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TÓM TẮT — Luật quyết định dạng “IF điều_kiện THEN thực_thi” là một trong những loại tri thức được sử dụng phổ biến 
nhất của con người do tính dễ hiểu và dễ vận dụng. Học luật (Rule Induction), một hướng nghiên cứu được quan tâm trong 
ngành Khoa học dữ liệu, nhằm trích xuất ra tập luật quyết định từ các tập dữ liệu huấn luyện. Bài báo tập trung vào việc hệ 
thống hóa các cách tiếp cận chính trong Học luật, đồng thời nêu ra điểm mạnh và yếu của các phương án trên. Bài báo cũng 
chỉ ra thách thức và các hướng nghiên cứu đang được quan tâm trong Học luật. 

Từ khoá— Data Science, Data Mining, Rule Induction, Covering method. 

I. GIỚI THIỆU 

Luật quyết định dạng “IF điều_kiện THEN thực_thi” là một trong những loại kiến thức mà con người sử dụng 
thường xuyên nhất, dễ hiểu nhất và sử dụng sớm nhất. Con người thu thập kiến thức về luật quyết định thông 
qua việc dạy dỗ của cha mẹ hay thầy cô, hoặc tự học hỏi thông qua các trải nghiệm của bản thân. Trải qua suốt 
cuộc đời của mình, con người tự học rất nhiều luật quyết định cũng như điều chỉnh các luật đã biết.  

Bài toán phân lớp (Classification) là một bài toán phổ biến nhất trong khai phá dữ liệu (Data Mining) và học máy 
(Machine Learning), trong đó, các bộ phân loại (Classifier) sẽ phân một đối tượng dữ liệu chưa biết vào một 
trong những lớp đã được xác định. Chất lượng của một bộ phân loại được đánh giá qua nhiều tiêu chí, trong đó, 
độ chính xác (accuracy) là tiêu chuẩn được sử dụng phổ biến nhất. 

Học luật quyết định (Rule Induction), hay còn gọi là giải thuật bao phủ (Covering Method), là một trong những 
kỹ thuật được sử dụng phổ biến trong bài toán phân lớp. Học luật tập trung vào việc trích xuất các luật quyết 
định dạng “IF điều_kiện THEN thực_thi” từ tập dữ liệu học. Với một tập dữ liệu học, được gọi là tập dữ liệu huấn 
luyện (training data set), trong đó mỗi phần tử sẽ được gán cho 1 lớp, giải thuật học luật có thể học ra các tập 
luật quyết định (Ruleset) có thể phân lớp cho các dữ liệu chưa biết. Tập dữ liệu dùng để đánh giá hiệu quả của 
tập luật đã được học ra, được gọi là tập dữ liệu thử nghiệm (test data set). Tập luật nếu có kích thước nhỏ thì rất 
dễ để người dùng hiểu và kiểm soát được. Tuy nhiên, khi tập luật có kích thước lớn, chất lượng của tập luật rất 
khó kiểm soát, người dùng rất khó chọn luật nào đúng để vận dụng. 

Học luật quyết định được áp dụng thành công trong nhiều lĩnh vực khác nhau. Trong y học, học luật quyết định 
hỗ trợ bác sĩ xác định bệnh tự kỷ [1] ở các bệnh nhân. Trong sinh học, học luật quyết định giúp phân loại sự đa 
dạng sinh học [2] hay sử dụng trong hệ thống sinh học về ung thư [3]… Học luật quyết định cũng được dùng để 
xác định qui luật trong các hệ thống phát hiện xâm nhập (Intrusion Detection Systems) vào mạng máy tính [4] 
hay dự đoán các báo động nghiêm trọng trong mạng viễn thông [5]. 

Bài báo này nhằm đưa ra một bản đánh giá tổng quan về các giải thuật học luật quyết định. Phần còn lại của bài 
báo này được trình bày theo bố cục sau: phần II trình bày về các cách tiếp cận chính trong học luật; phần III trình 
bày về các nghiên cứu đang được quan tâm trong ho c luật và phần IV là kết luận. 

II. CÁC CÁCH TIẾP CẬN CHÍNH TRONG HỌC LUẬT 

A. HỌC TỪNG LUẬT VỚI TẬP HUẤN LUYỆN SUY GIẢM DẦN 

Giải thuật tóm tắt: xem Hình 1. 

Các giải thuật điển hình: AQ [6], CN2 [7], GuideR [8]. 

Một số nhận xét về cách tiếp cận này: 

 Đặc điểm của giải thuật trong cách tiếp cận này là sử dụng một chu trình trên tập dữ liệu huấn luyện 
hiện thời Dcurrent để tuần tự sinh ra từng luật cho đến khi điều kiện kết thúc của giải thuật được thỏa. 
Điều kiện kết thúc thông dụng là kích thước tập Dcurrent chứa các phần tử dữ liệu chưa được bao phủ còn 
lớn hơn không. Để xử lý nhiễu hay học quá mức (overfitting), một số giải thuật trong cách tiếp cận này 
sẽ tỉa nhánh (prunning) bằng cách sử dụng thêm một số điều kiện như “luật mới sinh ra bởi 
Induce_One_RuleA có chất lượng quá thấp” hay “độ bao phủ của luật tốt nhất được sinh ra bởi 
Induce_One_RuleA quá nhỏ”. 

 Tập dữ liệu huấn luyện hiện thời Dcurrent có kích thước giảm dần qua các chu trình học luật. Ưu điểm việc 
kích thước giảm dần này là giải thuật sẽ học luật ngày càng nhanh hơn đối với các chu trình lặp sau 
trong giải thuật chính. 
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 Khuyết điểm của việc tập dữ liệu huấn luyện giảm dần là độ đo đánh giá của các luật học được trong các 
chu trình sau sẽ có giá trị đánh giá trên tập Dcurrent chứ không phải là tập huấn luyện đầy đủ D. Khi chỉ 
đánh giá luật đang học trên Dcurrent sẽ dẫn đến việc đánh giá chất lượng của luật đang học sẽ mang tính 
tức thời, hiển nhiên là có giá trị khác biệt so với việc đánh giá chất lượng của luật đó trên tập dữ liệu 
huấn luyện toàn cục là tập D. 

 Giá trị đánh giá chất lượng của một luật cần phải đánh giá lại vì việc đánh giá bên trong một chu trình 
học luật được tính dựa trên tập dữ liệu huấn luyện hiện thời Dcurrent (có kích thước giảm dần theo các 
chu trình) nên sẽ có giá trị khác khi được tính trên toàn bộ tập dữ liệu huấn luyện D. Khi sử dụng tập 
luật trong thực tế, luôn luôn tồn tại các đối tượng dữ liệu được bao phủ bởi nhiều luật có lớp khác nhau, 
khi đó, việc phân lớp sẽ dựa trên chất lượng của các luật này. Nếu sử dụng giá trị đánh giá chất lượng 
không chính xác (do chỉ đánh giá trên tập tạm thời là Dcurrent), hiệu quả của tập luật có thể không chính 
xác. Việc đánh giá lại chất lượng của một luật sau khi học xong tập luật chưa được nghiên cứu sâu.  

 Khi vận dụng Học luật trên các tập dữ liệu huấn luyện có nhiều lớp, thứ tự của các lớp được học trong 
giải thuật con “Học một luật” (Induce_One_RuleA) hoặc thứ tự phần tử chưa được bao phủ được sử dụng 
như hạt giống để tạo tập luật tạm thời S chưa được nghiên cứu sâu. 

(a) Giải thuật chính 

(b) Giải thuật Học một luật (Induce_One_RuleA) 

Hình 1. Giải thuật Học luật theo cách tiếp cận “Học từng luật với tập huấn luyện suy giảm dần” 

B. HỌC TỪNG LUẬT TRÊN TẬP HUẤN LUYỆN BAO GỒM CÁC ĐỐI TƯỢNG CHƯA ĐƯỢC BAO PHỦ 

Giải thuật tóm tắt: xem Hình 2. 

Các giải thuật điển hình: RULE 3+ [9], RULES 6 [10], Rules-Machine Learning [1]. 

Một số nhận xét về cách tiếp cận này: 

 So với cách tiếp cận “Học từng luật với tập huấn luyện suy giảm”, tập dữ liệu huấn luyện sẽ được giữ 
nguyên nhưng đánh dấu bằng thuộc tính bao phủ/không bao phủ (covered/uncovered). 

 Tập dữ liệu bao gồm các đối tượng không bao phủ Duncovered có kích thước giảm dần trong quá trình học 
và chỉ được sử dụng để sinh ra tập ứng cử viên. 

Procedure Induce_RulesetA  // Học từng luật với tập huấn luyện suy giảm 
Input: Training data set D 
Output: Ruleset RS 
Begin 

RS ← ∅;   
Current training data set Dcurrent ← D 
While Dcurrent  is not empty Do 

BestRule ← Induce_One_RuleA(Dcurrent , parameters) ; 
Dcurrent  ← Remove covered samples in Dcurrent  ; 
RS = Add BestRule to RS; 

End While 
Return RS 

End 

Procedure Induce_One_RuleA(Dcurrent, D, parameters) 
Input: current training data set Dcurrent; other parameters 
Output: the best rule BestRule 
Begin 

From Dcurrent, form the set S of rule candidates, each of that covers at least one 
sample in Dcurrent; 

Evaluate rule candidates in S on Dcurrent; 
Find the best rule candidate in S as the BestRule; 

Return BestRule 
End 
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 Giá trị đánh giá chất lượng luật được tính trên Duncovered nên có giá trị bất biến trong cả quá trình học và 
sử dụng tập luật. Vì vậy, giá trị đánh giá chất lượng của một luật là chính xác và không cần phải tính lại, 
nên đã khắc phục vấn đề này của cách tiếp cận “Học từng luật với tập huấn luyện suy giảm dần”. 

 Khuyết điểm của cách tiếp cận này là sinh ra khá nhiều luật dư thừa, cần sử dụng thêm các giá trị phụ 
như số đối tượng chưa đánh dấu nằm trong vùng bao phủ của luật. 

 Thứ tự lựa chọn phần tử chưa được bao phủ từ tập Duncovered nhằm sử dụng như một hạt giống để tạo tập 
luật tạm thời S chưa được nghiên cứu tương xứng. 

(a) Giải thuật chính 

(b) Giải thuật Học 1 luật (Induce_One_RuleB) 

Hình 2. Giải thuật Học luật theo cách tiếp cận “Học từng luật trên tập huấn luyện  
bao gồm các đối tượng chưa được bao phủ” 

 

C. HỌC ĐỒNG THỜI TOÀN BỘ TẬP LUẬT QUYẾT ĐỊNH 

Giải thuật tóm tắt: xem Hình 3 

Các giải thuật điển hình: CWS [11], RISE [12], RULES-A [13], RIAS [4], LBRI [14]. 

Một số nhận xét về cách tiếp cận này:  

 Thay vì học tuần tự từng luật, các giải thuật trong cách tiếp cận này sẽ học toàn bộ tập luật. Ban đầu, tập 
luật hiện thời là tập rỗng và sẽ thay đổi thường xuyên trong quá trình học, trong đó một luật mới có chất 
lượng tốt sẽ được thêm vào tập luật, còn một luật đã có nhưng chất lượng chưa tốt có thể bị loại ra khỏi 
tập luật hiện thời. 

 Trong suốt quá trình lặp để cải thiện tập luật, một luật có thể thêm vào, thay đổi hay xóa đi khỏi tập luật 
hiện thời. Khi thêm vào 1 luật mới hay xóa đi 1 luật đang có, giải thuật phải kiểm tra sự thay đổi của 
toàn bộ tập luật còn lại. Điều này làm tăng độ phức tạp của chu trình chính từ tuyến tính do học tuần tự 

Procedure Induce_RulesetB  // Học từng luật trên tập huấn luyện bao gồm các 
// đối tượng chưa được bao phủ 

Input: Training data set D 
Output: Ruleset RS 
Begin 

RS ← ∅;   
Uncovered training data set Duncovered ← D; 
While Duncovered  is not empty Do 

BestRule ← Induce_One_RuleB(Duncovered, D, parameters) ; 
Mark the samples in D covered by BestRule as “covered” ; 
RS = Add BestRule to RS; 

End While 
Return RS 

End 

Procedure Induce_RulesetB  // Học từng luật trên tập huấn luyện bao gồm các 
// đối tượng chưa được bao phủ 

Input: Training data set D 
Output: Ruleset RS 
Begin 

RS ← ∅;   
Uncovered training data set Duncovered ← D; 
While Duncovered  is not empty Do 

BestRule ← Induce_One_RuleB(Duncovered, D, parameters) ; 
Mark the samples in D covered by BestRule as “covered” ; 
RS = Add BestRule to RS; 

End While 
Return RS 

End 
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từng luật sang bình phương của số luật trong tập luật hiện thời. Vì vậy, độ phức tạp giải thuật học theo 
cách tiếp cận này khá lớn nên giải thuật chạy chậm. 

 Mối tương quan giữa các luật trong cùng 1 lớp, cũng như giữa các luật thuộc các lớp khác nhau, rất phức 
tạp và đã không được giải quyết tương xứng. 

Hình 3. Giải thuật Học luật theo cách tiếp cận “Học toàn bộ tập luật quyết định” 

D. HỌC LUẬT DỰA TRÊN KẾT QUẢ CỦA GIẢI THUẬT HỌC MÁY KHÁC 
1. HỌC LUẬT DỰA TRÊN KẾT QUẢ CỦA GIẢI THUẬT HỌC CÂY QUYẾT ĐỊNH (DECISION TREE) 

Giải thuật tóm tắt: Hình 4. 

Hình 4. Giải thuật Học luật theo cách tiếp cận 
“Học luật dựa trên kết quả của giải thuật Học cây quyết định” 

Các giải thuật điển hình: [15]. 

Một số nhận xét về cách tiếp cận này:  

 Giải thuật học cây quyết định [16] có tiêu chí xây dựng khác biệt với giải thuật học luật. 

 Chưa có thực nghiệm nhằm đánh giá đầy đủ về chất lượng của cách tiếp cận này so với việc học luật 
quyết định trực tiếp từ tập dữ liệu. 

2. HỌC LUẬT DỰA TRÊN KẾT QUẢ CỦA GIẢI THUẬT LUẬT LIÊN KẾT (ASSOCIATION RULES) 

Giải thuật tóm tắt: Hình 5 

Một số nhận xét về cách tiếp cận này: 

 Giải thuật học luật liên kết [17-18] là giải thuật học không giám sát (unsupervised learning) và có mục 
tiêu hoàn toàn khác với giải thuật học luật. Thêm vào đó, các giải thuật học luật liên kết cần có nhiều 
tham số đầu vào như độ hỗ trợ (support) tối thiểu hay độ tin cậy tối thiểu. Khi sử dụng thực tế, các tham 
số này được điều chỉnh dựa theo đặc tính phân bố của tập dữ liệu nhằm tạo ra các luật liên kết có ý 
nghĩa thực tế cao nhất và được thẩm định/lựa chọn dựa trên độ hữu ích cho ứng dụng thực tế bởi các 

Procedure Induce_RulesetD // Học luật dựa trên kết quả của giải thuật Học cây 
// quyết định 

Input: Training data set D 
Output: Ruleset RS 
Begin  

RS ← ∅; 
Construct a Decision Tree DT on D; 
For each path from the root node to a leaf node of the constructed DT  Do 

Construct a new rule R by the composition of decisions in that path; 
End While 
Return RS 

End 

Procedure Induce_RulesetB  // Học từng luật trên tập huấn luyện bao gồm các 
// đối tượng chưa được bao phủ 

Input: Training data set D 
Output: Ruleset RS 
Begin 

RS ← ∅;   
Uncovered training data set Duncovered ← D; 
While Duncovered  is not empty Do 

BestRule ← Induce_One_RuleB(Duncovered, D, parameters) ; 
Mark the samples in D covered by BestRule as “covered” ; 
RS = Add BestRule to RS; 

End While 
Return RS 

End 
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chuyên gia về kinh doanh. Việc điều chỉnh các tham số nêu trên trong bối cảnh để sinh ra tập luật quyết 
định theo cách tiếp cận này có tác động lớn đến hiệu quả phân lớp [19]. 

 Phương pháp phổ biến nhất trong cách tiếp cận này là phân lớp dựa trên liên kết (Classification Based 
on Associations - CBA) [19-20]. CBA duyệt qua tập dữ liệu huấn luyện nhiều lần để tìm ra tập phổ biến 
(frequent itemsets) nhằm sinh ra các tập phổ biến dài nhất. Tập các luật liên kết vượt qua giá trị nền về 
độ hỗ trợ và độ tin cậy sẽ được xem xét để thêm vào tập luật quyết định. Việc khảo sát các luật liên kết 
được thực hiện dựa trên heuristic như biến thiên các giá trị của độ hỗ trợ tối thiểu, độ tin cậy tối thiểu 
và giá trị nền của độ dài tối đa tiền đề của một luật nhằm học ra một tập luật có số luận xác định bởi 
người dùng.   

Hình 5. Giải thuật Học luật theo cách tiếp cận  
“Học luật dựa trên kết quả của giải thuật Luật liên kết (Association Rules)” 

III. CÁC NGHIÊN CỨU ĐANG ĐƯỢC QUAN TÂM TRONG HỌC LUẬT 

Luật quyết định được xây dựng trên một cụm dữ liệu có phân bố chặt (condensed) với tỷ lệ cao các phần tử có 
cùng một lớp sẽ có chất lượng tốt. Việc xác định các cụm thường được giải quyết bằng các giải thuật phân cụm 
dữ liệu (Data Clustering). Tuy nhiên các giải thuật phân cụm thường gom các phần tử gần nhau vào cùng 1 cụm 
nhưng các phần tử này lại có thể thuộc về nhiều lớp, đây là đặc tính chung của phương thức học không giám sát 
(unsupervised learning). Vì vậy, việc sử dụng các kỹ thuật Phân cụm bán giám sát (Semi-supervised Data 
Clustering) có thể tìm ra các cụm dữ liệu của cùng một lớp để khởi tạo các luật quyết định tốt cho các giải thuật 
học luật quyết định.  

Dữ liệu huấn luyện thường bị thiếu xót, với sự xuất hiện của dữ liệu bị mất (missing value). Thông thường, trong 
giai đoạn tiền xử lý dữ liệu, các dữ liệu bị mất sẽ được thay thế bằng các dữ liệu được ước lượng được tính bởi 
các phương pháp suy đoán dữ liệu (data imputation methods). Tiêu chí của các phương pháp suy đoán dữ liệu 
thường không dựa vào các phương pháp khai thác dữ liệu, vì thế việc thay thế giá trị bị mất bằng một giá trị suy 
đoán sẽ làm giảm hiệu quả của giải thuật phân lớp khi học trên tập dữ liệu huấn luyện đã được làm sạch. Do tính 
đặc thù của bản thân của các giải thuật Học luật, việc xử lý trực tiếp dữ liệu bị mất ngay trong quá trình học sẽ 
mang lại hiệu quả cao hơn. Giải thuật CN2 đã được vận dụng cách tiếp cận này trong xử lý trực tiếp dữ liệu bị 
mất và độ chính xác của giải thuật CN2 đã được cải thiện [21]. Các giải thuật học luật khác nên được khảo sát và 
vận dụng cách tiếp cận này để nâng cao hiệu quả phân lớp. 

Đối với bài toán phân lớp, việc mất cân bằng trong phân bố các lớp gây khó khăn cho việc tìm ra bộ phân lớp 
hiệu quả. Đã có những nghiên cứu về việc luật phân lớp kết hợp [22] trong việc xử lý bài toán dữ liệu mất cân 
bằng này. Một hướng khác là điều chỉnh trực tiếp trên các giải thuật học luật. Đối với cách tiếp cận “học từng luật 
với tập huấn luyện suy giảm dần”, phần “Giải thuật học 1 luật (Induce_One_RuleA)” có thể xem xét thay đổi độ ưu 
tiên cho các ứng viên luật dựa trên phân bố của của các lớp. Đối với cách tiếp cận “Học từng luật trên tập huấn 
luyện bao gồm các đối tượng chưa được bao phủ”, phần “giải thuật học 1 luật (Induce_One_RuleB)” cũng có thể 
xem xét thay đổi độ ưu tiên cho các ứng viên luật dựa trên phân bố của của các lớp. Tuy nhiên, cần có các nghiên 
cứu cụ thể để nâng cao tính hiệu quả. 

IV. KẾT LUẬN 

Bài báo đã đưa ra một bản đánh giá tổng quan về các giải thuật học luật quyết định dựa trên 4 cách tiếp cận 
chính. Các khuyết điểm của từng cách tiếp cận cũng được phân tích và nêu ra, từ đó, có thể đưa ra các phương án 
tăng cường chất lượng của các giải thuật đã có. Bài báo cũng nêu ra một số hướng khác nhằm nâng cao hiệu quả 
của các giải thuật trong học luật quyết định. 

  

Procedure Induce_RulesetD // Học luật dựa trên kết quả của giải thuật Học cây 
// quyết định 

Input: Training data set D 
Output: Ruleset RS 
Begin  

RS ← ∅; 
Construct a Decision Tree DT on D; 
For each path from the root node to a leaf node of the constructed DT  Do 

Construct a new rule R by the composition of decisions in that path; 
End While 
Return RS 

End 
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REVIEW OF APPROACHES IN RULE INDUCTION 
Nguyen Duc Cuong 

 

ABSTRACT - Decision Rule as “IF condition THEN action” is a knowledge type that is popularly used by human being due to 
its ease to understanding and application. Rule Induction, a research direction in the Data Science, induces a rule set from a 
training dataset. The paper focuses on reviewing the main approaches in Rule Induction and their advantages as well as 
disadvantages. The paper also states current challenges and research trends in Rule Induction. 
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