
Phân lớp và hồi quy (Classification and Regression) 
																																																																		Hoàng	Xuân	Huấn	

	Nội	dung			
• 		Phát biểu bài toán 
•   Phân lớp nhờ hàm quyết định: Cực tiểu khoảng cách, 
SVM 
•  Phân lớp Bayes 
•   Cây quyết định: ID3, C45, CART 
•   Tìm hàm hồi quy: Phương pháp gradient  



Phát biểu bài toán 

•  Bài toán phân lớp (Classification/ taxonomy) 
+ Phân lớp: xếp các đối tượng thành nhóm dựa trên tính tương tự của 
chúng 
 + Phân loại (Categorize): Học có giám sát, dựa trên tập mẫu hoặc thông tin 
bổ trợ 
 Ví dụ: Đánh giá ý kiến, phân loại thông tin, nhận dạng hình ảnh,chữ viết… 
 +Phân cụm (cluster): Học không giám sát.  
 +Phần tử ngoại lai (Outlier) 

•  Bài toán hồi quy (Regression): 
+Xác định giá trị một hàm cho các đối tượng dựa trên một tập đã quan sát 
được 
+ Phân tích hồi quy : Phương pháp giải tich cho các đối tượng có đặc trưng 
là vectơ thực 



Phát	biểu	bài	toán	

Bài toán. Cho tập đối tượng X , tập nhãn Y và tập dữ liệu quan sát được: 
  D= 

 Cần tìm nhãn c(x) cho các 

•  Bài toán phân lớp: Y là tập hữu hạn  

 Chú ý! Trong phân lớp thống kê, có thể cho các ước lượng xác suất thay 
cho tập D 

•  Bài toán hồi quy: Y là tập số thực, các nhãn y của x  là giá trị của hàm f(x) 
chưa biết. 
Cần tìm hàm hồi quy g(x) để đoán nhận f(x) 

  g(x) có thể cho bởi tập luật hoặc biểu thức giải tích 
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Phân	lớp	nhờ	hàm	quyết	định	

Gỉa sử có k lớp Y= {ω1,…, ωk}; Với mỗi i ≤ k:  
•  Xây dựng hàm gi tính mức độ gi(x) thuộc ωi cho mỗi 

•   Quyết định 

  gi được gọi là hàm quyết định của lớp I 
•  Ví dụ. gi có thể là: 

 +Số từ khóa thích hợp với loại băn bản 
 + Độ giống của hình ảnh, chữ, vân tay… 

•  Nếu đối tượng có đặc trưng là vectơ thực n-chiều, các hàm quyết định phân Rn 
thành các miền quyết định Ri   

•   Phần giao nhau gọi là biên quyết định 
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Phân	lớp	nhờ	hàm	quyết	định	

•  Khi có 2 lớp: Chỉ cần dùng 1 hàm quyết định g(x)=g1(x)-g2(x) 
 Quy tắc qđ:             nếu g(x) > 0, ngược lại  

•  Phân biệt tuyến tính: 

   +Phân biệt khoảng cách cực tiểu 

   + Máy véctơ tựa	(Support	Vector	Machine	SVM) 
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Phân lớp khoảng cách cực tiểu	

•   Khoảng cách (mêtric) Mahalanobis dA(x,y) cho bởi ma trận A=                : 
     
 

 Thường dùng A=I (ma trân đơn vị) hoặc A= C-1 (C là ma trận hiệp phương sai) 
 + Tính tâm mi của ωi 

 +Hàm quyết định gi sẽ là: 
    gi(x) =  

  Đều chứa số hạng                    nên bỏ đi và thay bởi: 
  gi(x) ← 

        là phân biệt tuyến tính  
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Chú ý! 
             +Khi dùng mêtric Euclide thì biên quyết định của là siêu phẳng trực 

 giao với đoạn nối  hai tâm của mỗi lớp 
            + Khi dùng A=C-1, nếu tính riêng ma trận hiệp phương sai cho từng lớp 

 để tính khoảng cách thì kết quả phân lớp tốt hơn 
 
 



 Miền quyết định của có phân biệt tuyến tính với 3 lớp 



Máy véctơ tựa 

Các khái niệm:  

•  Tách được tuyến tính 

•  Siêu phẳng tựa 

•   Vectơ tựa 

•    Lề 
 



Khi	các	lớp	tách	được	tuyến	Hnh	

•  Xét trường hợp có 2 lớp với nhãn  tương ứng là -1/ +1.  
•  Tập mẫu là D = {(xt,yt)/t=1,..N},  

 trong đó yt = +1 nếu xt         và yt = -1  nếu    
Ta sẽ tìm w và w0  sao cho 
            g(xt) =  wTxt + w0  ≥ +1  khi  yt = +1   

        g(xt) =  wTxt + w0  ≤  -1  khi  yt = -1, 
hay có thể viết lại là 
            yt(wTxt + w0 ) ≥ 1 
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Các lớp không tách được tuyến tính 



Các lớp không tách được tuyến tính	



•  Nhiều bài toán, không dùng được phương pháp SVM nhưng khi nhúng các 
đối tượng vào không gian khác bằng một ánh xạ phi tuyến thì có thể áp 
dụng được 

•  Ví dụ. hai lớp trong hình sẽ tách được tuyến tính khi dùng phép biến đổi 
không gian đặc trưng :	
 Φ(x1,x2)= ( ) ( )( )22
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Phương pháp hàm nhân:dùng hàm nhân để tìm hàm phân biệt 
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Các	hàm	nhân	thông	dụng	
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Phân	lớp	Bayes	

Xét bài toán k lớp 
•  Phân lớp thống kê: Hàm quyết định thường là gi(x)= P(ωi/x), 

 +Các xác suất được ước lượng từ DL quan sát được D, 

 +Ví dụ. Fb gõ H  cho kết quả hôm/ hôm nay/Hà Nội 

•  Phân lớp Bayes. Ước lượng được các xác suất P(ωi) và P(x/ωi), i ≤ k 

 +Dùng công thức Bayes để tính xác suất các hậu nghiệm P(ωi/x): 

 

 

 

Quy tắc quyết địnhMAP:  
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Phân	lớp	Bayes:	Ví dụ về phân loại sản phẩm 

Bài toán: Có 2 loại sản: tốt (ω1) và  thường (ω2); Tập mẫu: n1 =1802840 sp tốt ; 
 n2= 2704260 sp thường; Một sp có đặc trưng x: P(x/ ω1)=0,96 và P(x/ ω1)= 0,883, 
cần quyết định sản phẩm này thuộc loại nào? 

Giải. Ta có: 

  +P(ω1) = n1/n = 0,4 ; P(ω2 ) = n2/n = 0,6. 
 + P(x/ ω1) P(ω1) = 0,96. 0,4  = 0,384;     
 +P(x/ ω2) P(ω2 ) = 0,883. 0,6=0,49981 

Quyết định đối tượng là sản phẩm thường 
 
Chuẩn hóa: P(ω1/ x)= 0,3435; P(ω2/ x)= 0,5655 



Phân	lớp	Bayes 

•  Quy tắc có khả năng/hợp lý nhất (maximum likelhood: ML):  
 +Khi các P(ωi) như nhau thì QĐ             nếu P(x/ωi) lớn nhất. 

 +Trong ví dụ x là SP tốt: P(x/ ω1)=0,96 và P(x/ ω1)= 0,883 

•  Quy tắc cực tiểu rủi ro. 

 Khi ta quyết định            → có hành đông αi  nhưng nếu nó thuộc ωj thì 
thiệt hại λ(αi /ωj). Thiệt hại trung bình sẽ là: 

 

Quy tắc quyết định là chọn             có R(αi/x) nhỏ nhất 

Ví dụ. nếu  SP x tốt bị xếp SP thường mất 3$ (lệch giá), còn thường xếp tốt sẽ 
bị khiếu nại và mất 2$ thì R(α1/x) =2x0,56550,435=0.87;  

     R(α2/x) =3x0,565=1.695.  Ta chọn x là SP tốt 
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Cây quyết định 
Mỗi cây quyết định cho môt tâp quy tắc phân lớp hoặc hồi quy: 
•  Mỗi đường di từ gốc đến là cho 1 luật 
•  Mỗi nút ≠ lá biểu thị một thuộc tính/điều kiện kiểm tra 
•  Mỗi cạnh biểu thị giá trị kiểm tra của thuộc tính tương ứng 
•  Mỗi lá cho một giá trị nhãn xác định bởi luật 
 
 



Mô tả chung các thuật toán ID3, C45, CART 

•  Để đơn giản: xét bài toán 2 lớp với nhãn dương tính + /âm tính  - 
 các thuộc tính nhận giá trị trong tập rời rạc, hữu hạn, tập DL quan sát D 

•  Quá trình xây dựng cây của các thuật toán thực hiện từ gốc đến lá: 
 + Mỗi thuật toán có một tiêu chuẩn chọn thuộc tính tốt nhất 
 +Mở một nút gốc,  
      - nếu S có nhãn thuần nhất thì gán nhãn cho nút và dừng,  
      - nếu tập thuộc tính rỗng thì gán nhãn cho nút theo đa số  và dừng 
      - Còn lại, thuộc tính tốt nhất là nhãn cho nút, tạo các nhánh từ nút ứng với các 

 giá trị thuộc tính được chọn 
      - Tạo nút gốc cho mỗi nhánh với tập mẫu là tâp con của S có giá trị phù hợp với 

 cạnh tương ứng 
      -Lặp lại quá trình trên cho các tập mẫu mới đến khi kết thúc 

•  Lược đồ chung của C45 và CART giống với ID3 (Quinlan	1986)	 
 
 



Thuật toán ID3 xây dựng cây (Tập  mẫu, tập nhãn, tập thuộc tính) 

Bước 0. Khởi tạo: D, tập nhãn, tập thuộc tính; 
Bước 1.  Tạo nút gốc (Root) cho cây; 
Bước 2. // Gán nhãn cho nút nếu dữ liệu thuần nhất hoặc tập thuộc tính là rỗng. 
       2.1. Nếu mọi mẫu đều dương tính thì nhãn nút gốc =  + 
       2.2. Nếu tất cả các mẫu là âm tính thì nhãn nút gốc  = - 
       2.3. Nếu tập các thuộc tính là rỗng  trả về cây một nút gốc có nhãn = giá trị phổ 
              biến nhất của thuộc tính đích trong tập các mẫu; 

     2.4 Các trường hợp khác sang bước 3; 
Bước 3. 

    3.1. Xác định thuộc tính phân loại tập mẫu tốt nhất trong tập thuộc tính; 
    3.2. A ← thuộc tính phân lớp tốt nhất; 
    3.3. Với mỗi giá trị có thể vi của thuộc tính A, thực hiện: 
  3.3.1. Thêm một nhánh mới dưới nút gốc với mỗi điều kiện A=vi; 
  3.3.2. Xác định Examplesv  = {x   tập mẫu: x có giá trị vi  ở thuộc tính A}; 
  3.3.3. Nếu Examplesv  là rỗng thì thêm dưới nhánh một nút lá có nhãn         
                         là nhãn phổ biến nhất của các mẫu trong tập mẫu; 
  3.3.4. Ngược lại, trở lại bước 1 với khởi tạo: 
             (D = Examplesv  , tập nhãn, tập thuộc tính – {A}) 

∈



Tiêu chuẩn thuộc tính tốt nhất 
       Mỗi tâp S có  k nhãn, ta ký  hiệu Si là tập con có nhãn ci, pi  =           , 

VA là tập gián trị của thuộc tính A tương ứng,              , Sv= tâp nhận giá trị v ở tt A  
•  ID3 dùng thu hoạch thông tin (Information Gain) cực đại để chọn thuộc tính  

 + khái niệm entropy: 

 +		

•  Với A có VA lớn thì Gain(S.A) thường lớn, C45 dungTỷ	lệ	thu	hoạch	thông	/n	
(GainRa/o	(S,A)	)cho	các	trường	hợp	này:	

 + 

 + 

•  CART dùng thu hoach Gini, định nghĩa  dựa trên độ thuần nhất Gini: GI(S) (xem 
trang sau) 
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Khác biệt giữa ID3 với C45 và CART 

•  Tiêu chuẩn chọn thuộc tính tốt nhất 
Các điểm khác nhau khác: 
•  C45 và các biến thể: 

+ Khắc phục phù hợp trội (overfititfing): Chặn sớm, tỉa cây, lược sau luật 
 +Xử lý dữ liệu vị mất 
 + Xử lý thuộc tính thực: rời rạc hóa hoặc rẽ nhánh 

•  CART chú trọng xử lý thuộc tính thực và bài toán hồi quy. 
 + 
 + Với mỗi tt A, điểm chia        S được chia thành SL và SR (trái và phải)  
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Rừng	ngẫu	nhiên	(Random	Forest) 

•  Khi dữ liệu chiều cao, xây dựng cây lâu và chất lượng nhận dạng (Phân 

lớp /hồi quy) thấp.  

 Người ta dùng rừng ngẫu nhiên 

•  Rừng	ngẫu	nhiên	là	một	bộ	nhận	dạng	bao	gồm	một	tập	bộ	phân	lớp	cơ	sở	

dạng	cây	quyết	định	được	kết	hợp	theo	phương	thức	bỏ	phiếu.	

•  	Các	bộ	cơ	sở	được	xây	dựng	từ	các	tập	DL	con	với	tập	con	đặc	trưng	khác	

nhau	được	lấy	ngẫu	nhiên	từ	tập	DL	quan	sát	được.  



Rừng	ngẫu	nhiên	

26	



Rừng	ngẫu	nhiên	



Rừng ngẫu nhiên 
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Thuật toán xây dựng rừng ngẫu nhiên 

29	



Tìm	hàm	hồi	quy	

Bài toán. Hàm chưa biết f: X→Rn có tâp DLquan sát được: 

  D= 

  Với hàm φ(x,c), trong đó c = (c1,…,cm )T, M ≤ N, là vectơ tham số  cần tìm để hàm 
hồi quy  g(x) = φ(x,c1,…,cM) cực tiểu sai số trung bình phương (SSE): 

  E(c)=                             , 

 ( d(z,y) là khoảng cách Euclid của z và y trong Rn)  

•  Để đơn giản, ta xét n = 1, 

•  Thường dùng phương pháp gradient để tìm cực tiểu E  

•  Hàm φ(x,c) dạng tuyến tính: 

  Trong đó {φk}k≤M  là hệ hàm độc lập tuyến tính cho trước   
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Thuật	toán	gradient	

31	



Trường hợp tuyến tính 
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Tìm hàm hồi quy: Vì sao cần M ≤ N? 
 

•  Khi số M > N thì thường có vô số nghiệm c để E(c)= 0, hàm hồi quy khống 

đáng tin. 

 Ví dụ: khi X= Y = R, N=2, M ≥ 3 thì có vô số đường bậc 3 qua 2 điểm 

•  Khi M =N thường tìm được duy nhất/hữu hạn c để E(c) = 0: 

 Tức là g(xk)=yk với mọi k 



Mạng nơron 

•  Mô	hình	nơron:	nơron	tự	nhiên	và	nơron	nhân	tạo	



Một số hàm chuyển thông dụng 



Kiến trúc mạng MLP (MultiLayer Perceptron) 

Mạng	R	–	S1	–	S2	–	S3	



Đặc điểm kiến trúc và thuật toán huấn luyện mạng MLP:  
 

•  Đặc điểm kiến trúc: 
 + Tầng vào vào có m+1 nút  nếu  
 + Tầng ra n nơron nếu  
 +Một tầng ẩn với số nơron thích hợp và DL quan sát được đủ nhiều thì 
xấp xỉ được hàm liên tục với sai số đủ nhỏ 
 + Kiến trúc tối ưu còn là bài toán mở 

•  Dùng thuật toán gradient ngẫu nhiên ( Thuật toán lan truyền ngược:BP) : 
  1-Khởi tạo c0 tùy ý  
 2- Thực hiện lặp: 
  2.1- Mỗi lần lấy ngẫu nhiên một xk làm đầu vào mạng để tính đầu ra và 

 sai số E 
   2.2- Hiệu chỉnh tham số tuần từ tầng ra đến tầng ẩn đầu tiên 

 

mRX ⊂
nRY ⊂



Học sâu 

•  Dùng mạng MLP, kiến trúc và huấn luyện lai 
•  Khối tự động mã hóa:                                 Khử nhiễu 
•                                 ,  
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Học sâu 

Học sâu tự đông mã hóa 
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Cám	ơn	đã	chú	ý	lắng	nghe!	
 


