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CHƯƠNG 1. MỞ ĐẦU 

Khám phá tri thức từ CSDL là một lĩnh vực khoa học nhằm nghiên cứu 

để tạo ra những công cụ khai phá những thông tin, tri thức hữu ích, tiềm ẩn 

mang tính dự đoán trong các CSDL lớn [1, 2]. 

Các kết quả nghiên cứu cùng với những ứng dụng thành công thời gian 

qua cho thấy, khám phá tri thức từ CSDL là một lĩnh vực khoa học tiềm năng, 

mang lại nhiều lợi ích, đồng thời có ưu thế hơn hẳn so với các công cụ phân 

tích dữ liệu truyền thống. Tuy nhiên, với tốc độ tăng trưởng của dữ liệu hiện 

nay cùng với việc xuất hiện các dạng dữ liệu phức tạp, việc nghiên cứu và ứng 

dụng các kỹ thuật khai phá dữ liệu cũng đang gặp nhiều khó khăn, thách thức, 

đòi hỏi các nhà nghiên cứu phải không ngừng nổ lực nhằm tìm ra những công 

cụ để giải quyết các khó khăn, thách thức này. 

Lý thuyết tập thô - do Zdzisaw Pawlak [3] đề được xem là công cụ hữu 

hiệu để giải quyết các bài toán xử lý thông tin có chứa dữ liệu mơ hồ, không 

chắc chắn. Do tư duy mới lạ, phương pháp độc đáo và dễ cài đặt, trong hơn ba 

mươi năm qua, lý thuyết tập thô đã được nghiên cứu, ứng dụng và trở thành 

một công cụ quan trọng trong lĩnh vực xử lý thông tin thông minh [2, 4, 5, 6, 

7, 8].  

Trong xu thế đó, nhiều nhóm nhà khoa học, trong đó có cả các nhà khoa 

học Việt nam, đã và đang quan tâm đến nghiên cứu vấn đề rút gọn thuộc tính 

trong bảng quyết định và gom cụm dữ liệu. Tuy nhiên, lĩnh vực nghiên cứu này 

vẫn còn một số vấn đề lớn cần được tiếp tục thảo luận và cải tiến. Với là lý do 

đó, nghiên cứu sinh chọn đề tài nghiên cứu: “Phương pháp lựa chọn thuộc tính 

và kỹ thuật gom cụm dữ liệu phân loại sử dụng lý thuyết tập thô”. 

Mục tiêu nghiên cứu của luận án tập trung vào hai vấn đề của đề tài: (1) 

nghiên cứu phương pháp mới tìm tập rút gọn trong một bảng quyết định; (2) kỹ 

thuật gom cụm dữ liệu phân loại sử dụng tập thô.  

Đối tượng nghiên cứu của luận án là các hệ thông tin, bảng quyết định 

có thể chứa dữ liệu mơ hồ, không chắc chắn.  

Phạm vi nghiên cứu của luận án bao gồm việc nghiên cứu các phương 

pháp khai phá dữ liệu theo hướng tiếp cận tập thô, tập trung vào hai vấn đề 

chính nêu trong mục tiêu của luận án.  
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Phương pháp nghiên cứu các vấn đề nghiên cứu đặt ra được thực hiện 

bằng cách tổng hợp và đánh giá các kết quả nghiên cứu đã đạt được về lý thuyết 

tập thô trong khai phá dữ liệu từ các công trình đăng trên các tạp chí khoa học 

chuyên ngành uy tín trong và ngoài nước. Từ đó đề xuất các kỹ thuật, thuật 

toán mới, cài đặt, tính toán, so sánh và đánh giá kết quả thực nghiệm, chứng 

minh tính hiệu quả của các thuật toán. 

Bố cục của luận án bao gồm chương mở đầu, ba chương nội dung chính, 

chương kết luận, các công trình nghiên cứu đã thực hiện và danh mục tài liệu 

tham khảo. Chương 2 trình bày các khái niệm cơ bản của lý thuyết tập thô cùng 

với một số khái niệm liên quan từ lý thuyết thông tin, khái quát về khai phá dữ 

liệu và tiềm năng ứng dụng lý thuyết tập thô trong khai phá dữ liệu. Chương 3 

trình bày bài toán lựa chọn thuộc tính và một số thuật toán hiệu quả hiện có 

theo tiếp cận tập thô, khó khăn thách thức; trên cơ sở đó đề xuất thuật toán mới 

rút gọn thuộc tính sử dụng phương pháp gom cụm thuộc tính. Chương 4 trình 

bày bài toán gom cụm trong khai phá dữ liệu, một số phương pháp gom cụm 

hiệu quả hiện có; hạn chế của chúng và đề xuất thuật toán gom cụm dữ liệu 

phân loại sử dụng lý thuyết tập thô kết hợp các khái niệm entropy trong lý 

thuyết thông. Cuối cùng, chương kết luận nêu những đóng góp của luận án và 

các hướng phát triển. 

Đóng góp chính của luận án được trình bày trong chương 3, chương 4.  

Chương 3 đề xuất một thuật toán tìm toán tập rút gọn trong bảng quyết 

định bằng cách sử dụng phép gom cụm thuộc tính với tên gọi ACBRC 

(Attribute Clustering Based Reduct Computing – Tính toán tập rút gọn dựa vào 

gom cụm thuộc tính). Kết quả thực nghiệm cho thấy thuật toán đề xuất có khả 

năng tính toán tập rút gọn xấp xỉ có kích thước nhỏ và độ chính xác phân lớp 

cao so với các thuật toán đem so sánh, khi số cụm dùng để phân chia các thuộc 

tính được lựa chọn một cách thích hợp.    

Chương 4 luận án đề xuất một thuật toán mới gom cụm dữ liệu phân loại 

với tên gọi MMNVI (Minimum Mean Normalized Variation of Information - 

Biến thể Thông tin Chuẩn hóa Trung bình Nhỏ nhất (MMNVI). MMNVI thuộc 

loại phương pháp gom cụm phân cấp, phân phân đôi dần tập các đối tượng 

thành các cụm. Kết quả thử nghiệm trên các tập dữ liệu thực từ UCI cho thấy 
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thuật toán MMNVI có thể được sử dụng thành công trong việc phân cụm dữ 

liệu phân loại. Nó tạo ra kết quả phân cụm tốt hơn hoặc tương đương hơn với 

các thuật toán cơ bản đem so sánh. 

Các đóng góp chính trên đây đã được đăng trong hai bài báo trên Journal 

of Computer Science and Cybernetics, năm 2022 [CT1] và năm 2023 [CT2]. 

Ngoài các đóng góp chính trình bày trong luận án, nghiên cứu sinh là đồng tác 

giả của có một số kết quả khác liên quan đến đề tài luận án, bao gồm một bài 

báo quốc tế và ba báo cáo hội thảo khoa học trong nước. 

CHƯƠNG 2. KHÁI QUÁT VỀ LÝ THUYẾT TẬP THÔ 

VÀ ỨNG DỤNG TRONG KHAI PHÁ DỮ LIỆU 

2.1 Mở đầu 

Chương này trình bày khái quát về lý thuyết tập thô, quy trình khám phá 

tri thức từ cơ sở dữ liệu và khả năng ứng dụng của của lý thuyết về tập thô trong 

khai phá dữ liệu. Các vấn đề cơ bản trình bày trong chương này là cơ sở cho 

việc nghiên cứu đề xuất các phương pháp mới rút gọn thuộc tính, gom cụm dữ 

liệu phân loại trình bày các chương sau. 

2.2 Các khái niệm cơ bản của lý thuyết tập thô 

Lý thuyết tập thô – do Zdzisaw Pawlak [3] đề xuất vào những năm đầu 

thập niên tám mươi của thế kỷ hai mươi – được xem là công cụ hữu hiệu để 

giải quyết các bài toán chứa dữ liệu mơ hồ, không chắc chắn. Từ khi ra đời cho 

đến nay, lý thuyết tập thô được áp dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực khác nhau 

của khoa học máy tính như trí tuệ nhân tạo, hệ chuyên gia, hệ hỗ trợ quyết định, 

khám phá tri thức từ cơ sở dữ liệu, v.v. Mục này trình bày các khái niệm cơ bản 

của lý thuyết tập thô. 

2.2.1 Hệ thông tin  

Định nghĩa 2.1. [3] Hệ thông tin là một bộ đôi 𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴), trong đó  𝑈 

là một tập hữu hạn, không rỗng các đối tượng, 𝐴 là một tập hữu hạn, không 

rỗng các thuộc tính, mỗi 𝑎 ∈ 𝐴 là một ánh xạ 𝑎 ∶ 𝑈 → 𝑉𝑎 , trong đó 𝑉𝑎 ký hiệu 

miền giá trị của 𝑎. 
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2.2.2 Quan hệ không phân biệt được và các xấp xỉ của một tập 

hợp 

Định nghĩa 2.2. [3] Cho hệ thông tin là một bộ tứ 𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴). Mỗi tập 

con các thuộc tính 𝐵 ⊆ 𝐴 xác định một quan hệ, ký hiệu là 𝐼𝑁𝐷(𝐵), gọi là quan 

hệ không phân biệt được, như sau: 

𝐼𝑁𝐷(𝐵) = {(𝑢, 𝑣) ∈ 𝑈2:   𝑎(𝑢) = 𝑎(𝑣) ∀𝑎 ∈ 𝐵} (2.1) 

Nếu hai đối tượng (𝑢, 𝑣) ∈ 𝐼𝑁𝐷(𝐵) thì hai đối tượng này sẽ không phân 

biệt được bởi các thuộc tính thuộc tập 𝐵.  

Định nghĩa 2.3. [3] Cho hệ thông tin là một bộ tứ 𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴, 𝑉, 𝑓), 𝐵 ⊆

𝐴 và 𝑋 ⊆ 𝑈, B-xấp xỉ dưới của 𝑋, ký hiệu là 𝐵(𝑋), và 𝐵-xấp xỉ trên của 𝑋, ký 

hiệu là  𝐵(𝑋), được định nghĩa tương ứng như sau: 

𝐵𝑋 = {𝑢 ∈ 𝑈:  [𝑢]𝐵 ⊆ 𝑋}  (2.2) 

𝐵𝑋 = {𝑢 ∈ 𝑈:  [𝑢]𝐵 ∩ 𝑋 ≠ ∅}  (2.3) 

Định nghĩa 2.4. [3] Cho hệ thông tin 𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴), 𝐵 ⊆ 𝐴 và 𝑋 ⊆ 𝑈. Độ 

chính xác của xấp xỉ 𝑋 thông qua 𝐵 được định nghĩa bởi 

𝛼𝐵(𝑋) =
|𝐵𝑋|

|𝐵𝑋|
 

(2.4) 

Trong suốt luận án này, |𝑋| ký hiệu số phần tử của tập 𝑋. 

Định nghĩa 2.5. [3] Cho hệ thông tin 𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴), 𝐵 ⊆ 𝐴 và 𝑋 ⊆ 𝑈. Độ 

thô (roughness) của 𝑋 đối với 𝐵 được định nghĩa là 

𝑅𝐵(𝑋) =  𝛼𝐵(𝑋) = 1 −
|𝐵(𝑋)|

|𝐵(𝑋)|
 

(2.5) 

2.2.3 Bảng quyết định  

 Định nghĩa 2.6. [3, 6] Bảng quyết định là một hệ thông tin dạng 𝐷𝑇 =

(𝑈, 𝐶 ∪ {𝑑}), trong đó 𝑑 ∉ 𝐶 là một thuộc tính riêng biệt được gọi là thuộc tính 

quyết định. Các thuộc tính trong 𝐶 được gọi là các thuộc tính điều kiện.  
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 Định nghĩa 2.7. [3, 6] Cho 𝐷𝑇 = (𝑈, 𝐶 ∪ {𝑑}) là một bảng quyết định và 

tập con thuộc tính điều kiện 𝐵 ⊆ 𝐶. Vùng dương của 𝑑 đối với 𝐵, ký hiệu là 

𝑃𝑂𝑆𝐵(𝑑), được xác định như sau 

𝑃𝑂𝑆𝐵(𝑑) = ⋃ (𝐵𝑋)

𝑋∈𝑈/𝑑

 
(2.6) 

Định nghĩa 2.8. [3, 6] Cho bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑈, 𝐶 ∪ {𝑑}). Với tập 

con 𝐵 ⊆ 𝐶, độ phụ thuộc 𝛾𝐵(𝑑) của 𝑑 vào 𝐵 được định nghĩa như sau:  

𝛾𝐵(𝑑) =
|𝑃𝑂𝑆𝐵(𝑑)|

|𝑈|
  . 

(2.7) 

Rõ ràng, 0 ≤ 𝛾𝐵(𝑑) ≤ 1. Nếu 𝛾𝐵(𝑑) = 1, thì ta nói rằng 𝑑 phụ thuộc 

hoàn toàn vào 𝐵, còn nếu 0 < 𝛾𝐵(𝑑) < 1, thì 𝑑 phụ thuộc vào 𝐵 với mức độ 

𝛾𝐵(𝑑). Khi 𝛾𝐵(𝑑) = 0,  ta nói rằng 𝑑 không phụ thuộc vào 𝐵. 

2.3 Các khái niệm lý thuyết thông tin liên quan  

Cho 𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴) là một hệ thống thông tin, thuộc tính 𝑎 ∈ 𝐴. Hệ thống 

thông tin 𝐼𝑆 có thể được xem như một quần thể thống kê và 𝑎 là một biến ngẫu 

nhiên rời rạc. Giả sử 𝑉𝑎 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑚}, 𝑈/𝐼𝑁𝐷(𝑎) = {𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑚}. Khi 

đó, phân phối xác suất của 𝑎 có thể được xác định bởi: 

𝑃(𝑎 = 𝑥𝑖) = 𝑃(𝑥𝑖) = |𝑋𝑖| |𝑈| ,⁄   𝑖 = 1, … , 𝑚 . (2.8) 

Định nghĩa 2.9. [9] Cho hệ thông tin 𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴) và thuộc tính 𝑎 ∈ 𝐴. 

Shannon entropy (gọi tắt là entropy) của 𝑎 là một đại lượng 𝐻(𝑎) xác định 

theo công thức sau: 

𝐻(𝑎) = − ∑ 𝑃(𝑎 = 𝑥𝑖)log2𝑃(𝑎 = 𝑥𝑖) .

𝑚

𝑖=1

 (2.9) 

với quy ước 0 × 𝑙𝑜𝑔20 =  0. 

Định nghĩa 2.10. [9] Cho hệ thông tin 𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴) và hai thuộc tính 

𝑎, 𝑏 ∈ 𝐴. Entropy đồng thời của 𝑎 và 𝑏 là một đại lượng 𝐻(𝑎, 𝑏) xác định theo 

công thức sau: 
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𝐻(𝑎, 𝑏) = − ∑ ∑ 𝑃(𝑎 = 𝑥𝑖, 𝑏 = 𝑦𝑗)log2𝑃(𝑎 = 𝑥𝑖, 𝑏 = 𝑦𝑗) .

𝑛

𝑗=1

𝑚

𝑖=1

 (2.10) 

Entropy 𝐻(𝑎, 𝑏) biểu thị mức độ không chắc chắn của hai thuộc tính 𝑎 

và 𝑏. 

Định nghĩa 2.11. [9] Cho hệ thông tin 𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴) và hai thuộc tính 

𝑎, 𝑏 ∈ 𝐴. Entropy có điều kiện của 𝑎 khi đã biết 𝑏 là đại lượng 𝐻(𝑎|𝑏) xác 

định bởi:  

𝐻(𝑎|𝑏) = − ∑ 𝑃(𝑏 = 𝑦𝑗)

𝑛

𝑗=1

∑ 𝑃(𝑎 = 𝑥𝑖  | 𝑏 = 𝑦𝑗)log2𝑃(𝑎 = 𝑥𝑖  | 𝑏 = 𝑦𝑗)

𝑚

𝑖=1

 . (2.11) 

𝐻(𝑎|𝑏) xác định lượng entropy (tức là độ không chắc chắn) còn lại của 

thuộc tính 𝑎 khi đã biết giá trị của một thuộc tính 𝑏. Áp dụng các công thức 

(2.9), (2.10) và (2.11) ta có:  

𝐻(𝑎|𝑏) = 𝐻(𝑎, 𝑏) − 𝐻(𝑏) (2.12) 

Định nghĩa 2.12. [9] Cho hệ thông tin 𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴) và hai thuộc tính 

𝑎, 𝑏 ∈ 𝐴. Thông tin tương hỗ giữa hai thuộc tính 𝑎 và 𝑏 được định nghĩa: 

𝐼(𝑎; 𝑏) = 𝐻(𝑎) − 𝐻(𝑎|𝑏) = 𝐻(𝑏) − 𝐻(𝑏|𝑎) (2.13) 

Định nghĩa 2.13. [9, 10] Cho hệ thông tin 𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴) và hai thuộc tính 

𝑎, 𝑏 ∈ 𝐴. Biến thể thông tin chuẩn hóa 𝑁𝑉𝐼(𝑎, 𝑏) giữa 𝑎 và 𝑏 được xác định 

như sau: 

𝑁𝑉𝐼(𝑎, 𝑏) = 1 −
𝐼(𝑎; 𝑏)

𝐻(𝑎, 𝑏)
=

𝐻(𝑎|𝑏) + 𝐻(𝑏|𝑎)

𝐻(𝑎, 𝑏)
 . 

(2.14) 

Định lý 2.1. [10] 𝑁𝑉𝐼(𝑎, 𝑏) là một metric trên không gian của các thuộc 

tính, nghĩa là đối với mọi 𝑎, 𝑏, 𝑐 ∈ 𝐴, ta đều có:  

(i) 𝑁𝑉𝐼(𝑎, 𝑏) ≥ 0 và đẳng thức xảy ra khi và chỉ khi 𝑎 = 𝑏, 

(ii) 𝑁𝑉𝐼(𝑎, 𝑏) = 𝑁𝑉𝐼(𝑏, 𝑎), 

(iii) 𝑁𝑉𝐼(𝑎, 𝑏) + 𝑁𝑉𝐼(𝑏, 𝑐) ≥ 𝑁𝑉𝐼(𝑎, 𝑐). 
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2.4 Khám phá tri thức từ cơ sở dữ liệu 

Khám phá tri thức từ CSDL (Knowledge Discovery in Databases – 

KDD) là một lĩnh vực khoa học nhằm nghiên cứu để tạo ra những công cụ khai 

phá những thông tin, tri thức hữu ích, tiềm ẩn mang tính dự đoán trong các 

CSDL lớn [1]. 

Một quá trình chuẩn khám phá tri thức từ CSDL bao gồm các công đoạn 

sau [1]: Lựa chọn dữ liệu; Tiền xử lý dữ liệu; Rút gọn dữ liệu; Khai phá dữ 

liệu; Đánh giá và diễn giải tri thức. Trong đó khai phá dữ liệu là bài toán quan 

trọng nhất. Các kỹ thuật khai phá dữ liệu được chia thành 2 nhóm chính : 

-  Nhóm mô tả dữ liệu: có nhiệm vụ mô tả về các tính chất hoặc các đặc 

tính chung của dữ liệu trong cơ sở dữ liệu hiện thời.  

-  Nhóm phân lớp và dự đoán: nhằm đưa ra các dự đoán dựa vào các suy 

diễn trên dữ liệu hiện thời, gồm có các kỹ thuật: phân lớp (Classification), hồi 

quy (Regession). 

Trong đó, gom cụm dữ liệu (thuộc nhóm thứ nhất) và phân lớp (thuộc 

nhóm thứ hai) là hai kỹ thuật quan trọng, được sử dụng nhiều nhất trong công 

đoạn khai phá dữ liệu.  

2.5 Ứng dụng của lý thuyết tập thô trong khai phá dữ liệu 

Lý thuyết tập thô có thể được ứng dụng vào hầu hết các công đoạn của 

quá trình khám phá tri thức từ dữ liệu. Dưới đây là một số ứng dụng cụ thể của 

lý thuyết tập thô trong quá trình khám phá tri thức từ cơ sở dữ liệu [5, 4, 6, 7, 

11]. 

(1) Tiền xử lý dữ liệu. Với giả thiết mô hình tối thiểu, lý thuyết tập thô 

được sử dụng để rút gọn và làm sạch dữ liệu cho các phân tích tiếp theo.  

(2) Khai phá dữ liệu.  Trong công đoạn khai phá dữ liệu, lý thuyết tập 

thô có thể được sử dụng giải quyết các vấn đề sau [5, 4, 6, 7, 11]: phân lớp dữ 

liệu; gom cụm dữ liệu; phát hiện luật kết hợp.  
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Có thể nói lý thuyết tập thô là công cụ hữu hiệu cho quá trình khám phá 

tri thức từ cơ sở dữ liệu. Tuy vậy, các kết quả nghiên lý thuyết và ứng dụng đến 

nay vẫn còn những hạn chế.  

2.6 Kết luận chương 2 

Nội dung chương 2 bao gồm 3 phần chính: khái quát về lý thuyết về tập 

thô với các khái niệm liên quan, quy trình khám phá tri thức từ cơ sở dữ liệu 

với các kỹ thuật khai phá dữ liệu cơ bản và ứng dụng của của lý thuyết về tập 

thô trong khai phá dữ liệu.  

Các khái niệm cơ bản trình bày trong chương này là cơ sở để nghiên cứu 

đề xuất các phương pháp mới tìm tập rút gọn trong một bảng quyết định và gom 

cụm dữ liệu phân loại sử dụng tập thô, trình bày ở các chương sau. 

CHƯƠNG 3. LỰA CHỌN THUỘC TÍNH SỬ DỤNG 

LÝ THUYẾT TẬP THÔ 

3.1 Mở đầu 

Chương này trình bày khái quát về vấn đề lựa chọn thuộc tính, các 

phương pháp chính tìm tập rút gọn của một bảng quyết định và đề xuất một 

thuật toán mới, với tên gọi ACBRC, dựa trên gom cụm các thuộc tính. 

3.2 Khái quát về bài toán lựa chọn thuộc tính 

Lựa chọn thuộc tính là quá trình chọn ra một tập hợp con thuộc tính từ 

tập hợp các thuộc tính ban đầu, với mục tiêu loại bỏ càng nhiều càng tốt các 

thuộc tính không liên quan và dư thừa nhằm cải thiện chất lượng dữ liệu và 

giảm độ phức tạp về thời gian và không gian cho việc phân tích.  

Nhìn chung, một thuật toán lựa chọn thuộc tính thường bao gồm bốn 

bước cơ bản sau [1, 12, 13]: Tạo lập tập con để đánh giá; Đánh giá tập con; 

Kiểm tra điều kiện dừng; Kiểm chứng kết quả. 

3.2.1 Phương pháp tạo lập các tập con 

Tạo lập tập con thuộc tính là quá trình tìm kiếm liên tiếp nhằm tạo ra các 

tập con để tiến hành đánh giá và lựa chọn. Quy trình này bao gồm việc chọn 

điểm xuất phát, chọn hướng tìm kiếm và chiến lược tìm kiếm tập con.  
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Mỗi tập con sinh ra bởi một thủ tục sẽ được đánh giá theo một tiêu chuẩn 

nhất định và đem so sánh với tập con tốt nhất trước đó. Nếu tập con này tốt hơn, 

nó sẽ thay thế tập cũ. Quá trình tìm kiếm tập con thuộc tính tối ưu sẽ dừng khi 

một trong bốn điều kiện sau xảy ra [12, 13]:  

-   Đã thu được số thuộc tính quy định; 

-   Số bước lặp quy định cho quá trình lựa chọn đã hết; 

-  Việc thêm vào hay loại bớt một thuộc tính nào đó không cho một tập 

con tốt hơn;  

-   Đã thu được tập con tối ưu theo tiêu chuẩn đánh giá.  

Tập con tốt nhất cuối cùng phải được kiểm chứng thông qua việc tiến 

hành các phép kiểm định, so sánh các kết quả khai phá với tập thuộc tính “tốt 

nhất” này và tập thuộc tính ban đầu trên các tập dữ liệu thực hoặc nhân tạo khác 

nhau. 

Một vấn đề quan trọng khác trong lựa chọn thuộc tính là xác định cách 

thức đánh mức độ phù hợp của mỗi tập con. 

3.2.2 Tiêu chuẩn đánh giá 

Để đánh giá một tập con thuộc tính được chọn là tối ưu phải dựa trên một 

tiêu chuẩn đánh giá nhất định, một tập con là tối ưu theo tiêu chuẩn này chưa 

chắc sẽ tối ưu theo tiêu chuẩn khác. Các tiêu chuẩn đánh giá có thể phân thành 

hai loại: tiêu chuẩn độc lập và tiêu chuẩn phụ thuộc [12, 13].  

Tiêu chuẩn độc lập (thường được dùng trong cách tiếp cận filter) đánh 

giá mức độ phù hợp của một hay một tập con thuộc tính một cách độc lập, 

không thông qua áp dụng một thuật học. Các tiêu chuẩn độc lập thường được 

sử dụng để đánh giá các tập con thuộc tính để lựa chọn là: số đo khoảng cách, 

số đo lượng thông tin thu thêm, số đo độ phụ thuộc, số đo độ nhất quán và số 

đo độ tương tự. 

Tiêu chuẩn phụ thuộc (thường được dùng trong cách tiếp cận wrapper) 

đánh giá một tập con thuộc tính thông qua độ hiệu quả của một thuật học áp 

dụng trên chính tập thuộc tính cần đánh giá. Kết quả tập con thuộc tính được 

chọn dựa trên tiêu chuẩn này có khả năng dự báo cao tuy nhiên điểm hạn chế 

là nó sẽ mất nhiều thời gian tính toán. 
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3.3 Các phương pháp lựa chọn thuộc tính sử dụng lý thuyết tập 

thô 

Trong cộng đồng tập thô, các thuật toán lựa chọn thuộc tính được thực 

hiện bằng việc tìm kiếm các rút gọn (reducts) của tập các thuộc tính, nghĩa là 

tìm cách rút gọn tối đa tập các thuộc tính ban đầu mà vẫn đảm bảo được những 

thông tin cần thiết đối với nhiệm vụ khai phá dữ liệu. Thật không may, việc tìm 

kiếm tất cả các tập rút gọn là không thể thực hiện được trong hầu hết các trường 

hợp vì với tập dữ liệu có 𝑛 thuộc tính sẽ có 2𝑛 − 1 tập hợp con, khi 𝑛 tăng số 

tập con thuộc tính sẽ tăng theo cấp số nhân. Tìm kiếm tất cả các tập rút gọn chỉ 

có thể được khi 𝑛 tương đối nhỏ. 

Tuy nhiên, trong ứng dụng thực tiễn thường không đòi hỏi tìm tất cả các 

tập rút gọn mà chỉ cần tìm một tập rút gọn tốt nhất theo một nghĩa nào đó là đủ. 

Vì vậy, trong những năm qua nhiều thuật toán heuristic tìm một tập rút gọn xấp 

xỉ đã được các nhà nghiên cứu đề xuất. Các thuật toán này nhằm giảm khối 

lượng tính toán, nhờ đó có thể áp dụng đối với các tập dữ liệu lớn. Với cách 

tiếp cận này, các khái niệm của lý thuyết tập thô được sử dụng để xác một tiêu 

chuẩn đánh giá mức độ cần thiết hay quan trọng của các thuộc tính, sau đó 

chuẩn đánh giá này được sử dụng như là các hàm heuristic định hướng cho quá 

trình lựa chọn thuộc tính trong các thuật toán. 

Các thuật toán heuristic lựa chọn thuộc tính tiêu biểu bao gồm: thuật toán 

tìm tất cả các tập rút gọn sử dụng ma trận không phân biệt, một số thuật toán 

heuristic tìm tập rút gọn xấp xỉ của bảng quyết định: phương pháp dựa trên hàm 

đo độ phụ thuộc, phương pháp sử dụng các phép toán trong đại số quan hệ, 

phương pháp sử dụng entropy thông tin. Các thuật toán heuristic có độ phức 

tạp tính toán theo thời gian là đa thức, và do đó có thể áp dụng được trên bảng 

dữ liệu với kích thước lớn với độ phức tạp thời gian hợp lý.  

Có thể thấy, các thuật toán trên có thể loại bỏ thành công các đặc trưng 

không liên quan nhưng có thể không thể loại bỏ các thuộc tính dư thừa [14, 15, 

16, 17, 18]. Để khắc phục vấn đề này, một số phương pháp lựa chọn thuộc tính 

sử dụng gom cụm đã được đề xuất [16, 17, 18, 19, 20, 21].  

Các thuật toán lựa chọn thuộc tính dựa trên gom cụm xuất phát từ một ý 

tưởng đơn giản. Nó chia không gian thuộc tính ban đầu thành một họ các cụm. 
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Nhìn chung, các hàm đo độ tương quan thường được sử dụng để đánh giá mức 

độ tương tự giữa hai thuộc tính trong quá trình gom cụm. Điều này làm cho các 

thuộc tính trong cùng một cụm là tương quan với nhau, dẫn đến việc có thể chỉ 

cần lựa chọn một thuộc tính để đại diện cho mỗi cụm, các thuộc tính còn lại 

được coi là dư thừa. Tập hợp các thuộc tính đại diện là tập các thuộc tính có 

liên quan, không dư thừa và được lấy làm một tập rút gọn.  

Đối với cách tiếp cận bài toán lựa chọn thuộc tính dựa trên gom cụm này, 

có hai vấn đề cốt lõi cần được xem xét kỹ lưỡng, đó là việc lựa chọn hàm đo độ 

tương tự và phương pháp gom cụm để sử dụng. Hàm tương tự đo mức độ giống 

nhau giữa hai thuộc tính trong không gian thuộc tính; phương pháp gom cụm 

phân chia các thuộc tính thành các cụm bằng cách sử dụng hàm đo độ tương tự 

đã chọn. 

Trong [16, 21] Hong và cộng sự đề xuất thuật toán lựa chọn thuộc tính 

dựa trên gom cụm có tên gọi là MNF (Most Neighbors First). MNF sử dụng độ 

phụ thuộc tương đối của một thuộc tính vào một thuộc tính khác  để xây dựng 

thước đo độ tương tự cho một cặp thuộc tính.  

Thuật toán MNF về cơ bản đã đạt được hiệu quả trong việc giảm số thuộc 

tính của trong một hệ thông tin. Tuy nhiên, vì hàm đo độ tương đồng (khoảng 

cách) giữa 2 thuộc tính 𝑑(𝑎𝑖 , 𝑎𝑗)  trong MNF  không phải là một metric, nên sự 

hội tụ của thuật toán MNF có thể không được đảm bảo. Đối với nhiều tập dữ 

liệu, MNF có thể phải lặp lại nhiều lần các bước thực hiện mới có thể tìm ra kết 

quả gom cụm [14]. 

Mặc dù các thuật toán rút gọn thuộc tính dựa trên gom cụm thuộc tính đã 

nhận được nhiều sự chú ý trong thời gian gần đây, tuy nhiên số lượng các nghiên 

cứu vẫn còn nhiều hạn chế. Trong phần tiếp theo, luận án đề xuất một phương 

pháp mới rút gọn thuộc tính trong bảng quyết định dựa vào gom cụm, với tên 

gọi ACBRC. 

3.4 Đề xuất thuật toán rút gọn thuộc tính dựa vào gom cụm 

ACBRC  

Thuật toán ACBRC (Attribute Clustering Based Reduct Computing – 

Tính toán tập rút gọn dựa trên gom cụm thuộc tính) hoạt động trong ba giai 
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đoạn chính. Trong giai đoạn đầu, các thuộc tính không liên quan sẽ bị loại bỏ. 

Trong giai đoạn thứ hai, các thuộc tính có liên quan được phân chia thành một 

số cụm thích hợp bằng phương pháp gom cụm phân hoạch xung quanh medoids 

(Partitioning Around Medoids - PAM) kết hợp với một metric đặc biệt trong 

không gian thuộc tính là biến thể thông tin chuẩn hóa (Normalized Variation of 

Information). Trong giai đoạn thứ ba, một thuộc tính đại diện từ mỗi cụm được 

chọn là thuộc tính có độ liên quan lớn nhất với thuộc tính quyết định. Các thuộc 

tính được lựa chọn tạo thành một tập rút gọn xấp xỉ. 

Để mô tả chính xác hơn về thuật toán, trước tiên phần này trình bày một 

số  khái niệm liên quan: 

Định nghĩa 3.1. [1, 22] Cho 𝐷𝑇 = (𝑈, 𝐶 ∪ {𝑑}) là một bảng quyết định. 

Gom cụm thuộc tính trong 𝐷𝑇 là phép phân chia tập 𝐶 các thuộc tính có điều 

kiện thành một họ gồm các tập con 𝐶𝑋 = {𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑘} của 𝐶, sao cho 𝐶1 ∪

𝐶2 ∪ … ∪ 𝐶𝑘 = 𝐶, 𝐶𝑖 ≠ ∅, và 𝐶𝑖 ∩ 𝐶𝑗 = ∅, với 𝑖 ≠ 𝑗. 

Định nghĩa 3.2. [1, 22] Mức độ không liên quan giữa thuộc tính điều 

kiện 𝑎𝑖 ∈ 𝐶  và thuộc tính quyết định 𝑑  được đo bằng giá trị khoảng cách 

𝑁𝑉𝐼(𝑎𝑖 , 𝑑), trong đó 𝑁𝑉𝐼(𝑎𝑖 , 𝑎𝑗) là độ đo biến thể thông tin chuẩn hóa giữa 

thuộc tính 𝑎𝑖  với thuộc tính 𝑎𝑗 đã được định nghĩa tại 2.16 Chương 2. Giá trị 

khoảng cách 𝑁𝑉𝐼(𝑎𝑖 , 𝑑) càng lớn thì mức độ không liên quan giữa chúng càng 

nhỏ. 

Định nghĩa 3.3 Cho 𝐺 là một cụm thuộc tính. Thuộc tính  𝑎𝑅 ∈ 𝐺 là 

thuộc tính đại diện của cụm nếu và chỉ nếu: 

𝑎𝑅 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑎∈𝐺  𝑁𝑉𝐼(𝑎, 𝑑). (3.1) 

Công thức (3.1) nói lên 𝑎𝑅 là thuộc tính có liên quan mạnh nhất và có 

thể được xem như một thuộc tính có liên quan tiêu biểu cho tất cả các thuộc 

tính trong cụm 𝐺. 

Vì giá trị lớn nhất mà độ đo khoảng cách NVI có thể đạt được là 1, trong 

thuật toán đề xuất ACBRC, ta có thể quy định nếu 𝑁𝑉𝐼(𝑋𝑖, 𝑑) lớn hơn giá trị 

ngưỡng δ = 0.98, thì có thể nói 𝑎𝑖 là thuộc tính không liên quan với 𝑑; trường 

hợp ngược lại, 𝑎𝑖 là thuộc tính liên quan. 
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Sử dụng các định nghĩa trên, thuật toán ACBRC là quá trình bao gồm ba 

công đoạn liên tiếp, với khung hoạt động được thể hiện trong hình 3.1. 

Các công đoạn là như sau: 

(1) Đầu tiên, loại bỏ các thuộc tính không liên quan. Để thực hiện việc 

này, khoảng cách 𝑁𝑉𝐼(𝑎, 𝑑) được tính toán giữa mỗi thuộc tính điều kiện 𝑎 và 

thuộc tính quyết định 𝑑. Thuộc tính có mức độ không liên quan lớn hơn 0,98 

sẽ bị loại bỏ khỏi tập thuộc tính điều kiện ban đầu.  

(2) Gom cụm các thuộc tính có liên quan bằng cách sử dụng hàm pamk() 

trong gói R “fpc” của hệ thống R, sử dụng độ đo khoảng cách 𝑁𝑉𝐼. pamk() là 

phiên bản nâng cao của pam(), có thể hoạt động với bất kỳ ma trận khoảng cách 

nào và không yêu cầu người dùng phải cung cấp số cụm 𝑘. Thay vào đó, nó 

thực hiện thuật toán gom cụm PAM với số cụm được ước tính bằng phương 

pháp chiều rộng hình bóng trung bình tối ưu, được mô tả trong [23]. 

(3) Cuối cùng, từ mỗi cụm thuộc tính đã được gom chọn một thuộc tính 

có mức độ liên quan với thuộc tính quyết định mạnh nhất. Thuộc tính này được 

xem như là thuộc tính đại diện cho tất cả các thuộc tính trong cụm. Khi một 

thuộc tính được chọn làm đại diện, các thuộc tính khác trong cùng một cụm sẽ 

bị loại bỏ. Tập các thuộc tính đại diện chọn được từ các cụm tạo thành tập rút 

gọn xấp xỉ. 
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Hình 3.1 Hình minh họa thuật toán ACBRC 

Tựa code của thuật toán ACBRC là như sau: 

Thuật toán 3.1 Thuật toán ACBRC  

Đầu vào: Bảng quyết định 𝐷𝑇 = (𝑈, 𝐶 ∪ {𝑑}),ngưỡng không liên 

quan  𝛿 = 0.98. 

Đầu ra: Tập rút gọn xấp xỉ Red. 

 Thuật toán: 

// Loại bỏ các thuộc tính không liên quan.  

(1)  Với mỗi 𝑎 ∈ 𝐶  

(2)       Gán irrelevance = 𝑁𝑉𝐼(𝑎, 𝑑).  

(3)      Nếu irrelevance > 𝛿 thì 𝐶𝑅 = 𝐶\{𝑎}.  

(4) Hết với mỗi 

//Tính ma trận khoảng cách NVI giữa các cặp thuộc tính.  

(5) Với mọi (𝑎𝑖 , 𝑎𝑗) ∈ 𝐶𝑅  tính  

(6)       𝑁𝑉𝐼[𝑖, 𝑗] = 𝑁𝑉𝐼(𝑎𝑖 , 𝑎𝑗)   

CSDL 

Loại bỏ các thuộc tính 

không liên quan 

Gom cụm thuộc tính 

Lựa chọn thuộc tính đại 

diện 

Tập rút gọn xấp xỉ 

Loại bỏ những 

thuộc tính dư 

thừa 
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(7) Hết với mọi  

//Gom cụm thuộc tính 

(8)  Sử dụng hàm pamk() trong gói R “fpc” để gom cụm các 

thuộc tính trong 𝐶𝑅.  

(9)  Với mỗi cụm G  

(10)      𝑎𝑅 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑎∈𝐺  𝑁𝑉𝐼(𝑋, 𝑑). 𝑅𝑒𝑑 = 𝑅𝑒𝑑 ∪ 𝑎𝑅; 

(11) Hết với mỗi 

 Kết quả thực nghiệm thuật toán ACBRC 

Thuật toán lựa chọn thuộc tính đề xuất ACBRC được cài đặt bằng ngôn 

ngữ lập trình R trên máy tính cá nhân. Tính toán thực nghiệm được thực hiện 

trên năm bộ dữ liệu chuẩn thu được từ kho dữ liệu chuẩn UCI.  

Để đánh giá hiệu quả của thuật toán lựa chọn thuộc tính ACBRC, luận 

án tiến hành so sánh nó với thuật toán QuickReduct và CEBARKNC về số 

lượng thuộc tính được chọn, thời gian thực hiện và hiệu quả phân lớp của tập 

thuộc tính rút gọn được chọn. Để so sánh hiệu quả phân lớp của ACBRC, 

QuickReduct và CEBARKNC, luận án sử dụng C5.0 và Native Bayes, là hai 

thuật toán phân lớp phổ biến và được áp dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực 

nghiên cứu khác nhau. 

Để sử dụng tốt nhất dữ liệu và thu được kết quả ổn định, chiến lược xác 

nhận chéo 3×10 được sử dụng. Nghĩa là, đối với mỗi tập dữ liệu, mỗi thuật toán 

rút gọn thuộc tính và mỗi thuật toán phân lớp, xác nhận chéo 10 lần được lặp 

lại 3 vòng. Tại mỗi vòng xác nhận chéo 10 lần thứ tự của các đối tượng trong 

tập dữ liệu được ngẫu nhiên hóa. Việc sắp xếp thứ tự ngẫu nhiên của các đối 

tượng nhằm giảm bớt tác động của thứ tự đến kết quả phân lớp. Với mỗi thuật 

toán phân lớp và mỗi tập dữ liệu luận án ghi lại độ chính xác phân lớp thu được 

trong mỗi lần tính toán với các tập thuộc tính rút gọn cung cấp bởi ba thuật toán 

ACBRC, QuickReduct và CEBARKNC. Tính trung bình, ta thu được độ chính 

xác trung bình của từng thuật toán phân lớp theo từng thuật toán rút gọn thuộc 

tính trên mỗi tập dữ liệu.  

Kết quả thực nghiệm thu được là như sau: 
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A. So sánh số lượng thuộc tính được chọn bởi ba thuật toán rút gọn 

thuộc tính 

Kết quả thực nghiệm cho thấy cả ba thuật toán đều rút gọn đáng kể số 

thuộc tính ban đầu. Tuy nhiên, số thuộc tính chọn được bởi thuật toán ACBRC 

nó chung là nhỏ hơn. 

Về thời gian thực hiện của thuật toán ACBRC lớn hơn một chút so với 

thuật toán QuickReduct và CEBARKNC. Tuy nhiên, thời gian thực hiện của 

ACBRC là chấp nhận được. 

B. Đánh giá hiệu suất phân lớp của thuật toán rút gọn thuộc tính 

ACBRC 

Đối với tập dữ liệu “Soybean”, “Lung” và “Votes”, độ chính xác phân 

lớp C5.0 với các thuộc tính chọn được bởi ACBRC cao hơn độ chính xác phân 

lớp với các thuộc tính chọn được bởi QuickReduct và CEBARKNC. Và đối với 

hai tập dữ liệu khác, kết quả phân lớp sau khi rút gọn thuộc tính bằng ACBRC 

có thể sánh với kết quả sau khi rút gọn thuộc tính bằng QuickReduct và 

CEBARKNC.  

Đặc biệt, độ chính xác phân lớp Bayes với các thuộc tính được chọn 

bởi ACBRC lớn hơn độ chính xác phân lớp Bayes với các thuộc tính được chọn 

bởi QuickReduct và CEBARKNC. 

3.5 Kết luận chương 3 

Kết quả thử nghiệm cho thấy thuật toán đề xuất ACBRC là rất khả quan 

trong việc làm giảm số thuộc tính trong các tập dữ liệu cần khai phá các quy 

tắc phân lớp.  

CHƯƠNG 4. GOM CỤM DỮ LIỆU SỬ DỤNG LÝ 

THUYẾT TẬP THÔ 

4.1 Mở đầu 

Gom cụm là một kỹ thuật trong khai phá dữ liệu, nhằm tìm kiếm, phát 

hiện các cụm, các mẫu dữ liệu tương tự nhau, đáng quan tâm trong tập dữ liệu 

lớn, từ đó cung cấp thông tin, tri thức hữu ích cho hỗ trợ cho việc ra quyết định 

[1].  
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Cho đến nay đã có nhiều phương pháp gom cụm đã được đề xuất. Tuy 

nhiên, hầu hết các phương pháp gom cụm đều tập trung vào các tập dữ liệu số, 

trong đó mỗi thuộc tính mô tả các đối tượng đều có miền giá trị là một khoảng 

giá trị thực liên tục, mỗi đối tượng dữ liệu số được coi là một điểm trong không 

gian metric đa chiều với một metric đo khoảng cách giữa các đối tượng, chẳng 

hạn như metric Euclide hoặc metric Mahalanobis [1, 24, 25]. Tuy nhiên, trong 

các ứng dụng thực tiễn thường gặp phải những tập dữ liệu với các thuộc tính là 

những thuộc tính phân loại hay phạm trù (categorical), tức là những thuộc tính 

có miền giá trị 𝐷 hữu hạn và không có thứ tự; (chẳng hạn như màu tóc, quốc 

tịch v.v.); trong 𝐷 chỉ được phép so sánh giữa các giá trị, với bất kỳ 𝑎, 𝑏 ∈ 𝐷 

hoặc 𝑎 = 𝑏 hoặc 𝑎 ≠ 𝑏. Với dữ liệu phân loại ta không thể định nghĩa hàm 

khoảng cách một cách tự nhiên.  

Trong những năm gần đây, gom cụm dữ liệu phân loại đã thu hút nhiều 

sự chú ý từ cộng đồng nghiên cứu khai phá dữ liệu. Một số thuật toán gom cụm 

dữ liệu phân loại đã được đề xuất [1, 6, 7, 8, 26, 27]. Mặc dù những thuật toán 

này có những đóng góp quan trọng cho vấn đề gom cụm dữ liệu phân loại, 

nhưng chúng không được thiết kế để xử lý sự không chắc chắn trong quá trình 

gom cụm.  

Một cách tiếp cận phổ biến để xử lý độ không chắc chắn là sử dụng Lý 

thuyết tập thô (Rough Sets Theory), đề xuất bởi Pawlak [3]. Trong những năm 

gần đây, một số tác giả đã đề xuất một cách tiếp cận mới bài toán gom cụm dữ 

liệu phân loại bằng cách sử dụng lý thuyết tập thô [28, 25, 29, 30, 31]. 

 

Gần đây, một số tác giả đã đề xuất một cách tiếp cận mới bài toán gom 

cụm dữ liệu phân loại bằng cách sử dụng lý thuyết tập thô và kỹ thuật phân chia 

dần [28, 32, 25, 29, 30]. Ý tưởng chính của cách tiếp cận này là làm thế nào để 

chọn ra được các thuộc tính tốt nhất từ nhiều thuộc tính ứng viên để phân chia 

dần các đối tượng vào các cụm tại mỗi thời điểm. Trong đó, thuật toán MGR 

[33] được Qin và cộng sự đề xuất, là một thuật toán gom cụm phân cấp tiêu 

biểu sử dụng các khái niệm lý thuyết thông tin liên quan với lý thuyết tập thô. 

Thuật toán MGR xác định thuộc tính gom cụm bằng cách sử dụng tỷ lệ lợi 

thông tin trung bình (the mean information gain ratio), điều này cho phép MGR 
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có khả năng xử lý sự không chắc chắn trong quá trình gom cụm dữ liệu phân 

loại. Tuy nhiên, Wei và các cộng sự [34] đã chỉ ra rằng MGR có thể sẽ không 

phù hợp để lựa chọn thuộc tính đại diện cho việc phân tách cụm. 

Trong nỗ lực cải tiến chất lượng gom cụm dữ liệu, trên cơ sở đánh giá 

ưu nhược điểm của các thuật toán cơ sở, luận án đã đề xuất một thuật toán mới 

để gom cụm dữ liệu phân loại được gọi là MMNVI (Minimum Mean 

Normalized Variation of Information). MMNVI sử dụng Biến thể thông tin 

chuẩn hóa trung bình của một thuộc tính đối với các thuộc tính khác để tìm ra 

thuộc tính gom cụm tốt nhất và entropy của các lớp tương đương được tạo bởi 

thuộc tính gom cụm được chọn để phân tách nhị phân tập dữ liệu gom cụm. 

4.2 Thuật toán MMNVI  

4.2.1 Ý tưởng và những định nghĩa cơ bản 

Như chúng ta đã thấy trong Chương 2, trong hệ thống thông tin phân loại 

𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴), mỗi thuộc tính trong 𝐴 xác định duy nhất một phân hoạch (tức là 

một phép gom cụm)  trên tập 𝑈 các đối tượng. Một thuộc tính tạo ra một phân 

hoạch tốt tập các đối tượng nếu phân hoạch đó chia sẻ được nhiều thông tin 

nhất với các phân hoạch sinh ra bởi các thuộc tính khác trong 𝐴 [10, 35]. Ngoài 

ra, entropy của tập dữ liệu càng nhỏ thì mức độ giống nhau của các các đối 

tượng trong đó càng cao. Trên cơ sở hai nhận xét này, trong thuật toán MMNVI, 

luận án đề xuất thực hiện bước 1 và bước 2 trong khung công việc của một thuật 

toán gom cụm phân cấp như sau: (1) tại mỗi vòng lặp, luận án sẽ chọn thuộc 

tính phân cụm là thuộc tính tạo ra phân hoạch gần nhất với các phân hoạch xác 

định bởi các thuộc tính khác; (2) trong phân hoạch được tạo bởi thuộc tính phân 

cụm đã chọn, chọn lớp tương đương có độ tương tự trong lớp cao nhất làm một 

cụm và lấy hợp của tất cả các lớp còn lại tạo thành tập dữ liệu cần chia cụm 

mới. Hai bước trên sẽ được lặp lại trên tập dữ liệu cần phân cụm mới cho đến 

khi số cụm thu được bằng số cụm mong muốn cho trước 𝑘. 

Để đo khoảng cách giữa hai thuộc tính (hai phân hoạch), luận án sử dụng 

số liệu NVI (Biến thể thông tin chuẩn hóa) được xác định dưới đây. 
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Định nghĩa 4.1. Cho hệ thống thông tin 𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴) và 𝑎𝑖 ∈ 𝐴. Biến thể 

thông tin chuẩn hóa trung bình giữa 𝑎𝑖  với mỗi 𝑎𝑗 ∈ 𝐴, 𝑎𝑗 ≠ 𝑎𝑖  được định 

nghĩa như sau: 

𝑀𝑁𝑉𝐼(𝑎𝑖) =
1

|𝐴| − 1
∑ 𝑁𝑉𝐼(𝑎𝑖, 𝑎𝑗) .

|𝐴|

𝑗=1,𝑗≠𝑖

 (4.1) 

trong đó 𝑁𝑉𝐼(𝑎𝑖 , 𝑎𝑗) là độ đo biến thể thông tin chuẩn hóa giữa thuộc tính 

𝑎𝑖  với thuộc tính 𝑎𝑗 được định nghĩa tại 2.16 Chương 2. 

Vì 𝑁𝑉𝐼(𝑎, 𝑏)  là một metric trong không gian các thuộc tính, nên 

𝑀𝑁𝑉𝐼(𝑎𝑖) được xem là khoảng cách trung bình giữa 𝑎𝑖 với mỗi 𝑎𝑗 ∈ 𝐴, 𝑎𝑗 ≠

𝑎𝑖. 

Định nghĩa 4.2 [33, 36] Cho hệ thống thông tin 𝐼𝑆 = (𝑈, 𝐴) và 𝐴 =

{𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑝}. Giả sử các thuộc tính trong 𝐴  là độc lập lẫn nhau, khi đó 

entropy của tập dữ liệu 𝑋 ⊆ 𝑈, ký hiệu là 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑋), được định nghĩa bởi: 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑋) = 𝐻𝑋(𝑎1) + 𝐻𝑋(𝑎2) + ⋯ + 𝐻𝑋(𝑎𝑝) . (4.2) 

trong đó 𝐻𝑋(𝑎𝑖) là entropy trên 𝑋 của thuộc tính 𝑎𝑖, 𝑖 = 1, … , 𝑝, xác định bởi 

công thức (2.11, Chương 2). Entropy của 𝑋 càng nhỏ thì các đối tượng trong 𝑋 

càng giống nhau. Do đó, entropy của một cụm đã được nhiều tác giả sử dụng 

làm thước đo độ tương tự của các đối tượng trong cùng một cụm [33, 36]. 

Với ý tưởng và định nghĩa trên, thuật toán MMNVI hoạt động như sau: 

4.2.2 Thuật toán MMNVI 

Ở vòng lặp đầu tiên, thuật toán lấy tất cả các đối tượng trong tập 𝑈 làm 

tập dữ liệu cần gom cụm và tại mỗi vòng lặp thực hiện ba bước chính sau đây: 

Bước 1. Loại bỏ tất cả các thuộc tính có giá trị đơn lẻ. 

Bước 2. Chọn ra thuộc tính có giá trị MNVI nhỏ nhất làm thuộc tính gom 

cụm 

Bước 3. Phân hoạch tập các đối tượng cần phân chia thành các lớp tương 

đương; lấy lớp tương đương có Entropy nhỏ nhất trở thành một cụm, đồng thời 
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trả về tập dữ liệu cần phân cụm tiếp theo là tập chứa tất cả các tương đương còn 

lại.   

Quá trình gom cụm trên được lặp lại cho đến khi số lượng nút lá thu được 

bằng với số lượng 𝑘 cụm cho trước. 

Thuật toán 4.1 Thuật MMNVI 

Đầu vào: Tập dữ liệu gom cụm (Hệ thông tin) IS; số cụm k cần gom. 

Đầu ra: k cụm dữ liệu gom được.  

 Thuật toán: 

Bước 1.     𝐶𝑁𝐶 = 1 // Gán số cụm ban đầu bằng 1  

  𝐶𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 = 𝑈 //CDataset ký hiệu nút dữ liệu cần phân 

cụm.  

Bước 2.     B = A; 

Với mọi 𝑎𝑖 ∈ 𝐴 

Tính phân hoạch 𝐶𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 𝐼𝑛𝑑{𝑎𝑖}⁄ ; 

Nếu  |𝐶𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 𝐼𝑛𝑑{𝑎𝑖}⁄ | = 1 //mọi cá thể trong 

//CNode có cùng một giá trị về 𝑎𝑖 

B = B - 𝑎𝑖 // loại bỏ thuộc tính 𝑎𝑖 

Hết nếu 

Hết với mọi 

Bước 3.     Với mọi 𝑎𝑖 ∈ 𝐵  

 Tính 𝑀𝑁𝑉𝐼{𝑎𝑖} //sử dụng công thức 4.8 

 Hết với mọi 

Bước 4.     Xác định thuộc tính gom cụm 𝑎∗thỏa mãn 

𝑎∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑎𝑖∈𝐵𝑀𝑁𝑉𝐼(𝑎𝑖) 

Bước 5. Xác định phân hoạch  𝐶𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 𝐼𝑛𝑑{𝑎∗} = {𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋ℎ}⁄ ; 

𝑋 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑋𝑖
(𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑋𝑖))  

// với  𝑋𝑖 ∈ 𝐶𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 𝐼𝑛𝑑{𝑎∗}⁄ ; 

Bước 6.     Trả về 𝑋 là một cụm  

CNC = CNC + 1; 
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Nếu  CNC < k  

𝐶𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 = 𝐶𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 − 𝑋 

Quay lại Bước 2; 

Ngược lại: Trả về 𝐶𝑑𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 là một cụm; 

Hết nếu; 

 Đối với thuật toán MMNVI có hai lưu ý cho sau đây: 

(1) Ở bước 4, nếu có nhiều thuộc tính cùng cho giá trị MNVI nhỏ nhất, 

thuật toán sẽ chọn thuộc tính đầu tiên làm thuộc tính gom cụm. 

(2) Ở bước 5 và 6, sau khi chọn được thuộc tính phân tách tập dữ liệu, 

MMNVI sẽ chọn lớp tương đương có Entropy thấp nhất làm một cụm và lấy 

hợp của các lớp tương đương còn lại làm tập dữ liệu cần phân cụm tiếp. 

4.2.3 Kết quả thực nghiệm thuật toán MMNVI 

Để đánh giá hiệu suất gom cụm, thuật toán gom cụm MMNVI được cài 

đặt bằng ngôn ngữ lập trình R và tính toán thực nghiệm trên các bộ dữ liệu thực 

tế. Bên cạnh đó, việc đánh giá còn được so sánh với hai thuật toán cơ sở là 

MMR và MGR. 

4.2.4 Bộ dữ liệu đánh giá 

Tính toán thực nghiệm của thuật toán MMNVI đã được thực hiện trên 

tám bộ dữ liệu chuẩn lấy từ kho dữ liệu chuẩn UCI bao gồm: Soybean small, 

Zoo, Votes, Breast Cancer Wisconsin, Mushroom, Balance Scale, Car 

Evaluation và Chess.  

4.2.5 Phương pháp đánh giá hiệu suất 

Để đánh giá kết quả gom cụm một cách khách quan, ba tiêu chí thường 

được các nhà nghiên cứu sử dụng rộng rãi bao gồm: độ thuần khiết tổng thể 

(Overall Purity), chỉ số ngẫu nhiên hiệu chỉnh (Adjusted Rand Index - ARI), 

thông tin tương hỗ chuẩn hóa (Normalized Mutual Information - NMI). 

4.2.6 Kết quả gom cụm 

Trước tiên, luận án trình bày kết quả gom cụm thu được bởi thuật toán 

đề xuất MMNVI, sau đó trình bày các kết quả tính toán độ thuần khiết tổng thể 

(Overall Purity), chỉ số ngẫu nhiên hiệu chỉnh (Adjusted Rand Index - ARI) và 
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thông tin tương hỗ chuẩn hóa (Normalized Mutual Information – NMI thu được 

bởi ba thuật toán MMR, MGR và MMNVI trên 8 bộ dữ liệu. 

Trong số 8 bộ dữ liệu thực nghiệm, MMNVI có độ thuần khiết tổng thể 

cao nhất trong năm tập dữ liệu, cụ thể là trên các tập Soybean Small, Breast 

Cancer Wisconsin, Car evalution, Votes và Balance scale. MMR có độ thuần 

khiết tổng thể cao nhất đối với tập Mushroom. MGR có độ thuần khiết tổng thể 

cao nhất ở Soybean Small, Chess, và Zoo. Ngoài ra, khi so sánh độ thuần khiết 

tổng thể trung bình của từng thuật toán trên 8 tập dữ liệu, MMNVI cũng đạt độ 

tinh khiết tổng thể trung bình cao nhất. 

Về chỉ số ngẫu nhiên hiệu chỉnh (ARI) của ba thuật toán cho thấy, 

MMNVI cũng có giá trị ARI cao nhất trên bốn tập dữ liệu Breast Cancer 

Wisconsin, Votes, Chess và Balance. MMR có giá trị ARI thấp nhất trên tất cả 

8 tập dữ liệu. MGR có giá trị ARI cao nhất ba tập Car evalution, Mushroom và 

Zoo. Thuật toán MMNVI cũng đạt giá trị ARI trung bình cao nhất. 

Về chỉ số thông tin tương hỗ chuẩn hóa (NMI) của ba thuật toán, 

MMNVI có giá trị NMI cao nhất trên ba bộ dữ liệu Breast Cancer Wisconsin, 

Votes và Balance scale. MMR có NMI cao nhất trong Soybean Small, Car 

evalution và Mushroom. MGR có NMI cao nhất trong Chess và Zoo. 

Một chú ý quan trọng là MMNVI hoạt động tốt hơn nhiều so với 2 thuật 

toán còn lại trên Breast Cancer, Votes và Balance scale. Breast Cancer và Votes 

là các tập dữ liệu có sự phân bổ lớp cân bằng. MGR hoạt động tốt hơn nhiều so 

với các thuật toán khác trên tập Zoo. 

Kết quả thực nghiệm cho thấy, MMNVI cho thấy là thuật toán cho kết 

quả gom cụm tốt hơn hoặc ít ra là tương đương so với thuật toán MMR và MGR. 

4.3 Kết luận chương 4 

Trên cơ sở nghiên cứu các thuật toán cơ sở đã được đề xuất bởi các nhà 

nghiên cứu, tìm ra các thiếu sót, luận án đã đề xuất một thuật toán gom cụm 

phân cấp mới cho dữ liệu phân loại với tên gọi MMNVI. Kết quả thử nghiệm 

trên các tập dữ liệu thực tế lấy từ kho dữ liệu UCI cho thấy thuật toán MMNVI 

là một thuật toán ổn định, cho kết quả gom cụm tốt hơn hoặc ít ra là tương 
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đương so với các thuật toán cơ sở. MMNVI là thuật toán có thể được sử dụng 

thành công trong việc gom cụm dữ liệu phân loại. 

CHƯƠNG 5. KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Khám phá tri thức từ CSDL là một lĩnh vực khoa học nhằm nghiên cứu 

để tạo ra những công cụ khai phá những thông tin, tri thức hữu ích, tiềm ẩn 

mang tính dự đoán trong các CSDL lớn. Tuy nhiên, với tốc độ tăng trưởng 

nhanh của dữ liệu ngày nay, việc nghiên cứu và ứng dụng các kỹ thuật khai phá 

dữ liệu còn gặp phải nhiều khó khăn, thách thức. 

Luận án tập trung vào việc ứng dụng Lý thuyết tập thô nhằm giải quyết 

hai vấn đề của khám phá tri thức: (1) nghiên cứu thuật toán hiệu quả tìm tập rút 

gọn thuộc tính trong một bảng quyết định; (2) kỹ thuật gom cụm dữ liệu phân 

loại cho phép xử lý sự không chắc chắn trong quá trình gom cụm. 

5.1 Những kết quả và đóng góp chính của luận án 

(1) Bằng việc nghiên cứu các thuật toán đã được đề xuất bởi các nhà 

nghiên cứu, tìm ra các thiếu sót, luận án đã đề xuất một thuật toán mới lựa chọn 

thuộc tính trong một bảng quyết định dựa trên gom cụm. 

Kết quả thử nghiệm trên các tập dữ liệu thực tế lấy từ kho dữ liệu UCI 

cho thấy thuật toán đề xuất ACBRC là rất khả quan trong việc làm giảm số 

thuộc tính trong các bảng quyết định, đồng thời nâng cao được độ chính xác 

phân lớp.  

(2) Bằng việc nghiên cứu các thuật toán cơ sở đã được đề xuất bởi các 

nhà nghiên cứu, phân tích các thiếu sót, luận án đã đề xuất thuật toán gom cụm 

dữ liệu phân loại MMNVI theo phương pháp phân cấp. 

Kết quả thử nghiệm trên các tập dữ liệu thực tế lấy từ kho dữ liệu UCI 

cho thấy thuật toán MMNVI là một thuật toán ổn định, cho kết quả gom cụm 

tốt hơn hoặc ít ra là tương đương so với các thuật toán cơ sở. MMNVI là thuật 

toán có thể được sử dụng thành công trong việc gom cụm dữ liệu phân loại. 

Các đóng góp chính trên đây đã được đăng trong hai bài báo trên 

Journal of Computer Science and Cybernetics, năm 2022 [CT2] và năm 2023 

[CT3]. Ngoài các đóng góp chính trình bày trong luận án, nghiên cứu sinh là 
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đồng tác giả của có một số kết quả khác liên quan đến đề tài luận án, bao gồm 

một bài báo quốc tế và ba báo cáo hội thảo khoa học trong nước. 

5.2 Hướng phát triển của luận án 

Đối với bài toán lựa chọn thuộc tính, tiếp tục nghiên cứu: 

- Giải pháp tìm tập thuộc tính rút gọn trong bảng quyết định có thông tin 

bị thiếu; 

-  Ứng dụng thuật toán lựa chọn thuộc tính ACBRC vào phân loại văn 

bản. 

Đối với bài toán gom cụm dữ liệu, tiếp tục nghiên cứu: 

-  Cải tiến thuật toán gom cụm MMNVI để nó có khả năng tự động xác 

định số lượng cụm thích hợp cho tập dữ liệu, thay vì phải chỉ định trước số 

lượng cụm cần gom. Chẳng hạn, chúng ta có thể để thuật toán MMNVI dừng 

quá trình lặp khi entropy của tất cả các nút lá thấp hơn một giá trị ngưỡng thích 

hợp; 

-  Phát triển MMNVI để có thể xử lý cả dữ liệu số và dữ liệu phân loại;  

-  Nghiên cứu cải thiện độ phức tạp tính toán.  
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