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Tóm tắt: Trong thời gian gần đây, Điểm nguy cơ đa di truyền (Polygenic Risk Score - PRS) được xem như một công cụ
tiềm năng cho y học chính xác dựa trên các biến dị di truyền phổ biến có đóng góp từ nhỏ tới vừa đối với nguy cơ mắc
bệnh di truyền, nhưng tổng gộp các biến dị này lại có thể nâng cao giá trị dự đoán bệnh trong quần thể. Đã có nhiều
phương pháp học máy được đưa ra nhằm cải tiến khả năng dự đoán của PRS cũng như những nỗ lực để đưa PRS vào
ứng dụng trong lâm sàng. Mặc dù vậy, việc lựa chọn phương pháp một cách hệ thống và những ứng dụng của PRS vẫn
chưa thực sự rõ ràng. Vì vậy, trong bài báo tổng quan này, chúng tôi cung cấp một cái nhìn tổng quan về điểm nguy cơ
đa di truyền và các nghiên cứu cải tiến sử dụng học máy nhằm nâng cao khả năng áp dụng trong lâm sàng của PRS.

Từ khóa: Bệnh phổ biến, điểm nguy cơ đa di truyền, GWAS, SNP, mảng SNP, học máy.

Title: An Overview of Machine Learning Applications in Polygenic Risk Prediction Towards Personalized Medicine
Abstract: In recent times, the Polygenic Risk Score (PRS) has been considered as a potential tool for precision medicine based on

common genetic variants with small to moderate contributions to the genetic disease risk, but the aggregation of these
variations can enhance the predictive value of disease in the population. Many machine learning methods have been
proposed to improve the predictive ability of PRS as well as efforts to bring PRS into clinical application. However, the
systematic selection of methods and applications of PRS are still not really clear. Therefore, in this review, we provide
an overview of polygenic risk scores and innovative studies using machine learning to improve the clinical applicability
of PRS.

Keywords: Common diseases, polygenic risk scores, GWAS, SNP, SNP arrays, machine learning.

I. GIỚI THIỆU

Với sự phát triển của công nghệ sinh học, các nhà khoa
học có thể dựa vào dữ liệu DNA để dự đoán nguy cơ mắc
bệnh ở người. Ngoại trừ các đột biến xôma, dữ liệu DNA
không thay đổi trong suốt thời gian sống của chúng ta. Vì
vậy, nguy cơ mắc bệnh liên quan đến gen của một người
có thể xuất hiện ngay từ khi người đó sinh ra. Điều đó cho
thấy việc xác định nguy cơ mắc bệnh về gen có ý nghĩa
rất lớn trong y tế dự phòng. Chẳng hạn, một nghiên cứu
vào năm 2017 ước lượng rằng có khoảng 72% phụ nữ thừa
hưởng đột biến gen BRCA1 và khoảng 69% phụ nữ thừa

hưởng đột biến gen BRCA2 sẽ phát triển ung thư trước tuổi
80 [1]. Việc phát hiện một bệnh nhân mang các biến dị có
hại sẽ hỗ trợ bác sỹ đưa ra lời khuyên giúp thay đổi lối
sống theo hướng tích cực hoặc đưa ra các can thiệp phòng
ngừa tùy theo mức độ nguy cơ.

Với các bệnh do một gen quy định, việc ước lượng nguy
cơ mắc bệnh của một người có thể chỉ là tìm kiếm các
biến dị có hại trên một gen nào đó. Các nghiên cứu phân
tích liên kết di truyền (Genetic Linkage Analysis) đã được
phát triển từ lâu để xác định vị trí của gen bệnh dựa trên
mối liên kết của nó với các vị trí đánh dấu di truyền trên
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nhiễm sắc thể. Phương pháp này đã rất thành công khi tìm
ra các đột biến của một số bệnh đơn gen như múa giật
[2, 3] hay ung thư vú [4]. Tuy nhiên, phân tích liên kết
chưa cho thấy sự hiệu quả đối với các bệnh đa di truyền và
phổ biến. Từ năm 2005, các nghiên cứu tương quan toàn
hệ gen (Genome-Wide Association Studies - GWAS) đã bắt
đầu tìm kiếm các đa hình đơn nucleotit (Single-Nucleotide
Polymorphism, SNP) phổ biến (tần số alen phụ, minor allele
frequency, MAF ≥ 1%) [5–7]. GWAS ngày càng được tạo
điều kiện thuận lợi nhờ sự phát triển của các mảng SNP
(SNP array) với chi phí tương đối thấp, các mảng này có
thể chứa từ 200.000 đến 2.000.000 SNP [8]. Ngoài ra, quá
trình phân tích tổng hợp các nghiên cứu tương quan toàn
hệ gen riêng lẻ cũng góp phần tạo ra các bộ dữ liệu GWAS
ngày càng lớn hơn. Các SNP bị thiếu trên mảng SNP sẽ
được bổ sung thông qua quá trình suy diễn thống kê từ các
SNP đã được quan sát và các kiểu gen đơn bội (Haplotype)
của dữ liệu tham chiếu Chính nhờ quá trình này mà ta có
được các tập dữ liệu GWAS lớn như UK Biobank: 96 triệu
biến dị cho gần 500 nghìn cá thể mà ban đầu chỉ có khoảng
800 nghìn SNP được xác định bởi kiểu gen [9]. Mặc dù
vậy, GWAS vẫn tỏ ra hạn chế trong dự đoán các bệnh đa
di truyền, cho dù sử dụng các SNP có tương quan cao với
bệnh thì dự đoán cũng không thực sự chính xác [10, 11].
Để nâng cao hiệu suất dự đoán, các nghiên cứu tập trung
vào việc lựa chọn tập SNP đặc trưng, thực sự ảnh hưởng
đến bệnh. Các phương pháp truyền thống thường dựa vào
đặc điểm sinh học và thống kê, điển hình như loại bỏ các
SNP do mất cân bằng liên kết hoặc do di truyền cùng nhau
mà không ảnh hưởng đến bệnh, giữ lại các SNP có tương
quan cao với bệnh. Với một bệnh cụ thể, mặc dù mỗi SNP
đặc trưng chỉ ảnh hưởng một phần nhỏ tới bệnh, nhưng kết
hợp chúng với nhau có thể giải thích một phần đáng kể tỷ
lệ mắc bệnh trong quần thể [8, 12–14].

Để lựa chọn tập SNP đặc trưng, ngoài các phương pháp
dựa vào đặc điểm sinh học, các phương pháp áp dụng học
máy cũng đang nở rộ trong thời gian gần đây. Cụ thể, ta
có thể đưa vấn đề về bài toán lựa chọn đặc trưng [15–17],
đặc biệt là các phương pháp lựa chọn đặc trưng áp dụng
cho dữ liệu chiều cao có số đặc trưng lớn hơn nhiều số
mẫu. Đã có nhiều nhóm phương pháp khác nhau được sử
dụng như lọc bằng cách đặt ngưỡng [18], loại bỏ đặc trưng
ngay trong quá trình học [19–21], cũng như tính đến các
ảnh hưởng phi tuyến [22]. Các phương pháp có thể kết hợp
một cách khéo léo trong mô hình dự đoán nguy cơ đa di
truyền (Polygenic Risk Scores - PRS) [23] để dự đoán nguy
cơ mắc bệnh trong một nhóm thuần tập đích sử dụng thống
kê tóm tắt GWAS của một nhóm thuần tập cơ sở, độc lập
với nhóm thuần tập đích [24, 25]. Sự đa dạng trong các
phương pháp góp phần giúp các nhà khoa học có một số
nghiên cứu quy mô trong những năm gần đây với nhiều

hơn các bệnh di truyền phức tạp, cùng với đó là các tập dữ
liệu ngày càng lớn. Với hiệu suất mô hình dự đoán ngày
càng được cải thiện, điểm nguy cơ đa di truyền đang góp
phần vào nỗ lực phân tầng nguy cơ di truyền và có triển
vọng áp dụng rộng rãi trong lâm sàng.

Trong các phần tiếp theo của bài báo chúng tôi sẽ trình
bày về các kiến thức cơ sở trong Phần II, về tiền xử lý
dữ liệu trong Phần III. Các cải tiến sử dụng học máy để
nâng cao khả năng áp dụng trong lâm sàng của PRS được
trình bày ở Phần IV. Phần V đề cập đến các xu hướng cải
tiến hiệu năng cho mô hình dự đoán nguy cơ đa di truyền
trong tương lai. Cuối cùng, chúng tôi kết luận bài báo ở
Phần VI.

II. KIẾN THỨC CƠ SỞ

1. Nghiên cứu tương quan toàn hệ gen (GWAS)

Nghiên cứu tương quan toàn hệ gen (GWAS) là một
phương pháp sàng lọc nhanh các chỉ thị phân tử trên toàn
bộ DNA hoặc bộ gen của nhiều người, mục đích để tìm các
biến dị di truyền liên quan đến một căn bệnh cụ thể hoặc
một tính trạng mà ta quan tâm. Để thực hiện một nghiên
cứu tương quan toàn hệ gen, các nhà nghiên cứu sử dụng
hai nhóm người: nhóm thuần tập ca bệnh (case) và thuần
tập đối chứng (control). DNA thu được bằng cách tách triết
mẫu máu hoặc tế bào niêm mạc miệng của những người
tham gia được đặt trên các mảng SNP và được quét trên
các máy tự động. Các máy này nhanh chóng khảo sát bộ
gen của mỗi người để tìm ra các SNP. Nếu SNP nào được
tìm thấy ở những người mắc bệnh với tần suất cao hơn so
với những người không mắc bệnh, thì SNP đó được cho là
có mối tương quan đến bệnh. Các SNP này có thể đóng
vai trò là những điểm đánh dấu di truyền (makers) chỉ dẫn
đến khu vực chứa gen bệnh 1.

Do phải tuân theo quy tắc bảo mật của từng dự án nghiên
cứu và các chính sách bảo mật thông tin cá nhân mà việc
truy cập vào dữ liệu GWAS có hai mức độ:

• Mức độ thống kê tóm tắt: bao gồm các giá trị đại diện
cho nhiều điểm dữ liệu, chẳng hạn như mức độ ảnh
hưởng và P-value cho sự tương quan giữa mỗi SNP
với một kiểu hình mà ta quan tâm. Chú ý rằng, mức
độ ảnh hưởng được biểu diễn bằng tỷ lệ chênh lệch
(Odds Ratio, viết tắt là OR) với tính trạng rời rạc, và
được biểu diễn bằng chỉ số 𝛽 với tính trạng liên tục.
Ngoài ra, dữ liệu còn bao gồm các alen, tên SNP và
vị trí của chúng trên nhiễm sắc thể.

• Mức độ cá thể: bao gồm định danh của cá thể, bố,
mẹ, và phả hệ của cá thể. Hơn nữa, dữ liệu cũng cung
cấp các thông tin về giới tính, kiểu hình, các alen, vị

1https://www.genome.gov/about-genomics/fact-sheets/Genome-Wide-
Association-Studies-Fact-Sheet
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trí của các SNP trên nhiễm sắc thể, khoảng cách di
truyền cũng như các hiệp biến. Dữ liệu GWAS ở mức
độ cá thể thường được lưu dưới dạng các tệp định dạng
PLINK [26, 27].

Dữ liệu thống kê tóm tắt GWAS có thể được tra cứu dễ dàng
với nhiều tính trạng khác nhau trong Danh mục NHGRI-
EBI về các nghiên cứu tương quan toàn hệ gen [28] 2.
Ngược lại, các dữ liệu GWAS ở mức độ cá thể cần được
cấp phép để truy cập như tài nguyên trên dbGaP [29] hay
UK Biobank [9].

2. Tổng quan về điểm nguy cơ đa di truyền (PRS)

Điểm nguy cơ đa di truyền (Polygenic Risk Score, PRS)
được tính bằng tổng điểm có trọng số của các alen nguy
cơ với trọng số dựa trên các mức độ ảnh hưởng từ GWAS
[24]. Công thức mặc định để tính PRS trong PLINK [26]
là:

𝑃𝑅𝑆 𝑗 =

∑𝑁
𝑖 𝑆𝑖 .𝐺𝑖, 𝑗

𝑃.𝑀 𝑗

trong đó mức độ ảnh hưởng của SNP thứ i là 𝑆𝑖; số các
alen ảnh hưởng của SNP thứ i được quan sát trong mẫu j là
𝐺𝑖, 𝑗 ; đơn bội của mẫu là P (thường là 2 cho người); tổng
số SNP của mẫu j là N; tổng số SNP không thiếu được
quan sát ở mẫu j là 𝑀 𝑗 . Nếu mẫu j có một kiểu gen thiếu
SNP thứ i thì tần số alen phụ của quần thể được nhân với
đơn bội (𝑀𝐴𝐹𝑖 .𝑃) được sử dụng thay thế 𝐺𝑖, 𝑗 .

Hình 1. Biểu đồ phân phối của điểm nguy cơ đa di truyền.
Những cá thể có PRS nằm trong ngưỡng nguy cơ ở phía đuôi phải
của phân phối có nguy cơ mắc bệnh đa di truyền cao.

Điểm nguy cơ đa di truyền (PRS) đang được coi là độ
đo tương đối để mọi người có thể tìm hiểu về nguy cơ phát
triển bệnh của họ. Ta có thể biểu diễn các giá trị PRS dưới
dạng biểu đồ phân phối tần suất mà một cá thể có nguy cơ
mắc bệnh cao sẽ nằm trong ngưỡng nguy cơ ở đuôi phải của
phân phối (Xem hình 1). Tuy nhiên, độ chính xác của các
dự đoán nguy cơ mắc bệnh đối với các nhóm người là khác
nhau do nó phụ thuộc vào sự đầy đủ của dữ liệu GWAS.

2https://www.ebi.ac.uk/gwas/

Tính đến năm 2018, phần lớn các nghiên cứu tương quan
toàn hệ gen đã được thực hiện với tỷ lệ số lượng cá thể dựa
trên sắc tộc bao gồm 78% người châu Âu, 10% người châu
Á, 2% người châu Phi, 1% người gốc Tây Ban Nha và tất
cả các sắc tộc khác chỉ chiếm nhỏ hơn 1% GWAS [30].
Ngoài ra, PRS cũng chỉ ra đóng góp của các yếu tố đa di
truyền đối với một kiểu hình mà dữ liệu GWAS không phát
hiện được. Vào năm 2009, một GWAS cho bệnh tâm thần
phân liệt do Purcell và các đồng nghiệp thực hiện đã tìm
thấy chỉ một SNP tương quan với kiểu hình, mặc dù bệnh
này được biết đến như là một bệnh có tính di truyền cao.
Tuy nhiên, bằng cách xây dựng một PRS sử dụng các kết
quả GWAS và kiểm tra điểm nguy cơ đa di truyền trong tập
dữ liệu độc lập khác, Purcell đã chứng minh rằng có một
đóng góp đa di truyền tới bệnh tâm thần phân liệt [31]. Do
đó, phân tích đa di truyền cho thấy dữ liệu GWAS ở giai
đoạn đầu là chưa đủ mạnh, mà chúng ta cần có cỡ mẫu lớn
hơn [32]. Mục đích khác của việc sử dụng PRS là để kiểm
tra mối tương quan giữa các SNP với một kiểu hình khác
với kiểu hình được sử dụng trong GWAS. Kỹ thuật này cho
phép các nhà nghiên cứu chứng minh rằng có sự đóng góp
đa di truyền chung giữa hai tính trạng. Cụ thể, Purcell đã
chứng minh rằng có sự đóng góp di truyền chung giữa bệnh
tâm thần phân liệt và rối loạn lưỡng cực (xem Hình 2).

Nếu như nghiên cứu của Purcell đã chỉ ra một số đặc
điểm cơ bản là nền móng của PRS thì gần đây một số
nghiên cứu lớn đã cải thiện một cách đáng kể độ tin cậy
của kết quả dự đoán. Năm 2018, Amit V. Khera và các đồng
nghiệp đã đã sử dụng dữ liệu di truyền toàn bộ hệ gen và
các phương pháp suy diễn thống kê để đánh giá hàng triệu
biến dị di truyền phổ biến liên quan đến 5 bệnh phổ biến:
động mạch vành, rung nhĩ, tiểu đường loại 2, viêm ruột,
và ung thư vú. Đối với mỗi bệnh, họ đã áp dụng một thuật
toán tính điểm nguy cơ đa di truyền từ tất cả các biến dị
để phản ánh tính nhạy cảm di truyền của một người đối
với những bệnh này [33]. Năm 2019, một nghiên cứu với
272 tác giả và tổ chức sử dụng dữ liệu GWAS về ung thư
vú được coi là lớn nhất với tập hợp từ 69 nghiên cứu gồm
94,075 mẫu bệnh và 75,017 mẫu đối chứng. Kết quả đã
tìm ra được 313 SNP cho tính toán PRS tốt nhất với AUC
đạt 63%, độ tin cậy 95%. Ngoài ra, nhóm tác giả đã phân
tầng nguy cơ mắc bệnh dựa trên cả lịch sử gia đình và các
yếu tố nguy cơ khác [34]. Một số nghiên cứu đột phá trong
lịch sử phát triển của phương pháp tính điểm nguy cơ đa
di truyền ở trên được tóm tắt trong Bảng I.

Để xây dựng mô hình tính điểm nguy cơ đa di truyền ta
cần hai loại dữ liệu:

• Dữ liệu cơ sở (base data): bao gồm các thống kê tóm
tắt của GWAS (ví dụ, 𝛽, OR, P-values) của tương quan
kiểu gen-kiểu hình tại một biến dị di truyền (SNP).

• Dữ liệu đích (target data): kiểu gene, kiểu hình của
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Bảng I
CÁC NGHIÊN CỨU ĐỘT PHÁ TRONG TÍNH TOÁN PRS.

STT Tác giả Năm Nội dung

1 S. M. Purcell 2009
Xác định ảnh hưởng đa di truyền
chung giữa bệnh tâm thần phân liệt
và rối loạn lưỡng cực [31].

2 A. V. Khera 2018
Đánh giá hàng triệu biến dị phổ
biến liên quan đến năm bệnh đa
di truyền phổ biến [33].

3 N. Mavaddat 2019
Phân tầng nguy cơ ung thư vú dựa
trên dữ liệu lớn của mẫu bệnh và
mẫu đối chứng [34].

Hình 2. Các thành phần đa di truyền với các mẫu độc lập của
bệnh tâm thần phân liệt và rối loạn lưỡng cực. Có sự đóng
góp đa di truyền chung giữa bệnh tâm thần phân liệt và rối loạn
lưỡng cực. Hình ảnh được tham khảo từ nghiên cứu của Hiệp hội
Tâm thần Quốc tế [31].

các cá thể.

Một bệnh phát sinh ngoài nguyên nhân do di truyền thì
còn có các nguyên nhân khác như môi trường, lối sống. . .
Do đó bệnh không chỉ được dự đoán hoàn toàn nhờ các
yếu tố di truyền, mà các yếu tố này chỉ chiếm một tỷ lệ
nhất định ℎ2 (cũng được gọi là hệ số di truyền SNP: ℎ2

𝑆𝑁𝑃
,

xem định nghĩa ở hộp 1). Vì việc xác định tập biến dị ảnh
hưởng hoặc ước lượng mức độ ảnh hưởng có thể chưa chính
xác, cũng như có sự khác biệt giữa các mẫu cơ sở và các
mẫu đích mà tỷ lệ dự đoán của PRS nhỏ hơn ℎ2

𝑆𝑁𝑃
. Để

đảm bảo mô hình PRS có được hiệu suất dự đoán cao ta
cần kiểm tra kỹ lưỡng và tiền xử lý dữ liệu theo các tiêu
chí sau:

• Các mẫu trong dữ liệu cơ sở và dữ liệu đích cần độc
lập với nhau.

• Dữ liệu cơ sở và dữ liệu đích có các vị trí SNP được
xây dựng từ cùng một hệ gen tham chiếu.

Hộp 1 | Một số khái niệm cơ bản

Alen nguy cơ (Risk Allele): alen của SNP
làm tăng nguy cơ mắc bệnh. Một alen ảnh
hưởng chỉ là alen có tương quan với bệnh và
có thể tăng hoặc giảm nguy cơ.
Tần số alen (Allele Frequency): tỷ lệ các
nhiễm sắc thể mang alen đó trong một quần
thể.
Tần số alen phụ (MAF): tần số mà alen phổ
biến thứ hai xuất hiện trong một quần thể
nhất định.
Biến dị nhân quả (Causal Variant): biến dị
tại một vị trí xác định trong nhiễm sắc thể có
tương quan mạnh với kiểu hình, các biến dị
này thực sự có ảnh hưởng sinh học đến kiểu
hình [35].
Mức độ ảnh hưởng (Effect Size): mức độ
tương quan giữa tần số alen của biến dị với
một bệnh nào đó.
Hệ số di truyền (Heritability): mức độ giải
thích của các yếu tố di truyền với kiểu hình
trong một quần thể (ký hiệu: ℎ2 hoặc ℎ2

𝑆𝑁𝑃
)

[36].
Mất cân bằng liên kết (Linkage
Disequilibrium, LD): thước đo sự kết
hợp không ngẫu nhiên giữa các alen ở các vị
trí khác nhau trên cùng một nhiễm sắc thể
trong một quần thể nhất định. Các SNP có
trong LD khi tần số tương quan của các alen
của chúng cao hơn mong đợi [27].
Phân tầng quần thể (Population
Stratification): sự hiện diện của nhiều
quần thể con (ví dụ: các cá nhân có nguồn
gốc dân tộc khác nhau) trong một nghiên cứu.
Sự phân tầng quần thể có thể dẫn đến các
tương quan dương tính giả.
ROC (Receiver Operating Characteristic
Curve): đường cong đặc tính biểu diễn tương
quan giữa dương tính giả và dương tính thật
với các ngưỡng nào đó [37, 38].
AUC (Area Under the Curve): diện tích dưới
đường ROC, giá trị AUC nằm trong khoảng
(0, 1), giá trị này càng lớn thì hiệu quả của
mô hình càng cao [39].
Precision: tỉ lệ số điểm dương tính thật trên
số điểm được phân loại là dương tính (dương
tính thật + dương tính giả).
Recall: tỉ lệ số điểm dương tính thật trên số
điểm thực sự là dương tính (dương tính thật +
âm tính giả).
Overfitting: hiện tượng mô hình tìm được
quá khớp với dữ liệu huấn luyện dẫn đến độ
chính xác của dự đoán không còn tốt trên dữ
liệu kiểm thử. Vì tần số alen có thể khác nhau
giữa các quần thể con nên sự phân tầng quần
thể có thể dẫn đến các tương quan dương tính
giả.

4



Tập 2022, Số 1, Tháng 6

• Thực hiện đầy đủ quá trình kiểm soát chất lượng cho
dữ liệu cơ sở và dữ liệu đích.

Ngoài ra, phân tầng quần thể, yếu tố gây nhiễu trong
GWAS, lại có thể được sử dụng để tính toán PRS tốt hơn.

3. Ứng dụng của PRS trong công nghiệp

PRS có thể được ứng dụng để dự đoán nguy cơ mắc
bệnh trong công nghiệp từ mẫu nước bọt hoặc mẫu máu
sử dụng công nghệ định kiểu gen (Genotyping) không tốn
kém. Mặc dù vậy, PRS không bao giờ có thể dự đoán chắc
chắn về tình trạng của các bệnh phổ biến phức tạp vì các
yếu tố di truyền chỉ đóng góp một phần nguy cơ và PRS
cũng chỉ nắm bắt được một phần các đóng góp di truyền
đó.Tuy nhiên, cũng giống như y học lâm sàng sử dụng vô
số các biện pháp dự đoán khác, PRS đóng một vai trò đáng
kể như là một phần của các thuật toán dự đoán đa biến [40].

Bảng II
10 BỆNH HOẶC TÌNH TRẠNG Y TẾ ĐƯỢC FDA
THÔNG QUA CHO CÁC XÉT NGHIỆM VỀ NGUY

CƠ MẮC BỆNH DI TRUYỀN CỦA 23ANDME.

Bệnh Mô tả

Parkinson Rối loạn hệ thống thần kinh ảnh
hưởng đến chuyển động

Alzheimer khởi phát muộn Chứng rối loạn não tiến triển phá
hủy trí nhớ và kỹ năng tư duy

Celiac Rối loạn dẫn đến không thể tiêu
hóa gluten

Thiếu Alpha-1 antitrypsin Rối loạn làm tăng nguy cơ mắc
bệnh phổi và gan

Loạn trương lực cơ nguyên
phát khởi phát sớm

Rối loạn vận động liên quan đến các
cơn co thắt cơ không tự chủ và các
cử động mất kiểm soát khác

Thiếu yếu tố XI Rối loạn đông máu

Gaucher loại 1 Rối loạn cơ quan và mô

Thiếu hụt Glucose-6-
Phosphate Dehydrogenase

Còn được gọi là G6PD, một tình
trạng hồng cầu

Huyết sắc tố di truyền Rối loạn quá tải sắt

Máu khó đông di truyền Rối loạn đông máu

Năm 2017, Cơ quan Quản lý Thực phẩm và Dược phẩm
Hoa Kỳ (U.S. Food and Drug Administration - FDA) đã cho
phép tiếp thị các xét nghiệm nguy cơ sức khỏe di truyền
(Genetic Health Risk, GHR) của dịch vụ hệ gen cá nhân
23andMe đối với 10 bệnh hoặc tình trạng y tế (Xem Bảng
II). Đây là các xét nghiệm đầu tiên được FDA cho phép
cung cấp thông tin về khuynh hướng di truyền của một cá
nhân đối với một số bệnh hoặc tình trạng y tế nhất định 3.
Các xét nghiệm GHR của 23andMe hoạt động bằng cách
phân lập DNA từ mẫu nước bọt, sau đó được kiểm thử với

3https://www.fda.gov/news-events/press-announcements/fda-allows-
marketing-first-direct-consumer-tests-provide-genetic-risk-information-
certain-conditions

hơn 500,000 biến dị di truyền. Sự hiện diện hoặc vắng mặt
của một số biến dị này có liên quan đến việc tăng nguy cơ
phát triển của bệnh.

Tại hội nghị South by Southwest (SXSW) 2019,
23andMe đã thông báo họ sẽ cung cấp phân tích nguy
cơ dựa trên di truyền với bệnh tiểu đường loại 2 cho hàng
triệu khách hàng. Thông tin di truyền từ các cá nhân với dữ
liệu liên quan đến sức khỏe cũng hỗ trợ việc xây dựng các
mô hình thống kê cho tính toán PRS và dự đoán các tính
trạng và các tình trạng y tế khác nhau từ một DNA cá nhân.
Đặc biệt trong báo cáo về bệnh tiểu đường loại 2 vào năm
2022, 1.1 triệu khách hàng của 23andMe đã đồng ý tham
gia nghiên cứu giúp tạo ra cơ sở dữ liệu kiểu gen-kiểu hình
lớn với 11,999 biến dị di truyền. Nhờ đó, các nhà nghiên
cứu của 23andMe đã nâng cao được độ chính xác trong
tính toán PRS với hơn 1000 biến dị liên quan đến bệnh 4.

III. TIỀN XỬ LÝ DỮ LIỆU

1. Kiểm soát chất lượng (Quality Control, QC)

Độ chính xác dự đoán của PRS phụ thuộc lớn vào chất
lượng của dữ liệu cơ sở và dữ liệu đích. Do đó, đã có nhiều
nghiên cứu cho quá trình kiểm soát chất lượng (Quality
Control, QC). Cả hai tập dữ liệu thường được tiến hành
QC với các tiêu chuẩn QC chung của GWAS [27, 41, 42].
Vào năm 2020, Shing Wan Choi và các đồng nghiệp đã chia
ra ba cấp QC liên quan đến từng loại dữ liệu [43]. Dựa vào
các bước QC từ những nghiên cứu trước đây, chúng tôi đã
sắp xếp lại để đưa ra một quy trình kiểm soát chất lượng
rõ ràng và đầy đủ (Xem Hình 3).

• QC chỉ liên quan đến dữ liệu cơ sở: gồm kiểm tra
hệ số di truyền và xác định các alen ảnh hưởng.

• QC chỉ liên quan đến dữ liệu đích: cỡ mẫu được
khuyến nghị lớn hơn hoặc bằng 100 [44] và thận trọng
với những phân tích sử dụng dữ liệu cơ sở có ℎ2

𝑆𝑁𝑃

thấp và cỡ mẫu dữ liệu đích nhỏ. Mặt khác, cần kiểm
soát chất lượng trên một số tiêu chí như: tỉ lệ kiểu gen
(Genotyping Rate > 0.99), tỷ lệ mẫu thiếu (Sample
Missingless < 0.02), cân bằng Hardy-Weinberg (P >
10−6), loại bỏ những cá thể có hệ số F (đại diện cho
tỷ lệ dị hợp tử) lớn hoặc nhỏ hơn 3 lần độ lệch chuẩn
so với trung bình, loại bỏ các SNP tương quan với
𝑟2 > 0.25.

• QC tiêu chuẩn: áp dụng cho cả dữ liệu cơ sở và
dữ liệu đích. Do dữ liệu lớn, ta cần đảm bảo dữ liệu
không bị lỗi trong quá trình tải hoặc chuyển tệp. Các
dữ liệu cần được QC theo các tiêu chí chung cho dữ
liệu GWAS như: tần số alen phụ (MAF > 1%, hoặc
MAF > 5% nếu số lượng mẫu đích nhỏ hơn 1000),
điểm thông tin (Info Score) bổ sung (Imputation) lớn

4https://blog.23andme.com/23andme-research/screening-for-t2d/
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hơn 0.8. Ngoài ra, ta cần loại bỏ các cá thể có sự khác
biệt giới tính, xử lý các SNP không khớp, loại bỏ các
SNP trùng lặp, loại bỏ các mẫu trùng lặp hoặc các
mẫu có quan hệ họ hàng.

Dữ liệu cơ sở và dữ liệu đích sau khi được QC riêng sẽ
tham gia quá trình QC tiêu chuẩn để tạo ra dữ liệu cuối
cùng phục vụ cho tính toán điểm nguy cơ đa di truyền.

2. Kiểm soát mất cân bằng liên kết (Linkage Disequi-
librium, LD)

Sau quá trình QC trên dữ liệu cơ sở và dữ liệu đích và
định dạng các tập dữ liệu một cách phù hợp, ta cần lựa
chọn một tập hợp các SNP ảnh hưởng trên toàn hệ gen để
phục vụ tính toán PRS. Công việc này khá phức tạp do mối
tương quan giữa các SNP được sinh ra từ sự mất cân bằng
liên kết. Ta có thể lựa chọn tập hợp các SNP ảnh hưởng
thông qua:

• Tính toán mất cân bằng liên kết (Linkage Disequilib-
rium, LD).

• Thu hẹp mức độ ảnh hưởng được ước lượng bởi GWAS
(Shrinkage).

Phương pháp truyền thống thường được sử dụng là "Nhóm
và Đặt ngưỡng" ("Clumping and Thresholding", hay còn gọi
là "C+T"). Các kiểm định mối tương quan trong GWAS
được thực hiện từng SNP một, trong khi cấu trúc tương
quan trên toàn bộ hệ gen rất phức tạp, nên việc ước lượng
các tác động di truyền độc lập là một vấn đề thách thức.
Các SNP có thể được "Nhóm" ("Clumping", C) bởi công
cụ PLINK để chọn ra các SNP có mối tương quan thấp với
nhau. Trước tiên, Clumping chọn ra một SNP đặc trưng
được gọi là SNP chỉ mục (SNP index) và tính toán mối
tương quan giữa SNP này với các SNP gần đó (trong một
khoảng cách di truyền ví dụ 250kb). Sau đó nó loại bỏ các
SNP gần đó nếu mối tương quan giữa chúng lớn hơn một
ngưỡng nhất định (ví dụ 𝑟2 = 0.2, [32]). Như vậy, bước
Clumping giúp loại bỏ dữ liệu dư thừa do mất cân bằng
liên kết (LD) gây ra. Tập hợp SNP của GWAS tương quan
với kiểu hình dưới một ngưỡng P-value nào đó sẽ được lựa
chọn để tính toán PRS, phương pháp này còn được gọi là
"Đặt ngưỡng" ("Thresholding", T). Vì không thể xác định
trước ngưỡng P-value tối ưu, nên nhiều tập SNP với nhiều
ngưỡng P-value khác nhau sẽ được lần lượt được đưa vào
mô hình huấn luyện. Mô hình này còn có sự đóng góp của
các hiệp biến và các thành phần chính của tập đích được
tính toán dựa trên phân tầng quần thể. Ngưỡng P-value nào
cho ra được độ chính xác dự đoán cao nhất thì tập hợp các
SNP tương ứng với ngưỡng đó sẽ được lựa chọn cho tính
toán PRS [24, 31, 45].

Ưu điểm của phương pháp "Nhóm và Đặt ngưỡng" là
tốc độ tính toán nhanh do các tập dữ liệu tương ứng với

các ngưỡng khác nhau có dạng ma trận (các hàng là các
cá thể, các cột là các SNP) được chuyển về một vec tơ mà
mỗi phần tử là điểm nguy cơ đa di truyền của từng cá thể.
Tuy nhiên, nhược điểm lớn của phương pháp này là việc
lựa chọn các ngưỡng hoàn toàn dựa trên kinh nghiệm, vì
vậy khó tìm ra một cách đặt ngưỡng nhất quán cho các
nghiên cứu khác nhau. Hơn nữa, phương pháp vẫn có thể
bỏ sót các SNP ngoài phạm vi của ngưỡng nhưng thực sự
ảnh hưởng đến bệnh.

Thay vì dựa vào kinh nghiệm để lựa chọn các tập SNP,
một loạt các phương pháp thu gọn sử dụng học máy đã được
phát triển để có thể loại bỏ các SNP không ảnh hưởng đến
kiểu hình ngay trong quá trình học. Ngoài ra, các phương
pháp mới nhất đi sâu vào việc tìm hiểu các đặc điểm sinh
học kết hợp với học máy để giữ lại những SNP thực sự
có ảnh hưởng đến bệnh cho dù chúng có thể không độc
lập với nhau. Một số phương pháp cũng góp phần cải thiện
kiểm soát mất cân bằng liên kết (Xem Phần IV).

IV. NHỮNG CẢI TIẾN SỬ DỤNG HỌC MÁY ĐỂ
NÂNG CAO KHẢ NĂNG ÁP DỤNG TRONG LÂM
SÀNG CỦA DỰ ĐOÁN NGUY CƠ ĐA DI TRUYỀN

Mặc dù PRS được tạo ra từ các nghiên cứu hệ gen quy
mô lớn, nhưng do sự phức tạp của yếu tố đa di truyền kết
hợp với các yếu tố môi trường mà việc áp dụng lâm sàng
ở quy mô rộng của PRS đối mặt với những thách thức
đáng kể. Để nâng cao khả năng sử dụng của PRS trong
lâm sàng các nhà khoa học đã đưa ra một số cách tiếp
cận khác nhau. Cách tiếp cận thứ nhất, dự đoán chỉ dựa
trên các SNP có tương quan cao với bệnh đã biết trong
dữ liệu GWAS. Cách tiếp cận thứ hai, các phương pháp
chọn biến và học máy được phát triển để thu hẹp tập SNP
[46] sử dụng các kỹ thuật điều chỉnh/thu hẹp trong thống
kê như LASSO hoặc hồi quy Ridge (Ridge Regression)
[47], hoặc sử dụng cách tiếp cận Bayes thông qua việc xác
định phân phối [46, 48]. Cách tiếp cận thứ ba, mô hình dự
đoán tính đến tỷ lệ của các biến dị nhân quả trong tổng
số biến dị di truyền như phương pháp LDpred. Hiệu năng
của các mô hình được đánh giá trong Nghiên cứu Dịch tễ
học Di truyền về Sức khỏe Người trưởng thành và Lão hóa
(the Genetic Epidemiology Research on Adult Health and
Aging, GERA) [49] được giới thiệu ở Bảng III.

Hiện nay, các phương pháp chú trọng hơn đến việc xác
định các biến dị ảnh hưởng thực sự đến kiểu hình và tìm
cách đánh trọng số phù hợp cho các loại biến dị như: cây
hồi quy tăng cường gradient và điều chỉnh mất cân bằng
liên kết (GrabBLD) [50], dự đoán di truyền đa biến với
ngưỡng trơn [51], xác định các điểm đánh dấu di truyền
[52]. Mặt khác, điểm nguy cơ đa di truyền thường cung
cấp một độ đo tương đối về nguy cơ được đánh giá ở cấp
độ một nhóm người chứ không phải ở cấp độ cá nhân [53]
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Hình 3. Sơ đồ kiểm soát chất lượng cho tính toán PRS. Trước tiên, dữ liệu đích và dữ liệu cơ sở được tiến hành QC riêng, nếu dữ
liệu cơ sở được xây dựng trên nhiều tính trạng thì ta cần chạy phân tích GWAS đa tính trạng. Sau đó, cả hai tập dữ liệu được QC tiêu
chuẩn để tạo ra một tập dữ liệu phục vụ cho tính toán PRS.

nên việc áp dụng PRS trong lâm sàng như một công cụ
dự đoán khả năng mắc bệnh của cá nhân gặp những khó
khăn nhất định. Để giải quyết vấn đề này, phương pháp ước
lượng giới hạn tin cậy đã cho phép tính toán giá trị xác suất
có điều kiện của tình trạng bệnh trên từng cá nhân [53].
Đặc biệt, phương pháp học sâu cũng cho thấy sức mạnh
trong việc dự đoán nguy cơ mắc bệnh đa di truyền khi so
sánh với một loạt các phương pháp học máy trước đó [54].
Trong khuôn khổ bài báo, chúng tôi sẽ giới thiệu chi tiết
hơn một vài phương pháp điển hình gần đây sử dụng học
máy được liệt kê trong Bảng IV.

1. Mô hình hồi quy logistic phạt (Penalized Logistic
Regression, PLR)

Nhóm nghiên cứu của Florian Privé đã đưa ra mô hình
hồi quy logistic phạt (Penalized Logistic Regression, PLR)

để cải thiện hiệu quả cho tính toán PRS [55]. Trong mô
hình này, hàm điều chỉnh L2 ("Ridge") có tác dụng thu nhỏ
các hệ số và hàm điều chỉnh L1 ("LASSO") đưa các một
phần các hệ số về giá trị 0 và có thể được sử dụng để chọn
biến ngay trong quá trình học. Kết hợp giữa các hàm điều
chỉnh L1 và L2 ("Elastic-Net") rất hiệu quả trong trường
hợp số lượng SNP lớn hơn rất nhiều số lượng mẫu.

Cụ thể, bài toán được đưa về ước lượng các hệ số 𝛽0, 𝛽
để cực tiểu hóa hàm tổn thất được điều chỉnh

𝐿 (𝜆, 𝛼) = −
𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 𝑙𝑜𝑔(𝑧𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑧𝑖))

+ 𝜆((1 − 𝛼) 1
2
| |𝛽 | |22 + 𝛼 | |𝛽 | |1)

trong đó 𝑧𝑖 = 1/(1 + 𝑒−(𝛽0+𝑥𝑇𝑖 𝛽) ), 𝑥 biểu diễn kiểu gen và
các hiệp biến (ví dụ: các thành phần chính, tuổi, giới tính),
𝑦 là tình trạng bệnh, 𝜆 và 𝛼 là hai siêu tham số điều chỉnh.
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Bảng III
SO SÁNH HIỆU NĂNG CỦA CÁC PHƯƠNG PHÁP THUỘC

BA CÁCH TIẾP CẬN KHÁC NHAU TRONG TÍNH TOÁN PRS
VỚI DỮ LIỆU GERA. BẢNG SO SÁNH ĐƯỢC THAM KHẢO
TỪ NGHIÊN CỨU CỦA M. THOMAS VÀ CÁC ĐỒNG NGHIỆP

[49].

Các phương pháp tính PRS Số biến dị AUC (95% CI)
Cách tiếp cận 1: Các biến dị GWAS đã biết
Các biến dị đã biết 140 0.629 (0.613–0.645)
Cách tiếp cận 2: Lựa chọn SNP và Học máy
Ridge 10000 0.633 (0.617–0.648)
Lasso 10000 0.629 (0.601–0.646)
Elastic Net 10000 0.630 (0.612–0.641)
XGBoost 10000 0.629 (0.614–0.643)
Cách tiếp cận 3: LDpred
LDpred 𝜌 = 1 1180765 0.620 (0.603–0.637)

𝜌 = 0.3 1180765 0.625 (0.608–0.642)
𝜌 = 0.1 1180765 0.628 (0.611–0.645)
𝜌 = 0.03 1180765 0.635 (0.619–0.651)
𝜌 = 0.01 1180765 0.646 (0.630–0.662)
𝜌 = 0.005 1180765 0.649 (0.633–0.664)
𝜌 = 0.003 1180765 0.654 (0.639–0.669)
𝜌 = 0.001 1180765 0.643 (0.628–0.658)

Với LDpred, 𝜌 là tỉ lệ các biến dị nhân quả trong tổng số biến dị
của bệnh ung thư đại trực tràng (Accurate colorectal cancer, CRC).

Dữ liệu được sử dụng là kiểu gen thực tế của các cá thể
người châu Âu từ nghiên cứu dựa trên thuần tập ca bệnh
và thuần tập đối chứng cho bệnh Celiac [56]. Để loại bỏ
sự phân tầng di truyền gây ra bởi phân tầng quần thể, các
tác giả chỉ sử dụng 15,155 cá thể với 4,496 mẫu ca bệnh
và 10,659 mẫu đối chứng sau khi lọc; cả hai thuần tập này
chứa 281,122 SNP.

Nhóm nghiên cứu đã xây dựng ba kịch bản mô phỏng
để xét đến sự ảnh hưởng của các yếu tố đa di truyền cũng
như cỡ mẫu đến kết quả dự đoán. PLR cho thấy hiệu quả
dự đoán tốt hơn "C+T", giá trị AUC (xem hộp 1) cao hơn,
trong hầu hết các kịch bản ngoại trừ một vài trường hợp
yếu tố đa di truyền cao và hệ số di truyền thấp. Ngoài ra,
nhóm nghiên cứu cũng đã phát triển hai gói công cụ trên
R là bigstatsr và bigsnpr. Vấn đề bộ nhớ được giải quyết
bằng cách sử dụng định dạng dữ liệu được lưu trữ dưới
dạng tệp nhị phân. Các chức năng được cung cấp trong các
gói công cụ này đều được song song hóa. Trong khi gói
bigstatsr cung cấp các thuật toán tiêu chuẩn trong phân tích
thống kê thì gói bigsnpr được xây dựng trên gói bigstatsr
cung cấp các thuật toán dành riêng cho GWAS.

2. Cây hồi quy tăng cường gradient và điều chỉnh
mất cân bằng liên kết (Gradient Boosted and LD,
GraBLD)

Một phương pháp mới sử dụng các kỹ thuật học máy dựa
trên cây hồi quy tăng cường gradient và điều chỉnh mất cân
bằng liên kết (Gradient Boosted and LD, GraBLD) để tăng
hiệu quả dự đoán nguy cơ đa di truyền. Đây là lần đầu
tiên mà cây hồi quy tăng cường Gradient được sử dụng để
tối ưu hóa trọng số của SNP kết hợp với việc điều chỉnh

các vùng gây ra bởi sự mất cân bằng liên kết [50]. Một số
kế quả khả quan của GraBLD áp dụng với các bộ dữ liệu
tương ứng với các tính trạng khác nhau được liệt kê dưới
đây:

• Dữ liệu thống kê tóm tắt từ Điều tra di truyền các
tính trạng nhân trắc học (Genetic Investigation of
Anthropometric Traits, GIANT) cho tính trạng chiều
cao và tính trạng trọng lượng cơ thể trên bình phương
chiều cao (Body Mass Index, BMI) trong nghiên cứu
của UK Biobank [57] (130 nghìn cá thể; 1.98 triệu
SNP): GrabBLD giải thích được tương ứng 46.9% và
32.7% của toàn bộ phương sai đa di truyền.

• Dữ liệu thống kê tóm tắt từ phân tích tổng hợp
và sao chép di truyền bệnh tiểu đường (Diabetes
Genetics Replication And Meta-analysis, DIAGRAM)
trong nghiên cứu UK Biobank: diện tích dưới đường
cong đặc tính (AUC) là 0.602.

GraBLD vượt trội hơn các phương pháp tính điểm truyền
thống khi áp dụng để dự đoán chiều cao (𝑝 < 2.2 ∗ 10−16)
và BMI (𝑝 < 1.57 ∗ 10−4), và tương đương với LDpred
đối với bệnh tiểu đường. Về mặt phương pháp, cây hồi quy
tăng cường gradient là phương pháp mạnh mẽ và linh hoạt
kết hợp các phân loại yếu để tạo ra một phương pháp học
mạnh cho dự đoán đầu ra là biến liên tục. GraBLD có khả
năng cải thiện các trọng số SNP trong điểm nguy cơ đa di
truyền mà không yêu cầu kiểu gen ở mức độ cá thể vì nó
có thể mô hình hóa các mối quan hệ phi tuyến mà không
cần lựa chọn đặc trưng.

3. Dự đoán di truyền đa biến với ngưỡng trơn
(Smooth-Threshold Multivariate Genetic Prediction,
STMGP)

Nghiên cứu của Yuta Takahashi và các đồng nghiệp
vào năm 2020 đã đưa ra một thuật toán dự đoán mới, dự
đoán di truyền đa biến với ngưỡng trơn (Smooth-Threshold
Multivariate Genetic Prediction, STMGP), thuật toán đã cải
thiện độ chính xác trong việc dự đoán các kiểu hình bệnh
thần kinh đa di truyền bằng cách giảm overfitting (Xem
định nghĩa trong hộp 1) thông qua việc lựa chọn các biến
dị và xây dựng mô hình hồi quy phạt [51]. Mô hình dự đoán
sử dụng tập huấn luyện gồm 3685 người ở quận Miyagi, tập
kiểm thử độc lập gồm 3048 người ở quận Iwate tại Nhật
Bản. Trong đó, kiểu hình là các triệu chứng trầm cảm và
các kiểu hình được mô phỏng với độ phức tạp khác nhau
và sự phân bố mức độ ảnh hưởng khác nhau của các alen
nguy cơ (xem định nghiã trong hộp 1).

Nghiên cứu đã chỉ ra nguyên nhân khiến các nghiên cứu
di truyền trước đây bị hạn chế trong việc dự đoán các kiểu
hình của bệnh tâm thần bằng cách xem xét hai loại biến dị
chủ yếu (Xem Hình 4):

8



Tập 2022, Số 1, Tháng 6

Bảng IV
CÁC NGHIÊN CỨU NỔI BẬT GẦN ĐÂY SỬ DỤNG HỌC MÁY ĐỂ CẢI THIỆN ĐỘ CHÍNH XÁC CỦA DỰ ĐOÁN BỆNH ĐA DI TRUYỀN.

STT Tên nghiên cứu Tác giả Năm Phương pháp Nội dung chính

1
Machine-learning heuristic to
improve gene score prediction of
polygenic traits

G. Paré 2017 GraBLD
Sử dụng cây hồi quy tăng cường gradient và điều chỉnh
mất cân bằng liên kết để tăng hiệu quả dự đoán nguy
cơ mắc bệnh đa di truyền.

2
Efficient Implementation of
Penalized Regression for
Genetic Risk Prediction

F. Privé 2019 PLR
Sử dụng mô hình hồi quy logistic phạt với dữ liệu kiểu
gen-kiểu hình và các hiệp biến để chọn các đặc trưng
ngay trong quá trình học.

3

Machine learning for effectively
avoiding overfitting is a crucial
strategy for the genetic prediction
of polygenic psychiatric phenotypes

Y. Takahashi 2020 STMGP

Phương pháp giúp giữ lại các biến dị nhạy thực sự có
ảnh hưởng đến bệnh nhưng có tương quan với nhau, và
loại bỏ các biến dị rỗng bằng việc đánh trọng số các
tập biến dị và xây dựng hồi quy ridge.

4

Translating polygenic risk scores
for clinical use by estimating the
confidence bounds of risk
prediction

J. Sun 2021 MCCP
Dựa vào độ đo NCM được áp dụng trên tập hiệu chỉnh
để tìm xác suất mà một cá thể thuộc về một lớp, từ đó
xác định được giới hạn tin cậy của một dự đoán.

5
Deep neural network improves the
estimation of polygenic risk scores
for breast cancer

A. Badré 2021 DNN

Mô hình được chứng minh là hoạt động tốt hơn các kỹ
thuật học máy và các thuật toán thống kê truyền thống
như BLUP, BayesA và Ldpred nhờ tạo ra được hai
phân phổi chuẩn của hai lớp có trung bình khác biệt và
tính đến các ảnh hưởng phi tuyến.

6
Improving the Utility of Polygenic
Risk Scores as a Biomarker for
Alzheimer’s Disease

D. Vlachakis 2021 Biomarker

Xây dựng một quy trình lọc và đánh trọng số dữ liệu
SNP, tạo tiền đề cho việc áp dụng các kỹ thuật học
máy trong việc nâng cao độ chính xác của dự đoán
AD, cũng như các bệnh đa di truyền khác.

• Biến dị nhạy thực sự: là các biến dị ảnh hưởng đến
bệnh. Trong đó, có các biến dị nhạy thực sự độc lập
với nhau (màu cam) và các biến dị nhạy thực sự tương
quan với nhau (màu vàng). Các biến dị này làm tăng
độ chính xác của dự đoán.

• Biến dị rỗng (màu xanh): là các biến dị không ảnh
hưởng đến bệnh. Các biến dị rỗng làm giảm độ chính
xác của dự đoán.

Do khả năng giới hạn trong việc phân biệt các biến dị nhạy
thực sự với các biến dị rỗng, nên mô hình có thể khớp một
số lượng lớn nhiễu là các biến dị rỗng, kết quả dẫn đến
overfitting (Xem định nghĩa trong hộp 1). Đây chính là
vấn đề của các nghiên cứu về PRS trước đó khi nó ước
lượng quá mức một số lượng lớn các biến dị rỗng kết hợp
với các biến dị được nhóm trong quá trình Clumping (Xem
Phần III.2), cũng như loại trừ các biến dị thực sự nhạy
tương quan với nhau nhưng có liên quan đến bệnh.

STMGP xây dựng mô hình dự đoán dựa trên tập các
biến dị được lựa chọn bởi các ngưỡng P-value của GWAS
tương tự như PRS. Tuy nhiên, STMGP khắc phục được các
vấn đề của PRS ở hai khía cạnh. Thứ nhất, STMGP có thể
tránh overfitting bởi việc đánh trọng số các biến dị, trong
đó các biến dị nhạy thực sự có trọng số cao hơn các biến
dị rỗng. Thứ hai, STMGP sử dụng cả các biến dị nhạy thực
sự tương quan với nhau mà có thể đóng góp vào độ chính
xác dự đoán bởi việc xây dựng hồi quy Ridge tổng quát.

4. Ước lượng giới hạn tin cậy của dự đoán nguy cơ
đa di truyền

Để dự đoán tình trạng bệnh cho từng cá nhân Jiangming
Sun và đồng nghiệp đã giới thiệu một kỹ thuật học máy,
MCCP (Mondrian Cross-Conformal Prediction), để tìm ra
giá trị xác suất có điều kiện về tình trạng bệnh cho từng cá
nhân thông qua ước lượng giới hạn tin cậy của đự đoán PRS
tới nguy cơ mắc bệnh [53]. MCCP xây dựng độ đo 𝑁𝐶𝑀

(Nonconformity Measures) nhờ các giá trị được dự đoán
trên tập hiệu chỉnh bằng mô hình được huấn luyện trên tập
huấn luyện (độc lập và cùng phân phối với tập hiệu chỉnh);
tập huấn luyện và tập hiệu chỉnh đều chứa thông tin kiểu
hình.

𝑁𝐶𝑀𝑦 = −𝑦 ∗ 𝑑 (𝑥𝑖)

trong đó y là các lớp khác không, chẳng hạn (1, -1), và
𝑑 (𝑥𝑖) là giá trị quyết định nhận được từ hàm quyết định
của mô hình được học từ dữ liệu huấn luyện. Xác suất mà
cá thể i thuộc về lớp y được tính như sau:

𝑝𝑖𝑦 =
|{ 𝑗 = 1, ..., 𝑁ℎ𝑐𝑦 : 𝑦𝑖 = 𝑦, 𝑁𝐶𝑀 𝑗 ≥ 𝑁𝐶𝑀𝑖}|

{𝑁ℎ𝑐𝑦 + 1 : 𝑦𝑖 = 𝑦}

trong đó 𝑁ℎ𝑐𝑦 là cỡ mẫu của lớp y trong tập hiệu chỉnh.
Với một sai số kỳ vọng 𝛼 ∈ [0, 1] kết quả của vùng dự
đoán được xác định dưới đây:

Γ𝛼 = {𝑦 ∈ 𝑌 : 𝑝𝑦 > 𝛼}

trong đó Y là tập hợp các lớp, 𝑝𝑦 là giá trị xác suất khi
một cá thể thuộc về lớp 𝑦, vùng dự đoán Γ𝛼 là một tập
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Hình 4. So sánh giữa PRS và STMGP. a) PRS bị overfitting
do mô hình khớp với một số lượng lớn nhiễu là các biến dị rỗng
(màu xanh) và các biến dị được nhóm bởi Clumping. Trong khi
nó chỉ giữ lại các biến dị nhạy thực sự độc lập (màu cam) và loại
bỏ các biến dị nhạy thực sự có tương quan với nhau (màu vàng)
nhưng lại đóng góp vào độ chính xác của mô hình. b) STMGP
không những tránh được overfitting do việc đánh trọng số các
biến dị, mà còn giữ lại được các biến dị nhạy thực sự có tương
quan với nhau nhưng ảnh hưởng đến bệnh nhờ mô hình hồi quy
ridge tổng quát. Hình ảnh được tham khảo từ nghiên cứu của Yuta
Takahashi và các đồng nghiệp [51].

hợp có thể rỗng hoặc chứa một hoặc chứa hai lớp. Độ tin
cậy của MCCP được định nghĩa như sau:

𝑠𝑢𝑝{1 − 𝛼 : Γ𝛼 ≤ 1}

là giá trị lớn nhất của 1 − 𝛼 với Γ𝛼 là một lớp duy nhất,
chẳng hạn lớp bệnh hoặc lớp đối chứng. Như vậy, với một
cá thể có trạng thái được dự đoán, MCCP có thể ước lượng
giới hạn tin cậy của dự đoán đó.

Nhóm nghiên cứu đã áp dụng MCCP đối với bệnh động
mạch vành (CAD), đái tháo đường týp 2 (T2D), bệnh viêm
ruột (IBD) và ung thư vú (BRCA) sử dụng tài nguyên của
UK Biobank [9, 57] và hai bộ dữ liệu bổ sung dựa trên
quần thể, mẫu bệnh tâm thần phân liệt (SCZ) trong nghiên
cứu tâm thần tích hợp (iPSYCH) [58] và mẫu T2D trong
nghiên cứu chế độ ăn kiêng Malmo và ung thư (MDC) [59].
Kết quả cho thấy ở cấp độ cá nhân, MCCP báo cáo xác
suất dự đoán được hiệu chỉnh tốt, ước tính có hệ thống giới
hạn tin cậy của của PRS trong dự đoán nguy cơ mắc bệnh
phức tạp ở người. Ở cấp độ nhóm, MCCP vượt trội hơn các

phương pháp tiêu chuẩn trong việc phân tầng chính xác các
cá nhân thành các nhóm nguy cơ.

5. Mạng nơ-ron sâu (Deep Neural Network, DNN)

Vào năm 2021, Adrien Badré và đồng nghiệp đã so sánh
một loạt các mô hình tính toán để ước tính PRS cho bệnh
ung thư vú. Một mạng nơ-ron sâu (Deep Neural Network,
DNN) được chứng minh là hoạt động tốt hơn các kỹ thuật
học máy và các thuật toán thống kê truyền thống như BLUP,
BayesA và LDpred [54]. Về hiệu quả của mô hình, diện tích
dưới đường cong đặc tính (AUC) là 67,4% đối với DNN,
64,2% đối với BLUP, 64,5% đối với BayesA, và 62,4% đối
với LDpred. Ưu điểm lớn nhất của DNN là có thể tách
quần thể ca bệnh thành hai quần thể: một quần thể con có
nguy cơ di truyền cao với PRS trung bình cao hơn đáng
kể so với quần thể đối chứng, một quần thể con có nguy
cơ bình thường với PRS trung bình tương tự như quần thể
đối chứng. Nguyên nhân là vì PRS do DNN tạo ra tuân
theo hai phân phối chuẩn với các trung bình khác nhau rõ
rệt. Ngược lại, BLUP, BayesA và LPpred đều tạo ra PRS
tuân theo chỉ một phân phối chuẩn trong quần thể ca bệnh.
Điều này cho phép DNN đạt được recall 18,8% ở precision
90% (Xem định nghĩa recall và precision ở hộp 1) trong
thuần tập kiểm thử. Mặt khác, mô hình DNN còn xác định
được các biến dị đặc trưng mà chỉ được gán giá trị P-value
không đáng kể bởi GWAS, các biến dị này có thể tương
quan với kiểu hình thông qua các mối quan hệ phi tuyến.
Đây cũng là ưu điểm lớn của các mạng học sâu so với các
phương pháp học máy truyền thống.

6. Xác định các điểm đánh dấu di truyền

Để cải thiện độ đo PRS, các nhà khoa học đã đề xuất
một quy trình mới áp dụng cho bệnh Alzheimer (AD) nhằm
nâng cao độ chính xác dự đoán từ các yếu tố đa di truyền
[52]. Nhóm tác giả lạc quan rằng các phân tích dự kiến
trong tương lai của họ sẽ chứng minh cách tiếp cận này có
thể nâng cao đáng kể hiệu suất của PRS và khả năng ứng
dụng của nó trong lâm sàng. Các bước của quy trình được
tóm tắt như sau:

• Bước 1: Xem xét mạng quan hệ giữa các SNP trong các
khu vực gần gen AD. Có thể có các SNP không ảnh
hưởng đến kiểu hình đi kèm với các SNP đặc chưng
vì chúng được liên kết hoặc di truyền cùng nhau.

• Bước 2: Đánh trọng số các SNP cao hơn trong các
gen mã hóa vì những thay đổi mà chúng mang lại cho
chuỗi polypeptit có thể có tác động sửa đổi sau dịch
mã.

• Bước 3: Đánh trọng số cao hơn cho các SNP tương
quan với các dạng nghiêm trọng hơn của kiểu hình bắt
nguồn từ các nghiên cứu GWAS khác nhau.
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Các nhà khoa học đã phát triển một tập dữ liệu tích hợp
với tất cả các gen liên quan đến bệnh Alzheimer. Các SNP
từ các nghiên cứu được ánh xạ vào 1241 gen liên quan
đến AD mà được lựa chọn theo qui trình. Kết quả cuối
cùng cho ra ba nhóm SNP. Một nhóm bao gồm các SNP
được xác định trong cả tập dữ liệu bệnh Alzheimer và bệnh
Alzheimer khởi phát muộn mà không được thưởng hay phạt.
Một nhóm bao gồm các SNP chỉ có trong các nghiên cứu
GWAS về AD và liên tiếp được thưởng (vì chúng thuộc
nhóm biểu hiện lâm sàng nặng). Một nhóm bao gồm các
các SNP chỉ có trong dữ liệu AD khởi phát muộn và bị
phạt vì chúng được liên kết với một biểu hiện nhẹ hơn của
AD. Phương pháp này có thể mở đường cho các ứng dụng
mới của học máy hệ gen vào dữ liệu GWAS trong nỗ lực
xác định các điểm đánh dấu di truyền cho các bệnh phức
tạp.

V. CÁC XU HƯỚNG CẢI TIẾN HIỆU NĂNG CHO
MÔ HÌNH DỰ ĐOÁN NGUY CƠ ĐA DI TRUYỀN
TRONG TƯƠNG LAI

1. Mở rộng nghiên cứu tương quan toàn hệ gen

Với sự phát triển mạnh mẽ của các nghiên cứu tương
quan toàn hệ gen, GWAS sẽ không chỉ tập trung vào nhóm
người châu Âu mà đang mở rộng ra các nhóm người khác
trên toàn thế giới [60–66]. Điều này làm cho dữ liệu GWAS
trở nên đáng tin cậy hơn khi sử dụng để dự đoán nguy cơ
đa di truyền. Hơn nữa, các cơ sở dữ liệu như HapMap [67],
dự án 1000 hệ gen [68] vẫn đang tiếp tục được hoàn thiện
giúp cho quá trình suy diễn thống kê bổ sung các SNP bị
thiếu trong các bộ dữ liệu từ các nghiên cứu riêng lẻ trở
nên chính xác hơn [69, 70]. Các phân tích tổng hợp (meta
analysis) kết hợp các nghiên cứu riêng lẻ với nhau sẽ tạo
nên những bộ dữ liệu lớn bao gồm nhiều tính trạng khác
nhau [71–74]. Đặc biệt, xu hướng kết hợp dữ liệu GWAS
với dữ liệu giải trình tự thế hệ mới đang trở nên phổ biến
khi mà giá thành giải trình tự ngày càng rẻ [75, 76]. Điều
này góp phần tạo ra một số lượng SNP lớn cần thiết mà
trước đây chưa bao giờ có.

Như vậy, nhờ sự phát triển mạnh mẽ các nghiên cứu mà
các bộ dữ liệu GWAS ngày càng đầy đủ và đáng tin cậy.
Đây là điều kiện cần để thúc đẩy các nghiên cứu dự đoán
nguy cơ đa di truyền cho nhiều tính trạng mới với độ chính
xác cao hơn trước, từ đó giúp mở rộng phạm vi áp dụng
của PRS trong lâm sàng.

2. Phát triển mô hình dự đoán nguy cơ mắc bệnh

Để hướng tới y học chính xác, các mô hình dự đoán nguy
cơ đa di truyền đang dần được phát triển để có thể xác định
nguy cơ mắc bệnh của người trong một khung thời gian cụ
thể. Đại diện cho hướng phát triển này là mô hình tính toán

nguy cơ tuyệt đối được giới thiệu bởi Nilanjan Chatterjee
và các cộng sự vào năm 2016 [77]. Từ đó đến nay đã có
một số nghiên cứu về nguy cơ tuyệt đối cho các bệnh khác
nhau như: động mạch vành [78], ung thư vú [79], ung thư
phổi [80], ung thư đại trực tràng [81], ung thư tuyến tiền
liệt [82]. Để cải thiện hiệu năng dự đoán, ta có thể bổ sung
các yếu tố được tổng hợp từ các nghiên cứu dịch tễ chất
lượng cao với cỡ mẫu lớn bao gồm: biến dị di truyền, yếu
tố nguy cơ từ môi trường, các dấu hiệu sinh học về phơi
nhiễm, trong đó có tính đến sự tương tác giữa các yếu tố
nguy cơ. Đặc biệt để dự báo nguy cơ phát triển của bệnh
trong một khoảng thời gian cụ thể ta cần thêm phân phối
của các yếu tố nguy cơ như độ tuổi khởi phát bệnh, tỷ lệ
tử vong trong quần thể nghiên cứu. Khi đó mô hình có
khả năng tính toán xác suất của một cá thể không có triệu
chứng sẽ phát triển bệnh trong một khoảng thời gian nào
đó.

Việc phát triển mô hình dự đoán nguy cơ đa di truyền
nhằm xác định nguy cơ tuyệt đối có tiềm năng lớn trong
tương lai, nó có thể được áp dụng rộng rãi trong lâm sàng
khi khả năng tiếp cận các dữ liệu lâm sàng và dữ liệu dịch
tễ trở nên dễ dàng hơn.

VI. KẾT LUẬN

Trong bài báo này chúng tôi đã giới thiệu một cách tổng
quan về dự đoán nguy cơ đa di truyền từ quá trình phát
triển của GWAS cho đến các nghiên cứu cải tiến phương
pháp tính toán PRS liên quan đến học máy.

Chúng tôi đã phân tích và sắp xếp lại các bước kiểm
soát chất lượng để đưa ra một quy trình tiền xử lý dữ liệu
rõ ràng và đầy đủ. Đây là quy trình rất quan trọng vì nó
ảnh hưởng trực tiếp đến hiệu suất của mô hình khi mà dữ
liệu phục vụ cho quá trình huấn luyện mô hình thường đến
từ nhiều nghiên cứu khác nhau. Mặt khác, chúng tôi cũng
thấy được những thách thức mà các nhà khoa học gặp phải
khi tìm cách áp dụng PRS vào lâm sàng. Vì vậy, những
nhược điểm của PRS và các phương pháp ngày càng tốt
hơn giúp giải quyết những nhược điểm đó cũng được liệt
kê một cách khá đầy đủ. Theo đó, một loạt các nghiên cứu
cải tiến điển hình liên quan đến học máy trong thời gian
gần đây được lựa chọn và trình bày tóm tắt một cách có hệ
thống.

Với đa dạng các nghiên cứu theo nhiều hướng tiếp cận
khác nhau của học máy đã góp phần nâng cao độ chính
xác của các dự đoán dựa vào PRS cho các bệnh phổ biến.
Các tác giả không những tập trung vào loại bỏ các SNP
là nhiễu do mất cân bằng liên kết mà còn xác định được
chính xác hơn ảnh hưởng của các SNP với kiểu hình. Các
phương pháp xác định có thể tìm được các ảnh hưởng tuyến
tính như tương quan giữa SNP với kiểu hình, cũng có thể
tìm được các ảnh hưởng phi tuyến. Độ chính xác của PRS
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được cải thiện góp phần nâng cao độ chính xác của tính
toán nguy cơ tuyệt đối giúp phân tầng nguy cơ di truyền
trong lâm sàng.

Chúng tôi hy vọng cái nhìn tổng quan về PRS, nhất là
trong thời gian gần đây, sẽ giúp các nhà nghiên cứu dễ
dàng hơn trong việc tiếp cận, cũng như tìm ra những hướng
nghiên cứu cải tiến mới có giá trị nhằm mở rộng phạm vi
ứng dụng của PRS trong lâm sàng.
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Tóm tắt: Khởi tạo trọng số sử dụng phương pháp Glorot là một trong những phương pháp hữu hiệu cho mạng nơ ron
tích chập (CNN). Ngoài ra những nghiên cứu trước đây cũng đã sử dụng phương pháp này cho CNN số phức. Tuy nhiên,
không có nghiên cứu nào khẳng định được phương pháp khởi tạo trọng số Glorot có hiệu quả tốt nhất cho CNN số phức.
Nghiên cứu này tập trung vào việc tối ưu CNN số phức dựa trên cách thức khởi tạo trọng số kết nối của các tế bào nơ
ron. Bài báo này đề xuất sử dụng giải thuật di truyền (GA) để tìm tham số tối ưu cho phân bố Rayleigh để khởi tạo trọng
số trước khi huấn luyện CNN số phức. Thực nghiệm cho thấy GA đã tìm ra tham số tốt hơn khi sử dụng phương pháp
Glorot như các nghiên cứu trước đây.

Từ khóa: Mạng nơ ron tích chập, số phức, giải thuật di truyền, phương pháp Glorot.

Title: Weight Initialization for Complex Number Convolutional Neural Networks Using Genetic Algorithms
Abstract: Weight initialization using Glorot method is one of the effective methods for convolutional neural networks (CNN).

In addition, previous studies have also used this method for complex number CNNs. However, there is no research to
confirm that Glorot weight initialization method has the best effect for complex number CNN. This study focuses on
optimizing complex number CNNs based on how to initialize connection weights of neurons. This paper proposes to
use genetic algorithm (GA) to find optimal parameters for Rayleigh distribution to initialize weights before training
complex number CNN. Experiments show that GA has found better parameters when using the Glorot method as in
previous studies

Keywords: Convolutional neural networks, complex number, genetic algorithms, glorot method.

I. MỞ ĐẦU

Mạng nơron tích chập số phức [1, 2] (Complex Valued
Convolutional Neural Networks – CNN số phức) là trong
những phương pháp hiệu quả hiện nay trong nhận dạng [3],
xử lý nhiễu ảnh [4, 5] hay xử lý tín hiệu [6]. Có 2 hướng
tiếp cận chính đối với tế bào nơ ron trong mô hình CNN
số phức [7]. Hướng thứ nhất là tách riêng thành 2 tế bào
nơ ron riêng biệt, nơ ron phụ trách tính toán phần thực và
nơ ron phụ trách tính toán phần ảo. Hướng thực hiện này
có thể giúp cho các nghiên cứu có kế thừa mô hình CNN
số thực một cách dễ dàng nhưng nó làm mất đi tính chất
đặc biệt của số phức là tích 2 số phức hoạt động như một
phép biến đổi hình học trong không gian 2 chiều. Hướng
tiếp cận thứ 2 là áp dụng số phức cho từng nơ ron trong
mạng CNN số phức [8]. Các tín hiệu đầu vào, đầu ra và
trọng số kết nối giữa các lớp trong mạng CNN số phức đều
sử dụng số phức. Hướng tiếp cận này cho thấy sự hiệu quả

trong các bài toán có tín hiệu đầu vào hay đầu ra là số phức
như kết hợp với phương pháp biến đổi Fourier nhanh (Fast
Fourier Transform – FFT) để khử nhiễu hay nhận dạng tín
hiệu, hình ảnh [7].

Bài báo này tập trung vào phân tích hướng tiếp cận thứ
2 là áp dụng số phức vào từ nơ ron trong mạng CNN số
phức. Để huấn luyện 1 mạng CNN số phức, các phương
pháp trước đây chú trọng việc xây dựng cấu trúc mạng,
việc khởi tạo các trọng số bằng số phức ít được chú ý tới.
Một số phương pháp [9, 10] có đề xuất sử dụng phương
pháp Glorot [11] trong việc khởi tạo trọng số của các mạng
CNN số thực để áp dụng cho CNN số phức. Tuy nhiên các
nghiên cứu trước đây chưa chứng minh được việc khởi tạo
như vậy là tối ưu nhất.

Nghiên cứu này đề xuất phương pháp khởi tạo trọng số
cho mạng CNN số phức sử dụng giải thuật di truyền [12].
Bài báo này gồm 5 mục, mở đầu nêu bối cảnh và lý do lựa
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Các công trình nghiên cứu, phát triển và ứng dụng CNTT và Truyền thông

chọn phương pháp đề xuất. Tiếp theo bài báo giới thiệu các
nghiên cứu liên quan tới mạng CNN số phức và giải thuật
di truyền. Tiếp đó là giải pháp đề xuất và thực nghiệm và
đánh giá kết quả. Cuối cùng là kết luận.

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN

Nghiên cứu này chú trọng việc khởi tạo trọng số cho
mạng CNN số phức sử dụng giải thuật di truyền. Vì vậy
trong mục này sẽ giới thiệu mạng CNN số phức, trong đó
có cách thức khởi tạo trước đây. Tiếp theo, mục này sẽ
giới thiệu giải thuật di truyền trong các bài toán tối ưu các
tham số trong các mô hình học máy, đặc biệt là mạng nơ
ron nhân tạo.

1. Mạng nơ ron tích chập số phức

Số phức là số trong không gian C được biểu diễn dưới
dạng:

𝑧 = 𝑥 + i𝑦 ∈ C (1)

Với 𝑖2 = −1 là số ảo và 𝑥, 𝑦 ∈ R là các số thực. Một hàm
𝑓 trong không gian C được xác định bởi:

𝑓 : C → C (2)

𝑓 (𝑧) = 𝑢(𝑧) + i𝑣(𝑧) (3)

với 𝑢, 𝑣 : R → R là các hàm được xác định trong không
gian số thực.
Mạng nơ ron số phức [13][14] được triển khai tượng tự
như mạng nơ ron số thực bằng cách định nghĩa lại cách
nhân đối với trọng số w = 𝑤𝑟 + i𝑤𝑖 và tín hiệu đầu vào
x = 𝑥𝑟 + i𝑥𝑖 ∈ C của từng tế bào nơ ron.

wx = (𝑤𝑟 + i𝑤𝑖) (𝑥𝑟 + i𝑥𝑖)
= (𝑤𝑟𝑥𝑟 − 𝑤𝑖𝑥𝑖) + i(𝑤𝑟𝑥𝑖 + 𝑤𝑖𝑥𝑟 ) ∈ C

(4)

Đối với, mạng CNN số phức [8], ta coi như các trọng số
là một ma trận số phức 𝑊 = 𝑊𝑟 + 𝑖𝑊𝑖 và lớp đầu vào cũng
là một ma trận số phức 𝑋 = 𝑋𝑟 + 𝑖𝑋𝑖 với 𝑊𝑟 ,𝑊𝑖 ∈ 𝑅𝑆1∗𝑆2

và 𝑋𝑟 , 𝑋𝑖 ∈ 𝑅𝐿1∗𝐿2 lần lượt là các ma trận số thực, 𝑆1 ∗ 𝑆2
là kích thước của ma trận trọng số và 𝐿1 ∗ 𝐿2 là kích thước
của ma trận đầu vào. Lúc này tích chập của 2 ma trận trọng
số và ma trận đầu vào là một ma trận kích thước 𝐿1 ∗ 𝐿2
với các phần tử 𝑌𝑘,𝑙 được xác định bởi công thức:

𝑌𝑘,𝑙 =

𝑆1∑︁
𝑥=1

𝑆2∑︁
𝑦=1

𝑊𝑥,𝑦𝑋𝑘+𝑥,𝑙+𝑦

=

𝑆1∑︁
𝑥=1

𝑆2∑︁
𝑦=1

(𝑊𝑥,𝑦𝑟 𝑋𝑘+𝑥,𝑙+𝑦𝑟 −𝑊𝑥,𝑦𝑖𝑋𝑘+𝑥,𝑙+𝑦𝑖 )

+ 𝑖

𝑆1∑︁
𝑥=1

𝑆2∑︁
𝑦=1

(𝑊𝑥,𝑦𝑟 𝑋𝑘+𝑥,𝑙+𝑦𝑖 +𝑊𝑥,𝑦𝑖𝑋𝑘+𝑥,𝑙+𝑦𝑟 )

(5)

Việc khởi tạo ma trận trọng số trước khi huấn luyện thường
được thực hiện dựa trên phương pháp của Glorot [12] nhằm
xác định độ lệch chuẩn của các phần tử trong ma trận trọng
số trong lúc khởi tạo. Gọi 𝑤 = 𝑤𝑟 + 𝑖𝑤𝑖 là một phần tử bất
kỳ trong ma trận trọng số, ta có thể biểu diễn 𝑤 thành:

𝑤 = |𝑤 |𝑒𝑖Θ (6)

Với Θ và |𝑤 | lần lượt là góc và độ lớn của 𝑤. Phương sai
của 𝑤 và |𝑤 | được tính bởi:

𝑉𝑎𝑟 (𝑤) = 𝐸 ( |𝑤 |2) − (𝐸 (𝑤))2 (7)

𝑉𝑎𝑟 ( |𝑤 |) = 𝐸 ( |𝑤 |2) − (𝐸 ( |𝑤 |))2 (8)

Khi ta cho giá trị kỳ vọng của 𝑤 là 𝐸 (𝑤) = 0, từ (7) và
(8) ta có:

𝑉𝑎𝑟 (𝑤) = 𝑉𝑎𝑟 ( |𝑤 |) − (𝐸 ( |𝑤 |))2 (9)

Dựa trên phân bố Rayleigh với tham số 𝜎 ta có:

𝐸 ( |𝑤 |) = 𝜎

√︂
𝜋

2
(10)

và
𝑉𝑎𝑟 ( |𝑤 |) = 4 − 𝜋

2
𝜎2 (11)

Suy ra:

𝑉𝑎𝑟 (𝑤) = 4 − 𝜋

2
𝜎2 +

(
𝜎

√︂
𝜋

2

)2

= 2𝜎2 (12)

Theo như Glorot thì ta cần 𝑉𝑎𝑟 (𝑤) =
2

𝑛𝑖𝑛 + 𝑛𝑜𝑢𝑡
, với

𝑛𝑖𝑛, 𝑛𝑜𝑢𝑡 lần lượt là số lượng tín hiệu đầu vào và đầu ra

của tế bào nơ ron. Vì vậy 𝜎 =

√︂
1

𝑛𝑖𝑛 + 𝑛𝑜𝑢𝑡
là giá trị tham

số của phân bố Rayleigh trong các nghiên cứu trước đây.
Tuy nhiên việc khởi tạo trọng số đựa trên Glorot đối với
CNN số phức có thực sự là phương án tối ưu hay chưa thì
chưa được sáng tỏ. Vì thế, bài báo này đề xuất sử dụng giải
thuật di truyền nhằm tìm ra phương pháp khởi tạo trọng số
cho CNN số phức.

2. Giải thuật di truyền

Giải thuật di truyền (Genetic Algorithm – GA) [15] là
một phương pháp tối ưu tổ hợp dựa trên cơ chế di truyền
của sinh vật. Giải thuật di truyền thường được sử dụng để
tìm ra giải pháp tối ưu cho các bài toán NP khó. Giải thuật
di truyền được mô tả như sau:

Bước 1: Tạo tập nghiệm ngẫu nhiên

Bước 2: Đánh giá các nghiệm hiện có

Bước 3: Nếu nghiệm tốt nhất thỏa mãn yêu cầu thì nhảy
đến Bước 7
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Bước 4: Lựa chọn các nghiệm tốt để nhân bản và các
nghiệm xấu để loại bỏ

Bước 5: Lai ghép các cặp nghiệm để tạo ra nghiệm mới

Bước 6: Đột biến một số nghiệm trong tập nghiệm.

Bước 7: In ra kết quả tốt nhất
Để hiểu rõ hơn về giải thuật di truyền, ta lấy ví dụ sử dụng
giải thuật di truyền để giải bài toán tìm nghiệm của phương
trình:

𝑥2 − 12𝑥 + 36 = 0 (13)

Bước 1: Thiết kế bộ gen là các số trong hệ nhị phân.
Phương án nghiệm của bài toán là 1 số khi đổi qua cơ số
thập phân của bộ gen. Ví dụ, ta có thể tạo ngẫu nhiên tập
nghiệm ban đầu như sau: 0100, 1011, 0101, 1010.
Bước 2: Cần 1 tiêu chí đánh giá các nghiệm hiện có. Ta
có thể chọn hàm đánh giá 𝑓 (𝑥) = |𝑥2 − 12𝑥 + 36| vì 𝑓 (𝑥)
càng nhỏ thể hiện phương án nghiệm càng gần với kết
quả chính xác. Khi đã có hàm đánh giá, ta tính giá trị
𝑓 đối với tất cả các phương án nghiệm đang có. Ví dụ:
𝑓 (0100) = 4, 𝑓 (1011) = 25, 𝑓 (0101) = 1, 𝑓 (1010) = 16.
Bước 3: Kiểm tra kết thúc việc thực thi hay không. Giả sử
tiêu chí kết thúc thuật toán 𝑓 (𝑥) = 0 thì chưa có nghiệm
nào thỏa mãn tiêu chí kết thúc.
Bước 4: Lựa chọn các nghiệm tốt để nhân bản và các
nghiệm xấu để loại bỏ. Ví dụ: nghiệm 1011 có 𝑓 (1011) =
25 bị loại bỏ và nghiệm 0101 có 𝑓 (0101) = 1 được nhân
bản. Sau khi kết thúc bước này, tập hợp nghiệm sẽ là: 0101,
0101, 0100, 1010.
Bước 5: Lai ghép. Có nhiều hình thức lai ghép như lai ghép
1 điểm, lai ghép nhiều điểm hay lai ghép đồng nhất. Giả
sử ta chọn lai ghép 1 điểm tại vị trí 𝑘 = 1 thì có nghĩa là
bít đầu nghiệm thứ nhất sẽ ghép với 3 bít sau của nghiêm
thứ hai và ngược lại. Trong quá trình lai ghép theo cách
thức trên, nếu cặp nghiệm 0101 và 1010 được lai ghép thì
kết quả sẽ được 2 nghiệm mới là 1|101 và 0|010. Ta thay
thế 2 nghiệm được lai ghép thành 2 nghiệm mới trong tập
nghiệm.
Bước 6: Đột biến. Tại một nghiệm bất kỳ, đổi giá trị 1
thành 0 hoặc 0 thành 1 ở tại 1 bít nào đó. Ví dụ 0101 được
chọn và đột biến thành 0100, hoặc 0010 được chọn và đột
biến thành 0110.
Quá trình từ Bước 2 đến Bước 6 sẽ được lặp đi lặp lại đến
khi tìm được cá thể thỏa mãn tiêu chí của bài toán. Trong
ví dụ trên thì nghiệm 0110 chính là nghiệm tốt nhất của
bài toán.
Việc áp dụng GA trong việc tối ưu các tham số hay cấu
trúc mô hình học máy được thực hiện rất nhiều trong nghiên
cứu trước đây, đặc biệt là đối với các mô hình mạng nơ ron
nhân tạo. Whitley Darrell [Whitley 1990] đề xuất sử dụng
GA nhằm tối ưu cách thức kết nối giữa các tế bào nơ ron
trong mô hình ANN. Cook [16] đề xuất phương pháp ứng
dụng GA nhằm tối ưu các tham số trong mô hình ANN.

Karegowda [17] đề xuất phương pháp tối ưu trong số kết
nối trong mô hình ANN sử dụng GA. Aszemi [18] đề xuất
phương pháp tối ưu tham số cho mô hình CNN sử dụng
GA. Chung [19] đề xuất phương pháp sử dụng GA trong
mô hình CNN nhiều kênh (Multi-channel CNN).

III. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT

Bài báo này đề xuất mô hình huấn luyện CNN số phức
kết hợp với GA nhằm tối ưu tham số 𝜎 của phân bố
Rayleigh trong quá trình khởi tạo trọng số đựa trên Glorot
đối với CNN số phức. Hình 1 thể hiện mô hình khởi tạo
trọng số cho CNN số phức sử dụng GA.

Hình 1. Mô hình khởi tạo trọng số cho CNN số phức sử dụng
GA.

Các bước cụ thể trong mô hình được trình bày như sau:
Bước 1: Khởi tạo tập 𝑛𝐺𝐴 = 50 các cá thể.
Mục đích của GA là nhằm tối ưu tham số 𝜎 của phân bố
Rayleigh trong quá trình khởi tạo trọng số đựa trên Glorot
đối với CNN số phức. Bài báo này đề xuất:

𝜎 =

(
1

𝑛𝑖𝑛 + 𝑛𝑜𝑢𝑡

)𝜌
(14)

với 𝜌 ∈ (0, 1) là tham số cần tìm trong quá trình tối ưu hàm
đánh giá 𝑓 (𝐶𝑁𝑁𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥 (𝜌)). Trong đó, 𝐶𝑁𝑁𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥 (𝜌)
là mô hình CNN số phức với khởi tạo trọng số theo phân
bố Rayleigh. Mỗi cá thể đại diện cho 𝜌 và được biểu diễn
bằng 1 số ở hệ nhị phân 32 bit.

𝑏1𝑏2...𝑏32, 𝑏𝑖 ∈ {0, 1} (15)

và

𝜌 =

32∑︁
𝑖=1

𝑏𝑖2−𝑖 (16)

Bước 2: Ứng với mỗi cá thể 𝜌, nghiên cứu xây dựng mô
hình CNN số phức 𝐶𝑁𝑁𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥 (𝜌) sử dụng dữ liệu huấn
luyện. Bài báo sử dụng 2 mô hình CNN số phức tại Hình
2 và 3 để đánh giá mức độ tin cậy của GA.

Bước 3: Đánh giá các mô hình CNN số phức bằng cách
tính độ chính xác của việc nhận dạng dựa trên tập huấn
luyện. Nếu độ chính xác của mô hình tốt nhất đủ lớn, quá

17



Các công trình nghiên cứu, phát triển và ứng dụng CNTT và Truyền thông

Hình 2. Mô hình CNN số phức với số lượng nơ ron nhỏ

Hình 3. Mô hình CNN số phức với số lượng nơ ron lớn

trình GA sẽ kết thúc và đưa ra mô hình CNN tốt nhất đó
cũng như tham số 𝜌, ngược lại thì tiếp tục Bước 4.
Bước 4: Thực hiện các toán tử của GA là lựa chọn, lại
ghép và đột biến. Việc lựa chọn được thực hiện bằng cách
chọn 𝑝𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 0.8 các cá thể tốt nhất để giữ lại cho thế
hệ sau,1 − 𝑝𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 còn lại sẽ bị loại bỏ và thay thế bằng
cách nhân bản ngẫu nghiên các cá thể trong thế hệ hiện
tại. Việc lai ghép được thực hiện với tỉ lệ 𝑝𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠𝑜𝑣𝑒𝑟 = 0.3
số cặp các cá thể và sử dụng phương pháp lai ghép đồng
nhất (uniform crossover). Quá trình đột biến được tiến
hành ngẫu nhiên với tỉ lệ 𝑝𝑚𝑢𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 0.01.

Việc đánh giá được dựa trên kết quả nhận dạng đối
với tập kiểm thử trên mô hình CNN số phức tốt nhất. Kết
quả nhận dạng của phương pháp đề xuất được kỳ vọng sẽ
tốt hơn phương pháp sử dụng khởi tạo trọng số đựa trên
Glorot đối với CNN số phức bởi vì phương pháp Glorot là
phương pháp sử dụng tham số 𝜎 với công thức cố định.

𝜎 =

√︄
1

𝑛𝑖𝑛 + 𝑛𝑜𝑢𝑡
(17)

Trong khi phương pháp đề xuất là phương pháp tìm kiếm
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tối ưu đối với tham số 𝜎 không cố định tùy thuộc vào
𝜌 ∈ (0, 1).

𝜎 =

(
1

𝑛𝑖𝑛 + 𝑛𝑜𝑢𝑡

)𝜌
(18)

Vì thế, phương pháp đề xuất sẽ có kết quả không thể thấp
hơn phương pháp dựa trên Glorot.
Tuy nhiên, về mặt thời gian để tìm ra tham số tối ưu của
phương pháp đề xuất thì rõ ràng phải thực hiện rất nhiều
lần việc huấn luyện mạng ứng với từng tham số 𝜌 trong
giải thuật di truyền. Bài báo này chỉ chú trọng việc chứng
minh rằng phương pháp khởi tạo trọng số dựa trên Glorot
chưa phải là phương pháp tốt nhất, nên không chú trọng
đến việc tối ưu về mặt thời gian huấn luyện.

IV. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM

Để đánh giá mô hình đề xuất, nghiên cứu đã sử dụng dữ
liệu MNIST Handwritten Digit Database [20] để sinh ngẫu
nhiên 1000 mẫu cho tập huấn luyện và 5000 mẫu cho tập
kiểm thử. Nghiên cứu sử dụng GA để tìm tham số 𝜌 ứng
với 2 mô hình CNN số phức như ở Hình 2 (Model 1) và
Hình 3 (Model 2).
Hình 4 là kết quả nhận dạng đúng của 2 mô hình CNN
số phức qua các thế hệ GA. Hình 4 cho thấy kết quả nhận
dạng đúng của cả 2 mô hình CNN số phức tăng dần qua
từng thế hệ trong GA.

Hình 4. Kết quả nhận dạng đúng của 2 mô hình CNN số phức
qua các thế hệ GA

Hình 5 và Hình 6 là kết quả so sánh tỉ lệ nhận dạng đúng
biến thiên theo từng epoch giữa mô hình CNN số phức tốt
nhất do GA đưa ra và mô hình CNN số phức trước đây
(𝜌 = 0.5). Kết quả so sánh cho thấy Mô hình CNN số
phức tốt nhất do GA đưa ra đều tốt hơn mô hình CNN số
phức với tham số được đề xuất bởi Glorot. Điều đó cho
thấy việc khởi tạo trọng số sử dụng phương pháp Glorot
chưa phải phù hợp nhất cho mô hình CNN số phức. Cả hai
mô hình tốt nhất đều có khuynh hướng 𝜌𝐺𝐴 < 𝜌𝐺𝑙𝑜𝑟𝑜𝑡 .

Hình 5. Tỉ lệ nhận dạng đúng biến thiên theo epoch đối với mô
hình CNN số phức (Model 1) với tham số𝜌 được đề xuất bởi
phương pháp trước đây và tham số tốt nhất do GA tìm được

Hình 6. Tỉ lệ nhận dạng đúng biến thiên theo epoch đối với mô
hình CNN số phức (Model 2) với tham số 𝜌 được đề xuất bởi
phương pháp trước đây và tham số tốt nhất do GA tìm được

V. KẾT LUẬN

Bài báo này đã đề xuất mô hình sử dụng thuật toán di
truyền để tìm tham số tối ưu cho việc khởi tạo trọng số
trong mô hình mạng nơ ron tích chập số phức. Kết quả
thực nghiệm đã cho thấy việc khởi tạo với tham số được đề
xuất bởi mô hình đề xuất tốt hơn so với việc khởi tạo bằng
phương pháp Glorot. Việc sử dụng thuật toán di truyền để
tìm tham số bắt buộc phải xây dựng rất nhiều mô hình
mạng nơ ron tích chập số phức nên việc tìm ra mô hình tối
ưu nhất là điều có thể lường trước được. Tuy nhiên, việc
thực nghiệm với thuật toán di truyền này đã chứng minh
được rằng phương pháp khởi tạo trọng số Glorot chưa phù
hợp với mô hình số phức. Hướng phát triển trong thời gian
tới của nghiên cứu này là tìm ra được công thức phù hợp
hơn cho tham số khởi tạo trọng số của mô hình mạng nơ
ron số phức để thay thế cho phương pháp Glorot. Tiếp đến
đưa ra các mô hình toán học để chứng minh tính đúng đắn
của công thức đã tìm thấy. Cuối cùng là thử nghiệm trên
các dữ liệu lớn hơn để kiểm chứng tính đúng đắn đó.
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Tóm tắt: Bài báo đề xuất phương pháp tìm lời giải cho Bài toán MS-RCPSP (Multi Skill-Resource Constrained Project
Scheduling Problem). MS-RCPSP đã được chứng minh là bài toán NP-Khó, do vậy cần sử dụng các phương pháp tính
toán tiến hóa, cận tối ưu nhằm tìm được lời giải phù hợp trong thời gian chấp nhận được. Thuật toán đề xuất là thuật toán
lai ghép giữa thuật toán Cuckoo Search (CS) và kỹ thuật Rotate giúp mở rộng không gian tìm kiếm sau mỗi thế hệ tiến
hóa, nhằm tăng khả năng tìm được lời giải tốt hơn. Thuật toán mới gọi là Ro-CS có khả năng áp dụng để tìm lời giải cho
bài toán MS-RCPSP. Để kiểm chứng thuật toán Ro-CS, bài báo tiến hành thực nghiệm trên bộ dữ liệu chuẩn iMOPSE,
kết quả thực nghiệm được tổng hợp, đánh giá, so sánh, phân tích cho thấy tính hiệu quả của thuật toán đề xuất.

Từ khóa: Tính toán tiến hóa, thuật toán cận tối ưu, bài toán MS-RCPSP.

Title: The Ro-CS Algorithm Solving the MS-RCPSP Problem
Abstract: This paper proposes a method to solve the MS-RCPSP problem (Multi Skill-Resource Constrained Project Scheduling

Problem). MS-RCPSP is an NP-Difficult, so it is necessary to use evolutionary, optimization methods to find a suitable
solution in an acceptable time. The proposed algorithm is a hybrid be-tween Cuckoo Search (CS) algorithm and Rotate
technique to expand the investi-gation space after each evolutionary generation, to increase the possibility of find-ing
a better solution. The new algorithm called Ro-CS is suitable to find a feasible solution for the MS-RCPSP. The
proposed algorithm has been experimented on the iMOPSE standard dataset, and the results are synthesized, evaluated,
com-pared, and analyzed to denote the effectiveness of the proposed algorithm.

Keywords: Evolutionary computing, optimization, MS-RCPSP problem.

I. GIỚI THIỆU

Bài toán lập lịch thực hiện dự án với tài nguyên giới
hạn RCPSP (Resource Con-strained Project Scheduling
Problem)[1, 2], là bài toán đặt ra mục tiêu tìm phương
án lịch biểu để bố trí các tài nguyên cho trước thực hiện và
hoàn thành mọi công việc (tác vụ) trong một dự án với thời
gian ngắn nhất hoặc chi phí thấp nhất hoặc cân bằng cả hai
yếu tố thời gian và chi phí. Thông thường, số lượng tác vụ
cần thực hiện của dự án lớn hơn nhiều so với số lượng tài
nguyên có thể sử dụng. Bài toán MS-RCPSP (Multi Skill -
RCPSP)[1–4] mở rộng từ RCPSP bằng việc bổ sung thêm
ràng buộc mới, gần với các dự án trong thực tế hơn, đó là:
mỗi tài nguyên có thể có nhiều kỹ năng khác nhau và mỗi
kỹ năng có mức/bậc kỹ năng nhất định. Mỗi tác vụ sẽ có
yêu cầu về tài nguyên thực hiện cần đáp ứng loại kỹ năng
cụ thể và mức kỹ năng nhất định. Khi đó, các tài nguyên có

kỹ năng đúng theo yêu cầu của tác vụ và mức kỹ năng lớn
hơn hoặc bằng so với yêu cầu sẽ có năng lực để thực hiện
tác vụ. MS-RCPSP đã được chứng minh thuộc lớp NP-Khó
nên không thể tìm ra lời giải tối ưu trong thời gian đa thức,
thay vì đó, nhiều nghiên cứu đã tập trung vào việc tìm các
phương pháp giải tiến hóa, cận tối ưu để tìm gia lời giải
chấp nhận được và đủ tốt trong thời gian phù hợp.

Phần tiếp theo của bài báo có cấu trúc như sau: Phần II
giới thiệu một số công trình nghiên cứu có liên quan đến
bài toán MS-RCPSP. Phần III mô tả phát biểu toán học của
bài toán. Phần IV trình bày thuật toán đề xuất Ro-CS để
tìm lời giải cận tối ưu cho bài toán MS-RCPSP. Phần V mô
tả các thực nghiệm để kiểm chứng thuật toán, phân tính,
đánh giá chất lượng lời giải. Phần VI tóm tắt những kết
quả chính của bài báo và hướng nghiên cứu sẽ tiến hành
trong tương lai.
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II. NHỮNG CÔNG TRÌNH NGHIÊN CỨU LIÊN
QUAN

Bài toán lập lịch với tài nguyên giới hạn và đa kỹ năng
MS-RCPSP có nhiều ứng dụng trong khoa học và thực
tiễn nên đã được nghiên cứu rộng rãi bởi nhiều nhà khoa
học và đã có nhiều công bố khoa học liên quan đến bài
toán này. Myszkowski và cộng sự [5] có nhiều công bố về
bài toán này, nhóm tác giả đã đề xuất các phương pháp
tìm lời giải cho bài toán MS-RCPSP dựa trên các thuật
toán như: thuật toán Đàn kiến [4]; thuật toán GA [5, 14]
và một số thuật toán khác. Một đóng góp quan trọng của
Myszkowski và cộng sự là đã xây dựng và công bố bộ dữ
liệu chuẩn iMOPSE [5, 6] sử dụng cho để thực nghiệm các
thuật toán cho bài toán này. Hosseinian [7] và cộng sự cũng
có nhiều nghiên cứu về bài toán MS-RCPSP. Năm 2018,
Hosseinian và Baradaran công bố kết quả nghiên cứu [7]
về bài toán Multi-mode Multi-skilled Resource-Constrained
Project Scheduling Problem (MMSRCPSP), một biến thể
của bài toán MS-RCPSP trong đó bổ sung thêm ràng buộc
rằng mỗi tác vụ chỉ có thể được thực thi ở một vài chế
độ (mode) định trước và không thể thay đổi mode một khi
quá trình thực thi đã được bắt đầu. Để giải quyết bài toán,
Hosseinian và cộng sự đã sử dụng thuật toán GA cổ điển
kết hợp với phương pháp ra quyết định dựa trên độ đo thông
tin Shanon-entropy để lựa chọn cá thể cho thế hệ kế tiếp.
Năm 2019 nhóm tác giả này công bố bài báo [8] trong đó
sử dụng thuật toán Dandelion Algorithm để giải quyết bài
toán MS-RCPSP, trong bài này nhóm tác giả lựa chọn thực
nghiệm trên iMOPSE [5, 6, 14].

Javanmard và cộng sự sử dụng 2 thuật toán tiến hóa
truyền thống là GA và PSO để lên phương án lịch biểu cho
các tài nguyên đa kỹ năng (trên thực tế là các công nhân
và kỹ sư) thực hiện một dự án trong ngành hóa chất với
mục tiêu tối thiểu hóa tổng chi phí của dự án [9]. Hai thuật
toán đề xuất được kiểm chứng trên bộ dữ liệu PSPLIB, vốn
không hoàn toàn thích hợp với những bài toán lập lịch có
mục tiêu là tối thiểu hóa chi phí.

H. Davari-Ardakani [10] đề xuất một biến thể đa mục
tiêu của bài toán MS-RCPSP nhằm tối thiểu hóa hai đại
lượng là thời gian và chi phí thực hiện của dự án. Dừng
lại ở việc phát biểu bài toán, H. Davari-Ardakani và đồng
nghiệp [11] chưa đề xuất được giải pháp mới mà chỉ tiến
hành thực nghiệm với những giải pháp đã có như Max-min,
vì vậy bài toán có thể coi là vẫn còn để mở.

III. PHÁT BIỂU BÀI TOÁN

Là bài toán mở rộng từ bài toán RCPSP, MS-RCPSP [1–
3, 12] bổ sung thêm ràng buộc về kỹ năng của tài nguyên
thực hiện: mỗi tài nguyên có nhiều kỹ năng (skill) khác
nhau và mỗi kỹ năng có một mức/bậc (level) cụ thể. Để

thực hiện được tác vụ, tài nguyên cần đáp ứng về kỹ năng
và mức kỹ năng theo yêu cầu của tác vụ. Các ràng buộc
của bài toán quy định, tài nguyên có cùng loại kỹ năng và
có mức kỹ năng lớn hơn hoặc bằng mức kỹ năng mà tác
vụ yêu cầu thì có thể thực hiện được tác vụ đó.

Phát biểu toán học của bài toán MS-RCPSP

Các ký hiệu:

• 𝐶𝑖: các tác vụ cần thực hiện và hoàn thành trước tác
vụ 𝑖;

• 𝑆: tập kỹ năng của tất cả các tài nguyên; 𝑆𝑖: tập các
kỹ năng của tài nguyên 𝑖, 𝑆𝑖 ⊆ 𝑆;

• 𝑆𝑖: kỹ năng thứ 𝑖;
• 𝑡 𝑗 : thời gian thực hiện tác vụ 𝑗 ;
• 𝐿: các tài nguyên có khả năng tái sử dụng được dùng

trong dự án;
• 𝐿𝑘 : các tài nguyên đáp ứng yêu cầu của tác vụ 𝑘;

𝐿𝑘 ⊆ 𝐿;
• 𝐿𝑖: tài nguyên thứ 𝑖;
• 𝑊 : các tác vụ cần thực hiện của dự án;
• 𝑊 𝑘 : tập tác vụ phù hợp với năng lực của tài nguyên k

, 𝑊 𝑘 ⊆ 𝑊 ;
• 𝑊𝑖: tác vụ thứ i ;
• 𝑟 𝑖: tập kỹ năng được yêu cầu để thực hiện tác vụ i;
• 𝐵𝑘 , 𝐸𝑘 : thời điểm bắt đầu và kết thúc tác vụ k ;
• 𝐴(𝑢, 𝑣)𝑡 : có giá trị băng 1 cho biết tài nguyên v; đang

thực hiện tác vụ u tại thời điểm t và ngược lại;
• ℎ𝑖: mức kỹ năng của kỹ năng (skill) i;
• 𝑔𝑖: loại kỹ năng i; m: makespan của cá thể (lịch biểu);
• P: lịch biểu thỏa mãn các ràng buộc của bài toán;
• 𝑃(𝑎𝑙𝑙): tập mọi lịch biểu;
• f(P): hàm mục tiêu, trả về makespan của lịch biểu P;
• z: số lượng tài nguyên có thể sử dụng của dự án;
• n: số lượng tác vụ cần thực hiện của dự án;

Lời giải của bài toán MS-RCPSP làm tìm ra một lịch
biểu P để:

𝑓 (𝑃) → 𝑚𝑖𝑛 (1)

Một lịch biểu đúng cần đáp ứng các ràng buộc sau:

𝑆𝑘 ≠ ⊘ ∀𝐿𝑘 ∈ 𝐿 (2)

𝑡 𝑗 ≥ 0 ∀𝑊 𝑗 ∈ 𝑊 (3)

𝐸 𝑗 ≥ 0 ∀𝑊 𝑗 ∈ 𝑊 (4)

𝐸𝑖 ≤ 𝐸 𝑗 − 𝑡 𝑗 ∀𝑊 𝑗 ∈ 𝑊, 𝑗 ≠ 1,𝑊𝑖 ∈ 𝐶 𝑗 (5)

∀𝑊𝑖 ∈ 𝑊 𝑘 ∃𝑆𝑞 ∈ 𝑆𝑘 : 𝑔(𝑆𝑞) = 𝑔(𝑟
𝑖) 𝑣 ℎ (𝑆𝑞) ≥ ℎ (𝑟

𝑖) (6)

∀𝐿𝑘 ∈ 𝐿,∀𝑞 ∈ 𝑚 :
𝑛∑︁
𝑖=1

𝐴
𝑞

𝑖,𝑘
≤ 1 (7)

∀𝑊 𝑗 ∈ 𝑊∃!𝑞 ∈ [0−𝑚], !𝐿𝑘 ∈ 𝐿 : 𝐴𝑞

𝑗,𝑘
= 1; với 𝐴𝑞

𝑗,𝑘
∈ {0; 1}

(8)
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Các ràng buộc về kỹ năng của tài nguyên được yêu cầu
để thực hiện một tác vụ được mô tả dưới dạng một ma trận
như ví dụ được minh họa trong Hình 1 dưới đây. Trong
Hình 1 , ký hiệu: 𝑆 (𝑖. 𝑗) nghĩa là kỹ năng 𝑆𝑖 và mức kỹ
năng j.

IV. THUẬT TOÁN ĐỀ XUẤT

Thuật toán 1: fRotate.
1 Dữ liệu vào: currentBest (các thể tốt nhất sau mỗi thế

hệ)..
2 Dữ liệu ra: lịch biểu sau khi được hiệu chỉnh.
3 begin
4 makespan = f(currentBest);
5 newbest = currentBest;
6 𝐿𝑏 ← lastResource (newbest); //tài nguyên hoàn

thành sau cùng
7 𝑊𝑏 ← {các task vụ được thực hiện bởi 𝐿𝑏};
8 for 𝑖 = 𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑊𝑅

𝑏
) downto 1 do

9 freepos ← { Vị trí tài nguyên rỗi };
10 if freepos > 0 then
11 newbest = { ;
12 𝑊𝑖 thực hiện tại vị trí freepos;
13 Tính toán lại vị trí thực hiện của các task

khác;
14 }
15 newmakespan = f(newbest); // tính toán lại

makespan
16 if newmakespan < makespan then
17 makespan = newmakespan;
18 return newbest; // dịch chuyển thành

công, trả về kết quả và dừng hàm
19 end
20 end
21 end
22 return newbest;
23 end

Là bài toán thuộc lớp NP-Khó, để tìm lời giải cho MS-
RCPSP, cần sử dụng các phương pháp tìm lời giải gần đúng.
Ro-CS là lai giữa phương pháp gần đúng Cuckoo Search
và kỹ thuật Rotate.

1. Thuật toán Cuckoo Search (CS)

Thuật toán Cuckoo Search(CS) [12, 13] được Yang và
Deb đưa ra vào năm 2009, đến nay CS đã được nhiều nhà
khoa học nghiên cứu và áp dụng cho các bài toán tối ưu
khác nhau, trong đó có bài toán MS-RCPSP. Thuật toán
này được phát triển dựa trên đặc tính sinh hoạt của loài
chim Cuckoo và hành vi bay của một số loài chim và ruồi
giấm - gọi là Lévy flight.

CS phù hợp với các bài toán tối ưu tính toán trên dữ
liệu lớn bằng cách tạo ra sự cân bằng trong các kỹ thuật
tìm kiếm nghiệm toàn cục và tìm kiếm cục bộ nhằm tạo ra
các nghiệm tốt hơn ở thế hệ tiếp theo. Mục tiêu của thuật
toán là sinh ra những cá thể mới có tiềm năng tốt hơn thay

Thuật toán 2: Ro-CS.
1 Dữ liệu vào: dataset, 𝑡𝑚𝑎𝑥 : số thế hệ tiến hóa
2 Dữ liệu ra: cá thể tốt nhất và makespan
3 begin
4 Load and Valid dataset;
5 t = 0;
6 𝑃𝑎𝑙𝑙 = Initial population;
7 f = {Calculate the fitness, makespan, bestnest};
8 while 𝑡 < 𝑡𝑚𝑎𝑥 do
9 𝑃𝑛𝑒𝑤 = {Tạo cá thể mới bằng Lévy Flight} (

theo công thức 10);
10 𝑃𝑖 = {Lấy ngẫu nhiên một cá thể từ 𝑃𝑎𝑙𝑙 };
11 if 𝑓 (𝑃𝑛𝑒𝑤) < 𝑓 (𝑃𝑖) then
12 𝑃𝑖 = 𝑃𝑛𝑒𝑤 ;
13 end
14 𝑃𝑝𝑎 = pa% tổ kém nhất từ 𝑃𝑎𝑙𝑙 ;
15 for j = 1 to size(𝑃𝑝𝑎) do
16 𝑃𝑛𝑒𝑤 = Tạo cá thể mới bằng Lévy

Flight(theo công thức 9);
17 if 𝑓 (𝑃𝑛𝑒𝑤) < 𝑓 (𝑃𝑝𝑎

𝑗
) then

18 𝑃
𝑝𝑎

𝑗
= 𝑃𝑛𝑒𝑤 ;

19 end
20 end
21 𝑃𝑎𝑙𝑙 = {Thay thế 𝑃𝑝𝑎 vào 𝑃𝑎𝑙𝑙};
22 f = {Calculate the fitness, bestnest};
23 bestnest = fRotate(bestnest);
24 makespan = f(bestnest);
25 t = t+1;
26 end
27 return {bestnest, makespan};
28 end

thế các cá thể (nghiệm) có chất lượng kém. Việc tạo ra cá
thể mới áp dụng kỹ thuật Lévy Flight với các phép Tìm
kiếm toàn cục (Global Search) và Tìm kiếm cục bộ (Local
Search).

Thế hệ tiếp theo tạo ra bằng phép tìm kiếm cục bộ, áp
dụng công thức 9:

𝑥𝑡+1𝑖 = 𝑥𝑡𝑖 + 𝛼𝑠
⊗

𝐻 (𝑝𝑎 − 𝑒)
⊗
(𝑥𝑡𝑗 − 𝑥𝑡𝑘) (9)

Thế hệ tiếp theo tạo ra bằng phép tìm kiếm toàn cục, áp
dụng công thức 10:

𝑥𝑡+1𝑖 = 𝑥𝑡𝑖 + 𝛼𝐿 (𝑠, 𝜆) (10)

với:

𝐿 (𝑠, 𝜆) = 𝜆Γ(𝜆)𝑠𝑖𝑛(𝜋𝜆/2)
𝜋

1
𝑠1+𝜆 , 𝑠 >> 𝑠0 > 0 (11)

trong đó:

• 𝜆: là một hằng số, 0 < 𝜆 ≤ 2
• Γ(𝜆): là hàm trả lại giá trị (𝜆-1)!

Thuật toán CS thực hiện bằng cách tiến hóa quần thể qua
nhiều thế hệ khác nhau. Ở mỗi thế hệ, CS thực hiện tạo
một cá thể mới bằng kỹ thuật tìm kiếm toàn cục (Glob-al
Search). Sau khi tính toán, tiến hóa, thuật toán sẽ thay thế
một số cá thể kém nhất bằng các cá thể mới, các cá thể

23



Các công trình nghiên cứu, phát triển và ứng dụng CNTT và Truyền thông

Hình 1. Tài nguyên thực hiện tác vụ.

Hình 2. Biểu đồ Gantt khi áp dụng phương pháp Rotate.

mới tạo ra bằng kỹ thuật tìm kiếm cục bộ (Local Search).
Kết quả của thuật toán là một cá thể (lịch biểu) với thời
gian thực hiện tối thiểu.

2. Kỹ thuật Rotate

Rotate là kỹ thuật xoay vòng nhằm hạn chế tối đa khoảng
thời gian rỗi của tài nguyên, dẫn đến giảm tổng thời gian
thực hiện dự án. Các bước thực hiện cụ thể như sau:

• Bước 1: Tìm tài nguyên sử dụng nhiều nhất trong
Cbest, gọi là Lb. Đây là tài nguyên kết thúc công việc
sau cùng trong các tài nguyên sử dụng để thực hiện
dự án.

• Bước 2: Duyệt các tác vụ được thực hiện bởi Lb theo
thứ tự ngược với thứ tự thực hiện từ phải qua trái trên
tài nguyên, tức là tác vụ nào thực hiện sau sẽ xem xét
trước.
𝑊𝑅

𝑏
: tập tác vụ vụ đang được thực hiện bởi 𝐿𝑏

• Bước 3: Với mỗi tác vụ 𝑊𝑖 ∈ 𝑊𝑅
𝑏
(𝑖 =

𝑠𝑖𝑧𝑒𝑜 𝑓 (𝑊𝑅
𝑏
)𝑑𝑜𝑤𝑛𝑡𝑜1), thực hiện:

– Bước 3.1: Tìm khoảng thời gian rỗi trên tài nguyên
– Bước 3.2: Chuyển thứ tự thực hiện của tác vụ hiện

tại về vị trí của tài nguyên rỗi nếu không vi phạm
ràng buộc về thứ tự ưu tiên.

– Bước 3.3: Điều chỉnh thời gian bắt đầu và kết thúc
thực hiện của các tác vụ có vị trí thực hiện sau
vị trí mới của tác vụ hiện tại

– Bước 3.4: Tính toán lại makespan của dự án, nếu
tạo ra cá thể tốt hơn thì dừng thuật toán.

Về bản chất, phương pháp Rotate là cách tái sắp xếp thứ
tự thực hiện các tác vụ trên tài nguyên hoàn thành công
việc sau cùng mà không vi phạm các ràng buộc về thứ tự
ưu tiên giữa các tác vụ, đồng thời hạn chế tối đa thời gian
tài nguyên rỗi. Việc này giúp giảm tổng thời gian thực hiện
dự án đáng kể.

Hình 2 là ví dụ về một dự án với 10 tác vụ và 2 tài
nguyên. Trước khi áp dụng kỹ thuật Rotate, thời gian thực
hiện tác vụ là 20, sau khi áp dụng kỹ thuật Roate, thời gian
thực hiện dự án giảm xuống còn 10.

Phương pháp Rotate được trình bày chi tiết trong Thuật
toán 1.

với:

• f: hàm tính makespan của một lịch biểu
• size: hàm tính số phần tử của một tập/mảng
• lastResource: hàm trả về tài nguyên kết thúc thực hiện

sau cùng
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Bảng I
KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM TRÊN BỘ DỮ LIỆU IMOPSE

Dataset
GA Ro-CS

Best Avg Std Best Avg Std

100.5.64.15 478 487 8.2 462 467 2.5

100.5.64.9 453 457 3.2 430 434 2.1

100.10.26.15 221 224 2.1 209 213 1.9

100.10.47.9 247 253 5.9 237 240 1.3

100.10.65.15 240 244 3.2 233 236 2.2

100.20.22.15 109 115 5.2 101 109 5.2

100.20.46.15 145 150 4.1 143 152 7.2

100.20.65.9 124 131 6.5 115 127 6.3

200.10.128.15 440 446 5.7 428 435 4.1

200.10.50.15 468 471 2.9 465 467 0.5

200.10.85.15 465 469 4 456 458 0.3

200.20.145.15 222 229 6.1 183 192 3.8

200.20.54.15 249 255 5.1 235 240 2.7

200.40.133.15 126 134 7.4 115 127 9

200.40.91.15 133 139 5.8 119 128 7.1

Hình 3. So sánh kết quả thực nghiệm của giá trị BEST.

3. Thuật toán Ro-CS

Áp dụng kỹ thuật Rotate vào thuật toán CS ta được thuật
toán 2 Ro-CS dưới đây.

với:

• f: hàm tính makespan của một lịch biểu
• fRotate: là hàm áp dụng kỹ thuật Rotate.

V. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM

Để kiểm chứng thuật toán đề xuất Ro-CS, bài báo tiến
hành thực nghiệm trên bộ dữ liệu iMOPSE [5,6,14] (là bộ
dữ liệu chuẩn quốc tế được phát triển riêng cho bài toán

MS-RCPSP. Bộ dữ liệu iMOPSE được thể hiện như trong
Bảng II dưới đây.

Trong đó:

• Tasks: là số tác vụ cần thực hiện của dự án.
• Resources: là số tài nguyên có thể sử dụng để thực

hiện các tác vụ, các tài nguyên này có khả năng tái sử
dụng, nghĩa là sau khi hoàn thành một tác vụ, có thể
sử dụng tài nguyên đó để thực hiện tác vụ khác.

• Precedence Relations: là tổng số ràng buộc ưu tiên
giữa các tác vụ trong bài toán, ràng buộc ưu tiên chỉ
ra thứ tự thực hiện của các tác vụ.

• Skills: số kỹ năng của tài nguyên thực hiện, mỗi tài
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Hình 4. So sánh kết quả thực nghiệm của giá trị AVG.

Hình 5. So sánh kết quả thực nghiệm của giá trị STD.

nguyên có thể có nhiều kỹ năng khác nhau, mỗi kỹ
năng có một mức kỹ năng cụ thể.

1. Tham số thực nghiệm

Thực nghiệm Ro-CS được cài đặt với các tham số đầu
vào như sau:

• Dữ liệu: 15 file dữ liệu trong bộ dữ liệu iMOPSE như
trong Bảng I.

• Khởi tạo quần thể ban đầu với 100 cá thể;
• Số thế hệ tiến hóa: 50.000;
• Số lần chạy thực nghiệm trên mỗi bộ dữ liệu: 25;
• Môi trường thực nghiệm: Thực nghiệm được tiến hành

trên môi trường Matlab 2014

• Máy tính thực nghiệm: CPU Intel Core i5, tốc độ 2.2
GHz, RAM 6GB, hệ điều hành Windows 10.

2. Tham số thực nghiệm

Kết quả thực nghiệm với bộ dữ liệu iMOPSE [5,6] được
trình bày trong Bảng I.

Trong Bảng I, dữ liệu cột GA được lấy từ phần thực
nghiệm của nhóm tác giải Myszkowsky với công cụ
GARunner [14] do chính nhóm tác giải công bố.

Các thực nghiệm được triển khai trên 02 thuật toán GA
và Ro-CS sử dụng bộ dữ liệu iMOPSE. Bài báo đã tiến
hành thực nghiệm các thuật toán một cách độc lập với các
tham số đầu vào cài đặt như trong mục v. Kết quả thực
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Bảng II
BỘ DỮ LIỆU IMOPSE

Name Tasks Resources Precedence
Relations

Skills

100.5.64.15 100 5 64 15

100.5.64.9 100 5 64 9

100.10.26.15 100 10 26 15

100.10.47.9 100 10 47 9

100.10.65.15 100 10 65 15

100.20.22.15 100 20 22 15

100.20.46.15 100 20 46 15

100.20.65.9 100 20 65 9

200.10.128.15 200 10 128 15

200.10.50.15 200 10 50 15

200.10.85.15 200 10 85 15

200.20.145.15 200 20 145 15

200.20.54.15 200 20 54 9

200.40.133.15 200 40 133 15

200.40.91.15 200 40 91 9

nghiệm được trình bày trong Bảng II chỉ ra thuật toán Ro-
CS có chất lượng lời giải tốt hơn thuật toán GA trong mọi
trường hợp. Cụ thể:

• Với giá trị tốt nhất (BEST) Ro-CS tốt hơn GA từ 0.6%
đến 17.6%. So sánh chi tiết được thể hiện trong Hình
3.

• Với giá trị trung bình (AVG) Ro-CS tốt hơn GA từ 0%
đến 16.2%. So sánh chi tiết được thể hiện trong Hình
4.

• Tổng độ lệch chuẩn của GA 75.4, của Ro-CS 56.2,
điều này cho thấy Ro-CS hoạt động ổn định hơn. So
sánh chi tiết được thể hiện trong Hình 5.

Như vậy, thuật toán mới Ro-CS với việc bổ sung kỹ thuật
Rotate mang lại quả tốt hơn so với GA.

VI. KẾT LUẬN

Bài báo này đã trình bày phát biểu toán học cụ thể về
bài toán MS-RCPSP thông qua các ràng buộc, đây là bài
toán có nhiều ứng dụng trong khoa học và thực tế. Để tìm
lời giải cho bài toán MS-RCPSP, bài báo đã đề xuất một
thuật toán mới là Ro-CS, đây là thuật toán lai giữa thuật
toán di truyền và kỹ thuật Rotate nhằm mở rộng không
gian tìm kiếm sau mỗi thế hệ tiến hóa. Để kiểm chứng tính
hiệu quả của thuật toán đề xuất, bài báo đã tiến hành thực
nghiệm trên bộ dữ liệu iMOPSE (bộ dữ liệu chuẩn được
phát triển để tiến hành các thực nghiệm riêng cho bài toán
MS-RCPSP). Kết quả thực nghiệm đã được tổng hợp, so
sánh với GA trên các giá trị tốt nhất (BEST), giá trị bình

quân (AVG) và giá trị độ lệch chuẩn (STD). Thông qua
việc so sánh cho thấy, Ro-CS mang lại hiệu quả tốt hơn
GA với cùng bài toán và cùng bộ dữ liệu thực nghiệm, cụ
thể: giá trị BEST tốt hơn từ 0.6% đến 17.6%, giá trị AVG
tốt hơn đến 16.2 và tổng STD tốt hơn 19.2.

Ngoài việc sử dụng tìm lời giải cho bài toán MS-RCPSP,
thuật toán Ro-CS còn có khả năng áp dụng tốt cho các bài
toán lập lịch khác. Trong thời gian tới, tác giả sẽ tiếp tục
nghiên cứu và cải tiến thuật toán dựa trên các phương pháp
gần đúng khác, sử dụng bước di chuyển ngẫu nhiên dựa
trên xác suất Gauss, Cauchy, ... nhằm nâng cao chất lượng
lời giải.
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Một mô hình tìm kiếm ảnh dựa trên cấu trúc
R-Tree kết hợp KD-Tree Random Forest
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Tóm tắt: Nâng cao hiệu suất truy vấn ảnh là vấn đề được quan tâm trong lĩnh vực thị giác máy tính. Trong bài báo này,
một phương pháp kết hợp cấu trúc R-Tree và KD-Tree Random Forest được thực hiện nhằm nâng cao hiệu suất phân lớp
và tìm kiếm ảnh. Với mỗi ảnh đầu vào được phân lớp bằng KD-Tree Random Forest; sau đó, kỹ thuật gom cụm trên
R-Tree được thực hiện và tìm kiếm tập ảnh tương tự. Để thực hiện bài toán này, phương pháp xây dựng KD-Tree Random
Forest kết hợp với cấu trúc R-Tree cùng với các thuật toán xây dựng rừng ngẫu nhiên, phân lớp và tìm kiếm ảnh được
đề xuất. Trên cơ sở đó, một mô hình tìm kiếm ảnh dựa trên sự kết hợp KD-Tree Random Forest và R-Tree được đề xuất.
Thực nghiệm được thực hiện trên các bộ ảnh COREL và Caltech101 nhằm để đánh giá tính khả thi, hiệu quả của mô
hình; đồng thời so sánh với các công trình khác thực nghiệm trên cùng bộ dữ liệu và so sánh với kết quả truy vấn ảnh
khi sử dụng một cấu trúc riêng lẻ. Theo kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp đề xuất của chúng tôi là hiệu quả và
có thể áp dụng được cho các hệ truy vấn ảnh với nhiều bộ dữ liệu khác nhau.

Từ khóa: KD-Tree, Random Forest, R-Tree, gom cụm, phân lớp, tìm kiếm ảnh

Title: A Model of Combining R-Tree and KD-Tree Random Forest for Content-based Image Retrieval
Abstract: Improving image query performance is a matter of interest in the field of computer vision. In this paper, a method

combining R-Tree and KD-Tree Random Forest structures is implemented to enhance the performance of im-age
classification and retrieval. For each input image is classified by KD-Tree Random Forest; then, the clustering technique
on R-Tree is performed and a similar image set is retrieved. To implement this problem, the method of construction KD-
Tree Random Forest combined with the R-Tree structure with the algorithms for building a random forest, classification,
and image retrieval. On that basis, an image retrieval model based on the combination of KD-Tree Random Forest and
R-Tree is proposed. Experiments were performed on the COREL and Caltech101 image sets to evaluate the feasibility
and effectiveness of the model; at the same time experiment is compared with other works on the same data set and
compared with image query results when using an individual structure. The experimental results show that our proposed
method is effective and can be applied to image retrieval systems for many sets of images in many different fields

Keywords: KD-Tree, R-Tree, Random Forest, Clustering, Image Classification, Image Retrieval

I. GIỚI THIỆU

Phương pháp kết hợp nhiều kỹ thuật học máy nhằm nâng
cao hiệu suất tìm kiếm ảnh là vấn đề cần được quan tâm
trong lĩnh vực truy vấn ảnh và thị giác máy tính. Bên cạnh
đó, dữ liệu đa phương tiện tăng nhanh theo thời gian về
số lượng và thể loại là thách thức cho vấn đề lưu trữ, hiệu
suất và thời gian tìm kiếm. Vì vậy, việc tích hợp một số kỹ
thuật và phương pháp cho một hệ truy vấn ảnh nhằm nâng

cao hiệu suất, ổn định thời gian tìm kiếm cũng như tối ưu
hóa không gian lưu trữ là cần thiết [1].

Không gian lưu trữ ảnh số là vấn đề cần được quan tâm
và tối ưu nhằm đáp ứng thực trạng gia tăng ảnh số trong
bối cảnh hiện nay. Để giải quyết vấn đề này, một số cấu
trúc dữ liệu như S-Tree [2], R-Tree [3], v.v. nhằm tối ưu
không gian lưu trữ ảnh số đã được thực hiện đã mang lại
những kết quả khả quan. Trong bài báo này, một cấu trúc
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R-Tree được ứng dụng cho quá trình gom cụm dữ liệu thành
các cụm tương đồng và áp dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh
được đề xuất. Bên cạnh đó, phân lớp dữ liệu hình ảnh là
giai đoạn đầu, đồng thời góp phần nâng cao hiệu suất cho
bài toán tìm kiếm ảnh tương tự. Hiện nay, có nhiều kỹ
thuật phân lớp hình ảnh được đánh giá với hiệu suất phân
lớp khá cao như CNN, DNN, k-NN, v.v. Tuy nhiên, hướng
tiếp cận mô hình phân lớp bằng KD-Tree là một cải tiến
trên KD-Tree đã mang lại hiệu suất phân lớp ổn định, đồng
thời áp dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh hiệu quả [16, 26].
Do đó, trong bài báo này một phương pháp phân lớp ảnh
số bằng KD-Tree Random Forest được thực hiện dựa trên
cơ sở xây dựng nhiều cấu trúc KD-Tree đồng thời để hình
thành quá trình phân lớp ảnh bằng rừng ngẫu nhiên. Bên
cạnh đó, gom cụm trên R-Tree là một phương pháp nâng
cao hiệu quả tìm kiếm ảnh [15]. Vì vậy, mục tiêu của bài
báo này là thực hiện sự kết hợp những điểm mạnh của cấu
trúc KD-Tree và R-Tree nhằm nâng cao hiệu suất tìm kiếm
ảnh cần được thực hiện.

Đóng góp của bài báo gồm: (1) Đề xuất phương pháp
kết hợp cấu trúc R-Tree và KD-Tree Random Forest cho bài
toán tìm kiếm ảnh; (2) Đề xuất mô hình tìm kiếm ảnh dựa
trên kỹ thuật phân lớp KD-Tree Random Forest và gom cụm
R-Tree; (3) Đánh giá, so sánh hiệu suất truy vấn ảnh trên
các phương pháp khác cùng bộ ảnh thực nghiệm COREL
[4], Clatech101 [5].

Cấu trúc của bài báo gồm: phần II trình bày các công
trình liên quan về gom cụm trên R-Tree, phân lớp ảnh bằng
KD-Tree và rừng ngẫu nhiên; phần III đề xuất mô hình
tìm kiếm ảnh dựa trên sự kết hợp của cấu trúc KD-Tree
Random Forest và R-Tree; phần IV trình bày cấu trúc và
phương pháp xây dựng KD-Tree Random Forest, xây dựng
và tìm kiếm trên R-Tree cho bài toán tìm kiếm ảnh; phần
V thực nghiệm và đánh giá kết quả trên bộ ảnh COREL,
Calterch101; kết luận và hướng phát triển được trình bày ở
phần VI.

II. CÁC CÔNG TRÌNH NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN

Phân lớp và gom cụm luôn được sử dụng cho bài toán
tìm kiếm ảnh vì sự ảnh hưởng kết quả của các quá trình này
đến kết quả tìm kiếm ảnh là khá lớn. Hiện nay, có nhiều
công trình tìm kiếm ảnh đã sử dụng các kỹ thuật phân lớp
và gom cụm như CNN, DNN, k-NN, k-Means, v.v kết hợp
với cấu trúc R-Tree, KD-Tree đã mang lại hiệu suất cao tiêu
biểu là:

Yuqian Zhang và cộng sự (2016) [6] đã sử dụng phương
pháp phân chia vùng ảnh để nhận diện khuôn mặt sử dụng
cấu trúc KD-Tree. Tại pha huấn luyện, mỗi ảnh được chia
thành nhiều vùng; cấu trúc KD-Tree được xây dựng dựa
trên tập ảnh phân vùng nhằm phân lớp và lưu trữ tập ảnh
huấn luyện. Tại pha kiểm thử, mỗi ảnh được chia thành

nhiều vùng và cấu trúc KD-Tree được sử dụng trong quá
trình tìm kiếm theo k láng giềng gần nhất bằng cách đối
sánh các vùng ảnh tìm kiếm với ảnh gốc bằng thuật toán
k-NN. Công trình này được đánh giá là sự kết hợp giữa cấu
trúc KD-Tree và thuật toán k-NN đã mang lại hiệu suất cao
hơn so với chỉ dùng một kỹ thuật đơn lẻ.

Fatin Zaklouta và cộng sự (2011) [17], đã thực hiện đánh
giá hiệu suất phân lớp ảnh đèn giao thông bằng KD-Tree
và rừng ngẫu nhiên để phân loại biển báo giao thông bằng
cách sử dụng đặc trưng biểu đồ kích thước khác nhau bằng
đặc trưng HOG (Histogram of Oriented Gradients) và phép
biến đổi khoảng cách (Distance Transforms). Các tác giả sử
dụng tập dữ liệu ảnh biển báo giao thông của Đức gồm 43
lớp và hơn 50.000 hình ảnh. Trong bài báo này, sự kết hợp
của bộ phân loại KD-Tree với đặc trưng HOG và Distance
Transforms thì tỷ lệ phân loại lên tới 0.97 và 0.8180. Kết
quả này được đánh giá là khá cao và có khả năng mở rộng
cho các hệ phân loại ảnh khác.

Weishi Man và cộng sự (2018) [18] đã thực hiện một cải
tiến trong thuật toán tách nút rừng ngẫu nhiên để nâng cao
hiệu suất phân lớp hình ảnh bằng cách kết hợp mô hình
phân tách thuộc tính rừng ngẫu nhiên ID3 và CART. Thứ
nhất, tính hợp lệ của mô hình Kim tự tháp không gian được
xác minh dựa trên mô hình túi từ (Bag of Words). Thứ hai,
thuật toán tách nút của rừng ngẫu nhiên được cải tiến. Cuối
cùng, hiệu quả và độ chính xác của thuật toán đề xuất được
minh chứng thông qua so sánh thực nghiệm trên bộ dữ liệu
hình ảnh Caltech101 với hiệu suất cao, điều này cho thấy
phân lớp ảnh bằng rừng ngẫu nhiên là một phương pháp
đúng đắn, hiệu quả.

Vanitha J., Senthilmurugan M. (2018) [7] đã đề xuất một
cấu trúc cây chỉ mục SR-Tree (Sphere Rectangle Tree) là
sự kết hợp giữa cây SS-Tree và cây R-Tree để lưu trữ dữ
liệu hình ảnh dạng chỉ mục. Một hệ thống truy vấn ảnh
dựa trên nội dung sử dụng cấu trúc cây SR-Tree được thực
nghiệm trên các bộ ảnh với kết quả được đánh giá là khả
quan. Cùng thời điểm này, Arpitha Y.C và cộng sự (2018)
[8] đã đề xuất một cách tiếp cận bài toán xử lý hình ảnh đa
chiều bằng cách sử dụng cấu trúc R-Tree, trong đó các đối
tượng hình ảnh đa chiều được lưu trữ theo phương pháp chỉ
mục. Trên cơ sở này, một phương pháp tìm kiếm các đối
tượng trong một vùng cho trước và tìm kiếm láng giềng
gần nhất dựa trên cây R-Tree được thực hiện đã mang lại
kết quả tốt.

Bên cạnh đó, Xinlu Wang và cộng sự (2019) [9] đã đề
xuất một phương pháp truy vấn động trên cấu trúc R-Tree,
các tâm cụm động được tối ưu hóa dựa trên cấu trúc R-Tree.
Bằng cách chọn một tâm cụm tối ưu hóa, phương pháp này
tổ chức lưu dữ liệu cùng một không gian con thành cùng
cây con và xây dựng một cây chỉ mục R-Tree. Kết quả thực
nghiệm cho thấy phương pháp được đề xuất cải thiện tính
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Hình 1. Mô hình truy vấn ảnh dựa trên R-Tree kết hợp KD-Tree Random Forest

ổn định của hệ thống và hiệu quả cao, đồng thời ứng dụng
cho hệ thống tra cứu thông tin bệnh viện.

Trên cơ sở các công trình nghiên cứu liên quan, nhóm
tác giả Nguyễn Thị Định và cộng sự [16, 26] đã thực hiện
một phương pháp phân lớp dữ liệu bằng KD-Tree và áp
dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh tương tự. Trong những
công trình này, nhóm tác giả đã thực nghiệm trên các bộ
ảnh COREL, Wang, image CLEF với hiệu suất khá cao.
Quá trình xây dựng KD-Tree theo hướng tiếp cận phân lớp
dữ liệu để hình thành các phân lớp tại nút lá. Đồng thời
nhóm tác giả Lê Thị Vĩnh Thanh và cộng sự [15] đã thực
hiện một phương pháp gom cụm trên R-Tree cho bài toán
tìm kiếm ảnh đã mang lại hiệu suất cao khi so sánh với
các công trình khác cùng lĩnh vực. Nhóm tác giả đã thực
hiện cải tiến cấu trúc R-Tree nhằm nâng cao khả năng mở
rộng không gian lưu trữ, tối ưu thời gian tìm kiếm.

Từ những công trình đã khảo sát cho thấy các loại đặc
trưng cơ bản như màu sắc, hình dạng, kết cấu, đường viền
được sử dụng khá phổ biến và mang lại hiệu suất cao. Tuy
nhiên các công trình này chưa quan tâm đến vấn đề tối ưu
khả lưu trữ. Vì vậy, trong bài báo này một số đặc trưng sau
khi trích xuất véc-tơ được phân lớp bằng KD-Tree Random
Forest, sau đó gom cụm trên R-Tree để ổn định thời gian
tìm kiếm và tăng khả năng lưu trữ đáp ứng nhu cầu ngày
càng gia tăng dữ liệu ảnh số. Phương pháp kết hợp giữa kỹ
thuật phân lớp ảnh bằng rừng ngẫu nhiên trên cơ sở xây
dựng nhiều KD-Tree đồng thời; sau đó tiếp tục gom cụm

trên R-Tree đã mang lại hiệu suất tìm kiếm cao, thời gian
tìm kiếm ổn định và áp dụng cho các bộ ảnh có tính chất
khác nhau với hiệu quả cao.

III. MÔ HÌNH TÌM KIẾM ẢNH DỰA TRÊN R-
TREE KẾT HỢP KD-TREE RANDOM FOREST

Để minh chứng cho cơ sở lý thuyết đề xuất, một mô
hình tìm kiếm ảnh kết hợp cấu trúc R-Tree và KD-Tree
minh họa bởi Hình 1. Trong đó, cấu trúc KD-Tree được
sử dụng cho quá trình phân lớp hình ảnh, từ phân lớp để
thực hiện gom cụm trên R-Tree để trích xuất tập ảnh tương
tự tại nút lá và được kế thừa từ công trình [15, 16]. Để
thực hiện mô hình này, các thuật toán đề xuất gồm: (1)
thuật toán huấn luyện KD-Tree; (2) thuật toán xây dựng
KD-Tree Random Forest; (3) thuật toán phân lớp ảnh bằng
KD-Tree Random Forest; (4) thuật toán gom cụm bằng
R-Tree; (5) thuật toán tìm kiếm ảnh tương tự trên R-Tree.

Mô hình truy vấn ảnh dựa trên cấu trúc R-Tree kết hợp
KD-Tree Random Forest gồm pha tiền xử lý và pha truy vấn
ảnh với các bước như sau: (1) Trích xuất đặc trưng cho tập
dữ liệu thực nghiệm thành tập véc-tơ đặc trưng; (2) Xây
dựng và huấn luyện cấu trúc KD-Tree Random Forest từ
tập véc-tơ đặc trưng theo phương pháp Bagging; (3) Phân
lớp ảnh bằng cấu trúc KD-Tree Random Forest theo cơ chế
phiếu bầu để trích xuất tên phân lớp ảnh; (4) Gom cụm dữ
liệu trên R-Tree đã xây dựng sau khi thực hiện phân lớp;
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Hình 2. Cấu trúc KD-Tree phân lớp

(5) Trích xuất véc-tơ đặc trưng cho ảnh đầu vào; (6) Truy
vấn trên R-Tree để trích xuất tập ảnh tương tự với ảnh đầu
vào.

IV. CẤU TRÚC KD-TREE RANDOM FOREST VÀ
R-TREE

Thuật toán 1: Huấn luyện KD-Tree
1 Input:Bộ Véc-tơ InitWeight, chiều cao h, b nhánh
2 Output: Trained-KD-Tree
3 Function: TKDT (InitWeight, h, b)
4 begin
5 Init-KD-Tree = ∅;
6 while 𝑃 𝑗< 𝑃𝑖 do
7 Xây dựng Init-KD-Tree với bộ Véc-tơ InitWeight,

chiều cao h, b nhánh;
8 Gán nhãn cho các nút lá trên Init-KD-Tree;
9 Pi = Tính hiệu suất phân lớp trên Init-KD-Tree;

10 Xác định đường đi sai của những véc-tơ 𝑓𝑘 trên
Init-KD-Tree;

11 Xác định đường đi đúng của những véc-tơ 𝑓𝑘 bị
sai đường đi;

12 Tìm vị trí 𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 làm sai đường đi của vectơ 𝑓𝑘 ;
13 TrainVéc-tơ = Điều chỉnh véc-tơ lưu tại 𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖

để 𝑓𝑘 đúng đường đi;
14 Tạo lại Trained KD-Tree theo bộ TrainVéc-tơ;
15 Gán nhãn cho các nút lá trên Trained-KD-Tree;
16 𝑃 𝑗= Tính hiệu suất phân lớp sau khi điều chỉnh

véc-tơ tại Nodei;
17 end
18 Véc-tơ = TrainVéc-tơ; return Trained-KD-Tree;
19 end

Cấu trúc dữ liệu lưu trữ là đối tượng giúp tối ưu hóa
không gian lưu trữ, giảm thời gian tìm kiếm và ảnh hưởng
trực tiếp đến hiệu suất truy vấn ảnh. Trong bài báo này, một

phương pháp kết hợp giữa hai cấu trúc R-Tree và KD-Tree
Random Forest để thực hiện gom cụm và phân lớp cho bài
toán tìm kiếm ảnh được thực hiện.

1. Cấu trúc KD-Tree cho phân lớp hình ảnh

Dựa trên tính chất cây KD-Tree nguyên thủy [10] và kế
thừa từ công trình [16, 26], trong bài báo này cấu trúc KD-
Tree phân lớp được xây dựng là một cây đa nhánh cân bằng,
gồm một nút gốc lưu trữ véc-tơ phân lớp (w0); tập nút trong
Node, mỗi nút trong lưu trữ một véc-tơ phân lớp (w𝑙𝑘) và
tập nút lá Leaf, mỗi nút lá chứa nhiều véc-tơ hình ảnh F
= f1, f2, . . . , f𝑘 . Sau khi xây dựng cấu trúc KD-Tree phân
lớp tại mỗi nút lá là một phân lớp chứa tập véc-tơ hình ảnh
thuộc nhiều phân lớp khác nhau. Cấu trúc KD-Tree đóng
vai trò phân lớp cho ảnh đầu vào từ nút gốc đến nút lá và
quá trình phân lớp trên KD-Tree được minh họa như Hình
2.

Độ phức tạp của thuật toán TKDT (Huấn luyện KD-
Tree) là O(p*h*n). Trong đó p là số lần điều chỉnh véc-tơ
trọng số; h là chiều cao cây (hằng số); n là số phần tử
tham gia vào quá trình xây dựng cây. Quá trình huấn
luyện cấu trúc KD-Tree được thực hiện thông qua số lần
cập nhật trọng số để tạo cây. Do đó độ phức tạp của thuật
toán TKDT là độ phức tạp của số lần tạo cây. Vì vậy, độ
phức tạp của thuật toán TKDT là O(p*n).

2. Xây dựng cấu trúc KD-Tree Random Forest bằng
kỹ thuật Bagging

Để nâng cao hiệu suất phân lớp cho ảnh đầu vào, trong
bài báo này một cấu trúc KD-Tree Random Forest được
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Hình 3. Minh họa KD-Tree Random Forest

xây dựng với kỹ thuật Bagging được đề xuất. Trong đó,
KD-Tree Random Forest là cấu trúc gồm nhiều KD-Tree
được xây dựng độc lập và huấn luyện để hình thành mô
hình phân lớp bằng rừng ngẫu nhiên.

Rừng ngẫu nhiên là một trong những kỹ thuật phân lớp
hình ảnh hiệu quả bởi sự kết hợp các kết quả đánh giá
khách quan từ nhiều mô hình phân lớp độc lập. Quá trình
xây dựng rừng ngẫu nhiên kết hợp với kỹ thuật Bagging
được nhiều công trình đã công bố với kết quả phân lớp
ảnh khả quan [19, 20, 21]. Trong bài báo này, một phương
pháp kết hợp rừng ngẫu nhiên trong đó mỗi bộ phân lớp là
một cấu trúc KD-Tree được xây dựng với kỹ thuật Bagging
nhằm nâng cao hiệu suất phân lớp hình ảnh đầu vào. Rừng
ngẫu nhiên được ứng dụng khá nhiều vào các công trình
phân loại dữ liệu, phân lớp hình ảnh [18, 23] bởi hiệu suất
phân loại đối tượng cao hơn một số kỹ thuật học máy đơn
lẻ như k-NN, CNN, ANN, v.v. Tuy nhiên chi phí thời gian
xây dựng và huấn luyện mô hình phân loại bằng rừng ngẫu
nhiên là khá lớn. Trong bài báo này, trên cơ sở xây dựng
KD-Tree Random Forest nhằm phân loại đối tượng hình ảnh
bằng một mô hình kết hợp để thực hiện phân loại hình ảnh
qua nhiều cấu trúc KD-Tree độc lập, rừng ngẫu nhiên cần
được xây dựng. Kết quả phân lớp hình ảnh bằng mô hình
rừng ngẫu nhiên dựa trên KD-Tree Random Forest bằng kỹ
thuật Bagging áp dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh được
đánh giá là hiệu quả.

Trong công trình [16, 26] việc phân lớp ảnh bằng cấu
trúc KD-Tree là thực hiện phân lớp cho ảnh đầu vào bằng
một cấu trúc KD-Tree nên hiệu suất phân lớp chưa thực

sự khách quan. Do đó, kỹ thuật phân lớp ảnh bằng nhiều
cây KD-Tree để đám bảo tính khách quan cho người dùng
và nhằm nâng cao hiệu suất phân lớp là thực sự cần thiết.
Để thực hiện điều này, rừng ngẫu nhiên được xây dựng bởi
nhiều cây KD-Tree để thực hiện phân lớp đồng thời cho
ảnh đầu vào. Sau khi thực hiện phân lớp trên từng cây KD-
Tree, phương pháp bỏ phiếu bầu để lấy số đông cho kết
quả phân lớp bằng rừng ngẫu nhiên.

Thuật toán 2: Xây dựng KD-Tree Random Forest
1 Input:Traning set 𝑆, Number of KD-Tree 𝐵;
2 Output: KD-Tree Forest
3 Function: RF-KDT (𝑆,𝐵)
4 begin
5 foreach 𝑥 ∈ X do
6 𝑆𝑖 = a bootstrap sample from 𝑆;
7 ℎ𝑖 = Create KD-Tree(𝑆𝑖 ,𝑊𝑘𝑡 , ℎ, 𝑏);
8 KD-TreeForest = KD-TreeForest;
9 ∪ ℎ𝑖 ;

10 end
11 return KD-Tree Forest;
12 end

Trong bài báo này, rừng ngẫu nhiên được xây dựng là
tập hợp nhiều cây KD-Tree nhằm thực hiện phân lớp nhiều
lần cho một ảnh đầu vào (I) dựa trên các mô hình phân
lớp riêng biệt và thực hiện song song. Minh họa rừng ngẫu
nhiên KD-Tree RandomForest và kỹ thuật Bagging được
minh họa trong hình 3 gồm các bước: (1) Xây dựng bộ
Data Radom (Data𝑖); (2) Xây dựng KD-Tree cho từng bộ
Data𝑖; (3) Tập hợp B cây KD-Tree hình thành KD-Tree
Random Forest.
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Độ phức tạp của thuật toán RF-KDT (Xây dựng KD-Tree
Random Fores) là B* O(k*h); trong đó B là số cây KD-Tree
cần xây dựng và O(P) (P = k*h) là độ phức tạp cho xây
dựng một cây KD-Tree có k phần tử và chiều cao h. Vậy độ
phức tạp của thuật toán RF-KDT là O(B*P), vì B là hằng
số nên độ phức tạp của thuật toán RF-KDT là O(P).

3. Phân lớp ảnh bằng KD-Tree Random Forest theo
cơ chế phiếu bầu

Sự kết hợp nhiều cấu trúc cây phân lớp KD-Tree để
xây dựng rừng ngẫu nhiên nhằm thực hiện phân loại đối
tượng qua nhiều cấu trúc KD-Tree khác nhau. Mỗi hình
ảnh được phân lớp bằng nhiều cây KD-Tree sẽ có nhiều
hơn một kết quả nhãn lớp. Do đó, kết quả phân loại được
thực hiện thông qua cơ chế phiếu bầu để mang lại hiệu
quả phân lớp tốt hơn cho tập ảnh đơn đối tượng cũng như
ảnh đa đối tượng [21, 22]. Trong bài báo này, một phương
pháp phân lớp bằng KD-Tree Random Forest theo cơ chế
phiếu bầu được đề xuất và thực hiện. Một ảnh đầu vào
được thực hiện phân lớp bởi nhiều cây KD-Tree, kết quả
phân lớp trên mỗi cây là một phân lớp cho ảnh đầu vào.
Do đó, cần thực hiện bỏ phiếu bầu để tìm số phân lớp
giống nhau là nhiều nhất cho ảnh I bởi rừng ngẫu nhiên.
Sau khi thực hiện phiếu bầu thì phân lớp cho ảnh I là
phân lớp có phiếu bầu nhiều nhất. Công thức phiếu bầu để
chọn phân lớp cuối cùng (Final Class) cho ảnh đầu vào I là:

FinalClass(I) = max(number of voting I in Random
Forest)
Trong trường hợp ảnh đầu vào thuộc m phân lớp khác
nhau, kỹ thuật phiếu bầu sẽ được thực hiện lấy kết hợp m
phân lớp có số phiếu bầu cao nhất.

Thuật toán 3: Phân lớp ảnh bằng KD-Tree
Random Forest theo cơ chế phiếu bầu

1 Input:vetor 𝑓𝑖 of image 𝐼
2 Output: Final class name of image 𝐼
3 Function: CKDFV ( 𝑓𝑖 , KD-Tree Forest)
4 begin
5 Khởi tạo N KD-Tree cho rừng ngẫu nhiên (KD-Tree

Forest);
6 foreach KD-Tree[𝑖] in KD-Tree Forest do
7 Phân lớp ảnh 𝐼 theo từng KD-Tree[𝑖];
8 end
9 FinalClass(𝐼) = Phân lớp được chọn theo phiếu bầu

nhiều nhất;
10 return FinalClass(𝐼);
11 end

Độ phức tạp của thuật toán CKDFV là O(N*h*k). Trong
đó B là số cây KD-Tree trong KD-Tree Forest; h là chiều
cao cây KD-Tree và k là số nhánh tối đa trên KD-Tree. Vì

B, h, k là những hằng số nên đặt T = B*h*k. Vậy độ phức
tạp của thuật toán CKDFV là O(T), T là hằng số.

4. Cấu trúc R-Tree gom cụm dữ liệu

Quá trình gom cụm các véc-tơ đặc trưng dựa trên cấu
trúc 𝑅𝑆-Tree [13]. Trong công trình này, tác giả đề xuất
một cấu trúc cây để gom cụm và lưu trữ các véc-tơ đa
chiều: 𝑅𝑆-Tree, một cấu trúc cải tiến của R-Tree, là cây đa
nhánh cân bằng ứng dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh tương
tự. Cây 𝑅𝑆-Tree là cây phân hoạch dữ liệu không gian bao
gồm: một nút gốc, một tập nút trong và một tập nút lá.
𝑅𝑆-Tree được đề xuất nhằm lưu trữ các phần tử hình ảnh
trong không gian 𝑑 chiều, mỗi phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷 là một khối
cầu có tâm −→𝑐 𝑠𝑝 và bán kính 𝑟𝑠𝑝 chứa véc-tơ đặc trưng ảnh
−→
𝑓𝐼 = (𝑣𝐼1, 𝑣𝐼2, ..., 𝑣𝐼𝑑), với 𝑣𝐼𝑖 là đặc trưng cấp thấp thứ 𝑖
của hình ảnh 𝐼. Các nút trên 𝑅𝑆 bao gồm: Nút trong 𝑆𝑛𝑜𝑑𝑒:
là một bộ <MBS,p>, trong đó MBS là một khối cầu có tâm
−→𝑐 𝑛𝑜𝑑𝑒 và bán kính 𝑟𝑛𝑜𝑑𝑒, 𝑝 là con trỏ liên kết đến các nút
con. Khối cầu này bao phủ các khối cầu của các nút thuộc
nhánh cây con. Mỗi nút trong 𝑆𝑛𝑜𝑑𝑒 có số phần tử tối thiểu
là 2 và tối đa là 𝑁 . Nút lá 𝑆𝑙𝑒𝑎 𝑓 : là bộ <𝑀𝐵𝑆, 𝑒𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡>,
trong đó MBS là một khối cầu có tâm −→𝑐 𝑙𝑒𝑎 𝑓 và bán kính
𝑟𝑙𝑒𝑎 𝑓 chứa một tập thực thể element với mỗi thực thể 𝑠𝑝𝐸𝐷
là một bộ <𝑀𝐵𝑆, 𝑜𝑖𝑑> trong đó 𝑀𝐵𝑆 là khối cầu có tâm
−→𝑐 𝑠𝑝 và bán kính 𝑟𝑠𝑝 chứa không gian đối tượng, 𝑜𝑖𝑑 là
định danh đối tượng

−→
𝑓𝐼 = (𝑣𝐼1, 𝑣𝐼2, ..., 𝑣𝐼𝑑). Mỗi nút lá

𝑆𝑙𝑒𝑎 𝑓 có số phần tử tối đa là 𝑀 và số phần tử tối thiểu là
𝑚(1 < 𝑚 < 𝑀/2).

5. Xây dựng cấu trúc 𝑅𝑆-Tree

Khi một phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷 = <𝑀𝐵𝑆(−→𝑐 𝑠𝑝 , 𝑟𝑠𝑝); 𝑓 >
được thêm vào cây 𝑅𝑆-Tree, việc chèn được thực hiện
bắt đầu từ nút gốc, lần lượt duyệt qua tất cả các
nút con của nút gốc và đi theo nhánh có khoảng
cách 𝑑min{𝑑𝐸 (𝑆𝑛𝑜𝑑𝑒 .−→𝑐 𝑛𝑜𝑑𝑒, 𝑠𝑝𝐸𝐷.

−→𝑐 𝑠𝑝), 𝑗 = 1..𝑁}, cho
đến khi tìm được nút lá. Sau đó, phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑖

được phân phối vào nút lá hiện hành thỏa điều kiện
𝑑𝐸 (𝑠𝑝𝐸𝐷.−→𝑐 𝑠𝑝 , 𝑆𝑙𝑒𝑎 𝑓 .

−→𝑐 𝑙𝑒𝑎 𝑓 )<𝜃. Ngược lại, một nút lá mới
𝑆𝑛𝑒𝑤𝑙𝑒𝑎 𝑓 được tạo cùng cha với nút lá hiện hành để lưu
phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷. Quá trình xây dựng cấu trúc 𝑅𝑆-Tree theo
các khối cầu nhằm giảm không gian lưu trữ so với phương
pháp xây dựng theo khối hình chữ nhật, đây là một cải
tiến của bài báo sử dụng cấu trúc 𝑅𝑆-Tree cho tìm kiếm
ảnh. Thuật toán xây dựng 𝑅𝑆-Tree được trình bày như trong
Thuật toán 4.

Gọi 𝑛 là số phần tử của tập dữ liệu, 𝑀 là số phần tử tối
đa trong một nút của 𝑅𝑆-Tree. Thuật toán CRST lần lượt
thực hiện duyệt từ nút gốc đến nút lá, mỗi lần duyệt qua
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Thuật toán 4: Xây dựng 𝑅𝑆-Tree
1 Input: Nút 𝑆𝑁 , ngưỡng 𝑀 và phần tử dữ liệu 𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷

2 Output: Cây 𝑅𝑆-Tree sau khi thêm phần tử
3 Function: CRST (𝑆𝑁 ,𝑠𝑝𝐸𝐷)
4 begin
5 if (𝑆𝑁 không phải nút lá) then
6 Chọn nhánh gần với phần tử được thêm vào theo

độ do Euclidean cho đến khi gặp được nút lá
hiện hành 𝑆𝐿𝑐𝑟𝑡 ;

7 else
8 if (𝑆𝐿𝑐𝑟𝑡 có số phần tử nhỏ hơn 𝑀) then
9 Tính khoảng cách Euclidean 𝑑 =

𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷 .
−→𝑐 , 𝑆𝐿𝑐𝑟𝑡 .−→𝑐 ) + 𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷 .𝑟;

if (𝑑 < 𝜃) then
10 Thêm phần tử 𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷 vào nút lá 𝑆𝐿𝑐𝑟𝑡 ;
11 Cập nhật tâm cụm;
12 else
13 Tạo một nút lá mới 𝑆𝐿𝑛𝑒𝑤 cùng cha với

nút lá hiện hành;
14 Thêm phần tử 𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷 vào nút lá mới

𝑆𝐿𝑛𝑒𝑤 ;
15 Cập nhật tâm cụm;
16 end
17 else
18 Thực hiện tách nút lá 𝑆𝑙𝑒𝑎 𝑓 𝑘 ;
19 end
20 end
21 return 𝑅𝑆-Tree;
22 end

𝑀 phần tử, mỗi lần duyệt thuật toán CRST thực hiện phép
cập nhật tâm và tách nút từ nút lá đến nút gốc. 𝑀 là hằng
số. Do đó, thuật toán CRST có độ phức tạp là 𝑂 (𝑙𝑜𝑔𝑛)3.

6. Cải tiến tách nút trên 𝑅𝑆-Tree

Thuật toán tách nút trong công trình [13], việc phân
hoạch tập các phần tử về hai nút con được thực hiện bằng
cách lựa chọn tuần tự ngẫu nhiên trong tập 𝑀 − 1 phần tử
để phân phối lần lượt vào hai nút con. Trong bài báo này,
thuật toán tách nút được cải tiến như sau: tập 𝑀 − 1 phần
tử sẽ được tính độ đo sai biệt so với hai phần tử được chọn
làm hai tâm của hai nút mới. Trong quá trình tách nút lá
thành hai nút con, việc lựa chọn phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑖 phân phối
vào hai nút lá mới cho phù hợp được thực hiện dựa theo độ
sai biệt (ký hiệu là 𝑑𝐷𝑖 𝑓 ) được minh họa như trong Hình
4, phần tử có độ đo sai biệt lớn sẽ được chọn để phân phối
trước.

Trong Hình 4, độ đo sai biệt (𝑑𝐷𝑖 𝑓 ) của phần tử
𝑠𝑝𝐸𝐷𝑖 so với hai phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 và 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 là hai
phần tử được chọn làm tâm của hai nút lá mới 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1
và 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2 được tính như sau: 𝑑𝐷𝑖 𝑓 = |𝑑1 − 𝑑2 |,
trong đó 𝑑1 = 𝑑𝐸 (𝑠𝑝𝐸𝐷𝑖 .

−→𝑐 𝑠𝑝𝑖 ,𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 .
−→𝑐 𝑠𝑝𝑘), 𝑑2 =

𝑑𝐸 (𝑠𝑝𝐸𝐷𝑖 .
−→𝑐 𝑠𝑝𝑖 ,𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 .

−→𝑐 𝑠𝑝𝑡 ). Độ sai biệt càng lớn thì
khả năng xác định phần tử thuộc về một trong hai nút càng
cao.

Hình 4. Mô tả thuật toán tách nút dựa vào độ đo sai biệt

Để thực hiện tách nút lá thành hai nút con, hai khối cầu
𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 , 𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 xa nhau nhất trong nút tách sẽ được chọn
để làm tâm khởi đầu hai nút con. Việc chọn hai tâm được
thực hiện theo Thuật toán 5.

Thuật toán 5: Lựa chọn hai phần tử làm tâm hai
nút con

1 Input: Nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓

2 Output: Hai khối cầu phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 , 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡

3 Function: SelectedSpEDs (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 )
4 begin
5 Khởi tạo 𝑑𝑐𝑟𝑚𝑎𝑥 = 0;
6 Khởi tạo 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 = null;
7 Khởi tạo 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 = null;
8 for Duyệt các phần tử trong nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 do
9 Tính khoảng cách Euclidean;

10 Chọn phần từ xa tâm nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 nhất gán giá
trị cho phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 ;

11 end
12 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 = 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 -𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 ;
13 for Duyệt các phần tử trong nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 do
14 Chọn phần tử xa phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 gán cho

𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 ;
15 end
16 return {𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 ,𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 };
17 end

Để phân phối các phần tử vào hai nút lá được tối ưu, các
phần tử trong danh sách nút lá cần tách được sắp xếp theo
độ đo theo độ sai biệt, thuật toán được trình bày như trong
Thuật toán 6.

Sau khi lựa chọn được hai phần tử khối cầu làm tâm của
hai nút lá được tách ra, các phần tử còn lại lần lượt được
phân phối vào hai nút đã tách. Quá trình phân phối được
thực hiện quy tắc chọn nhánh tốt nhất. Thuật toán phân
phối các phần tử được trình bày như trong Thuật toán 7.

Nút 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 bị tràn được xử lý bằng cách tạo hai nút mới
𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1, 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2, cùng mức với 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 , phân vùng 𝑀 + 1
phần tử vào hai nút. Khi quá trình phân tách xảy ra có thể
lan truyền đến nút trong, thực hiện tách nút trong. Quá trình
này có thể lan truyền đến nút gốc, khi nút gốc đầy một nút
gốc mới sẽ được tạo ra. Thuật toán tách nút lá được trình
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Thuật toán 6: Sắp xếp các phần tử theo độ đo
sai biệt

1 Input: Ba nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 , 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1, 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2
2 Output: Danh sách các phần tử sau khi sắp xếp 𝑆𝐿𝑠𝑜𝑟𝑡
3 Function: SortListSpED (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 ,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2)
4 begin
5 for Duyệt các phần tử trong nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 do
6 Tính các khoảng cách Euclidean
7 𝑑1=𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1.−→𝑐 , 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 .𝑆𝑝𝐸𝐷 [𝑖] .−→𝑐 );
8 𝑑2=𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2.−→𝑐 , 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 .𝑆𝑝𝐸𝐷 [𝑖] .−→𝑐 );

Tính độ đo sai biệt; 𝑑𝑖 = |𝑑1 − 𝑑2 |;
Đưa các phần tử vào danh sách 𝐿𝑖𝑠𝑡𝑆𝐿 ;
𝐿𝑖𝑠𝑡𝑆𝐿 .𝐴𝑑𝑑 (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 .𝑆𝑝𝐸𝐷 [𝑖], 𝑑𝑖);

9 end
10 Sắp xếp các phần tử theo độ đo sai biệt; 𝑆𝐿𝑠𝑜𝑟𝑡 =

𝐿𝑖𝑠𝑡𝑆𝐿 .𝑆𝑜𝑟𝑡;
11 return 𝑆𝐿𝑠𝑜𝑟𝑡 ;
12 end

Thuật toán 7: Phân phối các phần tử vào hai nút
lá

1 Input: Ba nút lá cần tách 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 , 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1, 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2
2 Output: Các nút sau khi phân phối xong
3 Function: DistributeSpED (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 ,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2)
4 begin
5 Khởi tạo
6 𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 = 𝑆𝑜𝑟𝑡𝐿𝑖𝑠𝑡𝑆𝑝𝐸𝐷 (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 , 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1, 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2);
7 while (𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 == ∅||𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1.𝑠𝑖𝑧𝑒! = 𝑀 − 𝑚 +

1| |𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2.𝑠𝑖𝑧𝑒! = 𝑀 − 𝑚 + 1) do
8 Tính khoảng cách Euclidean đến tâm của hai nút

lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1, 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2;
9 if (𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1.

−→𝑐 , 𝑠𝑝𝐸𝐷.−→𝑐 <

𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2.
−→𝑐 , 𝑠𝑝𝐸𝐷.−→𝑐 )) then

10 Đưa phần tử spED vào nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1;
11 Cập nhật tâm;
12 else
13 Đưa phần tử spED vào nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1;
14 Cập nhật tâm;
15 𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 = 𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 − {𝑠𝑝𝐸𝐷};
16 end
17 end
18 if (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1.𝑠𝑖𝑧𝑒 == 𝑀 − 𝑚 + 1) then
19 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2 = 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2 ∪ 𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 ;
20 else
21 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1 = 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1 ∪ 𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 ;
22 end
23 return {𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1, 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2};
24 end

bày như Thuật toán 8.

Gọi 𝑛 là số phần tử của tập dữ liệu, 𝑀 là số phần tử
tối đa trong một nút 𝑅𝑆-Tree. Khi thực hiện tách nút,
trong trường hợp xấu nhất, Thuật toán SplitLeafRST phải
tách từ nút lá đến nút gốc. Mỗi lần tách nút, Thuật toán
SplitLeafRST phải thực hiện 𝑀 phép so sánh để phân bố
về 𝑘-cụm. Mặt khác, mỗi lần thực hiện tách nút, trong
trường hợp xấu nhất Thuật toán SplitLeafRST phải gọi đệ

Thuật toán 8: Thuật toán tách nút lá
1 Input: Nút lá cần tách 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓

2 Output: Cây 𝑅𝑆-Tree sau khi tách
3 Function: SplitLeafRST (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 )
4 begin
5 Tạo nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1; Tạo nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2;
6 Chọn hai phần tử xa nhau nhất trong nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 ;
7 SelectedSpEDs( 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 );
8 Đưa 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 vào nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1;
9 Cập nhật tâm và bán kính;

10 Đưa 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 vào nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2;
11 Cập nhật tâm và bán kính;
12 Xóa hai phần tử này ra khỏi 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 ;
13 Gọi hàm sắp xếp các phần tử theo độ đo sai biệt;
14 𝑆𝐿𝑠𝑜𝑟𝑡 = SortListSpED(𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 ,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2);
15 Gọi hàm phân phối các phần tử vào hai nút;
16 DistributeSpED(𝑆𝐿𝑠𝑜𝑟𝑡 ,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2);
17 𝑆𝐿𝑝𝑟 = 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 .parent;
18 if (Số phần tử nút cha 𝑆𝐿𝑝𝑟 nhỏ hơn N) then
19 Cập nhật tâm nút cha;
20 else
21 Tách nút cha;
22 end
23 end

quy từ nút lá đến nút gốc. 𝑀 là hằng số. Do đó, độ phức
tạp của Thuật toán SplitLeafRST là 𝑂 (𝑙𝑜𝑔𝑛)2.

7. Tìm kiếm ảnh tương tự dựa trên R-KD-Tree

Từ cây phân cụm dữ liệu không gian 𝑅𝑆-Tree đã tạo, một
thuật toán tra cứu ảnh tương tự theo nội dung dựa trên cây
𝑅𝑆-Tree được đề xuất. Quá trình tìm kiếm ảnh tương tự
được thực hiện trên cây 𝑅𝑆-Tree và được mô tả như Thuật
toán 9.

Thuật toán 9: Thuật toán tìm kiếm ảnh trên
R-KD-Tree

1 Input: Đặc trưng ảnh truy vấn 𝑠𝑝𝐸𝐷, 𝑅𝑆-Tree
2 Output: Tập ảnh tương tự SI
3 Function: RSIR (𝑆𝑁𝑟 , 𝑠𝑝𝐸𝐷)
4 begin
5 𝑆𝑁𝑜𝑑𝑒 = 𝑆𝑁𝑟 ;
6 if (𝑆𝑁𝑜𝑑𝑒 trỏ tới phần tử null) then
7 return 𝑛𝑢𝑙𝑙;
8 else
9 if (𝑆𝑁𝑘 không phải lá nút lá) then

10 Đi theo nhánh gần nhất với phần tử truy vấn
ký hiệu 𝑆𝑁𝑘 ;

11 RSIR (𝑆𝑁𝑘 , 𝑠𝑝𝐸𝐷);
12 else
13 𝑆𝐼 = {Các phần tử ảnh tương tự trong nút lá

hiện hành 𝑆𝐿𝑐𝑟𝑡 };
14 end
15 end
16 return 𝑆𝐼;
17 end
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Bảng I
MÔ TẢ CÁC THAM SỐ THỰC NGHIỆM

Tham số COREL Caltech-101
𝑀 120 100
𝑚 1 1
𝑁 20 25
𝜃 0.078 0.085

𝑇𝑜𝑝𝑘 80 50-100
Thời gian xây dựng
cây 𝑅𝑆-Tree (giờ)

0.41 2.79

Gọi 𝑛 là số phần tử của tập dữ liệu, 𝑀 là số phần tử tối
đa trong một nút của 𝑅𝑆-Tree. Thuật toán RSIR lần lượt
duyệt qua các nút từ gốc đến lá, hơn nữa vì cây 𝑅𝑆-Tree là
cây cân bằng nên thuật toán RSIR duyệt qua chiều cao ℎ

của cây. Mỗi lần duyệt, thuật toán RSIR phải so sánh với
𝑀 phần tử của mỗi nút. 𝑀 là hằng số. Do đó, độ phức tạp
của thuật toán RSIR là 𝑂 (𝑙𝑜𝑔𝑛).

V. THỰC NGHIỆM

1. Mô tả dữ liệu thực nghiệm

Để đánh giá hiệu năng của các hệ thống truy vấn ảnh, một
số bộ dữ liệu ảnh tiêu chuẩn được sử dụng cho quá trình
thực nghiệm gồm COREL, Caltech101. Bộ ảnh COREL
gồm 1,000 ảnh JPEG chia thành 10 chủ đề khác nhau. Mỗi
chủ đề gồm 100 ảnh. Bộ ảnh Caltech-101 gồm 9,144 ảnh
JPEG chia thành 102 chủ đề. Mỗi chủ đề chứa từ 40 đến
800 ảnh. Mỗi ảnh có kích thước từ 200 – 300 pixels. Mỗi
hình ảnh được trích xuất thành một véc-tơ đặc trưng có 81
thành phần. Quá trình trích xuất véc-tơ đặc trưng được kế
thừa từ công trình [16]. Dữ liệu thực nghiệm trong bài báo
này không có ràng buộc thêm so với các công trình khác
thực nghiệm trên cùng bộ ảnh.

2. Thực nghiệm và đánh giá

Trong bài báo này, các tham số 𝑀 , 𝑚, 𝑁 , 𝜃 được tiến
hành thực nghiệm để lựa chọn giá trị nhằm nâng cao độ
chính xác truy vấn. Gọi 𝑛𝑀𝑎𝑥𝑖𝑛𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 là số phần tử tối đa
trong một phân lớp. Chúng tôi thực nghiệm chọn 𝑀 ∈
[𝑛𝑀𝑎𝑥𝑖𝑛𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 − 𝛼, 𝑛𝑀𝑎𝑥𝑖𝑛𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 + 𝛼], 𝛼 là hằng số; 𝑁 ∈
[2, 𝑀]. Ngưỡng 𝜃 để đánh giá độ tương tự các phần tử
thuộc một cụm. Số phần tử của mỗi phân lớp xấp xĩ 10%
của bộ dữ liệu. Do đó, chúng tôi thực nghiệm giá trị 𝜃 ∈
[0.1 − 𝜇, 0.1 + 𝜇], 𝜇 ∈ [0, 0.05] là hệ số học. Thông qua
quá trình thực nghiệm, các tham số tối ưu được lựa chọn
sao cho hệ thống đạt được độ chính xác tốt nhất được trình
bày như Bảng I.

Việc lựa chọn tham số trong quá trình thực nghiệm phụ
thuộc vào tập dữ liệu bao gồm: (1) số các phần tử dữ liệu
mẫu trong một phân lớp; (2) số lượng phần tử trong tập dữ
liệu ảnh. Số phần tử trong một phân lớp càng lớn thì tham

số 𝑀 càng lớn. Số lượng phần tử trong tập dữ liệu lớn thì
𝑁 càng lớn nhằm hạn chế chiều cao của cây giúp giảm
thời gian tìm kiếm. Ngưỡng 𝜃 phụ thuộc vào độ tương tự
của các phần tử trong một phân lớp, nếu các phần tử trong
một phân lớp càng gần nhau thì ngưỡng 𝜃 càng bé. 𝑇𝑜𝑝𝐾
càng lớn độ chính xác càng thấp, độ phủ càng cao. Tham
số 𝑇𝑜𝑝𝐾 được lựa chọn sao cho độ đo dung hòa đạt tốt
nhất.

Thực nghiệm tìm kiếm ảnh tương tự dựa trên cấu trúc
R-Tree kết hợp KD-Tree Random Forest được minh họa bởi
hình 5. Hệ truy vấn ảnh RKDT dựa trên kết quả phân lớp
ảnh đầu vào (Load Image) bằng KD-Tree Random Forest
(Image Classification on KD-Tree Random Forest), sau khi
đã xây dựng và huấn luyện mô hình phân lớp bằng rừng
ngẫu nhiên là nhiều cấu trúc KD-Tree (Create KD-Tree
Randm Forest). Sau khi thực hiện phân lớp cho ảnh đầu
vào là quá trình gom cụm bằng R-Tree (Clustering on R-
Tree). Dựa trên kết quả gom cụm từ R-Tree để tìm kiếm và
trích xuất tập ảnh tương tự với ảnh đầu vào sau khi trích
xuất véc-tơ đặc trưng.

Hình 5. Hệ truy vấn ảnh RKDT

Kết quả tìm kiếm tập ảnh tương tự với ảnh đầu vào (ảnh
588.jpg bộ COREL) được minh họa bởi Hình 6.

Hình 6. Kết quả truy vấn ảnh 588.jpg (𝐶𝑂𝑅𝐸𝐿)
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Hình 7. Biểu đồ Precision, Recall và ROC bộ ảnh COREL

Hình 8. Biểu đồ Precision, Recall và ROC bộ ảnh Caltech101

Bảng II
HIỆU SUẤT PHÂN LỚP ẢNH BẰNG

KD-TREE RANDOM FOREST

Bộ dữ liệu Số ảnh Hiệu suất phân lớp
COREL 1,000 0.8972

Caltech101 9,144 0.7705

Sau khi xây dựng và huấn luyện mô hình phân lớp ảnh
bằng KD-Tree Random Forest kết quả thực nghiệm phân
lớp bằng rừng ngẫu nhiên được trình bày trong Bảng II.

Kết quả thực nghiệm tìm kiếm ảnh trên các bộ ảnh

COREL, Caltech101 với độ chính xác (Precision), độ phủ
(Recall) và độ dung hòa (F-measure), thời gian truy vấn
trung bình của các bộ ảnh (Time query) tính theo mili giây
(ms) được trình bày trong Bảng III. Kết quả này cho thấy
hiệu suất tìm kiếm ảnh trên các bộ ảnh khi kết hợp hai cấu
trúc này là cao hơn so với các công trình sử dụng riêng lẻ
từng cấu trúc trong công trình [15, 16].

Kết quả thực nghiệm trên các bộ ảnh COREL, Cal-
tech101 được minh họa bằng biểu đồ ROC thực hiện trên
Matlab 2015 được trình bày như Hình 7 – Hình 8.

Bảng IV, trình bày so sánh thực nghiệm tìm kiếm ảnh
hệ truy vấn RKDT trên từng bộ dữ liệu với các công trình
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Bảng III
HIỆU SUẤT TRUY VẤN ẢNH TRÊN HỆ RKDT

Bộ ảnh Precision Recall F-measure Query time
COREL 0.8101 0.7344 0.7703 33.16
Caltech101 0.7354 0.7020 0.7183 98.12

Bảng IV
SO SÁNH HIỆU SUẤT TRUY VẤN VỚI CÁC

PHƯƠNG PHÁP KHÁC TRÊN CÙNG BỘ ẢNH

Phương pháp Tập ảnh Precision
B-SHIFT (2016), [11] COREL 0.7200

k-NN KD-Tree (2019), [12] COREL 0.6430
ORB 8-D with MPL (2020), [24] COREL 0.6656

RKDT COREL 0.8101
BDIPs, GLCM -

SVM (2020), [13]
Caltech101 0.6314

MTSD, (2020), [14] Caltech101 0.6942
Feature Detector (2021), [25] Caltech101 0.6200

RKDT Caltech101 0.7354

khác là cao hơn bởi các yếu tố: (1) hệ truy vấn RKDT đã
kết hợp được cấu trúc R-Tree với KD-Tree nên phát triển
những ưu điểm từ hai cấu trúc này; (2) Quá trình phân lớp
trên KD-Tree Random For-est trước khi gom cụm trên R-
Tree đã góp phần nâng cao hiệu suất truy vấn ảnh. Đồng
thời, kết quả thực nghiệm bộ ảnh COREL cho thấy sự kết
hợp cấu trúc KD-Tree và R-Tree đã mang lại hiệu suất tìm
kiếm ảnh cao hơn so với các công trình đã công bố bởi
chúng tôi đã công bố trước đây khi chỉ dùng một cấu trúc
KD-Tree hoặc R-Tree riêng lẻ [15, 16].

Hình 9 và Hình 10 biểu diễn hiệu suất thời gian truy vấn
trung bình cho từng phân lớp trên các bộ ảnh COREL và
Caltech101.

Hình 9. Thời gian truy vấn trung bình của bộ ảnh COREL

Trong bài báo này, kết quả hiệu suất truy vấn ảnh được
thực hiện so sánh với một số công trình khác trên cùng
bộ ảnh thực nghiệm nhưng không so sánh chi phí thời
gian huấn luyện mô hình phân lớp vì cấu hình máy tính
không đồng nhất. Đồng thời, chi phí huấn luyện mô hình
phân lớp KD-Tree Random Forest chỉ thực hiện một lần
và sau đó được thực thi nhiều lần với bộ trọng số đã huấn

Hình 10. Thời gian truy vấn trung bình của bộ ảnh Caltech101

luyện. Kết quả thời gian truy vấn ảnh trung bình trên các
bộ ảnh COREL, Cal-tech101 cho thấy phương pháp phân
lớp ảnh bằng KD-Tree Random Forest là hoàn toàn khả
thi và hiệu quả. Từ kết quả phân lớp này thực hiện gom
cụm trên R-Tree đã mang lại hiệu suất truy vấn ảnh được
đánh giá là khá cao.

VI. KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN

Trong bài báo này, một mô hình truy vấn ảnh có sự kết
hợp cấu trúc R-Tree với KD-Tree Random Forest được đề
xuất và thực nghiệm trên các bộ ảnh COREL, Caltech101.
Sự kết hợp hai cấu trúc được xây dựng theo hướng tiếp cận
gom cụm và phân lớp đã góp phần nâng cao hiệu suất tìm
kiếm ảnh vì phát huy được những ưu điểm của từng cấu
trúc và bổ trợ cho nhau. Thực nghiệm truy vấn ảnh trên các
bộ ảnh COREL, Caltech101 với độ chính xác trung bình
tương ứng là 0.8101, 0.7354. Trong công trình này đã cải
tiến nâng cao hiệu suất cho quá trình phân lớp bằng KD-
Tree Random Forest trước khi gom cụm và tìm kiếm trên
R-Tree. Định hướng phát triển tiếp theo của chúng tôi là
từ kết quả phân lớp bằng KD-Tree Random Forest kết hợp
cải tiến R-Tree và đồ thị làng giềng để nhằm thực hiện truy
vấn trên ontology nhằm nâng cao hiệu suất cho bài toán
tìm kiếm ảnh theo ngữ nghĩa và áp dụng cho nhiều bộ dữ
liệu nhằm đa dạng tập ảnh thực nghiệm.

LỜI CẢM ƠN

Chúng tôi xin trân trọng cảm ơn Khoa Công nghệ
thông tin – Trường Đại học Khoa học - Đại học Huế, nhóm
nghiên cứu SBIR-HCM đã góp ý chuyên môn cho nghiên
cứu này. Chúng tôi xin trân trọng cảm ơn Trường Đại học
Sư phạm TP.HCM đã tạo điều kiện về cơ sở vất chất giúp
chúng tôi hoàn thành bài nghiên cứu này.
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Abstract: Requirements engineering is often the first stage
in the software process to understand the problem statement.
Finding mistakes earlier in requirements helps reduce the
development cost. One activity contributing to defining clear,
complete and precise requirements is classifying requirement
items in the specification. This paper presents a classifica-
tion approach of functional and non-functional requirements
in Vietnamese using different supervised machine learning
techniques. Five supervised machine learning algorithms,
including Naı̈ve Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM),
Logistics Regression (LR), Multi-layer Perceptron Neural Net-
work (MLP), and FastText, are implemented, trained, tested
and compared using a dataset. The experimental results show
that NB is the best model in terms of accuracy.

Keywords: Software engineering, requirements engineering,
requirements classification, machine learning.

I. INTRODUCTION

Requirement Engineering (RE) is a process of eliciting
imprecise, incomplete needs and wishes of the potential
users of the software, analyzing, validating, and translating
them into complete, precise, and formal specifications. This
activity is generally the first step in the software pro-
cess. Misunderstanding requirements could be very serious.
Because fixing a requirement mistake after delivery may
cost up to 100 times the cost of fixing an implementation
mistake. Therefore, the importance of RE is enormous to
develop software and reduce errors at a very early stage of
the development process.

Software requirements are often classified into two types:
functional and non-functional. Functional requirements are
statements of services or functions of software, while non-
functional requirements are constraints on services or func-
tions, such as performance, usability, operating platform,

and software process... This classification impacts how
requirements are processed during analysis, and validation
activities. The requirement classification is often done
manually in the software process. Thus it could require
many developers’ efforts, and they may fail to identify the
critical requirements.

Recently, several studies have been conducted in this
area to reduce efforts and help to improve the quality of
the software requirements. One of them is automatically
distinguishing functional from non-functional requirements
[1-5, 13] or identifying non-functional [9, 12] or catego-
rizing non-functional requirements [6, 7, 8] or prioritizing
requirements [10, 11]. These works concentrate mostly on
studying requirement specifications in English by using
various machine learning techniques. The results are quite
interesting. However, automatically classifying software re-
quirements in Vietnamese has not been focused in the
literature. Besides, no dataset for this problem has been
built yet.

That is why we are motivated to study the applica-
tion of machine learning algorithms in classifying soft-
ware requirements in Vietnamese into functional and non-
functional categories and evaluating their performance. In
this paper, we first build a dataset consisting of functional
and non-functional requirements, then propose a methodol-
ogy for classifying requirements, select different machine
learning algorithms for experimentation, and evaluate the
experimental results.

The paper is organized as follows. Section I introduces
the motivation of the study. The related works are presented
in Section II. The methodology is described in Section III.
Section IV is reserved for experimentation. The results are
discussed in Section V. Finally, the paper finishes with the
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conclusion and future works.

II. RELATED WORKS

The requirements classification is often manually done
late in the software process. Thus, automatic classification
of software requirements into functional and non-functional
requirements is helpful. This task-based on machine learn-
ing has been examined in English requirements.

In [1], the authors used the SVM for requirements clas-
sification. The study combines SVM and linguistic features
as functional and non-functional requirements. It reaches a
recall and precision of about 92% for both classes. This
approach was developed and expanded to 17 linguistic
features [3].

Another approach for preprocessing requirements was
proposed in [2]. It standardizes and normalizes require-
ments before applying classification algorithms. The exper-
imental results show that using this approach improves the
efficiency of algorithms Latent Dirichlet Allocation, Biterm
Topic Modeling, K-means, and Naı̈ve Bayes in classifying
requirements.

Software requirements usually vary in wording and style.
Thus, the efficiency of machine learning algorithms reduces
in the case used for unseen projects. To deal with the
problem, using the transfer learning capabilities of BERT
for requirements classification is proposed in [4]. This
approach was used for different tasks in the domain of
requirements classification. Results are similar or better
(F1-scores up to 94%) on both seen and unseen projects
for classifying functional and non-functional requirements.

In [5], the authors examined the problem of combin-
ing feature extraction techniques and machine learning
algorithms for classifying software requirements. The fea-
ture extraction techniques are Bag of Words and Term
Frequency - Inverse Document. The algorithms used for
classification are LR, SVM, NB, and k-Nearest Neighbors.
The experimental results show that the combination of
Term Frequency - Inverse Document and LR has the best
efficiency, with an F-measure of 91%.

In Vietnam, the software industry has been developing
quickly in recent years. The total revenue of the soft-
ware industry reached 5.44 billion U.S. dollars in 2020
[14]. However, the automatic classification of Vietnamese
software requirements has not been investigated in the
literature.

III. METHODOLOGY

This section presents the details of our proposed method-
ology for automatically classifying Vietnamese software re-
quirements. The classification of requirements is performed

in four phases. As illustrated in Figure 1, software require-
ments are pre-processed, and then features are extracted.
Finally, five machine learning algorithms are performed and
evaluated.

1. Data pre-processing

The most important phase in any data-driven project is
obtaining quality data. Without these pre-processing steps,
the results of a project can easily be biased or wholly
misunderstood. This phase is the process of normalizing
data and removing elements that are not meant for text
classification. In this paper, we realize the following works
for data pre-processing:

• Removing HTML tags. To build the dataset for this
study, requirements were collected from websites.
They may contain HTML tags; thus, it is necessary
to remove these tags. Because HTML tags could lead
to a bad result in text classification, we use regex in
Python to remove these tags.

• Normalizing Unicode encoding. In Vietnamese, there
are several forms of Vietnamese encoding, but the
most popular ones are the combination Unicode and
precomposed Unicode. Using different encoding stan-
dards in the same texts can lead to a problem: when
putting a word into a training model, it will interpret
that word as different words even though humans see
it as the same. Our solution for this case is converting
texts to the precomposed Unicode standard.

• Standardizing typing styles. Different typing styles
could lead to different words in text processing. For
instance, “òa” and “oà” are different. We develop a
Python function to convert texts to the same typing
style.

• Converting to lower texts. This work is essential
because this feature does not contribute to the text
classification result. Converting texts to lower cases
also reduces features and increases the accuracy of the
model.

• Deleting special characters in texts. Punctuations,
numbers, and other special characters do not contribute
to the result of text classification, so we remove them.

• Removing stop words. These words do not contribute to
the classification result, thus we also develop a Python
function to remove them from texts.

• Tokenizing words. There are currently several Viet-
namese natural language processing toolkits such as
VnCoreNLP, underthesea,. . . In this study, we use
Python programming languages to develop models,
therefore underthesea library, which is a suite of open-
source Python modules, was used to tokenize the
Vietnamese words.
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Figure 1. Schema of classifying software requirements in Vietnamese

2. Feature extraction

Machine learning techniques work on numeric features;
therefore, we need to present them in numbers to be
understood by the algorithms to deal with textual data.
There are currently three popular ways to extract features
from text documents: Bag of Words, Term Frequency -
Inverse Document Frequency, and Word Counts. This uses
word counts techniques with CountVectorizer of Scikitlearn
library to convert texts to vector representations.

3. Classification

Supervised machine learning algorithms are used to clas-
sify software requirements into functional or non-functional
categories. This study applies five algorithms as follows.

• Naı̈ve Bayes. It is a probabilistic learning strategy often
utilized in natural language processing. NB computes
each tag’s probability and gives the tag the highest
probability as the outcome.

• Support Vector Machine. SVM is a supervised machine
learning algorithm used for classification and regres-
sion challenges. Each data item is plotted as a point in
n-dimensional. The value of each feature is the value
of a specific coordinate. Then, the category is done by

finding the hyperplane that differentiates well the two
classes.

• Logistics Regression. LR is a classification algorithm
that assigns observations to a discrete set of classes. It
is the baseline supervised machine learning algorithm
close to neural networks.

• Multi-layer Perceptron Neural Network. MLP includes
at least three layers: an input layer, a hidden layer, and
an output layer. MLP uses a supervised learning tech-
nique named backpropagation for training. Its multiple
layers and nonlinear activation distinguish MLP from
a linear perceptron.

• FastText. FastText is a method for encoding words as
numeric vectors. It is much faster and easier to main-
tain than deep neural networks like BERT. Pretrained
FastText embedding is utilized for solve problems, for
example, named entity recognition or text classifica-
tion.

4. Evaluation

To evaluate the ability to distinguish functional re-
quirements and non-functional requirements, we use the
Precision, Recall, and F1-score metrics. Before we get
into precision and recall, we present True positive, True
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TABLE I
EXPERIMENTAL RESULTS OF FIVE ALGORITHMS

Figure 2. Algorithms comparison in terms of precision

negative, False positive, and False negative outcome clas-
sifications. True positives are understood positive results
that the algorithm predicted correctly. True negatives are
negative results that the algorithm predicted correctly. False
positives are positive results that the algorithm predicted
incorrectly. False negatives are negative results that the
algorithm predicted incorrectly. By TP, TN, FP, and FN,
we denote True positives, True negatives, False positives,
and False negatives, respectively.

Precision is the ratio of correctly predicted positive
observations to the total predicted positive observations. It
is determined as follows:

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(1)

Recall is the ratio of correctly predicted positive ob-
servations to all observations in an actual class. Recall is
computed as the following:

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(2)

F1-score is the weighted average of Precision and Recall.
It is calculated as follows:

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

(3)

IV. EXPERIMENT AND ANALYSIS

1. Dataset

Since there has not been an available software require-
ment dataset in Vietnamese yet, we firstly built a testing
sample dataset. It contains 222 requirements collected from
four different software projects on the Internet. The require-
ments are in the form of a sentence or a short paragraph,
such as “Sản phẩm phải có bảng màu và phông chữ nhất
quán”. In this dataset, we labeled 131 requirements as
functional and 91 requirements as non-functional.

2. Experimental setups

This study conducts experiments with the requirements
classification in Vietnamese with algorithms NB, SVM,
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Figure 3. Algorithms comparison in terms of time for training model

LR, MLP, and FastText. These five algorithms all execute
on the same data set that we built. We used the underthesea
library to pre-process Vietnamese texts and the Scikit-learn
library for five algorithms.

3. Experimental results

In this section, we evaluate the experimental results
of five algorithms in the classification of requirements
in Vietnamese. Table 1 shows the performance of each
classification method.

Figure 2 shows a significant difference in precision value
between the algorithms. NB has the best performance with
92.9% precision, and MLP is the worst with only 57.8%.

In terms of time for training models with the same
training dataset size, FastText takes much more time than
the other models, with 1.0629 seconds, while those of
the others are only 0.01 – 0.03 seconds. We can see this
difference clearly in Figure 3. Besides, the precision of
FastText is only 75.5%.

We consider the remaining four models. The training
time of MLP is the smallest with 0.0172 seconds, the
second is SVM with 0.0168 seconds, the third is NB
with 0.0172 seconds, and the fourth is LR with 0.0259
seconds. The difference between these fourth training times
is not significant. Besides, NB has the best performance
in all algorithms with 92.9% precision. We can assume
that NB is best in classifying software requirements written
in Vietnamese in both performance and time of model
training.

V. DISCUSSION

This section provides a discussion of the results in terms
of the performance and how the results of this study can
be useful for industry practitioners. In this era of software
development, requirement analysis could generate a large
amount of unstructured software specification documents
during the elicitation process. The work in this paper is
concerned with the development of models to classify
functional and non-functional requirements in Vietnamese.
The results of this study could help researchers as well as
practitioners from the software industry find the type of
requirements based on their description in the early phases
of software development. It is a factor that contributes to
software quality.

The experimental results show that NB and LR are the
best supervised machine learning methods for classifying
software requirements in Vietnamese into functional and
non-functional categories. The efficiency of these two al-
gorithms can be further improved by more suitable data
representation.

Determining whether these two algorithms are efficient
for Vietnamese texts in other fields requires much research
with datasets in each field. It is also an issue that we will
delve into in future research.

VI. CONCLUSION

Classification of software requirements into functional
and non-functional is critical in the software process. In
this study, we have presented a machine learning approach
to classify functional and non-functional requirements in
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Vietnamese in order to support the requirement elicitation
process. We first built a dataset containing functional and
non-functional requirements and then labeled them. After
pre-processing the requirements, we performed five ma-
chine learning algorithms, including NB, SVM, LR, MLP,
and FastText for the experiment. The experimental results
show that the NB algorithm gives the best performance for
distinguishing the requirements.
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