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TÓM TẮT— Khai phá mẫu phổ biến truyền thống thường sinh ra số lượng lớn mẫu dư thừa. Nghiên cứu này đề xuất GFCP 
(Generalized Frequent Closed Pattern miner), một phương pháp lọc nhiều giai đoạn để khai phá tập mẫu cô đọng từ cơ sở dữ 
liệu (CSDL) phân cấp. Phương pháp này kết hợp khai thác mẫu đóng (loại bỏ dư thừa cấu trúc) với lọc tương đồng (sử dụng 
Jaccard và Kulczynski) và xử lý dư thừa ngữ nghĩa trong CSDL phân cấp. Các thực nghiệm toàn diện, thay đổi ngưỡng hỗ trợ 
(minSup) và tương đồng (minSim), đã được tiến hành trên các CSDL chuẩn. Kết quả cho thấy các biến thể GFCP (BitSet và List) 
vượt trội đáng kể so với baseline CoGAR-C, vốn thất bại trên CSDL Mushroom (vượt quá 3600 giây). Cụ thể, GFCP-BitSet đạt 
hiệu suất thời gian vượt trội trên CSDL dày (Mushroom), trong khi GFCP-List nhanh hơn trên CSDL thưa (Fruithut, Product) 
và sử dụng bộ nhớ hiệu quả hơn ở hầu hết các kịch bản. Nghiên cứu khẳng định GFCP là một giải pháp hiệu quả, có khả năng 
mở rộng, cung cấp sự đánh đổi linh hoạt giữa tốc độ và bộ nhớ tùy thuộc vào cấu trúc dữ liệu đầu vào. 

Từ khóa— Độ đo tương đồng, Jaccard, Kulczynski, mẫu tương đồng phổ biến, mẫu đóng phổ biến, CSDL phân cấp. 

I. GIỚI THIỆU  
Khai thác mẫu phổ biến [1]là nhiệm vụ nền tảng trong khai thác dữ liệu, cho phép khám phá các mẫu có liên quan 
từ các CSDL lớn bởi nó không chỉ giúp rút trích tri thức tiềm ẩn trong dữ liệu giao dịch mà còn đóng vai trò quan 
trọng trong nhiều ứng dụng khác như khai thác luật phân loại, phân tích giỏ hàng, dự đoán hành vi khách hàng, 
phân tích dữ liệu sinh học và khám phá tri thức từ dữ liệu mạng xã hội. Phần lớn các nghiên cứu truyền thống chỉ 
tập trung vào việc nhận diện các mẫu mà không phân tích mối liên hệ giữa chúng. Tuy nhiên, trong nhiều lĩnh vực 
ứng dụng thực tiễn như khoa học xã hội [2], y tế [3] hay địa chất [4], các đối tượng dữ liệu tuy không hoàn toàn 
giống nhau nhưng vẫn có thể chia sẻ những đặc điểm tương đồng đáng kể. Việc phân tích mức độ tương đồng giữa 
các kết quả giúp phát hiện ra những mẫu có liên hệ về mặt ngữ nghĩa hoặc phổ biến cùng xuất hiện [5]. Những 
mẫu này được xác định dựa trên ngưỡng tương đồng thay vì yêu cầu sự trùng khớp tuyệt đối, và thường mang 
tính chất tương tự nhau [6]. 

Mặc dù các phương pháp khai thác dựa trên độ đo tương đồng có thể mang lại những tri thức tiềm ẩn và có giá trị, 
song chúng thường vấp phải hạn chế là sinh ra một số lượng lớn mẫu [7]. Điều này không chỉ làm phức tạp quá 
trình phân tích mà còn làm gia tăng chi phí tính toán. Để khắc phục vấn đề này, nhiều nghiên cứu đã chuyển hướng 
sang khai thác tập đóng, một kỹ thuật có khả năng tái tạo đầy đủ tập mẫu phổ biến mà không làm mất thông tin, 
đồng thời giảm đáng kể chi phí bộ nhớ và thời gian xử lý so với các phương pháp truyền thống [8]. Bên cạnh sự 
dư thừa về mặt cấu trúc, tương đồng thì sự dư thừa về mặt ngữ nghĩa trong các bộ dữ liệu có cấu trúc phân cấp 
(taxonomy), ví dụ như hệ thống phân loại sản phẩm hoặc cây phả hệ sinh học cũng chưa từng được nghiên cứu 
trước đây. Bài toán đặt ra là làm thế nào để xây dựng một quy trình toàn diện có khả năng xử lý đồng thời tất cả 
các loại dư thừa này. 

Để giải quyết thách thức này, bài báo đề xuất một phương pháp lọc các tập mẫu kết quả một cách có hệ thống với 
các bước sau: 

• Loại bỏ dư thừa cấu trúc: lọc chỉ giữ lại những mẫu đóng phổ biến. 
• Loại bỏ dư thừa ngữ nghĩa: Đối với các dữ liệu có cấu trúc phân cấp, sử dụng một bộ lọc loại bỏ các mẫu 

con nếu chúng không cung cấp thêm thông tin mới so với các mẫu cha tổng quát hơn. 
• Loại bỏ dư thừa tương đồng: Các mẫu được so sánh với nhau dựa trên độ đo tương đồng. Các mẫu có 

độ tương đồng cao với một mẫu khác có độ hỗ trợ lớn hơn sẽ bị loại bỏ. 
Những đóng góp chính của nghiên cứu này bao gồm: 

• Xây dựng một khung hoàn chỉnh để khai thác một tập hợp mẫu chất lượng cao, giải quyết đồng thời cả 
sự dư thừa về cấu trúc, ngữ nghĩa phân cấp và tương đồng. 

• Tiến hành các thực nghiệm đánh giá hiệu năng của kỹ thuật triển khai dựa trên BitSet so với List. 
• Phân tích chi tiết ảnh hưởng của các tham số độ phổ biến tối thiểu và tương đồng tối thiểu cùng các độ 

đo tương đồng khác nhau lên số lượng và đặc tính của tập mẫu kết quả. 
Phần còn lại của bài báo được tổ chức như sau: Phần 2 trình bày các công trình liên quan; Phần 3 nêu các khái 
niệm cơ bản; Phần 4 mô tả chi tiết phương pháp đề xuất và các thuật toán cốt lõi; Phần 5 trình bày thiết lập thực 
nghiệm và phân tích kết quả. Cuối cùng, Phần 6 đưa ra kết luận và đề xuất các hướng phát triển trong tương lai. 

 



  KHAI THÁC MẪU TƯƠNG ĐỒNG PHỔ BIẾN ĐÓNG TRÊN DỮ LIỆU PHÂN CẤP 
 
24 

II. NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 
A. KHAI THÁC MẪU PHỔ BIẾN 
Khai thác mẫu phổ biến từ lâu đã là chủ đề nghiên cứu quan trọng trong lĩnh vực khai phá dữ liệu. Bài toán này 
phát hiện các tập mẫu phổ biến xuất hiện phổ biến trong CSDL giao dịch [1]. Một vài thuật toán hiệu quả trong việc 
giải quyết việc này có thể kể đến là: Apriori [8], Eclat [9], HMine [10] và nhiều các biến thể khác của nó. Tuy nhiên 
thách thức lớn của bài toán này vẫn là thời gian xử lý và mức độ tiêu thụ bộ nhớ [11] đặc biệt trong thời đại quy 
mô và độ phức tạp của dữ liệu tăng chóng mặt như hiện nay. Do đó, các thuật toán khai thác mẫu phổ biến được 
thiết kế nhằm hạn chế số lượng mẫu sinh ra, đồng thời vẫn duy trì đầy đủ thông tin cần thiết, từ đó mang lại giải 
pháp hiệu quả cho hiện tượng bùng nổ mẫu. 

B. KHAI THÁC MẪU PHỔ BIẾN ĐÓNG 
Khai thác mẫu phổ biến đóng nhằm phát hiện các mẫu phổ biến không bị bao hàm trong bất kỳ tập nào khác có 
cùng độ hỗ trợ [12]. Các mẫu đóng này vẫn giữ nguyên toàn bộ thông tin, bao gồm cả tần suất chính xác của chúng, 
mà không cần thực hiện việc quét lại CSDL ban đầu. Trong số những thuật toán đầu tiên được phát triển cho hướng 
tiếp cận này có CLOSET [13], DCI-Closed[14] và CHARM [15]. Thuật toán Closet tổ chức các mẫu phổ biến trong 
cấu trúc cây, từ đó trích xuất các mẫu đóng mà không cần sinh thêm ứng viên, đồng thời sử dụng cơ chế chiếu 
phân vùng để mở rộng khả năng xử lý trên tập dữ liệu lớn. 

Một trong những vấn đề phát sinh đối với bài toán khai phá tập mục phổ biến đóng là việc phát hiện trùng lặp. Sự 
xuất hiện của DCI-Closed[14] giúp phát hiện và loại bỏ kịp thời các tập mục đóng trùng lặp, mà không cần lưu giữ 
toàn bộ tập hợp các mẫu đóng trong bộ nhớ chính. Thuật toán này tận dụng biểu diễn CSDL dọc để tính nhanh độ 
hỗ trợ cũng như xét nhanh tính đóng của các mẫu. Thực nghiệm cho thấy DCI-Closed vượt trội hơn hẳn CLOSET. 

Trong khi đó, CHARM [15] áp dụng cấu trúc diffset nhằm giảm dung lượng bộ nhớ trong quá trình khai thác. Đồng 
thời, thuật toán này còn sử dụng kỹ thuật băm để nhanh chóng loại bỏ các mẫu không đóng. Một thuật toán nổi 
bật khác là DCI_Closed [16], khai thác chiến lược tìm kiếm theo chiều sâu và loại bỏ hiệu quả các mẫu dư thừa mà 
không cần lưu trữ toàn bộ tập mẫu đóng trong bộ nhớ chính. 

Gần đây, nhiều công trình đã đưa ra các cải tiến mới, chẳng hạn như tích hợp thuật toán di truyền [16] hoặc phát 
triển thuật toán CLS-Miner [17], vốn dựa trên cấu trúc utility-list để trực tiếp xác định giá trị lợi ích mà không sinh 
ứng viên, hay khai thác tính toán song song nhằm tăng tốc quá trình xử lý các mẫu sinh ra [18]. Thuật toán MLC-
Miner[19] được đề xuất để khai thác các tập mẫu hữu ích cao đóng từ CSDL phân cấp, áp dụng các chiến lược hiệu 
quả để cải thiện hiệu năng khai thác. 

C. KHAI THÁC MẪU PHỔ BIẾN ĐÓNG SỬ DỤNG ĐỘ ĐO TƯƠNG ĐỒNG VỚI CSDL PHÂN CẤP 
1. ĐỘ ĐO TÍNH TƯƠNG ĐỒNG 
Việc đánh giá mức độ tương đồng giữa các mẫu đóng vai trò then chốt trong khai thác mẫu phổ biến tương đồng. 
Việc lựa chọn độ đo tương đồng phù hợp là việc quan trọng. Một cách cơ bản để đo độ tương đồng giữa các đối 
tượng dữ liệu là xem chúng như những vector trong một không gian vector trên ℝ, và sử dụng tích nội, được định 
nghĩa như sau [20] 〈𝑥𝑥,𝑦𝑦〉 = ∑ 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑛𝑛

𝑖𝑖=1 𝑦𝑦𝑖𝑖 , trong đó, 𝑥𝑥 = (𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … 𝑥𝑥𝑛𝑛) ; 𝑦𝑦 = (𝑦𝑦1,𝑦𝑦2 , … 𝑦𝑦𝑛𝑛) là hai vector. Bằng cách tính 
toán kích thước của phần giao của hai vector ta có thể dẫn xuất ra nhiều thước đo độ tương đồng và khoảng cách 
khác nhau như độ đo tương đồng Jaccard, Dice, Cosine… [21]. Độ tương đồng Jaccard là một biến thể của tích trong 
chuẩn hóa khá đơn giản trong tính toán, thường được sử dụng để đo lường mức độ tương đồng và đa dạng của 
các tập mẫu bằng cách lấy kích thước phần giao giữa các tập chia cho kích thước của hợp của chúng. 

2. CSDL PHÂN CẤP 
CSDL phân cấp là một mô hình tổ chức dữ liệu theo cấu trúc phân cấp, trong đó các đối tượng hoặc khái niệm được 
sắp xếp thành các nhóm và nhóm con dựa trên mối quan hệ “thuộc loại” [22] . Nói cách khác, taxonomy là một hệ 
thống phân loại có cấu trúc cây, giúp tổ chức và quản lý thông tin theo từng cấp độ từ khái quát đến chi tiết. Khi 
áp dụng vào CSDL, CSDL phân cấp đóng vai trò như một bảng phân loại chuẩn để gắn nhãn, tìm kiếm và khai thác 
dữ liệu hiệu quả hơn. Các thuật toán khai thác mẫu tương đồng phổ biến hiện nay mới chỉ quan tâm tới các hạng 
mục dữ liệu ở mức trừu tượng cấp thấp mà thôi. 
3. KHAI THÁC MẪU PHỔ BIẾN ĐÓNG SỬ DỤNG ĐỘ ĐO TƯƠNG ĐỒNG VỚI CSDL PHÂN CẤP 
Hầu hết các nghiên cứu truyền thống đều hướng tới xác định các mẫu phổ biến mà không xét đến các mối tương 
quan giữa chúng. Tuy nhiên bằng cách xem xét sự tương đồng giữa các kết quả, ta có thể khám phá ra những mẫu 
có liên hệ ngữ nghĩa hoặc phổ biến cùng xuất hiện [5]. Các mẫu này, được phát hiện dựa trên ngưỡng tương đồng 
thay vì sự trùng khớp tuyệt đối, được gọi là các mẫu phổ biến tương đồng [6]. Kỹ thuật khai phá dựa trên độ tương 
đồng có thể khám phá ra những tri thức tiềm ẩn và có giá trị, chúng thường gặp phải vấn đề sinh ra một lượng lớn 
mẫu [7], điều này có thể làm giảm khả năng diễn giải của tập kết quả và làm tăng chi phí tính toán. Để khắc phục 
nhược điểm này, các nghiên cứu đã chuyển hướng sang khai phá tập mẫu đóng, phương pháp này cho phép tái 
cấu trúc hiệu quả tập mẫu phổ biến đầy đủ mà không làm mất thông tin, đồng thời giảm đáng kể thời gian chạy và 
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bộ nhớ sử dụng so với các phương pháp truyền thống [15]. Bài toán mở rộng khai thác mẫu tương đồng phổ biến 
đóng trên CSDL phân cấp được xem là khá quan trọng trong các ứng dụng thực tế và kết quả khai thác được mang 
lại nhiều ý nghĩa hơn cho người sử dụng. Không gian bài toán khi áp dụng mô hình dữ liệu phân cấp có độ phức 
tạp cao hơn đáng kể so với bài toán truyền thống vì không gian tìm kiếm được mở rộng. Tuy nhiên, mặc dù đã có 
các công trình áp dụng mô hình CSDL phân cấp trong bài toán khai thác mẫu phổ biến, mẫu hữu ích cao, bài toán 
khai thác mẫu tương đồng phổ biến đóng trên CSDL phân cấp đến nay vẫn chưa có một nghiên cứu đầy đủ nào 
được đề xuất giải quyết bài toán này. 

III. KHÁI NIỆM CƠ BẢN 
Trong phần giới thiệu các khái niệm cơ bản liên quan tới khai thác mẫu tương đồng phổ biến đóng trên CSDL phân 
cấp như: Mẫu tương đồng phổ biến, mẫu tương đồng phố biến đóng, CSDL phân cấp. 
A. CƠ SỞ LÝ THUYẾT 
Bài toán khai thác tập mẫu phổ biến nhận vào ba tham số chính: 1. CSDL giao dịch 𝐷𝐷, 2. Ngưỡng hỗ trợ tối thiểu 
(𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚), 3. Ngưỡng tương đồng tối thiểu (𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚). Kết quả của bài toán là tập hợp đầy đủ các mẫu có tần suất 
xuất hiện lớn hơn hoặc bằng 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚. Trong biến thể mở rộng bài toán khai thác các mẫu phổ biến tương đồng 
ngưỡng 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 được bổ sung để đánh giá mức độ tương đồng giữa các mẫu. Hai mẫu X và Y được xem là tương 
đương nếu độ tương đồng giữa chúng (tính theo một thước đo xác định trước) vượt qua ngưỡng 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚. 
Định nghĩa 1 (CSDL giao dịch): Cho 𝐼𝐼 là một tập hợp hữu hạn gồm 𝑛𝑛 mục phân biệt, 𝐼𝐼 = {𝑖𝑖₁, 𝑖𝑖₂, . . . , 𝑖𝑖𝑛𝑛}. Một mẫu 𝑋𝑋 
là một tập hợp hữu hạn các mục sao cho 𝑋𝑋 ⊆ 𝐼𝐼 và được gọi là mẫu kích thước 𝑘𝑘 nếu 𝑘𝑘 = |𝑋𝑋|. Một CSDL giao dịch 
là một tập hợp các giao dịch, được định nghĩa là 𝐷𝐷 = {𝑇𝑇₁,𝑇𝑇₂, . . . ,𝑇𝑇𝑚𝑚}. Mỗi giao dịch 𝑇𝑇𝑘𝑘 ∈ 𝐷𝐷, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚, có một định 
danh giao dịch duy nhất (TID) là 𝑘𝑘 và một tập hợp các mục xuất hiện trong giao dịch đó [14]. 
Định nghĩa 2 (Tidset và Hỗ trợ): Hỗ trợ của một mẫu 𝑋𝑋 trong 𝐷𝐷 là số giao dịch chứa 𝑋𝑋, được ký hiệu là 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋) và 
được xác định là 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋) = |𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑋𝑋)|. Trong khi đó, 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑋𝑋) là tập hợp các 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 của các giao dịch chứa 𝑋𝑋  [14]. 
Định nghĩa 3 (Mẫu đóng): Một mẫu 𝑋𝑋 được gọi là mẫu đóng khi và chỉ khi không tồn tại mẫu 𝑌𝑌 lớn hơn trong 𝐷𝐷 
sao cho 𝑌𝑌 ⊃ 𝑋𝑋 và 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑌𝑌). Tập hợp đầy đủ các mẫu đóng được ký hiệu là 𝐶𝐶.  
Định nghĩa 4 (Taxonomy). Một cấu trúc phân cấp các hạng mục trong CSDL 𝐷𝐷, ký hiệu 𝜏𝜏, là một cấu trúc cây được 
định nghĩa trên 𝐷𝐷 [23]. Trong 𝜏𝜏, mỗi nút lá biểu diễn duy nhất một mục 𝑖𝑖 ∈ 𝐼𝐼. Mỗi nút trong của 𝜏𝜏 biểu diễn một 
mục tổng quát ở mức trừu tượng cao hơn làm nhiệm vụ tổng hợp các nút con hoặc các mục tổng quát ở mức trừu 
tượng thấp hơn [23]. Giả sử rằng tất cả các mục 𝑖𝑖 ∈ 𝐼𝐼 chỉ có thể được tổng quát hoá bởi 𝜏𝜏 vào duy nhất một mục 
tổng quát g mà thôi. Mỗi mục tổng quát 𝑔𝑔 cũng có thể được tổng quát hoá thành một mục tổng quát khác ở mức 
trừu tượng cao hơn trong 𝜏𝜏. Tập các mục tổng quát 𝑔𝑔 trong 𝜏𝜏 được ký hiệu là 𝐺𝐺. Tất cả các nút con của 𝑔𝑔 trong 𝜏𝜏 
được ký hiệu là 𝛥𝛥(𝑔𝑔, 𝜏𝜏), 𝛥𝛥(𝑔𝑔, 𝜏𝜏) ⊆ 𝐼𝐼 [23]. Chiều sâu tối đa của taxonomy 𝜏𝜏 được ký hiệu là 𝛿𝛿. Hình 1 minh họa một 
cấu trúc phân cấp cho các mục thuộc CSDL 𝐷𝐷 cho tại Bảng 1. 
B. VÍ DỤ MINH HỌA 

Bảng 1. Một ví dụ về CSDL giao dịch 𝐷𝐷 

TID  Các mục 
1 {𝑡𝑡á𝑜𝑜, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐} 
2 {𝑡𝑡á𝑜𝑜, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝} 
3 {𝑡𝑡á𝑜𝑜, 𝑐𝑐ℎ𝑢𝑢ố𝑖𝑖,𝑛𝑛ℎ𝑜𝑜} 
4 {𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐,𝑛𝑛ℎ𝑜𝑜, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐} 
5 {𝑡𝑡á𝑜𝑜, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐} 

Trên CSDL trên ta thấy tập mục {𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐} có độ hỗ trợ là 2, tuy nhiên, tập cha của nó là {𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐,  𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐} cũng có độ hỗ 
trợ bằng 2. Do có thể mở rộng tập mục mà không làm thay đổi tần suất xuất hiện, {𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐} là một tập không đóng. 
Ngược lại, một tập mục là đóng khi nó không có các tập cha có cùng độ hỗ trợ. Tập mục {𝑡𝑡á𝑜𝑜,  𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐} có độ hỗ trợ là 
3. Phân tích cho thấy tất cả các tập cha của nó, ví dụ như {𝑡𝑡á𝑜𝑜,  𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐,  𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐}, đều có độ hỗ trợ nhỏ hơn 3. Vì không 
tồn tại bất kỳ tập cha nào có cùng độ hỗ trợ, {𝑡𝑡á𝑜𝑜,  𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐} được kết luận là một tập đóng. Cấu trúc dữ liệu phân cấp 
được hiểu như sau: Trong một cửa hàng tạp hóa, ta có các mặt hàng như: 𝑡𝑡á𝑜𝑜, 𝑐𝑐ℎ𝑢𝑢ố𝑖𝑖, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝. Các mặt 
hàng này có thể được phân loại theo một cấu trúc phân cấp các mặt hàng như sau: 

 
Hình 1. Minh họa cấu trúc cây dữ liệu phân cấp cho CSDL 𝐷𝐷 ở Bảng 1 
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IV. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT 
A. MỘT SỐ ĐỊNH NGHĨA 
Định nghĩa 5 (Hàm tương đồng): Giả sử 𝑠𝑠(𝑋𝑋) và 𝑠𝑠′(𝑋𝑋′) biểu diễn các mô tả của 𝑋𝑋 và 𝑋𝑋′ với 𝑋𝑋,𝑋𝑋′ ∈ 𝐷𝐷 và 𝑆𝑆, 𝑆𝑆′ ∈ 𝐼𝐼. 
Tập hợp các đặc trưng khớp là 𝑀𝑀 = {𝑟𝑟 ∈ 𝑇𝑇 | 𝑋𝑋[𝑟𝑟] = 𝑋𝑋′[𝑟𝑟]}. Hàm tương đồng giữa 𝑋𝑋 và 𝑋𝑋′ được ký hiệu là 𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋,𝑋𝑋′). 
Hàm tương đồng cho các phép đo tương đồng cụ thể sử dụng độ đo tương đồng Jaccard [2] được định nghĩa như 
sau: 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋,𝑋𝑋′) =

|𝑆𝑆∪𝑆𝑆′|
 (1) và độ đo tương đồng Kulczynski: 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋,𝑋𝑋′) = 1

2
�∣𝑀𝑀∣
∣𝑆𝑆∣

+ ∣𝑀𝑀∣
∣𝑆𝑆′∣
� (2)  

Định nghĩa 6 (Các mẫu tương đồng): Giả sử 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 là ngưỡng tương đồng tối thiểu, trong đó 0 ≤ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 1. 
Hai mẫu 𝑋𝑋 và 𝑋𝑋′ được coi là tương đồng nếu 𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋,𝑋𝑋′) ≥ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚. Các mẫu 𝑋𝑋 và 𝑋𝑋′ được gọi chung là các mẫu 
tương đồng, ký hiệu là 𝑋𝑋′. 
Định nghĩa 7 (Số lần xuất hiện của các mẫu tương đồng): Số lần xuất hiện của một mẫu 𝑋𝑋 trong CSDL 𝐷𝐷 đề cập 
đến các đối tượng 𝑋𝑋 và các mẫu tương đồng của nó, ký hiệu là 𝑋𝑋′, xuất hiện trong 𝐷𝐷. 
Định nghĩa 8 (Độ phỗ biến của các mẫu tương đồng): Tần suất của một mẫu tương tự 𝑋𝑋′ trong CSDL 𝐷𝐷 được 
ký hiệu là 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋′) và đề cập đến số lượng giao dịch trong 𝐷𝐷 mà mẫu tương tự 𝑋𝑋′ xuất hiện. Nói cách khác, độ phổ 
biến của 𝑋𝑋′ là số lượng phần tử của tập hợp các lần xuất hiện của 𝑋𝑋′ trong 𝐷𝐷. 
Định nghĩa 9 (Mẫu Tương đồng phổ biến): Một mẫu tương tự 𝑋𝑋′ được coi là một mẫu tương đồng phổ biến 
trong 𝐷𝐷 nếu 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋′) ≥ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, trong đó 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 là ngưỡng phổ biến tối thiểu. 
Định nghĩa 10 (Mẫu Tương đồng phổ biến đóng): Một mẫu tương đồng phổ biến 𝑋𝑋 được gọi là một mẫu tương 
tự đồng phổ biến đóng nếu nó là một mẫu phổ biến (𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋) ≥ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) và không tồn tại một tập cha 𝑌𝑌 của 𝑋𝑋 (𝑌𝑌 ⊃
𝑋𝑋). 𝑌𝑌 là một mẫu phổ biến (𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑌𝑌) ≥ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) và 𝑌𝑌 tương đồng với 𝑋𝑋 (𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑋𝑋,𝑌𝑌) ≥ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) ∧ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑌𝑌) ≥
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋) (3). 
Định nghĩa 11 (Khai thác mẫu tương đồng phổ biến đóng): Bài toán khai thác mẫu tương đồng phổ biến đóng 
là tìm tất cả các mẫu tương đồng phổ biến đóng 𝑋𝑋′ thỏa mãn ngưỡng 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 cho trước, với độ hỗ trợ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑋𝑋′) 
thỏa ngưỡng 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚. Tập đầy đủ các mẫu tương đồng phổ biến đóng được ký hiệu là 𝐶𝐶′. 
Khai thác mẫu tương đồng phổ biến đóng trên tập dữ liệu phân cấp là bài toán mở rộng tìm tất cả các mẫu 
tương đồng phổ biến 𝑋𝑋’ trên CSDL phân cấp. Bằng cách xét các mẫu ở các mức trừu tượng của taxonomy 𝜏𝜏, kết quả 
bài toán đảm bảo các mẫu vừa phổ biến, vừa tương đồng, vừa đóng tại mỗi mức phân cấp.  
Trong nghiên cứu này, các mục được gọi là tương đồng theo một độ đo xác định dựa trên số lượng giao dịch mà 
chúng đồng xuất hiện. Các mục càng đồng xuất hiện trong càng nhiều giao dịch, điều đó chúng có tính tương đồng 
hoặc liên quan với nhau cao về mặt ngữ nghĩa. Xét một vài ví dụ sau sử dụng CSDL 𝐷𝐷 tại Bảng 1 và các ngưỡng 
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = 60% = 3, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = 50%. 

• Xét tập {𝒕𝒕á𝒐𝒐, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄}: ta có {𝒕𝒕á𝒐𝒐} xuất hiện trong giao dịch {𝟏𝟏,𝟐𝟐,𝟑𝟑,𝟓𝟓} → 𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬({𝒕𝒕á𝒐𝒐}) = 𝟒𝟒; tương tự, {𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} 
xuất hiện trong giao dịch {𝟏𝟏,𝟐𝟐,𝟒𝟒,𝟓𝟓} → 𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬({𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄}) = 𝟒𝟒. Vậy 𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬({𝒕𝒕á𝒐𝒐, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄}) = {𝟏𝟏,𝟐𝟐,𝟑𝟑,𝟓𝟓} ∩
{𝟏𝟏,𝟐𝟐,𝟒𝟒,𝟓𝟓} = {𝟏𝟏,𝟐𝟐,𝟓𝟓} = 𝟑𝟑 ≥ 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎 = 𝟑𝟑: {𝒕𝒕á𝒐𝒐, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} là tập phổ biến. Độ tương đồng của {𝒕𝒕á𝒐𝒐, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} 
theo Jaccard: {𝟏𝟏,𝟐𝟐,𝟑𝟑,𝟓𝟓}∩{𝟏𝟏,𝟐𝟐,𝟒𝟒,𝟓𝟓}

{𝟏𝟏,𝟐𝟐,𝟑𝟑,𝟓𝟓}∪{𝟏𝟏,𝟐𝟐,𝟒𝟒,𝟓𝟓}
= 𝟑𝟑

𝟓𝟓
= 𝟎𝟎.𝟔𝟔 ≥ 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎. Điều này có nghĩa {𝒕𝒕á𝒐𝒐, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} là tập mẫu tương đồng 

phổ biến, {𝒕𝒕á𝒐𝒐}, {𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} đồng xuất hiện trong 60% các giao dịch của 𝑫𝑫. 
• Xét {𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄}: 𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬({𝒕𝒕á𝒐𝒐, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄}) = 𝟐𝟐

𝟓𝟓
= 𝟎𝟎.𝟒𝟒 < 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎 = 𝟔𝟔𝟔𝟔%. Vậy {𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} không phổ biến 

(loại) và không được xét tiếp độ tương đồng. 
Thuật toán 1: GFCP(𝐷𝐷, 𝜏𝜏, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) 
Input: 𝐷𝐷 − CSDL giao dịch 
 𝜏𝜏 − Thông tin phân cấp các mục trong 𝐷𝐷 
 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − ngưỡng độ hỗ trợ tối thiểu 
 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − ngưỡng độ tương đồng tối thiểu 
Output: 𝑅𝑅 − tập đầy đủ các mẫu tương đồng phổ biến đóng 
GIAI ĐOẠN 1: Khởi tạo và chuẩn bị dữ liệu 

1 
2 

Đọc CSDL 𝐷𝐷, taxonomy 𝜏𝜏 
Xây dựng cấu trúc cây taxonomy để biểu diễn 𝜏𝜏. 

GIAI ĐOẠN 2: Khai thác đa mức 
 

3 
GIAI ĐOẠN 3: Biến đổi CSDL 𝑫𝑫 thành CSDL 𝑫𝑫𝒌𝒌 tại mức 𝒌𝒌, xây dựng CSDL dọc tương ứng 
FOR EACH mức 𝑘𝑘 ∈ 𝜏𝜏 DO 

4 
5 

 𝐷𝐷𝑘𝑘 = ∅  
FOR EACH giao dịch 𝑇𝑇𝑗𝑗 ∈ 𝐷𝐷 DO  

6 
7 

  Thay thế các mục 𝑖𝑖 ∈ 𝑇𝑇𝑗𝑗  bằng mục tổ tiên của nó trong 𝜏𝜏 tại mức 𝑘𝑘 
𝐷𝐷𝑘𝑘 = 𝐷𝐷𝑘𝑘 ∪ 𝑇𝑇𝑗𝑗 . 

8 
9 

 𝑉𝑉𝑉𝑉𝐵𝐵𝑘𝑘 = ∅  // xây dựng CSDL dọc 𝑉𝑉𝑉𝑉𝐵𝐵𝑘𝑘  tại mức 𝑘𝑘 
FOR EACH 𝑇𝑇𝑗𝑗 ∈ 𝐷𝐷𝑘𝑘  DO 
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10   FOR EACH 𝑖𝑖 ∈ 𝑇𝑇𝑗𝑗  DO 
11 
12 
13 

   𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑖𝑖) = {𝑗𝑗 | 𝑖𝑖 ∈ 𝑇𝑇𝑗𝑗}   
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑖𝑖 = |𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑖𝑖)|  
𝑉𝑉𝑉𝑉𝐵𝐵𝑘𝑘 = 𝑉𝑉𝑉𝑉𝐵𝐵𝑘𝑘 ∪ 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑖𝑖)  

14  𝐹𝐹 = {𝑖𝑖 | 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑖𝑖 ≥ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚}  // tập các mục đơn phổ biến, sắp xếp 𝐹𝐹 theo support tăng dần 
  GIAI ĐOẠN 4: Khai thác đệ quy sử dụng CSDL dọc 𝑽𝑽𝑽𝑽𝑩𝑩𝒌𝒌 tại mức 𝒌𝒌.// biến thể từ DCI-Closed 

15 
16 
17 

  𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 = ∅, 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝐹𝐹, 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = ∅  
HÀM ĐỆ QUY Explore(𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪𝑪, 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷, 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷) 
FOR EACH 𝑣𝑣 ∈ 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 DO 

18 
19 
20 

   𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 = 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 ∪ {𝑣𝑣}  
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒) = ⋂ 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑗𝑗)𝑗𝑗∈𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒   
IF |𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒)| ≥ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 THEN 

21     FOR EACH 𝑤𝑤 ∈ 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 DO 
22      IF 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒) ⊆ 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑤𝑤) THEN CONTINUE 
23 
24 

   𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑑𝑑′ = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑡𝑡′ = ∅  
FOR EACH 𝑤𝑤 ∈ 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃,𝑤𝑤 ≻ 𝑣𝑣 DO 

25     IF 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒) ⊂ 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑤𝑤) AND sup(𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒) = sup (𝑤𝑤) THEN 
26 
27 

     𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑑𝑑′ = 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑑𝑑′ ∪ {𝑤𝑤}  
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑑𝑑′) = ⋂ 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑗𝑗)𝑗𝑗∈𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑑𝑑′   

28     ELSE 
29      𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑡𝑡′ = 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑡𝑡′ ∪ {𝑤𝑤}  

  GIAI ĐOẠN 5: Lọc các mẫu tương đồng 
30   FOR EACH pair 𝑖𝑖1, 𝑖𝑖2 ∈ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑑𝑑′ DO 
31 
32 
33 

   𝕀𝕀 = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑖𝑖1) ∩ 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑖𝑖2), 𝕌𝕌 = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑖𝑖1) ∪ 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇(𝑖𝑖2) 
𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽(𝑖𝑖1, 𝑖𝑖2) = |𝕀𝕀|/|𝕌𝕌|  
IF 𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽(𝑖𝑖1, 𝑖𝑖2) ≥ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 AND 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠({𝑖𝑖1, 𝑖𝑖2}) ≥ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 THEN 

34     𝑅𝑅 = 𝑅𝑅 ∪ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶′  
  GIAI ĐOẠN 6: Đệ quy 

35 
36 

  Explore(𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶′, 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃′,𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 ∪ {𝑣𝑣}) 
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 = 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 ∪ {𝑣𝑣}  

GIAI ĐOẠN 7: Kết thúc 
37 RETURN 𝑅𝑅  // tất cả các tập mục tương đồng phổ biến đóng đã khai thác 

 
B. THUẬT TOÁN GFCP 
Trong nghiên cứu này chúng tôi đề xuất thuật toán GFCP (Generalized Frequent Closed Pattern mining) để khai 
thác các tập mẫu đóng phổ biến tương đồng, sử dụng hai độ đo chính là Jaccard và Kulczynski, từ các CSDL phân 
cấp dựa trên một cây loại tương ứng. Thuật toán GFCP được xây dựng dựa trên việc mở rộng thuật toán DCI-
Closed [14], để có thể đạt được các yêu cầu sau: 

• Có khả năng hoạt động trên các CSDL phân cấp. 
• Áp dụng hai độ đo tương đồng là Jaccard và Kulczynski để xác định các mẫu đóng phổ biến tương đồng. 
• GFCP chỉ xét các mẫu được kết hợp từ các mục trên cùng một mức trong taxonomy (multi-level). 

Vì dựa trên nền DCI-Closed, GFCP thừa hưởng các đặc điểm của DCI-Closed: là thuật toán một pha, không phát 
sinh tập ứng viên; áp dụng chiến lược tìm kiếm theo chiều sâu để mở rộng các mẫu đang xét. Quá trình xét tính 
đóng dựa hoàn toàn vào thuật toán DCI-Closed. Thuật toán GFCP được xây dựng dựa trên ba nguyên lý chính:  

• Thứ nhất thay vì chỉ xét các item riêng lẻ, mỗi item trong một giao dịch được mở rộng để bao gồm chính 
nó và tất cả các item cha của nó điều này giúp thuật toán phát hiện các mối quan hệ ở các mức độ trừu 
tượng khác nhau.  

• Thứ hai, thay vì tìm kiếm tất cả các mẫu, GFCP sử dụng một độ đo tương đồng để hướng tới các mẫu có ý 
nghĩa. Một ngưỡng tương đồng tối thiểu (minSim) được sử dụng làm điều kiện để cắt tỉa không gian tìm 
kiếm.  

• Thứ ba, để giảm thiểu sự dư thừa trong tập kết quả, thuật toán chỉ tập trung vào việc khai phá các mẫu 
đóng. Một mẫu được coi là đóng nếu không tồn tại một tập cha nào có cùng độ hỗ trợ. Điều này giúp cho 
kết quả trả về là một biểu diễn nhỏ gọn và đầy đủ của tất cả các mẫu phổ biến. 

Thuật toán GFCP được thể hiện tại Thuật toán 1. 
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C. ĐÁNH GIÁ ĐỘ PHỨC TẠP THUẬT TOÁN GFCP 
Phần này trình bày các đánh giá để nhận định độ phức tạp của thuật toán GFCP đã đề xuất. Độ đo tương đồng được 
áp dụng là Jaccard. Đối với một độ đo tương đồng khác, độ phức tạp tương ứng của độ đo đó sẽ được áp dụng. 
Trước tiên, một số các tham số sau cần phải được định nghĩa để thuận tiện trong việc đánh giá: 𝐿𝐿 − số mức của 
cấu trúc taxonomy; 𝑛𝑛 = |𝐷𝐷|, 𝑚𝑚 = |𝐼𝐼|, 𝑙𝑙𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 − độ dài giao dịch trung bình; 𝑓𝑓𝑙𝑙 − số lượng mục đơn phổ biến biến tại  
mức 𝑙𝑙 ∈ 𝜏𝜏; 𝑝𝑝𝑙𝑙 − số lượng mẫu tìm thấy tại mức 𝑙𝑙; 𝑠𝑠 − độ hỗ trợ trung bình của các mục đơn. Thời gian thực hiện 
chính của thuật toán tập trung hoàn toàn vào Giai đoạn 2 (Thuật toán 1). Vì vậy ta sẽ tập trung phân tích độ phức 
tạp của giai đoạn này. 
Giai đoạn 2 (khai thác đa mức):  

a. Chi phí biến đổi giao dịch tại các mức taxonomy: 𝑶𝑶�𝒏𝒏 × 𝒍𝒍𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂 × 𝑳𝑳�  
b. Giai đoạn 3 (Xử lý không gian tìm kiếm tại từng mức): 𝑶𝑶�𝒏𝒏 × 𝒍𝒍𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂 + 𝒎𝒎 + 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎� 

Tính support: 𝑶𝑶�𝒏𝒏 × 𝒍𝒍𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂𝒂� 
Lọc các mục phổ biến: 𝑶𝑶(𝒎𝒎 + 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎), trong đó thao tác sắp xếp giả định là tốt nhất, 𝑶𝑶(𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎)  
Giai đoạn 4 (Đệ quy): 𝑹𝑹 = 𝑶𝑶�𝟐𝟐𝒇𝒇� trong trường hợp xấu nhất, thực tế quá trình tỉa ứng viên sẽ làm 
giảm đáng kể chi phí trong giai đoạn này. Trung bình là 𝑹𝑹 = 𝑶𝑶(𝒑𝒑 × 𝒍𝒍𝒍𝒍𝒍𝒍𝒍𝒍). 
Giai đoạn 5 (Lọc tương đồng): 𝑶𝑶�𝒑𝒑 × 𝒌𝒌

𝟐𝟐
× 𝒔𝒔� 

Trong đó, chi phí xác định độ tương đồng của một mẫu kích thước trung bình là 𝒌𝒌: 𝑶𝑶�𝒌𝒌
𝟐𝟐

× 𝒔𝒔� 

Vậy, độ phức tạp về thời gian trong trường hợp xấu nhất của GFCP có thể được xác định như sau: 

𝑇𝑇𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝑂𝑂

⎝

⎜
⎛
𝐿𝐿 × 𝑛𝑛 × 𝑙𝑙𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎���������
𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑜𝑜𝑜𝑜

 +  𝐿𝐿 × 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚�������
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙
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D. VÍ DỤ MINH HỌA 
Để minh họa cho các thuật toán GFCP, CSDL giao dịch 𝐷𝐷 tại Bảng 1 sẽ được sử dụng. Sau bước tổng quát hóa, biến 
đổi các mục chuyên biệt thành các mục tổng quát từ cây phân loại ta thu được kết quả là CSDL tổng quát hóa 𝐷𝐷1 
tại mức 1 của taxonomy, thể hiện trong Bảng 2.  

Bảng 2. CSDL tổng quát hóa 𝐷𝐷1 tại mức trừu tượng thứ nhất 

TID Giao dịch tổng quát  

1 {𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓,𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑} 
2 {𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓,𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑} 

3 {𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓} 
4 {𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓,𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑} 

5 {𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓} 

Các tham số khai thác được thiết lập như sau: ngưỡng 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = 60% = 3 và ngưỡng 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = 50% sử dụng độ 
đo Jaccard. Với các ngưỡng đã cho, tại mức 0, ta có các mục sau là phổ biến: {𝑡𝑡á𝑜𝑜} và {𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐} với cùng độ hỗ trợ là 
4. CSDL dọc tại mức 0 chứa {𝑡𝑡á𝑜𝑜} và {𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐} lần lượt là 𝑉𝑉𝑉𝑉𝐵𝐵0 = {〈𝑡𝑡á𝑜𝑜, {1,2,3,5}〉;  〈𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐, {1,2,4,5}〉}. Tương tự, {𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓} 
có độ hỗ trợ là 5 và {𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑} có độ hỗ trợ là 3, đều thỏa 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚. CSDL dọc tại mức 1 là 𝑉𝑉𝑉𝑉𝐵𝐵1 =
{〈𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓, {1,2,3,4,5}〉; 〈𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑, {1,2,4}〉}. 

• Quá trình khai thác tại mức 0: 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷 = {〈𝒕𝒕á𝒐𝒐,𝟒𝟒〉, 〈𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄,𝟒𝟒〉}.  
• Xử lý tiền tố 𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 = {𝒕𝒕á𝒐𝒐} với support 4: ta xét mục {𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} từ 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷, khi thêm {𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} vào 𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑, khi 

đó 𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 = {𝒕𝒕á𝒐𝒐, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} với support 𝟑𝟑 ≥ 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎. Vậy tập mục này là tiềm năng, ta giữ {𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} để xét 
trong lần đệ quy tiếp theo. Không còn mục nào trong 𝑷𝑷𝒐𝒐𝒐𝒐𝒐𝒐 có thể sử dụng để mở rộng 𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 = {𝒕𝒕á𝒐𝒐} 
với support 4, vậy {𝒕𝒕á𝒐𝒐} là tập mục phổ biến đóng. Hơn nữa vì |𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑| = 𝟏𝟏, độ đo tương đồng Jaccard 
mặc nhiên thỏa. Ta đưa 〈𝒕𝒕á𝒐𝒐,𝟒𝟒〉 vào tập 𝑹𝑹. 

• Đệ quy để mở rộng 𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 = {𝒕𝒕á𝒐𝒐} sử dụng mục tiềm năng {𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} trong lần đệ quy bên trên. Ta có 
𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 = {𝒕𝒕á𝒐𝒐, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄}, support 𝟑𝟑 ≥ 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎. Vì không còn mục nào trong 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷 có thể mở rộng 𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑, 
{𝒕𝒕á𝒐𝒐, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} là tập mục phổ biến đóng. Độ tương đồng Jaccard của {𝒕𝒕á𝒐𝒐, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} là 𝟔𝟔𝟔𝟔% ≥ 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎. Ta đưa 
〈{𝒕𝒕á𝒐𝒐, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄},𝟑𝟑〉 vào 𝑹𝑹. 

• Quá trình đệ quy sử dụng 𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 = {𝒕𝒕á𝒐𝒐} kết thúc vì 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷 = ∅. 
• Xử lý tiền tố 𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 = {𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} với support 4. Tương tự, vì tập 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷 = ∅ nên không còn mục nào có thể 

mở rộng 𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 = {𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄}, vậy {𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} là tập mục phổ biến đóng. Tương tự {𝒕𝒕á𝒐𝒐}, vì |𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 = {𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄}| =
𝟏𝟏, {𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄} thỏa độ đo tương đồng Jaccard. Ta đưa 〈𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄,𝟒𝟒〉 vào tập 𝑹𝑹. 
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• Vậy tại mức 0, ta có các mẫu phổ biến đóng tương đồng sau: �𝑳𝑳𝟎𝟎 = {〈𝒕𝒕á𝒐𝒐,𝟒𝟒〉;  〈{𝒕𝒕á𝒐𝒐, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄},𝟑𝟑〉;  〈𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄,𝟒𝟒〉}}� 
• Quá trình khai thác tại mức 1: 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷 = {〈𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅,𝟑𝟑〉, 〈𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇,𝟓𝟓〉} 
• Xử lý tiền tố 𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 = {𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅} với support = 3: kiểm tra bao đóng khi kết hợp với {𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇}, ta có 

𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻({𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅}) = {𝟏𝟏,𝟐𝟐,𝟒𝟒} ⊂ 𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻({𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇}) = {𝟏𝟏,𝟐𝟐,𝟑𝟑,𝟒𝟒,𝟓𝟓}. Vậy {𝒅𝒅𝒓𝒓𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊} không phải là tập 
đóng mặc dù phổ biến. Hơn nữa, do không còn mục nào trong 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷 có thể mở rộng {𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅, 𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇}, 
{𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅, 𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇} trở thành tập phổ biến đóng với support 3. Độ đo Jaccard của {𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅,𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇} là 
𝟔𝟔𝟔𝟔% ≥ 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎, khi đó ta đưa 〈{𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅,𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇},𝟑𝟑〉 vào 𝑹𝑹. 

• Xử lý tiền tố 𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 = {𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇}. Thực hiện tương tự ta có 〈𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇,𝟓𝟓〉 là một tập phổ biến đóng và thỏa 
độ đo tương đồng Jaccard. Ta đưa 〈𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇,𝟓𝟓〉 vào 𝑹𝑹. 

• Vậy tại mức 1, ta có các mẫu phổ biến đóng tương đồng sau: �𝑳𝑳𝟏𝟏 = {〈{𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅,𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇},𝟑𝟑〉;  〈𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇,𝟓𝟓〉 }}� 

• Thuật toán kết thúc, ta có tập 𝑹𝑹 đầy đủ như sau: 𝑹𝑹 = �
�𝑳𝑳𝟎𝟎 = {〈𝒕𝒕á𝒐𝒐,𝟒𝟒〉;  〈{𝒕𝒕á𝒐𝒐, 𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄},𝟑𝟑〉;  〈𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄𝒄,𝟒𝟒〉}}�,
�𝑳𝑳𝟏𝟏 = {〈{𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅𝒅,𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇},𝟑𝟑〉;  〈𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇𝒇,𝟓𝟓〉 }}�

� 

V. THỰC NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 
A. MÔI TRƯỜNG VÀ THIẾT LẬP THỰC NGHIỆM 
Để đánh giá hiệu quả của phương pháp đề xuất, chúng tôi tiến hành một loạt các thực nghiệm trên nhiều bộ dữ 
liệu khác nhau. Mục tiêu của chương này là phân tích hiệu năng của thuật toán về thời gian thực thi, mức độ sử 
dụng bộ nhớ, và đánh giá số lượng mẫu tương đồng phổ biến đóng được sinh ra dưới các tham số khác nhau. Các 
thực nghiệm được thực hiện trên môi trường máy tính CPU Intel® Core™ i7-7600U @ 2.80 GHz, 8GB RAM. Chúng 
tôi sử dụng ba bộ dữ liệu phổ biến trong lĩnh vực khai phá dữ liệu với các đặc điểm khác nhau: Fruithut, Mushroom, 
và Product. Chi tiết các CSDL được cho tại Bảng 3. Các CSDL này được cung cấp tại thư viện Khai thác Dữ liệu mã 
nguồn mở SPMF [24]cùng với taxonomy tương ứng*.  
Các thí nghiệm khảo sát hai khía cạnh chính: thứ nhất so sánh hiệu năng triển khai đo lường sự khác biệt về tốc 
độ và bộ nhớ. Cách thực hiện phép so sánh này là đánh giá hai phiên bản của thuật toán GFCP sử dụng cấu trúc 
Bitset và List. Thuật toán cơ sở để đối sánh là CoGAR-C, phiên bản mở rộng của CoGAR [25] để khai thác mẫu 
tương đồng phổ biến đóng. Thứ hai đánh giá ảnh hưởng của độ đo tương đồng bằng cách phân tích số lượng mẫu 
kết quả được tạo ra bởi hai độ đo khác nhau là Jaccard và Kulczynski. Thực nghiệm được tiến hành với 2 kịch bản: 
• Kịch bản 1: Giữ nguyên ngưỡng tương đồng minSim = 50% và thay đổi ngưỡng hỗ trợ tối thiểu minSup. 
• Kịch bản 2: Giữ nguyên minSup ở một ngưỡng cố định thấp cho mỗi bộ dữ liệu và thay đổi ngưỡng tương đồng 

minSim. 
Tất cả các thuật toán, GFCP và CoGAR-C, đều được triển khai bằng ngôn ngữ lập trình Java sử dụng JDK17. 

Bảng 3. Đặc điểm của các CSDL thực nghiệm  

CSDL #Giao dịch 
(1) 

#Mục 
(2) 

#Mức taxonomy 
(3) 

Độ dài giao dịch trung bình 
(4) 

Mật độ  
(5) = (4) / (2) 

Mushroom 8,416 119 3 23.00 1.93E-01  
Fruithut 181,970 1,265 4 3.59 2.86E-03  
Product 54,537 1,559 6 8.22 5.27E-03  

 
B. ĐÁNH GIÁ HIỆU NĂNG 

Chúng tôi tiến hành đánh giá hiệu quả của các thuật toán GFCP-BitSet, GFCP-List và CoGAR-C trên ba bộ CSDL 
chuẩn với các đặc tính khác nhau: Fruithut, Mushroom và Product. Hai loạt thực nghiệm được thiết kế: (1) thay 
đổi ngưỡng hỗ trợ tối thiểu (𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) và giữ cố định ngưỡng tương đồng (𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 =  50%) (Hình 2); (2) thay đổi 
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 và giữ cố định 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚. Các tiêu chí đánh giá chính là thời gian thực thi và bộ nhớ sử dụng (Hình 3). 
Đối với thời gian thực thi, phân tích thời gian thực thi cho thấy hiệu suất của các biến thể GFCP phụ thuộc mạnh 
mẽ vào đặc tính (độ dày/thưa) của CSDL. Cụ thể như sau. 
• So sánh với CoGAR-C: Trên tất cả các CSDL và mọi kịch bản (thay đổi 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎 hoặc 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎), CoGAR-C đều 

cho thấy thời gian thực thi chậm nhất một cách đáng kể (Hình 2, 3). Đáng chú ý nhất, CoGAR-C thất bại trong 
việc xử lý CSDL Mushroom, vượt quá giới hạn thời gian 3600 giây (Hình 2c và 2d, Hình 3c và 3d). Điều này 
cho thấy CoGAR-C có khả năng mở rộng kém và không phù hợp cho các CSDL phức tạp hoặc dày đặc. 

• So sánh GFCP-BitSet và GFCP-List: Trên CSDL dày (Mushroom): GFCP-BitSet thể hiện sự vượt trội tuyệt đối. 
Khi thay đổi minSim (Hình 3c, minSim=10%), BitSet chỉ mất 3.28 giây, trong khi List cần tới 29.48 giây (gấp 
9 lần). Tương tự khi thay đổi minSup (Hình 2c), BitSet (~0.9-1 giây) nhanh hơn đáng kể so với List (~3.2-3.8 
giây). Điều này là do các phép toán bit cực kỳ hiệu quả khi xử lý các tập mục dày đặc. Trên CSDL thưa (Fruithut 

                                                           
* https://github.com/dzutrinh/MLC-Miner/tree/main/taxonomy 
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& Product): GFCP-List lại cho thấy hiệu suất tốt hơn. Ví dụ, trên Fruithut (Hình 2a, minSup=5%), List (1.42 
giây) nhanh hơn nhiều so với BitSet (9.13 giây). Trên Product (Hình 2e, minSup=10%), List (1.26 giây) cũng 
nhanh hơn BitSet (1.80 giây). 

 

  

  

  
  

Hình 2. Thời gian thực thi và mức độ sử dụng bộ nhớ trên các CSDL trong Bảng 3 (cố định minSim, thay đổi minSup). 
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Hình 3. Thời gian thực thi và mức độ sử dụng bộ nhớ trên các CSDL trong Bảng 3 (cố định minSup, thay đổi minSim). 

Tóm lại, cả hai biến thể GFCP đều vượt trội so với baseline CoGAR-C. GFCP-BitSet là lựa chọn tối ưu về tốc độ cho 
các CSDL dày, trong khi GFCP-List hiệu quả hơn cho các CSDL thưa. 
Đối với yếu tố về mức độ sử dụng bộ nhớ, phân tích bộ nhớ cho thấy một sự đánh đổi rõ ràng giữa hai biến thể 
GFCP. 
• Hiệu quả của GFCP-List: Trong hầu hết các thực nghiệm trên CSDL Fruithut và Product, GFCP-List là thuật 

toán tiết kiệm bộ nhớ nhất. Ví dụ, trên Fruithut (Hình 2b, 3b), List chỉ tiêu thụ trung bình ~470MB, so với 
~980MB của BitSet và ~560MB của CoGAR-C. Tương tự trên Product (Hình 2f, 3f), List (~315MB) hiệu quả 
hơn BitSet (~490MB) và CoGAR-C (~400MB). 

• Trường hợp đặc biệt (Mushroom): Một ngoại lệ thú vị xảy ra trên CSDL Mushroom (Hình 2d, 3d). GFCP-BitSet 
(~231MB) lại sử dụng ít bộ nhớ hơn GFCP-List (~280-286MB). Điều này củng cố nhận định rằng cấu trúc 
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BitSet phù hợp và được tối ưu hóa tốt hơn cho dữ liệu dày, không chỉ về thời gian mà còn về không gian lưu 
trữ trong trường hợp này. 

Về tổng thể, GFCP-List là lựa chọn an toàn và hiệu quả nhất về bộ nhớ cho các CSDL thưa và trung bình. GFCP-
BitSet tiêu thụ nhiều bộ nhớ hơn đáng kể trên CSDL thưa, nhưng lại hiệu quả bất ngờ trên CSDL dày (Mushroom). 
Tóm lại, thực nghiệm cho thấy không có một biến thể nào là tốt nhất cho mọi tình huống. GFCP-List nổi bật với 
khả năng tiết kiệm bộ nhớ và tốc độ nhanh trên CSDL thưa. Ngược lại, GFCP-BitSet là lựa chọn chuyên biệt, cung 
cấp tốc độ vượt trội trên CSDL dày (Mushroom), nhưng phải đánh đổi bằng việc tiêu thụ nhiều bộ nhớ hơn trên 
các CSDL thưa. Cả hai đều chứng minh hiệu quả và khả năng mở rộng vượt xa baseline CoGAR-C. 
 
ĐÁNH GIÁ SỐ LƯỢNG MẪU KẾT QUẢ 
Trong phần này chúng tôi đánh giá số lượng mẫu tương đồng phổ biến đóng được sinh ra, so sánh giữa hai độ đo 
Jaccard và Kulczynski. 
Kết quả thực nghiệm trên cả hai kịch bản trong Bảng 3 và 4 đều chỉ ra rằng độ đo Kulczynski luôn sinh ra số lượng 
mẫu nhiều hơn đáng kể so với Jaccard. Trên bộ dữ liệu Mushroom với 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 =  0.1%, Jaccard chỉ tìm thấy 821 
mẫu trong khi Kulczynski phát hiện tới 12,152 mẫu. Điều này cho thấy hệ số Kulczynski là độ đo "thoáng" hơn. Xu 
hướng của nó là coi các cặp mẫu là tương đồng ngay cả khi kích thước của chúng chênh lệch lớn, miễn là một mẫu 
là tập con của mẫu kia.  
Ngược lại, chỉ số Jaccard chặt chẽ hơn và đòi hỏi sự tương đồng cao về cả thành phần và kích thước. Phần tiếp theo 
khi so sánh sự ảnh hưởng của tham số 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 và minSim chúng tôi thấy rằng: Khi tăng 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, số lượng mẫu kết 
quả của cả hai độ đo đều giảm. Điều này là tất yếu vì việc tăng ngưỡng hỗ trợ sẽ làm giảm số lượng mẫu đóng phổ 
biến ban đầu, vốn là đầu vào cho giai đoạn lọc tương đồng. Hoàn toàn tương tự, khi tăng 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, số lượng mẫu 
cuối cùng cũng giảm đi. Một ngưỡng tương đồng cao hơn sẽ loại bỏ nhiều mẫu hơn, giúp tập kết quả trở nên cô 
đọng. Trên bộ dữ liệu hiệu ứng này càng rõ hơn cho thấy việc điều chỉnh 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 là một công cụ mạnh mẽ để kiểm 
soát kích thước của tập kết quả đầu ra. 

Bảng 4.  Số lượng mẫu tương đồng phổ biến sử dụng độ đo tương đồng Jaccard và Kulczynski đối với các CSDL trong Bảng 3 
(cố định ngưỡng minSim, thay đổi ngưỡng minSup). 

FRUITHUT MUSHROOM PRODUCT 
minSup Jaccard Kulczynski minSup Jaccard Kulczynski minSup Jaccard Kulczynski 

5% 37 40 0.1% 821 12,152 10% 69 115 
6% 31 34 0.2% 821 12,152 12% 51 93 
7% 27 30 0.3% 821 12,152 14% 40 74 
8% 22 25 0.4% 821 12,152 16% 32 61 
9% 19 22 0.5% 821 12,152 18% 29 57 

10% 17 20 0.6% 821 12,151 20% 27 55 

Bảng 5. Số lượng mẫu tương đồng phổ biến sử dụng độ đo tương đồng Jaccard và Kulczynski đối với các CSDL trong Bảng 3 
(cố định ngưỡng minSup, thay đổi ngưỡng minSim). 

FRUITHUT MUSHROOM PRODUCT 
minSim Jaccard Kulczynski minSim Jaccard Kulczynski minSim Jaccard Kulczynski 

50% 37 40 10% 150,436 199,195 10% 199 199 
55% 37 38 15% 112,449 185,343 20% 182 199 
60% 37 37 20% 77,147 158,391 30% 112 199 
65% 37 37 25% 42,934 132,125 40% 73 184 
70% 37 37 30% 15,074 106,548 50% 69 115 
75% 37 37 35% 6,681 89,955 60% 68 78 

VI. KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 
Bài báo này đã trình bày GFCP (Generalized Frequent Closed Pattern miner), một phương pháp hiệu quả để khai 
phá tập mẫu phổ biến đóng cô đọng từ cơ sở dữ liệu (CSDL) phân cấp. Bằng cách kết hợp ba giai đoạn lọc—loại bỏ 
dư thừa cấu trúc (sử dụng mẫu đóng), dư thừa ngữ nghĩa (dựa trên phân cấp) và lọc tương đồng (sử dụng độ đo 
Jaccard và Kulczynski)—phương pháp của chúng tôi đã giải quyết thành công vấn đề bùng nổ số lượng mẫu kết 
quả, vốn là một thách thức lớn của các thuật toán truyền thống. Kết quả thực nghiệm toàn diện trên các bộ CSDL 
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chuẩn (Mushroom, Fruithut, Product) đã khẳng định tính hiệu quả và khả năng mở rộng của GFCP. Các biến thể 
GFCP (BitSet và List) đều cho thấy hiệu suất vượt trội so với thuật toán baseline CoGAR-C, đặc biệt CoGAR-C đã 
thất bại trong việc xử lý CSDL dày (Mushroom) do giới hạn về thời gian. 
Nghiên cứu cũng chỉ ra một sự đánh đổi quan trọng: 

• GFCP-BitSet tỏ ra cực kỳ hiệu quả về mặt thời gian trên CSDL dày. 
• GFCP-List lại nhanh hơn và tiết kiệm bộ nhớ đáng kể trên các CSDL thưa. 

Phát hiện này cung cấp một lựa chọn linh hoạt cho người dùng, cho phép họ chọn biến thể thuật toán phù hợp 
nhất dựa trên đặc tính của CSDL đầu vào để đạt được sự cân bằng tối ưu giữa tốc độ và tài nguyên. Dựa trên những 
kết quả đã đạt được, chúng tôi đề xuất một số hướng nghiên cứu tiếp theo để mở rộng và cải tiến phương pháp: 
Hiệu suất của thuật toán, đặc biệt là GFCP-BitSet trên CSDL thưa hoặc GFCP-List trên CSDL dày, vẫn có thể được 
cải thiện. Một hướng đi rõ ràng là thiết kế và triển khai một phiên bản GFCP song song sử dụng mô hình đa luồng. 
Việc song song hóa các tác vụ tính toán độ tương đồng hoặc các phép toán giao tập hợp có thể giảm đáng kể tổng 
thời gian thực thi trên các hệ thống đa lõi, cho phép xử lý các bộ CSDL quy mô rất lớn. Dữ liệu trong thế giới thực 
thường mang tính không chắc chắn (ví dụ: dữ liệu cảm biến, chẩn đoán y khoa). Chúng tôi dự định mở rộng GFCP 
để xử lý CSDL không chắc chắn để có thể khai phá các tri thức hữu ích trong bối cảnh dữ liệu không rõ ràng.  
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ABSTRACT— Traditional frequent pattern mining often generates a large number of redundant patterns. This study proposes 
GFCP (Generalized Frequent Closed Pattern miner), a multi-stage filtering method for mining a concise set of patterns from 
hierarchical databases. This method combines closed pattern mining (to eliminate structural redundancy) with similarity-
based filtering (using Jaccard and Kulczynski) and semantic redundancy pruning within the hierarchical database. 
Comprehensive experiments, varying the minimum support (minSup) and minimum similarity (minSim) thresholds, were 
conducted on standard datasets. The results demonstrate that the GFCP variants (BitSet and List) significantly outperform the 
CoGAR-C baseline, which failed to complete execution on the Mushroom dataset (exceeding 3600 seconds). Specifically, GFCP-
BitSet achieves superior runtime performance on dense datasets (Mushroom), while GFCP-List is faster on sparse datasets 
(Fruithut, Product) and demonstrates greater memory efficiency in most scenarios. This research confirms that GFCP is an 
effective and scalable solution, offering a flexible trade-off between speed and memory depending on the input data structure. 

Keywords — similarity measures, Jaccard, Kulczynski, correlated frequent closed pattern, frequent closed pattern, 
hierarchical database. 
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