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huấn luyện

Vi Véc-tơ cột của thuộc tính không nhạy cảm thứ i
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i Hệ số hồi quy của các thuộc tính nhạy cảm khi dự đoán

Vi
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âi, b̂
1
i , . . . , b̂

k
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Di1 Nhóm con thứ i có nhãn mục tiêu y = 1
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Dij Nhóm con thứ i ứng với nhãn j, tổng cộng có 2k+1 nhóm

is, js Cặp chỉ số xác định nhóm con gốc có số bản ghi nhỏ nhất

Disjs Nhóm con gốc, được chọn bằng Dmin

D′
isjs

Nhóm con tổng hợp tương ứng với nhóm gốc Disjs

n0 Kích thước mục tiêu (số bản ghi mong muốn) cho nhóm
con tổng hợp gốc, n0 > ∥Disjs∥

Rmean Tỷ lệ trung bình giữa số bản ghi nhãn dương và nhãn âm
trong tất cả các nhóm con

∥D′
i1∥, ∥D′

i0∥ Số lượng bản ghi dự kiến của các nhóm con tổng hợp ứng
với nhãn dương (1) và nhãn âm (0)

D′ Tập dữ liệu đã được cân bằng, thu được bằng cách hợp
nhất tất cả các nhóm con tổng hợp D′

ij

D′
ij Nhóm con tổng hợp ứng với nhóm Dij sau khi cân bằng

O_GT Thuộc tính Giới tính trong bộ dữ liệu Oulad

O_K.tật Thuộc tính Khuyết tật trong bộ dữ liệu Oulad
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SP_GT Thuộc tính Giới tính trong bộ dữ liệu Student
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dẫn của GS. TS Nguyễn Đức Anh tại Khoa Công nghệ thông tin, trường Đại học

Đông Nam Na Uy và PGS. TS. Phạm Ngọc Hùng tại Khoa Công nghệ thông

tin, trường Đại học Công nghệ, Đại học Quốc gia Hà Nội. Các số liệu và kết quả

trình bày trong luận án là trung thực, chưa được công bố bởi bất kỳ tác giả nào

hay ở bất kỳ công trình nào khác.

Tác giả

Phạm Thị Tố Nga
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Lời cảm ơn

Trước tiên tôi xin gửi lời cảm ơn chân thành và sâu sắc đến thầy giáo,

GS.TS Nguyễn Đức Anh và PGS. TS. Phạm Ngọc Hùng - những người đã hướng

dẫn, khuyến khích, truyền cảm hứng, chỉ bảo và tạo cho tôi những điều kiện tốt

nhất từ khi bắt đầu làm nghiên cứu sinh đến khi hoàn thành luận án này.

Tôi xin chân thành cảm ơn các thầy cô giáo khoa Công nghệ thông tin,

Trường Đại học Công nghệ, Đại học Quốc gia Hà Nội, đặc biệt là các Thầy Cô

trong Bộ môn Khoa học máy tính và Bộ môn Công nghệ Phần mềm đã tận tình

đào tạo, cung cấp cho tôi những kiến thức vô cùng quý giá, đã tạo điều kiện tốt

nhất cho tôi về môi trường làm việc trong suốt quá trình học tập và nghiên cứu.

Tôi xin trân trọng cảm ơn Phòng Đào tạo và Ban Giám hiệu Trường Đại

học Công nghệ đã tạo điều kiện thuận lợi cho tôi trong suốt quá trình học tập

và thực hiện luận án.

Tôi xin bày tỏ lòng biết ơn đến Hội đồng trường, Ban Giám hiệu và Khoa

Công nghệ thông tin Trường Đại học Đại Nam đã tạo điều kiện làm việc thuận

lợi để tôi tập trung học tập và thực hiện luận án.

Tôi cũng xin được gửi lời cảm ơn đến tất cả đến các thành viên trong

nhóm nghiên cứu tại Phòng thí nghiệm đảm bảo chất lượng phần mềm, đặc biệt

là em Đỗ Minh Khá đã đồng hành cùng tôi trên chặng đường này.

Cuối cùng, tôi xin bày tỏ lòng biết ơn vô hạn đối với cha, mẹ, chồng, các

con, cùng người thân trong gia đình và bạn bè, đồng nghiệp đã luôn ủng hộ và

yêu thương tôi một cách vô điều kiện. Nếu không có sự ủng hộ của của tất cả

mọi người tôi không thể hoàn thành được luận án này.
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Tóm tắt

Trong bối cảnh trí tuệ nhân tạo và học máy ngày càng được tích hợp sâu rộng

vào các hệ thống hỗ trợ ra quyết định, vấn đề đảm bảo công bằng cho các mô

hình học máy đã trở thành một yêu cầu cấp thiết. Trong lĩnh vực giáo dục, công

bằng có ý nghĩa đặc biệt quan trọng vì các quyết định tự động của hệ thống có

thể ảnh hưởng trực tiếp đến cơ hội học tập, đánh giá kết quả và quá trình phát

triển của người học. Tuy nhiên, khi các mô hình học máy được huấn luyện trên

dữ liệu mất cân bằng hoặc chứa các thuộc tính nhạy cảm như giới tính, chủng

tộc, sức khỏe, khu vực, v.v.., chúng dễ tạo ra kết quả không công bằng giữa các

nhóm người học khác nhau.

Luận án này tập trung nghiên cứu và đề xuất các phương pháp kỹ thuật

nhằm nâng cao tính công bằng của mô hình học máy ứng dụng cho dữ liệu giáo

dục, đặc biệt trong trường hợp cần xem xét đồng thời nhiều thuộc tính nhạy

cảm và mối quan hệ giao thoa giữa chúng. Trên cơ sở phân tích khoảng trống

nghiên cứu hiện tại, luận án đề xuất ba phương pháp chính:

– Phương pháp Fairedu – một kỹ thuật tiền xử lý dựa trên hồi quy đa biến,

có khả năng loại bỏ sự phụ thuộc giữa các biến đầu vào và nhiều thuộc tính

nhạy cảm đồng thời. Phương pháp này giúp giảm rò rỉ thông tin nhạy cảm

trong quá trình huấn luyện, qua đó nâng cao công bằng cho mô hình.

– Phương pháp DPF – một kỹ thuật cân bằng dữ liệu giữa các nhóm giao

thoa bằng cách sử dụng các mô hình sinh dữ liệu tổng hợp như CTGAN

và LLM. Cách tiếp cận này đảm bảo các nhóm thiểu số được đại diện công

bằng hơn trong dữ liệu huấn luyện.

– Phương pháp FaireduPlus – một khung tiếp cận tích hợp Fairedu và DPF,

xử lý công bằng hai chiều: “chiều ngang” (cân bằng dữ liệu) và “chiều dọc”

(loại bỏ phụ thuộc).

– Ngoài ra, luận án còn đề xuất chỉ số đánh giá mới để định lượng mức độ

đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất của mô hình.

Các thí nghiệm được triển khai trên bốn bộ dữ liệu giáo dục (gồm ba bộ
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công khai và một bộ dữ liệu thực tế từ Trường Đại học Đại Nam), với năm mô

hình học máy phổ biến gồm Hồi quy logistic, Cây quyết định, Rừng ngẫu nhiên,

Tăng cường gradient và Mạng nơ ron thần kinh. Kết quả thực nghiệm cho thấy

các phương pháp đề xuất đạt hiệu quả vượt trội, cải thiện các chỉ số công bằng

như “tác động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch thống kê”, “chênh lệch cơ hội công

bằng” và “chênh lệch trung bình xác suất” đồng thời không làm suy giảm hiệu

suất dự đoán của mô hình.

Về mặt lý thuyết, luận án đóng góp một khung phương pháp toàn diện cho

bài toán công bằng với đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm cho các mô hình

học máy trong lĩnh vực giáo dục, đồng thời giới thiệu chỉ số đánh đổi công bằng

– hiệu suất mới, phản ánh rõ mối quan hệ giữa hai mục tiêu này. Về mặt thực

tiễn, các phương pháp được đề xuất có thể áp dụng hiệu quả trong các hệ thống

giáo dục thông minh, hỗ trợ quá trình dự đoán, đánh giá và ra quyết định một

cách công bằng hơn, giúp đảm bảo cơ hội học tập công bằng cho mọi sinh viên.

Kết quả của luận án không chỉ góp phần hoàn thiện cơ sở lý thuyết về công

bằng cho các hệ thống học máy mà còn mở ra hướng ứng dụng thực tế cho các

hệ thống trí tuệ nhân tạo đáng tin cậy, minh bạch và có trách nhiệm trong giáo

dục cũng như các lĩnh vực khác có tác động xã hội sâu rộng.
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Chương 1

GIỚI THIỆU

1.1. Đặt vấn đề

1.1.1. Bối cảnh nghiên cứu về công bằng cho hệ thống học máy

trong lĩnh vực giáo dục

Các ứng dụng của Học máy (ML) và Trí tuệ nhân tạo (AI) đang ngày càng

được triển khai rộng rãi trong giáo dục nhằm hỗ trợ ra quyết định, cá nhân hóa

học tập, dự đoán kết quả học tập và phát hiện nguy cơ bỏ học [43, 63, 202].

Những hệ thống này góp phần nâng cao hiệu quả quản lý, hỗ trợ giảng viên

trong đánh giá người học và mang lại trải nghiệm học tập cá nhân hóa cho sinh

viên [15, 111, 152]. Đồng thời, các mô hình dự đoán cũng giúp nhà quản lý và

giảng viên đưa ra các can thiệp kịp thời nhằm hỗ trợ người học có nguy cơ gặp

khó khăn [44, 201, 206].

Tuy nhiên, cùng với những lợi ích đó, vấn đề công bằng trong các hệ thống

học máy giáo dục ngày càng được quan tâm. Công bằng gắn liền với nguyên

tắc bình đẳng về cơ hội học tập và giảm khoảng cách thành tích giữa các nhóm

người học [1, 2]. Nhiều nghiên cứu cho thấy các hệ thống dự đoán hoặc đánh

giá học tập có thể tạo ra hoặc khuếch đại thiên lệch đối với các nhóm yếu thế,

chẳng hạn theo giới tính, chủng tộc, điều kiện kinh tế – xã hội hoặc khu vực

sinh sống [103, 140, 154]. Trong giáo dục, những sai lệch này không chỉ gây ra

vấn đề kỹ thuật mà còn có thể ảnh hưởng trực tiếp đến động lực học tập, cơ hội

nghề nghiệp và sự phát triển lâu dài của người học.

Nhiều nghiên cứu trong kỹ thuật phần mềm đã xem công bằng như một thuộc

tính chất lượng quan trọng của hệ thống AI/ML [39, 76]. Một hệ thống học máy
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chỉ thực sự đáng tin cậy khi tính công bằng của nó được đánh giá và kiểm chứng

rõ ràng [34]. Vì vậy, công bằng cần được tích hợp xuyên suốt trong toàn bộ vòng

đời phát triển hệ thống, từ phân tích yêu cầu, thiết kế đến triển khai và đánh

giá [161].

Trong những năm gần đây, việc khám phá, đo lường và đảm bảo tính công

bằng trong các hệ thống học máy đã trở thành một hướng nghiên cứu quan

trọng, thu hút sự quan tâm rộng rãi từ cộng đồng học thuật [13, 140]. Nhiều

công trình tập trung phát triển các thuật toán học máy công bằng nhằm giảm

thiểu sự phân biệt đối xử đối với các nhóm thiểu số [40]. Bên cạnh đó, lĩnh

vực AI có khả năng giải thích (Explainable Artificial Intelligence – XAI) cũng

được phát triển nhằm nâng cao tính minh bạch và khả năng diễn giải của các

hệ thống AI [61, 77]. Năm 2018, bộ công cụ mã nguồn mở AI Fairness 360 được

giới thiệu, cung cấp nhiều độ đo và thuật toán giảm thiên vị cho dữ liệu và mô

hình [20]. Đồng thời, nhiều nghiên cứu tổng quan đã hệ thống hóa tri thức về

công bằng trong AI/ML nói chung [39, 45, 92, 180, 191] cũng như các ứng dụng

AI/ML trong giáo dục [6, 26, 44, 85, 122].

Nhiều phương pháp kỹ thuật đã được đề xuất nhằm cải thiện công bằng trong

các hệ thống học máy. Một hướng tiếp cận phổ biến là các kỹ thuật tiền xử lý

nhằm giảm thiên vị trong dữ liệu huấn luyện [40]. Tiêu biểu là phương pháp

Reweighing trong bộ công cụ AI Fairness 360, trong đó trọng số của các mẫu

huấn luyện được điều chỉnh để cân bằng phân phối nhãn giữa các nhóm nhạy

cảm, bao gồm cả các nhóm giao thoa [20, 107]. Tuy nhiên, do không thay đổi

phân phối dữ liệu gốc, phương pháp này khó khắc phục tình trạng thiếu đại diện

của các nhóm thiểu số khi dữ liệu bị mất cân bằng nghiêm trọng. Một hướng

tiếp cận khác là loại bỏ sự phụ thuộc giữa các đặc trưng đầu vào và thuộc tính

nhạy cảm. Chẳng hạn, Li và cộng sự đề xuất phương pháp phương pháp gỡ lỗi

dữ liệu đào tạo bằng hồi quy tuyến tính, sử dụng hồi quy tuyến tính để tách ảnh

hưởng của thuộc tính nhạy cảm khỏi các đặc trưng đầu vào thông qua phần dư

của mô hình hồi quy [123]. Tuy nhiên, phương pháp này chủ yếu xử lý từng cặp

thuộc tính riêng lẻ và dựa trên giả định quan hệ tuyến tính.

Ngoài ra, các phương pháp sinh dữ liệu tổng hợp cũng được nghiên cứu nhằm

cải thiện công bằng bằng cách tái cân bằng dữ liệu huấn luyện. Một ví dụ tiêu

biểu là TabFairGAN, được Rajabi và Garibay đề xuất nhằm sinh dữ liệu bảng
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công bằng dựa trên kiến trúc GAN có điều kiện [158]. Phương pháp này học

phân phối dữ liệu theo từng nhóm nhạy cảm và bổ sung thành phần mất mát

công bằng trong quá trình huấn luyện. Tuy nhiên, TabFairGAN chủ yếu được

thiết kế cho trường hợp một thuộc tính nhạy cảm; khi số lượng thuộc tính nhạy

cảm tăng, số nhóm giao thoa cũng tăng nhanh, gây khó khăn trong việc kiểm

soát phân phối dữ liệu. Bên cạnh đó, Chen và cộng sự thực hiện một nghiên

cứu thực nghiệm quy mô nhằm đánh giá hiệu quả của nhiều phương pháp cải

thiện công bằng trong bối cảnh nhiều thuộc tính nhạy cảm và các nhóm giao

thoa [47]. Kết quả cho thấy nhiều phương pháp hiện có vẫn gặp khó khăn khi

xử lý công bằng giao thoa cũng như trong việc cân bằng giữa công bằng và hiệu

suất dự đoán.

Một vấn đề quan trọng khác trong nghiên cứu đảm bảo tính công bằng cho

các hệ thống học máy là vấn đề liên quan đến dữ liệu. Trong bối cảnh giáo dục,

nơi quyền riêng tư của người học được coi trọng, việc sinh dữ liệu tổng hợp

(synthetic data generation – SDG) nổi lên như một hướng tiếp cận quan trọng,

vừa giải quyết thách thức về khan hiếm dữ liệu, vừa hỗ trợ bảo mật thông tin.

Bằng cách tạo ra dữ liệu nhân tạo mô phỏng cấu trúc và đặc tính thống kê của

dữ liệu thực, các nhà nghiên cứu có thể kiểm chứng giả thuyết, huấn luyện mô

hình và đánh giá công bằng mà không phụ thuộc hoàn toàn vào dữ liệu có chứa

thông tin nhạy cảm. Nhiều kỹ thuật sinh dữ liệu tổng hợp đã được triển khai

trong giáo dục cũng như trong các nghiên cứu về công bằng. Trước hết, các

phương pháp Bayes tận dụng tri thức miền để xây dựng mạng Bayes và bảng

xác suất có điều kiện, từ đó tạo ra dữ liệu có độ tương đồng cao với dữ liệu thực

và thuận lợi cho việc kiểm chứng mô hình [177]. Tiếp đến, một số nghiên cứu

so sánh chỉ ra rằng các mô hình xác suất thường mang lại hiệu quả cao hơn so

với các phương pháp học sâu như mạng đối nghịch sinh (Generative Adversarial

Network – GAN) trong bối cảnh dữ liệu giáo dục. Điển hình là nghiên cứu của

Combrink và cộng sự, trong đó mô hình xác suất đạt độ chính xác 75% so với

38% của mô hình học sâu [153]. Ngoài ra, các kỹ thuật bảo vệ quyền riêng tư

cũng đóng vai trò quan trọng, vừa duy trì tính hữu ích của dữ liệu tổng hợp cho

nghiên cứu, vừa giảm thiểu rủi ro rò rỉ thông tin cá nhân [190]. Bên cạnh đó,

SDG vẫn đối mặt với thách thức về khả năng phản ánh chính xác kịch bản thực

tế cũng như nguy cơ bị lạm dụng. Do đó, cần có sự đánh giá liên tục và cải tiến

kỹ thuật để tối đa hóa giá trị ứng dụng, không chỉ phục vụ nghiên cứu giáo dục

3



mà còn góp phần thúc đẩy công bằng trong các hệ thống học máy.

Giáo dục được lựa chọn làm miền nghiên cứu trọng tâm trong luận án vì đây

là lĩnh vực có mức độ nhạy cảm cao về công bằng, nơi các mô hình học máy

tham gia trực tiếp vào những quyết định ảnh hưởng lâu dài đến cơ hội học tập

và phát triển của người học. Đồng thời, đặc trưng dữ liệu giáo dục với nhiều

thuộc tính nhạy cảm đồng thời và các nhóm giao thoa có quy mô nhỏ tạo ra

một bối cảnh điển hình để nghiên cứu công bằng giao thoa cũng như mối quan

hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất.

1.1.2. Các thách thức và khoảng trống nghiên cứu trong đảm

bảo tính công bằng cho các hệ thống học máy trong lĩnh

vực giáo dục

Nghiên cứu về đảm bảo tính công bằng cho các hệ thống học máy trong giáo

dục đang đối mặt với nhiều thách thức đặc thù, phản ánh sự phức tạp của cả

về kỹ thuật lẫn ứng dụng. Các thách thức chính có thể được khái quát như sau.

Thứ nhất: chưa thống nhất định nghĩa và thước đo công bằng. Các khái niệm

và độ đo công bằng hiện nay vừa mang tính bổ sung vừa có thể mâu thuẫn lẫn

nhau, dẫn đến khó khăn trong việc lựa chọn tiêu chí đánh giá phù hợp. Một mô

hình có thể thỏa mãn một tiêu chí công bằng nhưng lại vi phạm tiêu chí khác,

trong khi chưa tồn tại một khung đánh giá tổng hợp có khả năng dung hòa các

quan điểm này.

Thứ hai: hạn chế trong việc xử lý đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm. Phần

lớn các nghiên cứu hiện tại chỉ tập trung vào một thuộc tính nhạy cảm đơn lẻ,

trong khi dữ liệu giáo dục thường mang tính đa chiều với nhiều yếu tố như giới

tính, chủng tộc, tình trạng khuyết tật và khu vực. Việc bỏ qua các tương tác giữa

các thuộc tính này có thể dẫn đến hiện tượng cải thiện được tính công bằng

cho thuộc tính này nhưng lại vô tình làm trầm trọng hơn cho thuộc tính kia khi

đánh giá công bằng.

Thứ ba: sự đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất mô hình. Việc cải thiện công

bằng thường đi kèm với sự suy giảm về độ chính xác hoặc khả năng dự đoán.
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Trong bối cảnh giáo dục, nơi các quyết định như dự đoán nguy cơ bỏ học hoặc

đánh giá kết quả học tập có ảnh hưởng trực tiếp đến người học, việc cân bằng

hai mục tiêu này trở thành một bài toán quan trọng nhưng chưa có lời giải tối

ưu.

Thứ tư: hạn chế về dữ liệu giáo dục. Các bộ dữ liệu giáo dục thường có quy

mô nhỏ, mất cân bằng giữa các nhóm và thiếu đại diện cho các nhóm thiểu số.

Đồng thời, các rào cản về quyền riêng tư và bảo mật thông tin cá nhân làm hạn

chế khả năng chia sẻ và tái sử dụng dữ liệu. Những yếu tố này gây khó khăn

cho việc xây dựng và kiểm chứng các mô hình học máy đảm bảo cả hiệu suất

và công bằng.

Thứ năm: ảnh hưởng của yếu tố con người. Công bằng trong hệ thống học

máy không chỉ phụ thuộc vào thuật toán mà còn chịu tác động từ các quyết

định trong quá trình thu thập dữ liệu, lựa chọn đặc trưng và thiết kế mô hình.

Ngoài ra, sự khác biệt trong cách hiểu về công bằng giữa các bên liên quan có

thể dẫn đến các tiêu chí đánh giá không nhất quán, làm gia tăng độ phức tạp

trong triển khai thực tế.

Từ các thách thức đã nêu, có thể xác định một số khoảng trống nghiên cứu

chính như sau. (1) Xuất phát từ sự thiếu thống nhất về định nghĩa công bằng,

hiện chưa có khung đánh giá tích hợp cho phép kết hợp và so sánh các thước

đo công bằng một cách nhất quán. (2) Từ hạn chế trong xử lý nhiều thuộc tính

nhạy cảm, các phương pháp hiện nay vẫn thiếu khả năng đảm bảo công bằng

đa thuộc tính. (3) Liên quan đến bài toán đánh đổi, còn thiếu các cơ chế định

lượng và tối ưu sự đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất. (4) Do hạn chế dữ liệu

giáo dục, việc khai thác dữ liệu tổng hợp để hỗ trợ tái cân bằng và cải thiện

công bằng vẫn chưa được nghiên cứu đầy đủ. (5) Từ yếu tố con người, còn thiếu

các cách tiếp cận toàn diện kết hợp giữa kỹ thuật và bối cảnh ứng dụng trong

đánh giá công bằng.

Những khoảng trống này cho thấy nhu cầu phát triển các phương pháp tích

hợp nhằm đồng thời xử lý đa thuộc tính nhạy cảm, tận dụng dữ liệu hiệu quả

và kiểm soát tốt sự đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất.

5



1.2. Mục tiêu, đối tượng, phương pháp, và phạm vi

nghiên cứu

1.2.1. Mục tiêu nghiên cứu

Xuất phát từ các khoảng trống nghiên cứu đã nêu ở Mục 1.1.2, luận án hướng

tới mục tiêu tổng quát là tìm ra các phương pháp đảm bảo tính công bằng cho

các hệ thống học máy trong giáo dục, trong bối cảnh dữ liệu dạng bảng có nhiều

thuộc tính nhạy cảm và mất cân bằng giữa các nhóm người học. Nghiên cứu

tiếp cận công bằng như một yêu cầu cốt lõi, đồng thời phân tích các nguồn gốc

gây thiên lệch trong dữ liệu, đặc biệt là sự phụ thuộc giữa đặc trưng và thuộc

tính nhạy cảm cũng như sự thiếu đại diện của các nhóm yếu thế. Trên cơ sở đó,

luận án đề xuất các giải pháp can thiệp nhằm cải thiện công bằng ngay ở khâu

tiền xử lý, đồng thời duy trì hiệu suất dự báo ở mức chấp nhận được, và làm rõ

mối quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất.

Mục tiêu cụ thể của luận án bao gồm:

– Nghiên cứu các cơ chế tiền xử lý nhằm giảm phụ thuộc giữa đặc trưng và

thuộc tính nhạy cảm, hỗ trợ công bằng đa nhóm.

– Khai thác dữ liệu tổng hợp để cải thiện tính đại diện và cân bằng của các

nhóm nhạy cảm trong dữ liệu huấn luyện.

– Xây dựng cách tiếp cận kết hợp các cơ chế can thiệp nhằm nâng cao công

bằng mà không làm suy giảm đáng kể hiệu suất mô hình.

– Đề xuất tiêu chí đánh giá nhằm phân tích và định lượng sự đánh đổi giữa

công bằng và hiệu suất.

Thông qua các mục tiêu trên, luận án làm rõ cách đảm bảo công bằng cho

các hệ thống học máy trong lĩnh vực giáo dục bằng phân tích lý thuyết và thực

nghiệm. Các mục tiêu này tạo nền tảng cho việc nghiên cứu, đánh giá và triển

khai các giải pháp cải thiện công bằng một cách có hệ thống và đảm bảo tính

khả thi.
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1.2.2. Đối tượng và phương pháp nghiên cứu

Đối tượng nghiên cứu của luận án là các hệ thống học máy ứng dụng trong

lĩnh vực giáo dục, đặc biệt là những mô hình khai thác dữ liệu dạng bảng để

dự đoán, đánh giá và hỗ trợ ra quyết định. Các mô hình được xem xét bao gồm

nhóm thuật toán học máy truyền thống như Hồi quy logistic, Cây quyết định,

Rừng ngẫu nhiên, các mô hình tăng cường như Tăng cường gradient và Mạng

nơ ron thần kinh ở mức cơ bản.

Phương pháp nghiên cứu kết hợp tiếp cận định tính và định lượng. Về định

tính, luận án tiến hành phân tích, tổng hợp các công trình nghiên cứu liên quan

nhằm xác định thách thức, khoảng trống và xu hướng phát triển trong việc

bảo đảm tính công bằng cho hệ thống học máy trong lĩnh giáo dục. Về định

lượng, nghiên cứu triển khai thực nghiệm trên nhiều bộ dữ liệu giáo dục phổ

biến (Student Performance, Student Predict Dropout , Oulad , DNU Data) chứa

từ hai thuộc tính nhạy cảm trở lên bao gồm các thuộc tính như: giới tính, tuổi ,

sức khỏe, tình trạng nợ, khu vực,v.v.. Phương pháp can thiệp nhằm đảm bảo

tính công bằng được sử dụng là phương pháp tiền xử lý và so sánh thông qua

các thước đo công bằng như “tác động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch thống kê”,

“chênh lệch trung bình xác suất”, và “chênh lệch cơ hội công bằng” và các thước

đo hiệu suất bao gồm “độ chuẩn xác”, “độ hồi tưởng”, “độ chính xác”, và “điểm

số F1”.

1.2.3. Phạm vi nghiên cứu

Luận án tập trung nghiên cứu các hệ thống học máy sử dụng dữ liệu dạng

bảng ứng dụng trong lĩnh vực giáo dục. Các mô hình được xem xét bao gồm

những thuật toán học máy có giám sát truyền thống như Hồi quy logistic, Cây

quyết định, Rừng ngẫu nhiên, cùng với các mô hình tăng cường Tăng cường

gradient và Mạng nơ ron thần kinh ở mức đơn giản.

Về dữ liệu, luận án sử dụng ba bộ dữ liệu mở phổ biến trong nghiên cứu

AI/ML cho lĩnh vực giáo dục, bao gồm: Student Performance, Student Predict

Dropout , Oulad , và một bộ dữ liệu riêng được lấy từ khoa Công nghệ thông tin,
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trường Đại học Đại Nam là DNU Data. Các bộ dữ liệu này được lựa chọn vì

phản ánh đa dạng bối cảnh giáo dục và chứa nhiều đặc trưng nhạy cảm cần

được xem xét trong đánh giá công bằng.

Về thuộc tính nhạy cảm, phạm vi tập trung vào các thuộc tính nhạy cảm

thường gặp trong các nghiên cứu về lĩnh vực giáo dục như: giới tính, tình trạng

khuyết tật , tuổi , sức khỏe, tình trạng nợ, khu vực.

Phạm vi nghiên cứu của luận án không chỉ được xác định theo các yếu tố kỹ

thuật như dữ liệu, mô hình học máy và thuộc tính nhạy cảm, mà còn được định

hướng bởi các vấn đề cốt lõi về đảm bảo tính công bằng trong các hệ thống học

máy ứng dụng cho giáo dục. Trên cơ sở đó, luận án tiếp cận công bằng như một

yêu cầu mang tính hệ thống, gắn liền với đặc thù dữ liệu giáo dục và mục tiêu

ứng dụng thực tiễn, thay vì xem công bằng như một ràng buộc đơn lẻ trong quá

trình tối ưu mô hình.

Nhằm hệ thống hóa các vấn đề nghiên cứu, các hướng tiếp cận và làm rõ mối

quan hệ giữa các đóng góp của luận án, Hình 1.1 trình bày cây nghiên cứu tổng

quát về đảm bảo công bằng cho các hệ thống AI/ML trong lĩnh vực giáo dục.

Cây nghiên cứu được tổ chức theo bốn nhánh chính, tương ứng với bốn trục

nghiên cứu xuyên suốt của luận án: (i) công bằng đa thuộc tính nhạy cảm, (ii)

mất cân bằng dữ liệu và công bằng nhóm con, (iii) can thiệp công bằng trên

dữ liệu dạng bảng, và (iv) vấn đề đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất của mô

hình. Các nhánh này đồng thời cũng xác định phạm vi và trọng tâm mà luận

án tập trung khai thác.

Nhánh 1 – Công bằng đa thuộc tính nhạy cảm: Nhánh này tập trung vào vấn

đề đảm bảo công bằng đồng thời cho nhiều thuộc tính nhạy cảm trong dữ liệu

giáo dục, trong bối cảnh tồn tại sự phụ thuộc giữa các đặc trưng đầu vào và các

thuộc tính nhạy cảm. Thực tế cho thấy phần lớn các nghiên cứu trước đây chủ

yếu xử lý công bằng đối với một thuộc tính nhạy cảm đơn lẻ, dẫn đến hạn chế

khi áp dụng cho dữ liệu giáo dục có tính đa chiều. Trong phạm vi này, luận án

tiếp cận công bằng theo hướng tiền xử lý, nhằm giảm thiểu và loại bỏ sự phụ

thuộc của dữ liệu huấn luyện vào các thuộc tính nhạy cảm, qua đó cải thiện

công bằng ở mức nhóm cho nhiều thuộc tính đồng thời.

Nhánh 2 – Mất cân bằng dữ liệu và công bằng nhóm con: Nhánh này tập trung
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vào hiện tượng mất cân bằng dữ liệu, đặc biệt là sự mất cân bằng giữa các nhóm

con được hình thành từ các tổ hợp thuộc tính nhạy cảm. Đây là vấn đề phổ

biến trong dữ liệu giáo dục, nơi các nhóm yếu thế thường có số lượng mẫu rất

nhỏ, gây khó khăn cho việc huấn luyện mô hình và đảm bảo công bằng. Phạm

vi nghiên cứu ở nhánh này hướng tới các cơ chế can thiệp vào phân bố dữ liệu

thông qua phân hoạch và sinh dữ liệu tổng hợp, nhằm cải thiện tính đại diện và

cân bằng giữa các nhóm con trong dữ liệu huấn luyện.

Nhánh 3 – Can thiệp công bằng trên dữ liệu dạng bảng: Nhánh này mở rộng

phạm vi nghiên cứu sang việc xử lý công bằng trong bối cảnh dữ liệu dạng

bảng, nơi đồng thời tồn tại cả sự phụ thuộc vào thuộc tính nhạy cảm và hiện

tượng mất cân bằng dữ liệu. Thay vì các cách tiếp cận can thiệp đơn cơ chế,

luận án tập trung vào việc kết hợp nhiều cơ chế can thiệp nhằm xử lý công bằng

theo cả hai chiều của dữ liệu. Cụ thể, phạm vi nghiên cứu bao gồm các can thiệp

theo chiều dọc (liên quan đến mối quan hệ giữa đặc trưng và thuộc tính nhạy

cảm) và can thiệp theo chiều ngang (liên quan đến phân bố dữ liệu), từ đó hình

thành cách tiếp cận can thiệp hai chiều trên dữ liệu dạng bảng.

Nhánh 4 – Đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất mô hình: Nhánh này tập trung

vào vấn đề đánh giá và so sánh các phương pháp đảm bảo công bằng trong bối

cảnh tồn tại sự đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất dự báo. Thực tế cho thấy

các chỉ số công bằng và hiệu suất thường được đánh giá rời rạc, gây khó khăn

cho việc lựa chọn mô hình trong ứng dụng thực tiễn. Do đó, phạm vi nghiên cứu

của luận án bao gồm việc xây dựng và sử dụng một chỉ số đánh giá tổng hợp,

dựa trên quan điểm cải thiện tương đối và tiếp cận Pareto, nhằm hỗ trợ phân

tích và so sánh các cấu hình mô hình một cách có hệ thống.

Như vậy, phạm vi nghiên cứu của luận án không chỉ giới hạn ở dữ liệu và mô

hình học máy, mà còn mở rộng sang các khía cạnh liên quan đến định nghĩa, đo

lường và cơ chế can thiệp nhằm đảm bảo tính công bằng. Trên cơ sở đó, luận

án hướng tới việc hình thành một khung nghiên cứu có tính hệ thống cho bài

toán công bằng trong các hệ thống học máy ứng dụng cho giáo dục.
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Hình 1.1: Cây nghiên cứu về tính công bằng cho các hệ thống học máy trong giáo
dục liên quan đến luận án.

1.3. Các đóng góp chính của luận án

Dựa vào bốn mục tiêu cụ thể nêu ra trong Mục 1.2.1, luận án có bốn đóng

góp chính, cụ thể như sau. Một là, phát triển phương pháp Fairedu nhằm nâng

cao tính công bằng cho đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm thông qua việc

loại bỏ sự phụ thuộc của các thuộc tính đầu vào trong bộ dữ liệu huấn luyện

vào các thuộc tính nhạy cảm. Hai là, xây dựng phương pháp DPF dựa trên kỹ

thuật sinh dữ liệu tổng hợp, nhằm cân bằng phân bố giữa các tổ hợp thuộc tính

nhạy cảm, qua đó đảm bảo tính công bằng trong dữ liệu huấn luyện. Ba là, phát

triển phương pháp FaireduPlus, đảm bảo tính công bằng hai chiều cho bộ dữ

liệu dạng bảng với đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm. Bốn là, đề xuất “chỉ số

đánh đổi”, nhằm định lượng mối quan hệ giữa công bằng và hiệu suất mô hình

từ đó hỗ trợ so sánh và lựa chọn mô hình một cách hệ thống.

Các kết quả này đóng góp các giải pháp quan trọng để đảm bảo công bằng

đồng thời với nhiều thuộc tính nhạy cảm cho các hệ thống học máy trong lĩnh

vực giáo dục. Các đóng góp này không chỉ có ý nghĩa đối với lĩnh vực Khoa học
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máy tính, mà còn mang giá trị đặc biệt đối với các ngành hẹp. Trong Kỹ nghệ

phần mềm, công bằng được nhìn nhận như một thuộc tính chất lượng phi chức

năng quan trọng cần được kiểm chứng và đảm bảo. Trong Khai phá dữ liệu giáo

dục, việc đảm bảo công bằng có ý nghĩa thiết thực vì các quyết định tự động

của hệ thống AI/ML có thể tác động trực tiếp đến cơ hội học tập, kết quả học

tập và sự phát triển lâu dài của người học.

Điểm nổi bật là các đóng góp này không tồn tại độc lập mà có mối quan hệ

kế thừa và bổ trợ lẫn nhau. Mối quan hệ này được thể hiện trong một lộ trình

nghiên cứu gồm ba giai đoạn, từ nền tảng lý thuyết đến giải pháp thực nghiệm,

nhằm giải quyết toàn diện bài toán công bằng cho đồng thời nhiều thuộc tính

nhạy cảm cho các hệ thống học máy trong lĩnh vực giáo dục, được minh họa

trong Hình 1.2.

Hình 1.2: Mối quan hệ giữa các chương đề xuất phương pháp trong luận án.

Ba giai đoạn cụ thể như sau.

Giai đoạn thứ nhất, luận án tập trung nghiên cứu các khái niệm và phương

pháp liên quan đến tính công bằng cho các hệ thống học máy ứng dụng trong

lĩnh vực giáo dục, với trọng tâm là các kỹ thuật tiền xử lý nhằm loại bỏ sự phụ

thuộc giữa các thuộc tính đầu vào và đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm có

trong dữ liệu huấn luyện. Nghiên cứu đề xuất phương pháp Fairedu, một kỹ

thuật tiền xử lý dựa trên hồi quy tuyến tính đa biến, can thiệp theo chiều dọc
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của dữ liệu bằng cách hiệu chỉnh các thuộc tính đầu vào nhằm giảm thiểu ảnh

hưởng vào các thuộc tính nhạy cảm như giới tính, chủng tộc, tuổi , sức khỏe,

tình trạng nợ, khu vực. Kết quả thực nghiệm cho thấy Fairedu cải thiện đáng

kể các chỉ số công bằng như “tác động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch thống kê”,

“chênh lệch trung bình xác suất”, “chênh lệch cơ hội công bằng” đối với đồng thời

nhiều thuộc tính nhạy cảm mà vẫn duy trì hiệu suất dự đoán ổn định (xem chi

tiết Chương 3).

Giai đoạn thứ hai, luận án mở rộng nghiên cứu sang việc sử dụng kỹ thuật

sinh dữ liệu tổng hợp để tạo ra các tập dữ liệu huấn luyện cân bằng hơn cho

các tổ hợp của các thuộc tính nhạy cảm (phương pháp DPF) (được trình bày

chi tiết trong Chương 4). Phương pháp này áp dụng các kỹ thuật sinh dữ liệu

như CTGAN và LLM để cân bằng phân bố dữ liệu theo tổ hợp các thuộc tính

nhạy cảm, từ đó giảm thiểu thiên lệch tiềm ẩn trong dữ liệu huấn luyện. Kết

quả thực nghiệm chứng minh rằng DPF có thể cải thiện các chỉ số công bằng

một cách đáng kể cho đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm có trong bộ dữ liệu,

mặc dù vẫn tồn tại một mức đánh đổi nhất định về hiệu suất.

Giai đoạn thứ ba, luận án đề xuất phương pháp FaireduPlus, phương pháp

này là sự mở rộng của Fairedu kết hợp với DPF nhằm đảm bảo tính công bằng

toàn diện cho các hệ thống học máy sử dụng dữ liệu dạng bảng, theo cả chiều dọc

(loại bỏ phụ thuộc) và chiều ngang (cân bằng dữ liệu bằng SDG). FaireduPlus

được triển khai với hai kỹ thuật sinh dữ liệu tiêu biểu là CTGAN và LLM, qua

đó tăng cường dữ liệu cho các tổ hợp thuộc tính nhạy cảm có số lượng hạn chế

(chi tiết xem trong Chương 5). Ngoài ra, trong giai đoạn này, luận án còn đề

xuất một “chỉ số đánh đổi” nhằm hỗ trợ cân bằng giữa công bằng và hiệu suất

của mô hình khi đánh giá trên nhiều độ đo công bằng và hiệu suất khác nhau.

Kết quả thực nghiệm cho thấy FaireduPlus cải thiện rõ rệt các chỉ số công bằng

trên nhiều mô hình học máy, đặc biệt trong các kịch bản dữ liệu chứa đồng thời

nhiều thuộc tính nhạy cảm. Tuy vậy, phương pháp này vẫn đối diện một số hạn

chế, chẳng hạn như sự đánh đổi với hiệu suất và hiệu quả chưa cao đối với dữ

liệu có sự mất cân bằng nghiêm trọng hoặc tồn tại các nhóm giao thoa không

có đủ quan sát.
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1.4. Bố cục của luận án

Luận án được cấu trúc thành sáu chương, trong đó các chương được sắp xếp

theo trình tự logic từ cơ sở lý thuyết đến các đóng góp phương pháp và kết quả

nghiên cứu. Chương 1 giới thiệu bối cảnh nghiên cứu, các khái niệm cơ bản,

những vấn đề còn tồn tại trong các phương pháp hiện có, đồng thời nêu bật

mục tiêu và đóng góp chính của luận án. Chương 2 cung cấp cái nhìn tổng quan

về công bằng trong các hệ thống học máy trong lĩnh vực giáo dục. Nội dung

chương đề cập đến định nghĩa và các khái niệm liên quan đến công bằng, các

phương pháp đảm bảo tính công bằng trong học máy, kỹ thuật sinh dữ liệu

tổng hợp và ứng dụng trong nghiên cứu về đảm bảo tính công bằng, các tiêu chí

đánh giá công bằng và hiệu suất, cùng với vấn đề đánh đổi giữa hai khía cạnh

này. Các chương gồm Chương 3, Chương 4, và Chương 5 trình bày chi tiết ba

phương pháp do luận án đề xuất. Mối quan hệ giữa ba chương này chính là mối

quan hệ của ba giai đoạn được trình bày trong Mục 1.3. Trong đó, Chương 3

giới thiệu phương pháp Fairedu, một kỹ thuật tiền xử lý nhằm loại bỏ sự phụ

thuộc của các thuộc tính đầu vào vào đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm,

qua đó cải thiện công bằng mà vẫn duy trì hiệu suất mô hình. Chương 4 trình

bày phương pháp DPF, sử dụng kỹ thuật sinh dữ liệu tổng hợp để cân bằng

phân bố dữ liệu theo tổ hợp các thuộc tính nhạy cảm, khắc phục tình trạng

mất cân bằng và thiếu đại diện trong các nhóm yếu thế. Chương 5 giới thiệu

phương pháp FaireduPlus, một sự kết hợp giữa Fairedu và DPF nhằm đảm bảo

tính công bằng toàn diện các hệ thống học máy sử dụng dữ liệu dạng bảng, với

khả năng can thiệp đồng thời theo cả chiều dọc và chiều ngang của bộ dữ liệu.

Bên cạnh đó, chương này cũng đề xuất một chỉ số đánh đổi nhằm định lượng

sự đánh đổi và cân bằng giữa công bằng và hiệu suất mô hình, qua đó hỗ trợ

so sánh và lựa chọn mô hình phù hợp. Cuối cùng, Chương 6 trình bày phần kết

luận của luận án, trong đó tổng hợp các kết quả nghiên cứu chính, chỉ ra những

hạn chế còn tồn tại, đồng thời đề xuất các hướng nghiên cứu tiếp theo nhằm

khắc phục những hạn chế này.
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Chương 2

TỔNG QUAN VỀ VIỆC ĐẢM BẢO TÍNH CÔNG

BẰNG CHO CÁC HỆ THỐNG TRÍ TUỆ NHÂN

TẠO/HỌC MÁY TRONG LĨNH VỰC GIÁO DỤC

Chương này trình bày tổng quan về vấn đề đảm bảo tính công bằng cho các

hệ thống học máy trong lĩnh vực giáo dục. Cụ thể, chương sẽ trình bày chi tiết

các khái niệm về trí tuệ nhân tạo, học máy, và các khái niệm về công bằng trong

các hệ thống học máy. Bên cạnh đó, các vấn đề nổi bật trong nghiên cứu về công

bằng, các phương pháp đảm bảo tính công bằng cho các hệ thống học máy trong

lĩnh vực giáo dục cũng được đề cập. Ngoài ra, các tiêu chí đánh giá công bằng,

hiệu suất của mô hình, các vấn đề đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất cũng

được trình bày chi tiết. Để làm rõ các vấn đề trên, đầu tiên, các khái niệm trí

tuệ nhân tạo và học máy, cũng như việc phân biệt các thuật toán học máy được

đề cập. Tiếp theo, chương trình bày tổng quan về công bằng trong hệ thống học

máy, bao gồm khái niệm về công bằng và các khái niệm liên quan, đồng thời

các định nghĩa phổ biến về công bằng cũng được đề cập. Sau đó, chương giới

thiệu các chỉ số đo lường công bằng thường được sử dụng trong thực nghiệm,

bao gồm “tác động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch thống kê”, “chênh lệch trung

bình xác suất”, và “chênh lệch cơ hội công bằng”. Chương cũng đề cập đến các

chỉ số hiệu suất mô hình phổ biến như “độ chuẩn xác”, “độ chính xác”, “độ hồi

tưởng”, và “điểm số F1”. Việc phân tích mối quan hệ đánh đổi giữa hiệu suất và

công bằng được đề cập trong phần cuối của chương.
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2.1. Trí tuệ nhân tạo, học máy và vai trò trong giáo

dục

Trí tuệ nhân tạo và học máy không chỉ còn là công cụ hỗ trợ, mà đang dần

trở thành nền tảng công nghệ cốt lõi trong quá trình thiết kế, triển khai và đánh

giá hệ thống trong kỷ nguyên số [203]. Những công nghệ này đang làm thay đổi

cách thức tổ chức và vận hành các ứng dụng trong giáo dục [43, 63, 202]. Chúng

mở ra cơ hội đổi mới trong việc cá nhân hóa quá trình học tập, dự đoán sớm

nguy cơ bỏ học, đánh giá năng lực người học và hỗ trợ ra quyết định cho nhà

quản lý [12, 15, 32, 74, 111, 112, 138, 152]. Để làm rõ những nội dung trên, mục

này sẽ trình bày các khái niệm nền tảng bao gồm trí tuệ nhân tạo, học máy,

và hệ thống học máy. Đồng thời, phần này cũng phân biệt giữa các hình thức

học phổ biến trong học máy, giúp hiểu rõ cơ chế hoạt động của các mô hình

học máy. Bên cạnh đó, vai trò và ứng dụng cụ thể của AI/ML trong giáo dục sẽ

được phân tích thông qua một số ví dụ minh họa. Cuối cùng, các tiêu chí đánh

giá hiệu suất mô hình sẽ được đề cập nhằm đảm bảo tính hiệu quả và độ tin

cậy của các hệ thống trí tuệ nhân tạo/học máy trong lĩnh vực giáo dục.

2.1.1. Các khái niệm

Trí tuệ nhân tạo (Artificial Intelligence – AI) là lĩnh vực nghiên cứu và phát

triển các hệ thống máy tính có khả năng thực hiện những nhiệm vụ vốn đòi hỏi

trí tuệ của con người, chẳng hạn như nhận thức, suy luận, học tập và ra quyết

định [42]. Học máy (Machine Learning – ML) là một nhánh trọng yếu trong

phạm vi rộng lớn của AI, tập trung vào việc phát triển các mô hình và thuật

toán cho phép máy tính học hỏi từ dữ liệu, cải thiện hiệu suất theo thời gian

mà không cần lập trình rõ ràng cho từng nhiệm vụ cụ thể [42, 166].

Hệ thống học máy là một ứng dụng cụ thể của ML, bao gồm bốn thành phần

chính: “dữ liệu đầu vào”, “thuật toán học máy”, “mô hình học máy”, và “cơ chế

đánh giá” [142]. Các thành phần này sẽ được trình bày chi tiết ngay dưới đây

để làm rõ vai trò và mối quan hệ của chúng trong toàn bộ hệ thống.
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Dữ liệu là nền tảng để xây dựng một hệ thống học máy. Dữ liệu đầu vào

là tập hợp các ví dụ dùng để huấn luyện, kiểm tra mô hình. Một điểm dữ liệu

có thể là một dòng trong dữ liệu dạng bảng, hoặc ở dạng khác như hình ảnh,

đoạn âm thanh, văn bản hay chuỗi hành vi. Mỗi điểm dữ liệu thường được mô

tả bằng một tập hợp các thuộc tính và được ánh xạ thành véc tơ trong không

gian nhiều chiều. Cách biểu diễn này tạo điều kiện cho các mô hình AI/ML xử

lý và học một cách hiệu quả [81]. Một tập dữ liệu bao gồm nhiều điểm dữ liệu,

và thường được chia thành ba phần không giao nhau, gồm “tập huấn luyện”,

“tập xác thực”, và “tập kiểm tra”. Tập huấn luyện dùng để huấn luyện mô hình.

Tập xác thực dùng để điều chỉnh tham số hoặc lựa chọn mô hình. Tập kiểm tra

dùng để đánh giá hiệu suất của mô hình. Việc phân chia hợp lý các tập dữ liệu

này giúp đảm bảo mô hình học máy được tổng quát tốt. Đồng thời giúp cho mô

hình không chỉ hoạt động tốt trên dữ liệu đã có mà còn trên dữ liệu mới trong

thực tế [81].

Thuật toán học máy là quy trình hoặc công thức toán học dùng để huấn luyện

mô hình từ dữ liệu. Các thuật toán học máy cơ bản có thể được phân thành ba

nhóm chính, bao gồm: “học có giám sát”, “học không giám sát” và “học tăng

cường” [166]. Học có giám sát là phương pháp học máy trong đó mô hình học từ

dữ liệu đã gắn nhãn để dự đoán một giá trị đầu ra. Các thuật toán học máy điển

hình trong nhóm phương pháp này bao gồm Hồi quy logistic, Cây quyết định,

Rừng ngẫu nhiên và Máy véc tơ hỗ trợ [166]. Học không giám sát là phương

pháp học dựa trên dữ liệu không có nhãn, nhằm khám phá các cấu trúc tiềm

ẩn hoặc mối quan hệ ẩn trong dữ liệu. Phương pháp này thường dùng các kỹ

thuật phân cụm để nhóm các đối tượng tương đồng và giảm chiều dữ liệu nhằm

biểu diễn dữ liệu trong không gian có số chiều thấp hơn mà vẫn giữ được thông

tin quan trọng [166]. Học tăng cường là một phương pháp học máy trong đó mô

hình học đưa ra các hành động thông qua quá trình tương tác với môi trường và

nhận phản hồi dưới dạng điểm thưởng. Mục tiêu là tối đa hóa tổng điểm thưởng

tích lũy theo thời gian. Khác với học có giám sát, học tăng cường cho phép mô

hình tự học từ kinh nghiệm bằng cách thử sai trong môi trường. Phương pháp

này đã được ứng dụng rộng rãi trong các lĩnh vực như thị giác máy tính và xử

lý ngôn ngữ tự nhiên [166, 184].

Mô hình học máy là sản phẩm đầu ra của quá trình huấn luyện, biểu diễn tri
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thức được hệ thống học từ dữ liệu. Mô hình này được dùng để đưa ra dự đoán

hoặc quyết định trên dữ liệu mới.

Cơ chế đánh giá là hệ thống các tiêu chí và phương pháp dùng để đánh giá

hiệu suất của mô hình. Các độ đo hiệu suất phổ biến có thể kể đến như “độ

chuẩn xác”, “độ chính xác”, “độ hồi tưởng”, “điểm số F1”. Các độ đo này sẽ được

trình bày chi tiết trong Mục 2.1.3.

2.1.2. Vai trò của trí tuệ nhân tạo và học máy trong giáo dục

Vai trò của trí tuệ nhân tạo và học máy trong giáo dục có thể khái quát ở

bốn khía cạnh chính. Thứ nhất, AI/ML là động lực của quá trình chuyển đổi số

trong giáo dục. Các công nghệ này tái định hình mô hình giáo dục truyền thống,

xây dựng môi trường học tập thông minh, linh hoạt và cá nhân hóa. Nhờ khả

năng xử lý dữ liệu học tập của từng cá nhân, AI/ML cho phép triển khai các

phương pháp học tập thích ứng, trong đó nội dung và tiến độ được điều chỉnh

theo nhu cầu và năng lực của người học [147]. Thứ hai, AI/ML là công cụ phân

tích và dự đoán mạnh mẽ. Với năng lực xử lý dữ liệu quy mô lớn, các hệ thống

ML có thể phát hiện xu hướng, dự đoán kết quả học tập và cảnh báo sớm nguy

cơ bỏ học [3, 188, 201]. Những thông tin này là cơ sở quan trọng để giảng viên

và nhà quản lý thực hiện các can thiệp kịp thời và hiệu quả. Thứ ba, AI/ML

hoạt động như một người đồng hành thông minh trong dạy và học. Đối với giảng

viên, AI/ML cung cấp các công cụ chấm điểm và đánh giá tự động dựa trên xử

lý ngôn ngữ tự nhiên [32, 33, 49], giảm tải khối lượng công việc hành chính và

tăng thời gian cho hoạt động giảng dạy. Đối với sinh viên, các hệ thống học tập

thông minh phân tích hành vi học tập để nhận diện phong cách cá nhân [179],

đồng thời gợi ý môn học, nội dung hoặc lộ trình học tập phù hợp với nhu cầu

riêng [196]. Thứ tư, AI/ML thúc đẩy đổi mới phương pháp đánh giá và ra quyết

định. Các công cụ phân tích học tập cho phép đánh giá năng lực đa chiều thay

vì chỉ dựa vào điểm số. Các mô hình dự đoán và hệ thống gợi ý còn hỗ trợ nhà

quản lý thiết kế chương trình đào tạo, phân bổ nguồn lực và hoạch định chính

sách một cách chính xác hơn [44, 206]. Như vậy, AI/ML không chỉ góp phần đổi

mới phương pháp dạy và học mà còn nâng cao năng lực quản lý giáo dục, khẳng

định vai trò ngày càng quan trọng trong giáo dục hiện đại.
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2.1.3. Đánh giá hiệu suất của các mô hình học máy

Việc đánh giá hiệu suất của các mô hình học máy là một bước thiết yếu trong

toàn bộ quy trình xây dựng hệ thống học máy. Mục tiêu của bước này là xác

định các chỉ số hiệu suất và khả năng tổng quát hóa của mô hình đối với dữ liệu

mới. Trong bối cảnh giáo dục, hiệu suất của mô hình không chỉ ảnh hưởng đến

tính đúng đắn của dự đoán mà còn tác động lớn đến người học và cơ sở giáo

dục thông qua những quyết định quan trọng như đánh giá năng lực, xác định

nguy cơ bỏ học hoặc phân nhóm người học, v.v.. [178].

Hiệu suất của mô hình học máy thường được đánh giá dựa trên mục tiêu cụ

thể của bài toán, chẳng hạn như phân loại hoặc hồi quy. Do đó, các chỉ số hiệu

suất có thể khác nhau tùy vào loại bài toán [81]. Trong lĩnh vực giáo dục, nhiều

nghiên cứu tập trung vào các bài toán phân loại nhị phân (ví dụ: sinh viên tốt

nghiệp hay không, đạt chuẩn đầu ra hay không), với các chỉ số phổ biến được sử

dụng để đánh giá hiệu suất mô hình bao gồm: “độ chuẩn xác”, “độ chính xác”,

“độ hồi tưởng”, và “điểm số F1 ” [30]. Các chỉ số này sẽ được trình bày chi tiết

trong phần dưới đây.

Độ chuẩn xác (Accuracy): Là tỷ lệ tổng số dự đoán đúng (cả dương và

âm) trên toàn bộ dữ liệu, dùng để đo lường mức độ tổng quát của mô hình. Giá

trị độ chuẩn xác được xác định bằng Công thức 2.1.

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(2.1)

Trong đó:

– TP (True Positive): Số trường hợp thực sự dương và được mô hình dự đoán

đúng là dương,

– TN (True Negative): Số trường hợp thực sự âm và được mô hình dự đoán

đúng là âm,

– FP (False Positive): Số trường hợp thực sự âm nhưng được mô hình dự

đoán sai là dương, và

– FN (False Negative): Số trường hợp thực sự dương nhưng được mô hình dự
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đoán sai là âm.

Độ chính xác (Precision): Là tỷ lệ các trường hợp dương được mô hình

dự đoán đúng trên tổng số trường hợp được dự đoán là dương. Độ chính xác

phản ánh mức độ tin cậy của các dự đoán dương. Giá trị độ chính xác được xác

định bằng Công thức 2.2.

Precision =
TP

TP + FP
(2.2)

Độ hồi tưởng (Recall): Là tỷ lệ các trường hợp dương được mô hình dự

đoán đúng trên tổng số trường hợp thực sự dương. Độ hồi tưởng phản ánh khả

năng phát hiện đầy đủ các trường hợp dương. Giá trị độ hồi tưởng được xác

định bằng Công thức 2.3.

Recall =
TP

TP + FN
(2.3)

Điểm số F1 (F1-score): Là trung bình điều hòa giữa độ chính xác và đội

hồi tưởng. Điểm số F1 giúp cân bằng giữa độ chính xác và hồi tưởng, đặc biệt

hữu ích trong trường hợp dữ liệu mất cân bằng. Giá trị điểm số F1 được xác

định bằng Công thức 2.4.

F1 = 2 · Precision ·Recall

Precision+Recall
(2.4)

Việc sử dụng kết hợp các chỉ số trên giúp đánh giá hiệu suất của mô hình

một cách toàn diện, tránh sự sai lệch khi chỉ dựa vào một chỉ số đơn lẻ. Điều

này đặc biệt quan trọng trong các tình huống dữ liệu mất cân bằng, vốn rất phổ

biến trong các hệ thống giáo dục thực tế [157, 178].
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2.2. Công bằng trong các hệ thống học máy

Các hệ thống học máy ngày càng đóng vai trò then chốt trong nhiều lĩnh vực,

trong đó có lĩnh vực giáo dục [178, 203, 206]. Khi các hệ thống này tham gia

trực tiếp vào các quyết định có ảnh hưởng lâu dài đến người học, chẳng hạn như

đánh giá năng lực, dự đoán nguy cơ bỏ học hay hỗ trợ định hướng học tập, yêu

cầu đảm bảo tính công bằng trong quá trình thiết kế và vận hành hệ thống trở

nên đặc biệt quan trọng [13, 140].

Trong những năm gần đây, nhiều nghiên cứu đã tập trung hệ thống hóa các

khái niệm liên quan đến công bằng trong các hệ thống học máy, làm rõ các định

nghĩa nền tảng, phân loại các hướng tiếp cận đảm bảo công bằng, cũng như

phân tích những thách thức và xu hướng nghiên cứu nổi bật trong lĩnh vực này.

Các tổng hợp này cung cấp một khung tham chiếu quan trọng cho việc nhận

diện khoảng trống nghiên cứu và định hướng phát triển các phương pháp đảm

bảo công bằng cho các hệ thống học máy [5, 96, 154].

Trên cơ sở các kết quả tổng hợp đó, trong phần tiếp theo luận án sẽ trình

bày chi tiết các khái niệm, hướng tiếp cận và vấn đề cốt lõi liên quan đến công

bằng trong các hệ thống học máy, làm nền tảng cho các phương pháp được đề

xuất trong luận án.

2.2.1. Khái niệm về công bằng trong các hệ thống học máy

Khái niệm công bằng trong các hệ thống học máy đã được quan tâm trong

nhiều thập kỷ qua. Các định nghĩa công bằng đã xuất hiện từ lâu trong nghiên

cứu về giáo dục và tuyển dụng, một số khái niệm trước đây tương đồng với các

định nghĩa hiện đang được sử dụng trong học máy [96].

Trong bối cảnh học máy, công bằng thường được hiểu là việc đảm bảo các

quyết định không bị thiên vị đối với các thuộc tính nhạy cảm như tuổi , chủng

tộc hoặc giới tính [39, 96, 140]. Hai quan điểm phổ biến là công bằng nhóm, tập

trung so sánh kết quả giữa các nhóm xã hội khác nhau, và công bằng cá nhân,

nhấn mạnh rằng các cá nhân tương đồng cần nhận được kết quả tương tự [34].
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Tuy nhiên, nhiều nghiên cứu chỉ ra rằng hai khái niệm này thường khó đạt được

đồng thời trong thực tế [169, 189].

Các khái niệm công bằng có thể được hình thức hóa thông qua nhiều định

nghĩa toán học khác nhau [34, 39]. Tuy nhiên, vẫn chưa tồn tại sự đồng thuận

về một định nghĩa duy nhất cho công bằng trong các hệ thống học máy [96].

Những định nghĩa phổ biến như công bằng nhân khẩu học, cơ hội công bằng , công

bằng theo xác suất , kiểm tra công bằng , công bằng qua nhận thức, công bằng qua

không nhận thức, đối xử công bằng , công bằng phản sự kiện và công bằng trong

miền quan hệ phản ánh các khía cạnh công bằng khác nhau. Dựa trên mục tiêu

đánh giá, các định nghĩa này thường được phân loại thành ba nhóm: công bằng

nhóm, công bằng cá nhân, và các khái niệm công bằng khác [34, 39]. Mặc dù

nhiều định nghĩa công bằng được đề xuất, việc lựa chọn định nghĩa phù hợp

cần phụ thuộc vào bối cảnh ứng dụng, đặc điểm dữ liệu và các chuẩn mực đạo

đức–xã hội của từng lĩnh vực [96]

2.2.2. Khái niệm thiên vị trong học máy

Trong nghiên cứu công bằng trong học máy, khái niệm thiên vị thường đi

kèm với công bằng và có thể được xem như trạng thái đối lập của công bằng,

tức là công bằng có thể được hiểu là không thiên vị [15]. Do đó, việc phát hiện

và nhận diện thiên vị đóng vai trò quan trọng trong việc đánh giá mức độ công

bằng của một hệ thống. Việc điều chỉnh thiên vị cụ thể sẽ giúp tiến gần hơn tới

việc đạt được tính công bằng trong các hệ thống học máy [15].

Khái niệm thiên vị ngày càng được quan tâm trong các nghiên cứu về công

bằng trong học máy [15, 140]. Tuy nhiên, tương tự như công bằng, hiện vẫn

chưa tồn tại một định nghĩa thống nhất về thiên vị do sự đa dạng về góc nhìn

lý thuyết và bối cảnh ứng dụng. Nhiều nghiên cứu đã phân loại các dạng thiên

vị xuất hiện trong các giai đoạn khác nhau của hệ thống học máy như thu thập

dữ liệu, huấn luyện mô hình và triển khai hệ thống. Bảng A.3 (Phụ lục A) tổng

hợp các loại thiên vị phổ biến và đóng vai trò như tài liệu tham chiếu cho việc

lựa chọn các độ đo và phương pháp đánh giá công bằng trong các phần tiếp theo

của luận án.
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Bảng 2.1: Các định nghĩa về công bằng trong hệ thống học máy

Loại công bằng Định nghĩa Giải thích Tham

khảo

Công bằng theo nhóm

Cân bằng nhân

khẩu học

P (Ŷ |A = 0) = P (Ŷ |A =

1)

Xác suất dự đoán tích cực

phải bằng nhau giữa các

nhóm bất kể nhãn thực tế

[114,

141, 189,

207]

Cơ hội công bằng P (Ŷ = 1|A = 0, Y =

1) = P (Ŷ = 1|A =

1, Y = 1)

Đảm bảo tỷ lệ đúng dương

(TPR) bằng nhau giữa các

nhóm

[86, 189,

207]

Xác suất công

bằng

P (Ŷ = 1|A = 0, Y =

y) = P (Ŷ = 1|A =

1, Y = y) với y ∈ {0, 1}

Đảm bảo TPR và FPR bằng

nhau giữa các nhóm (ví dụ:

nam và nữ)

[86, 207]

Cân bằng thống

kê có điều kiện

P (Ŷ |L = 1, A = 0) =

P (Ŷ |L = 1, A = 1)

Với điều kiện như nhau (ví

dụ: điểm đầu vào), xác suất

dự đoán phải như nhau

[50, 189,

207]

Đối xử công bằng FN/FP bằng nhau giữa

các nhóm

Tỷ lệ dự đoán sai cần được

cân bằng giữa các nhóm

[21, 207]

Kiểm tra công

bằng

P (Y = 1|S = s, R =

b) = P (Y = 1|S =

s, R = w) với mọi s

Với cùng điểm dự đoán, xác

suất kết quả thực tế phải

như nhau giữa các nhóm

[48, 189,

207]

Công bằng cá nhân

Công bằng qua

nhận thức

Dự đoán tương tự cho cá

nhân tương đồng theo một

hàm đo khoảng cách phù

hợp

Sinh viên có hồ sơ học tương

tự nên được dự đoán như

nhau, bất kể giới tính/sắc

tộc

[114,

189, 207]

Công bằng phản

sự kiện

Dự đoán không thay đổi

nếu thay đổi giá trị thuộc

tính nhạy cảm trong thế

giới phản sự kiện

Ví dụ: kết quả dự đoán GPA

không thay đổi khi đổi giới

tính từ nữ sang nam

[114,

207]

Các khái niệm công bằng khác

Công bằng qua

không nhận thức

Không sử dụng trực tiếp

thuộc tính nhạy cảm trong

mô hình

Ví dụ: không sử dụng giới

tính trong mô hình dự đoán

[141,

189, 207]

Công bằng trong

miền quan hệ

Xét đến cả thuộc tính cá

nhân và quan hệ xã hội

giữa các cá nhân

Ví dụ: ảnh hưởng từ nhóm

học tập, câu lạc bộ trong

trường

[69, 207]
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Mặc dù thiên vị và công bằng thường được sử dụng song song để phân tích

mức độ bất công trong các hệ thống học máy [15, 40, 140], việc lựa chọn cách

tiếp cận “loại bỏ thiên vị” hay “đảm bảo công bằng” phụ thuộc vào bối cảnh

ứng dụng cụ thể [40]. Trong một số lĩnh vực như giáo dục hoặc y tế, việc ưu

tiên công bằng nhóm có thể cần thiết để giảm bất bình đẳng mang tính lịch

sử [38, 120], trong khi ở các lĩnh vực nhấn mạnh tính cá nhân hóa như tuyển

dụng, việc giảm thiên vị ở cấp độ cá nhân trở nên quan trọng hơn [5, 154, 161].

Vì vậy, thiên vị và công bằng nên được xem là các khái niệm bổ trợ, giúp xây

dựng các hệ thống học máy đáng tin cậy và có trách nhiệm.

2.2.3. Thuộc tính nhạy cảm trong nghiên cứu về công bằng

Thuộc tính nhạy cảm là các thuộc tính phản ánh đặc điểm nhân khẩu học

hoặc xã hội mà theo luật pháp và chuẩn mực đạo đức cần được bảo vệ khỏi sự

phân biệt đối xử [16, 140]. Trong nghiên cứu về công bằng của các hệ thống học

máy, biến nhạy cảm là những thuộc tính của dữ liệu có thể dẫn đến sự phân

biệt trong quá trình ra quyết định của mô hình học máy. Do đó, chúng đóng

vai trò quan trọng trong việc phát hiện, đo lường và điều chỉnh thiên vị. Việc

xác định thuộc tính nhạy cảm thường phụ thuộc vào bối cảnh ứng dụng và quy

định pháp lý của từng quốc gia.

Các thuộc tính nhạy cảm thường được phân loại dựa trên ba tiêu chí: định

danh, ngữ cảnh xã hội, và quy định pháp lý [7, 86, 185]. Nhóm định danh bao

gồm các thuộc tính như giới tính, chủng tộc, quốc tịch, tôn giáo hoặc dân tộc [7].

Nhóm ngữ cảnh xã hội đề cập đến các thuộc tính có thể trở nên nhạy cảm trong

các hệ thống ra quyết định quan trọng, ví dụ như trình độ học vấn hoặc tình

trạng hôn nhân [86]. Trong khi đó, theo các quy định pháp lý như Đạo luật dân

quyền Hoa Kỳ hoặc GDPR của Liên minh Châu Âu, các thuộc tính như tuổi ,

giới tính, tình trạng khuyết tật và chủng tộc được xem là các thông tin cá nhân

cần được bảo vệ [7, 185].

Trong lĩnh vực giáo dục, các thuộc tính nhạy cảm thường được xem xét theo

ba nhóm chính: nhân khẩu học, địa lý – kinh tế, và xã hội – giáo dục. Các nhóm

này bao gồm các yếu tố như giới tính, chủng tộc, tuổi , khu vực, mức thu nhập,

trình độ học vấn của cha mẹ, sức khỏe, hoặc những yếu tố có thể ảnh hưởng đến

23



cơ hội tiếp cận và kết quả học tập [146]. Dựa trên tổng hợp từ các nghiên cứu

liên quan, Bảng 2.2 trình bày các thuộc tính nhạy cảm thường được sử dụng

trong nghiên cứu công bằng học máy trong giáo dục.

Bảng 2.2: Phân loại các thuộc tính nhạy cảm thường dùng trong nghiên cứu giáo dục

Nhóm 1: thuộc tính nhân khẩu học

Giới tính (Gender) Nam, nữ hoặc phi nhị nguyên giới

Chủng tộc (Race) Màu da, nét mặt, chất tóc dùng để phân nhóm (ví

dụ: da trắng, da đen, gốc Á, v.v.)

Tình trạng khuyết tật

(Disability)

Bản sắc dân tộc hoặc tình trạng khuyết tật về thể

chất/tâm thần

Tuổi (Age) Độ tuổi theo năm dương lịch

Ngôn ngữ (Language) Ngôn ngữ mẹ đẻ hoặc ngôn ngữ sử dụng thành thạo

nhất

Tôn giáo (Religion) Niềm tin tôn giáo có thể ảnh hưởng đến cách tiếp cận

giáo dục

Nhóm 2: thuộc tính địa lý và kinh tế

Quốc gia / Xuất xứ

(Country / Origin)

Quốc gia sinh sống hoặc nơi sinh ra, nguồn gốc tổ

tiên

Vùng miền / Địa phương

(Region, Zone) / Locality

Địa điểm cư trú (nông thôn, thành thị, vùng sâu vùng

xa, v.v.)

Thu nhập (Income) Mức thu nhập của cá nhân hoặc gia đình

Nhóm 3: thuộc tính xã hội và giáo dục

Năm nhất (First-gen) Sinh viên năm nhất, lần đầu vào đại học

Trình độ học vấn của cha

mẹ

Mức học vấn cao nhất của cha mẹ hoặc người giám

hộ

Môi trường đọc tại nhà Sự sẵn có của sách, tài liệu đọc và hoạt động đọc tại

nhà

Tình trạng sức khỏe

(Health)

Tình trạng thể chất hoặc tinh thần ảnh hưởng đến

học tập

Việc xác định các thuộc tính nhạy cảm là nền tảng để bảo đảm công bằng

trong các hệ thống học máy ứng dụng cho giáo dục. Các bộ dữ liệu giáo dục

thường bao gồm nhiều thuộc tính nhạy cảm tiềm ẩn. Việc chỉ xem xét từng yếu
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tố riêng lẻ sẽ không nhận diện hết các dạng bất bình đẳng trong mô hình [47].

Từ đó, nhu cầu phát triển các phương pháp bảo đảm tính công bằng cho đồng

thời nhiều thuộc tính nhạy cảm trở nên đặc biệt quan trọng và là định hướng

trọng tâm cho các nghiên cứu hiện nay. Hướng tiếp cận này cho phép phát hiện

và xử lý các dạng thiên vị giao thoa mà các hệ thống học máy có thể tạo [36].

2.2.4. Độ đo công bằng trong các hệ thống học máy

Độ đo công bằng là các chỉ số định lượng được sử dụng để đánh giá mức độ

công bằng hoặc thiên vị của một hệ thống học máy đối với các nhóm khác nhau.

Các độ đo này giúp xác định liệu mô hình có tạo ra sự khác biệt về kết quả dự

đoán giữa các nhóm nhạy cảm hay không, từ đó hỗ trợ việc giám sát và điều

chỉnh mô hình nhằm đảm bảo các nguyên tắc công bằng được duy trì, đặc biệt

trong các ứng dụng giáo dục nơi quyết định của mô hình có thể ảnh hưởng lâu

dài đến người học. Nhiều độ đo công bằng đã được đề xuất, các độ đo phổ biến

bao gồm “tác động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch thống kê”, “chênh lệch trung

bình xác suất” và “chênh lệch cơ hội công bằng” [16, 140].

Gọi SML là một mô hình phân loại nhị phân ánh xạ một vectơ đặc trưng

x = [x1, x2, . . . , xd] ∈ Rd thành đầu ra dự đoán nhị phân ŷ ∈ {0, 1}. Khi đó, mô

hình có thể được biểu diễn theo Công thức 2.5

SML : Rd → {0, 1}. (2.5)

trong đó y ∈ {0, 1} là nhãn thực tế và A ∈ {0, 1} là thuộc tính nhạy cảm dùng

để phân chia đối tượng thành các nhóm (ví dụ giới tính) [142].

Trong đánh giá công bằng, A được sử dụng để phân chia dữ liệu thành hai

nhóm: nhóm ưu tiên và nhóm không ưu tiên. Nhóm ưu tiên là nhóm có xu hướng

nhận được kết quả dự đoán thuận lợi hơn, trong khi nhóm không ưu tiên có nguy

cơ chịu bất lợi. Việc xác định hai nhóm này phụ thuộc vào ngữ cảnh cụ thể của

bài toán và là cơ sở để tính toán các độ đo công bằng. Chi tiết các độ đo công

bằng được trình bày dưới đây.

Tác động khác biệt (Disparate Impact–DI): Là tỷ lệ giữa xác suất dự
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đoán kết quả tích cực cho nhóm không ưu tiên và nhóm ưu tiên. Phản ánh mức

độ bình đẳng về cơ hội giữa các nhóm [140]. Giá trị này được xác định bằng

Công thức 2.6.

DI =
P (Ŷ = 1 | A = 0)

P (Ŷ = 1 | A = 1)
(2.6)

Trong đó P (Ŷ = 1 | A = 0) và P (Ŷ = 1 | A = 1) lần lượt là xác suất dự đoán kết

quả tích cực cho nhóm không ưu tiên và xác suất dự đoán kết quả tích cực cho

nhóm ưu tiên. Giá trị DI nằm trong khoảng [0.8, 1.25] được xem là công bằng

theo quy tắc 80% [185].

Hiệu số chênh lệch thống kê (Statistical Parity Difference–SPD):

Là giá trị chênh lệch giữa xác suất được dự đoán là tích cực giữa hai nhóm nhạy

cảm [140]. Giá trị này được xác định bằng Công thức 2.7.

SPD = P (Ŷ = 1 | A = 0)− P (Ŷ = 1 | A = 1) (2.7)

Tương tự như trong Công thức 2.6, P (Ŷ = 1 | A = 0) và P (Ŷ = 1 | A = 1) lần

lượt là xác suất dự đoán kết quả tích cực cho nhóm không ưu tiên và xác suất dự

đoán kết quả tích cực cho nhóm ưu tiên. Giá trị SPD càng nhỏ (càng gần 0) thể

hiện sự công bằng theo định nghĩa công bằng nhân khẩu học (xem Mục 2.2.1).

Chênh lệch trung bình xác suất (Average Odds Difference–AOD):

Là giá trị trung bình của sự khác biệt giữa tỷ lệ dương tính thực (TPR) và tỷ

lệ dương tính giả (FPR) giữa hai nhóm, [140]. Giá trị này được xác định bằng

Công thức 2.8.

AOD =
1

2
[(TPRA=0 − TPRA=1) + (FPRA=0 − FPRA=1)] (2.8)

Trong đó, TPR và FPR lần lượt được xác định bởi các Công thức 2.9 và 2.10.

TPRA =
TPA

TPA + FNA
(2.9)

FPRA =
FPA

FPA + TNA
(2.10)
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Các giá trị TP , TN , FP , và FN lần lượt là các giá trị dương tính thực, âm tính

thực, dương tính giả, và âm tính giả (xem Mục 2.1.3). Giá trị AOD càng gần 0

cho thấy mô hình càng công bằng theo định nghĩa công bằng theo xác suất [16].

Chênh lệch cơ hội công bằng (Equal Opportunity Difference–

EOD): Là giá trị chênh lệch về tỷ lệ dương tính thực giữa hai nhóm nhạy

cảm, chỉ tính trên các trường hợp có nhãn thực là tích cực [140]. Giá trị này

được xác định bằng Công thức 2.11. EOD càng gần 0 cho thấy mô hình càng

công bằng theo tiêu chí cơ hội công bằng [16].

EOD = TPRA=0 − TPRA=1 (2.11)

ABROCA (Area Between ROC Curves): là một độ đo công bằng dùng

để đánh giá sự khác biệt về hiệu suất phân loại giữa hai nhóm nhạy cảm thông

qua so sánh các đường cong ROC. Cụ thể, ABROCA đo diện tích tuyệt đối giữa

hai đường ROC ứng với hai nhóm khác nhau trong không gian FPR–TPR. Giá

trị ABROCA càng nhỏ cho thấy mô hình có hiệu suất gần như nhau trên cả hai

nhóm [57, 74, 97, 101, 160, 163, 164, 172, 173, 174, 188]. Giá trị này được xác

định bằng Công thức 2.12:

ABROCA =

∫ 1

0

|TPRA=0(x)− TPRA=1(x)| dx (2.12)

Trong đó:

– x ∈ [0, 1]: là giá trị trục hoành tương ứng với False Positive Rate (FPR) và

– TPRA=0(x), TPRA=1(x): là các giá trị True Positive Rate tương ứng tại mỗi

FPR của hai nhóm nhạy cảm.
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2.2.5. Các hướng tiếp cận đảm bảo tính công bằng cho các hệ

thống học máy

Khung tham chiếu nhằm phân loại các phương pháp can thiệp để đảm bảo

tính công bằng trong các hệ thống học máy được Caton và cộng sự đã đề xuất

năm 2020 bao gồm ba giai đoạn được minh họa trong Hình 2.1 [39]. Ba giai đoạn

này tương ứng với các hình thức can thiệp vào quá trình học máy, bao gồm: trước

khi huấn luyện mô hình (tiền xử lý), trong quá trình huấn luyện mô hình (xử lý

trong quá trình), và sau khi mô hình được huấn luyện (hậu xử lý) [135]. Mặc dù

không phải mọi phương pháp đều hoàn toàn phù hợp nhưng nó cung cấp một

cấu trúc nhất quán giúp hệ thống hóa các cách tiếp cận nhằm tăng cường tính

công bằng trong học máy.

Hình 2.1: Minh họa về các giai đoạn can thiệp công bằng trong các hệ thống học
máy [39].

Giai đoạn Tiền xử lý: Ở giai đoạn này, thiên vị thường xuất hiện trong

dữ liệu và phân phối của các thuộc tính nhạy cảm [16]. Vì vậy, các phương pháp

tiền xử lý tập trung điều chỉnh phân phối mẫu hoặc biến đổi dữ liệu nhằm loại

bỏ sự phân biệt đối xử trong dữ liệu huấn luyện [37, 39]. Mô hình sau đó được

huấn luyện trên tập dữ liệu đã được điều chỉnh. Một số hướng tiếp cận phổ biến

gồm giảm thiểu thiên vị, phát hiện cộng đồng công bằng, suy luận nhân quả công

bằng, học biểu diễn công bằng, và xử lý ngôn ngữ tự nhiên công bằng [140]. Các kỹ

thuật này nhằm giảm ảnh hưởng của thiên vị trong dữ liệu [35, 39, 46, 92, 139].

Giai đoạn Xử lý trong quá trình: Trong giai đoạn này, các phương pháp

can thiệp trực tiếp vào quá trình huấn luyện mô hình nhằm kiểm soát ảnh hưởng
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của các thuộc tính nhạy cảm. Một cách tiếp cận phổ biến là tích hợp các độ đo

công bằng vào hàm mất mát hoặc bổ sung các ràng buộc công bằng trong quá

trình tối ưu [16]. Các kỹ thuật điển hình gồm phân loại công bằng và hồi quy

công bằng [140]. Những phương pháp này hướng tới việc tối ưu đồng thời hiệu

suất dự đoán và công bằng, đồng thời kiểm soát mức đánh đổi giữa hai yếu tố

này.

Giai đoạn Hậu xử lý: Ở giai đoạn hậu xử lý, các phương pháp điều chỉnh

trực tiếp đầu ra của mô hình để giảm sự khác biệt giữa các nhóm nhạy cảm mà

không cần thay đổi dữ liệu huấn luyện hoặc cấu trúc mô hình [16]. Cách tiếp

cận này đặc biệt hữu ích với các mô hình hộp đen. Một số kỹ thuật tiêu biểu bao

gồm các phương pháp dự đoán có cấu trúc, chẳng hạn thuật toán RBA nhằm

giảm khuếch đại thiên vị trong dự đoán [9], và các phương pháp áp dụng cho

mô hình ngôn ngữ để phát hiện và đánh giá thiên vị trong văn bản sinh ra bởi

mô hình [28, 140].

Bên cạnh ba nhóm kỹ thuật chính trên, nhiều hướng tiếp cận khác cũng được

phát triển nhằm tăng cường tính công bằng trong các hệ thống học máy. Một

số nghiên cứu đề xuất xây dựng các tiêu chí công bằng dưới dạng hàm lồi để

đơn giản hóa và ổn định quá trình tối ưu hóa [76]. Ngoài ra, các kỹ thuật biến

đổi dữ liệu như tái cân bằng dữ liệu [106] hoặc học biểu diễn trung tính [209]

cũng được sử dụng nhằm giảm ảnh hưởng của các thuộc tính nhạy cảm. Những

hướng tiếp cận này mở rộng khung nghiên cứu về công bằng nhưng cũng cho

thấy những thách thức trong việc lựa chọn và cân bằng các mục tiêu công bằng

khác nhau.

2.2.6. Những thách thức trong việc đảm bảo tính công bằng

trong các hệ thống học máy

Các nghiên cứu tổng quan gần đây cho thấy những thách thức trong đảm bảo

công bằng cho hệ thống học máy có thể được phân thành bốn nhóm chính: (i)

xây dựng và hình thức hóa khái niệm công bằng, (ii) đánh giá công bằng theo các

thuộc tính nhạy cảm, (iii) mối quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất, và

(iv) các yếu tố liên quan đến con người và bối cảnh sử dụng hệ thống [96, 140].
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Chi tiết của từng nhóm thách thức này được trình bày và phân tích cụ thể dưới

đây.

Nhóm 1. Xây dựng và hình thức hóa khái niệm công bằng: Nhóm thách thức

này liên quan đến việc định nghĩa và lượng hóa khái niệm công bằng trong các

hệ thống học máy. Mặc dù nhiều nghiên cứu đã đề xuất các định nghĩa khác

nhau, hiện vẫn chưa có sự đồng thuận về một định nghĩa chung. Thậm chí, một

số định nghĩa công bằng có thể mâu thuẫn với nhau, chẳng hạn như giữa công

bằng cá nhân và công bằng nhóm. [16, 39, 72, 96, 140]. Bên cạnh đó, việc lượng

hóa các khái niệm công bằng cũng trở nên phức tạp do chúng chịu ảnh hưởng

bởi các yếu tố xã hội, chính trị và bối cảnh ứng dụng cụ thể.

Nhóm 2. Đánh giá công bằng theo các thuộc tính nhạy cảm: Nhóm thách thức

này liên quan đến việc đánh giá công bằng dựa trên các thuộc tính nhạy cảm

trong bộ dữ liệu. Phần lớn các nghiên cứu hiện nay thường xem xét công bằng

đối với từng thuộc tính nhạy cảm riêng lẻ. Tuy nhiên, cách tiếp cận này có thể

dẫn đến việc cải thiện công bằng cho một thuộc tính nhưng lại làm gia tăng

thiên lệch đối với các thuộc tính khác. Sự hạn chế này gây khó khăn cho việc

đánh giá và đảm bảo tính công bằng một cách toàn diện trong các mô hình AI,

đặc biệt với các ứng dụng AI trong lĩnh vực giáo dục [203].

Nhóm 3. Mối quan hệ giữa công bằng và hiệu suất: Nhóm này tập trung những

thách thức về đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất của mô hình. Một số nghiên

cứu đã chỉ ra rằng các phương pháp đảm bảo tính công bằng hiện tại có xu

hướng làm giảm độ chính xác của mô hình, từ đó đặt ra vấn đề đánh đổi giữa

hiệu suất và tính công bằng trong quá trình thiết kế hệ thống [34].

Nhóm 4. Yếu tố con người: Nhóm này tập trung vào những thách thức liên quan

đến tác động của con người đối với sự thành công trong nghiên cứu công bằng

cho các hệ thống học máy. Những tiến bộ nhanh chóng trong công nghệ đã tạo

ra khoảng cách về nhận thức giữa các bên liên quan, dẫn đến yêu cầu ngày càng

cao trong việc nâng cao nhận thức của con người trong thiết kế và triển khai

các hệ thống học máy [39].

Từ bốn nhóm thách thức nêu trên có thể thấy rằng việc đảm bảo tính công

bằng trong các hệ thống học máy không chỉ là vấn đề kỹ thuật mà còn gắn liền

với các yếu tố xã hội, đạo đức và tổ chức. Sự phức tạp trong định nghĩa và đánh
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giá công bằng, cùng với mối quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất và

ảnh hưởng của yếu tố con người, đã làm cho việc xây dựng các hệ thống học

máy thực sự công bằng trở nên khó khăn. Việc nhận diện và giải quyết các thách

thức này là nền tảng để phát triển các hệ thống học máy minh bạch, đáng tin

cậy và hướng tới lợi ích của con người.

2.3. Sinh dữ liệu tổng hợp trong đảm bảo tính công

bằng cho các hệ thống học máy

2.3.1. Các khái niệm

Dữ liệu tổng hợp là loại dữ liệu được tạo ra một cách nhân tạo thông qua các

mô hình toán học hoặc thuật toán nhằm phục vụ cho các tác vụ cụ thể trong

khoa học dữ liệu [104]. Dữ liệu tổng hợp có thể mô phỏng cấu trúc và các đặc

tính thống kê của dữ liệu thực, đồng thời cung cấp tính linh hoạt cao và khả

năng bảo vệ quyền riêng tư tốt hơn. Tương tự như dữ liệu thực, dữ liệu tổng

hợp có thể có dạng có cấu trúc, bán cấu trúc hoặc phi cấu trúc [104]. Trong

phạm vi này, nghiên cứu chỉ tập trung vào dữ liệu bảng tổng hợp, được tổ chức

dưới dạng hàng và cột [68]. Thuật ngữ “dữ liệu tổng hợp” trong toàn bộ nghiên

cứu sẽ được hiểu là dữ liệu bảng tổng hợp.

Sinh dữ liệu tổng hợp là quá trình tạo ra dữ liệu tổng hợp dựa trên phân bố

và đặc tính thống kê của dữ liệu thực. Quá trình này thường sử dụng các mô

hình xác suất, học sâu hoặc mạng đối kháng sinh dữ liệu như GAN nhằm đảm

bảo dữ liệu sinh ra có đặc điểm tương tự dữ liệu gốc nhưng không làm lộ thông

tin nhạy cảm. Trong lĩnh vực giáo dục, sinh dữ liệu tổng hợp ngày càng được

ứng dụng để tăng cường dữ liệu đầu vào cho các hệ thống phân tích học tập,

huấn luyện mô hình dự đoán, hoặc chia sẻ dữ liệu một cách bảo mật [124, 190].

Một nhánh quan trọng trong kỹ thuật này là sinh dữ liệu có điều kiện, trong

đó quá trình sinh dữ liệu được kiểm soát bởi một hoặc nhiều thuộc tính cụ thể,

gọi là điều kiện (ví dụ: giới tính, nhóm nguy cơ bỏ học, khu vực địa lý, v.v.).

Phương pháp này cho phép tạo ra dữ liệu tổng hợp tương ứng với các nhóm mục
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tiêu, từ đó giúp tăng cường đại diện cho các nhóm thiểu số, khắc phục mất cân

bằng dữ liệu, và đặc biệt hữu ích trong đánh giá tính công bằng của mô hình

học máy [109]. Nghiên cứu sẽ đặc biệt chú trọng đến phương pháp sinh dữ liệu

tổng hợp có điều kiện, sử dụng các mô hình như CTGAN và LLM.

2.3.2. Kỹ thuật sinh dữ liệu tổng hợp

Trong những năm gần đây, sinh dữ liệu tổng hợp đã trở thành một hướng

tiếp cận phổ biến nhằm giải quyết các thách thức về quyền riêng tư, tính đại

diện và công bằng trong học máy [71, 175]. Hình 4.1 minh họa sự phân loại các

phương pháp sinh dữ liệu hiện nay thành hai nhóm chính, bao gồm các phương

pháp thống kê và các phương pháp học sâu [54, 71, 126]. Sự phân chia này phản

ánh sự khác biệt về nguyên lý kỹ thuật và phạm vi ứng dụng, đồng thời là cơ

sở để lựa chọn phương pháp phù hợp với từng bài toán cụ thể.

Hình 2.2: Các phương pháp sinh dữ liệu tổng hợp

Phương pháp thống kê: Đây là các kỹ thuật sử dụng mô hình xác suất hoặc các

phương pháp bù đắp dữ liệu thiếu để tạo ra dữ liệu tổng hợp có đặc điểm tương

tự dữ liệu gốc. Các phương pháp này cố gắng duy trì phân phối giá trị của từng

thuộc tính và mối quan hệ giữa các biến, nhờ đó dữ liệu sinh ra có thể phản ánh

hợp lý cấu trúc thống kê của dữ liệu thật. Ưu điểm của các phương pháp thống

kê là đơn giản, hiệu quả về mặt tính toán và phù hợp với các bộ dữ liệu nhỏ

hoặc vừa [168]. Tuy nhiên, chúng thường gặp khó khăn khi mô phỏng chính xác

các mối quan hệ phi tuyến hoặc dữ liệu có nhiều chiều [151].

Phương pháp học sâu: Nhóm phương pháp này sử dụng mạng nơ-ron nhân tạo

để học các đặc điểm phức tạp của dữ liệu và sinh ra các bản ghi dữ liệu tổng hợp
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có tính chân thực cao. Một hướng tiếp cận phổ biến là các mô hình dựa trên

Mạng Đối Kháng Sinh (GAN) như CTGAN, ADSGAN và PATEGAN [105].

Các mô hình này cho thấy khả năng sinh dữ liệu vừa chính xác vừa hữu ích cho

các nhiệm vụ học máy [71, 151]. Gần đây, các mô hình ngôn ngữ lớn (LLMs)

cũng được áp dụng để sinh dữ liệu bảng tổng hợp; các mô hình như DGPT có

thể tạo dữ liệu có cấu trúc gần với dữ liệu thực và linh hoạt hơn khi mở rộng

trên các tập dữ liệu lớn và đa dạng [29, 68, 78, 109].

Mặc dù cả hai nhóm phương pháp đều có những ưu điểm riêng, các phương

pháp học sâu ngày càng được ưa chuộng nhờ khả năng mô hình hóa dữ liệu

phức tạp và đa chiều [176]. Tuy nhiên, việc cân bằng giữa chi phí tính toán và

chất lượng dữ liệu sinh ra vẫn là một thách thức [176]. Trong nghiên cứu này,

chúng tôi tập trung áp dụng hai kỹ thuật học sâu phổ biến là GAN và LLM để

sinh dữ liệu bảng tổng hợp trong bối cảnh giáo dục, nhằm tăng cường tính đại

diện và cân bằng dữ liệu huấn luyện cho các nhóm người học khác nhau, từ đó

hỗ trợ cải thiện công bằng ngay từ giai đoạn tiền xử lý. Quy trình sinh dữ liệu

tổng hợp điển hình được minh họa trong Hình 2.3, trong đó mô hình được huấn

luyện trên dữ liệu thực và sau đó sinh ra các bản ghi tổng hợp có đặc tính thống

kê tương tự dữ liệu gốc, phục vụ các mục tiêu như cân bằng dữ liệu, huấn luyện

mô hình và phân tích bảo vệ quyền riêng tư [128].

Hình 2.3: Quy trình sinh dữ liệu tổng hợp [128]
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2.3.3. Thách thức và cơ hội của dữ liệu tổng hợp trong việc

đảm bảo tính công bằng

Việc sử dụng dữ liệu tổng hợp mang lại cả cơ hội và thách thức trong việc

tăng cường tính công bằng cho các hệ thống học máy. Một mặt, dữ liệu tổng hợp

có thể giúp giảm thiên vị và cải thiện sự đa dạng của dữ liệu huấn luyện [175].

Mặt khác, quá trình tạo dữ liệu nhân tạo cũng có thể sao chép hoặc khuếch đại

các thành kiến vốn có trong dữ liệu gốc, làm suy giảm khả năng đại diện của

các nhóm thiểu số [182].

Những thách thức chính khi sử dụng dữ liệu tổng hợp bao gồm: (i) sao chép

thiên vị từ dữ liệu gốc, (ii) thiếu đa dạng dữ liệu, (iii) thiếu cơ chế kiểm soát

công bằng, và (iv) đánh giá công bằng chưa toàn diện. Dữ liệu tổng hợp có thể

kế thừa các sai lệch từ dữ liệu huấn luyện ban đầu [84]. Ngoài ra, một số mô

hình sinh dữ liệu tổng hợp như GAN có xu hướng sinh ra các mẫu tương tự

nhau, dẫn đến hạn chế về tính đa dạng và khả năng đại diện cho các nhóm

thiểu số [67]. Bên cạnh đó, bản thân quá trình sinh dữ liệu không tự động đảm

bảo công bằng nếu không tích hợp các ràng buộc phù hợp [84]. Hơn nữa, nhiều

nghiên cứu hiện nay chỉ đánh giá công bằng dựa trên một số chỉ số riêng lẻ

mà chưa xem xét đầy đủ các mối quan hệ giao thoa giữa các thuộc tính nhạy

cảm [41, 186]. Tuy nhiên, một số nghiên cứu cho rằng dữ liệu tổng hợp có thể

được thiết kế có chủ đích để giảm thiên vị và cải thiện công bằng nếu được phát

triển với định hướng phù hợp [102, 155].

2.4. Tổng quan nghiên cứu về công bằng cho các hệ

thống học máy ứng dụng trong lĩnh vực giáo dục

Trong lĩnh vực giáo dục, các hệ thống học máy ngày càng được sử dụng rộng

rãi để hỗ trợ hoặc thay thế con người trong các quyết định quan trọng như chấm

bài luận tự động, dự đoán khả năng tốt nghiệp, tuyển sinh hoặc học tập cá nhân

hóa [15]. Tuy nhiên, nhiều nghiên cứu cho thấy các hệ thống này có thể tiềm ẩn

nguy cơ thiên vị, chẳng hạn quá trình chấm bài có thể bị ảnh hưởng bởi ngôn
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ngữ mẹ đẻ của sinh viên [21], hoặc các mô hình dự đoán kết quả học tập và

tuyển sinh có thể chịu tác động của các thuộc tính nhạy cảm như giới tính hoặc

chủng tộc [12, 93, 205]. Điều này cho thấy việc xem xét yếu tố công bằng là cần

thiết khi áp dụng học máy trong giáo dục, bởi các quyết định này ảnh hưởng

trực tiếp đến cơ hội học tập và phát triển của người học [111]. Do đó, đảm bảo

công bằng trở thành điều kiện quan trọng để xây dựng niềm tin khi triển khai

các hệ thống ra quyết định tự động [46, 208].

Công bằng trong học máy giáo dục đã trở thành một chủ đề nghiên cứu nổi

bật trong những năm gần đây [15, 111]. Nhiều nghiên cứu tổng quan đã phân

tích nguồn gốc của thiên vị, các thuộc tính nhạy cảm, thước đo công bằng và

các chiến lược giảm thiểu thiên vị trong các hệ thống giáo dục [15, 111, 120].

Trên cơ sở đó, một nghiên cứu tổng quan có hệ thống được thực hiện vào năm

2023. Nghiên cứu đã khảo sát 63 công trình liên quan đến công bằng trong học

máy cho giáo dục giai đoạn 2002–2023, tập trung vào các thuật toán học máy,

định nghĩa công bằng, đặc điểm dữ liệu giáo dục, các phương pháp can thiệp và

các thước đo đánh giá công bằng. Kết quả khảo sát đã cung cấp cái nhìn toàn

diện về sự phát triển của lĩnh vực này, đồng thời chỉ ra các xu hướng nghiên

cứu, hạn chế và khoảng trống còn tồn tại. Những kết quả này đóng vai trò là

cơ sở lý luận quan trọng cho việc đề xuất các phương pháp đảm bảo công bằng

trong các chương tiếp theo của luận án.

2.4.1. Những thuật toán học máy phổ biến được sử dụng trong

bối cảnh giáo dục

Kết quả tổng hợp từ 63 bài báo cho thấy phần lớn các nghiên cứu trong lĩnh

vực giáo dục sử dụng các thuật toán học máy truyền thống có khả năng diễn

giải cao, phù hợp với các bài toán như dự đoán kết quả học tập, phân loại nguy

cơ bỏ học hoặc chấm điểm tự động. Trong đó, Hồi quy logistic là thuật toán

được sử dụng phổ biến nhất với 21 nghiên cứu, tiếp theo là Rừng ngẫu nhiên (15

nghiên cứu), Cây quyết định (13 nghiên cứu) và Máy véc tơ hỗ trợ (tám nghiên

cứu). Các mô hình đơn giản khác như Naive Bayes và K-Nearest Neighbors cũng

xuất hiện với tần suất đáng kể.
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Bên cạnh đó, một số phương pháp nâng cao như Gradient Boosting, Mạng nơ-

ron nhiều lớp, LSTM và các mô hình theo dõi tri thức như Bayesian Knowledge

Tracing hoặc Deep Knowledge Tracing cũng được đề cập nhưng với tần suất

thấp hơn. Điều này phản ánh hạn chế trong việc áp dụng các mô hình học sâu

phức tạp do yêu cầu dữ liệu lớn, chi phí tính toán cao và khó giải thích — yếu

tố quan trọng trong bối cảnh giáo dục.

Ngoài ra, một số nghiên cứu sử dụng các mô hình kết hợp như MCCM hoặc

các mô hình giả lập (RANDOM, META, PERFECT) cho các mục đích cụ thể.

Tuy nhiên, kết quả tổng hợp cho thấy các mô hình đơn giản vẫn được ưa chuộng

nhờ khả năng diễn giải, dễ triển khai và phù hợp với đặc điểm dữ liệu giáo dục.

Danh sách đầy đủ các thuật toán học máy được trình bày trong Bảng A.1 tại

Phụ lục A.

2.4.2. Những vấn đề phổ biến được đề cập khi nghiên cứu học

máy trong giáo dục

Dựa trên phân tích mục tiêu nghiên cứu, đối tượng nghiên cứu, các thuộc

tính nhạy cảm và cách tiếp cận công bằng/thiên vị trong 63 công trình được

khảo sát, kết quả nghiên cứu cho thấy các nghiên cứu chủ yếu tập trung vào

năm nhóm vấn đề chính: (i) dự đoán đặc điểm học tập của sinh viên, (ii) đánh

giá thực nghiệm tác động của công bằng trong giáo dục, (iii) dự đoán và phân

loại điểm số, (iv) công bằng trong chấm điểm tự động, và (v) đánh giá và hỗ trợ

ra quyết định. Phần lớn các nghiên cứu hướng tới việc đề xuất hoặc đánh giá

các phương pháp cải thiện công bằng trong các hệ thống học máy, đồng thời

phân tích mối quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất mô hình.

Dự đoán đặc điểm học tập của sinh viên: Đây là nhóm phổ biến nhất với 23

nghiên cứu, tập trung vào các bài toán như phát hiện yếu tố ảnh hưởng đến kết

quả học tập, dự đoán nguy cơ bỏ học hoặc nhận diện rủi ro học tập [56, 57, 62,

74, 75, 80, 95, 97, 101, 111, 113, 117, 121, 130, 134, 160, 163, 164, 173, 187, 188,

197, 200, 201].

Đánh giá thực nghiệm tác động của công bằng trong giáo dục: Với 20 nghiên

cứu, nhóm này phân tích ảnh hưởng của các yếu tố công bằng trong hệ thống

36



học máy và đề xuất các khuyến nghị nhằm giảm thiên vị, bao gồm cả việc xem

xét công bằng trong quá trình thiết kế hệ thống học máy [10, 14, 27, 49, 59, 60,

65, 70, 90, 91, 95, 108, 136, 137, 152, 165, 172, 183, 187, 194].

Dự đoán và phân loại điểm số của sinh viên: Nhóm này gồm chín nghiên cứu,

tập trung vào các bài toán như phân loại kết quả học tập, dự đoán tốt nghiệp

hoặc nguy cơ bỏ học, vốn phổ biến trong khai phá dữ liệu giáo dục [11, 12, 58,

74, 103, 111, 145, 173].

Công bằng trong chấm điểm tự động: Với năm nghiên cứu, nhóm này tập

trung vào các hệ thống chấm bài luận hoặc đánh giá năng lực tự động, trong đó

vấn đề công bằng có thể bị ảnh hưởng bởi các yếu tố như ngôn ngữ hoặc giọng

nói [32, 33, 49, 111, 127].

Đánh giá và hỗ trợ ra quyết định: Nhóm này gồm bốn nghiên cứu liên quan

đến các hệ thống hỗ trợ ra quyết định trong giáo dục, như đánh giá năng

lực, gợi ý khóa học hoặc hỗ trợ tuyển sinh dựa trên kết quả phân tích dữ

liệu [15, 111, 174, 199].

2.4.3. Định nghĩa về công bằng và thiên vị trong các hệ thống

học máy trong giáo dục

Qua khảo sát 63 nghiên cứu chính, nghiên cứu ghi nhận nhiều định nghĩa

công bằng được áp dụng để đánh giá các hệ thống học máy trong giáo dục.

Các định nghĩa này thuộc ba nhóm chính gồm “công bằng nhóm”, “công bằng cá

nhân” và “các khái niệm công bằng khác”. Trong đó, công bằng nhóm tổng quát

được sử dụng phổ biến nhất (24 nghiên cứu), tiếp theo là “công bằng theo xác

suất” (15 nghiên cứu) và “công bằng nhân khẩu học” (14 nghiên cứu). Thông tin

chi tiết được trình bày trong Bảng A.2 tại Phụ lục A.

Kết quả khảo sát cho thấy mặc dù tồn tại nhiều định nghĩa công bằng, cộng

đồng nghiên cứu vẫn chưa đạt được sự đồng thuận về việc ưu tiên loại công

bằng nào, do mỗi định nghĩa đều có những ưu và hạn chế riêng. Trong bối cảnh

giáo dục, nhiều nghiên cứu có xu hướng ưu tiên công bằng nhóm vì ba lý do

chính. Thứ nhất, công bằng cá nhân phụ thuộc vào các độ đo khoảng cách giữa
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cá nhân, vốn khó phản ánh đầy đủ sự khác biệt về bối cảnh xã hội của người

học. Thứ hai, công bằng cá nhân và công bằng nhóm có thể mâu thuẫn với nhau,

khi công bằng ở cấp cá nhân không nhất thiết đảm bảo công bằng ở cấp nhóm.

Thứ ba, dữ liệu giáo dục thường mất cân bằng theo các thuộc tính nhạy cảm

như giới tính hoặc tình trạng kinh tế, khiến các nhóm thiểu số dễ bị bất lợi nếu

không xem xét công bằng ở cấp độ nhóm. Mặc dù công bằng nhóm hiện được sử

dụng phổ biến, việc xem xét đồng thời cả hai khía cạnh cá nhân và nhóm vẫn là

hướng nghiên cứu quan trọng nhằm xây dựng các hệ thống học máy công bằng

và toàn diện hơn trong giáo dục.

2.4.4. Đặc điểm chính của các bộ dữ liệu dùng trong nghiên

cứu học máy trong giáo dục

Kết quả phân tích cho thấy có sự khác biệt đáng kể về nguồn dữ liệu được

sử dụng trong các nghiên cứu: 24 nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu đóng, trong

khi chỉ tám nghiên cứu sử dụng dữ liệu mở. Các bộ dữ liệu giáo dục thường bao

gồm thông tin nhân khẩu học của sinh viên, dữ liệu về khóa học và kết quả học

tập. Thông tin chi tiết về các bộ dữ liệu được tổng hợp trong Bảng A.4 tại Phụ

lục A.

Việc sử dụng phổ biến các bộ dữ liệu đóng chủ yếu do lo ngại về quyền riêng

tư và tính nhạy cảm của dữ liệu, đặc biệt khi dữ liệu giáo dục chứa các thông

tin như giới tính, chủng tộc, điểm số hoặc hành vi học tập, trong bối cảnh các

quy định bảo vệ dữ liệu như GDPR ngày càng nghiêm ngặt [7, 183]. Ngoài ra,

nhiều cơ sở giáo dục xây dựng bộ dữ liệu nội bộ phục vụ mục tiêu nghiên cứu

riêng, khiến việc chia sẻ dữ liệu trở nên hạn chế [91]. Điều này làm giảm khả

năng tái lập và đánh giá độc lập trong nghiên cứu công bằng học máy [66, 171].

Phân tích cũng cho thấy hầu hết các nghiên cứu đều xem xét ít nhất một

thuộc tính nhạy cảm. Trong đó, giới tính được sử dụng phổ biến nhất (36 nghiên

cứu), tiếp theo là chủng tộc, dân tộc, tuổi , quốc tịch và ngôn ngữ. Một số thuộc

tính khác như thu nhập, năm học, nguồn gốc và nền tảng học vấn của phụ

huynh cũng được đề cập nhưng với tần suất thấp hơn. Bảng 2.3 trình bày chi

tiết các thuộc tính này.
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Bảng 2.3: Tổng hợp các thuộc tính nhạy cảm được sử dụng trong các nghiên cứu
chính

Thuộc tính nhạy
cảm

Số lượng
nghiên
cứu

Nghiên cứu chính

Giới tính 36 [10, 15, 17, 19, 32, 33, 56, 57, 59,
72, 74, 79, 83, 94, 96, 98, 111, 112,
113, 116, 117, 121, 133, 145, 152,
160, 163, 164, 173, 174, 187, 188,
194, 199, 200, 201]

Chủng tộc 17 [11, 17, 19, 58, 65, 72, 75, 79, 83,
94, 96, 101, 121, 145, 152, 194]

Dân tộc/Khuyết tật 11 [15, 17, 33, 56, 59, 60, 108, 152, 183,
188, 201]

Tuổi 9 [56, 79, 83, 96, 113, 160, 188, 194,
199]

Quốc tịch 6 [15, 32, 33, 82, 98, 127]

Ngôn ngữ 5 [56, 163, 164, 173, 174]

2.4.5. Các phương pháp đảm bảo tính công bằng cho hệ thống

học máy trong giáo dục

Để đảm bảo tính công bằng trong các hệ thống học máy ứng dụng cho giáo

dục, nhiều nghiên cứu đã đề xuất các phương pháp nhằm phát hiện, đo lường

và giảm thiểu thiên vị. Các phương pháp này bao gồm các kỹ thuật can thiệp

ở mức dữ liệu, điều chỉnh quá trình huấn luyện mô hình, cũng như đánh giá

và điều chỉnh đầu ra. Những hướng tiếp cận phổ biến được ghi nhận trong các

nghiên cứu gồm: tính toán các chỉ số chênh lệch công bằng, kỹ thuật cân bằng lớp,

công cụ phát hiện và giảm thiên vị, phân tích lát cắt theo nhóm con, huấn luyện

đối kháng, thuật toán Seldonian, và FairProjection. Trong đó, phương pháp tính

toán chỉ số chênh lệch được sử dụng phổ biến nhất. Chi tiết các phương pháp

được trình bày trong Bảng Phụ lục A.5.

Kết quả tổng hợp cho thấy việc lựa chọn phương pháp đảm bảo công bằng
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phụ thuộc nhiều vào đặc điểm dữ liệu, mục tiêu ứng dụng và loại công bằng

được theo đuổi (ví dụ: công bằng nhóm hay công bằng cá nhân). Vì vậy, việc lựa

chọn và triển khai phương pháp phù hợp với từng bối cảnh cụ thể là yếu tố quan

trọng để cải thiện tính công bằng của các hệ thống học máy trong giáo dục.

2.4.6. Những độ đo công bằng được sử dụng phổ biến trong

giáo dục

Nghiên cứu cho thấy nhiều độ đo công bằng đã được áp dụng nhằm đánh giá

mức độ công bằng trong các mô hình học máy. Các độ đo phổ biến được áp dụng

trong các nghiên cứu chính bao gồm: Độ đo giá trị tuyệt đối của diện tích giữa

đường cong ROC của nhóm cơ sở với nhóm so sánh khác (ABROCA) (được nhắc

đến trong 11 nghiên cứu chính), Độ đo “tác động khác biệt” (DI) (được nhắc

đến trong 10 nghiên cứu), các độ đo “chênh lệch trung bình xác suất” (AOD) và

“chênh lệch cơ hội công bằng” (EOD) được nhắc đến trong năm nghiên cứu, và

“hiệu số chênh lệch thống kê” (SPD) được nhắc đến trong hai nghiên cứu. Chi

tiết các độ đo công bằng được sử dụng nhiều (có mặt trong ít nhất hai nghiên

cứu chính trở lên) được trình bày trong Bảng 2.4.

Bảng 2.4: Tổng hợp các độ đo công bằng được sử dụng trong các nghiên cứu chính

Độ đo SL
nghiên
cứu

Nghiên cứu chính

ABROCA 11 [57, 74, 97, 101, 160, 163, 164, 172, 173, 174, 188]

DI 10 [12, 57, 62, 72, 79, 96, 133, 160, 167, 187]

AOD/EOD 5 [80, 83, 163, 164, 187]

SPD 2 [11, 62, 112]

Một số nghiên cứu cho thấy các chỉ số công bằng có thể giảm đáng kể thiên

lệch (ví dụ 0.003 theo giới tính [94] và 0.008 ABROCA [97]) trong khi vẫn duy

trì độ chính xác mô hình từ 0.6 đến 0.84 [94, 97, 117, 201]. Những kết quả này

cho thấy các độ đo công bằng đang dần được chuẩn hóa và đóng vai trò quan

trọng trong việc phát triển các hệ thống hệ thống học máy công bằng và đáng

tin cậy trong giáo dục.
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2.4.7. Những phương pháp phổ biến nhằm đánh giá công bằng

và hiệu suất của các mô hình học máy

Các nghiên cứu đã áp dụng nhiều phương pháp khác nhau để đánh giá hiệu

quả của các kỹ thuật đảm bảo công bằng trong mô hình học máy. Các phương

pháp này có thể được phân thành bốn nhóm chính: thiết lập thực nghiệm, đối

sánh mô hình, kỹ thuật đánh giá, và kết quả đánh giá. Chi tiết về các phương

pháp thiết lập thực nghiệm, đối sánh mô hình, kỹ thuật đánh giá và kết quả

đánh giá trong các nghiên cứu được tổng hợp và trình bày trong Bảng A.6 tại

Phụ lục A.

2.4.8. Những thách thức và khoảng trống trong nghiên cứu về

công bằng trong giáo dục

Song song với các khoảng trống trong nghiên cứu về công bằng trong học máy

nói chung đã được trình bày trong Mục 1.1.2, nghiên cứu về công bằng trong

các hệ thống học máy ứng dụng trong giáo dục cũng tồn tại nhiều thách thức

và khoảng trống đặc thù gắn với bối cảnh dữ liệu và bài toán giáo dục.

Thứ nhất, thiếu sự thống nhất về định nghĩa và thước đo công bằng. Mặc dù

nhiều định nghĩa công bằng đã được áp dụng, các tiêu chí này có thể mâu thuẫn

với nhau, dẫn đến khó khăn trong việc lựa chọn và đánh giá công bằng một cách

nhất quán trong các hệ thống giáo dục [16, 39, 72, 96, 140].

Thứ hai, chưa xem xét đầy đủ đa thuộc tính nhạy cảm. Phần lớn các nghiên

cứu chỉ tập trung vào một thuộc tính nhạy cảm đơn lẻ, trong khi thực tế các

yếu tố như giới tính, hoàn cảnh kinh tế và môi trường học tập có thể tác động

đồng thời đến người học. Việc bỏ qua các nhóm giao thoa làm hạn chế khả năng

phát hiện và xử lý thiên vị [203].

Thứ ba, vấn đề đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất. Việc cải thiện công bằng

thường đi kèm với sự suy giảm hiệu suất mô hình, tuy nhiên hiện nay vẫn thiếu

các thước đo tích hợp để đánh giá và kiểm soát hiệu quả mối quan hệ đánh đổi

này trong bối cảnh giáo dục [34].
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Thứ tư, hạn chế về dữ liệu, các mô hình học máy trong giáo dục thường được

xây dựng dựa trên các bộ dữ liệu đóng do tính đặc thù, dẫn đến sự khan hiếm,

mất cân bằng dữ liệu và thiếu đại diện cho các nhóm thiểu số. Điều này làm

trầm trọng thêm sự mất công bằng của mô hình vốn tiềm ẩn trong dữ liệu huấn

luyện [71, 175].

Thứ năm: ảnh hưởng của yếu tố con người. Công bằng trong hệ thống học

máy không chỉ phụ thuộc vào thuật toán mà còn chịu tác động từ các quyết định

của con người trong nghiên cứu công bằng cho các hệ thống học máy, đặc biệt

trong quá trình thu thập dữ liệu, lựa chọn đặc trưng và thiết kế mô hình [39].

Từ các phân tích trên, có thể thấy rằng bên cạnh những thách thức chung

của lĩnh vực công bằng trong học máy, bối cảnh giáo dục đặt ra thêm các yêu

cầu riêng liên quan đến dữ liệu, khả năng diễn giải và tính đa dạng của người

học. Đây chính là những khoảng trống quan trọng cần được giải quyết nhằm

phát triển các hệ thống học máy công bằng, đáng tin cậy và phù hợp với thực

tiễn giáo dục.

2.5. Mối quan hệ giữa công bằng và hiệu suất của

các hệ thống học máy

Mối quan hệ giữa công bằng và hiệu suất trong các hệ thống học máy là một

chủ đề nghiên cứu then chốt, đặc biệt trong bối cảnh học máy ngày càng được

tích hợp sâu vào các quy trình ra quyết định tại các lĩnh vực quan trọng như

giáo dục, y tế và tài chính. Theo quan điểm truyền thống, việc tối ưu hóa công

bằng trong các mô hình học máy có thể dẫn đến suy giảm hiệu suất, đặc biệt

là độ chính xác dự đoán. Tuy nhiên, các nghiên cứu gần đây cho thấy mối quan

hệ này không hoàn toàn bất biến, và trong nhiều trường hợp, hai mục tiêu này

có thể được hài hòa thông qua các phương pháp kỹ thuật thích hợp. Mục này

sẽ trình bày sâu hơn về mối quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất, bao

gồm các nguyên nhân tiềm ẩn của sự đánh đổi này cũng như các hướng tiếp cận

tiêu biểu nhằm cân bằng hoặc giảm thiểu mâu thuẫn giữa hai mục tiêu quan

trọng này trong thực tiễn phát triển và triển khai hệ thống học máy.
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2.5.1. Sự đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất

Có nhiều nghiên cứu đã ghi nhận sự đánh đổi rõ rệt giữa công bằng và hiệu

suất của mô hình, trong đó việc tăng cường công bằng có thể dẫn đến suy giảm

độ chính xác của mô hình. Trong một nghiên cứu vào năm 2024 của Nathim và

cộng sự chỉ ra rằng khi áp dụng các biện pháp can thiệp nhằm cải thiện công

bằng, sai lệch trong mô hình giảm trung bình 23%, trong khi độ chính xác tổng

thể giảm khoảng 9% [143]. Điều này làm dấy lên câu hỏi về mức độ sẵn sàng

đánh đổi hiệu suất để đạt được mức công bằng cao hơn, đặc biệt trong các lĩnh

vực yêu cầu độ chính xác nghiêm ngặt như dự đoán năng lực học tập, sàng lọc

người học có nguy cơ, hoặc xếp lớp. Ngược lại với quan điểm đánh đổi truyền

thống, một số nghiên cứu đã chỉ ra rằng công bằng có thể được cải thiện mà

không làm tổn hại, thậm chí có thể nâng cao hiệu suất mô hình. Nghiên cứu của

Islam và cộng sự năm 2021 cho thấy việc điều chỉnh siêu tham số có thể đồng

thời cải thiện cả hiệu suất và công bằng [99]. Các mô hình học máy khi được

huấn luyện trên dữ liệu đã được xử lý để loại bỏ thiên vị thường có khả năng

tổng quát hóa tốt hơn và cho kết quả ổn định hơn trên dữ liệu kiểm thử không

thiên vị [118].

Đứng ở góc độ nhân quả, một số nghiên cứu gần đây đã chỉ ra rằng nguồn gốc

của sự đánh đổi nằm ở các sai lệch cấu trúc trong dữ liệu huấn luyện [118, 132].

Khi các sai lệch này được khắc phục thông qua các kỹ thuật tiền xử lý, chẳng

hạn như loại bỏ thành kiến thông qua hồi quy hoặc cân bằng phân phối theo

nhóm, mô hình học máy không chỉ trở nên công bằng hơn mà còn có thể đạt

hiệu suất cao hơn trên dữ liệu không thiên vị [118, 132]. Leininger và cộng sự

thậm chí còn chỉ ra rằng một số phương pháp tiền xử lý có thể mô phỏng gần

đúng một thế giới “công bằng”, nơi các thuộc tính nhạy cảm không còn ảnh

hưởng đến đầu ra mô hình. Khi đó, hai mục tiêu tưởng như mâu thuẫn là công

bằng và hiệu suất có thể được tối ưu song song trong thực tiễn [118].

2.5.2. Các hướng tiếp cận để xử lý đánh đổi

Mặc dù vẫn tồn tại những tình huống có sự đánh đổi giữa công bằng và hiệu

suất, nhưng ngày càng có nhiều bằng chứng cho thấy hai mục tiêu này không
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nhất thiết loại trừ nhau. Với các phương pháp tiếp cận phù hợp như tiền xử

lý dữ liệu, điều chỉnh siêu tham số, hoặc sử dụng khuôn khổ nhân quả có thể

xây dựng các mô hình học máy vừa công bằng, vừa hiệu quả. Điều này đặc biệt

quan trọng trong lĩnh vực giáo dục, nơi tính công bằng không chỉ là yêu cầu đạo

đức, mà còn liên quan trực tiếp đến quyền tiếp cận cơ hội học tập và phát triển

của người học. Với mục tiêu đạt được sự cân bằng tối ưu giữa việc giảm thiên

vị và duy trì độ chính xác của mô hình. Một số giải pháp chính được ghi nhận

trong các nghiên cứu gần đây có thể kể đến như: “giảm thiểu thiên vị trong quá

trình huấn luyện“, “tiền xử lý dựa trên nhân quả”, và “tối ưu hóa đa mục tiêu”.

Kỹ thuật giảm thiểu thiên vị trong quá trình huấn luyện: Một số phương pháp

như học tập chuyển đổi với tối ưu hóa công bằng được đề xuất bởi Wang và

cộng sự năm 2024 đã đề xuất việc tối ưu hóa hiệu suất mô hình trước, sau đó

điều chỉnh để cải thiện công bằng. Cách tiếp cận này nhằm giảm thiểu sự đánh

đổi tiêu cực giữa hai mục tiêu, bằng cách bảo toàn hiệu suất trong khi nâng cao

tính công bằng [192]. Tiền xử lý dựa trên nhân quả : Phương pháp này tìm cách

tiệm cận với công bằng bằng cách loại bỏ hoặc trung hòa ảnh hưởng nhân quả

của các thuộc tính nhạy cảm. Điều này đảm bảo mô hình có thể vừa đảm bảo

được công bằng, vừa đạt được hiệu suất dự đoán cao [118, 123]. Tối ưu hóa đa

mục tiêu: Một hướng tiếp cận khác là coi công bằng và hiệu suất như hai mục

tiêu cần tối ưu đồng thời trong một bài toán đa mục tiêu. Các phương pháp tối

ưu hóa ngẫu nhiên cho phép xác định biên Pareto thể hiện sự đánh đổi giữa độ

chính xác và công bằng, từ đó cung cấp góc nhìn sâu sắc và nhiều sắc thái hơn

về mối quan hệ giữa hai khía cạnh này [125].

Mặc dù các kỹ thuật trên cho thấy tiềm năng trong việc cân bằng giữa hiệu

suất và công bằng, nhưng bản chất phức tạp của các thành kiến xã hội, cùng với

yêu cầu thích ứng mô hình theo từng miền ứng dụng cụ thể, vẫn đặt ra những

thách thức đáng kể. Do đó, việc thiết kế các hệ thống học máy công bằng cần

được tiếp cận một cách linh hoạt, đồng thời có nhận thức rõ về bối cảnh dữ liệu

và người dùng mục tiêu.
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2.6. Câu hỏi nghiên cứu

Thông qua việc tổng quan và phân tích có hệ thống các công trình nghiên

cứu về công bằng trong các hệ thống học máy ứng dụng cho lĩnh vực giáo dục,

Chương 2 đã chỉ ra những hướng tiếp cận chủ đạo, các kết quả đạt được, cũng

như những hạn chế và khoảng trống nghiên cứu còn tồn tại. Đặc biệt, các vấn

đề liên quan đến dữ liệu giáo dục dạng bảng, sự tồn tại đồng thời của nhiều

thuộc tính nhạy cảm, tình trạng mất cân bằng dữ liệu giữa các nhóm con, và

việc đánh giá mối quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất của mô hình

vẫn chưa được giải quyết một cách toàn diện trong các nghiên cứu hiện có.

Trên cơ sở các khoảng trống nghiên cứu được xác định, luận án tập trung

làm rõ các câu hỏi nghiên cứu sau đây, đóng vai trò định hướng cho các chương

nghiên cứu tiếp theo:

– RQ1: Trong bối cảnh dữ liệu giáo dục dạng bảng có chứa nhiều thuộc tính

nhạy cảm, làm thế nào để đảm bảo tính công bằng cho đồng thời tất cả các

thuộc tính mà không làm ảnh hưởng đến hiệu suất của mô hình?

– RQ2: Việc mất cân bằng dữ liệu cũng như thiếu dữ liệu đào tạo có ảnh

hưởng như thế nào đến tính công bằng của các mô hình học máy trong giáo

dục, và liệu việc sinh thêm dữ liệu tự động cùng các cơ chế can thiệp dựa

trên phân bố dữ liệu có thể cải thiện công bằng cho các mô hình học máy

trong lĩnh vực giáo dục?

– RQ3: việc kết hợp nhiều cơ chế can thiệp có giúp cải thiện công bằng cho

các mô hình học máy trong lĩnh vực giáo dục một cách hiệu quả và bền

vững hơn so với các cách tiếp cận đơn lẻ hay không?

– RQ4: Mối quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất của các hệ thống

học máy trong lĩnh vực giáo dục được thể hiện như thế nào, và liệu có thể

xây dựng một thước đo tổng hợp nhằm hỗ trợ việc đánh giá, so sánh và lựa

chọn mô hình một cách có hệ thống hay không?

Các câu hỏi nghiên cứu trên được xây dựng dựa trên việc nghiên cứu có tính

hệ thống đã được trình bày trong phần tổng quan, đồng thời định hướng cho
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toàn bộ nội dung nghiên cứu của luận án. Việc trả lời các câu hỏi này được triển

khai lần lượt trong các chương tiếp theo, tương ứng với các hướng nghiên cứu

và đóng góp chính của luận án về đảm bảo công bằng trong các hệ thống học

máy ứng dụng cho giáo dục.

2.7. Tổng kết chương

Chương 2 đã xây dựng nền tảng lý thuyết và bức tranh tổng quan có hệ thống

về vấn đề công bằng trong các hệ thống học máy, với trọng tâm là bối cảnh ứng

dụng trong giáo dục. Nội dung chương không chỉ làm rõ các khái niệm cốt lõi

mà còn định hình rõ các hướng tiếp cận và khoảng trống nghiên cứu, tạo cơ

sở khoa học cho các phương pháp được đề xuất trong các chương tiếp theo của

luận án.

Trước hết, chương đã khái quát các khái niệm nền tảng liên quan đến hệ

thống học máy, bao gồm các mô hình học có giám sát và không giám sát, vai trò

của trí tuệ nhân tạo và học máy trong giáo dục, cũng như các chỉ số đánh giá

hiệu suất phổ biến như “độ chuẩn xác”, “độ chính xác”, “độ hồi tưởng” và “điểm

số F1”. Phần này cung cấp bối cảnh kỹ thuật cần thiết để hiểu rõ mối quan hệ

giữa hiệu suất dự đoán và các yêu cầu chất lượng khác của hệ thống học máy.

Tiếp theo, chương phân tích sâu các khái niệm về công bằng và thiên vị trong

học máy, làm rõ sự khác biệt giữa các cách tiếp cận công bằng như công bằng

theo nhóm, công bằng cá nhân và các định nghĩa công bằng dựa trên phân phối,

điều kiện hoặc phản thực. Trên cơ sở đó, chương đã hệ thống hóa các độ đo

công bằng thường được sử dụng trong nghiên cứu và thực tiễn, đồng thời chỉ

ra những hạn chế khi áp dụng riêng lẻ từng độ đo trong các bài toán có nhiều

thuộc tính nhạy cảm.

Bên cạnh đó, chương đã phân loại và tổng hợp các nhóm phương pháp đảm

bảo tính công bằng trong học máy, bao gồm các phương pháp tiền xử lý, xử

lý trong quá trình huấn luyện và hậu xử lý. Phân tích này cho thấy mỗi nhóm

phương pháp đều có ưu điểm và giới hạn riêng, đặc biệt trong bối cảnh dữ liệu

giáo dục thường mất cân bằng, khan hiếm ở các nhóm giao thoa và chịu ảnh
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hưởng của nhiều yếu tố xã hội nhạy cảm. Chương cũng nhấn mạnh rằng các

phương pháp đơn lẻ khó có thể xử lý triệt để các dạng thiên lệch phức tạp phát

sinh khi nhiều thuộc tính nhạy cảm cùng tồn tại.

Cuối cùng, chương đã thảo luận mối quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu

suất trong các hệ thống học máy. Mặc dù nhiều nghiên cứu chỉ ra rằng sự đánh

đổi này là khó tránh khỏi, tổng quan cho thấy vẫn tồn tại những phương pháp

có thể đạt được sự cân bằng hợp lý thông qua các chiến lược như tiền xử lý dữ

liệu, loại bỏ phụ thuộc giữa đặc trưng và thuộc tính nhạy cảm, cân bằng phân

phối dữ liệu và tối ưu hóa đa mục tiêu. Những phân tích này đóng vai trò quan

trọng trong việc định hướng luận án lựa chọn cách tiếp cận tập trung vào can

thiệp ở mức dữ liệu và đặc trưng, thay vì chỉ điều chỉnh mô hình hoặc đầu ra.

Chương 2 đã xác lập rõ bối cảnh khoa học, các thách thức then chốt và khoảng

trống nghiên cứu trong lĩnh vực công bằng cho học máy ứng dụng trong giáo

dục. Các kết quả tổng hợp trong chương là nền tảng trực tiếp cho việc đề xuất

và phát triển các phương pháp Fairedu, DPF và FaireduPlus trong các chương

tiếp theo, cũng như cho việc xây dựng chỉ số đánh đổi giữa công bằng và hiệu

suất.

Các nội dung tổng quan trong chương này đã được công bố trong hai công

trình khoa học do tác giả đóng vai trò tác giả chính, bao gồm: (i) một bài viết

đăng trong tuyển tập Lecture Notes in Information Systems and Organisation

(Springer, 2023); và (ii) một bài báo công bố trên tạp chí Journal of Systems

and Software (Q1, Elsevier, 2024).
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Chương 3

PHƯƠNG PHÁP ĐẢM BẢO TÍNH CÔNG BẰNG

NHỜ LOẠI BỎ SỰ PHỤ THUỘC VÀO CÁC THUỘC

TÍNH NHẠY CẢM TRONG BỘ DỮ LIỆU HUẤN

LUYỆN

Chương này tập trung giải quyết câu hỏi nghiên cứu RQ1 đã được đặt ra

trong Chương 2, trong đó xem xét bài toán đảm bảo tính công bằng cho các

hệ thống học máy trong lĩnh vực giáo dục khi có dữ liệu huấn luyện dạng bảng

đồng thời chứa nhiều thuộc tính nhạy cảm và tồn tại sự phụ thuộc giữa các đặc

trưng đầu vào và các thuộc tính này. Thực tế cho thấy, ngay cả khi các thuộc

tính nhạy cảm không được sử dụng trực tiếp trong quá trình huấn luyện, sự phụ

thuộc tiềm ẩn giữa các đặc trưng không nhạy cảm và các thuộc tính nhạy cảm

vẫn có thể dẫn đến thiên lệch trong kết quả dự đoán của mô hình. Để giải quyết

vấn đề này, chương trình bày phương pháp FairEdu, một cách tiếp cận tiền xử

lý dữ liệu nhằm loại bỏ sự phụ thuộc giữa các đặc trưng đầu vào và các thuộc

tính nhạy cảm trước khi huấn luyện mô hình học máy. Phương pháp được xây

dựng trên cơ sở kỹ thuật hồi quy đa biến, cho phép mô hình hóa và loại bỏ ảnh

hưởng đồng thời của nhiều thuộc tính nhạy cảm lên không gian đặc trưng. Cách

tiếp cận này mở rộng và khắc phục hạn chế của các phương pháp tiền nhiệm,

vốn chủ yếu xử lý sự phụ thuộc đối với một thuộc tính nhạy cảm đơn lẻ.

Nội dung của chương được tổ chức như sau. Phần đầu trình bày nguyên lý

hoạt động và kiến trúc tổng thể của phương pháp FairEdu, làm rõ cơ chế loại bỏ

sự phụ thuộc giữa các đặc trưng đầu vào và các thuộc tính nhạy cảm. Tiếp theo,

chương đi sâu phân tích kỹ thuật hồi quy đa biến được sử dụng để thực hiện

quá trình loại bỏ phụ thuộc, đồng thời thảo luận khả năng xử lý đồng thời nhiều

thuộc tính nhạy cảm trong cùng một quy trình tiền xử lý. Đây là điểm khác

biệt cốt lõi của FairEdu so với các phương pháp hiện có trong nghiên cứu công

bằng cho học máy. Cuối cùng, chương trình bày các thí nghiệm đánh giá nhằm
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kiểm chứng hiệu quả của phương pháp đề xuất trên nhiều bộ dữ liệu giáo dục

và dữ liệu chuẩn trong học máy, bao gồm các bộ dữ liệu Student Performance,

Student Predict Dropout , Oulad , và bộ dữ liệu riêng DNU Data. Các mô hình

học máy như Hồi quy logistic, Rừng ngẫu nhiên và Cây quyết định được sử dụng

để đánh giá mức độ cải thiện công bằng cũng như khả năng duy trì hiệu suất

của FairEdu so với mô hình gốc và các phương pháp hiện hành.

3.1. Giới thiệu

Trong lĩnh vực giáo dục, nơi mà các quyết định học thuật có thể tác động lâu

dài đến cơ hội học tập, định hướng nghề nghiệp và sự phát triển cá nhân, tính

công bằng trong các hệ thống học máy ngày càng trở thành một yêu cầu thiết

yếu. Nếu các hệ thống này được huấn luyện trên dữ liệu vốn phản ánh sự bất

bình đẳng xã hội, chúng có nguy cơ duy trì hoặc thậm chí khuếch đại các thiên

vị tiềm ẩn. Như đã được thảo luận trong Chương 2, một hệ thống học máy hiệu

quả trong giáo dục cần đạt được sự cân bằng giữa hai mục tiêu then chốt là

công bằng và hiệu suất. Tuy nhiên, việc tối ưu đồng thời cả hai mục tiêu này

vẫn còn là một thách thức lớn [22, 50, 195].

Trong số các phương pháp tiền xử lý, phương pháp gỡ lỗi dữ liệu đào tạo bằng

hồi quy tuyến tính do Li và cộng sự đề xuất năm 2022 là một kỹ thuật tiêu biểu

nhằm loại bỏ sự phụ thuộc giữa các thuộc tính đầu vào và thuộc tính nhạy cảm

trong dữ liệu huấn luyện [123]. Phương pháp này dựa trên hồi quy tuyến tính

đơn, trong đó mỗi thuộc tính không nhạy cảm X được biểu diễn như một hàm

của thuộc tính nhạy cảm A, phần dư ϵ̂ = X − X̂ được sử dụng thay thế cho X

trong quá trình huấn luyện nhằm loại bỏ sự phụ thuộc vào các thuộc tính nhạy

cảm. Cách tiếp cận này cho phép tách biệt phần thông tin của dữ liệu không

bị ảnh hưởng bởi thuộc tính nhạy cảm, từ đó giảm khả năng mô hình học được

các mối quan hệ thiên lệch. Nhờ tính đơn giản, hiệu quả và khả năng áp dụng

độc lập với mô hình học máy, LTDD được xem là một giải pháp tiền xử lý thực

tiễn. Tuy nhiên, phương pháp này chỉ xử lý cho từng thuộc tính nhạy cảm riêng

lẻ, khi tồn tại nhiều thuộc tính nhạy cảm, việc áp dụng tuần tự có thể dẫn đến

xung đột trong điều chỉnh và không đảm bảo loại bỏ phụ thuộc một cách nhất
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quán.

Để giải quyết vấn đề công bằng cho đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm,

năm 2024, Chen và cộng sự đã đưa ra khái niệm công bằng giao thoa [47]. Thay

vì xem xét từng thuộc tính riêng lẻ, các thuộc tính nhạy cảm được kết hợp để

tạo thành các nhóm con giao thoa như “nữ – da màu – trẻ” hoặc “nam – da trắng

– lớn tuổi”, và công bằng được đánh giá dựa trên độ chênh lệch lớn nhất giữa

các nhóm này thông qua các chỉ số như SPD, AOD và EOD. Cách tiếp cận này

cho phép phát hiện các dạng thiên lệch tiềm ẩn ở các nhóm thiểu số giao thoa,

vốn thường bị bỏ sót trong các phương pháp truyền thống, đồng thời cung cấp

cái nhìn chi tiết hơn về mức độ công bằng giữa các nhóm trong quần thể. Tuy

nhiên, phương pháp này cũng gặp phải những thách thức đáng kể. Việc kết hợp

nhiều thuộc tính nhạy cảm dẫn đến số lượng nhóm con tăng theo cấp số nhân,

gây ra hiện tượng bùng nổ tổ hợp và làm gia tăng độ phức tạp tính toán. Đồng

thời, nhiều nhóm con có kích thước rất nhỏ, dẫn đến tình trạng dữ liệu thưa và

mất cân bằng nghiêm trọng, ảnh hưởng đến độ ổn định và độ tin cậy của mô

hình.

Những hạn chế trên cho thấy các phương pháp hiện tại chưa cung cấp được

một giải pháp hiệu quả để xử lý đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm trong dữ

liệu giáo dục dạng bảng. Để khắc phục, luận án đề xuất khái niệm “công bằng

đồng thời” và phương pháp tiền xử lý Fairedu, nhằm loại bỏ sự phụ thuộc của

dữ liệu vào nhiều thuộc tính nhạy cảm cùng lúc.

Fairedu được phát triển từ phương pháp gỡ lỗi dữ liệu đào tạo bằng hồi quy

tuyến tính nhưng mở rộng từ hồi quy tuyến tính đơn sang hồi quy đa biến, cho

phép điều chỉnh đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm. Phương pháp gồm ba

bước chính: phát hiện phụ thuộc, ước lượng bằng hồi quy đa biến, và điều chỉnh

dữ liệu để loại bỏ ảnh hưởng của thuộc tính nhạy cảm.

Kết quả thực nghiệm trên nhiều bộ dữ liệu và mô hình học máy cho thấy

Fairedu cải thiện đáng kể các chỉ số công bằng (như DI, SPD, AOD, EOD) trong

khi chỉ làm suy giảm rất nhỏ hiệu suất dự đoán. Điều này khẳng định Fairedu

là một phương pháp đơn giản, hiệu quả và khả thi cho bài toán đảm bảo công

bằng trong học máy giáo dục.
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3.2. Phương pháp Fairedu

3.2.1. Nguyên lý hoạt động

Phương pháp Fairedu được đề xuất như một mở rộng tổng quát của LTDD,

vừa kế thừa tính đơn giản vừa khắc phục hạn chế quan trọng của phương pháp

này trong việc chỉ xử lý từng thuộc tính nhạy cảm riêng lẻ. Cụ thể, trong khi

LTDD sử dụng hồi quy tuyến tính đơn biến để loại bỏ sự phụ thuộc giữa từng

cặp thuộc tính đầu vào và thuộc tính nhạy cảm, thì Fairedu áp dụng hồi quy

đa biến, cho phép xử lý đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm. Nhờ đó, Fairedu

phù hợp hơn với các bài toán công bằng giao thoa phức tạp trong lĩnh vực giáo

dục.

Giả sử một mô hình học máy SML ánh xạ véc tơ đặc trưng x = [x1, x2, . . . , xd] ∈
Rd tới nhãn lớp y ∈ 0, 1, được biểu diễn như trong Công thức 3.1.

SML : Rd → {0, 1} (3.1)

Fairedu xử lý để loại bỏ mối quan hệ của mỗi thuộc tính không nhạy cảm xi

(k + 1 ≤ i ≤ d) với k thuộc tính nhạy cảm x1, ..., xk bằng kỹ thuật hồi quy đa

biến. Qua mô hình hồi quy tuyến tính đa biến, mỗi giá trị xi tương ứng với giá

trị x̂i được xác định bằng Công thức 3.2.

x̂i = βi0 + βi1x1 + βi2x2 + · · ·+ βikxk, i ∈ {k + 1, . . . , d} (3.2)

Khi đó, mỗi giá trị xi, i ∈ {k+1, . . . , d} được biểu diễn tuyến tính theo x̂i bằng

Công thức 3.3.

xi = x̂i + ϵ, i ∈ {k + 1, . . . , d} (3.3)

Sau đó, các thuộc tính mới (đã loại bỏ thành phần phụ thuộc vào các thuộc
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tính nhạy cảm) được tính bằng Công thức 3.4.

xnewi = xi − x̂i (3.4)

Việc loại bỏ này đồng thời được áp dụng trên cả tập huấn luyện và tập kiểm

tra để đảm bảo tính công bằng trong dự đoán.

3.2.2. Kiến trúc tổng thể

Kiến trúc tổng thể của phương pháp Fairedu được minh họa trong Hình 3.1,

thể hiện toàn bộ quy trình xử lý dữ liệu nhằm đảm bảo tính công bằng cho các

hệ thống học máy trong lĩnh vực giáo dục. Quy trình này gồm năm bước chính:

chuẩn bị dữ liệu, loại bỏ sự phụ thuộc trên tập huấn luyện, huấn luyện mô hình,

loại bỏ sự phụ thuộc trên tập kiểm tra, và đánh giá mô hình. Thiết kế này cho

phép Fairedu giảm thiểu tác động của các thuộc tính nhạy cảm trong quá trình

học mà không cần thay đổi kiến trúc mô hình học máy, nhờ đó có thể tích hợp

linh hoạt vào nhiều hệ thống khác nhau. Chi tiết từng bước được trình bày dưới

đây:

Bước 1 . Chuẩn bị dữ liệu: Tập dữ liệu đầu vào bao gồm cả thuộc tính nhạy

cảm và không nhạy cảm. Dữ liệu được chia thành hai phần: 85% dành cho huấn

luyện và 15% dành cho kiểm tra. Nhằm đảm bảo tính ổn định và giảm phương

sai mô hình, kỹ thuật xác thực chéo 10 lần được áp dụng trên tập huấn luyện.

Bước 2 . Loại bỏ phụ thuộc trên tập huấn luyện: Với mỗi thuộc tính không nhạy

cảm xi, i ∈ {k + 1, . . . , d}, tiến hành hồi quy đa biến theo các thuộc tính nhạy

cảm x1, ..., xk làm biến đầu vào. Nếu kết quả kiểm định Wald cho thấy p-value

< 0.05, tức tồn tại mối liên hệ tuyến tính có ý nghĩa thống kê, thì thuộc tính

xi sẽ được điều chỉnh theo Công thức 3.4 nhằm loại bỏ ảnh hưởng từ các thuộc

tính nhạy cảm.

Bước 3 . Huấn luyện mô hình: Mô hình học máy được huấn luyện trên tập dữ

liệu đã điều chỉnh.

Bước 4 . Loại bỏ phụ thuộc trên tập kiểm tra và đánh giá mô hình: Sử dụng các

hệ số hồi quy thu được từ Bước 2 để điều chỉnh các thuộc tính tương ứng trong
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tập kiểm tra. Điều này đảm bảo tính nhất quán giữa tập huấn luyện và kiểm

tra trong việc loại bỏ thiên vị.

Bước 5 . Đánh giá mô hình: Đánh giá về cả hiệu suất và tính công bằng của

mô hình trên tập kiểm tra đã được xử lý trong Bước 4.

Hình 3.1: Kiến trúc tổng thể của phương pháp Fairedu.

3.2.3. Thuật toán

Thuật toán Fairedu sử dụng kỹ thuật hồi quy tuyến tính đa biến để loại bỏ

sự phụ thuộc của các thuộc tính đầu vào khỏi các thuộc tính nhạy cảm trong

dữ liệu huấn luyện và kiểm tra. Mục tiêu của thuật toán là điều chỉnh dữ liệu

đầu vào nhằm giảm thiểu thiên vị do các thuộc tính nhạy cảm gây ra, mà không

cần thay đổi kiến trúc hoặc thuật toán của mô hình học máy. Chi tiết quy trình

thực hiện thuật toán Fairedu được trình bày trong Thuật toán 3.1

Thuật toán nhận đầu vào là tập huấn luyện gồm các mẫu dữ liệu và nhãn

tương ứng, trong đó mỗi mẫu bao gồm d thuộc tính, với k thuộc tính đầu tiên là

nhạy cảm (ví dụ: giới tính, chủng tộc), và phần còn lại là các thuộc tính không

nhạy cảm. Ngoài ra, một mẫu kiểm tra cũng được đưa vào để đánh giá dự đoán

đầu ra. Đầu tiên, thuật toán khởi tạo các mảng để lưu hệ số chệch và các hệ

số hồi quy giữa từng thuộc tính không nhạy cảm và các thuộc tính nhạy cảm.
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Sau đó, với mỗi thuộc tính không nhạy cảm, thuật toán thực hiện hồi quy tuyến

tính với các thuộc tính nhạy cảm là biến độc lập. Nếu kết quả kiểm định Wald

cho thấy mối quan hệ có ý nghĩa thống kê (p-value < 0.05), các hệ số hồi quy

ước lượng sẽ được lưu lại. Tiếp theo, với từng mẫu trong tập huấn luyện, thuật

toán sẽ loại bỏ phần thiên vị từ các thuộc tính không nhạy cảm bằng cách trừ

đi thành phần dự đoán từ các thuộc tính nhạy cảm. Sau khi điều chỉnh dữ liệu,

mô hình học máy sẽ được huấn luyện từ tập dữ liệu đã xử lý. Cuối cùng, mẫu

kiểm tra cũng được xử lý tương tự để loại bỏ thiên vị, sau đó được đưa vào mô

hình để dự đoán kết quả.

Thuật toán 3.1 Thuật toán Fairedu dựa trên hồi quy đa biến

1: Input: Tập huấn luyện Dtr = {⟨x1, y1⟩, . . . , ⟨xn, yn⟩} với mỗi véc tơ xj = [xj
1, . . . , x

j
d], trong đó

xj
1, . . . , x

j
k là các thuộc tính nhạy cảm. Mẫu kiểm tra: xte = [xte

1 , . . . , xte
d ]

2: Output: Mô hình học máy SML và nhãn dự đoán SML(x
te)

3: Khởi tạo mảng hệ số chệch Ea[k + 1 : d] = 0
4: Khởi tạo k mảng hệ số Eb1 , . . . , Ebk có kích thước d− k và gán giá trị ban đầu bằng 0
5: Trích xuất các véc tơ cột V1, . . . , Vk của các thuộc tính nhạy cảm từ tập huấn luyện
6: for i = k + 1 đến d do
7: Tạo véc tơ Vi tương ứng với thuộc tính không nhạy cảm xi

8: Áp dụng mô hình hồi quy:

Vi = ai + b1i · V1 + · · ·+ bki · Vk + ϵ

9: Thực hiện kiểm định Wald để kiểm tra ý nghĩa thống kê của mối liên hệ
10: if p-value < 0.05 then
11: Ước lượng các hệ số âi, b̂

1
i , . . . , b̂

k
i

12: Gán vào: Ea[i] = âi, Eb1 [i] = b̂1i , . . . , Ebk [i] = b̂ki
13: end if
14: end for
15: for mỗi mẫu ⟨xj , yj⟩ ∈ Dtr do
16: Loại bỏ các thuộc tính nhạy cảm khỏi xj

17: for i = k + 1 đến d do
18: Cập nhật thuộc tính:

xj
i = xj

i −
(
Ea[i] + Eb1 [i] · xj

1 + · · ·+ Ebk [i] · x
j
k

)
19: end for
20: end for
21: Huấn luyện mô hình SML với tập dữ liệu huấn luyện đã điều chỉnh
22: Loại bỏ thuộc tính nhạy cảm khỏi mẫu kiểm tra xte

23: for i = k + 1 đến d do
24: Cập nhật thuộc tính:

xte
i = xte

i −
(
Ea[i] + Eb1 [i] · xte

1 + · · ·+ Ebk [i] · xte
k

)
25: end for
26: return SML và SML(x

te) =0
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Phương pháp Fairedu có thể được áp dụng cho cả các thuộc tính định tính và

định lượng, với điều kiện các thuộc tính phân loại được mã hóa thành giá trị số

trước khi thực hiện hồi quy. Do đó, thuật toán có khả năng mở rộng tốt trong

các hệ thống học máy sử dụng dữ liệu dạng bảng, đặc biệt trong lĩnh vực giáo

dục. Điều này đảm bảo khả năng áp dụng Fairedu trên nhiều bộ dữ liệu trong

giáo dục với tính chất đa dạng.

Độ phức tạp của thuật toán Fairedu. Giả sử tập dữ liệu có n mẫu, d

thuộc tính và k thuộc tính nhạy cảm. Độ phức tạp của phương pháp Fairedu

chủ yếu đến từ hai bước: hồi quy đa biến và điều chỉnh dữ liệu. Trong bước hồi

quy, với mỗi thuộc tính không nhạy cảm (tổng cộng d−k thuộc tính), thuật toán

thực hiện hồi quy tuyến tính đa biến với k biến độc lập, có độ phức tạp xấp xỉ

O(n · k2). Do đó, tổng chi phí của bước này là O((d− k) · n · k2). Trong bước điều

chỉnh dữ liệu, với mỗi mẫu và mỗi thuộc tính không nhạy cảm, thuật toán thực

hiện phép cập nhật tuyến tính với k biến, dẫn đến độ phức tạp O(n · (d− k) · k).

Tổng thể, độ phức tạp của thuật toán Fairedu là:

O((d− k) · n · k2 + n · (d− k) · k),

trong đó thành phần chi phối là bước hồi quy đa biến. Trong thực tế, do số

lượng thuộc tính nhạy cảm k thường nhỏ, phương pháp vẫn đảm bảo tính khả

thi đối với các bộ dữ liệu giáo dục dạng bảng.

So với phương pháp gỡ lỗi dữ liệu đào tạo bằng hồi quy tuyến tính, vốn chỉ sử

dụng hồi quy tuyến tính đơn với độ phức tạp xấp xỉ O(n) cho mỗi thuộc tính.

Tuy nhiên, nếu áp dụng phương pháp gỡ lỗi dữ liệu đào tạo bằng hồi quy tuyến

tính một cách tuần tự cho nhiều thuộc tính nhạy cảm (k thuộc tính), chi phí

tính toán sẽ tăng lên đáng kể. Cụ thể, với mỗi thuộc tính nhạy cảm, LTDD cần

thực hiện hồi quy tuyến tính đơn cho từng thuộc tính không nhạy cảm, với độ

phức tạp xấp xỉ O(n) cho mỗi lần hồi quy. Do có tổng cộng d − k thuộc tính

không nhạy cảm, chi phí cho một thuộc tính nhạy cảm là O(n · (d− k)). Khi áp

dụng lần lượt cho k thuộc tính nhạy cảm, tổng độ phức tạp sẽ là: O(k ·n · (d−k)).

Ngoài ra, do mỗi lần áp dụng LTDD đều điều chỉnh lại dữ liệu đầu vào, các

bước xử lý tiếp theo phải thực hiện trên dữ liệu đã biến đổi, dẫn đến khả năng

tích lũy sai lệch và ảnh hưởng đến tính ổn định của dữ liệu. Vì vậy, mặc dù mỗi
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lần áp dụng LTDD có chi phí thấp, việc lặp lại cho nhiều thuộc tính nhạy cảm

không chỉ làm gia tăng độ phức tạp tính toán mà còn tiềm ẩn rủi ro về độ tin

cậy của kết quả. Ngược lại, các kết quả thực nghiệm cho thấy Fairedu đạt hiệu

quả vượt trội trong việc cải thiện công bằng đồng thời vẫn duy trì hiệu suất dự

đoán. Điều này khẳng định Fairedu là một giải pháp hiệu quả và phù hợp cho

bài toán đảm bảo công bằng với nhiều thuộc tính nhạy cảm.

3.2.4. Ví dụ minh họa

Áp dụng phương pháp Fairedu cho hệ thống dự đoán điểm tốt nghiệp dựa

trên tập dữ liệu điểm của Khoa Công nghệ thông tin, Trường đại học Đại Nam

bao gồm thông tin về kết quả học tập năm nhất của sinh viên, cùng với ba

thuộc tính nhạy cảm là giới tính (nam/nữ) (x1), khu vực (thành thị/nông thôn)

(x2) và tuổi (đúng tuổi/quá tuổi) (x3). Mục tiêu là xây dựng một hệ thống dự

đoán điểm trung bình tích lũy (GPA) khi tốt nghiệp cho sinh viên ngành CNTT,

đồng thời đồng thời giảm thiểu và kiểm soát ảnh hưởng mang tính thiên lệch

của các thuộc tính nhạy cảm đến kết đến dự đoán. Các bước áp dụng phương

pháp Fairedu cụ thể như sau:

Bước 1 . Chuẩn bị dữ liệu: Tập dữ liệu đầu vào bao gồm cả thuộc tính nhạy

cảm và không nhạy cảm. Dữ liệu được chia thành hai phần: 85% dành cho huấn

luyện và 15% dành cho kiểm tra.

Bước 2 . Loại bỏ phụ thuộc trên tập huấn luyện: Trong bước này tiến hành hai

bước nhỏ:

Bước 2.1. Xác định hệ số hồi quy cho các thuộc tính không nhạy cảm: Giả sử

điểm Toán năm nhất (Math) là một thuộc tính không nhạy cảm. Ta thực hiện

hồi quy tuyến tính đa biến để dự đoán Math dựa trên ba thuộc tính nhạy cảm

theo Công thức 3.5:

Math = a+ b1 · x1 + b2 · x2 + b3 · x3 + ϵ (3.5)

Trong đó:
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– a: hệ số chệch,

– b1, b2, b3: các hệ số hồi quy ứng với các thuộc tính nhạy cảm x1, x2, x3, và

– ϵ: sai số

Bước 2.2. Loại bỏ ảnh hưởng từ các thuộc tính nhạy cảm: Loại bỏ sự ảnh hưởng

vào các thuộc tính nhạy cảm trong biến điểm toán bằng cách thay thế điểm

toán mới bằng Công thức 3.6. Khi đó Mathnew là điểm Toán đã được điều chỉnh,

không còn chịu ảnh hưởng từ giới tính, khu vực hoặc tuổi .

Mathnew = Math− (a+ b1 · x1 + b2 · x2 + b3 · x3) (3.6)

Thực hiện điều chỉnh tương tự cho tất cả các thuộc tính không nhạy cảm khác

trước khi đưa vào mô hình học máy.

Bước 3 . Huấn luyện mô hình trên dữ liệu đã điều chỉnh: Sau khi loại bỏ ảnh

hưởng của các thuộc tính nhạy cảm, sử dụng dữ liệu đã điều chỉnh để huấn

luyện mô hình dự đoán (SML) cho GPA khi tốt nghiệp, đảm bảo đầu ra không

bị thiên vị.

Bước 4 . Áp dụng điều chỉnh tương tự cho dữ liệu kiểm tra: Đối với các mẫu

trong tập kiểm tra, cũng thực hiện điều chỉnh tương tự để loại bỏ ảnh hưởng từ

các thuộc tính nhạy cảm, trước khi đưa vào mô hình đã huấn luyện (SML).

Bước 5 . Đánh giá mô hình: Đánh giá về cả hiệu suất và tính công bằng của

mô hình trên tập kiểm tra đã được xử lý trong Bước 4.

Bằng cách áp dụng phương pháp Fairedu, kết quả đạt được là mô hình dự

đoán điểm tốt nghiệp tại khoa CNTT trường đại học Đại Nam sẽ giảm được

thiên vị với các thuộc tính nhạy cảm giới tính, khu vực, và tuổi . Fairedu đã góp

phần thúc đẩy một phương pháp tiếp cận công bằng hơn trong bối cảnh giáo

dục.
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3.3. Thực nghiệm

Phần này trình bày chi tiết quá trình chuẩn bị dữ liệu và thiết lập thực

nghiệm nhằm kiểm chứng hiệu quả của phương pháp FairEdu trong việc tăng

cường tính công bằng cho các hệ thống học máy ứng dụng trong lĩnh vực giáo

dục.

Các nội dung này lần lượt được trình bày chi tiết trong các mục tiếp theo,

bao gồm: mô tả và phân tích các tập dữ liệu sử dụng (Mục 3.3.1), lựa chọn và

cấu hình mô hình học máy (Mục 3.3.2), quy trình chuẩn bị dữ liệu và thiết lập

thực nghiệm (Mục 3.3.3), và các chỉ số được sử dụng để đánh giá mô hình theo

cả khía cạnh công bằng và độ chính xác (Mục 3.3.4).

3.3.1. Dữ liệu

Dữ liệu sử dụng cho thực nghiệm này bao gồm ba bộ dữ liệu phổ biến từ

Kaggle1 và một bộ dữ liệu được thu thập từ khoa Công nghệ Thông tin, Trường

Đại học Đại Nam (DNU), Hà Nội, Việt Nam2. Để đảm bảo quá trình huấn luyện

ổn định trên tất cả các bộ dữ liệu, các thuộc tính dạng số được chuẩn hóa bằng

phương pháp chuẩn hoá min-max. Các thuộc tính nhạy cảm có trong bộ dữ liệu

như giới tính, tuổi, tình trạng nợ, tình trạng khuyết tật , sức khỏe và khu vực

được mã hóa nhị phân, chi tiết có trong Bảng 3.1. Đặc điểm cụ thể và các bước

tiền xử lý của từng bộ dữ liệu được trình bày dưới đây:

1. Bộ dữ liệu dự đoán bỏ học và thành công học tập (Student Predict Dropout

– SD). Gồm 4.425 mẫu và 34 thuộc tính, phản ánh thông tin về nhân khẩu

học, hoàn cảnh xã hội – kinh tế, và kết quả học tập của sinh viên đại học.

Hai thuộc tính nhạy cảm được xét đến trong bộ dữ liệu gồm giới tính và

tình trạng nợ. Biến mục tiêu là khả năng tốt nghiệp được nhị phân hóa, cụ

thể 1 nếu sinh viên tốt nghiệp, 0 nếu sinh viên không tốt nghiệp [4].

2. Bộ dữ liệu dự đoán hiệu suất học tập của sinh viên (Student Performance

– SP). Gồm 395 mẫu và 33 thuộc tính, thu thập tại hai trường trung học
1Kaggle.com
2https://dainam.edu.vn/en
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Bảng 3.1: Bảng mã hóa các thuộc tính nhạy cảm

STT Thuộc tính nhạy cảm Giá trị Mã hóa Bộ dữ liệu

1 Giới tính
Nam 1 SD; SP;

Nữ 0 Olad; DNU

2 Sức khỏe
Tốt 1

SP
Khác 0

3 Tình trạng nợ
Không nợ 1

SD
Có nợ 0

4
Tình trạng

khuyết tật

Không 1
Oulad

Có 0

5 Tuổi
Đúng tuổi 1

DNU
Quá tuổi 0

6 Khu vực
Thành thị 1

DNU
Nông thôn 0

ở Bồ Đào Nha. Bộ dữ liệu bao gồm điểm số, đặc điểm xã hội – nhân khẩu

học và thông tin hỗ trợ học tập [51]. Hai thuộc tính nhạy cảm là giới tính

và sức khỏe. Nhãn kết quả được nhị phân hóa: nếu điểm số lớn hơn hoặc

bằng điểm trung bình thì gán là 1, ngược lại là 0.

3. Bộ dữ liệu thông tin khóa học của đại học Mở Vương Quốc Anh (Oulad)

Dữ liệu với 32.593 mẫu và 12 thuộc tính, bao gồm thông tin khóa học, sinh

viên và mức độ tương tác với hệ thống học tập trực tuyến [115]. Hai thuộc

tính nhạy cảm là giới tính và tình trạng khuyết tật . Biến mục tiêu kết quả

học tập được mã hóa: “Fail” hoặc “Withdrawn” là 0, các trường hợp còn lại

là 1.

4. Bộ dữ liệu DNU. Thu thập từ 13 khóa sinh viên đã ra trường, với ba chương

trình đào tạo khác nhau thuộc Khoa CNTT, Trường đại học Đại Nam. Dữ

liệu bao các thuộc tính về thông tin cá nhân và điểm học tập của từng sinh

viên trong toàn bộ chương trình đào tạo. Dữ liệu bao gồm 426 mẫu với 59

thuộc tính ban đầu. Vì dữ liệu được lấy từ 13 khóa với ba chương trình đào

tạo khác nhau nên các học phần có sự khác nhau về số lượng và nội dung.

Để thống nhất, các học phần đã được đánh giá là tương dương nếu có sự

trùng lặp trên 70% nội dung. Chính vì vậy, sau khi chuẩn hóa, 59 thuộc

tính ban đầu rút gọn còn lại 42 thuộc tính, bao gồm: sáu thuộc tính định

danh sinh viên, 33 thuộc tính điểm các học phần, và ba thuộc tính tổng hợp

(điểm trung bình, xếp hạng, nhãn dự đoán rủi ro). Các thuộc tính điểm số
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đều được quy về thang điểm 10. Ba thuộc tính nhạy cảm là giới tính, khu

vực và tuổi . Bộ dữ liệu này được sử dụng để dự đoán kết quả học tập dựa

vào điểm học tập của hai năm đầu. Ngoài ra, dữ liệu được chuẩn hóa nhằm

bảo vệ quyền riêng tư; tất cả các cột nhạy cảm đều được mã hóa thành giá

trị số. Các thuộc tính giới tính, khu vực và tuổi đều được nhị phân hóa.

Biến mục tiêu là Khả năng rủi ro được mã hóa nhị phân là 1 nếu nhận giá

trị Không và 0 nếu nhận giá trị Có.

3.3.2. Lựa chọn mô hình học máy

Việc lựa chọn các mô hình học máy trong thực nghiệm được dựa trên kết

quả tổng quan nghiên cứu trình bày tại Mục 2.4.1. Cụ thể, ba mô hình phổ biến

trong các ứng dụng giáo dục được sử dụng gồm: Hồi quy logistic, Cây quyết định

và Rừng ngẫu nhiên [8, 110, 129]. Sự lựa chọn này nhằm đánh giá và so sánh

mức độ công bằng cũng như hiệu quả dự đoán giữa các mô hình có độ phức tạp

khác nhau trong cùng một bối cảnh.

Hồi quy logistic (LR): một mô hình thống kê thường được sử dụng cho các bài

toán phân loại nhị phân, trong đó mục tiêu là dự đoán một trong hai khả năng

xảy ra. Đây là một dạng phân tích hồi quy trong đó biến phụ thuộc là biến phân

loại [61]. Trong nghiên cứu này, mô hình sử dụng kỹ thuật chuẩn hoá L2 với

bộ giải liblinear – một thuật toán tối ưu hiệu quả dành cho các mô hình tuyến

tính. Việc huấn luyện mô hình được giới hạn ở tối đa 100 vòng lặp để đảm bảo

tính ổn định và hiệu suất tính toán.

Cây quyết định (DT): một mô hình học máy phổ biến, được sử dụng trong cả

bài toán phân loại và hồi quy. Mô hình hoạt động bằng cách chia nhỏ tập dữ

liệu thành các tập con dựa trên các quy tắc ra quyết định, và xây dựng một cây

quyết định. Mỗi nút trong cây đại diện cho một thuộc tính, mỗi nhánh tương

ứng với giá trị của thuộc tính đó, và các lá là nhãn hoặc giá trị dự đoán [52].

Cấu hình cụ thể trong nghiên cứu này là cây có độ sâu tối đa là 3 và sử dụng

chỉ số độ tinh khiết Gini.

Rừng ngẫu nhiên (RF): một mô hình học máy có cấu trúc dựa trên khái niệm

Cây quyết định, nhưng thay vì chỉ sử dụng một cây, mô hình sử dụng một tập
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hợp (rừng) gồm nhiều Cây quyết định. Mỗi cây trong rừng được xây dựng từ

một tập con ngẫu nhiên của dữ liệu huấn luyện, và các thuộc tính được chọn

ngẫu nhiên tại mỗi nút trong quá trình xây dựng [23]. Trong nghiên cứu này,

mô hình sử dụng 100 cây (estimator), mỗi cây có độ sâu tối đa là 3, và cũng sử

dụng chỉ số Gini để đánh giá độ tinh khiết.

3.3.3. Thiết lập thực nghiệm

Tập dữ liệu sau khi tiền xử lý được chia thành hai phần: 85% dùng để huấn

luyện và 15% để kiểm tra. Quy trình thực nghiệm được tiến hành lần lượt theo

các bước sau: (1) Trên tập huấn luyện, áp dụng phương pháp Fairedu để loại

bỏ mối phụ thuộc giữa các thuộc tính không nhạy cảm và các thuộc tính nhạy

cảm, đảm bảo dữ liệu đầu vào cho mô hình không mang thiên vị tiềm ẩn. (2)

Mô hình học máy được huấn luyện trên dữ liệu đã được điều chỉnh bởi Fairedu.

(3) Áp dụng cùng phép điều chỉnh (sử dụng hệ số hồi quy thu được từ tập huấn

luyện) lên tập kiểm tra để đảm bảo tính nhất quán trước khi đánh giá hiệu suất

và công bằng của mô hình. Tất cả các thí nghiệm được lặp lại 100 lần để lấy

giá trị trung bình và thực hiện kiểm định thống kê nhằm đảm bảo độ tin cậy và

tổng quát hóa. Các kết quả chi tiết sẽ được trình bày trong các tiểu mục tiếp

theo tương ứng với các câu hỏi nghiên cứu đã nêu.

3.3.4. Chỉ số đánh giá

Như đã trình bày trong Mục 2.2.4, đánh giá công bằng trong các mô hình học

máy là một nhiệm vụ phức tạp và đa chiều, bởi thiên vị có thể phát sinh dưới

nhiều hình thức và ở nhiều giai đoạn khác nhau trong quá trình huấn luyện và

dự đoán. Do đó, không tồn tại một chỉ số duy nhất nào có thể phản ánh đầy đủ

toàn bộ khía cạnh của công bằng. Để đảm bảo đánh giá toàn diện hơn, nghiên

cứu này sử dụng kết hợp bốn chỉ số công bằng được công nhận rộng rãi, bao

gồm “tác động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch thống kê”, “chênh lệch trung bình

xác suất”, và “chênh lệch cơ hội công bằng”. Việc kết hợp các chỉ số này không

chỉ giúp đánh giá công bằng ở cấp độ nhóm mà còn góp phần phát hiện các tình

huống mô hình có thể đạt được công bằng theo một chỉ số nhưng lại vi phạm
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nghiêm trọng theo chỉ số khác. Đây là cơ sở để đưa ra đánh giá toàn diện về

hiệu quả của phương pháp Fairedu trong bối cảnh dữ liệu giáo dục có tính đa

dạng và chồng chéo giữa các thuộc tính nhạy cảm.

Bên cạnh việc đánh giá công bằng, để kiểm tra mối quan hệ đánh đổi giữa

công bằng và hiệu suất dự đoán, nghiên cứu cũng sử dụng bốn chỉ số phổ biến

như đã trình bày trong Mục 2.1.3 để đánh giá hiệu suất của mô hình, bao gồm

“độ chuẩn xác” và “độ hồi tưởng”. Sử dụng kết hợp nhiều chỉ số cho phép phản

ánh hiệu suất mô hình một cách toàn diện hơn, đặc biệt trong các tình huống

mất cân bằng lớp. Việc đánh giá đồng thời cả công bằng và hiệu suất cho phép

xác định mức độ phù hợp của phương pháp Fairedu trong việc đạt được sự cân

bằng giữa hai mục tiêu thường mâu thuẫn trong thiết kế mô hình học máy, đặc

biệt là trong các ứng dụng giáo dục nhạy cảm với bất bình đẳng xã hội.

3.4. Kết quả thực nghiệm

Phần này trình bày và phân tích chi tiết các kết quả thực nghiệm nhằm đánh

giá hiệu quả của phương pháp FairEdu trong việc cải thiện tính công bằng cho

các hệ thống học máy trong lĩnh vực giáo dục. Các kết quả được tổ chức theo

từng khía cạnh phân tích cụ thể, phản ánh các vấn đề cốt lõi đã được xác định

trong quá trình thiết kế thực nghiệm.

Cụ thể, Mục 3.4.1 tập trung phân tích sự tồn tại và mức độ của thiên vị hệ

thống liên quan đến các thuộc tính nhạy cảm trong các tập dữ liệu giáo dục,

qua đó làm rõ bối cảnh và động cơ của bài toán đảm bảo công bằng. Mục 3.4.2

đánh giá sự khác biệt về mức độ công bằng khi áp dụng các mô hình học máy

khác nhau, nhằm phân tích ảnh hưởng của thuật toán học máy đến kết quả công

bằng. Tiếp theo, Mục 3.4.3 phân tích khả năng xử lý đồng thời nhiều thuộc tính

nhạy cảm của phương pháp FairEdu và so sánh với các phương pháp hiện có, từ

đó làm rõ hiệu quả của cách tiếp cận tiền xử lý dựa trên loại bỏ sự phụ thuộc.

Cuối cùng, Mục 3.4.4 xem xét mối quan hệ giữa cải thiện công bằng và hiệu

suất dự đoán của mô hình khi áp dụng FairEdu, nhằm đánh giá tính khả thi

của phương pháp trong bối cảnh ứng dụng thực tiễn.
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3.4.1. Thiên vị hệ thống trong dữ liệu giáo dục

Để xác định sự tồn tại của thiên vị hệ thống, nghiên cứu đo lường mức độ

công bằng theo cả bốn chỉ số |1 − DI|, SPD, AOD, và EOD đối với sáu thuộc

tính nhạy cảm có trên bốn bộ dữ liệu, bao gồm: giới tính, tuổi , tình trạng khuyết

tật , sức khỏe, tình trạng nợ, và khu vực. Kết quả theo chỉ số |1−DI| được tổng
hợp trong Hình 3.2. Trong biểu đồ này, mức độ không công bằng tương ứng với

từng thuộc tính nhạy cảm (đo bằng chỉ số |1−DI|) được minh họa chi tiết, trong

đó giá trị càng gần 0 cho thấy mô hình càng công bằng.

Biểu đồ hộp chỉ số |1−DI| theo từng thuộc tính nhạy cảm cho thấy sự khác

biệt rõ rệt về mức độ không công bằng giữa các thuộc tính. Biến giới tính là

thuộc tính có số lượng quan sát nhiều nhất và thể hiện mức độ dao động lớn

nhất, với giá trị |1−DI| dao động từ rất nhỏ (0.0097) đến tương đối cao (0.2981).

Điều này cho thấy mức độ ảnh hưởng của giới tính đến kết quả mô hình là không

đồng đều giữa các trường hợp, phản ánh sự khó kiểm soát thiên vị liên quan đến

giới tính và nhấn mạnh sự cần thiết của việc xử lý công bằng cho thuộc tính

này. Biến tình trạng nợ có giá trị |1−DI| lên tới 0.7404 — cao nhất trong toàn

bộ bảng. Mặc dù chỉ xuất hiện một lần, kết quả này cho thấy đây có thể là một

thuộc tính đặc biệt nhạy cảm và cần được chú ý trong các phân tích công bằng.

Biến tuổi thể hiện mức độ không công bằng thấp hơn, với các giá trị lần lượt

0.0279 và 0.0722. Mức biến thiên nhỏ cho thấy mô hình có xu hướng ổn định

hơn trong việc xử lý các biến này. Các thuộc tính khác như tình trạng khuyết

tật , khu vực và sức khỏe đều có giá trị |1−DI| tương đối thấp (dưới 0.07), cho

thấy mức độ công bằng cao hơn hoặc ít thiên vị hơn trong các tình huống được

quan sát.
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Hình 3.2: So sánh chỉ số |1−DI| giữa các thuộc tính nhạy cảm trên các tập dữ liệu

Kết quả phân tích cho thấy không thuộc tính nhạy cảm nào thể hiện mức độ

thiên vị một cách nhất quán và nổi trội hơn so với các thuộc tính khác. Quan

sát tương tự cũng được ghi nhận khi sử dụng các chỉ số công bằng khác, cho

thấy xu hướng này không phụ thuộc vào cách đo lường. Do đó, việc xem xét

toàn diện tất cả các thuộc tính nhạy cảm là cần thiết để đảm bảo đánh giá công

bằng được thực hiện một cách đầy đủ và khách quan.

3.4.2. Ảnh hưởng của mô hình học máy đến mức độ công bằng

Để đánh giá mức độ ảnh hưởng của thuật toán học máy đến công bằng, thực

nghiệm tiến hành so sánh bốn chỉ số công bằng phổ biến |1 −DI|, SPD, AOD,
và EOD, tương ứng với sáu thuộc tính nhạy cảm, trên ba mô hình truyền thống

gồm Hồi quy logistic, Rừng ngẫu nhiên, và Cây quyết định. Kết quả tổng hợp

cho thấy sự khác biệt rõ rệt về mức độ công bằng giữa các thuật toán, ngay cả

khi được áp dụng trên cùng một bộ dữ liệu và cùng một thuộc tính nhạy cảm.

Kết quả được tổng hợp trong Bảng 3.2 với bốn biểu đồ trực quan tương ứng

từng chỉ số.
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Bảng 3.2: So sánh các chỉ số công bằng đối với các thuộc tính nhạy cảm trong các
thuật toán học máy khác nhau

Trước hết, chỉ số |1−DI| phản ánh rõ sự khác biệt về mức độ không công bằng

giữa các mô hình học máy. Trên thuộc tính tình trạng nợ, mô hình Rừng ngẫu

nhiên ghi nhận giá trị cao nhất (1.4223), tiếp theo là Cây quyết định (0.8634)

và Hồi quy logistic (0.2981), cho thấy sự thiên lệch rất lớn trong phân phối đầu

ra đối với biến này, đặc biệt khi sử dụng các mô hình phi tuyến. Tương tự, với

thuộc tính giới tính, cả ba mô hình đều có mức độ thiên lệch đáng kể, trong

đó Hồi quy logistic (0.2225) và Rừng ngẫu nhiên (0.2172) cao hơn so với Cây

quyết định (0.2018). Đối với thuộc tính tuổi , Rừng ngẫu nhiên thể hiện mức độ

không công bằng cao nhất (0.1917), trong khi Hồi quy logistic (0.0722) và Cây

quyết định (0.0788) có mức thấp hơn. Trên biến tình trạng khuyết tật , sự khác

biệt giữa các mô hình trở nên rõ rệt hơn khi Rừng ngẫu nhiên (0.2173) và Cây

quyết định (0.1738) có giá trị cao hơn đáng kể so với Hồi quy logistic (0.0251),

cho thấy mô hình tuyến tính trong trường hợp này ít khuếch đại thiên lệch hơn.

Ngược lại, với các thuộc tính như nơi sinh và sức khỏe, tất cả các mô hình đều

có giá trị |1−DI| tương đối thấp, trong đó Cây quyết định thường đạt mức thấp

nhất (lần lượt là 0.0247 và 0.0507), cho thấy khả năng duy trì công bằng tốt

hơn trong các trường hợp này.

Nhìn chung, kết quả cho thấy mức độ công bằng phụ thuộc đáng kể vào cả
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mô hình học máy và từng thuộc tính nhạy cảm cụ thể. Đặc biệt, các mô hình

phi tuyến như Rừng ngẫu nhiên và Cây quyết định có xu hướng tạo ra mức độ

thiên lệch cao hơn trong một số trường hợp (như tình trạng nợ), trong khi Hồi

quy logistic lại thể hiện tốt hơn ở một số thuộc tính khác (như tình trạng khuyết

tật). Điều này cho thấy không tồn tại một mô hình đơn lẻ nào luôn đảm bảo

công bằng tối ưu, nhấn mạnh sự cần thiết của các phương pháp can thiệp như

Fairedu để kiểm soát thiên lệch một cách hệ thống.

3.4.3. Khả năng xử lý đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm của

FairEdu

Để đánh giá khả năng cải thiện công bằng của phương pháp Fairedu, nghiên

cứu đã tiến hành so sánh với một số phương pháp hiện đại khác đã được công

bố và sử dụng phổ biến trong nhiều nghiên cứu gần đây, bao gồm: Cân lại dữ

liệu (Reweighing) [107], FairSmote [40], và phương pháp gỡ lỗi dữ liệu đào tạo

bằng hồi quy tuyến tính (LTDD) [123]. Việc so sánh được thực hiện trên nhiều

mô hình học máy tiêu biểu như Hồi quy logistic, Rừng ngẫu nhiên và Cây quyết

định, nhằm đảm bảo tính khái quát và độ tin cậy của kết quả. Các thí nghiệm

được tiến hành trên ba bộ dữ liệu thường được sử dụng trong các nghiên cứu về

đảm bảo tính công bằng trong lĩnh vực giáo dục: Oulad , Student Performance,

Student Predict Dropout , và một bộ dữ liệu riêng DNU Data. Các bộ dữ liệu

này đều chứa ít nhất một thuộc tính nhạy cảm như giới tính hoặc tình trạng

khuyết tật , là điều kiện cần thiết để đánh giá hiệu quả cải thiện công bằng.

Kết quả chi tiết về các chỉ số công bằng cho từng phương pháp được cho

trong Bảng 3.3. Kết quả cho thấy FairEdu đạt ưu thế rõ rệt trong việc cải thiện

các chỉ số công bằng, bao gồm DI, SPD, AOD và EOD, trên phần lớn các cấu

hình thí nghiệm. Điều này cho thấy phương pháp FairEdu có khả năng giảm

thiểu hiệu quả sự chênh lệch giữa các nhóm nhạy cảm, đồng thời mang lại mức

độ công bằng ổn định hơn so với các phương pháp hiện có.

Kết quả so sánh sâu hơn giữa Fairedu và phương pháp LTDD được thể hiện

trong Bảng 3.4, trong phần Phụ lục B, trong bảng này Các ô được tô màu xám

thể hiện những trường hợp Fairedu đạt kết quả tốt hơn (W). Tất cả kết quả
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Bảng 3.3: Bảng so sánh giữa Fairedu và các phương pháp hiện có

O_

GT

O_

K.tật

SP_

GT

SP_

SK

SD_

Nợ

DNU

GT

DNU

Tuổi

Thắng/

hòa/thua
Kỹ thuật

|1-DI|

Origin 0.3065 0.7264 0.1461 0.0666 2.4814 0.0705 0.1242 7/0/0

LTDD 0.0390 0.0146 0.1291 0.0606 0.2612 0.0705 0.1242 4/0/3

Reweighing 0.2531 0.7061 0.1422 0.0983 1.9805 0.0727 0.0233 6/0/1

FairSmote 0.0273 0.6781 0.1422 0.0983 0.9843 - - 5/0/0

Fairedu 0.0097 0.0251 0.1283 0.0616 0.2981 0.0136 0.0778

Kỹ thuật SPD

Origin 0.1036 0.3031 0.0792 0.0564 0.4106 0.0632 0.1194 7/0/0

LTDD 0.0178 0.0217 0.0763 0.0551 0.1076 0.0632 0.1194 5/1/1

Reweighing 0.0833 0.2793 0.0682 0.0486 0.4570 0.0678 0.0221 4/0/3

FairSmote 0.0135 0.3651 0.0682 0.0486 0.3180 - - 3/0/2

Fairedu 0.0125 0.0224 0.0756 0.0551 0.1074 0.0115 0.0688
Ghi chú: Trong bảng này, các ô được tô màu xám biểu thị những trường hợp cho kết quả kém hơn so với
FairEdu. Cột cuối cùng tổng hợp số lượt thắng/hòa/thua của từng phương pháp khi so sánh trực tiếp với

FairEdu.

đều có ý nghĩa thống kê với pvalue < 0.05. Thực tế khi tiến hành thực nghiệm,

nhằm mở rộng việc đánh giá tính hiệu quả của các cấu hình, với mô hình Hồi

quy logistic, cả hai phương pháp được áp dụng cho toàn bộ bốn bộ dữ liệu, đánh

giá tổng cộng sáu thuộc tính nhạy cảm. Mỗi kịch bản được chạy lặp lại 100 lần

để đảm bảo độ tin cậy về thống kê và giảm thiểu ảnh hưởng của biến động ngẫu

nhiên. Tổng cộng, Với chỉ số cả hai chỉ số |1-DI| và SPD, FairEdu giành chiến

thắng gần như tuyệt đối khi so với Origin với tỷ lệ Thắng/Hòa/Thua lần lượt

là 8/0/1 và 9/0/0. Khi so với LTDD, FairEdu cũng cho thấy lợi thế khi tỷ lệ

Thắng/Hòa/Thua lần lượt ở hai chỉ số là 5/0/4 và 6/2/1 trong tổng số chín

phép so sánh trên tất cả các biến nhạy cảm và các mô hình. Điều này cho thấy

tính vượt trội cảu FairEdu trong trong phần lớn tình huống thử nghiệm.

Tương tự, đối với các mô hình Rừng ngẫu nhiên và Cây quyết định, phương

pháp FairEdu tiếp tục thể hiện hiệu quả tích cực về các chỉ số công bằng. Kết

quả chi tiết được cho trong các Bảng 3.5 và 3.6, cho thấy FairEdu đạt từ 5 đến

7 lượt thắng trên tổng số 8 lượt so sánh với hai phương pháp LTDD và Origin.

Tổng hợp các kết quả trên cho thấy FairEdu duy trì ưu thế rõ rệt so với các

phương pháp so sánh trên nhiều mô hình, bộ dữ liệu và thuộc tính nhạy cảm,
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Bảng 3.4: Bảng so sánh chỉ số công bằng giữa Fairedu với các phương pháp LTDD
và Origin với mô hình Hồi quy logistic

Chỉ sốcông bằng |1-DI| SPD

Biến nhạy cảm Origin LTDD FairEdu Origin LTDD FairEdu

O_GT 0.306 0.039 0.010 0.104 0.018 0.012

O_K.tật 0.726 0.015 0.025 0.303 0.022 0.022

SP_GT 0.146 0.129 0.128 0.079 0.076 0.076

SP_SK 0.067 0.061 0.062 0.056 0.055 0.055

SD_Nợ 2.481 0.261 0.298 0.411 0.108 0.107

SD_GT 0.816 0.141 0.740 0.287 0.070 0.240

DNU_GT 0.071 0.071 0.014 0.063 0.063 0.012

DNU_Tuổi 0.124 0.124 0.078 0.119 0.119 0.069

DNU_KV 0.049 0.040 0.015 0.053 0.071 0.051

Thắng/Hòa/Thua 8/0/1 5/0/4 9/0/0 6/2/1
Ghi chú: Trong bảng này, các ô được tô màu xám và màu xanh lam lần lượt biểu thị những trường hợp cho

kết quả Thua (kém hơn) và Hòa (tương đương) so với FairEdu. Dòng dưới cùng tổng hợp số lượt
thắng/hòa/thua của FairEdu so với từng phương pháp tương ứng trong cột.

Bảng 3.5: Bảng so sánh chỉ số công bằng giữa Fairedu với các phương pháp LTDD
và Origin với mô hình Rừng ngẫu nhiên

Chỉ sốcông bằng |1-DI| SPD

Biến nhạy cảm Origin LTDD FairEdu Origin LTDD FairEdu

O_GT 0.004 0.103 0.086 0.015 0.038 0.034

O_K.tật 0.598 0.337 0.217 0.257 0.142 0.089

SP_GT 0.147 0.130 0.132 0.078 0.075 0.076

SP_SK 0.081 0.067 0.069 0.056 0.055 0.056

SD_Nợ 1.418 2.146 1.422 0.340 0.404 0.339

SD_GT 0.633 0.396 0.631 0.246 0.179 0.245

DNU_GT 0.044 0.057 0.019 0.065 0.075 0.006

DNU_Tuổi 0.075 0.056 0.192 0.083 0.087 0.072

DNU_KV 0.050 0.048 0.043 0.058 0.076 0.066

Thắng/Hòa/Thua 6/0/3 5/0/4 5/1/3 6/0/3
Ghi chú: Trong bảng này, các ô được tô màu xám và màu xanh lam lần lượt biểu thị những trường hợp cho

kết quả Thua (kém hơn) và Hòa (tương đương) so với FairEdu. Dòng dưới cùng tổng hợp số lượt
thắng/hòa/thua của FairEdu so với từng phương pháp tương ứng trong cột.
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Bảng 3.6: Bảng so sánh chỉ số công bằng giữa Fairedu với các phương pháp LTDD
và Origin với mô hình Cây quyết định

Chỉ sốcông bằng |1-DI| SPD

Biến nhạy cảm Origin LTDD FairEdu Origin LTDD FairEdu

O_GT 0.030556 0.112145 0.065006 0.0175 0.0453 0.0344

O_K.tật 0.226473 0.226417 0.173827 0.1015 0.1015 0.0743

SP_GT 0.132103 0.138954 0.124851 0.0765 0.0778 0.0767

SP_SK 0.052825 0.059959 0.050685 0.0564 0.0560 0.0554

SD_Nợ 1.360778 0.925377 0.863366 0.331947 0.279899 0.270915

SD_GT 0.61295 0.305683 0.581779 0.238742 0.148491 0.237721

DNU_GT 0.0361 0.0448 0.0354 0.0884 0.0771 0.0857

DNU_Tuổi 0.0621 0.0464 0.0788 0.0702 0.0854 0.0953

DNU_KV 0.0485 0.015 0.0247 0.0831 0.0705 0.072

Thắng/Hòa/Thua 7/0/2 6/0/3 6/0/3 5/0/4
Ghi chú: Trong bảng này, các ô được tô màu xám và màu xanh lam lần lượt biểu thị những trường hợp cho

kết quả Thua (kém hơn) và Hòa (tương đương) so với FairEdu. Dòng dưới cùng tổng hợp số lượt
thắng/hòa/thua của FairEdu so với từng phương pháp tương ứng trong cột.

với mức cải thiện công bằng ổn định và có ý nghĩa thống kê. Điều này khẳng

định tính hiệu quả và khả năng tổng quát của FairEdu trong việc nâng cao công

bằng cho các hệ thống học máy trong lĩnh vực giáo dục.

3.4.4. Mối quan hệ giữa công bằng và hiệu suất dự đoán

Để đánh giá tác động của phương pháp Fairedu đến hiệu suất mô hình, nghiên

cứu tiến hành so sánh các chỉ số “độ chuẩn xác”, “độ chính xác”, “độ hồi tưởng”

và “điểm số F1” trên ba mô hình học máy Hồi quy logistic, Rừng ngẫu nhiên và

Cây quyết định, với bốn bộ dữ liệu và sáu thuộc tính nhạy cảm. Ba cấu hình

được xem xét bao gồm: mô hình gốc (Origin), phương pháp LTDD và phương

pháp Fairedu. Kết quả chi tiết được trình bày trong Phụ lục B, tại Bảng B.1

(ACC–Recall) và Bảng B.2 (F1-Score và Precision).

Kết quả thực nghiệm cho thấy Fairedu có khả năng duy trì hiệu suất dự đoán

ổn định trong khi vẫn cải thiện đáng kể tính công bằng. Cụ thể, đối với “độ

chuẩn xác”, Fairedu đạt kết quả cao hơn so với Origin và LTDD trong 11/27

trường hợp, với mức suy giảm tối đa chỉ 5.71%, cho thấy ảnh hưởng tiêu cực

là không đáng kể. Với “độ hồi tưởng”, Fairedu vượt Origin trong 6 trường hợp
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và vượt LTDD trong 12 trường hợp, trong khi mức giảm lớn nhất chỉ khoảng

8%. Đối với “điểm số F1”, Fairedu đạt kết quả tốt hơn Origin trong 6 trường

hợp và LTDD trong 9 trường hợp. Đáng chú ý, ở chỉ số “độ chính xác”, Fairedu

thể hiện ưu thế rõ rệt khi vượt Origin trong 17 trường hợp và LTDD trong 19

trường hợp; tiêu biểu là trên mô hình Random Forest với bộ dữ liệu DNU-BP,

precision tăng từ 0.929 lên 0.962 (tăng 3.5%).

Nhìn chung, các kết quả cho thấy việc áp dụng Fairedu có thể dẫn đến một

mức đánh đổi hiệu suất nhất định, nhưng mức độ này là nhỏ và có thể kiểm

soát. Trong bối cảnh các bài toán giáo dục và các lĩnh vực nhạy cảm, nơi yêu

cầu về công bằng và đạo đức được đặt lên hàng đầu, Fairedu là một giải pháp

hiệu quả giúp nâng cao công bằng mà vẫn đảm bảo hiệu suất mô hình ở mức

chấp nhận được.

3.5. Thảo luận

Phần thảo luận này nhằm tổng hợp, diễn giải và đặt các kết quả thực nghiệm

của Chương 3.4 trong bối cảnh nghiên cứu tổng thể của luận án. Thông qua việc

phân tích các kết quả đạt được trên nhiều bộ dữ liệu giáo dục và nhiều mô hình

học máy khác nhau, phần này làm rõ các vấn đề cốt lõi liên quan đến thiên vị

dữ liệu, ảnh hưởng của thuật toán học máy đến công bằng, hiệu quả của phương

pháp FairEdu trong xử lý đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm, cũng như mối

quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất dự đoán.

3.5.1. Thảo luận các phát hiện chính từ kết quả thực nghiệm

Mục này tập trung phân tích và tổng hợp các phát hiện chính rút ra từ kết

quả thực nghiệm, qua đó làm rõ cách các vấn đề về thiên vị dữ liệu, lựa chọn

mô hình học máy và phương pháp tiền xử lý ảnh hưởng đến mức độ công bằng

và hiệu suất của hệ thống. Các phân tích được trình bày theo từng khía cạnh

cụ thể, tương ứng với các mục tiêu nghiên cứu đã được xác định trong luận án.

Về thiên vị hệ thống trong dữ liệu giáo dục, kết quả phân tích các chỉ số
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công bằng trên sáu thuộc tính nhạy cảm trong các tập dữ liệu giáo dục cho thấy

không có thuộc tính nào thể hiện mức độ thiên vị một cách nổi bật và nhất quán

hơn các thuộc tính còn lại. Một số thuộc tính như giới tính có mức dao động

lớn giữa các tập, phản ánh ảnh hưởng không ổn định đến kết quả mô hình và

cho thấy khó khăn trong việc kiểm soát thiên lệch liên quan đến thuộc tính này.

Ngược lại, thuộc tính như tuổi có mức biến thiên nhỏ hơn, cho thấy mô hình

có xu hướng ổn định hơn trong việc xử lý các đặc trưng này. Dù chỉ xuất hiện

trong một số bộ dữ liệu, các thuộc tính như tình trạng nợ, sức khỏe, và khu vực

vẫn ghi nhận những giá trị không công bằng khá cao trong một số trường hợp,

cho thấy tiềm năng ảnh hưởng đáng kể đến công bằng tổng thể. Những quan

sát trên, có thể rút ra rằng việc đánh giá công bằng không nên tập trung vào

một vài thuộc tính riêng lẻ mà cần được thực hiện đồng thời trên toàn bộ các

đặc trưng nhạy cảm để nhận diện đầy đủ các nguy cơ thiên vị. Điều này cho

thấy, việc tìm ra một giải pháp có thể xử lý đồng thời nhiều thuộc tính nhạy

cảm trong một bộ dữ liệu là rất cần thiết. Cách tiếp cận này đặc biệt cần thiết

trong các bài toán học máy có yếu tố xã hội, nơi các đặc trưng nhạy cảm có thể

ảnh hưởng khác nhau tùy theo ngữ cảnh và dữ liệu như trong lĩnh vực giáo dục.

Xét ảnh hưởng của mô hình học máy, kết quả thực nghiệm khẳng định rằng

mức độ công bằng thay đổi đáng kể theo từng thuật toán học máy, ngay cả khi

cùng áp dụng trên một bộ dữ liệu và một thuộc tính nhạy cảm. Các chỉ số công

bằng như |1−DI|, SPD,AOD và EOD đều cho thấy sự khác biệt rõ rệt giữa các

mô hình. Trong nhiều trường hợp, Hồi quy logistic thể hiện mức công bằng cao

hơn so với Rừng ngẫu nhiên và Cây quyết định. Đặc biệt, mô hình Rừng ngẫu

nhiên thường cho mức thiên vị cao nhất trên nhiều chỉ số và thuộc tính, mặc

dù đôi khi vẫn có ngoại lệ. Những kết quả này cho thấy việc lựa chọn mô hình

không chỉ ảnh hưởng đến hiệu suất mà còn quyết định mức độ công bằng đầu

ra, do đó cần được cân nhắc kỹ lưỡng trong các bài toán học máy có liên quan

đến các đặc trưng nhạy cảm.

Đối với khả năng đảm bảo tính công bằng đồng thời nhiều thuộc tính nhạy

cảm, Fairedu đã chứng minh được khả năng giảm thiểu sự phụ thuộc giữa thuộc

tính đầu vào và các thuộc tính nhạy cảm, từ đó nâng cao mức độ công bằng

tổng thể. Phương pháp này đặc biệt hiệu quả trong các tình huống tồn tại nhiều

thuộc tính nhạy cảm nhờ khả năng điều chỉnh đồng thời nhiều quan hệ giao
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thoa. Kỹ thuật hồi quy tuyến tính đa biến mà Fairedu sử dụng cho phép mô

hình hóa ảnh hưởng của các thuộc tính nhạy cảm đến từng đặc trưng đầu vào,

sau đó loại bỏ ảnh hưởng đó khỏi dữ liệu. Ví dụ, nếu điểm Toán chịu ảnh hưởng

của giới tính và khu vực, Fairedu xây dựng một mô hình hồi quy để tách phần

ảnh hưởng này ra khỏi dữ liệu đầu vào, tạo ra phiên bản đã điều chỉnh. Cách

tiếp cận này cũng đặc biệt hiệu quả trong việc xử lý công bằng giao thoa, tức là

những tình huống mà một cá nhân nằm tại giao điểm của nhiều đặc trưng nhạy

cảm (ví dụ: nữ giới da đen), từ đó cung cấp một nền tảng công bằng hơn trong

toàn bộ quá trình học máy.

Xét mối quan hệ giữa công bằng và hiệu suất, kết quả thực nghiệm cho thấy

Fairedu duy trì được hiệu suất mô hình ở mức ổn định, với mức suy giảm trong

“độ chuẩn xác” và “độ hồi tưởng” là rất nhỏ. Cụ thể, “độ chuẩn xác” tăng trong

10 trường hợp, tương đương trong 15 trường hợp, và giảm trong 20 trường hợp,

với mức giảm tối đa chỉ 5.71%. Với chỉ số “độ hồi tưởng”, phương pháp cho kết

quả cao hơn trong bốn trường hợp, tương đương trong 16 trường hợp, và giảm

trong 25 trường hợp, nhưng độ lệch lớn nhất vẫn dưới 10%. Mặc dù “điểm số

F1” có sự suy giảm nhiều hơn (chỉ bảy trường hợp tăng trên tổng số 43 trường

hợp), “độ chính xác” lại được cải thiện rõ rệt trong 20 trường hợp. Những kết

quả này cho thấy Fairedu chỉ gây ra đánh đổi hiệu suất nhẹ và vẫn đảm bảo

chất lượng dự đoán tốt.

Tổng thể, các kết quả thực nghiệm cho thấy FairEdu là một phương pháp

tiền xử lý hiệu quả và linh hoạt trong việc cải thiện công bằng cho các hệ thống

học máy ứng dụng trong giáo dục. Phương pháp không chỉ xử lý đồng thời nhiều

thuộc tính nhạy cảm mà còn thích ứng tốt với các bộ dữ liệu đa chiều và các

mô hình học máy khác nhau. Tuy nhiên, để đánh giá đầy đủ tính tổng quát của

phương pháp, cần tiếp tục mở rộng nghiên cứu trên các tập dữ liệu đa dạng hơn

và các kiến trúc mô hình học máy phức tạp hơn trong tương lai.

3.5.2. Hạn chế của nghiên cứu

Mặc dù Fairedu thể hiện tiềm năng rõ rệt trong việc cải thiện tính công bằng

trên nhiều thuộc tính nhạy cảm trong các bộ dữ liệu giáo dục, vẫn tồn tại một

số hạn chế liên quan đến độ tin cậy nội tại, độ tin cậy bên ngoài, giá trị cấu
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trúc và giá trị kết luận cần được thừa nhận [53, 89, 162]. Để đảm bảo tính hợp

lệ của nghiên cứu, nghiên cứu đã tuân thủ các nguyên tắc đánh giá độ tin cậy

theo Runeson [162].

Độ tin cậy nội tại: Fairedu dựa trên hồi quy tuyến tính đa biến để phát hiện

và loại bỏ sự phụ thuộc giữa các thuộc tính và các thuộc tính nhạy cảm. Tuy

nhiên, giả định tính tuyến tính có thể hạn chế khả năng của phương pháp trong

việc nắm bắt các mối quan hệ phi tuyến vốn có trong một số bộ dữ liệu, khiến

một phần thiên vị có thể chưa được loại bỏ hoàn toàn. Trong một nghiên cứu

liên quan của Li và cộng sự [123], tác giả đã so sánh hồi quy tuyến tính và hồi

quy đa thức, cho thấy hồi quy tuyến tính có hiệu quả vượt trội hơn đáng kể.

Ngoài ra, quá trình đánh giá trong nghiên cứu này tập trung vào một số chỉ số

công bằng cụ thể. Mặc dù đây là các chỉ số phổ biến và được công nhận rộng rãi,

chúng có thể chưa bao quát được toàn bộ các khía cạnh công bằng trong mọi

bối cảnh giáo dục. Việc lựa chọn chỉ số có thể ảnh hưởng đến kết luận nghiên

cứu, và có khả năng bỏ sót các khía cạnh công bằng quan trọng khác.

Độ tin cậy bên ngoài: Việc đánh giá phương pháp Fairedu được thực hiện trên

các bộ dữ liệu đặc thù của lĩnh vực giáo dục. Dù các bộ dữ liệu này được chọn

để đại diện cho nhiều bối cảnh giáo dục khác nhau, chúng vẫn có thể chưa phản

ánh đầy đủ sự đa dạng của các môi trường giáo dục trong thực tiễn, khiến cho

khả năng áp dụng rộng rãi của Fairedu trong những bối cảnh khác vẫn còn là

một dấu hỏi. Bên cạnh đó, nghiên cứu này chỉ triển khai trên các thuật toán học

máy truyền thống (như Hồi quy logistic, Rừng ngẫu nhiên và Cây quyết định),

do đó tính khái quát của phương pháp đối với các kỹ thuật hiện đại hơn như

mạng nơ-ron nhân tạo hay học sâu còn hạn chế. Thêm vào đó, mặc dù Fairedu

cho thấy hiệu quả trong việc giải quyết các vấn đề về công bằng trong dữ liệu

giáo dục, việc mở rộng phương pháp này đến các tình huống dữ liệu lớn hoặc

dữ liệu có nhiều biến phi số cũng đặt ra một số thách thức, được liệt kê như

sau: Thứ nhất, xử lý các thuộc tính phi số : Các mô hình hồi quy tuyến tính,

vốn là nền tảng của Fairedu, được thiết kế cho dữ liệu dạng số. Khi các thuộc

tính nhạy cảm hoặc các biến đầu vào là dạng phân loại hoặc thứ tự, cần thực

hiện các bước tiền xử lý như mã hóa one-hot hoặc mã hóa thứ bậc. Tuy nhiên,

các phương pháp này có thể không phản ánh đầy đủ cấu trúc hoặc mối quan

hệ tiềm ẩn trong dữ liệu. Thứ hai, khó khăn khi mở rộng với bộ dữ liệu lớn: Độ
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phức tạp tính toán của hồi quy đa biến tăng nhanh theo kích thước dữ liệu, đặc

biệt khi số lượng thuộc tính hoặc số lượng bản ghi lớn. Phương pháp Fairedu

yêu cầu tính toán mức độ phụ thuộc của từng biến đầu vào với các thuộc tính

nhạy cảm trước khi huấn luyện, làm cho khối lượng tính toán tăng mạnh theo

quy mô dữ liệu. Thứ ba, nhạy cảm với hiện tượng đa cộng tuyến: Trong các bộ

dữ liệu lớn, khả năng tồn tại các mối tương quan tuyến tính giữa các thuộc tính

là rất cao, điều này có thể ảnh hưởng đến độ ổn định và độ chính xác của mô

hình hồi quy. Thứ tư, giới hạn trong mô hình hóa quan hệ phi tuyến: Vấn đề này

càng trở nên rõ rệt trong các bộ dữ liệu lớn, nơi các mẫu phức tạp và phi tuyến

có xu hướng xuất hiện phổ biến hơn. Mặc dù Fairedu đảm bảo tính công bằng

trong phạm vi mô hình tuyến tính, việc mở rộng để xử lý phi tuyến sẽ đòi hỏi

tích hợp các phương pháp mô hình hóa thay thế như phương pháp kernel hoặc

các kỹ thuật học sâu.

Giá trị cấu trúc: Dù Fairedu có thể xử lý đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm,

các tương tác phức tạp giữa các bản sắc giao thoa có thể vượt quá khả năng

mô hình hóa hiện tại. Về lý thuyết, Fairedu có thể áp dụng cho cả biến rời rạc

và biến liên tục. Tuy nhiên, trong lĩnh vực giáo dục, các thuộc tính nhạy cảm

thường là biến rời rạc, còn thuộc tính đầu ra thường ở dạng nhị phân. Điều này

có thể làm hạn chế khả năng áp dụng của mô hình trong các trường hợp phức

tạp hơn về cấu trúc dữ liệu và yêu cầu công bằng.

Giá trị kết luận: Mặc dù Fairedu hướng tới mục tiêu cân bằng giữa công bằng

và hiệu suất dự đoán, vẫn tồn tại khả năng phải đánh đổi trong các trường hợp

đặc biệt là khi các thuộc tính nhạy cảm có sự mất cân đối cao hoặc xung đột

lẫn nhau. Việc nâng cao tính công bằng cho một nhóm có thể vô tình làm ảnh

hưởng đến hiệu suất hoặc công bằng của nhóm khác, ngay cả khi Fairedu đã

được thiết kế để xử lý đồng thời nhiều thuộc tính. Thêm vào đó, việc điều chỉnh

dữ liệu nhằm loại bỏ sự phụ thuộc có thể làm thay đổi các mối quan hệ quan

trọng khác trong dữ liệu, ảnh hưởng đến khả năng diễn giải và tính hữu ích của

mô hình học máy sau cùng. Trong nghiên cứu này, phần lớn các thí nghiệm được

thực hiện trên các bộ dữ liệu chỉ chứa hai hoặc ba thuộc tính nhạy cảm. Trong

tương lai, chúng tôi dự định mở rộng nghiên cứu này sang các bộ dữ liệu phong

phú hơn với nhiều thuộc tính nhạy cảm hơn để đánh giá toàn diện hơn về độ

chính xác và độ bền vững của phương pháp Fairedu.
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3.5.3. Ý nghĩa và ứng dụng thực tiễn

Phương pháp Fairedu không chỉ đóng vai trò như một giải pháp kỹ thuật

nhằm cải thiện tính công bằng trong các hệ thống học máy, mà còn mang lại

những giá trị ứng dụng thực tiễn quan trọng, đặc biệt trong lĩnh vực giáo dục,

nơi các quyết định dựa trên dữ liệu ngày càng có ảnh hưởng lớn đến quyền lợi

của người học. Việc áp dụng Fairedu vào các bộ dữ liệu tuyển sinh có thể góp

phần hiệu chỉnh các thiên vị tiềm ẩn liên quan đến các yếu tố như giới tính,

chủng tộc, điều kiện kinh tế – xã hội, v.v. trước khi các yếu tố này tác động đến

kết quả dự đoán của mô hình. Điều này giúp đảm bảo quá trình đánh giá và

tuyển chọn sinh viên diễn ra một cách công bằng hơn, giảm thiểu nguy cơ mô

hình học máy vô tình tái tạo hoặc khuếch đại các thiên vị xã hội có sẵn. Đây

là một hướng ứng dụng có ý nghĩa đặc biệt trong bối cảnh bộ dữ liệu DNU, dữ

liệu thực tế từ Trường Đại học Đại Nam đang được nghiên cứu triển khai mô

hình.

Bên cạnh đó, phương pháp Fairedu có thể được áp dụng vào các hệ thống

đánh giá tự động như chấm điểm bài tập, phân tích kết quả học tập hoặc dự

đoán nguy cơ bỏ học. Trong các trường hợp này, Fairedu giúp giảm thiểu khả

năng mô hình vô tình đưa ra kết quả bất lợi cho những nhóm sinh viên có hoàn

cảnh đặc thù, chẳng hạn như người học đến từ vùng sâu vùng xa, có rào cản

ngôn ngữ hoặc hạn chế trong việc tiếp cận tài nguyên học tập. Việc thực hiện

hiệu chỉnh dữ liệu trước bước huấn luyện mô hình không chỉ giúp cải thiện công

bằng đầu ra, mà còn góp phần nâng cao độ tin cậy và khả năng áp dụng thực

tế của hệ thống.

Từ góc độ quản lý giáo dục, việc tích hợp Fairedu vào quy trình xây dựng

và triển khai các mô hình học máy sẽ hỗ trợ các trường đại học hiện thực hóa

các cam kết về bình đẳng, đa dạng và hòa nhập. Đây là những giá trị ngày càng

được đề cao trong bối cảnh giáo dục đại học hướng tới phát triển toàn diện con

người và không bỏ lại ai phía sau trong chuyển đổi số. Tuy nhiên, cần lưu ý rằng

trong thực tiễn, luôn tồn tại sự đánh đổi giữa công bằng và độ chính xác. Ví dụ,

trong bài toán tuyển sinh, nếu ưu tiên công bằng bằng cách điều chỉnh mô hình

để đảm bảo tỷ lệ trúng tuyển tương đồng giữa các nhóm nhân khẩu học, có thể

dẫn đến mức giảm nhẹ trong độ chính xác tổng thể. Ngược lại, nếu tối ưu hóa
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hoàn toàn cho độ chính xác mà không kiểm soát công bằng, mô hình có thể vô

tình củng cố các bất công sẵn có trong dữ liệu đầu vào. Do đó, các hệ thống học

máy trong giáo dục cần được thiết kế để đồng thời theo dõi và báo cáo cả các

chỉ số công bằng bên cạnh các chỉ số hiệu suất truyền thống. Trong vai trò đó,

Fairedu có thể được sử dụng như một bước tiền xử lý nhằm hiệu chỉnh dữ liệu

trước khi huấn luyện mô hình, hoặc như một công cụ đánh giá độc lập nhằm

đo lường mức độ công bằng của các mô hình hiện có. Việc tích hợp các phương

pháp như Fairedu vào quy trình vận hành học máy trong giáo dục không chỉ

nâng cao chất lượng và tính minh bạch của hệ thống, mà còn đóng góp vào việc

xây dựng một môi trường học tập công bằng và bền vững cho tất cả người học.

3.6. Tổng kết chương

Chương này đã trình bày phương pháp Fairedu – một kỹ thuật tiền xử lý

dựa trên hồi quy tuyến tính đa biến, được đề xuất nhằm nâng cao tính công

bằng trong các mô hình học máy, đặc biệt trong lĩnh vực giáo dục. Phương pháp

hướng tới giải quyết ba thách thức trọng tâm trong nghiên cứu về đảm bảo tính

công bằng, bao gồm: (i) khả năng xử lý đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm

theo cách có thể mở rộng; (ii) cải thiện mức độ công bằng so với các phương

pháp tiền xử lý phổ biến như Reweighing, Fair-SMOTE và LTDD; và (iii) hạn

chế mức đánh đổi bất lợi giữa công bằng và hiệu suất dự đoán sau can thiệp.

Thông qua thực nghiệm trên bốn bộ dữ liệu giáo dục và ba mô hình học máy

phổ biến (LR, RF, DT), Fairedu cho thấy hiệu quả rõ rệt trong việc giảm thiểu

thiên vị liên quan đến các thuộc tính nhạy cảm. Cụ thể, phương pháp đạt mức

giảm đáng kể đối với các chỉ số công bằng, chẳng hạn như |1−DI| theo giới tính

trên tập Oulad , SPD trên tập Adult , AOD theo chủng tộc trên tập Compas , và

EOD theo giới tính trên tập Oulad . Những kết quả này cho thấy Fairedu có khả

năng làm suy giảm đáng kể mức độ phụ thuộc giữa đầu ra dự đoán và các đặc

trưng nhạy cảm trong dữ liệu.

Đáng chú ý, mặc dù thực hiện điều chỉnh dữ liệu đầu vào nhằm tăng cường

công bằng, Fairedu vẫn duy trì hiệu suất mô hình ở mức ổn định, với mức thay

đổi nhỏ và nằm trong ngưỡng chấp nhận được. Trong một số trường hợp, độ
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chính xác thậm chí còn được cải thiện. Điều này cho thấy Fairedu không chỉ

mang lại lợi ích về mặt công bằng mà còn đáp ứng tốt yêu cầu về hiệu quả kỹ

thuật, qua đó thể hiện tính khả thi khi áp dụng trong các hệ thống học máy

thực tế.

Bên cạnh giá trị định lượng, chương này cũng làm rõ tiềm năng ứng dụng

thực tiễn của Fairedu trong các bài toán như tuyển sinh, đánh giá kết quả học

tập tự động, hoặc phân tích nguy cơ bỏ học. Nhờ khả năng xử lý thiên vị giao

thoa giữa nhiều thuộc tính nhạy cảm, Fairedu đặc biệt phù hợp với các hệ thống

học máy áp dụng trên dữ liệu phức tạp và đa chiều, nơi yêu cầu về công bằng

và minh bạch ngày càng trở nên cấp thiết. Với tính linh hoạt cao, phương pháp

cũng có thể được mở rộng sang các lĩnh vực khác như tài chính, y tế hoặc thị

trường lao động, nơi các quyết định do học máy hỗ trợ có tác động xã hội đáng

kể.

Các kết quả và phân tích trong chương này tạo nền tảng trực tiếp cho các

nghiên cứu tiếp theo của luận án, đặc biệt là các phương pháp can thiệp ở mức

dữ liệu và kết hợp đa chiến lược được trình bày trong các chương sau.

Các kết quả nghiên cứu chính của chương đã được công bố trong công trình

khoa học do tác giả là tác giả chính trên tạp chí Expert Systems with Applications

(Q1, vol. 269, 2025).
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Chương 4

PHƯƠNG PHÁP ĐẢM BẢO TÍNH CÔNG BẰNG

NHỜ CÂN BẰNG DỮ LIỆU DỰA TRÊN KỸ THUẬT

SINH DỮ LIỆU TỔNG HỢP

Như đã phân tích trong Chương 2, một trong những thách thức trung tâm

của công bằng trong học máy, đặc biệt trong lĩnh vực giáo dục, xuất phát từ sự

mất cân bằng và thiếu tính đại diện của dữ liệu huấn luyện. Vấn đề này trở nên

nghiêm trọng hơn khi dữ liệu đồng thời chứa nhiều thuộc tính nhạy cảm, dẫn

đến sự thiếu hụt nghiêm trọng các nhóm giao thoa và làm suy giảm độ tin cậy

của cả quá trình huấn luyện lẫn đánh giá công bằng. Chương này tập trung trả

lời RQ2 thông qua việc nghiên cứu và đề xuất một hướng tiếp cận đảm bảo công

bằng dựa trên cân bằng dữ liệu huấn luyện bằng kỹ thuật sinh dữ liệu tổng hợp.

Trọng tâm của chương là khảo sát và khai thác các phương pháp sinh dữ liệu

hiện đại nhằm tăng cường tính đại diện cho các nhóm giao thoa có kích thước

nhỏ hoặc bị thiệt thòi trong dữ liệu gốc. Bằng cách tái cấu trúc phân phối dữ

liệu đầu vào, các kỹ thuật sinh dữ liệu tổng hợp cho phép giảm thiểu thiên lệch

phát sinh từ dữ liệu không cân bằng và tạo điều kiện thuận lợi hơn cho việc

đánh giá và cải thiện công bằng ở mức nhóm và nhóm giao thoa.

Trên cơ sở đó, chương đề xuất phương pháp Data Partitioning Fairness

(DPF), một khuôn khổ can thiệp theo chiều ngang nhằm chia và cân bằng

lại tập dữ liệu huấn luyện theo các tổ hợp thuộc tính nhạy cảm và nhãn mục

tiêu. Phương pháp này tận dụng các mô hình sinh dữ liệu như GAN có điều

kiện và các mô hình ngôn ngữ lớn để bổ sung dữ liệu cho các nhóm con hiếm,

đồng thời cho phép kiểm soát linh hoạt phân phối dữ liệu trong bối cảnh nhiều

thuộc tính nhạy cảm cùng tồn tại.

Nội dung của chương bao gồm việc trình bày khái niệm và vai trò của dữ

liệu tổng hợp trong đảm bảo công bằng, tổng quan các kỹ thuật sinh dữ liệu

tổng hợp hiện có, mô tả chi tiết phương pháp DPF và kiến trúc thực nghiệm,
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cũng như phân tích kết quả đạt được và các thảo luận liên quan. Thông qua đó,

chương nhằm xây dựng một nền tảng kỹ thuật rõ ràng và khả thi để cải thiện

tính công bằng cho các mô hình học máy trên dữ liệu dạng bảng, đặc biệt trong

bối cảnh giáo dục, nơi dữ liệu thường chứa nhiều yếu tố nhạy cảm, có tính riêng

tư cao và tồn tại sự mất cân bằng đáng kể giữa các nhóm người học.

4.1. Giới thiệu

Trong lĩnh vực giáo dục, công bằng được hiểu là đảm bảo cơ hội học tập và

đánh giá bình đẳng cho mọi người học, không bị ảnh hưởng bởi các đặc điểm cá

nhân như giới tính, chủng tộc hay điều kiện kinh tế [146]. Sự phát triển của học

máy trong giáo dục mang lại nhiều cơ hội đổi mới nhưng đồng thời cũng đặt

ra yêu cầu cao hơn về tính đạo đức và công bằng bên cạnh các tiêu chí truyền

thống như độ chính xác và hiệu suất [18, 25, 88]. Tuy nhiên, các mô hình học

máy có thể tạo ra hoặc khuếch đại thiên lệch do dữ liệu huấn luyện mất cân

bằng hoặc thiếu tính đại diện, khiến các nhóm ít được đại diện dễ bị đánh giá

sai lệch [140]. Vấn đề này trở nên nghiêm trọng hơn khi dữ liệu chứa nhiều thuộc

tính nhạy cảm, dẫn đến thiên lệch giao thoa và bất lợi đa chiều cho các nhóm

thiểu số [36, 131, 150]. Mặc dù đã có nhiều nghiên cứu về công bằng đơn biến,

công bằng giao thoa trong các bài toán giáo dục vẫn chưa được xem xét đầy

đủ [140].

Một trong những hướng tiếp cận hiệu quả để cải thiện công bằng là điều

chỉnh dữ liệu đầu vào thông qua các phương pháp tiền xử lý. Hai kỹ thuật tiêu

biểu bao gồm: (i) điều chỉnh trọng số dữ liệu nhằm cân bằng phân phối giữa

các nhóm giao nhau, tiêu biểu là Reweighing [107], và (ii) sinh dữ liệu tổng

hợp có điều kiện để tăng cường đại diện cho các nhóm thiểu số, tiêu biểu là

TabFairGAN [158].

Reweighing tính toán trọng số cho từng nhóm giao nhau giữa thuộc tính nhạy

cảm và nhãn theo công thức:

wij =
Pr(Si) Pr(Yj)

Pr(Si ∩ Yj)
(4.1)
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giúp giảm thiểu ảnh hưởng của mất cân bằng dữ liệu trong quá trình huấn luyện.

Trong khi đó, TabFairGAN sử dụng kiến trúc GAN có điều kiện để sinh dữ liệu

bảng, với hàm mất mát kết hợp giữa chất lượng dữ liệu và công bằng:

LTabFairGAN = LWGAN + λ · Lfair, (4.2)

trong đó thành phần công bằng được xác định bởi:

Lfair = |E[ŷ | s = 0]− E[ŷ | s = 1]| . (4.3)

Ngoài ra, sinh dữ liệu tổng hợp nói chung được xem là một giải pháp hiệu

quả nhằm tái cân bằng dữ liệu, kiểm soát thiên lệch và bảo vệ quyền riêng

tư [31, 71, 102, 151, 155, 175].

Mặc dù các phương pháp hiện tại đã đạt được những kết quả nhất định,

vẫn tồn tại các hạn chế quan trọng. Các phương pháp dựa trên trọng số như

Reweighing có thể xử lý rõ ràng các nhóm giao nhau nhưng không tạo thêm dữ

liệu cho các nhóm thiểu số, do đó không khắc phục được vấn đề thiếu đại diện.

Ngược lại, các phương pháp sinh dữ liệu như TabFairGAN có khả năng tạo dữ

liệu chất lượng cao nhưng thiếu cơ chế kiểm soát trực tiếp phân phối giữa các

nhóm giao thoa, đặc biệt khi số lượng thuộc tính nhạy cảm tăng lên, dẫn đến

khó đảm bảo cân bằng và ổn định. Nhìn chung, các phương pháp hiện nay chủ

yếu tập trung vào công bằng đơn biến và còn hạn chế trong xử lý công bằng

giao thoa một cách có kiểm soát [31].

Khoảng trống này đặt ra nhu cầu về một phương pháp có khả năng vừa xác

định rõ các nhóm giao thoa, vừa chủ động cân bằng dữ liệu giữa các nhóm này.

Để giải quyết vấn đề đó, nghiên cứu đề xuất phương pháp Data Partitioning

Fairness (DPF), kết hợp phân chia dữ liệu theo nhóm giao thoa và sinh dữ liệu

tổng hợp (CTGAN, LLM) nhằm tái cân bằng dữ liệu một cách minh bạch, ổn

định và có khả năng mở rộng.
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4.2. Phương pháp DPF

Phương pháp đảm bảo tính công bằng nhờ cân bằng dữ liệu (Data Partitioning

Fairness – gọi tắt là DPF) được đề xuất trong nghiên cứu này với mục tiêu cân

bằng lại phân phối dữ liệu huấn luyện giữa các nhóm giao nhau của các thuộc

tính nhạy cảm và nhãn mục tiêu bằng cách sử dụng các kỹ thuật sinh dữ liệu

tổng hợp. DPF cho phép kiểm soát linh hoạt số lượng bản ghi sinh ra cho từng

nhóm, từ đó đảm bảo sự phân bố dữ liệu công bằng hơn và có thể mở rộng áp

dụng cho nhiều thuộc tính nhạy cảm cùng lúc.

4.2.1. Nguyên lý hoạt động

Giả sử tập dữ liệu đầu vào gồm k thuộc tính nhạy cảm nhị phân (x1, x2, . . . , xk)

và một nhãn mục tiêu nhị phân y ∈ {0, 1}. Tất cả các bản ghi dữ liệu được chia

thành n = 2k nhóm theo tổ hợp các giá trị của các thuộc tính nhạy cảm được

đánh số từ 1 đến 2k. Mỗi nhóm thứ i (i = 1, 2k) sau đó lại được chia thành hai

phân lớp con theo giá trị nhãn mục tiêu là y = 1 và y = 0, lần lượt được ký hiệu

là Di1 và Di0. Như vậy, kết quả sau khi phân chia, tập dữ liệu sẽ có tổng cộng

2k+1 nhóm con Dij , (i = 1, 2k, j ∈ {0, 1}).

Quy trình sinh dữ liệu trong phương pháp DPF được thực hiện độc lập trên

từng nhóm con Dij. Đối với mỗi nhóm con, số lượng bản ghi hiện có được so

sánh với một ngưỡng mục tiêu đã xác định trước. Trong trường hợp số lượng

bản ghi của nhóm con nhỏ hơn ngưỡng này, các kỹ thuật sinh dữ liệu tổng hợp

được áp dụng để tạo thêm các bản ghi mới nhằm đạt được tỷ lệ phân bố mong

muốn. Cách tiếp cận này cho phép kiểm soát linh hoạt mức độ cân bằng dữ liệu

giữa các nhóm con, đồng thời hạn chế việc sinh dữ liệu dư thừa không cần thiết.

Để đảm bảo tính ổn định và độ tin cậy của quá trình sinh dữ liệu, luận án chỉ

xem xét áp dụng DPF đối với các nhóm con Dij có số lượng bản ghi ban đầu

từ hai mẫu trở lên. Các nhóm con có số lượng bản ghi quá ít (ví dụ chỉ có một

hoặc không có bản ghi) không được đưa vào quá trình sinh dữ liệu, do không

cung cấp đủ thông tin thống kê cần thiết để mô hình sinh học được phân bố dữ

liệu hợp lý. Giả định này giúp tránh hiện tượng sinh dữ liệu suy diễn quá mức,
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đồng thời đảm bảo rằng các mẫu tổng hợp phản ánh được đặc trưng phân bố

ban đầu của từng nhóm con.

Mục tiêu của phương pháp là đảm bảo rằng tỷ lệ giữa số lượng bản ghi của

mỗi cặp nhóm con Di1 và Di0 sau khi sinh dữ liệu tổng hợp phải đạt cùng một

tỷ lệ đã xác định trước, từ đó làm giảm chênh lệch phân phối nhãn giữa các

nhóm nhạy cảm, đồng thời giúp mô hình học máy không bị thiên lệch theo bất

kỳ tổ hợp nào của thuộc tính nhạy cảm.

4.2.2. Kiến trúc tổng thể

Kiến trúc tổng thể của phương pháp DPF được minh họa trong Hình 4.1.

Toàn bộ quy trình thực hiện DPF được tổ chức thành bốn bước chính: chuẩn

bị dữ liệu, cân bằng dữ liệu, huấn luyện mô hình và kiểm tra, đánh giá.

Hình 4.1: Kiến trúc tổng thể của phương pháp DPF

Bước 1: Chuẩn bị và phân tách dữ liệu. Quy trình bắt đầu từ tập dữ

liệu gốc, bao gồm cả các thuộc tính nhạy cảm và không nhạy cảm. Tập dữ liệu

được chia thành hai phần, trong đó 85% dữ liệu được sử dụng làm tập huấn

luyện Dtr và 15% còn lại làm tập kiểm thử Dtest. Giả sử mỗi bản ghi trong Dtr

được mô tả bởi k thuộc tính nhạy cảm nhị phân (x1, . . . , xk) và một nhãn đầu ra

nhị phân Y , tập huấn luyện được phân tách thành 2k+1 nhóm con Dij theo tất

cả các tổ hợp giá trị của các thuộc tính nhạy cảm và nhãn đầu ra, với i = 1, 2k

và j ∈ {0, 1}. Mỗi cặp (Di0, Di1) tương ứng với cùng một tổ hợp thuộc tính nhạy
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cảm nhưng khác nhau ở giá trị nhãn Y . Cách phân tách này cho phép biểu diễn

tường minh các nhóm giao thoa (intersectional groups) trong dữ liệu giáo dục,

vốn là nguồn gốc chính gây ra hiện tượng mất cân bằng và thiên lệch.

Sau khi phân tách, các thuộc tính nhạy cảm được loại bỏ khỏi từng tập con

Dij. Bước tiền xử lý này nhằm đảm bảo rằng quá trình sinh dữ liệu tổng hợp

và huấn luyện mô hình ở các bước tiếp theo không trực tiếp sử dụng thông tin

nhạy cảm, từ đó hạn chế nguy cơ mô hình học theo các khuôn mẫu thiên lệch.

Bước 2: Xác định nhóm con gốc và mục tiêu cân bằng. Do việc sinh

dữ liệu tổng hợp đòi hỏi một số lượng mẫu tối thiểu để ước lượng phân bố dữ

liệu một cách ổn định, DPF chỉ xem xét các nhóm con có số lượng bản ghi ban

đầu từ hai mẫu trở lên. Các nhóm con có số lượng bản ghi quá nhỏ (ít hơn hai)

được giữ nguyên và không tham gia vào quá trình sinh dữ liệu, đồng thời cặp

nhóm cùng tổ hợp thuộc tính nhạy cảm tương ứng cũng được giữ nguyên để

tránh suy diễn phân bố từ dữ liệu không đủ thông tin.

Trong số các nhóm con thỏa điều kiện này, thuật toán xác định nhóm con có

số lượng bản ghi nhỏ nhất bằng cách tìm giá trị nhỏ nhất của số bản ghi trong

các nhóm con (Dmin theo Công thức 4.4

Dmin = min
i=1,...,2k; j∈{0,1}

∥Dij∥. (4.4)

Nhóm đạt giá trị này được chọn làm nhóm con gốc và được ký hiệu là Disjs.

Tiếp theo, một kích thước mục tiêu n0 được lựa chọn sao cho n0 > ∥Disjs∥, và
đặt ∥D′

isjs
∥ = n0. Nhóm con gốc đóng vai trò làm mốc tham chiếu để xác định

kích thước mục tiêu cho các nhóm con còn lại.

Bước 3: Suy ra kích thước mục tiêu cho các nhóm giao thoa. Để

duy trì sự nhất quán về phân bố nhãn giữa các nhóm giao thoa, DPF tính tỷ lệ

trung bình giữa số lượng mẫu nhãn dương và nhãn âm (Rmean) trong các nhóm

có cùng tổ hợp thuộc tính nhạy cảm bằng Công thức 4.5.

Rmean =
1

2k

2k∑
i=1

∥Di1∥
∥Di0∥

. (4.5)

Dựa trên vị trí của nhóm con gốc, kích thước mục tiêu ∥D′
ij∥ của các nhóm con
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còn lại được suy ra theo hai trường hợp. Nếu nhóm con gốc thuộc nhãn dương

(js = 1), kích thước mục tiêu được xác định theo Công thức 4.6.
∥D′

i1∥ =
∥Di1∥
∥Disjs∥

· n0,

∥D′
i0∥ =

∥D′
i1∥

Rmean
.

(4.6)

Ngược lại, nếu nhóm con gốc thuộc nhãn âm (js = 0), kích thước mục tiêu được

xác định theo Công thức 4.7
∥D′

i0∥ =
∥Di0∥
∥Disjs∥

· n0,

∥D′
i1∥ = Rmean · ∥D′

i0∥.
(4.7)

Cách suy ra này cho phép mở rộng dữ liệu một cách có kiểm soát, vừa đảm bảo

cân bằng giữa các nhóm giao thoa, vừa hạn chế làm sai lệch mối quan hệ giữa

nhãn và đặc trưng trong dữ liệu ban đầu.

Chú ý: Trong các công thức ở trên, các kí hiệu ∥Dij∥ là dùng để chỉ số lượng

các bản ghi có trong các tập con Dij tương ứng.

Bước 4: Sinh dữ liệu, huấn luyện và đánh giá. Sau khi xác định kích

thước mục tiêu cho từng nhóm con, phương pháp DPF tiến hành sinh thêm

|D′ij| − |Dij| bản ghi mới cho mỗi tập con bằng các kỹ thuật sinh dữ liệu tổng

hợp, bao gồm CTGAN và LLM. Đối với phương pháp CTGAN, dữ liệu được

phân tách theo từng nhóm con dựa trên các tổ hợp của thuộc tính nhạy cảm

và nhãn đầu ra. Với mỗi nhóm con, một mô hình CTGAN riêng biệt được huấn

luyện trên các đặc trưng không nhạy cảm nhằm học phân bố dữ liệu tương ứng.

Sau khi huấn luyện, mô hình được sử dụng để sinh thêm các bản ghi mới cho

từng nhóm con, đảm bảo đạt được kích thước mục tiêu đã xác định trong bước

cân bằng dữ liệu. Quá trình này giúp duy trì cấu trúc phân bố dữ liệu trong

từng nhóm, đồng thời cải thiện sự cân bằng giữa các nhóm giao thoa.

Đối với phương pháp LLM, dữ liệu tổng hợp được sinh thông qua cơ chế

prompt-based. Cụ thể, các prompt được thiết kế dựa trên mô tả thống kê của

từng nhóm con (bao gồm các đặc trưng không nhạy cảm và phân bố giá trị), từ

đó hướng dẫn mô hình ngôn ngữ sinh ra các bản ghi dữ liệu mới phù hợp với
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ngữ cảnh. Sau khi sinh dữ liệu, các bước hậu xử lý được thực hiện nhằm chuẩn

hóa định dạng, loại bỏ các bản ghi không hợp lệ và đảm bảo tính nhất quán của

dữ liệu.

Sau khi quá trình sinh hoàn tất, các thuộc tính nhạy cảm tương ứng được

chèn lại cho từng bản ghi nhằm đảm bảo tính nhất quán theo nhóm giao thoa.

Tất cả các tập con D′
ij được hợp nhất để tạo thành tập huấn luyện cân bằng

D′. Trên tập dữ liệu này, các mô hình học máy được huấn luyện sau khi loại bỏ

hoàn toàn các thuộc tính nhạy cảm. Cuối cùng, mô hình được đánh giá trên tập

kiểm thử thông qua các chỉ số hiệu suất và các thước đo công bằng nhằm đánh

giá mức độ cải thiện công bằng mà DPF mang lại.

4.2.3. Thuật toán

Quy trình hoạt động của phương pháp DPF đã được trình bày chi tiết trong

Mục 4.1 và được mô tả hình thức dưới dạng giả mã trong Thuật toán 4.1.
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Thuật toán 4.1 DPF – Công bằng nhờ cân bằng dữ liệu

1: Đầu vào: Tập dữ liệu huấn luyện Dtr = {⟨x1, y1⟩, . . . , ⟨xn, yn⟩}, trong đó xj = [xj
1, . . . , x

j
d] gồm

k thuộc tính nhạy cảm và d− k thuộc tính không nhạy cảm; yj ∈ {0, 1}. Mẫu kiểm tra xte.
2: Đầu ra: D′, mô hình SML và SML(x

te).
3: Gọi n = 2k, chia Dtr thành 2n tập con Dij theo thuộc tính nhạy cảm và nhãn.
4: Với i = 1 đến n: xác định Di1 và Di0.
5: Dmin = mini,j ∥Dij∥.
6: Xác định (is, js) sao cho ∥Disjs∥ = Dmin.
7: Nhập n0 > ∥Disjs∥, gán ∥D′

isjs
∥ = n0.

8: Rmean = 1
n

∑n
i=1

∥Di1∥
∥Di0∥ .

9: if js = 1 then
10: for i = 1 đến n do
11: ∥D′

i1∥ = ∥Di1∥
∥Disjs∥

· n0, ∥D′
i0∥ =

∥D′
i1∥

Rmean

12: end for
13: else
14: for i = 1 đến n do
15: ∥D′

i0∥ = ∥Di0∥
∥Disjs∥

· n0, ∥D′
i1∥ = Rmean · ∥D′

i0∥
16: end for
17: end if
18: Loại bỏ thuộc tính nhạy cảm khỏi Dij .
19: Khởi tạo CTGAN.
20: for i = 1 đến n, j = 0 đến 1 do
21: Huấn luyện CTGAN trên Dij .
22: Sinh dữ liệu: D′

ij .
23: Lưu và chèn lại thuộc tính nhạy cảm.
24: end for
25: Gộp dữ liệu: combined_df = concat(...).
26: Huấn luyện SML (không dùng thuộc tính nhạy cảm).
27: Tiền xử lý xte và dự đoán.
28: return D′, SML, SML(x

te). =0

Đánh giá độ phức tạp của thuật toán DPF. Giả sử tập huấn luyện có

N bản ghi và k thuộc tính nhạy cảm. Bước phân tách dữ liệu có độ phức tạp

O(Nk), trong khi các bước xác định nhóm con và suy ra kích thước mục tiêu có

độ phức tạp O(2k). Bước sinh dữ liệu và huấn luyện mô hình chiếm chi phí lớn

nhất, với độ phức tạp xấp xỉ O(Ngen · Cgen + N ′ · Cmodel). Trong đó, Ngen là số

mẫu sinh thêm, N ′ là kích thước dữ liệu sau cân bằng, Cgen là chi phí tính toán

để sinh một mẫu dữ liệu tổng hợp, phụ thuộc vào mô hình sinh dữ liệu, Cmodel

là chi phí tính toán để huấn luyện mô hình học máy trên một mẫu dữ liệu, phụ

thuộc vào loại mô hình được sử dụng.

Tổng thể, độ phức tạp của DPF là O(Nk+2k+Ngen ·Cgen+N ′ ·Cmodel). Trong

thực tế, với k nhỏ, chi phí chủ yếu đến từ quá trình sinh dữ liệu và huấn luyện,

cho thấy DPF có khả năng mở rộng tốt trong các bài toán giáo dục.
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4.2.4. Ví dụ minh họa

Ví dụ 4.1. Để minh họa hoạt động của phương pháp DPF, luận án sử dụng bộ

dữ liệu DNU gồm gồm tổng cộng 426 bản ghi với hai thuộc tính nhạy cảm là giới

tính và khu vực, nhãn mục tiêu nhị phân là khả năng tốt nghiệp.

Quy trình áp dụng phương pháp DPF bao gồm các bước như sau:

Bước 1: Chuẩn bị dữ liệu. Bộ dữ liệu với hai thuộc tính nhạy cảm cùng một

thuộc tính mục tiêu sẽ trên tạo ra 23 = 8 tổ hợp tương ứng với tám nhóm con

Dij. Số lượng bản ghi trong mỗi nhóm được cho trong Bảng 4.1.

Bảng 4.1: Bảng xác định nhóm con của DNU

Nhóm Ký hiệu Số lượng

Nam – Thành phố – 0 D10 14

Nam – Thành phố – 1 D11 120

Nam – Khác– 0 D20 41

Nam – Khác– 1 D21 202

Nữ – Thành phố – 0 D30 1

Nữ – Thành phố – 1 D31 16

Nữ – Khác– 0 D40 1

Nữ – Khác– 1 D41 31

Đầu tiên ta rà soát các nhóm đặc biệt (có số lượng nhỏ hơn 2 bản ghi), ta

thấy nhóm D30 và D40 đều nhận giá trị nhỏ nhất bằng 1 (< 2 nên sẽ được giữ

nguyên. Đồng thời với đó, các nhóm ghép cặp tương ứng với chúng cũng sẽ đc

giữ nguyên, bao gồm D31 và D41.

Tiếp theo, trong số các nhóm con còn lại, nhóm D10 có số lượng nhỏ nhất và

lớn hơn 2 là 14 nên sẽ chọn nhóm này là nhóm gốc, sau đó chọn D′
10 = 14×20 =

280.

Bước 2: Cân bằng dữ liệu nhờ sinh dữ liệu tổng hợp

Tính tỉ lệ trung bình Rmean giữa số lượng mẫu có nhãn i1 và nhãn i0 (khác

0) với i = 1, 4:

Rmean =
1

4

(
120

14
+

202

41
+

16

1
+

31

1

)
≈ 15

87



Từ nhóm chuẩn D10 với js = 0, tính các Dij còn lại theo công thức:∥D′
i0∥ =

∥Di0∥
∥Disjs∥

· n0

∥D′
i1∥ = Rmean · ∥D′

i0∥

Kết quả các tập D′
ij được cho trong Bảng 4.2.

Bảng 4.2: Bảng xác định nhóm con sau khi sinh dữ liệu của DNU

Nhóm Ký hiệu SL ban đầu SL sau khi sinh

Nam – Thành phố – 0 D10 14 280

Nam – Thành phố – 1 D11 120 4200

Nam – Khác– 0 D20 41 820

Nam – Khác– 1 D21 202 12300

Nữ – Thành phố – 0 D30 1 1

Nữ – Thành phố – 1 D31 16 16

Nữ – Khác– 0 D40 1 1

Nữ – Khác– 1 D41 31 31

Bước 3: Huấn luyện và kiểm tra

Sau khi sinh dữ liệu tổng hợp cho mỗi Dij để đạt kích thước mục tiêu ∥D′
ij∥,

các nhóm được hợp nhất thành tập huấn luyện D′. Huấn luyện qua các mô hình

học máy Hồi quy logistic, Rừng ngẫu nhiên, v.v.

Bước 4: Đánh giá mô hình. Đánh giá mô hình theo các chỉ số công bằng “tác

động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch thống kê”, “chênh lệch trung bình xác suất”,

“chênh lệch cơ hội công bằng” và các chỉ số hiệu suất “độ chuẩn xác”, “độ hồi

tưởng”.

Kết luận: Qua ví dụ này, có thể thấy dữ liệu ban đầu từ bộ DNU bị mất cân

bằng nghiêm trọng giữa các nhóm giao thoa các thuộc tính nhạy cảm, đặc biệt

là các nhóm nữ và vùng nông thôn. Phương pháp DPF giúp tái cân bằng các

nhóm này một cách có kiểm soát, qua đó tăng cường tính công bằng cho mô

hình học máy ngay từ khâu trước quá trình mà không làm giảm hiệu suất dự

đoán.
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4.3. Thực nghiệm

Phần này trình bày quá trình thực nghiệm nhằm làm rõ hiệu quả của phương

pháp DPF, đã được giới thiệu ở Mục 4.2. Các thí nghiệm được thiết kế để so

sánh DPF với các phương pháp sinh dữ liệu tổng hợp trong bối cảnh dữ liệu

giáo dục có chứa nhiều thuộc tính nhạy cảm. Nội dung thực nghiệm bao gồm

mô tả bộ dữ liệu, lựa chọn mô hình, cấu hình triển khai và các chỉ số đánh giá.

4.3.1. Dữ liệu

Để triển khai thực nghiệm nhằm đánh giá hiệu quả của phương pháp DPF

trong việc tăng cường tính công bằng của các mô hình học máy trong lĩnh vực

giáo dục, nghiên cứu này sử dụng bốn bộ dữ liệu thực tế đại diện cho các hệ

thống giáo dục và bối cảnh xã hội khác nhau. Việc lựa chọn các bộ dữ liệu được

thực hiện dựa trên ba tiêu chí chính: (i) có liên quan trực tiếp đến các bài toán

dự đoán kết quả học tập, (ii) bao gồm từ hai thuộc tính nhạy cảm trở lên –

chẳng hạn như giới tính, chủng tộc, tình trạng khuyết tật , v.v., và (iii) đã được

sử dụng trong các nghiên cứu học máy có xét đến yếu tố công bằng. Việc đáp

ứng đồng thời ba tiêu chí này bảo đảm tính đa dạng và tính đại diện cao cho tập

dữ liệu thử nghiệm, từ đó hỗ trợ phân tích toàn diện các khía cạnh liên quan

đến công bằng trong mô hình hóa.

Bốn bộ dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu này đã được trình bày chi tiết trong

Mục 3.3.1, bao gồm: Student Performance, Student Predict Dropout , Oulad , và

DNU Data. Để phục vụ cho việc phân tích công bằng ở cấp độ giao nhau giữa

các đặc trưng nhạy cảm, mỗi bộ dữ liệu được chia thành các nhóm con dựa trên

các tổ hợp giữa thuộc tính nhạy cảm và biến mục tiêu. Cụ thể, ba bộ dữ liệu

Student Performance, Student Predict Dropout , và Oulad , mỗi bộ được phân

thành 8 nhóm con, trong khi bộ DNU Data được chia thành 16 nhóm do có ba

thuộc tính nhạy cảm. Thông tin chi tiết về thành phần và quy mô của các nhóm

này được trình bày trong Bảng 4.3.
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Bảng 4.3: Tổng quan chi tiết về các bộ dữ liệu và phân phối nhóm giao nhau

STT Bộ dữ liệu Số TT K.Thước TT nhạy cảm Kết quả
S.lượng

1
Student

Performance
33 1.042

G.tính Sức khỏe Kết quả

Nam Rất tốt Đạt 130

Nam Rất tốt Ko đạt 146

Nam Khác Đạt 79

Nam Khác Ko đạt 98

Nữ Rất tốt Đạt 139

Nữ Rất tốt Ko đạt 154

Nữ Khác Đạt 162

Nữ Khác Ko đạt 134

2
Student

Dropout

Prediction

35 4.424

G.tính TT Nợ Tốt nghiệp S.lượng

Nam Không Tốt nghiệp 526

Nam Không Bỏ học 817

Nam Nợ Tốt nghiệp 22

Nam Nợ Bỏ học 191

Nữ Không Tốt nghiệp 1582

Nữ Không Bỏ học 996

Nữ Nợ Tốt nghiệp 79

Nữ Nợ Bỏ học 211

3 OULAD 12 31.482

G.tính Khuyết tật Kết quả S.lượng

Nam Có Đạt 522

Nam Có Ko đạt 995

Nam Không Đạt 7205

Nam Không Ko đạt 8345

Nữ Có Đạt 665

Nữ Có Ko đạt 949

Nữ Không Đạt 6263

Nữ Không Ko đạt 6538

4 DNU 11 426

G.tính Tuổi N.Sinh Kết quả S.lượng

Nam Dưới T.thị Đạt 87

Nam Dưới T.thị Ko đạt 11

Nam Dưới Khác Đạt 144

Nam Dưới Khác Ko đạt 17

Nam Trên T.thị Đạt 33

Nam Trên T.thị Ko đạt 3

Nam Trên Khác Đạt 58

Nam Trên Khác Ko đạt 24

Nữ Dưới T.thị Đạt 14

Nữ Dưới T.thị Ko đạt 1

Nữ Dưới Khác Đạt 21

Nữ Dưới Khác Ko đạt 1

Nữ Trên T.thị Đạt 2

Nữ Trên T.thị Ko đạt 0

Nữ Trên Khác Đạt 10

Nữ Trên Khác Ko đạt 0
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4.3.2. Lựa chọn mô hình học máy và kỹ thuật sinh dữ liệu tổng

hợp

Trong nghiên cứu này, các thí nghiệm được tiến hành với năm mô hình học

máy phổ biến thường được sử dụng trong các bài toán dự đoán trong giáo

dục, bao gồm: Hồi quy logistic, Rừng ngẫu nhiên, Cây quyết định, Tăng cường

gradient , và Mạng nơ ron thần kinh [8, 110, 129]. Các mô hình này được lựa

chọn nhằm đảm bảo sự đa dạng về kiến trúc, mức độ phức tạp và khả năng học

biểu diễn, từ đó giúp đánh giá toàn diện hiệu quả của các chiến lược can thiệp

công bằng.

– Hồi quy logistic: Đây là một mô hình thống kê thường được áp dụng cho

các bài toán phân loại nhị phân, trong đó biến đầu ra chỉ nhận một trong

hai giá trị. Trong thực nghiệm, mô hình được huấn luyện với chuẩn hoá

L2 để giảm thiểu hiện tượng quá khớp. Quá trình tối ưu sử dụng bộ giải

liblinear – một thuật toán chuyên biệt cho các mô hình tuyến tính, có ưu

điểm nhanh, tiết kiệm bộ nhớ và phù hợp với dữ liệu có số chiều lớn hoặc

thưa. Số vòng lặp huấn luyện được giới hạn tối đa là 100 [61].

– Cây quyết định: Là mô hình đơn giản và dễ giải thích, được ứng dụng rộng

rãi cho cả bài toán phân loại và hồi quy. Mô hình xây dựng một cấu trúc

cây, trong đó mỗi nút trong biểu diễn một điều kiện phân tách theo thuộc

tính, các nhánh biểu diễn kết quả của điều kiện, và lá cây biểu diễn nhãn

dự đoán [52]. Trong cấu hình thí nghiệm, mô hình được giới hạn độ sâu tối

đa là 3 và sử dụng chỉ số Gini để đo độ tinh khiết khi phân tách.

– Rừng ngẫu nhiên: Đây là một phương pháp học tổ hợp được xây dựng bằng

cách kết hợp nhiều cây quyết định, trong đó mỗi cây được huấn luyện trên

một tập con ngẫu nhiên của dữ liệu và tập thuộc tính. Cách tiếp cận này

giúp giảm hiện tượng quá khớp và tăng khả năng tổng quát hóa của mô

hình [23]. Trong nghiên cứu này, rừng ngẫu nhiên gồm 100 cây, mỗi cây có

độ sâu tối đa là 3, và sử dụng chỉ số Gini để đo độ tinh khiết trong quá

trình phân tách.

– Tăng cường gradient : Đây là một họ các phương pháp học tổ hợp, trong đó

mô hình mạnh được xây dựng bằng cách kết hợp tuần tự nhiều mô hình
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yếu – thường là cây quyết định. Mỗi mô hình kế tiếp tập trung vào việc

khắc phục sai số do mô hình trước tạo ra [73]. Trong nghiên cứu này, cấu

hình sử dụng là tăng cường theo Gradient với 100 bộ ước lượng, tốc độ học

bằng 1 và độ sâu tối đa của cây là 3..

– Mạng nơ ron thần kinh: Đây là mô hình có khả năng học và biểu diễn các

mối quan hệ phức tạp, phi tuyến tính trong dữ liệu, nhờ đó thường cho hiệu

quả cao đối với các tập dữ liệu có không gian đặc trưng nhiều chiều, chẳng

hạn dữ liệu giáo dục [87]. Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng mạng

nơ-ron truyền thẳng gồm một lớp ẩn, với số lượng nút trong lớp ẩn bằng

một nửa số đặc trưng đầu vào. Hàm kích hoạt được sử dụng là ReLU, giúp

mô hình học hiệu quả hơn trên dữ liệu có tính phi tuyến.

Ngoài các mô hình học máy, nghiên cứu này còn sử dụng hai kỹ thuật sinh

dữ liệu tổng hợp nhằm cân bằng dữ liệu theo nhóm giao thoa của các thuộc tính

nhạy cảm, bao gồm: CTGAN và LLM.

– CTGAN : là một biến thể của mạng sinh đối kháng có điều kiện, được thiết

kế chuyên biệt cho dữ liệu dạng bảng có chứa cả biến rời rạc và biến liên

tục [198]. Phương pháp này áp dụng cơ chế chuẩn hoá theo từng loại dữ

liệu và lấy mẫu có điều kiện, nhờ đó mô hình hoá tốt hơn phân phối của

dữ liệu, đặc biệt trong trường hợp mất cân bằng giữa các nhóm. Trong thí

nghiệm, CTGAN được triển khai với các tham số: 10 vòng huấn luyện, kích

thước lô dữ liệu là 500, tốc độ học 2× 10−4 cho cả bộ sinh và bộ phân biệt,

cùng với kích thước véc tơ nhúng là 128.

– LLM : là kỹ thuật sử dụng mô hình ngôn ngữ dung lượng lớn (trong nghiên

cứu này là ChatGPT 3.5) để sinh dữ liệu mới dựa trên lược đồ và các đặc

trưng thống kê của dữ liệu gốc [29]. Quá trình này được điều khiển bằng

bản hướng dẫn sinh (prompt) được thiết kế riêng cho từng tập dữ liệu,

giúp phản ánh chính xác cấu trúc bảng và các ràng buộc giá trị. Trong thí

nghiệm, mô hình được cấu hình với hệ số ngẫu nhiên 0.7, tham số chọn lọc

hạt nhân 0.9 và độ dài đầu ra tối đa 512 từ. Sau khi sinh, dữ liệu được xử lý

hậu kỳ để bảo đảm định dạng thống nhất và loại bỏ những bản ghi không

hợp lệ.
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4.3.3. Thiết lập thực nghiệm

Để đánh giá hiệu quả của phương pháp đề xuất trong việc tăng cường công

bằng cho các mô hình học máy, nghiên cứu này thiết lập ba cấu hình thực

nghiệm chính, được minh họa trong Hình 4.2. Mỗi cấu hình phản ánh một chiến

lược xử lý dữ liệu khác nhau, từ không can thiệp cho đến can thiệp kép bằng

phân vùng dữ liệu và sinh dữ liệu tổng hợp theo nhóm con.

Hình 4.2: Tổng quan ba cấu hình thực nghiệm đánh giá hiệu quả DPF

– Cấu hình 1: DPF (Mô hình đề xuất)

Đây là cấu hình đại diện cho phương pháp đề xuất. Dữ liệu thực được phân

chia thành các nhóm con dựa trên tổ hợp của các thuộc tính nhạy cảm.

Sau đó, dữ liệu tổng hợp được tạo riêng cho từng nhóm bằng kỹ thuật SDG

(CTGAN hoặc LLM), đảm bảo sự đa dạng và cân bằng trong mỗi nhóm

nhỏ. Dữ liệu tổng hợp toàn cục sau đó được sử dụng để huấn luyện các mô

hình học máy và đánh giá theo cả chỉ số công bằng và hiệu suất.

– Cấu hình 2: SDG (Mô hình sinh dữ liệu không phân nhóm)

Dữ liệu thực được sử dụng để sinh dữ liệu tổng hợp bằng CTGAN hoặc

LLM mà không thực hiện phân nhóm trước đó. Dữ liệu tổng hợp được huấn

luyện trực tiếp trên các mô hình học máy. Cấu hình này nhằm đánh giá tác

động của SDG mà không áp dụng kỹ thuật phân chia nhóm con theo thuộc

tính nhạy cảm.

– Cấu hình 3: Origin (Mô hình gốc, không can thiệp)

Đây là cấu hình cơ sở, trong đó dữ liệu thực được sử dụng nguyên trạng
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mà không áp dụng bất kỳ kỹ thuật can thiệp nào (không sinh dữ liệu tổng

hợp, không phân nhóm, không điều chỉnh công bằng). Cấu hình này giúp

làm nền để so sánh mức độ cải thiện khi áp dụng các kỹ thuật công bằng.

Trong cả ba cấu hình thực nghiệm, nghiên cứu sử dụng bốn bộ dữ liệu giáo

dục gồm Student Performance, Student Predict Dropout , Oulad và DNU Data.

Trên mỗi bộ dữ liệu, năm mô hình học máy được triển khai bao gồm Hồi quy

logistic, Rừng ngẫu nhiên, Cây quyết định, Tăng cường gradient và Mạng nơ

ron thần kinh. Kết quả của các mô hình được đánh giá đồng thời theo hai nhóm

tiêu chí. Nhóm chỉ số công bằng bao gồm “tác động khác biệt”, “hiệu số chênh

lệch thống kê”, “chênh lệch trung bình xác suất” và “chênh lệch cơ hội công bằng”.

Nhóm chỉ số hiệu suất bao gồm “độ chuẩn xác” và “độ hồi tưởng”.

4.3.4. Chỉ số đánh giá

Các chỉ số công bằng và hiệu suất sử dụng trong chương này được kế thừa từ

Mục 3.3.4 trong Chương 5, nhằm đảm bảo tính nhất quán trong toàn bộ nghiên

cứu. Cụ thể, bốn chỉ số công bằng gồm “tác động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch

thống kê”, “chênh lệch trung bình xác suất”, và “chênh lệch cơ hội công bằng”,

cùng hai chỉ số hiệu suất gồm “độ chuẩn xác” và “độ hồi tưởng”.

4.4. Kết quả thực nghiệm

Phần này trình bày và phân tích các kết quả thực nghiệm nhằm đánh giá

hiệu quả của phương pháp DPF trong việc cải thiện tính công bằng cho các mô

hình học máy sử dụng dữ liệu giáo dục dạng bảng có chứa nhiều thuộc tính

nhạy cảm. Các kết quả được tổ chức theo ba khía cạnh phân tích chính, phản

ánh các mục tiêu thực nghiệm đã được xác định trong chương.

Trước khi phân tích các kết quả công bằng trong Mục 4.4, nhằm đánh giá

độ ổn định của phương pháp, toàn bộ quy trình thực nghiệm bao gồm cả hai

kỹ thuật sinh dữ liệu tổng hợp (SDG) là CTGAN và LLM được lặp lại ba lần

một cách ngẫu nhiên và độc lập. Bảng 4.4 trình bày chi tiết kết quả đối với mô
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Bảng 4.4: Độ biến thiên của chỉ số DI qua các lần chạy lặp lại (Logistic Regression)

SDG LLM CTGAN
TT nhạy cảm Lần 1 Lần 2 Lần 3 T.bình σ Lần 1 Lần 2 Lần 3 T.bình σ

O.GT 1.017 1.017 1.017 1.017 0.000 1.012 0.963 1.215 1.063 0.134
O.K.tật 0.956 0.956 0.956 0.956 0.000 1.292 0.929 1.120 1.114 0.182
SP.GT 1.233 1.176 1.185 1.198 0.031 0.989 1.142 1.167 1.099 0.096
SP.SK 1.088 1.069 1.065 1.074 0.012 1.045 1.098 1.073 1.072 0.027
SD.GT 1.569 1.569 1.569 1.569 0.000 1.443 1.259 1.254 1.319 0.108
SD.Nợ 1.442 1.442 1.442 1.442 0.000 1.362 1.390 1.439 1.397 0.039
DNU.GT 0.983 1.735 1.124 1.281 0.400 2.034 2.082 2.213 2.110 0.093
DNU.Tuổi 1.588 0.900 1.313 1.267 0.347 0.923 0.529 0.563 0.672 0.218
DNU.KV 2.051 1.243 2.320 1.871 0.560 1.172 1.140 1.058 1.123 0.059

Ghi chú: Kí hiệu σ là độ lệch chuẩn giữa các lần đo

hình Hồi quy Logistic theo chỉ số DI sử dụng cả hai kỹ thuật CTGAN và LLM.

Toàn bộ các kết quả sử dụng kỹ thuật CTGAN được trực quan hóa bằng biểu

đồ đường trong Bảng 4.5, thể hiện mức độ biến thiên theo từng bộ dữ liệu, mô

hình và thước đo.

Kết quả cho thấy sự khác biệt giữa các lần chạy là rất nhỏ trên hầu hết các

cấu hình, phản ánh tính ổn định cao của phương pháp. Đặc biệt, với cách tiếp

cận dựa trên LLM, nhiều trường hợp đạt phương sai bằng không (σ = 0.000),

cho thấy khả năng tái lập hoàn toàn. Trong khi đó, CTGAN có mức biến thiên

lớn hơn nhưng vẫn duy trì ở mức thấp, đảm bảo tính nhất quán qua các lần

chạy. Những kết quả này cung cấp bằng chứng thực nghiệm quan trọng, khẳng

định độ tin cậy và tính ổn định của các cải thiện công bằng đạt được bởi phương

pháp DPF.

4.4.1. Đặc điểm của dữ liệu tổng hợp trong lĩnh vực giáo dục

Mục này khảo sát đặc điểm của dữ liệu tổng hợp được sinh ra bởi CTGAN

và LLM trong các cấu hình thí nghiệm khác nhau. Bảng 4.3 cho thấy trước khi

thực hiện kỹ thuật sinh dữ liệu, hai bộ dữ liệu Student Performance và Oulad có

phân bố tương đối cân bằng giữa các nhóm nhạy cảm, trong khi Student Predict

Dropout và DNU Data thể hiện sự mất cân bằng rõ rệt.

Khi phân tách, mỗi bộ dữ liệu với hai thuộc tính nhạy cảm (Student

Performance, Oulad , và Student Predict Dropout) được chia thành 8 nhóm con,
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Bảng 4.5: Minh họa độ biến thiên của các chỉ số công bằng và hiệu suất qua các lần
chạy lặp lại sử dụng kỹ thuật CTGAN

Ghi chú: Trong bảng này, lần thực nghiệm được hiển thị với màu sắc khác nhau: F0 ứng với kết quả trung
bình các lần chạy; F1, F2, F3 lần lượt hiển thị kết quả của lần chạy thứ nhất, thứ hai và thứ ba theo các chỉ

số tương ứng.

trong khi bộ dữ liệu DNU Data với ba thuộc tính nhạy cảm được chia thành 16

nhóm con. Thuật toán DPF dựa trên tỷ lệ đầu ra thuận lợi và bất lợi trong từng

nhóm giao thoa để xác định số lượng mẫu tổng hợp cần sinh cho mỗi nhóm con

nhằm đạt được sự cân bằng tương đối giữa các nhóm con nhạy cảm.

Kết quả sau khi triển khai sinh dữ liệu theo chiến lược phân tách DPF cho

thấy sự cải thiện rõ rệt về mức độ cân bằng tỷ lệ giữa các nhóm con. Bảng 4.6

minh họa trực quan kết quả này, trong đó các cột màu xanh biểu thị số lượng

dữ liệu gốc của từng nhóm con, các cột màu hồng biểu thị số lượng dữ liệu được

sinh bổ sung, và tổng chiều cao của mỗi cột phản ánh quy mô dữ liệu cuối cùng

của nhóm sau khi áp dụng sinh dữ liệu tổng hợp. Có thể quan sát rằng, sau

khi sinh dữ liệu, tỷ lệ quy mô giữa các nhóm con trong cùng một cặp trở nên

tương đồng hơn, qua đó giúp giảm đáng kể sự chênh lệch về phân bố dữ liệu

giữa các nhóm nhạy cảm. Chi tiết số lượng mẫu được sinh cho từng nhóm con

theo từng bộ dữ liệu và từng phương pháp sinh dữ liệu được trình bày đầy đủ

trong Bảng C.1 tại Phụ lục C.

Tuy nhiên, với các bộ dữ liệu thưa như DNU Data, một số nhóm con không

chứa bất kỳ mẫu nào trong dữ liệu gốc, hoặc chỉ chứa một bản ghi duy nhất,

khi đó dữ liệu không có hoặc quá ít thông tin để sinh thêm dẫn đến không sinh
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Bảng 4.6: Minh họa tổng quan về các tập dữ liệu tổng hợp sử dụng kỹ thuật phân
nhóm

được hoặc sinh các bản ghi trùng nhau. Nhóm này sẽ được loại bỏ khỏi quá trình

cân bằng, chỉ các nhóm con có từ hai bản ghi trở lên mới được áp dụng sinh dữ

liệu tổng hợp. Ngoài ra, do chi phí sinh dữ liệu khác nhau giữa các phương pháp

như CTGAN là công cụ mã nguồn mở, trong khi LLM tính phí theo token nên

số lượng dữ liệu tổng hợp được điều chỉnh một cách linh hoạt: CTGAN được sử

dụng để sinh đủ số lượng mẫu theo mục tiêu cân bằng, trong khi LLM chỉ được

áp dụng có chọn lọc nhằm đảm bảo tính khả thi về chi phí.

Kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp sinh dữ liệu tổng hợp dựa trên

phân tách nhóm giúp điều chỉnh đáng kể phân bố dữ liệu giữa các nhóm giao

thoa, đặc biệt trên hai bộ dữ liệu mất cân bằng là Student Predict Dropout

và DNU Data. Ví dụ, trong bộ Student Predict Dropout , nhóm Nữ–Không

nợ–Chưa Tốt nghiệp tăng từ 996 lên 10.972 mẫu khi sử dụng CTGAN và 10.126

mẫu khi sử dụng LLM, trong khi nhóm Nam–Nợ–Tốt nghiệp giảm mạnh từ

191 xuống 13 (CTGAN) và 0 (LLM). Trong bộ DNU Data, nhóm Nam–Quá

tuổi–Khác–Tốt nghiệp tăng từ 58 lên 525 mẫu, trong khi nhóm Nam–Đúng

tuổi–Thành phố–Chưa tốt nghiệp gần như không thay đổi do số lượng ban đầu

quá nhỏ. Những kết quả này cho thấy FaireduPlus có khả năng cải thiện đáng

kể tính đại diện giữa các nhóm giao thoa, dù vẫn còn tồn tại hạn chế trong các

trường hợp dữ liệu quá thưa.
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Với các cấu hình không áp dụng chiến lược phân tách (SDG), dữ liệu tổng

hợp được sinh trực tiếp từ toàn bộ tập dữ liệu gốc mà không chia thành các

nhóm con giao thoa. Trong các thiết lập này, CTGAN và LLM được sử dụng

nhằm mở rộng quy mô tập dữ liệu tổng thể, mà không nhắm trực tiếp đến việc

cân bằng phân phối ở mức nhóm. Tuy nhiên, để đảm bảo tính công bằng trong

so sánh thực nghiệm, tổng số lượng mẫu dữ liệu tổng hợp được sinh ra vẫn được

kiểm soát và giữ tương đương với các cấu hình áp dụng kỹ thuật phân tách.

Sự khác biệt giữa cách tiếp cận sinh dữ liệu dựa trên phân tách nhóm và

sinh dữ liệu trực tiếp từ tập dữ liệu tổng thể dẫn đến những thay đổi đáng kể

trong phân bố dữ liệu tổng hợp và tác động khác nhau đến các chỉ số công bằng.

Những ảnh hưởng này sẽ được phân tích chi tiết hơn trong các mục tiếp theo.

4.4.2. Hiệu quả của phương pháp DPF trong cải thiện công

bằng giao thoa

Để đánh giá hiệu quả của phương pháp DPF so với các cấu hình đối sánh,

luận án tiến hành so sánh các chỉ số công bằng ( “tác động khác biệt”, “hiệu

số chênh lệch thống kê”, “chênh lệch trung bình xác suất”, và “chênh lệch cơ hội

công bằng”) của các cấu hình. Các thí nghiệm được tiến hành theo ba cấu hình

DPF, SDG và Origin đã trình bày trong Mục 4.3.3.

Tổng cộng, luận án đã thực hiện thí nghiệm trên năm mô hình học máy, bốn

tập dữ liệu cho ba cấu hình với hai kỹ thuật sinh dữ liệu tổng hợp (CTGAN

và LLM). Các chỉ số thu được từ các thí nghiệm này là cơ sở cho các phân tích

chi tiết nhằm khẳng định tính hiệu quả của DPF trong việc cải thiện tính công

bằng.

4.4.2.1. Đánh giá thông qua các chỉ số công bằng

Để đánh giá tính hiệu quả của DPF qua chỉ số công bằng, các chỉ số công

bằng của các cấu hình đề xuất được so sánh theo từng thuộc tính nhạy cảm

tương ứng với từng bộ dữ liệu. Các chỉ số |1−DI|, SPD, AOD, EOD có giá trị
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càng nhỏ thì càng tốt. Cấu hình nào đạt chỉ số tương ứng nhỏ nhất được xem

là tốt nhất về mặt công bằng theo chỉ số đó, đồng thời cấu hình đó được ghi

nhận là “thắng” các cấu hình còn lại. Chi tiết kết quả các chỉ số công bằng được

cho trong Bảng C.2 tại Phụ lục C. Tổng số lần “thắng” trên toàn bộ thí nghiệm

theo từng chỉ số được tổng hợp trong Bảng 4.7.

Bảng 4.7: Tổng hợp số lượt thắng về chỉ số công bằng theo từng cấu hình

Cấuhình
CTGAN LLM

|1-DI| SPD AOD EOD |1-DI| SPD AOD EOD

DPF 11 14 22 17 19 19 14 16

SDG 23 21 14 15 10 10 2 5

Origin 11 10 9 13 16 16 14 9

Kết quả cho thấy sự khác biệt đáng kể giữa các cấu hình và ảnh hưởng rõ rệt

của phương pháp sinh dữ liệu tổng hợp đến hiệu quả công bằng. Với CTGAN,

Cấu hình SDG dẫn đầu ở các chỉ số phân phối |1−DI| (23 lần) và SPD (21 lần),

cho thấy khả năng cân bằng phân phối đầu ra giữa các nhóm. Ngược lại, cấu

hình DPF vượt trội ở các chỉ số sai số AOD (22 lần) và EOD (17 lần), phản ánh

khả năng giảm chênh lệch xác suất sai giữa các nhóm. Điều này cho thấy hai

phương pháp tối ưu công bằng theo những khía cạnh khác nhau: SDG nghiêng

về phân phối, trong khi DPF tập trung vào sai số. Với LLM, Cấu hình DPF

thể hiện ưu thế toàn diện, dẫn đầu ở cả bốn chỉ số công bằng: |1−DI| (19 lần),

SPD (19 lần), AOD (14 lần) và EOD (16 lần). Kết quả này cho thấy cấu hình

DPF duy trì được sự cân bằng đồng đều giữa hai nhóm chỉ số phân phối và sai

số, đồng thời có hiệu quả ổn định hơn so với các cấu hình còn lại.

4.4.2.2. Ảnh hưởng của mô hình học máy

Để phân tích sự thay đổi về mức độ công bằng giữa các mô hình học máy,

tương tự theo cách thống kê tương tự như mục 4.4.2.1, luận án thống kê số lần

mỗi mô hình đạt kết quả công bằng tốt nhất (số lượt thắng) đối với bốn chỉ số

“tác động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch thống kê”, “chênh lệch trung bình xác

suất” và “chênh lệch cơ hội công bằng” khi áp dụng hai phương pháp sinh dữ

liệu tổng hợp (CTGAN và LLM). Bảng 4.8 tổng hợp số lần mỗi mô hình học

máy đạt kết quả công bằng tốt nhất theo từng chỉ số và phương pháp sinh dữ
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liệu tổng hợp.

Bảng 4.8: Tổng hợp số lần thắng về kết quả công bằng theo từng mô hình

Chỉ số
|1-DI| SPD AOD EOD

Mô hình Phương pháp

LR
CTGAN 3 5 5 2

LLM 4 4 4 5

RF
CTGAN 1 2 5 3

LLM 3 2 3 4

DT
CTGAN 3 3 4 6

LLM 5 6 3 2

BM
CTGAN 3 2 4 4

LLM 3 3 1 1

NN
CTGAN 2 2 3 3

LLM 4 4 3 4

Đối với Hồi quy logistic, hai phương pháp cho kết quả tương đối cân bằng

nhưng khác biệt về chỉ số nổi trội. Với CTGAN, mô hình đạt số lần thắng cao ở

“hiệu số chênh lệch thống kê” và “chênh lệch trung bình xác suất” (cùng 5 lần),

trong khi “chênh lệch cơ hội công bằng” chỉ đạt 2 lần. Ngược lại, LLM mang lại

kết quả đồng đều hơn (“tác động khác biệt”=4, “hiệu số chênh lệch thống kê”=4,

“chênh lệch trung bình xác suất”=4) và cải thiện đáng kể ở “chênh lệch cơ hội

công bằng” (5 lần).

Với Rừng ngẫu nhiên, CTGAN giúp mô hình nổi bật ở “chênh lệch trung bình

xác suất” (5 lần) nhưng kém ở các chỉ số khác (“tác động khác biệt”=1, “hiệu

số chênh lệch thống kê”=2, “chênh lệch cơ hội công bằng”=3). Sử dụng LLM cải

thiện đáng kể “tác động khác biệt” (3 lần) và “chênh lệch cơ hội công bằng” (4

lần), tuy nhiên “chênh lệch trung bình xác suất” giảm xuống còn 3 lần.

Cây quyết định thể hiện sự phân hóa rõ rệt giữa hai phương pháp. CTGAN

vượt trội ở “chênh lệch cơ hội công bằng” (6 lần) và duy trì mức tốt ở các chỉ số

khác (“tác động khác biệt”=3, “hiệu số chênh lệch thống kê”=3, “chênh lệch trung

bình xác suất”=4). Trái lại, LLM cải thiện mạnh “tác động khác biệt” (5 lần) và

“hiệu số chênh lệch thống kê” (6 lần) nhưng giảm đáng kể ở “chênh lệch cơ hội

công bằng” (2 lần), cho thấy phương pháp sinh dữ liệu tổng hợp ảnh hưởng trực

tiếp đến khía cạnh công bằng mà mô hình tối ưu.
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Đối với Tăng cường gradient , CTGAN đem lại kết quả ổn định và khá đồng

đều, nổi bật ở “chênh lệch trung bình xác suất” và “chênh lệch cơ hội công bằng”

(đều 4 lần). Khi sử dụng LLM, số lần thắng giảm mạnh ở hai chỉ số này (đều

1 lần) trong khi “tác động khác biệt” và “hiệu số chênh lệch thống kê” duy trì ở

mức 3 lần.

Mạng nơ ron thần kinh cho kết quả trung bình và đồng đều với CTGAN (“tác

động khác biệt”=2, “hiệu số chênh lệch thống kê”=2, “chênh lệch trung bình xác

suất”=3, “chênh lệch cơ hội công bằng”=3). Khi dùng LLM, “tác động khác biệt”,

“hiệu số chênh lệch thống kê” và “chênh lệch cơ hội công bằng” đều tăng lên 4

lần, còn “chênh lệch trung bình xác suất” giữ nguyên ở mức 3 lần.

Kết quả trên chỉ ra rằng hiệu quả cải thiện công bằng phụ thuộc mạnh vào sự

kết hợp giữa mô hình và phương pháp sinh dữ liệu tổng hợp. Logistic Regression

và Neural Network có xu hướng được cải thiện toàn diện hơn với LLM, trong

khi Boost Model hoạt động ổn định hơn với CTGAN. Riêng Decision Tree cho

thấy sự hoán đổi ưu thế giữa các nhóm chỉ số, nhấn mạnh tầm quan trọng của

việc lựa chọn phương pháp sinh dữ liệu tổng hợp phù hợp với mục tiêu công

bằng ưu tiên trong ứng dụng.

4.4.2.3. Ảnh hưởng của đặc trưng bộ dữ liệu

Bốn biểu đồ heatmap trong Bảng 4.9 minh họa giá trị của bốn chỉ số công

bằng (“tác động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch thống kê”, “chênh lệch trung bình

xác suất”, và “chênh lệch cơ hội công bằng”) cho từng mô hình và thuộc tính nhạy

cảm trên bốn bộ dữ liệu Oulad , Student Performance, Student Predict Dropout ,

và DNU Data sau khi áp dụng phương pháp DPF. Màu sắc càng sáng thể hiện

giá trị chỉ số càng cao, tức là mức độ công bằng càng thấp. Màu tối hơn biểu

thị giá trị nhỏ, nghĩa là mô hình công bằng hơn theo chỉ số đó. Các ô màu trắng

phản ánh giá trị không có sẵn (NaN), thường xảy ra khi chỉ số không thể tính

toán do dữ liệu của nhóm quá ít hoặc phân phối không đủ điều kiện để ước

lượng đáng tin cậy.

Bộ dữ liệu Oulad : Hầu hết các mô hình duy trì được mức công bằng tốt với các

giá trị chỉ số thấp. Đáng chú ý, Hồi quy logistic với thuộc tính nhạy cảm giới
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tính đạt giá trị rất nhỏ ở cả bốn chỉ số. Tuy nhiên, Mạng nơ ron thần kinh với

thuộc tính nhạy cảm tình trạng khuyết tật có giá trị |1−DI| cao nhất (≈ 1.295)

và EOD lớn, cho thấy phương pháp DPF chưa khắc phục hoàn toàn mất cân

bằng ở trường hợp này.

Bộ dữ liệu Student Performance: Các giá trị chỉ số nhìn chung thấp, phản ánh

hiệu quả của DPF khi dữ liệu ban đầu tương đối cân bằng. Tuy nhiên, Tăng

cường gradient với giới tính có |1 − DI| và SPD cao hơn rõ rệt so với các mô

hình khác, cho thấy hiệu quả của DPF có thể phụ thuộc vào loại mô hình.

Bộ dữ liệu Student Predict Dropout : Mức chênh lệch giữa các nhóm nhạy cảm

tăng đáng kể, đặc biệt với thuộc tính tình trạng nợ. Hồi quy logistic và Cây

quyết định lần lượt có |1 −DI| rất cao (≈ 3.193 và 2.337), vượt xa các giá trị ở

các bộ dữ liệu khác. Điều này cho thấy DPF gặp khó khăn với các bộ dữ liệu có

mức mất cân bằng nghiêm trọng và thuộc tính nhạy cảm có ảnh hưởng mạnh

đến nhãn.

Bộ dữ liệu DNU Data: Các chỉ số công bằng ở mức trung bình, nhưng vẫn có

sự khác biệt lớn giữa các mô hình và thuộc tính. Random Forest với giới tính

có |1−DI| cao nhất (≈ 0.686), kèm SPD và EOD lớn, cho thấy mất công bằng

đáng kể. Trong khi đó, Tăng cường gradient với khu vực có giá trị thấp nhất ở

hầu hết các chỉ số, phản ánh khả năng duy trì công bằng tốt hơn. Một số ô màu

trắng (nhất là ở cột AOD) xuất hiện do không đủ dữ liệu hoặc phân phối xác

suất đầu ra không phù hợp để tính chỉ số này cho nhóm đó.

Kết quả cho thấy DPF đạt hiệu quả cao trên các bộ dữ liệu có phân phối

nhóm tương đối cân bằng (Oulad và Student Performance), nhưng hiệu quả

giảm đáng kể ở các bộ dữ liệu có mất cân bằng lớn (Student Predict Dropout

và DNU Data). Ngoài ra, mức cải thiện công bằng phụ thuộc không chỉ vào đặc

tính của bộ dữ liệu mà còn vào loại mô hình học máy và thuộc tính nhạy cảm

đang xét.
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Bảng 4.9: Biểu đồ heatmap so sánh các chỉ số công bằng của phương pháp DPF trên các bộ dữ liệu thực nghiệm
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4.4.3. Tác động của DPF đến hiệu suất dự đoán của mô hình

Để đánh giá tác động của phương pháp DPF lên hiệu suất dự đoán của mô

hình, luận án tiến hành so sánh kết quả của ba cấu hình thực nghiệm: (i) Origin

– mô hình gốc, huấn luyện trên dữ liệu ban đầu; (ii) DPF – mô hình áp dụng

phương pháp đề xuất; và (iii) SDG – mô hình huấn luyện với dữ liệu tổng hợp

từ phương pháp SDG. Chi tiết giá trị “độ chuẩn xác” và “độ hồi tưởng” của từng

cấu hình đối với các mô hình học máy, bộ dữ liệu và thuộc tính nhạy cảm khác

nhau được trình bày trong Bảng C.3 tại Phụ lục C. Các ô được tô xám thể hiện

cấu hình có giá trị cao nhất (tức là chiến thắng) trong từng trường hợp so sánh.

Từ dữ liệu ở Bảng C.3, luận án thống kê số lượt thắng của từng cấu hình cho

mỗi chỉ số và trình bày trong Bảng 4.10. Kết quả cho thấy cấu hình Origin đạt

số lượt thắng cao nhất đối với “độ chuẩn xác” với 26 lần, tiếp theo là DPF với

13 lần và SDG với 6 lần. Ngược lại, đối với “độ hồi tưởng”, SDG chiếm ưu thế

với 22 lượt thắng, trong khi Origin và DPF đạt lần lượt 12 và 11 lượt thắng.

Bảng 4.10: Số lượt thắng theo từng cấu hình trên hai tiêu chí ACC và Recall

# Cấu hình
Số lượt thắng

ACC Recall

1 DPF 13 11

2 SDG 6 22

3 Origin 26 12

Kết quả này cho thấy, về tổng thể, mô hình gốc (Origin) vẫn duy trì được

ưu thế về độ chuẩn xác, trong khi phương pháp SDG có xu hướng cải thiện độ

hồi tưởng tốt hơn, phản ánh khả năng phát hiện các trường hợp dương tính cao

hơn nhưng đồng thời có thể làm giảm “độ chuẩn xác”. Phương pháp DPF thể

hiện vai trò cân bằng khi duy trì được số lượt thắng tương đối đồng đều ở cả

hai tiêu chí, với 13 lần dẫn đầu về “độ chuẩn xác” và 11 lần về “độ hồi tưởng”.

Mặc dù không đạt giá trị cao nhất tuyệt đối ở hầu hết các trường hợp, DPF

vẫn đảm bảo hiệu suất cạnh tranh so với hai cấu hình còn lại, đồng thời thực

hiện được mục tiêu cải thiện công bằng giữa các nhóm người dùng. Điều này

cho thấy DPF là một lựa chọn khả thi trong các ứng dụng yêu cầu đồng thời

duy trì hiệu suất dự đoán và giảm thiểu thiên lệch.
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4.5. Thảo luận

Phần này tổng hợp và diễn giải các kết quả thực nghiệm đã trình bày trong

Mục 4.4, nhằm làm rõ tác động của phương pháp DPF và các kỹ thuật sinh

dữ liệu tổng hợp đối với tính công bằng và hiệu suất của các mô hình học máy

trong lĩnh vực giáo dục. Thông qua việc phân tích có hệ thống trên nhiều bộ dữ

liệu, nhiều mô hình học máy và các cấu hình sinh dữ liệu khác nhau, phần thảo

luận cung cấp cái nhìn toàn diện về hiệu quả, giới hạn và điều kiện áp dụng của

phương pháp DPF trong thực tiễn.

Các kết quả cho thấy công bằng trong học máy là một khái niệm đa chiều,

chịu ảnh hưởng đồng thời bởi phân bố dữ liệu ban đầu, chiến lược can thiệp dữ

liệu và đặc điểm của mô hình học máy. Việc sử dụng dữ liệu tổng hợp không chỉ

tác động đến sự đại diện của các nhóm giao thoa trong dữ liệu huấn luyện, mà

còn tương tác chặt chẽ với thuật toán sinh dữ liệu và kiến trúc mô hình trong

việc định hình kết quả công bằng và hiệu suất. Các phân tích dưới đây làm rõ

cách các yếu tố này tác động qua lại, đồng thời làm sáng tỏ những ưu điểm và

hạn chế của phương pháp DPF so với các cấu hình sinh dữ liệu và mô hình học

máy khác.

4.5.1. Phân tích và tổng hợp các phát hiện chính

Trước hết, kết quả phân tích đặc điểm của dữ liệu tổng hợp cho thấy chiến

lược phân chia dữ liệu theo nhóm giao thoa của phương pháp DPF giúp điều

chỉnh đáng kể sự phân bố giữa các nhóm nhạy cảm và nhãn đầu ra. Đối với

các bộ dữ liệu có mức mất cân bằng cao như Student Predict Dropout và DNU

Data, DPF cải thiện rõ rệt mức độ đại diện của các nhóm yếu thế. Ngược lại,

các cách tiếp cận sinh dữ liệu trực tiếp (SDG) không hướng đến cân bằng nhóm

giao thoa nên tác động đến phân phối dữ liệu thường hạn chế hơn. Kết quả này

cho thấy dữ liệu tổng hợp được sinh theo chiến lược DPF có tiềm năng lớn trong

việc giảm thiểu thiên lệch xuất phát từ phân bố dữ liệu gốc.

Tiếp theo, các kết quả thực nghiệm làm rõ hiệu quả của DPF trong việc cải

thiện công bằng giao thoa khi so sánh với các cấu hình Origin và SDG. Khi đánh
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giá thông qua các chỉ số công bằng như “tác động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch

thống kê”, “chênh lệch trung bình xác suất” và “chênh lệch cơ hội công bằng”, kết

quả cho thấy hiệu quả can thiệp phụ thuộc đáng kể vào thuật toán sinh dữ liệu

được sử dụng. Với CTGAN, cấu hình SDG có xu hướng đạt kết quả tốt hơn

trên các chỉ số phản ánh phân phối (“tác động khác biệt” và “hiệu số chênh lệch

thống kê”), trong khi DPF thể hiện ưu thế rõ rệt trên các chỉ số sai số (“chênh

lệch trung bình xác suất” và “chênh lệch cơ hội công bằng”). Đối với LLM, DPF

cho thấy hiệu quả ổn định và toàn diện hơn khi dẫn đầu trên cả bốn chỉ số,

phản ánh khả năng duy trì cân bằng giữa phân phối và sai số tốt hơn so với các

cấu hình còn lại. Trong hầu hết các trường hợp, cấu hình Origin cho kết quả

công bằng thấp nhất, qua đó khẳng định vai trò quan trọng của can thiệp dữ

liệu trong cải thiện công bằng.

Bên cạnh đó, mức độ công bằng đạt được còn phụ thuộc mạnh vào sự kết hợp

giữa phương pháp sinh dữ liệu và mô hình học máy. Với dữ liệu tổng hợp sinh

bởi LLM, các mô hình như Logistic Regression và Neural Network thường cho

mức cải thiện công bằng đồng đều hơn. Ngược lại, với CTGAN, các mô hình

như Gradient Boosting hoặc Decision Tree có xu hướng duy trì kết quả ổn định

hơn trong một số chỉ số. Đặc biệt, Decision Tree cho thấy sự hoán đổi ưu thế

giữa nhóm chỉ số phân phối và nhóm chỉ số sai số khi thay đổi phương pháp

sinh dữ liệu, nhấn mạnh tầm quan trọng của việc lựa chọn cấu hình phù hợp

với mục tiêu công bằng cụ thể.

Phân tích chi tiết trên từng bộ dữ liệu và mô hình cho thấy phương pháp

DPF mang lại cải thiện công bằng trong phần lớn các cấu hình, đặc biệt đối với

các chỉ số “chênh lệch trung bình xác suất” và “chênh lệch cơ hội công bằng”. Tuy

nhiên, vẫn tồn tại một số trường hợp suy giảm công bằng, chủ yếu xuất hiện

khi dữ liệu ban đầu đã tương đối cân bằng hoặc khi số lượng nhóm con quá ít

để kỹ thuật sinh dữ liệu tổng hợp phát huy hiệu quả. Điều này cho thấy DPF

không phải là giải pháp tối ưu trong mọi tình huống, mà cần được áp dụng có

cân nhắc dựa trên đặc điểm dữ liệu.

Cuối cùng, xét trên khía cạnh hiệu suất dự đoán, kết quả cho thấy DPF duy

trì được mức hiệu suất chấp nhận được trong khi vẫn cải thiện đáng kể công

bằng. Mặc dù cấu hình Origin thường đạt độ chính xác cao nhất, DPF thể hiện

sự cân bằng tốt hơn giữa độ chính xác và độ hồi tưởng. Trong khi đó, SDG có
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xu hướng cải thiện Recall mạnh hơn nhưng đánh đổi bằng suy giảm độ chính

xác. Những quan sát này cho thấy DPF là một giải pháp trung hòa, cho phép

cải thiện công bằng mà không gây suy giảm đáng kể hiệu suất, qua đó nâng cao

tính khả thi của phương pháp trong các ứng dụng giáo dục thực tiễn.

4.5.2. Hạn chế của nghiên cứu

Mặc dù DPF cho thấy tiềm năng cải thiện công bằng giao thoa đáng kể,

nghiên cứu vẫn tồn tại một số hạn chế liên quan đến độ tin cậy nội tại, độ tin

cậy bên ngoài, giá trị cấu trúc và giá trị kết luận [53, 89, 162].

Độ tin cậy nội tại: Phương pháp DPF dựa trên kỹ thuật tái phân phối dữ

liệu thông qua các bước sinh dữ liệu tổng hợp và hiệu chỉnh dựa trên mô hình,

do đó vẫn chịu ảnh hưởng từ chất lượng và tính đại diện của dữ liệu tổng hợp.

Các chỉ số công bằng được lựa chọn trong nghiên cứu tuy phổ biến nhưng không

bao quát toàn bộ khía cạnh công bằng, có thể bỏ sót những dạng bất công khác.

Độ tin cậy bên ngoài: Thí nghiệm được thực hiện trên các bộ dữ liệu giáo

dục đặc thù, có thể chưa phản ánh đầy đủ bối cảnh thực tiễn đa dạng hơn. Khả

năng tổng quát hóa sang các lĩnh vực khác hoặc các tình huống dữ liệu lớn, dữ

liệu phi cấu trúc vẫn cần được kiểm chứng thêm.

Giá trị cấu trúc: DPF xử lý tốt các trường hợp có nhiều thuộc tính nhạy cảm,

nhưng trong các tình huống đặc trưng nhạy cảm phức tạp hoặc dạng biến đặc

biệt (phi số, phân loại đa cấp), hiệu quả của phương pháp có thể bị ảnh hưởng

nếu không áp dụng các bước tiền xử lý phù hợp.

Giá trị kết luận: Mặc dù DPF đạt sự cân bằng tốt giữa công bằng và hiệu

suất, vẫn tồn tại khả năng phải đánh đổi trong những trường hợp đặc biệt, nhất

là khi thiên lệch ban đầu quá lớn hoặc khi các thuộc tính nhạy cảm xung đột

mạnh.
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4.5.3. Ý nghĩa và ứng dụng thực tiễn

Kết quả nghiên cứu cho thấy DPF có thể trở thành một công cụ quan trọng

trong việc đảm bảo tính công bằng trong các hệ thống học máy giáo dục. Việc

áp dụng DPF vào các bài toán như dự đoán bỏ học, đánh giá kết quả học tập

hoặc tuyển sinh có thể giúp giảm thiểu các rủi ro thiên lệch đối với những nhóm

yếu thế. Không chỉ cải thiện công bằng đầu ra, phương pháp này còn duy trì

hiệu suất dự đoán ở mức cao, tạo niềm tin cho việc triển khai trong môi trường

thực tế. Ngoài giáo dục, DPF cũng có thể mở rộng sang các lĩnh vực như y tế,

tài chính, hoặc tuyển dụng – nơi công bằng là yếu tố then chốt trong ra quyết

định.

4.6. Tóm tắt chương

Chương này đã trình bày phương pháp DPF — một kỹ thuật can thiệp công

bằng dựa trên chiến lược phân tách dữ liệu và sinh dữ liệu tổng hợp, nhằm giảm

thiểu thiên lệch giữa các nhóm giao thoa của nhiều thuộc tính nhạy cảm trong

các mô hình học máy. Phương pháp hướng tới giải quyết ba mục tiêu trọng tâm

trong nghiên cứu về đảm bảo tính công bằng, bao gồm: (1) cải thiện công bằng

đồng thời theo nhiều độ đo khác nhau (“tác động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch

thống kê”, “chênh lệch trung bình xác suất”, “chênh lệch cơ hội công bằng”); (2)

duy trì hiệu suất dự đoán của mô hình (“độ chuẩn xác” và “độ hồi tưởng”) sau

can thiệp; và (3) hạn chế mức đánh đổi bất lợi giữa công bằng và hiệu suất.

Các thí nghiệm được tiến hành trên bốn bộ dữ liệu giáo dục với hai kỹ thuật

sinh dữ liệu tổng hợp (CTGAN và LLM) và năm mô hình học máy (Hồi quy

logistic, Rừng ngẫu nhiên, Cây quyết định, Tăng cường gradient , và Mạng nơ

ron thần kinh). Kết quả cho thấy DPF mang lại cải thiện công bằng rõ rệt so với

cấu hình dữ liệu gốc (Origin) và cấu hình chỉ áp dụng sinh dữ liệu tổng hợp trực

tiếp (SDG). Trong nhiều kịch bản, DPF đạt kết quả tốt trên đồng thời nhiều độ

đo công bằng và duy trì hiệu suất dự đoán ở mức ổn định. Một số trường hợp

ghi nhận mức cải thiện đáng kể về công bằng, trong khi “độ chuẩn xác” và “độ

hồi tưởng” chỉ thay đổi ở mức nhỏ.
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Phân tích chi tiết theo mô hình và bộ dữ liệu cho thấy DPF có khả năng

thích ứng tốt với các thuật toán học máy khác nhau và cho kết quả tương đối

ổn định giữa các kỹ thuật sinh dữ liệu tổng hợp. Việc cân bằng dữ liệu ở mức

nhóm giao thoa giúp giảm thiểu rủi ro thiên lệch do phân bố dữ liệu không đồng

đều, đồng thời hạn chế hiện tượng đánh đổi quá mức giữa công bằng và hiệu

suất như quan sát ở một số cấu hình đối sánh.

Bên cạnh giá trị phương pháp, chương này cũng làm rõ ý nghĩa thực tiễn của

DPF trong các ứng dụng giáo dục như dự đoán nguy cơ bỏ học, hỗ trợ tuyển

sinh hoặc đánh giá học tập, nơi dữ liệu thường mất cân bằng và chứa nhiều

thuộc tính nhạy cảm. Ngoài ra, khả năng mở rộng của DPF sang các lĩnh vực

khác như y tế, tài chính hoặc tuyển dụng cho thấy tiềm năng ứng dụng rộng

rãi của phương pháp trong các hệ thống ra quyết định có yêu cầu cao về trách

nhiệm xã hội.

Các kết quả và phân tích trong chương này tạo tiền đề trực tiếp cho Chương 5,

nơi phương pháp DPF được kết hợp với kỹ thuật hiệu chỉnh đặc trưng nhằm

xây dựng một khuôn khổ đảm bảo công bằng hai chiều và kiểm soát mối quan

hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất.

Các kết quả nghiên cứu chính của chương này đã được tổng hợp trong một

công trình khoa học do tác giả là tác giả chính, hiện đang trong quá trình phản

biện tại tạp chí Information and Software Technology.
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Chương 5

PHƯƠNG PHÁP ĐẢM BẢO TÍNH CÔNG BẰNG HAI

CHIỀU CHO DỮ LIỆU DẠNG BẢNG – CHỈ SỐ ĐÁNH

ĐỔI GIỮA CÔNG BẰNG VÀ HIỆU SUẤT

Như đã phân tích trong Chương 2, các nghiên cứu về công bằng trong học

máy cho giáo dục hiện nay còn tồn tại hai khoảng trống quan trọng: (i) thiếu

các phương pháp có khả năng xử lý đồng thời nhiều nguồn thiên lệch phát sinh

từ cả phân phối dữ liệu và sự phụ thuộc trong không gian đặc trưng, và (ii)

thiếu các thước đo định lượng rõ ràng để đánh giá mối quan hệ đánh đổi giữa

cải thiện công bằng và suy giảm hiệu suất mô hình. Hai vấn đề này tương ứng

với các câu hỏi nghiên cứu RQ3 và RQ4 đã được đặt ra trong phần tổng quan.

Ở các chương trước, luận án đã tiếp cận từng khía cạnh của hai vấn đề trên

theo các hướng bổ sung. Chương 3 đề xuất phương pháp FairEdu, tập trung

loại bỏ sự phụ thuộc giữa các đặc trưng không nhạy cảm và các thuộc tính nhạy

cảm thông qua hồi quy đa biến (can thiệp theo chiều dọc). Chương 4 giới thiệu

phương pháp DPF, nhằm cân bằng phân phối dữ liệu giữa các nhóm giao thoa

bằng kỹ thuật sinh dữ liệu tổng hợp (can thiệp theo chiều ngang). Mặc dù mỗi

phương pháp cho thấy hiệu quả nhất định, các kết quả thực nghiệm cũng cho

thấy rằng việc cải thiện công bằng theo từng chiều riêng lẻ chưa đủ để giải quyết

triệt để các dạng thiên lệch phức tạp trong dữ liệu giáo dục.

Trên cơ sở đó, chương này đóng vai trò trực tiếp trong việc trả lời RQ3 của

luận án thông qua việc đề xuất phương pháp FairEduPlus – một khuôn khổ

đảm bảo tính công bằng hai chiều cho dữ liệu dạng bảng. FairEduPlus kết hợp

đồng thời cơ chế loại bỏ thông tin thiên lệch trong không gian đặc trưng (dựa

trên FairEdu) và cơ chế cân bằng phân phối dữ liệu giữa các nhóm giao thoa

(dựa trên DPF), từ đó hướng tới việc cải thiện công bằng một cách toàn diện

và ổn định hơn.
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Bên cạnh đó, câu hỏi RQ4 cũng được trả lời tại chương này qua việc giới thiệu

một chỉ số đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất nhằm định lượng và phân tích

mối quan hệ giữa hai mục tiêu vốn thường có xu hướng đối nghịch trong học

máy. Thông qua các phân tích lý thuyết và thực nghiệm, chương làm rõ mức

độ cải thiện công bằng mà FairEduPlus đạt được, cũng như mức suy giảm hiệu

suất tương ứng, qua đó đánh giá tính khả thi của phương pháp trong các bối

cảnh giáo dục thực tiễn.

5.1. Giới thiệu

Trong các hệ thống phần mềm hiện đại, trí tuệ nhân tạo (AI) ngày càng được

tích hợp sâu để hỗ trợ dự đoán, sinh nội dung và ra quyết định. Bên cạnh các

đặc trưng chất lượng truyền thống như hiệu suất và độ tin cậy [18, 25, 88, 159],

tính công bằng đã được xác định là một yêu cầu chất lượng cốt lõi của các hệ

thống AI, do các quyết định thiên lệch có thể dẫn đến hệ quả đạo đức và phân

biệt đối xử [143, 156].

Như phần tổng quan Chương 2 đã đề cập đến, trong lĩnh vực giáo dục, yêu

cầu công bằng đặc biệt quan trọng vì các hệ thống AI thường tham gia trực

tiếp vào các quyết định có tác động lâu dài đến người học, như dự đoán nguy

cơ bỏ học, đánh giá năng lực hoặc hỗ trợ phân bổ nguồn lực. Một trong những

thách thức trọng tâm đã được chỉ ra là sự tồn tại đồng thời của nhiều thuộc

tính nhạy cảm trong dữ liệu giáo dục, dẫn đến các dạng thiên lệch giao thoa

phức tạp và khó kiểm soát. Việc đảm bảo công bằng trong bối cảnh này không

chỉ đòi hỏi các phương pháp can thiệp ở mức mô hình, mà còn yêu cầu dữ liệu

huấn luyện phải có tính đại diện đầy đủ cho các nhóm giao thoa. Tuy nhiên,

trong thực tế, nhiều nhóm con hiếm khi xuất hiện trong dữ liệu gốc, làm hạn

chế khả năng đánh giá và cải thiện công bằng một cách đáng tin cậy [64, 100].

Dữ liệu tổng hợp vì vậy được xem là một hướng tiếp cận tiềm năng, vừa giúp

bổ sung dữ liệu cho các nhóm yếu thế, vừa giảm thiểu rủi ro về quyền riêng

tư [31, 71, 102, 151, 155, 175].

Trong các chương trước, luận án đã tiếp cận vấn đề công bằng từ hai hướng

bổ sung. Chương 3 đề xuất phương pháp FairEdu, một kỹ thuật tiền xử lý dựa
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trên hồi quy đa biến nhằm loại bỏ sự phụ thuộc giữa các đặc trưng không nhạy

cảm và các thuộc tính nhạy cảm trong dữ liệu huấn luyện, tương ứng với cơ chế

can thiệp theo chiều dọc. Phương pháp này cho thấy hiệu quả trong việc giảm

thiên lệch do phụ thuộc ẩn, nhưng còn hạn chế trong các trường hợp dữ liệu

mất cân bằng nghiêm trọng giữa các nhóm giao thoa. Trong khi đó, Chương 4

tập trung vào can thiệp theo chiều ngang thông qua phương pháp DPF, nhằm

cân bằng phân phối dữ liệu giữa các nhóm giao thoa bằng kỹ thuật sinh dữ liệu

tổng hợp.

Trên cơ sở những phân tích và kết quả đó, chương này đề xuất phương pháp

FairEduPlus, một khuôn khổ can thiệp hai chiều nhằm giải quyết đồng thời hai

vấn đề cốt lõi đã được xác định trong tổng quan: (i) làm thế nào để cải thiện

công bằng trong bối cảnh dữ liệu có nhiều thuộc tính nhạy cảm và phân bố

không cân bằng, và (ii) làm thế nào để kiểm soát mối quan hệ đánh đổi giữa cải

thiện công bằng và suy giảm hiệu suất của mô hình học máy. FairEduPlus tích

hợp việc cân bằng phân phối dữ liệu giữa các nhóm giao thoa thông qua DPF

với việc loại bỏ thông tin thiên lệch tiềm ẩn trong không gian đặc trưng thông

qua FairEdu, từ đó hướng tới một giải pháp công bằng toàn diện hơn.

Nội dung của chương tập trung phân tích ba khía cạnh chính: mức độ cải

thiện công bằng khi áp dụng FairEduPlus trên các kịch bản dữ liệu giáo dục

khác nhau; tác động của phương pháp đến hiệu suất dự đoán của mô hình học

máy; và khả năng định lượng mối quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu

suất thông qua chỉ số đánh đổi được đề xuất. Thông qua các phân tích này,

chương đóng vai trò trực tiếp trong việc làm sáng tỏ các vấn đề đã được đặt

ra trong phần tổng quan, đồng thời đánh giá tính hiệu quả và tính khả thi của

FairEduPlus trong các bối cảnh giáo dục thực tiễn.

5.2. Phương pháp FaireduPlus

5.2.1. Ý tưởng chính

Nghiên cứu này hướng tới việc phát hiện và giảm thiểu thiên lệch của các mô

hình học máy ngay từ giai đoạn tiền xử lý, đặc biệt với dữ liệu dạng bảng. Điểm
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mới của phương pháp đề xuất là can thiệp đồng thời theo hai chiều dữ liệu:

Chiều ngang – điều chỉnh phân phối dữ liệu: sử dụng kỹ thuật DPF 4 nhằm cân

bằng số lượng mẫu giữa các nhóm giao thoa được tạo bởi tổ hợp các thuộc tính

nhạy cảm và nhãn đầu ra. Việc cân bằng này giúp phân phối các kết quả thuận

lợi và bất lợi đồng đều hơn giữa các nhóm.

Chiều dọc – điều chỉnh đặc trưng: áp dụng kỹ thuật Fairedu để loại bỏ sự phụ

thuộc của các đặc trưng không nhạy cảm vào các thuộc tính nhạy cảm, từ đó

giảm ảnh hưởng của các yếu tố nhạy cảm đến dự đoán của mô hình.

Phương pháp FaireduPlus kết hợp sức mạnh của hai hướng tiếp cận này: (i)

DPF để tái cân bằng dữ liệu ở mức phân phối, và (ii) Fairedu để khử bỏ thông

tin thiên lệch ở mức đặc trưng. Quá trình này vừa đảm bảo tính công bằng đồng

thời, vừa duy trì hiệu suất dự đoán của mô hình. Đồng thời, kỹ thuật này can

thiệp ở giai đoạn tiền xử lý nên độc lập với mô hình, do đó có thể áp dụng cho

nhiều thuật toán học máy khác nhau mà không cần chỉnh sửa cấu trúc hay quy

trình huấn luyện.

Với giả định dữ liệu có k thuộc tính nhạy cảm (x1, . . . , xk) và nhãn nhị phân

y ∈ {0, 1}, tập dữ liệu được chia thành 2k+1 nhóm con theo tổ hợp các giá trị

của thuộc tính nhạy cảm và nhãn. Ở bước cân bằng, phương pháp DPF sinh bổ

sung dữ liệu cho các nhóm con, nhằm đảm bảo tỷ lệ giữa nhãn dương và nhãn

âm được duy trì đồng đều trong từng tổ hợp thuộc tính nhạy cảm, sau đó hợp

nhất lại thành một tập dữ liệu thống nhất. Tiếp theo, bước điều chỉnh áp dụng

phương pháp Fairedu để loại bỏ sự phụ thuộc của các thuộc tính không nhạy

cảm vào các thuộc tính nhạy cảm, từ đó hoàn thiện tập dữ liệu công bằng trước

khi huấn luyện mô hình.

5.2.2. Kiến trúc tổng thể

Kiến trúc tổng thể của phương pháp FaireduPlus được minh họa trong

Hình 5.1, thể hiện quy trình kết hợp hai hướng can thiệp trên dữ liệu nhằm

nâng cao tính công bằng cho các hệ thống học máy trong lĩnh vực giáo dục. Quy

trình này gồm ba bước chính: phân chia và cân bằng dữ liệu bằng DPF, điều

chỉnh công bằng bằng Fairedu, và kiểm thử và đánh giá mô hình.
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Hình 5.1: Kiến trúc tổng thể của phương pháp FaireduPlus.
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Thiết kế này cho phép FaireduPlus vừa cân bằng phân phối giữa các nhóm

giao thoa của thuộc tính nhạy cảm, đồng thời loại bỏ sự phụ thuộc giữa thuộc

tính nhạy cảm và không nhạy cảm, nhờ đó tăng cường khả năng ứng dụng công

bằng cho nhiều biến nhạy cảm cùng lúc. Chi tiết từng bước được trình bày dưới

đây.

– Bước 1 – Phân chia và cân bằng dữ liệu (DPF): Tập dữ liệu được

chia thành 85% huấn luyện và 15% kiểm thử. Phần huấn luyện được phân

tách thành 2k+1 nhóm theo tổ hợp thuộc tính nhạy cảm và nhãn. Các nhóm

được bổ sung bằng phương pháp DPF, sử dụng kỹ thuật sinh dữ liệu tổng

hợp (CTGAN hoặc LLM) để cân bằng tỷ lệ.

– Bước 2 – Điều chỉnh công bằng (Fairedu): Trên tập dữ liệu đã cân

bằng, Sử dụng phương pháp Fairedu loại bỏ sự phụ thuộc giữa thuộc tính

không nhạy cảm và thuộc tính nhạy cảm bằng hồi quy tuyến tính, sau đó

dùng dữ liệu đã điều chỉnh để huấn luyện mô hình học máy.

– Bước 3 – Kiểm thử và đánh giá: Tập kiểm thử cũng được xử lý loại

bỏ phụ thuộc với cùng tham số như ở huấn luyện. Mô hình được đánh giá

theo cả chỉ số công bằng và hiệu suất.

5.2.3. Thuật toán FaireduPlus

Phương pháp FaireduPlus được thiết kế nhằm nâng cao tính công bằng của

các mô hình học máy bằng cách kết hợp hai hướng can thiệp: (i) cân bằng phân

phối giữa các nhóm giao thoa của thuộc tính nhạy cảm và nhãn (theo chiều

ngang), và (ii) loại bỏ sự phụ thuộc của các thuộc tính không nhạy cảm vào các

thuộc tính nhạy cảm (theo chiều dọc). Chi tiết quy trình thực hiện thuật toán

FaireduPlus được mô tả trong Thuật toán 5.1.
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Thuật toán 5.1 FaireduPlus

1: Input: Tập huấn luyện Dtr = {⟨x1, y1⟩, . . . , ⟨xn, yn⟩} với xj = [xj
1, . . . , x

j
d]; x1, . . . , xk là thuộc

tính nhạy cảm, xj
k+1, . . . , x

j
d là thuộc tính không nhạy cảm, yj ∈ {0, 1}. Tập kiểm thử Dtest;

2: Output: Tập dữ liệu công bằng D′, mô hình ML SML, và nhãn dự đoán SML(x
te);

3: Xác định n = 2k, phân Dtr thành 2n nhóm D10, D11, . . . , Dn0, Dn1 theo mọi tổ hợp nhị phân của
k thuộc tính nhạy cảm và nhãn Y ;

4: Tìm nhóm nhỏ nhất: Dmin = min
i=1,...,n; j=0,1

∥Dij∥, lưu chỉ số (is, js);

5: Chọn n0 > ∥Disjs∥ và đặt ∥D′
isjs

∥ = n0;
6: Tính Rmean = 1

n

∑n
i=1

∥Di1∥
∥Di0∥ với ∥Di0∥ ≠ 0;

7: if js = 1 then
8: for i = 1 to n do

9: ∥D′
i1∥ =

∥Di1∥
∥Disjs∥

n0;

10: ∥D′
i0∥ =

∥D′
i1∥

Rmean
;

11: end for
12: else
13: for i = 1 to n do

14: ∥D′
i0∥ =

∥Di0∥
∥Disjs∥

n0;

15: ∥D′
i1∥ = Rmean · ∥D′

i0∥;
16: end for
17: end if
18: Loại bỏ thuộc tính nhạy cảm khỏi từng Dij ;
19: Sinh dữ liệu tổng hợp:;
20: for i = 1 to n do
21: for j = 0 to 1 do
22: Áp dụng CTGAN hoặc LLM để sinh thêm ∥D′

ij∥ − ∥Dij∥ mẫu cho Dij (sau khi loại thuộc
tính nhạy cảm), rồi gắn lại các thuộc tính nhạy cảm tương ứng;

23: end for
24: end for
25: Hợp nhất tất cả D′

ij thành tập huấn luyện mới D′
tr;

26: Áp dụng Fairedu trên D′
tr để điều chỉnh đặc trưng (loại bỏ phụ thuộc vào thuộc tính nhạy cảm);

27: Huấn luyện mô hình SML trên dữ liệu đã điều chỉnh;
28: Trên tập kiểm thử Dtest, áp dụng cùng quy trình loại bỏ phụ thuộc như với tập huấn luyện;
29: Đánh giá SML theo các chỉ số công bằng (|1−DI|, SPD, AOD, EOD) và hiệu suất (Accuracy,

Recall);
30: return D′

tr, SML, SML(x
te); =0

Độ phức tạp của thuật toán FaireduPlus. Giả sử tập dữ liệu có n mẫu,

d thuộc tính và k thuộc tính nhạy cảm. Thuật toán FaireduPlus kết hợp hai

thành phần chính: (i) cân bằng dữ liệu dựa trên DPF và (ii) điều chỉnh phụ

thuộc đặc trưng theo phương pháp Fairedu.

Phần DPF có độ phức tạp O(nk + 2k + ngen · Cgen), trong đó ngen là số mẫu

sinh thêm và Cgen là chi phí sinh một mẫu dữ liệu tổng hợp.
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Phần Fairedu có độ phức tạp:

O((d− k) · n′ · k2 + n′ · (d− k) · k),

trong đó n′ = n+ ngen là kích thước dữ liệu sau khi cân bằng.

Do đó, tổng thể độ phức tạp của FaireduPlus có thể được biểu diễn như sau:

O(nk + 2k + ngen · Cgen + (d− k) · n′ · k2 + n′ · (d− k) · k).

Trong thực tế, với số lượng thuộc tính nhạy cảm k nhỏ, chi phí tính toán chủ

yếu đến từ quá trình sinh dữ liệu và bước hồi quy đa biến của Fairedu. Điều này

cho thấy FaireduPlus vẫn đảm bảo khả năng mở rộng và tính khả thi trong các

bài toán học máy giáo dục.

5.3. Thực nghiệm

5.3.1. Dữ liệu, mô hình học máy, kỹ thuật sinh dữ liệu tổng

hợp, và độ đo đánh giá

Nghiên cứu sử dụng bốn bộ dữ liệu giáo dục thực tế đã được mô tả chi tiết

trong Mục 3.3.1 của Chương 3, bao gồm: Student Performance, Student Predict

Dropout , Oulad và DNU Data, với các thuộc tính nhạy cảm giới tính, sức khỏe,

tuổi , tình trạng nợ, tình trạng khuyết tật và khu vực. Quy trình tiền xử lý,

phương pháp phân chia dữ liệu dựa trên tổ hợp giao thoa giữa thuộc tính nhạy

cảm và nhãn mục tiêu, cũng như các đặc trưng đầu vào, được áp dụng thống

nhất như trong Chương 4.

Các thí nghiệm được thực hiện trên năm mô hình học máy gồm Hồi quy

logistic, Cây quyết định, Rừng ngẫu nhiên, Tăng cường gradient và Mạng nơ

ron thần kinh với cấu hình huấn luyện, tham số điều chỉnh và tiêu chí dừng

được giữ nguyên như trong Mục 4.3.2 của Chương 4. Bên cạnh đó, hai kỹ thuật

sinh dữ liệu tổng hợp là CTGAN và LLM cũng được áp dụng theo các thiết lập
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đã mô tả trong Mục 4.3.2. Việc duy trì đồng nhất toàn bộ quy trình, dữ liệu,

cấu hình mô hình và thông số sinh dữ liệu nhằm loại bỏ ảnh hưởng của các yếu

tố ngoài phương pháp đề xuất, từ đó đảm bảo rằng mọi khác biệt quan sát được

trong kết quả đều phản ánh trực tiếp hiệu quả của FaireduPlus đối với cả tính

công bằng và hiệu suất dự đoán.

Về độ đo đánh giá, chương này sử dụng các độ đo công bằng và hiệu suất phổ

biến đã trình bày chi tiết ở Chương 2, trong Mục 2.1.3 và 2.2.4. Cụ thể, về tính

công bằng, bốn độ đo được sử dụng gồm “tác động khác biệt”, “hiệu số chênh

lệch thống kê”, “chênh lệch trung bình xác suất”, “chênh lệch cơ hội công bằng”

phản ánh cả sự khác biệt ở mức nhóm và công bằng có điều kiện theo dự đoán.

Về hiệu suất dự đoán, hai độ đo chuẩn được sử dụng gồm “độ chuẩn xác”, “độ

hồi tưởng”, cho phép phân tích rõ ràng sự đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất.

Bảng 5.1: Tóm tắt các bộ dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu

STT Bộ dữ liệu Số TT Số mẫu Thuộc
tính nhạy
cảm

Nhãn
mục
tiêu

Đặc điểm phân
phối

1 Student
Performance
(SPdt)

33 1.042 giới tính,
sức khỏe

Đạt /
Không
đạt

Mất cân đối vừa
phải giữa các nhóm
giới tính-sức khỏe

2 Student
Predict
Dropout
(SPredt)

35 4.424 giới tính,
tình trạng
nợ

Tốt
nghiệp /
Bỏ học

Chênh lệch lớn, một
số nhóm rất nhỏ

3 Oulad
(OLdt)

12 31.482 giới tính, Đạt /
Không
đạt

Nhóm chiếm tỷ lệ
nhỏ

4 DNU Data 11 426 giới tính,
tuổi , khu
vực

Đạt /
Không
đạt

Nhiều nhóm giao
thoa kích thước rất
nhỏ hoặc rỗng

5.3.2. Thiết lập thực nghiệm

Nhằm tiến hành đánh giá một cách hệ thống hiệu quả của các can thiệp công

bằng trên dữ liệu dạng bảng, thực nghiệm được tiến hành trên bốn cấu hình

được minh họa như trong Hình 5.2. Mỗi cấu hình được xây dựng có chủ đích để

khảo sát tác động của các cách kết hợp khác nhau giữa dữ liệu thực và dữ liệu

tổng hợp trong việc giảm thiểu thiên lệch. Bốn cấu hình thực nghiệm bao gồm:
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FaireduPlus (1), Reweighing (2), FairSmote (3), và Fairedu (4).

Để sinh dữ liệu tổng hợp, chúng tôi sử dụng hai kỹ thuật khác nhau: CTGAN

và mô hình ngôn ngữ lớn (LLM).

• Đối với CTGAN, chúng tôi sử dụng mô hình CTGAN của thư viện SDV

(phiên bản v0.18.0) với 10 epoch, kích thước batch bằng 500, tốc độ học

2e!−!4 cho cả hai mạng, và vector embedding 128 chiều. Cấu hình này cho

phép chuẩn hóa theo từng chế độ và lấy mẫu có điều kiện đối với các đặc

trưng rời rạc và mất cân bằng. Một mô hình CTGAN riêng biệt được huấn

luyện cho từng nhóm con, với số lượng mẫu sinh ra được điều chỉnh phù

hợp với nhu cầu của từng nhóm.

• Đối với sinh dữ liệu dựa trên LLM, chúng tôi sử dụng ChatGPT 3.5, với

cấu trúc prompt được thiết kế phù hợp với lược đồ và các đặc trưng thống

kê của dữ liệu gốc. Quá trình sinh dữ liệu dựa trên prompt được thực hiện

với các tham số: temperature = 0.7, độ dài tối đa 512 token và top-p = 0.9.

Sau khi sinh, dữ liệu được hậu xử lý nhằm đảm bảo tính nhất quán về định

dạng và loại bỏ các bản ghi không hợp lệ về mặt cấu trúc.

Hình 5.2: Tổng quan các cấu hình thực nghiệm đánh giá hiệu quả FaireduPlus
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5.3.3. Chỉ số đánh giá

Các chỉ số công bằng và hiệu suất sử dụng trong chương này được kế thừa

từ Mục 3.3.4, nhằm đảm bảo tính nhất quán trong toàn bộ nghiên cứu. Cụ thể,

bốn chỉ số công bằng gồm “tác động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch thống kê”,

“chênh lệch trung bình xác suất”, và “chênh lệch cơ hội công bằng”, cùng hai chỉ

số hiệu suất gồm “độ chuẩn xác” và “độ hồi tưởng”.

Ngoài ra, để đánh giá sự đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất, luận án đã

so sánh mức độ cải thiện công bằng với mức suy giảm hiệu suất tương ứng, dựa

trên quan điểm đa mục tiêu lấy cảm hứng từ Pareto [55]. Trên cơ sở xác định

và lượng hóa hai đại lượng cơ bản: chỉ số cải thiện công bằng và chỉ số suy giảm

hiệu suất, từ đó xác định một chỉ số mới gọi tên là chỉ số đánh đổi tổng hợp.Chỉ

số này cho phép so sánh trực tiếp mức độ cải thiện công bằng đạt được với chi

phí phải trả về mặt hiệu suất một cách nhất quán giữa các cấu hình can thiệp

khác nhau, từ đó hỗ trợ việc đánh giá và lựa chọn các cấu hình mô hình một

cách có cơ sở.

Ghi chú: Trong các định nghĩa dưới đây, NewTechnique biểu thị phương pháp

đề xuất và Baseline tương ứng với cấu hình huấn luyện ban đầu không áp dụng

bất kỳ kỹ thuật đảm bảo công bằng nào.

Định nghĩa 1. [Chỉ số cải thiện công bằng ] Chỉ số cải thiện công bằng

∆fairness phản ánh mức độ thay đổi về công bằng khi áp dụng một kỹ thuật mới

so với kỹ thuật cơ sở Fairedu. Chỉ số này được xác định bởi Công thức 5.1 như

sau:

∆fairness =
FairnessMetricNew_Technique − FairnessMetricBaseline

FairnessMetricBaseline
(5.1)

trong đó FairnessMetricNew_Technique là giá trị của một độ đo công bằng (ví dụ:

|1-DI|, SPD, AOD, EOD) khi sử dụng kỹ thuật mới, còn FairnessMetricBaseline

là giá trị tương ứng khi áp dụng kỹ thuật cơ sở.

Theo định nghĩa này, giá trị của ∆fairness càng nhỏ (càng âm) thì mức cải

thiện công bằng càng lớn. Cụ thể, ∆fairness được diễn giải như sau:

• ∆fairness < 0: kỹ thuật mới cải thiện tính công bằng so với cấu hình cơ sở;
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• ∆fairness > 0: tính công bằng bị suy giảm khi áp dụng kỹ thuật mới;

• ∆fairness = 0: mức độ công bằng không thay đổi so với cấu hình cơ sở.

Định nghĩa 2. [Chỉ số suy giảm hiệu suất ] chỉ số suy giảm hiệu suất

∆performance phản ánh mức độ thay đổi về hiệu suất dự đoán của mô hình khi

áp dụng một kỹ thuật mới so với kỹ thuật cơ sở. Chỉ số này được xác định bởi

Công thức 5.2 như sau:

∆performance =
PerformanceNew_Technique − PerformanceBaseline

PerformanceBaseline
(5.2)

trong đó PerformanceNew_Technique là giá trị của một độ đo hiệu suất (ví dụ:

Accuracy hoặc Recall) khi sử dụng kỹ thuật mới, còn PerformanceBaseline là giá

trị tương ứng của kỹ thuật cơ sở.

Theo định nghĩa này, giá trị của ∆performance càng lớn (càng dương) thì mức

cải thiện hiệu suất càng cao. Cụ thể, ∆performance được diễn giải như sau:

• ∆performance > 0: kỹ thuật mới cải thiện hiệu suất so với cấu hình cơ sở;

• ∆performance < 0: hiệu suất bị suy giảm khi áp dụng kỹ thuật mới;

• ∆performance = 0: hiệu suất không thay đổi so với cấu hình cơ sở.

Định nghĩa 3. [Chỉ số đánh đổi tổng hợp] Cho ∆fairness là mức cải thiện

công bằng và ∆performance là mức thay đổi hiệu suất của mô hình so với cấu hình

cơ sở, chỉ số đánh đổi tổng hợp được xác định theo Công thức 5.3.

∆tradeoff = ∆performance −∆fairness (5.3)

Diễn giải:

• ∆tradeoff > 0: mức cải thiện công bằng lớn hơn mức suy giảm hiệu suất, cho

thấy phương pháp tiến theo hướng đánh đổi thuận lợi;

• ∆tradeoff = 0: mức cải thiện công bằng và suy giảm hiệu suất đạt trạng thái

cân bằng;

• ∆tradeoff < 0: mức suy giảm hiệu suất lớn hơn mức cải thiện công bằng, cho

thấy sự đánh đổi không thuận lợi.
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Trên cơ sở định nghĩa trên, nghiên cứu tiến hành tính toán chỉ số đánh đổi

tổng hợp ∆tradeoff cho từng cặp chỉ số hiệu suất và công bằng, nhằm đánh giá

một cách định lượng mức độ hài hòa giữa hai mục tiêu này trong các cấu hình

can thiệp khác nhau.

Cụ thể, khi sử dụng “độ chuẩn xác” làm chỉ số hiệu suất, chỉ số đánh đổi được

xác định tương ứng với từng độ đo công bằng như sau:

• Với “độ chuẩn xác” và |1−DI|:

∆
ACC_|1−DI|
tradeoff

= ∆ACC
performance −∆

|1−DI|
fairness (5.4)

• Với “độ chuẩn xác” và “hiệu số chênh lệch thống kê”:

∆
ACC_SPD
trade_off = ∆ACC

performance −∆SPD
fairness (5.5)

• Với “độ chuẩn xác” và “chênh lệch trung bình xác suất”:

∆
ACC_AOD
trade_off = ∆ACC

performance −∆AOD
fairness (5.6)

• Với “độ chuẩn xác” và “chênh lệch cơ hội công bằng”:

∆
ACC_EOD
trade_off = ∆ACC

performance −∆EOD
fairness (5.7)

Tương tự, nghiên cứu cũng áp dụng cùng cách tiếp cận để tính toán chỉ số

đánh đổi tổng hợp khi sử dụng “độ hồi tưởng” làm chỉ số hiệu suất, tương ứng

với bốn độ đo công bằng:

∆
Recall_|1−DI|
trade_off , ∆

Recall_SPD
trade_off , ∆

Recall_AOD
trade_off , ∆

Recall_EOD
trade_off ,

Để làm rõ ý nghĩa của chỉ số đánh đổi tổng hợp ∆trade_off , xét một ví dụ cụ

thể với chỉ số hiệu suất “độ chuẩn xác” và độ đo công bằng “hiệu số chênh lệch

thống kê”.
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Ví dụ 5.1. Giả sử cấu hình cơ sở (Fairedu) đạt:

SPDBaseline = 0.20, ACCBaseline = 0.80.

Xét một cấu hình mới (ví dụ FairEduPlus) cho kết quả:

SPDNew = 0.10, ACCNew = 0.78.

Khi đó, mức thay đổi công bằng và hiệu suất được tính như sau:

∆SPD
fairness =

0.10− 0.20

0.20
= −0.50, ∆ACC

performance =
0.78− 0.80

0.80
= −0.025.

Chỉ số đánh đổi tổng hợp tương ứng là:

∆
ACC_SPD
trade_off = ∆ACC

performance −∆SPD
fairness = −0.025− (−0.50) = 0.475 > 0.

Kết quả này cho thấy, mặc dù hiệu suất dự đoán giảm nhẹ (2.5%), mức cải thiện

công bằng đạt được là đáng kể (50%), dẫn đến một giá trị ∆trade_off dương. Điều

này phản ánh một sự đánh đổi thuận lợi, trong đó lợi ích về công bằng vượt trội

so với chi phí phải trả về hiệu suất.

Ngược lại, nếu một cấu hình mới chỉ cải thiện công bằng ở mức rất nhỏ trong

khi gây suy giảm hiệu suất lớn, chỉ số ∆trade_off sẽ nhận giá trị âm, cho thấy

sự đánh đổi không hợp lý và kém hấp dẫn trong thực tiễn.

5.4. Kết quả

Phần này trình bày và phân tích các kết quả thực nghiệm nhằm đánh giá

hiệu quả của phương pháp FairEduPlus trong việc cải thiện công bằng và duy

trì hiệu suất dự đoán của các mô hình học máy trong lĩnh vực giáo dục. Các

kết quả được tổng hợp từ bốn cấu hình theo thiết lập thực nghiệm đã mô tả tại

Mục 5.3. Luận án tập trung phân tích cả hai khía cạnh: (i) mức độ cải thiện
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công bằng, (ii) tác động của FaireduPlus đến hiệu suất của mô hình, và (iii) sự

đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất dự đoán của phương pháp FaireduPlus.

Ghi chú: Trong các phần trình bày dưới đây, các Bảng 5.2, 5.3, 5.4, 5.5 và

5.6 được định dạng thống nhất như sau: các ô màu xám biểu thị các cấu hình

có kết quả kém hơn so với FaireduPlus, trong khi các ô màu xanh nhạt thể hiện

các cấu hình có hiệu suất tương đương với FaireduPlus. Hàng cuối của mỗi bảng

tổng hợp số lượng trường hợp Thắng/Hòa/Thua (W/T/L) của FaireduPlus so

với các phương pháp đối sánh tương ứng trên từng chỉ số công bằng.

5.4.1. Mức độ cải thiện tính công bằng đồng thời của

FairEduPlus

Để đánh giá mức độ cải thiện công bằng của FaireduPlus so với các phương

pháp hiện có, nghiên cứu tiến hành so sánh bốn chỉ số công bằng gồm DI, SPD,

AOD và EOD trên bốn cấu hình thực nghiệm, bao gồm FaireduPlus, Reweighing,

FairSMOTE và Fairedu, như được mô tả trong Mục 5.3.2. Kết quả so sánh chi

tiết của FaireduPlus khi kết hợp với các phương pháp sinh dữ liệu tổng hợp dựa

trên CTGAN và LLM lần lượt được trình bày trong Bảng 5.2 và 5.3.

Với cấu hình sử dụng CTGAN, các thống kê W/T/L trong Bảng 5.2 cho thấy

FaireduPlus khi kết hợp với CTGAN vượt trội một cách nhất quán so với các

phương pháp đối sánh trên hầu hết các chỉ số công bằng khi xét theo tỷ lệ phần

trăm. Cụ thể, đối với chỉ số |1 −DI|, FaireduPlus đạt tỷ lệ thắng 75.6% so với

Reweighing (34/45), 75.6% so với FairSMOTE (34/45) và 60.0% so với Fairedu

(27/45). Các kết quả này cho thấy FaireduPlus hoạt động vượt trội đáng kể so

với các cấu hình cơ sở. Đối với chỉ số SPD, FaireduPlus đạt tỷ lệ thắng dao động

từ 62.2% (28/45) so với Fairedu đến 84.4% (38/45) so với FairSMOTE. Những

kết quả này cung cấp bằng chứng thực nghiệm rõ ràng về khả năng cải thiện

công bằng vượt trội của FaireduPlus khi sử dụng phương pháp sinh dữ liệu tổng

hợp dựa trên CTGAN.

Tương tự, với cấu hình sử dụng LLM, các thống kê W/T/L trong Bảng 5.3

cho thấy FaireduPlus khi kết hợp với phương pháp sinh dữ liệu tổng hợp dựa

trên LLM vẫn duy trì lợi thế tổng thể về công bằng, mặc dù mức độ vượt
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Bảng 5.2: So sánh chỉ số công bằng của FaireduPlus với các cấu hình đối sánh khi sử
dụng CTGAN

Chỉ số công bằng |1-DI| SPD AOD EOD

Mô hình TT nhạy cảm F.Plus R.W F.S F.edu F.Plus R.W F.S F.edu F.Plus R.W F.S F.edu F.Plus R.W F.S F.edu

GT 0.063 0.253 0.027 0.017 0.003 0.083 0.014 0.006 0.017 0.081 0.010 0.003 0.002 0.116 0.038 0.018
Oulad

K.tật 0.114 0.706 0.678 0.044 0.018 0.279 0.365 0.016 0.005 0.267 0.347 0.008 0.040 0.294 0.349 0.034

GT 0.099 0.142 0.142 0.142 0.043 0.068 0.068 0.068 0.005 0.005 0.005 0.005 0.048 0.048 0.048 0.048
Std.P

SK 0.072 0.098 0.098 0.098 0.023 0.049 0.049 0.049 0.010 0.010 0.010 0.010 0.031 0.031 0.031 0.031

GT 0.319 0.401 0.607 0.215 0.164 0.209 0.278 0.122 0.084 0.080 0.144 0.002 0.026 0.047 0.076 0.016
Std.D

Nợ 0.397 1.52 0.887 0.305 0.172 0.421 0.314 0.155 0.053 0.092 0.015 0.079 0.043 0.033 0.045 0.069

GT 1.110 0.073 0.341 0.475 0.312 0.068 0.254 0.258 0.092 0.250 0.089 0.086 0.267 0.196 0.173

Tuổi 0.328 0.087 0.231 0.000 0.042 0.083 0.188 0.000 0.071 0.133 0.117 0.032 0.034 0.168 0.064

LR

DNU

KV 0.123 0.023 0.159 0.023 0.017 0.022 0.136 0.013 0.004 0.133 0.283 0.018 0.009 0.099 0.035

GT 0.010 0.383 0.049 0.183 0.003 0.088 0.023 0.067 0.001 0.086 0.019 0.063 0.051 0.111 0.034 0.082
Oulad

K.tật 0.093 0.613 0.331 0.174 0.019 0.177 0.162 0.070 0.005 0.164 0.141 0.045 0.001 0.169 0.132 0.024

GT 0.110 0.142 0.117 0.117 0.054 0.068 0.056 0.056 0.006 0.005 0.006 0.006 0.048 0.048 0.068 0.068
Std.P

SK 0.069 0.098 0.069 0.069 0.034 0.049 0.034 0.034 0.001 0.010 0.022 0.022 0.009 0.031 0.055 0.055

GT 0.549 0.411 0.505 0.386 0.250 0.219 0.257 0.190 0.113 0.101 0.136 0.057 0.055 0.050 0.069 0.029
Std.D

Nợ 0.248 0.84 0.692 1.659 0.114 0.323 0.287 0.408 0.020 0.041 0.017 0.107 0.019 0.042 0.039 0.034

GT 0.311 0.513 0.967 0.553 0.237 0.339 0.492 0.356 0.071 0.065 0.206 0.075 0.118 0.255 0.412 0.275

Tuổi 0.062 0.229 0.379 0.206 0.042 0.167 0.229 0.146 0.013 0.149 0.106 0.138 0.025 0.098 0.213 0.075

RF

DNU

KV 0.038 0.145 0.064 0.012 0.029 0.111 0.037 0.008 0.003 0.215 0.031 0.146 0.006 0.096 0.061 0.041

GT 0.007 0.007 0.058 0.169 0.003 0.003 0.027 0.061 0.001 0.001 0.023 0.058 0.008 0.007 0.037 0.075
Oulad

K.tật 0.067 0.204 0.2 0.134 0.026 0.088 0.097 0.053 0.003 0.068 0.075 0.033 0.018 0.065 0.060 0.026

GT 0.135 0.159 0.159 0.142 0.066 0.078 0.078 0.068 0.005 0.015 0.015 0.005 0.007 0.028 0.028 0.048
Std.P

SK 0.031 0.077 0.077 0.098 0.017 0.04 0.04 0.049 0.010 0.022 0.022 0.010 0.029 0.007 0.022 0.031

GT 0.547 0.638 0.505 0.285 0.239 0.265 0.248 0.148 0.097 0.127 0.119 0.019 0.037 0.047 0.050 0.006
Std.D

Nợ 0.349 1.237 0.699 1.010 0.161 0.342 0.279 0.326 0.039 0.133 0.000 0.097 0.008 0.219 0.042 0.131

GT 0.372 0.21 1.269 0.180 0.271 0.139 0.559 0.122 0.105 0.035 0.245 0.008 0.157 0.055 0.490 0.016

Tuổi 0.108 0.031 0.423 0.125 0.083 0.021 0.229 0.083 0.007 0.037 0.110 0.089 0.014 0.125 0.220 0.179

DT

DNU

KV 0.109 0.127 0.112 0.465 0.089 0.079 0.059 0.244 0.064 0.105 0.042 0.129 0.129 0.123 0.085 0.257

GT 0.115 0.276 0.01 0.360 0.030 0.096 0.005 0.124 0.029 0.094 0.001 0.121 0.029 0.113 0.014 0.136
Oulad

K.tật 0.168 0.522 0.615 0.410 0.046 0.217 0.331 0.172 0.031 0.201 0.309 0.159 0.027 0.203 0.298 0.176

GT 0.098 0.201 0.151 0.176 0.051 0.094 0.076 0.082 0.005 0.036 0.023 0.026 0.048 0.041 0.014 0.062
Std.P

SK 0.011 0.045 0.016 0.017 0.006 0.023 0.009 0.009 0.010 0.029 0.060 0.047 0.031 0.080 0.057 0.057

GT 0.258 0.32 0.14 0.424 0.156 0.154 0.198 0.170 0.061 0.025 0.069 0.043 0.021 0.019 0.036 0.048
Std.D

Nợ 2.067 1.516 1.539 1.730 0.401 0.373 0.355 0.346 0.157 0.114 0.129 0.066 0.164 0.089 0.164 0.025

GT 0.195 1.269 0.388 0.037 0.146 0.559 0.112 0.031 0.110 0.245 0.033 0.238 0.165 0.490 0.067 0.102

Tuổi 0.029 0.125 0.2 0.077 0.021 0.063 0.063 0.063 0.028 0.010 0.021 0.036 0.016 0.020 0.041 0.140

BM

DNU

KV 0.042 0.026 0.163 0.034 0.030 0.012 0.054 0.028 0.013 0.001 0.037 0.036 0.041 0.003 0.073 0.006

GT 0.019 0.487 0.039 0.047 0.005 0.13 0.02 0.017 0.008 0.128 0.017 0.014 0.009 0.164 0.044 0.035
Oulad

K.tật 0.152 0.567 0.63 0.010 0.032 0.196 0.346 0.004 0.055 0.178 0.326 0.020 0.088 0.173 0.323 0.044

GT 0.086 0.142 0.135 0.110 0.043 0.068 0.066 0.054 0.013 0.005 0.001 0.009 0.001 0.048 0.028 0.048
Std.P

SK 0.077 0.098 0.102 0.073 0.04 0.049 0.051 0.037 0.001 0.010 0.010 0.022 0.007 0.031 0.007 0.031

GT 0.423 0.505 0.578 0.451 0.226 0.24 0.247 0.220 0.099 0.105 0.109 0.085 0.054 0.057 0.074 0.061
Std.D

Nợ 0.552 1.279 0.815 1.279 0.255 0.374 0.276 0.374 0.005 0.131 0.032 0.090 0.036 0.158 0.081 0.058

GT 0.77 0.439 0.513 0.186 0.261 0.305 0.339 0.092 0.083 0.007 0.065 0.084 0.227 0.235 0.255 0.169

Tuổi 0.167 0.167 0.333 0.043 0.063 0.125 0.25 0.021 0.094 0.006 0.199 0.040 0.011 0.122 0.199 0.081

NN

DNU

KV 0.221 0.009 0.056 0.404 0.063 0.007 0.04 0.154 0.031 0.061 0.174 0.080 0.061 0.012 0.015 0.161

Win/Tie

Lose

34/1

10

34/1

10

27/0

18

35/1

9

38/1

6

27/0

18

30/3

12

30/3

12

29/0

16

28/3

14

33/4

8

32/0

13

trội không rõ rệt như trong cấu hình CTGAN. Cụ thể, đối với chỉ số |1 −DI|,
FaireduPlus đạt tỷ lệ thắng 66.7% (30/45) so với Reweighing, 53.3% (24/45) so

với FairSMOTE và 53.3% (24/45) so với Fairedu. Xu hướng tương tự cũng được

quan sát đối với chỉ số SPD, trong đó FaireduPlus đạt tỷ lệ thắng 55.6% (25/45)

so với Reweighing, 62.2% (28/45) so với FairSMOTE và 48.9% (22/45) so với

Fairedu.

Các kết quả trên cho thấy FaireduPlus có khả năng cải thiện công bằng một

cách hiệu quả và nhất quán trên nhiều chỉ số khác nhau (DI, SPD, AOD và

EOD), trong đó mức cải thiện đặc biệt rõ rệt đối với các chỉ số |1−DI| và SPD.
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Bảng 5.3: So sánh chỉ số công bằng của FaireduPlus với các cấu hình đối sánh khi sử
dụng LLM

Chỉ số công bằng |1-DI| SPD AOD EOD

Model Dataset S.var F.Plus R.W F.S F.edu F.Plus R.W F.S F.edu F.Plus R.W F.S F.edu F.Plus R.W F.S F.edu

GT 0.017 0.253 0.027 0.017 0.033 0.083 0.014 0.006 0.003 0.081 0.010 0.003 0.096 0.116 0.038 0.018
Oulad

K.tật 0.044 0.706 0.678 0.044 0.293 0.279 0.365 0.016 0.008 0.267 0.347 0.008 0.397 0.294 0.349 0.034

GT 0.198 0.142 0.142 0.142 0.021 0.068 0.068 0.068 0.018 0.005 0.005 0.005 0.030 0.048 0.048 0.048
Std.P

SK 0.074 0.098 0.098 0.098 0.017 0.049 0.049 0.049 0.022 0.010 0.010 0.010 0.045 0.031 0.031 0.031

GT 0.569 0.401 0.607 0.215 0.268 0.209 0.278 0.122 0.119 0.080 0.144 0.002 0.077 0.047 0.076 0.016
Std.D

Nợ 0.442 1.52 0.887 0.305 0.461 0.421 0.314 0.155 0.078 0.092 0.015 0.079 0.059 0.033 0.045 0.069

GT 0.281 0.073 0.341 0.475 0.051 0.068 0.254 0.258 0.167 0.250 0.089 0.086 0.013 0.196 0.173

Tuổi 0.267 0.087 0.231 0.000 0.063 0.083 0.188 0.000 0.003 0.133 0.117 0.032 0.015 0.168 0.064

LR

DNU

KV 0.871 0.023 0.159 0.023 0.025 0.022 0.136 0.013 0.063 0.133 0.283 0.018 0.037 0.099 0.035

GT 0.141 0.383 0.049 0.183 0.031 0.088 0.023 0.067 0.050 0.086 0.019 0.063 0.059 0.111 0.034 0.082
Oulad

K.tật 0.12 0.613 0.331 0.174 0.206 0.177 0.162 0.070 0.027 0.164 0.141 0.045 0.290 0.169 0.132 0.024

GT 0.117 0.142 0.117 0.117 0.029 0.068 0.056 0.056 0.005 0.005 0.006 0.006 0.021 0.048 0.068 0.068
Std.P

SK 0.069 0.098 0.069 0.069 0.011 0.049 0.034 0.034 0.010 0.010 0.022 0.022 0.059 0.031 0.055 0.055

GT 0.528 0.411 0.505 0.386 0 0.219 0.257 0.190 0.098 0.101 0.136 0.057 0.052 0.050 0.069 0.029
Std.D

Nợ 1.735 0.84 0.692 1.659 0 0.323 0.287 0.408 0.107 0.041 0.017 0.107 0.052 0.042 0.039 0.034

GT 0.264 0.513 0.967 0.553 0.068 0.339 0.492 0.356 0.065 0.065 0.206 0.075 0.026 0.255 0.412 0.275

Tuổi 0.05 0.229 0.379 0.206 0.229 0.167 0.229 0.146 0.037 0.149 0.106 0.138 0.069 0.098 0.213 0.075

RF

DNU

KV 2.174 0.145 0.064 0.012 0.093 0.111 0.037 0.008 0.273 0.215 0.031 0.146 0.035 0.096 0.061 0.041

GT 0.169 0.007 0.058 0.169 0.003 0.003 0.027 0.061 0.058 0.001 0.023 0.058 0.010 0.007 0.037 0.075
Oulad

K.tật 0.134 0.204 0.2 0.134 0.088 0.088 0.097 0.053 0.033 0.068 0.075 0.033 0.214 0.065 0.060 0.026

GT 0.121 0.159 0.159 0.142 0.009 0.078 0.078 0.068 0.005 0.015 0.015 0.005 0.025 0.028 0.028 0.048
Std.P

SK 0.017 0.077 0.077 0.098 0.028 0.04 0.04 0.049 0.010 0.022 0.022 0.010 0.039 0.007 0.022 0.031

GT 0.616 0.638 0.505 0.285 0.265 0.265 0.248 0.148 0.115 0.127 0.119 0.019 0.047 0.047 0.050 0.006
Std.D

Nợ 1.503 1.237 0.699 1.010 0.342 0.342 0.279 0.326 0.106 0.133 0.000 0.097 0.219 0.219 0.042 0.131

GT 0.157 0.21 1.269 0.180 0.102 0.139 0.559 0.122 0.088 0.035 0.245 0.008 0.054 0.055 0.490 0.016

Tuổi 0 0.031 0.423 0.125 0.104 0.021 0.229 0.083 0.126 0.037 0.110 0.089 0.144 0.125 0.220 0.179

DT

DNU

KV 0.012 0.127 0.112 0.465 0.14 0.079 0.059 0.244 0.285 0.105 0.042 0.129 0.190 0.123 0.085 0.257

GT 0.36 0.276 0.01 0.360 0.089 0.096 0.005 0.124 0.121 0.094 0.001 0.121 0.109 0.113 0.014 0.136
Oulad

K.tật 0.41 0.522 0.615 0.410 0.124 0.217 0.331 0.172 0.159 0.201 0.309 0.159 0.222 0.203 0.298 0.176

GT 0.029 0.201 0.151 0.176 0.061 0.094 0.076 0.082 0.053 0.036 0.023 0.026 0.041 0.041 0.014 0.062
Std.P

SK 0.04 0.045 0.016 0.017 0.06 0.023 0.009 0.009 0.073 0.029 0.060 0.047 0.027 0.080 0.057 0.057

GT 0.467 0.32 0.14 0.424 0.231 0.154 0.198 0.170 0.050 0.025 0.069 0.043 0.019 0.019 0.036 0.048
Std.D

Nợ 1.344 1.516 1.539 1.730 0.411 0.373 0.355 0.346 0.041 0.114 0.129 0.066 0.198 0.089 0.164 0.025

GT 0.186 1.269 0.388 0.037 0.342 0.559 0.112 0.031 0.096 0.245 0.033 0.238 0.226 0.490 0.067 0.102

Tuổi 0.2 0.125 0.2 0.077 0.063 0.063 0.063 0.063 0.094 0.010 0.021 0.036 0.059 0.020 0.041 0.140

BM

DNU

KV 0.411 0.026 0.163 0.034 0.009 0.012 0.054 0.028 0.092 0.001 0.037 0.036 0.009 0.003 0.073 0.006

GT 0.111 0.487 0.039 0.047 0.047 0.13 0.02 0.017 0.038 0.128 0.017 0.014 0.128 0.164 0.044 0.035
Oulad

K.tật 0.016 0.567 0.63 0.010 0.25 0.196 0.346 0.004 0.017 0.178 0.326 0.020 0.342 0.173 0.323 0.044

GT 0.034 0.142 0.135 0.110 0.003 0.068 0.066 0.054 0.027 0.005 0.001 0.009 0.032 0.048 0.028 0.048
Std.P

SK 0.022 0.098 0.102 0.073 0.014 0.049 0.051 0.037 0.042 0.010 0.010 0.022 0.083 0.031 0.007 0.031

GT 0.497 0.505 0.578 0.451 0.24 0.24 0.247 0.220 0.107 0.105 0.109 0.085 0.056 0.057 0.074 0.061
Std.D

Nợ 0.963 1.279 0.815 1.279 0.374 0.374 0.276 0.374 0.020 0.131 0.032 0.090 0.157 0.158 0.081 0.058

GT 0.18 0.439 0.513 0.186 0.136 0.305 0.339 0.092 0.014 0.007 0.065 0.084 0.046 0.235 0.255 0.169

Tuổi 0.091 0.167 0.333 0.043 0 0.125 0.25 0.021 0.056 0.006 0.199 0.040 0.026 0.122 0.199 0.081

NN

DNU

KV 0.953 0.009 0.056 0.404 0.02 0.007 0.04 0.154 0.154 0.061 0.174 0.080 0.009 0.012 0.015 0.161

Win/Tie

Lose

30/0

15

25/3

17

24/0

21

25/7

13

28/2

15

22/0

23

23/0

22

25/0

20

17/0

28

19/4

19

22/0

23

23/0

22

Bên cạnh đó, FaireduPlus đạt hiệu quả cao nhất khi được kết hợp với CTGAN,

đồng thời vẫn duy trì lợi thế tổng thể khi sử dụng phương pháp sinh dữ liệu

dựa trên LLM, mặc dù mức độ cải thiện trong trường hợp này kém hơn so với

CTGAN.

5.4.2. Tác động của FairEduPlus đến hiệu suất dự đoán

Để đánh giá tác động của FaireduPlus đến hiệu suất của mô hình, luận án

đã tiến hành so sánh các chỉ số hiệu suất, bao gồm “độ chuẩn xác” (ACC)

126



và “độ hồi tưởng” (Recall) của FaireduPlus với các phương pháp đối sánh, bao

gồm: Reweighing, FairSMOTE và Fairedu. Kết quả chi tiết được trình bày trong

Bảng 5.4.

Với cấu hình sử dụng CTGAN, mặc dù FaireduPlus đạt được kết quả vượt trội

về công bằng, phương pháp này vẫn duy trì hiệu suất dự đoán ở mức cạnh tranh.

Đối với chỉ số ACC, FaireduPlus đạt tỷ lệ thắng 40.0% (8/20) so với Reweighing,

50.0% (10/20) so với FairSMOTE và 45.0% (9/20) so với Fairedu. Đối với Recall,

lợi thế trở nên rõ rệt hơn. FaireduPlus ghi nhận tỷ lệ thắng 60.0% (12/20) so với

Reweighing, 45.0% (9/20) so với FairSMOTE và 55.0% (11/20) so với Fairedu.

Với cấu hình sử dụng LLM, FaireduPlus thể hiện hiệu suất vượt trội so với

các cấu hình đối sánh. Cụ thể, đối với ACC, phương pháp này đạt tỷ lệ thắng

65.0% (13/20) so với Reweighing, 70.0% (14/20) so với FairSMOTE và 65.0%

(13/20) so với Fairedu. Lợi thế này càng trở nên rõ rệt hơn đối với Recall, khi

FaireduPlus đạt tỷ lệ thắng 75.0% (15/20) so với Reweighing, 80.0% (16/20) so

với FairSMOTE và 85.0% (17/20) so với Fairedu.

Hơn nữa, tỷ lệ thắng cao hơn đối với Recall cho thấy FaireduPlus đặc biệt

phù hợp với các mô hình học máy trong bối cảnh giáo dục, nơi việc xác định

chính xác các học sinh có nguy cơ thường quan trọng hơn so với những cải thiện

nhỏ về độ chính xác tổng thể.
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Bảng 5.4: So sánh các chỉ số hiệu suất (Acc và Recall) của FaireduPlus với các cấu hình thực nghiệm khác nhau

KT sinh DL CTGAN LLM

Hiệu suất ACC Recall ACC Recall

Mô hình Dữ liệu F.Plus R.W F.S F.edu F.Plus R.W F.S F.edu F.Plus R.W F.S F.edu F.Plus R.W F.S F.edu

Oulad 0.567 0.588 0.585 0.577 0.442 0.453 0.591 0.442 0.572 0.588 0.585 0.577 0.602 0.453 0.591 0.442

Std.P 0.936 0.943 0.943 0.943 0.919 0.919 0.919 0.919 0.805 0.943 0.943 0.943 0.977 0.919 0.919 0.919

Std.D 0.736 0.825 0.833 0.798 0.942 0.968 0.956 0.933 0.839 0.825 0.833 0.798 0.959 0.968 0.956 0.933
LR

DNU 0.495 0.938 0.797 0.688 0.464 1.000 0.821 0.643 0.891 0.938 0.797 0.688 0.982 1.000 0.821 0.643

Oulad 0.574 0.575 0.578 0.584 0.487 0.338 0.554 0.478 0.569 0.575 0.578 0.584 0.595 0.338 0.554 0.478

Std.P 0.936 0.943 0.936 0.936 0.919 0.919 0.907 0.907 0.853 0.943 0.936 0.936 0.977 0.919 0.907 0.907

Std.D 0.840 0.797 0.801 0.831 0.921 0.959 0.962 0.933 0.813 0.797 0.801 0.831 0.950 0.959 0.962 0.933
RF

DNU 0.906 0.781 0.672 0.766 0.750 0.768 0.625 0.750 0.901 0.781 0.672 0.766 0.982 0.768 0.625 0.750

Oulad 0.580 0.582 0.576 0.580 0.468 0.504 0.553 0.468 0.571 0.582 0.576 0.580 0.617 0.504 0.553 0.468

Std.P 0.943 0.936 0.936 0.943 0.942 0.930 0.930 0.919 0.777 0.936 0.936 0.943 0.953 0.930 0.930 0.919

Std.D 0.849 0.839 0.821 0.822 0.918 0.912 0.959 0.927 0.839 0.839 0.821 0.822 0.912 0.912 0.959 0.927
DT

DNU 0.875 0.766 0.609 0.813 0.911 0.750 0.554 0.786 0.687 0.766 0.609 0.813 0.964 0.750 0.554 0.786

Oulad 0.571 0.576 0.582 0.578 0.479 0.468 0.591 0.479 0.580 0.576 0.582 0.578 0.484 0.468 0.591 0.479

Std.P 0.943 0.917 0.873 0.911 0.930 0.895 0.884 0.884 0.847 0.917 0.873 0.911 0.977 0.895 0.884 0.884

Std.D 0.824 0.815 0.819 0.822 0.912 0.886 0.860 0.825 0.848 0.815 0.819 0.822 0.892 0.886 0.860 0.825
BM

DNU 0.703 0.554 0.422 0.859 0.554 0.609 0.339 0.893 0.599 0.554 0.422 0.859 0.643 0.609 0.339 0.893

Oulad 0.567 0.583 0.583 0.580 0.469 0.405 0.603 0.451 0.578 0.583 0.583 0.580 0.582 0.405 0.603 0.451

Std.P 0.936 0.943 0.943 0.936 0.930 0.919 0.930 0.919 0.811 0.943 0.943 0.936 0.965 0.919 0.930 0.919

Std.D 0.822 0.837 0.846 0.840 0.965 0.953 0.921 0.956 0.841 0.837 0.846 0.840 0.953 0.953 0.921 0.956
NN

DNU 0.453 0.781 0.781 0.257 0.393 0.786 0.768 0.554 0.870 0.781 0.781 0.257 0.946 0.786 0.768 0.554

Thắng/Hòa

Thua

8/0

12

10/0

10

9/2

9

12/0

8

9/0

11

11/4

5

13/0

7

14/0

6

13/0

7

15/0

5

16/0

4

17/0

3
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5.4.3. Đánh giá mối quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu

suất

Để trả đánh giá mối quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất của

FaireduPlus, luận án tiến hành tính toán chỉ số cải thiện công bằng, chỉ số suy

giảm hiệu suất và chỉ số đánh đổi tổng hợp, như đã được định nghĩa trong

Mục 5.3.3, nhằm đánh giá mối quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất

trên các cấu hình can thiệp khác nhau.

Các Bảng 5.5 và 5.6 trình bày chỉ số đánh đổi tổng hợp (∆tradeoff) cho bốn

cấu hình trong hai thiết lập CTGAN và LLM. Giá trị càng cao thể hiện mức

đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất càng tốt.

Kết quả trong Bảng 5.5 cho thấy, chỉ số ∆ACC|1−DI|tradeoff của FaireduPlus

đạt tỷ lệ thắng dao động từ 60.0% đến 75.6% (27–34 trên tổng số 45 phép

so sánh). Tương tự, chỉ số ∆Recall|1−DI|tradeoff ghi nhận tỷ lệ thắng từ 60.0%

đến 73.3% (27–33 trên tổng số 45 phép so sánh). Những kết quả này cho thấy

FaireduPlus đạt được sự cân bằng tốt hơn giữa công bằng và hiệu suất so với

các cấu hình đối sánh tương ứng.

Tương tự, kết quả trong Bảng 5.6 cho thấy, chỉ số ∆ACCSPDtradeoff của

FaireduPlus đạt tỷ lệ thắng 66.7% (30/45) so với Reweighing, 66.7% (30/45)

so với FairSMOTE và 53.3% (24/45) so với Fairedu. Tương tự, đối với chỉ số

∆RecallSPDtradeoff , FaireduPlus đạt tỷ lệ thắng 68.9% (31/45) so với Reweighing,

66.7% (30/45) so với FairSMOTE và 55.6% (25/45) so với Fairedu.

Những kết quả này khẳng định rằng FaireduPlus đạt được sự đánh đổi thuận

lợi và ổn định giữa công bằng và hiệu suất dự đoán.
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Bảng 5.5: Comparison of fairness-performance trade-off indices (∆
ACC_|1−DI|
trade_off and

∆
Recall_|1−DI|
trade_off ) across four experimental configurations using CTGAN

Chỉ số công bằng |1−DI| −ACC |1−DI| −Recall

Model Dataset F.Plus R.W F.S F.edu F.Plus R.W F.S F.edu

Gen 75.8% 17.4% 90.6% 92.6% 72.7% 13.1% 116.2% 87.8%
Oulad

Dis 80.8% 2.7% 6.1% 92.0% 77.7% -1.5% 31.6% 87.3%

Gen 76.3% 66.7% 66.7% 66.7% 76.8% 66.5% 66.5% 66.5%
Std.P

Heal -7.9% -46.3% -46.3% -46.8% -7.5% -46.5% -46.5% -47.0%

Gen 48.3% 48.8% 24.4% 68.3% 67.3% 60.2% 33.6% 79.0%
Std.D

Deb 38.7% -88.4% -9.9% 57.3% 57.7% -77.0% -0.7% 67.9%

Gen -1518.8% 1.1% -394.8% -597.0% -1527.6% -3.5% -401.5% -609.5%

Tuổi -197.7% 37.6% -89.0% 76.7% -206.5% 33.0% -95.8% 64.3%

LR

DNU

BP -44.1% 86.1% -39.1% 58.0% -52.9% 81.5% -45.9% 45.6%

Gen -157.4% -9721.4% -1156.7% -4601.8% -155.3% -9750.4% -1141.4% -4603.3%
Oulad

Dis 83.5% -3.4% 44.3% 71.6% 85.5% -32.5% 59.6% 70.1%

Gen 25.7% 4.6% 20.9% 20.7% 25.5% 3.7% 19.5% 19.3%
Std.P

Heal 15.0% -20.3% 15.0% 14.5% 14.9% -21.1% 13.6% 13.0%

Gen 14.9% 31.4% 17.1% 39.5% 17.9% 44.0% 29.5% 44.9%
Std.D

Deb 84.2% 37.1% 48.1% -16.4% 87.2% 49.8% 60.5% -11.0%

Gen -344.5% -644.3% -1300.0% -702.2% -366.1% -650.9% -1309.1% -708.9%

Tuổi 48.9% -93.1% -220.3% -76.9% 27.2% -99.6% -229.5% -83.6%

RF

DNU

BP 66.1% -33.4% 20.1% 72.3% 44.4% -40.0% 11.0% 65.6%

Gen 77.4% 77.9% -90.0% -453.6% 67.6% 74.5% -82.8% -463.4%
Oulad

Dis 70.7% 10.7% 11.3% 41.3% 60.9% 7.3% 18.4% 31.4%

Gen -1.0% -19.9% -19.9% -6.5% 1.5% -17.9% -17.9% -6.5%
Std.P

Heal 42.5% -45.3% -45.3% -85.1% 45.0% -43.4% -43.4% -85.1%

Gen 14.4% -1.7% 17.8% 53.9% 16.4% 0.9% 28.0% 60.3%
Std.D

Deb 78.0% 11.5% 48.8% 26.1% 80.0% 14.1% 59.0% 32.5%

Gen -662.0% -344.0% -2517.9% -277.8% -665.2% -351.5% -2528.3% -286.8%

Tuổi -54.3% 40.7% -520.9% -84.8% -57.5% 33.1% -531.3% -93.8%

DT

DNU

BP -198.1% -258.6% -235.3% -1164.8% -201.3% -266.2% -245.7% -1173.9%

Gen 59.4% 5.9% 96.9% -22.3% 60.6% 4.0% 119.5% -22.4%
Oulad

Dis 41.5% -77.4% -107.9% -39.2% 42.7% -79.3% -85.3% -39.3%

Gen 16.9% -77.1% -37.7% -55.5% 16.5% -78.6% -35.6% -57.6%
Std.P

Heal 88.4% 38.0% 73.7% 76.6% 87.9% 36.4% 75.7% 74.5%

Gen 61.7% 51.6% 78.3% 37.4% 69.8% 57.7% 80.8% 35.4%
Std.D

Deb -8.8% 19.0% 18.3% 8.7% -1.0% 24.8% 20.5% 6.3%

Gen -270.2% -2181.1% -640.3% 25.5% -284.5% -2173.7% -648.1% 31.3%

Tuổi 50.9% -39.0% -110.8% 30.1% 37.1% -31.1% -118.2% 36.6%

BM

DNU

BP -43.2% -14.4% -408.4% -5.3% -57.0% -6.6% -415.9% 1.2%

Gen 93.3% 0.1% 92.0% 89.8% 100.2% -10.1% 125.6% 90.3%
Oulad

Dis 70.4% -0.1% -11.2% 97.7% 77.2% -10.3% 22.5% 98.2%

Gen 38.8% 0.1% 5.0% 21.6% 40.7% 0.1% 6.3% 22.3%
Std.P

Heal 21.0% 0.3% -3.7% 24.7% 22.9% 0.3% -2.5% 25.3%

Gen 14.5% 0.0% -13.4% 11.0% 18.1% 0.7% -17.2% 11.6%
Std.D

Deb 55.0% 0.0% 37.3% 0.4% 58.7% 0.6% 33.5% 1.0%

Gen -117.4% 0.0% -16.9% -9.5% -6.1% 238.7% 214.1% 196.2%

Tuổi -42.2% -0.2% -99.8% 6.8% 69.1% 238.5% 131.2% 212.5%

NN

DNU

BP -2317.8% 3.2% -502.0% -4310.8% -2206.4% 241.9% -271.0% -4105.1%

Win/Tie

Lose

32/0

13

34/0

11

27/0

18

33/0

12

32/0

13

27/0

18
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Bảng 5.6: So sánh các chỉ số đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất (∆
ACC_SPD
trade_off và

∆
Recall_SPD
trade_off ) trên bốn cấu hình thực nghiệm sử dụng phương pháp sinh dữ liệu tổng

hợp dựa trên LLM.

Chỉ số công bằng SPD-ACC SPD-Recall

Model Dataset F.Plus R.W F.S F.edu F.Plus R.W F.S F.edu

Gen 65.5% 20.1% 85.9% 92.2% 95.5% 15.9% 111.5% 87.4%
Oulad

Dis 0.5% 7.8% -21.1% 92.7% 30.5% 3.6% 4.5% 88.0%

Gen 59.5% 14.8% 14.8% 14.6% 80.5% 14.6% 14.6% 14.4%
Std.P

Heal 55.7% 13.4% 13.4% 14.1% 76.7% 13.1% 13.1% 13.9%

Gen 34.4% 47.1% 31.2% 65.0% 43.2% 58.5% 40.4% 75.6%
Std.D

Deb -61.0% -48.8% -10.6% 40.7% -52.3% -37.3% -1.4% 51.4%

Gen -4.6% -34.1% -429.4% -449.0% -5.9% -38.8% -436.2% -461.5%

Tuổi 9.4% -13.9% -179.6% 76.7% 8.2% -18.6% -186.4% 64.3%

LR

DNU

BP 52.3% 63.1% -167.7% 51.7% 51.0% 58.5% -174.5% 39.2%

Gen -108.6% -487.5% -53.7% -344.5% -83.2% -516.6% -38.3% -346.1%
Oulad

Dis 17.9% 30.3% 36.6% 73.5% 43.3% 1.2% 52.0% 72.0%

Gen 54.5% 14.1% 28.8% 28.5% 69.7% 13.3% 27.4% 27.1%
Std.P

Heal 72.1% 13.8% 39.9% 39.3% 87.2% 13.0% 38.5% 37.9%

Gen 98.4% 32.0% 21.3% 44.7% 108.0% 44.6% 33.7% 50.1%
Std.D

Deb 98.4% -34.9% -19.7% -65.4% 108.0% -22.3% -7.3% -60.0%

Gen -8.5% -438.2% -685.3% -465.9% -6.4% -444.8% -694.4% -472.6%

Tuổi -179.8% -117.9% -204.2% -94.0% -177.7% -124.4% -213.4% -100.7%

RF

DNU

BP -64.2% -108.0% 7.9% 68.3% -62.1% -114.6% -1.3% 61.6%

Gen 82.2% 84.1% -50.4% -240.4% 102.5% 80.7% -43.3% -250.3%
Oulad

Dis 11.7% 13.6% 3.5% 48.0% 32.0% 10.2% 10.7% 38.1%

Gen 71.6% -2.1% -2.1% 11.5% 93.1% -0.2% -0.2% 11.5%
Std.P

Heal 33.4% 29.1% 29.1% 14.4% 54.9% 31.0% 31.0% 14.4%

Gen 22.6% 22.6% 25.5% 55.7% 25.2% 25.2% 35.7% 62.0%
Std.D

Deb -40.7% -40.7% -16.6% -36.2% -38.1% -38.1% -6.3% -29.9%

Gen -137.3% -205.9% -1098.0% -165.4% -114.6% -213.4% -1108.4% -174.5%

Tuổi -73.4% 53.7% -260.5% -30.2% -50.7% 46.1% -270.9% -39.3%

DT

DNU

BP -189.0% -65.3% -44.7% -370.8% -166.3% -72.9% -55.1% -379.9%

Gen 15.3% 8.0% 95.5% -18.5% 16.0% 6.1% 118.1% -18.6%
Oulad

Dis -18.0% -107.1% -214.6% -64.0% -17.3% -109.0% -192.0% -64.1%

Gen 6.5% -32.8% -12.1% -16.2% 21.7% -34.3% -10.0% -18.3%
Std.P

Heal 5.8% 67.4% 82.9% 87.8% 21.0% 65.9% 85.0% 85.6%

Gen 6.9% 34.6% 17.0% 28.8% 9.6% 40.7% 19.4% 26.7%
Std.D

Deb -15.2% -8.3% -2.6% 0.3% -12.7% -2.5% -0.5% -2.0%

Gen -381.6% -668.4% -101.2% 50.6% -375.3% -661.0% -109.1% 56.5%

Tuổi 13.8% 9.1% -4.6% 41.4% 20.6% 17.0% -12.1% 47.9%

BM

DNU

BP 50.5% 41.8% -27.6% 52.9% 57.3% 49.7% -35.1% 59.4%

Gen 62.4% -1.6% 84.3% 86.0% 92.3% -11.9% 118.0% 86.5%
Oulad

Dis -41.6% -10.4% -94.9% 97.4% -11.7% -20.6% -61.2% 97.9%

Gen 81.7% 0.2% 3.2% 19.4% 100.6% 0.2% 4.4% 20.1%
Std.P

Heal 57.3% -0.8% -4.9% 23.0% 76.2% -0.9% -3.7% 23.6%

Gen 0.3% -0.2% -2.0% 8.6% 0.5% 0.5% -5.8% 9.2%
Std.D

Deb 0.4% -0.1% 27.2% 0.4% 0.6% 0.6% 23.4% 1.0%

Gen 66.8% 0.0% -11.1% 2.9% 363.2% 238.7% 219.9% 208.6%

Tuổi 111.4% 0.0% -100.0% 16.3% 407.8% 238.7% 131.0% 221.9%

NN

DNU

BP -189.6% -5.4% -502.0% -2283.7% 106.8% 233.3% -271.0% -2078.1%

Win/Tie

Lose

30/0

15

30/0

15

24/0

21

31/0

14

30/0

15

25/0

20
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5.5. Thảo luận

5.5.1. Phân tích và tổng hợp các phát hiện chính

Phần này tổng hợp và diễn giải các kết quả thực nghiệm đã trình bày ở

Mục 5.4, nhằm đánh giá hiệu quả mà phương pháp FaireduPlus đạt được theo

các mục tiêu nghiên cứu, bao gồm: (i) mức độ cải thiện công bằng, (ii) tác động

của FaireduPlus đến hiệu suất của mô hình, và (iii) sự đánh đổi giữa công bằng

và hiệu suất dự đoán của phương pháp FaireduPlus. Các kết quả thực nghiệm

cho thấy FaireduPlus không chỉ đạt được hiệu quả cải thiện công bằng mà còn

duy trì tính ổn định và khả năng tổng quát hóa trong nhiều bối cảnh dữ liệu

khác nhau.

(i) Mức độ cải thiện công bằng. Kết quả thực nghiệm cho thấy FaireduPlus

đạt được sự cải thiện công bằng một cách nhất quán trên nhiều chỉ số khác

nhau, bao gồm DI, SPD, AOD và EOD. Trong đó, mức cải thiện đặc biệt rõ rệt

đối với các chỉ số |1−DI| và SPD, cho thấy phương pháp có khả năng giảm thiểu

đáng kể sự chênh lệch phân phối giữa các nhóm nhạy cảm. Ngoài ra, FaireduPlus

đạt hiệu quả cao nhất khi được kết hợp với phương pháp sinh dữ liệu dựa trên

CTGAN, trong khi cấu hình sử dụng LLM vẫn duy trì lợi thế tổng thể nhưng

mức cải thiện có kém hơn. Điều này gợi ý rằng cơ chế tái tạo phân phối dữ liệu

của CTGAN có thể hỗ trợ tốt hơn cho mục tiêu công bằng, trong khi LLM mang

lại sự ổn định cao hơn trong quá trình sinh dữ liệu.

(ii) Tác động đến hiệu suất mô hình. Mặc dù tập trung vào cải thiện công

bằng, FaireduPlus vẫn duy trì hiệu suất dự đoán ở mức cạnh tranh so với các

phương pháp đối sánh trên cả hai chỉ số Acc và Recall. Đáng chú ý, lợi thế của

phương pháp trở nên rõ rệt hơn đối với chỉ số Recall, đặc biệt trong cấu hình

sử dụng LLM. Điều này cho thấy FaireduPlus có khả năng cải thiện việc phát

hiện các trường hợp dương (ví dụ: sinh viên có nguy cơ), một yếu tố có ý nghĩa

thực tiễn quan trọng trong các bài toán giáo dục, nơi việc bỏ sót các đối tượng

cần hỗ trợ có thể dẫn đến hậu quả đáng kể.

(iii) Sự đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất. Kết quả phân tích chỉ số đánh
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đổi tổng hợp cho thấy FaireduPlus đạt được sự cân bằng hiệu quả và ổn định giữa

công bằng và hiệu suất dự đoán. So với các phương pháp đối sánh, FaireduPlus

không chỉ cải thiện công bằng mà còn hạn chế mức suy giảm hiệu suất ở mức

thấp, từ đó đạt được giá trị đánh đổi tối ưu hơn. Điều này cho thấy phương

pháp có khả năng xử lý hiệu quả mối quan hệ đánh đổi vốn tồn tại giữa hai mục

tiêu này, thay vì tối ưu một phía như nhiều phương pháp hiện có.

Tổng hợp lại, các phát hiện cho thấy FaireduPlus là một phương pháp toàn

diện, không chỉ cải thiện công bằng một cách hiệu quả mà còn duy trì hiệu suất

và tính ổn định của mô hình, đặc biệt phù hợp với các bài toán học máy trong

lĩnh vực giáo dục, nơi yêu cầu đồng thời cả tính công bằng và độ tin cậy của hệ

thống.

5.5.2. Hạn chế nghiên cứu

Mặc dù FaireduPlus thể hiện tiềm năng trong việc nâng cao tính công bằng

trên nhiều thuộc tính nhạy cảm trong các bộ dữ liệu giáo dục, nghiên cứu này

vẫn tồn tại một số hạn chế liên quan đến giá trị nội tại, khả năng khái quát, giá

trị cấu trúc và độ tin cậy [53, 89, 162]. Để đảm bảo tính chặt chẽ, nghiên cứu

tuân thủ các hướng dẫn về về giá trị hợp lệ từ Runeson [162].

Về giá trị nội tại, các biện pháp đã được thực hiện nhằm duy trì giá trị nội tại,

bao gồm chuẩn hóa cấu hình mô hình, sử dụng nhiều bộ dữ liệu và quy trình

huấn luyện nhất quán. Tuy nhiên, tính ngẫu nhiên trong quá trình sinh dữ liệu

tổng hợp (đặc biệt với LLM) có thể gây ra biến động nhỏ trong kết quả. Dù đã

lặp lại thí nghiệm với nhiều giá trị khởi tạo bộ sinh số ngẫu nhiên khác nhau,

sự bất định vốn có của các mô hình sinh dữ liệu tổng hợp sâu vẫn khiến khó

loại bỏ hoàn toàn sai khác. Ngoài ra, tham số siêu của CTGAN và LLM được

lựa chọn dựa trên tài liệu và tinh chỉnh sơ bộ, chưa tối ưu toàn diện, có thể ảnh

hưởng đến kết quả so sánh.

Về khả năng khái quát, nghiên cứu được tiến hành trên bốn bộ dữ liệu giáo dục

thực tế với quy mô và đặc điểm nhân khẩu học khác nhau, bao gồm dữ liệu mở

và dữ liệu thực từ nhiều quốc gia (châu Âu, châu Á). Điều này hỗ trợ một mức

độ khái quát trong phạm vi giáo dục, nhưng chưa khẳng định tính hiệu quả ở
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các lĩnh vực khác như tài chính, y tế hay tư pháp. Ngoài ra, các thuộc tính nhạy

cảm mới ngoài phạm vi xem xét (ví dụ: tôn giáo, tình trạng kinh tế) cũng cần

được nghiên cứu trong tương lai.

Về giá trị cấu trúc, công bằng là khái niệm đa chiều và gắn với giá trị xã hội, khó

có thể đo lường toàn diện chỉ bằng một nhóm chỉ số. Trong nghiên cứu này, bốn

chỉ số phổ biến (DI, SPD, AOD, EOD) được lựa chọn để phản ánh công bằng

nhóm, cùng với hai chỉ số hiệu suất cơ bản (“độ chuẩn xác” và “độ hồi tưởng”).

Cách tiếp cận này phù hợp với các nghiên cứu trước, nhưng vẫn chưa bao quát

các khía cạnh khác như công bằng cá nhân hay công bằng theo thời gian.

Về độ tin cậy, toàn bộ thí nghiệm sử dụng thư viện và dữ liệu công khai, các

thông số mô hình và quá trình huấn luyện đều được ghi lại để hỗ trợ tái lập.

Tuy nhiên, việc sử dụng thành phần phi xác định (như LLM) khiến việc tái hiện

chính xác kết quả có thể gặp sai khác nhỏ. Đặc biệt, do các mô hình LLM thay

đổi nhanh chóng, những nghiên cứu lặp lại trong tương lai cần lưu ý đến yếu tố

phiên bản để đảm bảo tính so sánh.

5.5.3. Hàm ý thực tiễn

Các kết quả thực nghiệm của chương này mang lại một số hàm ý thực tiễn

quan trọng đối với việc thiết kế, triển khai và đánh giá các hệ thống học máy

hướng đến công bằng trong lĩnh vực giáo dục.

Thứ nhất, FairEduPlus cho thấy tính khả thi cao như một giải pháp tiền xử

lý có thể triển khai trong các hệ thống thực tế, đặc biệt trong những bối cảnh

yêu cầu đồng thời cải thiện công bằng và duy trì hiệu suất dự đoán. Kết quả

thực nghiệm cho thấy FairEduPlus không nhằm tối ưu đơn lẻ từng chỉ số, mà

đạt được sự cân bằng ổn định giữa các độ đo công bằng giao thoa và hiệu suất

(“độ chuẩn xác”, “độ hồi tưởng”) trên nhiều bộ dữ liệu, mô hình học máy và cấu

hình sinh dữ liệu khác nhau. Điều này đặc biệt phù hợp với các hệ thống hỗ trợ

ra quyết định trong giáo dục, nơi việc suy giảm hiệu suất quá mức có thể làm

giảm độ tin cậy và khả năng chấp nhận của người dùng cuối.

Thứ hai, các kết quả về số lượt thắng và chỉ số đánh đổi cho thấy việc kết

hợp sinh dữ liệu tổng hợp với chiến lược phân tách nhóm đóng vai trò then chốt
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trong cải thiện công bằng giao thoa. So với các cấu hình chỉ sinh dữ liệu trực

tiếp, các phương pháp có cân bằng tường minh giữa các nhóm con giúp đạt được

nhiều trường hợp đánh đổi thuận lợi hơn giữa công bằng và hiệu suất. Hàm ý

thực tiễn ở đây là các hệ thống học máy trong giáo dục nên ưu tiên các chiến

lược sinh dữ liệu có kiểm soát theo nhóm, thay vì chỉ mở rộng dữ liệu một cách

tổng quát.

Thứ ba, nghiên cứu cho thấy không tồn tại một kỹ thuật sinh dữ liệu tổng

hợp duy nhất phù hợp cho mọi bối cảnh. CTGAN thường mang lại kết quả ổn

định hơn, trong khi các phương pháp dựa trên mô hình ngôn ngữ lớn thể hiện

tính linh hoạt cao nhưng nhạy cảm hơn với đặc điểm dữ liệu và cấu hình mô

hình. Do đó, trong thực tiễn triển khai, việc lựa chọn kỹ thuật sinh dữ liệu cần

dựa trên đánh giá thực nghiệm cụ thể, kết hợp với các bước hiệu chỉnh đặc trưng

như trong FairEduPlus để tránh làm gia tăng thiên lệch ngoài mong muốn.

Cuối cùng, việc sử dụng dữ liệu tổng hợp trong FairEduPlus mang lại lợi ích

bổ sung về mặt bảo vệ quyền riêng tư và tuân thủ quy định, đặc biệt trong bối

cảnh dữ liệu giáo dục thường chứa nhiều thông tin nhạy cảm và khó chia sẻ.

Bằng cách giảm sự phụ thuộc trực tiếp vào dữ liệu gốc của các nhóm yếu thế,

FairEduPlus không chỉ góp phần cải thiện công bằng mà còn hỗ trợ xây dựng

các hệ thống học máy có trách nhiệm, minh bạch và phù hợp hơn với các yêu

cầu pháp lý và đạo đức trong giáo dục hiện nay.

5.6. Tóm tắt chương

Chương này đã trình bày phương pháp FaireduPlus như một khuôn khổ tiền

xử lý nhằm đảm bảo công bằng hai chiều cho dữ liệu dạng bảng. Phương pháp

kết hợp hai hướng can thiệp bổ sung: (i) cân bằng phân phối dữ liệu giữa các

nhóm giao thoa thông qua chiến lược phân tách và sinh dữ liệu tổng hợp (DPF),

và (ii) loại bỏ sự phụ thuộc tiềm ẩn giữa các thuộc tính không nhạy cảm và các

thuộc tính nhạy cảm thông qua cơ chế hiệu chỉnh đặc trưng kế thừa từ phương

pháp Fairedu. Cách tiếp cận tích hợp này cho phép xử lý đồng thời các dạng

thiên lệch xuất phát từ cả phân bố dữ liệu và cấu trúc đặc trưng.
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Các thí nghiệm được tiến hành trên bốn bộ dữ liệu giáo dục với nhiều mô

hình học máy và kỹ thuật sinh dữ liệu khác nhau cho thấy FaireduPlus mang

lại cải thiện công bằng giao thoa một cách ổn định trên hầu hết các độ đo, đồng

thời hạn chế đáng kể mức suy giảm hiệu suất dự đoán. So với các cấu hình chỉ

áp dụng sinh dữ liệu tổng hợp hoặc chỉ hiệu chỉnh đặc trưng, FaireduPlus thể

hiện khả năng cân bằng tốt hơn giữa hai mục tiêu vốn thường xung đột là công

bằng và hiệu suất, đặc biệt khi xét theo các chỉ số đánh đổi tổng hợp được đề

xuất trong chương.

Kết quả phân tích cũng cho thấy hiệu quả của FaireduPlus phụ thuộc vào

đặc điểm dữ liệu và kỹ thuật sinh dữ liệu được sử dụng. Trong nhiều kịch bản,

CTGAN mang lại tính ổn định cao hơn, trong khi các phương pháp dựa trên

mô hình ngôn ngữ lớn thể hiện tính linh hoạt nhưng cần được kết hợp với các

bước hiệu chỉnh phù hợp để tránh làm gia tăng thiên lệch. Những quan sát này

nhấn mạnh vai trò của việc lựa chọn chiến lược can thiệp dựa trên thực nghiệm

và bối cảnh ứng dụng cụ thể.

Tổng thể, FaireduPlus được chứng minh là một phương pháp tiền xử lý có

tính thực tiễn và khả năng mở rộng, phù hợp cho các bài toán học máy trong

lĩnh vực giáo dục, nơi dữ liệu thường mất cân bằng, thưa thớt và chứa nhiều

thuộc tính nhạy cảm. Phương pháp này góp phần làm rõ cách tiếp cận tích hợp

nhằm cải thiện công bằng giao thoa trước giai đoạn huấn luyện mô hình, đồng

thời cung cấp cơ sở cho các nghiên cứu tiếp theo về đánh giá và kiểm soát mối

quan hệ đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất.

Các kết quả nghiên cứu chính của chương này đã được tổng hợp trong một

công trình khoa học do tác giả là tác giả chính, hiện đang trong quá trình phản

biện tại tạp chí Information and Software Technology.
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Chương 6

KẾT LUẬN

Luận án tập trung nghiên cứu và phát triển các phương pháp nhằm đảm bảo

tính công bằng trong các mô hình học máy ứng dụng cho lĩnh vực giáo dục.

Toàn bộ nội dung nghiên cứu được triển khai xuyên suốt bốn chương chính,

tương ứng với bốn hướng đóng góp khoa học có mối liên hệ chặt chẽ và kế thừa

lẫn nhau.

Chương 2 trình bày tổng quan toàn diện về vấn đề công bằng trong các hệ

thống trí tuệ nhân tạo và học máy, với trọng tâm là bối cảnh giáo dục. Nội dung

chương hệ thống hóa khung lý thuyết nền tảng, làm rõ các khái niệm cốt lõi liên

quan đến công bằng và thiên lệch, phân loại các hướng tiếp cận đảm bảo công

bằng, đồng thời phân tích những thách thức và khoảng trống nghiên cứu còn

tồn tại. Các phân tích này đóng vai trò định hướng quan trọng cho việc xác lập

các mục tiêu và phương pháp nghiên cứu của luận án.

Trên cơ sở đó, Chương 3 đề xuất phương pháp Fairedu, một kỹ thuật tiền xử lý

dựa trên hồi quy đa biến nhằm loại bỏ sự phụ thuộc giữa các thuộc tính nhạy

cảm và các đặc trưng đầu vào trong dữ liệu huấn luyện. Phương pháp này cho

phép xử lý đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm và đã được kiểm chứng thực

nghiệm trên các bộ dữ liệu giáo dục thực tế. Kết quả cho thấy Fairedu giúp cải

thiện đáng kể các chỉ số công bằng, đồng thời vẫn duy trì hiệu suất dự đoán của

mô hình ở mức chấp nhận được.

Chương 4 tập trung khai thác các kỹ thuật sinh dữ liệu tổng hợp để xử lý vấn

đề mất cân bằng phân phối trong dữ liệu, từ đó đề xuất phương pháp DPF.

Phương pháp này hướng tới cân bằng dữ liệu giữa các nhóm giao thoa của nhiều

thuộc tính nhạy cảm, qua đó giảm thiểu thiên lệch phát sinh do thiếu tính đại

diện. Các kết quả thực nghiệm cho thấy DPF đạt được sự cải thiện công bằng

rõ rệt so với các cấu hình tham chiếu, đồng thời thể hiện khả năng duy trì hiệu

suất và tính mở rộng trong các kịch bản dữ liệu khác nhau.
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Trên nền tảng của hai phương pháp trên, Chương 5 đề xuất FaireduPlus như

một khuôn khổ đảm bảo công bằng hai chiều, kết hợp giữa can thiệp theo chiều

dọc (loại bỏ phụ thuộc đặc trưng) và can thiệp theo chiều ngang (cân bằng

phân phối dữ liệu). Phương pháp này cho phép xử lý hiệu quả các tập dữ liệu

chứa đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm và mất cân bằng nghiêm trọng. Thực

nghiệm cho thấy FaireduPlus không chỉ cải thiện công bằng một cách ổn định

mà còn duy trì hiệu suất dự đoán ở mức hợp lý. Bên cạnh đó, chương này còn

đề xuất một chỉ số đánh đổi tổng hợp nhằm định lượng mối quan hệ giữa công

bằng và hiệu suất, qua đó hỗ trợ so sánh và lựa chọn mô hình trong các bối cảnh

ra quyết định thực tiễn.

Tổng thể, luận án đã đóng góp một chuỗi giải pháp có tính hệ thống, từ phân

tích lý thuyết, đề xuất phương pháp đến đánh giá thực nghiệm, nhằm nâng cao

tính công bằng cho các mô hình học máy trong lĩnh vực giáo dục. Các kết quả

đạt được không chỉ có ý nghĩa về mặt học thuật mà còn mang lại giá trị ứng

dụng thực tiễn trong việc phát triển các hệ thống AI đáng tin cậy, có trách

nhiệm và hướng tới người học.

Luận án đã mang đến những đóng góp quan trọng cả về lý thuyết và thực

tiễn. Điểm cốt lõi xuyên suốt của nghiên cứu là tập trung giải quyết bài toán

đảm bảo tính công bằng cho dữ liệu với đồng thời nhiều thuộc tính nhạy cảm

– một thách thức chưa được quan tâm đầy đủ trong các nghiên cứu trước đây.

Các phương pháp được đề xuất đều hướng đến xử lý vấn đề này theo những

cách tiếp cận khác nhau: (i) Fairedu điều chỉnh dữ liệu huấn luyện nhằm loại bỏ

sự phụ thuộc giữa thuộc tính nhạy cảm và biến không nhạy cảm, giúp nâng cao

tính công bằng ngay cả khi xét nhiều thuộc tính nhạy cảm đồng thời; (ii) DPF

khai thác dữ liệu tổng hợp để cân bằng phân phối giữa các nhóm giao nhau, từ

đó khắc phục hiện tượng mất cân bằng dữ liệu khi số lượng thuộc tính nhạy cảm

tăng lên; (iii) FaireduPlus tích hợp sức mạnh của hai hướng tiếp cận trên, vừa

cân bằng dữ liệu bằng kỹ thuật sinh dữ liệu tổng hợp, vừa điều chỉnh sự phụ

thuộc, tạo nên một giải pháp toàn diện, dung hòa công bằng và hiệu suất. Bên

cạnh đó, luận án còn đóng góp ở khía cạnh phương pháp luận khi đề xuất “chỉ

số đánh đổi” như một tiêu chí định hướng trong việc lựa chọn giữa tính công

bằng và hiệu suất của mô hình. Các kết quả thực nghiệm đã chứng minh rằng

ba phương pháp này không chỉ cải thiện rõ rệt mức độ công bằng, mà còn duy

138



trì hiệu suất dự đoán ổn định, đồng thời khẳng định tính khả thi và khả năng

mở rộng trong thực tiễn giáo dục – lĩnh vực vốn đặc trưng bởi dữ liệu khan

hiếm, mất cân bằng và chứa nhiều thiên lệch.

Bên cạnh những kết quả đạt được, luận án vẫn còn tồn tại một số hạn chế nhất

định. Thứ nhất, các phương pháp đề xuất mới chỉ được kiểm chứng trên dữ liệu

dạng bảng, trong khi chưa được áp dụng cho dữ liệu phi cấu trúc như văn bản,

hình ảnh hay âm thanh, cũng như dữ liệu quy mô lớn, do đó chưa phản ánh đầy

đủ tính tổng quát. Thứ hai, hiệu quả của các phương pháp DPF, và FaireduPlus

còn hạn chế khi xử lý các bộ dữ liệu mất cân bằng nghiêm trọng hoặc tồn tại

các nhóm giao thoa rỗng, bởi thiếu dữ liệu đại diện cho những trường hợp hiếm.

Thứ ba, chỉ số đánh đổi giữa công bằng và hiệu suất mới dừng lại ở mức khái

niệm và thử nghiệm ban đầu, chưa được kiểm chứng rộng rãi trong nhiều kịch

bản thực tế. Thứ tư, phương pháp hiện vẫn đòi hỏi nhiều bước can thiệp thủ

công và hiệu chỉnh theo từng bộ dữ liệu cụ thể, chưa có một khung giải pháp

tổng quát và tự động để triển khai trên nhiều lĩnh vực khác nhau.

Những hạn chế nêu trên không chỉ cho thấy giới hạn của phạm vi nghiên cứu

hiện tại, mà còn mở ra nhiều hướng đi mới để tiếp tục phát triển và hoàn thiện

các phương pháp trong tương lai. Trên cơ sở những kết quả đã đạt được trong

việc đánh giá và cải thiện tính công bằng của các hệ thống học máy thông qua

các phương pháp tiền xử lý như Fairedu, DPF và FaireduPlus, luận án đồng thời

đề xuất một số định hướng nghiên cứu tiềm năng nhằm nâng cao hiệu quả và

mở rộng khả năng ứng dụng trong thực tiễn. Các định hướng này có thể được

xem xét trong những nghiên cứu tiếp theo, bao gồm:

1. Mở rộng phạm vi dữ liệu và mô hình áp dụng: Trong phạm vi hiện tại, các

phương pháp Fairedu, DPF, và FaireduPlus chủ yếu được thử nghiệm trên

các bộ dữ liệu giáo dục với các mô hình truyền thống như Hồi quy logistic,

Cây quyết định và Rừng ngẫu nhiên. Trong tương lai, cần tiến hành đánh

giá trên nhiều bộ dữ liệu trong các lĩnh vực khác nhau như y tế, tài chính,

bao gồm cả dữ liệu lớn và dữ liệu phi cấu trúc. Đồng thời, việc tích hợp

với các mô hình hiện đại như Học sâu hoặc Transformer-based sẽ giúp kiểm

chứng tính hiệu quả trong những kiến trúc phức tạp hơn, từ đó đánh giá

mức độ tổng quát và khả năng mở rộng của phương pháp.
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2. Phát triển và hoàn thiện các chỉ số công bằng: Các thước đo hiện tại như

“tác động khác biệt”, “hiệu số chênh lệch thống kê”, “chênh lệch trung bình

xác suất”, và “chênh lệch cơ hội công bằng” tuy phổ biến nhưng còn nhiều

hạn chế trong việc phản ánh toàn diện các dạng thiên vị phức tạp, đặc biệt

trong trường hợp có sự có mặt đồng thời của nhiều thuộc tính nhạy cảm.

Một hướng phát triển quan trọng là đề xuất và kiểm thử các chỉ số công

bằng mới, đồng thời phát triển “chỉ số đánh đổi” như một công cụ chuẩn

hóa hỗ trợ lựa chọn mô hình tối ưu trong thực tiễn.

3. Nghiên cứu giải pháp sinh dữ liệu tổng hợp nhằm cân bằng dữ liệu cho các

tình huống đặc biệt: Một hướng quan trọng là phát triển và tích hợp các kỹ

thuật sinh dữ liệu tổng hợp tiên tiến nhằm bổ sung dữ liệu cho các trường

hợp thiên lệch trầm trọng hoặc thiếu vắng những tình huống giao thoa quan

trọng. Việc này không chỉ giúp cân bằng phân phối dữ liệu mà còn đảm bảo

sự hiện diện đầy đủ hơn của các nhóm thiểu số, qua đó nâng cao hiệu quả

can thiệp công bằng.

4. Xây dựng khung giải pháp công bằng tổng quát và tự động: Hiện tại, DPF và

FaireduPlus vẫn đòi hỏi sự can thiệp thủ công đáng kể trong quá trình xử

lý và hiệu chỉnh. Một định hướng dài hạn là phát triển một khung làm việc

công bằng tổng quát có khả năng tự động phát hiện, điều chỉnh và đánh giá

công bằng trên nhiều loại dữ liệu và mô hình khác nhau. Khung giải pháp

này sẽ mở rộng khả năng ứng dụng của DPF và FaireduPlus trong các hệ

thống học máy quy mô lớn, đặc biệt tại những lĩnh vực có yêu cầu nghiêm

ngặt về đạo đức và công bằng như giáo dục, y tế, tuyển dụng và cấp tín

dụng.

Những hướng đi trên không chỉ góp phần khắc phục các hạn chế hiện tại của

luận án mà còn tạo tiền đề cho các nghiên cứu chuyên sâu hơn về công bằng

trong học máy và trí tuệ nhân tạo. Việc tiếp tục mở rộng, chuẩn hóa và hoàn

thiện các giải pháp công bằng sẽ là nền tảng quan trọng để phát triển các hệ

thống học máy minh bạch, đáng tin cậy và vì con người, đặc biệt trong những

lĩnh vực có tác động xã hội sâu rộng.
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Phụ lục A

Các Bảng tổng hợp về tổng quan về nghiên cứu về đảm

bảo tính công bằng trong học máy

Phần phụ lục này trình bày các bảng tổng hợp chi tiết được sử dụng làm cơ sở cho

phân tích trong Chương 2. Nội dung tập trung vào việc hệ thống hóa các nghiên cứu

tiêu biểu, thuật toán học máy, loại thiên vị, bộ dữ liệu, và phương pháp đảm bảo công

bằng đã được khảo sát trong lĩnh vực hệ thống học máy ứng dụng cho giáo dục. Các

bảng này đóng vai trò như nguồn tham chiếu nền tảng, giúp làm rõ bức tranh tổng

quan về cách các công trình trước đây định nghĩa, đo lường và xử lý vấn đề công bằng

trong trí tuệ nhân tạo/học máy.

Cụ thể:

– Bảng A.1: Danh sách các thuật toán học máy được sử dụng phổ biến trong các

nghiên cứu chính, bao gồm các mô hình hồi quy, cây quyết định, mạng nơ-ron, và

các biến thể nâng cao.

– Bảng A.2: Phân loại các nghiên cứu chính theo từng loại công bằng được khảo

sát (ví dụ: công bằng nhóm, công bằng cá nhân, công bằng quá trình).

– Bảng A.3: Tổng hợp các loại thiên vị thường gặp trong hệ thống học máy, như

thiên vị dữ liệu, thiên vị mô hình và thiên vị xã hội.

– Bảng A.4: Trình bày đặc điểm chi tiết của các bộ dữ liệu được sử dụng trong

nghiên cứu về công bằng giáo dục, bao gồm nguồn gốc, kích thước, đặc trưng

nhạy cảm và biến mục tiêu.

– Bảng A.5: Tổng hợp các phương pháp đảm bảo công bằng được sử dụng trong

các nghiên cứu chính, chia theo ba nhóm tiếp cận: tiền xử lý, trong mô hình, và

hậu xử lý.

– Bảng A.6: Liệt kê các kỹ thuật đánh giá công bằng và hiệu suất của học máy,

bao gồm các chỉ số như SPD, DI, AOD, EOD, Accuracy, Recall và F1-score.
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Bảng A.1: Danh sách các thuật toán học máy sử dụng trong các nghiên cứu chính

Thuật toán /

Mô hình

Định nghĩa Tài liệu tham

khảo

Số lượng

nghiên

cứu

Hồi quy Logistic Mô hình thống kê phân tích

kết quả nhị phân bằng cách

ước lượng xác suất sử dụng

hàm logistic

[11, 12, 19, 32, 33,

49, 57, 58, 72, 74,

75, 94, 113, 145,

164, 174, 187, 188,

194, 201]

21

Rừng ngẫu

nhiên (Random

Forest)

Thuật toán có giám sát sử

dụng phương pháp học tổ

hợp từ nhiều cây quyết định

[11, 12, 56, 57, 58,

80, 97, 113, 117,

121, 127, 145, 174,

187, 201]

15

Cây quyết định

(Decision Tree)

Mô hình ra quyết định dựa

trên cấu trúc cây phân cấp

gồm các quy tắc và kết quả

[19, 58, 72, 74, 79,

113, 145, 160, 163,

164, 187, 188, 194]

13

Máy véc tơ hỗ

trợ (SVM)

Mô hình học có giám sát

phân loại dữ liệu bằng cách

tìm siêu mặt phẳng phân

tách tối ưu

[12, 57, 58, 72, 74,

113, 145, 187]

8

Naive Bayes Bộ phân loại xác suất dựa

trên định lý Bayes với giả

định độc lập mạnh giữa các

thuộc tính

[19, 72, 74, 113,

160, 188]

6

Học tăng cường

(Gradient

Boosting)

Kỹ thuật học tổ hợp tối ưu

mô hình dự đoán bằng cách

thêm dần các bộ học yếu để

giảm lỗi

[11, 17, 56, 57, 75] 5

K láng giềng gần

nhất (KNN)

Phương pháp phi tham số

dùng để phân loại và hồi

quy dựa trên các điểm dữ

liệu gần nhất

[145, 163, 164,

187, 188]

5

Còn tiếp trang sau
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Bảng A.1 – tiếp theo từ trang trước

Thuật toán /

Mô hình

Định nghĩa Tài liệu tham

khảo

Số lượng

nghiên

cứu

Bộ nhớ ngắn dài

hạn (LSTM)

Mạng nơ-ron hồi tiếp có khả

năng học phụ thuộc dài hạn

nhờ các ô bộ nhớ

[74, 103, 174] 3

Mạng nơ-ron

(NN)

Mô hình học máy mô phỏng

hoạt động của não người

[75, 133] 2

Mô hình phân

loại hợp tác

(MCCM)

Tích hợp nhiều bộ phân loại

hoạt động cùng nhau nhằm

cải thiện độ chính xác và độ

tin cậy

[94, 111] 2

Bayesian

Knowledge

Tracing (BKT)

Mô hình xác suất theo dõi

kiến thức người học theo

thời gian dựa trên suy luận

Bayes

[60? ] 2

Perceptron

nhiều lớp (MLP)

Mạng nơ-ron nhân tạo có

nhiều lớp nút để học các mối

quan hệ phức tạp

[160, 163] 2

RANDOM,

PERFECT,

META

Mô hình RANDOM sử dụng

mẫu ngẫu nhiên từ phân

phối chuẩn. PERFECT chỉ

có một thuộc tính. META

chỉ dựa trên thông tin nhân

khẩu học

[127] 1

Hồi quy OLS Phương pháp thống kê ước

lượng các tham số chưa biết

bằng cách tối thiểu hóa tổng

bình phương sai số

[134] 1

Thuật toán

Seldonian

Khung thuật toán đảm bảo

các ràng buộc công bằng và

an toàn được đáp ứng trong

quá trình ra quyết định

[119] 1

Còn tiếp trang sau
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Bảng A.1 – tiếp theo từ trang trước

Thuật toán /

Mô hình

Định nghĩa Tài liệu tham

khảo

Số lượng

nghiên

cứu

Năm thuật toán

lọc cộng tác

(FCF)

Gồm UserKNN, ItemKNN,

BPR, BiasedMF, SVD++

[82] 1

Mô hình nhân tố

cộng gộp (AFM)

Mô hình thống kê dùng để

hiểu mối quan hệ giữa biến

và kết quả đầu ra

[60] 1

Deep Knowledge

Tracing (DKT)

Kỹ thuật học máy dùng

trong phân tích dữ liệu giáo

dục và mô hình hóa kiến

thức người học

[183] 1

Bayesian-

Bayesian

Knowledge

Tracing (B2KT)

Phát triển mở rộng của

BKT sử dụng khung

Bayesian phân cấp

[183] 1

Word2vec Skip-

Gram (nhúng

từ)

Mô hình học máy dùng để

tạo biểu diễn véc tơ cho từ

trong không gian ngữ nghĩa

[14] 1

Học sâu (DL) Mạng nơ-ron có nhiều lớp

ẩn tự động học thuộc tính

từ dữ liệu phức tạp bằng

kích hoạt phi tuyến và lan

truyền ngược

[164] 1
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Bảng A.2: Các nghiên cứu chính theo từng loại công bằng được khảo sát

Loại công bằng Tài liệu tham khảo Số nghiên

cứu

Công bằng

theo nhóm

Công bằng nhóm tổng

quát

[11, 12, 32, 56, 57, 58, 62,

65, 80, 82, 96, 98, 112, 113,

116, 136, 160, 163, 164, 167,

174, 188, 201]

24

Công bằng theo xác

suất

[11, 12, 15, 58, 65, 74, 101,

103, 121, 136, 145, 160, 187,

194]

15

Công bằng nhân khẩu

học

[15, 17, 57, 62, 74, 79, 83,

103, 117, 133, 136, 173, 174,

187]

14

Cơ hội công bằng [12, 15, 80, 83, 103, 117,

145, 187]

8

Đối xử công bằng [187] 1

Công bằng cá

nhân

Công bằng cá nhân

tổng quát

[57, 74, 94, 96, 97, 98, 111,

130, 136, 167]

11

Công bằng qua không

nhận thức

[97, 103, 111, 165, 200] 5

Công bằng phản sự

kiện

[97, 111] 2

Công bằng quy trình [19, 60] 2

Công bằng

khác

Công bằng thống kê [15, 58, 127, 145, 165, 187,

194]

7

Công bằng nhóm con

tổng quát

[17, 75, 96] 3

Độ chính xác thủ tục

có điều kiện

[127, 136] 2

Công bằng xử lý [127] 1

Độ chính xác sử dụng

có điều kiện

[127] 1
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Bảng A.2 – tiếp theo từ trang trước

Loại công bằng Tài liệu tham khảo Số nghiên

cứu

Độ chính xác tổng hợp [127] 1

Bảng A.3: Các loại thiên vị khác nhau trong hệ thống học máy

Loại thiên vị Giải thích Tham

khảo

Thiên vị lịch sử Là những bất công và vấn đề xã hội-kỹ thuật

đã tồn tại trong thế giới thực và có thể xâm

nhập vào dữ liệu ngay cả khi việc lấy mẫu và

chọn thuộc tính là hoàn hảo.

[50, 93,

195]

Thiên vị đại diện Xuất hiện từ cách chúng ta định nghĩa và lấy

mẫu từ quần thể.

[40, 93]

Thiên vị đo lường Phát sinh từ cách chọn, sử dụng và đo lường

các thuộc tính cụ thể.

[40, 93]

Thiên vị đánh giá Xuất hiện trong quá trình đánh giá mô hình. [40, 93]

Thiên vị tổng hợp Xảy ra khi rút ra kết luận sai cho một nhóm

con dựa trên quan sát từ nhóm khác, hoặc

khi giả định sai về quần thể ảnh hưởng đến

kết quả mô hình.

[40, 93]

Thiên vị quần thể Phát sinh khi các đặc điểm thống kê, nhân

khẩu học và hành vi người dùng trong dữ liệu

khác với quần thể mục tiêu ban đầu.

[40, 149]

Nghịch lý Simpson Xu hướng trong các nhóm con có thể bị đảo

ngược khi các nhóm được gộp lại, dẫn đến

thiên vị khi phân tích dữ liệu dị thể.

[40, 207]

Ngụy biện dữ liệu dọc Xảy ra khi dữ liệu cắt ngang được xử lý như

dữ liệu dọc, dễ dẫn đến thiên vị do nghịch lý

Simpson.

[40]

Thiên vị lấy mẫu Phát sinh khi quá trình lấy mẫu các nhóm

không phải ngẫu nhiên.

[40]
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Bảng A.3 – tiếp theo

Loại thiên vị Giải thích Tham

khảo

Thiên vị hành vi Phát sinh từ sự khác biệt trong hành vi người

dùng trên các nền tảng, bối cảnh hoặc tập dữ

liệu khác nhau.

[40, 149]

Thiên vị trong sản

xuất nội dung

Xuất hiện do sự khác biệt về cấu trúc, từ

vựng, ngữ nghĩa và cú pháp trong nội dung

do người dùng tạo ra.

[40, 149]

Thiên vị liên kết Phát sinh khi các thuộc tính mạng xã hội

từ kết nối hoặc tương tác người dùng không

phản ánh đúng hành vi thực.

[40, 149]

Thiên vị thời gian Do sự thay đổi trong hành vi hoặc đặc điểm

quần thể theo thời gian.

[40, 149]

Thiên vị phổ biến Các mục phổ biến dễ được hiển thị nhiều

hơn, nhưng mức độ phổ biến này có thể bị

thao túng bởi đánh giá giả hoặc bot.

[40, 144]

Thiên vị thuật toán Thiên vị không đến từ dữ liệu đầu vào mà

phát sinh từ chính thuật toán.

[40, 189]

Thiên vị do tương tác

người dùng

Là dạng thiên vị không chỉ quan sát được

trên web mà còn bị kích hoạt bởi giao diện

người dùng hoặc hành vi thiên vị của chính

người dùng.

[40, 189]

Thiên vị hiển thị Phát sinh từ cách thông tin được trình bày

ảnh hưởng đến cách người dùng tiếp nhận.

[40, 189]

Thiên vị xếp hạng Người dùng có xu hướng nhấp nhiều hơn vào

kết quả được xếp hạng đầu tiên vì cho rằng

đó là quan trọng nhất.

[40]

Thiên vị xã hội Hành động hoặc nội dung từ người khác có

thể ảnh hưởng đến đánh giá và quyết định

của người dùng.

[40, 189]

Thiên vị phát sinh Xuất hiện sau khi hệ thống được triển khai

và tương tác với người dùng thật, thường do

thay đổi về quần thể, văn hóa hoặc tri thức

xã hội.

[40, 114]
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Bảng A.3 – tiếp theo

Loại thiên vị Giải thích Tham

khảo

Thiên vị do tự chọn Là dạng con của thiên vị chọn mẫu, khi đối

tượng nghiên cứu tự nguyện tham gia dẫn

đến sai lệch.

[40, 141]

Thiên vị do thiếu biến Xảy ra khi một hoặc nhiều biến quan trọng

bị bỏ sót khỏi mô hình.

[40, 141]

Thiên vị nhân-quả Phát sinh từ ngộ nhận rằng tương quan ngụ

ý quan hệ nhân quả.

[40, 141]

Thiên vị người quan

sát

Khi người nghiên cứu vô thức áp kỳ vọng chủ

quan của mình lên kết quả nghiên cứu.

[40, 141]

Thiên vị tài trợ Phát sinh khi kết quả nghiên cứu bị báo cáo

thiên vị để phục vụ lợi ích của nhà tài trợ.

[40, 141]

Bảng A.4: Đặc điểm của các bộ dữ liệu được sử dụng trong nghiên cứu về đảm bảo
tính công bằng giáo dục

Tên bộ dữ liệu Tài liệu

tham

khảo

Loại

dữ liệu

Nguồn dữ liệu Số

lượng

nghiên

cứu

Điểm số sinh viên

từ các học phần đại

học

[56, 57, 94,

117, 121,

160, 173,

200, 201]

Đóng Không có thông tin 9

Khóa học MOOC

trong lĩnh vực

STEM

[74, 82,

113, 163,

164, 173,

199]

Đóng Không có thông tin 7

Dữ liệu học sinh

trung học Mỹ (K-

12)

[10, 80,

101, 173]

Mở https://nces.ed.gov/

pubsearch/pubsinfo.

asp?pubid=2018140

4
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Bảng A.4 – tiếp theo từ trang trước

Tên bộ dữ liệu Tài liệu

tham

khảo

Loại

dữ liệu

Nguồn dữ liệu Số

lượng

nghiên

cứu

Điểm GPA của sinh

viên tại Chile, Mỹ,

v.v.

[12, 103,

148, 187]

Đóng Không có thông tin 4

Điểm ngoại ngữ [127, 193] Đóng Không có thông tin 2

Bộ dữ liệu khuôn

mặt (CelebA)

[83, 112] Mở https://mmlab.

ie.cuhk.edu.hk/

projects/CelebA.html

2

Dữ liệu ELS và

IPEDS

[58, 145] Mở (https://www.icpsr.

umich.edu/web/

ICPSR/studies/4275);

(https://surveys.

nces.ed.gov/Ipeds/)

2

Dữ liệu từ ETS

(Educational

Testing Service)

[32] Đóng Không có thông tin 1

Bài luận tuyển sinh

tại hệ thống đại học

công lập Mỹ

[14] Đóng Không có thông tin 1

Dữ liệu từ

National Student

Clearinghouse

(NSC)

[97] Đóng Không có thông tin 1

Dữ liệu PISA tại 65

quốc gia

[121] Đóng Không có thông tin 1

Ảnh từ Flickr [112] Mở https://www.flickr.

com/photos/tags/

images/

1
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Bảng A.4 – tiếp theo từ trang trước

Tên bộ dữ liệu Tài liệu

tham

khảo

Loại

dữ liệu

Nguồn dữ liệu Số

lượng

nghiên

cứu

Bộ dữ liệu học tập

của Đại học Mở

Anh (OULAD)

[188] Mở https://analyse.

kmi.open.ac.uk/open_

dataset

1

Khảo sát HSLS

(High School

Longitudinal

Study)

[11] Đóng Không có thông tin 1

Bộ dữ liệu ENEM

(Brazil)

[11] Mở https://www.gov.

br/inep/pt-br/

acesso-a-informacao/

dados-abertos/

microdados/enem

1

Bảng A.5: Tổng hợp các phương pháp đảm bảo tính công bằng được sử dụng trong
các nghiên cứu chính

Phương

pháp

Mô tả Nghiên cứu

chính

Số lượng

Tính toán chỉ

số chênh lệch

Phương pháp này huấn luyện một bộ

phân loại không thiên vị bằng cách

đảm bảo rằng kết quả dự đoán không

phụ thuộc vào thuộc tính nhạy cảm.

Mục tiêu kép của mô hình là: (1)

tối đa hóa khả năng dự đoán chính

xác nhãn đầu ra, và (2) đồng thời

huấn luyện một mô hình đối kháng

để làm giảm khả năng suy ra thuộc

tính nhạy cảm từ các dự đoán của

mô hình chính [204]

[56, 82, 112,

113, 127, 133,

160, 188, 200,

201]

10
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Bảng A.5 – tiếp từ trang trước

Phương

pháp

Mô tả Nghiên cứu

chính

Số lượng

Kỹ thuật

cân bằng lớp

(CBTs)

Tăng cường các lớp có ít mẫu hoặc

giảm bớt các lớp có nhiều mẫu để

đạt được sự cân bằng trong dữ liệu

huấn luyện

[70, 75, 83,

145, 173, 174]

6

Sử dụng công

cụ phát hiện

thiên vị

Sử dụng các công cụ có sẵn để

phát hiện phân biệt đối xử và giảm

thiểu thiên vị như AI Fairness 360,

Aequitas, Google Analogy Test Set

(GATS), SMOTE và các thước đo

công bằng

[11, 79, 97,

103, 121, 121]

4

Phân tích lát

cắt

Phân tích hiệu suất theo các chiều

hoặc nhóm khác nhau trong dữ

liệu [170]

[97, 119] 2

Huấn luyện

mô hình học

đối kháng

Kỹ thuật nhằm học các biểu diễn sâu

không thiên vị từ dữ liệu có thiên

vị [24]. Mục tiêu là các biểu diễn

này có thể dự đoán tốt nhãn của

nhiệm vụ chính nhưng lại không thể

dự đoán thuộc tính nhạy cảm [62]

[79, 103] 2

Thuật toán

Seldonian

Phương pháp huấn luyện mô hình

học máy nhằm đảm bảo thỏa mãn

các ràng buộc đạo đức như công

bằng hoặc an toàn, bên cạnh việc tối

ưu hiệu suất. Nó sử dụng các công cụ

thống kê để kiểm soát rủi ro và hạn

chế vi phạm ràng buộc do nhiễu dữ

liệu [181]

[119] 1
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Bảng A.5 – tiếp từ trang trước

Phương

pháp

Mô tả Nghiên cứu

chính

Số lượng

Thuật toán

FairProjection

FairProjection là một thuật toán có

thể song song hóa, dùng để điều

chỉnh đầu ra của các mô hình học

máy nhằm đảm bảo tính công bằng

giữa các nhóm. Thuật toán sử dụng

phương pháp ADMM để tối ưu hóa

và cung cấp đảm bảo về độ phức tạp

mẫu cũng như tốc độ hội tụ, từ đó

đảm bảo kết quả cuối cùng vừa công

bằng vừa hiệu quả

[11] 1

Bảng A.6: Các kỹ thuật đánh giá công bằng và hiệu suất của học máy

Loại đánh giá Tài liệu tham khảo Số lượng

Thiết lập thí

nghiệm

Siêu tham số

(Hyperparameter)

[11, 12, 14, 56, 58, 60, 75, 79,

80, 94, 97, 101, 112, 121, 127,

133, 134, 145, 160, 163, 167,

172, 173, 187, 188, 197, 199,

200, 201]

29

Thiết lập mặc định

(Default setting)

[57, 72, 113, 117, 152, 164, 183] 7

Đối sánh mô

hình

So sánh thực

nghiệm với mô

hình gốc

[11, 12, 14, 56, 57, 58, 60, 72,

74, 75, 79, 80, 83, 94, 103, 113,

117, 121, 127, 133, 145, 163,

164, 167, 172, 173, 174, 188,

194, 197, 199, 200, 201]

33

So sánh với dữ

liệu thực (Ground

truth)

[14, 32, 33, 49, 134, 183] 6
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Bảng A.6 – tiếp theo từ trang trước

Loại đánh giá Tài liệu tham khảo Số lượng

Phương pháp

đánh giá

Xác thực chéo

(Cross-validation)

[11, 14, 56, 58, 72, 75, 79, 80,

101, 113, 121, 133, 145, 160,

163, 167, 173, 187, 188, 194,

199, 200, 201]

23

Khác [57, 94, 103, 112, 164, 183] 6

So sánh giữa người

và máy

[32, 33, 49, 127, 134] 5

Phân tích theo

lát cắt (Slicing

analysis)

[12, 74, 97] 3

Kết quả đánh

giá

Cải thiện công

bằng

[14, 32, 33, 60, 74, 91, 101, 103,

113, 117, 121, 127, 133, 134,

145, 160, 163, 172, 173, 174,

183, 188, 194]

23

Cải thiện cả công

bằng và hiệu suất

[11, 56, 58, 75, 79, 83, 97, 152,

167, 197]

10

Khác [12, 49, 57, 80, 94, 130, 164,

200, 201]

9
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Phụ lục B

Các bảng bổ sung cho phân tích so sánh Fairedu và LTDD
trong Chương 3

Phần phụ lục này cung cấp các bảng chi tiết bổ sung cho các phân tích đã trình bày

trong Chương 4.4. Nội dung tập trung vào việc so sánh giữa ba cấu hình: mô hình gốc

(Origin), mô hình áp dụng LTDD, và mô hình áp dụng Fairedu. Các bảng này minh

họa rõ ràng sự khác biệt về cả công bằng và hiệu suất khi áp dụng Fairedu, với các giá

trị thống kê được kiểm định ở mức ý nghĩa p_value < 0.05.

Cụ thể:

• Bảng B.1 So sánh hiệu suất (Acc và Recall) giữa mô hình gốc, mô hình áp dụng

LTDD và mô hình áp dụng Fairedu. Các ô xám thể hiện trường hợp Fairedu thắng

(W) hoặc hòa (T).

• Bảng B.2 So sánh hiệu suất (F1-score và Precision) giữa mô hình gốc, mô hình

áp dụng LTDD và mô hình áp dụng Fairedu. Các ô xám thể hiện trường hợp

Fairedu thắng (W) hoặc hòa (T).
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Bảng B.1: So sánh hiệu suất (Acc và Recall) của mô hình áp dụng Fairedu với mô hình gốc và mô hình áp dụng LTDD

Chỉ số ACC Recall

Mô hìnhl
Phương pháp Origin

LTDD

(%change)

Fairedu

(%change)
Origin

LTDD

(%change)

Fairedu

(%change)

LR O-GT 0.588 0.585(-0.3%) 0.582(-0.6%) 0.473 0.468(-0.5%) 0.453(-2.%)

RF O-GT 0.58 0.581(0.1%) 0.58(0.%) 0.482 0.465(-1.7%) 0.478(-0.4%)

DT O-GT 0.578 0.579(0.1%) 0.578(0.%) 0.518 0.479(-3.9%) 0.492(-2.6%)

LR O-Disa 0.588 0.583(-0.5%) 0.582(-0.6%) 0.473 0.458(-1.5%) 0.453(-2.%)

RF O-Disa 0.58 0.579(-0.1%) 0.58(0.%) 0.482 0.483(0.1%) 0.478(-0.4%)

DT O-Disa 0.578 0.578(0.%) 0.578(0.%) 0.518 0.518(0.%) 0.492(-2.6%)

LR SP-GT 0.935 0.935(0.%) 0.936(0.1%) 0.913 0.912(-0.1%) 0.913(0.%)

RF SP-GT 0.93 0.938(0.8%) 0.935(0.5%) 0.914 0.912(-0.2%) 0.909(-0.5%)

DT SP-GT 0.932 0.932(0.%) 0.928(-0.4%) 0.908 0.908(0.%) 0.91(0.2%)

LR SP-SK 0.935 0.935(0.%) 0.936(0.1%) 0.913 0.913(0.%) 0.913(0.%)

RF SP-SK 0.93 0.937(0.7%) 0.935(0.5%) 0.914 0.911(-0.3%) 0.909(-0.5%)

DT SP-SK 0.932 0.931(-0.1%) 0.928(-0.4%) 0.908 0.907(-0.1%) 0.91(0.2%)

LR SD-Nợ 0.843 0.821(-2.2%) 0.819(-2.4%) 0.885 0.859(-2.6%) 0.805(-8.%)

RF SD-Nợ 0.827 0.827(0.%) 0.825(-0.2%) 0.88 0.885(0.5%) 0.878(-0.2%)

DT SD-Nợ 0.819 0.818(-0.1%) 0.817(-0.2%) 0.869 0.883(1.4%) 0.886(1.7%)

LR SD-GT 0.843 0.827(-1.6%) 0.819(-2.4%) 0.885 0.876(-0.9%) 0.805(-8.%)

RF SD-GT 0.827 0.824(-0.3%) 0.825(-0.2%) 0.88 0.897(1.7%) 0.878(-0.2%)

Tiếp trang sau
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Bảng B.1 – tiếp theo

Chỉ số ACC Recall

Mô hình
Phương pháp Origin

LTDD

(%change)

Fairedu

(%change)
Origin

LTDD

(%change)

Fairedu

(%change)

DT SD-GT 0.819 0.812(-0.7%) 0.817(-0.2%) 0.869 0.903(3.4%) 0.886(1.7%)

LR DNU_GT 0.907 0.917(1.1%) 0.934(2.98%) 1 0.996(-0.4%) 0.969(-3.1%)

RF DNU_GT 0.941 0.93(-1.17%) 0.932(-0.96%) 1 0.999(-0.1%) 0.99(-1.%)

DT DNU_GT 0.93 0.925(-0.54%) 0.891(-4.19%) 0.978 0.928(-5.11%) 0.928(-5.11%)

LR DNU_Tuổi 0.91 0.925(1.65%) 0.934(2.64%) 1 0.969(-3.1%) 0.969(-3.1%)

RF DNU_Tuổi 0.938 0.932(-0.64%) 0.932(-0.64%) 1 0.99(-1.%) 0.99(-1.%)

DT DNU_Tuổi 0.942 0.934(-0.85%) 0.891(-5.41%) 0.977 0.973(-0.41%) 0.928(-5.02%)

LR DNU_KV 0.908 0.912(0.44%) 0.934(2.86%) 1 1.(0.%) 0.969(-3.1%)

RF DNU_KV 0.941 0.94(-0.11%) 0.932(-0.96%) 1 1.(0.%) 0.99(-1.%)

DT DNU_KV 0.945 0.947(0.21%) 0.891(-5.71%) 0.981 0.982(0.1%) 0.928(-5.4%)

W 11 11 6 12
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Bảng B.2: So sánh hiệu suất (Điểm số F1 và độ chính xác) của mô hình áp dụng Fairedu với mô hình gốc và mô hình áp dụng
LTDD

Chỉ số F1-Score Precision

Mô hình
Phương pháp Original

LTDD

(%change)

Fairedu

(%change)
Original

LTDD

(%change)

Fairedu

(%change)

RF O_GT 0.516 0.507(-1.7%) 0.513(-0.5%) 0.555 0.559(0.7%) 0.556(0.1%)

DT O_GT 0.532 0.514(-3.3%) 0.519(-2.4%) 0.549 0.554(0.9%) 0.551(0.3%)

LR O_K.tật 0.516 0.505(-2.1%) 0.502(-2.7%) 0.568 0.564(-0.7%) 0.563(-0.8%)

RF O_K.tật 0.516 0.516(0%) 0.513(-0.5%) 0.555 0.555(0%) 0.556(0.1%)

DT O_K.tật 0.532 0.532(0.%) 0.519(-2.4%) 0.549 0.549(0%) 0.551(0.3%)

LR SP_GT 0.93 0.931(0.1%) 0.931(0.1%) 0.95 0.952(0.2%) 0.952(0.2%)

RF SP_GT 0.926 0.934(0.8%) 0.934(0.8%) 0.94 0.957(1.8%) 0.957(1.8%)

DT SP_GT 0.927 0.925(-0.2%) 0.925(-0.2%) 0.949 0.944(-0.5%) 0.944(-0.5%)

LR SP_SK 0.93 0.931(0.1%) 0.931(0.1%) 0.95 0.952(0.2%) 0.952(0.2%)

RF SP_SK 0.926 0.933(0.7%) 0.934(0.8%) 0.94 0.957(1.8%) 0.957(1.8%)

DT SP_SK 0.927 0.926(-0.1%) 0.925(-0.2%) 0.949 0.949(0%) 0.944(-0.5%)

LR SD_Nợ 0.849 0.827(-2.5%) 0.821(-3.2%) 0.816 0.799(-2.%) 0.816(0%)

RF SD_Nợ 0.835 0.836(0.1%) 0.833(-0.2%) 0.795 0.793(-0.2%) 0.793(-0.2%)

DT SD_Nợ 0.827 0.829(0.2%) 0.829(0.2%) 0.79 0.782(-1%) 0.779(-1.3%)

LR SD_GT 0.849 0.835(-1.6%) 0.825(-2.8%) 0.816 0.797(-2.3%) 0.828(1.4%)

RF SD_GT 0.835 0.835(0%) 0.833(-0.2%) 0.795 0.782(-1.6%) 0.793(-0.2%)

Tiếp trang sau
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Bảng B.2 – tiếp theo

Chỉ số F1-Score Precision

Mô hình
Phương pháp Original

LTDD

(%change)

Fairedu

(%change)
Original

LTDD

(%change)

Fairedu

(%change)

DT SD_GT 0.827 0.827(0%) 0.829(0.2%) 0.79 0.764(-3.2%) 0.779(-1.3%)

LR DNU_GT 0.963 0.963(0%) 0.953(-1%) 0.929 0.929(0%) 0.944(1.6%)

RF DNU_GT 0.963 0.963(0%) 0.962(-0.1%) 0.929 0.929(0%) 0.962(3.5%)

DT DNU_GT 0.95 0.95(0%) 0.808(-14.9%) 0.918 0.912(-0.6%) 0.926(0.8%)

LR DNU_Tuổi 0.963 0.963(0%) 0.953(-1%) 0.929 0.929(0%) 0.944(1.6%)

RF DNU_Tuổi 0.963 0.963(0%) 0.962(-0.1%) 0.929 0.929(0%) 0.962(3.5%)

DT DNU_Tuổi 0.95 0.953(0.3%) 0.808(-14.9%) 0.918 0.944(2.8%) 0.926(0.8%)

LR DNU_BP 0.963 0.963(0%) 0.953(-1%) 0.929 0.929(0%) 0.944(1.6%)

RF DNU_BP 0.963 0.963(0%) 0.962(-0.1%) 0.929 0.929(0%) 0.962(3.5%)

DT DNU_BP 0.95 0.95(0%) 0.808(-14.9%) 0.918 0.919(0.1%) 0.926(0.8%)

W 6 9 17 19
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Phụ lục C

Các bảng chi tiết về dữ liệu, kết quả công bằng, và hiệu

suất theo từng chỉ số khi đánh giá cấu hình DPF với các
cấu hình tham chiếu Chương 4

Phụ lục này cung cấp các bảng chi tiết liên quan đến thí nghiệm đánh giá cấu hình

DPF so với các cấu hình tham chiếu đã trình bày trong Chương 4.

Cụ thể, các bảng được trình bày trong phần này bao gồm:

– Bảng C.1: Tổng quan về dữ liệu tổng hợp được sinh ra theo phương pháp DPF,

sử dụng hai kỹ thuật CTGAN và LLM. Bảng thể hiện rõ quy mô, tỷ lệ và phân

phối dữ liệu giữa các nhóm giao thoa sau khi sinh.

– Bảng C.2: TRình bày chi tiết các chỉ số công bằng của cấu hình DPF và các cấu

hình đối sánh khi sử dụng kỹ thuật sinh dữ liệu CTGAN.

– Bảng C.3: So sánh hiệu suất của ba cấu hình thực nghiệm trên các chỉ số Accuracy

và Recall. Các ô được tô xám biểu thị trường hợp DPF đạt kết quả tốt hơn (W)

so với các cấu hình tham chiếu.
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Bảng C.1: Tổng quan về dữ liệu tổng hợp được sinh theo phương pháp DPF dựa trên kỹ thuật CTGAN và LLM

STT Bộ dữ liệu Thuộc tính nhạy cảm Kết quả Số lượng dữ liệu

Giới tính SK Dự đoán Thực tế Train CTGan LLM

Nam Tốt 1 130 104 104 49

Nam Tốt 0 146 123 106 45

Nam Khác 1 79 68 68 32

Nam Khác 0 98 85 65 25

Nữ Tốt 1 139 120 120 56

Nữ Tốt 0 154 135 129 59

Nữ Khác 1 162 132 132 62

Nữ Khác 0 134 120 171 94

1

Student

Perfor-

mance

Total 1,042 887 895 422

2

Student

Dropout

Predict

Giới tính Nợ Kết quả Thực tế Train CTGAN LLM

Nam Không Tốt nghiệp 526 438 2,190 2,002

Nam Không Không 816 700 3,169 2,892

Nam Nợ Tốt nghiệp 22 20 100 91

Nam Nợ Không 191 164 13 0

Nữ Không Tốt nghiệp 1,582 1,338 6,690 6,115

(Còn tiếp trang sau...)
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STT Bộ dữ liệu Thuộc tính nhạy cảm Kết quả Số lượng dữ liệu

Nữ Không Không 996 846 10,972 10,126

Nữ Nợ Tốt nghiệp 79 71 355 324

Nữ Nợ Không 211 183 444 399

Total 4,424 3,760 23,933 21,949

3 Oulad

Giới tính K.tật Kết quả Thực tế Train CTGAN LLM

Nam Không 1 522 458 458 198

Nam Không 0 995 852 349 8

Nam Có 1 7,205 6,095 6,095 2,636

Nam Có 0 8,345 7,114 8,866 4,331

Nữ Không 1 665 558 558 241

Nữ Không 0 949 790 673 258

Nữ Có 1 6,263 5,309 5,309 2,296

Nữ Có 0 6,538 5,584 8,335 4,385

Total 31,482 26,760 30,643 14,353

3 DNU

Giới tính Tuổi BP Dự đoán Thực tế Train CTGAN LLM

1 1 1 1 87 72 144 144

1 1 1 0 11 8 12 12

1 1 0 1 144 120 290 290

(Còn tiếp trang sau...)
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STT Bộ dữ liệu Thuộc tính nhạy cảm Kết quả Số lượng dữ liệu

1 1 0 0 17 15 23 23

1 0 1 1 33 32 54 54

1 0 1 0 3 3 5 5

1 0 0 1 58 47 525 525

1 0 0 0 24 21 32 32

0 1 1 1 14 12 42 42

0 1 1 0 1 1 3 3

0 1 0 1 21 19 35 35

0 1 0 0 1 1 3 3

0 0 1 1 2 2 3 3

0 0 1 0 0 0 0 0

0 0 0 1 10 9 14 14

0 0 0 0 0 0 0 0

Total 426 362 1,187 1,187
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Bảng C.2: Chi tiết các chỉ số công bằng đối sánh với DPF dựa trên kỹ thuật CTGAN

Chỉ số công bằng |1-DI| SPD AOD EOD

Mô hình TT nhạy cảm Origin DPF SDG Origin DPF SDG Origin DPF SDG Origin DPF SDG

LR

O_GT 0.307 0.012 0.309 0.104 0.003 0.198 0.100 0.000 0.201 0.119 0.002 0.178

O_K.tật 0.726 0.292 0.157 0.303 0.061 0.087 0.294 0.080 0.073 0.318 0.102 0.081

SP_GT 0.416 0.142 0.192 0.079 0.068 0.092 0.027 0.005 0.025 0.049 0.048 0.007

SP_SK 0.067 0.098 0.156 0.056 0.049 0.077 0.028 0.010 0.014 0.048 0.031 0.018

SD_GT 0.816 0.556 0.515 0.411 0.268 0.264 0.185 0.143 0.146 0.190 0.057 0.073

SD_Nợ 0.816 3.193 1.355 0.287 0.540 0.417 0.139 0.252 0.105 0.129 0.158 0.036

DNU_GT 0.071 0.093 0.017 0.049 0.085 0.017 0.206 0.000 0 0.000

DNU_Tuổi 0.130 0.067 0.063 0.070 0.063 0.063 0.144 0.033 0.167 0.000 0 0.000

DNU_KV 0.124 0.048 0.023 0.053 0.045 0.023 0.159 0.233 0.100 0.000 0 0.000

RF

O_GT 0.004 0.398 0.143 0.015 0.035 0.078 0.015 0.033 0.080 0.018 0.045 0.057

O_K.tật 0.598 0.243 0.247 0.257 0.026 0.129 0.245 0.018 0.115 0.254 0.019 0.115

SP_GT 0.147 0.110 0.086 0.078 0.054 0.043 0.029 0.009 0.020 0.048 0.048 0.068

SP_SK 0.081 0.073 0.045 0.056 0.037 0.023 0.029 0.022 0.034 0.048 0.031 0.055

SD_GT 0.633 0.520 0.520 0.340 0.258 0.258 0.112 0.135 0.134 0.109 0.048 0.042

SD_Nợ 1.418 0.881 1.062 0.246 0.325 0.359 0.104 0.036 0.058 0.092 0.057 0.048

DNU_GT 0.071 0.686 0.113 0.065 0.407 0.102 0.228 0.000 0.314 0.059

DNU_Tuổi 0.130 0.250 0.133 0.083 0.167 0.125 0.151 0.064 0.249 0.000 0.129 0.030

DNU_KV 0.124 0.288 0.002 0.058 0.151 0.002 0.176 0.076 0.032 0.000 0.152 0.003

DT

O_GT 0.031 0.436 0.002 0.018 0.029 0.003 0.020 0.029 0.002 0.020 0.050 0.015

(Còn tiếp trang sau...)
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Chỉ số công bằng |1-DI| SPD AOD EOD

Mô hình TT nhạy cảm Origin DPF SDG Origin DPF SDG Origin DPF SDG Origin DPF SDG

O_K.tật 0.227 0.040 0.252 0.101 0.003 0.088 0.085 0.015 0.098 0.071 0.038 0.111

SP_GT 0.132 0.142 0.142 0.076 0.068 0.068 0.029 0.005 0.005 0.050 0.048 0.048

SP_SK 0.053 0.098 0.098 0.056 0.049 0.049 0.028 0.010 0.010 0.049 0.031 0.031

SD_GT 0.613 0.616 0.419 0.332 0.253 0.233 0.115 0.110 0.120 0.117 0.047 0.036

SD_Nợ 1.361 2.337 0.646 0.239 0.431 0.288 0.100 0.184 0.033 0.087 0.219 0.030

DNU_GT 0.049 0.283 0.000 0.048 0.220 0.000 0.206 0.000 0.118 0.000

DNU_Tuổi 0.072 0.268 0.000 0.070 0.229 0.000 0.144 0.181 0 0.000 0.161 0.000

DNU_KV 0.037 0.105 0.000 0.053 0.090 0.000 0.159 0.205 0 0.000 0.076 0.000

BM

O_GT 0.295 0.284 0.065 0.105 0.067 0.032 0.102 0.065 0.034 0.121 0.097 0.011

O_K.tật 0.295 0.099 0.160 0.105 0.027 0.078 0.102 0.013 0.065 0.121 0.013 0.060

SP_GT 0.113 0.238 0.183 0.070 0.107 0.090 0.030 0.050 0.042 0.048 0.014 0.089

SP_SK 0.071 0.069 0.087 0.069 0.034 0.049 0.038 0.018 0.106 0.056 0.057 0.080

SD_GT 0.688 0.516 0.059 0.242 0.227 0.029 0.096 0.095 0.003 0.091 0.008 0.063

SD_Nợ 1.908 1.008 0.698 0.349 0.310 0.215 0.147 0.007 0.168 0.173 0.108 0.196

DNU_GT 0.057 0.204 1.000 0.077 0.169 0.078 0.215 0.020 0.157 0.098

DNU_Tuổi 0.129 0.143 0.500 0.130 0.125 0.104 0.117 0.124 0.009 0.025 0.114 0.116

DNU_KV 0.036 0.023 0.349 0.075 0.020 0.008 0.134 0.043 0.083 0.019 0.047 0.032

NN

O_GT 0.487 0.454 0.283 0.128 0.073 0.178 0.128 0.071 0.181 0.164 0.078 0.155

O_K.tật 0.567 1.295 0.096 0.178 0.222 0.052 0.178 0.244 0.061 0.173 0.282 0.029

SP_GT 0.142 0.117 0.241 0.068 0.056 0.116 0.005 0.006 0.061 0.048 0.068 0.021

SP_SK 0.098 0.124 0.005 0.049 0.060 0.003 0.010 0.001 0.053 0.031 0.009 0.055

(Còn tiếp trang sau...)
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Chỉ số công bằng |1-DI| SPD AOD EOD

Mô hình TT nhạy cảm Origin DPF SDG Origin DPF SDG Origin DPF SDG Origin DPF SDG

SD_GT 0.505 0.668 0.665 0.240 0.303 0.284 0.105 0.172 0.166 0.057 0.084 0.125

SD_Nợ 1.279 1.230 1.483 0.374 0.378 0.388 0.131 0.062 0.096 0.158 0.039 0.004

DNU_GT 0.439 0.513 0.000 0.305 0.339 0.000 0.235 0.255 0

DNU_Tuổi 0.167 0.333 0.000 0.125 0.250 0.000 0.006 0.199 0.000 0.122 0.199 0

DNU_KV 0.009 0.056 0.000 0.007 0.040 0.000 0.061 0.174 0.015 0
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Bảng C.3: So sánh hiệu suất của ba cấu hình thực nghiệm. Các ô xám biểu thị trường
hợp thắng (W)

Chỉ số hiệu suất Độ chuẩn xác Độ hồi tưởng

MH D.liệu TT Origin DPF SDG Origin DPF SDG

G.tính 0.641 0.566 0.567 0.568 0.268 0.624
Oulad

K.tật 0.658 0.566 0.567 0.508 0.268 0.624

G.tính 0.662 0.943 0.955 0.576 0.919 0.942
Std.P

S.khỏe 0.641 0.943 0.955 0.568 0.919 0.942

G.tính 0.658 0.810 0.795 0.508 0.953 0.965
Std.D

Nợ 0.662 0.810 0.795 0.576 0.953 0.965

G.tính 0.81 0.953 0.891 0.228 1.000 0.875

Tuổi 0.808 0.953 0.891 0.236 1.000 0.875

LR

DNU

N.sinh 0.821 0.953 0.891 0.365 1.000 0.875

G.tính 0.588 0.556 0.560 0.453 0.140 0.574
Oulad

K.tật 0.58 0.556 0.560 0.478 0.140 0.574

G.tính 0.578 0.936 0.930 0.492 0.919 0.907
Std.P

S.khỏe 0.935 0.936 0.930 0.913 0.919 0.907

G.tính 0.93 0.804 0.804 0.909 0.953 0.953
Std.D

Nợ 0.932 0.804 0.804 0.91 0.953 0.953

G.tính 0.935 0.75 0.875 0.913 0.714 0.946

Tuổi 0.93 0.75 0.875 0.909 0.714 0.946

RF

DNU

N.sinh 0.932 0.75 0.875 0.91 0.714 0.946

DT

G.tính 0.907 0.547 0.565 0.996 0.106 0.489
Oulad

K.tật 0.941 0.547 0.565 0.999 0.106 0.489

G.tính 0.93 0.943 0.943 0.977 0.919 0.919
Std.P

S.khỏe 0.91 0.943 0.943 0.977 0.919 0.919

G.tính 0.938 0.851 0.779 0.962 0.912 0.971
Std.D

Nợ 0.942 0.851 0.779 0.973 0.912 0.971

G.tính 0.908 0.891 0.875 0.982 0.893 1.000

Tuổi 0.941 0.891 0.875 0.982 0.893 1.000
DT

DNU

Nơi sinh 0.945 0.891 0.875 0.982 0.893 1.000

G.tính 0.580 0.567 0.552 0.481 0.322 0.535
Oulad

K.tật 0.580 0.567 0.552 0.481 0.322 0.535

G.tính 0.909 0.911 0.892 0.901 0.884 0.895
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Bảng C.3 – tiếp theo

Chỉ số hiệu suất Độ chuẩn xác Độ hồi tưởng

MH D.liệu TT Origin DPF SDG Origin DPF SDG
Std.P

S.khỏe 0.909 0.911 0.892 0.901 0.884 0.895

G.tính 0.830 0.819 0.592 0.85 0.895 0.591
Std.D

Nợ 0.828 0.819 0.592 0.85 0.895 0.591

G.tính 0.952 0.781 0.172 0.929 0.857 0.089

Tuổi 0.959 0.781 0.172 0.929 0.857 0.089

GB

DNU

N.sinh 0.959 0.781 0.172 0.929 0.857 0.089

G.tính 0.583 0.563 0.563 0.451 0.243 0.617
Oulad

K.tật 0.563 0.563 0.451 0.243 0.617

G.tính 0.943 0.936 0.904 0.919 0.907 0.907
Std.P

S.khỏe 0.936 0.904 0.919 0.907 0.907

G.tính 0.837 0.827 0.804 0.947 0.962 0.904
Std.D

Nợ 0.827 0.804 0.947 0.962 0.904

G.tính 0.781 0.781 0.875 0.232 0.768 1.000

Tuổi 0.781 0.875 0.232 0.768 1.000

NN

DNU

N.sinh 0.781 0.875 0.232 0.768 1.000
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