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TÓM TẮT 
 

Đề tài "Khảo sát ảnh hưởng của các độ đo lợi ích lên độ chính xác trong bài toán 

phân lớp dựa trên luật kết hợp" nhằm khảo sát độ chính xác trong bài toán khai thác 

CARs với các độ đo lơi ích khác nhau.  

Đề tài sử dụng kỹ thuật kiểm tra chéo (k-fold-cross-validation) để tính độ chính 

xác phân lớp của các, các mẫu ban đầu được chia thành k fold với kích thước bằng 

nhau. Trong k fold, một fold duy nhất được giữ lại như là dữ liệu xác nhận để thử 

nghiệm, và k - 1 fold còn lại được sử dụng như dữ liệu huấn luyện. Quá trình kiểm 

tra được lặp lại k lần, với mỗi k fold được dùng duy nhất một lần như dữ liệu xác 

nhận, tập dữ liệu huấn luyện k – 1 fold sẽ dùng thuật toán CARIM và áp dụng các 

độ đo lợi ích để tạo ra tập luật phân lớp, dùng tập luật được tạo ra từ dữ liệu huấn 

luyện k – 1 để kiểm tra mẫu thử nghiệm có được phân lớp đúng. Cuối cùng ta có 

được số mẫu phân lớp đúng và tính độ chính xác. 
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ABSTRACT 
 

The research topic "The survey effect of Interestingness Measures to the 

accuracy of classification problem based on association rules" survey accuracy for 

the CARs with interestingness measures. 

This study using k-fold cross-validation to calculate accuracy classification of 

database, the original sample is randomly partitioned into k equal sized fold. In k 

fold, a single fold is retained as the validation data for testing the model, and the 

remaining k − 1 fold are used as training data. The cross-validation process is then 

repeated k times, with each of the k fold used exactly once as the validation data, 

with k-1 training data used algorithm CARIM and apply interestingness measures to 

generate classification rules which for check validation data. Finally we get some 

samples correctly classified and accuracy. 
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CHƯƠNG 1: MỞ ĐẦU  

1.1  Đặt vấn đề 

Trong quá trình hoạt động, con người tạo ra nhiều dữ liệu nghiệp vụ. Các tập 

dữ liệu được tích lũy có kích thước ngày càng lớn, và có thể chứa nhiều thông tin ẩn 

dạng những quy luật chưa được khám phá. Chính vì vậy, một nhu cầu đặt ra là cần 

tìm cách trích rút từ tập dữ liệu đó các luật về phân lớp dữ liệu hay dự đoán những 

xu hướng dữ liệu tương lai. Những quy tắc nghiệp vụ thông minh được tạo ra sẽ 

phục vụ đắc lực cho các hoạt động thực tiễn, cũng như phục vụ đắc lực cho quá 

trình nghiên cứu khoa học. Công nghệ phân lớp và dự đoán dữ liệu ra đời để đáp 

ứng mong muốn đó. 

Công nghệ phân lớp dữ liệu đã, đang và sẽ phát triển mạnh mẽ trước những 

khao khát tri thức của con người. Trong những năm qua, phân lớp dữ liệu đã thu hút 

sự quan tâm các nhà nghiên cứu trong nhiều lĩnh vực khác nhau như học máy, hệ 

chuyên gia, thống kê, v.v. Công nghệ này cũng ứng dụng trong nhiều lĩnh vực thực 

tế như: thương mại, nhà băng, maketing, nghiên cứu thị trường, bảo hiểm, y tế, giáo 

dục, v.v. 

Một trong những chức năng được đề cập rất nhiều trong khai thác dữ liệu là 

khai thác sự kết hợp giữa các mẫu trong dữ liệu hay còn gọi là luật kết hợp. Trong 

thời kỳ đầu luật kết hợp chỉ đơn giản là khai thác sự hiện diện của một mẫu A thì 

dẫn đến sự xuất hiện mẫu B. Sau đó, luật kết hợp được phát triển để khai thác quan 

hệ có thuộc tính số lượng giữa các mẫu và được gọi là luật kết hợp số lượng. Một số 

khái niệm được bổ sung vào dữ liệu để khai thác luật kết hợp ở mức tổng quát, v.v.  

Khai thác luật kết hợp là một trong những phương pháp khai thác tri thức từ cơ sở 

dữ liệu (CSDL) và đã nhận được nhiều sự quan tâm trong giới khoa học máy tính và 

công nghệ tri thức. Thuật toán nổi tiếng là Apriori do tác giả Agrawal cùng các 

đồng sự đề xuất năm 1994 [4], ban đầu nó được ứng dụng vào việc khai thác luật 

kết hợp trong lĩnh vực thương mại. Luật kết hợp không chỉ dừng lại những ứng 
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dụng trong thương mại mà đã có những ứng dụng rộng rãi trong các lĩnh vực khác 

như trong y khoa, quản lý, thương mại và công nghiệp, v.v. 

1.2 Tính cấp thiết của đề tài 

Gần đây, một phương pháp mới về phân lớp trong khai thác dữ liệu được gọi 

là phân lớp dựa trên sự kết hợp (CBA [6]), được đưa ra để khai thác luật phân lớp 

kết hợp (CARs). Phương pháp này thường có độ chính xác cao hơn so với phương 

pháp C4.5 [3] và ILA [7]. Vì vậy một số thuật toán để khai thác luật phân lớp dựa 

trên khai thác luật kết hợp được phát triển trong những năm gần đây như : phân lớp 

dựa trên luật kết hợp đoán trước [12], phân lớp dựa trên nhiều luật kết hợp [10], 

phân lớp dựa trên sự kết hợp [6], phân lớp đa lớp dựa trên luật kết hợp [17], v.v. 

Tuy nhiên những phương pháp trên chỉ tập trung chủ yếu trong việc xây 

dựng thuật toán phân lớp dựa trên luật kết hợp hoặc xây dựng luật phân lớp mà 

không thảo luận nhiều về vấn đề thời gian thực thi (khai thác) của các thuật toán. 

Hơn thế nữa, khai thác phân lớp dựa trên luật kết hợp (CARs) tiêu tốn rất nhiều thời 

gian bởi vì nó khai thác một tập đầy đủ các luật thỏa ngưỡng. Vì thế, cải thiện thời 

gian khai thác phân lớp dựa trên luật kết hợp là một trong những vấn đề chính cần 

được giải quyết.  

Năm 2013, Nguyen và các đồng sự đã đề xuất thuật toán CAR-Miner nhằm 

cải tiến thời gian khai thác phân lớp dựa trên luật kết hợp [29]. Thuật toán xây dựng 

cấu trúc cây và sử dụng một số lý thuyết để cắt tỉa các node nhằm giảm thiểu thời 

gian xử lý trong quá trình duyệt các tập dữ liệu. 

Hiện tại, các thuật toán khai thác luật phân lớp kết hợp hầu hết tập trung vào 

độ phổ biến và độ tin cậy của luật. Một số thuật toán cũng cải tiến độ chính xác 

bằng cách đưa ra các độ đo. Tuy nhiên, chưa có công trình nào nghiên cứu sự ảnh 

hưởng của các độ đo lợi ích lên độ chính xác của bộ phân lớp. Số lượng các độ đo 

hiện nay lên đến hơn ba mươi và mỗi độ đo có một số điểm mạnh riêng. Chính vì 

vậy, việc khảo sát sự ảnh hưởng của các độ đo lợi ích lên độ chính xác phân lớp rất 

cấp thiết giúp cho việc chọn lựa độ đo phù hợp đối với các CSDL. 



3 
 

 

1.3 . Mục tiêu của đề tài 

- Đề tài nghiên cứu thuật toán CAR-Miner [29], thuật toán CARIM [32], các 

độ đo lợi ích và khảo sát ảnh hưởng của các độ đo lợi ích lên độ chính xác 

trong bài toán phân lớp dựa vào luật kết hợp sử dụng kỹ thuật k-fold cross-

validation. 

1.4 . Nội dung nghiên cứu 

- Nghiên cứu bài toán phân lớp dựa vào luật kết hợp dùng thuật toán CAR-

Miner [29], thuật toán CARIM [32] và áp dụng các độ đo lợi ích để tạo ra 

các tập luật. 

- Khảo sát ảnh hưởng của các độ đo lợi ích lên độ chính xác trong bài toán 

phân lớp dựa vào luật kết hợp sử dụng kỹ thuật k-fold cross-validation. 

1.5 . Phương pháp luận và phương pháp nghiên cứu 

- Tìm hiểu các tài liệu trong và ngoài nước về khai thác luật phân lớp và luật 

kết hợp. Nghiên cứu thuật toán CAR-Miner [29] trong bài toán phân lớp dựa 

vào luật kết hợp và áp dụng các độ đo lợi ích đẻ tạo ra các tập luật trong 

thuật toán CARIM [32]. 

- Tìm hiểu các độ đo lợi ích và khảo sát ảnh hưởng của các độ đo lợi ích lên 

độ chính xác trong bài toán phân lớp dựa vào luật kết hợp sử dụng kỹ thuật 

k-fold cross-validation. 
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CHƯƠNG 2: TỔNG QUAN VỀ LĨNH VỰC NGHIÊN CỨU 

 

2.1 . Khai thác luật phân lớp 

Bài toán khai thác luật phân lớp kết hợp có thể được phát biểu tóm tắt như 

sau: 

Cho cơ sở dữ liệu D với các thuộc tính là {A1, A2, …, An} và thuộc tính phân 

lớp C, trong đó A1 chứa các giá trị {ai1, ai2,…, aim}, C = {c1, c2,…, ck} (k lớp) là các 

nhãn lớp. Dựa vào tập dữ liệu đã cho, thuật toán tìm luật phân lớp sẽ tìm ra các luật 

của dữ liệu từ đó hình thành được bộ phân lớp và dựa vào bộ phân lớp đó ta có thể 

dự đoán được lớp của mẫu mới.  

Đã có nhiều phương pháp được phát triển để phân lớp dữ liệu như cây quyết 

định (ID3 [1], C4.5 [3]), học quy nạp (ILA [7]), v.v. Cách tiếp cận này có ưu điểm 

là số luật sinh ra ít, đơn giản, dễ hiểu nhưng độ chính xác thường không cao. Năm 

1998, khai thác luật phân lớp kết hợp được đề nghị, đây là phương pháp kết hợp 

giữa phân lớp và luật kết hợp [10]. Phương pháp này được đánh giá là có độ chính 

xác cao hơn so với các phương pháp phân lớp dựa trên luật trước đó. Một số thuật 

toán điển hình như CBA [10], CMAR [10], MMAC [15], ECR-CARM [21], CAR-

Miner [29], CARIM[32].                                                                                 .      

 

2.2 . Khai thác luật kết hợp 

Luật kết hợp là dạng luật biểu diễn tri thức ở dạng tương đối đơn giản. Mục 

tiêu của phương pháp này là phát hiện và đưa ra các mối liên hệ giữa các giá trị dữ 

liệu trong cơ sở dữ liệu. Mẫu đầu ra của giải thuật khai thác dữ liệu là tập luật kết 

hợp. 

Tuy luật kết hợp là một dạng luật khá đơn giản nhưng lại mang rất nhiều ý 

nghĩa. Thông tin mà luật này đem lại rất có lợi trong các hệ hỗ trợ ra quyết định 

giúp ta tìm được những luật kết hợp đặc trưng và mang nhiều thông tin từ cơ sở dữ 
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liệu tác nghiệp là một trong những hướng tiếp cận chính của lĩnh vực khai thác dữ 

liệu. 

Bảng 2.1. mô tả một ví dụ minh họa về bài toán khai thác luật kết hợp. Một 

tập dữ liệu gồm 5 giao dịch chứa các mặt hàng {Bánh mì, Bơ, Sữa, Trứng, Bia} và 

bên phải là ví dụ về hai luật kết hợp được sinh ra từ tập dữ liệu bên trái. 

 

Bảng  2.1. Khai thác luật kết hợp. 

 

2.3 . Khai thác luật phân lớp dựa vào khai thác luật kết hợp 

Khai thác luật phân lớp dựa vào khai thác luật kết hợp là tìm một tập con của 

các luật kết hợp có trong cơ sở dữ liệu. Tập con này chứa vế phải là giá trị của 

thuộc tính lớp. Bài toán được phát biểu như sau: 

Cho một CSDL gồm N mẫu và L thuộc tính phân biệt đã được chuẩn hóa, 

nghĩa là các giá trị đã được biến đổi và rời rạc hóa theo một cách nào đó cho nhất 

quán. Ban đầu, một thuộc tính có thể là rời rạc hay liên tục và giả sử rằng tất cả 

các thuộc tính đều cùng kiểu. Đối với thuộc tính rời rạc, tất cả các giá trị được ánh 

xạ thành một tập các số nguyên dương liên tiếp nhau. Đối với thuộc tính liên tục, 

giá trị của nó được chia thành các khoảng rời rạc, và các khoảng này được ánh xạ 

STT Mặt hàng  Luật kết hợp 

1 Bánh mì, Bơ, Sữa 

{Bơ} → { Bánh mì} 

{Bánh mì, Sữa} → 

{Bia} 

2 Bia, Bánh mì 

3 Bia, Bơ, Trứng, Sữa 

4 
Bia, Bánh mì, Trứng, 

Sữa 

5 Bơ, Trứng, Sữa 
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thành các số nguyên dương liên tiếp. Với sự ánh xạ này, đề tài có thể xem dữ liệu 

như một cặp các thuộc tính hoặc giá trị nguyên và một nhãn lớp. Cặp thuộc tính, 

giá trị nguyên được gọi là một item. 

Cho cơ sở dữ liệu D, I là tập tất cả các item trong D và C là tập các nhãn lớp 

Do đó mẫu d ∈ D chứa tập X ⊆ I.  

Luật phân lớp kết hợp là phát biểu có dạng X → y trong đó X ⊆ I và y ∈ C. 

Độ tin cậy của luật là c nếu c% mẫu trong D chứa X được gán nhãn là lớp y. Độ 

phổ biến của luật là s nếu có s% mẫu trong D chứa X được gán nhãn là lớp y.  

Mục tiêu của khai thác luật phân lớp dựa vào khai thác luật kết hợp là: 

- Sinh ra tập CARs đầy đủ thỏa ngưỡng độ phổ biến tối thiểu và ngưỡng độ 

tin cậy tối thiểu. 

- Xây dựng bộ phân lớp từ CARs. 

 

2.4 . Độ đo lợi ích 

Tạo ra các luật trong luật kết hợp hoặc với phân lớp kết hợp có thể dẫn đến 

một tập hợp rất lớn các quy tắc mà làm cho nó không thể, cho dù các miền chuyên 

gia, để nghiên cứu. Có hàng ngàn hoặc thậm chí hàng triệu các luật,  không tránh 

khỏi có một số không liên quan, không thực tế. Để giải quyết vấn đề này, các độ đo 

lợi ích có thể được sử dụng để lọc hoặc xếp hạng các luật. 

Có nhiều độ đo lợi ích khác nhau được dùng rộng rãi trong học máy, khai 

thác dữ liệu và thống kê. Năm 1991, Piatetsky–Shapiro đề xuất thống kê độc lập các 

luật, là độ đo lợi ích [2]. Sau đó, nhiều độ đo được đề xuất. Năm 1994, Agrawal và 

Srikant đề xuất độ hỗ trợ và độ tin cậy cho khai thác luật kết hợp [4]. Thuật toán 

Apriori khai thác các luật cũng được thảo luận [4]. Lift và χ2 như độ đo tương quan 

được đề xuất [5]. Hilderman và Hamilton so sánh sự khác nhau của các độ đo lợi 

ích và giải quyết các khái niệm của giao dịch null [30]. Omiecinski [14], Lee và các 

cộng sự [13] giải quyết tất cả độ tin cậy, tính mạch lạc, và họ có được độ đo tốt cho 
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khai thác các luật tương quan trong cơ sở dữ liệu giao dịch. Tan và các cộng sự thảo 

luận thuộc tính của 21 độ đo lợi ích và phân tích tác động của các ứng cử viên cắt 

tỉa dựa trên ngưỡng hỗ trợ [11]. Shekar và Natarajan đề xuất 3 độ đo cho việc nhận 

được các mối quan hệ giữa cặp item [16]. Bên cạnh, việc tạo ra nhiều độ đo, một số 

nghiên cứu được đề xuất làm thế nào để chọn ra độ đo cho một cơ sở dữ liệu [27, 

28, 25]. 

Nhiều độ đo được đề xuất như support, confidence, cosine, lift, chi-square, 

gini-index, Laplace, phi-coefficient (khoảng 35 độ đo [20]). Mặc dù chúng khác 

nhau từ công thức, họ đều dùng bốn yếu tố để tính toán giá trị độ đo của luật X → 

Y: n; nX; nY; nXY, trong đó n là tổng số giao dịch, nX là số giao dịch chứa X, nY là số 

giao dịch chứa Y, nXY là số giao dịch chứa cả X và Y. Một số yếu tố cho việc tính 

toán giá trị độ đo được xác định thông qua n, nX, nY, nXY như sau: XXn n n= − ,  

YYn n n= − ,  X XYX Yn n n= − , Y XYXYn n n= − , XYXYn n n= − . 

 

Bảng 2.2: Một cơ sở dữ liệu mẫu để tính độ đo lợi ích. 

TID Item bough 

1 A,C,T,W 

2 C,D,W 

3 A,C,T,W 

4 A,C,D,W 

5 A,C,D,T,W 

6 C,D,T 

 

Chúng ta có thể tính toán giá trị độ đo như sau: đặt vm(n, nX, nY, nXY) là giá 

trị độ đo của luật X →  Y, giá trị vm có thể được tính toán khi chúng ta  biết độ đo 

cần tính toán dựa trên (n, nX, nY, nXY).  
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Ví dụ: xem xét cơ sỡ dữ liệu mẫu từ bảng 2.2 với X = AC, Y = TW ⇒ n = 6, 

nX = 4, nY = 3, nXY = 3 ⇒ 2Xn = , 3Yn = . Chúng ta có giá trị một số độ đo trong 

bảng 2.3. 

Bảng 2.3: Một số giá trị độ đo với luật AC→TW. 

 
Độ đo Miền giá trị Công thức n nX nY nXY Ví dụ 

Confidence 0..1 XY

X

n
n

 6 4 3 3 3
4

 

Cosine 0..1 XY

X Y

n
n n

 6 4 3 3 3
4 3×

 

Lift 0..∞  XY

X Y

n n
n n

 6 4 3 3 3 6 3
4 3 2
×

=
×

 

Rule 

interest 

0..∞  X Y
XY

n nn
n

−  6 4 3 3 4 33 1
6
×

− =  

Laplace 0..1 1
2

XY

X

n
n

+
+

 6 4 3 3 4
6

 

Jaccard 0..1 XY

X Y XY

n
n n n+ −

 6 4 3 3 3 3
6 3 3 4

=
+ −
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CHƯƠNG 3: THUẬT TOÁN CAR-Miner và CARIM 

 

3.1 . Giới thiệu tổng quan 

 
Luật phân lớp đóng vai trò quan trọng trong các hệ thống ra quyết định, 

chính vì vậy, có rất nhiều phương pháp được phát triển như C4.5 [3], ILA [7]. Các 

phương pháp này dựa trên kỹ thuật heuristic/tham lam nên độ chính xác thường 

chưa cao. Chính vì vậy năm 1998, Liu và các đồng sự đề xuất phương pháp phân 

lớp dựa vào khai thác luật kết hợp, được gọi là phân lớp kết hợp (CBA [10]). 

Phương pháp này thường có độ chính xác cao hơn C4.5 [3], ILA [7]. Lý do chính là 

nhờ nó khai thác tập luật đầy đủ hơn C4.5 [3], ILA [7], có thể sử dụng đa luật để dự 

đoán nhãn của mẫu mới. Một số phương pháp nhằm nâng cao hiệu quả khai thác 

được đề nghị về sau như phân lớp dựa trên luật kết hợp dự đoán (CPAR [12]), phân 

lớp dựa trên luật kết hợp đa nhãn (CMAR [10]), phân lớp dựa trên luật kết hợp đa 

lớp, đa nhãn (MMAC [15]), phân lớp dựa trên luật kết hợp đa lớp (MCAR [17]), 

khai thác luật phân lớp kết hợp dựa trên lớp tương đương và cây ECR (ECR-CARM 

[21]) và khai thác luật phân lớp kết hợp dựa trên cây MECR (CAR-Miner [29]). 

Một số nghiên cứu chỉ ra bộ phân lớp được tạo ra từ luật phân lớp kết hợp thường 

có độ chính xác cao hơn các phương pháp truyền thống như C4.5 [3], ILA [7] cả về 

lý thuyết lẫn thực nghiệm. Khai thác CARs dựa trên các độ đo lợi ích [32]. 

 

Năm 2008, Vo và Le đã trình bày một cách tiếp cận để khai thác CARs với 

chỉ một lần quét CSDL. Các tác giả đã phát triển cây có tên là ECR-tree và dựa vào 

đó, thuật toán ECR-CARM [21] cũng đã được phát triển. Năm 2013, MECR-tree, 

một cấu trúc cây mở rộng từ ECR-tree được phát triển[29], các tác giả dựa vào 

MECR-tree để phát triển thuật toán CAR-Miner [29],thuật toán CARIM [32] và áp 

dụng các độ đo lợi ích để khai thác nhanh CARs. 
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3.2 . Các định nghĩa và mệnh đề 

Gọi D là tập các dữ liệu huấn luyện với n thuộc tính A1, A2, . . . , An và |D| 

đối tượng (mẫu). Gọi C = {c1, c2, . . . , ck} là tập các nhãn lớp. Mỗi giá trị của thuộc 

tính Ai và thuộc tính lớp C được ký hiệu bởi các ký tự thường a và c tương ứng. 

 

+ Định nghĩa 3.1: Một itemset là một tập các cặp (thuộc tính, giá trị), được 

ký hiệu bởi {(Ai1, ai1), (Ai2, ai2), . . . , (Aim, aim)}. 

+ Định nghĩa 3.2: Một luật phân lớp kết hợp r có dạng {(Ai1, ai1), (Ai2, ai2), . 

. . , (Aim, aim)}→ c, trong đó {(Ai1, ai1), (Ai2, ai2), . . . , (Aim, aim)} là một itemset và c 

∈ C là một nhãn lớp. 

+ Định nghĩa 3.3: Khả năng xảy ra của luật r, kí hiệu ActOcc(r), là số dòng 

trên D chứa vế trái của r. 

+ Định nghĩa 3.4: Đếm độ hỗ trợ của luật r, kí hiệu Sup(r), là số dòng trên D 

chứa vế trái và vế phải của r. 

+ Định nghĩa 3.5: Độ tin cậy của luật r là tỉ số giữa Sup(r) chia cho 

ActOcc(r), nghĩa là ( )( )
0 ( )

Sup rConf r
Act cc r

= . 

 

Chẳng hạn, xét luật r: {(A, a1)} → y từ CSDL ở bảng 3.1, ta có ActOcc(r) = 

3 và sup(r) = 2. Do có 3 đối tượng có giá trị A = a1, trong đó hai đối tượng có lớp là 

y ⇒ Độ tin cậy của luật là conf (r) = 2/3. 

 

+ Mệnh đề 3.1. Cho trước hai nút 1 1

1 11 1( ,..., )k

att value
Obidset c c

×
 và 2 2

2 21 2( ,..., )k

att value
Obidset c c

×
, 

nếu att1= att2  và value1 # value2, thì Obidset1 ∩ Obidset2 = ∅. 

 

 Dựa vào mệnh đề 3.1, thuật toán không cần kết hợp hai itemset X và Y nếu 

chúng có cùng tập thuộc tính do sup(XY) = 0. Chẳng hạn, xét hai nút 11
127(2,1)

a×
 và 
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21
38(1,1)

a×
 , trong đó Obidset ({(A, a1)}) = 127 và Obidset ({(A, a2)}) = 38 ⇒ Obidset 

({(A, a1),(A, a2)}) = Obidset ({(A, a1)}) ∩ Obidset ({(A, a2)}) = ∅. Tương tự ta có 

Obidset ({(A, a1), (B, b1)}) = 1 và Obidset ({(A, a1); (B, b2)}) = 2 ⇒ Obidset ({(A, 

a1), (B, b1)}) ∩ Obidset ({(A, a1); (B,b2)}) = ∅. 

 

+ Mệnh đề 3.2. Cho trước 2 nút 1

1 11 1( ,..., )k

itemset
Obidset c c

 và 2

2 21 2( ,..., )k

itemset
Obidset c c

 , 

nếu itemset1 ⊂ itemset2  và |Obidset1| = |Obidset2| thì ∀i ∈ [1, k ] : c1i = c2i. 

 

Từ mệnh đề 3.2, khi kết hai nút cha thành một nút con, có thể kiểm tra số 

phần tử của Obidset kết quả, nếu có kết quả bằng với một trong hai nút cha thì chép 

các thông tin của nút cha tương ứng cho nút con. 

 

3.3 . Cấu trúc cây MECR 

Với cây MECR, mỗi nút trên cây chứa duy nhất một itemset với các thông 

tin nhưsau: 

(a) Obitset: là tập các dòng dữ liệu chứa các itemset. 

(b) (#c1,#c2,…,#ck) là một danh sách các số nguyên, trong đó ci là số các 

dòng trong Obidset thuộc về lớp ci. 

(c) pos - là một số nguyên dương lưu vị trí của lớp có số lần xuất hiện nhiều 

nhất. Nghĩa là [ ] { }1 1,arg max # ikpos c∈= . 

Chẳng hạn, xét nút chứa itemset X = {(A, a3), (B, b3)} từ bảng 3.1. Do X 

chứa trong các đối tượng 4, 6 và tất cả đều thuộc về lớp y. Vì vậy, nút 

( ) ( )
( )

3 3, , ,
46 2,0

A a B b  
 
  

 (hay viết đơn giản là ( )
3 33

46 2,0
a b×

) được tạo ra trên cây, pos = 1 (được 

gạch chân tại vị trí 1 của nút này) do số đếm thuộc về lớp y là lớn nhất (2 so với 0). 

Biểu diễn sau khác cách biểu diễn đầu ở chỗ lưu trữ tập thuộc tính. Biểu diễn đầu 
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lưu đầy đủ tập thuộc tính trong khi biểu diễn sao lưu tập thuộc tính dưới dạng bit 

cho tiết kiệm bộ nhớ (sử dụng cách biểu diễn bit như sau:  A có giá trị là 20 = 1; B 

có giá trị  là 21 = 2; C có giá trị là 22 = 4 nên AB = 20|21 = 3;  tương tự ABC = 

20|21|22 = 7). Với cách biểu diễn sau, itemset được chia thành 2 thành phần att × 

value. 

Cung nối từ nút X đến nút Y sao cho X.itemset ⊂ Y.itemset và |X.itemset| = 

|Y.itemset| − 1. Hình 3.1 [29] mô tả cây tìm kiếm để khai thác luật phân lớp kết hợp. 

Đầu tiên, mức 1 của cây chứa các nút với 1-itemset, sau đó mỗi nút trên cây sẽ được 

kết hợp với các nút đứng sau nó có cùng nút cha để tạo ra một tập các nút con của 

nút hiện hành. Quá trình này được thực hiện một cách đệ qui cho các nút con của 

nút hiện hành cho đến khi không còn nút nào được tạo ra. 

 

                       Bảng 3.1: Một cơ sở dữ liệu mẫu huấn luyện 

OID A B C Lớp 

1 a1 b1 c1 y 

2 a1 b2 c1 n 

3 a2 b2 c1 n 

4 a3 b3 c1 y 

5 a3 b1 c2 n 

6 a3 b3 c1 y 

7 a1 b3 c2 y 

8 a2 b2 c2 n 
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Hình 3.1: Cây MECR-tree từ tập dữ liệu của bảng 3.1 với thuật toán CAR- Miner 

[29]. 

3.4 . Thuật toán CAR-Miner 

3.4.1. Thuật toán 

Đầu vào: Cho bộ dữ liệu D, minSup và minConf. 

Đầu ra: Tất cả CARs thỏa minSup and minConf. 

 

Phương pháp thực hiện:  

CAR-Miner (Lr, minSup, minConf) 

1    CARs = ∅; 

2 for all li ∈ lr.children do 

3 ENUMERATE-CAR (li, minconf) 

4 Pi = ∅; 

5 For all lj ∈ lr.children do, with j>i do 

6 If li.att # lj.att then  

7 O.att = li.att  lj.att;  

8 O.values = li.values  lj.values; 

9 O.Obidset = li.Obidset  lj.Obidset; 
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10 If |O.Obidset| = |li.Obidset| then  

11 O.count = li.count; 

12 O.pos = li.pos; 

13 else if |O.Obidset| = |lj.Obidset| then  

14 O.count = lj.count; 

15 O.pos = lj.pos; 

16 else 

17 O.count = {count(x∈ O.Obidset | class (x) = cj,  i∈ [1,k]}; 

18 O.pos = arg max{l.counti};  
i ∈ [1,k] 

19  if O.count[O.pos]  minSup then 

20 Pi = Pi  O; 

21 CAR-Miner (Pi, minSup, minConf) 

ENUMERATE-CAR (l, minConf) 

22 Conf = l.count [l.pos]/ |l.Obidset|; 

23 If conf  minConf then 

24 CARs = CARs  {l.itemset  c.pos (l.count[l.pos], conf)} 

 

Xét mỗi nút li với tất cả các nút lj khác trong cây Lr, với j>i (dòng 2 và 5) để 

sinh ra một nút ứng viên con O. Với mỗi cặp (li,lj) thuật toán kiểm tra li.att ≠ lj.att 

hay không (dòng 6, sử dụng định lý 2.1). Nếu chúng khác nhau, thuật toán tính ba 

yếu tố att, values, Obitset cho nút O mới (dòng 7-9). Dòng 10 kiểm tra nếu số dòng 

chứa li là bằng số dòng chứa O (dùng định lý 2.2). Nếu đúng thì dùng định lý 2.2, 

thuật toán sao chép tất cả thông tin từ nút li sang nút O (dòng 11-12). Tương tự như 

vậy, nếu kết quả ở dòng 10 là sai, thuật toán kiểm tra lj với O, nếu số dòng chứa 

chúng là giống nhau (dòng 13), thuật toán sao chép tất cả thông tin từ lj sang O 

(dòng 14-15). Ngược lại, thuật toán tính O.count bằng cách dùng O.Obitset và 

O.pos (dòng 17-18). Sau khi tính tất cả thông tin cho node O, nếu O.count[O.pos] ≥ 
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minSup (dòng 19-20) thuật toán sẽ đưa nút O vào Pi (Pi đã được khởi tạo rỗng ở 

dòng 4).  

Cuối cùng, CAR-Miner sẽ gọi đệ quy với một tập mới Pi (Pi như là tham số 

đầu vào) (dòng 21). 

Thủ tục ENUMERATE-CAR (l, minConf) sinh ra một luật từ nút l. Thủ tục 

trước tiên tính độ tin cậy của luật (dòng 22), nếu độ tin cậy của luật thỏa mãn 

minConf (dòng 23) thì nó thêm luât này vào tập CARs (dòng 24). 

 

3.4.2. Ví dụ minh họa 

Chúng ta dùng tập dữ liệu trong bảng 3.1 để mô tả  tiến trình của thuật toán 

CAR-Miner với độ hỗ trợ (minSup) = 10% và độ tin cậy (mincof) = 60%. Hình 3.1 

thể hiện kết quả của tiến trình này. 

Cây MECR được xây dựng từ tập dữ liệu bảng 3.1 như sau:  

Đầu tiên, nút gốc Lr chứa các 1-itemset phổ biến gồm  

     ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 2 3 1 2 3 1 21 1 1 2 2 2 4 4

127 2,1 38 0,2 456 2,1 15 1,1 238 0,3 467 3,0 12346 3,2 578 1,2
a a a b b b c c× × × × × × × × 

 
 

 

 

 Sau đó, thủ tục CAR-Miner sẽ được thực thi với tham số Lr. Nút li = ( )
21

38 0,2
a×

 

được dùng như ví dụ minh họa tiến trình CAR-Miner, nút li kết hợp với tất cả các 

nút thể hiện trong Lr: 

• Với nút lj = 
( )

31
456 2,1

a× : chúng ta có nút li và lj có cùng thuộc tính là 1 và 

khác giá trị. Dựa vào mệnh đề 3.1 chúng ta sẽ không tính giá trị kết 

hợp của 2 nút này. 

• Với nút lj = 
( )

12
15 1,1

b× : vì nút li và lj khác thuộc tính, chúng ta sẽ tính 

toán giá trị cho 3 yếu tố sau O.att = li.att   lj.att = 1 | 2 = 3 là các biểu 

diễn bit; O.values = li.values   lj.values = a2    b1  = a2b1 , và 
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O.Obidset =  li. Obidset    lj. Obidset   = {3,8}  {1,1} = {∅}. Bởi vì 

O.count[O.pos]  =  0  < minSup, nên nút O không được thêm vào tập 

Pi. 

• Với nút lj = ( )
22

238 0,3
b×

: vì nút li và lj khác thuộc tính, chúng ta sẽ tính 

toán giá trị cho 3 yếu tố sau O.att = li.att   lj.att = 1 | 2 = 3 là các biểu 

diễn bit; O.values = li.values   lj.values = a2    b2  = a2b2 , và 

O.Obidset =  li. Obidset    lj. Obidset   = {3,8}  {2,3,8} = {3,8}. Bởi 

vì | li. Obidset | = | O. Obidset |, thuật  toán sẽ lấy toàn bộ nội dung của 

lj tới O. Điều này có nghĩa rằng O.count = li.count = (0,2) và O.pos = 

2. Vì  O.count[O.pos]  =  2  > minSup, O được thêm vào Pi  ⇒ Pi  = 

( )
2 23

38 0,2
a b× 

 
 

. 

• Với nút lj = ( )
32

467 3,0
b×

: vì nút li và lj khác thuộc tính, chúng ta sẽ tính 

toán giá trị cho 3 yếu tố sau O.att = li.att   lj.att = 1 | 2 = 3 là các biểu 

diễn bit; O.values = li.values   lj.values = a2    b3  = a2b3 ,  và 

O.Obidset =  li. Obidset    lj. Obidset   = {3,8}  {4,6,7} = {∅}. Bởi 

vì O.count[O.pos]  =  0  < minSup, nên nút O không được thêm vào 

tập Pi. 

• Với nút lj = ( )
14

12346 3,2
c×

: vì nút li và lj khác thuộc tính, chúng ta sẽ tính 

toán giá trị cho 3 yếu tố sau O.att = li.att   lj.att = 1 | 4 = 5 là các biểu 

diễn bit; O.values = li.values   lj.values = a2    c1  = a2c1,  và 

O.Obidset =  li. Obidset    lj. Obidset   = {3,8}  {1,2,3,4,6} = {3}. 

Thuật toán  tính toán bổ sung nội dung gồm  O.count = {0,1} và 

O.pos = 2. Bởi vì O.count[O.pos] = 1 ≥  minSup, O được thêm vào Pi 

⇒ Pi = ( ) ( )
2 2 2 13 5

38 0,2 3 0,1
a b a c× × 

 
 

. 
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• Với nút lj = ( )
24

578 1,2
c×

: vì nút li và lj khác thuộc tính, chúng ta sẽ tính 

toán giá trị cho 3 yếu tố sau O.att = li.att   lj.att = 1 | 4 = 5 là các biểu 

diễn bit; O.values = li.values   lj.values = a2    c2  = a2c2 ,  và 

O.Obidset =  li. Obidset    lj. Obidset   = {3,8}  {5,7,8} = {8}. Thuật 

toán tính toán bổ sung nội dung gồm  O.count = {0,1} và O.pos = 2. 

Bởi vì O.count[O.pos] = 1 ≥  minSup, O được thêm vào Pi ⇒ Pi 

= ( ) ( ) ( )
2 2 2 1 2 23 5 5

38 0,2 3 0,1 8 0,1
a b a c a c× × × 

 
 

. 

• Sau khi Pi được tạo, thuật toán CAR-Miner được gọi đệ quy với tham 

số Pi, minSup, và minCof để tạo tất cả các nút con của Pi. Xem xét 

tiến trình tạo các nút con của nút li = ( )
2 23

38 0,2
a b×

: 

o Với nút lj = ( )
2 15

3 0,1
a c×

: vì nút li và lj khác thuộc tính, chúng ta sẽ 

tính toán giá trị cho 3 yếu tố sau O.att = li.att   lj.att = 3 | 5 = 7 

hoặc 111 trong biểu diễn bit; O.values = li.values   lj.values = 

a2b2    a2c1  = a2b2c1,  và O.Obidset =  li. Obidset    lj. 

Obidset   = {3,8}  {3} = {3}.  Thuật toán sẽ chép toàn bộ nội 

dung của lj cho O. Điều này có nghĩa rằng O.count = li.count = 

(0,1) và O.pos = 2. Vì  O.count[O.pos]  =  1  > minSup, O được 

thêm vào Pi  ⇒ Pi  = ( )
2 2 17

3 0,1
a b c× 

 
 

. 

o Dùng tiến trình tương tự cho nút lj = ( )
2 25

8 0,1
a c×

, chúng ta có được 

kết quả Pi = ( ) ( )
2 2 1 2 2 27 7

3 0,1 8 0,1
a b c a b c× × 

 
 

. 
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Các luật được dễ dàng tạo ra trong các bước duyệt qua nút li (dòng 3) bằng 

cách gọi thủ tục ENUMERATE-CAR(li, minConf). 

• Với nút lj = ( )
21

38 0,2
a×

: thủ tục sẽ tính toán độ tin cậy của nút ( )
21

38 0,2
a×

, 

chúng ta có conf = li.count[li.pos] / |li.Obidset| = 2/2 = 1  > 0, Bởi vì 

conf  ≥  minCof (60%), thêm luật ( ){ }2, (2,1)A a n→  vào tập luật 

CARs. Ý nghĩa của luật này là “nếu A = a2 thì lớp là n” (độ hỗ trợ  = 2 

và độ tin cậy = 100%). 

• Với nút lj = 
( )

31
456 2,1

a× : thủ tục sẽ tính toán độ tin cậy của nút 
( )

31
456 2,1

a× , 

chúng ta có conf = li.count[li.pos] / |li.Obidset| = 2/3 = 0.6  > 0, Bởi vì 

conf  ≥  minCof (60%), thêm luật ( ){ }3, (2,0.6)A a n→  vào tập luật 

CARs. Ý nghĩa của luật này là “nếu A = a3 thì lớp là n” (độ hỗ trợ  = 2 

và độ tin cậy = 60%). 

• Với nút lj = 
( )

12
15 1,1

b× : thủ tục sẽ tính toán độ tin cậy của nút
( )

12
15 1,1

b× , do 

số đếm giá trị ở mỗi lớp bằng nhau nên ta sẽ tính độ tin cậy của nút 

trên từng lớp, chúng ta có conf = li.count[1] / |li.Obidset| = 1/2 = 0.5  > 

0, Bởi vì conf  ≥  minCof (60%), thêm luật ( ){ }1, (1,0.5)B b y→  vào tập 

luật CARs. Ý nghĩa của luật này là “nếu B = b1 thì lớp là y” (độ hỗ trợ  

= 1 và độ tin cậy = 50%). Chúng ta có conf = li.count[2] / |li.Obidset| 

= 1/2 = 0.5  > 0, Bởi vì conf  ≥  minCof (60%), thêm luật 

( ){ }1, (1,0.5)B b n→  tới tập luật CARs. Ý nghĩa của luật này là “nếu B 

= b1 thì lớp là n” (độ hỗ trợ  = 1 và độ tin cậy = 50%). 

• Với nút lj = ( )
22

238 0,3
b×

: thủ tục sẽ tính toán độ tin cậy của nút ( )
22

238 0,3
b×

, 

chúng ta có conf = li.count[li.pos] / |li.Obidset| = 3/3 = 1  > 0, Bởi vì 

conf  ≥  minCof (60%), thêm luật ( ){ }2, (3,1)B b n→  vào tập luật 
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CARs. Ý nghĩa của luật này là “nếu B = b2 thì lớp là n” (độ hỗ trợ  = 3 

và độ tin cậy = 100%). 

• Với nút lj = ( )
32

467 3,0
b×

: thủ tục sẽ tính toán độ tin cậy của nút ( )
32

467 3,0
b×

, 

chúng ta có conf = li.count[li.pos] / |li.Obidset| = 3/3 = 1  > 0, Bởi vì 

conf  ≥  minCof (60%), thêm luật ( ){ }3, (3,1)B b y→  vào tập luật 

CARs. Ý nghĩa của luật này là “nếu B = b3 thì lớp là n” (độ hỗ trợ  = 3 

và độ tin cậy = 100%). 

• Với nút lj =
( )

14
12346 3,2

c× : thủ tục sẽ tính toán độ tin cậy của 

nút
( )

14
12346 3,2

c×  , chúng ta có conf = li.count[li.pos] / |li.Obidset| = 3/5 = 

0.6  > 0, Bởi vì conf  ≥  minCof (60%), thêm luật ( ){ }1, (3,0.6)C c y→  

vào tập luật CARs. Ý nghĩa của luật này là “nếu C = c1 thì lớp là y” 

(độ hỗ trợ  = 3 và độ tin cậy = 60%). 

• Với nút lj  = ( )
24

578 1,2
c× : thủ tục sẽ tính toán độ tin cậy của nút

( )
24

578 1,2
c×  , 

chúng ta có conf = li.count[li.pos] / |li.Obidset| = 2/3 = 0.6  > 0, Bởi vì 

conf  ≥  minCof (60%), thêm luật ( ){ }2, (2,0.6)C c n→  vào tập luật 

CARs. Ý nghĩa của luật này là “nếu C = c2 thì lớp là n” (độ hỗ trợ  = 2 

và độ tin cậy = 60%). 

 

Dựa vào mệnh đề 3.2, chúng ta sẽ không cần tính toán nội dung một số nút 

như {3×a2b2, 7×a1b1 c1, 7×a1b2 c1, 7×a1b3 c2, 7×a2b2 c1, 7×a2b2 c2, 7×a2b2 c2, 7×a3b1 

c2, 7×a3b3 c1}. Bảng 3.2 thể hiện các luật được tạo ra từ các nút trong hình 3.1. 
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Bảng 3.2: Tiến trình khai thác CARs của thuật toán CAR- Miner [29]. 
 

ID Node Luật được tạo nx ny nxy vm 

1 1×a1 Nếu A = a1 thì lớp = y 3 4 2 0.7 

2 1×a2 Nếu A = a2 thì lớp = n 2 4 2 1 

3 1×a3 Nếu A = a3 thì lớp = y 3 4 2 0.7 

4 2×b2 Nếu B = b2 thì lớp = n 3 4 3 1 

5 2×b3 Nếu B = b3 thì lớp = y 3 4 3 1 

6 4×c1 Nếu C = c1 thì lớp = y 5 4 3 0.6 

7 4×c2 Nếu C = c2 thì lớp = n 3 4 2 0.7 

8 3×a1b1 Nếu A = a1 và B = b1 thì lớp = y 1 4 1 1 

9 3×a1b2 Nếu A = a1 và B = b2 thì lớp = n 1 4 1 1 

10 3×a1b3 Nếu A = a1 và B = b3 thì lớp = y 1 4 1 1 

11 5×a1c1 Nếu A = a1 và C = c1 thì lớp = n   2 4 1 1 

12 5×a1c2 Nếu A = a1 và C = c2 thì lớp = y 1 4 1 1 

13 3×a2b2 Nếu A = a2 và B = b2 thì lớp = n   2 4   2 1 

14 5×a2c1 Nếu A = a2 và C = c1 thì lớp = n 1 4 1 1 

15 5×a2c2 Nếu A = a2 và C = c2 thì lớp = n 1 4 1 1 

16 3×a3b1 Nếu A = a3 và B = b1 thì lớp = n 1 4 1 1 

17 3×a3b3 Nếu A = a3 và B = b3 thì lớp = y   2 4   2 1 

18 5×a3c1 Nếu A = a3 và C = c1 thì lớp = y   2 3   2 1 

19 5×a3c2 Nếu A = a3 và C = c2 thì lớp = n 1 4 1 1 

20 6×b1c1 Nếu B = b1 và C = c1 thì lớp = y 1 4 1 1 
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21 6×b1c2 Nếu B = b1 và C = c2 thì lớp = n 1 4 1 1 

22 6×b2c1 Nếu B = b2 và C = c1 thì lớp = n   2 4   2 1 

23 6×b2c2 Nếu B = b2 và C = c2 thì lớp = n 1 1 1 1 

24 6×b3c1 Nếu B = b3  và C = c1 thì lớp = y   2 4   2 1 

25 6×b3c2 Nếu B = b3 và C = c2 thì lớp = y 1 4 1 1 

26 7×a1b1c1 Nếu A = a1 và B = b1 và C = c1 thì 

lớp = y 

1 4 1 1 

27 7×a1b2c1 Nếu A = a1 và B = b2 và C = c1 thì 

lớp = n 

1 4 1 1 

28 7×a1b3c2 Nếu A = a1 và B = b3 và C = c2 thì 

lớp = y 

1 4 1 1 

29 7×a2b2c1 Nếu A = a2 và B = b2 và C = c1 thì 

lớp = n 

1 4 1 1 

30 7×a2b2c2 Nếu A = a2 và B = b2 và C = c2 thì 

lớp = n 

1 4 1 1 

31 7×a3b1c2 Nếu A = a3 và B = b1 và C = c2 thì 

lớp = n 

1 4 1 1 

32 7×a3b3c1 Nếu A = a3 và B = b3 và C = c1 thì 

lớp = y 

  2 4 2 1 

 

3.5 . Thuật toán CARIM 

3.5.1. Thuật toán 

 
Đầu vào: Cho bộ dữ liệu và một độ đo lợi ích vm. 

Đầu ra: Tất cả CARs và độ đo lợi ích. 

 

Phương pháp thực hiện: 

CARIM(P, minSup) 
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1 CAR = ∅; 

2 for all li ∈ P do 

3   CAR  =  CAR ∪ ENUMERATE_RULE_IM(li); 

4   Pi = ∅; 

5   for all lj ∈ P, with j > i do 

6    if li.atts ≠ lj.atts then 

7     l.atts = li.atts ∪ lj.atts; 

8     l.vals = li.vals ∪ lj.vals; 

9     l.Obidset = li.Obidset ∩ lj.Obidset; 

10     if |l.Obidset| > 0 then 

11      for all ob ∈ O.Obidset do 

12       O.count[ob]++; 

13      Pi = Pi ∪ l; 

14     CARIM(Pi, minSup); 

 

ENUMERATE_RULE_IM(l) 

15 CARl= ∅; 

16 for i∈[1,k] do 

17 if l.count[i] > 0 then 

18  nX= |l.Obidset|; 

19   nXY= l.count[i]; 

20   nY= Count[i]; 

21   CARl=CARl ∪{l.itemset → ci(l.count[i], vm(n, nX, nY, 

nXY)}; 

22 return The rule with highest information from CARl; 

 

Xét mỗi nút li với tất cả các nút lj khác trong cây Lr, với j>i (dòng 2 và 5) để 

sinh ra một nút ứng viên con l. Với mỗi cặp (li,lj) thuật toán kiểm tra li.att ≠ lj.att hay 

không (dòng 6). Nếu chúng khác nhau, thuật toán tính ba yếu tố att, values, Obitset 
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cho nút O mới (dòng 7-9).  Nếu số đối tượng định danh lớn hơn không (dòng 10), 

thuật toán sẽ đếm đối tượng trong mỗi lớp mà chứa l.itemset và thêm nút này tới Pi 

(Pi được khởi tạo là rỗng trong dòng 4). Cuối cùng , thủ tục CARIM được gọi đệ 

quy với một tập mới Pi như một tham số (dòng 14). 

Thủ tục ENUMERATE_RULE_IM(l) sinh ra một luật từ nút l. Trước tiên sẽ 

duyệt qua các lớp (dòng 16) để tạo ra luật. Nếu đếm của lớp này lớn hơn không 

(dòng 17), có nghĩa rằng nút l có thể tạo ra một luật từ l.itemset →  ci. Thủ tục sau 

đó sẽ tính toán giá trị tham số của luật này, bao gồm nX, nY và nXY (dòng 18-20), 

trong đó X là l.itemset và Y là lớp ci. Để lấy độ hỗ trợ của X, các yếu tố trong 

Obibset sẽ được đếm. Độ hỗ trợ của Y (l.count[i]) và n (số các đối tượng) có thể thu 

được khi duyệt dữ liệu. Sau khi bốn yếu tố thu được, giá trị của bất kỳ độ được áp 

dụng có thể dễ dàng tính toán (dòng 21). Cuối cùng, thủ tục trả về luật với độ đo 

cao nhất từ tập luật CARl (dòng 22). 

3.5.2. Ví dụ minh họa 

Ví dụ trong bảng 3.1 sẽ được dùng để mô tả tiến trình của thuật toán CARIM 

với độ đo Jaccard (bảng 2.3). Hình 3.2 [32] thể hiện cấu trúc cây MECR từ dữ liệu 

trong bảng 3.1, trong đó số trước ký tự 'x' là biểu diện dưới dạng bit của các thuộc 

tính. 

 

 
Hình 3.2: Cây MECR-tree từ tập dữ liệu của bảng 3.1 với thuật toán CARIM . 



24 
 

 

 
Cây MECR được xây dựng từ tập dữ liệu bảng 3.1 như sau  

Đầu tiên, nút gốc Lr chứa các 1-itemset phổ biến gồm 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 2 3 1 2 3 1 21 1 1 2 2 2 4 4

127 2,1 38 0,2 456 2,1 15 1,1 238 0,3 467 3,0 12346 3,2 578 1,2
a a a b b b c c× × × × × × × × 

 
 

 

 
Sau đó, thủ tục CARIM sẽ được thực thi với tham số Lr. Chúng ta dùng nút li 

= ( )
21

38 0,2
a×

 như ví dụ minh họa tiến trình CARIM, nút li kết hợp với tất cả các nút thể 

hiện trong Lr: 

• Với nút lj = 
( )

31
456 2,1

a× : chúng ta có nút li và lj có cùng thuộc tính là 1 và 

khác giá trị. Dựa vào mệnh đề 3.1 chúng ta sẽ không tính giá trị kết 

hợp của 2 nút này. 

• Với nút lj = ( )
12

15 1,1
b×

: vì nút li và lj khác thuộc tính, chúng ta sẽ tính 

toán giá trị cho 3 yếu tố sau l.atts = li.atts   lj.atts = 1 | 2 = 3 là các 

biểu diễn bit; l.vals = li.vals   lj.vals = a2    b1  = a2b1 , và l.Obidset 

=  li. Obidset    lj. Obidset   = {3,8}  {1,1} = {∅}. Bởi vì | l. Obidset 

|  =  0, nên nút l không được thêm vào tập Pi. 

• Với nút lj = ( )
22

238 0,3
b×

: vì nút li và lj khác thuộc tính, chúng ta sẽ tính 

toán giá trị cho 3 yếu tố sau l.atts = li.atts   lj.atts = 1 | 2 = 3 là các 

biểu diễn bit; l.vals = li.vals   lj.vals = a2    b2  = a2b2 , và l.Obidset 

=  li. Obidset    lj. Obidset   = {3,8}  {2,3,8} = {3,8}. Bởi vì | l. 

Obidset | > 0, thuật  toán sẽ tính toán giá trị O.count. Điều này có 

nghĩa rằng O.count = (0,2). Nút l được thêm vào Pi  ⇒ Pi  = ( )
2 23

38 0,2
a b× 

 
 
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• Với nút lj = ( )
32

467 3,0
b×

: vì nút li và lj khác thuộc tính, chúng ta sẽ tính 

toán giá trị cho 3 yếu tố sau l.atts = li.atts   lj.atts = 1 | 2 = 3 là các 

biểu diễn bit; l.vals = li.vals   lj.vals = a2    b3  = a2b3 ,  và l.Obidset 

=  li. Obidset    lj. Obidset   = {3,8}  {4,6,7} = {∅}. Bởi vì | l. 

Obidset |  =  0, nên nút l không được thêm vào tập Pi. 

• Với nút lj = ( )
14

12346 3,2
c×

: vì nút li và lj khác thuộc tính, chúng ta sẽ tính 

toán giá trị cho 3 yếu tố sau l.atts = li.atts   lj.atts = 1 | 4 = 5 là các 

biểu diễn bit; l.vals = li.vals   lj.vals = a2    c1  = a2c1 ,  và l.Obidset 

=  li. Obidset    lj. Obidset   = {3,8}  {1,2,3,4,6} = {3}. Bởi vì | l. 

Obidset | > 0, thuật  toán sẽ tính toán giá trị O.count. Điều này có 

nghĩa rằng O.count = (0,1). Nút l được thêm vào Pi  ⇒ Pi  = 

( ) ( )
2 2 2 13 5

38 0,2 3 0,1
a b a c× × 

 
 

. 

• Với nút lj = ( )
24

578 1,2
c×

: vì nút li và lj khác thuộc tính, chúng ta sẽ tính 

toán giá trị cho 3 yếu tố sau l.atts = li.atts   lj.atts = 1 | 4 = 5 là các 

biểu diễn bit; l.vals = li.vals   lj.vals = a2    c2  = a2c2 ,  và l.Obidset 

=  li. Obidset    lj. Obidset   = {3,8}  {5,7,8} = {8}. Bởi vì | l. 

Obidset | > 0, thuật  toán sẽ tính toán giá trị O.count. Điều này có 

nghĩa rằng O.count = (0,1). Nút l được thêm vào Pi  ⇒ Pi  

= ( ) ( ) ( )
2 2 2 1 2 23 5 5

38 0,2 3 0,1 8 0,1
a b a c a c× × × 

 
 

. 

• Sau khi Pi được tạo, thuật toán CARIM được gọi đệ quy với tham số 

Pi, minSup, để tạo tất cả các nút con của Pi. Xem xét tiến trình tạo các 

nút con của nút li = ( )
2 23

38 0,2
a b×

: 
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o Với nút lj = ( )
2 15

3 0,1
a c×

: vì nút li và lj khác thuộc tính, chúng ta sẽ 

tính toán giá trị cho 3 yếu tố sau  l.atts = li.atts   lj.atts = 3 | 5 

= 7 hoặc 111 trong biểu diễn bit; l.vals = li.vals   lj.vals = a2b2  

  a2c1  = a2b2c1,  và l.Obidset =  li. Obidset    lj. Obidset   = 

{3,8}  {3} = {3}.  Bởi vì | l. Obidset | > 0, thuật  toán sẽ tính 

toán giá trị O.count. Điều này có nghĩa rằng O.count = (0,1). 

Nút l được thêm vào Pi  ⇒ Pi  = ( )
2 2 17

3 0,1
a b c× 

 
 

. 

o Dùng tiến trình tương tự cho nút lj = ( )
2 25

8 0,1
a c×

, chúng ta có được 

kết quả Pi = ( ) ( )
2 2 1 2 2 27 7

3 0,1 8 0,1
a b c a b c× × 

 
 

. 

 

Các luật được dễ dàng tạo ra trong các bước duyệt qua nút li (dòng 3) bằng 

cách gọi thủ tục ENUMERATE_RULE_IM(li). 

 

• Với nút lj = ( )
21

38 0,2
a×

: chúng ta có l.count[2] = 2 > 0, Thủ tục sau đó sẽ 

tính toán giá trị tham số của luật này, bao gồm nX, nY và nXY, với nX  = 

|l.Obidset| = 2, nXY = l.count[2] =  2, nY = 4 ⇒ vm = XY

X Y XY

n
n n n+ −

 = 

2 1
2 4 2 2

=
+ −

. Thêm luật ( ){ }2
1, (2, )
2

A a n→  vào tập luật CARs. 

 

• Với nút lj = 
( )

31
456 2,1

a× : chúng ta có l.count[1] = 2 > 0, thủ tục sau đó sẽ 

tính toán giá trị tham số của luật này, bao gồm nX, nY và nXY, với nX  = 

|l.Obidset| = 3, nXY = l.count[1] =  2, nY = 4 ⇒ vm = XY

X Y XY

n
n n n+ −

 = 
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2 2
3 4 2 5

=
+ −

. Thêm luật ( ){ }3
2, (2, )
5

A a y→  vào tập luật CARs. Chúng 

ta có l.count[2] = 1 > 0, thủ tục sẽ tính toán giá trị tham số của luật 

này, bao gồm nX, nY và nXY, với nX  = |l.Obidset| = 3, nXY = l.count[2] 

=  1, nY = 4 ⇒ vm = XY

X Y XY

n
n n n+ −

 = 1 1
3 4 1 6

=
+ −

. Thêm luật 

( ){ }3
1, (1, )
6

A a n→  vào tập luật CARs. 

 

• Với nút lj = 
( )

12
15 1,1

b× : chúng ta có l.count[1] = 1 > 0, thủ tục sau đó sẽ 

tính toán giá trị tham số của luật này, bao gồm nX, nY và nXY, với nX  = 

|l.Obidset| = 2, nXY = l.count[1] =  1, nY = 4 ⇒ vm = XY

X Y XY

n
n n n+ −

 = 

1 1
2 4 1 5

=
+ −

. Thêm luật ( ){ }1
1, (1, )
5

B b y→  vào tập luật CARs. Chúng 

ta có l.count[2] = 1 > 0, thủ tục sẽ tính toán giá trị tham số của luật 

này, bao gồm nX, nY và nXY, với nX  = |l.Obidset| = 2, nXY = l.count[2] 

=  1, nY = 4 ⇒ vm = XY

X Y XY

n
n n n+ −

 = 1 1
2 4 1 5

=
+ −

. Thêm luật 

( ){ }1
1, (1, )
5

B b n→  vào tập luật CARs. 

 

• Với nút lj = ( )
22

238 0,3
b×

: chúng ta có l.count[2] = 3 > 0, Thủ tục sau đó 

sẽ tính toán giá trị tham số của luật này, bao gồm nX, nY và nXY, với nX  

= |l.Obidset| = 3, nXY = l.count[2] =  3, nY = 4 ⇒ vm = XY

X Y XY

n
n n n+ −

 = 

3 3
3 4 3 4

=
+ −

. Thêm luật ( ){ }2
3, (3, )
4

B b n→  vào tập luật CARs. 
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• Với nút lj = ( )
32

467 3,0
b×

: chúng ta có l.count[1] = 3 > 0, Thủ tục sau đó 

sẽ tính toán giá trị tham số của luật này, bao gồm nX, nY và nXY, với nX  

= |l.Obidset| = 3, nXY = l.count[1] =  3, nY = 4 ⇒ vm = XY

X Y XY

n
n n n+ −

 = 

3 3
3 4 3 4

=
+ −

. Thêm luật ( ){ }3
3, (3, )
4

B b y→  vào tập luật CARs. 

 

• Với nút lj = 
( )

14
12346 3,2

c× : chúng ta có l.count[1] = 3 > 0, thủ tục sau đó 

sẽ tính toán giá trị tham số của luật này, bao gồm nX, nY và nXY, với nX  

= |l.Obidset| = 5, nXY = l.count[1] =  3, nY = 4 ⇒ vm = XY

X Y XY

n
n n n+ −

 = 

3 1
5 4 3 2

=
+ −

. Thêm luật ( ){ }1
1, (3, )
2

C c y→  vào tập luật CARs. Chúng 

ta có l.count[2] = 2 > 0, thủ tục sẽ tính toán giá trị tham số của luật 

này, bao gồm nX, nY và nXY, với nX  = |l.Obidset| = 5, nXY = l.count[2] 

=  2, nY = 4 ⇒ vm = XY

X Y XY

n
n n n+ −

 = 2 2
5 4 2 7

=
+ −

. Thêm luật 

( ){ }1
2, (2, )
7

C c n→  vào tập luật CARs. 

 

• Với nút lj = 
( )

24
578 1,2

c× : chúng ta có l.count[1] = 1 > 0, thủ tục sau đó sẽ 

tính toán giá trị tham số của luật này, bao gồm nX, nY và nXY, với nX  = 

|l.Obidset| = 3, nXY = l.count[1] =  1, nY = 4 ⇒ vm = XY

X Y XY

n
n n n+ −

 = 

1 1
3 4 1 6

=
+ −

. Thêm luật ( ){ }2
1, (1, )
6

C c y→  vào tập luật CARs. Chúng 

ta có l.count[2] = 2 > 0, thủ tục sẽ tính toán giá trị tham số của luật 

này, bao gồm nX, nY và nXY, với nX  = |l.Obidset| = 3, nXY = l.count[2] 
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= 2, nY = 4 ⇒ vm = XY

X Y XY

n
n n n+ −

 = 2 2
3 4 2 5

=
+ −

. Thêm luật 

( ){ }2
2, (2, )
5

C c n→  vào tập luật CARs. 

 

Bảng 3.3 thể hiện các luật được tạo ra từ các nút trong hình 3.2. Các quy tắc 

trong in đậm là mạnh nhất trong số những luật được tạo ra từ các nút trong cây 

tương ứng. 

 

Bảng 3.3: Tiến trình khai thác CARs của thuật toán CARIM với độ đo Jaccard. 
 

ID Node Luật được tạo nX nY nXY Độ đo  
Jaccard 

1 1×a1 Nếu A = a1 thì lớp = y 3 4 2 2/5 

Nếu A = a1 thì lớp = n 3 4 1 1/6 

2 1×a2 Nếu A = a2 thì lớp = n 2 4 2 2/4 

3 1×a3 Nếu A = a3 thì lớp = y 3 4 2 2/5 

Nếu A = a3 thì lớp = n 3 4 1 1/6 

4 2×b1 Nếu A = b1 thì lớp = y 2 4 1 1/4 

Nếu A = b1 thì lớp = n 2 4 1 1/4 

5 2×b2 Nếu B = b2 thì lớp = n 3 4 3 3/4 

6 2×b3 Nếu B = b3 thì lớp = y 3 4 3 3/4 

7 4×c1 Nếu C = c1 thì lớp = y 5 4 3 3/6 

Nếu C = c1 thì lớp = n 5 4 2 2/7 

8 4×c2 Nếu C = c2 thì lớp = y  3 4 1 1/6 

Nếu C = c2 thì lớp = n 3 4 2 2/5 



30 
 

 

9 3×a1b1 Nếu A = a1 và B = b1 thì lớp = y 1 4 1 1/4 

10 3×a1b2 Nếu A = a1 và B = b2 thì lớp = n 1 4 1 1/4 

11 3×a1b3 Nếu A = a1 và B = b3 thì lớp = y 1 4 1 1/4 

12 5×a1c1 Nếu A = a1 và C = c1 thì lớp = y    2 4 1 1/4 

Nếu A = a1 và C = c1 thì lớp = n   2 4 1 1/4 

13 5×a1c2 Nếu A = a1 và C = c2 thì lớp = y 1 4 1 1/4 

14 3×a2b2 Nếu A = a2 và B = b2 thì lớp = n   2 4   2 2/4 

15 5×a2c1 Nếu A = a2 và C = c1 thì lớp = n 1 4 1 1/4 

16 5×a2c2 Nếu A = a2 và C = c2 thì lớp = n 1 4 1 1/4 

17 3×a3b1 Nếu A = a3 và B = b1 thì lớp = n 1 4 1 1/4 

18 3×a3b3 Nếu A = a3 và B = b3 thì lớp = y   2 4   2 2/4 

19 5×a3c1 Nếu A = a3 và C = c1 thì lớp = y   2 3   2 2/4 

20 5×a3c2 Nếu A = a3 và C = c2 thì lớp = n 1 4 1 1/4* 

21 6×b1c1 Nếu B = b1 và C = c1 thì lớp = y 1 4 1 1/4* 

22 6×b1c2 Nếu B = b1 và C = c2 thì lớp = n 1 4 1 1/4* 

23 6×b2c1 Nếu B = b2 và C = c1 thì lớp = n   2 4   2 2/4* 

24 6×b2c2 Nếu B = b2 và C = c2 thì lớp = n 1 1 1 1/4* 

25 6×b3c1 Nếu B = b3  và C = c1 thì lớp = y   2 4   2 2/4* 

26 6×b3c2 Nếu B = b3 và C = c2 thì lớp = y 1 4 1 1/4* 

27 7×a1b1c1 Nếu A = a1 và B = b1 và C = c1 thì 

lớp = y 

1 4 1 1/4* 

28 7×a1b2c1 Nếu A = a1 và B = b2 và C = c1 thì 

lớp = n 

1 4 1 1/4* 
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29 7×a1b3c2 Nếu A = a1 và B = b3 và C = c2 thì 

lớp = y 

1 4 1 1/4* 

30 7×a2b2c1 Nếu A = a2 và B = b2 và C = c1 thì 

lớp = n 

1 4 1 1/4* 

31 7×a2b2c2 Nếu A = a2 và B = b2 và C = c2 thì 

lớp = n 

1 4 1 1/4* 

32 7×a3b1c2 Nếu A = a3 và B = b1 và C = c2 thì 

lớp = n 

1 4 1 1/4* 

33 7×a3b3c1 Nếu A = a3 và B = b3 và C = c1 thì 

lớp = y 

  2 4 2 2/4* 
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CHƯƠNG 4: KHẢO SÁT ẢNH HƯỞNG CỦA CÁC ĐỘ ĐO LỢI ÍCH 

LÊN ĐỘ CHÍNH XÁC 

 

4.1 . k-fold cross-validation 

Cross-validation (hay còn gọi là kiểm tra chéo) là một kỹ thuật mô hình xác 

nhận để đánh giá như thế nào về các kết quả của một phân tích thống kê và sẽ khái 

quát đến một bộ dữ liệu độc lập. Nó chủ yếu được sử dụng trong cài đặt nơi mà mục 

tiêu là dự đoán,  để ước tính như thế nào về độ chính xác một mô hình dự đoán sẽ 

thực hiện trong thực tế. Trong vấn đề dự đoán, một mô hình thường được đưa ra 

một bộ dữ liệu của dữ liệu được biết trên đó huấn luyện được chạy (bộ dữ liệu huấn 

luyện), và một bộ dữ liệu của dữ liệu không rõ (hoặc dữ liệu đầu tiên nhìn thấy) dựa 

vào đó các mô hình được kiểm tra (dữ liệu kiểm tra). Mục tiêu của cross-validation 

là để xác định một tập dữ liệu để "thử nghiệm" các mô hình trong giai đoạn đào tạo 

(tức là, xác nhận bộ dữ liệu), cung cấp cho một cái nhìn sâu sắc về các mô hình này 

sẽ được phổ biến cho một tập dữ liệu độc lập (tức là, một bộ dữ liệu không rõ ràng, 

cho các trường hợp từ một vấn đề thực tế). 

Một vòng của cross-validation liên quan đến việc phân vùng một mẫu dữ 

liệu thành các tập con bổ sung, thực hiện các phân tích trên một tập con (gọi là tập 

huấn luyện), và xác nhận các phân tích trên các tập con khác (gọi là tập xác nhận 

hoặc kiểm định). Để giảm độ đa dạng, nhiều vòng qua xác nhận được thực hiện 

bằng cách sử dụng phân vùng khác nhau, và các kết quả xác nhận được tính trung 

bình qua các vòng.  

Đánh giá độ chính xác của bộ phân lớp rất quan trọng, bởi vì nó cho phép dự 

đoán được độ chính xác của các kết quả phân lớp những dữ liệu tương lai. Độ chính 

xác còn giúp so sánh các mô hình phân lớp khác nhau. Một số phương pháp đánh 

giá phổ biến bao gồm: Holdout (Splitting), k-fold cross validation, Leave-one-out 

cross validation.  
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Trong k-fold cross-validation, các mẫu ban đầu được phân chia ngẫu nhiên 

thành k fold kích thước bằng nhau. Trong số k fold, một fold duy nhất được giữ lại 

như là dữ liệu xác nhận để thử nghiệm các mô hình, và k - 1 fold còn lại được sử 

dụng như dữ liệu huấn luyện. Sau đó quá trình k-fold cross-validation được lặp đi 

lặp lại k lần, với mỗi k fold được sử dụng đúng một lần như các dữ liệu xác nhận. 

Các kết quả từ những fold sau đó có thể được lấy trung bình (hoặc kết hợp) để cung 

cấp một dự toán duy nhất. Ưu điểm của phương pháp lặp đi lặp lại ngẫu nhiên trên 

các mẫu con là tất cả các quan sát này được sử dụng cho cả dữ liệu đào tạo và xác 

nhận, và mỗi quan sát được sử dụng để xác nhận đúng một lần. 10-fold cross-

validation thường được sử dụng, nhưng nói chung k-fold vẫn là một tham số không 

cố định. Trong phân tầng k-fold cross-validation, các fold được lựa chọn sao cho 

giá trị trung bình hồi đáp xấp xỉ bằng tất cả những fold. Trong trường hợp của một 

phân loại nhị phân, điều này có nghĩa là mỗi fold có chứa xấp xỉ tỷ lệ giống nhau 

của hai loại nhãn lớp. 

k-fold cross validation là một kỹ thuật chung để tính hiệu suất của một phân 

lớp. Cho một tập m mẫu huấn luyện, chạy duy nhất k-fold cross validation thu được 

như sau: 

• Đặt các mẫu huấn luyện theo một thứ tự ngẫu nhiên. 

• Chia mẫu huấn luyện thành k fold. 

• Cho i chạy từ 1 tới k 

o Huấn luyện phân lớp dùng cho tất cả các mẫu mà không chứa 

fold i. 

o Kiểm tra phân lớp trên tất cả các mẫu trong fold i. 

o Tính ni , số mẫu trong fold i mà được phân lớp đúng. 

• Trả về độ chính xác phân lớp đúng như sau: 1

k

i
i

n
E

m
==
∑

. 
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4.2 . Độ chính xác 

Chúng ta dùng kỹ thuật kiểm tra chéo (k-fold cross-validation) để tính độ 

chính xác và phân lớp đúng của các mẫu, tiến trình được tiến hành như sau: 

• Dùng kỹ thuật kiểm tra chéo (k-fold cross-validation), phân chia thành 

các fold và ngẫu nhiên các mẫu ban đầu thành k fold. 

• Cho i chạy từ 1 tới k, với mỗi bước i 

o Một fold duy nhất được giữ lại như là dữ liệu xác nhận để thử 

nghiệm, và k - 1 fold còn lại được sử dụng như dữ liệu huấn 

luyện. 

o Với tập dữ liệu huấn luyện k – 1, ta sẽ dùng thuật toán 

CARMIN và áp dụng các độ đo lợi ích (bảng 2.3) để tạo ra tập 

luật phân lớp. 

o Ta dùng tập luật được tạo ra từ dữ liệu huấn luyện k – 1 để 

kiểm tra mẫu thử nghiệm có được phân lớp đúng. Nếu mẫu thử 

nghiệm được phân lớp đúng, ta tính ni = ni  + 1 

• Cuối cùng ta có ni số mẫu phân lớp đúng, độ chính xác được tính như 

sau: 1

k

i
i

n
E

m
==
∑

. 

Ví dụ: Ta có một tập dữ liệu mẫu huấn luyện (bảng 3.1), với 8 mẫu huấn 

luyện và được phân theo từng lớp. Với kỹ thuật k-fold cross-validation, các 

mẫu huấn luyện sẽ được chia thành 8 fold. 

 Cho i chạy từ 1 tới 8:  

o Với i=1, ta lấy fold 1 làm mẫu thử nghiệm, 7 fold còn lại làm 

tập mẫu huấn luyện (bảng 4.1). 

o Từ tập mấu huấn luyện này ta sẽ dùng thuật toán CARIM và áp 

dụng các độ đo lợi ích (bảng 2.3) để tạo ra tập luật phân lớp. 
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o Ta dùng tập luật được tạo ra để kiểm tra mẫu thử nghiệm có 

được phân lớp đúng. Nếu mẫu thử nghiệm được phân lớp đúng, 

ta tính ni = ni  + 1. 

Bảng 4.1 mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 1, lấy fold 1 là mẫu 

thử nghiệm và lấy các fold 2,3,4,5,6,7,8 làm tập mẫu huấn luyện. 

Bảng 4.1: Mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 1. 
 

OID A B C Class 

1 a1 b1 c1 y 

 2 a1 b2 c1 n 

3 a2 b2 c1 n 

4 a3 b3 c1 y 

5 a3 b1 c2 n 

 6 a3 b3 c1 y 

7 a1 b3 c2 y 

8 a2 b2 c2 n 

 
Bảng 4.2 mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 2, lấy fold 2 là mẫu 

thử nghiệm và lấy các fold 1,3,4,5,6,7,8 làm tập mẫu huấn luyện. 

Bảng 4.2: Mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 2. 
 

OID A B C Class 

1 a1 b1 c1 y 

 2 a1 b2 c1 n 

3 a2 b2 c1 n 

4 a3 b3 c1 y 

5 a3 b1 c2 n 

 6 a3 b3 c1 y 

7 a1 b3 c2 y 

8 a2 b2 c2 n 

    
 
 
 
 
     

Tập mẫu huấn luyện 

Mẫu thử nghiệm 

Tập mẫu huấn luyện 

    
 
 
 
 
     

Mẫu thử nghiệm 
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Bảng 4.3 mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 3, lấy fold 3 là mẫu 

thử nghiệm và lấy các fold 1,2,4,5,6,7,8 làm tập mẫu huấn luyện. 

 

Bảng 4.3: Mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 3. 
 

OID A B C Class 

1 a1 b1 c1 y 

 2 a1 b2 c1 n 

3 a2 b2 c1 n 

4 a3 b3 c1 y 

5 a3 b1 c2 n 

 6 a3 b3 c1 y 

7 a1 b3 c2 y 

8 a2 b2 c2 n 

 
 

Bảng 4.4 mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 4, lấy fold 4 là mẫu 

thử nghiệm và lấy các fold 1,2,3,5,6,7,8 làm tập mẫu huấn luyện. 

 

Bảng 4.4: Mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 4. 
 

OID A B C Class 

1 a1 b1 c1 y 

 2 a1 b2 c1 n 

3 a2 b2 c1 n 

4 a3 b3 c1 y 

5 a3 b1 c2 n 

 6 a3 b3 c1 y 

7 a1 b3 c2 y 

8 a2 b2 c2 n 

Tập mẫu huấn luyện 

    
 
 
 
 
     

Mẫu thử nghiệm 

Tập mẫu huấn luyện 

    
 
 
 
 
     

Mẫu thử nghiệm 
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Bảng 4.5 mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 5, lấy fold 5 là mẫu 

thử nghiệm và lấy các fold 1,2,3,4,6,7,8 làm tập mẫu huấn luyện. 

 

Bảng 4.5: Mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 5. 
 

OID A B C Class 

1 a1 b1 c1 y 

 2 a1 b2 c1 n 

3 a2 b2 c1 n 

4 a3 b3 c1 y 

5 a3 b1 c2 n 

 6 a3 b3 c1 y 

7 a1 b3 c2 y 

8 a2 b2 c2 n 

 
Bảng 4.6 mô tả tiến trình k-fold-cross-validation với i = 6, lấy fold 6 là mẫu 

thử nghiệm và lấy các fold 1,2,3,4,5,7,8 làm tập mẫu huấn luyện. 

 

Bảng 4.6: Mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 6. 
 

OID A B C Class 

1 a1 b1 c1 y 

 2 a1 b2 c1 n 

3 a2 b2 c1 n 

4 a3 b3 c1 y 

5 a3 b1 c2 n 

 6 a3 b3 c1 y 

7 a1 b3 c2 y 

8 a2 b2 c2 n 

Tập mẫu huấn luyện 
    
 
 
 
 
     

Mẫu thử nghiệm 

Tập mẫu huấn luyện 
    
 
 
 
 
     

Mẫu thử nghiệm 
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Bảng 4.7 mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 7, lấy fold 7 là mẫu 

thử nghiệm và lấy các fold 1,2,3,4,5,6,8 làm tập mẫu huấn luyện. 

 

Bảng 4.7: Mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 7. 
 

OID A B C Class 

1 a1 b1 c1 y 

 2 a1 b2 c1 n 

3 a2 b2 c1 n 

4 a3 b3 c1 y 

5 a3 b1 c2 n 

 6 a3 b3 c1 y 

7 a1 b3 c2 y 

8 a2 b2 c2 n 

 
 
Bảng 4.8 mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 8, lấy fold 8 là mẫu 

thử nghiệm và lấy các fold 1,2,3,4,5,6,7 làm tập mẫu huấn luyện. 

 

Bảng 4.8: Mô tả tiến trình k-fold cross-validation với i = 8. 
 

OID A B C Class 

1 a1 b1 c1 y 

 2 a1 b2 c1 n 

3 a2 b2 c1 n 

4 a3 b3 c1 y 

5 a3 b1 c2 n 

 6 a3 b3 c1 y 

7 a1 b3 c2 y 

8 a2 b2 c2 n 

 

Tập mẫu huấn luyện 

Mẫu thử nghiệm 

Tập mẫu huấn luyện 

Mẫu thử nghiệm 
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Khi duyệt hết các mẫu huyến luyện ta sẽ có ni số mẫu phân lớp đúng trong  8 

mẫu huấn luyện. Ta tính được độ chính xác như sau: 
8

inE = . 

 

4.3 . Kết quả thực nghiệm 

Các thuật toán được sử dụng trong các thử nghiệm đã được chạy trên máy 

tính cá nhân có cài các phần mềm Microsoft Visual Studio 2010, Windows 7 (64 

bit), với cấu hình máy Core i5 x 3.20 GHz, 16 GB bộ nhớ RAM. 

Các kết quả thực nghiệm được thực nghiệm trong các tập dữ liệu thu được từ 

UCI Repository tại địa chỉ (http: // mlearn.ics.uci.edu). Bảng 4.9 cho thấy các đặc 

tính của các bộ dữ liệu thực nghiệm, các bộ dữ liệu thử nghiệm có các đặc tính khác 

nhau. Ví dụ bộ dữ liệu breast-cancer có ít thuộc tính khác nhau nhưng có nhiều 

mẫu, lymph chứa nhiều thuộc tính nhưng lại có ít mẫu. 

Bảng 4.9. Đặc tính của tập dữ liệu thực nghiệm 

Tập dữ liệu Số thuộc tính Số lớp Số mẫu 

breast-cancer 9 2 286 

lymph 18 4 148 

Vehicle 19 4 846 

 
  

Kết quả thực nghiệm trên 3 tập dữ liệu từ bảng 4.9, dùng thuật toán CARIM 

với minSup = 1 và áp dụng các độ đo lợi ích để tìm các tập luật phân lớp, sử dụng 

kỹ thuật k-fold cross-validation để tính độ chính xác của tập dữ liệu. Kết quả thực 

nghiệm như sau: 

 
 Độ đo Confidence: 
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Bảng 4.10 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

breast-cancer với độ đo confidence. Với độ đo confidence có miền giá trị từ 0 tới 1, 

nên ta chọn một số ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-conf =0.3 thì số mẫu phân lớp đúng là 271, độ chính xác là 94%. 

o Với min-conf =0.4 thì số mẫu phân lớp đúng là 230, độ chình xác là 80%. 

o Với min-conf =0.5 thì số mẫu phân lớp đúng là 186, độ chính xác là 65%. 

o Với min-conf =0.6 thì số mẫu phân lớp đúng là 42, độ chính xác là 15%. 

 
Bảng 4.10. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu breast-cancer với độ đo 

Confidence 

Breast Min-conf = 0.3 Min-conf = 0.4 Min-conf = 0.5 Min-conf = 0.6 

Phân lớp đúng 271 230 186 42 

Độ chính xác (%) 94% 80% 65% 15% 

 
 

Bảng 4.11 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

lymph với độ đo confidence. Với độ do confidence có miền giá trị từ 0 tới 1, nên ta 

chọn một số ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-conf =0.3 thì số mẫu phân lớp đúng là 140, độ chình xác là 94%. 

o Với min-conf =0.4 thì số mẫu phân lớp đúng là 136, độ chình xác là 92%. 

o Với min-conf =0.5 thì số mẫu phân lớp đúng là 122, độ chính xác là 82%. 

o Với min-conf =0.6 thì số mẫu phân lớp đúng là 32, độ chính xác là 22%. 

 
Bảng 4.11. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu lymph với độ đo Confidence 

Lymph Min-conf = 0.3 Min-conf = 0.4 Min-conf = 0.5 Min-conf = 0.6 

Phân lớp đúng 140 136 122 32 

Độ chính xác (%) 94% 92% 82% 22% 
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Bảng 4.12 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

Vehicle với độ đo confidence. Với độ do confidence có miền giá trị từ 0 tới 1, nên ta 

chọn một số ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-conf =0.3 thì số mẫu phân lớp đúng là 743, độ chình xác là 88%. 

o Với min-conf =0.4 thì số mẫu phân lớp đúng là 255, độ chình xác là 32%. 

o Với min-conf =0.5 thì số mẫu phân lớp đúng là 161, độ chính xác là 19%. 

o Với min-conf =0.6 thì số mẫu phân lớp đúng là 21, độ chính xác là 2%. 

 
Bảng 4.12. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu Vehicle với độ đo Confidence 

Vehicle Min-conf = 0.3 Min-conf = 0.4 Min-conf = 0.5 Min-conf = 0.6 

Phân lớp đúng 743 255 161 21 

Độ chính xác (%) 88% 32% 19% 2% 

 
 

Bảng 4.13. So sánh độ chính xác trên các tập dữ liệu với độ đo Confidence 

DATASET Breast Lymph Vehicle 

Confidence 

 
0.3 

 
94% 

 
94% 

 
88% 

 
0.4 

 
80% 

 
92% 

 
32% 

 
0.5 

 
65% 

 
82% 

 
19% 

 
0.6 

 
15% 

 
22% 

 
2% 

 
Kết quả so sánh từ bảng 4.13, ta thấy độ chính xác càng giảm khi các ngưỡng tối 

thiểu càng lớn, với 2 tập dữ liệu nhỏ (breast, lymph) thì có độ chính xác cao, trong 

khi đó với tập dữ liệu lớn hơn lại có độ chính xác thấp hơn. 
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 Độ đo Cosine: 
 

Bảng 4.14 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

breast-cancer với độ đo cosine. Với độ do cosine có miền giá trị từ 0 tới 1, nên ta 

chọn một số ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-cosine =0.3 thì số mẫu phân lớp đúng là 246, độ chình xác là 86%. 

o Với min-cosine =0.4 thì số mẫu phân lớp đúng là 178, độ chình xác là 62%. 

o Với min-cosine =0.5 thì số mẫu phân lớp đúng là 160, độ chính xác là 56%. 

o Với min-cosine =0.6 thì số mẫu phân lớp đúng là 160, độ chính xác là 56%. 

 
Bảng 4.14. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu breast-cancer với độ đo Cosine. 

Breast Min-cosine = 0.3 Min-cosine = 0.4 Min-cosine = 0.5 Min-cosine = 0.6 

Phân lớp đúng 246 178 160 160 

Độ chính xác (%) 86% 62% 56% 56% 

 

Bảng 4.15 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

lymph với độ đo cosine. Với độ đo cosine có miền giá trị từ 0 tới 1, nên ta chọn một 

số ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-cosine =0.3 thì số mẫu phân lớp đúng là 145, độ chình xác là 98%. 

o Với min-cosine =0.4 thì số mẫu phân lớp đúng là 144, độ chình xác là 97%. 

o Với min-cosine =0.5 thì số mẫu phân lớp đúng  là 78, độ chính xác là 53%. 

o Với min-cosine =0.6 thì số mẫu phân lớp đúng  là 71, độ chính xác là 48%. 

Bảng 4.15. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu lymph với độ đo Cosine. 

Lymph Min-cosine = 0.3 Min-cosine = 0.4 Min-cosine = 0.5 Min-cosine = 0.6 

Phân lớp đúng 145 144 78 71 

Độ chính xác (%) 98% 97% 53% 48% 
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Bảng 4.16 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

Vehicle với độ đo confidence. Với độ do confidence có miền giá trị từ 0 tới 1, nên ta 

chọn một số ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-conf =0.3 thì số mẫu phân lớp đúng là 1, độ chình xác là 1%. 

o Với min-conf =0.4 thì số mẫu phân lớp đúng là 0, độ chình xác là 0%. 

o Với min-conf =0.5 thì số mẫu phân lớp đúng là 0, độ chính xác là 0%. 

o Với min-conf =0.6 thì số mẫu phân lớp đúng là 0, độ chính xác là 0%. 

 

Bảng 4.16. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu Vehicle với độ đo Cosine 

Vehicle Min-cosine = 0.3 Min-cosine = 0.4 Min-cosine = 0.5 Min-cosine = 0.6 

Phân lớp đúng 1 0 0 0 

Độ chính xác (%) 1% 0% 0% 0% 

 

Bảng 4.17. So sánh độ chính xác trên các tập dữ liệu với độ đo Cosine 

DATASET Breast Lymph Vehicle 

Cosine 

 
0.3 

 
86% 

 
98% 

 
1% 

 
0.4 

 
62% 

 
97% 

 
0% 

 
0.5 

 
56% 

 
53% 

 
0% 

 
0.6 

 
56% 

 
48% 

 
0% 

 

Kết quả so sánh từ bảng 4.17, ta thấy độ chính xác càng giảm khi các ngưỡng tối 

thiểu càng lớn, với 2 tập dữ liệu nhỏ (breast, lymph) thì có độ chính xác cao, trong 

khi đó với tập dữ liệu lớn hơn lại có độ chính xác 1% với ngưỡng tối thiểu 0.3 và độ 

chính xác 0% với các ngưỡng tối thiểu khác. 
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 Độ đo Lift: 
 

Bảng 4.18 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

breast-cancer với độ đo lift. Với độ do lift có miền giá trị từ 0 tới ∞ , nên ta chọn 

một số ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-lift =0.7 thì số mẫu phân lớp đúng là 219, độ chình xác là 77%. 

o Với min-lift =0.8 thì số mẫu phân lớp đúng là 109, độ chình xác là 38%. 

o Với min-lift =0.9 thì số mẫu phân lớp đúng  là 99, độ chính xác là 34%. 

o Với min-lift =1 thì số mẫu phân lớp đúng  là 90, độ chính xác là 31%. 

Bảng 4.18. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu breast-cancer với độ đo Lift. 

Breast Min-lift = 0.7 Min-lift = 0.8 Min-lift = 0.9 Min-lift = 1 

Phân lớp đúng 219 109 99 90 

Độ chính xác (%) 77% 38% 34% 31% 

 

Bảng 4.19 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

lymph với độ đo lift. Với độ đo lift có miền giá trị từ 0 tới ∞ , nên ta chọn một số 

ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-lift =0.7 thì số mẫu phân lớp đúng là 136, độ chình xác là 92%. 

o Với min-lift =0.8 thì số mẫu phân lớp đúng là 123, độ chình xác là 83%. 

o Với min-lift =0.9 thì số mẫu phân lớp đúng  là 112, độ chính xác là 75%. 

o Với min-lift =1 thì số mẫu phân lớp đúng  là 56, độ chính xác là 37%. 

Bảng 4.19. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu lymph với độ đo Lift. 

Lymph Min-lift = 0.7 Min-lift = 0.8 Min-lift = 0.9 Min-lift = 1 

Phân lớp đúng 136 123 112 56 

Độ chính xác (%) 92% 83% 75% 37% 
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Bảng 4.20 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

Vehicle với độ đo lift. Với độ đo lift có miền giá trị từ 0 tới ∞ , nên ta chọn một số 

ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-lift =0.7 thì số mẫu phân lớp đúng là 791, độ chình xác là 93%. 

o Với min-lift =0.8 thì số mẫu phân lớp đúng là 780, độ chình xác là 92%. 

o Với min-lift =0.9 thì số mẫu phân lớp đúng  là 764, độ chính xác là 90%. 

o Với min-lift =1 thì số mẫu phân lớp đúng  là 760, độ chính xác là 89%. 

 

Bảng 4.20. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu Vehicle với độ đo Lift 
Vehicle Min-lift = 0.7 Min-lift = 0.8 Min-lift = 0.9 Min-lift = 1 

Phân lớp đúng 791 780 764 760 

Độ chính xác (%) 93% 92% 90% 89% 

 

Bảng 4.21. So sánh độ chính xác trên các tập dữ liệu với độ đo Lift 

DATASET Breast Lymph Vehicle 

Lift 

 
0.7 

 
77% 

 
92% 

 
93% 

 
0.8 

 
38% 

 
83% 

 
92% 

 
0.9 

 
34% 

 
75% 

 
90% 

 
1 

 
31% 

 
37% 

 
89% 

 

Kết quả so sánh từ bảng 4.21, ta thấy độ chính xác giảm khi các ngưỡng tối thiểu 

càng lớn, với tập dữ liệu lớn (vehicle) có độ chính xác cao hơn so với 2 tập dữ liệu 

(breast, lymph) và tỷ lệ giảm độ chính xác cũng thấp hơn. 
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 Độ đo Rule interest: 
 

Bảng 4.22 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

breast-cancer với độ đo rule interest. Với độ do rule interest có miền giá trị từ 0 tới 

∞ , nên ta chọn một số ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-interest =0.7 thì số mẫu phân lớp đúng là 44, độ chình xác là 15%. 

o Với min-interest =0.8 thì số mẫu phân lớp đúng là 40, độ chình xác là 13%. 

o Với min-interest =0.9 thì số mẫu phân lớp đúng là 32, độ chính xác là 11%. 

o Với min-interest =1 thì số mẫu phân lớp đúng  là 32, độ chính xác là 11%. 

 
Bảng 4.22. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu breast-cancer với độ đo Rule 

interest. 

Breast Min-interest = 0.7 Min-interest = 0.8 Min-interest = 0.9 Min-interest = 1 

Phân lớp đúng 44 40 32 32 

Độ chính xác (%) 15% 13% 11% 11% 

 
 

Bảng 4.23 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

lymph với độ đo rule interest. Với độ do rule interest có miền giá trị từ 0 tới ∞ , nên 

ta chọn một số ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-interest =0.7 thì số mẫu phân lớp đúng là 53, độ chình xác là 35%. 

o Với min-interest =0.8 thì số mẫu phân lớp đúng là 53, độ chình xác là 35%. 

o Với min-interest =0.9 thì số mẫu phân lớp đúng là 47, độ chính xác là 31%. 

o Với min-interest =1 thì số mẫu phân lớp đúng  là 45, độ chính xác là 30%. 

 

Bảng 4.23. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu lymph với độ đo Rule interest. 
 

Lymph Min-interest = 0.7 Min-interest = 0.8 Min-interest = 0.9 Min-interest = 1 

Phân lớp đúng 53 53 47 45 

Độ chính xác (%) 35% 35% 31% 30% 
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Bảng 4.24 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

Vehicle với độ đo rule interest. Với độ do rule interest có miền giá trị từ 0 tới ∞ , 

nên ta chọn một số ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-interest =0.7 thì số mẫu phân lớp đúng là 426, độ chình xác là 50%. 

o Với min-interest =0.8 thì số mẫu phân lớp đúng là 368, độ chình xác là 43%. 

o Với min-interest =0.9 thì số mẫu phân lớp đúng là 353, độ chính xác là 41%. 

o Với min-interest =1 thì số mẫu phân lớp đúng  là 323, độ chính xác là 38%. 

 

Bảng 4.24. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu Vehicle với độ đo Rule interest 
Vehicle Min-interest = 0.7 Min-interest = 0.8 Min-interest = 0.9 Min-interest = 1 

Phân lớp đúng 426 368 353 323 

Độ chính xác (%) 50% 43% 41% 38% 

 

Bảng 4.25. So sánh độ chính xác trên các tập dữ liệu với độ đo Rule interest 

DATASET Breast Lymph Vehicle 

Interest 

 
0.7 

 
15% 

 
35% 

 
50% 

 
0.8 

 
13% 

 
35% 

 
43% 

 
0.9 

 
11% 

 
31% 

 
41% 

 
1 

 
11% 

 
30% 

 
38% 

 

Kết quả so sánh từ bảng 4.25, ta thấy độ chính xác giảm khi các ngưỡng tối thiểu 

càng lớn nhưng tỷ lệ giảm độ chính xác không nhiều chỉ chênh lệch từ 1% đến 2%, 

với tập dữ liệu lớn (vehicle) có độ chính xác cao hơn so với 2 tập dữ liệu (breast, 

lymph). 
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 Độ đo Laplace: 
 

Bảng 4.26 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

breast-cancer với độ đo laplace. Với độ do laplace có miền giá trị từ 0 tới 1, nên ta 

chọn một số ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-laplace =0.3 thì số mẫu phân lớp đúng là 276, độ chình xác là 96%. 

o Với min-laplace =0.4 thì số mẫu phân lớp đúng là 262, độ chình xác là 92%. 

o Với min-laplace =0.5 thì số mẫu phân lớp đúng là 186, độ chính xác là 65%. 

o Với min-laplace =0.6 thì số mẫu phân lớp đúng  là 35, độ chính xác là 12%. 

Bảng 4.26. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu breast-cancer với độ đo Laplace. 

Breast Min-laplace = 0.3 Min-laplace = 0.4 Min-laplace = 0.5 Min-laplace = 0.6 

Phân lớp đúng 276 262 186 35 

Độ chính xác (%) 96% 92% 65% 12% 

 

Bảng 4.27 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

lymph với độ đo laplace. Với độ do laplace có miền giá trị từ 0 tới 1, nên ta chọn 

một số ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-laplace =0.3 thì số mẫu phân lớp đúng là 142, độ chình xác là 95%. 

o Với min-laplace =0.4 thì số mẫu phân lớp đúng là 137, độ chình xác là 93%. 

o Với min-laplace =0.5 thì số mẫu phân lớp đúng là 122, độ chính xác là 82%. 

o Với min-laplace =0.6 thì số mẫu phân lớp đúng là 30, độ chính xác là 20%. 

 
Bảng 4.27. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu lymph với độ đo Laplace. 

 
Lymph Min-laplace = 0.3 Min-laplace = 0.4 Min-laplace = 0.5 Min-laplace = 0.6 

Phân lớp đúng 142 137 122 30 

Độ chính xác (%) 95% 93% 82% 20% 
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Bảng 4.28 thể hiện kết quả thực nghiệm tính độ chính xác trên tập dữ liệu 

Vehicle với độ đo laplace. Với độ do laplace có miền giá trị từ 0 tới 1, nên ta chọn 

một số ngưỡng tối thiểu nằm trong miền giá trị để thực nghiệm:  

o Với min-laplace =0.3 thì số mẫu phân lớp đúng là 756, độ chình xác là 89%. 

o Với min-laplace =0.4 thì số mẫu phân lớp đúng là 717, độ chình xác là 85%. 

o Với min-laplace =0.5 thì số mẫu phân lớp đúng là 161, độ chính xác là 19%. 

o Với min-laplace =0.6 thì số mẫu phân lớp đúng là 21, độ chính xác là 2%. 

 

Bảng 4.28. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu Vehicle với độ đo Laplace. 
 

Vehicle Min-laplace = 0.3 Min-laplace = 0.4 Min-laplace = 0.5 Min-laplace = 0.6 

Phân lớp đúng 756 717 161 21 

Độ chính xác (%) 89% 85% 19% 2% 

 

Bảng 4.29. So sánh độ chính xác trên các tập dữ liệu với độ đo Laplace 

DATASET Breast Lymph Vehicle 

Laplace 

 
0.3 

 
96% 

 
95% 

 
89% 

 
0.4 

 
92% 

 
93% 

 
85% 

 
0.5 

 
65% 

 
82% 

 
19% 

 
0.6 

 
12% 

 
20% 

 
2% 

 

Kết quả so sánh từ bảng 4.29, ta thấy độ chính xác càng giảm khi các ngưỡng tối 

thiểu càng lớn, với 2 tập dữ liệu nhỏ (breast, lymph) thì có độ chính xác cao, trong 

khi đó với tập dữ liệu lớn hơn lại có độ chính xác thấp hơn. 

 



50 
 

 

Từ những kết quả thực nghiệm trên, với từng độ đo ta sẽ lấy ngưỡng tối thiểu 

có độ chính xác để so sánh với các độ đo khác. 

 
Hình 4.1: Biểu đồ so sánh độ chính xác của các độ đo lợi ích trên tập dữ liệu 

breast-cancer 
 
 

 

Hình 4.2: Biểu đồ so sánh độ chính xác của các độ đo lợi ích trên tập dữ liệu 

Lymph 
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Hình 4.3: Biểu đồ so sánh độ chính xác của các độ đo lợi ích trên tập dữ liệu 

Vehicle 

Hình 4.1 là biểu đồ so sánh độ chính xác theo từng độ đo trên tập đữ liệu breast-

cancer, hình 4.2 là biểu đồ so sánh độ chính xác theo từng độ đo trên tập đữ liệu 

lymph và hình 4.3 là biểu đồ so sánh độ chính xác theo từng độ đo trên tập đữ liệu 

Vehicle. 

 Với tập dữ liệu nhỏ (breast, lymph) ứng với các độ đo thì có độ chính xác 

tương đối cao và tỷ lệ giảm độ chính xác không nhiều, riêng với độ đo 

interest lại có độ chính xác thấp hơn nhiều so với các độ đo khác. 

 Với tập dữ liệu lớn hơn (vehicle) ta thấy độ đo confidence, laplace, lift có độ 

chính xác cao, nhưng độ đo confidence, laplace thì tỷ lệ giảm độ chính xác 

chênh lệch nhiều ở ngưỡng tối thiểu từ 0.4 đến 0.5, trong khi đó độ đo lift, 

interest có tỷ lệ giảm độ chính xác không nhiều. 

 Từ kết quả so sánh trên ta thấy độ đo lift luôn có độ chính xác cao trên cả tập 

dữ liệu nhỏ và lớn, tỷ lệ giảm độ chính xác cũng không nhiều. Vì thế độ đo 

lift được xem là độ đo tốt nhất trong các độ đo được khảo sát. 
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CHƯƠNG 5: KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

5.1. Kết luận 

Luận văn đã khảo sát ảnh hưởng của các độ đo lợi ích lên độ chính xác trong 

bài toán phân lớp dựa trên luất kết hợp. Thực tế, các khái niệm này đã được sử dụng 

riêng rẻ trong các công trình trước đây nhưng lại chưa có khảo sát liên quan đến ảnh 

hưởng của các độ đo lợi ích lên độ chính xác trong bài toán phân lớp dựa trên luất 

kết hợp. Một số đóng góp cụ thể như sau: 

o Nghiên cứu thuật toán CAR-Miner. 

o Nghiên cứu thuật toán CARIM. 

o Tìm hiểu về các độ đo lợi ích. 

o Tìm hiểu về kỹ thuật kiềm tra chéo (k-fold cross-validation). 

o Nghiên cứu cách thức áp dụng các độ đo lợi ích để khai thác CARs. 

o Thực nghiệm khảo sát các độ đo lợi ích lên độ chính xác trong khai 

thác CARs. 

 

5.2. Nhận xét 

 Ưu điểm: 

o Luận văn đã trình bày chi tiết cách tính độ chính xác trên các  

tập dữ liệu với các độ đo lợi ích khác nhau. 

o Khảo sát cho thấy sự thay đổi độ chính xác trong việc áp dụng 

các độ đo lợi ích khác nhau để khai thác CARs. Từ đó có thể 

chọn ra độ đo thích hợp để khai thác CARs. 

o Có thể áp dụng trên các CSDL gốc với số dòng dữ liệu lớn. 

 Hạn chế: 

o Luận văn đã trình bày chi tiết cách tính độ chính xác trên các  

tập dữ liệu với các độ đo lợi ích khác nhau nhưng lại chưa quan 

tâm đến thời gian thực thi. Do đó với các CSDL lớn sẽ tốn 

nhiều thời gian để tính độ chính xác. 
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5.3. Hướng phát triển 

Nghiên cứu cải tiến thời gian khai thác CARs và tính độ chính xác trên các  

CSDL lớn với các độ đo lợi ích khác nhau. 

Dựa vào kết quả của luận văn để tìm ra độ đo tốt nhất, có thể làm giảm đáng 

kể số lượng các luật cho gần như tất cả các bộ dữ liệu, trong khi độ chính xác hầu 

như không giảm hoặc thậm chí cải thiện hơn. Chọn lựa độ đo lợi ích cho từng 

CSDL. 
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