: 

  

    tw(tk) = 
|| tk

wj
tkij∑ ∈  

Khai thác tập được đánh trọng phổ biến quan tâm đến trọng số (weighted hay 

benefit) của các item và chưa quan tâm đến số lượng mua. Dựa vào CSDL trong 

Bảng 2.1.2.1 và Bảng 2.1.4.1 và định nghĩa 2.1 ta tính được trọng số GD của GD T1 

như sau: 

Ta có T1 = {A,B,D,E} tương ứng với WA= 0.6, WB= 0.1, WD= 0.9, WE = 

0.2 suy ra ta có tw(t1)được tính như sau: 

tw(t1) = Wa+Wb+Wc+We
4

 = 0.7+0.1+0.9+0.2
4

 = 0.4 

Tương tự với các GD khác ta có: 

Bảng 2.11 Trọng số GD của các GD có trong D 

Transation tw 
1 0.45 

2 0.2 
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3 0.45 

4 0.3 

5 0.42 

6 0.43 

Sum 2.25 

Định nghĩa 2.2: Trọng số hỗ trợ được ký hiệu là ws của một tập phổ 

biến được định nghĩa như sau: 

ws(A) = 
tw(t1) + tw(t3) + tw(t4) +tw(t5)

4
 = 

0.45 +0.45 + 0.3 + 0.42
4

 = 0.72 

 

 

 

Bảng 2.12 Bảng trọng số hỗ hợ cho tập phổ biến 1 phần tử 

X Weighted support (ws) 

A 0.72 

B 1 

C 0.6 

D 0.78 

E 0.81 

Định lý 2.1:“Mọi tập con khác rỗng của tập phổ biến cũng là tập phổ biến và 

mọi tập chứa tập không phổ biến đều là tập không phổ biến” có nghĩa là 

nếu cho X ⊂ Y khi đó ws (X) ≥ ws ( Y ) . 

2.2.2 Thuật toán khai thác dựa trên WIT-tree[9] 

 Cấu trúc WIT-tree 

Để khai thác các luật kết hợp có trọng số, đầu tiên chúng ta phải tìm tất 

cả các tập được đánh trọng số thỏa điều kiện ngưỡng trọng số tối thiểu 
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min_ws. Việc khai thác các tập được đánh trọng số được xem là quá trình 

quan trọng nhất trong việc khai thác các luật kết hợp có trọng số. Ramkumar 

và các đồng sự [4] đã trình bày giải thuật khai thác các tập được đánh trọng 

số dựa trên mô hình thuật toán Apriori. 

Nhược điểm chính của các giải thuật dựa trên thuật toán Apriori là việc 

phải duyệt cơ sở dữ liệu nhiều lần để tìm ra các tập phổ biến, dẫn đến việc sẽ 

phát sinh chi phí lớn. 

FWI khai thác trên CSDL GD có quan tâm đến trọng số của các mục. 

Năm 2003, Tao và các đồng sự đề xuất phương pháp khai thác WAR (Weighted 

Association Rule) [11]. Thuật toán được đề nghị sử dụng một biến thể của 

thuật toán Apriori cho khai thác các FWI. Năm 2013, Vo và các đồng sự đề 

xuất một phương pháp khai thác nhanh FWI sử dụng WIT-tree và phát triển 

các tính chất trên WIT- tree để tính nhanh ws của các itemset. 

Giải thuật khai thác các tập được đánh trọng số dựa trên cấu trúc WIT-tree 

(Weighted Itemset-Tidset), cấu trúc này là phần mở rộng dựa trên cấu trúc 

cây IT- tree đã được trình bày ở mục 1.2.3. Mỗi một node trên WIT-tree bao 

gồm 3 thành phần: 

• X: đại diện cho một tập phổ biến 

• t(X):Tidset tập hợp các GD có chứa X 

• ws: trọng số hỗ trợ của X 

Mỗi một nút được ký hiệu như là một bộ ba <X, t(X), ws>. 

Giá trị của mỗi một nút được tính dựa theo công thức trọng số hỗ trợ (định 

nghĩa 2.2). Việc tính toán các trọng số hỗ trợ dựa trên các Tidset. Các liên 

kết kết nối các nút ở mức thứ k (gọi là X) với các các mức thứ k+1 (gọi là Y). 

Nút gốc “root” của cây WIT-tree chứa tất cả các nút có kích thước là 1 gọi là 

1-itemset. Tất cả các nút ở mức 1 sẽ trở thành lớp tương đương với tiền tố là {} 
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(hay [∅] ). Mỗi một nút trong mức 1 sẽ trở thành một lớp tương đương mới, 

sử dụng các item này như là một tiền tố. Với mỗi một nút có chung tiền tố, nó 

sẽ kết hợp với các nút phía sau nó để tạo ra các lớp tương đương mới. Quá 

trình này sẽ được thực hiện đệ qui để tìm ra các lớp tương đương ở các mức 

cao hơn. 

Giải thuật WIT-FWI Mô tả giải thuật: 

Bước 1: Cho tập Lr chứa tất các các tập được đánh trọng có kích thước 

là 1 và trọng số hỗ trợ của chúng thỏa điều kiện ngưỡng trọng số hỗ trợ tối thiểu 

min_ws (dòng 1). 

Bước 2: Các nút chứa trong Lr được sắp xếp theo thứ tự tăng dần dựa trên 

trọng số hỗ trợ (dòng 2). 

Bước 3: Khởi tạo tập FWI và gán nhãn “null” (dòng 3). 

Bước 4: Gọi hàm FWI-EXTEND để khai thác các tập được đánh trọng 

(dòng 4). Hàm FWI-EXTEND: sẽ xem xét mỗi một nút li có trong Lr với các 

nút phía sau nó để tạo ra một tập những nút mới là Li (dòng 5 và 7). Để tạo ra 

Li: đầu tiên, cho X= li.itemset ∪ lj.itemset và tính toán Y = t(X) = t(li) ∩ t(lj) 

(dòng 8). Nếu ws(X) (được tính toán thông qua t(X), (dòng 9) thỏa điều kiện 

min_ws (dòng 10). Nút mới tạo ra sẽ được thêm vào trong tập Li (dòng 11). Sau 

khi tạo thành Li, hàm FWI- EXTEND sẽ được gọi đệ qui với biến đầu vào là 

Li (dòng 13) nếu số lượng các nút có trong tập Li lớn hơn 1. Hàm 

COMPUTE-WS(Y) được sử dụng để tính trọng số hỗ trợ của tập X dựa trên 

giá trị trong Bảng 2.2 với Y = t(X) (dòng 12). 

Đầu vào: cơ sở dữ liệu D và min_ws (ngưỡng trọng số hỗ trợ tối thiểu) 

Đầu ra: tập FWI chứa các tập phổ biến được đánh trọng thỏa ngưỡng min_ws 
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Phương thức: 

WIT-FWI () 

{ 

1. Lr = tất cả các item mà ws thỏa min_ws 

2. Sắp các nút trong Lr tăng dần theo ws 

3. Khởi tạo tập FWI = ∅ 

4. Gọi hàm FWI-EXTEND với tham số là Lr 

 FWI-EXTEND(Lr) 

5. Cho mỗi nút li trong Lr 

6. Chèn (li.itemset, li.ws) vào trong FWI 

7. Tạo một tập Li bằng cách nối livới tất cả lj theo sau trong Lr: 

8. Tập X = li.itemset lj.itemset và Y = t(li) t(lj) 

9. ws(X) = COMPUTE-WS(Y) 

10. Nếu ws(X) thỏa min_ws khi đó 

11. Chèn một nút vào trong Li 

12. Nếu số lượng nút trong Li 2 khi đó 

13. Gọi đệ qui hàm FWI-EXTEND với biến Li 

Sau đây ta sẽ tiến hành khai thác các tập được đánh trọng phổ biến 

dựa trên Bảng 2.2.1.3 và Bảng 2.2.1.4 với ngưỡng trọng số hỗ trợ tối thiểu 

min_ws = 0.4 

Bước 1: Ta tiến hành tính toán trọng số hỗ trợ của các tập có kích thước 

là 1 và khởi tạo tập Lr. Ta có ws(A) = 0.72, ws(B)= 1, ws(C) = 0.6,ws(D) = 

0.78, ws(E) = 0.81.  
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Tất cả các giá trị của các tập này đều thỏa điều kiện min_ws. Suy ra ta có 

tập: Lr= Sau đó ta tiến hành sắp xếp Lr theo thứ tự tăng dần của trọng số hỗ trợ, 

chúng ta có: 

Ta tiến hành khởi tạo lớp {} chứa các tập có kích thước là 1. 

 

Hình 2.6 Khởi tạo lớp tương đương rỗng cho WIT-tree 

Bước 2: Tiến hành tạo ra lớp tương đương mới dựa trên lớp tương 

đương cũ. Ví dụ ta có C sẽ nối với D, ta có một tập được trọng mới CD 

với t(CD) = 56 và ws(CD) = 0.38, vì ws(CD) không thỏa min_ws, nên không 

được phép thêm vào tập LC. Ta tiếp tục tiến hành ghép CA, với t(CA) = 45 và 

ws(CA) = 0.32 cũng không thỏa min_ws. Tiếp tục ghép C với E ta có CE với 

t(CE) = 245, ws(CE) = 0.41 thỏa min_ws. Ta thêm nút CE vào trong tập LC suy 

ra LC = . Kết quả cuối cùng sau khi đã tiến hành ghép nút với các nút còn lại sau 

nó ta có tập LC = 

 

Hình 2.7 Cây WIT-tree với tập Lc 
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Hình 2.8 Cây WIT-tree sau khi tiến hành tỉa các tập không thỏa min_ws 

Bước 3: Sau khi tạo ra tập LC, bởi vì số lượng các nút trong LC nhiều 

hơn 1, nên ta tiến hành gọi đệ qui hàm FWI–EXTENDđể tiến hành tạo ra 

các nút con của tập LC. Ta ghép CE với CB ta có t(CEB) = 245, ws(CEB) = 

0.41, ta thêm tập CEB vào trong tập LCE = 

 

Hình 2.9 Cây WIT-tree với tập LCE 

Bước 4: Ta tiến hành thực hiện tiếp đối với các nút còn lại, để tìm 

ra tất cả các tập FWI thỏa điều kiện min_ws. 
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Hình 2.10 Cây WIT-tree hoàn chỉnh với min_ws = 0.4 

Kết quá ta tìm được tập FWI={{C}, {CE},{CB},{CEB},{A},{AD}, {ADB}, 

{ADBE}, {ADE}, {AE}, {AEB},{AB},{D},{DA},{DE}, {DEB},{DB}, 

{E},{EB},{B}} 

 

2.3 Khai thác mẫu phổ biến tối đại MFP 

 Khái niêm: Một mẫu X được gọi là mẫu phổ biến tối đại (MFP) nếu X phổ 

biến và không tồn tại tập nào bao nó phổ biến.  

Bảng 2.13 Mình họa tập phổ biến tối đại  

Tid Items 

10 A,B,C,D,E 

20 B,C,D,E, 
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30 A,C,D,F 

• {B, C, D, E}, {A, C, D} -tập phổ biến tối đại 

• {B, C, D} - không phải tập phổ biến tối đại 

Với Min_sup=2 

 Độ hỗ trợ của tất cả các mẫu phổ biến cần thiết cho việc rút ra cho luật kết 

hợp. Tất nhiên, nó thường không áp dụng để tạo nên toàn bộ mẫu phổ biến hoặc 

mẫu bao đóng trong khi có nhiều mẫu rất dài trong dữ liệu. Bộ của mẫu phổ biến tối 

đại là nhỏ nhất có thể có trong cách diễn tả của Data mà vẫn có thể sử dụng để trích 

xuất một bộ mẫu phổ biến.  

 Sau khi FI được tạo ra, các thông tin độ hỗ trợ có thể dễ dàng tính toán lại từ 

các cơ sở dữ liệu GD. Burdick đề xuất một thuật toán khai thác MFP, MAFIA (các 

thuật toán mẫu phổ biến tối đại). Thuật toán này sử dụng một đại diện bitmap thẳng 

đứng, nơi mà các số của một mẫu dựa trên các cột trong bitmap. Ngược lại, thuật 

toán FPmax sử dụng một định dạng ngang. Nó cũng là một thuật toán MFP khai 

thác sâu đầu tiên, nhưng nó sử dụng một cấu trúc FP-Tree cách tiếp cận các tăng 

trưởng của mẫu. Để tìm ra mẫu phổ biến tối đại từ đó ta sẽ tìm ra tất cả các mẫu phổ 

biến từ mẫu phổ biến tối đại được tìm thấy. 
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CHƯƠNG 3: KHAI THÁC MẪU PHỔ BIẾN TRỌNG SỐ 

TỐI ĐẠI TRONG CSDL GIAO DỊCH 

3.1 Tổng quát khai thác tập phổ biến trọng số tối đại 

 Tập trung chính vào khái thác mẫu phổ biến trọng số (WFP) là quan tâm đến 

tính chất anti-monotone.  

Tính chất anti-monotone. Nếu iq1, iq2, iq3, ..., iqk  là k-items phổ biến thì mọi tập con 

của nó cũng là phổ biến.  

 Từ tính chất này thông thường bị phá vỡ khi trọng số khác nhau ứng dụng 

đến các items  và các mẫu. Nghĩa là, Mặc dù mẫu X có trọng số là không phổ biến, 

những siêu mẫu của X là phổ biến. Khai thác luật kết hợp với item có trọng số được 

định nghĩa là độ hỡ trợ trọng số, mà nó được tính bởi phép nhân độ hỗ trợ của một 

mẫu với trọng số trung bình của một mẫu. Trong khai thác luật kết hợp có trọng số 

(WARM), vấn đề phá vỡ tính chất anti-monotone được giải quyết bằng cách sử 

dụng một độ hỗ trợ trọng số và đề ra một tính chất bao đóng giảm trọng (weighted 

downward closure property ). 

Tính chất bao đóng giảm trọng: Nếu một mẫu X là không phổ biến thì cha của nó 

cũng không thể phổ biến và trọng số hỗ trợ WS(X) ≥ WS(cha X) luôn đúng. 

  Tất nhiên, độ hỗ trợ trọng số của mẫu {A,B} trong WARM không xem xét 

biện pháp hỗ trợ này. Gần đây, có trọng số phổ biến các thuật toán khai thác mẫu 

[17,18] dựa trên cách tiếp cận mẫu tăng trưởng đã được phát triển. Trọng số dựa 

trên khai thác mẫu làm giảm kích thước của không gian tìm kiếm, mà còn tìm các 

mẫu quan trọng hơn. Trọng số của một item là một số thực không âm giao để phản 

ánh tầm quan trọng của mỗi mục trong TDB. Cho một tập hợp của các mục, I = {i1, 

i2, i3, ..., in}, trọng số của một mẫu được định nghĩa chính thức như sau: 

Weight(P) = 
)(

)()(

1

PLength
PiWeightPlength

i∑ =  
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Giá trị đạt được khi độ hỗ trợ của một mẫu phép nhân với trọng số của mẫu đó 

được gọi là độ hỗ trợ trọng số của mẫu đó. Nghĩa là, cho mẫu P, độ hỗ trợ trọng số 

của P được định nghĩa như sau: 

WSupport(P)=Weight(P).Support(P). 

Một mẫu gọi là mẫu phổ biến có trọng số nếu độ hỗ trợ trọng số của mẫu 

không nhỏ hơn độ hỗ trợ của ngưỡng. 

3.1.1 Mẫu trọng số phổ biến tối đại 

 Đầu tiên, chúng ta đề xuất khai thác mẫu phổ biến tối đại với ràng buộc trọng 

số. Chúng ta định nghĩa một mẫu tham gia mới xem xét như cả hai mẫu. Thứ tự 

tham gia của chúng là khai thác mẫu phổ biến trọng số tối đại (MWFP). Trong 

MWFP khai thác, mẫu phổ biến trọng số được tìm thấy đầu tiên, mẫu phổ biến tối 

đại được khai thác từ mẫu phổ biến trọng số MFP. 

Định nghĩa 3.1.1. Một mẫu được là trọng số phổ biến tối đại nếu không có mẫu cha 

nào có trọng số phổ biến chứa nó 

 Trong phương pháp tiếp cận này, MWFP khai thác khám phá những ứng 

viên mẫu phổ biến có trọng số dùng để MaxW (trọng số cao nhất trong CSDL) 

trước nhất, các mẫu phổ biến tối đại được phát hiện sau. Còn lại tính chất anti-

monotone của MWFP, MaxW được sử dụng để phát hiện liệu một mẫu xấp xỉ mẫu 

phổ biến trọng số trước khi kiểm tra tập cha (Liệu rằng mẫu này có những tập cha 

có trọng số là phổ biến ) . 

 Cuối cùng, một số của phổ biến tối đại nhưng trọng số không là các mẫu phổ 

biến được cắt tỉa, các mẫu phổ biến tối đại mới được khai thác như ứng viên 

MWFPs. Các mẫu trọng số tối đại được kiểm tra lần nữa cho thu giảm dữ liệu 

MWFP. 

Sự tích hợp của một mẫu phổ biến trọng số với một mẫu phổ biến tối đại là 

hiển nhiên. Các ràng buộc trọng số phải được cân nhắc trước khi áp dụng vào kiểm 
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tra tập cha. Ví dụ: Giả sử các ngưỡng tối thiểu là 2, các GD trong CSLD đó trong 

bảng 1a và trọng số Range(0.4-0.8) được sử dụng như là trọng số thông thường 

trong bảng 3.3 

Bảng 3.1 Cho CSDL giao dich MWFP 

TID TRANSACTION 

100 a b c d f g 

200 a b c d f 

300 a b d e h i 

400 a b d e g 

500 a b c d f g 

600 a b e f g h 

Bảng 3.2 Các trọng số và độ hỗ trợ của item 

ITEM WEIGHT SUPPORT 

a 0.7 4 

b 0.6 4 

c 0.8 3 

d 0.65 5 

e 0.45 3 

f 0.5 4 

g 0.4 4 
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h 0.5 2 

i 0.45 1 

 

3.1.2 Ví dụ 

 Tập của ứng viên các mẫu phổ biến trọng số sử dụng thuật toán Apriori là  

{{a}, {b}, {c}, {d}, {e}, {f}, {g}, {a,b}, {a,c}, {a,d}, {a, f}, {a, g}, {b,c}, {b,d}, 

{b, f}, {c, d}, {c, f}, {d, f}, {d, g}, {a,b,c}, {a,b,d}, {a,d, f}, {a,c,d}, {a,c, f}, {a, d, 

g}, {b,c,d}, {b,c, f}, {c,d, f,}, {a,b,c,d}, {a,b,c, f}, {a,c,d, f}, {a, b,d, f}, {b,c,d, f}, 

{a,b,c,d, f}}, MaxW bằng 0.8. Sau đó, các mẫu {a, b,c,d, f} và {a,d, g} là tối đại vì 

nó không có tập cha nào phù hợp. Tất nhiên, không phải là một mẫu phổ biến trọng 

số thực tế nào độ hỗ trợ trọng số tối đa của nó (MaxW support) là nhỏ hơn một độ 

hỗ trợ tối thiểu, do đó nó phải được cắt tỉa và kiểm tra mẫu trọng số phổ biến. Do 

đó, các mẫu phổ biến tối đại mới {{a,b,c,d}, {a,b,c, f}, {a,c,d, f}, {a, b,d, f}, {b,c,d, 

f}, {a, d}, {a, g}} được khai thác lần nữa. Trong số các mẫu, chỉ có mẫu {a, b,c,d} 

là mẫu phổ biến trọng số đúng, nó đó là MWFP. Ngược lại, {{a,b,c, f}, {a,b,d, f}, 

{a,c,d, f}, {b,c,d, f}, {a, d}, {a, g}} được cắt tỉa và tạo ra ít hơn các tập con một 

cấp.  

 Vì vậy, các mẫu ứng viên mới {{a,b, f}, {a,c, f}, {a, d, f}, {b,c, f}, {b,d, f}, 

{c,d, f}, {g}} được tạo ra. Mẫu {a,c, f} là một MWFP, nhưng mẫu khác thì không 

phải.Cuối cùng ta nhận được kết quả MWFPs {{a,b,c,d},và {a,c, f}}. Như trong ví 

dụ trên, để duy trì tính chất anti-monotone trong MWFP khai thác, chúng ta sử dụng 

trọng số tối đại (MaxW) khi một trọng số của item là không phổ biến phải được cắt 

tỉa. Vì lý do này, một số mẫu ứng viên có thể có trọng số là không phổ biến là chính 

xác.  

 Do đó, chúng ta phải kiểm tra liệu các ứng viên có trọng số là phổ biến một 

cách chính xác. Vấn đề xảy ra khi một mẫu ứng viên có trọng số không chính xác 
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phổ biến, nó là nếu chúng ta xóa ứng viên mẫu trọng số phổ biến thì sau đó thông 

tin nhất định các mẫu khác sẽ bị mất. Sự kiện nếu ứng viên có trọng số không phổ 

biến, bất kỳ mẫu phổ biến trọng số nào thuộc về các tập con của ứng viên có thể tồn 

tại, vì thế nó có thể tìm thấy một MWFP từ tập con. Trong kết luận, nếu tạo ra một 

mẫu ứng viên là phổ biến với trọng số chính xác, sau đó chúng ta kiểm tra mẫu cha 

phổ biến trọng số liệu có thích hợp trong khai thác MWFP hay không. Chỉ nếu nó 

không phù hợp mẫu cha phổ biến trọng số, thì mẫu ứng viên là một MWFP và có 

thể chèn vào kết quả tập của khai thác MWFP. Ngược lại, Nếu ứng viên phổ biến 

trọng số không chính xác thì chúng ta phải nhắc lại việc kiểm tra liệu tất cả mức 1 

giảm tập con của ứng viên mà phổ biến trong số. Điều đó có nghĩa là nếu mẫu ứng 

viên của một nút lá là phổ biến trọng số khi thuật toán khai thác MWFP nghiên cứu 

kỹ trong thứ tự đầu tiênsâu cho việc tạo ra các mẫu ứng viên MWFP, sau đó các nút 

cha của nó phải được duyệt và được kiểm tra các nút cha. Việc nghiên cứu chiến 

lược khai thác MWFP của chúng ta liên quan đến xử lý bổ sung này, tìm thấy toàn 

bộ MWFPs của dữ liệu GD mà không làm mất thông tin. 

  

Hình 3.1 Các node và trọng số hỗ trợ  

WS:2 

abc:3 

WS:2.325 

ab:4 
WS:3.2 

a:4 
WS:1.875 

ac:3 
ws:3 

b:4 
WS:2.4 

bc:4 
WS:2.25 

c:5 

ITEM WEIGHT 

a 0.8 

b 0.75 

c 0.45 
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 Cho ví dụ: như hình 12, với độ hỗ trợ cực tiểu là 2 và một danh sách của 3 

item trọng số (a,b,c), trong nó {a:0.8,b:0.75,c:0.45}, mẫu {a,b,c} là phổ biến trọng 

số một cách chính xác độ hỗ trợ trọng số của nó là 2. Hơn nữa, nó không có mẫu 

cha phổ biến trọng số riêng, do đó nó là một MWFP. Tất nhiên, một tập con của nó 

không đúng độ hỗ trợ trọng số. Một mẫu, {a,c}, độ hỗ trợ trọng số của nó, 1.875, là 

nhỏ hơn độ hỗ trọ của độ hỗ trợ cực tiểu. Vì vậy, Một trong những đặc điểm của 

MFP, một mẫu phổ biến hoàn toàn thiết lập mà có thể được tạo ra từ một MFP có 

thể không được thừa hưởng một MWFP. Tuy nhiên, khai thác MWFP vẫn có ứng 

dụng rộng rãi như khai thác mẫu tiêu cực và tích cực cho phân loại. 

3.2 Phương pháp khai thác MWFP 

 Trong phần này, chúng ta trình bày một khái niệm khung của mạng tập con, 

cùng với chiến lược nghiên cứu cho khai thác MWFP. Giả sử có một thứ tự giảm 

dần trong tổng trọng số ≤WD của các item, i trong CSDL. Nếu một item trước một 

item j xảy ra trong sự sắp xếp, chúng ta biểu thị sự xảy ra này là i≤WDJ. 

{}

{a} {b} {c}

{a,b} {a,c} {b,c}

{d}

{a,b,c,d}

{a,c,d} {b,c,d}
{a.b,c}

{a,d}

{a,b,d}

{c,d}{b,d}

weight(a) ≥ weight(b) ≥ weight(c) ≥ weight(d) 

Hình 3.2 Một ví dụ về một cây tiền tố 4 phần tử 
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 Sự sắp xếp này có thể liệt kê sơ đồ mạng của tập con item hoặc một phần 

vượt ảnh hưởng tập S của item I. Chúng ta định nghĩa phần thứ tự ≤ trong S1,S2∈S 

sao cho S1 ≤ S2 if S1 ⊆ S2. Hình 2 thể hiện một ví dụ hoàn thành sơ đồ mạng của 

tập con cho 4 item. Phần tử đầu của mạng là rỗng (ký hiệu là {} hoặc root), mỗi cấp 

dưới k khai báo tất cả k mẫu. 

 Những mức k thì được sắp xếp trong thứ tự trọng số giảm dần ở mỗi mức, tất 

cả các nút con được liên kết với tập con dễ dàng nhất trên mức trước. Sự định danh 

của mẫu là phần đầu nút, trong phần mở rộng của nút được đặt tên đuôi (tail). 

 Cho ví dụ: Xem xét nút P ở hình 3.3 Phần đầu của P là {a,b}, phần đuôi của 

nó là {c,d}. Không gian tìm kiếm được sử dụng trong khai thác các mẫu phổ biến 

trọng số tối đại là một cây tiền tố chỉ có duy nhất những item phổ biến trọng số. Cụ 

thể, Các item phổ biến trọng số xấp xỉ được hình thành còn lại tính chất anti-

monotone. Sử dụng tiền tố trọng số, chúng ta có thể tìm những item như vậy mà 

không bất cứ thông tin nào. 

 Cây tiền tố là mạng tập con, như thể hiện hình 2. Phần đuôi chứa tất cả 

những item trọng số mà xấp xỉ phổ biến, các trọng số của nó không lớn hơn mọi 

item trọng số của phần đầu. Cắt tỉa những item không phổ biến,không phải tất cả 

đều chính xác độ hỗ trợ trọng số với các item này là cần thiết.Thay vào đó chúng ta 

nhân với trọng số của phần đầu của item bởi độ hỗ trợ của nó. 

 Sử dụng bổ đề 1, độ hỗ trợ trọng số xấp xỉ này, W, luôn lớn hơn độ hỗ trợ 

trọng số chính xác. Ngoài ra, W là độ hỗ trợ trọng số tối đại của phần đầu tập con, 

do đó tính chất anti-monotone luôn được duy trì 

 Để khai thác các mẫu phổ biến tối đại từ cây tiền tố, chúng ta duyệt cây thứ 

tự sâu đầu tiên. Tại mỗi nút P, mỗi phần tử cuối của nút được tạo ra và được đếm là 

một phần mở rộng của mức 1. Nếu độ hỗ trợ của {đầu của P} ∪ {1phần mở rộng} 

là nhỏ hơn độ hỗ trợ cực tiểu ngưỡng, mọi siêu mẫu trong cây con của root tại {đầu 

của P} ∪ {1phần mở rộng} sẽ là trọng số không phổ biến. 
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Root

{a,b}

{a,b,c} {a,b,d}

{a,b,c,d}

P

   

Hình 3.3 Một ví dụ về một cây tiền tố với thứ tự giảm dần trọng số 

Bổ đề 1. Trong cây tiền tố, cây có thứ tự trọng số giảm dần, trọng số của mẫu P chỉ 

chứa các item đầu luôn luôn là bằng hoặc lớn hơn bất kỳ trọng số của bất kỳ mẫu 

cha chứa P. 

w1+w2+w3+⋯wn+wk
n+1

, w1+w2+w3+⋯+wn
n

 ≥
w1+w2+w3+⋯wn+wk

n+1
  

 (n+1) (w1+w2+w3...+wn) ≤ n(w1+w2+w3+...+wn+wk) 

 w1+w2+w3...+wn ≥ n(wk)  

và w1+w2+w3...+wn lớn hơn hoặc bằng n(wk) 

Chứng minh: Cho tất cả item a1,a2,a3,...,am, ak được sắp xếp giảm dần theo trọng số 

như sau:  

w1 ≥ w2 ≥ w3 ≥... ≥ wn ≥ wk > 0, W1
1

 ≥ W1+w2
2

 → 2w1 ≥ (w1+w2) → w1 ≥ w2  

luôn đúng, Do đó trong lượng của mẫu {a1} luôn bằng hoặc lớn hơn mẫu {a1,a2}. 

Ngoài ra, trọng số mẫu {a1,a2} chỉ luôn luôn bằng hoặc lớp hơn {a1,a2,a3} khi: 

Items Weight 

a 0.8 

b 0.7 

c 0.6 

d 0.5 
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𝑤1+𝑤2
2

 ≥ 
𝑤1+𝑤2+𝑤3

3
 → 3(w1+w2)≥ 2(w1+w2+w3) → w1+w2 ≥ 2w3 

Trọng số mẫu {a1,a2,a3,...,ak} là (w1 + w2 + w3 + ... + wn)/n và luôn bằng hoặc lớn 

hơn mẫu {a1,a2,a3,...,an, ak}, 

𝑤1+𝑤2+𝑤3+⋯𝑤𝑛+𝑤𝑘
𝑛+1

, 
𝑤1+𝑤2+𝑤3+⋯+𝑤𝑛

𝑛
 ≥
𝑤1+𝑤2+𝑤3+⋯𝑤𝑛+𝑤𝑘

𝑛+1
  

 (n+1) (w1+w2+w3...+wn) ≤ n(w1+w2+w3+...+wn+wk) 

 w1+w2+w3...+wn ≥ n(wk)  

và luôn bằng hoặc lớn hơn n(wk) 

 Hình. 3 cho thấy mục có thứ tự trọng số giảm dần và cây tiền tố của họ. 

Trọng số của tập {a, b} luôn luôn là bằng hoặc lớn hơn của nó siêu mẫu, {a, b, c} 

và {a, b, d} của Bổ đề 1. Như hình. 3, trọng số của tập {a, b} là 0,75, của {ab, c} là 

(0,8 + 0,7 + 0,6) / 3 = 0,7. Trọng số của {a, b, d} là (0,8 + 0,7 + 0,5) / 3 ≈ 0,667, 

cũng là bằng hoặc ít hơn so với các tập nút cha của nó, {a, b}. 

 Bổ đề 2: Trong một trọng số giảm dần cây tiền tố, nếu một mẫu nút trọng số là 

không phổ biến, sau đó tất cả các nút con của nó trọng số như không phổ biến. Như 

vậy, trong một duyệt sâu đầu tiên, nếu một mẫu được chính xác trọng số như không 

phổ biến, sau đó duyệt cây con của nó được dừng lại và các nút con còn lại không 

được xem xét. 

Root

{a,b:5}

{a,b,c:4} {a,b,d:3}

{a,b,c,d:2}
 

Hình 3.4 Một ví dụ mẫu trọng số phổ biến và cây tiền tố của nó 

Items Weight 

a 0.8 

b 0.7 

c 0.6 

d 0.5 
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Chứng minh: Mỗi nút mẫu luôn là siêu mẫu nút cha của nó trong cây tiền tố. Dựa 

trên bổ đề 1, mỗi nút con luôn bằng hoặc ít hơn nút cha. Ngoài ra độ hỗ trợ của một 

nút cha là luôn luôn bằng hoặc lớn hơn các siêu mẫu của nó kể từ khi,nếu các mẫu 

tăng mức, số độ hỗ trợ giảm. Do đó, tất cả các nút con trong cây tiền tố thứ tự trọng 

số giảm thì phải nhỏ hơn hoặc bằng độ hỗ trợ trọng số của độ hỗ trợ của nút cha.  

 Như thể hiện ở Hình 3.4, độ hỗ trợ của {a,b} là 5, do đó độ hỗ trợ trọng số 

của mẫu {a,b} là 0.75 x 5=3.75. Nếu độ hỗ trợ ngưỡng (min_sup) là 3, mẫu {a,b} là 

phổ biến trọng số. Mặc dù, độ hỗ trợ trọng số của {a,b,c}, 0.7x4=2.8, không lớn hơn 

min_sup, do đó {a,b,c} là trọng số không phổ biến. Không cần thiết để kiểm tra liệu 

{a,b,c,d} là trọng số phổ biến hay không từ một nút con của {a,b,c}. 

Bổ đề 3. Trong một trọng số giảm dần cây tiền tố, nếu phần đầu đứng đầu của một 

nút là trọng số là không phổ biến, sau đó nút N phải là một nút lá. 

 Chứng minh. Mẫu của N là một tập con của các nút con N (ký hiệu là C). Sự 

kiện nếu mẫu của N là trọng số không phổ biến, một số siêu mẫu có thễ phổ biến. 

Tuy nhiên, nếu tất cả item được sắp xếp thứ tự giảm dần, độ hỗ trợ trọng số của C 

luôn nhỏ hơn hoặc bằng độ hỗ trợ trọng số của phần đầu N dựa theo bổ đề 1. Do đó, 

nếu mẫu của N là trọng số không phổ biến, C phải trọng số không phổ biến 

Vì vậy, mọi nút con của N luôn luôn trọng số không phổ biến. Hơn nữa, một 

cây con mọc từ N không thể có mọi mẫu là trọng số phổ biến. Vì lý do này, nút P 

trong cách duyệt sâu đầu tiên của cây, chúng ta có được một ứng viên cho tập kết 

quả của mẫu trọng số phổ biến tối đại. Trong khi đó, một tập cha trọng số phổ biến 

của P có thể đã được phát hiện 

 Vì vậy, chúng ta cần kiểm tra liệu một siêu mẫu của ứng viên P là được chứa 

trong tập kết quả. Chỉ có các mẫu trọng số phổ biến mà các tập cha là không trọng 

số phổ biến có thể được thêm vào tập kết quả. Mẫu phổ biến lớn nhất có thể được 

chứa các cây con có gốc là P là H ∪ T của P. Như hiển thị hình 3, là phần đầu của P 
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là {a,b} và phần đuôi là {c,d}, H ∪ T của P là {a,b,c,d}. Nếu {a,b,c,d} được phát 

hiện trọng số phổ biến, nó là cần thiết để mà duyệt mọi tập con của H ∪ T. Do đó, 

chúng ta có thể cắt tỉa toàn cây con có gốc là nút P. Các item của phần cuối là luôn 

sắp xếp giảm dần thứ tự trọng số của nó, thứ tự item là luôn luôn sửa lại. Vì vậy, 

không cần thiết để thứ tự lại các item cho mọi cây con, chúng ta có thể bỏ qua thời 

gian sắp xếp. 

 Để phát hiện các tập kết quả chính xác của MWFPs, chúng ta phải kiểm tra 

tất cả MWFPs để chắc chắn rằng không có tập cha nào của mọi mẫu được phát hiện 

trước khi thêm mẫu đển MWFPs. Một kỹ thuật được tập trung cải tiến đã được giới 

thiệu cải thiện việc kiểm ta hiệu suất tập cha mà không truy xuất quá nhiều tất cả 

tập MWFPs. Ý tương cơ bản là như sau. Nếu toàn bộ tập MWFP là quá lớn tại bất 

kỳ nút nào, chỉ một phần của tập MWFP là có thể là tập cha của các mẫu tại nút cho 

trước. 

Do đó, chúng ta sử dụng một cục bộ tập MWFP, mà nó là tập cha của toàn bộ 

tập MWFP và liên quan các nút, để kiểm tra hiệu quả của các tập cha. Trong khai 

thác MWFP của chúng ta, tập MWFP cục bộ cho thư mục gốc được khởi tạo là tập 

null. Giả sử chúng ta đang kiểm tra nút k và duyệt qua Kn, nơi Kn= K ∪ {i} (i là 

mỗi item của phần đuôi N). Tập MWFP cục bộ cho Kn chứa tất cả các mẫu trong 

tập MWFP cục bộ chứa trong MWFPs của Kn được chèn đến tập MWFP toàn cục. 

 Do đó, tập ứng cử viên không còn cần thiết để tiến hành kiểm tra siêu trong 

tập MWFP toàn cục. Thay vào đó, tập MWFP cục bộ bao gồm tất cả các tập cha của 

nút hiện tại.  Như vậy, nếu tập MWFP cục bộ của một nút ứng cử viên là rỗng, sau 

đó tập MWFP toàn cục không có các tập cha. Ngược lại, nếu tập MWFP cục bộ 

không phải là rỗng, sau đó một tập cha sẽ được tìm thấy trong tập MWFP toàn cục. 

Khuôn khổ khai thác MWFP của tác giả để trọng số giảm dần là như sau. Đầu tiên, 

một mẫu ứng cử viên có thể được kiểm tra để xác định xem liệu độ hỗ trợ trọng số 

thực sự của nó là nhỏ hơn hoặc bằng với ngưỡng hỗ trợ tối thiểu (min_sup) hay 

không. Nếu tập này được thực trọng số như phổ biến, tập cha của nó (phần mở 
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rộng) có khả năng được mẫu phổ biến thực sự trọng số. Do đó, sự kết hợp mẫu và 

mỗi item phổ biến xấp xỉ trọng số của mẫu đuôi làm cho tiện ích mở rộng 1 cấp của 

nó. Cuối cùng, thực mẫu phổ biến có trọng số của một nút lá phải được kiểm tra để 

xác định xem nó có một tập cha trọng số phổ biến. 

3.3 Nghiên cứu liên quan 

 Trong CSDL dày đặc, mật độ item xuất hiện tầng suất cao, Zaki và Gouda 

[12] đề xuất Diffset như là một phương pháp để tính toán trọng số hỗ trợ của 

tập phổ biến một cách nhanh chóng và tiết kiệm bộ nhớ để lưu trữ Tidset. Vì 

vậy, luận văn nghiên cứu các thuật toán khai thác tập đánh trọng, áp dụng 

Diffset, đề nghị thuật toán khai khác mẫu trọng số phổ biến tối đại sử dụng 

Diffset nhằm giảm thời gian khai thác và tiết kiệm bộ nhớ lưu trữ. 

 Dựa vào định nghĩa trên ta có thể sử dụng Diffset thay vì sử dụng 

Tidset cho việc tính toán trọng số hỗ trợ của tập itemset trong quá trình khai 

thác FWI. 

3.4 Giới thiệu Diffset 

 Diffset tính sự khác biệt giữa hai Tidset (tập khác nhau giữa Tidset(X) so với 

Tidset(Y)) trong lớp tương đương nhau. 

 Trong một cơ sở dữ liệu dày đặc, kích thước của Diffset là nhỏ hơn so với 

Tidset. Vì vậy, sử dụng Diffset sẽ tiêu tốn ít dung lượng bộ nhớ, không gian lưu trữ 

giảm đáng kể và do đó cho phép các máy tính nhanh giá trị hỗ trợ trọng số. 

Cho d(PXY) là sự khác nhau giữa tập PX và PY. 

Ta có: d(PXY) = t(PX) - t(PY)[12] (3.1) 

Trong đó PX và PY thuộc lớp tương đương [P]. 

Giả sử rằng chúng ta đã có d(PX) và d(PY) và cần tính d(PXY): 

Theo các kết quả trong [12], chúng ta có thể có được nó một cách dễ dàng 
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bằng cách tính toán sự khác biệt giữa tập d(PY) và d(PX): 

d(PXY) = d(PY) - d(PX) [12] (3.2) 

Dựa vào công thức 3.1, 3.2 ta có thể tính toán độ hỗ trợ trọng số của PXY bằng 

cách tính d(PXY) như sau: 

ws (PXY) = ws(PX) - 
∑ 𝑡𝑤(𝑡)t ∈ d ( PXY ) 

∑ tw ( t )t ∈ T
 

Định lý 3.3 

Nếu d(PXY) = Ø thì ws(PXY) = ws(PX) 

Vì d(PXY) = Ø => ws(PXY) = ws(PX) - 
∑ 𝑡𝑤(𝑡𝐾)𝑡𝑘 ∈𝑡(𝑃𝑋𝑌)
∑ 𝑡𝑤(𝑡𝐾)𝑡𝑘 ∈𝑇

 = ws(PX) 

Để tiết kiệm bộ nhớ cho việc lưu trữ Diffset và thời gian cho việc tính toán 

Diffset, sắp xếp tập itemsets in tập lớp tương đương tăng dần theo trọng số hỗ 

trợ. 

3.5 Thuật toán dựa trên Diffset 

3.5.1 Thuật toán WIT-FWI-DIFF dựa trên Diffset 

Thuật toán WIT-FWI-DIFF sử dụng Diffset để tính toán giá trị ws. Vì 

mức đầu tiên chỉ lưu trữ Tidset, nếu Lr thuộc mức đầu tiên, nghĩa là li và lj 

thuộc mức 1, chúng ta sẽ sử dụng Y=d(X) = d(li∪ lj) = t(li) - t(lj) (theo công 

thức (3.1)). 

Diffset được tính từ mức thứ 2, chúng ta có thể sử dụng công thức (3.2) 

để tính Y = d(X) = d(li∪ lj) = d(lj) - d(li). 

Ngoài ra thuật toán còn sử dụng định lý 3.3 nhằm tính toán nhanh chóng 

ws(X). 
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Đầu vào: Cơ sở dữ liệu các GD D, ngưỡng hỗ trợ trọng số tối thiểu min_ws 

Đầu ra: FWI chứa tất cả các tập phổ biến itemsets từ CSDL D, thỏa mãn 

min_ws 

Phương thức: 

WIT-FWI-DIFF() 

{ 

1. Lr = tất cả các item mà ws thỏa min_ws 

2. Sắp các nút trong Lr tăng dần theo ws 

3. Khởi tạo tập FWI = ∅ 

4. Gọi hàm FWI-EXTEND-DIFF với tham số là Lr FWI-EXTEND-DIFF(Lr) 

5. Cho mỗi nút li trong Lr 

6. Thêm (li.itemset, li.ws) vào trong FWI 

7. Tạo một tập Li bằng cách nối li với tất cả lj theo sau trong Lr: 

8. Thiết lập tập X = li.itemset ∪  lj.itemset  

9. Nếu Lr là mức đầu tiên thì Y = t(li)- t(lj) // theo công thức 3.1 

10. Ngược lại Y= d(lj) - d(li) // theo công thức 3.2 

11. Nếu Y= ∅ thì ws(X)= ws(li) // theo định lý 3.3 

12. Ngược lại ws(X) = COMPUTE-WS-DIFF(Y) // theo định lý 3.3 

13. Nếu ws(X) thỏa min_ws thì khi đó 

14. Thêm một nút (X, Y, ws ( X ) ) vào trong Li 

15. Nếu số lượng nút trong Li≥ 2 khi đó 

16. Gọi đệ qui hàm FWI-EXTEND-DIFF với biến Li 

} 

Bảng 5: Thuật toán WIT-FWI-DIFF cho khai thác trọng số các itemset 

Sử dụng các dữ liệu ví dụ được trình bày trong bảng cơ sở dữ liệu GD D 
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2.1 và bảng trọng số các item trong CSDL D 2.2 như sau: 

Bảng 3.3 Trọng số GD của từng GD 

 

Bảng 3.4 Trọng số hỗ hợ cho tập phổ biến 1 item 

X Weighted support (ws) 
A 0.72 

B 1 

C 0.6 

D 0.78 

E 0.81 

 

Ta minh họa các thuật toán WIT-FWI-DIFF với min_ws = 0.4 như sau. 

Mức 1 của WIT-cây có các nút con chứa duy nhất một mặt item. Chúng 

được sắp xếp thứ tự tăng dần của |tidset|. Mục đích của việc này là để tính toán 

Diffset nhanh hơn. Ví dụ: 

• Xét các nút B và D, nếu họ không được sắp xếp, chúng ta phải tính 

toán 

Transations Tw 
1 0.45 

2 0.2 

3 0.45 

4 0.3 

5 0.42 

6 0.43 

Sum 2.25 
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• Xét A nối với C 

d(AC) = t(A) - t(C) = 1345 - 2456 = 13 

=> ws(AC) = ws(A)- 
∑ tw ( t)t∈ d( AC )
∑ tw ( t)t∈ T

 =0.72- 0.45 +0.45
2.25

= 0.32 < min_ws 

• Xét A nối với D 

d(AD) = t(A) - t(D) = 1345 - 1356 = 4 

=> ws(AC) = ws(A)- 
∑ tw ( t)t∈ d( AD )
∑ tw ( t)t∈ T

 =0.72- 0.3
2.25

= 0.59> min_ws 

• Xét A nối với E:  

d(AE) = t(A) - t(E) = 1345-12345 = ∅ 

=> ws(AD) = ws(A) = 0.72 

• Xét A nối với B: 

d(AB) = t(A) - t(B) = 1345 - 123456 = ∅ 

= > ws(AB) = ws(A) = 0.72 

Root

Ax1345->0.72Cx2456->06 Bx123456->1Dx1356->0.78

CEx6->0.41 CEBx∅->0.6 ADx4->0.59

ADEx∅->0.59

AEx∅->0.72

AEBx∅->0.72ADBx∅:0->59

ABx∅->0.72 DEx6->0.59

DEBx∅->0.59

Ex12345->0.81

CEBx∅->0.41

ADEBx∅->0.59

DEx6->0.59 EBx∅->0.81

 Hình 3.5 Kết quả của thuật toán WIT-FWI-DIFF từ CSDL trong Bảng 2.9 với 
trọng số hỗ trợ tối thiểu Min_sup=0.4 

 



47 

 

3.5.2 Khai thác MWFIM_DIFF dựa trên Diffset 

3.5.3.1 Thuật toán MWFIM_DIFF dựa trên Diffset 

 

ALGORITHM [MWFIM_DIFF]: Maximal Weighted Frequent Itemset Mining 

Diffset 

Input: (1) A Transaction Database: TDB; 

(2) Weights of the items within weight range: 

MinW–MaxW; 

(3) Minimum support threshold: min_sup 

Output: The complete set of maximal weighted frequent 

patterns 

Begin 

1. Let MWFP be the set of maximal weighted frequent patterns. Initialize  

MWFP  {}; 

2. Scan TDB once to find the global weighted frequent items as follows: 

support * MaxW ≥  min_sup 

3. Sort the items in weight-descending order; 

4. Scan the TDB again and build vertical bitmaps Diffset to store 

weighted frequent candidate items of transactions in the TDB. 

5. Call MWFIM(root, MWFP, false); 

Procedure MWFIM (Current node C, MWFP, Boolean isHUT) 

1: isAdded = false; 

2: allWF = true; 
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3: HeadWS = C.Head.Weight * C.Head.Support; 

4: If (HeadWS ≥ min_sup) 

5: For each item i in all the remaining items 

//remaining items that have lower orders than the items of 

C.Head 

6: If (C.Head.Weight * C.Head ∪  {i} ≥ min_sup), then 

insert i into C.Tail; 

7: Else allWF = false; 

8: for each item i in C.Tail 

9: If (i is the first item in C.Tail) isHUT = true; 

10: Else isHUT = false; 

11: extended_C = C∪  {i}; 

12: isAdded_local = MWFIM(extended_C, MWFP, isHUT); 

13: If (isAdded_local) isAdded_MWFP = true; 

14: If (isHUT and AllWF = true) return isAdded; 

15: if (C.Tail == {}) 

16: If (not ExistSubset(C.Head, MWFP)) { 

// C.Head is not subset of a weighted frequent pattern 

17: Insert C.Head into MWFP; 

18: isAdded = true; } 

19: Else isAdded = false; 

20: return isAdded; 
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3.5.2.2 Ví dụ một thuật toán MWFIM 

Trong thuật toán ta áp dụng các công thức: 

1) d(PXY) = t(PX)-t((PY) 

2) d(PXY) = d(PY) - d(X) 

3) 𝜎(PXY) = 𝜎(X) - |d(PXY)| = 𝜎(X) - |d(PY) - d(PX)| 

 

Trong khai thác luật kết hợp với trọng số (MINWAL) [14] trọng số được tính như 

sau: 

Weight(P) =
∑ 𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑃𝑖)𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑃)
𝑖=1

𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑃)
 

Trong số hỗ trợ: 

WS(P) = Weight(P) * 𝜎(P) 

Ví dụ ta có một CSDL TDB như hình 12, các items I = {a, b, c, d, e, f, g, h, i}, các 

GD T ={100,200,300,400,500,100}, các items được đánh trọng số. Cho một 

ngưỡng min_sup có giá trị do người dùng định nghĩa ví dụ bằng 2. Tìm các mẫu 

phổ biến tối đại thỏa mãn ngưỡng trong CSDL TDB vừa cho. 

Bảng 3.5 CSDL TDB GD và trọng số items 

TID TRANSACTION 

100 a b c d e f g 

200 a b c d f 

300 a b d e h i 

400 a b d e g 
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ITEM WEIGHT SUPPORT 

a 0.7 6 

b 0.6 6 

c 0.8 3 

d 0.65 5 

e 0.45 5 

f 0.5 4 

g 0.4 4 

h 0.5 2 

i 0.45 1 

 

Bước 1: Khởi tạo MWFP = {}; 

Bước 2: Duyệt toàn bộ CSDL TDB tìm ra các item thỏa mãn min_sup:  

item.support *item.weight ≥ min_sup. Kết quả thu được ở Bảng 3.7 ta thấy các item 

bị gạch chéo "g","h","i" không thỏa mãn min_sup nên không thêm vào danh sách 

phổ biến. 

Bảng 3.6 Danh sách trọng số hỗ trợ của các item 

ITEMS WEIGHT SUPPORT WS 

a 0.7 6 4.2 

b 0.6 6 3.6 

500 a b c d e f g 

600 a b e f g h 
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d 0.65 5 3.25 

c 0.8 3 2.4 

e 0.45 5 2.25 

f 0.5 4 2 

g 0.4 4 1.6 

h 0.5 2 1 

i 0.45 1 0.45 

Bước 3: Sắp xếp các items theo thứ tự giảm dần trọng số. Danh sách sau khi 

được sắp xếp theo giảm trọng số như sau: 

Bảng 3.7 Sắp xếp trọng số giảm dần các item 

ITEM WEIGHT 

c 0.8 

a 0.7 

d 0.65 

b 0.6 

f 0.5 

e 0.45 

Bước 4: Duyệt CSDL TDB lần nữa xây dựng bảng thanh dọc bitvectors 

Diffset từ các ứng viên phổ biến Bảng 3.7 
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Bảng 3.8 Minh họa thanh dọc Diffset từ CSDL TDB 

VERTICAL TIDSET  VERTICAL BITVECTORS 

DIFFSETf 
c a d b e F  

1 1 1 1 1 1  c a d b e f 

2 2 2 2 2 4  0 0 0 0 0 0 

5 3 3 3 4 5  0 0 0 0 0 1 

  4 4 4 5 6  1 0 0 0 1 1 

  5 5 5  6    1 0 0 0 0 0 

  6   6      0 0 0 0 0 0 

       1 0 1 0 0 0 

 

Bước 5: Ta gọi hàm MWFIM_DIFF để thực hiện các bước thuật toán: 

 Đầu tiên ta khởi tạo nút gốc là root, sắp xếp thứ tự giảm trọng số mà trọng số 

lớn nhất là 0.8 là (c, a,d, b, e, f). Danh sách này lần lượt thêm vào phần đuôi của 

root hình 3.7.  

Root

{a}{c} {b} {e}{d}

{f}

 

 Hình 3.6 Khởi tạo mức root và các item phổ biến 

Ta thực hiện duyệt cây tiền tố theo theo thứ tự sâu đầu tiên từ trái sang phải để 

kiểm tra và mở rộng nút. Bắt đầu từ nút {c} có phần đuôi có nút là {a, d, b, e, f} 

trong đó các item được sắp xếp giảm dần nên phần đầu {c} là có trọng số lớn nhất 
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0.8. Để mở rộng mức 1 chúng ta kết hợp {c} ∪ {i} là từng item {a, d, b, e, f}. Ta 

kiểm tra mẫu {c,a} có trọng số hỗ trợ có thỏa mãn min_sup = 2 hay không?  

 - Tính ws(ca) 

 weight(ca) = [weight(c)+weight(a)]/2 = [(0.8+0.7)]/2 =0.75 

 ws(ca) = 𝜎(ca) * weight(ca) 

mà:  

 𝜎(ca) = 𝜎(c) - |d(ca)| = 𝜎(c) - |d(a) -d(c)| = 3 - |∅| = 3-0 =3 

→ ws(ca) = 𝜎(ca) * weight(ca) = 0.75 * 3 = 2.25 > min_sup  

Root

{a}{c} {b} {e}{d}

{f}

{c,a}

 Hình 3.7 Mở rộng nút {c} 

 Vì {c,a} thỏa mãn min_sup nên {c,a} là mẫu phổ biến và thêm vào phần mở 

rộng của {c} Hình 3.8. Ta tiếp tục thực hiện duyệt theo thứ tự sâu đầu tiên từ trái 

sang phải. Ta kiểm tra mẫu {c,a,d} có trọng số hỗ trợ có thỏa mãn min_sup = 2 hay 

không?  

 - Tính ws(cad) như sau: 

 ws(cad) = 𝜎(cad) * weight(cad)  

 weight(cad) = [weight(ca)+weight(d)]/2 =(0.75 + 0.65)/2 = 0.70 

và: 𝜎(cad) = 𝜎(ca) - |d(cad)| = 𝜎(ca) - |d(d) - d(ca)| = 3 - |∅| = 3- 0 =3 (𝜎(ca) = 3 từ 

mẫu {c,a}) 

→ ws(cad) = 𝜎(cad) * weight(cad) = 3 * 0.70 = 2.1 > min_sup  
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Vì {c,a,d} thỏa mãn min_sup nên {c,a,d} là mẫu phổ biến và thêm vào phần mở 

rộng của {c,a}. Ta tiếp tục thực hiện duyệt thứ tự sâu đầu tiên từ trái sang phải.  

Root

{a}{c} {b} {e}{d}

{f}

{c,a}

{c,a,d}

Hình 3.8 mở rộng nút {c,a} 

 Thực hiện tương tự các bước trên ta tính được mẫu {c,a,d,b} có trọng số hỗ 

trợ bằng 2.0625 > min_sup nên nó được thêm vào phần mở rộng. Nhưng khi kiểm 

tra mẫu{c,a,d,b,e} có trọng số hỗ trợ bằng 19.2 rõ ràng không thỏa mãn min_sup vì 

nhỏ hơn 2 nên nó là mẫu không phổ biến và cũng chính là một nút lá của nhánh {c}. 

Do đó ta trở lại với nút {c,a,d,b} và kiểm tra xem nó có phải là một mẫu trọng số 

phổ biến tối đại nếu thỏa mãn điều kiện không có mẫu nào chứa nó nằm trong tập 

MWFP.  

 Thực hiện kiểm tra: Duyệt tất cả các mẫu trong MWFP xem có mẫu nào 

chứa {c,a,d,b} nếu có mẫu chứa {c,a,d,b} thì nó không là MWFP ngược lại thì nó là 

MWFP, ta nhận thấy rằng không có mẫu nào chứa nó nên {c,a,d,b} (lúc này MWFP 

là rỗng) được thêm vào tập MWFP ta có được cây tiền tố Hình 3.9 
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Root

{a}{c} {b} {e}{d}

{f}

{c,a}

{c,a,d}

{c,a,d,b}

{c,a,d,b,e}

Hình 3.9 mở rộng nhánh {c} 

 Thực hiện tương tự các bước trên ta có được hình 3.10 Các mẫu bị gạch tên 

là các mẫu không thỏa mãn min_sup nên nó không phổ biến và nó cũng là các nút là 

của nhánh {a}. Các mẫu không bị gạch như {c,ab},{c,d,b},{c,b} là các mẫu trọng 

số phổ biến vì thỏa mãn min_sup. Ngoài ra các mẫu này không là mẫu MWFP vì nó 

chứa trong mẫu {c,a,d,b} là một MWFP. 

Root

{a}{c} {b} {e}{d}

{f}

{c,a}

{c,a,d}

{c,a,d,b}

{c,a,d,b,e}

{c,a,d,e}

{c,a,b}

{c,a,b,e}

{c,a,e}

{c,d}

{c,d,b}

{c,d,b,e}

{c,d,e}

{c,b}

{c,b,e}

{c,e}

3.10 duyệt hết nhánh {c} 

 Chúng ta tiếp tục thực hiện tương tự các bước trên cho các nhánh còn lại ta 

được Hình 20. Ta thấy rằng sau khi thực hiện duyệt thứ tự sâu đầu tiên từ trái sang 

phải nhánh {a} ta có nút {a,d,b,e,f},{a,d,b,f},{a,d,e,f},{d,e,f},{a,f} là các nút không 

thỏa mãn min_sup bằng 2 nên nó không là mẫu phổ biến và cũng là các nút là của 
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nhánh {a}. Ta xem xét hai mẫu {a,d,b,e},{a,b,e,f} thỏa mãn điều kiện thêm vào tập 

MWFP vì nó không có mẫu nào chứa nó trong MWFP. Còn lại các mẫu phổ biến 

khác không thỏa mãn để thêm vào MWFP cuối cùng là được Hình 3.11 

Root

{a}{c} {b} {e}{d}

{f}

{c,a}

{c,a,d}

{c,a,d,b}

{c,a,d,b,e}

{c,a,d,e}

{c,a,b}

{c,a,b,e}

{c,a,e}

{c,d}

{c,d,b}

{c,d,b,e}

{c,d,e}

{c,b}

{c,b,e}

{c,e} {a,d}

{a,d,b}

{a,d,b,e}

{a,b}

{a,b,e}

{a,b,e,f}

{a,d,b,e,f}

{a,d,b,f}

{a,d,e}

{a,d,e,f}

{a,e}

{a,e,f}

{a,f} {d,b}

{d,b,e}

{d,b,e,f}

{d,b,f}

{b,e}

{b,e,f}

{e,f}

Hình 3.11 MWFP là {{c,a,d,b},{a,d,b,e},{a,b,e,f}} là các mẫu trọng số phổ biến 

tối đại 

Vậy sau khi thuật toán kết thúc ta có tập MWFP là 

{{c,a,d,b},{a,d,b,e},{a,b,e,f}} là các mẫu trọng số phổ biến tối đại. 
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CHƯƠNG 4: THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ 

4.1 Môi trường thực nghiệm 

- Ngôn ngữ lập trình C# VS2013 

- CPU Intel core i3, Ram 6G 

- Microsoft Windows 7 64 – bit. 

 Đặc điểm cơ sở dữ liệu thực nghiệm 

Các kết quả thực nghiệm đã được thử nghiệm trên CSDL liệu được lấy 

từ trang web Frequent Itemset Mining Dataset Repository: 

http://www.philippe-fournier-viger.com/spmf/index.php?link=datasets.php. 

Các bộ dữ liệu c h u ẩ n  đã được sửa đổi bằng cách tạo ra một bảng để lưu 

trữ các giá trị trọng số của từng item (giá trị trong khoảng từ 1 đến 90) và 

giá trị min_sup từ cho mỗi một cơ sở dữ liệu. 

Cơ sở để gán trọng số là: Trong CSDL bán hàng siêu thị trọng số thể hiện 

số lượng của mặt hàng. min_sup là do người dùng tự định nghĩa nên có thể 

thay đổi tùy ý. Thuật toán có thể ứng dụng vào CSDL GD thực tế. 

Kết quả thực nghiệm khai thác mẫu trọng số phổ biến tối đại trên các 

CSDL chuẩn được hiển thị minh họa ở hình 4.1,4.2,4.3,4.4,4.5 

Bảng 4.1 Cơ sở dữ liệu thực nghiệm có chỉnh sửa 

CSDL #Trans #Item Size Tình trạng 

Chess 3196 75 334 KB Đã được sửa đổi 

Mushrooms 8416 119 589 KB Đã được sửa đổi 

BMS1_itemset_mining 59602 498 934 KB Đã được sửa đổi 

Connect 88162 129 8.82 MB Đã được sửa đổi 

 

http://fimi.cs.helsinki.fi/data/
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4.2 Kết quả thực nghiệm 

 Thời gian thực thi để tìm kiếm các tập được đánh trọng số thay đổi tùy theo 

min_sup từ 10 đến 90, giá trị min_sup càng nhỏ thì thực hiện càng lâu và ngược lại. 

Số giao dịch càng nhiều thì bộ nhớ sử dụng càng tăng và ngược lại.  

Cài đặt thực nghiệm cho thuật toán MWFIM sử dụng Tidsets và MWFIM_DIFF sử 

dung Diffsets ta nhận được kết quả thực nghiệm với cùng kết quả mẫu trọng số phổ 

biến tối đại nhưng khác nhau về thời gian thực thi. 

 Từ những kết quả thử nghiệm ở trên, ta thấy được thời gian xử lý 

MWFIM_TID (sử dụng Tidset) tốn khá nhiều thời gian khi xử lý các CSDL có số 

sản phẩm quá lớn hoặc min_sup nhỏ. Tuy nhiên với thuật toán cải tiến 

MWFIM_DIFF (sử dụng Diffsets), hệ thống xử lý khá nhanh và ổn đối với các 

CSDL có tầng số GD dày đặc, có kích thước vừa và nhỏ đối với min_sup thích hợp 

CSDL. 

 

 

Hình 4.1 Biểu đồ thực nghiệm MWFP trên CSDL Chess 
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Hình 4.2 Biểu đồ thực nghiệm MWFP trên CSDL Mushrooms  

 

 

Hình 4.3 Biểu đồ thực nghiệm MWFP trên CSDL BMS1_itemset_mining 
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Hình 4.4 Biểu đồ thực nghiệm MWFP trên CSDL Connect 

 

 

Hình 4.5 Biểu đồ thực nghiệm bộ nhớ sử dụng 
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Hình 4.6 Chương trình đề mô thuật toán 
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CHƯƠNG 5: KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

5.1 Kết luận 

Đề tài tập trung vào nghiên cứu các thuật toán khai thác các mẫu trọng 

số phổ biến được đánh trọng số dựa trên các thuật toán khai thác tập phổ 

biến trên C S D L  nhị phân. Thông qua quá trình thực hiện đề tài đã thực 

hiện được các mục tiêu: 

- Nghiên cứu cơ sở lý thuyết về các kỹ thuật khai thác các tập phổ biến 

như các phương pháp Apriori, FP-tree, IT-tree. 

- Tìm hiểu về cơ sở dữ liệu GD có trọng số, trọng số hỗ trợ và các định 

nghĩa lý thuyết liên quan. 

- Tìm hiểu về độ khác nhau của hai tập tương đương Diffset 

- Nghiên cứu các thuật toán khai thác các tập phổ biến trên cơ sở dữ liệu 

GD có trọng số WIT-FWI, WIT-FWI-DIF. 

- Cài đặt thực nghiệm để khảo sát kết quả của thuật toán đề xuất: tiến 

hành khai mẫu trọng số phổ biến tối đại trên các cơ sở dữ liệu chuẩn như: Chess, 

Mushrooms, BMS1_itemset_mining, Connect 

 Từ đó đề xuất ra thuật toán khai thác các mẫu trọng số phổ biến tối đại 

của U.Yun là các tập được đánh trọng số dựa trên CSDL GD có trọng số áp 

dụng Diffset để tiến hành tính nhanh các độ hỗ trợ. Dựa vào đó để khai thác 

nhanh các tập được đánh trọng số giúp cho việc khai thác m ẫu trọng số phổ 

biến tối đại được xử lý nhanh hơn. Nhờ áp dụng Diffset, chúng tôi có thể 

tính toán trọng số hỗ trợ dựa trên sự khác nhau của các tập Tidset, nhằm 

tối ưu về thời gian xử lý cho khai thác các Mẫu trọng số phổ biến tối đại, 

cũng như giảm chi phí cho không gian lưu trữ khi khai thác C S D L  lớn. 

Với những cải tiến này, thuật toán đề xuất có hiệu suất tốt hơn so với các 

thuật toán trước đó với tất cả kết quả. Từ đó ứng dụng các thuật toán này 
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vào trong thực tiễn. 

5.2 Nhận xét ưu điểm và hạn chế 

 Ưu điểm: 

Trong những cơ sở dữ liệu dày đặc, kích thước của Diffset là nhỏ 

hơn so với Tidset. Vì vậy, sử dụng Diffset sẽ tiêu tốn ít dung lượng 

bộ nhớ, không gian lưu trữ giảm đáng kể và do đó cho phép các 

máy tính nhanh đ ộ hỗ trợ của các itemset. 

Thuật toán phù hợp với tất cả các loại CSDL, nhưng đặc biệt hiệu 

quả khi khai thác với những CSDL mà mật độ trùng lắp giữa các GD 

là lớn hoặc vừa được thu thập từ thông tin trạng thái của người chơi 

trong các game (chứa các nước đi của người chơi), hoặc Mushroom 

chứa các bản ghi mô tả đặc điểm của các loài nấm khác nhau. 

 Hạn chế: 

Thuật toán đạt được hiệu quả với cơ sở dữ liệu dày đặc, mật 

độ trùng lắp giữa các GD lớn, nhưng với cơ sở dữ liệu nhỏ thì thời 

gian thực thi không có sự khác biệt so với sử dụng Tidset. 

Với những CSDL thưa như CSDL chứa các GD mua hàng ở 

các siêu thị lớn như BMS1_itemset_mining, thì thuật toán cho hiệu 

quả tương đương so với những thuật toán đã được đề nghị trước đây. 

 Hướng phát triển 

- Tiếp tục nghiên cứu cách thức khai thác mẫu trọng số phổ biến tối 

đại tập được đánh trọng phổ biến hiệu quả hơn. 

- Tiến đến việc khai thác mẫu trọng số phổ biến tập đóng được đánh 

trọng phổ biến. 

- Nghiên cứu cách thức cập nhật tập kết quả khi CSDL thay đổi. 
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