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NỘI DUNG
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● Feature Engineering & Data 

Transformation

● Feature Engineering Technique

● Feature Engineering Faster

● Feature Selection Techniques & 

Tools



Tiền xử lý Dữ liệu
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Xử lý các giá trị bị thiếu và ngoại lệ



Các loại giá trị bị thiếu

4

Dữ liệu bị thiếu về mặt 

cấu trúc

Những giá trị này bị thiếu 

vì lẽ ra chúng không tồn 

tại.

Dữ liệu thiếu hoàn toàn 

ngẫu nhiên
MCAR (Missing Completely 

At Random)

Các giá trị bị thiếu xảy ra 

hoàn toàn ngẫu nhiên.

Dữ liệu thiếu ngẫu 

nhiên
MAR (Missing At Random)

Giả định ở đây là các 

giá trị còn thiếu có liên 

quan phần nào đến các 

quan sát khác trong dữ 

liệu.

Dữ liệu thiếu không 

ngẫu nhiên
NMAR (Not Missing At 

Random)

Các giá trị còn thiếu ở 

đây có nguồn gốc 

không phải ngẫu nhiên 

mà có chủ ý



Xử lý các giá trị bị thiếu

❏ Có ba cách tiếp cận chính để xử lý vấn đề thiếu giá trị:

❏ Bằng cách loại bỏ

❏ Bằng cách thay thế: sklearn-imputation of missing values

❏ Các mô hình (Công cụ ước tính) có thể xử lý giá trị NaN

❏ Cách tiếp cận khác: tạo cột mới chứa thông tin có giá trị bị thiếu
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https://www.kaggle.com/code/parulpandey/a-guide-to-handling-missing-values-in-python/notebook

https://scikit-learn.org/stable/modules/impute.html
https://www.kaggle.com/code/parulpandey/a-guide-to-handling-missing-values-in-python/notebook


Loại bỏ theo danh sách

❏ Loại bỏ theo danh sách

❏ Loại bỏ toàn bộ hàng hoặc cột chứa giá trị còn thiếu

❏ Phương pháp này đơn giản nhưng có thể dẫn đến mất dữ liệu nếu giá trị bị 

thiếu không phải là MCAR.

6



Loại bỏ theo cặp

❏ Loại bỏ theo cặp

❏ Được sử dụng khi giá trị là MCAR hoặc MAR. Trong quá trình loại bỏ theo 

cặp, chỉ những giá trị còn thiếu mới bị loại.

❏ Phương pháp này tối đa hóa dữ liệu được sử dụng trong phân tích nhưng có 

thể dẫn đến kết quả không nhất quán nếu việc thiếu dữ liệu không phải là 

ngẫu nhiên.
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Thay thế đặc trưng đơn biến

• Các giá trị bị thiếu có thể được thay bằng một giá trị hằng số được cung 

cấp hoặc sử dụng số liệu thống kê (trung bình, trung vị hoặc giá trị thường 

xuyên nhất) của mỗi cột chứa các giá trị bị thiếu.
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Thay thế đặc trưng đa biến

❏ Một chiến lược để gán các giá trị bị thiếu bằng cách mô hình hóa từng đặc trưng 

có giá trị bị thiếu dưới dạng hàm của các đặc trưng khác theo kiểu vòng tròn.

❏ Nó thực hiện nhiều phép hồi quy trên mẫu dữ liệu ngẫu nhiên, sau đó lấy trung 

bình của các giá trị hồi quy và sử dụng giá trị đó để thay thế giá trị còn thiếu.
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Thay thế bằng phương pháp K-Nearest Neighbor

❏ Thay thế các giá trị còn thiếu bằng cách sử dụng phương pháp K-Nearest 

Neighbors.

❏ Mỗi đặc trưng bị thiếu được gán bằng cách sử dụng các giá trị từ n_neighbors 

hàng xóm gần nhất có giá trị cho đặc trưng đó.

❏ Đặc trưng của các hàng xóm được tính trung bình đồng đều hoặc có trọng số 

theo khoảng cách đến từng hàng xóm.

1
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Thay thế cho dữ liệu chuỗi thời gian

❏ Các kỹ thuật tính toán cơ bản:

❏ Điền theo phía trước: Thay thế NaN s bằng giá trị được quan sát lần cuối

❏ Điền theo phía sau: Thay thế NaN bằng giá trị được quan sát tiếp theo

❏ Phương pháp nội suy tuyến tính

1

1

df.fillna(method = 'ffill', inplace = True)
df.fillna(method = 'bfill', inplace = True)
df.interpolate(limit_direction = "both", inplace = True)

Forward Fill Back Fill Linear Interpolation



Phương pháp Ưu điểm và nhược điểm

Thay thế đặc trưng đơn biến
(mean/median/mode)

● Thay thế giá trị còn thiếu bằng giá trị trung bình, trung vị hoặc 
xuất hiện thường xuyên nhất của dữ liệu có sẵn cho biến tương 
ứng.

Thay thế giá trị hằng số ● Thay thế giá trị còn thiếu bằng một giá trị không đổi, ví dụ: 
"không xác định" đối với các biến phân loại.

Thay thế bằng phương pháp K-
Nearest Neighbors

● Thay thế giá trị bị thiếu bằng giá trị trung bình hoặc thường 
xuyên nhất của K lân cận gần nhất trong không gian đặc trưng.

● Phương pháp này có thể cung cấp các phép thay thế chính xác 
hơn nhưng có thể tốn kém về mặt tính toán đối với các tập dữ 
liệu lớn.

Phương pháp thay thế: Ưu điểm và nhược 
điểm

1

2



Phương pháp Ưu điểm và nhược điểm

Phép nội suy tuyến 
tính

● Thay thế giá trị bị thiếu bằng giá trị được nội suy tuyến tính dựa trên các 
điểm dữ liệu không bị thiếu lân cận.

● Giả sử mối quan hệ tuyến tính giữa các điểm dữ liệu và có thể không phù 
hợp với tất cả các loại dữ liệu

Thay thế bằng 
phương pháp hồi qui

● Ước tính giá trị còn thiếu bằng cách khớp mô hình hồi quy sử dụng các 
biến khác làm yếu tố dự đoán.

● Cung cấp các phép thay thế chính xác hơn nhưng có thể gây ra hiện 
tượng đa cộng tuyến và quá khớp nếu các giá trị được gán có mối tương 
quan cao với các yếu tố dự đoán khác.

Thay thế dựa trên mô 
hình

● Sử dụng mô hình ML để ước tính các giá trị còn thiếu dựa trên dữ liệu 
được quan sát.

● Phương pháp này có thể cung cấp các phép thay thế có độ chính xác cao 
nhưng có thể phức tạp hơn và tốn kém hơn về mặt tính toán.

Phương pháp thay thế: Ưu điểm và nhược 
điểm

1
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Xử lý ngoại lệ

❏ Phương pháp thống kê (Chi tiết ở tuần 1)

❏ Tự động phát hiện ngoại lệ



Thiết kế đặc trưng
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Giới thiệu



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Thiết kế đặc trưng là gì
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❏ Thiết kế đặc trưng (Feature Engineering – Feature Extraction) là quá trình sử dụng kiến 
thức về lĩnh vực để trích xuất các đặc trưng (đặc điểm, thuộc tính) từ dữ liệu gốc → cải thiện hiệu 
suất các mô hình máy học (ML models)

https://adataanalyst.com/machine-learning/comprehensive-guide-feature-engineering/

https://adataanalyst.com/machine-learning/comprehensive-guide-feature-engineering/


Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Tại sao cần thiết kế đặc trưng
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Tại sao: Mô hình không thể 
huấn luyện đúng cách với dữ 

liệu gốc.
Vấn đề với 

hiệu suất mô 
hình

Tại sao cần thiết kế đặc trưng

Vấn đề với các 
biến phân loại

Giải pháp: Tạo các đặc trưng 
mới có thông tin hoặc biến đổi 
các đặc trưng hiện có → Nâng 
cao khả năng học của mô hình.

Tại sao: Nhiều mô hình ML 
yêu cầu đầu vào dưới dạng số 

học

Giải pháp: Chuyển đổi dữ liệu 
phân loại thành dữ liệu số học: 
Label encoding, One-hot 
encoding, Target Encoding, ...



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Tại sao cần thiết kế đặc trưng
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Tại sao: Hầu hết các mô hình yêu cầu dữ 
liệu được phân phối theo phân phối 

chuẩn hoặc hoạt động tốt hơn khi dữ liệu 
đã được chuẩn hóa?

Vấn đề với 
biến liên tục

Tại sao cần thiết kế đặc trưng

Vấn đề với 
thiếu giá trị 

dữ liệu

Giải pháp: binning, log 
transformation, scaling,..

Tại sao: Nhiều mô hình ML 
không thể xử lý trực tiếp các giá 

trị thiếu (missing values)?

Giải pháp: Điền giá trị 
(Imputation), điền bằng giá trị cố 

định



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Quá trình lặp
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Thảo luận và kiểm thử 
các đặc trưng

Bước 1

Đánh giá mô hình → Cải 

thiện các đặc trưng nếu cần.

Bước 5

Tạo đặc trưng (tự động, thủ 

công hoặc sự kết hợp của cả 

hai).

Bước 3

Kiểm thử ảnh hưởng các đặc 

trưng đã xác định đối với bài 

toán → Lựa chọn đặc trưng.

Bước 4

Quyết định xem đặc trưng 
nào nên được tạo ra (thông 

qua từ EDA, v.v.)

Bước 2



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Tại sao cần Biến đổi Dữ liệu?
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Tại sao: Nhiều mô hình ML đặt ra giả 
định về phân phối và tỷ lệ của dữ 

liệu.
Vấn đề với 

hiệu suất của 
mô hình

Tại sao cần Biến đổi Dữ liệu?

Vấn đề với 
việc xử lý các 
loại dữ liệu 
khác nhau.

Giải pháp: chuẩn hóa 
(normalization) hoặc tiêu chuẩn 
hóa (standardzation) có thể giúp 

đáp ứng những giả định này.

Tại sao: Nhiều bộ dữ liệu bao gồm 
nhiều loại dữ liệu và nhiều mô hình 
ML yêu cầu đầu vào dưới dạng số 

học.

Giải pháp: Biến đổi các loại dữ liệu 
khác nhau này thành định dạng số 

học phù hợp là điều cần thiết.



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Tại sao cần Biến đổi Dữ liệu?
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Tại sao: Một số mô hình ML hoạt động tốt 
hơn khi phân phối dữ liệu là đối xứng hoặc 

gần với phân phối chuẩn.Vấn đề với Sự 
lệch lạc dữ liệu 

(Data 
Skewness)

Tại sao cần Biến đổi Dữ liệu?

Vấn đề về dữ 
liệu ngoại lệ 
(Outliers).

Giải pháp: log, square root or 
inverse transformation

Tại sao: Giá trị ngoại lệ (Outlier) có 
ảnh hưởng lớn và tác động đến hiệu 

suất của mô hình.

Giải pháp: Log Transformation, 
Robust Scaler



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Tại sao cần Biến đổi Dữ liệu?
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Tại sao: Biến liên tục có thể làm cho kết 
quả của mô hình khó hiểu hơn.

Vấn đề với việc 
giải thích kết 

quả.

Tại sao cần Biến đổi Dữ liệu?

Vấn đề với các 
mối quan hệ phi 
tuyến (non-linear 

relationships).

Giải pháp: sử dụng kỹ thuật
binning transformation

Giải pháp: Một số biến đổi có thể chuyển 
đổi nó thành mối quan hệ tuyến tính. 

Ex: Y = b * exp(a*X) → log(Y) = log(b) + 
a*X

Tai sao: Các mối quan hệ phi tuyến phức 
tạp làm cho việc mô hình hóa và giải thích 

trở nên khó khăn hơn.



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Biến đổi dữ liệu – Data Transformation
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Robust ScalerLog TransformationStandardizationMin - Max Scaling Discretization

Dữ liệu dạng số



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Kỹ thuật Min-Max Scaling
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❏ Normalization (Min-Max Scaling): Chuẩn hóa (Normalization) tỷ lệ lại dữ liệu 

thành một phạm vi cố định, thường là phạm vi từ [0, 1].

Trước khi áp dụng Min-Max Scaling Sau khi áp dụng Min-Max Scaling



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Ví dụ
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Sử dụng thư viện 
Scikit-lean

Yes

No



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Kỹ thuật Standardization (Z-score scaling)
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❏ Điều này đặc biệt hữu ích cho các thuật toán mà giả định rằng các đặc trưng 

tuân theo phân phối Gaussian hoặc khi các đặc trưng có các đơn vị và tỷ lệ 

khác nhau.

Trước khi áp dụng Standard Scaling Sau khi áp dụng Standard Scaling



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Kỹ thuật Standardization (Z-score scaling)

Sử dụng thư viện 
scikit-learn 

Yes

No



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Kỹ thuật Log Transformation

❏ Biến đổi logarithm (Log transformation) được sử dụng để giảm tác động của

giá trị ngoại lệ (outliers) và xử lý phân phối dữ liệu bị lệch lạc (handle

skewed).

❏ Bằng cách áp dụng hàm logarithm cho dữ liệu, nó nén phạm vi của dữ liệu và

làm cho phân phối trở nên đối xứng hơn.

Biểu đồ histogram trước (bên trái) và sau (bên phải) biến đổi logarithm.



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Discretization (Binning)

❏ Rời rạc hóa (quantization hoặc binning) là một kỹ thuật chuyển đổi biến liên 

tục thành các danh mục rời rạc bằng cách chia phạm vi của biến thành các 

khoảng (bins) hoặc khoảng cách cố định.

❏ Việc này có thể giúp xử lý dữ liệu nhiễu, đơn giản hóa mô hình hoặc tiết lộ 

các mẫu trong dữ liệu mà không rõ ràng với biến liên tục.

Liên tục Rời rạc



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Ví dụ



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Chuẩn hóa đặc trưng bằng Robust Scaler

❏ Robust scaling sử dụng giá trị trung vị và phạm vi giữa các phân vị

(interquartile range) để tỷ lệ dữ liệu, làm cho nó ít nhạy cảm hơn đối

với giá trị ngoại lệ so với Min-Max hoặc Z-score scaling.

❏ Điều này hữu ích khi bộ dữ liệu chứa giá trị ngoại lệ hoặc khi

phân phối dữ liệu không đối xứng..

Trước Robust Scaler Sau Robust Scaler



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Example

Sử dụng scikit-learn Sử dụng pandas



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Kết luận

Robust Scaling05
● x_norm = (x - median(x) )/IQR

● Làm cho nó ít nhạy cảm hơn đối với các giá trị ngoại 

lệ so với việc tỷ lệ Min-Max hoặc Z-score. 

● Hữu ích khi bộ dữ liệu chứa các giá trị ngoại lệ hoặc 

phân phối dữ liệu không đối xứng.

Binning04
● Chuyển đổi biến liên tục thành các danh mục rời rạc 

bằng cách chia phạm vi của biến thành các khoảng 

(bins). 

● Xử lý dữ liệu nhiễu, đơn giản hóa mô hình.

Log Transformation03
● x_norm = log(x) or x_norm = log(1+x)

● Giảm tác động của các giá trị ngoại lệ và xử lý các 

phân phối dữ liệu bị lệch.

Standard Scaling02
● x_norm = (x - mean(x) )/std(x)

● Phân phối của đặc trưng không chứa các giá trị 

ngoại lệ cực đoan, giả định rằng đặc trưng tuân 

theo phân phối Gaussian hoặc có các đơn vị và tỷ lệ 

khác nhau.

Min - Max Scaling01
● x_norm = (x - x_min)/(x_max - x_min)

● Khi đặc trưng phân bố gần đều trên một phạm vi cố 

định.



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)

Chuyển hóa dữ liệu

34

Kiểu dữ liệu danh mục

(Categorical data)

Target EncodingOrdinal EncodingLabel EncodingOne-hot Encoding
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Kỹ thuật One-hot Encoding

35

❏ Đối với mỗi giá trị, sẽ được tạo một cột nhị phân mới, với giá trị 1 và 0 

thể hiện sự có mặt hoặc vắng mặt của danh mục đó trong dữ liệu gốc.
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Kỹ thuật Ordinal Encoding

36

❏ Mã hóa Ordinal (Ordinal encoding) gán các giá trị số nguyên cho biến phân

loại dựa trên thứ tự hoặc xếp hạng của chúng..

❏ Nó phù hợp cho dữ liệu thứ tự (ordinal data), trong đó có sự thứ tự tự nhiên

giữa các danh mục.
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Kỹ thuật Label Encoding

37

❏ Mã hóa nhãn (Label encoding) là một phương pháp khác để chuyển đổi biến 

phân loại thành giá trị số học bằng cách gán một số nguyên duy nhất cho 

mỗi loại.

Use scikit-learn
Use pandas
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Kỹ thuật Target Encoding

38

❏ Mã hóa mục tiêu (Target encoding) là loại mã hóa thay thế các nhãn  của 

một đặc trưng bằng một số được tính từ mục tiêu (target).

❏ Phương pháp

❏ Một phiên bản đơn giản và hiệu quả là áp dụng một phép tổng hợp theo 

nhóm như trung bình (mean). Xem example

❏ Mã hóa mục tiêu với kỹ thuật làm mịn (smoothing). Xem example

❏ Mã hóa mục tiêu Bayesian phân cấp (Hierarchical Bayesian Target 

Encoding). Xem example

https://www.kaggle.com/code/ryanholbrook/target-encoding
https://www.kaggle.com/code/ogrellier/python-target-encoding-for-categorical-features
https://www.kaggle.com/code/mmotoki/hierarchical-bayesian-target-encoding
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Kỹ thuật  Simple Target Encoding (Mean 
encoding)

39

❏ Khi áp dụng cho mục tiêu nhị phân, phương pháp này còn được gọi là "bin 

counting”.

❏ Các tên gọi khác mà bạn có thể gặp bao gồm: mã hóa xác suất (likelihood 

encoding), mã hóa tác động (impact encoding) và mã hóa "leave-one-out".



Trường ĐH CNTT – Các kỹ thuật học sâu và ứng dụng (CS116)
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Tại sao sử dụng mã hóa mục tiêu với kỹ thuật làm mịn?

Danh mục hiếm

Các giá trị tính bằng phép 

tổng hợp nhóm có thể 

không đại diện cho mẫu 

nào chúng ta có thể gặp 

trong tương lai → có thể 

làm tăng khả năng 

overfitting.

Danh mục không xác 
định

Tạo ra một rủi ro đặc biệt 

về việc overfitting, điều 

này có nghĩa là chúng cần 

được huấn luyện trên một 

phần dữ liệu "mã hóa" độc 

lập.

Target encoding with 
smoothing

Ý tưởng là kết hợp giá trị trung 

bình trong danh mục với giá trị 

trung bình tổng thể. Các danh mục 

hiếm thường có trọng số thấp hơn 

đối với giá trị trung bình của chúng, 

trong khi các danh mục bị thiếu chỉ 

đơn giản được gán giá trị trung 

bình tổng thể.

Target encoding with smoothing
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Mã giả - Pseudo code

https://www.kaggle.com/code/ryanholbrook/target-encoding
https://www.kaggle.com/code/ryanholbrook/target-encoding

https://www.kaggle.com/code/ryanholbrook/target-encoding
https://www.kaggle.com/code/ryanholbrook/target-encoding
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Phần 1



Kỹ thuật tạo đặc trưng

❏ Các phép biến đổi toán học

❏ Đếm số lượng & Mã hóa tần số

❏ Tổng hợp và phân rã đặc trưng

❏ Nhóm tổng hợp

❏ Phương pháp khác

○ Đặc trưng cụm

○ Đặc trưng PCA

❏ Đặc trưng văn bản

❏ Chuỗi thời gian



Tips khám phá các đặc trưng mới

Hiểu đặc trưng

Tham khảo tài liệu dữ 

liệu của bạn, nếu có

Hiểu đặc trưng

Nghiên cứu để thu 

được các kiến thức 

trong lĩnh vực

Nghiên cứu công trình 

trước đó

Các bài viết giải pháp 

từ các cuộc thi Kaggle 

trước đây là nguồn tài 

nguyên tuyệt vời

Sử dụng trực quan hóa 

dữ liệu

Trực quan hóa có thể 

tiết lộ các vấn đề trong 

phân bố của một đặc 

trưng hoặc các mối 

quan hệ phức tạp có 

thể được đơn giản hóa



Các phép biến đổi toán học

❏ Mối quan hệ giữa các đặc trưng số học thường được thể hiện thông qua 

các công thức toán học.

❏ Cộng, trừ, nhân, v.v.



Đếm số lượng/Mã hóa tần số

❏ Mã hóa tần số là một kỹ thuật mạnh mẽ cho phép mô hình (ví dụ: LightGBM) xem liệu các

giá trị cột là hiếm hay phổ biến.



Đếm số lượng với các đặc trưng Boolean

❏ Các đặc điểm mô tả sự hiện diện hay vắng mặt của một thứ gì đó thường xuất hiện theo bộ,

tập hợp các yếu tố nguy cơ của một căn bệnh. Bạn có thể tổng hợp các tính năng như vậy

bằng cách đếm số lượng.



Phân rã đặc trưng

❏ Thường thì bạn sẽ có những chuỗi phức tạp có thể được chia thành các phần đơn giản hơn

một cách hữu ích.

❏ PP dựa trên cây (LGBM/XGBoost) không thể tự thấy các phần này, vì vậy cần tách chúng

ra.

Operating Info
Mac OS X 10_9_5

Operating System
Mac OS X

Version
10_9_5

+

Transaction Amt
1230.45

Dollars
1230

Cents
45

+

Policy
Corporate L3

Type
Corporate

Level
L3

+



Tổng hợp đặc trưng

❏ Bạn cũng có thể kết hợp các đặc trưng đơn giản thành một đặc trưng tổng hợp nếu bạn có

lý do để tin rằng có sự tương tác nào đó trong sự kết hợp đó.



Tổng hợp đặc trưng (Code)



Nhóm tổng hợp

❏ Thông tin tổng hợp trên nhiều hàng được nhóm theo một số danh mục

❏ Việc cung cấp LGBM với số liệu thống kê nhóm cho phép mô hình (ví dụ: dựa trên cây)

xác định xem một giá trị là phổ biến hay hiếm đối với một nhóm cụ thể.

❏ Có thể tính toán số liệu thống kê nhóm bằng cách cung cấp cho pandas: nhóm, biến quan

tâm và loại thống kê.



Nhóm tổng hợp (Ví dụ)



Nhóm tổng hợp: Mã giả



Đặc trưng theo cụm

❏ Khi áp dụng cho đặc trưng có một giá trị thực duy nhất, việc phân cụm hoạt động giống như

một phép biến đổi “binning" truyền thống.

❏ Trên nhiều đặc trưng, nó giống như "multi-dimensional binning" (đôi khi được gọi là lượng

tử hóa vectơ).

https://www.kaggle.com/code/ryanholbrook/clustering-with-k-means

https://www.kaggle.com/code/ryanholbrook/clustering-with-k-means


Đặc trưng theo cụm (2)

❏ Đặc trưng theo cụm là loại đặc trưng phân loại

❏ Chiến thuật “chia để trị”:

❏ Chia nhỏ các mối quan hệ phức tạp giữa các đặc trưng thành các phần đơn giản hơn.

❏ Sau đó, mô hình chỉ cần học từng phần đơn giản hơn



Đặc trưng PCA

❏ Các thành phần thể hiện trực tiếp cấu trúc biến đổi của dữ liệu, chúng thường có thể mang 

lại nhiều thông tin hơn các đặc trưng ban đầu.

PCA chỉ hoạt động với các 

đặc trưng số, như số lượng 

hoặc số đếm liên tục

PCA rất nhạy cảm với quy 

mô (ví dụ: chuẩn hóa dữ 

liệu trước khi áp dụng 

PCA)

Hãy cân nhắc việc loại bỏ 

hoặc hạn chế các giá trị 

ngoại lệ vì chúng có thể có 

ảnh hưởng không đáng có 

đến kết quả.



Đặc trưng PCA: Ví dụ

❏ Sử dụng PCA với thư viện scikit-learn

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html


Đặc trưng văn bản

Word2Vec

Embedding (Bert,..)

SVD over TF-IDF 

transformation

LDA features 

TF-IDF

Count Words (Unique 

Words), Statistical

Cluster Features

Text distance

N-gram

BOW



Đặc trưng văn bản (ví dụ)

❏ Đếm từ (Từ duy nhất), tỷ lệ tiêu đề/mô tả,..

https://www.kaggle.com/code/shubhinderrana/pyt-user-id-features-vgg16-cat2vec-sentiment

https://www.kaggle.com/code/shubhinderrana/pyt-user-id-features-vgg16-cat2vec-sentiment


Đặc trưng văn bản: Tf-idf

tf-idf params

tf-idf fit and transform



Đặc trưng văn bản: Tf-idf + SVD



Đặc trưng văn bản: Word2Vec

https://www.kaggle.com/competitions/avito-demand-
prediction/discussion/59917

https://www.kaggle.com/competitions/avito-demand-prediction/discussion/59917
https://www.kaggle.com/competitions/avito-demand-prediction/discussion/59917


Kỹ thuật tạo đặc trưng cho chuỗi thời gian

Exponentially 

Weighted Average
Expanding FeaturesRolling Window FeaturesLag FeaturesDate-time Features



Đặc trưng Date-time

❏ Các tính năng này dựa trên ngày tháng và hữu ích cho việc tìm kiếm xu hướng cũng như

tính thời vụ trong chuỗi thời gian.

❏ năm tháng ngày

❏ ngày trong tuần, tuần trong năm, mùa (quý trong năm)

❏ là cuối tuần, ngày lễ



Đặc trưng độ trễ (Lag)

❏ Điều này dựa trên ý tưởng rằng các giá trị trong quá khứ có thể có ảnh hưởng đến các giá

trị trong tương lai

❏ Các tính năng này dựa trên việc dịch chuyển các giá trị của chuỗi thời gian theo một số đơn

vị thời gian nhất định.



Đặc trưng Rolling Window

❏ Các số liệu thống kê như giá trị trung bình, trung vị, độ lệch chuẩn, phương sai, tối thiểu, tối

đa, v.v., được tính toán trên một cửa sổ cuộn của dữ liệu.

❏ Hữu ích cho việc tìm kiếm xu hướng và tính thời vụ trong một chuỗi thời gian

❏ Ví dụ: bạn có thể tạo một đặc trưng mang lại giá trị trung bình trong tuần qua



Đặc trưng Expanding Window

❏ Phiên bản nâng cao của kỹ thuật Rolling Window, nhưng cửa sổ bao gồm tất cả dữ liệu

trước đó

❏ Chỉ xem xét các giá trị gần đây nhất và bỏ qua các giá trị trong quá khứ



Trung bình theo cấp số nhân

❏ Tương tự như Đặc trưng Rolling Window, nhưng trọng số giảm khi các điểm dữ liệu cũ hơn



tsfresh: Tạo đặc trưng tự động cho chuỗi 
thời gian
❏ Tự động tính toán một số lượng lớn các đặc trưng chuỗi thời gian

❏ Github

❏ Documents

Forget irrelevant 

features

Automatic 

extraction of 100s 

of features

Spend less time on FE

https://github.com/blue-yonder/tsfresh
https://tsfresh.readthedocs.io/en/latest/text/list_of_features.html


Tips tạo đặc trưng

Linear Model

Mô hình tuyến tính học 

tổng quát, phân biệt 

một cách tự nhiên 

nhưng không thể học 

được gì phức tạp hơn

Vestibulum nec 

congue tempus

Lorem ipsum dolor sit 

dolor amet, consectetur 

nec adipiscing elit, sed do 

ipsum eiusmod tempor. 

Donec facilisis lacus eget 

sit nec lorem mauris.

(Linear + NN) Model

Nói chung hoạt động 

tốt hơn với các đặc 

trưng được chuẩn hóa 

(dựa trên cây ít bị ảnh 

hưởng hơn). NN đặc 

biệt cần các đặc trưng 

được chia tỷ lệ không 

quá xa 0.

Tree-based Model

Các mô hình dựa trên 

cây có thể học cách 

ước chừng hầu hết mọi 

sự kết hợp các tính 

năng, nhưng khi sự kết 

hợp đó đặc biệt quan 

trọng thì chúng vẫn có 

thể hưởng lợi từ việc 

tạo nó một cách rõ 

ràng, đặc biệt là khi dữ 

liệu bị hạn chế.

Counts features

Số lượng đặc biệt hữu 

ích cho các mô hình 

cây vì các mô hình này 

không có cách tổng 

hợp thông tin tự nhiên 

trên nhiều đặc trưng 

cùng một lúc.
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