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Tóm tắt 
 

Cây quyết ñịnh là một trong những giải thuật phân 
lớp ñược sử dụng nhiều và thành công nhất trong cộng 
ñồng khai mỏ dữ liệu. Việc phân nhánh của cây quyết 
ñịnh thường dựa trên hàm entropy không tham số, 
chẳng hạn như Shannon entropy, không có tính tổng 
quát. Trong bài viết, chúng tôi trình bày những kết quả 
nghiên cứu từ việc thay ñổi entropy không tham số bởi 
những hàm entropy tổng quát có tham số kiểu α, β. Sự 
thay thế hàm entropy cho phép cải thiện ñược mô hình 
học của cây quyết ñịnh. Kết quả thực nghiệm trên 10 
tập dữ liệu từ kho dữ liệu UCI chỉ ra rằng giải thuật 
cây quyết ñịnh C4.5 sử dụng hàm entropy tổng quát 
cho kết quả tốt hơn so với việc sử dụng các hàm 
entropy không tham số, bao gồm Shannon entropy và 
chỉ số Gini.  

 
Từ khóa : Cây quyết ñịnh, Shannon entropy, chỉ số 

Gini, Entropy kiểu α, Entropy kiểu β. 
 

1. Giới thi ệu 
Trong suốt nhiều năm qua, cộng ñồng khai mỏ dữ 

liệu ñã có những thống kê về các phương pháp sử dụng 
nhiều nhất và thành công trong lãnh vực khám phá tri 
thức và khai mỏ dữ liệu [4]. Kết quả trình bày trong 
hình 1 cho thấy rằng giải thuật cây quyết ñịnh vẫn là 
giải thuật quan trọng, hiệu quả và ñược sử dụng nhiều 
nhất. Khác với các mô hình học khác như mạng nơ ron 
hay máy học véc tơ hỗ trợ [13], mô hình học của cây 
quyết ñịnh ñơn giản, nhanh, cũng cho kết quả tốt, ñiều 
ñặc biệt quan trọng là kết quả sinh ra của cây quyết 
ñịnh là tập hợp các luật ñơn giản dễ diễn dịch. Mô hình 
cây quyết ñịnh có cấu trúc dạng cây mà ở ñó, nút lá 
ñược gán nhãn tương ứng với lớp của dữ liệu, nút trong 
ñược tích hợp với ñiều kiện kiểm tra ñể rẽ nhánh. Một 
luật quyết ñịnh có dạng IF-THEN ñược tạo ra từ việc 
thực hiện AND trên các ñiều kiện theo ñường dẫn từ 
nút gốc ñến nút lá.  

Việc phân nhánh của giải thuật cây quyết ñịnh dựa 
trên hàm ño ñộ hỗn loạn hay ñộ lợi thông tin. Nếu xét 
qua hai giải thuật tiêu biểu cây quyết ñịnh, C4.5 [7] và 
CART [2] ñều sử dụng những hàm entropy không tham 
số như Shannon entropy [9] hay chỉ số Gini không có 
tính tổng quát. 

Khi xử lý dữ liệu gien có số chiều lớn, [6] ñã ñề 
nghị thay thế Shannon entropy của giải thuật cây quyết 

ñịnh bởi hàm Tsallis entropy [10] và hàm entropy kiểu 
α [8], kết quả cho thấy việc thay thế này giúp cho xử lý 
tốt hơn so với dùng hàm Shannon entropy. Wehenkel 
[12] cung cấp các kiểm chứng lý thuyết về việc sử dụng 
hàm entropy tổng quát kiểu β [3] và cũng chỉ ra ñược 
sự tương ñương khi dùng hàm Shannon entropy và chỉ 
số Gini. Lenca [5] cũng ñề nghị lớp hàm off-centered 
entropy của các hàm Shannon entropy, entropy tổng 
quát, dùng cho phân lớp dữ liệu không cân bằng (lớp 
rất bé so với lớp khác). 

Trong bài viết, chúng tôi trình bày những kết quả 
nghiên cứu từ việc thay ñổi entropy không tham số bởi 
những hàm entropy tổng quát có tham số kiểu α [8], 

 
Hình 1.  Giải thuật khai mỏ dữ liệu phổ dụng 



β [3]. Sự thay ñổi này cho phép chuyên gia phân tích 
dữ liệu có cơ hội ñiều chỉnh các tham số của các hàm 
entropy tổng quát ñể thu ñược mô hình cây quyết ñịnh 
tốt hơn so với việc sử dụng các hàm entropy không 
tham số. Chúng tôi cũng cung cấp kết quả thực nghiệm 
của giải thuật cây quyết ñịnh sử dụng các hàm entropy 
khác nhau trên 10 tập dữ liệu từ kho dữ liệu UCI [1]. 
Trong tất cả các trường hợp, sự thay thế hàm entropy 
tổng quát cho kết quả tốt hơn so với việc sử dụng các 
hàm entropy không tham số, bao gồm cả Shannon 
entropy và chỉ số Gini.  

Phần tiếp theo của bài viết ñược tổ chức như sau. 
Trong mục 2, chúng tôi trình bày hai hàm entropy tổng 

quát có tham số kiểu α, β. Mục 3 sẽ trình bày kết quả 
thực nghiệm và ñánh giá kết quả thu ñược từ việc sử 
dụng các hàm entropy. Cuối cùng là kết luận và hướng 
phát triển ñược trình bày ở mục 4 trước khi kết thúc bởi 
các tài liệu tham khảo. 
 

2. Hàm entropy tổng quát cho giải thuật 
cây quyết ñịnh 

 
Giải thuật học cây quyết ñịnh, CART [2], C4.5 [7] 

ñược xây dựng ñệ quy, chia ñể trị từ trên-xuống (top-
down recursive divide-and-conquer). Bắt ñầu, tất cả dữ 
liệu học ñều ở nút gốc. Dữ liệu ñược phân hoạch một 
cách ñệ quy, bằng cách chọn một thuộc tính của dữ liệu 
và giá trị cắt tốt nhất ñể phân hoạch dữ liệu. Sự lựa 
chọn ñược thực hiện dựa trên hàm ño ñộ hỗn loạn hay 
ñộ lợi thông tin. Giải thuật cây quyết ñịnh C4.5 của 
cộng ñồng máy học sử dụng hàm Shannon entropy [9] 

ñể phân hoạch dữ liệu, trong khi chỉ số Gini lại ñược sử 
dụng bởi giải thuật CART. 

Chúng tôi ñề nghị thay thế entropy không tham số 
bởi những hàm entropy tổng quát có tham số kiểu α, β 
cho phép cải tiến hiệu quả phân hoạch của mô hình cây 
quyết ñịnh. Sự thay ñổi này xuất phát từ việc các giải 
thuật cây quyết ñịnh chỉ sử dụng những hàm entropy 
không tham số như là một heuristics ñể ño ñộ hỗn loạn 
thông tin. ðối với một phân phối dữ liệu, hàm entropy 

 
Hình 2.  Hàm entropy kiểu α 



không tham số có tốc ñộ tăng/giảm không ñổi sử dụng 
(hình 2), nhưng chúng ta lại không biết ñược tốc ñộ 
tăng/giảm nhanh hay chậm của hàm entropy khi nào là 
tối ưu cho một tập dữ liệu. Chính vì lý do này, chúng 
tôi ñề nghị sử dụng những hàm entropy có tham số kiểu 
α, β cho phép người sử dụng có cơ hội ñiều chỉnh các 
tham số của các hàm entropy (ñiều khiển tốc ñộ 
tăng/giảm nhanh hay chậm) ñể thu ñược mô hình cây 
quyết ñịnh tốt hơn so với việc sử dụng các hàm entropy 
không tham số. 

 
2.1. Hàm entropy kiểu αααα 

Hàm entropy tổng quát kiểu α ñược ñề nghị bởi 
Rényi [8]. ðây là sự mở rộng của hàm Shannon 
entropy bằng việc thêm vào một tham số α. Với phân 
phối xác suất rời rạc (p1, . . . , pm) của các sự kiện, hàm 
entropy kiểu α (α dương, khác 1) ñược ñịnh nghĩa như 
sau : 
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Hàm entropy kiểu α, Hα(p1, . . . , pm) có các tính 

chất cơ bản của một hàm entropy theo Shannon [9] ñề 
nghị như : 

Hα(p1,..., pm) bất biến khi bị hoán vị các ñối số p1,..., 
pm của nó; 

0 ≤ Hα(p1,..., pm) ≤ Hα(1/m,..., 1/m), hàm Hα phải có 
giá trị lớn nhất là log(m) tương ứng với phân phối ngẫu 
nhiên ñều của các sự kiện, hàm Hα có giá trị 0 khi phân 
phối của sự kiện là chắc chắn; 

Hα(p1,..., pm) là hàm lõm nghiêm ngặt (strictly 
concave). 

ðể biết thêm kiểm chứng của các tính chất trên, ñộc 
giả có thể tham khảo thêm trong tài liệu [8]. 

  
Tại giá trị α  = 1, hàm Hα không xác ñịnh, tuy nhiên 

nó tồn tại gới hạn của hàm như sau :  
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Từ công thức (2) cho thấy rằng, khi giá trị tham số α 

tiến về 1 thì hàm entropy kiểu α trở thành hàm 
Shannon entropy. 

Giả sử chúng ta có hai sự kiện (2 lớp dữ liệu với 
phân phối xác suất p1 = p và p2 = 1−p), hình 2 là ñồ thị 
thu ñược của hàm entropy kiểu α với các giá trị lần 
lượt là 0.5, 1 (Shannon entropy), 2, 3.  

Khi thay ñổi các giá trị của tham số α, chúng ta có 
thể ñiều khiển ñược tốc ñộ tăng/giảm nhanh hay chậm 
của hàm entropy dùng ñể ño ñộ hỗn loạn của thông tin 
tại mỗi nút phân hoạch của cây quyết ñịnh. ðiều này 

cho phép thu ñược mô hình học của cây quyết ñịnh phù 
hợp cho từng tập dữ liệu hơn là chỉ sử dụng hàm 
entropy không tham số.   

 
2.2. Hàm entropy kiểu ββββ 

Khái niệm hàm entropy tổng quát kiểu β ñược 
Daróczy giới thiệu lần ñầu tiên trong [3]. Entropy kiểu 
β (β dương và khác 1) của một phân phối xác suất rời 
rạc (p1, . . . , pm) ñược ñịnh nghĩa như sau : 
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Hàm Hβ(p1, . . . , pm) cũng có các tính chất cơ bản 
của một hàm entropy như : 

Hβ(p1,..., pm) bất biến với việc hoán vị các ñối số 
của nó; 

0 ≤ Hβ(p1,..., pm) ≤ Hβ(1/m,..., 1/m), ñiều này có 
nghĩa là hàm Hβ ñạt cực ñại bằng 1 ứng với trường hợp 
phân phối ñều và hàm Hβ ñạt cực tiểu bằng 0 khi phân 
phối chắc chắn; 

Hβ(p1,..., pm) là hàm lõm nghiêm ngặt. 
Chứng minh của các tính chất này ñược trình bày 

trong [3, 12]. 
 
Hình 3 mô tả ñồ thị của hàm Hβ trong trường hợp 2 

lớp (trong ñó p1 = p và p2 = 1−p), với một vài giá trị β 
khác nhau. ðặc biệt, nếu ñặt β = 2 trong công thức (3) 
ta sẽ thu ñược (4), ñây là chỉ số Gini ñược sử dụng 
trong giải thuật CART : 
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Hàm Hβ không xác ñịnh tại giá trị β = 1. Tuy nhiên, 
hàm Hβ vẫn tồn tại giới hạn khi β → 1 : 
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Công thức (5) chính là entropy Shannon [9] ñược 

dùng trong giải thuật C4.5. 
Vì vậy, một giải thuật cây quyết ñịnh sử dụng 

entropy tổng quát kiểu β cho ñiều kiện phân nhánh sẽ 
ñảm bảo tính tổng quát hóa tốt nhất. Các chuyên gia 
phân tích dữ liệu có thể nâng cao kết quả bằng cách 
ñiều chỉnh tham số β ví dụ như ñặt β = 2 (chỉ số Gini) 
hoặc cho β → 1 kết quả thu ñược sẽ tiến tới kết quả của 
entropy Shannon), v.v.  

Tương tự như trên, bằng việc thay ñổi giá trị của 
tham số β chúng ta có thể ñiều khiển ñược tốc ñộ 
tăng/giảm nhanh hay chậm của hàm entropy dùng ñể ño 
ñộ hỗn loạn của thông tin tại mỗi nút phân hoạch của 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 



cây quyết ñịnh ñể thu ñược mô hình học của cây quyết 
ñịnh phù hợp cho từng tập dữ liệu.   

 
 

3. Kết quả thực nghiệm 
ðể có thể ñánh giá tính hiệu quả của các loại 

entropy, chúng tôi ñã tích hợp entropy tổng quát kiểu 
α, β vào giải thuật cây quyết ñinh C4.5 [7]. 

Trong các thí nghiệm, chúng tôi nghiên cứu hiệu 
quả của giải thuật cây quyết ñịnh khi ñược tích hợp với 
các kiểu entropy khác nhau. Chúng tôi quan tâm tới 
việc so sánh hiệu quả của entropy tổng quát kiểu α, β 
với các entropy khác ñược sử dụng trong lĩnh vực phân 
loại dữ liệu như Shannon entropy và chỉ số Gini.  

 
Hình 3.  Hàm entropy kiểu β 

Bảng 1. Mô tả các tập dữ liệu 
ID Tập dữ liệu Số chiều Số phần tử Số lớp Nghi thức kiểm tra 
1 Pima 8 768 2 10-fold 
2 Bupa 6 345 2 10-fold 
3 Adult 110 48842 2 32561 Trn – 16281 Tst 
4 Breast Cancer 30 569 2 10-fold 
5 German 20 1000 2 10-fold 
6 Abalone 8 4177 2 10-fold 
7 Spambase 57 4601 2 10-fold 
8 Tic-tac-toe 9 958 2 10-fold 
9 Satimage 36 6435 7 4435 Trn – 2000 Tst 
10 Segment 19 2310 7 10-fold 

 



Chúng tôi sử dụng 10 tập dữ liệu của kho UCI [1] 
ñể thực hiện các thí nghiệm này. Bảng 1 mô tả chi tiết 
10 tập dữ liệu. Trong bảng này, cột thứ 2 là tên của tập 
dữ liệu, cột 3 và cột 4 mô tả số chiều (thuộc tính) và số 
phần tử của dữ liệu. Số lớp ñược chỉ ñịnh trong cột 5. 

Chúng tôi sử dụng tính chính xác (accuracy) làm 
tiêu chí ñể so sánh hiệu quả của việc sử dụng các hàm 
entropy khác nhau. Nghi thức kiểm tra ñánh giá ñược 
trình bày trong cột cuối cùng của bảng 1. Trong các tập 
dữ liệu, có một số tập ñã ñược chia sẵn thành tập huấn 
luyện (trn) và tập kiểm tra (tst). ðối với các tập dữ liệu 
này, chúng tôi sử dụng tập huấn luyện ñể xây dựng cây 

quyết ñịnh. Chúng tôi cũng ñã ñiều chỉnh các tham số 
ñầu vào của giải thuật C4.5 nhằm ñạt ñược kết quả cao 
nhất có thể. Chú ý rằng việc ñiều chỉnh tham số ñược 
thực hiện với tất cả các entropy. Sau khi xây dựng cây 
quyết ñịnh xong, chúng tôi dùng nó ñể phân loại tập 
kiểm tra. 

ðối với các tập dữ liệu không có sẵn tập huấn luyện 
và tập kiểm tra, chúng tôi sử dụng nghi thức kiểm ñịnh 
chéo 10-fold (thường ñược dùng trong lĩnh vực thống 
kê và máy học). Dữ liệu ñược chia làm 10 tập con. Lần 
lượt ra lấy ra 1 tập con dùng làm tập kiểm tra, 9 tập con 
còn lại dùng làm tập huấn luyện. Lặp lại bước này ñúng 
10 lần và tính trung bình các kết quả thu ñược. 

Bảng 2 trình bày kết quả phân lớp thu ñược với các 
entropy khác nhau. Kết quả tốt nhất ñược in ñậm. Kết 
quả tốt thứ hai ñược gạch dưới. Chúng tôi cung cấp 
thêm ñồ thị trong hình 4 ñể thuận lợi cho việc so sánh. 
Kết quả thực nghiệm cho thấy rằng entropy tổng quát 

(dù là kiểu α hay β) luôn cho kết quả tốt hơn so với các 
entropy không tham số khác, bao gồm cả Shannon 
entropy và chỉ số Gini. Entropy kiểu β luôn cho kết quả 
tốt nhất. ðộ chính xác do entropy kiểu α mang lại có 
kém hơn một chút so với entropy kiểu β nhưng vẫn còn 
tốt hơn nhiều so với entropy Shannon và chỉ số Gini. 

Bảng 2. Kết quả phân lớp của cây quyết ñịnh sử dụng những hàm entropy khác nhau 
ðộ chính xác (%) 

ID Tập dữ liệu 
Shannon entropy Gini index αααα entropy ββββ entropy 

1 Pima 74.55 72.73 74.42 (α = 1.2) 74.94 (β =1.1) 
2 Bupa 69.11 69.41 68.24 (α = 0.7) 71.47 (β =1.4) 
3 Adult 85.50 85.73 85.79 (α = 1.5) 85.84 (β =2.5) 
4 Breast Cancer 93.33 92.63 95.44 (α = 0.5) 96.32 (β =0.5) 
5 German 71.15 73.02 75.00 (α = 1.5) 73.54 (β =1.5) 
6 Abalone 90.91 91.05 91.77 (α = 1.5) 91.53 (β =1.5) 
7 Spambase 92.96 92.35 93.55 (α = 0.5) 93.59 (β =0.5) 
8 Tic-tac-toe 93.23 93.44 93.65 (α =1.5) 93.65 (β =1.5) 
9 Satimage 85.65 86.20 85.65 (α = 1.8) 86.90 (β =1.9) 
10 Segment 96.62 95.58 96.49 (α = 0.5) 96.84 (β =0.5) 

 

 
Hình 4.  So sánh kết quả phân lớp của các hàm entropy 



Hơn nữa, với entropy tổng quát các chuyên gia phân 
tích dữ liệu còn có thể có cơ hội ñạt ñược kết quả tốt 
hơn nữa bằng cách tinh chỉnh các tham số α, β thay vì 
phải chấp nhận một kết quả cố ñịnh trong trường hợp 
sử dụng entropy không tham số như là entropy 
Shannon hay chỉ số Gini. 
 

4. Kết luận và hướng phát triển 
Trong bài viết này, chúng tôi ñã trình bày một 

phương pháp cải tiến việc phân nhánh của giải thuật 
cây quyết ñịnh cổ ñiển nhờ vào việc sử dụng entropy 
tổng quát. Ý tưởng chính là dùng entropy tổng quát 
kiểu α và β thay vì sử dụng entropy không tham số như 
entropy Shannon hay chỉ số Gini. Phương pháp ñề nghị 
tạo ñiều kiện cho các chuyên gia phân tích dữ liệu có 
cơ hội ñiều chỉnh các tham số α và β cho phép ñiều 
khiển ñược tốc ñộ tăng/giảm nhanh hay chậm của hàm 
entropy dùng ñể ño ñộ hỗn loạn của thông tin tại mỗi 
nút phân hoạch của cây quyết ñịnh ñể thu ñược mô 
hình học của cây quyết ñịnh phù hợp cho từng tập dữ 
liệu. Kết quả thực nghiệm trên 10 tập dữ liệu của UCI 
cho thấy rằng việc tích hợp entropy tổng quát vào giải 
thuật cây quyết ñịnh C4.5 mang lại kết quả tốt hơn rất 
nhiều so với việc sử dụng entropy không tham số như 
entropy Shannon hay chỉ số Gini. 

Hướng phát triển sắp tới của chúng tôi là sử dụng 
entropy kiểu α, β ñể học các luật quyết ñịnh. Chúng tôi 
cũng dự ñịnh thực hiện thêm thí nghiệm trên các tập dữ 
liệu khác và so sánh với các entropy khác nữa [10, 11] 
nhằm ñánh giá sự ổn ñịnh của phương pháp ñược ñề 
nghị.  
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