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Bài báo đề xuất một phương pháp để nâng cao hiệu quả phân 

lớp dữ liệu không cân bằng. Đóng góp chính của phương pháp 

là kết hợp thuật toán phân cụm K-means và kỹ thuật sinh mẫu 

thiểu số VCIR để tạo ra các mẫu nhân tạo có tính đại diện sát 

với đặc trưng của dữ liệu thực tế. Các kết quả thực nghiệm đã 

chỉ ra rằng phương pháp đề xuất đạt hiệu quả cao hơn trên một 

số độ đo so với các phương pháp xử lý dữ liệu không cân bằng 

phổ biến hiện nay như SMOTE, Borderline-SMOTE, Kmeans-

SMOTE và SVM-SMOTE. 

Từ khóa: Phân lớp dữ liệu; dữ liệu không cân bằng; 

oversampling; K-Means; SMOTE. 

1. Giới thiệu 

Volume: 53  

Issue: 3A 

*Correspondence: 

phongpa@gmail.com 

Received: 19 April 2024 

Accepted: 21 June 2024 

Published: 20 September 2024 

Citation: 

Phan Anh Phong, Le Van Thanh 

(2024). Improving performance 

for imbalanced data classification 

using oversampling and 

characteristics of each cluster. 

Vinh Uni. J. Sci.  

Vol. 53 (3A), pp. 5-15 

 doi: 10.56824/vujs.2024a054a 

 

Phân lớp dữ liệu là một bài toán quan trọng trong học máy, 

đã và đang được ứng dụng ở nhiều lĩnh vực của đời sống 

xã hội [2]-[3]. Trong thực tế, nhiều trường hợp dữ liệu thu 

thập để xây dựng các mô hình phân lớp thường không cân 

bằng nhãn lớp. Đó là hiện tượng khi số lượng mẫu dữ liệu 

của một hoặc một số lớp (gọi là lớp thiểu số) ít hơn nhiều 

so với số lượng mẫu dữ liệu của các lớp khác (gọi là lớp 

đa số) [1]. Bài toán phân lớp trên tập dữ liệu không cân 

bằng, đặc biệt là phân lớp nhị phân (có hai nhãn lớp) xuất 

hiện khá phổ biến, ví dụ như: Phát hiện gian lận thẻ tín 

dụng (số lượng giao dịch gian lận thường ít hơn nhiều so 

với số lượng giao dịch hợp lệ) [2]; Chẩn đoán bệnh (số 

lượng người bị bệnh thường ít hơn so với số lượng người 

đến khám); Phân loại email rác (số lượng email rác thường 

ít hơn nhiều so với số lượng email bình thường) [3]. 

Khi tỉ lệ không cân bằng của bộ dữ liệu cao thì các mô 

hình phân lớp thường nhận diện kém các phần tử ở lớp 

thiểu số, đây là những phần tử quan trọng trong các ứng 

dụng. Hay nói một cách khác, mô hình phân lớp truyền 

thống sẽ hoạt động kém hiệu quả trên các bộ dữ liệu 

không cân bằng [4], [14]. Hiện nay có hai hướng tiếp 

cận chính để nâng cao hiệu quả của bài toán phân lớp dữ 

liệu không cân bằng, bao gồm hướng tiếp cận theo dữ 

liệu và theo giải thuật [14]. Ở hướng tiếp cận thứ nhất, 
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các giải pháp tập trung vào việc điều chỉnh, cải tiến các giải thuật phân lớp truyền thống 

như Decision Tree, KNN, SVM… sao cho mô hình có hiệu quả cao đối với các mẫu trong 

lớp thiểu số như phương pháp điều chỉnh xác suất ước lượng đối với Decision Tree [5], bổ 

sung hằng số thưởng hoặc phạt cho mỗi lớp hoặc điều chỉnh ranh giới phân lớp đối với 

SVM [6]. Hướng tiếp cận thứ hai, các phương pháp hướng tới điều chỉnh sự không cân 

bằng của dữ liệu bằng cách áp dụng kỹ thuật sinh thêm phần tử ở lớp thiểu số (Over-

sampling) hoặc giảm phần tử ở lớp đa số (Under-sampling), với các kỹ thuật phổ biến như 

SMOTE [7], ADASYN [8], Tomek links [9]. Ngoài ra, cũng có thể kết hợp cả hai phương 

pháp trên để cùng lúc giảm phần tử ở lớp đa số và tăng phần tử ở lớp thiểu số. 

Đối với phương pháp sinh mẫu ở lớp thiểu số, SMOTE và các biến thể của nó như 

BorderlineSMOTE [10], SVM-SMOTE [11]... là các kỹ thuật có hiệu quả cao và được sử 

dụng khá rộng rãi. Kỹ thuật sinh mẫu trong SMOTE được mô tả ngắn gọn như sau: với 

mỗi mẫu 𝑥 của lớp thiểu số, chọn ngẫu nhiên một trong số 𝑘 láng giềng gần nhất cùng 

nhãn lớp với 𝑥 và sinh mẫu nhân tạo trên đoạn thẳng nối mẫu đang xét và láng giềng được 

lựa chọn [7]. Trong BorderlineSMOTE, các mẫu lớp thiểu số được chia thành 3 nhóm: 

nhiễu, đường biên và an toàn, bằng cách tính toán số mẫu thuộc lớp đa số trong 𝑘 lân cận 

gần nhất, sau đó tiến hành sinh mẫu mới tương tự SMOTE nhưng chỉ thực hiện đối với các 

mẫu nằm trên đường biên [10]. SVM-SMOTE tập trung vào việc tăng các mẫu thiểu số 

gần đường biên bằng mô hình SVM để giúp thiết lập đường biên giữa các lớp, với lập luận 

rằng các trường hợp xung quanh đường biên là rất quan trọng [11]. Đối với Kmeans-

SMOTE, các mẫu được phân cụm theo thuật toán K-Means, sau đó chọn các cụm có tỉ lệ 

chênh lệch cao (lớn hơn 50%) và tiến hành sinh mẫu mới trên các cụm đó tương tự 

SMOTE, số lượng mẫu mới được sinh ra dựa trên độ thưa thớt của lớp thiểu số trong cụm, 

nếu cụm càng thưa thớt, các mẫu sinh ra càng nhiều [12].  

Các kỹ thuật sinh mẫu thiểu số trên đây đều dựa vào SMOTE, tuy nhiên, SMOTE 

thường có nhược điểm, mẫu mới được tạo ra không có tính đại diện cao cho dữ liệu thực 

tế và thường nhạy cảm với nhiễu. Hiện nay có một số kỹ thuật sinh mẫu thiểu số không 

dùng SMOTE, chẳng hạn kỹ thuật CIR trong [13]. Quy trình sinh mẫu của CIR được mô 

tả như sau: Trước tiên, chọn tâm 𝐶 từ các mẫu thiểu số, đó là điểm trung bình của các mẫu 

này; tiếp theo, tìm mẫu thiểu số gần tâm 𝐶 nhất, ký hiệu 𝐷𝑚𝑖𝑛 và cuối cùng là sinh ra các 

mẫu nhân tạo Dj = Dmin + hj × C, với hj là một giá trị thuộc (0, 1). 

Bài báo này đề xuất một phương pháp để nâng cao hiệu quả phân lớp dữ liệu không 

cân bằng. Điểm mới của phương pháp là sự kết hợp thuật toán phân cụm K-means và kỹ 

thuật sinh mẫu thiểu số để tạo ra các mẫu nhân tạo có tính đại diện sát với đặc trưng của 

dữ liệu thực tế. Phần còn lại của bài báo được bố cục như sau: Phần 2 giới thiệu vắn tắt 

một số thuật toán phân lớp tiêu biểu; Phần 3 trình bày phương pháp đề xuất; Phần 4 là kết 

quả thực nghiệm của mô hình trên các độ đo thường được sử dụng để đánh giá các mô hình 

phân lớp với tập dữ liệu không cân bằng trong y tế; Cuối cùng là kết luận bài báo và một 

số hướng phát triển tiếp theo. 

2. Một số thuật toán phân lớp tiêu biểu 

Phần này giới thiệu sơ qua về ba thuật toán phân lớp phổ biến là Decision Tree, 

KNN (K-Nearest Neighbors) và SVM (Support Vector Machine). Các thuật toán này được 

sử dụng trong các thử nghiệm ở phần 4 của bài báo. 
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2.1. Decision Tree 

Thuật toán Cây quyết định (Decision Tree - DT) là một thuật toán học có giám sát 

được sử dụng cho cả bài toán phân lớp và hồi quy. DT sử dụng một cấu trúc dạng cây để 

mô hình hóa mối quan hệ giữa các thuộc tính (đặc trưng) và nhãn lớp của dữ liệu. Về cấu 

trúc, một cây quyết định bao gồm các nút (node) và cạnh (Hình 1). Nút là đại diện cho một 

quyết định và cạnh là đại diện cho một điều kiện để phân chia dữ liệu. Mỗi cạnh có 

một ngưỡng giá trị để chia dữ liệu thành các nhánh con. Có hai loại nút chính: Nút gốc 

(root node) là nút đầu tiên của cây, đại diện cho toàn bộ tập dữ liệu; Nút lá (leaf node): là 

nút cuối cùng của cây, đại diện cho một nhãn lớp cụ thể. Các biến thể phổ biến của thuật 

toán cây quyết định bao gồm ID3, C4.5 và CART. 

 

Hình 1: Minh họa thuật toán Decision Tree 

2.2. KNN (K-Nearest Neighbors) 

Thuật toán K láng giềng gần nhất (K-Nearest Neighbors - KNN) là thuật toán học 

máy có giám sát. Ý tưởng chính của KNN là dựa vào sự tương đồng của các điểm dữ liệu. 

Khi các điểm dữ liệu có xu hướng thuộc về cùng một lớp nếu chúng tương tự nhau, hay 

nói cách khác là chúng có khoảng cách gần nhau trong không gian đặc trưng. 

Giả sử ta có tập dữ liệu huấn luyện được chia thành các lớp và có một điểm dữ liệu 

mới cần phân lớp điểm đó thuộc lớp nào. Khi đó các bước cơ bản của thuật toán KNN 

được mô tả như sau: 

- Bước 1: Tính khoảng cách giữa điểm dữ liệu mới này với tất cả các điểm dữ liệu 

trong tập dữ liệu huấn luyện. Khoảng cách thường được tính bằng các độ đo phổ biến 

như khoảng cách Euclid hoặc Manhattan. 

- Bước 2: Chọn ra k điểm dữ liệu gần nhất với điểm dữ liệu mới, trong đó k là 

một số nguyên dương cho trước. 

- Bước 3: Dựa trên nhãn lớp của k láng giềng gần nhất, KNN sẽ gán nhãn lớp cho 

điểm dữ liệu mới theo nhãn lớp phổ biến nhất trong số k láng giềng đó. 

Hình 2 minh họa thuật toán KNN theo các giá trị k khác nhau. Khi k = 3 thì điểm 

dữ liệu mới (hình sao) thuộc lớp nhãn hình vuông, khi k = 6 thì lại thuộc lớp nhãn hình 

tròn. 
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Hình 2: Minh họa thuật toán KNN với giá trị k khác nhau 

2.3. SVM (Support Vector Machine) 

Thuật toán SVM (Support Vector Machine) là một thuật toán học máy có giám sát 

được sử dụng phổ biến cho các bài toán phân lớp [14]-[15]. Mục tiêu của SVM là tìm siêu 

phẳng phân chia tối ưu dữ liệu trong không gian đặc trưng để phân tách các điểm dữ liệu 

thuộc các lớp khác nhau. Nói một cách khác, SVM cố gắng tìm một ranh giới có thể tách 

biệt các nhóm dữ liệu một cách tốt nhất, giảm thiểu sai sót trong việc phân lớp. Hoạt động 

của SVM được mô tả như sau: 

- Mỗi điểm dữ liệu được biểu diễn như một vectơ trong không gian đa chiều, mỗi 

chiều tương ứng với một thuộc tính của tập dữ liệu. 

- Tìm một siêu phẳng sao cho nó có thể phân chia các điểm dữ liệu thuộc các lớp 

khác nhau một cách tối ưu nhất. “Tối ưu” ở đây có nghĩa là khoảng cách giữa siêu phẳng 

tới các điểm dữ liệu ở các lớp gần nhất là lớn nhất. 

- Khi có một điểm dữ liệu mới, SVM sẽ dự đoán lớp của nó dựa vào vị trí của điểm 

này so với siêu phẳng đã được tìm ra. 

 

Hình 3: Minh họa siêu phẳng tối ưu 
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3. Phương pháp đề xuất 

Phần này đề xuất phương pháp để nâng cao hiệu quả phân lớp dữ liệu không cân 

bằng. Đóng góp chính của phương pháp là kết hợp thuật toán phân cụm K-means và kỹ 

thuật sinh mẫu thiểu số VCIR (Class Imbalance Reduction) để tạo ra các mẫu nhân tạo. 

Hình 4 là minh họa trực quan của phương pháp đề xuất. 

 

Hình 4: Phương pháp đề xuất để nâng cao hiệu quả phân lớp dữ liệu 

Quy trình cân bằng hóa dữ liệu trong phương pháp đề xuất được mô tả như sau. 

Trước tiên, tập dữ liệu huấn luyện được phân thành các cụm bằng thuật toán K-means, dựa 

vào độ thưa thớt của mỗi cụm để xác định số lượng mẫu mới cần sinh cho mỗi cụm. Cách 

làm này để tránh sinh mẫu mới dồn cục vào một khu vực, dẫn đến mất tính đại diện của 

các mẫu thiểu số. Sau đó, dùng kỹ thuật VCIR, là một mở rộng của CIR để sinh mẫu mới 

cho mỗi cụm. Với mục đích giảm thiểu ảnh hưởng của nhiễu dữ liệu, trong VCIR chúng 

tôi đề xuất sử dụng tâm cụm là trọng tâm của mẫu thiểu số thay vì dùng điểm trung bình 

như của CIR. Việc sinh mẫu mới theo cách này làm cho tập dữ liệu huấn luyện được cân 

bằng hơn, phân bố đồng đều hơn và các mẫu mới có tính đại diện sát với đặc trưng của dữ 

liệu thực tế. Việc sinh mẫu mới trong phương pháp đề xuất được hình thức hóa bằng thuật 

toán Kmeans-VCIR như sau: 

Thuật toán sinh mẫu Kmeans-VCIR 

Đầu vào: Tập dữ liệu không cân bằng (DS) với m thuộc tính mô tả bộ dữ liệu X1, 

X2, X3, ..., Xm; r1, r2, r3, ..., rn là các bản ghi 

n là số lượng mẫu thiểu số cần tạo 

k là số cụm để thực hiện K-Means 

irt là ngưỡng cho trước về tỷ lệ không cân bằng giữa 2 lớp 

m là số mũ được sử dụng để tính toán mật độ, ở đây được chọn là số các thuộc 

tính mô tả của mẫu dữ liệu 

Đầu ra: Tập dữ liệu cân bằng (BD) 

Bước 1: Phân cụm tập dữ liệu và lọc các cụm có tỷ lệ mẫu trội và mẫu hiếm theo 

ngưỡng irt 

Bước 1.1: Phân cụm K-Means tập dữ liệu với k tối ưu (dựa vào hệ số Silhouette) 

Bước 1.2: Tính tỉ số cân bằng mỗi cụm theo công thức: 

TyLeMatCanBang= 
𝑆𝑜𝐿𝑢𝑜𝑛𝑔𝑀𝑎𝑢𝐷𝑎𝑆𝑜(𝑐)+1

𝑆𝑜𝑀𝑎𝑢𝑇ℎ𝑖𝑒𝑢𝑆𝑜(𝑐)+1
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Bước 1.3: Lọc các cụm có tỉ số cân bằng < ngưỡng irt   

Bước 2: Với mỗi cụm f được lọc, tính số lượng mẫu thiểu số tăng thêm dựa trên 

mật độ lớp thiểu số 

Bước 2.1: Tính ma trận khoảng cách Euclid của mẫu thiểu số trong mỗi cụm f, 

MaTranKhoangCach(f). 

Bước 2.2: Tính khoảng cách trung bình của mẫu thiểu số trong mỗi cụm f: 

KhoangCachTBMauThieuSo(f) = mean(MaTranKhoangCach(f)) 

Bước 2.3: Tính mật độ của mẫu thiểu số: MatDo(f) = 
𝑆ố 𝑚ẫ𝑢 𝑡ℎ𝑖ể𝑢 𝑠ố(𝑓)

𝐾ℎ𝑜𝑎𝑛𝑔𝐶𝑎𝑐ℎ𝑇𝐵𝑀𝑎𝑢𝑇ℎ𝑖𝑒𝑢𝑆𝑜(𝑓) 𝑚
 

Bước 2.4: Tính độ thưa thớt của mẫu thiểu số: DoThuaThot(f) =
1

𝑀𝑎𝑡𝐷𝑜(𝑓)
 

Bước 2.5: Tính tổng độ thưa thớt của mẫu thiểu số:  

TongDoThuaThot = ∑ 𝐷𝑜𝑇ℎ𝑢𝑎𝑇ℎ𝑜𝑡(𝑓)𝑓  

Bước 2.6: Tính toán tỉ lệ sinh của mẫu thiểu số: TrongSoSinhMau(f) = 
𝐷𝑜𝑇ℎ𝑢𝑎𝑇ℎ𝑜𝑡(𝑓) 

𝑇𝑜𝑛𝑔𝐷𝑜𝑇ℎ𝑢𝑎𝑇ℎ𝑜𝑡
 

Bước 3: Sinh mẫu mới cho từng cụm f  

Bước 3.1: Tính toán số lượng mẫu cần sinh cho mỗi cụm f theo công thức: 

SoLuongMauGiaTang(f) = FLOOR [n× TrongSoSinhMau (f)] 

Bước 3.2: Chia f thành 2 lớp, lớp thiểu số (f0), lớp đa số (fj) 

Bước 3.3: Tính trọng tâm (C) của f0: 

𝐶 = {𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑋1), 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑋2), 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑋3), … , 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑋𝑚)} 

Bước 3.4: Đối với mỗi bản ghi ri trong f0 tính khoảng cách Euclid dist(ri, C) từ 

ri đến C 

Bước 3.5: Chọn bản ghi có khoảng cách nhỏ nhất (fmin) đến trọng tâm C 

Bước 3.6: Tạo p số ngẫu nhiên h1, h2, ..., hp trong khoảng từ 0 đến 1, trong đó p 

= SoLuongMauGiaTang(f) 

Bước 3.6.1: Tạo bản ghi mới dưới dạng fmin + hj * C 

Bước 3.6.2: Cập nhật bản ghi mới vào f0 

4. Thử nghiệm và đánh giá kết quả 

4.1. Các độ đo hiệu suất phân lớp 

Đối với dữ liệu cân bằng, độ chính xác (accuracy) thường được dùng để đánh giá 

hiệu suất của mô hình phân lớp. Tuy nhiên, đối với tập dữ liệu không cân bằng, độ chính 

xác thường không phù hợp để đánh giá tính hiệu quả của mô hình. Chính vì vậy, một số 

độ đo khác sẽ được dùng để đo hiệu năng của mô hình. Các độ đo này sẽ tập trung nhiều 

hơn vào đánh giá độ chính xác trên nhóm thiểu số. Các độ đo dùng để đánh giá hiệu suất 

mô hình được tính dựa trên ma trận nhầm lẫn (Bảng 1). Bài báo sử dụng các độ đo F1-

Score, G-Mean để đánh giá chất lượng mô hình phân lớp. 

Bảng 1: Ma trận nhầm lẫn 

 Positive dự đoán Negative dự đoán 

Positive thực tế TP FN 

Negative thực tế FP TN 
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Cụ thể, các độ đo sẽ được tính như sau: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (1) 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 = 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (2) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (3) 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 (4) 

𝐺 − 𝑀𝑒𝑎𝑛 = √𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 ∗ 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 (5) 

Bên cạnh đó, độ đo AUC (Area Under the Curve) cũng được sử dụng để đánh giá 

chất lượng của mô hình. AUC là chỉ số được tính toán dựa trên đường cong ROC (Receiver 

Operating Characteristics) nhằm đánh giá khả năng phân loại của mô hình tốt như thế nào. 

AUC càng gần 1, mô hình phân loại càng tốt. 

4.2. Kết quả thử nghiệm 

Phương pháp đề xuất được thử nghiệm trên ba bộ dữ liệu không cân bằng từ kho 

dữ liệu chuẩn quốc tế UCI: Breast_tissue, Vehicle và Ecoli. Các nhãn lớp của các bộ dữ 

liệu được gom nhóm thành nhóm lớp thiểu số và lớp đa số để thuận lợi hơn khi tính tỉ lệ 

mất cân bằng đối với bài toán phân lớp nhị phân. Việc gom nhóm này tuỳ vào từng đặc 

điểm riêng của mỗi bộ dữ liệu. Thông tin về số mẫu, số thuộc tính, số nhãn lớp, tỉ lệ không 

cân bằng của các bộ dữ liệu được mô tả chi tiết ở Bảng 2. 

Bảng 2: Bộ dữ liệu thực nghiệm từ nguồn dữ liệu chuẩn UCI 

Bộ dữ liệu 
Số 

mẫu 

Số 

thuộc 

tính 

SL 

nhãn 

lớp ban 

đầu 

Lớp thiểu số 

(Nhãn +1) 

Lớp đa số 

(Nhãn -1) 
Tỉ lệ MCB 

(SL đa 

số/SL 

thiểu số) 
Số 

mẫu 

Nhãn 

lớp 

Số 

mẫu 
Nhãn lớp 

Breast_tissue 106 9 6 36 
fad, 

car 
70 

adi, con, gla, 

mas 
1,94 

Vehicle 846 18 8 52 pp 284 

cp, im, imL, 

imS, imU, 

om, omL, 

3,25 

Ecoli 336 7 3 199 van 647 bus, car 5,46 

Áp dụng chỉ số Silhouette để tìm k (số cụm) tối ưu cho từng bộ dữ liệu khi sử dụng 

thuật toán K-Means, thu được bảng số liệu phân cụm với thông số cụ thể được mô tả chi 

tiết trong Bảng 3.  

Bảng 3: Bộ dữ liệu thực nghiệm từ nguồn dữ liệu chuẩn UCI 

Bộ dữ liệu 
Ngưỡng 

lọc (irt) 

Số cụm 

tối ưu 
Cụm 

Số mẫu thiểu 

số 

Số mẫu đa 

số 

Tỉ lệ mất 

cân bằng 

Breast_tissue 1,94 2 
1 36 69 1,92 

2 0 1  
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Bộ dữ liệu 
Ngưỡng 

lọc (irt) 

Số cụm 

tối ưu 
Cụm 

Số mẫu thiểu 

số 

Số mẫu đa 

số 

Tỉ lệ mất 

cân bằng 

Vehicle 3,25 2 
1 199 370 1,86 

2 0 277  

Ecoli 5,46 3 

1 1 104  

2 3 146  

3 48 34 0,71 

Các cụm có tỉ lệ mất cân bằng bé hơn hoặc bằng ngưỡng lọc irt sẽ được giữ lại để 

thực hiện các bước tiếp theo của thuật toán, các cụm có tỉ lệ mất cân bằng lớn hơn ngưỡng 

lọc irt sẽ bị loại bỏ. Cụ thể hơn, đối với các bộ dữ liệu Breast_tissue, Vehicle và Ecoli, các 

cụm 1, 1, 3 có tỉ lệ mất cân bằng tương ứng là 1,92; 1,86; 0,71 của từng bộ sẽ được giữ lại, 

các cụm còn lại sẽ được loại bỏ. 

Để đánh giá hiệu quả của phương pháp đề xuất, bài báo thực nghiệm trên các bộ 

dữ liệu trong Bảng 2 với các phương pháp sinh mẫu thiểu số SMOTE, Borderline-SMOTE 

(Border-SMOTE), Kmeans-SMOTE, SVM-SMOTE và phương pháp đề xuất Kmeans-

VCIR. Thực nghiệm với các mô hình phân lớp phổ biến Decision Tree, KNN và SVM trên 

ngôn ngữ lập trình Python.  

Mỗi bộ dữ liệu được chia ngẫu nhiên theo tỷ lệ 70:30, tức là 70% bản ghi dùng 

huấn luyện mô hình, 30% còn lại dùng để đánh giá mô hình, kết quả trung bình 10 lần chạy 

theo các độ đo F1-Score, G-Mean và AUC được trình bày trong Bảng 4. 

Bảng 4: Kết quả thử nghiệm trên các bộ dữ liệu 

đối với Decision Tree, GaussNB, KNN, SVM 

Bộ dữ 

liệu 

Thuật toán 

phân lớp 
Decision Tree KNN SVM 

Phương 

pháp tăng 

mẫu 

F1-

Score 

G-

Mean 
AUC 

F1-

Score 

G-

Mean 
AUC 

F1-

Score 

G-

Mean 
AUC 

Breast 

tissue 

 

SMOTE 0,641 0,720 0,727 0,677 0,752 0,759 0,684 0,742 0,758 

Border-

SMOTE 
0,630 0,712 0,725 0,720 0,786 0,789 0,675 0,736 0,753 

Kmeans-

SMOTE 
0,616 0,700 0,714 0,683 0,754 0,759 0,699 0,737 0,772 

SVM-

SMOTE 
0,629 0,711 0,723 0,675 0,747 0,760 0,654 0,720 0,733 

Kmeans-

VCIR 
0,651 0,730 0,746 0,644 0,710 0,744 0,625 0,702 0,726 

Vehicle 

SMOTE 0,857 0,910 0,911 0,829 0,929 0,930 0,921 0,962 0,962 

Border-

SMOTE 
0,859 0,913 0,914 0,826 0,926 0,928 0,914 0,956 0,957 

Kmeans-

SMOTE 
0,844 0,898 0,899 0,817 0,908 0,908 0,922 0,960 0,960 
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Bộ dữ 

liệu 

Thuật toán 

phân lớp 
Decision Tree KNN SVM 

Phương 

pháp tăng 

mẫu 

F1-

Score 

G-

Mean 
AUC 

F1-

Score 

G-

Mean 
AUC 

F1-

Score 

G-

Mean 
AUC 

SVM-

SMOTE 
0,843 0,902 0,904 0,828 0,926 0,927 0,919 0,963 0,963 

Kmeans-

VCIR 
0,874 0,919 0,920 0,791 0,842 0,850 0,904 0,937 0,938 

Ecoli 

SMOTE 0,778 0,875 0,880 0,798 0,931 0,932 0,730 0,913 0,914 

Border-

SMOTE 
0,789 0,883 0,888 0,848 0,940 0,941 0,729 0,889 0,891 

Kmeans-

SMOTE 
0,784 0,868 0,873 0,857 0,947 0,947 0,748 0,919 0,920 

SVM-

SMOTE 
0,806 0,902 0,905 0,817 0,937 0,938 0,724 0,913 0,914 

Kmeans-

VCIR 
0,732 0,842 0,849 0,864 0,932 0,933 0,755 0,858 0,864 

Từ kết quả thử nghiệm trong Bảng 4, phương pháp đề xuất cho kết quả tốt hơn những 

phương pháp khác ở tất cả các độ đo đối với bộ dữ liệu Breast_tissue và Vehicle khi áp dụng 

giải thuật phân lớp Decision Tree. Cụ thể hơn, kết quả phân lớp theo các độ đo F1-Score, G-

Mean, AUC lần lượt là 65,1%, 73%, 74,6% đối với bộ dữ liệu Breast_tissue và 87,4%, 

91,9%, 92% đối với bộ dữ liệu Vehicle. Bên cạnh đó, phương pháp đề xuất còn cho kết quả 

tốt nhất đối với độ đo F1-Score khi dùng các bộ phân lớp SVM và KNN trên bộ dữ liệu 

Ecoli. Tuy nhiên, đối với các trường hợp khác, thuật toán cho kết quả không tốt hơn.  

Thuật toán cây quyết định khá nhạy cảm với nhiễu, kỹ thuật sinh mẫu VCIR dùng 

giá trị trung vị thay cho giá trị trung bình nên mẫu mới sinh ra có thể sát với đặc điểm của 

dữ liệu, dẫn đến hiệu suất phân lớp được cải thiện. Tuy nhiên, với Bộ dữ liệu Ecoli phân 

bố tỷ lệ mất cân bằng giữa các cụm quá lệch nhau nên hiệu suất phân lớp với thuật toán 

này không cao. Một trong những ưu điểm của các thuật toán SVM và KNN là có khả năng 

chịu nhiễu tốt nên phù hợp với kỹ thuật sinh mẫu mới SMOTE và các biến thể của nó như 

Kmeans SMOTE, BorderLine-SMOTE. 

Qua kết quả thử nghiệm cho thấy phương pháp đề xuất trong bài báo bước đầu đã 

có những kết quả khả quan trong việc cải thiện hiệu suất phân lớp trên tập dữ liệu không 

cân bằng. Đặc biệt là đối với thuật toán phân lớp Decision Tree khi sử dụng bộ dữ liệu 

Breast_tissue và Vehicle. 

5. Kết luận 

Bài báo đề xuất một phương pháp để nâng cao hiệu suất phân lớp dữ liệu không 

cân bằng sử dụng kỹ thuật tăng mẫu thiểu số và đặc trưng mỗi cụm. Kết quả thực nghiệm 

trên các tập dữ liệu không cân bằng trong lĩnh vực y tế cho thấy, phương pháp đề xuất đạt 

hiệu suất cao hơn trên một số độ đo so với một số phương pháp phân lớp sử dụng SMOTE 

và các biến thể của SMOTE. Kỹ thuật sinh mẫu mới sử dụng VCIR và đặc trưng của các 
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cụm dữ liệu có thể đã tạo ra các mẫu nhân tạo có tính đại diện tốt hơn. Tuy nhiên, một 

nhược điểm của kỹ thuật này là số mẫu nhân tạo được sinh ra phụ thuộc vào phân bố dữ 

liệu trong mỗi cụm nên có thể trên một số bộ dữ liệu kết quả phân lớp sẽ không được cải 

thiện. Một hướng nghiên cứu trong tương lai là tiếp tục thử nghiệm phương pháp sinh mẫu 

hiếm Kmeans-VCIR với một số thuật toán phân lớp khác như Random Forest, AdaBoost… 

trên những bộ dữ liệu có tỷ lệ không cân bằng cao hơn. 
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This paper proposes a method to enhance the effectiveness of classifying 

imbalanced data. The main contribution of the method is integrating the K-means 

clustering algorithm and the minority oversampling technique VCIR to generate synthetic 

samples that closely represent the actual data characteristics. Experimental results have 

shown that the proposed method performs better on several metrics than current popular 

methods for handling imbalanced data, such as SMOTE, Borderline-SMOTE, Kmeans-

SMOTE, and SVM-SMOTE. 

Keywords: Data classification; imbalanced data; oversampling; K-Means; 

SMOTE. 

 


