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PHẦN MỞ ĐẦU 

1. Đặt vấn đề 

Trong những năm gần đây, y học chính xác đang là một xu hướng rất được quan 

tâm nghiên cứu nhằm mục đích hỗ trợ và tìm ra các phương pháp điều trị tốt nhất cho 

từng bệnh nhân dựa trên đặc trưng sinh học, phong cách sống, môi trường và nền tảng 

di truyền của họ. Y học chính xác thực hiện phân tích, đánh giá trên từng cá nhân 

hoặc nhóm bệnh nhân từ đó đưa ra phác đồ điều trị, chăm sóc sức khỏe theo từng giai 

đoạn như: chẩn đoán, dự phòng, điều trị sao cho phù hợp nhất với từng bệnh nhân 

hoặc nhóm bệnh nhân [1]. Việc dự đoán chính xác được khả năng đáp ứng của từng 

bệnh nhân đối với các phương pháp điều trị mang lại nhiều ý nghĩa tích cực trong y 

học chính xác. Các bác sĩ có thể dựa vào kết quả dự đoán này để đưa ra quyết định, 

lựa chọn phương pháp điều trị hiện có sao cho hiệu quả và ít tác dụng phụ nhất. Với 

sự phát triển của công nghệ hiện nay, các hệ thống dự đoán cho phép lựa chọn và theo 

dõi thử nghiệm lâm sàng trên bệnh nhân thông minh hơn [2], [3]. 

Mỗi người bệnh có đặc trưng sinh học khác nhau, có khả năng đáp ứng với từng 

thuốc điều trị khác nhau. Sự đáp ứng không đồng nhất này gây khó khăn trong quá 

trình điều trị. Việc phát triển thuốc mới là rất tốn kém và mất thời gian, trong khi đó 

thực tế điều trị có thể có nhiều trường hợp một loại thuốc không chỉ chữa được cho 

một loại bệnh mà có thể đáp ứng được cho một vài bệnh khác; hay việc kết hợp nhiều 

thuốc với nhau có thể làm ngăn chặn sự kháng thuốc và tăng khả năng đáp ứng điều 

trị. Do đó việc dự đoán đáp ứng thuốc trong điều trị là vấn đề quan trọng trong y học 

chính xác.  

Các phương pháp dự đoán đáp ứng thuốc hiện nay thường áp dụng các mô hình 

tính toán để khai thác, phân tích các dữ liệu y sinh học (như dữ liệu biểu hiện gen, 

đột biến gen, dữ liệu thuốc, dữ liệu đáp ứng thuốc…), tìm ra mối liên hệ giữa chúng 

và dự đoán khả năng đáp ứng của thuốc cho người bệnh [4]. Việc khai phá dữ liệu 

này không chỉ tìm ra được mối quan hệ quan trọng giữa các đặc trưng sinh học người 

bệnh, giữa thuốc với bệnh mà còn có thể dự đoán khả năng đáp ứng thuốc cho từng 

bệnh, cũng như dự đoán khả năng đáp ứng thuốc cho các thuốc mới hoặc bệnh mới.  
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Hai bài toán quan trọng trong dự đoán đáp ứng thuốc hiện nay là dự đoán đáp ứng 

đơn thuốc (monotherapy) và dự đoán đáp ứng đa thuốc hay kết hợp thuốc 

(combination therapy). Trong đó, điều trị bằng liệu trình đơn thuốc là dùng một loại 

thuốc duy nhất để điều trị bệnh. Sau một thời gian đáp ứng ban đầu, hiệu quả của các 

liệu trình điều trị đơn thuốc (ví dụ: thuốc chống ung thư) thường giảm do sự tồn tại 

của các cơ chế kháng thuốc nội tại mắc phải. Để khắc phục tình trạng này, liệu trình 

phổ biến là kết hợp thuốc nhằm làm tăng hiệu quả điều trị mà không cần tăng liều 

lượng thuốc [5].  

Trong nghiên cứu tiền lâm sàng, dòng tế bào (cell line) được coi như một bệnh 

nhân nhân tạo, mang đầy dủ hầu hết đặc điểm sinh học của người bệnh. Với khả năng 

dễ triển khai nghiên cứu thử nghiệm với số lượng lớn bệnh nhân nhân tạo này cùng 

với các sự ra đời của công nghệ thông lượng cao đã tạo ra lượng lớn dữ liệu -omics 

về các dòng tế bào. Các dữ liệu này là nguồn dữ liệu quan trọng trong các nghiên cứu 

tiền lâm, tạo điều kiện cho việc dự đoán và chuẩn đoán hướng điều trị tốt hơn. Do đó 

bài toán dự đoán đáp ứng thuốc thường tập trung vào dự đoán cho dòng tế bào.  

2. Lý do chọn đề tài 

Các mô hình tính toán dự đoán của đáp ứng thuốc đóng góp tích cực vào nghiên 

cứu tiền lâm sàng [6], [7], giúp các bác sĩ có thể ra quyết định điều trị nhanh chóng 

và chính xác hơn. Nhiều công trình nghiên cứu đã được công bố và ngày càng thu hút 

lượng lớn các nhà nghiên cứu y sinh tính toán [8] tham gia và đề xuất các phương 

pháp mới.  

Một loạt các phương pháp tính toán dựa trên mô hình thống kê, học máy từ hồi 

quy tuyến tính, máy học vec-tơ hỗ trợ (SVM) đến các mô hình rừng ngẫu nhiên (RF), 

học đa tác vụ (multi-task learning) được đề xuất mang lại hiệu quả đáng kể trong việc 

dự đoán đáp ứng đơn thuốc [9], [10], [11], [12] hay các đáp ứng đa thuốc như [13], 

[14], [15], [16]. Tuy nhiên, các giải pháp này còn nhiều hạn chế như bộ dữ liệu còn 

nhỏ, không có cách tiếp cận nào có thể vượt trội hơn hẳn so với các phương pháp 

khác trên các tập dữ liệu khác nhau và trên các loại thuốc khác nhau. Với công nghệ 

thông lượng cao giải trình tự DNA, lượng lớn dữ liệu hệ gen được tạo ra cũng làm 

thúc đẩy nghiên cứu các phương pháp tính toán để khai thác sâu và rộng các dữ liệu 

sinh học cho dự đoán đáp ứng thuốc. Các loại thuốc và dòng tế bào thường được biểu 
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diễn ở dạng nhiều chiều, ví dụ: dữ liệu –omics của hàng chục nghìn gen được tạo ra 

cho mỗi dòng tế bào hay các phân tử hóa học của thuốc cũng được biểu diễn bằng 

lượng lớn các đặc trưng hóa học khác nhau. Trong khi đó, kích thước mẫu nhỏ do số 

dòng tế bào và thuốc được thử nghiệm còn hạn chế. Do đó, các phương pháp học máy 

thường phải đối mặt với thách thức “n nhỏ, p lớn” và dẫn đến hạn chế về hiệu năng 

dự đoán của chúng [17], [18].  

Một vài năm gần đây, các mô hình học sâu với khả năng tính toán mạnh mẽ có thể 

học các biểu diễn trực tiếp từ các dữ liệu đầu mà không cần trích chọn đặc trưng trước 

khi huấn luyện cũng đang là một giải pháp tiềm năng cho bài toán này [19], [20], [21], 

[22], [23], [24], [25], [26]. So với các mô hình học máy truyền thống, các mô hình 

học sâu này cho thấy vượt trội. Tuy nhiên các mô hình này còn một số hạn chế như: 

(1) chưa tích hợp các đặc trưng phân tử hóa học của thuốc, hoặc có tích hợp nhưng 

thuốc được biểu diễn dưới dạng đơn giản như chuỗi hoặc ảnh mà chưa phải dạng biểu 

diễn tự nhiên hơn như dạng dữ liệu đồ thị - dạng biểu diễn có khả năng mang nhiều 

thông tin hơn; (2) chưa tích hợp đa dạng các dữ liệu đặc trưng sinh học bệnh (multi -

omics); (3) chưa áp dụng các phương pháp tính toán tiên tiến, phù hợp hơn để học 

các biểu diễn thuốc và dữ liệu sinh học để cải thiện hiệu năng mô hình dự đoán.  

Do đó, luận án tập trung vào việc nghiên cứu và đề xuất các giải pháp dự đoán đáp 

ứng thuốc trong điều trị bệnh nhằm giải quyết các vấn đề còn hạn chế trên. Với đề tài 

này, luận án tiến hành nghiên cứu tổng quan lý thuyết y sinh học, các phương thức 

xử lý, biểu diễn dữ liệu thuốc và dòng tế bào, các phương pháp tính toán tiên tiến, 

tích hợp dữ liệu ứng dụng vào bài toán dự đoán đáp ứng thuốc đơn thuốc và dự đoán 

đáp ứng đa thuốc. Từ đó, đề xuất các giải pháp tính toán để nâng cao hiệu năng dự 

đoán kết hợp thuốc trong điều trị bệnh. Tên đề tài luận án như sau: 

Tên tiếng Việt là: “Nghiên cứu và đề xuất các phương pháp tính toán để dự đoán 

đáp ứng thuốc trong điều trị bệnh” 

Tên tiếng Anh là: “Research and propose computational methods to predict drug 

response in the treatment” 
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3. Mục tiêu nghiên cứu 

Mục tiêu tổng quát 

Mục tiêu của đề tài là nghiên cứu các vấn đề liên quan đến dự đoán đáp ứng thuốc 

hiện nay và đề xuất một số giải pháp tính toán để tăng hiệu năng dự đoán đáp ứng 

thuốc trong điều trị bệnh. Bằng cách khai thác các bộ dữ liệu y sinh học công khai 

được cập nhật mới nhất, tiến hành chuẩn hóa và biễu diễn dữ liệu phù hợp với các 

giải pháp tính toán tiên tiến. Từ đó xây dựng mô hình dự đoán dự đoán đáp ứng đơn 

thuốc và dự đoán đáp ứng đa thuốc, góp phần nâng cao hiệu quả dự đoán điều trị 

trong y học chính xác. 

Các mục tiêu cụ thể 

Tổng hợp các kiến thức nền tảng về dữ liệu y sinh học, khảo sát, phân tích các 

phương pháp tính toán, các phương thức đánh giá mô hình dự đoán từ đó đề xuất các 

giải pháp bài toán dự đoán đáp ứng thuốc: 

- Đề xuất giải pháp học dữ liệu biểu diễn thuốc dưới dạng đồ thị và tích hợp dữ 

liệu biểu diễn dữ liệu hệ gen dòng tế bào, để dự đoán đáp ứng đơn thuốc cho các dòng 

tế bào. 

- Đề xuất giải pháp tích hợp dữ liệu biểu diễn thuốc dưới dạng đồ thị và đa dữ 

liệu -omics khác nhau như dữ liệu biểu hiện gen, methyl hóa của dòng tế bào để dự 

đoán đáp ứng đơn thuốc cho các dòng tế bào. 

- Đề xuất giải pháp tích hợp dữ liệu biểu diễn thuốc dưới dạng đồ thị và đa dữ 

liệu -omics khác nhau của dòng tế bào để tổng hợp thông tin kết hợp các cặp thuốc 

và dòng tế bào để dự đoán đáp ứng đa thuốc cho các dòng tế bào. 

- Đề xuất giải pháp tích hợp đa dữ liệu -omics với dữ liệu mạng tương tác protein 

(interactomics) để cải thiện dự đoán đáp ứng đa thuốc cho các dòng tế bào. 

4. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

Đối tượng nghiên cứu:  

Dựa trên các mục tiêu nghiên cứu trên, đối tượng nghiên cứu của luận án như sau: 

- Các yếu tố và đặc trưng của dữ liệu sinh học dòng tế bào bệnh như: biểu hiện 

gen (gene expression), đột biến (mutation) và biến thể số lượng bản sao (copy number 
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alterations), methyl hóa (methylation). Các dữ liệu biểu diễn đặc trưng cấu tạo phân 

tử thuốc và đáp ứng thuốc với các dòng tế bào bệnh. 

- Các mô hình học máy, học sâu, các phương pháp tính toán xử lý dữ liệu, các 

giải pháp tính toán nâng cao hiệu quả dự đoán cho cho bài toán dự đoán đáp ứng 

thuốc trong điều trị bệnh. 

- Các phương pháp tích hợp dữ liệu (tích hợp đa dạng các dữ liệu sinh học, tích 

hợp dữ liệu biểu diễn thuốc) trong bài toán dự đáp ứng đơn thuốc /dự đoán kết hợp 

thuốc trong điều trị bệnh. 

- Các phương pháp tính toán đánh giá hiệu năng và tối ưu hóa tham số mô hình 

dự đoán. 

Phạm vi nghiên cứu. 

- Các phương pháp tính toán, các mô hình học sâu nhằm nâng cao hiệu năng cho 

bài toán dự đoán đáp ứng thuốc đơn thuốc và đa thuốc. 

- Các bộ dữ liệu công khai về dòng tế bào bệnh, đáp ứng thuốc cho các dòng tế 

bào bệnh này.  

- Các phương pháp chuẩn hóa dữ liệu, mô hình học các biểu diễn dữ liệu cho dữ 

liệu sinh học của dòng tế bào bệnh; mô hình học các biểu đồ thị phân tử thuốc 

- Các phương pháp đánh giá hiệu năng cho bài toán hồi quy và bài toán phân lớp, 

các kịch bản thử nghiệm để đánh giá trên bộ dữ liệu chung, kịch bản thử nghiệm để 

dự đoán đáp ứng thuốc của thuốc mới và kịch bản thử nghiệm dự đoán đáp ứng thuốc 

cho dòng tế bào mới.  

5. Phương pháp nghiên cứu 

- Phương pháp luận: Khảo sát các nghiên cứu liên quan, tổng hợp, phân tích và hệ 

thống hóa cơ sở lý thuyết, các vấn đề còn tồn tại và định hướng các giải pháp, đề 

xuất các phương pháp tính toán áp dụng nhằm nâng cao hiệu năng dự đoán đáp 

ứng thuốc trong điều trị bệnh. 

- Triển khai các mô hình đề xuất bằng mô hình tính toán, mô phỏng, thực nghiệm: 

Thực hiện triển khai những kết quả nghiên cứu vào thực tiễn để kiểm định kết quả 

nghiên cứu lý thuyết. 
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- Đánh giá hiệu năng mô hình đề xuất bằng các chỉ số đánh giá tương ứng: Đo kết 

quả thực nghiệm, phân tích, so sánh với các nghiên cứu trước đây, tìm các dấu ấn 

sinh học có ý nghĩa trong nghiên cứu lâm sàng. 

6. Những đóng góp chính của luận án 

Phân tích các phương pháp dự đoán đáp ứng thuốc hiện tại, đánh giá ưu nhược các 

mô hình tiên tiến hiện nay, đề xuất hai giải pháp cho bài toán dự đoán đáp ứng thuốc 

cho điều trị đơn thuốc (monotherapy) và hai giải pháp cho bài toán dự đoán kết hợp 

thuốc (combination therapy): 

- Giải pháp tích hợp dữ liệu trong dự đoán đáp ứng đơn thuốc. 

Đóng góp thứ nhất là đề xuất giải pháp học dữ liệu biểu diễn đồ thị của phân tử 

thuốc – GraphDRP: Đề xuất này đã áp dụng cách biểu diễn dữ liệu thuốc dưới dạng 

đồ thị, sử dụng các phương pháp tính toán dựa trên mạng nơ-ron đồ thị (GNN) để học 

các biểu diễn dữ liệu này từ đó cải thiện hiệu năng dự đoán so với các phương pháp 

không tích hợp dữ liệu đồ thị phân tử thuốc. Trong số các mô hình GNN được áp 

dụng, giải pháp đề xuất cũng xác định được mô hình học dữ liệu đồ thị phân tử thuốc 

hiệu quả nhất.  

Đóng góp thứ hai là đề xuất giải pháp tích hợp đa dữ liệu -omics và dữ liệu biểu 

diễn đồ thị phân tử thuốc -GraOmicDRP: Đề xuất đã tiếp tục cải thiện hiệu năng dự 

đoán đáp ứng đơn thuốc cho các dòng tế bào, bằng cách áp dụng mô hình học dữ liệu 

biểu diễn dạng đồ thị phân tử thuốc tích hợp với dữ liệu đa -omics của dòng tế bào. 

Các giải pháp tích hợp đa dữ liệu -omics cho thấy hiệu quả hơn giải pháp tích hợp 

đơn -omics, và vượt trội hơn so với các phương pháp tích hợp đa -omics khác nhưng 

không sử dụng dữ liệu biểu diễn thuốc dưới dạng đồ thị phân tử. Đồng thời giải pháp 

đề xuất cũng chỉ ra được loại dữ liệu -omics có ý nghĩa cho mô hình dự đoán. 

- Giải pháp tích hợp dữ liệu trong dự đoán đáp ứng đa thuốc. 

Đóng góp thứ ba là đề xuất giải pháp học biểu diễn đồ thị phân tử thuốc và tích 

hợp đa dữ liệu -omics để dự đoán đáp ứng đa thuốc - GraOmicSynergy: Đây là đề 

xuất học các biểu diễn của cặp thuốc dưới dạng đồ thị phân tử và tổng hợp thông tin 

biểu diễn cặp thuốc thử nghiệm trên các dòng tế bào thông qua cơ chế chú ý. Dữ liệu 

biểu diễn dòng tế bào cũng được tổng hợp từ mô hình học biểu diễn đa dữ liệu -omics. 

Giải pháp đề xuất đã cải thiện khả năng dự đoán so với các mô hình khác không sử 



7 

 

 

 

dụng biểu diễn đồ thị phân tử thuốc cũng như so với mô hình có sử dụng dữ liệu đồ 

thị phân tử thuốc nhưng chưa tích hợp đa dữ liệu -omics.  

Đóng góp thứ tư là đề xuất giải pháp tích hợp đa dữ liệu -omics và mạng sinh 

học - AE-XGBSynergy. Đề xuất này tích hợp đa dữ liệu -omics của dòng tế bào, kết 

hợp với dữ liệu biểu diễn thuốc và dòng tế bào được trích xuất thông qua thông tin 

cấu trúc mạng tương tác protein (PPI) để dự đoán phân loại đáp ứng đa thuốc. Trong 

đó, dữ liệu biểu diễn dòng tế bào được trích xuất thông qua bộ mã hóa (AE), những 

biểu diễn cặp thuốc và dòng tế bào được đưa vào bộ phân loại để dự đoán phân loại 

đáp ứng đa thuốc. AE-XGBSynergy đã cho thấy hiệu năng vượt trội hơn so với một 

mô hình dự đoán chỉ có thông tin cấu trúc mạng PPI và không tích hợp dữ liệu -omics 

của dòng tế bào. 

7. Cấu trúc của luận án 

Ngoài phần mở đầu, mục lục, kết luận và tài liệu tham khảo, phần nội dung chính 

của luận án được chia thành 3 chương như sau: 

Chương 1: Trình bày tổng quan các kiến thức nền tảng về dữ liệu y sinh học, các 

giải pháp nghiên cứu dự đoán đáp ứng thuốc gần đây. Trong đó làm rõ các khái niệm 

liên quan đến các loại dữ liệu sinh học (-omics) của các dòng tế bào (cell lines) như 

dữ liệu di truyền (geniomics), dữ liệu biểu hiện gen (transcriptomics), dữ liệu methyl 

hóa (epigenomics); các khái niệm về thuốc và đáp ứng thuốc cho điều trị đơn thuốc 

(monotherapy) và đáp ứng đa thuốc (combination therapy), đồng thời các kiểu dữ liệu 

biểu diễn phân tử thuốc (SMILES). Chương 1 cũng giới thiệu các nguồn dữ liệu sẵn 

có làm cơ sở cho các mô hình thực nghiệm. Bên cạnh đó, chương 1 cũng trình bày 

tổng quan một số phương pháp tính toán theo mô hình học sâu, mạng nơ-ron đồ thị; 

các phương pháp đánh giá hiệu năng của các mô hình dự đoán, từ đó đưa ra hướng 

tiếp cận và đề xuất các giải pháp có thể triển khai nhằm cải thiện hiệu năng dự đoán.  

Chương 2: Trình bày giải pháp tích hợp dữ liệu trong dự đoán đơn thuốc với hai 

đề xuất cho bài toán này dựa trên mô hình mạng nơ-ron đồ thị. Cụ thể, đề xuất 1 là 

giải pháp học biểu diễn dữ liệu dạng đồ thị phân tử thuốc – GraphDRP. Đây là giải 

pháp biểu diễn đặc trưng phân tử thuốc dưới dạng đồ thị, áp dụng các mô hình mạng 

nơ-ron đồ thị khác nhau để học các đặc trưng ẩn của các phân tử thuốc đó đồng thời 

sử dụng các lớp mạng nơ-ron tích chập 1 chiều để học các biểu diễn đặc trưng của dữ 
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liệu gen di truyền (genomics) của các dòng tế bào để dự đoán đáp ứng thuốc cho dòng 

tế bào. Với đề xuất 2 – GraOmicDRP là một giải pháp tích hợp đa dạng các nguồn 

dữ liệu dữ liệu -omics của các dòng tế bào được học qua mạng nơ-ron tích chập với 

dữ liệu biểu diễn dữ liệu đồ thị được học qua mạng nơ-ron đồ thị để dự đoán đáp ứng 

thuốc cho các dòng tế bào. Kết quả nghiên cứu được so sánh đánh giá trên các kịch 

bản khác nhau và cho thấy hiệu quả vượt trội so với các phương pháp tiên tiến khác 

đã được khảo sát tại thời điểm đề xuất và được trình bày trong các công trình công 

bố số 1 và 2. 

Chương 3: Trình bày giải pháp tích hợp dữ liệu trong dự đoán đáp ứng đa thuốc 

cho các dòng tế bào với hai đề xuất. Cụ thể, đề xuất 3 – GraOmicSynergy, là giải 

pháp dự đoán đáp ứng đa thuốc bằng cách tích hợp nhiều dữ liệu -omics của các dòng 

tế bào với dữ liệu biểu diễn đồ thị phân tử của các cặp thuốc được trích xuất thông 

qua mạng nơ-ron đồ thị đẳng cấu. Trong đó dữ liệu biểu diễn cặp thuốc tương tác với 

dòng tế bào được tổng hợp thông qua một mô-đun cơ chế chú ý đồng thời dữ liệu 

biểu diễn dòng tế bào được tổng hợp từ nhiều nguồn -omics khác nhau tạo thành một 

vec-tơ biểu diễn duy nhất qua các khối mạng nơ-ron tích chập 1 chiều. Chương 3 

cũng trình bày tiếp tục giải pháp tích hợp đa dữ liệu -omics khác là đề xuất giải pháp 

4 - AE-XGBSynergy. Trong đó AE-XGBSynergy thực hiện tích hợp nhiều dữ liệu  

-omics với thông tin cấu trúc mạng tương tác protein-protein (PPI) để dự đoán phân 

loại sự tương hợp và tương kháng giữa các cặp thuốc đối với các dòng tế bào. Kết 

quả nghiên cứu được so sánh đánh giá trên các kịch bản khác nhau và cho thấy hiệu 

quả vượt trội so với các phương pháp tiên tiến khác đã được khảo sát tại thời điểm đề 

xuất và được trình bày trong các công trình công bố số 5 và số 4. 

Các kết quả đạt được, các định hướng nghiên cứu tiếp theo của luận án cũng như 

các công trình nghiên cứu đã được công bố của tác giả được trình bày trong phần kết 

luận và kiến nghị của luận án.  
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PHẦN NỘI DUNG 

CHƯƠNG 1 – TỔNG QUAN VỀ ĐÁP ỨNG THUỐC VÀ DỰ 

ĐOÁN ĐÁP ỨNG THUỐC 

1.1. GIỚI THIỆU CHUNG 

Cho đến gần đây, các phương pháp điều trị vẫn thường được thực hiện theo 

phương thức “one-size-fits-all” (điều trị đồng loạt, đại trà), mà không dựa trên các 

phân tích cụ thể về đặc điểm sinh học người bệnh. Điều này dẫn đến giảm hiệu quả 

điều trị thuốc, bởi có thể có người đáp ứng thấp, có người đáp ứng cao và không đáp 

ứng gì thậm chí có tác dụng phụ trong quá trình điều trị. Với sự phát triển nhanh 

chóng của công nghệ các hệ thống dự đoán sàng lọc và chẩn đoán bệnh giúp xác định 

bệnh chính xác hơn từ đó hệ thống dự đoán cũng cung cấp phương thức xác định loại 

thuốc có khả năng đáp ứng tốt nhất cho người bệnh [27] . Hình 1.1 minh họa hệ thống 

dự đoán tổng quát cho việc sàng lọc, chẩn đoán và điều trị bệnh. 

 

Hình 1.1. Hệ thống tổng quan cho dự đoán đáp ứng thuốc 

Với mục tiêu của y học chính xác là xác định được phương thức điều trị chính xác 

cho từng bệnh nhân dựa trên đặc điểm sinh học của họ thì các phương pháp điều trị 

chính xác thường xem xét đến việc phân tích các dữ liệu về cấu trúc gen của bệnh 

nhân, các đặc trưng phân tử thuốc để đưa ra các quyết định điều trị tương ứng. Các 

mô hình thống kê truyền thống và các phương pháp tiếp cận máy học đã được sử 

dụng để xây dựng mô hình dự đoán phân loại đáp ứng trong môi trường lâm sàng 
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[28] và tiền lâm sàng [29]. Khi các mô hình dự đoán tăng độ phức tạp, số lượng quan 

sát cần thiết để huấn luyện các mô hình này cũng tăng lên. Trong khi dữ liệu sinh học 

và kết quả lâm sàng có thể sử dụng là nguồn dữ liệu phù hợp nhất để phát triển hệ 

thống dự đoán đáp ứng thuốc trong điều trị lâm sàng lại thường bị giới hạn về kích 

thước (nhỏ), chi phí thử nghiệm cao và các hạn chế và quy định phức tạp. Ngoài ra, 

về bản chất tự nhiên của thử nghiệm, việc thử nghiệm nhiều phương án điều trị cho 

cùng một bệnh nhân là không khả thi.  

Việc dự đoán đáp ứng thuốc đòi hỏi các công cụ tính toán hiệu quả và số lượng 

mẫu đáng kể. Hiện nay, công nghệ sàng lọc thông lượng cao đang đóng góp một số 

lượng lớn dữ liệu sinh học về các dòng tế bào và bệnh nhân, từ đó giúp các nhà nghiên 

cứu xây dựng mô hình dự đoán để xác định đúng thuốc và liều thuốc hiệu quả hơn.  

Hai bài toán quan trọng của dự đoán đáp ứng thuốc là dự đoán đáp ứng thuốc đơn 

thuốc (monotherapy) và dự đoán đáp ứng đa thuốc (combination therapy) đang thu 

hút nhiều lượng lớn cộng đồng nghiên cứu quan tâm và đề xuất giải pháp.  

 

Hình 1.2. Các mô hình đoán đáp ứng thuốc hiện nay 

Hình 1.2 mô tả tổng quan các mô hình dự đoán đáp ứng thuốc, trong đó dữ liệu 

đầu vào là dữ liệu -omics biểu diễn các loại dữ liệu khác nhau của tế bào, thuốc được 

sàng lọc thử nghiệm khả năng đáp ứng thuốc được biểu diễn thành các dạng dữ liệu 

khác nhau của phân tử thuốc. Tất cả được đưa vào các mô hình dự đoán tương ứng 

để xác định mức giá trị đáp ứng hoặc phân loại mức độ đáp ứng khác nhau. Kết hợp 

thuốc được triển khai do những đặc điểm sinh học không đồng nhất của các dòng tế 
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bào và sự kháng thuốc mắc phải, các liệu trình đơn trị liệu có thể không hiệu quả, cần 

có sự kết hợp bởi hai hay nhiều thuốc khác nhau cho một liệu trình điều trị. Do đó dự 

đoán liệu trình kết hợp thuốc cũng đang ngày càng được chú ý trong nghiên cứu tiền 

lâm sàng và lâm sàng. 

Các mô hình dự đoán phần lớn dựa trên các dữ liệu về dòng tế bào (cell lines) hoặc 

mô ghép (xenografts) hơn là dữ liệu trên bệnh nhân do chi phí thấp, linh hoạt, dễ thử 

nghiệm. Các nghiên cứu có thể thực hiện thử nghiệm với một loại thuốc hay kết hợp 

nhiều thuốc trên các dòng tế bào hay kết hợp song song với thử nghiệm lâm sàng 

[29]. Mặc dù các mô hình dự đoán tiền lâm sàng còn có khoảng cách với điều trị thực 

tế nhưng chúng cung cấp những thông tin quan trọng nhằm định hướng điều trị chính 

xác hơn. 

1.2. TỔNG QUAN VỀ DỮ LIỆU -OMICS VÀ ĐÁP ỨNG THUỐC  

1.2.1. Dữ liệu -omics 

Dữ liệu -omics được hiểu là dữ liệu được tạo ra từ các công nghệ giải trình tự 

thông lượng cao được sử dụng để nghiên cứu cấu trúc, tổ chức sinh học khác nhau 

của một sinh vật, chẳng hạn như bộ gen (tất cả các vật liệu di truyền), bộ phiên mã 

(tất cả các phân tử RNA), bộ protein (tất cả các protein).  

 

Hình 1.3. Cơ chế sinh học và các dạng dữ liệu -omics của tế bào [30] 

Dữ liệu -omics thường được sử dụng trong hệ thống sinh học và gen chức năng 

để nghiên cứu mối quan hệ giữa các phân tử khác nhau và cách chúng tương tác có 

ảnh hưởng đến chức năng tổng thể của tế bào, mô và sinh vật [31]. Dữ liệu -omics có 
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thể phức tạp, nhiều chiều, nhiễu và đòi hỏi các phương pháp và công cụ tính toán 

chuyên dụng để phân tích và giải thích.  Hàng loạt các công nghệ “-omics” như 

genomics (gen di truyền) transciptomics (phiên mã), epigenomics (di truyền biểu 

sinh), interactomics (dữ liệu mạng tương tác) ra đời cho phép khám phá bộ gen, bộ 

phiên mã, dữ liệu mạng tương tác rộng hơn, đồng thời cung cấp các thông tin để phát 

hiện mục tiêu (target), đặc tính dược lý học, độc tính và khả năng an toàn của thuốc. 

Từ đó có thể xây dựng mô hình sàng lọc, chuẩn đoán và chăm sóc sức khỏe cá nhân. 

1.2.1.1. Dòng tế bào  

Các dòng tế bào (cell lines) là các khối tế bào bệnh sống được nuôi cấy trong 

trong phòng thí nghiệm, mang đầy đủ đặc trưng sinh học bệnh. Để tạo dòng tế bào, 

các mảnh từ khối u của bệnh nhân được đưa vào môi trường nuôi cấy tế bào trong 

một tủ ấm đặc biệt sau đó được theo dõi thường xuyên. Các tế bào sẽ tiếp tục sinh 

sản tạo ra một nguồn tế bào liên tục để nghiên cứu. Trong nghiên cứu ung thư, tập 

hợp các dòng tế bào có nguồn gốc từ khối u thường được sử dụng làm mô hình nghiên 

cứu vì chúng mang hàng trăm đến hàng nghìn biến đổi gen trong khối u mà chúng 

được tạo ra từ đó. Các dòng tế bào ung thư được sử dụng rộng rãi trong các nghiên 

cứu dược lý học và đáp ứng thuốc [32].  

 

Hình 1.4. Minh họa nuôi cấy tế bào ung thư trong phòng thí nghiệm 
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1.2.1.2. Đột biến gen và biến thể số lượng bản sao 

Có nhiều yếu tố ảnh hưởng đến tình trạng sức khỏe và bệnh tật, trong đó nền 

tảng di truyền của mỗi cá nhân là một yếu tố quyết định quan trọng. Việc kiểm tra 

cấu trúc di truyền này là điều quan trọng lớn đối với việc xác định các đột biến hoặc 

các biến thể riêng lẻ làm cơ sở cho việc xác định tình trạng sức khỏe và bệnh tật. Nhờ 

công nghệ giải trình tự gen thông lượng cao, thông tin về hệ gen được tạo ra với số 

lượng ngày càng tăng đã cho phép chuyển đổi từ các nghiên cứu tập trung vào các 

gen riêng lẻ sang so sánh bộ gen của toàn bộ quần thể. Có nhiều đột biến tồn tại trong 

bộ gen, trong đó phần lớn là lành tính; một số đột biến có tính chất bảo vệ, mang lại 

lợi thế chống lại một số điều kiện, nhưng cũng có một số khác có thể có hại. Các đột 

biến này phát triển ngày càng tăng với một tình trạng (nhóm các đột biến có thâm 

nhập) hoặc trực tiếp gây ra bệnh (một hoặc một số đột biến có khả năng xâm nhập 

cao) [33]. Các dữ liệu về đột biến như đột biến gen (MUT) và biến thể số lượng bản 

sao (CNA) cung cấp các thông tin quan trọng trong việc nghiên cứu các dấu ấn sinh 

học dự đoán bệnh. 

1.2.1.3. Biểu hiện gen 

Biểu hiện gen (Gene expression - GE) là quá trình truyền thông tin di truyền 

trong một gen vào cấu trúc đang có trong tế bào sống, tính trạng tương ứng được tạo 

thành có thể quan sát được ở kiểu hình. Dữ liệu biểu hiện gen này cung cấp thông tin 

cơ bản để hiểu rõ hơn về quá trình chuyển hóa tế bào và mô, đồng thời đánh giá những 

thay đổi trong quá trình phiên mã có ảnh hưởng đến sức khỏe và bệnh tật như thế nào. 

Trong đó, hệ phiên mã (transcriptome) cung cấp các thông tin cần thiết cho việc giải 

thích chức năng của hệ gen và khám phá thành phần phân tử của các tế bào và mô. 

Ngày nay, việc giải trình tự hệ phiên mã thông lượng cao (microarray và RNA-seq) 

cho phép: (1) lập danh mục tất cả các loại phiên mã; (2) để xác định cấu trúc phiên 

mã của gen, gồm vị trí khởi đầu sao chép, đầu 5’ và 3’, kiểu cắt nối và những biến 

đổi sau dịch mã; (3) định lượng sự thay đổi mức độ biểu hiện của mỗi bản phiên mã 

trong quá trình phát triển và dưới các điều kiện khác nhau. Qua đó lượng lớn dữ liệu 

biểu hiện gen được cung cấp cho nghiên cứu và ứng dụng trong điều trị bệnh.  
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1.2.1.4. Methyl hóa DNA 

Di truyền biểu sinh (Epigenomic – METH) đề cập đến những thay đổi di truyền 

trong biểu hiện gen mà không có bất kỳ thay đổi nào trong trình tự DNA. Epigenomics 

đề cập đến việc phân tích các thay đổi methyl hóa trên toàn bộ bộ gen, cho biết thông 

tin di truyền ngoài trình tự DNA có thể ảnh hưởng đến chức năng của gen. Điều hòa 

biểu sinh có thể được bổ sung bởi năm cơ chế khác nhau: methyl hóa DNA, biến đổi 

sau dịch mã của histone, các biến thể của histone [34], can thiệp RNA, và tổ chức 

nhân. Dữ liệu methyl hóa (METH) là thông số bộ gen linh hoạt phổ biến nhất cho 

thấy sự thay đổi chức năng bộ gen dưới tác động ngoại sinh. 

1.2.1.5. Mạng tương tác protein  

Protein là các đại phân tử trong nhân tế bào, đóng vai trò quan trọng nhiều 

nhiệm vụ bao gồm làm những enzym xúc tác cho các phản ứng hóa học, vận chuyển 

chất dinh dưỡng, duy trì và phát triển mô. Các protein không hoạt động độc lập mà 

thường kết hợp với các protein tạo nên một mạng liên kết sinh học phức tạp gọi là 

mạng tương tác protein (PPIs). Những tương tác này tác động tới hoạt động phát triển 

của tế bào, do đó những bất thường trong mạng tương tác protein là nguyên nhân của 

một số bệnh (ví dụ: bệnh Alzheimer). Dữ liệu mạng tương tác (interactomics) có thể 

giúp khám phá các đặc tính sinh học của protein  hoặc phát triển thuốc nhắm mục tiêu 

(drug-target) [35].  

1.1.2. Thuốc  

1.1.2.1. Đáp ứng thuốc 

Thuốc là hợp chất hóa học được cấu tạo bởi các nguyên tử và tương tác giữa 

chúng, thuốc gây ra sự thay đổi trong sinh lý hoặc tâm lý của sinh vật khi được tiêu 

thụ. Hiện nay có rất nhiều loại thuốc được nghiên cứu đơn lẻ cũng như kết hợp các 

cặp thuốc để điều trị các bệnh khác nhau. 

Đáp ứng thuốc là kết quả của quá trình tương tác giữa thuốc với các thành 

phần của tế bào trong cơ thể, tạo nên những đáp ứng của các tổ chức đối với thuốc. 

Thuốc thường có tác dụng tăng cường hoặc gây ức chế một hoặc một vài chức năng 

nào đó của cơ thể chứ không tạo ra chức năng mới [4]. Đối với phương thức điều trị 

đơn thuốc, đáp ứng thuốc được hiểu là phép đo khả năng của một thuốc trong việc ức 
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chế chức năng sinh học của tế bào bệnh, trong khi đối với phương thức điều trị kết 

hợp thuốc thì nó được hiểu là khả năng kết hợp hai hay nhiều thuốc trong việc ức chế 

chức năng sinh học tế bào bệnh đó. Đáp ứng thuốc có thể bị ảnh hưởng bởi một số 

yếu tố bao gồm chế độ ăn uống, bệnh đi kèm, tuổi tác, cân nặng, tương tác thuốc - 

thuốc và di truyền. Biến thể di truyền riêng lẻ trong các gen quan trọng liên quan đến 

chuyển hóa, vận chuyển hoặc mục tiêu thuốc (drug target) có thể góp phần vào nguy 

cơ xảy ra các tác dụng ngoài ý muốn hoặc thất bại trong điều trị.  

1.1.2.2. Phép đo đáp ứng thuốc 

Nồng độ ức chế tối đa một nửa (IC50) là phép đo về khả năng của một thuốc 

trong việc ức chế chức năng sinh học cụ thể, hay là mức độ cần thiết của thuốc để ức 

chế một quá trình sinh học hoặc thành phần sinh học nhất định bằng 50%. Các thành 

phần sinh học đó có thể là enzyme hoặc tế bào. Do đó, đáp ứng thuốc của dòng tế bào 

được định lượng dựa trên nồng độ của thuốc và tỷ lệ sống của dòng tế bào.  

 

Hình 1.5. Phép đo đáp ứng thuốc - IC50 

Việc thử nghiệm lâm sàng trên bệnh nhân và động vật thường tốn kém, mất 

nhiều thời gian. Do đó đáp ứng thuốc thường được thử nghiệm trên các dòng tế bào, 

như là dữ liệu nghiên cứu tiền lâm sàng quan trọng. Hình 1.6 minh họa cho việc đo 

đáp ứng thuốc: Các khay dòng tế bào ung thư mẫu được đổ thuốc ở các thời điểm 

khác nhau: ví dụ 6 giờ, 12 giờ và 24 giờ, sau đó tiến hành theo dõi đo nồng độ đáp 

ứng thuốc. 
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Hình 1.6. Ví dụ minh họa quá trình đo đáp ứng thuốc IC50 [36] 

Ngoài IC50, một số độ đo khác cũng được sử dụng để đo độ đáp ứng thuốc 

như: AUC, EC50, GC50. Trong đó AUC (Area Under the Curve) là diện tích vùng dưới 

đường cong đồ thị, biểu diễn sự biến thiên của nồng độ thuốc trong máu theo thời 

gian, biểu diễn tượng trưng cho lượng thuốc vào được đại tuần hoàn ở dạng còn hoạt 

tính sau một khoảng thời gian; EC50 đại diện cho liều hoặc nồng độ trong huyết tương 

cần thiết để đạt được 50% hiệu quả tối đa; GC50 (ức chế sinh trưởng 50%) là nồng độ 

thuốc làm giảm một nửa tốc độ tăng trưởng. 

1.1.2.3. Kết hợp thuốc 

Trong mô hình tương tác thuốc và độc dược học, vấn đề thường được quan 

tâm là tác dụng tương hợp hoặc tương kháng (synergistic hoặc antagonistic) giữa các 

hợp chất sinh học. Khi kết hợp hai hoặc nhiều hợp chất, hiệu ứng tổng hợp của chúng 

có thể lớn hơn nhiều so với các hiệu ứng riêng lẻ. Tác dụng kết hợp như vậy cũng có 

thể làm giảm độc tính bằng cách cho phép sử dụng liều thấp hơn của một trong hai 

loại thuốc để đạt được hiệu quả tương tự. Điều này có thể ứng dụng trong nhiều lĩnh 

vực đặc biệt là hóa trị liệu [37]. Hình 1.7 minh họa mức độ đáp ứng khi kết hợp thuốc 

A với thuốc B trong điều trị. Nếu coi EA, EB là mức độ ảnh hưởng điều trị của thuốc 

A và thuốc B lên dòng tế bào thì EAB là mức độ ảnh hưởng điều trị kết hợp thuốc A 

và thuốc B lên dòng tế bào đó. EAB có thể phân loại ở các ngưỡng khác nhau như: rất 

tương kháng (strong antagonism), tương kháng (antagonism), tăng ảnh hưởng 

(additive), tương hợp (synergism), rất tương hợp (strong synergism) 
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Hình 1.7. Mức độ đáp ứng đa thuốc 

Có nhiều mô hình định lượng kết hợp thuốc được đề xuất tuy nhiên có 4 mô 

hình phổ biến nhất [38] là LOEWE (Loewe Additivity), BLISS (Bliss Independence), 

HAS (Highest Single Agent), ZIP (Zero Interaction Potency). Cụ thể các phương 

pháp tính toán như sau: 

HSA 

Mô hình HSA là một trong những mô hình tham chiếu đơn giản nhất, mô 

hình này cho biết hiệu quả kết hợp dự kiến là mức tối đa của các đáp ứng thuốc đơn 

lẻ ở các nồng độ tương ứng. Do đó, giá trị kết hợp SHSA được định nghĩa là 

 

𝑆𝐻𝑆𝐴 =  𝐸𝐴,𝐵,...,𝑁 − 𝑚𝑎𝑥(𝐸𝐴, 𝐸𝑏 , … , 𝐸𝑁) 

 

(1.1) 

Với 𝐸𝐴,𝐵,...,𝑁N là tác dụng kết hợp giữa N thuốc và 𝐸𝐴, 𝐸𝑏, … , 𝐸𝑁 là đáp ứng của 

các thuốc riêng lẻ.  

Bliss 

Bliss giả định một quy trình ngẫu nhiên trong đó hai loại thuốc phát huy tác 

dụng của chúng một cách độc lập và hiệu ứng kết hợp dự kiến có thể được tính toán 

dựa trên xác suất của các sự kiện độc lập. Do đó, giá trị kết hợp thuốc Bliss, được 

định nghĩa là:  

𝑆𝐵𝑙𝑖𝑠𝑠 =  𝐸𝐴,𝐵,...,𝑁 − 100(1 − (1 −
𝐸𝐴

100
) (1 −

𝐸𝐵

100
) … (1 −

𝐸𝑁

100
)) 

 

(1.2) 

Với 1 −
𝐸𝐴

100
 là xác suất thuốc A,B,...,N không ức chế đích,  



18 

 

 

 

(1 − (1 −
𝐸𝐴

100
) (1 −

𝐸𝐵

100
) … (1 −

𝐸𝑁

100
)), cho biết ít nhất một thuốc đáp ứng 

mục tiêu.  

Loewe 

Coi hai thuốc độc lập tuyến tính trong đóng góp vào khả năng kết hợp hai 

thuốc. Về mặt toán học, nếu liều thuốc a' của thuốc A tạo ra tác dụng tương tự như 

liều b' của thuốc B, thì bất kỳ sự kết hợp liều nào khác như (a, b) cho một tỷ lệ tương 

ứng, đảm bảo  

𝑎

𝑎′
+

𝑏

𝑏′
= 1 (1.3) 

Trong đó, a' và b' có thể được thay thế bằng nghịch đảo của log-logistic là fa
-

1(E) và fb
-1(E) tương ứng cho đáp ứng E. 

Do vậy, với liều đáp ứng xA, xB, ..., xN của thuốc A,B,...,N, Loewe định lượng 

kết hợp thuốc 𝑆𝐿𝑜𝑒𝑤𝑒 như sau:  

                                     𝑆𝐿𝑜𝑒𝑤𝑒  =  𝐸𝐴,𝐵,…,𝑁 −   𝐸𝐿𝑜𝑒𝑤𝑒  (1.4) 

 

Với 𝐸𝐿𝑜𝑒𝑤𝑒  thỏa mãn: ∑ ⬚
𝑘= 𝑨,𝑩,...,𝑵 (𝒇𝒌

−𝟏(
𝒙𝒌

𝐸𝐿𝑜𝑒𝑤𝑒
)=𝟏 

 

Zip 

Zip giả định rằng hai loại thuốc không tương tác dự kiến sẽ gây ra những 

thay đổi tối thiểu trong đường cong liều lượng-phản ứng của chúng. ZIP được định 

lượng qua kết hợp nhiều loại thuốc đo được với đáp ứng  EA,B,…,N 

 𝑆𝑍𝑖𝑝  =  𝐸𝐸𝐴,𝐵,...,𝑁 −  (∑ 𝐸 −  ∑
𝐸𝐴  ×  𝐸𝐵

100
 +  ∑

𝐸𝐴  ×  𝐸𝐵 ×  𝐸𝐶

1000
− ⋯  ± ∑

𝐸𝐴  ×  𝐸𝐵 × … × 𝐸𝑁

10𝑁−1
  (1.5) 

Mặc dù các mô hình có cách tính chỉ số kết hợp thuốc khác nhau nhưng cho 

đến nay, không có khẳng định nào về mô hình tốt nhất hoặc phương pháp hay nhất 

về cách xác định độ kết hợp thuốc tốt nhất. Tuy vậy, Loewe được sử dụng rộng rãi 

hơn cả trong các phương pháp dự đoán kết hợp thuốc. 
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1.1.2.4. Dữ liệu biểu diễn thuốc 

1.1.2.4.1. SMILES 

SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System) [39] là hệ thống 

ký hiệu hóa học đơn giản hóa mô tả các nguyên tử và liên kết giữa các nguyên tử 

trong phân tử theo cách ngắn gọn cho phép nhà hóa học, người dùng biểu diễn cấu 

trúc hóa học theo các quy tắc cú pháp cơ bản. Trong dạng biểu diễn SMILES, các 

nguyên tử, số liên kết, mạch vòng, rẽ nhánh,... được biểu diễn bằng ký tự đặc trưng.  

Một số các nguyên tắc cơ bản của chuỗi SMILES như sau: 

- Nguyên tử (Atoms): được thể hiện bằng các ký hiệu nguyên tử của chúng. 

Ngoài ra, các nguyên tử kim loại được biểu diễn bằng các ký hiệu trong dấu ngoặc 

vuông, ví dụ: Clo [Cl]. 

- Liên kết (Bond)- liên kết đơn, đôi và ba lần lượt được biểu diễn bằng các 

ký hiệu -, = và #. Liên kết đơn là mặc định và do đó không cần phải chỉ định. 

- Tính thơm (Aromaticity) - Trong khi các ký hiệu nguyên tử thường được 

sử dụng trong chữ hoa, chẳng hạn như C, O, S và N; để chỉ định các nguyên tử thơm, 

các ký hiệu chữ thường được sử dụng thay thế, chẳng hạn như c, o, s và n. Đôi khi 

các liên kết ẩn trong các vòng (xen kẽ = và -) cũng được sử dụng để mô tả các nguyên 

tử thơm như C1=CC=CC=C1. 

- Mạch vòng (Ring) - SMILES cho phép người dùng xác định cấu trúc 

vòng bằng cách sử dụng các số để xác định nguyên tử mở và đóng vòng. Ví dụ: trong 

C1CCCCC1, carbon đầu tiên có số “1” liên kết bằng một liên kết đơn với carbon cuối 

cùng cũng có số “1”. Cấu trúc thu được là xiclohexan. 

- Các nhánh (Branches) - được chỉ định bằng cách đặt chúng trong dấu 

ngoặc đơn và có thể được lồng vào nhau hoặc sắp xếp. Ví dụ, 2-Propanol được đại 

diện bởi CC(O)C. 

Các cấu trúc hóa học của thuốc có thể được biểu diễn ở các dạng khác nhau 

như cấu trúc dữ liệu một chiều (1D), hai chiều (2D) và ba chiều (3D). Hình 1.8 minh 

họa các dạng dữ liệu biểu diễn khác nhau thuốc ampicillin. Dạng 1D của thuốc thường 

mã hóa các thông tin như số nguyên tử, số liên kết, khối lượng phân tử dưới dạng 

biểu diễn chuỗi ký tự hóa học. Các dạng biểu diễn 2D được mô tả dưới dạng đồ thị, 

trong đó các nguyên tử được biểu diễn dưới dạng các nút của đồ thị trong khi các liên 
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kết và nhánh được biểu diễn dưới dạng liên kết (cạnh) của đồ thị. Ưu điểm của dạng 

này biểu diễn rõ ràng chứa tương đối đủ thông tin và tăng khả năng học cho máy học. 

Dữ liệu phân tử biểu diễn 3D chứa thông tin về tọa độ của các nguyên tử và liên kết, 

thông tin biểu diễn dạng 3D thường không có sẵn cho tất cả các hợp chất. 

 

Hình 1.8. Các dạng biểu diễn cấu trúc hóa học của phân tử thuốc 

Chuỗi SMILES được sử dụng rộng rãi trong việc lưu trữ và trao đổi dữ liệu 

cấu trúc hoá học. Từ đó có thể biểu diễn các chuỗi hóa học khác nhau thành các dạng 

dữ liệu có thể được sử dụng trong các chương trình máy tính. Các bài toán học máy 

về dự đoán khai phá đặc trưng thuốc thường biểu diễn phân tử thuốc dưới dạng các 

biểu diễn phân tử khác nhau như dạng chuỗi SMILES hoặc dạng đồ thị. Một chuỗi 

SMILES này tiếp tục có thể được chuyển đổi thành một số định dạng khác nhau như 

dấu vân tay phân tử (molecular fingerprint hay fingerprint), mã hóa dưới dạng one-

hot (one-hot encoding) hoặc word embedding. Trong khi đó, dạng đồ thị của phân tử 

thuốc biểu diễn như một ma trận kề kết hợp với ma trận thuộc tính nguyên tử (node) 

và ma trận đặc trưng cạnh (bond) được sử dụng trực tiếp hoặc biến đổi thành graph 

embedding cho các tác vụ của mô hình khai phá thuốc. 

1.1.2.4.2. Fingerprints  

Fingerprints (FP) là kỹ thuật biểu diễn thuốc được sử dụng rộng rãi cho 

nhiều mô hình khai phá thuốc [40]. Chúng được tổng hợp từ chuỗi SMILES được 

định nghĩa trước hoặc thông qua các phương pháp tiếp cận dựa trên băm (hash-based 

approaches). Kiểu dữ liệu cho fingerprints là dạng one-hot vec-tơ. Kiểu dữ liệu này 

có nhược điểm là cần dựa trên các quy tắc được định nghĩa một cách thủ công trước 

nên có thể không biểu diễn hết các khía cạnh quan trọng của thuốc và chúng thường 
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có số chiều lớn (ví dụ: 881, 1024). Hình 1.9 minh họa ví dụ việc phân đoạn phân tử 

hóa học thành các dấu hiệu riêng và mã hóa dạng one-hot. 

 

Hình 1.9. Biểu diễn thuốc theo Fingerprint 

1.1.3. Nguồn dữ liệu y sinh học  

Cơ sở dữ liệu về thuốc 

ChEMBL [41] là một cơ sở dữ liệu được truy cập rộng rãi khác lưu trữ thông 

tin về các đặc tính hóa học, mục tiêu protein (protein targets) và hoạt tính sinh học 

của 1,9 triệu hợp chất. Ngoài ra một loạt các dự án cung cấp nguồn dữ liệu liên quan 

đến thông tin hóa học, dược lý và dược phẩm cho hơn 500.000 thuốc và các sản phẩm 

của thuốc như CheMBL [42], ZINC [43], KEGG [34] là cơ sở dữ liệu hóa học quan 

trọng có giá trị cho các nghiên cứu khám phá thuốc. 

Nguồn dữ liệu y sinh học cho dòng tế bào 

Hai trong số các dự án lớn cung cấp nguồn tài nguyên công khai quan trọng 

nhất để nghiên cứu đáp ứng thuốc là Bách khoa toàn thư về dòng tế bào ung thư 

(CCLE - Cancer Cell Line Encyclopedia) [44] và Genomics of Drug Sensitivity in 

Cancer (GDSC) [45], cung cấp dữ liệu -omics và dữ liệu đáp ứng thuốc với các dòng 

tế bào ung thư (Bảng 1.1). Trong khi CCLE chứa dữ liệu về đột biến (mutation), các 

biến thể số lượng bản sao của gen (copy number variant, CNV/CNA) và dữ liệu biểu 

hiện gen (gene expression, GE) từ hơn 1000 dòng tế bào từ 36 khối u với hơn 11.000 

thực nghiệm trên 24 loại thuốc chống ung thư trên hơn 500 dòng tế bào thì GDSC 



22 

 

 

 

cung cấp dữ liệu khoảng 75 nghìn thử nghiệm đã được tiến hành trên 256 loại thuốc 

chống ung thư cho hơn 1 nghìn dòng tế bào từ các loại ung thư khác nhau. Ngoài ra 

NCI-60 [46], Cổng thông tin đáp ứng điều trị ung thư - CTRP (Cancer Therapeutics 

Response Portal), hay cổng thông tin chính phủ Mỹ về các thử nghiệm lâm sàng trong 

ung thư - GAO (Government Accountability Office)  là các nguồn dữ liệu tốt cho các 

nghiên cứu tiền lâm sàng và lâm sàng. 

Bảng 1.1. Nguồn dữ liệu -omics cho dòng tế bào  

 

1.3. TỔNG QUAN VỀ CÁC PHƯƠNG PHÁP DỰ ĐOÁN ĐÁP ỨNG THUỐC 

1.3.1. Mô hình học sâu 

1.3.1.1. Mạng nơ-ron nhân tạo  

Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN: Artificial Neural Networks) là một khối các đơn 

vị tính toán (nơ-ron) kết nối với nhau mô phỏng hoạt động như các nơ-ron thần kinh 

của bộ não con người. Mỗi nơ-ron nhân tạo nhận tín hiệu từ các nơ-ron được kết nối, 

sau đó xử lý chúng và gửi tín hiệu đến các nơ-ron được kết nối khác. Đầu ra của mỗi 

nơ-ron được tính thông qua một số hàm phi tuyến tính của tổng đầu vào của nó, được 

gọi là hàm kích hoạt. Cường độ tín hiệu ở mỗi kết nối được xác định bằng trọng số 

(w), trọng số này sẽ điều chỉnh trong quá trình họ (Hình 1.10).  

 

Hình 1.10. Nơ-ron nhân tạo 

CCLE GDSC NCI-60

# Dòng tế bào >1000 >1000 60

# Thuốc 24 266 >15.000

# Thử nghiệm >11.000 > 75.000 > 100.000

#-omics MUT, CAN, GE
MUT, CAN, GE,

METH

MUT, CAN, GE,

METH, 

# Mô 36 >15 9
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Kiến trúc của mạng nơ-ron 

Thông thường, các nơ-ron được tập hợp thành các lớp. Các lớp khác nhau có 

thể thực hiện các phép biến đổi khác nhau trên đầu vào của chúng. Tín hiệu truyền từ 

lớp đầu tiên (lớp đầu vào) đến lớp cuối cùng (lớp đầu ra), có thể đi qua nhiều lớp 

trung gian (lớp ẩn). Với mạng nơ-ron thông thường, lớp kết nối đầy đủ hay Fully 

Connected (FC) là kiến trúc hay được sử dụng nhất (Hình 1.11). Một mạng thường 

được gọi là mạng nơ-ron sâu nếu nó có ít nhất hai lớp ẩn. 

 

Hình 1.11. Mạng nơ-ron kết nối đầy đủ với các lớp ẩn 

Các hàm kích hoạt phổ biến 

Hàm kích hoạt đóng vai trò quan trọng, là thành phần phi tuyến tại đầu ra của 

các nơ-ron. Một số hàm kích hoạt hay được sử dụng hiện nay như: ReLU, 

LeakyReLU.  

Hàm ReLU  

Hàm ReLU (Rectified Linear Unit) chỉ lọc các giá trị với ngưỡng là 0 (Hình 

1.12). Công thức của hàm ReLU là: 

𝑓(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥 (0, 𝑥) (1.6) 

 

Hình 1.12. Hàm ReLU 
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Hàm LeakyReLU 

Leaky ReLU là một biến thể của ReLU, cùng với ReLU được sử dụng rộng 

rãi gần đây. Thay vì trả về giá trị 0 như ReLU với các đầu vào ≤ 0 thì Leaky ReLU 

tạo ra một đường xiên có độ dốc nhỏ (0.01) (Hình 1.13). Leaky ReLU được định 

nghĩa như sau:  

𝑓(𝑥) = {
𝑥           𝑥 > 0

 0.01𝑥         𝑥 ≤ 0        
 (1.7) 

Trong nhiều trường hợp Leaky ReLU được đánh giá hiệu quả hơn ReLU. 

 

Hình 1.13. Hàm Leaky ReLU 

1.3.1.2. Mạng nơ-ron tích chập 

Mạng nơ-ron tích chập (CNN: Convolutional Neural Network) là một trong 

những mô hình học sâu tiên tiến ứng dụng trong các bài toán thị giác máy tính 

(computer vision) và nhiều lĩnh vực học máy khác nhau [47]. Thông qua cơ chế tích 

chập (convolution), mạng nơ-ron tích chập được hình thành từ các lớp liên kết với 

nhau, kết quả tích chập trước là đầu vào cho lớp sau. Trong khi mạng CNN2D, 

CNN3D thường được sử dụng để trích xuất các đặc tính không gian của dữ liệu như 

ảnh 2D, ảnh 3D, video... thì mạng nơ-ron tích chập 1-chiều (CNN1D) thường nhận 

đầu vào là những dữ liệu 1-chiều, ví dụ như tín hiệu trên miền thời gian, văn bản, tín 

hiệu sinh học v.v… Về cơ bản, những dữ liệu đó ở dạng ma trận số, có hai chiều là độ 

dài và độ sâu, hay còn gọi là kênh. Mỗi khối tích chập 1-chiều (1D Convolution) bao 

gồm nhiều bộ lọc. Phép tích chập được thực hiện giữa mỗi bộ lọc với ma trận số đầu 

vào. Kết quả đầu ra là một ma trận số mới với số lượng kênh bằng với số lượng bộ 

lọc. Cuối cùng, ma trận số được cho qua một hàm phi tuyến (ví dụ, ReLU). 
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Hình 1.14. Mô hình mạng nơ-ron tích chập 1-chiều CNN-1D 

Hình 1.14 minh hoạ một kiến trúc mạng nơ-ron 1-chiều, với hai lớp tích chập 

một chiều, sau mỗi lớp tích chập, số lượng kênh tăng gấp đôi, sau mỗi lớp pooling, 

chiều dài giảm đi ba lần. 

Lớp tích chập - Convolutional Layer 

 

Hình 1.15. Phép toán tích chập 

Mục đích của lớp tích chập (Hình 1.15) là biến đổi cục bộ các thuộc tính của 

các vec-tơ đầu vào, đồng thời làm thay đổi chiều không gian, tạo ra các góc nhìn 

(kênh) sâu hơn, phức tạp hơn về dữ liệu. 
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Lớp tổng hợp - Pooling layer 

Lớp tổng hợp (pooling layer) cũng gần giống như lớp tích chập, nhưng thay vì 

tham số hóa, ta sẽ định nghĩa sẵn cách thức tổng hợp các giá trị của nó. Mục đích 

chính của lớp tổng hợp là để giảm kích cỡ tensor đầu vào và tổng hợp thông tin, 

thường được sử dụng sau lớp tích chập. Có một số kỹ thuật pooling như: max pooling, 

average pooling và global max pooling là những dạng pooling đặc biệt, trong đó giá 

trị lớn nhất và giá trị trung bình cũng như giá trị toàn cục lớn nhất được lấy ra tương 

ứng (Hình 1.16).  

 

Hình 1.16. Một số kiểu pooling 

Lớp liên kết đầy đủ - FC layer 

Lớp liên kết đầy đủ để nhận các đặc trưng của dữ liệu đầu vào đã được làm 

phẳng, mỗi đầu vào đó được kết nối đến tất cả các nơ-ron. Trong mô hình mạng CNN, 

các lớp FC này được sử dụng như lớp cuối của mô hình để tối ưu hóa mục tiêu mạng. 

1.3.1.3. Mạng nơ-ron đồ thị 

Cấu trúc dữ liệu đồ thị 

Đồ thị là một loại cấu trúc dữ liệu mô hình hóa một tập hợp các đối tượng (các 

nút - nodes) và các mối quan hệ của chúng (các cạnh - edges). Gần đây, các nghiên 

cứu về phân tích dữ liệu đồ thị theo các phương pháp học sâu ngày càng nhận được 

nhiều sự quan tâm do có khả năng học các biểu diễn tốt của đồ thị (Hình 1.17). Dữ 

liệu dạng đồ thị có thể được áp dụng cho việc biểu diễn một lượng lớn các thông tin 

tính toán trong nhiều lĩnh vực khác nhau, bao gồm các lĩnh vực khoa học xã hội đặc 
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biệt được sử dụng biểu diễn dữ liệu phân tử hợp chất hóa học trong các bài toán khai 

phá thuốc. 

 

Hình 1.17. Mô hình mạng nơ-ron đồ thị 

Một đồ thị 𝐺 = (𝑉, 𝐸) được định nghĩa bởi tập các nút 𝑉 và một tập các cạnh 

𝐸 giữa các nút đó. Một cạnh đi từ nút 𝑢 𝜖 𝑉 đến nút 𝑣 𝜖 𝑉 được ký hiệu là (𝑢, 𝑣) 𝜖 𝐸. 

Trong nhiều trường hợp người ta chỉ quan tâm tới các đồ thị đơn giản ở đó các 

cạnh giữa các cặp nút là vô hướng, ví dụ: (𝑢, 𝑣)𝜖 𝐸 ⟷  (𝑣, 𝑢) 𝜖 𝐸. 

Cách thức biểu diễn đồ thị là thông qua một ma trận kề (adjacency matrix) 

𝐴 𝜖 𝑅|𝑉|×|𝑉|. Để biểu diễn ma trận kề, người ta sắp xếp các nút trong đồ thị theo thứ 

tự hàng và cột, các cạnh được biểu diễn như các thực thể trong ma trận đó:  𝐴[𝑢, 𝑣] =

1 nếu (𝑣, 𝑢) 𝜖 𝐸 và ngược lại thì 𝐴[𝑢, 𝑣] = 0. Nếu đồ thị chỉ bao gồm các cạnh vô 

hướng, ta sẽ có một ma trận đối xứng (symmetric matrix), nếu là đồ thị có hướng có 

nghĩa là các cạnh có ý nghĩa quan trọng thì ma trận kề có thể không đối xứng. Một 

số dữ liệu đồ thị mà các cạnh có trọng số thì các phần tử trong ma trận này là một số 

thực không phải là dạng [0/1]. Ví dụ như đồ thị phân tử thuốc khi quan tâm đến đặc 

trưng cạnh, hoặc đồ thị tương tác PPI (protein-protein interaction) thì các cạnh có 

trọng số là giá trị liên kết giữa các nút tương tác. 

Phương thức truyền thông điệp 

Tạo lập và kết tập thông điệp: Mạng nơ-ron đồ thị (GNN: Graph neural 

network) có thể học các thông điệp (message) của nút 𝑢 và các nút trong vùng lân 

cận 𝑁(𝑢) của nó. Để tổng hợp thông điệp cho một nút 𝑢 và các nút láng giềng 𝑣 của 

nó, GNN tham gia vào phương thức kết tập và truyền thông điệp qua lớp tiếp theo 

của mạng nơ-ron (message passing). 
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Hình 1.18. Kết tập thông tin trên đồ thị 

Đối với mỗi lớp GNN, truyền thông điệp (message passing) được định nghĩa 

là một tiến trình của việc thu thập/tạo lập các đặc trưng nút của các hàng xóm, tổng 

hợp, và truyền (passing) chúng tới nút nguồn (Hình 1.18). Tiến trình này được lặp 

đồng thời cho tất cả các nút trong đồ thị. Bằng cách này, tất cả các hàng xóm được 

tham gia vào tổng hợp thông tin cho nút.  

Cập nhật đỉnh đồ thị: Trong GNN, mỗi nút tổng hợp các vec-tơ đặc trưng 

của các nút lân cận để tính toán vec-tơ đặc trưng mới của nó [48]. Sau k lần lặp lại 

của tổng hợp, một nút được biểu diễn bằng vec-tơ đặc trưng đã biến đổi của nó (mi), 

vec-tơ này tổng hợp các thông tin cấu trúc trong vùng lân cận k-hop của nút. Sau đó, 

cập nhật thông tin biểu diễn nút trên của toàn bộ đồ thị. Ví dụ thông điệp từ các nút 

hàng xóm x2, x3, x5 được truyền và tổng hợp tại nút x (Hình 1.19). 

Hình 1.19. Cập nhật thông tin nút trên đồ thị 



29 

 

 

 

Quá trình trên được tổng kết bằng mô hình toán học như sau: Trong mỗi lần 

lặp truyền thông điệp trong GNN, một đặc trưng ẩn ℎ𝑢
(𝑘)

 tương ứng của mỗi nút 𝑢 𝜖 𝑉 

được cập nhật theo thông tin được kết tập từ các nút hàng xóm 𝑣 𝜖 𝑁(𝑢). Các thông 

điệp được cập nhật theo công thức sau: 

ℎ𝑢
(𝑙+1)

= 𝑈𝑃𝐷𝐴𝑇𝐸𝑙 (ℎ𝑢
(𝑙)

, 𝐴𝐺𝐺𝑅𝐸𝐺𝐴𝑇𝐸(𝑙)({ℎ𝑣
(𝑙)

, ∀ 𝑣 ∈ 𝑁(𝑢)})) 

=  𝑈𝑃𝐷𝐴𝑇𝐸𝑙 (ℎ𝑢
(𝑙)

, 𝑚𝑁(𝑢)
(𝑙)

) (1.8) 

Trong đó 𝑈𝑃𝐷𝐴𝑇𝐸 và 𝐴𝐺𝐺𝑅𝐸𝐺𝐴𝑇𝐸 là các hàm khả vi, 𝑚𝑁(𝑢)là thông điệp 

(message) được kết tập từ các hàng xóm 𝑁(𝑢) của nút 𝑢. 

Tại lớp thứ k của GNN, hàm 𝐴𝐺𝐺𝑅𝐸𝐺𝐴𝑇𝐸 tổng hợp các đầu vào của nút u và 

sinh ra thông điệp 𝑚𝑁(𝑢)
(𝑙)

dựa trên các thông tin hàng xóm được kết tập của nó.  

Hàm 𝑈𝑃𝐷𝐴𝑇𝐸 sau đó kết hợp thông điệp 𝑚𝑁(𝑢)
(𝑙)

 với đặc trưng biểu diễn trước 

đó của nút u ℎ𝑢
(𝑙−1)

 để sinh ra vec-tơ đặc trưng ℎ𝑢
(𝑙)

.  

Khởi tạo ban đầu 𝑙 = 0, để thiết lập các đặc trưng đầu vào cho tất cả các nút 

(ví dụ: ℎ𝑢
(𝑜)

=  𝑥𝑢 , ∀ 𝑢 ∈ 𝑉). 

Sau khi 𝑙 lớp GNN truyền thông điệp, ta có đầu ra của lớp cuối cùng như là 

các embedding cho mỗi nút (ví dụ: 𝑧𝑢 =  ℎ𝑢
(𝑙)

 , ∀ 𝑢 ∈ 𝑉) ). 

Việc các mô hình mạng nơ-ron đồ thị thực hiện tính toán trên dữ liệu đồ thị 

được mô hình hoá như sự trao đổi thông tin hay thông điệp giữa các đỉnh trong đồ thị.  

Dựa trên hàm kết tập và cập nhật khác nhau có các mô hình đồ thị khác nhau. 

Ví dụ như: các mô hình mạng nơ-ron đồ thị tích chập (GCN: Graph Convolutional 

Network) [49], mô hình mạng nơ-ron đồ thị cơ chế chú ý (GAT: Graph Attention 

Network ) [50], mạng nơ-ron đồ thị đẳng cấu (GIN: Graph Isomorphism Network) 

[51]. Các mô hình mạng nơ-ron đồ thị tích chập này, mạng nơ-ron đồ thị sâu cấu tạo từ sự 

xếp chồng của nhiều lớp, gọi là các lớp tích chập đồ thị. Đồ thị đầu ra của lớp phía trước lại 

trở thành đồ thị đầu vào của lớp phía sau. Một lớp tích chập đồ thị thực hiện các phép tính 



30 

 

 

 

toán làm biến đổi các đặc trưng đỉnh và đầu ra là tập các đặc trưng đỉnh đã biến đổi này. Ký 

hiệu ℎ𝑢
(𝑙)

, là vec-tơ đặc trưng của đỉnh 𝑢 sau khi qua lớp tích chập đồ thị thứ 𝑙. 

1.3.1.4. Mạng nơ-ron tích chập đồ thị 

Mạng nơ-ron tích chập đồ thị (Graph convolutional network – GCN) là một 

biến thể của mạng nơ-ron đồ thị GNN, sử dụng cơ chế tích chập đồ thị để truyền 

thông tin qua các đỉnh và cạnh trong đồ thị từ đó tổng hợp thông tin từ hàng xóm của 

mỗi đỉnh. GCN thực hiện kết tập các thông tin đặc trưng của các đỉnh và cấu trúc đồ 

thị của chúng để có thể thực hiện tác vụ khác nhau như phân loại hay dự đoán trên đồ 

thị [49].  

Mỗi lớp tích chập đồ thị của GCN xác định: 

ℎ𝑢
(𝑙+1)

=  𝜎(𝑊𝑙 ∑
ℎ𝑢

(𝑙)

√|𝑁𝑢||𝑁𝑣|
𝑣∈𝑁𝑢∪{𝑢}

) (1.9) 

Trong đó, 𝑊𝑙 là ma trận trọng số có thể học của lớp 𝑙, 𝜎(. ) là một hàm kích 

hoạt ví dụ như 𝑅𝑒𝐿𝑈(. ) = max (0, . ),  |𝑁𝑢| = 𝐼 +  ∑ 𝑒𝑢,𝑣𝑣∈𝑁(𝑢)  , 𝑒𝑢,𝑣  là trọng số 

cạnh đồ thị vô hướng.  

𝐸 là tập các cạnh được biểu diễn bởi hai ma trận, ma trận thuộc tính các đỉnh 

(𝑋), ma trận kề biểu diễn kết nối các đỉnh (𝐴). 𝑋 ∈ ℝ𝑁𝑥𝐹  thể hiện cho N nút, mỗi nút 

được biểu diễn bởi vec-tơ F chiều, 𝐴 ∈ ℝ𝑁×𝑁 làm ma trận vuông biểu diễn kết nối có 

hay không giữa hai nút. Ban đầu, các lớp tích chập đồ thị sẽ cập nhật theo công thức 

sau:  

𝑋𝑛𝑒𝑤 = 𝐴𝑋𝑊 (1.10) 

Trong đó, 𝑋 là ma trận thuộc tính các đỉnh, 𝐴 là ma trận kề biểu diễn kết nối 

giữa các đỉnh 𝑊 ∈ ℝ𝑁×𝐶 , với C là số chiều đầu ra ta muốn sau hàm biến đổi không 

gian. Tuy nhiên, mô hình này có hai nhược điểm. Thứ nhất, một nút được cập nhật 

không dựa trên thuộc tính của chính nó. Thứ hai, sẽ có sự bất lợi cho những nút có 

quá ít hay quá nhiều các kết nối. Vì vậy theo [49], đã có cải tiến công thức cho GCN, 

việc cập nhật sẽ được định nghĩa:  
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2𝑋𝑊 (1.11) 

Trong đó, �̃� là là ma trận bậc đã được chuẩn hóa, �̃� là ma trận kề đã cho thêm 

kết nối với chính nó. Tiếp theo, để có một phép biến đổi phi tuyến, áp dụng hàm 

ReLU để biến đổi các giá trị sau lớp tích chập đồ thị. 

1.3.1.5. Mạng nơ-ron đồ thị cơ chế chú ý 

Cơ chế chú ý (attention) được sử dụng rộng rãi trong nhiều bài toán học sâu, 

khi không thể tự định nghĩa các trọng số kết nối giữa hai nút thì dữ liệu sẽ định nghĩa 

điều đó. Trong [50] GAT là sự kết hợp của một mạng nơ-ron đồ thị và một lớp chú 

ý. Việc triển khai lớp chú ý trong mạng nơ-ron đồ thị giúp tăng cường cơ chế chú ý, 

tập trung vào các thông tin quan trọng từ dữ liệu thay vì tập trung vào toàn bộ dữ liệu.  

Cơ chế chú ý thực hiện tính toán trọng số cho các đỉnh lân cận của một đỉnh 

cụ thể: lớp GAT lấy ra một nút, tiếp theo dùng phép biến đổi tuyến tính với trọng số 

W, sau đó sẽ tính toán mối liên kết giữa các cặp nút (i, j) thông qua công thức: 

𝛼(𝑊ℎ𝑖 , 𝑊ℎ𝑗) (1.12) 

Trong đó 𝛼 là một cơ chế attention được định nghĩa sẵn, nó có thể là phép 

nhân vec-tơ, hay một phép biến đổi nào đó để đầu ra thuộc không gian R. 

Các nút sẽ được cập nhật theo công thức sau: 

ℎ𝑖
(𝑙+1)

= 𝛼𝑖,𝑗𝛩ℎ𝑖
(𝑙)

+ ∑ 𝛩ℎ𝑗
(𝑙)

𝛼𝑖,𝑗

𝑗∈𝑁(𝑖)

 (1.13) 

Trong đó ℎ𝑖
(𝑙+1)

 là giá trị sau cập nhật của ℎ𝑖, N(i) là những nút lân cận của ℎ𝑖, 

𝛩 𝑡ươ𝑛𝑔 𝑡ự 𝑛ℎư 𝑊 là trong số để biến đổi không gian, 𝛼𝑖,𝑗 là hệ số attention được 

định nghĩa:  

𝛼𝑖,𝑗 =
exp (𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑎𝑇[𝛩ℎ𝑖

(𝑙)
|| 𝛩ℎ𝑗

(𝑙)
]))

∑ exp (𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈 (𝑎𝑇[𝛩ℎ𝑖
(𝑙)

|| 𝛩ℎ𝑗
(𝑙)

]))𝑘∈𝑁(𝑖)∪{𝑖}

 (1.14) 

Trong đó, 𝛩 ∈ ℝ𝐹(𝑙+1)×𝐹(𝑙)
 và 𝑎 ∈ ℝ2𝐹(𝑙+1)

 là vec-tơ trọng số học được tại lớp 

thứ 𝑙, 𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈 là hàm kích hoạt, 𝛼𝑖,𝑗 là hệ số chú ý xác định mức độ quan trọng 
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của nút 𝑖 so với nút 𝑗 như thế nào. Các hệ số chú ý được chuẩn hóa như công thức 

trên để giúp chúng dễ dàng so sánh giữa các nút khác nhau.  

Với một cơ chế multi-head GAT layer (Hình 1.20), lớp GAT cuối cùng, đầu 

ra từ mỗi đầu chú ý (attention head) được tính trung bình trước khi áp dụng hàm kích 

hoạt (Hình 1.19). Về mặt hình thức, lớp GAT cuối cùng có thể được viết là có thể 

được biểu diễn như sau:  

ℎ𝑖
(𝑙+1)

= 𝜎(
1

𝐾
∑ ∑ 𝛩ℎ𝑗

(𝑙)
ℎ𝑗

𝑗∈𝑁(𝑖)

𝐾

1

) (1.15) 

Trong đó 𝐾 là số attention heads, 𝜎 là hàm kích hoạt, 𝛩ℎ𝑗
(𝑙)

 là ma trận tham số 

có thể huấn luyện được cho attention head thứ 𝑙.  

 

Hình 1.20. Cơ chế attention và multi-head attention [50] 

Mạng nơ-ron tích chập đồ thị (GCN) có thể coi là trường hợp đặc biệt của 

mạng nơ-ron chú ý đồ thị (GAT) khi các hệ số chú ý không có khả năng học nhưng 

được gán bằng với các trọng số của cạnh 𝑤𝑖,𝑗.  

1.3.1.6. Mạng nơ-ron đồ thị đẳng cấu 

Hai đồ thị là đẳng cấu nếu tồn tại một hoán vị chỉ số giữa các đỉnh và bảo toàn 

các đỉnh kề nhau, thể hiện mối quan hệ tương quan về cấu trúc đồ thị mà không quan 

tâm đến các đặc trưng nút (Hình 1.21).  
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Hình 1.21. Đồ thị đẳng cấu 

Mạng nơ-ron đồ thị đẳng cấu (GIN) có thể học các các biểu diễn đồ thị khác 

nhau sử dụng mô thức truyền thông điệp có hiệu quả mạnh mẽ [51]. GIN cho phép 

phân biệt các đồ thị không đẳng cấu với nhau, hay có thể phân biệt cấu trúc đồ thị 

khác nhau. Sau khi mô hình đã được huấn luyện, GIN có thể được sử dụng để xác 

định tính đẳng cấu hay tương đồng giữa các đồ thị. Tính tương đồng có thể được đo 

lường bằng cách so sánh đặc trưng của các đỉnh tương ứng trong các đồ thị. 

Sự khác biệt chính giữa các mô hình mạng nơ-ron đồ thị là lược đồ kết tập 

trong phương thức truyền thông điệp. Trong mạng nơ-ron đồ thị đẳng cấu (GIN), mỗi 

đỉnh đồ thị được biểu diễn bằng một vec-tơ đặc trưng, các đỉnh sẽ được cập nhật theo 

hàm: 

ℎ𝑖
′ = 𝑀𝐿𝑃(𝑙) ((1 + 𝜖) ⋅ ℎ𝑖

(𝑙)
+ ∑ ℎ𝑗

(𝑙)

𝑗∈𝑁(𝑖)

) (1.16) 

Trong đó giá 𝜖 là một giá trị được định nghĩa sẵn, trong luận án sử dụng giá 

trị mặc định bằng 0, N(i) là các lân cận của nút 𝑖, ℎ𝑖
(𝑙)

 biểu diễn đặc trưng của đỉnh 𝑖 

sau 𝑙 bước tổng hợp, 𝑀𝐿𝑃(𝑙) là mạng nơ-ron đa tầng được sử dụng để tổng hợp và 

định nghĩa chiều không gian đầu ra của các nút. 

GIN sử dụng một cơ chế cập nhật đồ thị để tính toán vec-tơ đặc trưng mới cho 

mỗi đỉnh dựa trên đặc trưng của đỉnh và các đỉnh lân cận. MLP là một mạng nơ-ron 

đa tầng (Multilayer Perceptron) được áp dụng cho mỗi đỉnh.  
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1.3.2. Các phương pháp dự đoán đáp ứng thuốc hiện nay  

Hiện nay, một số mô hình nghiên cứu phổ biến thường liên quan đến bài toán 

dự đoán đáp ứng thuốc cho từng thuốc đơn (monotherapy/single drug) và dự đoán 

cho đáp ứng đa thuốc hay kết hợp thuốc (combination therapy/ drug pair). Hướng tiếp 

cận dự đoán đáp ứng thuốc cho thuốc đơn thường dự đoán giá trị đáp ứng thuốc IC50 

hoặc phân loại đáp ứng và kháng thuốc trong khi hướng dự đoán kết hợp thuốc sẽ dự 

đoán giá trị kết hợp của các thuốc (synergy scores) hoặc phân loại khả năng kết hợp 

hoặc không kết hợp của các thuốc.  

Các mô hình tính toán dự đoán áp dụng cho cả hai hướng tiếp cận này đều có 

thể triển khai từ các mô hình học máy truyền thống (ML) đến các mô hình học sâu 

(DL) và mô hình học dựa trên mạng (network-based learning). Đối với bài toán dự 

đoán đáp ứng thuốc hiện nay thì hầu hết các mô hình tính toán đều dựa trên mô hình 

học có giám sát. Các bước chính để xây dựng các mô hình dự đoán có thể tóm tắt 

theo các bước dưới đây (Hình 1.22): 

- Dữ liệu thu thập được từ các nguồn nghiên cứu dựa trên các dòng tế bào, động 

vật hoặc con người được lưu trữ trong các kho dữ liệu khác nhau, bao gồm cả dữ liệu 

công khai và dữ liệu bản quyền. Các tập dữ liệu này bao gồm thông tin về đáp ứng 

thuốc tương ứng.  

- Tập dữ liệu thu được sau đó được sử dụng làm tập dữ liệu huấn luyện mô hình 

dự đoán, nó có thể chứa một hoặc nhiều loại dữ liệu '-omics' khác nhau như: biểu hiện 

gen, đột biến gen.  

- Dữ liệu này được sử dụng làm đầu vào cho các mô hình thống kê hoặc học 

máy cũng như các phương pháp tính toán dự đoán khác nhau.  

- Hiệu năng dự đoán của các mô hình thường được đánh giá bằng các kỹ thuật 

lấy mẫu đánh giá chéo (cross-validation) hoặc (LOOV). Các mô hình có triển vọng 

nhất được lựa chọn và đánh giá bằng cách sử dụng các tập dữ liệu thử nghiệm, không 

được sử dụng trong giai đoạn huấn luyện.  

- Mô hình và các dự đoán sau đó có thể được diễn giải xác nhận độc lập bằng 

các dữ liệu liên quan đến lâm sàng để tiếp tục thu hẹp khoảng cách giữa phòng thí 

nghiệm và phòng khám. 
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Hình 1.22. Mô hình tính toán dự đoán đáp ứng thuốc 

1.3.2.1. Phương pháp dự đoán đáp ứng thuốc cho đơn thuốc  

Các mô hình dự đoán đáp ứng thuốc đơn thuốc (DRP) hiện nay chủ yếu dựa 

trên mô hình học có giám sát mà phần lớn các phương pháp này được thực hiện theo 

phương pháp hồi quy tuyến tính (dữ liệu đáp ứng thuốc được coi là liên tục) và phân 

loại (dữ liệu đáp ứng thuốc được coi là rời rạc). Các mô hình hồi quy thực hiện việc 

tính toán/ước lượng giá trị độ nhạy thuốc thường dựa trên các phép đo AUC/IC50 

[52]. Trong khi đó, các mô hình phân lớp thường đưa ra dự đoán về độ nhạy theo 

các mức đáp ứng được xác định trước, ví dụ xác định độ nhạy cao/thấp hoặc xác 

định độ nhạy và độ kháng thuốc [53].  

Một loạt các kỹ thuật dựa trên các phương pháp học máy truyền thống đã 

được đề xuất [9], [10], [54], [55]. Tuy nhiên không có giải pháp chung và không có 

phương pháp thực sự vượt trội hơn so với phương pháp khác, hiệu năng phụ thuộc 

vào tập dữ liệu huấn luyện (ví dụ CCLE) và đo độ nhạy của thuốc được sử dụng (ví 

dụ IC50 hoặc AUC). Các mô hình học có giám sát tích hợp các kỹ thuật khác nhau 

như học đa tác vụ (multitask learning), thúc đẩy khả năng dự đoán đáp ứng thuốc tốt 

[56]. Tuy nhiên, độ chính xác của các mô hình học máy như vậy phụ thuộc rất nhiều 

vào chất lượng của dữ liệu huấn luyện từ bộ dữ liệu mẫu và độ lớn của kích thước 

mẫu. Các hướng nghiên cứu dựa trên mạng (network based approaches) cho kết quả 

khả quan khi xem xét các đặc tính -omics được biểu diễn trong các mạng gen/protein 

hoặc trong các mạng tương đồng giữa các dòng tế bào [53], [57]. Các hướng này có 
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khả năng thu thập được thông tin về các mối quan hệ giữa các đối tượng trong mạng 

sinh học, tuy nhiên khó có thể dự đoán cho các thuốc hoặc bệnh mới. 

Hiện nay, công nghệ giải trình tự thông lượng cao, nguồn dữ liệu ngày càng lớn 

thì việc kết hợp các dữ liệu khác như hình ảnh y sinh, hồ sơ miễn dịch tạo ra lượng 

lớn dữ liệu. Khi không gian đặc tính đủ lớn các mô hình học máy sâu có thể học các 

hàm phi tuyến phức tạp. Do đó có thể trích xuất các đặc trưng ẩn và tăng độ chính 

xác của mô hình dự đoán [58]. Trong bài toán dự đoán đáp ứng thuốc, các mô hình 

học sâu có khả năng học các biểu diễn của thuốc, các dữ liệu -omics một cách đầy đủ 

các thông tin đầu vào mà không cần trích chọn đặc trưng trước khi huấn luyện [21], 

[22], [40], [59], [60]. 

Các nghiên cứu đầu tiên áp dụng mô hình học sâu cho DRP đều là các hướng 

nghiên cứu không sử dụng dữ liệu biểu diễn thuốc hoặc sử dụng dạng biểu diễn chuỗi 

hoặc ảnh mà chưa biểu diễn phân tử thuốc dưới dạng đồ thị. Các phương pháp này 

thường áp dụng mô hình CNN hoặc MLP để trích xuất các đặc trưng phân tử thuốc 

và dòng tế bào, như tCNNs [21], CDRscan [40], DeepDSC [61]. Trong đó tCNNs 

[21] là phương pháp tiên tiến đã sử dụng hai lớp mạng nơ-ron đồ thị tích chập 1chiều 

để học các biểu diễn của dòng tế bào thuốc và thuốc với đầu vào là chuỗi SMILES 

dưới dạng ký tự. Phương pháp tCNNs xây dựng tập từ điển cho dữ liệu chuỗi ký tự 

SMILES của thuốc, mã hoá thuốc dưới dạng chuỗi one-hot, sau đó sử dụng mạng tích 

chập 1-chiều để trích xuất đặc trưng thuốc. Tuy nhiên cũng giống các phương pháp 

trên, trong tCNNs thuốc thường được biểu diễn dưới dạng chuỗi các nguyên tử hoá 

học, chưa biểu diễn được các liên kết hóa học giữa các nguyên tử với nhau nên chưa 

thể hiện được tính tự nhiên của biểu hiện cấu trúc phân tử hóa học (dạng graph), do 

đó có thể mất đi cấu trúc thông tin của thuốc. Đây là các phương pháp không sử dụng 

dữ liệu biểu diễn thuốc dưới dạng đồ thị, luận án coi là các phương pháp “no-graph”. 

Hai năm gần đây, một số phương pháp “no-graph” đã được đề xuất [25], [26]. Các 

phương pháp này sử dụng thông tin tương tác thuốc – cell line và xây dựng các mạng 

tương đồng của thuốc, mạng tương đồng của cell line từ đó áp dụng mạng nơ-ron đồ 

thị tích chập để để học các biểu diễn của cell line và thuốc cho dự đoán đáp ứng thuốc. 

Các nghiên cứu này tuy có thể tận dụng được các thông tin tương tác thuốc – cell line 

trong quá trình xây dựng mạng, nhưng không sử dụng dữ liệu thuốc dưới dạng đồ thị 
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phân tử thuốc, do đó có thể chưa học hết các đặc trưng của thuốc; đồng thời gặp thách 

thức khi dự đoán đáp ứng cho các dòng tế bào hay các thuốc mới. Một số phương 

pháp học sâu khác áp dụng biểu diễn dữ liệu thuốc dạng “graph” đã được đề xuất 

mang lại hiệu quả dự đoán tốt hơn như kết quả hai đề xuất nghiên cứu trong luận án 

hoặc một số nghiên cứu cải tiến mô hình học transformer như [62], [60], [63] cho 

thấy hướng nghiên cứu tiềm năng trong dự đoán đáp ứng thuốc.  

1.3.2.2. Phương pháp dự đoán đáp ứng thuốc cho đa thuốc 

Mặc dù thuốc ‘nhắm mục tiêu’ (targeted drugs) đã đạt được những tiến bộ trong 

điều trị bệnh nhân ung thư, nhưng lợi ích lâm sàng của chúng bị hạn chế rất nhiều do 

khả năng kháng thuốc tự nhiên mắc phải của tế bào ung thư [64]. Cơ chế nội sinh 

(endogenous mechanism) của kháng thuốc nằm trong sự dẫn truyền tín hiệu bù trừ và 

sự trao đổi chéo (crosstalk among pathways) giữa các con đường sinh học phát sinh 

từ quá trình tiến hóa lâu dài [65]. Phương pháp điều trị bằng thuốc ‘một mục tiêu’ 

thường dẫn đến việc kích hoạt đường truyền tín hiệu bù trừ duy trì sự phát triển và 

tồn tại của các tế bào khối u [66]. Ngược lại, kết hợp thuốc đã cho thấy những lợi thế 

to lớn trong việc khắc phục tình trạng kháng thuốc và nâng cao hiệu quả điều trị trong 

điều trị ung thư và do đó ngày càng thu hút sự chú ý của các nhà nghiên cứu và doanh 

nghiệp dược phẩm [67]. Xu hướng chuyển từ mô hình mục tiêu đơn lẻ sang đa mục 

tiêu và kết hợp trong khám phá thuốc nhưng hầu hết chúng được phát hiện bằng kinh 

nghiệm lâm sàng hoặc tình cờ phát hiện được.  

Một số phương pháp tiếp cận dựa trên máy học để dự đoán kết hợp thuốc đã được 

đề xuất, bao gồm các mô hình truyền thống như hồi quy tuyến tính, máy vec-tơ hỗ 

trợ (SVM) [13], [14], mô hình mạng nơ-ron [68], đến các phương pháp học máy bao 

gồm các phương pháp rừng ngẫu nhiên và Naïve Bayes [15], [16]. Một số cách tiếp 

cận dựa trên mạng (network-based approaches) [69], [70], [71], đã tạo ra các mạng 

tương đồng, giữa các dòng tế bào và giữa các loại thuốc một cách độc lập, với mỗi 

dòng tế bào, giá trị đáp ứng dự đoán được xác định dựa trên đáp ứng đã biết và các 

nút hàng xóm của cả mạng drug và dòng tế bào, sau đó các giá trị dự đoán được đưa 

ra bởi mô hình trọng số. 

Gần đây, học sâu cũng ngày càng trở thành một giải pháp phổ biến trong các 

nghiên cứu khám phá thuốc. Mô hình học sâu gần đây cũng được áp dụng triển khai 
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cho dự đoán đáp ứng đa thuốc cho thấy hiệu năng dự đoán tốt hơn nhiều so với các 

phương pháp học máy truyền thống [60], [61], [62], [63]. DeepSynergy [60] sử dụng 

thông tin hóa học của thuốc và đặc điểm gen của bệnh để dự đoán các cặp thuốc có 

tác dụng kết hợp thuốc. Tuy nhiên trong phương pháp này, dữ liệu thuốc mới biểu 

diễn dữ liệu fingerprint, chưa biểu diễn dạng đồ thị và chưa tích hợp dữ liệu trong dự 

đoán. Dựa trên thành công của một số nghiên cứu áp dụng “graph” trong dự đoán đáp 

ứng đơn thuốc, một vài các đề xuất dự đoán đáp ứng đa thuốc[72], [73] đã áp dụng 

graph trong việc học các dữ liệu đồ thị phân tử thuốc cho thấy hiệu quả tiềm năng của 

dự đoán.  

Công nghệ sàng lọc thông lượng cao (HTS) hiện nay, có thể thử nghiệm đồng 

thời đáp ứng đa thuốc đối với hàng trăm dòng tế bào ung thư [55], [74]. Số lượng các 

cặp thuốc được thử nghiệm còn khá hạn chế, tuy nhiên cũng đã tăng lên đáng kể trong 

những năm gần đây. O'Neil và các cộng sự [75] đã công bố một nghiên cứu về kết 

hợp thuốc thông lượng cao, bao gồm hơn 20.000 mẫu về kết hợp thuốc. Công ty dược 

phẩm nổi tiếng AstraZeneca [11] cũng công bố thực nghiệm phối hợp cặp thuốc mới 

nhất, bao gồm 11.576 thực nghiệm của 910 cách kết hợp thuốc với 85 dòng tế bào 

ung thư với các đặc điểm bộ gen. DrugCombDB [76] có hơn 6.000.000 đáp ứng liều 

lượng thuốc định lượng, từ đó họ tính toán nhiều chỉ số  kết hợp để xác định kết hợp 

hoặc không kết hợp thuốc. Những cơ sở dữ liệu cao này đã tạo điều kiện thuận lợi 

cho việc phát triển các phương pháp tính toán để dự đoán sự kết hợp thuốc hiệp đồng. 

1.3.2.3. Phương pháp tích hợp dữ liệu 

Dữ liệu y sinh thường có số chiều lớn nhưng thưa thớt. Điều này trái ngược với 

các bộ dữ liệu lớn trong các lĩnh vực khác, chẳng hạn như mạng xã hội, thị giác máy 

tính và ngôn ngữ tự nhiên, thường chứa một số lượng lớn các mẫu chất lượng cao. 

Một nghiên cứu liên kết toàn bộ bộ gen điển hình (GWAS) [77] nghiên cứu kiểu gen 

xác định hàng trăm nghìn đa hình đơn nucleotide cho mỗi cá nhân. Tuy nhiên, những 

dữ liệu này thường chỉ có thể được thu thập cho một số lượng tương đối nhỏ các cá 

thể với một kiểu hình cụ thể. Hơn nữa, tính chất thưa thớt của những dữ liệu này, tức 

là mỗi tính đa hình chỉ xuất hiện ở một số lượng nhỏ của tất cả các cá thể, tạo ra một 

thách thức bổ sung cho các ứng dụng phân tích dữ liệu tiếp sau của quá trình sinh 

học. Nếu không tích hợp các loại dữ liệu khác nhau, chẳng hạn như thông tin mạng 
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phân tử hoặc pathway [78], [79], dữ liệu GWAS khó có thể xác định các mẫu có ý 

nghĩa liên quan đến kiểu hình cần quan tâm. 

Một vấn đề khác quan trọng phát sinh từ bản chất đó là sự không đầy đủ và 

thiên lệch (incomplete and biased) một cách tự nhiên của dữ liệu y sinh [80]. Ví dụ, 

thông tin về những hợp chất hóa học nào tương tác với những gen nào là rất hạn chế 

chỉ có vài nghìn gen được nghiên cứu, trong toàn bộ hệ gen. Hơn nữa, số lượng các 

thuốc ức chế mỗi gen rất không đồng đều, số lượng được thử nghiệm cũng rất hạn 

chế [81], với nhiều gen không được xác định đóng vai trò quan trọng trong hoạt động 

của thuốc [82].  

Ngoài ra, dữ liệu y sinh được tổ chức theo mức độ khác nhau và trải dài theo 

mức độ phân tử, tế bào, mô, cơ quan, bệnh nhân và quần thể [83] và cũng bao gồm 

một phổ rộng về thang thời gian và loài phát triển. Rõ ràng, hiểu biết đầy đủ về sinh 

học đòi hỏi mô hình đa cấp độ, từ việc mô tả các chi tiết nguyên tử của phân tử đến 

các đặc tính nổi bật của quần thể sinh vật. Hơn nữa, khi kết quả y sinh thay đổi theo 

thời gian, các phương pháp học máy tích hợp kết quả cần phải tính đến những tác 

động này. Ví dụ đối với tế bào ung thư, sau quá trình điều trị với một đơn thuốc và 

tác động của môi trường xung quanh như vi khuẩn và vi rút phát triển nhanh chóng 

tạo ra sự kháng thuốc, có thể dẫn đến hiệu năng kém trong việc dự đoán hiệu quả và 

độc tính của thuốc [84]. Do đó cần phải tiến hành khảo sát phân tích kết hợp thêm dữ 

liệu mới để dự đoán điều chỉnh lại thuốc hoặc kết hợp các thuốc với nhau để tạo hiệu 

quả trong quá trình điều trị.  

Với sự ra đời của công nghệ giải trình tự, nguồn dữ liệu “multi-omics” [85], 

cung cấp thông tin về các phân tử sinh học từ các lớp khác nhau có thể hiểu được cấu 

trúc sinh học phức tạp một cách có hệ thống và toàn diện [86], từ đó thúc đẩy nghiên 

cứu các phương pháp tích hợp mức hệ thống với các dữ liệu -omics này cho các bài 

toán y học và sinh học hiện nay.  

Mỗi mô hình dự đoán có những chiến lược lựa chọn dữ liệu đầu vào khác nhau. 

Một số mô hình tích hợp các bộ dữ liệu khác nhau, ví dụ: chỉ dùng dữ liệu GE hoặc 

kết hợp GE với dữ liệu CNV. Một số phân tích so sánh cho thấy dữ liệu GE là quan 

trọng nhất và các mô hình tích hợp dữ liệu này có thể làm tăng hiệu năng dự đoán 
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đáp ứng thuốc [12], [13]. Tuy nhiên, trong nghiên cứu dự đoán đáp ứng thuốc cho 

bệnh đa u tủy (multiple myeloma), Amin et al. [89] cho rằng chỉ riêng dữ liệu về biểu 

hiện gen là không đủ để dự đoán đáp ứng cho một số thuốc. Hiện nay có các hướng 

chính để tích hợp dữ liệu gồm: tích hợp sớm (early integration), tích hợp muộn (late 

integration) (Hình 1.23). 

 

Hình 1.23. Các hướng tiếp cận tích hợp dữ liệu 

1.3.2.3.1. Mô hình tích hợp sớm 

Đây là phương pháp đơn giản, kết hợp tập các dữ liệu từ các nguồn khác 

nhau ở mức độ dữ liệu thô hoặc tiền xử lý trước khi đưa vào xử lý và dự đoán [69]. 

Nghiên cứu [15], [90] sử dụng các phương pháp multi-kenel learning biểu diễn liên 

kết của nhiều tập dữ liệu. Về mặt lý thuyết, nó có thể tổng hợp tốt các đặc trưng dữ 

liệu bởi vì mô hình có thể xác định các mối quan hệ giữa các đặc trưng miễn là các 

tập dữ liệu riêng lẻ không được thu gọn trước khi tạo mô hình. Hướng tích hợp sớm 

này trước hết kết hợp các ma trận dữ liệu -omics sau đó áp dụng các thuật toán phân 

cụm hiện tại cho các single-omics trên ma trận kết hợp. Tuy nhiên hướng này có một 

số nhược điểm: 

- Trước hết, nếu dữ liệu không được chuẩn hóa (normalization) thì chúng có 

thể tạo ra nhiều trọng số cho -omics với nhiều đặc trưng hơn. 
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- Thứ hai là không xem xét đến các dữ liệu phân bố khác nhau trong các dữ 

liệu -omics khác nhau. 

- Cuối cùng là nó làm tăng chiều dữ liệu (số đặc tính) mà đây là một thách 

thức ngay cả trong một số tập dữ liệu đơn (single-omics). 

1.3.2.3.2. Mô hình tích hợp muộn 

Trong tích hợp muộn, các đặc trưng được học riêng cho từng loại dữ liệu  

-omics và sau đó các đặc trưng này được tích hợp vào một biểu diễn thống nhất để 

sử dụng làm đầu vào cho bộ phân loại hoặc bộ hồi quy. Đây là mô hình tích hợp 

trong có hai mức, mức mô hình đầu tiên được xây dựng cho việc học các đặc trưng 

từ các bộ dữ liệu độc lập. Mức mô hình thứ hai là kết hợp các đặc trưng đã được học 

biểu diễn trước đó đưa vào mô hình dự đoán [20],  

Ưu điểm của phương pháp này là mô hình hoạt động với một phân phối duy 

nhất của mỗi dữ liệu omics. Phương pháp này có thể sử dụng chuẩn hóa đơn dữ liệu 

-omics cho từng loại dữ liệu và nó không làm tăng kích thước của không gian đầu 

vào.  

1.3.3. Phương pháp đánh giá hiệu năng dự đoán 

Khi đánh giá hiệu quả dự đoán của mô hình đáp ứng thuốc, các phương pháp 

đánh giá thường được đề xuất theo một chiến lược phù hợp để đảm bảo rằng mô hình 

có tính tổng quát hóa với cả các trường hợp dự đoán cho thuốc mới và dòng tế bào 

mới. Dự đoán đáp ứng thuốc cho thuốc mới (Blind-Drug hay leave-drug-out) là cách 

phân chia bộ dữ liệu thử nghiệm sao cho một hoặc nhiều thuốc trong tập kiểm tra 

không nằm trong tập huấn luyện. Kết quả của mô hình là xác thực chính xác hơn cách 

thức mô hình sẽ hoạt động khi đưa một thuốc mới vào quá trình dự đoán. Tương tự 

như vậy đối với dự đoán đáp ứng thuốc cho dòng tế bào mới (Blind-Cellline hay 

leave-Cellline-out). Nhiều mô hình đã sử dụng một số hình thức đánh giá xác thực 

chéo (k-fold cross-validation) để đánh giá hiệu năng và tính khái quát của mô hình. 

Tuy nhiên không phải tất cả các mô hình đều sử dụng hình thức đánh giá này. Khi dữ 

liệu đủ lớn việc phân chia bộ dữ liệu thử nghiệm có thể phân chia một tỷ lệ nhất định 

như tCNNs (80:10:10) [21]. 

Việc lựa chọn chỉ số đánh giá (evaluation metrics) phù hợp để đánh giá và so 

sánh các mô hình dự đoán đáp ứng thuốc khác nhau cũng rất quan trọng và tùy thuộc 
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vào từng loại mô hình dự đoán. Trong mô hình hồi quy, một số chỉ số thường được 

sử dụng như sai số bình phương trung bình/sai số bình phương trung bình gốc 

(MSE/RMSE), độ tương quan Pearson (CCp). Trong khi các mô hình phân loại 

thường dùng các chỉ số như Accuracy, Precision, Recall, F1-score, ROC, AUC, …để 

đánh giá hiệu năng dự đoán. Các chỉ số đánh giá có thể cho thấy nhiều ý nghĩa khác 

nhau, trong bất kỳ trường hợp nào, việc sử dụng nhiều chỉ số đánh giá khác nhau có 

thể cung cấp những thông tin hữu ích về mô hình dự đoán. Một số chỉ số được tính 

toán cụ thể như sau: 

RMSE  

RMSE (Root Mean Squared Error) là độ đo phổ biến cho các bài toán hồi quy. 

Chỉ số RMSE cho biết lỗi trung bình bình phương của các giá trị dự đoán và giá trị 

quan sát được. giá trị RMSE càng thấp càng thể hiện tính hiệu quả của mô hình, có 

thể dùng làm hàm mất mát (loss function) trong mô hình dự đoán. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
 ∑ (𝑜𝑖 − 𝑦𝑖)2

𝑛

1
 (1.17) 

Trong đó oi và yi là các giá trị (đáp ứng thuốc) quan sát được và dự đoán được 

của mẫu thứ i, n là số mẫu cần đo. 

Hệ số tương quan Pearson 

Hệ số tương quan Pearson (Pearson correlation coefficient) đánh giá độ tương 

quan giữa giá trị quan sát được và giá trị dự đoán được. 

𝐶𝐶𝑝 =  
∑ (𝑜𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛

1

𝜎𝑂𝜎𝑌

 (1.18) 

Độ chính xác (Accuracy) 

Độ chính xác là đơn vị đo cơ bản nhất, xác định tỷ lệ phân loại đúng của mô 

hình, Acc càng cao cho thấy mô hình nhìn chung phân loại đúng các mẫu.  

.100%
TP TN

Acc
TP FP TN FN

+
=

+ + +  
(1.19) 

Trong đó:  
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- TP (True Positive - nhãn đúng và được phân loại là đúng) 

- FP (False Positive - nhãn sai nhưng được phân loại là đúng) 

- FN (False Negative - nhãn đúng nhưng đươc phân loại là sai) 

- TN (True Negative - nhãn sai và được phân loại là sai) 

Hầu hết các phép đo trong bài toán phân loại đều tính toán dựa trên 4 thông số 

này. 

Độ chuẩn (Precision – PRE) 

Độ chuẩn giúp xác định độ chuẩn xác của phân loại đúng (positive) thực sự trên 

tổng số dự đoán là đúng.  

TP
precision

TP FP
=

+  
(1.20) 

Độ hồi nhớ (Recall) 

Độ hồi nhớ giúp đo khả năng hồi nhớ của mô hình khi gặp đối tượng nhãn đúng 

(positive) hay tỉ lệ dự đoán positive mà mô hình dự đoán được trong số các mẫu 

positive trên thực tế 

.100%
TP

recall
TP FN

=
+  

(1.21) 

F1-score 

F1-score là tổng hợp của Precision và Recall. Với bài toán phân loại đa nhãn, mỗi 

nhãn sẽ cho ra 1 bộ (Precision, Recall), tương ứng với một giá trị F1 tương ứng.  

1
1

1 1

2. .
1

1
1

( )
2

F

precision recall

precision recall
F

precision recall

TP
F

TP FP FN

=

+

=
+

=

+ +
 

(1.22) 

Trong các mô hình dự đoán, FP và FN là hai lỗi cần đồng thời giảm thiểu khi 

xây dựng mô hình do đó, hai thang đo Recall và Precision được tính toán đồng thời 

và có thể được thay thế bằng cách tính giá trị F1-score. 
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1.3.4. Một số phân tích và định hướng nghiên cứu 

Dự đoán đáp ứng thuốc trong điều trị bệnh là một vấn đề tương đối mới tại Việt 

Nam hiện nay. Dựa trên nguồn dữ liệu công khai, một số ít nghiên cứu trong nước 

được đề xuất như [12], [91], phần lớn các đề xuất là các tác giả nước ngoài với đa 

dạng các phương pháp tính toán khác nhau và đã đạt hiệu năng tiềm năng cho dự 

đoán đáp ứng thuốc trong điều trị bệnh. Tuy nhiên còn một số thách thức trong các 

nghiên cứu được khảo sát hiện nay như sau:   

- Các mô hình học máy truyền thống phù hợp với các bài toán có bộ dữ liệu 

nhỏ, và trích chọn các. Công trình nghiên cứu 3 (trình bày trong hội nghị KSE2020) 

của luận án, đã cho thấy điều đó. Thực tế, đề xuất này đã xây dựng một mô hình 

transfer learning thực hiện việc khảo sát, đánh giá hiệu năng của bảy mô hình học 

máy được xây dựng trên bộ dữ liệu dòng tế bào và sau đó áp dụng dự đoán đáp ứng 

thuốc cho bệnh nhân. So sánh hiệu năng dự đoán giữa các phương pháp học máy bao 

gồm các mô hình hồi quy tuyến tính, Lasso, Ridge và Elastic Net) và các phương 

pháp phân loại Random Forest (rf); Random Forest ranger (rf_ranger), Support 

Vector Machine (SVM) cho thấy rằng hiệu năng dự đoán tùy vào mỗi phương pháp 

và tùy thuộc vào bộ dữ liệu. Đồng thời các mô hình được xây dựng trên các dòng tế 

bào ung thư không thể hoạt động tốt trên mọi tập dữ liệu bệnh nhân ung thư cụ thể. 

Điều này có thể do sự không đồng nhất trong các phép đo đáp ứng thuốc của bệnh 

nhân ở các bộ dữ liệu khác nhau và các nguyên nhân khách quan khác. 

- Các mô hình học sâu với các ưu điểm của nó có thể học được các tín hiệu dự 

đoán từ các nguồn dữ liệu lớn này mà không cần trích chọn đặc trưng đang là một xu 

hướng cải thiện đáng kể về cả độ chính xác và hiệu năng của phương pháp. Tuy nhiên 

dữ liệu biểu diễn thuốc một cách tự nhiên - dưới dạng đồ thị phân tử chưa được áp 

dụng hoặc được được áp dụng một và thử nghiệm trên các kịch bản cách khác nhau. 

Ngoài ra các mô hình chưa tích hợp đa dạng các loại dữ liệu -omics để học được 

nhiều nhất các đặc trưng của dòng tế bào.  

Do vậy, luận án tập trung theo các hướng chính như sau: 

- Nghiên cứu giải pháp biểu diễn dữ liệu thuốc một cách tự nhiên hơn dưới dạng 

đồ thị phân tử, áp dụng mô hình học các biểu diễn đồ thị tiên tiến để dự đoán đáp ứng 

thuốc.  
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- Nghiên cứu giải pháp tích hợp đa dạng các dữ liệu -omics khác nhau để cải 

tiến hiệu năng mô hình dự đoán đáp ứng thuốc. 

- Nghiên cứu giải pháp tích hợp dữ liệu cho bài toán dự đoán đáp ứng đa thuốc. 

- Nghiên cứu giải pháp tích hợp đa dữ liệu -omics với dữ liệu cấu trúc mạng 

tương tác protein để dự đoán đáp ứng đa thuốc. 

1.4. KẾT LUẬN CHƯƠNG 

 Trong chương này, luận án đã trình bày tổng quan cơ sở lý thuyết về dữ liệu y 

sinh học và các phương pháp toán dựa trên mô hình học sâu, mô hình mạng nơ-ron 

đồ thị và các biến thể; các phương pháp tích hợp dữ liệu. Luận án đồng thời tổng hợp 

các phương pháp tính toán, đã được đề xuất cho hai bài toán quan trọng của đáp ứng 

thuốc là dự đoán đáp ứng thuốc cho đơn thuốc và dự đoán đáp ứng đa thuốc. 

Các phân tích cơ bản về các phương pháp tiên tiến hiện nay, các vấn đề còn tồn 

tại và các hướng nghiên cứu có thể tiếp cận có thể giải quyết các vấn đề còn tồn tại 

của các nghiên cứu trước đây đã được trình bày. Với sự đa dạng về dữ liệu -omics 

cao hiện nay cũng là điều kiện tiềm năng để luận án đề xuất các giải pháp tính toán 

nhằm nâng cao hiệu năng dự đoán đáp ứng thuốc.  
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CHƯƠNG 2 – GIẢI PHÁP TÍCH HỢP DỮ LIỆU TRONG DỰ 

ĐOÁN ĐÁP ỨNG ĐƠN THUỐC  

2.1. GIỚI THIỆU CHUNG  

Dự đoán đáp ứng thuốc là một vấn đề cần nghiên cứu quan trọng trong y học 

chính xác hiện nay. Đã có nhiều phương pháp dự đoán dựa trên học máy, đặc biệt 

gần đây là các phương pháp dựa trên học sâu đã được đề xuất và mang lại các kết quả 

tiềm năng. Tuy nhiên, những phương pháp này thường mô hình hóa dữ liệu biểu diễn 

thông tin thuốc dưới dạng cấu trúc đơn giản như dạng chuỗi phân tử hóa học, dạng 

ảnh hoặc dấu vân tay (fingerprint). Các cách biểu diễn này chưa phải là cách biểu 

diễn tự nhiên của cấu trúc hóa học các phân tử thuốc như việc biểu diễn cho các dạng 

mạch vòng, mạch nhánh, số liên kết, đồng hình... trong phân tử hóa học. Ngoài ra, sự 

phát triển liên tục của các công nghệ thông lượng cao, làm tăng số lượng dữ liệu  

–omics khác nhau cũng là thách thức không nhỏ trong việc tích hợp dữ liệu cho bài 

toán dự đoán. 

Trong chương này, luận án đề xuất hai giải pháp để dự đoán đáp ứng đơn thuốc: 

(1) giải pháp học các biểu diễn đồ thị phân tử thuốc dựa trên một số mô hình mạng 

nơ-ron đồ thị để dự đoán đáp ứng thuốc; (2) GraOmicDRP – tích hợp đa dữ liệu  

-omics và dữ liệu biểu diễn đồ thị phân tử thuốc để dự đoán đáp. Trong đó, 

GraphDRP, thuốc được biểu diễn dưới dạng tự nhiên hơn bằng đồ thị phân tử hóa học 

với các đỉnh là các nguyên tố hóa học, cạnh là liên kết giữa các nguyên tử đó. Các 

đặc trưng ẩn của phân tử thuốc được học thông qua mạng nơ-ron đồ thị. Trong khi đó 

các dòng tế bào được mô tả dưới dạng các vec-tơ nhị phân biểu diễn thông tin đột 

biến gen (MUT) và biến thể số lượng bản sao (CNA). Các đặc trưng biểu diễn cho 

thuốc và dòng tế bào đã được học thông qua các lớp tích chập, sau đó được kết hợp 

thành các biểu diễn đặc trưng cho từng cặp dòng tế bào - thuốc. Đề xuất GraOmicDRP 

dựa trên mô hình tích hợp muộn là mô hình cho thấy hiệu năng tiềm năng trong quá 

trình dự đoán. Mô hình này áp dụng cách biểu diễn thông tin dữ liệu thuốc dưới dạng 

đồ thị phân tử như đề xuất GraphDRP kết hợp với các cách kết hợp dữ liệu -omics 

khác nhau để trích xuất đặc trưng của các dòng tế bào làm tăng cường thông tin có ý 

nghĩa của các cặp thuốc – dòng tế bào trong quá trình dự đoán.  
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Cả hai đề xuất trên được triển khai bằng các thực nghiệm cụ thể và cho ra hiệu 

năng dư đoán tốt tốt hơn các phương pháp tính toán dự đoán tiên tiến. Kết quả được 

trình bày trong các công trình nghiên cứu đã được công bố số 1 và số 2.  

2.2. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN  

Các mô hình học sâu áp dụng cho bài toán dự đoán đáp ứng đơn thuốc được đề 

xuất gần đây cho thấy có khả năng học các đặc trưng ẩn của thuốc và, dữ liệu -omics 

tốt hơn các mô hình học máy truyền thống [22], [21], [59]. Các hướng này thường sử 

dụng dữ liệu biểu diễn thuốc dạng ảnh hoặc chuỗi mà chưa tiếp cận hướng biểu diễn 

dữ liệu đồ thị phân tử thuốc. Các phương pháp này cũng thường áp dụng mô hình 

CNN hoặc MLP để trích xuất các đặc trưng phân tử thuốc và dòng tế bào, như tCNNs 

[21], CDRscan [40], DeepDSC [61]. So sánh với cách tiếp cận theo học máy cổ điển 

các mô hình học sâu đã cho thấy kết quả vượt trội hơn nhiều. Trong khi các phương 

pháp dựa trên CNN những năm gần đây đã đạt được thành công trong thị giác máy 

tính [92], [93] và xử lý ngôn ngữ tự nhiên [94], [95], thì tCNNs [21], là phương pháp 

tiên tiến đầu tiên áp dụng mô hình CNN để học các biểu diễn dữ liệu cho cả thuốc và 

dòng tế bào. tCNNs xây dựng tập từ điển cho dữ liệu chuỗi ký tự trong chuỗi SMILES 

của thuốc, mỗi thuốc được biểu diễn dưới dạng ma trận nhị phân (one-hot), trong đó 

mỗi hàng một vec-tơ nhị phân biểu diễn vec-tơ đặc trưng cho mỗi ký tự (ví dụ: C, 1, 

=, (, …). Sau đó mạng nơ-ron tích chập 1-chiều (CNN1D) được áp dụng để trích xuất 

đặc trưng biểu diễn thuốc. CNN1D cũng được áp dụng để trích xuất đặc trưng của 

mỗi vec-tơ một chiều biểu diễn dữ liệu cho dòng tế bào (Hình 2.1). Mô hình này đã 

cho thấy hiệu năng vượt trội hơn các phương pháp trước đó, tuy nhiên việc biểu diễn 

các ký tự hay các nguyên tố hóa học trong phân tử thuốc theo các vec-tơ nhị phân này 

chưa cho thấy được mối liên kết giữa các nguyên tử; thiếu thứ tự liên kết giữa chúng 

trong phân tử thuốc. Do đó tCNNs chưa biểu diễn được dạng cấu trúc hình học đầy 

đủ của phân tử, từ đó có thể làm mất đi thông tin cấu trúc của thuốc. 

 

Hình 2.1. Biểu diễn thuốc trong mô hình tCNNs[21] 
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Trong khi đó, mạng nơ-ron đồ thị (GNN) đang được áp dụng và mang lại những 

kết quả đáng chú ý trong nhiều lĩnh vực, đặc biệt đạt được các kết quả khả quan cho 

các nghiên cứu liên quan đến khai phá thuốc nói chung cũng như tác vụ dự đoán đáp 

ứng thuốc nói riêng. Ví dụ, GraphDTA [96], dự đoán ái lực thuốc nhắm mục tiêu 

(drug-target affinity), trong đó thuốc được biểu diễn dưới dạng đồ thị, các mô hình 

GNN được áp dụng cho việc học các biểu diễn thuốc cũng hiệu năng tốt nhất so với 

các phương pháp dựa trên h[60], [62]ọc sâu khác biểu diễn thuốc dưới dạng chuỗi ký 

tự. Một số đề xuất gần đây như   sử dụng cơ chế transformer để tăng cường học các 

biểu diễn dữ liệu cho dự đoán đáp ứng thuốc. Trong đó GraTransDRP [62] kế thừa 

từ hiệu quả của việc áp dụng đồ thị để biểu diễn dữ liệu thuốc giống như đề xuất 1 – 

GraphDRP và đề xuất 2 – GraOmicDRP (được trình bày cụ thể trong phần tiếp theo), 

mô hình bổ sung lớp transformer trong các khối GNN để tăng cường học các biểu 

diễn phân tử thuốc. Cơ chế transformer đã cho thấy tiềm năng dự đoán tuy nhiên đòi 

hỏi hạ tầng tính toán đủ mạnh và tối ưu dữ liệu hơn, cụ thể trong GraTransDRP, bộ 

dữ liệu GE đã thực hiện giảm chiều dữ liệu (17,737 thành 1000) có thể sẽ không học 

được hết các đặc trưng ẩn của GE, trong khi nhiều nghiên cứu đã chứng minh GE là 

dữ liệu được chứng minh mang ý nghĩa cho dự đoán.  

Bên cạnh đó, một số mô hình tích hợp đa dữ liệu -omics đã được đề xuất để dự 

đoán đáp ứng thuốc như DeepDR [97], MOLI [20]. Cụ thể, DeepDR là mô hình hồi 

quy sử dụng sử dụng dữ liệu đột biến gen và biểu hiện gen của tập dữ liệu TCGA làm 

đầu vào tiền huấn luyện (pre-train) trên hai bộ atutoencoder (AE) để trích xuất biểu 

diễn các dữ liệu -omics, tiếp đó mô hình gắn kết phần mã hóa (encoder) của các AE 

này với khối dự đoán để huấn luyện và thử nghiệm dự đoán IC50 trên các dữ liệu GE 

và MUT của bộ dữ liệu CCLE. Trong khi đó MOLI là mô hình phân loại dự đoán đáp 

ứng từng thuốc cụ thể, mô hình này tích hợp dữ liệu đa -omics (MUT, CNA và GE) 

của các dòng tế bào. Cả hai mô hình tiên tiến này đều là mô hình tích hợp muộn đa 

dữ liệu -omics. Tuy nhiên cả hai phương pháp này chưa sử dụng dữ liệu biểu diễn 

thuốc cho mô hình dự đoán đáp ứng và việc tích hợp -omics cũng chưa đa dạng các 

kết hợp dữ liệu -omics khác (ví dụ: dữ liệu methyl hóa). 

Do đó, trong chương này, luận án trình bày hai đề xuất GraphDRP, 

GraOmicDRP để áp dụng cách biểu diễn dữ liệu thuốc dạng đồ thị  và tích hợp đa dữ 
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liệu -omics để cải tiến hiệu năng dự đoán đáp ứng đơn thuốc. Các giải pháp đề xuất 

được đánh giá hiệu năng và so sánh với phương pháp học sâu tiên tiến trên như tCNNs 

[21], DeepDR [97], MOLI [20]. Kết quả cho thấy hiệu quả rõ rệt của đề xuất trên các 

kịch bản khác nhau như dự đoán hỗn hợp (Mixed), dự đoán đáp ứng cho thuốc mới 

(Blind-Drug) và dự đoán cho dòng tế bào mới (Blind-Cellline). 

2.3. ĐỀ XUẤT GIẢI PHÁP HỌC DỮ LIỆU BIỂU DIỄN ĐỒ THỊ CỦA PHÂN 

TỬ THUỐC - GraphDRP 

2.3.1. Phương pháp 

Mô hình đề xuất được minh họa như trong Hình 2.2. Dữ liệu đầu vào bao gồm 

thông tin hóa học của thuốc và đặc điểm di truyền bộ gen của các dòng tế bào bao 

gồm đột biến (MUT) và biến thể số lượng bản sao (CNA).  

 

Hình 2.2. Mô hình đề xuất dự đoán đáp ứng đơn thuốc - GraphDRP 

Các đặc trưng phân tử thuốc được tổng hợp từ các thông tin biểu diễn dạng 

chuỗi SMILES [39] chuyển đổi thành dữ liệu dạng đồ thị dựa trên mã nguồn mở 

RDKit [98], đưa vào mô hình huấn luyện mô hình. Các đặc trưng các nguyên tử mô 

tả một nút trong đồ thị xây dựng từ DeepChem [99]. Mỗi nút chứa năm loại đặc điểm 

nguyên tử hóa học: ký hiệu nguyên tử (atom symbol), độ nguyên tử (atom degree) 

được tính bằng số láng giềng liên kết và Hydro, tổng số Hydro, giá trị ngầm định 

(implicit value) của nguyên tử và nguyên tử có thơm hay không. Các đặc trưng 

nguyên tử này tạo thành một vec-tơ đặc trưng nhị phân. Nếu tồn tại một liên kết giữa 

một cặp nguyên tử, một cạnh được thiết lập. Kết quả là, một đồ thị với các nút được 

phân bổ đã được xây dựng cho mỗi chuỗi SMILES đầu vào (Hình 2.4). Tiếp theo 

mạng nơ-ron đồ thị, một lớp được kết nối đầy đủ (lớp FC) cũng được sử dụng để 

chuyển đổi kết quả thành 128 chiều. Với các đặc tính quan trọng và khả năng học các 

biểu diễn đồ thị khác nhau của mạng nơ-ron đồ thị, nghiên cứu triển khai một số thực 

nghiệm trên một số mô hình mạng nơ-ron đồ thị tiên tiến như: GCN [100], GAT 
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[101], GIN [102]. Ngoài ra, GCN [100] có điểm yếu là không xử lý được các đỉnh có 

mối quan hệ phi tuyến tính, và không có khả năng học trọng số đối với các đỉnh hàng 

xóm khác nhau. Do vậy nghiên cứu cũng tiến hành thử nghiệm với mô hình kết hợp 

GAT-GCN để xem xét khả năng kết hợp ưu điểm của cơ chế chú ý trong GAT để 

tổng hợp biểu diễn đỉnh gốc dựa trên hệ số chú ý của các đỉnh láng giềng và cơ chế 

tích chập trên đồ thị (GCN) để tổng hợp thông tin từ hàng xóm của mỗi đỉnh của đồ 

thị trong việc dự đoán đáp ứng thuốc.  

Trong các mô hình học sâu, mạng nơ-ron tích chập một chiều (CNN1D) 

thường được sử dụng để giảm kích thước của đối tượng đầu vào và đưa ra dự đoán 

tốt, do đó CNN1D thường được dùng để học các đặc trưng ẩn từ các đặc trưng ban 

đầu của bộ gen. Các đặc trưng bộ gen của các dòng tế bào được thể hiện bằng mã hóa 

dạng các one-hot vec-tơ (vec-tơ nhị phân). Qua các lớp tích chập một chiều, các đặc 

trưng được làm phẳng thành vec-tơ 128 chiều của biểu diễn dòng tế bào. 

Cuối cùng, kết hợp vec-tơ biểu diễn thuốc và vec-tơ biểu diễn cho dòng tế bào 

tạo thành vec-tơ biểu diễn cặp tương tác thuốc – dòng tế bào (drug-cell line) 256 

chiều. Vec-tơ này tiếp tục đưa vào khối dự đoán là mạng kết nối đầy đủ với số nút 

lần lượt là 1024 và 256, để dự đoán đáp ứng thuốc cho dòng tế bào. 

Bộ dữ liệu 

Các dự án sàng lọc độ nhạy thuốc đối với các dòng tế bào quy mô lớn như 

CCLE và GDSC đã tạo ra không chỉ -omics mà còn cả dữ liệu đáp ứng thuốc đối với 

thuốc chống ung thư trên hàng nghìn dòng tế bào. Các dự án này cung cấp dữ liệu 

quan trọng là dữ liệu -omics của hệ gen cho biết gen đột biến (MUT) hoặc biến thể 

số lượng bản sao (CNV) trong bộ gen. Dữ liệu về đáp ứng thuốc (IC50) cho biết mức 

độ tính toán hiệu quả của thuốc trong việc ức chế sự sống và phát triển của các dòng 

tế bào ung thư. Trong đó, GDSC là cơ sở dữ liệu lớn nhất về độ nhạy của thuốc đối 

với các dòng tế bào ung thư với hàng trăm loại thuốc được thử nghiệm trên hơn một 

nghìn dòng tế bào trong cơ sở dữ liệu. Do đó, nghiên cứu đã chọn GDSC phiên bản 

6.0 (https://www.cancerrxgene.org/) với 250 loại thuốc, 1.074 dòng tế bào làm bộ dữ 

liệu chuẩn cho nghiên cứu này. 
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Bộ dữ liệu thực nghiệm được trích xuất dựa trên dữ liệu hệ gen (genomics) 

bao gồm: 

- 990 dòng tế bào ung thư từ 13 mô ung thư (tissues), và 56 loại ung thư cụ 

thể. Đại đa số mỗi dòng tế bào có 735 đặc trưng mã hóa biến đổi gen gồm mã hóa đột 

biến gen (MUT) và biến thể số lượng bản sao (CNV). Tuy nhiên có 42 dòng tế bào 

có số đặc trưng ít hơn 735, nên trong nghiên cứu không dùng các dòng tế bào này vào 

tập dữ liệu thử nghiệm. 

- Bộ dữ liệu gồm 223 thuốc, mỗi thuốc biểu diễn dưới dạng một chuỗi ký tự 

hóa học theo chuẩn CanonicalSMILES. Tập giá trị đáp ứng thuốc (IC50) của 250 thuốc 

và 1027 dòng tế bào tương ứng. 

Tổng hợp các dữ liệu trên thu được bộ thử nghiệm gồm: 948 dòng tế bào, 223 

thuốc, 172,114 cặp tương tác được thử nghiệm giữa thuốc và dòng tế bào, chiếm 

81.4% tổng số cặp thuốc – dòng tế bào.  

Tiền xử lý dữ liệu: 

Biểu diễn dữ liệu dòng tế bào:  

- Mỗi dòng tế bào được mô tả bằng một vec-tơ nhị phân có kích thước 735, 

trong đó 1 hoặc 0 cho biết liệu một dòng tế bào có hay không có biểu hiện sai lệch 

gen tương ứng. 

- Các giá trị đáp ứng thuốc (IC50) là dữ liệu liên tục trong khoảng từ (-10) đến 

(+12), được chuẩn hóa về khoảng (0, 1) theo công thức: 

𝐼𝐶50 =
1

1 +  𝑒−
𝐼𝐶50
10

 (25) 

 

 

 

 

 

 

Hình 2.3. Biểu đồ phân phối giá trị IC50 
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Biểu diễn dữ liệu phân tử thuốc: 

Trong nghiên cứu này, xét năm đặc trưng đỉnh phân tử gồm: tên các nguyên 

tố hóa học, tổng số Hydro (H) ngầm định và công khai, tổng số liên kết ngầm định, 

nguyên tử có là thơm hay không. Với mỗi phân tử thuốc, chuỗi SMILES sẽ được biểu 

diễn dưới dạng đồ thị phân tử dựa vào các liên kết giữa các nguyên tử thành phần và 

các đặc trưng đỉnh của chúng. Trong đồ thị phân tử, ngoại trừ nguyên tử Hydro (H) 

được coi là ẩn, và không tính vào như một đỉnh của đồ thị thì các đỉnh là các nguyên 

tử. Nếu tồn tại liên kết giữa các nguyên tử, thì cạnh tương ứng được tạo thành.  Tổng 

hợp các biểu diễn đặc trưng nguyên tử, các đỉnh của đồ thị được biểu diễn bởi vec-tơ 

đặc trưng đỉnh (nguyên tử) dạng one-hot 78 chiều (Bảng 2.1). Vec-tơ này được chuẩn 

hóa bằng cách tính tương quan giữa đặc trưng và tổng các đặc trưng của đỉnh đó. 

Hình 3.2 mô tả quá trình mã hóa dữ liệu phân tử thuốc từ chuỗi SMILES dạng chuỗi 

(string) thành dữ liệu biểu diễn dạng đồ thị phân tử (graph). Trong đó (A) biểu diễn 

chuỗi SMILES của phân tử thuốc (ví dụ: Temozolomide); (B) đồ thị vô hướng và thứ 

tự duyệt đỉnh của đồ thị; (C) mã hóa one-hot các đặc trưng đỉnh của đồ thị phân tử; 

(D) danh sách các cạnh của đồ thị, hình thành ma trận kề tương ứng. Mỗi đồ thị phân 

tử thuốc được biểu diễn dưới dạng một đồ thị (danh sách kề Hình 2.4 C) và thuộc tính 

ở mỗi đỉnh là vec-tơ đặc trưng đỉnh 78 chiều (Hình 2.4 D).  

Bảng 2.1. Danh sách các thuộc tính của phân tử thuốc 

Tên đặc trưng Mã hóa đặc trưng Số chiều

Atom Mã hóa one-hot cho các nguyên tố hóa học 44

Degree Mã hóa one-hot cho bậc của nguyên tố hóa học 11

TotalNumHs
Mã hóa one-hot cho tổng số Hydro tường minh và 

ngầm định của nguyên tố hóa học
11

ImplicitValence
Mã hóa giá trị số lượng liên kết ngầm định của 

nguyên tố hóa học
11

Aromatic
Mã hóa one-hot nguyên tố hóa học có là thơm hay 

không thơm
1

Tổng 78
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Hình 2.4. Smiles-to-Graph của phân tử thuốc 

A 

B 

C 

D 



54 

 

 

 

2.3.2. Kịch bản thử nghiệm 

Để đánh giá hiệu năng của mô hình đề xuất, nghiên cứu thực hiện ba thực 

nghiệm như: so sánh hiệu năng dự đoán đáp ứng thuốc của các cặp thuốc - dòng tế 

bào chưa biết (Mixed); so sánh hiệu năng dự đoán đáp ứng thuốc cho dòng tế bào 

chưa biết (Blind-Cellline) và so sánh hiệu năng dự đoán đáp ứng thuốc cho thuốc 

chưa biết (Blind-Drug) đồng thời điều tra sự đóng góp của đột biến gen đối với đáp 

ứng thuốc. Nghiên cứu cũng đánh giá, so sánh hiệu năng dự đoán đáp ứng thuốc đối 

với nghiên cứu tiên tiến gần nhất tCNNs. Một số mô hình mạng nơ-ron đồ thị tích 

chập gồm GCN, GIN, GAT, GCN-GAT đã được cài đặt thử nghiệm để đánh giá khả 

năng học các biểu diễn của thuốc cho bài toán này. Siêu tham số mô hình ban đầu, 

được chọn dựa trên nghiên cứu trước, sau đó, nghiên cứu đã điều chỉnh rất nhiều 

thông số như learning rate, batch-size để mô hình đạt được hiệu năng tốt nhất có. Để 

so sánh với các nghiên cứu trước đây, các mô hình này (tCNNs) được cài đặt và chạy 

lại, đo hiệu năng và so sánh với giải pháp đề xuất. 

Kịch bản Mixed 

Thực nghiệm này đã đánh giá hiệu năng dự đoán của các mô hình trên các 

thuốc - dòng tế bào đã biết (đã được thử nghiệm). Trong tất cả 211.404 cặp dòng tế 

bào thuốc có thể, GDSC cung cấp đáp ứng cho 172.114 cặp. Để duy trì tính tổng quát 

và tránh overfitting, dữ liệu được trộn ngẫu nhiên trước khi chia thành các tập dữ liệu 

huấn luyện, kiểm tra và đánh giá. Các cặp thuốc – dòng tế bào đã biết được chia theo 

tỉ lệ 80% là tập huấn luyện, 10% là tập đánh giá và 10% là tập kiểm tra.  

Kịch bản Blind-Drug 

Trong thực nghiệm Mixed, một loại thuốc hoặc một dòng tế bào có thể xuất 

hiện trong cả tập huấn luyện và thử nghiệm. Tuy nhiên, đôi khi chúng ta cần dự đoán 

đáp ứng của một loại thuốc mới/dòng tế bào mới, chẳng hạn như một loại thuốc mới 

được phát minh hay có một dòng tế bào bệnh mới cần nghiên cứu dự đoán đáp ứng 

thuốc. Việc đó sẽ rất có ý nghĩa trong định hướng nghiên cứu tiền lâm sàng và lâm 

sàng. Do đó dự đoán đáp ứng của các loại thuốc/dòng tế bào mới sẽ là thách thức lớn 

hơn. Với Blind-Drug, thuốc mới nằm trong bộ dữ liệu thử nghiệm sẽ không tồn tại 

trong bộ dữ liệu huấn luyện. Theo đó 90% (201/223) thuốc, và giá trị IC50 của chúng 

được chọn ngẫu nhiên trong giai đoạn huấn luyện và đánh giá với tỷ lệ 80% cho tập 
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huấn luyện và 10% thuốc cho tập đánh giá. Bộ dữ liệu thử nghiệm sẽ là 10% (22/223) 

thuốc còn lại. 

Hình 2.5. Phân chia các tập dữ liệu theo các kịch bản thử nghiệm 

Kịch bản Blind-Cellline 

Tương tự với Blind-Drug, với việc dự đoán cho một dòng tế bào mới Blind-

Cellline, các dòng tế bào mới cần dự đoán sẽ không có trong bộ dữ liệu huấn luyện. 

Vì vậy, nghiên cứu phân chia tổng cộng 90% (853/948) dòng tế bào được chọn ngẫu 

nhiên và giá trị IC50 của chúng được giữ cho giai đoạn huấn luyện. Các dòng tế bào 

còn lại, 10% (95/948), được sử dụng làm bộ thử nghiệm. Minh họa phép chia tập dữ 

liệu theo các kịch bản trên được minh họa như Hình 2.5. 

Phép đo hiệu năng mô hình  

Để đánh giá hiệu năng của các mô hình dự đoán, luận án sử dụng hai bộ tiêu 

chí đánh giá là lỗi trung bình bình phương gốc (Root Mean Squared Error - RMSE) 

và hệ số tương quan Pearson (Pearson correlation coefficient – CCp).  

2.3.3. Cài đặt mô hình 

Trước hết, mô hình thử nghiệm được cài đặt dựa trên việc tham khảo cấu hình 

từ các mô hình nghiên cứu đã được đề xuất trước đó. Tiếp theo, các tham số mô hình, 

số lớp mạng được điều chỉnh, chạy thử nghiệm và tinh tỉnh sau mỗi lần thử nghiệm 

để tối ưu hóa hiệu năng của mô hình. Cụ thể các mô hình đề xuất áp dụng được triển 

khai như sau: 

- Trong mô hình dựa trên GCN nghiên cứu thực hiện cài đặt ba lớp GCN liên 

tiếp và hàm ReLU được áp dụng sau mỗi lớp. Một lớp global max pooling được thêm 
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ngay sau GCN cuối cùng lớp để tìm học các biểu diễn của toàn bộ đồ thị và tổng hợp 

vec-tơ biểu diễn thuốc. 

- Trong mô hình dựa trên GAT, nghiên cứu thực hiện với hai lớp GAT sử dụng 

hàm kích hoạt ReLU và lớp global max pooling để tổng hợp biểu diễn đồ thị. Cụ thể, 

đối với lớp GAT đầu tiên, nghiên cứu sử dụng multi-head-attentions với 10 head và 

số lượng đặc trưng đầu ra bằng với số lượng đặc trưng đầu vào. Đầu ra của lớp GAT 

thứ hai là 128 chiều. 

- Trong mô hình dựa trên GIN, năm lớp GIN liên tiếp được sử dụng để học 

các biểu diễn thuốc. Sau mỗi lớp, đồ thị được chuẩn hóa bằng lớp BatchNorm, hàm 

kích hoạt ReLU để học các đặc trưng thông qua biến đổi phi tuyến. Tương tự như 

kiến trúc GAT, một lớp tổng hợp gobal-max-pooling để tổng hợp đặc trưng toàn bộ 

đồ thị thành một vec-tơ biểu diễn đồ thị.  

- Một mô hình GCN khác là sự kết hợp của GAT và GCN được đề xuất để học 

tối đa các đặc trưng của đồ thị. Trước tiên lớp GAT để học cách kết hợp các nút theo 

cơ chế attention, do đó, các đặc trưng nút được tổng hợp ở mức cao. Sau đó, các lớp 

GCN được sử dụng để tiếp tục học các đặc trưng đó thông qua các lớp tích chập để 

đưa ra dự đoán cuối cùng.  

- Khối CNN để học các biểu diễn cho dòng tế bào bao gồm ba lớp tích chập 

với hàm kích hoạt là (ReLU) và lớp tổng hợp tối đa (max-pooling).. 

Cài đặt môi trường và siêu tham số huấn luyện 

- Learning: 0.001; Batch size: 1024; số epoch: 300 được tinh chỉnh trong quá 

trình huấn luyện 

- Thuật toán học: Tối ưu hóa Adam (Adam Optimization) 

- Mô hình được huấn luyện và đánh giá trên server với cấu hình: 32 core CPU, 

RAM: 32 GB, Disk: 200 GB 

Các mô hình, thuật toán được triển khai bằng ngôn ngữ lập trình Python cùng 

với các thư viện:  Pytorch: hỗ trợ triển khai các mô hình deep learning; Rdkit: hỗ trợ 

biến đổi biểu diễn thuốc từ SMILES sang biểu diễn đồ thị; Pandas: hỗ trợ xử lý dữ 

liệu dạng .csv; Matplotlib: hỗ trợ trực quan hóa các thông tin 
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Hình 2.6. Mô hình triển khai GCN trong GraphDRP 
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2.3.4. Kết quả và đánh giá 

Đánh giá hiệu năng dự đoán của mô hình đề xuất GraphDRP và tCNNs với 

kịch bản Mixed cho thấy mô hình đề xuất hoạt động tốt hơn tCNNs trong tất cả các 

giải pháp sử dụng mạng nơ-ron đồ thị để học các biểu diễn dữ liệu đồ thị tích chập 

đồ thị thay vì biểu diễn dữ liệu dạng chuỗi như tCNNs. Bảng 2.2 cho thấy tCNNs chỉ 

đạt RMSE là 0,0284 và CCp là 0,9160 trong khi GraphDRP(GCN) đạt hiệu năng thấp 

nhất trong số 4 biến thể mạng nơ-ron đồ thị áp dụng cho mô hình đề xuất, cụ thể chỉ 

số RMSE và CCp lần lượt là 0,0259 và 0,9216. Hơn nữa GraphDRP(GCN-GAT) và 

GraphDRP(GIN) đạt hiệu năng tốt nhất trên chỉ số RMSE (0,0243) và CCp (0,9310) 

tương ứng.  

Bảng 2.2. So sánh hiệu năng các phương pháp trên đánh giá CCp và RMSE 

trong thử nghiệm Mixed 

 

Có thể thấy rằng khi đánh giá hiệu năng trên chỉ số RMSE thì GraphDRP(GIN) 

thu được kết quả tốt thứ hai (0,0244), chỉ nhỏ hơn một chút so với kết quả tốt nhất 

(0,0243). Vì vậy, giải pháp coi GIN là mô hình tốt nhất trong thực nghiệm này. 

Bảng 2.3. So sánh hiệu năng các phương pháp trên chỉ số RMSE và CCp trong 

thử nghiệm Blind-Drug 

 

Trong thực nghiệm dự đoán đáp ứng cho thuốc mới, Bảng 2.3 cho thấy 

GraphDRP(GCN) là mô hình vượt trội nhất trên cả chỉ số đánh giá RMSE và CCp. 

Đặc biệt, xét về chỉ số CCp, GCN đã tăng gấp năm lần (0,3241) so với tCNNs 

(0,0617). Xét về chỉ số đánh giá RMSE, GIN đã đạt được RMSE (0.0602) thứ hai và 

RMSE CCp

0.0284 0.9160

GCN 0.0259 0.9216

GIN 0.0244 0.9310

GAT 0.0250 0.9270

GCN-GAT 0.0243  0.9308

Methods

GraphDRP

tCNNs

RMSE CCp

0.0680 0.0617

GCN 0.0542 0.3241

GIN 0.0602 0.0481

GAT 0.0616 0.2751

GCN-GAT 0.0610 0.1683

Methods

tCNNs

GraphDRP



59 

 

 

 

hầu hết các biến thể của mô hình mạng nơ-ron đồ thị áp dụng đạt chỉ số lỗi thấp hơn 

so với mô hình tCNNs. Trong khi đó, đối với CCp, ngoại trừ GIN, ba phương pháp 

dựa trên đồ thị khác đạt được hiệu năng tốt hơn khi so sánh với tCNNs. Điều này có 

thể thấy rằng với Blind-Drug, thuốc mới không xuất hiện trong giai đoạn huấn luyện 

làm giảm khả năng học các đặc trưng thuốc dẫn đến hiệu quả dự đoán thấp. Tuy 

nhiên, dữ liệu đồ thị cũng đã biểu thị nhiều thông tin và mô hình học được nhiều đặc 

trưng ẩn hơn là mô hình với dữ liệu dạng chuỗi (tCNNs) do đó hiệu năng dự đoán các 

mạng nơ-ron đồ thị cải thiện rõ rệt hơn ở thử nghiệm này. Ngoài ra với 10% thuốc 

không xuất hiện trong quá trình huấn luyện, cơ chế tích chập tập trung hóa thông tin 

từ các nút xung quanh có thể cải thiện khả năng biểu diễn mỗi nút, mang lại dự đoán 

tốt hơn cơ chế chú ý (GAT) và cơ chế tính đẳng cấu đồ thị (GIN). 

Với thực nghiệm Blind-Cellline, Bảng 2.4 một lần nữa cho thấy sự vượt trội 

của GraphDRP so với tCNNs, tương đồng với kết quả hai kịch bản Mixed và Blind-

Drug trên cả hai chỉ số đánh giá RMSE và CCp. Riêng phương pháp GIN đạt CCp 

tốt nhất là 0,8460 và RMSE tốt nhất là 0,0358. Có thể thấy rằng GIN đạt hiệu năng 

ổn định với thử nghiệm Mixed và Blind-Cellline, khi bộ dữ liệu thuốc mang đầy đủ 

thông tin hơn. Số lượng thuốc biểu diễn nhiều hơn cũng là một yếu tố ảnh hưởng đến 

hiệu năng mô hình dự đoán.  

Bảng 2.4. So sánh hiệu năng các phương pháp trên chỉ số RMSE và CCp trong 

thử nghiệm Blind-Cellline 

 

Đối với cả thử nghiệm Blind-Drug và Blind-Cellline thì, hiệu năng dự đoán 

không tốt bằng trong thử nghiệm Mixed cho tất cả các mô hình. Điều này chỉ ra rằng 

khó dự đoán đáp ứng của dòng tế bào thuốc đối với các loại thuốc hay dòng tế bào 

chưa được học các đặc trưng trước đó. Quan sát thấy rằng hiệu năng dự đoán đáp ứng 

thuốc đối với dòng tế bào chưa biết đánh giá trên chỉ số CCp (nghĩa là giá trị trung 

bình là 0,8393 (± 0,0061) và 0,0366 (± 0,001) đối với RMSE tốt hơn so với hiệu năng 

RMSE CCp

0.0576 0.3490

GCN 0.0363 0.8399

GIN 0.0358 0.8460

GAT 0.0380 0.8312

GCN-GAT 0.0362  0.8402

Methods

tCNNs

GraphDRP
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dự đoán đối với thuốc mới (tức là giá trị trung bình là 0,2039 (±0,1226) và 0,059 

(±0,0034) đối với CCp và RMSE tương ứng). 

Có thể thấy rằng, trong tất cả các kịch bản, mô hình mạng nơ-ron đồ thị vượt 

trội hơn tCNNs một cách toàn diện. Điều này là do trong tCNNs, định dạng chuỗi 

SMILES được sử dụng cho biểu diễn dữ liệu thuốc không phải là biểu diễn tự nhiên. 

Trong khi trong mô hình nghiên cứu, các mạng nơ-ron đồ thị được sử dụng để trích 

xuất thông tin từ biểu diễn đồ thị của thuốc, vì vậy hiệu năng tốt hơn. 

Dự đoán giá trị đáp ứng cho các cặp thuốc – dòng tế bào chưa biết 

Trong thực nghiệm này, mô hình tốt nhất được huấn luyện về thử nghiệm 

Mixed (áp dụng GIN) đã được sử dụng để dự đoán đáp ứng cho 39.290 (18.6%) cặp 

chưa biết. Hình 2.7 cho thấy mười loại thuốc có IC50 dự đoán cao nhất và thấp nhất. 

Điều đáng chú ý là ba loại thuốc đầu tiên có giá trị IC50 cao nhất và thấp nhất đều có 

kết quả tương tự như trong dự đoán của mô hình tCNNs. Thực nghiệm này cho thấy 

Bortezomib đạt IC50 thấp nhất, nghĩa là đây là loại thuốc nhạy nhất cho điều trị chống 

ung thư. Điều này được chứng minh trong báo cáo [103] chỉ rằng Bortezomib có tác 

dụng phân tử và tế bào khác biệt trong các tế bào ung thư vú ở người. Ngoài ra, nó 

có nhiều ứng dụng trong hoạt động giảm sự phát triển của khối u [104]. Loại thuốc 

chống ung thư hiệu quả thứ hai trong thực nghiệm này là Epothilone B, hoạt động 

bằng cách ngăn chặn sự phân chia tế bào thông qua tương tác với tubulin [105]. 

Ngược lại, AICA Ribonucleotide và Phenformin có IC50 cao nhất, có nghĩa là bệnh 

ung thư ít nhạy hơn với các loại thuốc này. Thật vậy, trong khi AICA Ribonucleotide 

đã được sử dụng lâm sàng để điều trị và bảo vệ chống lại tổn thương do thiếu máu 

cục bộ ở tim [106], thì Phenformin là thuốc trị đái tháo đường thuộc nhóm biguanide 

[21]. Do đó chúng không được sử dụng để chữa bệnh ung thư. 

Nhìn chung, nghiên cứu này cho thấy hiệu quả của việc mô hình hóa dữ liệu 

biểu diễn đồ thị phân tử thuốc từ đó trích xuất các đặc trưng của thuốc thông qua các 

mạng nơ-ron đồ thị như GCN, GAT, GIN và biến thể GCN-GAT đã cho kết quả dự 

đoán tốt hơn so với cách biểu diễn dữ liệu phân tử thuốc dạng chuỗi (tCNNs). Kết 

quả này được thể hiện đồng nhất trong tất cả các kịch bản thử nghiệm như: thử nghiệm 

hỗn hợp (Mixed) thử nghiệm dự đoán đáp ứng trên thuốc mới (Blind-Drug), thử 

nghiệm dự đoán đáp ứng thuốc cho dòng tế bào mới (Blind-Cellline). 
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Hình 2.7. Biểu đồ 10 thuốc có giá trị IC50 được dự đoán tốt nhất và thấp nhất 

cho các cặp thuốc – dòng tế bào chưa biết 

2.4. ĐỀ XUẤT GIẢI PHÁP TÍCH HỢP ĐA DỮ LIỆU -OMICS VÀ DỮ LIỆU 

BIỂU DIỄN ĐỒ THỊ PHÂN TỬ THUỐC - GraOmicDRP 

2.4.1. Phương pháp GraOmicDRP 

Việc tích hợp dữ liệu là một giải pháp tổng hợp các thông tin dữ liệu đầu vào 

nhằm học được tối đa các đặc trưng và các mối quan hệ giữa chúng của dữ liệu. Đối 

với một số phương pháp dự đoán đáp ứng thuốc trước đây như tCNNs [21] hay 

GraphDRP, dữ liệu biểu diễn cho các dòng tế bào mới chỉ dựa trên dữ liệu -omics của 

hệ gen. Trong khi đó, dữ liệu biểu diễn đặc trưng cho người bệnh hay dòng tế bào 

bệnh không chỉ có dữ liệu -omics của hệ gen mà còn có các dữ liệu -omics khác như 

dữ liệu biểu hiện gen, dữ liệu gen di truyền biểu sinh. Với dữ liệu biểu hiện gen cho 

biết lượng RNA được phiên mã từ DNA, biểu thị mức độ biểu hiện của gen hay mức 

độ hoạt động của gen ở một trạng thái nhất định (ví dụ: bệnh tật hoặc bình thường) 

trong một tế bào, thì dữ liệu –omics của hệ di truyền biểu sinh cho biết sự thay đổi 

methyl hóa DNA (dạng sửa đổi di truyền học biểu sinh) của hệ gen hay không có 

nghĩa là những thay đổi có thể được quan sát thấy trong kiểu hình, nhưng không có 

trong kiểu gen (trình tự DNA). Bên cạnh đó, một số nghiên cứu trước đây đã chỉ ra 

rằng các dữ liệu -omics này mang nhiều thông tin ý nghĩa trong cơ chế sinh học và 

nâng cao hiệu năng dự đoán trong nhiều hướng nghiên cứu như [55], [107]. Do vậy, 

để có thể tổng hợp các thông tin trong quá trình phát triển của tế bào thành dạng biểu 

diễn đặc trưng cho dòng tế bào, nghiên cứu này thực hiện một phương pháp học sâu 
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tích hợp các dữ liệu -omics khác nhau để biểu diễn đặc trưng dòng tế bào để dự đoán 

đáp ứng thuốc cho các dòng tế bào.  

 

 

Hình 2.8. Mô hình đề xuất dự đoán đáp ứng đơn thuốc - GraOmicDRP 

Kế thừa nghiên cứu trước đây về mô hình hóa phân tử thuốc biểu diễn dưới 

dạng đồ thị và áp dụng mô hình mạng nơ-ron đồ thị để học các biểu diễn ẩn đồ thị 

phân tử thuốc, đề xuất GraOmicDRP triển khai giải pháp tích hợp ba dữ liệu -omics 

khác nhau với dữ liệu biểu diễn dạng đồ thị của thuốc để giải quyết bài toán này. 

Trong GraOmicDRP, thuốc được biểu diễn dưới dạng đồ thị liên kết giữa các nguyên 

tử tương tự như phương pháp GraphDRP, trong khi đó, các dòng tế bào được mô tả 

không chỉ bằng bộ gen mà còn bằng dữ liệu biểu hiện gen và biểu sinh. Dựa trên khảo 

sát một số biến thể GNN thử nghiệm cho GraphDRP, GIN được coi là giải pháp cho 

hiệu năng tốt nhất trong dự đoán  đáp ứng thuốc. Do đó, giải pháp đề xuất này áp 

dụng GIN làm thành phần chính trong khối mạng nơ-ron đồ thị để học các đặc trưng 

của thuốc.  

Trong giải pháp này, năm lớp GIN được triển khai trong khối GCN. Trong đó, 

MLP bao gồm hai lớp tuyến tính thay vì một lớp tuyến tính như gợi ý của [49] để mô 

hình phân biệt đồ thị thuốc hiệu quả hơn. Sau mỗi lớp GIN là hàm kích hoạt ReLU 

và BatchNorm để lớp chuẩn hóa dữ liệu đầu ra đồ thị. Sau đó, một lớp tổng hợp global 

add pooling được thêm vào để kết hợp một vec-tơ biểu diễn đồ thị và cuối cùng, một 

lớp được kết nối đầy đủ (FC) làm phẳng các kết quả thành 128 chiều (Hình 2.8). 

Đối với việc học các đặc trưng của dòng tế bào, thay vì chỉ sử dụng các đặc 

trưng bộ gen của các dòng tế bào (MUT và CNA), GraOmicDRP có thể tích hợp 

nhiều loại dữ liệu -omics (biểu hiện gen và methyl hóa) để trích xuất thêm các đặc 
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trưng biểu diễn cho dòng tế bào cho mô hình dự đoán. Các đặc trưng -omics của mỗi 

dòng tế bào được biểu diễn dưới dạng các vec-tơ đặc trưng 1D, nên để học đặc trưng 

ẩn của mỗi dòng tế bào bệnh của từng omic, các vec-tơ này làm đầu vào cho mạng 

nơ-ron tích chập 1D. Các lớp tích chập 1D và pooling được sử dụng để trích xuất các 

dữ liệu ẩn trong dữ liệu. Do đó, mỗi loại dữ liệu -omics, giải pháp đã sử dụng một 

khối CNN riêng lẻ để học các đặc trưng của dòng tế bào. Cụ thể, kiến trúc một khối 

CNN bao gồm ba lớp tích chập với lớp tổng hợp tối đa (max-pooling) với hàm kích 

hoạt là (ReLU). Sau đó, đầu ra được làm phẳng tạo thành một vec-tơ 128 chiều của 

biểu diễn đặc trưng -omics của dòng tế bào. Mô hình như vậy tương đối linh hoạt để 

sử dụng dữ liệu đơn -omics cũng như mở rộng tích hợp dữ liệu đa dạng các dữ liệu  

-omics. Sau đó, vec-tơ kết hợp biểu diễn thuốc và biểu diễn dòng tế bào được coi như 

vec-tơ biểu diễn cặp tương tác thuốc – dòng tế bào được đưa vào khối dự đoán gồm 

hai lớp (FC) được kết nối đầy đủ để dự đoán các giá trị đáp ứng thuốc (giá trị IC50). 

Đối với trường hợp này, GraOmicDRP đã được sử dụng như một mô hình hồi quy. 

Số nút của lớp FC đầu tiên là 1024 và số nút của FC thứ hai là 128, đầu vào cho khối 

FC này là một vec-tơ có kích thước 256 hoặc 384 hoặc 512 tùy thuộc vào cài đặt cho 

single–omics, pair of–omics, multi–omics, tương ứng.  

Bên cạnh các mô hình hồi quy dự đoán đáp ứng thuốc dưới dạng giá trị liên 

tục (IC50), việc xác định một dòng tế bào có khả năng đáp ứng (S: Sensitivity) hoặc 

kháng thuốc (R: Resitance) đối với thuốc như thế nào có ý nghĩa quan trọng trong y 

học chính xác. Do đó, mô hình hồi quy đã đề xuất có thể biến đổi thành mô hình phân 

loại để dự đoán đáp ứng dạng nhị phân. Vì vậy, dữ liệu mẫu ban đầu được nhị phân 

hóa thành hai lớp tương ứng với đáp ứng (S) và kháng thuốc (R) [20], đồng thời đầu 

ra mô hình dự đoán được thay thế bằng hàm phân loại softmax. 

Mô hình được thử nghiệm với ba kịch bản: Mixed, Blind-Drug, Blind-Cellline 

như mô tả trong đề xuất GraphDRP. 

Bộ dữ liệu:  

Trong đề xuất này giải pháp đề xuất tiếp tục sử dụng các bộ dữ liệu GDSC1 

như đã được thu thập và chuẩn hóa trong đề xuất 1 của luận án cho các thử nghiệm 

 
1 https://www.cancerrxgene.org/downloads/anova 
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và đánh giá mô hình. Cụ thể bộ dữ liệu gồm 223 loại thuốc, 990 dòng tế bào và các 

giá trị đáp ứng thuốc theo IC50 được chuẩn hóa trong phạm vi (0,1). Ngoài ra, với giải 

pháp tích hợp dữ liệu đa -omics này, bộ dữ liệu tổng hợp thêm hai loại dữ liệu –omics 

gồm biểu hiện gen (GE), và dữ liệu methyl hóa (METH) của các dòng tế bào. Hai dữ 

liệu -omics này kết hợp với dữ liệu đột biến gen (MUT) và biến thể số lượng sao chép 

(CNA) được tích hợp với nhau tạo thành dữ liệu biểu diễn cho dòng tế bào. Dữ liệu 

MUT_CNA ở dạng nhị phân biểu diễn liệu một gen có chứa gen đột biến hay không. 

Tương tự như vậy, dữ liệu methyl hóa cũng được nhị phân hóa để biểu diễn liệu một 

gen có bị siêu methyl hóa hay giảm methyl hóa hay không, dữ liệu ở dạng [0,1]. Trong 

khi đó, GE cũng cho biết mức độ biểu hiện gen đo bằng giá trị liên tục, giá trị này 

được chuẩn hóa trong khoảng (0,1). 

Bảng 2.5. Tổng hợp các bộ dữ liệu cho mô hình GraOmicDRP 

 

Bộ dữ liệu thực nghiệm bao gồm: 

- 990 dòng tế bào ung thư, mỗi dòng tế bào có 735 đặc trưng biểu diễn mức 

độ biến đổi gen (gồm MUT và CNA) 

- 1018 dòng tế bào ung thư, mỗi dòng tế bào có 17.773 đặc trưng biểu hiện 

gen (GE) 

- 790 dòng tế bào ung thư, mỗi dòng tế bào có 378 đặc trưng biểu diễn methyl 

hóa (METH) 

- 223 thuốc, mỗi thuốc biểu diễn bằng một chuỗi ký tự hóa học dạng SMILES 

và tương tác thuốc với dòng tế bào. 

- Bộ dữ liệu được chuẩn hóa bằng cách tổ hợp các bộ dữ liệu dựa trên dòng tế 

bào và bộ dữ liệu tương tác thuốc đối với dòng tế bào. Đối với bộ dữ liệu MUT_CNA, 

khác với đề xuất GraphDRP, với đề xuất tích hợp đa dữ liệu -omics này, để sử dụng 

tối đa dữ liệu biểu diễn dòng tế bào, nghiên cứu đã sử dụng tất cả 990 dòng tế bào, 

Datasets # Cell lines # Features

Cell-GE 1,018 17,773

Cell-MUT_CNA 990 735

Cell-METH 790 378
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42 dòng tế bào không đủ 735 đặc trưng đột biến gen, được chuẩn hóa chuyển các đặc 

trưng bị khuyết (chưa biết) thành giá trị 0.  

Tập dữ liệu tổng hợp cuối cùng thu được các bộ dữ liệu đơn -omics (single-

omics) và đa dữ liệu -omics (multi–omics). Bảng 2.6 tổng hợp các bộ dữ liệu đã được 

chuẩn hóa gồm số lượng dòng tế bào tương ứng cho mỗi kiểu dữ liệu -omics và số 

mẫu tương tác của dòng tế bào và thuốc. 

Bảng 2.6. Bộ dữ liệu chuẩn hóa cho GraOmicDRP 

 

Tiền xử lý dữ liệu:  

- Tương tự như Đề xuất 1 – mô hình GraphDRP, các giá trị đáp ứng về IC50 

được chuẩn hóa về khoảng (0, 1)  

- Dữ liệu biểu hiện gen (GE) có các khoảng biểu diễn chênh lệch nhau khá lớn, 

độ phân phối không đồng đều (𝐺𝐸𝑚𝑖𝑛= 2.06; 𝐺𝐸𝑚𝑎𝑥= 13.96). GE được chuẩn hóa 

theo phương pháp min-max scaler với công thức: 

𝑥𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒 =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

 (2.1) 

Trong đó 𝑥 là giá trị biểu hiện gen, 𝑥𝑚𝑖𝑛 là giá trị biểu hiện gen nhỏ nhất, 𝑥𝑚𝑎𝑥 là 

giá trị biểu hiện gen lớn nhất. Hình 2.9 cho thấy phân bố dữ liệu biểu hiện gen trước 

và sau chuẩn hóa: 

Datasets # Cell lines # Samples

Single -omics METH 676 150,761  

GE 857 191,034  

MUT_CNA 857 191,049  

Multi -omics GE & METH 663 147,891  

GE & MUT_CNA 838 186,864  

METH & MUT_CNA 676 150,761  

ALL 663 147,891  
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Hình 2.9. Biểu đồ phân bố dữ liệu gene expression 

2.4.2. Kịch bản thử nghiệm 

- Phương pháp chia bộ dữ liệu được thực hiện tương tự phép chia bộ dữ liệu 

được mô tả trong mục 2.3 của luận án. Cụ thể bộ dữ liệu là đủ lớn nên dữ liệu huấn 

luyện, kiểm tra và đánh giá được chia theo tỷ lệ 80%, 10%, 10% tương ứng, đảm bảo 

tương đồng về phân phối dữ liệu.  

- Kịch bản thử nghiệm được thực hiện theo ba loại: Mixed, Blind-Drug, Blind-

Cellline để kiểm chứng hiệu năng của mô hình cho việc dự đoán đáp ứng thuốc cho 

các thuốc đã biết, cho các thuốc mới và trên các dòng tế bào mới. 

- Hiệu năng mô hình được đánh giá trên các độ đo RMSE và CCp. 

- Các thử nghiệm được tiến hành nhiều lần, các tham số được tinh chỉnh sau 

mỗi lần thử nghiệm. 

2.4.3. Cài đặt mô hình  

- Trong mô hình khối GIN gồm năm lớp GIN liên tiếp được sử dụng để học 

các biểu diễn thuốc, các lớp khác được thực hiện như các mô hình trên hình. 

- Khối CNN1D được cài đặt để học các đặc trưng ẩn của các dữ liệu -omics 

khác nhau. Mỗi kịch bản tích hợp (single-omics, hoặc multi-omics) sẽ triển khai tích 

hợp các khối CNN tương ứng cho mô hình (Hình 2.11).  

- Khối dự đoán gồm hai lớp FC (1024,128) theo sau mỗi lớp là hàm kích hoạt 

ReLU và dropout (0.2). vec-tơ đầu ra được biến đổi tuyến tính trước khi tính kết quả 

IC50 cuối cùng (ví dụ: Hình 2.10). 
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Hình 2.10. Khối dự đoán mô hình tích hợp multi-omic 

 

Cài đặt môi trường và siêu tham số huấn luyện 

- Learning: 0.001 

- Batch size: Tinh chỉnh trong quá trình huấn luyện (1024) 

- Số epoch: Tinh chỉnh trong quá trình huấn luyện (300) 

- Thuật toán học: Tối ưu hóa Adam (Adam Optimization) 

Mô hình được huấn luyện và đánh giá trên server với cấu hình: 

- 32 core CPU/ RAM: 32 GB /Disk: 200 GB 

- 12 GB RAM GPU/Disk: 200 GB 

- Colab Pro 

Các mô hình, thuật toán được triển khai bằng ngôn ngữ lập trình Python cùng 

với các thư viện: 

- Pytorch: hỗ trợ triển khai các mô hình deep learning 

- Rdkit: hỗ trợ các thao tác phép biến đổi với thuốc 

- Pandas: hỗ trợ xử lý dữ liệu dạng .csv  

- Matplotlib: hỗ trợ trực quan hóa các thông tin 
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Hình 2.11. Mô hình học biểu diễn dữ liệu multi-omics của dòng tế bào 

2.4.4. Kết quả và đánh giá  

Đối với kịch bản Mixed 

Đối với thử nghiệm Mixed, trước tiên giải pháp đề xuất đánh giá hiệu năng dự 

đoán trên dữ liệu single–omic (tức là trên từng tập dữ liệu METH, GE và 

MUT_CNA), và các kết hợp từng cặp -omics hoặc cả 3 -omics khác nhau. Kết quả 

cụ thể được minh họa như trong Bảng 2.7. Kết quả này cho thấy mô hình tích hợp đa 

dữ liệu -omics vượt trội hơn so với mô hình tích hợp đơn -omics ở hầu hết các thử 

nghiệm.  
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Đối với với mô hình tích hợp đơn -omics, mô hình kết hợp với GE đạt hiệu 

năng tốt nhất về cả RMSE (0,0259) và CCp (0,9195), trong khi đó, hiệu năng cho 

GraphDRP (tức là MUT_CNA) lần lượt là 0,0263 và 0,9120. Kết quả này chỉ ra rằng 

biểu hiện gen (GE) là dữ liệu giàu thông tin nhất so với các dữ liệu -omics khác khi 

chúng được sử dụng để dự đoán đáp ứng thuốc. Điều này có thể lí giải là do biểu hiện 

gen là một loại kiểu hình phân tử gần giống với cách các dòng tế bào đáp ứng với 

thuốc. 

Đối với mô hình tích hợp đa dữ liệu -omics, giải pháp đề xuất đã tích hợp các 

cặp dữ liệu –omics (tức là GE & METH, GE & MUT_CNA và METH & 

MUT_CNA) và cả ba -omics (ALL). Bảng 2.7 cũng cho thấy rằng sự kết hợp giữa 

dữ liệu biểu hiện gen và methyl hóa(GE & METH) là tốt nhất về RMSE (0,0239) và 

CCP (0,9310). Điều này cũng tốt hơn bất kỳ trường hợp –single-omics nào. Thật thú 

vị là sự kết hợp không có GE (METH & MUT_CNA) lại đạt được hiệu năng kém 

hơn. Điều này một lần nữa chỉ ra rằng dữ liệu biểu hiện gen là thông tin phong phú 

hơn trong việc thể hiện các đặc điểm sinh học của các dòng tế bào trong dự đoán đáp 

ứng lại thuốc. 

 

Bảng 2.7. So sánh hiệu năng các phương pháp trên kịch bản thử nghiệm Mixed 

 
Hiệu năng dự đoán tổng thể của GraOmicDRP (Bảng 2.7) phù hợp với hiệu 

năng dự đoán trên từng thuốc thử nghiệm (Bảng 2.8). Thật vậy, GE là tốt nhất trong 

số ba dữ liệu đơn -omics thử nghiệm; trong khi đó đối với việc kết hợp đa dữ liệu -

omics thì sự kết hợp GE & METH đã đạt được hiệu năng cao nhất, tiếp theo là bộ kết 

hợp GE & MUT_CNA và cả ba dữ liệu -omics (ALL) trên các chỉ số RMSE và CCp.  

RMSE CCp

METH 0.0279 0.9104

GE 0.0259 0.9165

MUT_CNA  0.0263  0.9120

GE & METH 0.0239 0.931

GE & MUT_CNA 0.0246 0.9236

METH & MUT_CNA 0.0252 0.9277

ALL 0.0244 0.9295

Multi -omics

Single -omics

Methods
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Bảng 2.8. So sánh hiệu năng các phương pháp cho từng thuốc trên kịch bản 

thử nghiệm Mixed  

 

Mô hình dự đoán mười loại thuốc đạt hiệu quả cao nhất và thấp nhất khi kết 

hợp GE & METH (Hình 2.12) và GE & MUT_CNA (Hình 2.13) tương ứng về RMSE 

và CCp. 

 

Hình 2.12. Mười thuốc có hiệu năng dự đoán cao nhất trên chỉ số RMSE trong 

kịch bản tích hợp GE & METH 

 

Hình 2.13 Mười thuốc có hiệu năng dự đoán cao nhất trên chỉ số CCp trong 

kịch bản tích hợp GE & MUT_CNA 

RMSE CCp

METH 0.0278 (± 0.0087) 0.577 (± 0.1483)

GE 0.0254 (± 0.0073) 0.6603  (±0.1531)

MUT_CNA 0.0244 (± 0.0088) 0.6512 (± 0.1595)

GE & METH 0.0225 (± 0.0070) 0.7084 (± 0.1584)

GE & MUT_CNA 0.0229 (± 0.0072) 0.69 (± 0.1534)

METH & MUT_CNA 0.0236 (± 0.0077) 0.6858 (± 0.1542)

ALL 0.0234 (± 0.0077) 0.6835 (± 0.1605) 

Methods

Multi -omics

Single -omics
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Kịch bản Blind-Cellline  

Mục tiêu của thử nghiệm Blind-Cellline là dự đoán giá trị phản hồi lại cho các 

dòng tế bào không nhìn thấy (nghĩa là các dòng tế bào không ở trong giai đoạn huấn 

luyện). Để so sánh với kết quả tốt nhất của GraphDRP (tức là GraphDRP-GIN, mô 

hình GIN được sử dụng để tìm hiểu các đặc trưng của thuốc), giải pháp đề xuất đã 

chọn sự kết hợp tốt nhất của dữ liệu -omics về RMSE (tức là GE & METH) cho Gra-

OmicDRP. So sánh hiệu năng về cả CCp và RMSE đối với thử nghiệm Blind-Cellline 

cho thấy giải pháp đề xuất đạt kết quả tốt hơn GraphDRP. Bảng 2.9 cho thấy Gra-

OmicDRP có RMSE nhỏ hơn (0,0327) và CCP cao hơn (0,8766) so với GraphDRP. 

Bảng 2.9. So sánh hiệu năng dự đoán đáp ứng thuốc cho dòng tế bào mới 

 

Kịch bản Blind-Drug 

Mục tiêu của thử nghiệm Blind-Drug là dự đoán các giá trị đáp ứng đối với 

các loại thuốc mới chưa được thử nghiệm (tức là các loại thuốc không có trong giai 

đoạn huấn luyện). Tương tự như thử nghiệm Blind-Cellline, nghiên cứu đã sử dụng 

tổ hợp tích hợp dữ liệu –omics có hiệu năng dự đoán tốt nhất cho GraOmicDRP (GE 

& METH) để so sánh với kịch bản thử nghiệm tốt nhất của GraphDRP (tức là 

GraphDRP-GCN, mô hình GCN được sử dụng để học các biểu diễn thuốc). Bảng 

2.10. cho thấy rằng phương pháp nghiên cứu đạt được hiệu năng tương đương trên 

chỉ số RMSE (nghĩa là 0,0542 và 0,0590 đối với GraphDRP-GCN và GraOmicDRP, 

tương ứng), nhưng GraOmicDRP tốt hơn trên chỉ số CCp (tức là 0,3241 và 0,4309 

đối với GraphDRP-GCN và GraOmicDRP, tương ứng). 

Bảng 2.10. So sánh hiệu năng dự đoán đáp ứng cho thuốc mới 

  

 

Ngoài ra, để điều tra tính hiệu quả của việc tích hợp biểu diễn đồ thị của thuốc 

với nhiều dữ liệu -omics của các dòng tế bào trong việc dự đoán đáp ứng của thuốc, 

Methods RMSE CCp

GraphDRP-GIN 0.0363 0.846

GraOmicDRP (GE & METH) 0.0327 0.8766

Methods RMSE CCp

GraphDRP-GCN 0.0542 0.3241

GraOmicDRP (GE & METH) 0.059 0.4309
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nghiên cứu đã so sánh hiệu năng dự đoán giữa GraOmicDRP và hai phương pháp tiên 

tiến khác là DeepDR và MOLI. Đây là hai phương pháp áp dụng mô hình tích hợp 

muộn đa dữ liệu -omics nhưng không tích hợp dữ liệu biểu diễn thuốc trong mô hình 

dự đoán. Khá tương đồng với nghiên cứu GraOmicDRP, DeepDR cũng cho thấy dữ 

liệu biểu hiện gen (GE) có liên quan trực tiếp đến chức năng sinh học bệnh hơn là dữ 

liệu đột biến (MUT). Hiệu năng dự đoán của DeepDR trên tập dữ liệu GE hơn hiệu 

năng trên tập dữ liệu MUT và tương đương với hiệu năng dự đoán của GE và MUT. 

Do đó, dựa theo kiến trúc và quy trình huấn luyện của DeepDR, nghiên cứu đã xây 

dựng lại mô hình này với pre-train trên bộ GE của TCGA và đánh giá trên tập dữ liệu 

GE của GDSC trên kịch bản Blind-Cellline. Kết quả thực nghiệm cho thấy DeepDR 

đạt 0,0330 RMSE và 0,8722 CCp; trong khi đó, giá trị của GraOmicDRP lần lượt là 

0,0327 và 0,8791 (Hình 2.11). Kết quả chỉ này ra rằng mô hình đề xuất vượt trội hơn 

DeepDR trên cả hai chỉ số RMSE và CCp. 

Bảng 2.11. So sánh hiệu năng của GraOmicDRP và DeepDR 

 

MOLI là mô hình phân loại dự đoán đáp ứng từng thuốc cụ thể, mô hình này 

tích hợp dữ liệu đa -omics (MUT, CNA và GE) của các dòng tế bào mà không có 

thông tin cấu trúc hóa học của thuốc. Cụ thể hơn, MOLI đã xây dựng các mô hình dự 

đoán riêng biệt cho sáu loại thuốc (tức là Docetaxel, Cisplatin, Gemcitabine, 

Paclitaxel, Erlotinib và Cetuximab), sau đó thử nghiệm trên bộ dữ liệu trên người và 

mô ghép PDX/TCGA cho các loại thuốc đó.  

Bảng 2.12. So sánh hiệu năng của GraOmicDRP và MOLI 

 

Methods RMSE CCp

DeepDR (GE) 0.033 0.8722

GraOmicDRP (GE) 0,0327 0,8791

Docetaxel Erlotinib Gemcitabine Paclitaxel

GE_METH 0.7 0.8304 0.8643 0.8704

GE & MUT_CNA 0.7304 0.8194 0.8159 0.9444

MUT & METH 0.7281 0.6637 0.6773 0.7407

ALL 0.7414 0.7708 0.8362 0.9259

0.571 0.65

GraOmicDRP

0.72950.6438
MOLI

(GE & MUT_CNA)
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Để so sánh hiệu năng dự đoán với MOLI, GraOmicDRP được hoạt động như 

một bộ phân loại, đồng thời mô hình MOLI được triển khai lại và thử nghiệm trên 

cùng bộ dữ liệu GDSC. Trong số sáu loại thuốc thử nghiệm trong mô hình MOLI, chỉ 

có bốn loại thuốc (là Docetaxel, Erlotinib, Gemcitabine và Paclitaxel) có sẵn trong 

cơ sở dữ liệu GDSC. Vì vậy, nghiên cứu đã so sánh hiệu năng dự đoán của mô hình 

đề xuất với MOLI dựa trên tính toán dự đoán của bốn loại thuốc này. Bảng 2.12. cho 

thấy rằng GraOmicDRP vượt trội hơn MOLI đối với tất cả các loại thuốc trên chỉ số 

đánh giá AUC. 

2.5. KẾT LUẬN CHƯƠNG 

Trong chương này, luận án đã trình bày hai giải pháp nghiên cứu cho dự đoán 

đáp ứng đơn thuốc là GraphDRP và GraOmicDRP. Trong đó giải pháp GraphDRP 

áp dụng cách học biểu diễn dữ liệu phân tử thuốc dưới dạng đồ thị - dạng biểu diễn 

cải tiến hơn so với các nghiên cứu trước đây – thông qua các biến thể mạng nơ-ron 

đồ thị khác nhau, kết hợp với dữ liệu thông tin di truyền của dòng tế bào để dự đoán 

đáp ứng thuốc. Giải pháp đề xuất tích hợp đa dữ liệu -omics GraOmicDRP là giải 

pháp cải tiến tiếp cho GraphDRP. Các giải pháp trình bày trong chương này này nằm 

trong công trình nghiên cứu số 1 và số 2 của tác giả và các cộng sự.  

Trong chương này, thông qua việc nghiên cứu các mô hình tính toán dựa trên 

mạng nơ-ron đồ thị với dữ liệu đầu vào là dữ liệu biểu diễn đồ thị của phân tử thuốc, 

các nghiên cứu đề xuất đã cho thấy hiệu quả của mô hình dự đoán được nâng cao 

trong việc thay đổi cấu trúc dữ liệu biểu diễn phân tử thuốc từ biểu diễn dạng chuỗi 

sang biểu diễn đồ thị kết hợp dữ liệu biểu diễn dòng tế bào qua mạng nơ ron tích 

chập 1D. Các thử nghiệm GraphDRP trên các mô hình mạng nơ-ron đồ thị khác nhau 

cho thấy mô hình GIN có thể khả năng học các cấu trúc tương đồng của đồ thị phân 

tử thuốc tốt hơn các biến thể mạng nơ-ron đồ thị khác trong dự đoán đáp ứng thuốc.  

Việc tích hợp và khai thác nhiều góc nhìn về dữ liệu khác nhau cũng là một 

thách thức cho bài toán dự đoán đáp ứng thuốc. Hiệu năng dự đoán đáp ứng thuốc 

cho các dòng tế bào này còn được cải thiện rõ rệt với giải pháp tích hợp đa dữ liệu -

omics của các dòng tế bào. Tổng hợp các phân tích và kết quả thử nghiệm cho thấy 

GraOmicDRP tốt hơn GraphDRP cho tất cả các kịch bản thử nghiệm. Điều này cho 
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thấy tầm quan trọng của việc tích hợp nhiều dữ liệu –omic, đặc biệt là dữ liệu biểu 

hiện gen (GE), đối với các vấn đề dự đoán đáp ứng thuốc. Đối với việc tích hợp đa 

dữ liệu -omics, sự kết hợp của dữ liệu biểu hiện gen với các -omics khác cũng cho 

hiệu năng dự đoán tốt hơn so với các đơn -omics đó.  

Dựa trên các kết quả của hai đề xuất nghiên cứu này, lợi thế của mạng nơ-ron 

đồ thị và tích hợp đa dữ liệu -omics được tiếp tục phát triển cho các nghiên cứu tiếp 

sau cũng như hai đề xuất cho dự đoán kết hợp thuốc ở chương 3. Trong cả hai đề 

xuất, các thử nghiệm Blind-Cellline và Blind-Drug cần được cải thiện hơn.  
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CHƯƠNG 3 – GIẢI PHÁP TÍCH HỢP DỮ LIỆU TRONG DỰ 

ĐOÁN ĐÁP ỨNG ĐA THUỐC 

3.1. GIỚI THIỆU CHUNG 

Để giảm các tác dụng phụ và độc tính cũng như đạt được các đáp ứng lâm sàng 

hiệu quả, các cách kết hợp đa thuốc là giải pháp quan trọng trong điều trị, đặc biệt 

với các bệnh phức tạp. So với điều trị đơn thuốc (monotherapy), điều trị đa thuốc 

(combination therapy) trong ung thư có thể ức chế tế bào ung thư và ngăn chặn sự 

xuất hiện kháng thuốc hiệu quả hơn, từ đó có thể làm tăng hiệu quả điều trị [108], 

[109]. Một số các phương pháp học máy và các phương pháp học sâu gần đây đã 

được đề xuất cho bài toán này để dự đoán giá trị đáp ứng đa thuốc cho các dòng tế 

bào hoặc phân loại kết hợp thuốc (tương hợp/tương kháng thuốc) [68], [110], [72], 

[111]. Tuy nhiên, các phương pháp này chưa giải quyết được vấn đề tích hợp nhiều 

dữ liệu -omics, dữ liệu biểu diễn thuốc hoặc chưa biểu diễn một cách tự nhiên dạng 

đồ thị hoặc chưa tổng hợp thông tin các cặp thuốc một cách đầy đủ. 

Do đó, trong chương này, luận án trình bày hai đề xuất tích hợp dữ liệu cho bài 

toán dự đoán kết hợp thuốc: (1) đề xuất mô hình GraOmicSynergy, áp dụng mạng 

nơ-ron đồ thị (GIN – với nhiều ưu điểm được chứng minh trong đề xuất của chương 

2) để học các biểu diễn thuốc và tăng cường cơ chế chú ý để tổng hợp biểu diễn độ 

kết hợp thuốc đối với các dòng tế bào, đồng thời tổng hợp đa dữ liệu -omics của các 

dòng tế bào để dự đoán khả năng kết hợp nhiều thuốc trong điều trị bệnh; (2) đề xuất 

AE-XGBSynergy – tích hợp nhiều dữ liệu -omics với thông tin cấu trúc mạng PPI để 

cải thiện dự đoán phân loại kết hợp thuốc. Trong GraOmicSynergy, mỗi thuốc được 

biểu diễn dưới dạng đồ thị phân tử của các liên kết giữa các nguyên tử, vec-tơ biểu 

diễn cặp thuốc tương tác với dòng tế bào được tổng hợp thông qua cơ chế chú ý, các 

biểu diễn của các dòng tế bào là là dữ liệu được học các biểu diễn ẩn thông qua mạng 

CNN1D không chỉ bởi một loại dữ liệu -omics (như gennomics) mà còn là tổng hợp 

bởi dữ liệu biểu hiện gen (transcriptomics) và dữ liệu methyl hóa (epigenomics). Với 

AE-XGBSynergy dự đoán đáp ứng đa thuốc bằng cách sử dụng thông tin cấu trúc 

mạng PPI kết hợp việc tăng cường tích hợp đa dữ liệu -omics cụ thể là dữ liệu methyl 
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hóa (epigenomics) và dữ liệu di truyền (genomics) được trích xuất biểu diễn thông 

qua bộ mã hóa encoder (trong AE).  

Kết quả thử nghiệm của cả hai đề xuất trên được tiến hành và cho thấy hiệu quả 

của vượt trội của phương pháp đề xuất so với các phương pháp tiên tiến hiện nay 

trong việc dự đoán kết hợp thuốc. Bên cạnh đó, kết quả thử nghiệm cũng cho thấy 

các phương pháp tích hợp đa dữ liệu -omics mang lại hiệu năng tốt hơn so với đơn 

dữ liệu -omics trong hầu hết các cách kết hợp và các kịch bản thử nghiệm dự đoán 

kết hợp thuốc cho dòng tế bào. 

3.2. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Gần đây, các nghiên cứu áp dụng phương pháp học sâu được áp càng phổ biến 

trong các nghiên cứu khám phá thuốc. Đặc biệt, trong vấn đề nghiên cứu về kết hợp 

thuốc, một số nghiên cứu gần đây như [68], [110], [72], [111]. DeepSynergy [68] là 

nghiên cứu đầu tiên đề xuất việc sử dụng DL để dự đoán tác dụng phối hợp thuốc. 

Đây là một mô hình mạng nơ-ron học sâu (DNN) sử dụng dữ liệu đáp ứng với thuốc, 

đặc điểm hóa học và dữ liệu biểu hiện gen (GE) để dự đoán đáp ứng thuốc. Mô hình 

đã được huấn luyện bằng cách sử dụng dữ liệu thuốc từ bộ dữ liệu O’Neil và dữ liệu 

-omics từ GDSC. DNN đạt hiệu năng tương đối cao hơn so với các phương pháp học 

máy truyền thống RFs, SVM. Tuy nhiên trong phương pháp này, dữ liệu thuốc mới 

biểu diễn dữ liệu fingerprint, chưa biểu diễn dạng đồ thị và chưa tích hợp dữ liệu 

trong dự đoán. Dựa trên thành công của một số nghiên cứu áp dụng “graph” trong dự 

đoán đáp ứng đơn thuốc, một vài các đề xuất dự đoán đáp ứng đa thuốc[72], [73] đã 

áp dụng graph trong việc học các dữ liệu đồ thị phân tử thuốc cho thấy hiệu quả tiềm 

năng của dự đoán. DeepDDS [72] là phương pháp tiên tiến gần đây sử dụng mô hình 

mạng nơ-ron đồ thị phân tử GAT và GCN để học các biểu diễn của cặp phân tử thuốc 

kết hợp với dữ liệu biểu diễn dữ liệu biểu hiện gen của dòng tế bào được học qua mô 

hình MLP dự đoán kết hợp thuốc.  

Mạng tương tác protein (PPI) rất quan trọng cho hầu hết mọi quá trình trong tế 

bào cũng như xác định thuốc nhắm mục tiêu, do đó, việc khám phá thông tin mạng 

PPI đang được triển khai trong một số nghiên cứu như [111], [112], [113]. 

Transynergy [111] đã sử dụng thông tin mạng PPI và biểu hiện gen của các dòng tế 

bào để xây dựng các đặc điểm của dòng tế bào - thuốc trong đó các biểu hiện của 
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thuốc được trích xuất thông qua bước đi ngẫu nhiên với thuật toán khởi động lại 

(RWR) chưa được xem xét đến cấu trúc liên kết của mạng. GraphSynergy [112] đã 

đề xuất một phương pháp dựa trên mạng tích chập đồ thị tập trung vào cấu trúc kết 

nối toàn cầu và cục bộ của mạng PPI để xác định sự phối hợp giữa các loại thuốc 

chống lại các dòng tế bào. NEXGB [113] là phương pháp chỉ sử dụng thông tin cấu 

trúc mạng PPI để trích xuất đặc trưng biểu diễn thuốc và dòng tế bào cho dự đoán 

phân loại đáp ứng đa thuốc. Tuy nhiên, cả thông tin cấu trúc mạng PPI tiện ích 

GraphSynergy và NEXGB đều chưa được tích hợp với các dữ liệu sinh học khác của 

các dòng tế bào.  

Do đó trong chương này, luận án trình bày hai đề xuất GraOmicSynergy và AE-

XGBSynergy tích hợp đa dữ liệu -omics để cải tiến hiệu năng dự đoán đáp ứng đa 

thuốc. Các giải pháp đề xuất được đánh giá hiệu năng và so sánh với phương pháp 

học sâu tiên tiến trên như DeepSynergy, DeepDDS, NEXGB cho thấy hiệu năng được 

cải tiến rõ rệt. 

3.3. ĐỀ XUẤT GIẢI PHÁP HỌC BIỂU DIỄN ĐỒ THỊ CỦA ĐA PHÂN TỬ 

THUỐC VÀ TÍCH HỢP ĐA DỮ LIỆU -OMICS - GraOmicSynergy 

3.3.1. Phương pháp 

Kế thừa phương pháp tích hợp multi-omics và dữ liệu biểu diễn thuốc dưới 

dạng đồ thị từ nghiên cứu trước GraOmicDRP cho dự đoán liệu trình đơn thuốc, 

nghiên cứu này tiếp tục đề xuất phương pháp tích hợp này cho bài toán dự đoán kết 

hợp thuốc cho dòng tế bào với tên là GraOmicSynergy thực hiện việc kết hợp dữ liệu 

phân tử của một cặp thuốc và một hoặc nhiều dữ liệu –omic của các dòng tế bào để 

dự đoán điểm hiệu quả tổng hợp của thuốc. Hình 3.1 minh họa mô hình đề xuất.  

Để học các đặc trưng của từng loại thuốc, nghiên cứu tiếp tục sử dụng phương 

thức mã hóa và biểu diễn dữ liệu từ Đề xuất 1 và Đề xuất 2 với mỗi cặp thuốc biểu 

diễn dưới dạng đồ thị phân tử từ định dạng chuỗi SMILES [39] sau đó đưa qua mô 

hình GIN để học các biểu diễn của các phân tử thuốc, kết hợp với module “Synthetic 

based-on attention” trình bày phần tiếp theo để tổng hợp thành vec-tơ biểu diễn đặc 

trưng cho cặp thuốc kết hợp và đưa vào mô hình dự đoán. Với khối GIN block, các 

lớp GIN được triển khai để học các biểu diễn đồ thị phân tử thuốc. Tại mỗi lớp, các 
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thuộc tính của nút được cập nhật bởi một mạng MLP gồm hai lớp tuyến tính, hàm 

kích hoạt ReLU và BatchNorm được sử dụng, theo sau là global add-pooling để tổng 

hợp các biểu diễn của một đồ thị phân tử thuốc. Cuối cùng, một lớp được kết nối đầy 

đủ làm phẳng kết quả thành vec-tơ ẩn 128 chiều biểu diễn cho mỗi thuốc.  

 

 

Hình 3.1. Mô hình dự đoán đáp ứng đa thuốc - GraOmicSynergy 

Khác với các nghiên cứu trước đây, thường chỉ xem các thuốc có vai trò ngang 

nhau trong điều trị bệnh thông qua việc biểu diễn cặp thuốc tác động lên dòng tế bào 

bệnh thì nghiên cứu này xem xét việc kết hợp thuốc dựa trên trên những giá trị đóng 

góp khác nhau của mỗi thuốc. Mô đun chức năng “Synthetic based on attention” được 

xây dựng lấy cảm hứng từ hiệu quả của phương pháp tính toán hệ số đóng góp chính 

của các từ trong một câu trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP) [114], nghiên cứu xét 

ngữ cảnh kết hợp, coi các thuốc là các “từ” trong một “câu” – các cặp thuốc tác động 

lên một dòng tế bào. Bên cạnh đó, mô đun này cũng thực hiện việc tổng hợp đáp ứng 

đa thuốc dựa trên cơ chế kiểm thử kết hợp thuốc thực tế một cách tự nhiên. Cụ thể,  

theo thứ tự thuốc 𝑑𝑖 ức chế dòng tế bào 𝑐𝑛 sau một thời gian điều trị, bổ sung thuốc 

𝑑𝑗 và xác định giá trị đáp ứng của cặp thuốc. Do đó, cơ chế attention được đưa vào 

để tính toán các đóng góp khác nhau của mỗi thuốc trong cặp thuốc tác động cho 

dòng tế bào. Ngoài ra, do mạng nơ-ron phân biệt tổ hợp (A,B) theo cách biểu diễn 

thức tự khác nhau là khác nhau (ví dụ A-B khác B-A), do đó, nghiên cứu đã tính toán 

các giá trị attention của từng thuốc trên các cách biểu diễn kết hợp khác nhau của các 

cặp thuốc (𝑑𝑖, , 𝑑𝑗 ) trên dòng tế bào 𝑐𝑛,. Các cặp thuốc (𝑑𝑖, , 𝑑𝑗) tác động trên dòng 

tế bào 𝑐𝑛 được tổng hợp qua phép tính concat (ví dụ: (𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑑𝑖 , 𝑐𝑛, 𝑑𝑗)) sau đó biến 



79 

 

 

 

đổi tuyến tính thành vec-tơ 128 chiều, giá trị attention của mỗi bộ (𝑑𝑖,𝑛, 𝑐𝑛, 𝑑𝑗,𝑛)) và 

𝑑𝑗,𝑛, 𝑐𝑛, 𝑑𝑖,𝑛)) được tính theo công thức sau: 

 

𝑎𝑖,𝑛,𝑗 = exp (𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦_𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟(𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑑𝑖 , 𝑐𝑛, 𝑑𝑗)) (3.1) 

𝑎𝑗,𝑛,𝑖 = exp (𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦_𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟((𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑑𝑗 , 𝑐𝑛, 𝑑𝑖)) (3.2) 

Giá trị 𝑎𝑖,𝑛,𝑗 được tính toán như là giá trị attention của thuốc 𝑑𝑖, trong cặp thuốc 

(𝑑𝑖, , 𝑑𝑗) tác động trên dòng tế bào 𝑐𝑛,  

Tương tự như vậy, giá trị 𝑎𝑗,𝑛,𝑖 được tính toán như là giá trị attention của thuốc 

𝑑𝑗, trong cặp thuốc (𝑑𝑖, , 𝑑𝑗) tác động trên dòng tế bào 𝑐𝑛,  

Tiếp theo vec-tơ tổng hợp của cặp Vec-tơ biểu diễn cặp thuốc (𝑑𝑖, , 𝑑𝑗) tác động 

trên dòng tế bào 𝑐𝑛, được tính dựa trên các giá trị attention của từng thuốc như sau: 

 

�̂�i, j, n =  
𝑎𝑖,𝑛,𝑗

𝑎𝑖,𝑛,𝑗 + 𝑎𝑗,𝑛,𝑖

∗ 𝑑𝑖  +  
𝑎𝑗,𝑛,𝑖

𝑎𝑖,𝑛,𝑗 + 𝑎𝑗,𝑛,𝑖

∗ 𝑑𝑗   (3.3) 

Mô hình học và biểu diễn dữ liệu dòng tế bào 

Để học các đặc trưng của dòng tế bào, GraOmicSynergy tiếp tục kế thừa 

phương pháp tích hợp nhiều loại -omics khác nhau để trích xuất nhiều dữ liệu tiềm 

ẩn của dòng tế bào cho dự đoán thông qua các mạng nơ-ron tích chập 1 chiều. Tuy 

nhiên, các dữ liệu biểu diễn cho mỗi loại -omics của dòng tế bào này thay vì được 

tổng hợp thành một vec-tơ biểu diễn bằng phép ghép nối vec-tơ thông thường thì với 

GraOmicSynergy, vec-tơ tổng hợp này tiếp tục được biến đổi tuyến tính trở về thành 

một vec-tơ biểu diễn duy nhất là 128 chiều. Cụ thể hơn, một khối CNN sẽ bao gồm 

ba lớp tích chập với lớp tổng hợp tối đa (global-max-pooling) và hàm kích hoạt 

(ReLU). Sau đó, đầu ra được làm phẳng thành một vec-tơ 128 chiều của biểu diễn 

dòng tế bào. Các vec-tơ này được kết nối qua phép toán concat và chuyển đổi tuyến 

tính thành vec-tơ 128 chiều. Cuối cùng vec-tơ biểu diễn dữ liệu dòng tế bào này tiếp 

tục kết hợp với vec-tơ biểu diễn cặp thuốc điều trị cho dòng tế bào được kết nối tạo 

thành một vec-tơ duy nhất đưa vào khối FC block để dự đoán giá trị kết hợp thuốc 

cho dòng tế bào. Khối dự đoán FC block là một mạng MLP gồm hai lớp, lớp đầu vào 

là 1024 chiều, lớp thứ hai là 128 chiều dự đoán giá trị kết hợp thuốc cho mô hình. 
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Mô hình đánh giá 

Mô hình được đánh giá hiệu năng của giải pháp tích hợp đa dữ liệu -omics và 

tích hợp đơn dữ liệu -omics. Ngoài ra, để so sánh với các mô hình dự đoán kết hợp 

thuốc tiên tiến hiện nay, nghiên cứu tiến hành so sánh với hai phương pháp gồm (1) 

DeepSynergy tích hợp dữ liệu GE và dữ liệu biểu diễn thuốc dưới dạng vec-tơ đặc 

trưng dạng fingerprint, (2) DeepDDS với cách biểu diễn đặc trưng thuốc dưới dạng 

đồ thị dữ liệu biểu hiện gen của dòng tế bào, trong đó nghiên cứu so sánh với mô hình 

dự đoán tốt nhất là DeepDDS(GAT).  

GraOmicSynergy dự đoán đáp  ứng đa thuốc (regressor) 

Giải pháp đề xuất hoạt động như một mô hình hồi quy nhằm dư đoán giá trị kết 

hợp thuốc với đầu vào là các thuộc tính của dòng tế bào, các đặc trưng của thuốc và 

các giá trị kết hợp đã được quan sát, đầu ra là giá trị dự đoán cho khả năng kết hợp 

thuốc. Mô hình được đánh giá dựa trên các chỉ số sai số trung bình bình phương 

(RMSE) và hệ số tương quan Pearson (CCp). 

GraOmicSynergy dự đoán phân loại kết hợp thuốc (classifier) 

Mô hình GraOmicSynergy được thiết kế để có thể hoạt động như một mô hình 

phân lớp nhị phân, để dự đoán kết hợp hai thuốc có khả năng tương hợp (synergistic) 

hay tương kháng (antagonistic). Để làm việc này, mô hình nghiên cứu sử dụng toàn 

bộ các khối và các lớp trong quá trình huấn luyện, trong khối dự đoán (FC block) lớp 

phân loại đầu ra là một hàm biến đổi tuyến tính trung bình mũ (softmax).  

Khi hoạt động như một mô hình phân lớp, GraOmicSynergy không thiết lập 

ngưỡng giá trị synergy như trong mô hình DeepDDS và DeepSynergy. Cụ thể, 

DeepDDS chỉ coi các giá trị nhãn synergy lớn hơn 10 được gắn nhãn là dương (1 – 

tương hợp) và điểm nhỏ hơn 0 được gắn nhãn là không (0 – tương kháng). Trong khi 

đó DeepSynergy sử dụng các synergy lớn hơn 30 làm ngưỡng (chiếm 10%).  Điều 

này có thể làm mất đi một lượng lớn các dữ liệu trong quá trình huấn luyện và dự 

đoán ở cả DeepSynergy và DeepDDS. Do vậy để tăng cường học các đặc trưng của 

tất cả các mẫu, GraOmicSynergy lấy toàn bộ dữ liệu với ngưỡng giá trị đáp ứng đa 

thuốc là 0 như trong các quy ước phân loại đáp ứng đa thuốc của [115]. Để đánh giá 

khả năng dự đoán của mô hình mô hình thực hiện đánh giá độ chính xác của mô hình 
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bằng cách sử dụng các chỉ số đánh giá như: độ chính xác (ACC), Precision (PREC), 

Recall và F1-score (F1). Các chỉ số này được thực hiện trên tất cả các kịch bản thử 

nghiệm.  

3.3.2. Cài đặt và thử nghiệm mô hình 

Tổng hợp bộ dữ liệu 

Bộ dữ liệu cho cho nghiên cứu này bao gồm các tập dữ liệu về kết hợp thuốc 

cho dòng tế bào, tập dữ liệu về multi-omics cho dòng tế bào; tập dữ liệu biểu diễn 

thuốc. Các bộ dữ liệu này được thu thập từ nguồn công khai và kế thừa từ các nghiên 

cứu trước đó. Cụ thể: 

- Dữ liệu quan sát tương tác kết hợp thuốc và dòng tế bào: Tương tự như 

DeepSynergy, nghiên cứu này lựa chọn áp dụng bộ dữ liệu sàng lọc kết hợp thuốc-

thông lượng cao cho ung thư do O'Neil [75] cung cấp. Bộ dữ liệu này bao gồm 583 

cách kết hợp thuốc theo cặp của 38 loại thuốc riêng biệt, mỗi loại được thử nghiệm 

trên 39 dòng tế bào bao gồm 7 loại ung thư, có 23.062 mẫu tương tác cặp thuốc và 

dòng tế bào. Mỗi mẫu quan sát được đo để ước tính hiệu lực kết hợp sau 48 giờ xử lý 

thuốc theo 4 liều cho mỗi loại thuốc. Kế thừa các giá trị kết hợp thuốc được tính theo 

chỉ số Loewe như trong nghiên cứu của DeepSynergy2. 

- Bộ dữ liệu biểu diễn hồ sơ sinh học multi-omics cho dòng tế bào bệnh là bộ 

dữ liệu GDSC [45]. Bộ dữ liệu này được kế thừa và chuẩn hóa theo Đề xuất 2 – 

GraOmicDRP bao gồm: 

o Bộ dữ liệu dữ liệu đột biến gen và số lượng biến đổi bản sao 

(MUT_CNA) gồm 990 dòng tế bào, mỗi dòng tế bào gồm 735 đặc trưng 

biểu hiện đột biến, dữ liệu nhị phân [0,1], cho biết gen có bị đột biến 

hay không.  

o Bộ dữ liệu biểu hiện gen (GE) của quá trình phiên mã (transcriptomic) 

gồm: 1018 dòng tế bào, mỗi dòng tế bào gồm 17.737 đặc trưng, dữ liệu 

biểu hiện gen biểu diễn dạng số thực 

 
2 https://www.bioinf.jku.at/software/DeepSynergy/ 
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o Bộ dữ liệu biểu hiện methyl hóa (METH) của di truyền biểu gen 

(epigennomic), dữ liệu dạng nhị phân dạng [0,1] cho biến gen có bị 

methyl hóa hay không. 

- Dữ liệu biểu diễn thuốc: Mô hình hóa dữ liệu biểu diễn thuốc dưới dạng đồ 

thị cũng được kế thừa theo phương pháp của mô hình GraOmicDRP và GraphDRP. 

Tiền xử lý dữ liệu 

- Tương tự như Đề xuất 2 – mô hình GraOmicDRP, dữ liệu biểu hiện gen (GE) 

được chuẩn hóa về khoảng (0,1) theo phương pháp min-max normalization 

- Thực hiện tổng hợp các bộ dữ liệu nghiên cứu cho dòng tế bào (GDSC), thuốc 

(Drugbank) và dữ liệu kết hợp thuốc (O’Neil), bộ dữ liệu cho các thực nghiệm trong 

nghiên cứu này gồm: 

o 38 loại thuốc trong đó 37 thuốc đại diện cho mỗi thuốc trong cặp kết 

hợp thuốc. 

o 25 dòng tế bào thuộc năm loại mô bệnh (tissues) gồm: ung thư vú 

(breast cancer), ung thư phổi (lung cancer), ung thư da (skin cancer), 

ung thư hệ niệu đạo (urogenital_system) và ung thư hệ tiêu hóa 

(digestive_system). 

o 14.722 mẫu quan sát được cho các cặp kết hợp thuốc điều trị cho dòng 

tế bào. 

Chia bộ dữ liệu thử nghiệm 

Nghiên cứu đã đánh giá tổng thể hiệu năng của mô hình dự đoán của 

GraOmicSynergy và so sánh với các phương pháp tiên tiến gần đây theo 03 kịch bản 

thử nghiệm bao gồm: Mixed, Blind-Drugpair, Blind-Cellline. Hiệu năng dự đoán của 

GraOmicSynergy cũng được đánh giá cho cả dữ liệu –omics đơn và kết hợp đa -

omics. Với Mixed, thuốc và dòng tế bào trong giai đoạn huấn luyện có thể xuất hiện 

trong giai đoạn thử nghiệm; thử nghiệm Blind-Cellline được xây dựng để đưa ra dự 

đoán cho một dòng tế bào mới không có ở giai đoạn huấn luyện; tương tự, Blind-

DrugPair được tạo ra để dự đoán đáp ứng của cặp thuốc chưa biết. 

Ngoài ra, để so sánh công bằng trong đánh giá giữa các kịch bản cũng như so 

sánh hiệu năng với các phương pháp hiện có khác, nghiên cứu đã sử dụng một bộ 

huấn luyện duy nhất cho tất cả các kịch bản để học các đặc trưng ẩn của các dòng tế 
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bào và thuốc, trong khi các bộ dữ liệu cho việc đánh giá, điều chỉnh tham số mô hình 

(tập đánh giá và tập kiểm tra) của mỗi kịch bản riêng được chia độc lập, không trùng 

lặp nhau. Cụ thể, các bộ dữ liệu này được thực hiện bằng cách xáo trộn dữ liệu một 

cách ngẫu nhiên, sau đó chia dữ liệu vào các bộ dữ liệu cho huấn luyện (training set), 

đánh giá (validation set) và kiểm tra (testing set) dựa trên sự tương đồng về giá trị 

trung bình (mean) và độ lệch chuẩn (standard deviation) của các giá trị kết hợp thuốc 

(synergy scores) của bộ dữ liệu ban đầu. Việc chia này cũng đảm bảo tính tổng quát 

của mô hình đánh giá và tránh overfitting. Các tiêu chí lựa chọn này được áp dụng 

cho tất cả các kịch bản thử nghiệm. 

Để thực hiện việc này, trước tiên, nghiên cứu thực hiện việc chọn danh sách 

các dòng tế bào và danh sách các danh sách thuốc chưa được thử nghiệm cho kịch 

bản thử nghiệm Blind-Cellline và Blind-DrugPair.  

Đối với Blind-Cellline, bằng cách sử dụng hàm train-split-test trong thư viện 

scikit-learn của Python nghiên cứu phân tách các tập dữ liệu tập dữ liệu trên thành 

các tập huấn luyện, kiểm tra và đánh giá với tỷ lệ xấp xỉ 80:10:10, các tập dữ liệu này 

cũng đươc chia đảm bảo có sự tương đồng về phân phối giữa các tập dữ liệu thử 

nghiệm thông qua kiểm định thống kê Kolmogorov-Smirnov [41]. Các dòng tế bào 

được lựa chọn cho dòng thử nghiệm Blind-Cell được chia không chỉ dựa trên sự phân 

bố tương đồng với các bộ khác mà còn dựa trên số lượng dòng tế bào của mỗi loại 

mô bệnh (theo năm loại tissue). Theo đó, nghiên cứu đã chọn 8/25 dòng tế bào cho 

thử nghiệm Blind-Cellline. Nghiên cứu thực hiện tương tự với việc lựa chọn các thuốc 

cho kịch bản Blind-DrugPair, kết quả nghiên cứu chọn được 6/38 loại thuốc cho 

Blind-DrugPair. Tập dữ liệu còn lại gồm 17 dòng tế bào của năm loại mô và 32 loại 

thuốc lúc này được tiến hành chia thành 01 tập dữ liệu huấn luyện chung duy nhất, 

với tỉ lệ 80%; 10% dành cho tâp dữ liệu đánh giá và kiểm tra của kịch bản Mixed. 

Phần còn lại tiếp tục chia cho kịch bản Blind-Cellline và Blind-DrugPair. Chi tiết 

hơn, bộ dữ liệu đánh giá và thử nghiệm cho kịch bản Blind-Cellline được chia 50:50 

từ các mẫu có thuốc thuộc danh sách tập huấn luyện và dòng tế bào thuộc danh sách 

Blind-Cellline. Tương tự với kịch bản Blind-DrugPair, bộ dữ liệu kiểm tra và đánh 

giá được chia theo tỉ lệ 50:50 cho các mẫu có cả hai thuốc thuộc danh sách Blind-
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Drug và tất cả dòng tế bào. Chi tiết các bộ dữ liệu theo các kịch bản khác nhau được 

tóm tắt trong Bảng 3.1. 

Bảng 3.1. Phân chia bộ dữ liệu thử nghiệm cho các kịch bản đánh giá 

 

Để đảm bảo rằng thứ tự của tổ hợp thuốc AB (dù được biểu diễn dưới dạng  

A-B hay B-A) không ảnh hưởng đến dự đoán của mô hình, nghiên cứu đã kết hợp cả 

hai cách trình bày của từng mẫu trong tất cả các dữ liệu cho huấn luyện, đánh giá và 

kiểm tra. Để làm việc đó, nghiên cứu thực hiện lật các thuốc trên từng cặp thuốc 

tương tác điều trị cho dòng tế bào sau đó tính trung bình các kết quả để dự đoán để 

đo hiệu năng chung của mô hình.  

Cài đặt mô hình 

Tương tự như trong Đề xuất 2, nghiên cứu thực hiện các khối cho mô hình huấn 

luyện biểu diễn thuốc và dòng tế bào như sau: 

- Với thuốc, khối GIN gồm năm lớp GIN liên tiếp được sử dụng để học các 

biểu diễn thuốc tiếp theo sau lớp tổng hợp thông tin đồ thị thuốc (global-add pooling), 

một lớp FC để biến đổi tuyến tính biểu diễn thuốc về vec-tơ 128 chiều. 

- Với biểu diễn dòng tế bào, nghiên cứu triển khai các khối CNN1D khác nhau 

tương ứng mỗi dữ liệu dòng tế bào.  

o Mỗi khối bao gồm ba lớp tích chập, tiếp theo sau là lớp tổng hợp các 

đặc trưng dòng tế bào (max pooling) và lớp FC để biến đổi tuyến tính 

mỗi biểu diễn dòng tế bào đó thành vec-tơ 128 chiều, được cài đặt để 

học các đặc trưng ẩn của các dữ liệu -omics khác nhau.  

o Mỗi kịch bản tích hợp (single-omics, multi-omics: 2-omics hoặc 3-

omics) đầu ra mỗi khối sẽ được kết hợp thành vec-tơ 128/256/384 chiều 

tương ứng; vec-tơ này sẽ được biến đổi tuyến tính thành vec-tơ 128 

chiều biểu diễn thông tin tổng hợp của dòng tế bào. 

- Khối FC block thực hiện nhiêm vụ dự kết quá trình huấn luyện gồm hai lớp 

đầy đủ (256/128 nút) đầu ra là một nút hoặc hai nút tương ứng với mô hình hoạt động 

# Drug 1 # Drug 2# Cell lines # Train # Val # Test

Mixed 31 31 17 5756 720 720

Blind-Cellline 31 31 8 5756 1679 1680

Blind-DrugPair 6 6 17 5756 101 101
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như tác vụ là bộ dự đoán hồi quy (regressor) hoặc khi mô hình hoạt động như bộ dự 

đoán phân lớp (classifier).  

Cài đặt môi trường và siêu tham số huấn luyện 

- Learning: 0.001 

- Batch size: Tinh chỉnh trong quá trình huấn luyện (1024) 

- Số epoch: Tinh chỉnh trong quá trình huấn luyện (300) 

- Thuật toán học: Tối ưu hóa Adam (Adam Optimization) 

Mô hình được huấn luyện và đánh giá trên server với cấu hình: 

- Colab Pro 

Các mô hình, thuật toán được triển khai bằng ngôn ngữ lập trình Python cùng 

với các thư viện: 

- Pytorch: hỗ trợ triển khai các mô hình deep learning 

- Rdkit: hỗ trợ các thao tác phép biến đổi với thuốc 

- Pandas: hỗ trợ xử lý dữ liệu dạng .csv  

- Matplotlib: hỗ trợ trực quan hóa các thông tin 

3.3.3. Kết quả và đánh giá 

Kịch bản Mixed 

Đánh giá hiệu năng của GraOmicSynergy trên kịch bản Mixed cho việc tích 

hợp cả single-omics và multi-omics cho thấy hầu hết tích hợp đa dữ liệu -omics cho 

hiệu năng tốt hơn các kịch bản đơn -omics. Trong đó, tích hợp cả ba -omics tổ hợp 

(ALL: GE & MUT_CNA & METH) đạt hiệu quả tốt nhất về cả RMSE (14,025) và 

CCp (0,794) (Bảng 3.2) so với tất cả các kịch bản tích hợp cũng như vượt trội hơn so 

với DeepDDS và DeepSynergy,  giá trị RMSE và CCp của DeepDDS lần lượt là 

15,871 và 0,744 và giá trị của DeepSynergy là 15,909 và 0,711.  Ngoài ra, hầu hết 

các single-omics và sự kết hợp của phương pháp của nghiên cứu đều vượt trội so với 

DeepSynergy và DeepDDS ngoại trừ sự kết hợp của MUT & METH. Bên cạnh đó, 

dữ liệu biểu hiện gen khi kết hợp với các dữ liệu -omics khác cho hiệu năng dự đoán 

tốt  hơn khi so với cặp kết hợp còn lại (MUT_CNA & METH), tương tự như giải 

pháp tích hợp dữ liệu đa -omics trong dự đoán đáp ứng đơn thuốc (đề xuất 

GraOmicDRP). 
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Bảng 3.2. So sánh hiệu năng các phương pháp theo kịch bản Mixed 

 

Tiến hành so sánh hiệu năng dự đoán các phương pháp trên các mô bệnh tổng 

hợp được (năm mô bệnh) theo chỉ số RMSE và CCp trên kịch bản Mixed. Các bộ dữ 

liệu thử nghiệm được chia đồng đều theo các mô bệnh nên việc so sánh này cũng đảm 

bảo công bằng giữa các phương pháp thử nghiệm, kết quả cho thấy GraOmicSynergy 

có thể dự đoán tốt hơn trong tất cả các loại bệnh. Cụ thể, so với DeepSynergy và 

DeepDDS, GraOmicSynergy (ALL) đã đạt được RMSE tốt nhất cho tất cả các mô 

(Hình 3.2), trong khi đó, đạt được CCp tốt nhất cho 4/5 mô bệnh (bao gồm hệ thống 

tiêu hóa, phổi, da và hệ thống niệu sinh dục (Hình 3.3). 

Hình 3.2. So sánh hiệu năng các phương pháp dự đoán các mô bệnh trên đánh 

giá RMSE theo kịch bản Mixed 

 

 

RMSE CCp

DeepDDS(GAT) 15.871 0.744

DeepSynergy 15.909 0.711

GE 15.099 0.755

MUT_CNA 14.971 0.760

METH 14.546 0.775

GE & MUT_CNA 14.245 0.785

GE & METH 14.387 0.782

METH & MUT_CNA 16.401 0.706

ALL 14.025 0.794

Methods

GraOmicSynergy

(Single-omics)

GraOmicSynergy

(Multi-omics)
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Hình 3.3. So sánh hiệu năng các phương pháp dự đoán các mô bệnh trên đánh 

giá CCp theo kịch bản Mixed 

Kịch bản Blind-Cellline 

So sánh hiệu năng về cả CCp và RMSE đối với thử nghiệm Blind-Cellline, 

thấy rằng phương pháp đề xuất tốt hơn Deepsynergy và DeepDD trong hầu hết các 

single-omics và nhiều omic. Đặc biệt, với bộ dữ liệu -omics – GE – đạt hiệu năng tốt 

nhất trong cả chỉ số của CCp và RMSE. Bảng 3.3 cho thấy GraOmicDRP RMSE nhỏ 

hơn (20,73) và CCP cao hơn (0,484) so với DeepDDS và Deepsynergy. 

Chi tiết hơn cho việc so sánh hiệu năng các mô hình, nghiên cứu tiến hành 

đánh giá hiệu quả dự đoán trên từng dòng tế bào mới (Blind-Cellline). Trong kịch 

bản này, GraOmicSynergy(ALL) đã đạt RMSE tốt nhất cho 5/8 dòng tế bào được dự 

đoán (gồm MDAMB436, NCIH1650, RKO, OVCAR3, SKMES1) và CCp tốt nhất 

cho 4/8 dòng tế bào được dự đoán (MDAMB436, NCIH1650, OVCAR3, SKMES1). 

Tuy nhiên, nghiên cứu nhận thấy rằng hiệu năng dự đoán kết thuốc cho cả 3 phương 

pháp đối với các dòng tế bào LNCAP, SKMEL30 và OVCAR3 trên đánh giá CCp 

còn thấp hơn so với năm dòng tế bào còn lại, đặc biệt là đối với LNCAP. Điều này 

có thể lý giải bởi sự biến thiên khá lớn các dữ liệu quan sát được của các dòng tế bào 

này. Ví dụ: các giá trị đáp ứng (synergy) quan sát đối với LNCAP (std = 39.227) và 

SKMEL30(std = 25.176), OVCAR3 (std = 27.576) nằm trong khoảng biến thiên lớn 

(lần lượt là -169 ÷ 106); (-172.89 ÷ 121.05) và (-46.67 ÷106.63). Do đó độ tương 

quan Pearson giữa các giá trị dự đoán và quan sát không cao.  

Bảng 3.3. So sánh hiệu năng các phương pháp cho dự đoán dòng tế bào mới 
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Kịch bản Blind-DrugPair 

Bảng 3.4 cho thấy phương pháp đề xuất vượt trội về RMSE (19,968) và CCp 

(0,37) cho DeepSynergy (20,884, 0,131) cũng như DeepDDS (22,745, 0,105) tương 

ứng. Các mô hình -omics tích hợp khác cũng có thể so sánh với các mô hình của 

DeepDDS. Kết hợp lại với nhau, kết quả thử nghiệm cho thấy GraOmicSynergy tốt 

hơn DeepDDS và DeepSynergy cho tất cả các kịch bản thử nghiệm. Điều này cũng 

cho thấy tầm quan trọng của việc tích hợp nhiều dữ liệu -omics, đặc biệt là dữ liệu 

biểu hiện gen (GE), đối với các bài toán dự đoán đáp ứng thuốc. 

Bảng 3.4. So sánh hiệu năng các phương pháp cho dự đoán cặp thuốc mới 

 

Có thể thấy rằng các kết quả thử nghiệm khi dự đoán giá trị kết hợp các cặp 

thuốc cho dòng tế bào, cho thấy GraOmicSynergy vượt trội so với DeepDDS và 

DeepSynergy trong tất cả các kịch bản thử nghiệm, đồng thời cho thấy việc tích hợp 

nhiều -omics mang lại hiệu quả dự đoán trong các nhiệm vụ dự đoán kết hợp thuốc. 

Kết quả thử nghiệm khi mô hình GraOmicSynergy hoạt động như một bộ phân 

loại  

RMSE CCp

DeepDDS(GAT) 21.893 0.415

DeepSynergy 20.930 0.463

GE 20.730 0.484

MUT_CNA 21.468 0.442

METH 21.685 0.460

GE & MUT_CNA 21.095 0.469

GE & METH 20.458 0.512

METH & MUT_CNA 20.942 0.468

ALL 20.742 0.498

Methods

GraOmicSynergy

(Single-omics)

GraOmicSynergy

(Multi-omics)

RMSE CCp

DeepDDS(GAT) 22.745 0.105

DeepSynergy 20.884 0.131

GE 20.620 0.316

MUT_CNA 21.537 0.158

METH 20.177 0.378

GE & MUT_CNA 20.927 0.263

GE & METH 22.036 0.099

METH & MUT_CNA 20.164 0.384

ALL 19.968 0.379

Methods

GraOmicSynergy

(Single-omics)

GraOmicSynergy

(Multi-omics)
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Giống như cách thức đánh giá việc phân loại khả năng kết hợp thuốc của 

DeepSynergy và DeepDDS, mô hình GraOmicSynergy chuyển đổi trực tiếp kết quả 

dự đoán giá trị đáp ứng đa thuốc (dạng số thực) thành giá trị phân loại (1,0). Ma trận 

đánh giá cho mô hình thực hiện trên việc phân loại của bộ dữ liệu thử nghiệm cho 

toàn bộ các kịch bản. Bảng 3.5 thể hiện kết quả của việc phân loại kết quả dự đoán 

của kịch bản Mixed đối với bộ dữ liệu kết hợp tất cả các -omics (GE, MUT&CNA và 

METH) của GraOmicSynergy với DeepDDS và DeepSynergy trên các phép đo 

Accuracy, Precision, Recall, F1-score. Kết quả cho thấy mô hình đề xuất đạt độ chính 

xác cao hơn hai mô hình so sánh.  

Bảng 3.5. So sánh hiệu năng các phương pháp khi hoạt động như mô hình 

phân loại trên các kịch bản thử nghiệm 

 

 

Các kết quả trên cho thấy mô hình đề xuất trong nghiên cứu thể hiện vượt trội 

hơn các mô hình so sánh khi hoạt động như mô hình hồi quy cũng như mô hình phân 

loại khả năng kết hợp thuốc cho dòng tế bào.  

Nghiên cứu này cũng đã khảo sát các minh chứng khoa học và liệt kê các công 

bố trước đây (số PMID/doi) cho thấy khả năng kết hợp thuốc trong điều trị bệnh ung 

thư tương ứng Bảng 3.6 cho thấy10 cặp kết hợp thuốc được dự đoán tốt nhất cho kịch 

bản Mixed với điểm lỗi thấp nhất. Các nghiên cứu trước đây cũng cho thấy khả năng 

kết hợp các cặp thuốc này trong điều trị ung thư. Ví dụ như MK-4827 (Niraparib) và 

BEZ-235 (Dactolisib) là hai loại thuốc đã được nghiên cứu về tiềm năng sử dụng 

trong điều trị ung thư. Niraparib là chất ức chế PARP và Dactolisib là chất ức chế 

kép con đường sinh học PI3K và mTOR, có liên quan đến sự phát triển, sống sót và 

chuyển hóa của tế bào. Sự ức chế kết hợp PI3K và PARP đã được chứng minh là có 

Methods ACC PREC Recall F1-score

DeepDDS (GAT) 0.758 0.806 0.799 0.802

DeepSynergy 0.759 0.816 0.784 0.8

GraOmicSynergy (ALL) 0.783 0.803 0.857 0.829

DeepDDS 0.712 0.78 0.728 0.753

DeepSynergy 0.691 0.731 0.773 0.751

GraOmicSynergy (ALL) 0.717 0.741 0.816 0.777

DeepDDS (GAT) 0.603 0.651 0.7 0.675

DeepSynergy 0.611 0.647 0.75 0.695

GraOmicSynergy (ALL) 0.627 0.677 0.7 0.689

Blind-cellline

Blind-DrugPair

Mixed
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hiệu quả trong điều trị các mô hình ung thư vú tiền lâm sàng [116]. MK-8776 là chất 

ức chế chọn lọc kinase 1 (Chk1), có thể kết hợp với chất ức chế PARP và có thể đạt 

được chiến lược điều trị hiệu quả hơn trong ung thư dạ dày [117]. Tương tự, chất ức 

chế MAP p38 có trong L778123 có thể kết hợp với chất ức chế PI3K và mTOR (BEZ-

235) để điều trị tế bào ung thư [118]. 

Bảng 3.6. Mười kết quả dự đoán tốt nhất và bằng chứng sinh học 

 

 

Các thực nghiệm trên cho thấy việc tích hợp đa dữ liệu -omics có hiệu quả vượt 

trội so với tích hợp đơn dữ liệu -omics đồng thời mô hình GraOmicSynergy hoạt động 

hiệu quả hơn với các mô hình tiên tiến khác như DeepDDS và DeepSynergy trong 

hầu hết các kịch bản dự đoán độ kết hợp thuốc. Mô hình học đặc trưng biểu diễn đồ 

thị phân tử thuốc qua GIN và tổng hợp cặp thuốc tương tác theo cơ chế chú ý mang 

lại hiệu năng vượt trội hơn so với mô hình tổng hợp thuốc thông qua GAT trong 

DeepDDS cũng như mô hình không áp dụng biểu diễn đồ thị phân tử thuốc 

DeepSynergy. Một số bằng chứng y học về kết hợp thuốc cũng tương đồng với độ 

chính xác cao nhất trong dự đoán của mô hình đề xuất. 

3.4. ĐỀ XUẤT GIẢI PHÁP TÍCH HỢP ĐA DỮ LIỆU -OMICS VÀ THÔNG 

TIN MẠNG SINH HỌC - AE-XGBSynergy 

3.4.1. Phương pháp 

Các liệu trình kết hợp thuốc đã nổi lên như một phương pháp đầy hứa hẹn 

trong y học chính xác nhờ khả năng nâng cao hiệu quả điều trị và chống lại tình trạng 

kháng thuốc. Tuy nhiên, các phương pháp dự đoán kết hợp thuốc hiện tại thiếu cơ 

chế trích xuất hiệu quả thông tin có ý nghĩa từ đa dữ liệu -omics của các dòng tế bào 

Drug1 Drug2 Cell line Tissue abs_error Publications

LAPATINIB BORTEZOMIB RKO digestive_system 0.000115156 PMID: 20701607

SUNITINIB 5-FU SKMEL30 skin 0.002768755 PMC: 3392575

DASATINIB VINORELBINE SKMES1 lung 0.004963875 PMC: 5784669

GELDANAMYCINBORTEZOMIB RPMI7951 skin 0.006840706 PMID: 15141013

MK-2206 DOXORUBICIN SKMEL30 skin 0.007393837 PMID: 27499633

MK-5108 5-FU HT144 skin 0.011643052 PMID: 27499633

MK-2206 SUNITINIB A2780 urogenital_system 0.022981644 PMID: 32927828

MK-5108 CARBOPLATIN VCAP urogenital_system 0.02829051

https://doi.org/10.11

86/s12943-020-

01305-3

SORAFENIB 5-FU OCUBM breast 0.031475782 PMID: 22033636

DASATINIB PACLITAXEL HCT116 digestive_system 0.07894993 PMID: 30866697
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và tích hợp nó với thông tin mạng tương tác protein (PPI). Trong nghiên cứu này, 

luận án trình bày một đề xuất mới gọi là AE-XGBSynergy, nhằm giải quyết hạn chế 

này của các phương pháp hiện tại bằng cách tích hợp đa dữ liệu -omics từ các dòng 

tế bào với dữ liệu biểu diễn đặc trưng của dòng tế bào và thuốc được trích xuất từ 

mạng PPI từ đó dự đoán sự kết hợp thuốc đối với các dòng tế bào. Mô hình  

AE-XGBSynergy được biểu diễn như trong Hình 3.4. 

 

Hình 3.4. Mô hình đề xuất dự đoán đáp ứng đa thuốc - AE-XGBSynergy 

Mô hình AE-XGBSynergy gồm hai phần, trong đó phần đầu tiên (a) để trích 

xuất đặc trưng của thuốc và dòng tế bào từ mạng tương tác PPI. Cụ thể, việc nhúng 

mạng PPI được cấu trúc bằng cách sử dụng thuật toán struc2vec. Trong đó, mỗi 

protein phản ánh dưới dạng một nút và sau đó được nhúng vào không gian nhúng mà 

vẫn giữ nguyên cấu trúc đồ thị. Hơn nữa, thuật toán struc2vec sử dụng mô hình đồ 

thị đa tầng để trích xuất đặc điểm tương đồng về cấu trúc và tạo ra bối cảnh cấu trúc 

cho các nút. Bằng cách đó, nó đảm bảo rằng các cặp gen ở xa nhau nhưng có cấu trúc 

tương tự nhau được thể hiện chặt chẽ trong mạng lưới tương tác protein-protein. Các 

biểu diễn đặc trưng dòng tế bào được trích xuất thông qua một mô hình mã hóa  

pre-trained đã được học các đặc trưng ẩn của các dòng tế bào. Các biểu diễn của các 
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cặp thuốc và dòng tế bào này được tạo thành vec-tơ đầu vào cho cho mô hình dự đoán 

sự kết hợp thuốc cho các dòng tế bào ung thư.  

Trích xuất đặc trưng của thuốc và dòng tế bào trong mạng PPI 

- Mạng PPI là một đồ thị vô hướng đóng vai trò là một đầu vào của mô hình 

với các protein là các nút và các cạnh là tương tác giữa hai nút. Để tìm hiểu đặc điểm 

cấu trúc của mạng PPI, nghiên cứu đã sử dụng phương pháp struc2vec. Khác với các 

phương pháp khác struc2vec mã hóa các điểm tương đồng về cấu trúc bằng cách xây 

dựng các đồ thị nhiều lớp và tạo ngữ cảnh cấu trúc cho các nút. Các cặp protein cách 

xa nhau nhưng có cấu trúc tương tự nhau vẫn được suy xét trong thuật toán struc2vec. 

- Trong mạng PPI, mỗi đỉnh sẽ được xem xét với đồ thị riêng với các nút hàng 

xóm quanh nó. Xét quá trình duyệt đường đi từ đỉnh đó đến các nút hàng xóm thì thu 

được các danh sách chứa tất cả các hành trình được tạo ra của đỉnh đó với các thông 

tin như: danh sách các nút trong một hành trình và các thông tin liên quan đến hành 

trình đó. 

- Quá trình trích xuất đặc trưng của mạng PPI (P) gồm các bước: 

(1) Tính sự tương đồng về cấu trúc giữa cặp nút đối với các vùng lân 

cận k. 

o Xét một cặp nút (protein) “u” và “v”, 𝑅ₖ (u) xác định là tập các 

nút ở bán kính k từ “u”, s(𝑅ₖ (u)) là tập các bậc của các nút trong 

𝑅ₖ (u); G(s(Rk(u)), s(𝑅ₖ (v)) ) đo khoảng cách của các chuỗi có 

thứ tự, trong nghiên cứu này là tập bậc các đỉnh của các nút ở bán 

kính k của nút “u” và “v”. Từ đó các cấu trúc tương đồng giữa u 

và v xét trong trong vùng lân cận k-hop được xác định bằng 

khoảng cách cấu trúc và được tính theo công thức: 

𝑓ₖ(u, v) = 𝑓ₖ ₋₁(u, v)    +  𝑔 (s(𝑅ₖ (u)), s(𝑅ₖ  (v))) (3.4) 

(2) Xây dựng đồ thị có trọng số nhiều lớp. 

o Sau khi có khoảng cách cấu trúc của mỗi cặp protein ở từng lớp 

k trong mạng PPI. Thuật toán struc2vec sẽ tính toán trọng số 

cho mỗi cạnh liên kết cặp đỉnh đó trên nhiều tầng. 
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o Để xây dựng được đồ thị đa tầng (đồ thị ở mỗi lớp gồm các 

cạnh vô hướng có trọng số được tạo ra từ các cặp protein theo 

bán kính k) thì trọng số cạnh giữa mỗi cặp protein (u,v) được 

xác định bằng công thức:  

                           𝑊ₖ(𝑢, 𝑣) = 𝑒−𝑓ₖ (𝑢,𝑣)  (3.5) 

o Mỗi protein u trong lớp k được kết nối tương ứng với protein v 

trong lớp k+1 và k-1, trọng số cạnh giữa các lớp được tính theo 

công thức: 

                        𝑊ₖ(𝑢ₖ, 𝑢ₖ + 1) = log(Γₖ (𝑢)  +  e) (3.6) 

o Trong đó Γₖ (𝑢) là số cạnh của lớp k mà có trọng số lớn hơn trọng 

số trung bình của các cạnh mà protein u tương tác với protein 

khác trong lớp k của đồ thị này. 

o Nếu giá trị Γₖ (𝑢)  tại lớp k càng lớn thì cho thấy ở lớp k có nhiều 

nút tương tự với protein “u” thì nó sẽ có xu hướng để đi lên lớp 

cao hơn để có được ngữ cảnh tinh tế hơn. 

(3) Tạo bối cảnh cho các nút thông qua random walk 

o Mỗi protein sẽ thực hiện một bước đi ngẫu nhiên (random walk) 

trong đồ thị đa lớp P để tạo các chuỗi các nút nhằm xác định ngữ 

cảnh của protein đó, mỗi protein thường bắt đầu ở lớp 0. Với xác 

suất mà nút protein tiến hành random walk ở lớp hiện tại là p, 

𝑍ₖ(𝑢) là hệ số chuẩn hóa đỉnh u trong lớp k thì xác suất để chọn 

đến một nút “v” bất kỳ ở lớp này là:  

                           𝑝ₖ (𝑢, 𝑣) =
𝑒−𝑓ₖ (𝑢,𝑣) 

𝑍ₖ(𝑢)
 (3.7) 

o Xác suất để nút protein đó di chuyển sang các tầng khác của đồ 

thị đa lớp là (1-q) nhưng xác suất để đi lên lớp trên và đi xuống 

lớp dưới là khác nhau:  

𝑝ₖ (𝑢ₖ , 𝑢 ₖ ₊₁) =
𝑊(𝑢ₖ, 𝑢ₖ ₊₁)

𝑊(𝑢ₖ, 𝑢ₖ ₊₁) + 𝑊(𝑢ₖ, 𝑢ₖ₋₁)
 (3.8) 
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                                     𝑝ₖ  (𝑢ₖ , 𝑢ₖ₋₁) = 1 − 𝑝ₖ  (𝑢ₖ , 𝑢 ₖ ₊₁) (3.9) 

o Xem xét sự tương đồng về cấu trúc liên kết của các nút, vec-tơ 

đặc trưng ẩn 64 chiều của protein sau đó đã được tạo ra. Ngoài 

ra, dữ liệu protein mục tiêu của các dòng tế bào và thuốc tương 

tự như dữ liệu mạng PPI, do đó, các đặc trưng của thuốc được 

trích xuất bằng cách tính giá trị trung bình của vec-tơ protein 

nhắm mục tiêu thuốc bằng cách tính giá trị trung bình của protein 

mục tiêu bị ảnh hưởng bởi thuốc 𝑃𝐷𝑖. Tương tự, các đặc trưng 

dòng tế bào được trích xuất bằng cách tính giá trị trung bình của 

vec-tơ protein nhắm mục tiêu bằng cách tính giá trị trung bình 

của protein tương tác với dòng tế bào 𝑃𝐶𝑗. Trong đó Dⅈ và Cj được 

ký hiệu là vec-tơ biểu diễn của thuốc ⅈ và dòng tế bào j tương tác 

với n protein. 

                          𝐷𝑖 =
𝑃𝐷1 + 𝑃𝐷2 + ⋯ + 𝑃𝐷𝑛

𝑛
 (3.10) 

                        𝐶𝑗 =
𝑃𝐶1 + 𝑃𝐶2 + ⋯ + 𝑃𝐶𝑛

𝑛
 (3.11) 

Trích xuất biểu diễn của các dòng tế bào từ dữ liệu -omics 

Để trích xuất đặc trưng của các dòng tế bào từ dữ liệu biểu diễn hệ gen 

(genomics) và dữ liệu methyl hóa (epigenomics), nghiên cứu áp dụng mô hình 

autoencoders (AE) như là một mô hình pre-trained để học các biểu diễn của mỗi loại 

dữ liệu -omic. Cụ thể, với mỗi loại dữ liệu MUT và METH, nghiên cứu xây dựng bộ 

mã hóa MUTenc (với cấu hình 4 lớp, mỗi lớp: 735, 1024, 256 và 64); METHenc 

(378, 1024.256 và 64) tương ứng để xây dựng trích xuất biểu diễn dòng tế bào. Mỗi 

dòng tế bào được biểu diễn bởi các vec-tơ 64 chiều. Các vec-tơ này được ghép nối 

thành vec-tơ biểu diễn sự tương tác giữa cặp thuốc với dòng tế bào. Phương pháp 

AE-XGBSynergy có khả năng tích hợp dữ liệu đơn -omics (như MUT_CNA hoặc 

METH) cũng như tích hợp đa -omics (như kết hợp cả MUT_CNA và METH) để tăng 

cường các đặc trưng của dòng tế bào cho quá trình dự đoán. 

Dự đoán đáp ứng đa thuốc cho dòng tế bào 
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Giải pháp đề xuất đã sử dụng XGBoost làm công cụ phân loại để dự đoán kết 

hợp thuốc của cặp thuốc cho dòng tế bào dựa trên các biểu diễn được trích xuất trên 

của thuốc và dòng tế bào. Bộ dự đoán này được áp dụng như một nhiệm vụ phân loại 

nhị phân với ngưỡng giá trị kết hợp được đặt lớn hơn 0 [23]. Quy trình tổng thể của 

khung AE-XGBSynergy được hiển thị trong Hình 3.4. 

Phương pháp đánh giá mô hình 

Hiệu năng của AE-XGBSynergy được đánh giá trên cả kịch bản tích hợp đơn 

dữ liệu -omics và đa -omics trên sáu chỉ số đánh giá bao gồm độ chính xác 

(Accuracy), Recall, AUC-ROC, AUC-PR, độ chính xác (Precision) và F1-score. 

Ngoài ra, các chỉ số này được so sánh hiệu năng của mô hình với hiệu năng của mô 

hình hiện đại trước đó, NEXGB là mô hình chỉ sử dụng mạng PPI để trích xuất thông 

tin đặc trưng của các cặp thuốc và dòng tế bào mà không tích hợp thêm dữ liệu -omics 

cho quá trình dự đoán. 

Để so sánh công bằng giữa các kịch bản tích hợp của phương pháp đề xuất và 

NEXGB, nghiên cứu đã sử dụng một bộ kiểm tra duy nhất. Cụ thể, các tập dữ liệu 

này được thực hiện bằng cách xáo trộn dữ liệu một cách ngẫu nhiên, sau đó chia toàn 

bộ tập dữ liệu theo tỷ lệ 80:20 và tỷ lệ tương đồng về số mẫu dương tính và âm tính 

lần lượt thành tập huấn luyện và tập kiểm tra. Sau đó, nghiên cứu thực hiện xác thực 

chéo năm lần trên tập huấn luyện. Kết quả từ năm đánh giá này sau đó được tính trung 

bình để tạo ra thước đo đánh giá cuối cùng cho mô hình.  

3.4.2. Cài đặt và thực nghiệm mô hình 

Bộ dữ liệu 

Kế thừa tập dữ liệu từ các đề xuất ở chương 2 và chương 3, nghiên cứu sử 

dụng hai loại dữ liệu đột biến gen và methyl hóa làm dữ liệu đầu vào biểu diễn dòng 

tế bào cho mô hình đề xuất. Các dữ liệu -omics này biểu diễn ở dạng nhị phân (1,0) 

cho thấy dòng tế bào có hay không biểu hiện đột biến hoặc hoặc có bị methyl hóa 

hay không.  
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Để trích xuất thông tin cấu trúc mạng PPI, nghiên cứu sử dụng cùng bộ dữ 

liệu tương tác thuốc-protein (Drug-Protein association) và Cell line-protein từ 

nghiên cứu NEXGB3, cụ thể:  

- Drug-Protein association: 15,051 tương tác bởi 4428 thuốc và 2256 

proteins. 

- Cell line-Protein association: 749,551 tương tác bởi 1035 dòng tế bào 

ung thư, và 18,022 proteins [44].  

- Bộ dữ liệu mạng PPI gồm 15,970 protein, 217,160 tương tác, các 

protein được biểu diễn bằng số gen với mã hóa được lập bởi bởi 

GeneCards [67]. 

Bộ dữ liệu kết hợp thuốc: 

- O'Neil dataset [75] gồm 583 cặp thuốc của 38 loại thuốc khác nhau với 

39 dòng tế bào, tổng số có 23,062 tương tác. Độ kết hợp thuốc tính toán 

theo chỉ số Loewe. 

- DrugCombDB4 gồm 764 thuốc khác nhau và 76 dòng tế bào, tổng số 

69,436 tương tác kết hợp. Độ kết hợp thuốc tính toán theo chỉ số ZIP. 

Kết hợp các bộ dữ liệu trên, nghiên cứu có bộ dữ liệu tổng hợp như Bảng 3.7 

Bảng 3.7. Tập dữ liệu thử nghiệm cho AE-XGBSynergy 

  

3.4.3. Kết quả và đánh giá 

Nghiên cứu đã thực hiện đánh giá phương pháp đề xuất trên hai bộ dữ liệu 

công khai là O'Neil và DrugCombDB cũng như so sánh với một phương pháp không 

tích hợp dữ liệu -omics là NEXGB. Các kết quả cho thấy AE-XGBSynergy vượt trội 

hơn so với NEXGB, trong các trường hợp tích hợp dữ liệu đơn dữ liệu -omics và đa 

dữ liệu -omics.  

Cụ thể, hiệu năng của AE-XGBSynergy trên cả hai tập dữ liệu cho thấy 

MUT_CNA là dữ liệu đóng góp nhiều thông tin quan trọng hơn METH trong việc 

 
3 https://github.com/lysmfj/NEXGB 
4 http://drugcombdb.denglab.org/main 

Datasets #Drugs #Cell lines #Proteins #Samples

Oncology 21 21 256 3.023

DrugCombDB 69 53 9.923 58.322
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tích hợp các single - omics trong để dự đoán. Hơn nữa, sự kết hợp giữa MUT_CNA 

& METH đã đạt được hiệu năng tốt nhất trong bộ dữ liệu O’Neil xét về tất cả sáu chỉ 

số hiệu năng: ACC (0,790083), Thu hồi (0,810559), AUC-ROC (0,788672), AUC-

PR (0,747786), Độ chính xác (0,798165) và F1-score (0,804314). Tương tự, trên tập 

dữ liệu DrugcombDB, MUT_CNA cũng được xác định là dữ liệu có nhiều thông tin 

nhất trong dự đoán. Sự kết hợp với MUT_CNA mang lại hiệu năng vượt trội hơn so 

với NEXGB và so với khi kết hợp với METH 

Bảng 3.8. So sánh hiệu năng dự đoán trên bộ dữ liệu O’Neil 

 

 

Bảng 3.9. So sánh hiệu năng dự đoán trên trên bộ dữ liệu DrugCombDB 

 

Thêm vào đó khi khảo sát hiệu năng mô hình đề xuất trên từng dòng tế bào và 

trên từng kiểu mô, mô hình đề xuất cũng cho kết quả tốt hơn so với NEXGB. Trong 

Hình 3.5, AE-XGBSynergy có hiệu năng vượt trội so với NEXGB ở hầu hết các dòng 

tế bào (19/22 dòng tế bào) khi xem xét việc tích hợp các kịch bản tích hợp dữ liệu -

omics trong bộ dữ liệu O'Neil. AE-XGBSynergy thể hiện khả năng dự đoán phân loại 

kết hợp thuốc tốt, khi khảo sát với hiệu năng của mô hình với cách tích hợp -omics 

khác nhau trên METH, MUT_CNA, MUT_CNA & METH thì số lượng dòng tế bào 

dự đoán phân loại kết hợp thuốc trên dòng tế bào đó đạt F1-score lớn hơn 0,7 tương 

ứng lần lượt là 73%, 86% và 82% trong khi, số dòng tế bào của NEXGB chỉ đạt được 

các tỷ lệ là 68%. Đáng chú ý, trong số 21 dòng tế bào được phân tích, dòng tế bào 

RPMI7951 thuộc mô da có hiệu năng thấp nhất. Điều này có thể là do dòng tế bào 

RPMI7951 có số lượng tương tác protein tương đối thấp hơn so với các dòng tế bào 

khác (142 protein mục tiêu). Trong khi đó, AE-XGBSynergy và NEXGB đều đạt 

 Methods -Omics Accuracy Recall AUC-ROC AUC-PR Precision F1-score

NEXGB 0.7702 0.7919 0.7688 0.7283 0.7798 0.7858

METH 0.7736 0.8012 0.7716 0.7303 0.7795 0.7902

MUT_CNA 0.7884 0.8106 0.7869 0.7458 0.7957 0.8031

MUT_CNA & METH 0.7901 0.8106 0.7887 0.7478 0.7982 0.8043

AE-XGBSynergy

  Methods -Omics Accuracy Recall AUC-ROC AUC-PR Precision F1-score

NEXGB 0.7591 0.6930 0.7524 0.6529 0.7457 0.7184

METH 0.7602 0.6976 0.7538 0.6539 0.7451 0.7206

MUT_CNA 0.7653 0.7016 0.7588 0.6598 0.7520 0.7259

MUT_CNA & METH 0.7613 0.7026 0.7549 0.6550 0.7466 0.7217

AE-XGBSynergy
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được giá trị F1-score cao nhất (0,941) với dòng tế bào VCAP, đáng chú ý là có số 

lượng protein mục tiêu liên quan cao nhất trong số tất cả các dòng tế bào (830 protein 

mục tiêu). Quan sát này cho thấy rằng hiệu năng của các phương pháp dự đoán trong 

các dòng tế bào cụ thể không chỉ bị ảnh hưởng bởi các đặc điểm -omics của các dòng 

tế bào mà còn bởi số lượng protein mục tiêu liên quan của chúng 

 

Hình 3.5. So sánh hiệu năng dự đoán cho dòng tế bào trên bộ dữ liệu O’Neil 

 

Hình 3.6. So sánh hiệu năng dự đoán cho từng mô bệnh trên bộ dữ liệu O’Neil  

Hình 3.6 cho thấy hiệu năng của AE-XGBSynergy được đánh giá và so sánh 

với các phương pháp khác trên sáu mô ung thư khác nhau như: ung thư vú, ruột già, 

phổi, buồng trứng, tuyến tiền liệt và da. Trong hầu hết các mô (4 / 5), phương pháp 

đề xuất của vượt trội hơn NEXGB. Cụ thể, đối với ung thư phổi và ung thư buồng 

trứng, sự kết hợp MUT_CNA đạt hiệu quả tốt nhất, với giá trị F1-score lần lượt là 



99 

 

 

 

0,7987 và 0,7757. Đối với ung thư vú và ung thư ruột già, sự kết hợp giữa MUT_CNA 

& METH mang lại giá trị F1-score lần lượt là 0,7987 và 0,8244, cao nhất trong số 

các cách tích hợp được thử nghiệm. Tương tự như hiệu năng so sánh của các dòng tế 

bào, VCAP là dòng tế bào duy nhất của ung thư tuyến tiền và có nhiều nhất protein 

(830 protein-targeted) trong tất cả các dòng tế bào, nên có thể hiệu năng ở dự đoán 

ung thư tuyến tiền liệt (VCAP) đạt được cùng giá trị F1-scorre với NEXGB. 

Từ đó có thể thấy AE-XGBSynergy đưa ra một cách tiếp cận tiềm năng để xác 

định giải pháp tích hợp thông tin đồ thị sinh học trong mạng PPI ở mức cấu trúc và 

dữ liệu -omics của các dòng tế bào để dự đoán kết hợp thuốc cho các dòng tế bào. 

Phương pháp này có khả năng tích hợp thêm nhiều dữ liệu -omics có ý nghĩa nhằm 

tăng hiệu năng và độ chính xác của dự đoán. 

3.5. KẾT LUẬN CHƯƠNG 

Trong chương này, luận án đã trình bày hai giải pháp nghiên cứu cho dự đoán 

đáp ứng đa thuốc là GraOmicSynergy và AE-XGBSynergy. Các giải pháp này thực 

hiện các phương pháp tích hợp dữ liệu khác nhau nhằm nâng cao hiệu quả của dự 

đoán. Nội dung trình bày cho các giải pháp này nằm trong công trình nghiên cứu số 

5 và số 4 của tác giả và các cộng sự.  

GraOmicSynergy là một mô hình tích hợp dữ liệu tổng hợp biểu diễn đồ thị phân 

tử của cặp thuốc theo cơ chế chú ý và đa dữ liệu -omics của dòng tế bào GE, 

MUT_CNA và METH để dự đoán giá trị kết hợp của thuốc cho các dòng tế bào. Dữ 

liệu thuốc được biểu diễn dưới dạng đồ thị mang các đặc trưng tự nhiên của thuốc 

được huấn luyện bởi một biến thể của mạng nơ-ron đồ thị tích chập có khả năng phân 

biệt đồng phân hiệu quả, đặc biệt cho các dữ liệu phân tử hóa học là GIN. Mỗi thuốc 

có đáp ứng khác nhau cho dòng tế bào, nghiên cứu giả định mỗi thuốc có một hệ số 

đóng góp khác nhau trong cặp kết hợp các thuốc điều trị bệnh. Giải pháp đề xuất thực 

hiện tính toán các hệ số chú ý của mỗi thuốc trong tổ hợp tương tác cặp thuốc cho 

dòng tế bào thông qua một cơ chế chú ý; vec-tơ tổng hợp cặp thuốc này được tổng 

hợp bằng một phép tính cộng, toán tử có tính chất giao hoán không phụ thuộc vào thứ 

tự kết hợp các thuốc với nhau như các phương pháp trước đây. Mô hình tổng hợp tối 

đa đặc trưng ẩn của các dòng tế bào các thông qua việc kế hợp nhiều dữ liệu -omics 

của dòng tế bào, thông qua khối các khối mạng nơ-ron tích chập. Các biểu diễn cặp 
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thuốc và dòng tế bào được kết hợp tạo thành vec-tơ biểu diễn khả năng kết hợp thuốc 

cho dòng tế bào, được đưa vào khối dự đoán để dự đoán chỉ số kết hợp thuốc. Mô 

hình cũng được chuyển đổi để dự đoán phân loại khả năng kết hợp hoặc không kết 

hợp của cặp thuốc cho dòng tế bào. 

Mô hình thử nghiệm được tiến hành trên các kịch bản khác nhau cho thấy hiệu 

quả của tích hợp đa dữ liệu -omics và cơ chế chú ý tổng hợp cặp thuốc đáp ứng dòng 

tế bào khi so sánh với các phương pháp dự đoán tiên tiến hiện nay là DeepSynergy 

và DeepDDS. Trong hầu hết các thử nghiệm như Mixed và thử nghiệm Blind-

DrugPair, sự kết hợp của dữ liệu biểu hiện gen, methyl hóavà di truyền vượt trội so 

với những thử nghiệm khác.  

Bài toán tích hợp dữ liệu sinh học tiếp tục được mở rộng với mô hình đề xuất 

AE-XGBSynergy. Trong mô hình này, thông tin cấu trúc mạng PPI khai thác mối 

quan hệ phức tạp của gen-bệnh-thuốc để trích xuât dữ liệu biểu diễn thuốc và dòng tế 

bào từ đó tích hợp đa dữ liệu -omics (MUT_CNA và METH) được trích xuất thông 

qua bộ autoencoder để biểu diễn của các dòng tế bào để dự đoán khả năng kết hợp 

thuốc qua bộ phân loại XGBoost. Hướng tiếp cận này không chỉ khai thác được các 

đặc trưng dòng tế bào, mà còn khai thác các mối quan hệ, tương tác qua lại giữa các 

cặp thuốc-prtotein, cell line-protein nhằm làm tăng độ chính xác của thuật toán cũng 

như bao quát sâu, rộng các yếu tố ảnh hưởng đến kết hợp thuốc trong điều trị. Các 

thực nghiệm trên các bộ dữ liệu khác nhau cho thấy hiệu quả của mô hình tích hợp 

đa dữ liệu -omics so với đơn -omics. Ngoài ra các giải pháp tích hợp dữ liệu -omics 

cũng cho thấy hiệu năng vượt trội hơn so với mô hình chỉ sử dụng cấu trúc thông tin 

mạng PPI như NEXGB.  



101 

 

 

 

PHẦN KẾT LUẬN 

Các kết quả đã đạt được 

Những nghiên cứu dự đoán đáp ứng thuốc trong điều trị bệnh hiện đang góp phần 

nâng cao hiệu quả trong nghiên cứu điều trị tiền lâm sàng và lâm sàng. Các phương 

pháp dự đoán tiềm năng cũng là cấu phần quan trọng trong việc xây dựng các mô đun 

tính toán dự đoán trong các hệ thống dự đoán điều trị trong y học chính xác hiện nay. 

Sự phát triển mạnh mẽ về công nghệ thông lượng cao và các nghiên cứu chuyên sâu 

về y sinh học đã sinh ra lượng lớn dữ liệu cần khai phá thông tin. Do vậy, luận án tập 

trung nghiên cứu tổng quan về y sinh học, các phương pháp dự đoán đáp ứng thuốc. 

Thông qua đó, luận án thấy được ý nghĩa của dự đoán đáp ứng thuốc trong y học 

chính xác và đề xuất các giải pháp cho hai bài toán dự đoán đáp ứng thuốc là dự đoán 

đáp ứng đơn thuốc (monotherapy) và dự đoán kết hợp thuốc (combination therapy) 

trong điều trị. Cụ thể:  

Đề xuất các giải pháp để dự đoán đáp ứng đơn thuốc 

Dự đoán đáp ứng đơn thuốc nhằm mục đích dự đoán giá trị đáp ứng của từng 

thuốc cho một một dòng tế bào hoặc người bệnh. Thách thức của bài toán là dữ liệu 

lớn của gần một nghìn dòng tế bào, mỗi dòng tế bào có vài trăm đến hàng chục nghìn 

đặc trưng. Trong khi thuốc được biểu diễn bằng các chuỗi phân tử hóa học. Các bài 

toán dự đoán trước kia thường tập trung vào các bộ dữ liệu nhỏ, sử dụng hoặc không 

sử dụng dữ liệu về thuốc nên hiệu năng dự đoán không cao. Luận án đã trình bày hai 

đề xuất cho bài toán này nâng cao hiệu quả dự đoán: (1) GraphDRP: đề xuất áp dụng 

mô hình biểu diễn dạng đồ thị phân tử thuốc, sử dụng các biến thể của mô hình học 

sâu dựa trên mạng nơ-ron đồ thị tích hợp với dữ liệu biểu diễn hệ gen di truyền 

(genomics) được học qua mạng nơ-ron tích chập để dự đoán giá trị đáp ứng thuốc 

cho từng dòng tế bào; (2) GraOmicDRP: là đề xuất áp dụng phương pháp tích hợp 

muộn để dự đoán đáp ứng thuốc cho các dòng tế bào. Phương pháp này phát triển 

dựa trên lợi thế của mô hình học sâu mạng nơ-ron đồ thị tích chập để học các biểu 

diễn của các phân tử thuốc, trong khi các dòng tế bào được học từ các nhánh kết hợp 

đa dữ liệu -omics khác nhau không chỉ là dữ liệu gen di truyền (genomics) mà còn là 

dữ liệu methyl hóa (epigenomics), dữ liệu biểu hiện gen (transciptomics). Hai đề xuất 

này đã chỉ ra rằng: 
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- Việc cải tiến cách biểu diễn thuốc một cách tự nhiên hơn dưới dạng đồ thị phân 

tử (GraphDRP) đã cho thấy hiệu quả vượt trội trên tất cả các kịch bản thử nghiệm 

như Mixed, Blind-drug, Blind-Cellline so với việc học các biểu diễn thuốc tiên tiến 

khác như biểu diễn thuốc dưới dạng chuỗi mã hóa one-hot (tCNNs). 

- Trong các biến thể của mạng nơ-ron đồ thị như GCN, GAT, GIN, GCN-GAT, 

thì việc học các đặc trưng ẩn và đặc biệt là các dữ liệu đồng hình dựa trên mô hình 

GIN cho kết quả tiềm năng hơn các mô hình mạng còn lại trong dự đoán đáp ứng 

thuốc. 

- Áp dụng mô hình học các biểu diễn đặc trưng phân tử thuốc dựa trên mạng  

nơ-ron đồ thị đồng hình (GIN) và tích hợp đa dữ liệu -omics, GraOmicDRP đã cho 

thấy khả năng vượt trội của việc tích hợp đa dữ liệu -omics hơn khi tích hợp đơn dữ 

liệu -omics. So sánh với các nghiên cứu tích hợp muộn tiên tiến khác mà không sử 

dụng biểu diễn phân tử thuốc dưới dạng đồ thị (no-graph) như MOLI, và DeepDR, 

nghiên cứu một lần nữa cho thấy việc áp dụng các biểu diễn phân tử thuốc dưới dạng 

đồ thị cũng cho các kết quả tốt hơn.  

- Việc tích hợp đa dữ liệu -omics trong dự đoán đáp ứng thuốc không chỉ tăng độ 

chính xác của dự đoán mà còn giúp xác định được dữ liệu có ý nghĩa, có đóng góp 

nhiều vào trong quá trình dự đoán đáp ứng thuốc. Cụ thể với GraOmicsDRP, dữ liệu 

biểu hiện gen (GE) là dữ liệu đóng góp quan trọng trong việc dự đoán đáp ứng thuốc. 

Đề xuất các giải pháp để dự đoán đáp ứng đa thuốc 

Kết hợp thuốc là liệu trình điều trị khắc phục tình trạng kháng thuốc sau thời gian 

dài điều trị theo liệu trình đơn thuốc. Tuy dữ liệu về kết hợp thuốc còn chưa nhiều 

như dữ liệu đáp ứng đơn thuốc, nhưng các phương pháp dự đoán đáp ứng đa thuốc 

cũng đang nhận được sự quan tâm của nhiều nhà nghiên cứu. Theo xu hướng tiếp cận 

các nghiên cứu nâng cao hiệu quả trong điều trị này, luận án đã trình bày hai đề xuất 

cho bài toán dự đoán đáp ứng đa thuốc GraOmicSynergy và AE-XGBSynergy. Trong 

đó: (1) GraOmicSynergy: Đề xuất phương pháp tích hợp đa dữ liệu -omics của các 

dòng tế bào với dữ liệu biểu diễn tổng hợp thuốc biểu diễn dưới dạng đồ thị thông 

qua mạng nơ-ron đồ thị tích chập (GIN) và cơ chế chú ý đối với cặp thuốc tương tác 

từ đó dự đoán độ kết hợp thuốc đối với dòng tế bào; (2) AE-XGBSynergy: đề xuất 
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tích hợp dữ liệu biểu diễn đặc trưng đa -omics và các đặc trưng của dòng tế bào và 

áp dụng thuật toán struc2vec để trích xuất các đặc trưng của dòng tế bào và thuốc dựa 

trên các đặc trưng cấu trúc liên kết của từng protein trong mạng PPI để dự đoán phân 

loại kết hợp thuốc. Hai nghiên cứu này chỉ ra rằng: 

- Việc tích hợp đa dữ liệu -omics mang lại hiệu quả dự đoán tốt hơn không chỉ 

với bài toán dự đoán đáp ứng đơn thuốc mà còn cho cả bài toán dự đoán đáp ứng kết 

hợp thuốc. Trong GraOmicSynergy, các kịch bản thử nghiệm Mixed, Blind-drugpair, 

Blind-Cellline cho thấy hiệu năng vượt trội của việc tích hợp đa dữ liệu -omics tốt 

hơn so với tích hợp đơn dữ liệu -omics. Các kết quả này cũng được thể hiện tương 

đối đồng nhất khi so sánh với các phương pháp tiên tiến hiện nay là DeepDDS và 

DeepSynergy. 

- Việc cải thiện phương pháp dự đoán trong GraOmicSynergy bằng cách áp dụng 

mô hình GIN để học các biểu diễn thuốc dạng đồ thị, tổng hợp thông tin biểu diễn 

cặp thuốc tương tác với dòng tế bào theo cơ chế chú ý đồng thời tổng hợp thông tin 

biểu diễn đa dữ liệu -omics của dòng tế bào đã cho hiệu năng vượt trội so với phương 

pháp (DeepDDS) chỉ tích hợp một loại dữ liệu -omics là dữ liệu biểu hiện gen với dữ 

liệu biểu diễn thuốc dưới dạng đồ thị được học thông qua mạng GAT. Giải pháp tích 

hợp đề xuất cũng cho thấy việc học các biểu diễn thuốc dưới dạng đồ thị  tiếp tục cho 

thấy hiệu quả hơn học khi mô hình học các biểu diễn thuốc không phải là dạng đồ thị 

(như fingerprint trong DeepSynergy). 

- Việc tích hợp đa dữ liệu -omics không chỉ mang lại hiệu quả dự đoán đối với 

các mô hình học sâu áp dụng biểu diễn dữ liệu đồ thị mà còn mang lại hiệu quả đối 

với mô hình dự đoán kết hợp thuốc dựa trên việc trích xuất thông tin cấu trúc mạng 

đồ thị tương tác protein – protein PPI. AE-XGBSynergy: khai thác các mối quan hệ 

thuốc – đích (drug-protein), dòng tế bào – protein, áp dụng thuật toán struc2vec, đồ 

thị đa tầng để trích xuất đặc điểm tương đồng về cấu trúc và tạo ra bối cảnh cấu trúc 

cho các nút và trích xuất đặc trưng của dòng tế bào và thuốc để tích hợp với các biểu 

diễn dòng tế bào như dữ liệu methyl hóa, dữ liệu hệ gen di truyền để dự đoán kết hợp 

thuốc. Các kết quả thử nghiệm đã cho thấy AE-XGBSynergy là mô hình tiềm năng 

trong việc tích hợp đa dữ liệu -omics với thông tin mạng tương tác protein để dự đoán 

sự kết hợp thuốc. Khi so sánh với mô hình tiên tiến NEXGB, là mô hình chỉ kết hợp 
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các đặc trưng của thuốc và dòng tế bào bằng mạng PPI, mô hình AE-XGBSynergy 

vượt trội hơn về tất cả các độ đo được so sánh. 

Hướng phát triển của đề tài luận án 

Các đề xuất liên quan đến bài toán dự đoán đáp ứng đơn thuốc và dự đoán kết 

hợp thuốc được trình bày trong luận án đã giải quyết được một số vấn đề đặt ra cũng 

như có khả năng so sánh với các phương pháp dự đoán tiên tiến hiện nay. Tuy nhiên, 

các đề xuất này còn có khả năng được cải thiện hơn nữa về cách mô hình hóa dữ liệu 

và cải tiến phương pháp dự đoán.  

- Về mặt dữ liệu:  

o Thuốc: Đồ thị phân tử thuốc đã cho thấy tiềm năng trong việc dự đoán, 

tuy nhiên chưa tích hợp các đặc trưng cạnh cũng như nhiều đặc trưng 

lý hóa khác chưa được khai thác. 

o Dòng tế bào: Các dữ liệu -omics đã được khai thác và chỉ ra dữ liệu 

quan trọng cho dự đoán, tuy nhiên mới có ba loại dữ liệu -omics và một 

phần thông tin cấu trúc mạng PPI được triển khai, trong khi còn nhiều 

các thông tin sinh học khác của dòng tế bào cần khai thác như 

proteomics, metabomics, .. hay các dữ liệu tương tác pathway, drug-

drug interaction, gene-gene interaction.  

- Về mặt phương pháp: 

o Các phương pháp mới có thể được triển khai như Molecular-pretrain 

model, transformer, graphformer.. đã được đề xuất và mang lại kết quả 

tiềm năng cho các bài toán dự đoán khai phá thuốc nhưng chưa được 

áp dụng cho bài toán dự đoán đáp ứng thuốc. 

- Do đó hướng phát triển tiếp theo có thể triển khai là tiếp tục cải tiến áp dụng 

các phương pháp mới theo hướng tiếp cận, tăng độ chính xác và hiệu năng lên cao 

hơn nữa bằng cách cải thiện phương pháp tính toán và trong việc cải thiện phương 

pháp mô hình hóa dữ liệu thuốc và dòng tế bào:  

o Tích hợp thêm các đặc trưng cạnh, các thông tin lý hóa khác thể hiện 

rõ mối quan hệ giữa các đỉnh, cạnh của đồ thị cho việc biểu diễn đồ thị 

phân tử.  



105 

 

 

 

o Chuyển mô hình biểu diễn dữ liệu 2D sang dữ liệu 3D, tích hợp đặc 

trưng góc, cấu trúc không gian 3 chiều đầy đủ của đồ thị phân tử thuốc 

để học nhiều hơn các đặc trưng ẩn của phân tử thuốc. 

o Mô hình hóa dòng tế bào, thuốc bằng cách tích hợp nhiều dạng dữ liệu 

khác nhau. 

o Áp dụng các mô hình tính toán tiên tiến khác như transformer, 

graphformer,.. và các mô hình Pretrain cho bài toán dự đoán. 
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