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TÓM TẮT: Hiện nay các mô hình học sâu (Deep Learning) tiêu biểu như mô hình mạng nơron tích chập (Convolutional Neural 

Networks - CNNs) được ứng dụng thành công trong bài toán phân lớp ảnh, văn bản, nhận dạng tiếng nói. Ưu điểm của các mô hình 

học sâu là tự động học các đặc trưng của dữ liệu để thiết lập các đặc trưng mới và phân lớp dữ liệu. Trong bài báo này chúng tôi đề 

xuất xây dựng mô hình kiến trúc mạng nơron tích chập để phân lớp dữ liệu biểu hiện gen microarray có số chiều lớn. Kết quả thực 

nghiệm trên 10 tập dữ liệu biểu hiện gen microarray được lấy từ ngân hàng dữ liệu y sinh (Kent Ridge) và cơ sở dữ liệu Gene 

Expression Omnibus (GEO) của NCBI cho thấy rằng mô hình mạng nơron tích chập có độ chính xác cao hơn các mô hình đơn giản 

như k láng giềng (k Nearest Neighbors - kNN), cây quyết định (Decision Tree). Mạng nơron tích chập đạt được độ chính xác tương 

đương với mô hình máy học véctơ hỗ trợ (Support Vector Machines - SVM), rừng ngẫu nhiên (Random Forest) và tốt hơn so với 

Adaboost và Bagging của cây quyết định. 

Từ khóa: Mô hình học sâu, mạng nơron tích chập, phân lớp dữ liệu biểu hiện gen microarray, k láng giềng, cây quyết định, máy 

học véctơ hỗ trợ, rừng ngẫu nhiên, Bagging, Adaboost.  

I. GIỚI THIỆU 

Trong những thập kỷ gần đây, mặc dù có nhiều nghiên cứu trong điều trị bệnh ung thƣ tuy nhiên chƣa mang lại 

hiệu quả thực sự hiệu quả cho bệnh nhân do sự liên quan phức tạp giữa các yếu tố di truyền, mô học, đột biến gen ở các 

khối u (Perou et al., 2000). Việc phân lớp chính xác các khối u rất quan trọng và cần thiết để chẩn đoán điều trị bệnh 

ung thƣ thành công (Pawitan et al., 2005). Bằng cách theo dõi mức độ biểu hiệu của số lƣợng lớn các gen trong một thí 

nghiệm giúp khám phá ra vai trò của các gen cụ thể trong quá trình điều trị bệnh (Schena et al., 1995). Sự phát triển 

của các công nghệ chip dữ liệu biểu hiện gen đã tạo ra các bộ dữ liệu có số mẫu nhỏ và số chiều rất lớn đƣợc phân tích 

từ cƣờng độ biểu hiện gen của các tế bào ung thƣ thu đƣợc từ các thí nghiệm microarray gọi là dữ liệu biểu hiện gen 

microarray (microarray gene expression data - MGE). 

Phân lớp dữ liệu có số chiều lớn thƣờng đƣợc biết là một trong 10 vấn đề khó của cộng đồng khai mỏ dữ liệu 

(Yang & Wu, 2006). Mô hình phân lớp cho kết quả tốt trên tập huấn luyện nhƣng có kết quả thấp trên tập kiểm tra. 

Vấn đề khó khăn thƣờng gặp chính là dữ liệu có số chiều quá lớn lên đến hàng nghìn chiều và dữ liệu tách rời nhau 

trong không gian có số chiều lớn nên việc tìm mô hình phân lớp tốt là khó khăn do có quá nhiều khả năng lựa chọn mô 

hình. Để tìm kiếm một mô hình phân lớp hiệu quả (phân lớp dữ liệu tốt trên tập kiểm thử) trong không gian giả thuyết 

lớn là vấn đề khó. Đã có nhiều giải thuật học tự động đƣợc nghiên cứu phân lớp dữ liệu có số chiều lớn nhƣ k láng 

giềng kNN (Fix & Hodges Jr, 1952), cây quyết định CART (Breiman et al., 1984) và C4.5 (Quinlan, 1983), Bagging 

(Breiman, 1996), Adaboost (Freund & Schapire, 1996), rừng ngẫu nghiên (Breiman, 2001) và máy học véctơ hỗ trợ 

SVM (Vapnik, 1995). 

Những năm qua, mô hình học sâu đặc biệt là mạng nơron tích chập CNNs là mô hình đƣợc sử dụng phổ biến 

trong cộng đồng máy học cho hiệu quả trong các bài toán phân loại hình ảnh (Krizhevsky et al., 2012), phân loại văn 

bản (Kim, 2014) và gần đây đã có nhiều nghiên cứu sử dụng mạng nơron tích chập trong lĩnh vực tin sinh học (Min et 

al., 2016) nhƣ phân tích Protein (Zacharaki, 2017), phân tích ảnh y khoa (Li et al., 2014). Ƣu điểm của CNNs là tận 

dụng đƣợc tính năng trích chọn đặc trƣng của lớp tích chập và bộ phân lớp đƣợc huấn luyện đồng thời. Ý tƣởng học 

cùng lúc đặc trƣng và bộ phân lớp có thể hỗ trợ với nhau trong quá trình huấn luyện và quá trình phân lớp tìm ra các 

tham số phù hợp với các véctơ đặc trƣng tìm đƣợc từ lớp tích chập và ngƣợc lại lớp tích chập điều chỉnh các tham số 

của lớp tích chập để cho các véctơ đặc trƣng thu đƣợc là tuyến tính phù hợp với bộ phân lớp của lớp cuối cùng. Đến 

thời điểm hiện nay, chƣa có nghiên cứu sử dụng CNNs trong phân lớp dữ liệu biểu hiện gen MGE. Trong bài viết này, 

chúng tôi đề xuất huấn luyện mô hình mạng tích chập CNNs để phân lớp dữ diệu MGE và so sánh hiệu quả của CNNs 

với các giải thuật khác nhƣ k láng giềng (kNN), cây quyết định, Bagging, Adaboost, rừng ngẫu nhiên và máy học véctơ 

hỗ trợ (SVM). Kết quả thực nghiệm trên 10 tập dữ liệu biểu hiện gen MGE từ kho Kent Ridge (Jinyan & Huiqing, 

2002), GEO (Edgar et al., 2002) cho thấy rằng mạng nơron tích chập CNNs đạt đƣợc độ chính xác tƣơng đƣơng với mô 

hình máy học SVM, rừng ngẫu nhiên và tốt hơn so với k láng giềng, cây quyết định, Adaboost và Bagging của cây 

quyết định 

Phần còn lại của bài viết đƣợc tổ chức nhƣ sau. Các nghiên cứu liên quan về mô hình phân lớp dữ liệu biểu hiện 

gen MGE đƣợc trình bày trong phần II. Mô hình mạng nơron tích chập phân lớp dữ liệu biểu hiện gen MGE đƣợc trình 

bày trong phần III. Kết quả thực nghiệm sẽ đƣợc trình bày trong phần IV trƣớc khi kết luận và hƣớng phát triển trong 

phần V. 
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II. CÁC MÔ HÌNH PHÂN LỚP DỮ LIỆU BIỂU HIỆN GEN MICROARRAY 

Mô hình k láng giềng (k Nearest Neighbors - kNN) 

Giải thuật kNN (Fix & Hodges, 1952) là một giải thuật học đơn giản nhƣng cho hiệu quả cao trong khai phá dữ 

liệu (Zhou et al., 2009). Giải thuật kNN không có quá trình học. Khi dự đoán lớp (nhãn) của một phần tử x mới đến, 

giải thuật kNN tìm trong m phần tử của tập huấn luyện k láng giềng của x, sau đó thực hiện gán lớp cho x dựa vào luật 

bình chọn số đông từ các lớp của k láng giềng.  

Nhiều nghiên cứu sử dụng kNN để phân lớp dữ liệu MGE bởi tính đơn giản nhƣng cho kết quả tốt. Li và các 

cộng sự sử dụng giải thuật di truyền để giảm chiều và phân lớp bệnh Lymphoma bằng kNN (Li et al., 2001). Nghiên 

cứu của Doudoit (Dudoit et al., 2002) đã so sánh và chứng minh kNN đạt kết quả phân lớp tốt trên 3 tập dữ liệu  

Lymphoma, Leukemia và NCI 60. Tập dữ liệu MEG về bệnh Prostate Cancer dùng kNN phân lớp đạt kết quả chính 

xác 90% (Singh et al., 2002). Ngoài ra kNN đƣợc sử dụng trong nhiều nghiên cứu phân lớp dữ liệu MGE trong các 

nghiên cứu đã đƣợc công bố trong những năm gần đây (Liu et al., 2002), (Pan et al., 2004), (Yao & Ruzzo, 2006), 

(Deegalla & Boström, 2007), (Parry et al., 2010), (Su et al., 2011), (Halder et al., 2015).  

Mô hình cây quyết định (Decision Trees - DT) 

Mô hình máy học cây quyết định (Breiman et al., 1984), (Quinlan, 1993) là mô hình máy học tự động đƣợc sử 

dụng rất nhiều trong khai mỏ dữ liệu (Zhou et al., 2009) với tính đơn giản và hiệu quả.  

Giả sử tập dữ liệu có m phần tử x1, x2,….xm trong không gian n chiều có lớp tƣơng ứng là y1, y2,…ym. Giải thuật cây 

quyết định xây dựng cây bắt đầu từ nút gốc đến nút lá. Đây là giải thuật đệ quy phân hoạch tập dữ liệu theo các biến 

độc lập thành các siêu chữ nhật rời nhau mà ở đó các phần tử dữ liệu xi, xj,….xk của phân vùng (nút lá) có các yi, yj,…yk là 

thuần khiết (giống nhau trong vấn đề phân lớp). Giải thuật cây quyết định thực hiện hai bƣớc xây dựng cây và cắt 

nhánh để tránh học vẹt.  

Mô hình cây quyết định cũng đƣợc sử dụng để phân lớp dữ liệu MEG nhƣ trong nghiên cứu của Netto (Netto et 

al., 2010) và các cộng sự để phân lớp dữ liệu bệnh Leukemia, nhóm nghiên cứu của Snousy (Al Snousy et al., 2011) để 

phân lớp dữ liệu ung thƣ trên toàn bộ các gen không giảm chiều. Ngoài ra, mô hình cây quyết định đƣợc sử dụng trong 

một số nghiên cứu khác nhƣ (Ulfenborg et al., 2013), (Ludwig et al., 2015). 

Mô hình Bagging và Boosting 

Mô hình Bagging (Bootstrap AGGregatING) đƣợc (Breiman, 1996) đề xuất nhằm giảm lỗi variance nhƣng 

không làm tăng lỗi bias quá nhiều. Giải thuật Bagging xây dựng mô hình gồm ba bƣớc: đầu tiên từ tập dữ liệu học LS 

có m phần tử, xây dựng T mô hình cơ sở độc lập nhau, mô hình thứ t đƣợc xây dựng trên tập mẫu bootstrap thứ t (lấy 

mẫu m phần tử có hoàn lại từ tập học LS). Dự đoán lớp của phần tử mới đến với chiến lƣợc bình chọn số đông thu 

đƣợc từ dự đoán lớp của T mô hình cơ sở. 

Mô hình Boosting với giải thuật tiêu biểu Adaboost của (Freund & Schapire, 1996) là một phƣơng pháp tổng 

quát để cải tiến độ chính xác của các bộ phân lớp yếu. Mô hình Adaboost đƣợc xây dựng bằng cách lặp lại việc huấn 

luyện tuần tự các bộ phân lớp yếu T lần, mỗi lần lặp huấn luyện bộ phân lớp yếu từ dựa trên tập dữ liệu đƣợc lấy mẫu 

từ tập huấn luyện tập trung vào các phần tử bị phân lớp sai trong các lần lặp trƣớc đó. Phân loại phần tử mới sử dụng 

kết quả bình chọn trọng số từ T bộ phân lớp yếu. 

Mô hình Bagging và Boosting đƣợc Tan và Gilbert sử dụng để phân loại 7 tập dữ liệu MGE đã cho thấy hiệu 

quả của Bagging và Boosting tốt hơn so với cây quyết định (Tan & Gilbert, 2003). Bagging đƣợc kết hợp với Boosting 

qua nghiên cứu của (Dettling, 2004) để phân lớp bệnh ung thƣ. Nghiên cứu của Osareh và Shadgar đã so sánh hiệu quả 

của giải thuật Adaboost, Bagging với các phƣơng pháp khác trên 8 tập dữ liệu MGE, giải thuật Adaboost và Bagging 

đạt hiệu quả cao trên đa số các tập dữ liệu đã chọn (Osareh & Shadgar, 2013). 

Mô hình Rừng ngẫu nhiên (Random Forest) 

Rừng ngẫu nhiên (Breiman, 2001) là một trong những phƣơng pháp tập hợp mô hình thành công nhất. Giải 

thuật rừng ngẫu nhiên xây dựng cây không cắt nhánh nhằm giữ cho bias thấp và dùng tính ngẫu nhiên để điều khiển 

tính tƣơng quan thấp giữa các cây trong rừng. Rừng ngẫu nhiên tạo ra một tập hợp các cây quyết định không cắt nhánh, 

mỗi cây đƣợc xây dựng trên tập mẫu bootstrap, tại mỗi nút phân hoạch tốt nhất đƣợc thực hiện từ việc chọn ngẫu nhiên 

một tập con các thuộc tính. Lỗi tổng quát của rừng ngẫu nhiên phụ thuộc vào độ chính xác của từng cây thành viên 

trong rừng và sự phụ thuộc lẫn nhau giữa các cây thành viên. Giải thuật rừng ngẫu nhiên cho độ chính xác cao khi so 

sánh với các thuật toán học có giám sát hiện nay, chịu đựng nhiễu tốt. 

Nghiên cứu tổng hợp các giải thuật phân lớp trên dữ liệu MGE của Diaz-Uriarte và các cộng sự  cho thấy hiệu 

quả sử dụng rừng ngẫu nhiên để phân lớp 9 tập dữ liệu bằng  kNN và SVM (Díaz-Uriarte & Alvarez de Andrés, 2006). 

Rừng ngẫu nhiên cho thấy hiệu quả tốt hơn khi thực hiện phân lớp các tập dữ liệu y sinh với số chiều cực lớn khi đƣợc 

so sánh với các giải thuật Bagging và kNN qua các nghiên cứu (Statnikov et al., 2008) và (Pirooznia et al., 2008). Một 

số nghiên cứu cải tiến giải thuật rừng ngẫu nhiên nhƣ (Đỗ Thanh Nghị et al., 2010), (Đỗ Thanh Nghị et al., 2016) đã 
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cải thiện hiệu quả của rừng ngẫu nhiên cao hơn so với tiếp cận truyền thống và tƣơng đƣơng với SVM. Với hiệu quả 

cao giải thuật rừng ngẫu nhiên đƣợc sử dụng nhiều trong các nghiên cứu phân lớp dữ liệu MGE (Moorthy & 

Mohamad, 2011), (Chen & Ishwaran, 2012), (Aytekin et al., 2016), (Nishiwaki et al., 2017). 

Mô hình máy học véctơ hỗ trợ (Support Vector Machines - SVM) 

Mô hình máy học SVM dựa trên lý thuyết học thống kê của Vapnik (Vapnik, 1978). Trong vấn đề phân lớp nhị 

phân (2 lớp dƣơng và âm), giải thuật SVM (Vapnik, 1995) tìm siêu phẳng tối ƣu để cho phân hoạch các điểm dữ liệu 

thành 2 phần sao cho các điểm cùng một lớp nằm về một phía của siêu phẳng. Siêu phẳng tối ƣu là siêu phẳng tách 2 

lớp ra xa nhất có thể dựa trên 2 siêu phẳng hỗ trợ song song của 2 lớp, siêu phẳng phân lớp tối ƣu là siêu phẳng nằm 

giữa 2 siêu phẳng hỗ trợ. Khoảng cách giữa 2 siêu phẳng hỗ trợ đƣợc gọi là lề. Có thể thấy rằng lề phân hoạch càng lớn 

thì mô hình phân lớp càng an toàn. Những phần tử nằm ngƣợc phía với siêu phẳng hỗ trợ đƣợc coi nhƣ lỗi. Giải thuật 

SVM tìm siêu phẳng tối ƣu cần phải cực đại hóa lề và cực tiểu hóa lỗi. Trong phân lớp đa lớp (nhiều hơn 2 lớp), SVM 

có thể xây dựng trực tiếp mô hình tối ƣu cho k lớp (k>2) nhƣ đề xuất của (Weston, 1999). Trong thực tế có ba phƣơng 

pháp đƣợc sử dụng là 1-vs-all của (Vanik, 1995), 1-vs-1 của (Kreel, 1999) và phân tách hai nhóm của (Vural, 2004) 

Máy học véctơ hỗ trợ đƣợc sử dụng nhiều để phân lớp dữ liệu MGE nhƣ nghiên cứu của Mukherjee (Mukherjee 

et al., 1999) phân loại bệnh Leukemia thu đƣợc độ chính xác đạt 100% trên tập dữ liệu có 7129 gen. Nghiên cứu của 

Furey (Furey et al., 2000) sử dụng SVM để phân lớp bệnh Ovarian bằng kỹ thuật xếp hạng gen để giảm chiều và dùng 

SVM để phân lớp. Nổi bật nhất và đƣợc trích dẫn nhiều nhất là nghiên cứu của nhóm tác giả Isabelle Guyon (Guyon et 

al., 2002) đã sử dụng SVM để giảm chiều và xây dựng mô hình phân lớp với độ chính xác cao khi phân lớp dữ liệu 

MGE thu từ bệnh ung thƣ đại tràng. Kết quả của nghiên cứu này cho thấy SVM có hiệu quả tốt với độ chính xác 98%. 

Ngoài ra nghiên cứu của Guyon đã chứng minh đƣợc các gen đƣợc lựa chọn bằng kỹ thuật SVM sẽ xây dựng đƣợc bộ 

phân lớp tốt hơn trong việc phân loại bệnh ung thƣ. SVM còn đƣợc sử dụng trong rất nhiều nghiên cứu khác nhƣ trong 

những năm gần đây nhƣ (Li et al., 2004), (Chuang et al., 2005), (Phan et al., 2005), (Huerta et al., 2006), (Alba et al., 

2007), (Hsieh et al., 2010), (Vanneschi et al., 2011), (Nagi et al., 2012), (Statnikov et al., 2013), (Vanitha et al., 2015), 

(Cogill & Wang, 2016). 

III. MÔ HÌNH MẠNG NƠRON TÍCH CHẬP PHÂN LỚP DỮ LIỆU BIỂU HIỆN GEN MICROARRAY 

Mạng Nơron tích chập 

Mạng nơron tích chập (CNNs) (LeCun et al., 1989) là một mô hình học sâu có thể xây dựng đƣợc các hệ thống 

phân loại với độ chính xác cao. Ý tƣởng của CNNs đƣợc lấy cảm hứng từ khả năng nhận biết thị giác của bộ não 

ngƣời. Để có thể nhận biết đƣợc các hình ảnh trong vỏ não ngƣời có hai loại tế bào là tế bào đơn giản và tế bào phức 

tạp (Hubel & Wiesel, 1968). Các tế bào đơn giản phản ứng với các mẫu hình dạng cơ bản ở các vùng kích thích thị giác 

và các tế bào phức tạp tổng hợp thông tin từ các tế bào đơn giản để xác định các mẫu hình dạng phức tạp hơn. Khả 

năng nhận biết các hình ảnh của não ngƣời là một hệ thống xử lý hình ảnh tự nhiên mạnh mẽ và tự nhiên nên CNNs 

đƣợc phát triển dựa trên ba ý tƣởng chính: tính kết nối cục bộ (Local connectivity hay compositionality), tính bất biến 

(Location invariance) và tính bất biến đối với quá trình chuyển đổi cục bộ (Invariance to local transition) (LeCun et al., 

2015). CNNs là một dạng mạng nơron chuyên dụng để xử lý các dữ liệu dạng lƣới 1 chiều nhƣ dữ liệu âm thanh, dữ 

liệu MGE hoặc nhiều chiều nhƣ dữ liệu hình ảnh, video. 

Cấu trúc cơ bản của CNNs gồm các lớp tích chập (Convolution layer), lớp phi tuyến (Nonlinear layer) và lớp 

lọc (Pooling layer) nhƣ hình 1. Các lớp tích chập kết hợp với các lớp phi tuyến sử dụng các hàm phi tuyến nhƣ ReLU 

hay tanh để tạo ra thông tin trừu tƣợng hơn (Abstract/higher-level) cho các lớp tiếp theo.  

Hình 1. Cấu trúc cơ bản của mạng Nơron Tích chập (Lecun, 1989) 

Các lớp liên kết trong CNNs đƣợc với nhau thông qua cơ chế tích chập. Lớp tiếp theo là kết quả tích chập từ lớp 

trƣớc đó vì vậy CNNs có đƣợc các kết nối cục bộ vì mỗi nơron ở lớp tiếp theo sinh ra từ một bộ lọc đƣợc áp đặt lên 

một vùng cục bộ của lớp trƣớc đó. Nguyên tắc này đƣợc gọi là kết nối cục bộ (Local connectivity). Mỗi lớp nhƣ vậy 

đƣợc áp đặt các bộ lọc khác nhau. Một số lớp khác nhƣ lớp pooling/subsampling dùng để lọc lại các thông tin hữu ích 

hơn bằng cách loại bỏ các thông tin nhiễu. Trong suốt quá trình huấn luyện, CNNs sẽ tự động học các tham số cho các 

lớp. Lớp cuối cùng đƣợc gọi là lớp kết nối đầy đủ (Fully connect layer) dùng để phân lớp.  
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Mạng nơron tích chập dùng để phân lớp dữ liệu MGE có kiến trúc mạng gồm nhiều tầng. Lớp đầu vào của 

mạng (Input layer) là một ma trận cƣờng độ biểu hiện gen của dữ liệu MGE. Lớp đầu ra của mạng (Output layer) là số 

lớp của dữ liệu. Giữa lớp đầu vào và đầu ra gồm nhiều tầng tích chập và một lớp kết nối đầy đủ. Mỗi tầng gồm một lớp 

tích chập, một lớp phi tuyến và một lớp lọc. Dữ liệu khi đƣợc huấn luyện qua các tầng tích chập sẽ đƣợc phân lớp ở lớp 

kết nối đầy đủ sử dụng bộ phân lớp Softmax.  

Lớp tích chập (Convolution) 

Tích chập đƣợc sử dụng đầu tiên trong xử lý tín hiệu số. Nhờ vào nguyên lý biến đổi thông tin có thể áp dụng kĩ 

thuật này vào xử lý ảnh và video số. Trong lớp tích chập sử dụng một bộ các bộ lọc có kích thƣớc nhỏ hơn với ma trận 

đầu vào và áp lên một vùng của ma trận đầu vào và tiến hành tính tích chập giữa bộ filter và giá trị của ma trận trong 

vùng cục bộ đó. Các filter sẽ dịch chuyển một bƣớc trƣợt (Stride) chạy dọc theo ma trận đầu vào và quét toàn bộ ma 

trận. Trọng số của filter ban đầu sẽ đƣợc khởi tạo ngẫu nhiên và sẽ đƣợc học dần trong quá trình huấn luyện mô hình.  

Lớp phi tuyến Relu (Rectified linear unit) 

Trong kiến trúc mạng CNNs thƣờng sử dụng hàm kích hoạt  ( )     (   )  chuyển toàn bộ giá trị âm trong 

kết quả lấy từ lớp tích chập thành giá trị 0 để tạo tính phi tuyến cho mô hình gọi là Relu. Ngoài ra còn có nhiều hàm 

kích hoạt khác nhƣ signmod, tang nhƣng hàm Relu dễ cài đặt tính toán nhanh và hiệu quả (Krizhevsky et al., 2012). 

Lớp Pooling 

Lớp Pooling sử dụng một cửa sổ trƣợt quét qua toàn bộ ma trận dữ liệu theo một bƣớc trƣợt cho trƣớc để tiến 

hành lấy mẫu. Các phƣơng thức phổ biến trong lớp Pooling là MaxPooling (lấy giá trị lớn nhất), MinPooling (lấy giá 

trị nhỏ nhất) và AveragePooling (lấy giá trị trung bình). Công dụng của lớp Pooling dùng để giảm kích thƣớc dữ liệu, 

các tầng trong CNNs chồng lên nhau có lớp Pooling ở cuối mỗi tầng giúp cho kích thƣớc dữ liệu đƣợc co lại nhƣng vẫn 

giữa đƣợc các đặc trƣng để lấy mẫu. Ngoài ra giảm kích thƣớc dữ liệu sẽ giảm số lƣợng tham số của mạng làm tăng 

tính hiệu quả và kiểm soát hiện tƣợng học vẹt (Overfiting). 

Lớp kết nối đầy đủ (Fully connect layer) 

Lớp kết nối đầy đủ là một lớp giống nhƣ mạng nơron truyền thẳng các giá trị đƣợc tính toán từ các lớp trƣớc sẽ 

đƣợc liên kết đầy đủ vào trong nơron của lớp tiếp theo. Tại lớp kết nối đầy đủ sẽ tiến hành phân lớp dữ liệu bằng cách 

kích hoạt hàm softmax để tính xác suất ở lớp đầu ra.  

Mô hình mạng Nơron tích chập phân lớp dữ liệu MGE 

Dữ liệu MGE đã đƣợc chuẩn hoá là một ma trận có các dòng tƣơng ứng các mẩu bệnh còn các cột tƣơng ứng 

với các gen, giá trị tại một điểm trong ma trận là cƣờng độ biểu hiện gen của mẩu thử dữ liệu tƣơng ứng với gen tại cột 

đó. Nhƣ vậy dữ liệu MGE có đặc điểm dạng lƣới 1 chiều có thể sử dụng CNNs để phân lớp. 

Chúng tôi đề xuất xây dựng mô hình CNNs dùng để phân lớp dữ liệu MGE có cấu trúc nhƣ hình 2. Kiến trúc 

mạng CNNs phân lớp dữ liệu MGE đề xuất gồm hai phần chính là bộ trích chọn đặc trƣng (feature extractor) và bộ 

phân lớp (classifier). Bộ trích chọn đặc trƣng gồm lớp đầu vào và các tầng tích chập. Lớp đầu vào nhận đầu vào là dữ 

liệu biểu hiện gen. Các tầng tích chập gồm lớp tích chập (Convolution 1D), lớp lọc (Maxpooling 1D), lớp phi tuyến 

Relu chồng lên nhau gọi là 1 tầng. Mô hình gồm nhiều tầng đƣợc xếp chồng lên nhau. Bộ phân lớp gồm một lớp của 

mạng nơron sử dụng softmax regression. Sau khi dữ liệu đƣợc trích suất bởi bộ trích chọn đặc trƣng sẽ đƣợc phân lớp 

bằng bộ phân lớp.  

Mô hình CNNs của chúng tôi đề xuất nói riêng và mạng CNNs nói chung có đặc điểm cả bộ trích chọn đặc 

trƣng và bộ phân lớp đƣợc huấn luyện đồng thời. Hai bộ phận này bổ trợ cho nhau trong quá trình huấn luyện dữ liệu. 

Bộ phân lớp giúp tìm ra các bộ tham số hợp lý phù hợp với các vector đặc trƣng tìm đƣợc. Ngƣợc lại, bộ trích chọn đặc 

trƣng sẽ điều chỉnh các tham số của các tầng tích chập sao cho đặc trƣng thu đƣợc là tuyến tính, phù hợp với bộ phân 

lớp ở lớp cuối cùng. 

 
Hình 2. Mô hình CNNs phân lớp dữ liệu biểu hiện gen microarray 
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Mạng CNNs sẽ đƣợc huấn luyện trên các tập dữ liệu MGE, bản chất quá trình huấn luyện là sự thay đổi các 

trọng số liên kết của mạng. Trong quá trình này, các trọng số của mạng sẽ hội tụ dần tới các giá trị sao cho với mỗi 

vector đầu vào từ tập huấn luyện, mạng CNNs sẽ cho ra vector đầu ra nhƣ phân lớp mong muốn. Để có đƣợc bộ tham 

số mạng phân lớp  hiệu quả phân lớp cần điều chỉnh các tham số nhƣ độ dài các bộ lọc trong các lớp tích chập và 

pooling. Đối với các tập dữ liệu có số mẫu nhỏ và số chiều rất lớn khi huấn luyện dễ xảy ra hiện tƣợng overfiting. Khi 

đó mạng học có kết quả rất tốt trên tập huấn luyện nhƣng có kết quả thấp trên tập kiểm tra. Hiện tƣợng này xảy ra do 

khi mạng đƣợc huấn luyện, mạng chuyển từ các hàm ánh xạ đơn giản đến các hàm ánh xạ phức tạp. Mạng sẽ đạt đƣợc 

một cấu hình tổng quát hóa tốt nhất tại một điểm nào đó trong quá trình học. Sau thời điểm đó mạng bị mô hình hóa 

nhiễu, những gì mạng học đƣợc sẽ trở thành overfiting. Trong trƣờng hợp này chúng tôi sử dụng kỹ thuật huấn luyện 

dừng sớm (Early stop traning) để chọn đƣợc mô hình có kết quả tốt nhất nhƣng không bị overfiting. 

IV.  KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

Chúng tôi cài đặt mô hình CNNs bằng ngôn ngữ Python, sử dụng thƣ viện Tensorflow (Martín Abadi et al., 

2015) và Keras (Cholle et al., 2015). Các giải thuật k láng giềng kNN, cây quyết định DT, rừng ngẫu nhiên RF, 

Bagging, Adaboost cũng đƣợc cài đặt bằng Python có kế thừa từ mã nguồn C4.5 đƣợc cung cấp bởi (Quinlan, 1993) và 

thƣ viện Sklearn (Pedregosa et al., 2011). Đối với giải thuật SVM, chúng tôi sử dụng thƣ viện LibSVM của (Chang & 

Lin, 2011). Chúng tôi chạy thực nghiệm trên môi trƣờng với CPU Intel Core  i3-3227U 1.9GHz, bộ nhớ RAM 8GB, hệ 

điều hành Linux Mint. 

Dữ liệu 

Để so sánh CNNs với các mô hình khác chúng tôi sử dụng 10 tập dữ liệu từ các nghiên cứu biểu hiện gen của 

các bệnh ung thƣ đƣợc đã đƣợc công bố công khai tại Kent Ridge (Jinyan & Huiqing, 2002) và kho cơ sở dữ liệu biểu 

hiện gen GEO của NCBI (Edgar et al., 2002). Dữ liệu thực nghiệm có tính đa dạng bao gồm các tập dữ liệu 2 lớp, 3 

lớp, 4 lớp, 5 lớp, 5 tập dữ liệu không có tập dữ liệu kiểm tra, 5 tập dữ liệu có tập kiểm tra và tập kiểm thử. Thông tin 

chi tiết của các tập dữ liệu đƣợc trình bày trong bảng 1. 

Bảng 1. Mô tả các tập dữ liệu biểu hiện gen microarray 

TT tập dữ liệu Tên tập dữ liệu Số mẫu Số chiều Số lớp Nghi thức Nguồn 

1 Lung Cancer 181 12533 2 trn-tst (Gordon et al., 2002) 

2 Leukemia 72 12582 3 trn-tst (Armstrong et al., 2002) 

3 Breast Cancer 97 24481 2 trn-tst (Veer et al, 2002) 

4 SRBCT of childhood 83 2308 4 loo (Statnikov et al., 2013) 

5 Brain Tumor 90 5920 5 loo (Statnikov et al., 2013) 

6 Breast Cancer 118 22215 2 loo (Chin et al, 2006) 

7 Lung Cancer 96 7129 3 loo (Beer et al., 2002) 

8 Leukemia 72 7129 2 trn-tst (Golub et al., 1999) 

9 Breast Cancer 104 22283 2 loo (Chowdaly et al., 2006 

10 Prostate Cancer 102 12600 2 trn-tst (Singh et al., 2002) 

Kết quả 

Đối với các tập dữ liệu không sẵn có tập kiểm tra, chúng tôi dùng giao thức kiểm tra chéo leave-one-out (loo) vì 

các tập dữ liệu này có phần tử nhỏ hơn 300. Chúng tôi tiến hành đánh giá hiệu quả của các mô hình phân lớp dựa trên 

các tiêu chí đánh giá nhƣ Precision, Recall, F1-measure và Accuracy (van Rijsbergen, 1979) 

Mô hình CNNs đƣợc huấn luyện với tốc độ học là 0.01, sử dụng hàm kích hoạt softmax trong lớp đầy đủ. Hàm 

kích hoạt Relu đƣợc sử dụng toàn bộ trong các tầng ẩn của lớp tích chập, số lần học nhiều nhất của mạng là 100 lần. 

Kiến trúc mạng cơ bản gồm: Lớp đầu vào → Các tầng [Lớp Convolution → Lớp MaxPooling → Lớp Activation] 

→Lớp đầu ra. Khi huấn luyện mạng chúng tôi chọn tham số Batch size=32 để chọn kích thƣớc mẫu đƣợc học và điều 

chỉnh các tham số trong các lớp của mạng để có độ chính xác tốt nhất. Số lần huấn luyện mạng tối đa là 100 lần. Mô 

hình có kết quả phân lớp tốt nhất trên tập huấn luyện sẽ đƣợc chọn và kiểm tra trên các tập kiểm thử để đánh giá. 

Đối với mô hình kNN chúng tôi thực nghiệm với nhiều tham số k (k=1, 3, 5, 7) để chọn kết quả tốt nhất. Phƣơng 

pháp tập hợp mô hình chúng tôi chạy thử nghiệm với nhiều số lƣợng cây quyết định khác nhau để chọn kết quả tốt 

nhất. Số cây quyết định đƣợc thử nghiệm từ 10 cây đến 350 cây. Qua thực nghiệm chúng tôi thấy đƣợc giải thuật RF 

xây dựng 200 cây quyết định sẽ đảm bảo đƣợc độ chính xác cao còn các giải thuật Bagging, Boosting xây dựng số cây 

nhỏ hơn 50 cây quyết định để đảm bảo đƣợc độ chính xác tốt nhất. Giải thuật SVM sử dụng hàm nhân tuyến tính có kết 

quả tốt nhất các tập dữ liệu MGE. Kết quả thu đƣợc từ các mô hình phân lớp (với các tham số tối ƣu) nhƣ trình bày 

trong bảng 3, 4, 5 và 6.  
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Bảng 3. Kết quả phân lớp của 7 giải thuật trên 10 tập dữ liệu với tiêu chí đánh giá Accuracy (%) 

TT tập dữ liệu DT kNN RF BagDT Adaboost SVM CNNs 

1 97.31 97.32 100.00 98.66 97.32 98.66 99.33 

2 100.00 93.33 100.00 93.33 86.67 93.33 86.67 

3 63.16 63.16 84.21 78.95 63.16 63.16 89.47 

4 79.52 96.39 100.00 97.59 68.67 100.00 100.00 

5 65.56 87.78 82.22 83.33 65.56 86.67 85.56 

6 84.74 88.14 88.13 90.68 86.44 87.29 88.14 

7 97.91 98.96 98.96 98.96 96.88 98.96 95.30 

8 91.17 82.35 85.29 94.12 91.18 97.06 94.13 

9 87.50 90.38 96.15 95.19 95.19 97.11 97.12 

10 55.88 73.53 88.24 76.47 70.59 94.12 97.06 

Bảng 4. Kết quả phân lớp của 7 giải thuật trên 10 tập dữ liệu với tiêu chí đánh giá Precision (%) 

TT tập dữ liệu DT kNN RF BagDT Adaboost SVM CNNs 

1 100.00 78.95 100.00 93.33 100.00 88.24 100.00 

2 100.00 94.67 100.00 94.67 92.00 94.07 91.11 

3 69.23 77.78 90.91 75.00 66.67 69.23 85.71 

4 79.02 96.38 100.00 96.53 65.59 100.00 100.00 

5 66.16 82.03 77.74 80.36 66.16 82.82 85.56 

6 84.64 89.33 88.81 90.26 86.35 87.26 88.14 

7 100.00 100.00 98.85 98.85 97.70 100.00 95.30 

8 86.67 75.00 100.00 92.86 86.67 93.33 92.86 

9 80.85 92.11 96.20 97.43 95.30 95.34 97.12 

10 69.23 54.07 86.21 75.76 72.73 92.59 96.00 

Bảng 5. Kết quả phân lớp của 7 giải thuật trên 10 tập dữ liệu với tiêu chí đánh giá Recall (%) 

TT tập dữ liệu DT kNN RF BagDT Adaboost SVM CNNs 

1 73.33 100.00 100.00 93.33 73.33 100.00 93.33 

2 100.00 93.33 100.00 93.33 86.67 93.33 86.67 

3 75.00 58.33 83.33 100.00 83.33 68.42 100.00 

4 79.52 96.39 100.00 96.39 66.27 100.00 100.00 

5 60.00 86.67 82.22 85.55 65.55 86.67 85.56 

6 84.75 88.14 88.14 89.83 86.44 87.29 88.14 

7 97.67 98.84 1.00 100.00 98.84 98.84 95.30 

8 92.86 85.71 64.29 92.86 92.86 100.00 92.86 

9 90.48 83.33 96.15 90.47 95.19 97.62 97.12 

10 72.00 73.53 92.59 100.00 96.00 100.00 100.00 

Bảng 6. Kết quả phân lớp của 7 giải thuật trên 10 tập dữ liệu với tiêu chí đánh giá F1 (%) 

TT tập dữ liệu DT kNN RF BagDT Adaboost SVM CNNs 

1 84.00 88.24 100.00 93.33 84.62 93.75 96.55 

2 100.00 93.04 100.00 93.04 87.38 92.86 84.67 

3 72.00 66.67 86.96 85.71 74.07 67.00 92.31 

4 79.17 96.36 100.00 96.38 62.19 100.00 100.00 

5 62.78 84.56 77.96 82.11 64.55 84.57 85.56 

6 84.66 87.61 87.72 89.56 86.28 87.10 88.14 

7 98.82 99.42 99.42 99.42 98.27 99.41 95.30 

8 89.66 80.00 78.26 92.86 89.66 96.55 92.86 

9 85.39 87.50 96.14 93.82 95.16 96.74 97.12 

10 70.59 62.31 86.21 86.21 82.76 96.50 97.95 

Kết quả phân lớp trên 10 tập dữ liệu MGE với các tiêu chí đánh giá Precison, Recall, F1 và Accuracy của 7 giải 

thuật DT, kNN, RF, BagDT, Boosting, SVM và CNNs từ các bảng 3, 4, 5, 6 cho thấy CNNs và RF có độ chính xác 

(Accuracy) tốt nhất trên 4/10 tập dữ liệu, SVM có kết quả tốt nhất 3/10 tập dữ liệu. Adaboost có kết quả thấp nhất và 

cao hơn một ít là BagDT, kNN và DT. Đối với tiêu chí Precision, CNNs có kết quả tốt nhất 4/10 tập dữ liệu, RF có kết 

quả tốt nhất 5/10 tập dữ liệu và SVM có kết quả tốt nhất 2/10 tập dữ liệu. BagDT có kết quả tốt nhất trên 2/10 tập dữ 

liệu cao hơn DT, kNN và Adaboost. Đánh giá với tiêu chí Recall, CNNs có kết quả tƣơng đƣơng với RF khi tốt nhất 

3/10 tập dữ liệu, SVM có kết quả với tiêu chí Recall tốt nhất 6/10 tập dữ liệu cao hơn tất cả các giải thuật còn lại. 

BagDT có kết quả tốt nhất 4/10 tập dữ liệu cao hơn các giải thuật kNN, DT và Adaboost. Với tiêu chí F1, CNNs có kết 

quả tốt nhất trên 5/10 tập dữ liệu cao hơn RF và SVM có kết quả tốt trên 4/10 và 2/10 tập dữ liệu và tốt hơn tất cả các 
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giải thuật khác. Đặc biệt CNNs có kết quả chính xác tổng hợp cao hơn các giải thuật khác trên các tập dữ liệu có số 

chiều lớn hơn 12500 chiều nhƣ các tập dữ liệu Lung Cancer (12533 gen), Breast Cancer (22283 gen) và Protates 

Cancer (12600 gen). 

Hình 3 và 4 thể hiện biểu đồ trực quan so sánh kết quả của tiêu chí đánh giá Accuracy và Precision của 7 giải 

thuật trên 10 tập dữ liệu. Hai biểu đồ này chỉ ra rằng đƣợc giải thuật CNNs có hiệu quả tốt tƣơng đƣơng với SVM và 

giải thuật RF và hiệu quả tốt hơn so với các giải thuật BagDT, DT, kNN và Adaboost. 

 

Hình 3. Biểu đồ so sánh tiêu chí Accuracy của 7 giải thuật trên 10 tập dữ liệu 

 
Hình 4. Biểu đồ so sánh tiêu chí Precision của 7 giải thuật trên 10 tập dữ liệu 

 

V. KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Chúng tôi vừa trình bày đề xuất huấn luyện mô hình mạng tích chập CNNs để phân loại dữ liệu biểu hiện gen 

microarray và so sánh hiệu quả của mô hình đề xuất với các mô hình kNN, cây quyết định, Bagging, Adaboost, rừng 

ngẫu nhiên và máy học véctơ hỗ trợ. Kết quả thực nghiệm trên 10 tập dữ liệu biểu hiện gen có số chiều lớn và số mẫu ít 

cho thấy mô hình CNNs có thể phân lớp với độ chính xác cao hơn các mô hình học nhƣ kNN, cây quyết định và 

Bagging, Adaboost. Mạng nơron tích chập CNNs cho kết quả phân lớp tƣơng đƣơng với máy học SVM và rừng ngẫu 

nhiên. 

Trong tƣơng lai chúng tôi tiếp tục nghiên cứu các mô hình học sâu để phân loại dữ liệu biểu hiện gen 

microarray bằng cách tinh chỉnh các tham số của mạng và xây dựng các bộ phân lớp mới sau khi dữ liệu đƣợc kết xuất 

qua các lớp tích chập. Ngoài nghiên cứu cải thiện chất lƣợng mô hình phân lớp, chúng tôi sẽ tập trung cải tiến tốc độ 

huấn luyện mô hình, thực nghiệm trên nhiều tập dữ liệu lớn và song song hóa mô hình mạng nơron tích chập. 
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A COMPARISION OF DEEP LEARNING MODEL AND OTHER METHODS IN THE 
CLASSIFICATION OF GENE EXPRESSION MICROARRAY DATA 

Huynh Phuoc Hai, Nguyen Van Hoa, Do Thanh Nghi 

ABSTRACT: In recent years, deep learning models, such as Convolutional Neural Networks (CNNs) have been use image 

classification, natural language processing and speech recognition. The advantages of CNNs is that they automatically create new 

features from raw data and classify them. In this paper, we propose to use convolutional neural networks to classify microarray 

gene expression data with hight dimensions. Using ten microarray datasets from the Medical Database (Kent Ridge) and NCBI 

Gene Expression Omnibus (GEO) database we conclude that CNNs is better higher accuracy than simple classification methods 

including k nearest neighbors, decision tree. CNNs are outperformed by bagging and adaboost and have performance same to 

random forest and SVM. 


