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MỞ ĐẦU 

 

 Dịch vụ thông tin di động ngày càng phát triển mạnh mẽ, trở thành một phần 

tất yếu trong cuộc sống của mỗi ngƣời dân Việt Nam. Quản lý khách hàng ngày 

càng nhận đƣợc sự quan tâm vì việc giữ chân khách hàng hiện tại mang lại lợi 

nhuận và quan trọng đối với các công ty viễn thông. Chi phí để tìm khách hàng mới 

lớn hơn nhiều so với chi phí để giữ chân khách hàng hiện tại trong kinh doanh, đặc 

biệt là trong thị trƣờng viễn thông bão hòa. Hơn nữa, khách hàng dài hạn ít biến 

động hơn trong thị trƣờng cạnh tranh, ví dụ: những khách hàng lâu năm ít có xu 

hƣớng chuyển sang công ty khác vì đƣợc khuyến mãi và góp nhiều lợi nhuận hơn 

cho công ty hiện tại.  

Vì những nhu cầu đặt ra, các công ty viễn thông đang rất chú trọng và đầu tƣ 

nhiều hơn vào việc phát triển một mô hình dự báo khách hàng rời mạng. Nhiều 

phƣơng pháp tiếp cận máy học đã đƣợc các nhà nghiên cứu đề xuất để dự báo khách 

hàng rời mạng, đặc biệt là trong lĩnh vực kinh doanh viễn thông. Các phƣơng pháp 

tiếp cận máy học nhƣ vậy bao gồm các phƣơng pháp phân lớp truyền thống nhƣ 

thuật toán Random Forest (RF), Naive Bayes (NB), Logistic Regression (LR) và 

Support Vector Machine (SVM) [2],[3],[ 4].  

Tuy nhiên, với từng mô hình dự báo đều có những hạn chế riêng, ví dụ NB 

cần lƣợng dữ liệu lớn để đạt độ chính xác cao hay SVM có thời gian thực thi cao và 

độ phức tạp lớn [5]. Để có thể giải quyết những hạn chế đó, trong những năm gần 

đây nhiều nhà khoa học cũng bắt đầu nghiên cứu các phƣơng pháp khai phá dữ liệu 

dựa trên sự kết hợp của hai hay nhiều phƣơng pháp khai phá dữ liệu đã có. Sự kết 

hợp này bƣớc đầu đã mang lại những kết quả tích cực khi các phƣơng pháp khai phá 

dữ liệu kết hợp đã phát huy đƣợc phần nào những ƣu điểm cũng nhƣ khắc phục 

đƣợc một số hạn chế của từng phƣơng pháp khai phá dữ liệu đơn lẻ.  

Nhằm mục đích tìm hiểu về hƣớng tiếp cận mới này trong lĩnh vực khai phá 

dữ liệu, cũng nhƣ khả năng ứng dụng vào thực tế, luận văn xin trình bày về phƣơng 

pháp dự báo dữ liệu khách hàng rời mạng kết hợp giữa mô hình Logistic Regression 



 
 

(LR) và Support Vector Machine (SVM), cùng ứng dụng mô hình kết hợp này vào 

dự báo khách hàng rời mạng tại Viễn Thông Tây Ninh.  

Đối tƣợng nghiên cứu của đề tài tập trung vào các mô hình dự báo dữ liệu 

khách hàng rời mạng, đặc biệt là mô hình LR, thuật giải SVM và phƣơng pháp kết 

hợp mô hình LR và SVM trong dự báo dữ liệu khách hàng rời mạng. Bên cạnh đó 

đề tài còn trình bày kết quả áp dụng các mô hình dự báo dữ liệu khách hàng rời 

mạng vào trong thực tế dựa trên bộ dữ liệu đƣợc thu thập tại Viễn Thông Tây Ninh. 

Phạm vi nghiên cứu của đề tài giới hạn trong việc tìm hiểu và ứng dụng các 

mô hình dự báo dữ liệu khách hàng rời mạng, mô hình LR, thuật giải SVM và mô 

hình kết hợp LR và SVM.  

Tuy phạm vi nghiên cứu của đề tài giới hạn trong việc tìm hiểu và ứng dụng 

các mô hình dự báo dữ liệu khách hàng rời mạng nhƣng đề tài cũng đã mang lại một 

số ý nghĩa về khoa học và thực tiễn. Về khoa học, kết quả thực nghiệm của đề tài 

cũng cố thêm tính đúng đắn của hƣớng tiếp cận kết hợp các mô hình dự báo dữ liệu 

khách hàng rời mạng nói chung và mô hình dự báo khách hàng rời mạng kết hợp 

LR và SVM nói riêng. Về thực tiễn, kết quả dự báo của mô hình kết hợp LR và 

SVM giúp ích cho Viễn Thông Tây Ninh dự báo đƣợc khách hàng rời mạng để có 

thể lên kế hoạch tiếp cận và khuyến mãi hợp lý nhằm giữ chân khách hàng.  

Luận văn đƣợc trình bày thành 4 chƣơng: 

Chương 1. Tổng quan: Giới thiệu về khách hàng rời mạng và dự báo khách 

hàng rời mạng. Trình bày về tình hình nghiên cứu trong và ngoài nƣớc, xác 

định những vấn đề còn tồn tại trong các mô hình dự khách hàng rời mạng. 

Xác định mục tiêu, nội dung và phƣơng pháp nghiên cứu của đề tài. 

Chương 2: Mô hình kết hợp Logistic Regression và Support Vector Machine: 

Giới thiệu về mô hình kết hợp Logistic Regression và Support Vector 

Machine trong dự báo khách hàng rời mạng. 

Chương 3: Dự báo tại Viễn Thông Tây Ninh: Giới thiệu về vấn để cần dự 

báo và ứng dụng mô hình kết hợp Logistic Regression và Support Vector 

Machine vào dự báo tại Viễn Thông Tây Ninh. 



 
 

Chương 4: Kết luận và khuyến nghị: Đánh giá về các kết quả đạt đƣợc và 

hƣớng phát triển tiếp theo của đề tài.



 
 

Chƣơng 1. TỔNG QUAN 

 

Trong chƣơng này sẽ trình bày các khái niệm về khách hàng rời mạng, tổng 

quan về các phƣơng pháp dự báo khách hàng rời mạng. Ngoài ra chƣơng này 

còn trình bày về những khó khăn, thách thức còn tồn tại trong các mô hình dự 

báo khách hàng rời mạng. 

1.1 Khách hàng rời mạng và dự báo khách hàng rời mạng 

1.1.1 Khách hàng rời mạng 

Trong ngành viễn thông di động, thuật ngữ khách hàng rời mạng (churn 

customer), còn đƣợc gọi là khách hàng tiêu hao hoặc xáo trộn thuê bao, dùng để 

chỉ hiện tƣợng mất khách hàng. Quá trình di chuyển từ nhà cung cấp dịch vụ 

viễn thông này sang nhà cung cấp khác thƣờng xảy ra do giá hoặc dịch vụ tốt 

hơn, hoặc do các lợi ích khác nhau mà công ty đối thủ cạnh tranh cung cấp. 

Để thu hút thuê bao mới, các mạng di động phải thi nhau khuyến mại 

liên tục các tháng trong năm. Tuy nhiên, sau khi kết thúc mỗi đợt khuyến mại, 

số lƣợng thuê bao sử dụng hết tài khoản ngay lập tức rời mạng, tạm ngƣng hoặc 

chuyển sang mạng khác lại tăng lên đáng kể, số thuê bao rời mạng nhiều hơn số 

thuê bao hòa mạng mới. Số lƣợng thuê bao đang hoạt động tăng giảm bất 

thƣờng, doanh thu không tăng theo tốc độ phát triển của số lƣợng thuê bao. Đây 

là kiểu cạnh tranh đang đi ngƣợc lại với xu thế hội nhập của ngành thông tin di 

động Việt Nam. Ở góc độ quản lý vĩ mô, thực trạng trên cho thấy tiêu cực thị 

trƣờng và gây lãng phí nguồn lực của ngành. 

Tỷ phú Jeff Bezos từng nói: “Chúng tôi coi khách hàng của mình là 

khách của một bữa tiệc, và chúng tôi là chủ nhà. Công việc của chúng tôi hàng 

ngày là làm cho mọi khía cạnh trải nghiệm khách hàng trở nên tốt hơn một chút 

“. Cải thiện tỷ lệ giữ chân khách hàng là một quá trình liên tục và hiểu đƣợc tỷ 

lệ khách hàng rời mạng là bƣớc đầu tiên đúng hƣớng. 



 
 

1.1.2 Dự báo khách hàng rời mạng 

Trong một thị trƣờng gần nhƣ bão hòa, các công ty đang sử dụng chiến 

lƣợc tiếp thị để giữ khách hàng hiện tại. Để đạt đƣợc điều này, cần một phƣơng 

pháp có thể xác định những khách hàng có nhiều khả năng bỏ đi nhất để có thể 

triển khai các chiến dịch giữ chân một cách chủ động. Để tối đa hóa hiệu quả và 

giảm chi phí cao liên quan đến các chiến dịch giữ chân này, dự đoán khách 

hàng rời mạng phải cực kỳ chính xác, để đảm bảo rằng các khuyến mãi chỉ đạt 

đƣợc những khách hàng có nhiều khả năng đổi nhà cung cấp dịch vụ của nhất. 

Trong dự báo khách hàng rời mạng, những giá trị trong quá khứ đƣợc thu 

thập và phân tích để tìm ra các mô hình phù hợp. Giá trị tƣơng lai của khách 

hàng rời mạng đƣợc dự báo từ các mô hình đó. Do đó, dữ liệu trong quá khứ 

ảnh hƣởng rất lớn đến quá trình xây dựng mô hình và cải thiện kết quả dự báo 

của mô hình. 

1.2 Tình hình dự báo khách hàng rời mạng 

Chính vì có nhiều ý nghĩa quan trọng nên từ lâu đã có nhiều nhà khoa học 

tìm hiểu, nghiên cứu và mô hình hóa khách hàng rời mạng để ứng dụng trong 

phân tích, dự báo. Trong những năm gần đây nhiều mô hình, phƣơng pháp 

đƣợc đề xuất để cải thiện kết quả, tăng độ chính xác cho dự báo dữ liệu khách 

hàng rời mạng nhƣng nhìn chung các mô hình, phƣơng pháp dự báo dữ liệu 

khách hàng rời mạng tập trung vào các hƣớng nghiên cứu chính là: 

- Các mô hình dự báo dựa trên mô hình xác suất, thống kê nhƣ mô hình 

hồi quy logistic (Logistic Regression) [9]. 

- Các mô hình máy học (Machine Learning) nhƣ mô hình Random Forest 

[6], thuật giải SVM (Support Vector Machine)[7].  

- Một hƣớng nghiên cứu khác có nền tảng dựa trên lý thuyết logic mờ, là 

phƣơng pháp dự khách hàng rời mạng Neuro – Fuzzy [8]. 

- Hƣớng nghiên cứu kết hợp các mô hình dự báo khách hàng rời mạng. 

Tiêu biểu là mô hình kết hợp dự báo dữ liệu tuyến tính và phi tuyến 

Bayesian Model Averaging (BMA) và Frequentist Model Averaging 

[10]. 



 
 

1.3 Những vấn đề còn tồn tại 

Mỗi một mô hình, phƣơng pháp dự báo khách hàng rời mạng đều chỉ có thể 

phù hợp với một số dạng dữ liệu đặc thù, mà chƣa có một mô hình nào có thể 

dự báo tốt đƣợc cho tất cả các dạng dữ liệu, ví dụ nhƣ những mô hình dựa trên 

xác xuất thống kê nhƣ mô hình hồi quy Logistic Regression chỉ phù hợp để dự 

báo cho các dữ liệu dạng tuyến tính (linear), còn các mô hình máy học nhƣ 

SVM lại chỉ phù hợp để dự báo cho các dạng dữ liệu phi tuyến tính [11]. Mặt 

khác, dữ liệu trong thực tế đa số đều tính tuyến tính và phi tuyến tính, nên việc 

chỉ sử dụng một mô hình, phƣơng pháp để dự báo dữ liệu khách hàng rời mạng 

thƣờng chƣa mang lại kết quả nhƣ mong đợi. Do đó việc tìm hiểu và áp dụng 

kết hợp các mô hình, phƣơng pháp dự báo dữ liệu khách hàng rời mạng vào 

trong thực tế là cần thiết để tăng độ chính xác của kết quả dự báo. 

Thứ hai, với tình hình thị trƣờng viễn thông hiện nay, dữ liệu về khách 

hàng viễn thông rất lớn. Vấn đề đặt ra cần xây dựng một mô hình tối ƣu về thời 

gian để có thể đáp ứng ngay lập tức nhu cầu tốc độ dự báo của viễn thông hiện 

nay. 

1.4 Mục tiêu, nội dung, phƣơng pháp nghiên cứu 

Mục tiêu của đề tài nhằm tìm hiểu và áp dụng kết hợp mô hình Logistic 

Regression và SVM song song trong dự báo dữ liệu khách hàng rời mạng. Ứng 

dụng mô hình này vào dự báo số khách hàng sử dụng dịch vụ viễn thông của 

Viễn Thông Tây Ninh. Lý do đề tài lựa chọn mô hình Logistic Regression và 

phƣơng pháp SVM song sing để kết hợp dự báo vì: 

- Mô hình LR và phƣơng pháp SVM trong ƣớc lƣợng hồi quy đều là 

những mô hình, phƣơng pháp dự báo khách hàng rời mạng cho kết quả 

dự báo tƣơng đối tốt. Tùy thuộc vào đặc tính của dữ liệu khách hàng rời 

mạng mà mô hình LR và phƣơng pháp SVM thƣờng đƣợc lựa chọn để 

thực hiện dự báo. Mô hình LR đƣợc chọn để dự báo cho thành phần 

tuyến tính của dữ liệu khách hàng rời mạng, còn phƣơng pháp SVM 

thƣờng đƣợc chọn để dự báo cho thành phần phi tuyến tính của dữ liệu 

khách hàng rời mạng. Do đó mà mô hình kết hợp LR và SVM trong dự 

báo dữ liệu khách hàng rời mạng hy vọng sẽ phát huy đƣợc các ƣu điểm 



 
 

của mô hình LR cũng nhƣ phƣơng pháp SVM để cho kết quả dự báo 

chính xác hơn là sử dụng một mô hình, phƣơng pháp dự báo đơn lẻ.  

- Thực tế đã có những nghiên cứu và ứng dụng cho thấy hiệu quả của 

phƣơng pháp kết hợp LR và SVM trong dự báo nhƣ Ứng dụng mô hình 

kết hợp LR và SVM trong dự báo tín dụng [12]. Mô hình kết hợp LR và 

SVM trong dự báo các chứng bệnh tim mạch trong y tế [13]. Tất cả các 

nghiên cứu và ứng dụng trên đều cho thấy kết quả dự báo của mô hình 

kết hợp LR và SVM hiệu quả hơn so với các mô hình, phƣơng pháp dự 

báo đơn lẻ. 

- Tuy nhiên với hạn chế về độ phức tạp và thời gian của SVM, mô hình 

sẽ rất tốn tài nguyên khi sử dụng SVM truyền thống. Chính vì vậy việc 

cài đặt sẽ sử dụng SVM song song thay thế cho SVM truyền thống. 

SVM song song sử dụng các GPUs nhằm tăng tốc độ tính toán nhƣng 

vẫn đạt đƣợc độ chính xác tƣơng đƣơng với SVM truyền thống [14].  

- Mô hình LR và phƣơng pháp SVM đều là những mô hình, phƣơng pháp 

dự báo dữ liệu khách hàng rời mạng hiệu quả và đã đƣợc nghiên cứu từ 

lâu. Do đó mà các thƣ viện hỗ trợ cài đặt các mô hình, phƣơng pháp này 

trong các ngôn ngữ lập trình nói chung và ngôn ngữ R nói riêng là 

tƣơng đối đầy đủ. Chính vì vậy mà việc cài đặt và thử nghiệm mô hình 

kết hợp LR và phƣơng pháp SVM là tƣơng đối thuận lợi và nhanh 

chóng. Bên cạnh đó các tài liệu nghiên cứu về mô hình LR và phƣơng 

pháp SVM cũng rất đa dạng và phong phú.  

Nội dung nghiên cứu của đề tài bao gồm: 

- Tìm hiểu các mô hình dự báo dữ liệu khách hàng rời mạng, tập trung 

tìm hiểu về mô hình LR, mô hình SVM và mô hình kết hợp LR với 

SVM. 

- Tiền xử lý dữ liệu để biến đổi dữ liệu về dạng phù hợp với các mô hình 

dự báo. 

- Tiến hành cài đặt và thử nghiệm các mô hình dự báo dựa trên tập dữ 

liệu đƣợc thu thập từ dữ liệu của Viễn Thông Tây Ninh. 



 
 

- So sánh, đánh giá kết quả dự báo của các mô hình với nhau và với dữ 

liệu thực tế. 

Phƣơng pháp nghiên cứu của đề tài: 

- Tìm hiểu các mô hình, phƣơng pháp trong dự báo khách hàng rời mạng. 

- Tìm hiểu mô hình LR. 

- Tìm hiểu về SVM và SVM song song. 

- Tìm hiểu phƣơng pháp kết hợp mô hình LR và SVM để tăng độ chính 

xác kết quả dự báo. 

- Cài đặt thử nghiệm các mô hình, phƣơng pháp dự báo dữ liệu khách 

hàng rời mạng. 



 
 

Chƣơng 2. MÔ HÌNH KẾT HỢP 

LOGISTIC REGRESSION VÀ SUPPORT VECTOR MACHINE 

 

Cả mô hình Logistic Regression và thuật giải Support Vector Machine 

(SVM) đều là những mô hình, phƣơng pháp nỗi bật trong lĩnh vực dự báo. Mỗi 

mô hình đều mang những đặc điểm riêng biệt phù hợp với từng loại hình dữ 

liệu khác nhau. Trong chƣơng này sẽ trình bày chi tiết về hai mô hình dự báo 

dữ liệu là LR và SVM, giới thiệu về SVM song song, cũng nhƣ mô hình kết 

hợp LR và SVM. 

2.1 Mô hình Logistic Regression 

Mô hình LR là một mô hình đƣợc sử dụng nhiều trong số các mô hình dự 

báo dữ liệu khách hàng rời mạng. Trong mục này sẽ trình bày về mô hình LR 

và giới thiệu mô hình LR. 

2.1.1 Giới thiệu 

Trong thống kê, mô hình logistic (hay mô hình logit) đƣợc sử dụng để lập 

mô hình xác suất của một lớp hoặc sự kiện nhất định đang tồn tại nhƣ đạt / 

không đạt, thắng / thua, sống / chết hoặc khỏe mạnh / bệnh. Điều này có thể 

đƣợc mở rộng để mô hình hóa một số lớp sự kiện nhƣ xác định xem một hình 

ảnh có chứa mèo, chó, sƣ tử, v.v. Mỗi đối tƣợng đƣợc phát hiện trong hình ảnh 

sẽ đƣợc gán một xác suất từ 0 đến 1, với tổng là 1.  

Logistic Regression là một mô hình thống kê ở dạng cơ bản sử dụng một 

hàm logistic để mô hình hóa một biến phụ thuộc nhị phân. Trong hồi quy 

logistic, ƣớc lƣợng các tham số của mô hình logistic. Về mặt toán học, mô hình 

logistic nhị phân có một biến phụ thuộc với hai giá trị có thể có, chẳng hạn nhƣ 

đạt / không đạt đƣợc biểu thị bằng một biến chỉ báo, trong đó hai giá trị đƣợc 

gắn nhãn "0" và "1". Xác suất tƣơng ứng của giá trị đƣợc gắn nhãn "1" có thể 

thay đổi giữa 0 (chắc chắn là giá trị "0") và 1 (chắc chắn là giá trị "1"), do đó 

việc ghi nhãn; hàm chuyển đổi tỷ lệ thành xác suất là hàm logistic. Đặc điểm 

xác định của mô hình logistic là việc tăng một trong các biến độc lập nhân lên 



 
 

tỷ lệ của kết quả đã cho với tỷ lệ không đổi, với mỗi biến độc lập có tham số 

riêng; đối với một biến phụ thuộc nhị phân, điều này tổng quát tỷ lệ chênh lệch. 

2.1.2 Mô hình Logistic 

Xét một mô hình logistic với các tham số cho trƣớc, sau đó xem cách các 

hệ số có thể đƣợc ƣớc tính từ dữ liệu. Hãy xem xét một mô hình có hai yếu tố 

dự báo: x1 và x2 và một biến nhị phân Bernoulli Y với tham số p = P(Y = 1). Ta 

giả định mối quan hệ tuyến tính giữa các biến dự báo và tỷ lệ logit là Y = 1. 

Mối quan hệ tuyến tính này có thể đƣợc viết ở dạng toán học nhƣ sau. 

Trong đó   là tỷ lệ logit,   là cơ số logarit và    là các tham số của mô hình. Ta 

có: 

       
 

   
               

Ta có thể khôi phục tỷ lệ logit bằng cách lũy thừa cả hai vế trên: 

 

   
                

Chuyển vế p để ta có xác suất Y = 1: 

   
             

               
  

 

                   
                   

trong đó đẳng thức thứ hai theo sau bằng cách chia tử số và mẫu số của 

phân số cho               và trong đó   là hàm Sigmoid với cơ số b.  

Công thức trên cho thấy rằng một khi    cố định, chúng ta có thể dễ dàng 

tính toán tỷ lệ logit Y = 1 cho một quan sát nhất định hoặc xác suất Y = 1 

cho một quan sát nhất định. Trƣờng hợp sử dụng chính của mô hình 

logistic là đƣa ra một quan sát x và ƣớc tính xác suất p mà Y = 1. Trong 

hầu hết các ứng dụng, cơ số b của logarit thƣờng đƣợc coi là e. Tuy 

nhiên, trong một số trƣờng hợp, kết quả có thể dễ dàng hơn bằng sử dụng 

cơ số 2 hoặc cơ số 10. 



 
 

2.1.3 Hàm Sigmoid 

Hàm sigmoid là một hàm toán học có đƣờng cong hình chữ "S" hoặc 

đƣờng cong sigmoid đặc trƣng. 

Một ví dụ phổ biến về hàm sigmoid là hàm logistic đƣợc hiển thị trong 

hình đầu tiên và đƣợc xác định bởi công thức: 

      
 

      
  

  

    
         

Hàm sigmoid là một hàm có giới hạn, có thể phân biệt, thực đƣợc xác định 

cho tất cả các giá trị đầu vào thực và có đạo hàm không âm tại mỗi điểm và 

chính xác một điểm uốn. Một "hàm" sigmoid và một "đƣờng cong" sigmoid đề 

cập đến cùng một đối tƣợng. Một hàm sigmoid là đơn điệu, và có đạo hàm cấp 

một là hình chuông. Ngƣợc lại, tích phân của bất kỳ hàm liên tục, không âm, 

hình chuông nào (với một cực đại cục bộ và không có cực tiểu cục bộ, trừ khi 

suy biến) sẽ là dấu hiệu. Do đó, các hàm phân phối tích lũy cho nhiều phân 

phối xác suất chung là sigmoidal. Một ví dụ nhƣ vậy là hàm lỗi, có liên quan 

đến hàm phân phối tích lũy của phân phối chuẩn; một hàm khác là hàm arctan, 

có liên quan đến hàm phân phối tích lũy của phân phối Cauchy. 

2.1.4 Hàm mất mát và phương pháp tối ưu 

Hàm logistic là một hàm sigmoid, nhận bất kỳ đầu vào thực tế nào và xuất 

ra giá trị từ 0 đến 1. Đối với logit, điều này đƣợc hiểu là lấy tỷ lệ logit đầu vào 

và có xác suất đầu ra. Hàm logit tiêu chuẩn:             đƣợc định nghĩa nhƣ 

sau:  

      
  

    
  

 

      
 

Đồ thị của hàm logistic trên khoảng t (−6,6) đƣợc thể hiện trong Hình 2.1. 



 
 

 

Hình 2.1: Đồ thị hàm logistic trong khoảng t(-6,6) 

Giả sử t là một hàm tuyến tính của một biến giải thích duy nhất x (trƣờng 

hợp t là một tổ hợp tuyến tính của nhiều biến giải thích đƣợc xử lý tƣơng tự). 

Sau đó, ta có thể biểu diễn t nhƣ sau: 

           

Hàm logit tiêu chuẩn:             đƣợc viết lại nhƣ sau:  

            
 

              
 

Trong mô hình logistic, p(x) đƣợc hiểu là xác suất của biến phụ thuộc Y 

bằng một trƣờng hợp thành công chứ không phải là một trƣờng hợp thất. Rõ 

ràng là các biến phản hồi Y không đƣợc phân phối giống nhau.  

Với mô hình logistic, ta có thể giả sử rằng xác suất để một điểm dữ liệu x 

rơi vào lớp 1 là        và rơi vào lớp 0 là          . Với mô hình đƣợc giả 

sử nhƣ vậy, với các điểm dữ liệu training (đã biết đầu ra y), ta có thể viết nhƣ 

sau:  

                                                   

trong đó              đƣợc hiểu là xác suất xảy ra sự kiện đầu ra 

     khi biết tham số mô hình w và dữ liệu đầu vào xi. Mục đích của chúng ta 

là tìm các hệ số w sao cho là         càng gần với 1 càng tốt với các điểm dữ 

liệu thuộc lớp 1 và càng gần với 0 càng tốt với những điểm thuộc lớp 0. 



 
 

Ký hiệu             và viết gộp lại hai biểu thức bên trên ta có: 

                
         

     

Ta cần mô hình gần với dữ liệu đã cho nhất, tức là xác suất này đạt giá trị 

cao nhất. Xét toàn bộ training set với   [          ]    
          

[          ] ta cần tìm w để biểu thức sau đây đạt giá trị lớn nhất: 

         

2.2 Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) là một thuật giải quan trọng và đƣợc biết 

đến nhiều trong lĩnh vực máy học. SVM đƣợc ứng dụng rộng rãi trong rất nhiều 

lĩnh vực khác của khoa học máy tính nhƣ trong các bài toán về nhận diện hay 

trong các bài toán về phân lớp, gom cụm,…Trong mục này sẽ giới thiệu về 

thuật giải SVM và ứng dụng. 

2.2.1 Giới thiệu 

Trong không gian 2 chiều, ta biết rằng khoảng cách từ một điểm có toạ 

độ         tới đƣờng thẳng có phƣơng trình              đƣợc xác 

định bởi: 

             

√  
    

 
 

Trong không gian 3 chiều, khoảng cách từ một điểm có toạ 

độ            tới một mặt phẳng có phƣơng trình                

  đƣợc xác định bởi: 

                  

√  
    

    
 

 

Hơn nữa, nếu bỏ trị tuyệt đối ở tử số, có thể xác định đƣợc điểm đó nằm 

về phía nào của đƣờng thẳng đang xét. Những điểm làm cho biểu thức trong trị 

tuyệt đối mang dấu dƣơng nằm về cùng 1, những điểm làm cho biểu thức trong 



 
 

dấu giá trị tuyệt đối mang dấu âm nằm về phía còn lạiNhững điểm nằm 

trên đƣờng thẳng sẽ làm cho tử số có giá trị bằng 0, tức khoảng cách bằng 0. 

 Việc này có thể đƣợc tổng quát lên không gian nhiều chiều: Khoảng cách 

từ một điểm (vector) có toạ độ    tới siêu mặt phẳng (hyperplane) có phƣơng 

trình         đƣợc xác định bởi:  

      

      
 

Với        √∑   
  

    với   là số chiều của không gian. 

Giả sử rằng có hai lớp khác nhau đƣợc mô tả bởi các điểm trong không 

gian nhiều chiều, hai lớp này phân tách tuyến tính, tức tồn tại một siêu phẳng 

phân chia chính xác hai lớp đó. Hãy tìm một siêu mặt phẳng phân chia hai lớp 

đó, tức tất cả các điểm thuộc một lớp nằm về cùng một phía của siêu mặt phẳng 

đó và ngƣợc phía với toàn bộ các điểm thuộc lớp còn lại. Thuật toán Perceptron 

Learning Algorithm (PLA) [15] có thể làm đƣợc việc này nhƣng nó có thể cho 

chúng ta vô số nghiệm nhƣ Hình 2.2. 

Vấn đề đặt ra là: trong vô số các mặt phân chia, đâu là mặt phân chia tốt 

nhất theo một tiêu chuẩn nào đó? Trong 3 đƣờng thẳng minh họa trong Hình 

2.8 phía trên, có hai đƣờng thẳng khá lệch về phía lớp hình tròn đỏ. Điều này có 

thể khiến cho lớp màu đỏ không thõa mãn bị lấn nhiều quá. Liệu có cách nào để 

tìm đƣợc đƣờng phân chia mà cả hai lớp đều cảm thõa mãn nhất hay không? 



 
 

 

Hình 2.2: Các mặt phân cách hai lớp 

2.2.2 Độ rộng của margin  

Nếu ta định nghĩa độ thõa mãn của một lớp tỉ lệ thuận với khoảng cách 

gần nhất từ một điểm của lớp đó tới đƣờng/mặt phân chia, thì ở Hình 2.2 trái, 

lớp tròn đỏ sẽ không thõa mãn vì đƣờng phân chia gần nó hơn lớp vuông xanh 

rất nhiều. Chúng ta cần một đƣờng phân chia sao cho khoảng cách từ điểm gần 

nhất của mỗi lớp (các điểm đƣợc khoanh tròn) tới đƣờng phân chia là nhƣ 

nhau. Khoảng cách nhƣ nhau này đƣợc gọi là margin. 

 

Hình 2.3: Margin của hai lớp  

Xét tiếp Hình 2.2 bên phải khi khoảng cách từ đƣờng phân chia tới các 

điểm gần nhất của mỗi lớp là nhƣ nhau. Xét hai cách phân chia bởi đƣờng nét 



 
 

liền màu đen và đƣờng nét đứt màu lục, đƣờng nào sẽ làm cho cả hai lớp thõa 

mãn. Rõ ràng đó phải là đƣờng nét liền màu đen vì nó tạo ra một margin rộng 

hơn. 

Việc margin rộng hơn sẽ mang lại hiệu quả phân lớp tốt hơn vì sự phân 

chia giữa hai lớp là rạch ròi hơn. Bài toán tối ƣu trong SVM chính là bài toán 

đi tìm đƣờng phân chia sao cho margin là lớn nhất. 

3.2.3 Tìm kiếm siêu phẳng tối ƣu  

Giả sử rằng các cặp dữ liệu của training set là: 

                          với vector        thể hiện đầu vào của 

một điểm dữ liệu và    là nhãn của điểm dữ liệu đó,   là số chiều của dữ liệu 

và   là số điểm dữ liệu. Giả sử rằng nhãn của mỗi điểm dữ liệu đƣợc xác định 

bởi      (lớp 1) hoặc       (lớp 2) giống nhƣ trong PLA. 

Để dễ hình dung, chúng ta cùng xét trƣờng hợp trong không gian hai 

chiều dƣới đây. Không gian hai chiều để dễ hình dung, các phép toán hoàn 

toàn có thể đƣợc tổng quát lên không gian nhiều chiều. 

Giả sử rằng các điểm vuông xanh thuộc lớp 1, các điểm tròn đỏ thuộc 

lớp -1 và mặt                     là mặt phân chia giữa hai 

lớpes (Hình 2.3). Hơn nữa, lớp 1 nằm về phía dƣơng, lớp -1 nằm về phía 

âm của mặt phân chia. Nếu ngƣợc lại, ta chỉ cần đổi dấu của w và b. Chú ý 

rằng chúng ta cần đi tìm các hệ số w và b.  

 



 
 

Hình 2.4: Phân tích bài toán tối ƣu SVM 

Ta có một điểm quan trọng sau đây: với cặp dữ liệu         bất kỳ, 

khoảng cách từ điểm đó tới mặt phân chia là: 

    
      

      
 

Giả sử ở trên,    luôn cùng dấu với phía của   . Từ đó suy ra    cùng 

dấu với         , và tử số luôn là 1 số không âm. Với mặt phần chia nhƣ 

trên, margin đƣợc tính là khoảng cách gần nhất từ 1 điểm tới mặt đó (bất kể 

điểm nào trong hai lớpes): 

          
 

    
      

      
 

Bài toán tối ƣu trong SVM chính là bài toán tìm   và   sao cho margin 

này đạt giá trị lớn nhất: 

            
   

{   
 

    
      

      
}

       
   

{
 

      
   
 

    
      } 

(2-8) 

Việc trực tiếp giải bài toán này sẽ rất phức tạp, nhƣng ta thấy có cách để 

đƣa về bài toán đơn giản hơn. 

Nhận xét quan trọng nhất:   

Nếu ta thay vector hệ số   bởi    và   bởi    trong đó   là một hằng 

số dƣơng thì mặt phân chia không thay đổi, tức khoảng cách từ từng điểm đến 

mặt phân chia không đổi, tức        không đổi. Dựa trên tính chất này, ta có 

thể giả sử: 

    
         

Với những điểm nằm gần mặt phân chia nhất nhƣ Hình 2.4 dƣới đây: 



 
 

 

Hình 2.5: Các điểm gần mặt phân cách nhất của hai lớp 

Nhƣ vậy, với mọi  , ta có: 

    
         

Vậy bài toán tối ƣu (2-8) có thể đƣa về bài toán tối ƣu có ràng buộc 

sau đây: 

            
   

 

      
 (2-9) 

Với điều kiện:     
                    

Bằng 1 biến đổi đơn giản, ta có thể đƣa bài toán này về bài toán dƣới 

đây: 

            
   

 

 
      

  (2-10) 

Với điều kiện:       
                    

Ở đây, ta lấy nghịch đảo hàm mục tiêu, bình phƣơng nó để đƣợc một 

hàm khả vi, và nhân với 1/2 để biểu thức đạo hàm đẹp hơn. 

Quan sát quan trọng: Trong bài toán (2-10), hàm mục tiêu là một hàm 

lồi (convex function) [16]. Các hàm bất đẳng thức ràng buộc là các hàm tuyến 

tính theo   và  , nên chúng cũng là các hàm lồi. Vậy bài toán tối ƣu (2-10) có 



 
 

hàm mục tiêu là lồi, và các hàm ràng buộc cũng là lồi, nên nó là một bài toán 

lồi. Tuy nhiên, việc giải bài toán này trở nên phức tạp khi số chiều d của 

không gian dữ liệu và số điểm dữ liệu N tăng lên cao. 

Ngƣời ta thƣờng giải bài toán đối ngẫu Lagrange của bài toán này. Đầu 

tiên, bài toán đối ngẫu có những tính chất thú vị khiến nó đƣợc giải hiệu quả. 

Thứ hai, trong quá trình xây dựng bài toán đối ngẫu, ta thấy rằng SVM có thể 

đƣợc áp dụng cho những bài toán mà dữ liệu phi tuyến, tức các đƣờng phân 

chia không phải là một mặt phẳng mà có thể là các mặt có hình phức tạp. 

Xác định lớp cho một điểm dữ liệu mới: Sau khi tìm đƣợc mặt phân 

cách         , lớp của bất kỳ một điểm nào sẽ đƣợc xác định đơn giản 

bằng cách: 

                     

Trong đó hàm sgn là hàm xác định dấu, nhận giá trị 1 nếu đối số là 

không âm và -1 nếu ngƣợc lại. 

Trong thực tế, dữ liệu thƣờng không phân chia tuyến tính nhƣ âm 

thanh bị nhiễu, … Nên ta cũng mong muốn rằng SVM có thể làm việc với dữ 

liệu gần tuyến tính nhƣ Logistic Regression. 

2.2.4 Phương pháp Lagrange multipliers 

Để tìm nghiệm theo công thức chúng ta sẽ dùng bài toán đối ngẫu 

Lagrange, công thức Lagrange đƣợc biểu diễn nhƣ sau: 

                          ∑        
  (2-21)  

Trong đó       
 

 
                  ,   là ma trận nữa xác 

định dƣơng,   là ma trận kết hợp của hai tập dữ liệu đầu vào.  

Để giải bài toán tối ƣu này ta sử dụng phƣơng pháp Lagrange multipliers, 

hàm Lagrange đƣợc biểu diễn nhƣ sau [16]: 



 
 

                        

                   
(3.32) 

Phƣơng trình đạo hàm riêng của hàm Lagrange 

                                (3.33) 

Các đạo hàm riêng của hàm Lagrange 

 

  
                 (3.34.1) 

 

  
                 (3.34.2) 

 

  
                 (3.34.3) 

Giải hệ phƣơng trình (3.34.1), (3.34.2) và (3.34.3) ta tìm đƣợc   
 

 
   

 

 
    

 

 
 và giá trị của  (

 

 
 
 

 
)  

 

 
 . Đến đây ta chỉ biết đƣợc  (

 

 
 
 

 
)  

 

 
 là 

một cực trị của hàm f. Để kiểm tra xem 
 

 
 có phải là giá trị lớn nhất của hàm f  

hay không, ta sẽ tính giá trị của hàm f  tại một điểm bất kỳ thỏa hàm g, sau đó 

so sánh kết quả với cực trị mà ta tìm đƣợc.                  . Vậy 

 (
 

 
 
 

 
)  

 

 
 là giá trị lớn nhất của hàm f. 

Tuy nhiên dữ liệu trong thực tế thƣờng bị tác động của nhiều yếu tố, dẫn 

đến dữ liệu thƣờng xuyên bị nhiễu và không đƣợc phân lớp một cách tuyến 

tính. Vì vậy mà thuật giải SVM có thêm hai cải tiến là Soft margin và Kernel 

để thích nghi với các đặc tính của dữ liệu. 

2.2.5 Soft Margin và Kernel 

Soft Margin: Hình 2.6 là một ví dụ về trƣờng hợp phân lớp dữ liệu trong 

đó có 2 điểm dữ liệu nhiễu là xi và xj. Trong trƣờng hợp này nếu xem hai điểm 

dữ liệu nhiễu này là các điểm dữ liệu bình thƣờng và áp dụng thuật giải SVM 

sẽ dẫn đến kết quả là không tìm đƣợc một siêu phẳng tối ƣu nào để phân lớp dữ 



 
 

liệu. Vì vậy mà thuật giải SVM đƣợc cải tiến cho trƣờng hợp phân lớp dữ liệu 

bị nhiễu nhƣ sau: 

Minimize 
‖ ⃗⃗ ‖ 

 
  ∑   

 
    

subject to     ⃗⃗    ⃗⃗⃗           and      

         ) 

(3.42) 

Trong đó   là một hằng số đƣợc dùng để tinh chỉnh vấn đề overfitting. Bài 

toán tối ƣu này đƣợc giải theo cách tƣơng tự nhƣ bài toán tối ƣu (3.29). Margin 

trong trƣờng hợp này đƣợc gọi là Soft Margin. 

Kernel: Trong thực tế có rất nhiều dữ liệu không tuyến tính, dữ liệu có thể 

không đƣợc biểu diễn trong không gian vector. Trong khi đó, hàm phân lớp 

tuyến tính thì đơn giản và thuận lợi hơn nhiều. Điều này đã đặt ra yêu cầu phân 

lớp mở rộng cho phi tuyến. 

Hình 2.6: Ví dụ về Soft Margin 



 
 

Ý tƣởng cơ bản của Kernel SVM [9] và các phƣơng pháp kernel nói chung 

là tìm một phép biến đổi nào đó làm cho dữ liệu ban đầu phi tuyến tính đƣợc 

biến sang không gian mới. Ở không gian mới, dữ liệu trở nên tuyến tính. 

Xét ví dụ dƣới đây với việc biến dữ liệu phi tuyến tính trong không gian 

hai chiều thành tuyến tính trong không gian ba chiều bằng cách giới thiệu thêm 

một chiều mới. 

 

Hình 2.7: Ví dụ về Kernel trong SVM 

Không gian đầu vào ban đầu có thể đƣợc ánh xạ tới một số không gian 

vector nào đó, gọi là không gian đặc trƣng có nhiều chiều hơn mà tập huấn 

luyện có thể tách rời đƣợc, bằng cách sử dụng hàm   nhƣ sau: 

                (2-12) 

Trong đó      là tuyến tính trong không gian đặc trƣng. Φ là một hàm phi 

tuyến đƣợc định nghĩa bởi ánh xạ         . Với mỗi ánh xạ này, xem xét 

tất cả các tích của các cặp             . Kết quả là một bộ phân lớp có 

dạng hàm phân tách bậc hai có dạng:  

     ∑    

 

 

           

    

(2-13) 



 
 

Với   ∑       
 
 , nghĩa là các vector trọng số của một mặt phẳng phân 

tách với biên độ lớn có thể đƣợc biểu diễn nhƣ một tổ hợp tuyến tính của các 

điểm huấn luyện. 

Hàm kernel đƣợc định nghĩa nhƣ là một chức năng tƣơng ứng với một đối 

tƣợng điểm của hai vector đặc trƣng trong một số không gian đặc trƣng mở 

rộng. Nhƣ vậy hàm kernel         có dạng là: 

                     (2-14) 

Kernel cho các dữ liệu thực  

Dữ liệu thực là dữ liệu mà các mẫu là các vector có số chiều xác định.  

Có 4 loại Kernel phổ biến: 

 Linear kernel: 

 (     )    
    (2-15) 

 

 Polynomial kernel: 

 (     )       
    

  (2-16) 

 

 Gaussian (Radial-Basis Function (RBF)) kernel 

 (     )        
         

 

   
  (2-17) 

 

 Sigmoid: 

                  
        (2-18) 

Trong đó, đa thức kernel và Gaussian kernel đƣợc sử dụng phổ biến nhất.  

a. Đa thức kernel 

Bậc d của đa thức kernel đƣợc định nghĩa là: 



 
 

    
                              (2-19) 

  là thƣờng đƣợc chọn là 0 (đồng nhất) hoặc 1 (không đồng nhất). Không gian 

đặc trƣng cho các hàm kernel không đồng nhất bao gồm tất cả các đơn thức bậc 

nhỏ hơn  . Nhƣng, thời gian tính toán của nó là tuyến tính với số chiều của 

không gian đầu vào. Kernel với d =1 và k = 0, biểu hiện bằng klinear, là kernel 

tuyến tính dẫn đến một hàm phân tách tuyến tính. 

Bậc của kernel đa thức kiểm soát sự linh hoạt của bộ phân lớp (Hình 

2.14). Đa thức bậc thấp nhất là kernel tuyến tính. Hàm kernel này không đủ tốt 

nếu không gian đặc trƣng là phi tuyến. Đối với các dữ liệu trong Hình 2.14 ở đa 

thức bậc 2 đã đủ linh hoạt để phân biệt giữa hai lớp với một biên cong tốt hơn. 

 b. Gaussian kernel: 

Gaussian kernel đƣợc định nghĩa là: 

  
                    

 

 
           

(2-20) 

Trong đó     là một tham số điều khiển độ rộng của Gaussian. Nó đóng 

một vai trò tƣơng tự nhƣ bậc của kernel đa thức trong việc kiểm soát sự linh 

hoạt của bộ phân lớp (Hình 2.15). Gaussian kernel cơ bản là bằng 0 nếu khoảng 

cách bình phƣơng          là lớn hơn nhiều so với  . 

2.2.6 SVM song song và bộ công cụ ThunderSVM 

Mặc dù SVM dù đƣợc sử dụng rộng rãi trong nhiều ứng dụng, nhƣng việc 

dự báo và huấn luyện SVM cho những bài toán với số chiều không gian dữ liệu 

lớn là rất phức tạp và chi phí vô cùng đắt đỏ. Bộ xử lý đồ họa GPUs đƣợc sử 

dụng để gia tốc cho nhiều giải pháp xử lý của các ứng dụng trong thế giới thực 

nhờ vào việc giải toán đa nhân và băng thông bộ nhớ lớn của GPUs.  

Sử dụng lợi thế của GPUs, giới thiệu một bộ công cụ gọi là ThuderSVM 

[18] dùng để khai thác GPUs và CPUs đa nhân. Nhiệm vụ của bộ công cụ này 

là để giúp ngƣời dùng có thể dễ dàng ứng dụng SVMs một cách hiệu quả để 



 
 

giải quyết các bài toán. Từ đó chỉ ra rằng có thể huấn luyện SVM nhanh hơn 

bằng cách sử dụng xấp xỉ kernel SVM và tìm một phép biến đổi sao cho dữ liệu 

ban đầu là không tuyến tính đƣợc biến sang không gian mới. Ở không gian mới 

này, dữ liệu trở nên tuyến tính. ThunderSVM hƣớng tới việc tìm kiếm một giải 

pháp chính xác. ThunderSVM hỗ trợ tất cả các chức năng mà công cụ LibSVM 

cung cấp nhƣ SVC, SVR và đơn lớp SVMs cùng với các tham số đầu vào nhƣ 

nhau, từ đó giúp cho ngƣời dùng đã quen với LibSVM hiện tại có thể dễ dàng 

chuyển đổi sang ThunderSVM.  

Ngoài ra, ThunderSVM còn hỗ trợ nhiều API trên các nên tảng ngôn ngữ 

khác nhau nhƣ C/C++, Python, R, MATLAB, Java, … giúp cho lập trình viên 

có thể linh động trong việc áp dụng vào bài toán của mình. ThunderSVM có thể 

chạy trên các hệ điều hành nhƣ Linux, Windows hay Macintosh có hoặc không 

có GPUs. Các kết quả thực nghiệm cho thấy ThunderSVM nhìn chung chạy 

nhanh hơn gấp nhiều lần so với LibSVM trong tất cả các tác vụ. 

  



 
 

2.2.7 Minh họa thuật toán SVM song song 

 

Hình 2.8: Minh họa luồng tác vụ của SVM song song 

Hình 2.8 mô tả luồng tác vụ của thuật toán SVM song song. Đầu vào input là 

tập dữ liệu cần huấn luyện A, đầu ra output của thuật toán chính là dữ liệu đã 

đƣợc biến đổi trong không gian mới bằng hàm số     . Thuật toán tiến hành 

theo các bƣớc sau: 

 Bƣớc 1: (Thực hiện ở GPU) Chia nhỏ tập dữ liệu A thành k tập nhỏ.  

 Bƣớc 2: Sao chép từng tập nhỏ sang GPUs 

 Bƣớc 3: Lặp từng Ai 

 (Thực hiện ở GPUs) Tính toán song song kernel Ai 

 Với mỗi Ai tính toán hàm kernel      

 Sao chép      từ GPUs sang CPU 

 Kiểm tra tối ƣu     . Nếu đã tối ƣu kết thúc vòng lặp và qua 

bƣớc 4, nếu chƣa tối ƣu quay lại tính toán ở bƣớc 3 và sử dụng 

lại dữ liệu lƣu trên bộ nhớ đệm của GPUs 

 Bƣớc 4: Trả về dữ liệu x đã đƣợc biến đổi ở không gian mới 



 
 

2.3 Mô hình kết hợp Logistic Regression và Support Vector Machine 

2.3.1 Giới thiệu 

Nhƣ đã trình bày trong chƣơng 1, dữ liệu khách hàng di động trong thực tế 

thƣờng bị ảnh hƣởng hoặc tác động bởi nhiều yếu tố khác nhau.  

Thứ nhất là yếu tố phát sinh từ trong doanh nghiệp và công ty, yếu tố này 

yếu tố chính thƣờng xuyên chi phối sự thay đổi của khách hàng. Ví dụ nhƣ giá 

cổ phiếu của một công ty, tình hình kinh doanh của công ty, các chính sách 

khuyến mãi, khiếu nại hoặc bảo vệ khách hàng... Các yếu tố này quyết định đặc 

tính tuyến tính của dữ liệu. 

Thứ hai là các yếu tố ngoài doanh nghiệp, các yếu tố này thƣờng ngẫu 

nhiên và bất ngờ đối với doanh nghiệp viễn thông. Ví dụ các thay đổi về địa 

điểm cƣ trú của khách hàng, nhu cầu sử dụng trong gia đình,... . Các yếu tố tnày 

quy định đặc tính phi tuyến tính của dữ liệu. 

Chính vì dữ liệu luôn có những đặc tính tuyến tính và phi tuyến mà kết 

quả dự báo của các mô hình riêng biệt đôi khi không đƣợc nhƣ mong đợi. Lý 

do là bởi các mô hình dự báo riêng biệt thƣờng chỉ phù hợp để dự báo cho một 

số thành phần của dữ liệu. Ví dụ mô hình LR chỉ phù hợp để dự báo cho thành 

phần tuyến tính, trong khi thành phần phi tuyến tính mô hình LR thƣờng bỏ 

qua, không dự báo đƣợc. Ngƣợc lại, các mô hình máy học nhƣ SVM hay mạng 

neural lại thích hợp để dự báo cho thành phần phi tuyến tính của khách hàng rời 

mạng hơn là thành phần tuyến tính. Vì vậy mà việc cần thiết là tìm cách kết 

hợp các mô hình dự báo riêng biệt này lại với nhau sao cho có thể phát huy các 

ƣu điểm cũng nhƣ khắc phục đƣợc các nhƣợc điểm của từng mô hình. 

Mô hình kết hợp LR và SVM là một trong những mô hình tiếp cận theo 

hƣớng trên. Mô hình này sử dụng mô hình LR để dự báo cho thành phần tuyến 

tính của dữ liệu, đồng thời sử dụng phƣơng pháp SVM để dự báo cho thành 

phần phi tuyến tính của dữ liệu. Sau đó kết quả dự báo của hai mô hình này sẽ 

đƣợc kết hợp lại với nhau để cho kết quả dự báo sau cùng. 



 
 

2.3.2 Nội dung 

Để dự báo dữ liệu khách hàng rời mạng sử dụng mô hình kết hợp LR và 

SVM. Ở đây, sử dụng phƣơng pháp xếp chồng, chia dữ liệu thành hai phần 

tuyến tính và phi tuyến để huấn luyện. Trong việc xếp chồng nhiều lớp mô hình 

học máy đƣợc đặt chồng lên nhau trong đó mỗi mô hình chuyển các dự đoán 

của chúng đến mô hình ở lớp phía trên và mô hình lớp trên cùng sẽ đƣa ra 

quyết định dựa trên kết quả đầu ra của các mô hình ở lớp bên dƣới. 

 

Hình 2.9: Ví dụ minh họa kết hợp LR và SVM 

Dữ liệu  t bao gồm hai thành phần tuyến tính 𝐿t và phi tuyến  t. Do đó dữ 

liệu có thể mô hình hóa thành:  t = 𝐿t +  t. 

Đầu tiên LR dùng để dự báo cho thành phần tuyến tính 𝐿t của dữ liệu. Gọi 

 t là kết quả dự báo của LR. 

Thành phần còn lại  t của dữ liệu sau khi trừ đi kết quả dự báo của LR 

đƣợc xác định:  

 t =  t −  1 

Tiếp theo dự báo  t chính là thành phần phi tuyến của dữ liệu bằng SVM. 

Gọi  2 là kết quả dự báo của SVM 



 
 

Sau cùng, kết quả dự báo của mô hình kết hợp chính là tổng hợp kết quả 

dự báo của LR và SVM: 

 t =  1 +  2 

2.3.3 Một số kết quả tham khảo và đánh giá 

Mô hình kết hợp Logistic Regression và Support Vector Machine đã đƣợc 

nghiên cứu và ứng dụng trong một số lĩnh vực nhƣ dự báo tín dụng, dự báo sức 

khỏe, ung thƣ,…Sau đây là kết quả dự báo của mô hình kết hợp này trong một 

số nghiên cứu đã đƣợc công bố. 

  



 
 

 

Bảng 2.1: Dự báo chẩn đoán ung thƣ vú 

Loại mô hình Độ chính xác 

SVM R 0.77 

SVM L  0.80 

Hybrid 0.89 

Chú thích: Bảng so sánh đƣợc trích dẫn từ [19]. Hybrid: SVM + LR, SVM L: SVM 

tuyến tính, SVM R: SVM phi tuyến 

Bảng 2.2: Dự báo rƣợu vang 

Loại mô hình Độ chính xác 

SVM 94.29 

SVM Linear 94.29 

SVM Poly 94.29 

Logistic Regression 54.29 

Hybrid SVM - LR 97.14 

Chú thích: Bảng so sánh đƣợc trích dẫn từ [20] 

Dựa trên các kết quả nghiên cứu trên có thể thấy mô hình kết hợp LR và 

Support Vector Machine cho kết quả dự báo tốt hơn so với các mô hình riêng 

biệt. Do đó có thể sử dụng mô hình kết hợp này để dự báo khách hàng rời 

mạng. Từ những ƣu điểm và kết quả dự báo của mô hình kết hợp LR và 

Support Vector Machine chƣơng tiếp theo của báo cáo sẽ trình bày một ứng 

dụng cụ thể của mô hình này vào dự báo tại Viễn Thông Tây Ninh. 



 
 

Chƣơng 3. DỰ BÁO KHÁCH HÀNG RỜI MẠNG  

TẠI VIỄN THÔNG TÂY NINH 

 

Chƣơng này sẽ trình bày về một ứng dụng cụ thể của mô hình kết hợp 

Logistic Regression và Support Vector Machine trong dự báo dữ liệu khách 

hàng rời mạng nhằm đánh giá kết quả dự báo của mô hình kết hợp này tại Viễn 

Thông Tây Ninh.  

3.1 Giới thiệu về công ty và bài toán dự báo 

Đã gần khoảng 30 năm, kể từ khi Vinaphone - mạng di động đầu tiên của 

Việt Nam chính thức đi vào hoạt động. Tại thời điểm đó, di động còn là khái 

niệm xa lạ với đa số ngƣời tiêu dùng, số lƣợng thuê bao của mạng di động 

không nhiều vì vùng phủ sóng hạn chế và giá cƣớc cũng nhƣ thiết bị đầu cuối 

còn cao. Điện thoại di động rất hiếm, giá mỗi máy khá cao khoảng 1.000 USD. 

Ngoài việc khan hiếm máy, tiền thuê bao và cƣớc cuộc gọi di động cũng rất đắt, 

phí hòa mạng 200 USD/thuê bao, thuê bao tháng khoảng 30 USD, cƣớc cuộc 

gọi cho nội hạt TP Hồ Chí Minh hoặc Hà Nội là 0,3 USD/ phút. Riêng với các 

cuộc gọi liên tỉnh, mức cƣớc phí là 0,3 USD/ phút   cƣớc liên tỉnh.  

Sự bùng nổ của thị trƣờng thông tin di động Việt Nam chỉ thực sự diễn ra 

trong 10 năm trở lại đây, khi Viettel chính thức bƣớc chân vào thị trƣờng di 

động năm 2004. Theo thống kê, giá cƣớc di động Việt Nam trong 30 năm gần 

đây đã giảm hơn 3 lần. Cuộc cạnh tranh trở nên nóng hơn trên thị trƣờng di 

động đã đƣa Việt Nam từ nƣớc có giá cƣớc thuộc hàng cao trên thế giới đã trở 

thành nƣớc có mức cƣớc thuộc hàng rẻ nhất thế giới. 

  



 
 

 

Bảng 3.1: Tình hình phát triển di động tại Việt Nam đến năm 2017 [1] 

TT Chỉ tiêu 
Đơn vị 

tính 
2015 2016 2017 

1 
Số thuê bao di động phát 

sinh lƣu lƣợng 
Thuê bao 126.499.499 128.996.179 120.016.181 

2 
Số thuê bao di động phát 

sinh lƣu lƣợng/100 dân 
% 137,90 139,20 128,08 

3 

Số thuê bao di động chỉ 

phát dinh lƣu lƣợng 

thoại, tin nhắn 

Thuê bao 94.552.934 92.807.762 72.265.524 

4 
Số thuê bao di động phát 

sinh lƣu lƣợng dữ liệu 
Thuê bao 31.946.565 36.188.417 47.750.657 

 

Nhìn vào Bảng 3.1 ta có thể thấy chỉ tiêu về thoại và SMS có xu hƣớng 

giảm từ khoản 94 triệu thuê bao ở năm 2015 xuống còn khoản 72 triệu thuê bao 

ở năm 2017, tuy nhiên thuê báo phát sinh lƣu lƣợng (data) có xu hƣớng tăng từ 

khoản 31 triệu thuê bao năm 2015 lên khoản 47 triệu thuê bao năm 2017 do 

ngƣời dùng ngày càng sử dụng điện thoại thông minh nhiều và luôn có một ứng 

dụng OTT (Zalo, Viber, Facebook, …) trên điện thoại để phục vụ việc gọi điện 

thoại hoặc nhắn tin góp phần làm doanh thu từ mạng viễn thông cũng tăng nhẹ. 

Tính đến hết năm 2017 doanh thu dịch vụ di động trên cả nƣớc là 4.539,34 triệu 

USD [1] và có xu hƣớng giảm qua từng năm, nhìn chung dù dịch vụ data có 

tăng nhƣng doanh thu các nhà mạng vẫn sụt giảm vì doanh thu data vẫn chƣa 

bù lại đƣợc doanh thu thoại và SMS. Đây là vấn đề tất yếu khi công nghệ ngày 

càng phát triển và vấn đề đặt ra là các nhà mạng phải có định hƣớng cho tƣơng 

lai về dịch vụ của mình khi mà các dịch vụ truyền thống là thoại và SMS không 

còn nữa. 



 
 

Khách hàng rời mạng thƣờng đƣợc phân thành 2 nhóm: chủ động rời 

mạng và bị động rời mạng. Chủ động rời mạng là trƣờng hợp những khách 

hàng chọn để rời mạng, việc rời mạng là do chính lựa chọn của khách hàng. Ví 

dụ, khách hàng chuyển sang mạng đối thủ hoặc chuyển đổi sang hợp đồng thuê 

bao trả sau. Bị động rời mạng là trƣờng hợp khách hàng bị nhà cung cấp ngừng 

cung cấp dịch vụ, thƣờng là vì lý do gian lận hoặc nợ cƣớc. Rời mạng vì lý do 

gian lận dƣờng nhƣ rất hiếm xảy ra. Rời mạng do nợ cƣớc thì chỉ xảy ra với 

thuê bao trả sau. Nhƣ đã đề cập ở trên, trong nghiên cứu này, chỉ tập trung vào 

vấn đề rời mạng của thuê bao trả trƣớc. Vì vậy, rời mạng bị động xảy ra khi 

khách hàng không nạp lại tiền trong một khoảng thời gian đủ dài theo quy định.  

Một trong những vấn đề quan trọng nhất của thuê bao trả trƣớc là thiếu 

một định nghĩa đủ rõ ràng. Khi xem xét rời mạng đối với thuê bao trả sau, ngày 

thuê bao bị khóa 2 chiều (ngày thuê bao ngừng kết nối với mạng) chính là ngày 

rời mạng, đây là ngày thuê bao thực sự ngừng sử dụng dịch vụ của nhà cung 

cấp. Tuy nhiên, trƣờng hợp thuê bao trả trƣớc, ngày khóa 2 chiều cũng không 

thực sự là ngày rời mạng. Điều này có thể đƣợc nhìn một cách rõ ràng hơn 

thông qua các giai đoạn khác nhau của thuê bao trả trƣớc. 

Vì lý do thời điểm tác động đƣợc đến thuê bao quan trọng nên việc xác 

định thời điểm nào đƣợc coi là rời mạng sẽ rất quan trọng trong việc dự đoán 

rời mạng và thực hiện các tác động để duy trì, ngăn chặn thuê bao rời mạng. 

Trong phạm vi đề tài này, khái niệm “rời mạng  đƣợc xác định là trƣờng hợp 

khách hàng không phát sinh cƣớc (không phát sinh bất cứ giao dịch nào hoặc 

không có biến động về tài khoản trong vòng một tháng). Lý do sử dụng khái 

niệm rời mạng này nhƣ sau:  

Theo kinh nghiệm thực tế, thuê bao trả trƣớc chuyển sang giai đoạn khóa 

1 chiều thì hầu nhƣ rất khó liên lạc, thậm chí đã vứt bỏ thẻ sim ra khỏi điện 

thoại. Do vậy, việc tác động đến thuê bao ở giai đoạn này hầu nhƣ không có 

hiệu quả.  



 
 

Mốc “không phát sinh cƣớc  cho phép dự đoán thuê bao rời mạng khi thuê 

bao vẫn còn đang ở giai đoạn đang sử dụng, đảm bảo còn đủ thời gian để thực 

hiện tác động trƣớc khi thuê bao chuyển sang giai đoạn khóa 1 chiều.  

Mục đích của nghiên cứu: Phát hiện các thuê bao trả trƣớc lâu năm có khả 

năng rời mạng bằng cách phân lớp kho thuê bao này với nhẫn gán trƣớc là “rời 

mạng  và “không rời mạng  để có thể tác động và duy trì thuê bao. 

Mục tiêu của nghiên cứu: Dự đoán các thuê bao trả trƣớc dài hạn có khả 

năng rời mạng khi vẫn đang ở giai đoạn đang sử dụng của vòng đời thuê bao, 

tức là không phát sinh cƣớc trong thời gian 30 ngày. Sau khi có mô hình phân 

tích tốt và chính xác cho dữ liệu, do kho dữ liệu rất lớn nên sẽ tìm giải pháp đẩy 

nhanh quá trình huấn luyện nhằm tối ƣu thời gian chạy mô hình. 

3.2 Chuẩn bị và tiền xử lý dữ liệu 

Giai đoạn chuẩn bị và xử lý dữ liệu ban đầu luôn là một giai đoạn quan 

trọng trong quy trình khai phá dữ liệu. Dữ liệu là một trong hai thành phần của 

phân lớp dữ liệu. Truy cập dữ liệu thực hiện việc trích xuất và thu thập dữ liệu 

cần thiết cho việc phân lớp mô hình thuê bao gửi đi. Thông tin khách hàng cần 

thiết để dự đoán thuê bao rời mạng bao gồm: quản lý dữ liệu khách hàng thuê 

bao, chi tiết dữ liệu sử dụng dịch vụ của thuê bao, thanh toán và khuyến mại 

của thuê bao, dữ liệu thuê bao rời mạng. Từ các dữ liệu khác nhau, một cơ sở 

dữ liệu đƣa ra dự đoán về việc rời khỏi mạng đƣợc xây dựng với dữ liệu thu 

thập mục tiêu. 

Dữ liệu thu thập đƣợc sau khi lọc và loại bỏ các thông tin không chính 

xác, không cần thiết thì gồm các thông tin:  

Dữ liệu quản lý khách hàng: loại thuê bao, bƣu cục thu, thời gian hoạt 

động.  

Dịch vụ sử dụng dữ liệu di động: số lƣợng dịch vụ sử dụng, gọi nội mạng, 

ngoại mạng, quốc tế, nội mạng, ngoại mạng, quốc tế, SMS. 



 
 

Dữ liệu thanh toán: tiền phát sinh gọi nội mạng, tiền phát sinh gọi ngoại 

mạng, tiền phát sinh gọi quốc tế, tiền phát sinh SMS, tiền phát sinh Data, tổng 

số tiền phát sinh, số tiền đƣợc khuyến mãi.  

 

Hình 3.1: Dữ liệu thực tế SQL tại VNPT Tây Ninh 

Dữ liệu thu thập là dữ liệu di động trả trƣớc vinaphone tại đơn vị tổng hợp 

từ nhiều nguồn nhƣ: thông tin thuê bao, lịch sử nạp thẻ, lịch sử gọi, SMS, … 

trong 6 tháng từ tháng 07/2019 đến 12/2019. Chi tiết các trƣờng dữ liệu đƣợc 

mô tả trong Bảng 3.2.  

Bảng 3.2: Mô tả các trƣờng dữ liệu 

STT Mô tả Kiểu dữ liệu 

1 Nơi phát sinh cƣớc Chuỗi 

2 Số điện thoại Chuỗi 

3 Gói dịch vụ Chuỗi 

4 Thời gian bắt đầu hoà mạng Ngày giờ 

5 Khu vực phát sinh cƣớc Chuỗi 

6 Tài khoản chính Số thực 

7 Doanh thu gọi nội mạng tài khoản chính Số thực 

8 
Doanh thu gọi nội mạng tài khoản khuyến 

mãi 
Số thực 

9 Doanh thu sms nội mạng tài khoản chính Số thực 



 
 

10 
Doanh thu sms nội mạng tài khoản khuyến 

mãi 
Số thực 

11 Doanh thu data tài khoản chính Số thực 

12 Doanh thu data tài khoản khuyến mãi Số thực 

13 Doanh thu GTGT tài khoản chính Số thực 

14 Doanh thu GTGT tài khoản khuyến mãi Số thực 

15 Doanh thu tài khoản chính khác Số thực 

16 Doanh thu tài khoản khuyến mãi khác Số thực 

17 Tài khoản còn lại Số thực 

18 Số lƣợng cuộc thoại chiều đi Số nguyên 

19 Số lƣợng lƣu lƣợng thoại chiều đi Số nguyên 

20 Số lƣợng lƣu lƣợng thoại chiều đến Số nguyên 

21 Số lƣợng SMS chiều đi Số nguyên 

22 Số lƣợng SMS chiều đến Số nguyên 

23 Số tiền nạp thẻ Số thực 

24 Số lƣợng thẻ nạp Số nguyên 

25 Tháng Số nguyên 

26 Trạng thái rời mạng 
1: Rời mạng 

-1: Không rời mạng 

 

Từ bảng dữ liệu 3.2 tiến hành làm sạch dữ liệu bằng cách loại bỏ các dòng 

dữ liệu có trƣờng trống hoặc null, các trƣờng dữ liệu xuất hiện nhiều giá trị 0 có 

ảnh hƣởng đến quá trình chạy mô hình. Loại bỏ một số trƣờng mang tính bảo 

mật ngƣời dùng: họ tên, địa chỉ, số điện thoại... Tiến hành chuyển đổi kiểu dữ 

liệu từ dạng chữ (chuỗi) sang dạng số bằng cách mã hóa các kí tự bằng số. 

  



 
 

Bảng 3.3: Bảng dữ liệu và mã hoá dữ liệu 

1 GRAND_PACKAGE_ID Gói dịch vụ VINA690: 0, XTRA: 

1, MYZONE: 2, 

CARD: 3, 

SINHVIEN: 4, 

VINA360: 5, 

EZCOM: 6, DAILY: 

7, HOCSINH: 8, 

VINA088: 9 

2 AREA_SK_PSC_N Khu vực phát sinh cƣớc Thành phố: 0, Huyện: 

1 

3 TOTAL_TKC Tài khoản chính Dƣới 10k: 0, Trên 

10k: 1 

4 DTKC_THOAI_NOI_N Doanh thu gọi nội mạng tài 

khoản chính 

Có: 1, Không: 0 

5 TKKM_THOAI_NOI_N Doanh thu gọi nội mạng tài 

khoản khuyến mãi 

Có: 1, Không: 0 

6 DTTKC_SMS_NOI_N Doanh thu sms nội mạng 

tài khoản chính 

Có: 1, Không: 0 

7 DTTKM_SMS_NOI_N Doanh thu sms nội mạng 

tài khoản khuyến mãi 

Có: 1, Không: 0 

8 DTTKC_DATA_N Doanh thu data tài khoản 

chính 

Có: 1, Không: 0 

9 DTTKM_DATA_N Doanh thu data tài khoản 

khuyến mãi 

Có: 1, Không: 0 

10 DTTKC_GTGT Doanh thu GTGT tài 

khoản chính 

Có: 1, Không: 0 

11 REMAIN_CREDIT Tài khoản còn lại Có: 1, Không: 0 

12 NUM_OG_CALLS Số lƣợng cuộc thoại chiều 

đi 

Có: 1, Không: 0 

13 SUM_DURATION_OG Số lƣợng lƣu lƣợng thoại 

chiều đi 

Có: 1, Không: 0 

14 SUM_DURATION_IC Số lƣợng lƣu lƣợng thoại 

chiều đến 

Có: 1, Không: 0 



 
 

15 SCR_AMOUNT_N Số tiền nạp thẻ Có: 1, Không: 0 

16 RM Trạng thái rời mạng Rời mạng: 1, Không 

rời mạng: -1 

 

Thu đƣợc kết quả ở dạng mã hóa theo chuẩn đầu vào huấn luyện và dự báo của mô 

hình: 

 

Hình 3.2: Dữ liệu đầu vào đã mã hóa 

3.3 Dự báo 

Mô hình kết hợp Logistic và Support Vector Machine thực hiện hai bƣớc 

dự báo. Bƣớc đầu tiên sử dụng mô hình LR để dự báo thành phần tuyến tính. 

Bƣớc thứ hai sử dụng phƣơng pháp SVM để dự báo thành phần phi tuyến. 

3.3.1 Dự báo thành phần tuyến tính bằng mô hình LR 

Nhƣ đã trình bày trong chƣơng 2, mô hình LR có thể dự báo cho dữ liệu 

tuyến tính. Đầu tiên xây dựng mô hình LR để dự báo cho phần tuyến tính của 

dữ liệu: 

Mô hình Độ chính xác 

Logistic Regression 0.830 

Chú thích: Mã nguồn và thông số sử dụng từ phần mềm R 

 



 
 

3.3.2 Dự báo thành phần phi tuyến bằng SVM 

Sau khi dự báo thành phần tuyến tính bằng mô hình LR, tiếp tục huấn 

luyện dự báo thành phần phi tuyến bằng SVM. 

Mô hình Độ chính xác Thời gian (s) 

SVM 0.829 200.4576 

SVM song song 0.828 0.36385 

Chú thích: Các giá trị đƣợc tính bằng phần mềm thống kê R 

 

3.3.3 Kết hợp các kết quả dự báo 

Kết quả dự báo của mô hình kết hợp Logistic Regression và Support 

Vector Machine là tổng hợp kết quả dự báo của thành phần tuyến tính  bằng mô 

hình LR và kết quả dự báo của thành phần phi tuyến bằng SVM. Nhƣ đã mô tả 

về mô hình kết hợp. Mô hình lai giữa LR và SVM sau khi huấn luyện và dự báo 

các mô hình riêng lẻ,  mô hình lớp trên sẽ sử dụng hai kết quả dự báo của từng 

mô hình riêng lẻ để kết hợp lại tạo thành một mô hình mới. 

3.4 Kết quả dự báo và đánh giá 

3.4.1 Độ chính xác của thuật toán 

Cách đơn giản và hay đƣợc sử dụng nhất là accuracy (độ chính xác). 

Cách đánh giá này đơn giản tính tỉ lệ giữa số điểm đƣợc dự đoán đúng và tổng 

số điểm trong tập dữ liệu kiểm thử. 

Giả sử ta có bài toán phân lớp với đầu ra là 2 lớp Đúng/Sai, kết quả phân 

lớp trên tập mẫu so với thực tế có 4 khả năng thể hiện … Bảng này đƣợc gọi là 

ma trận sai số (confusion matrix).  

  



 
 

Bảng 3.4: Bảng ma trận sai số 

 
Lớp dự đoán (predicted class) 

Đúng Sai 

Lớp thực tế 

(actual class) 

Đúng True Positive (TP) False Negative (FN) 

Sai False Positive (FP) True Negative (TN) 

True Positive thể hiện khả năng dự đoán phân lớp phân lớp đúng của một 

mẫu dự đoán thuộc phân lớp Đúng, False Positive thể hiện khả năng dự đoán 

phân lớp sai của một mẫu đƣợc dự đoán thuộc phân lớp Đúng.  

False Negative thể hiện khả năng dự đoán phân lớp phân lớp đúng của 

một mẫu dự đoán thuộc phân lớp Sai, True Negative thể hiện khả năng dự đoán 

phân lớp sai của một mẫu đƣợc dự đoán thuộc phân lớp Sai.  

Ta có độ đo đánh giá hiệu quả của kết quả phân lớp nhƣ sau:  

Bảng 3.5: Cách tính độ chính xác 

Tên độ đo Công thức Diễn giải 

Độ chính 

xác 
         

      

           
 

Tỷ lệ các mẫu đƣợc phân 

lớp đúng trên toàn bộ tập 

mẫu 

 

  



 
 

 

3.4.2 Kết quả dự báo và đánh giá 

Bảng 3.6: Kết quả dự báo của các mô hình 

Mô hình Độ chính xác Thời gian(s) 

Logistic Regression 0.830 10.2433 

SVM 0.828 36.0965 

Logistic Regression + Naïve Bayes 0.831 10.3104 

Logistic Regression + Random Forest 0.787 11.8493 

Logistic Regression + SVM 0.914 50.4576 

Logistic Regression + ThunderSVM 0.914 9.36385 

 

  



 
 

 

Hình 3.3: Biểu đồ so sánh độ chính xác của các thuật toán phân lớp 

Bảng 3.6 là kết quả dự báo của các mô hình dựa trên các độ đo đƣợc trình 

bày trong mục 3.3. Từ kết quả dự báo này có thể thấy mô hình kết hợp LR và 

Support Vector Machine cho kết quả dự báo tốt nhất trên cùng một tập dữ liệu 

so với các mô hình khác là mô hình LR, mô hình SVM, mô hình kết hợp LR và 

NB, mô hình kết hợp LR và RF. 

  



 
 

 

 

Hình 3.4: Biểu đồ so sánh thời gian huấn luyện của các thuật toán phân 

lớp (đơn vị giây) 

Điều đó chứng tỏ mô hình kết hợp LR và SVM phù hợp để dự báo cho dữ 

liệu tại Viễn Thông Tây Ninh. Do đó có thể sử dụng mô hình kết hợp LR và 

Support Vector Machine vào dự báo số khách hàng rời mạng theo từng tháng, 

quý hoặc năm với tốc độ tối ƣu nhất. 



 
 

Chƣơng 4. KẾT LUẬN VÀ HƢỚNG PHÁT TRIỂN 

 

4.1 Kết luận 

Kết quả dự báo số khách hàng rời mạng củng cố thêm tính đúng đắn của 

hƣớng tiếp cận kết hợp các mô hình dự báo dữ liệu khách hàng nói chung và 

mô hình dự báo dữ liệu khách hàng rời mạng kết hợp Logistic Regression và 

Support Vector Machine nói riêng.  

Mô hình kết hợp Logistic Regression và Support Vector Machine thể hiện 

kết quả dự báo vƣợt trội hơn so với các mô hình khác nhƣ mô hình LR đơn lẻ 

hay mô hình SVM đơn lẻ trong dự báo dữ liệu khách hàng rời mạng. Phƣơng 

pháp Support Vector Machine giúp tăng độ chính xác và công cụ ThunderSVM 

sử dụng GPUs vừa giúp cho kết quả dự báo cũng nhƣ thời gian huấn luyện của 

mô hình. 

Lý do chính giúp kết quả dự báo của mô hình kết hợp Logistic và Support 

Vector Machine vƣợt trội hơn so với các mô hình khác là do dữ liệu khách 

hàng rời mạng trong thực tế thƣờng bao gồm hai phần tuyến tính và phi tuyến 

tính. Nếu một mô hình dự báo chỉ có thể dự báo tốt cho một trong hai phần đó 

thì kết quả dự báo thƣờng không chính xác với thực tế. 

Mặc dù kết quả dự báo của mô hình kết hợp Logistic Regression và 

Support Vector Machine là vƣợt trội hơn so với các mô hình khác nhờ sử dụng 

vào GPUs tăng tốc độ huấn luyện nhƣng cũng sinh ra chi phí để xây dựng mô 

hình kết hợp cũng lớn hơn so với các mô hình đơn lẻ khác. Việc lắp ráp hai mô 

hình có thể rất khó và tốn thời gian để thực thi ở các doanh nghiệp.  

Từ việc nghiên cứu những yêu cầu cấp thiết đặt ra trong công tác duy trì 

và phát triển thuê bao của mạng di động, luận văn đã đạt đƣợc một số kết quả 

chính sau đây:  



 
 

• Xây dựng mô hình dự báo áp dụng k  thuật khai phá dữ liệu để phát 

hiện nhanh chính xác các thuê bao di động có khả năng rời mạng từ đó áp dụng 

các giải pháp để duy trì thuê bao.  

• Triển khai mô hình đề xuất, áp dụng trên dữ liệu thực tế, so sánh với 

các giải pháp đã sử dụng đƣợc áp dụng. Các kết quả đạt đƣợc đã cho thấy đƣợc 

tiềm năng áp dụng phƣơng pháp đề xuất vào thực tiễn  

Trong thời gian tới chúng tôi sẽ nghiên cứu tích hợp các k  thuật này vào 

các chƣơng trình hỗ trợ kinh doanh của Vinaphone Tây Ninh đồng thời cải tiến 

thời gian dự báo cũng nhƣ kết quả dự báo. Trong thời gian tới tôi sẽ tiếp tục cập 

nhật mô hình với dữ liệu của Vinaphone Tây Ninh để kết quả dự đoán đƣợc cải 

thiện hơn.  

4.2 Hƣớng phát triển 

Trong hầu hết các nghiên cứu hay ứng dụng về mô hình kết hợp Logistic 

Regression cho dữ liệu tuyến tính và các phƣơng pháp máy học nhƣ Support 

Vector Machine cho dữ liệu phi tuyến, sự kết hợp này chỉ dừng lại ở việc tổng 

hợp các kết quả dự báo của các mô hình đơn lẻ lại với nhau để cho ra kết quả 

dự báo cuối cùng, nên giữa hai mô hình này không có liên kết gì với nhau.  

Do đó để kết quả dự báo hiệu quả hơn cần có sự kết hợp chặt chẽ giữa các 

mô hình sao cho các mô hình này có thể hỗ trợ cho nhau trong việc dự báo. 

Chính vì vậy mà vấn đề làm thế nào để kết hợp chặt chẽ các phƣơng pháp dự 

báo trong các mô hình kết hợp cũng là một hƣớng phát triển của để tài. Ngoài 

ra, cũng có thể phát triển mô hình đƣợc kết hợp từ 3 hoặc hơn các mô hình đơn 

lẻ để tăng độ chính xác của mô hình kết hợp.  
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PHỤ LỤC 

MÃ NGUỒN 

Báo cáo sử dụng phần mềm thống kê RStudio phiên bản 1.4.1717-3 để 

tính toán các giá trị và cài đặt chƣơng trình. Phần này trình bày các đoạn mã 

nguồn đƣợc thực hiện trong báo cáo. 

Cài đặt mô hình dự báo bằng Logistic Regression 

# Load library 

library(caret) 

# Read file 

churn <- read.csv('C:/R/data_csv.csv', header = 

TRUE,colClasses="factor") 

str(churn) 

intrain<- 

createDataPartition(churn$RM,p=0.7,list=FALSE) 

set.seed(2017) 

training<- churn[intrain,] 

testing<- churn[-intrain,] 

# Forecast 

start_time <- Sys.time() 

LogModel <- glm(RM ~ 

.,family=binomial(link="logit"),data=training) 

end_time <- Sys.time() 

end_time - start_time 

# Predict 

testing$RM <- as.character(testing$RM) 



 
 

testing$RM[testing$RM=="0"] <- "0" 

testing$RM[testing$RM=="1"] <- "1" 

fitted.results <- 

predict(LogModel,newdata=testing,type='response') 

fitted.results <- ifelse(fitted.results > 0.5,1,0) 

misClasificError <- mean(fitted.results != 

testing$RM) 

# Measured 

print(paste('Logistic Regression Accuracy',1-

misClasificError)) 

print("Confusion Matrix for Logistic Regression");  

table(testing$RM, fitted.results > 0.5) 

Cài đặt mô hình dự báo bằng SVM 

# Load library 

library(caret) 

# Read file 

data = read.csv("C:/R/data_csv.csv", header = 

TRUE,colClasses="factor") 

summary(data) 

ind = sample(2, nrow(data), replace=TRUE, 

prob=c(0.8, 0.2))  

trainData = data[ind==1,] #Training Data 

testData = data[ind==2,] #Testing Data 

# Train 

start_time <- Sys.time() 



 
 

svm. model_svm <- train(RM ~., data = trainData, 

method = "svmPoly", trControl = fitControl,  

preProcess = c("center","scale")) 

end_time <- Sys.time() 

end_time - start_time 

# Predict 

pred <- predict(svm.model,trainData) 

# Measured 

caret::confusionMatrix(pred, trainData$RM) 

Cài đặt mô hình kết hợp Logistic Regression và Naïve Bayes 

#Loading the required libraries 

library('caret') 

 

#Seeting the random seed 

set.seed(1) 

 

#Loading the dataset 

data_processed<-read.csv('C:/R/data_csv.csv', 

header = TRUE,colClasses="factor") 

 

#Splitting training set into two parts based on 

outcome: 75% and 25% 

index <- createDataPartition(data_processed$RM, 

p=0.75, list=FALSE) 

trainSet <- data_processed[ index,] 



 
 

testSet <- data_processed[-index,] 

 

#Defining the training control 

fitControl <- trainControl( 

  method = "cv", 

  number = 10, 

  savePredictions = 'final', # To save out of fold 

predictions for best parameter combinations 

  classProbs = T # To save the class probabilities 

of the out of fold predictions 

) 

#Defining the predictors and outcome 

predictors<-c("GRAND_PACKAGE_ID", "AREA_SK_PSC_N", 

"TOTAL_TKC", "DTKC_THOAI_NOI_N","TKKM_THOAI_NOI_N", 

"DTTKC_SMS_NOI_N","DTTKM_SMS_NOI_N","DTTKC_DATA_N",

"DTTKM_DATA_N","DTTKC_GTGT","DTTKM_GTGT","DTTKC_KHA

C_N","REMAIN_CREDIT","NUM_OG_CALLS","SUM_DURATION_O

G","SUM_DURATION_IC","SCR_AMOUNT_N") 

outcomeName<-'RM' 

#Training the naive bayes model 

model_nb<-

train(trainSet[,predictors],trainSet[,outcomeName],

method='nb',trControl=fitControl,tuneLength=3) 

 

#Training the logistic regression model 



 
 

model_lr<-

train(trainSet[,predictors],trainSet[,outcomeName],

method='glm',trControl=fitControl,tuneLength=3) 

 

#Predicting the out of fold prediction 

probabilities for training data 

trainSet$OOF_pred_nb<-

model_nb$pred$Y[order(model_nb$pred$rowIndex)] 

trainSet$OOF_pred_lr<-

model_lr$pred$Y[order(model_lr$pred$rowIndex)] 

 

#Predicting probabilities for the test data 

testSet$OOF_pred_nb<-

predict(model_nb,testSet[predictors],type='prob')$Y 

testSet$OOF_pred_lr<-

predict(model_lr,testSet[predictors],type='prob')$Y 

 

#Predictors for top layer models  

predictors_top<-c('OOF_pred_nb','OOF_pred_lr')  

 

#Logistic regression as top layer model 

model_glm<-

train(trainSet[,predictors_top],trainSet[,outcomeNa

me],method='glm',trControl=fitControl,tuneLength=3) 

 



 
 

#predict using logistic regression top layer model 

testSet$glm_stacked<-

predict(model_glm,testSet[,predictors_top]) 

 

#confusion matrix LR 

confusionMatrix(testSet$RM,testSet$glm_stacked) 

 

#Naive bayes as top layer model 

model_nbb<-

train(trainSet[,predictors_top],trainSet[,outcomeNa

me],method='nb',trControl=fitControl,tuneLength=3) 

 

#predict using naive bayes top layer model 

testSet$nb_stacked<-

predict(model_nbb,testSet[,predictors_top]) 

 

#confusion matrix LR 

confusionMatrix(testSet$RM,testSet$nb_stacked) 

Mô hình dự báo kết hợp giữa Logistic Regression và Random Forest 

#Loading the required libraries 

library('caret') 

 

#Seeting the random seed 



 
 

set.seed(1) 

 

#Loading the dataset 

data_processed<-read.csv('C:/R/data_csv.csv', 

header = TRUE,colClasses="factor") 

 

#Does the data contain missing values 

sum(is.na(data)) 

 

#Splitting training set into two parts based on 

outcome: 75% and 25% 

index <- createDataPartition(data_processed$RM, 

p=0.75, list=FALSE) 

trainSet <- data_processed[ index,] 

testSet <- data_processed[-index,] 

 

#Defining the training control 

fitControl <- trainControl( 

  method = "cv", 

  number = 10, 

  savePredictions = 'final', # To save out of fold 

predictions for best parameter combinations 



 
 

  classProbs = T # To save the class probabilities 

of the out of fold predictions 

) 

#Defining the predictors and outcome 

predictors<-c("GRAND_PACKAGE_ID", "AREA_SK_PSC_N", 

"TOTAL_TKC", "DTKC_THOAI_NOI_N","TKKM_THOAI_NOI_N", 

"DTTKC_SMS_NOI_N","DTTKM_SMS_NOI_N","DTTKC_DATA_N",

"DTTKM_DATA_N","DTTKC_GTGT","DTTKM_GTGT","DTTKC_KHA

C_N","REMAIN_CREDIT","NUM_OG_CALLS","SUM_DURATION_O

G","SUM_DURATION_IC","SCR_AMOUNT_N") 

outcomeName<-'RM' 

 

#Training the random forest model 

model_rf<-

train(trainSet[,predictors],trainSet[,outcomeName],

method='rf',trControl=fitControl,tuneLength=3) 

                 

#Training the logistic regression model 

model_lr<-

train(trainSet[,predictors],trainSet[,outcomeName],

method='glm',trControl=fitControl,tuneLength=3) 

      

#Predicting the out of fold prediction 

probabilities for training data 

trainSet$OOF_pred_rf<-

model_rf$pred$Y[order(model_rf$pred$rowIndex)] 



 
 

trainSet$OOF_pred_lr<-

model_lr$pred$Y[order(model_lr$pred$rowIndex)] 

 

#Predicting probabilities for the test data 

testSet$OOF_pred_rf<-

predict(model_rf,testSet[predictors],type='prob')$Y 

testSet$OOF_pred_lr<-

predict(model_lr,testSet[predictors],type='prob')$Y 

 

#Predictors for top layer models  

predictors_top<-c('OOF_pred_rf','OOF_pred_lr')  

 

#Logistic regression as top layer model 

model_glm<-

train(trainSet[,predictors_top],trainSet[,outcomeNa

me],method='glm',trControl=fitControl,tuneLength=3) 

 

#predict using logistic regression top layer model 

testSet$glm_stacked<-

predict(model_glm,testSet[,predictors_top]) 

 

#confusion matrix LR 

confusionMatrix(testSet$RM,testSet$glm_stacked) 

 



 
 

#Random forest as top layer model 

model_rff<-

train(trainSet[,predictors_top],trainSet[,outcomeNa

me],method='rf',trControl=fitControl,tuneLength=3) 

 

#predict using random forest top layer model 

testSet$rf_stacked<-

predict(model_rff,testSet[,predictors_top]) 

 

#confusion matrix random forest 

confusionMatrix(testSet$RM,testSet$rf_stacked) 

Mô hình kết hợp giữa Logistic Regression và SVM 

#Loading the required libraries 

library('caret') 

#Seeting the random seed 

set.seed(1) 

 

#Loading the dataset 

data_processed<-read.csv('C:/R/data_csv.csv', 

header = TRUE,colClasses="factor") 

 

#Splitting training set into two parts based on 

outcome: 75% and 25% 



 
 

index <- createDataPartition(data_processed$RM, 

p=0.8, list=FALSE) 

trainSet <- data_processed[ index,] 

testSet <- data_processed[-index,] 

 

#Defining the training control 

fitControl <- trainControl( 

  method = "cv", 

  number = 10, 

  savePredictions = 'final', # To save out of fold 

predictions for best parameter combinations 

  classProbs = TRUE # To save the class 

probabilities of the out of fold predictions 

) 

#Defining the predictors and outcome 

predictors<-c("GRAND_PACKAGE_ID", "AREA_SK_PSC_N", 

"TOTAL_TKC", "DTKC_THOAI_NOI_N","TKKM_THOAI_NOI_N", 

"DTTKC_SMS_NOI_N","DTTKM_SMS_NOI_N","DTTKC_DATA_N",

"DTTKM_DATA_N","DTTKC_GTGT","DTTKM_GTGT","DTTKC_KHA

C_N","REMAIN_CREDIT","NUM_OG_CALLS","SUM_DURATION_O

G","SUM_DURATION_IC","SCR_AMOUNT_N") 

outcomeName<-'RM' 

 

#Training the svm model 



 
 

model_svm <- train(RM ~., data = trainSet, method = 

"svmPoly", trControl = fitControl,  preProcess = 

c("center","scale")) 

 

#Training the logistic regression model 

model_lr<-

train(trainSet[,predictors],trainSet[,outcomeName],

method='glm',trControl=fitControl,tuneLength=3) 

 

#Predicting the out of fold prediction 

probabilities for training data 

trainSet$OOF_pred_svm<-

model_svm$pred$Y[order(model_svm$pred$rowIndex)] 

trainSet$OOF_pred_lr<-

model_lr$pred$Y[order(model_lr$pred$rowIndex)] 

 

#Predicting probabilities for the test data 

testSet$OOF_pred_svm<-

predict(model_svm,testSet[predictors],type='prob')$

Y 

testSet$OOF_pred_lr<-

predict(model_lr,testSet[predictors],type='prob')$Y 

 

#Predictors for top layer models  

predictors_top<-c('OOF_pred_svm','OOF_pred_lr')  



 
 

 

#Logistic regression as top layer model 

model_glm<-

train(trainSet[,predictors_top],trainSet[,outcomeNa

me],method='glm',trControl=fitControl,tuneLength=3) 

 

#predict using logistic regression top layer model 

testSet$glm_stacked<-

predict(model_glm,testSet[,predictors_top]) 

 

#confusion matrix LR 

confusionMatrix(testSet$RM,testSet$glm_stacked) 

 

#SVM as top layer model 

model_svmm<-

train(trainSet[,predictors_top],trainSet[,outcomeNa

me], method = "svmPoly", trControl = fitControl,  

preProcess = c("center","scale")) 

 

#predict using SVM top layer model 

testSet$svm_stacked<-

predict(model_svmm,testSet[,predictors_top]) 

 

#confusion matrix SVM 



 
 

confusionMatrix(testSet$RM,testSet$svm_stacked) 

Mô hình kết hợp giữa Logistic Regression và SVM Song song 

## Hybrid Model 

# Load library 

library(hydroGOF) 

library(ggplot2) 

library(e1071) 

library(plyr) 

library(corrplot) 

library(ggplot2) 

library(gridExtra) 

library(ggthemes) 

library(caret) 

library(MASS) 

library(randomForest) 

library(party) 

 

# Read file 

train <- read.csv('C:/R/Train.csv', header = 

TRUE,colClasses="factor") 

train_svm <- read.csv('C:/R/TestLR.csv', header = 

TRUE,colClasses="factor") 



 
 

test <- read.csv('C:/R/Test.csv', header = 

TRUE,colClasses="factor") 

 

# Forecasting use LR 

LogModel <- glm(RM ~ 

.,family=binomial(link="logit"),data=train) 

pred.LogModel <- predict(LogModel,n.ahead=15) 

 

# Calculated Residuals 

residuals <- train_svm$RM - LogModel$pred; 

# ThunderSVM function 

check_location <- function(){ 

  if(Sys.info()['sysname'] == 'Windows'){ 

    

if(!file.exists("C:/Users/Sang/thundersvm/build/bin

/Debug/thundersvm.dll")){ 

      stop("Please build the library first (or 

check you called this while your workspace is set 

to the thundersvm/R/ directory)!") 

    } 

    

dyn.load("C:/Users/Sang/thundersvm/build/bin/Debug/

thundersvm.dll") 

  } else if(Sys.info()['sysname'] == 'Linux'){ 



 
 

    

if(!file.exists("../build/lib/libthundersvm.so")){ 

      stop("Please build the library first (or 

check you called this while your workspace is set 

to the thundersvm/R/ directory)!") 

    } 

    dyn.load("../build/lib/libthundersvm.so") 

  } else if(Sys.info()['sysname'] == 'Darwin'){ 

    

if(!file.exists("../build/lib/libthundersvm.dylib")

){ 

      stop("Please build the library first (or 

check you called this while your workspace is set 

to the thundersvm/R/ directory)!") 

    } 

    dyn.load("../build/lib/libthundersvm.dylib") 

  } else{ 

    stop("OS not supported!") 

  } 

} 

check_location() # Run this when the file is 

sourced 

  

svm_train_R <- 



 
 

function( 

svm_type = 0, kernel = 2,degree = 3,gamma = 'auto', 

coef0 = 0.0, nu = 0.5, cost = 1.0, epsilon = 0.1, 

tol = 0.001, probability = FALSE, class_weight = 

'None', cv = '-1', 

verbose = FALSE, max_iter = -1, n_cores = -1, 

dataset = 'None', model_file = 'None' 

) 

{ 

 check_location() 

 if(!file.exists(dataset)){stop("The file 

containing the training dataset provided as an 

argument in 'dataset' does not exist")} 

 res <- .C("train_R", as.character(dataset), 

as.integer(kernel), as.integer(svm_type), 

 as.integer(degree), as.character(gamma), 

as.double(coef0), as.double(nu), 

 as.double(cost), as.double(epsilon), 

as.double(tol), as.integer(probability), 

 as.character(class_weight), 

as.integer(length(class_weight)), as.integer(cv), 

 as.integer(verbose), as.integer(max_iter), 

as.integer(n_cores), as.character(model_file)) 

} 

 



 
 

svm_predict_R <- 

function( 

test_dataset = 'None', model_file = 'None', 

out_file = 'None' 

) 

{ 

 check_location() 

 if(!file.exists(test_dataset)){stop("The file 

containing the training dataset provided as an 

argument in 'test_dataset' does not exist")} 

 if(!file.exists(model_file)){stop("The file 

containing the model provided as an argument in 

'model_file' does not exist")} 

 res <- .C("predict_R", 

as.character(test_dataset), 

as.character(model_file), as.character(out_file)) 

} 

# Forecasting use ThunderSVM 

index <- 1:15 

svm <- svm_train_R(residuals ~ index,residuals , 

cost = 100, gamma = 0.5) 

pred.svm <- svm_train_R(svm) 

 

# Continue forecasting LR 



 
 

pred.LogModel <- predict(LogModel,n.ahead=30) 

pred.LogModel <- pred.LogModel$pred[16:30] 

 

# Combine two results 

pred <- pred.LogModel + pred.svm; 

 

# Print results 

caret::confusionMatrix(pred, train$RM) 

 


