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Abstract: Dữ liệu phân lớp thường có phân bố số 

lượng không đồng đều giữa các nhãn lớp, vấn đề này 

được gọi là phân lớp dữ liệu mất cân bằng và xuất 

hiện ngày càng nhiều trong các ứng dụng thực tế. Kỹ 

thuật sinh thêm phần tử nhân tạo (SMOTE) là một 

trong những phương pháp tiền xử lý dữ liệu được biết 

đến nhiều nhất để giải quyết bài toán này. Tuy nhiên, 

theo các nghiên cứu gần đây, số lượng phần tử mất 

cân bằng không phải là một vấn đề chính mà hiệu quả 

phân lớp còn bị giảm do các yếu tố khác như sự phân 

bố dữ liệu với sự xuất hiện của các phần tử nhiễu và 

các phần tử ở biên. Hạn chế nội tại của SMOTE là 

sinh thêm nhiều phần tử nhiễu dạng này. Một số 

nghiên cứu đã chỉ ra bộ lọc nhiễu kết hợp với SMOTE 

sẽ nâng cao hiệu quả phân lớp (SMOTE-IPF). Ở bài 

báo này, chúng tôi đề xuất phương pháp kết hợp phân 

cụm với bộ lọc tái lấy mẫu nhằm giải quyết tốt hơn 

vấn đề này. Kết quả thực nghiệm trên các bộ dữ liệu 

tổng hợp và dữ liệu chuẩn quốc tế UCI với các mức 

độ mất cân bằng đã chỉ ra phương pháp đề xuất nâng 

cao hiệu quả của thuật toán SMOTE và SMOTE-IPF. 
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I. GIỚI THIỆU 

Ngày nay, với sự xuất hiện ngày càng quan trọng 

của dữ liệu lớn, nghiên cứu về xử lý và khai phá dữ 

liệu lớn trở thành một chủ đề nóng, thách thức các 

phương pháp học máy truyền thống với mong muốn 

nhanh, hiệu quả, và chính xác. Hiện nay chưa có một 

phương pháp hiệu quả nào khai phá các loại dữ liệu 

thực tế. Đặc biệt, một khó khăn nữa mà chúng ta cũng 

thường phải đối mặt là dữ liệu mất cân bằng. Cụ thể 

như xác định những giao dịch thẻ tín dụng gian lận 

[1], kiểm tra các xâm nhập mạng trái phép [2], phát 

hiện vết dầu loang từ hình ảnh vệ tinh [3], các chuẩn 

đoán, dự đoán trong y sinh học [4].. Các phương pháp 

phân lớp dữ liệu chuẩn truyền thống thường gặp nhiều 
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khó khăn do việc học bị lệch sang lớp đa số, dẫn đến 

độ chính xác thấp khi dự đoán lớp thiểu số.  

 Một số giải pháp cho vấn đề phân lớp dữ liệu mất 

cân bằng được đưa ra là dựa trên mức độ dữ liệu và 

mức độ thuật toán. Ở cấp độ thuật toán, các giải pháp 

cố gắng cải tiến các thuật toán phân lớp truyền thống 

để tăng cường việc học với các mẫu trong lớp thiểu số. 

Cụ thể như một số thuật toán học dựa trên chi phí với 

việc đặt thêm trọng số cho lớp thiểu số [5], điều chỉnh 

xác xuất dự đoán ở lá đối với phương pháp cây quyết 

định [6], bổ sung thêm hằng số phạt khác nhau cho 

mỗi lớp hoặc điều chỉnh ranh giới phân lớp cải tiến 

thuật toán máy vector hỗ trợ. Ở cấp độ dữ liệu, mục 

đích là để cân bằng sự phân bố các lớp bởi việc điều 

chỉnh mẫu vùng dữ liệu theo hai hướng gồm giảm 

kích thước mẫu lớp đa số hoặc tăng kích thước mẫu 

lớp thiểu số. Trong đó, có một số phương pháp phổ 

biến được áp dụng như Condensed Nearest Neighbor 

Rule (CNN) [7], Neighborhood Cleaning Rule (NCL) 

[8], Tomek links [9], SMOTE [10], Borderline-

SMOTE [11], Safe-level-SMOTE [12]. Ngoài ra, một 

số nghiên cứu khác sử dụng các bộ lọc như lọc tập 

hợp EF [13], lọc phân vùng IPF [14] kết hợp với các 

phương pháp sinh thêm phần tử nhằm nâng cao hiệu 

quả phân lớp. Cụ thể như phương pháp SMOTE-IPF 

[15] được giới thiệu năm 2015 nhằm xử lý nhiễu trong 

các phân lớp mất cân bằng.  

 Mặc dù các phương pháp trên đã có những hiệu 

quả nhất định đối với phân lớp dữ liệu mất cân bằng 

có phần tử nhiễu. Tuy nhiên, các phương pháp này 

vẫn có những hạn chế nhất định như: SMOTE có một 

số hạn chế liên quan đến sinh thêm phần tử “mù”. Bởi 

việc sinh thêm các phần tử nhân tạo (ở lớp thiểu số) 

chỉ làm một cách hình thức và do đó những phần tử ở 

mỗi lớp có thể bị gần sát nhau. Trong khi các đặc tính 

khác của dữ liệu bị bỏ qua như sự phân bố của các 

phần tử ở lớp đa số và thiểu số ở từng vùng khác nhau. 

Từ đó, tác giả đề xuất mở rộng mới (KSI) của 

SMOTE-IPF thông qua việc phân cụm, nhằm xác định 

các cụm dữ liệu có những phần tử lớp là thiểu số ở 

toàn cục nhưng lại là phần tử chiếm đa số trong cục bộ 

cụm. Dựa vào đó chúng tôi có cơ chế sinh thêm phần 

tử nhân tạo một cách phù hợp hơn, nâng cao hiệu quả 

phân lớp dữ liệu hơn. Trước khi đi vào giới thiệu chi 

tiết phương pháp KSI ở phần III, phần II sẽ trình bày 
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về tiêu chí đánh giá. Một số kết quả đạt được và đánh 

giá sẽ được trình bày trong phần IV, và cuối cùng là 

phần kết luận.  

II. TIÊU CHÍ ĐÁNH GIÁ 

Nhằm đánh giá hiệu quả giữa các phương pháp 

phân lớp dữ liệu, đầu tiên, chúng ta xác định ma trận 

nhầm lẫn đối với phân lớp dữ liệu nhị phân, như được 

chỉ ra trong Bảng 1, TP là số lượng phần tử lớp 

positive được dự đoán đúng, FN là số lượng phần tử 

thực sự là positive nhưng bị dự đoán nhầm là 

negative, FP là số lượng phần tử thực sự là negative 

nhưng bị dự đoán nhầm là positive, TN là số lượng 

phần tử lớp negative được dự đoán đúng. 

Bảng 1. Ma trận nhầm lẫn 

Nhãn dự đoán 
Nhãn thực tế 

Lớp Positive Lớp Negative 

Lớp Positive 
True Positive 

(TP) 

False Positive 

(FP) 

Lớp Negative 
False Negative 

(FN) 

True Negative 

(TN) 

 

Một số độ đo được xác định dựa trên ma trận nhầm 

lẫn [16]–[18]:  

       
  

     


       
  

     


       
  

     


       
  

     


 

Độ chính xác của các thuật toán phân lớp truyền 

thống được mô tả như sau: 

         
     

           


 

Tuy nhiên, đối với dữ liệu mất cân bằng, số lượng 

phần tử lớp negative lớn hơn rất nhiều các phần tử lớp 

positive nên ảnh hưởng của TP là rất nhỏ, dễ dàng bị 

bỏ qua. Do đó, độ chính xác, accuracy, thường không 

được sử dụng khi đánh giá phân lớp dữ liệu mất cân 

bằng. Thay vào đó, các nghiên cứu thường sử dụng độ 

đo G-mean như một chỉ số đánh giá hiệu năng phân 

lớp của mô hình trên tập dữ liệu mất cân bằng. 

        
  

     
 

  

     
 

G-mean là độ đo khả năng phân lớp tổng quát của 

cả lớp positive và negative của mô hình phân lớp [15], 

[16], [19], [20]. Trong bài báo này, phần thực nghiệm 

chúng tôi sử dụng G-mean để đánh giá hiệu quả của 

mô hình phân lớp dữ liệu. 

Bên cạnh đó, trong nghiên cứ này chúng tôi sử dụng 

thêm độ đo AUC (Area Under the ROC Curve) – là 

diện tích bên dưới đường cong ROC (Receiver 

Operating Characteristic curve), một cách phổ biến 

để đánh giá chất lượng của các mô hình phân lớp với 

hai tiêu chí dựa trên ma trận nhầm lẫn là TPrate và 

FPrate. AUC dao động trong giá trị từ 0 đến 1 [21]. 

Một mô hình có dự đoán sai 100% có AUC là 0,0; và 

dự đoán chính xác 100% có AUC là 1.0. 

III. PHƯƠNG PHÁP 

A. Phương pháp SMOTE 

Thuật toán SMOTE (Synthetic Minority Over-

sampling Technique) được đề xuất năm 2002, nhằm 

giải quyết vấn đề mất cân bằng dữ liệu [10]. Đây là 

một trong những cách tiếp cận nổi tiếng nhất do sự 

đơn giản và hiệu quả của nó.  

Cụ thể SMOTE sinh thêm phần tử nhân tạo bằng 

cách như sau: đầu tiên tìm hàng xóm gần nhất của mỗi 

phần tử của lớp thiểu số; sau đó chọn ngẫu nhiên một 

trong số những hàng xóm gần nhất; cuối cùng sinh 

thêm phần tử nhân tạo trên đoạn thẳng nối phần tử 

đang xét và láng giềng được lựa chọn bằng cách tính 

độ lệch giữa véc tơ thuộc tính của phần tử lớp thiểu số 

đang xét và láng giềng của nó.  

B. Phương pháp IPF 

Phương pháp lọc phân vùng lặp lại IPF (Iterative-

Partitioning Filter) [14] loại bỏ các trường hợp nhiễu 

bằng cách lặp đi lặp lại cho đến khi đạt được một tiêu 

chí dừng. Quá trình lặp sẽ dừng nếu, đối với một số 

lặp lặp đi lặp lại, số lượng các phần tử nhiễu được xác 

định trong mỗi lần lặp lại này ít hơn 1% kích thước 

của tập dữ liệu huấn luyện ban đầu. Các bước cơ bản 

của mỗi lần lặp là: 

(1) Chia tập dữ liệu huấn luyện DT hiện tại thành 

các tập hợp con bằng nhau. 

(2) Xây dựng mô hình với thuật toán C4.5 trên mỗi 

tập con này và sử dụng chúng để đánh giá toàn bộ tập 

dữ liệu huấn luyện hiện tại DT. 

(3) Thêm vào DN các ví dụ nhiễu được xác định 

trong DT sử dụng một chương trình bỏ phiếu. 

(4) Loại bỏ nhiễu từ tập huấn luyện: FS = DT \ DN 

Quá trình lặp đi lặp lại kết thúc khi điều kiện dừng 

thỏa mãn, đó là, trong ba lần lặp lại liên tiếp, nếu số 

lượng các ví dụ nhiễu được xác định trong mỗi lần lặp 

là ít hơn 1% kích thước của các tập dữ liệu huấn luyện 

ban đầu, quá trình lặp đi lặp lại dừng. 

C. Phương pháp KSI 
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Phương pháp SMOTE-IPF [15] được giới thiệu 

năm 2015 nhằm xử lý nhiễu trong các phân lớp mất 

cân bằng. Mặc dù SMOTE-IPF đã có những hiệu quả 

nhất định đối với mất cân bằng lớp có dữ liệu nhiễu, 

tuy nhiên phương pháp này vẫn có những hạn chế 

như: SMOTE có một số hạn chế liên quan đến sinh 

thêm phần tử “mù”. Bởi việc sinh thêm các phần tử 

nhân tạo (ở lớp thiểu số) chỉ làm một cách hình thức 

và do đó những phần tử ở mỗi lớp có thể bị gần sát 

nhau. Trong khi các đặc tính khác của dữ liệu bị bỏ 

qua như sự phân bố của các phần tử ở lớp đa số và 

thiểu số ở từng vùng khác nhau, cụ thể như ở một số 

vùng dữ liệu, các phần tử lớp thiểu số ở toàn cục 

nhưng lại là phần tử chiếm đa số trong cục bộ vùng dữ 

liệu đó. 

Từ đó, tác giả đề xuất mở rộng mới của SMOTE-

IPF là thuật toán KSI (K-means-SMOTE-IPF) thông 

qua việc phân cụm, nhằm xác định các cụm dữ liệu có 

những phần tử lớp là thiểu số ở toàn cục nhưng lại là 

phần tử chiếm đa số trong cục bộ cụm. Dựa vào đó 

chúng tôi có cơ chế sinh thêm phần tử nhân tạo một 

cách phù hợp hơn, nâng cao hiệu quả phân lớp dữ liệu 

hơn. Mô hình thuật toán đề xuất KSI được mô tả chi 

tiết ở Hình 1. Đầu tiên, bộ dữ liệu được chia làm 10 

phần, trong đó 9 phần làm tập huấn luyện, còn 1 phần 

làm tập kiểm thử. Sau đó, tập dữ liệu huấn luyện được 

phân cụm thành từng vùng dữ liệu nhằm kiểm tra mức 

độ mất cân bằng tại từng cụm cục bộ. Những cụm có 

phần tử lớp thiểu số ở toàn cục nhưng lại chiếm đa số 

tại cụm đó thì sẽ được giữ nguyên, không cần sinh 

thêm phần tử nhân tạo ở những vùng này. Ngược lại, ở 

những cụm các phần tử thiểu số ở toàn cục cũng là 

thiểu số ở cục bộ sẽ được áp dụng SMOTE và bộ lọc 

IPF. Cuối cùng chúng ta thu được tập dữ liệu mới. Chi 

tiết thuật toán KSI được mô tả như sau: 

Input: Bộ dữ liệu huấn luyện (Train) gồm P phần 

tử thiểu số (positive) và N phần tử đa số (negative). 

Output: Tập các phần tử nhân tạo thuộc lớp thiểu 

số. 

Bước 1: Áp dụng thuật toán k-means để chia dữ 

liệu ban đầu (Train) thành các cụm clust[1], clust[2], 

clust[3]... clust[n]. Với    là tổng số phần tử đa số của 

cụm thứ i và    là tổng số phần tử lớp thiểu số của 

cụm thứ i trong đó i = 1,2,3,…n. 

Bước 2: Trong tập dữ liệu (Train) có chứa các cụm 

clust[i] (với i là thứ tự các cụm i = 1,2,3,...,n) ta sẽ 

tiến hành lấy dữ liệu của clust[1], clust[2],..., clust[n]. 

Bước 3: Xét điều kiện cần cho clust[i] để áp dụng 

thuật toán SMOTE. Ta gọi    là số phần tử nhân tạo 

sinh thêm trong cụm thứ i. 

Nếu        và    5 thì áp dụng thuật toán 

SMOTE cho clust[i] sinh ra   . 
Nếu        thì không áp dụng thuật toán SMOTE 

cho clust[i]. 

Nếu chứa nguyên    hoặc    thì không áp dụng 

thuật toán SMOTE cho clust[i]. 

Kết thúc bước 3, chúng ta thu được bộ dữ liệu 

{                         } 

Bước 4: Sử dụng IPF để lọc dữ liệu dư thừa được 

sinh ra từ bước 3.  

Bước 5: Dữ liệu sau khi được lọc bởi IPF được học 

để xây dựng mô hình. Kết thúc các bước của phương 

pháp đề xuất KSI. 

Bảng 2. Bộ dữ liệu thực nghiệm 

Dữ liệu 

Số 

phần 

tử 

Thuộc 

tính 

Lớp 

thiểu  

số 

Lớp 

đa số 

Tỷ lệ mất 

cân bằng 

abalone 731 8 42 689  1:16 

blood 748 4 177 571 1:3 

newthyroid 215 5 35 180 1:5 

ecoli 768 8 268 500 1:8 

haberman 306 3 81 225 1:3 
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IV. THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ 

Các bộ dữ liệu được sử dụng là các bộ dữ liệu thực 

tế áp dụng cho phân lớp mất cân bằng với các phần tử 

nhiễu và đường biên, các bộ dữ liệu dành cho phân 

lớp mất cân bằng khác. Các bộ dữ liệu này có sẵn tại 

kho dữ liệu KEEL (http://keel.es) và kho dữ liệu UCI 

[22]. Cụ thể như sau ở Bảng 2. 

Để đánh giá hiệu quả của phương pháp đề xuất KSI, 

chúng tôi đã tiến hành thực nghiệm trên các bộ dữ liệu 

được trình bày trong Bảng 2 với các phương pháp điều 

chỉnh dữ liệu: Original, SMOTE, IPF, SMOTE – IPF, 

và phương pháp KSI. Sau khi áp dụng các phương 

pháp điều chỉnh dữ liệu, các bộ dữ liệu mới được phân 

lớp bằng thuật toán phân lớp “bagging tree”. Kết quả 

so sánh cuối cùng là giá trị trung bình của AUC và G-

mean sau 20 lần thực hiện các phương pháp trên. 

Hình 2 và Hình 3 là các biểu đồ so sánh giá trị AUC 

và G-mean đánh giá kết quả thực hiện phân lớp trên 

mỗi bộ dữ liệu abalone, blood, newthyroid, ecoli và 

haberman khi chưa điều chỉnh (original) và khi đã 

được điều chỉnh bởi các thuật toán tiền xử lý SMOTE, 

IPF, SMOTE-IPF và KSI. Nhận thấy, với năm bộ dữ 

liệu, giá trị AUC của phương pháp đề xuất tốt hơn so 

với trường hợp dữ liệu ban đầu và các trường hợp dữ 

liệu áp dụng các thuật toán còn lại; với ba bộ dữ liệu 

blood, newthyroid, haberman, giá trị G-mean của 

phương pháp đề xuất tốt hơn; với hai bộ dữ liệu còn 

lại giá trị G-mean đạt kết quả cao hơn hẳn. 

Cụ thể như với bộ dữ liệu abalone, độ đo AUC và 

G-mean của thuật toán KSI cũng được cải thiện hơn 

so với các thuật toán khác. Bộ dữ liệu abalone ban đầu 

có kết quả phân lớp AUC và G-mean chỉ đạt (68%, 

61%). Các bộ dữ liệu sau khi được điều chỉnh đều có 

kết quả phân lớp được cải thiện đáng kể. Sau khi điều 

chỉnh bởi KSI, AUC cao nhất là 77%, G-mean đạt 

76%. Tuy nhiên, nếu chỉ sử dụng bộ lọc IPF thì kết 

quả khá kém, AUC và G-mean chỉ đạt 53%, 21%. 

Điều này là do bộ lọc IPF trong quá trình lọc dữ liệu 

gốc đã loại bỏ đi một số dữ liệu gồm cả các phần tử 

lớp thiểu số, đây là những phần tử có ý nghĩa quan 

trọng trong phân lớp dữ liệu mất cân bằng. 

Bên cạnh kết quả thực nghiệm với dữ liệu 

abalone, thuật toán đề xuất KSI cũng đạt hiệu quả rất 

tốt với bộ dữ liệu ecoli, cụ thể với độ đo AUC thuật 

toán KSI đã tăng hơn 16% so với dữ liệu ban đầu, và 

tăng hơn 9% so với thuật toán SMOTE. Với độ đo 

G-mean, phương pháp IPF không đạt hiệu quả mà 

còn làm giảm độ chính xác xuống 2%, tuy nhiên, 

thuật toán KSI đạt hiệu quả hơn hẳn dữ liệu ban đầu, 

SMOTE, IPF, và SMOTE-IPF lần lượt là (20%, 9%, 

22%, và 17%).  

V. KẾT LUẬN 

Trong bài báo này, chúng tôi đã tập trung vào giải 

quyết của các phần tử nhiễu, đây là một vấn đề nghiên 

cứu quan trọng trong dữ liệu mất cân bằng. Đồng thời, 

chúng tôi nghiên cứu đề xuất thuật toán KSI mở rộng 

thuật toán SMOTE kết hợp với bộ lọc nhiễu IPF 

(SMOTE-IPF) nhằm kiểm soát tốt hơn các phần tử 

nhiễu được tạo ra bởi SMOTE. Sự phù hợp của cách 

tiếp cận trong phương pháp đề xuất đã được phân tích. 

Các kết quả thực nghiệm với độ đo AUC và G-mean 

đã chỉ ra rằng đề xuất KSI của chúng tôi có hiệu suất 

đáng chú ý hơn khi áp dụng vào các tập dữ liệu mất 

cân bằng với các phần tử nhiễu trên các bộ dữ liệu 

thực tế.  

Mặc dù phương pháp KSI đã đạt được hiểu quả 

phân lớp tốt hơn so với một số phương pháp khác, vẫn 

còn nhiều chủ đề khác cần xem xét kỹ hơn trong 

hướng nghiên cứu này. Trong thời gian tới, chúng tôi 

nhận thấy có thể điều chỉnh cải tiến phương pháp KSI 

bằng cách áp dụng một số bộ lọc mới hiện nay như 

INFFC có thể cho kết quả lọc nhiễu tốt hơn bộ lọc 

 

Hình 2. Biểu đồ so sánh giá trị AUC 
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Hình 3. Biểu đồ so sánh giá trị G-mean 
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IPF, từ đó có thể nâng cao hiệu quả thuật toán phân 

lớp dữ liệu mất cân bằng. Bên cạnh đó, có thể kết hợp 

KSI với giảm chiều dữ liệu để áp dụng cho các bộ dữ 

liệu mất cân bằng có số lượng phần tử và thuộc tính 

lớn. 
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KSI - A COMBINED CLUSTERING AND 

RESAMPLING METHOD WITH NOISE 

FILTERING ALGORITHM FOR  

IMBALANCED DATA CLASSIFICATION 
 

Abstract: Classification datasets often have an 

unequal distribution of numbers between class labels, 

which is known as imbalance classification and 

appears more and more in real-world applications. 

SMOTE is one of the most well-known data-

processing methods to solve this problem. However, 

as in recent researches, the imbalance distribution is 

not a main problem, the performance is reduced by 

other factors such as the distribution of data with the 

appearance of noisy samples. Some researchers have 

shown that SMOTE-based interference filters will 

improve efficiency (SMOTE-IPF). In this paper, we 

propose a clustering method with a re-sampling filter 

to archive better address this problem. Experimental 

results on UCI datasets with different levels of 

imbalance indicate the novel method improve the 

efficiency of the SMOTE and SMOTE-IPF 

algorithms. 
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