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Tôi xin cam đoan luận án này là công trình nghiên cứu do tác giả thực hiện dưới sự hướng dẫn của tập thể cán bộ hướng dẫn. Luận án có sử dụng thông tin trích dẫn từ nhiều nguồn tham khảo khác nhau, các thông tin trích dẫn đều được ghi rõ nguồn gốc. Các số liệu thực nghiệm, kết quả nghiên cứu trình bày trong luận án là hoàn toàn trung thực, chưa được công bố bởi tác giả nào hay trong bất kì công trình nào khác.
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Luận án này được thực hiện và hoàn thành tại Khoa Công nghệ Thông tin, Học viện kỹ thuật Quân sự. Để đạt được kết quả này không thể thiếu sự định hướng và hỗ trợ của giáo viên hướng dẫn. Tôi luôn tỏ lòng cảm ơn và tri ân những người đã giúp đỡ trong quá trình nghiên cứu sau đây. 
Tôi luôn tỏ lòng biết ơn công lao to lớn của hai giáo viên hướng dẫn. Thầy là những người Thầy lớn tận tình, hướng dẫn và giúp đỡ trong nghiên cứu. 
Tôi trân trọng cảm ơn Lãnh đạo, Thầy/Cô trong Khoa Công nghệ Thông tin, Phòng Sau đại học - Học viện Kỹ thuật Quân sự đã tạo điều kiện thuận lợi, giúp đỡ trong quá trình học tập và nghiên cứu. 
Tôi cảm ơn tới Ban Giám Hiệu, Thầy/Cô và bạn bè đồng nghiệp tại trường Đại học Thăng Long đã tạo điều kiện để tôi tập trung nghiên cứu. 
Tôi xin dành tất cả sự yêu thương và lời cảm ơn tới gia đình, bố mẹ, vợ con, anh chị em và người thân luôn là động viên mạnh mẽ giúp tôi thực hiện Luận án.
Xin chân thành cảm ơn!
	
	Tác giả luận án
 Đậu Hải Phong
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Ngày nay, công nghệ thông tin đóng một vai trò rất quan trọng trong mọi khía cạnh của cuộc sống con người, giúp thu thập khối lượng dữ liệu khổng lồ từ nhiều nguồn khác nhau. Dữ liệu này có thể được lưu trữ và duy trì để tạo ra thông tin và tri thức. Khai phá dữ liệu là một quá trình tìm kiếm thông tin hữu ích từ số lượng lớn dữ liệu. Thông tin đó được sử dụng để dự đoán các xu hướng, hành vi trong tương lai. Hàng ngày một lượng dữ liệu khổng lồ được tạo ra trong các lĩnh vực khác nhau. Do đó, khai phá dữ liệu đang trở thành một kỹ thuật hữu ích và được ứng dụng rộng lớn trong các lĩnh vực khác nhau. Các phương pháp khai phá dữ liệu được sử dụng, giúp xây dựng mô hình dự đoán, phát hiện hành vi của dữ liệu, từ đó đưa ra quyết định [44]. Khai phá dữ liệu đang trở nên phổ biến từ những thành công trong nhiều lĩnh vực khác nhau như y tế, tài chính, viễn thông, kinh doanh, giáo dục,… [43]. Khai phá dữ liệu gồm các kỹ thuật khác nhau như: phân lớp, phân cụm, khai phá luật kết hợp,…
Khai phá luật kết hợp là một trong những kỹ thuật quan trọng nhất trong khai phá dữ liệu. Mục đích chính của khai phá luật kết hợp là tìm ra mối quan hệ giữa các phần tử khác nhau trong cơ sở dữ liệu [54]. Bài toán khai phá luật kết hợp gồm hai bài toán con đó là khai phá tập phổ biến và sinh luật kết hợp, trong đó bài toán khai phá tập phổ biến thu hút nhiều nhà nghiên cứu trong nước và thế giới quan tâm. Khai phá tập phổ biến trong thực tế vẫn còn nhiều hạn chế, không đáp ứng được nhu cầu của người sử dụng như đánh giá sự quan trọng của từng phần tử trong từng giao dịch hay trong cơ sở dữ liệu. Để khắc phục những hạn chế của khai phá tập phổ biến truyền thống, các nhà nghiên cứu đã đề xuất mô hình mở rộng, có tính đến mức độ quan trọng khác nhau của các phần tử trong cơ sở dữ liệu như: khai phá tập phổ biến có trọng số (WFI – Weighted Frequent Itemsets) [11], [58], [72], [32], [33], [64],…; khai phá tập lợi ích cao (HUI – High Utility Itemsets) [13], [39], [23], [38], [62], [60], [26], [77], [65], [55], [17],… 
Trên thế giới, có rất nhiều nhà nghiên cứu quan tâm về khai phá dữ liệu. Đặc biệt, trong Hội thảo Châu Á Thái Bình Dương về Khai phá dữ liệu và Khám phá tri thức – PAKDD và Hội thảo Quốc tế về Khai phá dữ liệu – ICDM, nhiều công trình về khai phá, phân tích luật kết hợp và tập lợi ích cao đã được công bố. Trong những năm gần đây, các nghiên cứu lên quan đến tập lợi ích cao đã được công bố [62], [55], [38], [77], [17], [26], [24], [23], [37], [15],… 
Tại Việt Nam, đã có nhiều nhóm nghiên cứu, luận án về luật kết hợp và tập phổ biến tại Viện Hàn lâm Khoa học và Công nghệ Việt Nam, trường Đại học Quốc gia Hà Nội, Đại học Bách Khoa Hà Nội, Đại học Quốc gia thành phố Hồ Chí Minh thực hiện và đã có nhiều kết quả được công bố. Các thuật toán đề xuất sử dụng cấu trúc cây FP-tree được Han, Wang và Yin giới thiệu năm 2000 trong [30], cách khai phá cây FP-tree không đệ quy bởi cấu trúc cây COFI-tree do Mohammad El-Hajj và Osmar R. Zaiane đề xuất năm 2003 trong [19], [20], [21]. Năm 2010, Nguyễn Huy Đức [2] thực hiện nghiên cứu đề tài “Khai phá tập mục cổ phần cao và lợi ích cao trong cơ sở dữ liệu” sử dụng cấu trúc cây đơn giản và khai phá không dùng đệ quy. Năm 2016, Nguyễn Duy Hàm [1] nghiên cứu đề tài “Phát triển một số thuật toán hiệu quả khai thác tập mục trên cơ sở dữ liệu số lượng có sự phân cấp tập mục” đã đưa ra một số cải tiến nâng cao hiệu quả khai thác tập phổ biến trọng số hữu ích trên CSDL số lượng có sự phân cấp. Ngoài ra, hàng năm các Hội thảo Quốc gia về “Một số vấn đề chọn lọc của Công nghệ Thông tin” và “Nghiên cứu cơ bản và ứng dụng Công nghệ thông tin - FAIR” có rất nhiều báo cáo liên quan đến khai phá dữ liệu. 
Một trong những thách thức trong khai phá tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao đó là tập phổ biến có trọng số, tập lợi ích cao không có tính chất đóng [6] - tính chất làm giảm số lượng ứng viên được sinh ra và không gian tìm kiếm. Hầu hết các thuật toán khai phá tập lợi ích cao đều sử dụng tính chất đóng của TWU (Transaction Weighted Utility) [39] dịch là lợi ích giao dịch có trọng số [39] do Liu và cộng sự công bố. Tuy nhiên, ngưỡng TWU vẫn còn khá cao so với lợi ích thực tế của các tập phần tử, do đó vẫn còn phát sinh một số lượng lớn các ứng viên không cần thiết, làm tiêu tốn thời gian và không gian tìm kiếm.
Trên cơ sở những nghiên cứu, nhận xét và đánh giá ở trên, nghiên cứu sinh đã chọn đề tài “Nghiên cứu phát triển mô hình, thuật toán khai phá tập phần tử có trọng số và lợi ích cao” làm đề tài nghiên cứu cho luận án tiến sĩ của mình. 
Mục tiêu nghiên cứu
· Nghiên cứu các thuật toán khai phá tập phổ biến, tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao. 
· Xây dựng mô hình, cấu trúc dữ liệu nhằm giảm không gian tìm kiếm và dựa trên cơ sở đó để xây dựng các thuật toán khai phá tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao.
Đối tượng nghiên cứu
· Các mô hình, cấu trúc dữ liệu để cắt tỉa tập ứng viên được sử dụng trong các thuật toán khai phá tập phổ biến, tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao.
·  Các thuật toán khai phá tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao.
Phạm vi nghiên cứu
· Nghiên cứu tổng quan về khai phá tập phổ biến, tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao.
· Nghiên cứu, đánh giá các mô hình, cấu trúc dữ liệu và thuật toán khai phá tập phổ biến có trọng số, tập lợi ích cao. 

Phương pháp nghiên cứu
· Thu thập, phân tích các mô hình, cấu trúc dữ liệu, thuật toán liên quan đến khai phá tập phổ biến, tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao. 
· Xây dựng mô hình, cấu trúc dữ liệu và thuật toán khai phá tập phổ biến có trọng số, tập lợi ích cao.
· Lập trình, thử nghiệm, so sánh, đánh giá hiệu năng, hiệu quả sử dụng tài nguyên của các thuật toán đề xuất. 
Ngoài những phần mở đầu và kết luận, nội dung luận án bao gồm được trình bày trong 3 chương. 
Chương 1 giới thiệu các khái niệm cơ sở liên quan; phương pháp khai phá tập phổ biến, tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao.
Chương 2 trình bày mô hình CWU, các thuật toán khai phá tập lợi ích cao dựa trên mô hình CWU như: HP, PPB, CTU-PRO+. 
Chương 3 trình bày cấu trúc cây mẫu lợi ích nén (CUP) kết hợp danh sách lợi ích và thuật toán HUI-Growth khai phá tập lợi ích cao dựa trên cấu trúc cây CUP; trình bày cấu trúc cắt tỉa RTWU và hai thuật toán tuần tự, song song khai phá tập lợi ích cao dựa trên cấu trúc cắt tỉa tập ứng viên RTWU là EAHUI-Miner, PEAHUI-Miner.	
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[bookmark: _Toc494307367]Chương này trình bày các khái niệm liên quan đến khai phá tập phổ biến, luật kết hợp, tập phổ biến có trọng số, tập lợi ích cao; phân loại các phương pháp khai phá tập phổ biến, tập phổ biến có trọng số, tập lợi ích cao và phân tích những ưu điểm, hạn chế của chúng. Đề xuất thuật toán khai phá tập phổ biến có trọng số theo chiều dọc [I].
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Khai phá tập phổ biến là tìm ra các tập phần tử có số lần xuất hiện lớn hơn một ngưỡng hỗ trợ tối thiểu (minsupp). Tuy nhiên, khai phá tập phổ biến có những hạn chế. Thứ nhất, nó xử lý tất cả các phần tử có tầm quan trọng như nhau. Thứ hai, trong một giao dịch mỗi phần tử chỉ có trạng thái xuất hiện hoặc không xuất hiện. Rõ ràng những hạn chế này làm cho bài toán khai phá tập phổ biến truyền thống không phù hợp với các cơ sở dữ liệu thực tế, ví dụ như trong cơ sở dữ liệu của siêu thị, mỗi mặt hàng có tầm quan trọng hay giá cả khác nhau, số lượng mua các mặt hàng trong mỗi giao dịch cũng khác nhau,… Vì vậy, mô hình khai phá tập phổ biến chỉ phản ánh mối tương quan giữa các phần tử xuất hiện trong cơ sở dữ liệu, nhưng không phản ánh ý nghĩa của từng phần tử dữ liệu. Để khắc phục những nhược điểm trên có hai mô hình được đưa ra: Tập phổ biến có trọng số - WFI và Tập lợi ích cao - HUI.
Năm 1998, Ramkumar [48] và cộng sự đã đưa ra mô hình khai phá tập phổ biến có trọng số (Weighted Frequent Itemsets – WFI). Trong đó, mỗi phần tử có một trọng số khác nhau như: lợi ích, giá cả, độ quan trọng hay số lượng,…Một tập các phần tử được xem là phổ biến có trọng số khi giá trị có trọng số của chúng lớn hơn một ngưỡng cho trước. Từ mô hình này nhiều thuật toán khai phá tập phổ biến có trọng số được đưa ra [11], [72], [64], [33], [58], [73],…
Năm 2003 Chan [13] và cộng sự đã đưa ra mô hình khai phá tập lợi ích cao (High Utility Itemsets – HUI), khắc phục những hạn chế của mô hình khai phá tập phổ biến và tập phổ biến có trọng số. Mô hình này cho phép người sử dụng đánh giá được tầm quan trọng của từng phần tử qua hai trọng số khác nhau gọi là lợi ích trong và lợi ích ngoài. Lợi ích trong có thể là số lượng từng phần tử trong giao dịch; lợi ích ngoài có thể là lợi nhuận hoặc giá cả của các mặt hàng. Lợi ích của một phần tử là tích hai giá trị lợi ích trong và lợi ích ngoài. Một tập phần tử được gọi là tập lợi ích cao khi giá trị lợi ích của nó lớn hơn một ngưỡng do người dùng định nghĩa trước. Nhờ khai phá tập lợi ích cao có thể đưa ra một số quyết định quan trọng như tối đa hóa doanh thu, giảm thiểu chi phí, hạn chế hàng tồn kho,…
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Khai phá tập phổ biến là quá trình tìm kiếm tập các phần tử có số lần xuất hiện lớn hơn một ngưỡng cho trước và vấn đề này được R. Agrawal, T. Imielinski và A. Swami [5] đề xuất năm 1993, xuất phát từ nhu cầu bài toán phân tích dữ liệu trong cơ sở dữ liệu giao dịch, nhằm phát hiện các mối quan hệ giữa các tập hàng hóa đã bán tại siêu thị. Việc xác định này không phân biệt sự khác nhau giữa các hàng hóa, chỉ dựa vào sự xuất hiện của chúng. 
Phần tiếp theo đây nêu một số khái niệm cơ sở liên quan đến bài toán luật kết hợp và tập phổ biến. 
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Cho D = {T1, T2,…Tm} là cơ sở dữ liệu giao dịch và I = {i1, i2,…,in} là tập các phần tử trong cơ sở dữ liệu D. Mỗi giao dịch Ti  I. Tập X  I có k phần tử được gọi là tập k-phần tử. 
Định nghĩa 1.1. [6] Độ hỗ trợ của một tập phần tử X trong cơ sở dữ liệu D, kí hiệu là Support(X), là tỉ số giữa số các giao dịch T  D có chứa tập X và tổng số giao dịch trong D, 
	(1.1)
Tập phổ biến thường dùng để sinh luật kết hợp. Luật kết hợp với dạng X  Y, với X, Y là hai tập phần tử, được xác định thông qua hai khái niệm độ hỗ trợ và độ tin cậy của luật được định nghĩa như sau: 
Định nghĩa 1.2. [6] Độ hỗ trợ của luật X  Y trong cơ sở dữ liệu D là tỉ lệ giữa số các giao dịch T  D có chứa X  Y và tổng số giao dịch trong D, kí hiệu là Support(X  Y) và 
	(1.2)
Định nghĩa 1.3. [6] Độ tin cậy của luật X  Y là tỉ số của số giao dịch trong D, kí hiệu là Confidence(X Y), chứa X  Y và số giao dịch trong D có chứa tập X. 
	(1.3)
Định nghĩa 1.4. [6] Tập phần tử X được gọi là tập phổ biến nếu có Support(X) ≥ minsupp, với minsupp là ngưỡng hỗ trợ tối thiểu cho trước. 
Định nghĩa 1.5. [6] Luật X Y được gọi là tin cậy nếu có Confidence(X Y) ≥ minconf, với minconf là ngưỡng tin cậy tối thiểu cho trước. 
Tập phổ biến có một số tính chất sau:
Tính chất 1.1. [4] Giả sử X, Y  I là hai tập phần tử với X  Y thì Support(X)  Support(Y). 
Tính chất 1.2.  [4] (Tính chất đóng của tập phần tử) Giả sử X, Y là hai tập phần tử, X, Y  I. Nếu Y là tập phổ biến và X  Y thì X cũng là tập phổ biến. 
Tính chất 1.3. [4] Cho X, Y là hai tập phần tử, X  Y và X là tập không phổ biến thì Y cũng là tập không phổ biến. 
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Phương pháp dựa trên quan hệ kết nối
Phương pháp thường được sử dụng là dựa vào việc kết nối để sinh tập ứng viên (k+1)-phần tử từ tập phổ biến k-phần tử, sau đó duyệt lại cơ sở dữ liệu giao dịch để xác nhận. Trong các phương pháp này, thuật toán Apriori là phổ biến và đơn giản nhất. 
R. Agrawal, and R. Srikant [6] đưa ra thuật toán Apriori dựa trên phương pháp kết nối. Thuật toán này xử lý từng mức một (level-wise), nghĩa là xác định các tập phổ biến có k-phần tử, rồi mới xác định tập phổ biến (k+1)-phần tử. Điều này đưa tới tính chất cơ bản của thuật toán Apriori là mọi tập con của tập phổ biến cũng là tập phổ biến. Vì vậy, các ứng viên phổ biến có chiều dài (k+1)-phần tử có thể được sinh ra bằng cách kết hợp các tập phổ biến có k-phần tử. Một phép nối để tạo ra tập có k-phần tử được thực hiện khi (k-1)-phần tử chung. Để giảm số lượng ứng viên được sinh ra, tính chất đóng của tập phổ biến được sử dụng. Tính chất này đảm bảo rằng nếu trong tập k-phần tử có tập con không phổ biến thì chắc chắn tập k-phần tử này cũng không phổ biến. Do vậy, có thể cắt tỉa tập này đi mà không cần xét tiếp. 
Thuật toán DHP [45] được đề xuất dựa trên phương pháp Apriori, sử dụng phương pháp cắt tỉa và băm. Hai cách tối ưu cải thiện tốc độ thuật toán: cách thứ nhất là dựa vào việc cắt tỉa các ứng viên trong mỗi lần lặp và cách thứ hai là cắt tỉa các giao dịch để tính nhanh độ hỗ trợ. 
Phương pháp sử dụng cấu trúc cây
Phương pháp sử dụng cấu trúc cây dựa trên kỹ thuật liệt kê tập hợp. Các ứng viên được xác định nhờ sử dụng đồ thị con của đồ thị các tập phần tử (Hình 1.1), còn được gọi là cây từ điển hoặc cây liệt kê [3]. Khi đó, việc sinh các tập phổ biến tương ứng với việc xây dựng cây từ điển. Cây có thể khai phá theo chiều rộng hoặc chiều sâu. Cấu trúc cây từ điển được xem là cơ sở cho phát triển thuật toán. 
[image: ]
[bookmark: _Toc495563714][bookmark: _Toc501780786][bookmark: _Toc521345109]Hình 1.1. Cây từ điển (hoặc cây liệt kê)
Thuật toán AIS [5] sử dụng cây từ điển, được xây dựng theo kiểu từng bước một. Các tập phần tử được đưa ra ở mỗi mức gần với sử dụng cơ sở dữ liệu giao dịch. Thuật toán kết hợp các phần tử theo thứ tự từ điển để sinh tập ứng viên, sau đó đếm độ hỗ trợ của các tập ứng viên trên cơ sở dữ liệu giao dịch. Đây là phương pháp đơn giản khai phá toàn bộ không gian tìm kiếm. 
Thuật toán Eclat [74] sử dụng cách tiếp cận theo chiều rộng trước (breadth-first) dựa trên phép giao tập tid của tập phần tử giống như thuật toán của Savasere [51], sau đó phân chia các ứng viên vào các nhóm rời nhau, sử dụng cách tiếp cận phân vùng ứng viên tương tự như thuật toán Apriori song song. Thuật toán Eclat [74] được trình bày hợp lý nhất trên cây từ điển với phép duyệt cây theo chiều rộng. Thuật toán Monet và Partition [31], [51] đề xuất xác định sự giao nhau đệ quy của danh sách tid (tid-lists) và một số biến thể hiệu quả của mô hình này. 
Thuật toán VIPER [53] sử dụng phương pháp tiếp cận dọc (vertical) theo tid để khai phá tập phổ biến. Ý tưởng cơ bản của thuật toán này là biểu diễn cơ sở dữ liệu giao dịch theo chiều dọc bằng véc tơ nhị phân. Véc tơ này được sử dụng để đếm sự xuất hiện của tập ứng viên phổ biến khá hiệu quả. Đây là cách biểu diễn nén khác của tập tid cho phép đạt được một số điểm tối ưu trong thuật toán. Về bản chất, VIPER không khác nhau nhiều so với Eclat về phương pháp đếm. Sự khác biệt chủ yếu là về biểu diễn véc tơ bit nén và xử lý hiệu quả biểu diễn này. 
Phương pháp tăng trưởng đệ quy dựa trên hậu tố
Phương pháp FP-growth [30] tìm kiếm mẫu dựa trên hậu tố, sử dụng cấu trúc cây mẫu phổ biến (FP-tree) để biểu diễn CSDL giao dịch làm cho việc tính độ hỗ trợ của tập phần tử nhanh hơn. Cây mẫu phổ biến [30] biểu diễn dạng nén của CSDL giao dịch, được xây dựng theo thứ tự giảm dần độ hỗ trợ của các phần tử từ gốc đến lá. Mỗi cây FP có thể xem như một cấu trúc dữ liệu cây dựa trên tiền tố (prefix-based) của CSDL giao dịch chứa các phần tử phổ biến. Do vậy, mỗi nút được gán nhãn là một phần tử nào đó và lưu trữ độ hỗ trợ của tập phần tử gồm những phần tử trên đường đi từ một nút bất kỳ đến nút gốc. 
Thuật toán CT-PRO [57], sử dụng cấu trúc cây mẫu phổ biến mới gọi là cây nén mẫu phổ biến (CFP-Compact Frequent Pattern) chứa đủ các thông tin như trong cây FP, nhưng chỉ chiếm 50% lượng lưu trữ [57].  Các tác giả đề xuất thuật toán khai phá CT-PRO không đệ quy khác với FP-Growth. Trong quá trình khai phá, thuật toán FP-Growth xây dựng các cây FP có điều kiện do đó làm tăng chi phí. Để khắc phục điều này, thuật toán CT-PRO chia cơ sở dữ liệu theo các phép chiếu rời nhau, mỗi phép chiếu được biểu diễn như một cây CFP. Sau đó, quá trình khai phá không đệ quy được thực hiện một nhánh độc lập trên từng phép chiếu. Trong cây FP, các nút lưu trữ độ hỗ trợ và nhãn phần tử. Tuy nhiên trên cây CFP, các phần tử được đánh chỉ số theo bảng tiêu đề (Header Table). Bảng tiêu đề của cây CFP lưu trữ độ hỗ trợ của từng phần tử và chứa con trỏ trỏ tới các nút trên nhánh ngoài cùng bên trái của cây CFP. Đây chính là nút gốc của cây con tương ứng với các phần tử khác nhau. 
Quá trình khai phá bắt đầu từ phần tử có độ hỗ trợ thấp nhất trong bảng tiêu đề. Do tỉa được một lượng lớn các nút ban đầu nên đã thu nhỏ đáng kể cấu trúc cây. Duyệt theo các con trỏ đến các phần tử giống nhau thì được một phép chiếu đến cuối tất cả các giao dịch. Phép chiếu này cũng được biểu diễn như một cây CFP và được gọi là cây CFP cục bộ. Sau đó, các cây CFP cục bộ được duyệt đệ quy để trích xuất các mẫu phổ biến. 
Một số phương pháp song song 
Ngày nay, khai phá dữ liệu nói chung và khai phá tập phổ biến nói riêng phải đối mặt với nhiều thách thức khi cơ sở dữ liệu có kích thước lớn. Các thuật toán khai phá tập phổ biến chưa đáp ứng được yêu cầu về thời gian, bộ nhớ khi khối lượng dữ liệu ngày càng gia tăng. Do đó, song song hoá thuật toán là chìa khóa giải quyết vấn đề dữ liệu lớn. Có ba vấn đề được quan tâm khi thiết kế thuật toán song song: khả năng mở rộng bộ nhớ, phân vùng làm việc và cân bằng tải. Năm 2005, Ruan [50] đề xuất thuật toán song song PMFI sử dụng cây tiền tố. Thuật toán PMFI giảm chi phí liên lạc và đồng bộ giữa các bộ xử lý bằng cách tạo cho các bộ xử lý làm việc độc lập, giảm số lượng ứng viên của tập phổ biến toàn cục nhờ xét mối quan hệ giữa tập phổ biến cục bộ và toàn cục. Năm 2006, Yanbin [68] đề xuất thuật toán Apriori song song bằng các đọc song song các giao dịch đầu vào. Cho đến nay, để giải quyết bài toán có khối lượng dữ liệu lớn nhiều thuật toán song đã được đề xuất: [63], [8], [67], [68], [78], [76], [70], [10], [28], [49], [47], [18], [16], [34], [41], [59], [71], [9],…
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Khai phá tập phổ biến có trọng số là mở rộng của khai phá tập phổ biến khi mỗi phần tử trong giao dịch có một trọng số tương ứng. Ví dụ, từ tập phổ biến có trọng số có thể sinh ra các luật kết hợp có trọng số như “80% người mua 3 chai soda sẽ có khả năng mua 4 gói ăn vặt”. Trong khi luật kết hợp truyền thống chỉ đưa ra như “60% người mua 1 chai nước soda sẽ có khả năng mua 1 gói ăn vặt”. Do đó luật kết hợp có trọng số không chỉ cải thiện độ tin cậy của luật mà còn hỗ trợ cơ chế tiếp thị có mục tiêu, hiệu quả hơn bằng cách xác định hoặc phân chia khách hàng dựa trên mức độ trung thành hoặc khối lượng hàng mua. 
Các nhà nghiên cứu đã đề xuất nhiều thuật toán khai phá tập phổ biến có trọng số như [48], [11], [66], [72], [33], [32], [32], [64], [66]… 
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Cho D = {T1, T2,…Tm} là tập giao dịch, I = {i1, i2,…,in} là tập các phần tử trong tập giao dịch D, W = {w1, w2,…,wn} là các trọng số tương ứng các phần tử trong I. Mỗi giao dịch Ti  I được gán với một định danh gọi là tid. Xét tập X  I, ta nói giao dịch Ti chứa X nếu X  Ti. Một tập phần tử chứa k phần tử gọi là tập k-phần tử (k-itemsets). Với phần tử i  I, cặp (i, w) được gọi là phần tử có trọng số, trong đó w là trọng số của phần tử i. 
Định nghĩa 1.6. [58] Trọng số của phần tử i, kí hiệu là wi, là giá trị gắn với phần tử i dựa trên sự quan trọng của nó.
Trọng số có thể là giá mặt hàng trong siêu thị hay lượng thời gian truy cập trên một trang web nào đó,…
Định nghĩa 1.7. [58] Độ hỗ trợ có trọng số của một tập X, kí hiệu là WSupp(X), được tính là tổng các trọng số của các phần tử trong tập X nhân với độ hỗ trợ của X. 
	WSupp(X) =  * Support(X)	(1.4)
Định nghĩa 1.8. [58] Tập X là tập phổ biến có trọng số khi độ hỗ trợ có trọng số của X lớn hơn độ hỗ trợ có trọng số tối thiểu (minwsupp) cho trước. 
	WSupp(X) ≥ minwsupp.	(1.5)
Nếu trọng số và độ hỗ trợ được xem xét riêng biệt thì kết quả khai phá có thể dẫn đến mất mát các thông tin cần quan tâm. Ví dụ, sản phẩm đang được khuyến mại và có giá trị bán thấp sẽ bị loại bỏ vì không có đủ độ hỗ trợ. 
Việc nhân hai giá trị trọng số và độ hỗ trợ làm cân bằng hai giá trị này, trong đó trọng số cho phép điều chỉnh độ hỗ trợ. Khi giảm trọng số sẽ giảm độ hỗ trợ có trọng số. Nếu cho tất cả các trọng số bằng 1 thì độ hỗ trợ có trọng số chính bằng độ hỗ trợ.. 
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1. Thuật toán dựa trên khoảng trọng số
Năm 2005, thuật toán WFIM khai phá tập phổ biến có trọng số (WFI – Weighted Frequent Itemsets) dựa trên một khoảng trọng số (weight range) và trọng số tối thiểu (minimum weight) do Unil Yun và Jonh J.Legget [72] đề xuất, cho phép đưa ràng buộc trọng số vào thuật toán tăng trưởng mẫu, do vẫn đảm bảo tính chất đóng thông qua điều chỉnh trọng số tối thiểu và khoảng trọng số. Thuật toán WFIM cho phép xác định các tập phổ biến có trọng số quan trọng có ít phần tử. Phương pháp này có thể áp dụng cho CSDL dày đặc với độ hỗ trợ thấp. Các phần tử được cung cấp trọng số khác nhau trong khoảng trọng số. Số lượng các phần tử phổ biến có trọng số có thể được điều chỉnh bằng các khoảng khác nhau. 
Trọng số của một tập phần tử là giá trị trung bình trọng số của các phần tử trong tập phần tử. Trọng số W của từng phần tử thỏa mãn: 
Wmin ≤ W ≤ Wmax	(1.6)
Thuật toán WFIM sử dụng 02 điều kiện cắt tỉa tập ứng viên sau:
· Điều kiện 1: (support < minsupp && weight < minweight) độ hỗ trợ của tập phần tử nhỏ hơn độ hỗ trợ tối thiểu và trọng số của tập phần tử nhỏ hơn trọng số tối thiểu. 
· Điều kiện 2: (support * WMax < minsupp) độ hỗ trợ của tập phần tử nhân với trọng số lớn nhất của một phần tử trong CSDL giao dịch nhỏ hơn độ hỗ trợ tối thiểu. Trong cơ sở dữ liệu điều kiện, trọng số tối thiểu của mẫu điều kiện được sử dụng để nhân với độ hỗ trợ.
Trong thuật toán WFIM sử dụng cây mẫu phổ biến (FP-tree) để nén CSDL giao dịch và khai phá tập phổ biến có trọng số. CSDL được duyệt lần thứ nhất đểloại bỏ các phần tử không thỏa mãn cả hai điều kiện trên. Những phần tử phổ biến có trọng số còn lại được sắp xếp tăng dần theo trọng số và đưa vào bảng tiêu đề (header table) của cây FP. Duyệt lại các giao dịch đã sắp xếp để xây dựng cây FP toàn cục. Quá trình khai phá được thực hiện từ dưới lên trên tương tự như thuật toán FP-Growth [30]. Thuật toán WFIM có khả năng mở rộng và hiệu quả cho khai phá tập phổ biến có trọng số. Tuy nhiên, với những dữ liệu dày, số lượng tập phổ biến có trọng số sẽ thay đổi thùy thuộc vào khoảng trọng số của các phần tử, nên việc duyệt cơ sở dữ liệu hai lần sẽ làm tốn thời gian xử lý. 
Thuật toán sử dụng bảng băm
Zi-guo Huai and Ming-he Huang [32] đề xuất thuật toán hiệu quả cho khai phá tập phổ biến có trọng số dựa trên cấu trúc bảng băm. Phương pháp này giải quyết vấn đề phát sinh khi giá trị trọng số và CSDL thay đổi nhưng chỉ cần một lần duyệt cơ sở dữ liệu. Thuật toán liên quan đến việc xây dựng bảng băm có trọng số. Duyệt giao dịch đầu tiên xác định tất cả các tập con không rỗng. Đặt các tập con vào bảng băm, tương ứng theo số lượng các phần tử trong đó. Sử dụng hàm băm, tìm địa chỉ băm. Khi lưu trữ trong danh sách liên kết, mỗi nút chứa các giá trị: Item, Item_Count, Item_Weight, Next_Item. Nếu trong danh sách đã có tập con rồi thì tăng Item_Count lên 1, ngược lại sẽ thêm tập con vào cuối danh sách. Tiếp theo, tính toán WSupp(X) và lưu nó vào Item_Weight. Lặp lại các quá trình trên cho toàn bộ giao dịch. Việc khai phá có thể song song hóa do các bảng băm độc lập với nhau. Điều này giúp nâng cao hiệu quả của phương pháp. Thuật toán này phù hợp với bài toán khai phá tập phổ biến có trọng số khi có sự thay đổi giá trị trọng số và CSDL thì chỉ cần tính lại độ hỗ trợ trọng số của phần tử trên bảng băm và phần dữ liệu thay đổi.
Thuật toán dựa trên trọng số xấp xỉ
Khai phá tập phổ biến có trọng số xấp xỉ được Unil Yun và Keun Ho Ryu [73] đề xuất dựa vào sự gần đúng của trọng số. Xuất phát từ quan niệm cho rằng với dữ liệu lớn, độ nhiễu trong dữ liệu thực tế sẽ dẫn đến xử lý kết quả không chính xác. Độ nhiễu của dữ liệu có thể xuất phát từ sự không chắc chắn trong xử lý hay lỗi đo lường, làm ảnh hưởng tiêu cực đến kết quả khai phá. Tập kết quả có thể bị ảnh hưởng lớn khi có sự thay đổi nhỏ về trọng số hay độ hỗ trợ của các phần tử trong môi trường bị nhiễu. Do đó, thuật toán WAF được đề xuất nhằm làm giảm bớt yêu cầu về độ hỗ trợ trọng số. Kết quả xử lý của thuật toán WAF là các tập phổ biến có trọng số xấp xỉ. Thuật toán này không phù hợp với các bài toán có dữ liệu không bị nhiễu. 
Quá trình khai phá thực hiện theo phương pháp tăng trưởng mẫu [29], [30]. Độ hỗ trợ trọng số của tập phần tử X được xác định là tích độ hỗ trợ của X với trọng số của X. Tùy vào môi trường nhiễu, độ hỗ trợ trọng số có thể tăng hay giảm một giá trị ε, được gọi là độ hỗ trợ trọng số xấp xỉ. 
Tập P được gọi là tập phổ biến có trọng số xấp xỉ nếu WSupp(P) - ε lớn hơn ngưỡng độ hỗ trợ trọng số tối thiểu. Tuy nhiên, tập phổ biến có trọng số xấp xỉ không đảm bảo tính chất phản đơn điệu [5]. Do vậy, để duy trì tính chất phản đơn điệu, tác giả dùng ngưỡng MaxW(P) * Support(P) - ε để loại bớt các tập. Trong đó, MaxW là giá trị trọng số lớn nhất trong một CSDL giao dịch. 
Thuật toán song song
Năm 2009, Preetham Kumar and Ananthnarayana [33] đề xuất thuật toán song song khai phá tập phổ biến có trọng số dựa trên số lượng, mà chỉ cần một lần duyệt CSDL. Thuật toán này xuất phát từ yêu cầu cần tìm tất cả các tập phổ biến dựa trên số lượng của các mặt hàng trong những lần mua hàng. Các mặt hàng có thể chỉ xuất hiện trong một vài giao dịch nhưng có thể được mua với số lượng lớn nên lợi nhuận rất cao. Thuật toán này chia làm hai giai đoạn. Giai đoạn 1: xây dựng cây trọng số (WT – Weighted Tree) chỉ với một lần duyệt CSDL. Giai đoạn 2: tỉa các phần tử không phổ biến trên cây trọng số và các nhánh của cây được sắp xếp theo thứ tự tăng dần theo trọng số. Công việc khai phá được tiến hành song song trên các nút của cây. 
Ý tưởng của cách tiếp cận này là kết hợp mỗi phần tử với tất cả giao dịch xuất hiện cùng với phần tử đó. Cây trọng số (WT - Weighted Tree) có hai loại nút khác nhau. Loại nút thứ nhất được gán nhãn thuộc tính tên và chứa hai con trỏ. Một con trỏ trỏ tới nút chứa chỉ số giao dịch và các trọng số; con trỏ kia trỏ đến thuộc tính kế tiếp. Nút này biểu diễn phần đầu của mỗi nhánh riêng. Loại nút thứ hai gồm hai phần: phần thứ nhất biểu diễn chỉ số giao dịch và phần thứ hai biểu diễn trọng số, cho biết số lượng mua hoặc giá bán trong giao dịch. Nút này chỉ có một con trỏ trỏ đến đối tượng tiếp theo có thuộc tính riêng biệt này. Việc loại bỏ phần tử không phổ biến dựa trên điều kiện cắt tỉa. Nếu tổng trọng số của các nút trên một nhánh nhỏ hơn độ hỗ trợ có trọng số tối thiểu thì loại bỏ nhánh đó khỏi cây. Còn lại các phần tử trên cây được sắp xếp tăng dần theo độ hỗ trợ tối thiểu có trọng số và kết quả là cây trọng số có thứ tự. 
Việc khai phá song song bằng cách phân phối các phần tử phổ biến cho các bộ xử lý theo thứ tự độ hỗ trợ tăng dần. Mỗi nút song song chịu trách nhiệm sinh tất cả các tập phổ biến liên quan đến phần tử phổ biến kết hợp với nút đó. Để thực hiện công việc này, mỗi nút song song đọc một nhánh giao dịch tương ứng với phần tử phổ biến trên cây trọng số, sau đó xây dựng cây con tương ứng cho phần tử đó, được gọi là cây phần tử. Mỗi nút song song khai phá riêng rẽ cây phần tử sau khi chúng được xây dựng xong. Cây này bị loại bỏ ngay sau khi chúng khai phá xong. Cuối cùng, tất cả các tập phổ biến được tạo ra tại các nút sẽ được tập hợp tại nút chính (master) để xác định tất cả các tập phổ biến. Thuật toán này khá hiệu quả về thời gian, không gian do chỉ yêu cầu một lần duyệt cơ sở dữ liệu. 
Thuật toán dựa trên cây WIT
Bay Vo, F Coenen và Bac Le [64] đưa ra một thuật toán khai phá nhanh các tập phổ biến có trọng số từ CSDL giao dịch có trọng số D = {T1, T2,…,Tm}, tập hợp các phần tử I ={i1, i2,…,in} với các trọng số tương ứng W = {w1, w2,…,wn}. Thuật toán này dựa trên cấu trúc cây WIT (Weighted Itemsets-Tidset), tính toán trọng số giao dịch của một giao dịch Tk, kí hiệu là tw(Tk) và 
	(1.7)
và độ hỗ trợ trọng số của tập phần tử X, kí hiệu: ws(X) được tính như sau: 
	(1.8)
trong đó |Tk| là số lượng phần tử trong giao dịch Tk và T(X) là tập giao dịch có chứa tập phần tử X.
Dữ liệu trên cây WIT gồm danh sách chỉ số (tid) chứa tập phần tử giúp tính toán nhanh giá trị độ hỗ trợ trọng số. Mỗi nút trên cây WIT gồm 3 trường liên quan đến tập phần tử: 
· X: tập phần tử
· T(X): tập hợp các giao dịch chứa X
· ws: độ hỗ trợ trọng số của X
Nút gốc của cây WIT bao gồm tất cả các nút con 1-phần tử (mức 1) và thuộc cùng một lớp tương đương với tiền tố là rỗng. Các nút trong mức 1 sẽ trở thành lớp tương đương mới với tiền tố là phần tử của chính nó. Các nút có cùng tiền tố sẽ kết hợp với nhau để tạo thành lớp tương đương mới. Quá trình này được lặp lại để tạo các lớp tương đương mới ở mức cao hơn trong cây WIT. Quá trình này chỉ cần một lần duyệt cơ sở dữ liệu.
[bookmark: _Toc517567275]Đề xuất thuật toán khai phá tập phổ biến có trọng số theo chiều dọc
1. Đặt vấn đề
Năm 2003, Zaki [75] đưa ra cách tiếp cận mới khai phá theo chiều dọc, chỉ lưu sự khác biệt chỉ số giao dịch trong các tập ứng viên để từ đó sinh ra các tập phổ biến. Kỹ thuật này sử dụng cấu trúc diffset thay cho cấu trúc tidset truyền thống. Cấu trúc diffset chỉ lưu sự khác nhau trong các giao dịch của một mẫu ứng viên từ tập phổ biến sinh ra của chính nó. Đây là một cấu trúc giúp giảm mạnh kích thước của bộ nhớ cần để lưu trữ kết quả trung gian, đồng thời giúp tính toán nhanh độ hỗ trợ trong bài toán tìm tập phổ biến. 
Năm 2009, El-Megid và cộng sự công bố thuật toán VMUDG [22] tìm tập phổ biến dựa trên cấu trúc diffset, phân loại tất cả tập phổ biến gồm 2 phần tử thành các nhóm dựa trên diffset. Dựa trên các nhóm này, thuật toán VMUDG [22] có các cải tiến như sau : tính toán độ hỗ trợ của N tập phần tử với một lần tính toán, giảm thời gian tính toán thao tác trên diffset của tập phần tử và giảm điều kiện kiểm tra tính phổ biến của mỗi tập phần tử. 
Vậy vấn đề đặt ra là “Làm thế nào để sử dụng được cấu trúc diffset trong bài toán khai phá tập phổ biến có trọng số và tận dụng được sức mạnh của nhiều bộ xử lý? Trong phần này luận án đề xuất thuật toán tuần tự VMWFP và thuật toán song song PVMWFP khai phá tập phổ biến có trọng số, sử dụng cấu trúc diffset [I], đã được trình bày và đăng trong Kỷ yếu Hội thảo quốc gia lần thứ 15: “Một số vấn đề chọn lọc về CNTT và TT" năm 2012. 
Để minh họa cho khái niệm diffset, ta xét ví dụ sau: Cho cơ sở dữ liệu như Bảng 1.1. Trong cấu trúc Diffset, mỗi phần tử chỉ cần lưu tập hợp các tid không chứa phần tử đó như Bảng 1.2. 
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	Tid
	Transaction

	T1
	A, B, C, D, F, G

	T2
	C, D, E, F, H

	T3
	A, B, C, D, F, G

	T4
	A, C, E, F

	T5
	A, B, C, D, E, F, G

	T6
	B, D, E, G, H


[bookmark: _Toc495778695][bookmark: _Toc521481372]Bảng 1.2. Bảng Diffset các phần tử
	Item
	Diffset
	Supp

	A
	2, 6
	4

	B
	2, 4
	4

	C
	6
	5

	D
	4
	5

	E
	1, 3
	4

	F
	6
	5

	G
	2, 4
	4

	H
	1, 3, 4 5
	2


Hình 1.2 dưới đây minh họa cách tính độ hỗ trợ khi sử dụng cấu trúc diffset với các vùng chứa tid của hai phần tử a và b. Ký hiệu: U – Tập tất cả tid; t(a) – tidsets của a; diffsets của a là d(a) = U \ t(a); và d(ab) = d(b) \ d(a). Có thể tính độ hỗ trợ cho tập ab trên cấu trúc diffset bằng cách tính số giao dịch trong vùng chứa  (hình 1.2). Vậy, chúng ta có thể tính độ hỗ trợ của ab, kí hiệu là (ab) và 
	(ab) = |t(a)  t(b)| = (a) \ |d(ab)| 	(1.9)
Trong đó: 
	(a) = |t(a)| = |U| - |d(a)| 	(1.10)
[image: ]
[bookmark: _Toc495563735][bookmark: _Toc521345110]Hình 1.2. Tính độ hỗ trợ dựa trên Diffset
[bookmark: _Toc494307399]Ví dụ, để tính độ hỗ trợ của AB như cơ sở dữ liệu (Bảng 1.1 và 1.2) ta có: (A) = 6 – 2 = 4 và d(AB) = d(B) \ d(A) = {2, 4} \ {2, 6} = {4}. Vậy (AB) = (A) - |d(AB)| = 4 - |{4}| = 4 – 1 = 3. 
Tương tự, d(ABC) = d(C) – d(AB) = {6} – {4} = {6} nên (ABC) = (AB) - |d(ABC)| = 3 – 1 = 2. 
Thuật toán tuần tự VMWFP [I]
Dựa trên những ưu điểm của thuật toán VMUDG (Vertical Mining using Diffset Groups) [22] đã được phân tích ở trên, luận án đề xuất thuật toán khai phá tập phổ biến có trọng số với tên gọi VMWFP (Vertical Mining of Weighted Frequent Patterns). Cụ thể, tương tự như thuật toán VMUDG, thuật toán VMWFP sử dụng cấu trúc diffset trong khai phá tập phổ biến có trọng số.
Thuật toán được minh họa với cơ sở dữ liệu cho trong Bảng 1.1 và các trọng số của các phẩn tử sau khi đã được sắp xếp giảm dần theo trọng số như Bảng 1.3. 
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	H
	E
	F
	G
	D
	C
	B
	A

	0.9
	0.8
	0.7
	0.7
	0.5
	0.3
	0.3
	0.1


Thuật toán VMWFP gồm các bước sau: 
Bước 1. Xây dựng nhóm
Gọi x.diffset ={Diffset của phần tử x}
Dưới đây là các bước xây dựng các nhóm cho từng phần tử x:
Bước 1.1. Xây dựng các nhóm cơ bản (constructing basic groups): 
Nhóm Gi gồm các 02 thành phần: itemset – tập phần tử và diffset – diffset của nhóm. Sinh tất cả các tập 2-itemsets. Gộp các tập 2-itemsets có cùng diffset để tạo thành 1 nhóm Gi. Ta có:
· Gi.itemset = {các phần tử thuộc 2-itemsets có cùng diffset}; 
· Gi.diffset = {diffset của Gi}; 
Các tập X được sinh ra từ nhóm Gi có độ hỗ trợ theo công thức 1.11. 
Support(X) = T - C – I 	(1.11) 
Trong đó:
+ T là Tổng số giao dịch;
+ C là Số các tid trong diffset của tiền tố;
+ I là Số các tid trong diffset của tập phần tử; 
Ví dụ, với cơ sở dữ liệu trong Bảng 1.1 sau khi duyệt và tạo được diffset cho các phần tử như Bảng 1.2 ta tiến hành sinh và tạo diffset các tập 2-itemsets của tiền tố A như sau: d(AB) = d(B) – d(A) = {2, 4} – {2, 6} = {4}, tương tự ta có tập diffset của AC, AD, AE, AF, AG, AH tương ứng như là {}, {4}, {1, 3}, {}, {4}, {1, 3, 4, 5}. Tiếp theo, tiến hành gộp các tập 2-itemsets có cùng diffset thành một nhóm. Ta thấy, AB, AD, AG có cùng tập diffset {4} nên gộp ABDG thành một nhóm G1 có: G1.itemset = ABDG và G1.diffset = {4}. Tương tự, nhóm G2.itemset = ACF và G2.diffset= {}; G3.itemset=AE và G3.diffset= {1, 3}; G4.itemset = AH và G4.diffset={1, 3, 4, 5}. Kết quả như Hình 1.3. 
A {2, 6}
- G1: ABDG {4}
- G2: ACF {}
- G3: AE {1, 3}
- G4: AH {1, 3, 4, 5}



[bookmark: _Toc495563736][bookmark: _Toc521345111]Hình 1.3. Các nhóm cơ bản có tiền tố A
Bước 1.2. Xây dựng lớp các nhóm (constructing class groups)
Kết hợp 2 nhóm cơ bản Gi và Gj có cùng tiền tố để tạo thành nhóm Nk với điều kiện WSupp(Nk.itemset) ≥ minwsupp. Trong đó:
+ Độ hỗ trợ của tập X được sinh ra từ lớp Nk.itemset được tính như sau: 
Supp(X) = T - C – TI				(1.12)
Trong đó: 
· T là Tổng số giao dịch; 
· C là Số các tid trong diffset của tiền tố; 
· TI là Số các tid trong Gi.diffset  Gj.diffset; 
+ Tổng trọng số của tập X được tính: 
Weight(X) = 				(1.13)
Trong đó: 
· wi là trọng số của phần tử i trong tập X;
+ Độ hỗ trợ trọng số của tập X được tính:
		WSupp(X) = Supp(X) * Weight(X)		(1.14)
· Ví dụ, xét trường hợp minwsupp = 3. Để tính độ hỗ trợ của tập X với tiền tố A được sinh từ G1.itemset  G2.itemset = ABCDFG trong tiền tố A như sau: 
+ Supp(X) = Tổng số giao dịch – |{A}.diffset| – |G1.diffset  G2.diffset| = 6 - |{2, 6}| - |{4}|) = 6 – 2 – 1 = 3. 
+ Tổng trọng số Weight(ABCDFG) = (0.1 + 0.3 + 0.3 + 0.5 + 0.7 + 0.7) = 2.6.
+ Độ hỗ trợ có trọng số lớn nhất của tập ABCDFG là WSupp(ABCDFG) = 3 * 2.6 = 7.8 > 3 nên gộp 2 nhóm G1 và G2 thành 1 lớp. 
· Tương tự, với tập X với tiền tố A được sinh ra từ G1  G3 = ABDEG có: 
+ Supp(X) = 6 - |{2, 6}| - |{1, 3, 4}| = 6 – 2 – 3 = 1
+ Tổng trọng số Weight(ABDEG) = (0.1 + 0.3 + 0.5 + 0.8 + 0.7) = 2.4
+ Độ hỗ trợ có trọng số lớn nhất của tập ABDEG là WSupp(ABCDFG) = 1 * 2.4 = 2.4 < 3 nên không gộp nhóm G1 và G3 thành 1 lớp. 
· Sau khi thử kết hợp các nhóm cơ bản có tiền tố A như G1 và G4; G2 và G3; G2 và G4; G3 và G4. Ta được lớp các nhóm của tiền số A như Hình 1.4.
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A {2, 6}
- G1: ABDG {4}
- G2: ACF {}


A {2, 6}
- G2: ACF {}
- G3: AE {1, 3}



Bước 2. Tìm các tập phổ biến có trọng số:
Sau khi tìm được lớp các nhóm của các tiền tố thì thực hiện khai phá tập phổ biến có trọng số như sau: 
· Sinh các tập con X từ 1 nhóm trong lớp:
+ Tính độ hỗ trợ của tập X theo công thức (1.11); 
+ Tính tổng trọng số Weight(X) theo công thứ (1.13);
+ Tính WSupp(X) = Supp(X) * Weight(X);
+ Nếu WSupp(X) ≥ minwsupp thì đưa X vào danh sách tập phổ biến có trọng số cao;
· Sinh các tập con X nhờ kết hợp các nhóm trong lớp: 
+ Tính độ hỗ trợ của tập X theo công thức (1.12 ) ; 
+ Tính tổng trọng số Weight(X) theo công thức (1.13);
+ Tính WSupp(X) = Supp(X) * Weight(X)
+ Nếu WSupp(X) ≥ minwsupp thì đưa X vào danh sách tập phổ biến có trọng số.
Dưới đây là chi tiết thuật toán VMWFP [I].
Thuật toán tìm các tập phổ biến có trọng số từ các nhóm tiền tố 
	Thuật toán 1.1. Thuật toán VMWFP

	Input: 
· D - Tập các các giao dịch, 
· I – Tập các phần tử, 
· minwsupp – trọng số hỗ trợ tối thiểu, 
· T - Tổng số giao dịch
Output: 
· Danh sách các tập phổ biến có trọng số – WFIs

	For each item xi  D{ 
	GS = {};
	For each item xj  D và j > i {
		- R = xi  xj; //Gộp 2 phần tử
		//Xây dựng các nhóm cơ bản
		- Call Basic_Groups_Construction(R, d(R)); 
	}
· Call Class_Groups_Construction(xi); //Xây dựng lớp các nhóm
}
//Sinh và tìm tập phổ biến có trọng số
- Call Generation_Weight_Frequent_Patern(xi);
Return WFIs;


· Thủ tục xây dựng các nhóm cơ bản 
	Thủ tục Basic_Groups_Construction(new_item, new_diffset)

	Input: 
	- GS – Nhóm cơ bản của tiền tố;
	- new_item – 1 phần tử;
	- new_diffset – tập diffset của new_item.
Output: 
	- Thêm new_item vào GS nếu có cùng diffset

	For each group g  GS {
	Grouped=False;
	If (new_diffset == g.diffset) {
		- g.itemset = g.itemset  new_item;
		- Grouped=True;  Exit;
	}
}
If (!Grouped)
	GS.add new group(new_diffset, new_item);


· 

· Thủ tục xây dựng lớp các nhóm 
	Thủ tục Class_Groups_Construction(x)

	Input: 
· T- Tổng số giao dịch;
· C – Số tid trong diffset của tiền tố x; 
· GS – Nhóm cơ bản của tiền tố x;
Output: 
· Lớp các nhóm của tiền tố x;

	For each group gi  GS {
	For each group gj  GS và j > i {
		- itemsets = gi.itemset  gj.itemset; 
		- Tính TI = | gi.diffset  gj.diffset |; 
		If ((T – C – TI) * Weight(X) ≥ minwsupp) {
			- new_group = gi  gj;
			- GS.add_new_group();
			- new_group.itemset.add(gi.itemset,gi.diffset);
			- new_group.itemset.add(gj.itemset,gj.diffset);
		}
	}
}
- Xóa các nhóm cơ bản đã được xử lý trong GS;


· Sinh và tìm tập phổ biến có trọng số
	Thủ tục Generation_Weight_Frequent_Patern(x)

	Input: 
· GS – Lớp các nhóm của tiền tố x
Output: 
· WFIs – tập phổ biến có trọng số của tiền tố x;

	//Sinh và tìm tập phổ biến có trọng số
For each group gi  GS {
	For each itemset Y  gi {
		- Trích xuất tất cả các tập con X  Y; 
		- Tính độ hỗ trợ tập Supp(X) theo công thức 1.11; 
		- Tính tổng Weight(X); 
		If (Supp(X) * Weight(X) ≥ minwsupp {
			- Đưa X vào WFIs;
		}
	}
}
For each group gi  GS {
	For each group gj  GS và j > i {
		- g = gi  gj; 	
		- Trích xuất các tập con X trong g; 
		- Tính độ hỗ trợ tập Supp(X) theo công thức 1.12; 
		- Tính tổng Weight(X); 
		If (Supp(X) * Weight(X) ≥ minwsupp {
			- Đưa X vào WFIs;
		}
	}
}
Return WFIs;


Độ phức tạp thuật toán VMWFP
Mệnh đề 1.1. Độ phức tạp của thuật toán VMWFP trong trường hợp xấu nhất là O(2n), trong đó n là tập tất cả các phần tử; m là tổng số giao dịch, v là số phần tử trung bình trong từng giao dịch và v là tổng số các phần tử trong tất cả các giao dịch.
Chứng minh:
Trường hợp xấu nhất cho thuật toán VMWFP là có tất cả  nhóm cơ bản được sinh ra (các nhóm có Diffset khác nhau) và các nhóm cơ bản trong cùng tiền tố kết hợp với nhau đều có độ hỗ trợ trọng số lớn hơn ngưỡng minwsupp. Sau khi duyệt từng phần tử trong từng giao dịch để tìm Diffset cho từng phần tử với chi phí v. Chi tiết thực hiện các bước với chi phí sau: 
+ Xây dựng nhóm cơ bản với chi phí là n2 * m2;
+ Xây dựng lớp các nhóm: trong trường hợp xấu nhất thì các nhóm cơ bản đều có Diffset khác nhau nên có tất cả nhóm và các nhóm này kết hợp với nhau đều có độ hỗ trợ trọng số lớn hơn ngưỡng minwsupp nên gộp các nhóm này vào lớp các nhóm của từng tiền tố với chi phí là ;
+ Sinh các tập phổ biến có trọng số: Trong trường hợp tất cả các tập đều là tập phổ biến có trọng số thì sẽ có 2n -1 tập được sinh ra và đều là tập phổ biến có trọng số. 
Do đó, độ phức tạp thuật toán trong trường hợp xấu nhất là O() = O(2n). 
[bookmark: _Toc494307400]Thuật toán song song PVMWFP[I]
Đây là thuật toán song song khai phá tập phổ biến có trọng số theo chiều dọc được xây dựng từ thuật toán VMWFP ở phần trên mô hình chia sẻ bộ nhớ.
Các bước cho thuật toán song song PVMWFP:
Master:
		- Phân chia dữ liệu cho mỗi Thread theo chiều ngang; 
		- Phân chia các tiền tố cho các Thread độc lập xử lý
Thread:
		- Tìm diffset của các phần tử và các cặp 2-itemsets trên dữ liệu cục bộ;
		- For each xi Local{//Với mỗi phần tử được phân chia
+ Tập hợp diffset của x từ các Thread khác;
+ GS = {};
			+ For each item xj  D và j > i {
· R = xi  xj;
· Tập hợp các cặp R (2-itemsets) có tiền tố x và d(R) - diffset của R;
· Call Basic_Groups_Construction(R, d(R)); 
}
+ Call Class_Groups_Construction(xi);
+ Call Generation_Weight_Frequent_Patern(xi);
}
Ví dụ, minh họa thuật toán PVMWFP song song 2 bộ xử lý P0 và P1 với cơ sở dữ liệu trong Bảng 1.1.
Chia CSDL cho P0, P1 như Hình 1.5.
	Tid
	Items
	
	Tid
	Items

	1
	A, B, C, D, F, G
	
	4
	A, C, E, F

	2
	C, D, E, F, H
	
	5
	A, B, C, D, E, F, G

	3
	A, B, C, D, F, G
	
	6
	B, D, E, G, H

	P0
	
	P1


[bookmark: _Toc495563738][bookmark: _Toc521345113]Hình 1.5. Chia CSDL cho P0, P1
Trên mỗi bộ xử lý tiến hành tìm diffset trên CSDL cục bộ được kết quả như Hình 1.6. 
	Item
	Diffset
	
	Item
	Diffset

	A
	2
	
	A
	6

	B
	2
	
	B
	4

	C
	
	
	C
	6

	D
	
	
	D
	4

	E
	1, 3
	
	E
	

	F
	
	
	F
	6

	G
	2
	
	G
	4

	H
	1, 3
	
	H
	4, 5

	P0
	
	P1


[bookmark: _Toc495563739][bookmark: _Toc521345114]Hình 1.6. Diffset trên CSDL cục bộ
Giả sử phân công P0 xử lý tiền tố: A, C, E, G và P1 xử lý tiền tố: B, D, F, H. Trên mỗi bộ xử lý tập hợp diffset của từng tiền tố; sinh và tìm diffset cho các cặp 2-itemsets dựa vào diffset của 1-itemsets, kết quả được như Hình 1.7.
	Tiền tố
	Diffset
	
	Tiền tố
	Diffset

	A
	AB:{4}; AC:{}; AD:{4}; AE:{1,3}; AF:{}; AG:{4}; AH:{1, 3, 4, 5};
	
	B
	BC:{6}; BD:{}; BE:{1, 3}; BF:{6}; BG:{}; BH:{1, 3, 4, 5};

	C
	CD:{4}; CE:{1, 3}; CF:{}; CG:{2, 4}; CH:{1, 3, 4, 5};
	
	D
	DE:{1, 3}; DF:{6}; DG:{2}; DH:{1, 3, 5};

	E
	EF:{6}; EG:{2, 4}; EH:{4, 5};
	
	F
	FG:{2, 4}; FH:{1, 3, 5}; 

	G
	GH:{1, 3, 5}; 
	
	H
	

	P0
	
	P1


[bookmark: _Toc495563740][bookmark: _Toc521345115]Hình 1.7. Diffset các cặp theo tiền tố cho P0 và P1
Trên mỗi bộ xử lý độc lập khai phá tập phổ biến có trọng số với các tiền tố đã được phân công. 
Độ phức tạp thuật toán PVMWFP
Mệnh đề: Độ phức tạp của thuật toán PVMWFP trong trường hợp xấu nhất là , trong đó n là tập tất cả các phần tử; m là tổng số giao dịch, v là số phần tử trung bình trong từng giao dịch, v là tổng số các phần tử trong tất cả các giao dịch và p là số Thread tham gia xử lý. 
Chứng minh: 
Trường hợp xấu nhất cho thuật toán PVMWFP là có tất cả  nhóm cơ bản được sinh ra (các nhóm có diffset khác nhau) và các nhóm cơ bản trong cùng tiền tố kết hợp với nhau đều có độ hỗ trợ trọng số lớn hơn ngưỡng minwsupp. Sau khi duyệt từng phần tử trong từng giao dịch để tìm diffset cho từng phần tử với chi phí v. Chi tiết thực hiện các bước trên từng Thread với chi phí sau: 
+ Xây dựng nhóm cơ bản với chi phí là n2 * m2;
+ Xây dựng lớp các nhóm: trong trường hợp xấu nhất thì các nhóm cơ bản đều có diffset khác nhau nên có tất cả nhóm và các nhóm này kết hợp với nhau đều có độ hỗ trợ trọng số lớn hơn ngưỡng minwsupp nên gộp các nhóm này vào lớp các nhóm của từng tiền tố với chi phí là ;
+ Sinh các tập phổ biến có trọng số: Trong trường hợp tất cả các tập đều là tập phổ biến có trọng số thì sẽ có 2n -1 tập được sinh ra và đều là tập phổ biến có trọng số. 
Giả sử, các tiền tố được phân chia cho các Thread xử có số các nhóm cơ bản trong các lớp là tương đương nên chi phí tính toán được chia đều cho p Thread. Do đó, độ phức tạp thuật toán trong trường hợp xấu nhất là O( *()) = O(). 
[bookmark: _Toc494307401]Kết quả đánh giá thuật toán
Thuật toán song song PVMWFP [I] được đề xuất so sánh với thuật toán tuần tự VMWFP. Thuật toán PVMWFP được cài đặt theo mô hình chia sẻ bộ nhớ trên thư viện OpenMP được hỗ trợ bởi ngôn ngữ lập trình Visual Studio.NET thực hiện trên máy IBM T61, Core 2 Due, RAM 2Gb, số Thread thực hiện là 3. Sau khi thử nghiệm trên các cơ sở dữ liệu với 52 phần tử và 3984 giao dịch sinh ngẫu nhiên được kết quả như Hình 1.8. 

[bookmark: _Toc495563741][bookmark: _Toc521345116]Hình 1.8. Kết quả so sánh VMWFP và PVMWFP với 3 thread
[bookmark: _Toc494307374][bookmark: _Toc517567276]Tập lợi ích cao 
Khai phá tập phổ biến từ cơ sở dữ liệu giao dịch có nhiều ứng dụng trong kinh doanh, y tế, giáo dục,... Mục tiêu của khai phá tập phổ biến là tìm ra các tập phần tử có tần suất xuất hiện lớn hơn một ngưỡng hỗ trợ tối thiểu cho trước. Từ tập phổ biến sinh ra các luật dựa trên độ tin cậy tối thiểu. Trong bài toán khai phá tập phổ biến cơ bản, mọi phần tử là tương đương nhau và chỉ quan tâm đến tần suất xuất hiện của phần tử trong các giao dịch. Tuy nhiên, trong thực tế, các phần tử trong cơ sở dữ liệu giao dịch thường có các thuộc tính định lượng khác nhau như: số lượng, đơn giá, lợi ích,... Năm 2003, Chan [13] đã đưa ra khái niệm lợi ích của tập phần tử để khắc phục những nhược điểm của tập phần tử phổ biến cơ bản. Lợi ích của một phần tử trong một giao dịch được tính toán dựa trên lợi ích trong giao dịch và lợi ích ngoài của phần tử đó. Ví dụ về lợi ích trong giao dịch kể đến như số lượng của mặt hàng trong mỗi lần mua hàng; về lợi ích ngoài giao dịch có thể kể đến như giá trị lợi nhuận do mặt hàng đó đem lại. Một tập có lợi ích cao khi giá trị lợi ích của nó không nhỏ hơn một ngưỡng lợi ích tối thiểu cho trước. 
Một trong những thách thức khi khai phá tập lợi ích cao là các tập lợi ích không có tính chất đóng [6]. Do vậy, số lượng các ứng viên được sinh ra rất lớn, dẫn đến không gian tìm kiếm và thời gian kiểm tra các ứng viên có chi phí cao. Đây là thách thức được nhiều nhà nghiên cứu quan tâm [13], [39], [23], [12], [40], [24], [62], [55], [60], [77], [65], [17], [26],… 
[bookmark: _Toc494307375][bookmark: _Toc517567277]Khái niệm cơ sở
Cho một cơ sở dữ liệu gồm các giao dịch D = {T1, T2, T3,…,Tm} và I={i1, i2, i3,…,in} là các phần tử (item) xuất hiện trong các giao dịch, X  I là tập các phần tử (itemsets). Tập X được gọi là tập k-phần tử khi số lượng phần tử của X là k.
Để thuận lợi trong giải thích các khái niệm, luận án đưa ra một cơ sở dữ liệu giao dịch được biểu diễn dưới dạng bảng như Bảng 1.4. Lợi ích ngoài của các phần tử được cho trong Bảng 1.5. 
[bookmark: _Toc495778671][bookmark: _Toc501780746][bookmark: _Toc521481374]Bảng 1.4. Cơ sở dữ liệu giao dịch minh họa
	Tid
	Giao dịch

	
	A
	B
	C
	D
	E
	F

	1
	1
	0
	2
	1
	1
	1

	2
	0
	1
	25
	0
	0
	0

	3
	0
	0
	0
	0
	2
	1

	4
	0
	1
	12
	0
	0
	0

	5
	2
	0
	8
	0
	2
	0

	6
	0
	0
	4
	1
	0
	1

	7
	0
	0
	2
	1
	0
	0

	8
	3
	2
	0
	0
	2
	3

	9
	2
	0
	0
	1
	0
	0

	10
	0
	0
	4
	0
	2
	0


[bookmark: _Toc495778672][bookmark: _Toc501780747][bookmark: _Toc521481375]Bảng 1.5. Lợi ích của các phần tử 
	Item
	A
	B
	C
	D
	E
	F

	Lợi ích
	3
	10
	1
	6
	5
	2


Định nghĩa 1.9. [38] Lợi ích trong (internal utility) của phần tử là giá trị của phần tử đó trong từng giao dịch. Ký hiệu: O(ik, Tj) – là lợi ích trong của phần tử ik trong giao dịch Tj. 
Ví dụ, O(A, T1) = 1; O(C, T1) = 2 trong Bảng 1.4.
Định nghĩa 1.10. [38] Lợi ích ngoài (external utility) của phần tử là giá trị lợi ích của phần tử đó trong bảng lợi ích. Ký hiệu: S({ik}) là lợi ích ngoài của phần tử ik. 
Ví dụ, S({A}) = 3; S({B}) = 10 trong Bảng 1.5. 
Định nghĩa 1.11. [38] Lợi ích của phần tử trong giao dịch là tích của lợi ích trong và lợi ích ngoài của phần tử đó. Ký hiệu: U(ik,Tj) là lợi ích của phần tử ik trong giao dịch Tj. 
	U(ik,Tj) = S({ik}) * O(ik,Tj)	(1.15)
Ví dụ, U({A}, T1) = 3*1 = 3; U({C}, T1) = 1 * 2 = 2.
Định nghĩa 1.12. [38] Lợi ích của tập phần tử X trong giao dịch Tj là tổng giá trị lợi ích tất cả phần tử của tập X trong giao dịch Tj, ký hiệu là U(X, Tj). 
	U(X, Tj) = 	(1.16)
Ví dụ, U({AC}, T1) = 3*1 + 1*2 = 5. 
Định nghĩa 1.13. [38] Lợi ích của một tập phần tử X trong cơ sở dữ liệu là tổng lợi ích của tập phần tử X trong tất cả giao dịch chứa X. Ký hiệu: AU(X).
	AU(X) =  	(1.17)
Ví dụ, xét tập{AC}, vì {AC} xuất hiện trong các giao dịch: T1, T5 nên: AU({AC}) = U({AC}, T1) + U({AC}, T5) = (3 * 1 + 1 * 2) + (3 * 2 + 1 * 8) = 19. 
Định nghĩa 1.14. [38] Tập phần tử lợi ích cao: Tập X được gọi là tập phần tử lợi ích cao (HU – High Utility) nếu AU(X) ≥ minutil, ngược lại gọi X là tập phần tử lợi ích thấp, trong đó minutil là ngưỡng lợi ích tối thiểu cho trước. 
Ví dụ, lợi ích tối thiểu minutil = 12 thì {AC} là tập phần tử lợi ích cao. 
Định nghĩa 1.15. [38] Lợi ích của một giao dịch là tổng lợi ích của các phần tử trong giao dịch đó. Ký hiệu: TU(Tj) là lợi ích của giao dịch Tj. 
	TU(Tj) = 	(1.18)
Ví dụ, TU(T1) = 1 * 3 + 2 * 1 + 1 * 6 + 1 * 5 + 1 * 2 = 18, TU(T2) = 1 * 10 + 25 * 1 = 35. 
Định nghĩa 1.16. [38] Lợi ích giao dịch có trọng số của một tập phần tử X là tổng lợi ích của các giao dịch có chứa tập phần tử X. Ký hiệu: TWU(X) và 
	TWU(X) = 	(1.19)
Ví dụ: TWU({AC}) = TU(T1) + TU(T5) = 18 + 24 = 42. 
Định nghĩa 1.17. [39] Nếu TWU(X) ≥ minutil với minutil là ngưỡng tối thiểu lợi ích ứng viên cho trước thì X gọi là tập phần tử lợi ích giao dịch có trọng số cao (HTWU - High Transaction Weighted Utility). Ngược lại, X được gọi là tập phần tử lợi ích giao dịch có trọng số thấp (LTWU – Low Transaction Weighted Utility).
Định nghĩa 1.18. [38] Cho một tập phần tử X và một giao dịch T, sao cho X  T. Tập hợp tất cả các phần tử của T không thuộc X được kí hiệu là T\X. 
Ví dụ, trong Bảng 1.4 thì T1 \ {AC} = {DEF}. 
Định nghĩa 1.19. [38] Lợi ích còn lại của tập phần tử X trong giao dịch T là tổng lợi ích của các phần tử trong T\X trong giao dịch T. Kí hiệu: RU(X, T) và 
	RU(X, T) = 	(1.20)
Định nghĩa 1.20. [38] Với mỗi tập phần tử X, ta thiết lập danh sách lợi ích tương ứng với X, kí hiệu là utility-list. Mỗi thành tố của danh sách có 3 trường: tid, iutil, rutil. Trong đó: 
- tid: chỉ số của giao dịch Tj chứa X;
- iutil: lợi ích của X trong tid, kí hiệu bởi iutil(X, tid), tương ứng với công thức (1.16) ;
- rutil: lợi ích còn lại của X trong tid, kí hiệu bởi rutil(X, tid), tương ứng với công thức (1.20) ; 
Định lý 1.1. [38] Xét danh sách lợi ích (utility-list) của tập phần tử X. Nếu tổng iutils và rutils nhỏ hơn ngưỡng lợi ích tối thiểu (minutil) thì lợi ích giao dịch có trọng số của mọi tập chứa tập X cũng nhỏ hơn lợi ích tối thiểu. 
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1. Thuật toán tuần tự khai phá tập lợi ích cao
Năm 2005, Liu và cộng sự [39] đề xuất thuật toán hai giai đoạn (Two-Phase) tìm tập lợi ích cao. Giai đoạn 1 kết hợp các tập trong HTWUs để sinh tập ứng viên tại mỗi mức. Giai đoạn 2 thêm một lần duyệt CSDL để loại các tập được đánh giá quá cao. Thuật toán Two-Phase cần ít lần duyệt CSDL, không gian bộ nhớ và chi phí tính toán ít hơn. Tuy nhiên, thuật toán này phù hợp với cơ sở dữ liệu truyền thống, không phù hợp với dữ liệu luồng (streams), vì phải duyệt lại CSDL nhiều lần, khi có thêm giao dịch mới từ luồng dữ liệu. Do vậy, sẽ làm tốn nhiều thời gian cho xử lý Vào/Ra và chi phí CPU. 
Erwin, A., Gopalan, R.P., N.R. Achuthan [23] đề xuất một thuật toán hiệu quả gọi là CTU-PRO cho khai phá lợi ích sử dụng phương pháp tăng trưởng. Erwin và các cộng sự biểu diễn dữ liệu mới gọi là cây mẫu lợi ích nén (CUP-tree) được mở rộng từ cây CFP [57] cho khai phá tập lợi ích. Trong thuật toán này, mô hình TWU được sử dụng để tỉa tập ứng viên, làm giảm không gian tìm kiếm và giảm một lần duyệt lại cơ sở dữ liệu. Erwin và các cộng sự đã thực nghiệm so sánh thuật toán CTU-PRO với hai thuật toán Two-Phase và CTU-Mine cho kết quả thực hiện nhanh hơn trên cơ sở dữ liệu đậm đặc. Thuật toán này cũng hiệu quả hơn với cơ sở dữ liệu thưa và ngưỡng hỗ trợ thấp. 
Năm 2012, Mengchi Liu và cộng sự [38] đề xuất thuật toán HUI-Miner cho khai phá tập lợi ích cao không cần sinh tập ứng viên, trong khi các thuật toán khác trước đó đều sinh ra một lượng lớn các ứng viên, tiêu tốn bộ nhớ, thời gian khi tạo và kiểm tra các ứng viên. Thuật toán HUI-Miner sử dụng cấu trúc danh sách lợi ích (utility-list) để lưu trữ thông tin lợi ích và thông tin phục vụ việc quyết định việc cắt tỉa của các tập phần tử. Cách tiếp cận này, so với các thuật toán IHUPTWU [12], UP-Growth [62], UP-Growth+ [60], cho kết quả thực hiện hiệu quả hơn đáng kể. Tuy nhiên, thuật toán này vẫn tốn rất nhiều bộ nhớ trung gian để lưu trữ danh sách lợi ích trong quá trình tìm kiếm tập lợi ích cao. 
Năm 2013, Guo và cộng sự [15] đề xuất thuật toán PB khai phá tập lợi ích cao hiệu quả dựa trên mô hình TWU [40], kỹ thuật hình chiếu và một cấu trúc chỉ mục mới. Phương pháp này xử lý đệ quy các tập phần tử theo thứ tự tiền tố. Trong quá trình đệ quy, cấu trúc chỉ mục được sử dụng để sinh nhanh các tập ứng viên tiếp theo, tìm các giao dịch tương ứng, làm giảm yêu cầu tính toán và yêu cầu bộ nhớ. Hơn nữa, phương pháp còn đưa ra một cách thức cắt tỉa hiệu quả nhằm giảm số lượng ứng viên do đó làm giảm thời gian kiểm tra các ứng viên. Thuật toán tính cả TWU và lợi ích của các tập cùng lúc. Phương pháp này cho phép làm giảm bộ nhớ sử dụng và thời gian tìm kiếm tập lợi ích cao. Kết quả thực nghiệm cho thấy yêu cầu về bộ nhớ ít hơn và thời gian thực hiện nhanh hơn so với hai thuật toán CTU-PRO [23] và Two-Phase [39]. Dựa trên ý tưởng của thuật toán này, luận án đề xuất thuật toán HP dựa trên mô hình CWU đã được trình bày trong chương 2. 
Năm 2014, Philippe Fournier và cộng sự [26] xem xét thấy rằng HUI-Miner thực hiện khai phá một giai đoạn, không tạo các tập ứng viên theo mô hình hai giai đoạn. Do đó HUI-Miner tiêu tốn thời gian cho việc liên kết để tạo ra các tập và tốn thời gian để đánh giá lợi ích của mỗi tập. Để giảm các liên kết cần thực hiện, Philippe và cộng sự đề xuất một chiến lược cắt tỉa mới gọi là EUCP (Estimated Utility Cooccurrence Pruning). Phương pháp này cho phép cắt tỉa không cần ghép nối dựa trên ước tính lợi ích các cặp phần tử cùng xuất hiện. Thuật toán này có tên là FHM (Fast High-utility Minner). Thực nghiệm so sánh FHM với thuật toán HUI-Miner cho thấy giảm 95% các kết nối và nhanh hơn sáu lần. 
Năm 2015, Zida, Philippe, Lin [77] đưa ra thuật toán khai phá tập lợi ích cao EFIM (EFficient high-utility Itemset Mining), sử dụng kỹ thuật làm giảm đáng kể thời gian xử lý và yêu cầu bộ nhớ. Thứ nhất, thuật toán giảm chi phí duyệt dữ liệu bằng cách sử dụng hình chiếu CSDL và hợp nhất các giao dịch giống nhau. Thứ hai, thuật toán sử dụng hai cận trên mới của lợi ích tập phần tử là: lợi ích cây con (utility sub-tree) và lợi ích cục bộ (local utility) cho phép tỉa một cách hiệu quả không gian tìm kiếm. Thứ ba, thuật toán sử dụng kỹ thuật đếm nhanh lợi ích dựa trên mảng để tính cận trên với chi phí bộ nhớ và thời gian tuyến tính. 
Năm 2016, J. Liu và cộng sự trình bày thuật toán khai phá tập lợi ích cao trong một giai đoạn không cần sinh ứng viên theo ba cách tiếp cận: tăng trưởng tập lợi ích cao, chiến lược duyệt không quay lui (look ahead) và cấu trúc dữ liệu tuyến tính. Cụ thể, quá trình tăng trưởng tập lợi ích dựa trên việc tìm một cây liệt kê tập đảo ngược và cắt tỉa không gian tìm kiếm bằng cận trên lợi ích. Chiến lược duyệt không quay lui cho phép xác định tập lợi ích cao, không cần liệt kê nhờ sử dụng tính chất đóng. Cấu trúc dữ liệu tuyến tính cho phép tính toán cận trên lợi ích gần với lợi ích thực tế, do vậy giúp cắt tỉa nhanh tập các ứng viên, đồng thời xác định trực tiếp được tập lợi ích cao một cách hiệu quả. Các thực nghiệm trên cả dữ liệu thưa và dày đặc cho thấy thuật toán được đề xuất hiệu quả hơn thuật toán HUI-Miner [38], UP-Growth [62], IHUP [12]. 
Ngoài những thuật toán được đánh giá ở trên, khai phá tập lợi ích cao vẫn được rất nhiều nhà nghiên cứu quan tâm trong những năm gần đây như: IHUP [12], d2HUP [37], FOSHU [27], HURI [46], TTBM [42], HAUP [35], HUC-Prune [7], TUS [69], TKU và TKO [61],…..
Thuật toán song song khai phá tập lợi ích cao
Năm 2008, A.Erwin [25] đề xuất thuật toán sử dụng mô hình TWU với tăng trưởng mẫu dựa trên cấu trúc dữ liệu cây mẫu lợi ích nén (CTU-tree). Thuật toán thực hiện song song lược đồ chiếu (projection scheme) để lưu trữ trên đĩa khi bộ nhớ chính không đủ vì dữ liệu quá lớn. Kết quả thực nghiệm chỉ ra thuật toán thực hiện hiệu quả khi cơ sở dữ liệu lớn, dày đặc. 
Năm 2009, Bay Vo [65] và cộng sự đã đề xuất một phương pháp song song khai phá tập lợi ích cao với dữ liệu được phân chia theo chiều dọc, sử dụng cấu trúc cây WIT để lưu trữ dữ liệu cục bộ trên mỗi bộ xử lý. Các phần tử trên mỗi SlaveSite (Máy phụ) chỉ gửi về MasterSite (Máy chủ) nếu TWU của nó lớn hơn ngưỡng tối thiểu và MasterSite chỉ kết hợp để khai phá tập lợi ích cao nếu các tập đó xuất hiện ở hai SlaverSite khác nhau. Thuật toán này chỉ phù hợp khi CSDL đã được phân hoạch, các phần tử trong các CSDL cục bộ giao với nhau bằng rỗng.
Năm 2013, Kannimuthu và các cộng sự [56] trình bày thuật toán khai phá tập lợi ích cao FUI [52] trong môi trường song song, tính giá trị lợi ích song song trên các SlaveSite và tổng lợi ích sẽ được tính ở MasterSite. Cụ thể, dữ liệu được lưu trữ tại các vị trí khác nhau được thực hiện theo hai giai đoạn. Giai đoạn đầu tính toán giá trị lợi ích cho các tập trên cơ sở dữ liệu cục bộ phân tán. Công việc này do các SlaveSite thực hiện để cải thiện thời gian thực hiện và đáp ứng yêu cầu bộ nhớ. Giai đoạn hai, thực hiện tính tổng lợi ích của các tập phần tử ở MasterSite, bằng cách tăng giá trị từ các SlaveSite theo thuật toán khai phá lợi ích phân tán. Kết quả sẽ được lọc, để tìm ra tập lợi ích cao nhờ so sánh giá trị lợi ích của tập phần tử với ngưỡng lợi ích tối thiểu. Thuật toán khai phá lợi ích phân tán sẽ sử dụng MasterSite để kết hợp, so sánh và xác định các tập lợi ích cao trong số các SlaveSite trong mạng phân tán. Kết quả thực nghiệm cho thấy thời gian thực thi nhanh hơn rất nhiều so với thuật toán FUI tuần tự. 
Để tăng tốc độ tính toán trong quá trình khai phá các thuật toán, các tác giả thường tập trung quan tâm tối ưu quá trình sinh tập ứng viên. Tuy nhiên, do bộ nhớ và thời gian thực hiện có giới hạn, nên khả năng mở rộng khi dữ liệu lớn là vấn đề cần nghiên cứu. Năm 2016, Yan Chen [14] và cộng sự đề xuất thuật toán khai phá song song xấp xỉ tập lợi ích cao (PHUI-Miner) dựa trên những ưu điểm của HUI-Miner [38] và cách lấy mẫu để có thể vừa sử dụng riêng rẽ vừa sử dụng đồng thời. Trong thuật toán PHUI-Miner, không gian tìm kiếm của quá trình khai phá tập lợi ích cao được phân chia và gán cho các nút trong cụm. Ngoài ra, phương pháp lấy mẫu với kích thước cần thiết nhằm mục đích đảm bảo tính chính xác. Kết quả thực nghiệm cho thấy PHUI-Miner có hiệu quả cao trên các bộ dữ liệu khác nhau và vượt trội hơn so với thuật toán HUI-Miner [38]. 
Những năm gần đây, nhiều nghiên cứu quan tâm việc mở rộng khai phá tập lợi ích cao. Đa số các nghiên cứu tập trung vào các bài toán trên dữ liệu tập trung, được lưu trên một máy tính. Các thuật toán này không thể áp dụng được trong trường hợp dữ liệu lớn và phân tán. Để giải quyết vấn đề này, Ying Chun Lin và cộng sự [36] đưa ra thuật toán khai phá song song tập lợi ích cao theo mô hình tăng trưởng (PHUI-Growth), dựa trên nền tảng Hadoop với một số tính năng khả năng mở rộng cao, chi phí truyền thông thấp. Thuật toán có sử dụng kiến trúc MapReduce để phân chia nhiệm vụ và sử dụng hệ thống tệp phân tán Hadoop để quản lý dữ liệu sao cho việc khai phá song song tập lợi ích cao trên nhiều máy tính một cách hiệu quả. 
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Trong chương 1, luận án trình bày các khái niệm, phân loại và phân tích ưu nhược điểm của một số phương pháp khai phá luật kết hợp, tập phổ biến, tập phổ biến có trọng số, tập lợi ích cao. Từ những ưu điểm của thuật toán VMUDG [22], luận án đề xuất thuật toán song song khai phá tập phổ biến có trọng số theo chiều dọc [I]. 
Bên cạnh đó, cũng chỉ ra rằng bài toán khai phá tập phổ biến có trọng số và lợi ích cao có ý nghĩa thực tiễn và đang được quan tâm nghiên cứu. Tuy nhiên, khai phá tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao có một số thách thức sau: Thứ nhất, tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao không có tính chất đóng. Thứ hai, đa số các thuật toán đều sử dụng ngưỡng cao hơn mức cần thiết để cắt tỉa ứng viên. Điều này làm tăng tập ứng viên, không gian tìm kiếm và thời gian tính toán.
Do đó, luận án tập trung nghiên cứu, xây dựng mô hình, cấu trúc dữ liệu nhằm giảm không gian tìm kiếm và dựa trên cơ sở đó xây dựng các thuật toán khai phá tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao.
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dựa trên mô hình CWU
Trong chương 1, luận án trình bày tổng quan các vấn đề liên quan đến khai phá tập phổ biến, phân tích những ưu điểm, hạn chế của các thuật toán khai phá tập phổ biến, tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao. Đặc biệt, trong khai phá tập lợi ích cao, đa số các thuật toán dùng mô hình TWU để cắt tỉa số lượng ứng viên được sinh ra. Mô hình đánh giá lợi ích tập ứng viên này cho giá trị lớn hơn nhiều so với lợi ích thực tế của tập do vậy làm tăng số lượng tập ứng viên và tăng không gian tìm kiếm và chi phí tính toán. 
Do đó, trong chương 2 luận án đề xuất mô hình CWU (Candidate Weighted Utility) làm giảm số lượng ứng viên, không gian tìm kiếm và thời gian tính toán. Từ mô hình CWU, luận án đề xuất hai thuật toán khai phá tập lợi ích cao: thuật toán HP [II] sử dụng chỉ số hình chiếu và CTU-PRO+ [III] sử dụng cấu trúc cây mở rộng của cây CFP [57] cho khai phá tập lợi ích cao. Bên cạnh đó luận án cũng đề xuất thuật toán song song PPB khai phá tập mục lợi ích cao dựa trên chỉ số hình chiếu kết hợp với danh sách lợi ích [V].
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Khai phá tập lợi ích cao là quá trình tìm kiếm các tập có giá trị lợi ích lớn hơn một ngưỡng cho trước, trong đó mỗi phần tử có một giá trị lợi ích được tính dựa trên lợi ích trong giao dịch và lợi ích ngoài giao dịch. Do vậy có thể thấy tác động của từng phần tử là khác nhau. Khai phá tập lợi ích cao được ứng dụng trong nhiều lĩnh vực, từ bán lẻ, dịch vụ Web, giáo dục, y tế,…do nó phản ảnh được sự khác biệt của các phần tử trong các ứng dụng thực tế. Tuy nhiên, tập lợi ích cao không có tính chất đóng nên quá trình sinh tập ứng viên trong khai phá tập lợi ích cao yêu cầu thời gian và không gian bộ nhớ rất lớn. 
Gần đây, các nhà nghiên cứu về khai phá tập lợi ích cao tập trung vào các phương pháp làm giảm số lượng ứng viên bằng cách đưa ra các mô hình, ngưỡng cận trên, danh sách lợi ích,…do đó giảm thời gian sinh và kiểm tra các ứng viên cũng như yêu cầu về không gian bộ nhớ. Hầu hết các thuật toán khai phá tập lợi ích cao như: UP-Growth [62], Udepth [55], Two-Phase [39], PB [15], CTU-PRO [23],… đều sử dụng mô hình TWU (Transactions Weighted Utility) để tỉa tập ứng viên, giảm không gian tìm kiếm. 
Trong chương này luận án trình bày các thuật toán mới dựa trên các mô hình, cấu trúc dữ liệu được đề xuất phù hợp hơn trong khai phá tập lợi ích cao. Cụ thể như sau: 
· Đề xuất mô hình CWU (Candidate Weighted Utility) [II], được trình bày trong 2.1. 
· Đề xuất thuật toán HP khai phá tập lợi ích cao dựa trên chỉ số hình chiếu và mô hình CWU [II], trình bày trong phần 2.2.
· Đề xuất thuật toán song song PPB [V], khai phá tập lợi ích cao dựa trên chỉ số hình chiếu và danh sách lợi ích được trình bày trong 2.3.
· Đề xuất thuật toán CTU-PRO+ [III], dựa trên thuật toán CTU-PRO sử dụng mô hình CWU được trình bày trong 2.4.
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Đa số các thuật toán khai phá tập lợi ích cao sử dụng mô hình TWU làm cơ sở để cắt tỉa các tập ứng viên. Với một phần tử a và một tập phần tử {X}, ta nói tập phần tử {aX} có tiền tố là a. Khi đó, TWU({aX}) =  là cận trên của AU({aX}). Tương tự, TWU({X}) là cận trên của AU({X}). Ta thấy {X}  {aX} nên số giao dịch chứa {X} sẽ lớn hơn hoặc bằng số giao dịch chứa {aX}. Do vậy, TWU({X}) sẽ lớn hơn hoặc bằng TWU({aX}). 
Trong các thuật toán khai phá tập lợi ích cao Udepth [55], [15],... tập lợi ích cao được khai phá theo chiều sâu. Giả sử, {aX} là tất cả các tập có tiền tố là phần tử a, {bX} là tất cả các tập có tiền tố là phần tử b. Giả sử a ≺ b, khi khai phá các tập trong {bX} sẽ không còn chứa phần tử a, trong khi đó tính TWU({bX}) có thể vẫn gồm giá trị lợi ích của phần tử a. Điều này làm cho TWU({bX}) là cận trên của AU({bX}) lớn hơn mức cần thiết và khi dùng TWU({bX}) để tỉa các tập ứng viên sẽ không hiệu quả. 
[bookmark: OLE_LINK3][bookmark: OLE_LINK4][bookmark: OLE_LINK5]Từ những phân tích ở trên, luận án đề xuất mô hình CWU (Candidate Weighted Utility) và sử dụng trong thuật toán HP khai phá tập lợi ích cao cho phép giảm số lượng tập ứng viên [II]. 
[bookmark: _Toc494307380][bookmark: _Toc517567284]Đề xuất mô hình CWU
[bookmark: OLE_LINK15][bookmark: OLE_LINK16]Để thuận lợi trong giải thích các khái niệm, một cơ sở dữ liệu giao dịch được biểu diễn dưới dạng bảng như Bảng 2.1. Lợi ích ngoài của các phần tử được cho trong Bảng 2.2. 
Định nghĩa 2.1. [II] Tập tiền tố của một phần tử It là tập các phần tử trong tập I mà đứng trước phần tử It: SetPrefix(It) = {j  I | j  It}. 
Định nghĩa 2.2. [II] Tiền tố của một tập phần tử có thứ tự Y là tập các phần tử trong I đứng trước phần tử đầu tiên y1 của tập Y, kí hiệu là SetPrefix(Y) và 
	SetPrefix(Y) = {j  I | j  y1}	(2.1)	

[bookmark: _Toc495778673][bookmark: _Toc501780748][bookmark: _Toc521481376]Bảng 2.1. Cơ sở dữ liệu giao dịch minh họa
	Tid
	Giao dịch

	
	A
	B
	C
	D
	E
	F

	1
	1
	0
	2
	1
	1
	1

	2
	0
	1
	25
	0
	0
	0

	3
	0
	0
	0
	0
	2
	1

	4
	0
	1
	12
	0
	0
	0

	5
	2
	0
	8
	0
	2
	0

	6
	0
	0
	4
	1
	0
	1

	7
	0
	0
	2
	1
	0
	0

	8
	3
	2
	0
	0
	2
	3

	9
	2
	0
	0
	1
	0
	0

	10
	0
	0
	4
	0
	2
	0


[bookmark: _Toc495778674][bookmark: _Toc501780749][bookmark: _Toc521481377]Bảng 2.2. Lợi ích của các phần tử
	Item
	A
	B
	C
	D
	E
	F

	Lợi ích
	3
	10
	1
	6
	5
	2


Định nghĩa 2.3. [II] Lợi ích ứng viên có trọng số (CWU – Candidate Weighted Utility) của tập phần tử Y, ký hiệu là CWU(Y) được xác định như sau:
Đặt X = SetPrefix(Y), thì

Nếu X =  thì .
Định nghĩa 2.4. [II] Khi CWU(Y)  α với α là ngưỡng tối thiểu lợi ích ứng viên cho trước, ta gọi Y là tập lợi ích ứng viên có trọng số cao (HCWU- High Candidate Weighted Utility). Ngược lại, Y được gọi là tập lợi ích ứng viên có trọng số thấp (LCWU – Low Candidate Weighted Utility). 
Tính chất 2.1. [II] Cho 3 tập phần tử có thứ tự I, Yk-1,Yk thỏa mãn Yk-1  I, Yk  I và Yk-1 là tiền tố của Yk. Cụ thể: Yk-1 = {y1, y2,…, yk-1 | yi  yi+1 với i=1..k-2} là tiền tố của tập Yk = {y1, y2,…, yk-1, yk | yi  yi+1 với i=1..k-1} thì SetPrefix(Yk-1) = SetPrefix(Yk).
Chứng minh:
Theo định nghĩa 2.1 ta có:
SetPrefix(Yk-1) ={i  I | i  y1 } (*)
SetPrefix(Yk) ={i  I | i  y1 } (**)
Từ (*) và (**) suy ra SetPrefix(Yk) = SetPrefix(Yk-1)
Định lý 2.1. [II] Xét 2 tập phần tử có thứ tự, Yk là tập k-phần tử, Yk-1 là tập (k-1)-phần tử và là  tiền tố của Yk. Nếu Yk  HCWUs thì Yk-1  HCWUs. Chứng minh:
Gọi TSet1 là tập các giao dịch chứa Yk, TSet2 là tập các giao dịch chứa Yk-1. Vì Yk-1 là tập tiền tố của Yk nên TSet1  TSet2, theo Tính chất 2.1 ta có tập X = SetPrefix(Yk-1) = SetPrefix(Yk) và theo Định nghĩa 2.3 ta có: 




Như vậy, nếu Yk  HCWUs thì Yk-1  HCWUs. 
Đây là tính chất đóng của các tập phần tử theo mô hình CWU. Nghĩa là, nếu CWU(Yk-1) <  thì CWU(Yk) <  ■
Định lý 2.2. [II] Giả sử HCWUs gồm các tập Y có CWU(Y)  α, HUs gồm các tập Y có AU(Y)  α với α là ngưỡng lợi ích tối thiểu cho trước. Khi đó HUs  HCWUs. 
Chứng minh: 
Đặt X = SetPrefix(Y),
Xét giao dịch bất kỳ Tj, đặt Zj =Tj\XY. Khi đó, 

Xét lợi ích của tập Y:


Như vậy, với mọi tập Y thì AU(Y).
Do đó, HUs  HCWUs (đpcm).
Mệnh đề sau minh chứng mô hình CWU có số ứng viên ít hơn mô hình TWU, luận án đưa ra mệnh đề sau. 
Mệnh đề 2.1. [II] Cho tập bất kỳ Y, ta luôn có CWU(Y) ≤ TWU(Y). 
Chứng minh: 
Gọi X = SetPrefix(Y). Khi đó,


Mệnh đề 2.2. [II] Cho HCWUs gồm các tập Y có CWU(Y)  α và HTWUs gồm các tập Y có TWU(Y)  α, với α là các ngưỡng lợi ích tối thiểu cho trước, thì HCWUs  HTWUs. 
Chứng minh: 
Nếu X là tập bất kỳ thuộc HCWUs thì CWU (X) α.
Theo Mệnh đề 2.1, ta có TWU(X) CWU(X) α, do đó X thuộc HTWUs.
Vậy, HCWUs  HTWUs.
[bookmark: _Toc517567285]Thuật toán HP khai phá tập lợi ích cao dựa trên chỉ số hình chiếu và mô hình CWU
Trong phần này, luận án trình bày thuật toán HP được cải tiến từ thuật toán PB [15] sử dụng kết hợp hai mô hình TWU và CWU. 
Thuật toán PB dựa trên bảng tập ứng viên tạm thời (TC) để lưu trữ và xác định nhanh các giá trị TWU và AU trong quá trình khai phá. Có một số bước trong thuật toán PB có thể cải tiến như sau:
- Khi xây dựng bảng TC cho tập gồm 1 phần tử, thuật toán đã phải tiêu tốn hai lần duyệt dữ liệu. Lần thứ nhất để tính TU cho các giao dịch, lần thứ hai để tính TWU và AU cho từng phần tử. 
- Mặt khác, tập ứng viên X’ được sinh trực tiếp trên các giao dịch Tj chứa X, bằng cách ghép X với phần tử ip  I đứng sau tập tiền tố X trong giao dịch Tj dựa trên bảng chỉ số (IT). Khi đó, . Như vậy, thuật toán phải tính lại giá trị U của tập X trong các giao dịch Tj. 
- Một tồn tại nữa trong thuật toán PB là sau khi tính được TWU của từng phần tử đã không loại bỏ các phần tử có TWU nhỏ hơn ngưỡng tối thiểu cho trước dựa vào tính chất đóng của TWU. Điều này làm tăng thời gian kiểm tra tất cả hợp của tập tiền tố với phần tử đó để sinh ra tập ứng viên. 
- Trong thuật toán PB, các phần tử được xử lý theo thứ tự từ điển và sinh các tập ứng viên bằng cách kết hợp tập tiền tố với phần tử phía sau trong các giao dịch. Khi các phần tử có tần suất xuất hiện cao (thường là các phần tử có TWU hoặc AU cao) được xử lý sau, khả năng tập tiền tố được kết hợp với các phần tử đứng sau càng cao. Điều này làm tăng số lượng ứng viên.
Để khắc phục những tồn tại trên của thuật toán PB, luận án đưa ra thuật toán HP sử dụng kết hợp cả hai mô hình: TWU và CWU để làm giảm số lượng tập ứng viên. Trong thuật toán HP sử dụng một số cấu trúc sau: 
- Bảng ứng viên TCk gồm 3 trường: trường itemsets chứa các tập k-phần tử, trường CWU chứa lợi ích ứng viên có trọng số và trường AU chứa lợi ích thực tế của tập ứng viên. Các giá trị CWU, AU trong bảng TC1 gồm các tập 1-phần tử được tính toán trong 1 lần duyệt cơ sở dữ liệu. Khi đó CWU được tính như TWU. Sau mỗi lần tìm tất cả các tập lợi ích cao với một tiền tố X, giá trị  với X = SetPrefix(Y). Từ bảng TCk có thể xác định ngay tập lợi ích cao và loại bỏ các tập không có khả năng sinh ra các tập có lợi ích cao dựa vào tính chất đóng của CWU. Ví dụ, từ Bảng 2.1. CSDL giao dịch minh họa và Bảng 2.2. Lợi ích của các phần tử, ta xây dựng được bảng ứng viên 1-phần tử trong Bảng 2.3.
[bookmark: _Toc495778675][bookmark: _Toc501780750][bookmark: _Toc521481378]Bảng 2.3. Bảng TC1 với tập gồm 1- phần tử
	Itemsets
	A
	B
	C
	D
	E
	F

	CWU
	99
	102
	133
	50
	113
	87

	AU
	24
	40
	57
	24
	45
	12


- Bảng chỉ số ITX của tập X gồm các giao dịch Tj chứa tập X, vị trí p của phần tử cuối cùng của tập X xuất hiện trong giao dịch Tj và U(X,Tj). Ví dụ, bảng chỉ số ITA của tập {A} trong Bảng 2.4. Với thứ tự sắp xếp trong giao dịch, từ bảng ITA có thể xác định nhanh tập các ứng viên 2-phần tử bằng cách kết hợp A với các phần tử đứng sau A trong từng giao dịch. Ví dụ, với giao dịch 5 và sau vị trí 1 sẽ sinh được tập các ứng viên {AC}, {AE}. Trong giao dịch 8, sau vị trí 1 sẽ sinh được tập các ứng viên {AB}, {AE}, {AF}. Từ Bảng 2.4, có thể tính nhanh U({AB},T8) = U({A}, T8) + U({B}, T8) = 9 + 10*2 = 29, trong đó giá trị U(A, T8) = 9 đã được tính trong quá trình xây dựng bảng ITA. 
[bookmark: _Toc495778676][bookmark: _Toc501780751][bookmark: _Toc521481379]Bảng 2.4. Bảng chỉ số ITA của tập {A} 
	Tid
	Vị trí cuối
	U({A},Tj)

	1
	1
	3

	5
	1
	6

	8
	1
	9

	9
	1
	6


[bookmark: _Toc495778677][bookmark: _Toc501780752][bookmark: _Toc521481380][bookmark: _GoBack]Bảng 2.5. Bảng UTA của phần tử A
	Tid
	U(A, Tj)

	1
	3

	5
	6

	8
	9

	9
	6


- Bảng giao dịch lợi ích - UTi chứa giá trị lợi ích của phần tử i trong các giao dịch gồm giao dịch Tj chứa i và U(i, Tj). Sau khi tìm tất cả tập lợi ích cao với tiền tố là phần tử i, dựa vào bảng UTi sẽ tính được CWU(Y) với phần tử i = SetPrefix(Y). Ví dụ, bảng UTA của phần tử A trong Bảng 2.5. và A = SetPrefix(B), CWU(B) = TU(T2) + TU(T4)+ TU(T8) – U(A, T8) = 35 + 22 + 45 – (3*3) = 93. Nhưng TWU(B) = TU(T2) + TU(T4)+ TU(T8) = 35 + 22 + 45 = 102.
[bookmark: _Toc517567286]Mô tả thuật toán HP 
	Thuật toán 2.1. Thuật toán HP [II]

	Input: 
	- D: cơ sở dữ liệu giao dịch, 
	- Bảng lợi ích mỗi phần tử, 
	- minutil: ngưỡng lợi ích tối thiểu.
Output: 
	- Tất cả các tập lợi ích cao - HUs

	For each Tj D { 
	TU(Tj) =0;
	For each i Tj{ 
		- Tính TU(Tj) = TU(Tj) + U(i, Tj);
		//Xây dựng bảng ứng viên một phần tử TC1(Itemsets, CWU, AU);
		If (i ∉ TC1) 
			{- Chèn (i, TU(Tj), U(i, Tj)) vào bảng TC1; }
		If (i  TC1){
			- CWU(i) = CWU(i) + TU(Tj) trong bảng TC1; 
			- AU(i) = AU(i) + U(i, Tj); 
		}
	}
For each i  TC1 {
	If (CWU(i)  minutil)
		{- Đưa i vào tập HCWU1 theo thứ tự giảm dần theo AU;}
	If (AU(i)  minutil) 
		{- Đưa i vào tập HUs;}
}
//Nếu HCWUs1 là rỗng thì thoát 
If (Empty(HCWUs1)) Exit(1);
//Loại các phần tử có CWU < minutil và sắp xếp lại các phần tử trong giao 
For each Tj D {
	For each i Tj{
		If (CWU(ij) < minutil) {
			- Loại ij khỏi Tj;
			- TU(Tj) = TU(Tj) – U(ij, Tj);
		}
	- Sắp xếp ij  Tj giảm dần theo AU;
	- Cập nhật lại CWU cho bảng TC1;
}
For each i  HCWUs1 {
	For each Tj Ds { //Dữ liệu đã sắp xếp
		vt = 0; //Vị trí phần tử i trong Tj
		For each h Tj{//Phần tử đã được sắp xếp
			If (h = i) {
				//Xây dựng bảng UTi
				- Chèn (Tj, U(h, Tj)) vào bảng UTi;
				//Xây dựng bảng ITi;
				- Chèn (Tj, vt, U(h, Tj) vào bảng ITi;
				- Break;
			}
			vt = vt + 1;
		}
	}
	- Đặt k = 1; //k là số lượng phần tử trong tập phần tử 
	- Search-HU({i}, k, ITi); //Tìm tất cả tập lợi ích cao theo chiều sâu với tiền tố i
	//Sau khi tìm tất các tập HUs có i là tiền tố thì tính lại các giá trị TU
	For each (j, U)  UTi 
		TU(Tj) = TU(Tj) – U(i, Tj);
}
Return HUs;


//Xây dựng hàm Search-HU
	Hàm Search-HU(X, k, IT{x})

	Input: X – tập tiền tố; k – số phần tử trong tập; ITX – bảng chỉ số của tập X.
Output: danh sách các tập có lợi ích cao.

	//Xây dựng bảng TCk+1 với X là tiền tố dựa trên bảng ITX
TCk+1={};
For each (j, p)  ITX{
	For each ip+1  Tj {
	//p là phần tử cuối cùng của tập X
		If (ip+1  HCWUsk){
		      X’ = X  ip+1; 
		      If (X’ ∉ TCk+1) 
			Chèn (X’, TU(Tj), U(X, Tj) + U(ip+1,Tj)) vào bảng TCk+1; 
		      If (X’  TCk+1){
			- CWU(X’) = CWU(X’) + TU(Tj); 
			- AU(X’) = AU(X’) + U(X, Tj) + U(ip+1, Tj); 
		      }
		      If (k = 1)
			CWU(ip+1) = CWU(ip+1) – U(ip, Tj); 
		}//End If
	}//End For
}//End For
For each X’  TCk+1 {
	If (CWU(X’) ≥ minutil) 
		Chèn X’ vào tập HCWUsk+1; 
	If (AU(X’)  minutil) 
		Chèn X’ vào tập HUs;
}
For each X’  HCWUsk+1 {
	- Xây dựng IT{X’} từ ITX; 
	- k = k +1; 
	- Search-HU ({X’}, k, ITX’); //tìm tập lợi ích cao theo chiều sâu với tiền tố là tập {X’}
}
Return HUs; 


[bookmark: _Toc517567287]Ví dụ minh họa thuật toán HP
Trong phần này sẽ minh họa các bước của thuật toán thông qua cơ sở dữ liệu giao dịch trong Bảng 2.1 và bảng lợi ích tương ứng trong Bảng 2.2 với ngưỡng lợi ích tối thiểu minutil = 56.
Bước 1, duyệt từng Tj  D: 
1.1. Tính TU(Tj) ={18, 35, 12, 22, 24, 12, 8, 45, 12, 14} tương ứng với TU của các giao dịch từ 1 đến 10. 
1.2. Xây dựng bảng TC1 gồm: CWU, AU của từng phần tử. Ta có bảng TC1 có kết quả như Bảng 2.6.
[bookmark: _Toc495778678][bookmark: _Toc501780753][bookmark: _Toc521481381]Bảng 2.6. Bảng TC1 với tập gồm 1 phần tử
	Itemsets
	A
	B
	C
	D
	E
	F

	CWU
	99
	102
	133
	50
	113
	87

	AU
	24
	40
	57
	24
	45
	12


Bước 2, duyệt các phần tử i trong Bảng 2.6. 
2.1. Nếu phần tử có CWU(i) ≥ 56 thì đưa vào tập HCWU1. Ta được, tập HCWU1 sau khi sắp xếp giảm dần theo AU gồm: {C, E, B, A, F}.
2.2. Nếu AU(i) ≥ 56 thì đưa vào tập HUs. Ta được tập HUs ={C:57}.
Bước 3, duyệt lại từng Tj: 
3.1. Nếu CWU(i) < minutil thì:
3.1.1. Loại i khỏi giao dịch Tj, ta thấy có CWU(D) = 50 < 56 nên loại D khỏi các giao dịch 1, 6, 7, 9. 
3.1.2. Cập nhật lại TU của các giao dịch 1, 6, 7, 9 vì D đã bị loại khỏi các giao dịch trên. Vậy ta được TU ={12, 35, 12, 22, 24, 6, 2, 45, 6, 14} tương ứng với các giao dịch từ 1 đến 10.
3.2. Sau khi loại D khỏi các giao dịch và sắp xếp các giao dịch giảm dần theo AU được kết quả như Bảng 2.7. 
[bookmark: _Toc495778679][bookmark: _Toc501780754][bookmark: _Toc521481382]Bảng 2.7. Cơ sở dữ liệu giao dịch sau khi sắp xếp và loại D
	Tid
	C
	E
	B
	A
	F
	TU

	1
	2
	1
	0
	1
	1
	12

	2
	25
	0
	1
	0
	0
	35

	3
	0
	2
	0
	0
	1
	12

	4
	12
	0
	1
	0
	0
	22

	5
	8
	2
	0
	2
	0
	24

	6
	4
	0
	0
	0
	1
	6

	7
	2
	0
	0
	0
	0
	2

	8
	0
	2
	2
	3
	3
	45

	9
	0
	0
	0
	2
	0
	6

	10
	4
	2
	0
	0
	0
	14


3.3. Cập nhật lại CWU cho bảng TC1 sau khi loại D, được kết quả như Bảng 2.8. 
[bookmark: _Toc495778680][bookmark: _Toc501780755][bookmark: _Toc521481383]Bảng 2.8. Bảng TC1 sau khi cập nhật lại CWU
	Itemsets
	A
	B
	C
	D
	E
	F

	CWU
	87
	102
	115
	50
	107
	75

	AU
	24
	40
	57
	24
	45
	12


 Bước 4, với mỗi phần tử i  HCWU1:
4.1. Nếu CWU(i) > minutil thì thực hiện: (giả sử với phần tử C có CWU(C) = 115 > minutil). 
4.1.1. Xây dựng bảng UTC như Bảng 2.9.;
[bookmark: _Toc495778681][bookmark: _Toc501780756][bookmark: _Toc521481384]Bảng 2.9. Bảng UTC của phần tử C
	Tid
	U(C, Tj)

	1
	1*2 = 2

	2
	1*25 = 25

	4
	1*12 = 12

	5
	1*8 = 8

	6
	1*4 = 4

	7
	1*2 = 2

	10
	1*4 = 4


4.1.2. Xây dựng bảng ITC như Bảng 2.10; 
[bookmark: _Toc495778682][bookmark: _Toc501780757][bookmark: _Toc521481385]Bảng 2.10. Bảng chỉ số ITC của phần tử C
	Tid
	Vị trí cuối
	[bookmark: OLE_LINK54][bookmark: OLE_LINK55][bookmark: OLE_LINK56]U(C, Tj)

	1
	1
	1*2 = 2

	2
	1
	1*25 = 25

	4
	1
	1*12 = 12

	5
	1
	1*8 = 8

	6
	1
	1*4 = 4

	7
	1
	1*2 = 2

	10
	1
	1*4 = 4


4.1.3. Đặt k =1;
4.1.4. Tìm tất cả tập lợi ích cao theo chiều sâu với tiền tố C bằng cách gọi hàm Search-HU({C}, k, IT{C}). 
Bước 5, duyệt từng bộ (j, U)  UTi. 
5.1. Cập nhật TU(Tj) = TU(Tj) – U(i, Tj). Giả sử với UTC thì giá trị TU của các giao dịch 1, 2, 4, 5, 6, 7, 10 sẽ giảm đi tương ứng là {2, 25, 12, 8, 4, 2, 4}. Kết quả TU lần lượt của từng giao dịch từ 1 đến 10 là {10, 10, 12, 10, 16, 2, 0, 45, 6, 10}.
Bước 6, hiển thị danh sách tập lợi ích cao trong HUs.
Hàm Search-HU({C}, k, ITC)
//Xây dựng bảng TC2 với C là tiền tố dựa trên bảng ITC
Bước 1, TC2 = {};
Bước 2, Với mỗi bộ (j, p) trong ITC thực hiện. Giả sử với bộ (1, 1) – trong giao dịch 1 và vị trí 1. 
2.1. Với mỗi phần tử ip+1 đứng sau vị trí p trong giao dịch Tj thực hiện. Giả sử với phần tử E. 
2.1.1. Ta có, E  HCWU1 nên tạo tập {CE} = C  E; 
2.1.2. Ta có, {CE}  TC2 nên đưa: {CE}; TU(T1)=12; U({C}, T1) + U(E, T1) = 2 + 5*1 =7 vào TC2(Itemsets, CWU, AU).
Lặp lại Bước 2.1, với hai phần tử A, F sau vị trí 1 trong giao dịch 1 được HCWU2 = ({CE}, {CA}, {CF}) và Bảng TC2 như Bảng 2.11. 
[bookmark: _Toc495778683][bookmark: _Toc501780758][bookmark: _Toc521481386]Bảng 2.11. Bảng TC2 với tiền tố C trong giao dịch 1
	[bookmark: _Hlk394693650]Itemsets
	CWU
	AU

	CE
	12
	7

	CA
	12
	5

	CF
	12
	4


[bookmark: OLE_LINK39][bookmark: OLE_LINK40][bookmark: OLE_LINK41]Lặp lại Bước 2, với bộ (2, 1) – trong giao dịch 2, sau vị trí 1 có phần tử B  HCWU1 nên tạo tập {CB} = {C}  B.
Ta thấy, {CB}  TC2 nên đưa: {CB}; TU(T2) = 35; U({C}, T2) + U(B, T2) = 25 + 10 * 1 = 35 vào TC2(Itemsets, CWU, AU). Kết quả như Bảng 2.12. 
[bookmark: _Toc495778684][bookmark: _Toc501780759][bookmark: _Toc521481387]Bảng 2.12. Bảng TC2 với tiền tố C trong giao dịch 1 và 2
	[bookmark: _Hlk394693778]Itemsets
	CWU
	AU

	CE
	12
	7

	CA
	12
	5

	CF
	12
	4

	CB
	35
	35


Lặp lại Bước 2, với bộ (4, 1) - trong giao dịch 4, sau vị trí 1 có phần tử B  HCWU1 nên tạo tập {CB} = {C}  B.
2.1.3. Vì {CB}  TC2 nên chỉ cập nhật giá trị CWU và AU của {CB} trong Bảng 2.12 như sau:
CWU({CB}) = CWU({CB}) + TU(T4) = 35 + 22 = 57; 
AU({CB}) = AU({CB}) + U({C}, T4) + U(B, T4) = 35 + 12 + 10 = 57.
Tương tự, lặp lại Bước 2 với các bộ (5, 1), (6, 1), (7, 1), (10, 1) ta được kết quả bảng TC2 với tiền tố C kết quả như Bảng 2.13. 
[bookmark: _Toc495778685][bookmark: _Toc501780760][bookmark: _Toc521481388]Bảng 2.13. Bảng TC2 với tiền tố C trong CSDL
	Itemsets
	CWU
	AU

	CE
	50
	39

	CA
	36
	19

	CF
	18
	10

	CB
	57
	57


2.1.4. Nếu k = 1 thì CWU(ip+1) = CWU(ip+1) – U(ip, Tj). Ví dụ, phía sau phần tử C trong giao dịch 1 có các phần tử E, A, F và CWU của các phần tử này đều giảm đi U({C},T1) = 2. Vậy sau khi duyệt bộ (1, 1) thì giá trị CWU tương ứng của E, A, F là 105, 85, 73. Tương tự, sau khi duyệt các bộ: (2, 1), (4, 1), (5, 1), (6, 1), (7, 1), (10, 1) thì giá trị CWU trong bảng TC1 có kết quả như Bảng 2.14.
[bookmark: _Toc495778686][bookmark: _Toc501780761][bookmark: _Toc521481389]Bảng 2.14. Bảng TC1 sau khi cập nhật lại CWU
	Itemsets
	A
	B
	C
	D
	E
	F

	CWU
	77
	65
	115
	50
	93
	69

	AU
	24
	40
	57
	24
	45
	12


Bước 3, duyệt từng tập X’ TC2. 
3.1. Chỉ có CWU({CB}) = 57 > 56 nên HCWU2 = ({CB}). 
3.2. Chỉ có AU({CB}) = 57 > 56 nên HUs = {C:57, CB:57}. 
Bước 4, với mỗi X’  HCWU2 
4.1. Xây dựng bảng IT{CB} từ bảng ITC được kết quả như Bảng 2.15.
[bookmark: _Toc495778687][bookmark: _Toc501780762][bookmark: _Toc521481390]Bảng 2.15. Bảng chỉ số IT{CB} của tập {CB}
	[bookmark: OLE_LINK57][bookmark: OLE_LINK58]Tid
	Vị trí cuối 
	U({CB},Tj)

	2
	2
	35

	4
	2
	22


4.2. k = k + 1; //k = 1 +1 = 2
4.3. Gọi hàm Search-HU({CB}, k, IT{CB}) để tìm tất cả tập lợi ích cao với tiền tố {CB}. 
Khi gọi hàm Search-HU({CB}, k, IT{CB}) để tìm tập lợi ích cao gồm 3 phần tử bằng cách duyệt 2 bộ (2, 2) và (4, 2) trong bảng IT{CB} để sinh ứng viên gồm 3 phần tử. Nhưng vị trí 2 trong giao dịch 2 và 4 là vị trí cuối nên không có tập ứng viên gồm 3 phần tử nào được sinh ra. Vậy, sau khi tìm kiếm tập lợi ích cao với tiền tố C được HUs = {C, CB}. Và kết thúc hàm Search-HU({C}, 1, IT{C}).
Lặp lại bước 4 trong chương trình chính để tìm tập lợi ích cao với tiền tố là các phần tử E, B, A, F trong HCWU1 bằng cách gọi hàm Search-HU giống như phần tử C ở trên. 
Kết thúc quá trình khai phá với ngưỡng lợi ích tối thiểu minutil = 56 ta thu được tập lợi ích cao HUs= {C:57, CB:57}.
[bookmark: OLE_LINK10][bookmark: OLE_LINK11]Bảng 2.16, dưới đây sẽ cho ta thấy sử dụng mô hình CWU hiệu quả hơn mô hình TWU trong việc cắt tỉa các ứng viên. Mô hình CWU sinh ra 13 ứng viên còn mô hình TWU sinh ra 16 ứng viên. 
[bookmark: _Toc495778688][bookmark: _Toc501780763][bookmark: _Toc521481391]Bảng 2.16. So sánh giá trị CWU và TWU
	[bookmark: OLE_LINK8][bookmark: OLE_LINK9]Tiền tố
	CWU
	TWU

	C
	{C}:115, {CB}:57, {CF}:18, {CA}:36, {CE}:50
	{C}:115, {CB}:57, {CF}:18, {CA}:36, {CE}:50

	E
	{E}:93, {EB}:45, {EF}:67, {EA}:71, {EAF}:55
	{E}:107, {EB}:45, {EF}:69, 
{EA}:81, {EAF}:57

	B
	{B}:65, {BF}:45, {BA}:45
	{B}:102, {BF}:45, {BA}:45

	A
	
	{A}:87, {AF}:57

	F
	
	{F}:75


[bookmark: _Toc494307382][bookmark: _Toc517567288]Độ phức tạp tính toán thuật toán HP
Mệnh đề 2.3. Độ phức tạp của thuật toán HP trong trường hợp xấu nhất là O(2mn2), trong đó n là tập tất cả các phần tử; m là tổng số giao dịch, w là số phần tử trung bình trong từng giao dịch và STX là tập hợp các giao dịch chứa tập X (lớn nhất là m). 
Chứng minh:
Trường hợp xấu nhất của thuật toán HP khi tất cả các phần tử đều thuộc HCWU và đó thuật toán HP gồm các bước với chi phí sau:
+ Xây dựng bảng TC1 bằng cách duyệt qua từng phần tử trong từng giao dịch với chi phí là m * w;
+ Duyệt qua bảng TC1 để xác định HCWU1 với chi phí là n.
+ Duyệt lại từng phần tử trong từng giao dịch, loại phần tử có CWU nhỏ hơn minutil và thực hiện sắp xếp lại các phần tử trong từng giao dịch giảm dần theo AU với chi phí là m * (w + w2). 
Trường hợp xấu nhất cho thuật toán HP là tất cả n phần tử đều là các tập HCWU1 và |STX| = m. Để tiến hành khai phá với mỗi tập phần tử (k-itemsets) X  HCWUk thực hiện:
+ Với k=1 thì xây dựng bảng UTX và ITX với chi phí là m * w;
+ Với k = 2 đến n thực hiện: 
· Xây dựng bảng TCk từ bảng ITX bằng cách kết hợp các phần tử phía sau X trong các giao dịch chứa X với chi phí là |STX| * (w – k), trong trường hợp xấu nhất là tất cả các giao dịch đều chứa tập X và |STX| = m; 
· Tìm tập HCWUk với số lượng lớn nhất là (n - k)
· Xây dựng bảng ITX’ từ bảng ITX với chi phí là |STX|, với X’ = X  i trong các giao dịch chứa X, trong trường hợp xấu nhất là tất cả các giao dịch đều chứa tập X và |STX| = m. Nên chi phí xây dựng bảng ITX’ là m * (w – k);
Do vậy, thuật toán HP có độ phức tạp tính toán là O(m * n + n + m * w2 + m * w + n * () = O(2mn2). 
Thuật toán HP được cải tiến từ thuật toán PB [15], sử dụng cấu trúc bảng IT và bảng TC để tính nhanh các tập ứng viên, cả hai thuật toán đều có độ phức tạp trong trường hợp tốt nhất là O(m *w) và trong trường hợp tồi nhất là O(2mn2). 
[bookmark: _Toc494307383][bookmark: _Toc517567289]Kết quả thực nghiệm
Trong phần này, luận án so sánh kết quả thực hiện thuật toán HP với thuật toán Two Phase [39], PB [15]. 
Môi trường và dữ liệu
Thuật toán được thực hiện trên máy tính IBM core 2 due 2.4GHz với 2 GB bộ nhớ, chạy trên Windows 7. Chương trình được viết bằng Visual C++ 2010. Dữ liệu thử nghiệm gồm: Mushroom và T30I4D100K được sinh từ bộ sinh dữ liệu của IBM. Đặc điểm của bộ dữ liệu được mô tả phía dưới: 
	Database
	T
	D
	N

	T30I4D100K
	30
	100.000
	100

	Mushroom
	23
	8.124
	119


trong đó T – số phần tử trung bình trong một giao dịch; N – số phần tử khác nhau; D – số giao dịch.
Các bộ dữ liệu này đều chưa có giá trị lợi ích ngoài cho từng phần tử và trong các giao dịch chỉ cho biết phần tử xuất hiện. Do vậy, số lượng phần tử trong các giao dịch được sinh ngẫu nhiên, từ 1 đến 5 và lợi ích ngoài của mỗi phần tử từ 0.1 đến 10. Hình 2.1. biểu thị phân bổ lợi ích ngoài của các phần tử trong T30I4D100K. Hình 2.2. cho biết việc phân bổ lợi ích ngoài của các phần tử trong Mushroom. 
[image: ]
[bookmark: _Toc495563715][bookmark: _Toc501780787][bookmark: _Toc521345117]Hình 2.1. Biểu đồ phân bố lợi ích ngoài của các phần tử ngoài trên T30I4D100K
[image: ]
[bookmark: _Toc495563716][bookmark: _Toc501780788][bookmark: _Toc521345118]Hình 2.2. Biểu đồ phân bố lợi ích ngoài của các phần tử ngoài trên Mushroom
Thời gian thực hiện và số ứng viên 
Thử nghiệm, so sánh giữa thuật toán HP với các thuật toán Two Phase, PB trên bộ dữ liệu T30I4D100K được thể hiện trong Hình 2.3, 2.4, 2.5 tương ứng. Cụ thể, Hình 2.3 so sánh số lượng ứng viên tương ứng với các ngưỡng lợi ích tối thiểu khác nhau. Hình 2.4 so sánh thời gian thực hiện khai phá, khi thay đổi ngưỡng lợi ích tối thiểu. Hình 2.5 so sánh thời gian thực hiện khai phá khi cố định ngưỡng lợi ích tối thiểu là 20% và thay đổi số lượng giao dịch. Hình 2.6, 2.7 so sánh số ứng viên sinh ra và thời gian thực hiện khai phá giữa các thuật toán tương ứng với các ngưỡng lợi ích tối thiểu khác nhau trên bộ dữ liệu Mushroom. 
[image: ]
[bookmark: _Toc495563717][bookmark: _Toc501780789][bookmark: _Toc521345119]Hình 2.3. Số lượng ứng viên được sinh ra trên dữ liệu T30I4D100KN100K
[image: ]
[bookmark: _Toc495563718][bookmark: _Toc501780790][bookmark: _Toc521345120]Hình 2.4. Thời gian thực hiện trên dữ liệu T30I4D100KN100K
[image: ]
[bookmark: _Toc495563719][bookmark: _Toc501780791][bookmark: _Toc521345121]Hình 2.5. Thời gian thực hiện theo số lượng giao dịch với ngưỡng minutil=20%
[image: ]
[bookmark: _Toc495563720][bookmark: _Toc521345122]Hình 2.6. Số lượng ứng viên được sinh ra trên dữ liệu Mushroom
[image: ]
[bookmark: _Toc495563721][bookmark: _Toc521345123]Hình 2.7. Thời gian thực hiện trên dữ liệu Mushroom
[bookmark: _Toc517567290]Thuật toán song song PPB khai phá tập lợi ích cao dựa trên chỉ số hình chiếu và danh sách lợi ích
Thuật toán song song PPB [V] khai phá tập lợi ích cao được công bố trong tạp chí Công nghệ Thông tin và Truyền thông: “Các công trình nghiên cứu, phát triển và ứng dụng CNTT-TT" có một số đề xuất sau: 
- Dùng bảng chỉ số kết hợp với danh sách lợi ích để sinh tập ứng viên, tìm tập lợi ích cao, loại nhanh các ứng viên và độc lập xử lý các phần tử trên từng bộ xử lý. 
- Giản lược thông tin lưu trữ trong danh sách lợi ích.
- Xây dựng thuật toán song song khai phá tập lợi ích cao trên mô hình chia sẻ bộ nhớ. 
Để thuận lợi trong giải thích các khái niệm, một cơ sở dữ liệu giao dịch được biểu diễn dưới dạng bảng như Bảng 2.17. Lợi ích ngoài của các phần tử được cho trong Bảng 2.18. 
[bookmark: _Toc495778697][bookmark: _Toc501780764][bookmark: _Toc521481392]Bảng 2.17. Cơ sở dữ liệu giao dịch minh họa
	Tid
	Giao dịch

	
	A
	B
	C
	D
	E
	F

	1
	1
	0
	2
	1
	1
	1

	2
	0
	1
	25
	0
	0
	0

	3
	0
	0
	0
	0
	2
	1

	4
	0
	1
	12
	0
	0
	0

	5
	2
	0
	8
	0
	2
	0

	6
	0
	0
	4
	1
	0
	1

	7
	0
	0
	2
	1
	0
	0

	8
	3
	2
	0
	0
	2
	3

	9
	2
	0
	0
	1
	0
	0

	10
	0
	0
	4
	0
	2
	0


[bookmark: _Toc495778698][bookmark: _Toc501780765][bookmark: _Toc521481393]Bảng 2.18. Bảng lợi ích ngoài của các phần tử
	Item
	A
	B
	C
	D
	E
	F

	Lợi ích
	3
	10
	1
	6
	5
	2


Để giảm không gian lưu trữ và độc lập tính toán trên các bộ xử lý, dữ liệu trong thuật toán PPB được tổ chức như sau: 
- Loại các tập ứng viên 1 phần tử có TWU nhỏ hơn trong các giao dịch. 
- Sắp xếp các phần tử giảm dần theo lợi ích của phần tử - AU. 
- Mỗi một phần tử trên giao dịch Tj được lưu trữ gồm (i, UR), trong đó i là tên phần tử, UR là tổng lợi ích các phần tử tính từ phần tử i đến cuối giao dịch Tj, được tính theo công thức UR(i, Tj)= iutil(i, Tj) + rutil(i, Tj) và iutil, rutil như trong Định nghĩa 1.20. 
Với cách tổ chức dữ liệu như trên có thể tính iutil(ik, Tj) = UR(ik, Tj) - UR(ik+1, Tj) và rutil(ik, Tj) = UR(ik+1, Tj), trong đó ik+1 là phần tử ngay phía sau ik. Nếu ik là phần tử cuối thì UR(ik+1, Tj) = 0. Đây là cách làm giảm không gian lưu trữ vì không cần lưu giá trị iutil và rutil trong danh sách lợi ích, nhưng vẫn tính được cả hai giá trị này. 
Ví dụ, xét cơ sở dữ liệu minh họa ở Bảng 2.17 và bảng lợi ích ngoài các phần tử trong Bảng 2.18, với minutil = 56. Với lần duyệt dữ liệu đầu tiên ta tính TWU, AU của từng phần tử: A, B, C, D, E, F với giá trị TWU tương ứng là 99, 102, 133, 50, 113, 87 và giá trị AU tương ứng là 24, 40, 57, 24, 45, 12. Ta thấy TWU(D) = 50 < 56 nên loại D khỏi các giao dịch. Sau đó, tiến hành sắp xếp các phần tử trên mỗi giao dịch giảm dần theo AU ta được như Bảng 2.19. 
[bookmark: _Toc495778699][bookmark: _Toc501780766][bookmark: _Toc521481394]Bảng 2.19. Bảng lợi ích các phần tử trong các giao dịch
	Tid
	Giao dịch

	1
	(C, 12), (E, 10), (A, 5), (F, 2)

	2
	(C, 35), (B, 10), 

	3
	(E, 12), (F, 2)

	4
	(C, 22), (B, 10)

	5
	(C, 24), (E, 16), (A, 6)

	6
	(C, 6), (F, 2)

	7
	(C, 2)

	8
	(E, 45), (B, 35), (A, 15), (F, 6)

	9
	(A, 6)

	10
	(C, 14), (E, 10)


[bookmark: _Toc517567291]Một số cấu trúc được sử dụng trong thuật toán PPB gồm: 
- Bảng TCk gồm các tập k-phần tử, lợi ích thực tế - AU và lợi ích còn lại của ứng viên – RU. Các giá trị AU, RU trong bảng TC1 được tính trong cùng một lần duyệt khi tính TWU, trong đó RU(X) = TWU(X) – AU(X). 
[bookmark: _Toc495778700][bookmark: _Toc501780767][bookmark: _Toc521481395]Bảng 2.20. Bảng TC1 với tập gồm 1 phần tử
	Itemsets
	AU
	RU

	A
	24
	75

	B
	40
	62

	C
	57
	76

	D
	24
	26

	E
	45
	68

	F
	12
	75


Ví dụ, từ cơ sở dữ liệu minh họa ở Bảng 2.17 và bảng lợi ích ngoài các phần tử trong Bảng 2.18, ta có bảng ứng viên 1 phần tử - TC1 như trong Bảng 2.20.
- Bảng chỉ số ITX của tập X gồm các giao dịch Tj chứa tập X; vị trí p của phần tử cuối cùng của tập X xuất hiện trong giao dịch Tj; itutil(X, Tj) – giá trị lợi ích của tập X trong giao dịch Tj; rutil(X, Tj) – giá trị lợi ích các phần tử còn lại sau tập X trong giao dịch Tj. Ví dụ, từ bảng lợi ích các phần tử trong các giao dịch trong Bảng 2.19, ta xây dựng được bảng chỉ số ITC của tập {C} trong Bảng 2.21 được tính như sau: iutil({C}, T1) = UR({C}, T1) – UR({E}, T1) = 12 – 10 = 2; rutil({C}, T1) = UR({E},T1); tương tự với các giao dịch 2, 4, 5, 6, 7, 10. Với một thứ tự đã được sắp xếp trong giao dịch, từ bảng ITC có thể xác định nhanh tập các ứng viên 2-phần tử bằng cách kết hợp C với các phần tử đứng sau C trong các giao dịch. Ví dụ, với giao dịch 5 và sau vị trí 1, sinh được tập các ứng viên {CE}, {CA} và có thể tính nhanh iutil({CE}, T5) = iutil({C}, T5) + (UR({E}, T5) - UR({A}, T5)) = 8 + (16 - 6) = 18 và rutil({CE}, T5) = UR({A}, T5) = 6. Tương tự, iutil({CA},T5) = iutil({C}, T5) + (UR({A}, T5) - 0) = 8 + (6 - 0) = 14 và rutil({CA}, T5) = 0. 
[bookmark: _Toc495778701][bookmark: _Toc501780768][bookmark: _Toc521481396]Bảng 2.21. Bảng chỉ số ITC của tập {C}
	Tid
	Vị trí cuối
	iutil({C},Tj)
	rutil({C},Tj)

	1
	1
	2
	10

	2
	1
	25
	10

	4
	1
	12
	10

	5
	1
	8
	16

	6
	1
	4
	2

	7
	1
	2
	0

	10
	1
	4
	10


Giả sử với hai luồng xử lý, sơ đồ thuật toán PPB mô tả trong Hình 2.8. Database Local
database
- Tính TWU, AU cục bộ cho từng phần tử
Database
- Tính TWU, AU cục bộ cho từng phần tử
- Tính TWU, AU toàn cục và xây dựng bảng TC1 toàn cục; 
- Tạo danh sách HTWUs1 và HU1 từ bảng TC1;
- Nếu HTWUs1 rỗng thì thoát;
- Sắp xếp HTWUs1 giảm dần theo AU; 
- Loại phần tử có TWU thấp
- Sắp xếp các phần tử trong giao dịch giảm dần theo AU.
- Tập hợp dữ liệu đã được xử lý
- Chia 1-itemsets trong HTWUs1 cho các luồng.
- k =1
Database Local
database

L > 1
True
False
- Loại phần tử có TWU thấp
- Sắp xếp các phần tử trong giao dịch giảm dần theo AU.

- Xây dựng ITk
- k = k +1
- Xây dựng TCk
- Xây dựng ITk
- k = k +1
- Xây dựng TCk
- Output: k-itemsets; L = |k-itemsets|
- Output: k-itemsets; L = |k-itemsets|
L > 1
False
True

[bookmark: _Toc495563742][bookmark: _Toc501780792][bookmark: _Toc521345124]Hình 2.8. Sơ đồ thuật toán song song PPB
[bookmark: _Toc517567292]Mô tả thuật toán song song PPB
	Thuật toán 2.2. Thuật toán song song PPB

	Input: 
· D: Cơ sở dữ liệu giao dịch; 
· Bảng lợi ích mỗi phần tử;
· minutil - ngưỡng lợi ích tối thiểu.
· p – Số Thread
Output: 
· Tất cả các tập lợi ích cao

	Master: 
- Phân chia dữ liệu cho mỗi luồng;
- Đợi các Thread tính xong TWU, AU cục bộ thì: 
	+ Tính TWU, AU toàn cục và Xây dựng TC1 toàn cục;
	+ Tạo danh sách HTWUs1 và HUs1 từ bảng TC1;
	+ Nếu HTWUs1 rỗng thì dừng chương trình ;
	+ Sắp xếp HTWUs1 giảm dần theo AU;
- Đợi các Thread loại bỏ các phần tử có TWU) <minutil và sắp xếp các phần tử trong các giao dịch thì :
	+ Tập hợp dữ liệu đã được xử lý;
	+ Chia lần lượt từng phần tử i trong HTWUs1 cho các Thread;
Theads: 
- Nhận phân chia dữ liệu từ Master để thực hiện:
	+ Xây dựng bảng TC1 từ dữ liệu cục bộ
- Đợi Master sắp xếp xong danh sách HTWUs1 và thực hiện :
	+ Loại bỏ phần tử có TWU nhỏ hơn minutil trong giao dịch.
	+ Sắp xếp lại các phần tử trong giao dịch giảm dần theo AU
- Nhận từng phần tử i được phân chia từ Master và thực hiện:
	+ Xây dựng bảng ITi;
	+ k=1;
	+ Gọi hàm PB-Miner({i}, k, ITi) để khai phá tập các HUIs;


//Hàm PB-Miner
	Hàm PB-Miner(X, k, IT{x})

	Input: 
· X – tập tiền tố; 
· k – số phần tử trong tập; 
· ITX – bảng chỉ số của tập X.
Output: 
· HUs - Tập có lợi ích cao.

	//Xây dựng bảng TCk+1 với X là tiền tố dựa trên bảng IT{X}
TCk+1={};
For each (j, p)  IT{X}{
	For each ip+1  Tj {
	//p là phần tử cuối cùng của tập X
		If (ip+1  HTWUk)
			X’ = X  ip+1; 
		If (X’ ∉ TCk+1)
	Chèn (X’, iutil(X, Tj) + (UR(ip+1,Tj) - UR(ip+2,Tj), UR(ip+2,Tj)) vào bảng TCk+1 (Itemsets, AU, RU). 
			//Chú ý, nếu ip+2 là cuối thì UR(ip+2,Tj) = 0; 
		If (X’  TCk+1){
			- RU(X’) = RU(X’) + UR(ip+2, Tj); 
			- AU(X’) = AU(X’) + iutil(X, Tj) + (UR(ip+1, Tj) - UR(ip+2, Tj); 
		}
	}
}
For each X’  TCk+1 {
	If (AU(X’) + RU(X’)) ≥ minutil {
		Chèn X’ vào tập HTWUk+1; 
	If (AU(X’)  minutil) {
		Chèn X’ vào tập HUs;
}
For each X’  HTWUsk+1 {
	- Xây dựng IT{X’} từ IT{X}; 
	- k = k +1; 
	- Call PB-Miner ({X’}, k, ITX’); 
	//Tìm tập lợi ích cao theo chiều sâu với tiền tố là tập {X’}
}
Return HUs; 


[bookmark: _Toc517567293]Ví dụ minh họa thuật toán PPB
Trong phần này minh họa các bước của thuật toán với hai luồng xử lý. Cơ sở dữ liệu giao dịch, bảng lợi ích tương ứng ở Bảng 2.17 và Bảng 2.18, ngưỡng lợi ích tối thiểu minutil = 56.
Master:
- Bước 1, Master thực hiện phân chia dữ liệu cho các Threads để tính TWU, AU cục bộ. Khi nhận được đủ TWU, AU cục bộ từ các Thread thì tính giá trị TWU, AU toàn cục và được kết quả như Hình 2.9. 
	Item
	A
	B
	C
	D
	E
	F

	TWU
	99
	102
	133
	50
	113
	87

	AU
	24
	40
	57
	24
	45
	12


[bookmark: _Toc495563743][bookmark: _Toc501780793][bookmark: _Toc521345125]Hình 2.9. Kết quả TWU và AU toàn cục
Tiếp theo, xây dựng bảng TC1 toàn cục. Ví dụ, để tính RU của phần tử A như sau: RU(A) = TWU(A) – AU(A) = 99 – 24 = 75, tương tự cho B, C, D, E, F toàn cục được kết quả như Bảng 2.22. 
[bookmark: _Toc495778702][bookmark: _Toc501780769][bookmark: _Toc521481397]Bảng 2.22. Bảng TC1 toàn cục với tập gồm 1 phần tử
	Itemsets
	AU
	RU

	A
	24
	75

	B
	40
	62

	C
	57
	76

	D
	24
	26

	E
	45
	68

	F
	12
	75


- Bước 2, từ Bảng 2.22 ta thấy TWU(D)= 50 < 56 nên D bị loại. Do vậy, danh sách HTWU1 = {A, B, C, E, F}. Và danh sách HU1 = {C} vì AU(C) = 57 > 56.
- Bước 3, sắp xếp danh sách HTWU1 giảm dần theo AU ta có: HTWU1 = {C, E, B, A, F}. 
- Bước 4, chờ các Threads loại D trong các giao dịch và sắp xếp các phần tử trong giao dịch giảm dần theo AU. Sau đó tập hợp dữ liệu được kết quả như Bảng 2.19.
- Bước 5, phân công công việc cho các Thread độc lập khai phá cụ thể như sau: Thread 1 khai phá HUIs với tiền tố: C, B, F; Thread 2 khai phá HUIs với tiền tố: E, A. 
Threads:
- Bước 1, sau khi nhận dữ liệu được phân chia thì các Thread sẽ tính TWU, AU cục bộ cho từng phần tử. Sau đó gửi cho Master tập hợp để tính TWU, AU toàn cục và xây dựng bảng TC1 toàn cục được kết quả như Bảng 2.22. 
- Bước 2, sau khi nhận TWU toàn cục từ Master sẽ loại D khỏi các giao dịch và tiến hành sắp xếp các phần tử trong từng giao dịch giảm dần theo AU và gửi về cho Master tập hợp dữ liệu được kết quả như Bảng 2.19.
- Bước 3, sau khi Master tập hợp dữ liệu và phân chia các phần tử HTWU1 cho các Thread để độc lập khai phá HUIs. Ví dụ, trong Thread 1 thực hiện khai phá với phần tử C. 
3.1. Xây dựng được bảng ITC từ Bảng 2.19. Ví dụ, trong giao dịch 1 thì phần tử C có iutil(C, T1) =UR(C, T1) – UR(E, T1) = 12 – 10 = 2; rutil(C, T1) = UR(E, T1) = 10. Tương tự cho các giao dịch 2, 3, 5, 6, 7, 10 được kết quả như Bảng 2.23. 
[bookmark: _Toc495778703][bookmark: _Toc501780770][bookmark: _Toc521481398]Bảng 2.23. Bảng chỉ số ITC của phần tử C
	Tid
	Vị trí cuối
	iutil(C, Tj)
	rutil(C, Tj)

	1
	1
	12 - 10 = 2
	10

	2
	1
	35 - 10 = 25
	10

	4
	1
	22 - 10 = 12
	10

	5
	1
	24 - 16 = 8
	16

	6
	1
	6 - 2 = 4
	2

	7
	1
	2 - 0 = 2
	0

	10
	1
	14 - 10 = 4
	10


3.2. Gọi hàm PB-Miner({C}, 1, ITC) để khai phá các tập HUIs từ tiền tố C. 
Quá trình thực hiện Hàm PB-Miner({C}, k, ITC) gồm các bước sau:
//Xây dựng bảng TC2 với C là tiền tố dựa trên bảng ITC
Bước 1, TC2 = {};
Bước 2, Với mỗi bộ (j, p) trong ITC thực hiện. Giả sử với bộ (1, 1) – trong giao dịch 1 và vị trí 1. 
2.1. Với mỗi phần tử ip+1 đứng sau vị trí p trong giao dịch Tj thực hiện. Giả sử với phần tử E. 
2.1.1. Ta có, E  HCWU1 nên gán Itemsets = C  E = {CE}; 
2.1.2. Và Itemsets  TC2 nên thực hiện:
- iutil({CE}, T1) = iutil({C},T1) + (UR(E,T1) - UR(A, T1)) = 2 + (10 - 5) = 2 + 5 = 7; 
- rutil({CE},T1) = UR(A, T1) = 5; 
- Chèn bộ (Itemsets, iutil({CE}, T1), rutil({CE},T1)) vào bảng TC2(Itemsets, AU, RU); 
Lặp lại Bước 2.1, với hai phần tử A, F sau vị trí 1 trong giao dịch 1 Bảng TC2 như Bảng 2.24. 
[bookmark: _Toc495778704][bookmark: _Toc501780771][bookmark: _Toc521481399]Bảng 2.24. Bảng TC2 với tiền tố C trong giao dịch 1
	Itemsets
	AU
	RU

	CE
	7
	5

	CA
	5
	2

	CF
	4
	0


Lặp lại Bước 2, với bộ (2, 1) – trong giao dịch 2, sau vị trí 1 có phần tử B  HCWU1 nên gán Itemsets = {C}  B = {CB};
Và Itemsets  TC2 nên thực hiện:
- iutil({CB},T2) = iutil({C},T1) + (UR(B,T2) - UR(,T2)) = 25 + (10 - 0) = 25 + 10 = 35;
- rutil({CB},T2) = UR(,T2) = 0;
- Chèn bộ (Itemsets, iutil({CB},T2), rutil({CB},T2)) vào bảng TC2(Itemsets, AU, RU). Kết quả như Bảng 2.25. 
[bookmark: _Toc495778705][bookmark: _Toc501780772][bookmark: _Toc521481400]Bảng 2.25. Bảng TC2 với tiền tố C trong giao dịch 1 và 2
	Itemsets
	AU
	RU

	CE
	7
	5

	CA
	5
	2

	CF
	4
	0

	CB
	35
	0


Lặp lại Bước 2, với bộ (4, 1) - trong giao dịch 4, sau vị trí 1 có phần tử B  HTWU1 nên gán Itemsets = {C}  B = {CB}; 
Và Itemsets  TC2 nên cập nhật giá trị AU và RU của {CB} trong Bảng 9 như sau:
- AU({CB}) = AU({CB}) + iutil({C}, T4) + (UR(B, T4) - UR(, T4)) = 35 + 12 + (10 - 0) = 57;
- RU({CB}) = RU({CB}) + rutil(, T4) = 0 + 0 = 0;
Tương tự, lặp lại Bước 2 với các bộ (5, 1), (6, 1), (7, 1), (10, 1) ta được kết quả bảng TC2 với tiền tố C. Kết quả như Bảng 2.26. 
[bookmark: _Toc495778706][bookmark: _Toc501780773][bookmark: _Toc521481401]Bảng 2.26. Bảng TC2 với tiền tố C
	Itemsets
	AU
	RU

	CE
	39
	11

	CA
	19
	2

	CF
	10
	0

	CB
	57
	0


Bước 3, duyệt từng tập X’ TC2. 
3.1. Ta có, AU({CB}) + RU({CB}) = 57 + 0 = 57 > 56 nên HTWU2 = ({CB}). 
3.2. Ta có, AU({CB}) = 57 > 56 nên HUs = {CB:57}. 
Bước 4, với mỗi X’  HTWU2 
4.1. Xây dựng bảng IT{CB} từ bảng ITC được kết quả như Bảng 2.27.
[bookmark: _Toc495778707][bookmark: _Toc501780774][bookmark: _Toc521481402]Bảng 2.27. Bảng chỉ số IT{CB} của tập {CB}
	Tid
	Vị trí cuối 
	iutil({CB},Tj)
	rutil({CB},Tj)

	2
	2
	35
	0

	4
	2
	22
	0


4.2. k = k + 1; //k = 1 +1 = 2
4.3. Gọi hàm PB-Miner({CB}, k, IT{CB}) để tìm tất cả tập lợi ích cao với tiền tố {CB} bằng cách duyệt 2 bộ (2, 2) và (4, 2) trong bảng IT{CB} để sinh ứng viên gồm 3 phần tử. Nhưng vị trí 2 trong giao dịch 2 và 4 là vị trí cuối nên không có tập ứng viên gồm 3 phần tử nào được sinh ra. Vậy, sau khi tìm kiếm tập lợi ích cao với tiền tố C được HUs = {C, CB}. Và kết thúc hàm PB-Miner({C}, 1, IT{C}).
Luồng 1 lặp lại bước 4 tìm tập lợi ích cao với tiền tố là B, F giống như phần tử C ở trên. Tương tự, luồng 2 thực hiện tìm tập lợi ích cao với tiền tố E, A. 
Kết thúc quá trình khai phá với ngưỡng lợi ích tối thiểu minutil = 56 trên 2 luồng ta thu được tập lợi ích cao HUIs= {C:57, CB:57}.
Giả sử minutil = 40, thì Bảng 2.28 dưới đây sẽ cho ta thấy sử dụng bảng chỉ số kết hợp với danh sách lợi ích cho số lượng ứng viên ít hơn so với kết hợp với mô hình TWU. Cụ thể, kết hợp với danh sách lợi ích sinh ra 19 ứng viên và kết hợp với mô hình TWU sinh ra 23 ứng viên. 
[bookmark: _Toc495778708][bookmark: _Toc501780775][bookmark: _Toc521481403]Bảng 2.28. So sánh số lượng ứng viên trên danh sách lợi ích và TWU
	Luồng
	Tiền tố
	Utility-list
	TWU

	Luồng 0
	C
	{C}:133, {CE}:50,
{CEA}:36, {CB}:57
{CA}:21, {CF}:22
	{C}:133, {CE}:56, 
{CEA}:42, {CEAF}:18, {CB}:57, {CA}:42
{CAF}:18, {CF}:42

	
	B
	{B}:102, {BA}:35, {BF}:26
	{B}:102, {BA}:45
{BAF}:45, {BF}:45

	
	F
	{F}:87
	{F}:87

	Luồng 1
	E
	{E}:113, {EB}:45, {EBA}:5, {EBAF}:45, {EBF}:36, {EA}:51, {EF}:35
	{E}:113, {EB}:45, {EBA}:45, {EBAF}:45, {EBF}:45, {EA}:85
{EAF}:63, {EF}:75

	
	A
	{A}:99, {AF}:20
	{A}:99, {AF}:63


[bookmark: _Toc517567294]Độ phức tạp tính toán của thuật toán PPB
Thuật toán song song PPB dựa trên mô hình chia sẻ bộ nhớ nên không mất chi phí truyền dữ liệu và độ phức tạp thuật toán được tính tuần tự ở Master và song song khi thực hiện trên các Thread. 
Mệnh đề 2.4. Độ phức tạp của thuật toán PPB trong trường hợp xấu nhất là , trong đó p tiến trình (Thread); n là tập tất cả các phần tử; m là tổng số giao dịch, w là số phần tử trung bình trong từng giao dịch và v là tổng số các phần tử trong tất cả các giao dịch. 
Chứng minh:
Trường hợp xấu nhất của thuật toán PPB khi tất cả các phần tử đều thuộc HCWU và thuật toán PPB gồm các bước với chi phí sau:
Master: 
+ Chia m giao dịch cho p Thread với chi phí là m;
+ Tập hợp bảng TC1 từ các Thread với chi phí n;
+ Tạo danh sách HTWUs1 từ bảng TC1 bằng cách duyệt qua bảng TC1 với chi phí n;
+ Sắp xếp lại các phần tử trong HTWUs1 giảm dần theo AU với chi phí n2. 
+ Tập hợp dữ liệu đã xử lý với chi phí m; 
+ Phân chia từng phần tử trong HTWUs1 cho các Thread với chi phí là n. Như vậy mỗi Thread sẽ phụ trách n/p phần tử trong HTWUs1;
Thread: 
+ Xây dựng bảng TC1 từ dữ liệu cục bộ với chi phí là m/p * w; 
+ Duyệt lại từng phần tử trong từng giao dịch cục bộ, loại phần tử có TWU nhỏ hơn minutil và thực hiện sắp xếp lại các phần tử trong từng giao dịch giảm dần theo AU với chi phí là m/p * (w + w2). 
+ Với k=1 thì xây dựng bảng ITX với chi phí là m * w;
+ Với k=2 đến n thực hiện: 
· Xây dựng bảng TCk từ bảng ITX bằng cách kết hợp các phần tử phía sau X trong các giao dịch chứa X với chi phí là |STX| * (w – k), trong trường hợp xấu nhất là tất cả các giao dịch đều chứa tập X và |STX| = m; 
· Tìm tập HCWUsk với số lượng lớn nhất là n – k; 
· Xây dựng bảng ITX’ từ bảng ITX với chi phí là |STX|, với X’ = X  i trong các giao dịch chứa X, trong trường hợp xấu nhất là tất cả các giao dịch đều chứa tập X hay |STX| = m. Chi phí xây dựng bảng ITX’ là m * (w – k);
Do vậy, thuật toán PPB trong trường hợp xấu nhất có độ phức tạp tính toán là O(m + n + n + (m/p * w2)+ (m * w) +  = O(2m).
[bookmark: _Toc517567295]Kết quả thực nghiệm
Trong phần này chỉ so sánh kết quả thực hiện thuật toán PPB-Miner với thuật toán HP [II] do thuật toán HP đã được so sánh, đánh giá là tốt hơn với thuật toán TP [39], PB [15]. 
Môi trường và dữ liệu
Thuật toán được thực hiện trên máy tính HP core 7 due 2.4GHz với 4 GB bộ nhớ, chạy trên Windows 7. Số luồng thực hiện đồng thời là 4. Chương trình được viết bằng Visual C++ 2010. Dữ liệu thử nghiệm gồm: Mushroom và T30I4D100K được sinh từ bộ sinh dữ liệu của IBM. Đặc điểm của bộ dữ liệu được mô tả phía dưới: 
	Database
	T
	D
	N

	T30I4D100K
	30
	100.000
	100

	Mushroom
	23
	8.124
	119


trong đó T – số phần tử trung bình trong một giao dịch; N – số phần tử khác nhau; D – số giao dịch.
Các bộ dữ liệu này đều chưa có giá trị lợi ích ngoài cho từng phần tử và trong các giao dịch chỉ cho biết phần tử xuất hiện. Do vậy, số lượng cho mỗi phần tử trong mỗi giao dịch được sinh ngẫu nhiên với giá trị thuộc từ 1 đến 5 và lợi ích ngoài của mỗi phần tử từ 0.1 đến 10. Hình 2.10 cho biết việc phân bổ lợi ích ngoài của các phần tử trong T30I4D100K. Hình 2.11 cho biết việc phân bổ lợi ích ngoài của các phần tử trong Mushroom. 
[image: ]
[bookmark: _Toc495563744][bookmark: _Toc501780794][bookmark: _Toc521345126]Hình 2.10. Biểu đồ phân bố lợi ích ngoài của các phần tử trên T30I4D100K
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[bookmark: _Toc495563745][bookmark: _Toc501780795][bookmark: _Toc521345127]Hình 2.11. Biểu đồ phân bố lợi ích ngoài của các phần tử trên Mushroom
·  Thời gian thực hiện và số tập ứng viên được sinh ra
[bookmark: OLE_LINK21][bookmark: OLE_LINK22][bookmark: OLE_LINK23] Kết quả thực nghiệm, so sánh giữa thuật toán PPB-Miner với thuật toán HP [II] trên bộ dữ liệu T30I4D100K và Mushroom. Hình 2.12 so sánh thời gian thực hiện khai phá tập lợi ích cao khi thay đổi ngưỡng lợi ích tối thiểu, Hình 2.13 so sánh số lượng ứng viên được sinh ra tương ứng với các ngưỡng lợi ích tối thiểu khác nhau. Hình 2.14 và Hình 2.15 so sánh thời gian thực hiện khai phá tập lợi ích cao và số ứng viên sinh ra của hai thuật toán tương ứng với các ngưỡng lợi ích tối thiểu khác nhau trên bộ dữ liệu Mushroom.
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[bookmark: _Toc495563746][bookmark: _Toc501780796][bookmark: _Toc521345128][bookmark: OLE_LINK48][bookmark: OLE_LINK49][bookmark: OLE_LINK50]Hình 2.12. Thời gian thực hiện trên dữ liệu T30I4D100KN100K
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[bookmark: _Toc521345129]Hình 2.13. Số lượng ứng viên được sinh trên dữ liệu T30I4D100KN100K
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[bookmark: _Toc521345130]Hình 2.14. Thời gian thực hiện trên dữ liệu Mushroom
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[bookmark: _Toc521345131]Hình 2.15. Số lượng ứng viên được sinh ra trên dữ liệu Mushroom
[bookmark: _Toc494307385][bookmark: _Toc517567296]Thuật toán CTU-PRO+ 
Thuật toán CTU-PRO+ [III] cho khai phá tập lợi ích cao được cải tiến từ thuật toán CTU-PRO [23] sử dụng mô hình CWU [II] được giới thiệu trong phần 2.2. Thuật toán CTU-PRO+ sử dụng cấu trúc cây mẫu lợi ích nén, các phần tử trong cây sắp xếp tăng dần theo lợi ích AU để các phần tử có lợi ích cao sẽ là tiền tố của các tập lợi ích và được khai phá trước. Sau đó, giá trị CWU sẽ được cập nhật lại bằng cách trừ đi lợi ích của các tiền tố đã được khai phá. Tiếp theo, luận án giới thiệu một số cấu trúc và các bước xây dựng các cấu này. 
[bookmark: _Toc517567297]Một số cấu trúc 
Để thuận lợi trong giải thích các khái niệm, minh họa thuật toán, đưa ra một cơ sở dữ liệu giao dịch được biểu diễn dưới dạng bảng như Bảng 2.29. Bảng lợi ích ngoài của các phần tử được cho trong Bảng 2.30. 
· Các phần tử trong CSDL được đánh chỉ số 1, 2, 3,… theo thứ tự tăng dần theo AU. 
· Bảng phần tử chung – GlobalItemTable gồm các phần tử ứng viên lợi ích có trọng số cao được sắp xếp tăng dần theo AU. Trong lần duyệt CSDL đầu tiên xây dựng bảng phần tử chung (GlobalItemTable), CWU của các phần tử chính là TWU. Trong bảng này gồm: chỉ số (index), phần tử (item), lợi ích trên một đơn vị phần tử (utility), tổng số lượng của phần tử (quantity), lợi ích ứng viên có trọng số (CWU), lợi ích thực tế của phần tử (AU) và con trỏ trỏ đến gốc của nhánh trong cây mẫu lợi ích nén chung (GlobalCUP-Tree). 
[bookmark: _Toc495778689][bookmark: _Toc501780776][bookmark: _Toc521481404]Bảng 2.29. Cơ sở dữ liệu giao dịch minh họa
	Tid
	Giao dịch
	TU

	
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	

	1
	2
	0
	1
	1
	0
	0
	80

	2
	2
	1
	1
	0
	0
	0
	195

	3
	0
	0
	1
	1
	10
	0
	110

	4
	0
	1
	0
	0
	15
	0
	225

	5
	1
	0
	1
	0
	0
	1
	37

	6
	2
	0
	0
	1
	10
	0
	105

	7
	2
	0
	0
	0
	8
	1
	62

	8
	1
	1
	0
	1
	2
	0
	205

	9
	1
	0
	0
	1
	10
	0
	95

	10
	1
	1
	0
	0
	5
	0
	185

	Tổng
	12
	4
	4
	5
	60
	2
	1299


[bookmark: _Toc495778690][bookmark: _Toc501780777][bookmark: OLE_LINK6][bookmark: OLE_LINK7][bookmark: OLE_LINK12][bookmark: _Toc521481405]Bảng 2.30. Bảng lợi ích của các phần tử
	Item
	1
	2
	3
	4
	5
	6

	Lợi ích
	10
	150
	25
	35
	5
	2


· Mỗi nút của cây mẫu lợi ích nén chung – GlobalCUP-Tree bao gồm: chỉ số (index), mảng CWU tương ứng với giá trị lợi ích ứng viên có trọng số của 1 tập, mảng con trỏ chứa số lượng tương ứng của từng phần tử trong giao dịch, con trỏ trỏ đến nút anh em cùng mức, con trỏ trỏ đến nút cha. 
· Mảng CWU[] = {T0, T1,…, Tn}, trong đó Ti là giá trị CWU của tập phần tử từ nút chỉ số i đến nút chứa Ti.Ví dụ, trong Hình 2.16 tại nút  có CWU[2] = 185, đây là giá trị CWU của tập phần tử có chỉ số {245} tương ứng với tập phần tử thực tế {152}.
[image: ]
[bookmark: _Toc495563722][bookmark: _Toc501780797][bookmark: _Toc521345132]Hình 2.16. GlobalCUP-Tree và GlobalItemTable
· Tập I = {i1, i2,…, in} là tập hợp các phần tử HCWU trong giao dịch được ánh xạ tương ứng với các chỉ số trong GlobalItemTable, sau đó chèn các chỉ số index vào cây mẫu lợi ích nén, bắt đầu từ nút gốc của nhánh cây được trỏ bởi con trỏ PST của phần tử i1 trong GlobalItemTable. 
1. Các bước xây dựng cây mẫu lợi ích nén được mô tả dưới đây:
Bước 1: Xây dựng bảng phần tử chung – GlobalItemTable
	Procedure ConstructGlobalItemTable

	Input: 
· D: Cơ sở dữ liệu giao dịch, 
· minutil: ngưỡng lợi ích tối thiểu.
Output: 
· GlobalItemTable, 
· Tập lợi ích cao 1-itemsets

	For each t  D {
	For each i  t {
		If (i  GlobalItemTable) 
			Tăng số lượng và CWU, AU của i;
		Else
			Chèn i, số lượng và CWU, AU của i vào GlobalItemTable;
	}
}
For each i  GlobalItemTable{
	- Loại bỏ các item i có CWU(i) < minutil;
	- If (AU(i) ≥ minutil) In ra i;
}
- Sắp xếp các item trong GlobalItemTable theo AU tăng dần;
- Gán chỉ số index cho các item trong GlobalItemTable;


Giả sử ngưỡng lợi ích tối thiểu là 129.9, trong cơ sở dữ liệu giao dịch trong Bảng 2.29, ta có phần tử 6 có CWU là 99 nhỏ hơn ngưỡng lợi ích tối thiểu nên loại 6 khỏi GlobalItemTable. Sau đó thực hiện sắp xếp GlobalItemTable theo thứ tự AU tăng dần. Kết quả như Hình 2.16. 
Bước 2: Xây dựng GlobalCUP-Tree
	Procedure ConstructGlobalCUPTree

	Input: 
· D: Cơ sở dữ liệu giao dịch;
· GlobalItemTable. 
Output: 
· GlobalCUP-Tree.

	For each transaction t  D {
	mappedTrans = {};
	For each i  t 
		mappedTrans = mappedTrans  getIndex(i); 
		// Lấy chỉ số index của i trong GlobalItemTable;
	- Sắp xếp mappedTrans theo thứ tự tăng dần index;
	- Gọi InsertToCUPTree(mappedTrans); 
}


Thủ tục chèn mappedTrans vào cây mẫu lợi ích nén (CUP-Tree)
	Procedure InsertToCUPTree

	Input: 
· mappedTrans: Tập chỉ số index của các phần tử được ánh xạ với GlobalItemTable;
Output: 
· CUP-Tree// GlobalCUPTree hoặc LocalCUPTree

	- firstItem = mappedTrans[1];
- currNode = nút gốc của nhánh cây được trỏ bởi GlobalItemTable[firstItem].PST;
For each next i  mappedTrans{
	If (currNode có con là i) 
		Tăng số lượng, CWU[firstItem-1] của nút con;
	Else{
		- Tạo nút con và gán giá trị cho số lượng và CWU[firstItem-1] của nó;
		- Liên kết với nút anh em cùng mức với nó – LinkSibling[i]; 
	}
}


Ví dụ, trong giao dịch 1 trong CSDL giao dịch ở Bảng 2.29 có các phần tử 1, 3, 4 tương ứng với các chỉ số 2, 1, 3 trong GlobalItemTable. Sau đó, chỉ số 1, 2, 3 được sắp xếp tăng dần thành 1, 2, 3 và chèn vào GlobalCUP-Tree. Tại nút có chỉ số 3 thì CWU[1] = 80 vì giao dịch bằng đầu từ chỉ số 1 và mảng các giá trị tương ứng của chỉ số 1, 2, 3 tương ứng là 1, 2, 1. Kết quả xây dựng GlobalCUP-Tree như Hình 2.16.
Ý tưởng thuật toán CTU-PRO+
Sau khi xây dựng được GlobalItemTable và GlobalCUP-Tree, thuật toán CTU-PRO+ sẽ duyệt cây từ dưới lên trên dựa vào GlobalItemTable để tiến hành khai phá. Các bước cơ bản của thuật toán như sau: (1) Duyệt cây từ dưới lên trên với chỉ số j bắt đầu từ phần tử có AU lớn nhất. (2) Sử dụng phần tử chỉ số j này, thuật toán chiếu đến tất cả giao dịch có tiền tố là phần tử chỉ số j. (3) Duyệt GlobalCUP-Tree từ nút có phần tử chỉ số j làm tiền tố lên nút gốc để xây dựng LocalItemTable và LocalCUP-Tree cho phần tử chỉ số j. (4) Xây dựng HUP-Tree và tính lợi ích thực tế của các tập phần tử. (5) duyệt HUP-Tree để đưa ra tập lợi ích cao. (6) Cập nhật lại giá trị CWU cho các tập phần tử tiếp theo. 
Thuật toán CTU-PRO+ gồm các bước chính sau:
	Thuật toán 2.3. Procedure CTU-PRO+

	Input: 
· GlobalItemTable, 
· GlobalCUP-Tree.
Output: 
· Các tập phần tử có lợi ích cao

	For each i  GlobalItemTable{
	- Khởi tạo HUP-Tree với i là nút gốc;
	- Call ConstructLocalItemTable(i);
	- For each j  LocalItemTable
		If (CWU(j) ≥ minutil)
			Gán j là nút con của i trong HUP-Tree;
	- Call ConstructLocalCUPTree(i);
	- Call RecMine(i);
	- Duyệt HUP-Tree để in tập phần tử có lợi ích cao;
} 


Dưới đây là mô tả chi tiết các thủ tục được gọi trong thuật toán CTU-PRO+: 
· Xây dựng bảng phần tử riêng – LocalItemTable
Cấu trúc LocalItemTable: chỉ số cục bộ - Local Index, mã phần tử gốc – Item id, số lượng phần tử gốc – Item Quantity, số lượng của phần tử chiếu – Projection Index, CWU, AU.
	Procedure ConstructLocalItemTable(x)

	Input: 
	- GlobalCUP-Tree 
Output: 
	- LocalItemTable

	For each occurrence of node x  GlobalCUP-Tree{
	For each j  PathtoRoot{
		If (j  LocalItemTable)
			Tăng số lượng, CWU, AU của j trong LocalItemTable lên;
		Else
	Đưa j và số lượng, CWU, AU tương ứng vào LocalItemTable;
	}
}


Ví dụ, để xây dựng bảng phần tử riêng – LocalItemTable cho chỉ số 5 (tương ứng với phần tử 2), sẽ duyệt từ nút có chỉ số 5 lên gốc để tính CWU, AU cho các phần tử xuất hiện cùng phần có tử chỉ số 5. Ta có chỉ số 2 (tương ứng với phần tử 1) xuất hiện ở 3 giao dịch nên có CWU({21}) = 205 + 185 + 125 = 515 và AU({21}) = (1+1+1) * 150 + (1+1+2) *10 = 490. Tương tự, với các phần tử khác và ta có kết quả như Hình 2.17.
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1
1
195
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4
1
1
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3
1
4
3
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4
5
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3
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LocalItemTable
↑
↑

↑

↑

↑

Local index
Original item-id
Projection quantity
CWU
AU
↑

Item quantity
1
3
3
4


234
205
34
185
4
225
1
1
2
1
1
5
1
4
15
1
2
13
195
1
2
1












1
1
7
35
350
245

2
4
4
32
365
300

LocalItemTable
↑
↑

↑

↑

↑

Local index
Original item-id
Projection quantity
CWU
AU
↑

Item quantity
1
2
4
3
22
12
255
2
134


1
10
1
3
2
2
140
120

2
1
6
4
225
200

LocalItemTable
↑
↑

↑

↑

↑

Local index
Original item-id
Projection quantity
CWU
AU
↑

Item quantity
1
2
1
2
1
12
80
2
145
1
60
4
3
1
1
(a) Cơ sở dữ liệu chỉ số chiếu 5
600
5
2
560
4
5
490
3
1
185
2
4
175
1
3
(b) Cơ sở dữ liệu chỉ số chiếu 4
300
4
5
300
2
4
245
1
1
(c) Cơ sở dữ liệu chỉ số chiếu 3
175
3
4
200
2
1
120
1
3
3
1
2
4
355
205
2
4
195
490
1
3
195
2
4
195
255
1
1
LocalCUP-Tree
HUP-Tree
HUP-Tree
HUP-Tree
LocalCUP-Tree
LocalCUP-Tree
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· Xây dựng cây mẫu lợi ích nén riêng – LocalCUP-Tree
Cấu trúc nút trong LocalCUP-Tree: mã nút (node-id), mảng CWU tương ứng với giá giá trị lợi ích ứng viên có trọng số của 1 tập, mảng con trỏ chứa số lượng tương ứng của từng phần tử trong từng giao dịch (giá trị số lượng cuối cùng là số lượng của phần tử hình chiếu), con trỏ trỏ đến nút anh em cùng mức, con trỏ trỏ đến nút cha.
	Procedure ConstructLocalCUPTree(x)

	Input: GlobalCUP-Tree
Output: LocalCUP-Tree

	For each occurrence of x  GlobalCUP-Tree{
	Khởi tạo mappedTrans;
	For each j  LocalItemTable to root
		mappedTrans = mappedTrans  getIndex(j);
	Sắp xếp mappedTrans tăng dần theo chỉ số tương ứng của phần tử;
	Call InsertToCUPTree(mappedTrans)
}


· Khai phá từ cơ sở dữ liệu hình chiếu - RecMine
Cấu trúc HUP-Tree: mỗi nút gồm chỉ số chiếu, phần tử gốc, giá trị lợi ích thực tế của tập phần tử. Nút gốc là nút chỉ số chiếu i của một phần tử trong GlobalItemTable và giá trị lợi ích của nó. 
Ý tưởng: sau khi xây dựng xong LocalItemTable cho một phần tử có chỉ số chiếu i sẽ gán các phần tử j  LocalItemTable trong HCWU là con của nút gốc chỉ số chiếu i, đồng thời tính luôn giá trị lợi ích thực tế của của tập hai phần tử (phần tử gốc và con của nó). Với các tập lớn hơn hai phần tử thì sẽ duyệt LocalCUP-Tree từ các nút con của chỉ số chiếu i lên đến gốc để tìm các tập mới và tính giá trị CWU cho các tập đó. Sau đó những phần tử nào có CWU lớn hơn minutil sẽ đính kèm với con của nút chỉ số chiếu i. 
	Procedure RecMine(x)

	Input: 
	- LocalItemTable; 
	- LocalCUP-Tree 
Output: 
· HUP-Tree

	For each child i  x
	CWU[i] = 0;
	For each occurrence i  LocalCUP-Tree
		For each j  PathtoRoot
			Tăng giá giá trị CWU của j trong LocalCUP-Tree;
	For each k  LocalItemTable
		If (CWU(k) ≥ minutil)
			Tính AU của k và gán là con của i trong HUP-Tree
	RecMine(i);
}


· Cập nhật lại giá trị CWU
Sau khi khai phá các tập lợi ích cao với tiền tố i, sẽ cập nhật lại giá trị CWU bằng cách trừ đi lợi ích của tiền tố i trên từng nhánh của cây có xuất hiện phần tử i. Ví dụ, tại nút  trên GlobalCUP-Tree trong Hình 2.16 sau khi khai phá tất cả các tập lợi ích cao với tiền tố là phần tử chỉ số 5 (phần tử gốc là 3) thì chuyển các giá trị còn lại lên nút cha (phần tử chỉ số 4) như sau: 
- Chuyển phần tử chỉ số 4 có CWU({4}) = 225 – 150 = 75 và số lượng = 15 lên nút cha.
- Tập phần tử chỉ số {234} đã có trên nút cha nên chỉ gộp các giá trị CWU và số lượng với nút cha. Cụ thể, CWU({234}) = 200 + (205 – 150) = 255 và số lượng tương ứng là 3+1, 2+ 1, 20 +2. 
Nếu sử dụng mô hình TWU ta có TWU({4}) = 225 và TWU({234}) = 200 + 205 = 405. Đây là một ngưỡng cao hơn mức cần thiết để cắt tỉa ứng viên.
Tương tự, cho các nút  và , ta có kết quả sau khi khai phá tập lợi ích cao với tiền tố là phần tử chỉ số 5 như Hình 2.18. 
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· Hiển thị các tập HU
Sau khi xây dựng cây HUP chứa các giá lợi ích thực tế của các tập. Khi đó sẽ tiến hành duyệt cây và kiểm tra tập nào có giá trị lợi ích lớn hơn giá trị lợi ích tối thiểu minutil thì hiển thị. 
[bookmark: _Toc494307386][bookmark: _Toc517567298]Độ phức tạp tính toán thuật toán CTU-PRO+
Mệnh đề 2.5. Độ phức tạp của thuật toán CTU-PRO+ trong trường hợp xấu nhất là O(22n), trong đó n là tập tất cả các phần tử; m là tổng số giao dịch và v là tổng số các phần tử trong tất cả các giao dịch.
Chứng minh:
Trường hợp xấu nhất cho thuật toán CTU-PRO+ là tất cả các phần tử đều là các tập HCWU, tất cả sự kết hợp của nó xuất hiện trong m giao dịch và là tất cả các nhánh đều tồn tại. Thuật toán CTU-PRO+ có 3 bước: tìm tập HCWU, xây dựng cây mẫu lợi ích nén và khai phá. Cụ thể như sau:
+ Chi phí để tìm tập lợi ích cao là v + n. 
+ Chi phí để xây dựng GlobalCUP-Tree cần: 
· Sắp xếp n (lớn nhất là n phần tử trong 1 giao dịch) phần tử trong m giao dịch là m * n2 ; 
· Chèn 2n-1 nút vào cây. 
+ Để khai phá tập lợi ích cao, với mỗi tập ứng viên cao HCWUk (2 ≤ k ≤ n) thực hiện: 
· Xây dựng LocalCUP-Tree cần duyệt 2(k-2) nút từ GlobalCUP-Tree;
· Cây LocalCUP-Tree có nhiều nhất (2(n-k)-1) nhánh và 2(n-k) tập ứng viên;
· Mỗi nhánh cần sắp xếp k phần tử với chi phí là k2 và chi phí chèn k phần tử vào cây LocalCUP-Tree là k. 
Nên chi phí khai phá trong trường hợp tồi nhất là .
Do vậy, độ phức tạp tính toán của thuật toán CTU-PRO+ là (v + n) + (v + m * n2 + 2n-1) +  = O(22n).
Thuật toán CTU-PRO+ sử dụng cấu trúc cây CUP tương tự như thuật toán CTU-PRO [23] và có cùng độ phức tạp là O(22n). Nhưng thuật toán CTU-PRO+ sử dụng mô hình CWU đã được chứng minh tốt hơn trong cắt tỉa ứng viên, giảm không gian tìm kiếm so với mô hình TWU được sử dụng trong thuật toán CTU-PRO. Do vậy, trong mọi trường hợp thuật toán CTU-PRO+ đều tốt hơn thuật toán CTU-PRO về thời gian tính toán như kết quả trong phần thực nghiệm.
[bookmark: _Toc494307387][bookmark: _Toc517567299]Kết quả thực nghiệm
Trong phần này, so sánh kết quả thực hiện thuật toán CTU-PRO+ sử dụng mô hình CWU với thuật toán Two Phase [39], CTU-PRO [23]. 
· Môi trường và dữ liệu
Thuật toán được thực hiện trên máy tính IBM core 2 due 2.4GHz với 2 GB bộ nhớ, chạy trên Windows 7. Chương trình được viết bằng Visual C++ 2010. Dữ liệu thử nghiệm gồm: T5N5D100K và T10N5D100K được sinh từ bộ sinh dữ liệu của IBM. Đặc điểm của bộ dữ liệu được mô tả phía dưới: 
	Database
	T
	D
	N

	T5N5D100K
	5
	100.000
	1.000

	T10N5D100K
	10
	100.000
	1.000


trong đó T – số phần tử trung bình trong một giao dịch; N – số phần tử khác nhau; D – số giao dịch.
Các bộ dữ liệu này đều chưa có giá trị lợi ích ngoài cho từng phần tử và trong các giao dịch chỉ cho biết phần tử xuất hiện. Do vậy, số lượng cho mỗi phần tử trong mỗi giao dịch được sinh ngẫu nhiên với giá trị thuộc từ 1 đến 10 và lợi ích ngoài của mỗi phần tử từ 0.1 đến 10. Hình 2.19 cho biết việc phân bổ lợi ích ngoài của các phần tử. 
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· Thời gian thực hiện và số ứng viên 
Kết quả thực nghiệm, so sánh giữa thuật toán CTU-PRO+ với các thuật toán TwoPhase, CTU-PRO trên bộ dữ liệu T5N5D100K được thể hiện trong Hình 2.20 về so sánh thời gian thực hiện khai phá khi thay đổi ngưỡng lợi ích tối thiểu. Hình 2.21 so sánh về thời gian thực hiện khai phá khi thay đổi ngưỡng lợi ích tối thiểu trên cơ sở dữ liệu T10N5D100K.
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Chương 2, luận án đã trình bày các kết quả nghiên cứu về khai phá tập lợi ích cao. Đầu tiên, đề xuất mô hình hiệu quả cho khai phá tập lợi ích cao - CWU [II] đồng thời đề xuất thuật toán HP [II] dựa trên bảng chỉ số. Tính đúng đắn của mô hình CWU được chứng minh qua Định lý 2.1 và Định lý 2.2. Số lượng ứng viên được sinh từ mô hình CWU luôn nhỏ hơn hoặc bằng mô hình TWU thể hiện qua Mệnh đề 2.1 và Mệnh đề 2.2. Kết quả thực nghiệm từ Hình 2.3-2.7 cho thấy thuật toán HP áp dụng mô hình CWU cho số lượng tập ứng viên ít hơn và thời gian thực hiện nhanh hơn thuật toán Two Phase [39] và PB [15] trên cơ sở dữ liệu T30I4D100K và Mushroom. 
Tiếp theo, đề xuất thuật toán song song PPB [V] trên mô hình chia sẻ bộ nhớ khai phá tập lợi ích cao sử dụng chỉ số hình chiếu, danh sách lợi ích và một phương pháp lưu trữ giá trị lợi ích của phần tử trên các giao dịch để tính nhanh giá trị iutil và rutil trong danh sách lợi ích. Kết quả thực nghiệm từ Hình 2.12-2.15 cho thấy thời gian thực hiện nhanh hơn và số lượng ứng viên sinh ra ít hơn so với một số thuật toán khác trên cơ sở dữ liệu T30I4D100K và Mushroom.
Phần cuối chương, luận án đề xuất thuật toán CTU-PRO+ [III] được cải tiến từ thuật toán CTU-PRO [23] sử dụng cây mẫu lợi ích nén ở một số điểm: thực hiện khai phá theo thứ tự giảm dần lợi ích của phần tử, thay đổi cấu trúc của bảng GlobalItemTable và LocalItemTable, sử dụng mô hình CWU để giảm số lượng tập ứng viên. Kết quả thử nghiệm từ Hình 2.20 và Hình 2.21 so sánh thuật toán CTU-PRO+ với hai thuật toán Two Phase [39] và CTU-PRO [23] trên cơ sở dữ liệu T5N5D100K cho thời gian thực hiện nhanh hơn. 
[bookmark: _Toc517567301]THUẬT TOÁN KHAI PHÁ TẬP LỢI ÍCH CAO 
trên CÂY danh sách LỢI ÍCH VÀ CẤU TRÚC RTWU
Trong chương 2, luận án đã đề xuất một mô hình CWU hiệu quả cho khai phá tập lợi ích cao và áp dụng mô hình này vào các thuật toán HP, CTU-PRO+. Trong chương này, luận án đề xuất cấu trúc cắt tỉa hiệu quả tập ứng viên và thuật toán khai phá tập lợi ích cao. Cụ thể phần 3.1 đề xuất cấu trúc cây mẫu lợi ích nén (Compressed Utility Pattern – CUP) kết hợp danh sách lợi ích và thuật toán HUI-Growth [IV] khai phá tập lợi ích cao được trình bày trong phần 3.2. Trong phần 3.3, đề xuất cấu trúc cắt tỉa hiệu quả tập ứng viên – RTWU [VI], xây dựng thuật toán tuần tự - EAHUI-Miner [VI] và thuật toán song song – PEAHUI-Miner [VI] khai phá tập lợi ích cao dựa trên cấu trúc RTWU được trình bày trong 3.3 và 3.4. 
[bookmark: _Toc494307388][bookmark: _Toc517567302]Cấu trúc dữ liệu hiệu quả cho khai phá tập lợi ích cao
Trong thuật toán khai phá tập lợi ích cao sử dụng cấu trúc cây có những hạn chế như mỗi nút trên cây chỉ lưu trữ được một phần tử, dẫn đến khả năng nén không cao. Hơn nữa, các phần tử trong cây được sắp xếp giảm dần theo TWU nên số nút trong cây sẽ nhiều hơn sắp xếp giảm dần theo tần suất, làm tốn không gian lưu trữ và tìm kiếm. 
Năm 2012, Liu và cộng sự [38] trình bày thuật toán khai phá tập lợi ích cao không sinh viên ứng viên. Trong thuật toán nhóm tác giả sử dụng cấu trúc danh sách lợi ích (utility-list) để lưu trữ thông tin của tập phần tử và thông tin cắt tỉa không gian tìm kiếm. Đây là thuật toán được đánh giá tốt hơn cả về thời gian thực hiện nhanh và sử dụng bộ nhớ so với thuật toán UP-Growth [62] và UP-Growth+ [60].
Để khắc phục những hạn chế trong cấu trúc cây và tận dụng ưu điểm của danh sách lợi ích, trong phần này luận án trình bày một cấu trúc cây mẫu lợi ích nén (CUP) kết hợp danh sách lợi ích [IV], trong đó mỗi nút chứa tập phần tử và danh sách lợi ích của nó. Cấu trúc này có thể cắt tỉa hiệu quả tập ứng viên làm giảm không gian tìm kiếm và lưu trữ. Trong cây các phần tử được sắp xếp giảm dần theo tần suất xuất hiện, làm giảm số nút xuất hiện trong cây so với việc sắp xếp theo TWU. Kết quả thực nghiệm cho thấy thuật toán HUI-Growth [IV] thực hiện nhanh hơn các thuật toán UP-Growth [62], d2HUP [37], HUI-Miner [38]. 
Để thuận tiện trong giải thích các khái niệm, luận án đưa ra một cơ sở dữ liệu giao dịch – Bảng 3.1 và Bảng lợi ích của các phần tử - Bảng 3.2.
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	Tid
	Giao dịch

	T1
	b:1, c:2, d:1, g:1

	T2
	a:4, b:1, c:3, d:1, e:1

	T3
	a:4, c:2, d:1

	T4
	c:2, e:1, f:1

	T5
	a:5, b:2, d:1, e:2

	T6
	a:3, b:4, c:1, f:2

	T7
	d:1, g:5


[bookmark: _Toc495778692][bookmark: _Toc501780779][bookmark: _Toc521481407]Bảng 3.2. Bảng lợi ích của các phần tử
	Phần tử
	A
	b
	c
	d
	e
	f
	G

	Lợi ích
	1
	2
	1
	5
	4
	3
	1


Sau khi đã loại các phần tử có TWU nhỏ hơn lợi ích tối thiểu (minutil=30) và sắp xếp các phần tử theo tần suất xuất hiện giảm dần ta được kết quả cơ sở dữ liệu như Bảng 3.3.
[bookmark: _Toc495778693][bookmark: _Toc501780780][bookmark: _Toc521481408]Bảng 3.3. CSDL giao dịch đã được sắp.
	Tid
	Giao dịch
	TU

	1
	c:2, d:5, b:2
	9

	2
	c:3, d:5, a:4, b:2, e:4
	18

	3
	c:2, d:5, a:4
	11

	4
	c:2, e:4
	6

	5
	d:5, a:5, b:4, e:8
	22

	6
	c:1, a:3, b:8
	12

	7
	d:5
	5


[bookmark: _Toc494307389][bookmark: _Toc517567303]Mô tả cấu trúc cây CUP
Trong phần này, luận án sẽ trình bày khái niệm, cấu trúc cây CUP. Quá trình xây dựng cây CUP được mô tả chi tiết bằng thuật toán ở phần cuối. 
Định nghĩa 3.1. [IV] Cho tập phần tử A ( giao dịch T), tập hợp các phần tử phía trước tới phần tử đầu tiên của A trong T ký hiệu pri(A, T), được định nghĩa là pri(A, T) = {i | i  T  i ≻ A.first_item}.
Định nghĩa 3.2. [IV] Cho tập A ( giao dịch T), lợi ích trước của tập A trong giao dịch T, ký hiệu au(A, T), là tổng lợi ích của tất cả các phần tử trong pri(A,T) và

Định nghĩa 3.3. [IV] Cho tập phần tử A, lợi ích trước của A ký hiệu au(A), là tổng lợi ích trước của A trong tất cả các giao dịch có chứa A, 

Định nghĩa 3.4. [IV] TList(X) của tập X là một danh sách các giao dịch Tid có chứa tập X. 
Định nghĩa 3.5. [IV] Nút N trên cây CUP bao gồm N.Itemset, N.IUtil, N.RUtil, N.TList, N.UList, N.Parent, N.Links và N.Childs, trong đó N.Itemsets là tập phần tử của nút, N.IUtil là giá trị lợi ích của N.Itemsets, N.RUTil là lợi ích còn lại của N.Itemsets, N.TList là danh sách các giao dịch chứa N.Itemsets, N.UList là một danh sách lợi ích của từng phần tử trong N.Itemsets tương ứng với N.TList, N.Parent là con trỏ trỏ đến cha của nút N, N.Links là danh sách con trỏ trỏ đến các nút có cùng các phần tử trong cây, N.Childs là danh sách con trỏ trỏ đến các nút con của nó. 
Tần suất xuất hiện của các phần tử trong N.Itemsets có thể được xác định thông qua số lượng tid trong TList của nút. 
Định nghĩa 3.6. [IV] Cây CUP có nút gốc gồm các con trỏ trỏ đến các con của nó. Từ nút gốc đến nút N được sắp xếp theo thứ tự tần suất xuất hiện giảm dần. Nếu tần suất xuất hiện bằng nhau, sắp xếp theo thứ tự từ điển. Các phần tử trong N.itemsets cũng được sắp xếp giảm dần theo tần suất xuất hiện. 
Để duyệt cây CUP từ dưới lên, một bảng (HeaderTable) chứa các con trỏ trỏ đến nút ngoài cùng bên trái của cây CUP gồm: Item, TWU, SupCnt, Link.
Ví dụ, như trong Hình 3.1 gồm có tập phần tử {cd} có RUtil({cd}) = 0; TList({cd}) = {1, 2, 3}; UList({cd}) = ([2, 3, 2], [5, 5, 5]) tương ứng là UList của c và d tương ứng với các giao dịch 1, 2, 3. 
[image: ]
[bookmark: _Toc495563728][bookmark: _Toc501780808][bookmark: _Toc521345138]Hình 3.1. Ví dụ về nút trong cây CUP
Quá trình xây dựng cây CUP gồm các bước được mô tả ở dưới. Để đơn giản trong luận án chỉ mô tả quá trình chèn các phần tử vào cây, còn các phần tính toán các giá trị RUtil, TList, UList sẽ được mô tả trong phần mô tả thuật toán.
Bước 1, duyệt dữ liệu lần 1 để đếm độ hỗ trợ (support) và tính TWU cho từng phần tử. 
Bước 2, duyệt từng giao dịch, đưa các phần tử có TWU lớn hơn ngưỡng lợi ích tối thiểu vào danh sách. Sau đó sắp xếp các phần tử giảm dần theo tần suất. 
Bước 3, xây dựng cây CUP.
Thực hiện chèn bằng cách lưu từng giao dịch vào danh sách phần tử và chèn danh sách phần tử này vào cây bắt đầu từ nút gốc như sau: 
Bước 3.1, kiểm tra các nút con N của nút hiện tại và so sánh các phần tử trong N.Itemset với các phần tử trong danh sách chèn còn lại với các khả năng xảy như sau:
- Nếu tất cả các phần tử giống nhau thì chỉ thêm tid vào TList.
- Nếu không có 1 hoặc nhiều phần tử đầu tiên giống nhau thì tạo nút mới là con của nút hiện tại gồm: itemsets là các phần tử còn lại trong danh sách. 
- Nếu có một hoặc nhiều phần tử đầu tiên giống nhau thì nút N chỉ gồm phần giống nhau, các phần tử khác nhau còn lại của nút N thành một nút con của nút N, các phần tử khác nhau của danh sách phần tử còn lại thành một nút con của nút N. 
[bookmark: _Toc494307390][bookmark: _Toc517567304]Ví dụ minh họa cây CUP
Trong phần này minh họa quá trình xây dựng cây với cơ sở dữ liệu giao dịch trong Bảng 3.1 với minutil = 30. Sau khi duyệt để loại bỏ các phần tử có TWU nhỏ hơn minutil và sắp xếp giảm dần theo tần suất xuất hiện được kết quả như Bảng 3.3.
Dưới đây là các hình ảnh minh họa chèn giao dịch vào cây CUP như Hình 3.2. 
[image: ]
[bookmark: _Toc495563729][bookmark: _Toc501780809][bookmark: _Toc521345139]Hình 3.2. Cây CUP sau khi chèn giao dịch T1, T2
Thực hiện tương tự với các giao dịch còn lại, kết quả sau khi xây dựng cây ta được cây CUP toàn cục như Hình 3.3. 
[image: ]
[bookmark: _Toc495563730][bookmark: _Toc501780810][bookmark: _Toc521345140]Hình 3.3. Cây CUP toàn cục
Quá trình xây dựng cây CUP được mô tả chi tiết như sau:
	Procedure ConstructGlobalCUPtree()

	Input: 
· D - CSDL giao dịch, 
· Bảng lợi ích mỗi phần tử, 
· minutil - ngưỡng lợi ích tối thiểu
Output: 
· Cây CUP toàn cục

	//Tính TWU và tạo bảng HeaderTable (Htable)
For each t  D {
	For each i  t {
		If (i  Htable) { 
			Htable.TWU(i) = Htable.TWU(i) + TU(t);
			SupCnt(i) = SupCnt(i) + 1;
		}
		If (i  HTable)
			Chèn (i, 1, TU(t)) vào Htable
	}
}
ListEraseItems = 
For each item  Htable
	If (TWU(i) < minutil) 
		ListEraseItems = ListEraseItems  item;
//Nếu Htable rỗng thì dừng
If Empty(Htable), Exit(1);
// Xây dựng cây
Tạo nút gốc T với T.Itemsets = NULL;
Sắp xếp HeaderTable giảm dần theo độ hỗ trợ (SupCnt)
For each t  D {
	For each i  t 
		If (i  ListEraseItems) 
			Loại bỏ phần tử i khỏi ListEraseItems;
	- Sắp xếp các phần tử còn lại trong giao dịch t giảm dần theo SupCnt; 
	- InsertCUPtree(t.itemset, T, tid, 0); 
} // Kết thúc hàm ConstructGlobalCUPtree()


Thủ tục chèn một giao dịch đã được sắp xếp các phần tử giảm dần theo SupCnt được trình bày dưới đây. 
	Procedure InsertCUPtree(P, T, tid, RU)

	Input: 
· P – danh sách phần tử đã được sắp xếp theo tần suất; 
· T – nút hiện tại, 
· tid – id giao dịch, 
· RU – giá trị lợi ích còn lại trong giao dịch tid. 
Output: 
· Cây CUP đã chèn danh sách P

	If P = , return;
//Nếu T có 1 nút con N có tất cả các phần tử trong itemsets giống các phần tử trong P
For each ch  T.childs {
	N = T.childs[ch];
	If (N.Itemsets ≡ P) {
		- Thêm tid vào N.TList;
		- Thêm U(i,tid) vào N.UList(i), với i P;
		- N.IUtil = N.IUtil + ; 
		- N.RUtil = N.RUtil + RU;
	}
	Else If (N.Itemsets.first_item  P.first_item) {
 //Không có phần tử đầu nào của N.itemsets và P giống nhau. Tạo nút mới làm con của nút N
		- Tạo nút mới N1;
		- N1.Itemsets = P; 
		- Thêm Tid vào N1.TList;
		- Thêm U(i,tid) vào N1.UList(i), với i P; 
		- N1.IUtil = ;
		- N1.RUtil = RU;
		- N1.parent = N;
		- N1.hlinks[] = nút M sao cho N.item = M.item;
	}
	Else { 
	//Có các phần tử phần đầu giống nhau
		- Xk = {i | iN.Itemsets_header  i  P.header}
		- Itemset1 = {i | i  N.Itemsets_header  i Xk};
		- Itemset2 = {i | i  P.header  i Xk};
		- If (Itemset1  ) {
			+ Tạo nút mới N1; //Nút N1 chứa các phần tử  N và  Xk
			+ N1.Itemset = Itemset1;
			+ N1.TList = N.TList; 
			+ N1.UList(i) = N.UList(i);
			+ N1.IUtil=N.IUtil - ;
			+ N1.RUtil = N.RUtil + ;
			+ N1.parent = N; 
			+ Chuyển N.childs thành N1.childs; 
		}
		//Nút N gồm các phần tử giống nhau Xk
		- N.Itemsets = Xk;
		- Thêm tid vào N.TList; 
		- Xóa N.UList(i), với i  Xk;
		- Thêm U(i,tid) vào UList(i), với i Xk; 
		- N.IUtil= N.IUtil +  – N1.IUtil;
		- N.RUtil = N.RUtil + RU;
		- RU = ;
		- P = P \ Xk;
		- T = N;
		- InsertCUPtree(P, T, tid, RU);
		- If (Itemset2  ) {
			+ Tạo nút mới N2;
			+ N2.Itemset = Itemset2;
			+ Thêm tid vào N2.TList; 
			+ Thêm U(i,tid) vào N2.UList(i), với i P; 
			+ N2.IUtil = ; 
			+ N2.RUtil = RU;
		} //Kết thúc If
	} //Kết thúc Else
}//Kết thúc For


[bookmark: _Toc494307391][bookmark: _Toc517567305]Thuật toán HUI-Growth
Sau khi xây dựng cây CUP, các tập lợi ích cao được tìm ra bằng phương pháp đệ quy tương tự như thuật toán FP-Growth [30]. Quá trình khai phá tập lợi ích cao trên cây CUP được duyệt từ dưới lên dựa vào bảng HeaderTable. Đầu tiên, lấy một phần tử ai cuối cùng trong bảng HeaderTable, dựa vào con trỏ liên kết của ai trỏ vào nút Ni để tìm các mẫu điều kiện với hậu tố ai. Chi tiết thuật toán được mô tả phía dưới. 
//Thuật toán khai phá tập lợi ích cao từ cây CUP
	Thuật toán 3.1. Function HUI-Growth(CUP-tree, prefix, UListprefix, TList prefix)

	Input: 
	- CUP-tree; 
	- minutil - ngưỡng lợi ích tối thiểu; 
	- prefix – tập phần tử tiền tố; 
	- UListprefix – danh sách lợi ích tập prefix; 
	- TListprefix – danh sách giao dịch chứa tập prefix.
Output: 
	- Các tập lợi ích cao - HUs

	If (singlePath )
	saveAllComsOfPrefixPath (CUP-tree, prefix, UListprefix, TList prefix);
Else {			
	For (int i = tree. HeaderTable.size() - 1; i >= 0; i-- ) {
		- item = tree. HeaderTable.get(i);
		- Tính: U(prefix  item) và RU(prefix  Item);
		- If (U(prefix  item) >= minutil)
			 -Đưa tập (prefix + item) với giá trị lợi ích 
					 là U(prefix  item) vào HUs;
		- If (U(prefix  item) + RU(prefix  Item) >= minUtil) {
			- Xây dựng UListprefixitem và TListprefixitem
			- Xác định mẫu điều kiện của prefixitem
			- Xây dựng HeaderTable cho cây điều kiện CUPprefixitem
			- Xây dựng cây CUPprefixitem điều kiện 
						 từ mẫu điều kiện của prefixitem
			- HUI-Growth (CUPprefixitem, prefixitem, UListprefixitem,
						TListprefixitem); 
		}
	}//End of For
}//End of Else
Return HUs;


[bookmark: _Toc494307392][bookmark: _Toc517567306]Ví dụ minh họa thuật toán HUI-Growth
Ví dụ, từ cây CUP toàn cục trong Hình 3.3 với ngưỡng lợi ích tối thiểu minutil = 30. Đầu tiên, gọi hàm cho nút gốc của cây CUP toàn cục HUI-Growth(root, , Null, Null). 
Cây đang có nhiều nhánh, nên sẽ thực hiện dòng lệnh 2.1, ta có e là phần tử đầu tiên được xét, U(e) = (6 – 2) + (17 – 9) + 4 = 16 < 30 nên không đưa e vào HUs. Nhưng ta có, RU(e) = (12 + 2) + (5 + 9) + 2 = 30 và U(e) + RU(e) = 16 + 30 = 46 > 30 nên ta tìm mẫu điều kiện của e như Hình 3.4. 
[image: ]
[bookmark: _Toc495563731][bookmark: _Toc501780811][bookmark: _Toc521345141]Hình 3.4. Mẫu điều kiện của phần tử e
- Tính tần suất của các phần tử, sau đó sắp xếp các phần tử giảm dần theo tần suất xuất hiện của các phần tử có hậu tố e gồm: a:2, b:2, c:2, d:2.
- Xây dựng cây CUP điều kiện cho {e} như Hình 3.5.
[image: ]
[bookmark: _Toc495563732][bookmark: _Toc501780812][bookmark: _Toc521345142]Hình 3.5. Cây CUP điều kiện của {e}
Từ cây CUP{e}, tiếp tục gọi đệ quy HUI-Growth(CUP{e}, {e}, UList{e}, TList{e}). Duyệt cây CUP{e} theo thứ tự từ lá đến gốc tìm được mẫu điều kiện và cây điều kiện của {de} – CUP{de} như các bước trên. 
Tương tự, xét tiếp các tập có hậu tố là e. Sau khi xét xong phần tử e, tiếp tục xét tiếp các phần tử trong HeaderTable từ dưới lên gồm: d, c, b, a. Cuối cùng, tìm được tập lợi ích cao HUs ={ade, abde}.
[bookmark: _Toc494307393][bookmark: _Toc517567307]Độ phức tạp thuật toán HUI-Growth
Mệnh đề 3.1. Độ phức tạp của thuật toán HUI-Growth trong trường hợp xấu nhất là O(22n), trong đó n là tập tất cả các phần tử; m là tổng số giao dịch và v là tổng số các phần tử trong tất cả các giao dịch.
Chứng minh:
Trường hợp xấu nhất cho thuật toán HUI-Growth là tất cả các phần tử đều có TWU lớn hơn ngưỡng minutil và mọi sự kết hợp của của nó trong tất cả các giao dịch. Thuật toán HUI-Growth gồm 3 bước: Tìm tập TList, UList; Xây dựng cây CUP và khai phá. Cụ thể,
+ Tìm tập lợi ích cao với chi phí là v + n; 
+ Chi phí xây dựng cây CUP cần: 
· Sắp xếp danh sách n phần tử trong m giao dịch là m * n2;
· Chèn 2n – 1 vào cây;
+ Để khai phá tập lợi ích cao, với mỗi tập ứng viên cao HCWUk (2 ≤ k ≤ n) thực hiện:
· Xây dựng UList, TList cần duyệt 2k-1 nút trong cây CUP; 
· Xác định mẫu điều kiện là 2n-k+1;
· Xây dựng Htable là k; 
· Xây dựng cây CUP có 2n-k+1-1 nhánh, mỗi nhánh cần sắp xếp cần sắp xếp nhiều nhất k phần tử nên chi phí sắp xếp là k2 và chèn k phần tử vào cây CUP. 
Do vậy, độ phức tạp tính toán của thuật toán HUI-Growth là (v + n) + (v + m * n2 + 2n-1) +  = O(22n).
[bookmark: _Toc494307394][bookmark: _Toc517567308]Kết quả thực nghiệm
Trong phần này, luận án so sánh kết quả thực hiện thuật toán HUI-Growth [IV] với thuật toán: UP-Growth [62], HUI-Miner [38]. Đầu tiên giới thiệu về dữ liệu và môi trường dùng để thử nghiệm. Tiếp theo là kết quả thực nghiệm về thời gian thực hiện. 
· Môi trường và dữ liệu
Thuật toán được thực hiện trên máy tính IBM core 2 due 2.4GHz với 4GB bộ nhớ, chạy trên Windows 7. Chương trình được viết bằng Visual C++ 2010. Dữ liệu thử nghiệm gồm: Mushroom và T40I10D100K với đặc điểm của bộ dữ liệu được mô tả phía dưới: 
	Database
	T
	D
	N

	Mushroom
	23
	8.124
	119

	T40I10D100K
	40
	100.000
	942


trong đó T – số phần tử trung bình trong một giao dịch; N – số phần tử khác nhau; D – số giao dịch.
Các bộ dữ liệu này đều chưa có giá trị lợi ích ngoài của các phần tử và trong các giao dịch chỉ cho biết phần tử xuất hiện. Do vậy, số lượng cho mỗi phẩn tử trong mỗi giao dịch được sinh ngẫu nhiên với giá trị thuộc từ 1 đến 10 và lợi ích ngoài của mỗi phần tử từ 0.01 đến 10. 
· [bookmark: OLE_LINK13][bookmark: OLE_LINK14]Thời gian thực hiện
Kết quả thực nghiệm, trong Hình 3.6 và Hình 3.7 so sánh thời gian thực hiện với các ngưỡng lợi ích khác nhau của 2 bộ dữ liệu Mushroom và T40I4D100K. 
[image: ]
[bookmark: _Toc495563733][bookmark: _Toc501780813][bookmark: _Toc521345143]Hình 3.6. Thời gian thực hiện trên dữ liệu Mushroom
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[bookmark: _Toc495563734][bookmark: _Toc501780814][bookmark: _Toc521345144]Hình 3.7. Thời gian thực hiện trên dữ liệu T40I4D100K
[bookmark: _Toc517567309]Cấu trúc RTWU cho tỉa tập ứng viên 
Năm 2012, Liu và các đồng sự đưa ra thuật toán HUI-Miner [38] khai phá trực tiếp tập lợi ích cao sử dụng cấu trúc danh sách lợi ích (utility-list) để lưu trữ các thông tin về một tập phần tử và thông tin cho việc cắt tỉa không gian tìm kiếm. Thuật toán này có không gian tìm kiếm và độ phức tạp tính toán cao, như độ phức tạp của xây dựng mỗi danh sách lợi ích trong trường hợp tồi nhất là O(n) với n là số giao dịch hay độ phức tạp của nối (join) danh sách lợi ích là O(n3). 
Thuật toán FHM [26] đưa ra giải pháp giảm thiểu các phép nối có chi phí cao của thuật toán HUI-Miner dựa trên tính chất đóng của TWU (Transaction-Weighted Utility), không cần kết nối các tập sinh ra có chứa cặp (x, y) có TWU(x, y) nhỏ hơn ngưỡng lợi ích tối thiểu cho trước. Tuy nhiên, như đã phân tích trong phần 2.2, TWU là ngưỡng cao hơn nhiều so với AU. 
Trong thuật toán FHM [26] cho phép giảm số lượng phép nối bằng phương pháp cắt tỉa ước lượng giá trị lợi ích xuất hiện cùng nhau (EUCP - Estimated Utility Co-occurrence Pruning) dựa trên cấu trúc ước lượng giá trị lợi ích xuất hiện cùng nhau (EUCS - Estimated Utility Co-Occurrence Structure). Cụ thể là thuật toán FHM sử dụng EUCS để lưu trữ TWU của tất cả các cặp phần tử (a, b). Dựa vào tính chất đóng của TWU, tất cả các tập chứa cặp phần tử (a, b) có TWU(a, b) nhỏ hơn ngưỡng lợi ích tối thiểu sẽ không phải là tập lợi ích cao, do vậy không cần ghép nối các danh sách lợi ích.
Tuy nhiên, thuật toán FHM [26] khai phá các tập lợi ích cao theo chiều sâu. Giả sử, các phần tử được sắp xếp theo thứ tự từ điển, {aX} là tất cả các tập có tiền tố là phần tử a, {bX} là tất cả các tập có tiền tố là phần tử b. Như vậy, các tập chứa {bX} sẽ không còn chứa phần tử a. Nhưng khi tính TWU({bX}) có thể vẫn gồm giá trị lợi ích của phần tử a. Điều này làm TWU({bX}) lớn hơn nhiều so với AU({bX}). Do đó dùng TWU({bX}) để tỉa các tập ứng viên sẽ không hiệu quả.
Để khắc phục những nhược điểm trên của thuật toán FHM [26], luận án đề xuất cấu trúc RTWU (Remaining Transaction-Weighted Utility), xây dựng thuật toán tuần tự EAHUI-Miner sử dụng cấu trúc RTWU và thuật toán song song PEAHUI-Miner theo mô hình hạt mịn (fine-grain) dựa trên thuật toán EAHUI-Miner. 
Để giải thích một số khái niệm trong mục này, luận án sử dụng một cơ sở dữ liệu giao dịch được biểu diễn trong Bảng 3.4 và lợi ích ngoài của các phần tử được cho trong Bảng 3.5. 
[bookmark: _Toc501780781][bookmark: _Toc495778709][bookmark: _Toc521481409]Bảng 3.4. Cơ sở dữ liệu giao dịch
	Tid
	a
	b
	c
	d
	e
	f
	g
	TU

	1
	5
	4
	5
	0
	0
	0
	1
	43

	2
	4
	3
	4
	0
	1
	0
	0
	35

	3
	4
	3
	0
	4
	0
	0
	0
	33

	4
	7
	2
	0
	3
	1
	1
	0
	45

	5
	5
	0
	1
	1
	2
	0
	0
	28

	6
	3
	0
	0
	0
	0
	2
	0
	18

	7
	0
	0
	0
	1
	0
	0
	5
	7


[bookmark: _Toc501780782][bookmark: _Toc495778710]
[bookmark: _Toc521481410]Bảng 3.5. Lợi ích các phần tử
	Item
	a
	b
	c
	d
	e
	f
	g

	Utility
	4
	3
	2
	2
	2
	3
	1


Định nghĩa 3.7. [VI] Danh sách lợi ích mở rộng của một tập phần tử Px ký hiệu là exLstPx và được định nghĩa là một danh sách các phần tử, trong đó mỗi phần tử bao gồm bốn trường: tid, iutil, itemutil và rutil, trong đó:
· tid là định danh của giao dịch chứa Px.
· iutil là lợi ích của tập phần tử P trong giao dịch tid chứa Px.
· itemutil là lợi ích của phần tử x trong giao dịch tid chứa Px.
· rutil là lợi ích còn lại của các phần tử còn lại trong giao dịch tid chứa Px, tính từ phần tử sau phần tử x. 
Ngoài ra, danh sách lợi ích mở rộng của tập Px còn có các trường sau: 
· sumiutils là tổng lợi ích của tập phần tử P trong các giao dịch tid chứa Px, và 

· sumitemutils là tổng lợi ích của phần tử x trong giao dịch tid chứa Px, và 

· sumrutils là tổng lợi ích còn lại của giao dịch có thứ tự tid chứa Px, bắt đầu tính từ phần tử kế tiếp sau phần tử x, và 

trong đó SetPrefix(x) là tập các phần tử đứng trước phần tử x trong giao dịch có thứ tự Tj.
Ví dụ, danh sách lợi ích mở rộng của tập {bc} như Bảng 3.6.
[bookmark: _Toc501780783][bookmark: _Toc495778711][bookmark: _Toc521481411]Bảng 3.6. Danh sách lợi ích mở rộng của tập {bc}
	tid
	iutil
	itemutil
	rutil

	1
	12
	10
	1

	2
	9
	8
	2


Định nghĩa 3.8. [VI] Giá trị lợi ích giao dịch còn lại của cặp phần tử xy trong giao dịch Tj chứa cặp phần tử xy là tổng lợi ích của các phần tử còn lại trong giao dịch có thứ tự Tj tính từ phần tử x. Kí hiệu là RTWU(xy, Tj), và 

trong đó [Tj\ SetPrefix(xy)] – giao dịch Tj chứa cặp phần tử xy bỏ đi các phần tử đứng trước phần tử x.
Ví dụ, xét cặp phần tử c, d của giao dịch T5 trong Bảng 3.4 có RTWU(cd, T5) = 1*2 + 1*2 + 2*2 = 8. 
Định nghĩa 3.9. [VI] Giá trị lợi ích giao dịch còn lại của cặp phần tử xy trong CSDL là tổng giá trị lợi ích giao dịch còn lại của cặp phần tử xy trong các giao dịch Tj chứa cặp phần tử xy trong CSDL. Kí hiệu là RTWU(xy) và

Ví dụ, xét cặp phần tử c, d trong Bảng 3.4 ta có RTWU(cd) = RTWU(cd, T5) = 8. Vì chỉ có duy nhất giao dịch T5 có chứ cặp phần tử cd.
Định nghĩa 3.10. [VI] Cấu trúc RTWU được xác định bằng một tập các bộ ba: (x; y; c)  I x I x R. 
trong đó
1. I là tập các phần tử thuộc cơ sở dữ liệu;
1. x, y là 2 phần tử thuộc I (x đứng trước y theo một cách sắp xếp nào đó);
1. R là tập số thực và c = RTWU(xy).
Định lý 3.1. [VI] Cho hai tập Px, Py là mở rộng của tập P và hai danh sách lợi ích mở rộng của Px và Py lần lượt là exLstPx và exLstPy. Nếu min(exLstPx.sumiutls, exLstPy.sumiutls) + RTWU(xy) < minUtil thì Pxy và các các tập mở rộng của nó đều là các tập lợi ích thấp.
Chứng minh:
Gọi :
1. TPxyQ là tập giao dịch chứa PxyQ ;
1. TPxy là tập giao dịch chứa Pxy ;
1. TPx là tập giao dịch chứa Px ;
1. TPy là tập giao dịch chứa Py ; 
1. Txy là tập giao dịch chứa xy.
1. TxyQ là tập giao dịch chứa xyQ.
Trường hợp 1 : Tập Pxy
Gọi :
1. UTIL(P) là tổng lợi ích của P trong các giao dịch chứa Pxy, và 

1. UTIL(xy) là tổng lợi ích của xy trong các giao dịch chứa Pxy, và 

Ta có: 



Vì Px  Pxy nên TPxy  TPx và Py  Pxy nên Tpxy  TPy, từ công thức (3.8) ta có:

Tương tự, từ công thức (3.8) ta có : 

Từ (3.11) và (3.12) suy ra : 

Vì xy  Pxy nên TPxy  Txy, theo công thức 3.9 ta có: 



Từ (3.13) và (3.14) suy ra:

Như vậy, nếu min(Px.sumiutils, Py.sumiutils) + RTWU(xy) < minutil thì UTIL(P) + UTIL(xy) < minutil hay Pxy là tập lợi ích thấp.
Trường hợp 2 : Các tập mở rộng từ Pxy 
Vì Pxy  PxyQ nên TPxyQ  TPxy nên từ công thức (3.8) ta có:

Vì xyQ  PxyQ nên TPxyQ  TxyQ, ta có: 







Như vậy, nếu min(exLstPx.sumiutils, exLstPy.sumiutils) + RTWU(xy) < minutil thì các tập mở rộng của Pxy đều là các tập lợi ích thấp. 
Định nghĩa 3.11. Cho hai tập Px, Py là mở rộng của tập P và hai danh sách lợi ích mở rộng của Px và Py lần lượt là exLstPx và exLstPy. Lợi ích giao dịch còn lại của tập phần tử Pxy được ký hiệu là CRTWU(Pxy) và 
CRTWU(Pxy) = min(exLstPx.sumiutils, exLstPy.sumiutils) 
+ RTWU(xy)  				           (3.18)
Định lý 3.2. Giả sử HRTWUs gồm các tập Pxy có CRTWU(Pxy)  α, HUs gồm các tập Pxy có AU(Pxy)  α với α là các ngưỡng lợi ích tối thiểu cho trước. Khi đó HUs  HRTWUs. 
Chứng minh: 
Theo công thức (3.10) và (3.15) ta có:

Như vậy, với mọi tập Y thì HUs  HRTWUs ■
Ví dụ, xét Bảng 3.4 và Bảng 3.5, ta có:
Theo Định nghĩa 1.20 về danh sách lợi ích, ta có danh sách lợi ích của tập {bc}, {bd} và cách kết nối như Hình 3.8. 
	Danh sách lợi ích của {bc}
	
	Danh sách lợi ích của {bd}

	tid
	iutil
	rutil
	
	tid
	iutil
	rutil

	1
	22
	1
	
	3
	17
	0

	2
	17
	2
	
	4
	12
	5


[bookmark: _Toc521345145]Hình 3.8. Danh sách lợi ích của tập {bc} và tập {bd}
Theo định nghĩa 3.1, ta có danh sách lợi ích mở rộng của tập {bc} và {bd} như Hình 3.9.
	Danh sách lợi ích mở rộng của {bc}
	
	Danh sách lợi ích mở rộng của {bd}

	tid
	iutil
	itemutil
	rutil
	
	tid
	iutil
	itemutil
	rutil

	1
	12
	10
	1
	
	3
	9
	8
	0

	2
	9
	8
	2
	
	4
	6
	6
	5


[bookmark: _Toc501780816][bookmark: _Toc495563751][bookmark: _Toc521345146]Hình 3.9. Danh sách lợi ích mở rộng của tập {bc} và tập {bd}
Giả sử minutil = 25, ta có cả {bc} và {bd} đều là tập lợi ích cao. Theo thuật toán FHM, từ CSDL trong Bảng 3.4 ta có giá trị TWU của các cặp phần tử c, d là TWU(c, d) = 28 lớn hơn ngưỡng minutil do đó ta phải kết hợp hai danh sách lợi ích {bc} và tập {bd} để tạo danh sách lợi ích {bcd}.
Mặt khác, theo Định lý 3.1, từ Hình 3.9 với P = {b} ta có min({bc}.sumiutils, {bd}.sumiutils) + RTWU(cd) = min{21, 15} + 8 = 15 + 8 = 23 nhỏ hơn ngưỡng minutil nên không cần phải kết hợp hai danh sách lợi ích mở rộng của tập {bc} và tập {bd} để tạo danh sách lợi ích mở rộng {bcd}.
Dựa trên Định lý 3.1, đề xuất thuật toán EAHUI-Miner sử dụng cấu trúc RTWU, được trình bày ở phần 3.4 tiếp theo.
[bookmark: _Toc517567310]Thuật toán tuần tự EAHUI-Miner dựa trên cấu trúc RTWU
Trong thuật toán EAHUI-Miner gồm 2 phần chính: 
· Xây dựng danh sách lợi ích mở rộng
· Khai phá tập lợi ích cao
[bookmark: _Toc517567311]Xây dựng danh sách lợi ích mở rộng
Danh sách lợi ích mở rộng của tập chứa 1 phần tử được xây dựng theo Định nghĩa 3.7 với tập P là rỗng (nghĩa là iutil=0) khi quét CSDL lần 1.
Danh sách lợi ích mở rộng của tập chứa từ 2 phần tử trở lên được xây dựng theo hàm Construct(Px, Py) dưới đây. 
	Function Construct (Px, Py) 
//Xây dựng danh sách lợi ích mở rộng

	Input:	
· Px.UL // Danh sách lợi ích mở rộng của Px;
· Py.UL // Danh sách lợi ích mở rộng của Py;
Output: 
· Pxy.UL// Danh sách lợi ích mở rộng của Pxy;

	1. Pxy.ULs = Null;
2. For each item Ex  Px.ULs{
3. 	For each item Ex  Px.ULs{
4. 		If (∃Ey  Py.ULs and Ex.Ti==Ey.Ti) {
5. 			- Exy = <Ex.tid, ex.iutils + ex.itemutils, ey.itemutils, ey.rutils>;
6. 			- Thêm Exy vào Pxy.ULs;
7. 	}
8. }
9. Return Pxy.ULs;


[bookmark: _Toc517567312]

Thuật toán tuần tự EAHUI-Miner
	Thuật toán 3.2. Procedure EAHUI-Miner(ULs, minutil)
// Khai phá tập lợi ích cao

	1. Input:
- ULs - Tập các tập lợi ích cao 1 phần tử;
- minutil - ngưỡng lợi ích tối thiểu;
2. Output: 
	- Tập tất cả các tập phần tử lợi ích cao.

	1. For each utility list Px  ULs {
2. 	If (Px.sumiutils + Px.sumitemutils ≥ minutil) 
3. 		- Output(Px); 
4. 	If (Px.sumiutils + Px.sumitemutils + Px.sumrutils ≥ minutil) {
5. 		- exULs = NULL;
6. 		- For each Py after Px  ULs {
7. 			If (EUCS(x, y) ≥ minutil) and min(Px.sumiutils, 				Py.sumiutils) + RTWU(x,y) ≥ minutil) {
8. 				exULs = exULs + Construct(Px, Py);
9. 			}//End If
10. 			- Call EAHUI-Miner(exULs, minutil);
11. 		}//End For
12. 	}//End If
13. } //End For


[bookmark: _Toc517567313]Độ phức toán tính toán thuật toán EAHUI-Miner
Mệnh đề 3.2. Độ phức tạp của thuật toán EAHUI-Miner trong trường hợp xấu nhất là O(m3), trong đó n là tập tất cả các phần tử; m là tổng số giao dịch, w là số phần tử trung bình trong từng giao dịch.
Chứng minh:
Thuật toán FHM và HUI-Miner có cùng độ phức tạp tính toán là m3 [77], nhưng dựa vào tính chất đóng của TWU nên thuật toán FHM đã loại bỏ được tất cả các tập có chứa cặp phần tử có TWU nhỏ hơn ngưỡng minutil nên giảm mạnh chi phí kết nối trong thuật toán HUI-Miner. Thuật toán EAHUI-Miner được cải tiến từ thuật toán FHM bằng cách sử dụng cấu trúc RTWU để loại bỏ lợi ích của các tiền tố trước nó. Do vậy, thuật toán EAHUI-Miner cũng giống như thuật toán FHM đều có độ phức tạp tính toán là m3, nhưng có thời gian tính toán tốt hơn thuật toán FHM như trong kết quả thực nghiệm.
[bookmark: _Toc517567314]Thuật toán song song PEAHUI-Miner
1. Mô tả thuật toán
Thuật toán PEAHUI-Miner được xây dựng trên nền tảng OpenMP hỗ trợ lập trình song song trên môi trường bộ nhở chia sẻ. Sơ đồ thuật toán được thể hiện trong Hình 3.10. Thuật toán song song phân tải động theo mô hình hạt mịn (fine-grain) nhằm nâng cao khả năng cân bằng tải giữa các tiến trình.
Bước song song chính được thực hiện bởi cấu trúc vòng lặp song song (#pragma omp parallel for) của OpenMP trên danh sách lợi ích 1-phần tử. Song song hạt mịn chính là cơ chế chia từng phần tử trong danh sách 1-phần tử ULs cho từng tiến trình. 
Thông thường thì số tiến trình xử lý sẽ nhỏ hơn rất nhiều so với số lượng phần tử trong ULs, do đó cấu trúc vòng lặp song song sẽ thực hiện việc điều phối, phân phần tử tiếp theo trong ULs cho các tiến trình xử lý khi nó đã hoàn thành việc khai phá phần tử trước đó.
Database
- Tính ULs 1-phần tử
- i = 0
- j = m
If (P1 – rảnh) 
    If( j < m+1)
	Khai phá phần tử ULs(i+1)
   Else
	Khai phá phần tử ULs(j)

j<ULs.size()
If (Pm – rảnh) 
    If( j < m+1)
	Khai phá  phần tử ULs(i+m)
   Else
	Khai phá phần tử ULs(j)

…
j= j + 1

1

m

- Chờ cho các threads thực hiện xong.
- Kết thúc.
False

True
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Độ phức toán tính toán thuật toán PEAHUI-Miner
Mệnh đề 3.3. Độ phức tạp của thuật toán EAHUI-Miner trong trường hợp xấu nhất là O(), trong đó n tập tất cả các phần tử; m là tổng số giao dịch, w là số phần tử trung bình trong từng giao dịch và p là số Thread tham gia xử lý.
Chứng minh:
Thuật toán song song phân tải động PEAHUI-Miner được xây dựng dựa trên thuật toán EAHUI-Miner theo mô hình hạt mịn (fine-grain). Đây chính là cơ chế chia từng phần tử trong danh sách 1-phần tử ULs cho từng tiến trình. Do vậy, thuật toán PEAHUI-Miner sẽ có độ phức tạp trong trường hợp xấu nhất là O()
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Môi trường và dữ liệu
Các thuật toán FHM và EFIM được lấy từ [79], 02 thuật toán EAHUI-Miner, PEAHUI-Miner được cài đặt bằng ngôn ngữ lập trình Java và thực hiện trên máy tính HP core 7 due 2.4GHz với 4 GB bộ nhớ, chạy trên Windows 7. Số luồng thực hiện đồng thời là 4. Thuật toán song song phân tải động theo mô hình hạt mịn sử dụng thư viện OpenMP. Dữ liệu thử nghiệm gồm: T10I4D100K, T10I4D200K, Foodmart và Mushroom [79] có các thuộc tính như trong Bảng 3.7.
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	Database
	T
	D
	N

	T10I4D100K
	10
	100.000
	1000

	T10I4D200K
	10
	200.000
	1000

	Foodmart
	4,4
	4.141
	1.559

	Mushroom
	23
	8.124
	119


trong đó T – số phần tử trung bình trong một giao dịch; N – số phần tử khác nhau; D – số giao dịch.
Kết quả khai phá và số lượng ứng viên
Kết quả thực nghiệm các thuật toán: EAHUI-Miner, PEAHUI-Miner, EFIM, FHM dựa trên các ngưỡng lợi ích tối thiểu khác nhau đều giống nhau về số lượng tập lợi ích cao. 
Bảng 3.8 thể hiện số lượng tập ứng viên do hai thuật toán sinh ra. Kết quả cho thấy thuật toán FHM sinh ra nhiều tập ứng viện hơn so với thuật toán EAHUI-Miner.
[bookmark: _Toc495778713][bookmark: _Toc501780785][bookmark: _Toc521481413]Bảng 3.8. So sánh số lượng tập ứng viên.
	Dataset
	minutil
	FHM
	EAHUI-Miner

	 T10I4D100K
	2500
	153.016
	125.647

	 T10I4D100K
	2500
	153.016
	125.647

	 Foodmart
	1000
	259.876
	258.921

	 Mushroom
	100K
	1.588.018
	1.587.927


Thời gian thực hiện
Thời gian thực hiện của các thuật toán: EFIM, FHM và EAHUI-Miner được thể hình trên các Hình 3.11, Hình 3.12, Hình 3.13 và Hình 3.14. Kết quả này cho thấy, thuật toán EFIM thực hiện rất nhanh trên các cơ sở dữ liệu mà kích thước của tập phần tử I nhỏ, còn hai thuật toán FHM và EAHUI-Miner thực hiện nhanh hơn thuật toán EFIM trong các cơ sở dữ liệu mà kích thước tập phần tử I lớn.
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Hình 3.15 và Hình 3.16 so sánh thời gian thực hiện giữa thuật toán tuần tự EAHUI-Miner và thuật toán song song PEAHUI-Miner trên cơ sở dữ liệu T10I4D100K, T10I4D200K.
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Trong chương này của luận án đề xuất cấu trúc cây mẫu lợi ích nén (CUP) kết hợp danh sách lợi ích và thuật toán khai phá tập lợi ích cao HUI-Growth [IV]. Cấu trúc cây CUP dựa trên những ưu điểm của danh sách lợi ích trong cắt tỉa các tập ứng viên và nén dữ liệu trên cây. Kết quả thực nghiệm từ Hình 3.6 và Hình 3.7 cho thấy thời gian thực hiện của thuật toán HUI-Growth sử dụng cấu trúc cây CUP kết hợp danh sách lợi ích nhanh hơn so với các các thuật toán UP-Growth [62], HUI-Miner [38] trên các bộ dữ liệu Mushroom và T40I4D100K.
Tiếp theo, luận án đề xuất cấu trúc RTWU [VI] dựa trên giá trị lợi ích giao dịch còn lại kết hợp danh sách lợi ích mở rộng của cặp phần tử làm giảm số lượng tập ứng viên. Tính đúng đắn của cấu trúc được thể hiện qua hai Định lý 3.1 và Định lý 3.2. Từ hai định lý này, đề xuất hai thuật toán tuần tự và song song khai phá tập lợi ích cao là EAHUI-Miner [VI], PEAHUI-Miner [VI] sử dụng cấu trúc RTWU. Kết quả thực nghiệm từ Bảng 3.8 cho thấy thuật toán EAHUI-Miner cho số lượng tập ứng viên ít hơn thuật toán FHM [26]. Kết quả trên Hình 3.11-3.14 cho thấy thời gian thực hiện của thuật toán EAHUI-Miner nhanh hơn thuật toán FHM [26] và EFIM [77] với các cơ sở dữ liệu thưa và nhiều giao dịch như: Footmart, T10I4D100K, T10I4D200K và thời gian thực hiện chậm hơn trên cơ sở dữ liệu dày như Mushroom. 
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Với mục tiêu xây dựng mô hình, cấu trúc dữ liệu và thuật toán nhằm nâng cao hiệu quả thuật toán khai phá tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao. Luận án đã đạt được các kết quả chính sau:
1. Đề xuất mô hình lợi ích ứng viên có trọng số (CWU – Candidate Weighted Utility) [II] dựa trên phân tích cho thấy rằng mô hình TWU được nhiều thuật toán sử dụng để cắt tỉa ứng viên là không hiệu quả vì đánh giá ngưỡng cao hơn nhiều so với giá trị lợi ích thực tế. Từ mô hình CWU đề xuất hai thuật toán khai phá tập lợi ích cao là HP [II] sử dụng chỉ số hình chiếu, CTU-PRO+ [III] sử dụng cấu trúc cây cho số lượng ứng viên ít hơn và thời gian thực hiện nhanh hơn so với một số thuật toán. 
2. Đề xuất cấu trúc RTWU (Remaining Transaction-Weighted Utility) dựa trên giá trị lợi ích giao dịch còn lại kết hợp với danh sách lợi ích mở rộng của cặp phần tử cho cắt tỉa tập ứng viên. Dựa trên cấu trúc RTWU, đề xuất thuật toán tuần tự EAHUI-Miner [VI] khai phá tập lợi ích cao và thuật toán song song PEAHUI-Miner [VI] khai phá tập lợi ích cao cho kết quả thực nghiệm có số lượng tập ứng viên ít hơn và thời gian thực hiện nhanh hơn khi cơ sở dữ liệu thưa và số lượng giao dịch lớn. 
3. Đề xuất thuật toán song song PPB khai phá tập lợi ích cao sử dụng kết hợp chỉ số hình chiếu, danh sách lợi ích và phương pháp lưu trữ giá trị lợi ích của phần tử trên các giao dịch để tính nhanh giá trị iutil và rutil trong danh sách lợi ích. 
4. Đề xuất cấu trúc cây mẫu lợi ích nén (CUP) kết hợp với danh sách lợi ích [IV]. Mỗi nút trên cây CUP lưu trữ tập phần tử và danh sách lợi ích của nó. Các phần tử được sắp xếp giảm dần theo tần suất xuất hiện cho số nút trên cây là ít nhất. Để khai phá tập lợi ích cao trên cây CUP, luận án đề xuất thuật toán HUI-Growth [IV]. 
5. Đề xuất thuật toán VMWFP [I] khai phá tập phổ biến lợi ích cao dựa trên cấu trúc diffset. Từ thuật toán VMWFP cho thấy rằng các nhóm, lớp các nhóm có thể xử lý độc lập nhau. Do đó, luận án đề xuất thuật toán song song PVMWFP [I] trên mô hình chia sẻ bộ nhớ. 
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Luận án tập trung vào bước quan trọng nhất trong khai phá luật kết hợp là khai phá tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao. Cụ thể, đề xuất các mô hình, cấu trúc, thuật toán tuần tự và song song khai phá tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao trên cơ sở dữ liệu giao dịch. Tuy nhiên, dữ liệu ngày càng lớn và phức tạp, cần có những có những cấu trúc và thuật toán phù hợp. Do vậy, hướng phát triển tiếp theo của luận án là:
· Nghiên cứu các mô hình, cấu trúc và thuật toán hiệu quả khai tập phổ biến có trọng số và tập lợi ích cao.
· Đưa kỹ thuật khai phá dữ liệu mờ vào các thuật toán đã đề xuất.
· Cài đặt, thử nghiệm các thuật toán trên nền tảng lập trình Hadoop và mô hình Map-Reduce cho những bài toán dữ liệu lớn. 
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