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Tóm tắt. Luªt sporadic l  luªt k¸t hñp hi¸m. Luªt sporadic �÷ñc chia th nh hai lo¤i l : luªt sporadic
tuy»t �èi v  luªt sporadic khæng tuy»t �èi. V§n �· ph¡t hi»n luªt sporadic tuy»t �èi v· cì b£n �¢
�÷ñc gi£i quy¸t tr¶n c£ cì sð dú li»u (CSDL) t¡c vö v  �ành l÷ñng. Tuy nhi¶n, cho �¸n nay ng÷íi ta
mîi nghi¶n cùu �· xu§t mët sè ph÷ìng ph¡p t¼m c¡c luªt sporadic khæng tuy»t �èi tr¶n CSDL t¡c
vö. V§n �· ph¡t hi»n c¡c luªt sporadic khæng tuy»t �èi tr¶n CSDL �ành l÷ñng v¨n ch÷a �÷ñc nghi¶n
cùu �· xu§t. B i b¡o n y s³ gi£i quy¸t mët ph¦n v§n �· �â. Giîi thi»u thuªt to¡n MFISI (Mining
Fuzzy Imperfectly Sporadic Itemsets) düa tr¶n thuªt to¡n MCISI �º t¼m c¡c tªp möc dú li»u sporadic
khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí. Mët sè k¸t qu£ thüc nghi»m t¼m tªp möc dú li»u sporadic khæng
tuy»t �èi hai ng÷ïng mí tr¶n cì sð dú li»u thüc Census Income �¢ �÷ñc ch¿ ra.

Abstract. A sporadic rule is a kind of rare association rules (which have low support but high
confidence). Sporadic rules are divided into two types: perfectly and imperfectly. The problem of
mining perfectly sporadic rules has been completely solved by both transactional and quantitative
databases. However, the problem of mining imperfectly sporadic rules on quantitative database has
not been studied so far. The aim of this paper is to give a solution to this problem. Firstly, we define
the problem of mining fuzzy imperfectly sporadic rules with two thresholds. Secondly, the MFISI
(Mining Fuzzy Imperfectly Sporadic Itemsets) algorithm based on our MCISI algorithm is proposed
to find fuzzy imperfectly sporadic itemsets with two thresholds is. Some experiment results for find-
ing fuzzy imperfectly sporadic itemsets with two thresholds on the Census Income database are given.

1. GIÎI THI�U CHUNG

Trong nhúng n«m g¦n �¥y khai ph¡ luªt k¸t hñp hi¸m (c¡c luªt câ �ë hé trñ th§p nh÷ng
câ �ë tin cªy cao) nhªn �÷ñc nhi·u quan t¥m cõa c¡c nh  nghi¶n cùu. C¡c luªt nh÷ vªy dò
½t khi x£y ra nh÷ng trong nhi·u tr÷íng hñp chóng l¤i l  c¡c luªt r§t câ gi¡ trà. C¡c t¡c gi£
trong [4�7, 12�20] kh¯ng �ành vi»c sû döng c¡c thuªt to¡n t¼m tªp phê bi¸n truy·n thèng �º
t¼m c¡c tªp khæng phê bi¸n (cho c¡c luªt k¸t hñp hi¸m) l  khæng hi»u qu£. Khi sû döng c¡c
thuªt to¡n truy·n thèng �º t¼m c¡c tªp khæng phê bi¸n th¼ ph£i �°t ng÷ïng �ë hé trñ cüc
tiºu r§t nhä cho n¶n sè l÷ñng c¡c tªp t¼m �÷ñc s³ kh¡ lîn (m  ch¿ câ mët ph¦n trong c¡c
tªp n y l  tªp khæng phê bi¸n theo ng÷ïng �ë hé trñ cüc tiºu minSup); chi ph½ cho vi»c t¼m
ki¸m s³ t«ng l¶n. Nh¬m kh­c phöc nhúng khâ kh«n n y, c¡c nh  nghi¶n cùu �¢ ph¡t triºn
c¡c thuªt to¡n ri¶ng �º ph¡t hi»n c¡c luªt k¸t hñp hi¸m. C¡c h÷îng nghi¶n cùu ch½nh t¼m c¡c
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luªt k¸t hñp hi¸m �÷ñc giîi thi»u trong [24]. Theo h÷îng ti¸p cªn sû döng �÷íng bi¶n ph¥n
chia giúa c¡c tªp, c¡c t¡c gi£ trong [4, 5] �÷a ra kh¡i ni»m luªt sporadic (luªt k¸t hñp hi¸m
hay cán gåi l  luªt hi¸m) v  ph¥n chia luªt sporadic th nh hai lo¤i l : luªt sporadic tuy»t
�èi v  luªt sporadic khæng tuy»t �èi. V§n �· t¼m c¡c tªp sporadic tuy»t �èi cho luªt k¸t hñp
sporadic tuy»t �èi v· cì b£n �¢ �÷ñc gi£i quy¸t tr¶n c£ CSDL t¡c vö v  CSDL �ành l÷ñng.
Tuy nhi¶n, vîi c¡c luªt sporadic khæng tuy»t �èi th¼ c¡c ph÷ìng ph¡p �· xu§t mîi ch¿ nh¬m
t¼m luªt n y tr¶n CSDL t¡c vö. V§n �· ph¡t hi»n luªt sporadic khæng tuy»t �èi tr¶n CSDL
�ành l÷ñng hi»n v¨n ch÷a �÷ñc gi£i quy¸t tri»t �º. Möc 2 s³ giîi thi»u cö thº v· c¡c ph÷ìng
ph¡p t¼m luªt sporadic.

B i b¡o �· xu§t gi£i ph¡p nh¬m t¼m c¡c luªt sporadic khæng tuy»t �èi tr¶n CSDL �ành
l÷ñng b¬ng c¡ch ¡p döng lþ thuy¸t tªp mí. Cö thº, b i b¡o s³ giîi thi»u ph÷ìng ph¡p t¼m
c¡c tªp sporadic khæng tuy»t �èi mí b¬ng c¡ch �· xu§t b i to¡n t¼m c¡c luªt k¸t hñp mí câ
d¤ng r = X is A→ B is B sao cho:

conf(r) ≥ minConf,
minSup ≤ sup(< X ∪ Y,A ∪B >) < maxSup,
∃x ∈< X ∪ Y,A ∪B >, sup(x) ≥ maxSup,

trong �â, minConf,minSup,maxSup l  nhúng gi¡ trà do ng÷íi sû döng �÷a v o trong qu¡
tr¼nh thüc hi»n ph¡t hi»n luªt, v  chóng t÷ìng ùng �÷ñc gåi l  �ë tin cªy cüc tiºu, �ë hé trñ
cªn d÷îi v  �ë hé trñ cªn tr¶n (minSup < maxSup) cõa luªt. B i b¡o gåi c¡c luªt d¤ng n y
l  luªt sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí v  b i to¡n tr¶n công �÷ñc gåi l  b i to¡n
ph¡t hi»n luªt sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí. �ë hé trñ cªn d÷îi minSup �÷ñc
�÷a v o xu§t ph¡t tø nhªn x²t r¬ng mët tªp sporadic khæng tuy»t �èi mí dò câ �ë hé trñ
nhä �¸n �¥u công ph£i d÷ìng.

Ph¦n cán l¤i cõa b i b¡o �÷ñc c§u tróc nh÷ sau. Möc 2 giîi thi»u v· c¡c cæng tr¼nh nghi¶n
cùu câ li¶n quan. Möc 3 giîi thi»u v· luªt k¸t hñp mí v  tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai
ng÷ïng mí l m cì sð cho vi»c �· xu§t thuªt to¡n t¼m c¡c tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai
ng÷ïng mí. Möc 4 tr¼nh b y thuªt to¡n MFISI v  c¡c v½ dö minh håa c¡c b÷îc thüc hi»n cõa
thuªt to¡n. Möc 5 tr¼nh b y c¡c thüc nghi»m thuªt to¡n tr¶n cì sð dú li»u Census Income.
V  cuèi còng �÷a ra mët sè k¸t luªn v  h÷îng nghi¶n cùu ti¸p theo.

2. C�C CÆNG TR�NH LI�N QUAN

Koh Y. S. v  cëng sü l¦n �¦u ti¶n giîi thi»u v· luªt sporadic v  ph¥n chia luªt sporadic
th nh hai lo¤i l : luªt sporadic tuy»t �èi v  luªt sporadic khæng tuy»t �èi [4]. Luªt sporadic
tuy»t �èi vîi �ë hé trñ cüc tiºu maxSup v  �ë tin cªy cüc tiºu minConf l  c¡c luªt k¸t hñp
d¤ng X → Y sao cho 

conf(X → Y ) ≥ minConf,
sup(X ∪ Y ) < maxSup,
∀x ∈ X ∪ Y, sup(x) < maxSup,

Nh÷ vªy, luªt sporadic tuy»t �èi s³ bao gçm c£ ph¦n ti·n �· v  ph¦n h» qu£ l  c¡c tªp
hi¸m. Công trong nghi¶n cùu n y, c¡c t¡c gi£ �· xu§t thuªt to¡n Apriori-Inverse �º t¼m c¡c
tªp sporadic tuy»t �èi tr¶n CSDL t¡c vö. Thuªt to¡n Apriori-Inverse �÷ñc ph¡t triºn düa tr¶n
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t÷ t÷ðng cõa thuªt to¡n Apriori l  t¼m ki¸m theo tøng mùc (level-wise search). Nh¬m h¤n ch¸
c¡c tªp möc câ �ë hé trñ qu¡ nhä, trong thuªt to¡n cán sû döng ng÷ïng minAS (minimum
absolute support). Thuªt to¡n Apriori-Inverse cho k¸t qu£ l  tªp c¡c tªp möc câ �ë hé trñ
nhä hìn maxSup nh÷ng lîn hìn ng÷ïng minAS. Tuy nhi¶n hi»u qu£ cõa thuªt to¡n ch÷a
cao do thuªt to¡n �÷ñc ph¡t triºn düa tr¶n thuªt to¡n Apriori (l  thuªt to¡n câ �ë phùc t¤p
trung b¼nh so vîi c¡c thuªt to¡n kh¡c t¼m tªp phê bi¸n).

Zhou A. v  cëng sü �¢ �· xu§t hai thuªt to¡n MBS v  HMS nh¬m t¼m luªt k¸t hñp hi¸m
giúa c¡c tªp möc dú li»u hi¸m tr¶n CSDL t¡c vö trong [7]. Qu¡ tr¼nh ph¡t hi»n luªt �÷ñc chia
l m hai giai �o¤n:
Giai �o¤n 1 : T¼m t§t c£ c¡c tªp khæng phê bi¸n ti·m n«ng,tùc l  c¡c tªp dú li»u I thäa m¢n
�i·u ki»n:
∃A,B : A ∩ B = ∅, A ∪ B = I, ∀ik ∈ A, jk ∈ B, sup(ik) ≤ minSup, sup(jk) ≤ minSup,

interest(X,Y ) ≥ minInterest
trong �â minSup l  �ë hé trñ cüc tiºu, Interest(X,Y ) = |sup(X ∪ Y )− sup(X)supY |

minInteres l  tham sè x¡c �ành tªp dú li»u ti·m n«ng do ng÷íi sû döng �÷a ra.
Giai �o¤n 2 : Sinh luªt câ þ ngh¾a tø c¡c tªp khæng phê bi¸n ti·m n«ng, tùc l  s³ sinh c¡c
luªt A → B thäa m¢n �i·u ki»n: sup(A) ≤ minSup, sup(B) ≤ minSup, interest(A,B) ≥
minInterest, correlation(A,B) > 1 v  CPIR(A,B) ≥ minConf .

Hai thuªt to¡n ch¿ c¦n duy»t qua CSDL hai l¦n. Sû döng h m interest(X,Y ) �º gi£m
khæng gian t¼m ki¸m v  sû döng 2 ch¿ sè correlation(X,Y ) v  CPIR(X,Y ) nh¬m rót ra c¡c
luªt câ gi¡ trà. H¤n ch¸ cõa hai thuªt to¡n l  giîi h¤n v· �ë d i cõa luªt t¼m �÷ñc do ph£i
chi ph½ nhi·u v· bë nhî. Công trong nghi¶n cùu n y c¡c t¡c gi£ giîi thi»u c¡ch ¡p döng hai
thuªt to¡n tr¶n trong vi»c sinh c¡c luªt hi¸m �ành l÷ñng b¬ng c¡ch g­n sè l÷ñng �i còng c¡c
möc dú li»u v  coi c¡c möc dú li»u vîi sè l÷ñng kh¡c nhau l  kh¡c nhau. C¡c luªt sinh ra s³
câ d¤ng nh÷ {A = q1} → {B = q2}; {A = q1} → {B ≥ q2} hay {A=�sè l÷ñng lîn�} → {B
=�sè l÷ñng nhä�}.

Tuy nhi¶n ph÷ìng ph¡p ríi r¤c ho¡ CSDL �ành l÷ñng nh÷ tr¶n câ mët sè nh÷ñc �iºm
ch½nh nh÷ sau [3, 21]: (i) Khi ríi r¤c ho¡ CSDL �ành l÷ñng, sè thuëc t½nh câ thº s³ t«ng l¶n
nhi·u v  d¨n �¸n ph¼nh to CSDL nhà ph¥n. (ii) N¸u mët thuëc t½nh �ành l÷ñng �÷ñc chia
th nh nhi·u kho£ng khi �â �ë hé trñ cõa thuëc t½nh kho£ng �ìn ph¥n chia câ thº l  r§t nhä.
(iii) T¤i c¡c �iºm �bi¶n g¢y� cõa c¡c thuëc t½nh �÷ñc ríi r¤c ho¡ th÷íng l  thi¸u t½nh tü nhi¶n
do nhúng gi¡ trà r§t g¦n nhau (ho°c t÷ìng tü nhau) cõa mët thuëc t½nh l¤i n¬m ð hai kho£ng
chia kh¡c nhau. �º kh­c phöc nh÷ñc �iºm tr¶n, ng÷íi ta sû döng lþ thuy¸t tªp mí trong qu¡
tr¼nh chuyºn �êi CSDL �ành l÷ñng th nh CSDL mîi tüa nh÷ cì sð dú li»u nhà ph¥n (câ thº
gåi l  CSDL mí), v  tø �â v§n �· ph¡t hi»n luªt k¸t hñp mí �÷ñc ra �íi.

Trong [22], c¡c t¡c gi£ �¢ �· xu§t b i to¡n têng qu¡t hìn l  ph¡t hi»n luªt sporadic tuy»t
�èi hai ng÷ïng v  giîi thi»u thuªt to¡n MCPSI �º t¼m c¡c tªp sporadic tuy»t �èi hai ng÷ïng
�âng. Kh¡c vîi c¡ch ti¸p cªn trong [4], thuªt to¡n t¼m tªp sporadic tuy»t �èi hai ng÷ïng
MCPSI �÷ñc ph¡t triºn theo c¡ch ti¸p cªn cõa thuªt to¡n CHARM [9]. CHARM l  mët trong
nhúng thuªt to¡n t¼m tªp phê bi¸n tø cì sð dú li»u t¡c vö hi»u qu£ nh§t. Thuªt to¡n CHARM
�÷ñc x¥y düng düa tr¶n t½nh ch§t c§u tróc d n Galois cõa c¡c tªp möc dú li»u �âng. Thuªt
to¡n n y t¼m c¡c tªp phê bi¸n �âng theo chi·u s¥u cõa khæng gian t¼m ki¸m n¶n tªp phê bi¸n
�âng t¼m �÷ñc thüc ch§t công gçm c£ tªp phê bi¸n �âng cüc �¤i. Gièng nh÷ tr÷íng hñp thuªt
to¡n CHARM, khæng gian t¼m ki¸m c¡c tªp sporadic tuy»t �èi hai ng÷ïng �âng cõa thuªt
to¡n MCPSI �¢ �÷ñc thu hµp, �çng thíi do sè l÷ñng c¡c tªp sporadic tuy»t �èi hai ng÷ïng
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�âng gi£m �i d¨n �¸n vi»c lo¤i bä �÷ñc nhi·u luªt sporadic tuy»t �èi hai ng÷ïng d÷ thøa.
Trong [24], �¢ tr¼nh b y b i to¡n t¼m c¡c tªp sporadic tuy»t �èi hai ng÷ïng tr¶n CSDL

�ành l÷ñng. Ð �¥y, b i to¡n t¼m c¡c luªt sporadic tuy»t �èi hai ng÷ïng mí câ d¤ng r = X is
A→ Y is B sao cho

conf(r) ≥ minConf,
minSup≤ sup(< X ∪ Y,A ∪B >) < maxSup,
∀x ∈< X ∪ Y,A ∪B >,minSup ≤ sup(x) < maxSup.

Trong nghi¶n cùu n y, thuªt to¡n MFPSI �¢ �÷ñc giîi thi»u nh¬m t¼m c¡c tªp sporadic
tuy»t �èi hai ng÷ïng mí cho c¡c luªt sporadic tuy»t �èi mí tr¶n CSDL �ành l÷ñng. Thuªt
to¡n MFPSI �÷ñc ph¡t triºn düa tr¶n t÷ t÷ðng cõa thuªt to¡n Apriori.

�· xu§t �¦u ti¶n v· t¼m c¡c luªt sporadic khæng tuy»t �èi �÷ñc Koh Y. S. v  cëng sü giîi
thi»u trong [5]. Luªt sporadic khæng tuy»t �èi vîi �ë hé trñ cüc tiºu maxSup v  �ë tin cªy
cüc tiºu minConf l  c¡c luªt k¸t hñp d¤ng X → Y sao cho

conf(X → Y ) ≥ minConf,
sup(X ∪ Y ) < maxSup,
∃x ∈ X ∪ Y, sup(x) ≥ maxSup.

C¡c t¡c gi£ ph¥n chia luªt k¸t hñp sporadic khæng tuy»t �èi th nh 4 d¤ng cì b£n l : (1)
C¡c luªt câ sü xu§t hi»n �çng thíi cõa tªp phê bi¸n v  khæng phê bi¸n trong c£ hai ph¦n ti·n
�· v  h» qu£; (2) C¡c luªt ch¿ câ c¡c tªp phê bi¸n trong c£ hai ph¦n ti·n �· v  h» qu£ nh÷ng
hñp cõa c¡c tªp n y l¤i l  tªp khæng phê bi¸n; (3) C¡c luªt ch¿ câ c¡c tªp phê bi¸n ð ph¦n
ti·n �· v  ch¿ câ c¡c tªp khæng phê bi¸n ð ph¦n h» qu£; (4) C¡c luªt ch¿ câ tªp khæng phê
bi¸n ð ph¦n ti·n �· v  ch¿ câ tªp phê bi¸n ð ph¦n h» qu£. Công trong nghi¶n cùu n y thuªt
to¡n MIISR �¢ �÷ñc �· xu§t nh÷ng ch¿ �º t¼m luªt k¸t hñp sporadic khæng tuy»t �èi ð d¤ng
thù 3 tr¶n CSDL t¡c vö. Trong [23], c¡c t¡c gi£ �¢ ph¡t triºn ti¸p h÷îng nghi¶n cùu n y b¬ng
vi»c �· xu§t b i to¡n ph¡t hi»n luªt k¸t hñp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng. Thuªt to¡n
MCISI �¢ �÷ñc giîi thi»u nh¬m t¼m tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng �âng cho c¡c
luªt sporadic khæng tuy»t �èi tr¶n CSDL t¡c vö. Thuªt to¡n MCISI công �÷ñc ph¡t triºn düa
tr¶n t÷ t÷ðng cõa thuªt to¡n CHARM. Nh÷ vªy vi»c khai ph¡ luªt sporadic khæng tuy»t �èi
v· cì b£n �¢ �÷ñc gi£i quy¸t tr¶n CSDL t¡c vö. Tuy nhi¶n, v§n �· ph¡t hi»n c¡c luªt sporadic
khæng tuy»t �èi tr¶n CSDL �ành l÷ñng v¨n ch÷a �÷ñc nghi¶n cùu �· xu§t. B i b¡o n y s³ �·
xu§t b i to¡n ph¡t hi»n luªt sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí v  giîi thi»u thuªt to¡n
MFISI nh¬m t¼m c¡c tªp möc dú li»u sporadic (tªp sporadic) khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí
cho c¡c luªt n y. Thuªt to¡n MFISI �÷ñc ph¡t triºn düa tr¶n þ t÷ðng cõa thuªt to¡n MCISI
t¼m tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng tø CSDL t¡c vö.

3. T�P SPORADIC KHÆNG TUY�T �ÈI HAI NG×ÏNG MÍ

3.1. Luªt k¸t hñp mí

Gi£ sû I = {i1, i2, . . . , im} l  tªp c¡c thuëc t½nh nhªn gi¡ trà �ành l÷ñng ho°c ph¥n lo¤i;
tªp X ⊂ I �÷ñc gåi l  tªp thuëc t½nh; O = {t1, t2, . . . , tm} l  tªp �ành danh cõa c¡c t¡c vö.
Quan h» nhà ph¥n D ⊂ I×O �÷ñc gåi l  cì sð dú li»u. Gi£ sû méi thuëc t½nh ik(k = 1, . . . ,m)
câ mët sè tªp mí t÷ìng ùng vîi nâ. Kþ hi»u Fik = {χ1

ik
, χ2

ik
, . . . , χhik} l  tªp c¡c tªp mí t÷ìng
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ùng vîi thuëc t½nh ik v  χjik l  tªp mí thù j trong Fik . CSDL D câ c¡c thuëc t½nh g­n vîi
tªp mí �÷ñc gåi l  CSDL mí.

Luªt k¸t hñp mí câ d¤ng: r = X is A → Y is B, ho°c r = X ∈ A → Y ∈ B (ngh¾a l 
n¸u X thuëc v· tªp mí A, khi �â Y s³ thuëc v· tªp mí B) vîi X = {x1, x2, . . . , xp}, Y =
{y1, y2, . . . , yq} l  c¡c tªp thuëc t½nh,X∩Y = ∅;A = {χx1 , χx2 , . . . , χxp} ,B = {χy1 , χy2 , . . . , χyq}
l  nhúng tªp mí li¶n k¸t vîi c¡c thuëc t½nh trong tªp X v  Y t÷ìng ùng, ch¯ng h¤n thuëc t½nh
xk trong X s³ câ tªp mí χxk trong A vîi �i·u ki»n χxk công ph£i thuëc Fxk . C°p < X,A >
vîi X l  tªp thuëc t½nh, A l  tªp gçm mët sè tªp mí n o �â t÷ìng ùng li¶n k¸t vîi c¡c thuëc
t½nh trong X �÷ñc gåi l  tªp k möc dú li»u (k-Itemset) n¸u tªp X chùa k thuëc t½nh.

�ë hé trñ cõa tªp möc dú li»u mí < X,A > �èi vîi cì sð dú li»uD kþ hi»u l  sup < X,A >
�÷ñc x¡c �ành nh÷ sau

sup < X,A >=

∑
ti∈O
⊗xj∈X

{∫
Xxj

(ti[xj ])

}
||O||

trong �â:
⊗ l  to¡n tû T-norm, �÷ñc lüa chån ph²p t½ch �¤i sè cho nghi¶n cùu n y.
ti[xj ] l  gi¡ trà cõa thuëc t½nh xj trong b£n ghi thù i cõa O,

∫
Xxj

(ti[xj ]) =

{
mXxj

(ti[xi]) N¸u mχxj
(ti[xj ]) ≥ ωχxj

0 N¸u Ng÷ñc l¤i,

vîi mχxj
(ti[xj ]) l  h m th nh vi¶n cõa thuëc t½nh xj ùng vîi tªp mí (hay kh¡i ni»m mí) χxj

v  ωχxj
∈ [0, 1] l  ng÷ïng (x¡c �ành bði ng÷íi dòng) cõa h m thuëc.

�ë hé trñ cõa luªt k¸t hñp mí X is A→ Y is B l  sup(< Z,C >) vîi Z = {X,Y }, C =
{A,B} v  �ë tin cªy cõa luªt kþ hi»u l  conf(< Z,C >) �÷ñc x¡c �ành bði conf(< Z,C >
) = Sup(< Z,C >)/Sup(< X,A >).

Luªt k¸t hñp mí X ∈ A→ Y ∈ B �÷ñc gåi l  luªt tin cªy n¸u �ë hé trñ v  �ë tin cªy cõa
nâ t÷ìng ùng lîn hìn ho°c b¬ng c¡c ng÷ïng �ë hé trñ cüc tiºu v  �ë tin cªy cüc tiºu �÷ñc
x¡c �ành tr÷îc bði ng÷íi sû döng.

3.2. Tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí

�ành ngh¾a 1. Tªp < X,A > �÷ñc gåi l  tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí n¸u
minSup ≤ sup(< X,A >) < maxSup, v  ∃x ∈< X,A >, sup(x) ≥ maxSup.

�ành ngh¾a 2. Tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí < Y,B > �÷ñc gåi l  tªp con
cõa < X,A > n¸u Y ⊆ X v  B ⊆ A.

D¹ d ng nhªn th§y r¬ng, c¡c tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí khæng câ t½nh
ch§t Apriori, tùc l  tªp con cõa tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí ch÷a ch­c l  tªp
sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí.
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4. T�P SPORADIC KHÆNG TUY�T �ÈI HAI NG×ÏNG MÍ

4.1. Þ t÷ðng x¥y düng thuªt to¡n

Qu¡ tr¼nh t¼m tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí �÷ñc ti¸n h nh t÷ìng tü nh÷
vi»c t¼m c¡c tªp phê bi¸n mí nâi chung v  bao gçm c¡c b÷îc cì b£n sau:

i) X¥y düng tªp mí cho c¡c thuëc t½nh ph¥n lo¤i v  thuëc t½nh sè cõa CSDL.
ii) Chuyºn CSDL ban �¦u th nh CSDL mí.
iii) T¼m c¡c tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí.

Cö thº tøng b÷îc s³ �÷ñc thüc hi»n nh÷ sau:

a. X¥y düng tªp mí cho c¡c thuëc t½nh ph¥n lo¤i v  thuëc t½nh sè cõa CSDL
�º x¥y düng tªp mí cho c¡c thuëc t½nh ph¥n lo¤i v  thuëc t½nh sè n¶n �º ng÷íi sû döng

lüa chån mët trong hai c¡ch l :
- Ng÷íi sû döng tü �÷a ra tªp mí cho tøng thuëc t½nh düa tr¶n kinh nghi»m hay quan ni»m
cõa ng÷íi sû döng v· thuëc t½nh �â.
- Ch÷ìng tr¼nh s³ �÷a ra tªp mí b¬ng c¡ch ùng döng c¡c kÿ thuªt ph¥n cöm �º ph¡t hi»n
c¡c tªp mí.

Dò ¡p döng h¼nh thùc n o th¼ vi»c x¥y düng tªp mí cho c¡c thuëc t½nh ph£i �£m b£o t½nh
ríi r¤c cõa c¡c tªp v  ph£i bao phõ tªp thuëc t½nh �â.

b. Chuyºn CSDL ban �¦u th nh CSDL mí
Sau khi x¥y düng �÷ñc c¡c tªp mí cho c¡c thuëc t½nh ph¥n lo¤i v  thuëc t½nh sè s³ chuyºn

CSDL ban �¦u th nh CSDL mîi cho vi»c ph¡t hi»n luªt sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng
mí. Trong giai �o¤n n y c¦n �i·n gi¡ trà cho c¡c cët mîi b¬ng c¡ch sû döng h m th nh vi¶n.
B i b¡o sû döng ph÷ìng ph¡p ph¥n ho¤ch v  c¡ch x¥y düng h m th nh vi¶n trong nghi¶n
cùu [3].

c. T¼m c¡c tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí
Möc 4.2 s³ tr¼nh b y v· thuªt to¡n �· xu§t, thuªt to¡n MFISI (Mining Fuzzy Imperfectly

Sporadic Itemsets with Two Thresholds) nh¬m t¼m c¡c tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai
ng÷ïng mí.

4.2. Thuªt to¡n MFISI t¼m tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí

Input: CSDL D, minSup, maxSup.
Output: Tªp c¡c tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí (The Set of Fuzzy Imperfectly
Sporadic Itemsets with Two Thresholds).
(1) Chuyºn CSDL D(I,O) ban �¦u th nh CSDL mí DF (IF ,OF ) B÷îc n y sû döng c¡ch chia
kho£ng v  h m th nh vi¶n nh÷ mæ t£ trong [24], trong �â, IF l  tªp c¡c thuëc t½nh trong
DF , méi thuëc t½nh xj cõa IF �·u �÷ñc g­n vîi mët tªp mí χxj . Méi tªp mí χxj �·u câ mët
ng÷ïng ωχxj

.

(2) Tø tªp thuëc t½nh ban �¦u t¡ch th nh hai tªp:
FI = {< Xi, Ai >, sup(Xi, Ai) ≥ maxSup;< Xi, Ai >∈ IF }

# FI l  tªp c¡c thuëc t½nh phê bi¸n theo maxSup.
IFI = {< Xj , Aj >,minSup ≤ sup(< Xj , Aj >) < maxSup;< Xj , Aj >∈ IF }

# IFI l  tªp c¡c thuëc t½nh khæng phê bi¸n theo maxSup nh÷ng câ �ë hé trñ lîn
hìn ho°c b¬ng minSup.



148 CÒ THU THÕY, H� QUANG THÖY

B£ng 1. B£ng CSDL �ành l÷ñng

�ành danh Tuêi Sè xe m¡y Thu nhªp Câ gia �¼nh
(tri»u �çng)

t1 20 0 0,6 Khæng
t2 40 3 6,0 Câ
t3 30 0 1,5 Câ
t4 25 1 3,0 Khæng
t5 70 2 0,0 Câ
t6 57 4 4,0 Câ

(3) T¼m c¡c tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí.
(3.1) Vîi méi thuëc t½nh trong FI khði t¤o khæng gian t¼m ki¸m nh÷ sau:

K¸t hñp méi thuëc t½nh trong FI vîi c¡c thuëc t½nh kh¡c b¶n ph£i thuëc t½nh �ang x²t
trong FI v  vîi t§t c£ c¡c thuëc t½nh trong IFI. Lo¤i bä c¡c tªp câ �ë hé trñ nhä hìnminSup
�º t¤o khæng gian t¼m ki¸m.

For each < Xi,Ai > in FI
Nodes = {{< Xi, Ai >,< Yi, Bi >}, (< Yi, Bi >∈ FI\< Xi, Ai > ho°c < Yi, Bi >∈

IFI) ∧ sup(< Xi, Ai >,< Yi, Bi >) ≥ minSup}.
MFISI-EXTEND(Nodes, C) # H m n y thüc hi»n t¼m c¡c tªp sporadic khæng tuy»t

�èi hai ng÷ïng mí tr¶n khæng gian t¼m ki¸m khði t¤o ð tr¶n.
(3.2) FIS = FIS ∪ C.

H m MFISI-EXTEND nh¬m t¼m c¡c tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí tr¶n
khæng gian t¼m ki¸m.

MFISI-EXTEND(Nodes, C):
For each < Xi, Ai > in Nodes

NewN = ∅ and X =< Xi, Ai >

Foreach < XJ , AJ > in Nodes
X = X∪ < XJ , AJ >

If NewN 6= ∅ then MFISI-EXTEND(NewN)
If sup(X) < maxSup.
C = C ∪X # if X is not subsumed

4.3. V½ dö minh håa

CSDL �÷ñc mæ t£ trong B£ng 1 d÷îi �¥y gçm c¡c thuëc t½nh Tuêi, Sè xe m¡y, Thu nhªp,
Câ gia �¼nh.

Thüc hi»n x¥y düng t÷ìng tü nh÷ trong [24] s³ nhªn �÷ñc CSDL mí nh÷ B£ng 1:
Do h m thuëc cõa méi tªp mí χxj câ mët ng÷ïng ωχxj

n¶n ch¿ nhúng gi¡ trà n o v÷ñt
ng÷ïng mîi �÷ñc t½nh �¸n, ng÷ñc l¤i nhúng gi¡ trà khæng v÷ñt ng÷ïng �÷ñc xem b¬ng 0.
Ng÷ïng ωχxj

phö thuëc v o méi h m thuëc v  tøng thuëc t½nh. Gi£ thi¸t c¡c thuëc t½nh trong
CSDL tr¶n �·u l§y ωχxj

= 0.4.
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B£ng 2. B£ng CSDL mí

�ành Tuêi 1 2 3 Sè 4 5 Thu 6 7 8 Câ 9 10
danh XM nhªp G�
t1 20 1 0 0 0 1 0 0,6 1 0 0 k 0,0 1,0
t2 40 0 1 0 3 0,5 0,5 6,0 0 0 1 c 1,0 0,0
t3 30 0,5 0,5 0 0 1 0 1,5 1 0 0 c 1,0 0,0
t4 25 1 0 0 1 1 0 3,0 0,5 0,5 0 k 0,0 1,0
t5 70 0 0 1 2 1 0 0,0 1 0 0 c 1,0 0,0
t6 57 0 0,83 0,17 4 0 1 4,0 0 1 0 c 1,0 0,0

B£ng 3. C¡c thuëc t½nh v  �ë hé trñ cõa c¡c thuëc t½nh

Tªp thuëc t½nh �ë hé trñ
{[Tuêi, Tuêi_tr´]}(1) 0,4
{[Tuêi, Tuêi_trung ni¶n]}(2) 0,39
{[Tuêi, Tuêi_gi ]}(3) 0,17
{[Sè xe m¡y, Sè xe m¡y_½t]}(4) 0,75
{[Sè xe m¡y, Sè xe m¡y_nhi·u]}(5) 0,25
{[Thu nhªp, Thu nhªp_th§p]}(6) 0,58
{[Thu nhªp, Thu nhªp_trung b¼nh]}(7) 0,25
{[Thu nhªp, Thu nhªp_cao]}(8) 0,17
{[Gia �¼nh, Gia �¼nh_câ]}(9) 0,67
{[Gia �¼nh, Gia �¼nh_khæng]}(10) 0,33

N¸u chån �ë hé trñ minSup = 0.2 v  maxSup = 0.4, ta câ b£ng k¸t qu£ t½nh �ë hé trñ
�èi vîi tøng thuëc t½nh nh÷ B£ng 1.

Nh÷ vªy FI = {{1}, {4}, {6}, {9}}; IFI = {{2}, {5}, {7}, {10}}. X²t ph¦n tû thù nh§t {1}
cõa tªp FI, s³ �i gh²p c°p �º t¤o khæng gian t¼m ki¸m {{1, 4}, {1, 6}, {1, 9}, {1, 5}, {1, 7}, {1, 10}}
(B£ng 1).
L÷u þ: Khi gh²p c¡c thuëc t½nh �º t¤o tªp ùng cû vi¶n khæng �÷ñc gh²p c¡c thuëc t½nh câ
còng nguçn gèc ban �¦u vîi nhau. Ch¯ng h¤n, khæng �÷ñc gh²p {[Tuêi, Tuêi_tr´]} vîi {[Tuêi,
Tuêi_gi ]} v¼ câ còng gèc ban �¦u l  [Tuêi].

Nh÷ vªy Nodes ={{1, 4}, {1, 6}, {1, 10}} Tø khæng gian t¼m ki¸m tr¶n, thüc hi»n h m
MFISI-EXTEND(Nodes, C) ta t¼m �÷ñc tªp c¡c tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí
l : {{1, 6}, {1, 10}, {1, 4, 6}, {1, 4, 10}, {1, 6, 10}, {1, 4, 6, 10}} (B£ng 1).

5. K�T QU� THÜC NGHI�M

�º �¡nh gi¡ hi»u qu£ thüc hi»n cõa thuªt to¡n MFPSI, ta ti¸n h nh thû nghi»m thuªt
to¡n n y tr¶n CSDL thüc Census Income tø nguçn [11]. Ph¦n thû nghi»m thüc hi»n tr¶n m¡y
t½nh Lenovo-IBM Codual 2.0ghz, 2GB bë nhî, c i �°t h» �i·u h nh Windows Vista. Thuªt
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B£ng 4. C¡c tªp 2-möc dú li»u v  �ë hé trñ cõa c¡c tªp möc

Tªp thuëc t½nh �ë hé trñ
{1, 4} 0,41
{1, 6} 0,33
{1, 9} 0,09
{1, 5} 0,0
{1, 7} 0,09
{1, 10} 0,33

B£ng 5. C¡c tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí t¼m �÷ñc ð Nodes thù nh§t

Tªp thuëc t½nh �ë hé trñ
{1, 6} 0,33
{1, 10} 0,33
{1, 4, 6} 0,33
{1, 4, 10} 0,33
{1, 6, 10} 0,25
{1, 4, 6, 10} 0,25

to¡n MFPSI �÷ñc lªp tr¼nh tr¶n ngæn ngú C++. CSDL Census Income ban �¦u gçm 14 thuëc
t½nh v  48842 b£n ghi. C¡c ph¦n dú li»u thi¸u �÷ñc lo¤i bä tr÷îc khi thû nghi»m. C¡c thuëc
t½nh �÷ñc chån d nh cho vi»c thû nghi»m thuªt to¡n gçm:
(1) age: continuous.
(2) sex: Female, Male.
(3) workclass: Private, Self-emp-not-inc, Self-emp-inc, Federal-gov, Local-gov, State-gov, Without-
pay, Never-worked.
(4) occupation: Tech_support, Craft_repair, Other_service, Sales, Exec_managerial,

Prof_specialty, Handlers_cleaners, Machine_op_inspct, Adm_clerical, Farming_fishing, Trans-
port_moving, Priv_house_serv, Protective_serv, Armed_Forces.
(5) capital-gain: continuous.
(6) capital-loss: continuous.
(7) hours-per-week: continuous.

Thuëc t½nh (1) câ kh¡i ni»m mí: T-tr´ (17,35) , 2) T-trung ni¶n [35,55) , 3) T-gi  [55,80)
Thuëc t½nh (5), (6), (7) chia th nh 3 ph¦n t÷ìng ùng vîi gi¡ trà: Th§p, Trung b¼nh, Cao. C¡ch
ph¥n chia chóng tæi thüc hi»n düa tr¶n vi»c �¸m sè gi¡ trà cõa thuëc t½nh v  chia �·u c¡c gi¡
trà n y tr¶n 3 kho£ng.
Tr÷íng hñp 1: chån tham sè chçng l§p l  10%, h» sè minSup = 0,1, h» sè maxSup thay �êi
câ k¸t qu£ nh÷ B£ng 5
Tr÷íng hñp 2: chån tham sè chçng l§p l  40%, h» sè minSup = 0,1, h» sè maxSup thay �êi
câ k¸t qu£ nh÷ B£ng 5
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B£ng 6. K¸t qu£ thû nghi»m Tr÷íng hñp 1

maxSup 0,15 0,2 0,3 0,4 0,5
Sè tªp t¼m �÷ñc 6 6 8 8 12

B£ng 7. K¸t qu£ thû nghi»m Tr÷íng hñp 2

maxSup 0,15 0,2 0,3 0,4 0,5
Sè tªp t¼m �÷ñc 6 8 9 9 11

Tr÷íng hñp 3: chån tham sè chçng l§p l  10%, h» sè maxSup = 0,5, h» sè minSup thay �êi
câ k¸t qu£ nh÷ B£ng 5
Tr÷íng hñp 4: chån tham sè chçng l§p l  40%, h» sè maxSup = 0,5, h» sè minSup thay �êi
câ k¸t qu£ nh÷ B£ng 5

K¸t qu£ thû nghi»m cho th§y, khi cè �ành h» sè minSup, lüa chån gi¡ trà h» sè maxSup
t«ng d¦n th¼ sè tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí t¼m �÷ñc công t«ng d¦n (tr÷íng
hñp 1 v  2). Ng÷ñc l¤i, khi cè �ành h» sè maxSup, lüa chån gi¡ trà h» sè minSup t«ng d¦n
th¼ sè tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí t¼m �÷ñc gi£m d¦n (tr÷íng hñp 3 v  4).
�i·u n y ho n to n phò hñp vîi quy luªt chung trong khai ph¡ luªt k¸t hñp.
Tr÷íng hñp 5: cè �ành h» sè minSup = 0,1, h» sè maxSup v  tham sè chçng l§p thay �êi câ
k¸t qu£ nh÷ B£ng 5.

Sè tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí t¼m �÷ñc công kh¡c nhau khi chån còng
ng÷ïng minSup v  maxSup nh÷ng thay �êi gi¡ trà cõa tham sè chçng l§p (tr÷íng hñp 5).

6. K�T LU�N

B i b¡o �¢ gâp ph¦n gi£i quy¸t v§n �· khai ph¡ luªt k¸t hñp hi¸m tr¶n CSDL �ành l÷ñng
b¬ng c¡ch �· xu§t b i to¡n ph¡t hi»n luªt k¸t hñp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí.
B i b¡o �¢ x¥y düng thuªt to¡n MFISI nh¬m t¼m c¡c tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng
mí. MFISI sû döng ph÷ìng ph¡p ph¥n ho¤ch v  c¡ch x¥y düng h m th nh vi¶n do Gyenesei
A. v  Teuhola J. giîi thi»u trong [3], �÷ñc ph¡t triºn düa tr¶n t÷ t÷ðng cõa thuªt to¡n MCISI
[23]. Ti¸n h nh thû nghi»m k¸t qu£ nghi¶n cùu tr¶n CSDL Census Income [11]. Nghi¶n cùu
ti¸p theo s³ l  t¼m gi£i ph¡p nh¬m sinh c¡c luªt sporadic khæng tuy»t �èi mí câ gi¡ trà tø c¡c
tªp sporadic khæng tuy»t �èi hai ng÷ïng mí t¼m �÷ñc.

B£ng 8. K¸t qu£ thû nghi»m Tr÷íng hñp 3

maxSup 0,1 0,15 0,2 0,3 0,4
Sè tªp t¼m �÷ñc 12 6 6 4 4
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B£ng 9. K¸t qu£ thû nghi»m Tr÷íng hñp 4
maxSup 0,1 0,15 0,2 0,3 0,4

Sè tªp t¼m �÷ñc 11 5 3 2 2

B£ng 10. K¸t qu£ thû nghi»m Tr÷íng hñp 5
Tham sè chçng l§p

minSup maxSup 10% 20% 30% 40% 50%
0,1 0,15 6 7 6 6 7
0,1 0,2 6 7 6 8 9
0,1 0,3 8 9 9 9 9
0,1 0,5 12 12 11 11 11
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