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Tóm tắt: Cây Steiner nhỏ nhất (Steiner Minimum Tree-SMT) là bài toán tối ưu tổ hợp có nhiều ứng dụng quan trọng
trong khoa học và kỹ thuật. Đây là bài toán thuộc lớp NP-hard. Trước đây đã có nhiều công trình nghiên cứu theo các
hướng tiếp cận khác nhau đưa ra các thuật toán để giải bài toán SMT. Bài báo này đề xuất thuật toán Hill climbing search
để giải bài toán Cây Steiner nhỏ nhất, trong đó đề xuất cách thức tìm kiếm lân cận tất định và cách thức kết hợp tìm kiếm
lân cận tất định với tìm kiếm lân cận ngẫu nhiên để giải quyết bài toán Cây Steiner nhỏ nhất. Kết quả thực nghiệm với
hệ thống dữ liệu thực nghiệm chuẩn cho thấy thuật toán đề xuất của chúng tôi cho lời giải với chất lượng tốt hơn so với
một số thuật toán heuristic hiện biết trên một số bộ dữ liệu.

Từ khóa: thuật toán tìm kiếm leo đồi, Cây Steiner nhỏ nhất, thuật toán heuristic, thuật toán metaheuristic, lân cận tất
định, lân cận ngẫu nhiên, tối ưu cục bộ.

Title: Hill Climbing Search Algorithm For Solving Steiner Minimum Tree Problem
Abstract: Steiner Minimum Tree (SMT) is a complex optimization problem that has many important applications in science and

technology. This is a NP-hard problem. In the past, there were many research projects based on different approaches
offering algorithms to solve SMT problems. This paper proposes a Hill climbing search algorithm to solve the SMT
problem; which suggests how to search nearby and how to combine with random nearby searches to solve local
optimization problems. Experimental results with the standard experimental data system show that our proposed
algorithm offers better quality solution than some existing heuristic algorithms on some data sets.

Keywords: Hill climbing search algorithm, Steiner minimum tree problem, heuristic algorithm, metaheuristic algorithm, neighboring
deterministic, random nearby, local optimization.

I. GIỚI THIỆU

Giả sử chúng ta cần xây dựng một hệ thống giao thông
nối một số địa điểm trong khu đô thị. Vấn đề đặt ra là phải
thiết kế sao cho hệ thống giao thông đó có độ dài ngắn nhất
nhằm giảm kinh phí xây dựng. Yêu cầu của bài toán cho
phép thêm vào một số địa điểm trung gian để giảm thiểu
tổng chiều dài hệ thống cần xây dựng. Đây là bài toán có
thể vận dụng kiến thức bài toán Cây Steiner nhỏ nhất để
giải.

Bài toán Cây Steiner nhỏ nhất hiện được nghiên cứu ở
một số dạng sau: Bài toán thứ nhất là bài toán Cây Steiner
nhỏ nhất với khoảng cách Euclide [11, 27, 28]. Bài toán
thứ hai là bài toán Cây Steiner nhỏ nhất với khoảng cách
chữ nhật [11]. Bài toán thứ ba là Cây Steiner nhỏ nhất

với khoảng cách được cho ngẫu nhiên [4]. Đây là giới hạn
nghiên cứu về bài toán Cây Steiner nhỏ nhất của chúng tôi
trong bài báo này [28].

Mục này trình bày một số định nghĩa và khả năng ứng
dụng của bài toán Cây Steiner nhỏ nhất.

A. Một số định nghĩa

Định nghĩa 1: Cây Steiner [4]

Cho 𝐺 = (𝑉 (𝐺), 𝐸 (𝐺)) là một đơn đồ thị vô hướng liên
thông và có trọng số không âm trên cạnh, 𝑉 (𝐺) là tập gồm
𝑛 đỉnh, 𝐸 (𝐺) là tập gồm 𝑚 cạnh, 𝑤(𝑒) là trọng số của cạnh
𝑒 với 𝑒 ∈ 𝐸 (𝐺). Cho 𝐿 ⊆ 𝑉 (𝐺), cây 𝑇 đi qua tất cả các
đỉnh trong tập 𝐿, tức với 𝐿 ⊆ 𝑉 (𝑇) được gọi là Cây Steiner
của 𝐿.
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Tập 𝐿 được gọi là tập terminal, các đỉnh thuộc tập 𝐿

được gọi là đỉnh terminal.

Đỉnh thuộc cây 𝑇 mà không thuộc tập 𝐿 được gọi là đỉnh
Steiner của cây 𝑇 đối với tập 𝐿.

Định nghĩa 2: Chi phí Cây Steiner [4]

Cho 𝑇 = (𝑉 (𝑇), 𝐸 (𝑇)) là một Cây Steiner của đồ thị 𝐺.
Chi phí của cây 𝑇 , ký hiệu là 𝐶 (𝑇), là tổng trọng số của
các cạnh thuộc cây 𝑇 , tức là ta có 𝐶 (𝑇) = ∑

𝑒∈𝐸 (𝑇 ) 𝑤(𝑒).
Định nghĩa 3: Cây Steiner nhỏ nhất [4]

Cho đồ thị 𝐺 được mô tả như trên, bài toán tìm Cây
Steiner có chi phí nhỏ nhất được gọi là bài toán Cây Steiner
nhỏ nhất (Steiner Minimum Tree problem - SMT) hoặc
được gọi ngắn gọn là bài toán Cây Steiner (Steiner Tree
problem).

SMT là bài toán tối ưu tổ hợp của lý thuyết đồ thị. Trong
trường hợp tổng quát, SMT đã được chứng minh thuộc lớp
NP-hard [4, 13].

Khác với bài toán cây khung nhỏ nhất (Minimum Span-
ning Trees Problem) - đó là bài toán đơn giản. Cây Steiner
là cây đi qua tất cả các đỉnh thuộc tập terminal 𝐿 và có
thể thêm một số đỉnh khác nữa thuộc tập 𝑉 (𝐺) chứ không
nhất thiết phải đi qua tất cả các đỉnh của đồ thị.

Để ngắn gọn, trong bài báo này từ đồ thị sẽ được hiểu
là đơn đồ thị, vô hướng, liên thông và có trọng số không
âm trên cạnh.

Định nghĩa 4: 1-lân cận của Cây Steiner 𝑇

Cho đồ thị 𝐺 và 𝑇 là một Cây Steiner của 𝐺. Ta gọi
1-lân cận của Cây Steiner 𝑇 là tập tất cả các Cây Steiner
của đồ thị 𝐺 sai khác với 𝑇 đúng một cạnh. Nếu 𝑇 ′ là một
Cây Steiner thuộc 1-lân cận của 𝑇 thì ta nói 𝑇 và 𝑇 ′ là
1-lân cận với nhau.

Trong một số trường hợp chúng ta còn sử dụng những
lân cận rộng hơn so với 1-lân cận. Khái niệm k-lân cận
dưới đây là mở rộng trực tiếp của khái niệm 1-lân cận.

Định nghĩa 5: k-lân cận của Cây Steiner 𝑇

Cho đồ thị 𝐺 và 𝑇 là một Cây Steiner của nó. Ta gọi
k-lân cận của Cây Steiner 𝑇 là tập tất cả các Cây Steiner
của đồ thị 𝐺 sai khác với 𝑇 không quá 𝑘 cạnh. Nếu 𝑇 ′ là
một Cây Steiner thuộc k-lân cận của 𝑇 thì ta nói 𝑇 và 𝑇 ′

là k-lân cận với nhau.

Định nghĩa 6: Lân cận tất định và lân cận ngẫu nhiên

Nếu các Cây Steiner trong lân cận được xác định không
phụ thuộc vào yếu tố ngẫu nhiên thì ta nói về lân cận tất
định, còn nếu ngược lại, ta nói về lân cận ngẫu nhiên.

B. Ứng dụng của bài toán Cây Steiner nhỏ nhất

Bài toán SMT có thể được tìm thấy trong các ứng dụng
quan trọng như: Bài toán thiết kế mạng truyền thông, bài

toán thiết kế VLSI (Very Large Scale Integrated), các bài
toán liên quan đến hệ thống mạng với chi phí nhỏ nhất
[3, 4, 12, 17, 31].

Đóng góp chính của chúng tôi trong bài báo này là đã
đề xuất cách thức tìm kiếm lân cận mới để giải bài toán
Cây Steiner nhỏ nhất đồng thời cài đặt thực nghiệm thuật
toán trên hệ thống dữ liệu thực nghiệm chuẩn.

II. KHẢO SÁT MỘT SỐ THUẬT TOÁN GIẢI BÀI
TOÁN CÂY STEINER NHỎ NHẤT

Hiện tại, có nhiều hướng tiếp cận giải bài toán Cây
Steiner nhỏ nhất như các thuật toán rút gọn đồ thị, các
thuật toán tìm lời giải đúng, các thuật toán tìm lời giải gần
đúng cận tỉ lệ, các thuật toán heuristic và các thuật toán
metaheuristic.

A. Các thuật toán rút gọn đồ thị

Một số nghiên cứu trình bày các kỹ thuật nhằm giảm
thiểu kích thước của đồ thị. Chẳng hạn công trình của
Jeffrey H.Kingston và Nicholas Paul Sheppard [10], công
trình của Thorsten Koch Alexander Martin [26], C. C.
Ribeiro, M.C. Souza [5],. . .

Ý tưởng chung của các thuật toán rút gọn đồ thị là nhằm
gia tăng các đỉnh cho tập terminal và loại bỏ các đỉnh của
đồ thị mà nó chắc chắn không thuộc về Cây Steiner nhỏ
nhất cần tìm. Chất lượng các thuật toán giải bài toán SMT
phụ thuộc vào độ lớn của hệ số 𝑛 − |𝐿 |. Do vậy, mục đích
của các thuật toán rút gọn đồ thị là làm giảm thiểu tối đa
hệ số 𝑛 − |𝐿 |.

Các thuật toán rút gọn đồ thị cũng được xem là bước
tiền xử lý dữ liệu quan trọng trong việc giải bài toán SMT.
Hướng tiếp cận này là rất cần thiết khi tiếp cận bài toán
SMT bằng các thuật toán tìm lời giải đúng [16].

B. Các thuật toán tìm lời giải đúng

Các nghiên cứu tìm lời giải đúng cho bài toán SMT như
thuật toán quy hoạch động của Dreyfus và Wagner [33],
thuật toán dựa trên phép nới lỏng Lagrange của Beasley
[9], các thuật toán nhánh cận của Koch và Martin [26],
Xinhui Wang [15, 30],. . .

Ưu điểm của hướng tiếp cận này là tìm được lời giải
chính xác, nhược điểm của hướng tiếp cận này là chỉ giải
được các bài toán có kích thước nhỏ; nên khả năng ứng
dụng của chúng không cao. Việc giải đúng bài toán SMT
thực sự là một thách thức trong lý thuyết tối ưu tổ hợp.

Hướng tiếp cận này là cơ sở quan trọng có thể được sử
dụng để đánh giá chất lượng lời giải của các thuật toán giải
gần đúng khác khi giải bài toán SMT.
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C. Các thuật toán gần đúng cận tỉ lệ

Thuật toán gần đúng cận tỉ lệ 𝛼 nghĩa là lời giải tìm
được gần đúng một cận tỉ lệ 𝛼 so với lời giải tối ưu.

Ưu điểm của thuật toán gần đúng cận tỉ lệ là có sự đảm
bảo về mặt toán học theo nghĩa cận tỉ lệ trên, nhược điểm
của thuật toán dạng này là cận tỉ lệ tìm được trong thực tế
thường là kém hơn nhiều so với chất lượng lời giải tìm được
bởi nhiều thuật toán gần đúng khác dựa trên thực nghiệm.

Thuật toán MST-Steiner của Bang Ye Wu và Kun-Mao
Chao có cận tỉ lệ 2 [4], thuật toán Zelikovsky-Steiner có
cận tỉ lệ 11/6 [4]. Cận tỉ lệ tốt nhất tìm được hiện tại cho
bài toán SMT là 1.39 [6, 18, 24].

D. Các thuật toán heuristic

Thuật toán heuristic chỉ ra những kinh nghiệm riêng biệt
để tìm kiếm lời giải cho một bài toán tối ưu cụ thể. Thuật
toán heuristic thường tìm được lời giải có thể chấp nhận
được trong thời gian cho phép nhưng không chắc đó là lời
giải chính xác. Các thuật toán heuristic cũng không chắc
hiệu quả trên mọi loại dữ liệu đối với một bài toán cụ thể.

Các thuật toán heuristic điển hình cho bài toán SMT như:
SPT [21], PD Steiner [21] (bài báo này sẽ gọi tắt là PD),
SPH [5], Heu [26], Distance network heuristic của Kou,
Markowsky và Berman [34].

Ưu điểm của các thuật toán heuristic là thời gian chạy
nhanh hơn nhiều so với các thuật toán metaheuristic. Giải
pháp này thường được lựa chọn với các đồ thị có kích thước
lớn [11, 20, 21, 25].

E. Các thuật toán metaheuristic

Thuật toán metaheuristic sử dụng nhiều heuristic kết hợp
với các kỹ thuật phụ trợ nhằm khai phá không gian tìm
kiếm, metaheuristic thuộc lớp các thuật toán tìm kiếm tối
ưu.

Hiện đã có nhiều công trình sử dụng thuật toán meta-
heuristic giải bài toán SMT. Chẳng hạn như thuật toán local
search sử dụng các chiến lược tìm kiếm lân cận node-
based neighborhood [19], path-based neighborhood [19],
thuật toán local search [7], thuật toán tìm kiếm lân cận biến
đổi [23], thuật toán di truyền [2], thuật toán tabu search [5],
thuật toán di truyền song song [14], thuật toán bees [22],. . .

Từ những hướng tiếp cận trên, bài báo này đề xuất một
thuật toán metaheuristic dạng cá thể. Cụ thể là thuật toán
Hill climbing search để giải bài toán SMT. Cách tiếp cận
này có thể giải được các bài toán SMT có kích thước lớn,
có chất lượng tốt hơn so với các hướng tiếp cận heuristic,
các thuật toán gần đúng cận tỉ lệ và có thời gian chạy nhanh
hơn so với các thuật toán metaheuristic dạng quần thể [32].

III. THUẬT TOÁN HILL CLIMBING SEARCH

A. Ý tưởng thuật toán Hill climbing search

Thuật toán Hill climbing search là một trong những kỹ
thuật dùng để tìm kiếm tối ưu cục bộ cho một bài toán tối
ưu [1].

Thuật toán Hill climbing search là một trong những giải
pháp để giải bài toán tối ưu, đặc biệt là dạng bài toán ưu
tiên về thời gian tính như bài toán dạng thiết kế.

B. Sơ đồ tổng quát thuật toán Hill climbing search

Thuật toán Hill climbing search liên tục thực hiện việc
di chuyển từ một lời giải 𝑆 đến một lời giải mới 𝑆′ trong
một cấu trúc lân cận xác định trước theo sơ đồ sau:

Bước 1: Khởi tạo. Chọn lời giải xuất phát 𝑆, tính giá trị
hàm mục tiêu 𝐹 (𝑆).

Bước 2: Sinh lân cận. Chọn tập lân cận 𝑁 (𝑆) và tìm
lời giải 𝑆′ trong tập lân cận này với giá trị hàm mục tiêu
𝐹 (𝑆′).

Bước 3: Test chấp nhận. Kiểm tra xem có chấp nhận di
chuyển từ 𝑆 sang 𝑆′. Nếu chấp nhận thì thay 𝑆 bằng 𝑆′;
trái lại giữ nguyên 𝑆 là lời giải hiện tại.

Bước 4: Test điều kiện dừng. Nếu điều kiện dừng thỏa
mãn thì kết thúc thuật toán và đưa ra lời giải tốt nhất tìm
được; trái lại quay lại bước 2.

C. Giải quyết vấn đề tối ưu hóa cục bộ

Vấn đề lớn nhất mà thuật toán Hill climbing search gặp
phải là nó dễ rơi vào bẫy tối ưu cục bộ, đó là lúc chúng ta
leo lên một đỉnh mà chúng ta không thể tìm được một lân
cận nào tốt hơn được nữa nhưng đỉnh này lại không phải
là đỉnh cao nhất.

Để giải quyết vấn đề này, khi leo đến một đỉnh tối ưu
cục bộ, để tìm được lời giải tốt hơn nữa ta có thể lặp lại
thuật toán Hill climbing search với nhiều điểm xuất phát
khác nhau được chọn ngẫu nhiên và lưu lại kết quả tốt nhất
ở mỗi lần lặp. Nếu số lần lặp đủ lớn thì ta có thể tìm đến
được đỉnh tối ưu toàn cục, tuy nhiên với những bài toán
mà không gian tìm kiếm lớn; thì việc tìm được lời giải tối
ưu toàn cục là một thách thức lớn [1, 29].

Để giải quyết vấn đề tối ưu cục bộ, trong bài báo này
chúng tôi đề xuất việc kết hợp thuật toán Hill climbing
search với chiến lược tìm kiếm lân cận ngẫu nhiên để hy
vọng nâng cao chất lượng lời giải của thuật toán.

IV. THUẬT TOÁN HILL CLIMBING SEARCH
GIẢI BÀI TOÁN CÂY STEINER NHỎ NHẤT
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A. Ý tưởng thuật toán

Cho đồ thị vô hướng liên thông có trọng số 𝐺. Bắt đầu
từ Cây Steiner 𝑇 của 𝐺 được khởi tạo ngẫu nhiên, chèn
lần lượt từng cạnh 𝑒 ∈ 𝐸 (𝐺) − 𝐸 (𝑇) vào Cây Steiner 𝑇 .
Nếu Cây Steiner 𝑇 không chứa chu trình thì cạnh 𝑒 không
cần được xem xét; nếu 𝐸 (𝑇) ∪ 𝑒 chứa một chu trình thì
tìm một cạnh 𝑒′ trên chu trình này sao cho việc loại nó
dẫn đến Cây Steiner 𝑇 ′ có chi phí nhỏ nhất. Tiếp theo, nếu
𝐶 (𝑇 ′) < 𝐶 (𝑇) thì thay 𝑇 bằng 𝑇 ′. Thuật toán dừng nếu
trong một lần duyệt qua tất cả các cạnh 𝑒 ∈ 𝐸 (𝐺) − 𝐸 (𝑇)
mà không cải thiện được chi phí của Cây Steiner 𝑇 .

Chúng tôi đặt tên thuật toán Hill climbing search giải
bài toán SMT là HCSMT.

B. Sơ đồ thuật toán HCSMT

C. Một số bàn luận thêm

a) Vấn đề tạo lời giải ngẫu nhiên ban đầu

Cũng lưu ý rằng Cây Steiner ban đầu được khởi tạo ngẫu
nhiên thông qua hai giai đoạn như sau (dòng 3 của thuật
toán HCSMT):

Bắt đầu từ cây chỉ gồm một đỉnh nào đó của đồ thị, tiếp
theo, thuật toán sẽ thực hiện 𝑛−1 bước lặp với 𝑛 là số đỉnh
của đồ thị đang xét. Ở mỗi bước lặp, trong số các đỉnh
chưa được chọn để tham gia vào cây, ta chọn một đỉnh kề
với ít nhất một đỉnh nằm trong cây đang được xây dựng mà
không quan tâm đến trọng số của cạnh. Đỉnh được chọn và
cạnh nối nó với đỉnh của cây đang được xây dựng sẽ được
bổ sung vào cây; thuật toán này sử dụng ý tưởng của thuật
toán Prim.

Duyệt các đỉnh treo 𝑢 ∈ 𝑇 , nếu 𝑢 ∉ 𝐿 thì xóa cạnh chứa
đỉnh 𝑢 khỏi 𝐸 (𝑇), xóa đỉnh 𝑢 trong 𝑉 (𝑇) và cập nhật bậc
của đỉnh kề với đỉnh 𝑢 trong 𝑇 . Lặp lại bước này đến khi 𝑇
không còn sự thay đổi nào nữa; bước này gọi là bước xóa
các cạnh dư thừa.

b) Vấn đề tìm kiếm lân cận

Thao tác tìm chu trình trong Cây Steiner 𝑇 sau khi chèn
thêm một cạnh 𝑒 được tiến hành như sau: Khi chèn cạnh
𝑒 = (𝑢, 𝑣) vào 𝑇 , duyệt Cây Steiner 𝑇 theo chiều sâu bắt
đầu từ 𝑢, lưu vết trên đường đi bằng mảng 𝑝 (đỉnh trước
của một đỉnh trong phép duyệt). Tiếp theo, bắt đầu từ đỉnh
𝑣, truy vết theo mảng 𝑝 đến khi gặp 𝑢 thì kết thúc, các
cạnh trên đường truy vết chính là các cạnh trong chu trình
cần tìm.

Thuật toán HCSMT ngoài việc lời giải ban đầu được khởi
tạo ngẫu nhiên thì các Cây Steiner lân cận tìm được trong
quá trình tìm kiếm là kiểu 1-lân cận tất định. Hiệu quả của
thuật toán HCSMT có thể được cải thiện khi ta thay đổi thứ
tự các cạnh được duyệt trong tập 𝐸 (𝐺) − 𝐸 (𝑇); nghĩa là
ta sẽ duyệt tập cạnh này theo một hoán vị được sinh ngẫu

Thuật toán 1: Thuật toán HCSMT

Đầu vào: Đồ thị 𝐺 = (𝑉 (𝐺), 𝐸 (𝐺))
Đầu ra : Cây Steiner có chi phí nhỏ nhất tìm được

1 stop = false;
2 𝑑 = 0; //𝑑 là số lần tăng cường
3 𝑇 là Cây Steiner được khởi tạo ngẫu nhiên;
4 𝑇𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑇 ; //lưu lại Cây Steiner tốt nhất trước khi thực

hiện chiến lược đa dạng hóa;
5 while (𝑑 < 𝑁){ // 𝑁 là số lần lặp định trước
6 𝑠𝑡𝑜𝑝 = true;
7 𝑆 = 𝐸 − 𝐸 (𝑇);
8 for (với mỗi cạnh 𝑒 ∈ 𝑆){
9 min = +∞;

10 if (cạnh 𝑒 có 2 đỉnh (𝑢, 𝑣) ∈ 𝑇){
11 𝐹 = 𝑇 ∪ 𝑒;
12 Xác định chu trình Cycle trong 𝐹 chứa 𝑒;
13 for (với mỗi cạnh 𝑒′ ∈ Cycle)
14 if (𝐶 (𝐹 − 𝑒′) < 𝑚𝑖𝑛){
15 𝑚𝑖𝑛 = 𝐶 (𝐹 − 𝑒′);
16 Ghi nhận 𝑇 ′ = 𝐹 − 𝑒′;
17 }
18 if (𝑚𝑖𝑛 < 𝐶 (𝑇)){
19 𝑇 = 𝑇 ′;
20 𝑠𝑡𝑜𝑝 = false;
21 }
22 }
23 }
24 if (stop){
25 𝑑++; //tăng số biến đếm tăng cường
26 if (𝐶 (𝑇) < 𝐶 (𝑇𝑏𝑒𝑠𝑡 )) 𝑇𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑇 ;
27 while (Thỏa điều kiện đa dạng hóa){
28 Loại bỏ một số cạnh ngẫu nhiên của Cây

Steiner đang xét;
29 Chọn ngẫu nhiên một số cạnh trong các

cạnh còn lại của đồ thị 𝐺 cho đến khi cây
𝑇 liên thông trở lại (điều kiện cạnh thêm
vào là: Phải có đỉnh thuộc 𝑇 mới được
thêm vào để tránh trường hợp thêm vào
quá nhiều lần nhưng 𝑇 không liên thông trở
lại). Sử dụng định nghĩa k-lân cận ở trên;

30 Nếu thêm quá nhiều lần mà không làm cho
𝑇 liên thông trở lại, thì tiếp tục đa dạng
hóa lại với các cạnh khác;

31 }
32 }
33 }
34 return 𝑇𝑏𝑒𝑠𝑡 ;

nhiên chứ không theo một thứ tự cố định ở tất cả các lần
duyệt.

c) Vấn đề kết hợp với tìm kiếm ngẫu nhiên

Thuật toán HCSMT chủ yếu sử dụng tính tăng cường,
thể hiện qua các chiến lược tìm kiếm Cây Steiner lân cận.
Tính đa dạng được sử dụng vào các thời điểm sau: thứ nhất
là khi khởi tạo lời giải ban đầu, thứ hai là thay đổi thứ tự
duyệt của các cạnh trong tập cạnh ứng viên (như đã đề cập
ở đoạn trên), thứ ba khi việc tìm kiếm lân cận không cải
thiện qua một số lần lặp thì tiến hành chọn ngẫu nhiên một
số cạnh của cây để bắt đầu trở lại việc tìm kiếm lân cận.
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V. THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ

Phần này chúng tôi mô tả chi tiết việc thực nghiệm thuật
toán HCSMT do chúng tôi đề xuất; đồng thời đưa ra một
số so sánh, đánh giá về các kết quả đạt được.

Bảng I
KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM THUẬT

TOÁN TRÊN NHÓM ĐỒ THỊ STEINC

Test n m Heu PD VNS TS
HC

SMT

steinc1.txt 500 625 85 85 85 85 85

steinc2.txt 500 625 144 144 144 144 144

steinc3.txt 500 625 755 762 754 754 754

steinc4.txt 500 625 1080 1085 1079 1079 1080

steinc5.txt 500 625 1579 1583 1579 1579 1579

steinc6.txt 500 1000 55 55 55 55 55

steinc7.txt 500 1000 102 102 102 102 102

steinc8.txt 500 1000 510 516 509 509 509

steinc9.txt 500 1000 715 718 707 707 707

steinc10.txt 500 1000 1093 1107 1093 1093 1093

steinc11.txt 500 2500 32 34 33 32 32

steinc12.txt 500 2500 46 48 46 46 46

steinc13.txt 500 2500 262 268 258 258 258

steinc14.txt 500 2500 324 332 323 324 324

steinc15.txt 500 2500 557 562 556 556 557

steinc16.txt 500 12500 11 12 11 11 11

steinc17.txt 500 12500 19 20 18 18 18

steinc18.txt 500 12500 120 123 115 117 115

steinc19.txt 500 12500 150 159 148 148 149

steinc20.txt 500 12500 268 268 268 267 268

A. Dữ liệu thực nghiệm

Để thực nghiệm các thuật toán liên quan, chúng tôi sử
dụng 60 bộ dữ liệu là các đồ thị thưa trong hệ thống dữ liệu
thực nghiệm chuẩn dùng cho bài toán Cây Steiner tại địa chỉ
URL http://people.brunel.ac.uk/∼mastjjb/jeb/orlib/steininfo
.html[8]. Trong đó nhóm steinc có 20 đồ thị, nhóm steind
có 20 đồ thị, nhóm steine có 20 đồ thị (các đồ thị này có
tập |𝐿 | tối đa 1250 đỉnh).

B. Môi trường thực nghiệm

Thuật toán HCSMT được chúng tôi cài đặt bằng ngôn
ngữ C++ sử dụng môi trường DEV C++ 5.9.2; được thực
nghiệm trên một máy chủ ảo, Hệ điều hành Windows server
2008 R2 Enterprise 64bit, Intel(R) Xeon (R) CPU E5-2660
@ 2,20 GHz, RAM 4GB.

Bảng II
KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM THUẬT

TOÁN TRÊN NHÓM ĐỒ THỊ STEIND

Test n m Heu PD VNS TS
HC

SMT

steind1.txt 1000 1250 106 107 106 106 106

steind2.txt 1000 1250 220 228 220 220 220

steind3.txt 1000 1250 1570 1771 1565 1567 1565

steind4.txt 1000 1250 1936 2174 1935 1935 1936

steind5.txt 1000 1250 3252 3511 3250 3250 3250

steind6.txt 1000 2000 70 70 67 70 67

steind7.txt 1000 2000 103 111 103 103 103

steind8.txt 1000 2000 1092 1287 1073 1078 1073

steind9.txt 1000 2000 1462 1773 1448 1450 1448

steind10.txt 1000 2000 2113 2550 2111 2112 2113

steind11.txt 1000 5000 29 29 29 30 29

steind12.txt 1000 5000 42 44 42 42 42

steind13.txt 1000 5000 510 643 502 502 507

steind14.txt 1000 5000 675 851 671 667 674

steind15.txt 1000 5000 1120 1437 1116 1117 1118

steind16.txt 1000 25000 13 13 13 13 13

steind17.txt 1000 25000 23 25 23 23 23

steind18.txt 1000 25000 238 301 228 230 231

steind19.txt 1000 25000 325 424 318 315 321

steind20.txt 1000 25000 539 691 538 538 539

C. Kết quả thực nghiệm và đánh giá

Kết quả thực nghiệm của các thuật toán được ghi nhận
ở các Bảng I,II,III. Các bảng này có cấu trúc như sau: Cột
đầu tiên (Test) là tên các bộ dữ liệu trong hệ thống dữ liệu
thực nghiệm, số đỉnh (𝑛), số cạnh (𝑚) của từng đồ thị, các
cột tiếp theo ghi nhận giá trị chi phí Cây Steiner lần lượt
ứng với hai thuật toán hueristic: Heu [26], PD [21]. Hai
thuật toán metahueristic: VNS [23], TS [5] và thuật toán
HCSMT.

Bộ tham số được xác định như sau qua thực nghiệm:
Số lần chạy mỗi bộ dữ liệu là 30, số lần tăng cường là
50; số cạnh loại bỏ ngẫu nhiên của mỗi lần tăng cường là
0,05×|𝐸 (𝑇) |.

D. Đánh giá kết quả thực nghiệm

Mục này nhằm so sánh chất lượng lời giải của thuật toán
HCSMT với hai thuật toán heuristic: Heu [26], PD [21] và
hai thuật toán metaheuristic: VNS [23], TS [5]. Nội dung
của Bảng IV,V,VI,VII cho biết số lượng (SL) và tỉ lệ phần
trăm (%) tương ứng với số lượng bộ dữ liệu cho chất lượng
lời giải tốt hơn (ghi nhận bởi ký hiệu "<") hoặc cho chất
lượng lời giải bằng nhau (ghi nhận bởi ký hiệu "=") hoặc
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Bảng III
KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM THUẬT

TOÁN TRÊN NHÓM ĐỒ THỊ STEINE

Test n m Heu PD VNS TS
HC

SMT

steine1.txt 2500 3125 111 111 111 111 111

steine2.txt 2500 3125 214 214 214 216 214

steine3.txt 2500 3125 4052 4570 4015 4018 4015

steine4.txt 2500 3125 5114 5675 5101 5105 5101

steine5.txt 2500 3125 8130 8976 8128 8128 8130

steine6.txt 2500 5000 73 73 73 73 73

steine7.txt 2500 5000 149 150 145 149 145

steine8.txt 2500 5000 2686 3254 2648 2649 2648

steine9.txt 2500 5000 3656 4474 3608 3605 3608

steine10.txt 2500 5000 5614 6847 5600 5602 5600

steine11.txt 2500 12500 34 34 34 34 34

steine12.txt 2500 12500 68 68 67 68 68

steine13.txt 2500 12500 1312 1704 1292 1299 1312

steine14.txt 2500 12500 1752 2304 1735 1740 1735

steine15.txt 2500 12500 2792 3626 2784 2784 2799

steine16.txt 2500 62500 15 15 15 15 15

steine17.txt 2500 62500 26 27 25 25 25

steine18.txt 2500 62500 608 804 583 595 594

steine19.txt 2500 62500 788 1059 768 778 768

steine20.txt 2500 62500 1349 1753 1342 1352 1342

cho chất lượng lời giải kém hơn (ghi nhận bởi ký hiệu ">")
khi so sánh thuật toán HCSMT với các thuật toán: Heu
[26], PD [21], VNS [23] và TS [5].

Với 20 bộ dữ liệu nhóm steinc, thuật toán HCSMT cho
chất lượng lời giải (tốt hơn, bằng, kém hơn) thuật toán Heu
[26] (35,0%, 65,0%, 0,0%). Kết quả so sánh thuật toán
HCSMT với thuật toán Heu [26] trên các nhóm dữ liệu
steind, steine cũng đã được thể hiện chi tiết ở Bảng IV.

Bảng IV
SO SÁNH CHẤT LƯỢNG LỜI GIẢI CỦA THUẬT

TOÁN HCSMT VỚI THUẬT TOÁN HEU

HCSMT<Heu HCSMT=Heu HCSMT>HeuNhóm đồ

thị SL % SL % SL %

steinc 7 35% 13 65% 0 0%

steind 10 50% 10 50% 0 0%

steine 11 55% 8 40% 1 5%

Tổng cộng: 28 46,7% 31 51,7% 1 1,6%

Tương tự, kết quả so sánh thuật toán HCSMT với thuật
toán PD [21] trên các nhóm dữ liệu steinc, steind, steine

cũng đã được thể hiện chi tiết ở Bảng V.

Bảng V
SO SÁNH CHẤT LƯỢNG LỜI GIẢI CỦA

THUẬT TOÁN HCSMT VỚI THUẬT TOÁN PD

HCSMT<PD HCSMT=PD HCSMT>PDNhóm đồ

thị SL % SL % SL %

steinc 15 75% 5 25% 0 0%

steind 18 90% 2 10% 0 0%

steine 14 70% 6 30% 0 0%

Tổng cộng: 47 78,4% 13 21,6% 0 0%

Kết quả so sánh thuật toán HCSMT với thuật toán VNS
[23] trên các nhóm dữ liệu steinc, steind, steine cũng đã
được thể hiện chi tiết ở Bảng VI.

Đánh giá chung trên toàn bộ 60 bộ dữ liệu, thuật toán
HCSMT cho chất lượng lời giải (tốt hơn, bằng, kém hơn)
thuật toán Heu [26] (46,7%, 51,7%, 1,6%). Thuật toán
HCSMT cho chất lượng lời giải (tốt hơn, bằng, kém hơn)
thuật toán PD [21] (78,4%, 21,6%, 0,0%). Thuật toán
HCSMT cho chất lượng lời giải (tốt hơn, bằng, kém hơn)
thuật toán VNS [23] (1,7%, 70%, 28,3%). Thuật toán
HCSMT cho chất lượng lời giải (tốt hơn, bằng, kém hơn)
thuật toán TS [5] (26,7%, 46,6%, 26,7%).

Thời gian tính trung bình của thuật toán HCSMT trên các
đồ thị ứng với nhóm dữ liệu steinc là 2,54 giây. Tương tự
với nhóm đồ thị steind là 16,78 giây, với nhóm đồ thị steine
là 214,81 giây. Thời gian chạy chương trình ngoài việc phụ
thuộc vào độ phức tạp thời gian tính của thuật toán, còn
phụ thuộc vào môi trường thực nghiệm, kỹ thuật lập trình,
cấu trúc dữ liệu chọn cài đặt, các bộ tham số,. . . và thông
thường, thời gian chạy của thuật toán heuristic nhanh hơn
thuật toán metaheuristic. Tuy vậy, thời gian chạy của thuật
toán HCSMT như trên cũng cho chúng ta thông tin tham
khảo cần thiết về thuật toán này.

Bảng VI
SO SÁNH CHẤT LƯỢNG LỜI GIẢI CỦA THUẬT

TOÁN HCSMT VỚI THUẬT TOÁN VNS

HCSMT<VNS HCSMT=VNS HCSMT>VNSNhóm đồ

thị SL % SL % SL %

steinc 1 5% 15 75% 4 20%

steind 0 0% 12 60% 8 40%

steine 0 0% 15 75% 5 25%

Tổng

cộng:
1 1,7% 42 70% 17 28,3%

Kết quả so sánh thuật toán HCSMT với thuật toán TS [5]
trên các nhóm dữ liệu steinc, steind, steine cũng đã được
thể hiện chi tiết ở Bảng VII.
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Bảng VII
SO SÁNH CHẤT LƯỢNG LỜI GIẢI CỦA

THUẬT TOÁN HCSMT VỚI THUẬT TOÁN TS

HCSMT<TS HCSMT=TS HCSMT>TSNhóm đồ

thị SL % SL % SL %

steinc 1 5% 15 75% 4 20%

steind 5 25% 7 35% 8 40%

steine 10 50% 6 30% 4 20%

Tổng cộng: 16 26,7% 28 46,6% 16 26,7%

VI. KẾT LUẬN

Bài báo này đề xuất thuật toán HCSMT dạng thuật toán
Hill climbing search để giải bài toán Cây Steiner nhỏ nhất.
Đóng góp của chúng tôi trong bài báo này là đã đề xuất
cách thức tìm kiếm lân cận kết hợp với tìm kiếm lân cận
ngẫu nhiên nâng cao chất lượng của thuật toán. Chúng tôi
đã thực nghiệm thuật toán đề xuất trên hệ thống gồm 60
bộ dữ liệu thực nghiệm chuẩn. Kết quả thực nghiệm cho
thấy rằng thuật toán này cho chất lượng lời giải tốt hơn hoặc
bằng hai thuật toán dạng heuristic và cho chất lượng lời giải
tốt hơn, bằng, kém hơn hai thuật toán dạng metaheuristic
tốt hiện biết trên một số bộ dữ liệu thực nghiệm chuẩn.
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Tóm tắt: Thiết kế ngữ nghĩa tính toán của các từ ngôn ngữ trong cơ sở luật và biểu diễn cấu trúc của chúng đóng vai
trò quan trọng trong việc nâng cao hiệu suất cũng như tính giải nghĩa được của hệ dựa trên luật mờ. Bài báo này trình
bày phương pháp thiết kế ngữ nghĩa tính toán dựa trên tập mờ dạng hàm S được sinh bởi đại số gia tử mở rộng và được
biểu diễn dưới dạng cấu trúc phân hoạch mờ đảm bảo tính giải nghĩa được của hệ phân lớp dựa trên luật mờ. Kết quả
thực nghiệm với 23 tập dữ liệu chuẩn cho thấy hệ phân lớp với ngữ nghĩa tính toán dựa trên tập mờ dạng hàm S cho độ
chính xác phân lớp tốt hơn so với ngữ nghĩa tính toán dựa trên tập mờ tam giác và hình thang cũng như chỉ ra tính hiệu
quả của biểu diễn cấu trúc phân hoạch mờ đảm bảo tính giải nghĩa được của hệ phân lớp so với cấu trúc phân hoạch đã
được đề xuất trước đó.

Từ khóa: đại số gia tử, thứ tự ngữ nghĩa, hàm thuộc, hệ phân lớp dựa trên luật mờ.

Title: A Design Method of Computational Semantics of Linguistic Words for Fuzzy Rule-based Classifier
Abstract: The design of computational semantics of linguistic terms in the fuzzy rule bases and structural representation of them

play important roles in improving the performance and the interpretability of fuzzy rule-based systems. This paper
presents a method of designing computational fuzzy sets-based semantics in form of S-shape membership function
generated by the enlarged hedge algebras and represented as fuzzy partition structure to ensure the interpretability of
the fuzzy rule-based classifiers. Experimental results over 23 real-world datasets have shown that the classifier with the
fuzzy set-based computational semantics in form of S-shape membership function gives better classification accuracy
than the ones previously proposed with triangular and trapezoidal fuzzy sets based semantics as well as shown the
efficiency of the fuzzy partition structure representation which ensures the interpretability of the fuzzy rule-based
classifiers in comparison with the existing ones.

Keywords: hedge algebras, order-based semantics, membership function, fuzzy rule-based classifier.

I. GIỚI THIỆU

Hệ phân lớp dựa trên luật mờ (Fuzzy Rule Based
Classifier – FRBC) có nhiều ứng dụng trong lĩnh vực khai
phá dữ liệu [1–4, 18–22] do mô hình phân lớp này có ưu
điểm là dễ hiểu với người dùng và có thể sử dụng các tri
thức dạng luật if-then được trích rút tự động từ dữ liệu như
là tri thức của họ.

Trong [4, 5], Ishibuchi và Yamamoto đề xuất phương
pháp trích rút hệ luật mờ tối giản cho FRBC từ cấu trúc
phân hoạch mờ đa thể hạt được thiết kế sẵn bằng cách áp

dụng một số kỹ thuật trong khai phá dữ liệu như độ tin cậy,
độ hỗ trợ và trọng số luật kết hợp với thuật toán di truyền
đa mục tiêu. Alcalá và các cộng sự đề xuất trong [1] một
số phương pháp lựa chọn một đơn thể hạt tốt nhất trong số
các thể hạt được thiết kế sẵn ban đầu do họ quan niệm rằng
cấu trúc phân hoạch mờ đa thể hạt không giải nghĩa được.
Sau đó thuật toán di truyền được áp dụng để lựa chọn hệ
luật tối ưu đồng thời với tối ưu các tham số của các hàm
thuộc. Một giản đồ tiến hóa đa mục tiêu nhanh và hiệu quả
được Antonelli và các cộng sự đề xuất trong [2] có tên là
PAES-RCS. Đây là một tiếp cận tiến hóa đa mục tiêu thực
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hiện huấn luyện đồng thời cơ sở luật và cơ sở dữ liệu của
FRBC. Trong pha đầu, tập luật mờ ứng cử viên được sinh
từ các phân hoạch mờ được thiết kế sẵn bằng thuật toán
C4.5. Sau đó, thuật toán tiến hóa đa mục tiêu được thực
hiện để lựa chọn một tập luật mờ từ tập luật ứng cử viên
đồng thời với lựa chọn các điều kiện của luật mờ cũng như
hiệu chỉnh các tham số của hàm thuộc. Trong [5], Rey và
các cộng sự đề xuất thêm một mục tiêu là tính thích hợp
của luật (rule relevance) bên cạnh hai mục tiêu là tính chính
xác (accuracy) và tính giải nghĩa được (interpretability) cho
giải thuật tiến hóa đa mục tiêu lựa chọn hệ luật tối ưu cho
hệ dựa trên luật mờ. Trong [18], Rudzinski đề xuất thuật
toán tiến hóa đa mục tiêu thiết kế hệ phân lớp dựa trên
luật mờ hướng tính giải nghĩa được. Trong quá trình huấn
luyện, các tham số của các hàm thuộc và cấu trúc của cơ
sở luật được tiến hóa đồng thời. Các độ đo về số tập mờ
hoạt động và số biến đầu vào hoạt động (tức được sử dụng
bởi ít nhất một luật) cùng với độ dài trung bình của luật
được sử dụng để đánh giá tính giải nghĩa được của hệ phân
lớp. Một mở rộng của giải thuật Chi nổi tiếng thiết kế hệ
phân lớp dựa trên luật mờ phân tán cho phân lớp dữ liệu
lớn bằng cách áp dụng khung làm việc dữ liệu lớn phổ biến
Apache Hadoop, được đề xuất bởi Elkanoa và các cộng sự
trong [19]. Trong [20] và [21] các tác giả đề xuất xây dựng
các hệ phân lớp dựa trên luật mờ đặc thù áp dụng trong
các lĩnh vực y tế và đánh giá rủi ro tín dụng. Một phương
pháp thiết kế FRBC sử dụng giải thuật tiến hóa lượng tử đa
dân số (Multi-population quantum evolutionary algorithm)
với sự tái tạo lại luật mâu thuẫn được Zhang và các cộng
sự đề xuất trong [22].

Như đã được trình bày ở trên, các phương pháp thiết kế
FRBC trên cơ sở lý thuyết tập mờ [1–4, 18–22] trích rút
các luật mờ từ các phân hoạch mờ được thiết kế sẵn trên
miền giá trị của các thuộc tính sử dụng các tập mờ. Để
nâng cao hiệu quả phân lớp, giá trị của các tham số hàm
thuộc được hiệu chỉnh thích nghi bằng giải thuật tối ưu. Do
không có cơ sở hình thức kết nối giữa ngữ nghĩa của các
từ ngôn ngữ với các tập mờ nên ngữ nghĩa tính toán dựa
trên tập mờ không phản ảnh đúng ngữ nghĩa thực của các
ngôn ngữ sau quá trình tối ưu và làm ảnh hưởng đến tính
giải nghĩa được của hệ luật phân lớp.

Đại số gia tử (ĐSGT) [6–8] đã có những ứng dụng hiệu
quả trong khai phá dữ liệu [9–12], điều khiển mờ [13], xử
lý ảnh [14], lập lịch [15], ... ĐSGT khai thác tính thứ tự về
ngữ nghĩa của các từ trong miền giá trị ngôn ngữ của biến
ngôn ngữ để hình thành một cơ sở hình thức toán học cho
việc liên kết ngữ nghĩa tính toán dựa trên tập mờ với ngữ
nghĩa vốn có của các từ ngôn ngữ. Trên cơ sở đó, ĐSGT
đã được ứng dụng hiệu quả để thiết kế tối ưu các từ ngôn
ngữ cùng với ngữ nghĩa tính toán dựa trên tập mờ hình tam
giác [9] và hình thang [10] cho các FRBC. Ngữ nghĩa tính

toán dựa trên tập mờ hình thang có ưu điểm so với hình
tam giác là biểu diễn được lõi ngữ nghĩa khoảng của các
từ ngôn ngữ. Tuy nhiên, cả hai dạng tập mờ này đều có các
cạnh được biểu diễn bởi các hàm tuyến tính có độ dốc lớn
nên chưa thật mềm dẻo và gây mất mát thông tin lớn. Một
phương pháp thiết kế ngữ nghĩa tính toán dựa trên tập mờ
dạng hàm S và được sinh bởi ĐSGT mở rộng [10] cho các
FRBC được trình bày trong bài báo này. Do hàm S là hàm
phi tuyến nên phù hợp với sự biến thiên về ngữ nghĩa vốn
có của các từ ngôn ngữ trong khi vẫn biểu diễn được lõi
ngữ nghĩa khoảng của các từ ngôn ngữ.

Mặt khác, để đảm bảo tính giải nghĩa được của hệ dựa
trên luật mờ được thiết kế theo tiếp cận ĐSGT, trong [11]
các tác giả đã đưa ra bốn ràng buộc trên ngữ nghĩa tính
toán của các từ ngôn ngữ. Các phương pháp thiết kế ngữ
nghĩa tính toán dựa trên tập mờ cho FRBC của các công bố
trong [9, 10] đều chưa thỏa tất cả bốn ràng buộc này. Cụ
thể, một từ ngôn ngữ hx được sinh ra từ từ ngôn ngữ x bởi
gia tử h có ngữ nghĩa cụ thể hơn x nhưng vẫn giữ nguyên
ngữ nghĩa gốc của x. Ví dụ, từ ngôn ngữ “rất trẻ” được
sinh ra từ từ ngôn ngữ “trẻ” bởi gia tử rất có ngữ nghĩa
cụ thể hơn “trẻ” nhưng vẫn giữ được ngữ nghĩa gốc của
“trẻ”. Do đó, để thỏa ràng buộc thứ ba trong [11], trong
biểu diễn cấu trúc phân hoạch mờ sử dụng các tập mờ thì
độ hỗ trợ của tập mờ ứng với từ ngôn ngữ hx phải nằm
trọn trong độ hỗ trợ của tập mờ ứng với từ ngôn ngữ x.
Tuy nhiên, các thiết kế phân hoạch mờ trong [9, 10] không
thỏa tính chất này. Bài báo này trình bày một phương pháp
biểu diễn cấu trúc phân hoạch mờ sử dụng các tập mờ có
dạng hàm S thỏa tất cả bốn ràng buộc trong [11], tức đảm
bảo tính giải nghĩa được của hệ phân lớp dựa trên luật mờ.

Phần còn lại của bài báo được bố cục như sau: mục 2
trình bày tóm tắt ĐSGT mở rộng và hệ phân lớp dựa trên
luật mờ với ngữ nghĩa dựa trên tập mờ dạng hàm S; mục
3 trình bày kết quả thực nghiệm và thảo luận; một số kết
luận rút ra trong mục 4.

II. NỘI DUNG NGHIÊN CỨU

1. Một số khái niệm cơ bản về đại số gia tử mở rộng

ĐSGT mở rộng [10] được xây dựng bằng việc bổ sung
một gia tử nhân tạo ℎ0 nhằm mô hình hóa lõi ngữ nghĩa
của các từ ngôn ngữ.

Một cấu trúc AX𝑒𝑛 = (𝑋𝑒𝑛, 𝐺, 𝐶, 𝐻𝑒𝑛, ≤) được gọi là
ĐSGT mở rộng (ĐSGTMR) của ĐSGT tuyến tính và sinh
tự do AX nếu thỏa các tiên đề bổ sung sau:
(A1) ℎ0𝑥 ∉ 𝐻 (𝐺) = {𝜎c |𝑐 ∈ 𝐺} và ℎℎ0𝑥 = ℎ0𝑥 luôn là điểm
bất động.
(A2) ℎ𝑝𝑥 ≥ 𝑥 ⇒ ℎ−𝑞𝑥 ≤. . .≤ ℎ−1𝑥 ≤ ℎ0𝑥 ≤ ℎ1𝑥 ≤. . .≤ ℎ𝑝𝑥

ℎ𝑝𝑥 ≤ 𝑥 ⇒ ℎ𝑝𝑥 ≤. . .≤ ℎ1𝑥 ≤ ℎ0𝑥 ≤ ℎ–1𝑥 ≤. . .≤ ℎ–𝑞𝑥.

Một hàm 𝑓 𝑚: 𝑋𝑒𝑛 → [0, 1] được gọi là độ đo tính mờ
của ĐSGTMR AX𝑒𝑛 nếu nó thỏa các tính chất sau:
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(F1): 𝑓 𝑚(0) + 𝑓 𝑚(𝑐−) + 𝑓 𝑚(𝑊) + 𝑓 𝑚(𝑐+) + 𝑓 𝑚(1) = 1;

(F2):
∑

ℎ∈𝐻𝑒𝑛

𝑓 𝑚(ℎ𝑥) = 𝑓 𝑚(𝑥) với ∀𝑥 ∈ 𝐻 (𝐺);

(F3): ∀𝑥, 𝑦 ∈ 𝐻 (𝐺),∀ℎ ∈ 𝐻𝑒𝑛 tỷ lệ 𝑓 𝑚(ℎ𝑥)/ 𝑓 𝑚(ℎ𝑦) =

𝑓 𝑚(𝑥)/ 𝑓 𝑚(𝑦) không phụ thuộc vào bất kỳ từ ngôn ngữ
nào trong 𝑋𝑒𝑛 được gọi là độ đo tính mờ của gia tử ℎ và
được ký hiệu là 𝜇(ℎ).

Độ đo tính mờ của một từ ngôn ngữ của ĐSGTMR 𝑋𝑒𝑛

thỏa các tính chất sau:

(1)
∑

𝑥∈𝑋(𝑘)
𝑓 𝑚 (𝑥) = 1, 𝑘 > 0. Với 𝑘 = 1 thì 𝑓 𝑚(0) +

𝑓 𝑚(𝑐−) + 𝑓 𝑚(𝑊) + 𝑓 𝑚(𝑐+) + 𝑓 𝑚(1) = 1;

(2)
∑

ℎ∈𝐻𝑒𝑛

𝜇 (ℎ) = 1

(3) 𝑓 𝑚(ℎ𝑥) = 𝜇(ℎ) 𝑓 𝑚(𝑥), với ∀ℎ ∈ 𝐻𝑒𝑛, ∀𝑥 ∈
𝐻 ({𝑐−, 𝑐+}) và ℎ𝑥 ≠ 𝑥;

(4) 𝑓 𝑚(𝑥) = 𝜇(ℎ𝑛)...𝜇(ℎ1) 𝑓 𝑚(𝑐), trong đó 𝑥 = ℎ𝑛...ℎ1𝑐,
𝑐 ∈ {𝑐−, 𝑐+}, là biểu diễn chính tắc của 𝑥 ∈ 𝑋𝑒𝑛.

Cho độ đo tính mờ 𝑓 𝑚 : 𝑋𝑒𝑛 → [0, 1] của một ĐSGTMR
AX𝑒𝑛 của biến một ngữ X và mỗi từ 𝑥 ∈ 𝑋𝑒𝑛 được liên
kết với một khoảng =(𝑥) ⊆ [0, 1]. Các khoảng này được
gọi là các khoảng tính mờ ứng với các từ của X nếu thỏa
các điều kiện sau:

(FI1): |=(𝑥) | = 𝑓 𝑚(𝑥) với ∀𝑥 ∈ 𝑋𝑒𝑛 và |=(𝑥) | biểu thị độ
dài của khoảng =(𝑥);
(FI2): Tập {=(ℎ𝑥) |𝑥 ∈ 𝑋𝑒𝑛} tạo thành một phân hoạch của
=(𝑥) và có thứ tự tương đồng với thứ tự của các từ ngôn
ngữ liên kết với chúng.

Khoảng tính mờ mức 𝑘 của 𝑥 được ký hiệu là =𝑘 (𝑥).
Quy ước rằng các khoảng tính mờ là mở phải và đóng trái,
khoảng tính mờ của hằng tử 1 là đóng cả hai phía.

Ánh xạ ngữ nghĩa định lượng khoảng 𝑓 (𝑥) của từ ngôn
ngữ 𝑥 được xác định là hàm 𝑓 (𝑥) = =(ℎ0𝑥), 𝑥 ∈ 𝑋𝑒𝑛 và
khẳng định này đã được chứng minh trong [10].

2. Thiết kế FRBC với ngữ nghĩa tính toán dựa trên
tập mờ dạng hàm S

Bài toán thiết kế hệ phân lớp dựa trên luật mờ P được
định nghĩa như sau: Một tập P = {(d𝑝 , 𝐶𝑝) | d𝑝 ∈ D, 𝐶𝑝 ∈
C, 𝑝 = 1, . . . , 𝑚} gồm 𝑚 mẫu dữ liệu, trong đó d𝑝 =
[𝑑𝑝,1, 𝑑𝑝,2, ..., 𝑑𝑝,𝑛] là dòng thứ 𝑝𝑡ℎ , C = {𝐶𝑠 |𝑠 = 1, . . . ,
𝑀} là tập gồm 𝑀 nhãn lớp, 𝑛 là số thuộc tính.

Hệ cơ sở luật cho bài toán phân lớp được sử dụng trong
bài báo này là tập luật có trong số dưới dạng:

Luật 𝑅𝑞 : If X1 is 𝐴𝑞,1 and ... and X𝑛 is 𝐴𝑞,𝑛

then𝐶𝑞𝑤𝑖𝑡ℎ CF𝑞 , 𝑓 𝑜𝑟 q = 1, . . . , N (1)

trong đó 𝜒 = {X𝑗 , 𝑗 = 1, . . . , 𝑛} là tập 𝑛 biến ngôn ngữ
ứng với 𝑛 thuộc tính của tập dữ liệu P; 𝐴𝑞, 𝑗 là các giá trị

ngôn ngữ của thuộc tính thứ 𝑗 , 𝐹𝑗 ;𝐶𝑞 là nhãn lớp và 𝐶𝐹𝑞

là trọng số của luật 𝑅𝑞 . Luật 𝑅𝑞 được viết gọn lại như sau:

A𝑞 ⇒ 𝐶𝑞 with 𝐶𝐹𝑞 , với 𝑞 = 1, . . . , 𝑁 (2)

trong đó A𝑞 là tiền đề của luật thứ 𝑞.

Giải bài toán P là trích xuất từ tập dữ liệu P một tập
luật S có dạng (1) nhỏ gọn, dễ hiểu với người dùng và có
độ chính xác phân lớp cao. Phương pháp thiết kế hệ phân
lớp dựa trên luật mờ theo tiếp cận ĐSGT gồm hai bước
(xem Hình 1):

1) Thiết kế tối ưu các từ ngôn ngữ cùng với ngữ nghĩa
tính toán dựa trên tập mờ của chúng sử dụng giải thuật
tối ưu. Sau bước này ta thu được bộ tham số ngữ nghĩa
tối ưu.

2) Trích xuất từ tập dữ liệu huấn luyện tập luật tối ưu
cho hệ phân lớp trên cơ sở thỏa hiệp giữa tính dễ hiểu
và độ chính xác của hệ phân lớp sử dụng giải thuật
tối ưu.

Đọc dữ liệu

Tối ưu các tham số 
ngữ nghĩa với quá 
trình sinh luật sử 

dụng thủ tục IFRG

Xuất giá trị các tham 
số ngữ nghĩa tối ưu

Đọc giá trị tối ưu của 
các tham số ngữ nghĩa

Sinh tập luật khởi đầu 
S0 từ dữ liệu bằng thủ 

tục IFRG

Tối ưu tập luật khởi 
đầu S0 sử dụng thuật 

toán tối ưu

Bắt đầu

Xuất hệ luật tối ưu S 

cho FRBC

Kết thúc
Giai đoạn 1: tối ưu các 

tham số ngữ nghĩa Giai đoạn 2: tối ưu hệ luật  

Hình 1. Phương pháp hai bước thiết kế FRBC

ĐSGTMR là cung cấp một cơ sở hình thức cho phép
ngữ nghĩa định tính xác định giá trị ngữ nghĩa định lượng
khoảng của các từ ngôn ngữ, và trên cơ sở đó ngữ nghĩa
dựa trên tập mờ có lõi là một khoảng của chúng được xây
dựng. Trong bài báo này chúng tôi sử dụng ĐSGTMR để
sinh ngữ nghĩa dựa trên tập mờ có dạng hàm 𝑆 có lõi là
một khoảng cho hệ phân lớp dựa trên luật mờ.

Mỗi ĐSGT AX𝑒𝑛
𝑗 được liên kết với một thuộc tính thứ 𝑗

của tập dữ liệu cảm sinh các từ ngôn ngữ 𝑋 𝑗 , (𝑘 𝑗 ) có độ dài
lớn nhất 𝑘 𝑗 theo thứ tự ngữ nghĩa của chúng. Vì ngữ nghĩa
định lượng khoảng 𝑓 (𝑥 𝑗 ,𝑖) = =(ℎ0𝑥 𝑗 ,𝑖) ⊆ =(𝑥 𝑗 ,𝑖) biểu thị
lõi ngữ nghĩa của từ ngôn ngữ 𝑥 𝑗 ,𝑖 nên được dùng để biểu
diễn đỉnh của tập mờ dạng hàm 𝑆 ứng với từ 𝑥 𝑗 ,𝑖 . Các giá
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trị trong khoảng đỉnh của tập mờ phù hợp với ngữ nghĩa
định tính của từ nhất nên có giá trị là 1.

Ký kiệu L(•) và R(•) lần lượt là điểm mút trái và mút
phải của một khoảng bất kỳ. Giả sử đặt 𝑎 = R( 𝑓 (𝑥 𝑗 ,𝑖−1)),
𝑐 = L( 𝑓 (𝑥 𝑗 ,𝑖)), 𝑑 = R( 𝑓 (𝑥 𝑗 ,𝑖)), 𝑔 = L( 𝑓 (𝑥 𝑗 ,𝑖+1)), khi đó
𝑏 = 𝑎 + (𝑐 − 𝑎)/4, 𝑒 = 𝑑 + (𝑔 − 𝑒)/4 và 𝑣 là một điểm dữ
liệu. Ta có hàm biểu diễn độ thuộc của 𝑣 vào nửa trái của
hàm 𝑆, 𝑆𝑙𝑒 𝑓 𝑡 như sau:

𝑆𝑙𝑒 𝑓 𝑡 =


0, 0 ≤ 𝑣 ≤ 𝑎

(𝑣−𝑎)2

(𝑏−𝑎) (𝑐−𝑎) , 𝑎 ≤ 𝑣 ≤ 𝑏

1 − (𝑣−𝑐)2

(𝑐−𝑏) (𝑐−𝑎) , 𝑏 ≤ 𝑣 ≤ 𝑐

1, 𝑣 ≥ 𝑐

và hàm biểu diễn độ thuộc của 𝑣 vào nửa phải của hàm 𝑆,
𝑆𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 như sau:

𝑆𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 =


1, 0 ≤ 𝑣 ≤ 𝑑

1 − (𝑣−𝑑)2

(𝑑−𝑒) (𝑑−𝑔) , 𝑑 ≤ 𝑣 ≤ 𝑒

(𝑣−𝑔)2

(𝑒−𝑑) (𝑔−𝑑) , 𝑒 ≤ 𝑣 ≤ 𝑔

0, 𝑣 ≥ 𝑔

Tập mờ dạng hàm 𝑆 được biểu diễn như Hình 2.
Trong bài báo này, tập mờ dạng hàm 𝑆 được sử dụng

để phân hoạch miền giá trị thuộc tính của tập dữ liệu dưới
dạng cấu trúc đa thể hạt được đề xuất trong [10], được gọi
là phân hoạch k1 và dưới dạng cấu trúc đa thể hạt được đề
xuất trong [11] với mức 𝑘 = 1 được tách thành hai mức 0
và 1, được gọi là phân hoạch k0.

định lượng khoảng của các từ ngôn ngữ, và trên cơ sở 
nghĩa dựa trên tập mờ có lõi là một khoảng 

của chúng được xây dựng. Trong bài báo này chúng 
tôi sử dụng ĐSGTMR để sinh ngữ nghĩa dựa trên tập 

lõi là một khoảng cho hệ phân 
a b c d e g

Hình 2. Biểu diễn tập mờ dạng hàm 𝑆

Trong cấu trúc phân hoạch k1 mỗi thể hạt được phân
hoạch bởi các tập mờ ứng với các từ ngôn ngữ có độ dài
bằng nhau và hai phần tử 0 và 1, và theo thứ tự ngữ nghĩa
của các từ ngôn ngữ tương ứng. Cấu trúc phân hoạch k0
khác với k1 là mức 𝑘 = 1 gồm các từ ngôn ngữ có độ dài
bằng 1 được tách thành hai thể hạt: thể hạt thứ nhất (mức
𝑘 = 0) gồm các hằng tử 00, 𝑊 và 10, và thể hạt thứ hai
(mức 𝑘 = 1) gồm 4 từ ngôn ngữ 01, 𝑐−, 𝑐+ và 11. Với cách
thiết kế này, độ hỗ trợ của tập mờ ứng với từ ngôn ngữ
𝑥 hoàn toàn chứa độ hỗ trợ của từ ngôn ngữ ℎ𝑥 và trong
[11] đã chứng minh phân hoạch k0 đảm bảo tính giải nghĩa
được của hệ dựa trên luật mờ.

Với các từ ngôn ngữ không phải là các hằng tử 0 và 1,
giá trị của 𝑎 là giá trị đầu mút phải của giá trị định lượng
khoảng của từ gần nhất bên trái có cùng độ dài và giá trị
𝑔 là đầu mút trái của giá trị định lượng khoảng của từ gần

nhất bên phải có cùng độ dài. Ví dụ, Hình 3 biểu diễn cấu
trúc phân hoạch k1 và Hình 4 biểu diễn cấu trúc phân hoạch
k0, sử dụng các tập mờ dạng hàm 𝑆 với độ dài tối đa của
các từ ngôn ngữ 𝑘 𝑗 = 2. Trong đó, tập mờ ứng với từ 𝐿𝑐+

có mút trái 𝑎 = R( 𝑓 (𝐿𝑐−)) và mút phải 𝑔 = L( 𝑓 (𝑉𝑐+)),
tương tự với các tập mờ khác.

Với giá trị cụ thể của các tham số ngữ nghĩa bao gồm
𝑓 𝑚(𝑐−), 𝑓 𝑚(𝑊 𝑗 ), 𝑓 𝑚(0 𝑗 ), 𝑓 𝑚(1 𝑗 ), 𝜇(ℎ 𝑗 ,𝑖), 𝜇(ℎ 𝑗 ,0) là độ
đo tính mờ tương ứng của 𝑐−

𝑗
, 𝑊 𝑗 , 0 𝑗 , 1 𝑗 , ℎ 𝑗 ,𝑖 , ℎ 𝑗 ,0 và

với giá trị cụ thể của 𝑘 𝑗 , các khoảng tính mờ =𝑘 (𝑥 𝑗 ,𝑖),
𝑥 𝑗 ,𝑖 ∈ 𝑋 𝑗 ,𝑘 , 𝑘 ≤ 𝑘 𝑗 và các ngữ nghĩa định lượng khoảng
𝑓 (𝑥 𝑗 ,𝑖) được tính toán. Các khoảng tính mờ =𝑘 𝑗

(𝑥 𝑗 ,𝑖) tạo
thành phân hoạch mức 𝑘 𝑗 trên miền giá trị của thuộc tính 𝑗 .
Có duy nhất một khoảng tính mờ trong số các khoảng tính
mờ =𝑘 𝑗

(𝑥 𝑗 ,𝑖) chứa điểm dữ liệu 𝑑𝑝, 𝑗 của mẫu dữ liệu 𝑑𝑝 .
Tất cả các khoảng tính mờ mức 𝑘 𝑗 chứa 𝑑𝑝, 𝑗 (0 ≤ 𝑗 ≤ 𝑛)
tạo thành một siêu hộp H𝑝 và chỉ sinh các luật mờ từ các
siêu hộp loại này. Luật mờ cơ sở có độ dài 𝑛 được sinh từ
H𝑝 với nhãn lớp 𝐶𝑝 của mẫu dữ liệu 𝑑𝑝 có dạng sau:

if X1 is 𝑥1,𝑖 (1) and . . . and X𝑛 is 𝑥𝑛,𝑖 (𝑛) then 𝐶𝑝 (𝑅𝑏)

Các luật mờ thứ cấp có độ dài 𝐿 ≤ 𝑛 thu được bằng cách
bỏ bớt 𝑛 − 𝐿 thuộc tính có dạng sau:

if X 𝑗1 is 𝑥 𝑗1,𝑖 ( 𝑗1) and. . . and X 𝑗𝑡 is 𝑥 𝑗𝑡 ,𝑖 ( 𝑗𝑡) then 𝐶𝑞 (𝑅𝑠𝑛𝑑)

trong đó 1 ≤ 𝑗1 ≤ ... ≤ 𝑗𝑡 ≤ 𝑛. Nhãn lớp 𝐶𝑞 của luật 𝑅𝑞

được xác định bởi độ tin cậy 𝑐(A𝑞 ⇒ 𝐶ℎ) [3, 4] của 𝑅𝑞:

𝐶𝑞 = argmax(𝑐(A𝑞 ⇒ 𝐶ℎ) | ℎ = 1, . . . , 𝑀) (3)

Độ tin cậy của luật mờ được tính như sau:

𝑐(A𝑞 ⇒ 𝐶ℎ) =
∑︁

𝑑𝑝 ∈𝐶ℎ

𝜇A𝑞
(𝑑𝑝)/

𝑚∑︁
𝑝=1

𝜇A𝑞
(𝑑𝑝) (4)

trong đó 𝜇A𝑞

(
𝑑𝑝

)
là độ đốt cháy của mẫu dữ liệu 𝑑𝑝 đối

với tiền đề luật của 𝑅𝑞 và thường được tính bằng biểu thức
toán tử nhân theo công thức sau:

𝜇A𝑞

(
𝑑𝑝

)
=

𝑛∏
𝑗=1

𝜇𝑞, 𝑗
(
𝑑𝑝, 𝑗

)
. (5)

với 𝜇𝑞, 𝑗 (𝑑𝑝, 𝑗 ) là độ thuộc của điểm dữ liệu 𝑑𝑝, 𝑗 vào tập
mờ 𝐴𝑞, 𝑗 .

Tập luật ứng viên thu được sau khi sàng lọc các luật
không nhất quán bằng độ hỗ trợ. Tiếp theo, một tiêu chuẩn
sàng được sử dụng để chọn ra tập luật khởi đầu S0 gồm
𝑁𝑅0 = 𝑁𝐵0 × 𝑀 luật với 𝑀 là số nhãn lớp và 𝑁𝐵0 là số
luật dành cho mỗi lớp. Tiêu chuẩn sàng được chọn có thể
là độ tin cậy 𝑐 (công thức (4)), độ hỗ trợ 𝑠 hoặc tích 𝑐 × 𝑠.
Độ hỗ trợ được tính theo công thức sau [3]:
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H

(c CA

)

c- c+

f(c-) f(c+)

01 11

02 12Vc- Vc+Lc- Lc+

f(Vc-) f(Lc-) f(Vc+)f(Lc+)

f(1)f(0)

W

f(W)

= 2. 

= 2. 

Hình 3. Cấu trúc phân hoạch k1 với tập mờ dạng hàm 𝑆 và 𝑘 𝑗 = 2

H

(c CA

)

c- c+

f(c
-
) f(c

+
)

01 11

02 12Vc- Vc+Lc- Lc+

f(Vc-) f(Lc-) f(Vc+)f(Lc+)

f(1)f(0)

W

f(W)

00 10

f(1)f(0)

= 2. 
Hình 4. Cấu trúc phân hoạch k0 với tập mờ dạng hàm 𝑆 và 𝑘 𝑗 = 2

𝑠(A𝑞 ⇒ 𝐶ℎ) =
∑︁

𝑑𝑝 ∈𝐶ℎ

𝜇A𝑞
(𝑑𝑝)/𝑚. (6)

Mỗi luật được gán một trọng số để nâng cao độ chính
xác phân lớp. Trong bài báo này, trọng số luật được tính
theo công thức [3]:

𝐶𝐹𝑞 = 𝑐
(
A𝑞 ⇒ 𝐶𝑞

)
− 𝑐𝑞,2𝑛𝑑 , (7)

trong đó 𝑐𝑞,2𝑛𝑑 là độ tin cậy lớn nhất của các luật có cùng
tiền đề 𝐴𝑞 nhưng khác kết luận 𝐶𝑞:

𝑐𝑞,2𝑛𝑑 = max(𝑐(A𝑞 ⇒ 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 ℎ) | ℎ = 1, . . . , 𝑀; ℎ ≠ 𝐶𝑞) (8)

Quá trình sinh luật trên là thủ tục sinh tập luật khởi đầu
IFRG(Π, P, 𝑁𝑅0, 𝐿) [9], trong đó Π là tập giá trị của các
tham số ngữ nghĩa và 𝐿 là số tiền đề tối đa của mỗi luật.
Thủ tục này được trực quan hóa như được thể hiện trong
Hình 5. Độ phức tạp của thủ tục sinh tập luật khởi đầu

IFRG là đa thức đối với số mẫu và số thuộc tính của tập
dữ liệu D và đã được chứng minh trong [9].

Mỗi loại dữ liệu có sự phân bố dữ liệu khác nhau cần
bộ tham số ngữ nghĩa phù hợp để nâng cao hiệu suất phân
lớp. Do đó, một thuật toán tối ưu được áp dụng để tìm bộ
tham số ngữ nghĩa tối ưu và chúng được sử dụng để sinh
tập luật khởi đầu làm đầu vào cho thủ tục lựa chọn tập luật
nhỏ gọn và dễ hiểu cho hệ phân lớp trên cơ sở thỏa hiệp
giữa độ chính xác và độ phức tạp của hệ phân lớp.

III. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM VÀ THẢO LUẬN

Mục này trình bày các kết quả thực nghiệm của các hệ
phân lớp dựa trên luật mờ sử dụng cấu trúc phân hoạch k0
và k1 với ngữ nghĩa tính toán dựa trên tập mờ có dạng hàm
𝑆 của các từ ngôn ngữ và so sánh đánh giá với các hệ phân
lớp khác để minh chứng tính hiệu quả của các hệ phân lớp
được đề xuất.
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Các công trình nghiên cứu, phát triển và ứng dụng CNTT và Truyền thông

)

( )

}

Sinh các khoảng tính mờ mức kj, 
ánh xạ ngữ nghĩa định lượng 

khoảng và các tập mờ từ giá trị 
của các tham số ngữ nghĩa cho 

tất cả các thuộc tính

Sinh các luật cơ sở độ dài n từ 
các khoảng tính mờ mức kj chứa 

dữ liệu

Tính độ tin cậy và độ hỗ trợ của 
luật và sinh các luật thứ cấp độ 
dài L từ các luật cơ sở độ dài n

Sàng luật với một tiêu chuẩn 
sàng cụ thể để thu được tập luật 

khởi đầu S0

Bắt đầu

Kết thúc

Tính trọng số cho các luật trong 
tập luật khởi đầu S0

 

Hình 5. Lưu đồ thủ tục sinh tập luật khởi đầu

1. Cài đặt thực nghiệm

Các thực nghiệm được được cài đặt bằng ngôn
ngữ C# chạy trên Windows 7. Các tập dữ liệu thực
nghiệm được lấy từ nguồn KEEL-Dataset tại địa chỉ
http://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php. Phương pháp kiểm tra
chéo 10 nhóm được áp dụng để huấn luyện và kiểm tra.
Để đảm bảo sự khác biệt của các kết quả thực nghiệm của
các hệ phân lớp được so sánh là có ý nghĩa, phương pháp
kiểm định giả thuyết thống kê Wilcoxon [16] được sử dụng
để kiểm tra giả thuyết 𝐻0 (null hypothesis) có độ tin cậy
là 90% (𝛼 = 0, 1) với giả định rằng các kết quả của các
phương pháp được so sánh là tương đương nhau.

Nhằm giảm không gian tìm kiếm trong quá trình huấn
luyện, các ràng buộc về giá trị của các tham số ngữ nghĩa
được áp dụng như sau: số gia tử âm và số gia tử dương
là 1, gia tử âm là “Less” (𝐿) và gia tử dương là “Very”
(𝑉); 1 ≤ 𝑘 𝑗 ≤ 3; 0, 2 ≤

{
𝑓 𝑚

(
𝑐−
𝑗

)
, 𝑓 𝑚

(
𝑐+
𝑗

)}
≤ 0, 7;

0, 00001 ≤{fm(0 𝑗 ), fm(1 𝑗 )} ≤ 0, 01; 0, 0001 ≤ 𝑓 𝑚(𝑊 𝑗 ) ≤
0, 2; 𝑓 𝑚

(
0 𝑗

)
+ 𝑓 𝑚

(
𝑐−
𝑗

)
+ 𝑓 𝑚

(
𝑊 𝑗

)
+ 𝑓 𝑚

(
𝑐+
𝑗

)
+ 𝑓 𝑚

(
1 𝑗

)
= 1;

0, 2 ≤ {𝜇(𝐿 𝑗 ), 𝜇(𝑉 𝑗 )} ≤ 0, 7; 0, 01 ≤ 𝜇(ℎ0, 𝑗 ) ≤ 0, 5; and
𝜇(𝐿 𝑗 ) + 𝜇(𝑉 𝑗 ) + 𝜇(ℎ0, 𝑗 ) = 1.

Thuật toán tối ưu bầy đàn đa mục tiêu (PSO) [17] được
sử dụng cho các bài toán tối ưu. Trong tối ưu các tham số
ngữ nghĩa: số thế hệ là 250; số cá thể mỗi thế hệ là 600;
hệ số Inertia là 0.4; hệ số nhận thức cá nhân là 0,2; hệ
số nhận thức xã hội là 0,2; số luật khởi tạo bằng số thuộc
tính; độ dài tối đa của luật là 1. Trong tối ưu hệ luật: số thế
hệ là 1500; số luật khởi tạo là |S0| = 300 × số lớp; độ dài
tối đa của luật là 3. Phương pháp lập luận phân lớp được
sử dụng trong tất cả các thực nghiệm là single winner rule
[3, 4], tiêu chuẩn sàng luật là 𝑐 × 𝑠 và trọng số luật được
tính toán theo công (7).

2. Kết quả thực nghiệm

Ký hiệu hệ phân lớp với ngữ nghĩa tính toán dựa trên tập
mờ dạng hàm 𝑆 với phân hoạch k0 [11] và phân hoạch k1
[10] tương ứng là FRBC_S_k0 và FRBC_S, hệ phân lớp
với ngữ nghĩa tính toán dựa trên tập mờ hình thang với phân
hoạch k0 và phân hoạch k1 tương ứng là FRBC_TRA_k0
và FRBC_TRA, hệ phân lớp với ngữ nghĩa tính toán dựa
trên tập mờ tam giác trong [9] là FRBC_TRI. Bảng I thể
hiện các kết quả thực nghiệm và so sánh giữa các hệ phân
lớp nêu trên, trong đó chữ đậm thể hiện kết quả tốt hơn
so với các hệ phân lớp còn lại. Ký hiệu #R×C là độ phức
tạp của hệ phân lớp (tích của số luật trung bình và số điều
kiện trung bình của các luật), 𝑃𝑡𝑒 là độ chính xác phân lớp
trung bình trên tập kiểm tra.

Các kết quả thực nghiệm trong Bảng I cho thấy, hệ phân
lớp FRBC_S_k0 có độ chính xác phân lớp trên tập kiểm tra
cao hơn so với các hệ phân lớp FRBC_S, FRBC_TRA_k0,
FRBC_TRA và FRBC_TRI tương ứng đối với 15, 18, 17
và 20 trong số 23 tập dữ liệu được thực nghiệm. So sánh
dựa trên độ chính xác phân lớp trung bình của 23 tập dữ liệu
được thực nghiệm, hệ phân lớp FRBC_S_k0 có độ chính
xác phân lớp trung bình là 83,04%, cao nhất so với các hệ
phân lớp còn lại. So sánh dựa trên độ phức tạp của hệ phân
lớp, các hệ phân lớp không có sự chênh lệch nhiều. Ngoài
ra, hệ phân lớp FRBC_S có độ chính xác phân lớp trung
bình là 82,79%, cao hơn so với hệ phân lớp FRBC_TRA và
FRBC_TRI lần lượt có độ chính xác phân lớp trung bình
là 82,67% và 81,92%. Các kết quả kiểm định giả thuyết
thống kê Wilcoxon [16] với độ tin cậy 90% (𝛼 = 0, 1) sử
dụng dữ liệu trong Bảng I với giả thiết độ chính xác phân
lớp và độ phức tạp tương ứng của hai hệ phân lớp là tương
đương nhau (Giả thuyết 𝐻0) được thể hiện trong Bảng II và
Bảng III. Các giá trị Exact p-value trong Bảng II đều nhỏ
hơn 𝛼 = 0, 1 cho biết rằng giả thuyết tương đương 𝐻0 về
độ chính xác phân lớp giữa các hệ phân lớp được so sánh
bị bác bỏ. Điều này có nghĩa là hệ phân lớp FRBC_S_k0
có độ chính xác phân lớp cao hơn so với các hệ phân lớp
FRBC_S, FRBC_TRA_k0, FRBC_TRA và FRBC_TRI;
hệ phân lớp FRBC_S có độ chính xác phân lớp cao hơn so
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Bảng I
KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM CỦA CÁC HỆ PHÂN LỚP FRBC_S_K0, FRBC_S, FRBC_TRA_K0, FRBC_TRA VÀ FRBC_TRI

STT Tập dữ liệu
FRBC_S_k0 FRBC_S FRBC_TRA_k0 FRBC_TRA FRBC_TRI

#R×C 𝑃𝑡𝑒 #R×C 𝑃𝑡𝑒 #R×C 𝑃𝑡𝑒 #R×C 𝑃𝑡𝑒 #R×C 𝑃𝑡𝑒

1 Appendicitis 23,30 88,73 17,35 88,48 19,90 88,64 16,77 88,15 21,32 87,55
2 Australian 46,23 87,54 35,93 87,25 46,16 87,49 46,50 87,15 36,20 86,38
3 Bands 59,40 73,00 55,80 73,40 61,80 72,95 58,20 73,46 52,20 72,80
4 Bupa 177,72 72,03 221,65 72,19 186,05 71,97 181,19 72,38 187,20 68,09
5 Cleveland 509,54 61,73 433,16 61,86 703,17 61,14 468,13 62,39 657,43 62,19
6 Dermatology 240,11 96,26 254,98 94,50 216,50 96,17 182,84 94,40 198,05 96,07
7 Glass 467,18 72,97 364,08 72,30 400,20 72,32 474,29 72,24 343,60 72,09
8 Haberman 12,00 77,42 16,00 77,43 12,00 77,41 10,80 77,40 10,20 75,76
9 Hayes-roth 117,14 85,21 136,65 84,36 128,44 84,58 114,66 84,17 122,27 84,17

10 Heart 117,24 84,94 95,25 84,69 124,75 85,43 123,29 84,57 122,72 84,44
11 Hepatitis 26,10 91,22 36,63 89,99 25,95 91,22 25,53 89,28 26,16 88,44
12 Ionosphere 98,81 92,32 92,83 91,65 96,91 92,22 88,03 91,56 90,33 90,22
13 Iris 16,52 98,00 17,76 97,33 21,73 97,78 30,37 97,33 26,29 96,00
14 Mammogr. 77,87 84,36 76,84 84,25 49,67 84,33 73,84 84,2 92,25 84,20
15 Newthyroid 44,55 96,59 49,98 95,84 41,50 96,00 39,82 95,67 45,18 94,42
16 Pima 62,11 76,45 47,55 77.17 57,70 77,09 56,12 77,01 60,89 76,18
17 Saheart 95,24 71,07 68,13 70,42 89,79 70,71 59,28 70,05 86,75 69,33
18 Sonar 59,29 77,98 62,32 79,43 53,86 77,95 49,31 78,61 79,76 76,80
19 Tae 163,80 61,22 176,48 61,44 176,06 61,43 210,70 61,00 261,00 59,47
20 Vehicle 177,29 68,48 207,91 68,88 163,80 68,41 195,07 68,20 242,79 67,62
21 Wdbc 27,88 96,19 35,85 95,90 28,00 96,72 25,04 96,78 37,35 96,96
22 Wine 36,73 98,87 46,79 98,51 36,37 98,50 40,39 98,49 35,82 98,30
23 Wisconsin 91,27 97,34 73,66 96,80 79,82 97,05 69,81 96,95 74,36 96,74

Trung bình 119,45 83,04 114,07 82,79 122,61 82,94 114,78 82,67 126,53 81,92

Bảng II
SO SÁNH ĐỘ CHÍNH XÁC GIỮA CÁC HỆ PHÂN LỚP FRBC_S_K0, FRBC_S, FRBC_TRA_K0,
FRBC_TRA VÀ FRBC_TRI BẰNG PHƯƠNG PHÁP KIỂM ĐỊNH WILCOXON VỚI 𝛼 = 0, 1

So sánh (𝛼 = 0,1) R+ R− Exact 𝑃-value Giả thuyết H0
FRBC_S_k0 vs FRBC_S 196,0 80,0 0,0802 Bị bác bỏ
FRBC_S_k0 vs FRBC_TRA_k0 188,0 65,0 0,04616 Bị bác bỏ
FRBC_S_k0 vs FRBC_TRA 208,0 68,0 0,03266 Bị bác bỏ
FRBC_S vs FRBC_TRA 188,5 64,5 0,04433 Bị bác bỏ
FRBC_S vs FRBC_TRI 240,0 36,0 0,0011184 Bị bác bỏ

Bảng III
SO SÁNH ĐỘ PHỨC TẠP GIỮA CÁC HỆ PHÂN LỚP FRBC_S_K0, FRBC_S, FRBC_TRA_K0,

FRBC_TRA VÀ FRBC_TRI BẰNG PHƯƠNG PHÁP KIỂM ĐỊNH WILCOXON VỚI 𝛼 = 0, 1.

So sánh (𝛼 = 0,1) R+ R− Exact 𝑃-value Giả thuyết H0
FRBC_S_k0 vs FRBC_S 133,0 143,0 ≥ 0, 2 Không bị bác bỏ
FRBC_S_k0 vs FRBC_TRA_k0 126,0 150,0 ≥ 0, 2 Không bị bác bỏ
FRBC_S_k0 vs FRBC_TRA 99,0 177,0 ≥ 0, 2 Không bị bác bỏ
FRBC_S vs FRBC_TRA 115,0 161,0 ≥ 0, 2 Không bị bác bỏ
FRBC_S vs FRBC_TRI 161,0 115,0 ≥ 0, 2 Không bị bác bỏ

với hai hệ phân lớp sử dụng cùng cấu trúc phân hoạch k1
là FRBC_TRA và FRBC_TRI. Các giá trị Exact p-value
trong Bảng III đều lớn hơn 𝛼 = 0, 1 nên giả thuyết tương
đương 𝐻0 về độ phức tạp của các hệ phân lớp không bị
bác bỏ. Do đó, ta có thể khẳng định rằng, với cùng một
cách biểu diễn phân hoạch mờ thì các hệ phân lớp dựa trên
luật mờ với ngữ nghĩa tính toán dựa trên tập mờ của các
từ ngôn ngữ có dạng hàm 𝑆 được sinh bởi ĐSGT mở rộng
cho độ chính xác phân lớp cao hơn so với dạng hình tam
giác và hình thang do hàm 𝑆 biểu diễn sự biến thiên về
ngữ nghĩa tốt hơn. Ngoài ra, cấu trúc phân hoạch 𝑘0 cho

hiệu suất phân lớp tốt hơn cấu trúc phân hoạch 𝑘1 đồng
thời đảm bảo tính giải nghĩa được của hệ phân lớp như đã
được chứng minh trong [11].

Nhằm thể hiện tính hiệu quả của hệ phân lớp với ngữ
nghĩa tính toán dựa trên tập mờ dạng hàm 𝑆 được sinh bởi
ĐSGT mở rộng được đề xuất so với tiếp cận lý thuyết tập
mờ, các kết quả thực nghiệm của hệ phân lớp FRBC_S
được so sánh với các kết quả của hai hệ phân lớp PAES-
RCS và FURIA [2]. Kết quả so sánh trong Bảng IV cho
thấy, hệ phân lớp FRBC_S cho độ chính xác phân lớp trên
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Bảng IV
KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM CỦA HỆ PHÂN LỚP FRBC_S, PAES-RCS VÀ FURIA

STT Tập dữ liệu
FRBC_S PAES-RCS

≠P𝑡𝑒 ≠R×C
FURIA

≠P𝑡𝑒 ≠R×C#R×C 𝑃𝑡𝑒 #R×C 𝑃𝑡𝑒 #R×C 𝑃𝑡𝑒

1 Appendicitis 17,35 88,48 35,28 85,09 3,39 -17,93 19,00 85,18 3,30 -1,65
2 Australian 35,93 87,25 329,64 85,80 1,45 -293,71 89,60 85,22 2,03 -53,67
3 Bands 55,80 73,40 756,00 67,56 5,84 -700,20 535,15 64,65 8,75 -479,35
4 Bupa 221,65 72,19 256,20 68,67 3,52 -34,55 324,12 69,02 3,17 -102,47
5 Cleveland 433,16 61,86 1140,00 59,06 2,80 -706,84 134,67 56,20 5,66 298,49
6 Dermatology 254,98 94,50 389,40 95,43 -0,93 -134,42 303,88 95,24 -0,74 -48,90
7 Glass 364,08 72,30 487,90 72,13 0,17 -123,82 474,81 72,41 -0,11 -110,73
8 Haberman 16,00 77,43 202,41 72,65 4,78 -186,41 22,04 75,44 1,99 -6,04
9 Hayes-roth 136,65 84,36 120,00 84,03 0,33 16,65 188,10 83,13 1,23 -51,45

10 Heart 95,25 84,69 300,30 83,21 1,48 -205,05 193,64 80,00 4,69 -98,39
11 Hepatitis 36,63 89,99 300,30 83,21 6,78 -263,67 52,38 84,52 5,47 -15,75
12 Ionosphere 92,83 91,65 670,63 90,40 1,25 -577,80 372,68 91,75 -0,10 -279,85
13 Iris 17,76 97,33 69,84 95,33 2,00 -52,08 31,95 94,66 2,67 -14,19
14 Mammogr. 76,84 84,25 132,54 83,37 0,88 -55,70 16,83 83,89 0,36 60,01
15 Newthyroid 49,98 95,84 97,75 95,35 0,49 -47,77 100,82 96,30 -0,46 -50,84
16 Pima 47,55 77.17 270,64 74,66 2,51 -223,09 127,50 74,62 2,55 -79,95
17 Saheart 68,13 70,42 525,21 70,92 -0,50 -457,08 50,88 69,69 0,73 17,25
18 Sonar 62,32 79,43 524,60 77,00 2,43 -462,28 309,96 82,14 -2,71 -247,64
19 Tae 176,48 61,44 323,14 60,81 0,63 -146,66 43,00 43,08 18,36 133,48
20 Vehicle 207,91 68,88 555,77 64,89 3,99 -347,86 2125,97 71,52 -2,64 -1918,06
21 Wdbc 35,85 95,90 183,70 95,14 0,76 -147,85 356,12 96,31 -0,41 -320,27
22 Wine 46,79 98,51 170,94 93,98 4,53 -124,15 80,00 96,60 1,91 -33,21
23 Wisconsin 73,66 96,80 328,02 96,46 0,34 -254,36 521,10 96,35 0,45 -447,44

Trung bình 114,07 82,79 355,23 80,66 281,49 80,34

Bảng V
SO SÁNH ĐỘ CHÍNH XÁC CỦA HỆ PHÂN LỚP FRBC_S SO VỚI PAES-RCS

VÀ FURIA BẰNG PHƯƠNG PHÁP KIỂM ĐỊNH WILCOXON VỚI 𝛼 = 0, 1

So sánh (𝛼 = 0,1) R+ R− Exact 𝑃-value Giả thuyết H0
FRBC_S vs PAES-RCS 275,0 1,0 2,622E-5 Bị bác bỏ
FRBC_S vs FURIA 227,0 49,0 0,005414 Bị bác bỏ

Bảng VI
SO SÁNH ĐỘ PHỨC TẠP CỦA HỆ PHÂN LỚP FRBC_S SO VỚI PAES-RCS

VÀ FURIA BẰNG PHƯƠNG PHÁP KIỂM ĐỊNH WILCOXON VỚI 𝛼 = 0, 1

So sánh (𝛼 = 0,1) R+ R− Exact 𝑃-value Giả thuyết H0
FRBC_S vs PAES-RCS 275,0 1,0 4,768E-7 Bị bác bỏ
FRBC_S vs FURIA 225,0 51,0 0,00671 Bị bác bỏ

tập kiểm tra cao hơn hệ phân lớp PAES-RCS và FURIA
lần lượt là 21 và 15 trên 23 tập dữ liệu được thử nghiệm.
Xét trên giá trị trung bình của độ chính xác phân lớp, hệ
phân lớp FRBC_S có giá trị trung bình là 82,79%, cao
hơn lần lượt là 2,13% và 2,45% so với hệ phân lớp PAES-
RCS và FURIA có giá trị trung bình lần lượt là 80,66%
và 80,34%. Phân tích trên độ phức tạp của hệ phân lớp, hệ
phân lớp FRBC_S có độ phức tạp phân lớp thấp hơn rất
nhiều so với hai hệ phân lớp còn lại, tương ứng là 114,07
so với 355,23 và 281,49.

Các kết quả kiểm định giả thuyết thống kê Wilcoxon với
độ tin cậy 90% (𝛼 = 0, 1) sử dụng dữ liệu trong Bảng IV
đối với độ chính xác phân lớp và độ phức tạp của hệ phân
lớp được thể hiện tương ứng trong Bảng V và Bảng VI.
Ta thấy rằng, các giá trị giá trị Exact p-value đều nhỏ hơn

𝛼 = 0, 1 nên giả thuyết tương đương về độ chính xác phân
lớp và độ phức tạp của hệ phân lớp của FRBC_S tương
ứng so với hai hệ phân lớp được đối sánh PAES-RCS và
FURIA bị bác bỏ. Do đó, ta có thể khẳng định rằng hệ
phân lớp FRBC_S tốt hơn hai hệ phân lớp còn lại trên cả
hai tiêu chí độ chính xác phân lớp và độ phức tạp của hệ
phân lớp. Do hệ phân lớp FRBC_S_k0 sử dụng cấu trúc
phân hoạch k0 tốt hơn so với hệ phân lớp FRBC_S sử dụng
phân hoạch k1 như đã được so sánh ở trên nên ta có thể
kết luận rằng hệ phân lớp FRBC_S_k0 tốt hơn hai hệ phân
lớp PAES-RCS và FURIA.

IV. KẾT LUẬN

Ngữ nghĩa định tính của các từ ngôn ngữ trong cơ sở
luật của hệ phân lớp dựa trên luật mờ không dùng để tính
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toán được. Do đó, việc biểu diễn ngữ nghĩa tính toán phù
hợp với ngữ nghĩa định tính của các từ ngôn ngữ đóng vai
trò quan trọng. Bài báo này trình bày phương pháp biểu
diễn ngữ nghĩa tính toán dựa trên tập mờ dạng hàm 𝑆 được
sinh ra bởi ĐSGTMR cho các từ ngôn ngữ được sử dụng
để biểu diễn cấu trúc phân hoạch đa thể hạt dạng k0 và
k1. Các kết quả thực nghiệm và kiểm định giả thuyết thống
kê Wilcoxon cho thấy tính hiệu quả của các phương pháp
được đề xuất khi áp dụng cho hệ phân lớp dựa trên luật
mờ.
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Bus-RSN: Giải pháp tô-pô mạng liên kết dạng
lai cho các trung tâm dữ liệu cỡ vừa, tiết
kiệm chi phí và đáp ứng không gian mở

Kiều Thành Chung1, 3, Vũ Quang Sơn2, Phạm Đăng Hải3, Nguyễn Khanh Văn3

1Trường Cao đẳng nghề Công nghệ cao Hà Nội
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Định danh DOI: 10.32913/mic-ict-research-vn.v2020.n1.922

Tóm tắt: Xây dựng và phát triển các trung tâm dữ liệu (DC – Data Center) kích thước vừa và nhỏ đang được các doanh
nghiệp Việt nam quan tâm. Một thách thức lớn ở đây là thiết kế tô-pô liên kết có chi phí triển khai thấp mà đảm bảo tính
linh hoạt cao như dễ mở rộng và đáp ứng điều kiện hạn chế về không gian như: kết hợp nhiều phòng máy chủ có diện
tích sàn bị giới hạn, không liền kề (đôi khi ở các tầng khác nhau trong tòa nhà). Các kiến trúc tô-pô mạng liên kết được
ứng dụng phổ biến trên thế giới là không thực sự phù hợp cho những điều kiện thực tế đặc thù này. Trong bài báo này,
chúng tôi đề xuất một giải pháp tô-pô mạng liên kết dạng lai, ký hiệu Bus-RSN, có thiết kế đặc thù phù hợp cho việc
lắp đặt các DC cỡ vừa và nhỏ nhằm thỏa mãn các mục tiêu trên. Tô-pô đề xuất được tạo ra bằng cách lai kết hợp tô-pô
dạng Bus và tô-pô RSN (Random Shortcut Networks) [8], trong đó thành phần bus đóng vai trò là đường trục kết nối các
vùng máy chủ liên tục (tương ứng một phòng hay sàn) mà mỗi vùng được liên kết bằng một cấu trúc RSN, phù hợp với
giới hạn không gian riêng biệt của mỗi phòng máy chủ. So sánh với các giải pháp tô-pô hiện có đáng quan tâm thông
qua thực nghiệm với công cụ phần mềm [1], chúng tôi thấy giải pháp đề xuất có thể đem lại một lựa chọn có tính thực
tiễn cao: giảm được chi phí thiết bị đáng kể trong khi yếu tố hiệu năng quan trọng nhất (đỗ trễ truyền tin) bị ảnh hưởng
giảm tương đối nhỏ. Chẳng hạn với một cấu trúc không gian gồm 2 sàn lắp đặt riêng biệt, Bus-RSN có thể tiết kiệm chi
phí thiết bị mạng đến 26% so với tô-pô hiện đại hàng đầu là JellyFish [2] mà chỉ thua kém 12% về độ trễ truyền tin.

Từ khóa: tô-pô mạng, mạng liên kết dạng lai, thuật toán định tuyến, mạng ngẫu nhiên.

Title: Bus-RSN: An Interconnect Topology for Medium-Size Data Centers, Saving in Cable and Fitting to Incremental
Expansion to Non-continuous Space

Abstract: The demand of building Industrial Data Centers in small and medium sizes is growing significantly in Vietnam. One
faces a challenging task in designing interconnection topologies that are flexible and incremental, of initial cheap cost,
and suitable for being deployed in separate rooms. Existing popular interconnect topologies are not good enough in
these mentioned special conditions. In this paper, we propose a hybrid interconnect, dubbed Bus-RSN, that is specially
designed for these mentioned purposes. Simplistically speaking, this interconnect is created by combining a Bus structure
and a random shortcut network (RSN [8]) wherein the bus is used as a backbone to connect the separate server rooms
while each server room is locally connected by a RSN structure. Using our simulation-based software tool [1] we
compare our proposed interconnect with popular suitable existing ones, including JellyFish [2], and R3 [3], and obtain
encouraging results: ours loses a bit in latency (12%) but saves a lot in cable cost (26%) comparing to JellyFish, the
popular for fast communication.

Keywords: network topology, hybrid-network, routing algorithm, random network.

I. GIỚI THIỆU

Nhu cầu xây dựng và phát triển riêng các hệ thống DC
(Data Center, viết tắt: DC) cỡ vừa và nhỏ tại một số doanh

nghiệp Việt nam đang trở nên phổ biến, ví dụ như tại các
ngân hàng, thư viện dữ liệu số, trung tâm báo chí. Ngoài
phương án thuê địa điểm đặt máy chủ tại các DC lớn của
các doanh nghiệp công nghệ hàng đầu như Viettel, VNPT,
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FPT . . . , các doanh nghiệp đủ lớn cũng đang mở rộng thêm
phương án đầu tư xây dựng mới các DC cỡ nhỏ (khoảng
vài chục đến vài trăm máy chủ), nhằm chủ động trong việc
đầu tư, khai thác hệ thống. Ban đầu các DC này có thể
chỉ phục vụ hoạt động riêng của doanh nghiệp nhưng sau
đó nó có thể mở rộng lên khi doanh nghiệp mở rộng kinh
doanh và có thể kết hợp cho bên ngoài thuê bao khai thác.
Vì thế, nét đặc thù của xu hướng này là việc thiết lập không
gian cho DC cần mang tính linh hoạt, mềm dẻo để có thể
mở rộng dần, thích hợp với việc các DC có thể tăng trưởng
kích thước liên tục (từ cỡ nhỏ, vài chục đến hàng trăm máy,
lên cỡ vừa, hàng nghìn máy).

Khác với việc xây dựng các trung tâm dữ liệu lớn thường
bao gồm việc xây dựng những tòa nhà hay khu vực không
gian biệt lập với các điều kiện lý tưởng, việc lập phương án
xây dựng các DC vừa và nhỏ thường ưu tiên tính kinh tế
bằng cách khai thác các khoảng không gian còn trống hay
được chuyển đổi chức năng trong các tòa nhà doanh nghiệp
đã có sẵn. Những không gian mang tính huy động gom lại
này thường có những hạn chế như không đủ rộng lớn và
liên tục, có thể là sự kết hợp của nhiều phòng hay mặt sàn
sử dụng tách rời nhau (thậm chí có thể nằm trên nhiều tầng
tách biệt của một tòa nhà). Ở một số tình huống khác, một
DC cỡ nhỏ ban đầu có thể được phát triển dần dần về qui
mô và có thể “phình ra” vượt quá sự cho phép của không
gian thiết kế ban đầu. Thường là do khả năng huy động
nguồn vốn ban đầu, DC có thể có kích thước nhỏ và bố trí
lắp đặt trong một không gian vừa phải, nhưng nếu sau đó
hoạt động hiệu quả, doanh nghiệp có thể huy động thêm
vốn và muốn tìm cách mở rộng kích thước DC một cách
linh hoạt. Do đó không gian lắp đặt ban đầu có thể không
còn chỗ và phải tiến hành xem xét việc mở rộng sang khu
vực mới (mặt sàn mới) và cần tìm phương án giải quyết
việc kết nối giữa 2 khu vực sao cho hiệu quả nhất.

Các DC có thể được mô hình hóa dưới dạng đồ thị
𝐺 (𝑉, 𝐸) với 𝐺 là tập các đỉnh biểu diễn cho các nút mạng
và 𝐸 là tập các cạnh biểu diễn cho các liên kết giữa chúng,
được tạo ra bởi các luật liên kết được định trước. Trong bài
báo này, với 𝑁 = |𝑉 | đỉnh cho trước, chúng tôi nghiên cứu
tìm cách sắp xếp 𝑁 đỉnh này vào không gian không liên tục
và luật liên kết giữa chúng để xây dựng một mô hình mạng
liên kết phù hợp nhất, tức là đạt được hiệu năng và tính
kinh tế thích hợp, cho dạng DC có tính dễ mở rộng tăng
dần đồng thời có thể bố trí lắp đặt trong một không gian
thiếu liên tục, tức là có thể là sự kết hợp của nhiều mặt sàn
(không gian lắp đặt liên tục) tách rời và có khoảng cách
nhất định giữa chúng. Chúng tôi trước hết khảo sát các mô
hình mạng liên kết đã được đề xuất thuộc thiết kế tô-pô
mạng liên kết hiệu năng cao, từ đó tìm cách phát triển một
dạng tô-pô kiểu mới phù hợp với thực trạng doanh nghiệp
nhỏ và vừa.

Theo kết quả của một quá trình khảo sát tương đối công
phu chúng tôi nhận thấy có 3 cách tiếp cận chính trong
thiết kế tô-pô mạng liên kết của một DC: theo dạng tô-
pô chuẩn tắc (regular topology), hoặc tô-pô mạng ngẫu
nhiên (random network topology), hoặc tô-pô lai (hybrid
topology) là sự kết hợp những đặc thù từ cả hai dạng trước
đó.

Các tô-pô dạng chuẩn tắc phải tuân theo các qui ước
nghiêm ngặt như tính đối xứng giữa các đỉnh, hay các tính
chất cấu trúc đặc biệt riêng nên việc mở rộng qui mô là gần
như không thể; nói cách khác, các mạng liên kết đã được
thiết kế theo tô-pô dạng chuẩn tắc là sẽ gần như đóng với
mọi sự thay đổi. Với các tô-pô chuẩn tắc truyền thống, nếu
như bắt buộc phải thay đổi để tăng qui mô, gần như người
ta sẽ phải xây dựng lại cả hệ thống mạng. Các tô-pô thế
hệ mới, được đề xuất gần đây như Fat-Tree [4, 5], có một
số cải thiện về khả năng mở rộng tuy nhiên vẫn còn kém
linh hoạt do vẫn cần đảm bảo tính đối xứng và bậc của
nút mạng là khá lớn. Muốn mở rộng qui mô, doanh nghiệp
sẽ cần phải thay thế toàn bộ các thiết bị chuyển mạch cũ
bằng loại mới với số cổng (port) cao hơn, thường là đắt
tiền hơn nhiều, dẫn đến chi phí mở rộng rất lớn. Ngoài ra
do Fat-Tree có bậc đỉnh cao, yêu cầu xây dựng DC trong
không gian là kết hợp của một số mặt sàn rời nhau sẽ gây
rất tốn kém về cáp mạng.

Tiếp cận tô-pô dạng mạng ngẫu nhiên ra đời chính nhằm
mục đích đảm bảo khả năng mở rộng qui mô tăng dần
(incremental growth), trong đó tô-pô JellyFish [2] là một
điển hình và được giới học thuật quan tâm nhiều. Tuy nhiên
các tô-pô dạng này vẫn ít nhiều có tính đối xứng và bậc
đỉnh cao (JellyFish là một đồ thị ngẫu nhiên có bậc đỉnh
hằng số r cho trước) nên cũng đòi hỏi huy động cáp mạng
rất lớn nếu không gian lắp đặt không là một mặt sàn liên
tục duy nhất.

Một nhóm các giải pháp tô-pô lai cũng đã được đề xuất,
với tô-pô dựa trên cấu trúc siêu khối (hyper-cube) và thực
hiện đệ quy để mở rộng, ví dụ R3 [3], BCN [6], DCell [7].
Do dựa trên cấu trúc siêu khối, nên một hạn chế đáng kể
của các dạng tô-pô này chính là sự mở rộng, ví dụ, nếu bổ
sung thêm một vài nút mạng trong một tô-pô thành phần,
thì các tô-pô thành phần khác cũng phải được bổ sung thêm
số lượng nút tương ứng để đảm bảo tính chuẩn và tính đệ
quy. Điều này có thể gây ra sự dư thừa nút mạng, gia tăng
không cần thiết về chi phí thiết bị và triển khai cài đặt mở
rộng. Hơn nữa, các tô-pô thành phần phải được triển khai
trên các phòng máy chủ có không gian đồng đều nhau.

Theo khi khảo sát kỹ các tô-pô mạng liên kết đã biết
theo cả 3 nhóm tiếp cận nói trên, đặc biệt chú ý khảo sát
các đại biểu của mỗi nhóm là Fat-Tree [4], JellyFish [2] và
R3 [3], chúng tôi rút ra kết luận là các thiết kế tô-pô mạng
được đề xuất trước đây hướng tới việc xây dựng các DC
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cỡ lớn và mặc dù không đề cập đến vấn đề không gian lắp
đặt của các phòng máy chủ, có một giả thiết ngầm định là
các cơ sở vật chất (không gian lắp đặt) được xây dựng sao
cho phù hợp với thiết kế tô-pô mạng tương ứng. Do đó hầu
hết các tô-pô mạng phổ biến, bao gồm cả các tô-pô lai loại
hiện đại hướng tới tính mở rộng, sẽ gặp khó khăn lớn trong
việc triển khai trên một địa bàn có tính chất thiếu liên tục
và không đồng nhất như đề cập trên.

Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất Bus-RSN, một
mô hình tô-pô lai (hybrid topology) như là một giải pháp
chuyên dụng, đề xuất riêng cho bài toán xây dựng DC với
những yếu tố đặc thù nói trên. Kiến trúc này là sự kết hợp
hai dạng tô-pô: 1) Bus – cổ điển và tối giản, và 2) RSN
(Random Shortcut Networks) [8]; sự ra đời của nó là xuất
phát từ những quan sát thực tế phát triển DC trong nước
của chúng tôi. Với một trung tâm DC cỡ vừa hoặc nhỏ,
có thể lắp đặt trong không gian hợp thành từ nhiều phòng
(sàn) rời rạc; các ứng dụng khai thác cũng thường yêu cầu
một số lượng máy chủ phục vụ không lớn, phù hợp triển
khai trong một phòng máy chủ nào đó. Vì vậy giao thông1

qua lại của một ứng dụng khai thác thường xuyên sẽ là
giữa các máy chủ cùng phòng, là không lớn. Do đó, chúng
tôi đề xuất sử dụng cấu trúc Bus như là một “đường xương
sống” để liên kết các phòng máy chủ, đủ cho các nhiệm
vụ quản lý, kiểm soát mạng đồng thời thiết kiệm chi phí
cáp mạng và thiết bị liên quan. Đối với mỗi phòng máy
chủ, chúng tôi áp dụng mô hình liên kết ngẫu nhiên RSN
(phối hợp giữa cấu trúc lưới và các liên kết ngẫu nhiên)
để làm giảm đường kính mạng và vẫn cho phép tiết kiệm
cáp mạng. Bên cạnh đó, chúng tôi cũng thêm vào thiết kế
một dạng liên kết ngẫu nhiên giữa các phòng máy, được
bổ sung vào các nút mạng đặc biệt (gọi là bus-node) giữ
nhiệm vụ như các nút trung tâm của các khối đơn vị thành
phần của các mặt sàn phòng máy liên tục (chúng tôi dùng
các thuật ngữ block và zone để gọi các cấu thành mạng
nói trên). Những liên kết ngẫu nhiên loại này cho phép rút
ngắn đường kính mạng (graph diameter) và đảm bảo rằng
ngay cả khi các ứng dụng triển khai trên nhiều hơn một
mặt sàn (zone) thì vẫn được phục vụ hiệu quả.

Thông qua đánh giá bằng thực nghiệm, chúng tôi thấy
BUS-RSN đạt được những hiệu quả tốt hơn đáng khích lệ
khi so sánh với những tô-pô cụ thể đại biểu quan trọng
của các nhóm nói trên (Fat-Tree [4, 5], JellyFish [2], R3
[3]) khi cùng thiết lập với những điều kiện đặc thù cụ thể
đã đề cập. Chẳng hạn như đối với một yêu cầu thiết lập
mạng 128 nút chuyển mạch (switch), lắp đặt trên 2 mặt
sàn (zone) biệt lập (cách nhau 15 mét) mỗi sàn có 4 khối
đơn vị (block), Bảng I cho thấy, thiết lập theo JellyFish
(JF-KSPR-2) sẽ đạt được hiệu năng cao nhất về độ trễ ước
lượng (Estimated Latency) nhưng hơn thiết lập theo BUS-

1Sự di chuyển của các gói tin giữa các nút mạng

RSN (BR-HRA-2-4) đứng thứ hai chỉ khoảng 12%; trong
khi đó BR-HRA-2-4 là tiết kiệm nhất về cáp mạng, chỉ là
18% khi so với JF-KSPR-2, và do đó tổng giá thành dự
kiến chỉ là 74% của JF-KSPR-2.

Bảng I
KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM BUS-RSN ĐƯỢC THIẾT LẬP
2 ZONE, MỖI ZONE 4 BLOCKS TRÊN MẠNG 128 NÚT.

128 nút mạng ARPL Latency Cable Total cost
BR-HRA-2-4 2,95 326,45 1.528,20 731.804,30
JF-KSPR-2 2,90 289,89 8.273,20 986.491,50
R3-SPR-8 4,78 534,62 3.605,2 826.216,60
RSN-SPR-2 3,12 344,28 3.813,00 784.523,55

Rõ ràng những kết quả thực nghiệm như thế này cho thấy
giải pháp đề xuất của chúng tôi là rất đáng được xem xét
và có thể là một lựa chọn hữu ích cho các doanh nghiệp
trong nước đang xem xét thiết kế DC với các điều kiện đặc
thù đề cập.

Phần còn lại của bài báo được tổ chức như sau: phần
II trình bày các nghiên cứu liên quan, phần III trình bày
giải pháp chính, phần IV trình bày các kết quả thực nghiệm
cùng với một số thiết lập mạng cụ thể theo điều kiện đặc
thù quan tâm và phần kết luận được trình bày trong phần
V.

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN

1. Tô-pô mạng liên kết

Cấu trúc tô-pô thể hiện sự sắp đặt các nút mạng2 và các
liên kết giữa chúng. Trong phạm vi bài báo này, chúng tôi
tập trung vào tô-pô áp dụng cho DC mà trong đó các máy
chủ được kết nối với nhau thông qua cấu trúc mạng chuyên
dụng, sao cho đảm bảo các mục tiêu thiết kế cụ thể như
là chi phí thiết bị thấp, khả năng đáp ứng cao, và mở rộng
nhanh chóng.

Các tô-pô truyền thống trước đây được đề xuất áp dụng
cho DC với kích thước mạng nhỏ, ví dụ Grid, Torus,
HyberCube. Các dạng tô-pô này được gọi là các tô-pô chuẩn
tắc với các quy tắc chặt chẽ về mặt kết nối và đảm bảo bậc
đỉnh đều trên mọi nút. Tuy nhiên, khi kích thước mạng (số
nút mạng) tăng lên nhanh chóng do sự phát triển mạnh của
DC, các tô-pô truyền thống trở nên kém hiệu quả khi không
đáp ứng được khả năng mở rộng và tính mềm dẻo. Cụ thể
là việc bổ sung thêm các nút mạng, tăng/giảm kích thước
mạng có thể được tiến hành thường xuyên, nhiều lần với
quy mô đa dạng, nhưng vẫn phải đảm bảo hiệu năng mạng.
Với kích thước mạng ngày càng tăng, tính mềm dẻo đòi hỏi
cao thì các vấn đề như tiết kiệm chi phí thiết bị và cáp kết
nối, tiết kiệm năng lượng khi tải thấp, trở thành những chủ

2ví dụ như các máy tính toán hoặc các thiết bị chuyển mạch – switch
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Các công trình nghiên cứu, phát triển và ứng dụng CNTT và Truyền thông

đề đáng quan tâm. Có thể thấy vấn đề này được đề cập
trong hàng loạt nghiên cứu gần đây về việc thiết kế mạng
liên kết trong DC như HELIOS [9], BCube [10], Dcell [7],
Scafida [11], MDCube [12], VL2 [13]. Do vậy, các nhà
nghiên cứu tích cực đề xuất những dạng kiến trúc tô-pô
mới phù hợp hơn cho các yêu cầu hiện đại như Smallworld
DataCenter [14], JellyFish [2], Space Shuffle [15], Fat-Tree
[4, 5], SkyWalk [16], Dragonfly [17].

Một vài đề xuất gần đây đối với các mạng dung lượng
cao khai thác cấu trúc cụ thể cho tô-pô và thuật toán định
tuyến tương ứng. Chúng bao gồm Folded-Clos (hay còn gọi
là Fat-Tree) [4, 5, 13, 18], một vài thiết kế có sử dụng các
máy chủ trong việc chuyển tiếp gói tin [7, 10, 12] và các
thiết kế sử dụng công nghệ mạng kết nối quang [9, 19].
Đối với một số tô-pô cụ thể, việc bổ sung thêm số lượng
máy chủ trong khi phải đảm bảo các thuộc tính chặt chẽ
của cấu trúc sẽ phải thay thế một số lượng lớn các thành
phần mạng cũng như thực hiện lại việc thi công lại tuyến
cáp. MDCube [12] cho phép mở rộng mạng thêm vài nghìn
máy chủ, trong khi DCell [7] và BCube [10] cho phép mở
rộng đến các kích thước mạng dự kiến, nhưng phải thiết kế
bổ sung các cổng kết nối dự phòng, điều này dẫn đến sự
dư thừa và chi phí lắp đặt tăng lên.

Trong số các đề xuất, Fat-Tree [4, 5] được xem là một
trong những mô hình hiệu quả đối với DC có kích thước
mạng lớn (ví dụ, có thể hỗ trợ kết nối lên đến 65536 máy
chủ với thiết bị switch có 64 cổng) với việc tổ chức cấu
trúc mạng thành 3 tầng riêng biệt, bao gồm tầng lõi (Core
Layer), tầng trung gian (Aggregation Layer) và tầng kết
nối trực tiếp các host (Edge Layer). Mặc dù bậc đỉnh của
các nút mạng trong mô hình Fat-Tree không đều nhau, tuy
nhiên, xét trong cùng một tầng, các nút có cùng bậc đỉnh
và chúng được kết nối với nhau theo quy luật một cách chặt
chẽ. Do vậy, Fat-Tree được xem là một regular topology thế
hệ sau so với các Regular Topology truyền thống (ví dụ như
Torus, Grid, HyperCube). Thiết kế của Fat-Tree đảm bảo
tham số oversubcription đạt 1:1, có nghĩa là đảm bảo tất cả
các host có khả năng kết nối tới bất kỳ host khác với băng
thông đường truyền kết nối đạt tối đa. Mặc dù Fat-Tree có
nhiều ưu điểm như đường kính mạng thấp, độ trễ truyền
tin thấp, oversubcription3 đạt 1:1, tuy nhiên, nó cũng tồn
tại một số hạn chế đáng kể. Do cấu trúc chặt chẽ, nên khả
năng mở rộng của Fat-Tree phụ thuộc vào số cổng thiết bị
switch được sử dụng trong việc kết nối mạng. Ví dụ, kích
thước 3456, 8192, 27648 và 65536 tương ứng với số cổng

3Các thiết kế DC đề xuất oversubcription như là một tham số để làm
giảm tổng chi phí của thiết kế đó. Oversubcription là tỉ lệ giữa tổng
băng thông, trong trường hợp tồi nhất, có thể đạt được giữa các hosts
đối với tổng băng thông cực đại của một cấu trúc tô-pô cụ thể. Ví dụ,
giá trị oversubcription 5:1 có nghĩa là băng thông của host chỉ đạt 20%.
Thông thường, các DC được thiết kế oversubcription từ 2,5:1 (tương đương
400Mbps) đến 8:1 (tương đương 125Mbps) đối với băng thông đường
truyền là cho mạng sử dụng switch thông thường Ethernet

switch là 24, 32, 48 và 64. Trong trường hợp giả định có
thể sử dụng switch 50 cổng, có thể bổ sung thêm 3602 máy
chủ nhưng phải thay thế toàn bộ các thiết bị switch ban đầu
(48 cổng). Đây chính là hạn chế về khả năng mở rộng và
làm gia tăng chi phí thiết bị của Fat-Tree.

Một cách tiếp cận mới và hấp dẫn gần đây là sử dụng
các mô hình mạng ngẫu nhiên trong việc thiết kế các tô mô
mạng liên kết mà có thể đạt hiệu quả để cung cấp chất lượng
hiệu năng quan trọng như là tính linh hoạt (flexibility),
tính mở rộng (scalability) và tính thích nghi (adaptivity)
mà chúng là các đòi hỏi quan trọng đối với các tô-pô DC
hiện đại như đã được đề cập. Thông thường, tô-pô ngẫu
nhiên được xây dựng bằng việc bổ sung thêm các liên kết
ngẫu nhiên đối với một đồ thị cơ bản đơn giản và chính
tắc như dạng lưới 2-D; các liên kết ngẫu nhiên được tạo ra
bởi một phân bố xác suất nào đó, nhưng thường là phân
bố đều. Ví dụ như đồ thị liên kết ngẫu nhiên RSN, được
tạo ra bởi việc bổ sung các liên kết ngẫu nhiên giữa các
nút trên đồ thị cơ sở dạng lưới (grid). Mô hình xây dựng
mạng này được chỉ ra tại [8], có thể đạt được đường kính
đồ thị (và độ trễ truyền thông) giảm đáng kế so với các
tô-pô mạng truyền thống (với cùng kích thước và cùng bậc
đỉnh). Hơn nữa, các tính chất quan trọng của việc mở rộng
một cách tự nhiên với mô hình mạng ngẫu nhiên, do đó, nó
hấp dẫn đối với mạng DC Jellyfish [2], Scafida [11]. Đề
xuất JellyFish sử dụng mô hình mạng ngẫu nhiên để hỗ trợ
mở rộng mạng và giá trị oversubcription đạt tỉ lệ 1:1. Tuy
nhiên, JellyFish phải sử dụng thuật toán định tuyến -SPR
với kích thước bảng định tuyến lớn và sử dụng các switch
có bậc đỉnh cao (ví dụ, 48 cổng).

Mặc dù cả Fat-Tree [4, 5] và JellyFish [2] đều đạt được
giá trị oversubcription 1:1, nhưng bậc đỉnh của hai đại diện
này khá cao, dẫn đến chi phí thiết bị mạng cao. Fat-Tree
còn tồn tại bất lợi trong việc mở rộng mạng trong khi vẫn
phải đảm bảo các tính chất chặt chẽ của cấu trúc mặc dù
có lợi thế trong việc thực hiện định tuyến dễ dàng. Ngược
lại, JellyFish có nhược điểm về việc xây dựng luật định
tuyến do tính chất ngẫu nhiên của các liên kết, tuy nhiên,
JellyFish lại có khả năng hỗ trợ mở rộng mạng (đảm bảo
tính co giãn quy mô). Vậy có tồn tại một mô hình tô-pô có
thể kết hợp và khai thác được những ưu điểm của những
tô-pô trên (regular và ir-regular), đồng thời hạn chế những
nhược điểm của chúng?

Một dạng mô hình với ý tưởng dựa trên tô-pô lai đang
được quan tâm hiện nay là đồ thị hỗn hợp (compound
graph). Compound graph cấp 1 𝐺 (𝐺1) là mạng liên kết
được tạo ra bởi 2 regular graph 𝐺 và 𝐺1, bằng cách thay
thế các nút của 𝐺 bằng 𝐺1 và các liên kết của 𝐺 được
thay thế bởi các liên kết mới giữa 2 bản sao của 𝐺1 tương
ứng với 2 nút của 𝐺 mà nó thay thế. Compound graph cấp
cao hơn có thể được tạo ra từ các compound cấp thấp theo
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phương pháp đệ quy. Ngoài việc giữ được tính chất ban
đầu của 𝐺, compound graph được bổ sung các thuộc tính
tốt của 𝐺1. Vì vậy có nhiều DC được đề xuất theo hướng
sử dụng mô hình này, ví dụ BCN [6], DCell [7], R3 [3]...
Trong đó, R3 là tô-pô đáng chú ý khi có cấu trúc khá phù
hợp với bài toán mà chúng tôi đưa ra.

R3 là tô-pô được tạo ra dựa trên mô hình compound
graph, bằng cách kết hợp 2 tô-pô: generalized hybercube
(GHC) và random r-regular graph (RRG, trong R3 được gọi
là cluster). Với GHC, R3 khá linh hoạt trong việc xây dựng
quy mô DC với số nút mạng cho trước. Ngoài ra, RRG là
tô-pô có đặc tính đường kính mạng nhỏ, linh hoạt trong
việc mở rộng. . . Trong khi sở hữu các tính chất trên, R3
vẫn tồn tại một số nhược điểm. Do được tạo bởi GHC nên
R3 cần có sự đánh đổi giữa đường kính mạng và bậc của
nút. Hơn nữa, do cấu trúc random của RRG và phải liên kết
nhiều RRG theo cấu trúc của GHC, nên việc truy vết các
liên kết của tô-pô này khá khó khăn. Nếu áp dụng R3 [3]
để giải quyết bài toán đã nêu trong phần I thì có thể dẫn
đến chi phí dùng cho switch và cáp mạng tăng cao cùng
với khó khăn trong quá trình cài đặt và bảo trì.

2. Thuật toán định tuyến

Một vấn đề quan trọng trong việc đề xuất thiết kế tô-pô
là xây dựng thuật toán định tuyến tương ứng để khai thác
tối đa đặc tính tô-pô nhằm đảm bảo các yếu tố hiệu năng
mạng. Quá trình định tuyến xác định đường truyền tin giữa
các cặp nguồn – đích trong mạng. Các thuật toán định tuyến
SPR sử dụng thuật toán Dijkstra hoặc thuật toán tham lam
để xác định đường đi ngắn nhất giữa các cặp nguồn đích.
Do tính chặt chẽ của cấu trúc, các tô-pô dạng chuẩn tắc
thường dễ dàng áp dụng các thuật toán SPR, ví dụ, 2-D
Torus, 3-D Torus, Fat-Tree [4]. Tuy nhiên, đối với các tô-
pô ngẫu nhiên, ví dụ RSN, JellyFish, các thuật toán SPR tỏ
ra kém hiệu quả với đường kính lớn. Để khắc phục nhược
điểm đó, các thuật toán rút gọn (compact routing) được đề
xuất áp dụng cho các đồ thị ngẫu nhiên, ví dụ, thuật toán
TZ của tác giả Thorup & Zwick [20], CORRA [21] với việc
khai thác thông tin định tuyến được lưu trữ tại các nút mạng
(bảng định tuyến tại các nút mạng). Ví dụ, thuật toán TZ
[20] khai thác thông tin của nút đại diện (landmark) của tập
các nút trong vùng mà nó đại diện, bằng cách định tuyến từ
nút nguồn tới nút đại diện gần nhất của nút đích, và sau đó
chuyển tiếp gói tin tới nút đích; hoặc thuật toán CORRA
[21], sử dụng các liên kết dài như là các cầu nối giữa các
vùng nút để chuyển tiếp thông tin. Các thuật toán Compact
không tuân theo định tuyến ngắn nhất, mà nó khai thác các
liên kết giữa các nút xa nhau, từ đó làm giảm đường kính
mạng và giảm trung bình độ trễ truyền tin.

Một vấn đề khá khó khăn trong cấu trúc tô-pô lai chính
là làm thế nào định tuyến gói tin giữa các nút mạng trong

nó. Với mỗi dạng tô-pô thành phần sẽ có kịch bản định
tuyến tương ứng nhằm đảm bảo các tham số hiệu năng
mạng. Tuy nhiên, việc đưa ra được luật định tuyến chung
cho cấu trúc tô-pô lai trở nên khó khi mà các tô-pô regular
thường áp dụng các thuật toán định tuyến theo chiều DOR
hoặc sử dụng giao thức Duato [22], trong khi đó, các tô-pô
ngẫu nhiên tỏ ra hiệu quả đối với kịch bản định tuyến rút
gọn (CANDAR [23], CORRA [21], TZ [20]. Các thuật toán
SPR tỏ ra kém hiệu quả đối với các tô-pô lai khi phải sử
dụng quá nhiều tài nguyên (bộ nhớ tại mỗi switch). Trong
trường hợp áp dụng kịch bản định tuyến rút gọn trên toàn
bộ cấu trúc tô-pô lai, việc định tuyến trở nên khó khăn
khi không xác định được luật định tuyến chung. Trong cả
hai trường hợp, việc định tuyến không mang lại hiệu quả
tốt. Một chiến lược định tuyến R3 [3], được đề xuất nhằm
áp dụng hiệu quả trên dạng tô-pô lai. Ý tưởng chính của
cách tiếp cận này là kết hợp các thuật toán định tuyến
khác nhau để tối ưu hiệu năng mạng và công việc định
tuyến cũng được chia ra thành các trường hợp riêng biệt.
Theo đó, R3 được định tuyến với 2 trường hợp: định tuyến
nội vùng (intra-cluster, định tuyến giữa các nút mạng trong
cùng một vùng) và định tuyến liên vùng (inter-cluster, định
tuyến giữa các nút mạng thuộc hai vùng khác nhau). Trong
trường hợp intra-cluster, 2 nút thuộc cùng 1 cluster, gói tin
được định tuyến bằng thuật toán 𝐾∗ (𝐾∗ algorithm) [24]
(là thuật toán sử dụng hàm mục tiêu heuristic hiệu quả nhất
hiện nay, được áp dụng để tìm kiếm k đường đi ngắn nhất).
Đối với inter-cluster, 2 nút thuộc 2 cluster khác nhau, thuật
toán định tuyến được kết hợp bởi các kỹ thuật khác nhau:
Thuật toán Dijkstra và thuật toán định tuyến dựa trên tọa
độ của các nút.

Chúng tôi xem xét kỹ hơn và áp dụng cách tiếp cận kết
hợp nhiều thuật toán khác nhau khi định tuyến trong mô
hình Bus-RSN. Trong đó, chúng tôi áp dụng luật định tuyến
2 giai đoạn tương tự như thuật toán định tuyến rút gọn [20]
cho Bus-RSN. Giai đoạn 1, gói tin được định tuyến đến
bus-node gần nút đích nhất và giai đoạn 2 là gói tin được
đưa đến đích, chi tiết thuật toán được mô tả tại phần III.2

III. GIẢI PHÁP TÔ-PÔ LAI ĐỀ XUẤT

Xét bài toán xây dựng DC với quy mô ban đầu nhỏ, được
lắp đặt tại nhiều phòng/sàn riêng biệt, sao cho nó có khả
năng linh hoạt trong việc mở rộng mà đảm bảo thông số
hiệu năng cao hợp lý.

Ý tưởng cơ bản của chúng tôi là kết hợp lai giữa tô-pô
dạng Bus4 và RSN sao cho khai thác ưu điểm của chúng
một cách phù hợp. Trước hết chúng tôi dự định kết nối các
phòng/sàn bằng tô-pô dạng Bus do có thể đáp ứng được
việc định tuyến và lắp đặt dễ dàng và hơn nữa lại linh hoạt

4Mạng liên kết với các nút được kết nối với nhau như 1 đường thẳng,
liên kết với các nút liền kề với nó, ngoại trừ nút đầu và nút cuối cùng.
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trong việc mở rộng DC trong lương lai: dễ dàng triển khai
thêm các phòng máy chủ bằng việc thêm các nút mạng đại
diện của các phòng đó vào 2 đầu của đường Bus, như Hình
1-a. Tất nhiên, tô-pô này không cho hiệu năng mạng cao,
do đường kính mạng quá lớn, bên cạnh đó, mỗi phòng lại
có kích thước khác nhau, có số lượng nút mạng khác nhau;
do đó chúng tôi lựa chọn kiến trúc RSN (minh họa như
Hình 1-b) cho tô-pô liên kết nội bộ mỗi phòng để vừa đảm
bảo tính linh hoạt vừa có đường kính mạng đủ nhỏ.

Hình 1. a. Bus topology với 5 node
b. RSN 4x4 tạo bởi grid graph và random link

1. Kiến trúc

Phần coi là “bus” trong tô-pô Bus-RSN tạo thành một
trục dọc “bus-way” liên kết nhiều sàn (không gian lắp đặt
của một phòng máy chủ) phân biệt có kích thước khác nhau.
Các sàn được ký hiệu là 𝑅𝑆𝑁𝑖 (ví dụ như 𝑅𝑆𝑁1 và 𝑅𝑆𝑁2,
trong Hình 2), mà ở mỗi sàn đồ thị liên kết nội bộ tạo
thành một tô-pô 𝑅𝑆𝑁 (như trình bày ở mục II, là kết hợp
của lưới với tập các random link5 tức liên kết ngẫu nhiên),
trên đó có một số nút được chọn để tạo ra trục “bus” được
gọi là bus-node (trình bày dưới đây). Các 𝑅𝑆𝑁𝑖 được kết
nối với nhau thông qua Bus-way, được tạo bởi danh sách
các bus-node. Một gói tin di chuyển từ các nút thuộc 𝑅𝑆𝑁1
đến các nút thuộc 𝑅𝑆𝑁2 sẽ cần phải đi qua nhiều bus-node
trên Bus-way. Để tạo ra kết nối chặt hơn giữa các sàn (từ
đó hạ thấp đường kính đồ thị mạng), mô hình tô-pô này
cho phép bổ sung các random link (liên kết ngẫu nhiên)
giữa các bus-node trên Bus-way. Cấu trúc hoàn thiện của
tô-pô được chúng tôi trình bày sau đây.

Một cách khái quát, Bus-RSN được biểu diễn như đồ thị
𝐺 = 𝐺1 ∪ 𝐺2 ∪ ... ∪ 𝐺𝑚, mỗi đồ thị 𝐺𝑖 = (𝑉𝑖 , 𝐸𝑖) là một
tô-pô dạng RSN được gọi là zone thứ i, ký hiệu 𝑧𝑖 , ứng với
mỗi sàn – không gian liên tục biệt lập. Mỗi zone được chia
thành k khối có kích thước giống nhau được gọi là block.
Trong mỗi block, một nút được chọn làm nút đại diện cho
các nút khác, được gọi là bus-node, nằm ở vị trí trung tâm
block. Các bus-node được liên kết lần lượt với nhau để tạo
nên Bus-way. Sau khi Bus-way được tạo ra, các random
link có thể được tạo bổ sung giữa 2 bus-node bất kỳ.

5Random link (liên kết ngẫu nhiên) là các liên kết kết nối giữa 2 nút
mạng ngẫu nhiên trong mạng liên kết

Hình 2. Mô hình tô-pô Bus-RSN

Hình 3. Mô hình chi tiết của Bus-RSN

Hình 3 minh họa Bus-RSN gồm 4 zone, mỗi zone được
chia thành các block có kích thước bằng nhau. Các nút được
chọn làm đại diện của các block được đánh số thứ tự từ 1
đến 12 và tạo thành Bus-way. Ngoài các bus-link, là các
liên kết cơ bản giữa các bus-node, còn có các random link
kết nối 2 nút bất kỳ trên bus-node. Quá trình tạo thành một
tô-pô dạng Bus-RSN được mô tả dưới đây có kèm mã giả
(pseudo-code) minh họa bởi Algo. 1.

Algo. 1 là thủ tục được minh họa trong Hình 4 để khởi
tạo mạng liên kết Bus-RSN với M zone. Kích thước của
các zone và số block của zone đó được lưu trữ tại mảng
A[] và B[] tương ứng. Ví dụ zone-i có kích thước là A[i]
và có số block là B[i]. Các tham số đầu vào đều là các số
nguyên dương và là bội số của 2.

Quá trình tạo tô-pô Bus-RSN có thể được chia thành 4
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Thuật toán 1: Thuật toán xây dựng mạng liên kết
theo mô hình Bus-RSN

Đầu vào: int M, số lượng zone của đồ thị;
int A[],lưu trữ kích thước của M zone;
int B[],lưu trữ số block của M zone;

Đầu ra : Tô-pô Bus-RSN
1 𝑖 = 0;
2 𝐵𝑢𝑠𝑁𝑜𝑑𝑒𝑠← ∅;
3 //khởi tạo danh sách bus-node của tô-pô
4 for (𝑖 = 0; 𝑖 < 𝑀; 𝑖 + +){
5 𝑍𝑜𝑛𝑒𝑖 = 𝐺𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒𝑅𝑆𝑁 (𝐴[𝑖]);
6 𝐵𝑙𝑜𝑐𝑘𝑠 = 𝐷𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒𝐵𝑙𝑜𝑐𝑘 (𝑍𝑜𝑛𝑒𝑖 , 𝐵[𝑖]);
7 𝐵𝑢𝑠𝑁𝑜𝑑𝑒𝑆𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝐵𝑙𝑜𝑐𝑘𝑠);
8 𝑈𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒(𝐵𝑢𝑠𝑁𝑜𝑑𝑒𝑠);
9 }

10 BuildBusWay(BusNodes);

giai đoạn như sau:

• Khởi tạo tô-pô RSN (𝐺𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒𝑅𝑆𝑁 (𝐴[𝑖]): các tô-pô
RSN với kích thước cho trước được khởi tạo bởi thủ
tục tại dòng 4 của Algo. 1. RSN được tạo ra bằng
cách thêm các random link (cho các cặp nút được lựa
chọn ngẫu nhiên theo phân bố đồng nhất) của tô-pô
cơ sở dạng lưới. Giai đoạn này tương ứng với Hình
4-a, RSN chưa được chia block và các bus-node chưa
được chọn.

• Phân chia tô-pô thành các khối: Sau khi được khởi
tạo tại giai đoạn 1, 𝑍𝑜𝑛𝑒𝑖 của mạng được chia thành
B[i] block có kích thước lưới XxY bằng nhau. Các
kích thước được chia sao cho X và Y là bội số của 2
và |𝑋 −𝑌 | là nhỏ nhất. Ví dụ: Zone có kích thước 128
có 4 block có kích thước là 4x8.

• Lựa chọn bus-node: Ngay sau khi zone được chia
thành các block với kích thước giống nhau, các bus-
node sẽ được tiến hành chọn và được lưu trữ vào
mảng BusNodes[]. Các bus-node là nút ở trung tâm
của block, được thực hiện bởi BusNodeSelection() như
Hình 4-c. Nếu bus-node, là nút được chọn, có chứa
random link với nút khác được tạo trong quá trình
sinh RSN, link này sẽ bị xóa bỏ. Sau đó, các bus-
node mới được thêm vào danh sách BusNodes qua thủ
tục tại dòng 7.

• Xây dựng Bus-way và tạo random link giữa các bus-
node: dựa trên danh sách BusNodes[], được thực hiện
bởi thủ tục BuildBusWay(BusNodes) được minh họa ở
Hình 4-d. Sau khi có được danh sách các bus-node
từ các zone, các bus-node được liên kết lần lượt với
nhau theo dạng tô-pô bus. Sau đó, các random link
được thêm vào giữa 2 bus-node bất kỳ theo phân bố
đồng nhất, nghĩa là các bus-node có bậc bằng nhau

Nút và liên kết giữa các nút
Bus-RSN có 2 loại nút: các bus-node đã đề cập và các

nút còn lại, gọi là non-bus-node. Do có cấu trúc cơ sở là

Hình 4. Quá trình RSN được chia thành các block, chọn bus-node
và tạo Bus-way

tô-pô dạng lưới, một non-bus-node có 4 liên kết lưới tức
grid-link giúp liên kết với 4 nút xung quanh, như Hình 5.

Hình 5. Chi tiết về Non-bus-node và Bus-node

Ngoài ra, non-bus-node còn có r-random link liên kết với
các nút bất kỳ cùng zone với nó. Chúng tôi khuyến nghị sử
dụng non-bus-node với r = 2 random link để bậc của các
nút không tăng lên quá cao. Trong các tô-pô khuyến nghị
như thế bậc của các non-bus-node là 6.

Trong phạm vi zone, bus-node cũng có thể được coi là
một non-bus-node. Ngoài nhiệm vụ như một non-bus-node,
bus-node giúp các zone liên kết với nhau, tạo sự liên thông
trong đồ thị với 4 grid link, 2 random link. Tuy nhiên, 2
random link này chỉ kết nối tới các bus-node khác. Nếu một
random link có 2 mút là 2 bus-node thuộc cùng một zone
thì nó sẽ tham gia tích cực vào định tuyến nội vùng, ngược
lại, nó giúp làm giảm đáng kể độ giải đường đi (hop-count)
trong định tuyến liên vùng. Ngoài ra, bus-node còn có các
bus-way link, dùng để liên kết các zone với nhau, tạo sự
liên thông cho mạng và thực hiện các nhiệm vụ điều khiển,
giám sát. Do vậy, bậc của bus-node là 8, như Hình 5.
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Khuyến nghị sử dụng trong thực tiễn
Bus-RSN được đề xuất cho các DC cỡ nhỏ và vừa phù

hợp mới xu hướng phát triển linh hoạt và tiết kiệm trong
nước, nên với những điều kiện bối cảnh cụ thể đó chúng tôi
cũng khuyến nghị là các ứng dụng thuê bao máy chủ trên
DC nên được gán với nhóm các máy thuộc cùng một sàn.
Điều này là khá phù hợp vì các khách hàng của DC loại
này cũng thường có nhu cầu không quá lớn. Do đó liên kết
giữa các sàn dù chỉ thực hiện hạn chế trên Bus-way cũng sẽ
vẫn đảm bảo được nhu cầu truyền tin phục vụ cho quản lý,
kiểm soát điều khiển hệ thống (vốn giao thông có tỷ trọng
rất nhỏ so với giao thông dữ liệu ứng dụng). Việc sử dụng
kiến trúc bus tối giản như thế giúp giảm thiểu chi phí liên
kết giữa các sàn có thể ở khá xa nhau. Trong trường hợp
có ứng dụng yêu cầu số lượng máy chủ tương đối nhiều
và bắt buộc phải triển khai trên nhiều hơn 1 sàn, hệ thống
sẽ có thể bổ sung các random link giữa các zone phù hợp
sao cho đảm bảo yêu cầu mà không tốn kém (mục IV-2 sẽ
trình bày chi tiết thông qua một case-study cụ thể). Đây có
thể coi là ưu điểm chính của giải pháp tô-pô đề xuất nhờ
vừa đảm bảo tiết kiệm chi phí thiết bị và cáp mạng vừa
linh hoạt đáp ứng được yêu cầu cao hơn phát sinh.

2. Giải pháp định tuyến cho Bus-RSN

Algo. 1 giải quyết vấn đề sinh mạng kết nối Bus-RSN,
tuy nhiên để có thể hoạt động được, cần có thuật toán định
tuyến được giải quyết tại Algo. 2 là thủ tục tìm đường đi
giữa 2 nút mạng bất kỳ của Bus-RSN. Đầu vào của thuật
toán định tuyến là 2 nút mạng, đầu ra đường đi từ nút nguồn
đến nút đích. Đường đi giữa 2 nút mạng là danh sách các
nút mạng của tô-pô, được sắp xếp theo thứ tự gói tin đi qua
từ nút nguồn đến nút đích.

Bảng II
ĐỊNH NGHĨA MỘT SỐ KÍ HIỆU ĐƯỢC SỬ DỤNG

Ký hiệu Diễn giải
𝑧𝑖 Định danh zone id của nút 𝑖
𝑏𝑖 Định danh block id 𝑖

𝑖 Node id của nút 𝑖
𝑏𝑛𝑖 Bus-node 𝑖

𝑐𝑏𝑛𝑖 Bus-node gần nút 𝑖 nhất
nBlock Số block trong một đồ thị RSN

Với cách tổ chức kiến trúc Bus-RSN đã được trình bày,
là mô hình hướng đến các DC được xây dựng trên không
gian rời rạc (nhiều phòng, nhiều tầng khác nhau), nên trong
mô hình này sử dụng các random link để thu nhỏ đường
kính mạng. CORRA là thuật toán định tuyến ưu tiên sử
dụng các random link. Vì vậy CORRA có thể tận dụng đặc
điểm của mô hình mạng để có một DC có các tham số hiệu
năng tốt. Các kết quả được thể hiện trong Phần V. Các ký
hiệu chúng tôi sử dụng được chú thích trong Bảng II.

Địa chỉ của một nút trong Bus-RSN bao gồm 3 thành
phần: định danh vùng 𝑍𝑜𝑛𝑒𝑖𝑑 (𝑧𝑖), định danh của khối
𝐵𝑙𝑜𝑐𝑘𝑖𝑑 (𝑏𝑖), 𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖𝑑 (𝑖), được cấu trúc thành 𝑣(𝑧𝑖 , (𝑏𝑖 , 𝑖)).
Nút 𝑣(1, (1, 8)) trong Hình 3 là nút thuộc 𝑧1, 𝑏1 và có i
= 8. Tham số 𝑧𝑖 của một nút được quyết định bởi zone
quản lý nút đó, được dùng để phân biệt các nút thuộc zone
nào. Ví dụ, với 2 nút u và v, nếu có 𝑍𝑜𝑛𝑒𝑖𝑑 giống nhau thì
chúng cùng thuộc 1 zone, ngược lại, chúng thuộc 2 zone
khác nhau. Trong Hình 3, hai nút 𝑢, 𝑣 ∈ 𝑧1, 𝑡 ∈ 𝑧2. Trong
cùng một zone, cần phân biệt các block thuộc zone đó. Hai
nút 𝑢, 𝑠 ∈ 𝑧1, nhưng 𝑢 ∈ 𝑏1 cho nên 𝑏𝑢 là 1, còn 𝑠 ∈ 𝑏3
nên 𝑏𝑠 là 3. Cuối cùng là 𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖𝑑 được dùng để phân biệt
các nút trong cùng một block. Trong Hình 3, 2 nút u và v
cùng thuộc 𝑏1, 𝑧1, có 𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖𝑑 lần lượt là 2 và 8. Như vậy,
tọa độ của mỗi nút là riêng biệt, từ đó hỗ trợ quá trình định
tuyến trên DC.

Trong mô hình Bus-RSN, có 2 trường hợp định tuyến:
định tuyến nội vùng (intra-zone) và định tuyến liên vùng
(inter-zone). Khi 2 nút nguồn đích ở trong cùng một zone
(intra-zone), chúng tôi triển khai áp dụng thuật toán định
tuyến CORRA [21]. CORRA là một thuật toán rút gọn
(compact routing), nên bảng định tuyến của các nút sẽ
không phải lưu quá nhiều thông tin. Ngoài ra, với đặc trưng
của mình, CORRA tận dụng tối đa các random link như là
các cầu nối giữa các vùng hàng xóm, từ đó cải thiện các
tham số hiệu năng của mạng. Khi sử dụng thuật toán định
tuyến này, non-bus-node sẽ thu thập thông tin các nút cùng
với các random link trong vùng hàng xóm của nó là tập
hợp các nút cách nút đang xét là 2 nút trung gian (hop)
nếu di chuyển bằng grid-link.

Trong trường hợp thứ 2, khi cặp nút nguồn đích ở 2 zone
khác nhau, gói tin cần đi qua bus-way. Bus-node có nhiệm
vụ giúp các zone liên kết với nhau nên chúng cần lưu thông
tin của các bus-node khác. Nói cách khác, bảng định tuyến
của non-bus-node u cần lưu thông tin của các nút, random
link trong vùng hàng xóm của u và các bus-node có trong
mạng. Bảng định tuyến của bus-node cần lưu thông tin của
các nút trong block mà nó đại diện cùng với các bus-node
khác có trong mạng.

Hai trường hợp có thể được đặc tả như sau.

Định tuyến nội vùng: Intra-zone: là khả năng xảy ra
khi hai nút cùng nằm trong một zone. Ví dụ, cặp nút nguồn
𝑢, 𝑣 ∈ 𝑧1 trong Hình 3. Chúng tôi sử dụng thuật toán định
tuyến CORRA [21] khi định tuyến 2 nút trong cùng 1 zone
để có thể sử dụng tối đa các random link, từ đó hiệu năng
của mạng liên kết cũng được gia tăng.

Định tuyến liên vùng: Inter-zone: xảy ra khi cặp nút
nguồn đích thuộc 2 zone khác nhau, ví dụ 𝑆 ∈ 𝑧𝑖 và 𝑇 ∈ 𝑧2
trong Hình 3. Tương tự thuật toán định tuyến TZ [20],
chúng tôi chia quá trình định tuyến cho trường hợp này
thành 2 giai đoạn. Giai đoạn 1, gói tin từ nút nguồn được
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định tuyến đến bus-node gần nút đích nhất. Giai đoạn 2,
gói tin từ bus-node gần với nút đích nhất di chuyển đến nút
đích.

Thuật toán 2: Thuật toán định tuyến cho mô
hình Bus-RSN

Đầu vào: Bus-RSN;
source node 𝑆(𝑧𝑖 , (𝑏𝑖 , 𝑖));
destination node 𝑇 (𝑧 𝑗 , (𝑏 𝑗 , 𝑗));

Đầu ra : Routing path from S to T
1 if (𝐺𝑒𝑡𝑍𝑜𝑛𝑒𝐼𝑑 (𝑆) = 𝐺𝑒𝑡𝑍𝑜𝑛𝑒𝐼𝑑 (𝑇)){
2 𝐼𝑛𝑡𝑟𝑎𝑍𝑜𝑛𝑒(𝑆, 𝑇);
3 }
4 else{
5 𝑃ℎ𝑎𝑠𝑒1(𝑆, 𝑐𝑏𝑛𝑇 );
6 𝑃ℎ𝑎𝑠𝑒2(𝑐𝑏𝑛𝑇 , 𝑇);
7 }

IV. ĐÁNH GIÁ BẰNG THỰC NGHIỆM

Để thuận tiện cho các độc giả chuyên ngành chúng tôi
tiếp tục sử dụng các thuật ngữ kỹ thuật phổ biến trong tiếng
Anh (có chú giải tiếng Việt trong xuất hiện lần đầu).

Bảng III
CÁC KÝ HIỆU TRONG CÁC HÌNH MINH HỌA THỰC NGHIỆM

Tô-pô Thuật toán định tuyến Ký hiệu
Bus-RSN Hybrid BR-HRA-2-4
JellyFish K-shortest path JF-KSPR-2
R3 Shortest path R3-SPR-2
RSN Shortest path RSN-SPR-2

Chúng tôi tiến hành khảo sát các tham số hiệu năng cơ
bản của mạng liên kết, bao gồm Diameter (đường kính đồ
thị), Average routing path length – ARPL (độ dài trung
bình đường định tuyến), Average latency (độ trễ truyền tin
trung bình giữa một cặp nút), Routing table size (kích thước
bảng định tuyến), Total cable length (tổng độ cài cáp mạng),
Network cost (chi phí thiết bị và cài đặt mạng), của tô-pô
Bus-RSN cùng với các tô-pô quan trọng đã đề cập: JellyFish
[2], RSN [8], R3 [3] thông qua công cụ phần mềm đánh
giá có mô phỏng SSiNET [1].

Chúng tôi sử dụng và giải thích các kí hiệu được sử dụng
trong các hình minh họa như tại Bảng III. Mỗi ký hiệu bao
gồm tên tô-pô, thuật toán định tuyến tương ứng, số zone
được sắp xếp. Riêng Bus-RSN có thêm tham số cuối là số
lượng block trong mỗi zone, ví dụ 4 có nghĩa là mỗi zone
được chia thành 4 khối. Tô-pô R3 [3] được tổ chức thành 8
zone để đảm bảo cấu trúc hyper-cube của nó và có số nút
mạng tương đương với các tô-pô còn lại. Các mạng liên kết
cũng được mô phỏng đặt vào các phòng (sàn) có địa điểm
khác nhau, cách nhau 15m.

1. Đánh giá hiệu năng mạng liên kết

Trong phần này, chúng tôi trình bày về các tham số hiệu
năng của các tô-pô sau khi được khảo sát theo 2 kịch bản.

Hình 6. Đánh giá tham số hiệu năng mạng bằng phân tích đồ thị
theo kịch bản 1

Trong kịch bản thử nghiệm 1, các tô-pô được thực hiện
khảo sát với cùng kích thước: 64, 128, 256, 512, được lắp
đặt ở 2 zone cách nhau 15m. Các zone của tô-pô Bus-RSN
được chia thành 4 block.

Hình 6-a là biểu đồ so sánh diameter giữa các mạng liên
kết. Có thể thấy JellyFish có kết quả tốt nhất, khi ở cả 4
kích thước, JellyFish cho diameter thấp nhất, dao động từ 4
đến 6 hop, tiếp theo đó là RSN-SPR và Bus-RSN. Điều này
có thể lý giải được bởi vì cấu trúc mạng của JellyFish là
hoàn toàn ngẫu nhiên cùng thuật toán định tuyến k-Shortest
Path nên diameter (Hình 6-a) và độ dài trung bình đường
định tuyến (Hình 6-b) của JellyFish là thấp nhất, trong mọi
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kích thước. Tô-pô RSN với kích thước nhỏ nên khi sử dụng
thuật toán định tuyến SPR cho diameter khá nhỏ (xấp xỉ
JellyFish). R3 cho diameter cao nhất vì tô-pô có cấu trúc
hyber-cube, nên sẽ cần nhiều hop hơn khi gói tin di chuyển.
Bus-RSN sử dụng thuật toán CORRA, thuật toán định tuyến
ưu tiên sử dụng random link, nên đường kính mạng của nó
cũng khá nhỏ, dao động trong khoảng 5,0 đến 7,7 khi kích
thước mạng thay đổi từ 64 đến 512.

Do cấu trúc mạng JellyFish bao gồm hoàn toàn là liên
kết ngẫu nhiên, ngoài ra nhờ sử dụng thuật toán định tuyến
k-Shortest Path, nên JellyFish có độ dài trung bình đường
định tuyến là thấp nhất trong 4 tô-pô. Bus-RSN và RSN cho
kết quả xấp xỉ JellyFish ở các kích thước thử nghiệm khi
kích thước mạng tăng từ 64 lên 512. Kết quả trong Hình 6-b
cho thấy, đối với các kích thước được thử nghiệm, JellyFish
không quá vượt trội so với Bus-RSN. Yếu tố chính khiến
độ dài trung bình đường định tuyến của Bus-RSN không
quá thua kém so với JellyFish đến từ kích thước của mạng
kết nối.

Độ trễ trung bình (tính theo ns- nano second) phụ thuộc
khá nhiều vào 2 yếu tố: đường kính mạng và độ dài trung
bình đường định tuyến. Trong mô hình tính toán, độ trễ
truyền tin được tính bằng tổng độ trễ tại các nút mạng
(tính theo số hop-count) và tổng độ trễ trên quãng đường
định tuyến (tính theo mét). Giá trị độ trễ thấp được xem là
hiệu quả. Như đã trình bày trên về đường kính và độ dài
trung bình đường định tuyến, nên JellyFish có độ trễ thấp
nhất, tiếp đến là Bus-RSN. Ở kích thước 64, độ trễ của
JellyFish khoảng 250 , trong khi đó Bus-RSN khoảng 256.
Nhìn chung, Bus-RSN có độ trễ cao hơn Jellyfish, nhưng
trung bình độ trễ toàn mạng là chấp nhận được, ví dụ Bus-
RSN có độ trễ trung bình cao hơn 12,61% so với JellyFish
ở kích thước mạng là 128. Kết quả độ trễ truyền tin trung
bình giữa một cặp nút của các tô-pô được trình bày trong
Hình 6-c.

Sau khi thực hiện khảo sát các tô-pô với kịch bản 1,
chúng tôi tiếp tục khảo sát với kích thước lớn hơn: 128,
256, 512, 1024. Trong kịch bản này, các tô-pô được lắp đặt
tại 8 zone, cách nhau đôi một 15m. Các zone của tô-pô
Bus-RSN được chia thành 4 block.

Hình 7-a là kết quả chi tiết về đường kính mạng của các
tô-pô. Ta có thể thấy rằng 3 tô-pô Bus-RSN, R3, RSN với
các thuật toán định tuyến được sử dụng có đường kính mạng
xấp xỉ nhau, dao động từ 4 đến 7. RSN và JellyFish sử dụng
các thuật toán định tuyến mà bản chất là sử dụng đường
đi ngắn nhất nên không bất ngờ khi 2 tô-pô này có đường
kính mạng nhỏ. Bus-RSN sử dụng thuật toán CORRA, là
thuật toán định tuyến ưu tiên sử dụng các random link. Với
cấu trúc của Bus-RSN, các liên kết ngẫu nhiên xuất hiện ở
mọi node trong tô-pô làm cho đường kính mạng của mạng
nhỏ lại. R3 có đường kính mạng thấp vì các node mạng

của tô-pô này thuộc nhiều zone khác nhau. Nên khi định
tuyến, chúng phải đi qua nhiều nút biên trong R3), khiến
cho đường kính mạng của R3 lớn hơn các tô-pô còn lại.

Hình 7. Đánh giá tham số hiệu năng mạng bằng phân tích đồ thị
theo kịch bản 2

Khi chia mạng kết nối thành nhiều zone các nhau, Bus-
RSN cho thấy lợi thế của mình với cấu trúc nhiều liên
kết ngẫu nhiên và thuật toán ưu tiên sử dụng chúng. Điều
này thể hiện trong hình 5, khi độ dài trung bình đường định
tuyến của Bus-RSN thấp nhất trong 4 tô-pô, dao động trong
khoảng từ 1,8 đến 2,5 với kích thước mạng từ 128 đến 1024.
Trong điều kiện hạn chế cáp mạng, số lượng kết nối giảm
xuống dẫn đến bậc của các nút mạng trong mạng JellyFish
giảm xuống khiến mô hình này mất lợi thế. Độ dài trung
bình đường định tuyến của JellyFish hơn Bus-RSN khoảng
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60% ở kích thước 128 và 20% ở kích thước 1024. RSN có
độ dài trung bình đường định tuyến xấp xỉ JellyFish. Do
cấu trúc mạng đã được giải thích ở phần đường kính mạng,
R3 có độ dài trung bình đường định tuyến thấp nhất trong
các tô-pô với các kích thước được thử nghiệm.

Hình 7-c là kết quả thử nghiệm chi tiết độ trễ truyền tin
trung bình giữa một cặp nút của các tô-pô. Độ trễ truyền
tin trung bình giữa một cặp nút là thông số phụ thuộc vào
đường kính mạng và độ dài trung bình đường đi định tuyến,
nên không khó hiểu khi Bus-RSN có độ trễ truyền tin trung
bình giữa một cặp nút tốt nhất trong các tô-pô với các kích
thước thử nghiệm từ khoảng 200ns ở kích thước 128 đến
400ns ở kích thước 1024. Có thể thấy, với các kích thước
nhỏ, Bus-RSN có lợi thế đối với JellyFish.

2. Đánh giá chi phí triển khai

Sau khi khảo sát các tham số hiệu năng, chi phí để xây
dựng các DC theo các mô hình tô-pô trên được chúng tôi
đánh giá theo 2 kịch bản đã được đưa ra.

Với kịch bản 1, các tô-pô được thực hiện khảo sát với
cùng kích thước: 64, 128, 256, 512, được lắp đặt ở 2 zone
cách nhau 15m. Các zone của tô-pô Bus-RSN được chia
thành 4 block.

Tổng chiều dài cáp (Total Cable length) là lợi thế đặc thù
của Bus-RSN. Do cấu trúc của Bus-RSN là các zone tách
biệt được kết nối thông qua 1 bus-way, cho nên khi DC
được lắp đặt tại các phòng khác nhau sẽ chỉ tốn thêm chi
cáp nối cho việc lắp đặt bus-way. Nhưng đối với JellyFish,
khi xây dựng theo mô hình này, các liên kết ngẫu nhiên sẽ
bị kéo dài khi DC phải lắp đặt tại các phòng (sàn) riêng
biệt.

Kết quả trong Hình 8-a cho thấy rõ sự bất lợi về số lượng
cáp nối khi mô hình JellyFish [2] phải lắp đặt tại các DC
như vậy. Thử nghiệm cho thấy Bus-RSN có kết quả tốt
nhất khi sử dụng ít cáp nối và thấp hơn JellyFish, thấp hơn
81,53% ở kích thước mạng 128 nút.

Chi phí đầu tư cho thiết bị mạng chiếm một phần quan
trọng trong chi phí cài đặt mạng liên kết. Để đơn giản hóa
mô hình tính toán, chúng tôi lựa chọn chi phí cho một thiết
bị chuyển mạch ở mức 500$ cho mỗi cổng (port) dựa trên
khảo sát trong [25]. Mỗi cổng tương ứng với một liên kết
của thiết bị chuyển mạch đó trong mạng liên kết. Chi phí
cài đặt mạng còn bao gồm cả chi phí cho các dây nối tức
cáp mạng (cable) dùng để liên kết các thiết bị với nhau.
Chi phí dành cho một kết nối bằng giá trị của dây nối đó
(bao gồm chi phí dây nối, và chi phí đầu kết nối) cộng
thêm 25% chi phí trung bình dành cho nhà sản xuất (chi
phí sản xuất, phân phối, tiền lãi) và chi phí để lắp đặt thực
tế (installation cost).

𝐶𝑎𝑏𝑙𝑒_𝑐𝑜𝑠𝑡 = (𝐶𝑎𝑏𝑙𝑒_𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ ∗ 𝐶𝑜𝑠𝑡_𝑝𝑒𝑟_𝑚+

𝐶𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟_𝐶𝑜𝑠𝑡) ∗ 1, 25 + 𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑙𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛_𝐶𝑜𝑠𝑡

Hình 8. Tổng chiều dài cáp và tổng chi phí triển khai kết nối theo
kịch bản 1

Chi phí trung bình cho việc cài đặt các kết nối giữa hai
nút mạng bên trong một tủ mạng yêu cầu chi phí 2,5$ và
6,5$ đối với kết nối giữa hai nút mạng ở hai tủ mạng khác
nhau. Chi phí cho mỗi mét cáp quang là 𝐶𝑜𝑠𝑡_𝑝𝑒𝑟_𝑚 =

10/𝑚, và mỗi đầu nối 𝐶𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟_𝐶𝑜𝑠𝑡 = 188$. Vậy chi
phí cho kết nối này được tính bằng (10∗5+188∗2) ∗1, 25+
6, 5 = 539$. Tổng chi phí để xây dựng DC được tính theo
công thức:

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙_𝐶𝑜𝑠𝑡 = 𝐶𝑎𝑏𝑙𝑒_𝑐𝑜𝑠𝑡+

𝑠𝑤𝑖𝑡𝑐ℎ_𝑝𝑜𝑟𝑡 ∗ 500 ∗ 𝑛𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘_𝑠𝑖𝑧𝑒

Sau đây chúng tôi thử khảo sát chi phí cho một số trường
hợp ứng dụng có thể gặp trong thực tiễn (case studies). Đầu
tiên ta khảo sát trường hợp như đã đề cập ở mục III.1 (phần
khuyến nghị sử dụng), khi mà có ứng dụng khai thác yêu
cầu sử dụng vượt quá số lượng máy chủ trong một phòng,
ví dụ như cần tất cả các máy chủ tại vùng 𝑧1 và một phần
máy chủ trong vùng 𝑧2. Trong trường hợp đó, Bus-RSN
cung cấp khả năng linh hoạt trong việc kết nối giữa hai
vùng xác định bằng cách thay đổi một số kết nối trong
vùng 𝑧1 tới một số nút mạng trong vùng 𝑧2. Bằng cách
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thay thế các thiết bị switch (chuyển mạch) tại các bus-node
từ loại 8 cổng lên 12 cổng, làm gia tăng các cầu kết nối tới
các bus-node khác trong vùng 𝑧2. Đồng thời cấu hình lại
địa chỉ của các nút được chọn trong vùng đó, sao cho tương
đồng với các địa chỉ các nút trong vùng nhưng không cần
thay đổi vị trí (địa lý) của các nút đó. Có thể thấy rõ là,
việc thay thế switch cũng như chi phí cho cáp mạng so với
tổng chi phí xây dựng DC là không đáng kể và các switch
được thay thế có thể tận dụng lại trong việc mở rộng DC
sau này. Ví dụ, yêu cầu tính toán cần zone 𝑧1 và block 𝑏5,
𝑏6, thuộc zone 𝑧2. Với tính linh hoạt của Bus-RSN, hiệu
suất tính toán có thể tăng lên bằng cách thêm liên kết giữa
các bus-node thuộc zone 𝑧1 và bus-node của block 𝑏5 và
𝑏6. Như vậy, chúng ta chỉ cần thay 2 switch có 8 port, 1
switch tương ứng với bus-node thuộc zone 𝑧−1 và 1 switch
tương ứng với bus-node của 𝑏5 hoặc 𝑏6, bằng loại switch
12 port. Với cấu hình hiện tại, mỗi bus-node khi liên kết
đến zone khác cần 15m cáp mạng. Chi phí cho sự thay
đổi này là: 12x500x2 + 15x10 = 12.150 (USD), so với chi
phí xây dựng ban đầu là chỉ tăng thêm khoảng 2,2% – khá
khiêm tốn!

Chúng tôi tiếp tục khảo sát chi phí với kịch bản 2.

Hình 9. Tổng chiều dài cáp và tổng chi phí triển khai kết nối theo
kịch bản 2

Được thiết kế để phù hợp với các không gian phân biệt
nên Bus-RSN sử dụng cáp mạng ít nhất trong 4 tô-pô
mạng với các kích thước được thử nghiệm, 1344 m ở kích

thước 128 và 14861 ở kích thước 1024. Với kích thước 128,
JellyFish sử dụng nhiều hơn 5,89 lần số lượng cáp mạng
mà Bus-RSN cần, con số này là 6,5 với kích thước 1024.
Kết quả chi tiết được thể hiện trong Hình 9-a.

Hình 9-b là kết quả chi tiết khi khảo sát tổng chi phí cho
các tô-pô mạng dựa trên kịch bản thí nghiệm. Trong cùng
một điều kiện (chi phí lắp đặt, chi phí vật liệu. . . ) Bus-RSN
là tô-pô có chi phí thấp nhất. Do các mạng kết nối có cùng
số lượng switch, Bus-RSN sử dụng ít cáp mạng nhất (Hình
7) nên không khó hiểu khi Bus-RSN có chi phi lắp đặt
tiết kiệm nhất trong kịch bản thử nghiệm, khoảng 726.573
USD ở kích thước 64 và 5.914.163 USD ở kích thước 1024.
Trong khi đó, chi phí cần cho mô hình JellyFish hơn 38,9%
so với Bus-RSN.

Chúng tôi tiến hành khảo sát kỹ hơn, mô phỏng việc lắp
đặt DC trên các sàn tương tự thực tế bằng 2 cấu hình. Cấu
hình 1 với DC được triển khai trong 4 zone có khoảng cách
đồng đều nhau và cách nhau 15 mét. Trong cấu hình 2, giả
sử rằng, ban đầu DC được lắp đặt 2 zone 𝑧1 và 𝑧2 cạnh
nhau, với khoảng cách cáp kết nối là 15 mét (cùng tầng, ví
dụ tầng 1). Sau đó, DC được mở rộng với 𝑧3 được lắp đặt
ở tầng trên (ví dụ tầng 2), cách tầng 2 là 15m. Cuối cùng,
DC tiếp tục được mở rộng với 𝑧4, 15m cao hơn tầng 3.

Với thiết kế 4 zone, tổng chiều dài cáp của Bus-RSN thấp
hơn nhiều chiều dài cáp của JellyFish, chỉ bằng 22,18% và
17,43% với kích thước 128 và 256 (Bảng 4), tương ứng.
Với cấu hình 2, khoảng cách giữa các zone tăng lên đáng
kể, thì tổng chiều dài cáp của Bus-RSN vẫn duy trì mức
thấp hơn của Jellyfish, ví dụ chỉ chiếm 22,75% tại kích
thước mạng 256.

Ngoài ra, chúng tôi thực nghiệm với 4 sàn có kích thước
và khoảng cách khác nhau, các mặt sàn có kích thước 𝑧1,
𝑧2 và 𝑧3 lần lượt là 32 nút và 𝑧4 là 128, tổng nút toàn
mạng là 224 nút. Kết quả thực nghiệm cho thấy, Bus-RSN
sử dụng ít cáp mạng hơn 83,19% và đạt tổng chi phí thấp
hơn 11,2% khi so sánh với JellyFish. Lý do chính là bởi số
lượng cáp kết nối giữa các nút mạng liên vùng của tô-pô
nhiều và tỏ ra bất lợi khi kết nối giữa các phòng máy chủ
đặt cách xa nhau. Do vậy, mô hình Bus-RSN phù hợp với
điều kiện triển khai thực tế khi các phòng lắp đặt máy chủ
được bố trí ở xa nhau và có kích thước khác nhau.

V. KẾT LUẬN

Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất mô hình tô-pô lai
Bus-RSN nhằm giải quyết bài toán xây dựng DC của các
doanh nghiệp nhỏ và vừa. Với đặc thù thiết kế nhắm đến
tính kinh tế và linh hoạt, Bus-RSN có thể lắp đặt trong
không gian gồm nhiều phòng/sàn phân biệt. Ngoài ra, chi
phí đầu tư ban đầu để xây dựng DC theo mô hình này phù
hợp với các doanh nghiệp có nguồn vốn hạn hẹp. Tính linh
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Bảng IV
TỔNG CÁP MẠNG TRONG TRƯỜNG HỢP KHÁC

NHAU VỀ KHOẢNG CÁCH GIỮA CÁC ZONE

Cấu hình 1 (15 mét đều)
Tổng nút BR-HRA-4-4 JF-kSPR-4 Tỉ lệ %

64 653,95 3.304,90 19,79%
128 1.734,40 7.819,10 22,18%
256 3.145,05 18.042,40 17,43%
512 7.404,80 46.776,40 15,83%

Cấu hình 2 (khoảng cách không đều)
64 798,70 3.422,60 23,34%
128 1.870,25 8.220,60 22,75%
256 3.293,95 19.058,40 17,28%
512 7.563,20 49.048,10 15,42%

hoạt trong khả năng mở rộng giúp doanh nghiệp có thể mở
rộng DC một cách dễ dàng.

Các kết quả thí nghiệm được chúng tôi tổng hợp và trình
bày chi tiết tại phần IV. Với những kết quả đạt được, có thể
thấy rằng, Bus-RSN là một mô hình mạng tiềm năng khi
sở hữu các tham số hiệu năng tốt và chi phí lắp đặt khiêm
tốn.

Trong kịch bản thử nghiệm 1, các tham số hiệu năng:
đường kính mạng, trung bình độ dài đường định tuyến và
độ trễ truyền tin trung bình giữa một cặp nút không phải là
điểm mạnh Bus-RSN khi đạt giá trị kém hơn của JellyFish
nhưng không phải là kém nhiều, ví dụ độ trễ kém 12,61%
khi so với JellyFish ở kích thước mạng 128, nhưng độ trễ
này là chấp nhận được trong các ứng dụng nhỏ, DC vừa và
nhỏ.

Tuy nhiên, khi thực hiện kịch bản thử nghiệm 2, Bus-
RSN cho thầy kết quả tốt khi các tham số hiệu năng và chi
phí đều tốt nhất. Ví dụ: độ dài trung bình đường định tuyến
của JellyFish hơn Bus-RSN khoảng 60% ở kích thước 128
và 20% ở kích thước 1024.

Trong cả 2 kịch bản thử nghiệm, tổng chiều dài cáp và chi
chí thiết bị tiết kiệm của Bus-RSN đều tốt hơn so với các
tô-pô trên. Trong kịch bản thử nghiệm 1, tổng trung bình
cáp ít hơn 81,53% và nhờ thế tổng chi phí giảm 23,08%
khi so với JellyFish ở kích thước mạng 128. Với kịch bản
2, JellyFish sử dụng nhiều cáp mạng hơn 5,89 lần số lượng
cáp mạng mà Bus-RSN cần ở kích thước 128, con số này
là 6,5 ở kích thước 1024.

Cấu trúc mạng có thể lắp đặt với switch thương mại cùng
với số lượng cáp mạng nhỏ dẫn đến chi phí để đầu tư xây
dựng DC theo mô hình Bus-RSN là khá tiết kiệm so với
các mô hình khác. Như vậy, mô hình Bus-RSN tiềm năng,
phù hợp với các DC cỡ vừa và nhỏ, mà trong đó không
đòi hỏi tốc độ tính toán thật cao (chấp nhận độ trễ) nhưng
đảm bảo chi phí lắp đặt thấp.

Trong phạm vi của bài báo này, mô hình Bus-RSN mới
chỉ được phân tích và đánh giá thông qua các thông số hiệu
năng cơ sở (yếu tố đồ thị) mà chưa được thử nghiệm trong

môi trường giả lập thực tế. Trong tương lai, chúng tôi dự
định sẽ đánh giá các yếu tố hiệu năng nâng cao như thông
lượng và điện năng tiêu thụ của mạng để có thể đưa ra
đánh giá đầy đủ nhất về mô hình Bus-RSN.
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Tóm tắt: Bài báo này đề xuất một mô hình học sâu tích chập kết hợp với mạng bộ nhớ dài ngắn (CNN-LSTM) cho bài
toán phát hiện các vận động bất thường của người sử dụng cảm biến đeo trên người. Nhờ tận dụng các đặc tính không-thời
gian, kiến trúc đề xuất CNN-LSTM đã được thiết kế để tự động học và biểu diễn các đặc trưng hiệu quả trên dữ liệu cảm
biến không thuần nhất. Kết quả thử nghiệm trên 4 tập dữ liệu được công bố cho thấy mô hình đề xuất đã cho kết quả cải
tiến tốt hơn từ 2% đến 7% F1-score so với các mô hình học máy dựa trên trích xuất đặc trưng thủ công SVM, mô hình
học sâu tích chập (CNN) và mô hình mạng bộ nhớ dài ngắn (LSTM).

Từ khóa: cảm biến đeo, cảm biến gia tốc, mạng tích chập, mạng bộ nhớ dài ngắn.

Title: Human Abnormal Activity Detection with Deep Convolutional Long-Short Term Memory Networks
Abstract: This work proposes Deep Convolutional Neural Long-Short Term Networks (CNN-LSTM) to address the problem of

human abnormal activity detection using wearable sensors. Our proposed architecture effectively utilizes spatial-temporal
characteristics of sensing data for automatically leanring and representing features from heterogeneous sensing data.
Experimental results have demonstrated that the proposed method has improved from 2% to 7% F1-score better than
several shallow and deep models including SVM, CNN and LSTM on 4 published datasets.

Keywords: wearable Sensor, accelerometer, CNN, LSTM

I. ĐẶT VẤN ĐỀ

Phát hiện vận động bất thường của con người là lĩnh vực
nhận được nhiều sự quan tâm của cộng đồng nghiên cứu
vì đây là lĩnh vực có nhiều ứng dụng trong thực tế như hỗ
trợ cho người mất trí nhớ [1], theo dõi người bệnh đột quỵ
[2], theo dõi chăm sóc người vận động bất thường [3]v.v. . .
Vận động bất thường được xem là các hoạt động mà con
người không có chủ ý và thường gây ra những hậu quả xấu
đối với chủ thể. Một người bị ngã trong khi đang làm việc
nhà hoặc một cú trượt chân do đường trơn trượt là các ví
dụ về vận động bất thường. Những vận động bất thường
này khi xảy ra sẽ gây nguy hiểm cho con người (đặc biệt là
người cao tuổi). Trong những trường hợp như vậy, nếu có
một hệ thống phát hiện và đưa ra những cảnh báo hoặc tự
động kết nối đến người trợ giúp sẽ hạn chế được các rủi ro
cũng như giảm thiểu các hậu quả do vận động bất thường
đến người.

Hai phương pháp tiếp cận phổ biến để giải quyết bài toán
vận động bất thường là: sử dụng cảm biến được tích hợp
vào môi trường [6] và cảm biến đeo trên người [4, 5, 22].
Trong cách tiếp cận thứ nhất thì các cảm biến hình ảnh như
camera số được thiết đặt để quan sát các hoạt động hàng
ngày của người [7] hoặc cảm biến định danh (RFID) được
gắn vào trong các vật dụng trong nhà để phát hiện người
sử dụng những vật dụng nào, từ đó suy diễn ra các hoạt
động hàng ngày và vận động bất thường của người mất trí
nhớ tạm thời [1, 23]. Hạn chế của phương pháp sử dụng
camera là có thể gây ra sự xâm lấn không gian riêng tư
và việc phát hiện vận động bất thường thường bị giới hạn
trong một phạm vi là vùng quan sát được của camera hoặc
các cảm biến được tích hợp vào môi trường. Ngược lại,
cách tiếp cận thứ hai bằng cảm biến đeo trên người thường
không bị giới hạn bởi môi trường, đồng thời cũng giảm
thiểu được viêc xâm lấn riêng tư. Hơn nữa, với sự phát
triển nhanh chóng của các thiết bị điện tử kết nối Internet
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Các công trình nghiên cứu, phát triển và ứng dụng CNTT và Truyền thông

vạn vật (Internet of Things) thì các thiết bị đeo ngày càng
có sẵn trên thị trường với giá thành rẻ. Chính vì vậy trong
nghiên cứu này chúng tôi tiếp cận bài toán phát hiện vận
động bất thường theo cách tiếp cận dựa trên cảm biến đeo.

Thời gian gần đây, mặc dù lĩnh vực nghiên cứu này đang
đạt được nhiều thành công, tuy nhiên vẫn còn nhiều thách
thức cần phải giải quyết để có thể đưa được các hệ thống
trên vào ứng dụng thực tế như: làm thế nào một hệ thống
phát hiện được các vận động bất thường trong các ngữ cảnh
thực tế khác nhau với độ chính xác cao để có thể sử dụng
cho các ứng dụng cảnh báo. Trong khi đó, dữ liệu về vận
động bất thường thường rất đa dạng, phức tạp và ít có sẵn
do các vận động bất thường vô tình xảy ra trong khi thực
hiện các hoạt động hàng ngày (bình thường). Điều này dẫn
tới khó khăn khi huấn luyện mô hình học máy để đạt được
độ chính xác đủ tốt cho việc phát hiện các vận động bất
thường. Hơn thế nữa, dữ liệu về vận động bất thường thường
mất cân bằng (Imbalanced) do tần suất của từng loại vận
động bất thường khác nhau một cách tự nhiên.

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất một mô hình
mạng học sâu tích chập kết hợp với mạng bộ nhớ dài ngắn
có khả năng học từ dữ liệu cảm biến không thuần nhất. Cụ
thể hơn, có hai đóng góp chính trong nghiên cứu này:

- Chúng tôi đề xuất một phương pháp học bằng việc kết
mô hình mạng học sâu tích chập (CNN) và mạng bộ nhớ
dài ngắn để giải quyết bài toán phát hiện các vận động bất
thường từ dữ liệu cảm biến không thuần nhất bao gồm cảm
biến gia tốc, cảm biến con quay hồi chuyển và cảm biến từ
tính. Trong đó, mô hình CNN đóng vai trò như bộ encoder
được huấn luyện để học và biểu diễn các đặc trưng từ nhờ
khai thác đặc tính không gian của dữ liệu cảm biến; còn
mạng LSTM dùng đóng vai trò bộ suy diễn (decoder) tận
dụng các đặc tính về thời gian của dữ liệu cảm biến.

- Chúng tôi đánh giá phương pháp đề xuất trên một số
bộ dữ liệu đã được công bố rộng rãi. Kết quả cho thấy
phương pháp đề xuất của chúng tôi hiệu quả hơn so với
một số phương pháp truyền thống và phương pháp học sâu
khác do chưa tận dụng được hai đặc tính không gian và
thời gian của dữ liệu cảm biến.

Nghiên cứu của chúng tôi khác biệt với các nghiên cứu
khác ở hai điểm chính. Thứ nhất là phương pháp đề xuất
đã tận dụng kết hợp được các đặc tính về không-thời gian
(Spatial-Temporal Features) từ dữ liệu cảm biến để khai
thác việc học và biểu diễn đặc trưng hiệu quả. Thứ hai là
mô hình đề xuất của chúng tôi chấp nhận đầu vào là dữ liệu
cảm biến không thuần nhất đến từ các loại cảm biến khác
nhau kết hợp lại để phát hiện các hoạt động bất thường.

II. CÁC NGHIÊN CỨU CÓ LIÊN QUAN

Phát hiện hoạt động bất thường đã và đang thu hút được
sự quan tâm của cộng đồng nghiên cứu [11]. Trước đây,

phương pháp tiếp cận phát hiện hoạt động bất thường chủ
yếu dựa trên các mô hình học máy trong đó học có giám
sát [12] được sử dụng phổ biến. Các dữ liệu (mẫu) được
gán nhãn để các mô hình có thể học và mô hình được huấn
luyện sẽ được đánh giá trên các dữ liệu mới. Do đó, trong
trường hợp có các lớp hoạt động bình thường và bất thường,
mô hình sẽ học các đặc tính của các điểm dữ liệu này và
phân loại chúng là hoạt động bình thường hay bất thường.
Bất kỳ điểm dữ liệu nào không phù hợp với lớp hoạt động
bình thường sẽ được mô hình phân loại là bất thường [9].

Aran và đồng sự [4] đã đề xuất một phương pháp có thể
tự động hoá quan sát và mô hình hoá hoạt động hằng ngày
của người cao tuổi, qua đó giúp phát hiện hoạt động bất
thường từ dữ liệu thu được bằng cảm biến. Trong phương
pháp của họ, sự bất thường liên quan đến các vấn đề về tín
hiệu sức khoẻ. Với mục đích này, họ đã tạo ra một mô hình
không gian xác suất theo thời gian để có thể tóm lược toàn
bộ các hoạt động hằng ngày. Họ định nghĩa sự bất thường
là những thay đổi đáng kể từ những hoạt động đã được học
và được phát hiện, hiệu suất phát hiện được đánh giá bằng
phương pháp entropy chéo. Trong nghiên cứu của họ, khi
một hoạt động bất thường được phát hiện, ngay lập tức sẽ
có thông báo được gửi đến người chăm sóc.

Ordonez và đồng sự [14] đã thực hiện một phương pháp
phát hiện bất thường dựa trên thống kê Bayes, từ đó giúp
phát hiện hoạt động bất thường của con người. Phương
pháp của họ có khả năng tự động hỗ trợ người già, người
khuyết tật sống một mình bằng cách học và dự đoán các
hoạt động tiêu chuẩn qua đó cải thiện hiệu suất của hệ
thống chăm sóc sức khoẻ. Thống kê Bayes được sử dụng
để phân tích dữ liệu thu thập được, dự đoán hoạt động dựa
trên ba đặc trưng xác suất, bao gồm: xác suất kích hoạt
cảm biến (Sensor Activation Likelihood), chuỗi cảm biến
(Sensor Sequence Likelihood) và sự kiện cảm biến (Sensor
Event Duration Likelihood).

Yahaya và đồng sự [11] đề xuất thuật toán phát hiện đặc
trưng mới có tên máy vectơ hỗ trợ một lớp (One-class SVM)
giúp phát hiện hoạt động bất thường từ các hoạt động bình
thường diễn ra hằng ngày. Sự bất thường trong kiểu nằm
ngủ có thể được coi là dấu hiệu của Sự suy giảm nhận thức
nhẹ ở người cao tuổi hoặc các vấn đề liên quan đến sức
khoẻ khác. Palaniappan và đồng sự [15] lại đặc biệt quan
tâm đến các hoạt động bất thường ở người bằng cách loại
trừ tất cả các hoạt động được coi là bình thường. Các tác
giả định nghĩa hoạt động bất thường là các hoạt động bất
ngờ xảy ra theo một cách ngẫu nhiên. Phương pháp SVM
đa lớp được họ sử dụng làm trình phân loại để xác định
các hoạt động dưới dạng bảng chuyển trạng thái. Điều này
sẽ giúp trình phân loại tránh được các trạng thái không thể
đưa ra được (không thể truy cập được) từ trạng thái hiện
tại.
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Hùng và đồng sự [16] đã đề xuất một phương pháp mới
kết hợp SVM và HMM sử dụng một hệ thống các cảm biến
thiết lập trong nhà (homecare sensory system). Mạng cảm
biến RFID được sử dụng để thu thập các hoạt động hằng
ngày của người cao tuổi. Mô hình Markov ẩn (HMM) được
sử dụng để học từ dữ liệu được thu thập, trong khi SVM
được sử dụng để ước tính liệu hoạt động đó của người cao
tuổi có là hoạt động bất thường hay không. Bouchachia và
đồng sự [17] lại đề xuất một mô hình RNN để giải quyết
các vấn đề về nhận biết hoạt động và phát hiện hoạt động
bất thường cho người cao tuổi bị chứng mất trí nhớ.

Mặc dù có một số nghiên cứu phát hiện hoạt động bất
thường, tuy nhiên từ các nghiên cứu ở trên vẫn tồn tại một
số điểm hạn chế như: Độ chính xác dự đoán hoạt động bất
thường của các phương pháp học nông phụ thuộc khá nhiều
kinh nghiệm trích chọn các đặc trưng theo kinh nghiệm
chuyên gia. Trong khi đó, một số phương pháp học sâu lại
chưa tận dụng đầy đủ đặc tính không-thời gian của dữ liệu
cảm biến (đặc biệt là dữ liệu cảm biến không thuần nhất)
mà nghiên cứu này tập trung giải quyết.

III. MÔ HÌNH MẠNG HỌC SÂU TÍCH CHẬP KẾT
HỢP MẠNG BỘ NHỚ DÀI NGẮN (CNN-LSTM)
CHO PHÁT HIỆN VẬN ĐỘNG BẤT THƯỜNG

Kiến trúc mạng học sâu tích chập kết hợp mạng bộ nhớ
dài ngắn (CNN-LSTM) đề xuất được trình bầy trong Hình
2. Dữ liệu cảm biến được tiền xử lý trước khi đưa vào
mạng. Kiến trúc mạng bao gồm 3 thành phần chính: tích
chập, bộ nhớ dài ngắn và lớp đầu ra. Chi tiết được mô tả
dưới đây.

Giả sử 𝑆 = 𝑆𝑘 , 𝑘 ∈ 1, .., 3 tương ứng với 3 loại cảm biến:
gia tốc, con quay hồi chuyển, và từ trường. Với cảm biến
𝑆𝑘 , nó tạo ra một phép đo theo thời gian, các phép đo có
thể được biểu thị bằng đối với ma trận 𝑉 cho các giá trị đo
với 𝑛(𝑘) là chiều của vectơ 𝑢 cho các dấu thời gian (time
stamps), 𝑑 (𝑘) là kích thước cho mỗi phép đo (ví dụ: các
phép đo dọc theo trục 𝑥, 𝑦, 𝑧 đối với cảm biến), 𝑛(𝑘) là số
phép đo. Chúng tôi chia các phép đo đầu vào 𝑉 và 𝑢 theo
thời gian (các cột cho 𝑉) để tạo ra một chuỗi các chu kỳ thời
gian không chồng lấn với chiều rộng 𝜏,𝑊 = (𝑉 (𝑘)

𝑡 , 𝑢
(𝑘)
𝑡 )

trong đó |𝑊 | = 𝑇 ; 𝜏 có thể khác nhau đối với các chu kỳ
thời gian khác nhau. Để đơn giản chúng tôi giả sử chu kỳ
thời gian là cố định. Sau đó, chúng tôi áp dụng biến đổi
Fourier cho từng phần tử trongW bởi miền tần số chứa các
tần số mẫu cục bộ tốt hơn, độc lập với cách tổ chức dữ
liệu chuỗi thời gian trong miền thời gian. Chúng tôi tiến
hành sắp xếp các đầu ra thành một 𝑑 (𝑘) × 2 𝑓 × 𝑇 tensor
𝑋 (𝑘) trong đó 𝑓 là thứ nguyên của miền tần số chứa các
cặp pha và tần số cường độ 𝑓 . Tập hợp các thang đo kết
quả cho mỗi cảm biến 𝑋 = 𝑋 (𝑘) sẽ là đầu vào của mô hình
CNN-LSTM.

1. Lọc và tiền xử lý tín hiệu

Loại bỏ nhiễu: Tín hiệu cảm biến thường chứa nhiều tín
hiệu nhiễu, điều này là do môi trường xung quanh có nhiều
vật thể làm bằng kim loại hoặc do bản thân tự cảm biến
sinh ra nhiễu. Vì vậy, các tín hiệu thu được cần phải thực
hiện lọc bỏ nhiễu. Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng
bộ lọc thông thấp và bộ lọc Kalman (như minh hoạ trong
Hình 1).

Hình 1. Bộ lọc thông thấp (Low-pass filter) và bộ lọc Kalman.

Đây là những bộ lọc đơn giản, không đòi hỏi quá nhiều
tài nguyên tín toán nhưng lại mang hiệu quả cao. Để tránh
việc trễ, mỗi chuỗi dữ liệu được đưa qua bộ lọc hai lần,
một lần theo chiều thuận và một lần ngược lại.

Tiếp đến chúng tôi căn chỉnh, phân chia các phép đo
cảm biến và áp dụng biến đổi Fourier cho mỗi khối cảm
biến. Đối với mỗi cảm biến, chúng tôi xếp các đầu ra miền
tần số này thành 𝑑 (𝑘) × 2 𝑓 ×𝑇 tenxor 𝑋 (𝑘) , trong đó 𝑑 (𝑘)
là kích thước đo chiều cảm biến, 𝑓 là kích thước miền tần
số và 𝑇 là số chu kỳ thời gian.

2. Thành phần mạng tích chập (CNN)

Các lớp tích chập có thể được chia làm hai phần: một
mạng con tích chập riêng cho mỗi tensor cảm biến đầu vào
𝑋 (𝑘) và một mạng con tích chập gộp duy nhất cho đầu ra
của 𝐾 các mạng con tích chập riêng lẻ.

Do cấu trúc của mạng con tích chập riêng cho các cảm
biến khác nhau là như nhau nên chúng tôi tập trung vào
một mạng con tích chập riêng lẻ với đầu vào 𝑋 (𝑘) . Cần lưu
ý rằng 𝑋 (𝑘) là một 𝑑 (𝑘) × 2 𝑓 ×𝑇 tensor, trong đó 𝑑 (𝑘) cho
biết kích thước chiều cảm biến, 𝑓 là kích thước của miền
tần số và 𝑇 là số lượng chu kỳ thời gian. Đối với mỗi chu
kỳ thời gian 𝑡, ma trận 𝑋 (𝑘)

..𝑡 sẽ được đưa vào kiến trúc CNN
với ba lớp tích chập. Đặc trưng miền tần số và kích thước
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số chiều được nhúng trong 𝑋 (𝑘)
..𝑡 . Miền tần số thường chứa

rất nhiều mẫu cục bộ ở một số tần số lân cận. Sự tương tác
giữa các phép đo cảm biến thường bao gồm tất cả số chiều.
Vì vậy, trước tiên, chúng tôi áp dụng các bộ lọc 2𝑑 có dạng
(𝑑 (𝑘) , 𝑐𝑜𝑣1) cho 𝑋

(𝑘)
..𝑡 để học được sự tương tác giữa kích

thước số chiều cảm biến và các mẫu cục bộ trong miền tần
số với đầu ra 𝑋 (𝑘,1)

..𝑡 . Tiếp theo, chúng tôi áp dụng các bộ
lọc 1𝑑 với dạng (1, 𝑐𝑜𝑣2) và (1, 𝑐𝑜𝑣3) theo thứ bậc để tìm
hiểu các mối quan hệ cấp cao hơn của 𝑋 (𝑘,2)

..𝑡 và 𝑋 (𝑘,3)
..𝑡 .

Sau đó, chúng tôi tiến hành làm phẳng ma trận 𝑋
(𝑘,3)
..𝑡

thành vectơ 𝑥 (𝑘,3)..𝑡 và ghép tất cả 𝐾 vectơ 𝑥 (𝑘,3)..𝑡 thành một 𝐾
dòng ma trận 𝑋 (3)

..𝑡 (là đầu vào của mạng con tích chập hợp
nhất). Kiến trúc của mạng con tích chập hợp nhất tương tự
như mạng con tích chập riêng lẻ. Bộ lọc 2𝑑 được chúng tôi
sử dụng với (𝐾, 𝑐𝑜𝑣4) để học các tương tác giữa các cảm
biến 𝐾 với đầu ra 𝑋 (4)

..𝑡 , sau đó bộ lọc 1𝑑 với (1, 𝑐𝑜𝑣5) và
(1, 𝑐𝑜𝑣6) được áp dụng ở mức độ nâng cao hơn trên 𝑋 (5)

..𝑡 ,
𝑋

(6)
..𝑡 .

Đối với mỗi lớp tích chập, CNN-LSTM học với 64 bộ
lọc và sử dụng ReLU làm hàm kích hoạt. Ngoài ra, việc
chuẩn hoá theo lô (batch) được áp dụng để mỗi lớp giảm sự
thay đổi đồng biến nội bộ. Chúng tôi tiến hành làm phẳng
đầu ra cuối cùng 𝑋 (6)

..𝑡 thành vectơ 𝑥 (6)..𝑡 . Ghép nối và chiều
rộng chu kỳ thời gian [𝜏] thành 𝑥 (𝑐)𝑡 làm đầu vào của các
lớp LSTM.

3. Thành phần mạng bộ nhớ dài ngắn (LSTM)

Mạng thần kinh hồi qui (Recurrent Neural Networks-
RNN) là những kiến trúc mạnh mẽ có thể giúp tính gần
đúng và học các đặc trưng có ý nghĩa trong các chuỗi. Một
biến thể của RNN là LSTM có thể lưu trữ được sự phụ thuộc
dài hạn giữa các trạng thái (Long-term Dependencies).
Trong mô hình đề xuất chúng tôi sử dụng cấu trúc tế bào
(cell) xếp chồng lên nhau theo chiều chứa luồng thời gian
từ đầu đến cuối (Start to End) của chuỗi dữ liệu thời gian
(Time Series). Cấu trúc xếp chồng có thể chạy tăng dần
khi có một chu kỳ thời gian mới, giúp xử lý luồng dữ liệu
nhanh hơn. Đồng thời chúng tôi áp dụng dropout cho các
kết nối giữa các lớp để chuẩn hoá và áp dụng chuẩn hóa
theo bó hồi qui (Recurrent Batch Normalization) để giảm
sự thay đổi đồng biến nội bộ giữa các bước thời gian (time
steps). Đầu vào 𝑥

(𝑐)
𝑡 𝑡 với 𝑡 = 1, ..., 𝑇 từ những lớp chập

trước đó được đưa vào LSTM xếp chồng và tạo đầu ra 𝑥 (𝑟 )𝑡

với 𝑡 = 1, ..., 𝑇 làm đầu vào của lớp đầu ra cuối cùng.

4. Lớp đầu ra

Đầu ra của lớp hồi qui là một chuỗi các vectơ 𝑥 (𝑟 )𝑡 với
𝑡 = 1, ..., 𝑇 . Đối với tác vụ định hướng hồi quy (regression-
oriented), giá trị của mỗi phần tử trong vectơ 𝑥

(𝑟 )
𝑡 nằm

trong ±1, 𝑥 (𝑟 )𝑡 mã hoá các đại lượng vật lý tại cuối chu kỳ

thời gian 𝑡. Trong lớp đầu ra, chúng tôi muốn học một từ
điển W𝑜𝑢𝑡 (dictionary) Wout với một b𝑜𝑢𝑡 bout (bias) để
giải mã 𝑥 (𝑟 )𝑡 thành 𝑦̂𝑡 sao cho 𝑦̂𝑡 = W𝑜𝑢𝑡 .𝑥

(𝑟 )
𝑡 + b𝑜𝑢𝑡 . Do

đó, lớp đầu ra là một lớp được kết nối đầy đủ trên đỉnh
mỗi chu kỳ với chia sẻ tham số W𝑜𝑢𝑡 và b𝑜𝑢𝑡 .

Đối với tác vụ phân loại, 𝑥 (𝑟 )𝑡 là vectơ đặc trưng tại
khoảng thời gian 𝑡. Trước tiên, lớp đầu ra cần kết hợp
𝑥
(𝑟 )
𝑡 thành một vectơ đặc trưng cố định để xử lý thêm.

Đặc trưng trung bình theo thời gian là một lựa chọn. Các
phương pháp nâng cao hơn có thể được áp dụng để tạo ra
đặc trưng cuối cùng, ví dụ như mô hình chú ý (attention
model) đã minh hoạ một cách có hiệu quả những tác vụ
học quan trọng gần đây. Mô hình chú ý có thể được xem
như là việc tính trung bình của các đặc trưng theo thời gian
nhưng các trọng số được học bởi các mạng LSTM thông
qua ngữ cảnh. Trong nghiên cứu này, chúng tôi vẫn sử dụng
các đặc trưng trung bình theo thời gian để tạo ra các đặc
trưng cuối cùng 𝑥𝑟 = (∑𝑇

𝑡=1 𝑥
(𝑟 )
𝑡 )/𝑇 . Sau đó, chúng tôi đưa

x(r) và một lớp softmax để tạo ra các loại xác xuất dự đoán

IV. THỬ NGHIỆM

1. Tập dữ liệu

Chúng tôi sử dụng 4 tập dữ liệu, bao gồm UTD [14],
MobiFall [15], PTITAct [9] và CMDFALL [8]. Chi tiết về
mỗi tập dữ liệu như sau:

- UTD [14]: đây là tập dữ liệu được thu thập từ 12 người
đeo 2 loại cảm biến là cảm biến gia tốc và con quay hồi
chuyển với tần số lấy mẫu là 200Hz. Tập dữ liệu bao gồm 6
hoạt động bình thường và 1 hoạt động bất thường (ngã). Để
huấn huyện mô hình CNN-LSTM với bộ dữ liệu này chúng
tôi đóng băng (frozen) thành phần dành cho cảm biến từ
tính và giảm tần số mẫu (downsampling) xuống còn 100
Hz;

- MobiFall [15]: là tập dữ liệu được thu thập từ 15 người
để điện thoại thông minh trong túi quần. Dữ liệu cảm biến
bao gồm cảm biến gia tốc và con quay hồi chuyển được thu
thập với tần số lấy mẫu là 90Hz. Tập dữ liệu bao gồm 9 hoạt
động bình thường và 4 hoạt động bất thường là các tư thế
ngã khác nhau. Để huấn huyện mô hình CNN-LSTM với bộ
dữ liệu này chúng tôi đóng băng (frozen) thành phần dành
cho cảm biến từ tính và tái tạo tần số lấy mẫu (upsampling)
lên 100 Hz bằng phương pháp GAN cho dữ liệu chuổi thời
gian [18];

- PTITAct [9]: là tập dữ liệu được thu thập từ 26 người
gắn thiết bị internet vạn vật kết nối (IoT) ở thắt lưng. Thiết
bị được tích hợp cảm biến gia tốc, con quay hồi chuyển, và
từ kế. Dữ liệu cảm biến được thu thập với tần số lấy mẫu
là 50Hz. Tập dữ liệu bao gồm 8 loại vận động bất thường
(ngã ở các tư thế khác nhau) và 8 hoạt động bình thường.
Trước khi huấn huyện mô hình CNN-LSTM, dữ liệu được
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Hình 2. Kiến trúc mạng học sâu tích chập kết hợp mạng bộ nhớ dài ngắn (CNN-LSTM)

upsampling mẫu dữ liệu lên 100 Hz bằng phương pháp
GAN cho dữ liệu chuổi thời gian [18];

- CMDFALL [8]: là tập dữ liệu khá lớn được thu thập
từ 50 người đeo 2 cảm biến tại vị trí cổ tay và thắt lưng.
Tập dữ liệu gồm 9 nhãn hoạt động bình thường (như đi
lại, nằm lên giường, ngồi xuống ghế v.v..) và 11 vận động
bất thường (như ngã ngửa, ngã bên trái, đi loạng choạng,
trượt chân ...) khác nhau. Do tần số lấy mẫu của tập dữ
liệu là 50Hz nên khi thực nghiệm trên tập này, tập dữ liệu
được upsampling mẫu dữ liệu lên 100 Hz bằng phương
pháp GAN cho dữ liệu chuổi thời gian [18]; Đây là những
tập dữ liệu đã được công bố và được sử dụng khá rộng rãi
trong cộng đồng nghiên cứu về phát hiện người ngã và vận
động bất thường. Các tập dữ liệu đều có những thử thách
như không cân bằng (imbalanced) và có nhiều vận động
bất thường khá giống với các hoạt động thường ngày (ngã
ra giường vs. ngồi và nằm xuống giường).

2. Độ đo đánh giá

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng 3 độ đo là:
độ chính xác (precision), độ bao phủ (recall) và điểm cân
bằng giữa độ chính xác và độ bao phủ (𝐹1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒):

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 (1)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 (2)

𝐹1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ∗ (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (3)

Trong đó, True Positive (𝑇𝑃) là tỉ lệ đo số lần mô hình phát
hiện đúng vận động bất thường a và số lần thực tế xảy ra
vận động bất thường a; ví dụ ngã nghiêng bên phải được
phát hiện đúng là ngã nghiêng bên phải. True Negative (𝑇𝑁)
là tỉ lệ đo số lần mô hình phát hiện đúng không phải vận
động bất thường a và số lần thực tế xảy ra không phải vận
động bất thường a; ví dụ không phải là ngã nghiêng bên
phải được phát hiện đúng không là ngã nghiêng bên phải.
False Positive (𝐹𝑃) là tỉ lệ đo số lần mô hình phát hiện
sai vận động bất thường a và số lần thực tế xảy ra không
phải vận động bất thường a; ví dụ ngã nghiêng bên phải
được phát hiện sai không phải là ngã nghiêng bên phải.
False Negative (𝐹𝑃) là tỉ lệ đo số lần mô hình phát hiện
sai không phải vận động bất thường a và số lần thực tế xảy
ra vận động bất thường a; ví dụ không phải ngã nghiêng
bên phải được phát hiện sai là ngã nghiêng bên phải.

3. Các mô hình thử nghiệm (Baselines)

Chúng tôi thực nghiệm với một số mô hình sau:

- Máy véc tơ hỗ trợ (SVM): với các bước tiền xử lý và
trích xuất đặc trưng từ dữ liệu cảm biến được tham khảo
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từ nghiên cứu [9]. Các véc tơ được tính từ các cửa sổ trượt
được dùng để huấn luyện mô hình SVM với tham số C =
1, lămda là kết quả của tìm kiếm lưới (grid search) và hàm
tích RBF.

- Mạng CNN [11]: được hiệu chỉnh để thích hợp với dữ
liệu cảm biến [5] của từng tập dữ liệu thử nghiệm như: số
lớp tích chập là 3, có 2 lớp max pooling và theo sau là 2
lớp kết hợp đầy đủ (Fully Connected). Số đầu ra của lớp
softmax được điều chỉnh bằng số nhãn vận động bất thường
trên từng tập dữ liệu. Để cải tiến hiệu suất huấn luyện và
dự đoán, chúng tôi sử dụng kỹ thuật tối ưu Rectified Adam
[19].

- Mạng LSTM [16]: được hiệu chỉnh để phù hợp cho các
pha huấn luyện và dự đoán trên các tập dữ liệu thử nghiệm.
Với đặc tính có thể nhớ thông tin trong một khoảng thời
gian dài thì những đặc trưng ở mức cao trích chọn từ dữ
liệu cảm biến được sử dụng hiệu quả tại bước dự đoán.

4. Kết quả và đánh giá

Chúng tôi sử dụng phương pháp kiểm chứng chéo 10
lần. Với phương pháp này, mỗi tập dữ liệu được chia thành
10 phần bằng nhau; 9 phần được lấy ra để huấn luyện và
1 phần được sử dụng để kiểm chứng. Quá trình này lặp
lại cho đến khi cả 10 phần được kiểm chứng và kết quả
được tính trung bình. Kết quả tổng thể được trình bày trong
Bảng I. Trong Bảng I, SVM là bộ phân loại đã từng cho

Bảng I
KẾT QUẢ (F1-SCORE) TRÊN 4 TẬP DỮ LIỆU

PP/D.liệu UTD MobiFall PTITAct CMDFALL
SVM 0,85 0,79 0,87 0,45
CNN 0,94 0,88 0,91 0,82
LSTM 0,92 0,85 0,89 0,80
CNN-LSTM 0,96 0,95 0,93 0,85

kết quả khá tốt với các đặc trưng được trích chọn thủ công
[9]. Tuy nhiên, so với các mô hình học sâu thì SVM thấp
hơn đáng kể. Mô hình học sâu CNN với khả năng học các
đặc trưng tự động tốt qua các phép tích chập giữa các bộ
lọc, đã lựa chọn được các đặc trưng với đặc tính không
gian (spatial) rất hiệu quả, đã cho kết quả tốt hơn đáng kể
so với SVM. Mô hình LSTM cho kết quả tương đối tốt
xấp xỉ với mô hình CNN. Mặc dù học và biểu diễn các
đặc trưng không gian chưa phải là điểm mạnh của LSTM,
nhưng với khả năng nhớ các thông tin theo chuỗi thời gian
trong khoảng thời gian dài cũng giúp LSTM có khả năng
dự đoán khá tốt, cạnh trạnh được với CNN. Cuối cùng là
mô hình đề xuất CNN-LSTM đã cho kết quả cao nhất 96%
F1-score trên tập UTD, 95% trên tập MobiFall, 93% trên
tập PTITAct, và 85% trên tập CMDFALL. Đây là kết quả
cải tiến rất đáng kể so với 3 phương pháp còn lại. Điều
này cũng cho thấy mô hình CNN-LSTM hiệu quả hơn hờ

sự kết hợp của việc học và biểu diễn các đặc trưng của dữ
liệu theo không-thời gian.

Bảng II
KẾT QUẢ CỦA MÔ HÌNH CNN-LSTM PHÁT HIỆN VẬN
ĐỘNG BẤT THƯỜNG TRONG TẬP DỮ LIỆU CMDFALL

Tên hoạt động Precision Recall
ngã về phía sau 85,43 79,19
bò trên mặt đất 86,31 84,21
ngã về phía trước 89,56 87,58
ngã về bên trái 87,63 89,14
nằm trên giường và ngã về bên trái 70,42 67,30
nằm trên giường và ngã về bên phải 66,43 68,57
ngã về bên phải 91,62 92,25
ngồi trên ghế và ngã về bên trái 83,26 81,98
ngồi trên ghế và ngã về bên phải 79,12 78,67
nhảy loạng choạng 93,02 92,71
đi loạng choạng 84,25 82,59
Trung bình 86,46% 83,59%

Trong 4 tập dữ liệu kể trên thì tập UTD đơn giản nhất
chỉ với 1 vận động bất thường (ngã), tiếp theo tập MobiFall
với 4 vận động bất thường. Trong khi đó tập PTITAct và
CMDFALL lần lượt là 8 và 11 vận động bất thường. Đặc
biệt tập CMDFALL có nhiều vận động bất thường phức
tạp hơn các tập dữ liệu khác nên điều này cũng lý giải kết
quả các mô hình trên tập CMDFALL đều thấp hơn các tập
dữ liệu khác. Bảng II trình bày kết quả chi tiết phát hiện
vận động bất thường của mô hình đề xuất CNN-LSTM thử
nghiệm trên tập CMDFALL. Kết quả ở Bảng II cho thấy,
CNN-LSTM có thể đạt tới độ chính xác là 86,46% và độ
bao phủ 83,59% trên tập dữ liệu CMDFALL. Đây cũng là
kết quả tốt nhất so với các phương pháp khác. Một số vận
động bất thường rất phức tạp như nằm trên giường và ngã
cũng được phát hiện chính xác lên tới 70%. Trong khi đó
các tư thế ngã về phía trước, ngã về bên phải, ngã về bên
trái v.v. . . đều được phát hiện với độ chính xác xấp xỉ tới
90%.

V. KẾT LUẬN

Chúng tôi đã đề xuất một mô hình học sâu tích chập kết
hợp với mạng bộ nhớ dài ngắn CNN-LSTM để giải quyết
bài toán phát hiện các vận động bất thường của người sử
dụng cảm biến đeo trên người. Kiến trúc đề xuất CNN-
LSTM đã tận dụng được đặc tính không-thời gian của dữ
liệu cảm biến để tự động học và biểu diễn các đặc trưng
hiệu quả trên dữ liệu cảm biến không thuần nhất. Kết quả
thử nghiệm trên 4 tập dữ liệu UTD, MobiFall, PTITAct và
CMDFALL cho thấy mô hình đề xuất đã cho kết quả tốt
hơn đáng kể so với các mô hình máy véc tơ hỗ trợ (SVM),
mô hình học sâu tích chập (CNN) và mô hình mạng bộ nhớ
dài ngắn (LSTM). Đặc việt với độ chính xác lên tới hơn
85% trên bộ dữ liệu CMDFALL cho thấy khả năng phát
hiện tốt các vận động bất thường phức tạp. Kết quả này có
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nhiều tiềm năng cho các ứng dụng hỗ trợ theo dõi người
bệnh Parkinson, bệnh về vận động và người cao tuổi.
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Tóm tắt: Mục đích chính của bài báo là khảo sát và đặc tả các biến thể khác nhau của phụ thuộc Boole dương tổng quát.
Tìm ra một đặc tả cho phụ thuộc nới lỏng tổng quát và chỉ ra rằng phụ thuộc nới lỏng nói chung và phụ thuộc hàm nới
lỏng nói riêng chỉ là những trường hợp riêng của phụ thuộc Boole dương tổng quát.
Kết quả này được dùng làm cơ sở để xây dựng mô hình tổng quát về các lớp phụ thuộc khác nhau trong khai thác tri thức
bằng các công cụ AI và học sâu.

Từ khóa: phụ thuộc Boole dương tổng quát, phụ thuộc hàm nới lỏng.

Title: Relationship between Relaxed Functional Dependencies and Generalized Positive Boolean Dependencies
Abstract: The main purpose in this paper is studying and descripting the variety of the generalized positive Boolean dependencies.

A class of genneralized relaxed dependencies is introduced and pointed out that this class and class of relaxed functional
dependencies are partial of the generalized positive Boolean dependencies.
The result can be used to construct a model of different dependencies for knowledge mining with the AI approach and
deep learning.

Keywords: Generalized Boolean Dependencies, Relaxed Functional Dependencies.

I. ĐẶT VẤN ĐỀ

Phụ thuộc dữ liệu đóng vai trò quan trọng trong thiết kế
các hệ cơ sở dữ liệu và khai thác tri thức. Việc phát hiện
các loại phụ thuộc khác nhau trong dữ liệu là một vấn đề
nghiên cứu thú vị, có ý nghĩa và cũng là một trong những
mục tiêu của lĩnh vực đảm bảo ngữ nghĩa, tính nhất quán
và khai thác tri thức trên văn bản.

Phụ thuộc dữ liệu hay ràng buộc dữ liệu là những mệnh
đề qui định các tính chất của dữ liệu cần được tôn trọng
trong quá trình xử lý và lưu trữ nhằm phản ánh đúng hiện
thực khách quan. Sau công bố năm 1970 của Codd về phụ
thuộc hàm trong cơ sở dữ liệu, các nhóm nghiên cứu đã
phát triển và đề xuất nhiều loại phụ thuộc dữ liệu ngày càng
tinh tế hơn nhằm mở rộng và nâng cao khả năng mô tả dữ
liệu trong thế giới thực. Một trong những hướng nghiên
cứu quan trọng là những phụ thuộc hàm nới lỏng X�Y,
trong đó X và Y là các các tập thuộc tính, � thể hiện sự
phụ thuộc của tập thuộc tính Y vào tập thuộc tính X với
các điều kiện nới lỏng khác nhau [5].

Ví dụ, trong giao thông ta thường có các phụ thuộc dữ
liệu sau:

Bảng I
BẢNG GIÁ TAXI

Xe Điểm đi Điểm đến Khoảng
cách

Thành
tiền

201 18 Hoàng
Quốc Việt

20 Nguyễn Trãi 7,3 km 63.000

67 20 Hoàng
Văn Thái

125 Nguyễn
Phong Sắc

5,5 km 50.000

120 18 Hoàng
Quốc Việt

18 Nguyễn Trãi 7 km 63.000

45 42 Vương
Thừa Vũ

78 Trần Đăng
Ninh

5,3 km 50.000

Theo phụ thuộc hàm kinh điển: Khoảng cách → Thành
tiền thể hiện ngữ nghĩa sau: Nếu hai chuyến taxi chở khách
đi cùng một khoảng cách thì hai xe nhận được cùng một
số tiền.

Phụ thuộc hàm nới lỏng: Khoảng cách (0,2) � Thành
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tiền (0) thể hiện ngữ nghĩa sau: Nếu hai chuyến taxi chở
khách có khoảng cách chênh lệch không quá 0,3 km thì hai
xe nhận được số tiền như nhau.

Năm 2016, nhóm tác giả Loredana Caruccio, Vincenzo
Deufemia, Giuseppe Polese đã tập hợp và phân loại các phụ
thuộc nới lỏng (relaxed functional dependencies) và phân
tích các đặc trưng của một số dạng nới lỏng [5].

Năm 1992, nhóm tác giả Nguyễn Xuân Huy và Lê Thị
Thanh đã đề xuất một loại phụ thuộc dữ liệu mới là phụ
thuộc Boole dương tổng quát (PTBDTQ) và chứng minh
phụ thuộc hàm và một số biến thể của phụ thuộc hàm như
phụ thuộc yếu, phụ thuộc mạnh, phụ thuộc đối ngẫu là
những trường hợp riêng của phụ thuộc Boole dương tổng
quát [1, 3]. Tiếp đến trong các năm từ 2012 đến 2016 nhóm
nghiên cứu về phụ thuộc Boole dương tổng quát đã tiếp tục
chứng minh rằng các phụ thuộc sai khác [6] và các biến
thể như các phụ thuộc hàm xấp xỉ [4] cũng là những trường
hợp riêng của phụ thuộc Boole dương tổng quát.

Trong bài này, tiếp tục mạch nghiên cứu trên, sẽ chỉ ra
rằng các phụ thuộc hàm nới lỏng cũng là những trường hợp
riêng của phụ thuộc Boole dương tổng quát.

II. CÁC KHÁI NIỆM VÀ QUY ƯỚC

Cho U = { x1, ..., x𝑛 } là tập hữu hạn các biến Boole
nhận giá trị trong tập trị logic B = {0, 1} Tập các công
thức Boole (CTB), kí hiệu L(U), bao gồm các biểu thức
được xây dựng từ các biến trong U, các hằng 0/1 và các
phép toán logic ∧,∨,¬,→

Mỗi vector 0/1, v = (v1,...,vn) trong không gian B𝑛 được
gọi là một phép gán trị. Khi đó với mỗi CTB f = L(U),
f (v) là trị của công thức f đối với phép gán trị v. Kí hiệu e
là phép gán trị đơn vị, e = (1,1,...,1). Công thức f = L(U)
được gọi là công thức Boole dương (CTBD) nếu f (e)= 1.

Ký hiệu P(U). Với mỗi công thức Boole f ∈ L(U), kí
hiệu T 𝑓 = { v ∈ B𝑛| f (v) = 1 } là bảng chân lí của f. Mỗi
tập công thức F ⊆ L(U) được hiểu là một hội logic của các
công thức thành phần, F = ∧f | f ∈ F. Khi đó, T𝐹 =

⋂
T 𝑓

| f ∈ F là bảng chân lí của tập công thức F. Với hai CTBD
f và g trên U, ta đã biết CTBD g được suy dẫn logic từ
CTBD f và được ký hiệu là f → g khi và chỉ khi T 𝑓 ∈
T𝑔. Tương tự, nếu F là tập các CTBD trên U thì F → g
khi và chỉ khi T𝐹 ⊆ T𝑔. Hai tập CTBD F và G trên U là
tương đương nhau khi và chỉ khi T𝐹 = T𝐺 .

Theo truyền thống của lý thuyết cơ sở dữ liệu, ta chấp
nhận các ký hiệu sau đây:

Hợp của hai tập X và Y được viết XY; giao của hai tập
X và Y được viết X

⋂
Y; phép trừ hai tập X và Y được ký

hiệu là X-Y.

Phép hội hai công thức logic X và Y được kí hiệu là X∧Y
hoặc XY hoặc X và Y (trong trường hợp cần chỉ rõ dấu phép
toán) và được gọi là tích (logic); phép tuyển hai công thức
logic X và Y được ký hiệu X∨Y hoặc X+Y và được gọi là
tổng (logic); dấu ’ thay cho phép phủ định ¬. Ví dụ, biểu
thức ab + c + bd ’ là một biểu diễn tương đương với công
thức logic truyền thống a ∧ b ∨ c ∨ b ∧(¬d).

Ví dụ, cho tập U={a,b,c} khi đó công thức f :ab→c là
một công thức Boole dương vì f (1,1,1) = 1.

Bảng II
BẢNG CHÂN LÝ T 𝑓

a b c ab f =ab→c
0 0 0 0 1
0 0 1 0 1
0 1 0 0 1
0 1 1 0 1
1 0 0 0 1
1 0 1 0 1
1 1 0 1 0
1 1 1 1 1

Nếu U = { x1, x2, . . . , x𝑛 } là tập các thuộc tính và v là
một bộ trong quan hệ r trên U, x ∈ U thì v.x được ký hiệu
là trị của thuộc tính x trong bộ v. Nếu X ⊆ U thì ta định
nghĩa v.X = {v.x | x∈X}. Với tập thuộc tính U cho trước,
quan hệ trên tập thuộc tính U được kí hiệu là r, khi cần
chỉ rõ tập thuộc tính ta có thể sử dụng kí hiệu r(U).

Các qui ước và kí pháp truyền thống khác được giới thiệu
trong các tài liệu kinh điển về cơ sở dữ liệu và được trích
dẫn trong [1] và [2].

III. PHỤ THUỘC BOOLE DƯƠNG TỔNG QUÁT

Cho U = {x1, ..., x𝑁 } là tập hữu hạn các biến Boole
nhận giá trị trong tập trị logic B = {0, 1}.

Ta quy ước mỗi miền trị d𝑥 của thuộc tính x trong U
có chứa ít nhất hai phần tử. Với mỗi miền trị d𝑥 , xét ánh
xạ ∝ 𝑥 : d2

𝑥 → B thoả các tiên đề sau [2][3]:

v ∀a, b∈d𝑥

v A1) Tiên đề phản xạ ∝𝑥(a, a) = 1

v A2) Tiên đề đối xứng ∝𝑥(a, b) = ∝𝑥(b, a)

v A3) Tiên đề bộ phận ∃c ∈ d𝑥 : ∝𝑥(a, c) = 0

∝𝑥 chính là quan hệ (hai ngôi) bộ phận thực sự, thoả các
tính chất phản xạ và đối xứng trên miền trị d𝑥 . Việc xác
định ∝𝑥 được hiểu là thiết lập một phép sánh trị trên miền
trị d𝑥 cho thuộc tính x

Quan hệ bằng =𝑥 (tạm gọi là quan hệ đẳng thức) được
định nghĩa: ∀a, b ∈ d𝑥 : =𝑥(a, b) = 1, khi và chỉ khi a = b,
là trường hợp riêng của phép sánh trị và được ngầm định
trong rường hợp không định nghĩa tường minh phép sánh
trị cho thuộc tính x.
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Ta gọi lược đồ dữ liệu là một cặp p = (U, F), trong đó
U là tập thuộc tính với các miền trị tương ứng và các phép
sánh trị trên mỗi miền trị, F là tập các phụ thuộc trên U
[1, 2, 3].

Cho lược đồ p = (U, F) và quan hệ r trên U. Với mỗi
cặp bộ u = (u1, u2,... , u𝑛), v = (v1, v2,... , v𝑛) trong r, ta
đặt tương ứng một vector 0/1 t = (t1, t2,... , t𝑛) ∈ B 𝑛 và kí
hiệu là t = ∝(u, v), trong đó thành phần t.x ứng với thuộc
tính x trong U chính là ảnh của ánh xạ t.x = ∝𝑥(u.x, v.x).

Khi đó mỗi quan hệ r sẽ được đặt tương ứng với tập các
vector 0/1, T𝑟 = { ∝( u, v) | u, v ∈ r}, và được gọi là bảng
trị của quan hệ r trên LĐBDTQ p [2, 3].

Quan hệ r trên tập thuộc tính U thỏa PTBDTQ f (tập
PTBDTQ F) và viết r(f) (r(F)) nếu T𝑟 ⊆ T 𝑓 (T𝑟 ⊆ T𝐹 ).

Mỗi công thức Boole dương f trong P(U) với các phép
sánh trị cho trước được gọi là một phụ thuộc Boole dương
tổng quát (PTBDTQ), lược đồ thu được trong trường hợp
này được gọi là lược đồ với phụ thuộc boole dương tổng
quát.

IV. PHỤ THUỘC HÀM NỚI LỎNG

Phụ thuộc hàm nới lỏng [5] được xây dựng dưới dạng
thức chung: f : X(𝜆) → Y(𝛾); X, Y ⊆ U với các điều kiện
nới lỏng 𝜆 và 𝛾 như sau:

Quan hệ r(U) thỏa PTHNL f : X(𝜆) → Y(𝛾); X, Y ⊆ U
nếu T𝑟 ⊆ T 𝑓

Nới lỏng các phép sánh trị trên một vài thuộc tính: ngoài
sánh trị đẳng thức có thể xét các phép xấp xỉ theo độ đo,
hoặc các phép so sánh <, ≤, >, ≥, =,≠. Quan hệ r thỏa phụ
thuộc hàm nới lỏng theo phép sánh trị X (𝜌)→Y và được
viết là r(X (𝜌)→Y) khi và chỉ khi hai bộ bất kỳ trong r sai
khác nhau không quá ngưỡng 𝜌 trên X thì hai bộ đó cũng
sai khác nhau không quá ngưỡng 𝜌 trên Y.

Nới lỏng theo lực lượng:

r(X (𝛿)→Y) =
≠ 𝑟 (𝑋 → 𝑌 )

≠ 𝑟
≤ 𝛿

Trong đó ≠S là số phần tử có trong tập S. Biểu thức
trên cho biết quan hệ r thỏa phụ thuộc hàm nới lỏng theo
lực lượng X (𝛿)→Y và được viết là r(X (𝛿)→Y) khi và
chỉ khi tỷ lệ giữa số lượng các bộ còn lại thỏa phụ thuộc
hàm truyền thống X → Y và các bộ của quan hệ r đạt trên
ngưỡng 𝛿. Nói cách khác, ta có thể xóa khỏi quan hệ r một
số bộ với tỷ lệ tỷ lệ 𝛿 để quan hệ còn lại thỏa phụ thuộc
hàm truyền thống X → Y.

Định nghĩa chung về phụ thuộc hàm nới lỏng tổng quát
như sau:

Cho U là tập thuộc tính, X và Y là hai tập thuộc tính
trong U. PTH nới lỏng có dạng:

f (X (𝛾)→Y(𝜗), X, Y ⊆ U

Ta nói phụ thuộc hàm nới lỏng f thỏa trong quan hệ r(U)
nếu:

f (X (𝛾)→Y(𝜗), X, Y ⊆ U

Với mọi cặp bộ u, v ∈ r, nếu tân từ 𝛾(u.X,v.X) suy ra
dược tân từ 𝜗(u.X,v.Y).

Phụ thuộc hàm nới lỏng được hiểu là phụ thuộc hàm với
điều kiện kèm theo nhằm giảm nhẹ các điều kiện của phụ
thuộc hàm chính thống. Các điều kiện giảm nhẹ được phát
biểu thông qua các tân từ 𝛾 và 𝜗

V. CÁC LỚP BIẾN THỂ CỦA PHỤ THUỘC
BOOLE DƯƠNG TỔNG QUÁT

Các kết quả chủ yếu của mục này cho thấy, tùy thuộc
vào các dạng của công thức Boole dương cụ thể và phép
sánh trị alpha cụ thể ta có thể nhận được các phụ thuộc nới
lỏng khác nhau ứng với các lược đồ dữ liệu tương ứng sau
đây.

1. Lớp IE (Implication Fomula và Equal Comparison)

Lớp IE là lớp các lược đồ phụ thuộc hàm kinh điển, được
xây dựng trên cơ sở phép toán suy dẫn và phép sánh trị
đẳng thức.

Cho tập các thuộc tính U = (x1, x2,... , x𝑛), n>1. Giả sử
X, Y ⊆ U. Một phụ thuộc thuộc lớp IE là biểu thức dạng
f: X→ Y.

Dựa trên biểu thức logic X và Y ta phân biệt các dạng
phụ thuộc hàm sau:

IE-1: Biểu thức logic có dạng X → Y, ta có phụ thuộc
hàm truyền thống: Cho LĐQH (U, F) Cho LĐQH (U, F)
và một phụ thuộc hàm f :X→ Y trên U. Ta nói quan hệ r
thỏa phụ thuộc hàm f và ký hiệu r(f ), nếu hai bộ tùy ý
trong r giống nhau trên X thì cũng giống nhau trên Y

IE-2: biểu thức logic có dạng
∨

X → Y cho ta lược đồ
phụ thuộc hàm mạnh: Cho quan hệ r trên tập thuôc tính U,
quan hệ R thỏa phụ thuộc hàm mạnh

∨
X → Y trên U nếu

với hai bộ u, v bất kỳ trong r: u và v bằng nhau tại một
thuộc tính nào đó trên X thì u và v cũng bằng nhau trên Y.

IE-3: Biểu thức logic có dạng X → ∨
Y, ta có lược đồ

phụ thuộc hàm yếu: Cho quan hệ r trên tập thuôc tính U,
quan hệ r thỏa phụ thuộc hàm yếu X → ∨

Y trên U nếu
với hai bộ u, v bất kỳ trong r: u và v bằng nhau trên X thì
u và v cũng bằng nhau tại một thuộc tính nào đó trên Y.

IE-4: Biểu thức logic có dạng
∨

X → ∨
Y , ta có lược

đồ phụ thuộc hàm đối ngẫu: Cho quan hệ r trên tập thuôc
tính U, quan hệ r thỏa phụ thuộc hàm đối ngẫu

∨
X → ∨

Y
trên U nếu với hai bộ u, v bất kỳ trong r: u và v bằng nhau
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tại một thuộc tính nào đó trên X thì u và v cũng bằng nhau
tại một thuộc tính nào đó trên Y.

Bảng dưới đây tóm lược các đặc tả cho các lớp con IE1-4
của lớp IE

Dạng phụ
thuộc

Tên gọi Đặc điểm

X→ Y phụ thuộc hàm ràng buộc chặt∨
X → Y phụ thuộc hàm

mạnh
nới lỏng vế trái

X → ∨
Y phụ thuộc hàm yếu nới lỏng vế phải∨

X →∨
Y

phụ thuộc hàm đối
ngẫu

nới lỏng

X(𝛿) → Y phụ thuộc xấp xỉ nới lỏng

Như vậy, các dạng phụ thuộc hàm IE-1, IE-2, IE-3, IE-4
là các phụ thuộc hàm nới lỏng và chúng là những trường
hợp riêng của phụ thuộc Boole dương tổng quát.

2. Lớp LA (Logic Fomula và Alpha Comparison)

Dựa theo điều kiện nới lỏng, ta chia lớp LA thành các
lớp con sau đây:

LA-1: Lớp LA-1 là lớp các phụ thuộc được xây dựng
trên cơ sở phép toán suy dẫn và phép sánh trị alpha.

Cho tập các thuộc tính U = (x1, x2,... , x𝑛), n>1. Giả sử
X, Y ⊆U. Một phụ thuộc thuộc lớp LA-1 là biểu thức dạng
f : 𝛼𝑋 → 𝛼𝑌 với các phép sách trị 𝛼 như đã trình bày ở
phần III.

Ta nói quan hệ r thỏa LA-1: 𝛼𝑋 → 𝛼𝑌 và viết r(X(𝛼) →
Y(𝛼)), nếu với hai bộ bất kỳ u, v ∈ r, thỏa các ràng buộc
được đặc tả bởi 𝛼𝑋 trên tập thuộc tính X, thì u và v cũng
thỏa các ràng buộc được đặc tả bởi hàm sai khác 𝛼𝑌 trên
tập thuộc tính Y:

Trong lớp LA-1, ta có các phụ thuộc đại diện sau:

- Nếu biểu thức logic dạng f : 𝛼𝑋 → 𝛼𝑌 , ta có phụ thuộc
sai khác [6], với 𝛼𝑋 và 𝛼𝑌 là các hàm sai khác được định
nghĩa :

Cho quan hệ r trên tập thuộc tính U, a ∈ U và độ sai
khác m𝑎. Hàm sai khác 𝛼𝑎 trên thuộc tính ∝ đặc tả ràng
buộc của độ sai khác m𝑎: Với hai trị x, y ∈ d𝑎, ta định
nghĩa 𝛼𝑎(x, y) = 1 khi và chỉ khi m𝑎(x, y) thỏa điều kiện
cho 𝛼𝑎 dưới dạng các biểu thức so sánh với các phép so
sánh =,≠, <, 6, > và >.

Cho tập thuộc tính X ⊆ U. Hàm sai khác ∅𝑋 trên tập
thuộc tính X là hội logic của các hàm sai khác trên mọi
thuộc tính a ∈ X: ∅𝑋 =

∧
𝛼∈𝑋 ∅𝛼

Trong [5], đã chỉ ra rằng phụ thuộc hàm sai khác là
trường hợp riêng của phụ thuộc hàm nới lỏng, trong phần
này chỉ ra rằng, phụ thuộc sai khác thuộc lớp LA-1.

- Nếu biểu thức logic có dạng f : X(𝛿) → Y, 0 6 𝛿 6 1
ta có phụ thuộc nới lỏng theo lực lượng.

Ví dụ, khi khảo sát các khoa của một trường đại học
người ta đánh giá tổng thể môi trường đào tạo của khoa
theo ý kiến của các chuyên gia (thuộc tính A). Có 4 mức
cho A lần lượt là a, b, c và d, trong đó a là mức tốt nhất.
Thuộc tính B cho biết mức độ hài lòng của các sinh viên
về trường đó. B gồm 4 mức là 1, 2, 3 và 4, trong đó 1 là
mức cao nhất. Giả sử kết quả khảo sát được thể hiện trong
quan hệ r(A, B). Người ta muốn biết giữa môi trường học
tập (A) và mức độ hài lòng (B) có đạt trên ngưỡng 0.6 hay
không, tức là xác định f : A(0,6)→B?

r
A B
a 1
b 2
a 1
a 2 *
b 2

Ta thấy, sau khi xóa bộ thứ tư khỏi quan hệ r thì quan
hệ con còn lại, ký hiệu là r’ sẽ thỏa phụ thuộc hàm truyền
thống A → B. Tỷ lệ thu được lúc này sẽ là

≠ r′

≠ 𝑟
=

4
5

= 0, 8 > 0, 6

- Phép sánh trị theo khoảng

Miền trị d𝐴 được phân hoạch thành k khoảng không giao
nhau:

∀ x, y ∈ d𝐴: 𝛼𝐴)(x, y) = 1 khi và chỉ khi x và y thuộc
cùng một khoảng:

Ví dụ, điểm tổng kết của học sinh được chia thành 8
khoảng
v Điểm F : [0; 3,9]
v Điểm D : [4,0; 4,7]
v Điểm D+ : [4,8; 5,4]
v Điểm C : [5,5; 6,2]
v Điểm C+ : [6,3; 6,9]
v Điểm B : [7,0; 7,7]
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v Điểm B+ : [7,8; 8,4]
v Điểm A : [8,5; 10]
Lớp LA-2: Lớp LA-2 là lớp các phụ thuộc được xây dựng
trên cơ sở phép toán logic Boole và phép sánh trị đẳng
thức. Đại diện cho lớp LA-2 là phụ thuộc Boole dương. [2,
3]
Lớp LA-3: Lớp LA-3 là lớp các phụ thuộc được xây dựng
trên cơ sở phép toán logic Boole và phép sánh trị alpha
(mục 4.2). Đại diện cho lớp LA-3 là phụ thuộc Boole dương
tổng quát (phần III), đây cũng là lớp phụ thuộc bao hàm
các phụ thuộc logic trong cơ sở dữ liệu đã và đang được
nghiên cứu bởi các nhóm tác giả trong và ngoài nước.

VI. KẾT LUẬN

Việc phân loại và đề xuất một mô hình chung cho các
loại phụ thuộc dữ liệu là một trong những vấn đề đang được
giới nghiên cứu dữ liệu lớn quan tâm. Các điều kiện cần
và đủ để nhận biết các đặc trưng của một lớp phụ thuộc là
cơ sở để phân loại và tạo ra mối liên hệ giữa các lớp phụ
thuộc.

Bài báo mô tả mối quan hệ giữa phụ thuộc hàm nới lỏng
và phụ thuộc Boole dương tổng quát trong cơ sở dữ liệu.
Các kết quả chủ yếu bao gồm:

1. Xây dựng các lớp phụ thuộc trong cơ sở dữ liệu dựa
vào hai đặc trưng cơ bản là công thức suy dẫn và phép
sánh trị.

2. Chỉ ra mối quan hệ giữa phụ thuộc hàm nới lỏng với
phụ thuộc Boole dương tổng quát. Từ các loại phụ thuộc
hàm nới lỏng có thể tổng quát hóa thành phụ thuộc Boole
dương tổng quát và ngược lại, từ lý thuyết phụ thuộc Boole
dương tổng quát có thể thực tế hóa về các phụ thuộc hàm
nới lỏng tùy thuộc từng trường hợp biến thể của yêu cầu
thực tế.
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