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Tóm tắt: Rút gọn hay lựa chọn thuộc tính (RGTT) trên các hệ thông tin quyết định từ lâu đã được coi là bài toán then
chốt và không thể thiếu của các lĩnh vực về khai phá cũng như phân tích dữ liệu. Một số tiếp cận theo hướng lý thuyết
tập thô cùng các mở rộng đã mang tới nhiều phương pháp RGTT đạt hiệu quả ấn tượng. Tuy nhiên, cho tới nay, một số
phương pháp theo lý thuyết tập mờ trực cảm chưa thực sự được biết tới. Các phương pháp theo tiếp cận này có một điểm
mạnh là khả năng nâng cao hiệu năng phân lớp trên các bảng quyết định (DT) có tính nhiễu và không nhất quán. Bài báo
này xuất phát từ một độ đo khoảng cách giữa hai phân hoạch mờ trực cảm và từ đó đề xuất một thuật toán RGTT hiệu
quả. Cụ thể như sau, đầu tiên, chúng tôi thiết kế một thuật toán RGTT trên DT chưa có sự biến động. Tiếp theo, chúng
tôi thiết kế một thuật toán gia tăng để xử lý trên DT trong trường hợp xóa bỏ tập đối tượng. Một số kết quả trong quá
trình thử nghiệm đã chứng mình rằng, các phương pháp RGTT được đề xuất của chúng tôi có hiệu năng vượt trội khi so
sánh với các phương pháp dựa trên cách tiếp cận tập thô, tập mờ về kích thước tập rút gọn (TRG) và hiệu quả phân lớp.

Từ khóa: Rút gọn thuộc tính, tập thô, tập mờ trực cảm, tập mờ, quan hệ tương đương mờ trực cảm

Title: A Novel Incremental Algorithm for Finding the Reduct on the Decision Table when Deleting the Object Set
Abstract: Feature selection or attribute reduction for decision information systems has long been considered a key and

indispensable problem in data mining and analysis. Some approaches based on rough set theory and extensions have
brought many attribute reduction methods with impressive efficiency. However, up to now, some attribute reduction
methods according to intuitionistic fuzzy sets have not received much interest. The advance of this approach is the
ability to improve classification performance on noisy and inconsistent decision tables. This paper starts from a
distance measure between two intuitionistic fuzzy partitions and then proposes an effective attribute reduction algorithm.
Specifically, we first design an attribute reduction algorithm on the decision table without change. Next, we construct
an incremental algorithm to process the decision table when deleting an object set. Some experimental results have
shown that our proposed methods have superior performance to methods based on the rough set and fuzzy set in terms
of the size of the reduct and the classification efficiency.
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I. GIỚI THIỆU

Một vấn đề khá cần thiết ở giai đoạn tiền xử lý của dữ
liệu đó là việc rút gọn hay lựa chọn thuộc tính (RGTT).
Mục tiêu chính của RGTT nhằm giữ lại các thuộc tính thiết
yếu từ DT và loại đi các thuộc tính chứa thông tin dư thừa

nhằm cải thiện hiệu năng phân lớp cho các mô hình dự
đoán. Khái niệm tập thô mờ (FRS) được đề xuất bởi Duboi
đã mang tới sự thành công cho các phương pháp RGTT khi
có thể xử lý trên các DT chứa các thuộc tính mang miền
giá trị số và liên tục. Cũng theo lý thuyết này, có nhiều
công trình đã được công bố dựa trên không gian xấp xỉ.
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Một số thuật toán điển hình bao gồm hàm thuộc mờ [1],
miền khẳng định mờ [2]-[4], entropy mờ [5]-[8] và khoảng
cách mờ [9]. Trước xu thế của dữ liệu lớn ngày nay, các
DT có số chiều vô cùng lớn và liên tục được cập nhật.
Điều này đã mang tới những khó khăn và thách thức cho
các phương pháp RGTT theo cách tiếp cận truyền thống.
Một trong số đó có thể nói tới những khó khăn về tốc độ
tính toán và không gian lưu trữ. Ngoài ra, khi DT được cập
nhật, các phương pháp trên phải tìm kiếm lại TRG trên toàn
bộ DT. Điều này càng làm tăng thời gian xử lý của thuật
toán. Để giải quyết vấn đề này, các kỹ thuật về tính toán
gia tăng để tìm TRG trên DT biến động đã được phát triển
bởi nhiều nhà nghiên cứu. Các kỹ thuật này đã làm cho
các thuật toán RGTT mang ưu điểm nổi trội về thời gian
tính toán do chỉ cập nhật các tập con thuộc tính trên phần
thay đổi mà không cần thực thi lại trên toàn bộ DT gốc.
Hơn nữa, với các bảng có số chiều lớn, DT sẽ được chia
thành nhiều phần và áp dụng thuật toán gia tăng (TTGT).
TRG sau đó sẽ được cập nhật khi DT được lược bỏ hay bổ
sung từng phần. Theo cách tiếp cận này, nhiều TTGT đã
được đề xuất trong các trường hợp loại bỏ hoặc bổ sung
tập đối tượng [10]-[14] và loại bỏ hoặc bổ sung tập thuộc
tính [15]. Thêm vào đó, một số nghiên cứu đã mở rộng các
TTGT khi thực thi trên các DT biến động và thiếu dữ liệu.
Cụ thể, Giang trong [16] đã xây dựng tập thô mờ dung sai
để thiết kế thuật toán lai ghép cho DT không đầy đủ dữ
liệu khi lược bỏ và bổ sung tập đối tượng. Cũng theo cách
tiếp cận này, Thắng trong [17] đã xây dựng một số công
thức trong TTGT cho hai trường hợp loại bỏ và bổ sung
tập thuộc tính. Tuy nhiên, Hung và Yang [18] đã chỉ ra
rằng, các phương pháp theo hướng tiếp cận FRS có hiệu
quả chưa tốt khi được xử lý trên các DT có hiệu quả phân
lớp ban đầu thấp và không nhất quán.

Trong thời gian trở lại gần đây, một mô hình mới sử dụng
tập mờ trực cảm (IFS) nhằm giải quyết bài toán RGTT đã
được đề xuất. Mô hình này hạn chế được các thông tin
không chắc chắn trên DT do sự bổ sung của hàm không
thành viên (hàm không thuộc) có khả năng điều chỉnh rất
tốt các đối tượng có tính nhiễu về gần đúng phân lớp [19].
Đối với các DT chứa thông tin không chắc chắn và có hiệu
năng phân lớp ban đầu không cao, hiệu quả của các phương
pháp RGTT dựa trên IFS được báo cáo là kỳ vọng hơn so
với các phương pháp dựa trên FRS. Từ cách tiếp cận này,
Thắng trong [20] đã xây dựng khoảng cách trên hai phân
hoạch mờ trực cảm và thiết kế một phương pháp lai ghép
để tìm kiếm tập con thuộc tính trên DT. Các kết quả trong
thực nghiệm đã minh họa rõ rệt khả năng cải thiện hiệu
quả phân lớp của TRG thu được từ thuật toán là tốt hơn so
với các thuật toán theo cách tiếp cận FRS trên các bộ dữ
liệu chứa thông tin nhiễu, đặc biệt có hiệu quả phân lớp
ban đầu thấp. Do đó, cách tiếp cận IFS mở ra một hướng

mới và tiềm năng khi dữ liệu ngày nay càng đa dạng và
không chắc chắn.

Đối với nội dung của nghiên cứu này, chúng tôi xây dựng
một TTGT trên DT khi loại bỏ tập đối tượng. Nghiên cứu
này đóng góp hai phần chính như sau:

(1) Mở rộng công thức gia tăng để tính toán khoảng cách
phân hoạch mờ trực cảm trên DT khi loại bỏ một tập đối
tượng.

(2) Đề xuất một TTGT để tính toán TRG trong trường
hợp loại bỏ tập các đối tượng nhằm giảm thiểu thời gian
xử lý.

Phần tiếp theo của bài báo này sẽ khái quát một số lý
thuyết cơ sở về IFS và các tính chất liên quan. Trong phần
III, dựa trên độ đo khoảng cách của hai phân hoạch, chúng
tôi định nghĩa TRG và xây dựng một thuật toán lọc để lựa
chọn một TRG trên DT chưa biến động. Sau đó, chúng tôi
tiếp tục mở rộng độ đo khoảng cách và thiết kế một TTGT
trong trường hợp DT loại bỏ tập các đối tượng. Phần IV và
V sẽ minh họa các thực nghiệm, đưa ra các kết luận, đánh
giá và hướng nghiên cứu sẽ triển khai trong tương lai.

II. MỘT SỐ KHÁI NIỆM LIÊN QUAN

Đầu tiên, bảng quyết định được biểu diễn là một đôi
DT = (O,C ∪D) với O đại diện cho một tập khác rỗng
các đối tượng, C và D là tập các thuộc tính sao cho với
mỗi a ∈ C ∪D sẽ xác định một ánh xạ a : O → Va, trong
đó Va là ký hiệu biểu diễn giá trị của thuộc tính a. Khi đó,
với o ∈ O và a ∈ C ∪D, giá trị của thuộc tính a với đối
tượng o được viết là a (o). Chúng tôi sẽ gọi C là tập các
thuộc tính điều kiện và D là tập các thuộc tính quyết định.

Cho một bảng quyết định DT = (O,C ∪D). Một IFS
P trên O có dạng P = {⟨o, ηP (o) , γP (o)⟩ |o ∈ O} với
ηP (o) : O → [0, 1] và γP (o) : O → [0, 1] tương ứng là
độ thuộc (độ thành viên) và độ không thuộc (độ không
thành viên) của đối tượng o trong P sao cho 0 ≤ ηP (o) +

γP (o) ≤ 1, ∀o ∈ O [21]. Độ do dự (độ lưỡng lự) của o

trong P được tính bởi πP (o) = 1 − ηP (o) − γP (o). Khi
đó, πP (o) = 0∀o ∈ O, IFS trở thành một tập mờ truyền
thống. Lực lượng của IFS P được viết là |P | và được tính
toán theo công thức sau [22]:

|P | =
∑
o∈O

1 + ηP (o)− γP (o)

2
(1)

Xét hai IFS P và Q trên O, chúng tôi sẽ định nghĩa một
vài phép toán như sau:
(1) P ⊆ Q nếu ηP (o) ≤ ηP (o) và γP (o) ≥ γP (o)∀o ∈ O.
(2) P = Q nếu P ⊆ Q và Q ⊆ P .
(3) P∩Q={(o,min (ηP (o) , ηQ (o)) ,max (γP (o) , γQ (o)))}
(4) P∪Q={(o,max (ηP (o) , ηQ (o)) ,min (γP (o) , γQ (o)))}

Để đơn giản, một IFS P có thể được biểu diễn dưới dạng
P = {ηP (o) , γP (o) |o ∈ O}.
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Cho O là một tập hữu hạn khác rỗng bao gồm các đối
tượng, định nghĩa về một quan hệ nhị phân mờ trực cảm
R trên O2 được trình bày như sau:

R =
{
(o, q) , ηR (o, q) , γR (o, q)

∣∣(o, q) ∈ O2
}

(2)

với γR (o, q) ∈ [0, 1] và ηR (o, q) ∈ [0, 1] lần lượt là độ
khác biệt và độ tương tự của hai đối tượng o và q, cặp
(ηR (o, q) , γR (o, q)) được gọi là một số mờ trực cảm giữa
hai đối tượng o và q thỏa mãn 0 ≤ ηR (o, q)+γR (o, q) ≤ 1.
Khi đó, gọi R là một quan hệ tương đương mờ trực cảm
(IFER) nếu như R thỏa mãn:
(1) Tính phản xạ: ηR (o, o) = 1 và γR (o, o) = 0 ∀o ∈ O.
(2) Tính đối xứng: ηR (o, q) = ηR (q, o) và γR (o, q) =

γR (q, o) ∀o, q ∈ O.
(3) Tính bắc cầu min-max:
ηR (o, q) ≥ max

t∈O
{min (ηR (o, t) , ηR (t, q))};

γR (o, q) ≤ min
t∈O

{max (γR (o, t) , γR (t, q))}∀o, q ∈ O.

Cho một IFER R trên O, một tập con thuộc tính A ⊆ C

và một đối tượng o ∈ O. Khi đó, lớp tương đương mờ trực
cảm (IFEC) của o theo R trên A được ký hiệu là RA [o]

và được biểu diễn như sau:

RA [o] =
{(

o, ηRA[o] (q) , γRA[o] (q)
)
|q ∈ O

}
(3)

Cho DT = (O,C ∪D), mỗi tập con các thuộc tính A ⊆
C xác định một IFER, ký hiệu là RA. Một IFER RA sẽ tạo
ra một phân hoạch mờ trực cảm (IFP) trên O, ký hiệu là ℧A

với ℧A = {RA [o] |o ∈ O}, trong đó RA [o] là một IFEC
của đối tượng o theo quan hệ RA. Chúng ta có thể thấy
rằng mỗi IFEC RA [o] là một IFS trên O. Để đơn giản,
với mỗi đối tượng q trong RA [o], ký hiệu: RA [o] (q) =

(ηA [o] (q) , γA [o] (q)).

Cho A,B ⊆ C, chúng ta có RA [o] = ∩a∈ARa [o] và
RA∪B [o] = RA [o] ∩ RB [o]. Điều này nhấn mạnh rằng
℧A∪B = ℧A ∩℧B . Với A ⊆ C và q ∈ O, chúng ta xét hai
trường hợp đặc biệt dưới đây:
(1) Nếu RA [o] (q) = (0, 1) , o ̸= q và RA [o] (q) = (1, 0)

thì |RA [o]| = 1, IFP ℧A được xem là trường hợp mịn nhất
và được ký pháp là ℧ω .
(2) Nếu RA [o] (q) = (1, 0) thì |RA [o]| = n, IFP ℧A được
xem là trường hợp thô nhất và có ký pháp là ℧δ .

III. THUẬT TOÁN RÚT GỌN THUỘC TÍNH

1. Rút gọn thuộc tính dựa trên IFPD

Xét DT = (O,C ∪D) với O = {o1, o2, . . . , om} và
các IFP ℧A,℧B được sinh bởi các IFEC RA [oi], RB [oi]

(oi ∈ O) trên các tập con A,B ⊆ C, khi đó:

D (℧A,℧B) =

m∑
i=1

(|RA [oi] ∪RB [oi]| − |RA [oi] ∩RB [oi]|)
m2

(4)

được gọi là khoảng cách phân hoạch mờ trực cảm (IFPD)
giữa ℧A và ℧B [20]. Rõ ràng, giá trị cực tiểu của
D (℧A,℧B) = 0 khi ℧A = ℧B và giá trị cực đại
của D (℧A,℧B) = (m− 1)/m nếu như ℧A = ℧δ và
℧B = ℧ω (hoặc khi ℧A = ℧ω và ℧B = ℧δ). Do đó,
chúng ta luôn có 0 ≤ D (℧A,℧B) ≤ (m− 1)/m . Dựa
trên (4), IFPD được tạo bởi C và C ∪D trên O được tính
theo công thức:

D (℧C ,℧C∪D) =

m∑
i=1

(|RC [oi]| − |RC [oi] ∩RD [oi]|)
m2

(5)

Nếu B ⊆ C thì D (℧B ,℧B∪D) ≥ D (℧C ,℧C∪D). Rõ
ràng, công thức (5) thỏa mãn tính chất phản đơn điệu với
kích thước của tập thuộc tính điều kiện. Khi đó, giá trị
D (℧B ,℧B∪D) càng nhỏ thì kích thước của B càng lớn và
ngược lại.
Định nghĩa 1. Cho DT = (O,C ∪D), một tập con thuộc
tính B ⊆ C được gọi là một tập rút gọn của C nếu:
(1) D (℧B ,℧B∪D) = D (℧C ,℧C∪D).
(2) ∀B′ ⊂ B,D (℧B′ ,℧B′∪D) > D (℧B ,℧B∪D).

Định nghĩa 1 chỉ ra rằng, với mọi thuộc tính e thuộc
B, nếu D

(
℧B\{e} ,℧B\{e}∪D

)
̸= D (℧C ,℧C∪D) thì e sẽ

được coi là một thuộc tính quan trọng trong B. Với trường
hợp ngược lại, thì e sẽ được xem là một thuộc tính dư thừa
trong B.
Định nghĩa 2. Cho DT = (O,C ∪D), một tập con thuộc
tính B ⊆ C và một thuộc tính bất kỳ e ∈ C/B. Khi đó,
độ quan trọng (độ ý nghĩa) của thuộc tính e với B ký hiệu
là SIGB (e) được xác định theo công thức:

SIGB (e) = D
(
℧B∪{e},℧B∪{e}∪D

)
−D (℧B ,℧B∪D) (6)

Dựa trên định nghĩa này, chúng tôi thiết kế một phương
pháp RGTT để lựa chọn một tập con thuộc tính tối ưu từ
DT khi chưa có sự biến động. Phương pháp này có tên gọi
là ARIFPD và được trình bày như sau.

Algorithm 1: Attribute Reduction based on IFPD
Input: DT = (O,C ∪D)
Output: Approximation reduct B

1 Initialize:B := ∅,D (℧B ,℧B∪D) = (m− 1)/m
2 Calculate: D (℧C ,℧C∪D) using (5).
3 While D (℧B ,℧B∪D) > D (℧C ,℧C∪D) do
4 For b in C\B do
5 Compute D

(
℧B∪{b},℧B∪{b}∪D

)
6 Select b0 with: SIGB (b0) = max

b∈C\B
{SIGB (b)}.

7 B := B ∪ {b0}
8 End while
9 Return B

Giả sử rằng |O| , |C| được ký hiệu lần lượt cho tổng
số đối tượng và tổng số thuộc tính điều kiện trên
DT. Một IFP ℧C được xác định với độ phức tạp thời
gian là O

(
|C| ∗ |O|2

)
. Trong trường hợp này, độ phức

tạp thuật toán ở dòng số 2 khi tính D (℧C ,℧C∪D) là
O
(
|C| ∗ |O|2

)
. Ngoài ra, độ phức tạp tính toán khi tính

D
(
℧B∪{b},℧B∪{b}∪D

)
và SIGB (b) trong dòng 6 là
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O
(
|O|2

)
. Do đó độ phức tạp trong vòng For và While

lần lượt là O
(
|C| ∗ |O|2

)
và O

(
|C|2 ∗ |O|2

)
. Như vậy

độ phức tạp của ARIFPD là O
(
|C|2 ∗ |O|2

)
.

2. Xây dựng thuật toán gia tăng

Tính chất 1. Cho bảng quyết định DT = (O,C ∪D),
O = {o1, o2, . . . , om} và một IFER R được định nghĩa
trên giá trị của tập thuộc tính và một tập đối tượng bị lược
bỏ ∆O = {om, om−1, . . . , om−s+1}, s < m, IFPD được
xác định như sau:
DO\∆O (℧C ,℧C∪D) = m2

(m−s)2
DO (℧C ,℧C∪D)− 2

(m−s)2

∗
s−1∑
i=0

(|RC [om−i]| − |RC [om−i] ∩RD [om−i]| − bj) (7)

trong đó: bj = 1
2

s∑
j=0

(ηC [om+i] (om+j)− min

{ηC [om+i] (om+j) , ηD [om+i] (om+j)}−γC [om+i] (om+j)

+max {γC [om+i] (om+j) , γD [um+i] (um+j)})
Tính chất 2. Cho một bảng quyết định DT = (O,C ∪D)

với O = {o1, o2, . . . , om}. Giả sử rằng B ⊆ C là một
TRG dựa trên IFPD của tập đối tượng ban đầu O và
∆O = {om, om−1, . . . , om−s+1}, s < m là tập đối tượng
bị lược bỏ. Khi đó:
(1) Nếu toàn bộ các đối tượng thuộc ∆O có
thuộc tính quyết định mang giá trị giống nhau thì
DO\∆O (℧C ,℧C∪D) = m2

(m−s)2
DO (℧C ,℧C∪D)− 2

(m−s)2
∗

s−1∑
i=0

(|RC [om−i]| − |RC [om−i] ∩RD [om−i]|).

(2) Nếu RB [om−i] ⊆ RD [om−i] với i = 0, 1, ..., s− 1 thì
DO\∆O (℧B ,℧B∪D) = DO\∆O (℧C ,℧C∪D).

Từ kết quả Tính chất 1 và 2, chúng tôi thiết kế một
TTGT để tìm TRG trong trường hợp DT xóa bỏ tập đối
tượng. Chúng tôi gọi thuật toán là ARIFPD-DO. Bốn bước
chính của thuật toán ARIFPD-DO bao gồm việc khởi tạo
các IFP trên các thuộc tính, kiểm tra tập đối tượng bị xóa
bỏ, tìm kiếm TRG theo phương pháp lọc và xóa bỏ các
thuộc tính dư thừa trong TRG tìm được.

Chúng tôi ký hiệu |∆O| là tổng số đối tượng
bị loại bỏ. Độ phức tạp khi tính các IFPs trong
dòng 2 là O

(∣∣BO\∆O

∣∣ ∗∆O
)
. Với trường hợp đơn

giản, TTGT sẽ dừng lại ở dòng 6 và có thời gian
tính toán là O

(∣∣BO\∆O

∣∣ ∗∆O
)
. Đối với các trường

hợp còn lại, độ phức tạp tính toán của dòng 9 là
O (|C| ∗ |∆O| ∗ (|O| − |∆O|)) và trên tính toán gia tăng
DO\∆O

(
℧BO\∆O∪{b},℧BO\∆O∪{b}∪D

)
có độ phức tạp

theo thời gian là O (|∆O| ∗ (|O| − |∆O|)). Thời gian
tính toán trong vòng lặp While từ dòng 10 tới 17 là
O
((

|C| −
∣∣BO\∆O

∣∣)2 ∗ |∆O| ∗ (|O| − |∆O|)
)

. Từ dòng
18 tới dòng 21, độ phức tạp trong vòng lặp for

là O
(
|C|2 ∗ |∆O| ∗ (|O|+ |∆O|)

)
. Như vậy, độ phức

tạp của toàn bộ thuật toán ARIFPD-DO là giá trị
lớn nhất của O

(∣∣BO\∆O

∣∣ ∗ |∆O| ∗ (|O| − |∆O|)
)

hoặc
O
(
|C|2 ∗ |∆O| ∗ (|O| − |∆O|)

)
. Rõ ràng, có thể thấy thời

gian xử lý của ARIFPD là lớn hơn khá nhiều so với thuật
toán ARIFPD-DO.

Algorithm 2: Incremental Algorithm ARIFPD-DO
Input: DT = (O,C ∪D), O={o1, o2, . . . , om}, R,
B ⊆ C, ℧B ,℧C and the deleted set of objects ∆O =
{om, om−1, . . . , om−s+1}.
Output: Reduct BO\∆O of DT

′
=(O\∆O,C ∪D).

/* Initialization */
1 BO\∆O := B
2 Compute IFPs on O\∆O: ℧B ,℧D

/* Check the removed set of objects */
3 Set S := ∆O
4 For i = 0 to s− 1 do:
5 If RB [om−i] ⊆ RD [om−i] then S := S\ {om−i}
6 If S = ∅ then return BO\∆O

7 Set ∆O := S, s := |∆O|
/* Find the reduct by method Filter */

8 Compute original IFPDs: D
(
℧BO\∆O

,℧BO\∆O∪D

)
and

D (℧C ,℧C∪D)

9 Compute IFPDs DO\∆O

(
℧BO\∆O

,℧BO\∆O∪D

)
and

DO\∆O (℧C ,℧C∪D)

10 While DO\∆O

(
℧BO\∆O

,℧BO\∆O∪D

)
>

DO\∆O (℧C ,℧C∪D) do
11 For each b ∈ C\BO\∆O do:
12 Calculate DO\∆O

(
℧BO\∆O∪{b},℧BO\∆O∪{b}∪D

)
by (7)

13 Calculate
SIGBO\∆O

(b)=DO\∆O

(
℧BO\∆O

,℧BO\∆O∪D

)
-

DO∪∆O

(
℧BO\∆O∪{b},℧BO\∆O∪{b}∪D

)
14 End for
15 Select b0 which satisfies: SIGBO\∆O

(b0) =

max
b∈C\BO\∆O

{
SIGBO\∆O

(b)
}

16 BO\∆O := BO\∆O ∪ {b0}
17 End while

/* Remove redundant attributes */
18 For each b ∈ BO\∆O do:
19 Calculate DO\∆O

(
℧B\{b},℧BO∪∆O\{b}∪D

)
by (7).

20 If DO\∆O

(
℧BO\∆O\{b},℧BO∪∆O\{b}∪D

)
=

DO\∆O

(
℧BO\∆O

,℧BO\∆O∪D

)
then BO\∆O :=

BO\∆O\ {b}
21 End
22 Return BO\∆O

IV. THỰC NGHIỆM

Để minh chứng cho hiệu năng của phương pháp đề xuất,
trong phần này, chúng tôi sẽ minh họa một số thực nghiệm
cụ thể. Bài báo sẽ đánh giá hiệu quả của ba phương pháp
RGTT là ARIFPD-DO, IFSD [23] và FDAR-DO [10] thông
qua ba tiêu chuẩn: Hiệu quả của mô hình phân lớp KNN
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(K=10) theo kiểm định chéo 10-folds, kích thước TRG và
thời gian tính toán của từng phương pháp. Trong đó, các
thuật toán IFSD và FDAR-DO là các TTGT tương ứng theo
hướng tiếp cận của tập thô và tập mờ. Mục đích so sánh
thuật toán đề xuất với hai thuật toán này để làm rõ hiệu quả
của cách tiếp cận IFS trong vấn đề tìm TRG trên các bảng
dữ liệu nhiễu hay mang các thông tin không chắc chắn. Các
dữ liệu mẫu sử dụng trong thực nghiệm được chúng tôi lấy
tại kho lưu trữ dữ liệu UCI [24].

1. Thiết lập quá trình thực nghiệm

Dữ liệu trong thực nghiệm được phân chia theo hai phần
có kích thước bằng nhau. Phần thứ nhất ký hiệu là Oori và
phần thứ hai là Oinc. Tập Oinc được phân chia tiếp thành
6 phần bằng nhau (biểu diễn từ O1 đến O6) được sử dụng
để làm các tập đối tượng bị loại bỏ. Trong Bảng I, các cột
|Oori|, |Oinc|, |C|, |D| được ký hiệu lần lượt cho tổng số
đối tượng hay bản ghi trong Oori, Oinc, số lượng thuộc
tính điều kiện và số lượng lớp quyết định.

Bảng I
CÁC BỘ DỮ LIỆU THỰC NGHIỆM

ID Data sets |O| |Oori| |Oinc| |C| |D|
1 Robot 164 82 82 90 5
2 Iono 351 175 176 34 2
3 Pc4 1458 729 729 37 2
4 Ozone 2534 1267 1267 72 2
5 Mfeat 2000 1000 1000 76 10
6 Wall 5456 2728 2728 24 4

Đầu tiên, bài báo sử dụng các thuật toán ARIFPD, GFS
trong [23] và FDAR trong [10] để tìm TRG trên toàn bộ O.
Tiếp theo dựa trên TRG thu được từ ba thuật toán, chúng
tôi đánh giá ba TTGT là ARIFPD-DO, IFSD và FDAR-DO
sau khi bảng quyết định loại bỏ lần lượt các tập đối tượng
từ O1 đến O6 của Oinc. Để phục vụ cho bước tính toán
các IFP, chúng tôi xây dựng IFER bao gồm độ khác biệt
và độ tương tự của đối tượng o và q theo thuộc tính a.
(1) Nếu miền giá trị của a là liên tục khi đó mức tương tự
và khác biệt của p và q được tính lần lượt như sau:

η{a} [o] (q) = 1− a (o)− a (q)

max (a)−min (a)
(8)

γ{a} [o] (q) =
1− η{a} [o] (q)

1 + ∂a ∗ η{a} [o] (q)
with ∂a > 0 (9)

Trong công thức (9), giá trị ∂a được xác định:

∂a =

{
1 if σa = 0

βa/σa if σa > 0
, (10)

Trong đó, σa =
√

1
|O|−1

∑
o∈O

(a (o)− ā)
2 là giá trị độ

lệch chuẩn của miền giá trị từ thuộc tính a, βa =

∣∣∣℧F
{a}∪D

∣∣∣/∣∣℧F
D

∣∣ là độ nhất quán của a trong DT, ℧F
{a}∪D

là phân hoạch mờ của {a} ∪D.
(2) Nếu thuộc tính a là kiểu phân loại, khi đó:

η{a} [o] (q) =

{
1, a (o) = a (q)

0, a (o) ̸= a (q)
(11)

2. Kết quả thực nghiệm

Như đã đề cập, chúng tôi ban đầu so sánh hiệu quả của
ba phương pháp FDAR, GFS và ARIFPD. Kích thước TRG
cũng như hiệu quả phân lớp của ba phương pháp được trình
bày trong Bảng II. Có thể thấy, kích thước TRG thu được từ
ARIFPD là nhỏ nhất, trong khi kích thước TRG của FDAR
và GFS vẫn còn rất lớn trên một số tập dữ liệu. Tiếp theo,
chúng tôi phân tích về thời gian thực thi của ba phương
pháp. Thời gian thực thi của các phương pháp được tính
sau bước tiền xử lý dữ liệu đến khi TRG được xác định.
Từ kết quả thu được trong Bảng II, thời gian thực thi của
GFS là nhanh nhất trên tất cả các bộ dữ liệu. Điều này giải
thích rằng, các thuật toán dựa trên FRS và IFR phải tính
toán trên các ma trận quan hệ với số lượng phần tử lớn.
Hơn nữa, các ma trận quan hệ theo FDAR chỉ sử dụng độ
tương tự, trong khi đó, các ma trận quan hệ của ARIFPD
được đặc trưng bởi độ khác biệt và độ tương tự. Vì vậy, tốc
độ xử lý của ARIFPD là chậm nhất.

Bảng II cho thấy, TTGT đề xuất xác định một tập con
thuộc tính rất hiệu quả trên nhiều tập dữ liệu khác nhau.
Cụ thể, khi so sánh với dữ liệu gốc, độ chính xác trong mô
hình phân lớp KNN của thuật toán đề xuất thể hiện khả
năng vượt trội trong 5 trường hợp. Chỉ có duy nhất một
trường hợp mà TTGT đề xuất có độ chính xác thấp hơn dữ
liệu gốc. Hơn nữa, độ chính xác trung bình của mô hình
phân lớp theo ARIFPD là 81.6% cao hơn so với độ chính
xác phân lớp trung bình của dữ liệu gốc là 78.9% và cao
nhất trong ba thuật toán mặc dù số lượng thuộc tính hay
kích thước TRG thu được là nhỏ nhất.

Tiếp theo, chúng tôi tiếp tục so sánh hiệu quả xử lý trên
các TTGT. Rõ ràng, có thể thấy, thời gian của FDAR, GFS
và ARIFPD là lớn hơn rất nhiều so với FDAR-DO, IFSD
và ARIFPD-DO. Điều này nhấn mạnh rằng, các TTGT chỉ
tính toán chủ yếu trên các phần thay đổi của dữ liệu nên
giảm thiểu rất nhiều về thời gian xử lý. Bảng III cho thấy,
trong đa số các trường hợp, thời gian thực thi của FDAR-
DO và IFSD nhanh hơn so với ARIFPD-DO. Điều này được
giải thích tương tự khi so sánh thời gian chạy của các thuật
toán FDAR, GFS và ARIFPD. Tuy nhiên, trên một số tập
dữ liệu như Pc4, Ozone và Wall, thuật toán đề xuất lại xử
lý nhanh hơn do kích thước của TRG thu được nhỏ hơn.
Trong mỗi giai đoạn gia tăng, phần lớn kích thước TRG
của ARIFPD-DO cũng nhỏ hơn đáng kể so với FDAR-DO
và IFSD, đặc biệt trên các tập dữ liệu có số thuộc tính lớn
như Robot, Ozone và Mfeat.
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Bảng II
KẾT QUẢ XỬ LÝ CỦA FDAR, GFS VÀ ARIFPD

ID RAW FDAR GFS ARIFPD
Acc |B| Acc Time |B| Acc Time |B| Acc Time

1 0.505 25 0.578 2.450 18 0.475 5.346 9 0.597 2.147
2 0.843 19 0.852 3.670 14 0.835 2.375 7 0.877 3.008
3 0.885 7 0.871 38.07 11 0.874 5.368 2 0.878 45.33
4 0.933 8 0.935 289.9 12 0.936 132.8 2 0.937 296.1
5 0.809 56 0.826 173.3 17 0.767 119.6 28 0.819 399.1
6 0.759 18 0.817 648.1 23 0.758 193.1 8 0.789 647.1

AVG 0.759 22.2 0.813 192.6 15.8 0.774 76.43 9.33 0.816 236.6

Bảng III
KẾT QUẢ XỬ LÝ CỦA FDAR-DO, GFS VÀ ARIFPD-DO

ID Adding data sets RAW FDAR-DO IFSD ARIFPD-DO
Acc |B| Acc Time |B| Acc Time |B| Acc Time

1

|O1| = 151 0.509 24 0.582 0.899 18 0.477 0.005 9 0.582 0.001
|O2| = 138 0.471 24 0.559 0.001 17 0.493 0.006 5 0.609 0.017
|O3| = 125 0.511 24 0.559 0.001 16 0.535 0.004 2 0.626 0.546
|O4| = 112 0.553 24 0.590 0.001 15 0.582 0.004 2 0.643 0.561
|O5| = 99 0.607 24 0.599 0.001 15 0.668 0.003 2 0.658 0.001
|O6| = 86 0.581 24 0.614 0.001 13 0.672 0.003 2 0.686 0.001

2

|O1| = 322 0.835 18 0.820 1.802 14 0.820 0.013 7 0.870 0.001
|O2| = 293 0.819 17 0.816 1.161 13 0.816 0.191 7 0.867 0.001
|O3| = 264 0.815 16 0.784 0.962 12 0.815 0.009 4 0.872 0.014
|O4| = 235 0.783 15 0.749 0.781 11 0.796 0.008 3 0.890 0.084
|O5| = 206 0.766 15 0.732 0.724 10 0.791 0.007 3 0.787 0.135
|O6| = 177 0.767 15 0.739 0.703 10 0.779 0.006 3 0.750 0.108

3

|O1| = 1377 0.884 6 0.879 1.910 11 0.874 0.106 2 0.879 0.031
|O2| = 1216 0.888 6 0.884 0.005 11 0.878 0.081 2 0.883 0.026
|O3| = 1095 0.879 6 0.874 0.004 10 0.874 0.068 2 0.881 0.025
|O4| = 974 0.885 6 0.880 0.002 10 0.868 0.080 2 0.883 0.018
|O5| = 853 0.882 6 0.882 0.002 10 0.870 0.053 2 0.883 0.012
|O6| = 732 0.884 6 0.881 0.002 10 0.889 0.044 2 0.888 0.009

4

|O1| = 2323 0.931 8 0.934 0.222 12 0.935 0.354 2 0.935 0.121
|O2| = 2112 0.928 7 0.929 0.019 11 0.933 0.345 2 0.929 0.087
|O3| = 1901 0.927 6 0.930 0.017 11 0.930 0.235 2 0.931 0.071
|O4| = 1690 0.923 5 0.925 0.014 11 0.924 0.254 2 0.925 0.058
|O5| = 1479 0.918 4 0.914 0.011 11 0.916 0.183 2 0.918 0.049
|O6| = 1268 0.909 3 0.908 0.009 11 0.912 0.143 2 0.912 0.035

5

|O1| = 1834 0.871 56 0.892 0.001 17 0.839 0.268 28 0.893 0.074
|O2| = 1668 0.881 56 0.903 0.001 17 0.847 0.287 28 0.905 0.059
|O3| = 1502 0.874 56 0.895 0.001 16 0.846 0.193 28 0.902 0.067
|O4| = 1336 0.896 56 0.920 0.001 15 0.852 0.187 28 0.918 0.048
|O5| = 1170 0.902 56 0.921 0.001 15 0.872 0.104 28 0.920 0.029
|O6| = 1004 0.902 56 0.921 0.001 14 0.877 0.083 28 0.928 0.018

6

|O1| = 5002 0.757 18 0.756 0.076 23 0.754 1.756 8 0.779 0.637
|O2| = 4548 0.752 18 0.740 0.051 23 0.747 1.625 8 0.755 0.546
|O3| = 4094 0.731 18 0.708 0.050 23 0.731 1.289 8 0.747 0.410
|O4| = 3640 0.701 18 0.670 0.041 22 0.691 1.081 8 0.711 0.308
|O5| = 3186 0.679 18 0.661 0.030 19 0.665 0.939 8 0.696 0.197
|O6| = 2732 0.635 18 0.607 0.017 19 0.616 0.668 8 0.654 0.178

Cuối cùng, chúng tôi phân tích độ chính xác từ mô hình
phân lớp của các TTGT. Chúng tôi xét 36 trường hợp khi
DT loại bỏ đi các tập đối tượng. Có 7 trường hợp TRG từ
phương pháp có hiệu năng phân lớp thấp hơn các TTGT
được so sánh. Trong 29 trường hợp còn lại, TTGT đề xuất
đã thể hiện hiệu quả vượt trội tương đối rõ ràng, đặc biệt
trên các tập dữ liệu không nhất quán và có hiệu quả phân
lớp ban đầu thấp. Đây có thể coi là điểm mạnh lớn nhất
của thuật toán khi sự đóng góp của thành phần độ khác
biệt giúp điều chỉnh nhiễu một cách đáng kể. Trong khi,

các TTGT theo cách tiếp cận từ tập thô cũng như các mở
rộng của nó chưa thể giải quyết.

V. KẾT LUẬN

Nghiên cứu này đã xây dựng một công thức gia tăng dựa
trên cơ sở từ độ đo khoảng cách của hai FPDs để áp dụng
cho DT khi loại bỏ tập đối tượng. Thêm vào đó, bài báo
này cũng thiết kế hai thuật toán theo cách tiếp cận IFS.
Thuật toán thứ nhất được sử dụng để tìm một TRG của
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bảng quyết định chưa có sự biến động. Thuật toán thứ hai
là TTGT để tìm kiếm một rút gọn xấp xỉ khi DT loại bỏ
tập đối tượng. Quá trình so sánh, đánh giá với các phương
pháp dựa trên cách tiếp cận tập thô và tập mờ đã chỉ ra
những ưu điểm nổi trội của hai thuật toán đề xuất trong
việc nâng cao độ chính xác trên các bộ dữ liệu không nhất
quán và có độ chính xác phân lớp ban đầu thấp. Tuy nhiên,
hạn chế của hai phương pháp đề xuất là thời gian thực thi
chậm do sự bổ sung của thành phần độ khác biệt trong các
lớp tương đương mờ trực cảm.

Trong tương lai, chúng tôi sẽ tiếp tục tập trung phát triển
tiếp các TTGT để giảm thiểu thời gian tính toán và cải thiện
độ chính xác phân lớp. Cụ thể, chúng tôi cũng sẽ thiết kế
các thuật toán gia tăng theo hướng IFS sử dụng cấu trúc
hạt và các độ đo khác nhau cho các trường hợp loại bỏ và
bổ sung tập thuộc tính. Ngoài ra, chúng tôi cũng sẽ nghiên
cứu một số thuật toán RGTT phân phối cho các dữ liệu có
số chiều vô cùng lớn và được phân bố ở các kho dữ liệu
khác nhau.

LỜI CẢM ƠN
Nghiên cứu này được tài trợ bởi dự án nghiên cứu số 27-2022-

RD/HĐ-ĐHCN, Đại học Công nghiệp Hà Nội. Các tác giả xin
chân thành cảm ơn sự hỗ trợ và hợp tác nhiệt tình của phòng
mô phỏng và tính toán hiệu năng cao (SHPC) thuộc Viện Công
nghệ HaUI, Đại học Công nghiệp Hà Nội trong việc cung cấp
một số cơ sở vật chất cần thiết để thực hiện nghiên cứu. Chúng
tôi cũng xin dành lời cảm ơn đặc biệt tới các chuyên gia nghiên
cứu tại Viện Công nghệ Thông tin, Viện Hàn Lâm Khoa học và
Công nghệ Việt Nam vì sự cộng tác trong suốt quá trình xây dựng
hướng nghiên cứu.
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