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Tóm tắt - Bài báo đề xuất hướng tiếp cận cải tiến các kỹ thuật phân 
nhóm để từ đó có thể vận dụng xây dựng hệ thống hỗ trợ trong dự 
đoán bệnh tự kỷ ở trẻ em. Trên cơ sở kiến thức cơ bản về rối loạn 
phổ tự kỷ ở trẻ em, nhóm tác giả sử dụng thuật toán di truyền để 
tối ưu kết quả của cây quyết định C4.5 và từ đó đưa ra quy trình 
chẩn đoán rối loạn phổ tự kỷ. Ngoài ra, bài báo đã biến đổi các 
triệu chứng bệnh thành các thuộc tính của dữ liệu vào và biến đổi 
các kết luận bệnh thành thuộc tính của dữ liệu ra, sau đó tiến hành 
cài đặt ứng dụng. Nghiên cứu này cũng góp phần phát triển 
phương pháp luận phục vụ trong việc chẩn đoán phổ tự kỷ ở trẻ 
em, giúp các bậc cha mẹ, thầy cô giáo, y bác sĩ có thể phát hiện 
bệnh sớm nhằm nâng cao hiệu quả trong điều trị bệnh. 

 Abstract - This research is aimed at improving the techniques 
used to manipulate the group to build support systems in predicting 
autism in children. From basic knowledge of autism in children, the 
author uses a genetic algorithm to optimize the results of C4.5 
decision tree and launches autism diagnosis process. In addition, 
the author changes the symptoms of the disease into attributes of 
the input data and the conclusion of disease into attributes of the 
output data and then proceed to install the application. This 
research also contributes to developing methodologies to serve in 
predicting autism in children, thereby helps parents, teachers and 
doctors detect the disease early in order to improve efficiency in 
the treatment. 

Từ khóa - tự kỷ; thuật toán di truyền; cây quyết định; phân nhóm; 
chẩn đoán tự kỷ. 

 Key words - autism; genetic algorithm; decision tree; 
classification; autism diagnosis. 

 

1. Giới thiệu 

Hiện nay, ở Việt Nam chưa có số liệu chính thức về tỷ 

lệ trẻ em mắc bệnh tự kỷ. Tuy nhiên, theo số liệu thống kê 

mới nhất từ Khoa Phục hồi Chức năng thuộc Bệnh viện Nhi 

Trung ương thì số trẻ em mắc bệnh tự kỷ không ngừng tăng 

lên: Năm 2008 có 963 trẻ điều trị tự kỷ, năm 2010 có 1.752 

trẻ, năm 2012 có 2.200 trẻ, năm 2014 có 2.640 trẻ điều trị 

tự kỷ. Và bệnh tự kỷ dường như đang là nỗi lo lắng lớn 

nhất của gia đình Việt. Tuy nhiên, các bậc làm cha, làm mẹ 

còn thiếu kiến thức về căn bệnh tự kỷ [5]. Hơn thế nữa, ở 

Việt Nam có rất ít hệ thống chẩn đoán trẻ tự kỷ, gần đây có 

phần mềm A365 để sàng lọc chậm phát triển và can thiệp 

sớm cho trẻ tự kỷ tại nhà do nhóm của Tiến sĩ Vũ Song Hà 

phát triển. Phần mềm này sử dụng 2 bộ công cụ để sàng lọc 

cho trẻ đó là ASQ và MCHAT. Công cụ này đánh giá sàng 

lọc dựa vào tổng điểm so với bảng điểm sàng lọc đã được 

xác lập vì vậy sẽ phát hiện tối đa dương tính các trường 

hợp có nguy cơ bị tự kỷ nên hiệu quả dự đoán chưa cao. 

Ngoài ra, hai công cụ này gồm rất nhiều câu hỏi trong 5 

lĩnh vực, yêu cầu người dùng phải trả lời hết, vì vậy phải 

thử nghiệm với trẻ tất cả các nội dung có trong bộ câu hỏi 

để có cơ sở trả lời, điều này mất nhiều thời gian và có thể 

bỏ sót những trường hợp mà trẻ có biểu hiện đặc biệt khác. 

Phân lớp có vai trò và ý nghĩa hết sức quan trọng trong 

việc dự đoán những nhãn phân lớp cho các bộ dữ liệu mới.  

Thuật toán phân lớp giữ vai trò quyết định tới sự thành công 

của mô hình phân lớp. Một trong những thuật toán phân 

lớp bằng cây quyết định khá dễ hiểu, thích hợp được với 

các dữ liệu liên tục, dữ liệu bị thiếu, bị nhiễu, đó là thuật 

toán C4.5. Tuy nhiên, bản chất của thuật toán C4.5 là thuật 

toán tham lam, nên mặc dầu thuật toán chạy nhanh nhưng 

lại không tạo được các luật tối ưu. Chính vì vậy, bài báo đề 

xuất mô hình mới trên cơ sở thuật toán di truyền để tối ưu 

kết quả của thuật toán C4.5. Sau đó sử dụng kết quả nhận 

được để chẩn đoán bệnh tự kỷ. 

2. Đề xuất ứng dụng vào chẩn đoán bệnh tự kỷ 

Hệ thống chẩn đoán bệnh tự kỷ bằng kỹ thuật phân 

nhóm được thực hiện theo quy trình như sau: 

 

Hình 1. Quy trình chẩn đoán bệnh tự kỷ 

2.1. Thu thập dữ liệu 

Để có nguồn dữ liệu đáng tin cậy phục vụ việc tập huấn 

luyện, nhóm tác giả đã sử dụng cẩm nang DSM-V để trích 

rút ra các triệu chứng, đồng thời tham khảo thêm các tài 

liệu y học chuyên ngành, các bài báo chuyên môn cũng như 

ý kiến của một số bác sỹ, các nhà tâm lý có kinh nghiệm 

trong việc điều trị tự kỷ. 

2.2. Xây dựng cây quyết định 

Cây quyết định được xây dựng theo thuật toán C4.5, 

sau đó sử dụng thuật toán di truyền để tối ưu kết quả của 

cây quyết định. Dữ liệu vào/ra của thuật toán được mô tả 

ở Bảng 1. 

2.3. Xây dựng luật 

Từ cây quyết định của thuật toán C4.5 có thể xây dựng 

được các luật dưới dạng IF-THEN. Mỗi luật là một đường 

đi từ nút gốc đến nút lá. Luật có dạng: 

IF R1 and R2 and … and Rn THEN Kết quả = G 

Trong đó: 
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- R1,…, Rn: là các biểu thức logic mà vế trái là thuộc 

tính và vế phải là giá trị của thuộc tính. 

- G là kết quả cần dự đoán: P1, P2, P3, P4. 

Sau khi có các luật cụ thể, ta tiến hành tối ưu tập luật 

theo thuật toán di truyền. Dựa độ chính xác, độ hỗ trợ, tính 

đơn giản, và độ đo Gain được trình bày trong phần III, tiến 

hành xây dựng hàm thích nghi. Giá trị thích nghi càng lớn, 

luật càng tốt. Sử dụng phép toán lai ghép và đột biến của 

thuật toán di truyền để điều chỉnh hàm thích nghi. Nên giá 

trị hàm thích nghi sẽ tiến đến giá trị lớn nhất và luật sẽ được 

tốt nhất.  

2.4.  Ứng dụng luật trong chẩn đoán bệnh 

Hệ thống sử dụng các luật để ứng dụng vào chẩn đoán 

bệnh tự kỷ. Người dùng cung cấp cho hệ thống các thông 

tin liên quan đến bệnh nhân: thông tin về quan hệ xã hội, 

khả năng bắt chước, đáp ứng tình cảm, các động tác cơ thể, 

sử dụng đồ vật,… Hệ thống sẽ suy diễn dựa vào tập luật 

được tạo ra và cho ra kết quả về nguy cơ mắc bệnh ứng với 

các thông tin đã được cung cấp. Các kết quả chẩn đoán 

bệnh có thể là một trong các trường hợp: P1, P2, P3, P4 

tương ứng với kết quả trẻ không bị tự kỷ, trẻ bị tự kỷ ở mức 

độ nhẹ, trẻ bị tự kỷ ở mức độ trung bình và trẻ bị tự kỷ. 

Bảng 1. Thuộc tính thể hiện triệu chứng của bệnh tự kỷ 

Thuộc tính Giải thích Kiểu Giá trị mã hóa 

A Quan hệ xã hội Rời rạc A1, A2, A3, A4 

B Khả năng bắt chước Rời rạc B1, B2, B3, B4 

C Khả năng đáp ứng tình cảm Rời rạc C1, C2, C3, C4 

D Các động tác cơ thể Rời rạc D1, D2, D3, D4 

E Khả năng sử dụng đồ vật Rời rạc E1, E2, E3, E4 

F Khả năng thích nghi với sự thay đổi Rời rạc F1, F2, F3, F4 

G Khả năng phản ứng thị giác Rời rạc G1, G2, G3, G4 

H Phả năng ứng thính giác Rời rạc H1, H2, H3, H4 

I Khả năng phản ứng qua vị, khứu, xúc giác  Rời rạc I1, I2, I3, I4 

J Sợ hãi hoặc hồi hộp Rời rạc J1, J2, J3, J4 

K Giao tiếp bằng lời Rời rạc K1, K2, K3, K4 

L Giao tiếp không lời Rời rạc L1, L2, L3, L4 

M Mức độ hoạt động Rời rạc M1, M2, M3, M4 

N Đáp ứng trí tuệ Rời rạc N1, N2, N3, N4 

P Mức độ tự kỷ Rời rạc P1, P2, P3, P4 

3. Mô hình cải tiến thuật toán C4.5 

Mục tiêu của mô hình là sử dụng thuật toán di truyền 

để tối ưu kết quả của cây quyết định C4.5. 

3.1. Mã hóa cho các luật 

Thuật toán di truyền sử dụng mã nhị phân để biểu thị 

một cá thể. Phương pháp này sử dụng một chuỗi được tạo 

bởi kí tự {0, 1} để biểu thị một cá thể. Mỗi mã hóa đáp ứng 

với một thuộc tính điều kiện và giá trị thuộc tính sẽ xác 

định độ dài mã hóa. Minh họa, một thuộc tính có K loại giá 

trị, do đó mã hóa cá thể sẽ phân phối K bit cho nó và mỗi 

bit tương ứng với các giá trị có thể. Khi giá trị là 0, có nghĩa 

là các cá thể sẽ không lấy giá trị thuộc tính. Khi giá trị là 1, 

các cá thể sẽ lấy giá trị thuộc tính. Sự biến đổi của phương 

pháp này là đơn giản và mỗi nhiễm sắc thể có chiều dài cố 

định. Tuy vậy, cây quyết định có một đặc tính là nút không 

chỉ là thuộc tính rời rạc mà còn là thuộc tính số. Mã hóa 

nhị phân không phải là cách hữu dụng. 

Trong phương pháp, mỗi nhiễm sắc thể thể hiện một 
luật phân lớp. Một số nhiễm sắc thể sẽ trở thành giải pháp 
của vấn đề. Những luật cuối cùng sẽ được sắp xếp theo chất 
lượng của luật. Khi các luật được dùng để nhận dạng mẫu 
mới, luật tốt nhất sẽ được xem xét đầu tiên. Nếu luật tốt 
nhất không thể nhận ra mẫu thì chúng ta có thể lựa chọn 

luật tiếp theo. Nếu các luật trong tập luật không thể nhận ra 
các mẫu khác thì các mẫu sẽ được phân lớp thành lớp mặc 
định. Nhiễm sắc thể sẽ cạnh tranh với nhau theo độ ưu tiên 
trong quần thể. 

Giả sử rằng dữ liệu gồm n thuộc tính nên mỗi nhiễm sắc 

thể sẽ được chia thành n gen, gen thứ i tương ứng với thuộc 

tính thứ i. Mỗi cá thể đại diện cho một quy tắc phân lớp và 

mỗi gen đại diện phía bên trái hay bên phải của luật phân 

lớp. Các gen bên trái của mỗi luật phân lớp gọi là những gen 

đặc trưng, còn phía bên phải gọi là gen lớp. Trong quá trình 

tiến hóa gen, các gen đặc trưng sẽ tham gia vào sự phát triển, 

nhưng gen lớp thì không. Mỗi nhiễm sắc thể có chiều dài cố 

định và có một số gen. Bên trong của mỗi gen bao gồm bốn 

phần: {Trọng số, phép toán, giá trị, độ đo Gain}. 

Trọng số: Trọng số là một biến logic; nó đại diện cho 

tình trạng gen tương ứng với các thuộc tính xuất hiện; nếu 

trọng số là 1, các thuộc tính tương ứng với các gen sẽ xuất 

hiện trong luật. Ngược lại, trọng số là 0, có nghĩa là các 

thuộc tính tương ứng với các gen sẽ không xuất hiện trong 

các luật. 

Phép toán: Nó biểu thị những phép toán kết hợp gen. 

Đối với các thuộc tính rời rạc, các giá trị là "=" hoặc "#";  

đối với các thuộc tính liên tục, giá trị là  "≥" hoặc "<". 
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Giá trị: Giá trị biểu thị giá trị của các thuộc tính. Đối 

với các thuộc tính rời rạc, giá trị tương đương với các giá 

trị thực tế trong miền giá trị. Giá trị của các thuộc tính liên 

tục bằng với giá trị thực. 

Độ đo Gain: Biểu thị tốc độ tăng của thông tin thuộc 

tính. 

Trước khi bắt đầu thuật toán di truyền, tính toán và lưu lại 

tất cả các Information Gain của thuộc tính của cá thể. Cấu trúc 

của nhiễm sắc thể thể hiện trong Hình 2. Trong phương pháp, 

mặc dù độ dài của nhiễm sắc thể là cố định, nhưng độ dài của 

luật có thể thay đổi, và nó sẽ tạo ra luật đơn giản hơn. 

Hình 2. Cấu trúc nhiễm sắc thể 

 

Hình 3. Ví dụ mã hóa luật 

3.2. Hàm thích nghi cho luật 

Trong thuật toán di truyền, hàm thích nghi là một độ đo 

đánh giá tính tốt hay xấu của một cá thể. Trong phương 

pháp này, ta có thể chia mẫu thành 4 lớp: 

(1) T_T: Thể hiện số luật dự đoán tập mẫu là đúng và 

thực tế là đúng; 

(2) T_F: Thể hiện số luật dự đoán tập mẫu là đúng và 

thực tế là sai; 

(3) F_T:  Thể hiện số luật dự đoán tập mẫu là sai và 

thực tế là đúng; 

(4) F_F:  Thể hiện số luật dự đoán tập mẫu là sai và 

thực tế là sai; 

Công thức tính độ chính xác (ký hiệu ac) được tính: 

ac =  
T_T + F_F

T + F
        (1) 

Trong đó, T là số lượng mẫu đúng và F là số lượng mẫu 

sai. Độ chính xác có thể là mức độ chính xác của các luật 

hoạt động trên dữ liệu đào tạo. Giá trị càng cao, mẫu phân 

lớp càng chính xác. 

Công thức tính độ hỗ trợ (kí hiệu su) được tính: 

su =  
T_T + F_T

T + F
        (2) 

Giá trị càng lớn, tỉ lệ luật trong không gian dữ liệu càng 

lớn, nghĩa là luật có ý nghĩa tốt hơn. 

Công thức tính độ đơn giản (kí hiệu si) được tính:  

si =  
N − n

N
        (3) 

Khi đó N là số thuộc tính trong dữ liệu khởi tạo và n là 

số thuộc tính trong luật. Độ đơn giản của cá thể càng cao 

thì luật càng đơn giản và dễ hiểu. 

Chúng ta có thể lấy thông tin độ đo Gain để xây dựng 

hàm thích nghi theo công thức sau: 

𝐹 = 𝑤1 𝑠𝑖 + 𝑤2 𝑠𝑢 + 𝑤3 𝑎𝑐 +  𝑤4 𝐺𝑎𝑖𝑛      (4)   

Với 𝑤𝑖 ∈ [0,1], 𝑖 = 1, … ,4,  ∑ 𝑤𝑖
4
1 = 1 

3.3. Phép toán lai ghép và đột biến cho luật 

Trong phương pháp này, ta nên lựa chọn một tập mẫu R 

trong tập dữ liệu đào tạo mà có thuộc tính phân lớp là Ci ngẫu 

nhiên và sau đó mã hóa R thành xâu mã hóa cá thể dựa trên 

quy tắc mã hóa. Với cách này, những cá thể mới hiệu quả 

hơn cá thể trước. Nó sẽ giảm không gian tìm kiếm của thuật 

toán tham lam và nâng cao tốc độ của thuật toán. 

Lai ghép hai điểm được sử dụng trong nhiễm sắc thể; 

đầu tiên tạo ra các số thực ngẫu nhiên Sc trong đoạn [0,1]. 

Nếu Sc nhỏ hơn xác suất lai ghép Pc thì lựa chọn ngẫu nhiên 

cá thể ai và aj để lai ghép. 

Tạo ra một số thực ngẫu nhiên Sm trong đoạn [0,1]. Nếu 

Sm nhỏ hơn xác suất đột biến của Pm, ta sẽ đột biến trên cá 

thể. Đối với gen trong phương pháp này có 4 phần, vì vậy 

ta phải xem xét cấu trúc gen đầy đủ. Vì vậy nó sẽ bao gồm 

3 phép đột biến (độ đo Gain của gen sẽ không thay đổi 

trong các phép toán). 

Trọng số đột biến: Nếu trọng số của gen ban đầu là 1, 
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sau đó biến nó thành 0; nếu trọng số của gen ban đầu là 0, 

sau đó đột biến nó là 1. Nếu trọng số đột biến từ 1 đến 0, 

các thuộc tính của gen tương ứng sẽ không xuất hiện trong 

luật. Ví dụ, như thể hiện trong Hình 4, thông qua đột biến 

trọng số, có thể nhận được luật sau: 

IF (student = no) then Class = B 

Đột biến phép toán: Đối với các thuộc tính rời rạc, nếu 

phép toán của gen ban đầu là "=", sau đó biến nó thành "#"; 

nếu phép toán của gen ban đầu là “#”, sau đó biến nó thành 

"=". Đối với thuộc tính liên tục, nếu phép toán của gen ban 

đầu là "≥", sau đó đột biến nó thành "<"; nếu các phép toán 

ban đầu là "<", sau đó biến đổi nó thành "≥". Ví dụ, như 

thể hiện trong Hình 5, thông qua các đột biến phép toán, 

chúng ta có thể nhận được luật sau: 

IF (age ≠ youth) and (student = no), then Class = B 

Điều đó có nghĩa là: 

IF (age = middle_age or age = senior) and (student = 

no), then Class = B 

Đột biến giá trị: Đối với các thuộc tính rời rạc, chọn 

một giá trị trong các thuộc tính để thay thế các giá trị trong 

bản gốc, ngẫu nhiên; đối với các thuộc tính liên tục, tạo 

ngẫu nhiên một số thập phân và sau đó cộng hoặc trừ các 

số thập phân vào giá trị ban đầu. Ví dụ, như thể hiện trong 

Hình 6, thông qua đột biến giá trị, chúng ta có thể nhận 

được các luật sau: 

IF (age = middle_age) and (student = no), then Class = B 

 

Hình 4. Ví dụ cho đột biến trọng số 

 

Hình 5. Ví dụ cho đột biến phép toán 

 

Hình 6. Ví dụ cho đột biến giá trị

Mỗi đột biến có thể là phép toán đột biến hoặc bất kì sự 

phối hợp của phép toán đột biến nào. 

3.4. Thuật toán di truyền 

Dữ liệu vào: Tập dữ liệu khởi tạo R, các tham số cho 

thuật toán di truyền. 

Dữ liệu ra: Luật phân lớp tối ưu. 

Mô tả thuật toán: 

Bước 1: Khởi tạo quần thể một tập mẫu R với S bản ghi 

là lựa chọn ngẫu nhiên từ tập dữ liệu đào tạo có thuộc tính 

phân lớp với giá trị là Ci. Biến thích nghi trung bình (avg) 

của quần thể khởi tạo được gán bằng 0. 

Bước 2: Tiền xử lý hoạt động được tạo ra dựa trên mẫu 

R bao gồm làm sạch dữ liệu, rời rạc hóa thuộc tính liên tục, 

tính toán độ đo Gain của mỗi thuộc tính đặc trưng và mã 

hóa các bản ghi dữ liệu. Cuối cùng chúng ta có quần thể 

ban đầu được mã hóa P(r). 

Bước 3: Tính toán độ thích nghi của mỗi cá thể trong 

quần thể và sau đó độ thích nghi trung bình được tìm ra. 

Bước 4: Nếu số thế hệ vượt quá 1 ngưỡng cho trước 

hoặc avgi − avgi−1 > 𝜀  thì lặp lại bước 5, 6 và bước 7. 

Nếu không thì chuyển qua bước 8. 

Bước 5: Tính toán độ thích nghi trung bình của thế hệ 

được lựa chọn này, lai ghép và đột biến được tiến hành trên 

quần thể này. Vì vậy quần thể con được tạo ra. 

Bước 6: Thay thế các cá thể có độ thích nghi thấp trong 

tập bố mẹ bởi cá thể có độ thích nghi cao trong quần thể 

con. Vì thế, một thế hệ mới được hình thành. 

Bước 7: Tính toán độ thích nghi của mỗi cá thể trong 

thế hệ mới và tính độ thích nghi trung bình. 

Bước 8: Những cá thể có độ thích nghi thấp hơn ngưỡng 

thích nghi thấp nhất được loại ra. Quần thể tối ưu là tập luật 

tối ưu. 
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Hình 7. Quy trình cải tiến 

Đánh giá thuật toán: 

Thuật toán cải tiến dựa trên thuật toán di truyền đã sử 

dụng khả năng tối ưu của thuật toán di truyền. Cụ thể: 

- Thuật toán đề xuất này đã được cải thiện so với thuật 

toán cây quyết định bình thường về độ chính xác. Như kết 

quả ở Bảng 3 cho thấy, thuật toán cải tiến dựa trên thuật 

toán di truyền có độ chính xác cao hơn thuật toán C4.5. 

- Các luật tối ưu dễ hiểu hơn so với các thuật toán khác. 

4. Kết quả thực nghiệm 

Hiện nay, tiếp cận với internet hằng ngày trở thành một 

thói quen của rất nhiều người. Vì vậy, để các bậc phụ huynh 

có thể theo dõi và chẩn đoán sớm bệnh tự kỷ ở con em mình 

một cách nhanh chóng và thuận tiện nhất, tác giả đã phát 

triển ứng dụng theo hướng trở thành một website. 

Bảng 2. Giá trị tham số thử nghiệm  

Tham số Giá trị 

Xác suất lai ghép 0,85 

Xác suất đột biến 0,09 

Số lần lặp tối đa 100 

Các hệ số 
𝑤1 = 0,1, 𝑤2 = 0,1, 

𝑤3 = 0,1, 𝑤4 = 0,7 

Để chứng minh hiệu quả của phương pháp đề xuất, tác 

giả đã tiến hành cài đặt thuật toán C4.5 và sử dụng thuật 

toán di truyền để tối ưu kết quả. Thuật toán di truyền sử 

dụng các tham số khởi tạo Bảng 2. Các luật đã tối ưu sẽ 

được áp dụng vào phân nhóm các mức độ của trẻ tự kỷ. Với 

tập dữ liệu mẫu có kích thước trên 500 bản ghi gồm 14 

thuộc tính đặc trưng và 1 thuộc tính phân lớp, thuật toán 

C4.5 sinh ra 37 luật, thuật toán cải tiến dựa trên thuật toán 

di truyền sinh ra 30 luật. 

Sau khi tiến hành thực hiện đánh giá độ chính xác của 

các mô hình phân lớp bằng phương pháp k-fold cross 

validation, với k bằng 10 ta có kết quả so sánh thể hiện ở 

Bảng 3. 

Thông qua việc so sánh, chúng ta có thể kết luận 

rằng, thuật toán đề xuất dựa trên thuật toán di truyền đã 

được cải thiện so với thuật toán cây quyết định C4.5 về 

độ chính xác.  

Bảng 3. Độ chính xác thuật toán C4.5 và thuật toán di truyền 

Thuật toán Độ chính xác 

C4.5 96% 

Di truyền 98% 

Về cơ bản, chương trình đã đạt được mục tiêu đề ra là 

xây dựng thành công công cụ hỗ trợ chẩn đoán bệnh tự kỷ 

ở trẻ em, là giải pháp có khả năng ứng dụng cao trong thực 

tế. Tuy vậy, bộ dữ liệu mẫu chủ yếu được tác giả sưu tầm 

vào tổng hợp qua internet. Để tăng độ chính xác của hệ 

thống chẩn đoán, cần bổ sung nhiều hơn nữa các bộ dữ liệu 

mẫu được lấy từ các bác sỹ, chuyên gia tâm lý trong lĩnh 

vực nghiên cứu về tự kỷ ở trẻ em. 

5. Kết luận 

Bài báo này đề xuất một cây quyết định mới dựa trên 

thuật toán di truyền; nó sử dụng khả năng tối ưu của thuật 

toán di truyền. Trước tiên, xây dựng các quy trình ứng dụng 

vào chẩn đoán bệnh tự kỷ, và sau đó làm một thử nghiệm với 

thuật toán C4.5 và thuật toán di truyền; thông qua việc so 

sánh, chúng ta có thể kết luận rằng, thuật toán di truyền đã 

được cải thiện so với thuật toán cây quyết định bình thường 

về độ chính xác. Cuối cùng, áp dụng thuật toán này để phân 

loại trẻ em vào các nhóm: trẻ không bị tự kỷ, trẻ bị tự kỷ ở 

mức độ nhẹ, trẻ bị tự kỷ ở mức độ trung bình, trẻ bị tự kỷ. 

30 luật với độ chính xác cao hơn đã được tạo ra với thuật 

toán di truyền. Tuy nhiên, cần bổ sung thêm dữ liệu tập huấn 

để mô hình phân nhóm có độ tin cậy cao hơn và hoạt động 

hiệu quả hơn, liên kết với các bác sĩ, nhà tâm lý học về bệnh 

tự kỷ để tăng thêm tính chuẩn xác trong quá trình chẩn đoán 

bệnh, đồng thời tìm hiểu nhu cầu thực tế, để từ đó cải tiến 

chương trình, cài đặt lại bài toán theo các thuật toán đã 

nghiên cứu để làm việc tốt hơn với các cơ sở dữ liệu lớn. 
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