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ABSTRACT 

This paper presents methods of classifying Fisher, logistic, SVM, Bayes 
and their calculating problems. The article also solves real application 
problem from discrete data of these methods by programs which are built 
on Matlab software including programs to estimate probability density 
function, to classify an element and to compute Bayes error. A real 
application in medicine is presented in detail: Finding the suitable model 
for assessing hypertensive patient from variables. The result shows that 
Bayesian method is always the best model. This application is not only as 
an illustration of the presented theories, to test the logic of the established 
programs but also to show the application potential of the studied 
problem. 

TÓM TẮT 

Bài báo trình bày các phương pháp trong phân loại Fisher, logistic, SVM, 
Bayes và vấn đề tính toán của chúng. Bài báo cũng giải quyết vấn đề ứng 
dụng thực tế từ số liệu rời rạc của các phương pháp này bằng các chương 
trình được xây dựng trên phần mềm Matlab. Đó là chương trình ước 
lượng hàm mật độ xác suất, phân loại một phần tử và tính sai số Bayes. 
Một ứng dụng thực tế trong y học được trình bày chi tiết: Tìm mô hình 
thích hợp trong đánh giá bệnh cao huyết áp từ các biến. Kết quả thực hiện 
cho thấy phương pháp Bayes luôn cho mô hình tốt nhất. Áp dụng này 
không những minh họa cho những lý thuyết đã trình bày, kiểm tra sự hợp 
lý của các chương trình được thiết lập, mà còn cho thấy tiềm năng ứng 
dụng của vấn đề nghiên cứu. 

Trích dẫn: Võ Văn Tài và Đổng Yến Nghi, 2016. Bài toán phân loại và ứng dụng trong y học. Tạp chí Khoa 
học Trường Đại học Cần Thơ. 42a: 127-133. 

1 GIỚI THIỆU 

Phân loại là việc gán một phần tử mới thích hợp 
nhất vào các tổng thể đã được biết trước dựa vào 
biến quan sát của nó. Hiện tại, ba phương pháp 
chính được đưa ra để giải quyết bài toán phân loại 
là: Fisher, logistic và Bayes. Mặc dù được đề xuất 
muộn nhất và chỉ phân loại cho hai tổng thể, nhưng 
phương pháp hồi qui logistic được sử dụng rất phổ 
biến hiện nay. Phương pháp Fisher ra đời sớm 
nhất, có thể phân loại cho hai hay nhiều hơn hai 

tổng thể nhưng phải giả thiết ma trận hiệp phương 
sai của các tổng thể bằng nhau. Phương pháp 
Bayes được xem có nhiều ưu điểm, có thể phân 
loại được cho hai hay nhiều hơn hai tổng thể. 
Phương pháp này cũng không bị ràng buộc bởi các 
giả thiết phân phối chuẩn và phương sai bằng nhau 
của các tổng thể. Các kết quả nghiên cứu mới trong 
những năm gần đây về bài toán phân loại chủ yếu 
tập trung xung quanh phương pháp Bayes. Xác 
suất sai lầm trong phân loại bằng phương pháp 
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Bayes được gọi là sai số Bayes. Theo Pham-Gia et 
al (2006), sai số Bayes đã được chứng minh là xác 
suất sai lầm nhỏ nhất trong bài toán phân loại. 
Nghiên cứu về sai số Bayes đã được rất nhiều nhà 
thống kê quan tâm. Một số kết quả mới rất có ý 
nghĩa về phương pháp Bayes đã được trình bày 
trong những năm gần đây bởi Pham-Gia et al 
(2006, 2008).  

Bài toán phân loại là một hướng phát triển quan 
trọng của thống kê nhiều chiều. Nó được ứng dụng 
rộng rãi trong nhiều lĩnh vực khác nhau, đặc biệt 
trong y học. Cụ thể nó được ứng dụng theo hai 
hướng sau: 

i) Có k  loại bệnh đều được phát hiện dựa vào 
n  biến quan sát định tính hoặc định lượng. Một 
người có các chỉ số sinh hóa cụ thể, dựa vào các 
phương pháp phân loại, chúng ta cần kết luận 
người đó bị bệnh nào trong số k  loại bệnh đã biết.  

ii) Chúng ta đang quan tâm một loại bệnh cụ 
thể B nào đó của một người. Dựa trên n  biến quan 
sát định tính hoặc định lượng của người này, cần 
kết luận người này có khả năng bị bệnh B hay 
không. 

Đây là một hướng nghiên cứu tiềm năng, được 
sự quan tâm đặc biệt hiện nay của các nhà khoa 
học thống kê, công nghệ thông tin và y học trên thế 
giới. Với những tiến bộ vượt bậc trong việc lưu trữ 
và xử lý dữ liệu, bài toán phân loại sẽ trở thành 
một công cụ quan trọng giúp các bác sĩ trong hỗ trợ 
chẩn đoán bệnh. Ở nước ta, bài toán phân loại chưa 
được quan tâm nhiều. Do sự hạn chế của phương 
pháp Fisher, sự phức tạp trong tính toán của 
phương pháp Bayes, nên các ứng dụng cụ thể chỉ 
sử dụng phương pháp hồi qui logistic, do đó chưa 
thể xác định một mô hình phân loại tối ưu trong 
các ứng dụng cụ thể này. Bài viết này phân tích các 
phương pháp phân loại, giải quyết vấn đề tính toán 
để từ đó có thể ứng dụng tìm kiếm mô hình tối ưu 
trong đánh giá một loại bệnh cụ thể của thực tế. 

Cấu trúc của bài báo như sau. Trong phần 2, 
các phương pháp phân loại được tổng kết. Phần 3 
xem xét vấn đề tính toán của các phương pháp này. 
Phần này cũng thiết lập các chương trình tính toán 
để hỗ trợ áp dụng thực tế của phương pháp Bayes. 
Áp dụng thực tế được trình bày trong phần 4 để 
minh họa lý thuyết và tính ứng dụng của vấn đề 
nghiên cứu. Cuối cùng là kết luận của bài báo. 

2 CÁC PHƯƠNG PHÁP PHÂN LOẠI 

2.1 Phương pháp hồi qui logistic 

Trong các mô hình hồi qui truyền  thống, biến 
phụ thuộc và biến độc lập có thể nhận giá trị trên 
tập số thực. Trong thực tế có rất nhiều trường hợp, 
một đại lượng chỉ nhận hai giá trị 0 và 1, nhưng nó 
lại phụ thuộc vào các biến độc lập khác nhận giá trị 
trên tập số thực. Người ta cần đưa ra một phương 
trình mô tả mối quan hệ giữa xác suất p để một 
biến cố A xảy ra với giá trị của các biến độc lập x1, 
x2, …, xn. Phương trình dạng tuyến tính biểu diễn 
xác suất p qua một tổ hợp tuyến tính của các biến 
độc lập thường được nghĩ đến trước tiên. Tuy 
nhiên, một phương trình tuyến tính như vậy là 
không hợp lý, vì p chỉ nhận giá trị giới hạn trong 
[0,1], trong khi đó tổ hợp tuyến tính của các biến 
độc lập có thể nhận giá trị bất kỳ trên đường thẳng 
thực. Điều đó cho thấy có mối quan hệ chặt chẽ 
giữa số chênh, thành phần ln(p/(1-p)), và các biến 
độc lập xi dưới dạng tuyến tính nên người ta thiết 
lập chúng dưới dạng: 
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 Phương trình (2.1) được gọi là mô hình hồi 
qui logistic bội, khi n = 1 ta có mô hình hồi qui 
logistic đơn.    

 Sử dụng phương pháp hợp lý cực đại, các hệ 

số i  trong mô hình (2.1) được xác định bởi hệ 

phương trình sau:        

                                       
1

0
11 1

0
11 1

1 exp

,

1 exp

n n k

i j ij
ji i

n n k

i i i j ij
ji i

p x

x p x x

 

 



 

 

                


               

 

 

 

 
   (2.2) 

trong đó ip  nhận giá trị bằng 1 nếu biến cố A 

xảy ra và nhận giá trị bằng 0 nếu ngược lại; 
i


 là 

ước lượng của i ; 
ijx là dữ liệu thứ j của biến độc 

lập xi.  

Khi tìm được các hệ số của phương trình hồi 
qui, ta có xác suất thành công của phần tử có biến 
quan sát x = (x1, x2, …, xn) là:  
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Khi đó, nếu p > 0.5 thì ta sẽ xếp phần tử này 
vào lớp xảy ra A ngược lại ta sẽ xếp nó vào lớp 
không xảy ra A. 

2.2 Phương pháp Fisher 

Xét k tổng thể w1, w2, ..., wk, (k  2) có véc tơ 

trung bình i , i = 1, 2, …, k và ma trận hiệp 

phương sai của các tổng thể đều bằng nhau 

1 2 ... k        . Đặt  

1 11
( ) .

2
T T

i i i id x x                 (2.3) 

Khi đó một phần tử mới với biến quan sát x sẽ 

được xếp vào jw nếu            

( ) max{ ( )}j i
i

d x d x .                            

2.3 Phương pháp Bayes 

Cho k tổng thể  w1, w2, ..., wk  có biến quan sát 
với hàm mật độ xác suất được xác định là  f1(x), 
f2(x), …, fk(x) và xác suất tiên nghệm cho các tổng 

thể lần lượt là ,,...,, 21 kqqq 1 2. ... 1kq q q    . 

Ta có nguyên tắc phân loại một phần tử mới với 
biến quan sát x0  bằng phương pháp Bayes như sau:  

Nếu max 0 0( ) ( )j jg x q f x  thì  xếp phần tử mới 

vào ,jw                                  (2.4) 

trong đó  

 qi là xác suất tiên nghiệm của tổng thể thứ i, 

 gi(x) = qifi(x) và gmax(x) = max{g1(x), g2(x), …, 
gk(x)}. 

Xác suất sai lầm trong phân loại Bayes được 
gọi là sai số Bayes và được xác định bởi công thức: 
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trong đó n là số chiều của biến quan sát.        

Từ công thức (2.5), ta có:  
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Sử dụng (2.6) để tính sai số Bayes cho ta một 
thuận lợi rất lớn, đặc biệt trong việc sử dụng các 
phần mềm toán học để lập trình. 

Trong trường hợp hai tổng thể, sai số Bayes là 
vùng chồng lấp giữa qf1(x) và   (1  q)f2(x), do đó 
nó có thể tính bởi: 

                                           
( ,1 )
1,2 1 2min{ ( ), (1 ) ( )} .

n

q q

R

Pe qf x q f x dx       (2.7) 

3 VẤN ĐỀ TÍNH TOÁN 

3.1 Trong phương pháp Fisher và hồi qui 
logistic 

Đối với phương pháp Fisher, do thực tế không 
có véc tơ trung bình và ma trận hiệp phương sai 
của tổng thể, nên ta thay thế chúng bằng các ước 
lượng không chệch từ mẫu. Trong Rn, giả sử chúng 
ta có k mẫu tương ứng k tổng thể, với mẫu thứ i có 

kích thước ni, 
1

,
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i
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 có ma trận dữ liệu Xi mà 

cột thứ  j  là ijx . Gọi Si là ma trận hiệp phương sai 
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Lúc này ta sẽ thay thế i  bằng ix ,   bởi 

pooledS  trong công thức (2.3). 

Chúng ta có thể sử dụng các phần mềm thống 
kê R hoặc SPSS để thực hiện bài toán phân loại 
bằng phương pháp Fisher. 

Để tìm các hệ số của mô hình hồi qui khi có số 
liệu cụ thể, ta phải giải phương trình (2.2). Tuy 
nhiên, việc giải này thực sự rất phức tạp, vì vậy 
trong thực tế ta chỉ sử dụng các gói hỗ trợ  
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trong những phần mềm thống kê như SPSS, R,... 
để thực hiện.  

3.2 Trong phương pháp Bayes 

Trong thực tế dữ liệu có nhu cầu để thực hiện 
bài toán phân loại là dữ liệu rời rạc, do đó để bài 
toán phân loại bằng phương pháp Bayes có tính 
ứng dụng thực tế, việc đầu tiên phải làm là ước 
lượng hàm mật độ xác suất từ dữ liệu rời rạc. Có 
nhiều phương pháp tham số cũng như phi tham số 
để thực hiện việc này. Trong bài viết này, chúng tôi 
sử dụng phương pháp hàm hạt nhân, một phương 
pháp cho đến hiện tại có nhiều ưu điểm nhất. Hàm 
mật độ n chiều ước lượng bằng phương pháp này 
có dạng: 
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trong đó hj
 
là tham số trơn cho biến thứ j, Kj   là 

hàm hạt nhân của biến thứ j, xi là chiều thứ i, xij là 
số liệu thứ i của biến thứ j, N  là số phần tử  
của mẫu. 

Có thể chọn nhiều hàm hạt nhân khác nhau như 
dạng tam giác, hình chữ nhật, song lượng, ... Trong 
bài báo, chúng tôi chọn hàm hạt nhân dạng chuẩn: 
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     Có nhiều nghiên cứu về việc chọn tham số trơn, 
nhưng kết luận cuối cùng là không có cách chọn 
tham số nào thực sự có ưu thế so với các cách 
khác. Trong bài viết, chúng tôi chọn tham số trơn 
theo Scott (1992): 
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, j  là độ lệch chuẩn 

mẫu của biến thứ j. 

Các phần mềm thống kê như Mattlab, Maple, ... 
đã hỗ trợ việc ước lượng hàm mật độ xác suất 1 
chiều, tuy nhiên trong trường hợp nhiều chiều chưa 
có sự hỗ trợ, chúng tôi đã viết chương trình thực 
hiện trong trường hợp này với hàm hạt nhân và 
tham số trơn được chọn  ở trên. Khi có các hàm 
mật độ xác suất ước lượng, dựa vào (2.4) chúng tôi 
đã viết chương trình để phân loại một phần tử mới.   

Kết quả phân loại một phần tử mới bởi nguyên 
tắc (2.4) và sai số Bayes được tính bởi (2.6) đều 
phụ thuộc vào xác suất tiên nghiệm. Mặc dù có 
nhiều tác giả đã nghiên cứu về vấn đề này như 
McLachlan và Basford (1988), Inman (1989), 

Miller (2001) nhưng việc tìm một xác suất tiên 
nghiệm thích hợp cho từng trường hợp cụ thể cho 
đến nay vẫn là một bài toán chưa có lời giải cuối 
cùng. Thông thường có những phương pháp sau để 
xác định các xác suất tiên nghiệm: 

(a) Dựa vào phân 
 

(b) Dựa vào tập mẫu: phối đều: 
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(c) Dựa vào ước lượng Laplace: 

1
.i

i

n
q

N n




  

trong đó ni  là số các phần tử trong wi, n là số 
chiều và N là số những phần tử của tập mẫu.  

Mặt dù về mặt lý thuyết, chúng ta chưa khẳng 
định việc chọn xác suất tiên nghiệm theo phương 
pháp nào là hợp lý, tuy nhiên các ứng dụng thực  
tế cho thấy việc chọn theo (b) thường cho kết quả 
tốt nhất.

 
Để tính sai số Bayes, Pham-Gia  et al (2006) đã 

tìm các biểu thức giải tích cụ thể để xác định trong 
một số trường hợp đặc biệt của phân phối một 
chiều cho hai tổng thể. Trong trường hợp nhiều 
tổng thể một chiều, chúng tôi đã thiết lập chương 
trình xác định biểu thức giải tích cụ thể hàm cực 
đại, để từ đó tính tích phân chúng và xác định 
chính xác sai số Bayes. Khi có nhiều chiều, việc 
xác định hàm cực đại của các gi(x) vô cùng phức 
tạp, ngay cả trường hợp hai tổng thể có phân phối 
chuần (xem Pham-Gia et al., 2008). Chúng tôi sử 
dụng cách tính gần đúng hàm cực đại của các hàm 
mật độ xác suất bằng phương pháp Monte-Carlo, 
để từ đó tính sai số Bayes cho trường hợp k tổng 
thể n chiều. Một chương trình tính sai số Bayes 
trên phần mềm Matlab cũng được thiết lập ở đây.  

Tất cả các chương trình được đề cập trong phần 
này được sử dụng để giải quyết hiệu quả bài toán 
thực tế của phần 4. 

4 ÁP DỤNG CỤ THỂ TRONG Y HỌC 

4.1 Giới thiệu 

Chúng tôi lấy một bộ số liệu thực tế để minh 
họa cho việc ứng dụng các mô hình phân loại trong 
đánh giá một loại bệnh. Cụ thể ứng dụng thực hiện 
phân loại bệnh cao huyết áp dựa vào số liệu thứ 
cấp thu được từ tổng kết của ngành y tế tỉnh Sóc 
Trăng từ tháng 12/2011 đến 12/2013. Số liệu mẫu 
gồm 54 người bệnh và 96 người không bệnh. Các 
biến sinh hóa ban đầu được chọn để đưa vào mô 
hình phân loại theo ý kiến của chuyên gia y tế. Cụ 
thể các biến được khảo sát gồm: 
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Bảng 1: Các biến độc lập được khảo sát. 

STT Chỉ tiêu Thang đo Ký hiệu 
1 Tuổi Tuổi TU 

2 Giới tính 
0: Nữ - 
1:Nam 

GT 

3 Trọng lượng Kg TL 
4 Chiều cao Centimet (cm) CC 
5 Huyết áp trung bình MmHg HA 
6 Tỉ trọng cơ thể Kg/m2 BMI 
7 Nhịp tim Lần/phút NT 

4.2 Phương pháp thực hiện 

Với số liệu đã có, bài viết thực hiện phân tích 
xem các biến độc lập có tương quan với nhau 
không để tránh trường hợp đa cộng tuyến. Sau khi 
loại bỏ bớt biến để không còn đa cộng tuyến, bài 
viết xây dựng mô hình logistic, lựa chọn các biến 

có ý nghĩa thống kê ở mức 5%. Với các biến đã lựa 
chọn tiến hành đánh giá khả năng mắc bệnh tăng 
huyết áp của bệnh nhân theo 3 phương pháp: 
Fisher, logistic và Bayes. Mỗi phương pháp sẽ tiến 
hành đánh giá tính hợp lý giữa biến phụ thuộc với 
tất cả các biến độc lập để lựa chọn mô hình phù 
hợp nhất. Cuối cùng chúng ta sẽ cho những nhận 
xét về các phương pháp đã thực hiện để lựa chọn 
được phương pháp phù hợp nhất. Các tính toán 
trong phương pháp Fisher và logistic được thực 
hiện trên phần mềm SPSS. Những tính toán trong 
phương pháp Bayes bao gồm việc ước lượng hàm 
mật độ xác suất, phân loại phần tử mới, tính sai số 
Bayes đều dựa trên các chương trình đã viết trên 
Matlab với xác suất tiên nghiệm được chọn theo b)  

4.3 Kết quả thực hiện 

Từ số liệu, tính hệ số tương quan giữa các biến 
ta có kết quả: 

Bảng 2: Hệ số tương quan cặp của biến đưa vào mô hình 

  TU TL CC HA BMI NT 

TU 

Pearson Correlation 1 -0.327** -0.160* .235** -0.281** -0.768** 

Sig. (2-tailed)  0.000 0.050 .004 0.000 0.000 

N 150 150 150 150 150 150 

TL 

Pearson Correlation -0.327** 1 0.583** .054 0.816** 0.241** 

Sig. (2-tailed) 0.000  0.000 .515 0.000 0.003 

N 150 150 150 150 150 150 

CC 

Pearson Correlation -0.160* 0.583** 1 .107 0.015 0.175* 

Sig. (2-tailed) 0.050 0.000  .194 0.858 0.032 

N 150 150 150 150 150 150 

HA 

Pearson Correlation 0.235** 0.054 0.107 1 0.006 -0.168* 

Sig. (2-tailed) 0.004 0.515 0.194  0.937 0.040 

N 150 150 150 150 150 150 

BMI 

Pearson Correlation -0.281** 0.816** 0.015 0.006 1 0.173* 

Sig. (2-tailed) 0.000 0.000 0.858 0.937  0.034 

N 150 150 150 150 150 150 

NT 

Pearson Correlation -0.768** 0.241** 0.175* -0.168* 0.173* 1 

Sig. (2-tailed) 0.000 0.003 0.032 0.040 0.034  

N 150 150 150 150 150 150 

Bảng 2 cho ta thấy hai biến TL và BMI có sự 
tương quan chặt chẽ với nhau, vì vậy trong thực 
hiện bài toán phân loại chúng ta bỏ 1 biến. Vì biến 

BMI chứa biến TL nên chúng tôi loại biến TL. 
Tiến hành phân tích hồi qui logistic, ta có kết quả 
xử lý được cho bởi bảng tổng hợp sau: 
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Bảng 3: Bảng phân tích hồi qui logistic cho 6 biến 

 B S.E. Wald Df Sig. Exp(B) 
TU -0.172 0.112 2.349 1 0.125 0.842 
GT -1.691 1.540 1.207 1 0.272 0.184 
CC 0.099 0.128 0.603 1 0.437 1.104 
HA 0.312 0.076 16.906 1 0.000 1.366 
BMI 0.436 0.358 1.487 1 0.223 1.547 
NT -0.487 0.233 4.373 1 0.037 0.615 
Constant -14.20 30.407 0.218 1 0.640 0.000 

Bảng 3 cho ta thấy chỉ có 2 biến HA và NT có 
ý nghĩa thống kê 5% khi đưa vào mô hình, các biến 
còn lại không có ý nghĩa ở mức này. Điều này cho 
thấy các biến không đóng vai trò quan trọng đối 
với khả năng mắc bệnh cao huyết áp, tuy nhiên 
theo ý kiến tham khảo từ chuyên gia, biến TU cũng 
có khả năng ảnh hưởng đến khả năng tăng huyết 

áp. Chính vì vậy, chúng tôi sử dụng 3 biến này để 
thực hiện bài toán phân loại. 

Thực hiện phương pháp Fisher, logistic, Bayes 
trong 3 trường hợp một biến, 3 trường hợp hai biến 
và 1 trường hợp ba biến để tìm mô hình có xác suất 
phân loại tốt nhất ta được bảng tổng hợp sau: 

Bảng 4: Bảng tổng hợp khả năng phân loại đúng (%) của 3 phương pháp. 

Phương pháp 
1 biến 2 biến 2 biến 

HA NT TU HA,NT HA,TU NT,TU HA, NT, TU 
Hồi qui logistic 95,7 65,3 64,7 98,7 98,7 66,0 98,0 
Fisher 95,7 62,0 64,0 98,7 96,3 62,7 97,2 
Bayes 98,5 67,2 70,5 98,7 98,0 70,7 98,9 

Bảng 4 cho ta những nhận xét sau: 

Hai biến NT và TU cũng ảnh hưởng đến bệnh 
cao huyết áp, tuy nhiên chúng ở mức thấp. Nếu sử 
dụng 1 biến thì biến HA là yếu tố quyết định. Việc 
kết hợp hai biến (HA,TU) và 3 biến (HA, NT, TU) 
cũng cho một chẩn đoán tốt bệnh cao huyết áp. 

Ma trận hiệp phương sai của hai nhóm gần xấp 
xỉ nhau nên kết quả khảo sát của các phương pháp 
không có sự khác biệt nhiều. Tuy nhiên, phương 
pháp hồi qui logistic và Bayes có ưu thế hơn. 
Trong đó, sử dụng phương pháp Bayes với 3 biến 
sẽ cho kết quả phân loại cao nhất.  

Trong từng trường hợp tối ưu, khả năng phân 
loại đúng rất cao, vì vậy chúng ta có thể sử dụng 
kết quả này cho thực tế. Để đề phòng bệnh cao 
huyết áp, chúng ta cần quan tâm đến tuổi tác, kiểm 
soát huyết áp trung bình và nhịp tim. Các biến này 
cũng dùng để dự báo người bị tăng huyết áp với 
xác suất rất cao. 

5 KẾT LUẬN 

Bài báo đã tổng kết các phương pháp phân loại 
và khảo sát vấn đề tính toán. Các chương trình 
được viết bằng Matlab phục vụ cho việc tính toán 
hiệu quả các áp dụng từ số liệu của thực tế. Bài 
toán áp dụng trong y học từ số liệu thực tế được 
trình bày, minh chứng cho tiềm năng ứng dụng của 
bài toán phân loại trong lĩnh vực này cũng như 

những lĩnh vực khác. Nếu có đầy đủ số liệu tin cậy 
và công cụ tính toán đủ mạnh, bài toán phân loại sẽ 
trở thành một công cụ quan trọng giúp ngành y 
trong nghiên cứu chẩn đoán bệnh. Chúng tôi sẽ tiếp 
tục nghiên cứu chẩn đoán một số bệnh khác trong 
thời gian sắp tới dựa vào các số liệu thực tế ở Việt 
Nam.  
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