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TÓM TẮT— Cùng với sự phát triển của lĩnh vực công nghệ thông tin là sự tăng lên nhanh chóng của dữ liệu. Dữ liệu càng 

lớn thì việc tìm ra những thông tin hữu ích trong đó càng trở nên khó khăn. Phân lớp dữ liệu là một trong những hướng nghiên cứu 
chính của khai phá dữ liệu. Phân lớp dữ liệu có ứng dụng nhiều trong thực tế, chẳng hạn như phát hiện thư rác, phát hiện xâm nhập 
mạng, phát hiện các gian lận giao dịch, chẩn đoán trong y học, phân tích hiệu quả điều trị. Tuy nhiên, nhiều bộ dữ liệu trong thực tế 
bị mất cân bằng tức là số phần tử giữa các lớp có sự chênh lệch. Việc phân lớp đúng các phần tử lớp thiểu số này lại đóng vai trò 
rất quan trọng. Ví dụ, trong cơ sở dữ liệu y học, số người mắc bệnh ung thư chiếm tỉ lệ rất nhỏ trên tổng số người bình thường. Việc 
chuẩn đoán sai người bị bệnh thành không bị bệnh có ảnh hưởng nghiêm trọng đến sức khỏe và tính mạng con người.  Vì vậy cần 
tìm ra những phương pháp để cải thiện hiệu quả phân lớp dữ liệu. Bài báo này giới thiệu về mất cân bằng dữ liệu, sự cần thiết của 
việc phân lớp dữ liệu. Tiếp đó, chúng tôi xin đề xuất một thuật toán mới gọi là thuật toán giảm phần tử ngẫu nhiên trên đường biên 
trong dữ liệu mất cân bằng (Random Border Undersampling). Thuật toán được cải tiến từ thuật toán đã có Random undersampling, 
điểm mới là thuật toán không chỉ đơn giản là chọn các phần tử thuộc lớp đa số để giảm bớt mà xác định những phần tử trên đường 
biên của lớp đa số và giảm bớt các phần tử đó. Thuật toán được áp dụng vào các bộ dữ liệu từ nguồn dữ liệu chuẩn quốc tế UCI: 
Bộ dữ liệu Blood, Haberman, Pima và Breast-w, từ kết quả thực nghiệm cho thấy khả năng phân lớp dữ liệu được cải thiện. 

Từ khóa— Dữ liệu mất cân bằng, Phân lớp dữ liệu, Random undersampling, Borderline, Random border undersampling 

I. GIỚI THIỆU 

Hiện nay, bên cạnh sự phát triển mạnh mẽ của công nghệ thông tin và truyền thông là sự tăng lên của dữ liệu. 
Việc khai phá dữ liệu để chắt lọc những thông tin có ích càng trở nên khó khăn khi cơ sở dữ liệu ngày càng lớn. Phân 
lớp dữ liệu là một trong những hướng nghiên cứu chính của khai phá dữ liệu. Phân lớp là để dự đoán những nhãn lớp 
cho các bộ dữ liệu mới. Đầu vào là một tập các mẫu dữ liệu huấn luyện, với một nhãn phân lớp cho mỗi mẫu dữ liệu. 
Đầu ra là mô hình phân lớp dựa trên tập huấn luyện và các nhãn lớp. 

Trong những năm qua, phân lớp dữ liệu đã thu hút sự quan tâm các nhà nghiên cứu trong nhiều lĩnh vực khác 
nhau. Công nghệ này cũng ứng dụng trong nhiều lĩnh vực khác nhau như: ngân hàng, y tế, dự báo thời tiết, thể thao, 
giải trí…Ví dụ, trong lĩnh vực ngân hàng, phân lớp dữ liệu dựa vào thông tin nghề nghiệp, thu nhập… của khách hàng 
sẽ đưa ra quyết định có cho khách hàng vay hay không. Trong dự báo thời tiết, có thể cho biết thời tiết ngày mai là mưa 
hay nắng dựa vào những thông số về độ ẩm, sức gió, nhiệt độ… của ngày hôm nay và các ngày trước đó. Trong chẩn 
đoán y khoa, phân lớp dữ liệu bệnh nhân để đưa ra chẩn đoán về khối u là lành tính hay ác tính. 

Tuy nhiên, dữ liệu thu được trong thực tế thường mất cân bằng. Tập dữ liệu mất cân bằng thường xuất hiện 
trong các lĩnh vực như chẩn đoán y tế, giám sát hệ thống mạng, phát hiện xâm nhập hệ thống… Thông thường trong 
những lĩnh vực này lớp cần quan tâm lại có rất ít phần tử (minority) so với các lớp khác (majority) trong tập dữ liệu. Cụ 
thể như, trong số các trường hợp được xác định có bệnh hay không thì số người mắc bệnh là rất ít so với những người 
không bị bệnh [9]. Tuy nhiên việc xác định lớp thiểu số tức là số người mắc bệnh lại rất cần thiết và quan trọng. Việc 
mất cân bằng dữ liệu là một trong những lý do gây ra sự suy giảm về hiệu quả phân lớp của các thuật toán [8]. Dự đoán 
sai nhãn từ người “mắc bệnh” thành “không mắc bệnh” sẽ gây hậu quả nghiêm trọng đến tính mạng con người. Do vậy 
đây là một trong những vấn đề khó được cộng đồng và các nhà khoa học quan tâm nghiên cứu. 

Tiếp theo, nội dung phần 2 chúng tôi xin trình bày về các nghiên cứu liên quan đến phương pháp tiếp cận trên 
mức độ dữ liệu trong dữ liệu mất cân bằng, phần 3 là giải thuật của thuật toán giảm phần tử ngẫu nhiên trên đường 
biên. Kết quả thực nghiệm sẽ được trình bày trong phần 4 và phần 5 là kết luận và hướng phát triển. 

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Trong các phương pháp tiếp cận trên mức độ dữ liệu, bằng cách điều chỉnh sự phân bố lớp để làm giảm sự mất 
cân bằng dữ liệu, thì thuật toán Under-sampling (giảm phần tử) và Over-sampling (tăng phần tử) là hai thuật toán phổ 
biến. Bên cạnh đó, người ta cũng có thể kết hợp cả 2 phương pháp trên, tức là cùng lúc giảm số phần tử ở lớp đa số và 
tăng phần tử lớp thiểu số [4]. 

A. Under-sampling (giảm phần tử) 

Phương pháp giảm phần tử ở lớp đa số để làm giảm tính mất cân bằng dữ liệu. Cách đơn giản nhất đó là loại bỏ 
các phần tử ở lớp đa số một cách ngẫu nhiên. Ngoài ra cũng có một số cách giảm phần tử một cách có chủ đích như: 
giảm phần tử nhiễu ở vùng an toàn (safe level), giảm phần tử ở đường biên (borderline) [7]. 
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Ta tiến hành xóa n% số phần tử biên thuộc lớp đa số đã xác định. Hình 4 là các phần tử thuộc biên đã bị xóa 
toàn bộ. Tuy nhiên, trong thuật toán mới của chúng tôi, số phần tử biên sẽ bị xóa theo tỉ lệ phần trăm, phụ thuộc vào 
tham số n. 

Trong thuật toán, chúng tôi cho hai tham số đầu vào n chạy từ 1 đến 7 và k chạy từ 2 đến 10 để thuật toán khách 
quan và tổng quát hơn.  

Các bước thực hiện của thuật toán: 

Bước 1: Tìm các phần tử biên thuộc lớp đa số 

Với mỗi phần tử trong tập lớp đa số N= {N1, N2, N3… Ni} ta tính k láng giềng gần nhất của nó trong toàn bộ tập 
dữ liệu huấn luyện T. Ta gọi số láng giềng thuộc lớp thiểu số trong tổng số k láng giềng gần nhất là m. 

Bước 2: Xác định phần tử biên lớp đa số. Nếu k/2 ≤ m < k nghĩa là số láng giềng của N thuộc lớp thiểu số lớn 
hơn số láng giềng thuộc lớp đa số [7].  

Bước 3: Ta đưa những phần tử thuộc N này vào một mảng border (mảng chứa các phần tử trên đường biên). 
Các phần tử trong mảng border là phần tử biên lớp đa số. 

Bước 4: Ta giảm theo n phần trăm số phần tử trên đường biên để làm giảm mất cân bằng bộ dữ liệu. 

Sau khi đã điều chỉnh bộ, ta áp dụng máy vecto hỗ trợ (Support Vector Machine) để phân lớp dữ liệu [9].  

C. Áp dụng Máy véc tơ hỗ trợ (Support Vector Machine- SVM) 

Support Vector Machines (SVMs) là một kỹ thuật học máy phổ biến, nhận dữ liệu vào và phân loại chúng vào 
hai lớp khác nhau cụ thể ở các bộ dữ liệu trong nghiên cứu của chúng tôi là lớp positive và negative. Do đó SVM là 
một thuật toán phân loại nhị phân. Tuy nhiên kỹ thuật SVM cũng được cho là hoạt động kém khi nó được áp dụng vào 
các bộ dữ liệu mất cân bằng [6]. Trong bài báo này, chúng tôi giải quyết vấn đề mất cân bằng dữ liệu dựa trên việc 
giảm phần tử trên đường biên. Chúng tôi sử dụng thuật toán SVM vì đây là thuật toán đem lại hiệu quả phân lớp tốt 
nhất trong các thuật toán hiện nay. Hơn nữa, thuật toán SVM là dựa vào khoảng cách lề cực đại (tức là đường phân 
tách chia hai lớp dữ liệu) [5], việc giảm các phần tử biên sẽ làm tăng khoảng cách phân chia giữa hai lớp nên sẽ đem lại 
hiệu quả phân lớp cao. Đồng thời, thực nghiệm của chúng tôi áp dụng SVMs cho cả RUS và phương pháp mới RBUS 
nên vẫn đảm bảo tính khách quan của kết quả thuật. Kết quả thực nghiệm cho thấy rằng giảm phần tử tốt hơn hẳn so 
với việc dùng bộ dữ liệu ban đầu.  

IV.  THỰC NGHIỆM 

A. Bộ dữ liệu 

Để đánh giá hiệu quả của thuật toán mới giảm phần tử ngẫu nhiên trên đường biên (RBUS), chúng tôi tiến hành 
thực nghiệm trên 4 bộ dữ liệu mất cân bằng lấy từ nguồn dữ liệu chuẩn quốc tế UCI. Kho dữ liệu UCI gồm các bộ dữ 
liệu của nhiều lĩnh vực. Trong bài báo này, chúng tôi tiến hành thực nghiệm trên các bộ dữ liệu thuộc lĩnh vực y sinh. 
Chi tiết các bộ dữ liệu như sau: 

 
Bảng 1. Bốn bộ dữ liệu từ nguồn dữ liệu chuẩn quốc tế UCI 

Bộ dữ liệu Số phần tử Số thuộc tính Tỷ lệ mất cân bằng 
(Positive/ Negative) 

Blood 748 4 1:3 
Breast-w 699 8 1:2 

Haberman 276 4 1:3 
Pima 768 8 1:2 

 

Các bộ dữ liệu trên đều có tình trạng mất cân bằng với hai nhãn lớp là Negative (lớp đa số) và Positive (lớp 
thiểu số). Tỉ lệ mất cân bằng của bộ Blood và Haberman là 1:3; bộ dữ liệu Breast-w và Pima là 1:2. Trong đó bộ dữ 
liệu có số phần tử lớn nhất là Pima với 768 phần tử và số thuộc tính là 8. 

B. Các tiêu chí đánh giá 

Để đánh giá hiệu quả của thuật toán, người ta căn cứ vào một số tiêu chí dựa trên ma trận nhầm lẫn 
 

Bảng 2. Bảng ma trận nhầm lẫn  

 Dự đoán là Possitive Dự đoán là Negative 
Thực tế là 
Positive 

TP (số phần tử Positive dự đoán đúng ) FN (số phần tử Positive bị dự đoán sai) 
 

Thực tế là 
Negative 

FP (số phần tử Negative bị dự đoán sai ) TN (số phần tử Negative dự đoán đúng) 
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Một số tiêu chí đánh giá dựa trên ma trận nhầm lẫn [3]: 
TPrate= TP/ (TP+FN) 
TNrate= TN/ (TN+FP) 

G-mean= √܍ܜ܉ܚ۾܂.  ܍ܜ܉ܚۼ܂

Gmean là một độ đo dùng để đánh giá hiệu quả của phân lớp dữ liệu mất cân bằng. Nếu tỉ lệ phân lớp đúng các 
phần tử ở 2 lớp cao thì G-mean sẽ cao. 

C. Kết quả 

Chúng tôi so sánh kết quả phân lớp của dữ liệu sau khi áp dụng thuật toán mới Random Border Under-sampling 
với kết quả phân lớp của bộ dữ liệu ban đầu và bộ dữ liệu sau khi điều chỉnh bởi Random Undersampling. Thông tin 
các bộ dữ liệu được cho trên bảng 1. Với bộ dữ liệu ban đầu và các bộ dữ liệu sau khi điều chỉnh, chúng tôi thực hiện 
phân lớp bằng thuật toán SVM [6].  

Bộ dữ liệu được chia làm 10 phần trong đó lần lượt mỗi phần được chọn làm bộ dữ liệu kiểm tra và 9 phần còn 
lại là bộ dữ liệu huấn luyện. Ta sẽ có 10 bộ đôi dữ liệu kiểm tra và huấn luyện tương ứng. Mỗi bộ dữ liệu huấn luyện 
được đưa vào thuật toán SVM thu được mô hình phân lớp. Sau khi có được mô hình phân lớp, bộ dữ liệu kiểm tra được 
đưa vào mô hình để xem có bao nhiêu mẫu được phân lớp đúng, bao nhiêu mẫu được phân lớp sai, từ đó ta tính được 
các độ đo. Các độ đo đánh giá của một lần 10-fold là trung bình cộng các độ đo đánh giá của 10 bộ dữ liệu huấn luyện 
và kiểm tra. Để kết quả thu được khách quan hơn, chúng tôi thực hiện 20 lần 10-fold vì việc chia dữ liệu là ngẫu nhiên. 
Hiệu quả phân lớp cuối cùng của mỗi bộ dữ liệu ứng với một thuật toán phân lớp được đánh giá thông qua các độ đo 
đánh giá là trung bình cộng của 20 lần 10-fold. 

Để xác định thuật toán có ý nghĩa thống kê hay không, chúng tôi áp dụng kiểm định T-test. Nếu p-value của 
kiểm định này nhỏ hơn hoặc bằng 0.05 thì ta nói hai giá trị trung bình khác biệt và có ý nghĩa thống kê. Trong bài báo, 
chúng tôi sử dụng hàm t.test trong gói stats của R để tính giá trị 

Dưới đây là các biểu đồ so sánh hiệu quả phân lớp của kỹ thuật phân lớp chuẩn đối với bộ dữ liệu ban đầu, bộ 
dữ liệu sau khi được điều chỉnh bằng thuật toán giảm phần tử ngẫu nhiên (RUS) và bộ dữ liệu sau khi được điều 
chỉnh bởi thuật toán mới giảm phần tử ngẫu nhiên trên đường biên (RBUS). Trục ngang là giá trị n- số phần trăm 
phần tử biên bị giảm. Trục dọc là giá trị Gmean tương ứng. Những biểu đồ có hình sao là thể hiện thuật toán có ý 
nghĩa thống kê. 
 

Biểu đồ so sánh hiệu quả của các thuật toán: 

 
 

Hình 5. So sánh giá trị G-mean của bộ dữ liệu BLOOD 

 

Trong bộ dữ liệu BLOOD: Giá trị G-mean cao nhất là tại n=70. So sánh giữa G-mean của bộ dữ liệu sau khi áp 
dụng thuật toán RBUS và với bộ dữ liệu ban đầu thì giá trị p-value đạt 2.2e-16, với bộ dữ liệu áp dụng thuật toán RUS 
thì giá trị p-value đạt 2.693e-08. 

Bộ dữ liệu Blood khi áp dụng thuật toán mới RBUS cho kết quả P-value khi so sánh với bộ dữ liệu ban đầu và 
bộ dữ liệu được điều chỉnh bởi thuật toán RUS đều nhỏ hơn 0,05. Như vậy thuật toán mới đạt kết quả cao hơn và có ý 
nghĩa thống kê.  
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Hình 6. So sánh giá trị G-mean của bộ dữ liệu HABERMAN 

 

Trong bộ dữ liệu HABERMAN: Giá trị G-mean cao nhất là tại n=10. So sánh giữa G-mean của bộ dữ liệu sau 
khi áp dụng thuật toán RBUS và với bộ dữ liệu ban đầu thì giá trị p-value đạt 2.2e-16, với bộ dữ liệu áp dụng thuật 
toán RUS thì giá trị p-value đạt 8.021e-08. 

Bộ dữ liệu Haberman khi áp dụng thuật toán mới RBUS cho kết quả P-value khi so sánh với bộ dữ liệu ban đầu 
và bộ dữ liệu được điều chỉnh bởi thuật toán RUS đều nhỏ hơn 0,05. Như vậy thuật toán mới đạt kết quả cao hơn và có 
ý nghĩa thống kê.  
 

 
 

Hình 7. So sánh giá trị G-mean của bộ dữ liệu PIMA 
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Trong bộ dữ liệu PIMA: Giá trị G-mean cao nhất là tại n=20. So sánh giữa G-mean của bộ dữ liệu sau khi áp 
dụng thuật toán RBUS và với bộ dữ liệu ban đầu thì giá trị p-value đạt  2.2e-16, với bộ dữ liệu áp dụng thuật toán RUS 
thì giá trị p-value đạt 0.0019. 

Bộ dữ liệu Pima khi áp dụng thuật toán mới RBUS cho kết quả P-value khi so sánh với bộ dữ liệu ban đầu và bộ 
dữ liệu được điều chỉnh bởi thuật toán RUS đều nhỏ hơn 0,05. Như vậy thuật toán mới đạt kết quả cao hơn và có ý 
nghĩa thống kê.  
 

 
Hình 8. So sánh giá trị G-mean của bộ dữ liệu BREAST-W 

 

Trong bộ dữ liệu BREAST-W: Giá trị G-mean cao nhất là tại n=20. So sánh giữa G-mean của bộ dữ liệu sau 
khi áp dụng thuật toán RBUS và với bộ dữ liệu ban đầu thì giá trị p-value đạt 0.006124, với bộ dữ liệu áp dụng thuật 
toán RUS thì giá trị p-value đạt 0.3194. 

Bộ dữ liệu Breast-w khi áp dụng thuật toán mới RBUS cho kết quả P-value khi so sánh với bộ dữ liệu ban đầu 
và bộ dữ liệu được điều chỉnh bởi thuật toán RUS lớn hơn 0,05. Như vậy thuật toán mới chưa có ý nghĩa thống kê. Mặc 
dù giá trị G-mean của thuật toán mới là lớn hơn so với thuật toán RUS và thuật toán SVM với bộ dữ liệu ban đầu 
nhưng nó chưa thực sự cách biệt nên cho giá trị p >0,05. 
 

Bảng 3. Giá trị p-value 

Bộ dữ liệu Tên thuật toán Random border undersampling 

Blood 
Original < 2.2e-16 

Random undersampling <2.693e-08 

Breast-w 
Original 0.006124 

Random undersampling 0.3194 

Haberman 
Original <2.2e-16 

Random undersampling <8.021e-08 
 

Pima 
 

Original <2.2e-16 

Random undersampling 0.0019 

 

Trên đây là bảng các giá trị p-value để so sánh giá trị G-mean đánh giá hiệu quả phân lớp trên các bộ dữ liệu 
Blood, Breast-w, Pima và Haberman sau khi được điều chỉnh bằng thuật toán Random Borderline Undersampling với 
các bộ dữ liệu ban đầu và các bộ dữ liệu sau khi được điều chỉnh bởi thuật toán Random Undersampling. Những giá trị 
p-value <0.05 (có ý nghĩa thống kê) nghĩa là hiệu quả phân lớp sau khi điều chỉnh dữ liệu bởi Random Borderline 
Undersampling tốt hơn hẳn. 
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Dưới đây là bảng thống kê số phần tử biên lớp đa số và tỉ lệ số phần tử biên lớp đa số so với tổng số phần tử lớp 
đa số của mỗi bộ dữ liệu: 

Bảng 4. Thống kê số phần tử biên lớp đa số  

Bộ dữ liệu Số Negative (a) Số Negative biên (b) Negative biên : Negative (b:a) 

Haberman 226 101 1:2 

Blood 570 224 1:2 

Pima 500 241 1:2 

Breast-w 458 10 1:45 
 

V. KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Từ các kết quả thực nghiệm ở trên, chúng tôi thấy rằng sau khi điều chỉnh bộ dữ liệu bởi thuật toán mới 
Random Border Undersampling thì hiệu quả phân lớp các bộ dữ liệu cao hơn hẳn so với việc phân lớp của bộ dữ liệu 
ban đầu và bộ dữ liệu sau khi được điều chỉnh bởi Random Undersampling.  

Từ bảng thống kê số phần tư biên lớp đa số và kết quả thực nghiệm, chúng tôi rút ra được kết luận rằng: khi áp 
dụng thuật toán mới Random Border Undersampling cho các bộ dữ liệu có nhiều số phần tử biên lớp đa số thì sẽ đạt 
hiệu quả phân lớp cao và đạt T-test. Trong 4 bộ dữ liệu chúng tôi thực nghiệm, có 3 bộ dữ liệu cho ra kết quả có ý 
nghĩa thống kê là Haberman, Blood và Pima. Ba bộ dữ liệu này đều có số phần tử biên lớp đa số chiếm xấp xỉ 50% trên 
tổng số các phần tử lớp đa số (b/a xấp xỉ 1/2). Bộ dữ liệu Breast-w có số phần tử biên lớp đa số là 10 trong tổng số 458 
phần tử lớp đa số, tỉ lệ b/a là rất nhỏ và bằng 1:45 nên bộ Breast-w chỉ cho kết quả Gmean cao hơn so với Original và 
RUS nhưng chưa đạt ý nghĩa thống kê.  

Trong thời gian tới, chúng tôi sẽ tiếp tục tìm hiểu và nghiên cứu vấn đề mất cân bằng dữ liệu. Chúng tôi cũng sẽ 
nghiên cứu thêm về thuật toán giảm phần tử nhiễu trên vùng an toàn (Safe level undersampling) và đặc biệt là kết hợp 
2 thuật toán Random Border Oversampling và Random Border Undersampling để đưa ra hướng giải quyết tốt hơn cho 
việc xử lý dữ liệu mất cân bằng. 
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