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THÔNG TIN BÀI BÁO TÓM TẮT 

Ngày nhận bài:  23/6/2021 Khai thác tập hữu ích cao thực hiện tìm kiếm các tập mục được bán 

ra mang lại mức lãi cao hơn một ngưỡng cho trước. Việc tìm ra các 

tập hữu ích cao giúp gợi ý các mặt hàng liên quan trên các trang 

thương mại điện tử và đưa ra các chính sách bán hàng hiệu quả. Các 

hệ thống gợi ý thường hiện thêm khoảng 5 đến 7 sản phẩm tương tự 

hoặc có liên quan để giúp người dùng lựa chọn các sản phẩm cần  

mua. Trong các nghiên cứu trước đây, việc tìm các tập hữu ích cao 

thường tốn thời gian do xét nhiều tổ hợp các mục hàng trong một 

giao dịch. Trong bài báo này, chúng tôi đưa ra một thuật toán nhanh 

cho khai thác các tập hữu ích cao chứa k mục. Một cấu trúc danh 

sách nhỏ gọn được dùng để lưu thông tin về các tập mục chứa k mục 

xuất hiện trong cơ sở dữ liệu giao dịch. Đầu tiên, thực hiện phân 

mảnh dọc cơ sở dữ liệu giao dịch để sinh ra các phân mảnh con. Tiếp 

theo, khai thác các tập hữu ích cao trên từng phân mảnh dọc bằng 

cách thống kê các tập mục và tính số tiền lãi của tập mục đó. Các 

thực nghiệm được làm trên các cơ sở dữ liệu chuẩn. Kết quả thực 

nghiệm cho thấy cách tiếp cận đề xuất giảm đáng kể cả bộ nhớ và 

thời gian tính toán. Hơn nữa, thuật toán đề xuất còn tốt hơn thuật 

toán được so sánh. 
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1. Giới thiệu 

Ngày nay, nhiều cơ sở dữ liệu khổng lồ từ các tập đoàn kinh doanh, chính phủ và tổ chức đã 

được xây dựng. Thông tin có giá trị trong các cơ sở dữ liệu này cần khai thác để hỗ trợ cho việc 

ra quyết định. Các quy tắc kết hợp chứa trong cơ sở dữ liệu giao dịch trình bày mối quan hệ giữa 

các mục. Các quy tắc này được dùng để lập kế hoạch kinh doanh hoặc phát triển các hệ thống gợi 

ý. Tập hữu ích cao là các tập mục được bán ra mang lại mức lãi cao hơn một ngưỡng cho trước. 

Do đó, khai thác tập hữu ích cao tìm ra các tập mục tạo ra nhiều lợi nhuận.  

Để giảm cả thời gian và bộ nhớ cho việc tính toán, một số thuật toán nhanh được đề xuất để 

khám phá các tập hữu ích cao chứa tối đa số lượng mục nhất định. Các phương pháp này sử dụng 

cấu trúc cây hoặc danh sách để lưu trữ thông tin về cơ sở dữ liệu. Cấu trúc cây có thể được tái 

cấu trúc hoặc áp dụng các chiến lược cắt nhánh để giảm bớt số tập mục ứng cử [1][2][3]. Cấu 

trúc danh sách tạo ra các tập mục ứng cử có triển vọng và ước tính lãi của các tập mục mà không 

cần quét lại cơ sở dữ liệu [4][5][6][7]. Tuy nhiên, các nghiên cứu trước đây vẫn tốn nhiều thời 

gian và bộ nhớ do chúng đã xử lý tất cả các mục trong mỗi giao dịch. Hơn nữa, những người ra 

quyết định lập kế hoạch kinh doanh hiệu quả hơn với tập hữu ích cao có chứa số lượng mục thích 

hợp. Tập hữu ích cao với số ít mục không đủ thông tin và tập hữu ích cao có nhiều mục lại yêu 

cầu người ra quyết định xem xét mức độ quan trọng của từng mục. Trong bài báo này, chúng tôi 

đề xuất một danh sách nhỏ gọn và một thuật toán nhanh cho khai thác các tập hữu ích cao chứa k 

mục để đáp ứng nhu cầu của những người ra quyết định và giảm đồng thời cả thời gian và bộ nhớ 

cho việc tính toán. Danh sách đề xuất lưu trữ các tập mục và tiền lãi của tập mục xuất hiện trong 

cơ sở dữ liệu. Mỗi dòng gồm các mục, tiền lãi của một tập mục. Danh sách này lưu trữ thông tin 

trong quá trình duyệt cơ sở dữ liệu và khai thác các tập hữu ích cao chứa k mục. Danh sách này 

được cập nhật hoặc thêm mới sau khi phát hiện ra một tập mục xuất hiện trong các giao dịch liền 

kề. Chúng tôi trình bày một thuật toán nhanh hiệu quả để khai thác các tập hữu ích cao chứa k 

mục. Đầu tiên, cơ sở dữ liệu hiện tại được phân đoạn theo chiều dọc tạo thành các phân đoạn con. 

Mọi dòng trong mỗi phân đoạn đều chứa k mục. Đối với mỗi phân đoạn con, các tập mục xuất 

hiện trong các giao dịch được khai thác và lưu trữ trong một danh sách chung. Từ danh sách 

chung này, xuất ra các tập hữu ích cao chứa k mục dựa vào tiền lãi của tập mục có lớn hơn 

ngưỡng lãi cho trước. Cách tiếp cận của chúng tôi có được hai ưu điểm mạnh bao gồm không tạo 

các tập mục ứng cử, không duyệt lại cơ sở dữ liệu để tìm tập hữu ích cao khi thay đổi ngưỡng lãi. 

Các thử nghiệm được tiến hành trên cơ sở dữ liệu chuẩn với đủ sự đa dạng về số lượng mẫu, tổng 

số mục và số mục dài nhất trong một giao dịch. Chúng tôi đánh giá hiệu suất của thuật toán đề 

xuất về cả thời gian và bộ nhớ. Kết quả cho thấy, cách tiếp cận của chúng tôi hiệu quả trong khai 

thác các cơ sở dữ liệu thực và tốt hơn thuật toán được so sánh. 

Phần còn lại của bài báo được tổ chức như sau: trong phần II, chúng tôi trình bày thuật toán đề 

xuất cho khai thác nhanh các tập hữu ích cao chứa k mục. Phần III trình bày kết quả thực nghiệm 

trên các tập dữ liệu chuẩn. Cuối cùng, một số kết luận và hướng phát triển được nêu ra trong 

phần IV.  

2. Thuật toán đề xuất cho khai thác các tập hữu ích cao chứa k mục 

Chúng tôi nhận thấy các cơ sở dữ liệu giao dịch chứa phần lớn các tập hữu ích cao chứa một 

số ít các mục và chứa rất ít các tập hữu ích cao chứa nhiều mục. Hơn nữa, việc lập kế hoạch bán 

hàng hay gợi ý các mặt hàng liên quan thực hiện hiệu quả hơn dựa trên tập hữu ích cao chứa một 

số ít các mục. Do đó, chúng tôi đề xuất một thuật toán nhanh hiệu quả để khai thác các tập hữu 

ích cao chứa k mục. 

2.1. Nguyên tắc tìm các tập hữu ích cao chứa k mục 

Phát biểu bài toán: Cho một cơ sở dữ liệu giao dịch, số mục phải có trong mỗi tập hữu ích cao 

và một ngưỡng lãi, tìm các tập mục xuất hiện trong cơ sở dữ liệu mà có mức lãi lớn hơn hoặc 
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bằng ngưỡng lãi. Một cơ sở dữ liệu giao dịch gồm số lượng từng mục hàng đã mua trong mỗi 

giao dịch và một bảng kê lãi của từng mặt hàng. 

Đầu tiên, thực hiện phân đoạn cơ sở dữ liệu hiện tại theo chiều dọc để tạo thành các phân đoạn 

con. Mỗi dòng trong các phân đoạn đều chứa k mục. Hình 1 mô tả việc phân đoạn dọc một cơ sở 

dữ liệu với k=5. Tiếp theo, khai thác các tập hữu ích cao chứa k mục từ mỗi phân đoạn con. 

Để tiết kiệm bộ nhớ, một danh sách với cấu trúc đơn giản được dùng để lưu trữ thông tin về 

các tập mục trong quá trình duyệt cơ sở dữ liệu. Mỗi dòng chứa thông tin về  tập mục chứa k mục 

xuất hiện trong các phân đoạn con. Cấu trúc của danh sách có hai phần gồm các mục và tiền lãi 

của tập mục. So sánh tiền lãi với ngưỡng lãi để đưa ra các tập hữu ích cao. Đối với các giao dịch 

có số mục không chia hết cho k và các mục được đánh số từ 1, 2, ...., n, thực hiện thêm mục 0 

vào cuối để đạt đủ k mục. 

 
Hình 1. Phân đoạn dọc một cơ sở dữ liệu với k=5 

Danh sách này được cập nhật hay thêm mới trong quá trình duyệt cơ sở dữ liệu. Xét từng phân 

đoạn con, duyệt các giao dịch từ trên xuống. Nếu một tập mục xuất hiện trong các giao dịch liền 

kề thì thực hiện tính lãi của tập mục trong các giao dịch liền kề vừa xét. Kiểm tra tập mục hiện tại 

trong danh sách. Nếu tập mục chưa có thì thêm một dòng mới vào danh sách. Nếu tập mục đã tồn 

tại thì cập nhật tiền lãi của tập mục bằng tiền lãi cũ cộng với tiền lãi trong các giao dịch liền kề 

vừa xét.  

Sau khi duyệt hết cơ sở dữ liệu, đưa ra các tập hữu ích cao chứa k mục từ danh sách trên. 

2.2. Thuật toán khai thác các tập hữu ích cao chứa k mục 

Các thông tin vào, thông tin ra và các bước của thuật toán được mô tả chi tiết như sau: 

Input:  

• DB là cơ sở dữ liệu giao dịch  

• min_util là ngưỡng lãi  

• k là số mục có trong tập hữu ích cao 

Output: Các tập hữu ích cao chứa k mục 

Danh sách các biến  

• L là danh sách lưu các tập mục xuất hiện trong cơ sở dữ liệu 

• P là một phân đoạn con của cơ sở dữ liệu 

• T là giao dịch  

• I tập mục đang xét 

• e là tập mục của giao dịch đang xét 

Nội dung của thuật toán được mô tả chi tiết như sau:  

Bước 1: Phân đoạn DB theo chiều dọc để mọi dòng của mỗi P đều chứa k mục. Thực hiện 

thêm vào mục 0 với các dòng chưa có đủ k mục. 

Bước 2: Thực hiện duyệt các giao dịch từ trên xuống dưới cho từng phân đoạn P.  

Bước 2.1:  Đặt I là tập mục trong giao dịch đầu tiên của P đang xét. 

Bước 2.2:  Với từng giao dịch T trong P, thực hiện kiểm tra: 

Nếu e = I thì cộng dồn lãi cũ của I với lãi của I trong T. 
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Nếu e ≠ I thì duyệt L để kiểm tra I đã có trong L hay chưa. Nếu I có trong L thì cập nhật tiền 

lãi của I trong L. Nếu I chưa có trong L thì thêm một dòng mới vào L để lưu các thông tin về I. 

Bước 3: Đưa ra các tập mục trong L có tiền lãi lơn hơn ngưỡng min_util. 

Các ưu điểm của thuật toán đề xuất gồm: 

• Không tạo ra các tập mục ứng cử. 

• Khi thay đổi min_util thì vẫn khai thác được các tập hữu ích cao mà không cần quét lại 

cơ sở dữ liệu. 

• Chỉ duyệt cơ sở dữ liệu trong một lần. 

• Cung cấp một danh sách nhỏ gọn để tổng hợp tất cả thông tin trong quá trình khai thác 

tập hữu ích cao. 

• Dễ hiểu và dễ thực hiện. 

3. Kết quả thực nghiệm 

Các thực nghiệm được làm trên các cơ sở dữ liệu chuẩn và có cùng số mục trong mỗi giao 

dịch (cơ sở dữ liệu dày đặc). Ba cơ sở dữ liệu dày đặc được sử dụng gồm mushroom (8124 giao 

dịch, có 119 mục và có 23 mục trong mỗi giao dịch), chess (3196 giao dịch, có 75 mục và có 39 

mục trong mỗi giao dịch), connect (67557 giao dịch, có 129 mục và có 43 mục trong mỗi giao 

dịch). Chúng được tải xuống từ FIMI Repository [8]. Hầu hết các cơ sở dữ liệu không cung cấp 

danh sách lãi của từng mục và số lượng của từng mục trong mỗi giao dịch. Giống như một số 

nghiên cứu trước đây [4], tiền lãi của mỗi mục được tạo từ 0,01 đến 10 bằng cách sử dụng phân 

phối chuẩn log và số lượng của từng mục trong mỗi giao dịch được tạo ngẫu nhiên trong khoảng 

từ 1 đến 10. 

Chúng tôi đã tiến hành thử nghiệm trên một máy tính được trang bị Bộ xử lý Intel 64 bit, Core 

i3 3,8 GHz, bộ nhớ chính 32 GB và chạy Windows 10. Chúng tôi làm các thực nghiệm với 

ngưỡng lãi thay đổi ứng với ba giá trị của k là 5, 6, 7. Chúng tôi chọn các ngưỡng lãi nhỏ giúp 

sinh ra nhiều tập hữu ích cao hơn. Vì vậy, thời gian chạy và bộ nhớ sẽ lớn hơn. Điều này giúp 

đánh giá hiệu quả hiệu suất của thuật toán đề xuất. 

Chúng tôi chọn một phần của mushroom (từ giao dịch 2000 đến giao dịch 8124), một phần 

của chess (từ giao dịch 1000 đến giao dịch 3196) và một phần của connect (từ giao dịch 60000 

đến giao dịch 67557) để giới hạn thời gian chạy. Các giao dịch phía cuối được chọn vì các giao 

dịch sau mang tính thời sự hơn các giao dịch trước. 

3.1. Phân tích kết quả thực nghiệm theo từng tập dữ liệu 

Bảng 1 thể hiện các số liệu thu được khi khai thác tập hữu ích cao từ mushroom. Bảng 1 cho 

thấy k=7 là giá trị tốt nhất cho khai thác tập hữu ích cao từ mushroom do thời gian tốn ít nhất, số 

lượng tập hữu ích cao thu được và dung lượng bộ nhớ sử dụng cũng tương tự với k=6.  

Dữ liệu thu được khi khai thác tập hữu ích cao từ chess được trình bày trong Bảng  2. Chúng 

tôi nhận thấy k=7 là giá trị thích hợp nhất cho khai thác tập hữu ích cao từ chess. So với kết quả 

của k=6 thì thời gian giảm nhanh khi giảm ngưỡng lãi, bộ nhớ sử dụng tăng lên ít (khoảng 0,3 

MB) và số lượng tập hữu ích cao cao hơn (nhiều hơn khoảng 1380 tập hữu ích cao). 

Bảng 1. Kết quả thu được từ mushroom  

Ngưỡng 

lãi 

Thời gian (ms) Bộ nhớ (MB) Số tập hữu ích cao 

k=5 k=6 k=7 k=5 k=6 k=7 k=5 k=6 k=7 

500 237,2 156,2 140,2 0,353 0,353 0,353 92 591 106 

400 200,0 140,4 143,6 0,353 0,353 0,353 226 820 266 

300 200,2 137,6 122,1 0,353 0,353 0,353 598 1265 643 

200 143,6 119,0 93,8 0,353 0,353 0,353 1722 2512 2104 

100 97,0 59,2 52,8 0,353 0,353 0,353 6561 6747 6224 
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Bảng 2. Kết quả thu được từ chess 

Ngưỡng 

lãi 

Thời gian (ms) Bộ nhớ (MB) Số tập hữu ích cao  

k=5 k=6 k=7 k=5 k=6 k=7 k=5 k=6 k=7 

500 631,4 927,8 968,2 0,820 0,353 0,353 708 993 1023 

400 659,6 893,8 1024,8 1,053 0,353 0,353 929 1439 1552 

300 668,6 806,2 953,2 1,053 0,353 0,353 1364 2266 2522 

200 524,8 797,0 775,0 0,596 0,353 0,353 2155 3926 4485 

100 387,6 531,4 484,4 0,879 0,353 0,681 4239 7989 9326 

Dữ liệu trong Bảng 3 thể hiện kết quả thu được khi khai thác tập hữu ích cao từ connect. Đây 

là cơ sở dữ liệu lớn, mới và phức tạp. Với k=7, thời gian xử lý nhiều nhất nhưng lại giảm nhanh 

hơn so với k=6 khi giảm ngưỡng lãi. Hơn nữa, bộ nhớ sử dụng cũng giảm nhanh khi giảm 

ngưỡng lãi trong khi k=6 lại tăng bộ nhớ sử dụng. Ngoài ra, số tập hữu ích cao tìm được ở mức 

ngưỡng thấp lại nhiều hơn k=6 khoảng hơn 1000 tập hữu ích cao. 

Bảng 3. Kết quả thu được từ connect 

Ngưỡng 

lãi 

Thời gian (ms) Bộ nhớ (MB) Số tập hữu ích cao  

k=5 k=6 k=7 k=5 k=6 k=7 k=5 k=6 k=7 

500 762,4 896,8 2074,4 0,354 0,354 28,005 3666 4618 4554 

400 784,4 915,6 1837,0 0,354 0,354 28,005 4612 5805 5844 

300 656,0 893,2 1540,4 0,354 0,354 28,005 6000 7579 7703 

200 577,8 840,6 1212,0 0,354 11,337 11,414 8260 10428 10653 

100 797,0 634,8 853,0 5,845 11,477 5,954 12318 15468 16504 

 

Qua các phân tích kết quả thực nghiệm trên, chọn k=7 là giá trị thích hợp nhất cho cả ba cơ sở 

dữ liệu trên. Với ngưỡng lãi thấp nhất (100) khi khai thác từ connect, thời gian tính toán là 853 

(ms) và bộ nhớ đã dùng là gần 6 MB. Vì vậy, thuật toán đề xuất có thể khai thác hiệu quả trên các 

cơ sở dữ liệu lớn. 

3.2. So sánh với nghiên cứu liên quan 

Chúng tôi so sánh thuật toán của chúng tôi với EFIM-Closed [1]. EFIM-Closed thực hiện tìm 

các tập hữu ích đóng có thời gian thực hiện nhanh nhất. Kết quả của EFIM-Closed được lấy từ 

chương trình nằm trong thư viện SPMF Error! Reference source not found.. Các thực nghiệm 

được làm trên tập mushroom để hạn chế thời gian tính toán. Do ngưỡng lãi càng thấp thì thời gian 

chạy càng nhiều. Chúng tôi chọn ngưỡng lãi của EFIM-Closed cao hơn 100 lần ngưỡng lãi dùng 

trong thuật toán đề xuất để so sánh. Nghĩa là, thuật toán đề xuất chạy mất nhiều thời gian hơn 

nhiều lần so với EFIM-Closed. Chúng tôi chọn k=7 để chạy với mushroom. 

Bảng 4 thể hiện thời gian xử lý và bộ nhớ của thuật toán đề xuất đã dùng cho mushroom với 

k=7. Các mức ngưỡng lãi được chọn là 50, 100, 150, 200, 250. Số tập hữu ích cao chứa 7 mục 

khai thác được từ 106 tập đến 6224 tập. Thời gian xử lý từ 52,8 (ms) đến 143,6 (ms) và bộ nhớ 

ổn định ở mức 0,35 MB.  

Bảng 5 thể hiện thời gian xử lý và bộ nhớ của thuật toán EFIM-Closed đã dùng cho 

mushroom. Các mức ngưỡng lãi được chọn là 5000, 10000, 15000, 20000, 25000. Số tập hữu ích 

cao đóng khai thác được từ 21772 tập đến 75248 tập. Thời gian xử lý từ 5277,3 (ms) đến 8628,0 

(ms). Bộ nhớ  thay đổi từ 181,27 MB đến 242,21 MB.  

Bảng 4. Thời gian xử lý và bộ nhớ của thuật toán đề xuất đã dùng cho mushroom với k=7 

Ngưỡng lãi Số tập hữu ích cao chứa 7 mục Thời gian (ms) Bộ nhớ (MB) 

250 106 140,2 0,35309 

200 266 143,6 0,35323 

150 643 122,1 0,35301 

100 2104 93,8 0,35291 

50 6224 52,8 0,35330 

http://jst.tnu.edu.vn/
mailto:jst@tnu.edu.vn


TNU Journal of Science and Technology 226(11): 185 - 190 

 

http://jst.tnu.edu.vn                                                      190                                             Email: jst@tnu.edu.vn 

Bảng 5. Thời gian xử lý và bộ nhớ của thuật toán EFIM-Closed đã dùng cho mushroom với k=7 

Ngưỡng lãi Số tập hữu ích cao đóng Thời gian (ms) Bộ nhớ (MB) 

25000 21772 5277,3 181,272 

20000 27591 5816,3 212,261 

15000 35186 6516,7 242,218 

10000 48855 7378,3 194,346 

5000 75248 8628,0 216,416 

 

Dữ liệu từ Bảng 4 và 5 cho thấy, thời gian tính toán của EFIM-Closed cao hơn 37 lần so với 

thuật toán đề xuất và dung lượng bộ nhớ của EFIM-Closed cao hơn 513 lần so với thuật toán đề 

xuất. Nghĩa là, sự thực hiện của thuật toán đề xuất là tốt hơn thuật toán EFIM-Closed cả về bộ 

nhớ và thời gian tính toán. 

4. Kết luận 

Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất một danh sách nhỏ gọn và một thuật toán nhanh mới để 

khai thác tập hữu ích cao chứa k mục. Một danh sách duy nhất được dùng để lưu trữ thông tin 

của các tập mục xuất hiện trong quá trình duyệt cơ sở dữ liệu. Các tập hữu ích cao chứa k mục 

được trích xuất từ danh sách dựa vào sự so sánh tiền lãi với ngưỡng lãi cho trước. Đầu tiên, một 

phân đoạn dọc được thực hiện trên cơ sở dữ liệu để tạo thành các phân đoạn con. Tiếp theo, các 

tập hữu ích cao chứa k mục được khai thác từ mỗi phân đoạn con. Cách tiếp cận đề xuất có được 

các ưu điểm mạnh gồm không tạo các tập mục ứng cử, không cần duyệt lại cơ sở dữ liệu khi thay 

đổi ngưỡng lãi. Các thử nghiệm được thực hiện trên ba cơ sở dữ liệu dày đặc chuẩn. Thuật toán 

đề xuất tiêu tốn một khoảng thời gian nhỏ (tối đa khoảng 2s) và chiếm bộ nhớ rất nhỏ (tối đa 

khoảng 28 MB). Kết quả thực nghiệm cho thấy cách tiếp cận của chúng tôi phù hợp với các ứng 

dụng thực và tốt hơn thuật toán được so sánh. 

Chúng tôi sẽ tiếp tục nghiên cứu để giảm dung lượng bộ nhớ và tiến hành thử nghiệm trên các 

cơ sở dữ liệu lớn trong tương lai. 
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