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TÓM TẮT - Trong bài viết này, chúng tôi đề xuất sử dụng luật gán nhãn cục bộ trong giải thuật rừng ngẫu nhiên để nâng 

cao hiệu quả phân lớp. Giải thuật rừng ngẫu nhiên của Breiman đề xuất là giải thuật phân lớp chính xác khi so sánh với các giải 
thuật học có giám sát hiện nay. Tuy nhiên, do sử dụng luật bình chọn số đông ở nút lá của cây quyết định làm dự báo của rừng ngẫu 
nhiên giảm hiệu quả. Để cải thiện kết quả dự báo của rừng ngẫu nhiên, chúng tôi đề xuất thay thế luật bình chọn số đông bởi luật 
gán nhãn cục bộ, k láng giềng. Kết quả thử nghiệm trên các tập dữ liệu gen từ website datam.i2r.a-star.edu.sg/datasets/krbd cho 
thấy rằng giải thuật rừng ngẫu nhiên sử dụng luật gán nhãn cục bộ do chúng tôi đề xuất cho kết quả phân loại tốt khi so sánh với 
rừng ngẫu nhiên của cây quyết định C4.5 và máy học véctơ hỗ trợ dựa trên các tiêu chí Precision, Recall, F1, Accuracy. 

Từ khóa - Rừng ngẫu nhiên, cây quyết định, luật gán nhãn, luật cục bộ, k láng giềng, phân lớp dữ liệu nhiều chiều. 
 

I. GIỚI THIỆU 

Phân lớp dữ liệu hay học có giám sát là một trong bốn nhóm bài toán quan trọng của khám phá tri thức và khai 
mỏ dữ liệu [Han et al., 2011]. Phân lớp dữ liệu xây dựng mô hình phân lớp từ tập dữ liệu có nhãn (lớp) đã được định 
nghĩa trước, để thực hiện gán nhãn tự động cho từng phần tử dữ liệu mới đến.  

Phân lớp dữ liệu có số chiều lớn được biết là một trong 10 vấn đề khó của cộng đồng khai mỏ dữ liệu [Yang & 
Wu, 2006]. Mô hình học phân lớp thường cho kết quả tốt trong khi học nhưng lại cho kết quả rất thấp trong tập kiểm 
tra. Vấn đề khó khăn thường gặp chính là số chiều quá lớn và dữ liệu thường tách rời nhau trong không gian có số 
chiều lớn việc tìm mô hình phân lớp tốt có khả năng làm việc với dữ liệu có số chiều lớn là khó khăn do có quá nhiều 
khả năng lựa chọn mô hình. Việc tìm một mô hình phân lớp hiệu quả (phân lớp dữ liệu tốt trong tập thử) trong không 
gian giả thiết lớn là vấn đề khó. Đã có hai lớp giải thuật tiêu biểu, máy học véctơ hỗ trợ của Vapnik (SVM [Vapnik, 
1995]) và rừng ngẫu nhiên của [Breiman, 2001], là những giải thuật phân lớp hiệu quả các tập dữ liệu có số chiều lớn. 

Tiếp cận rừng ngẫu nhiên cho độ chính xác cao khi so sánh với các thuật toán học có giám sát hiện nay, bao 
gồm cả AdaBoost [Freund & Schapire, 1995], ArcX4 [Breiman, 1998] và SVM [Vapnik, 1995]. Khi xử lý dữ liệu cho 
có số chiều lớn, rừng ngẫu nhiên và SVM là hai giải thuật học nhanh, chịu đựng nhiễu tốt và không bị tình trạng học 
vẹt, điều này ngược lại với AdaBoost, ArcX4 rất dễ bị học vẹt và ảnh hưởng lớn với nhiễu [Grove & Schuurmans, 
1998]. Tuy nhiên, luật quyết định ở nút lá của các cây trong rừng ngẫu nhiên dựa vào luật bình chọn số đông, điều này 
dẫn đến độ chính xác của giải thuật rừng ngẫu nhiên bị giảm khi phân lớp dữ liệu. Để khắc phục nhược điểm trên, 
chúng tôi đề xuất thay thế luật bình chọn số đông ở nút lá bằng luật gán nhãn cục bộ dựa trên giải thuật k láng giềng 
[Fix & Hodges, 1952]. Giải thuật rừng ngẫu nhiên sử dụng luật gán nhãn cục bộ do chúng tôi đề xuất thường cho kết 
quả phân lớp chính xác hơn so với giải thuật gốc. Kết quả thử nghiệm trên các tập dữ liệu gen [Jinyan & Huiqing, 
2002] cho thấy rằng giải thuật rừng ngẫu nhiên cải tiến do chúng tôi đề xuất cho kết quả phân loại tốt khi so sánh với 
rừng ngẫu nhiên của cây quyết định C4.5 và máy học véctơ hỗ trợ dựa trên các tiêu chí Precision, Recall, F1, 
Accuracy.   

Phần còn lại của bài viết được tổ chức như sau. Chúng tôi sẽ trình bày tóm tắt giải thuật rừng ngẫu nhiên trong 
phần II, thay thế luật gán nhãn bình chọn số đông bằng luật gán nhãn cục bộ trong phần III. Kết quả thực nghiệm sẽ 
được trình bày trong phần IV. Phần thảo luận các nghiên cứu liên quan được trình bày trong phần V trước phần kết 
luận và hướng phát triển trong phần VI. 

 

II.  GIẢI THUẬT RỪNG NGẪU NHIÊN 

Từ những năm 1990, cộng đồng máy học đã nghiên cứu cách để kết hợp nhiều mô hình phân loại thành tập hợp 
các mô hình phân loại để cho tính chính xác cao hơn so với chỉ một mô hình phân loại. Mục đích của các mô hình tập 
hợp là làm giảm thành phần lỗi variance và/hoặc bias của các giải thuật học. Bias là khái niệm về lỗi của mô hình học 
(không liên quan đến dữ liệu học) và variance là lỗi do tính biến thiên của mô hình so với tính ngẫu nhiên của các mẫu 
dữ liệu học. [Buntine, 1992] đã giới thiệu các kỹ thuật Bayes để giảm variance của các phương pháp học. Phương pháp 
xếp chồng [Wolpert, 1992] hướng tới việc cực tiểu hóa bias của các giải thuật học. Trong khi [Freund & Schapire, 
1995] đưa ra Boosting, [Breiman, 1998] đề nghị ArcX4 để cùng giảm bias và variance, còn Bagging [Breiman, 1996] 
thì giảm variance của giải thuật học nhưng không làm tăng bias quá nhiều. Tiếp cận rừng ngẫu nhiên [Breiman, 2001] 
là một trong những phương pháp tập hợp mô hình thành công nhất. Giải thuật rừng ngẫu nhiên xây dựng cây không cắt 
nhánh nhằm giữ cho bias thấp và dùng tính ngẫu nhiên để điều khiển tính tương quan thấp giữa các cây trong rừng.  
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Chúng tôi tiến hành thực nghiệm trên 10 tập dữ liệu gen có số chiều rất lớn từ kho dữ liệu sinh-y học. Mô tả các 
tập dữ liệu được tìm thấy trong bảng 1. Chúng tôi chú ý đến các nghi thức kiểm tra được liệt kê trong cột cuối của bảng 
1. Với những tập dữ liệu có sẵn tập học và tập kiểm tra, chúng tôi dùng tập học để thử điều chỉnh các tham số ở đầu 
vào của các giải thuật nhằm thu được độ chính xác tốt khi học. Sau đó, dùng mô hình thu được để phân lớp tập kiểm 
tra. Nếu tập học và tập kiểm tra không có sẵn, các nghi thức kiểm tra chéo (cross-validation protocol) để đánh giá. Do 
các tập dữ liệu có ít hơn 300 phần tử, chúng tôi dùng nghi thức kiểm tra chéo leave-one-out (loo). Tức là dùng một 
phần tử trong tập dữ liệu để làm tập kiểm tra, các phần tử khác dùng để học. Lặp lại đến khi tất cả các phần tử đều 
được dùng để kiểm thử một lần. 

Để thấy rõ hơn tính hiệu quả của RF-C4.5(kNN) so với RF-C4.5(Maj) và LibSVM, chúng tôi tiến hành so sánh 
hiệu quả của các thuật toán phân lớp dựa trên các tiêu chí như Precision, Recall, F1-measure và Accuracy [van 
Rijsbergen, 1979].  

• Precision của một lớp là số phần tử dữ liệu được phân lớp đúng về lớp này chia cho tổng số phần tử dữ 
liệu được phân về lớp này.  

• Recall của một lớp là số phần tử dữ liệu được phân lớp đúng về lớp này chia cho tổng số phần tử dữ 
liệu của lớp.  

• F1-measure là tổng hợp của Precision và Recall và được định nghĩa là hàm trung bình điều hòa giữa 
hai giá trị Precision và Recall:  

callecision
callecisionF

RePr
RePr21

+
××=

 
• Độ chính xác Accuracy là số điểm dữ liệu được phân lớp đúng của tất cả các lớp chia cho tổng số điểm 

dữ liệu.  

Khi xây dựng mô hình, các giải thuật rừng ngẫu nhiên xây dựng 200 cây quyết định cho tất cả các tập dữ liệu. 
Luật gán nhãn cục bộ sử dụng 1 láng giềng. Riêng máy học LibSVM chỉ cần sử dụng hàm nhân tuyến tính là phân lớp 
tốt nhất các tập dữ liệu gen. Chúng tôi thu được kết quả của các giải thuật như trình bày trong bảng 2 (Precision, 
Recall, F1), bảng 3 (Accuracy). 

Bảng 2.  Kết quả phân lớp của LibSVM, RF-C4.5(Maj) và RF-C4.5(kNN) 

ID 

Precision Recall F1-measure 

Lib- 
SVM 

RF-C4.5 
(Maj) 

RF- 
C4.5 

(kNN) 
Lib- 
SVM 

RF-C4.5 
(Maj) 

RF- 
C4.5 

(kNN) 
Lib- 
SVM 

RF-C4.5 
(Maj) 

RF- 
C4.5 

(kNN) 
1 100 95.24 100 95 100 95 97.44 97.56 97.44 
2 75 100 100 100 100 100 85.71 100 100 
3 69.23 83.33 75 75 83.33 85.71 72 83.33 80 
4 73.53 75.76 100 100 100 66.67 84.75 86.21 75 
5 88.26 93.75 100 100 100 100 93.75 96.77 100 
6 91.3 95.65 91.67 87.5 91.67 95.65 89.36 93.62 93.62 
7 95.45 95.24 95.45 95.45 90.91 95.45 95.45 93.02 95.45 
8 100 100 100 100 96.3 100 100 98.11 100 
9 100 100 100 100 100 100 100 100 100 

10 92.59 100 100 39.68 29.63 74.07 55.56 45.71 76.92 
 
Nhìn vào bảng 2, 3 và các đồ thị ở hình 6, 7, 8, 9, về kết quả phân lớp để so sánh hiệu quả của giải thuật 

LibSVM, RF-C4.5(Maj) và RF-C4.5(kNN).  

Chúng ta có thể thấy rằng với tiêu chí Precision, giải thuật RF-C4.5(kNN) cho kết quả tốt nhất 8/10 tập dữ liệu. 
Khi so sánh dựa vào tiêu chí Recall, RF-C4.5(kNN) cũng cho kết quả tốt 8/10 tập dữ liệu. 

Xét trên tiêu chí F1 (trung bình điều hòa giữa hai giá trị Precision và Recall), RF-C4.5(kNN) cho kết quả tốt 
nhất 7/10 tập dữ liệu khi so sánh với LibSVM và RF-C4.5(Maj). 

Giải thuật RF-C4.5(kNN) có độ chính xác toàn cục (Accuracy) cao nhất trên tất cả 10 tập dữ liệu khi so sánh với 
LibSVM và RF-C4.5(Maj). 
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V.  THẢO LUẬN CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Nghiên cứu chúng tôi đề xuất thay thế luật gán nhãn bình chọn số đông bởi luật cục bộ k láng giềng tại nút lá  
của giải thuật rừng ngẫu nhiên có liên quan đến các nghiên cứu trước nhằm cải tiến giải thuật học cây quyết định. Quá 
trình huấn luyện mô hình cây quyết định sử dụng hai chiến lược quan trọng, đó là hàm phân hoạch dữ liệu (chọn thuộc 
tính quan trọng, điểm phân hoạch) và luật gán nhãn ở nút lá.  

Giải thuật học CART [Breiman et al., 1984], C4.5 [Quinlan, 1993] chỉ sử dụng duy nhất một thuộc tính để thực 
hiện phân hoạch dữ liệu. Điều này làm giảm hiệu quả phân hoạch dữ liệu do bỏ qua sự phụ thuộc của các thuộc tính 
trong dữ liệu. Giải thuật OC1 [Murthy et al., 1993] đề xuất xây dựng cây xiên phân nhằm kết hợp các thuộc tính để cải 
tiến phân hoạch dữ liệu có sự phụ thuộc lẫn nhau giữa các thuộc tính. Nghiên cứu của [Wu et al., 1999], [Do et al., 
2010] đề xuất mở rộng giải thuật OC1, sử dụng máy học véctơ hỗ trợ [Vapnik, 1995], nhằm cải tiến chất lượng mô 
hình và tốc độ tính toán. Nghiên cứu của [Cutler & Guohua, 2001], [Geurts et al., 2006] thực hiện nhiều phân hoạch 
ngẫu nhiên để có mô hình tương tự như cây xiên phân.  

Giải thuật Option tree của [Kohavi & Kunz, 1997] giới thiệu thêm khái niệm nút trong tùy chọn để cải thiện hiệu quả 
phân lớp của cây quyết định. Nghiên cứu của [Marcellin et al., 2006], [Lenca et al., 2008], [Do et al., 2010] đề xuất thay thế 
hàm phân hoạch (Shannon entropy) bởi entropy bất đối xứng hay khoảng cách Kolmogorov-Smirnov, nhằm cải tiến phân lớp 
dữ liệu không cân bằng (lớp quan tâm chiếm tỷ lệ rất ít trong tập huấn luyện so với các lớp khác). 

Giải thuật Lazy tree của [Friedman et al., 96] nhằm xây dựng cây “tốt nhất” cho phần tử cần phân lớp trong pha 
dự đoán nhãn. Tuy nhiên luật gán nhãn tại nút lá của giải thuật cây quyết định thường dùng là luật bình chọn số đông, 
điều này làm giảm hiệu quả trong phân lớp. Các nghiên cứu của [Kohavi, 1996], [Seewald et al., 2000], [Pham et al., 
2008] thực hiện thay thế luật gán nhãn bình chọn số đông bởi luật cục bộ như Naïve Bayes [Good, 1965] hay k láng 
giềng [Fix & Hodges, 1952]. Ritschard và các cộng sự đề xuất sử dụng statistical implicative analysis [Lerman et al., 
1981] khi phân hoạch và gán nhãn nút lá trong giải thuật huấn luyện cây quyết định cho xử lý dữ liệu không cân bằng 
[Ritschard et al., 2009]. Giải thuật OK3 của [Geurts et al., 2006] sử dụng hàm nhân để thực hiện phân hoạch và gán 
nhãn trong giải thuật rừng ngẫu nhiên khi dự đoán cấu trúc protein. 

VI.  KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Chúng tôi vừa trình bày đề xuất cải tiến giải thuật rừng ngẫu nhiên để nâng cao hiệu quả phân lớp các tập dữ 
liệu có số chiều rất lớn. Ý tưởng xuất phát từ giải thuật rừng ngẫu nhiên do Breiman đề xuất, chúng tôi đề xuất thay thế 
luật bình chọn số đông cho việc gán nhãn ở nút lá bằng luật quyết định cục bộ dựa vào giải thuật k láng giềng. Kết quả 
thực nghiệm trên các tập dữ liệu gen cho thấy rằng giải thuật đề xuất RF-C4.5(kNN) cho kết quả tốt trên tiêu chí về 
Precision, Recall, F1 và độ chính xác toàn cục Accuracy khi so sánh với giải thuật gốc rừng ngẫu nhiên (sử dụng luật 
bình chọn số đông để gán nhãn ở nút lá của cây quyết định) RF-C4.5(Maj) và giải thuật máy học véctơ hỗ trợ LibSVM.  

Trong tương lai, chúng tôi tiếp tục nghiên cứu các luật quyết định cục bộ dựa trên các giải thuật hiệu quả hơn k 
láng giềng. Ngoài nghiên cứu cải thiện chất lượng mô hình phân lớp, chúng tôi cũng tập trung cho cải tiến tốc độ học 
và phân lớp của giải thuật trong tương lai. 
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RANDOM FORESTS USING LOCAL LABELING RULES FOR IMPROVING 

CLASSIFICATION CORRECTNESS 
Thanh-Nghi Do, Nguyen-Khang Pham, Huu-Hoa Nguyen, Minh-Trung Nguyen 

ABSTRACT - In this paper, we propose to use local labeling rules in random forests of decision trees for effectively classifying 
data. The decision rules use the majority vote for labeling at terminal nodes in decision trees, maybe making the classical random 
forest algorithm degrade the classification performance. Our investigation aims at replacing the majority rules with the local ones, 
i.e. k nearest neighbors to improve the prediction correctness of decision forests. The numerical test results on gene datasets from 
datam.i2r.a-star.edu.sg/datasets/krbd showed that that our proposal gives good classification results compared with classical 
random forests and support vector machine (SVM) in terms of Precision, Recall, F1 and Accuracy. 


