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MỞ ĐẦU 

Trong những năm gần đây, sự phát triển vượt bậc của công nghệ thông tin đã làm 

số lượng giao dịch thông tin trên mạng Internet tăng một cách đáng kể đặc biệt là thư viện 

điện tử, tin tức điện tử… Do đó mà số lượng văn bản xuất hiện trên mạng Internet cũng tăng 

với một tốc độ chóng mặt, và tốc độ thay đổi thông tin là cực kỳ nhanh chóng. Theo thống 

kê của Broder et al (2003) thì cứ sau 9 tháng hoặc 12 tháng lưognj thông tin đó lại tăng gấp 

đôi. Cùng với đó là sự phổ cập máy tính và mạng internet, thói quen tìm kiếm thông tin qua 

mạng, đặc biệt là qua các trang web tìm kiếm nổi tiếng ngày càng phổ biến. Thông qua 

internet chúng ta có nhiều cơ hội để tiếp xúc với nguồn thông tin về vô cùng lớn. Nhưng 

cùng với nguồn thông tin vô tận đó, chúng ta cũng đang phải đối mặt với sự quá tải thông 

tin. Đồng thời độ tin cậy và chính xác của thông tin chưa cao. Đôi khi để tìm được thông tin 

cần thiết, chúng ta phải bỏ ra một lượng thời gian khá lớn, còn trong trường hợp chúng ta 

chưa rõ mình thực sự cần gì thì thời gian để tìm kiếm quả là không hề ít. 

Với số lượng thông tin đồ sộ như vậy, một yêu cầu lớn đặt ra là làm sao tổ chức và 

tìm kiếm thông tin, dữ liệu có hiệu quả nhất. Giải pháp tác giả đưa ra là xây dựng các mô 

hình dự đoán dựa trên các phương pháp học máy và phân loại thông tin một cách tự động. 

Xuất phát từ thực tế và mục tiêu như vậy, tác giả thực hiện đề tài luận văn có tên 

“Nghiên cứu một số thuật toán học máy và ứng dụng” để giải quyết vấn đề nêu trên. 

Nội dung nghiên cứu: 

- Nghiên cứu một số kiến thức tổng quan về học máy. 

- Nghiên cứu một số thuật toán học máy như cây quyết định, máy véctơ hỗ trợ 

SVM, mạng nơron nhân tạo 

-  ng dụng các thuật toán đã nghiên cứu để giải quyết bài toán phân loại cụ thể. 

Qua đó, đánh giá độ chính xác và tính khả thi của thuật toán. 

Nội dung luận văn gồm 3 chương: 

Chương 1: Tổng quan về học máy. 

Chương 2: Nghiên cứu một số thuật toán học máy 

Chương 3:  ng dụng vào giải quyết bài toán phân loại 

Trong đó đề tài tập trung vào chương 2 và 3 nhằm nghiên cứu tìm hiểu để đề xuất 

ứng dụng giải pháp phù hợp nhất với thực tế. 
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Chương 1 - TỔNG QUAN VỀ HỌC MÁY 

Chương này trình bày một số kiến thức tổng quan về học máy: những khái niệm 

cơ bản trong học máy, mô hình học máy, phân loại các phương pháp học máy, ứng dụng của 

học máy trong thực tế. 

 Một số khái niệm về học máy 1.1

Học máy là một lĩnh vực của trí tuệ nhân tạo liên quan đến việc nghiên cứu và xây 

dựng các kĩ thuật cho phép các hệ thống "học" tự động từ dữ liệu để giải quyết những vấn 

đề cụ thể[36]. 

Rất khó để định nghĩa một cách chính xác về học máy. “Học - learn” có ý nghĩa khác 

nhau trong từng lĩnh vực: tâm lý học, giáo dục, trí tuệ nhân tạo,… 

Một định nghĩa rộng nhất: “học máy là một cụm từ dùng để chỉ khả năng một chương 

trình máy tính để tăng tính thực thi dựa trên những kinh nghiêm đã trải qua” hoặc “học máy 

là để chỉ khả năng một chương trình có thể phát sinh ra một cấu trúc dữ liệu mới khác với 

các cấu trúc dữ liệu cũ”. 

 

Hình 1.0.1  Mô hình kim tự tháp: Từ dữ liệu đến tri thức[32] 

 Phân loại các thuật toán học máy 1.2

Các thuật toán học máy được chia làm 3 loại: học có giám sát, học không giám sát và 

học nửa giám sát[32]. 

https://vi.wikipedia.org/wiki/Tr%C3%AD_tu%E1%BB%87_nh%C3%A2n_t%E1%BA%A1o


 
 
 
 

3 
 

 Học có giám sát 1.2.1

Đây là cách học từ những mẫu dữ liệu mà ở đó các kỹ thuật học máy giúp hệ thống 

xây dựng cách xác định những lớp dữ liệu. Hệ thống phải tìm một sự mô tả cho từng lớp 

(đặc tính của mẫu dữ liệu). Người ta có thể sử dụng các luật phân loại hình thành trong quá 

trình học và phân lớp để có thể sử dụng dự báo các lớp dữ liệu sau này. 

 Học không giám sát 1.2.2

Đây là việc học từ quan sát và khám phá. Hệ thống khai thác dữ liệu được ứng dụng 

với những đối tượng nhưng không có lớp được định nghĩa trước, mà để nó phải tự hệ thống 

quan sát những mẫu và nhận ra mẫu. Hệ thống này dẫn đến một tập lớp, mỗi lớp có một tập 

mẫu được khám phá trong tập dữ liệu. Học không giám sát còn gọi là học từ quan sát và 

khám phá. 

 Học bán giám sát 1.2.3

Học bán giám sát là các thuật toán học tích hợp từ học giám sát và học không giám 

sát. Học bán giám sát sử dụng cả dữ liệu đã gán nhãn và chưa gán nhãn để huấn luyện - điển 

hình là một lượng nhỏ dữ liệu có gán nhãn cùng với lượng lớn dữ liệu chưa gán nhãn. 

 Ứng dụng của học máy 1.3

Học máy có ứng dụng rộng khắp trong các ngành khoa học và sản xuất, đặc biệt 

những ngành cần phân tích khối lượng dữ liệu khổng lồ. Dưới đây là một số ứng dụng phổ 

biến của học máy. 

 Ứng dụng trong phân tích dự báo 1.3.1

 Ứng dụng trong tìm kiếm 1.3.2

 Ứng dụng trong phân lớp 1.3.3

 Kết chương 1.4

Trong chương 1 luận văn đã khảo sát các vấn đề chung nhất của học máy. Các mô 

hình học máy được ứng dụng trong nhiều lĩnh vực khác nhau của đời sống xã hội như lĩnh 

vực y tế, sinh học, lĩnh vực kinh tế tài chính, quan trị kinh doanh,…Tuy nhiên, do đòi hỏi 

ngày càng cao của thực tiễn, học máy còn gặp nhiều thách thức và đang là một trong những 

lĩnh vực thu hút sự quan tâm của các nhà khoa học và các tổ chức cũng như doanh nghiệp. 

Trong chương này luận văn cũng trình bày tổng quan về các học máy và mộ số ứng 

dụng của học máy trong các lĩnh vựa. Có nhiều mô hình học máy, trong đó phương pháp 
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phân lớp được ứng dụng rất rộng rãi trong thực tế. Trong phương pháp phân lớp, kỹ thuật 

học máy SVM, cây quyết định, mạng nơ ron là những thuật toán phân loại được ứng dụng 

rộng rãi, đặc biệt là trong y học và  tin sinh học. 

Vì vậy, chương tiếp theo luận văn sẽ nghiên cứu ba thuật toán cơ bản là cây quyết 

định, SVM và mạng nơ ron. 
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Chương 2: NGHIÊN CỨU MỘT SỐ THUẬT TOÁN HỌC MÁY 

Chương này trình bày một số thuật toán học máy tiêu biểu, cụ thể là thuật toán cây 

quyết định, vectơ hỗ trợ SVM và mạng nơron nhân tạo. 

 Cây quyết định 2.1

Cây quyết định là một trong phương pháp học máy tiêu biểu có nhiều ứng dụng trong 

phân loại và dự đoán. Mặc dù độ chính xác của phương pháp này không thật cao so với 

những phương pháp được nghiên cứu gần đây, học cây quyết định vẫn có nhiều ưu điểm 

như đơn giản, dễ lập trình, và cho phép biểu diễn hàm phân loại dưới dạng dễ hiểu, dễ giải 

thích cho con người. 

 Tổng quan về cây quyết định 2.1.1

2.1.1.1 Định nghĩa 

Cây quyết định là một cấu trúc ra quyết định có dạng cây. Cây quyết định nhận đầu 

vào là một bộ giá trị thuộc tính mô tả một đối tượng hay một tình huống và trả về một giá trị 

rời rạc. Mỗi bộ thuộc tính đầu vào được gọi là một mẫu hay một ví dụ, đầu ra gọi là loại hay 

nhãn phân loại. Thuộc tính đầu vào còn được gọi là đặc trưng và có thể nhận giá trị rời rạc 

hoặc liên tục. Để cho đơn giản, trước tiên ta sẽ xem xét thuộc tính rời rạc, sau đó sẽ mở rộng 

cho trường hợp thuộc tính nhận giá trị liên tục. Trong các trình bày tiếp theo, tập thuộc tính 

đầu vào được cho dưới dạng véc tơ x, nhãn phân loại đầu ra được ký hiệu là y, cây quyết 

định là hàm f(x) trả lại giá trị y. Cây quyết định được biểu diễn dưới dạng một cấu trúc cây 

(hình 2.1). 

2.1.1.2 Chiến lược cơ bản xây dựng cây quyết định 

2.1.1.3 Thuận lợi và hạn chế của mô hình cây quyết định 

 Thuật toán ID3 2.1.2

Giải thuật quy nạp cây quyết định ID3 (gọi tắt là ID3) là một giải thuật học đơn giản 

nhưng tỏ ra thành công trong nhiều lĩnh vực. ID3 là một giải thuật hay vì cách biểu diễn tri 

thức học được của nó, tiếp cận của nó trong việc quản lý tính phức tạp, heuristic của nó 

dùng cho việc chọn lựa các khái niệm ứng viên, và tiềm năng của nó đối với việc xử lý dữ 

liệu nhiễu. 
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ID3 biểu diễn các khái niệm ở dạng các cây quyết định. Biểu diễn này cho phép 

chúng ta xác định phân loại của một đối tượng bằng cách kiểm tra các giá trị của nó trên 

một số thuộc tính nào đó. 

2.1.2.1 Thuật toán 

Hàm xây dựng cây quyết định như sau: 

Function induce_tree(tập_ví_dụ, tập_thuộc_tính) 

begin 

if mọi ví dụ trong tập_ví_dụ đều nằm trong cùng một lớp then 

return một nút lá được gán nhãn bởi lớp đó; 

else if tập_thuộc_tính là rỗng then return nút lá được gán nhãn bởi tuyển của 

tất cả các lớp trong tập_ví_dụ 

else begin 

chọn một thuộc tính P, lấy nó làm gốc cho cây hiện tại; 

xóa P ra khỏi tập_thuộc_tính; 

với mỗi giá trị V của P; 

begin 

tạo một nhánh của cây gán nhãn V; 

Đặt vào phân_vùng V các ví dụ trong tập_ví_dụ có giá trị V tại 

thuộc tính P; 

Gọi induce_tree(phân_vùng V , tập_thuộc_tính), gắn kết quả 

vào nhánh V ; 

end; 

end ; 

end; 
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2.1.2.2 Thuộc tính phân loại tốt nhất 

a. Entropy đo tính thuần nhất của tập huấn luyện 

b. Lượng thông tin thu được đo mức độ giảm entropy mong đợi 

2.1.2.3 Tìm kiếm không gian giả thuyết trong ID3 

2.1.2.4 Đánh giá hiệu suất của cây quyết định: 

2.1.2.5 Chuyển cây về các luật 

 Thuật toán C4.5 2.1.3

C4.5 là sự mở rộng của giải thuật ID3 trên một số khía cạnh sau: 

 Trong việc xây dựng cây quyết định, chúng có thể liên hệ với tập huấn luyện mà có 

những bản ghi với những giá trị thuộc tính không được biết đến bởi việc đánh giá 

việc thu thập thông tin hoặc là tỉ số thu thập thông tin, cho những thuộc tính bằng 

việc xem xét chỉ những bản ghi mà ở đó thuộc tính được định nghĩa. 

 Trong việc xây dựng cây quyết định, giải thuật C4.5 có thể giải quyết tốt đối với 

trường hợp giá trị của các thuộc tính là giá trị thực. 

 Trong việc xây dựng cây quyết đinh, C4.5 có thể giải quyết tốt đối với trường hợp 

thuộc tính có nhiều giá trị mà mỗi giá trị này lại duy nhất. 

 Trong việc sử dụng cây quyết định, chúng ta có thể phân loại những bản ghi mà có 

những giá trị thuộc tính không biết bằng việc ước lượng những kết quả có khả năng 

xảy ra. 

 Thuật toán máy véc tơ hỗ trợ SVM 2.2

 Giới thiệu 2.2.1

SVM sử dụng thuật toán học nhằm xây dựng một siêu phẳng làm cực tiểu hoá độ 

phân lớp sai của một đối tượng dữ liệu mới. Độ phân lớp sai của một siêu phẳng được đặc 

trưng bởi khoảng cách bé nhất tới siêu phẳng đấy. SVM có khả năng rất lớn cho các ứng 

dụng được thành công trong bài toán phân lớp văn bản.  

 Định Nghĩa 2.2.2

 Phương pháp SVM phân lớp nhị phân 2.2.3

Xét bài toán phân lớp nhị phân với tập dữ liệu mẫu huấn luyện 

T = {(xi, yi), i = 1, 2, …, n, xi Rd}, 
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Trong đó, các dữ liệu mẫu xi được biểu diễn dưới dạng véc tơ trong không gian véc 

tơ Rd. Các mẫu dương là các mẫu xi thuộc lĩnh vực quan tâm được gán nhãn yi = +1; các 

mẫu âm là các mẫu xi không thuộc lĩnh vực quan tâm được gán nhãn yi = -1. 

Khi đó cần tìm ra một ranh giới để phân tách các mẫu thành hai lớp tương ứng +1 và 

-1. Độ chính xác của bộ phân lớp phụ thuộc vào độ lớn khoảng cách của điểm dữ liệu gần 

nhất của mỗi lớp đến ranh giới phân tách (còn gọi là ranh giới quyết định), khoảng cách đó 

còn gọi là biên. 

Tùy thuộc vào dạng của ranh giới phân tách ta sẽ có SVM tuyến tính và SVM phi 

tuyến. 

2.2.3.1 SVM tuyến tính 

Trong không gian véc tơ Rd ta sẽ xác định ranh giới phân tách hai lớp có dạng là một 

siêu phẳng. 

Để rõ hơn về tầm quan trọng của biên đối với siêu phẳng phân tách (siêu phẳng quyết 

định) ta xét ví dụ sau đây (Hình 2.6). 

 

Hình 2.1 Tầm quan trọng của biên trong thuật toán SVM 

Trong hình 2.4, ta có thể nhận thấy rằng, các điểm có khoảng cách tới siêu phẳng 

phân tách lớn như điểm A thì có thể gán A vào lớp +1 mà không sợ có sai sót.Trong khi đó, 

với điểm C ngay sát siêu phẳng phân tách sẽ được dự đoán thuộc lớp +1 nhưng C cũng có 

thể thuộc lớp -1 nếu có một sự thay đổi nhỏ của siêu phẳng phân tách. Điểm B nằm giữa hai 

trường hợp này.Như vậy, khoảng cách biên càng lớn thì siêu phẳng quyết định càng tốt và 

độ chính xác phân loại càng cao. Mục đích của SVM là tìm ra siêu phẳng có khoảng cách 

biên lớn nhất, còn gọi là siêu phẳng tối ưu. 
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Hình 2.2 Ví dụ về một biên không tốt 

 

Hình 2.3 Ví dụ về biên tối ưu 

2.2.3.2 SVM phi tuyến tính 

 Trong thực tế các tập dữ liệu huấn luyện có ranh giới quyết định là không tuyến tính 

vì vậy rất khó giải quyết. Tuy nhiên chúng ta có thể chuyển tập dữ liệu huấn luyện này về 

dạng tuyến tính quen thuộc bằng cách ánh xạ dữ liệu này sang một không gian có số chiều 

lớn hơn gọi là không gian đặc trưng (feature space). Với không gian đặc trưng phù hợp thì 

dữ liệu huấn luyện sau khi ánh xạ sẽ trở nên khả tuyến và phân tách dữ liệu sẽ ít lỗi hơn so 

với không gian ban đầu. Phương pháp SVM phi tuyến có thể phân thành hai bước như sau: 

Bước 1: Chuyển đổi không gian dữ liệu ban đầu sang một không gian đặc trưng khác 

(thường có số chiều lớn hơn), khi đó dữ liệu huấn luyện có thể phân tách tuyến tính được. 

Bước 2: Áp dụng các công thức như với SVM tuyến tính. 
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Giả sử dữ liệu xi ban đầu thuộc không gian Rd ta sử dụng một hàm ánh xạ ϕ để chuyển tập 

dữ liệu xi sang không gian Rm. 

ϕ        ϕ    

Tập huấn luyện T ban đầu  được ánh xạ thành tập 

T’ = {(ϕ(x1), y1), (ϕ(x2), y2), …, (ϕ(xn), yn)} 

 

Hình 2.4 Ánh xạ từ không gian 2 chiều sang không gian 3 chiều 

2.2.3.3 Thuật toán tối thiểu tuần tự SMO 

Cả hai bài toán gốc và bài toán đối ngẫu của thuật toán SVM đều là bài toán tối ưu bậc 2 

(Quadratic Programming) và đều có thể giải bằng phương pháp điểm trong (interior-point 

methods). Tuy nhiên khi số lượng mẫu học n lớn thì ma trận K cũng lớn lên theo bậc 2 của 

n. Vì vậy phương pháp điểm trong cũng có thời gian chạy rất lâu cỡ O(n3). Vì vậy, ta phải 

lợi dụng cấu trúc của bài toán tối ưu trong thuật toán SVM để tăng tốc độ tối ưu hóa. 

Thuật toán tối thiểu tuần tự (Sequential Minimal Optimization – SMO) 

Đây là thuật toán tối ưu dành riêng cho phương pháp SVM do J. Platt đưa ra vào năm 1998. 

Ý tưởng chính của thuật toán này là: 

- Thay vì khống chế tất cả các ràng buộc, ta cố định phần lớn các biến λi và chỉ tối ưu hóa 

một cặp (λi, λj) nào đó. 

- Giá trị tối ưu của cặp (λi, λj) có thể viết dưới dạng công thức (của dữ liệu và các biến λi 

khác) chứ không cần chạy một thuật toán tối ưu nào cả. 

- Lần lượt chọn các cặp (λi, λj)  theo một tiêu chí (heuristics) nào đó để thuật toán nhanh 

chóng hội tụ về nghiệm tối ưu. 
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Thuật toán tối thiểu tuần tự SMO được sử dụng trong hầu hết tất cả bài toán cài đặt thuật 

toán SVM. 

 Thuật toán mạng nơ ron nhân tạo 2.3

 Giới thiệu 2.3.1

Mạng nơ ron nhân tạo là một mô phỏng xử lý thông tin, được nghiên cứu ra từ hệ 

thống thần kinh của sinh vật, giống như bộ não để xử lý thông tin. Nó bao gồm số lượng lớn 

các mối gắn kết cấp cao để xử lý các yếu tố làm việc trong mối liên hệ giải quyết vấn đề rõ 

ràng. ANNs giống như con người, được học bởi kinh nghiệm, lưu những kinh nghiệm hiểu 

biết và sử dụng trong những tình huống phù hợp. 

 

w1 
 
 
 
 
 
 

 

Hình 2.5 Mô hình mạng nơ ron nhân tạo 

 Cơ sở lý thuyết 2.3.2

2.3.2.1 Cấu trúc mạng nơ ron 

Mỗi Neural (nút) là một đơn vị xử lý thông tin của mạng neural, là yếu tố cơ bản để 

cấu tạo nên mạng neural. 

 

 

Hình 2.6 Cấu trúc 1 nơ ron (Neural) 

 

xi: các tín hiệu input 
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wkp: trọng số của từng input 

f(.): hàm hoạt động 

yk: kết xuất của Neural 

b: thông số ảnh hưởng đến ngưỡng ra của output 

a. Mạng dẫn tiến một lớp 

b. Mạng dẫn tiến nhiều lớp 

2.3.2.2 Khả năng ứng dụng của mạng nơ-ron nhân tạo 

2.3.2.3 Tiến trình học 

Tiến trình học là tiến trình quan trọng của con người, nhờ học mà bộ não ngày càng 

tích luỹ những kinh nghiệm để thích nghi với môi trường và xử lý tình huống tốt hơn. Mạng 

neural xây dựng lại cấu trúc bộ não thì cần phải có khả năng nhận biết dữ liệu thông qua tiến 

trình học, với các thông số tự do của mạng có thể thay đổi liên tục bởi những thay đổi của 

môi trường và mạng neural ghi nhớ giá trị đó. 

 

Hình 2.7 Tiến trình học 

Trong quá trình học, giá trị đầu vào được đưa vào mạng và theo dòng chảy trong 

mạng tạo thành giá trị ở đầu ra. Tiếp đến là quá trình so sánh giá trị tạo ra bởi mạng nơ ron 

với giá trị ra mong muốn. Nếu hai giá trị này giống nhau thì không thay đổi gì cả. Tuy 

nhiên, nếu có một sai lệch giữa hai giá trị này vượt quá giá trị sai số mong muốn thì đi 

ngược mạng từ đâu ra về đàu vào để thay đổi một số kết nối. 
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2.3.2.4 Giải thuật Back – Propagation 

Thuật toán Back – Propagation được sử dụng để điều chỉnh các trọng số kết nối sao 

cho tổng sai số e nhỏ nhất. 

                                                                             n 

                                                  E = ∑ (t (xi, w) – y (xi))
2 

                                                                           i = 1 

Trong đó:  

  t (xi, w): giá trị của tập mẫu 

  y (xi): giá trị kết xuất của mạng  

Trước tiên, ta xét trên 1 Neural, mỗi Neural đều có giá trị vào và ra, mỗi giá trị đều 

có một trọng số để đánh giá mức độ ảnh hưởng của giá trị vào đó. Thuật toán Back – 

Propagation sẽ điều chỉnh các trọng số đó để giá trị ej = Tj – yj là nhỏ nhất. 

Trước hết ta phải xác định vị trí của mỗi neuron. Neuron nào là của lớp ẩn và neuron 

nào là của lớp xuất. Ta cần biết các ký hiệu:  

 Wij: vector trọng số của neuron j số đầu vào i 

 uj: vector giá trị kết xuất của neuron trong lớp j 

 

Hình 2.8 Mô hình tính toán một neuron 

2.3.2.5 Những hạn chế của phương pháp lan truyền ngược 

 So sánh các thuật toán 2.4

 Máy véc tơ hỗ trợ 

SVM 

Cây quyết định Mạng nơ- ron 

Ưu 

điểm 

- Tối ưu toàn cục, 

mô hình chất lượng 

cao, chịu đựng 

- Cây quyết định có thể 

xử lý cả thuộc tính tên 

và số đầu vào. 

- Có khả năng mô 

phỏng các hàm cực 

kỳ phức tạp. 
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được nhiễu. 

- SVM là một 

phương pháp tốt 

(phù hợp) đối với 

những bài toán 

phân loại có không 

gian biểu diễn 

thuộc tính lớn. Các 

đối tượng cần phân 

loại được biểu diễn 

bởi một tập rất lớn 

các thuộc tính. 

- Thể hiện của cây quyết 

định là đủ đa dạng để 

biểu diễn cho bất kỳ 

giá trị rời rạc nào. 

- Cây quyết định có khả 

năng xử lý các bộ dữ 

liệu mà có thể gây ra 

lỗi. 

- Cây quyết định có khả 

năng xử lý các bộ dữ 

liệu mà có giá trị rỗng. 

- Mạng nơ-ron nhân 

tạo có thể học từ 

những dữ liệu huấn 

luyện và khái quát 

những tình huống 

mới. 

- Có khả năng chịu lỗi, 

nhiễu dữ liệu. 

Nhược 

điểm 

- SVM chỉ làm việc 

với không gian 

đầu vào là các số 

thực. Đối với các 

thuộc tính định 

danh (nominal), 

cần chuyển các 

giá trị định danh 

thành các giá trị 

số 

- Độ phức tạp vẫn 

cao  

-  Xử lý dữ liệu kiểu 

số 

- Hầu hết các thuật toán 

bắt buộc các thuộc 

tính mục tiêu phải là 

các giá trị rời rạc. 

- SVM chỉ làm việc (thực 

hiện phân loại) với 2 

lớp . Đối với các bài 

toán phân l i các bài 

toán phân loại gồm 

nhiều lớp, cần chuyển 

thành m thành một tập 

các bài toán phân loại 

gồm 2 lớp, và sau đó 

giải quyết riêng rẽ 

từng bài toán 2 lớp 

này 

 

- Chỉ xử lý được dữ 

liệu số trong những 

khoảng thích hợp 

cho mạng, 

- Khó xử lý với dữ liệu 

định danh. 

- Dữ liệu huấn luyện ít 

sẽ dẫn đến không 

đủ thông tin để 

huấn luyện mạng. 

 

 Kết chương 2.5

Chương 2 trình bày cơ sở lý thuyết về một số thuật toán học máy cơ bản là thuật toán 

cây quyết định, thuật toán SVM, giải thuật mạng nơ-ron nhân tạo. Với khả năng vượt trội 
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của mỗi thuật toán về tính hiệu quả, độ chính xác, khả năng xử lý các bộ dữ liệu một cách 

linh hoạt, việc sử dụng các thuật toán học máy đã và đang là sự lựa chọn tối ưu nhất trong 

việc giải quyết các bài toán phân loại/dự báo trong một số các các ngành khoa học, đặc biệt 

là y học lâm sàng.  

Trên cơ sở lý thuyết của thuật toán SVM và cây quyết định, chương 3 xây dựng mô hình 

phân loại tổng quát và thử nghiệm trên tập dữ liệu bệnh dựa trên kết quả xét nghiệm hóa 

nghiệm và các triệu chứng ban đầu được bác sĩ chẩn đoán. 
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Chương 3: ỨNG DỤNG GIẢI QUYẾT BÀI TOÁN PHÂN LỚP 

Chương này giới thiệu về bài toán phân loại và phương pháp phân loại dữ liệu. Trên 

cơ sở đó, luận văn sử dụng kỹ thuật SVM và cây quyết định để xây dựng mô hình phân loại 

cho bài toán cụ thể đó là phân loại bệnh dựa trên cơ sởvphát hiện triệu chứng lâm sàng và 

kết quả xét nghiệm, hóa nghiệm. 

 Bài toán phân lớp 3.1

 Giới thiệu 3.1.1

Bài toán phân loại là việc gán các nhãn phân loại cho dữ liệu mới dựa trên mức độ 

tương tự của tập dữ liệu đó so với các dữ liệu đã được gán nhãn trong tập huấn luyện. Nhiều 

kỹ thuật máy học và khai phá dữ liệu đã được áp dụng vào bài toán phân loại, chẳng hạn: 

phương pháp Naive Bayes, cây quyết định,  k–láng giềng gần nhất (KNN), mạng nơron 

(neural network),… Máy học vectơ hỗ trợ (SVM) là một giải thuật phân lớp có hiệu quả cao 

và đã được áp dụng nhiều trong lĩnh vực khai phá dữ liệu và nhận dạng. Trong luận văn này 

nghiên cứu thuật toán máy vector hỗ trợ (SVM), áp dụng nó vào bài toán phân lớp và so 

sánh hiệu quả của nó với hiệu quả của giải thuật phân lớp cổ điển, rất phổ biến đó là cây 

quyết định. Nghiên cứu chỉ ra rằng SVM với cách lựa chọn đặc trưng bằng phương pháp 

tách giá trị đơn (SVD) cho kết quả tốt hơn so với cây quyết định. 

 Mô tả bài toán phân lớp 3.1.2

Cho tập các mẫu đã phân lớp trước, xây dựng mô hình cho từng lớp. Mục đích là gán 

các mẫu mới vào các lớp với độ chính xác cao nhất có thể. 

Cho cơ sở dữ liệu D={t1 ,t2 ,…,tn } và tập các lớp C={C1,…,Cm}, phân lớp là bài toán 

xác định ánh xạ f : D  C sao cho mỗi ti được gán vào một lớp. 

 Phương pháp phân lớp 3.1.3

Qui trình phân lớp: 

Bước 1: xây dựng mô hình phân lớp 

 Mô tả tập các lớp xác định trước bao gồm tập huấn luyện (các mẫu/ các bộ) dành cho 

xây dựng mô hình. Mỗi mẫu/ bộ thuộc một lớp đã được định trước. 

 Tìm luật phân lớp, cây quyết định hoặc công thức toán mô tả lớp. 

 

 

HUẤN LUYỆN 
Dữ liệu huấn luyện 

đã được gán nhãn 

 

Mô hình  

phân lớp  
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Hình 3.1 Giai đoạn xây dựng mô hình 

Bước 2: Sử dụng mô hình 

 Phân lớp các đối tượng chưa biết 

- Xác định độ chính xác của mô hình. Tập dữ liệu kiểm tra độc lập với tập dữ liệu 

huấn luyện gọi là tập kiểm chứng để kiểm định mô hình. 

- Độ chính xác chấp nhận được. Áp dụng mô hình để phân lớp các mẫu chưa xác 

định được nhãn. 

 

-  

-  

-  

-  

 

 Hình 3.2 Giai đoạn phân lớp 

Độ chính xác của mô hình trên tập kiểm chứng đã đưa là tỉ lệ phần trăm các các bộ 

trong tập dữ liệu kiểm tra được mô hình phân lớp đúng (so với thực tế). Nếu độ chính xác 

của mô hình là chấp nhận được, thì mô hình được sử dụng để phân lớp những dữ liệu tương 

lai, hoặc những dữ liệu mà giá trị của thuộc tính phân lớp là chưa biết. 

 Đánh giá mô hình 3.1.4

Ước lượng độ chính xác của bộ phân lớp là quan trọng ở chỗ nó cho phép dự đoán 

được độ chính xác của các kết quả phân lớp những dữ liệu tương lai. Độ chính xác còn giúp 

so sánh các mô hình phân lớp khác nhau.. 

. 

Dữ liệu kiểm 

chứng chưa được 

gán nhãn 

Dữ liệu được 

phân lớp 

Mô hình phân lớp 

học được 
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Hình 3.3 Đánh giá độ chính xác của mô hình phần lớp  

 Bài toán phân loại bệnh dựa trên dấu hiệu khám bệnh lâm sàng và các chỉ 3.2

số xét nghiệm hóa nghiệm 

 Đặt bài toán 3.2.1

Bài toán đặt ra là: Cho trước một mẫu dữ liệu về một số bệnh phổ biến và các triệu 

chứng lâm sàng của bệnh nhân sử dụng phương pháp SVM và cây quyết định xây dựng mô 

hình phân lớp để xác định mẫu đó thuộc lớp bệnh đã có nào và so sánh hiêu quả của hai mô 

hình phân loại (Hình 3.4). 

 

 

 

 

 

 

Hình 3.4 Mô hình bài toán phân lớp mặt bệnh 

 Các bước giải bài toán 3.2.2

Phương pháp giải bài toán theo mô hình trong hình 3.2 được thực hiện với các bước 

như sau (Hình 3.5): 

Bước 1: Thu thập dữ liệu xét nghiệm; 

Bước 2: Tiền xử lý dữ liệu; 

Bước 3: Phân chia dữ liệu thành tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu kiểm chứng; 

Mô hình 

phân lớp 

Dữ liệu xét 

nghiệm của 

bệnh nhân 

Lớp bệnh 1 

Lớp bệnh 2 

Lớp bệnh 3 

Lớp bệnh n (…) 
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Bước 4: Xây dựng mô hình phân lớp theo SVM  và cây quyết định trên tập huấn 

luyện; 

Bước 5: Sử dụng mô hình phân lớp có được để phân loại với tập dữ liệu kiểm chứng 

và đánh giá kết quả của mô hình. 

 

Hình 3.5 Các bước phân lớp mặt bệnh dựa trên triệu chứng lâm sàng và cận lâm sàng 

 Thu thập dữ liệu nghiên cứu 3.2.3

Tiêu chuẩn đặt ra để lựa chọn mặt bệnh là: 

- Những mặt bệnh phổ biến được điều trị tại một số bệnh viện đa khoa tuyến tỉnh và 

tuyến huyện 

- Những mặt bệnh không do tác động của lực và thuộc cơ quan cụ thể của người (ví 

dụ: Sốt, nhiễm khuẩn, nhiễm trùng là bệnh về toàn thân, chấn thương, vết thương là những 

bệnh do tác động của lực nên không được lựa chọn) 

- Có thể xác định bệnh qua các triệu chứng lâm sàng và một vài xét nghiệm liên 

quan. 
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Qua thu thập thông tin và tổng hợp đã lựa chọn được 800 bệnh nhân phù hợp tiêu 

chuẩn lựa chọn với phân bố theo bảng 3.1 sau: 

Bảng 3.1 Số lượng BN theo nhóm mặt bệnh nghiên cứu 

Mã nhóm Tên nhóm mặt bệnh Số lượng (n) 

1 Nhóm bệnh lý về đường hô hấp 248 

2 Nhóm bệnh lý khớp 82 

3 Nhóm bệnh tim mạch 236 

4 Nhóm bệnh lý đái tháo đường 286 

 TỔNG CỘNG 852 

 

 Tiền xử lý dữ liệu 3.2.4

Việc tiền xử lý dữ liệu cho quá trình phân lớp là một việc làm không thể thiếu và có 

vai trò quan trọng quyết định tới sự áp dụng được hay không của mô hình phân lớp. Quá 

trình tiền xử lý dữ liệu sẽ giúp cải thiện độ chính xác, tính hiệu quả và khả năng mở rộng 

được của mô hình phân lớp. 

a. Làm sạch dữ liệu: 

Làm sạch dữ liệu liên quan đến việc xử lý nhiễu (noise) và giá trị thiếu (missing 

value) trong tập dữ liệu ban đầu. 

b. Lựa chọn, rút gọn thuộc tính 

Lựa chọn thuộc tính (Feature Selection, Feature Extraction) là nhiệm vụ rất quan 

trọng giai đoạn tiền xử lý dữ liệu khi triển khai các mô hình khai phá dữ liệu. Một vấn đề 

gặp phải là các tập dữ liệu dùng để xây dựng các mô hình phân lớp thường chứa nhiều 

thông tin không cần thiết (thậm chí gây nhiễu) cho việc xây dựng mô hình làm giảm độ 

chính xác của mô hình và gây khó khăn trong việc phát hiện tri thức. 

 Bài toán thực nghiệm 3.2.5

Ký hiệu tập các đặc trưng (các chỉ số) xét nghiệm hóa nghiệm là F = {f1, f2, ...., fd} 

với d = 46. Kết quả xét nghiệm và chẩn đoán bệnh của mỗi bệnh nhân pi sẽ được biểu diễn 

bằng một véc tơ trong không gian Rd: pi = {fi1, fi2,.., fi46}, fijR là giá trị kết quả của xét 

nghiệm fj của bệnh nhân pi. 
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Gọi tập C = {c1, c2,..., c4} chứa các mã lớp nhóm bệnh cần phân loại tương ứng 4 

nhóm bệnh kể trên. 

Bài toán 

Đầu vào: 

- Tập T chứa n mẫu xét nghiệm huấn luyện đã mô hình hóa thành các véc tơ pi(fi1, 

fi2,.., fi46); 

- Tập F = {f1, f2, ...., f46} chứa mã chỉ số xét nghiệm hoặc các triệu chứng lâm sàng; 

- Tập C = {c1, c2,..., c4}chứa các mã lớp nhóm bệnh cần phân loại; 

Đầu ra: Bộ phân lớp sử dụng SVM; Bộ phân lớp sử dụng cây quyết định ID3 

Thuật toán sử dụng 

Để giải bài toán trên, học viên sử dụng SVM trong phân lớp đa lớp và cây quyết định 

để so sánh đánh giá kết quả. 

 Thử nghiệm và đánh giá kết quả 3.3

 Công cụ thực nghiệm 3.3.1

Công cụ thực nghiêm: Sử dụng phần mềmWeka version 3.7.12. 

Weka là một phần mềm miễn phí về học máy được viết bằng Java, phát triển bởi 

University of Wekato. Weka có thể coi như là bộ sưu tập các thuật toán về học máy dùng 

trong phân tích và khai phá dữ liệu. Các thuật toán đã được xây dựng sẵn chỉ việc sử dụng. 

Do đó Weka rất thích hợp cho việc thử nghiệm các mô hình mà không mất thời gian để xây 

dựng chúng. Weka có giao diện sử dụng đồ họa trực quan và cả chế độ command line. 

Ngoài các thuật toán về học máy như dự đoán, phân loại, phân cụm, Weka còn có các công 

cụ để trực quan hóa dữ liệu rất hữu ích trong quá trình nghiên cứu, phân tích. 
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Hình 3.6 Giao diện khởi động của WEKA 

 Chuẩn bị dữ liệu 3.3.2

Mẫu XN gồm 852 mẫu thuộc 04 nhóm bệnh đã được tiền xử lý. 

Bảng 3.2 Cơ cấu số mẫu HL và KC tương ứng 

TT Tên nhóm mặt bệnh 
Số lượng 

(n) 

Số lượng 

HL 

Số lượng  

KC 

 Nhóm bệnh 850 563 289 

1 Nhóm bệnh lý về đường hô hấp 248 177 71 

2 Nhóm bệnh lý khớp 82 50 32 

3 Nhóm bệnh lý tim mạch 236 142 94 

4 Nhóm bệnh lý đái tháo đường 284 185 99 

 

Dữ liệu được tách ra, chuyển đổi sang dạng chuẩn csv của Weka với 45 thuộc tính 

gồm 44 thuộc tính chỉ số XN và triệu chứng lâm sàng với 1 thuộc tính lớp theo bảng 3.4 

như sau: 

Bảng 3.3 Cơ cấu của các tập tin dữ liệu 

Tên tập tin Nội dung Số thuộc tính Số bản ghi 

DL_HL.csv Tập huấn luyện 46 563 
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Tên tập tin Nội dung Số thuộc tính Số bản ghi 

DL_KC.csv Tập kiểm chứng 46 289 

 

 Thực hiện thực nghiệm 3.3.3

Mỗi một thuật toán đều được thực hiện liên tiếp 5 lần đối với tập mẫu, mỗi lần thực 

hiện đều theo quy trình thực hiện từ bước 1. 

 

Hình 3.7 Thực hiện phân loại với J48 Classifier và SMO Classifier  
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 Kết quả thực nghiệm 3.3.4

Kết quả thử nghiệm: 

Bảng 3.4 Kết quả phân lớp theo cây quyết định J48 

 

Bảng 3.5 Kết quả phân lớp theo thuật toán SMO 

 

Bảng 3.6 Kết quả đánh giá thuật toán cây quyết định J48 

 

Bảng 3.7 Kết quả đánh giá thuật toán cây quyết định SMO 

 

 

 Phân tích và đánh giá kết quả 3.3.5

Qua các kết quả thực nghiệm nhận thấy: 
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Trên bảng 3.8 cho thấy lớp bệnh được phân loại với độ tin cậy cao nhất là lớp bệnh lý 

tim mạch với độ nhạy = 93.6,8 %, độ đặc hiệu = 99 % và độ chính xác = 96.3% ở  kết quả 

phân loại sử dụng SMO. Có 2 lớp bệnh lý đái tháo đường và bệnh về đường hô hấp có độ 

tin cậy phân loại thấp hơn, theo đó độ nhạy, độ đặc hiệu và độ chính xác theo thuật toán 

SMO và J48 ở cả 2 lớp bệnh này lần lượt là: 98 % - 98.4% - 98.2% / 98% - 96.3.0% - 

97.15% ở bệnh đái tháo đường và  97.2 % - 98.2% - 97.7%/97.2% - 97.7%-97.45% ở bệnh 

về đường hô hấp . 

 Kết luận chương 3.4

Trong chương này luận văn đã đưa ra bài toán phân loại tổng quát và nêu lên phương 

pháp xây dựng mô hình phân loại. Luận văn đã khảo sát các khía cạnh của bài toán phân 

loại bệnh dựa trên triệu chứng lâm sàng ban đầu của bệnh nhân kết hợp với kết quả xét 

nghiệm hóa nghiệm. Trên cơ sở các dữ liệu thu thập được của 4 loại bệnh của các bệnh 

nhân tại một số bệnh viện hạng 3 và hạng 2, luận văn đã tiến hành thực nghiệm với việc sử 

dụng SVM và thuật toán cây quyết định. Kết quả thực nghiệm thu được khi sử dụng phần 

mềm WEKA được phân tích và đánh giá cho thấy sự phù hợp với lý thuyết đã nghiên cứu.  
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KẾT LUẬN 

1. Những đóng góp của luận văn: 

Qua nghiên cứu và thực nghiệm,luận văn đã đạt được những kết quả chính như sau:  

- Nghiên cứu tổng quan về học máy, các kái niệm cơ bản trong học máy và ứng dụng 

- Nghiên cứu một số thuật toán học máy tiêu biểu đó là thuật toán SVM, thuật toán 

cây quyết định và mạng nơ-ron nhân tạo 

-  ng dụng các thuật toán đã tìm hiểu để giải quyết bài toán phân lớp thông qua các 

mô hình huấn luyện của các thuật toán đã tìm hiểu trên 

- Đã thu thập và chuẩn hóa được bộ số liệu của 46 chỉ số xét nghiệm và triệu chứng 

lâm sàng với trên 800 mẫu của 04 nhóm bệnh.  

Đã tiến hành thực nghiệm và phân tích, đánh giá kết quả thu được. Bước đầu cho 

thấy ứng dụng SVM trong việc phân loại bệnh dựa trên các triệu chứng lâm sàng ban đầu và 

kết quả xét nghiệm hóa nghiệm đạt hiệu quả khả quan. 

2. Hướng phát triển luận văn: 

Tuy đạt được một số kết quả nêu trên, nhưng luận văn còn một số hạn chế do điều 

kiện về mặt thời gian và trình độ của học viên. Vì vậy, hướng nghiên cứu tiếp theo của học 

viên là: 

- Nghiên cứu thêm về các thuật toán học máy khác, nghiên cứu thuật toán SVM, cây 

quyết định kết hợp với các thuật toán khác để có thể tăng độ chính xác phân lớp.. 

- Để ứng dụng trong thực tế có thể phát triển bài toán cụ thể trong chương ba bằng 

cách phân loại đối với bệnh nhân đa bệnh kết hợp (phân lớp đa nhãn). 

- Mở rộng thêm mặt bệnh phân loại và phân loại mặt bệnh chi tiết hơn.  

- Phát triển bài toán phân loại bệnh thành ứng dụng để có thể hỗ trợ định hướng chẩn 

đoán bệnh trong bệnh viện. 


