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Tóm tắt: Phân lớp dữ liệu mất cân bằng đặc biệt với tập dữ liệu có số chiều lớn là một bài 
toán quan trọng trong thực tế. Trong bài báo này chúng tôi đề xuất một thuật toán làm giảm 
số lượng phần tử lớp đa số trên một tập con các đặc trưng để cải thiện hiệu suất phân lớp tập 
dữ liệu mất cân bằng và có số chiều lớn. 

Từ khóa: Dữ liệu mất cân bằng có số chiều lớn, phương pháp làm giảm số lượng phần 
tử lớp đa số, phương pháp lựa chọn đặc trưng 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Bài toán phân lớp là một bài toán quan trọng trong học máy với nhiều thuật toán phân lớp 
khác nhau đã được phát triển và sử dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực. Tuy nhiên trong 
thực tế có rất nhiều tập dữ liệu không cân bằng, là tập dữ liệu mà một lớp có số phần tử 
nhiều hơn các lớp khác theo tỷ lệ đáng kể, có khi là 1:100 hoặc 1:100,000 [9]. Trong 
phạm vi bài toán phân lớp hai lớp của bài báo này, lớp có số lượng phần tử ít gọi là lớp 
thiểu số, lớp còn lại gọi là lớp đa số. Khi áp dụng các thuật toán phân lớp truyền thống 
lên các tập dữ liệu mất cân bằng, đa số các phần tử thuộc lớp đa số sẽ được phân lớp đúng 
và các phần tử thuộc lớp thiểu số cũng sẽ được gán nhãn lớp là nhãn lớp của lớp đa số. 
Điều này dẫn đến kết quả độ chính xác của việc phân lớp rất cao nhưng nhiều hoặc có khi 
là tất cả phần tử lớp thiểu số lại bị phân loại sai. 

Có nhiều phương pháp đã được phát triển để xử lý bài toán phân lớp dữ liệu mất cân bằng  
[1][2][5][8][10]. Cơ bản, các phương pháp để giải quyết vẫn đề này được chia thành 2 
nhóm: Các phương pháp tiếp cận ở mức độ dữ liệu và các phương pháp tiếp cận ở mức 
độ thuật toán. Một số nghiên cứu cho thấy các phương pháp tiếp cận ở mức dữ liệu hiệu 
quả hơn các phương pháp còn lại trong việc cải thiện độ chính xác sự phân lớp các tập dữ 
liệu mất cân bằng [9]. 

Các phương pháp tiếp cận ở mức dữ liệu là các phương pháp hướng đến thay đổi sự phân 
bố các đối tượng bằng cách sinh thêm các phần tử cho lớp thiểu số như SMOTE [2], và 
một số cải tiến của nó như Borderline-SMOTE [5], Save-Level-SMOTE [1],… hay giảm 
bớt các phần tử thuộc lớp đa số để làm giảm sự mất cân bằng giữa các lớp đối tượng như 
NEARMISS-1, NEARMISS-2, NEARMISS-3[10],… 

Xét về các phương pháp sinh thêm phần tử lớp thiểu số, SMOTE được cho là kỹ thuật 
được sử dụng thường xuyên nhất khi tập dữ liệu có số phần tử ít [2]. Thành công của 
SMOTE và các thuật toán cải tiến của nó chính là đơn giản, dễ tính toán, hiệu quả và hiệu 
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suất vượt trội của chúng [1][2][5]. Tuy nhiên, khi áp dụng với dữ liệu có số chiều lớn, 
SMOTE và các thuật toán cải tiến của nó trở nên không phù hợp. Một trong những lý do 
là vì các thuật toán này sử dụng độ đo Euclid để tính khoảng cách giữa các phần tử. Các 
nghiên cứu đã chỉ ra rằng trong trường hợp này, các phần tử trong tập dữ liệu gần như là 
cách đều nhau. Ngoài ra, SMOTE sử dụng độ đo khoảng cách Euclid tức là giả định rằng 
tất cả các đặc trưng đều quan trọng như nhau trong việc xác định các phần tử láng giềng. 
Trong khi đó, tập dữ liệu nhiều chiều thường có các đặc trưng dư thừa làm giảm hiệu suất 
của thuật toán [8].  

Để khắc phục vấn đề này, S. Maldonado và các cộng sự đã đề xuất thuật toán SMOTE-
SF. SMOTE-SF xây dựng công thức khoảng cách mới dựa trên khoảng cách Minkowski 
[8] và chỉ có một tập con các đặc trưng SSelected tham gia vào quá trình xác định các phần 
tử láng giềng của một phần tử lớp thiểu số Xi. Để tính khoảng cách giữa hai phần tử Xi 
và Xi', SMOTE-SF sử dụng công thức: 

d(Xi,Xi’) = (∑ |��,�  – ��	,�|

�∊�������� )1/q

  (1) 

Với q ∈ {1, 2, ∞}, lần lượt tương ứng khoảng cách Manhattan, Euclid và Chebyshev. 

Tập con các đặc trưng SSelected này được xác định dựa vào 4 phương pháp xếp hạng đặc 
trưng là Hệ số Fisher (Fisher Score), Thông tin tương hỗ (Mutual Information), Điểm 
tương quan (Correlation Score) và Độ trung tâm theo vector riêng (Eigenvector 
Centrality) [8]. 

Tuy nhiên, nếu bộ dữ liệu có số lượng phần tử lớn, việc sinh thêm phần tử sẽ khiến kích 
thước dữ liệu tăng lên, làm tăng chi phí thời gian và bộ nhớ cho giai đoạn phân lớp. 

Trong khi đó, các phương pháp làm giảm số phần tử lớp đa số như Nearmiss-2[10] có thể 
làm giảm kích thước và thời gian huấn luyện bộ dữ liệu. NEARMISS-2 giải quyết vấn đề 
mất cân bằng dữ liệu bằng cách chọn giữ lại các phần tử lớp đa số gần với tất cả phần tử 
lớp thiểu số. Cụ thể với mỗi phần tử lớp đa số, 3 phần tử thuộc lớp thiểu số có khoảng 
cách xa nhất đến nó được xác định, sử dụng độ đo Euclid. Thuật toán tính giá trị trung 
bình khoảng cách đến 3 phần tử thiểu số xa nhất. Cuối cùng các phần tử thuộc lớp đa số 
có giá trị khoảng cách trung bình nhỏ nhất được chọn giữ lại. Tuy nhiên, phương pháp 
này có nhược điểm là dễ làm mất thông tin quan trọng của lớp đa số.  

Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất một phương pháp làm giảm số phần tử lớp đa số 
khắc phục các vấn đề được đề cập ở trên. 

2. ĐỘ ĐO ĐÁNH GIÁ HIỆU SUẤT PHÂN LỚP 

Đối với dữ liệu cân bằng, độ chính xác được sử dụng để đánh giá hiệu quả phân lớp. 
Nhưng đối với dữ liệu mất cân bằng, việc đánh giá hiệu quả phân lớp dựa vào độ chính 
xác không còn đáng tin cậy bởi vì số lượng phần tử lớp đa số được dự đoán đúng lớn, dẫn 
đến độ chính xác của mô hình phân lớp rất cao, trong khi rất ít hoặc hầu như không có 
phần tử lớp thiểu số nào được dự đoán đúng. Vì vậy, các độ đo sau thường được sử dụng 
để đánh giá hiệu suất phân lớp trên các tập dữ liệu mất cân bằng [9]. 
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G-mean là độ đo phản ánh sự cân bằng giữa hiệu quả dự đoán các phần tử ở cả hai lớp, 
dựa trên độ đo TPrate và TNrate: 

G-mean = ������� ∗ ������  (2), với 

TPrate = 
��

��� !
 ,    TNrate = 

�!
�!� �

 

Ở đây, TP là số phần tử lớp thiểu số  được dự đoán đúng; FP là số phần tử lớp đa số được 
dự đoán sai; TN là số phần tử lớp đa số được dự đoán đúng; FN là số phần tử lớp thiểu 
số bị dự đoán sai so với nhãn lớp thực của chúng. 

Ngoài ra, AUC (Area Under the ROC Curve): đồ thị thể hiện hiệu suất của 1 mô hình 
phân lớp dựa trên 2 tham số FPrate và TPrate, cũng là 1 độ đo được sử dụng phổ biến trong 
nhiều bài báo khoa học. Đại lượng này chính là diện tích nằm dưới ROC curve. Giá trị 
này là một số dương nhỏ hơn hoặc bằng 1. Giá trị AUC càng lớn thì mô hình càng tốt. 

 
3. PHƯƠNG PHÁP GIẢM PHẦN TỬ LỚP ĐA SỐ CHO TẬP DỮ LIỆU MẤT CÂN 
BẰNG VÀ CÓ SỐ CHIỀU LỚN NEARMISS-SF 

Thuật toán NEARMISS-SF dưới đây được đề xuất để cải thiện hiệu suất bài toán phân 
lớp cho tập dữ liệu mất cân bằng và có số chiều lớn dựa trên cải tiến thuật toán SMOTE-
SF và NEARMISS-2. Thuật toán NEARMISS-SF được mô tả như sau: 

Algorithm NEARMISS-SF 

Input: Tập đầy đủ các đặc trưng S; Tập các phần tử lớp thiểu số T; Tập các phần tử lớp 
đa số N; Tỉ lệ mẫu cần giữ lại P(%); Số lượng lân cận gần nhất k; Số lượng đặc trưng cần 
chọn r, giá trị q để tính khoảng cách. 

Output: Tập các đặc trưng được chọn SSelected; Tập các phần tử lớp đa số được giữ lại 
Nselected 

1. Nselected ← {} 
2. for j ∈ S 
3.  FR(j) ← Giá trị Fisher Score của đặc trưng j. 
4. end for 
5. Sselected ← r đặc trưng có giá trị Fisher Score lớn nhất 
6. for Xi ∈ N 
7.  for Xi′ ∈ T 
8.   d(Xi,Xi’) = (∑ |��,� – ��	,�|


�∊�������� )1/q
   

9.  end for 

10. TK ← Chọn k phần tử thiểu số xa Xi nhất và lưu vào mảng TK 

11. davgi ← Trung bình cộng khoảng cách giữa Xi đến k phần tử trong TK 

12. csi ← i  (* Lưu chỉ số của phần tử đa số đang xét*)   
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12. end for 

13. P ← P/100 * |N| (* Tính số lượng phần tử đa số cần giữ lại*) 

14. Sắp xếp davg tăng dần, cập nhật mảng cs tương ứng 

15. (*Kết nạp vào NSelected  P phần tử lớp đa số có davg nhỏ nhất) 

16. for i ←1 to P 

17.      NSelected ← {NSelected, �"#$
} 

18. end for 

19. end 

4. ĐÁNH GIÁ HIỆU SUẤT PHÂN LỚP 

Chúng tôi thực hiện thực nghiệm trên các bộ dữ liệu UCI là Ecoli, Abalone, Yeast và 
Letter [7] để đánh giá hiệu suất của thuật toán. Thông tin về các bộ dữ liệu này được cho 
ở trong Bảng 1. 

Bảng 1. Các tập dữ liệu UCI 

Tập dữ liệu Tỷ lệ mất cân bằng Số lượng đặc 
trưng 

Số lượng mẫu dữ 
liệu 

Ecoli 8.6 7 336 

Abalone 16.5 7 731 

Yeast 28.1 8 1484 

Letter 25.3 16 20000 

 

Đối với thuật toán NEARMISS-2, NEARMISS-SF, giá trị k = 3 được chọn. Để giảm bớt 
sự mất cân bằng dữ liệu giữa các lớp đa số và và thiểu số, chúng tôi thực hiện thử nghiệm 
với các giá trị tham số P lần lượt bằng 4%, 5%, 10%, 20%, 30%, 40%. Đối với thuật toán 
SMOTE-SF, chúng tôi sử dụng giá trị N = 400, k = 5 như được đề xuất trong bài báo của 
S. Maldonado và cộng sự [8]. Các thuật toán SMOTE-SF, NEARMISS-SF sử dụng Hệ 
số Fisher làm phương pháp xếp hạng đặc trưng, các tham số q = {1, 2, ∞} và r nhận giá 
trị là một nửa số đặc trưng của tập dữ liệu. Thuật toán Nearmiss-2 vẫn sử dụng độ đo 
Euclid để tính khoảng cách. 

Sau khi tiến hành điều chỉnh dữ liệu với các tham số như trên, chúng tôi sử dụng bộ phân 
lớp SMO cho SVM trong Weka [4] để tiến hành phân lớp và so sánh kết quả phân lớp 
trong trường hợp không có sự can thiệp của thuật toán làm thay đổi số phần tử để xử lý 
mất cân bằng dữ liệu (ORIGINAL), kết quả phân lớp có sử dụng thuật toán NEARMISS-
2, kết quả phân lớp có sử dụng thuật toán SMOTE-SF, kết quả phân lớp có sử dụng thuật 
toán NEARMISS-SF nhằm đánh giá hiệu quả của thuật toán này. 
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Quá trình phân lớp được thực hiện như sau:  

- Với mỗi tập dữ liệu, chúng tôi thực hiện mười lần 10-fold cross-validation, nghĩa là với 
mỗi lần thực hiện 10-fold cross-validation: 

+ Tập dữ liệu được chia ngẫu nhiên thành 10 phần bằng nhau. 

+ Lần lượt mỗi phần trong mười phần đó được chọn làm tập kiểm tra, chín phần còn lại 
tạo nên tập huấn luyện để xây dựng mô hình phân lớp.  

+ Kết quả của thu được từ mười bộ tập kiểm tra và huấn luyện chính là kết quả của một 
lần thực hiện 10-fold cross-validation. 

Cuối cùng, các giá trị độ đo đánh giá hiệu suất AUC và G-Mean được tính bằng cách lấy 
giá trị trung bình cộng của mười lần thực hiện độc lập này. 

Toàn bộ quá trình phân lớp đánh giá hiệu suất thuật toán có áp dụng thuật toán Nearmiss-
SF để xử lý vấn đề mất cân bằng dữ liệu được mô tả như ở Hình 1 bên dưới. Trường hợp 
sử dụng thuật toán Nearmiss-2, quá trình thực hiện tương tự như với trường hợp 
Nearmiss-SF. Đối với trường hợp sử dụng thuật toán SMOTE-SF, thay vì làm giảm số 
lượng phần tử lớp đa số, lớp thiểu số được tác động để làm tăng kích thước, các bước còn 
lại tương tự như trong Hình 1. 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

Kết quả đánh giá quá trình phân lớp của các bộ dữ liệu bằng các thuật toán khác nhau 
trong trường hợp tốt nhất được thể hiện trong Bảng 2, Bảng 3 và Bảng 4 bên dưới. Hai 

Lớp thiểu số 

Tập dữ liệu mất cân bằng 

(Đã chuẩn hóa) 

Tập huấn luyện 

Lớp đa số 

Nearmiss-SF Tập huấn luyện mới  

Tập kiểm tra 

Dự đoán 
nhãn lớp 

Hình 1. Quá trình thực hiện phân lớp dữ liệu có áp dụng thuật toán Nearmiss-SF 
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thuật toán Nearmiss-2 và Nearmiss-SF đạt AUC và G-mean tốt nhất với N = 20%, 40%, 
5%, 4% tương ứng với các tập dữ liệu Ecoli, Abalone, Yeast, Letter. Thuật toán Nearmiss-
SF và Smote-SF cho kết quả tốt nhất khi q = 1 hoặc ∞. 

Bảng 2. Kết quả phân lớp theo độ đo AUC (%) của các tập dữ liệu UCI 

Tập dữ liệu Original Nearmiss-2 Smote-SF Nearmiss-SF 

Ecoli 50 76.39 88.95 88.51 

Abalone 50 54.16 68.17 69.32 

Yeast 50 70.36 71.36 75.74 

Letter 85.36 84.96 91.87 93.62 

 

Bảng 3. Kết quả phân lớp theo độ đo TPRate(%),TNRate (%) của các tập dữ liệu UCI 

TPRate (%) TNRate (%) 

Tập dữ liệu Original Nearmiss-2 Smote-SF Nearmiss-
SF 

Original Nearmiss-2 Smote-SF Nearmiss-SF

Ecoli 0 58.07 88.5 92 1.00 93.75 89.41 85.02 

Abalone 0 37.43 36.60 71.65 1.00 73.49 99.47 67.00 

Yeast 0 40.00 46.13 58.47 1.00 97.90 96.54 93.26 

Letter 72.20 92.299 85.74 95.86 99.80 76.93 98.04 91.39 

 

Bảng 4. Kết quả phân lớp theo độ đo G-mean (%) của các tập dữ liệu UCI 

Tập dữ liệu Original Nearmiss-2 Smote-SF Nearmiss-SF 

Ecoli 0 68.17 88.45 88.02 

Abalone 0 45.29 55.60 68.35 

Yeast 0 63.93 63.03 73.84 

Letter 84.09 84.56 91.66 93.59 

 

Kết quả này cho thấy, so với thuật toán Nearmiss-2, thuật toán Nearmiss-SF do chúng tôi 
đề xuất đã cải thiện hiệu quả phân lớp của toàn bộ các bộ dữ liệu được thử nghiệm. Điều 
này cho thấy tác dụng của việc làm giảm số chiều của các bộ dữ liệu cũng như vai trò của 
việc lựa chọn độ đo khoảng cách trong thuật toán Nearmiss-SF. 
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So với thuật toán SMOTE-SF, thuật toán Nearmiss-SF cải thiện các độ đo AUC và G-
mean trên ba tập dữ liệu Abalone, Yeast và Letter. Mặc dù AUC và G-mean của bộ dữ 
liệu Ecoli xấp xỉ với SMOTE-SF, giá trị TPRate của thuật toán do chúng tôi đề xuất lớn 
hơn gần 4% so với kết quả từ thuật toán SMOTE-SF.  

5. KẾT LUẬN 

Phân lớp dữ liệu mất cân bằng là một bài toán quan trọng và được ứng dụng vào nhiều 
lĩnh vực khác nhau trong thực tế. Một trong những kỹ thuật nâng cao hiệu suất của bài 
toán này là sử dụng phương pháp làm giảm phần tử của lớp đa số. Trong bài báo này, 
chúng tôi đã cải tiến thuật toán giảm phần tử lớp đa số NEARMISS-2 bằng cách kết hợp 
NEARMISS-2 với phương pháp lựa chọn đặc trưng để làm giảm tác động của sự nhiều 
chiều lên hiệu suất thuật toán. Chúng tôi tiến hành các thực nghiệm để so sánh, đánh giá 
hiệu suất của thuật toán trên bốn tập dữ liệu chuẩn UCI. Kết quả thực nghiệm đã cho thấy 
rằng thuật toán do chúng tôi đề xuất có hiệu quả trên bốn tập dữ liệu này dựa trên các giá 
trị độ đo đánh giá hiệu suất G-mean và AUC. Trong tương lai, có thể phát triển phương 
pháp này để áp dụng cho loại dữ liệu hỗn hợp (dữ liệu dạng số và phi số) bằng cách sử 
dụng một công thức khoảng cách khác như Gower [3]. 
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