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TÓM TẮT 
Chẩn đoán bệnh là giai đoạn quan trọng và có ý nghĩa quyết định đối với việc điều trị của các bệnh 

nhân. Chẩn đoán sớm và chính xác sẽ giảm chi phí và tăng khả năng chữa khỏi bệnh của bệnh 

nhân. Việc sử dụng các công cụ và thiết bị hỗ trợ chẩn đoán trợ giúp bác sĩ chẩn đoán nhanh và 

chính xác hơn. Bài báo này đề xuất việc áp dụng mô hình học chuyển giao mờ trong hỗ trợ chẩn 

đoán bệnh. Mô hình được sử dụng dựa trên sự kết hợp giữa phương pháp học chuyển giao với tập 

mờ hình thành mô hình học chuyển giao mờ để giải quyết bài toán hỗ trợ chẩn đoán bệnh xơ gan 

gan. Nghiên cứu của chúng tôi được kiểm chứng trên các tập dữ liệu đã được công bố và tập dữ 

liệu bao gồm 320 bệnh nhân đến khám và điều trị bệnh gan tại các bệnh viện thuộc khu vực Thái 

Nguyên. Các kết quả thực nghiệm được tiến hành để so sánh kết quả của mô hình sử dụng trong 

bài báo với các nghiên cứu khác trong thời gian gần đây. Kết quả thực nghiệm đã chỉ ra rằng mô 

hình áp dụng trong bài báo này đã nâng cao đáng kể độ chính xác khi chẩn đoán bệnh. 

Từ khóa: Học chuyển giao, tập mờ, chẩn đoán bệnh, hỗ trợ chẩn đoán, các bệnh về gan 

 

GIỚI THIỆU
*
 

Một phần không thể thiếu và đóng vai trò 

quan trọng trong đời sống mỗi con người là 

nhu cầu chăm sóc sức khỏe. Cùng với sự phát 

triển về mức sống của người dân, nhu cầu về 

khám chữa bệnh cũng như bảo vệ sức khỏe 

con người ngày càng cao. Thực tế hiện nay, 

các bệnh viện luôn luôn trong tình trạng quá 

tải, nhân lực khám chữa bệnh và các thiết bị y 

tế hiện đại không đủ để đáp ứng nhu cầu của 

người dân. Các giải pháp đã và đang được 

triển khai như xây dựng bệnh viện vệ tinh; 

luân chuyển cán bộ về tuyến y tế cơ sở; xây 

mới, mở rộng bệnh viện chưa giải quyết được 

tình trạng quá tải bởi trong thực tế, nhiều 

bệnh viện được xây mới khang trang nhưng 

người bệnh không tìm đến, nhiều bệnh viện 

vệ tinh đã được chuyển giao kỹ thuật nhưng 

người bệnh ở địa phương vẫn vượt tuyến. Lý 

do dẫn đến hiện tượng này là vì trình độ của 

các bác sĩ ở tuyến dưới và tuyến trên là quá 

chênh lệch. Trong trường hợp này, các hệ 

thống hỗ trợ chẩn đoán bệnh là cần thiết để 

góp phần giảm bớt tình trạng quá tải tại các 

bệnh viện ở Việt Nam. 

                                                 
*
 Tel: 0989 040454, Email: ngantt@tlu.edu.vn 

Logic mờ đã phát triển khá hoàn chỉnh và kết 

hợp với một số ngành khoa học khác tạo nên 

cơ sở để hình thành các công cụ dựa trên công 

nghệ mờ. Đóng góp của logic mờ rất quan 

trọng cho lý thuyết về tập mờ, hệ mờ. Trong 

năm 2014, Kantesh Kumar OAD và Xu Dezhi 

[1] đề xuất một phương pháp tiếp cận dựa 

trên nguyên tắc mờ để dự đoán mức độ rủi ro 

của các bệnh tim mạch. Sutton [2] sử dụng 

thuật toán K-láng giềng gần nhất mờ (Fuzzy 

K-nearest neighbor - FKNN) cho các bài toán 

về y tế khác nhau bao gồm chẩn đoán nha 

khoa. Trong năm 2018, Hamido Fujita và 

công sự [3] đã đề xuất một phương pháp hỗ 

trợ chẩn đoán dựa trên trích chọn các đặc 

trưng của ảnh nha khoa. 

Học chuyển giao mờ được coi như là một 

cách học hiệu quả để giải quyết vấn đề trên 

bằng cách sử dụng các thông tin thu được từ 

các miền khác nhau có liên quan để giải thích, 

hiểu về môi trường xung quanh và lấy những 

kiến thức từ những lĩnh vực này để cải thiện 

cơ chế suy diễn cũng như cải thiện kết quả 

học. Trong [4], Jethro Shell và Simon 

Coupland giới thiệu phương pháp học chuyển 

giao mờ như là khả năng học hỏi một nhiệm 



Trần Thị Ngân và Đtg Tạp chí KHOA HỌC & CÔNG NGHỆ  189(13): 93 - 98 

 

 
94 

vụ, giữ lại thông tin và chuyển giao những kỹ 

năng tương tự, có sẵn trong con người.  

Từ những kết quả nghiên cứu đã có, nhóm 

nghiên cứu áp dụng mô hình kết hợp giữa học 

chuyển giao và suy diễn mờ trong hỗ trợ chẩn 

đoán bệnh sơ gan cho kết quả tốt. 

Phần tiếp theo của bài báo được bố cục như 

sau: các kiến thức lý thuyết nền tảng sẽ được 

trình bày trong phần 2. Phần 3 trình bày cụ 

thể về mô hình được sử dụng trong bài toán 

chẩn đoán bệnh xơ gan trên bộ dữ liệu cụ thể. 

Các kết quả đánh giá thực nghiệm để so sánh 

hiệu năng của mô hình áp dụng và các mô 

hình đã có khác được trình bày trong phần 4. 

Cuối cùng là một số kết luận được trao đổi ở 

phần 5 của bài báo. 

CÁC KIẾN THỨC VỀ HỌC CHUYỂN 

GIAO VÀ TẬP MỜ 

Trong phần này, mục 2.1 sẽ trình bày các kiến 

thức cơ bản về học chuyển giao và mục 2.2 sẽ 

trình bày các nội dung liên quan đến suy diễn mờ. 

Học chuyển giao 

Học chuyển giao (Transfer Learning) là khả 

năng của một hệ thống nhằm phát hiện và áp 

dụng những kiến thức và kỹ năng đã học 

được ở các nhiệm vụ trước vào các nhiệm vụ 

mới [5]. Ưu điểm của học chuyển giao là cải 

thiện quá trình học trong một miền đích bằng 

cách thu thập các thông tin từ một miền khác 

có liên quan. Các mô hình học máy truyền 

thống thường dựa trên một số giả định chẳng 

hạn như yêu cầu dữ liệu được dùng trong quá 

trình huấn luyện và kiểm tra đòi hỏi phải 

được lấy từ cùng không gian thuộc tính. Học 

chuyển giao có khả năng sử dụng những kiến 

thức nhận được ở bước trước để cải thiện quá 

trình học trong một vùng thích hợp. Học 

chuyển giao còn được sử dụng trong các miền 

thay đổi.  

Các phương pháp học chuyển giao 

Học chuyển giao có lịch sử lâu dài về nghiên 

cứu và kỹ thuật tồn tại để giải quyết từng kịch 

bản chuyển giao được mô tả ở trên. Sự xuất 

hiện của Học tập sâu sắc đã dẫn đến một loạt 

các phương pháp tiếp cận học tập chuyển tiếp 

mới. Sau đây là một vài phương pháp: 

- Sử dụng các tính năng đã được đào tạo trước CNN 

Để thúc đẩy cách chuyển tiếp phổ biến nhất 

hiện đang được áp dụng, chúng ta phải hiểu 

được những gì thành công của các mạng nơ-

ron thần kinh lớn trên ImageNet [6]. 

- Hiểu biết về mạng nơ-ron xoắn 

Mặc dù nhiều chi tiết về cách thức các mô 

hình này hoạt động vẫn còn là một bí ẩn, 

chúng tôi bây giờ biết rằng các lớp xoắn thấp 

hơn có thể chụp các tính năng hình ảnh ở mức 

thấp, trong khi các lớp xoắn cao hơn thu được 

nhiều chi tiết phức tạp hơn như các bộ phận 

cơ thể, khuôn mặt và các tính năng khác. Các 

lớp liên kết đầy đủ cuối cùng thường được 

cho là nắm bắt thông tin có liên quan đến việc 

giải quyết các nhiệm vụ tương ứng. 

- Học cấu trúc bên dưới của hình ảnh 

Một giả định tương tự được sử dụng để thúc 

đẩy mô hình phát sinh: Khi đào tạo các mô 

hình sinh ra, chúng tôi giả định rằng khả năng 

tạo ra các hình ảnh thực tế đòi hỏi sự hiểu biết 

về cấu trúc bên dưới của hình ảnh, từ đó có 

thể được áp dụng cho nhiều tác vụ khác. Giả 

thiết này dựa vào giả thiết rằng tất cả các hình 

ảnh nằm trên một đa tạp chiều thấp, tức là có 

một cấu trúc bên dưới cho các hình ảnh có thể 

được trích ra bởi một mô hình. Những tiến bộ 

gần đây trong việc tạo ra các hình ảnh 

photorealistic với các mạng lưới chống đối 

phát triển 

- Học các biểu diễn bất biến miền 

Các tính năng đã được đào tạo trong thực tế 

chủ yếu được sử dụng cho kịch bản thích ứng 

3, nơi chúng tôi muốn thích nghi với một 

nhiệm vụ mới. Đối với các trường hợp khác, 

một cách khác để chuyển giao kiến thức do 

học tập cho phép là học các đại diện không 

thay đổi dựa trên miền của chúng tôi. Những 

biểu hiện này thường được học bằng cách sử 

dụng các công cụ tự động mã hóa denoising 

và đã chứng kiến thành công trong việc xử lý 

ngôn ngữ tự nhiên [7] cũng như trong tầm 

nhìn [8]. 
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- Tạo các đại diện tương đồng hơn 

Để cải thiện tính chuyển tiếp của các mô tả đã 

học từ nguồn đến tên miền đích, chúng tôi 

muốn các biểu diễn giữa hai miền càng giống 

nhau càng tốt để mô hình không tính đến các 

đặc điểm cụ thể của từng miền có thể cản trở 

việc chuyển giao nhưng sự phổ biến giữa các 

lĩnh vực. 

Thay vì chỉ để cho bộ mã hóa tự động học 

một số biểu diễn, chúng tôi có thể chủ động 

khuyến khích các đại diện của cả hai miền 

giống nhau hơn. Chúng ta có thể áp dụng nó 

như là một bước tiền chế biến trực tiếp cho 

các đại diện của dữ liệu và sau đó có thể sử 

dụng các đại diện mới để huấn luyện. Chúng 

tôi cũng có thể khuyến khích các đại diện của 

các tên miền trong mô hình của chúng tôi 

giống nhau hơn [9, 10]. 

Một cách khác để đảm bảo tính tương tự giữa 

các biểu diễn của cả hai miền gần đây trở nên 

phổ biến hơn là thêm một mục tiêu khác vào 

một mô hình hiện tại khuyến khích nó làm lẫn 

lộn hai lĩnh vực [11, 12]. Sự nhầm lẫn giữa 

miền này là mất phân loại thông thường khi mô 

hình cố gắng dự đoán miền của ví dụ đầu vào. 

Suy diễn mờ (FIS – Fuzzy Inference System) 

 
Hình 1. Sơ đồ hệ suy diễn mờ 

Suy diễn là cơ chế liên kết các tri thức đã có 

để suy dẫn ra các tri thức mới. Cơ chế suy 

diễn phụ thuộc rất nhiều vào phương thức 

biễu diễn tri thức và không có một phương 

pháp suy diễn duy nhất cho mọi loại tri thức. 

Hệ suy diễn mờ [13] là một cơ chế suy diễn 

thường xuyên được áp dụng khi xây dựng các 

hệ chuyên gia. Hệ suy diễn mờ tỏ ra hiệu quả 

trong trường hợp tri thức không đầy đủ, bất 

định hoặc không chính xác. 

Hệ suy diễn mờ (hình 1) gồm các bước sau: 

- Giao diện mờ hóa: chuyển đổi các lớp đầu 

vào vào các biên độ phù hợp với các giá trị 

ngôn ngữ. 

- Cơ sở trí thức bao gồm 2 phần: 

 Cơ sở dữ liệu: định nghĩa các hàm thuộc của 

các tập mờ được sử dụng trong các luật mờ 

 Bộ luật: gồm các luật mờ IF – THEN 

- Đơn vị thực thi: thực hiện các hoạt động suy 

diễn trong các luật 

- Giao diện giải mờ: chuyển đổi các giá trị kết 

quả mờ của hệ suy diễn ra các lớp đầu ra 

Các bước suy diễn mờ: 

- Mờ hóa các biến vào: ta cần mờ hóa những 

giá trị rõ để tham gia vào quá trình suy diễn 

- Áp dụng các toán từ mờ (AND hoặc OR) 

cho các giả thiết của từng luật. 

- Áp dụng phép kéo theo để tính toán giá trị các 

giá trị từ giả thiết đến kết luận của từng luật. 

- Áp dụng toán tử gộp để kết hợp các kết quả 

trong từng luật thành một kết quả duy nhất 

cho cả hệ. 

- Giải mờ kết quả tìm được cho ta một kết 

quả rõ. 

MÔ HÌNH KẾT HỢP GIỮA HỌC CHUYỂN 

GIAO VỚI TẬP MỜ 

Phương pháp FTL được chứa trong một cấu 

trúc khung với các thành phần chính có thể 

được nhìn thấy trong hình 2 [14] dưới đây.  

 
Hình 2. Sơ đồ học chuyển giao mờ 

Trong cấu trúc này có hai quá trình khác biệt: 

chuyển các khái niệm mờ và các mối quan hệ 

của chúng và sự thích nghi của các thành 



Trần Thị Ngân và Đtg Tạp chí KHOA HỌC & CÔNG NGHỆ  189(13): 93 - 98 

 

 
96 

phần mờ bằng cách sử dụng kiến thức về ngữ 

cảnh ứng dụng.  

Trong giai đoạn đầu tiên, hệ thống sử dụng 

một nguồn dữ liệu có gắn nhãn để kích hoạt 

một quá trình học tập. Quá trình học tập sử 

dụng dữ liệu nguồn này để xây dựng FIS. Cấu 

trúc của FIS bao gồm các tập mờ và các quy tắc 

mờ. FIS được sử dụng để nắm bắt kiến thức từ 

nguồn, và chuyển nó đến nhiệm vụ mục tiêu. 

Quá trình chuyển giao thông tin này là một khía 

cạnh cơ bản của phương pháp FTL. 

Giai đoạn thứ hai trong sơ đồ này chỉ ra sự 

thích ứng của FIS. Quá trình thích ứng sử 

dụng kiến thức từ tập dữ liệu nhiệm vụ không 

gắn nhãn cùng với thông tin đã học trước đây. 

Quá trình này điều chỉnh các thành phần riêng 

lẻ của FIS để nắm bắt các biến thể trong dữ 

liệu. Sự thay đổi và biến đổi từ tình huống 

này sang tình huống khác, được hấp thụ thông 

qua các thay đổi được thực hiện trong các lĩnh 

vực của tập mờ và sự thích nghi với cơ sở quy 

tắc. Sử dụng cấu trúc này, phương pháp FTL 

được hiển thị để có thể sử dụng chuyển thông 

tin để giúp đỡ trong việc thu hẹp khoảng cách 

kiến thức. Thông qua quá trình thích ứng trực 

tuyến, thông tin mới được tích lũy có thể 

được hấp thụ. 

Về mặt phương pháp luận, giai đoạn đầu tiên 

trong mô hình FTL là xây dựng FIS. Các quy 

tắc mờ và các tập mờ được hình thành thông 

qua việc sử dụng một quá trình Học qua dữ 

liệu Ad-Hoc (ADDL- Ad-Hoc Data Driven 

Learning) được tính từ dữ liệu số. Phương 

pháp này sử dụng dữ liệu số để tạo ra các bộ 

và quy tắc, một thủ tục dựa trên một thuật 

toán được đề xuất bởi Wang-Mendel (WM) 

(Wang & Mendel 1992). Sơ đồ FTL xây dựng 

trên phương pháp này bằng cách bổ sung quy 

trình rút gọn luật mới. Việc bổ sung một phép 

đo tần số mờ làm giảm tác động của dữ liệu dị 

thường và làm tăng thông tin trích ra từ dữ 

liệu số. 

KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

Trong thực nghiệm với bộ dữ liệu Cirrhosis 

của các bệnh nhân được bác sĩ chỉ định cận 

lâm sàng với các xét nghiệm công thức máu 

và sinh hóa máu để chẩn đoán xơ gan. Từ đó 

có thể đánh giá xơ hóa gan một cách rộng rãi, 

lặp lại nhiều lần đối với viêm gan mạn, do đó 

rất có ý nghĩa trong việc phát hiện và theo dõi 

diễn tiến bệnh, nhất là theo dõi đáp ứng về 

mặt giảm mức độ xơ hóa sau điều trị viêm 

gan mạn do vi-rút, bệnh gan nhiễm mỡ không 

do rượu và bệnh gan rượu. Tập dữ liệu này 

gồm 320 bệnh nhân đến khám và điều trị 

bệnh do rối loạn men gan tại Bệnh viện Gang 

thép Thái Nguyên và Bệnh Viện Đa khoa 

Trung ương Thái Nguyên. Mỗi hồ sơ bệnh 

nhân chứa các thông tin liên quan đến bệnh 

nhân đến khám và điều trị các bệnh do rối 

loạn men gan. Trong số 320 hồ sơ bệnh nhân 

gồm 2 nhóm: nhóm 1 gồm 150 hồ sơ bệnh 

nhân được cho là không bị xơ gan; nhóm 2 

gồm 170 hồ sơ bệnh nhân được chẩn đoán là 

xơ gan gan. Các thông tin sau được trích từ 

hồ sơ bệnh nhân, có liên quan đến chuẩn đoán 

bệnh của bác sĩ (một số thông tin khác được 

bảo vệ vì lý do bảo mật). Các thông tin bao 

gồm: tuổi được tính đến ngày làm xét nghiệm 

(tuổi lớn hơn 90 được coi là 90 tuổi); 

men AST hay còn gọi là SGOT; men ALT và 

tiểu cầu. Các thông tin trên được cấu thành 4 

thuộc tính đầu vào cho thực nghiệm. 

Ngôn ngữ sử dụng để cài đặt thực nghiệm là 

Matlab 2014. Các độ đo dùng để đánh giá và 

so sánh hiệu năng của các thuật toán được cài 

đặt trong bài báo này gồm Accuracy (Acc) [15], 

MSE [15], MAE [16]. Các phương pháp sử 

dụng để so sánh: suy diễn mờ (FIS) [13], Máy 

vector hỗ trợ (SVM-Suport Vector Machine) 

[17], Mạng nơ-ron min-max mờ (FMNN – 

Fuzzy Min-max Neural Network) [18]. 

Bảng 1. Kết quả thực nghiệm. 

Thuật toán Acc MSE MAE 

FMNN 85,94 0,928 0,895 

SVM 83,56 1,437 1,234 

FIS 87,00 1,132 1,038 

FTL 89,31 0,892 0,873 

Từ bảng 1, với 3 độ đo Accuracy, MSE, MAE 

thì phương pháp học chuyển giao mờ tốt hơn 

các phương pháp SVM, FIS, FMNN. 
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KẾT LUẬN 

Trong bài báo này, chúng tôi đã trình bày việc 

sử dụng mô hình kết hợp giữa phương pháp 

học chuyển giao với tập mờ để hỗ trợ chẩn 

đoán bệnh xơ gan. Bài báo có một số đóng 

góp chính như sau: (i) đã vận dụng mô hình 

học chuyển giao kết hợp với logic mờ trong 

bài toán chẩn đoán bệnh cụ thể; (ii) đã cài đặt 

thực nghiệm mô hình kết hợp giữa học 

chuyển giao với logic mờ trên bộ dư thu thập 

thực tế tại bệnh viên Gang thép Thái Nguyên 

và bệnh viên Đa khoa Thái Nguyên; (iii) Kết 

quả thực nghiệm dựa trên 3 độ đo Accuracy, 

MSE, MAE đã chỉ ra phương pháp kết hợp do 

nhóm áp dụng tốt hơn so với một số phương 

pháp khác. Nghiên cứu này tạo tiền đề cho 

việc giải quyết một số bài toán dự báo, hỗ trợ 

chẩn đoán y tế trong tương lai. 

LỜI CẢM ƠN – Nghiên cứu này được thực 

hiện dưới sự tài trợ của đề tài sau tiến sĩ, mã 

số: GUST.STS.ĐT2017- TT02 từ Học viện 

Khoa học và Công nghệ, Viện hàn lâm Khoa 

học và Công nghệ Việt Nam.  

Ngoài ra, nhóm tác giả xin chân thành cảm ơn 

sự hỗ trợ và hợp tác từ đơn vị phối hợp, Viện 

Công nghệ thông tin, Viện hàn lâm Khoa học 

và Công nghệ Việt Nam. 
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ABSTRACT 

FUZZY TRANSFER LEARNING MODEL 

IN CIRRHOSIS DIAGNOSIS SUPPORT 
 

Tran Thi Ngan
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, Nguyen Thi Dung
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3
, Luong Thi Hong Lan
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Disease diagnosis is a very important step in treatment process. The early and accurate diagnosis 

will reduce the treatment cost and increase the success probability for patients. Using support tools 

in diagnosing progress helps doctors to get faster and more precisive results. In this paper, we 

present a novel model in disease diagnosis support. This model presents the use of combination 

model between transfer learning and fuzzy set in cirrhosis disease diagnosis problem. This model 

is implemented on a real data set including 320 patients from the different hospitals in Thainguyen 

in ordet to compare with different methods. The experimental results show that the proposed 

model has a higher performance than other available ones. This leads to the higher accuracy in 

disease diagnosis. 

Keywords: Transfer learning, fuzzy set, disease diagnosis, disease diagnosis support, liver related 

diseases 
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