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TÓM TẮT 

Bài báo này đề xuất ứng dụng mô hình kết hợp máy học véc-tơ tựa và hệ thống mờ trong việc trích xuất luật 

mờ từ dữ liệu điểm sinh viên. Máy học Véc-tơ tựa (SVMs) và hệ thống luật mờ có sự tương đương nhau với một số 

điều kiện nhất định. Trên cơ sở phân tích sự tương đương giữa mô hình máy học Véc-tơ tựa với mô hình mờ 

(Fuzzy model), chúng tôi đề xuất một mô hình tích hợp SVMs và Fuzzy model để trích xuất luật mờ từ kết quả huấn 

luyện SVMs. Thuật toán f-SVM cho phép sản xuất được các luật mờ từ dữ liệu huấn luyện. Dữ liệu điểm thực tế của 

sinh viên được sử dụng để kiểm tra khả năng thực hiện của mô hình đề xuất. Tập luật mờ trích xuất được từ tập dữ 

liệu huấn luyện bằng thuật toán f-SVM, sẽ được sử dụng để suy luận trên tập dữ liệu thử nghiệm. 

Từ khóa: Máy học véc-tơ tựa; mô hình mờ; khai phá luật kết hợp; khai phá dữ liệu; luật mờ 

ABSTRACT 

This paper proposed an application of a combining model based on the support vector machine and fuzzy 

system to extract fuzzy rules from the student score data. The support vector machines and fuzzy rule systems 

are functionally equivalent under some conditions. Based on the discussions about the equivalence between 

SVMs and the Fuzzy model, we proposed a combining model for extracting fuzzy rules from the trained SVMs. 

The f-SVM algorithm allows us to extract the fuzzy rules from the training data set. The real data sets of student 

scores were used to examine the performance of the proposed model. The fuzzy rules obtained from the training 

data using f-SVM algorithm is tested on the testing data. 

Key words: support vector machine; Fuzzy model; Association Rule Discovery / Association Rule 

mining;data mining; fuzzy rules 

1. Đặt vấn đề 

Khai phá tri thức từ dữ liệu (Data mining) 

là một lĩnh vực ứng dụng của Trí tuệ nhân tạo đã 

và đang được rất nhiều nhà khoa học, tổ chức 

trên thế giới nghiên cứu và phát triển ứng dụng. 

Nhiều kỹ thuật mới đã được nghiên cứu và đề 

xuất như Neural Network, Mô hình mờ (Fuzzy 

modeling), Support Vector Machine (SVM), Self 

Organizing Map (SOM), Lý thuyết tập thô 

(Rough Sets), các thuật toán Phân cụm, Phân 

lớp, Hồi quy,… [2], [3], [5], [9], [10]. Đặc biệt 

gần đây xu hướng nghiên cứu cải tiến và tích 

hợp nhiều công cụ khác nhau nhằm nâng cao 

hiệu năng của các giải pháp đang được nhiều nhà 

khoa học trên thế giới quan tâm; ví dụ như việc 

kết hợp giữa SVM và Fuzzy modeling, SOM và 

SVM, Rough Sets và SVM, hoặc kết hợp Giải 

thuật di truyền (GA) với các thuật toán Phân 

cụm, Phân lớp,… [6], [11]. Mô hình trích xuất 

luật mờ từ SVMs được giới thiệu như là một 

trong những hướng nghiên cứu mới của mô hình 

mờ - mô hình mờ hướng dữ liệu (data-driven 

model) [2], [3], [5]. 

Đối với mô hình đào tào theo học chế tín 

chỉ, công tác cố vấn học tập, tư vấn cho sinh 

viên chiến lược lựa chọn môn học hợp lý, số tín 

chỉ đăng ký phù hợp,... là những yêu cầu khá 

bức thiết hiện nay. Những kinh nghiệm, qui tắc 

theo suy nghĩ chủ quan của Cố vấn học tập có 

thể không phù hợp, hoặc là chưa khách quan và 

đầy đủ; vì vậy việc tìm ra những qui tắc dựa vào 

những dữ liệu lịch sử là một bổ sung rất cần thiết 

cho việc đưa ra những qui luật tư vấn cho sinh 

viên. Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất 

một mô hình kết hợp SVMs với Fuzzy model để 

sản xuất các luật mờ từ dữ liệu điểm sinh viên. 



TẠP CHÍ KHOA HỌC VÀ CÔNG NGHỆ, ĐẠI HỌC ĐÀ NẴNG - SỐ 12(73).2013, Quyển 2 

 34 

j 
2. Trích xuất luật mờ từ máy học véc-tơ tựa – 

Thuật toán F-SVM 

2.1. Máy học véc-tơ tựa – SVM 

Máy học véc-tơ tựa SVM được Vapnik 

giới thiệu năm 1995, đây là mô hình học dựa 

trên lý thuyết học thống kê (Statistical Learning 

Theory) [1] và là một kỹ thuật được đề nghị để 

giải quyết cho các bài toán phân lớp. Một số 

nghiên cứu gần đây [2], [4], [6] đã đề xuất sử 

dụng SVM giải quyết bài toán tối ưu hóa hồi 

quy; đồng thời SVM cũng được sử dụng để khai 

phá luật mờ từ dữ liệu số [2], [3], [5]. Với vai trò 

giải quyết vấn đề tối ưu hóa hồi quy, lý thuyết cơ 

bản của SVM có thể được vắn tắt như sau: 

Cho một tập dữ liệu huấn luyện 

{(x1, y1), … , (xl, yl)} ⊂ 𝒳 × ℝ, trong đó 𝒳 xác 

định miền dữ liệu đầu vào. Mục tiêu của ε-SV 

hồi quy (ε-Support Vector Regression) là tìm 

một hàm quyết định phẳng nhất có thể, đồng thời 

độ sai lệch trên các yi của cả tập dữ liệu huấn 

luyện là không lớn hơn ε. Trong trường hợp hồi 

quy phi tuyến, hàm quyết định f(x) có thể xác 

định như sau: 

f(x) = ∑ (αi − αi
∗)l 

i=1 K(xi, x) + b  (1) 

Sao cho: 

∑(αi − αi
∗)

l

i−1

= 0, and C ≥  αi, αi
∗ ≥ 0, ∀i, (2) 

Trong đó, C là hằng số xác định sự cân 

bằng của biên độ lỗi giữa độ phẳng của f và 

lượng sai lệch vượt quá ε được chấp nhận, αi, αi
∗ 

là những nhân tử Lagrange; và K(xi, x) là hàm 

kernel được định nghĩa như sau: 

K(xi, xj) = 〈Φ(xj), Φ(xj)〉  (3) 

vớiΦ là ánh xạ thuộc tính cho kernel K. 

Những điểm đầu vào xi với (αi − αi
∗) ≠ 0 

gọi là những véc-tơ tựa (SVs). 

2.2. Mô hình mờ - Fuzzy model 

Ta biết rằng các luật mờ (fuzzy rules) 

được biểu diễn ở dạng IF – THEN, là cơ sở của 

phép suy luận mờ [2]. Giả sử có m luật mờ được 

biểu diễn như sau: 

Rj: IF x1 is A1
j

 and x2 is A2
j

 and …  and xn is An
j

 

THEN y is Bj, for j =  1, 2, … , M  (4) 

Trong đó xi(i = 1,2, … n) là các biến điều 

kiện; y là các biến quyết định của hệ thống mờ; 

Ai
j
 và Bj là những thuật ngữ ngữ nghĩa xác định 

bởi các hàm thành viên (membership functions) 

tương ứng μ
Ai

j(xi)và μBj(y). Lưu ý, μ
Ai

j(xi) 

được định nghĩa như sau: 

μ
A

j (xi) = ∏ μ
Ai

j(xi)
n
i=1   (5) 

Quá trình suy luận được thực hiện như 

sau: 1) Kích hoạt các giá trị thành viên.  

∏ μ
Ai

j(xi)
n
i=1    (6) 

2) Kết quả đầu ra của suy luận được tính 

như sau:  

f(x) =  
∑ z

j
(∏ μ

A
i
j(xi)n

i=1 )M
j=1

∑ ∏ μ
A

i
j(xi)n

i=1
M
j=1

  (7) 

Trong đó, z
j
 là giá trị đầu ra khi hàm 

thành viên μBj(y) đạt giá trị cực đại. 

Để (1) và (5) bằng nhau, trước tiên chúng 

ta phải đồng nhất giữa hàm kernel trong (1) và 

hàm thành viên trong (7). Ở đây, để thỏa mãn 

điều kiện Mercer [7] hàm thành viên Gaussian 

được chọn làm hàm kernel; đồng thời giá trị 

củabtrong (1) phải bằng 0. 

2.3. Thuật toán trích xuất luật mờ từ SVMs 

Khi hàm Gaussian được chọn làm hàm 

thành viên và hàm kernel, đồng thời số luật mờ 

bằng với số SVs (Support vectors) thì (1) và (7) 

trở thành 

   f(x) =  ∑ (αi − αi
∗)exp (−

1

2
(

xi−x

σi
)

2
)l

i=1   (8) 

và 

f(x) =  

∑ z
j
exp(−

1

2
(

xj−x

σj
)

2

)l
j=1

∑ exp(−
1

2
(

xj−x

σj
)

2

)l
j=1

 (9) 

Như cách biến đổi trong [2], hàm suy luận 

mờ có thể viết lại như sau: 

f(x) =  ∑ z
j
exp (−

1

2
(

xj−x

σj
)

2

)l
j=1  (10) 

Và trung tâm của hàm thành viên 

Gaussian được chọn là  

z
j

= (αi − αi
∗)  (11) 
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Một cách tiếp cận khác là thiết lập hàm 

kernel của SVMs: 

K(xi, x) =  
exp(−

1

2
(

xi−x

σi
)

2

)

∑ exp(−
1

2
(

xi−x

σi
)

2

)l
i=1

 (12) 

Như vậy đầu ra của SVMs trở thành 

f(x) =  
∑ (αi−αi

∗)exp(−
1

2
(

xi−x

σi
)

2

)l
i=1

∑ exp(−
1

2
(

xi−x

σi
)

2

)l
i=1

 (13) 

Khi đó chúng ta chỉ cần thiết lập trung tâm 

của hàm thành viên bằng với (αi − αi
∗), thì chắc 

chắn rằng đầu ra của SVMs (13) và đầu ra của 

hệ thống mờ (9) là bằng nhau. Lưu ý rằng biểu 

thức (12) chỉ có thể có nếu số lượng Support-

vector l được biết trước. 

 

Hình 1. Sơ đồ khối thuật toán f-SVM 

Trên cơ sở sự tương tự của SVMs và hệ 

thống mờ, thuật toán f-SVM đề xuất ở Hình 1 

cho phép trích xuất các luật mờ từ SVMs. 

Những tham số của hàm thành viên có thể 

được tối ưu hóa dùng những thuật toán gradient 

descent hoặc thuật toán di truyền (GAs). Trong 

trường hợp này, để nhận được tập mờ tối ưu, 

chúng tôi cập nhật giá trị các tham số của hàm 

thành viên theo các hàm thích nghi sau đây: 

σi(t + 1) = σi(t)δε1,i [
(x−c)2

σ3 exp (−
(x−c)2

2σ2
)]  (14) 

ci(t + 1) = ci(t)δε1,i [
−(x−c)

σ2 exp (−
(x−c)2

2σ2
)]  (15) 

3. Ứng dụng khai phá luật mờ từ dữ liệu điểm 

sinh viên dựa trên f-SVM  Style: @ Đề mục (Cấp 1) 

3.1. Bài toán tìm kiếm các luật thể hiện sự liên 

quan giữa các môn học 

Một trong những vấn đề được quan tâm 

của các nhà quản lý đào tạo là việc xác định sự 

liên quan thật sự khách quan giữa các môn học 

trong chương trình đào tạo. Bên cạnh đó, sinh 

viên cũng cần sự tư vấn để lựa chọn các môn học 

nhằm đạt được kết quả học tập cao nhất. Ở đây, 

chúng tôi đề xuất sử dụng thuật toán f-SVM để 

khai phá các luật thể hiện sự liên quan giữa các 

môn học từ dữ liệu điểm học tập của sinh viên. 

Giả sử cần tìm luật thể hiện sự liên hệ của 

môn Lập trình C++ với các môn Lập trình C, 

Toán rời rạc và Cấu trúc dữ liệu & giải thuật. 

Trong trường hợp này ta chọn các thuộc tính đầu 

vào và đầu ra như Bảng 1. 

Bảng 1. Các thuộc tính lựa chọn 

ký hiệu Thuộc tính 

𝑥1 Điểm môn học Lập trình C 

𝑥2 Điểm môn học Toán rời rạc 

𝑥3 Điểm môn học CTDL & GT 

𝑦 Điểm môn học Lập trình C++ 

3.2. Kết quả thực nghiệm 

Dữ liệu kết quả điểm các môn học của gần 

1000 sinh viên ngành Công nghệ thông tin – 

Trường CĐ Công nghệ Thông tin, được xử lý 

bằng cách: 

- Trích lọc các thuộc tính tương ứng như 

trong Bảng 1. 

- Loại bỏ các dòng dữ liệu bị thiếu (không 

có điểm). 

- Scale toàn bộ dữ liệu trong [-1,1]. 

Để trích xuất các luật mờ từ dữ liệu huấn 

luyện, chúng tôi xây dựng một hệ thống thử 

nghiệm dựa trên bộ công cụ Matlab. Thuật toán 

học SVM của thư viện LIBSVM được phát triển 

bởi nhóm của Chih-Chung Chang [8], được sử 

dụng để sản xuất ra các Support vector (SVs), 

làm cơ sở để xây dựng thuật toán trích xuất các 

luật mờ, f-SVM. 

 

 

Begin 

Khởi tạo các tham số của SVMs 

Centers : 𝑐𝑖 , 𝑖 = 1. . 𝑚 

Variances :𝜎𝑖 , 𝑖 = 1. . 𝑚 

Trích xuất luật mờ từ SVMs 

IF x is Gaussmf(𝜎𝑖 , 𝑠𝑣𝑖) THEN y is B 

Tối ưu hóa 

End 

𝜎𝑖(𝑡 + 1)

= 𝜎𝑖(𝑡)𝛿𝜀1,𝑖 ቈ
(𝑥 − 𝑐)2

𝜎3
𝑒𝑥𝑝 (−

(𝑥 − 𝑐)2

2𝜎2
)቉ 𝑐𝑖(𝑡 + 1)

= 𝑐𝑖(𝑡)𝛿𝜀1,𝑖 ቈ
−(𝑥 − 𝑐)

𝜎2
𝑒𝑥𝑝 (−

(𝑥 − 𝑐)2

2𝜎2
)቉ 
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Bảng 2. Tập các luật sản xuất được 

Luật Chi tiết 

R1 IF x1=Gaussmf(0.35,-0.97) and 

x2=Gaussmf(0.35,-0.29) and 

x3=Gaussmf(0.16,-0.33) THEN y=-0.05 

R2 IF x1=Gaussmf(0.45,0.88) and 

x2=Gaussmf(0.32,-0.36) and 

x3=Gaussmf(0.19,0.34) THEN y=0.96 

R3 IF x1=Gaussmf(0.32,0.28) and 

x2=Gaussmf(0.21,-0.36) and 

x3=Gaussmf(0.29,-0.32) THEN y=0.07 

R4 IF x1=Gaussmf(0.30,-0.29) and 

x2=Gaussmf(0.27,-1.01) and 

x3=Gaussmf(0.31,-1.00) THEN y=-0.05 

R5 IF x1=Gaussmf(0.46,0.31) and 

x2=Gaussmf(0.29,-0.34) and 

x3=Gaussmf(0.14,0.30) THEN y=-0.34 

Kết quả một phần tập luật mờ sản xuất 

được từ 600 mẫu dữ liệu huấn luyện, được thể 

hiện trong Bảng 2. 

Bằng cách sử dụng hàm AVALFIS trong 

thư viện công cụ Matlab Fuzzy Logic, chúng tôi 

đã thử nghiệm suy luận dựa trên tập luật sản xuất 

được đối với 200 mẫu dữ liệu test. Kết quả so 

sánh giá trị suy luận được với giá trị thực, được 

thể hiện qua hai thông số NMSE=1.0746 và 

MAE=0.5827. Trong đó, NMSE (normalized 

mean squared error) và MAE (mean absolute 

error) là hai thông số đo lường độ lệch giữa giá 

trị thực tế và giá trị suy luận được. 

4. Kết luận 

Trong nghiên cứu này, dựa trên cơ sở 

phân tích sự tương đương giữa mô SVM và 

Fuzzy model, chúng tôi đề xuất một thuật toán, 

f-SVM, cho phép sản xuất luật mờ từ SVMs. 

Một mô hình ứng dụng thuật toán f-SVM để sản 

xuất các luật mờ thể hiện sự liên quan giữa các 

môn học trong chương trình đào tạo cũng được 

đề xuất trong phần 3. Kết quả thực nghiệm trên 

dữ liệu thử nghiệm cho thấy khả năng ứng dụng 

thuật toán đề xuất cho sản xuất các luật mờ từ dữ 

liệu điểm sinh viên. 

Ngoài ra, một vấn đề tồn tại đáng lưu ý là 

đối với mô hình máy học SVM, nếu tăng tính 

chính xác của mô hình thì số lượng SVs cũng 

tăng lên, đồng nghĩa với số lượng luật mờ cũng 

tăng lên. Điều này làm cho tính phức tạp của hệ 

thống tăng lên và đặc biệt là “tính sáng sủa” của 

tập luật mờ giảm đi, gây nên sự khó khăn cho 

chuyên gia con người để có thể hiểu và phân tích 

các luật này. 

Trong định hướng nghiên cứu tiếp theo, 

chúng tôi sẽ tập trung tìm giải pháp cải thiện 

“tính sáng sủa” của tập luật mờ trích xuất được 

từ SVMs. Giải quyết được vấn đề này sẽ là cở sở 

để có thể ngữ nghĩa hóa và phân tích tập luật thu 

được, qua đó có thể tối ưu hóa tập luật nhằm 

nâng cao hiệu quả sử dụng chúng. 
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