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1.  ĐẶT VẤN ĐỀ 

Cho trước một tập TΣ  gồm P cặp dữ liệu số ( , )i ix y  1 2[ ... ]i i i inx x x x=  thể hiện giá trị của một 
hàm chưa biết f  tại các điểm ix , ( ( )),i iy f x=  1...i P= . Việc xác định hàm f thông qua TΣ  có 
thể được thực hiện theo nhiều phương pháp khác nhau. Một trong những phương pháp thông 
dụng là sử dụng mô hình suy diễn mờ  MI-SO của Takagi và Sugeno [7], còn được gọi là mô hình 
T-S. Theo mô hình này hàm f được xấp xỉ qua một hệ thống suy diễn mờ gồm M luật mờ T-S. 
Luật thứ k có dạng: 

( ) :kR  nếu xi1 là ( )
1

kB  và … và xin là ( )k
nB  thì ( ) ( )

0
1

n
k k

ki j ij
j

y a x a
=

= +∑                                    (1)  

trong đó: 1 2[ ... ]i i i inx x x x=  là vector dữ liệu vào thứ i, i=1…P. ( )kB  là tập mờ ở input; ( )k
ja  

1...j n= , là các trọng số thực ở output; kiy  là dữ liệu ra ứng với luật mờ thứ k, k=1…M.          

Theo mô hình T-S, phải thực hiện chia bó dữ liệu để xây dựng các tập mờ ( )kB  ở không gian 
vào. Một trong những phương pháp chia bó thường được sử dụng là phương pháp chia bó mờ của 
[5]. Gần đây, một nghiên cứu phát triển phương pháp này được trình bày trong [1] và [2], trong 
đó sử dụng giải pháp chia lớp dữ liệu ở không gian dữ liệu vào nhưng quá trình phân chia được 
tiến hành trong mối liên hệ ràng buộc qua lại giữa không gian dữ liệu vào và không gian dữ liệu 
ra. Theo phương pháp này, tập dữ liệu huấn luyện TΣ  được chia thành nhiều lớp nhãn. Tập mẫu 
được gán nhãn TΣ , gọi tắt là tập mẫu nhãn, là cơ sở để xây dựng một tập các bó thuần chủng 
pHB, trong đó mỗi pHB là một siêu hộp chiếm một miền trong không gian dữ liệu nℜ  được giới 
hạn bởi hai điểm cực trị -  điểm min và điểm max. Hàm liên thuộc của từng bó được xây dựng 
dựa vào các điểm cực trị này. Tập mờ ( )kB  được xác lập dựa vào các giá trị min, max và hàm liên 
thuôc của siêu hộp tương ứng.  

Phương pháp chia bó của [1][2] phản ánh quan hệ ràng buộc về dữ liệu giữa không gian vào 
và không gian ra của tập dữ liệu huấn luyện mạng thông qua các tập mờ được tạo thành, do đó đã 
gia tăng độ chính xác của phép xấp xỉ hàm  f  so với các thuật toán chia bó chỉ dựa vào thuần túy 
các đặc trưng dữ liệu của từng miền: chỉ dựa vào không gian dữ liệu vào [5]; chỉ dựa vào không 
gian dữ liệu ra [3]. Tuy nhiên, hạn chế của thuật toán chia bó ARC của [2], được ứng dụng để 
tổng hợp mạng ANFIS của [1], bộc lộ khi lựa chọn giải pháp phân chia không gian dữ liệu thành 
các bó dữ liệu (sẽ được trình bày chi tiết ở mục III) đã làm giảm hiệu quả của [1]. Trong bài báo 
này chúng tôi trình bày một phát triển tiếp theo của [1][2], trong đó giải pháp định hướng tối ưu 
cho quá trình phân chia không gian dữ liệu để xây dựng các tập mờ ( )kB  được đề xuất làm cơ sở 
để phát triển ba thuật toán mới: thuật toán chia bó CSHL và hai thuật toán tổng hợp mạng neuro-
fuzzy: thuật toán HLM1 và HLM2.         

2.  MỘT SỐ KHÁI NIỆM VÀ THUẬT TOÁN LIÊN QUAN 

2.1. Một số khái niệm 
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Tập mẫu huấn luyện TΣ  gồm P cặp dữ liệu số ( , )i ix y , 1 2[ ... ], 1...i i i inx x x x i P= = , tạo ra một 
trường không gian dữ liệu n chiều ở không gian dữ liệu vào. 

-  Bó siêu phẳng, nhãn của bó siêu phẳng và nhãn của mẫu dữ liệu. Nếu sử dụng thuật toán 

Hyperplane Clustering của [1] cho tập mẫu TΣ  với M luật mờ chúng ta sẽ nhận được M bó dạng 
siêu phẳng ở không gian dữ liệu vào, gọi tắt là bó siêu phẳng, được gán nhãn. Nếu mẫu 

1 2[ ... ]i i i inx x x x=  thuộc về bó siêu phẳng nhãn k thì ta nói rằng nhãn của ix  là  k, nghĩa là nhãn 
của một mẫu dữ liệu chính là nhãn của bó siêu phẳng chứa mẫu đó. 

- Siêu hộp (hyperbox HB): Trong trường không gian dữ liệu n chiều, siêu hộp HB có các mặt 
là các siêu phẳng, mỗi siêu phẳng song song với một mặt phẳng tọa độ và đi qua một trong hai 
đỉnh cực trị min, max.   

Siêu hộp thứ t, ký hiệu HBt, có Tt là tập hợp của các mẫu thuộc nó. 
- Đỉnh cực trị min, max (min-max vertexes): Mỗi siêu hộp HBt được đặc trưng bởi hai đỉnh 

cực trị - đỉnh max, tω , và đỉnh min, tv như sau: 

     1 2[ ... ]t t t tnω ω ω ω= ; 1 2[ ... ]t t t tnv v v v=                                                                                 (2) 

trong đó, ( | , 1... )tj ij i tmax x x T j nω = ∈ =  và  ( | , 1... )tj ij i tv min x x T j n= ∈ =                
- Siêu hộp thuần chủng và siêu hộp lai (pure hyperbox,  pHB,  và hybrid hyperbox, hHB): 

Siêu hộp HBt  được gọi là siêu hộp thuần chủng nhãn m (ký hiệu 
( )m
tpHB ) nếu tập hợp Tt chứa 

toàn bộ các mẫu cùng nhãn m. Nếu  tT ≠ ∅  và  không phải tập các phần tử cùng nhãn thì HBt  

được gọi là siêu hộp lai (ký hiệu thHB ). 
- Siêu hộp không phủ lên một siêu hộp khác - thỏa tính phủ (*) (overlap condition):  Cho 

trước siêu hộp HBh . Xét một siêu hộp HBk   bất kỳ. Ta nói rằng  HBh  không phủ lên HBk   khi 
và chỉ  khi: 

   h kv<ω     hoặc    h kv > ω      

Gọi pL  và hL  theo thứ tự là tập chứa tất cả các siêu hộp thuần chủng và siêu hộp lai được tạo 

thành từ tập dữ liệu huấn luyện ban đầu TΣ , nghĩa là p hL L TΣ∪ = . Nếu HBh không phủ lên bất 

kỳ một siêu hộp nào thuộc pL  và hL  thì ta nói rằng HBh thỏa tính phủ. 

- Siêu hộp liên kết (**) (fusion hyperbox): Cho trước hai siêu hộp cùng nhãn m 
( )m
kpHB và 

( )m
hpHB . Một siêu hộp 

( )m
fpHB  cùng nhãn  m  được gọi là siêu hộp liên kết của hai siêu hộp trên 

nếu thỏa mãn đồng thời ba mệnh đề sau:   

max( , ); min( , )
f k h

f k h f k h

T T T
v v v

= ∪

= =

o

o ω ω ω    

   
( )m
fpHBo thỏa mãn tính phủ.                             

trong đó, ,hT  kT  và fT  theo thứ tự là các tập mẫu của 
( )m
hpHB , 

( )m
kpHB  và 

( )m
fpHB .  

2.2. Thuật toán Hyperplane Clustering [1] 
Sử dụng thuật toán Hyperplane Clustering của [1], không gian dữ liệu của tập mẫu sẽ được 

phân chia để xác lập các bó siêu phẳng ở không gian dữ liệu vào, thiết lập các siêu phẳng ở không 
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gian dữ liệu ra, và gán nhãn cho tập mẫu huấn luyện TΣ  nhằm xác lập một siêu hộp lai (ký hiệu là 

hHB) chứa toàn bộ các mẫu đã được gán nhản trong TΣ . Thuật toán dựa trên hai nguyên tắc: 
- Số lớp ở input bằng số siêu phẳng ở output và bằng số luật mờ M. 

- Nếu một mẫu ix  ở input thuộc lớp thứ k, 
( ) ,kΓ  1...k M=  thì ( , )i ix y  sẽ được gán cho siêu 

phẳng cùng nhãn Ak ở output và ngược lại.  

3.HÀM PHẠT VÀ THUẬT TOÁN CẮT SIÊU HỘP LAI (CSHL) 

Trong phần này chúng tôi đề xuất một thuật toán mới, thuật toán cắt siêu hộp lai CSHL, được 
sử dụng để cắt các siêu hộp lai hHB, thiết lập một tập các siêu hộp thuần chủng phủ lên toàn bộ 

các mẫu dữ liệu trong tập mẫu huấn luyện TΣ ,  làm cơ sở để xây dựng các tập mờ ở không gian 
dữ liệu vào.  

3.1. Hàm phạt   

Xét việc cắt một hHB trong không gian 
nℜ  chứa Pl mẫu ( , )i ix y , 1 2[ ... ]i i i inx x x x=  để thiết 

lập các  pHB chứa tất cả các mẫu này.          
Gọi  n1 là số lượng các mẫu cùng nhãn nh_1 có số lượng lớn nhất trong hHB - gọi tắt là loại 

1;  n2 là số lượng các mẫu cùng nhãn nh_2 có số lượng lớn thứ hai trong hHB - gọi tắt là loại 2, 

( 1 2n n≥ ). Gọi C1 và C2 theo thứ tự là tâm phân bố của hai loại mẫu này. Gọi jd  là khoảng cách 
giữa C1 và C2  đo trên trục tọa độ thứ j;  Cj  là trung điểm khoảng cách tâm phân bố C1 và C2  đo 

trên trục tọa độ thứ j , 1...j n= . 
Sử dụng mặt phẳng cắt MCj  đi qua Cj và vuông góc với trục j để cắt hHB. Như vậy sẽ có n 

mặt phẳng cắt và tương ứng sẽ có n cách cắt  khác nhau trong mỗi lần cắt hHB. Mặt phẳng MCj 
sẽ phân chia hHB thành hai siêu hộp nhỏ HB1 và HB2. 

Gọi 
1 j
in  và 

2 j
in là số mẫu loại  i, i=1,2  nằm trong HB1 và HB2 khi cắt trên trục j, j=1…n. 

Gọi 
1 jψ và 

2 jψ là các hàm được định nghĩa: 

  

1 1 2 2
1 21 2 1 2

1 2 1 2

;
j j j j

j jn n n n
n n n n

= − = −ψ ψ
                                                                                     (3)    

Dễ thấy rằng:     
1 20 1j j≤ = ≤ψ ψ              

Đặt         
1 2j j j= =ψ ψ ψ                                                                                                      (4) 

Hàm 
jψ , được gọi là hàm thuần chủng, phản ánh tình trạng phân bố các mẫu loại 1 và loại 2 

trong HB1 và HB2. Ví dụ: 

- Nếu 0jψ = , suy ra nếu cắt trên trục j, tỷ lệ các mẫu loại 1 và loại 2 trên HB1 và HB2 là 
bằng nhau và bằng 50%. 

- Nếu 1jψ = , suy ra nếu cắt trên trục j, tỷ lệ  các mẫu loại 1 và loại 2  trong HB1 và HB2 là 
0% và 100% hoặc 100% và 0%. 

- Tổng quát, nếu 
j aψ =  thì tỷ lệ các mẫu loại 1 và loại 2 trên HB1 và HB2 sẽ hoàn toàn tính 

được theo a. 
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Ý nghĩa của giá trị hàm thuần chủng: giá trị của hàm thuần chủng 
jψ , được định nghĩa như 

trên, phản ánh mức độ thuần  chủng của trạng thái phân bố các mẫu lọai 1 và lọai 2 trong  HB1 và 

HB2  khi cắt trên trục thứ j. Giá trị của 
jψ  càng cao thì mức độ thuần chủng càng cao. Mức độ 

thuần chủng cao là cơ khi lựa chọn giải pháp cắt vì khi đó thời gian phân chia tập dữ liệu để xây 
dựng các siêu hộp thuần chủng sẽ rút ngắn lại.  

Hàm phạt: Hàm phạt jτ , 1...j n=  được định nghĩa như sau: 

1

2

1 2

0

( )

1

j

j j
j

j

if

if
if

 ≤


= + ∆ ≥
 < <

ψ ε

τ ψ ψ ε

ε ψ ε
                                                                                           (5a) 

trong đó:  

  [ 1 2,ε ε , ∆ ]                                                                                                                       (5b) 
là vector các tham số định hướng.  
Trong các thí nghiệm kiểm chứng ở bài báo này, chúng tôi chọn các giá trị mặc định như sau:  

1 0,05;=ε 2 0,95=ε và [0,35;0,5]∆ ∈                                                                               (5c) 

Như vậy, sử dụng các MCj để cắt hHB trên các trục j  khác nhau sẽ nhận được những giá trị 

khác nhau của 
jψ do đó giá trị hàm phạt cũng sẽ khác nhau. 

3.2. Thuật toán CSHL 
Sự khác nhau giữa thủ tục cắt siêu hộp lai (CSHL) để xây dựng một tập các siêu hộp thuần 

chủng được đề xuất trong bài báo này với thủ tục ARC cutting của [2] thể hiện ở chổ nếu như 

ARC cutting thực hiện cắt trên trục thứ k có khoảng cách kd  giữa C1 và C2  lớn nhất:  
max( ), 1...k jd d j n= = .                                                                                                   (6) 

thì đối với thuật toán CSHL việc chọn trục k  để cắt trong mỗi lần cắt phải dựa vào hai tiêu 

chí ưu tiên: một là giá trị hàm thuần chủng 
kψ  lớn, hai là khoảng cách tâm dk  lớn. Kết quả là 

CSHL thực hiện cắt trên trục thứ k sao cho:             
max( ), 1...k k j jd d j n= =τ τ                                                                                               (7) 

Ưu điểm của thủ tục lựa chọn trục để cắt (trong mỗi vòng lặp) của thuật toán CSHL so với 
thủ tục ARC cutting của [2] được thể hiện ở tính ưu tiên, mức độ ưu tiên hoặc bị mất quyền tham 

gia vào quá trình lựa chọn trục cắt của mỗi giải pháp cắt - thông qua giá trị hàm phạt jτ . Cụ thể 
như sau: 

- Nếu giải pháp cắt trên trục thứ  j có giá trị hàm thuần chủng 
jψ  lớn ( 2

j ≥ψ ε ) thì hàm jτ  

được “thưởng” một lượng ∆ . Khi đó, 1j
jτ = ψ + ∆ > , và do đó j j jd d>τ . Điều này làm gia 

tăng khả năng được chọn của giải pháp cắt trên trục thứ j (so với thủ tục cắt ARC cutting của [2]) 
vì thuật toán CSHL dựa vào mệnh đề (7) để lựa chọn. 

- Ngược lại, nếu giá trị hàm thuần chủng 
jψ  nhỏ ( 1

j ≤ψ ε ) thì 0jτ = , do đó 0j jd =τ . 
Nghĩa là giải pháp cắt trên trục thứ j bị loại khỏi các giải pháp cắt được tham gia vào quá trình 
chọn lựa giải pháp tốt nhất. 
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- Nếu giá trị hàm thuần chủng 
jψ  không nằm ở hai phân cực nêu trên ( 1 2

j< <ε ψ ε ) thì 
1jτ = , và do đó j j jd d=τ . Nghĩa là trong miền này thủ tục cắt của thuật toán CSHL và ARC 

cutting của [2] là như nhau vì các mệnh đề (6) và (7) là đồng nhất. 

Kết hợp với ý nghĩa của giá trị hàm thuần chủng 
jψ  ta có thể thấy rằng: trong mỗi vòng lặp, 

thủ tục cắt của thuật toán CSHL thực hiện chọn lựa các giải pháp cắt tạo ra độ thuần chủng cao 
trong hai siêu hộp HB1 và HB2 được tạo thành. Điều này thật sự cần thiết để tăng hiệu quả của 
quá trình phân chia không gian dữ liệu vì mục tiêu của quá trình này là xây dựng một tập các bó 

dữ liệu siêu hộp thuần chủng pHB phủ toàn bộ các mẫu của tập dữ liệu đã cho TΣ . Khác với ARC 
cutting của [2], thủ tục cắt của thuật toán CSHL khai thác triệt để hai miền phân cực của hàm 

thuần chủng ( 1
j ≤ψ ε  và 2

j ≥ψ ε ): ưu tiên các trường hợp thuộc miền có 2
j ≥ψ ε  và loại, không 

xét các trường hợp thuộc miền có 1
j ≤ψ ε . Định hướng này nhằm rút ngắn quá trình phân chia 

không gian dữ liệu.  
Ta có thể định lượng rõ hơn kết luận mang tính định tính nêu trên qua ví dụ sau: 

Cắt  hHB trong không gian 
2ℜ  chứa 3 loại mẫu với số lượng: 1 20n =o ;   2 20n• = ;   

3 12n∗ = . Các mẫu o  và •  có số lượng lớn nên được chọn để thực hiện quy trình cắt. Xét hai 

trường hợp ở hình 2 với gỉả thiết khoảng cách tâm 1 2,d d trong hai trường hợp đã được định trước. 

Trường hợp ở hình 2a    1 23 11d d= < =  

Dễ dàng tính được:    1 1 2 20,21 0d d= > =τ τ        
Do đó ARC của [1] cắt trên trục 2; CSHL cắt trên trục 1.      

Trường hợp ở hình 2b     1 25 5,5d d= < =  

Tương tự, ta tính được: 1 1 2 26,425 5,5d d= > =τ τ  
Do đó ARC của [1] cắt trên trục 2; CSHL cắt trên trục 1. 

Như vậy, cả hai trường hợp CSHL chọn trục cắt là trục 1 (cắt theo 1-1) mặc dù có 1 2d d< ; 
ARC cắt trên trục 2 (cắt theo 2-2). Xét phân bố các mẫu trên hai hình ta thấy rằng việc cắt trên 
trục 1 hợp lý hơn vì sẽ tạo ra HB1 và HB2 có độ thuần chủng cao hơn và do đó làm gia tăng tốc 
độ hội tụ của quá trình chia bó. 
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(2a) (2b) 
 

      Hình 1. Chọn giải pháp cắt theo ARC [1]  và CSHL 
 

Thuật toán  CSHL: 
Gọi box_number là số siêu hộp lai trong tập hợp tất cả các siêu hộp lai đã có. Quá trình cắt 

bắt đầu với box_number=1, nghĩa là toàn bộ các mẫu nhãn trong tập mẫu TΣ  đều thuộc hHB xuất 
phát. 

Bước 1.  

- Nếu _ 0box number = : qua bước 4; 

- Nếu _ 0box number > : xác định siêu hộp lai hHB có số thứ tự là box_number trong tất cả 

các hHB. Ký hiệu siêu hộp lai này là _box numberhHB . 

Bước 2. Cắt _box numberhHB thành 1 2,HB HB : 

-  Chọn trục k thỏa mãn (7). Xác định điểm cắt kC .              

-  Cắt trên trục k tại Ck theo nguyên tắc: đối với tất cả các mẫu  i1 i2 in[ ... ]ix x x x=  thuộc 
_box numberhHB , 

o  Nếu ik kx C≤ thì 1ix HB∈ ; 

o  Nếu ik kx C>  thì 2ix HB∈ . 

Bước 3.  Kiểm tra và phân loại 1 2,HB HB :  

- Nếu trong 1HB  và 2HB  có một siêu hộp thuần chủng:  
o  Lưu siêu hộp thuần chủng qua tập các pHB, lưu siêu hộp lai qua tập các hHB. Xóa  

_ 1 2, ,box numberhHB HB HB ; 
o  Giữ nguyên  box_number.  
o  Quay lại bước 1. 

- Nếu 1HB  và 2HB  là hai siêu hộp thuần chủng:  

o  Lưu cả hai qua tập các pHB. Xoá  _ 1 2, ,box numberhHB HB HB ; 

o  _ : _ 1box number box number= − .  
o  Quay lại bước 1. 

- Nếu 1HB  và 2HB  là các siêu hộp lai:  

o  Lưu cả hai qua tập các hHB. Xóa  _ 1 2, ,box numberhHB HB HB ; 

o  _ : _ 1box number box number= +  
o  Quay lại bước 1.            
Bước 4. Kiểm tra tính phủ (*) để liên kết các pHB, xác lập các pHBfusion lớn hơn.  

Để đơn giản, từ phần này về sau các pHBfusion cũng được ký hiệu 
( )j
ipHB . Ký hiệu này có 

nghĩa là siêu hộp thuần chủng thứ i, mang  nhản j. 
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4.THUẬT TOÁN HUẤN LUYỆN MẠNG NEURO-FUZZY THỨ NHẤT, HLM1 

4.1. Cấu trúc mạng neuro-fuzzy của HLM1 
Cấu trúc mạng neuro-fuzzy của HLM1 tương tự như cấu trúc ANFIS của [1], tuy nhiên 

ˆ , 1...iy i P=  được tính theo phương pháp điểm trọng tâm (hình 3a). 

- Giá trị liên thuộc của mẫu vào ix , 1...i P=  vào tập mờ nhản k, 1...k M= (được xây dựng 

trên cơ sở 
( ) , 1...k
r kpHB r R= ) được tính theo phương pháp Simpson [5]: 

( )

1

1( ) [1 ( , ) ( , )]k
r

n

i ij rj rj ijpHB
j

x f x f v x
n =

= − − − −∑µ ω γ γ
                                                          (8a) 

1, 1;
( , ) , 0 1;

0, 0.

x
f x x x

x

>
= ≤ ≤
 <

γ
γ γ γ

γ                                                                                              (8b) 

trong đó, 
( ) , 1...k
r kpHB r R=  là siêu hộp thuần chủng thứ r trong kR  siêu hộp thuần chủng 

cùng mang nhãn k; và 1 2[ ... ]r r r rnω ω ω ω= , 1 2[ ... ]r r r rnv v v v=  là các đỉnh cực trị max-min của 
( )k
rpHB . γ  là hệ số dốc, ở đây lấy 0.5γ = . 

Hình 3.  Cấu trúc mạng Neuron-fuzzy 
a/ Cấu trúc mạng Neuron-fuzzy của thuật toán HLM1;  b/ Cấu trúc mạng Neuron-fuzzy của thuật toán 

HLM2 
 

- Giá trị liên thuộc của  mẩu  ix   vào  các  tập mờ cùng nhản  k, k=1…M  được tính theo 
Max:                     

  

{ }( ) ( ) ( ) ( )
1

( ) max ( ),... ( ),..., ( )

1... , 1... , 1...

k k k k
i r Rk

i i i iB pHB pHB pHB

k

x x x x

k M i P r R

=

= = =

µ µ µ µ

                                                           (9) 
- Dữ liệu ra của mạng ứng với mẫu thứ i:    

( )

( )

1

1

( ). ( )
ˆ , ( 1... )

( )

k
i

k
i

M

i ki iB
k

i M

iB
k

x y x
y i P

x

=

=

= =
∑

∑

µ

µ
                                                                                         (10)  
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( ) ( )
0

1

n
k k

ki j ij
j

y a x a
=

= +∑
                                                                                                          (11) 

4.2. Thuật toán huấn luyện mạng thứ nhất, HLM1 

HLM1 là thuật toán dùng xác định mạng tối ưu cho một tập mẫu TΣ  cho trước trên cơ sở sử 
dụng các thuật toán Hyperplane Clustering của [1] và thuật toán CSHL được chúng tôi đề xuất 
trong nghiên cứu này. Do đó, ưu điểm của thuật toán HLM1 là sự kết hợp và phát triển từ các ưu 
điểm của hai thuật toán này.   

Gọi Mmin và Mmax là số luật mờ cực tiểu và cực đại được sử dụng cho khảo sát. 
Giá trị khởi tạo: gán  M=Mmin -1; 

Bước 1. Phân lớp và gán nhãn, xác lập tập mẫu nhãn TΣ :  
         M:=M+1. Gọi thuật toán Hyperplane Clustering  
Bước 2. Xây dựng tập các siêu hộp thuần chủng pHB: gọi thuật toán CSHL 
Bước 3. Xác định sai số theo chuẩn L2 
- Tính giá trị liên thuộc theo (8) và (9);      

- Tính ˆiy  theo (10) và (11); 
- Tính sai số bình phương trung bình 

2

1

1 ˆ( )
P

i i
i

E y y
P =

= −∑
                                                                                                           (12)   

Bước 4. Kiểm tra điều kiện dừng   

         - Nếu  maxM M< , quay lại bước 1. 

         - Nếu  maxM M= , qua bước 5. 

Bước 5. Chọn mạng tối ưu có sai số [ ]E E≤  và có M nhỏ. 

5.THUẬT TOÁN HUẤN LUYỆN MẠNG NEURO-FUZZY THỨ HAI, HLM2 

5.1. Cấu trúc mạng neuro-fuzzy của HLM2 
Cấu trúc mạng neuro-fuzzy của thuật toán HLM2 thể hiện trên hình 3b. Các lớp input và 

output của mạng này hoàn toàn giống các lớp tương ứng của mạng ở hình 3a của thuật toán 
HLM1. Sự khác nhau giữa hai mạng thể hiện ở lớp ẩn, trong đó, mạng của thuật toán HLM2 sử 
dụng hàm Gauss với đường tâm và độ rộng của mỗi đặc tính Gauss được quyết định bởi hai tham 

số i1 i2, , 1...i Mθ θ = . Như vậy, nếu sử dụng M luật mờ (1) ta sẽ có 2M tham số ijθ  đóng vai trò là 
bộ trọng số W của mạng. Bộ trọng số tối ưu của mạng, ký hiệu Wop, tính theo chuẩn L2 là tập 

hợp các ijθ  sao cho hàm tổng bình  phương sai số (12) đạt cực tiểu:  
2

1

1 ˆ( ) min
P

i i
i

E y y
P =

= − →∑
                                                                                              (13) 

Wop được xác định bằng phương pháp huấn luyện mạng neuron theo những thuật toán quen 
thuộc. Trong các thí nghiệm kiểm chứng trình bày trong bài báo này chúng tôi sử dụng thuật toán 
Conjugate Gradient [4] để tìm Wop.  

Bộ trọng số Wop có tác dụng đảm bảo việc xác lập một tập các tập mờ tối ưu ở input khi đã 

có một tập các pHB là kết quả của thuật toán CSHL. Giá trị liên thuộc của mẫu vào ix , 1...i P=  
vào tập mờ nhản k, 1...k M=  được tính: 
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 − +  
−
∑

=

θ ω
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                                                                                 (14) 

trong đó, 
( ) , 1...k
r kpHB r R=  là siêu hộp thuần chủng thứ r trong kR  siêu hộp thuần chủng 

cùng mang nhãn k; và 1 2[ ... ]r r r rnω ω ω ω= , 1 2[ ... ]r r r rnv v v v=  là các đỉnh cực trị max-min của 
( )k
rpHB . 

- Giá trị liên thuộc của  mẩu  ix   vào  các  tập mờ cùng nhản  k, k=1…M  được tính theo (9).              
- Dữ liệu ra của mạng ứng với mẫu thứ i được tính theo (10) và (11).   

5.2. Thuật toán huấn luyện mạng neuro-fuzzy, HLM2 

HLM2 là thuật toán dùng xác định mạng neuro-fuzzy tối ưu cho một tập mẫu TΣ  cho trước 
trên cơ sở sử dụng các thuật toán Hyperplane Clustering của [1], thuật toán CSHL, và kỹ thuật 
giải bài toán cực trị bằng mạng neuron. Cũng như HLM1, ưu điểm của thuật toán HLM1 là sự kết 
hợp và phát triển từ các ưu điểm của hai thuật toán này. Ngoài ra, bộ trọng số tối ưu Wop có tác 
dụng đảm bảo việc xác lập một tập các tập mờ tối ưu ở không gian dữ liệu vào khi đã xây dựng 
được một tập các siêu hộp thần chủng pHB (là kết quả của thuật toán CSHL). Điều này đã làm 
làm gia tăng mức độ chính xác cuả thuật toán HLM2. 

Gọi Mmin và Mmax là số luật mờ cực tiểu và cực đại được sử dụng cho khảo sát.  
Khởi tạo: gán  M=Mmin -1; 

Bước 1. Phân lớp và gán nhãn, xác lập tập mẫu nhãn TΣ :  
M:=M+1; Gọi thuật toán Hyperplanr Clustering.  
Bước 2. Xây dựng tập các siêu hộp thuần chủng  pHB: gọi thuật toán CSHL; 
Bước 3. Xác định các tập mờ tối ưu ở input thông qua bộ trọng số tối ưu Wop bằng cách huấn 

luyện mạng 3b để cực tiểu hàm sai số (13). Trong đó: 
-   Tính giá trị liên thuộc theo (14) và (9);      

- Tính ˆiy  theo (10) và (11); 
Bước 4. Kiểm tra điều kiện dừng   

- Nếu  maxM M< , quay lại bước 1. 

- Nếu  maxM M= , qua bước 5. 

Bước 5. Chọn mạng tối ưu với bộ trọng số tối ưu Wop có sai số [ ]E E≤  và có M nhỏ. 

6. THÍ NGHIỆM KIỂM CHỨNG 

6.1. Thí nghiệm 1: sử dụng tập mẫu ngẫu nhiên  
Sử dụng tập mẩu tr_set1 15 mẫu, 3 biến vào một biến ra là những giá trị ngẫu nhiên xác định 

theo Matlab. Sử dụng thuật tóan [1] và hai thuật tóan mới, HLM1 (có các hệ số định hướng (5.b) 

là 1 0.05;ε =  2 0.95;ε =  0.35∆ = ) và HLM2 để huấn luyện mạng xấp xỉ hàm 1 1 1 2 3( , , )y f x x x= . 
Kết quả được thể hiện trên bảng 1 cho thấy tốc độ hội tụ của  HLM1 và HLM2 cao hơn [1] .  
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Bảng 1 

Các thuật toán Số luật 

mờ [1] HLM1 HLM2 

   M=5 0,02760 0,0213 0,0246 

M=6 0,02561 0,0107 7,1148.10 -4 

M=7 2,8576. 10-6 1,0199.10-7 7,3906.10-8 

M=8 7,0300. 10-6 1,7844.10-7 8,6461.10-9 

M=9 5,6341. 10-6 4,2997.10-7 1,1859. 10-7 

Bảng 2 

Các thuật toán Số luật mờ 

[1] HLM1 HLM2 

M=10 2,000. 10-3 1,700. 10-3 2,769.10-4 

M=20 25,000.10-4 1,477.10-4 1,233.10-4 

M=30 2,099.10-5 1,704.10-5 1,669.10-5 

6.2. Thí nghiệm 2: xấp xỉ hàm 2y [1]  

Hàm 2 2 1 2( , )y f x x=  của [1] được sử dụng để xây dựng tập mẫu tr_set2 gồm 100 mẫu.  

               
2 2 2

2 2 1 2(5 ) /[3(5 ) (5 ) ]y x x x= − − + −  

Các giá trị 1 2[ , ]x x x=  được lấy ngẫu nhiên trong khoảng [0,10]  nhờ hàm random của 

Matlab. Dữ liệu ra được tính theo  
2 2 2

2 2 1 2(5 ) /[3(5 ) (5 ) ].y x x x= − − + −                                          
Kết quả khảo sát được thể hiện trên Hình 4, hình 5 và bảng 2. Ở hình 4 thể hiện sai số đáp 

ứng ˆ ,i i iError y y= −  1...100i =  và giá trị sai số bình phương trung bình E (12) của thuật tóan [1], 

HLM1  (có các hệ số định hướng 1 0.05;ε =  2 0.95;ε =  0.35∆ = ) và HLM2 ứng với số luật mờ 
M=30. Ở Hình 5, biểu diễn chung trên một hệ trục dữ liệu ra của tập mẫu huấn luyện  tr_set2, 

iy 1...100i =  (nét liền) và tín hiệu ra của mạng ˆiy  (nét đứt) ứng với hai thuật toán [1] và HLM2 

với số luật mờ M=20. Trên hình 5a cho thấy sự khác biệt giữa hai đường iy  và ˆiy ; ngược lại ở 
hình 5b, hai đường này gần như trùng nhau, chứng tỏ ở hình 5b giá trị ra của mạng tiệm cận tới 
giá trị mong muốn. Bảng 2 và hình 5 cho thấy độ chính xác của các thuật toán mới cao hơn độ 
chính xác của thuật toán [1].  
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Hình 4. So sánh sai số đáp ứng ˆ ,i i iError y y= −  1...100i =  và giá 
trị sai số bình phương trung bình E (12) của thuật tóan [1], HLM1  và 

HLM2  ứng với  tập mẫu tr_set2   với số luật mờ M=30 

 
 
 

        
 

E=1,704.10-5   

E=1,6686.10-5    

E=2,099.10-5    
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(a) 

 
(b) 

 
Hình 5. Tín hiệu ra của tập mẫu tập tr_set2 yi và của mạng ˆ , 1...100iy i =  ứng với hai thuật toán [1] và 

HLM2 

6.3. Thí nghiệm 3: xấp xỉ hàm từ tập dữ liệu [3]  

Sử dụng tập dữ liệu gồm 100 mẫu, 10 biến vào một biến ra 1 1 10([ , ,..., ], )x x x y  trong phụ lục 
IV “Daily Data of Stock A” của [3] làm tập huấn luyện mạng cho [1], HLM1 

( 1 20.05; 0.95; 0.5ε = ε = ∆ = ) và HLM2. Kết quả thể hiện trên hình 6 và bảng 3 cho thấy độ chính 
xác của HLM2 và HLM1 cao hơn độ chính xác của [1].  

Bảng 3 

Các thuật toán Số luật mờ 

[1] HLM1 HLM2 

M=10 13,4148 0,5618 0,0675 

M=12 1,74460 0,2070 0,0352 

M=14 3,5028. 10-5 2,1013. 10-6 1,2101.10-6 

 

 

ˆ( ), ( ); 20; 2;algorithm_ 2i iy y M f HLM− − − − =  
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Hình 6. Giá trị sai lệch ˆi i iError y y= −  và giá trị sai số bình phương trung bình E (12)  của  các thuật 
toán [1], HLM1 và HLM2  khi số luật mờ M=12,  tập mẫu “Daily Data of Stock A” của [3] 

6.4. Thí nghiệm 4 

Sử dụng hàm y của [6]: 
2 1,5 2

1 1(1 )y x x− −= + + ,   1 2, [1,5]x x ∈    để xây dựng tập mẫu gồm 50 
mẫu tương tự tập mẫu đã được sử dụng trong [6]. Thực hiện huấn luyện mạng xấp xỉ hàm y với 
thuật  toán  HLM1, HLM2, [1] và  các thuật toán được trình bày trong [6][8][9] (để đơn giản, các 
thuật toán này được gọi tắt là [6][8][9]). Các kết quả nhận được cho trong bảng 4 cho thấy độ 
chính xác trung bình của HLM1 và HLM2 cao hơn rất nhiều so với độ chính xác trung bình của 
[1][6][8][9]. 

 
 
 

Bảng 4 
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Các thuật toán Số 

luật 

mờ 

 

ĐL [6] [8] [9] [1] HLM1 HLM2 

M=6 E 0,0589 0,0572 0,0599 0,0221 0,0182 0,0196.10-2 

M=8 E 0,0500 0,0499 0,0499 0,0220 0,0218 0,0185.10-2 

M=10 E 0,0148 0,0149 0,0149 0,0188 0,0260.10-1 0,0198.10-2 

7. KẾT LUẬN 

Kết quả thí nghiệm cho thấy hiệu quả tác động của hàm phạt jτ . Hàm jτ  thông qua bộ tham 

số định hướng 1 2[ ; ; ]ε ε ∆  đóng vai trò định hướng quá trình phân chia không gian dữ liệu để xác 
lập các tập mờ, làm gia tăng tốc độ hội tụ, giảm số lượng tập mờ (giảm số lượng bó được tạo 

thành) và do đó giảm mức độ phức tạp của mạng. Hàm jτ  còn làm gia tăng mức độ phù hợp 
trong mối liên hệ giữa không gian nền của các tập mờ (là không gian của các đại lượng vật lý cho 
trong tập mẫu) với chính các tập mờ được xây dựng trên nó, và do đó làm gia tăng độ chính xác 
của thuật toán HLM1 và HLM2.  

Các tập dữ liệu khác nhau sẽ có những đặc điểm phân bố dữ liệu khác nhau. Do đó, khi thay 

đổi tập dữ liệu, nếu cần tác động vào độ chính xác của phép xấp xỉ ta thay đổi đại lượng 1ε , 2ε và 
∆  trong vector 1 2[ ; ; ]ε ε ∆  của (5b). Hiện nay chúng tôi đang nghiên cứu quy luật tác động của 

vector tham số 1 2[ ; ; ]ε ε ∆ tới cấu trúc mạng neuro-fuzzy và độ chính xác của phép xấp xỉ, trên cơ 

sở đó tìm ra phương pháp chung để xác định vector tham số 1 2[ ; ; ]ε ε ∆ .    
Sai số của HLM2 nhỏ hơn HLM1 tuy nhiên hạn chế cơ bản của HLM2 là thời gian huấn 

luyện mạng và yêu cầu dung lượng nhớ của máy tính cao hơn nhiều so với sử dụng HLM1.   
Phương pháp tổng hợp mạng neuro-fuzzy được đề xuất trên có thể được sử dụng rất hiệu quả 

trong nhiều lĩnh vực khác nhau: các bài toán về đo lường, nhận dạng, dự báo và điều khiển theo 
mô hình black-box. Hiện nay chúng tôi đang nghiên cứu ứng dụng phương pháp này cho bài toán 
nhận dạng động lực học cơ hệ; bài toán xác định vị trí hư hỏng và dự báo mức độ hư hỏng của 
cầu đường bộ. 
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