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PHÂN LOẠI THƯ RÁC VỚI GIẢI THUẬT BOOSTING  
CÂY QUYẾT ĐỊNH NGẪU NHIÊN XIÊN PHÂN ĐƠN GIẢN 

Huỳnh Phụng Toàn1,  Nguyễn Vũ Lâm2, Nguyễn Minh Trung1 và Đỗ Thanh Nghị3 

ABSTRACT 

Our investigation aims at classifying spam emails based on machine learning algorithms. 
The representation of the email that we use for classification is the bag-of-words model, 
which is constructed from the counting the word occurrence in a histogram like fashion. 
The pre-processing step brings out a dataset with a very large number of dimensions. 
Thus, we propose a new algorithm boosting of random oblique decision stumps that is 
usually suited for classifying very-high-dimensional datasets. The numerical test results 
on a real dataset collected from 1143 spam and 778 non-spam emails showed that our 
algorithm boosting of random oblique decision stumps outperforms support vector 
machine (SVM) and Naïve Bayes in terms of Accuracy, F1-Measure, Precision, TP Rate 
and TN Rate.  

Keywords: Spam emails classification, boosting of random oblique decision stump, 
classification, data mining. 

Title: Spam emails classification with boosting of random oblique decision stump 

TÓM TẮT 

Trong bài viết này chúng tôi đưa ra hướng tiếp cận học tự động để phát hiện thư rác với 
giải thuật Boosting cây quyết định ngẫu nhiên xiên phân đơn giản (Boosting of Random 
Oblique Decision Stump). Để thực hiện, đầu tiên phải tạo ra tập dữ liệu gồm một bộ sưu 
tập các thư rác và thư không phải là thư rác. Kế tiếp thực hiện tiền xử lý dữ liệu, bao gồm 
các bước phân tích từ vựng, chọn tập hợp từ hữu dụng để phân loại thư rác, xây dựng mô 
hình túi từ. Bước tiền xử lý sinh ra tập dữ liệu có số chiều rất lớn, chúng tôi đề nghị giải 
thuật mới có tên là Boosting cây quyết định ngẫu nhiên xiên phân đơn giản cho phép 
phân lớp hiệu quả tập dữ liệu này. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu thực thu thập từ 
1143 thư rác và 778 thư không phải thư rác cho thấy giải thuật do chúng tôi đề nghị phân 
lớp chính xác hơn so với giải thuật SVM và Naïve Bayes qua các tiêu chí so sánh như 
Accuracy, F1-Measure, Precision, TP Rate và TN Rate. 

Từ khóa: Phân loại thư rác, giải thuật học Boosting cây quyết định ngẫu nhiên xiên 
phân đơn giản, giải thuật phân lớp dữ liệu, khai mỏ dữ liệu. 

1 GIỚI THIỆU 

Trong những năm 1990, cuộc cách mạng kỹ thuật số cho phép số hóa thông tin dễ 
dàng và chi phí thấp, thêm vào đó là sự phát triển của công nghệ thông tin cả phần 
cứng lẫn phần mềm, công nghệ truyền thông, web, internet đã góp phần đưa máy 
tính vào các sinh hoạt thường nhật. Dịch vụ thư điện tử hiện trở thành phương tiện 
liên lạc được nhiều người sử dụng nhất nhờ vào sự tiện lợi như chi phí thấp, 
nhanh, hiệu quả. Tuy nhiên, nghiên cứu cũng cho thấy rằng, người dùng máy tính 
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trên toàn cầu nhận nhiều thư điện tử không phục vụ cho mục đích thiết thực của 
họ, mà thường chỉ là những thư quảng cáo, thư phản động, chơi đánh bạc, thậm chí 
là những đoạn mã độc hại, đồi trụy khác, mà chúng ta gọi đó là thư rác (spam 
emails). 

Trong những năm gần đây, các phương pháp chống thư rác đều theo hai nhóm tiếp 
cận chính (Goodman et al., 2007), (Guzella and Caminhas, 2009), (Sebastiani, 
2002). Nhóm giải pháp đầu tiên dựa vào việc tìm kiếm chính xác các mẫu xác định 
danh sách chính xác các địa chỉ người gửi thư rác, các địa chỉ mạng, tìm kiếm 
chính xác từ khóa, để ngăn chặn thư rác. Nhóm giải pháp này thường rất nhanh 
nhưng rất dễ bị người phát tán thư rác qua mặt do chỉ cần thay đổi một ít thông tin 
là các chương trình không thể phát hiện được. Trong thực tế, các nghiên cứu chủ 
yếu tập trung vào máy học để phân loại thư rác dựa vào nội dung. Nghiên cứu của 
Drucker và các cộng sự của ông (Drucker et al., 1999) sử dụng mô hình túi từ và 
giải thuật máy học véctơ hỗ trợ (SVM (Vapnik, 1995)) để phân lớp hiệu quả thư 
rác. Một nghiên cứu khác của Sahami và các cộng sự (Sahami et al., 1998) đề xuất 
kết hợp mô hình túi từ và giải thuật học Bayes thơ ngây (Naïve Bayes (Good, 
1965)) cho phân lớp thư rác. So với sử dụng SVM thì Bayes thơ ngây chạy nhanh 
hơn nên được dùng nhiều trong thực tế mặc dù kết quả thấp hơn. Trong bài viết 
này, chúng tôi đề xuất giải thuật phân lớp thư rác bằng phương pháp kết hợp mô 
hình túi từ và giải thuật mới do chúng tôi đề xuất tên là Boosting cây quyết định 
ngẫu nhiên xiên phân đơn giản (Boosting of Random Oblique Decision Stump - 
BRODS). BRODS là một giải thuật đơn giản, phân lớp hiệu quả trên tập dữ liệu có 
số chiều rất lớn và thời gian thực hiện tương đối nhanh. Kết quả thực nghiệm trên 
tập dữ liệu thư điện tử cho thấy rằng BRODS phân loại thư rác với độ chính xác 
cao hơn so với SVM (Vapnik, 1995) và Bayes thơ ngây (Good, 1965) trên các tiêu 
chí như Accuracy, F1-Measure, Precision, TP Rate và TN Rate. 

Trong phần 2, chúng tôi sẽ trình bày tóm tắt các bước tiền xử lý dữ liệu dùng để 
phân loại thư rác dựa trên thư viện Bow (McCallum, 1998). Tiếp theo, chúng tôi sẽ 
mô tả giải thuật BRODS dùng cho việc phân loại thư rác trong phần 3. Kết quả 
thực nghiệm sẽ được trình bày trong phần 4 trước phần kết luận và hướng phát 
triển trong phần 5. 

2 TIỀN XỬ LÝ DỮ LIỆU   

Tiếp cận của phương pháp mô hình túi từ và máy học bắt đầu từ việc tạo ra tập dữ 
liệu để học mô hình phân lớp thư điện tử có phải là thư rác hay không. Để giải 
quyết vấn đề này, chúng tôi phải tạo ra tập dữ liệu học gồm các thư rác và không 
phải thư rác, phân tích từ vựng và tách các từ trong nội dung thư của tập dữ liệu 
này. Sau đó chọn tập hợp các từ mà có thể dùng để phân loại thư rác, biểu diễn dữ 
liệu thư điện tử về dạng bảng để từ đó các giải thuật máy học có thể học để phân 
loại thư. 

Tập dữ liệu do chúng tôi sưu tầm gồm có 1921 tập tin sử dụng ngôn ngữ tiếng Anh 
và tiếng Việt (loại bỏ dấu) được phân vào hai thư mục tương ứng với hai lớp thư 
rác hay không phải thư rác. Tập dữ liệu có 1143 thư rác và 778 thư không phải thư 
rác. Chúng tôi chỉ sử dụng tiêu đề và nội dung của thư để xử lý. Tiếp theo, mỗi thư 
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được biểu diễn bằng một véctơ tần số của các từ trong lá thư đó. Véctơ này được 
xem như một phần tử trong tập dữ liệu, để làm được điều này, chúng tôi sử dụng 
thư viện Bow (McCallum, 1998) để tách từ và chuyển dữ liệu về với dạng bảng, 
gồm hai bước sau: 

Bước 1: Xây dựng mô hình tách từ của các thư điện tử trong hai thư mục thư rác 
và không phải thư rác. Ở bước này chúng ta thu được mô hình gồm có 28719 từ đã 
bỏ qua các từ có ít ý nghĩa trong các thư, chẳng hạn như mạo từ, giới từ. Mô hình 
tách từ của Bow vừa xây dựng có dạng bảng với các cặp chỉ mục và tần số xuất 
hiện từ (như Hình 1). 

- Dòng : 1921 dòng tương ứng với 1921 thư trong tập dữ liệu. 

- Cột : 57440 cột, ý nghĩa của từng cột như sau 

 + Cột 1, 2 tương ứng là : tên tập tin và tên lớp (tên thư mục) 

+ Cột 3 là chỉ mục từ thứ nhất (bắt đầu là số 0) 

 + Cột 4 là tần số xuất hiện của chỉ mục từ thứ nhất 

   …  

+ Cột 57439 là chỉ mục từ thứ 28718 

 + Cột 57440 là tần số xuất hiện của chỉ mục từ thứ 28718 

 

Hình 1: Mô hình tách từ của thư điện tử thu được từ thư viện Bow 

Bước 2: Dựa trên mô hình tách từ của Bow vừa xây dựng, chúng tôi biểu diễn thư 
điện tử về mô hình túi từ bằng cách trích ra cột thứ 2 làm lớp dữ liệu và các cột tần 
số xuất hiện của các từ đưa về một bảng dữ liệu. Với mô hình túi từ, chúng tôi thu 
được bảng dữ liệu có 1921 dòng (mỗi dòng tương ứng với một thư) và 28719 
thuộc tính (mỗi thuộc tính tương ứng với một từ, giá trị mỗi thuộc tính là tần số 
xuất hiện của từ trong thư) và thuộc tính cuối cùng là lớp dữ liệu (thư rác hay 
không phải thư rác). 
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Qua bước tiền xử lý dữ liệu, chúng ta có thể thấy rằng tập dữ liệu thư có số lượng 
chiều (thuộc tính) rất lớn. Ngoại trừ giải thuật SVM (Vapnik, 1995) và rừng ngẫu 
nhiên xiên phân RF-ODT (Do et al., 2009), hầu hết các phương pháp học tự động 
hiện nay gặp nhiều khó khăn trong việc xử lý tập dữ liệu có số chiều lớn. Để có thể 
phân lớp hiệu quả tập dữ liệu thư này, chúng tôi đã đề xuất giải thuật Boosting cây 
quyết định ngẫu nhiên xiên phân đơn giản (BRODS) được kết hợp từ cây ngẫu 
nhiên xiên phân (Do et al., 2009) với kỹ thuật Boosting (Freund and Schapire, 
1995).  

3 BOOSTING CÂY NGẪU NHIÊN XIÊN PHÂN ĐƠN GIẢN (BRODS) 

Giải thuật boosting cây quyết định ngẫu nhiên xiên phân đơn giản (BRODS) là xây 
dựng tập các bộ phân lớp yếu là cây ngẫu nhiên xiên phân đơn giản sao cho mỗi 
bước xây dựng cây tập trung vào khắc phục lỗi từ các mô hình xây dựng từ các 
bước lặp trước đó.  

3.1 Cây quyết định ngẫu nhiên xiên phân đơn giản  

Quá trình xây dựng cây quyết định của các giải thuật học tự động CART (Breiman 
et al., 1984) hay C4.5 (Quinlan, 1993) được làm như sau: 

- Bắt đầu nút gốc, tất cả các dữ liệu học ở nút gốc, 

- Nếu dữ liệu tại 1 nút có cùng lớp thì nút được cho là nút lá, nhãn của nút 
lá là nhãn của các phần tử trong nút lá (hay luật bình chọn số đông nếu nút lá có 
chứa các phần tử có lớp khác nhau),  

- Nếu dữ liệu ở nút không thuần nhất (có sự lẫn lộn các phần tử của nhiều 
lớp khác nhau) thì nút được cho là nút trong, tiến hành phân hoạch dữ liệu một 
cách đệ quy bằng việc chọn 1 thuộc tính để thực hiện phân hoạch tốt nhất có thể.  

Chúng ta có thể thấy rằng quá trình xây dựng cây của các giải thuật học chỉ chọn 
một thuộc tính cho việc phân hoạch dữ liệu tại các nút. Hơn nữa, khi Freund và các 
cộng sự (Freund and Schapire, 1995) đề xuất boosting trên cây quyết định đơn 
giản (decision stump chỉ gồm 1 nút gốc và 2 nút lá) có thể thấy rằng cây chỉ sử 
dụng duy nhất 1 thuộc tính để tạo bộ phân lớp yếu. Do đó, tính mạnh mẽ của cây 
bị giảm khi làm việc với các tập dữ liệu có số chiều lớn và phụ thuộc lẫn nhau, 
chẳng hạn như dữ liệu thư điện tử mà chúng tôi xử lý ở đây. Một ví dụ trong hình 
2, bất kỳ việc phân hoạch đơn thuộc tính nào (song song với trục tọa độ) đều 
không thể tách dữ liệu một lần duy nhất thành hai lớp một cách hoàn toàn mà phải 
thực hiện nhiều lần phân hoạch, nhưng việc phân hoạch đa chiều (xiên phân, kết 
hợp 2 thuộc tính) có thể thực hiện một cách hoàn hảo với duy nhất một lần. Tức là, 
cây quyết định đơn giản (decision stump) không hiệu quả bằng cây quyết định xiên 
phân đơn giản (decision oblique stump).  
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Hình 2: Phân hoạch đơn thuộc tính (trái), phân hoạch đa thuộc tính (phải)  

Để khắc phục nhược điểm trên, nhiều giải thuật xây dựng cây quyết định sử dụng 
phân hoạch đa thuộc tính (xiên phân) tại các nút được đề nghị. Vấn đề xây dựng 
cây quyết định xiên tối ưu đã được biết như là một vấn đề có độ phức tạp NP-hard. 
Nghiên cứu tiên phong của Murthy và các cộng sự trong (Murthy et al., 1993) đã 
đưa ra giải thuật OC1, một hệ thống dùng để xây dựng các cây quyết định xiên 
trong đó dùng leo đồi để tìm một phân hoạch xiên tốt dưới dạng một siêu phẳng. 
Rừng ngẫu nhiên xiên phân RF-ODT của chúng tôi trong (Do, et al., 2009) xây 
dựng các cây xiên phân ngẫu nhiên dựa trên siêu phẳng tối ưu (phân hoạch hiệu 
quả cao, khả năng chịu đựng nhiễu tốt) thu được từ huấn luyện SVM (Vapnik, 
1995).  

Để giải quyết 2 vấn đề chính là độ phức tạp và hiệu quả của bộ phân lớp yếu của 
kỹ thuật boosting, chúng tôi đề xuất chỉ xây dựng cây ngẫu nhiên xiên phân đơn 
giản (Random Oblique Decision Stump, RODS). Giải thuật RODS xây dựng cây 
như mô tả trong hình 3. Cây xiên phân 3 nút, bắt đầu với toàn bộ dữ liệu nằm ở nút 
gốc, chọn ngẫu nhiên n’ thuộc tính từ tập n thuộc tính ban đầu của dữ liệu là tìm ra 
siêu phẳng tối ưu n’ chiều (SVM (Vapnik, 1995)) để phân hoạch dữ liệu. 

Siêu phẳng cần xác định có dạng: 

   

  

Trong đó xi là thuộc tính thứ i (chiều) của dữ liệu, wi là trọng số véctơ pháp tuyến 
của siêu phẳng, w0 là độ lệch của siêu phẳng.  

Dựa vào dấu của biểu thức                     mà dữ liệu sẽ được phân hoạch qua trái 
hay qua phải để dự báo nhãn. 

Cây xiên phân ngẫu nhiên đơn giản có thể làm việc hiệu quả trên tập dữ liệu có số 
chiều lớn do nó đảm bảo được 2 yếu tố cơ bản là thời gian xây dựng nhanh và hiệu 
quả phân lớp cao. Do đơn giản chỉ có 3 nút, việc xây dựng cây xiên phân ngẫu 
nhiên rất nhanh khi chỉ tìm một siêu phẳng tối ưu trong không gian n’ chiều (n’ << 
n). Việc kết hợp nhiều thuộc tính để tạo phân hoạch xiên phân giúp phân lớp hiệu 
quả dữ liệu có số chiều lớn. 
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Hình 3: Cây ngẫu nhiên xiên phân đơn giản 

3.2 Giải thuật Boosting cây ngẫu nhiên xiên phân đơn giản (BRODS) 

Tuy nhiên, để cải thiện hơn hiệu quả phân lớp dữ liệu thư rác, chúng tôi tiếp tục áp 
dụng kỹ thuật boosting dựa trên bộ phân lớp yếu là cây ngẫu nhiên xiên phân    
đơn giản.  

Boosting được Freund và các đồng nghiệp của ông phát triển trong thập niên 1990. 
Đây là một phương pháp xây dựng tập hợp các mô hình phân lớp yếu để nâng cao 
hiệu quả của các bộ phân lớp này. 

Ý tưởng chính của giải thuật này là lặp lại quá trình học của một bộ phân lớp yếu 
nhiều lần. Sau mỗi bước lặp, bộ phân lớp yếu (chẳng hạn như cây ngẫu nhiên xiên 
phân đơn giản) sẽ tập trung học trên các phần tử bị phân lớp sai trong các lần lặp 
trước. Để làm được điều này, người ta gán cho mỗi phần tử một trọng số. Khởi tạo, 
trọng số của các phần tử bằng nhau. Sau mỗi bước học, các trọng số này sẽ được 
cập nhật lại bằng cách tăng trọng số cho các phần tử bị phân lớp sai và giảm cho 
các phần tử được phân lớp đúng. Kết thúc quá trình học thu được tập hợp các mô 
hình học dùng để phân lớp. Để phân lớp dữ liệu mới đến, người ta sử dụng luật 
bình chọn số đông từ kết quả phân lớp của từng mô hình phân lớp yếu. Độc giả 
quan tâm đến boosting có thể tham khảo chi tiết kỹ thuật ở tài liệu (Freund and 
Schapire, 1995).  

 

Lấy ngẫu nhiên n’ thuộc tính từ tập 
n thuộc tính của dữ liệu (n’ << n), 
tìm siêu phẳng phân hoạch n’ chiều: 

 =+
'

0 0
n

ii wwx
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
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≥+
'

1
0 0
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i
ii wwx  
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i
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Giải thuật 1: Boosting của cây ngẫu nhiên xiên phân đơn giản 

Giải thuật boosting cây ngẫu nhiên xiên phân đơn giản cải thiện được độ chính xác 
so với việc sử dụng mô hình đơn của một cây. Giải thuật đáp ứng được yêu cầu xử 
lý hiệu quả dữ liệu thư điện tử có số chiều lớn. 

4 KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

Để đánh giá hiệu quả của tiếp cận do chúng tôi đề xuất cho phân lớp thư rác, 
chúng tôi đã tiến hành cài đặt giải thuật boosting cây ngẫu nhiên xiên phân đơn 
giản (BRODS) bằng C/C++ trên hệ điều hành LINUX (Mandriva 2008) có sử 
dụng thư viện SGDSVM (Bottou and Bousquet, 2008).  

Như đã trình bày ở phần 2, sau bước tiền xử lý chúng tôi thu được tập dữ liệu có 
1921 phần tử (1143 thư rác và 778 thư không phải thư rác), 28719 thuộc tính, 2 lớp 
(thư rác hay không phải thư rác). Chúng tôi sử dụng giải thuật boosting cây ngẫu 

Đầu vào: 
- m phần tử dữ liệu : {(xj, yj)}j=1,m với xj ϵ R

n và yj  ϵ {1, -1} 
- số bước lặp T 
 
Huấn luyện: 
► khởi động phân phối của m phần tử dữ liệu Dist1(j) 
  cho j = 1 tới m thực hiện 
   Dist1(j) = 1/m 
 
► cho i = 1 tới T thực hiện (lặp T bước) 
 - lấy mẫu Si phần tử dựa trên phân phối Disti 
     - học mô hình cây ngẫu nhiên xiên phân đơn giản hi từ tập mẫu Si  
  hi = RODS(Si)  

- tính lại lỗi dự đoán của mô hình hi 

 εi = 
=

≠

m

j
iyxh jDist

jji

1

)( )(    

- tính trọng số cho mô hình hi   
αi =(1/2)ln[(1-εi)/εi] 

- cập nhật lại phân phối của m phần tử dữ liệu 
  cho j = 1 tới m thực hiện 

   nếu (yj = hi(xj)) thì Disti+1(j) = Disti(j) exp(-αi) / faci 
   ngược lại thì Disti+1(j) = Disti(j) exp(αi) / faci 
     với )1(2 iiifac εε −=  
  
► trả về T cây ngẫu nhiên xiên phân đơn giản và trọng số tương ứng {hi, αi}i=1,T 

 
Phân lớp: 

► phân lớp phần tử x: H(x) = ))((
1


=

T

i
ii xhsign α  
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nhiên xiên phân đơn giản, giải thuật máy học SVM chuẩn (LibSVM (Chang and 
Lin, 2001)) và Bayes thơ ngây trong thư viện máy học Weka (Witten and Frank, 
2005) để phân lớp dữ liệu thư rác hay không. Nghi thức kiểm tra chéo (10-fold) 
được áp dụng để đánh giá hiệu quả của các giải thuật phân lớp. Cách làm như sau: 
tập dữ liệu chia thành 10 phần bằng nhau, ở lần thứ i lấy ra phần thứ i để làm tập 
kiểm tra và 9 phần còn lại dùng làm tập huấn luyện. Kết quả được tổng hợp từ 10 
lần thực thi như vừa mô tả. Các tiêu chí đánh giá hiệu quả dựa vào các kết quả thu 
được từ phân lớp của các giải thuật. 

tp: số thư rác được phân loại vào lớp thư rác, 

fp: số thư không phải thư rác được phân loại vào lớp thư rác, 

fn: số thư rác được phân loại vào lớp không phải thư rác, 

tn: số thư không phải thư rác được phân vào lớp không phải thư rác. 

Một số độ đo được sử dụng phổ biến hiện nay là: 

TP Rate = Recall = tp/(tp+fn) 

TN Rate = tn/(tn+fp) 

Precision = tp/(tp+fp) 

F1-Measure = (2*Precision*Recall)/(Precision + Recall) 

Accuracy = (tp + tn)/(tp+fp+tn+fn) 

Chúng tôi sử dụng cả 5 tiêu chí trên để so sánh hiệu quả của các giải thuật phân 
lớp thư rác. Bảng 1 trình bày kết quả thu được từ 3 giải thuật phân lớp boosting 
cây ngẫu nhiên xiên phân đơn giản, SVM và Bayes thơ ngây. Kết quả cao nhất 
trong bảng được in đậm, hạng nhì được in nghiêng. Nhìn vào bảng kết quả, có thể 
thấy được Bayes thơ ngây cho kết quả rất thấp khi phân lớp. Mặc dù Bayes thơ 
ngây được dùng phổ biến trong thực tế cho lọc thư rác nhưng với dữ liệu số chiều 
lớn thì mô hình này không còn hiệu quả nữa. Tiếp đến là giải thuật SVM, có lẽ do 
sử dụng mô hình đơn nên SVM cho kết quả thấp hơn giải thuật do chúng tôi đề 
xuất (boosting cây ngẫu nhiên xiên phân đơn giản BRODS). Kết quả này cho phép 
chúng tôi tin tưởng vào khả năng xử lý hiệu quả của giải thuật cho vấn đề phân lớp 
thư rác và dữ liệu có số chiều lớn. 

Bảng 1: Kết quả phân lớp thư rác 

 Accuracy F1-Measure Precision TN Rate TP Rate 

BRODS 97.44% 97.84% 97.43% 96.34% 98.25% 

SVM 92.50% 93.70% 93.62% 90.61% 93.78% 

Naïve Bayes 56.27% 64.31% 48.03% 28.34% 97.30% 

5 KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Trong bài viết này, chúng tôi vừa trình bày một hướng tiếp cận trong việc phân 
loại thư rác. Chúng tôi đã sử dụng mô hình túi từ để biểu diễn các thư điện tử. Tập 
dữ liệu thư rác sau bước tiền xử lý cho ra tập dữ liệu có số chiều lớn đến 28719. 
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Tiếp theo sau, chúng tôi đề nghị giải thuật mới Boosting cây quyết định ngẫu 
nhiên xiên phân đơn giản cho phép phân lớp hiệu quả trên dữ liệu thư điện tử có số 
chiều lớn. Kết quả thực nghiệm cho thấy giải thuật do chúng tôi đề xuất cho kết 
quả tốt hơn giải thuật SVM và Naïve Bayes qua các tiêu chí so sánh như Accuracy, 
F1-Measure, Precision, TP Rate và TN Rate. 

Trong tương lai, chúng tôi sẽ phát triển để xây dựng ứng dụng tích hợp vào hệ 
thống của server cho phép lọc thư rác. Ngoài ra, cũng có thể mở rộng nghiên cứu 
sang nhận dạng tấn công qua mạng. 
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