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Möbius transform biến đổi Möbius
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LỜI MỞ ĐẦU

1. TỔNG QUAN LUẬN ÁN VÀ LÝ DO CHỌN ĐỀ TÀI

Khai phá dữ liệu lớn [57] là một xu hướng phát triển công nghệ mang tính cách

mạng, ngày càng được ứng dụng rộng rãi, và đặc biệt còn nhiều tiềm năng phát triển

trên toàn thế giới. Trong báo cáo [13], dữ liệu lớn được được định nghĩa là "các công

nghệ dữ liệu lớn mô tả một thế hệ công nghệ và kiến trúc mới được thiết kế để trích

xuất các giá trị từ các khối lượng dữ liệu rất lớn và đa dạng bằng cách phân tích, khám

phá ở tốc độ cao"[101]. Khai phá dữ liệu lớn có thể được ứng dụng để cải tiến công

nghệ ở nhiều lĩnh vực quan trọng như: y tế, giao thông, tài chính, giáo dục, [28], [63]

nhằm đem lại lợi ích trong việc hỗ trợ ra quyết định, cắt giảm chi phí, và tạo ra các

sản phẩm, dịch vụ mới.

Mặc dù việc khai phá dữ liệu lớn đem lại giá trị to lớn và ý nghĩa, tuy nhiên, đây

cũng là một lĩnh vực đòi hỏi công nghệ cao, đầu tư lớn, với nhiều thách thức. Nguyên

nhân xuất phát từ hai đặc trưng cơ bản của dữ liệu lớn, đó là: tính lớn và tính đa dạng,

phức tạp. Do độ lớn của dữ liệu, việc khai phá thường mất nhiều thời gian và chi phí,

độ phức tạp tính toán của khai phá dữ liệu lớn thường là độ phức tạp hàm mũ. Hơn

nữa, vì dữ liệu lớn và phức tạp, nên việc khai phá dữ liệu cần trích xuất được các

thông tin cốt lõi để khai phá, thay vì xử lý cả tập hợp dữ liệu lớn, có nhiều dữ liệu dư

thừa, không mang giá trị hữu ích. Do vậy, vấn đề cơ bản của xử lý dữ liệu lớn là cải

tiến tốc độ xử lý dữ liệu và tăng giá trị của dữ liệu được khai phá.

Dữ liệu lớn, trước hết là độ lớn của dữ liệu được thu thập, tập hợp và lưu trữ trên

một cụm hệ thống máy tính phân tán, không thể lưu trữ trên các máy tính độc lập, khó

có thể khai phá được các giá trị tiềm ẩn. Với dữ liệu lớn, thời gian truy xuất thông tin

trong cả hai việc đọc và viết đều gặp khó khăn với một độ trễ cao. Nếu không tối ưu

thời gian truy xuất, giảm tập hợp dữ liệu thành một tập con thì khó xử lý do khai phá
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dữ liệu yêu cầu phải đáp ứng trong thời gian nhất định không thể kéo dài hơn. Chẳng

hạn không thể khai phá dữ liệu phòng chống xâm nhập máy tính trái phép trong khi

việc truy xuất dữ liệu đã mất hàng tiếng đồng hồ chưa kể thời gian khai phá dữ liệu.

Lúc đó kết quả khai phá dữ liệu sẽ không có ý nghĩa vì tội phạm đã vượt qua hệ thống

an ninh và kịp gây ra tất cả tác động xấu.

Liên quan đến tính đa dạng của dữ liệu. Dữ liệu được thu thập từ nhiều nguồn nên

kiểu biểu diễn của dữ liệu khác nhau. Dữ liệu lớn được thu thập từ nhiều nguồn dữ

liệu khác nhau như các hệ thống quản trị dữ liệu, mạng internet, mạng xã hội, kênh

thông tin giải trí, truyền hình kỹ thuật số, các thiết bị truyền thông đa phương tiện,

các thiết bị di dộng, các thiết bị vạn vật kết nối v.v. đã tạo ra tập hợp dữ liệu đa dạng

kiểu mà các thuật toán khai phá dữ liệu chưa thể áp dụng được. Mỗi thuật toán khai

phá dữ liệu chỉ có thể khai phá dữ liệu trên một tập hợp dữ liệu thống nhất về kiểu

dạng biểu diễn. Do vậy, trước khi khai phá dữ liệu thì tập hợp dữ liệu phải được đưa

về chung kiểu biểu diễn. Sau đó các kiểu biểu diễn phải được biến đổi về một dạng

cấu trúc dữ liệu chung đồng nhất. Theo một số công trình nghiên cứu, dữ liệu có thể

được phân chia vào ba kiểu dữ liệu là dữ liệu có cấu trúc, dữ liệu bán cấu trúc và dữ

liệu phi cấu trúc dựa trên biểu diễn từ việc thu thập từ các nguồn dữ liệu. Dữ liệu có

cấu trúc được hình dung như một lược đồ có sẵn cho một tập hợp dữ liệu. Dữ liệu bán

cấu trúc có một phần lược đồ định trước và một phần không có lược đồ định trước.

Dữ liệu phi cấu trúc là dữ liệu không có lược đồ định kiểu dữ liệu trước. Có thể lấy ví

dụ dữ liệu có cấu trúc là dữ liệu dạng bảng trong các hệ quản trị cơ sở dữ liệu quan

hệ, dữ liệu phi cấu trúc là dữ liệu không có bất kỳ lược đồ định nghĩa nào trước như

âm thanh, hình ảnh, video, văn bản tự do, email và dữ liệu bán cấu trúc là dữ liệu xml

có các đỉnh là lược đồ định trước còn thông tin mô tả là các dữ liệu không có lược đồ

định trước.

Các công trình khoa học đã chỉ ra rằng dù dữ liệu có lược đồ định trước như các

biểu diễn cấu trúc dữ liệu dạng bảng hay các dữ liệu không có lược đồ định trước như
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âm thanh, hình ảnh, video, văn bản,... thì tuỳ vào đặc trưng của dữ liệu và mục tiêu

cần khai phá, các tập hợp dữ liệu đều có khả năng sử dụng một kiểu biểu diễn dạng

đồ thị [35], [94], [95] để giải quyết vấn đề trong khai phá dữ liệu. Biểu diễn dữ liệu

đồ thị là biểu diễn phức tạp nhất về dữ liệu, có thể được coi là biểu diễn dữ liệu có

cấu trúc thông qua lược đồ định kiểu của đỉnh và cạnh trong đồ thị. Tương quan với

biểu diễn đồ thị phức tạp là thời gian khai khá rất chậm, chẳng hạn như trên các dữ

liệu biểu diễn dạng đồ thị như biểu diễn các cấu trúc hoá học, các cấu trúc sinh học,

các mạng máy tính và mạng xã hội. Các thuật toán khai phá trên dữ liệu đồ thị hầu

hết đều nằm trong vùng độ phức tạp thời gian không đa thức thậm chí có thể lên đến

độ phức tạp thời gian hàm mũ. Để khai phá được các tập dữ liệu có biểu diễn cấu trúc

đồ thị thì cần phải đưa ra các điều kiện ràng buộc để đưa về độ phức tạp thời gian đa

thức.

Với ý nghĩa thực tiễn to lớn của ngành khai phá dữ liệu lớn, nhiều công trình khoa

học đã tập trung nghiên cứu, phát triển các thuật toán nhằm cải tiến việc xử lý dữ liệu.

Một số hướng nghiên cứu chính của các nhà khoa học trên thế giới trong việc khai

phá dữ liệu như sau: đánh chỉ mục và truy vấn dữ liệu [90], [91], tìm kiếm theo từ

khóa [18], [54], so khớp đồ thị [15], [16], mô tả đồ thị lớn [2], [38], [77], khai phá

các mẫu thường xuyên [3], [7], [14], [26], [37], [39], [41], [44], [45], [46], [47], [49],

[52], [55], [81], [89], [90], phân cụm dữ liệu [1], [5], [8], [24], [27], phân lớp dữ liệu

[10], [23], [24], [33], [34], [43], [50], [70], [71], [82], [83], [85], [97], [98], [99], khai

phá các dữ liệu phát triển theo thời gian [4], [6], [7], [9], [53].

Trong luận án này, nghiên cứu sinh tập trung vào cả hai bài toán cơ bản của ngành

xử lý dữ liệu lớn là: tăng giá trị của dữ liệu và tăng tốc độ xử lý dữ liệu. Kết quả của

luận án giúp nâng cao tính hiệu quả và giảm chi phí của việc khai phá dữ liệu lớn. Cụ

thể, nghiên cứu sinh tập trung nghiên cứu, giải quyết hai bài toán: (i) một là các bài

toán liên quan đến rút gọn thuộc tính, rút gọn đối tượng, giảm dữ liệu dư thừa, trích

xuất được những dữ liệu nhỏ, đặc trưng, chính xác hơn, nhằm xác định giá trị cốt lõi
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trong tập hợp dữ liệu lớn và phức tạp, (ii) hai là bài toán tối ưu hóa tính toán, cải thiện

tốc độ và chi phí tính toán trong khai phá dữ liệu có độ phức tạp tính toán lớn như độ

phức tạp tính toán hàm mũ hay độ phức tạp tính toán trong thời gian không đa thức.

2. MỤC TIÊU - ĐỐI TƯỢNG - PHẠM VI NGHIÊN CỨU

Mục tiêu nghiên cứu

Đặt mục tiêu giải quyết hai bài toán trên, nghiên cứu sinh nghiên cứu, phát triển

một số phương pháp khai phá dữ liệu trên dữ liệu có cấu trúc, tập trung vào dữ liệu

biểu diễn cấu trúc dạng bảng và dạng đồ thị. Đối với dữ liệu dạng bảng, mục tiêu

nghiên cứu là các bài toán giảm dư thừa dữ liệu, rút gọn thuộc tính, rút gọn đối tượng

để thu được tập dữ liệu nhỏ hơn trong khi vẫn bảo toàn được tính chất rút gọn thuộc

tính, sinh cây quyết định trong khai phá dữ liệu lớn. Đối với biểu diễn dữ liệu dạng

đồ thị, mục tiêu nghiên cứu là tối ưu tính toán các bài toán có độ phức tạp thời gian

không đa thức xuống thời gian đa thức sử dụng một số ràng buộc dữ liệu để có thể

khám phá tri thức từ dữ liệu trong thời gian chấp nhận được và các bài toán liên quan

đến khai phá các tập dữ liệu mà dạng biểu diễn đồ thị còn gặp khó khăn trong khi đối

với các dạng biểu diễn dữ liệu khác đã có phương pháp thực hiện.

Đối tượng nghiên cứu

Trong luận án này, nghiên cứu sinh đặt trọng tâm khai phá dữ liệu trên biểu diễn

dữ liệu có cấu trúc dạng bảng quyết định nhất quán và biểu diễn đồ thị của cơ sở dữ

liệu đồ thị như biểu diễn dữ liệu cấu trúc hóa học, biểu diễn dữ liệu sinh học, biểu

diễn dữ liệu mạng máy tính, mạng xã hội. Trên tập dữ liệu được lựa chọn, nghiên cứu

sinh phát triển một số thuật toán phục vụ khai phá dữ liệu lớn như giảm dư thừa, rút

gọn dữ liệu hoặc tối ưu tính toán về độ phức tạp thời gian đa thức để đáp ứng thời

gian khai phá dữ liệu cho phép đối với các thuật toán mà thông thường cần giải quyết

trong độ phức tạp thời gian không đa thức.
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Phạm vi nghiên cứu

Luận án tập trung vào hai đối tượng với phạm vi như: (i) bảng quyết định nhất

quán với các bài toán tìm một rút gọn thuộc tính không heuristic, tìm một rút gọn đối

tượng và sinh cây quyết định, và (ii) cơ sở dữ liệu giao tác đồ thị với bài toán khai phá

đồ thị con thường xuyên đóng và phân loại đồ thị đa nhãn.

3. KẾT QUẢ - Ý NGHĨA KHOA HỌC VÀ THỰC TIỄN

Trong luận án, nghiên cứu sinh đã nghiên cứu cải tiến một số phương pháp khai

phá dữ liệu đối với biểu diễn dữ liệu có cấu trúc dạng bảng và dạng đồ thị. Các kết

quả đạt được bao gồm:

1. Nghiên cứu rút gọn thuộc tính bảng quyết định nhất quán Tìm được một rút

gọn thuộc tính trong thời gian đa thức không sử dụng heuristic như các phương

pháp tìm một rút gọn thuộc tính khác.

2. Nghiên cứu rút gọn đối tượng bảng quyết định nhất quán Tìm được một rút gọn

đối tượng trong thời gian đa thức mà vẫn bảo toàn quá trình tìm tất cả các rút

gọn thuộc tính.

3. Nghiên cứu cây quyết định Cải tiến phương pháp sinh cây quyết định thực hiện

nhanh hơn quá trình sinh cây quyết định của thuật toán ID3.

4. Nghiên cứu khai phá đồ thị con thường xuyên đóng Chứng minh vấn đề đẳng

cấu đồ thị con giải quyết trong thời gian đa thức trong khai phá đồ thị con

thường xuyên đóng trong khi các thuật toán khai phá đồ thị con thường xuyên

đóng khác chưa giải quyết được vấn đề đẳng cấu đồ thị con trong thời gian đa

thức.

5. Nghiên cứu phân loại đa nhãn cho đồ thị Xây dựng độ đo trên dàn giao khái
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niệm áp dụng cho phân loại đa nhãn đồ thị sử dụng lý thuyết Dempster-Shafer,

trong khi các công trình phân loại đa nhãn theo lý thuyết Dempster-Shafer khác

phải xây dựng độ đo dựa trên biểu diễn véctơ mà đồ thị không có biểu diễn

véctơ.

Các kết quả nghiên cứu của nghiên cứu sinh đều có chứng minh tính đúng đắn và

đầy đủ đã thể hiện ý nghĩa khoa học của luận án. Ngoài ra, các kết quả này có thể áp

dụng cho cả các vấn đề nghiên cứu lẫn thực tiễn, các thuật toán nghiên cứu sinh đề

xuất được áp dụng cho các bộ dữ liệu UCI dataset hoặc NCI dataset như Balance scale,

Kr-vs-kp, Breast cancer, Car, Tic-tac-toe, Molecula, HIV AIDS, Chemical compound,

... trong một số kết quả thử nghiệm. Các bộ dữ liệu trên dành cho nghiên cứu là các

bộ dữ liệu đã được làm sạch, chuyển đổi phù hợp với các phương pháp khai phá dữ

liệu trong các công trình khoa học. Để ứng dụng được vào thực tiễn [87], [96], cần

phải thực hiện các công đoạn làm sạch dữ liệu, biến đổi dữ liệu trước khi áp dụng các

thuật toán khai phá dữ liệu trong luận án này.

4. CẤU TRÚC LUẬN ÁN

Cấu trúc luận án có 3 chương như sau:

• Chương 1. Kiến thức chuẩn bị: Chương này trình bày một số các định nghĩa cơ

sở, các định lý của các lý thuyết sẽ được áp dụng vào các phương pháp phát

triển các thuật toán trong luận án này như lý thuyết tập thô, lý thuyết cơ sở dữ

liệu quan hệ, lý thuyết đồ thị, lý thuyết phân tích khái niệm chính thức, lý thuyết

về độ tin cậy, lý thuyết Dempster-Shafer.

• Chương 2. Chương này trình bày chi tiết về một số phương pháp nghiên cứu

sinh đề xuất trong việc phát triển các thuật toán khai phá dữ liệu trên biểu diễn

dữ liệu có cấu trúc dạng bảng như rút gọn đối tượng trong thời gian đa thức, rút
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gọn thuộc tính không heuristic trong thời gian đa thức và sinh cây quyết định

với thời gian thực hiện nhanh hơn thuật toán ID3, đồng thời nghiên cứu sinh

cũng chứng minh tính đúng đắn và đầy đủ của các phương pháp này.

• Chương 3. Chương này trình bày một số phương pháp nghiên cứu sinh đề xuất

về khai phá dữ liệu trên biểu diễn dữ liệu cấu trúc dạng đồ thị như bài toán khai

phá đồ thị con thường xuyên đóng và phân loại đồ thị đa nhãn theo lý thuyết

Dempster-Shafer. Trong bài toán khai phá đồ thị con thường xuyên đóng, nghiên

cứu sinh đề xuất phương pháp xác định đẳng cấu đồ thị con trong thời gian đa

thức và trong bài toán phân loại đa nhãn đồ thị, nghiên cứu sinh đề xuất độ đo

khoảng cách trên dàn giao khái niệm phục vụ cho quá trình phân loại, đồng

thời nghiên cứu sinh cũng chứng minh tính đúng đắn và đầy đủ của các phương

pháp này.
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CHƯƠNG 1

KIẾN THỨC CHUẨN BỊ

1.1 Lý thuyết cơ sở dữ liệu quan hệ

Phần này trình bày một số định nghĩa trong cơ sở dữ liệu quan hệ. Kết hợp với các

định nghĩa của lý thuyết tập thô, các định nghĩa về tập bằng nhau, hệ bằng nhau cực

đại, khóa, phản khóa góp phần thực hiện nhiệm vụ rút gọn thuộc tính và rút gọn đối

tượng trên bảng quyết định nhất quán.

[20] Cho Ω “ ta1, ..., anu là một tập hữu hạn không rỗng các thuộc tính. Với mỗi

thuộc tính ai có một tập không rỗng Dpaiq các giá trị có thể của thuộc tính đó. Một

tập con hữu hạn của tích Đề các Dpa1q ˆ Dpa2q ˆ ... ˆ Dpanq được gọi là một quan

hệ trên Ω. Rõ ràng, một quan hệ trên Ω là tập các ánh xạ

h : Ω Ñ
ď

aPΩ

Dpaq,

với hpaq P Dpaq với mọi a P Ω.

Định nghĩa 1.1.1. [21] Cho R “ th1, ..., hmu là một quan hệ trên tập hữu hạn Ω của

các thuộc tính và A,B Ď Ω. Ta nói rằng B phụ thuộc hàm vào A trong R (ký hiệu là

A Ñ B) nếu và chỉ nếu:

p@hi, hj P Rqpp@a P Aqphipaq “ hjpaqq ñ p@b P Bqphipbq “ hjpbqqq.

với 1 ď i, j ď m.

Cho FR “ tpA,Bq : A,B Ă Ω, A Ñ Bu được gọi là một họ đầy đủ các phụ thuộc

hàm trong R
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Định nghĩa 1.1.2. [21] Cho Ω là một tập hữu hạn, và ký hiệu P pΩq là tập chứa tất cả

các tập con của tập thuộc tính của Ω. Cho F Ď P pΩq ˆ P pΩq. Ta nói rằng F là một

họ f trên Ω nếu và chỉ nếu với mọi A,B,C,D Ď Ω

1qpA,Aq P F.

2qpA,Bq P F, pB,Cq P F ñ pA,Cq P F.

3qpA,Bq P F,A Ď C,D Ď B ñ pC,Dq P F.

4qpA,Bq P F, pC,Dq P F ñ pA Y C,B YDq P F.

Rõ ràng FR là một họ f trên Ω. Cũng có thể nói nếu F là một họ f trên Ω, thì có

một quan hệ R sao cho FR “ F . Ta ký hiệu F` là tập chứa tất cả các phụ thuộc hàm

có thể suy ra được từ F bởi các luật từ 1q ´ 4q.

Định nghĩa 1.1.3. [21] Một lược đồ quan hệ S là một cặp xΩ, F y, với Ω là một tập

của các thuộc tính và F là một tập các phụ thuộc hàm trên Ω. Cho F` là một tập tất

cả các phụ thuộc hàm có thể suy diễn được từ F bởi các luật trong định nghĩa 1.1.2.

Ký hiệu A` “ ta : A Ñ tau P F`u được gọi là đóng của A trên S. Rõ ràng rằng

A Ñ B P F` nếu và chỉ nếu B Ď A`.

Rõ ràng, nếu S “ xΩ, F y là một lược đồ quan hệ, thì sẽ có một quan hệ R trên Ω

sao cho FR “ F`. Một quan hệ như vậy được gọi là một quan hệ Armstrong của S.

A`R “ ta : A Ñ tau P F`u được gọi là đóng của A trên quan hệ R.

Định nghĩa 1.1.4. [21] Cho R là một quan hệ, S “ xΩ, F y là một lược đồ quan hệ và

A Ď Ω. F là một họ f trên Ω và A Ď Ω. Thì A là một khóa của R (một khóa của S)

nếu A Ñ Ω (A Ñ Ω P F`, pA,Ωq P F ). A là một khóa tối tiểu của R (S, F ) nếu A

là một khóa của R (S, F ) và bất kỳ tập con thực sự của A không phải là khóa của R

(S, F ). Ký hiệu KR (KS, KF ) là tập tất cả các khóa tối tiểu của R (S, F ).
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Một họ K Ď P pRq là một hệ Sperner trên R nếu cho bất kỳ A,B P K kéo theo

A Ć B.

Rõ ràng KR (KS, KF ) là các hệ Sperner.

Định nghĩa 1.1.5. [21] Cho K là một hệ Sperner trên Ω. Ta định nghĩa tập các phản

khóa of K, ký hiệu K´1, như sau:

K´1
“ tA Ă Ω : pB P Kq ñ pB Ć Aq and pA Ă Cq ñ pDB P KqpB Ď Cqu .

Dễ dàng thấy rằng K´1 cũng là một hệ Sperner trên Ω.

Biết rằng nếu K là một hệ Sperner bất kỳ, thì có một lược đồ quan hệ S sao cho

KS “ K.

Giả sử rằng nếu một hệ Sperner đóng vai trò quan trọng trong tập các khóa tối tiểu

(các phản khóa), thì hệ Sperner đó không rỗng (không chứa Ω). Ta xem xét sự so sánh

của hai thuộc tính như bước cơ bản của các thuật toán. Theo đó, nếu giả sử rằng các

tập con của Ω được biểu diễn như các danh sách được sắp xếp của các thuộc tính, thì

một toán tử nhị phân trên hai tập con của Ω yêu cầu nhiều nhất |Ω| các bước cơ bản.

Định nghĩa 1.1.6. [21] Cho R là một quan hệ trên Ω và ER là tập bằng nhau của

Ω, ví dụ, ER “
 

Eij : 1 ď i ă j ď |R|
(

, mà Eij “
 

a P Ω : hipaq “ hjpaq
(

. Cho

MR “
 

A P P pΩq : DEij “ A, EEpq : A Ă Epq
(

. Thì MR được gọi là hệ bằng nhau

cực đại của Ω.

Định nghĩa 1.1.7. [21] Cho S “ xΩ, F y là một lược đồ quan hệ, a P Ω. Ký hiệu

KS
a “ tA Ď Ω : A Ñ tau, EB : pB Ñ tauqpB Ă Aqu. KS

a được gọi là họ của các tập

tối tiểu của thuộc tính a trên S.

Rõ ràng, Ω R KS
a , tau P KS

a và KS
a là một hệ Sperner trên Ω.



11

Tương tự tập KR
a “ tA Ď Ω : A Ñ tau, EB Ď Ω : pB Ñ tauqpB Ă Aqu được gọi

là một họ các tập tối tiểu của thuộc tính a trên R.

Nếu K là một hệ Sperner trên Ω cũng như họ các tập tối tiểu của thuộc tính a

trên R (hoặc S); nghĩa là K “ KR (hoặc K “ KS), thì K´1 “
`

KR
a

˘´1 (hoặc

K´1 “
`

KS
a

˘´1) là họ các tập con cực đại của Ω mà không là họ các tập tối tiểu của

thuộc tính a, được xác định:
´

KR
a

¯´1
“ tA Ď Ω : A Ñ tau R F`R , A Ă B ñ B Ñ tau P F`R u,

´

KS
a

¯´1
“ tA Ď Ω : A Ñ tau R F`, A Ă B ñ B Ñ tau P F`u.

Rõ ràng Ω R KS
a , Ω R KR

a , tau P KS
a , tau P KR

a and KS
a , KR

a ,
`

KS
a

˘´1,
`

KR
a

˘´1 là

các hệ Sperner trên Ω.

1.2 Lý thuyết tập thô

Phần này trình bày một số khái niệm cơ bản về lý thuyết tập thô như bảng thông

tin, bảng quyết định, bảng quyết định nhất quán, quan hệ bất khả phân biệt, phân

hoạch, lớp tương đương, rút gọn thuộc tính, ma trận phân biệt, tập lõi. Các định nghĩa

này được áp dụng trong bài toán tìm một rút gọn thuộc tính không heuristic trong thời

gian đa thức, tìm rút gọn đối tượng trong thời gian đa thức và xây dựng cây quyết định

từ bảng quyết định nhất quán thu gọn cả hai chiều ngang và dọc dựa trên rút gọn thuộc

tính và rút gọn đối tượng.

[65] Một hệ thông tin S bộ bốn có thứ tự S “ pU,A, V, f qmà U là một tập hữu hạn

không rỗng các đối tượng, được gọi là tập vũ trụ; A là một tập hữu hạn không rỗng

các thuộc tính; V “
ď

aPA

Va và Va là miền giá trị của các thuộc tính a; f : U ˆA Ñ V

là một hàm toàn thể, mà f px, aq P Va với mọi a P A và x P U được gọi là hàm thông

tin. Hàm fx : A Ñ V mà fxpaq “ f px, aq với mọi a P A và x P U sẽ được gọi là

thông tin về x trong S. Ký hiệu apxq “ fxpaq. Nếu B “ tb1, b2, ..., bku Ď A là tập con
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các thuộc tính, thì tập bipxq được ký hiệu như Bpxq. Theo đó, nếu x, y là hai đối tượng

trong U , thì Bpxq “ Bpyq nếu và chỉ nếu bipxq “ bipyq, @i “ 1, ..., k.

Định nghĩa 1.2.1. [65] Bảng quyết định là hệ thông tin S “ pU,A, V, f q, mà A “

C YD và C XD “ H. Không mất tính tổng quát, giả sử D chỉ chứa một thuộc tính

quyết định d. Theo đó, từ đây xem bảng quyết định DS “ pU,C Y tdu, V, f q, mà

tdu R C.

Cho bảng quyết định DS “ pU,C Y tdu, V, f q, có thể xem U “ tu1, ..., umu là

một quan hệ trên C Y tdu.

Từ khái niệm của Pawlak [64] về sự phụ thuộc của luật quyết định từ tập thuộc

tính điều kiện và thuộc tính quyết định và khái niệm phụ thuộc hàm trong cơ sở dữ

liệu quan hệ [21] ta có định nghĩa sau.

Định nghĩa 1.2.2. [48] Một bảng quyết định DS là nhất quán nếu và chỉ nếu phụ

thuộc hàm C Ñ tdu là đúng; nghĩa là cho bất kỳ x, y P U if Cpxq “ Cpyq thì

dpxq “ dpyq. Ngược lại, DS là không nhất quán.

Theo định nghĩa tập bằng nhau và hệ bằng nhau cực đại 1.1.6 của lý thuyết cơ

sở dữ liệu quan hệ, xem xét tập đối tượng U của bảng quyết định nhất quán DS “

pU,C Ytdu, V, f q là một quan hệ trên C Ytdu, ta định nghĩa hệ bằng nhau cực đại đối

với thuộc tính quyết định d như sau.

Định nghĩa 1.2.3. [48] Cho U “ tu1, ..., umu là một quan hệ trên C Y tdu của bảng

quyết định nhất quán DS, EU tập bằng nhau của U . Đặt

Md “ tA P EU : d R A, EB P EU : d R B,A Ă Bu

được gọi là hệ bằng nhau cực đại của U đối với thuộc tính quyết định d của bảng

quyết định nhất quán DS.
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Hệ bằng nhau cực đại Md của U đối với thuộc tính quyết định d có ý nghĩa quan

trọng trong các thuật toán của nghiên cứu sinh tìm rút gọn đối tượng và tìm một rút

gọn thuộc tính bảng quyết định nhất quán DS.

Định nghĩa 1.2.4. [64] Mọi tập con các thuộc tính P Ď C YD định ra một quan hệ

bất khả phân biệt

INDpP q “ tpu, vq P U ˆ U |@a P P, f pu, aq “ f pv, aqu

INDpP q định ra một phân hoạch trên U được xác định bởi U{P .

Bất kỳ thành phần rusP “ tv P U |pu, vq P INDpP qu trong U{P được gọi là một lớp

tương đương.

Quan hệ bất khả phân biệt, phân hoạch và lớp tương đương được sử dụng trong

quá trình tìm tất cả các tập rút gọn thuộc tính của một bảng quyết định nhất quán

trong lý thuyết tập thô.

Định nghĩa 1.2.5. [64] xác định xấp xỉ trên, xấp xỉ dưới và miền dương dựa trên lớp

tương đương như sau:

• B-xấp xỉ trên của X là tập BX “ tu P U |rusB XX ‰ Hu,

• B-xấp xỉ dưới của X là tập BX “ tu P U |rusB Ď Xu với B Ď C, X Ď U ,

• B-vùng biên là tập BNBpXq “ BXzBX ,

• B-miền dương của D là tập POSBpDq “
ď

XPU{D

pBXq

Xấp xỉ trên, xấp xỉ dưới, vùng biên, miền dương là các khái niệm quan trọng trong

lý thuyết tập thô. Dựa trên khái niệm miền dương, Pawlak [64] định nghĩa rút gọn

thuộc tính (có thể gọi tắt là rút gọn) để phân biệt với khái niệm rút gọn đối tượng do

nghiên cứu sinh đề xuất.
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Định nghĩa 1.2.6. [64] Cho DS “ pU,C Y tdu, V, f q là một bảng quyết định. Nếu

B Ď C thỏa mãn:

1qPOSBpDq “ POSCpDq

2q@b P B,POSB´tbupDq ‰ POSCpDq

thì B được gọi là rút gọn thuộc tính của C.

Nếu DS là một bảng quyết định nhất quán, B là một rút gọn thuộc tính của C

nếu B thỏa mãn B Ñ tdu và @B1 Ă B, B1 Û tdu. Cho REDpCq là tập tất cả các

rút tọn của C. Từ định nghĩa 1.2.6 và công thức KR
a trong định nghĩa 1.1.7 ta có

REDpCq “ KU
d ´tdu với KU

d là họ tất cả các tập tối tiểu của thuộc tính tdu của quan

hệ U trên tập thuộc tính C Y tdu.

Định nghĩa 1.2.7. [64] Cho U “ tu1, u2, ..., umu là tập vũ trụ trên một bảng quyết

định DS. Ma trận phân biệt được xác định bởi:

mij “
 

a P C : papuiq ‰ apujqq ^ pdpuiq ‰ dpujqq, d P D, @i, j “ 1, 2, ...,m
(

với mij là tập tất cả các thuộc tính mà phân loại các đối tượng ui và uj vào trong các

lớp quyết định khác nhau trong phân hoạch U{D.

Theo Pawlak, định nghĩa ma trận phân biệt được sử dụng cho nhiều mục đích.

Trong luận án này, nghiên cứu sinh chỉ áp dụng ma trận phân biệt trong việc xây dựng

tập CORE. Tập CORE là tập chứa mọi thuộc tính mà góp mặt trong mọi rút gọn

thuộc tính trên miền dương theo lý thuyết tập thô của Pawlak.

Định nghĩa 1.2.8. [64] Tập tất cả các thuộc tính mà tham gia vào mọi rút gọn của C

được gọi là tập lõi của C ký hiệu COREpCq. Vì vậy COREpCq “ XREDpCq với

REDpCq là tập tất cả các rút gọn của C. Tập lõi là tập chứa tất cả các thành phần đơn

(tập chỉ có một phần tử) của ma trận phân biệt. Do vậy,

COREpCq “ ta P C : pDi, jqmij “ tauu
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Tập COREpCq được nghiên cứu sinh sử dụng làm nền tảng đề xuất xây dựng cây

quyết định được từ bảng quyết định nhất quán thu gọn theo cả hai chiều ngang và dọc,

dựa trên kết quả tìm một rút gọn đối tượng và một út gọn thuộc tính trong thời gian

đa thức.

1.3 Lý thuyết đồ thị

Phần này, nghiên cứu sinh trình bày một số định nghĩa về đồ thị phục vụ cho thuật

toán khai phá đồ thị con thường xuyên đóng và giải quyết bài toán con của nó là xác

định đẳng cấu đồ thị con trong thời gian đa thức với ràng buộc về sử dụng máy truy

cập ngẫu nhiên, tính có thứ tự của tập nhãn của đỉnh và cạnh để xây dựng đồ thị nhãn

chuẩn hóa.

Định nghĩa 1.3.1. [44] Một đồ thị được gắn nhãn G “ pV,E,
ř

V ,
ř

E, lq với V là tập

đỉnh, E Ď V ˆ V là tập cạnh.
ř

V và
ř

E tương ứng là tập nhãn của đỉnh và nhãn của

cạnh. Hàm gắn nhãn l xác định ánh xạ V Ñ
ř

V và E Ñ
ř

E .

Định nghĩa 1.3.2. [44] Không mất tính tổng quát, giả sử có một thứ tự tổng quát ě

trên tập nhãn
ř

V và
ř

E . Một đồ thị G “ pV,E,
ř

V ,
ř

E, lq là một đồ thị con của đồ

thị khác G1 “ pV 1, E1,
ř1
V ,

ř1
E, l

1q nếu và chỉ nếu:

(i) V Ď V 1,

(ii) @u P V, plpuq “ l1puqq,

(iii) E Ď E 1 và

(iv) @pu, vq P E, plpu, vq “ l1pu, vqq.

G1 cũng được gọi là đồ thị cha của G.

Định nghĩa 1.3.3. [44] Hai đồ thị G “ pV,E,
ř

V ,
ř

E, lq, G
1 “ pV 1, E1,

ř1
V ,

ř1
E, l

1q

là đẳng cấu nếu và chỉ nếu tồn tại một song ánh f : V Ñ V 1 sao cho:

(i) @u P V, plpuq “ l1pf puqqq,

(ii) @u, v P V, ppu, vq P Eq ô pf puq, f pvqq P E 1,



16

(iii) @pu, vq P E, plpu, vq “ l1pf puq, f pvqq.

Định nghĩa 1.3.4. [44] Một đồ thị gắn nhãn G là đồ thị con đẳng cấu với một đồ thị

gắn nhãn G1, ký hiệu G Ď G1, nếu và chỉ nếu tồn tại một đồ thị con G” của G1 sao

cho G là đẳng cấu với G”

Định nghĩa 1.3.5. [44] Cho một tập đồ thị GD (cũng được gọi là cơ sở dữ liệu đồ thị)

và một ngưỡng độ hỗ trợ tối thiểu σp0 ď σ ď 1q, độ hỗ trợ của một đồ thị G, ký hiệu

supG được định nghĩa là phân số giữa số lượng các đồ thị G1 P GD và tổng số lượng

các đồ thị của GD mà G là đồ thị con đẳng cấu của G1:

supG “
| tG1 P GD : G Ď G1u |

| GD |

G là thường xuyên nếu và chỉ nếu supG ě σ. Vấn đề khai phá đồ thị con thường xuyên

là cho một ngưỡng σ và một cơ sở dữ liệu đồ thị GD, tìm tất cả các đồ thị con thường

xuyên trong GD.

Theo [89], nếu g là một đồ thị con của g1, thì g1 là một đồ thị cha của g, ký hiệu

g Ď g1 (đồ thị cha đúng nếu g Ă g1). Tập các đồ thị con thường xuyên của GD, ký

hiệu là FS, chứa tất cả các đồ thị con có độ hỗ trợ không ít hơn ngưỡng độ hỗ trợ

tối thiểu, σ. Tập các đồ thị con thường xuyên đóng của GD, CS, được định nghĩa là

CS “ tpg1 | g1 P FSq ^
`

Eg P FS : pg Ă g1q ^ psupg “ supg1q
˘

u.

Định nghĩa 1.3.6. [44] Cho một n ˆ n ma trận kề M của một đồ thị G với n đỉnh,

định nghĩa mã của M , ký hiệu codepMq, có dạng chuỗi bằng cách ghép các thành

phần thấp của ma trận tam giác của M (gồm cả các thành phần trong đường chéo)

theo thứ tự: m1,1m2,1m2,2...mn,1mn,2...mn,n´1mn,n mà mi,j là thành phần ở hàng thứ

i và cột thứ j trong M p0 ă j ď i ď nq. Giả sử các hàng trong M được đánh số từ 1

tới n từ trên xuống dưới và các cột được đánh số từ 1 tới n từ trái sang phải.

Trong [44], tác giả dùng thứ tự từ điển chuẩn (standard lexicographic order) theo

trình tự để xác định một thứ tự toàn thể của hai mã bất kỳ p và q. Cho một đồ thị
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G, dạng chuẩn (canonical form) của nó là mã cực đại trong tất cả các mã có thể. Ma

trận kề M xuất ra dạng chuẩn được định nghĩa là ma trận dạng chuẩn của G (G’s

canonical adjacency matrix, CAM của G). Vậy codepCAMpGqq là mã của ma trận

dạng chuẩn của đồ thị G.

1.4 Tập có thứ tự và dàn giao (lattices)

Phần này nghiên cứu sinh trình bày một số định nghĩa tập có thứ tự, dàn giao, tập

đóng, hệ đóng. Dựa trên ánh xạ giữa tập đóng, hệ đóng với đồ thị con thường xuyên

đóng để xây dựng dàn giao khái niệm từ đó xây dựng độ đo khoảng cách giữa các

phần tử trên dàn giao khái niệm. Độ đo khoảng cách trên dàn giao khái niệm được

ứng dụng trong bài toán phân loại đồ thị đa nhãn.

Định nghĩa 1.4.1. [19] Cho một quan hệ hai ngôi ď trên tập P , pP,ďq thỏa mãn ba

điều kiện (phản xạ, phản đối xứng và bắc cầu) được gọi là một tập có thứ tự (hay tập

thứ tự bộ phận hay poset). Tập tất cả các tập P pXq, gồm tất cả các tập con của X , nếu

bao gồm thứ tự: cho A,B P P pXq, xác định A ď B nếu và chỉ nếu A Ď B.

Định nghĩa 1.4.2. [32] Cho Y Ď X , với pX,ďq là một poset. Một toán tử meet hay

infimum (hay inf ) trên các tập con của tập X ký hiệu m “ inf pY q nếu và chỉ nếu: (i)

@y P Y : m ď y, và (ii) @m1 P X : p@y P Y : m1 ď yq ñ m1 ď m. m cũng được

gọi là lớn nhất cận dưới (glb) của tập Y . Một toán tử join hay supremum (hay sup)

s “ suppY q nếu và chỉ nếu: (i) @y P Y : y ď s, và (ii) @s1 P X : p@y P Y : y ď s1q ñ

s ď s1. s cũng được gọi là nhỏ nhất cận trên (lub) của tập Y . Ký hiệu glb của ta, bu

bởi a ^ b, và lub của ta, bu bởi a _ b. Lớn nhất cận dưới và nhỏ nhất cận trên không

phải lúc nào cũng tồn tại với một poset.

Định nghĩa 1.4.3. [32] Một poset pX,ďq là một dàn giao nếu và chỉ nếu @x, y P X :

x _ y và x ^ y cùng tồn tại.
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Định nghĩa 1.4.4. [32] Một khoảng rx, ys trong một poset pX,ďq được xác định:

tz | x ď z ď yu. Một poset là hữu hạn cục bộ nếu tất cả các khoảng là hữu hạn.

Định nghĩa 1.4.5. [61] Một hệ thống tập hợp trên một tập S là một họ Ψ các tập con

của S. Một hệ đóng ζ trên một tập S là một hệ thống tập hợp trên S thỏa mãn hai

thuộc tính sau: (i) S P ζ và (ii) C1, C2 P ζ ñ C1 X C2 P ζ . Các tập của hệ đóng ζ

được gọi là các tập đóng của ζ .

Định lý 1.4.6. [61] Một hệ đóng pζ,Ďq là một dàn giao pζ,Ď,^,_q với (i) C1 ^C2 “

C1 X C2 và C1 _ C2 “ XtC P ζ : C1 Y C2 Ď Cu.

Định lý 1.4.7. [61] Bất kỳ dàn giao nào cũng đẳng cấu với dàn giao của tập đóng của

hệ đóng.

1.5 Phân tích khái niệm chính thức (FCA)

Phần này trình bày một số định nghĩa về ngữ cảnh chính thức, khái niệm chính

thức, mối quan hệ cha - con giữa các khái niệm chính thức và dàn giao khái niệm. Từ

những khái niệm này kết hợp với lý thuyết đồ thị, nghiên cứu sinh đề xuất xây dựng

độ đo tương tự giữa hai đồ thị trên dàn giao khái niệm phục vụ giải quyết bài toán

phân loại đa nhãn trên đồ thị.

Định nghĩa 1.5.1. [30] Một ngữ cảnh chính thức là một bộ ba pG,M, Iq, với G là

một tập các đối tượng, M là một tập các thuộc tính và I là một quan hệ giữa G và M ,

I Ď G ˆM . Một kết nối Galois giữa G và M được xác định như sau:

AI “ tm PM |@g P A, pg,mq P Iu, A Ď G (1.1)

BI
“ tg P G|@m P B, pg,mq P Iu, B ĎM (1.2)

Định nghĩa 1.5.2. [30] Một khái niệm chính thức là một cặp pA,Bq, với A Ď G là

một tập con các đối tượng, B Ď M là một tập con các thuộc tính, mà các đẳng thức
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(1.1) AI “ B và A “ BI (1.2), với A được gọi là phạm vi của khái niệm, và B được

gọi là ý định của khái niệm.

Định nghĩa 1.5.3. [30] Các khái niệm (theo định nghĩa 1.5.2) của một ngữ cảnh cho

trước có một thứ tự mặc định quan hệ khái niệm con - khái niệm cha được xác định

bởi

ppA1, B1q ď pA2, B2qq ô A1 Ď A2 pô B2 Ď B1q. (1.3)

Tập có thứ tự của tất cả các khái niệm chính thức của pG,M, Iq được ký hiệu BpG,M, Iq

và được gọi là dàn giao khái niệm của pG,M, Iq theo định nghĩa 1.4.2, 1.4.3.

Định lý 1.5.4. (Định lý cơ bản về dàn giao khái niệm) [30] Dàn giao khái niệm (theo

định nghĩa 1.5.3) BpG,M, Iq là dàn giao đầy đủ với infimum và supremum được cho

bởi:

ľ

tPT

pAt, Btq “

¨

˝

č

tPT

At,

˜

ď

tPT

Bt

¸II
˛

‚ (1.4)

ł

tPT

pAt, Btq “

¨

˝

˜

ď

tPT

At

¸II

,
č

tPT

Bt

˛

‚ (1.5)

Định lý này thể hiện rằng đối với dàn giao khái niệm bất kỳ đều là dàn giao đầy

đủ, nghĩa là mọi cặp phần tử đều có infimum và supremum. Áp dụng cho dàn giao

khái niệm được xây dựng từ tập đồ thị con thường xuyên đóng, mọi cặp đồ thị con

thường xuyên đóng đều có phần tử infimum và supremum. Theo đó, có thể xác định

được độ đo khoảng cách giữa hai đồ thị con trên dàn giao khái niệm thông qua các

phần tử infimum và supremum của nó.

1.6 Biến đổi và đồng biến đổi Mobius

Biến đổi và đồng biến đổi Mobius được nghiên cứu sinh sử dụng trong việc

xây dựng các hàm như hàm cấp phát khối, hàm niềm tin theo lý thuyết độ tin cậy
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Dempster-Shafer, từ mối quan hệ trên dàn giao khái niệm của các đồ thị, để phục vụ

bài toán phân loại đa nhãn đồ thị sử dụng lý thuyết Dempster-Shafer.

Định nghĩa 1.6.1. [36] Cho pL,ďq là một poset hữu hạn cục bộ có một phần tử ở đáy

dàn giao. Bất kỳ hàm f trên pL,ďq, biến đổi Möbius của f là hàm m : L Ñ R giải

pháp của phương trình

f pxq “
ÿ

yďx

mpyq. (1.6)

Phương trình này luôn có một nghiệm duy nhất, một biểu thức củam nhận được thông

qua hàm Möbius µ : L2 Ñ R bởi

mpxq “
ÿ

yďx

µpy, xqf pyq (1.7)

với µ được xác định theo quy nạp bởi

µpx, yq “

$

’

’

’

’

’

’

’

&

’

’

’

’

’

’

’

%

1, if x “ y

´
ÿ

xďtďy

µpx, tq, if x ď y

0 otherwise.

(1.8)

Định nghĩa 1.6.2. [36] Đồng biến đổi Möbius của f , ký hiệu q, được xác định bởi

qpxq “
ÿ

yěx

mpyq, x P L. (1.9)

và m có thể được khôi phục từ q như sau:

mpxq “
ÿ

yěx

µpx, yqqpyq. (1.10)

1.7 Lý thuyết Dempster-Shafer

Phần này trình bày một số định nghĩa cơ bản của lý thuyết Dempster-Shafer. Áp

dụng luật Dempster trong việc kết hợp các hàm cấp phát khối và các hàm niềm tin
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thông qua tập k láng giềng gần nhất của tập đồ thị con thường xuyên đóng dựa trên độ

đo dàn giao khái niệm, từ đó xác định tập nhãn cho một đồ thị mới trong giải quyết

bài toán phân loại đa nhãn cho đồ thị sử dụng lý thuyết Dempster-Shafer.

Định nghĩa 1.7.1. [36] Cho Ω là một không gian hữu hạn. Một hàm m : 2Ω Ñ

r0, 1s được gọi là một hàm cấp phát khối (hay đơn giản là mass) nếu mpHq “ 0

and
ř

AĎΩmpAq “ 1. Một tập con A Ď N được gọi là một phần tử tiêu điểm nếu

mpAq ą 0.

Định nghĩa 1.7.2. [36] Một hàm niềm tin trên Ω là một hàm bel : 2Ω Ñ r0, 1s được

sinh bởi một hàm cấp phát khối như sau:

belpAq “
ÿ

BĎA

mpBq, A Ď Ω. (1.11)

Chú ý rằng belpHq “ 0 và belpΩq “ 1. Hàm niềm tin nhận m như biến đổi Möbius

của bel, công thức nghịch đảo, nhận được bằng cách sử dụng các phương trình (1.7)

và (1.8) là

mpAq “
ÿ

BĎA

p´1q|AzB|belpBq. (1.12)

Định nghĩa 1.7.3. [36] Cho một cấp phát khối m, hàm sự thật được xác định bởi

plpAq “
ÿ

B|AXB‰H

mpBq “ 1 ´ belpAcq, A Ď Ω. (1.13)

Định nghĩa 1.7.4. [36] Cho một cấp phát khối m, hàm tính chất chung, đồng biến

đổi Möbius của bel từ phương trình (1.9), được xác định bởi

qpAq “
ÿ

AĎB

mpBq, A Ď Ω (1.14)

Định nghĩa 1.7.5. [36] Một sức chứa trên Ω là một hàm tập hợp v : 2Ω Ñ r0, 1s mà

vpHq “ 0, vpΩq “ 1, và A Ď B kéo theo vpAq ď vpBq (tính đơn điệu). Các hàm sự

thật và hàm niềm tin là các sức chứa. Cho bất kỳ một sức chứa v, liên hợp của nó được
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xác định bởi v̄pAq “ 1 ´ vpAcq. Do đó, các hàm sự thật là liên hợp của các hàm niềm

tin (và ngược lại). Một sức chứa là k-đơn điệu (k ě 2) nếu cho bất kỳ họ của k các tập

con A1, ..., Ak của Ω nó có:

v

˜

ď

iPK

Ai

¸

ě
ÿ

IĎK,I‰H

p´1q|I|`1v

˜

č

iPI

Ai

¸

. (1.15)

[74] chỉ ra rằng một sức chứa là tổng đơn điệu nếu và chỉ nếu nó là một hàm niềm tin,

do đó tồn tại vài cấp phát khối sinh ra nó.

Định nghĩa 1.7.6. [36] Cho hai cấp phát khối m1,m2, luật kết hợp Dempster tính sự

kết hợp của hai khối vào một khối:

mpAq “ pm1 ‘m2qpAq “
ÿ

B1XB2“A

m1pB1qm2pB2q, @A Ď Ω, A ‰ H, (1.16)

và mpHq “ 0. Luật kết hợp Dempster có thể được tính thông qua các hàm tính chất

chung, gọi q, q1, q2 là hàm tính chất chung kết hợp m,m1,m2, trở thành một đó là:

qpAq “ q1pAqq2pAq, @A Ď Ω. (1.17)
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CHƯƠNG 2

KHAI PHÁ DỮ LIỆU DẠNG BẢNG

Trong chương này, nghiên cứu sinh trình bày các thuật toán đề xuất là các kết quả

mới của luận án về tìm rút gọn đối tượng vẫn bảo toàn việc tìm tập tất cả các tập rút

gọn thuộc tính trong thời gian đa thức, tìm một rút gọn thuộc tính không heuristic

trong thời gian đa thức và xây dựng cây quyết định từ bảng thu gọn theo chiều dọc

của bảng quyết định nhất quán trong thời gian đa thức.

Nội dung của chương này dựa trên các công trình số [2], [4], [6] trong danh mục

công trình công bố của nghiên cứu sinh.

2.1 Đặt vấn đề

Trong hầu hết các hệ thống thông tin hiện nay sử dụng dữ liệu dạng bảng và áp

dụng rất nhiều các kỹ thuật khác nhau để thực hiện khám phá tri thức từ dữ liệu. Lý

thuyết tập thô được Zdzislaw Pawlak giới thiệu trong những năm 1980s [64] là một

công cụ toán học giải quyết các vấn đề mơ hồ và không chắc chắn. Từ đó lý thuyết tập

thô [67] đã được tìm thấy trong nhiều ứng dụng thú vị của trí tuệ nhân tạo và khoa

học nhận dạng đặc biệt trong lĩnh vực học máy, sự thu nhận kiến thức, phân tích quyết

định, khám phá tri thức từ các cơ sở dữ liệu, các hệ chuyên gia, các hệ thống hỗ trợ

quyết định, lập luận suy dẫn, và nhận dạng mẫu. Lý thuyết này đặc biệt quan trọng

trong việc áp dụng cho các hệ thống thông tin (thỉnh thoảng còn được gọi là các bảng

dữ liệu, các bảng quyết định, các hệ thống thuộc tính giá trị hay các bảng hành động

có điều kiện) trong các vấn đề biểu diễn tri thức, rút gọn thông tin, suy luận phụ thuộc

và nhiều vấn đề khác.

Thông tin [66] về thế giới thực được cho trong dạng bảng thông tin (còn được gọi
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là bảng quyết định). Bảng thông tin biểu diễn dữ liệu đầu vào, thu thập được từ bất kỳ

miền nào, chẳng hạn như y học, tài chính hoặc quân sự. Các hàng của một bảng quyết

định được gọi là các đối tượng. Các thuộc tính, các cột của bảng quyết định, của các

đối tượng được gán giá trị theo một số biến. Có hai loại biến phân biệt: thuộc tính (còn

được gọi là thuộc tính điều kiện), quyết định (còn được gọi là thuộc tính quyết định).

Thông thường các hệ thống chỉ đòi hỏi các quyết định đơn. Ví dụ nếu bảng thông tin

mô tả một bệnh viện, các đối tượng là các bệnh nhân; các thuộc tính là triệu chứng

và xét nghiệm; quyết định là bệnh tật. Mỗi bệnh nhân được đặc trưng hóa bởi các kết

quả xét nghiệm và các triệu chứng, và được phân loại mức độ nghiêm trọng của bệnh

bởi các bác sĩ.

Khái niệm cơ bản của lý thuyết tập thô [66] là một quan hệ bất khả phân biệt kết

hợp với một tập các thuộc tính. Rõ ràng quan hệ bất khả phân biệt là một quan hệ

tương đương. Các thuộc tính dư thừa là các thuộc tính được xác định theo khái niệm

của quan hệ bất khả phân biệt. Nếu một tập thuộc tính và tập cha của nó có cùng một

quan hệ bất khả phân biệt thì bất kỳ thuộc tính nào thuộc vào tập cha mà không thuộc

tập con đó là thuộc tính dư thừa. Một tập các thuộc tính mà không chứa thuộc tính dư

thừa được gọi là tối thiểu. Tập hợp P của các thuộc tính được gọi là một rút gọn của

một tập Q các thuộc tính nếu P là tối thiểu và quan hệ bất khả phân biệt được xác

định trên P và trên Q là giống nhau.

Bảng thông tin trong dữ liệu lớn rất khó khai phá do tính lớn của dữ liệu dẫn đến

nhu cầu giảm bớt dữ liệu trước khi khai phá dữ liệu. Đa phần các phương pháp làm

giảm dữ liệu bảng dữ liệu lớn thuộc về giảm dữ liệu theo chiều dọc, nghĩa là giảm đi

số thuộc tính của bảng (giảm số cột của bảng) hay còn gọi là rút gọn thuộc tính [59],

[92]. Bảng được nói đến trong các công trình này là bảng thông tin [66] theo lý thuyết

tập thô [64]. Đã có nhiều công trình nghiên cứu về thực hiện rút gọn thuộc tính trên

bảng thông tin [59], [69], [100]. Một số khái niệm về rút gọn khác được đưa ra như

rút gọn tương đối [60], rút gọn dựa trên miền dương [64], rút gọn dựa trên entropy
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thông tin của Shannon [64], [69], rút gọn dựa trên mô hình tập thô cổ điển [68], [76],

rút gọn dựa trên ma trận và hàm phân biệt [93], rút gọn dựa trên tìm kiếm heuristic

[100], rút gọn dựa trên ba độ đo khoảng cách [60], rút gọn phân phối cận dưới β và

rút gọn phân phối cận trên β theo khái niệm tập thô chính xác biến [59], rút gọn tri

thức trong các hệ không nhất quán [51], [93], rút gọn thuộc tính sử dụng tập thô mờ

và hạt thông tin [42], [92], rút gọn dựa trên độ đo mức quan trọng của thuộc tính trên

mô hình tập thô mờ [42], rút gọn dựa trên chiến lược trong lựa chọn tập con thuộc tính

như vỏ bọc và lọc tính toán hạt bằng cách dùng hạt thông tin từ số lượng đặc trưng và

sự chuyển dạng số lượng thuộc tính trong các biến ngôn ngữ mờ [42], rút gọn thuộc

tính theo định nghĩa của dàn giao khái niệm [12], [17], [56].

Trong [75] đánh giá độ phức tạp tính toán về rút gọn thuộc tính bảng quyết định

áp dụng lý thuyết tập thô, rút gọn tối thiểu và phụ thuộc tối thiểu là vấn đề NP-hard.

Trong [48] tìm tất cả các rút gọn thuộc tính dựa trên miền dương theo lý thuyết tập

thô của Pawlak có độ phức tạp hàm mũ. Do độ phức tạp tính toán thời gian không đa

thức của việc tìm tất cả các rút gọn thuộc tính nên phần lớn các thuật toán được đề

cập trong các công trình trên phải sử dụng tiếp cận heuristic để tìm một rút gọn thuộc

tính trong thời gian đa thức. Tìm một rút gọn thuộc tính được áp dụng trong thực tế

về sinh cây quyết định hoặc sinh luật quyết định. Tối ưu nhất là tìm được rút gọn tối

thiểu, nghĩa là với số thuộc tính ít nhất trong bảng có thể sinh ra tập luật đầy đủ để

phân loại các đối tượng theo thuộc tính quyết định cho trước. Độ phức tạp tính toán

của các thuật toán rút gọn thuộc tính bảng quyết định không chỉ phụ thuộc vào số

lượng thuộc tính điều kiện mà còn phụ thuộc vào số lượng đối tượng của bảng quyết

định. Dữ liệu lớn chính là vấn đề về số lượng đối tượng ngày càng tăng và làm cho

quá trình tìm các rút gọn thuộc tính kể cả các thuật toán rút gọn thuộc tính càng ngày

càng chậm ngay cả khi sử dụng tiếp cận heuristic. Do vậy, vấn đề đặt ra là cần phải

tìm các rút gọn đối tượng sao cho số lượng đối tượng được thu nhỏ lại trong khi vẫn

bảo toàn các thuật toán tìm rút gọn thuộc tính.
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2.2 Loại bỏ thuộc tính dư thừa

Bảng quyết định thường chứa các đối tượng không nhất quán là các đối tượng bằng

nhau trên tập thuộc tính điều kiện nhưng khác nhau trên tập thuộc tính quyết định và

được gọi là bảng quyết định không nhất quán. Tuy nhiên, phụ thuộc vào từng lớp vấn

đề cần giải quyết, một bảng quyết định không nhất quán có thể chuyển đổi về bảng

quyết định nhất quán bằng cách loại bỏ các đối tượng không nhất quán. Trong một

bảng quyết định bất kỳ, nếu không cho phép hai hàng hoàn toàn trùng nhau, có thể dễ

dàng kiểm tra bảng quyết định nhất quán hay không nhất quán bằng một thuật toán có

độ phức tạp tính toán thời gian đa thức đối với kích thước của bảng đó.

Hơn nữa bảng quyết định nhất quán cũng thường chứa các thuộc tính dư thừa. Sự

hiện diện của các thuộc tính này làm độ phức tạp tính toán trong vấn đề khai phá dữ

liệu tăng lên đáng kể. Các thuộc tính dư thừa là các thuộc tính không xuất hiện trong

bất kỳ một rút gọn nào. Việc loại bỏ các thuộc tính dư thừa trước khi tiến hành khai

phá dữ liệu trên bảng quyết định nhất quán có ý nghĩa thực tiễn cao trong ngữ cảnh

mà dữ liệu ngày càng gia tăng, đa dạng và phức tạp. Vấn đề tìm tập tất cả các thuộc

tính dư thừa tương đương với vấn đề tìm tất cả các thuộc tính rút gọn. Để giải quyết

vấn đề này, phương pháp tiếp cận thông thường là tìm họ tất cả các rút gọn của bảng

quyết định nhất quán rồi tìm hợp của tất cả các tập rút gọn. Tuy nhiên phương pháp

này là không khả thi cho các bảng dữ liệu lớn trong khía cạnh độ phức tạp tính toán

của thuật toán tìm họ tất cả các rút gọn của bảng quyết định nhất quán là hàm mũ đối

với tập thuộc tính điều kiện [48].

Sự kết hợp của việc loại bỏ các thuộc tính dư thừa với rút gọn đối tượng của bảng

quyết định nhất quán sẽ cho ra kết quả là một bảng quyết định nhất quán không dư

thừa và là bước làm sạch trong quá trình khai phá dữ liệu. Chẳng hạn như đối với bảng

quyết định nhất quán với thuộc tính quyết định là có đi chơi Golf hay không (bảng

2.1) với bộ tổ hợp các điều kiện với quang cảnh là nắng, mưa, trời quang; nhiệt độ
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cao, thấp, trung bình; trời có gió mạnh hay nhẹ; độ ẩm cao, thấp, trung bình; cỏ ẩm

hay khô; số lỗ gôn nhiều hay ít; bảng này có kích thước là 6 thuộc tính và có 14 đối

tượng, sau quá trình loại bỏ thuộc tính dư thừa còn lại 4 thuộc tính (bảng 2.2) và sau

quá trình rút gọn đối tượng sẽ chỉ còn lại 6 đối tượng (bảng 2.3). Như vậy, bảng quyết

định nhất quán không dư thừa sẽ nhỏ hơn nhiều bảng quyết định nhất quán gốc ban

đầu và vẫn đảm bảo tìm ra được tất cả cá rút gọn thuộc tính của bảng gốc, kích thước

bảng nhỏ hơn đồng nghĩa với vấn đề lưu trữ bảng để xử lý sau này cũng làm giảm

không gian lưu trữ đặc biệt trong bối cảnh dữ liệu lớn đang là xu hướng thời đại, mọi

dữ liệu đều có thể được thu thập, lưu trữ và xử lý.

Để loại bỏ các thuộc tính dư thừa bảng quyết định nhất quán, phần này trình bày

một số các hàm, thủ tục và thuật toán như sau:

• Cho bảng quyết định nhất quán DS “ pU,C Y tdu, V, f q là một quan hệ trên

C Y tdu

• EqualitySet để tìm tập bằng nhau trong bảng quyết định nhất quán,

• MaximalEqualityForD để tìm hệ bằng nhau cực đại của thuộc tính quyết định,

• Định nghĩa tập các thuộc tính không dư thừa REAT(C)

• RemoveRedundantAttribute để loại bỏ các thuộc tính dư thừa trong bảng quyết

định nhất quán.

• Định lý chứng tỏ REAT(C) là đúng đắn

• Bổ đề Md “ pK
r
dq
´1 được sử dụng trong việc tìm rút gọn đối tượng bảng quyết

định nhất quán.
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Procedure EqualitySet(DS)
Đầu vào: DS “ pU,C Y tdu, V, f q, POSCptduq “ U , C “ tc1, ..., cnu,

U “ tu1, ..., umu

Đầu ra : Er

1 Xem xét quan hệ r “ tu1, ..., umu trên tập thuộc tính R “ C Y tdu.;

2 Er Ð H;

3 foreach cặp pi P U, j P Uq ^ pi ă jq do

4 if @Ak P R : f pui, Akq ““ f puj, Akq then

5 pEi,j Ð Akq;

6 end

7 Er Ð tEi,ju;

8 end

9 trả về Er;

Procedure MaximalEqualityForD(Er)
Đầu vào: Er

Đầu ra : Md

1 Md Ð H;

2 foreach i “ 0; i ă |Er|; i ` ` do

3 Md Ð Erris S tdu;

4 if DA,B PMd : A Ď B then

5 Loại bỏ A ra khỏi Md;

6 end

7 end

8 trả về Md;

Định lý 2.2.1. [20] Cho K là một hệ Sperner trên Ω. Thì

ď

APK

A “ Ω ´
č

BPK´1

B
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Định nghĩa 2.2.2. [80] Cho một bảng quyết định nhất quán DS “ pU,C Y tdu, V, f q

với U “ tu1, ..., umu trên tập thuộc tính R “ C Y tdu, từ định nghĩa 1.2.6 thì

REDpCq “ Kr
d ´ tdu, nếu ký hiệu REAT pCq tập tất cả các thuộc tính rút gọn

của C thì:

REAT pCq “
ď

APREDpCq

A “

¨

˝

ď

APKr
d

A

˛

‚´ tdu

Algorithm 1: RemoveRedundantAttribute(DS)
Đầu vào: DS “ pU,C Y tdu, V, f q, POSCptduq “ U , C “ tc1, ..., cnu,

U “ tu1, ..., umu

Đầu ra : REAT pCq

1 Er Ð EqualitySetpDSq;

2 Md ÐMaximalEqualityForDpErq;

3 N “ pC Y tduq ´
č

BPMd

B;

4 trả về REAT pCq “ N ´ tdu;

Định lý 2.2.3. [80] REAT pCq là tập chứa tất cả các thuộc tính rút gọn của C.

Có thể thấy rằng số bước tính Er (thủ tục EqualitySet(DS)) không lớn hơn |R| ˚

|U |2 và số bước tínhMd (thủ tục MaximalEqualityForD(Er)) không lớn hơn |Er|2. Do

vậy, độ phức tạp tính toán tồi nhất của thuật toán RemoveRedundantAttribute(DS) là

Op|U |4 ` |C Y tdu|q đa thức theo hàng và cột của DS.

Bổ đề 2.2.4 được nghiên cứu sinh sử dụng trong thuật toán tìm một rút gọn đối

tượng bảng quyết định nhất quán trong thời gian đa thức.

Bổ đề 2.2.4. [79] Cho bảng quyết định nhất quán DS “ pU,C Y tdu, V, f q với C “

tc1, c2, ..., cnu, U “ tu1, u2, ..., umu. Xem DS như một quan hệ r “ tu1, u2, ..., umu

trên tập thuộc tính R “ C Y tdu.

Đặt Er “ tEij : 1 ď i ă j ď mu với Eij “ ta P R : apuiq “ apujqu.
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Đặt Md “ tA P Er : d R A, EB P Er : d R B,A Ă Bu.

Thì Md “ pK
r
dq
´1 với Kr

d là họ các thuộc tính tối tiểu của thuộc tính tdu trên quan hệ

r.

2.3 Rút gọn thuộc tính không heuristic

Tìm các rút gọn từ bảng quyết định là một trong các mục tiêu chính trong xử lý

thông tin. Nhiều nghiên cứu tập trung vào rút gọn thuộc tính tức là làm giảm số cột

trong bảng quyết định [59], [92]. Thật không may là tìm tất cả các rút gọn thuộc tính

trong một bảng quyết định là vấn đề có độ phức tạp hàm mũ [48]. [75] đã chứng minh

rằng vấn đề tìm rút gọn thuộc tính tối thiểu (một rút gọn có số lượng thuộc tính là

ít nhất) hay phụ thuộc tối thiểu là vấn đề NP-hard. Trong hầu hết các công trình tìm

rút gọn thuộc tính bảng thông tin quyết định nhất quán, để tìm rút gọn thuộc tính tối

thiểu trước hết phải tìm tất cả các rút gọn thuộc tính sau đó chọn ra một rút gọn thuộc

tính có số thuộc tính ít nhất gọi là rút gọn thuộc tính tối thiểu. Hay nói một cách khác

thì các công trình tìm rút gọn thuộc tính theo miền dương của bảng quyết định nhất

quán sẽ phải đi tìm tất cả các miền dương của tất cả các tổ hợp của bộ thuộc tính của

bảng rồi mới tìm được rút gọn thuộc tính của các tổ hợp và quyết định rút gọn thuộc

tính tổ hợp nào là nhỏ nhất. Như vậy, kể cả khi đi tìm một rút gọn thuộc tính tức là đi

tìm một tổ hợp các thuộc tính là rút gọn của tập tất cả các thuộc tính của bảng thông

tin quyết định nhất quán là một hàm của 2n với n là số thuộc tính của bảng. Như vậy,

thời gian tính toán có độ phức tạp thuộc lớp không đa thức NP.

Một số công trình công bố sử dụng tìm một rút gọn thuộc tính bảng quyết định sử

dụng phương pháp heuristic. Trong luận án này, nghiên cứu sinh đề xuất một phương

pháp đi tìm một rút gọn thuộc tính không heuristic trong thời gian đa thức. Bằng cách

kết hợp lý thuyết cơ sở dữ liệu quan hệ và lý thuyết tập thô, thuật toán rút gọn thuộc

tính không sử dụng heuristic duyệt tuần tự từng thuộc tính điều kiện đối với thuộc tính
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quyết định và loại trừ dần dần các thuộc tính theo hệ bằng nhau cực đại cho thuộc tính

quyết định. Thuật toán AnAttributeReduct nghiên cứu sinh đề xuất tìm một rút gọn

thuộc tính được chứng minh tính đúng đắn và thực hiện trong thời gian đa thức.

Phần này trình bày một số hàm và thủ tục về khóa, phản khóa trong lý thuyết cơ

sở dữ liệu quan hệ, rút gọn thuộc tính miền dương trong lý thuyết tập thô và thuật toán

nghiên cứu sinh đề xuất tìm một rút gọn thuộc tính không heuristic [2] trong thời gian

đa thức như sau:

• AntikeySet tìm tập phản khóa trong một quan hệ. Theo định nghĩa (1.1.7) thì

tìm được tập phản khóa của một quan hệ thì cũng tìm được tập khóa tối tiểu của

quan hệ đó.

• AMinimalKey tìm một khóa tối tiểu của quan hệ CYtdu dựa trên tập phản khóa

tìm được bởi AntikeySet.

• MinimalKeySet tìm tập khóa tối tiểu của quan hệ trên C Ytdu dựa trên Antikey-

Set và AMinimalKey.

• AnAttributeReduct tìm một rút gọn thuộc tính không heuristic [6] trong thời

gian đa thức.

Theo định nghĩa (1.2.5) và (1.2.6) thì tập các tập tối tiểu của thuộc tính quyết định

tdu là tập tất cả các tập rút gọn thuộc tính của bảng quyết định nhất quán DS. Theo

định nghĩa này thì REDpCq “ KU
d ´ tdu, nghĩa là tập rút gọn thuộc tính của bảng

quyết định nhất quán DS là tập tất cả các khóa tối tiểu của quan hệ trên C Y tdu đã

loại bỏ thuộc tính tdu. Xây dựng trên tính chất này, nghiên cứu sinh đề xuất tìm một

khóa tối tiểu của quan hệ trên C Y tdu mà không chứa thuộc tính quyết định tdu dựa
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trên thuật toán tìm một khóa tối tiểu AMinimalKey trong cơ sở dữ liệu quan hệ.

Procedure AntikeySet(tB1, ..., Bmu)

Đầu vào: Cho K “ tB1, ..., Bmu là một hệ Sperner trên U

Đầu ra : K´1

1 K´1 Ð tU ´ tau : a P B1u, K1 “ tB1u
´1.;

2 while q ă m do

3 Giả sử Kq “ Fq Y tX1, ..., Xtqu, với X1, ..., Xtq là thành phần của K chứa

Bq`1 và Fq “ tA P Kq : Bq`1 Ę Au;

4 foreach i P r1, tqs do

5 Xây dựng tập phản khóa của tBq`1u trên Xi tương tự như với K1, là

tập cực đại của Xi không chứa Bq`1. Ký hiệu Ai1, ... , Airi;

6 Kq`1 “ Fq Y tA
i
p : A P Fq ñ Aip Ć A, 1 ď i ď tq, 1 ď p ď riu;

7 end

8 end

9 trả về K´1 “ Km;

Định lý 2.3.1. [20] Cho mọi q (1 ď q ď m), Kq “ tB1, ..., Bqu
´1, v.v..., Km “ K´1

[78] Cho K0 “ U , có Kq “ Fq YtX1, ..., Xtu, với 1 ď q ď m´ 1. Ký hiệu lq là số

phần tử của Kq. Khi xây dựng Kq`1, thời gian tồi nhất là Op|U |2plq ´ tqqq nếu tq ă lq

và Op|U |2tqq nếu lq “ tq. Tổng thời gian là O

¨

˝|U |2
m´1
ÿ

q“0

tquq

˛

‚với uq “ lq ´ tq nếu

lq ą tq và uq “ 1 ngược lại.

Theo định nghĩa (1.1.7), có thể thấy rằng K và K´1 là duy nhất và quyết định lẫn

nhau, mọi thành phần của K không tồn tại trong K´1 và ngược lại đồng thời cả K

và K´1 đều là hệ Sperner, thêm vào đó K´1 được xây dựng bởi AntikeySet(K) không
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phụ thuộc vào thứ tự của các thành phần B1, ..., Bm.

Procedure AMinimalKey(K)
Đầu vào: Cho K, H là các hệ Sperner và C “ tc1, ..., cnu Ď U mà H´1 “ K

và DB P K : B Ď C

Đầu ra : D P H

1 A “ C;

2 foreach i P r1, ns do

3 if @B P K : Apiq ´ tci`1u Ę B then

4 A “ A ´ ci`1;

5 end

6 end

7 trả về D “ Apnq (Apnq là A khi vòng lặp thực hiện đến i “ n);

Bổ đề 2.3.2. [78] Nếu K là một tập các phản khóa, thì Apnq P H .

Algorithm 2: MinimalKeySet(K)
Đầu vào: Cho K “ tB1, ..., Bku là một hệ Sperner trên U

Đầu ra : H mà H´1 “ K

1 A1 “ AMinimalKeyptB1, ..., Bkuq; Kp1q “ A1;

2 foreach i P r1, ks do

3 if DB P K´1
i : B Ę Bj (@j : 1 ď j ď kq then

4 Ai`1 “ AMinimalKeypB P K´1
i q; Kpi ` 1q “ Kpiq;

5 else

6 H “ Kpiq;

7 end

8 end

9 trả về H;

[78] độ phức tạp tính toán thời gian của MinimalKeySet(K) là
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O

¨

˝n

¨

˝

m´1
ÿ

q“1

pklq ` ntquqq ` k
2
` n

˛

‚

˛

‚,

với |U | “ n, |K| “ k, |H | “ m, cũng nghĩa là lq, tq, uq.

Theo [11], kích thước của một hệ Sperner trên U không thể lớn hơn Crn{2sn , với

n “ |U |. Crn{2sn là tiệm cận bằng 2
n`1
2

πn
1
2

. Từ đó, độ phức tạp tính toán thời gian tồi

nhất của thuật toán MinimalKeySet(K) không thể nhiều hơn hàm mũ của số lượng các

thuộc tính. Trong trường hợp lq ă lm (q “ 1, ...,m´1), dễ dàng thấy được độ phức tạp

tính toán thời gian của thuật toán MinimalKeySet không lớn hơn Op|U |2|K||K´1|2q.

Thuật toán MinimalKeySet(K) dùng để tìm tập tất cả các tập rút gọn miền dương

REDpCq của bảng quyết định nhất quán DS theo định nghĩa 1.2.6 mà không quan

tâm đến các đối tượng trong bảng quyết định nhất quán. Phương pháp này thay thế

cho phương pháp tìm REDpCq của DS theo phân hoạch các lớp tương đương.

Algorithm 3: AnAttributeReduct(DS)
Đầu vào: DS “ pU,C Y tdu, V, f q

Đầu ra : D P REDpCq

1 Er Ð EqualitySetpDSq;

2 Md ÐMaximalEqualityForDpErq;

3 C “ tc1, ..., cnu, H “ C;

4 foreach i “ 0; i ă n; i ` ` do

5 if EB PMd : H ´ ci`1 Ď B then

6 H “ H ´ ci`1;

7 end

8 end

9 trả về D “ Hpnq (Hpnq là H khi vòng lặp kết thúc với i “ n “ |C|);

Định lý 2.3.3. Hpnq P REDpCq.
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Chứng minh. Thuật toán AnAttributeReduct(DS) [2] được xây dựng dựa trên thuật

toán AMinimalKey(K). Theo bổ đề 2.2.4,
`

Kr
d

˘´1
“ Md. Theo bổ đề 2.3.2, Hpnq P

Kr
d (1). Theo kết quả của định nghĩa 1.2.6, REDpCq “ Kr

d ´ tdu (2). Ở bước 3 của

thuật toán AnAttributeReduct(DS) đặt C “ tc1, ..., cnu thì d R C. Do vậy, trong thuật

toán AnAttributeReduct(DS) d R Hpnq (3). Từ (1) và (3) có Hpnq P Kr
d ´ tdu (4). Từ

(2) và (4) đạt được Hpnq P REDpCq. Định lý được chứng minh.

Độ phức tạp tính toán thời gian của thuật toán AnAttributeReduct(DS) không lớn

hơn Op|C| ˆ |U |4q. Có thể thấy được rằng nếu thay đổi thứ tự các phần tử của tập C

ở bước 3, có thể nhận được một rút gọn thuộc tính khác từ bảng quyết định nhất quán

DS. Như vậy, sẽ có |C|! tổ hợp các thành phần của tập thuộc tính C. Vì thế, tồn tại

một thuật toán có độ phức tạp thời gian không đa thức để tìm tất cả các rút gọn thuộc

tính từ một bảng quyết định nhất quán. Tuy nhiên để tìm một rút gọn thuộc tính thì lại

có độ phức tạp tính toán thời gian đa thức chẳng hạn như thuật toán AnAttributeReduct

do nghiên cứu sinh đề xuất.

2.4 Rút gọn đối tượng bảng quyết định nhất quán

Trong bảng quyết định thì rút gọn thuộc tính đóng vai trò quan trọng trong khai

phá dữ liệu, tuy nhiên số lượng các thuộc tính dư thừa và thuộc tính rút gọn không bị

loại trừ nhiều so với bảng gốc. Dữ liệu càng tăng đồng nghĩa với số đối tượng ngày

càng tăng và khi áp dụng rút gọn đối tượng thì số lượng đối tượng có thể bị loại trừ rất

lớn. Chẳng hạn như với bảng quyết định về chơi Golf thì số thuộc tính là 4 (bảng 2.2),

số đối tượng là 14 thì khi rút gọn thuộc tính chỉ có 1 thuộc tính bị loại trừ (bảng 2.4),

trong khi đó có đến 8 đối tượng bị loại trừ khi áp dụng rút gọn đối tượng (bảng 2.3).

Rút gọn đối tượng dựa trên lý thuyết tập thô [64], [75] và lý thuyết cơ sở dữ liệu quan

hệ [20], [21], [78] mà nghiên cứu sinh đề xuất là một phương pháp rút gọn các đối

tượng của bảng quyết định nhất quán mà vẫn bảo toàn được thông tin khi tìm các tập
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rút gọn thuộc tính. Thuật toán AnObjectReduct nghiên cứu sinh đề xuất có ý nghĩa

quan trọng với một số tính chất sau:

• Rút gọn đối tượng trong bảng thông tin quyết định nhất quán, loại trừ một số

đối tượng khỏi bảng quyết định nhất quán sao cho với tập các đối tượng còn

lại, vấn đề tìm toàn bộ các rút gọn thuộc tính không bị ảnh hưởng hay nói cách

khác là được bảo toàn. Như vậy, không gian lưu trữ của bảng thông tin quyết

định nhất quán không còn quá lớn trong bối cảnh dữ liệu lớn hiện nay và thời

gian thực hiện các thuật toán về rút gọn thuộc tính cũng giảm đi đáng kể.

• Thuật toán rút gọn đối tượng bảng quyết định nhất quán là một thuật toán có độ

phức tạp tính toán thời gian đa thức. Theo đó, sẽ không tốn nhiều thời gian để

xây dựng được một bảng thông tin quyết định nhất quán thu gọn từ bảng thông

tin quyết định nhất quán ban đầu.

• Trong một số trường hợp, rút gọn đối tượng bảng quyết định nhất quán có thể

xác định được một bảng quyết định nhất quán là không có rút gọn thuộc tính

chẳng hạn như khi rút gọn đối tượng mà tất cả các đối tượng bị loại trừ thì bảng

quyết định nhất quán đó không thể tìm được bất kỳ một rút gọn thuộc tính nào.

• Trong một số trường hợp, bảng thông tin quyết định nhất quán đã thu gọn đối

tượng có thể vẫn giữ được yếu tố chính xác khi xây dựng các tập luật quyết định

hoặc cây quyết định.

Phương pháp đề xuất dựa trên sự kết hợp lý thuyết tập thô và lý thuyết cơ sở dữ

liệu quan hệ trong đó đối với lý thuyết tập thô dựa trên định nghĩa REDpCq còn đối

với lý thuyết cơ sở dữ liệu quan hệ là dựa trên định nghĩa về khóa của quan hệ Kr
d .

Định nghĩa REDpCq “ Kr
d ´ tdu có ý nghĩa rất quan trọng trong việc tìm rút gọn

đối tượng [2], công thức này có nghĩa rằng tập tất cả các rút gọn thuộc tính của bảng
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quyết định nhất quán bằng với tập tất cả các khóa tối tiểu của quan hệ U trên tập thuộc

tính C Y tdu của bảng quyết định nhất quán DS “ pU,C Y tdu, V, f q trừ đi thuộc tính

quyết định tdu. Mặt khác, nếu có tồn tại một tập tất các các khóa tối tiểu của một quan

hệ cho trước thì cũng tồn tại tập tất cả các phản khóa tức là tập chứa tất cả các tập

không phải là khóa lớn nhất của quan hệ này. Tập chứa tất cả các khóa tối tiểu và tập

chứa tất cả các tập phản khóa xác định lẫn nhau nghĩa có tập này thì phải có tập kia

và ngược lại cùng với đó là tập chứa tất cả các khóa tối tiểu là duy nhất và tập chứa tất

cả các phản khóa cũng là duy nhất đối với một quan hệ. Trong lý thuyết cơ sở dữ liệu

quan hệ [78] có một định nghĩa về hệ bằng nhau và hệ bằng nhau cực đại, có thể hiểu

rằng nếu hai quan hệ có hệ bằng nhau cực đại như nhau thì hai quan hệ là như nhau

trên tập phụ thuộc hàm nghĩa là tập phụ thuộc hàm bất biến cho dù hai quan hệ này có

các dòng với các giá trị tại các thuộc tính là khác nhau. Dựa trên một bổ đề 2.2.4 đã

được chứng minh Md “ pK
r
dq
´1. Nếu tạm thời lược bỏ một đối tượng của bảng quyết

định nhất quán mà không Md không thay đổi có nghĩa là pKr
dq
´1 cũng không thay

đổi theo đó tất cả các khóa tối tiểu cũng không thay đổi và REDpCq không thay đổi

do đó có thể kết luận rằng đối tượng này là dư thừa có thể thực sự xóa bỏ khỏi bảng

quyết định nhất quán và ngược lại nếu tạm thời lược bỏ đối tượng mà Md thay đổi thì

đối tượng đó bắt buộc bị giữ lại. Cuối cùng thu được một rút gọn đối tượng của bảng

quyết định nhất quán là một bảng quyết định nhất quán thu gọn theo hàng trong đó

các đối tượng không ảnh hưởng đến quá trình tìm tất cả các rút gọn thuộc tính đã bị

loại bỏ hoàn toàn.

Định nghĩa 2.4.1. Một rút gọn đối tượng của bảng quyết định nhất quán DS “

pU,C Y tdu, V, f q là một bảng quyết định nhất quán DS1 “ pU 1, C Y tdu, V, f q, với

REDpCq “ REDU pCq và:

1) U 1 Ď U ,

2) REDU pCq “ REDU 1pCq,

3) REDU pCq ‰ REDU 1´tuupCq, @u P U 1.
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Algorithm 4: AnObjectReduct(DS)
Đầu vào: DS “ pU,C Y tdu, V, f q

Đầu ra : DS1 “ pU 1, C Y tdu, V, f q

1 Er Ð EqualitySetpDSq;

2 MU
d ÐMaximalEqualityForDpErq;

3 T “ U “ tu1, ..., umu;

4 foreach i “ 0; i ă |U |; i ` ` do

5 if MT´ui`1

d “MU
d then

6 T “ T ´ ui`1;

7 end

8 end

9 trả về DS1 “ pU 1 “ T pmq, C Y tdu, V, f q (T pmq là T sau khi vòng lặp kết

thúc với i “ m “ |U |);

Định lý 2.4.2. DS1 “ pU 1 “ T pmq, C Y tdu, V, f q thỏa mãn ba điều kiện 1), 2) và 3)

theo định nghĩa 2.4.1.

Chứng minh. Chứng minh bằng quy nạp. Ở bước cơ bản T p0q “ U , rõ ràng, U 1 “ U ,

REDU 1pCq “ REDU pCq theo đó hai điều kiện 1), 2) được thỏa. Bước quy nạp, giả

sử T piq “ Upiq thỏa mãn hai điều kiện 1), 2) theo định nghĩa 2.4.1. Cần phải chứng

minh rằng T pi ` 1q “ Upi ` 1q cũng thỏa mãn hai điều kiện đó.

Trường hợp đầu tiên: Nếu T pi ` 1q “ T piq thì rõ ràng là Upi ` 1q “ Upiq,

REDUpi`1qpCq “ REDUpiqpCq “ REDpCq theo giả thiết quy nạp. Do vậy, T pi ` 1q

thỏa mãn hai điều kiện 1), 2) theo định nghĩa 2.4.1.

Trường hợp thứ hai: Nếu T pi ` 1q “ T piq ´ tui`1u thì MU
d “ M

Upi`1q
d . Theo

bổ đề 2.2.4, MU
d “

`

KU
d

˘´1 với (U “ tu1, ..., umu) ñ M
Upi`1q
d “

´

K
Upi`1q
d

¯´1
ñ

`

KU
d

˘´1
“

´

K
Upi`1q
d

¯´1
. Theo định nghĩa 1.1.5 và 1.1.7 (K và K´1 là duy nhất
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quyết định lẫn nhau), có thể thấy rằng
`

KU
d

˘

“

´

K
Upi`1q
d

¯

. Từ định nghĩa 1.2.6 và

kết quả của định nghĩa 1.2.6, dẫn đến REDU pCq “
`

KU
d

˘

´tdu và REDUpi`1qpCq “
´

K
Upi`1q
d

¯

´ tdu ñ (ii1) REDU pCq “ REDUpi`1qpCq. Từ giả thiết quy nạp, có (ii2)

REDU pCq “ REDUpiqpCq. Từ (ii1), (ii2) đạt được REDU pCq “ REDUpiqpCq “

REDUpi`1qpCq. Vì REDU pCq “ REDpCq là một hệ Sperner (theo định nghĩa KU
d

là một hệ Sperner vàñKU
d ´tdu là một hệ Sperner),REDUpiqpCq vàREDUpi`1qpCq

là các hệ Sperner. Cuối cùng, hai điều kiện theo định nghĩa 2.4.1 được thỏa ở bước

i ` 1 như sau:

1) Upi ` 1q Ď Upiq,

2) REDUpi`1qpCq “ REDUpiqpCq “ ... “ REDU pCq “ REDpCq Khi i ` 1 “ m

thì thuật toán AnObjectReduct(DS) dừng. Bây giờ cần phải chứng minh Upmq thỏa

mãn điều kiện 3) theo định nghĩa 2.4.1 nghĩa là REDUpmq´upCq ‰ REDU pCq với

@u P Upmq. Giả sử rằng có tồn tại một u “ ui`1, u P Upmq mà REDUpmq´ui`1
pCq “

REDU pCq pii3q. Theo định nghĩa 1.2.6, REDUpmq´ui`1
pCq “ K

Upmq´ui`1

d ´ tdu và

REDU pCq “ KU
d ´ tdu, do vậy

pii3q ô K
Upmq´ui`1

d ´ tdu “ KU
d ´ tdu ô K

Upmq´ui`1

d “ KU
d pii4q

Theo định nghĩa 1.1.5, 1.1.7 và bổ đề 2.2.4 (K và K´1 là duy nhất quyết định lẫn

nhau), có nghĩa là

pii4q ô
´

K
Upmq´ui`1

d

¯´1
“

´

KU
d

¯´1
ôM

Upmq´ui`1

d “MU
d pii5q

Theo chứng minh quy nạp trên, nếu MUpmq´ui`1

d “MU
d thì ui`1 sẽ phải bị loại bỏ, do

đó ui`1 R Upmq trái ngược với giả thiết u “ ui`1 P Upmq. Do vậy, điều kiện 3) theo

định nghĩa 2.4.1 được thỏa mãn. Định lý được chứng minh.

Rõ ràng số bước tính toán Er theo định nghĩa 1.1.6 là ít hơn |U |2. Số bước tính

toán Md là ít hơn |Er|2 và |Er| ď
|U |p|U | ´ 1q

2
. Do vậy, độ phức tạp thời gian tồi nhất

của thuật toán AnObjectReduct(DS) không lớn hơn Op|U |5q. Có thể dễ dàng thấy
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rằng nếu thay đổi trật tự các phần tử của tập vũ trụ U , có thể tìm được một rút gọn đối

tượng khác. Có |U |! tổ hợp các bộ đối tượng của bảng quyết định nhất quán DS. Vì

vậy, vấn đề tìm tất cả các rút gọn đối tượng của bảng quyết định nhất quán có độ phức

tạp tính toán thời gian không đa thức. Tuy nhiên, tìm một rút gọn đối tượng của bảng

quyết định nhất quán có độ phức tạp thời gian tồi nhất là đa thức theo như thuật toán

AnObjectReduct nghiên cứu sinh đề xuất. Sự kết hợp của thuật toán AnObjectReduct

và thuật toán RemoveRedundantAttribute sẽ cho ra một bảng quyết định nhất quán có

đầy đủ các đặc tính của bảng quyết định gốc trong các vấn đề rút gọn thuộc tính hoặc

trong một số trường hợp sinh luật quyết định và sinh cây quyết định.

2.5 Xây dựng cây quyết định từ bảng rút gọn

Cây quyết định là một đồ thị không có chu trình có một gốc, đỉnh trong là các

thuộc tính hoặc giá trị các thuộc tính điều kiện và lá là các quyết định. Đường đi từ

gốc đến lá là một luật quyết định được sinh từ bảng quyết định. Cây quyết định là một

ngữ cảnh đơn giản nhất cho phép đưa ra một tập các luật quyết định một cách trong

sáng và dễ hiểu nhất. Việc tìm luật quyết định dựa vào cây quyết định cũng nhanh hơn

so với tìm luật quyết định trong một tập luật quyết định do cấu trúc cây hiệu quả hơn

nhiều so với cấu trúc danh sách. Việc sinh cây quyết định tạo ra tập luật quyết định từ

một bảng quyết định trong thời gian đa thức có ý nghĩa quan trọng trong khai phá dữ

liệu đặc biệt là phân lớp dữ liệu cho các đối tượng của bảng quyết định.

Hầu hết các nghiên cứu xây dựng cây quyết định đều áp dụng heuristic với hàm

lượng giá (information gain) như ID3, C4.5 để xây dựng cây quyết định nhằm hai mục

đích. Mục đích thứ nhất là xây dựng cây quyết định từ bảng quyết định sao cho thu

được nhiều luật cô đọng nhất nghĩa là đường đi từ gốc đến lá là ngắn nhất. Mục đích

thứ hai là thuật toán sinh cây quyết định từ bảng quyết định là thuật toán có độ phức

tạp tính toán thời gian là đa thức để đáp ứng kịp thời dữ liệu lớn ngày càng phát triển.



41

Trong luận án này, nghiên cứu sinh đề xuất một phương pháp sinh cây quyết định

IRDT [4] không sử dụng hàm độ đo thông tin (Entropy và Information Gain) trong lý

thuyết thông tin như các thuật toán ID3, C4.5 hoặc CART. Thuật toán sinh cây quyết

định IRDT (Indiscernibility Relation Decision Tree) thay thế hàm entropy để lựa chọn

các các thuộc tính trong quá trình sinh cây quyết định. Sự thay thế hàm Entropy với

quan hệ bất khả phân biệt thể hiện đúng đắn bản chất của phân loại đúng đối tượng

với lớp nằm trong thuộc tính quyết định của quan hệ bất khả phân biệt đó. Do vậy,

thuật toán IRDT thực hiện phân loại (phân lớp) đối tượng tốt hơn ID3, C4.5 và cây

quyết định được sinh ra từ IRDT có độ chính xác cao hơn ID3, C4.5. Cây quyết định

được sinh theo IRDT không hoàn toàn trùng khớp với các cây quyết định do thuật

toán ID3, C4.5 sinh, tuy nhiên vẫn đảm bảo sinh ra đầy đủ tập luật quyết định từ bảng

quyết định. Hơn nữa, thuật toán IRDT cũng thực hiện nhanh hơn thuật toán ID3 trong

quá trình sinh cây quyết định.

Ý tưởng thuật toán IRDT là thực hiện đệ quy việc tìm các thuộc tính tốt nhất để

làm nút trong việc sinh cây quyết định. Nút tốt nhất là nút đạt tiêu chí có nhiều nhất

số lượng tập trong quan hệ bất khả phân biệt của thuộc tính đó mà là tập con của tập

bất khả phân biệt của thuộc tính quyết định tdu của bảng quyết định nhất quán. Sau

mỗi lần chọn được thuộc tính tốt nhất sẽ tìm được các giá trị của tập con của tập thuộc

tính đó dựa trên quan hệ bất khả phân biệt của phân hoạch theo thuộc tính đó. Tương

ứng với mỗi giá trị của các tập con theo quan hệ bất khả phân biệt sẽ gọi đệ quy với

các thuộc tính còn lại của tập thuộc tính ban đầu đã loại đi thuộc tính tốt nhất. Kết quả

cuối cùng sẽ được cây quyết định. Thủ tục RecursiveNode thực hiện tất cả các bước

của ID3 và thay thế hàm tính độ đo thông tin (entropy, information gain) bằng giá trị

bestAttribute là giá trị lớn nhất về số lượng của thuộc tính điều kiện đối với thuộc tính

quyết định dựa trên quan hệ bất khả phân biệt của phân hoạch theo thuộc tính điều

kiện. Thủ tục RecursiveNode trả về con trỏ trỏ về đỉnh gốc của cây. Thuật toán IRDT

đơn giản chỉ cần gọi thủ tục RecursiveNode và được trả về đỉnh gốc của cây quyết
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định.

Procedure RecursiveNode(DS)

1 Node Ð H;

2 if pp|U | ““ 1q||p|C Y tdu| ““ 0qq then

3 Node Ð Updq (nút lá);

4 else

5 bestAttribute Ð max p@pe P C Y tduq
ř

pINDpeq Ď INDpdqqq;

6 remainAttributes Ð pC Y tdu ´ bestAttributeq;

7 Node Ð bestAttribute;

8 Node.childs Ð tRecursiveNodepDS1qu;

9 pDS1 “ pU 1 “ U : V aluepbestAttribute “

vq, pC Y tduq ´ bestAttribute, V, f qq, p@v P V aluepbestAttributeqq;

10 end

11 trả về Node;

Định lý 2.5.1. Thủ tục RecursiveNodepDSq là đúng đắn.

Chứng minh. Để chứng minh thủ tục RecursiveNodepDSq là đúng đắn ta sẽ chứng

minh dựa vào thuật toán ID3 là đúng đắn. Ở đây, chỉ thay thế việc tính giá trị lớn

nhất của Gain cho thuộc tính tốt nhất trong thuật toán ID3 bằng việc tính tổng tất cả

các tập con của thuộc tính tốt nhất thỏa mãn điều kiện tập con đó theo quan hệ bất

khả phân biệt của thuộc tính tốt nhất phải là tập con đúng của tập con bất kỳ theo

quan hệ bất khả phân biệt của thuộc tính quyết định d. Như vậy, ta nhận thấy thủ tục

RecursiveNodepDSq chỉ thay thế hàm tính độ đo thông tin (Information Gain) bằng

INDpeq Ď INDpdq trong bảng quyết định DS. Việc tính độ đo thông tin thể hiện

tương quan giữa thuộc tính tốt nhất và thuộc tính quyết định trong khi đó INDpeq Ď

INDpdq cũng thể hiện tính tương quan giữa thuộc tính tốt nhất e với thuộc tính quyết

định d. Vậy nếu ID3 là thuật toán đúng đắn thì thủ tục RecursiveNodepDSq cũng là
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đúng đắn. Định lý được chứng minh.

Algorithm 5: IRDT(DS)
Đầu vào: DS “ pU,C Y tdu, V, f q

Đầu ra : DecisionTreepDSq

1 Root Ð RecursiveNodepDS “ pU,C Y tdu, V, f qq;

2 trả về Root;

Định lý 2.5.2. Thuật toán IRDT pDSq là đúng đắn.

Chứng minh. Do thủ tụcRecursiveNodepDSq là đúng đắn nên thuật toán IRDT pDSq

là đúng đắn. Định lý được chứng minh.

Vấn đề xây dựng tất cả các cây quyết định từ bảng quyết định từ một bảng quyết

định DS là một vấn đề NP-đầy đủ bởi sẽ có |C|! sự sắp xếp các thuộc tính để tạo cây

quyết định. Do vậy, xây dựng tất cả các cây quyết định từ bảng quyết định là không

khả thi, nhất là trong bối cảnh dữ liệu lớn. Nghiên cứu sinh áp dụng phương pháp

thu gọn bảng quyết định trước theo cả chiều ngang và chiều dọc bằng cách kết hợp

hai thuật toán AnObjectReduct(DS) và AnAttributeReduct(DS) sau đó mới áp dụng

tìm cây quyết định trên bảng thu gọn. Như vậy, thuật toán tìm cây quyết định trong

thời gian đa thức với kích thước của bảng đã thu gọn sẽ nhanh hơn so bảng quyết

định đầy đủ. Cây quyết định được sinh từ bảng quyết định thu gọn sẽ có số lượng luật

quyết định ít hơn so với tập luật quyết định từ bảng quyết định đầy đủ. Nếu áp dụng

thuật toán sinh cây quyết định sử dụng bảng quyết định thu gọn theo chiều ngang và

chiều dọc đồng thời sử dụng tập COREpCq thì tốc độ tính toán nhanh hơn nhiều. Tập

COREpCq chứa tất cả các thuộc tính đơn tham gia vào mọi tập rút gọn thuộc tính của

bảng quyết định nhất quán DS. Như vậy rõ ràng, việc chọn một thuộc tính có nhiều

giá trị nhất trong tập COREpCq làm đỉnh gốc của cây sẽ bớt đi công việc tính toán
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cho các thuật toán sinh cây quyết định.

Procedure BuildCORE(DS)
Đầu vào: DS “ pU,C Y tdu, V, f q

Đầu ra : CORE(C) của DS

1 CORE Ð H;

2 foreach pi, j P Uq ^ pi ‰ jq do

3 COREri, js Ð A Ď C : f pui, Aq “ f puj, Aq

4 end

5 Loại bỏ các tập có nhiều hơn một thuộc tính khỏi CORE;

6 trả về CORE;

Algorithm 6: DecisionTree(DS)
Đầu vào: DS “ pU,C Y tdu, V, f q

Đầu ra : Root

1 DR Ð RemoveRedundantAttributepDSq;

2 DO Ð AnObjectReductpDRq;

3 DA Ð AnAttributeReductpDRq;

4 COREpCq Ð BuildCOREpDOq;

5 S Ð x;x “ Da P COREpCq : maxvaluepaq;

6 DB Ð pUDO, AnAttributeReductpDRq Y tdu, V, f q;

7 Root Ð x;

8 Root.childs Ð IRDT pDS1 “ pDO, pDA Y tduq ´ txu, V, f qq;

2.6 Ví dụ thu gọn bảng và cây quyết định

Cho bảng quyết định nhất quán 2.1 DS “ pU,C Y tdu, V, f q với U “ tu1, ..., u14u

(t1, ..., 14u), tdu là thuộc tính quyết định “Play Golf”.

C “ tOutlook,Grass, Temperature,Humidity,Windy,NumberHolesu
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(to, g, t, h, w, nu or togthwnu), R “ C Y tdu “ togthwndu,

VOutlook “ tSunny,OverCast, Rainu, VTemperature “ tHigh,Middle, Lowu,

VHumidity “ tHigh,Middleu, VGrass “ tWet,Dryu,

VWindy “ tWeak, Strongu, VNumberHoles “ t20, 10u, Vd “ tNo, Y esu,

V “ VOutlook Y VGrass Y VTemperature Y VHumidity Y VWindy

YVNumberHoles Y Vd, và hàm f : U ˆ C Y tdu Ñ
ď

aPC

Va

Bảng 2.1: Bảng quyết định nhất quán gốc

No. Outlook Grass Temperature Humidity Windy NumberHoles d

1 Sunny Wet High High Weak 10 No

2 Sunny Dry High High Strong 20 No

3 Overcast Wet High High Weak 10 Yes

4 Rain Dry Middle High Weak 10 Yes

5 Rain Wet Low Middle Weak 20 Yes

6 Rain Wet Low Middle Strong 20 No

7 Overcast Dry Middle Middle Strong 20 Yes

8 Sunny Wet Low High Weak 10 No

9 Sunny Wet Middle Middle Weak 10 Yes

10 Rain Dry Middle Middle Weak 20 Yes

11 Sunny Dry Middle Middle Strong 20 Yes

12 Overcast Dry Middle High Strong 10 Yes

13 Overcast Dry High Middle Weak 20 Yes

14 Rain Dry Middle High Strong 10 No

Áp dụng thuật toán RemoveRedundantAttribute(DS) cho bảng quyết định nhất

quán gốc để loại bỏ toàn bộ các thuộc tính dư thừa (các thuộc tính không tham gia

vào bất kỳ rút gọn nào). Đầu tiên ta tính Er chứa tất cả các Ei,j như sau:

E1,2 “ othd, E1,3 “ gthwn, E1,4 “ hwn, E1,5 “ gw, E1,6 “ gd, E1,8 “ oghwnd,
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E1,9 “ ogwn, E1,10 “ w, E1,11 “ o, E1,12 “ hn, E1,13 “ tw, E1,14 “ hnd, E2,3 “

th, E2,4 “ gh, E2,5 “ n, E2,6 “ wnd, E2,7 “ gwn, E2,8 “ ohd, E2,10 “ gn,

E2,12 “ ghw, E2,13 “ gtn, E2,14 “ ghwd, E3,4 “ hwnd, E3,5 “ gwd, E3,6 “ g,

E3,7 “ od, E3,8 “ ghwn, E3,9 “ gwnd, E3,10 “ wd, E3,11 “ d, E3,12 “ ohnd,

E3,13 “ otwd, E4,5 “ owd, E4,7 “ gtd, E4,9 “ twnd, E4,10 “ ogtwd, E4,12 “ gthnd,

E4,14 “ ogthn, E5,8 “ gtw, E5,10 “ ohwnd, E6,10 “ ohn, E7,9 “ thd, E7,11 “

gthwnd, E7,13 “ oghnd, E9,10 “ thwd, E9,12 “ tnd, E9,13 “ hwd, E9,14 “ tn,

E10,13 “ ghwnd, E10,14 “ ogt, E11,12 “ gtwd, E11,13 “ ghnd, E12,13 “ ogd

Tiếp theo, dựa trên Er đã được tính, ta tính Md từ đó tìm được REAT pCq

Md “ tgthwn, ogthn, ogwnu “ tM1,M2,M3u

N “
č

MPMd

“M1 XM2 XM3 “ tgthwnu X togthnu X togwnu “ tgnu

REAT pCq “ N ´ tdu “ tgnu ´ tdu “ tgnu

Theo REAT pCq được tính bằng tgnu thì hai thuộc tính “Grass” và “Number-

Holes” là thuộc tính dư thừa (không tham gia bất kỳ rút gọn nào) không ảnh hưởng

đến quá trình sinh luật quyết định nên loại bỏ hai thuộc tính này được bảng quyết định

nhất quán không dư thừa thuộc tính (bảng 2.2) từ bảng quyết định nhất quán gốc 2.1.

Bảng 2.2: Bảng quyết định không dư thừa thuộc tính từ bảng gốc 2.1

No. Outlook Temperature Humidity Windy d

1 Sunny High High Weak No

2 Sunny High High Strong No

3 Overcast High High Weak Yes

4 Rain Middle High Weak Yes

5 Rain Low Middle Weak Yes

6 Rain Low Middle Strong No
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No. Outlook Temperature Humidity Windy d

7 Overcast Middle Middle Strong Yes

8 Sunny Low High Weak No

9 Sunny Middle Middle Weak Yes

10 Rain Middle Middle Weak Yes

11 Sunny Middle Middle Strong Yes

12 Overcast Middle High Strong Yes

13 Overcast High Middle Weak Yes

14 Rain Middle High Strong No

Từ bảng quyết định không dư thừa thuộc tính 2.2, tìm tất cả các rút gọn REDpCq

của bảng 2.2 với C “ tothwu cũng chính là tất cả các rút gọn REDpCq của bảng 2.1

với C “ togthwnu

Theo định nghĩa 1.2.4, ta xây dựng phân hoạch lớp tương đương của tất cả các tổ

hợp của bộ thuộc tính C “ tothwu như sau:

U{tou “ tt1, 2, 8, 9, 11u, t3, 7, 12, 13u, t4, 5, 6, 10, 14uu,

U{ttu “ tt1, 2, 3, 13u, t4, 7, 9, 10, 11, 12, 14u, t5, 6, 8uu,

U{thu “ tt1, 2, 3, 4, 8, 12, 14u, t5, 6, 7, 9, 10, 11, 13uu,

U{twu “ tt1, 3, 4, 5, 8, 9, 10, 13u, t2, 6, 7, 11, 12, 14uu,

U{tdu “ tt1, 2, 6, 8, 14u, t3, 4, 5, 7, 9, 10, 11, 12, 13uu,

U{totu “ tt1, 2u, t3, 13u, t4, 10, 14u, t5, 6u, t7, 12u, t8u, t9, 11uu,

U{tohu “ tt1, 2, 8u, t3, 12u, t4, 14u, t5, 6, 10u, t7, 13u, t9, 11uu,

U{towu “ tt1, 8, 9u, t2, 11u, t3, 13u, t4, 5, 10u, t6, 14u, t7, 12uu,

U{tthu “ tt1, 2, 3u, t4, 12, 14u, t5, 6u, t7, 9, 10, 11u, t8u, t13uu,

U{ttwu “ tt1, 3, 13u, t2u, t4, 9, 10u, t5, 8u, t6u, t7, 11, 12, 14uu,

U{thwu “ tt1, 3, 4, 8u, t2, 12, 14u, t5, 9, 10, 13u, t6, 7, 11uu,

U{tothu “ tt1, 2u, t3u, t4, 14u, t5, 6u, t7u, t8u, t9, 11u, t10u, t12u, t13uu,
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U{totwu “ tt1u, t2u, t3u, t4, 10u, t5u, t6u, t7, 12u, t8u, t9u, t11u, t13u, t14uu,

U{tohwu “ tt1, 8u, t2u, t3u, t4u, t5, 10u, t6u, t7u, t9u, t11u, t12u, t13u, t14uu,

U{tthwu “ tt1, 3u, t2u, t4u, t5u, t6u, t7, 11u, t8u, t9, 10u, t12, 14u, t13uu

Dựa trên định nghĩa miền dương 1.2.5 của tập thuộc tính C “ tothwu ta tính

được:

POSoptduq “ t3, 7, 12.13u,

POStptduq “ H,

POShptduq “ H,

POSwptduq “ H,

POSotptduq “ t1, 2, 3, 7, 8, 9, 11, 12, 13u,

POSohptduq “ t1, 2, 3, 7, 8, 9, 11, 12, 13u,

POSowptduq “ t3, 4, 5, 6, 7, 12, 13, 14u,

POSthptduq “ t7, 8, 9, 10, 11, 13u,

POStwptduq “ t2, 4, 6, 9, 10u,

POShwptduq “ t5, 9, 10, 13u,

POSothptduq “ t1, 2, 3, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13u,

POSotwptduq “ t1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14u,

POSohwptduq “ t1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14u,

POSthwptduq “ t2, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 13u

Dễ dàng thấy được rằng POStotwuptduq “ POStohwuptduq “ U . Theo định nghĩa

1.2.6, tập tất cả các rút gọn miền dương của tập thuộc tính C “ tothwu trên bảng

quyết định nhất quán DS “ tU,C Y tdu, V, fu (bảng 2.2) là REDpCq “ totw, ohwu

cũng chính là bằng tập tất cả các rút gọn miền dương của tập thuộc tínhC “ togthwnu

trên bảng quyết định nhất quán DS (bảng 2.1). Như vậy ở đây thấy rõ ràng hai thuộc

tính dư thừa “Grass, NumberHoles” không gây bất kỳ ảnh hưởng nào đến việc tìm tập

tất cả các tập rút gọn REDpCq. Từ đây chúng ta chỉ cần sử dụng bảng quyết định nhất

quán 2.2 thay cho bảng quyết định nhất quán 2.1.
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Tiếp theo, đối với một bảng quyết định nhất quán bất kỳ đều có thể giảm kích

thước theo chiều dọc bảng theo như thuật toán AnObjectReduct(DS) để tìm rút gọn

đối tượng. Mục tiêu thứ nhất tìm rút gọn đối tượng từ bảng quyết định nhất quán là

để giảm kích thước lưu trữ. Mục tiêu thứ hai của tìm rút gọn đối tượng từ bảng quyết

định nhất quán là phải giữ được tập tất cả các tập rút gọn miền dương REDpCq theo

định nghĩa 1.2.6. Hai mục tiêu này cũng là hai mục tiêu của việc loại bỏ tất cả các

thuộc tính dư thừa như thuật toán RemoveRedundantAttribute(DS) chỉ khác nhau ở

tính chất là rút gọn đối tượng là thu gọn các hàng của bảng quyết định nhất quán, còn

loại bỏ các thuộc tính dư thừa là thu gọn các cột của bảng quyết định nhất quán.

Từ định nghĩa 1.1.6, đối với mỗi cặp hàng pi, jq của bảng quyết định nhất quán

2.2, trước hết phải xây dựng các Eij . E1,2 “ tothdu, E1,3 “ tthwu, tương tự như vậy

với các cặp p1, 4q, ..., p1, 14q, p2, 3q, p2, 4q, ..., p13, 14q đạt được tập Er chứa tất cả các

tập Ai như sau:

A1 “ tothdu “ E1,2 “ E9,11,

A2 “ tthwu “ E1,3 “ E12,14,

A3 “ thwu “ E1,4 “ E2,12 “ E3,8 “ E4,8 “ E6,7 “ E6,11,

A4 “ twu “ E1,5 “ E1,10 “ E2,7 “ E6,12 “ E8,10 “ E8,13,

A5 “ tdu “ E1,6 “ E3,11 “ E5,12,

A6 “ tohwdu “ E1,8 “ E5,10,

A7 “ towu “ E1,9 “ E2,11 “ E8,9,

A8 “ tou “ E1,11 “ E2,9 “ E4,6 “ E5,14 “ E8,11,

A9 “ thu “ E1,12 “ E2,4 “ E3,14 “ E6,9 “ E6,13 “ E8,12,

A10 “ ttwu “ E1,13 “ E5,8 “ E7,14 “ E11,14,

A11 “ thdu “ E1,14 “ E5,7 “ E5,11 “ E8,14 “ E11,13,

A12 “ tthu “ E2,3,

A13 “ twdu “ E2,6 “ E3,5 “ E3,9 “ E3,10 “ E4,13,

A14 “ tohdu “ E2,8 “ E3,12 “ E7,13,



50

A15 “ ttu “ E2,13 “ E9,14,

A16 “ thwdu “ E2,14 “ E3,4 “ E5,9 “ E5,13 “ E9,13 “ E10,13,

A17 “ todu “ E3,7 “ E12,13,

A18 “ totwdu “ E3,13 “ E4,10 “ E7,12,

A19 “ towdu “ E4,5 “ E6,14,

A20 “ ttdu “ E4,7 “ E4,11 “ E6,8 “ E9,12 “ E10,12,

A21 “ ttwdu “ E4,9 “ E11,12,

A22 “ tthdu “ E4,12 “ E7,9 “ E7,10 “ E10,11,

A23 “ tothu “ E4,14 “ E5,6,

A24 “ tohu “ E6,10,

A25 “ tthwdu “ E7,11 “ E9,10,

A26 “ totu “ E10,14

Cuối cùng đạt đượcEr “ tA1, ..., A26u “ EU
r . Bước 1 thuật toán AnObjectReduct(DS)

có Er. Bước 2 xây dựng tập MU
d theo định nghĩa 1.2.3 hệ bằng nhau của tập thuộc

tính d đạt được:

Md “MU
d “ tthw, oth, owu “ tB1, B2, B3u

Tiếp theo, bước 3 và bước 4 với T p0q “ t1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14u,

Er, MU
d tính được:

M
T p0q´t1u
d “ tthw, oth, owu “MU

d ñ T p1q “ T p0q ´ t1u,

M
T p1q´t2u
d “ tthw, oth, owu “MU

d ñ T p2q “ T p1q ´ t2u,

M
T p2q´t3u
d “ tthw, oth, owu “MU

d ñ T p3q “ T p2q ´ t3u,

M
T p3q´t4u
d “ tthw, oth, owu “MU

d ñ T p4q “ T p3q ´ t4u,

M
T p4q´t5u
d “ tthw, ow, oh, otu ‰MU

d ñ T p5q “ T p4q,

M
T p5q´t6u
d “ tthw, ow, otu ‰MU

d ñ T p6q “ T p5q,

M
T p6q´t7u
d “ tthw, oth, owu “MU

d ñ T p7q “ T p6q ´ t7u,

M
T p7q´t8u
d “ tthw, othu ‰MU

d ñ T p8q “ T p7q,

M
T p8q´t9u
d “ tthw, othu ‰MU

d ñ T p9q “ T p8q,
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M
T p9q´t10u
d “ tthw, oth, owu “MU

d ñ T p10q “ T p9q ´ t10u,

M
T p10q´t11u
d “ tthw, oth, owu “MU

d ñ T p11q “ T p10q ´ t11u,

M
T p11q´t12u
d “ toth, ow, twu ‰MU

d ñ T p12q “ T p11q,

M
T p12q´t13u
d “ tthw, oth, owu “MU

d ñ T p13q “ T p12q ´ t13u,

M
T p13q´t14u
d “ toth, ow, twu ‰MU

d ñ T p14q “ T p13q

Đặt U 1 “ T p14q “ t5, 6, 8, 9, 12, 14u thì DS1 “ pU 1, C Y tdu, V, f q là rút gọn đối

tượng của bảng quyết định nhất quán 2.2 là bảng quyết định nhất quán 2.3.

Bảng 2.3: Một rút gọn đối tượng của bảng quyết định nhất quán 2.2

No. Outlook Temperature Humidity Windy d

5 Rain Low Middle Weak Yes

6 Rain Low Middle Strong No

8 Sunny Low High Weak No

9 Sunny Middle Middle Weak Yes

12 Overcast Middle High Strong Yes

14 Rain Middle High Strong No

Từ rút gọn đối tượng của bảng quyết định nhất quán 2.2 là bảng 2.3, kiểm tra tập tất

cả các tập rút gọn REDpCq miền dương của bảng 2.2 có đúng là bằng với REDpCq

của bảng 2.3. Giống như các bước trước, tìm phân hoạch các lớp tương đương trên

bảng 2.3 đạt được:

U 1{tou “ tt5, 6, 14u, t8, 9u, t12uu,

U 1{ttu “ tt5, 6, 8u, t9, 12, 14uu,

U 1{thu “ tt5, 6, 9u, t8, 12, 14uu,

U 1{twu “ tt5, 8, 9u, t6, 12, 14uu,

U 1{tdu “ tt5, 9, 12u, t6, 8, 14uu,

U 1{totu “ tt5, 6u, t8u, t9u, t12u, t14uu,
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U 1{tohu “ tt5, 6u, t8u, t9u, t12u, t14uu,

U 1{towu “ tt5u, t6, 14u, t8, 9u, t12uu,

U 1{tthu “ tt5, 6u, t8u, t9u, t12, 14uu,

U 1{ttwu “ tt5, 8u, t6u, t9u, t12, 14uu,

U 1{thwu “ tt5, 9u, t6u, t8u, t12u, t14uu,

U 1{tothu “ tt5, 6u, t8u, t9u, t12u, t14uu,

U 1{totwu “ tt5u, t6u, t8u, t9u, t12u, t14uu,

U 1{tohwu “ tt5u, t6u, t8u, t9u, t12u, t14uu,

U 1{tthwu “ tt5u, t6u, t8u, t9u, t12, 14uu,

POS1optduq “ t12u,

POS1tptduq “ H,

POS1hptduq “ H,

POS1wptduq “ H,

POS1otptduq “ t8, 9, 12, 14u,

POS1ohptduq “ t8, 9, 12, 14u,

POS1owptduq “ t5, 6, 12, 14u,

POS1thptduq “ t8, 9u,

POS1twptduq “ t6, 9u,

POS1hwptduq “ t5, 6, 8, 9, 12, 14u,

POS1othptduq “ t8, 9, 12, 14u,

POS1otwptduq “ t5, 6, 8, 9, 12, 14u,

POS1ohwptduq “ t5, 6, 8, 9, 12, 14u,

POS1thwptduq “ t5, 6, 8, 9u

Có thể thấy rằng POS1
thwuptduq “ POS1

totwuptduq “ POS1
tohwuptduq “ U 1. Đặt

P “ tPOS1Bptduqu “ thw, otw, ohwu. Vì U 1 là một rút gọn đối tượng của U , theo

định nghĩa 1.2.6 thì tập tất cả các rút gọn của C phải là hệ Sperner nên REDU 1pCq “

tB P P, EA P P,A Ă Bu mà rõ ràng trong P tồn tại hw Ă ohw không thỏa mãn hệ
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Sperner nên phải xóa bỏ hw khỏi P thì P trở thành một hệ Sperner. ĐặtREDU 1pCq “

P ´ thwu “ totw, ohwu. Rõ ràng là REDU 1pCq “ REDU pCq với REDU 1pCq là tập

tất cả các rút gọn miền dương của DS1 “ pt5, 6, 8, 9, 12, 14u, tothwu Y tdu, V, f q và

REDU pCq là tập tất cả các rút gọn miền dương của DS “ pU, tothwu Y tdu, V, f q.

Khác với sử dụng rút gọn miền dương theo định nghĩa 1.2.6 để tìm tập tất cả

các tập rút gọn REDpCq của C “ tothwu có độ phức tạp tính toán thời gian NP-

complete, thuật toán AnAttributeReduct(DS) sẽ tìm một rút gọn theo miền dương của

C từ bảng quyết định nhất quán 2.2 với độ phức tạp tính toán thời gian đa thức:

temp “ Hp0q ´ tou “ tthwu “ B1 PMd ñ Hp1q “ Hp0q,

temp “ Hp1q ´ ttu “ tohwu Ę tB PMdu ñ Hp2q “ temp,

temp “ Hp2q ´ thu “ towu “ B3 PMd ñ Hp3q “ Hp2q,

temp “ Hp3q ´ twu “ tohu Ď B2 PMd ñ Hp4q “ Hp3q

Đặt H “ Hp4q “ tohwu và thuật toán AnAttributeReduct(DS) dừng, khi đó

H P REDpCq. Đạt được một bảng rút gọn thuộc tính theo miền dương là bảng 2.4

từ bảng quyết định nhất quán 2.2. Tuy nhiên, bảng quyết định rút gọn thuộc tính này

không còn là nhất quán vì có hàng 1, 8 trùng nhau và hàng 5, 10 trùng nhau. Mặc dù

vậy, bảng rút gọn thuộc tính 2.4 vẫn sinh ra các luật quyết định đúng theo các luật

quyết định được sinh ra từ bảng 2.2.

Bảng 2.4: Một rút gọn thuộc tính miền dương của bảng 2.2

No. Outlook Humidity Windy d

1, 8 Sunny High Weak No

2 Sunny High Strong No

3 Overcast High Weak Yes

4 Rain High Weak Yes

5, 10 Rain Middle Weak Yes
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No. Outlook Humidity Windy d

6 Rain Middle Strong No

7 Overcast Middle Strong Yes

9 Sunny Middle Weak Yes

11 Sunny Middle Strong Yes

12 Overcast High Strong Yes

13 Overcast Middle Weak Yes

14 Rain High Strong No

Kết hợp hai thuật toán AnAttributeReduct(DS) và AnObjectReduct(DS) sẽ thu

được bảng quyết định rút gọn thuộc tính miền dương và thu gọn đối tượng mà vẫn bảo

toàn các luật quyết định được sinh ra là đúng và ngắn gọn có nghĩa là sinh ra được cây

quyết định nhỏ (có thể là nhỏ nhất cũng có thể không nhỏ nhất nhưng vẫn là nhỏ). Từ

bảng 2.2 áp dụng hai thuật toán này thu được bảng quyết định nhất quán với tập vũ

trụ U1 “ t5, 6, 8, 9, 12, 14u trên tập thuộc tính tohwu là thu gọn theo cả chiều ngang

và chiều dọc đảm bảo sinh ra đủ một bộ luật quyết định như kết quả là bảng 2.5.

Bảng 2.5: Kết hợp rút gọn đối tượng và thuộc tính của bảng 2.2

No. Outlook Humidity Windy d

1 Rain Middle Weak Yes

2 Rain Middle Strong No

3 Sunny High Weak No

4 Sunny Middle Weak Yes

5 Overcast High Strong Yes

6 Rain High Strong No

Một cây quyết định được sinh ra từ bảng quyết định nhất quán tối thiểu 2.5 là sự

kết hợp hai thuật toán AnObjectReduct(DS) và AnAttributeReduct(DS) từ bảng quyết
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định nhất quán 2.2. Ma trận phân biệt tìm được theo định nghĩa 1.2.7 trên bảng 2.3 vì

|U 1| “ 6 ă 14 “ |U |.
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—
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ffi

ffi

ffi
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ffi

ffi

ffi

ffi

ffi

ffi

ffi

ffi

ffi

fl

Tập CORE được tính theo định nghĩa 1.2.8 COREpCq “ tw, ou sử dụng thuật

toán DecisionTree(DS) sinh ra cây quyết định như hình 2.1. Dễ dàng kiểm chứng

được cây quyết định này trùng với trùng với cây quyết định được sinh ra theo thuật

toán ID3 từ bảng quyết định nhất quán 2.1.

Yes No Yes No

Middle High Weak Strong

Humidity Yes Windy

Sunny Overcast Rain

Outlook

Hình 2.1: Cây quyết định được sinh ra từ thuật toán DecisionTree(DS)

2.7 Đánh giá thực nghiệm

Trong phần này, nghiên cứu sinh chứng tỏ bằng thực nghiệm kết quả đánh giá các

thuật toán nghiên cứu sinh đề xuất trong chương khai phá dữ liệu dạng bảng. Các kết

quả thực nghiệm được thực hiện nhanh với ngôn ngữ lập trình Nodejs, Javascript với

một số tập dữ liệu dạng txt từ kho dữ liệu UCI.
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Bảng 2.6: Bảng thực hiện một rút gọn thuộc tính

Tập dữ liệu Thuộc tính gốc Thuộc tính rút gọn Thời gian(s)

Examples 4 3 0.006

Breast cancer 9 8 0.161

Balance 4 3 0.248

Car Evaluation 6 5 0.673

Bảng 2.7: Bảng thực hiện rút gọn đối tượng

Tập dữ liệu Đối tượng gốc Đối tượng rút gọn Thời gian(s)

Examples 14 6 0.005

Breast cancer 286 2 0.158

Balance 625 6 0.171

Car Evaluation 1728 9 0.771

Thực nghiệm chỉ ra rằng tốc độ tính toán của thuật toán IRDT là nhanh vượt trội

so với thuật toán ID3. Có thể dễ dàng nhận thấy rằng vấn đề đếm số lượng phần tử

trong các tập quan hệ bất khả phân biệt là các phép tính toán số nguyên nên rõ ràng

nhanh hơn tính hàm độ đo thông tin (Entropy và tính Information Gain) vốn là các

công thức tính toán số thực.

Bảng 2.8: Bảng so sánh tốc độ thực hiện IDRT và ID3 (millisecond)

Datasets (Atts/Objs) ID3 (ms) IRDT (ms)

Examples (4/14) 3 1

Breast cancer (9/286) 53 13

Car Evaluation (6/1728) 64 30

Phân tích rõ hơn về tốc độ thực hiện của thuật toán IRDT nhanh hơn thuật toán
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ID3 một số điểm như sau:

Lấy ví dụ với bảng quyết định nhất quán 2.2, IRDT sử dụng các phân hoạch tương

đương của các thuộc tính đếm số phần tử mà phân hoạch của một thuộc tính bất kỳ A

nằm trong phân hoạch của thuộc tính quyết đinh d.

Phân hoạch tương đương của thuộc tính quyết định d: t1, 2, 6, 8, 14u có 5 phần tử

No và t3, 4, 5, 7, 9, 10, 11, 12, 13u có 9 phần tử Yes.

Phân hoạch tương đương của thuộc tính Outlook: t1, 2, 8, 9, 11u có 5 phần tử

Sunny, t3, 7, 12, 13u có 4 phần tử Overcast và t4, 5, 6, 10, 14u có 5 phần tử Rain

Phân hoạch tương đương của thuộc tính Temperature: t1, 2, 3, 13u có 4 phần tử

High, t4, 7, 9, 10, 11, 12, 14u có 7 phần tử Middle và t5, 6, 8u có 3 phần tử Low.

Phân hoạch tương đương của thuộc tính Hummidity: t1, 2, 3, 4, 8, 12, 14u có 7

phần tử High và t5, 6, 7, 9, 10, 11, 13u có 7 phần tử Middle.

Phân hoạch tương đương của thuộc tính Windy: t1, 3, 4, 5, 8, 9, 10, 13u có 8 phần

tử Weak và t2, 6, 7, 11, 12, 14u có 6 phần tử Strong.

So sánh giữa hai thuật toán IRDT và ID3: IRDT chỉ đếm phần số phần tử max

trong phân hoạch của thuộc tính để chọn thuộc tính tốt nhất trong khi ID3 sử dụng

phép tính logarit để xác định thuộc tính tốt nhất.

• IRDT chọn thuộc tính Outlook làm thuộc tính gốc của cây quyết định vì trong

phân hoạch của Outlook có t3, 7, 12, 13u là tập con của t3, 4, 5, 7, 9, 10, 11, 12, 13u

trong phân hoạch của d. Các thuộc tính khác như Temperature, Humidity, Windy

không có tập nào trong phân hoạch là tập con của một tập trong phân hoạch của

d.
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• ID3 sẽ tính hàm độ đo thông tin (Information Gain) cho các thuộc tính bằng

công thức logarit cho các thuộc tính Outlook, Temperature, Humidity, Windy.

Ví dụ về tính hàm độ đo thông tin (Information Gain) cho thuộc tính Outlook

như sau:

Hpdq “ ´
5

14
log

5

14
´

9

14
log

9

14

InfoGainpOutlookq “ Hpdq ´
5

14
OS ´

4

14
OO ´

5

15
OR

OS “ ´
3

5
log

3

5
´

2

5
log

2

5

OO “ ´
4

4
log

4

4
´

0

4
log

0

4

OR “ ´
3

5
log

3

5
´

2

5
log

2

5

InfoGainpOutlookq “ 0.247

InfoGainpTemperatureq “ 0.029

InfoGainpHummidityq “ 0.152

InfoGainpWindyq “ 0.048

Các bước tiếp theo sẽ giống như bước đầu tiên sử dụng phép đếm đối với thuật

toán IRDT và sử dụng phép tính số thực với ID3 cho tập đối tượng đã bị rút nhỏ lại

sau bước tính toán trước đó.

Từ kết quả trên có thể thấy rõ rằng nếu thực hiện hai thuật toán IRDT và ID3 trên

máy tính thì phép đếm số nguyên luôn thực hiện với tốc độ nhanh hơn so với tính toán

số thực của thuật toán ID3.
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Bộ dữ liệu trong thực nghiệm được lấy từ kho dữ liệu UCI như Breast Cancer (các

bệnh nhân ung thư vú có 286 đối tượng và 9 thuộc tính được phân thành 2 lớp với

một lớp có 201 đối tượng và lớp còn lại có 85 đối tượng phân loại tái phát hay không

tái phát), Balance (tập dữ liệu sinh ra mô hình kết quả thí nghiệm tâm lý có 625 đối

tượng và 4 thuộc tính gồm: trọng lượng bên trái, khoảng cách bên trái, trọng lượng

bên phải, khoảng cách bên phải phân loại trái, phải hay cân bằng), Car Evaluation

(mô hình đánh giá xe ô tô theo cấu trúc khái niệm có 1728 đối tượng và 6 thuộc tính

hỗ trợ ra quyết định chấp nhận, không chấp nhận, tốt, rất tốt) và Examples (tập dữ liệu

mẫu về ra quyết định đi chơi golf hay không với 14 đối tượng và 6 thuộc tính). Các

tập dữ liệu được lấy ngẫu nhiên phù hợp với khai phá dữ liệu trên bảng quyết định đầy

đủ và nhất quán.

2.8 Kết luận chương

Rút gọn thuộc tính là một mục tiêu quan trọng hàng đầu trong khai phá dữ liệu

bảng quyết định. Trong bối cảnh dữ liệu ngày càng tăng lên về số lượng đối tượng,

vấn đề rút gọn thuộc tính bị ảnh hưởng kéo theo tốc độ xử lý không đáp ứng được nhu

cầu thực tiễn. Vấn đề tìm tất cả các rút gọn thuộc tính có độ phức tạp thời gian hàm

mũ là không khả thi, các công trình công bố sử dụng nhiều phương pháp để tìm một

rút gọn thuộc tính theo heuristic. Dù sử dụng phương pháp heuristic để tìm được một

rút gọn thuộc tính thì bản chất độ phức tạp tính toán vẫn phải duyệt toàn bộ đối tượng

trong bảng quyết định. Trong chương này, nghiên cứu sinh đề xuất phương pháp tìm

một rút gọn đối tượng trong thời gian đa thức mà kết quả là thu được bảng quyết định

với số đối tượng ít hơn nhiều lần so với bảng quyết định nhất quán gốc và vẫn đảm

bảo quá trình tìm các rút gọn thuộc tính không bị ảnh hưởng. Thêm vào đó, nghiên

cứu sinh cũng đề xuất một phương pháp tìm một rút gọn thuộc tính không heuristic

và một phương pháp cải tiến sinh cây quyết định từ bảng quyết định nhất quán với tốc

độ thực hiện nhanh hơn thuật toán sinh cây quyết định ID3. Các đề xuất của nghiên
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cứu sinh được thực hiện trong thời gian đa thức, được chứng minh tính đúng đắn và

đầy đủ theo lý thuyết cùng thực nghiệm.
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CHƯƠNG 3

KHAI PHÁ DỮ LIỆU ĐỒ THỊ

Trong chương này, nghiên cứu sinh trình bày về thuật toán đề xuất là kết quả mới

của luận án về khai phá đồ thị con thường xuyên đóng trong đó chứng minh vấn đề

đẳng cấu đồ thị con được giải quyết trong thời gian đa thức. Thêm nữa, nghiên cứu

sinh cũng trình bày kết quả mới của luận án về độ đo tương tự trên dàn giao khái niệm

sử dụng trong vấn đề phân loại đa nhãn cho đồ thị.

Nội dung chương này dựa trên các công trình số [1], [3], [5], [7] trong danh mục

công trình công bố của nghiên cứu sinh.

3.1 Đặt vấn đề

Dữ liệu đồ thị là cấu trúc dữ liệu phức tạp hơn nhiều lần dữ liệu dạng bảng. Do đó,

các công trình khai phá dữ liệu trên đồ thị gặp nhiều khó khăn với độ phức tạp thời

gian không đa thức. Nhiều vấn đề có thể được giải quyết trong bảng với thuật toán độ

phức tạp thời gian đa thức nhưng khi chuyển sang dạng dữ liệu đồ thị thì chỉ có thể

giải quyết bằng các thuật toán độ phức tạp thời gian không đa thức. Bằng một số các

phép biến đổi, các thuật toán khai phá dữ liệu đồ thị có thể tối ưu để giảm thời gian

tính toán trong quá trình khai phá dữ liệu. Các phép biến đổi này đôi khi sẽ áp dụng

một số điều kiện ràng buộc đặc trưng cho tập dữ liệu cụ thể và mục tiêu khai phá dữ

liệu để đạt được tối ưu về mặt giảm thời gian tính nhưng có thể sẽ phải trả giá bằng

tăng không gian tính toán. Chương này đặt trọng tâm vào tối ưu thời gian tính toán

cho một số bài toán khai phá dữ liệu đồ thị cụ thể như khai phá đồ thị con thường

xuyên và phân loại đa nhãn cho đồ thị.

Thứ nhất, khai phá mẫu thường xuyên là đi tìm tất cả các mẫu là một biểu diễn
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cấu trúc con của một biểu diễn cấu trúc cha (chẳng hạn như biểu diễn cấu trúc tập hợp

trong khai phá tập mục thường xuyên [3], biểu diễn cấu trúc cây trong khai phá cây

con thường xuyên, biểu diễn đồ thị trong khai phá đồ thị con thường xuyên [44], [46],

[52], [88], [89] thỏa mãn tần suất xuất hiện của mẫu con này lớn hơn một ngưỡng

mà người dùng tự định nghĩa [37]. Tìm các cấu trúc con thường xuyên đóng vai trò

quan trọng trong khai phá dữ liệu kết hợp, tương quan và nhiều quan hệ khác của dữ

liệu. Hơn nữa, các mẫu thường xuyên trợ giúp trong việc đánh chỉ mục dữ liệu, phân

lớp, phân cụm, và các nhiệm vụ khai phá dữ liệu khác. Như vậy, khai phá mẫu thường

xuyên trở thành nhiệm vụ khai phá dữ liệu quan trọng và trọng tâm trong lĩnh vực khai

phá dữ liệu. Khai phá mẫu thường xuyên dựa trên một tính chất “Downward Closure

Property” hay còn được gọi là tính chất phản đơn điệu. Tính chất này thể hiện rằng

nếu mẫu cha thỏa mãn tính chất thường xuyên thì tất cả các mẫu con của nó cũng

thỏa mãn tính chất thường xuyên và nếu mẫu con là không thỏa mãn tính chất thường

xuyên thì mọi mẫu cha của nó cũng không thỏa mãn tính chất thường xuyên. Khai phá

mẫu thường xuyên hiện nay có hai hướng tiếp cận là tuân theo nguyên lý Apriori [46]

hoặc theo nguyên lý FP-Growth [88]. Dù có tuân theo nguyên lý nào thì khai phá mẫu

thường xuyên cũng có độ phức tạp tính toán thời gian thuộc lớp không đa thức NP.

Sự giống nhau giữa khai phá mẫu tập mục thường xuyên và khai phá mẫu đồ thị

con thường xuyên ở vấn đề sinh và kiểm tra một ứng viên là tập mục con hay đồ thị

con có thỏa mãn tính chất thường xuyên hay không. Sự khác nhau chính là ở khai phá

mẫu tập mục thường xuyên thì mỗi tập mục ứng viên được sinh ra chỉ có duy nhất

một mình nó vấn đề kiểm tra nó có nằm trong một tập mục giao tác hay không chỉ

thực hiện trong thời gian đa thức, nhưng trong khai phá mẫu đồ thị con thường xuyên

thì vấn đề sinh một đồ thị con ứng viên lại không phải là duy nhất và vấn đề kiểm tra

một đồ thị con ứng viên có nằm trong một đồ thị giao tác hay không chính là vấn đề

đẳng cấu đồ thị con và vấn đề này được các nhà khoa học xác định là phải tính toán

trong thời gian có độ phức tạp thuộc lớp không đa thức đầy đủ NP-complete [31]. Để
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giải quyết tối ưu thời gian tính vấn đề đẳng cấu đồ thị con, nghiên cứu sinh thực hiện

một số điều kiện ràng buộc về thứ tự nhãn của đỉnh và cạnh cùng với biểu diễn chuẩn

hóa cùng kỹ thuật máy ngẫu nhiên để đạt thời gian tính toán tối ưu nhất.

Thứ hai, học máy là lĩnh vực rất quan trọng trong khai phá dữ liệu. Các dữ liệu

ngày càng đa dạng về mặt cấu trúc, các phương pháp khai phá dữ liệu trên bảng gặp

nhiều khó khăn như dữ liệu cấu trúc tế bào, cấu trúc mạng nơron, cấu trúc protein,

cấu trúc dữ liệu mạng máy tính, mạng xã hội. Để giải quyết các vấn đề này các nhà

khoa học đã áp dụng biểu diễn dữ liệu cấu trúc đồ thị, cây, dàn giao và áp dụng các

phương pháp khai phá dữ liệu hiện có với các loại biểu diễn dữ liệu khác lên các biểu

diễn dữ liệu đồ thị. Học máy áp dụng trên đồ thị là một hướng đi đúng đắn cho xu thế

dữ liệu đa dạng và phức tạp ngày nay.

Do tính chất đa dạng của dữ liệu và đa dạng các mục tiêu, các phương pháp phân

lớp dữ liệu trong học máy dần chuyển từ phân loại đa lớp đơn nhãn sang phân loại

đa lớp đa nhãn. Nhiều công trình công bố về phân loại đa nhãn trên biểu diễn dữ liệu

dạng bảng, trong đó nhiều mô hình tính toán phân loại đa nhãn hiệu quả dựa trên

lý thuyết Dempster Shafer. Mô hình phân loại đa nhãn dựa trên lý thuyết Dempster

Shafer tăng độ chính xác phân loại, giảm thời gian thực hiện và ngày càng nhiều công

trình công bố. Tuy nhiên để áp dụng phân loại đa nhãn cho đồ thị là khá khó khăn vì

bản chất biểu diễn dữ liệu đồ thị khó có thể chuyển đổi về biểu diễn véctơ để áp dụng

các thuật toán phân loại đa nhãn. Các công nghệ thu thập dữ liệu ngày càng được cải

tiến, nhiều lĩnh vực ứng dụng phải đối mới với dữ liệu đa dạng và đa cấu trúc như

cấu trúc hóa học, cấu trúc luồng chương trình, tài liệu XML, web. Khác với dữ liệu

truyền thống trong không gian đặc trưng, các dữ liệu này không thể biểu diễn dưới

dạng véctơ mà chỉ có thể biểu diễn dưới dạng đồ thị dẫn đến một thách thức cơ bản

của khai phá dữ liệu đồ thị là thiếu biểu diễn véctơ dẫn đến khó xác định được độ

đo tương tự của đồ thị để áp dụng các mô hình phân loại đa nhãn dựa trên lý thuyết

Dempster Shafer. Nghiên cứu sinh đề xuất một độ đo tương tự cho các dồ thị dựa trên
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dàn giao khái niệm từ tập đồ thị con thường xuyên đóng và áp dụng độ đo tương tự

này trên các mô hình phân loại đa nhãn đồ thị dựa trên lý thuyết Dempster Shafer.

Nghiên cứu sinh cũng chứng minh lý thuyết độ đo tương tự trên dàn giao khái niệm

là đúng đắn và đầy đủ.

3.2 Khai phá đồ thị con thường xuyên đóng

Khai phá đồ thị là một vùng chính được quan tâm trong lĩnh vực khai phá dữ liệu

những năm gần đây. Một lớp con quan trọng của khai phá dữ liệu đồ thị là khai phá

đồ thị con thường xuyên. Vấn đề trọng tâm của khai phá đồ thị con thường xuyên là

khái niệm đẳng cấu đồ thị con. Nghiên cứu đẳng cấu đồ thị con trước đây chủ yếu là

vấn đề về độ phức tạp tính toán. Thông thường, vấn đề đẳng cấu đồ thị con là vấn đề

NP-complete [31]. Các công trình nghiên cứu trước đây về khai phá đồ thị con thường

xuyên chưa giải quyết được vấn đề NP-complete trong đẳng cấu đồ thị con. Do đó,

trong luận án này nghiên cứu sinh đề xuất thuật toán mới giải quyết vấn đề đẳng cấu

đồ thị con trong thời gian đa thức trong khai phá dữ liệu đồ thị. Hơn nữa thuật toán

mới cũng được chứng minh về mặt lý thuyết tính hiệu quả hơn các công trình trước đó

trong khai phá đồ thị con thường xuyên đóng.

Thông thường, khai phá đồ thị con thường xuyên đặt mục tiêu vào xác định tất

cả các mẫu đồ thị con mà có tần suất xuất hiện bên trong một tập dữ liệu đồ thị trên

một ngưỡng người dùng định nghĩa. Những mẫu đồ thị con này được gọi là đồ thị con

thường xuyên. Theo lý thuyết, khai phá đồ thị con thường xuyên có thể được công thức

hóa như tìm kiếm trong không gian tìm kiếm, được mô hình như một dàn giao, gồm

tất cả các mẫu đồ thị con có khả năng. Bởi vì số lượng các đồ thị con thường xuyên

có thể tăng theo cấp số mũ với kích thước của đồ thị, duyệt đầy đủ không gian tìm

kiếm là không thể tính toán được bởi nguyên do “bùng nổ tổ hợp”. Một ngưỡng độ hỗ

trợ người dùng tự định nghĩa thường được dùng để tỉa không gian tổ hợp để phân tách
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các đồ thị con không thường xuyên và các đồ thị con thường xuyên. Khai phá đồ thị

con thường xuyên đã nhận được nhiều sự quan tâm đáng kể [44],[46], [52],[88], [89].

Các kỹ thuật khai phá đồ thị con thường xuyên được phân vào hai hướng tiếp cận: (i)

tiếp cận dựa trên Apriori (cũng được gọi là tiếp cận dựa trên chiến lược tìm kiếm theo

bề rộng) [46] và (ii) tiếp cận dựa trên phát triển mẫu (cũng được gọi là tiếp cận dựa

trên chiến lược tìm kiếm theo độ sâu) [88]. Cả hai hướng tiếp cận đều có những ưu

điểm và khuyết điểm tuy nhiên chúng đều bao gồm sinh tập ứng viên và kiểm tra đẳng

cấu đồ thị con để quyết định đồ thị con có phải là thường xuyên hay không. Trong lý

thuyết khoa học máy tính, vấn đề đẳng cấu đồ thị con là tác vụ tính toán trong đó cho

hai đồ thị con G và H, cần phải xác định G có chứa một đồ thị con mà đẳng cấu với

H hay không. Một số trường hợp của đẳng cấu đồ thị có thể giải quyết trong thời gian

đa thức [29], [40] cho các đồ thị phẳng.

Một số lượng lớn các công trình đã được công bố về đẳng cấu đồ thị con trong vấn

đề khai phá đồ thị con thường xuyên [29], [40], [44], [58], [84]. Có một số công trình

nghiên cứu chỉ ra đẳng cấu đồ thị con thường xuyên trong thời gian đa thức cho đồ

thị phẳng [29], [40] nhưng hầu hết các đồ thị trong khai phá mẫu đồ thị con thường

xuyên là không phẳng. Những nghiên cứu này góp phần giảm độ phức tạp đẳng cấu

đồ thị con. Việc dùng ma trận kề mặc dù đơn giản không vay mượn cấu trúc tự nó đã

có phát hiện đẳng cấu vì các đỉnh (và cạnh) có thể được liệt kê theo nhiều cách khác

nhau [86]. Đối với quá trình kiểm tra đẳng cấu tuân theo chiến lược gắn mã nhất quán

đảm bảo hai đồ thị bất kỳ được gán nhãn theo cùng một cách trong trật tự của đỉnh và

cạnh (chiến lược gắn nhãn chuẩn). Một chiến lược gắn nhãn chuẩn xác định duy nhất

một mã cho một đồ thị cho trước [72]. Gắn nhãn chuẩn tạo điều kiện kiểm tra đẳng

cấu vì nó đảm bảo nếu một cặp đồ thị là đồng dạng thì mã chuẩn của chúng là giống

nhau hoàn toàn [52]. Một cách đơn giản để sinh ra mã chuẩn là làm phẳng các ma

trận kề bằng cách nối các cột hoặc hàng để xuất ra một mã bao gồm các số theo thứ

tự quy định. Để giảm kết quả tính toán hoán vị các ma trận, gắn nhãn chuẩn được nén
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và sử dụng lược đồ đỉnh bất biến [72] cho phép nội dung của ma trận kề được phân

hoạch theo nhãn của đỉnh.

Một số phương pháp giảm không gian tìm kiếm khác tập trung vào phát hiện một

tập con của tập tất cả các đồ thị con thường xuyên như khai phá đồ thị con thường

xuyên đóng [89] hoặc khai phá đồ thị con thường xuyên cực đại [45], [81]. Mặc dù

các phương pháp này có thể giới hạn một chút phạm vi nhưng vấn đề bùng nổ tổ hợp

vẫn chưa thể giải quyết được và vẫn còn một số lượng lớn các đồ thị con thường xuyên

đóng và đồ thị con thường xuyên cực đại được sinh ra.

Nghiên cứu sinh đề xuất một phương pháp khai phá mẫu đồ thị con thường xuyên

với việc kiểm tra đẳng cấu đồ thị con trong thời gian đa thức với ràng buộc gán nhãn

và thứ tự nhãn của cả đỉnh và cạnh trong tất cả đồ thị của cở sở dữ liệu đồ thị. Dựa

trên phương pháp xác định mã duy nhất cho một đồ thị [72] để sinh ra đồ thị con ứng

viên không trùng lặp và sử dụng tính chất hai cặp đồ thị đồng dạng thì mã chuẩn của

chúng giống nhau hoàn toàn [52] cùng với sử dụng mô hình máy truy cập ngẫu nhiên

[73] để kiểm tra đẳng cấu đồ thị con trong thời gian đa thức. Đề xuất của nghiên cứu

sinh có ý nghĩa quan trọng trong vấn đề khai phá dữ liệu với các biểu diễn dữ liệu có

cấu trúc phức tạp được chuyển đổi về biểu diễn dưới dạng đồ thị.

Hơn nữa, để giảm bớt số lượng mẫu đồ thị con thường xuyên được sinh ra, một

khái niệm là khai phá mẫu đồ thị con đóng [89] và đồ thị con cực đại [45], [81] đã

được đề xuất, nghiên cứu sinh sử dụng khai phá mẫu đồ thị con thường xuyên đóng

nhằm giảm bớt số lượng ứng viên và các đồ thị con thường xuyên được sinh ra. Thuật

toán mới do nghiên cứu sinh đề xuất cho việc khai phá các đồ thị con thường xuyên

đóng dựa trên chiến lược nhãn chuẩn hóa, mô hình máy truy cập ngẫu nhiên (RAM)

hoặc mô hình von Neumann [73] và cách tiếp cận Apriori. Bộ nhớ RAM sử dụng bộ

nhớ truy cập ngẫu nhiên, qua đó vượt qua giới hạn của máy Turning sử dụng băng

truy cập tuần tự. Bộ nhớ RAM có thể truy cập vào bất kỳ trường nào trong bộ nhớ của
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chúng trong một bước để biết được ô nào truy cập và mỗi ô phải được chỉ định địa chỉ.

Vấn đề đồ thị con đẳng cấu với chiến lược nhãn chuẩn hóa được xác định bằng cách

tìm kiếm một phần tử trong một mảng theo chuỗi mã và có thể áp dụng tìm kiếm nhị

phân trong RAM. Trong thuật toán mới, bài toán đồ thị con đẳng cấu được giải quyết

trong thời gian đa thức so với giải quyết trong thời gian không đa thức trong các thuật

toán trong [44], [46], [52], [88], [89]. Thêm vào đó nghiên cứu sinh cũng chỉ ra tính

đúng đắn và độ phức tạp của thuật toán mới được đề xuất.

3.2.1 Ý tưởng đề xuất

Tính chất bài toán tìm tất cả các đồ thị con thường xuyên là có tồn tại một tính

chất phản đơn điệu tức là tất cả các đồ thị con là thường xuyên thì đồ thị con của đồ

thị con thường xuyên cũng là một đồ thị con thường xuyên và nếu một đồ thị con là

thường xuyên thì tất cả các đồ thị cha của đồ thị con thường xuyên cũng là đồ thị con

không thường xuyên. Hầu như tất cả các công trình nghiên cứu khai phá đồ thị con

thường xuyên đều sử dụng tính chất này để tỉa các đồ thị con ứng viên thỏa mãn tính

chất thường xuyên hay không trước khi sinh ra đồ thị con ứng viên mức cha của nó.

Chẳng hạn như tìm tất cả các đồ thị con thường xuyên mức 2 rồi mới sinh ra các đồ

thị con ứng viên mức 3, sau đó mới kiểm tra tính chất thường xuyên của các đồ thị

con ứng viên mức 3 và loại đi các đồ thị con ứng viên mức 3 không thỏa mãn tính

chất thường xuyên và tìm được tất cả các đồ thị con ứng viên mức 3. Thực hiện đệ

quy công việc này đến khi không còn sinh ra các đồ thị con ứng viên thì dừng lại.

Đồ thị con ứng viên hay thường xuyên mức k có thể là k đỉnh hoặc k cạnh tùy

theo từng công trình nghiên cứu. Trong nghiên cứu của nghiên cứu sinh, sử dụng đồ

thị con mức k là có k đỉnh. Để sinh ra một đồ thị con ứng viên mức pk ` 1q đỉnh thì

phải kết hợp hai đồ thị con thường xuyên mức k đỉnh mà hai đồ thị con thường xuyên

này phải có chung một đồ thị con thường xuyên mức pk ´ 1q đỉnh. Như vậy, đối với

một tập các đồ thị con thường xuyên mức k đỉnh ta sẽ sinh ra được một tập các đồ thị



68

con ứng viên mức pk ` 1q đỉnh. Số lượng các đồ thị con ứng viên mức pk ` 1q đỉnh

này rất lớn và thuộc lớp hàm mũ giả sử là 2n. Vì vậy, khi so sánh một đồ thị con ứng

viên mức pk ` 1q đỉnh này có phải là đồ thị con đẳng cấu với một đồ thị gi P GD, GD

là cơ sở dữ liệu đồ thị giao tác, thì sẽ phải kiểm tra 2n lần.

Nghiên cứu sinh sử dụng một mã chuẩn hóa cho mỗi đồ thị con ứng viên mức

pk ` 1q đỉnh sao cho các đồ thị con ứng viên mức pk ` 1q đỉnh này có thể sắp xếp vào

một mảng có thứ tự, sau đó sử dụng máy truy cập ngẫu nhiên và kỹ thuật tìm kiếm

nhị phân để xác đinh một đồ thị con ứng viên mức pk ` 1q có phải làm một đồ thị

con của gi hay không, nếu có thì tăng biến đếm của nó lên một giá trị. Việc xác định

này chính là kiểm tra đồ thị con đẳng cấu, và theo lý thuyết tìm kiếm nhị phân ta thấy

công việc này được thực hiện với độ phức tạp Oplog22nq “ Opnq Áp dụng cho tất cả

các gi và xác định biến đếm của nó có thỏa mãn tính chất thường xuyên hay không.

Nếu có thì đưa và danh sách đồ thị con thường xuyên mức pk ` 1q. Thực hiện đệ quy

đến khi không sinh được thêm đồ thị con ứng viên mức cao hơn được nữa.

Ý tưởng thực hiện kiểm tra đẳng cấu trong thời gian đa thức đối với bài toán tìm

tất cả các đồ thị con thường xuyên dựa trên các cấp bậc mỗi lần sinh ra các đồ thị con

ứng viên và kiểm tra đẳng cấu đồ thị con. Đồ thị sẽ được biểu diễn duy nhất bằng

bằng cách sử dụng một mã nhãn chuẩn hóa, có thứ tự tương tự MDFS-C [88] và CAM

[44], [46], [52]. Biểu diễn duy nhất của đồ thị có mã CAM hoặc MDFS-C sẽ tránh

tạo ra bản sao con nhân bản và có thể xây dựng các mảng được sắp xếp mà các đồ thị

con chứa mã của MDFS-C hoặc CAM. Thêm vào đó, kiểm tra đồ thị con đẳng cấu

có thể được sử dụng tìm kiếm nhị phân trong mô hình máy truy cập ngẫu nhiên. Xem

xét vấn đề đồ thị con đẳng cấu là so khớp một cặp hai đồ thị con. Vấn đề này tương

đương với so sánh một cặp chuỗi mã của biểu diễn MDFS-C hoặc CAM của hai đồ

thị con. Độ phức tạp thời gian của tìm kiếm nhị phân là Oplognq trong đó n là kích

thước đầu vào của mảng.
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Thuật toán được gọi là Polynomial Subgraph Isomorphism Closed Frequency

Subgraph Mining. Thuật toán sẽ dùng tiếp cận apriori-based và mô hình máy truy cập

ngẫu nhiên. Theo cách tiếp cận apriori-based, tiến trình khai phá đồ thị con thường

xuyên bắt đầu từ mức một sinh ra các ứng viên 2-đồ thị con của mỗi đồ thị Gi trong

cơ sở dữ liệu đồ thị GD, kiểm tra đồ thị con đẳng cấu của các ứng viên này và đếm độ

hỗ trợ để tìm ra các 2-đồ thị con thường xuyên của đồ thị Gi, tập 2-đồ thị con thường

xuyên của cơ sở dữ liệu đồ thị GD, tập 2-đồ thị con thường xuyên đóng của đồ thị Gi,

tập 2-đồ thị con thường xuyên đóng của cơ sở dữ liệu đồ thị GD tương ứng các ký

hiệu lần lượt là FSi2, FS2, CSi2 và CS2.

Tiến trình tiếp theo là một vòng lặp với k ě 3 sẽ sinh ra tập Ci
k của tập ứng viên

k-đồ thị con (các đồ thị có k đỉnh và có cạnh nằm trong khoảng từ (k-1) đến (k(k-1)/2)

cạnh) của đồ thị Gi từ tập 2-đồ thị con thường xuyên FSi2 kết hợp với tập (k-1)-đồ thị

con thường xuyên FSik´1, kiểm tra đẳng cấu các ứng viên k-đồ thị con và đếm độ hỗ

trợ của các ứng viên k-đồ thị con của Ci
k để tìm tập k-đồ thị con thường xuyên của Gi,

một tập k-đồ thị con thường xuyên của GD, một tập k-đồ thị con thường xuyên đóng

của Gi và tập k-đồ thị con thường xuyên đóng của GD ký hiệu lần lượt là FSik, FSk,

CSik and CSk.

Trong tiến trình mức k này, mọi k-đồ thị con của CSik và CSk được xây dựng với

một danh sách liên kết chứa các (k-1)-đồ thị con của FSik´1 và FSk´1, thuật toán sẽ

kiểm tra mỗi k-đồ thị con của CSik và CSk mà chứa k-đồ thị con chứa (k-1)-đồ thị con

của CSik´1 và CSk´1 trong danh sách liên kết của chúng và loại bỏ những (k-1)-đồ

thị con giống nhau trong CSik´1 và CSk´1. Tiến trình lặp sẽ dừng khi không có ứng

viên k-đồ thị con nào được sinh ra. Hợp của các tập CS1, CS2, ..., CSk là tập các đồ

thị con thường xuyên đóng.

Định nghĩa 3.2.1. Một k-đồ thị con của đồ thị g là một đồ thị con g1 Ď g mà |Vg1 | “ k.
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3.2.2 Nhãn chuẩn hóa
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Hình 3.1: Một cơ sở dữ liệu đồ thị giao tác GD

Cho một đồ thị G với n đỉnh, có thể biểu diễn đồ thị G bằng một ma trận kề. Tuy

nhiên, khi thay đổi thứ tự các đỉnh sẽ nhận được một ma trận kề khác cũng biểu diễn

đồ thị G. Số lượng ma trận kề biểu diễn đồ thị G chính là số lượng hoán vị tất cả các

đỉnh của đồ thị G. Do vậy sẽ có n! ma trận kề cùng biểu diễn đồ thị G. Trong một hệ

thống khai phá dữ liệu, phải sử dụng n! biến thể biểu diễn cho một đồ thị G gây khó

khăn cho quá trình khai phá dữ liệu. Theo đó, cần phải sử dụng một biểu diễn duy

nhất cho một đồ thị thì mới tăng được hiệu quả khai phá. Trong các công trình nghiên

cứu [44], [46], [52], [88] đã chỉ ra việc sử dụng biểu diễn duy nhất cho một đồ thị làm

giảm thời gian thực hiện khai phá đồ thị con thường xuyên. Trong các công trình này

đã chỉ ra hai phương pháp biểu diễn duy nhất cho một đồ thị như sau:

1. Minimum DFS Code (M-DFSC): Mỗi cạnh của đồ thị trong mã DFS được biểu

diễn bởi một bộ năm pi, j, li, le, ljq với i và j là định danh các đỉnh, li và lj là

nhãn cho các đỉnh tương ứng với định danh, và le là nhãn của cạnh nối hai đỉnh.

Dựa trên thứ tự được sắp xếp của đồ thị DFS, M-DFSC của đồ thị g được định

nghĩa là nhãn chuẩn của g [88]. Mã DFS cho nhánh trái nhất và nhánh phải nhất

của đồ thị G trong ví dụ Hình 3.1(g1) tương ứng là tp0, 1, x, a, xq, p1, 2, x, a, zq,

p2, 3, z, d, zqu và tp0, 1, x, a, xq, p1, 4, x, b, yq, p4, 5, y, c, zqu.
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2. Canonical Adjacency Matrix (CAM): Cho ma trận kề M của đồ thị G, một mã

của M là chuỗi ghép ma trận tam giác dưới của M bao gồm cả các thành phần

trong đường chéo. Từ những hoán vị khác nhau của tập các đỉnh sẽ cho ra các

ma trận kề khác nhau, mã chuẩn (CAM) của g được xác định là mã lớn nhất

(hoặc nhỏ nhất) [44], [46], [52]. Mã CAM của đồ thị G trong Hình 3.1(g1) có

mã code(CAM(g1)) = xaxabzabdzbb00yc000cz.

3.2.3 Sinh tập ứng viên

gSpan [88] đã phát triển một cách hiệu quả để giảm tổng số nút cần được xem xét.

Trong gSpan, hoạt động mở rộng chỉ được thực hiện cho các nút trên “con đường bên

phải nhất” của một đồ thị. Với một đồ thị G và một trong những cây tìm kiếm độ sâu

đầu tiên của nó T , con đường bên phải nhất của G đối với T là đường dẫn bên phải

của cây T . gSpan chỉ chọn một cây tìm kiếm độ sâu đầu tiên T tạo ra dạng chuẩn hóa

G để mở rộng. gSpan mở rộng một cạnh sang phải hầu hết các đường dẫn để nhận

(k+1)-đồ thị con từ k-đồ thị con (k-đồ thị con trong gSpan có nghĩa là đồ thị con có k

cạnh).

Thuật toán FFSM [44] sử dụng hai thủ tục FFSM_Extension và FFSM_Join để

tạo ra ứng cử viên đồ thị con. FFSM_Join kết hợp hai k-đồ thị con để tạo ra (k+1)-đồ

thị con nếu hai k-đồ thị con chia sẻ chung (k-1)-đồ thị con (k-đồ thị con trong FFSM

có nghĩa là đồ thị con có k cạnh) và FFSM_Join không sinh ra (k+1)-đồ thị con duy

nhất từ hai k-đồ thị con. FFSM_Extension cải thiện hiệu quả gSpan bằng cách luôn

luôn chọn một nút cố định duy nhất trong CAM và đính kèm một cạnh vừa được giới

thiệu vào nó cùng với một nút bổ sung.

Trong thuật toán mới, PSI-CFSM, nghiên cứu sử dụng kỹ thuật liệt kê là một hoạt

động mở rộng liên quan đến việc đề xuất một ứng viên (k+1)-đồ thị con G từ k-đồ thị

con Gi bằng cách đưa thêm các cạnh (k-đồ thị con có nghĩa là đồ thị con có k đỉnh).
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Cạnh mới được giới thiệu có thể kết nối hai nút hiện có hoặc kết nối một nút hiện có

và một nút được giới thiệu cùng với cạnh. Một cách đơn giản để thực hiện hoạt động

mở rộng là giới thiệu mọi cạnh có thể cho mỗi nút trong một đồ thị G.

Ý tưởng của việc thực hiện là xác định tất cả các FSi2, với mọi đồ thị con đóng

thường xuyên từ tập CSik´1, xây dựng tập đồ thị con ứng viên Ci
k bằng cách mở rộng

đồ thị thêm một đỉnh lấy mỗi cạnh e trong FSi2 tương ứng với đỉnh cần thêm cho mỗi

đồ thị G và thêm các cạnh này vào đồ thị G nếu đồ thị G không chứa cạnh e.

Việc sinh ứng viên này kết thúc nếu không có đỉnh nào được thêm vào mọi đồ thị

trong CSik´1. Phương pháp này rõ ràng có độ phức tạp thời gian đa thức cho tập các

đỉnh và đỉnh có sẵn cho một đồ thị G, tương ứng. Số lượng các cạnh có thể được thêm

được giới hạn bởi cận trên |CSik´1| ˆ |FS
i
2|.

Thủ tục Combine [1] kết hợp tập đồ thị con thường xuyên mức k´ 1 là FSik´1 với

tập đồ thị con thường xuyên mức 2 là tập các cạnh thường xuyên còn lại chưa được

ghép FSi2 để sinh ra tập đồ thị con ứng viên Ci
k. Đối với mỗi đồ thị con thường xuyên

trong FSik´1 chỉ có tối đa là pk ´ 1q ˚ pk ´ 2q{2 cạnh nên cũng chỉ có thể ghép thêm

tối đa pk ´ 1q ˚ pk ´ 2q{2 đồ thị con thường xuyên của FSi2 còn lại chưa được ghép.

Trong các tập cơ sở dữ liệu giao tác thực tế như Chemical Compound thì sẽ có rất

nhiều các cạnh giống nhau về nhãn, chẳng hạn như C-C, C-O, C-H, O-H nên đối với

dạng dữ liệu có cấu trúc biểu diễn dạng đồ thị này có thể lược bỏ rất nhiều cạnh giống

nhau về hình thức. Từ đó số lượng cạnh hay 2-đồ thị được ghép với FSik´1 để được

CSik sẽ nhỏ hơn pk´ 1q ˚ pk´ 2q{2 nhiều lần. Đây là một giá trị hữu hạn do k hữu hạn

vì k không thể vượt quá số cạnh trong đồ thị gi P GD.
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Do đó thủ tục Combine này có độ phức tạp thời gian đa thức.

Procedure Combine(F i
k´1, F

i
2)

Đầu vào: một tập F g
k´1 Ď FSpgq, một tập F g

2 Ď FSpgq

Đầu ra : tập ứng viên k-đồ thị con của đồ thị g ký hiệu Cg
k

1 Ci
k Ð H;

2 foreach u P F g
k´1 do

3 ng Ð u;

4 tg Ð diagonalpuq;

5 foreach v P F g
2 do

6 ag Ð diagonalpvq // ag “ px, yq;

7 if (px P ag ^ x P tg ^ y R tgq _ py P ag ^ y P tg ^ x R tgq) then

8 thêm một dòng mới trong u;

9 đặt locationup|diagonalpuq| ` 1, colpxqq “ locationvp2, 1q;

10 else

11 if (px P ag ^ x P tg ^ y P tgq _ py P ag ^ y P tg ^ x P tgq) then

12 đặt locationuprowpyq, colpxqq “ locationvp2, 1q;

13 end

14 end

15 end

16 thêm ng vào Ci
k;

17 end

18 trả về Ci
k;

Bổ đề 3.2.2. Thủ tục CombinepF i
k´1, F

i
2q là đúng đắn.

Chứng minh. Nghiên cứu sinh chứng minh tính đúng đắn của thủ tụcCombinepF i
k´1, F

i
2q

theo quy nạp cho k ě 3. Bước cơ bản k “ 3, CombinepF i
2, F

i
2q sinh ra tập Ci

3 các

ứng viên 3 ´ subgraph của đồ thị gi P GD, Ci
k. Rõ ràng là cho u, v là hai đồ thị
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con thuộc F i
2, diagonalpuq “ tux, uyu, diagonalpvq “ tvx, vyu, nếu diagonalpuq ‰

diagonalpvq và ppux “ vxq _ pux “ vyq _ puy “ vxq _ puy “ vyqq thì sự kết hợp u, v

sinh ra các ứng viên 3´subgraph sg Ď gi P GD. Bước quy nạp: tại bước k ą 3, giả sử

rằng CombinepF i
k´1, F

i
2q là đúng và sinh ra Ci

k. Tập Ci
k sau khi tỉa c P Ci

k ^ supc ă σ

đạt được FSik. Cần phải chứng minh rằng CombinepF i
k, F

i
2q là đúng và sinh ra Ci

k`1.

Tại bước k ` 1, CombinepF i
k, F

i
2q sinh ra Ci

k`1, cho sc P Ci
k`1, sp P C

i
k, tìm được

diagonalpscq và diagonalpspq và |diagonalpscq| ´ |diagonalpspq| “ 1. Bỏ đi tất cả

các cạnh chứa nút nx “ diagonalpscq´diagonalpspq đạt được đồ thị con nc, nc P F i
k.

Theo giả thiết quy nạp nc phải thuộc vào Ci
k tập đồ thị con ứng viên k-subgraph. Mặc

khác, nc P FSik, FS
i
k Ď Ci

k Ñ nc P Ci
k. Do đó, tại bước k ` 1, Ci

k`1 là đúng với

CombinepF i
k, F

i
2q và sau khi tỉa rs P Ci

k`1 ^ suprs ă σ đạt được FSik`1.

Bổ đề 3.2.3. Thủ tục CombinepF i
k´1, F

i
2q được thực hiện trong thời gian đa thức.

Chứng minh. Cho m là số lượng các cạnh của đồ thị con g P F i
k´1, |diagonalpgq| “

k ´ 1, m ě |diagonalpgq| ´ 1 “ k ´ 2, n là lực lượng của F i
2 (mỗi đồ thị con trong

F i
2 chứa duy nhất một cạnh), h là lực lượng của F i

k´1, trước khi thêm một đỉnh vào

đồ thị con (k-1)-subgraph g để đạt được k-subgraph g1 thì số nút tối đa có thể được

thêm vào g là |Vgi | ´ |diagonalpgq|. Theo biểu diễn CAM của đồ thị, số lượng cạnh

của g tối đa là
k´2
ÿ

i“1

i “
pk ´ 2q ˆ pk ´ 2 ´ 1q

2
. Giả sử mỗi đồ thị con g P F i

k´1 có thể

thêm tối đa số cạnh khi sinh ứng viên k-subgraph g1 P Ci
k thì số cạnh có thể thêm

vào g là pk ´ 1q. Do đó, thủ tục CombinepF i
k´1, F

i
2q có số bước tính toán tối đa là

h ˆ p|Vgi | ´ pk ´ 1qq ˆ pk ´ 1q là một hàm đa thức. Trong thuật toán nghiên cứu sinh

đề xuất hướng mục tiêu vào khai phá đồ thị con thường xuyên đóng, dùng thủ tục

CombinepCSik´1, FS
i
2q để sinh tập ứng viên k-subgraphs Ci

k và lực lượng của Ci
k nhỏ

hơn rất nhiều so với sử dụng CombinepFSik´1, FS
i
2q.
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3.2.4 Kiểm tra đồ thị con đẳng cấu

Trong các thuật toán [44], [46], [52], [88] bằng cách sử dụng kiểm tra đẳng cấu đồ

thị con theo trình cách tuần tự. Do đó, một ứng viên đồ thị con mới g khi được tạo ra

bởi phần mở rộng bên phải đường dẫn (gSpan) [88] hoặc kết nối (join) (FFSM) [44]

sẽ được kiểm tra đồ thị con đẳng cấu với mỗi đồ thị g1 Ď gi trong GD. Quá trình kiểm

tra đồ thị con đẳng cấu là so sánh MDFS-C hoặc CAM của một đồ thị con ứng viên g

với mỗi đồ thị con g1 Ď gi P GD trong tập hợp đồ thị con rất lớn của đồ thị gi P GD.

Giả sử số đồ thị con của đồ thị gi P GD là 2n thì quá trình này có 2n bước so sánh.

Có thể thấy rằng quá trình này vẫn chạy chậm. Do đó, bước kiểm tra đồ thị con đẳng

cấu của các thuật toán FFSM, gSpan, CloseGraph có độ phức tạp thời gian thuộc lớp

không đa thức (non-polynomial NP).

Trong thuật toán gSpan việc xác định đẳng cấu đồ thị con được thực hiện trên một

cây gọi là “DFS Code Tree” (Hình 3.2) là một không gian tìm kiếm phân cấp. Trong

cây không gian tìm kiếm phân cấp các đỉnh chứa các đồ thị con có n cạnh là các con

của các đỉnh chứa các đồ thị con có (n-1) cạnh tương ứng. Yan và Han [88] đã phát

triển một thứ tự gọi là “lexicographic order” cho mỗi đỉnh trong không gian tìm kiếm

sử dụng mã DFS (phương pháp gắn nhãn chuẩn hóa mới so với [46], [52] để ánh xạ

một đồ thị tới một biểu diễn chuỗi duy nhất.

Theo sự phân tích trong [52] thì với mỗi một đồ thị sẽ có n! biểu diễn đồ thị con

bằng cách hoán vị thứ tự các đỉnh của đồ thị có n đỉnh. Do đó một đồ thị sẽ có nhiều

mã DFS trong cây DFS Code Tree. Một đồ thị được gán nhãn chuẩn hóa sẽ gán mã

đầu tiên theo thứ tự tìm kiếm duyệt trước theo độ sâu của cây DFS Code Tree gọi là

mã DFS tối thiểu. Bằng cách tỉa đi các đỉnh chứa các mã DFS không tối thiểu sẽ làm

giảm kích thước của cây tìm kiếm kéo theo làm giảm không gian tìm kiếm.

Giả sử cho một cây DFS T , hai đỉnh vi và vj được quy định thứ tự vi ă vj nghĩa
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là đỉnh vi được duyệt trước đỉnh vj . Mỗi đỉnh trong cây DFS T sẽ được gán một chỉ

số từ 0 đến n ´ 1 nếu đồ thị g có n đỉnh và @i, j: vi ă vj nếu và chỉ nếu i ă j. Đỉnh

v0 là gốc và đỉnh vn´1 là đỉnh phải nhất. Đường đi từ đỉnh gốc v0 tới đỉnh phải nhất

vn´1 là đường phải nhất của cây DFS T . Tập chứa tất cả các cạnh trong cây DFS gọi

là cạnh tới (forward edge). Tập chứa tất cả các cạnh không nằm trong cây DFS gọi

là cạnh lùi (backward edge). Thứ tự trên cạnh tiến và cạnh lùi trong cây T được định

nghĩa là Ef,T và Eb,T tương ứng trong đó Ef,T “ te|@i, j, i ă j, e “ pvi, vjq P Eu

và Eb,T “ te|@i, j, i ą j, e “ pvi, vjq P Eu. Dựa trên các định nghĩa này để xác định

hai thứ tự bộ phận ăf,T và ăb,T đối với hai cạnh e1 “ pvi1, vj1q, e2 “ pvi2, vj2q: (i)

e1 ăf,T e2 nếu và chỉ nếu j1 ă j2 với @e1, e2 P Ef,T ; (ii) với @e1, e2 P Eb,T : e1 ăb,T e2

nếu và chỉ nếu pi1 ă i2q hoặc ppi1 “ i2q ^ pj1 ă j2qq.

gSpan sử dụng gắn mã chuẩn hóa để giải quyết vấn đề đẳng cấu đồ thị con theo

mã DFS nhỏ nhất. Nếu mã chuẩn hóa của hai đồ thị là bằng nhau thì hai đồ thị là

đẳng cấu với nhau cũng giống với các công trình nghiên cứu của [16], [58], [84] dựa

trên ý tưởng cơ bản của Nauty đến từ tính chất mã chuẩn hóa của hai đồ thị đẳng cấu

là bằng nhau. Mỗi một hoán vị các đỉnh của một đồ thị có thể nhận được một chuỗi

ký tự biểu diễn cho đồ thị đó. Giữa các chuỗi ký tự này thì một chuỗi thứ tự nhỏ nhất

được lấy làm mã chuẩn của đồ thị. Có một phương pháp cổ điển là hệ thống gắn nhãn

chuẩn chung có thể được xây dựng từ việc ghép các hàng hoặc các cột của ma trận kề

của đồ thị [44, 52, 46].

Cùng với việc xây dựng mã chuẩn, có thể dễ dàng chứng minh được các đồ thị

đẳng cấu có một và chỉ một mã chuẩn. gSpan cũng đưa thêm thứ tự cho cả cạnh tiến

và cạnh lùi ký hiệu ăbf,T trên tập cạnh E của cây T : e1 ăbf,T e2 nếu và chỉ nếu

(i) e1 P Eb,T , e2 P Ef,T , i1 ă j2 hoặc (ii) e1 P Ef,T , e2 P Eb,T , j1 ď j2. Bằng

việc kết hợp các thứ tự ăb,T , ăf,T và ăbf,T sẽ sinh ra thứ tự toàn thể trên một đồ thị

g của cây DFS T ký hiệu ăE,T . Cho một mã DFS α “ pa0, a1, ..., amq, bất kỳ mã

DFS hợp lệ β “ pa0, a1, ..., am, bq được gọi là một con và α được gọi là cha ký hiệu
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childpαq “ tβ|@β, α “ parentpβqu. Trong một cây “DFS Code Tree”, mỗi đỉnh là

biểu diễn một mã DFS, quan hệ giữa đỉnh cha và đỉnh con tuân theo quan hệ cha con

α và β. Quan hệ giữa các anh em là nhất quán theo thứ tự DFS (lexicographic order)

là thứ tự duyệt trước theo độ sâu của cây DFS Code Tree theo thứ tự DFS. Cây DFS

Code Tree chứa tất cả các mã DFS nhỏ nhất của tất cả các đồ thị trong cơ sở dữ liệu

đồ thị GD. Cho hai mã DFS α và β trong cây T , có một đường trực tiếp từ α tới β thì

α được gọi là tiền bối của β ký hiệu ancpβq và β được gọi là hậu bối của α ký hiệu

despαq.

Một đồ thị g là thường xuyên thì tất cả các đồ thị con của g cũng là thường xuyên.

Nếu g là không thường xuyên thì mọi đồ thị chứa đồ thị g cũng là không thường xuyên.

Có thể nói một cách tương tự là nếu một mã DFS là thường xuyên thì @β Ă ancpαq,

β là thường xuyên, nếu α là không thường xuyên thì @β Ă despαq, β là không thường

xuyên. Cho một mã DFS β, nếu α “ minpβq, α ă β thì Dγ “ tϕ|@ϕ, ϕ ă γu,

@σ, σ Ă childpβq bất kỳ mã DFS được sinh ra bởi một cạnh thêm vào từ β, minpσq Ă

Dα Y childpαq Ď Dβ. Cho một đồ thị g và các mã DFS của nó là a0, a1, ..., an,

@i, j ď n, ai ď aj (theo thứ tự DFS) và a0 là mã DFS nhỏ nhất của g thì cây DFS

Code Tree sau khi tỉa tất cả các ai, 1 ď i ď n và tất cả các hậu bối của nó trong các

cây con vẫn thỏa mãn bảo toàn chứa tất cả các mã DFS của các đồ thị trong cơ sở dữ

liệu đồ thị trên cây DFS Code Tree. Bằng việc tỉa bớt các mã DFS trong cây T trước

khi đưa vào cây DFS Code Tree sẽ đảm bảo cây DFS Code Tree sẽ chỉ chứa các ứng

viên trong việc duyệt các đồ thị để xác định mức độ thường xuyên của nó.

Việc xác định đồ thị con đẳng cấu đưọc chuyển thành ba bước gồm xây dựng các

mã DFS, tỉa các mã DFS, rồi đưa dần các mã DFS của các cây vào trong cây DFS

Code Tree. Trong ba bước này thì bưóc một là bước sinh ra nhiều nhất các mã DFS

có thể so sánh nó với n! hoán vị của các đồ thị đối với một đồ thị cho trước và sau

khi đã sinh ra tất cả các mã DFS code nó mới có thể tìm được mã DFS code nhỏ nhất

để đưa vào cây DFS Code Tree. Vì vậy việc xác định đồ thị con đẳng cấu của gSpan
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chưa thực sự hiệu quả.

...

... ...

3-edge pruned

2-edge ... ...

1-edge ...

Hình 3.2: Cây đồ thị con thường xuyên: DFS Code Tree

Trong thuật toán FFSM [44] dùng ma trận tam giác dưới cùng với đường chéo

của nó trong ma trận kề của đồ thị g để biểu diễn mã cho đồ thị g. Sử dụng ký hiệu

mi,j để đại diện cho mục ở hàng thứ i và cột thứ j của ma trận kề M của đồ thị g,

0 ă j ď i ď n. Ma trận kề không phải là duy nhất ứng với một đồ thị đã cho, mỗi

phần tử trên đường chéo của ma trận kề biểu diễn một đỉnh trong đồ thị, mỗi hoán vị

của tập các đỉnh tương ứng với một ma trận kề khác. Sẽ có n! ma trận kề khác nhau

cho một đồ thị n đỉnh. Cho một ma trận kề M , mỗi phần tử nằm trên đường chéo

của M là các phần tử biểu diễn đỉnh và mỗi thành phần không nằm trên đường chéo

biểu diễn cạnh của đồ thị g. Thứ tự của các thành phần cạnh theo các vị trí tương đối

trong mã của ma trận và cạnh đầu tiên của ma trận M là cạnh trái nhất xuất hiện trong

code(M) và cạnh cuối cùng là cạnh phải phất trong code(M).

FFSM sử dụng thứ tự (lexicographic order) trên các chuỗi ký tự xác định một thứ

tự toàn thể giữa hai mã tùy ý p và q. Cho một đồ thị G, một dạng chuẩn là mã lớn nhất

trong tất cả các mã có thể. Ma trận kề M cho ra dạng chuẩn được định nghĩa là ma

trận kề chuẩn của G (CAM - G’s canonical adjacency matrix), chú trọng vào đồ thị

vô hướng liên thông đơn. Thuộc tính quan trọng nhất của dạng chuẩn là “tiền tố” của

dạng chuẩn cũng là lớn nhất.
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Cho một đồ thị liên thông G và một đồ thị con H của G, cho A và B là các CAM

của G và H tương ứng thì codepAq ě codepBq. Cho một CAM M của một đồ thị liên

thông G và N là ma trận con của M thì N biểu diễn một đồ thị con liên thông của G.

Cho một đồ thị liên thông G cùng với CAM M của nó, N là ma trận con của M và

một đồ thị H mà N biểu diễn H thì N là CAM của H . Coi một ma trận rỗng là một

ma trận con cực đại của bất kỳ ma trận nào có kích thước bằng 1 (ma trận biểu diễn

của đồ thị chỉ có 1 đỉnh) thì có thể sắp xếp tất cả CAM của các đồ thị con liên thông

của đồ thị G vào trong một cây có gốc: (i) đỉnh gốc của cây là ma trận rỗng, (ii) mỗi

đỉnh của cây là một đồ thị con liên thông phân biệt của G được biểu diễn bởi CAM

của nó, (iii) cho một đỉnh không phải là gốc với CAM M , cha của nó là một đồ thị

được biểu diễn bởi ma trận con cực đại của M . Sau đó liệt kê tất cả các đồ thị con của

tất cả các đồ thị trong cơ sở dữ liệu đồ thị GD trong một cây gọi là cây “CAM Tree”

(Hình 3.3).

„
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1 2 a
0 0 1 a



”

b
1 a
1 2 a

ı

„

b
1 a
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ı ”

b
1 a
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a
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ı

“

b
1 a

‰

r a2 a s

r b s r a s

{}

Hình 3.3: Cây đồ thị con thường xuyên: CAM Tree

FFSM sử dụng hai phương thức để sinh ra một đồ thị con (k+1)-cạnh từ đồ thị con

k-cạnh bằng toán tử kết nối và mở rộng. Toán tử kết nối sẽ ghép hai đồ thị con thường

xuyên k-cạnh G1 và G2 để được đồ thị con ứng viên (k+1)-cạnh G với điều kiện G1

và G2 phải có chung đồ thị con (k-1)-cạnh. Toán tử kết hợp tốn nhiều thời gian và

cũng sinh nhiều đồ thị ứng viên và các đồ thị ứng viên có thể dư thừa bởi các toán tử

kết hợp khác nhau. Một cách khác để có đồ thị con ứng viên mới là thực hiện toán tử
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mở rộng một đồ thị con thường xuyên. Toán tử mở rộng sẽ cho ra một đồ thị con ứng

viên (k+1)-cạnh từ một đồ thị con thường xuyên k-cạnh bằng cách thêm một cạnh vào

G có thể sẽ kéo theo việc có thêm đỉnh mới hoặc không. Toán tử mở rộng cũng tốn

nhiều thời gian thực hiện vì có nhiều đỉnh của đồ thị mà việc thêm một cạnh tới có

thể sẽ được thêm vào đồ thị G.

Để giảm chi phí thời gian thực hiện thì FFSM sử dụng ma trận kề chuẩn con tối

ưu dựa trên hai toán tử FFSM_Join và FFSM_Extension. Sử dụng CAM Tree và hai

toán tử kết hợp và mở rộng với tối ưu ma trận kề chuẩn con sẽ liệt kê được hết tất cả

các đồ thị con của cơ sở dữ liệu đồ thị GD. Cho một đồ thị G, một ma trận kề chuẩn

tối ưu con (supoptimal CAM) của G là một ma trận kề M của G mà ma trận con cực

đại N là CAM của đồ thị mà N biểu diễn. Cho một đồ thị G, cho Ck´1 (Ck) là tập

các suboptimal CAM của tất cả các đồ thị con (k-1)-đỉnh (k-đỉnh) của G (k ě 3). Tất

cả đồ thị con trong tập Ck có thể được liệt kê không nhập nhằng bằng việc kết hợp

hai thành viên của Ck´1 hoặc bằng mở rộng một thành viên của Ck´1. Như vậy, có

thể mở rộng CAM Tree cho một tập hợp các đồ thị thay cho một đồ thị vô hướng liên

thông đơn.

Một cây CAM Tree duy nhất có thể được xây dựng cho cả một cơ sở dữ liệu đồ thị

sẽ làm giảm không gian và thời gian tính toán các đồ thị con thường xuyên. Quá trình

duyệt cây CAM Tree sẽ phát hiện các đồ thị con của cơ sở dữ liệu đồ thị và với mỗi

đồ thị con, độ hỗ trợ của nó có thể được quyết định bởi một bước quét tuyến tính cơ sở

dữ liệu đồ thị và mức thường xuyên của một đồ thị con sẽ được ghi nhận vào kết quả.

Có thể thấy được, việc kiểm tra đẳng cấu của FFSM sẽ phụ thuộc vào FFSM_Join,

FFSM_Extension và duyệt cây CAM Tree duy nhất cho cả cơ sở dữ liệu đồ thị GD.

Mỗi một đồ thị con ứng viện được sinh ra sẽ phải duyệt lại hoàn toàn cây CAM Tree

để xác định vị trí đặt cây và xác định độ hỗ trợ của đồ thị con ứng viên được đưa ra để

tránh phải tìm đồ thị con đẳng cấu mà chỉ cần duyệt lại cây tìm tất cả các đồ thị con

có độ hỗ trợ lớn hơn ngưỡng cho phép để kết luận các đồ thị con thường xuyên. Khi
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các đồ thị con ứng viên có số lượng cạnh lớn thì việc duyệt lại cây để xác định vị trí

đặt các đồ thị con ứng viên này sẽ tiêu tốn nhiều thời gian vì phải duyệt lại cây CAM

Tree qua các mức đồ thị con trước đó nhiều lần nên không thể đạt được độ phức tạp

thời gian đa thức.

Thủ tục BinarySearch [1] được thực hiện trên mô hình máy truy cập ngẫu nhiên

có độ phức tạp thời gian đa thức.

Procedure BinarySearch(L,x,first,last)
Đầu vào: Mảng Lrfirst, lasts và giá trị x

Đầu ra : ´1 nếu x R L, hoặc i, 0 ď i ă n nếu Lris “ x

1 if first ą last then

2 trả về -1;

3 else

4 middle Ð
”

first`last
2

ı

;

5 if Lrmiddles “ x then

6 trả về middle;

7 else

8 if Lrmiddles ă x then

9 trả về BinarySearch(L, x, middle + 1, last);

10 else

11 trả về BinarySearch(L, x, first, middle - 1);

12 end

13 end

14 end

Thuật toán PSI-CFSM cải tiến các bước kiểm tra đẳng cấu đồ thị con bằng cách

sử dụng kiểm tra đẳng cấu đồ thị con theo tìm kiếm nhị phân trong mô hình máy truy

cập ngẫu nhiên. Trong lý thuyết độ phức tạp tính toán, sự phức tạp về thời gian của
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tìm kiếm nhị phân là Oplognq trong đó n là số lượng ứng viên đồ thị con. Giả sử lực

lượng của các đồ thị con ứng viên là 2n thì số bước của phép kiểm tra đẳng cấu đồ thị

con bằng cách tìm kiếm nhị phân trên mô hình máy truy cập ngẫu nhiên là log22n “ n

và độ phức tạp của thời gian là Opnq.

Bổ đề 3.2.4. Độ phức tạp tính toán của thủ tục BinarySearch là Oplog2nq.

Chứng minh. Cho T pnq là số bước tính toán của thủ tụcBinarySearch cần thực hiện

với kích thước đầu vào là n. Tại bước n “ 0 thì T p0q “ c1, với c1 là một hằng số và

|L| “ 0, thủ tục thực hiện số bước tính toán là một hằng số. Tại bước n ą 0, thủ tục

thực hiện một hằng số c các bước tính toán để tìm phần tử nằm chính giữa L, so sánh

phần tử đó với x và xác định nửa vùng bên trái hay bên phải của mảng L để thực hiện

đệ quy. Giả sử cả hai nửa vùng của mảng L có cùng kích cỡ,
n ´ 1

2
. Do đó, số bước

tính toán mà BinarySearch thực hiện khi n ą 0 là T pnq “ c` T p
n ´ 1

2
q. Công thức

được tái diễn như sau:

T pnq “

$

’

&

’

%

c1, với n “ 0

c ` T

ˆ

n ´ 1

2

˙

, nếu n ą 0

Với n ą 0:

T

ˆ

n ´ 1

2

˙

“ c ` T

˜

n´1
2 ´ 1

2

¸

“ c ` T

ˆ

n ´ 1 ´ 2

22

˙

“ c ` T

˜

n ´ 20 ´ 21

22

¸

T

˜

n ´ 20 ´ 21 ´ ...2k

2k`1

¸

“ c ` T

˜

n ´ 20 ´ 21 ´ ...2k`1

2k`2

¸

(3.1)

Thủ tục dừng khi đối của của hàm T bằng 0 nghĩa là T pnq “? ` T p0q:

n ´ 20 ´ 21 ´ ...2k`1

2k`2
“ 0 (3.2)

T pnq “ c ` c ` ... ` c ` T

˜

n ´ 20 ´ 21 ´ ...2k`1

2k`2

¸

(3.3)
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Từ tập phương trình trong triển khai (3.1), có k ` 2 phương trình, số lượng các hằng

số c trong phương trình (3.3) là k` 2 và vì thế nên T pnq “ pk` 2qc` c1, theo phương

trình (3.2) thì:

n “ 20
` 21

` ... ` 2k`1
“

k`1
ÿ

i“0

2k “ 2k`1
´ 1 (3.4)

Do vậy, lấy logarit theo cơ số 2 của cả hai vế trái và phải của phương trình (3.4), đạt

được k ` 2 “ log2pn` 1q. Do vậy, T pnq “ clog2pn` 1q ` c1. Cuối cùng kết luận rằng

T pnq “ Oplog2nq.

Bổ đề 3.2.5. Thủ tục BinarySearchpL, x, first, lastq là đúng đắn.

Chứng minh. Cần phải chứng minh rằng @n ě 0, BinarySearchpL, x, first, lastq

trả về một vùng trong mảng được sắp xếp thứ tự L với 0 ď first ď last ď |L| nếu

giá trị x trong mảng L được sắp xếp thứ tự.

Bước cơ bản: tại bước n “ 0, mảng được sắp xếp thứ tựL chứa vùng từ chỉ số 0 đến

chỉ số |L|´1, BinarySearchpL, x, 0, |L|´1q trả về vùng r0, |L|´1s Ď r0, |L|´1s để

tìm giá trị x. Rõ ràng, giá trị x nằm trong vùng r0, |L|´1s của L, Lr0s ď x ď Lr|L|´1s

Bước quy nạp: giả sử tại bước n ě 0 và BinarySearchpL, x, firstn, lastnq trả về

vùng rfirstn, lastns Ď r0, |L| ´ 1s để tìm giá trị x, Lrfirstns ď x ď Lrlastns

Cần chứng minh rằng tại bước n ` 1, BinarySearchpL, x, firstpn`1q, lastpn`1qq

phải trả về vùng rfirstpn`1q, lastpn`1qs Ď r0, |L| ´ 1s để tìm giá trị x, Lrfirstpn`1qs ď

x ď Lrlastpn`1qs

BinarySearchpL, x, firstpn`1q, lastpn`1qq trả về vùng rfirstpn`1q, lastpn`1qs:

Lrfirstns ď x ď Lrlastns p hypothesis induction q (3.5)
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Trường hợp 1:

L

„„

firstn ` lastn
2



ă x (3.6)

rfirstpn`1q, lastpn`1qs “

„„

firstn ` lastn
2



` 1, lastn



.

Theo (3.6) (3.5) suy ra L
„„

firstn ` lastn
2



` 1



ď x ď Lrlastns

Lrfirstpn`1qs ď x ď Lrlastpn`1qs (3.7)

Trường hợp 2:

L

„„

firstn ` lastn
2



ą x (3.8)

rfirstpn`1q, lastpn`1qs “

„

firstn,

„

firstn ` lastn
2



´ 1



.

Theo (3.8) (3.5) suy ra Lrfirstns ď x ď L

„„

firstn ` lastn
2



´ 1



Lrfirstpn`1qs ď x ď Lrlastpn`1qs (3.9)

Từ các phương trình (3.7), (3.9) bổ đề được chứng minh.

Procedure TestIsomorphism(g P Cj
k, C

i
k)

Đầu vào: g P Cj
k, C

i
k

Đầu ra : true _ false

1 b Ð BinarySearch(tcodepCAMpg1 P Ci
kqqu, codepCAMpgqq, 0, |Ci

k|);

2 if b ą 0 then

3 trả về true;

4 else

5 trả về false;

6 end
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Bổ đề 3.2.6. [1] Độ phức tạp tính toán của TestIsomorphism là Oplog2|C
i
k|q

Chứng minh. Điều này là hiển nhiên theo bổ đề 3.2.4.

Bổ đề 3.2.7. [1] Thủ tục TestIsomorphismpg P Cj
k, C

i
kq là đúng đắn.

Chứng minh. Điều này là hiển nhiên theo bổ đề 3.2.5.

3.2.5 Thuật toán PSI-CFSM

Algorithm 7: PSI-CFSM(GD, σ = min_sup)
Đầu vào: Cơ sở dữ liệu đồ thị GD, σ = min_sup

Đầu ra : CS2, CS3, ..., CSk, các tập đồ thị con thường xuyên đóng theo mức

1 Xây dựng mảng có thứ tự theo code(CAM) của Ci
2;

2 foreach u P Ci
2 do

3 TestIsomorphism(u, Cj
2) và tìm supu ě σ để đặt u vào trong FSi2, FSD2 ,

CSi2 và CS2;

4 end

5 k Ð 3;

6 while Combine(@CSik´1, @FSi2) is not null do

7 Xây dựng mảng có thứ tự theo code(CAM) của Ci
k;

8 foreach u P Ci
k do

9 TestIsomorphism(u, Cj
k) và tìm supu ě σ để đặt u vào trong CSik và

CSk;

10 Kiểm tra v P CSik´1 nếu supv “ supu thì xóa v khỏi CSk´1;

11 end

12 k Ð k ` 1;

13 end
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Trong thuật toán PSI-CFSM [1], bước đầu tiên là xây dựng mảng được sắp xếp

thứ tự theo trật tự của mã CAM của các đồ thị con với 2 đỉnh (chỉ có một cạnh) 2-

subgraph của đồ thị Gi trong cơ sở dữ liệu đồ thị GD. Mảng được sắp xếp thứ tự này

ký hiệu là Ci
2, C2 “ tCi

2u. Với mỗi phần tử u trong Ci
2, so sánh codeCAMpuq với

codeCAMpvq, v P tCj
2 “ C2 ´ C

i
2u. Nếu codepCAMpuqq “ codepCAMpvqq thì tăng

độ hỗ trợ của u lên 1. Nếu supu ě σ thì đặt u vào trong FS2, FSi2. FS2 (FSD2 ) là tập

các đồ thị con thường xuyên 2-subgraphs của cơ sở dữ liệu đồ thị GD và FSi2 là tập

các đồ thị con thường xuyên 2-subgraphs của đồ thị Gi P GD. Xây dựng một vòng

lặp với k ě 3 để tính Ci
k, FSk, FS

i
k, CSk, CS

i
k dựa trên thuật toán PSI-CFSM.

Bổ đề 3.2.8. [1] Thuật toán PSI-CFSM là đúng đắn.

Chứng minh. Cần chứng minh PSI-CFSM sinh ra đúng và đủ tất cả các đồ thị con

thường xuyên đóng của tất cả các đồ thị trong cơ sở dữ liệu đồ thị GD. Chứng minh

quy nạp với k ě 2, cần phải chỉ ra rằng FSk được tính bởi thuật toán này trùng với

tập đồ thị con thường xuyên k-subgraphs (đồ thị con thường xuyên mức k). Ở bước cơ

bản, khởi đầu quy nạp k “ 2, tương ứng với FS2 là tập tất cả các đồ thị con thường

xuyên 2-subgraphs (có 2 đỉnh và 1 cạnh) rất dễ dàng kiểm tra. Bước quy nạp, giả sử ở

bước k, FSk´1 là tập các đồ thị con thường xuyên k ´ 1 đỉnh (pk ´ 1 ´ subgraphq),

FSk´1 trùng với tập đồ thị con thường xuyên mức k ´ 1. Số lượng tối đa các cạnh

của đồ thị con với k ´ 1 đỉnh là kpk ´ 1q{2. Cần chứng minh rằng FSk trùng với tập

đồ thị con thường xuyên mức k. Ở bước quy nạp, đủ để chứng minh rằng cho một

đồ thị con thường xuyên bất kỳ X mức k, X chắc chắn nằm trong FSk. Do vậy, X

cũng phải là một thành viên của FSik của các đồ thị con k-subgraphs của một đồ thị gi

trong cơ sở dữ liệu GD. FSik đạt được bời bước tỉa loại bỏ các ứng viên k-subgraphs

r P Ci
k ^ supr ă σ với Ci

k là kết quả của CombinepCSik´1, F
i
2q. Theo bổ đề 3.2.2 thì

CombinepCSik´1, FS
i
2q là đúng đắn. Do đó, FSk chứa X và trùng với tập đồ thị con

thường xuyên mức k.
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Xem xét về độ phức tạp tính toán của thuật toán PSI-CFSM. Giả sử rằng số lượng

đồ thị trong cơ sở dữ liệu đồ thị GD (kích thước của cơ sở dữ liệu) là n và mỗi bước

tính toán là một hằng số 1. Dòng 1 của thuật toán số lượng bước tính toán là tổng số

cạnh của tất cả các đồ thị trong cơ sở dữ liệu đồ thị GD
¨

˝

ÿ

giPGD
|Egi |

˛

‚

Dòng 2 và 3, số lượng bước tính toán là
¨

˝

ÿ

giPGD
|Egi |

˛

‚ˆ

¨

˝

ÿ

giPGD
log2|Egi |

˛

‚

Từ dòng 4 đến dòng 9 là vòng lặp có k bước. Dòng 4 thực hiện thuật toán Combine

có số bước tính toán là:

|CSik´1| ˆ p|Vgi | ´ pk ´ 1qq ˆ pk ´ 1q

Dòng 5 số bước tính toán là:

|CSik´1| ˆ p|Vgi | ´ pk ´ 1qq ˆ pk ´ 1q ˆ

¨

˝

ÿ

giPGD
|Ci

k|

˛

‚

Tương tự như tính toán với 2-đồ thị con, số bước tính toán của các dòng 5,6,7,8 và 9

là:

|CSik´1| ˆ p|Vgi | ´ pk ´ 1qq ˆ pk ´ 1q ˆ

¨

˝

ÿ

giPGD
|Ci

k|

˛

‚ˆ

¨

˝

ÿ

giPGD
log2|C

i
k|

˛

‚

Giả sử rằng mọi đồ thị gi trong cơ sở dữ liệu đồ thị GD đều có |Vgi | ě 3 thì số bước

tính toán từ dòng 1 đến dòng 3 là nhỏ hơn rất nhiều số bước tính toán từ dòng 4 đến

dòng 9. Theo đó tổng số bước tính toán của thuật toán PSI-CFSM là:

maxp|Vgi |q
ÿ

k“1

|CSik´1| ˆ p|Vgi | ´ pk ´ 1qq ˆ pk ´ 1q ˆ

¨

˝

ÿ

giPGD
|Ci

k|

˛

‚ˆ

¨

˝

ÿ

giPGD
log2|C

i
k|

˛

‚
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3.3 Phân loại đa nhãn cho đồ thị

Nhiều lĩnh vực trong cuộc sống đòi hỏi các đối tượng phải được gán nhiều nhãn

như ảnh, nhạc, gen, web. Không thể phủ nhận vai trò của phân loại đa nhãn trong

việc giải quyết nhiều vấn đề quan trọng trong cuộc sống hiện đại. Phân loại đa nhãn

giải quyết vấn đề gán một tập các nhãn cho mọi đối tượng trong một tập hợp dữ liệu.

Tức là, mỗi đối tượng trong một tập dữ liệu có thể được gán đồng thời nhiều nhãn. Ví

dụ về phân loại đa nhãn cảm xúc người nghe với các bài hát [82]. Vấn đề phân loại

đơn nhãn là loại trừ lẫn nhau các nhãn. Cho X là miền của các đối tượng và Y là tập

các nhãn, H tập các hàm hàm phân loại cho X Ñ Y . Mục tiêu là tìm hàm phân loại

h P H có khả năng tối đa hpxq “ y với y P Y là nhãn xác thực của x. Với phân loại

đa nhãn, các lớp cơ bản là không loại trừ lẫn nhau có thể chồng đè lên nhau. Cho B

là tập các véctơ nhị phân có độ dài |Y |. H là tập các hàm phân loại của X Ñ B. Mục

tiêu là tìm hàm phân loại h P H mà tối thiểu một khoảng cách (ví dụ Hamming) giữa

hpxq và bx cho một đối tượng mới x. Trong một phương pháp xác suất, mục tiêu phân

loại đối tượng x là để tìm một hoặc nhiều nhãn lớp cơ sở trong một tập nhãn C với

một ngưỡng T mà P pc|xq ą T, @c P C. Thông thường nhất, các tiếp cận hợp nhất đơn

giản, như lấy số đông, lớn nhất và trung bình được sử dụng.

Lý thuyết Dempster Shafer là một khung hợp nhất các hàm phân loại dựa trên luật

của Dempster tăng độ chính xác trong phân lớp. Áp dụng lý thuyết Dempster Shafer

[22] để phân loại đa nhãn cho đồ thị tăng độ chính xác trong phân loại và giảm độ

phức tạp. Denoeux đã giới thiệu phân loại đa nhãn áp dụng lý thuyết Dempster như

[23], [24], [25] đã đề xuất một phương pháp đề giảm độ phức tạp tính toán trong thực

hiện và kết hợp các hàm khối, khi các hàm niềm tin được xác định trên một tập con

phù hợp của khung phân biệt được kết hợp với cấu trúc dàn giao. Phương pháp này

áp dụng cho phân loại đa nhãn dựa trên hàm phân loại k-láng giềng gần nhất (KNN)

minh chứng [24]. Theo như Denoeux [24] thì áp dụng lý thuyết Dempster Shafer cho
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phân loại đa nhãn sử dụng phương pháp kNN, với mỗi thành phần của tập k các láng

giềng sẽ lấy được một hàm khối và theo luật Dempster hợp nhất k hàm khối này để

được duy nhất một hàm khối cho đối tượng mới x. Tuy nhiên, ở đây chỉ áp dụng lý

thuyết Dempster Shafer cho phân loại đa nhãn cho tập dữ liệu các đối tượng có một

biểu diễn véctơ. Dựa vào biểu diễn véctơ này, chúng ta có thể tìm được tập k láng

giềng gần nhất. Nhưng với dữ liệu đồ thị thì có nhiều cách để tìm được tập k láng

giềng bằng các phương pháp sử dụng độ đo khác nhau như đẳng cấu đồ thị con, đồ

thị con chung lớn nhất, khoảng cách Hausdorff, các đỉnh của hai đồ thị gần nhau, các

cạnh của hai đồ thị gần nhau, các nhân đường đi ngắn nhất, khoảng cách sửa đổi đồ

thị. Các phương pháp này đều đưa ra phương pháp xác định để so sánh tìm được k

đồ thị láng giềng gần với đồ thị được xét. Tuy nhiên, mục tiêu của chúng ta cần tìm k

đồ thị láng giềng mà có tập nhãn xấp xỉ với k tập nhãn của k đồ thị láng giềng. Như

vậy, ở đây phải có một mối liên hệ giữa tập nhãn và tập đồ thị. Mối liên hệ đó chính

là chìa khóa mở ra việc đi tìm tập k láng giềng. Theo đó, các phương pháp độ đo như

đồ thị con chung lớn nhất của Hausdorff hay khoảng cách chỉnh sửa đồ thị, các nhân

đường đi ngắn nhất không thể áp dụng được cho phân loại đa nhãn đồ thị dùng lý

thuyết Dempster Shafer. Theo như [50] mối quan hệ giữa tập nhãn và tập đồ thị chính

là tập các đồ thị con của đồ thị với tập các nhãn. [50] coi việc xác định các đặc trưng

phù hợp cho phân loại đa nhãn là tìm ra tập các đồ thị con và coi tập đồ thị con là lựa

chọn đặc trưng. [62] đã đưa ra một phương pháp xây dựng dàn giao khái niệm cho đồ

thị áp dụng vào phân loại đồ thị nhưng chưa áp dụng cho phân loại đa nhãn cho đồ

thị. Từ dàn giao khái niệm này, mà tính chất của đồ thị được thể hiện bởi các đồ thị

con của nó, nghiên cứu sinh xây dựng dàn giao khái niệm áp dụng vào phân loại đa

nhãn đồ thị theo lý thuyết Dempster Shafer, dàn giao khái niệm thỏa mãn mối quan

hệ giữa tập nhãn và tập đồ thị làm độ đo tương tự trong quá trình tìm tập k láng giềng

của một đồ thị mới để xác định tập nhãn cho đồ thị mới cần phân loại đa nhãn.

Phân loại đa nhãn áp dụng cho nhiều lĩnh vực, tuy nhiên đối với dữ liệu biểu diễn
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dạng đồ thị thì phân loại đa nhãn gặp nhiều khó khăn do đồ thị khó có thể véctơ hóa

như các dạng biểu diễn dữ liệu khác. Tùy thuộc vào từng yêu cầu của từng vấn đề cụ

thể sẽ có tương ứng cách biến đổi dữ liệu đồ thị sang biểu diễn véctơ. Do vậy sẽ gặp

nhiều khó khăn trong quá trình xác định độ tương tự giữa hai đồ thị. Nghiên cứu sinh

đã nghiên cứu và xây dựng thành công dàn giao khái niệm làm cơ sở để xác định độ

đo tương tự giữa hai đồ thị. Từ đó có thể áp dụng phương pháp k láng giềng gần nhất

để tìm tập nhãn cho một đồ thị mới dựa trên tập nhãn của k đồ thị láng giềng có độ đo

gần nhất với nó. Để xây dựng dàn giao khái niệm, nghiên cứu sinh sử dụng thuật toán

khai phá đồ thị con thường xuyên đóng PSI-CFSM để xác định tập đồ thị con thường

xuyên đóng của mỗi đồ thị gi P GD do nó giải quyết được bài toán con là xác định

đẳng cấu đồ thị con trong thời gian đa thức. Dựa vào các đồ thị con thường xuyên

đóng này làm đặc trưng cho mỗi đồ thị và xây dựng khái niệm chính thức, quan hệ cha

con giữa hai khái niệm chính thức và hình thành nên dàn giao khái niệm. Lý thuyết

Dempster-Shafer đặc biệt sử dụng trong việc điều khiển các dữ liệu không chắc chắn

hoặc có xung đột giữa các hàm phân loại khác nhau. Trong phân loại đa nhãn cho đồ

thị mỗi đồ thị con thường xuyên đóng thể hiện một tập hợp các nhãn mà có thể gán

cho đồ thị nên có thể một tập đồ thị con sẽ ứng với một tập nhãn do đó có sự chồng đè

các nhãn lên nhau trong quá trình phân loại. Vì vậy, nghiên cứu sinh lựa chọn áp dụng

lý thuyết Dempster-Shafer cho phân loại đa nhãn đồ thị. Công trình [24] đề xuất mô

hình phân loại đa nhãn cho các đối tượng theo một độ đo tương tự giữa các đối tượng

theo lý thuyết Dempster-Shafer. Nghiên cứu sinh kết hợp mô hình phân loại đa nhãn

trong [24] với độ đo tương tự trên dàn giao khái niệm cho cơ sở dữ liệu đồ thị giao tác

để thực hiện phân loại đa nhãn cho đồ thị đạt được độ chính xác và hiệu năng cao.

3.3.1 Ý tưởng đề xuất

Phân loại đa nhãn dựa trên lý thuyết Dempster Shafer được thực hiện trên dữ liệu

dạng véctơ. Mô hình phân loại đa nhãn dựa trên véctơ khi áp dụng cho đồ thị gặp khó
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khăn do đồ thị thiếu biểu diễn véctơ. Dựa trên biểu diễn véctơ, các mô hình phân loại

đa nhãn đưa ra các độ đo tương tự với mục đích tìm được tập k-láng giềng gần nhất.

Sau khi tìm được tập k-láng giềng gần nhất sẽ thực hiện phân loại cho một đối tượng

mới tập nhãn dựa trên sự kết hợp các hàm khối các tập nhãn theo luật Dempster của

tập k-láng giềng gần nhất. Khi áp dụng cho cơ sở dữ liệu đồ thị, việc xây dựng các

hàm khối để xác định tập k-láng giềng gần nhất dựa trên véctơ là khó có thể thực hiện

được. Nghiên cứu sinh đã đề xuất việc xây dựng một dàn giao khái niệm mà trên đó

có một độ đo có thể xây dựng được tập hàm khối k-láng giềng gần nhất. Công việc

này giúp cho việc phân loại đa nhãn đồ thị có thể được thực hiện dễ dàng. Phần này

trình bày một số thủ tục, hàm, thuật toán cho việc xây dựng dàn giao khái niệm và áp

dụng cho phân loại đa nhãn đồ thị.

• Dựa trên thuật toán khai phá đồ thị con thường xuyên đóng PSI-CFSM, thủ tục

CalculateFCT thực hiện việc xây dựng bảng ngữ cảnh chính thức từ tập các đồ

thị con thường xuyên đóng.

• Thủ tục CalculateIcebergeLattice xây dựng dàn giao khái niệm từ bảng ngữ

cảnh chính thức được sinh bởi CalculateFCT

• Định nghĩa đường đi giữa hai đồ thị gi, gj trên dàn giao khái niệm IcebergLat-

tice.

• Định nghĩa độ đo trên dàn giao khái niệm IcebergLattice.

• Thuật toán DSMLGC [3] dùng để xác định tập nhãn theo luật Dempster cho

một đối tượng đồ thị gx từ các tập nhãn hàm khối của tập k-láng giềng gần nhất

theo độ đo tương tự trên dàn giao khái niệm IcebergLattice.
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3.3.2 Xây dựng dàn giao khái niệm

Để xây dựng dàn giao khái niệm trên đồ thị dựa trên tập đối tượng là tập các đồ thị

trong cơ sở dữ liệu đồ thị giao tác và tập thuộc tính là tập đồ thị con thường xuyên của

các đồ thị trong cơ sở dữ liệu đồ thị giao tác. Với một cơ sở dữ liệu đồ thị sẽ có một

số lượng hàm mũ các đồ thị con thường xuyên do vậy tìm tất cả các khái niệm chính

thức sẽ có độ phức tạp tính toán thời gian hàm mũ. Để hạn chế các khái niệm chính

thức, nghiên cứu sinh giới hạn tập thuộc tính theo tập các đồ thị con thường xuyên

đóng theo thuật toán PSI-CFSM. Dựa trên mối quan hệ khái niệm cha và khái niệm

con từ ngữ cảnh chính thức gồm tập thuộc tính là các đồ thị con thường xuyên đóng,

xây dựng dàn giao khái niệm là một đồ thị vô hướng có các cạnh độ dài bằng một đơn

vị với các đỉnh là các khái niệm chính thức và các cạnh là mối quan hệ cha con giữa

các khái niệm chính thức.

Cho một cơ sở dữ liệu đồ thị GD, để xây dựng dàn giao cho các đồ thị sử dụng

một bảng ngữ cảnh chính thức theo định nghĩa 1.5.1 bằng cách xây dựng tập tất cả

các đồ thị con thường xuyên đóng CS của cơ sở dữ liệu đồ thị GD và coi tập CS là

tập các thuộc tính còn cơ sở dữ liệu đồ thị tập đối tượng. Mối quan hệ giữa tập đối

tượng và tập thuộc tính thể hiện qua việc một đồ thị Gi P GD có chứa một đồ thị con

thường xuyên đóng gj P CS thì đồ thị Gi và đồ thị con thường xuyên đóng gj là có

mối quan hệ với nhau.

Procedure CalculateFCT(CS)
Đầu vào: GD

Đầu ra : Bảng ngữ cảnh chính thức FCT

1 Xây dựng CSi là các đồ thị con thường xuyên đóng của gi P GD theo

PSI-CFSM;

2 Từ các CSi xây dựng bảng FCT ;

3 Trả về FCT ;
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Từ bảng ngữ cảnh chính thức, tìm ra tất cả các khái niệm chính thức theo định nghĩa

1.5.2. Theo định nghĩa 1.5.3, xây dựng được một dàn giao khái niệm IcebergLattice.

Procedure CalculateIcebergLattice(FCT )
Đầu vào: Bảng ngữ cảnh chính thức FCT

Đầu ra : Dàn giao khái niệm IcebergLattice

1 Từ FCT xây dựng các khái niệm chính thức KCTi và quan hệ giữa các khái

niệm chính thức QCTj;

2 foreach KCTi do

3 Tạo dựng các nút KCTi trên dàn giao khái niệm;

4 end

5 foreach QCTj do

6 Tạo các liên kết giữa các KCTi nếu KCTi P QCTj;

7 end

8 Trả về IcebergLattice;

Dựa trên định nghĩa 1.5.3, 1.4.2 xây dựng dàn giao khái niệm Iceberglattice CL

sẽ luôn có phần tử cận trên nhỏ nhất và cận dưới lớn nhất cho mỗi cặp phần tử trên

dàn giao khái niệm. Từ dàn giao khái niệm, định nghĩa một độ đo dựa trên khoảng

cách tính theo số lượng cạnh tính từ phần từ nhỏ nhất cận dưới lubpx, yq đến mỗi đỉnh

x, y P CL trên dàn giao khái niệm gọi là dpx, yq.

Định nghĩa 3.3.1. [3] Đường đi giữa hai đỉnh x, y trên dàn giao khái niệm CL là tổng

các đường đi ngắn nhất từ lubpx, yq đến x và từ lubpx, yq đến y.

Bổ đề 3.3.2. [3] Đường đi giữa hai đỉnh x, y theo định nghĩa 3.3.1 là đường đi ngắn

nhất.

Chứng minh. Gọi đường đi ngắn nhất giữa hai đỉnh x, y trên dàn giao khái niệm

CL là shortest_pathpx, yq. Giả sử rằng shortest_pathpx, yq là đường đi không đi
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qua lubpx, y. Như vậy, trên đường đi từ x đến y sẽ là một đường đi trực tiếp. Theo

định nghĩa dàn giao khái niệm 1.5.3, thì giữa cặp đỉnh bất kỳ px, yq trên dàn giao

nếu có đường đi thì phải có quan hệ khái niệm con - khái niệm cha. Nghĩa là tồn

tại một lubpx, yq hay nói cách khác đường đi trực tiếp giữa cặp px, yq chỉ xảy ra khi

lubpx, yq “ x hoặc lubpx, yq “ y. Như vậy sẽ mâu thuẫn với giả thiết là đường đi giữa

cặp px, yq không đi qua lubpx, yq. Vậy giả thiết là sai. Bổ đề được chứng minh.

Định nghĩa 3.3.3. [3] Cho CL là một dàn giao khái niệm, độ đo tương tự giữa hai đồ

thị gi, gj P GD là đường đi giữa hai đỉnh khái niệm chính thức chứa gi, gj .

dpgi, gjq “ |shortest_pathpcpgiq, cpgjqq|

với cpgiq, cpgjq là các khái niệm chính thức của các đồ thị gi, gj trong ngữ cảnh chính

thức của cơ sở dữ liệu đồ thị GD.

Định lý 3.3.4. [3] dpgi, gjq thỏa mãn tính chất của độ đo tương tự theo khoảng cách.

Chứng minh. Để chứng minh dpgi, gjq thỏa mãn là một độ đo tương tự, cần phải chứng

minh các tính chất sau:

1qdpgi, giq “ 0, @gi P CL

2qdpgi, gjq “ dpgj, giq, @gi, gj P CL

3qdpgi, gjq ď dpgi, gkq ` dpgk, gjq, @gi, gj, gk P CL

Tính chất 1) là rõ ràng vì trên dàn giao khái niệm của GD chỉ có duy nhất một

khái niệm chính thức cho gi nên lubpgi, giq “ gi và dpgi, giq “ 0

Tính chất 2) là rõ ràng vì với cặp đỉnh pgi, gjq trên dàn giao khái niệm chỉ chứa duy

nhất một khái niệm chính thức lubpgi, gjq nên lubpgi, gjq “ lubpgj, giq do đó dẫn đến

|shortest_pathpcpgiq, cpgjqq| “ |shortest_pathpcpgjq, cpgiqq| và dpgi, gjq “ dpgj, giq.
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Bây giờ cần chứng minh tính chất 3): Bằng phưong pháp phản chứng. Giả sử rằng

dpgi, gjq ą dpgi, gkq ` dpgk, gjq. Theo định nghĩa 3.3.1 và bổ đề 3.3.2 thì dpgi, gkq “

|shortest_pathpcpgiq, cpgkqq| và dpgk, gjq “ |shortest_pathpcpgkq, cpgjqq|. Tuy nhiên,

dpgi, gjq “ |shortest_pathpcpgiq, cpgjqq| nên dpgi, gkq ` dpgk, gjq không thể nhỏ hơn

dpgi, gjq. Điều này trái với giả thiết ban đầu. Định lý được chứng minh.

3.3.3 Thuật toán phân loại đa nhãn đồ thị

Theo Grabisch [36], hàm niềm tin bel trên poset pL,ďq là hàm f trong biến đổi

Mobius theo (1.7) nếu belpKq “ 0 và belpJq “ 1, hàm khối m tìm được qua hàm f

theo (1.8), hàm niềm tin bel là đơn điệu theo (1.15) và hàm tính chất chung q là đồng

biến đổi Mobius của bel theo (1.14). [36] hầu hết các kết quả của lý thuyết Dempster-

Shafer đều có thể áp dụng lên các dàn giao (theo định nghĩa 1.4.2) nói chung.

Theo định nghĩa 1.4.2 về tập có thứ tự (poset) và dàn giao, cho tập dữ liệu đồ

thị GD và tập nhãn gắn với mỗi đồ thị, có thể coi tập tất cả tập nhãn là 2L với tập

nhãn L “ tl1, l2, ..., lQu, |L| “ Q. Quan hệ A ď B ô A Ď B trên Ω “ 2L với mọi

A,B Ď 2L có phần tử nhỏ nhất là K “ H và phần tử lớn nhất là J “ L là một dàn

giao (gọi là dàn giao p2L,Ďq) với toán tử ^ “ X và _ “ Y. Khi tập L rất lớn, khả

năng làm việc với dàn giao p2L,Ďq là không khả thi.

Cho một khung phân biệt Ω. Một tập con I của Ω là một dàn giao khoảng giới hạn

nếu tồn tại các phần từ a và b của Ω mà I “ tx P Ω|a ď x ď bu. Ký hiệu I là ra, bs. Rõ

ràng Ω là khoảng rK,Js vàH là khoảng rỗng. Cho ΘpΩ,ďq Ď 2Ω gọi là tập các khoảng

bao gồm cả tập rỗng H

ΘpΩ,ďq “ tra, bs|a, b P Ω, a ď bu Y tHu
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Giao của hai khoảng là một khoảng

ra, bs X rc, ds “

$

’

’

&

’

’

%

ra _ c, b ^ ds, if a _ c ď b ^ d

H otherwise.

(3.10)

Theo định nghĩa 1.4.5 thì ΘpΩ,ďq là một hệ đóng và pΘpΩ,ďq,Ďq là một dàn giao

với phần tử nhỏ nhất là H, phần tử lớn nhất là Ω và pra, bs Ď rc, ds ô c ď a ^ b ď dq.

Toán tử meet là phép giao (3.10) và toán tử join là phép \ được xác định như sau.

ra, bs \ rb, ds “ ra ^ c, b _ ds. (3.11)

Xét cấu trúc dàn giao với Ω “ 2L với thứ tự Ď. Các hàm niềm tin trên dàn giao

p22L,Ďq là không thể thực hiện khi có lượng phần tử là hai lần hàm mũ. Như vậy, dùng

khái niệm khoảng A Ď B với hai tập con A,B của 2L là khoảng rA,Bs

rA,Bs “ tC|C P 2L, A Ď C Ď Bu.

Tập hợp các khoảng trong dàn giao pΩ,Ďq là ΘpΩ,ďq “ trA,Bs|A,B Ď Ω, A Ď

BuYHΩ vớiHΩ là các tập rỗng của Ω khác với các tập rỗng của L. Rõ ràng ΘpΩ,Ďq Ď

2Ω “ 22L . Khoảng rA,Bs có thể được xem như chắc chắn chứa các nhãn nằm trong A

và có thể chứa các nhãn nằm trong B và chắc chắn không chứa các nhãn nằm trong

B̄. Toán tử meet và join của L,Ď là các phép giao và hợp tương ứng sẽ có các toán tử

cho pΘpΩ,Ďq,Ďq dựa trên các công thức (3.10) và (3.11) như sau.
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rA,Bs X rC,Ds “

$

’

’

&

’

’

%

rA Y C,B XDs, if A Y C Ď B XD

HΩ otherwise.

(3.12)

rA,Bs \ rC,Ds “ rA X C,B YDs. (3.13)

Thuật toán phân loại đa nhãn cho đồ thị [3] được xây dựng theo phương pháp

k-láng giềng gần nhất để xác định tập nhãn cho đồ thị gn P GD chưa có nhãn với mọi

đồ thị Gi P GD đã được gán nhãn Li Ď L. Tương ứng với mỗi đồ thị gi P kNNpgnq

sẽ là một hàm niềm tin với khoảng nhãn rAi, Bis được xác định theo dàn giao khái

niệm CL với Ai là tập nhãn của gi và Bi là tập nhãn của lubpgi, gnq. Luật bằng chứng

k láng giềng gần nhất [23], cho φx là tập k láng giềng gần nhất của mẫu đối tượng

mới được mô tả bởi véctơ đặc trưng x theo một độ đo tương tự d và xi là một phần tử

của tập k láng giềng gần nhất có tập nhãn nằm trong khoảng rAi, Bis (poset hữu hạn

cục bộ) thì một mục bằng chứng có thể được mô tả như hàm khối sau:

miprAi, Bisq “ αi, (3.14)

miprHΓ,Γsq “ 1 ´ αi (3.15)

với αi là độ đo tương tự dựa trên công thức (3.3.3) theo tỉ lệ đối với tổng khoảng

cách tất cả các đồ thị gk tới gn.

Theo [25], [97] đề xuất luật để xác định tập nhãn cho đối tượng x. Cho Ŷ là tập

nhãn dự đoán sẽ được gán cho x. Để quyết định mỗi nhãn θ P Γ được gán cho x hay

không, hai số lượng được tính là cấp độ hàm niềm tin belprtθu,Γsq, Ŷ là tập nhãn
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Algorithm 8: DSMLGC(DS)
Đầu vào: GD, L, gx

Đầu ra : A Ď L là tập nhãn của gx

1 Xây dựng dàn giao khái niệm IcebergLattice cho GD và gx;

2 Xác định k-láng giềng của gx trên IcebergLattice là tập kNNpgxq;

3 Áp dụng luật Dempster-Shafer tìm tập nhãn cho gx từ kNNpgxq;

đúng chứa θ, và cấp độ hàm niềm tin belprH, ¯tθusq mà không chứa θ. Tập nhãn dự

đoán được gán Ŷ được xác định như sau:

Ŷ “ tθ P Γ | belprtθu,Γsq ě belprH, ¯tθusqu. (3.16)

3.4 Ví dụ PSI-CFSM và phân loại đa nhãn

Cho cơ sở dữ liệu đồ thị GD “ tg1, g2, g3, g4u với tập nhãn L “ tl1, l2, l3, l4, l5u,

ngưỡng độ hỗ trợ σ “ 50%:

c

a

d

b

e

y
y

y

z

x

x

g1, tl1, l2u

d

a

e

b

y
y

x

x

g2, tl2, l4u

c

a

d

e

y
y x

x

y

g3, tl3u

b

d

a

e

y
y

x

x

x

g4

Cơ sở dữ liệu đồ thị GD có |GD| “ 4, với ngưỡng độ hỗ trợ σ “ 2
4 “ 50%, tất

cả những đồ thị con bất kỳ sg có độ hỗ trợ supsg ą“ 2
4 đều là các đồ thị con thường

xuyên. Áp dụng thuật toán PSI-CFSM tìm được tập tất cả các đồ thị con thường xuyên

đóng CS “
k
ď

i“2

tsg P CSku của GD.
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Ngữ cảnh chính thức là tập tất cả mối quan hệ giữa mọi đồ thị gi P GD với tập tất

cả đồ thị con thường xuyên đóng CS:

Bảng 3.1: Quan hệ giữa đồ thị và tập tất cả đồ thị con thường xuyên đóng
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Từ mối quan hệ cha con giữa các khái niệm chính thức ta xây dựng một dàn giao

khái niệm:

H

g3g1 g2

g2, g3g1, g3 g2, g4

g1, g2, g4 g2, g3, g4

g1, g2, g3, g4

Hình 3.4: Dàn giao khái niệm CL của các đồ thị gi P GD
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Để xác định nhãn cho đồ thị g4 P GD, dựa vào dàn giao khái niệm CL tìm k-láng

giềng gần nhất của g4 với k “ 2 trên tập dữ liệu đồ thị GD là các đồ thị g1, g2, g3 theo

đường đi ngắn nhất từ đỉnh chung đến hai đồ thị cần so sánh.

dpg4, g1q “
2

6
“ 0.3333, dpg4, g3q “

3

6
“ 0.5000, dpg4, g2q “

1

6
“ 0.1667

Như vậy, xác định được k-láng giềng gần nhất với g4 với k “ 2 tương ứng là g1, g2.

Xác định khoảng nhãn tương ứng với k-láng giềng gần nhất g1, g2 là rtl1, l2u, tl1, l2, l4us,

rtl2, l4u, tl2, l4us

Tính được các hàm khối như sau:

mg1prtl1, l2u, tl1, l2, l4usq “ 0.33

mg1prH,Lsq “ 1 ´ 0.33 “ 0.67

mg2prtl2, l4u, tl2, l4usq “ 0.17

mg2prH,Lsq “ 1 ´ 0.17 “ 0.83

Sử dụng luật Dempster thu được kết quả sau:

Bảng 3.2: Luật Dempster kết hợp các hàm cấp phát khối

m mg1prtl1, l2u, tl1, l2, l4usq mg1prH,Lsq

mg2prtl2, l4u, tl2, l4usq mprtl1, l2, l4u, tl1, l2, l4usq mprtl2, l4u, tl2, l4usq

mg2prH,Lsq mprtl1, l2u, tl1, l2, l4usq mprH,Lsq

Dựa vào luật Dempster, tính được:
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mprtl1, l2, l4u, tl1, l2, l4usq “ 0.06

mprtl2, l4u, tl2, l4usq “ 0.11

mprtl1, l2u, tl1, l2, l4usq “ 0.27

mprH,Lsq “ 0.56

belprtl1u,Lsq “ 0.06 ` 0.27 “ 0.33 ą belprH, tl̄1usq “ 0.11, g4 có nhãn l1

belprtl2u,Lsq “ 0.33 ą belprH, tl̄2usq “ 0, g4 có nhãn l2

belprtl3u,Lsq “ 0 ă belprH, tl̄3usq “ 0.11

belprtl4u,Lsq “ 0.06 ą belprH, tl̄4usq “ 0, g4 có nhãn l4

belprtl5u,Lsq “ 0 ă belprH, tl̄5usq “ 0.11

Như vậy tập nhãn của đồ thị g4 được xác định là tl1, l2, l4u

3.5 Đánh giá thử nghiệm

Phần này trình bày so sánh kết quả thực nghiệm giữa thuật toán PSI-CFSM và

gSpan trên một số bộ dữ liệu. Thực nghiệm chứng tỏ rằng phương pháp khai phá đồ

thị con thường xuyên đóng PSI-CFSM của nghiên cứu sinh đề xuất tối ưu về mặt thời

gian tính toán hơn gSpan nhờ vấn đề xác định đẳng cấu đồ thị con trong thời gian đa

thức. Sử dụng các bộ dữ liệu Chemical Compound đi kèm với thuật toán gSpan và

bộ dữ liệu nghiên cứu sinh tự sinh trong phần ví dụ, cùng với việc đặt các ngưỡng độ

hỗ trợ tối thiểu khác nhau để so sánh thời gian thực hiện 2 thuật toán PSI-CFSM và

gSpan. Kết quả được cho trong bảng 3.3.
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Phân tích rõ hơn về tốc độ thực hiện của thuật toán PSICFSM nhanh hơn thuật

toán gSpan

• Thuật toán PSI-CFSM sinh ra tất cả các đồ thị con của đồ thị gi P GD và tỉa

khi không thoả mãn độ đo thường xuyên.
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Hình 3.5: Sinh ứng viên và tỉa đồ thị con 2-subgraph theo PSI-CFSM
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Hình 3.6: Sinh ứng viên và tỉa đồ thị con 3-subgraph theo PSI-CFSM

• Thuật toán gSpan dựa trên cây DFS Code Tree để sinh ra một đồ thị con ứng

viên và thực hiện các bước tỉa khi không thoả mãn DFSC hoặc không thoả mãn

độ đo thường xuyên.
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Hình 3.7: Tỉa các đồ thị con ứng viên: không thường xuyên, không thoả mãn DFSC

Có thể dễ dàng nhận ra ngay rằng có rất nhiều đồ thị con ứng viên được sinh ra

trên cây DFS Code Tree mà không thuộc tập đồ thị con của gi P GD, chẳng hạn như

đồ thị axe0ya Ć gi, @gi P GD. Chính điều này là nguyên nhân dẫn đến gSpan kém

hiệu quả so với PSICFSM khi tập dữ liệu đồ thị càng ngày càng lớn. Bảng 3.3 kết quả

thực nghiệm chỉ rõ điều này.

Bộ dữ liệu được chọn trong thực nghiệm là bộ dữ liệu Chemical Compound được

chính thuật toán gSpan lựa chọn sử dụng đi kèm được public trên mạng internet. Bộ

dữ liệu này phù hợp với khai phai phá dữ liệu đồ thị để thể hiện sự phức tạp khi biểu

diễn đồ thị và điển hình cho phân tích đẳng cấu đồ thị con. Rất nhiều các công trình

công bố chọn lựa bộ dữ liệu Chemical Compound cho khai phá dữ liệu đồ thị.
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Bảng 3.3: Khai phá đồ thị con thường xuyên (đơn vị thời gian: giây)

Ngưỡng (số lần xuất hiện) Thuật toán Dữ liệu 4 đồ thị Dữ liệu 50 đồ thị

2 gSpan 0.07s 1120s

2 PSI-CFSM 0.027s 66.2s

5 gSpan 0.0s 3.26s

5 PSI-CFSM 0.006s 2.986s

10 gSpan 0.0s 1.74s

10 PSI-CFSM 0.006s 1.42s

3.6 Kết luận chương

Đẳng cấu đồ thị con trong khai phá đồ thị con thường xuyên là một trong những

vấn đề có độ phức tạp thời gian không đa thức. Dựa trên một số điều kiện ràng buộc,

nghiên cứu sinh đã đề xuất một phương pháp xác định đẳng cấu đồ thị con trong thời

gian đa thức. Do đó vấn đề khai phá đồ thị con thường xuyên được tối ưu về mặt thời

gian tính toán. Tiếp nối sự cải thiện về mặt thời gian trong khai phá đồ thị con thường

xuyên đóng, nghiên cứu sinh đề xuất độ đo tương tự giữa các đồ thị trên dàn giao khái

niệm dựa trên kết quả khai phá đồ thị con thường xuyên đóng và dùng độ đo được

đề xuất kết hợp với mô hình phân loại đa nhãn dựa trên lý thuyết Dempster Shafer để

thực hiện phân loại đồ thị đa nhãn chính xác và hiệu quả. Ngoài việc chứng minh tính

đúng đắn và đầy đủ các nghiên cứu khoa học của nghiên cứu sinh về khai phá đồ thị

con thường xuyên đóng và phân loại đa nhãn đồ thị, nghiên cứu sinh cũng chứng tỏ

được tính hiệu quả của phương pháp đề xuất bằng một số thực nghiệm đã được kiểm

chứng.
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KẾT LUẬN, KIẾN NGHỊ

Kết quả chính của luận án

Dữ liệu ngày càng tăng nhanh trong các tổ chức, công ty, chính phủ dẫn đến một

nhu cầu khai phá dữ liệu lớn ở tốc độ cao [101]. Khai phá dữ liệu lớn thúc đẩy phát

triển ứng dụng ở nhiều lĩnh vực quan trọng như: y tế, giao thông, tài chính, giáo dục,

[28], [63] nhằm đem lại lợi ích trong việc hỗ trợ ra quyết định, cắt giảm chi phí, tăng

lợi nhuận hoặc tạo ra các sản phẩm, dịch vụ mới. Khai phá dữ liệu lớn gặp nhiều khó

khăn do đó luận án tập trung nghiên cứu, phát triển một số phương pháp khai phá dữ

liệu trên dữ liệu có cấu trúc cụ thể là cấu trúc dạng bảng và dạng đồ thị và đã đạt được

một số kết quả về rút gọn thông tin và tối ưu tính toán.

Dữ liệu lớn dẫn đến nhu cầu rút gọn dữ liệu để giảm không gian lưu trữ và tối ưu

thời gian tính toán. Các công trình nghiên cứu tập trung vào tìm các rút gọn thuộc

tính theo lý thuyết tập thô của Pawlak [64] trên bảng quyết định. Tìm tất cả các rút

gọn thuộc tính có độ phức tạp thời gian hàm mũ [48] Opm ˚ 2nq với m là số lượng đối

tượng và n là số lượng thuộc tính của bảng quyết định nhất quán. Luận án phát hiện

phương pháp tìm một rút gọn đối tượng m1 ă m trong thời gian đa thức mà vấn đề

tìm tất cả các rút gọn thuộc tính được bảo toàn. Theo đó, độ phức tạp tính toán tìm tất

cả các rút gọn thuộc tính chỉ còn là Opm1 ˚ 2nq và giảm không gian lưu trữ dữ liệu đặc

biệt đối với dữ liệu lớn. Ngoài ra, để giảm độ phức tạp tính toán hàm mũ trong vấn

đề sinh luật quyết định, sinh cây quyết định thì các nghiên cứu công bố tìm một rút

gọn thuộc tính heuristic trong thời gian đa thức. Thêm vào đó luận án thành công tìm

một rút gọn thuộc tính trong thời gian đa thức không heuristic và một phương pháp

cải tiến sinh cây quyết định có tốc độ thực hiện nhanh hơn thuật toán sinh cây quyết

định ID3 trên bảng quyết định nhất quán. Trong luận án, các đề xuất của nghiên cứu

sinh được chứng minh đúng đắn và đầy đủ cùng với thực nghiệm chứng tỏ thuật toán

sinh cây quyết định của nghiên cứu sinh nhanh hơn thuật toán ID3.
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Dữ liệu lớn là dữ liệu được thu thập từ nhiều miền, nhiều lĩnh vực do đó có đa

dạng cấu trúc biểu diễn khác nhau. Các thuật toán khai phá dữ liệu chỉ có thể khai phá

dữ liệu trên một tập dữ liệu thống nhất về kiểu dạng biểu diễn. Các cấu trúc dữ liệu

khác nhau có thể biểu diễn dữ liệu dưới dạng đồ thị để thống nhất kiểu dạng cho các

mục đích khai phá dữ liệu. Tuy nhiên, dữ liệu dạng đồ thị là một dạng dữ liệu phức

tạp khi áp dụng các phương pháp khai phá dữ liệu sẽ gặp nhiều khó khăn do hầu hết

các công bố khai phá dữ liệu đều có độ phức tạp thời gian không đa thức thậm chí

là độ phức tạp hàm mũ. Trong luận án này, nghiên cứu sinh tập trung vào khai phá

dữ liệu đồ thị con thường xuyên và phân loại đa nhãn đồ thị. Đối với bài toán khai

phá đồ thị con thường xuyên, một vấn đề nổi cộm là xác định đẳng cấu đồ thị con

thông thường có độ phức tạp không đa thức. Luận án đã giải quyết khai phá đồ thị

con thường xuyên đóng bằng thuật toán PSI-CFSM trong đó vấn đề xác định đẳng

cấu đồ thị con trong thời gian đa thức bằng cách áp dụng một số điều kiện ràng buộc

về nhãn chuẩn hóa, máy truy cập ngẫu nhiên. Đối với bài toán phân loại đa nhãn, các

mô hình phân loại đa nhãn áp dụng lý thuyết Dempster Shafer tăng độ chính xác phân

loại và giảm thời gian tính toán không áp dụng được cho biểu diễn dữ liệu đồ thị do

đồ thị thiếu biểu diễn dạng véctơ. Luận án thực hiện xây dựng dàn giao khái niệm dựa

trên tập đồ thị con thường xuyên đóng của tập dữ liệu đồ thị để từ đó xác định độ đo

khoảng cách giữa các đồ thị và dựa vào độ đo khoảng cách này để phân loại đa nhãn

cho đồ thị theo lý thuyết Dempster Shafer. Trong luận án, các đề xuất của nghiên cứu

sinh về xác định đẳng cấu đồ thị con và xác định độ đo khoảng cách trên dàn giao

khái niệm được chứng minh tính đúng đắn và đầy đủ cùng với thực nghiệm chứng tỏ

thuật toán PSI-CFSM tối ưu thời gian hơn so với thuật toán gSpan trong khai phá đồ

thị con thường xuyên.

Hướng nghiên cứu tiếp theo

Dữ liệu đồ thị lớn đang là mục tiêu thách thức hàng đầu hiện nay do các thuật toán

khai phá dữ liệu trên đồ thị đa phần là có độ phức tạp thời gian không đa thức hoặc



109

thậm chí là có độ phức tạp hàm mũ. Dựa trên kết quả rút gọn đối tượng, rút gọn thuộc

tính, sinh cây quyết định trên bảng quyết định nhất quán. Nghiên cứu sinh định hướng

tiếp tục nghiên cứu về rút gọn đối tượng trên các dữ liệu có cấu trúc phức tạp như đồ

thị nhằm mục tiêu giảm không gian lưu trữ và tối ưu thời gian tính toán.

Dữ liệu càng ngày càng tăng liên tục không ngừng do đó khai phá dữ liệu phải đáp

ứng trong thời gian thực. Nghiên cứu sinh định hướng giải quyết các bài toán về dữ

liệu gia tăng liên tục, áp dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu đã thực hiện thành công

trong luận án này lên dữ liệu liên tục tăng trưởng như rút gọn đối tượng, rút gọn thuộc

tính, sinh cây quyết định đối với bảng quyết định nhất quán tăng trưởng theo thời gian

hay khai phá đồ thị con thường xuyên, phân loại đa nhãn đồ thị trên cơ sở dữ liệu đồ

thị tăng trưởng. Dữ liệu đồ thị tăng trưởng có thể kể đến như sự trao đổi chất của các

tế bào trong cơ thể, sự phát triển các đoạn gen mang bệnh như ung thư hay sự trao

đổi thông tin tức thời các tin nhắn trên mạng xã hội, các thông tin chuyển giao ở tầng

mạng trong các cuộc tấn công mạng. Tất cả các dữ liệu tăng trưởng liên tục cần có các

phương pháp khai phá tức thời trong thời gian thực là một nhiệm vụ quan trọng trong

thời đại bùng nổ thông tin như ngày nay.
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