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Tóm tắt: Bài báo này đề xuất một phương pháp sinh luật mờ dựa trên cây quyết định và đại số gia tử để xây dựng hệ
luật mờ giải bài toán hồi quy. Thuật toán được thử nghiệm trên 9 bài toán mẫu và đối sánh với các phương pháp đã có
PAES_KB và HA-MG-PAES-Kmax trên các mục tiêu độ chính xác và độ phức tạp của hệ luật. Kết quả đối sánh cho thấy
thuật toán đề xuất cho kết quả tốt hơn.
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Abstract: This paper proposes a method to generate fuzzy rules based on decision tree and hedge algebras for building fuzzy rule-
based systems for regression problems. The proposed method was experimented on nine regression problems and was
compared to two existing methods PAES_KB and HA-MG-PAES-Kmax on two objectives including the accuracy and
complexity of rule-based systems. Comparative results show that our proposed method outperforms the existing ones.
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I. MỞ ĐẦU

Cách giải quyết các bài toán phân lớp và hồi quy bằng hệ
luật mờ (FRBS: Fuzzy Rule based System) nhận được nhiều
sự quan tâm của các nhóm nghiên cứu, như: Acalá và cộng
sự [1], Antonelli và cộng sự [2], Ishibuchi và Nojima [3, 4],
Pulkkinen và Koivisto [5], Cordón và cộng sự [6], Nguyễn
Cát Hồ và cộng sự [7–9], Aghaeipoor và Javidi [10]. Các
nghiên cứu đã đề xuất chủ yếu tập trung tìm kiếm các
phương pháp xây dựng FRBS cho bài toán phân lớp, còn
bài toán hồi quy chưa có nhiều nghiên cứu đề cập tới [1].
Khi xây dựng FRBS giải các bài toán này chúng ta chủ yếu
giải quyết ba vấn đề chính: thiết kế phân hoạch mờ (ngữ
nghĩa tính toán của từ), sinh tập các luật mờ ứng cử, tìm
kiếm hệ luật mờ tối ưu.

Về vấn đề sinh luật ứng cử, các phương pháp tiếp cận
dựa trên lý thuyết tập mờ thường sinh luật bằng cách tổ hợp
tất cả các giá trị ngôn ngữ sử dụng cho các biến [1–4, 11].
Nhược điểm của hướng tiếp cận này là khi tập dữ liệu có
nhiều thuộc tính thì không gian tìm kiếm luật sẽ rất lớn.

Một số đề xuất sinh luật từ cây quyết định (decision tree)
cho bài toán phân lớp [5, 12–14]. Phương pháp này đã làm
giảm đáng kể số luật phải xem xét nhờ vào các kỹ thuật
như là hạn chế chiều cao và cắt tỉa cây, tuy nhiên lại gặp
khó khăn trong quá trình tối ưu tham số tập mờ.

Với hướng tiếp cận theo lý thuyết đại số gia tử (ĐSGT),
trong [7–9] Nguyễn Cát Hồ và cộng sự đề xuất một phương
pháp sinh luật từ mẫu dữ liệu. Theo đó, mỗi mẫu dữ liệu
sinh ra một luật có độ dài = bằng số thuộc tính của tập
mẫu dữ liệu, từ các luật này sinh các luật có độ dài lmax
nhỏ hơn cho trước (lmax < =). Với phương pháp sinh luật
ứng cử này thì số luật tối đa phải xem xét giảm đi đáng
kể so với phương pháp sinh luật tổ hợp. Tuy nhiên theo
hướng tiếp cận này chúng ta vẫn phải xem xét một số lượng
luật khá lớn.

Trong bài báo này chúng tôi đề xuất một phương pháp
xây dựng FRBS giải bài toán hồi quy với các luật được sinh
ra bằng cây quyết định và ĐSGT. Thuật toán giải quyết cả
hai vấn đề sinh luật và tối ưu tham số của các tập mờ.
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Hình 1. Hệ khoảng tương tự của các từ có độ dài không quá 2 của một ĐSGT có 2 gia tử
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Hình 1. Hệ khoảng tương tự của các từ có độ dài không quá 2.

Thuật toán đề xuất gồm hai pha. Pha thứ nhất tối ưu tham
số của ĐSGT sử dụng cho mỗi biến của bài toán. Ở pha
này chúng tôi sử dụng thuật giải di truyền để tìm kiếm tham
số tối ưu. Pha thứ hai, với bộ tham số tối ưu của ĐSGT
tìm được của pha thứ nhất, chúng tôi xây dựng các ĐSGT
và sử dụng chúng để chuyển đổi tập dữ liệu giá trị số của
bài toán thành tập dữ liệu giá trị ngôn ngữ tương ứng. Từ
tập dữ liệu ngôn ngữ cây quyết định được xây dựng, từ cây
quyết định sinh ra tập luật ứng cử và sử dụng thuật toán
cải tiến (2+2)M-PAES được sử dụng để tìm FRBS tối ưu.

Thuật toán đề xuất được thử nghiệm trên 9 bài toán hồi
quy và đối sánh kết quả thu được trên các chỉ số độ phức
tạp của hệ luật và giá trị sai số trung bình phương với các
thuật toán cùng hướng tiếp cận PAESKB [1] và HA-MG-
PAES-Kmax [8]. Kết quả đối sánh cho thấy thuật toán đề
xuất cho kết quả có độ chính xác tốt hơn.

Phần còn lại của bài báo được bố cục như sau. Phần II
trình bày bài toán hồi quy và phương pháp giải bài toán
hồi quy bằng hệ mờ dựa trên đại số gia tử. Phần III trình
bày phương pháp sinh luật mờ dựa trên cây quyết định
và ĐSGT. Phần IV trình bày thuật toán xây dựng hệ luật.
Phần V trình bày kết quả thử nghiệm. Cuối cùng, Phần VI
rút ra một số kết luận.

II. BÀI TOÁN HỒI QUY VÀ HỆ LUẬT MỜ MAM-
DANI DỰA TRÊN ĐSGT

1. Bài toán hồi quy

Cho một tập mẫu dữ liệu D = {(G8 , H8), 8 = 1, 2, . . . , #},
trong đó G8 là một véc-tơ = chiều có dạng (G81, G82, . . . , G8=)
với G8 9 ∈ * 9 ⊂ R, * 9 là miền xác định của các biến độc
lập - 9 (thuộc tính đầu vào) của bài toán ( 9 = 1, 2, . . . , =),
H8 ∈ *=+1 ⊂ R, *=+1 là miền xác định của biến phụ thuộc
. (thuộc tính đầu ra), # là số mẫu dữ liệu.

Từ tập dữ liệu mẫu D xây dựng một hệ mờ dựa trên
luật cho phép tính giá trị Ĥ ứng với mỗi giá trị đầu vào
G ∈ * = *1 × . . . ×*=.

2. Giải bài toán hồi quy bằng hệ luật mờ Mamdani
dựa trên ĐSGT

Giải bài toán hồi quy bằng hệ luật mờ Mamdani là xây
dựng một hệ các luật mờ Mamdani có dạng

'< : if -1 is �1, 9< , . . . , -= is �=, 9<
then . is �=+1, 9< ,

(1)

để dự đoán giá trị đầu ra Ĥ ứng với giá trị đầu vào G có =
chiều. Trong (1),

�8, 9< ∈ !8 =
{
{�8,0} ∪ -(:8) = {�8,1, �8,2, . . . , �8, |-(:8 ) |}

}
,

với 8 = 1, 2, . . . , = + 1, trong đó -(:8) là tập các từ ngôn
ngữ có độ dài không quá :8 được sinh ra bằng ĐSGT A- 8
tương ứng, và nó được sử dụng để xây dựng phân hoạch
thuộc tính thứ 8, � 5 ,0 có giá trị là Don’t care với hàm thuộc
đồng nhất bằng một. Chú ý, !=+1 không chứa giá trị Don’t
care và < = 1, 2, . . . , " , với " là số luật của hệ.

Tương tự như các đề xuất trong [1, 2, 8, 9], chúng tôi sử
dụng phương pháp trung bình trọng số để suy diễn giá trị
Ĥ từ hệ luật khi biết véc-tơ đầu vào G8 theo công thức sau:

Ĥ8 =

∑"
<=1 `< (G8) �̄=+1, 9<∑"

<=1 `< (G8)
, (2)

với 8 = 1, 2, . . . , # , trong đó

`< (G8) =
=∏
5 =1

`� 5 , 9< (G8 5 )

là độ đốt cháy luật thứ < của mẫu dữ liệu G8 , �̄=+1, 9<
là giá trị định lượng của hạng từ ngôn ngữ �=+1, 9< và
`� 5 , 9< (·) là hàm thuộc của từ ngôn ngữ � 5 , 9< . Trong (2),
nếu

∑"
<=1 `< (G8) = 0, có nghĩa là hệ luật không phủ mẫu

dữ liệu G8 , khi đó Ĥ được suy diễn theo phương pháp đề
xuất trong [1].

Để đánh giá độ chính xác của hệ luật đã xây dựng, chúng
tôi dựa vào giá trị sai số trung bình phương (MSE: Mean
Squared Error):

MSE =
1

2#

#∑
8=1
( Ĥ8 − H8)2. (3)
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Thuật toán 1: BuildDecisionTree(D, {c8}=+18=1 , :, lmax)
1 Dữ liệu vào: Cơ sở dữ liệu của bài toán D; bộ tham số

của các ĐSGT {c8}=+18=1 ; chiều dài tối đa của các hạng
từ sinh ra từ ĐSGT :; chiều cao tối đa của cây lmax.

2 Dữ liệu ra: Cây quyết định T.

3 for 8 = 1 to = + 1 do
4 Xây dựng ĐSGT A- 8 tương ứng với bộ tham số c8 ;
5 Sinh tập các từ -(:8) ;
6 Sinh hệ khoảng tính mờ tương tự ( (:8) ;
7 end
8 �1 = Chuẩn hóa D về đoạn [0, 1];
9 �2 = Chuyển đổi �1 thành cơ sở dữ liệu ngôn ngữ dựa

trên các hệ khoảng tính mờ
{
( (:8)

}=+1
8=1 ;

10 Xây dựng cây quyết định T có chiều cao tối đa lmax từ
cơ sở dữ liệu �2 bằng thuật toán C4.5;

11 return T;

Trong (3), Ĥ8 và H8 lần lượt là giá trị suy diễn từ hệ luật
và giá trị quan sát tương ứng với giá trị đầu vào G8 . Giá trị
MSE càng nhỏ thì hệ luật mờ càng chính xác.

III. ĐỀ XUẤT PHƯƠNG PHÁP SINH HỆ LUẬT
MỜ DỰA TRÊN CÂY QUYẾT ĐỊNH VÀ ĐSGT

1. Hệ khoảng tính mờ tương tự của từ ngôn ngữ

ĐSGT được Nguyễn Cát Hồ và cộng sự đề xuất lần đầu
tiên trong [15], xây dựng một phương pháp hình thức sinh
các từ ngôn ngữ và ánh xạ từ ngôn ngữ tới các giá trị định
lượng tương ứng trên đoạn [0; 1]. ĐSGT giúp chúng ta có
thể sinh ra các dạng ngữ nghĩa khác nhau của từ ngôn ngữ
từ ngữ nghĩa vốn có của từ bao gồm: giá trị định lượng
EG (G), khoảng tính mờ 5 <(G), khoảng tương tự [7]. Gọi
-(:8) là tập các từ có độ dài không quá :8 của biến -8 .
Tập ( (:8) các khoảng tương tự của các từ trong -(:8) hình
thành một phân hoạch trên * và giá trị định lượng ngữ
nghĩa của mọi từ G ∈ -(:8) là EG (G) ∈ ) (G), ở đó ) (G) là
khoảng tương tự của từ G. Các giá trị của khoảng tương
tự ) (G) được coi như là tương tự nhau và với giá trị định
lượng ngữ nghĩa EG (G) của G với một cấp độ :8 , :8 càng lớn
mức độ tương tự của các giá trị trong mỗi khoảng tương tự
càng cao. Hệ khoảng tượng tự là một công cụ hữu dụng để
phân hoạch miền tham chiếu của các biến, được sử dụng
trong các thuật toán sinh luật của các phương pháp tiếp cận
dựa trên ĐSGT.

2. Thuật toán xây dựng cây quyết định

Thuật toán xây dựng cây quyết định được trình bày
trong thuật toán 1. Để xây dựng cây quyết định từ tập
dữ liệu D của bài toán hồi quy gồm các véc-tơ đầu vào
G8 = (G81, G82, . . . , G8=), với G8 9 ∈ * 9 ⊂ R và các giá trị đầu
ra H8 ∈ *=+1 ⊂ R. Bước đầu tiên chúng ta cần chuẩn hóa

Thuật toán 2: GenFRBS(T)
1 Dữ liệu vào: Cây quyết định T.
2 Dữ liệu ra: Hệ luật mờ S.

3 S = ∅;
4 Leafs = Tập các nút lá của cây T;
5 foreach lf ∈ Leafs do
6 Với mỗi lá lf xây dựng danh sách lsNode các Node

từ lá lf đến gốc cây;
7 Tạo luật A có = điều kiện tiền đề, tất cả các tiền đề

đều có giá trị Don’t care;
8 for 9 = lsNode.Count − 1 down to 1 do
9 Thay thế giá trị Don’t care của luật A ứng với

thuộc tính của nút lsNode[ 9] bằng giá trị phân
chia của nút lsNode[ 9 − 1] (nút cha của nút
lsNode[ 9]);

10 end
11 Gán kết luận của luật A là giá trị của nút lsNode[0];
12 S = S ∪ {A};
13 end
14 return S;

tập dữ liệu D về đoạn [0, 1] bằng chuyển đổi tuyến tính ta
được tập �1.

Bước thứ hai, với mỗi thuộc tính đầu vào, ra ta xác định
một bộ tham số của ĐSGT tương ứng, giả sử là c8 (8 =
1, 2, . . . , =+1). Với bộ tham số c8 ta xây dựng ĐSGT A- 8
sinh ra tập các từ có độ dài không quá :8 ký hiệu -(:8) ,
tính giá trị định lượng ngữ nghĩa của các từ trong -(:8) và
xây dựng hệ khoảng tương tự ( (:8) tương ứng theo thuật
toán trong [7].

Bước thứ ba chuyển đổi cơ sở dữ liệu �1 thành cơ sở
dữ liệu từ ngôn ngữ �2 theo nguyên tắc sau: với mỗi véc-
tơ G8 = (G81, G82, . . . , G8=) chuyển đổi thành véc-tơ từ ngôn
ngữ G ′

8
= (�81, �82, . . . , �8=), trong đó G8 9 ∈ ) (�8 9 ) với

9 = 1, 2, . . . , =; giá trị đầu ra . cũng chuyển đổi tương
tự. Từ cơ sở dữ liệu ngôn ngữ �2 chúng ta áp dụng thuật
toán C4.5 [16] xây dựng cây quyết định có chiều cao tối
đa lmax, việc thiết lập chiều cao tối đa của cây nhằm hạn
chế chiều dài của luật được sinh ra. Mỗi nút của cây quyết
định chứa hai giá trị là nhãn thuộc tính và giá trị phân chia
của nút cha.

3. Thuật toán sinh luật từ cây quyết định

Thuật toán sinh luật từ cây quyết định được trình bày
trong thuật toán 2. Đầu vào của thuật toán là cây quyết
định T được xây dựng bằng thuật toán 1. Gọi S là tập
luật được sinh ra, khởi đầu S = ∅, Leafs là tập các nút
lá của cây T. Với mỗi nút lá sẽ sinh ra một luật có phần
kết luận là nhãn của nút đó và phần tiền đề của luật là
các nhãn của các nút nằm trên đường đi từ gốc đến lá
đó. Để xác định đường đi, chúng ta xuất phát từ nút lá
đi ngược về nút gốc. Giả sử để sinh luật A từ nút lá lf,
từ nút này ta dễ dàng xác định được danh sách (lsNode)
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là các nút mô tả đường đi từ nút lá lf đến nút gốc. Tiếp
theo ta tạo ra luật A có độ dài bằng số chiều của bài toán
và có tất cả tiền điều kiện đều bằng Don’t care. Với mỗi
nút lsNode[ 9] ( 9 = lsNode.Count − 1, . . . , 1) thay thế giá
trị Don’t care của tiền điều kiện tương ứng với thuộc tính
là nhãn của nút lsNode[ 9] bằng giá trị phân chia của nút
lsNode[ 9 −1] (nút cha của nút lsNode[ 9]), gán kết luận của
A bằng giá trị của nút lsNode[0]. Thêm luật A vào tập luật S.

IV. PHƯƠNG PHÁP XÂY DỰNG FRBS GIẢI BÀI
TOÁN HỒI QUY

Trong phần này chúng tôi áp dụng phương pháp sinh
luật đề xuất trong phần III để xây dựng hệ mờ giải bài
toán hồi quy. Phương pháp xây dựng FRBS được thực hiện
với hai pha. Pha thứ nhất chúng tôi phát triển thuật toán
OptHAParams sử dụng thuật giải di truyền để tìm bộ tham
số mờ của các ĐSGT của các thuộc tính của bài toán.
Pha thứ hai sử dụng bộ tham số mờ của ĐSGT đã tìm ở
pha thứ nhất xây dựng cây quyết định của bài toán, từ cây
quyết định sinh ra tập các luật ứng cử, sau đó áp dụng
thuật toán HA-De-PAES để tìm kiếm hệ luật tối ưu. Ở đây
HA-De-PAES được phát triển dựa trên thuật toán (2+2)M-
PAES [17]. Thuật toán (2+2)M-PAES tối ưu đồng thời hệ
luật và tham số mờ trong khi thuật toán HA-De-PAES chỉ
tối ưu hệ luật và các luật được chọn từ tập luật ứng cử
được sinh ra từ cây quyết định, với hai mục tiêu là MSE
và Comp (tổng chiều dài của luật).

1. Thuật toán tìm tham số tối ưu của ĐSGT bằng
thuật toán GA

Để tìm kiếm tham số mờ của ĐSGT, trong bài báo này
chúng tôi thực hiện thiết kế thuật giải di truyền dựa trên
sơ đồ mã hóa nhị phân với hàm thích nghi là giá trị sai số
trung bình phương MSE. Bài toán có = thuộc tính, khi đó
với mỗi thuộc tính ta cần xác định hai tham số là ` 5 <�− và
`! (ở đây chúng tôi sử dụng ĐSGT có hai gia tử + và !).
Như vậy số tham số cần xác định cho bài toán {c8}=+18=1 là
2(=+1). Chi tiết được trình bày trong thuật toán 3. Hình 2
mô tả sơ đồ mã hóa một cá thể, trong đó mỗi biến mục
tiêu được mã hóa bằng một chuỗi bít có ; bít.

2. Thuật toán HA-De-PAES xây dựng hệ mờ tối ưu

Mỗi cá thể của quần thể được mã hóa gồm " luật ("
có thể khác nhau giữa các cá thể), với mỗi luật '8 được lấy
ra từ tập luật ứng cử S. Nhằm đạt được sự cân bằng giữa
tính dễ hiểu và độ chính xác của hệ luật, chúng tôi giới hạn
số luật trong mỗi FRBS nằm trong đoạn ["min, "max].

Với mỗi cá thể cần tối thiểu hai mục tiêu là MSE và
Comp, trong đó MSE được xác định theo (3) và Comp là
tổng độ dài của các luật trong cơ sở luật, biểu thị độ phức
tạp của FRBS.

Hình 2. Mã hóa cá thể tối ưu tham số của ĐSGT.

Hình 3. Cấu trúc mã hóa một cá thể biểu diễn một hệ luật.

a) Các toán tử di truyền

Toán tử lai ghép: Với hai cá thể bố mẹ ?1 và ?2 sử dụng
phương pháp lai ghép một điểm (one-point crossover), điểm
lai ghép được chọn ngẫu nhiên trong đoạn [1, dmin − 1],
trong đó dmin là số luật nhỏ nhất trong ?1 và ?2. Lưu ý
rằng nếu toán tử lai ghép không được thực hiện thì đột biến
luôn xảy (có nghĩa là nếu không xảy ra lai ghép thì xác
suất đột biến sẽ bằng 1).

Toán tử đột biến: Nếu đột biến xảy ra thì chọn ngẫu
nhiên thực hiện một trong hai toán tử đột biến sau. Toán
tử đột biến thêm luật: Thêm W luật vào với W được chọn
ngẫu nhiên trong đoạn [1, Wmax], nếu W + " > "max thì
W = "max − " , các luật được chọn từ tập S. Toán tử đột
biến thay đổi luật: Thay đổi ngẫu nhiên X giá trị ngôn ngữ
của một số luật của hệ luật, với X được chọn ngẫu nhiên
trong đoạn [1, Xmax]. Thực hiện X lần quá trình sau: chọn
ngẫu nhiên một luật ', tiếp theo chọn ngẫu nhiên một gen
9 ∈ [1, = + 1] của '; nếu 9 ≤ = thì chọn ngẫu nhiên một
từ trong {�>=′C20A4} ∪ -(: 9 ) ; nếu 9 = = + 1 thì chọn ngẫu
nhiên một từ trong -(:=+1) ; thay thế từ của gen thứ 9 của
' bằng từ vừa chọn; nếu luật ' sau khi đột biến có độ dài
lớn hơn lmax thì đột biến sẽ bị bỏ qua.

Lưu ý rằng sau khi lai ghép, đột biến nếu có nhiều
luật trùng nhau thì chỉ giữ lại một, loại bỏ các luật có
độ dài bằng 0.

b) Thuật toán tiến hóa HA-De-PAES

Phần này trình bày những bước cơ bản của thuật toán
HA-De-PAES được phát triển dựa trên lược đồ tiến hóa
(2+2)M-PAES đề xuất trong [17]. Tại mỗi thời điểm thuật
toán lưu trữ một quần thể mà một cá thể bất kỳ trong đó
đều không bị trội bởi các cá thể còn lại theo các mục tiêu
MSE và Comp. Một quần thể như vậy sẽ xác định một mặt
Pareto. Thuật toán thực hiện tìm kiếm một mặt Pareto xấp
xỉ tối ưu theo hai mục tiêu MSE và Comp.

Xét bài toán tối ưu = mục tiêu, cực tiểu hàm F(G) =(
51 (G), 52 (G), . . . , 5= (G)

)
với G ∈ - ⊆ R<, trong đó F(G)
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Thuật toán 3: OptHAParams(D, :, lmax, ��?0AB)

1 Dữ liệu vào: Cơ sở dữ liệu của bài toán D; Chiều dài tối đa
của các hạng từ sinh ra từ ĐSGT :; Chiều cao tối đa của cây
lmax; Bộ tham số của thuật giải di truyền ��?0AB gồm có
chiều dài nhiễm sắc thể ;2ℎA><, kích thước quần thể PopB8I4,
số thế hệ �, xác suất lai ghép %2A>BB, và xác suất đột biến
%<D.

2 Dữ liệu ra: Bộ tham số tối ưu c>?C .

3 Bước 1: Khởi tạo.
4 Gán 9 ← 0;
5 Khởi tạo quần thể ban đầu: Initial(Pop 9 );
6 foreach ? ∈ Pop 9 do
7 Giải mã ? để được bộ tham số {c8}=+18=1 của các ĐSGT;
8 T← BuildDecisionTree(D, {c8}=+18=1 , :, lmax);
9 S← GenFRBS(T);

10 Suy diễn trên tập dữ liệu D bằng hệ luật S và tính giá trị
hàm mục tiêu MSE của ?;

11 end
12 -14BC ← GetIndividualHasBestObj(Pop 9 ); //Chọn cá thể có giá

trị mục tiêu tốt nhất.
13 Bước 2: Tiến hóa.
14 ComputeFitnessMeasure(Pop 9 ); //Tính độ đo thích nghi của các

cá thể.

15 Popparent ← Select(Pop 9 ); //Chọn cá thể cha mẹ.
16 Popchild ← Mute(Crossover(Popparent)); //Lai ghép và đột biến

tạo quần thể con.
17 9 ← 9 + 1;
18 Pop 9 ← Popchild; //Thay thế quần thể hiện tại bằng quần thể

con vừa tạo sinh.
19 foreach ? ∈ Pop 9 do
20 Giải mã ? để được bộ tham số {c8}=+18=1 của các ĐSGT;
21 T ← BuildDecisionTree(D, {c8}=+18=1 , :, ;);
22 S← GenFRBS(T);
23 Suy diễn trên tập dữ liệu D bằng hệ luật S và tính giá trị

hàm mục tiêu MSE của ?;
24 end
25 - ← GetIndividualHasBestObj(Pop 9 );
26 if >1 9 (-) > >1 9 (-14BC ) then
27 -14BC ← -; //>1 9 (-) là giá trị mục tiêu của cá thể - .
28 end
29 Bước 3: Lặp lại Bước 2 cho đến khi 9 > �.
30 Bước 4: Trả lại bộ tham số tối ưu.
31 Giải mã -14BC để được bộ tham số {c8}=+18=1 của các ĐSGT;
32 c>?C ← {c8}=+18=1 ;
33 return c>?C ;

Thuật toán 4: HA-De-PAES
(D, :, lmax, copt, paespars)

1 Dữ liệu vào: Cơ sở dữ liệu của bài toán D, chiều dài tối
đa của các hạng từ sinh ra từ ĐSGT : , chiều cao tối đa
của cây lmax, bộ tham số mờ của ĐSGT đã được tối
ưu, và bộ tham số của thuật toán PAES ?04B?0AB.

2 Dữ liệu ra: %� (mặt xấp xỉ tối ưu Pareto với hai mục
tiêu MSE và Comp của các hệ luật).

3 Bước 1: Tạo tập luật ứng cử.
4 T = BuildDecisionTree(D, c>?C , :, lmax);
5 S = GenFRBS(T);
6 Bước 2: Sinh ngẫu nhiên 2 cá thể 21, 22. Mỗi cá thể

gồm " luật được chọn từ tập luật ứng cử S. " được
chọn ngẫu nhiên trong đoạn ["min, "max].

7 Bước 3: Bổ sung 21, 22 vào %�.
8 Bước 4: Lặp 8 = 1, . . . , "0G�4= (số thế hệ tối đa).
9 Chọn ngẫu nhiên hai cá thể bố mẹ ?1, ?2 trong %� (?1,

?2 có thể trùng nhau);
10 Thực hiện lai ghép hai cá thể ?1, ?2 để sinh ra hai cá

thể con >1, >2;
11 Thực hiện đột biến trên >1, >2;
12 Tính giá trị mục tiêu (MSE, Comp) của >1, >2;
13 Lần lượt bổ sung >1, >2 vào %� nếu có thể;
14 Lặp lại bước 4 với thế hệ kế tiếp;
15 return %�;

là véc-tơ mục tiêu, 58 (G) là mục tiêu thứ 8 cần cực tiểu, G
là véc-tơ lời giải trong không gian < chiều, và - là không
gian lời giải của bài toán. Một mặt % ⊆ - được gọi là mặt
Pareto nếu mỗi điểm bất kỳ của nó đều không bị trội bởi
các điểm còn lại trong %. Một lời giải G ∈ % được gọi là
trội hơn lời giải H ∈ %, ký hiệu G � H, nếu 58 (G) ≤ 58 (H) với

mọi 8 ∈ {1, . . . , <} và tồn tại 9 thỏa mãn 5 9 (G) < 5 9 (H).
Kí hiệu %� là quần thể hiện tại, thuật toán gồm các bước

được trình bày trong thuật toán 4. Một cá thể con > nếu
không bị trội bởi bất kỳ cá thể nào trong %� thì > được bổ
sung vào %�, đồng thời loại bỏ tất cả những cá thể trong
%� bị trội bởi >. Nếu số cá thể trong %� lớn hơn số lượng
tối đa ("0G�A2ℎ8E4) được phép lưu trữ trong %� thì loại
bỏ ngẫu nhiên một cá thể trong vùng có mật độ cao nhất
ra khỏi %�. Xác định vùng có mật độ cao nhất theo thuật
toán trong [17].

V. NGHIÊN CỨU THỬ NGHIỆM

Chúng tôi tiến hành thử nghiệm thuật toán xây dựng
FRBS được đề xuất trong bài báo và đối sánh kết quả với
các thuật toán PAESKB trong [1] và HA-PAES-MG-Kmax
trong [8]. PAESKB tiếp cận dựa trên lý tuyết tập mờ, các
tập mờ được biểu diễn bằng bộ 2 (two-tuples), các luật mờ
được sinh ra bằng tổ hợp ngẫu nhiên các từ ngôn ngữ sử
dụng trên mỗi biến, quá trình tối ưu hóa tham số tập mờ
và hệ luật cũng bằng thuật toán (2+2)M-PAES trong [17].
HA-PAES-MG-Kmax tiếp cận dựa trên lý thuyết ĐSGT,
các tham số tập mờ được xác định dựa trên tham số mờ
của ĐSGT, luật mờ được sinh ra dựa trên mẫu dữ liệu, quá
trình tối ưu hóa tham số tập mờ và hệ luật cũng bằng thuật
toán (2+2)M-PAES trong [17]. Chúng tôi chọn hai thuật
toán này để đối sánh do chúng cùng sử dụng thuật toán
tiến hóa (2+2)M-PAES và nhằm chứng tỏ tính hiệu quả
của phương pháp sinh luật dựa trên cây quyết định.
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Bảng I
CÁC BÀI TOÁN SỬ DỤNG THỬ NGHIỆM [1, 8]

TT Bài toán ##>% ##>�

1 Electrical Length 1 (ELE1) 495 2

2 Electrical Maintainance 2 (ELE2) 1056 4

3 Weather Ankara (WA) 1609 9

4 Weather Izmir (WI) 1461 9

5 Treasury (TR) 1049 15

6 Abalone (AB) 4177 8

7 Mortgage (MTG) 1049 15

8 Computer Activity (CA) 8192 21

9 Pole Telecommunication (PT) 15000 26

Bảng II
CÁC THAM SỐ THỬ NGHIỆM PHA
THỨ NHẤT, TÌM THAM SỐ TỐI ƯU

`min = 0,3 5 <�min = 0,3 5 <�max = 0,7

`max = 0,7 :<0G = 3 lmax = 2

!2ℎA>< = 8 PopB8I4 = 100 � = 100

%2A>BB = 0,7 Xác suất lai ghép

%<D = 0,1 Xác suất đột biến

Bảng III
CÁC THAM SỐ THỬ NGHIỆM PHA

THỨ HAI, TÌM KIẾM HỆ LUẬT TỐI ƯU

"0G�A2ℎ8E4 = 64 "0G�4= = 300.000

Wmax = 5 Xmax = 5 lmax = min(##>�, 5)
"min = 5 "max = 30

%2'� = 0,3 Xác suất lai ghép trên �RB

%<'� = 0,1 Xác suất đột biến trên �RB

%�33 = 0,75 Xác suất đột biến thêm luật trên �RB

Để công bằng trong so sánh hiệu quả của các phương
pháp, chúng tôi sử dụng dạng phân hoạch mờ và các tham
số thử nghiệm tương tự như các phương pháp được so sánh.
Phân hoạch mờ được sử dụng có dạng đa thể hạt, các tập
mờ có dạng tam giác, độ dài tối đa của các hạng từ được
sinh ra bằng ĐSGT là : = 3 cho tất cả các thuộc tính đầu
vào và đầu ra.

Chúng tôi tiến hành thử nghiệm trên 09 bài toán, trong
đó 08 bài toán thử nghiệm được lấy từ http://archive.ics.uci.
edu/ml/datasets.php, riêng bài toán Abalone lấy từ https://
sci2s.ugr.es/keel/dataset.php?Cod=96, với ##>% là số mẫu
và ##>� là số thuộc tính. Các tham số thử nghiệm cho
pha thứ nhất được trình bày trong bảng II và pha thứ hai
trình bày trong bảng III. Phương pháp thử nghiệm kiểm

tra chéo 5-fold, với 4 fold học và 1 fold kiểm tra. Mỗi
fold được thử nghiệm 6 lần (6 × 5 = 30 lần). Mỗi lần thử
nghiệm pha thứ nhất sẽ gọi thuật toán OptHAParams để
tìm bộ tham số mờ của ĐSGT cho tất cả các thuộc tính, bộ
tham số tìm được là đầu vào của thuật toán HA-De-PAES.
Để giảm thời gian xây dựng cây quyết định ở pha thứ nhất,
chúng tôi giới hạn chiều cao tối đa của cây được sinh ra
lmax = 2, và để giới hạn chiều dài của luật được sinh ra
trong pha thứ hai chúng tôi thiết lập lmax bằng giá trị nhỏ
nhất của ##>� và 5.

Mỗi lần thử nghiệm, kết quả thu được là một mặt Pareto
theo hai mục tiêu MSE và Comp. Chúng tôi tính toán mặt
Pareto trung bình của 30 lần thử nghiệm, tương tự như
trong [1, 2, 8]. Thực hiện đối sánh kết quả thu được của
thuật toán đề xuất với các thuật toán HA-PAES-MG-Kmax
và PAESKB tại điểm FIRST của mặt Pareto. Điểm FIRST
là điểm tương ứng với hệ luật có MSETr nhỏ nhất. Ký hiệu
MSETr và MSETs là các giá trị MSE trung bình lần lượt
trên tập dữ liệu huấn luyện (Tr) và tập dữ liệu kiểm tra
(Ts), fTs là phương sai trung bình trên tập kiểm tra, còn
Comp và #' lần lượt là độ phức tạp trung bình và số luật
trung bình của hệ luật.

Chúng tôi tiến hành phân tích sử dụng phương pháp
thống kê phi tham số Wilcoxon theo hai mục tiêu là độ
phức tạp Comp và độ chính xác (dựa trên MSE), với mức
ý nghĩa U = 0,05. Kết quả thống kê được trình bày trong
các bảng V, VI, và VII. Từ bảng V ta thấy giá trị Exact
P-value lớn hơn U = 0,05, do đó giả thiết H0 là “độ phức
tạp của các hệ luật được tạo ra bởi hai thuật toán là như
nhau” được chấp nhận. Như vậy độ phức tạp của hệ luật
được xây dựng bởi thuật toán đề xuất trong bài báo này
không có sự khác biệt với các thuật toán được so sánh.

Kết quả phân tích bảng VI cho thấy giá trị Exact P-value
nhỏ hơn U = 0,05, do đó giả thiết H0 là “độ chính xác của
các hệ luật trên tập huấn luyện của thuật toán là như nhau”
bị loại bỏ. Như vậy có sự khác biệt giữa giá trị MSE của
các hệ luật được sinh ra từ thuật toán được đề xuất trong
bài báo với giá trị MSE của các hệ luật được sinh ra từ các
thuật toán đối sánh. Từ bảng IV ta thấy giá trị MSE của
các hệ luật được sinh ra từ thuật toán HA-De-PAES tốt hơn
trên hầu hết các bài toán trừ bài toán AB. Kết phân tích
trong bảng VII cho thấy giá trị Exact P-value lớn hơn U =

0,05, do đó giả thiết H0 là “độ chính xác của các hệ luật
trên tập kiểm tra của thuật toán là như nhau” được chấp
nhận. Mặc dù không có sự khác biệt giữa độ chính xác trên
tập kiểm tra của các hệ luật được sinh ra bởi thuật toán đề
xuất trong bài báo này nhưng từ bảng IV chúng ta thấy độ
chính xác của thuật toán đề xuất chỉ kém các thuật toán
được đối sánh trên một bài toán, tốt hơn trên 8 bài toán.
Chúng ta có thể kết luận rằng thuật toán được đề xuất tốt
hơn các thuật toán đối sánh trên mục tiêu độ chính xác.
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Bảng IV
SO SÁNH KẾT QUẢ THỬ NGHIỆM THUẬT TOÁN HA-DE-PAES (HADE) VỚI

CÁC THUẬT TOÁN HA-PAES-MG-KMAX (HATG), PAESKB TẠI ĐIỂM FIRST
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ELE1 27 27,3 27,4 46,0 46,1 52,7 145.995 141.666 141.321 194.028 202.591 201.836 24.745 35.321 30.0234

ELE2 30 29,9 30,0 65,0 67,0 65,1 11,043 8.813 8.504 12.606 10.686 10.372 3.105 3.114 1.771

WA 28 25,0 25,0 103 60,0 71,6 1,64 1,03 1,01 3,92 1,25 1,22 9,27 0,17 0,17

WI 25 24,9 25,0 91,0 61,3 64,2 1,30 0,79 0,77 1,49 0,96 0,95 0,26 0,13 0,14

TR 11 15,0 15,0 40,0 29,4 33,9 0,080 0,031 0,026 0,140 0,045 0,039 0,15 0,02 0,01

AB 29 19,8 22,6 107 59,6 49,1 2,32 2,31 2,43 2,48 2,41 2,68 0,18 0,17 0,20

MTG 12 15,0 13,0 49,0 28,1 28,3 0,050 0,016 0,014 0,090 0,022 0,019 0,10 0,01 0,01

CA 10 13,8 14,5 30,0 44,7 45,6 11,99 4,58 4,09 13,43 4,86 4,81 4,66 0,63 0,55

PT 14 13,3 14,4 53,0 38,3 36,3 87,00 71,89 65,07 89,00 73,47 68,97 25,00 17,02 10,44

Bảng V
SO SÁNH ĐỘ PHỨC TẠP CỦA HỆ LUẬT SỬ DỤNG WILCOXON TEST VỚI MỨC U = 0,05

So sánh với R+ R- Exact P-value Confidence-interval Giả thuyết

PAES-KB 37 8 0,09766 [-28,9; -0,55] Loại bỏ giả thuyết H0

HA-Tg 15 30 ≥ 0,2 [-1,95; 4,85] Chấp nhận giả thuyết H0

Bảng VI
SO SÁNH SAI SỐ MSE TRÊN TẬP HUẤN LUYỆN SỬ DỤNG WILCOXON TEST VỚI MỨC U = 0,05

So sánh với R+ R- Exact P-value Confidence-interval Giả thuyết

PAES-KB 42 3 0,019532 [-2.337,315; -0,054] Loại bỏ giả thuyết H0

HA-Tg 40 5 0,03906 [-172,51; -0,002] Chấp nhận giả thuyết H0

Bảng VII
SO SÁNH SAI SỐ MSE TRÊN TẬP KIỂM TRA SỬ DỤNG WILCOXON-TEST VỚI MỨC U = 0,05

So sánh với R+ R- Exact P-value Confidence-interval Giả thuyết
PAES-KB 33 12 ≥ 0,2 [-1.117,0505; 3.902,65] Loại bỏ giả thuyết H0

HA-Tg 39 6 0,05468 [-377,505; 0,11] Loại bỏ giả thuyết H0

VI. KẾT LUẬN

Bài báo đề xuất một hướng tiếp cận sinh luật mới giải
bài toán hồi quy bằng hệ luật mờ. Các phương pháp truyền
thống dựa trên lý thuyết tập mờ thường sự dụng phương
pháp sinh luật bằng cách tổ hợp các từ ngôn ngữ sử dụng
cho mỗi thuộc tính. Với cách tiếp cận này số luật phải xem
xét rất lớn. Tiếp cận dựa trên lý thuyết ĐSGT sử dụng
phương pháp sinh luật dựa trên mẫu dữ liệu, phương pháp
tiếp cận này làm giảm không gian luật cần phải xem xét,
tuy nhiên nó lại không tận dụng những thông tin và quan hệ
của dữ liệu. Bài báo này chúng tôi đã đề xuất một phương
pháp sinh luật tiếp cận theo lý thuyết ĐSGT và cây quyết
định. Chúng tôi đã phát triển một thuật toán xây dựng FRBS

gồm hai pha, kết quả thử nghiệm thuật toán cho thấy các
mục tiêu độ phức tạp và độ chính xác của hệ luật có thể
so sánh được với các thuật toán đã đề xuất.
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