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Mở đầu

Mục tiêu của Khoa học dữ liệu
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• Vài câu hỏi mà một hệ ra quyết định cần phải trả lời:
• Sự phát triển về doanh thu của các cửa hàng của tôi theo tháng, theo 

từng cửa hàng như thế nào? 
• Hồ sơ của các khách hàng chủ yếu của tôi là gì? Dựa trên thông tin đó 

tôi nên gợi ý sản phẩm nào cho họ?
• Các sản phẩm nào hay được mua cùng nhau? Làm sao tôi có thể xem 

xét thông tin đó để tối đa hóa doanh số bán hàng?
• Liệu có thể dự đoán độ tuổi của khách hàng dựa trên những gì mà họ 

mua?
• Nếu tôi chấp nhận cho khách hàng này vay một khoản tiền, liệu họ có 

khả năng hoàn tiền cho tôi không? 

• Các câu hỏi này thường:
• Cụ thể
• Đôi khi được thể hiện trong nhiều cách hỏi khác nhau.
• Không thể biết trước
→ Một bản báo cáo đơn giản là không đủ thông tin!

Câu hỏi

Thể hiện qua dữ liệu
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Khoa học dữ liệu (KHDL) là gì?
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(David Donoho, Stanford University)

Data science is 
the science of learning from data.

Khoa học dữ liệu là ngành 
học (khai phá tri thức) từ dữ liệu. 



• Các mục tiêu của khoa học dữ liệu có thể được gom thành:
• Mô tả (Descriptive tasks)
• Dự đoán (Predictive tasks)

• Để đạt được mục tiêu này thường phải thực hiện qua các bước:
• Thu thập dữ liệu (Data scraping) 
• Tiền xử lý (pre-processing): làm sạch (Data cleaning), biến đổi 

(transforming), và tích hợp dữ liệu (integration)
• Học máy
• Trực quan hóa (Visualization)

• Khoa học dữ liệu có thể áp dụng với nhiều loại (kiểu) dữ liệu 
khác nhau

• Dữ liệu thô (số)
• Dữ liệu văn bản
• Dữ liệu ảnh, video, đồ thị, …

Các mục tiêu của Khoa học dữ liệu
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Quy trình: hướng tìm kiếm tri thức

Thu thập
dữ liệu Xử lý dữ liệu

Trực quan 
hóa và hiểu 

dữ liệu

Phân tích, 
kiểm định 
giả thuyết, 

ML

Ra quyết 
định 

(Policy 
Decision)

(John Dickerson, University of Maryland)
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70-90% cả quá trình



Quy trình: hướng tạo sản phẩm

(http://www.theta.co.nz/)
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• Application

Một số nền tảng trực tuyến cho các cuộc thi KHDL
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Giới thiệu

Dữ liệu ở đâu?
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Dữ liệu ở đâu? Các mạng xã hội
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Dữ liệu ở đâu? Tin nhắn di động
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Rise and fall of SMS

Rise of messaging apps



• USA:

• https://www.internetlivestats.com

Dữ liệu ở đâu? Internet

14



Dữ liệu ở đâu? 
GenAI
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Dữ liệu ở đâu? Nguồn dữ liệu khác
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Giới thiệu

Chúng ta có thể làm gì với dữ liệu?
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Có thể làm gì với dữ liệu?
Dữ liệu có thể được mô tả thông qua trực quan hóa
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• Mô tả dữ liệu: tóm tắt dữ liệu theo cách “có thể hiểu được”
• Thông qua phân tích dữ liệu thăm dò (EDA - Exploratory Data 

Analysis)
• Hầu hết là các mô tả thống kê đơn giản: average, standard deviation, 

median, mode, …
• Thông qua trực quan hóa dữ liệu (data visualization)

Mô tả dữ liệu (Data description)
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Có thể làm gì với dữ liệu?
Phân khúc khách hàng (Customer segmentation)



• Phân nhóm dữ liệu: nhóm các bản ghi dữ liệu giống nhau 
thành các nhóm đồng nhất (tạo ra các cụm dữ liệu)

• Các bản ghi trong một nhóm có các giá trị thuộc tính tương tự nhau
• Mục tiêu học ra một thuộc tính (nhóm) “mới” từ các thuộc tính ở 

các bản ghi.
• Có thể sử dụng các phương pháp học không giám sát 

(Unsupervised learning): chương 7

Phân nhóm dữ liệu (Data segmentation)
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“The company reported a 29% 
sales increase to $12.83 billion 
during its second fiscal quarter, 
up from $9.9 billion during the 
same time last year.” 
– Fortune, July 30, 2012
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Có thể làm gì với dữ liệu?
Hệ thống gợi ý của Amazon (association)



• Khám phá các quy tắc liên kết giữa các bản ghi dữ liệu 
dựa trên các tiêu chí được xác định trước

• Vd: các sản phẩm thường được mua cùng nhau trong môt lần mua 
sắm

• Học ra thông tin “mới” (các quy tắc) dựa trên các thuộc tính của dữ 
liệu

• Có thể sử dụng các phương pháp học không giám sát 
(Unsupervised learning): chương 7

Luật kết hợp (Association rules)
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(http://yourstory.com/2014/07/germany-argentina-fifa-world-cup-2014/)Accuracy ~93%.
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Có thể làm gì với dữ liệu?
Dự đoán kết quả FIFA (2014)



• Dự đoán có thể làm:
q Dự đoán hoặc ước lượng các giá trị của một thuộc tính cho một

tập các bản ghi (điểm) dữ liệu.

q Thuộc tính được biết bởi các bản ghi khác

q Tri thức mới sẽ được dùng để dự đoán các giá trị của thuộc
tính này trên một tập các bản ghi

• Phương pháp học có giám sát có thể được dùng để giải quyết 
bài toán này (Supervised learning)

Dự đoán (Prediction)
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Crowdsourcing     +  physical modeling     +   sensing    +   data assimilation
 

to produce:

(Alex Bayen, UC Berkeley)
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Có thể làm gì với dữ liệu?
Hơn thế nữa!!!



Dữ liệu lớn

Dữ liệu lớn là gì?
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Dữ liệu lớn – 2008
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Dữ liệu lớn – 2014
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Dữ liệu lớn – ngày nay
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Dữ liệu lớn – ngày nay: một số thống kê
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1 ZB ≈ 10!" Bytes



Dữ liệu lớn

Các thách thức
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10 thuộc tính của dữ liệu lớn (The 10 Vs of Big data)

[Source: houseofbots.com]



10 Vs of Big data: Volume
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• Volume: là đặc điểm được quan tâm nhiều nhất của dữ liệu lớn
• Hơn 90% dữ liệu từ trước đến nay được tạo từ 2 năm gần đây
• Đặt ra các thách thức:

• Phân tích dữ liệu khai phá (Exploratory Data Analysis): chương 4
• Trực quan dữ liệu (Data visualization): chương 5



The 10 Vs of Big data: Velocity
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• Velocity: đề cập đến tốc độ mà dữ liệu được sinh ra, được làm mới
• Sự gia tăng tốc độ (velocity) dẫn đến sự tăng trưởng theo cấp số mũ

về khối lượng dữ liệu (volume)
• Đặt ra nhiều thách thức trong việc tích hợp dữ liệu (data integration): 

chương 3



The 10 Vs of Big data: Value
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• Khi có quá nhiều dữ liệu vấn đề được đặt ra là giá trị (value) của dữ liệu
• Do đó phải chọn/ tiền xử lý/ tích hợp (select / pre-process / integrate) 

các dữ liệu có liên quan: chương 2



The 10 Vs of Big data: Validity
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• Tính hợp lệ của dữ liệu (data validity)

• Kiểm tra chất lượng của dữ liệu

• Kiểm tra tính liên kết với các nguồn dữ liệu khác

• Loại bỏ nhiễu (ngoại lai)

• Quá trình này được gọi là tiền xử lý dữ liệu, được thực hiện trước khi tiến
hành tích hợp dữ liệu (integrating)



The 10 Vs of Big data: Venue
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• Venue đề cập đến sự đa dạng của các nguồn dữ liệu (e.g. Excel files, OLTP 
databases, websites,…)

• Cần tích hợp dữ liệu (data integration): chương 3



The 10 Vs of Big data: Variability
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• Sự thay đổi (Variability) đề cập đến
• Những thay đổi có thể xảy ra trong cấu trúc của nguồn dữ liệu
• Các tốc độ khác nhau mà khi đó các nguồn dữ liệu được làm mới
• Đặt ra nhiều khó khăn cho bước tích hợp dữ liệu (data integration)



The 10 Vs of Big data: Variety
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• Sự đa dạng (Variety) đề cập đến các loại dữ liệu khác nhau cần phải
được xử lý:

• Dữ liệu có cấu trúc (Structured data): OLTP datasets,…
• Dữ liệu phi cấu trúc (Unstructured data) tăng nhanh: texts, images, 

tags, links, likes, emotions, …
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contributed articles
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not discovery of patterns in massive 
swaths of data when users lack a well-
formulated query. Unlike database 
querying, which asks “What data sat-
isfies this pattern (query)?” discovery 
asks “What patterns satisfy this data?” 
Specifically, our concern is finding 
interesting and robust patterns that 
satisfy the data, where “interesting” 

From an engineering perspective, 
scale matters in that it renders the tra-
ditional database models somewhat 
inadequate for knowledge discovery. 
Traditional database methods are 
not suited for knowledge discovery 
because they are optimized for fast ac-
cess and summarization of data, given 
what the user wants to ask, or a query, 

is usually something unexpected and 
actionable and “robust” is a pattern 
expected to occur in the future. 

What makes an insight actionable? 
Other than domain-specific reasons, 
it is its predictive power; the return 
distribution associated with an action 
can be reliably estimated from past 
data and therefore acted upon with a 
high degree of confidence. 

The emphasis on prediction is 
particularly strong in the machine 
learning and knowledge discov-
ery in databases, or KDD, commu-
nities. Unless a learned model is 
predictive, it is generally regarded 
with skepticism, a position mirror-
ing the view expressed by the 20th- 
century Austro-British philosopher 
Karl Popper as a primary criterion 
for evaluating a theory and for 
scientific progress in general.24 
Popper argued that theories that 
sought only to explain a phenom-
enon were weak, whereas those that 
made “bold predictions” that stand 
the test of time despite being read-
ily falsifiable should be taken more 
seriously. In his well-known 1963 
treatise on this subject, Conjec-
tures and Refutations, Popper char-
acterized Albert Einstein’s theory 
of relativity as a “good” one since it 
made bold predictions that could be 
falsified; all attempts at falsification 
of the theory have indeed failed. In 
contrast, Popper argued that theo-
ries of psychoanalyst pioneers Sig-
mund Freud and Alfred Adler could 
be “bent” to accommodate virtu-
ally polar opposite scenarios and are 
weak in that they are virtually unfal-
sifiable.a The emphasis on predictive 
accuracy implicitly favors “simple” 
theories over more complex theories 
in that the accuracy of sparser mod-
els tends to be more robust on future 
data.4,20 The requirement on predic-
tive accuracy on observations that 

a Popper used opposite cases of a man who 
pushes a child into water with the intention 
of drowning the child and that of a man who 
sacrifices his life in an attempt to save the 
child. In Adler’s view, the first man suffered 
from feelings of inferiority (producing per-
haps the need to prove to himself that he 
dared to commit the crime), and so did the 
second man (whose need was to prove to him-
self that he dared to rescue the child at the 
expense of his own life).

Figure 1. Projected growth of unstructured and structured data. 

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

π Unstructured 11,430 16,737 25,127 39,237 59,600 92,536 147,885 226,716

π Database 1,952 2,782 4,065 6,179 9,140 13,824 21,532 32,188

π Email 1,652 2,552 4,025 6,575 10,411 16,796 27,817 44,091
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Figure 2. Health-care-use database snippet. 
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The 10 Vs of Big data: Vocabulary
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• Vocabulary đề cập đến việc đem các mô hình dữ liệu / mô hình ngữ
nghĩa vào dữ liệu để hiểu cấu trúc / giải thích dữ liệu.

• Khóa học AI



The 10 Vs of Big data: Vagueness
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• Vagueness đề cập đến:
• Vấn đề giao tiếp giữa nhà cung cấp và người sử dụng
• Khó khăn đối với một người không phải là chuyên gia để diễn giải kết 

quả phân tích
• Vd: sự khác biệt giữa mối tương quan và quan hệ nhân quả



The 10 Vs of Big data: Veracity
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• Veracity: dữ liệu có phản ánh đúng thực tế?
• Không phải tất cả thông tin trên Internet là chính xác!!!
• Cần kiểm tra chất lượng của các nguồn dữ liệu: xem chương 2

• Có thể liên quan đến vấn đề đạo đức (ethical issue)



• Các tương tác hoặc mối tương quan ẩn trong dữ liệu có thể thực sự rất 
lớn

• Các bài toán thực tế thường làm việc trên số chiều lớn (số lượng tham 
số lớn)

• Xe đạp: 2 chiều

• Vũ trụ chúng ta: 4 chiều

• Bức ảnh 1024x1024: ~106 chiều

• Văn bản: triệu chiều

• Hệ thống gợi ý: tỷ chiều (số sản phẩm)

→Lời nguyền của số chiều!

Một số thách thức khác
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Dữ liệu dù thu thập được 

lớn đến đâu thì cũng là 

quá nhỏ so với không 
gian của chúng



Vấn đề đạo đức
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• Privacy (riêng tư)
• Breach of privacy, 

collection of data without 
informed consent

• Security (bảo mật)
• The ease of stealing, 

including identity theft, the 
stealing of national security 
information

• Commercial exploitation 
(khai thác thương mại)

• Commercial mining of 
information; targeting for 
commercial gain

¡ Issue of Power and politics    
(quyền lực và chính trị)

¡ The use of data to perpetuate 
particular views, ideologies, 
propaganda

¡ Issue of Truth (sự thật)

¡ Rumors, hoaxes, fake news

¡ Bias introduced by social 
networks’ recommender systems

¡ Issue of social justice (công bằng 
xã hội)

¡ Information is overwhelmingly 
skewed towards certain groups 
and leaves others out of the 
‘digital revolution’



Thế nào là nhà Khoa học dữ liệu?
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Data science - early days

R.A. Fisher

Howard
Dresner

Peter Luhn
W.E. Demming

(John Canny, UC Berkeley)
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I keep saying the sexy job in the next ten years will be
statisticians. People think I’m joking, but who would’ve
guessed that computer engineers would’ve been the sexy 
job of the 1990s?

- Hal Varian, Google’s Chief Economist, 2009

Sự phát triển của khoa học dữ liệu - 2009

48

“The ability to take data – to be able to understand it, to 
process it, to extract value from it, to visualize it, to 
communicate it's going to be a hugely important skill in 
the next decades, not only at the professional level but 
even at the educational level for elementary school kids, 
for high school kids, for college kids. Because now we 
really do have essentially free and ubiquitous data.” 
- Hal Varian, Google’s Chief Economist, 2009



Data scientist - nowadays
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Skillset

(source: http://datasciencedojo.com/)
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Các vai trò của một nhà khoa học dữ liệu

Storyteller

Data 
Scientist

EngineerAnalyst
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• “Job Comparison – Data Scientist vs Data Engineer vs Statistician”
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2015/10/job-comparison-data-
scientist-data-engineer-statistician/

• Big Data Landscape 3.0
http://mattturck.com/big-data-landscape-2016-v18-final/

• Ten Lessons Learned from Building (real-life impactful) Machine 
Learning Systems
http://technocalifornia.blogspot.com/2014/12/ten-lessons-learned-from-
building-real.html

Tìm hiểu thêm
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https://www.analyticsvidhya.com/blog/2015/10/job-comparison-data-scientist-data-engineer-statistician/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2015/10/job-comparison-data-scientist-data-engineer-statistician/


• John Dickerson. Lectures on Introduction to Data Science. University of Maryland, 2017.
• Longbing Cao. Data science: a comprehensive overview. ACM Computing Surveys 

(CSUR), 50(3), 43, 2017.

• Longbing Cao. Data science: nature and pitfalls. IEEE Intelligent Systems, 31(5), 66-75, 
2016.

• David Donoho. "50 years of Data Science." In Princeton NJ, Tukey Centennial Workshop. 
2015.

• L. Duan, Y. Xiong. Big data analytics and business analytics. Journal of Management 
Analytics, vol 2 (2), pp 1-21, 2015.

• X. Wu, X. Zhu, G. Wu, W. Ding. Data mining with Big Data. IEEE Transactions on 
Knowledge and Data Engineering, vol 26 (1), pp 97-107, 2014.

• Rafael Irizarry & Verena Kaynig-Fittau. Lectures on Data Science. Harvard Univ., 2014.
• John Canny. Lectures on Introduction to Data Science. University of California, Berkeley, 

2014.

• Vasant Dhar. Data Science and Prediction. Communication of the ACM, vol 56 (12), pp 
64-73, 2013.

• Michael Perrone. What is Watson – an overview. 2011.

Tài liệu tham khảo
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Thank you 
for your 
attentions!


