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Tóm tắt - Khai thác luật kết hợp (LKH) trong khai phá dữ liệu có 

vai trò quan trọng trong việc tìm ra các kết hợp hoặc luật xuất 

hiện đồng thời trong dữ liệu. Bài toán được chia thành hai giai 

đoạn: thứ nhất, sinh các kết hợp từ dữ liệu thỏa ngưỡng phổ biến 

minsup; thứ hai, sinh LKH từ tập chứa các kết hợp phổ biến được 

tìm ở trên và thỏa ngưỡng tin cậy minconf. Phần lớn các nghiên 

cứu tập trung xác định các kết hợp phổ biến ở giai đoạn thứ nhất. 

Ngược lại, giai đoạn sinh LKH ít được quan tâm nghiên cứu. 

Trong nghiên cứu, tác giả trình bày giải pháp rút gọn tập ứng viên 

dựa vào khái niệm lớp tương đương – giải pháp được đặt tên 

QuickGen. Phần thực nghiệm, tác giả xây dựng hai kịch bản:  

(1) so sánh tính hiệu quả của giải pháp trên giai đoạn sinh luật; 

(2) đánh giá hiệu quả trên toàn bộ quá trình khai thác LKH – 

QuickGen được dùng ở cả hai giai đoạn. Kết quả cho thấy giải 

pháp đề xuất mang lại hiệu suất vượt trội. 

 Abstract - Association rules mining in data mining shows an 

important role in discovering combinations or rules that appear 

together in data. The problem is divided into two stages: first, 

generating combinations from data that satisfy the minimum 

support threshold; second, generating association rules from the set 

of frequent combinations found above and satisfying the minimum 

confidence threshold. Most research focuses on determining 

frequent combinations in the first stage. Conversely, the generation 

of association rules receives less attention in research. In this study, 

the author presents a solution to reduce the candidate set based on 

the concept of equivalence classes - a solution named QuickGen. 

In the experimental part, the author constructs two scenarios:  

(1) comparing the effectiveness of the solution in the rule generation 

stage; (2) evaluating the overall effectiveness of the association rule 

mining process - QuickGen is used in both stages. The results show 

that the proposed solution provides superior performance. 

Từ khóa - Lớp tương đương; luật kết hợp; thuật toán QuickGen  Key words - Equivalence classes; Association rules; QuickGen 

algorithm 

1. Đặt vấn đề 

Năm 1993, Agrawal và các đồng nghiệp đã đề xuất bài 

toán khai thác luật kết hợp (LKH) trên dữ liệu giao dịch 

(DLGD) nhị phân [1]. Mục tiêu của bài toán là tìm các 

LKH với ngưỡng phổ biến tối thiểu (minsup) và ngưỡng tin 

cậy tối thiểu (minconf). Bài toán được chia thành hai giai 

đoạn [1-9]: 

• Giai đoạn khai thác tập phổ biến (Frequent Itemset 

Mining – FIM): tập hợp các tập phổ biến được tạo ra bằng 

cách áp dụng thuật toán Apriori. Thuật toán này sử dụng 

tính chất kết hợp và sàng lọc để hiệu quả tạo ra các tập phổ 

biến đáp ứng hoặc vượt qua ngưỡng minsup. Kết quả của 

giai đoạn này là một tập hợp các tập phổ biến; 

• Giai đoạn khai thác LKH (Association Rule Mining - 

ARM): Sau khi có được các tập phổ biến, giai đoạn này tập 

trung vào tìm ra các LKH từ các tập phổ biến đó. Một LKH 

được biểu diễn dưới dạng "X→Y", trong đó X và Y là các 

tập con của một tập phổ biến. Một LKH được coi là ý nghĩa 

nếu nó đáp ứng các tiêu chí như độ tin cậy (confidence) và 

độ phổ biến (support). 

Phương pháp của Agrawal cung cấp một cách tiếp cận 

hệ thống để khám phá các mối liên hệ ý nghĩa giữa các thuộc 

tính trong DLGDnhị phân. Phương pháp này đã có ảnh 

hưởng đáng kể trong lĩnh vực khai thác LKH và đã mở ra 

con đường cho nghiên cứu và phát triển tiếp theo. 
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Hai hướng tiếp cận chính trong khai thác LKH: 

- Khai thác đầy đủ LKH: Đây là hướng tiếp cận tập 

trung cải tiến hiệu suất của giai đoạn sinh tập phổ biến, 

chẳng hạn như các thuật toán tựa Apriori [1], Eclat [2], 

FP-Growth [3], NOV-FI [4]… 

- Khai thác không đầy đủ LKH: Đây là hướng tiếp  

cận tìm các tập phổ biến có số lượng nhỏ – tập phổ biến 

đóng [5, 8]; tập phổ biến tối đại [9]. Mặt khác, hướng tiếp 

cận này còn đề xuất rút gọn tập LKH bằng cách bổ sung 

các ràng buộc trong khai thác LKH – giảm số lượng LKH 

dư thừa [6-7]. 

Ngoài ra, nhóm tác giả ở công trình [10] đã phân  

tích chi tiết không gian sinh giai đoạn khai thác tập phổ 

biến là (2m – 1) với m là số lượng thuộc tính trên DLGD; 

tương ứng, không gian sinh LKH là (3m – 2m+1+1).  

Công trình đã phân tích và cho thấy thực sự giai đoạn 

khai thác LKH là giai đoạn có không gian sinh lớn hơn 

nhiều so với giai đoạn sinh tập phổ biến khi số lượng thuộc 

tính lớn. Tuy nhiên, giai đoạn khai thác LKH ít được  

quan tâm nghiên cứu cải tiến. Chính vì lẽ đó, tác giả  

đã nghiên cứu và tìm kiếm giải pháp tối ưu quá trình khai 

thác LKH. 

Trong bài viết, tác giả tập trung trình bày đề xuất giải 

thuật sinh nhanh và đầy đủ LKH dựa vào khái niệm lớp 

tương đương được giới thiệu bởi Zaki và đồng sự [2]. 
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2. Các vấn đề liên quan 

2.1. Khai thác tập phổ biến 

Cho I = {i1, i2,..., im} là tập chứa m thuộc tính, mỗi thuộc 

tính gọi là item. Với X  I, X ={i1, i2,..., ik}, ij  I (1 j  k) 

gọi là itemset, itemset có k item gọi là k-itemset. DLGDgồm 

n giao dịch gọi là tập các giao dịch Ƭ = {t1, t2,..., tn}, mỗi giao 

dịch tk ={ik1, ik2,..., ikm}, ikj  I (1 kjm). 

Định nghĩa 1 [1]: Cho X, Y  I với X  Y = , LKH 

là một mệnh đề kéo theo có dạng X → Y, thỏa hai ngưỡng 

độ đo cho trước (minsup – độ phổ biến tối thiểu; minconf – 

độ tin cậy tối thiểu), trong đó X gọi là “tiền đề” và Y là “kết 

luận”. 

Định nghĩa 2 [1]: Độ phổ biến (support) dùng để đánh 

giá mức độ xuất hiện của một itemset trong tập dữ liệu. Độ 

phổ biến được đo bằng tỷ lệ giữa số lần xuất hiện của 

itemset trong tập dữ liệu và tổng số giao dịch. 

t T | X t
sup( X )

n

 
=  

Định nghĩa 3 [1]: Cho X  I, X là itemset phổ biến 

nếu sup(X) ≥ minsup, minsup là ngưỡng phổ biến tối thiểu 

(được người dùng cho trước). Tập chứa các itemset phổ 

biến được ký hiệu là FI. 

Định nghĩa 4 [1]: Độ phổ biến của LKH X→Y, ký hiệu 

sup(X  Y) – độ phổ biến của {X→Y}. 

sup( X Y ) sup( X Y )→ =   

Định nghĩa 5 [1]: Độ tin cậy (confidence) của LKH 

X→Y, ký hiệu conf(X→Y) - tỷ lệ giữa số giao dịch chứa 

{X  Y} và số giao dịch chứa X. 

sup( X Y )
conf ( X Y )

sup( X )


→ =  

Cho DLGDT sử dụng cho các minh họa trong khai thác 

LKH như ở Bảng 1, có 8 thuộc tính  

I = {A, B, C, D, E, F, G, H} và 10 dòng giao dich. 

Xét DLGD T với minsup = 0,50 – sinh tập phổ biến FI 

gồm 11 itemset {(G; 0,50), (E; 0,70), (A; 0,80), (C; 0,80), 

(GA; 0,50), (GC; 0,50), (EA; 0,50), (EC; 0,50), (AC; 0,80), 

(GAC; 0,50), (EAC; 0,50)}. Theo công trình [10], tập FI 

có itemset chiều dài lớn nhất là GAC và EAC – chiều dài 

bằng 3, nghĩa là không gian sinh LKH tối thiểu tương ứng 

33 – 23+1 + 1 = 12 LKH thỏa minsup. Tuy nhiên, có 2 itemset 

phổ biến GAC, EAC, do có chung AC nên số lượng LKH 

là 212 – 2 = 22 (2 LKH sinh từ AC). 

Bảng 1. Dữ liệu giao dịch T 

TID Items 

t1 A, C, E, F 

t2 A, C, G 

t3 E, H 

t4 A, C, D, G 

t5 A, C, E, G 

t6 E, H 

t7 A, B, C, E, F 

t8 A, C, D 

t9 A, C, E, G 

t10 A, C, E, G 

Bảng 2. LKH trên T thỏa minsup = 0,50 và minconf =1 

k-itemset Luật kết hợp (LKH; sup; conf) 

2 
(G→A; 0,50; 1), (G→C; 0,50; 1), 

(A→C; 0,80; 1), (C→A; 0,80; 1) 

3 
(GC→A; 0,50; 1), (GA→C; 0,50; 1), (G→AC; 

0,50; 1), (EC→A; 0,50; 1), (EA→C; 0,50; 1) 

Bảng 2, liệt kê 9 LKH thỏa ngưỡng minconf = 1 gồm 

có 4 LKH được tạo thành từ 2-itemset phổ biến và 5 LKH 

được tạo thành từ 3-itemset phổ biến. 

2.2. Thuật toán khai thác LKH 

2.2.1. Thuật toán sinh tập phổ biến 

Thuật toán Apriori [1] là thuật toán quan trọng và được 

sử dụng rộng rãi trong khai thác luật kết hợp, được đề xuất 

bởi Agrawal và cộng sự; đã có nhiều trích dẫn và cải tiến 

từ đó. Ngoài ra, thuật toán cũng có thể được áp dụng trên 

nhiều định dạng dữ liệu khác nhau. 

Một số ký hiệu trong thuật toán Apriori: 

• Lk : tập thành viên k-itemset thỏa minsup, mỗi thành 

viên có 2 trường thông tin là itemset và sup; 

• Ck : tập ứng viên chứa k-itemset tiềm năng, mỗi ứng 

viên có 2 trường thông tin là itemset và sup; 

Mã giả thuật toán sinh tập phổ biến Apriori 

Đầu vào: DLGD Ƭ, minsup 

Đầu ra: Tập FI 

1. L1 = {1-itemset};// tập các item 

2. For (k=2; Lk-1  ; k++) do 

3.  Ck = AprioriGen(Lk-1) //sinh các kết hợp k-itemset  

4.  Forall t  T do 

5.   Ct = subset(Ck , t) 

6.   Forall c  Ct do 

7.    c.sup += 1/n //n là tổng số giao dịch 

8.  Lk = {c  Ck| c.sup  minsup} 

9. Trả về FI= k Lk 

Mô tả thuật toán Apriori: 

Dòng 1, sinh tập L1 chứa các item thỏa minsup. Dòng 

3, sinh tập ứng viên Ck tiềm năng từ tập phổ biến Lk-1. Từ 

dòng 4 đến 7, mỗi giao dịch t sinh tập con Ct theo tập Ck 

chứa ứng viên tiềm năng; với mỗi ứng viên c thuộc Ck có 

trong Ct thì được tính tần suất xuất hiện trên một giao dịch. 

Dòng 8, lọc ứng viên c từ Ck thỏa minsup và đưa vào tập 

Lk chứa k-itemset phổ biến. 

Thủ tục AprioriGen - phát sinh Ck chứa các ứng viên 

tiềm năng k-itemset từ Lk-1: 

Mã giả thủ tục AprioriGen 

Đầu vào: Tập Lk-1 

Đầu ra: Tập Ck 

1. Ck = {X  X’| X, X’  Lk-1, |X  X’| = k – 2} 

2. Forall itemset c  Ck do 

3.  Forall (k-1)-subset s of c do 

4.   If (s  Lk-1) then 

5.    Ck = Ck - c 

6. Trả về Ck 
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Thủ tục AprioriGen hoạt động dựa trên tính chất 

Apriori, tức là nếu một itemset không phổ biến, thì tất cả 

các tập con của nó cũng không phổ biến. Điều này giúp 

giảm không gian tìm kiếm bằng cách loại bỏ các ứng viên 

itemset không cần thiết. 

Các bước thực hiện của thuật tục AprioriGen: 

Từ tập Lk-1 chứa (k-1)-itemset phổ biến; 

Dòng 1, tạo tập ứng viên k-itemset tiềm năng Ck: trong 

Lk-1 tìm các cặp (k-1)-itemset là X và X’ có số item giống 

nhau và bằng (k-2) thì đưa vào Ck;  

Dòng 2 đến 5: loại bỏ các ứng viên c trong Ck khi tồn 

tại (k-1)-itemset con của c không là itemset phổ biến. 

• Ưu điểm: thuật toán dễ hiểu và cài đặt; 

• Nhược điểm: độ phức tạp tính toán tương đối cao – 

dòng 1 có độ phức tạp O(n2) và từ dòng 2 đến dòng 5 có độ 

phức tạp O(n3). 

2.2.2. Thuật toán sinh LKH 

Đầu tiên, Agrawal cùng đồng sự [1] đề xuất thuật toán 

SimplGenRules sinh LKH từ lk là k-itemset phổ biến (k>1). 

Thuật toán sinh LKH bắt đầu bằng cách chọn ak-1 làm “tiền 

đề” là tập con (k-1)-itemset của k-itemset, từ đó sinh LKH 

{ak-1→(lk – ak-1)}. Nếu LKH {ak-1→(lk – ak-1)} thỏa minconf 

thì gọi đệ quy sinh các LKH có “tiền đề” là tập con của 

ak-1 (theo tính chất Apriori).  

Mã giả thủ tục SimpleGenRules 

Đầu vào: Tập Lk-1 

Đầu ra: Tập luật kết hợp AR 

1. Forall lk  FI, k  2 do//sinh LKH từ 2-itemset 

2.  GenRules(lk, lk) 

Mã giả thủ tục GenRules 

Đầu vào: k-itemset lk, am là m-itemset ở vế trái 

Đầu ra: Tập luật kết hợp AR sinh từ lk 

1. A = {(m-1)-itemsets am-1| am-1  am} 

2.  Forall am-1  A do 

3.   conf = sup(lk)/sup(am-1)//tính độ tin cậy 

4.   If (conf  minconf) then 

5.    AR = AR + {am-1 → (lk - am-1)} 

6.    If (m – 1 > 1) then 

7.     GenRules(lk, am-1) 

8. Trả về AR 

Minh họa thuật toán SimpleGenRules: 

Xét itemset (GAC; 0,50) thỏa minsup = 0,50 và sinh 

LKH thỏa minconf = 0,60: 

 

Hình 1. Minh họa thuật toán SimpleGenRules sinh LKH 

Hình 1, minh họa thuật toán SimpleGenRules sinh 

LKH. Quá trình đệ quy sinh LKH từ 2-itemset từ 

(GA→C;1) và (AC→G;0,625) có trùng LKH (A→GC; 

0,625); tương tự, sinh LKH từ (GC→A;1) và (AC→G; 

0,625) có trùng LKH (C→GA; 0,625). 

• Ưu điểm: thuật toán dễ hiểu và cài đặt; 

• Nhược điểm: với mỗi k-itemset phổ biến thì thuật toán 

cần xem xét (2k – 2) LKH có thỏa minconf hay không trong 

trường hợp xấu nhất. Ngoài ra, trong quá trình đệ quy sinh 

các LKH có “tiền đề” là tập con, làm phát sinh nhiều LKH 

trùng nhau. 

Từ nhược điểm trên, Agrawal và đồng sự [1] đã đề xuất 

cải tiến thuật toán sinh LKH - với từng lk là k-itemset phổ 

biến (k>1), sinh k LKH có “kết luận” là 1-item; tương ứng 

với các LKH thỏa minconf, các LKH tiềm năng có “kết 

luận” được tạo thành từ thủ tục AprioriGen (được trình bày 

ở trên) nhằm khắc phục sinh LKH trùng lặp.  

Mã giả thuật toán sinh LKH (AR-Ori) 

Đầu vào: Tập giao dịch Ƭ, ngưỡng minconf 

Đầu ra: Tập luật kết hợp AR 

1. AR =  

2. Forall lk  FI, k  2 do//sinh LKH từ 2-itemset 

3.  H1 = {chứa vế phải có 1-item của LKH sinh từ lk} 

4.  AR =AR  Ap-GenRules(lk, H1) 

5. Trả về AR 

Mã giả thủ tục Ap-GenRules 

Đầu vào: k-itemset lk, tập m-item ở vế phải Hm 

Đầu ra: Tập luật kết hợp AR sinh từ lk 

1. If (k > m+1) then  

2.  Hm+1 = AprioriGen(Hm)//tạo vế phải (m+1)-item 

3.  Forall hm+1  Hm+1 do 

4.   conf = sup(lk)/sup(lk – hm+1)//tính độ tin cậy 

5.   If (conf  minconf) then 

6.    AR = AR  {lk – hm+1 → hm+1} 

7.   Else 

    Hm+1 = Hm+1 - hm+1//xóa hm+1 

8.  Ap-GenRules(lk, Hm+1) 

9. Trả về AR 

Minh họa thuật toán Ap-GenRules: 

Xét itemset (GAC; 0,50) thỏa minsup = 0,50 và sinh 

LKH thỏa minconf = 0,60: 

Hình 2, minh họa thuật toán Ap-GenRules sinh LKH. Sinh 

đầy đủ (23 – 2) LKH từ itemset (GAC; 0,50) và không trùng lặp. 

• Ưu điểm: khắc phục nhược điểm của thuật toán 

SimpleGenRules và dễ dàng cài đặt; 

• Nhược điểm: như đã phân tích về thuật toán 

AprioriGen cho thấy độ phức tạp chung của thuật toán thuộc 

dạng đa thức (n3). 

 

Hình 2. Minh họa thuật toán Ap-GenRulessinh LKH 
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3. Thuật toán đề xuất 

Trong phần này, tác giả trình bày thuật toán QuickGen 

là một thuật toán được đề xuất để cải thiện hiệu suất và hiệu 

quả so với thuật toán phát sinh tập ứng viên AprioriGen 

được sử dụng ở cả hai giai đoạn. 

3.1. Thuật toán đề xuất 

Để tối ưu hóa quá trình khai thác LKH: Năm 1997, Zaki  

và đồng sự đã đưa ra khái niệm về lớp tương đương 

(Equivalence Classes) bằng cách chỉ xem xét các cặp  

k-itemset có cùng (k-1) items đầu tiên có thứ tự để sinh ứng 

viên tiềm năng (k+1)-itemset [2]. 

Ý tưởng đề xuất thuật toán QuickGen: 

Tác giả nhận thấy, quá trình khai thác LKH theo hướng 

tiếp cận của Agrawal sử dụng thủ tục AprioriGen trong cả 

hai giai đoạn và được lặp lại nhiều lần. Điều này, dẫn đến 

thời gian thực hiện khai thác LKH của thuật toán kém hiệu 

quả. Dưới đây là thuật toán QuickGen được đề xuất thay 

thế AprioriGen trong quá trình khai thác LKH: 

Thứ nhất, sắp xếp các item theo thứ tự tăng dần của độ 

phổ biến để rút gọn các kết hợp theo tính chất Apriori; 

Thứ hai, bổ sung 3 trường thông tin cho từng k-itemset 

trong Lk là min, max và sub. Trường min, max là thứ tự nhỏ 

nhất và lớn nhất của item có trong k-itemset; trường sub là 

thứ tự của item thứ (k-1) – ban đầu được khởi tạo bằng min. 

Khi đó, ta cần xác định cặp k-itemset có cùng lớp tương 

đương thì chỉ thực hiện so sánh trường min và sub của cặp 

k-itemset trên là bằng nhau từng đôi một. 

Cặp k-itemset Xi và Xj cùng lớp tương đương sẽ sinh 

ứng viên (k+1)-itemset là X có trường min được giữ 

nguyên, trường sub và max được cập nhật: 

X.sub = MIN(Xi.max, Xj.max); 

X.max = MAX(Xi.max, Xj.max); 

Mã giả thuật toán QuickGen 

Đầu vào: Tập Lk-1 

Đầu ra: Tập Ck 

1. Ck =  

2. i = 1 

3. While (i < |Lk-1|) do 

4.  j = i + 1 

5.  Do //Xi, Xj  Lk-1 

6.   If ((Xi.min == Xj.min)  (Xi.sub == Xj.sub)) then 

7.    Ck = Ck{Xi  Xj}//Xi, Xj cùng lớp tương đương 

8.    j++ 

9.   Else 

10.    i = j 

11.  While (i  j) 

12. Trả về Ck 

Phân tích thuật toán: 

Thuật toán QuickGen được trình bày đơn giản và dễ cài 

đặt. Ngoài ra, độ phức tạp của thuật toán QuickGen dạng 

đa thức bậc hai O(n2) – làm tăng hiệu suất đáng kể trong 

quá trình khai thác LKH. 

3.2. Minh họa thuật toán QuickGen 

Theo DLGD T ở Bảng 1, các item thỏa minsup = 0,50 

là {G, E, A, C} và thứ tự của các item được biểu diễn từ 1 

đến 4. Hình 3, minh họa bước sinh tập ứng viên C3 từ tập 

phổ biến L2 và các trường sub và max được cập nhật. 

 

Hình 3. Minh họa thuật toán QuickGen sinh ứng viên 

4. Kết quả thực nghiệm 

Để đánh giá hiệu suất của thuật toán đề xuất và thuật 

toán khác – các thuật toán được cài đặt bằng ngôn ngữ C#; 

so sánh thời gian thực hiện trên máy trính cấu hình Core 

i7-3540M 3.0 GHz và RAM 4Gb. 

4.1. Mô tả dữ liệu thực nghiệm 

Trong cả 2 thực nghiệm, tác giả sử dụng 3 tập dữ liệu 

Accidents, Connect và USCensus từ UCI Machine 

Learning Repository - kho dữ liệu phổ biến trong lĩnh vực 

học máy và khai thác dữ liệu. 

Bảng 3. Mô tả dữ liệu thực nghiệm 

Dữ liệu 

giao dịch 

Số 

items 

Số 

giao dịch 

Mật độ 

(%) 

Accidents 368 340.183 7,22 

Connect 129 67.557 33,33 

USCensus 392 13.369 17,34 

Bảng 3, mô tả 3 tập dữ liệu sử dụng trong cả 2 thực 

nghiệm, gồm các thông số như số lượng các item, số lượng 

giao dịch, mật độ của từng tập dữ liệu. 

4.2. Thực nghiệm 1 

Trong phần thực nghiệm này, tác giả so sánh hiệu suất 

của 2 thuật toán ở giai đoạn sinh LKH: thuật toán sử dụng 

thủ tục AprioriGen nguyên bản (gọi là Phase2-Ori) và thuật 

toán QuickGen (gọi là Phase2-Pro). Hai thuật toán trên đều 

cho cùng số lượng LKH ở các ngưỡng minconf khác nhau 

(cố định minsup và thay đổi minconf). 

 

Hình 4. Minh họa so sánh hiệu suất theo thực nghiệm 1 

 

Hình 5. So sánh thời gian trên Accidents theo TN1 
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Hình 6. So sánh thời gian trên Connect theo TN1 

 

Hình 7. So sánh thời gian trên USCensus theo TN1 

Hình 5, 6 và 7 so sánh thời gian thực hiện của 2 thuật 

toán Phase2-Ori và Phase2-Pro lần lượt trên 3 tập dữ liệu 

Accidents, Connect và USCensus. Thuật toán đề xuất 

Phase2-Pro trung bình nhanh hơn Phase2-Ori trên các tập 

dữ liệu {35,83%; 30,37%; 42,32%}. 

Kết quả thực nghiệm trên nhóm dữ liệu thực cho thấy 

rằng thuật toán Phase2-Pro có thời gian thực hiện nhanh 

hơn so với thuật toán Phase2-Ori trên các ngưỡng minconf 

khác nhau. Điều này có nghĩa là khi giảm ngưỡng minsup, 

thuật toán Phase2-Pro thường có hiệu suất cao hơn trong 

việc tìm kiếm các tập phổ biến và LKH. Tuy nhiên, kết quả 

có thể thay đổi tùy thuộc vào cấu trúc và kích thước của dữ 

liệu, cũng như cài đặt cụ thể của thuật toán. 

4.3. Thực nghiệm 2 

Phần thực nghiệm này, tác giả so sánh hiệu suất của 2 

thuật toán gồm cả hai giai đoạn sinh tập phổ biến và LKH: 

thuật toán sử dụng 2 lần thủ tục AprioriGen (gọi là All-

Ori) và thuật toán QuickGen (gọi là All-Pro). Hai thuật 

toán trên đều cho cùng số lượng LKH ở các ngưỡng 

minconf khác nhau. 

 

Hình 8. Minh họa so sánh hiệu suất theo thực nghiệm 2 

Hình 9, 10 và 11 so sánh thời gian thực hiện của 2 

thuật toán All-Ori và All-Pro lần lượt trên 3 tập dữ liệu 

Accidents, Connect và USCensus. Thuật toán đề xuất All-

Pro trung bình nhanh hơn All-Ori trên các tập dữ liệu 

{13,64%; 21,93%; 6,55%}. Ngoài ra, dựa vào thực 

nghiệm 1 và thực nghiệm 2, cho thấy: thời gian của giai 

đoạn sinh tập phổ biến chiếm nhiều thời gian hơn so với 

giai đoạn sinh LKH khi thực hiện trên 3 tập dữ liệu trên. 

 

Hình 9. So sánh thời gian trên Accidents theo TN2 

 

Hình 10. So sánh thời gian trên Connect theo TN2 

 

Hình 11. So sánh thời gian trên USCensus theo TN2 

Qua hai kịch bản thực nghiệm trên, thuật toán đề xuất 

QuickGen được sử dụng trong Phase2-Pro và All-Pro đã 

mang lại hiệu suất ổn định cho quá trình khai thác LKH. 

Tuy nhiên, trên đây chỉ là thực nghiệm minh họa trên 3 tập 

dữ liệu từ kho dữ liệu UCI – để đánh giá mang tính khách 

quan hơn, nghiên cứu cần thực nghiệm trên nhiều dữ liệu 

có đặc trưng khác nhau: có mật độ cao hoặc thưa. 

5. Kết luận và hướng phát triển 

Trong nghiên cứu này, tác giả đề xuất giải pháp phát 

sinh tập ứng viên QuickGen dựa vào khái niệm cặp  

k-itemset cùng lớp tương đương với độ phức tạp bậc hai; 

đánh giá hiệu suất của QuickGen dựa trên hai kịch bản: 

thực nghiệm thứ nhất, so sánh hiệu suất áp dụng QuickGen 

ở giai đoạn sinh LKH; thực nghiệm thứ hai, so sánh hiệu 

suất trong cả quá trình khai thác LKH bao gồm giai đoạn 
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sinh tập phổ biến và sinh LKH từ tập phổ biến. Kết quả 

thực nghiệm cho thấy, sử dụng thuật toán QuickGen mang 

lại hiệu quả cao với cả hai kịch bản. 

Qua nghiên cứu đề xuất thuật toán QuickGen trong khai 

thác LKH, tác giả nhận thấy AprioriGen cũng như 

QuickGen được sử dụng ở cả hai giai đoạn trong khai thác 

LKH; độ phức tạp thuật toán AprioriGen và QuickGen lần 

lượt là O(n3), O(n2) – cả hai thuật toán khó có thể đáp ứng 

trên dữ liệu lớn. Tuy nhiên, thuật toán QuickGen được xây 

dựng dựa trên dữ liệu có thứ tự và xác định nhanh cặp  

k-itemset cùng lớp tương đương, đây là cơ sở mở rộng 

QuickGen trên dữ liệu lớn theo hướng tiếp cận chia-để trị 

trong nghiên cứu tương lai. 
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