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ABSTRACT 

A dataset is called imbalance if it has some classes containing more 
instances than others. In this case, accurately classifying samples in small 
classes is very difficult. The higher the imbalanced ratio, the more difficult 
getting a good solution. Cost-sensitive learning is an effective solution for 
the imbalanced problem. In this paper, we present a decision system with 
misclassification cost. The system improves the degree of precision in the 
minor classes which are interested in imbalanced dataset. The system is 
based on the study of methods of classifying on the imbalanced dataset 
by cost-sensitive. This system is applied in medical diagnostic. The 
experimental results show that the accuracy of the diagnostic system is 
improved. 

TÓM TẮT 

Vấn đề mất cân bằng dữ liệu xảy ra khi trong tập dữ liệu có lớp chứa số 
mẫu nhiều hơn các lớp khác. Phân loại chính xác cho mẫu thuộc lớp nhỏ 
trong tập mất cân bằng là khó khăn. Khi tỷ lệ mất cân bằng của tập dữ 
liệu càng cao thì việc phát hiện được mẫu của lớp nhỏ càng khó. Học với 
chi phí nhạy cảm là giải pháp hiệu quả để giải quyết vấn đề mất cân bằng. 
Trong bài báo này, chúng tôi trình bày một hệ thống gọi là hệ thống quyết 
định với chi phí, hệ thống giúp cải thiện khả năng phân loại chính xác của 
lớp nhỏ trong tập dữ liệu mất cân bằng, lớp dữ liệu rất được quan tâm. Hệ 
thống được xây dựng dựa vào kết quả nghiên cứu giải pháp phân loại trên 
dữ liệu mất cân bằng tiếp cận với chi phí nhạy cảm. Hệ thống được áp 
dụng vào lĩnh vực chẩn đoán y học, kết quả thực nghiệm cho thấy khả 
năng phát hiện chính xác bệnh nhân của hệ thống chẩn đoán được 
cải thiện. 

 

1 GIỚI THIỆU  

Dữ liệu thu được trong các ứng dụng thực tế 
thường là các tập dữ liệu mất cân bằng. Tập mất 
cân bằng thường xuất hiện trong các lĩnh vực như 
chẩn đoán y tế [24], giám sát hệ thống mạng, phát 
hiện xâm nhập hệ thống [10]... Thông thường trong 
những lĩnh vực này lớp cần quan tâm lại có rất ít 
mẫu (lớp nhỏ) [1][9] so với các lớp khác trong tập 
dữ liệu. Lớp bệnh nhân có rất ít mẫu so với các lớp 
khác trong ứng dụng y học, giao dịch tấn công có 

rất ít mẫu so với các lớp giao dịch khác của hệ 
thống mạng. Việc chẩn đoán đúng nhãn của mẫu 
thuộc lớp nhỏ là cần thiết và quan trọng. Nếu mẫu 
thuộc lớp nhỏ chẩn đoán nhãn sai thì giá phải trả là 
cao hơn nhiều so với chẩn đoán sai nhãn cho mẫu 
thuộc lớp lớn [5][11]. Các mẫu thuộc các lớp khác 
nhau khi chẩn đoán sai thì giá phải trả cũng không 
giống nhau. Chúng tôi gọi đây là bài toán phân loại 
(chẩn đoán nhãn) có đặc điểm là lớp có số mẫu nhỏ 
gắn với chi phí chẩn đoán sai lớn và lớp có số mẫu 
lớn gắn với chi phí chẩn đoán sai nhỏ. 
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Tỷ lệ mất cân bằng của tập dữ liệu ảnh hưởng 
rất lớn đến kết quả gán nhãn của lớp ít mẫu. Tỷ lệ 
mất cân bằng được xem là tỷ lệ so sánh sự phân 
phối mẫu của các lớp trong tập dữ liệu với lớp có 
số mẫu nhỏ nhất [6]. Các giải thuật phân loại 
truyền thống luôn cố gắng cực đại hóa độ chính 
xác. Các giải thuật này có xu hướng gán nhãn cho 
mẫu chưa xác định là thuộc lớp chiếm số mẫu lớn 
và bỏ qua lớp nhỏ [4]. Nếu dựa vào nguyên tắc số 
đông gán nhãn cho mẫu trong tập mất cân bằng  
thì độ chính xác khi phân loại trên tập dữ liệu dễ 
dàng đạt tới ≈ 99% trong khi độ chính xác của lớp 
nhỏ là ≈ 0%. 

Để cải thiện độ chính xác phân loại trên lớp ít 
mẫu và giữ được độ chính xác trên toàn tập ở mức 
chấp nhận, bài báo đề xuất xây dựng hệ thống 
quyết định với chi phí (Decision System with 
Misclassification Cost). Hệ thống được xây dựng 
dựa trên nền tảng nghiên cứu thành tựu của phương 
pháp học với chi phí nhạy cảm trên tập dữ liệu mất 
cân bằng [1][7][15][26]. Hệ thống cho phép mở 
rộng áp dụng vào nhiều lĩnh vực giải quyết vấn đề 
mất cân bằng của ứng dụng cụ thể. 

Nội dung phần 2, chúng tôi sẽ trình bày các 
nghiên cứu liên quan và lý thuyết xây dựng hệ 
thống quyết định với chi phí. Tiếp theo trong phần 
3, chúng tôi mô tả các chức năng trong hệ thống 
quyết định với chi phí. Kết quả thực nghiệm sẽ 
được trình bày trong phần 4, kết luận trong phần 5.  

2 CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN  

Trong những năm gần đây, học với chi phí đã 
thu hút được nhiều quan tâm của máy học và cộng 
đồng khai mỏ dữ liệu [26]. Đã có nhiều nghiên cứu 
học với chi phí nhạy cảm được thực hiện. Những 
nghiên cứu học tiếp cận với chi phí chia làm hai 
dạng. Dạng thứ nhất, chi phí gắn theo mẫu, mỗi 
mẫu có một chi phí đính kèm [1]. Dạng thứ hai là 
chi phí theo lớp, mỗi lớp có một chi phí, các mẫu 
trong cùng lớp có cùng chi phí [4][8][9]. Chi phí 
gắn với giải thuật học có thể chia làm nhiều loại: 
chi phí kiểm tra [14], chi phí huấn luyện [24], chi 
phí phân loại sai [26],... Trong phạm vi bài báo này 
chúng tôi nghiên cứu chi phí phân loại sai theo lớp. 

Tiếp cận với chi phí là giải pháp hiệu quả để 
giải quyết vấn đề mất cân bằng [15]. Để giải quyết 
vấn đề mất cân bằng, điều chỉnh tỷ lệ là cách tiếp 
cận phổ biến của phương pháp học với chi phí. Tuy 
nhiên, điều chỉnh mất cân bằng theo phương pháp 
truyền thống chỉ mang lại hiệu quả cao khi áp dụng 
cho tập hai lớp [26]. Trên tập đa lớp có thể chia 
làm điều chỉnh trực tiếp (đồng thời) và điều chỉnh 
gián tiếp. Điều chỉnh đồng thời mất cân bằng trên 

tập đa lớp chỉ thực hiện khi tìm được bộ chi phí 
phân loại sai thích hợp giữa các lớp. Nếu không 
tìm được thì phải điều chỉnh gián tiếp tập đa lớp 
thông qua các tập con hai lớp [2][26]. Giải thuật 
học dùng chi phí như là một đại lượng (trọng số) 
điều chỉnh tỷ lệ mất cân bằng của tập. Trọng số 
được gán cho mẫu và đưa vào giải thuật học cây 
quyết định (C4.5) huấn luyện mô hình phân loại 
[20][21], mô hình sẽ quan tâm đến các mẫu có 
trọng số cao trong quá trình phân loại [21]. 

3 PHÂN LOẠI DỮ LIỆU TIẾP CẬN VỚI 
CHI PHÍ NHẠY CẢM 

3.1  Điều chỉnh mất cân bằng tập hai lớp 

Trong tập dữ liệu hai lớp, các giải thuật điều 
chỉnh mất cân bằng với chi phí thì mẫu được phân 
loại thuộc về lớp có tổng chi phí tổn thất là thấp 
nhất [8][9]. 

Ví dụ 1: với tập dữ liệu hai lớp, p là xác suất 
phân loại mẫu thuộc lớp 1 và 1-p là xác suất mẫu 
thuộc lớp 2. Các giá trị cmij của ma trận chi phí là 
chi phí phân loại sai mẫu thuộc lớp i vào lớp j (ij),
, {1..2}i j , cmij=0 (với i=j) là chi phí phân  

loại đúng.  

     cm = 12

21

0          

      0    

cm

cm

 
 
 

 

Mẫu được gán vào lớp 1 khi và chỉ khi tổng chi 
phí phân loại mẫu vào lớp 1 nhỏ hơn tổng chi phí 
phân loại mẫu vào lớp 2 [26], công thức tính tổng 
chi phí như sau: 

11 21 12 22
(1 ) cm p cm (1 p) cmp cm p         (1) 

Từ công thức (1) cho thấy việc gán nhãn mẫu 
phụ thuộc vào hai đại lượng: xác suất và chi phí. 
Khi chi phí thay đổi nhãn gán cho mẫu sẽ thay đổi. 
Chứng tỏ rằng việc gán nhãn cho mẫu nhạy cảm 
với chi phí. Chi phí của lớp là đại lượng điều chỉnh 
mất cân bằng các lớp trong tập. Chi phí cao được 
gán cho các lớp ít mẫu, chi phí thấp được gán cho 
các lớp nhiều mẫu. Chi phí giúp cân bằng so với số 
mẫu. Trọng số gán cho mẫu trong tập huấn luyện 
được tính từ chi phí [21][26]. Trong quá trình phân 
loại, mô hình sẽ quan tâm đến các mẫu có trọng số 
cao, nghĩa là quan tâm đến các lớp ít mẫu. Nếu  
gọi cmi là chi phí của lớp thứ i thì cmi được tính 
như sau: 

        
ij1

k

i j
cm cm


             (2) 

Với k=2 (k là số lớp của tập dữ liệu), thì 
cm1=cm12, cm2=cm21. Gọi wi là trọng số gán mẫu 
thuộc lớp thứ i, wi được tính như sau : 
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
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
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Với num: số mẫu tập huấn luyện, numj: số mẫu 
của lớp thứ j trong tập huấn luyện. 

3.2  Điều chỉnh mất cân bằng trên tập đa lớp 

Theo kết quả của nghiên cứu điều chình mất 
cân bằng trên tập đa lớp đã chỉ rõ: phương pháp 
điều chỉnh truyền thống chỉ cho kết quả tốt trên tập 
hai lớp, trên tập đa lớp độ chính xác phân loại chưa 
tốt [26]. Nguyên nhân là chưa tìm ra được bộ trọng 
số thích hợp cho phép điều chỉnh mất cân bằng trên 
tập đa lớp. 

Nghiên cứu đã chỉ ra rằng, điều chỉnh tỷ lệ trên 
tập dữ liệu k lớp chỉ thực hiện trực tiếp khi tìm 
được bộ trọng số w[w1,w2,..,wk] thích hợp, với wi là 
trọng số của lớp thứ i [26]. Giả sử cần tìm bộ trọng 
số w cho tập dữ liệu k lớp , {1..k}i j , ma trận 

chi phí cm như sau: 

cm=

12 13 1

21 23 2

1 2 3

0                  ....     

       0           ....     

....        ....       ....      ....      .... 

           ....      0 

k

k

k k k

cm cm cm

cm cm cm

cm cm cm

 
 
 
 
 
  

 

Giải phương trình hệ số (4) với k biến, nếu tìm 
được nghiệm của phương trình (4) 
w_=[w1,w2,..,wk]T thì các lớp có thể điều chỉnh mất 
cân bằng đồng thời [26]. Bộ nghiệm được xem 
dùng như là bộ trọng số điều chỉnh mất cân bằng 
đồng thời các lớp khi chi phí phân loại sai mẫu của 
các lớp là bằng nhau (w=w_). Trong thực tế chi phí 
phân loại sai mẫu của các lớp là không bằng nhau. 
Bộ nghiệm w_ tìm được từ phương trình (4) được 
xem là bộ chi phí phân loại sai của lớp (cm=w_). 
Bộ trọng số của lớp w=[w1,w2,..,wk] được tính từ 
công thức (3) (tính từ chi phí của lớp, số mẫu của 
lớp và số mẫu tập huấn luyện) [26]. 

1
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(4)     

Bộ nghiệm chỉ tìm được khi và chỉ khi hạng 
của ma trận hệ số M được trình bày theo công thức 
(5) là nhỏ hơn k (Rank(M)<k) [26]. Điều này cũng 

ít khi xảy ra, vì hạng của một ma trận ( 1)

2

k k
k


  

với (k>2) hầu như luôn bằng k. 
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(5) 

Khi hạng của ma trận hệ số M là k (Rank(M) = 
k), có nghĩa là không có bộ nghiệm nào được tìm 
thấy, tức không tìm được bộ trọng số thích hợp áp 
dụng điều chỉnh trực tiếp tỷ lệ đồng thời giữa các 
lớp [26]. Như vậy thay vì điều chỉnh trực tiếp trên 
tập đa lớp, chúng ta đưa về thành điều chỉnh gián 
tiếp [2]. Bằng cách điều chỉnh mất cân bằng trên 
các tập hai lớp và ma trận chi phí của hai lớp theo 
phương pháp truyền thống [4][7]. Các tập hai lớp 
là các cặp lớp được tách ra từ tập đa lớp, số tập hai 
lớp bằng tổ hợp chập 2 của k lớp. Ma trận chi phí 
của hai lớp được tách từ ma trận chi phí tập đa lớp. 
Trọng số được tính từ ma trận chi phí. Trọng số 
được gán cho mẫu trong tập huấn luyện. Giải thuật 
học dựng mô hình phân loại từ tập mẫu đã gán 
trọng số. Kết quả phân loại mẫu là kết quả được 
bình chọn từ tập mô hình hai lớp [26]. 

Tóm tắt điều chỉnh mất cân bằng trên tập đa lớp 
tiếp cận với chi phí phân loại sai [26].  

Đầu vào: Tập huấn luyện D (với k lớp), ma trận 
chi phí, giải thuật học G(C4.5/J48) 

1. Tạo ma trận hệ số M từ ma trận chi phí 
Matrix(cm) 

2. Kiểm tra hạng của M nếu Rank(M) < k  

3. Tìm ra bộ vector trọng số w=[w1,w2,..,wk], 
gán trọng số cho mẫu trong tập D, kết quả 
thu được tập D*. Dùng G dựng nên mô hình 
H từ tập dữ liệu D* (H=G(D*)). 

4. Ngược lại  
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5. for i = 1 to k-1 do 

6.   for j = i + 1 to k do 

7.    Từ tập D lấy ra tập Dij, Dij là tập dữ liệu 
có 2 lớp chỉ chứa các mẫu thuộc lớp i và lớp 

j. cmij =
ij  c

  

ii

ji jj

cm m

cm cm

 
 
  

 là ma trận chi phí của lớp i 

và j tách ra từ ma trận cm. 

8. hijTraditional_rescaling(Dij,cmij,G)  

% áp dụng phương pháp điều chỉnh tỷ lệ truyền 
thống trên tập hai lớp Dij. 

9.    End for 

10.  End for 

11.  H(x)
1

1 1
{1,.., }

argmax ( ( ) )
k k

iji j i
y k

I h x y


  


    

% kết quả phân loại của mẫu x là sự bình chọn 
nhãn từ tập mô hình phân loại hij  

12.  end if 

       Đầu ra: mô hình phân loại với chi phí. 

4 HỆ THỐNG QUYẾT ĐỊNH VỚI CHI PHÍ  

4.1  Xây dựng hệ thống quyết định với chi phí  

Dựa trên kết quả nghiên cứu của phương pháp 
điều chỉnh tỷ lệ mất cân bằng trên tập đa lớp tiếp 
cận với chi phí. Trong phần này chúng tôi đưa ra 
định nghĩa cho hệ thống quyết định truyền thống 
(DS– Decision System) có 5 thành phần như sau: 

Định nghĩa 1: S= (U, C, d, V, f) 

Trong đó, U là tập không gian mẫu, không 
rỗng. C là tập các thuộc tính điều kiện và d là thuộc 
tính quyết định. Q là tập các thuộc tính, Q = U d. 

q Q qV U V  với Vq là miền giá trị của thuộc tính 

q. f: UQ V là tổng chức năng quyết định 
(chức năng thông tin). Như vậy f (x,q) Vq với q 
Q, xU [12]. 

Dựa trên định nghĩa 1, mở rộng định nghĩa  
cho hệ thống quyết định với chi phí có 7 thành 
phần sau: 

S= (U, C, d, V, f, cm, n) 

Các thành phần U, C, d, V, f tương tự như định 
nghĩa 1. Với k=|Vd| là miền giá trị của thuộc tính 
quyết định (số lớp của tập dữ liệu). Khi đó n   R+ 

  {0} là giá trị lớn nhất có thể gán các phần tử 
trong ma trận chi phí cm. mc: k k  R+

  {0}, 

với , {1.. }i j k , 0<=cmij<=n, cmii =0 chi phí gán 

nhãn đúng mẫu, cmij (nếu i ≠ j) là chi phí phải trả 
khi gán nhãn sai mẫu (mẫu thuộc lớp i được gán 
nhãn vào lớp j).  

Đơn vị đo lường chi phí: thực tế để xây dựng 
ma trận chi phí phải dựa vào từng lĩnh vực chuyên 
môn. Đơn vị của chi phí có thể là tiền, thời gian 
tính toán, thời gian khắc phục hậu quả, sức khỏe 
bệnh nhân... 

 Ví dụ 1: trong tập dữ liệu ann [3] ghi nhận 
kiểm tra mắc bệnh suy giảm tuyến giáp của 7200 
bệnh nhân. Mỗi bệnh nhân được kiểm tra tuyến 
giáp và chẩn đoán vào một trong ba nhóm: lớp 1 là 
có bệnh, có 166 mẫu; lớp 2 có tuyến giáp dưới mức 
bình thường, có 368 mẫu và lớp 3 là bình thường, 
có 6666 mẫu. Tập có phân phối mẫu các lớp có tỷ 
lệ [1:2.2:40.1], tập có tỷ lệ mất cân bằng cao [6] và 
ma trận chi phí của tập có dạng như sau: 

cm = 
11 12 13

21 22 23

31 32 33

cm             

  cm       

         

cm cm

cm cm

cm cm cm

 
 
 
  

 

 Để xây dựng được ma trận chi phí, cần xác 
định các giá trị của ma trận, trong đó cm11 là chi 
phí khắc phục hậu quả một người bệnh được chẩn 
đoán là bệnh (chi phí bằng 0); cm12 là chi phí khắc 
phục hậu quả một người bệnh được chẩn đoán là 
dưới bình thường; cm13 là chi phí khắc phục hậu 
quả một người bệnh được chẩn đoán là bình 
thường; mở rộng tính toán các giá trị còn lại. Trong 
thực tế việc phân loại sai mẫu vào các lớp khác 
nhau có chi phí khác nhau. 

Ma trận chi phí được xây dựng từ việc tính toán 
giá phải trả khi phân loại sai mẫu của một lớp vào 
các lớp còn lại. Thông thường việc ước lượng này 
là mất nhiều công sức tính toán. Trong một số lĩnh 
vực ma trận chi phí được xây dựng từ tri thức 
chuyên gia [26]. 

4.2  Chỉ số đánh giá 

Trên tập dữ liệu đa lớp mất cân bằng số mẫu 
lớp nhỏ là rất ít, tỷ lệ phân loại chính xác trên lớp ít 
mẫu là rất được quan tâm. Trong quá trình thực 
nghiệm, kết quả phân loại mẫu được trình bày tại 
ma trận confusion matrix [26]. Kết quả được so 
sánh trên ba chỉ số đo rất được quan tâm trong các 
ứng dụng chẩn đoán y học là Accuracy (độ chính 
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xác toàn tập) và Recalli (độ bao phủ lớp thứ i), 
Precisioni độ chính xác lớp thứ i. 

Bảng 1: Confusion matrix trên tập đa lớp 

Lớp đúng 
Lớp dự đoán 

Lớp 1 Lớp 2 … Lớp k 
Lớp 1 N11 N12 … N1k 
Lớp 2 N21 N22 … N2k 
… … … … … 
Lớp k Nk1 Nk2 … Nkk 

Nii số lượng mẫu thuộc lớp i phân đúng vào lớp 
i. Nij số lượng mẫu thuộc lớp i phân loại sai vào lớp 
j (với i ≠ j). 

Accuracy(Acc): độ chính xác phân loại toàn tập 
dữ liệu là xác suất tính trên số mẫu phân loại đúng 
trên tổng số mẫu phân loại của tập. 

Recalli (Rei): độ bao phủ, khả năng phát hiện 
chính xác một mẫu thuộc lớp thứ i, là xác suất phát 
hiện chính xác mẫu lớp i trên tổng số mẫu phân 
loại thuộc lớp i.  

Precisioni (Pri): độ chính xác của lớp thứ i, là 
xác suất phân loại chính xác mẫu lớp i trên tống số 
mẫu được phân loại thuộc về lớp i.  

1

1 1

1

P r

k

iii
k k

iji j

ii
i k

jij

N
A cc

N

N

N



 








 



   

1

R e i i
i k

i jj

N

N





 

5 XÂY DỰNG HỆ THỐNG QUYẾT ĐỊNH 
VỚI CHI PHÍ  

Chúng tôi đã xây dựng hệ thống quyết định với 
chi phí dựa trên phương pháp phân loại dữ liệu mất 
cân bằng tiếp cận với chi phí. Hệ thống được áp 
dụng vào chẩn đoán bệnh suy giảm tuyến giáp ở 
người (ann tập dữ liệu có tỷ lệ mất cân bằng >40) 
[6]. Tập dữ liệu được tiến hành với hai loạt thực 
nghiệm điều chỉnh trực tiếp và gián tiếp. Thông 
qua kết quả thực nghiệm kiểm chứng vai trò của 
chi phí trong việc cải thiện tỷ lệ phân loại chính 
xác trên lớp ít mẫu. 

Điều kiện cần để thực thi hệ thống là tập huấn 
luyện, ma trận chi phí và tập kiểm thử. Vì vậy tập 
dữ liệu được tách ra thành hai tập con: tập huấn 
luyện và tập kiểm thử theo tỷ lệ 1:1. Giá trị U, C, d, 
V, f được xác định từ tập huấn luyện, đặt n=10.  

Khởi tạo ma trận chi phí cm cho tập dữ liệu 
ann, chi phí chỉ mang tính chất chất thực nghiệm. 

Giá trị ma trận chi phí cm thỏa 3 ràng buộc. Thứ 
nhất, ma trận có ít nhất một giá trị 1 và giá trị của 
ma trận được sinh ra ngẫu nhiên và phải nhỏ hơn 
hoặc bằng n. Thứ hai, chi phí phân loại sai của lớp 
nhỏ nhất vào lớp lớn nhất là lớn nhất. Thứ ba, chi 
phí phân loại sai của lớp lớn nhất vào lớp nhỏ nhất 
là nhỏ nhất.  

Chúng tôi xây dựng bộ công cụ của hệ thống 
quyết định với chi phí có các chức năng sau: 

5.1  Sinh ma trận chi phí điều chỉnh trực 
tiếp mất cân bằng trên tập đa lớp 

Đặt hằng n=10, khởi tạo ma trận cm(k, k) với k 
là số lớp của tập dữ liệu, , {1.. }i j k , cm[i,j]   

R+  {0}, 0<=cm[i,j] <=n (cmij được sinh ngẫu 
nhiên). Khởi tạo vector cv với k phần tử, 

{1.. }i k , cv[i]   R+  {0}, 0<=cv[i]<=n (cv[i] 

được sinh ngẫu nhiên). 

Kiểm tra điều kiện của ma trận chi phí cm thỏa 
ba điều kiện đã trình bày ở trên. Kiểm tra cv có 
phải là nghiệm của ma trận hệ số từ ma trận chi phí 
cm theo công thức (4), hạng của ma trận hệ số theo 
công thức (5) là nhỏ hơn k. Nếu đúng thì vector cv 
được dùng tính trọng số w, trọng số w dùng điều 
chỉnh mất cân bằng trực tiếp trên tập đa lớp. Chi 
phí này gọi là chi phí nhất quán. Giá trị vector cv 
được kiểm tra thỏa 3 ràng buộc như ma trận chi phí 
trước khi gán cho lớp [26]. 

5.2  Sinh ma trận chi phí điều chỉnh gián 
tiếp mất cân bằng trên tập đa lớp 

Đặt hằng n=10, khởi tạo ma trận cm(k,k) với k 
là số lớp của tập dữ liệu, , {1.. }i j k , các giá trị 

của ma trận được sinh ra ngẫu nhiên tương tự như 
ma trận chi phí điều chỉnh trực tiếp (0<=cm[i,j] 
<=n). Kiểm tra điều kiện của ma trận chi phí cm 
thỏa ba điều kiện ràng buộc được trình bày như 
trên, ngoài ra hạng (Rank) của ma trận hệ số theo 
công thức (5) là không nhỏ hơn k. Ma trận chi phí 
này được dùng điều chỉnh gián tiếp trên tập đa lớp, 
chi phí này gọi là chi phí không nhất quán [24][26]. 

5.3  Dựng mô hình phân loại với chi phí 

 Trọng số wi gán cho mẫu lớp i được tính từ chi 
phí của lớp. Khi điều chỉnh trực tiếp chi phí lớp là 
nghiệm của phương trình (4). Khi điều chỉnh gián 
tiếp chi phí tập hai lớp được tính theo công thức 
(2). Áp dụng công thức (3) tính trọng số wi của lớp 
thứ i. Trọng số lớp dùng gán cho các mẫu thuộc 
lớp trong tập huấn luyện. Tập huấn luyện đã gán 
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trọng số đưa vào giải thuật học C4.5 (trên java 
C4.5 là J4.8). Kết quả thu được là mô hình phân 
loại với chi phí. 

5.4 Chức năng phân loại 

Tập kiểm thử được đưa vào mô hình phân loại 
với chi phí. Kết quả phân loại được trình bày qua 
ma trận confusion matrix và thống kê các chi số đo 
Acc, Rei, Pri (i là lớp được quan tâm).  

6 KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM  

Tập dữ liệu ann thuộc lĩnh vực chẩn đoán tuyến 
giáp, tập được chọn từ UCI (University of 
California, Irvine) của Blake et at., 1998 [3]. Tập 
dữ liệu ann có 7200 mẫu phân phối vào 3 lớp, được 
tài trợ bởi Randolf Werner. Lớp 1 là có bệnh, 166 
mẫu; lớp 2 tuyến giáp dưới mức bình thường, 368 
mẫu và lớp 3 là bình thường, 6666 mẫu 
[166;368;6666]. Tập dữ liệu có 21 thuộc tính  
(15 thuộc tính kiểu nhị phân, 6 thuộc tính kiểu  
liên tục).  

Tập dữ liệu ann được tách ra là 2 tập con: tập 
huấn luyện (tập train) [83;184;3333] và tập kiểm 
thử (tập test) [83;184;3333]. Lớp được quan tâm 
đến tỷ lệ phân loại chính xác là lớp 1 (lớp bệnh). 

Thực nghiệm 1: thực hiện dựng mô hình với 
giải thuật J4.8 và tập huấn luyện với các mẫu 
không gán trọng số [25]. Dùng tập test kiểm thử, 
kết quả ghi nhận trong thực nghiệm như sau: 

Acc = 99.47 %,  Re1 = 94.00 %, Pr1 = 95.12% 

Bảng 2: Confusion matrix trên TN1 

Lớp đúng 
Lớp dự đoán 
1 2 3

1 78 0 5
2 0 175 9
3 4 1 3328

Thực nghiệm 2 (TN2): Kết quả thực nghiệm khi 
điều chỉnh trực tiếp với chi phí nhất quán. Khởi tạo 
ma trận chi phí. Bộ nghiệm tìm được là 
cv={1.0000; 0.8686; 0.5992}. Như vậy chi phí lớp 
1 là 1.000, chi phí lớp 2 là 0.8686, chi phí lớp 3 là 
0.5992. Chi phí lớp được dùng tính trọng số lớp, 
trọng số gán cho mẫu trong tập train. Dựng mô 
hình từ tập train đã được gán trọng số. Mô hình 
được dùng kiểm thử với tập test. Kết quả ghi nhận 
trong thực nghiệm như sau: 

 Acc = 99.61 %, Re1 = 98.80 %, Pr1 = 96.47% 

 

Bảng 3: Confusion matrix trên TN2 

Lớp đúng 
Lớp dự đoán 
1 2 3 

1 82 0 1 
2 0 177 7 
3 3 3 3327 

Bảng 4: Thống kê sự thay đổi phân phối mẫu 
trên tập (điều chỉnh trực tiếp) 

Lớp dữ 
liệu 

chi phí nhất quán không chi phí 

Số mẫu 
được 

dự đoán 

Số mẫu 
đúng lớp 

Số mẫu 
được 

dự đoán 

Số mẫu 
đúng lớp 

1 85 82 82 78 
2 180 177 176 175 
3 3335 3327 3342 3328 

Thực nghiệm 3: Kết quả thực nghiệm khi điều 
chỉnh gián tiếp với chi phí không nhất quán. Khởi 
sinh ma trận chi phí không nhất quán, tập huấn 
luyện được tách ra thành tổ hợp chập 2 của k các 
tập hai lớp, ma trận chi phí của các tập hai lớp 
được tách ta từ ma trận sinh ra ban đầu. Sau đó, 
xây dựng các mô hình từ các tập hai lớp và ma trận 
chi phí tương ứng. Sử dụng tập kiểm tra để phân 
loại dữ liệu dựa vào việc bình chọn từ tập các mô 
hình. Kết quả thực nghiệm như sau: 

Acc = 99.56 %, Re1 = 96.39 %, Pr1 = 95.23% 

Bảng 5 : Confusion matrix trên TN3 

Lớp đúng 
Lớp dự đoán 

1 2 3 
1 80 0 3 
2 0 176 8 
3 4 1 3328 

Bảng 6: Thống kê sự thay đổi phân phối mẫu 
trên tập (điều chỉnh gián tiếp) 

 Lớp 
dữ 
liệu 

 chi phí điều chỉnh 
gián tiếp 

không chi phí 

Số mẫu 
được 

dự đoán 

Số mẫu 
đúng lớp 

Số mẫu 
được 

dự đoán 

Số mẫu 
đúng lớp 

1 84 80 82 78 
2 177 176 176 175 
3 3339 3328 3342 3328 

Phân tích kết quả thực nghiệm, với TN1 số mẫu 
được phân loại vào lớp 1 là 82 trong đó có 78 mẫu 



Tạp chí Khoa học Trường Đại học Cần Thơ  Số chuyên đề: Công nghệ Thông tin (2013): 72-79 

 78 

là chính xác thuộc về lớp 1 (78/82). Với TN2 số 
mẫu được phân loại vào lớp 1 là 85 trong đó có 82 
mẫu là chính xác thuộc về lớp 1 (82/85). Với TN3 
số mẫu được phân loại vào lớp 1 là 84 trong đó có 
80 mẫu là chính xác thuộc về lớp 1 (80/84). Kết 
quả TN2 và TN3 đều nâng cao số lượng bệnh nhân 
được chẩn đoán đúng bệnh điều này mang lại cho 
bệnh nhân cơ hội chăm sóc, cơ hội sống nhờ phát 
hiện kịp thời, đúng thời điểm. Việc chẩn đoán sai 
người có bệnh vào các nhóm khác phải trả giá rất 
cao: sức khỏe, sự sống của bệnh nhân lý do là 
không phát hiện kịp thời, bỏ qua thời điểm vàng 
điều trị bệnh. 

Từ kết quả thực nghiệm cho thấy đã có sự phân 
phối mẫu lại giữa các lớp; số lượng mẫu được phân 
loại có xu hướng di chuyển vào lớp được gán trọng 
số cao. Sự dịch chuyển này làm nâng cao số lượng 
mẫu phân loại vào lớp ít mẫu và số mẫu được phân 
loại đúng trên lớp ít mẫu. 

Kết quả phân loại mẫu phụ thuộc nhiều vào giá 
trị ma trận chi phí. Chúng tôi tiến hành thực 
nghiệm 10 lần (TN2 và TN3), kết quả được trình 
bày dưới dạng: trung bình ± độ lệch chuẩn.  

Bảng 7: Thống kê trên 3 dạng thực nghiệm 

 chi phí nhất 
quán 

chi phí không 
nhất quán 

không chi 
phí

Acc 
0.9962 

± 0.0004 
0.9953 

± 0.0003 
0.9947

Re (lớp1) 
0.9856 

± 0.0069 
0.9675 

±0.0108 
0.9400

Pr (lớp1) 
0.9635 

± 0.0037 
0.9525 

±0.0005 
0.9512

Đối với các tập dữ liệu mất cân bằng cao, cả chi 
phí nhất quán và chi phí không nhất quán đều cải 
thiện được tỷ lệ phân loại chính xác mẫu lớp nhỏ 
của tập dữ liệu trên hai độ đo Recall và Precision. 
Độ chính xác phân loại ổn định và không làm giảm 
tỷ lệ phân loại chính xác trên toàn tập (độ đo 
Accuracy). Thông qua kết quả thực nghiệm cho 
thấy được vai trò của chi phí trong quá trình phân 
loại dữ liệu. Việc gán nhãn cho mẫu nhạy cảm với 
chi phí, chi phí đã làm thay đổi sự phân phối mẫu 
giữa các lớp. Sự thay đổi có xu hướng di chuyển về 
lớp có chi phí phân loại sai lớn. Chứng tỏ việc gán 
nhãn cho mẫu không chỉ phụ thuộc vào nguyên tắc 
số đông mà còn phụ thuộc vào chi phí. 

7 KẾT LUẬN  

Bài báo đã trình bày các bước xây dựng hệ 
thống quyết định với chi phí phân loại sai. Hệ 
thống cải thiện được tỷ lệ phân loại chính xác trên 

lớp ít mẫu trong tập mất cân bằng. Nếu áp dụng hệ 
thống vào ứng dụng chẩn đoán y học sẽ nâng cao 
hiệu quả chẩn đoán, nếu áp dụng vào lĩnh vực phát 
hiện xâm nhập, tấn công sẽ năng cao hiệu quả giám 
sát hệ thống. Tuy nhiên, chúng tôi chưa đề xuất 
được một bộ tiêu chí xây dựng ma trận chi phí cho 
tập dữ liệu mất cân bằng, việc xây dựng ma trận 
chủ yếu dựa vào tri thức chuyên gia. 
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