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TÓM TẮT - Rừng ngẫu nhiên có hiệu quả với dữ liệu có số chiều vừa phải, khi số chiều lớn hơn thì vẫn hạn chế. Deng và 
Runger đã đề xuất phương pháp rừng ngẫu nhiên có điều hướng (GRRF, Pattern Recognition-2013) ưu tiên để chọn đặc trưng, tuy 
nhiên vẫn kém hiệu quả với các tập dữ liệu có số chiều rất lớn mà số mẫu ít, chẳng hạn dữ liệu đa hình đơn nucleotide SNP (Single 
Nucleotide Polymorphism) trên quy mô toàn bộ hệ gien. Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất phương pháp đánh trọng số đặc trưng 
mới thay cho cách đánh trọng số của GRRF. Kết quả thực nghiệm trên 2 tập dữ liệu Parkinson (408.803 SNPs) và Alzheimer 
(380.157 SNPs) cho thấy phương pháp cải tiến này có hiệu quả hơn hẳn GRRF và các phương pháp hiện thời. 

Từ khóa - Dữ liệu chiều cao, máy học, khai phá dữ liệu, rừng ngẫu nhiên 
 

I. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Đa hình đơn nucleotide (Single Nucleotide Polymorphism, SNP) là những biến thể trình tự DNA xảy ra khi một 
đơn nucleotide (A, T, C, hoặc G) trong trình tự bộ gien bị thay đổi và là loại biến thể di truyền phổ biến tạo nên sự 
khác biệt chủ yếu giữa các cá thể cùng loài. Kết quả của bản đồ gien người cho biết, đối với loài người, hơn 99% trình 
tự ADN là giống nhau, sự khác biệt chỉ chiếm nhỏ hơn 1%, trong đó các SNP chiếm phần lớn sự khác biệt. Vì vậy, 
trong y sinh, dữ liệu SNP có vai trò quan trọng trong chẩn đoán bệnh tật, sự kháng thuốc, những phản ứng khác nhau 
trong quá trình điều trị… [1] [2].  

Những nghiên cứu liên kết mức toàn bộ hệ gen (Genome-wide association studies – GWAS) là một tiếp cận 
chuẩn để xác định được nhiều biến dị gien dẫn tới một số bệnh phức tạp [3]. Tuy nhiên, xét trên quy mô toàn bộ hệ 
gien số lượng SNP là vô cùng lớn. Dữ liệu SNP cần kiểm tra là dữ liệu về hàng trăm ngàn SNP được lấy mẫu từ vài 
nghìn thậm chí chỉ vài trăm cá thể, trong đó có rất nhiều các SNP không liên quan tới một loại bệnh cụ thể [2]. Do đó, 
dữ liệu SNP có số lượng thuộc tính lớn hơn nhiều so với dung lượng mẫu và chứa nhiều nhiễu. Vì vậy, việc xác định 
những nhóm SNP có ảnh hưởng lớn tới bệnh là một bài toán khó. Các phương pháp học máy hiện nay dựa trên hai lớp 
giải thuật tiêu biểu là máy học véc tơ hỗ trợ của Vapnik (SVM) [4] và rừng ngẫu nhiên của Breiman (RF) [5] đã khá 
thành công trong bài toán trích chọn đặc trưng và phân lớp các dữ liệu sinh học, nhưng khi áp dụng trên các tập dữ liệu 
SNP đối chứng (case-control) trên toàn hệ gien lại cho kết quả không tốt.  

Rừng ngẫu nhiên (Random Forest – RF) [5] cho độ chính xác phân lớp cao khi so sánh với các thuật toán học có 
giám sát hiện nay bao gồm Boosting, Baging, các láng giềng gần nhất (Nearest neighbors), SVM, Neural Network, 
C45,... [6]. Tuy nhiên, tiếp cận cài đặt RF ban đầu chỉ cho kết quả tốt trên các dữ liệu có số chiều vừa phải và giảm 
đáng kể hiệu năng khi xử lý bài toán có số chiều rất cao, nhiều nhiễu, dung lượng mẫu ít và bài toán phân tích dữ liệu 
SNP trên toàn hệ gien là một trường hợp cụ thể. Bureau và cộng sự cho biết RF đạt kết quả tốt trên dữ liệu SNP đối 
chứng (case-control) với cỡ chỉ 42 SNPs [7]. RF cũng có thể áp dụng trên các tập dữ liệu giả lập với số lượng SNP 
không quá 1000 [8]. Nguyên nhân chính là trong quá trình xây dựng cây quyết định, tại mỗi nút, RF dùng phương pháp 
chọn ngẫu nhiên một tập con thuộc tính (có kích thước mtry) từ tập thuộc tính ban đầu để tìm thuộc tính phân hoạch tốt 
nhất phân tách nút. Do đó, khi xử lý với các dữ liệu nhiều nhiễu như SNP, RF có thể lựa chọn ngẫu nhiên nhiều SNP 
nhiễu vào không gian con thuộc tính dùng cho việc tách nút khi dựng cây, nên khả năng dự đoán của RF giảm sút. Vì 
vậy, RF nguyên bản ít khi được sử dụng cho phân tích dữ liệu SNP chiều cao mức toàn hệ gien. 

Gần đây, Deng và Runger đã đề xuất phương pháp rừng ngẫu nhiên có điều hướng (Guided Regularized 
Random Forests-GRRF) [9] ưu tiên để trích chọn đặc trưng, giúp cải thiện quá trình lựa chọn thuộc tính và phân lớp 
khi xử lý dữ liệu chiều cao, nhiều nhiễu. Kết quả thực nghiệm của Deng và Runger trên các bộ dữ liệu gien cho thấy 
tiếp cận GRRF đạt kết quả phân lớp tốt hơn RF ban đầu và cho kết quả trích chọn đặc trưng tốt hơn một số phương 
pháp đã được biết đến như: LASSO, varSelRF, RRF [9]. Tuy nhiên, GRRF dựa vào độ đo sự quan trọng thuộc tính từ 
RF nguyên bản để tạo trọng số cho các thuộc tính. Theo phân tích của Kim và đồng nghiệp [10], Strobl và đồng nghiệp 
[11,12,13,14], RF có lỗi bias trong quá trình lựa chọn thuộc tính khi có xu hướng lựa chọn những thuộc tính chứa nhiều 
giá trị (multi-valued), chứa nhiều dữ liệu trống (missing value) nhưng chúng không tốt cho quá trình phân hoạch, do 
đó GRRF bị giảm đáng kể độ chính xác khi phân lớp với dữ liệu nhiều nhiễu và gặp hạn chế lớn khi phân tích dữ liệu 
SNP trên toàn hệ gien.  
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Bài báo này đề xuất một phương pháp đánh trọng số thuộc tính mới thay cho cách đánh trọng số của GRRF. Kết 
quả thực nghiệm trên các bộ dữ liệu SNP ở mức toàn hệ gien cho thấy tiếp cận này giúp RF đạt độ chính xác phân lớp 
tốt hơn hẳn GRRF, SVM và một số phương pháp cải tiến của RF trong thời gian gần đây. 

Phần II trình bày tóm tắt tiếp cận GRRF và phân tích ưu nhược điểm của phương pháp này. Phần III trình bày 
phương pháp đề xuất cải tiến cho GRRF. Kết quả thực nghiệm sẽ được trình bày trong phần IV. Phần V kết luận và 
hướng phát triển. 

II. RỪNG NGẪU NHIÊN CÓ ĐIỀU HƯỚNG 

Mục này trình bày tóm tắt rừng ngẫu nhiên có điều hướng (GRRF), phân tích hướng tiếp cận GRRF cho bài 
toán phân tích dữ liệu SNP mức toàn hệ gien.  

A. Độ đo sự quan trọng thuộc tính 

Rừng ngẫu nhiên [5] gồm một tổ hợp các cây quyết định không cắt nhánh. Mỗi cây quyết định được xây dựng 
bởi thuật toán CART [15] trên tập mẫu bootstrap (lấy mẫu ngẫu nhiên có hoàn lại) từ tập dữ liệu ban đầu. Tại mỗi nút, 
một phân hoạch tốt nhất được thực hiện dựa trên thông tin trong một không gian con các thuộc tính được chọn ngẫu 
nhiên từ không gian thuộc tính ban đầu. RF tổng hợp kết quả dự đoán của các cây quyết định làm kết quả cuối cùng.  

Ưu điểm của RF là xây dựng cây không thực hiện việc cắt nhánh từ các tập dữ liệu con khác nhau dùng kỹ thuật 
boostrap có hoàn lại, do đó thu được những cây với lỗi bias thấp. Bên cạnh đó, mối quan hệ tương quan giữa các cây 
quyết định cũng được giảm thiểu nhờ việc xây dựng các không gian con thuộc tính một cách ngẫu nhiên. Do đó, việc 
kết hợp kết quả của một số lượng lớn những cây quyết định độc lập có bias thấp, phương sai cao sẽ giúp RF đạt được 
cả độ lệch thấp và phương sai thấp. Sự chính xác của RF phụ thuộc vào chất lượng dự đoán của các cây quyết định và 
mức độ tương quan giữa các cây quyết định. 

Cho một tập dữ liệu huấn luyện (tập mẫu) chứa N mẫu dữ liệu, M thuộc tính Xj  (j=1,2,...,M) và ܻ ∈ {1, 2, .., C} 
với C ≥ 2 là biến phụ thuộc. RF dùng chỉ số Gini để đo tính hỗn tạp của tập mẫu. Trong quá trình xây dựng các cây 
quyết định, RF phát triển các nút con từ một nút cha dựa trên việc đánh giá chỉ số Gini của một không gian con mtry 
các thuộc tính được chọn ngẫu nhiên từ không gian thuộc tính ban đầu. Thuộc tính được chọn để tách nút t là thuộc 
tính làm cực tiểu độ hỗn tạp của các tập mẫu sau khi chia. Công thức tính chỉ số Gini cho nút t như sau: (ݐ)݅݊݅ܩ ൌ ∑ ୀଵߔ ሾ1(ݐ) െ  ሿ    (1)(ݐ)ߔ

 trong đó: Φc(t) là tần suất xuất hiện của lớp c∈ C trong nút t. 

Gọi s là một giá trị trong thuộc tính Xj tách nút t thành 2 nút con: nút trái tL và nút phải tR tùy thuộc vào Xj ≤ s 
hoặc Xj>s; tL ={Xj∈t, Xj≤ s} và tR ={Xj∈t, Xj>s}.  

Khi đó, tổng độ đo chỉ số Gini của  2 nút tL và tR sau khi dùng thuộc tính Xj tách nút t tại s là: Δݏ)݅݊݅ܩ, (ݐ ൌ (ݐ)݅݊݅ܩ(ݐ)   (2)   (ோݐ)݅݊݅ܩ(ோݐ)	

Để đạt được điểm chia tốt, tại mỗi nút RF sẽ tìm tất cả các giá trị có thể của tất cả mtry biến để tìm ra điểm s có 
độ đo Δݏ)݅݊݅ܩ,  nhỏ nhất làm điểm phân tách nút t. Thuộc tính chứa điểm phân tách nút t được gọi là thuộc tính tách (ݐ
nút t. 

Gọi ISk(Xj), ܵܫೕ	lần lượt là độ đo sự quan trọng của thuộc tính Xj trong một cây quyết định Tk (k=1...K) và trong 
một rừng ngẫu nhiên. Công thức tính ISk(Xj)  và ܵܫೕ  như sau: ܵܫ൫ ܺ	൯ ൌ ∑ Δ݅݊݅ܩ( ܺ, ௧∈்ೖ(ݐ ೕܵܫ (3)      		 ൌ ଵ ∑ ୀଵܵܫ ( ܺ)	     (4) 

Chuẩn hóa min-max để chuyển độ đo sự quan trọng thuộc tính về đoạn [0,1], theo công thức (5): ܸܫೕ ൌ ூௌೕି୫୧୬ೕసభಾ 	(ூௌೕ)୫ୟ୶ೕసభಾ ቀூௌೕቁି୫୧୬ೕసభಾ 	(ூௌೕ)		 	 	 	 	 (5) 
Độ đo sự quan trọng của các thuộc tính đã chuẩn hóa theo công thức (5) được dùng để lựa chọn thuộc tính trong 

mô hình GRRF. 

B.  Rừng ngẫu nhiên có điều hướng  

1. Rừng ngẫu nhiên điều hòa  

Năm 2012 Deng và Runger [16] đề xuất mô hình cây điều hòa (Regularized Trees) giúp cải thiện việc lựa chọn 
thuộc tính trên cây quyết định. Mô hình mở rộng cho tập hợp cây và nhóm tác giả đặt là rừng ngẫu nhiên điều hòa 
(Regularized Random Forest- RRF).  
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Ý tưởng của RRF là hạn chế lựa chọn thuộc tính mới để phân tách nút. Nếu thuộc tính mới Xj có độ quan trọng 
tương đương với thuộc tính X’j (X’j là một thuộc tính đã từng được chọn để phân tách), thì RRF ưu tiên chọn thuộc tính 
X’j. Thuộc tính mới Xj chỉ được chọn nếu như nó có chỉ số Gini nhỏ hơn tất cả các thuộc tính đã được chọn trong các 
nút trước (xét trong mô hình rừng). 

Để thực hiện ý tưởng trên, RRF gán hệ số phạt ߣ cho Δ݅݊݅ܩ	൫ ܺ,  ൯ đối với các ܺ chưa được chọn chia tập dữݐ
liệu huấn luyện lần nào. Gọi F là tập các thuộc tính đã được sử dụng ở các lần chia trước trong mô hình rừng. Độ đo 
mới dùng để chọn thuộc tính phân tách nút t được tính như sau: Δ݅݊݅ܩோ൫ ܺ, ൯ݐ ൌ ቊ		ߣ	Δ݅݊݅ܩ	൫ ܺ, 			ớ݅ݒ							൯ݐ ܺ∉ܨΔ݅݊݅ܩ൫ ܺ, 	ớ݅ݒ												൯ݐ ܺ ܨ߳	     (6) 

Trong đó: ߣ	߳ሾ0,1ሿ là hệ số phạt. Giá trị ߣ càng nhỏ, thì phạt càng cao. Tại nút gốc của cây đầu tiên F được gán 
giá trị rỗng (F=∅).  RRF sử dụng chỉ số	Δ݅݊݅ܩோ൫ ܺ, ൯ để tách nút. Thuộc tính ܺݐ 	được thêm vào F nếu như nó có chỉ 
số Δ݅݊݅ܩோ൫ ܺ, )ோ݅݊݅ܩ൯ nhỏ hơn min(Δݐ ܺ,  .với Xi ∈ F ((ݐ

Bằng thực nghiệm, Deng và Runger cho thấy tiếp cận RRF làm tăng hiệu năng của RF nguyên bản [16] (do 
RRF không chỉ so độ quan trọng của một thuộc tính trong cây hiện thời mà so trên tất cả các cây đã được xây dựng 
trước đó để chọn thuộc tính). Vì vậy, RRF làm giảm bias trong quá trình lựa chọn thuộc tính của RF. Tuy nhiên, tại 
mỗi nút của cây, RRF đánh giá các thuộc tính dựa trên chỉ số Gini được tính toán trong một phần nhỏ của tập dữ liệu 
huấn luyện nhưng lại so sánh với tất cả thuộc tính đã được chọn chia trong rừng. Điều đó dẫn đến RRF có thể chọn 
phải những thuộc tính không tốt để dựng cây.  

Năm 2013, Deng và Runger [9] đã thiết lập được giới hạn trên cho số giá trị Gini phân biệt trong bài toán phân 
lớp nhị phân có N mẫu là N(N+2)/4-1. Vì vậy, khi N nhỏ dẫn đến số giá trị Gini phân biệt nhỏ. Với bài toán chiều cao, 
sẽ có rất nhiều giá trị Gini(Xj,t) giống nhau, nên rất khó để phân biệt thuộc tính nào là quan trọng hơn. Ví dụ, đối với 
bài toán phân hoạch nhị phân, tại một nút chỉ có 10 mẫu thì sẽ có khoảng 29 giá trị Gini phân biệt nhau. Trong tập dữ 
liệu huấn luyện, nếu có 10000 thuộc tính thì sẽ có khoảng 1000-29=971 thuộc tính đạt giá trị Gini giống nhau. Nếu 
những chỉ số Gini giống nhau này là những giá trị Ginimin thì RRF sẽ chọn ngẫu nhiên một trong số các thuộc tính có 
chỉ số Gini đạt min để tách nút t. Như vậy, RRF có thể chọn phải những thuộc tính không hoặc ít liên quan đến biến 
đích để phân hoạch dữ liệu. Vì vậy, đối với các tập dữ liệu có dung lượng mẫu nhỏ, số chiều rất cao (cao hơn nhiều so 
với dung lượng mẫu) thì cách trích chọn thuộc tính của RRF cho hiệu quả không cao. 

2. Rừng ngẫu nhiên có điều hướng  

Để khắc phục vấn đề nêu trên của RRF, năm 2013 Deng và Runger đã đề xuất phương pháp rừng ngẫu nhiên có 
điều hướng (Guided Regularized Random Forests-GRRF) [9] áp dụng cho phân tích dữ liệu gien. Tiếp cận này sử dụng 
độ quan trọng thuộc tính được tạo ra bởi RF nguyên bản trên toàn bộ tập dữ liệu ban đầu làm trọng số cho các thuộc 
tính nên đã cải thiện được chất lượng của chỉ số Gini, các thuộc tính có độ quan trọng khác nhau sẽ có giá trị Gini khác 
nhau. Điều này giúp RRF có thể chọn được các thuộc tính phân tách tốt hơn trong bài toán phân tích dữ liệu mẫu nhỏ, 
số chiều cao, nhiều nhiễu. Thực nghiệm trên các tập dữ liệu gien, Deng và Runger cho thấy GRRF mang lại hiệu quả 
phân lớp tốt hơn khi so sánh với RF, RRF, varSelRF và C4.5 [9]. 

Nếu như RRF gán hệ số phạt ߣ bằng nhau cho tất cả các thuộc tính mới, thì GRRF căn cứ độ quan trọng của các 
thuộc tính dựa trên RF nguyên bản (tính theo công thức (5) từ dữ liệu out of bag) để gán hệ số phạt ߣ khác nhau đối 
với các thuộc tính khác nhau. Thuộc tính có độ quan trọng cao thì gán giá trị ߣ cao (phạt ít), ngược lại gán giá trị ߣ thấp 
(phạt nhiều).  

Công thức tính độ quan trọng cho các thuộc tính mới tại nút t trong GRRF như sau: 

ோ൫݊݅ܽܩ ܺ, ൯ݐ ൌ ൝	ߣ݊݅ܽܩ	൫ ܺ, 	ớ݅ݒ																൯ݐ ܺ ൫݊݅ܽܩܨ∌	 ܺ, 	ớ݅ݒ																					൯ݐ ܺ ܨ߳	 														    (7) 

ߣ :dựa vào độ quan trọng của Xj trong RF	ߣ ߳(0,1ሿ là hệ số phạt gán cho các Xj (j=1,2,...,M). Giá trịߣ   ൌ (1 െ γ)ߣ	  γ	ܸܫೕ             (8) 

Trong đó, ߣ		߳(0,1ሿ	 là hệ số điều khiển mức độ điều hướng,	γ		߳ሾ0,1ሿ điều chỉnh độ quan trọng của thuộc tính 
đã chuẩn hóa và được gọi là hệ số quan trọng. 	Khi γ	 ൌ 0	GRRF trở thành RRF. 

Để giảm tham số cho GRRF, Deng và George Runger chọn ߣ	 ൌ 1, ta có: ߣ ൌ (1 െ γ)  γ	ܸܫೕ ൌ 1 െ γ(1 െ  ೕ)               (9)ܫܸ

Như vậy, GRRF đã kế thừa được những ưu điểm RRF và khắc phục được phần nào hạn chế của RRF trong quá 
trình lựa chọn thuộc tính phân lớp tại các nút có dung lượng mẫu nhỏ. Tuy nhiên, GRRF lại sử dụng các hệ số quan 
trọng được tạo ra bởi RF nguyên bản trên tập dữ liệu out-of-bag để hướng dẫn quá trình lựa chọn thuộc tính của RRF. 
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Vì vậy, khi phân lớp đối với những bài toán có dung lượng mẫu nhỏ, số chiều rất cao, nhiều nhiễu như dữ liệu SNP xét 
trên toàn hệ gien thì GRRF bị hạn chế về độ chính xác. Để nâng cao hiệu quả của GRRF khi phân lớp dữ liệu SNP trên 
toàn bộ hệ gien, chúng tôi đề xuất một phương pháp tính trọng số mới cho GRRF. Tiếp cận này cải thiện độ chính xác 
của mô hình GRRF trong quá trình chọn SNP để dựng cây.   

III.  PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT 

Như đã phân tích trong mục II, tiếp cận RF nguyên bản của Breiman cũng như  RRF của Deng và Runger không 
phù hợp cho phân tích dữ liệu SNP trên toàn bộ hệ gien.  

Để cải thiện hạn chế của GRRF cho phân tích dữ liệu chiều cao, véctơ trọng số mới được tạo ra giúp RF giảm 
lỗi bias trong quá trình lựa chọn thuộc tính khi dựng cây. Trọng số của các SNP được tính nhờ phương pháp lặp hoán 
vị kết hợp đánh giá giá trị p [17]. Chúng tôi đưa thêm M SNP nhiễu vào tập dữ liệu ban đầu, các SNP này được tạo ra 
bằng cách hoán vị giá trị từ các SNP ban đầu nhằm phá hủy quan hệ của chúng với biến đích nhưng vẫn giữ nguyên 
phân bố dữ liệu tại các SNP. Cách làm này giúp RF giảm xác suất lựa chọn những SNP chứa nhiều giá trị nhưng độ đo 
quan trọng của chúng kém, từ đó RF giảm được lỗi bias lựa chọn kiểu SNP này trong quá trình dựng cây.  

Với giá trị p có được từ kiểm định t-test sau khi chạy R lần RF trên tập dữ liệu mở rộng 2M chiều để tính độ 
quan trọng cho cả Xj và Aj, R là tham số cho trước. Giá trị p của SNP càng nhỏ thì khả năng tham gia dự đoán của SNP 
đó càng lớn. Dựa vào giá trị p với một ngưỡng η cho trước (mặc định η= 0.05), véctơ trọng số được chia thành 2 tập, 
các SNP có giá trị p lớn hơn η sẽ được gán trọng số bằng 0, những SNP còn lại có trọng số được gán bằng trung bình 
cộng độ đo sự quan trọng của chúng sau R lần lặp. Các bước của phương pháp này được mô tả sau đây: 

Xét bài toán SNP có 2 lớp bệnh và không bệnh tương ứng với hai nhãn {0, 1} với tập dữ liệu huấn luyện SNP ܵ ൌ ൛ሼܺൟୀଵெ , 	ܻሽ có N mẫu dữ liệu và M thuộc tính (SNP), trong đó ܺj là các SNP, 	ܻ ∈ ሼ1,0ሽ  
Bước 1: Áp dụng phương pháp lặp hoán vị kết hợp đánh giá giá trị p [17] để tìm các SNP không hoặc ít có liên 

quan tới bệnh. 

 1.1. Tạo thêm M  SNP thực sự nhiễu Aj ứng với các Xj  (j = 1÷M) cho SX  bằng cách hoán vị ngẫu  
 nhiên các giá trị của Xj trong tập dữ liệu ban đầu. Kết quả ta được tập dữ liệu SNP mở rộng:   
  SX,A={SX,SA} với ܵ ൌ 		 ൛ܣൟୀଵெ 	  

 1.2. Thực hiện R lần RF trên SX,A để tính độ quan trọng cho tất cả các SNP thực Xj và SNP nhiễu Aj. Với mỗi 
lần chạy r (r = 1÷R) ta tính độ quan trọng ܸܫ	 và ܸܫ cho các SNP và đặt chúng vào dòng thứ r của ma trận VRx2M  

 Sau bước 1.2 ta sẽ có một ma trận VRx2M chứa độ quan trọng của các 	൛ ܺൟୀଵெ 	và 	൛ܣൟୀଵெ 	 
 1.3.  Chọn các giá trị ܸܫೕ	  lớn nhất (kí hiệu là	ܸܫೕ	௫ ) của mỗi lần lặp r và đặt nó trong mẫu so sánh ܸܫ௫  

 1.4. Với mỗi thuộc tính Xj (j=1÷M), dùng t-test thực hiện kiểm định ܸܫതതതೕ  തതത௫ܫܸ	    để tìm ra các giá trị p 
tương ứng, từ đó kết luận SNP Xj có phải là thuộc tính nhiễu hay không. Nếu SNP Xj có giá trị p lớn hơn một ngưỡng 
cho trước η (giá trị mặc định là 0.05) thì kết luận SNP Xj là thuộc tính nhiễu. Ngược lại kết luận SNP Xj không phải 
nhiễu. Mức độ quan trọng của mỗi thuộc tính tùy thuộc vào giá trị p. Giá trị p của SNP càng nhỏ thì SNP đó càng có 
đóng góp lớn trong quá trình phân lớp.  

Bước 2:  Tạo véctơ trọng số {ߠଵ, ,	ଶߠ … ,  ெ} cho các SNP trong tập dữ liệu huấn luyện SXߠ

 2.1. Gán trọng số quan trọng bằng 0 cho các SNP được coi là nhiễu  

 2.2. Gán trọng số quan trọng ߠ	cho các SNP được coi là mạnh (không nhiễu) theo công thức (10) ߠ ൌ ଵோ ∑ ೕோୀଵܫܸ                    (10) 

Véctơ trọng số {ߠଵ, ,	ଶߠ … ,  ெ} này được sử dụng thay cho véctơ trọng số của GRRF để lựa chọn các SNP trongߠ
quá trình xây dựng cây. Mô hình GRRF sẽ căn cứ vào các giá trị ߠ để khởi tạo ߣ khác nhau cho các SNP. 

Với phương pháp này, mặc dù dữ liệu SNP có nhiều nhiễu, chiều cao, mẫu ít nhưng GRRF vẫn tránh được các 
SNP có độ quan trọng kém  để thực hiện phân tách nút. Do vậy, xây dựng được các cây quyết định có chất lượng dự 
đoán tốt, mô hình phân lớp rừng ngẫu nhiên sử dụng trọng số mới sẽ cho  hiệu năng cao. Mặt khác, tiếp cận này có sử 
dụng kết quả trong bài báo [17] để đưa ra véctơ trọng số mới cho GRRF nhằm giảm lỗi bias khi tạo dựng các cây quyết 
định. Vì vậy, đề xuất của bài báo phù hợp cho phân tích các bài toán có dữ liệu chiều cao, nhiều nhiễu, dung lượng 
mẫu nhỏ, nhiều lớp mà dữ liệu SNP chuẩn có 2 lớp xét trên toàn hệ gien là một trường hợp cụ thể.  
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IV. THỰC NGHIỆM 

A.  Dữ liệu thực nghiệm 

 Chúng tôi tiến hành thực nghiệm trên hai bộ dữ liệu SNP chuẩn ở mức toàn bộ hệ gien để làm sáng tỏ hiệu 
quả của phương pháp đề xuất (từ đây gọi là iGRRF - improved GRRF). Thông tin về hai bộ dữ liệu SNP này được mô 
tả trong Bảng 1. 

Bảng 1. Mô tả hai tập dữ liệu SNP 

Tập dữ liệu Số lượng SNPs Số lượng cá thể Số  lớp 

Alzheimer  380.157 364 2  

Parkinson  408.803 451 2  

Tập dữ liệu đầu tiên là dữ liệu bệnh chứng cho bệnh Alzheimer chứa đựng 380.157 SNPs được lấy mẫu từ 188 
cá thể người có tình trạng thần kinh bình thường (để kiểm chứng) và 176 cá thể người mắc bệnh Alzheimer [18]. Tập 
dữ liệu thứ hai là tập dữ liệu bệnh chứng cho bệnh Parkinson chứa đựng 408.803 SNPs được lấy mẫu từ 541 cá thể, 
trong đó 271 trường hợp kiểm chứng và 270 trường hợp bệnh [19]. 

B. Tham số chạy mô hình và phương pháp đánh giá  

Các tham số γ, mtry chạy mô hình GRRF và mô hình iGRRF tương ứng là: 0.1,  ,vì theo kết quả trong [9]) ܯ√
khi dùng hệ số γ=0.1, GRRF cho kết quả tốt nhất, còn mtry=√ܯ là tham số tối ưu khi RF xử lý bài toán phân lớp [5]). 
Để tính véctơ trọng số, chúng tôi thực hiện 30 lần lặp RF trên tập dữ liệu mở rộng 2M chiều với mtry=10%M và số cây 
trong rừng là 500. Chúng tôi cũng so sánh hiệu suất của mô hình iGRRF với  các mô hình RF được đề xuất những năm 
gần đây như: SRF của Wu và đồng nghiệp [2], GRRF của Deng và Runger [9], wsRF của Xu và đồng nghiệp 
[20] và  mô hình linear kernel SVM trong gói e1071 [21]. Chúng tôi đặt tham số C=2-5 cho Alzheimer và C=2-2 cho 
Parkinson vì tham số này SVM đạt giá trị tốt nhất trên 2 tập dữ liệu SNP trên. 

Phương pháp kiểm tra chéo 5-fold được sử dụng để đánh giá hiệu quả của mô hình iGRRF và các mô hình đối 
chứng trên hai tập dữ liệu Alzheimer và Parkinson. Để đánh giá hiệu quả phân lớp của iGRRF với các mô hình rừng 
ngẫu nhiên khác khi số lượng cây trong rừng biến thiên, chúng tôi đặt cố định kích thước không gian con thuộc tính là 
mtry=√ܯ và thay đổi số lượng cây từ 20 tới 200.	 

Trong thực nghiệm này, hai độ đo được sử dụng để đánh giá hiệu năng của các mô hình RF trên tập dữ liệu 
kiểm thử Dt là Area under the curve (AUC) và ACC. Độ chính xác kiểm thử ACC được tính như sau: 

ܿܿܣ ൌ 1ܰ௧ݔ)ܳ)ܫ,ே
ୀଵ (ݕ െ ,ݔ)ஷ௬ܳݔܽ݉ ݆)  0) 

trong đó I(.) là hàm dấu hiệu và			ܳ(ݔ, ݆) ൌ ∑ ୀଵݔ)h)ܫ ) ൌ ݆)  là số lượng cây quyết định lựa chọn xi thuộc 
vào lớp j. Nt là số mẫu trong Dt. 

Trong bài báo có sử dụng các gói phần mềm R mới nhất của RF [22] và GRRF [23] để tiến hành thực nghiệm 
trên 6 máy Linux 64-bit, mỗi máy có cấu hình như sau: IntelR XeonR CPU E5620 2.40 GHz, 16 cores, 4 MB cache, 
and 32 GB main memory. 

C. Kết quả thực nghiệm  
Bảng 2.  Độ chính xác phân lớp 2 tập dữ liệu SNP của từng mô hình khi sử dụng giá trị mtry tối ưu  

với số cây trong rừng là 500 
Tập dữ liệu Phương pháp Mtry Giá trị Acc AUC #SNPs 

Alzheimer 

iGRRF √1997 0,976 0,920 616 ܯ 
GRRF √0,706 0,657 616 ܯ  
SRF (log2M+1)2 361 0,797 0,816  
wsRF  log20,711 0,561 19 ܯ   
wsRF  √0,757 0,692 616 ܯ   
SVM C 2-5 0,690 0,716  
RF  log20,623 0,530 19 ܯ   
RF  √0,729 0,632 616 ܯ   

Parkinson 
iGRRF √1980.8 0,954 0,860 638 ܯ 
GRRF √0,765 0,688 638 ܯ  
SRF (log2M+1)2 361 0,838 0,927  
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wsRF  log20,850 0,754 19 ܯ   
wsRF  √0,917 0,837 638 ܯ   
SVM C 2-2 0,825 0,902  
RF  log20,722 0,564 19 ܯ   
RF  √0,848 0,799 638 ܯ   

Bảng 3. So sánh sự khác biệt về mức độ chính xác dự đoán khi số lượng cây quyết định thay đổi (cố định mtry=√ܯ) 
Tập dữ liệu Phương pháp K 

20 50 80 100 200 

Alzheimer 

iGRRF 0,733 0,772 0,838 0,832 0,893 
GRRF  0,503 0,500 0,539 0,533 0,528 
wsRF  0,528 0,588 0,527 0,602  0,593 
RF  0,517 0,491 0,505 0,555  0,533 

Parkinson 

iGRRF 0,850 0,855 0,861 0,850 0,854 
GRRF 0,532 0,604 0,641 0,669 0,680 
wsRF  0,647 0,680 0,708 0,710  0,745 
RF  0,579 0,557 0,553 0,597  0,580 

Trong bảng 2, cột  #SNPs lưu giá trị số lượng SNP mà iGRRF đã chọn được (chia trung bình sau 5 lần chạy 
kiểm tra chéo 5- folds). Điều đó cho thấy mô hình iGRRF đã tìm ra được tập con các SNP có ý nghĩa cho phân lớp. 
Tập #SNPs này có số chiều nhỏ hơn rất nhiều so với tập SNP trên toàn hệ gien ban đầu nhưng vẫn cho kết quả phân 
lớp tốt. Cột Acc và AUC trong bảng 2 thể hiện giá trị trung bình độ chính xác kiểm thử và AUC của iGRRF so với 4 
phương pháp GRRF, wsRF, RF và SVM. Kết quả trong bảng 2 cho thấy, với mtry = ⌊√ܯ⌋, iGRRF cho kết quả phân 
lớp tốt hơn hẳn các phương pháp GRRF, wsRF, RF và SVM trên cả 2 bộ dữ liệu. Đặc biệt, trên bộ dữ liệu Alzheimer, 
iGRRF đạt chỉ số ACC lên đến 92%, còn chỉ số AUC đạt gần 98%, trong khi các phương pháp khác cho kết quả không 
cao (GRRF chỉ đạt ACC là 65.7% và AUC là 70.6%, các phương pháp còn lại cũng cho kết quả tương tự hoặc thấp 
hơn). Mặc dù những phương pháp đối chứng GRRF, wsRF, RF và SVM đều rất mạnh trong bài toán phân lớp và đã 
được chạy với các tham số tối ưu, nhưng lại cho kết quả không tốt khi phân tích trên dữ liệu SNP ở mức toàn bộ hệ 
gien. Kết quả iGRRF đạt được chứng tỏ rằng phương pháp đánh trọng số mới cho SNP đã đề xuất cải thiện rõ rệt cho 
bài toán phân lớp và lựa chọn SNP, đặc biệt là kiểu dữ liệu luôn gây khó khăn lớn cho các mô hình máy học khi số 
chiều rất lớn nhưng cỡ mẫu nhỏ.  

Bảng 3 là kết quả sau 5 lần chạy kiểm tra chéo 5- folds để so sánh mức độ chính xác dự đoán của iGRRF với ba 
mô hình rừng ngẫu nhiên GRRF, wsRF, RF khi số lượng cây quyết định thay đổi. Cả 4 phương pháp đều được chạy 
với tham số cố định mtry = ⌊√ܯ⌋ trong khi số lượng cây quyết định trong rừng được điều chỉnh trong mỗi lần chạy. Cụ 
thể chúng tôi đã thử nghiệm cả 4 phương pháp với số lượng cây quyết định thay đổi từ 20 tới 200 cây. Kết quả bảng 3 
đã cho thấy rằng iGRRF vượt  trội GRRF, wsRF và RF về sự chính xác trong dự đoán. Khi so sánh trực tiếp với mô 
hình GRRF, ta nhận thấy rằng iGRRF chỉ cần số lượng cây khá ít (20 cây) nhưng độ chính xác phân lớp trên cặp dữ 
liệu SNP tương ứng đã đạt đến 73.3% và 85%, kết quả cao hơn nhiều so với GRRF khi mô hình này chỉ đạt 50% trên 
bộ dữ liệu Alzheimer và 53% trên bộ Parkinson. 

Như vậy, với những kết quả thực nghiệm đã liệt kê ở Bảng 2 và Bảng 3, mô hình iGRRF cho kết quả dự đoán 
có độ chính xác cao và khả năng trích chọn SNP hiệu quả hơn hẳn GRRF, SVM  và các phương pháp cải tiến RF hiện 
thời trên cả hai bộ dữ liệu SNP.  Những kết quả này một lần nữa chứng minh bằng thực nghiệm, phương pháp đề xuất 
đánh trọng số SNP mới đã cải thiện đáng kể độ chính xác phân lớp của GRRF và iGRRF là mô hình hữu hiệu có thể 
dùng cho phân tích dữ liệu SNP trên toàn bộ hệ gien. 

V. KẾT LUẬN 

Bài báo đã trình bày giải pháp sử dụng trọng số mới cải tiến mô hình rừng ngẫu nhiên có điều hướng, với mục 
tiêu làm tăng độ chính xác phân lớp dữ liệu SNP trên toàn bộ hệ gien. Giải pháp này đã cải thiện hiệu năng của mô 
hình GRRF trong quá trình chọn SNP để phân hoạch khi dựng cây, và giảm số chiều dữ liệu. Ngoài ra, số lượng SNP 
có độ quan trọng cao được lựa chọn theo quy tắc của GRRF trong khi vẫn duy trì được tính ngẫu nhiên của rừng. Kết 
quả thực nghiệm cho thấy GRRF cải tiến đạt độ chính xác phân lớp tốt hơn hẳn Guided Regularized Random Forests, 
Support Vector Machine, Random Forests và một số phương pháp cải tiến rừng ngẫu nhiên khác trong thời gian gần 
đây như: Stratified Random Forests, Weighted Subspace Random Forests.  
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IMPROVING THE GUIDED REGULARIZED RANDOM FORESTS  
METHOD FOR SINGLE NUCLEOTIDE POLYMORPHISM 

CLASSIFICATION 
Hoang Thi Ha, Nguyen Thanh Tung 

ABSTRACT - Random forests (RF) model has showed to perform well in terms of prediction accuracy when applied to some data 
sets of moderate size. However, RF’s performance suffers from high-dimensional data sets for selecting informative features and 
building an accurate prediction. Recently, Deng and Runger proposed a guided regularized RF (GRRF, Pattern Recognition-2013) 
model to select feature using RF, however the predictive performance of GRRF is reduced when dealing with   data sets containing 
high dimensionality and few samples, such as genome-wide association Single Nucleotide Polymorphism (SNP) data. In this paper, 
we improve the prediction of accuracy of the GRRF method by using new weights to guide RF in the feature selection stage when 
growing trees. Our experimental results on the SNP pair data sets (Parkinson and Alzheimer disease case-control data sets 
comprised of 408,803 SNPs and 380,157 SNPs, respectively) demonstrated that the proposed RF model  outperforms the GRRF 
model and some state-of-the-art machine learning models including SVM, SRF and wsRF in increasing of the prediction of 
accuracy.  

Keywords: High-Dimensional Data, Machine Learning, Random Forests, Data mining 

 

 


